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摘 要: 针对多目标遗传算法存在的缺陷,提出了基于改进混沌优化的多目标遗传算法. 引入基于改进Tent映射的

自适应变尺度混沌优化方法细化搜索空间和高效寻优,结合非支配排序的群体分级机制和精英保留等多目标优化策

略,保持种群多样性的同时保证了进化向 Pareto最优解集的方向进行. 多目标测试函数的数值仿真和电力系统无功

优化的算例分析表明了该算法的有效性和可行性.
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Abstract: For the problems of multi-objective genetic algorithms(MGA), chaotic optimization multi-objective optimization

genetic algorithm(CMGA) is proposed. Adaptive mutative scale chaotic optimization algorithm based on improved chaotic

map is used for search space refinement and efficient optimization. Multi-objective optimization strategies such as non-

dominated sorting mechanisms and elitist preserve are used to maintain population diversity while ensuring the evolution

direction of Pareto global optimal solution set. Multi-objective test functions simulation and numerical example of reactive

power optimization show the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.

Key words: multi-objective optimization；genetic algorithm；chaos map

1 引引引 言言言

科学研究和工程实践中存在着大量多目标优

化问题, 该问题通常不存在各目标均为全局最优的

解,但存在一个非劣解集,称为Pareto最优解集.求解

多目标优化问题的关键是求出尽可能逼近Pareto最

优解集, 并均匀分布的一组解. 进化算法具有并行

求解、对目标域的形状和连续性不敏感等特点, 适

合求解多目标优化问题. 进化算法在多目标优化中

已有很多应用, 典型的有PAES[1], SPEA[2], SPEA2[3],

NSGA[4]等. 但是上述多目标进化算法往往只能求得

全局 Pareto最优前沿的子集, 或陷入局部最优前沿.

这主要是因为进化算法在接近全局最优解时收敛效

率低、容易陷入局部最优,以及缺乏优化机制推动算

法进一步搜寻到更宽广或更优的区域,而且搜索机制

未与种群当前的进化状态相关联,具有一定的盲目性.

混沌具有初值敏感性、遍历性及规律性,可用于

优化问题,它作为一种高效搜索机制的同时避免了陷

入局部最优. 许多学者在混沌优化和多目标优化两方

面进行了有益的探索,提出了各种基于混沌优化的多

目标进化算法. 文献 [5]将混沌搜索和强度 Pareto进

化算法 (SPEA和SPEA 2)相结合,设计了多目标混沌

进化算法.文献 [6]将混沌替换操作引入多目标差分

进化算法, 在一定程度上改进了算法性能.但上述混

沌优化算法都是基于Logistic映射且没有实现自适应

调节,因此,搜索效率和收敛性能都受到了影响.

本文对改进的 tent混沌映射相比Logistic混沌映

射在混沌特性方面的优越性进行了理论分析,提出了

基于改进混沌优化的多目标遗传算法 (CMGA).该算

法采用改进的 tent映射来产生混沌序列初始化种群,

利用混沌遍历性细化遗传算法中优化变量的搜索空

间, 并根据种群进化状态自适应调整搜索精度,以克
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服多目标遗传算法存在的收敛速度慢、易过早收敛等

难题,以及非支配排序和精英策略的固有缺陷.测试

函数的数值仿真和电力系统无功优化的算例分析表

明了CMGA算法的优越性和有效性.

2 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题的的的数数数学学学描描描述述述

以在一组约束条件下, 最小化多目标问题为例,

多目标优化问题可以描述如下:

min 𝑓(𝑋) = [𝑓1(𝑋), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑖(𝑋), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛(𝑋)],

𝑋 = (𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (1)

s.t. 𝑔𝑞(𝑋) ⩽ 0.

式中: 𝑋 ∈ 𝑅𝑚为带有𝑚个决策变量的向量, 它组成

了决策空间; 𝑓(𝑋) ∈ 𝑅𝑛为带有𝑛个目标函数的向量,

它组成了目标空间; 𝑔𝑞(𝑋)为 𝑞个不等式约束函数,由

它们形成了可行解区域.

