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基于参数动态调整的多目标差分进化算法
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摘 要: 针对多目标差分进化算法最优解难以获取的问题,提出一种基于参数动态调整的多目标差分进化
(AMODE)算法. AMODE算法通过设计变异率和交叉率的自适应调整策略,实现进化过程中变异率和交叉率的动
态调整,均衡多目标差分进化算法的局部搜索能力和全局探索能力,获得收敛性、多样性和均匀性较好的最优解.
实验结果表明,基于参数动态调整的AMODE算法能够有效改善多目标差分进化算法的逼近能力 (IGD)和均匀性
(SP),具有较好的优化效果.
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Abstract: To obtain the optimal solutions of the multi-objective differential evolution algorithm, an adaptive multi-
objective differential evolution(AMODE) algorithm based on the dynamic parameters adjustment strategies is developed,
in which the adaptive adjustment strategies are designed to select the scaling factor and crossover rate. Then, the suitable
scaling factor and crossover rate can be calculated in the mutation and crossover processes to balance the local search and
the global exploration abilities of the multi-objective differential evolution algorithm. Thus, the integrity and uniformity
optimal solutions are able to be obtained in the evolutionary process. The experimental results show that this proposed
AMODE algorithm has a better effect to improve the inverted generational distance(IGD) and spacing(SP).
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0 引 言

差分进化算法 (DE)由于其机理简单、受控参数
少、鲁棒性强等特点,已成功应用于非线性优化控制、
约束优化计算、神经网络优化等问题[1-3].近年来,随
着科学研究与工程实践中系统的规模不断增大、约

束条件不断增多,优化问题变得越来越复杂,需要同
时对多个目标进行优化.由于多目标优化中各目标
之间往往相互矛盾,相互冲突,对其中一个目标优化
必须以牺牲其他目标为代价,单目标DE已很难满足
实际的需要[4-5].
为了对多目标优化问题进行求解,多目标差分

进化算法 (MODE)已成为国际学术界的一个研究热

点[6-7].优化问题的复杂化对MODE性能提出了更高
的要求, Elsayed等提出了一种改进型自适应MODE,
通过使用混合变异算子策略提高算法的全局探索能

力,并引入自适应进化策略改善了其局部搜索能力,
取得了较好的优化结果[8]; Bandyopadhyay等提出了
一种α-DEMO算法,α-DEMO算法通过记录多目标
间的冲突状态,并对冲突目标进行参数补偿,有效地
改善了MODE的局部搜索能力[9];通过将混沌引入
种群的初始化,章萌等提出了一种多目标强度Pareto
混沌差分进化算法,同时设计出均匀排挤机制和混
沌替换方式进行种群的选择,并利用变缩放因子变
异策略对优化过程进行了改进,保证了Pareto最优解
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的均匀分布性[10];姚峰等提出了一种新型MODE,利
用非支配排序和拥挤度距离进行综合考虑,提高了
最优解分布的多样性,并保证了算法收敛到Pareto最
优解[11].以上几种改进型MODE在一定程度上提高
了算法的搜索能力,改善了算法的性能.然而,由于
以上几种MODE的改进策略需要引入较多的参数,
从而增加了优化算法的计算量,降低了优化求解的
速度[12-13].为了在提高搜索能力的同时,降低MODE
的计算量, Chen等提出了一种MODE-RMO,利用有
效解的信息设计了一种变异算子排序策略,加快了
MODE的求解速度,获得了较好的效果[14].另外,基
于种群多样性的特点, Wang等提出了一种基于多
目标排序变异策略的MODE,利用当前种群个体的
非支配排序贡献值选择合适的子代种群,由于同时
考虑适应度值和多样性信息,改进后的MODE算法
具有较快的收敛速度[15];围绕存在噪音的多目标优
化问题,在综合考虑算法适应度值和计算量的情况
下, Rakshit等提出了一种扩展型MODE,利用Pareto
最优解的概率排序选择合适的变异和交叉策略,提
高了MODE算法的寻优速度[16].以上几种改进型
MODE在一定程度上减少了算法的计算量,提高了
算法的搜索速度.然而,如何快速获得完整和均匀的
最优解依然是一个开放的问题[17-20].
本文针对MODE存在的问题,提出一种基于参

数动态调整的多目标差分进化 (AMODE)算法,通过
设计变异率和交叉率的自适应调整策略,实现局部搜
索和全局探索能力的平衡.最后利用标准的测试函
数对其性能进行分析,并通过实验验证所提出算法的
有效性.

