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基于 IFI与 FUA的 Pareto遗传算法 
李少波，杨观赐 

(贵州大学 CAD/CIMS工程技术中心，贵阳 550003) 

  要：在适应值快速辨识算法和基于聚类排挤的外部种群快速替换算法的基础上，提出了搜索 Pareto最优解集的快速遗传算法。在该算
中，IFI算法实现个体适应值的快速辨识，FUA维持种群多样度和 Pareto最优解集的均匀分布性。采用 FPGA算法对多种多目标 0/1背
问题进行仿真优化，FPGA算法能够以较少的计算成本搜索到高精度、分布均匀、高质量的 Pareto非劣解集，收敛速度和收敛准确性均
于强度 Pareto进化算法(SPEA)。 
键词：快速遗传算法；Pareto最优性；适应值快速辨识算法；快速替换算法  

Pareto Genetic Algorithm Based on IFI and FUA 
LI Shao-bo, YANG Guan-ci 

(Institute of CAD/CIMS Engineering, Guizhou University, Guiyang 550003) 

Abstract】This paper proposes a fast Pareto genetic algorithm for searching pareto optimal solution set. It is based on a new approach for fast
valuation of fitness of individuals and a clustering based external population update scheme for maintaining population diversity and even
istribution of Pareto solutions. Experiments on a set of multi-objective knapsack optimization problems shows that FPGA can obtain high-quality,
ell distributed non-dominated Pareto solutions with less computational efforts compared to other state-of art algorithms, it has advantages in its

onvergence speed and quality over the state-of-the-art SPEA algorithm. 

Key words】fast Pareto genetic algorithm(FPGA); Pareto optimality; fitness fast identify algorithm; fast update algorithm(FUA) 

  概述 
在高维决策空间中，搜索 Pareto最优解集是一项十分复

的任务，传统的多目标优化方法通过评价函数将多个目标
数转化为单目标函数，然后采用单目标优化技术，但存在
下缺点： 

(1)构造单目标评价函数需要决策者事先提供深奥的偏好知识，
在某些情况下无法提供这种偏好信息； 

(2)大多数单目标优化技术均是基于局部优化的搜索算法，虽然
够找到单目标优化问题的局部或全局最优解，但是不能并行地搜
到在 Pareto 最优解曲面上的全部或多个均匀分布的最优解，不能
足多目标决策的灵活要求和某些动态变化的环境要求； 

(3)当需要可选的 Pareto 最优解时，需要反复构造评价函数并运
搜索算法。 
遗传算法通过遗传复制实现个体结构重组，通过选择操

引导种群进化，能够在单一种群中并行地处理一组解的集
，文献[1,2]认为多目标搜索与优化是遗传算法最合适的应
领域之一。Zitzler[3]提出了强度Pareto进化算法(SPEA)，并
其成功地应用于多目标 0/1 背包问题。该算法采用两个种
，种群 P (规模为 )用于遗传复制，外部种群N P′ (规模为
)存储已找到的Pareto非劣解，根据两个种群中个体的支配
系确定个体的Pareto适应值，应用聚类分析技术维持种群多
度。SPEA是真正意义上的Pareto最优解搜索算法，然而，
应值计算和聚类分析需要 级的计算开销。
献[4]提出了一种有别于聚类算法的邻近排挤算法，删除多
最优解，使Pareto最优解分布均匀，但仅仅是“均值和方差
一定程度上都优于算法SPEA”；文献[5]提出了一种基于正
设计的多目标演化算法以求解多目标优化问题，但其实质
是小生境演化和分裂的迭代过程。其他实现小生境技术的

算法采用适应度共享技术

'

))(( 3NNmO ′+

[6]来维持种群多样度，这需要目标
问题的先验知识来解决共享半径参数问题，实现起来比较困
难。 

把遗传算法应用到多目标优化问题时有 3 个主要问题需
要解决： 

(1)为了引导搜索向 Pareto 最优解集的方向进行，如何有效地进
行适应值赋值和选择。 

(2)为了防止早熟获得分布性和扩展性好的最优解集，如何维持
群体多样性。 

(3)如何在进化过程中防止获得的 Pareto最优解丢失。 
本文研究 Pareto非劣解集的快速辨识和适应值赋值与种

群多样度维持技术，提出的算法将实现O 级的适应
值计算时间复杂度和 O 级的小生态算法时间复   
杂度。 

))'(( 2NNm +

′′

+

)log( NNN

笔者研究了保种群的多样性的可持续性进化的算法模 
型[7]、Pareto非劣解集的快速辨识和适应值赋值与种群多样度
维持技术，提出的算法将实现 )O 级的适应值计算时
间复杂度和 )O

