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基于多邻居结构的自适应元胞差分算法

王亚良，倪晨迪，金寿松
（浙江工业大学机械工程学院，浙江杭州 ３１００２３）

　　摘　要：　针对传统多目标优化算法在求解Ｐａｒｅｔｏ解集时存在全局搜索能力与局部寻优能力无法得到有效平衡
的问题，提出了一种基于多邻居结构的自适应元胞差分算法．该算法在保留传统元胞差分算法进化特点的基础上，使
用更加丰富的多邻居结构替换原有的单一邻居结构，并且依据相应元胞个体的性能优劣来对其邻居结构进行选择分

配．同时，面对进化过程中的复杂性能需求，算法定义了一种周期性变化的变异策略来实现不同进化阶段的自适应调
节．最后，利用ＤＴＬＺ系列测试函数对算法性能进行测试，并通过与四种经典的多目标优化算法相比较，证明了改进后
的算法拥有更好的收敛性与分布性．

关键词：　多目标优化；多邻居结构；随机扰动；自适应变异；元胞自动机；进化策略
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２１）０３０５７８０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．１２２６３／ＤＺＸＢ．２０２００２２８

ＡｄａｐｔｉｖｅＣｅｌｌｕｌａｒＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ
ＭｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＷＡＮＧＹａｌｉａｎｇ，ＮＩＣｈｅｎｄｉ，ＪＩＮＳｈｏｕｓｏｎｇ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ３１００２３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙａｎｄｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｎｏｔｂｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｂａｌａｎｃｅｄｗｈｅｎｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅＰａｒｅｔｏｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔ，ａｎａｄａｐｔｉｖｅｃｅｌｌｕｌａｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｅｌｌｕｌａｒｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｓａｒｉｃｈｅｒｍｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｎｇｌｅ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓａｄｊｕｓｔｅｄｒｅａｓｏｎａｂｌｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｉｎｄｉｖｉｄ
ｕａｌ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｉｎｔｈｅｆａｃｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｆｉｎｅｓａｍｕｔａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙｗｉｔｈｐｅｒｉｏｄｉｃｖａｒｉａｔｉｏｎｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔａｇｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅＤＴＬＺｓｅｒｉｅｓｏｆｔｅｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｔｅｓｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｃａｌｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ｉｔｉｓｐｒｏｖｅｄｔｈａｔｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｂｅｔｔｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｒａｎｄｏｍｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ；ａｄａｐｔｉｖｅｍｕｔａｔｉｏｎ；ｃｅｌｌｕ
ｌａｒａｕｔｏｍａｔａ；ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｔｒａｔｅｇｙ

１　引言
　　在工程实践中，多目标优化问题（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）在许多方面都有着重要的
应用，例如：机械优化设计、车间布局调度、物流运输规

划等．与单目标优化问题有所不同，多目标优化问题需
要同时对多个子目标进行优化，但是决策变量上的相

互制约，使其无法通过全局最优解来实现问题的求解．
因此决策者只能依据需求对其进行折衷处理，得到一

个实现各子目标相对优化的非劣解集，而该解集也被

称之为Ｐａｒｅｔｏ解集．
目前，为了实现对 Ｐａｒｅｔｏ解集的求解，多目标优化

算法是一种得到广泛应用的方法．近年来，许多优秀的
多目标优化算法得到不断的发展，其中典型的算法有：
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非支配排序多目标遗传算法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇＧｅ
ｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍⅡ，ＮＳＧＡⅡ）［１］、改进的强度 Ｐａｒｅｔｏ算
法（ＳｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ２，ＳＰＥＡ２）［２］和
多目标粒子群算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＰＳＯ）［３］等．

２００８年，Ｄｕｒｉｌｌｏ通过将元胞化的种群结构与差分
进化方式相结合，并以此提出了元胞差分算法［４］（Ｃｅｌ
ｌｕｌａｒＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣｅｌｌＤＥ）．此后，许多学者为了
提升该算法的性能，对其进行了更加深入的研究并提