1 多目标差分进化算法

1.1 多目标优化问题描述

多目标优化问题中的优化目标通常定义为

G(x) = gk(x), k = 1, 2, · · · ,K,

x = [x1, x2, · · · , xD] ∈ U ;

s.t. xjL < xj < xjH , j = 1, 2, · · · , D. (1)

其中:G(x)是优化目标向量; gk(x)是优化目标向量
中第k个目标函数;K是优化目标个数;x是在可行
域U中的最优解集;xj是x中的第j个分量,即第j个

决策变量,xjL是其最小值,xjH是其最大值.
由于多目标优化问题中各个目标间是相互冲

突的,最优解一般是一个解集,称为Pareto解集 (或非
劣解集).以求最小值优化问题为例, Pareto解集的定
义为:若x∗在所有目标函数上的值均不大于x在相

应目标函数上的值,而且x∗至少在一个目标函数上

的值严格小于x在此目标函数上的值,则称x∗Pareto
占优x.如果x∗在整个可行域U中,没有被任何变量
Pareto占优,则x∗为Pareto解.所有的Pareto解构成多
目标优化的最优解集,即Pareto前沿.

1.2 多目标差分进化算法

多目标差分进化算法主要用于对包含两个或两

个以上的待优化目标函数进行优化,是一种并行直接
搜索方法,其主要操作如下:

1)参数设置及种群初始化.设定种群规模NP,最
大进化代数Tmax,初始化变异率F ,交叉率Cr.令初
始进化代数T = 0,随机产生D维初始化种群

x0
i = [x0

1,i, x
0
2,i, · · · , x0

D,i], i = [1, 2, · · · ,NP]. (2)

2)变异操作.变异操作在生物学中相当于基因
突变,在进化计算模式背景下,是指对某个随机因素
的改变或者扰动.变异策略表达式为

xT+1
i = xT

i + F (xT
r1

− xT
r2
). (3)

其中:xT+1
i 是子代第 i个个体,xT

i 是父代第 i个个

体,xT
r1
和xT

r2
是两个不同的个体,F是变异率, r1和r2

是在 [1,NP]中随机选取的不同于 i的两个互不相同

的实数.
3)交叉操作.交叉操作能够增加种群的多样性,

是生成新个体的主要方法,其策略为

x̄T+1
ji =

xT+1
ji , rand[0, 1] ⩽ Cr;

xT
ji, others.

(4)

其中: x̄T+1
ji 是产生的实验个体; rand[0, 1]是 [0, 1]之间

均匀分布的随机数; j = 1, 2, · · · , D是随机选择的一
个标志位,以便保证进化过程中能够从父代中继承至
少一位元素.

4)选择操作.通过比较子代与父代个体的目标
函数值,判断父代个体是否需要被子代个体所替代,
以此推动种群的进化.当求取最小化问题时,选择操
作如下:

xT+1
i =

x̄T+1
i , gk(x̄

T+1
i ) ⩽ gk(x

T
i );

xT
i , gk(x̄

T+1
i ) > gk(x

T
i ).

(5)

当子代个体的适应度值不高于父代个体的适应

度值时,子代个体取代父代个体,否则保持原父代个
体不变.

5)终止条件判断.若T < Tmax,则返回2),否则将
生成的子代种群中优劣等级最高的所有个体构成多

目标优化问题的最优解集,输出并结束运行.

