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基于权重学习的高维多目标进化算法
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摘摇 要:在多目标进化算法解决多目标优化问题的过程中,随着目标个数的增加,种群个体进化方向的盲目性逐渐显露出

来,同时还存在着收敛性和多样性难以平衡的问题。 针对以上两个问题,以基于参考点策略的快速非支配排序遗传算法

NSGA-III 为框架,分别从产生候选解和选择候选解两个角度进行算法改进,从而得到一个新的进化算法 WL-NSGAIII。
在新算法的匹配选择阶段,设计了一种基于权重的个体学习策略,即利用种群信息构建代内关系为种群个体提供进化方

向并增加候选解集的收敛性。 同时,在新算法的环境选择阶段,利用权重信息对小生境选择策略进行改进。 为了验证新

算法的有效性,通过模拟实验将新算法与现有算法在 DTLZ 问题测试集中进行比较。 仿真结果表明,新算法在大多数基

准问题上具有良好的效果。
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Research on Multi-objective Evolution Algorithm Based on
Weight Learning
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Science and Technology,Taiyuan 030024,China)

Abstract:In the process of the multi-objective evolutionary algorithm solving the multi-objective optimization problem,as the number of
targets increases,the blindness of the individual population evolution direction gradually emerges. At the same time,the problem of con鄄
vergence and diversity is difficult to balance. Aiming at the above two problems,using the reference point strategy-based fast non-
dominated genetic algorithm NSGA - III as the framework, the algorithm is improved from the perspective of generating candidate
solutions and selecting candidate solutions,respectively,to obtain a new evolutionary algorithm WL-NSGAIII. In the matching selection
phase of the new algorithm,a weight-based individual learning strategy is designed,which uses population information to build intragen鄄
erational relationships to provide evolutionary direction for the population individuals and increase the convergence of candidate solution
sets. At the same time,in the environment selection stage of the new algorithm,weight information is used to improve the niche selection
strategy. In order to verify the effectiveness of the new algorithm,it is compared with the existing algorithm in the DTLZ problem test set
through simulation experiments. It is showed that the new algorithm is effective in solving most benchmark problems.
Key words:convergence;weight information;learning strategy;niche selection;evolutionary algorithm

0摇 引摇 言
随着社会对生产需求的增长,现实生活中的多目

标优化问题[1-2] 变得越来越复杂,需要考虑的目标问

题也越来越多。 因此,当前现有的进化算法[3] 在求解

多目标优化问题时面临着许多挑战[4-6]。 例如,种群

进化方向的盲目性,支配关系的无效性,收敛性和多样

性不平衡性,真实解决方案集的可视化难度等。
随着目标数量的增多,种群中的非支配解在可行

解中的比例会爆炸性地增加[7],促使种群进化的选择

压力下降[8-9],导致了支配关系无效。 针对这一问题,
一些学者试图通过改变支配关系来增加选择压力,这
意味着使用新的支配关系来增加进化种群的选择压
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力。 例如,r 支配[10]、着 支配[11]等支配关系。 虽然在特

定的情况下这些支配关系可以选出收敛性强的个体以

维持种群的多样性和收敛性,但在此类方法中涉及到

参数的取值,具有很大的不确定性。
由于支配关系的无效性,基于密度的多样性维护

策略[12]是维持种群进化选择压力的另一方法。 例如

Deb 等[13]提出的 NSGA- III,该方法基于参考点选择

个体以保持种群的良好分布。 但是,该算法在环境选

择阶段过于依赖多样性保护机制,收敛信息没有得到

充分利用。 同时,由于进化算法中进化策略的随机性,
使得种群个体进化方向存在盲目性。

针对以上两个问题,该文提出了 WL-NSGAIII 算
法,即分别从产生候选解和选择候选解两个角度对

NSGAIII 算法进行改进。 在 WL-NSGAIII 算法的匹配

选择阶段,设计了一种基于权重的个体学习策略,为种

群个体提供进化方向并增强候选解集的收敛性。 同

时,在 WL-NSGAIII 算法的环境选择阶段,利用权重

信息对小生境选择策略进行改进,在维持种群多样性

的同时提高其收敛性。

1摇 概摇 述
1. 1摇 多目标优化问题相关定义

定义 1(多目标优化问题):
Min F(x) = ( f1(x),f2(x),…,fm(x))

T,x 沂 赘

(1)
其中, F(x) 是 m 维目标空间中的目标函数, x =
(x1,x2,…,xn)

