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摘 要: 提出一种基于 𝜀-支配关系的多目标自组织迁移算法. 首先对基于混合迁移行为的自组织迁移算法进行改进,

将全面学习的思想引入个体的迁移过程中,使得个体的每个分量都可以向其他个体学习,从而进行充分的信息交换;

通过引入学习因子扩展个体的迁移方向,使得步长可灵活变化,进而利用改进算法快速搜索多目标函数的 Pareto最

优解,并采用 𝜀-支配关系以保持种群分布性;最后通过实验分析表明了所提出方法的有效性.
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Abstract: A 𝜀-dominance based multi-objective self-organizing migrating algorithm(EMSOMA) is proposed. Firstly,

a hybrid migrating behavior based self-organizing migrating algorithm(HBSOMA) is improved to quickly search the

Pareto optimal solutions of the multi-objective optimization problems. The improved HBSOMA introduces the idea

of comprehensive learning into the migration process, in which each component of individual can learn from different

individuals for exchanging information adequately. Moreover, a learning factor is employed in the migration process to

extend the migrating direction and change the step size flexibly. And based on the 𝜀-dominance relationship, EMSOMA can

maintain the diversity of the population. Finally, the experiment analysis shows the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

现实世界的多目标优化问题存在多个彼此冲突

的目标, 如何获取这些问题的最优解是研究的热点.

进化算法作为一类启发式群体搜索算法, 适用于求

解多目标优化问题. Schaffer于 1985年首次提出了基

于向量评估的VEGA算法[1], 此后, 多目标进化算法

得到了长足的发展, 出现了NSGAII[2]、𝜀-MOEA[3]、

MOPSO-CD [4]、AMOSA [5]和CMOA-BDC [6]等算法.

Laumanns等[7]于 2002年提出了 𝜀-支配的概念, 对传

统Pareto支配机制发起挑战, 成为当前多目标进化

算法的一个研究热点. 自组织迁移算法 (SOMA)是

Zelinka等[8]于 2000年提出的一种基于群体自组织行

为的新型进化算法, 与其他进化算法相比, SOMA具

有易于并行化、所需调整参数较少的优点, 已广泛

应用于函数优化[9]、电磁优化[10]、多目标优化[11]等领

域. 虽然 SOMA算法对单目标优化问题有较好的效

果,但存在容易陷入局部最优的缺陷,其主要原因是

没有考虑个体之间的行为差异,使所有个体都朝着当

前最优个体方向前进, 当最优个体位置出现停滞时,

会使其他个体迅速靠近该最优个体,从而导致群体多

样性迅速下降,陷入局部最优.

近年来,为了避免 SOMA算法陷入局部最优,学
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者对其进行改进, 取得了一些成果. 文献 [9-11]提出

了基于混合迁移行为的自组织迁移算法 (HBSOMA)

和基于反向学习的自组织迁移算法; Leandro将文化

算法引入 SOMA算法框架中, 形成了文化自组织迁

移算法[10], 这些均在一定程度上提高了算法的性能.

到目前为止, 绝大部分 SOMA算法的研究都集中在

单目标优化方面, 多目标优化方面仅有文献 [12]将

非支配排序和拥挤距离的概念与SOMA算法相结

合,提出了多目标自组织迁移算法 (MOSOMA).但是,

MOSOMA采用的是传统的非支配排序, 需要耗费

较多的时间才能获得较好的分布度, 也没有对基本

SOMA算法存在容易陷入局部最优的问题进行改进,

因此难以获得较为满意的结果.

