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　　摘　要 :　设计了多目标混沌进化算法 (M C EA) ,在每一代遗传操作和外部档案调整完成之后 ,该算法从外部档

案中随机选择部分个体 ,对这些个体的拷贝进行混沌搜索 ,以产生更多非劣解.将强度 Paret o 进化算法 (SPEA)和

SPEA2分别与基于 L ogistic映射的混沌搜索结合而产生的 MC EAs应用于一些复杂多目标优化问题 ,计算结果表明 ,

混沌的加入 ,明显改善了多目标进化算法 (MO EA)各方面的性能.
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Abstract :　Multi2objective chaotic evolutionary algorit hm ( MC EA) is designed. I n each ge neration of

MC EA ,af te r t he p op ulation f inishes all genetic op erations and exter nal a rchive mainte na nce is done ,cha2
otic search is pe rf or med on t he cop y of seve ral i ndividuals ra ndomly chose n f rom t he exte r nal archive to

obtain new non2dominated solutions . M C EAs respectively merging st rengt h Pa reto evolutiona ry algorit hm

(S P EA) ,S P EA2 wit h chaotic sea rch based on L ogistic map are applied to some complex multi2objective op2
timization p roblems . The comp utational results de monst rate t hat t he comp re he nsive pe rf or mance of multi2
objective evolutiona ry algorit hm ( MO EA) is imp roved as a conseque nce of t he inclusion of chaos .
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1　引言

　　许多实际工程优化问题存在多个彼此冲突的目标函

数 ,对其中一个目标的优化必须以其他目标为代价 ,一个

目标的改善使其他目标变劣 ,和单目标优化不同 ,多目标

优化问题的最优解不是唯一的 ,而是最优解集合 ,是数量

众多的 Pareto最优解的集合.进化算法具有适合求解多目

标优化问题的特点 ,首先 , 它能同时处理一组解 ,每运行算

法一次 ,就能获得多个有效解 ,其次 ,进化算法对均衡面
(t rade2off surf ace )的形状和连续性不敏感 ,能很好地逼

近非凸或非连续均衡面.从 Schaff e r [ 1 ]于 1985 年首次设计

向量估计遗传算法 ( V EGA ) 开始 , 多目标进化算法
( MO EA)经过 1985～1994年的停滞期和 1994年到现在的

发展期 , MO EA 受到许多研究者的关注.

许多 MO EAs 包括 PA ES [ 2 ] , M2PA ES [ 3 ] , S P EA [ 4 ] ,

SP EA2 [ 5 ] , NS GA22 [ 6 ]等有一些共同的特征 : (1)构造外部档

案保留算法获得的非劣解 ,当档案大小超过规定值时 ,采

取适当措施对档案进行维护 ; (2)根据个体间 Pareto 支配

关系和密度值 ,赋予个体适应度函数值 ; (3)很少采用基于

适应度值的复制方式如轮盘赌 ,而是利用基于局部竞争的

复制策略 ,其中 ,在遗传算法中 ,用锦标赛复制 ,在进化策

略中采用μ+λ或 (μ,λ)复制.

混沌是非线性系统中的普遍现象 ,它对进化算法的应

用包括建立基于混沌优化的遗传算子、利用混沌搜索不断

产生更优的最优个体以引导种群进化以及在算法中利用

混沌序列替代随机序列.雷德明[ 7 ]利用混沌变量在适应度

值最大的几个个体附近搜索新的最优个体 ,引导种群进

化. Deter man等设计了基于L ogistic函数的变异算子以增
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强算法的 exploitation能力 , Cap onet to等[ 9 ]研究了在算法

中混沌序列完全代替随机数发生器后进化算法性能的改

善程度.李娟[ 10 ]等利用混沌序列动态地增加种群规模以避

免过早收敛.以上研究主要针对单目标进化算法 ,关于混

沌搜索对 MO EA 性能的影响 ,目前相关研究不多 ,本文利

用混沌现象的内在特性 ,将混沌搜索引入到 MO EA 中 ,在

每一代 ,当种群完成一次进化 (复制、交叉和变异)之后 ,在

外部档案的部分个体附近进行混沌搜索以产生更多非劣

解.