下面给出多目标优化中常用的几个基本定义:

1) Pareto支配: 解𝑋1Pareto支配𝑋2(𝑋1 ≺ 𝑋2)当

且仅当同时满足

𝑓𝑖(𝑋1) ⩽ 𝑓𝑖(𝑋2), ∀𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
𝑓𝑖(𝑋1) < 𝑓𝑖(𝑋2), ∃{𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}.

2) Pareto最优: 若𝑋是Pareto最优的当且仅当

┐∃𝑋𝑖 : 𝑋𝑖 ≺ 𝑋.

3) Pareto最优集: 所有 Pareto最优解的集合

𝑃𝑠 = {𝑋∣┐∃𝑋𝑖 ≺ 𝑋}.
4) Pareto最优前沿面或均衡面: 所有 Pareto最优

解对应的目标函数值所形成的区域

𝑃𝐹 = {𝑓(𝑋) = (𝑓1(𝑋), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛(𝑋))∣𝑋 ∈ 𝑃𝑠}.
3 改改改进进进Tent映映映射射射的的的混混混沌沌沌特特特性性性分分分析析析与与与Logistic
映映映射射射的的的比比比较较较

3.1 改改改进进进的的的 tent混混混沌沌沌映映映射射射

Tent映射又称帐篷映射, 是分段线性的一维映

射,具有均匀的概率密度、功率谱密度和理想的相关

特性,其数学表达式为

𝑥𝑘+1 = 𝑇 (𝑥𝑘) =

⎧⎨⎩ 2𝑋𝑘, 0 ⩽ 𝑥𝑘 ⩽ 0.5;

2(1− 𝑥𝑘), 0.5 < 𝑥𝑘 ⩽ 1.
(2)

Tent映射结构简单, 具有较好的遍历均匀性, 更

适合大数量级数据序列的运算处理. 但Tent映射迭代

序列中存在小周期,还存在不稳定周期点,例如 0.25,

0.5, 0.75都将迭代到不动点. 因此,将Tent映射加以改

进[7]:

if 𝑥𝑘 = 0, 0.25, 0.5, 0.75 or 𝑥𝑘 = 𝑥𝑘−𝑚,

𝑥𝑘+1 = 𝑇 ′(𝑥𝑘) = 𝑇 (𝑥𝑘) + 0.1 ⋅ rand(0, 1);

else then

𝑥𝑘+1 = 𝑇 ′(𝑥𝑘) = 𝑇 (𝑥𝑘). (3)

其中𝑚 = {1, 2, 3, 4, 5}. 由于随机函数的作用,对序列

进行扰动跳出小周期点或不动点,使得Tent映射重新

进入混沌状态,而非进入周期循环状态.

3.2 改改改进进进的的的 tent混混混沌沌沌映映映射射射特特特性性性分分分析析析

在对改进Tent映射进行统计学分析的基础上,论

证Tent映射在混沌特性方面相比传统Logistic映射的

优越性,为混沌优化模型的选择提供理论指导.

3.2.1 统统统计计计学学学分分分析析析

改进的Tent映射陷入周期点或不动点的概率极

小且能迅速跳出周期点或不动点, 故在统计学计算

时将改进的Tent映射近似为𝑥𝑘+1 = 𝑇 ′(𝑥𝑘) = 𝑇 (𝑥𝑘).

混沌映射轨道点集的概率密度分布函数定义为

𝜌(𝑥) = lim
𝑛→∞

1

𝑁

𝑁∑
𝑛=1

𝛿(𝑥− 𝑥𝑛). (4)

其中

𝛿(𝑥− 𝑥𝑛) =

⎧⎨⎩
1, ∣𝑥− 𝑥𝑛∣ ⩽ Δ𝑥

2
;

0, ∣𝑥− 𝑥𝑛∣ > Δ𝑥

2
.