鉴于此, 为了进一步提高 SOMA算法求解多目

标优化问题的性能,本文在HBSOMA算法和 𝜀-支配

的基础上,提出一个新的基于 𝜀-支配的多目标自组织

迁移算法 (EMSOMA).该算法首先针对HBSOMA算

法未考虑负方向上的搜索和步长固定不利于精细搜

索的问题,对其进行进一步改进, 增加了迁移过程的

全面学习和学习因子等机制, 进而提高了HBSOMA

算法的搜索能力; 然后,利用 𝜀-支配方法的精英保留

策略对外部档案保存得到的非劣解集进行更新,使算

法在演化过程中不会丢失精英解, 并能快速获得分

布较均匀的非劣解集; 最后, 通过一组标准测试问题

进行实验验证, 所得结果表明了EMSOMA得到的非

劣解集分布较均匀,能够较好地逼近真实 Pareto前沿,

在收敛性和多样性上与所比较算法相当.

1 基基基于于于 𝜀-支支支配配配关关关系系系的的的多多多目目目标标标自自自组组组织织织迁迁迁移移移
算算算法法法EMSOMA
EMSOMA是在HBSOMA算法的基础上采用基

于 𝜀-支配关系的精英保留策略以求解多目标优化问

题.设置一个外部档案Archive,采用 𝜀-支配关系使得

外部档案具有较好的分布性和多样性,并利用精英保

留策略确保算法的收敛性. 引入全面学习和学习因子

等机制对HBSOMA进行改进, 进而利用该改进算法

生成新个体,再通过种群更新方法实现种群的进化.

1.1 外外外部部部档档档案案案的的的更更更新新新策策策略略略

EMSOMA使用一个外部档案Archive存储求解

所得的非劣解集, 并采用文献 [7]提出的 𝜀-支配方法

进行该Archive的更新.设 𝜀 = (𝜀1, 𝜀2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜀𝑟)为目标
函数容差数组, 每个解在Archive中分配一个识别数

组Box = (box1,box2, ⋅ ⋅ ⋅ ,box𝑟).其中: 𝑟为目标函数

个数; box𝑗计算为

box𝑗 = ⌊(𝑓𝑗 − 𝑓min
𝑗 )/𝜀𝑗⌋, (1)

𝑓𝑗为个体第 𝑗个目标的函数值, 𝑓min
𝑗 为第 𝑗个目标的

可能最小函数值.识别数组Box将整个目标空间划分

为若干个网格,并规定每个网格只能存放一个解,每

个解根据相应的识别数组Box按 𝜀-支配方法存储到

对应的网格中.根据上述思想,外部档案的更新算法

如下所示.

算法 1 外部档案的更新算法Update (𝑋 , 𝑥).

1: Input: 𝑋 , 𝑥 //𝑋为当前的外部档案, 𝑥为新个

体

2: if ∃𝑥′ ∈ 𝑋 such that 𝑥′ ≺𝜀 𝑥 then //如果存在𝑥′

𝜀-支配𝑥,则拒绝接受𝑥

3: Output: 𝑋; //算法终止

4: else //如果档案不存在个体 𝜀-支配𝑥,则

5: 𝐷 := {𝑥′ ∈ 𝑋∣𝑥 ≺𝜀 𝑥
′}

6: if 𝐷 ∕= 𝜙 then //有个体被𝑥 𝜀-支配

7: 𝑋 := {𝑋∖𝐷}
8: 𝑋 ′ := 𝑋

∪{𝑥}
9: Output: 𝑋 ′; //算法终止

10: else

11: if ∃𝑥′ ∈ 𝑋 such that 𝑥.Box == 𝑥′. Box then

//𝑥和𝑥′在同一网格

12: if 𝑥≺𝑥′ or distance (𝑥′, 𝑥.Box) >

distance(𝑥, 𝑥.Box) then //𝑥支配𝑥′或者𝑥比𝑥′更接近

网格

13: 𝑋 ′ := {𝑋∖𝑥′}∪{𝑥} //删除𝑥′接受𝑥

14: end if

15: else //Archive中没有个体与𝑥在同一网格

16: 𝑋 ′ := 𝑋
∪{𝑥}

17: end if

18: end if

19: end if

20: Output: 𝑋 ′. //算法终止

其中 distance函数的计算方式如下:

distance(𝑥, 𝑦) =

√√√⎷ 𝑟∑
𝑖=1

(𝑥.𝑓𝑖 − 𝑦.box𝑖)2. (2)

1.2 改改改进进进的的的个个个体体体迁迁迁移移移过过过程程程

基本 SOMA的核心为种群中个体的迁移过程,

其基本思想是在每次迁移过程中,个体以步长 Step向

种群的最好个体 (领导者 leader)跳跃, 一直持续到最

大迁移路径长度 PathLength为止,记录在跳跃过程遇

到的最好位置,并与原先位置对比, 然后个体朝两者

中的较优位置迁移.

