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基于岛屿群体模型的多目标演化算法研究 
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摘 要 近年来，基于Pareto最优概念的多目标演化算法成为演化计算的研究热点，并已在工程领域中得到 了广泛 

应用。在多目标演化算法 NSGA-II基础上，给出了并行非劣分层多目标演化算法(PNSMEA)。该算法引入了粗粒度 

岛屿模型，整个群体被划分成若干个子群体，每个子群体单独演化计算。子群体在进化过程中，每隔一定进化代数交 

换集合中的个体，以保证各子群体中个体的多样性，提高多目标问题非劣最优域搜索的广度。引入算术交叉算子，以 

克服 NSGA—II中SBX(Simulated Binary Crossover)交叉算子搜索能力较弱的缺点。试验结果表明，PNSM[EA算法不 

仅可改善 NSGA-II算法的搜索孤立区域困难和早收敛的问题，而且所获得的 Pareto解集具有更好的分布性。 
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Abstract Recently the reaserch on muhi——objective evolutionary algorithms based on Pareto optimization concept has be—- 

come a research hotspot．And it has been widely applied in engineering fields．This paper presented a parallel nondomi— 

nated sorting genetic muhi-objective evolutionary algorithm(PNSMEA)based on NSOA-II．PNSMEA adopes island 

model and the population is divided into several sub-populations that evolve separately．The sub-populations migrate 

good individules each other at intervals of some generations，which can keep individules diversity and broad the search 

domain of each sub-population．PNSMEA adopes arithmetic crossover operator to overcome the weak search capability 

of SBX operator used by NSGA-II．The test results show that PNSMEA can not only improve the premature problem as 

well硒 the search capability in the isolated regions of NSGA—II but also contribute to obtaining the Pareto solution sets 

with better distribution~ 

Keywords Multi—object evolutionary algorithm，NSGA-II，Pareto solution set，Island model 

近年来，多目标优化问题求解已成为演化计算的一个重 

要研究方向，而基于 Pareto最优概念的多 目标演化算法则是 

当前演化计算的研究热点。从 1985年至今已出现多种优秀 

的多目标演化算法，例如多 目标遗传算法 (Muhi—Objective 

Genetic Algorithm，MOGA) l 、小 生境 Pareto遗 传 算 法 

(Niched～Pareto Genetic Algorithm，NPGA)[23、改进的非支配 

排序算法(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II，NS— 

GA-II)E33、改进的强 Pareto演化算法(Strength Pareto Evolu— 

tionary Algorithm，SPEA2)[4]、Pareto存档演化策略(Pareto 

Archived Evolution Strategy，PAES)Es]、改进的多目标 Messy 

遗传算法(Multi—Objective Messy Genetic Algorithm，MOM— 

G II)[6]等。NSGA-II则是其中较具代表性的算法，试验证 

明其结果优于其它几种算法l_3 。但 NSGA-II也存在着不足 

之处，例如搜索性能相对较弱、搜索孤立区域存在一定困难 

等。 

针对 NSGA-II算法存在的不足，本文引入了并行算法中 

的粗类度岛屿模型，通过岛屿模型与 NSGA-II的结合，旨在 

解决 NSGA—II算法中搜索孤立区域困难；引入了算术交叉算 

子，意在提高算法的搜索性能。 

1 NSGA—lI算法 

1．1 多目标优化问题定义 

一 个多目标问题可定义如下 ，其中决策向量xERm，目 

标向量 yffR ：min j，一厂(z)一(-厂l( )，厂2( )，⋯， ( ))。 

定义 1(优劣性，Dominance／Inferiority) 目标 向量解 

M一(“1，U2，⋯， )优于 一( ， ，⋯， )，记为 “< ，当且仅 
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当Vi∈{1，2，⋯，Y／}，“ ≤ A ji∈{1，2，⋯， )，U／< 。 

