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摘　 要:
 

针对部分多目标算法难以同时获得收敛性和多样性较优的非支配解问题,本文提出一种基于混合竞争机制的多目标

正余弦算法(A
 

multi-objective
 

sine-cosine
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

competition
 

mechanism,
 

HCMOSCA)。 该算法在进化的

前半阶段采用基于距离的竞争机制,侧重于种群的收敛性;进化的后半阶段采用基于角度的竞争机制,侧重于种群的多样性。
本文在 DTLZ 和 ZDT 两个测试集上验证了 HCMOSCA 的性能。 实验结果表明,HCMOSCA 比 4 个对比算法有更优的性能表

现,能够获得收敛性和多样性俱佳的非支配解。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

difficulty
 

that
 

some
 

multi-objective
 

algorithms
 

have
 

in
 

obtaining
  

non-dominated
 

solutions
 

with
 

good
 

convergence
 

and
 

diversity,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-objective
 

sine-cosine
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

competition
 

mechanism
 

(HCMOSCA) .
 

HCMOSCA
 

adopts
 

a
 

distance - based
 

competition
 

mechanism
 

in
 

the
 

early
 

stage
 

of
 

evolution,
 

focusing
 

on
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

population;
 

and
 

adopts
 

an
 

angle-based
 

competition
 

mechanism
 

in
 

the
 

second
 

half
 

of
 

the
 

evolution,
 

focusing
 

on
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population.
 

The
 

performance
 

of
 

HCMOSCA
 

is
 

verified
 

on
 

the
 

DTLZ
 

and
 

ZDT
 

test
 

sets.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

HCMOSCA
 

has
 

better
 

performance
 

than
 

the
 

four
 

compared
 

algorithms
 

and
 

can
 

obtain
 

non-dominated
 

solutions
 

with
 

good
 

convergence
 

and
 

diversity.
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0　 引　 言

近年来,元启发式算法在解决实际问题方面的

优势引起了研究人员的关注。 由于计算成本低、鲁
棒性强,这些算法被广泛应用于各个领域的优化问

题中[1-4] 。 其中,多目标优化问题( Multi - objective
 

Optimization
 

Problem,MOP)是一类极具挑战性的实

际优化问题。 如果一个问题存在多个需要优化的目

标,则称该问题为多目标优化问题。 一般来说,多目

标优化问题可表示如下:

min
 

F(x) = ( f1(x),f2(x),…,fM(x))
s. t.

 

gi(x) ≤ 0
  

( i = 1,2,…,J)
hi(x) = 0

  

( i = 1,2,…,K)
x = (x1,x2,…,xN)
Li ≤ xi ≤ Ui,

 

i = 1,2,…,D

(1)

其中, fi(x) 为目标函数; M 为目标函数个数;
gi(x)、hi(x) 分别为不等式约束与等式约束函数;
J、K 分别为其约束个数; Li、Ui 分别为第 i 个变量的

下界、上界。
假定两个可行解 a 和 b, 若满足 ∀i ∈ {1,2,

…,M}、
 

fi(a) ≤ fi(b) 且 ∃j ∈ {1,2,…,M}、
 



f j(a) < f j(b),则称 a 支配 b。 如果不存在其他解支

配解 a, 那么称解 a 为帕累托最优解。 决策空间中

全部的帕累托最优解组成帕累托最优解集(Pareto-
optimal

 

Set,PS),这些解的目标值所形成的边界称

为帕累托前沿(Pareto-optimal
 

Front,PF)。
在过去的二十多年里,多目标进化算法(Multi-

Objective
 

Evolutionary
 

Algorithms,
 

MOEAs)因其在处

理多目标优化问题(MOP)时所展现的卓越性能,受
到了广泛的关注。 目前,学者们已经提出了众多基

于不同元启发式算法的多目标进化算法,如多目标

遗传算法[5-6] 、多目标粒子群算法[7-8] 、多目标平衡

优化黏菌算法[9] 、多目标差分进化算法等[10-11] ,这
些算法旨在提高求解多目标优化问题的效率和效

果。 尽管如此,受限于其设计原理,这些多目标进化

算法仍无法满足当前的复杂优化需求。 为此,本文

提出一种新的混合竞争机制的多目标正余弦优化算

法(HCMOSCA)。 该算法基于帕累托支配的多目标

算法框架,并混合采用角度竞争机制和距离竞争机

制来设计正余弦优化算法( Sine-Cosine
 

Algorithm
 

,
 

SCA)的位置更新公式,从而提升算法在多目标优化

问题中的性能。

1　 正余弦优化算法(SCA)

