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　引言

工程中许多决策或者控制问题大多是多目标优化问题，而

多数多目标优化问题中的各目标之间存在约束或冲突。因为多

目标优化算法所求解的不是单个最优解，而是一个最优解集，即

Ｐａｒｅｔｏ最优面。所以，多目标优化算法有两个目的：ａ）尽可能找
到真正的Ｐａｒｅｔｏ最优面；ｂ）尽可能保持解的多样性。要同时满
足这两个目标，对多目标优化算法而言有一定的困难度。

多目标优化算法是全局性概率优化搜索方法。其发展过

程大致有两个阶段。第一个阶段的研究主要是看是否基于

Ｐａｒｅｔｏ优化；第二阶段是在Ｐａｒｅｔｏ优化的基础上使用其他集的
概念，这个其他集中放置的是当前代的所有非支配解，便于解

的个体有较好的分布。在这两个阶段中，比较典型的多目标演

化算法有Ｄｅｂ等人［１］提出ＮＳＧＡⅡ算法和Ｚｉｔｚｌｅｒ等人［２］提出

的ＳＰＥＡ２算法。这两种算法是目前比较常见的多目标算法，
它们的优点较多，但缺点也较明显。ＮＳＧＡⅡ的优点是全局搜
索性能良好，解集具有良好的分布性，在算法中使用拥挤距离

排序不会使算法陷入到局部最优；缺点是在高维问题中，解集

的多样性不理想，而且在算法后期选择解的保留时很容易造成

精英解的丢失［３］。ＳＰＥＡ２的优点在于可以取得一个分布度较

好的解集，尤其在高维问题的求解，但是在其聚类过程中多样

性耗时长，运行效率不高［４］。国内有许多研究者对这两种算

法进行改进。李峰［５］设计了一个有效的并行增强 Ｐａｒｅｔｏ多目
标算法，在算法中采用了全局并行模型和粗粒度并行岛模型。

后来又出现了处理约束问题的优化算法（ＭＯＣＰＳＯ）［６］可以将
约束问题转换为多目标优化问题，基于ｅｐｓｉｌｏｎ支配概念的ｅｐ
ｓｉｌｏｎＭＯＥＡ算法［７］可以防止解丢失的问题，在这些优化算法

中多数都有额外参数的设置问题，需要人工参与运算，自适应

性不太理想。基于此，提出了一种中心均值重组自适应多目标

优化算法（ＩＭＯＯＡ），在算法中改进模拟交叉算子，沿用 ＮＳＧＡ
Ⅱ算法所采用的拥挤距离对个体进行排序。通过实例测试和
ＮＳＧＡⅡ算法进行比较表明，该算法能有效解决了实参多目标
优化问题，且在解的收敛性、分布性以及算法的自适应程度均

表现较好。
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　多目标优化问题

一个通常的多目标优化问题（ＭＯＰ）包含 ｎ个自变量的集
合、ｋ个目标函数的集合、ｍ个约束限制的集合和目标函数及
约束都是自变量的函数。以最大化问题为例，ＭＯＰ表示为

ｍａｘｉｍｉｚｅ：ｙ＝ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｋ（ｘ）） （１）
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ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：ｇ（ｘ）＝（ｇ１（ｘ），ｇ２（ｘ），…，ｇｍ（ｘ））≤０ （２）

ｗｈｅｒｅ：ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｘ （３）
ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ）∈Ｙ （４）

其中：ｘ是自变量向量，ｙ是目标向量；Ｘ是自变量空间；Ｙ是目
标空间，约束 ｇ（ｘ）≤０确定可行解。多目标优化问题
ｍａｘ（ｆ（Ｘ））中的相关定义如下：

定义１　Ｐａｒｅｔｏ支配。对于任意的自变量向量Ｘ１，Ｘ２∈Ｘ：
当且仅当ｆｉ（Ｘ１）＜ｆｉ（Ｘ２），称Ｘ２Ｐａｒｅｔｏ支配Ｘ１，记为Ｘ２Ｘ１；
当且仅当 ｆｉ（Ｘ１）≤ｆｉ（Ｘ２），称 Ｘ２Ｐａｒｅｔｏ弱支配 Ｘ１，记为 Ｘ２
Ｘ１（ｉ＝１，２，…，ｍ）。

