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摘 要 如何利用过去搜索到的最优解对新的环境变化做 出快速响应，是动态进化多 目标优化(Dynamic Evolut 

nary Multi-objective Optimization，DEMO)研究的一大挑战。为此提 出了一种串式记忆(Bunchy Memory，BM)方法。 

设计了基于极小化效应函数的抽取过程，从非支配集中抽取一串记忆 串，以便保持记忆的多样性；将记忆体组织成串 

式队列的方式，以便将过去数次环境变化下抽取的记忆串存入记忆体；提 出了基于二进制锦标赛选择的检索过程以复 

用记忆体中过去的最优解，来快速响应新的变化。BM 方法具有良好的记忆效果，显著地提高了DEMO算法的收敛 

性和多样性。4个标准测试问题上的实验结果表明，BM 方法比其它 3种方法具有更好的记忆能力。相应地，集成 了 

BM 方法的 DEMO算法所获得解集的收敛性与多样性也明显好于其它 3种 DEMO算法。 
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Abstract One of the challenges in dynamic evolutionary multi—objective optimization(DEMO)is how to exploit past 

optimal solutions to help DEMO algorithm track and adapt to the changing environment quickly．To alleviate the above 

difficulty，this paper proposed a bunchy memory(BM)method for DEMO．In the BM method，firstly，a sampling proce— 

dure based on minimized utility function is designed to sample a bunch of memory points from the non-dominate set SO 

as to maintain good diversity of memory．Then，the memory is organized as a bunchy queue，SO that a number of bunches 

of memory points sampled from past environment changes can be easily stored in the memory．Next，past optimal solu— 

tions stored in the memory are reused to rapidly respond to the new change by using a retrieving procedure based on bi— 

nary tournament selection．The BM method has good memory effect and improves the convergence and diversity of 

DEMO algorithm significantly．Experiment results on four benchmark test problems indicate that the proposed BM 

method has better memory perfclrmance than other three methods．Accordingly，the convergence and diversity of the 

DEMO algorithm，which incorporates the BM method，are also obviously better than those of the other three DEMO al— 

gorithms． 

Keywords Evolutionary computation，Multi-objective optimization，Dynamic environment，Memory，Pareto optimal 

front 

1 引言 

无论是科学研究还是工程应用，许多优化问题都需要对 

多个 目标进行同时优化，人们把这类问题称为多目标优化问 

题(Multi-objective Optimization Problem，MOP)。MOP问题 

中多个 目标经常彼此冲突，需要在各目标间进行折中，最后得 

出一组折中解——Pareto最优集(Pareto Optimal Set，POS)， 

供决策者进行决策[1]。进化多 目标优化(Evolutionary Multi- 

objective Optimization，EMO)主要研究如何利用进化计算求 

解 MOP问题，已成为进化计算领城的研究热点。目前 EMO 

研究主要集中在静态优化领域，但是除多个目标外，许多优化 

问题实际上还是动态变化的。受动态环境影响，问题 的目标 

函数、约束函数和相关参数都可能随时间不断变化。相应地 ， 

问题的 POS也可能随时间而变化。人们将这类问题称为动 

态多 目标优 化问题 (Dynamic Muhi-objective Optimization 

Problem，DMOP)l_2]。除应具备静态 EMO算法那样 良好的 

收敛性和多样性外，求解DMOP的动态进化多目标优化(Dy— 

namic Evolutionary Multi-objective Optimization，DEMO)算 
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法还须利用以往的最优解对新的环境变化做出快速响应，以 