正余 弦 优 化 算 法 ( Sine
 

Cosine
 

Algorithm,
 

SCA) [12-14] 是由 Seyedali
 

Mirjalili 于 2016 年提出的

一种基于种群的元启发式优化技术,其灵感来自正

弦和余弦函数的数学特性。 在求解优化问题的过程

中,SCA 利用正弦和余弦函数的周期性和规律性来

指导搜索代理(或称为个体、候选解)在搜索空间中

的位置更新,从而逐渐获得问题的最优解。 SCA
 

中

代理的位置更新公式如下:
xt +1
i = xt

i + r1 × sin( r2) ×| r3pt
i - xt

i | ,
 

r4 < 0. 5

xt +1
i = xt

i + r1 × cos( r2) ×| r3pt
i - xt

i | ,
 

r4 ≥ 0. 5{
(2)

　 　 其中,
 

xt +1
i 、xt

i 分别为第 ( t + 1) 次和第 t 次迭代

的第 i ( i = 1,2,…,N) 个代理; pt
i 表示第 t次迭代的

最佳代理(目标点); r1、r2、r3 和 r4 为随机控制参数,
这些参数的集成旨在确保算法在搜索过程中能够避

免陷入局部最优解,并平衡搜索过程的探索和开发。
参数 r1 在迭代搜索过程中承担平衡探索与开

发的作用:在迭代搜索过程的前半阶段有助于算法

的探索,意味着算法能够广泛地在解空间中搜索,在
迭代搜索过程的后半阶段有助于算法的开发,强调

的是在已探索的区域内进行更精细的搜索。 为了平

衡探索和开发, r1 从预设常数 a 自适应地减小到 0,
公式如下:

r1 = a - t a
T

(3)

　 　 其中, a 为常数, t、T 分别表示当前迭代次数和

最大迭代次数。
r2 为方向参数,指示当前代理是朝向最佳代理

移动还是向最佳代理外移动, r2 的取值范围为 [0,
2π]。 r3 为权重参数,用于随机加强 ( r3 > 1) 或削

弱 ( r3 < 1) 最佳代理对其他候选代理的影响, r3 的

取值范围为 [0,2]。 r4 是一个均匀随机参数,其取

值范围为 [0,1], 在公式(2)中用于切换正弦和余

弦函数。
SCA 的求解过程从初始化步骤开始,SCA 以随

机方式生成代理群体(初始解)。 这些代理通过公

式(2)迭代搜索更新,当满足终止条件时,迭代过程

停止并输出最优解。

2　 基于混合竞争机制的多目标正余弦优化

算法(HCMOSCA)

2. 1　 算法框架

HCMOSCA 算法结合了正余弦算法( SCA)的搜

索机制与经典多目标优化算法 SPEA[15]的环境选择

策略,是一种面向多目标优化问题的元启发式算法。
该算法采用了一个简洁而有效的框架,通过迭代进

化过程搜索问题的非支配解集。 算法框架如算法 1
所示,其中主循环涉及两个模块,即基于混合竞争机

制的 SCA 位置更新和多目标环境选择。 HCMOSCA
 

的主要框架如图 1 所示。
　 　 算法 1　 HCMOSCA 框架

输入　 种群大小 N, 决策变量维数 D,
 

最大函

数评估次数 MaxFES,当前函数评估次数 FES。
1:随机初始化代理种群 P;
2:While

 

(FES<MaxFES)
 

do
3: P′ ← 基于混合竞争机制 SCA 位置更新 (P)
4: P ← 多目标环境选择 (P,P′)
5:End

 

while
输出　 种群 P 中所有非支配代理

2. 2　 基于混合竞争机制的 SCA 位置更新

基于混合竞争机制的 SCA 位置更新主要包括

创建精英代理集合、基于距离或角度竞争机制的代

理比较、代理位置更新。 算法 2 给出了基于混合竞

争机制的 SCA 位置更新的伪代码。
算法 2　 基于混合竞争机制的 SCA 位置更新
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输入　 当前代理种群 P, 精英代理集合大小 α
P′ ← Φ;
1:精英代理集合 E ← 根据前沿面序号和拥挤