定义２　Ｐａｒｅｔｏ最优解。对于一个自变量向量 Ｘ∈Ｘ，若
不存在Ｘ′∈Ｘ，使得ｆｉ（Ｘ）≥ｆｉ（Ｘ′）（ｉ＝１，２，…，ｍ），且其中

至少有一个不等式严格成立，则称Ｘ为Ｐａｒｅｔｏ最优解。
定义３　Ｐａｒｅｔｏ最优面。假如Ｐａｒｅｔｏ最优解集｛Ｘ｝，则称

ＰＦｔｒｕｅ＝｛ｆ（Ｘ′）＝（ｆ１（Ｘ′），ｆ２（Ｘ′），…，ｆｍ（Ｘ′））｜Ｘ′∈｛Ｘ
｝｝为

Ｐａｒｅｔｏ最优边界。

#

　
./883

多目标优化算法

#


"

　中心均值重组策略

在ＳＢＸ算子中使用了概率分布函数，该分布函数中有一个
需要用户自己确定、可取任意非负实数的参数η，这样就使得该
算子在实际应用过程中有一定的局限性，不能自适应操作。

ＳＢＸ算子中产生新个体采用的是线性组合方式。假设参与生成
新个体的父代个体值为Ｐ１和Ｐ２，则它们的后代个体为

［８］

ｃ１＝（（１＋β（μ））ｐ１＋（１－β（μ））ｐ２）／２ （５）
ｃ２＝（（１－β（μ））ｐ１＋（１＋β（μ））ｐ２）／２ （６）

其中：μ∈［０，１］的任意一个随机数，β（μ）的计算式为

β（μ）＝
２μ １
η＋１

　　　　ｉｆμ≤０．５

１
２（１－μ）

１
η＋１

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（７）

其中：η是用户自设的一个正数值。为了能使算法自适应地参
与演化运算，将η的值进行一定的改进处理。

在演化算法的运算过程中，向 Ｐａｒｅｔｏ优化界面推进时，常
有两种情况产生：ａ）种群个体正在靠近优化解，如图１所示；
ｂ）种群个体包围优化解，如图２所示。第一种情况发生在演
化算法运行的前期阶段，在这个阶段中算法要决定如何来产生

新的种群个体（ｐｏｐｂｅｓｔ）以便向 Ｐａｒｅｔｏ优化解靠近，这时可能
最好的种群个体位于当前种群的边缘，但可能会是局部最优

解。为了改变产生的优良个体接近最优解，这里采用一种中心

距离重组策略来避免算法陷入局部最优。对于第二种情况，这

时最好的种群个体（ｐｏｐｂｅｓｔ）可能是一个折中的种群个体。为
了获得更优的种群个体值，也需要进一步改进处理。

对于以上两种情况是任何演化在重组过程中不可避免发

生的事情，因而很难判断算法在何时发生这两种情况。为了能

够判定算法得到的是局部最优还是一个折中解，在这里采用了

中心距离重组策略。也就是将种群到变量空间中心点的平均

距离（欧式距离）与最好个体到变量空间中心距离作比较，即

Δ＝ｄａｖｇ／ｄｂｅｓｔ （８）

对于第一种情况，这时Δ的值可能比较小，而第二种情况
可能会导致Δ的值比较大。为了能确定算法接近或收敛于优
化解的边缘，将产生后代解的方程进行修改，在这里定义两个

参数λ１和λ２分别代表参与产生新个体的父代个体。λ１和λ２
分别为

λ１＝（Δ（ｐ１＋ｐ２）－（ｐ２－ｐ１））／２ （９）

λ２＝（Δ（ｐ１＋ｐ２）－（ｐ１－ｐ２））／２ （１０）

其中：ｐ１和ｐ２是从当前种群中选择的两个个体。然后将它们
代入到式（５）和（６），以便生成新的个体。在算法演算过程中
新个体产生的概率分布为

Ｐ（β）＝（η＋１）／（β＋１）η＋２ （１１）

β＝｜（λ１－λ２）／（ｐ１－ｐ２）｜
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　种群的截取策略

