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基于多种群差分进化的多目标优化算法 

宋 通 庄 毅 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京 210016) 

摘 要 针对差分进化算法(Differential Evolution Algorithm，DE)求解多目标优化问题时易陷入局部最优的问题，设 

计了一种双向搜索机制，它通过对相反进化方向产生的两个子代个体进行评价，来增强 DE算法的局部搜索能力；设 

计了多种群机制，它可令各子群独立进化一定次数再执行全局进化，以完成子群间进化信息的交流，这一方面降低 了 

算法陷入局部最优的风险，另一方面增强了Pareto解集的多样性 ，使 Pareto前沿面的解集分布更为均匀。实验结果 

表明，相比于NSGA-II等同类算法，所提方法在搜索Pareto最优解时效率更高，并且Pareto最优解集的精度及分布程 

度比前者更好。 
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Abstract In order to avoid the situation of falling into local optimum in solving the multi-obiective optimization prob— 

lem(MOP)with differential evolution algorithm(DE)，we designed a bidirectional search mechanism which can improve 

the ability of local search of the DE．We also designed a multi-population mechanism for DE，which can reduce the risk 

of local optimum，and make the Pareto fronts more evenly distributed．Experimental results shows that，compared with 

similar algorithm s such as NSGA-II，the proposed method is more efficient，while the precision and  distribution of Pare— 

to optimal solution set is better than the former． 
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1 引言 

许多科学研究和工程应用领域涉及到多 目标优化问题 

(Multi-objective Optimization Problem，M0P)，诸如飞行器航 

迹规划、武器目标分配问题等。由于多个目标函数往往存在 

相互冲突，一个 目标性能的提升通常会导致其他 目标性能的 

降低，因此，多目标优化问题通常会产生一个解集，解集外不 

存在比解集内更好的解，称该解集为 Pareto最优解集。进化 

算法作为一类启发式搜索算法，可同时搜索多个 Pareto最优 

解，已被成功地应用于多 目标优化领域。进化多 目标优化 

(Evolutionary Multi-objective Optimization，EMO)[ ]已成为 

近年来新的研究热点。典型的进化多 目标优化算法有 NS— 

G IIL 、SPEA2[ 等。 

Stom 和 Price最早提出差分进化算法(Differential Evo— 

lution，DE)[13_用以解决连续优化问题。DE的主要特性在于 

进化过程中的自适应寻优机制，其具有收敛迅速、自适应性 

强、可靠性高等优点。文献[3]将差分进化算法用于多目标优 

化(Differential Evolution Multi-objective Optimization，DEM一 

0)，验证了该方法的可行性与高效性 ，但由于 DE本身存在解 

质量不高的缺陷，因此直接将其应用于多目标优化并不能得 

到高质量的全局最优解集。文献E4]将双种群搜索机制引入 

DE，并将其应用于求解约束多目标优化问题。文献[53用混 

沌序列构造 DE的初始种群 以进行多 目标优化，增强了 DE 

的搜索能力，但由于DE本身收敛速度很快，因此在Pareto解 

集多样性及解集分布的广泛性方面，还有待提升。 

本文提出一种基于多种群差分进化的多 目标优化算法 

(Multi-Population DEMO，MP-DEMO)，将多种群机制引入 

DEMO，避免了种群过早收敛，并可使 Pareto最优解集分布 

更加均匀。KURE 和 ZDTE 测 试函数 的实验表 明，mP- 

DEMO算法能够快速收敛到Pareto前沿面，并很好地保证了 

解集的均匀性。 

2 相关知识回顾 

2．1 多目标优化问题 

不失一般性，以最小化问题为例，一个具有 个决策变 

量、 个 目标函数变量的多目标优化问题用数学方法可简单 
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表示为 j： 

fmin =F( )=(厂1(z)， (z)，⋯， ( )) 

<S．t．gi( )4o， 一1，2，⋯ ，q (1) 

