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自适应控制参数的通用差异演化算法研究
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摘　要：为提高求解多目标优化问题效率，对通用差异演化（ＧＤＥ）算法及其自适应参数控制问题进行了研究。
首先，分析了ＧＤＥ３算法的编码、交叉、变异、选择等原理和算法流程；然后，利用个体的适应度作为参数调整的
依据，并结合一定的调整概率提出一种新的对缩放因子和交叉概率参数自适应控制策略，提高算法的搜索能力；

最后，通过典型的多目标函数对自适应控制参数的通用演化算法（ｓｅｌｆＧＤＥ３）、ＧＤＥ３和非劣分层遗传算法２（ＮＳ
ＧＡⅡ）的性能进行比较分析，结果表明，ｓｅｌｆＧＤＥ３算法具有良好的搜索性能。
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　　一般来说，求解优化问题的理想情况是快速有效地得到全
局最优解。在面对某些大型问题时，需要在复杂而庞大的搜索

空间中寻找最优解或准最优解，传统优化方法在计算速度、收

敛性、初值敏感性等方面都不能满足要求，甚至无法求解。近

年来人们通过模拟自然界生态系统机制，提出了一系列求解复

杂优化问题的仿生优化算法，如遗传算法、蚁群算法、粒子群算

法等，丰富了现代优化技术，并广泛地应用到组合优化问题。

演化算法、差异演化算法的提出，以及Ｌａｍｐｉｎｅｎ等人［１～３］先后

提出三代通用差异演化算法，进一步发展了多目标优化方法，

提高了对问题的全局搜索能力。在设计演化算法时，一方面需

要针对具体问题选择适当的编码方案及相应的遗传算子，另一

方面需要选择算法的控制参数。参数的不同选取会对算法的

性能产生较大的影响。对如何确定算法较好地控制参数，目前

没有相关理论和方法指导，主要依靠经验设定［４］。本文对通

用差异演化算法的原理进行研究，并对影响算法的参数进行自

适应控制，以提高算法的搜索能力。

!

　多目标优化问题及优化算法

!


!

　多目标优化问题概述

多目标优化问题可以简要定义为：寻找一组既满足约束条

件又使总目标函数最优化的决策变量的取值。一般多目标优

化问题由ｎ个决策变量、ｋ个目标函数组成。优化的目标为
ｍｉｎｙ＝ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｋ（ｘ））

约束条件　ｅｉ（ｘ）≤０　ｉ＝１，２，…，ｍ （１）

ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｘ，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ）∈Ｙ

其中：ｘ表示决策向量；ｙ表示目标向量，ｅｉ（ｘ）表示总共 ｍ个
约束条件的第ｉ个；Ｘ表示ｘ形成的决策空间；Ｙ表示ｙ形成的
目标空间。多目标优化问题中各个子目标可能是相互冲突的，

不能使其同时达到最优，只能进行折中处理，使各个子目标尽

可能达到最优。在实际应用问题中，通常从Ｐａｒｅｔｏ最优解集中
挑选一组解作为多目标优化问题的最优解。设 ｘ∈Ｘ，若不

存在ｘ∈Ｘ，使得ｆ（ｘ）优于 ｆ（ｘ），则称 ｘ为多目标优化问题
的Ｐａｒｅｔｏ最优解，所有Ｐａｒｅｔｏ最优解的集合称为 Ｐａｒｅｔｏ最优集。
Ｐａｒｅｔｏ最优解对应的目标向量称为非支配目标向量，所有非支
配目标向量的集合称为多目标优化问题的Ｐａｒｅｔｏ前沿。Ｐａｒｅｔｏ
前沿的散布性能将反映非支配目标向量在目标空间 Ｙ上分布
的广泛性和均匀性，广泛性和均匀性越好，Ｐａｒｅｔｏ前沿更优。

!