出了相应的改进方案．张屹等［５］在进化操作中采用定

向差分的方式来加强算法的收敛性，并利用带扰动的

多项式变异实现算法多样性的维护．王亚良等［６］将种

群的进化过程划分为两个阶段，在不同的阶段分别采

用不同的邻居结构形式和外部种群维护方式，平衡了

算法的全局搜索和局部寻优能力．詹腾等［７］将多种变

异策略引入算法中，并结合改进的性能评估方式实现

了算法多样性的提高．王福才等［８］为了提高算法的收

敛效率，将外部种群与当前进化种群相融合，利用非支

配排序的方式从混合种群中筛选出精英个体来组成下

一代的父本种群，使得外部种群中的精英个体直接有

效的参与到进化过程中．
在元胞差分算法的应用过程中，算法在不同的改

进方式下都取得了不同程度的优化效果．但是在设计
过程中，却少有学者将元胞体的性能特点与进化过程

的周期特性进行充分的考虑分析．针对上述问题，本文
提出了一种基于多邻居结构的自适应元胞差分算法

（Ａｄａｐｔｉｖｅ ＣｅｌｌｕｌａｒＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ），该
算法通过调整种群中个体的邻居结构来增强算法的搜

索能力，避免其出现陷入局部最优的情况．并且，利用两
种不同的差分策略来满足不同进化阶段的性能需求，

使算法的优化效果得到提高．

２　ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法
　　元胞差分算法是一种结合了元胞自动机（Ｃｅｌｌｕｌａｒ
Ａｕｔｏｍａｔａ，ＣＡ）结构特点与差分算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎ，ＤＥ）进化机制所形成的耦合算法．不同于常规种群
的进化模式，元胞差分算法利用元胞为载体来实现种

群的不断进化．
元胞差分算法的进化过程如图１所示：首先，需要

将种群中的个体分布于二维拓扑网格中．在进化过程
中，当前个体需要与邻居结构内的元胞个体来共同组

成父本种群，父本种群通过变异、交叉的进化操作生成

子代个体．如果生成的子代个体在性能上优于当前个
体，则该子代个体替换当前个体进入进化种群．与此同
时，该子代个体还应复制进入算法所设置的外部种群．

在每一代种群进化结束后，储存在外部种群中的非支

配个体利用随机反馈的方式替换部分原始进化种群的

个体来实现种群性能的提高．

２．１　邻居结构自适应策略
作为一种多目标优化算法，元胞差分算法采用元

胞化的方式实现了种群个体的结构化分布．根据算法
的进化规则，元胞个体的进化过程需要在设定的邻居

结构内进行．所以对于元胞个体而言，参与进化的邻居
个体及邻居结构对于算法的优化效果有着重要的影响．

在元胞差分算法中，元胞个体通常采用固定的 Ｃ９
型（Ｍｏｏｒｅ型）邻居结构来实现进化的过程［９］．在该邻居
结构下，算法拥有良好的全局搜索能力，但是在一定程

度上会影响算法的收敛效率．并且由于邻居个体数量
的限制，算法后期容易因为个体不断趋近于最优解而

导致扰动变量的数值减小，进而在种群中出现“早熟”

的现象．尤其对于算法种群中性能表现较为优异的精
英个体，受到邻域范围的限制，其实现持续进化的难度

较大．而一旦种群中的部分个体因为此原因无法实现
对Ｐａｒｅｔｏ最优前端的收敛，那么其将直接导致算法优化
效果的下降．并且，由于结构内个体之间的相互渗透影
响，种群整体的表现性能也会受到影响．为了避免上述
问题的发生，元胞差分算法可以依据相应元胞个体的

性能特点来对其邻居结构进行调整，进而实现算法优

化能力的提升［１０］．
为了实现对邻居结构的调节，本文在保留原始Ｍｏｏｒｅ

型邻居结构的基础上引入了Ｃ１３与Ｃ２５两种邻居结构来
丰富种群的结构类型［１０］．同时，为了让多种邻居结构得
到合理的应用，本文对邻居结构的分配过程进行了设计，

如图２所示：当进化过程开始时，算法利用个体的支配等
级与拥挤距离对种群个体进行优劣性能的排序．每当个
体进行邻居结构的选择时，算法需要通过判断个体的隶

属类型来进行对应邻居结构的分配．如果当前个体为优

９７５
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势个体，为了加强其与相邻元胞个体的联系且避免过早