根据统计学的知识,改进Tent映射的概率分布密

度函数 𝜌(𝑥) = 1. 因此, 改进Tent映射产生的混沌序

列 {𝑥𝑖}的均值和自协方差函数分别为
𝐸𝑥𝑖 = 𝐸𝑥𝑛 = 𝐸𝑥𝑛+𝑚 =

lim
𝑁→∞

1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑥𝑖 =
w 1

0
𝑥𝜌(𝑥)d𝑥 = 0.5,

𝐶𝑋(𝑛, 𝑛+𝑚) = lim
𝑁→∞

𝑁−1∑
𝑛=0

𝑥𝑛 ⋅ 𝑥𝑛+𝑚 − (𝐸𝑥𝑖)
2 =

w 1

0
𝑥𝑇 (𝑚)(𝑥)𝜌(𝑥)d𝑥− (𝐸𝑥𝑖)

2 = 0.

其中: 𝑚, 𝑛分别为迭代次数; 𝑇 (𝑚)(𝑥)表示𝑇 (𝑥)的𝑚

重复合. 不同初值的改进Tent混沌序列 {𝑥1𝑖}, {𝑥2𝑖}
的互协方差函数为

𝐶𝑋(𝑛, 𝑛+𝑚) = lim
𝑁→∞

𝑁−1∑
𝑛=0

𝑥1𝑛 ⋅ 𝑥2𝑛+𝑚 − (𝐸𝑥𝑖)
2 =

w 1

0

w 1

0
𝑇 (𝑚)(𝑥1)𝜌(𝑥1)𝜌(𝑥2)d𝑥1d𝑥2 − (𝐸𝑥𝑖)

2 = 0.

改进Tent映射的自协方差函数和互协方差函数

均为 0,表明混沌序列中的不同混沌数线性无关且不

同混沌序列间也线性无关,使得混沌序列尽可能遍历

空间的各个区间,有利于混沌的全局性寻优.

混沌优化算法的混沌变量大多由Logistic映射

产生,其数学表达式为

𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘) = 𝜇 ⋅ 𝑥𝑘 ⋅ (1− 𝑥𝑘). (5)

当𝜇 = 4时, Logistic混沌序列为切比雪夫型分
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布[8],其概率分布密度函数为

𝜌𝐿(𝑥) =

⎧⎨⎩
1

π
√

𝑥(1− 𝑥)
, 𝑥 ∈ (0, 1);

0, else.

(6)

图 1为Logistic映射和改进的Tent映射分别迭

代 30 000次得到的 [0,1]范围内的分布图. 曲线显示,

Logistic混沌序列在区间两头取值概率较高, 而在

[0.1, 0.9]范围较大的中间位置只取到 200多次, 这大

大降低了混沌搜索的效率.针对Logistic映射概率分

布的特点, 文献 [9]提出了基于区间套混沌搜索的混

合优化方法来避免搜索的盲目性. 本文采用的改进

Tent映射具有均匀的分布函数, 平均取值次数为

300次,从而降低了混沌序列的分布性质和初始值的

选取对全局最优解位置的不利影响,相比Logistic映

射能更好地实现混沌寻优.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

5

10

15

20
Improved Tend
Logistic

图 1 Logistic映射和改进Tent映射的概率分布图

3.2.2 遍遍遍历历历性性性分分分析析析

将 (0, 1) × (0, 1)平面均分为
1

𝑁
× 1

𝑁
的小平面,

因改进Tent映射具有均匀的分布函数, 所以为使由

式 (3)生成的混沌序列组成的二维序列 {𝑥1𝑖} × {𝑥2𝑗}
可对所有区间进行遍历, 迭代次数需满足𝐿Tent ⩾
𝑁2[10]. 同样,由Logistic映射生成混沌序列组成的二

维序列 {𝑦1𝑖} × {𝑦2𝑗}对所有区间进行遍历,迭代次数

𝐿Logistic需满足

𝐿Logistic

w 𝑖+1
𝑁

𝑖
𝑁

w 𝑗+1
𝑁

𝑗
𝑁

𝜌𝐿(𝑥1)𝜌𝐿(𝑥2)d𝑥1d𝑥2 ⩾ 1 ⇒

𝐿Logistic ⩾ 1
/w 𝑖+1

𝑁

𝑖
𝑁

w 𝑗+1
𝑁

𝑗
𝑁

𝜌2𝐿(𝑥)d𝑥d𝑥.