2　Pa reto Opti malit y

　　通常 ,多目标优化问题数学描述如下.

　
max　f ( x) = [ f 1 ( x) , f 2 ( x) , ⋯, f m ( x) ]

Subject to　g i ( x) ≤0 , 　i = 1 ,2 , ⋯, T , x∈R b
(1)

其中 , x = ( x1 , x2 , ⋯, x n ) , f i , 1 ≤i ≤m 为目标函数 , g i 是

约束.问题具有 n 个决策变量 , m 个目标函数和 T 种约

束.

以下是多目标优化中常见的几个基本概念.

(1) Pareto支配 ,解 x0 支配 x1 ( x1 9 x1 )当且仅当

f i ( x0 ) ≥f i ( x1 ) , i = 1 ,2 , ⋯, m ,

f i ( x0 ) > f i ( x1 ) , ϖ i ∈{1 ,2 , ⋯, m}

(2) Pa reto最优 ,如果解 x0 是 Pareto最优的当且仅当

┐ϖ x1 : x1 9 x0

(3) Pa reto2Optimal集 ,所有 Pareto 最优解的集合 PS

= { x0 ┐ϖ x1 9 x0 }

(4) Pa reto2Optimal 前端或均衡面 ,所有 Pareto 最优

解对应的目标函数值所形成的区域 P F

P F = f ( x) = ( f 1 ( x) , f 2 ( x) , ⋯, f m ( x) x∈PS)

3 　多目标混沌进化算法 ( Multi2Objective Chaotic

Evolutiona ry Algorit hm MC EA)

　　MC EA 与大多数 MO EAs结构相似 ,只是要将混沌搜

索插入其中 ,其具体步骤如下.

(1)产生初始种群并将其中的非劣解拷贝到外部档案

中
(2)从种群和外部档案中选择个体进入下一代
(3)执行交叉、变异操作

(4)计算种群中各个体对应的目标函数向量并维护档

案
(5)从外部档案中随机选择几个个体 ,分别以这些个

体的拷贝作为初始解 ,进行混沌搜索并根据混沌搜索产生

的非劣解进行档案维护
(6)如果满足终止条件 ,停止搜索 ;否则 ,转到 (2) .

下面介绍混沌搜索的具体过程.

混沌优化[ 11 ,12 ]利用混沌变量的随机性、遍历性等内在

特性 ,它的基本思想是把混沌变量线性映射到优化变量的

取值区间 ,然后利用混沌变量进行搜索.混沌优化本质上

还是一种局部搜索方法 ,它必须在搜索过程中不断缩小优

化变量的搜索区间 ,不然算法很难获得最优解.本文利用

最常见的混沌映射2L ogistic映射

u k + 1 =αu k (1 - u k ) (2)

u0 < 1 ,当α= 4 ,L ogistic系统处于完全混沌状态.

外部档案已成为许多 MO EA 不可分割的部分 ,它主

要用来保留算法在搜索过程中获得的非劣解 ,档案被规定

了最大规模 ,当档案内解的个数达到规定值时 ,要对档案

进行维护 ,以决定新解能否加到档案中 ,以及如果新解加

到档案后 ,从其中移出哪些解以确保档案大小始终不超过

规定值.当混沌优化与 MO EA 结合时 ,仅从外部档案中随

机选择几个解 ,以这些解的拷贝作为混沌搜索的初始解 ,

在它们所在的附近区域内搜索新的非劣解.由于只是档案

个体的拷贝参与混沌搜索 ,没有档案个体从档案中移出.

混沌搜索产生的非劣解进入外部档案 ,并根据 MO EA 的

相应方法对档案进行维护.

