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摘　要 : 将差分进化算法用于多目标优化问题 ,提出了多目标混沌差分进化算法 (CDEMO) .该算法利用混沌序列初

始化种群 ,并用混沌备用种群进行替换操作.该操作不仅起到了维持非劣最优解集均匀性的作用 ,而且增强了算法的

搜索功能.对 CDEMO的性能进行研究 ,数值实验结果表明了 CDEMO的有效性.
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Abstract : By using differential evolution algorithm to solve multiobjective optimization problems , chaotic differential

evolution for multiobjective optimization (CDEMO) is proposed. Chaotic sequences are used in the initialization of the

evolutionary population and chaotic population candidate is created with chaotic variables to be used in substitution

operation. The operation not only helps to maintain uniformity of the Pareto optimal solution set , but enhances the

algorithm’s searching ability. The optimization performance of CDEMO is evaluated and numerical experimental

result s show the effectiveness of the proposed method.
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1　引　　言
　　科学研究和工程实践中存在着大量的多目标优

化问题.多目标优化问题通常并不存在各目标均为

全局最优的解 ,而是存在一个非劣解集 ,称为 Pareto

最优解集.求解多目标优化问题的关键是求出尽可

能逼近 Pareto 解集 ,并且均匀分布的一组解.进化

算法在多目标优化中已有很多应用 ,典型的有

NSGA [1 ] ,NSGA2Ⅱ[2 ] ,SPEA [3 ]等.

差分进化算法 (D E) [4 ]是一种随机的并行直接

全局搜索算法 ,它简单易用 ,具有稳健性和全局寻优

能力 ,已在多个领域得到广泛的应用[5 ] .有的学者将

DE的功能进行拓展 ,用于多目标优化问题.

Madavan[6 ]提出了 Pareto 差分进化方法 ( PDEA) ,

该方法能很好地维持种群的多样性 ,但收敛速度较

慢. Robič [7 ]提出了多目标差分进化方法 (D EMO) ,

提高了算法的收敛速度 ,但在一定程度上降低了种

群多样性 ,易使算法过早收敛.

本文将混沌序列应用于 DEMO ,引入混沌替换

操作来提高种群多样性 ,防止种群的过早收敛 ,并构

建了多目标混沌差分进化算法 ( CDEMO) ,用于多

目标优化问题的求解.

2　多目标优化问题描述
　　以最小化问题为例 ,多目标优化问题可表示如

下 :

min f ( X) = [ f 1 ( X) , ⋯, f i ( X) , ⋯, f n ( X) ] ,

　　X = ( x1 , ⋯, x j , ⋯, x m ) ,

　　x j min ≤ x j ≤ x j max , j = 1 ,2 , ⋯, m. (1)

其中 : f ( X) ∈Rn为目标向量 , f i ( X) ( i = 1 ,2 , ⋯, n)

为第 i个目标函数 ; X为决策向量 , x j ( j = 1 ,2 , ⋯,

m) 为 X的第 j 个分量 ,即第 j 个决策变量 , x j min 和
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x j max 分别为其最小值和最大值.

下面给出多目标优化中常用的几个基本定义 :

定义 1 (优劣性) 　若 u部分小于 v ,即 Πi ∈{ 1 ,

2 , ⋯, n} , ( ui ≤vi ) ∧ ( ϖ i , ui < v i ) ,则称目标向量

u = ( u1 , ⋯, uj , ⋯, un) 优于 v = ( v1 , ⋯, v i , ⋯, vn) ,

或称 v劣于 u .

定义 2 ( Pareto支配) 　若 X1 和 X2 为可行域内

的决策向量 ,当且仅当 f ( X1 ) 优于 f ( X2 ) 时 ,则称解

X1 Pareto支配 X2 ,或称解 X2 被 X1 Pareto 支配.

定义 3 (非劣最优解) 　若某一可行的决策向量

X3 不被可行域内任意解 Pareto所支配 ,则称 X3 为

多目标优化问题的非劣最优解.