收敛的问题，该类型的个体需要算法分配给予领域范围

较广的结构，此时应采用Ｃ２５型邻居结构；如果当前个体
隶属于常规个体时，其进化需求相较于前者会有所下降，

那么此时邻居结构可以采用Ｃ１３型结构来实现个体的进
化过程；而当前个体属于劣势个体时，其可实现进化的空

间相较于其他两种类型较大，故利用Ｍｏｏｒｅ型结构来提
高该类型个体的优化效果．当不同性能特点的个体在不
同类型的邻居结构下实现进化，该方式使得种群中的个

体都可以依据自己的性能表现得到合理的进化，并让算

法的性能得到提高．

在图２中，ｑ１、ｑ２、ｑ３为对应优势个体、常规个体和劣
势个体在种群所占的比例．在个体隶属类型的判断过
程中，ｑ１、ｑ２、ｑ３的数值大小扮演了重要的角色，并且直接
影响了实际的进化过程．在相关的论文中［９，１１］，ｑ１、ｑ２、ｑ３
的数值大多被设置为固定的数值．但是固定的种群个
体数量的设计无法满足种群在进化过程中的复杂需

求，所以为了算法的性能可以得到进一步的提高，本文

对该组数值的大小进行了动态的设计，如式（１）所示：

ｑ１＝ｑＬ１＋
１

１＋（
Ｇｍａｘ－Ｇ
Ｇｍａｘ

）

（ｑＵ１－ｑＬ１）

ｑ２＝ｑＬ２＋
１

１＋（
Ｇｍａｘ－Ｇ
Ｇｍａｘ

）

（ｑＵ２－ｑＬ２）

ｑ３＝１－ｑ１－ｑ















２

（１）

ｑＬ１与ｑＵ１为优势种群在进化过程中所设定的最小与最大
种群比例；同理，ｑＬ２与ｑＵ２为种群中常规种群最小和最大
种群比例；Ｇ代表当前进化代数，Ｇｍａｘ代表最大进化代
数．其中，为了保证种群在进化前期能够充分发挥原始
邻居结构寻优能力强的特点，ｑＬ１、ｑＬ２取值为０１；同时，
为了使得多邻居结构的优势得到发挥，ｑＵ１、ｑＵ２取值为
０．３．当该分配策略得到应用时，可以使算法在进化前期
注重全局搜索，后期保证种群中的个体得到充分进化，

让种群的全局搜索能力与局部寻优能力实现有效的

平衡．
２．２　周期自适应的差分变异机制

对于元胞差分算法而言，针对元胞化结构进化效

率不高的缺点，算法依托差分进化的方式来改善种群

中个体的进化问题．而作为该过程中的重要环节，差分
变异机制对于算法的最终优化效果有着重要的引导作

用［１２～１４］．尤其对于不同周期内种群的性能需求，差分变
异机制可以通过阶段化的调节来实现满足．因此，本文
依据相应的变异策略与种群进化周期的特点，采用了

一种周期自适应的变异算子：

Ｖｉ，Ｇ＝

Ｘｉ，Ｇ＋Ｆ１（Ｘｒａｎｄ，Ｇ－Ｘｉ，Ｇ）＋Ｆ２（Ｘｒ１，Ｇ－Ｄｒ２，Ｇ），
　　　　　　　　　　　　　ｉｆｒａｎｄ＜τ１
Ｘｉ，Ｇ＋Ｆ１（Ｘｂｅｓｔ，Ｇ－Ｘｉ，Ｇ）＋Ｆ２（Ｘｒ１，Ｇ－Ｄｒ２，Ｇ），










　　　　　　　　　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

τ１＝（λｍａｘ－λｍｉｎ）·ｓｉｎ（
π
２·
Ｇｍａｘ－Ｇ
Ｇｍａｘ

）＋λｍｉｎ （３）

其中，Ｘｒａｎｄ，Ｇ、Ｘｒ１，Ｇ是从当前邻居范围内随机选取的个
体；Ｄｒ２，Ｇ为算法设定的扰动个体；Ｘｂｅｓｔ，Ｇ为邻居结构中的
最优个体；Ｘｉ，Ｇ为基准个体；Ｆ１和 Ｆ２对应差分向量的缩
放因子；λｍａｘ与λｍｉｎ为算法变异机制的最大和最小概率；
τ１为设置的时间阈值．

ｄｊｒ２，Ｇ＝
Ｌｊ＋ｒａｎｄ·（Ｕｊ－Ｌｊ）， ｉｆｒａｎｄ＜τ２
ｘｊｒ２，Ｇ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

