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基基基于于于新新新模模模型型型的的的多多多目目目标标标Memetic算算算法法法及及及收收收敛敛敛分分分析析析

魏静萱1, 王宇平2

(1. 西安电子科技大学数学科学系,陕西 西安 710071; 2. 西安电子科技大学计算机学院,陕西 西安 710071)

摘要:将多目标函数优化问题转化成单目标约束优化问题.对转化后的问题提出了基于约束主导原理的选择方
法,克服了多数方法只使用Pareto优胜关系作为选择策略而没有采用偏好信息这一缺陷; Memetic算法是求解多目
标优化问题最有效的方法之一,它融合了局部搜索和进化计算.新的多目标Memetic算法引进C-metric,将模拟退火
算法与遗传算法结合起来,改善了全局搜索能力. 用概率论的有关知识证明了算法的收敛性. 仿真结果表明该方法
对不同的试验函数均可求出一组沿着Pareto前沿分布均匀且散布广泛的非劣解.
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A new model-based multi-objective Memetic algorithm and
its convergence analysis
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Abstract: The multi-objective optimization problem is converted into a constrained optimization problem. Based on
the constraint dominance principle, a new selection strategy is proposed for the converted problem to remove the drawback
in most algorithms taking Pareto dominance as selection strategy but ignoring preference information. Memetic algorithm
is one of the most efficient algorithms for optimizing multi-objective problems, incorporating local search into evolution-
ary computation. The new multi-objective Memetic algorithm combines the genetic algorithm with simulated annealing
algorithm by introducing the C-metric to improve the global search ability. The convergence of this algorithm is proved
with related theories of probability. Simulation results demonstrate the ability of the new algorithm in finding the uniformly
distributed and widely-spread non-trivial solutions on the entire Pareto front.
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1 引引引言言言(Introduction)
在实际问题中经常会遇到求解如下形式的多目

标优化问题:

minF (x), (1)

其中: F (x) = (f1(x), f2(x), · · · , fm(x)), x ∈ Ω ⊂
Rn.

定定定义义义 1 解x0非劣于(Pareto优于)x1 (x0≺x1)当
且仅当∀i ∈ 1, 2, · · · ,m, fi(x0) 6 fi(x1),

∧ ∃i ∈
1, 2, · · · ,m, fi(x0) < fi(x1).

定定定义义义 2 (Pareto 最优性)一个解x∗ ∈ Ω称为问

题(1)的Pareto最优解(非劣解), 当且仅当不存在x ∈
Ω,使得x ≺ x∗.

许多多目标优化问题往往有无穷多个Pareto最
优解,因此对这些问题产生全部的Pareto最优解几乎
是不可能的. 因此在Pareto最优解集中产生一组均匀
分布且更接近于真实Pareto界面(非劣解集在目标函
数空间的位置)的代表解是十分有必要的.

近几年来,进化算法界相继提出了不同的多目标
进化算法, RDGA[1], SPEA[2], NSGA2[3], Memetic算
法[4]等用不同的方法对上述问题进行了研究. 本文
将多目标函数优化问题转化成单目标约束优化问

题,针对转化后的问题提出了基于约束主导原理的
选择方法. 同时通过C-metric[2]的引进将模拟退火与

遗传算法相结合,改善了全局搜索能力. 试验结果表
明本文提出的算法可求出一组在目标空间中分布均

收稿日期: 2007−01−08;收修改稿日期: 2007−10−30.
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(60374063).



390 控 制 理 论 与 应 用 第 25卷

匀且更接近于真实Pareto界面的最优解.

2 多多多目目目标标标优优优化化化模模模型型型(Model of multi-objective
optimization)

2.1 解解解的的的质质质量量量度度度量量量(Measure of the quality of solu-
tions)
定定定义义义 3 (个体的序) 设第t代种群Φ由个体x1

t ,

x2
t , · · · , xN

t 组成, 设pi
t是该种群中非劣于xi

t的所有

个体数. 则Ri
t表示为个体xi

t的序, Ri
t = 1+pi

t, i ∈ 1,

2, · · · , N .

2.2 解解解的的的均均均匀匀匀性性性度度度量量量(Measure of the uniformity
of solutions)
在产生足够多的序值为1的解的基础上,多目标

优化问题要求这一组解尽可能均匀的分布在目标空

间中,由此本文给出了解的均匀性度量.