所有非劣最优解组成的集合称为多目标优化问

题的非劣最优解集 ,记为 PS ;非劣最优解集对应的

目标向量构成了多目标问题的非劣最优目标域 ,记

为 PF . PS 和 P F 由多目标优化问题中具体的目标函

数决定 ,是一个确定的不变集合.

3　多目标混沌差分进化算法
3. 1　DEMO的关键操作

3 . 1 . 1　变异操作

变异成分为父代的差分向量 ,每个向量由父代

(第 G代) 群体中两个不同的个体 ( XG
r1 , XG

r2 ) 生成.差

分向量定义为

D1 ,2 = XG
r1 - XG

r2 . (2)

　　在差分向量的基础上进行变异操作 ,其方程为

X̂G+1
i = XG

i + F( XG
r1 - XG

r2 ) . (3)

其中 : X̂G+1
i 为变异个体 , XG

i 为父代个体 , XG
r1和 XG

r2为

与 XG
i 不同的 2个互不相同的个体 ; F为缩放因子 ,

表示差分向量对下一代个体的影响程度.

F取值大小对算法性能具有重要影响 ,取值过

大 ,算法收敛速度变慢 ;取值过小 ,种群多样性降低 ,

算法易陷入局部最优. F的取值范围通常选为 [0 ,

1 . 2 ].

3 . 1 . 2　交叉操作

将群体中第 i个个体 XG
i 与 X̂G+1

i 进行交叉操作 ,

产生试验个体 XT .交叉操作的方程为

x j T =
x̂ G+1

ji , rand ( ) ≤CR ;

x G
ji , otherwise .

(4)

其中 :rand ( ) 为[0 ,1 ]之间的均匀随机数 ; j = 1 ,2 ,

⋯, m表示第 j 个变量 (基因) , m为变量的维数 ; CR

为交叉概率因子. CR 越大 , X̂G+1
i 对 X T 的贡献越大 ,

算法进化速度越快 ,也越易陷入局部最优 ; CR 越小 ,

XG
i 对 X T的贡献越大 ,越利于保持种群的多样性 ,提

高算法的全局搜索能力.

可见 ,保持种群多样性和提高算法收敛速度是

一对矛盾 ,需通过选择合适的参数来协调. CR 的取

值范围通常选为[0 ,1 ].

3 . 1 . 3　选择操作

对于多目标优化问题 ,本文利用以下准则来选

出子代个体 :

1) 令试验个体 XT与父代个体 XG
i 进行竞争 ,若

一方 Pareto支配另一方 ,则支配方进入新种群 ;

2) 若两个个体互不支配 ,则将 XT和 XG
i 同时加

入新种群.

这种选择策略可能使新生成的种群规模变大

(介于 N P 和 2 N P 之间 , N P 为进化种群规模) ,应从

中选择 N P 个个体组成子代种群.

在选择之前 ,需要对种群进行排序.本文所采用

的种群排序方法 ,是根据个体的优劣水平和拥挤距

离两个指标实现的.首先找出种群中的所有非劣最

优解 ,其优劣等级都取 1 ;然后找出剩余个体中的所

有非劣最优解 ,其等级都取 2 .重复进行 ,直到种群

中所有个体都具有相应的优劣等级为止.

为了维持种群的多样性 ,保证生成均匀分布的

Pareto最优解 ,引入拥挤距离σ( i) ,其计算方法为

σ( i) = ∑
n

j = 1

σ( i , j) , (5)

σ( i , j) =
f j , i next - f j , i form

f j max - f j min
. (6)

其中 :σ( i) 为种群中第 i个个体的拥挤距离 ,σ( i , j)

为第 i个个体在第 j个目标分量上的拥挤距离 ;将与

第 i个个体优劣等级相同的所有个体对应的第 j 个

目标分量值从小到大排序 , f j , i next为 f j , i (第 i个个体

在第 j个目标分量上的值) 的后一相邻值 , f j , iform 为

f j , i 的前一相邻值 , f j max 和 f j min 分别为最大值和最

小值.

计算种群中的每一个体与同级别相邻两个个体

之间的拥挤距离 ,等级越高、拥挤距离越小的个体在

种群中的排序越靠后 ,从排完序的种群中选择前 N P

个个体组成子代种群.