τ２＝
１
１００（１＋９·１０

５（ｔ－１）） （５）

其中，ｄｊｒ２，Ｇ为Ｄｒ２，Ｇ中的第 ｊ个个体；ｘ
ｊ
ｒ２，Ｇ是邻居结构内随

机个体Ｘｒ２，Ｇ中的第 ｊ个个体；Ｌ
ｊ和 Ｕｊ相应元胞个体变

量值的上下边界值；τ２为设置的时间阈值；ｔ＝Ｇ／Ｇｍａｘ，
即当前进化代数除以最大进化代数所得数值．

通过该变异机制，算法在不同进化阶段实现了对收

敛性与多样性的维护．根据周期函数的设定，在算法的早
期阶段，进化种群会较多地采用 ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／１／
ｂｉｎ的变异机制．在该情况下，全局搜索的能力得到强调，
个体多样性得到提高．而随着算法进程的不断深入，ＤＥ／
ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ变异机制被选择的概率随着阈值的
降低而不断提高．依据该变异策略，算法的收敛性得到增
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强，使收敛不佳的问题得到避免．在差分算子的设计过程
中，本文还引入了一个随机扰动向量ｄｊｒ２，Ｇ，该扰动向量的
应用使得算法在进化阶段的后期仍然可以通过随机扰动

的方式来避免算法陷入局部最优的问题．
２３　ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法流程

依据上述章节中对算法的改进措施，本文所提出

的ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法流程如下：

ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法

输入：　种群规模，最大迭代次数，外部种群规模，交叉概率，缩放因子，
优势种群的最大、最小种群比例，常规种群的最大、最小种群

比例

输出：　最后一代外部种群中所有的解
Ｓｔｅｐ１　将随机生成的元胞个体分布在二维环形拓扑结构中来形成初

始种群．同时，建立外部种群并复制初始种群中的个体进入外
部种群；

Ｓｔｅｐ２　据种群中个体的性能特点，算法通过设定的分配机制赋予个
体对应的邻居结构．在邻居结构范围内，当前个体与相应的邻
居个体共同通过差分进化的方式生成子代个体．在该过程中，
对于不同进化阶段的个体，算法采用两种不同性能特点的变

异机制来实现子代个体的生成；

Ｓｔｅｐ３　将生成的子代个体与当前个体进行比较，若子代个体成功实
现对当前个体的支配，则该子代个体进入原始种群替换对应

的当前元胞个体，并进入外部种群；

Ｓｔｅｐ４　在每一代进化周期结束之后，利用个体支配等级和拥挤距离
对外部种群数量进行修剪，结束后将该种群中的非劣个体部

分反馈分配到原始种群中；

Ｓｔｅｐ５　判断算法进程是否满足终止条件，如满足，则终止算法进程
输出最终所获非支配解集；如果不满足，则循环执行步骤２，
３，４

３　算法性能测试及其结果比较分析
　　为了明确基于多邻居结构的自适应元胞差分算法
的性能情况，需要对其进行全面准确的性能评估．因此，
本文采用ＤＴＬＺ系列函数［１５］作为测试基准函数来对算

法性能进行测试，并采用三种不同的性能评价指标对

测试得到的计算结果进行评价．
３１　性能评价指标

（１）世代距离（ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ，ＧＤ）
世代距离是用来表达算法计算所得 Ｐａｒｅｔｏ前端收

敛到真实最优Ｐａｒｅｔｏ前端的程度．

ＧＤ＝１ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｄ２

槡 ｉ （６）

式中，ｎ为覆盖Ｐａｒｅｔｏ面的种群采样点数量，ｄｉ为第 ｉ个
解的目标函数所构成的向量与最优 Ｐａｒｅｔｏ前端之间的
最近距离．ＧＤ值越小，表明算法收敛能力越强．

（２）分布指标（Ｓｐａｃｉｎｇ，Ｓ）
分布指标Ｓ通过计算每个解与其余各解之间的最

小距离的标准差来衡量所得 Ｐａｒｅｔｏ前端解集的分布
情况．

Ｓ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｉ＝１
（珔ｄ－ｄｉ）槡

２ （７）

式中：ｄｉ为第 ｉ个个体距离目标空间中相邻点的最小曼
哈顿距离，珔ｄ为所得ｄｉ的平均距离，ｎ为所得Ｐａｒｅｔｏ前端
个体的数目．Ｓ值越小，说明所求得解集的分布程度越
均匀．

