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基于选择算子改进的多目标基因算法
*
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摘要:【目的】为了提高多目标基因算法的有效性,获得更真实的Pareto前沿面。【方法】利用有效点定义减少计算复杂度,

并基于分类Pareto前沿面的动态规划,定义了密度指数描绘前沿面上有效点的密集程度,使得被选点差异性更大且更靠

近前沿面。【结果】在减少计算复杂度和增加被选点多样性这两方面改进了多目标基因算法。【结论】数值实验结果表明

该方法是有效的。
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多目标优化理论与方法在经济管理、工程设计和交通规划等诸多领域均有十分广泛的应用。目前关于多目

标优化理论与方法的研究已取得了一系列基础且重要的研究成果[1-5]。
多目标优化问题的求解方法是多目标优化研究领域中十分重要的研究方向。目前,关于多目标优化问题的

求解方法主要包括两种类型,一种是通过某种适当的标量化方法将多目标优化问题转化为单目标优化问题,进
而通过研究单目标优化问题获得多目标优化问题的一些重要性质,如ε-约束法[1]、线性加权法[2-3]和理想点法[4]

等。虽然单目标优化问题的计算方法已经发展得比较完善,但每次计算只能得到一个解,在实际应用中决策者

通常希望得到一系列方案以适应不同的实际需求。而另一种类型则是直接设计求解多目标优化问题的算法,其
中以基因算法为代表的进化计算方法已取得了大量的研究成果[6-8]。近些年来,一些学者进一步对多目标基因

算法进行了改进[9-15]。特别地,Deb[11]提出了将种群内每个个体按Pareto解进行分层排序,偏好位于目标空间

中稀疏区域的个体。
值得注意的是,多目标基因算法中主要关注这两个基本问题:选择的点均匀分布在Pareto前沿面上以及更

靠近真实的Pareto前沿面。受文献[9-10]的启发,本文针对选择算子在保留被选择点的多样性和减少迭代过程

中的计算复杂度这两方面进行改进。该算法在文献[11]中提出的Pareto前沿面分层选择的基础上,定义了新的

密度指数用于刻画Pareto前沿面上有效点的密集程度,使得每一步迭代过程被选中点的稀疏性更大并且更靠近

前沿面。最后,通过测试函数进行数值实验,结果表明该算法是有效的。

1预备知识

本部分主要介绍一些基本定义和基因算法的基本步骤。
给定向量x=(x1,x2,…,xn),y=(y1,y2,…,yn)∈Rn,定义序关系:x<y⇒xi<yi,∀i=1,2,…,n;x≦y⇒

xi≤yi,∀i=1,2,…,n;x≤y⇒xi≤yi,∀i=1,2,…,n,且至少有一个i使得xi<yi。
考虑如下多目标优化问题:

(MOP)  minF(x)=(f1(x),f2(x),…,fp(x)),x∈χ。
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定义1[5] 假定x*∈χ,如果不存在x∈χ使得F(x)≤F(x*),则称x*是(MOP)的有效点,x*为(MOP)的
Pareto有效解。

定义2[5] 假定x*∈χ,如果不存在x∈χ使得F(x)<F(x*),则称x*是(MOP)的弱有效点,x*为(MOP)
的弱Pareto有效解。

假设P(t)和O(t)分别为第t代父代和子代。基因算法的基本步骤为:步骤1,赋初值;步骤1.1,产生初始种

群P(0);步骤1.2,设置交叉概率、变异概率和最大迭代次数;步骤2,当最大迭代次数未达到,执行;步骤2.1,交
叉算子产生O1(t);步骤2.2,变异算子产生O2(t);步骤2.3,评估O1(t)和O2(t),计算适应度函数;步骤2.4,选
择算子构建下一代种群。

2基于改进选择算子的多目标基因算法

本节从两方面对选择算子进行改进,提出一种解决无约束多目标优化问题的基因算法。首先,对选择算子

的后代进行遴选时,若一点被视为有效点,则那些在Rn
++中的点则不是有效点,可以去除该多余搜索空间。该判

断可以保留种群内有效点且不影响后续迭代过程中有效点的选择。假设种群内有n个点且点i0 是有效点,属于

i0+Rn
++中点的数量为m,则在下一步中需要运算的点是n-m 个而不是n,新的计算量将少于原来的O(nn)。

原先的种群数量和迭代步骤是巨大的,该方法最大的优点在于可以减少计算的存储量和计算时间,降低计算复

杂度。
定理1 如果点F(x0)在种群N 中被判断为有效点,则所有在F(x0)+Rn

++\F(x0)中的点被定义为集合

M。N-M 中全部有效点等价于N 中有效点。
证明 假设F(x0)为N-M 中的有效点,则任意F(x1)∈N-M,不存在F(x1)≤F(x0)。又由定义可知,任

意F(x2)∈M 使得F(x2)≧F(x0),则可得任意F(x)∈N,不存在F(x)≤F(x0)。因此,F(x0)为N 中的有效点。
反之,F(x0)为 N 中的有效点,可得任意F(x)∈N,不存在F(x)≤F(x0)。又由任意F(x1)∈M 使得