合理的计算开销进行快速优化搜索，以便及时跟踪不断变化 

的POS，这给 EMO研究带来了新的挑战[3 ]。近年来，一些 

研究人员对 DEMO产生了浓厚兴趣 ，他们分别根据进化算 

法、人工免疫算法、粒子群优化算法等 自然计算方法设计了相 

应的 DEMO算法_6_10]。目前，DEMO在智能机器人导航、工 

业设计、管理工程、控制及优化调度等领域 已有 了初 步应 

用[11-15]。因此对 DEMO进行深入研究具有重要的科学意义 

和实际应用价值。 

目前 ，预测策略与记忆方法是 DEMO算法中应对环境变 

化的两种有效方法。对于具有一定可预测性的动态优化问 

题，预测策略一般根据已有的历史信息建立预测模型，以更好 

地指导种群搜索c7 。 。与预测策略相比，记忆方法则更适 

合于应对周期性或近似周期性环境变化问题l1 。譬如一年 

中的气候变化以及一天中的交通变化，此类问题在新环境下 

的最优解可能又重新回到以前搜索过的位置。记忆方法一般 

由记忆体(Memory，M)、存人(store)过程、检索(retrieve)过程 

组成 。其中记忆体保存过去的最优解；存入过程负责将过去 

最优解存入记忆体；检索过程负责从记忆体中检索出最优解 

并将其插入到新环境下的种群中。记忆增强的进化算法可通 

过记忆复用以前搜索到的最优解，对新变化做出快速响应I4]。 

尽管记忆方法在动态单 目标进化算法中已得到大量研 

究[4 ，但是由于 DMOP问题比动态单目标优化问题更难求 

解 ，因此至今 DEM0的记忆方法研究成果非常少。2007年 

Deh等人对 NSGA-II算法_】9l进行改进，提出了动态 NSC-A-II 

(Dynamic NSGA-II，DNSGA-II)算法_1 ，DNSOA-II中包含 

一 种多样性引入(Diversity Introduction，DI)方法(本文将其 

命名为 DNSGA-II’S DI，DDI)，DDI方法保留了环境变化之前 

种群中的部分最优解集信息，具有一定的短期记忆 效果。 

2010年 Wang等人提出了一种类似于记忆 的种群重新初始 

化策略(Re-initialization Strategy，RS) ，RS包含多样性引 

人和高斯变异两部分，也有一定的短期记忆效果。但是 DDI 

和 RS中没有记忆体以及存入与检索过程，都不是真正的记 

忆方法。2010年 Koo等 人提 出了一种基于 中心点一方差 

(Centroid-Variance，CV)的记忆方法(本文将其命名为 Cen～ 

troid-Variance Memory，CVM)l2 ，CVM 方法虽是一种记忆 

方法，但实际记忆效果不理想 。 

为此，本文提出了一种串式记忆 (Bunchy Memory。BM) 

方法，旨在提高 DEMO算法的快速响应能力和进化寻优能 

力。其基本思想为：1)设计了基于极小化效应 函数的抽取过 

程，从非支配集中抽出一串记忆串，以便保持记忆的多样性； 

2)设计了串式队列方式的记忆体组织形式；3)提出了基于二 

进制锦标赛选择的快速检索过程，复用记忆体中过去的最优 

解集信息，快速响应新变化。实验结果表明：BM方法具有 良 

好的记忆能力 ，能显著提高 DEMO算法的收敛性和多样性。 

2 动态多目标优化问题定义与相关记忆方法 

2．1 相关定义 

不失一般性，一个具有 r／个决策变量，m个 目标函数的 

MOP问题可描述为[ ： 

fm枷inY—F( )一(fl( )，f2(x)，⋯，厶( )) 
s．t．g ( )≤o， 一1，2，⋯ ，P (1) 

l ( )一O， 一1，2，⋯ ，q 
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其中，x一( ， z，⋯， ) ∈fftCR"为n维决策(变量)向量 ， 

Q为 维决策空间。．)，一( ，-厂2，⋯， ) ∈AC_li~为 维 目 

标函数向量，A为 m维目标空间。评价函数 F( )：Q—A定 

义了m个由决策空间到 目标空间的映射。gi( )≤0(i一1， 

2，⋯， )定义了 个不等式约束， ( )一0(j一1，2，⋯，q)定 

义了 q个等式约束。 

作为自然的扩展 ，一个具有 个决策变量，m个 目标函数 

的 DMOP问题可描述为_2]： 

rminy=F(x，f)一(fl( ，f)，_厂2( ， )，⋯，厶( ，￡)) 
“ 

⋯  

s．t．gi( ， )≤O， 一1，2，⋯ ，P Lz 

l hj( ，f)一0，J一1，2，⋯，q 
其中，评价函数 F(x，f)、不等式约束条件函数 蛋( ，￡)以及等 

式约束条件函数 ( ，￡)都可能随时间t发生变化。 

定义 1(Pareto支配(dominance)关系)_1 向量 ll一(“1， 

2，⋯，‰) Pareto支配向量 1’一(za， ，⋯， ) ，记为 “< ， 

当且仅当：1)V愚∈{1，2，⋯，m)满足 ≤ ；2) Z∈{1，2，⋯， 

m}满足 < 。 

定义 2(非支配集／档案集) 假设 P为一个解集，VH∈ 

P，若 v∈P，使 <U，则称U为集合P的非支配个体。由P 

的所有非支配个体组成的集合称为P的非支配集(Non-dom— 

inated Set，Nds)。某些文章也将 Nds称为档案集(Archive， 

A)。 

定义 3(Pareto最优集 (POS)) 对于一个给定的 MOP 

问题，其 POS定义为[ ] P0 ：={xEQ f ∈Q，F(x )<F 

( )}。 

相应地， P问题的 gOS(t)可定义为：尺】s(￡)：一{xE 

Qf丑 ∈Q，F(x ，￡)<F( ，￡))。 

定义 4(Pareto最优前沿(Pareto Optimal Front，POF)) 

对于一个给定的MOP问题，其 m F定义为_1]： 

POF：一{y—F( )I ∈P } 

相应地 ，DMOP问题的POF(￡)可定义为POF(t)：一{ — 

F( ，￡)lX∈POS(￡)}。 

2．2 设计记忆方法时须考虑的 3个要点 

2001年 Branke就如何在动态单目标进化算法中设计记 

忆方法提出了以下 3个要点l_4]：1)应该在什么时候将种群 中 

的哪些个体存人到记忆体中?2)记忆体中应该保存多少个个 

体 ，哪些个体应被替换(replace)以便记忆体腾出空间来接纳 

其它新个体?3)应该从记忆体中检索哪些个体并将它们重新 

插入到种群中? 