（３）超体积（ＨｙｐｅｒＶｏｌｕｍｅ，ＨＶ）
超体积是用来计算所获 Ｐａｒｅｔｏ解集个体在目标域

所覆盖的体积［１６］．利用该指标进行测试，可以实现对算
法收敛性和多样性的综合评价．

ＨＶ＝ｖｏｌｕｍｅ（ Ｑ
ｉ＝１ｖｉ） （８）

式中，Ｑ代表所获Ｐａｒｅｔｏ前端的数量，ｖｉ表示由参考原点
和解ｉ所形成的超体积，其值越大，表明所求解集越能
宽广地覆盖在其真实前端上．
３２　算法性能的对比与分析

为了进一步说明 ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法的性能表现，本
文将其与 ＮＳＧＡⅡ、ＳＰＥＡ２、ＭＯＥＡ／Ｄ［１７］以及 ＣｅｌｌＤＥ进
行了性能结果的参照对比．同时，为了减少随机因素的
干扰，本文对各算法都进行了３０次独立的运算，并对算
法所需参数进行了合理统一的设定：ＮＳＧＡⅡ、ＳＰＥＡ２
算法采用模拟二进制交叉、多项式变异实现进化，其中

交叉概率为０９，变异概率设置为１／ｖ（ｖ为相应决策变
量的个数），ηｃ＝２０，ηｍ＝２０；ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ、ＣｅｌｌＤＥ算法
采用差分进化策略，参数设置为：ＣＲ＝０１，Ｆ＝０５［４］；
ＭＯＥＡ／Ｄ算法依据相关文献，参数设置为：ＣＲ＝１０，
Ｆ＝０５，ｐｍ＝１／ｖ，Ｔ＝１０

［１８］．为了更加直观的进行对比，
上述算法将进化种群规模和外部种群规模的大小统一

设置为１００，反馈个体的数目为２０
为了使数据得到更为直观的展现，本文对算法所

得最优值与次优值进行了不同形式的标注．表中灰色
背景标注的部分表示为最优值，而字体加粗标注的部

分表示为次优值．
表１为收敛性指标的计算结果．根据表格中的结果

所示，ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法取得了７个函数中的２个最优
值和４个次优值；ＭＯＥＡ／Ｄ算法取得了７个函数中的２
个最优值与１个次优值；ＣｅｌｌＤＥ和ＮＳＧＡⅡ算法均取得
了１个最优值与１个次优值；而 ＳＰＥＡ２算法只取得了
一次最优值．在上述算法性能的比较中，本文所设计的
ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法展现出了比较优异的收敛性．尤其相
比较于原始 ＣｅｌｌＤＥ算法，改进后的算法在所设置的７
个函数中６个函数都优于原始算法．该结果说明在算法
设计过程中，相应种群数量的动态调整以及依据进化

阶段而自适应变化的差分策略可以有效提高算法的收

敛效率，使算法可以较好的逼近Ｐａｒｅｔｏ前端．
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表１　收敛性指标测试结果

测试函数 ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡ／Ｄ ＣｅｌｌＤＥ ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ

