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一种子群体个数动态变化的多目标优化协同进化算法

申晓宁 , 郭　毓 , 陈庆伟 , 胡维礼
(南京理工大学 自动化学院 , 南京 210094)

摘　要 : 给出一种新型的在多目标优化条件下的进化算法群体停滞判别准则 ,并基于该准则提出一种合作型多目标

优化协同进化算法.该算法在运行过程中自适应地决定子群体的新增和灭绝 ,使得子群体个数依据需要动态变化 ,减

小了对计算资源的消耗 ,并解决了对复杂多目标优化问题难以事先进行分解的问题.对所提算法的计算复杂度进行

了理论分析 ,并把它与已有的多目标进化算法进行了比较 ,结果表明所提算法具有较高的搜索性能 .
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A multi2objective optimization co2evolutionary algorithm with
dynamically varying number of subpopulations
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Abstract : A new kind of criterion judging the stagnation of the population in evolutionary algorithms in the existence

of multiple objectives is p resented , and a cooperative multi2objective optimization co2evolutionary algorithm based on

this criterion is proposed. The sub2population is adaptively added or deleted during the running of the algorithm ,

which makes the number of the sub2populations vary dynamically so that the computational cost is reduced and the

difficulty of the decomposition of the complicated optimization problem is overcome. The computational complexity of

the proposed algorithm is analyzed theoretically and it is compared with existed multi2objective evolutionary

algorithms. Results indicate that the proposed algorithm can search more effectively.

Key words : Adaptation ; Co2evolution ; Multi2objective optimization ; Evolutionary algorithms ; Elitism preservation

1　引　　言
　　协同进化算法是一种模拟自然界生物种群之间

相互作用、相互影响、协同进化的过程而产生的智能

优化算法.它把一个复杂的问题分解为若干个相对

简单的子问题 ,分配给多个子群体分别进行进化操

作 ,子群体间定期进行信息的交互 ,通过合作或竞争

的关系 ,共同完成对优化问题的求解.因而 ,协同进

化算法具有较高的优化效率 ,特别适用于解决具有

多个变量或多个目标的复杂优化问题.

近年来 ,国内外涌现出大量的基于进化算法求

解多目标优化问题的文献 ,但在其中引入协同进化

机制的研究还比较少见 ,且这类研究大多为了简化

问题 ,在进化开始之前便已确定好子群体的个数及

其负责搜索的范围.如文献[ 1 ,2 ]以合作型协同进化

模型[3 ]为基础 ,设置 n个子群体分别独立地基于已

有的多目标优化算法进化问题的 n个变量 ;文献[ 4 ]

基于捕食者2猎物模型 ,采用两个相互竞争的子群体

分别进化候选解和目标向量 ,随着进化过程的推进 ,

目标向量的求解难度逐渐增加 ,而候选解的“竞争

力”也不断加强 ;文献 [ 5 ]令一个目标对应一个子群

体 ,依据生态种群密度竞争方程调整各子群体的规

模 ,以描述多个目标之间的关系.

在许多实际的多目标优化问题中 ,由于种种原

因 (如变量之间存在强耦合关系) ,事先难以对问题

确定适当的分解方法以及所需的子群体个数.目前 ,

仅有文献[ 6 ]对多目标协同进化算法的子群体确定
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问题作了初步的探讨.该文依据在进化过程中获取

的信息划分搜索空间 ,为划分的每个子区域分配一

个子群体 ,并依据对当前 Pareto 前沿所做的贡献决

定是否应灭绝该子群体还是应对其作进一步的分

解.该方法的不足之处是划分搜索空间之后可能产

生大量的子群体 ,导致计算资源的过度消耗.

针对上述问题 ,本文给出一种在多目标优化条

件下的进化算法群体停滞判别准则 ,并由此引出多

目标协同进化算法中子群体新增和灭绝的条件以及

算法的终止准则.在此基础上 ,提出一种子群体个数

动态变化的合作型多目标优化协同进化算法 ,简称

DCMOCEA.对 DCMOCEA 的计算复杂度进行了

理论分析 ,并把它与两种已有的多目标进化算法在

一组标准测试函数上进行了对比.