【 hj(z)一0，J一1，2，⋯，户 

式中，z一(z ”，Xn)∈X为 维决策变量，X(二二 为 维决 

策空间； 一( 一， )∈Y为各 目标函数值构成 的m 维 目 

标变量，yCR,~为m维 El标空间。F( )定义了m个从决策 

空间到 目标空间的目标函数映射；g{(z)≤O( 一1，2，⋯，g)针 

对决策变量z，定义了q个不等式约束； (z)一O( =1，2，⋯， 

)则定义了P个等式约束。 

实际应用中，不存在可以同时满足 m个优化 目标的解。 

因此，在缺乏用户经验及偏好信息的情况下 ，求解多目标优化 

问题必须兼顾所有 目标函数 ，为用户提供 Pareto最优解集。 

参考文献[11]，以最小化为例，下面给出Pareto最优解集的 

定义。 

定义 1(支配) 解 支配 z。 ，记作 z。 z。 ，当且仅 

当条件(1)和条件(2)同时满足： 

(1)z“ 的所有目标分量函数值都不比z 差：V 一1，2， 

⋯ ，m， (z‘ )≤ ( ‘ )； 

(2)z0 至少有一个 目标分量函数值 比 X。 严格更优： 

了 ∈F，使 ( “ )< ( 0 )。 

如果解 z“ 不支配 ，则记作 X j 0’。对于有限解 

集 ，可以将所有的解进行互相比对，最终找到一个解集，其中 

任意两个解互不支配。对于不属于此解集 的其他解 ，总是可 

被此解集中的某个解支配。换句话说，该解集中的解比解集 

外的要好。将此解集称为非支配解集。 

定义2(非支配解集) 非支配解集 X X，对于V z“ ∈ 

x ，不存在 ‘。’∈X使得 z‘ “ 成立。 

当集合 X为整个决策空间时，非支配解集 X 称为 Pareto 

最优解集。Pareto最优解集通常处于目标空间可行域的边 

缘。 

2．2 差分进化算法 

DE算法最早由Stoma和Price提出，具有简单、可靠、高 

效等特点，尤其适合解决连续优化问题。与传统进化算法相 

比，DE同样也基于种群进化寻优机制。其不同之处在于，DE 

采用特殊的变异算子对个体进化方向进行干预扰动，同时采 

用一对一的选择机制产生子代个体。因此，变异和选择操作 

是控制 DE进化过程的关键。 

对于种群 P，父代个体 P ∈P，其临时子代 P 由以下变 

异算子产生，如式(2)所示_3]： 
K 

pl 一y。 +(1--7)p~+F‘墨( 艺一 咭) (2) 
式中，)，∈Eo，1]代表最佳个体对变异方向的影响程度权重， 

Pbest是父代最佳个体，F是扰动向量权重，K是扰动向量的个 

数， 和 《分别是从父代随机选取的除户 之外的其他个 

体，k为进化迭代次数，i标识种群中某一个体， 和i2分别代 

表针对个体i选取的其他个体的标号。y、K、F与算法性能相 

关，其深入分析参见文献E9]。 

从式(2)可以看出，DE的变异算子由两部分构成，一般将 

)，· +(1一y)A称为差分向量，其后称为扰动向量。差分 

向量利用种群最佳个体信息，引导其他个体向最佳个体进化； 

扰动向量产生随机变异，为 DE提供了自适应特性。 
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DE在算法结构 中包含了隐性的 自适应过程，针对每一 