3. 2　CDEMO的提出

混沌信号具有随机性和遍历性 ,该性质可用于

优化问题 ,作为搜索过程中避免陷入局部最优的一

种优化机制 ,提高搜索效率.本文利用混沌序列初始

化种群 ,并将文献 [8 ]中的混沌替换操作引入多目

标差分进化算法 ,以克服算法在解决复杂多目标优

化问题时易过早收敛的现象 ,构建了多目标混沌差

分进化算法 (CD EMO) .

3 . 2 . 1　混沌初始化

将常用的一维 Logistic 映射混沌模型[ 9 ] 引入

CDEMO种群的初始化 ,即

rk+1 =μr k (1 - rk) . (7)
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其中 : rk ∈(0 ,1) ;μ为控制参数 ,当μ∈(3 . 56 ,4 . 0 ]

时 ,式 (7) 处于混沌状态.μ的取值不同 ,混沌序列的

搜索范围也不同 ,应根据需要选择合适的控制参数.

令式 (7) 中 rk的初值分别取 m个介于 0和 1之

间的随机数 r0
j1 ( j = 1 ,2 , ⋯, m) ,从而产生向量 r0

i+1

= ( r0
1 , i+1 , ⋯, r0

j , i+1 , ⋯, r0
m , i+1 ) 的各个分量 r0

j , i+1 ,即

r0
j , i+1 =μ1 r0

ji (1 - r0
ji ) ,

j = 1 ,2 , ⋯, m , i = 1 ,2 , ⋯, N P - 1 . (8)

取μ1 = 3 . 6 , 此时混沌序列的覆盖范围可满足种群

初始化的要求.

将产生的混沌变量映射到决策变量的取值范围

( x j min , x j max ) ,得到初始种群第 i个个体 X0
i = ( x0

1 i ,

⋯, x0
ji , ⋯, x0

mi ) 的第 j个分量 x 0
ji ,即

x0
ji = x j min + ( x j max - x j min ) r0

ji ,

j = 1 ,2 , ⋯, m , i = 1 ,2 , ⋯, N P . (9)

3 . 2 . 2　混沌替换操作

在进化过程中 ,当种群多样性较低时 ,用生成的

混沌备用种群中的个体按一定概率替换当前种群中

的个体 ,以引导算法跳出局部最优.进行替换时 ,等

级越高、拥挤距离越小的个体被替换的概率越高.这

样既有利于保留种群中的优秀个体 ,又能提高算法

的多样性.对种群中的个体进行排序后 ,第 i个个体

的替换概率 P由个体本身在种群中的顺序决定 ,即

P = i/ N P . (10)

其中 : i为个体在种群中的排序 , N P 为种群规模.在

r0
ji 的基础上 ,产生混沌备用种群第 i个个体 �X G+1

i =

( �x G+1
1 i , ⋯, �x G+1

ji , ⋯, �x G+1
mi ) 的第 j个分量 �x G+1

ji ,即

rG+1
ji =μ2 rG

ji (1 - rG
ji ) , (11)

�x G+1
ji = x j min + ( x j max - x j min ) rG+1

ji . (12)

其中 : G = 0 ,1 , ⋯, Gmax - 1为当前进化代数 , Gmax为

最大进化代数. 为了生成同式 (8) 产生的混沌序列

不同的序列 ,从而增加种群的多样性 ,取控制参数

μ2 = 3 . 8 .

需要说明的是 ,只有当种群多样性较低且未达

到最优时 ,才进行混沌替换操作.为此 ,设计度量种

群多样度的参数

λG =
1

mN P ∑
m

j = 1

∑
N P

i = 1
| x G

ji - x G
j 3 |

x j max - x j min
, (13)

其中 x j 3 =
1

N P ∑
N P

i = 1
x G

ji .由λG的定义可知 ,λG在[0 ,1 ]

之间 ,λG越小 ,种群越聚集在一起 ;λG 越大 ,种群则

处于随机搜索阶段.