2　多目标条件下群体的停滞判别准则
　　在同时具有多个优化目标的问题中 ,解之间的

优劣程度往往是无法比较的 (互不支配) ,因而在多

目标进化算法中判断群体是否已经达到停滞的状态

比较复杂.为此 ,本文提出一种新型的在多目标优化

条件下的进化算法群体停滞判别准则.

设置一个外部集合 archive 存储群体搜索到的

非支配解.群体在每一代进化过程中都要对 archive

进行更新 :把当前群体 pop 中的非支配解加入

archive ,archive 中便可能存在若干解被 archive 中

其余解支配 ,把这些受支配的解从 archive 中删除 ,

同时判断 pop 是否对 archive产生了“推进作用”.这

里对“推进作用”定义如下 :

定义 1　若当前群体 pop 中存在若干个解支配

外部集合 archive 中原已储存的解 ,则称 pop 对

archive产生了“推进作用”.

依据“推进作用”的定义 ,可引出多目标优化条

件下进化算法群体的停滞判别准则 :

定义 2　若在连续的 gen代 (gen的取值依据问

题而定)中 ,群体均未对外部集合 archive产生“推进

作用”,则说明其已处于停滞状态.

当群体发生停滞后 ,它虽然也能向外部集合提

供一些新的非支配解 ,但却无法为整个外部集合收

敛性能的进一步提高做出贡献.

3　动态的合作型多目标优化协同进化算法
　　所提算法 DCMOCEA基于 Pareto 支配的概念

和精英保留的策略 ,把协同进化机制引入对多目标

优化问题的求解中. DCMOCEA 直接采用实数编

码 ,子群体中的每个个体表示问题的一个完整的解 ;

每个子群体独立地进行进化繁殖操作 ,再通过合作

的关系 ,共同求得问题最终的 Pareto最优解集.

在很多实际问题中 ,对目标进行评价比较困难 ,

需要占用算法绝大多数的运行时间 ,因而如何有效

减少目标的评价次数成为提高算法效率和实用性的

关键因素.在协同进化算法中 ,子群体的个数与规模

是影响目标评价次数的主要原因[7 ] . 基于此 ,

DCMOCEA采用小规模的子群体 ,且不事先指定子

群体的个数 ,而是随着进化过程的推进依据子群体

的新增和灭绝条件动态地对其个数进行调整 ,从而

在保证算法搜索效率与多样性的同时最大限度地节

约计算资源.

3 . 1　精英保留机制

在 DCMOCEA 中 ,为当前存活的每个子群体

pop ( i)均分配一个子外部集合 archive ( i)以存储

pop ( i)搜索到的非支配解 ,同时设置一个总的外部

集合 totalarchive保存所有子群体搜索到的非支配

解.外部集合的使用将有效防止算法在搜索过程中

由于随机因素或群体规模的限制而丢失优良解 ,并

能够加快算法的收敛速度.

多目标优化问题中非支配解的个数可能相当

大 , 由于计算资源的限制 , DCMOCEA 固定

totalarchive和 archive ( i)的最大容量分别为常数 M

和 M sub .以 totalarchive为例 ,一旦当前存储的非支

配解的个数大于 M ,则移除若干个密度较大的解.

本文使用排挤距离[8 ]的概念估计解的密度信息.把

当前 totalarchive中的所有解分别依据各目标进行

排序 ,则解 x 的排挤距离定义为在各个目标上 ,排

列在 x的左侧和右侧的两个解的距离的平均值.解

x的排挤距离越小 ,说明解 x周围的密度越大.

3 . 2　新增子群体的条件

DCMOCEA在进化过程的初始阶段只采用一

个规模较小的子群体 ,因而算法具有较快的运行速

度.然而 ,由于规模的限制 ,该子群体难以对整个决

策空间进行大范围的搜索 ,因此随着进化的推进 ,应

根据需要动态地添加新的子群体 ,使得多个子群体

间相互合作 ,协同进化 ,以增强算法搜索的多样性.