ＤＴＬＺ１
平均值 １．０９２ｅ３ ２．７１０ｅ３ １．０９５ｅ３ ８．１３９ｅ４ ６．３８６ｅ４

标准差 ６．９６６ｅ３ ２．３４０ｅ３ ６．３１３ｅ５ １．５８２ｅ４ ２．８０６ｅ５

ＤＴＬＺ２
平均值 １．１２３ｅ３ ９．６９７ｅ４ ５．７５８ｅ４ ５．８２９ｅ４ ４．５４３ｅ４

标准差 ７．７４２ｅ５ ２．３４３ｅ４ １．５２２ｅ５ １．０５３ｅ４ １．０６６ｅ４

ＤＴＬＺ３
平均值 ２．４００ｅ３ ３．０２８ｅ３ １．１９７ｅ３ ３．９１３ｅ１ ２．８７０ｅ３

标准差 １．２２９ｅ３ ９．１４８ｅ４ ３．６０３ｅ４ １．２７２ｅ２ １．３６７ｅ３

ＤＴＬＺ４
平均值 １．１４８ｅ３ ９．３７０ｅ４ ７．３０２ｅ４ ５．２６１ｅ４ ４．９１６ｅ４

标准差 １．８０２ｅ４ ３．３１９ｅ４ １．０６７ｅ４ ６．３４６ｅ５ １．７２２ｅ４

ＤＴＬＺ５
平均值 ４．９３０ｅ４ ４．７９３ｅ４ ３．９７４ｅ４ ４．４３１ｅ４ ４．４１４ｅ４

标准差 ３．６４７ｅ５ ２．４３６ｅ５ ３．１７９ｅ６ １．６１５ｅ５ ２．３４８ｅ５

ＤＴＬＺ６
平均值 ７．０２０ｅ２ １．１７７ｅ２ ４．５８０ｅ４ ４．３４２ｅ４ ４．４０１ｅ４

标准差 ３．９０４ｅ３ １．９１２ｅ３ １．９１４ｅ６ ２．２８８ｅ５ ２．２１４ｅ５

ＤＴＬＺ７
平均值 ２．０３６ｅ３ １．８４７ｅ３ ５．４１６ｅ３ ４．０１４ｅ３ ２．８０４ｅ３

标准差 ３．４２３ｅ４ ５．１８２ｅ４ ２．３０８ｅ４ ４．７３３ｅ４ ３．０５０ｅ４

　　表２是算法所计算的分布性指标结果．在所示的
结果中，ＳＰＥＡ２算法取得了３个最优值；ＣｅｌｌＤＥ算法取
得了２个最优值；ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ与 ＭＯＥＡ／Ｄ算法各取得
了一个最优值．根据上述结果显示，与ＳＰＥＡ２算法相比
较而言，ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法在分布性能上仍然存在着不
足，需要得到进一步的加强与提高．但是在整体表现上
ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法仍优于原始算法，实现了分布性能的

提高，而究其原因可以归纳为：（１）在种群的进化过程
中，ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法引入了更加丰富的邻居结构形式．
当多种邻居结构在算法中得到应用时，可以有效的避

免种群出现“早熟”的现象．（２）在差分策略中，添加了
周期性的扰动策略，使算法在整个进化过程都可以产

生足够的扰动来促进其实现不断优化．

表２　分布性指标测试结果

测试函数 ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡ／Ｄ ＣｅｌｌＤＥ ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ

ＤＴＬＺ１
平均值 ２．６５０ｅ２ ２．３０７ｅ２ ２．９６１ｅ２ ２．１００ｅ２ ２．０６８ｅ２

标准差 ５．５３３ｅ３ ５．４２６ｅ３ ３．８４０ｅ４ １．３２９ｅ３ １．８１５ｅ３

ＤＴＬＺ２
平均值 ５．６８３ｅ２ ２．３９０ｅ２ ８．９４９ｅ２ ５．１８６ｅ２ ５．００３ｅ２

标准差 １．９３９ｅ３ ２．１５３ｅ３ １．１０７ｅ３ ２．２８２ｅ４ ２．２８１ｅ３

ＤＴＬＺ３
平均值 ６．２８１ｅ２ ７．４３５ｅ２ ９．１４６ｅ２ ２．９２４ｅ１ ５．３４３ｅ２

标准差 ４．６２０ｅ３ ３．９９ｅ３ １．３０５ｅ３ ５．６１３ｅ２ ６．８２６ｅ３

ＤＴＬＺ４
平均值 ５．５４７ｅ２ ２．２９９ｅ２ ８．６５４ｅ２ ５．０５１ｅ２ ５．０２９ｅ２

标准差 ２．８４４ｅ３ １．８５９ｅ３ ４．２３４ｅ３ ２．０１８ｅ３ １．９５３ｅ３

ＤＴＬＺ５
平均值 ９．７５９ｅ３ ４．５３７ｅ３ ７．９８９ｅ３ ９．２７１３ ９．１９８ｅ３

标准差 ３．５７８ｅ４ ２．６００ｅ４ ５．６２５ｅ５ ５．７３２ｅ４ ５．５１６ｅ４

ＤＴＬＺ６
平均值 ６．７３０ｅ２ １．７３７ｅ２ ８．１３３ｅ３ ９．９８８ｅ３ １．００６ｅ２

标准差 ３．２９７ｅ３ １．７７０ｅ３ １．７５１ｅ５ ４．６２６ｅ４ ４．２６３ｅ４

ＤＴＬＺ７
平均值 ５．４４７ｅ２ ２．９９４ｅ２ ８．８０３ｅ２ ６．８９４ｅ２ ７．０６８ｅ２

标准差 １．３５４ｅ２ ３．９４８ｅ３ ６．３４５ｅ３ ７．６７９ｅ３ ５．１２６ｅ３
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第　３　期 王亚良：基于多邻居结构的自适应元胞差分算法