距离从 P 中选择 α 个精英代理;
2:For

 

P 中的每个代理 xi
 do

3: {a,b} ← 从 E 中随机选择两个个体;
4:If

 

(FES<MaxFES / 2)
 

do
5:采用距离竞争机制计算 a,b 与原点距离;
6:Else
7:采用角度竞争机制计算 a,b 与 xi 角度大小;
8:End

 

if
9:If

 

a 的距离(角度) < b 的距离(角度)do
10:　 xw = a; / / 竞争胜利者

11:　 xl = b; / / 竞争失败者

12:　 Else
13:　 xl = a;
14:　 xw = b;
15:　 End

 

if
16:　 随机更新 r1、r2 和 r4;
17:　 用公式(4)生成新的 x′

i;

18:　 P′ ← P′ ∪ {x′
i};

19:　 End
 

for
输出　 后代种群 P′

首先,构建一个精英代理集合 E, 该集合在所

提出的 SCA 位置更新中扮演着重要角色,其提供了

成对竞争中采用的候选代理,用来引导群体搜索。
与 CMOPSO 类似[7] ,精英代理集采用 NSGA-II[5] 中

提出的非支配排序和基于拥挤距离的排序方法来选

择精英代理。 该方法旨在确保代理集合中代理的多

样性和收敛性得到良好的平衡,从而在优化过程中

保持更高的效率和效果。
接着,从精英代理集合 E 中随机选择两个代理

a 和 b。 在种群进化的前半阶段,算法采用基于欧

拉距离竞争机制,分别计算代理 a 和 b 与原点的距

离,距离小的作为胜利代理。 在种群进化的后半阶

段,算法采用基于角度竞争机制,分别计算代理 a 和

b 与当前代理 xi 的夹角,夹角小的作为胜利代理。
胜利代理记为 xw ,胜利代理 xw 参与当前代理的位

置更新,改进的位置更新公式如下:

停止？

基于正弦函数或余弦函数的代理位置更新

初始化 多目标环境选择

非支配解 下代种群

基于距离或角度的竞争机制

精英代理集合

父代种群

是

否

后代种群

图 1　 HCMOSCA 算法框架

Fig.
 

1　 The
 

framework
 

of
 

HCMOSCA
 

algorithm

x′
i = xi + r1 × sin( r2) ×| r3xw - xi | ,

 

r4 < 0. 5

x′
i = xi + r1 × cos( r2) ×| r3xw - xi | ,

 

r4 ≥ 0. 5{ (4)

　 　 因多目标问题中不存在最佳代理,在提出的位

置更新公式(4)中,
 

胜利代理 xw 用于替换原位置更

新公式(2)中的最佳代理。 另一方面,精英代理集

中的胜利代理是通过 NSGA-II 中的帕累托方法选

择的,胜利代理更接近帕累托前沿并且密度较低,因
此,所提出的公式中以胜利代理指导进化搜索的位

置更新具有更好的收敛性和多样性。 为保持胜利代

理与前沿面的关系,参数 r3 设为 1。
最后,将生成的新位置 x′

i 放入后代种群 P′,生
成 N 个新位置后,返回到算法 1,执行多目标环境

选择。

3　 实验设计与分析

3. 1　 对比算法和测试函数

为检验 HCMOSCA 的性能,将 HCMOSCA 与多

个优秀多目标算法进行比较, 包括: EMOSO[16] 、
CMOPSO[7] 、NSGA-II

 [5]和 MOEA / D-DE[17] 。
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测试函数包括 DTLZ1-DTLZ7 和 ZDT1-ZDT4,
 

DTLZ 问题[18] 是可变目标函数,ZDT 问题[19] 是双目

标函数,DTLZ 和 ZDT 为论文作者姓的首字母组合。
这些测试问题经过精心设计,考虑了多样性特征,旨
在全面模拟和覆盖现实世界中可能遇到的各种复杂

场景。 这些问题不仅包括了不连续、凸、凹等几何特

性的挑战,还涵盖了退化、多峰等优化难题,以及具

有不规则帕累托前沿形状的复杂场景。 因此,这些

函数能够有效地评估多目标进化算法。
3. 2　 评价指标

本文采用两个常用的评价指标,即反转世代距

离(Inverted
 

Generational
 

Distance,IGD) [20] 和超体积

(Hyper
 

Volume, HV) [21] ,评价不同对比算法的性

能。 IGD 值越小,说明算法性能越好;HV 值越大,说
明算法性能越好。 同时,为客观地对比实验结果,本
文还采用了显著性水平为 0. 05 的秩检验对不同对

比算法进行评估。 “ +”
 