虽然基本 SOMA具有较快的收敛速度, 但是在

迁移过程中, 其他个体总朝着当前最优位置正方向
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移动, 当最优位置产生停滞时, 其他个体迅速靠拢,

从而导致算法早熟收敛.从多态性角度分析,其主要

原因是基本 SOMA没有考虑个体的行为差异, 使所

有个体都朝着当前最优解靠近[9]. 文献 [9]提出了基

于混合迁移行为的自组织迁移算法HBSOMA, 在基

本SOMA中引入差分进化的迁移方式,使个体能朝多

个方向迁移, 从而提高了算法跳出局部最优的可能.

然而,与基本 SOMA一样, HBSOMA中的个体在迁移

过程中依旧只朝着最优解或其他解的正方向跳跃,即

跳跃只在正方向的 (0, PathLength)范围内. 由于其跳

跃时未考虑最优解或其他解的负方向,负方向上的一

些搜索空间被忽略,进而降低了算法全局搜索的能力.

此外, HBSOMA将步长 Step设置为一个固定值,并且

限定个体迁移的步长必须为Step的整数倍,从而导致

个体的搜索路径较为单一,无法进行更精细的局部搜

索,使得算法的求解精度不能提高.

为了克服HBSOMA存在的问题,本文将全面学

习的思想引入到 SOMA算法的迁移过程中,并增加学

习因子.在每一次迁移过程中, 当前个体的每一维以

随机的方式从种群或Archive群体中选择一个与当前

个体不同的个体,向该个体的对应维学习,并在迁移

过程中引入学习因子𝛼, 𝛼为 [−1, 1]区间内均匀分布

的随机数,对每一维都是随机生成. 此外,由于在搜索

过程中可能会得到比当前最优个体更好的个体,如果

等到下一次循环才更新最优个体信息,则会导致种群

中当次循环剩余个体的搜索成为多余搜索.因此, 有

必要及时更新搜索过程中的最优个体信息,从而进一

步提高算法的搜索性能.

在考虑多目标优化的基础上,上述改进个体迁移

过程如下所示.

算法 2 改进的个体迁移过程.

1: 𝑡← PathLength //𝑡 ∈ (0,PathLength)

2: for 𝑖 = 1 to 𝑁 do //𝑁为种群规模

3: while 𝑡 ⩽ PathLength do

4: 生成 PRTVector;

5: CR= rand (0,1);

6: if rand (0,1)>CR then

7: for 𝑗 = 1 to dim do//dim为问题维数

8: 从种群或Archive群体中随机选择一个与

当前个体不同的个体 𝑣;

9:

𝑋temp = 𝑋𝑀𝐿
𝑖,start+

𝛼(𝑋𝑀𝐿
𝑣 −𝑋𝑀𝐿

𝑖,start)𝑡PRTVector

10: end for

11: else

12: 找出与当前个体 𝑖不同的两个个体 𝑣1, 𝑣2

13: for 𝑗 = 1 to dim do

14:

𝑋temp = 𝑋𝑀𝐿
𝑖,start + 𝛼(𝑋𝑀𝐿

𝑣2,start−
𝑋𝑀𝐿

𝑣1,start)𝑡 PRTVector

15: end for

16: end if

17: 计算 𝑓(𝑋temp); //计算𝑋temp适应值

18: update(𝑋 , 𝑋temp); //根据算法 1,利用𝑋temp

更新外部档案

19: updatepop (pop, 𝑋temp); //利用𝑋temp更新

种群,方法见第 2.3节

20: 𝑡← 𝑡+ Step

21: end while

22: end for

其中: PathLength为迁移的最大步长值; 函数 rand (0,

1)用于生成 [0,1]区间内的随机数; 𝑋𝑀𝐿
𝑖,start为第 𝑖个

个体迁移开始时的位置; 参数 PRT为 [0,1]区间内的

一个实数, 向量PRTVector的生成依赖于PRT, 如果

PRT小于或等于 (0,1)的随机实数,则PRTVector的值

设为 0,否则为 1.