"

　典型优化算法

传统的多目标优化方法是将多个目标转换为一个目标的
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优化问题，用单目标优化方法分别求解，其解集区近似多目标

优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ最优集。常见的方法有权求和法、ε约束
法、最小—最大法等［５］。加权求和法就是将多目标优化中的

各个目标函数加权求和，转换为单目标优化问题进行求解，通

过选取不同的权重组合可以获得不同的 Ｐａｒｅｔｏ最优解。其缺
点是权重的选取与各个目标的相对重要程度有很大关系，很难

在Ｐａｒｅｔｏ最优前端的非凸部分上求得解。ε约束法是将某个
目标函数作为优化目标来约束其他目标函数的方法以求解多

目标优化问题。最小—最大法是通过最小化各个目标函数值

与预设目标值之间的最大偏移量来寻求问题的最优解。以遗

传算法为代表的演化算法具有适应性、通用性、隐并行性、扩展

性等特点，已经广泛应用于多目标优化问题的求解上。常用的

几种多目标遗传算法是并列选择法、非劣分层遗传算法（ＮＳ
ＧＡ）和非劣分层遗传算法２（ＮＳＧＡＩＩ）、基于目标加权法的遗
传算法、多目标粒子群算法（ＭＯＰＳＯ）、微遗传算法（ｍｉｃｒｏｇｅ
ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｍｉｃｒｏＧＡ）等。演化算法［６］可以在单轮模拟过

程中找到多个Ｐａｒｅｔｏ最优解，并通过逐代积累寻找具有某些特
征的个体，使种群有效逼近多目标优化问题的整个 Ｐａｒｅｔｏ前
沿；此外，演化算法不局限于Ｐａｒｅｔｏ前沿的形状和连续性，易于
处理不连续的、凹形的Ｐａｒｅｔｏ前沿。

"

　通用差异演化算法

差异演化算法是一种基于种群演化的实数编码多目标全

局优化算法，其演化过程与遗传算法类似，也包括种群初始化、

变异、交叉和选择操作。根据父代种群个体间的差异产生子

代，其子代的产生受变异概率和交叉概率的影响很大。基于种

群操作的演化算法可以隐并行地搜索解空间的多个解，并能利

用不同解之间的相似性来提高求解问题效率，是一种基于 Ｐａ
ｒｅｔｏ最优概念的多目标优化的演化算法。通用差异演化算
法［１～３，７］共发展了三代，ＧＤＥ１修改了基本演化算法ＤＥ的选择
算子，交叉算子和变异算子没有变化，从而可以支持有约束的

多目标优化问题。其选择的基本思想是：如果实验个体约束优

于上一代的个体，则在下一代用实验个体取代父代个体，但在

优化过程中没有对非劣个体进行排序，不具备维持解的分布性

和扩展性的机制，优化解对控制参数的依赖大；ＧＤＥ２引入拥
挤距离对在目标函数空间互不占优的实验个体和父代个体进

行决策，提高了解的扩展性和分布性，但是降低了种群的聚集

程度；针对这些问题，ＧＤＥ３对原有的 ＧＤＥ和 ＧＤＥ２进行了改
进，将ＤＥ方法应用到具有Ｍ个目标函数和Ｖ个约束函数的问
题。ＧＤＥ３算法的基本流程描述如下：

ａ）输入初始化参数 Ｄ、Ｇｍａｘ，ＮＰ≥４，Ｆ∈（０，１＋］，初始基

向量为ｘ（ｌｏ），ｘ（ｈｉ）。
ｂ）初始化父代种群。ｉ≤ＮＰ∧ｊ≤Ｄ：ｘｊ，ｉ，Ｇ＝０＝ｘ

（ｌｏ）
ｊ ＋

ｒａｎｄｊ［０，１］·（ｘ
（ｈｉ）
ｊ －ｘ（ｌｏ）ｊ ），ｉ＝｛１，２，…，ＮＰ｝，ｊ＝｛１，２，…，Ｄ｝，

Ｇ＝０，ｍ＝０，ｒａｎｄｋ［０，１］∈［０，１］。
ｃ）交叉变异产生父代个体的实验个体。任意选择 ｒ１，ｒ２，

ｒ３∈｛１，２，…，ＮＰ｝用来生成ｘｊ，ｉ，Ｇ的实验个体，其中ｒ１、ｒ２、ｒ３与ｉ
两两互异，并产生随机参数ｊｒａｎｄ＝ｒａｎｄ（１，Ｄ），则实验个体ｕｊ，ｉ，Ｇ
的每个决策变量有