由积分中值定理可知,存在一点 𝜁,使得

𝐿Logistic ⩾ 1
/𝜌2𝐿(𝜁)

𝑁2
= 𝑁2π2𝜁(1− 𝜁). (7)

当 𝜁 = 0.5时,迭代次数𝐿Logistic满足𝐿Logistic ⩾
0.25π2𝑁2. 因此, 改进Tent混沌序列与Logistic混沌

序列遍历各区间时最小迭代次数的关系为

𝐿Logistic/𝐿Tent = 0.25π2. (8)

分别令二维混沌序列 {𝑥1𝑖} × {𝑥2𝑗}和 {𝑦1𝑖} ×
{𝑦2𝑗}取 50组不同的初始值,对二维矩阵的𝑚 × 𝑛个

区间进行遍历, 并对 𝑘 = 𝐿̄Logistic/𝐿̄Tent进行统计分

析.

表 1 两种混沌映射遍历性的统计分析比较

Logistic映射 Tent映射𝑚 𝑛

𝐿max 𝐿min 𝐿 𝑇max 𝑇min 𝑇

𝑘

30 10 5 590 2 772 3 748 2 379 1 288 1 751 2.14

30 20 11 599 5 569 7 981 5 244 2 401 3 381 2.36

30 30 20 198 11 067 14 298 7 565 4 461 5 478 2.61

40 20 17 380 8 185 12 502 7 549 3 002 4 596 2.72

40 30 21 198 14 335 17 699 10 381 5 792 7 695 2.30

40 40 26 882 20 178 23 041 14 117 9 132 11 024 2.09

由表 1可以看出,为了使混沌序列对所有区间进

行遍历, Logistic映射的平均迭代次数 𝐿̄Logistic和改进

Tent映射的平均迭代次数 𝐿̄Tent的关系基本满足式

(8).

3.2.3 初初初值值值敏敏敏感感感性性性分分分析析析

对混沌系统的初值进行微小变化,通过统计产生

的二值序列的相应位变化率进行初值敏感性分析.位

变化率定义如下[11]:

𝑇 = 𝑛′/𝑛. (9)

其中: 𝑛为序列长度; 𝑛′为初值进行微小改变后生成

二值序列时,对应位置取值发生改变的位的个数.

表 2 两种混沌映射初值敏感性比较

混沌系统初值 0.210 000 0.310 000 0.410 000

变化后的初值 0.210 001 0.310 001 0.410 001

Logistic位变化率 0.497 2 0.504 5 0.499 3

改进Tent位变化率 0.498 6 0.501 9 0.500 2

混沌系统初值 0.510 000 0.610 000 0.810 000

变化后的初值 0.510 001 0.610 001 0.810 001

Logistic位变化率 0.501 2 0.499 6 0.498 7

改进Tent位变化率 0.499 3 0.500 7 0.500 6

由表 2可知,对于初值的微小改变,改进的 tent映

射生成序列的位变化率更接近 50%, 说明改进的

Tent映射具有更好的初值敏感性.

3.2.4 Lyapunov指指指数数数

Lyapunov指数定量描述混沌系统相邻两点经过

循环迭代过程产生分离的快慢[12]. Lyapunov指数越

大,对应的混沌动力系统的几何结构越复杂. 混沌系

统𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘)的Lyapunov指数定义如下:

𝜆 = lim
𝑘→∞

1

𝑘

𝑘+1∑
𝑖=1

In
∣∣∣d𝑓
d𝑥

∣∣∣
𝑥=𝑥𝑖

. (10)

基于式 (10)得到Logistic映射的Lyapunov指数𝜆𝐿 ⩽
0.69. 改进Tent映射的Lyapunov指数为𝜆𝑇 = In2 >

𝜆𝐿,是恒Lyapunov指数谱混沌系统,该混沌系统呈现

鲁棒混沌特性,在参数演变时系统保持稳定的混沌状

态.

综合上述分析,相比传统的Logistic映射,改进的

Tent映射具有更优越的混沌特性, 能更好地实现混
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沌寻优. 因此,本文采取改进的Tent映射代替Logistic

映射设计混沌优化的多目标遗传算法.