F(x1)≧F(x0),则M 中无有效点。则任意F(x1)∈N-M,不存在F(x1)≤F(x0),F(x0)为N-M 中的有效点。
因此,N-M 中全部有效点等价于N 中全部有效点。 证毕

减少计算量的改进选择算子算法设计如下。
算法1 步骤1,输入当前种群、目标函数值和被选择点的数量;
步骤2,当被选择点的数量没有达到或种群的大小没有填充满,求得Pareto前沿面;
步骤3,如果yi 是有效点,则满足yk∈yi+Rn

++的k将被移出当前种群;
步骤4,表示Pareto前沿面。
对选择算子做出的改进还体现在选择点的多样性。为了获得均匀分布的解,保持种群的多样性很重要。如

果选择算子中没有体现多样性的原则,在计算过程中种群趋于形式相对更少的一些集群,则无法准确地描绘出

完整的Pareto前沿面。因此,刻画密集程度和判断其密度显得十分重要。
为保持种群点的密度,若有效点位于Pareto前沿面的疏松区域,则该有效点进入下一次迭代种群的概率越

大。Pareto前沿面的疏松区域定义为:随机选出一个前沿面上的点当作参考点并计算该点到前沿面上其它点的

距离,并划分出最小和最大距离,得到距离范围后进行等距隔断,每一个间断中有效点的数量作为疏松程度的判

断。若迭代过程中有效点数量减少,则后续迭代时有效点分布将更稀疏。本文的选择算子不只是保持点的密

度,还保证得到尽可能完整的Pareto解。该方法的优点在于保持目标函数空间的全局密度性,计算出的密度作

为结果对于其他方法保持相似的计算有效性。
算法2 步骤1,输入:初始种群、初始种群的目标函数值和被选择点的数量(xpopu-size)。
步骤2,当被选择点的数量没有达到或者种群数量没有充满,则执行步骤2.1。
步骤2.1,Pareto分层:在种群目标函数值中选择Pareto点,Pareto点集定义为S,并将Pareto点移出种群

目标函数值。

步骤2.2,在S中动态控制被选择点的数量:i=1,如果 xpopu-sizeé

ë
êê

ù

û
úúi
少于S 的长度L(s),则可以在S中选择点

xpopu-sizeé

ë
êê

ù

û
úúi
,否则i=i+1,重复计算。

步骤2.3,判断有效点唯一性:如果L(s)==1,则在S 中只有唯一有效点,直接增加下一代种群,返回步骤
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2,否则返回步骤2.4。
步骤2.4,计算距离:随机选择S中点x*作为参考点,计算x*到S中所有点的距离,并定义该距离为D。令

a为D 中最小值,b为D 中最大值。
步骤2.5,计算数量:将[a,b]划分为相同长度的n个间隔,统计每一个间断有效点的数量。令p=(p1,p2,

…,pn),其中p(i)为第i个间断中有效点的数量。
步骤2.6,计算被选择间隔的概率:若某一间隔没有包含S中任一有效点,则该间隔的概率为0。若一间隔

包含S中全部有效点,则概率为1。否则,定义间断概率为p(i)=1- p(i)

∑p(i)
,并标准化p。

步骤2.7,累计概率:累计p,p(i)←p(i-1)+p(i),p(0)=0。
步骤2.8,使用轮盘赌策略选择一个点进入下一层种群:若随机数在[p(i-1),p(i)]中,且p(0)=0,则在第

i个间断中随机选择一个有效点,并将其放入下一次种群。
步骤3,返回步骤2定义下一层Pareto前沿面。重复步骤2直到选择种群被填满,则每一个点都会被分类到

某一Pareto前沿面。定义Pareto前沿面指标y∈S(t)为ly。
注1 需要注意的是,在步骤2.3中动态控制S 中被选择点的数量,不仅保证种群的多样性还遵循一种原

则,即较低层次的Pareto前沿面需要选择更多的有效点。另外在步骤2.6中,概率的定义可表示为间断的数量

越少则间断被选择的概率更大。本文改进的选择算子需要结合算法1和算法2。这仅需要改变算法2的步骤

2.1为:
步骤2.1,Pareto层:选择sele-value中的有效点yi,有效点集被定义为S,并从sele-value中移除该有效点和

位于yi+Rn
++中的全部点。

3数值实验

本节对改进的基因算法进行数值实验。首先,将算法应用于3个多目标测试函数[11]。数值实验均在 Mat-
lab2010a环境中执行。针对文献[10,15]中的测试函数,见表1。图1-3描绘了这3个模型的目标函数值空间,
曲线为Pareto前沿面。