在上述改进的个体迁移过程中, 全面学习的引

入使得每个个体的信息既可能来自全局最优解, 也

可能来自其他个体相应位的学习, 使得个体之间能

够实现较为充分有效的信息交流, 有效增加种群的

多样性, 进而提高HBSOMA算法对复杂问题的求解

能力. 学习因子𝛼的引入将个体的跳跃范围扩大为

(−PathLength, PathLength), 使个体的跳跃可沿着正

负两方向进行, 提高了算法的全局搜索能力.学习因

子𝛼还起到动态改变步长的作用,使步长不再是一个

固定值, 从而提高算法的局部搜索能力和求解精度.

此外, 在上述迁移过程中还利用Archive群体中的非

劣个体作为基点, 指导种群演化, 不仅可以加快算法

收敛到全局最优解的速度,而且由于每次是随机选取,

也在一定程度上避免了单目标求解过程中陷入局部

最优解的问题.

1.3 种种种群群群更更更新新新方方方法法法

与外部档案更新方法不同,种群更新方法采用传

统 Pareto支配方式,具体如下:

1)如果新个体被种群中的任一个体 Pareto支配,

则不接受新个体;

2)如果新个体不被种群任一个体 Pareto支配,且

新个体 Pareto支配种群中的任一个体,则新个体随机

替换被其支配的一个个体;
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3)如果以上都不满足,则意味着新个体与种群中

个体为非支配关系,新个体随机替换种群的一个个体,

从而使种群在保证规模不变的情况下加入新个体.

1.4 新新新算算算法法法流流流程程程和和和时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

综合以上步骤, 算法 3给出了EMSOMA的算法

流程.

算法 3 EMSOMA算法流程.

输入: 种群大小𝑁、𝜀参数大小、初始步长 Step、

PathLength等参数;

输出: 𝑋 (非支配解集).

Step 1: 初始化. 生成初始种群𝑃 和档案集𝑋 =

{⋅},设定迁移代数ML = 0.

Step 2: 适应值计算.计算𝑃 中个体的适应值,将

其中的不可支配个体复制到外部档案𝑋中.

Step 3: 按算法 2进行种群𝑃 的个体迁移.

Step 4:如果不满足终止条件,则令ML = ML+1,

从Step 3处开始重新进化;否则, 𝑋即为最终输出.

根据EMSOMA算法的流程,分析算法在最坏情

形下第ML代的计算时间消耗, 设进化种群𝑃ML的

规模为𝑁 , 外部档案𝑋ML的大小为𝐸, 𝑚为目标函

数维数, 𝑟为目标数.初始化种群的时间复杂度为

𝑂(𝑁𝑚), 种群中每个个体适应值的时间复杂度为

𝑂(𝑁𝑚𝑟), 将种群划分为可支配和不可支配个体

的时间复杂度为𝑂(𝑁2𝑟).算法 2的时间复杂度为

𝑂(𝑖𝑁(𝑚+𝑚𝑟+𝐸2𝑟))(𝑖 = PathLength/Step),总时间

复杂度为𝑂(𝑁𝑚+𝑁𝑚𝑟+ 𝑖𝑁𝑚+ 𝑖𝑁𝑚𝑟+ 𝑖𝑁𝐸2𝑟). 选

择合适的参数 𝜀使𝐸与𝑁同阶 (目标数一般较小, 为

个位数,此略),则上述一次迭代的时间复杂度可简化

为𝑂(2𝑁𝑚+ 2𝑖𝑁𝑚+ 𝑖𝑁3) (种群更新时间忽略不计).

