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基于tＧSNE加权和的高维多目标优化算法
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(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]传统的基于tＧSNE的高维多目标优化算法在简化目标集时,虽然可以大大降低算法计算复杂度,但也可

能损失目标集中有意义的部分属性,导致算法准确性降低.为此,对冗余目标和初始化种群双方面进行择优保留,

提出了一种基于tＧSNE加权和的高维多目标优化算法.利用加权和对tＧSNEＧNSGAⅡ算法处理的冗余目标集进

行拟合,保留了部分种群的目标属性,提高了初始种群的质量,提升了算法的准确性,加快了算法收敛速度.实验

表明,在目标超过５个时,基于tＧSNE加权和的高维多目标优化算法的准确性和收敛性提升明显.当目标为１０个

时,空间分布度提升了３８．７％.
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　　高维多目标优化问题是使多个目标在一定条件

下尽可能同时达到最佳解的问题,广泛应用于科学

研究、金融科技、工程设计的领域,如物资调用、人才

分配、工艺设计、生产调度等[１Ｇ２],具有重要的科研和

实际价值[３].随着目标个数的增加,传统的多目标

优化算法无法很好的处理高维多目标优化问题,于
是人们在传统的算法上进行改进和提升.基于tＧ
SNE的高维多目标优化算法(tＧSNEＧNSGAⅡ)对
目标集进行分析处理,丢弃冗余目标,减少目标维

度,降低计算的复杂度,提高算法的收敛性.但其在

处理冗余目标集方面,只作简单的删除,使目标集中

部分有用的属性可能被丢弃,导致算法的精确度降

低.因此利用加权和来拟合冗余目标集,进一步优

化初始种群和冗余目标,从而提高算法的准确性.

１　问题分析

虽然tＧSNEＧNSGAⅡ算法降低了计算的复杂

度,提高算法的收敛性,但是tＧSNEＧNSGAⅡ算法

在简化目标集时,损失目标集中有意义的部分属性,
导致算法准确性降低.因为在执行tＧSNE算法后,
对得到的非冗余目标集都直接进行下一次的重新初

始化种群操作,导致上次算法中得到的Pareto解集

优秀的个体没有保留.这些被舍弃的冗余目标集中

存在能够反映目标集的部分属性的优秀个体,并且

这些优秀个体能够引导初始化种群的方向,加快算

法的收敛速度.
针对tＧSNEＧNSGAⅡ的不足,提出一种基于tＧ

SNE加权和的高维多目标优化算法(tＧdistributed
stochasticneighborembeddingＧweightedsumＧnonＧ
dominated sorting genetic algorithm with elite
strategy,tＧSNESUMＧNSGAⅡ),该算法在每次执

行tＧSNE算法后,不是直接对种群初始化,而是把

经过tＧSNE算法处理而舍去的所有冗余的目标集

拟合成一个新的目标集,再把拟合好的目标集加入

tＧSNE算法得到的目标集中,最后初始化种群,这样

就保留了种群中部分优秀的个体解.因此,tＧSNEＧ
SUMＧNSGAⅡ算法既提高了初始种群的质量,也保

留了部分种群中目标属性,提高算法的准确性,加快

了算法收敛速度.