)'(( 2NNm

log( NNN 级的小生态算法时间复杂度。 ′′

2  Pareto最优性概念 
多目标优化在本质上是向量优化，要想界定其解的概念，

必须先界定向量集的序关系。考虑最大化问题，对任意的决
策向量x1，x2，当且仅当f(x1)> f(x2)，称x1支配x2，记为x1 fx2；
当且仅当f(x1) f(x≥ 2)，称x1弱支配x2，记为x1 =f x2；当且仅当
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¬f(x1) f(x≥ 2) f(x∧¬ 2) f(x≥ 1)，称x1与x2无关，记为x1~x2。对
任意的x，如果存在另外的 ，使得 ，(i=1,2,…,m)，
其中，至少有一个不等式严格成立，称x为Pareto最优解

'x )()( 'xfxf ii ≤
[1]，

又称为Pareto非支配解、非劣解或有效解。对于一个多目标优
化问题，存在一组或无穷多个Pareto最优解， 全部Pareto最
优解称为Pareto最优解集，相应的目标向量构成Pareto最优面
(多维目标空间的超平面)，在不考虑偏好信息时，Pareto最优
解之间无优劣之分。  

3  Pareto遗传算法 
3.1  算法结构 

基于适应值快速辨识与外部种群替换的Pareto遗传算法
(fast pareto genetic algorithm, FPGA)采用 2个种群，规模为
的种群P用于交叉和变异操作，规模为 的外部种群

N
N ′ 'P 用于

存储已找到的Pareto非劣解。两种群均参与回放二联赛选择，
以实现定向进化和精英保留策略。对多目标 0/1 背包问题，
每个候选解采用长度为m位的二进制编码表示，每个二进制
位直接表示变量xi| ],1[ mi∈ 的值。FPGA的流程如图 1，形式化
描述如下： 

(1)用 Gauss 随机发生器随机初始化种群 P 和建立空外部种 
群 'P ； 

(2)确定 P的非劣个体 j； 
(3)用基于聚类排挤技术的快速替换算法 FUA更新 'P ； 
(4)用非劣个体快速分层算法 IFI 确定种群 P+ 'P 的个体适 

应值； 
(5)采用回放二联赛从 P+ 'P 中选择 N个个体充满交配池； 
(6)应用交叉和变异算子生成种群 P； 
(7)如果达到规定进化代数，结束，否则转(2)。 

Y 

N 

满足优化准则?

用 IFI计算个体适应值 

 

初始种群 P , P ′ 

运用 FUA 更新 Ｐ′ 

确定P中非劣个体 

对解向量作约束处理 

交叉  

选择  

开始  

结束  

Pareto解集 

 

图 1  FPEA的流程 

本文采用 Gauss 随机发生器随机初始化分布均匀的种群
P，对产生的解向量进行相似性分析，尽可能产生比较多的
模式，为种群的进化与收敛创造基本条件；在步骤(2)中，确
定 P的非劣个体即是找出当前的 Pareto 最优曲线或者最优
面；在步骤(3)中，非劣个体依次进入外部种群 'P ，在这个过
程中，运用 FUA更新 'P 。 
3.2  基于聚类排挤的快速替换算法(FUA) 

共享技术[6]的实现需要解决共享半径参数问题，需要目
标问题先验知识，但这种先验知识对于很多工程问题是难以
得到的，同时，这样获得的优化结果往往带有一定程度的相
对性和主观性，适应值共享方法的成功应用受到了制约；聚
类分析技术算法复杂，计算成本高。FPGA提出并实现基于聚