这 3个要点对于设计 DEMO算法中的记忆方法来说同 

样重要。当新变化出现时，因为 DEMO算法需要将 tON(f) 

中一些具有多样性要求的最优解存人记忆体，而非动态单 目 

标进化算法只需存人一个或少数几个最优解，所以 DEMO算 

法中记忆方法的设计难度远大于动态单目标进化算法的记忆 

方法。本文将在2．3节介绍与记忆有关的多样性引入方法； 

然后在 2．4节围绕这 3个要点对 CVM记忆方法进行简要介 

绍；接下来在第 3节的 BM 方法中对这 3个要点进行深入阐 

述 。 

2．3 多样性引入方法 

多样性引入是处理动态优化 问题的一种常用方法 。 

DNSGA-II算法中的 DDI就是一种处理 DMOP问题的多样 

性引入方法。DDI通过对当前种群Pr中的部分个体(所占种 



群比例定义为 p进行随机初始化，给Pf引入一定多样性，而 

后对Pf中个体重新进行评价，获得环境变化后的初始种群 

Pr 。因为 Pf中保存了环境变化前搜索的最优解，所以 DDI 

潜在地记忆了上次环境变化的部分最优解信息，即 DDI方法 

具有部分短期记忆效果。总之，采用了 DDI的 DNSGA-II算 

法的基本步骤可归纳如下： 

stepl set迭代次数计数器 r一0；随机初始化种群 ，并对 中的 

个体进行评价； 

step2 If(环境发生变化Lnj) 

(执行 DDI( )，获得种群 P ；) 

Else set P =Pr； 

step3 执行 NSGA-II[ ]中的 make-new-pop(P )，得到 Q ；set R 一 

P U ； 

step4 对 R 执行 NSGA-II中的非支配排序和截断方法，获得种群 

Pr十1； 

step5 如果满足停止条件则停止；否则，set r—r+1，并跳转至 step2。 

2010年 Wang等人提出的 RS策略r- 叩实际上也是一种 

多样性引入方法。RS策略可表述为：新种群 I'r 中的一部分 

个体(所占种群比例定义为p1)通过对档案集中的个体进行高 

斯变异产生，另一部分个体(占种群比例为 1一p1)通过随机 

初始化产生。该高斯变异定义为：口一(口1，a2，⋯，a )，c一 

(c1，C2，⋯，Cn)，c =口 +N(O， )，i一1，2，⋯， 。其 中a是档 

案集中的一个个体，c是对a进行高斯变异后产生的子个体。 

由于RS在高斯变异前记忆了变化前一代档案集中的部分最 

优解信息，因此 RS也具有一定的短期记忆效果。 

值得注意的是：虽然 DDI和 RS都具有一定短期记忆效 

果，但是它们没有设计记忆体、存入与检索过程。 

2．4 基于中心点-方差的记忆方法 

2010年 Koo等人参照 Branke提出的 3个要点为 DEMO 

算法设计了基于中心点一方差的记忆方法(CVM)。 

对于要点 1)，CVM方法的存人过程大致为：首先计算档 

案集的中心点向量(C)和方差向量(C)，然后将 C 和C 合并 

为一个记忆项 目，最后将该记忆项 目存人记忆体。 

对于要点 2)，如果记忆体存满，则 CVM方法将存人时间 

最久的记忆项 目移出记忆体，以便接纳新的记忆项目。 

对于要点 3)，CVM方法的检索过程大致为：首先备份记 

忆体；其次截断备份的记忆体 ，使其大小减小为预定的大小； 

然后对备份记忆体中的每一个记忆项目，根据正态分布产生 

新的解 ，即令 —N(G，G)，并将 插入到档案集中。 

值得注意的是：CVM方法的截断时间复杂度为 0(Na)， 

具有较高的时间复杂度。此外，CVM方法的存人过程仅保存 

中心点向量和方差向量而丢弃掉档案集中的最优解信息，检 

索过程仅根据中心点向量和方差向量进行正态抽样。这两个 

过程间容易产生失真，特别在三维 目标问题上其记忆的准确 

性难以得到保障。 

3 串式记忆方法 

3．1 串式记忆方法的设计原理 

本文为动态进化多 目标优化提出了串式记忆(BM)方法。 

针对2．2节中Branke的3个要点，BM方法主要由抽取、存入 

与检索 3个步骤构成 ，其设计原理如图 1所示。 

图 1 串式记忆方法的原理图 

对于要点 1)，为选出要保存的个体，BM方法中设计了一 

种基于极小化效应函数(minimized Utility Function，minUF) 

的抽取 (sample)过程。当环境发生变化 时，抽取过程利用 

minUF从种群J)f的非支配集(Nds)中抽取一串大小为 B 

的非支配个体 (简称为记忆 串)。下面先介绍本 文提 出的 

minUF，然后描述该抽取过程。 

2007年 Deb等人采用了一种效用函数来选择动态双 目标 

优化问题的 Pareto最优前沿的中 ”]，该效用函数定义如下： 

wl( )一 

( 一^( ))／( 一 “) 

(力 一，1( ))／( 一 )+( 一-厂2( ))／(fp 一 ) 

(3) 