定义2(非劣最优解，Pareto Optima1) 决策变量 ∈ 称 

为多目标问题的非劣最优解，当且仅当不存在决策变量 L∈ 

使得相应的目标向量 一，( ∈R”)一(砷， ，⋯， )优于 

“一_厂(五ER")一( ， 。，⋯， )。由所有非劣最优解组成的 

集合称为多目标优化问题的最优解集，也称为可接受解集或 

有效解集，记为 尸 。相应非劣最优解的目标向量称为非支 

配的(non-dominated)，由所有非支配的目标向量构成多目标 

问题的非劣最优 目标域(Pareto Front)，记为 PFt 。P 与 

P 由具体的多 目标优化问题中各 目标函数所决定，是一个 

确定的不变集合。 

1．2 NSGA-II算法简介 

NSGA-II是Deb等人于 2002年提出的一种多 目标演化 

算法。它是在 NSGA算法基础上发展起来的，其特点是：采 

用非支配排序方法将种群个体分解为多层的 Pareto解集，同 

层间的个体通过计算拥挤距离判断优劣，采用精英选择策略。 

算法的计算复杂度为 O(MN2)(M代表目标数量，N代表种 

群大小)。N~．；-A-II由于精巧的排序方法和优 良的性能，已经 

成为一种“艺术级”的标准多 目标优化算法l8]。试验结果也证 

明其计算性能优于其它几种多 目标演化算法_3]。NsGA-II算 

法伪代码如图 1所示[ 。 

图 1 NSGA—II算法伪代码 

2 并行非劣分层多目标演化算法(PNsMEA) 