在 DCMOCEA中 ,新增子群体的条件是 :

1) 到当前代为止 ,现有的所有子群体均已连续

gen1live代以上未对总的外部集合 totalarchive 产生

“推进作用”;

2) 现有的所有子群体中 ,最近一个产生的子群

体从生成开始直到当前代为止至少曾经对

totalarchive产生过 gen2live次“推进作用”.

以上两个条件需同时满足 ,因为如果没有条件

2) 的限制 ,当 totalarchive 已接近于问题真实的

Pareto最优解集时 ,条件 1)易于满足 ,算法将频繁

地新增子群体 ,这些新的子群体耗费了大量的计算

资源 ,却难以对 totalarchive 的推进产生显著的作
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用.

3 . 3　灭绝子群体的条件

由于 DCMOCEA 中子群体的规模较小 ,某个

子群体在进化到一定的程度之后将难以进一步搜索

到质量更优或范围更广的解.这时 ,应把该子群体灭

绝 ,以免造成对计算资源的浪费. 在 DCMOCEA

中 ,认为子群体 pop ( i)需要灭绝的条件为 :pop ( i)已

连续 gen1kill 代以上未对其相应的子外部集合

archive ( i)产生“推进作用”,且已连续 gen2kill代以上

未对总的外部集合 totalarchive产生“推进作用”.需

要说明的是 ,若当前只有一个存活的子群体 ,则无论

它是否满足上述灭绝条件 ,都不把它灭绝.

3 . 4　算法的终止准则

适当的终止准则是确保算法在消耗尽可能少的

计算资源的同时 ,有效地搜索到一组质量较优的解

的重要因素. DCMOCEA 采用的终止准则为 : 1)到

当前代为止 ,现存的所有子群体均已连续 gen1stop代

以上未对总的外部集合 totalarchive 产生“推进作

用”;2)最近一个产生的子群体已经历了 gen2stop代

以上 ,且从未对 totalarchive 产生过“推进作用”.以

上两个条件均需满足 ,但如果当前进化的总代数 t

超过了某个设定的较大值 T ,则强迫算法终止.

3 . 5　算法的步骤

所提算法 DCMOCEA的详细步骤如下 :

Step1 : 令进化代数 t = 1 ,子群体个数 k = 1 ,子

群体规模 = N ; 随机生成 k 个初始父代子群体

pop t ( i) ,并创建 k个空的子外部集合 archive ( i) = <

和一个总的外部集合 totalarchive = <.

Step2 : 令子群体计数器 i = 1 ,对当前存活的所

有子群体进行进化操作 :

Step2. 1 : 对父代子群体 pop t ( i) 依概率进行交

叉和变异操作 ,生成子代子群体 newpop t ( i) ;

Step2. 2 : 取出 newpop t ( i) 中所有的非支配解

对 archive ( i) 和 totalarchive进行更新 ,并分别判断

其是否对 archive ( i) 和 totalarchive产生了“推进作

用”;此后 ,如果 archive ( i) 或 totalarchive中解的个

数超过了其最大容量 M sub 或 M ,则对其进行裁减操

作 , 移除那些排挤距离较小的解 ;

Step2. 3 : 若 | archive ( i) | ≤ N (|·| 表示集合

中元素的个数) ,则从 newpop t ( i) 中随机选取 N -

| archive ( i) | 个个体 ,与 archive ( i) 中的所有个体

共同构成下一代的父代子群体 pop t+1 ( i) ;否则 ,若

| archive ( i) | > N ,则从 archive ( i) 中随机挑选 N

个解作为 pop t+1 ( i) ;

Step2. 4 : i = i + 1 ,如果 i ≤k ,则转至 Step2. 1.

