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一种混合自适应多目标M em etic算法

郭秀萍, 杨根科, 吴智铭
(上海交通大学 自动化系, 上海 200240)

摘　要: M em etic算法是求解多目标优化问题最有效的方法之一, 融合了局部搜索和进化计算, 具有较高的全局搜

索能力. 混合自适应多目标M em etic算法 (HAM A )用基于模拟退火的加权法进行局部搜索,采用 Pareto 法实现交叉

和变异,通过扰动增强算法的exp lo rat ion 能力,且进化过程可根据改善率自适应调整,以提高搜索效率并改善算法的

鲁棒性. 算例测试说明HAM A 能产生更接近Pareto 前沿且多样性更好的近似集.
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Abstract: M em etic algo rithm is one of the mo st efficien t m ethods fo r m ult i2objective op tim ization p rob lem s,

inco rpo rating local search in to evo lu tionary computation and having h igh global search ab ility. H ybrid adap tive

m em etic algo rithm (HAM A ) uses a sim ulated annealing2based w eigh ted2sum m ethod to perfo rm local search, uses

Pareto2based app roach to imp lem ent cro ssover and m utation, and emp loys pertu rbation to enhance the exp lo rat ion

capab ility of the algo rithm. T he evo lu tion is m ade self2adjusted acco rding to op tim ization rat io fo r better efficiency

and robustness of the algo rithm. A test ing examp le show s that HAM A can generate near2Pareto op tim al and w ell2

ex tended app rox im ation set.
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1　引　　言
　　多目标组合优化是实际中广泛存在的N P 难问

题. 近年来,有关多目标优化方法的研究越来越多,

很多基于局部搜索的单目标优化方法如禁忌搜索和

模拟退火通过对多个目标进行加权和实现多目标优

化. 一些加权法将加权函数作为工具,通过变化权值

来改变搜索方向以维护解的多样性. 另一类多目标

优化方法是基于Pareto 主导概念的Pareto 法,这类

多目标进化算法 (M O EA s)引起了不同领域研究者

的重视,数量也在不断增加,如文献 [ 1～ 5 ]. 其中,

多目标M em etic算法[2, 3, 6, 7 ] (或称混合遗传算法)是

一种新型的进化方法,通过混合局部搜索和进化算

子能成功地解决多目标优化问题.

为了更有效地产生Pareto 前沿的近似,本文提

出一种混合自适应多目标M em etic算法 (HAM A ) ,

将基于加权函数的局部搜索和基于Pareto 主导关系

的交叉、变异和网格微扰动算子相结合实现全局优

化,并通过在线改善率调整搜索以改善算法的优化

进度. 通过求解多目标 0ö1 背包问题算例, 与算法

M O GL S [3 ] , N SGA 2Ê [4 ] , SPEA [1 ]和 SPEA 2 [5 ]的比
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较结果表明, HAM A 能得到Pareto 前沿更好的近似.

2　多目标问题描述
　　一般,多目标优化问题可描述如下:

M axy = f (x ) = (f 1 (x ) , f 2 (x ) ,⋯, f n (x ) ) ,

s. t. g c (x ) ≤ 0, c = 1, 2,⋯, r,

　　x = (x 1, x 2,⋯, x m ) ∈X . (1)

式中: x 是具有m 个决策变量的矢量, X 表示可行解

空间,点 y 是 x 的目标矢量, g c (x ) 是问题约束.

对于任意两个解 a , b∈X ,称 a主导b (记为 a :
b) 当且仅当

Π i = {1, 2,⋯, n}; f i (a ) ≥ f i (b) ∧

ϖ i = {1, 2,⋯, n}; f i (a ) > f i (b). (2)

　　如果a : b,则 f (a ) : f (b). 解x∈X 是Pareto

最优当且仅当没有其他解 x′∈ X 主导 x. 所有

Pareto 最优解组成的集合称为 Pareto 最优集.

Pareto 最优集在目标空间的像称为 Pareto 前沿.

在加权法中,解的适应值由加权函数表示为

s (f (x ) , Κ) = ∑
n

i= 1

Κif i (x ). (3)

权矢量 Κ= (Κ1,⋯, Κn) 满足 Π i: Κi ≥ 0,∑
n

i= 1

Κi = 1.

用 Pareto 法进行多目标优化时,适应值由目标

矢量表示,其生存概率依赖于 Pareto 主导关系.