定定定义义义 4 设第t代种群Φ由个体x1
t , x

2
t , · · · , xN

t 组

成, 将Φ中的个体xi与该集合中的其他个体在目标

空间上的欧氏距离从小到大排序, Di
1, Di

2表示最小

的两个距离, 则个体xi在Φ中的密集距离crowdi =
Di

1 + Di
2

2
. 定义crowdt =

1
N
×

N∑
i=1

crowdi为个体

密集距离的均值, 用Vart =
1
N
×

N∑
i=1

(crowdi −
crowdt)2表示第t代目标空间中个体的密集距离方

差.

2.3 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题转转转化化化为为为单单单目目目标标标约约约束束束问问问

题题题(Transform multi-objective optimization into
the constrained optimization problem)
从以上分析可以看出,如果将解的序值看作是约

束条件,均匀性度量看作是目标函数,则多目标优化
问题(1)可转化为如下形式的单目标等式约束问题:{

min Vart,

s.t. Rt = 1.
(2)

式(2)可理解为在产生序值为1的解的基础上, 使得
这些解均匀分布在Pareto界面上.

3 选选选择择择算算算子子子(Selection of operator)
针对转化后的模型提出了约束主导选择策略[5]:

1) 若两个个体都为不可行个体,则选择约束违
反度较小的个体,即选择序值较小的个体;

2) 若一个为可行个体一个为不可行个体,则选
择可行个体,即选择序值为1的个体;

3) 若两个个体的序值相同, 则选择使目标
函数较小的个体(如个体xi, xj的序值都为1, 则
按照定义4分别计算出xi, xj在集合S中的密集距

离crowdi, crowdj选择密集距离较大的个体. S表示

序值为1的个体组成的集合).

4 新新新的的的接接接收收收准准准则则则(Acceptance criteria)
本文设计了一种新的接收准则,将C-metric看作

是模拟退火中的能量函数, 将群体优势结合到局
部搜索中. 假设A,B, C, D为决策空间中的点, 其
中A,B, C 为非劣解且属于集合X1, 进行局部搜索
后得到点E, F,G, H . 其中E, F,G为非劣解且属于

集合X2. 若C(X1, X2) < C(X2, X1),则局部搜索后
的点E, F,G, H以概率1被接收;否则局部搜索后的

点以概率exp(
C(X2, X1)− C(X1, X2)

T
)被接收, 其

中T为退火温度.

5 基基基于于于新新新模模模型型型的的的多多多目目目标标标Memetic算算算法法法(New
model-based multi-objective memetic algo-
rithm)
首先给定初始温度T , 产生初始种群Φ, 过渡

种群Φ′′ = Φ, 计算Φ′′中每个个体的序值Ri, i =
1, 2, · · · , N ,对种群Φ′′进行选择,杂交、变异产生进
化后的种群Φ′. 如果Φ′ 满足以下两个条件, 则Φ′存

活, Φ′′ = Φ′; 否则Φ′′保持不变. X ′′和X ′分别为种

群Φ′′和Φ′中的非劣解集.

条条条件件件 1 为了产生足够多的高质量的Pareto最优
解, 计算能量函数E(X ′′), E(X ′), E(X ′′) = C(X ′,

X ′′), E(X ′)=C(X ′′, X ′),然后按照metropolis接受

准则, 以概率min{1, exp(
C(X2, X1)−C(X1, X2)

T
)}

接受Φ′为进化后的种群.

条条条件件件 2 为了保证解在Pareto界面均匀分布, 以

概率min {1,
Var(X ′′)
Var(X ′)

}接受Φ′为进化后的种群, 其

中Var(X)表示解集X的密集距离方差.

重复以上过程,在进行足够多的状态转移后,缓
慢减小T值,如此反复直至满足某个停止准则.

算算算法法法 1 多目标Memetic算法(MOMA):

Step 1 初始化.

(1.1)产生规模为N的初始种群Φ(t),求其非劣解
集P 1, t = 1;

(1.2)选择初始温度T0 = 100;令T = T0;

(1.3)令内部循环次数countiteration = 0;

Step 2 进化.