Step3 : 对当前存活的每个子群体 ,依次判断其

是否满足 3 . 3节中子群体的灭绝条件.若满足 ,则把

它及相应的子外部集合删除 , k = k - 1 ,直至处理完

所有的子群体 (需确保 k > 0) .

Step4 :若当前存活的子群体满足 3 . 2节中新增

子群体的条件 ,则随机生成一个新的规模为 N 的子

群体 ,并为其设置一个空的子外部集合 , k = k + 1 .

Step5 : 增加进化代数 , t = t + 1 .

Step6 : 依据 3 . 4 节确定算法是否满足终止准

则.若满足 ,则把 totalarchive作为最终求得的非支

配解集输出 ,算法终止 ;否则 ,转至 Step2.

3 . 6　算法的计算复杂度

3 . 6 . 1　时间复杂度

DCMOCEA的时间复杂度主要取决于对外部

集合的更新与裁减操作. 设优化问题有 m 个目标 ,

对 DCMOCEA在最坏情况下的时间复杂度分析如

下 :

1) 子代子群体对子外部集合的更新 :从规模为

N 的子群体中确定出所有的非支配解最多需进行

m N ( N - 1) 次比较 ;把它们加入子外部集合后 ,判

断它们是否受子外部集合中原已保存的解支配 ,最

多需进行 mN M sub 次比较 ;由于子外部集合中原已

保存的解之间互不支配 ,最多只需比较 mN M sub 次 ,

判断它们是否受新加入的解支配.当算法中存在 k

个子群体时 ,该步骤的时间复杂度为 O( km N ( N +

2 M sub ) ) .

2) 子代子群体对总的外部集合的更新 :类似 1)

的分析 , 该步骤的时间复杂度为 O( km N ( N +

2 M) ) .

3) 对子外部集合进行裁减 :在子群体对子外部

集合进行更新之后 ,每个子外部集合中最多有 N +

M sub个个体 ,把这些个体分别依 m个目标进行排序 ,

以计算个体间的排挤距离.采用快速排序法 ,并考虑

到共有 k 个子外部集合 ,该步骤的时间复杂度为

O( km ( N + M sub ) log ( N + M sub ) ) .

4) 对总的外部集合进行裁减 :类似 3) 的分析 ,

由于只有一个总的外部集合 ,该步骤的时间复杂度

为 O( m ( N + M) log ( N + M) ) .

DCMOCEA总的时间复杂度取上述分析结果

中的最大值 O( km N ( N + 2 M) ) .若 2 M µ N ,则可简

化为 O( km N M ) .

3 . 6 . 2　空间复杂度

DCMOCEA的空间复杂度主要取决于对外部

集合进行裁减时 ,存储解的排挤距离所占用的空间 :

1) 对子外部集合进行裁减 :最多需存储 k个子

外部集合中共 k ( N + M sub ) 个个体的排挤距离 ,因此

该步骤的空间复杂度为 O( k ( N + M sub ) ) .
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2) 对总的外部集合进行裁减 :总的外部集合只

有一个 ,所以该步骤的空间复杂度为 O( N + M) .

DCMOCEA总的空间复杂度取上述分析结果

中的最大值 O( k ( N + M sub ) ) .

3 . 6 . 3　与其他算法的比较

NSGA2Ⅱ[8 ] 是仅对单个群体进行操作的快速

非支配排序多目标遗传算法 ,设其群体规模为 L ,则

其时间复杂度为 O( mL 2 ) , 空间复杂度为 O( L 2 ) ;

NSCCGA [1 ]使用 n个子群体分别独立地进化问题的

n个变量 , 设其子群体规模为 N′,则其时间复杂度

为 O( m ( nN′) 2 ) ,空间复杂度为 O( ( nN′) 2 ) .在所提

算法DCMOCEA的参数设置中 ,令 N + M = L , N +

M sub = L/ 2 , N = N′/ 2 ,则 DCMOCEA的时间复杂

度又可表示为 O( km N ( L - N) ) 或 O( km N′M ) ,空

间复杂度又可表示为 O( kL ) 或 O( k ( N′/ 2 + M sub ) ) .