ｆｏｒ（ｊ＝１；ｊ≤Ｄ；ｊ＝ｊ＋１）

｛

　ｉｆ（ｒａｎｄｊ［０，１）＜ＣＲ∨ｊ＝ｊｒａｎｄ）
　　ｕｊ，ｉ，Ｇ＝ｘｊ，ｒ３，Ｇ＋Ｆ（ｘｊ，ｒ２，Ｇ－ｘｊ，ｒ１，Ｇ）
　ｅｌｓｅ
　　ｕｊ，ｉ，Ｇ＝ｘｊ，ｉ，Ｇ
　｝

ＣＲ控制交叉操作，代表实验个体选择三个父代个体线性
组合的概率；Ｆ控制问题解的搜索速度和鲁棒性。采用这种交
叉策略可以确保下一代个体中至少一个染色体来源于实验个

体ｕｊ，ｉ，Ｇ。
ｄ）选择操作。对父代个体和其实验个体进行比较选择产

生下一代个体，遵循的规则为：对于两个不可行解，选择实验个

体和父代个体中占优的解，如果互不占优，则选择父代个体；对

于可行解和不可行解，选择可行的个体；如果实验个体和父代

个体均可行，选择占优的解，如果互不占优，同时选择两个解，

且ｍ＝ｍ＋１。
ｅ）ｉ＝ｉ＋１，如果ｉ＜ＮＰ转步骤ｃ）。
ｆ）非劣排序。选择合适个体，保持 Ｇ＋１代种群规模为

ＮＰ。对Ｇ＋１代的种群 ＰＧ＋１＝｛ｘ１，Ｇ＋１，ｘ２，Ｇ＋１，…，ｘＮＰ，Ｇ＋１，…，
ｘＮＰ＋ｍ，Ｇ＋１｝（规模为 ＮＰ～２ＮＰ间），通过非劣排序和计算拥挤
距离的方法，使得种群规模为ＮＰ。

ｇ）若Ｇ＜Ｇｍａｘ，Ｇ＝Ｇ＋１，返回步骤ｃ）操作。
ｈ）输出当前种群即为Ｐａｒｅｔｏ最优解。

#

　控制参数自适应调整策略

控制参数对差异演化算法的优化能力和收敛速度等性能

会产生较大的影响。在通用差异演化算法中主要有种群规模

ＮＰ、缩放因子Ｆ和交叉概率 ＣＲ三个控制参数。种群规模太
小，会使种群失去多样性，陷入局部极小点；种群规模太大，会

导致大量的个体适应度评估运算。Ｆ决定了差向量对基向量
的影响程度，Ｆ取值太大，使算法迭代增多，收敛慢；Ｆ取值太
小，会加快算法的收缩速度，从而使算法错过全局最优点，陷入

局部极小点。ＣＲ用来控制交叉操作生成的向量中哪些分量由
变异向量贡献，哪些分量由目标向量贡献，ＣＲ的值越大，变异
向量的贡献就越大。

在通用差异演化算法中，这三个参数是保持不变的。对一

个具体问题，要获得最优的参数设置比较困难，因此，有学者提

出了自适应调整控制参数的策略［８］。在演化过程中 Ｆ和 ＣＲ
以概率的形式随种群发生变化，但未考虑个体的适应度和多目

标的情况，具有一定的盲目性。相对于ＮＰ，差异演化算法的性
能对Ｆ和ＣＲ更敏感［９］，自适应技术主要应用于Ｆ和ＣＲ参数。
当利用当前的Ｆ和ＣＲ产生的新个体的适应度优于父代个体
时，说明这两个参数是合适的，则无须对这两个参数进行调整。