在ＮＳＧＡⅡ算法中优良个体选取采用精英策略。基本方
法是将父代Ｐｔ和子代Ｑｔ全部个体组合成一个统一的种群Ｒｔ，
这样就使得Ｒ中个体的规模变成２Ｎ；接着将Ｒｔ种群按非劣解
等级分类并计算个体的拥挤距离；然后按照等级的高低进行个

体的选取，直到选择出个体总数达到 Ｎ，形成新一轮进化的父
代种群Ｐｔ＋１。从这里可以看出，在选择种群个体的过程中可能
会使精英个体选取不当，这样会破坏解的多样性。为了改变算

法中的这个缺陷，本文对其进行改进。种群个体的截取步骤

为：ａ）对种群中的个体依然进行非支配排序，使种群中的每个
个体均有相应的优化面；ｂ）采用 ＮＳＧＡⅡ算法中拥挤距离以
及使用本文提出的中心均值策略计算出每个前沿优化面到中

心距离点的平均距离 ｄａｖｇ来选取同一个优化面的个体。假设
Ｓｋ表示第 ｋ个优化面的个体数量，当前 ｉ个优化面个体总数
量＜Ｎ，但前ｉ＋１个优化面的总数量 ＞Ｎ，则前 ｉ个优化面的
所有个体都添加到Ｐｔ＋１种群，则第 ｉ＋１优化面的个体，从中
选择ｄａｖｇ最大个体进入Ｐｔ＋１种群中直到种群的规模为Ｎ为止。

#


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　算法流程

ａ）在整个目标空间中随机产生种群大小为Ｎ的初始种群Ｐ０；

ｂ）计算当前种群Ｐｔ中每个个体的目标函数值，依函数的
值对初始种群进行快速非支配排序；

ｃ）计算种群中每个个体的拥挤度；
ｄ）使用锦标赛选择法进行个体选择；
ｅ）利用中心均值重组策略进行ＳＢＸ算子演化生成新的子

种群Ｑｔ；
ｆ）Ｒｔ＝Ｐｔ∪Ｑｔ；
ｇ）使用改进的种群截取策略在Ｒｔ中选择Ｎ个个体填充到

Ｐｔ＋１；
ｈ）满足终止条件时停止算法，否则ｔ＝ｔ＋１并转到步骤ｂ）。

$

　数值实验与分析

$


"

　测试函数

本文采用Ｚｉｔｚｌｅｒ等人在文献［９］中所列举的四个典型的
测试函数（ＺＤＴ１～ＺＤＴ４）进行了数值实验，并与经典算法ＮＳ
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ＧＡⅡ的计算结果进行比较。
ＺＤＴ１具有凸的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿；ＺＤＴ２具有非凸的 Ｐａｒｅｔｏ

最优前沿；ＺＤＴ３具有离散特征，其 Ｐａｒｅｔｏ最优边是由几个非
连续的凸区域组成的；ＺＤＴ４具有２１９个局部最优前沿，而且
越靠近真正的 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿，局部最优前沿就越密集。因
此，很难得到它的Ｐａｒｅｔｏ最优解，此函数用来测试算法处理多
峰值问题的能力。它们都是一些难以求解的问题。

ＺＤＴ１：具有凸的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿。
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）（１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ））

ｇ（ｘ）＝１＋９×∑
ｍ

ｉ＝２
ｘｉ／（ｍ－１）

ｘｉ∈［０，１］　ｉ＝１，２，…，３０
ＺＤＴ２：具有非凸的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿。
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）（１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ））

ｇ（ｘ）＝１＋１０（ｍ－１）＋∑
ｍ

ｉ＝２
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（４πｘｉ））

ｘｉ∈［０，１］　ｉ＝１，２，…，３０
ＺＤＴ３：具有凸、不连续的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿。
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）（１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ））－（ｘ１／ｇ（ｘ））×ｓｉｎ