T 是 n 维决策空间 赘 中的决策变量。
定义 2(Pareto 支配):
x 支配 y ,记为 x 刍 y ,当且仅当 坌i 沂 {1,2,…,

m} , f i(x) 臆 f i(y) ,坌i沂{1,2,…,m} ,且埚 j沂{1,
2,…,m} ,s. t. f i(x) < f i(y) 。

定义 3(Pareto 最优解):
当且仅当一个解 x* 沂 赘 在 赘 中 x* 不会被其他

解 x 所 Pareto 支配时, x* 被称为 Pareto 最优解。
定义 4(Pareto 最优解集,PS):
在决策空间 赘 中,对于一组给定的最优解集,如

果这个集合中的所有解都是 Pareto 最优解,那么称这

个解集为 Pareto 最优解集。
定义 5(Pareto 最优前沿,PF):
Pareto 最优解集中每个 Pareto 最优解在目标空间

中对应的目标函数值向量组成的集合,被称为 Pareto
最优前沿。

定义 6(理想点):
理想点可以表示为 Z* = ( z*1 ,z*2 ,…,z*m ) T ,其中

z*i =min( f i(x)),i 沂 {1,2,…,m} 。

1. 2摇 NSGAIII 算法

NSGAIII 算法步骤描述如下:
步骤 1:初始化操作。
(1)初始化参考点 W = (w1,w2,…,wP)

T ,将每个

目标 划 分 为 H 份, 那 么 其 参 考 点 的 数 量 为 P =
m + H - 1æ

è
ç

ö

ø
÷

H
,其中 m是目标空间的维度,即优化目标

的个数;
(2)生成初始种群 X = {x1,x2,…,xN}

T ,计算个体

p i 的目标函数值 F i , i沂{1,2,…,N} , N为种群数量;
(3)初始化理想点 Z* = ( z*1 ,z*2 ,…,z*m ) T , z i 为第

i 个目标函数值中的最小值。
步骤 2:种群进化。
(1)进化操作。 父代种群 X 通过进化操作(锦标

赛选择策略,模拟二项式交叉算子,多项式变异算子)
产生子代种群 Y ,并与之合并得到个体数为 2N 的合

并种群 R = X 胰 Y ;
(2)更新理想点 Z* = ( z*1 ,z*2 ,…,z*m ) T ;
(3)环境选择。 对种群 R 进行快速非支配排序操

作,并利用小生境选择策略对个体进行选择,得到个体

数为 N 的新种群。
步骤 3:如果达到最大迭代次数则结束算法;否则

执行步骤 2。

2摇 WL-NSGAIII 算法
2. 1摇 基于权重的个体学习策略

该文设计了一种基于权重排序的个体学习策略,
利用代内关系为新个体提供进化方向。 其中,当代优

秀个体和当代个体,最优个体和最差个体构成两种不

同代内关系。 如图 1 所示,当代最优个体为 X t
G ,当代

最差个体为 X t
W ,当代优秀个体为 X t

s ,当代个体为 X t
i ,

姿寅1 为最差个体到最优个体的进化方向, 姿寅2 为个体到优

秀个体的进化方向, 姿寅3 为新个体的实际进化方向。

图 1摇 新个体的进化方向示意图

新的个体更新公式为:
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X t*

i = (1 - w) 伊 X t
i + w 伊 (1 - t

MaxT) 伊

(X t
G - X t

W) 伊 (X t
s - X t

i) (2)

其中, w =
Ti(x)

移
N

i = 1
Ti(x)

, N 为种群数量, t 为当前迭代次

数,MaxT 为最大迭代次数。

T(x) = 移
M

k = 1
( f k(x) - Z*

k (x))
2 (3)