4 混混混沌沌沌优优优化化化多多多目目目标标标遗遗遗传传传算算算法法法的的的关关关键键键技技技术术术

4.1 基基基于于于非非非支支支配配配排排排序序序的的的群群群体体体分分分级级级机机机制制制

基于非支配排序的群体分级机制,根据个体的非

劣解水平对种群分级,引导搜索向 Pareto最优解集方

向进行[4]. 首先, 根据受支配程度对目标函数值进行

非支配排序,划分等级; 然后, 按照排序的序号,给每

一个等级的个体分配一个适应度值,排序越靠前的目

标值,对应的个体非支配程度越强.

4.2 精精精英英英保保保留留留策策策略略略

为克服遗传进化的随机因素,保存每一代进化获

得的优良个体,采取精英保留策略[13]: 将父代与子代

群体结合, 根据小生境的概念, 引入拥挤距离 𝜀(𝑖)对

所有的非劣前端按拥挤比较操作进行排序,计算种群

中的每一个体与同级别相邻两个个体之间的拥挤距

离,等级越高、拥挤距离越小的个体在种群中的排序

越靠后,从排完序的种群中选择前𝑁𝑃 个个体组成子

代种群. 该策略保护优良个体的同时,保持了种群的

多样性. 其中,拥挤距离 𝜀(𝑖)的计算方法为

𝜀(𝑖) =

𝑛∑
𝑗=1

𝜀(𝑖, 𝑗),

𝜀(𝑖, 𝑗) =
𝑓𝑖 next,𝑗 − 𝑓𝑖 form,𝑗

𝑓𝑗 max − 𝑓𝑗 min
; (11)

𝜀(𝑖)为种群中第 𝑖个个体的拥挤距离, 𝜀(𝑖, 𝑗)为第 𝑖个

个体在第 𝑗个目标分量上的拥挤距离; 将与第 𝑖个个

体优劣等级相同的所有个体对应的第 𝑗个目标分量

值从小到大排序, 𝑓𝑖 next,𝑗为 𝑓𝑖,𝑗 (第 𝑖个个体在第 𝑗个

目标分量上的值)的后一相邻值, 𝑓𝑖 form,𝑗为 𝑓𝑖,𝑗的前

一相邻值, 𝑓𝑗 max和 𝑓𝑗 min分别为最大值和最小值.

4.3 改改改进进进的的的混混混沌沌沌优优优化化化技技技术术术

多目标遗传算法的非支配排序分级机制只能在

当前搜索到的非支配解集中维持较好的分布性能,而

不能推动算法在更宽广的区域寻优. 而且,在精英保

留策略中, 精英个体将逐渐占据整个群体,新个体难

以进入,导致种群缺乏多样性. 因此,多目标遗传算法

需要一种能够根据种群进化状态自适应调整的高效

优化机制.

本文引入自适应混沌优化算法,其基本思想是把

改进的Tent映射产生的混沌变量映射到优化变量的

取值空间,利用混沌遍历性细化优化变量的搜索空间,

并根据种群进化状态自适应调整搜索精度,以克服多

目标遗传算法存在的收敛速度慢、易早熟等难题,以

及非支配排序和精英策略的固有缺陷.

5 混混混沌沌沌优优优化化化多多多目目目标标标遗遗遗传传传算算算法法法的的的实实实现现现步步步骤骤骤

结合非支配排序的群体分级机制、精英保留策

略和自适应混沌优化方法,构建了基于Tent混沌优化

的多目标遗传算法 (CMGA).完整的算法实现步骤可

归纳如下：

Step 1:选定种群规模𝑁𝑃 ,最大进化代数𝐺max和

混沌控制参数𝛼, 𝛽.

Step 2:令进化代数𝐺 = 0, 混沌初始化种群𝑃𝐺.

将改进Tent映射混沌模型引入多目标混沌遗传算法

的种群的初始化, 即根据式 (3)产生混沌向量 𝛽(𝑖, 𝑗).