混沌搜索基本步骤如下
(1)设定 u0 j , j = 1 ,2 , ⋯, n , k = 0 , p cs , n cs , cs - max , h

= 1

(2)对每个决策变量确定[θj ,βj ] ,其中θj = min
x∈P∪P′

{ x j } ,

βj = max
x∈P∪P′

{ x j } ,如果θj - 0 . 1 θj ≤ωj ,则θj =ωj ;否则θj ←

θj - 0 . 1 θj ,如果βj + 0 . 1 βj ≥ξj ,则βj =ξj ;否则βj ←βj

+ 011 βj

(3)随机地从档案中选择一个解 ,对其拷贝 x h = ( x h1 ,

x h2 , ⋯, x hn ) , v = 1

( a)对每个 x hj , j = 1 ,2 , ⋯, n ,产生一个满足均匀分布

U (0 ,1)的随机数 s ,若 s < p cs ,则 y hj ←x hj + c j u kj - d j ;否

则 y hj ←x hj

( b)计算新解 yv = (yh1 ,yh2 ,⋯,yhn )对应的目标函数向

量 ,如果它不被种群和档案中的任何解支配 ,将其保留在集合

Ψ中 , k←k + 1 , v←v + 1 ,若 v < cs - max ,转到 ( a) ;否则转

到 (4)

(4)如果解集Ψ中所有非劣解不能支配档案中的任何个

体 ,将Ψ中一个非劣解加入到档案中并进行档案维护 ;否则 ,

对于Ψ中的每个非劣解 ,若它支配了档案中的部分解 ,让它

替代档案中的那些受其支配的个体.

(5) h←h + 1 ,若 h < n cs ,则清空集合Ψ并转到 (3) ;否则

停止搜索

其中 , u kj , j = 1 ,2 , ⋯, n是对应于第 j个决策变量的 L o2
gistic混沌变量 , u0 j为其对应的初值. p cs是每个决策变量的

混沌搜索概率而 cs - max则是每个被选中的档案个体的拷贝

进行混沌搜索的最大次数. n cs为档案中被选中的解的个数.

[ωj ,ξj ]为第 j个决策变量的定义域. c j , d j 按如下原则确定

以确保每个决策变量在区间[θj ,βj ]内变化 :

对于 x hj ∈[θj ,βj ] ,若βj - x hj >ζj ,则 t1 =ζj ;否则 t1 =

βj - x hj .若 x hj -θj >ζj ,则 t2 =ζj ;否则 t2 = x hj -θj .最终 c j

= t1 + t2 , d j = t2 ·ζj , j = 1 ,2 , ⋯, n为小正数.

混沌搜索产生的大多数解难以成为外部档案的成员

除非它们支配档案内的个体 ,这样可以避免档案中的解过
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于相似 ,因为混沌搜索仅改变档案个体的拷贝的部分基因

位 ,并且变化幅度比较小.

4　计算结果

　　多目标优化的目的有两个 : (1)收敛到 Pareto2Op timal

集 ; ( 2)算法获得的非劣解均匀地分布在整个均衡面上.

Zitzle r ,et al 等[ 13 ]给出了 3个指标分别描述算法是否实现

了上述两目的.

M 3
1 ( Y′) =

1
Y′ ∑p∈Y′

min ‖p′- �p ‖; �p ∈�Y (3)

M 3
2 ( Y′) =

1
Y′- 1 ∑p∈Y′

‖q′∈Y′,‖q′- p′‖3 >σ3

(4)

M 3
3 ( Y′) = ∑

m

i = 1

max ‖p′i - q′i ‖3 , p′, q′∈Ψ (5)

其中 Y′为算法获得地非劣解集而 �Y是问题的 Paret o2Op ti2
mal前端. M 3

1 ( Y′)确定 Y′与 �Y之间的平均距离. M 3
3 ( Y′)

测量 Y′中的非劣解在均衡面上的分布范围 ,而分布指标 M 3
2

则反映了σ3 2niches的数量 ,其值取在区间 0 , Y′ 内.