“ = ”
 

“ -”分别表示对比算

法的统计结果在显著性水平下优于、相似于和劣于

本文提出的 HCMOSCA。
3. 3　 实验参数

实验平台采用 Tian 等[22-23] 开发的 PlatEMO 平

台,所有对比算法的编程语言为 MATLAB。 DTLZ 问

题的决策变量维数设为 D = k + M - 1, D 和 M 分别

是决策变量和目标函数维度。 对于 DTLZ1 函数的 k
值设为 5,DTLZ2-DTLZ6 函数的 k 值设为 10,对于

DTLZ7 函数的 k 值设为 20。 ZDT1-ZDT3 问题的决

策变量维数设为 30,ZDT4 问题的决策变量维数设

为 10。 对于所有 2 目标和 3 目标问题,最大函数评

估次数均设置为 30
 

000。 精英代理集合大小设为

5,种群大小设为 100。
3. 4　 实验结果

表 1 给出了本文提出的算法 HCMOSCA 与其他

对比算法在测试函数 DTLZ 和 ZDT 上得到的 IGD
值的平均值和标准差。 从表 1 可以看出 HCMOSCA
与其他算法相比有较好的性能表现,HCMOSCA 在

18 个测试函数中获得了 7 个最小的 IGD 值,
EMOSO,CMOPSO,NSGA -II,MOEA / D -DE 分别获

得了 2 个,1 个,5 个和 3 个最小 IGD 值。 在 18 个问

题中,与 EMOSO、CMOPSO、NSGA -II 和 MOEA / D -
DE 相比,所提出的 HCMOSCA 分别在 13、10、13 和

9 个问题上具有更好的性能。

表 1　 不同对比算法在 DTLZ 和 ZDT 测试函数上得到 IGD 的平均值与标准差

Table
 

1　 Average
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

IGD
 

obtained
 

by
 

different
 

comparative
 

algorithms
 

on
 

test
 

functions
 

DTLZ
 

and
 

ZDT

Problem M D EMOSO CMOPSO NSGA-II MOEA/ D-DE HCMOSCA

DTLZ1 2 6 1. 882
 

4e+1
 

(3. 89e+0)
 

= 3. 728
 

9e-1
 

(5. 90e-1)
 

+ 2. 365
 

9e-3
 

(2. 21e-4)
 

+ 2. 762
 

5e-3
 

(2. 45e-3)
 

+ 1. 775
 

0e+1
 

(5. 73e+0)

3 7 1. 650
 

1e+1
 

(3. 33e+0)
 

- 7. 573
 

4e+0
 

(4. 28e+0)
 

+ 2. 757
 

0e-2
 

(1. 59e-3)
 

+ 8. 062
 

7e-2
 

(1. 13e-1)
 

+ 1. 259
 

4e+1
 

(3. 77e+0)

DTLZ2 2 11 4. 392
 

2e-3
 

(7. 88e-5)
 

- 4. 400
 

1e-3
 

(7. 93e-5)
 

- 5. 090
 

4e-3
 

(1. 77e-4)
 

- 3. 977
 

8e-3
 

(3. 09e-6)
 

+ 4. 105
 

4e-3
 

(3. 17e-5)

3 12 5. 824
 

3e-2
 

(1. 11e-3)
 

- 5. 788
 

2e-2
 

(1. 05e-3)
 

- 6. 894
 

0e-2
 

(3. 02e-3)
 

- 7. 582
 

2e-2
 

(8. 12e-4)
 

- 5. 635
 

2e-2
 

(6. 56e-4)

DTLZ3 2 11 1. 827
 

8e+2
 

(1. 35e+1)
 

- 3. 489
 

5e+1
 

(2. 66e+1)
 

+ 1. 682
 

6e-2
 

(9. 68e-3)
 

+ 8. 402
 

7e+0
 

(1. 31e+1)
 

+ 1. 637
 

0e+2
 

(1. 93e+1)

3 12 1. 784
 

3e+2
 

(1. 74e+1)
 

- 1. 023
 

6e+2
 

(3. 78e+1)
 

+ 3. 879
 

2e-1
 

(6. 86e-1)
 