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑝 − 1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑁𝑃 为种

群规模; 𝑚为决策向量维数. 将产生的混沌变量映射

到决策变量的取值范围 (𝑥𝑗 min, 𝑥𝑗 max), 得到初始种

群的第 𝑖个个体的第 𝑗个分量𝑥𝑖,𝑗 ,即

𝑥𝑖,𝑗 = 𝑥𝑗 min + (𝑥𝑗 max − 𝑥𝑗 min) ⋅ 𝛽𝑖,𝑗 . (12)

Step 3:对种群𝑃𝐺进行双支联赛选择、交叉和变

异,生成子代种群𝑄𝐺,规模为𝑁𝑃 .

Step 4:将父代种群𝑃𝐺和子代种群𝑄𝐺结合成种

群𝑅𝐺, 𝑅𝐺 = 𝑃𝐺

∪
𝑄𝐺. 对𝑅𝐺进行非支配排序,确定

𝑅𝐺全部的非支配解前沿面𝐹 = (𝐹1, 𝐹2, ⋅ ⋅ ⋅ ).
Step 5: 计算𝐹𝑖的拥挤距离, 对𝐹𝑖进行拥挤距离

排序,执行𝑃𝐺+1 = 𝑃𝐺+1

∪
𝐹𝑖和 𝑖 = 𝑖+1,直至 ∣𝑃𝑖+1∣

+ ∣𝐹𝑖∣ ⩽ 𝑁𝑃 . 选择𝐹𝑖中排序最好的 (𝑁𝑝 − ∣𝑃𝐺+1∣)个
解,即𝑃𝐺+1=𝑃𝐺+1

∪
𝐹𝑖(1 : (𝑁𝑝−∣𝑃𝐺+1∣)).

Step 6: 通过判断种群中非劣等级为 1的个体数

目𝑁First是否与种群数目𝑁𝑃 相等, 判断进化种群是

否达到最优. 当𝑁First ∕= 𝑁𝑃 时, 选择子代种群𝑃𝐺+1

中的前 10%进行自适应混沌细化搜索: 设较优个体

为 𝑥̂𝑖,𝑗 ,变量的搜索区间缩小为⎧⎨⎩𝑥′
𝑗 min = 𝑥̂𝑖,𝑗 − 𝜙(𝑥𝑗 max − 𝑥𝑗 min),

𝑥′
𝑗 max = 𝑥̂𝑖,𝑗 + 𝜙(𝑥𝑗 max − 𝑥𝑗 min),

(13)

其中𝜙为收缩因子, 𝜙 ∈ (0, 0.05). 为保证搜索空间

不越界,需作如下处理: 若𝑥′
𝑗 min < 𝑥𝑗 min,则𝑥′

𝑗 min =

𝑥𝑗 min;若𝑥′
𝑗 max > 𝑥𝑗 max,则𝑥′

𝑗 max = 𝑥𝑗 max.

根据式 (3)产生混沌向量𝛼(𝑖, 𝑗), 并将产生的混

沌变量映射到决策变量新的范围 (𝑥′
𝑗 min, 𝑥

′
𝑗 max), 得

到第 𝑖个个体的第 𝑗个混沌变量𝑥′
𝑖,𝑗 . 将混沌变量𝑥′

𝑖,𝑗

与𝑥𝑖,𝑗的线性组合作为新的决策变量

𝑥′′
𝑖,𝑗 = (1− 𝜇)𝑥′

𝑖,𝑗 + 𝜇𝑥𝑖,𝑗 . (14)

其中𝜇为自适应调节系数,可采用如下方法进行自适

应确定:

𝜇 = 1−
(𝐾 − 1

𝐾

)𝜏

. (15)

式中: 𝜏根据目标函数而定, 𝐾为迭代次数.

重复Step 3∼Step 5的操作,若未达到混沌优化的
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最大迭代次数,则𝐾 = 𝐾 + 1,并返回 Step 6; 否则继

续以下操作.

Step 7: 若𝐺小于最大进化代数𝐺max, 则令𝐺 =

𝐺 + 1,并返回 Step 3;否则,将种群中优劣等级为 1的

所有个体构成多目标优化问题的非劣最优解集,输出

并结束运行.