表 1　MCEA 参数

ZD T4

ζ1 =0.2,ζj =0.6 , j =2 ,⋯, n ,

p cs =0.2 MCEA2

ζ1 =0.15,ζj = 0. 6 , j = 2,⋯, n , p cs =

0.2 MCEA1

ncs =1 cs - max =5 26500 3

ZDT6 ζj =0.1, j = 1,2 ,⋯, n ,p cs = 0.2 ncs =1 cs - max =5 26500

GWK

ζ1 =0.2,ζj =1, j =2 ,⋯, n ,

p cs =1 MCEA2

ζ1 =0.2,ζj =0.8 , j =2 ,⋯, n ,

p cs =0.2 MCEA1

ncs =1 cs - max =5 26500

DTL Z3ζj =0.2, j = 1,2 ,⋯, n ,p cs = 0.2 ncs =2 cs - max =5 105000

DTL Z6ζj =0.2, j = 1,2 ,⋯, n ,p cs = 0.2 ncs =2 cs - max =5 105000

3第 4列中的数据为各算法求解相应问题时 ,目标函数向量的计算
次数.

表 2　所选指标的均值 (第一行)和方差 (第二行)

指标 算法 ZD T4 ZD T6 GW K D TL Z3 D TL Z6

M 3
1

SPEA
2. 3645 0 . 054387 0 . 087303 1. 36883 0. 10966

7. 1142 0 . 003561 0 . 017459 2 . 9782 0. 00621

MCEA1
0 . 168706 0 . 04608 0. 05409 0. 35790 0. 08886

0 . 04932 0. 0015 0. 00223 0 . 261202 0 . 000696

SPEA2
0 . 11574 0 . 011537 0 . 057028 0. 34374 0 . 066425

0 . 006889 0 . 000004 0. 00457 0. 17462 0 . 000147

MCEA2
0 . 04255 0 . 010594 0. 03001 0. 04841 0. 06540

0 . 002219 0 . 000006 0. 00233 0 . 000226 0. 00001

M 3
2

SPEA
13. 899 20 18 . 36732 49 . 4286 49. 298

8. 0276 0 2 . 2051 0 . 3007 0. 03281

MCEA1
20 20 19 . 7667 49. 289 50

0 0 0. 24266 0. 16876 0

SPEA2
19 . 7474 20 19 . 5 50 50

0 . 18208 0 0. 94444 0 0

MCEA2
20 20 19 . 5 50 50

0 0 0 . 5 0 0

(续表 2)

指标 算法 ZD T4 ZD T6 GW K D TL Z3 D TL Z6

M 3
3

SPEA
0 . 6971 1. 4366 0. 732316 5. 452612 3. 3657

0 . 07675 0 . 94199 0. 051265 2. 2276 0 . 33613

MC EA1
1 . 03343 1 . 35261 1 . 05631 3 . 29707 3. 7586

0 . 04347 0 . 54961 0 . 03296 2 . 67573 0 . 28024

SPEA2
0. 985108 1. 1665 1 . 06665 4. 8517 3 . 77489

0. 086052 0 . 00003 0 . 04689 7. 8362 0 . 09649

MC EA2
1 . 06499 1 . 16398 1 . 28952 1 . 79476 3 . 95964

0 . 03193 0. 000006 0. 022185 0. 001078 0 . 07616

　　5个实例用于测试混沌搜索对 MO EA 性能的影响.其

中 ZD T4 [ 13 ]具有 219 局部 Pareto2Optimal前端而其中只有

一个最优. GW K[ 14 ]是 ZD T4的变形 ,将 ZD T4中的函数改

成 Greigwank 函数即可. GW K具有 1639 个局部 Pareto2
Optimal 前端. ZD T6 [ 13 ] 也是一个常见的测试实例.

D TL Z3 [ 15 ]具有 3个目标函数、12 个决策变量和 39 个局部

Pareto2Optimal 前端. D TL Z6 [ 15 ]是个 22 维的 3 目标优化

问题 ,其 Pareto2Optimal 前端在目标空间上不连续 ,一共

有 4块 Pareto2Op timal 曲面.