２　相关工作

按照问题对象的不同,高维多目标优化算法大

致可以分为:不含冗余目标问题的算法和含冗余目

标问题的算法[４].第一类算法,是针对不含冗余目

标问题的算法,该类算法主要可以从基于松弛PareＧ
to排序方法[５]、基于聚合或分解将多目标整合为单

目标问题的方法[６]和基于评价指标的方法[７]三种不

同的角度来解决不含冗余目标的问题.第二类算法

是针对含冗余目标问题的算法,该类算法主要可以

从基于目标间互相关系的目标缩减的方法[８]与基于



保持Pareto支配关系的目标缩减[９]的方法两种不

同的角度来解决含冗余目标的问题.
随着组成问题的目标个数大幅度增加,高维多

目标优化问题变得越来越复杂.不含冗余目标问题

的算法,在处理多维目标时,算法搜索能力不足、计
算复杂度增加,可视化难度变得越发明显.含冗余

目标问题的算法,能够充分挖掘目标之间的相关性,
简化目标集的个数,从而降低目标集的复杂度,获得

了更广泛的应用.其中,“基于保持 Pareto支配关

系的目标缩减方法”虽然能够简化目标集,但计算目

标集中非支配解集之间的支配关系会增加计算复杂

度和计算机设备性能负担.
基于tＧSNE的高维多目标优化算法主要从基

于目标之间关系的目标方法的角度研究,引入tＧ随

机邻近嵌入(tＧSNE)算法来减少高维多目标中存在

的目标冗余问题.先通过仿射变换将数据点映射到

概率分布上,使高维数据空间和低维数据空间的条

件概率差别最小,让数据点从高维空间嵌入到低维

空间中,相似度较高的距离较近,而相似度较低的距

离较远.然后用 KL散度函数作为目标函数来评估

嵌入效果的优劣,最后用梯度下降法来最小化目标

函数,最终得到收敛的结果.
然而tＧSNEＧNSGAⅡ算法处理冗余目标集的

方式较为粗糙,直接删除冗余目标集可能导致部分

有用的属性被丢弃.因此,将冗余目标通过加权和

拟合成新的目标集,从而保留目标集中的特征,增强

了算法的收敛性,提高了算法的准确性.

３　算法设计

３．１　新目标的拟合

在tＧSNEＧNSGAⅡ算法中,每次执行tＧSNE算

法后,得到的目标集中剔除了冗余目标(图１).

图１　f１(x)、f２(x)、f３(x)关系分布

图１中f２(x)和f３(x)比f１(x)和f２(x)、

f１(x)和f３(x)更为相似,那么通过tＧSNE算法计

算后,f２(x)和f３(x)的相似度更高,是一对冗余

目标,丢弃了f３(x).f１(x)和其它目标相似度最

低,保留下来.
经过tＧSNE算法丢弃的冗余目标,只和非冗余

目标相似,并不是完全一致.在现实研究、工程问题

中,不会存在完全的冗余关系,如果丢弃一个相似的

目标,对测试的结果会产生一定的影响.因此,在tＧ
SNESUMＧNSGAⅡ算法中,考虑每次经过tＧSNE
算法中直接丢弃的目标,将这些被丢弃的冗余目标

进行加权和,重新拟合成一个新的目标.因为每次

tＧSNE算法丢弃的目标与保留下来的非冗余目标具

有很高的相似度,所以改进后的算法采用平均加权

的方式来拟合一个新的目标.设丢弃了n 个目标,
则拟合后的新目标按照向量{１/n,１/n,􀆺,１/n}进

行加权求和.

３．２　tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法流程

传统的tＧSNEＧNSGAⅡ算法主要的流程为NSＧ
GAＧⅡ→tＧSNE→NSGAＧⅡ→tＧSNE这样的循环过

程,每次进行tＧSNE算法后都丢弃了冗余目标.tＧ
SNESUMＧNSGAⅡ算法对tＧSNEＧNSGAⅡ进行改

进,每次tＧSNE算法丢弃冗余目标时,对冗余目标

集进行加权求和,拟合成新的目标集并参与 NSGAＧ
Ⅱ的优化,具体的算法流程见图２.

图２　tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法流程框图

首先,选取原始的目标集I０,对目标集初始化

种群,然后执行 NSGAＧⅡ算法优化种群,组成新的

父代种群P０;再对P０进行tＧSNE算法优化,得到冗

余目标集和非冗余目标集,对冗余目标集进行加权

求和,拟合成新的目标集,与非冗余目标集合并成重

组目标集;最后重复上述步骤,直到满足设置的最大
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迭代次数,得到种群P２,P３,􀆺,Pt－２,Pt－１,Pt 和目

标集I３,􀆺,It,It＋１,当It＝It＋１ ,求出目标集的 PaＧ
reto最优解Pt .tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法具体步

骤见表１.
表１　tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法

算法３．１ tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法

参数:

Step１:

设 N 为目标个数,It 为目标集,gen为进化算法运行代数.
设t＝０,初始目标集为I０ ＝{１,２,􀆺,N},对目标集进行初始化种群P,进行选择、交叉、变异生成子代,
再通过快速非支配排序和计算拥挤度选择合适的个体组成新父代种群P０.