基于这种思想并借鉴单目标优化自适应参数控制方法［１０］，将

个体的适应度作为参数调整的依据，并结合一定的调整概率提

出一种新的对Ｆ和ＣＲ参数自适应控制策略，以提高算法的搜
索能力。在调整过程中加入了个体适应度的比较，目标是让缩

放因子向当前种群中较好的参数方向取值。具体方法是：对种

群个体采用不同的Ｆ和ＣＲ，在演化过程中则按式（２）和（３）自
动调整（以最小化目标函数为例）。

Ｆｉ，Ｇ＋１＝

α×Ｆｂｅｓｔ，Ｇ＋

（１－α）×ｒａｎｄ１ ｉｆｕｉ，Ｇｘｉ，Ｇａｎｄｒａｎｄ２＜τ１
Ｆｉ，Ｇ

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）
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ＣＲｉ，Ｇ＋１＝
ｒａｎｄ３ ｉｆｕｉ，Ｇｘｉ，Ｇａｎｄｒａｎｄ４＜τ２
ＣＲｉ，Ｇ{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

其中：ｒａｎｄｋ，ｋ∈｛１，２，３，４｝是［０，１］间的随机数；Ｆｂｅｓｔ，Ｇ表示当
前种群中非劣排序后第一个体对应的缩放因子；ｕｉ，Ｇｘｉ，Ｇ表示
实验个体劣于（非支配）父代个体。从式（２）和（３）可以看出，
如果个体ｉ用其对应的Ｆｉ和ＣＲｉ值生成的新个体的适应度优
于该个体当前适应度，则表明该个体的缩放因子和交叉概率取

值是有效的，保留该缩放因子和交叉概率到下一代。只有在

ｕｉ，Ｇ的适应度劣于 ｘｉ，Ｇ的适应度值，并且随机数小于调整概率
τ１、τ２时，才生成新的缩放因子和交叉概率。α是向Ｆｂｅｓｔ，Ｇ的趋
向率，由式（４）确定：

α＝ １

１＋ｅ
１
Ｍ∑
Ｍ

ｊ＝１

ｆｊ（ｘｂｅｓｔ，Ｇ）－ｆｊ（ｘｉ，Ｇ）
ｆｊ（ｘｂｅｓｔ，Ｇ）

（４）

其中：ｆｊ（ｘｂｓｅｔ，Ｇ）表示当前种群中非劣排序后的第一个体对应的
第ｊ个目标适应值，Ｍ为优化目标数。随着个体 ｘｉ，Ｇ与种群最
优个体几何平均距离的增加，其对应参数 Ｆｉ，Ｇ＋１向 Ｆｂｅｓｔ，Ｇ的趋
向率α也越大，相应的随机扰动越小；当个体 ｘｉ，Ｇ与最优个体
接近时，其对应参数的随机扰动就会增加。参数的自适应控制

使种群中适应度较差的个体向着种群中的最优个体趋近，提高

了算法的性能。基于自适应控制参数的通用差异演化算法

（ｓｅｌｆＧＤＥ３）描述如下：
ａ）设定种群规模ＮＰ、最大演化代数Ｇｍａｘ及τ１和τ２的值；
ｂ）随机初始化种群及种群中每个个体对应的参数 Ｆｉ和

ＣＲｉ，Ｇ＝０；
ｃ）ｉ＝０；
ｄ）利用个体ｘｉ（ｔ）对应的参数 Ｆｉ和 ＣＲｉ，按照 ＧＤＥ３算法

的工作策略执行变异、交叉和选择操作，生成新一代个体

ｘｉ，Ｇ＋１；
ｅ）按照式（４）计算趋向率α；
ｆ）按照式（２）和（３）更新个体 ｘｉ，Ｇ＋１对应的 Ｆｉ，Ｇ＋１和

ＣＲｉ，Ｇ＋１；
ｇ）ｉ＝ｉ＋１；
ｈ）如果ｉ＜ＮＰ，转步骤ｄ）；
ｉ）通过快速非劣排序保持种群规模为ＮＰ；
ｊ）如果Ｇ＜Ｇｍａｘ，Ｇ＝Ｇ＋１，转步骤ｃ）继续执行；
ｋ）输出当前种群即为Ｐａｒｅｔｏ最优解。

$

　算法性能分析

$


!