为了得到更靠近前沿面的候选解集,将生成后的

新个体 X t*

i 与子代个体 X t
i 按照式(3)比较大小,保留小

的个体。
基于权重的个体学习策略的流程如下所示:
第一步:根据式(3),计算子代种群 Q 中所有个体

的 T(x) 值,并按照 T(x) 值从小到大排序,排在前 m
位的个体组成最优集合 S = {xs1,xs2,…,xsm} ,排在最

后一位的个体作为最差个体;
第二步:判断是否完全遍历种群 Q 中的每一个个

体。 如果没有完全遍历种群个体,则转到第三步;如果

完全遍历种群个体,则输出学习种群 XL = (xL
1,x

L
2,

…,xL
N) ;
第三步:从最优集合 S 中随机选择一个个体作为

优秀个体;
第四步:利用式(2)对个体 x i 进行更新,得到新个

体 x*
i ;
第五步:计算 T(x i) 和 T(x*

i ) ,保留其中值最小

的个体 xL
i ;转到第二步。

2. 2摇 小生境选择改进策略

在环境选择阶段,NSGAIII 算法中的小生境选择

策略主要依靠解的分布对个体进行选择,即确定具有

最少小生境计数的参考点集,然后选择具有最短 d2 距

离的个体。 在这种选择策略下生成的解集虽然有良好

的多样性,但由于缺少收敛性,可能远离前沿面。
针对这一问题,该文利用收敛性信息 d1 对小生境

选择策略进行了改进。 其中, d1, d2 如图 2 所示, d1 是

F(x) - Z* 在参考点向量 w 上的投影,被用来评价个

体 x 的收敛性; d2 是一种衡量种群多样性的方法。

图 2摇 收敛性与多样性关系示意图

在原有的小生境选择策略中,如果同时存在多个

参考点集则随机选择一个参考点,然后依赖个体的多

样性信息进行相关的选择操作。 在此过程中可考虑加

入个体的收敛性信息,以平衡种群的多样性和收敛性,
即如果同时存在多个参考点集则根据个体的收敛性信

息进行选择。
如图 3 所示, w1、 w2 分别为关联个体数相同且最

少的两个参考点, A 、 B 为已关联个体, C 、 D 、 E 分别

为待选择个体,将 C 、 D 、 E 按 d2
1 + d2

2 进行排序,选

择 具 有 最 短 d2
1 + d2

2 距 离 的 个 体, 即

min{ d2
1( i) + d2

2( i) },i = C,D,E 。

图 3摇 参考向量所关联的个体

小生境选择改进策略的步骤如下所示:
第一步:将种群中所有个体与距离其最近的参考

点进行关联;
第二步:利用式(3)计算最后一层上待选择个体

的适应度值,根据适应度值对个体进行排序,并按顺序

记录与个体相关联的参考点;
第三步:判断算法中已选择的个体数是否小于或

等于种群个数 N 。 如果没有达到迭代次数或不满足

终止条件已选择的个体数小于或等于种群个数 N ,则
进行第四步;如果已选择的个体数大于种群个数 N ,
则输出种群;

第四步:将关联个体数最少的参考点作为一个

集合;
第五步:按照第二步中所记录参考点的顺序在第

四步中得到的参考点集合进行匹配查找。 只要找到一

个则立即停止查找并转到第七步;如果查找完毕时,没
有找到相对应的参考点,则转到第六步;

第六步:从第四步所得到的集合中随机选取参考

点,对其相关联的个体进行判断,如果为待选择个体,
则转到第七步;如果为已选择个体,则进行标记并重复

第六步;
第七步:选取该个体;转到第三步。

2. 3摇 基于权重学习的高维多目标进化算法流程

根据 2. 1 和 2. 2 所述操作对 NSGAIII 算法的改
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进,WL-NSGAIII 算法的基本步骤如下所示:
第一步:初始化操作:生成参考点和理想点、初始

化种群;
第二步:判断算法是否达到迭代次数并满足终止

条件。 如果没有达到迭代次数或不满足终止条件,则
进行第三步;如果达到迭代次数并满足终止条件,则终

止算法,输出种群;
第三步:通过锦标赛选择算子、模拟两点交叉算子

和多项式变异算子进行进化操作,在父代种群的基础

上产生子代种群;
第四步:匹配选择阶段,利用基于权重的个体学习

策略在子代种群的基础上产生学习种群,将子代种群

和学习种群进行个体比较和保留,得到候选种群;
第五步:合并父代种群和候选种群;
第六步:更新理想点;
第七步:环境选择阶段,利用小生境选择改进策略

对合并后的种群进行个体选择得到新种群;转到第

二步。

3摇 实验与分析
该 文 选 择 经 典 的 KnEA[14]、 GrEA[15]、

ANSGAIII[13]、MOEADDE[16]、NSGA - III 等算法作为

对比算法。
3. 1摇 评价指标

采用常用的综合性指标反世代距离[17] ( inverted
generational distance,IGD)作为评价标准。 它主要通

过计算每个在真实 Pareto 前沿面上的点(个体)到算

法获取的个体集合之间的最小距离和,来评价算法的

收敛性能和分布性能。 值越小,算法的综合性能包括

收敛性和分布性能越好。

IGD(P,Q) =
移
v沂P

d(v,Q)