2 自适应多目标差分进化算法

多目标差分进化算法中,最优解的性能主要取决
于变异和交叉两个环节.其中,变异和交叉过程中的



第11期 侯 莹等: 基于参数动态调整的多目标差分进化算法 1987

可变参数包括变异率F和交叉率Cr.变异率F影响

多目标差分进化算法的搜索范围,交叉率Cr决定多

目标差分进化算法的搜索方向.为了选择合理的搜
索范围和方向,平衡多目标差分进化算法的局部搜索
与全局探索能力,加快算法的收敛速度并提高最优解
的性能,通过自适应动态调整变异率和交叉率来提高
多目标差分进化算法的搜索精度和收敛性.

2.1 变异率动态调整策略设计

多目标差分进化算法中,变异率用以对差分向量
进行放大或缩小,一般在算法进化初期希望有较大的
变异率,保证种群的多样性,避免算法陷入局部最优;
在算法进化的后期则希望有较小的变异率,使得进
化过程中优良个体得以有效保留,提高算法的搜索效
率.因此,变异率的有效调整能促进局部搜索与全局
探索能力达到平衡.考虑到在多目标优化过程中,每
一代产生多个个体,由于整个种群及个体自身进化程
度不同,每个个体采用不同的变异率,更有利于种群
的进化.对于求解最小化问题,变异率动态调整策略
可表示为

FT+1
i = FT

i [µL + (µH − µL)θi]. (6)

其中
θi = fT

w − fT
a , (7)

fT
a 和fT

w分别是父代个体中最优和最差的个体适应

度,FT+1
i 是子代中第i个个体的变异率,FT

i 是父代中

第 i个个体的变异率,µH和µL分别是变异率的上限

和下限.同时, AMODE算法中子代变异率可表示为

FT+1 = [FT+1
1 , FT+1

2 , · · · , FT+1
D ]. (8)

根据式 (6),在AMODE算法的优化过程中,多目
标差分进化算法的变异率F不但能保证进化初期具

有较大的值,使种群具有较好的多样性,同时能保证
进化后期变异率具有较小的值,保留种群中的优良个
体,使得多目标差分进化算法具有较好的搜索效率.

2.2 交叉率动态调整策略设计

多目标差分进化算法中,交叉率Cr对算法的搜

索能力和收敛性也有较大的影响,进化过程中动态调
整多目标差分进化算法的交叉率,能够有效地改进多
目标差分进化算法的优化效果.

AMODE算法进化过程中,交叉率Cr主要基于

父代个体适应度与群体平均适应度的相对值来调整,
对于求解最小化问题,其更新策略为

Cr
T+1
i =

Cr
T
i , f

T
i < fT

m;

Cr
T
i [ρL + (ρH − ρL)θi], f

T
i ⩾ fT

m.

(9)

其中:Cr
T+1
i 是子代中第 i个个体的交叉率,Cr

T
i 是父

代中第 i个个体的交叉率, fT
i 是父代第 i个个体的适

应度值, fT
m是父代个体的平均适应度值, ρH和ρL分

别是交叉率的上限和下限.
多目标差分进化算法的交叉率Cr服从高斯分布

N(Crm, δ2)时具有较好的性能.其中:Crm是高斯分

布的中心,是一个进化周期内多目标差分进化算法产
生的所有优秀个体交叉率Cr的均值,决定了概率密
度函数的位置; δ是高斯分布的宽度,决定了高斯分
布的幅度.为了进一步提高算法的搜索精度,所提出
的AMODE算法对交叉率的高斯分布宽度δ进行设

计,根据种群进化程度的过程信息对δ进行调整:当
进化产生的优秀个体数量增加时,减少高斯分布的宽
度δ,缩小交叉率Cr的取值范围;当优秀个体数量不
变时,高斯分布宽度δ不变;当优秀个体数量减少时,
增大高斯分布的宽度δ,提高交叉率Cr的取值范围,
扩大最优解的搜索区间.
基于以上分析,所提出的AMODE算法在进化过

程中,交叉率高斯分布宽度δ的自适应调整策略为

δT+1 =


αδT, NT+1 −NT > 0;

δT, NT+1 −NT = 0;

βδT, NT+1 −NT < 0.

(10)

其中: δT+1是子代交叉率Cr的高斯分布宽度; δT是

父代交叉率Cr的高斯分布宽度;NT+1和NT分别是

子代和父代的优秀个体数量;α和β是修正参数, 0 <

α < 1,β > 1.