其中， 是Ntls中的非支配个体； 和 “分别是第k个目 

标上的极大极小值(是一1，2)；叫l( )表示归一化后第一个 目 

标在两个 目标中的相对重要程度。 

minUF与 Deb的方法不同之处在于：minUF需要从 Nds 

中自动抽取一串在二维 Pareto最优前沿 曲线上分布 比较均 

匀的记忆串，而非 Deb方法中抽取的一个 中点。为此，在式 

(3)的基础上，minUF的定义如下： 

卿 L ( ，rJ)一1wi( )一 l 
(4) 

rj=j／(B 一1)， 一0，⋯，B妇一1 

其中， 是权重变量，其值取决于变量 与串大小B 。本文 

基于以上极小化效应函数，通过变更权重来实现抽取过程。 

下面以 =1、目标个数 一2且 B 一5为例来说明该抽取过 

程，相应的示意图如图 2所示。当J一0， 一0时，目标函数 

．厂l的权重(偏好程度)为o，minUF抽出个体 ，其目标空间 

上的映射 Y 一F( ，f)为非支配前沿的一个端点。当J一1， 

一0．25时，minUF抽出个体 ，其目标空间上的映射为 

y2一F( ， )；当J一2， 一0．5时，minUF抽出个体 ，其目 

标空间上的映射 Y。一F( ，￡)为非支配前沿的中点；以此类 

推，最后当J一4， 一1时，minUF抽出个体 ，其目标空间上 

的映射 y =F( ，￡)为非支配前沿的另一个端点。总之 ，采用 

minUF能抽出一串分布比较均匀的记忆串，在 目标空间上保 

持了较好的多样性。 

．

≤oo蠹o e．、)． ： x3 
、 ⋯ ，  

一 一  

非支配集 I．o．；x 

沿 

图2 基于极小化效应函数的抽取过程示意图 

对于动态双目标优化问题，可直接利用 minUF完成抽取 

过程。 

对于 3个目标的 DMOP，因为此时 Pareto最优前沿不再 
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是二维曲线，所以需要对抽取过程进行相应的调整。首先，将 

待抽取的记忆串分成 4个部分。然后参照式(4)构造 3个效 

用函数UF (x)( 一1，2，3)。接下来通过 minUF分别在三维 

曲面的每一个边界曲线上都抽取 int(B ／4)个个体(hat表示 

取下整)，从而得到前 3部分待抽取个体。最后，剩余的第 4 

部分个体从 Nds中随机抽取。 

对于 3个以上 目标 的 DMOP，可参考三维抽取过程，本 

文不再详述。 

对于要点 2)，BM 采用一个与种群规模大小相等的记忆 

体(Memory，M)。因为记忆串中各个体间彼此关联 ，且构成 
一 个有机整体 ，所以 BM 方法将 M 设计成 串式队列的形式 

(令记忆串为队列的基本元素)。每次存入(store)时，先将要 

存入的记忆串插入队列的队尾，如果 M 存满，则按先进先出 

策略进行替换(把队首的记忆串从 M 中删除)。 

对于要点 3)，鉴于需要，从 M 中检索(retrieve)出一些精 

英个体以淘汰种群 中的一些较差个体，因此合并 和M ， 

然后通过 NSGA-II中的非支配排序和截断过程 1 ，选出最好 

的 N个个体，这似乎是一个不错的检索方案。但是，该非支 

配排序的时间复杂度为 0(N2)，具有较高的时间复杂度，因 

此 BM方法没有采纳这种方案，而是设计了如下快速的检索 

过程：首先合并 M 的备份(原 M 不变)和 ，得到组合种群 

R ；然后 ，针对新环境根据式(2)重新计算 中个体的目标函 

数值和约束 函数值；最后，在 犀 上通过二进制锦标赛选择 

(binary tournament selection)选出 N个获胜个体，得到记忆 

后的种群 。 

3．2 串式记忆方法的伪代码描述 

串式记忆方法的伪代码描述如下： 

／*从种群P 的Nds中抽取一串记忆串存人记忆体M，然后通过检索 

过程得出记忆后的种群P *／ 

Input：种群 P ；非支配集 Nds；记忆体 M 

Output：记忆后的种群 P 

Begin 

Step 1 抽取(sample)过程： 

If(m一一2)／*m为目标个数 *／ 

bunch=minUF1(Nds)；／*minUF为极小化效应函数，bunch为 

抽取的记忆串 *／ 

Else 7 m 一 一3*f 

bunch=minUF1,(Nds)UminUF2~(Nds)UminUFa(Ntis)U random 

(Ntis)／*random随机选出第 4部分个体 *／ 

Step 2 存人(store)过程： 

M．push back(bunch)；／*将 bunch插入到记忆体的队尾*／ 

If(M存满)M．pop_front()．／*将队首的记忆串删除*／ 

Step 3 检索(retrieve)过程： 

M 一duplicate(M)；／*M 为M 的备份 *／ 

一P UM ； 

evaluate(R )；／*计算目标函数值和约束函数值 *／ 

P =binary_ tournam ent
_ sdeetion(Rr)；／*锦标赛选择*／ 

output Pr ． 

End 

3．3 串式记忆方法的时间与空间复杂度分析 

设种群只 和记忆体M 的规模都为N，令 B <0．1×N。 

时间复杂度分 析：每抽 出一个 个体 的时间复杂 度为 

0(N)，且共需抽出 鼠 个，故抽取过程的时间复杂度为 

O(Be N)；存入过程的时间复杂度为 O(B )；检索过程的时 

间复杂度为 0(N)，具有快速的时间复杂度。总之，BM 方法 
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的时间复杂度为 O(B N)。因为 B 远小于N，所以 BM 方 