通过判断种群中优劣等级为 1的个体数目 N Fir

是否与种群数目 N P 相等 ,判断进化种群是否为非

劣最优解集.当 N Fir ≠N P且λG <λmin时 ,即调用替

换操作 ,令混沌备用种群中的个体 �XG
i 按概率 P替换

当前种群中的相应个体 XG
i .

3 . 2 . 3　CDEMO的实现步骤

Step1 : 选定种群规模 N P ,缩放因子 F ,最大进

化代数 Gmax 和交叉概率因子 CR .

Step2 : 令进化代数 G = 0 ,混沌初始化种群.

Step3 : 进行变异操作 ,生成变异个体 X̂G+1
i .

Step4 : 进行交叉操作 ,生成试验个体 XT .

Step5 : 进行选择操作 ,生成下一代个体 ,并记

录新生成种群中优劣等级为 1的个体数目 N Fir .

Step6 : 生成混沌备用种群.当 N Fir ≠N P时 ,判

断进化种群多样度λG 是否小于λmin ,若是则对种群

进行混沌替换操作.

Step7 : 若 G小于最大进化代数 Gmax ,则令 G + 1

→G,并返回 Step3 ;否则 ,将种群中优劣等级为 1的

所有个体构成多目标优化问题的非劣最优解集 ,输

出并结束运行.

4　数值实验
4 . 1　算法性能评价标准

多目标优化算法的性能可通过 2个标准进行评

价 :1) 求得的非劣最优目标域应尽可能逼近真实非

劣最优目标域 PF ;2) 求得的非劣最优目标域应尽

可能沿着 PF均匀分布.这也是大多数多目标优化算

法的设计原则.本文通过逼近性指标γ和均匀性指

标Δ[7 ] ,分别度量 CDEMO算法的逼近性和均匀性 ,

并与有关文献中的结果进行比较.

算法的逼近性可通过所获得的非劣最优解集对

应的目标向量和真实非劣最优目标域 PF 之间的距

离γ来度量 ,即

γ = ∑
Q

i = 1
di / Q. (14)

其中 : di 是求得的非劣最优解集中第 i 个 Pareto 解

对应的目标向量到 PF中的最小欧氏距离 , Q表示所

得非劣解的个数.显然 ,γ值越小 ,算法逼近最优目

标域的程度越高.

算法的均匀性可通过Δ来度量 ,即

Δ =

d f + dl + ∑
Q- 1

i = 1
| di - �d |

d f + dl + ( Q - 1) �d . (15)

其中 : di 是求得的非劣最优解集对应的目标向量集

中两个相邻向量间的欧氏距离 , �d是所有 d i的均值 ,

d f 是真实非劣最优目标域 P F 中极端目标向量 , dl

是求得的非劣最优目标向量集中边界向量间的距

离.Δ值越小 ,说明所求得的非劣解的多样性越好.

4 . 2　实验结果与分析

采用文献 [10 ] 中的测试函数 ZD T1 ,ZD T2 和
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ZD T3测试本文算法的性能.这 3个函数的决策变量

x都取 30维 ,即 m = 30 .它们的理论非劣最优解均

为 0 ≤ x 3
1 ≤1 , x 3

i = 0 , i = 2 ,3 , ⋯, m .

在用 CD EMO求解多目标优化问题时 ,种群规

模太小 ,则算法不易找到最优解 ;种群规模太大 ,则

算法收敛速度缓慢.经实验研究 ,种群规模可取决策

变量个数的 3 ～ 10 倍 ,此时算法可达到较好的性

能.本实验中取种群规模 N P = 100 .考虑到缩放因

子 F和交叉概率因子 C R对算法性能的影响 ,兼顾种

群多样性和算法收敛速度 ,在多次实验的基础上 ,取

F = 0 . 6 , CR = 0 . 5 .为了同有关文献中的实验相统

一 ,取最大进化代数 Gmax = 250 .