个候选解，根据父代个体质量调整进化方向。在优化过程前 

期，个体间较大的差异度导致扰动向量权重增加，搜索范围趋 

于延伸，可有效增加搜索范围。优化后期个体趋于相似，扰动 

向量减小，种群趋向于收敛。 

DE的选择算子采用贪心准则，临时子代优于父代则保 

留，否则淘汰E3]： 

(川 )一 ／P ，if( )>，( ) 
一 IP ， if( )≤厂( ”) ⋯ 

式中，k为进化迭代次数， ”为新产生的子代个体， ”为 

父代个体，户 为临时子代个体 ，厂为适应值评价函数。 

3 基于多种群差分进化的多目标优化算法 

3．1 算法思想描述 

DE具有子代产生机制简单、收敛迅速、实现简便等特 

性，这些优点使得 DE被广泛应用于各领域的优化问题E ]。 

尽管如此，DE仍存在一些不足，最显著的缺陷在于其所得解 

的质量不高。多数情况下，DE能够迅速收敛至全局最优解 

附近，却不能精确地收敛于该最优解 ；其次，DE使用的选择 

算子虽然可以保证算法的快速收敛，却增加了陷入局部最优 

的可能[̈]。 

DE的变异算子由差分向量和扰动向量构成。用DE求 

解单目标优化问题时，差分向量被定义为介于最佳个体及选 

定个体之间的向量。但是在多目标优化领域，进化算法的目 

的是找出Pareto解集，而非单一的最佳个体 ，这与单 目标优 

化情况存在很大的差异。 

本文设计了双向搜索机制以改善 DE的搜索能力。根据 

双向随机优化 理论[9](Bidirectional Random Optimization， 

BRO)在进行搜索寻优的过程中同时进行正向搜索和反向搜 

索。BR0理论证明了，如果正向搜索所得的解不能达到优化 

期望，那么反向搜索则会以更高的概率使所得的解达到优化。 

基于该理论 ，DE在扰动进化方 向的过程 中可 以同时进行正 

向搜索和反向搜索，从而增强DE的局部搜索能力，加速收敛 

过程。同时，考虑到多目标优化的需求，寻优过程应尽量保证 

解集多样性以使 Pareto解集分布更为均匀。借鉴蛙跳算法 

(Shuffled Frog Leaping，SFL)思想，本文引入多种群机制以 

提高进化过程中种群的多样性。通过多种群机制 ，一方面可 

保证各种群不会受其他种群进化的影响，从而保证了解的多 

样性；另一方面，各种群之间定期的信息交互可避免所得解陷 

人局部最优 。 

3．2 应用实例分析 

本文设计的多目标优化算法具有较强的实际应用意义。 

文献E163利用多 目标优化的方式构建了多基地多无人机协同 

侦察问题的数学模型，并利用传统进化算法对该模型进行求 

解，取得了较好的效果。由此可见，在某些需要频繁变更决策 

者、迅速产生决策的场合，本文算法的多目标特性可辅助不同 

的决策者做出与其期望目标相符合的策略；同时，由于该算法 

采用差分进化作为对解空间搜索寻优的方式，因此与传统进 

化算法相比，本文算法在求解效率方面表现更好_3]。 

3．3 变异算子设计 

本文利用非支配集执行多目标情况下最佳个体的选定操 

作。对个体 p 执行变异操作时，需检查该个体是否被支配， 



 



般而言，多目标进化算法的终止条件被设定为种群中所有解 

都互不支配，或迭代次数达到预设的上限。本文提出的基于 

多种群差分进化的多 目标优化算法(MP_DEM0)描述如下。 

Stepl 随机生成大小为 Np。p的初始种群 Pi 叫，设置子群迭代界限 

k。hum ； 

Step2 将种群随机划分为 s个子群，其分别包含 t个个体，使得 ND。。 

一 S× t： 

Step3 对于每个子群，令 k一1，当k<k hm 时执行以下步骤： 

Step3．1 按支配关系确定子群个体 P．在子群中的支配集 Di； 

Step3．2 当Di≠ 时，从 n 中选取随机个体作为最佳个体 pb ， 

否则令 Pbest—pi，构造差分向量 C=T·pbest+(1--T)Pl； 

K 

Step3．3 从子群中随机选取 K对个体 ，构造扰动向量 E—F·∑ 
k— l 

(Pi 一Pi})； 

Step3．4 生成临时子代 一c+E， =C--E，与原子群共同构成 

临时子群； 

Step3．5 利用非支配集排序算法，确定临时子群中个体所处的非 

支配层，并使用拥挤距离分配算法为种群内个体计算拥 

挤距离； 

Step3．6 根据式(4)确定 p 子代，构成子代子群，令 k=k+1。 

Step4 将所有子群混合，检查是否满足终止条件 ，不满足转 Step2继 

续迭代 ； 

Step5 满足终止条件，算法终止，现有种群即所得 Pareto最优解集。 

4 实验结果及分析 

为了验证本文算法的可行性，选取文献E8]使用的KUR 

和 ZDT共 4个测试函数进行实验。其 中，KUR问题较简单， 

不可扩展，其决策变量数 目为 3；ZUT3问题决策变量为 30； 

ZDT4和 ZDT5决策变量为 1O。测试函数均为双目标优化， 

函数优化 目标均为最小化。测试函数及定义如表 1所列_8]。 

表 1 测试函数及定义 

函数 定义 

^(z)一 [一10exp(一0．2 z}+奄十1)] 

KUR ，2( )=基[墨1 0．s+5si ( 
-

5≤≈≤5， =1，2，3 

^(_z)一 1 

，2(z) g。h 

ZDT。 g一1+9．莹五／(m一1) 

h=l 0} --(fl／g)sin(1Onfl、 

^ (z)=x1 

f2(z)一g·h 

g一1+1。·(m一1)十
f 

rn

(霹一1。 (4 ” 

h一1一√f 

^( )一1一exp(一4 1)·sin (6r~x1) 

(z)一g ·h 

ZDT 
g一1+9．((曼而)／(m一1))。．25 

一̂1一(／1 Ig) 

实验中，种群大小设置为 N—i00，变异率 =0．3，最大 

进化次数 G瑚 一250；差分进化参数设为 K一2，y一0．7，F一 

0．5。为了方便对比，种群参数及差分进化参数与文献[1O]的 

相同。 

在图 3中，星号代表 NSOA II所得解 ，十字符号代表本 

文算法所得解。由于所有目标函数均需最小化，因此靠近原 
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点的解效果更好。从图3可以看到，受益于双向搜索机制及 