表1 多目标测试问题

Tab.1 Multi-objectivetextproblems

问题 维数 定义域 目标函数 最优解 凸性

SCH 1 [-5,10] f1(x)=x2,f2(x)=(x-2)2 x∈[0,2] 凸

FON 3

[-4,4]

[-4,4]

f1(x)=1-exp-∑
3

i=1

xi- 1æ
è
ç

ö
ø
÷

3
æ
è
ç

ö
ø
÷

2

f2(x)=1-exp-∑
3

i=1

xi+ 1æ
è
ç

ö
ø
÷

3
æ
è
ç

ö
ø
÷

2
x1 =x2 =x3 ∈

-1
3
,1é

ë
êê

ù
û
úú3

非凸

KUR 3 [-5,5]
f1(x)=∑

n-1

i=1

(-10exp(-0.2 x2i +x2i+1))

f2(x)=∑
n

i=1

(|xi|0.8+5sin3(xi))
见文献[11] 非凸

      
      图1 SCH              图2 FON               图3 KUR

   Fig.1 SCH             Fig.2 FON              Fig.3 KUR
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针对文献[10,15]中的测试问题。图4-12给出了这些测试问题的目标函数值空间,曲面或曲线代表了Pare-
to前沿面。在这些测试问题中,UF1-7有2个目标函数,UF8-10有3个目标函数,UF5-6和9的Pareto点是不

连续的。因UF1和UF2的图相似,这里只给出UF1的图。
本文使用文献[15]中的性能指标,这里用 HIGD表示,假设P*是沿着Pareto前沿均匀分布点的集合,令A 是

求解得到的点集合。则P*与A 的平均距离定义为HIGD(A,P*)=
∑

v∈P*
d(v,A)

|P*|
,其中d(v,A)=min

y∈A
v-y 。

HIGD(A,P*)的数值越小意味着集合A 更接近理论的Pareto前沿P*且最终获得的点有更好的差异性。双目标

问题的种群数量为100,三目标问题的种群数量为150,函数评估的数量少于300000。每次实验,独立运行算法

30次,HIGD指标见表2。

    
        图4 UF1             图5 UF3             图6 UF4

     Fig.4 UF1            Fig.5 UF3            Fig.6 UF4

    
        图7 UF5             图8 UF6             图9 UF7

     Fig.7 UF5            Fig.8 UF6            Fig.9 UF7

    
      图10 UF8              图11 UF9              图12 UF10

   Fig.10 UF8             Fig.11 UF9             Fig.12 UF10

表2 HIGD的数值性能

Tab.2 NumericalperformanceofHIGD

函数 UF1 UF2 UF3 UF4 UF5 UF6 UF7 UF8 UF9 UF10

平均值 0.0096 0.0085 0.0384 0.0164 0.1038 0.1200 0.0625 0.1323 0.1011 0.1630

最小值 0.0064 0.0062 0.0080 0.0103 0.0791 0.0324 0.0253 0.0928 0.0734 0.1002

最大值 0.0207 0.0180 0.1185 0.0216 0.1703 0.4389 0.1215 0.1917 0.1518 0.2521
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从表2中可得,算法在解决UF2中执行效果最好,HIGD平均值为0.0085。UF1-2的HIGD平均值少于0.01。

UF3,4,7的 HIGD平均值介于0.01和0.10。其他问题的 HIGD值在0.10和0.20之间。
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ImprovedMulti-objectiveOptimizationGeneticAlgorithmBasedonSelectionOperater

XU Weina,WANGDingguo,ZHAOKequan
(SchoolofMathematicalSciences,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Toimprovetheeffectivenessofmulti-objectivegeneticalgorithmwasforthesakeofobtainingamorerealPare-
tofront.[Methods]Computationalcomplexitywasreducedbyusingthedefinitionofeffectivepoint.Andonthebasisofdynamic
programmingforsortingParetofrontiers,adensityindexdepictingthedegreeofdensityofpointsinaParetofrontier,wasdefined,

whichinreturn,couldleaveselectedpointswithgreatdifferencemorethanotherpointsandbecomemuchclosertoParetofrontier.
[Findings]Themulti-objectivegeneticalgorithmwasimprovedbyreducingthecomputationalcomplexityandincreasingthediversi-
tyofselectedpoints.[Conclusions]Numericalexperimentalresultshowsthatthismethodisefficient.
Keywords:geneticalgorithm;multi-objectiveoptimization;Paretofrontier;selectionoperator
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