+ 5. 086
 

3e+0
 

(9. 27e+0)
 

+ 1. 662
 

1e+2
 

(1. 72e+1)

DTLZ4 2 11 1. 765
 

4e-1
 

(3. 17e-1)
 

- 2. 749
 

0e-1
 

(3. 62e-1)
 

- 1. 279
 

8e-1
 

(2. 79e-1)
 

- 4. 125
 

8e-3
 

(9. 39e-5)
 

= 4. 111
 

3e-3
 

(3. 52e-5)

3 12 1. 029
 

1e-1
 

(1. 16e-2)
 

- 2. 080
 

7e-1
 

(3. 36e-1)
 

= 6. 823
 

2e-2
 

(2. 31e-3)
 

- 1. 534
 

4e-1
 

(8. 32e-2)
 

- 6. 149
 

1e-2
 

(2. 29e-3)

DTLZ5 2 11 4. 400
 

7e-3
 

(5. 39e-5)
 

- 4. 395
 

0e-3
 

(6. 77e-5)
 

- 5. 082
 

0e-3
 

(1. 26e-4)
 

- 3. 980
 

0e-3
 

(9. 96e-6)
 

+ 4. 094
 

6e-3
 

(2. 87e-5)

3 12 7. 666
 

0e-3
 

(8. 86e-4)
 

- 6. 365
 

3e-3
 

(7. 02e-4)
 

- 5. 879
 

8e-3
 

(3. 06e-4)
 

- 1. 436
 

0e-2
 

(9. 83e-5)
 

- 5. 358
 

3e-3
 

(4. 52e-4)

DTLZ6 2 11 4. 131
 

8e-3
 

(3. 00e-5)
 

- 4. 126
 

1e-3
 

(3. 81e-5)
 

- 5. 691
 

3e-3
 

(2. 77e-4)
 

- 3. 966
 

4e-3
 

(6. 82e-8)
 

+ 4. 073
 

8e-3
 

(2. 76e-5)

3 12 4. 219
 

2e-3
 

(5. 35e-5)
 

+ 4. 199
 

2e-3
 

(4. 14e-5)
 

+ 5. 822
 

6e-3
 

(2. 97e-4)
 

- 1. 452
 

9e-2
 

(3. 89e-5)
 

- 4. 542
 

6e-3
 

(5. 80e-5)

DTLZ7 2 21 4. 455
 

2e-3
 

(6. 78e-5)
 

= 4. 832
 

2e-2
 

(1. 34e-1)
 

- 5. 294
 

5e-3
 

(1. 72e-4)
 

- 1. 962
 

8e-1
 

(2. 20e-1)
 

- 4. 466
 

8e-3
 

(5. 28e-5)

3 22 6. 401
 

3e-2
 

(1. 49e-3)
 

- 1. 023
 

8e-1
 

(9. 48e-2)
 

- 8. 673
 

9e-2
 

(5. 00e-2)
 

- 2. 165
 

1e-1
 

(7. 34e-2)
 

- 6. 266
 

4e-2
 

(1. 42e-3)

ZDT1 2 30 4. 073
 

8e-3
 

(8. 53e-5)
 

- 4. 187
 

3e-3
 

(8. 30e-5)
 

- 4. 780
 

4e-3
 

(1. 63e-4)
 

- 1. 363
 

3e-2
 

(4. 32e-3)
 

- 3. 858
 

6e-3
 

(3. 47e-5)

ZDT2 2 30 3. 999
 

7e-3
 

(4. 72e-5)
 

- 4. 124
 

0e-3
 

(8. 26e-5)
 

- 4. 828
 

0e-3
 

(1. 80e-4)
 

- 7. 695
 

4e-3
 

(1. 24e-3)
 

- 3. 859
 

4e-3
 

(3. 06e-5)

ZDT3 2 30 4. 634
 

9e-3
 

(7. 96e-5)
 

= 4. 653
 

6e-3
 

(8. 15e-5)
 

= 7. 355
 

0e-3
 

(7. 43e-3)
 

- 1. 760
 

8e-2
 

(5. 28e-3)
 

- 4. 666
 

5e-3
 

(7. 07e-5)

ZDT4 2 10 1. 851
 

8e+1
 

(2. 91e+0)
 

+ 2. 187
 

7e-1
 

(1. 99e-1)
 

+ 5. 716
 

7e-3
 

(1. 43e-3)
 