１)通过轮盘赌法对种群中个体进行选择

２)实数编码的交叉策略(SBX)
模拟二进制交叉:

x１j(t)＝０．５∗[(１＋γj)x１j(t)＋(１－γj)x２j(t)]

x２j(t)＝０．５∗[(１＋γj)x１j(t)＋(１－γj)x２j(t)]

其中,γj ＝
(２uj)１/(η＋１) uj ＜０．５
(１/２(１－uj))１/(η＋１) else{

３)多项式变异

x１j(t)＝x１j(t)＋Δj

Δj＝
(２uj)１/(η＋１) uj ＜０．５
(１/２(１－uj))１/(η＋１) else{

其中,０≤uj ≤１

Step２: 对目标集It 初始化的初始种群P ,运行 NSGAＧⅡ得到种群Pt

Step３:

对Pt 对应的目标矩阵进行tＧSNE算法优化,得到非冗余目标集I′t＋１ 和冗余目标集I″t＋１,其中It＋１ ＝
I′t＋１ ∪I″t＋１

１)计算种群P０ 的样本间两两欧式距离,并计出高维空间数据点对之间的联合概率pij :

pij ＝
pj|i ＋pi|j

２n
其中,δi 是初始种群特征矩阵数据点xi 为中心的高斯函数的方差,pj|i 为种群特征矩阵数据点It 和数

据点xi 的相似性的条件概率xj :

pj|i ＝
exp(－‖xi －xj‖２/(２δ２

i))

∑k≠iexp(－‖xi －xk‖２/(２δ２
i))

２)计算种群P０ 特征矩阵中低维空间数据点对之间的联合概率qij :

qij ＝
(１＋‖yi －yj‖２)－１

∑k≠l
(１＋‖yl －yk‖２)－１

３)计算pij ,qij 之间的 KL散度,求出目标函数C:

C ＝KL(P‖Q)＝ ∑
i
∑

j
pijlog

pij

qij

４)求P 和Q 的梯度:

δC
δyi

＝４∑
j

(pij －qij)(yi －yj)(１＋‖yi －yj‖２)－１

Step４: 如果It ＝It＋１ ,则输出种群Pt ,即目标集的 Pareto最优解;否则,直接进入Step５

Step５:
对目标即I″t＋１ 进行加权求和,拟合成新的目标集,并加入It＋１ 中,拟合后的新目标按照向量 {１/n,１/n,
􀆺,１/n}进行加权求和

Step６: 目标集It＋１ 初始化的种群Pt＋１ 和种群Pt 中１/n种群(记为Rt )保留在一起,即Pt＋１ ＝Pt＋１ ∪Rt

Step７: t＝t＋１,重复Step２ＧStep６,直到满足设置的最大迭代代数,求出目标集的 Pareto最优解

４　实验设计与结果分析

４．１　测试函数

目前,通常选用 DTLZ系列测试函数作为高维

多 目 标 优 化 算 法 领 域 的 测 试 函 数,其 中 包 括

DTLZ１ＧDTLZ７.DTLZ系列测试函数一般可以分

为含冗余目标的测试函数和不含冗余目标的测试函

数.对于第一种测试函数,选择 DTLZ２用来测试

算法能否降低不含冗余目标集的目标个数.对于第

二种测试函数,选择 DTLZ５用来测试算法对简化

目标的可行性.
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４．２　测试指标

多目标优化算法中有多种性能评价指标:１)收
敛性:评价解集与真正的 Pareto最优面的趋近程

度,具体的评测指标有世代距离(GenerationalDisＧ
tance,GD);２)分布性:评价解集的多样性和均匀分

布程度,具体的评测指标有空间评价方法(spacing
metric,spacing)、空 间 分 布 度 (diversity metric,
DM)、覆盖率指标(setcoverage,CS);３)综合性能:
综合考虑解集的收敛性和分布性,具体的评测指标

有逆 世 代 距 离 (Inverted GenerationalDistance,
IGD)、超体积指标(HyperVolume,HV).分别选

用世代距离(GD)和空间分布度(DM)来测试tＧ
SNESUMＧNSGAⅡ算法准确性和收敛性的优劣.