把 3种算法的时间和空间复杂度进行对比 ,由于

DCMOCEA中的子群体规模 N 和子群体个数 k 均

较小 ( k从 1开始自适应变化) ,而 NSGA2Ⅱ中的群
体规模 L 一般较大 , NSCCGA具有较多的子群体个

数 n ,因而在 3种算法中 ,DCMOCEA具有最小的时

间和空间复杂度.

4　仿真实验
4 . 1　测试函数

使用 4种具有不同特征的测试函数对所提算法

的有效性进行验证.测试函数定义如下 :

ZD T1[9 ] :
Min f 1 = x1 ,

Min f 2 = g·h.

其中

g = 1 + 9·∑
n

i = 2
x i/ ( n - 1) ,

h = 1 - f 1 / g ,

n = 30 , x i ∈[0 ,1 ]. (1)

　　ZD T1的 Pareto前沿为凸曲线.

ZD T2[9 ] :
Min f 1 = x1 ,

Min f 2 = g·h.

其中

g = 1 + 9·∑
n

i = 2
x i / ( n - 1) ,

h = 1 - ( f 1 / g) 2 ,

n = 30 , x i ∈[0 ,1 ]. (2)

　　ZD T2的 Pareto前沿为非凸曲线.

ZD T3[9 ] :
Min f 1 = x1 ,

Min f 2 = g·h.

其中

g = 1 + 9·∑
n

i = 2
x i / ( n - 1) ,

h = 1 - f 1 / g - ( f 1 / g) sin (10πf 1 ) ,

n = 30 , x i ∈[0 ,1 ]. (3)

　　ZD T3的 Pareto前沿具有 5段离散的凸曲线.

Vie :

Min f 1 = ( x1 - 2) 2 / 2 +

　 　 　　( x2 + 1) 2 / 13 + 3 ,

Min f 2 = ( x1 + x2 - 3) 2 / 175 +

　 　 　　(2 x2 - x1 ) 2 / 17 - 13 ,

Min f 3 = (3 x1 - 2 x2 + 4) 2 / 8 +

　 　 　　( x1 - x2 + 1) 2 / 27/ 15 ,

x1 , x2 ∈[ - 4 ,4 ]. (4)

　　Vie具有 3个目标函数.

4 . 2　实验结果

使用收敛性测度 M1
[9 ] 和分布性能测度 S P [6 ]

及作图法把所提算法 DCMOCEA 与两种已有的多

目标优化进化算法 NSGA2Ⅱ[8 ] 和 NSCCGA [1 ] 在

4 . 1节中的测试函数上进行对比实验. 测度 M1 和

S P的值越小 ,说明算法的收敛性能及解的分布性能

越好.

3种算法均采用实数编码 ,使用模拟二进制交

叉算子 (SBX) 和多项式变异算子[10 ] ,交叉概率取

0 . 9 ,变异概率取1/ n( n为变量的个数) . DCMOCEA

中 , N = 10 , M = 90 , M sub = 40 , gen1live = 5 ,gen2live

= 1 ,gen1kill = 5 ,gen2kill = 20 ,gen1stop = 5 ,gen2stop

= 20 , T = 1 000 ;NSGA2Ⅱ中群体规模 L 取 100 ;

NSCCGA中子群体规模 N′取 20 .

为了比较的公正性 ,所有实验均在同一台计算

机上使用 Matlab 7. 0软件完成 ,算法的计算精度设

为 10 - 10 .实验分为两组 ,在每组实验中 ,3 种算法在

各个测试函数上均独立地运行 10次.

第 1组实验求取 3种算法在相同的计算量下产

生的非支配解集 ,以比较其在 M1 和 S P测度上的性

能.令各算法在每次运行中执行相同次数的目标评

价 ,表 1列出了在各测试函数中 3种算法 10次运行

结果的平均值 ,图 1～图 4分别给出了各算法产生

的 Pareto前沿与真实的 Pareto 前沿的比较.

