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基于改进拥挤距离的多目标进化算法 
汪文彬 1，钟  声 2 

(1. 琼州学院计算机科学与技术系，五指山 572200；2. 海南大学信息科学与技术学院，海口 570228) 

摘  要：针对多目标进化算法的拥挤距离截断算子的分布度保持不足以及在二进制编码情况下较难收敛的缺点，提出一种改进的多目标进
化算法，使用改进的拥挤距离截断算子和自适应变异算子，与经典的多目标进化算法进行对比，实验表明，该算法得到的 Pareto 解集具有
良好的收敛性和分布性。 
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Multi-Objective Evolution Algorithm               
Based on Improved Crowding-distance 
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【Abstract】In terms of the inadequacy of Multi-Objective Evolution Algorithm(MOEA) with the crowding-distance truncation operator to preserve 
the distribution and the deficiency of the distribution that is hard to get near to the true Pareto front under the binary condition, an improved MOEA 
is proposed. The improved algorithm includes the improved crowding-distance truncation operator and the self-adaptive mutation operator. 
Compared to other classical MOEA, experiment analysis proves that the improved algorithm achieving the final Pareto solutions qualified the better 
convergence and the good distribution to the true Pareto front. 
【Key words】Multi-Objective Evolution Algorithm(MOEA); crowding-distance; mutation operator 

 

计  算  机  工  程 
Computer Engineering

第

V y 2009

能及识别技术· 文章编号：1000—3428(2009)09—0211—03 文献标识码：A   中图分类号：TP183·人工智

求解多目标问题(Multi-Objective Problem, MOP)需要对
多个相互冲突的目标函数同时优化。基于种群操作的进化计
算可以隐并行地搜索解空间中的多个解，因此，进化计算非
常适合求解 MOP。在多目标进化算法中[1]，后决策技术运用
得比较广泛，它通过运行多目标进化算法 (Multi-Objective 
Evolutionary Algorithm, MOEA)产生一组解集供决策者选择。
其中，具有代表性的 MOEA 有 NSGA2[2], SPEA2[3]等。为使
算法得到的解集更好地均匀分布在 Pareto 前沿面上，本文对
拥挤距离[2]加入更新算子，设计一种动态的自适应变异算子。 

1  Pareto最优的相关描述 
通常一个 MOP 可表示为 

1 2Max ( ) ( ( ), ( ), , ( ))
s.t.  ( ) 0        

n

i

f f f f
g

= =  y x x x x
x

L

≤
 

其中，决策向量 mR∈x ；目标向量 nR∈y ；目标函数 
( ), 1, 2, ,if i n =   x L ； ( ) 0, 1,2, ,ig i =x L≤ h≤
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是约束条件。 是约束条件。 
对 MOP 的非劣最优解定义如下： 对 MOP 的非劣最优解定义如下： 
定义(非劣最优解) 若 是搜索空间中一点，设定义(非劣最优解) 若 是搜索空间中一点，设∗x ∗x 为非

劣最优解，当且仅当不存在 使 成立。 i ( ) ( )i if f ∗>x x

相应非劣最优解的目标向量称为非支配目标向量
(non-dominator)。由所有非支配的目标向量构成 MOP 的非劣
最优目标域(Pareto front)，也称为 Pareto 最优前端。 

2  改进的拥挤距离 
当所要求解多目标优化问题的 Pareto 前沿面具有连续的

特征时，其 Pareto 解集的数目趋于无穷大，这就需要修剪算
子对外部集进行截断，以保持外部集的均匀性。现今使用较

多、影响较大的外部集保持策略为拥挤距离策略[2]，其拥挤
距离的计算方式为：设有 2 个子目标 f1 和 f2，设 P[i]distance 为
个体 i 的聚集距离，P[i].m 为个体 i 在子目标 m 上的函数值，
则个体 i 的拥挤距离为 

P[i]distance=(P[i+1].f1- P[i-1].f1 )+(P[i+1].f2 - P[i-1].f2 )        (1) 