2.3 自适应多目标差分进化算法的实现流程

有效利用种群个体适应度值及种群整体进化程

度信息,动态调整进化过程中的变异率和交叉率能够
最大限度地提高对进化过程信息的利用率,自适应调
节优化搜索的范围和方向.
式 (6)和 (9)根据进化状态对变异率和交叉率进

行自适应调整,增强了多目标差分进化算法的搜索能
力和收敛速度.同时,式 (10)对多目标差分进化算法
交叉率的高斯分布宽度进行了自适应调整,有利于提
高多目标差分进化算法的搜索精度.
所提出的AMODE算法主要流程如下.
Step 1:参数设置及种群初始化:选定种群规模

NP,最大进化代数Tmax,确定变异率Fj ,交叉率Crj(j

= 1, 2, · · · , D),根据式 (2)随机产生D维初始化种群,
令T = 0进行优化.

Step 2:变异操作:利用进化过程信息,根据式 (6)
和 (7)对变异率进行调整;同时,根据式 (3)进行变异
操作.

Step 3:交叉操作:根据式 (9)和 (10)对交叉率进
行调整;同时,根据式(4)进行交叉操作.
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Step 4:选择操作:根据式 (5)比较新个体的适应
度值,基于个体的适应度值进行选择.

Step 5:终止判断:若T < Tmax,则返回Step 2继续
寻优;否则终止计算,并输出结果.
由式 (6)和 (9)可见,所提出的AMODE算法搜索

到的空间更为广阔,更易跳出局部最优,且求解精度
有所提高,更容易得到完整和均匀的Pareto解集.
在算法进化过程中, AMODE算法的变异率和交

叉率可根据进化信息自适应调整,利用种群信息实时
确定变异率和交叉率,不但可以避免进化过程早熟收
敛,而且有效减小了参数初始设定值对算法性能的影
响,提高了多目标差分进化算法求解问题的通用性.

3 仿真实验

为了验证本文所提出的变异率和交叉率自适应

策略的有效性,应用3个标准测试函数ZDT1、ZDT2
和 DTLZ2对所设计的 AMODE算法性能进行测
试.其中:测试函数ZDT1和ZDT2为双目标测试函
数,测试函数DTLZ2为三目标测试函数.
为了保证测试结果的公平性,测试函数决策变

量的维数与比较算法一致,双目标测试函数ZDT1
和ZDT2的决策变量维数取为30;三目标测试函数
DTLZ2的决策变量维数取为12.

3.1 实验设计

为了描述多目标差分进化算法的性能,从收敛
性、多样性和均匀性3个角度对算法进行评价.收敛
性和多样性采用反转世代距离 (IGD)指标度量,均匀
性采用间距(SP)指标度量,即

IGD(P ∗,P ) =
∑
x∈p∗

min dis(x,P )/|P ∗|, (11)

SP =

√√√√(Z − 1)−1

k∑
i=1

(d̄− di). (12)

其中:P是真实Pareto最优解集,P ∗是进化计算获得

的近似Pareto最优解集, min dis(x,P )是x与P的最

小欧氏距离, di是第 i个解与其最近解之间的欧氏距

离,Z是非支配解的个数, d̄是所有解欧氏距离的平均
距离.

IGD指标是表征进化计算获得的近似Pareto最
优解与真实Pareto最优解之间的距离指标,该指标数
值越小,表明近似Pareto最优解越接近真实Pareto最
优解,算法的收敛性和多样性越好. SP指标是表征最
优解集分布均匀性的性能指标,该指标数值越小,表
明解集的均匀性越好.
实验选取的3个标准测试函数ZDT1、ZDT2和

DTLZ2具体描述如下.
测试函数ZDT1为



f1(x) = x1,

f2(x) = g(x)(1−
√

(x1/g(x))),

g(x) = 1 + 9

m∑
i=2

xi/(m− 1);

s.t. m = 30, 0 ⩽ xi ⩽ 1, i = 1, 2, · · · ,m.