第 2组实验求取 3种算法在 M1 测度上的性能

达到相同的要求时所需进行的目标评价次数 ,以比
表 1　3种算法在 M1 和 SP测度上的比较

ZD T1 ZD T2 ZD T3 Vie

DCMOCEA 0 . 002 2 0 . 002 1 0 . 001 4 0 . 039 6

M1 NSGA2Ⅱ 0. 002 9 0. 003 3 0. 001 5 0. 043 1

NSCCGA 0. 009 4 0. 141 1 0. 002 6 0. 044 7

DCMOCEA 0 . 003 8 0 . 003 6 0 . 005 1 0 . 061 3

S P NSGA2Ⅱ 0. 005 1 0. 007 0 0. 007 3 0. 134 3

NSCCGA 0 . 009 9 0 . 010 4 0 . 029 4 0 . 137 0
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图 1　ZDT1中 Pareto前沿的比较

图 2　ZDT2中 Pareto前沿的比较

图 3　ZDT3中 Pareto前沿的比较

图 4　Vie中 Pareto前沿的比较

较各算法计算的复杂性.本文取表 1中 DCMOCEA

在 M1 上的值作为对各算法 M1 性能的要求 ,表 2列

出了各算法运行 10次的平均目标评价次数.

由表 1和图 1～图 4可见 ,在 4个测试函数中 ,

所提算法DCMOCEA在收敛性能 ( M1测度) 和分布

特性 ( S P测度) 上均优于 NSGA2Ⅱ和 NSCCGA ,因

而 ,在计算量相同的情况下 ,DCMOCEA 可以产生

一组质量更优的解.

由表 2 可见 , 在相同的 M1 性能要求下 ,

DCMOCEA 所需执行的目标评价次数少于

NSGA2Ⅱ和 NSCCGA ,说明 DCMOCEA 具有较小

的计算复杂性.

表 2　3种算法的目标评价次数

ZD T1 ZD T2 ZD T3 Vie

DCMOCEA 9 210 5 030 10 130 13 870

NSGA2Ⅱ 14 200 7 080 10 240 16 300

NSCCGA 18 450 48 900 22 200 19 800

　　在DCMOCEA中 ,子群体新增和灭绝条件中的

参数决定了子群体个数在算法运行过程中的变化情

况 ,影响算法搜索的多样性和计算的复杂度 ;而终止

准则中的参数判定算法决定是否应继续运行 ,以避
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免对计算资源不必要的耗费.因而 ,这些参数的取值

是 DCMOCEA的关键因素.本文对以上参数值的选

取是经多次实验反复调试得到的 , 图 5 给出了

DCMOCEA在函数 ZD T1的某一次运行中子群体个

数随进化代数变化的曲线图.

图 5　DCMOCEA的子群体个数随进化代数的变化

以上实验针对的是 2 目标或 3 目标优化问题 ,

其结果也可以推广到具有多个 ( ≥4) 优化目标的问

题中.在本文中 ,DCMOCEA采用实数编码 ,以便于

解决连续优化问题. 若改变 DCMOCEA 的编码方

式 ,并采用适当的交叉和变异算子 (如在 TSP问题

中采用城市序号顺序编码、部分匹配交叉和对换变

异算子) ,则 DCMOCEA 也同样适用于求解离散组

合多目标优化问题 (如 TSP ,Flow2shop 等问题) .

5　结 　　论
　　本文提出一种新型的合作型多目标优化协同进

化算法 ,该算法依据子群体新增和灭绝的条件动态

地调整子群体的个数.把所提算法和其余两种有效

的多目标进化算法在具有不同特性的标准测试函数

上进行了比较 ,结果表明所提算法具有更高的搜索

效率 ,它能够在较少的目标评价次数下 ,产生一组收

敛性能与分布性能均较优的非劣解.今后的工作将

进一步研究所提算法中参数的自适应控制方法 ,并

把它应用于实际优化问题.
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