　性能指标

本文对ＮＳＧＡⅡ、ＧＤＥ３和ｓｅｌｆＧＤＥ３算法求得的非劣解的
宽广性 Ｍ、分散性 ＳＰ和运行时间指标进行比较分析，Ｍ［１１］用
来计算解集Ｐ中的所有极值解构成的多面体的周长，ＳＰ［１２］度
量算法所求非劣解的多样性，可通过非劣解的分布情况衡量，

即通过非劣解的间隔距离ＳＰ度量，Ｍ和ＳＰ指标分别由式（５）
和（６）表示。

Ｍ＝ ∑
ｍ

ｋ＝１
（ｍａｘｎｉｆｉｋ－ｍｉｎｎｉｆｉｋ）槡

２ （５）

其中：ｎ是非劣解的数目，ｍ表示目标空间的维数。Ｍ值越大，
说明解集Ｐ的范围越广。

ＳＰ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｄ－ｄｉ）槡

２ （６）

其中：ｄｉ＝ｍｉｎ（｜ｆ
ｉ
１（ｘ）－ｆ

ｊ
１（ｘ）｜＋｜ｆ

ｉ
２（ｘ）－ｆ

ｊ
２（ｘ）｜），ｉ，ｊ＝１，

２，…，ｎ，ｄ是所有ｄｉ的均值；ｎ是非劣解的数目。若 ＳＰ＝０，则
表示非劣解前端上所有解呈均匀分布，因此 ＳＰ越小，非劣解
分布越均匀。

运行时间体现了算法的复杂度，ＮＳＧＡⅡ算法的复杂度为
Ｏ（ＧｋＮ２），ＧＤＥ３算法的复杂度为 Ｏ（ＧＮ２ｌｏｇｋ－１Ｎ）。其中：Ｇ
为进化总代数；ｋ为目标函数的个数；Ｎ为种群规模。对于
ｓｅｌｆＧＤＥ３，由于调整概率取值不大，同时Ｆ和ＣＲ的调整原则比
较简单，与ＧＤＥ３算法相比，没有增加算法的时间复杂度。

$


"

　实验结果分析

选用三个多目标检测函数Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３，Ｆ１、Ｆ２包含两个目标

函数和三维变量，Ｆ３包含两个目标函数和二维变量，其表达式
如式（７）～（９）所示。算法迭代次数为２００，种群规模为２００，
ＮＳＧＡⅡ、ＧＤＥ３算法中Ｆ和ＣＲ均取０．８，每种算法分别运行
５０次，以消除随机性。