P (4)

其中, P 为均匀分布在真实 Pareto 面上的点集,
P 为分布在真实 Pareto 面上的点集的个体数。 Q 为

算法获取的最优 Pareto 最优解集。 而 d(v,Q) 为 P 中

个体 v 到种群 Q 的最小欧几里得距离。
3. 2摇 参数设置

文中所有算法的种群大小保持一致且不同目标个

数的目标函数有各自对应的种群数量,如表 1 所示。
算法的交叉概率均设置为 1,变异概率均设置为 1 / D
( D 为变量数量);最大评估次数为 30 000,算法独立

运行 30 次。
表 1摇 种群参数设置

种群数量 目标个数 变量数量

91 3 7

120 4 8

132 6 10

156 8 12

275 10 19

135 15 24

210 20 29

3. 3摇 实验结果与分析

在模拟实验中,基于 3 ~ 20 个目标的 DTLZ1 -
DTLZ4 测试集[18] 中的 IGD 值,将 WL -NSGAIII 与

KnEA、GrEA、ANSGAIII、MOEADDE、NSGA- III 进行

了比较。 实验结果如表 2 所示,在表中,“ +冶表示比

WL-NSGAIII 更好的结果,“ = 冶表示与 WL-NSGAIII
相似的结果,“ -冶表示比 WL-NSGAIII 差的结果。 粗

体数字表示同一问题的最佳结果。
通过比较 6 种不同算法的 IGD 值,可以看出 WL-

NSGAIII 算法在 DTLZ1-4 测试问题上的整体性能表

现良好,尤其是在 DTLZ1 和 DTLZ3 测试问题上表现

突出。 可见,基于权重信息的个体学习策略和小生境

选择改进策略,能够在维持种群多样性的基础上,增强

其收敛性。
表 2摇 在 DTLZ 测试集上不同算法的 IGD 值

Problem M KnEA GrEA ANSGAIII MOEADDE NSGAIII WL-NSGAIII

DTLZ1 3
5郾 761 2e-2
(3郾 02e-2)-

9郾 366 0e-2
(6郾 93e-2)-

2郾 542 2e-2
(5郾 39e-3) -

3郾 072 4e-2
(5郾 68e-4) -

2郾 061 6e-2
(7郾 24e-5) -

1郾 948 5e-2
(2郾 77e-3)

DTLZ1 4
1郾 060 4e-1
(3郾 72e-2)-

1郾 031 8e-1
(6郾 36e-2)-

4郾 747 9e-2
(9郾 81e-3) -

1郾 613 8e-1
(1郾 30e-1) -

4郾 140 6e-2
(2郾 30e-4) -

3郾 975 4e-2
(8郾 55e-4)

DTLZ1 6
3郾 047 5e - 1
(1郾 40e-1)-

2郾 370 8e - 1
(9郾 97e-2)-

1郾 497 7e+2
(2郾 55e+1) -

8郾 694 0e-2
(1郾 33e-2) +

8郾 117 1e-2
(6郾 02e-4) +

1郾 009 6e-1
(3郾 10e-1) -

DTLZ1 8
1郾 404 5e + 0
(5郾 18e-1)-

3郾 050 2e - 1
(7郾 82e-2)-

1郾 748 5e-1
(9郾 82e-2) -

1郾 778 4e-1
(7郾 40e-2) -

1郾 616 7e-1
(1郾 40e-1) -

1郾 442 7e-1
(1郾 95e-2)

DTLZ1 10
4郾 079 1e + 0
(4郾 34e+0)-

5郾 205 9e - 1
(2郾 17e-2)-

3郾 662 3e-1
(3郾 02e-1) -

3郾 145 0e-1
(1郾 71e-1) -

2郾 151 0e - 1
(9郾 08e-2)-

1郾 732 2e-1
(6郾 16e-2)

DTLZ1 15
8郾 312 1e + 0
(5郾 20e+0)-

3郾 859 0e + 0
(6郾 68e-1)-

3郾 778 2e-1
(2郾 25e-1) -

4郾 311 1e-1
(3郾 14e-1) -

2郾 226 5e - 1
(7郾 44e-2)+

2郾 533 9e-1
(3郾 31e-2)
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续表 2
Problem M KnEA GrEA ANSGAIII MOEADDE NSGAIII WL-NSGAIII