(2.1)产生过渡种群Φ′′(t),令Φt = Φ(t);

(2.2) 计算Φ′′(t)中每个个体的序值Ri, i =
1, 2, · · · , N ;

(2.3)如果countiteration = countmax, countiteration
= 0,转Step3;否则countiteration = countiteration + 1;

(2.4) 运用3所述的选择算子从Φ′′(t)中选择N个
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个体组成交配池;

(2.5)运用算数杂交算子和2.5.1所述的变异算子
产生进化后规模为N的种群Φ′(t);

(2.5.1) 对杂交后产生的每一个后代, 对其
第i个分量oi变异如下: 将搜索空间中第i维子空

间[li, ui]分成若干子区间[ωi
1, ω

i
2], · · · , [ωi

ni−1, ω
i
ni

],
使得|ωi

j − ωi
j−1| < ε, j = 2, · · · , ni, 随机产生一

数σ ∈ [0, 1], 若σ < pm, 随机在[ωi
1, ω

i
2, · · · , ωi

ni
]中

选一个ωi
j 代替oi,否则oi保持不变.

(2.6) 产生(0, 1)之间的随机数a, 如果a <

min{1, expE(X′′)−E(X′)
T

} × min{1,
Var(X ′′)
Var(X ′)

}, 则

Φ′(t)存活, Φ′′(t) = Φ′(t), 否则Φ′′(t)保持不变,
转(2.2);

Step 3 求出集合P t
⋃

Φ′′(t)的非劣解集P (t +
1)用4所述的选择算子从Φ(t)

⋃
Φ′′(t)中选择N −

P t+1个个体和非劣解集P t+1组成下一代种群Φ(t +
1);

Step 4 退温T = T0 ∗ 0.99t;

Step 5 若停止准则满足, 则停, 输出结果, 否
则t = t + 1,转Step2.

6 收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence analysis)
引引引理理理 1 若一个进化算法满足以下两个条件[6]:

1)对可行域中任意两个点x, x′x′是通过x杂交和

变异可达的;

2) 序列P 1, P 2, · · · , P t是单调的, 即对任意t,
P t+1中任意解非劣于P t中的任意解或不差于其中

任意解. 则算法以概率1收敛到全局最优解.

定定定理理理 1 对充分小的ε > 0, 若F (x)在搜索空
间上连续, 则本文算法以概率1收敛到问题(1)的具
有ε精度的最优解. 结合引理1及文献[7]可证.

7 模模模拟拟拟结结结果果果(Simulation results)
为了验证算法的有效性, 在MATLAB7.0的环境

下对标准试验函数进行测试,参数选择如下: 种群规
模N = 100 ;杂交概率pc = 0.9 ;变异概率pm = 0.5;
内循环代数countmax = n[8], n为决策变量个数; 进
化代数30.

7.1 试试试验验验函函函数数数(Test functions)
本文4个试验函数选自文献[9],它们都是一些难

以求解的问题. 其中F1 ∼ F4分别代表函数ZDT2,

ZDT3, ZTD4, ZTD6.

7.2 计计计算算算结结结果果果(Computation results)
对每个试验函数, 用本文中方法独立运行10次,

并和文献[9]中的8个方法进行比较, 结果表明本
文中方法所得结果比文献[9]中所述的结果都好.

图1∼4画出了这些方法前5次运行后所得的非劣解
集在目标空间中的位置(Pareto front).

文献[9]中8个方法的结果选自http://www.tik.ee.
ethz.ch/ zitzler/testdata.html.

从图1∼图4可以看出, 本文中方法所求得的
Pareto front位于其它方法的下方, 且Pareto解的数
量更多,分布更均匀.

图 1 各方法对F1求出的结果比较

Fig. 1 Comparison results of 9 algorithms on function F1

图 2 各方法对F2求出的结果比较

Fig. 2 Comparison results of 9 algorithms on function F2

图 3 各方法对F3求出的结果比较

Fig. 3 Comparison results of 9 algorithms on function F3
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图 4 各方法对F4求出的结果比较

Fig. 4 Comparison results of 9 algorithms on function F4

8 结结结论论论(Conclusion)
本文提出一种基于新模型的多目标Memetic算

法. 新方法通过C-metric的引进将模拟退火与遗传算
法相结合,融合了局部搜索和进化计算,具有较高的
全局搜索能力. 同时本文算法在新模型的基础上提
出了基于约束主导原理的选择方法. 数据试验表明
本文算法MOMA比与其比较的8种方法所得的非劣
解都优.
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