法也具有快速的时间复杂度。 

空间复杂度分析： 和M 的规模同为N，R 空间需求为 

2N，所以 BM方法的空间复杂度为 0(N)。 

4 实验 

为比较 DDI，RS，CVM 和 BM方法的记忆能力，统一采 

用 2．3节的DNSGA-II作为基础算法。首先，将 RS，CVM 和 

BM方法集成到 DNsGA_II中，即分别用这 3种方 法替代 

DNSGA_II中的 DDI，从而得 到 DNSGA_lI_RS，DNSGA_II_ 

CVM 和 DNSGA_II-BM；然后用 DNSGA_II，DNSGA-IFRS， 

DNSGA_Il_CVM 和 DNSGA_IH3M这 4种 DEM0算法求解 

DMOP问题；最后对实验结果进行 比较分析。 

4．1 测试 问题 

采用 FDA系列 DMOP问题作为测试 问题_2]。2007年 

Deb修改了 FDA2问题(修改版本记作FDA2mod)[hi。因 

FDA2mod无周期性变化，本文对 FDA2mod进行改进，给出 
一 个新的 FDA2(记作 FDA2new)。这些测试问题的定义如 

表 1所列。其中，订 为环境变化频率，即每 订 代环境发生一 

次变化，但 r丁代内 DMOP问题是静态的。” 为环境变化剧 

烈程度，r／ 值较小时，环境变化幅度较大，每个周期内不同的 

m F(￡)个数较少； -，值较大时，环境变化幅度较小 ，每个周期 

内不同的 F(￡)个数较多。 

表 1 动态多目标优化的测试问题 

rf1(xl 

l g(xn 

DMOP2 

(FDA2 new) I 

I一1一 
I 

LH(t) 

)： 1，f2(x)一g·h 

)一1+ 砰，h(xlII，fl，g) 
i∈xII 

(H(t)十 ∑ (x— H(t)／4) ) 

一

(fl／g)／ 。 ∈xI1l 

2sin(0．5rdt--1))，t=L r／~TJ／nT 

x1一(x1)∈[0，1] 

xlI一 ‘xz，⋯ ， 

x6)∈[一1，1] 

x11I一 【x7'⋯ ' 

xn)∈[--1，1] 

f1(x)一(1+g(x1I))Ⅱ_cos(O．5r~xi) 

fk(x)一(1-Lg(XH)) 

D 【(1P3 
( cos(& 5 )(i)) xll一 (xm，⋯ ，)(I1 

(FDA4) ∈fin(0．5 Xm k+1)，k=2：m--1 xiff Eo,1]， 

fm(x)一(1+g( I1))sin(o．5丌 1) i=l：n 

g(xI1)一 ()(i--G(t)) ，G(t) 

i I1 

、 一 I sin(O．5丌t)】，t=L r／"CT J／nT 

f1(x)=(1+g(x1I)) cos(0．5丌y ) 

fk(x)一(1+g(x1I))(ⅡII cos(0．5丌y。)) 

sin(& 5rtym--k+1)，k= 2：m--1 

DM0P4 fr

x ∈ 

t)十
l一-- 1lI 

i

，

：n

5

^i “  n) --G(O) ， (FDA5) 

Yi一  (”
，forI_1，⋯ ，(m-- 1)， 

4．2 性能评价指标 

采用逆向世代距离 rGD(t)作为评价 DEMO算法性能的 



指标，其定义如下E ： 

IPOF (r)J 

∑ d ——— —一  

rGD( )= ， =黑 i善( “ 一 的) (5) 
其中，加 F (￡)为 时刻抽样的 L--1

t Pareto最优前沿，Q(￡)为 t时 

刻算法所得解集， “’为POF ( )中第 i个抽样点的第J个 

目标函数值。rGD(t)既能评价所得解集的近似收敛程度，又 

能评价解集的多样性。rGD(t)值越小 ，则表示算法获得解集 

的收敛性和多样性越好。 

4．3 实验参数设置 

采用实数制染色体编码 ，模拟二进制交叉和多项式变 

异[1 ，参数设置如表 2所列 ，其 中 为决策变量维数。为研 

究非确定环境下各种动态变化的影响，本文根据不同 DMOP 

问题给出不同(订，nr)组合[ ]，对每个问题的每种组合均做了 

3O次独立实验。每次实验 4种算法统一跟踪 100次环境变化， 

每种算法运行进化代数=环境变化次数×环境变化频率。 

4．4 实验结果及其分析 

表 3是 4种算法在不同(竹， )组合下求解不同DM0P 

问题时所获得解集的 rGD(t)指标的统计结果 ，该表将 DNS— 

GA_II缩写为 DNSGA2。 

表 2 实验参数设置 

参数 值 

种群大小(N) 

杂交概率 

杂交分布指数 

变异概率 

变异分布指数 

多样性引入比率[11,20] 

记忆体 大&E21] 

记忆串大小(Bsi ) 

环境变化次数 

变化频率 (订) 

变化剧烈程度(nT) 