NSGA-II也存在着几点不足之处 ：①采用模拟二进制交 

叉算子(Simulated Binary Crossover，SBX)，搜索性能相对较 

弱，使得 NSG-A-II算法在收敛速度方面尚不能令人满意l9]。 

②搜索孤立区域存在一定困难l1 。针对 NSGA-II算法存在 

的不足，较多学者采用了并行遗传算法中的岛屿模型与 NS— 

GA-II相结合的方式来提高算法性能[~1 la]。这些方法采用的 

基本方式是在不同的岛屿上预先设置不同的搜索方向和搜寻 

区域，每个岛屿搜索一个目标。由于每个岛屿只专注于搜索 
一 个 目标 ，因而可使整个算法具有更好的搜索能力和更快的 

收敛速度。试验结果也表明了这一点 。但这种方式的缺点是 

预先要知道算例的 Pareto最优解形状 ，当算例的 Pareto最优 

解形状未知的时候，算法很难预先定义好每个岛屿的搜索方 

向和区域 。 

针对上述存在的问题，本文提出了一个并行非劣分层多 

目标演化算法(Parallel Non—dominated Sorting Genetic Algo— 

rithm)，算法将并行演化算法中的岛屿模型与 NSGA—II相结 

合，每个岛屿维护一个单独进化的子种群，每个子种群都对整 

个目标区域进行搜索，而不是搜索不同方向和区域；岛屿模型 

中每一个子群体都以不同的杂交率和变异率进行演化，每隔 
一 定代数子群体之间相互交换最优解，各个子群体之间优选 

个体的相互迁移保证了各子群体中个体的多样性 ，达到了不 

同控制参数下选择压力之问的有效平衡；每个子种群的交叉 

概率和变异概率不相同，且有不同的搜索空间，杂交率和变异 

率小的子群体可维持整个群体的稳定性，而杂交率和变异率 

大一些的子群体能够搜索到更好的解，通过改变每个岛屿模 

型种群的交叉概率和变异概率使得整个群体稳定快速地向 

Pareto非劣最优目标域逼近。 

虽然同每个岛屿只搜索一个 目标相比，本文的方式降低 

了搜索效率，但却更为通用 ：算法并不需要知道算例的 Pareto 

最优解形状，也无需预先设定每个岛屿的搜索区域和方向。 

算法通过控制各个岛屿不同的杂交率和变异率以及最优个体 

的相互迁徙来保证群体中个体的多样性，从而提高算法的搜 

索性能。 

2．1 其它操作算子的改进 

NSGA-II采用 SBX交叉算子。SBX算子模拟二进制交 

叉算子的过程，对实数编码的父个体进行交叉操作，即对于给 

定的随机交叉点，交换两个父个体位于交叉点两侧的部分。 

试验证明这种算法搜索性能相对较弱_g]。为了改善算法的搜 

索性能，本文采用多父体算术交叉算子，其已被证明对采用实 

数编码的进化算法非常有效，能够克服 SBX(Simulated Bina— 

ry Crossover)交叉算子搜索能力较弱的缺点|_1 。多父体算 

术交叉算子描述如下：进行交叉操作时，从种群 中随机取 t 

(￡<N)个个体，设分别为 Xf～ ，则子代个体 计算方法 
f ￡ 

如下 ： 一∑ × ，其中 ∈[o，1]是随机数，且∑ 一1。 

NsGA_II采用多项式变异算子，本文则采用均匀变异和 

高斯变异相结合的变异算子。在算法的前期采用均匀变异有 

利于开扩新的搜索空间，算法后期采用高斯变异则有利于局 

部搜索 。 ’ 

2．2 PNSMEA算法实现描述 

本文提出的PNSMEA算法是在 NSGA-II算法的基础上 

增加了并行算法中的岛屿模型。在算法实现过程中，整个群 

体被划分成若干子群体，每个子群体称为一个岛屿，所有岛屿 

上的子群体构成了整个群体。每一个子群体都采用基本 NS— 

GA-II算法并以不同的杂交率和变异率进行演化，每隔一定 

代数交换子群体中的精英个体。算法实现时采用的是伪并行 

遗传算法，即所有的操作都是在一个处理机上串行执行。每 

个子种群在一个独立的线程中进化计算 ，各个子群体周期地 

将精英个体发送给主线程。主线程接受子群体的精英个体， 

然后根据预先设定的迁徙模型发送给其它子群体，线程之间 

的数 据 交 换 采 用 Windows系统 提 供 管 道 技 术 实 现。 

PNSMEA算法实现模型如图 2所示。 

图 2 PNSMEA算法实现模型 

每个子种群的执行步骤如下。 



 