多种群进化机制，本文算法比 NSGA-II收敛性稍好，同时解 

的分布也更加均匀。 

． 

is 一16
．

一

1 
tl 

(a)KUR实验结果 

12 —10 

f1 

(B)ZDT3实验结果 

(c)ZDT4实验结果 (d)ZDT5实验结果 

图3 测试函数算法求解效果对比图 

结束语 本文设计的双向搜索机制改善了 DE的搜索性 

能，采用多种群机制优化 Pareto解集分布，提升了算法收敛 

性及Pareto解集分布的均匀性。双向搜索机制的优点在于， 

同时朝前、后两个方向进行探索，提升了单次变异操作的搜索 

广度；多种群机制借鉴 SFL算法思想，保留了进化过程解的 

多样性，可避免算法陷入局部最优。经典测试函数的数值仿 

真结果表明，本文算法在解集的逼近性及均匀性方面都优于 

NSGA2一II算法，因此提出的基于多种群差分进化的多目标优 

化算法(MP-DEM0)在求解多目标优化问题方面有一定的优 

势；同时，在某些需要频繁变更决策者、迅速产生决策的场合， 

本文算法也具有较强的实际应用意义。 
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4．3 实验参数设置 

实验一共采用 了两种 限制数，分别为 100、200。参数 

M一100，m=2， 一3， 一2O，q一18。且在计算 u值时，每次 

对矩阵值加 0．5进行数据处理，因为计算 U值的公式中出现 

了 logS0和 1og(1一So)，而在矩阵 值为 0或者是 1时，log 

运算会出错 。本文实验采用的是十指交叉验证 ，实验次数为 

100次，结果为 100次的平均值。 

4．4 算法收敛性分析 

本算法是基于结合限制的 K-means算法的改进 ，通过聚 

类稳定性来寻找较优的分配次序，这种分配次序的修改一般 

不影响其 收敛性。而 CKM 等一系列基于划分的 限制 K_ 

means算法已经被文献[6]证明不收敛，本算法亦不收敛，为 

此，规定了最大迭代次数以保证算法的终止。 

4．5 实验结果 

采用 了 UAILA+CKM 与 UALA+CKM，CKM 及 K_ 

meAtns进行比较，100和 200限制数的实验结果分别如表 2和 

表 3所列。 

表 2 算法准确率：限制数 100 

从表2和表 3可以看出，所有 CKM算法的效果都比传 

统 K-means算法的好，且 UAILA的效果基本都不低于UA— 

LA。 

对于数据集 Iris，限制数为 100时，uALA准确率低于 

CKM算法，而 UAILA的准确率都高于 UALA算法和 CKM 

算法。限制数为200时，UAILA和 UALA算法准确率都高 

于CKM算法，且UAILA也不低于UALA算法。 

对于数据集 Wine、Lung Cancer和 Soybean，限制数为 

100和200，UAⅢA和UALA准确率都高于CKM算法，除了 

数据集 Wine在限制数为 200和数据集 Lung Cancer在限制 

数为 100时，UAILA 比UALA低一点，其它都高于 UALA。 

而且数据集 Soybean的准确率有大幅度的提高，限制数为 

100时，数据集Soybean的准确率提高了1．7 ；限制数为200 

时，准确率提高了 3．6％。 

对于数据集 Zoo，限制数为 100和 200时，UA A的准 

确率都要高于 UALA，但这两种算法的准确率都低于 CKM 

算法。这说明 UA A虽然比 UALA更有效地提高了准确 

率，但还是有缺陷。 

我们可以看到，具有样本少、数据高维性等特点的数据集 

Lung Cancer在限制数为 200时的准确率都低于限制数为 

100时的准确率。因此对于高维数据的数据集的限制聚类 ， 

还有待进一步的研究。 

从上面的实验结果可以知道，迭代排序比一次排序的聚 

类效果好，这也说明CKM算法中数据对象稳定性会随着限 

制的加入而改变。 

结束语 虽然CKM算法较传统的K-means在准确率上 

得到了一定的提高，但是 CKM算法具有分配次序的敏感性， 

而 UALA对于学习一个好的分配次序起 了一定作用。分配 

次序随着聚类过程中限制的逐渐加入而随之变化，但 UALA 

采用无监督思想进行一次性确定来分配次序。针对 UALA 

存在的问题 ，本文在 UALA+CKM 的基础上，采用迭代思 

想 ，利用 CKM算法逐步确定稳定性，提出了一种基于分配次 

序聚类不稳定性迭代学习算法。上述实验结果表明，该算法 

有效地改善了聚类效果。 
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