算法 1 基于拥挤距离的截断算法 
Step1 初始化每个个体的拥挤距离，P[i]distance=0； 
Step2 对每个目标进行排序，根据式(1)计算每个个体的

拥挤距离； 
Step3 将边界点赋予最大值以确保进入下一代； 
Step4 对个体的拥挤距离进行排序，并选择拥挤距离大

的个体进入下一次迭带。 
算法选择拥挤距离较大的个体进入下一代，当一个拥挤

距离较小的个体淘汰之后，会造成其他个体的拥挤距离变化。
从而不能真实地反映个体之间真实的密度关系，如图 1 所示，
在截断算法运行时存在 10 个 Pareto 解集，对其进行排序，对
其中的拥挤距离较小的个体进行截断，从而造成框中没有个
体存在，如图 2 所示，其解集分布并不均匀。 

为解决此问题，本文加入了一个动态的更新算子，使加
入外部集的个体的拥挤距离最大，从而使种群保持较好的分
布度。 
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图 1  须截断的 Pareto 解集   图 2  算法 1 产生的精英集 

算法 2  基于改进拥挤距离的截断算法 
Step1 初始化每个个体的拥挤距离，P[i]distance=0，对每

个目标进行排序，根据式(1)计算每个个体的拥挤距离； 
Step2 将边界点赋予最大值以确保进入下一代，查找精

英集中拥挤距离最小的个体 P，并将其从精英集中淘汰； 
Step3 重新更新个体的拥挤距离(更新每个个体的拥挤

距离大小时，记录其每个目标的最近距离)；  
Step4 精英集满足预定大小后停止。 
由于改进的算法采用了动态的更新算子，每淘汰一个个

体重新计算与其相邻的个体，从而使拥挤距离能够真实地反
映出个体之间的密度关系，其最终的解集如图 3 所示。  

   
f 2

     f1

c
d

b 

f

a

 

图 3  算法 2 产生的精英集 

3  动态变异算子 
多数遗传算法采用交叉、变异作用于对应其搜索空间的

二进制编码，完成对空间的搜索。采用二进制编码的多目标
进化算法[4-5]，其变异算子都采用了比较小的概率(一般而言
是其串长度的倒数)，相对于巨大的搜索空间，其交叉、变异
的手段很难搜索到所有潜在解的空间，将会使算法陷入到局
部最优。现今大多数的多目标进化算法采用了类似于贪婪策
略的选择手段，具有代表性的有 Pareo rank[2], Pareto count[3]，
将适应值较大的个体优先选入进化池中，这类个体将具有较
大的概率将结构保存下来，从而使种群陷入到局部最优中，
因此，加大其变异概率，完成其对空间的广度搜索(exploration)
就成为算法避免陷入局部最优的一个手段。但是较大的变异
概率将打破个体的子结构，使之无法进行空间的开发
(exploitation)，因此，本文设计了一种根据种群中的非支配解
的数目进行变异的策略。 

在本文中根据种群中的非支配个体对变异概率进行自适
应调整，其策略为当种群非支配集所占比率不大时，加大其
变异概率，从而使算法能够搜索解空间，也用以避免适应值
较大的个体的子结构占据种群而陷入局部最优，当种群的非
支配集较多时，对空间进行开发。 

对每一个个体变异的概率取值为 
| | /control nds popsize=                          (2) 

如果 control 小于 0.9，则 ；否则： _ 1p mutation control= −
_ 1/p mutation bitlength=                         (3) 

变异步骤如下： 
Step1 对种群中每一个个体，根据式(2)计算其是否变异； 
Step2 随机选一个变量的基因串； 

Step3 对所选基因串的每一位根据式(3)进行变异。 
在此选择一个变量的基因串的原因是在算法早期其变异

的概率比较大，而对其所有的基因串进行变异会使得个体的
平衡完全打破，因此，本文选择个体的一个子结构(变量的基
因串)。 

4  数值实验 0 0

为测试本文算法的性能，采用如下 5 个测试函数[4]： 
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(2)ZDT2：决策空间为 ，目标函数为 [ ]300,1∈  x
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(3)ZDT3：决策空间为 ，目标函数为 [ ]300,1∈  x
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(4)ZDT4：决策空间为 ，目标函   
数为 