6 性性性能能能测测测试试试

为验证CMGA的性能, 选择 4种具有代表性的

多目标优化函数ZDT1∼ZDT4[14]进行性能测试.为了

同有关文献中的实验相统一, CMGA的种群规模取

为 100, 最大进化代数为 250, ZDT1∼ZDT3的决策变

量为 30维, ZDT4的决策变量为 10维.

采用Deb[13]提出的逼近性指标 𝛾和均匀性指

标Δ对CMGA的逼近性和均匀性进行评价, 同时给

出了与以下多目标优化算法: NSGA-II[13], SPEA2[3],

PESA-II[14], MOPSO[15]相应实验结果的对比. 由表 3

和表 4的统计结果可看出, CMGA的逼近性和均匀度

指标明显优于NSGA-II, SPEA2, PESA-II,与MOPSO

相比也具有较优的性能. 表中: 𝑀为平均值, VAR为

方差.

表 3 算法逼近性指标𝜸的统计结果对比

算法 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4

NSGA-II
M 0.033 48 0.072 39 0.004 50 0.513 05

VAR 0.004 75 0.031 68 0.007 94 0.118 46

PESA-II
M 0.001 05 0.000 74 0.007 89 9.982 54

VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 11 20.134 0

SPEA2
M 0.082 08 0.126 27 0.023 87 0.854 81

VAR 0.008 67 0.036 87 0.000 01 0.527 23

MOPSO
M 0.001 33 0.000 89 0.004 18 7.374 29

VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 5.482 68

CMGA
M 0.001 03 0.000 61 0.004 24 0.486 35

VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 1.107 50

表 4 算法均匀度指标Δ的统计结果对比

算法 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4

NSGA-II
M 0.390 30 0.430 77 0.738 54 0.702 61

VAR 0.001 87 0.004 72 0.019 70 0.064 64

PESA-II
M 0.848 16 0.892 92 1.227 31 1.011 36

VAR 0.002 87 0.005 74 0.029 25 0.000 72

SPEA2
M 1.229 79 1.165 94 0.789 92 0.870 45

VAR 0.004 83 0.007 68 0.001 65 0.101 39

MOPSO
M 0.681 32 0.639 22 0.831 95 0.961 94

VAR 0.013 35 0.001 14 0.008 92 0.001 14

CMGA
M 0.302 98 0.323 81 0.317 89 0.489 62

VAR 0.001 18 0.001 54 0.001 75 0.013 56

图 2为CMGA和NSGA-II在ZDT1∼ZDT3上 求

得的非劣最优目标域与相应的真实非劣最优目标

域的对比 (实线代表 Pareto前沿面, 圆圈代表算法得

到的非劣支配解集), 表明CMGA相比传统的多目标

遗传算法, 能更好地逼近真实的非劣最优目标域,并

且均匀分布在均衡面上.
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图 2 测试函数ZDT1∼ZDT3的Pareto最优解

究其原因, 一是引入混沌优化算法, 提高了种

群多样性, 同时也使遗传搜索在更广的区域内进

行,明显降低了CMGA陷入局部最优解的可能性;二

是根据第 3节的理论分析, 基于改进Tent映射的混

沌优化算法, 使CMGA具有更高的搜索效率和更快

的收敛速度. 图 3(a)为测试函数ZDT4的 Pareto最优

解. 由图 3(b)中测试函数ZDT4的目标函数 𝑓(2)的收

敛特性可知, 基于Logistic映射的CMGA到 120多代

才收敛到最优, 而基于改进Tent映射的CMGA计算

到 70多代便已收敛到全局最优, 因而具有更好的收

敛特性.
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图 3 ZDT4的Pareto最优解及目标函数𝒇(2)收敛特性

7 算算算例例例分分分析析析

电力系统无功优化是指在保证满足系统各种运

行方式约束的前提下,确定最优无功补偿地点和无功
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补偿设备容量,从而保证以尽量少的无功补偿设备投

资,最大限度地提高系统电压稳定性, 改善电能质量

和降低网损.该问题是一类多变量、多约束、多目标

混合非线性规划问题.