世代距离评价GD指的是解集P中的每一个点

到参考集P′中的平均最小距离,表示偏离真正最优

边界的程度.GD 的值越大,偏离真正最优边界越

远,收敛性就越差.
空间分布度DM 表示所获得解集的广泛程度,

DM 值越小,说明解集越均匀.
４．３　实验参数设置

实验使用的硬件环境为IntelXeon(R)CPU
ESＧ２６２０v４ ＠ ２．１０GHz,Nvidia Quadro M４０００
GPU,运行内存为３２G.实验在 Matlab仿真上实

现.为了测试在不同目标个数下,算法性能的好坏,
分别设置测试函数中目标个数为３,５,１０.DTLZ
(I,M)表示目标在I维上的空间分布情况,I为目标

维度,M 为目标对象个数.具体参数如表２所示.
表２　实验设置参数

参数名称 参数表示 参数数值

种群大小 populationSize ５００
进化代数 generation １００００
变异概率 Pm ０．１
交叉概率 Pc ０．９
数据维度 V １２

模拟二进制交叉参数 l ５０
多项式变异参数 u ５

４．４　实验分析

采用DTLZ２和 DTLZ５测试函数,在１２维度

时,分别选取目标集的个数为３、５、１０,采用 NSGAＧ
Ⅱ算法、tＧSNEＧNSGAⅡ算法、tＧSNESUMＧNSGAⅡ
算法实验测试结果,通过实验结果对比验证tＧSNEＧ
SUMＧNSGAⅡ算法的收敛性、准确性.
４．４．１　DTLZ２(１２,３)实验结果与分析 　 采 取

DTLZ２函数进行对比实验,选取３个目标,算法运

行后的目标集与原来的目标集相同,DTLZ２(１２,３)
的Pareto前沿见图３.说明tＧSNESUMＧNSGAⅡ
算法和tＧSNEＧNSGAⅡ算法一样不能对不存在冗

余目标的目标集进行目标降维.
４．４．２　DTLZ５(１２,３)实验结果与分析 　 采 取

图３　DTLZ５(１２,３)的 Pareto前沿图

DTLZ５函数进行对比实验,选取３个目标,迭代次

数为１００００,分别运行 NSGAＧⅡ算法、tＧSNEＧNSGA
Ⅱ算法和tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法,得到 DTLZ５
(１２,３)实验结果见图４.从图４可以看出tＧSNEＧ
SUMＧNSGAⅡ算法和tＧSNEＧNSGAⅡ算法都具有

将目标降至２维的能力.

图４　DTLZ５(１２,３)实验结果图

对DTLZ５(１２,３)函数分别用 NSGAＧⅡ算法、tＧ
SNEＧNSGAⅡ算法、tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法进行

测试,独立运行１０次,测试指标取 GD和 DM,实验

结果见表３.
表３　DTLZ５(１２,３)测试指标性能比较

指标 NSGAＧⅡ
tＧSNEＧ
NSGAⅡ

tＧSNESUM
ＧNSGAⅡ

GD标准 ４．０２０９EＧ０４ １．３５１０EＧ０４ ６．１８３１EＧ０５
GD标准偏差 ３．８１００EＧ０５ ６．３７００EＧ０５ ２．９３７０EＧ０５

DM 标准 ０．６２１４７ ０．４０１３ ０．５６９９
DM 标准偏差 ０．１９４ ０．２３４ ０．０１３３

　　由表３中的数据可知,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算

法的 GD 和 DM 两个指标的分别为:６．１８３１EＧ０５,

０．５６９９;tＧSNEＧNSGAⅡ算法的 GD 和 DM 两个指

标的 分 别 为:１．３５１０EＧ０４,０．４０１３.由 于 tＧSNEＧ
SUMＧNSGAⅡ算法的 GD 比tＧSNEＧNSGAⅡ算法

和 NSGAＧⅡ算法 GD 都小,表示tＧSNESUMＧNSＧ
GAⅡ算法偏离真正最优边界最小,收敛性最好;而

tＧSNESUMＧNSGAⅡ 算 法 DM 比 NSGAＧⅡ 算 法
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小,但是大于tＧSNEＧNSGAⅡ算法的 DM,表示tＧ
SNESUMＧNSGAⅡ算法的解集广泛程度介于两个

算法之间.
综上所述,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法收敛度比

NSGAＧⅡ算法和tＧSNEＧNSGAⅡ算法更好,解集分

布度相对 NSGAＧⅡ算法提高了,但是对于tＧSNEＧ
NSGAⅡ算法来说却降低了.tＧSNESUMＧNSGAⅡ
算法收敛速度得到了加强,但是在解集的分布来说

反而降低了,这说明tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法虽然

得到的解集具有更好的分布度,但是在目标集低的

时候解集分布度还是低于tＧSNEＧNSGAⅡ算法,猜
想当目标个数较低时,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法优

势不够明显.