DTLZ1 20
1郾 069 0e + 1
(4郾 46e+0)-

1郾 136 7e + 0
(4郾 29e-1)-

4郾 787 1e-1
(2郾 19e-1) -

6郾 628 6e-1
(5郾 40e-1) -

3郾 945 6e - 1
(2郾 23e-1)-

2郾 837 4e-1
(4郾 33e-2)

DTLZ2 3
7郾 435 0e-2
(5郾 22e-3)-

6郾 654 3e-2
(1郾 23e-3)-

5郾 592 4e-2
(1郾 12e-3) +

7郾 521 4e-2
(5郾 56e-4) -

5郾 446 8e-2
(5郾 71e-6) +

6郾 056 4e-2
(1郾 27e-3)

DTLZ2 4
1郾 399 6e - 1
(4郾 27e-3)-

1郾 297 9e - 1
(1郾 54e-3)=

1郾 226 8e-1
(1郾 12e-3) =

2郾 341 6e-1
(1郾 17e-3) -

1郾 211 9e-1
(9郾 10e-4) =

1郾 299 6e-1
(2郾 01e-3)

DTLZ2 6
2郾 814 4e - 1
(5郾 47e-3)-

2郾 578 0e - 1
(1郾 34e-3)=

2郾 672 7e-1
(3郾 73e-2) -

4郾 579 5e-1
(2郾 44e-2) -

2郾 656 4e-1
(4郾 66e-2) -

2郾 526 4e-1
(2郾 74e-3)

DTLZ2 8
3郾 818 9e - 1
(5郾 35e-3)+

3郾 515 3e - 1
(9郾 15e-2)+

3郾 951 7e-1
(9郾 87e-2) -

6郾 144 3e-1
(2郾 49e-2) -

3郾 282 3e-1
(4郾 09e-2) +

3郾 794 9e-1
(9郾 34e-2)

DTLZ2 10
4郾 347 8e - 1
(5郾 02e-3)-

4郾 052 4e - 1
(8郾 27e-4)+

5郾 065 8e-1
(9郾 43e-2) -

6郾 719 2e-1
(3郾 39e-2) -

4郾 712 1e-1
(7郾 05e-2) -

4郾 071 8e-1
(9郾 69e-2)

DTLZ2 15
6郾 110 8e - 1
(3郾 75e-3)+

5郾 902 5e - 1
(2郾 15e-2)+

7郾 306 8e-1
(4郾 59e-2) +

9郾 348 1e-1
(6郾 57e-2) -

7郾 562 5e-1
(4郾 76e-2)=

7郾 510 8e-1
(2郾 88e-2)

DTLZ2 20
6郾 144 8e - 1
(3郾 15e-3)+

6郾 175 9e - 1
(1郾 96e-3)+

7郾 780 5e-1
(3郾 86e-2) +

1郾 087 2e+0
(3郾 10e-2) -

7郾 724 8e-1
(4郾 07e-2) +

8郾 144 8e-1
(2郾 09e-1)

DTLZ3 3
1郾 244 5e-1
(4郾 41e-2) -

1郾 367 4e-1
(9郾 70e-2) -

1郾 114 2e-1
(1郾 74e-1) -

1郾 617 1e+0
(3郾 15e+0) -

6郾 083 8e-2
(1郾 08e-2) +

6郾 973 1e-2
(3郾 99e-1)

DTLZ3 4
3郾 051 3e - 1
(1郾 92e-1)-

6郾 048 1e - 1
(3郾 22e-1)-

2郾 268 4e-1
(2郾 70e-1) -

4郾 144 9e+0
(8郾 36e+0) -

2郾 653 0e-1
(3郾 36e-1) -

1郾 631 3e-1
(6郾 91e-2)

DTLZ3 6
3郾 870 8e+0
(1郾 90e+1)-

1郾 999 8e+0
(1郾 09e+0)-

2郾 592 0e+0
(1郾 62e+0) -

9郾 272 5e+0
(1郾 49e+1) -

2郾 603 4e+0
(2郾 11e+0) -

2郾 608 0e-1
(2郾 18e-1)

DTLZ3 8
7郾 947 0e+1
(2郾 08e+1)-

7郾 526 5e+0
(3郾 85e+0)-

7郾 574 2e+0
(5郾 66e+0) -

7郾 084 7e+0
(1郾 40e+1) -

5郾 164 3e+0
(3郾 83e+0) -

3郾 483 3e+0
(1郾 54e+0)