2 实实实验验验分分分析析析

本文实验采用文献 [2]的 6个多目标测试函数

(KUR, ZDT1-4, ZDT6)和文献 [13]的 2个ZDT变种函

数ZDT1.1和ZDT2.1 (变量线性相关的测试函数)作

为测试用例, 以验证EMSOMA的性能. 将EMSOMA

与NSGAII、𝜀-MOEA、MOPSO-CD和AMOSA等多目

标进化算法进行比较分析,以表明EMSOMA的有效

性和优越性. 本文采用当代距离指标GD度量非劣解

集的收敛性[11], 采用Δ准则[2]度量非劣解集的多样

性.

2.1 参参参数数数设设设置置置

所有算法均采用实数编码, 将共同参数作如下

设置:种群规模𝑁 = 100, 终止条件为评价次数超过

100 000. 在EMSOMA和 𝜀-MOEA算法中, 为了使得

最终获得的非劣解个数在 100左右, 对于KUR, 𝜀 =

(0.035, 0.035); 对于ZDT1, ZDT2, ZDT4, ZDT1.1和

ZDT2.1, 𝜀=(0.007 0, 0.007 0);对于ZDT3, 𝜀=(0.002 5,

0.002 5);对于ZDT6, 𝜀 = (0.006 5, 0.006 5). EMSOMA

的其他参数设置如下: PathLength= 2.1, Step= 0.21,

PRT= 0.10. NSGAII的其他参数设置与文献 [2]一致,

𝜀-MOEA的其他参数设置与文献 [3]一致, MOPSO-

CD的其他参数设置与文献 [4]一致, AMOSA的其他

参数设置与文献 [5]一致.

2.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

EMSOMA采用C++语言实现, 所有测试均在

Pentium 4 3.40 G CPU、1 G内存和Windows XP操作

系统环境下进行.对于每个测试函数, 算法均独立运

行 20次,并进行GD和Δ值的统计.本文将EMSOMA

的 统 计 结 果 与 𝜀-MOEA、MOPSO-CD、NSGAII和

AMOSA进行比较. 在上述参数设置的情况下, 表 1

为各算法GD平均值的比较, 图 1和图 2为各算法在

ZDT3和ZDT6函数上GD平均值与评价次数的关系

曲线.
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图 2 ZDT6各算法GD与评价次数的关系

由表 1可见, EMSOMA具有很好的收敛性,其

GD平均值均较小, 在 20次运算中均收敛于优化问

题的真正 Pareto前沿, 且在所有测试函数上均优于

MOPSO-CD、NSGAII和AMOSA. 在KUR、ZDT1和

ZDT2上, 表现稍逊于 𝜀-MOEA, 在其他 5个测试函数

上优于 𝜀-MOEA. AMOSA的收敛性尚可, 但对函数

ZDT6的效果较差, 且整体表现比EMSOMA和 𝜀-

MOEA差. NSGAII、MOPSO-CD的收敛性要差很多,

尤其对于ZDT4、ZDT6两个测试函数,容易陷入问题

的局部 Pareto前沿. 由图 1和图 2可见, EMSOMA能
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表 1 各算法GD平均值的比较

Problem
Algorithm

KUR ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 ZDT1.1 ZDT2.1

MOPSO-CD 0.016 7 0.007 0 0.000 919 7 0.137 1 0.442 7 0.626 0 0.034 3 0.013 2

𝜀-MOEA 0.007 7 0.000 207 3 0.000 224 7 0.000 005 287 0.000 038 69 0.077 8 0.003 8 0.005 9