４．４．３　DTLZ５(１２,５)实验结果与分析 　 采 取

DTLZ５函数进行对比实验,选取５个目标个数,分
别运行tＧSNEＧNSGAⅡ算法和tＧSNESUMＧNSGA
Ⅱ算法,得到的 DTLZ５(１２,５)收敛速度见图５.由

上面的结论可以知道,tＧSNEＧNSGAⅡ 算法和tＧ
SNESUMＧNSGAⅡ算法都可以把目标降至２维,但
从图５可以看出,tＧSNEＧNSGAⅡ算法大概在迭代

次数为 ６８００ 代左右时完全收敛,而tＧSNESUMＧ
NSGAⅡ算法在６４００代左右就可以完全收敛,这说

明tＧSNESUMＧNSGAⅡ 算法的收敛速度 优 于 tＧ
SNEＧNSGAⅡ算法的收敛速度.

图５　DTLZ５(１２,５)收敛速度图

对DTLZ５(１２,５)函数分别用 NSGAＧⅡ算法、tＧ
SNEＧNSGAⅡ算法、tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法,独
立运行１０次,测试指标取 GD 和 DM,实验结果见

表４.
表４　DTLZ５(１２,５)测试指标性能比较

指标 NSGAＧⅡ
tＧSNEＧ
NSGAⅡ

tＧSNESUM
ＧNSGAⅡ

GD标准 ５．７０６５EＧ０２ ２．６５０９EＧ０５ １．６３８９EＧ０３
GD标准偏差 ２．１５００EＧ０３ ４．９２００EＧ０５ １．０７９１EＧ０５

DM 标准 ０．３５２１１ ０．３３９８２ ０．３５１９
DM 标准偏差 ０．００９７７ ０．０１０３ ０．０１６５

　　由表４数据可知,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法的

GD 和 DM 两个指标分别为:１．６３８９EＧ０３,０．３５１９;tＧ
SNEＧNSGAⅡ算法的 GD 和 DM 两个指标的分别

为:２．６５０９EＧ０５,０．３３９８２.由于tＧSNESUMＧNSGA

Ⅱ算法的 GD 比 NSGAＧⅡ算法和tＧSNEＧNSGAⅡ
算法的 GD都小,表示tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法偏

离真正最优边界最小,收敛性最好;tＧSNESUMＧ
NSGAⅡ算法 DM 比 NSGAＧⅡ算法和tＧSNEＧNSＧ
GAⅡ算法的 DM 也都小,表示tＧSNEＧNSGAⅡ算

法的解集广泛程度最小.
因此,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法收敛度比 NSＧ

GAＧⅡ算法和tＧSNEＧNSGAⅡ算法更好,解集分布

度相对 NSGAＧⅡ算法提高了,但是对于tＧSNEＧNSＧ
GAⅡ算法来说仍然没有提升.tＧSNESUMＧNSGA
Ⅱ算法在收敛速度得到加强,但是在解集的分布来

说反而降低了,这说明tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法虽

然得到的解集具有更好的分布度,但是在目标集低

的时候解集分布度还是低于tＧSNEＧNSGAⅡ算法.

４．４．４　DTLZ５(１２,１０)实验结果与分析 　 采取

DTLZ５函数进行对比实验,选取１０个目标个数,迭
代次数为１００００次,分别运行tＧSNEＧNSGAⅡ算法

和tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法,得到的 DTLZ５(１２,

１０)空间分布见图６,从图可以看出tＧSNESUMＧNSＧ
GAⅡ算法性能明显优于tＧSNEＧNSGAⅡ算法.

图６　 DTLZ５(１２,１０)空间分布图

对DTLZ５(１２,１０)函数分别用 NSGAＧⅡ算法、

tＧSNEＧNSGAⅡ算法、tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法进

行测试,独立运行１０次,测试指标取 GD和 DM,实
验结果见表５.