+ 1. 968
 

9e-1
 

(2. 01e-1)
 

+ 1. 901
 

0e+1
 

(1. 82e+1)

+ / - / = 2 / 13 / 3 6 / 10 / 2 5 / 13 / 0 8 / 9 / 1

　 　 表 2 给出了本文提出的 HCMOSCA 算法与其他

对比算法在测试函数 DTLZ 和 ZDT 上得到的 HV 值

的平均值和标准差。 从表 2 可以看出,HCMOSCA
算法比其他算法有更好的性能表现。 HCMOSCA 算

法在 18 个测试函数中获得了 9 个最大的 HV 值,

EMOSO,CMOPSO,NSGA -II,MOEA / D -DE 分别获

得了 1,1,7 和 0 个最大 HV 值。 从表 2 中还可以看

出,部分测试问题对应的 HV 值为 0,表明对应的多

目标算法在相应的测试问题上无法获得任何候选解

来支配参考点。
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表 2　 不同对比算法在 DTLZ 和 ZDT 测试函数上的 HV 平均值和标准差

Table
 

2　 Average
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

HV
 

obtained
 

by
 

different
 

comparative
 

algorithms
 

on
 

test
 

functions
 

DTLZ
 

and
 

ZDT

Problem M D EMOSO CMOPSO NSGA-II MOEA/ D-DE HCMOSCA

DTLZ1 2 6 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 3. 088
 

4e-1
 

(2. 71e-1)
 

+ 5. 802
 

9e-1
 

(1. 10e-3)
 

+ 5. 788
 

1e-1
 

(8. 08e-3)
 

+ 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)

3 7 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 8. 199
 

9e-1
 

(4. 59e-3)
 

+ 6. 799
 

2e-1
 

(2. 48e-1)
 

+ 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)

DTLZ2 2 11 3. 465
 

0e-1
 

(1. 56e-4)
 

- 3. 464
 

4e-1
 

(1. 47e-4)
 

- 3. 465
 

9e-1
 

(2. 09e-4)
 

- 3. 470
 

1e-1
 

(3. 19e-5)
 

- 3. 472
 

9e-1
 

(8. 02e-5)

3 12 5. 429
 

0e-1
 

(2. 90e-3)
 

- 5. 417
 

6e-1
 

(3. 04e-3)
 

- 5. 321
 

7e-1
 

(4. 74e-3)
 

- 5. 255
 

8e-1
 

(1. 64e-3)
 

- 5. 480
 

2e-1
 

(2. 33e-3)

DTLZ3 2 11 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 3. 274
 

4e-1
 

(1. 36e-2)
 

+ 1. 407
 

6e-1
 

(1. 58e-1)
 

+ 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)

3 12 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 3. 607
 

4e-1
 

(2. 05e-1)
 

+ 1. 755
 

3e-1
 

(2. 12e-1)
 

+ 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)

DTLZ4 2 11 2. 868
 

6e-1
 

(1. 10e-1)
 

- 2. 526
 

9e-1
 

(1. 25e-1)
 

- 3. 039
 

5e-1
 

(9. 69e-2)
 

- 3. 468
 

2e-1
 

(5. 73e-5)
 

- 3. 471
 

7e-1
 

(9. 12e-5)

3 12 5. 322
 

3e-1
 

(4. 56e-3)
 

- 4. 604
 

7e-1
 

(1. 68e-1)
 

- 5. 338
 

7e-1
 

(3. 65e-3)
 

- 5. 098
 

1e-1
 

(2. 73e-2)
 

- 5. 395
 

1e-1
 

(3. 89e-3)

DTLZ5 2 11 3. 464
 

7e-1
 

(1. 58e-4)
 

- 3. 464
 

2e-1
 

(1. 62e-4)
 

- 3. 465
 

4e-1
 

(1. 54e-4)
 

- 3. 470
 

3e-1
 

(3. 51e-5)
 

- 3. 472
 

8e-1
 

(9. 38e-5)

3 12 1. 962
 

1e-1
 

(9. 06e-4)
 

- 1. 978
 

0e-1
 

(5. 20e-4)
 

- 1. 990
 

8e-1
 

(1. 74e-4)
 

= 1. 943
 

7e-1
 

(6. 80e-5)
 

- 1. 989
 

5e-1
 

(2. 80e-4)

DTLZ6 2 11 3. 475
 

5e-1
 

(3. 75e-5)
 