双目标：100；三目标：300 

0．9 

10 

1／n 

20 

DDI= 一 0．2；RS：pl—O．2 

i00 

双 目标：5；三目标：12 

100 

5，10，15，2O，25 

5，10 

其结果显示： 

1)在双目标 DMoP1和 DMOP2上 ，DNSGA_II-BM 获得 

的 D(￡)指标具有最好 的均值与方差；在 3个 目标的 

DMOP3和 DMOP4上，DNSGA-II-BM 获得的 rOD(t)指标具 

有最好的均值。这表明对于不同问题以及不同的(订，nT)组 

合，DNSGA-II-BM都具有最好的实验结果，其获得解集的收 

敛性与多样性明显好于其它 3种算法。 

2)对于每个测试问题，当(订，竹)组合中 订 值不变而72-r 

值减小时，DNSGA-II-BM的均值变化不大，但其它 3种算法 

的均值都较大程度地变差，这说 明 DNSGA-II-BM 对不同环 

境变化剧烈程度都具有较好的适应能力，其鲁棒性更好。 

下面从每个测试问题的最后一组动态变化组合中抽出一 

次代表性实验，画出 4种算法不同时刻获得的解集，对 4种算 

1-2 

功  

聃  

¨  

0 

法的性能进行更深入的比较分析。 

表 3 4种算法获得解集的rGD(t)指标的均值与方差 

4．4．1 DMOP1问题  

DMOP1是目标数等于2的测试问题。其解向量的某些分 

量(xn)随 G( )以正弦函数方式变化(见表 1)，故 DMOP1的 只 

(圳谴时间变化。但是，任意时刻 t，其 m F(￡)均为 -厂2—1一 

，不随时间变化。 

4种算法求解 DM0P1的结果如图 3所示。图 3(a)一图 

3(c)分别为 4种算法在 3个不同时刻获得的解集。根据表 l 

中DMOP1的正弦函数的变化特点，这 3个时刻所对应的环 

境变化幅度各不相同。图 3(a)的时刻 ：12．2，对应第 61次 

环境变化(环境变化的编号为￡× =12．2×5)。该次变化幅 

度较大，DNSGA-II-BM获得解集能均匀地收敛到 Pareto最 

优前沿POF(t)，其它 3种算法的结果明显偏离 m F(￡)。图3 

(b)的时刻 ￡一13．2，对应第 66次环境变化，该次变化幅度微 

小，DNSGA—II-BM 获得 的解集最接近 POF(￡)，DNSGA-II- 

CVM和 DNSGA-II的结果大致相当，DNSGA-II-RS因其较 

高的随机初始化比率(1一pl一0．8)而不适宜微小 的环境变 

化，故其结果最差 。图 3(c)的时刻￡：14．2，对应第 71次环境 

变化，该次变化幅度最大，DNSGA-II-BM 获得的解集依然能 

均匀地收敛到 POF( )。DNSGA-II-RS与 DNSGA-II-CVM 

的收敛性能大致相当，DNSGA-II的结果最差。 

0 02 ¨  08 lgl l。 

壬1 

(a)￡一12．2 

0 n4 ¨  鸺  如 l0 

n 

(b)￡一 13．2 

图 3 DMOP1的实验结果 
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4．4．2 I)MI)P2问题  

DMOP2的目标数等于 2，其解向量的某些分量 (新 )随 

H( )／4以正弦函数方式变化(见表 1)，故 DMOP2的 J)(】s( ) 