3　混合自适应M em etic算法 (HAM A )

　　HAM A 每代包含局部搜索和进化重组两个阶

段,分别用内部档案 IA 和外部档案 EA 存放局部搜

索得到的非劣解和进化过程产生的所有非劣解, 算

法的执行过程如下:

Step 1: 随机生成规模为 pop size 的初始种群

Pop , 计算个体的目标值, 将 Pop 中的非劣解放入

EA ;设置 SA 的初始温度 T 0、终止温度 T end 和冷却

度 Χ.
Step 2: 设置代数 g = 1.

Step 3: 计算第 g 代参数 iterg ( ir) 和 np g ( ir).

Step 4: 局部搜索:对每个个体 x ∈ Pop 执行:

1) 随机生成权矢量 Κ,设置 IA 为空集,将 x 放

入 IA ,并计算 x 的适应值 s (f (x ) , Κ) ;

2) 设置温度 T = T 0, 迭代次数 k = 0;

3) 构造 x 的可行邻域解 x1;

4) 如果 ∃s = ∑
n

i= 1

Κi (f i (x ) - f i (x 1) ) ≤ 0,则接

收 x 1 并用 x 1 更新 IA ; 否则, 如果 exp (- ∃söT ) >

random [ 0, 1) ,则接收 x 1;

5) k + + ,如果k < iterg ( ir) ,转到3) ;否则T =

ΧT ;

6) 如果T > T end, 则转到3) ;否则, SA 结束,返

回 x ,并用 IA 更新 EA.

Step 5: 进化重组:

1) 从种群EA ∪Pop中随机选择若干个体对其

进行交叉变异, 将产生的非劣解存到集合 recPop ,

同时更新外部档案 EA ;

2) 用基于网格密度的锦标赛方法从种群EA ∪

Pop 选择扰动种群pPop ,对每个个体 y∈pPop施加

np g ( ir) 次扰动,将产生的非劣解存入 pedPop ,同时

更新 EA ;

3) 用基于网格密度的锦标赛方法从种群

recPop ∪ pedPop 选择个体形成新一代 Pop.

Step 6: g + + ,如果 g ≤ gen (最大代数) ,则转

到 Step 3;否则,算法结束.

以上执行中更新档案指如果一个解没有被这个

档案中的任何解主导时, 则将其存入档案并去掉档

案中被此解主导的个体; ∪表示两个集合的并集,

即去掉被主导的个体. 为了找到目标空间各区域的

非劣解, 算法在局部搜索阶段 (Step 4) 采用动态权

矢量,并由模拟退火 (SA ) 对种群的每个个体进行局

部优化; 为了强化局部搜索, HAM A 采用了基于

Pareto 主导关系的交叉变异操作 (Step 5) ,并结合网

格微扰动算子扩展算法的 exp lo ra t ion 能力.

网格微扰动算子的工作原理如图 1所示. 首先

将外部档案 EA 中种群占据的 n 维目标空间划分成

G 1×G 2×⋯×G n个网格区域 (G k 表示第 k 维目标

空间的网格数, k = 1, 2,⋯, n ) ,并采用文献[ 8 ]的方

法确定 EA 中每个个体在网格中的位置, 每个网格

的密度定义为其包含的个体数. 为了增强HAM A的

图 1　网格微扰动算子原理
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局部搜索能力, 采用基于网格密度的锦标赛方法从

EA 中选择若干个体进行扰动,如图 1所示. 网格密

度小的个体比网格密度大的个体被选择的几率大,

并且对每个选择的个体用“扩展变异”实现扰动,即

对同一个体进行若干次变异产生多个邻域解.

假定问题的解编码为m 位的染色体 x = (x s: s

= 1, 2,⋯,m ) , s是编码号, s = 1表示染色体中最有

影响的基因, s = m 表示影响最小的基因. 为了增加

邻域内而不是邻域外的扰动概率, 网格微扰动算子

用S 形函数[9 ]确定染色体x中基因 x s的扰动概率为

　P s =
b[2 ( s - 1

m - 1)
2

+ a ], 1≤ s≤ Β;

b[1 - 2 ( s - m
m - 1)

2
+ a ], Β < s≤m ;

(4)

Π s = {1, 2,⋯,m }; m > 1.

根据式 (4) ,基因的影响越大,即 s越小,其被扰动的

概率就越小. P s 的下界和上界分别是 ab和 ab + b.

本文取 0≤ b≤ 0. 8, 0≤ ab≤ 0. 03, Β取[m ö2 ].