表 1～表 3给出了 CDEMO对 3个测试函数分

别运行 10次 ,逼近性标准γ和均匀性标准Δ的均值

和范围 , 同时给出了实数编码 NSGA2Ⅱ,SPEA ,

PDEA和DEMO/ Parent的相应实验结果[7 ] .从表中

可以看出 ,CDEMO 对 3 个测试函数的逼近性比

NSGA2Ⅱ,SPEA和 PD EA都好 ,特别是对 ZD T3更

具优势 ;与 DEMO/ Parent 相比 ,除了在 ZD T3上算

法的逼近性接近外 ,在其余 2个函数上都好于

DEMO/ Parent .对 3 个测试函数在解的均匀性上 ,

CDEMO 比 NSGA2Ⅱ, SPEA , PD EA 和 DEMO/

Parent 都有较大的优势.

表 1　测试函数 ZDT1评价准则的统计结果

算 　　法 逼近性指标γ 均匀性指标Δ

NSGA2Ⅱ 0 . 033 482 ±0 . 004 750 0 . 390 307 ±0 . 001 876

SPEA 0 . 001 799 ±0 . 000 001 0 . 784 525 ±0 . 004 440

PDEA N/ A 0 . 298 567 ±0 . 000 742

DEMO/ Parent 0 . 001 083 ±0 . 000 113 0 . 325 237 ±0 . 030 249

CDEMO 0 . 000 705 ±0 . 000 079 0 . 198 237 ±0 . 027 840

表 2　测试函数 ZDT2评价准则的统计结果

算 　　法 逼近性指标γ 均匀性指标Δ

NSGA2Ⅱ 0 . 072 391 ±0 . 031 689 0 . 430 776 ±0 . 004 721

SPEA 0 . 001 339 ±0 . 000 000 0 . 755 148 ±0 . 004 521

PDEA N/ A 0 . 317 958 ±0 . 001 389

DEMO/ Parent 0 . 000 755 ±0 . 000 045 0 . 329 151 ±0 . 032 408

CDEMO 0 . 000 523 ±0 . 000 057 0 . 215 287 ±0 . 028 531

表 3　测试函数 ZDT3评价准则的统计结果

算 　　法 逼近性指标γ 均匀性指标Δ

NSGA2Ⅱ 0 . 114 500 ±0 . 007 940 0 . 738 540 ±0 . 019 706

SPEA 0 . 047 517 ±0 . 000 047 0 . 672 938 ±0 . 003 587

PDEA N/ A 0 . 623 812 ±0 . 000 225

DEMO/ Parent 0 . 001 178 ±0 . 000 059 0 . 309 436 ±0 . 018 603

CDEMO 0 . 001 095 ±0 . 000 072 0 . 254 082 ±0 . 023 280

图 1～图 3分别为本文算法求得的 3个测试函

数的非劣最优目标域与相应的真实非劣最优目标域

的对比 ,所求得的非劣最优目标域为从 10次运行中

随机选择的 1次运行结果.从图中可以直观地看出 ,

利用 CDEMO得到的非劣最优目标域 ,能很好地逼

近真实的非劣最优目标域 ,并且分布也很均匀.

上述分析表明 ,在进化过程中引入混沌替换操

作 ,不仅有助于保持种群的多样性 ,起到维持解集均

匀性的作用 ,而且在一定程度上增强了算法的搜索

功能.

图 1　ZDT1的仿真曲线

图 2　ZDT2的仿真曲线

图 3　ZDT3的仿真曲线

5　结 　　论
　　本文基于混沌原理 ,在基本差分进化算法的基

础上 ,给出一种多目标差分进化算法 (CDEMO) .在

混沌初始化种群之后 ,利用差分进化操作产生新的

种群 ,并引入混沌替换操作 ,以保持种群的多样性.

测试函数的数值仿真结果表明 ,本文算法无论在解

集的逼近性还是均匀性方面 ,都优于有关文献中的

多目标进化算法 ,这表明所提出的 CDEMO 算法在

求解多目标优化问题时具有一定的优势.

(下转第 370页)
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统的粗糙控制方法 ,实现了柔性制造系统的粗糙控

制.实例分析表明所提出的方法是有效的.本文方法

亦可推广到混杂间歇生产过程及其他混杂系统领

域.
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