类排挤小生态技术的FUA，使外部种群中存储的Pareto非劣解
集均匀地逼近Pareto最优面，FUA的流程见图 2。伪代码如下： 

for(P中的每一个非劣个体 j) 
,Φ=S  flag=1; 

for ( ) 1' =∧∈ flagPk

if ( kj =f ) , next k； }{kSS ∪=

else if ( || j==k) flag=0； kj p

if (flag= =0) next j； 
else if ( Φ≠S ) , next  j； }{'' jSPP ∪−=

else if( ' ) ' || NP < };{ jPP ∪′=′  
else 求出 j 与 'P 中所有个体的距离；对所求距离进行快速排序； 
依排序结果求出最相似的 2个个体； 
用 j替换 'P 中最邻近的 2个个体中；离 j较近的个体；next j； 
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Y 

Y 
N 

Y 

N 

Y 

N 

N

N

Y 

N  

P’当前解个数 

开始 

P中的一个非劣个体=> j 

j首次进入循环? 

S = , flag=1  

P’中的一个非劣个体 => k 

k 首次进入循环?

结束  

N
flag=0?

Y

S≠ ?  

|P|’＜N？

求出 j 与P’中所有个体的距离 

对所求得的距离进行快速排序 

根据排序结果求出最相似的 2 个个体  

用 j 替换P’中最相似的2个个体中离 j 较近的个体 

 

S=S∪{k}  

flag=0 

P’ = (P’-S)∪{j}  

P’ =  P’∪{ j }  

Φ

Φ

j k=f

j k || j k=p

 

图 2  FUA流程 

FUA的外层 for语句遍历种群 ，循环次数为 。内层
for 语句遍历种群

P N
'P ，循环次数为 。语句 在

最坏情况下循环次数也为
N ′ }{'' jSPP ∪−=

N ′。而最深层 else中完成相似性替
换的过程中仅有 的时间复杂度；FUA在最坏情况下
的时间复杂度为 ，在最好情况下的时间复杂度仅为

)数量级，低于共享技术和聚类分析的计算成本。本算法
的初衷是维持种群的多样性增大个体间的差异，因此，算法
考虑的是目标空间中非劣解前沿的分布情况，个体间距离采
用欧几里德距离测度。 

)log( '' NNO

)log( '' NNNO

(NO

3.3  适应值快速辨识算法(IFI) 
个体的适应值用 'PP + 中非劣个体的层次序号表示，第k

层非劣个体的适应值为k。对任意的个体 ，用 表示
优于i的个体数量，用S

'PPi +∈ in

i表示弱劣于i的个体子集，用Fk表示第
k层非劣个体子集。分层适应值快速计算过程伪代码描述如
下： 

初始化 k=1; 
for each PPi ′+∈  

0, =Φ= ii nS ; 
for each PPj ′+∈  
if ( ij =p ) then }{ jSS ii ∪= ; 
else if ( ) then ; ij f 1+= ii nn
next j; 
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if ( )  then ; 0=in }{iFF kk ∪=

next i; 
while ( ) Φ≠kF

Φ=H ; 
for each  kFi∈

for each  iSj∈

1−= ii nn ; 
if ( ) then ; 0=in }{ jHH ∪=

next j; 
next i; 

1+= kk ; 
HFk = ; 

外层 for语句确定 个 值和 个子集 ，并确
定第 1 层非劣解，完成该任务需要 级的比较计
算。while语句确定余下的非劣解的分层。最坏情况下，每层
仅包含一个非劣解，那么，确定 个分层共需要

级的计算开销。因此，在最坏情况下，适应值辨识
过程的总计算开销为 + 或
数量级。采用该适应值辩识过程，每一层有多个个体，它们
被认为具有相同的竞争能力，那么在进化选择时，不容易出
现某一个体适应值特别高而抑制适应值比它低的个体的情
况，在一定程度上潜在维系种群的多样性，这一点在对比实
验中将得到验证。 

NN ′+ in NN ′+ iS
))(( 2NNmO ′+

1−′+ NN

))(( 2'NNO +

))(( 2NNmO ′+ ))(( 2NNO ′+ 2' )(( NNmO +

4  仿真对比实验 
4.1  实验方案 

考虑 9 个不同的多目标优化问题，即考虑背包数量分别
为n=2, 3, 4，物品数量分别为m=250、500和 750的多目标 0/1
背包问题。背包i的容量规定为ci，物品j相对于包i的重量为
wij，效益值为pij，wij与pij均初始化为区间[10, 100]上的随机
整数，包的容量公式为 