EMSOMA 0.007 8 0.000 241 6 0.000 226 6 0.000 004 698 0.000 022 85 0.000 000 458 2 0.003 6 0.004 1

NSGAII 0.012 7 0.024 7 0.001 0 0.019 7 2.346 22 0.220 4 0.014 5 0.011 6

AMOSA 0.024 4 0.004 4 0.000 813 8 0.005 9 0.000 610 2 0.871 3 0.006 1 0.004 9

表 2 各算法Δ平均值的比较

Problem
Algorithm

KUR ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 ZDT1.1 ZDT2.1

MOPSO-CD 0.284 8 0.283 9 0.267 0 0.610 6 1.630 4 1.157 6 0.319 8 0.297 0

𝜀-MOEA 0.262 8 0.353 5 0.242 2 0.490 9 0.361 3 0.184 4 0.313 7 0.304 6

EMSOMA 0.261 5 0.266 9 0.290 3 0.490 2 0.276 0 0.234 3 0.269 9 0.290 2

NSGAII 0.495 1 0.424 3 0.434 6 0.403 1 0.451 4 0.761 1 0.393 5 0.375 8

AMOSA 0.714 3 0.595 1 0.594 0 0.702 1 0.756 6 1.080 9 0.785 7 0.983 4

较快地逼近真实Paretoo前沿,其收敛速度与 𝜀-MOEA

相当, 优于其他比较算法.这表明所设计的多目标自

组织迁移算法EMSOMA能更有效地求解所测试的函

数,并较快地收敛于真正的Pareto前沿.

表 2为各算法多样性的统计结果. 由表 2可见,

在KUR、ZDT1、ZDT4、ZDT1.1和ZDT2.1五个测试

函数上, EMSOMA要优于其他 4个算法. 在ZDT3上,

虽然NSGAII的多样性优于EMSOMA, 但其收敛性

的表现较EMSOMA差得多, 在ZDT6上也可以得到

类似结果. 对于ZDT2, 𝜀-MOEA在多样性和收敛性

上均稍优于EMSOMA. 从表 2的整体结果对比而

言, EMSOMA的多样性比 𝜀-MOEA稍好,比MOPSO-

CD、NSGAII和AMOSA好得多, 进一步验证了本文

所设计算法的有效性.

为了弥补数值评价方式不直观的缺陷,并进一步

了解各算法性能的优劣, 本文给出各算法在ZDT3、

ZDT4和ZDT6三个测试函数上运行一次所得非劣解

集的对比图, 如图 3∼图 5所示, 其中True POF表示

优化问题的真正Pareto前沿.
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图 3 ZDT3所得非劣解集的 Pareto前沿比较

从图 3∼图 5可以看出, 与其他 4种算法相比,

EMSOMA的 Pareto前沿更接近优化问题的真正

Pareto前沿, 且更均匀地覆盖整个Pareto前沿. 值得

注意的是, 由于采用了同样的 𝜀值, 对于前沿面分布

几乎接近垂直和水平时, 很多 Pareto解得不到保存,

所以相对较为稀疏 (如ZDT3的右下部分), 需要进一

步研究.
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3 结结结 论论论

本文将自组织迁移算法应用于多目标领域,提出

了一种新的多目标自组织迁移算法EMSOMA. 首先

给出一个改进自组织迁移算法,在基于混合迁移行为

的自组织迁移算法HBSOMA中引入全面学习和学习

因子, 以进行个体间充分的信息交换,扩大个体的迁

移范围,并及时更新个体信息,确保了算法的多样性

和收敛性,从而进一步提高自组织迁移算法求解多目

标优化问题的性能.利用改进算法进行 Pareto最优前

沿的搜索,得到的非劣解由外部档案Archive保存,并
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使用 𝜀支配方法进行Archive更新, 保证了算法的多

样性和均匀性.

通过 8个标准测试函数对EMSOMA进行测试,

并与 𝜀-MOEA、MOPSO-CD和NSGAII算法进行对比.

结果表明, EMSOMA具有较好的收敛性和多样性,且

算法稳定性较好, 在 20次运算中均能有效收敛于所

测试问题的真正Pareto前沿. 下一步的工作是研究

EMSOMA在其他领域上的应用.
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