参数：N(群体大小)，丁(运行最大代数)， (迁徙个体数 

目)，G，(迁徙频率)。 

Step1 产生初始种群，计算每一层个体的拥挤距离。 

Step2 对种群进行分层 。 

Step3 联赛选择操作。 

Step4 交叉、变异操作，产生子代。 

Step5 联合亲代和子代种群产生新一代种群。 

Step6 从新一代种群中选出精英个体发送到主线程，由 

主线程发送给其它子群体。 

Step7 接收主线程发送来的个体 ，运用联赛选择决定新 
一 代种群哪些个体被替换。 

Step8 f： +l，转 Step2。 

3 仿真实例 

3．1 测试函数 

多目标求解过程中，Pareto最优阵面的某些特征(例如凸 

或非凸的、离散的、非均匀分布的等)会不利于算法的求解。 

针对具有不同最优阵面的 Pareto求解问题 ，Zitzler等人设计 

出了多个相应 的测试函数。本文选取其 中有代表性的 3 

个口 ]作为本文算法的测试函数，其具体描述如表 1所列。 

表 1 测试函数 

3．2 算法测试度量值选取 

本文的PNSMEA算法旨在解决NSGA-II算法搜索孤立 

区域困难和收敛速度较慢的问题，因而本文主要从算法的收 

敛性和解的分布性来度量算法性能。采用 Zitzler的 hyper- 

volume度量值E ]计算 Pareto解的收敛性，采用 Deb的 △度 

量值_3 计算 Pareto解的分布性指标。由于本文的 3个测试 

函数都是最小化问题，根据 hyper-volume和 △定义可知，hy— 

per-volume和 △值越小表明算法越优。此外度量值还包括算 

法执行的时间。 

3．3 参数设置 

对于不同的算法和测试函数，每次模拟运行都使用下面 

的参数。NSGA-II：运行代数 Gen—max一750，群体规模 N— 

i00，交叉概率 Pr一0．9，变异概率 P 一1／n(n为决策变量维 

数)，模拟二进制交叉参数 rk一2O，多项式变异参数 一2O， 

口一l。PNSMEA：岛屿个数一3，子种群运行代数 Gen—rnax一 

250，子群体规模 N一100，各个子群的交叉概率 Pc一0．7，O．8， 

O．9，各子种群的变异率 一O．01，O．02，0．03，迁徙周期一10， 

迁徙规模一50，迁徙模型采用的是环状拓扑模型，即子种群的 
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个体迁徙只发生在相邻的子种群上。 

3．4 测试条件 

PNSMEA算法和 NSGA II算法的实现采用 VC++6．0 

语言编译，操作系统为 Windows2000，硬件运行环境：P4 2．0 

GHz，内存 512M。 

3．5 算法测试结果 

对于3个测试问题 ，每种算法各自运行 了5次。表 2为 

两种算法的度量值 比较。图 3一图 5是两种算法对 3个测试 

函数所求得的最终未被支配解集在目标空间的表示。从表 1 

试验结果可以看出，在 3个测试函数中，对于本文的度量值， 

PNSMEA都要优于 NSGA—II算法。对于 ZDT1的凸 Pareto 

的非劣最优 目标区域、ZDT2的凹 Pareto的非劣最优 目标区 

域、ZDT3的离 散 Pareto区域，从 图 3一 图 5也可看 出， 

PNSMEA算法在解的多样性和解沿着 Pareto非劣最优目标 

区域的分布性上，要比 NSGA—II算法更优一些。 

表 2 测试结果 

参一  
00 n2 04 06 ∞  加 

f1 

图 3 ZI _r1解集 

∞  114 08 o8 ∞  

n 

图4 ZDT2解集 

∞ nl 留 咐 Q5 06凹 

图 5 ZDT3解集 

在多目标演化算法中，种群大小的选择是一个重要的问 

题，它直接影响了多目标演化算法收敛到 Pareto最优阵面的 

能力。小的种群不能够保证个体的多样性，然而无限增加群 

体的大小并不能在性能上有所改进，因为大群体意味着更大 

的计算开销。在 PNSMEA算法中，采用并行机制很好地解 

决了种群大小和计算开销这两者之间的矛盾，既保证了最终 

Vareto最优解集较好的分布性和延展性，也减少 了算法的计 

算开销。 

结束语 本文在NSGA—II算法基础上，通过引入岛屿群 

体模型，给出了并行非劣分层多目标演化算法(PNSMEA)， 

并对某些算子做了改进。通过测试函数试验结果的比较表 

明，PNSMEA算法在求解 Pareto解集的收敛性和分布性方 

面，要优于 NSGA-II算法。应该说明，这是有限测试 函数的 

试验结果。 
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于所有的其他分类方法。应该说，较之其他几种数据集 ，对 

NCI数据集的分类更具有挑战性。NCI数据集有 9个类别且 

总共只有 6O个样本，每类样本的样本数只有 2～9个。在这 

样一个小样本数据集上，基于复杂数学模型的分类方法均不 

可避免地存在“过拟合”现象。虽然有研究表明 SVM 分类方 

法很适合微阵列数据分类处理，但在多类别、超小样本数据集 

上 ，本文的 PC分类法表现出了一定的优异性。 

结束语 本文提出了一种基于主曲线的微阵列数据分类 

方法，通过计算测试样本与各类样本主曲线的方差距离来确 

定其类别。实验结果表明，在处理高维小样本数据时，本文的 

方法较之其他几种主流分类方法有一定的优势。微阵列数据 

是典型的高维、小样本数据，其高维特性可以通过基因选择方 

法来进行降维处理，但其小样本特性却是我们在分类器设计 

时必须面对的问题，所以，本文的分类方法是一个值得继续深 

入研究的课题。 
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