随时间变化。任意时刻 t，DMOP2的POF(￡)为 _厂2—1一(_厂l／ 

)。 ，也随 H(￡)以正弦函数方式变化。 

4种算法求解 DM0P2的结果如图 4所示。图 4(a)一图 

4(c)分别为 4种算法在 3个不同时刻获得的解集，这 3个时刻 

与图 3的 3个时刻相同。图 4(a)对应的环境变化幅度较小 ， 

此时 m F(￡)是凸的，DNSGA-II-BM 获得的解集与 j】()F(f)最 

为接近，表明 DNSGA-II-BM的收敛性与多样性好于其它 3种 

算法。DNSGA-II-CVM 的结果与 DNSGA-II大致相当，DNS— 

GA_IH s因不适宜微小的环境变化而结果最差。图 4(b)对 

应的环境变化幅度较大，此时 m F(￡)是一直线 ，DNSG Il_ 

BM获得的解集最接近 POF(t)，其它 3种算法获得的解集明 

显远离 POF(f)。图 4(c)对应的环境变化 幅度最小，此时 

J】()F(￡)是 凹 的，DNSGA_IH}M，DNSGA_II和 DNSGA_II- 

CVM 都能较均匀地收敛到 ／'OF( )，DNSGA-II-RS因不适宜 

此微小变化而结果最差。 

n 

(a) 一12．2 

0 0．2 0,4 ∞  1．0 0 妣 0A ∞  ∞  1．0 

f1 fl 

(b)￡一 13．2 (c)t-- 14．2 

图4 DMOP2的实验结果 

4．4．3 DMOP3问题 

DM0P3是 目标数(m)大于或等于 2的测试问题(本文实 

验令 一3)。其解向量的某些分量(新I)随 G(￡)以正弦函数方 

式变化(见表 1)，故 DMOP3的 NiS(t)随时间变化。但是，任 

意时刻 t，当 一3时，DMOP3的POF(t)总是半径为 1的 1／8 

球面(在图 5中以小黑点标识该球面)，不随时间变化。 

图 5(a)一图 5(c)分别为 4种算法在 3个不同时刻获得的 

解集 。图 5(a)的时刻 f一10．2，对应第 51次环境变化，该次环 

境变化幅度较大，DNSGA-II-BM 的收敛性与多样性最好，较 

好地均匀 收敛到 POF(t)上。其它 3种算 法明显偏 离 了 

n 2*0 0 f2 

(a)t一 10．2 

m F( )。DNSGA-II-RS因较适宜于幅度稍大的变化而结果 

次之；DNSGA—II结果第 3；DNSGA-II-CVM 因三维时记忆不 

准确而结果最差。图 5(b)的时刻 一10．6，对应第 53次环境 

变化，该次变化幅度居中，DNSGA_IH I获得的解集仍最接 

近POF(t)，但此时其它 3种算法获得的解集与m F( )的偏离 

程度有所减小。图 5(c)的时刻 ￡一11．2，对应第 56次环境变 

化，该次变化幅度最小 ，DNSGA—II-BM 的结果仍然与 POF 

(￡)最接近，DNSGA-II与 DNSGA—II-CVM 获得的解集也 比 

较接近 ／'OF(￡)，DNSGA-II-RS因不适宜于微小变化而结果 

最差。 

b)t 

P3 

(b)￡一 10．6 (c)f一 11．2 

图 6 DMOP4的实验结果 

图 6(a)一图 6(c)分别为 4种算法在 3个不同时刻获得 

的解集，这 3个时刻与图 5的 3个时刻相同。图 6(a)对应的 

环境变化幅度较大，该次环境的 ／'OF( )的球面半径为 1， 

DNSGA-II-BM 的收敛性与多样性最好，较好地均匀收敛到 
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POF(t)；DNSGA-II-RS比较适宜于幅度较大的变化，其结果 

次之 DNSGA-II结果第 3；DNSGA-II-CVM 因三维时的记忆 

不准确而结果最差。图 6(b)的环境变化幅度居中，该次环境 

的POF(t)的球面半径为 1．59，DNSGA-II-BM 获得的解集仍 



然最接近 POF(￡)，DNSGA-II-RS和 DNSGA-II的结果有所 

改进 ，DNSGA-II-CVM 的结果依旧最差；图 6(c)的环境变化 

幅度最小，此环境的 m F( )的球面半径为 2，DNSGA-II-BM 

的结果仍然与m F(￡)最接近，其它3种算法获得的解集大致 

相当，也比较接近／'OF(t)。 

通过 4．4．1节一4．4．4节的比较分析，可进一步得出以 

下结论 ：DNSGA-II-BM 的记忆能力明显好于其它 3种算法； 

在不同问题以及不同环境变化下，DNSGA-II-BM获得的解集 

都最接近于Pareto最优前沿POF(￡)，且分布最为均匀，表明 

DNSGA_IH3M 在 4种算法中具有最好的收敛性与多样性。 

结束语 本文为 DEMO提出了一种 串式记忆 (BM)方 

法。通过设计串式记忆体组织形式、快速的抽取与检索过程， 

BM方法能有效地复用记忆体中的最优解集信息 ，对新变化 

做出快速响应。实验结果表明，BM方法相 比其它 3种方法 

(即 DDI，RS和 CVM)具有更好的记忆能力 。相应地，集成了 

BM方法的DNSGA-II-BM算法所获得解集的收敛性与多样 

性也明显好于其它 3种 DEM0算法(即 DNSGA_II，DNSGA- 

II-RS和 DNSGA-II-CVM) 最后需要指 出：DNSGA-II-BM 

在三维目标问题上的记忆效果略逊于二维目标问题，有待进一 

步提高，这主要是因为基础算法 DNSGA-II在三维 目标问题上 

的收敛性与多样性不如二维 目标问题理想。采用更好性能的 

D 算法作为BM方法的基础算法是我们今后的研究工作。 

参 考 文 献 

r1] Coello Coello C A，Lamont G B，Van Veldhuizen D久 Evolutic~ 

nary Algorithms for Solving Multi-Objective Problems(2nd ed) 

[M]．New York：Springer-Verlag，2007 

[2] Farina M，Deb K，Amato P．Dynamic multiobjective optimization 

problems：Test cases，approximations，and applications[J]． 

IEEE Transaction on Evolutionary Computation，2004，8(5)： 

425—442 

[3] C-oh C K，Tan K C A competitive-cooperative coevolutionary 

paradigm for dynamic multiobjective optimization l'J]．IEEE 

Transaction on Evolutionary Co mputation，2009，13(1)：103—127 

[4] Branke J．Evolutionary Optimization in Dynamic Environments 

rM]．Boston：Kluwer Academic Publishers，2002 

[5] Shang R H，Jiao L C，Gong M G，et a1．An immune algorithm for 

dynamic multi-objective optimization[J]．Journal of Software， 

2007，18(11)：2700—2711(in Chinese) 