表５　DTLZ５(１２,１０)测试指标性能比较

指标 NSGAＧⅡ
tＧSNEＧ
NSGAⅡ

tＧSNESUM
ＧNSGAⅡ

GD标准 ３．５５６４EＧ０２ １．７５０９EＧ０４ ７．２５２１EＧ０６
GD标准偏差 １．０３００EＧ０３ ９．３２００EＧ０５ ５．８１４５EＧ０７

DM 标准 ０．３６２７６ ０．２９６３ ０．２１３７
DM 标准偏差 ０．０２２７ ０．０３０８ ０．０１１２

　　由表５中的数据可知,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算

法的 GD 和 DM 两个指标分别 为:７．２５２１EＧ０６,

０．２１３７;tＧSNEＧNSGAⅡ算法的 GD 和 DM 两个指

标分别为:１．７５０９EＧ０４,０．２９６３.由于tＧSNEＧNSGA
Ⅱ算法的 GD 比 NSGAＧⅡ算法和tＧSNEＧNSGAⅡ
算法的 GD都小,表示tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法偏

离真正最优边界最小,收敛性最好;tＧSNESUMＧ
NSGAⅡ 算法的 DM 比 NSGAＧⅡ 算法和tＧSNEＧ
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NSGAⅡ算法的 DM 也都小,表示tＧSNEＧNSGAⅡ
算法的解集广泛程度最小.

综上所述,tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法无论是收

敛到最优边界能力还是解集分布度都明显优于tＧ
SNEＧNSGAⅡ算法,验证了随着目标个数的增加,tＧ
SNESUMＧNSGAⅡ算法性能比tＧSNEＧNSGAⅡ算

法的更好.

５　结论

tＧSNESUMＧNSGAⅡ 算法在tＧSNEＧNSGAⅡ
算法的基础上进行改进,进一步优化初始种群和冗

余目标,提高了算法的准确性.该算法重点在tＧ
SNE分析处理得到的冗余目标集进行拟合形成了

新的目标集,并加入下一步的运算中;而且在每次初

始化种群的时候,保留父代种群的部分个体.虽然

tＧSNESUMＧNSGAⅡ算法中采用对冗余目标集直

接加权和,拟合成新的目标,这样虽然可以保留目标

集的部分属性,但大部分属性仍旧丢失.因此在面

对冗余目标集时候,如何选择一个好的拟合方法,怎
样分配拟合后各个目标集间的权重,来充分挖掘目

标集的特征,降低目标维度,还有待进一步研究.
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(SchoolofElectricalandElectronicEngineering,HubeiUniv．ofTech．Wuhan４３００６８,China)

Abstract:WhenthetraditionalhighＧdimensionalmultiＧobjectiveoptimizationalgorithmbasedontＧdistribＧ
utedstochasticneighborembedding(tＧSNEＧNSGAⅡ)simplifiesthetargetset,althoughitcangreatlyreＧ
ducethecomputationalcomplexityofthealgorithm,itmayalsolosesomemeaningfulattributesofthe
targetset,resultingintheaccuracyofthealgorithmdecreased．Therefore,ahighＧdimensionalmultiＧobjecＧ
tiveoptimizationalgorithmbasedontＧSNEweightedsum wasproposedtopreserveredundanttargetand
initialpopulation．TheweightedsumisusedtofittheredundanttargetsetprocessedbytＧSNEＧNSGAⅡalＧ
gorithm,andthetargetattributesofpartofthepopulationareretained,thequalityoftheinitialpopulaＧ
tionisimproved,theaccuracyofthealgorithmisimproved,andtheconvergencespeedofthealgorithmis
accelerated．Experimentalresultsshowthatwhenthenumberoftargetsismorethan５,theaccuracyand
convergenceofthehighＧdimensionalmultiＧobjectiveoptimizationalgorithmbasedontＧSNEweightedsum
areimprovedobviously．Whenthenumberoftargetswas１０,thespatialdistributionincreasedby３８．７％．
Keywords:HighＧdimensionalmultiＧobjectiveoptimizationalgorithm;redundantobjectiveset;tＧSNESUMＧ
NSGAⅡ;weightedsummation
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