∑ =
=

m

j iji wc
1

5.0  

对所有的测试问题，种群规模依背包数量和物品数量取
不同的值，见表 1。变异概率和交叉概率(一点交叉)分别取
0.01和 0.8的值。 

由于个体编码的随机性及交叉与变异的随机性，可能产
生不满足约束的解，因此本文采用简单的贪婪修复机制进行
约束处理。对物品j，求n个效益/重量比的最大值qj，令 

}{max 1 ijij
n
ij wpq ==  

m种物品共有m个qj | j=1, …, m值，对这m个qj值按非降次
序排序。 

对不满足约束条件的编码按qj值的非降次序依次将非 0
的二进制位清 0，即从背包中删除相应的物品，直至满足约
束条件为止。这样的约束处理机制可确保在满足容量约束的
同时，尽可能减少背包总效益值的损失。 
4.2  实验结果与分析 

 采用运行结束时外部种群中非重复的 Pareto 非劣解的
相对质量来测度和比较算法的性能。定义相对质量的公式为 

||
|}:,{|

 ,
FPGA

SPEAFPGA
SPEAFPGA P

jiPjPi
R

′
′∈∃′∈

=
f

 

||
|}:,{|

 ,
SPEA

FPGASPEA
FPGASPEA P

ijPiPj
R

′
′∈∃′∈

=
f  

对每个随机生成的 0/1 背包问题运行 FPGA 和 SPEA 各
40 次。每次独立运行，FPGA 和 SPEA 都在同一随机初始种
群的基础上开始搜索，并经历 10 000代的进化搜索。40次运

行结束后，相对质量性能指标的算术平均值如表 1所示。 

表 1  种群规模参数和相对质量性能指标值 
n m N ′ N RFPGA, PEA RSPEA, FPGA

250 30 120 0.834 97 0.047 50 
500 40 160 0.958 93 0.021 87 2
750 50 200 0.959 69 0.018 00 
250 40 160 0.996 63 0.000 63 
500 50 200 1.000 00 0 3
750 75 225 1.000 00 0 
250 50 200 1.000 00 0 
500 60 240 1.000 00 0 4
750 70 280 1.000 00 0 

对所有测试的 0/1 背包问题，FPGA 搜索到的 Pareto 非
劣解的质量一致地优于 SPEA。 

对背包数为 2、物品数为 750 的背包问题，随机采样一
次运行结果，进化过程不同阶段外部种群非重复 Pareto非劣
解在目标空间的分布如图 3所示。图 3中的数据清晰地表明，
随着进化代数的增加，外部种群中存储的 Pareto非劣解均匀
地逼近真实的 Pareto 最优面，且 FPGA比 SPEA表现了更均
匀和更快的逼近趋势。 
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29 500

30 000

30 500

27 000 27 500 28 000 28 500 29 000 29 500 30 000
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f 2

FPGA-5 000代
SPEA-5 000代
FPGA-8 000代
SPEA-8 000代

图 3  外部种群中 Pareto非劣解的进化趋势与分布 

从图 3可以看出，外部种群中存储的 Pareto非劣解近似
地分布于目标空间中以坐标原点为球心的超球面上，某个解
离原点的距离越远，解质量越高。 

可采用某个层面上全体非劣解到原点的平均距离测度该
层非劣解的平均质量，并根据平均距离的增长趋势衡量不同
算法的收敛速度。对背包数分别为 2~4，物品数为 750 的背
包问题，运行 FPGA和 SPEA各为 40次，平均距离的算术平
均值随进化代数变化的趋势如图 4所示。 
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图 4  Pareto非劣解到目标空间原点的平均距离增长趋势 

图 4 中与 FPGA对应的各趋势曲线具有更陡峭的上升斜
率，这表明在搜索的初始阶段，FPGA 具有明显的收敛速度
优势。当趋势曲线进入平缓上升阶段后，FPGA 各趋势曲线
均分布于相应的 SPEA 趋势曲线上方，这表明在搜索的后期
阶段，FPGA 可生成精度更高的 Pareto 非劣解集。因此，在
收敛速度和收敛准确性 2个方面，FPGA一致地优于 SPEA。 

文献[8,9]认为遗传漂移是导致种群收敛到单一个体和早 
（下转第 192页） 
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