　　表３展示了５种算法计算超体积所得的数值结果．
在表格中，论文所设计的 ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ算法取得了７个
函数中的３个最优值和４个次优值；ＳＰＥＡ２算法取得了
７个函数中的３个最优值；原始的元胞差分算法取得了
７个函数中的１个最优值和３个次优值．从该结果中可

以看出，本文所设计的基于多邻居结构的自适应元胞

差分算法相比较于设计对照的４种算法而言，其拥有
更加优异的综合性能．

图３为五种算法在求解 ＤＴＬＺ６时所得的 Ｐａｒｅｔｏ前
端图．

表３　综合性能指标测试结果

测试函数 ＮＳＧＡⅡ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡ／Ｄ ＣｅｌｌＤＥ ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ

ＤＴＬＺ１
平均值 ８．０６８ｅ１ ８．１３６ｅ１ ７．９４５ｅ１ ８．１５２ｅ１ ８．２０５ｅ１

标准差 ３．８５９ｅ３ ７．６３３ｅ３ ９．９２３ｅ４ ３．８３８ｅ３ ２．２２２ｅ３

ＤＴＬＺ２
平均值 ５．３１８ｅ１ ５．５２９ｅ１ ５．３２９ｅ１ ５．３７６ｅ１ ５．４０８ｅ１

标准差 ２．２１６ｅ３ １．７８６ｅ３ ７．５４２ｅ４ ３．２４７ｅ３ ３．１３６ｅ３

ＤＴＬＺ３
平均值 ５．１０８ｅ１ ５．５８７ｅ１ ５．２４１ｅ１ ０ ５．３９７ｅ１

标准差 １．３４５ｅ２ ９．９３４ｅ４ ４．３８５ｅ３ ０ ３．７７１ｅ３

ＤＴＬＺ４
平均值 ５．２６４ｅ１ ５．３２７ｅ１ ５．３２２ｅ１ ５．３７４ｅ１ ５．４０５ｅ１

标准差 ２．１４２ｅ２ ９．６９２ｅ３ １．４３５ｅ３ ３．２３８ｅ３ ３．７７２ｅ３

ＤＴＬＺ５
平均值 １．９９１ｅ１ １．９８７ｅ１ １．９５６ｅ１ １．９９６ｅ１ １．９９７ｅ１

标准差 １．８１０ｅ４ １．０１１ｅ４ ３．８７１ｅ５ ７．８３７ｅ５ １．０８１ｅ４

ＤＴＬＺ６
平均值 ０ １．１６５ｅ１ １．９５９ｅ１ １．９９８ｅ１ １．９９７ｅ１

标准差 ０ ２．５８６ｅ２ ９．７６２ｅ２ ９．３５９ｅ５ １．０７８ｅ４

ＤＴＬＺ７
平均值 ２．６３７ｅ１ ２．７１６ｅ１ ２．１９３ｅ１ ２．６１７ｅ１ ２．７１１ｅ１

标准差 １．３０３ｅ２ １．３８１ｅ２ ４．６０３ｅ３ ２．２４４ｅ３ ７．８９８ｅ４
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　　从图中可以得出，ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ与 ＣｅｌｌＤＥ算法相比
较于其余三种算法，两者表现出更加优异的收敛性能．
而在ＣｅｌｌＤＥ与ＭＳＡＣｅｌｌＤＥ之间，两者在收敛性能与分
布性能上没有明显的差异．但是结合两种算法在求解
其余测试函数时所获得的数据，本文所设计的 ＭＳ
ＡＣｅｌｌＤＥ算法展现出了更加优异的性能表现，说明其在
求解Ｐａｒｅｔｏ前端时具有明显的性能优势．

４　结束语
　　本文在传统元胞差分算法的基础上，针对其进化
过程的复杂需求，对算法进行了自适应改进．为了避免
出现种群个体早熟的现象，算法根据个体的性能优劣

对其进行了不同邻居结构的分配．一方面，通过邻居结
构的调整，加强了种群个体之间的交流．另一方面，保
留了传统邻居结构，保证算法的局部开发性能．并且在
进化过程中，算法通过不同变异策略的调整实现了全

局搜索能力与局部寻优能力的进一步平衡．
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