= 3. 475
 

5e-1
 

(4. 26e-5)
 

= 3. 463
 

8e-1
 

(2. 06e-4)
 

- 3. 472
 

1e-1
 

(7. 80e-8)
 

- 3. 475
 

4e-1
 

(5. 23e-5)

3 12 2. 001
 

8e-1
 

(4. 18e-5)
 

+ 2. 001
 

8e-1
 

(4. 03e-5)
 

+ 1. 994
 

3e-1
 

(1. 61e-4)
 

- 1. 947
 

6e-1
 

(2. 28e-5)
 

- 1. 999
 

2e-1
 

(4. 92e-5)

DTLZ7 2 21 2. 428
 

8e-1
 

(3. 02e-5)
 

- 2. 361
 

6e-1
 

(2. 04e-2)
 

- 2. 427
 

1e-1
 

(3. 82e-5)
 

- 2. 130
 

8e-1
 

(3. 32e-2)
 

- 2. 429
 

5e-1
 

(1. 01e-5)

3 22 2. 715
 

8e-1
 

(1. 54e-3)
 

- 2. 649
 

0e-1
 

(1. 05e-2)
 

- 2. 663
 

7e-1
 

(5. 22e-3)
 

- 2. 162
 

1e-1
 

(1. 54e-2)
 

- 2. 774
 

7e-1
 

(7. 98e-4)

ZDT1 2 30 7. 196
 

8e-1
 

(1. 79e-4)
 

- 7. 193
 

2e-1
 

(2. 05e-4)
 

- 7. 191
 

3e-1
 

(2. 34e-4)
 

- 7. 047
 

1e-1
 

(5. 65e-3)
 

- 7. 205
 

4e-1
 

(4. 04e-5)

ZDT2 2 30 4. 444
 

7e-1
 

(1. 42e-4)
 

- 4. 439
 

9e-1
 

(2. 33e-4)
 

- 4. 439
 

3e-1
 

(2. 37e-4)
 

- 4. 347
 

6e-1
 

(2. 65e-3)
 

- 4. 450
 

9e-1
 

(4. 69e-5)

ZDT3 2 30 5. 995
 

7e-1
 

(1. 18e-4)
 

- 5. 996
 

6e-1
 

(7. 53e-5)
 

- 6. 052
 

7e-1
 

(2. 25e-2)
 

+ 5. 943
 

8e-1
 

(5. 70e-3)
 

- 5. 998
 

0e-1
 

(2. 55e-5)

ZDT4 2 10 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)
 

= 4. 715
 

4e-1
 

(1. 97e-1)
 

+ 7. 165
 

6e-1
 

(2. 47e-3)
 

+ 4. 927
 

2e-1
 

(1. 99e-1)
 

+ 0. 000
 

0e+0
 

(0. 00e+0)

+ / - / = 1 / 11 / 6 3 / 11 / 4 6 / 11 / 1 5 / 13 / 0

　 　 图 2 和图 3 绘出了 5 种多目标算法在 2 目标

DTLZ6 问题和 3 目标 DTLZ7 问题上获得的非支配

解。 从图 2 可以看出,HCMOSCA 在 2 目标
 

DTLZ6
问题上获得的非支配解具有良好的分布性,且能够

很好地接近前沿面。 在 2 目标 DTLZ 问题上,
NSGA-II 获得的非支配解分布性相对较差。 从图 3
也可以看出在 3 目标 DTLZ7 问题上,HCMOSCA 获

得的非支配解有较好的分布性和收敛性。
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图 2　 5 种多目标算法在 2 目标的 DTLZ6 问题上获得的非支配解
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图 3　 5 种多目标算法在 3 目标的 DTLZ7 问题上获得的非支配解
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4　 结束语

本文基于混合距离竞争机制和角度竞争机制设

计了一种多目标正余弦算法 HCMOSCA。 在进化的

前半阶段采用基于距离的竞争机制,侧重于种群的

收敛性;在进化的后半阶段采用基于角度的竞争机

制,侧重于种群的多样性。 本文在 DTLZ 和 ZDT 问

题集上对所提出的 HCMOSCA 算法进行了性能测

试,实验结果表明,HCMOSCA 具备更优异的综合性

能。 未来,本文将进一步扩展 HCMOSCA,将其应用

于高维多目标优化问题展开进一步研究。
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