混沌搜索分别与 SP EA 和 S P EA2 混合 ,形成 MC EA1

和 MC EA2 ,这两种 MO EAs采用实数编码策略 ,二元锦标

赛选择、模拟二进制交叉 (SB X)ηc = 20和多项式变异 ( Pol2
ynomial Mutation)ηm = 20 .对于 2 目标问题 ,种群规模 N

= 80 ,外部档案最大规模 N′= 20 ,对于 3 目标问题 , N =

150 , N′= 50 .对于所有问题 ,交叉概率 p c = 01 9 ,变异概率

p m = 011 , M C EA 其它参数见表 1 ,表中参数若没特殊说

明 ,同时适用于 MC EA1和 MC EA2.每个算法对每个测试

问题运行 20次.计算结果如表 2所示 ,图 1～2描述了 3个

测试实例的对比结果 ,图中 ,实线表示问题的真实最优前

端 , MC EA1 对应的 MO EA 是 S P EA , MC EA2 对应的

MO EA 为 SP EA2.

从表 2 可以看出 ,混沌搜索加入 MO EA 后 ,算法的收

敛性性能得到改善 ,对于 3 个具有很多局部 Pareto2Op ti2
mal前端的问题 ,混沌加入前后 , M 3

1 值变化明显 ,如图 1

所示 ,SP EA 很难逼近 ZD T4的全局 Pareto2Optimal前端 ,

引入混沌后 , MC EA1搜索到的非劣解距全局 Pareto2Op ti2
mal前端的距离大大减少了 ,而 M C EA2 也比 S P EA2 更好

地逼近这些问题的均衡面.对于 ZD T6 和 D TL Z6 ,由于问

题相对比较容易求解 ,混沌加入后 , M 3
1 值变化幅度不大.

出现上述结果的主要原因在于混沌搜索的加入明显降低

了 MC EA 陷入局部最优解的可能性 ,避免了过早收敛.

由于混沌搜索不断产生新的非劣解并加入到外部档

案中 ,这样提高了档案内解的多样性 ,同时也使遗传搜索

在更广的区域内进行 ,使 MC EA 产生的非劣解更加均匀

地分布在更大范围的均衡面上 ,如表 2 所示 ,对于所有问

题 ,混沌加入后 , M C EA 都获得了比对应的 MO EA 更好的

M 3
3 ,例如 , MC EA1关于 ZD T4 获得的 M 3

3 值优于 S P EA

的对应结果.关于 D TL Z3 ,尽管 SP EA 和 SP EA2 对应的
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M 3
3 都比 MC EA1 和 M C EA2 大 ,但后者对应的结果更有

效 ,因为它们更接近最优结果 ;随着 M C EA 搜索到的解的

分布范围变优 ,解的分布均匀性并没有降低 ,对于有些问

题 ,均匀性也得到了改善.

可以发现 ,混沌对算法性能的影响与算法本身的性能

有关 ,如果算法本身对某些问题取得了很好的结果 ,混沌

的作用就很小 ,例如 ,SP EA2 关于 ZD T6 和 D TL Z6 的计

算结果和 MC EA2 的很接近. 而对于 ZD T4 等问题 ,

MO EA 的计算结果比较差 ,混沌的引入 ,能明显地改善

MO EA 各方面地性能 ,使 3个性能指标同步变好.

5　结论

　　本文研究了混沌和 MO EA 的结合问题 ,将混沌引入

到 MO EA 中 ,在算法每一代 ,从外部档案中选择部分个体

并在这些个体的拷贝所在的附近区域进行混沌搜索以产

生更多非劣解.将混沌与S P EA、SP EA2结合的混合算法应

用于多个高维且具有很多局部 Pareto2Op timal 前端的测

试实例 ,计算结果表明 ,混沌的加入 ,明显改善了 MO EA

各方面的性能.
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