（１０πｘ１）

ｇ（ｘ）＝１＋９×∑
ｍ

ｉ＝２
ｘｉ／（ｍ－１）

ｘｉ∈［０，１］　ｉ＝１，２，…，３０
ＺＤＴ４：具有非凸、局部最优较多的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿。
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）（１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ））

ｇ（ｘ）＝１＋１０（ｍ－１）＋∑
ｍ

ｉ＝２
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（４πｘｉ））

ｘ１∈［０，１］，ｘｉ∈［－５，５］　ｉ＝２，３，…，１０

$


#

　性能评估准则

本文采用Ｚｉｔｚｌｅｒ等人［９～１１］所采用的评价多目标优化算法

的性能准则：

ＧＤ＝１ｎ ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｄ２槡 ｉ （１２）

其中：Ｄｉ为在目标空间上第ｉ个解到Ｐａｒｅｔｏ最优边界的最短欧
氏距离，Ｎ为得到的非支配解的个数，ｎ为目标函数的个数。
ＧＤ能评价算法所得最终解集与 Ｐａｒｅｔｏ最优边界的趋近程度，
ＧＤ越小，说明越趋近Ｐａｒｅｔｏ最优解。

ＳＰ＝ １
Ｎ－１∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｄｉ－ｄｉ）槡

２ （１３）

其中：ｄｉ＝ｍｉｎ
Ｎ

ｊ＝１∧ｊ≠ｉ
（∑
ｎ

ｋ＝０
｜ｆｉｋ（ｘ）－ｆ

ｊ
ｋ（ｘ）｜），ｄｉ是ｄｉ的均值。ＳＰ能评

估算法多的解集在目标空间上的均匀分布程度，其值越小，说

明解的分布越均匀。

$


$

　算法运行环境及参数设置

参与比较的ＮＳＧＡⅡ算法采用实数编码，ＩＭＯＯＡ算法也
采用实数编码，这样能便于算法的比较。这两种算法均在

ＶＣ＋＋６．０下编译运行，ＩＭＯＯＡ算法中没有使用变异算子，目
的就是突出显示所提出策略的优越性能，选择算子采用锦标赛

算法来选择父代的个体。两种算法的种群大小都是 １００，
ＮＳＧＡⅡ算法的变异率设为０．０１，交叉概率为０９，最大运行

代数为２００。

$


%

　运行结果分析

为了避免算法的随机性，所得的优化近似解集运行２０次。
同时分别计算出ＺＴＤ１～ＺＤＴ４各自的最终解集的ＧＤ和ＳＰ的
值，求２０次的平均值和标准方差，其结果如表１所示。

表１　两种算法求解优化问题的性能比较

测试函数
ＧＤ

ＮＳＧＡⅡ ＩＭＯＯＡ
ＳＰ

ＮＳＧＡⅡ ＩＭＯＯＡ

ＺＤＴ１
１．２３ｅ３ ７．３２ｅ４ ４．３５ｅ３ ３．７２ｅ３
２．３４ｅ４ １．２９ｅ４ ７．４１ｅ４ ５．３７ｅ４

ＺＤＴ２
１．５１ｅ３ ９．６７ｅ４ ８．３４ｅ３ ６．４５ｅ３
３．４５ｅ４ １．７３ｅ４ １．６７ｅ３ ６．３２ｅ４

ＺＤＴ３
９．８９ｅ４ ８．７８ｅ４ １．０３ｅ２ ７．４５ｅ３
６．３５ｅ４ ５．７８ｅ４ ４．５６ｅ３ １．３５ｅ３

ＺＤＴ４
５．３９ｅ２ ３．７９ｅ２ １．３４ｅ２ ４．６７ｅ３
１．７３ｅ２ ３．０８ｅ２ ２．１３ｅ２ ９．７９ｅ３

　　从表１中可以看出，ＩＭＯＯＡ算法在这四种连续测试函数
中都表现出良好的性能，无论在收敛性还是在解的分布性上都

能获得较优的Ｐａｒｅｔｏ优化界面。
两种算法所得近似解的前沿边如图３～６所示。
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从图３中ＺＤＴ１两种算法的优化结果来看，两种算法在多
样性以及收敛性方面都表现出较好的性能，但 ＩＭＯＯＡ算法所
得的解分布更加均匀一些。图４中ＺＤＴ２可以看出 ＩＭＯＯＡ算
法所得的解分布更加均匀，且优化界面比较光滑，解的数量较