本文把有功网损𝑃loss最小、电压水平最好 (即电

压偏差 d𝑉 最小)、系统的静态电压稳定裕度 (用常规

收敛潮流雅可比矩阵最小奇异值𝑉SM描述)最大作为

多目标无功优化问题的目标,建立如下数学模型:⎧⎨⎩

min𝑃loss =

𝑁𝑙∑
𝑘=1

𝐺𝑘(𝑖,𝑗)[𝑈
2
𝑖 + 𝑈2

𝑗 − 2𝑈2
𝑖 𝑈

2
𝑗 cos(𝛿𝑖𝑗)],

mind𝑉 =

𝑁𝑑∑
𝑙=1

[𝑈𝑑 − 𝑈 spec
𝑑

△𝑈max
𝑑

]2
,

max𝑉SM = min(−𝑉SM) = min(−𝜎min).

约束条件

𝑔(𝑋1, 𝑋2) = 0, ℎ(𝑋1, 𝑋2) ⩽ 0.

式中: 控制变量为𝑋1 = [𝑈T
𝐺 , 𝑄T

𝐶 , 𝑇
T
𝑅 ], 𝑈𝐺为发电机

节点电压, 𝑄𝐶为无功补偿装置无功出力, 𝑇𝑅为有

载调压变压器变比; 𝑋2 = [𝑈T
𝐿 , 𝑄T

𝐺]为状态变量, 𝑈𝐿

为负荷节点电压, 𝑄𝐺为发电机无功出力. 𝑁DG,𝑁𝑙,

𝑁𝑑分别为电网中可安装DG的节点总数、电网支路

数以及负荷节点数; 𝑈𝑑,𝑈 spec
𝑑 ,△𝑈max

𝑑 分别表示负荷

节点 𝑙的实际电压、期望电压和最大允许电压偏差,

△𝑈𝑑
max = 𝑈𝑑

max − 𝑈𝑑
min. 𝑔(𝑋1, 𝑋2) = 0, ℎ(𝑋1, 𝑋2) ⩽

0分别为潮流方程和电力系统安全运行的不等式约

束.

采用CMGA在Matlab2007上对 IEEE30节点配

电系统进行了无功优化计算. 计算数据采用标幺值,

基准功率为 100 MVA. 除平衡节点外, 电源节点都作

为P-V节点处理, 负荷节点都属于 P-Q节点. 系统初

始状态时有功网损、电压偏差和静态电压稳定裕度分

别为 0.069 9, 0.612 4和 0.120 1. CMGA的种群规模为

100,进化代数为 100,交叉概率为 0.7,变异概率为 0.2.
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图 4 CMGA无功优化的Pareto最优解集

由 图 4所 示 的CMGA种 群 进 化 100代 后 的

Pareto最优解集可以看出, 有功网损、电压偏差和

静态电压稳定裕度这 3个目标函数值之间相互矛

盾, 因此, 只能根据实际系统要求的不同侧目标从

Pareto最优解集中进行选择. 从应用效果看, 无偏最

优解 (𝑃loss,d𝑉 ,𝑉SM)= (0.055 4,0.266 2,0.135 4), 同时

使系统有功网损降低了 20.71%, 电压偏差减少了

56.53%,静态电压稳定裕度提高了 12.82%.

8 结结结 论论论

针对带精英策略的非支配排序多目标遗传算法

存在的缺陷,将改进Tent映射的混沌优化策略引入多

目标遗传算法中,提出了基于改进混沌优化的多目标

遗传算法. 典型测试函数的数值实验结果表明,本文

提出的混沌优化多目标遗传算法能更好地逼近真实

的非劣最优目标域并且分布均匀. 无功优化的应用算

例表明了该算法的有效性和可行性;同时总结了混沌

模型的理论分析方法,为混沌模型的选择提供了理论

指导. 根据本文方法选取的混沌优化模型,能较大程

度地改善多目标遗传算法的搜索效率和收敛性能.尽

管本文提出的混沌优化多目标算法对两目标和三目

标函数都具有更好的性能,但是计算效率还有待提高,

对高维多目标函数的优化,值得进一步研究.
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