尚荣华，焦李成，公茂果，等．免疫克隆算法求解动态多目标优化 

问题[J]．软件学报，2007，18(11)：2700—2711 

[6] Liu M，Zeng W H．Memory enhanced dynamic multi—objective 

evolutionary algorithm based on decomposition[J]．Journal of 

So ftware，2013，24(7)：1571-1588(in Chinese) 

刘敏，曾文华．记忆增强的动态多目标分解进化算法[J]．软件学 

报 ，2013，24(7)：1571—1588 

[7] Muruganantham A，Tan K C，et a1．Evolutionary dynamic mul— 

tiobjective optimization via kalman filter prediction[J]．IEEE 

Transactions on Cybernetics，2015，5(99)：1-12 

[8] Hu C Y，Yao H，Yan X S Multiple particle swarms coevolutio- 

nary algorithm for dynamic multi—。objective optimization prob—_ 

lems and its application[J~．Joumal of Computer Research and 

Deve-lopment，2013，50(6)：1313—1323(in Chinese) 

胡成玉，姚宏，颜雪松．基于多粒子群协同的动态多目标优化算 

法及应用[J]．计算机研究与发展，2013，50(6)：1313—1323 

[9] Zhang S W，Li Z Y，Chen S M，et a1．Dynamic multi—objective op— 

timization algorithm based on ecological strategy[J]．Journal of 

ComputerResearch and Development，2014，51(6)：1313—1330 

(in Chinese) 

张世文，李智勇，陈少淼，等．基于生态策略的动态多目标优化算 

法[J]．计算机研究与发展，2014，51(6)：1313—1330 

[1O]Liu R C，Ma Y J，Zhang L，et a1．Dy namic multi-objective im— 

mune optimization algorithm based on predictaion strategy[J]． 

Chinese Journal of Co mputers，2015，38(8)：1544—1560(in Chi— 

nese) 

刘若辰，马亚娟，张浪，等．基于预测策略的动态多 目标免疫优 

化算法口]．计算机学报，2015，38(8)：1544—1560 

El1]Deb K，Rao U B N，Karthik S Dynamic multi—objective optimi— 

zation and decision-making using modified NSGA-II：A case 

study on hydro-thermal power scheduling[c]∥Proc of the 4th 

International Conference on Evolutionary Multi——criterion Opti 

mization (EMO 2007)．Berlin Heidelberg：Springer-Verlag， 

2007：803—817 

[12]Huang L，Suh I H，Abraham A．Dy namic multi～objective optimi— 

zation based on membrane computing for control of time-varying 

unstable plants[J]．Information Sciences，2011，182(11)：2370— 

2391 

[13]Zhang Z H．Multiobjective optimization immune algorithm in dy— 

namic environments and its application to greenhouse control 

l-J]．Applied Soft Computing，2008，8(2)：959—971 

[14]Nguyen S，Zhang M，et a1．Automatic design of scheduling poll— 

cies for dynamic multi-objective job shop scheduling via coopera— 

tive coevolution genetic programming[J]．IEEE Transactions 

on Evolutionary Computation，2014，18(2)：193—208 

[15]Ghannadpour S F，Noori S，at a1．A multi—objective dynamic ve— 

hide routing problem with fuzzy time windows：Model，solution 

and application[J]．Applied Soft Computing，2014，14(3)：504— 

527 

E16]Zhou A，Jin Y C，Zhang Q F．A population prediction strategy 

for evolutionary dynamic multiobjective optimization[J]．IEEE 

Transactions on Cybernetics，2014，44(1)：4O一53 

[17]Zheng J H，Peng Z，Zhou J，et a1．A predication strategy based 

on guide-individual for dynamic multi-objective optimization[J]． 

Acta Electronica Sinica，2015，43(9)：1816—1825(in Chinese) 

郑金华，彭舟，邹娟，等．基于引导个体的预测策略求解动态多目 

标优化问题_J]．电子学报，2015，43(9)：1816—1825 

[18]Yang s x，Yao X．Population-based incremental learning with 

associative memory for dynamic environments[J]．IEEE Trans 

on Evolutionary Co mputation，2008，12(5)：542—561 

[19]Deb K，Pratap A，Agarwal S，et a1．A fast and elitist multiobjec— 

tive genetic algorithm：NSGA-II[J]．IEEE Trans on Evolutio- 

nary Computation，2002，6(2)：182—197 

[2o3 Wang Y，Li B Multi—strategy ensemble evolutionary algorithm 

for dynamic multi-objective optimization[J]．Memetic Compu— 

ring ，2010，2(1)：3-24 

[21]Koo W T，Goh C K，Tan K C．A predictive gradient strategy for 

multiobjective evolutionary algorithms in a fast changing envi— 

ronment[J]．Memetic Computing，2010，2(2)：87—110 

1-22]Li X D，Branke J，Kirley M On performance metrics and particle 

swanTl methods for dynamic multiobjective optimization prob— 

lems[C]∥Proceedings of the 2007 Congress on Evolutionary 

Co mputation(CEC 2007)．Singapore：IEEE Press，2007：576—583 

[23]Liu M，Zheng J H，et a1．An adaptive diversity introduction me- 

thod for dynamic evolutionary multiobjective optimization[C]∥ 

Proceeding s of the 2014 Congress on Evolutionary Co mputation 

(CEC2O14)．Beijing，IEEE Press，2014：3160—3167 

· 247 · 