多。图５中ＺＤＴ３的ＮＳＧＡⅡ和ＩＭＯＯＡ两种算法所得优化界
面都比较趋近真实的 Ｐａｒｅｔｏ优化面，但后者解的数量更多，分
布更均匀。图６中ＺＤＴ４充分表明了ＩＭＯＯＡ算法所得的最终
解集能更加逼近真实的Ｐａｒｅｔｏ最优边界，且在目标空间分布更
加均匀，表现出了良好的收敛性和分布性。

%

　结束语

ＮＳＧＡⅡ算法在解决多目标优化问题中得到广泛应用，但
其在保持解的多样性方面有一定的不足。本文针对其缺陷进

行研究，采用均值中心重组策略以及改进精英选择策略，提出

一种改进的目标优化算法。从实验结果来看，该算法与ＮＳＧＡ
Ⅱ算法相比较能搜索到更优的Ｐａｒｅｔｏ优化解，而且解的分布均
匀，且在收敛性、算法的自适应程度等方面表现出良好的性能。

（下转第４４９４页）
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公交二分网络社团划分的结果如图４所示（为了方便区分不
同类节点，将线路１～６分别用字母Ａ～Ｆ表示）。
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由图４可以看出，该二分公交网络模型被划分为两个不同
社团，并且两社团间存在三个孤立节点分别是站点１、站点１０
和站点１２。本文把它们每一个视为一个独立的社团，则网络
中一共有五个社团，分别进行编号。利用本文算法分别搜索从

站点１到站点１２、站点２到站点１０的最佳路径，结果如表１
所示。

表１　本文算法执行结果

所求路径 路径编号 路径输出节点 换乘次数 所经站点数

１—１２ １ １Ａ２Ｂ１２ １次 ５站

２ １Ｄ１３Ｅ１２ １次 ７站

２—１０ １ ２Ｂ８Ｆ１０ １次 ３站

２ ２Ｂ５Ｆ１０ １次 ３站

３ ２Ａ１Ｄ１０ １次 ４站

　　表２显示了文献［１０］的算法对同一个算例的搜索结果，
该算法可以求出两点间指定数量的多条路径，但这些路径的换

乘次数不能保证是最小的，且算法给出了路径所经过的所有站

点，并没有区分这些站点信息对乘客的重要程度，也没有输出

换乘所需的线路信息。对比表１和２中相关数据可以看出，本
文算法可以求出最小换乘下的多条最佳出行路径，并且结果给

出了相应的换乘点和换乘线路，可以较好地满足乘客的实际出

行需求。

表２　文献［１０］中算法搜索站点１～１２的路径结果

路径编号 所经站点序列 换乘次数 所经站点数

１ １２５８９１２ １次 ５站
２ １４７１０１３１４１１１２ １次 ７站
３ １２５７１０１３１４１１１２ ２次 ８站
４ １２５８１０１３１４１１１２ ２次 ８站

%

　结束语

公交网络路径选择问题的研究对公交网络优化以及公交

线路查询具有重要的实际意义。现有的研究多采用有向赋权

图模型描述公交网络，需要在路径搜索过程反复判断是否存在

换乘，且搜索步数较多。本文将复杂网络的理论应用于公交最

优路径求解问题，提出一种新的公交多路径搜索算法。将算法

应用于具体实例，结果表明本文算法可以较快地求得最小换乘

下的多条有效路径以供乘客选择。因此，该算法对于解决公交

路径搜索问题具有重要的实际意义。
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