(13)

测试函数ZDT2为

f1(x) = x1,

f2(x) = g(x)(1− (x1/g(x))
2),

g(x) = 1 + 9

m∑
i=2

xi/(m− 1);

s.t. m = 30, 0 ⩽ xi ⩽ 1, i = 1, 2, · · · ,m.

(14)

测试函数DTLZ2为

f1(x) = cos
(π
2
x1

)
cos

(π
2
x2

)
(1 + g(x)),

f2(x) = cos
(π
2
x1

)
sin

(π
2
x2

)
(1 + g(x)),

f3(x) = sin
(π
2
x1

)
(1 + g(x)),

g(x) =

m∑
i=3

(xi − 0.5)2;

s.t. m = 12, 0 ⩽ xi ⩽ 1, i = 1, 2, · · · ,m.

(15)

为了有效评价所提出的AMODE算法的性能,对
每个测试函数分别进行20次独立实验,将实验的平
均值作为实验结果进行比较.
为了使结果公平,测试函数的种群规模和最大进

化代数与比较算法一致.其中:对于双目标测试函数,
种群规模NP设为100;对于三目标测试函数,种群规
模NP设为300;所有优化算法的最大进化代数Tmax

设为250; AMODE算法的初始交叉率设为0.5,变异
率为0.2;其他算法的初始参数和原文中一致.

3.2 实验结果

基于以上实验设计,使用所提出的AMODE算
法对3个标准测试函数分别进行实验,图1 ∼ 图3给
出了AMODE算法寻找到的最优解集与真实Pareto
最优解集的对比结果.在图3中:×表示AMODE, ·表
示Pareto front.由图1 ∼ 图3可知,所提出的AMODE
算法找到的最优解能较好地逼近真实Pareto最优解,
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图 1 ZDT1函数最优解集与真实Pareto最优解集对比
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图 3 DTLZ2函数最优解集与真实Pareto最优解集对比

AMODE算法找到的最优解的值与真实Pareto最优
解的值基本吻合.同时,由图1 ∼ 图3可知, AMODE
算法寻找到的最优解基本均匀地布满Pareto最优前
沿,具有较好的收敛性、多样性和均匀性.
为进一步分析AMODE算法的性能,将该算法对

3个标准测试函数的寻优结果与其他典型多目标优
化算法进行比较:α-DEMO算法[9]、MODE-RMO算
法[14]、非支配排序遗传算法 (NSGA-II)[21]和多目标

粒子群算法(MOPSO)[22],比较结果如表1和表2所示.

表1和表2分别给出了5种多目标优化算法的收
敛性指标 IGD和均匀性指标SP的均值和方差,其中
∗表示与原文的数据相同.由表1可以看出:所提出
的AMODE算法对3个标准测试函数ZDT1、ZDT2
和DTLZ2优化时的 IGD平均值分别为1.32 × 10−3、

2.26 × 10−4和 3.15 × 10−3,该值比α-DEMO算法、
NSGA-II算法和MOPSO算法的 IGD平均值都小,在
对DTLZ2优化时的 IGD平均值略大于MODE-RMO
算法对DTLZ2优化时的 IGD平均值;同时, IGD的方
差分别为1.52× 10−4、2.01× 10−4和4.58× 10−5,比
α-DEMO算法和NSGA-II算法的 IGD方差都小.因
此,所提出的AMODE算法具有较好的收敛性.由表
2可以看出:所提出的AMODE算法对3个标准测试
函数ZDT1、ZDT2和DTLZ2优化时的SP平均值分
别为2.57 × 10−3、1.12 × 10−3和6.51 × 10−2,比α-
DEMO算法、MODE-RMO算法、NSGA-II算法和
MOPSO算法的SP平均值都小;同时, SP的方差分别
为 5.43 × 10−4、 3.34 × 10−4和 4.74 × 10−3,比α-
DEMO算法、MODE-RMO算法和NSGA-II算法的SP
方差都小,只有对DTLZ2优化时的SP平均值略大于
MOPSO算法对DTLZ2优化时SP平均值.因此,所提
出的AMODE算法具有较好的均匀性.
以上实验结果表明,所提出的AMODE算法具有

较好的收敛性和多样性,能够有效地获得双目标函
数和三目标函数的最优解,获得的解具有较好的收敛
性、多样性和均匀性.