DTLZ3 10
2郾 311 6e+2
(1郾 01e+2)-

1郾 986 7e+1
(9郾 36e+0)-

2郾 422 0e+1
(1郾 58e+1) -

7郾 488 2e+0
(1郾 47e+1) +

2郾 750 4e+1
(2郾 09e+1) -

1郾 221 6e+1
(6郾 55e+0)

DTLZ3 15
4郾 960 9e+2
(1郾 12e+2)-

1郾 527 0e+2
(4郾 64e+1)-

7郾 029 8e+1
(2郾 81e+1) -

6郾 545 9e+0
(9郾 05e+0) -

7郾 613 5e+1
(2郾 58e+1) -

2郾 105 6e+0
(1郾 63e+0)

DTLZ3 20
5郾 514 8e+2
(1郾 74e+2)-

2郾 657 1e+2
(1郾 14e+2)-

7郾 960 6e+1
(4郾 25e+1) -

2郾 190 2e+1
(2郾 18e+1) -

8郾 947 1e+1
(5郾 09e+1) -

3郾 803 6e+0
(4郾 61e+0)

DTLZ4 3
1郾 008 2e-1
(1郾 60e-1) +

1郾 937 2e-1
(2郾 39e-1) -

2郾 009 5e-1
(2郾 27e-1) -

1郾 466 9e-1
(1郾 09e-1) -

2郾 141 0e-1
(2郾 58e-1) -

6郾 328 0e-2
(1郾 66e-1)

DTLZ4 4
1郾 296 7e-1
(4郾 03e-3)+

3郾 284 9e-1
(1郾 77e-1)-

1郾 329 2e-1
(6郾 05e-2) =

3郾 040 3e-1
(2郾 93e-2) -

1郾 434 3e-1
(8郾 45e-2) -

1郾 314 6e-1
(9郾 85e-2)

DTLZ4 6
2郾 802 5e-1
(6郾 10e-3)-

2郾 693 6e-1
(5郾 46e-3)=

2郾 927 1e-1
(8郾 29e-2) -

4郾 826 8e-1
(2郾 88e-2) -

3郾 034 1e-1
(7郾 76e-2) -

2郾 624 7e-1
(2郾 97e-2)

DTLZ4 8
3郾 753 5e-1
(1郾 21e-3)-

3郾 867 4e-1
(9郾 72e-2)-

3郾 875 9e-1
(1郾 04e-1) -

6郾 813 0e-1
(3郾 88e-2) -

3郾 366 2e-1
(5郾 99e-2) +

3郾 615 8e-1
(4郾 86e-2)

DTLZ4 10
4郾 404 0e-1
(5郾 37e-3)-

4郾 460 1e-1
(2郾 65e-2)-

4郾 556 5e-1
(4郾 22e-2) -

7郾 409 9e-1
(2郾 35e-2) -

4郾 435 7e-1
(2郾 55e-3) -

4郾 105 9e-1
(4郾 87e-2)

DTLZ4 15
6郾 148 7e-1
(5郾 22e-3) -

5郾 854 5e-1
(8郾 83e-3)+

7郾 075 8e-1
(3郾 97e-2) -

9郾 293 7e-1
(2郾 56e-2) -

6郾 988 8e-1
(4郾 89e-2) -

6郾 004 9e-1
(5郾 63e-2)

DTLZ4 20
6郾 176 4e-1
(3郾 01e-3)+

6郾 241 0e-1
(2郾 13e-3)+

6郾 965 9e-1
(5郾 72e-2) -

1郾 046 3e+0
(2郾 67e-2) -

7郾 173 2e-1
(4郾 38e-2) -

6郾 631 3e-1
(3郾 94e-2)

+ / - / = 6 / 22 / 0 6 / 19 / 3 3 / 23 / 2 2 / 26 / 0 6 / 20 / 2

4摇 结束语
针对种群个体进化的盲目性以及依赖多样性保护

机制这两个问题,提出了一种基于权重学习的高维多

目标进化算法 WL-NSGAIII,分别从产生候选解和选

择候选解两个角度对 NSGAIII 算法进行改进。 在算
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法的匹配选择阶段,通过基于权重的个体学习策略,为
种群个体提供进化方向并增强候选解集的收敛性。 同

时,在算法的环境选择阶段,利用权重信息对小生境选

择策略进行改进。 最终,在维持种群多样性的同时提

高其收敛性。 通过模拟实验结果可以看到,WL -
NSGAIII 算法在处理高维多目标优化问题上性能表现

良好。
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