１）函数Ｆ１

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝∑
２

ｉ＝１
（－１０ｅｘｐ（－０．２ ｘ２ｉ＋ｘ２ｉ槡 ＋１））

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝∑
３

ｉ＝１
（｜ｘｉ｜０．８＋５ｓｉｎ（ｘｉ）３

{
）

（７）

ｓ．ｔ．　－５≤ｘ１，ｘ２，ｘ３≤５

２）函数Ｆ２

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝１－ｅｘｐ（－∑
３

ｉ＝１
（ｘｉ－

１

槡３
）２）

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝１－ｅｘｐ（－∑
３

ｉ＝１
（ｘｉ＋

１

槡３
）２{ ）

（８）

ｓ．ｔ．　－４≤ｘ１，ｘ２，ｘ３≤４

３）函数Ｆ３
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｓｉｎ（ｘ２１＋ｘ２２－１）

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｓｉｎ（ｘ２１＋ｘ２２＋１{ ）
（９）

ｓ．ｔ．　０≤ｘ１，ｘ２≤４π／３

图１～３分别是三种算法对函数 Ｆ１、Ｆ２和 Ｆ３所求的非劣
解的分布图，可以看出三种算法都能得到效果较好的非劣解。

表１～３是三种算法对函数Ｆ１、Ｆ２和Ｆ３的非劣解在宽广性、分
散性和时间指标的统计结果。可以看出，ｓｅｌｆＧＤＥ３在Ｆ１、Ｆ２和
Ｆ３函数测试中的ＳＰ平均值都低于 ＮＳＧＡⅡ和 ＧＤＥ３，Ｆ１中 Ｍ
平均值高于ＮＳＧＡⅡ，略低于ＧＤＥ３，Ｆ２和Ｆ３中Ｍ平均值都高
于ＮＳＧＡⅡ和ＧＤＥ３，运行时间 ｔ在两个函数中均处于中间位
置。由此可见，在非劣解的分散性、均匀性上 ｓｅｌｆＧＤＥ３表现最
好，解的宽广性上ｓｅｌｆＧＤＥ３和 ＧＤＥ３都较好，算法的运行时间
ＮＳＧＡⅡ最少，ｓｅｌｆＧＤＥ３次之。这是由于 Ｆ和 ＣＲ的调整原则
较简单，与ＧＤＥ３相比没有增加算法的时间复杂度，同时ｓｅｌｆＧ
ＤＥ３使个体向适应度较好的染色体变异，解的均匀性好，减少
了非支配排序所耗时间。
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表１　三种算法对函数Ｆ１的性能

Ｆ１
ＳＰ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
Ｍ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ｔ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ＮＳＧＡⅡ ０．０１８５０．０５５２０．０８９２１３．０９２８１２．６７６５８．８８６４１６．２６５０１７．７１７２２０．８７５０
ＧＤＥ３ ０．０３８６０．０４３４０．０８２１１２．８７６４１２．８３０５１２．７９６３４３．８６００４９．５４０２５８．１２５０
ｓｅｌｆＧＤＥ３ ０．０３６３０．０４２９０．０７９９１２．８４２４１２．８２７０１２．８０２４３２．２３５０４１．１２９５５４．７１８０

表２　三种算法对函数Ｆ２的性能

Ｆ２
ＳＰ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
Ｍ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ｔ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ＮＳＧＡⅡ ０．００４６０．００５２０．００５６ １．３８８４１．３８７５１．３８６１１５．２８１０１６．９５１８１９．５１５０
ＧＤＥ３ ０．００４５０．００５００．００５５ １．３８８９１．３８８０１．３８７０３５．４８４０３６．６２９５４１．０７８０
ｓｅｌｆＧＤＥ３ ０．００２８０．００３３０．００４０ １．３８９０１．３８８２１．３８７３３１．７９７０３６．０３１５４１．１２５０

表３　三种算法对函数Ｆ３的性能

Ｆ３
ＳＰ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
Ｍ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ｔ

ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ
ＮＳＧＡⅡ ０．０２６９０．０３３４０．０５１２ １．４１６０１．４１５１１．４１４３１５．８７５０１６．５６３２１７．７５００
ＧＤＥ３ ０．００３３０．００４３０．００５０ １．４１６３１．４１６１１．４１５９３９．０１６０４２．９２０９４４．１５７０
ｓｅｌｆＧＤＥ３ ０．００３００．００３５０．００５０ １．６７７３１．６３９３１．５６３９３８．４８４０４０．２００７４９．１７２０

1

　结束语

最优化问题是工程实践和科学研究中主要的问题形式之

一，其中许多优化问题都属于多目标优化，多目标差异演化算

法是目前优化问题研究领域的热点之一。本文基于多目标优

化的差异演化算法理论和单目标优化参数自适应控制方法，系

统研究了通用差异演化算法的原理和流程，针对算法中控制参

数固定不变的缺陷，提出了面向个体适应度的参数自适应调整

方法，使缩放因子向当前种群中较好的参数方向取值，提高算

法的搜索能力。通过对典型函数的测试表明，相对于ＮＳＧＡⅡ
和ＧＤＥ３算法，本文的 ｓｅｌｆＧＤＥ３算法可以获得比较广泛和均
匀的非劣解，同时算法运行时间也较少。进一步工作是将ｓｅｌｆ
ＧＤＥ３算法运用到实际复杂的多目标优化问题。
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