表 1 不同优化算法的 IGD对比

Function Index AMODE α-DEMO[9] MODE-RMO[14] NSGA-II[21] MOPSO[22]

ZDT1
Mean 1.32 × 10−3 1.63 × 10−3 1.62 × 10−3∗

5.74 × 10−3∗
2.14 × 10−3∗

SD 1.52 × 10−4 1.89 × 10−4 1.11 × 10−4∗
3.39 × 10−4∗

1.69 × 10−4∗

ZDT2
Mean 2.26 × 10−4 2.97 × 10−3 2.95 × 10−3∗

5.35 × 10−3∗
4.13 × 10−3∗

SD 2.01 × 10−4 2.81 × 10−4 2.78 × 10−4∗
2.02 × 10−4∗

4.66 × 10−4∗

DTLZ2
Mean 3.15 × 10−3 5.01 × 10−3 1.01 × 10−3∗

2.06 × 10−1∗
1.03 × 10−2∗

SD 4.58 × 10−5 7.25 × 10−5 3.25 × 10−4∗
5.78 × 10−3∗

4.56 × 10−5∗

表 2 不同优化算法的SP对比

Function Index AMODE α-DEMO[9] MODE-RMO[14] NSGA-II[21] MOPSO[22]

ZDT1
Mean 2.57 × 10−3 2.69 × 10−2∗

3.77 × 10−2∗
5.28 × 10−2∗

3.73 × 10−2∗

SD 5.43 × 10−4 6.83 × 10−4∗
1.13 × 10−3 9.38 × 10−3∗

2.67 × 10−3∗

ZDT2
Mean 1.12 × 10−3 8.62 × 10−3∗

1.67 × 10−2 7.24 × 10−3∗
1.09 × 10−2∗

SD 3.34 × 10−4 5.94 × 10−4∗
5.31 × 10−4 7.41 × 10−4∗

1.04 × 10−3∗

DTLZ2
Mean 6.51 × 10−2 5.61 × 10−1∗

5.23 × 10−1 5.06 × 10−1∗
3.52 × 10−1∗

SD 4.74 × 10−3 5.65 × 10−3∗
4.82 × 10−3 5.78 × 10−3∗

4.22 × 10−3∗

4 结 䇪

本文围绕多目标差分进化算法最优解的获取

问题,提出了一种基于变异率和交叉率动态调整的

AMODE算法.该算法根据进化过程信息设计变异率
和交叉率的动态调整策略,实现了AMODE算法在变
异和交叉过程中参数的自适应调整,提高了算法的
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局部搜索能力和全局探索能力,获得了收敛性、多样
性和均匀性较好的最优解.利用标准测试函数进行
仿真实验,实验所提出的AMODE算法具有如下特
点: 1) AMODE算法的变异率和交叉率能够根据上一
代个体进化程度和群体进化状态,进行自适应调整,
充分利用了优化算法的过程信息,解决了初始参数
难以设定的问题; 2) AMODE算法在保证最优解收敛
性、多样性的同时,改善了最优解分布的均匀性,平衡
了多目标差分进化算法的局部搜索能力和全局探索

能力,提高了算法的寻优能力; 3)在双目标函数和三
目标函数的最优解求解过程中, AMODE算法的 IGD
和SP值优于其他常用的几种多目标优化算法,验证
了AMODE算法具有较好的收敛性和多样性.
整体而言,基于进化过程信息的变异率和交叉率

动态调整策略能够有效地解决多目标差分进化算法

最优解的获取问题,所提出的AMODE算法能够有效
地用于双目标和三目标问题的求解.同时,根据进化
过程信息设计变异率和交叉率动态调整策略的思路,
可为其他优化算法提供有益的尝试.但是,由于变异
率和交叉率自适应策略需要增加一定的计算量,所提
出的AMODE算法运行时间较长,未来将在保证算法
现有优势的前提下,降低其计算复杂度.
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