由 Step 3 可见, HAM A 每代进化局部搜索 SA

在每温度下的迭代次数和网格微扰动算子对每个选

择个体的局部扰动次数分别是改善率 ( ir) 的函数,

即 iterg ( ir) 和 np g ( ir). 虽然 iter和 np 越大,局部搜

索能力越强, 收敛越快, 但时间开销越大. 为了解决

这个问题, HAM A 利用在线改善率自适应地调整

iter和 np 以提高搜索效率. 第 g 代的 ir定义为

ir (g ) =

û{a ∈ nd (g ) ; ϖ b∈ nd (g - 1) : a : b}û
ûnd (g ) û . (5)

式中: û õ û 表示集合的元素个数, nd (g ) 和 nd (g -

1) 分别表示第 g 和 (g - 1) 代EA 中非劣解的集合.

改善率随进化代数的增加逐渐减小, 即近似集越接

近 Pareto前沿 ir越小, ir接近零时认为算法收敛. 一

般,解在计算初期 ( ir较大时) 较易改善,而进化停滞

常发生在计算后期. 因此,使 iter和np以与 ir相反的

趋势变化,即随 ir的减小而增大,以改善特别是进化

后期的优化进度,产生更多有“竞争力”的非劣解如

图 2所示. 图中“Good ir”和“Bad ir”分别表示 ir较

高和较低的状态. 第 g 代的 iter确定为

ite tg ( ir) =

ub, 0≤ ir < Α1;

ub - 2 (ub - lb) ( ir - Α1

g )
2
, Α1 ≤ ir < Α;

lb + 2 (ub - lb) ( ir + 1 - Α2 - g
g )

2
,

Α≤ ir≤ Α2;

lb, Α2 < ir≤ 1.

(6)

式中 ir是第 g 代的改善率, Α1和 Α2是不同状态的模

图 2　参数 iter和 np随改善率变化的趋势

糊边界,本文分别取 0. 001 和 0. 9. Α是对 ir 的满意

度,取 0. 4. 简单起见, np g ( ir) 也由式 (6) 确定. 计算

iterg ( ir) 时, ub和 lb分别是 iter的上界和下界;计算

np g ( ir) 时, ub 和 lb 分别是 np 的上界和下界.

4　实例仿真与性能比较
4. 1　测试问题

本文采用 9个多目标 0ö1背包问题 (M O KP) 算

例[1 ]测试算法性能,包括 2, 3和 4个背包及 250, 500

和 750个物品,记为 22250, 22500, 22750等. 给定 n

个背包和m 个物品的M O KP 描述如下[1 ]:

M ax f (x ) = (f 1 (x ) , f 2 (x ) ,⋯, f n (x ) ) ,

s. t. ∑
m

j= 1
w i, j õ x j ≤ ci, i = 1, 2,⋯, n. (7)

式中: f i (x ) = ∑
m

j = 1
p i, j õ x j , i = 1, 2,⋯, n; ci是背包 i

的容量; p i, j 是物品 j 相对背包 i的价值; w i, j 是物品

j 相对背包 i的重量;解编码为m 位的二进制染色体

x = (x 1, x 2,⋯, x m ) ∈ {0, 1}m , x j = 1表示物品 j 被

选中.

HAM A 在局部搜索阶段根据加权价值ö重量
比[3 ] 修改不可行解, 变异率取 4öL (L 为染色体长

度) ; 在重组阶段, 按照平均价值ö重量比的升序逐
步去掉物品,直到满足所有背包的重量约束. 物品 j

相对所有背包的平均价值ö重量比 qλj 的定义如下:

qλj =
1
n∑

n

i= 1
{

p i, j

w i, j
}, j = 1, 2,⋯,m .

　　编码时物品按 qλj 的降序排列,网格微扰动算子

的变异率取 1öL , 由 S 形函数确定染色体基因的扰

动概率,使得 qλj 越大的基因被扰动的概率越小.

本 文 算 法 与 M O GL S, SPEA , SPEA 2 和

N SGA 2Ê 进行了比较. 算例以及 SPEA , SPEA 2 和

N SGA 2Ê 产生的近似集从w eb [10 ] 上获得, SPEA 2

和N SGA 2Ê 只有物品数为 750的 3个算例的结果.

M O GL S 求解 9 个相同算例的结果在w eb [11 ] 上获

得.

4. 2　性能指标

多目标优化的一个目的是收敛到 Pareto 前沿,

F ieldsend等[12 ]提出用C�比较两个集合的收敛速度.

假设A ,B 是两个近似集, C
�的定义如下:
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C
� (A ,B ) =

û{f (b′) ∈B ; ϖ f (a′) ∈A : f (a′) : f (b′) }û
ûB û .

(8)

当B 中任何点都被A 中某些点主导时, C
� (A ,B ) =

1; 当B 中所有点都不被A 中的点主导时, C
� (A ,B )

= 0. 一般, C� (A ,B ) ≠C� (B ,A ) ,所以要分别考虑.