[ ] [ ]9
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(5)ZDT6：决策空间为 ,[0,1]i ∈x 1 2( , , , )mx x x=x L ，目标
函数为 
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SPEA2 和 NSGA2 算法采用二进制编码，运行 20 次，每
次迭代 250 代。 

4.1  算法性能评价标准 
本文用以下 2 项指标来评价算法的性能[5]。对于所测试

的问题，假设算法所得的非劣最优目标域为 Z ，理论上的非
劣最优目标域为 Z ′ 。 

(1)收敛性指标：算法的收敛性可以通过式(4)计算 Z 和
Z ′ 间的最小距离的平均值来度量。 

{1 min ,
z Z

}z z z Z
Z

γ
∈

= −∑ ∈                       (4) 

(2)多样性指标：多样性可以通过式(5)来度量。 
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其中， 是非劣最优目标域id Z 中连续 2 个非劣解向量间的欧

氏距离； d 是所有 的均值；id fd 和 分别表示非劣最优目

标域
ld

Z ′ 中极端目标向量和非劣最优目标域 Z 边界向量间的
距离。 
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4.2  实验结果及分析 
收敛性指标 γ 的值如表 1 所示。可以看出，本文提出的

算法对 5 个 ZDT 测试函数在收敛性方面表现的都比其他 2 种
算法好，尤其是对于 ZDT4, ZDT6 这 2 个比较难以收敛的函 
数具有很明显的优势，说明算法能够较有效地摆脱局部最优
面的吸引，对解空间能够执行有效的搜索。对于其他函数优
势不是很明显，主要原因是这 2 个函数的优化求解相对来讲 
 

不是很困难。 
多样性指标Δ的值如表 2 所示。可以看出，算法对 Pareto

前沿面的多样性能保持是非常有效的，优于这 2 个经典的算
法，特别是对 NSGA2 算法在各个测试函数中都占优，这说
明了改进的拥挤距离的保持策略要大大优于原有的拥挤距
离。综上所述，本文提出的算法在评价 MOEA 的上述 2 个标
准时都表现得很好。   

5  结束语 
本文提出的基于改进的拥挤距离多目标进化算法采用了

分布度保持策略和自适应的变异算子，相比经典的多目标进
化算法具有更好的性能，实验说明了其有效性。下一步的研
究方向是把该算法应用于解决多目标离散优化问题上。 
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运动的过程中，马达声也随之由左耳向右耳移动，开始的时
候左耳音量大右耳音量小，随着与听者之间位置的变化，两
耳的音量先增大再减小，当小车运动到听者右边，右耳的音
量开始高于左耳。整个过程一共播放了 7 个声音，符合 XML
文档中的描述。测试结果显示，该系统可以实现包括碰撞发
声在内的多种音效，对多声源播放中具体某个声音能够进行
很好的控制。 

为了检测有没有加载多余声音文件，继续载入“训练”
场景，但是在程序中播放“迷宫”场景中的声音。测试结果
是，声音文件未能找到，可见“迷宫”场景中的声音文件没
有被加载，有效地节约了计算机资源。 

在测试过程中发现，小车的多普勒效应不是很明显，可
能是速度较低的原因。该声音系统还有许多需要改进的地方：
比如添加 DSP 处理功能，这样可以实现丰富的数字音效；自
动为声音设置 FMOD_MODE 类型，可以方便不熟悉 FMOD
的用户使用；能够实时切换各种音效的开/关状态，以满足不
同用户的需要。 

5  结束语 
本文介绍了一种基于 FMOD 引擎的声音系统，采用 XML

技术解决了声音资源加载中的问题，实现了包括碰撞发声在
内的多种音效；通过对播放通道的管理，实现了对多声源的

管理。该系统能够满足教育机器人物理仿真对声音的需求，
为 FMOD 声音引擎在其他仿真环境中的应用提供了参考。 
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表 2  多样性指标Δ的均值与偏差  
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