本文采用的第二个性能指标是用边沿范围

(FS) [13 ] 测量近似集覆盖目标空间的大小. FS越大,

解的多样性越好. 对于 n目标问题,假设近似集A 是

非劣解集合 S 的像,A 的 FS为

FS (A ) =

∑
n

i= 1
m ax

(x0, x1)∈S×S

{ (f i (x 0) - f i (x 1) ) 2}. (9)

式中 f i (x 0) 和 f i (x 1) 分别是解 x 0和 x 1的目标函数.

4. 3　结果比较

HAM A 由C + + bu ilder 编程实现, 所有实验

在 CPU 为 2. 40GH z、内存为 512M 的笔记本上进

行. HAM A 对每个实例的参数设置如表 1 所示, 包

括种群大小 (Pop size)、SA 中 iter 的上下界 (ub 和

lb)、第 i维目标空间的网格数G i. 对每个实例, np 的

上下界分别设为 20和 5, SA 的其他参数取为: T 0 =

0. 000 1, T end = 0. 000 001, Χ= 0. 95.

表 1　HAM A 对每个MOKP实例的参数设置

实例 Pop size lb ub G1 G 2 G3 G4

22250 10 800 1 000 8 8 — —

22500 10 1 000 1 200 8 8 — —

22750 10 1 100 1 300 8 8 — —

32250 15 1 000 1 200 16 16 16 —

32500 15 1 000 1 200 16 16 16 —

32750 20 1 000 1 200 16 16 16 —

42250 15 1 000 1 200 32 32 32 32

42500 15 1 000 1 200 32 32 32 32

42750 20 1 000 1 200 32 32 32 32

　　基于性能指标C�的比较如图 3所示,用简单的

数据统计图 box p lo ts[3 ] 对结果进行可视化描述. 其

中图3 (a) 中每个矩形图左面3个box p lo ts对应2背

包问题 (从左到右为 22250, 22500, 22750) ; 中间 3个

box p lo ts对应 3背包问题;右面 3个 box p lo ts对应

4 背包问题. 图 3 (b) 和图 3 (c) 的每个矩形图 3 个

box p lo ts对应实例 22750, 32750 和 42750 (从左到

右). 由图 3 (a) 可见,与M O GL S相比, HAM A 能产

生更接近 Pareto 前沿的非劣面. 对每个实例,

HAM A 的近似集主导M O GL S 结果的大部分, 而

M O GL S 的近似集只主导HAM A 非劣面的很小一

部分. 由图 3 (b) 和图 3 (c) 可知,基于 C
� 值, HAM A

在求解算例时明显优于 SPEA 2 和N SGA 2Ê , 特别

对于 3目标和 4目标问题, HAM A 产生的所有点都

比N SGA 2Ê 的结果更接近 Pareto 前沿.

(a)　与M O GL S比较

(b)　与SPEA 2比较

(c)　与N SGA 2Ê比较

图 3　基于C�的比较

图4 (a)和图4 (b)给出不同算法求解22500和22
750 得到的近似集. 显然, 与 SPEA , M O GL S 和

SPEA 2比较, HAM A 能得到更好的近似集.

表2比较了不同算法运行30次所得近似集边沿

范围 (FS)的平均值. 由表 2 可知,与M O GL S 相比,

对所有实例 (除 22250外) , HAM A 能得到范围更广

的近似集. 而与SPEA 2和N SGA 2II相比, HAM A 明

显改善了解的多样性.

表 2　HAM A 与MOGL S, SPEA2 和NSGA- II的比较: FS

实例 HAM A M O GL S SPEA 2 N SGA 2Ê

22250 3 374 3 465 — —

22500 5 491 5 346 — —

22750 9 432 8 935 4 085 3 416

32250 4 532 4 437 — —

32500 8 653 7 763 — —

32750 12 541 11 260 6 220 6 582

42250 5 044 4 857 — —

42500 9 542 8 282 — —

42750 14 653 13 498 8 269 11 285
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(a)　求解 22500

(b)　求解 22750

图 4　不同算法得到的近似集比较

5　结　　语
　　本文提出一种混合自适应多目标M em etic算法

(HAM A ). 为了实现全局搜索, 算法混合使用了基

于模拟退火的加权法和基于Pareto 主导关系的进化

算子,并采用网格微扰动算子增强局部搜索能力. 同

时,算法可随改善率进行自适应调整以改善特别是

计算后期的优化进度. 实例计算表明HAM A 能有效

地解决多目标优化问题,具有良好的应用前景.
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