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Abstract:  In this paper, a multi-agent social evolutionary algorithm is proposed for multiobjective optimization 
problems. It completes the search process by the agent evolution. MOMASEA (multi-agent social evolutionary 
algorithm for multiobjective) defines the trust degree to denote the historical information of agents, and the 
neighborhood of agent is confirmed by it. According to the characteristic of multiobjective problems, three 
evolutionary operators are designed to complete the whole evolutionary process. The experimental results show that 
MOMASEA has a good convergence to the Pareto set. Furthermore, the analysis of the mode for instructs local 
environment verified that importing acquaintance net model can speed up the convergence effectively. 
Key words:  multiobjective optimization; multi-agent system; acquaintance net; trust degree; arena’s principle 

摘  要: 提出了一种基于智能体的多目标社会进化算法用以求解多目标优化问题(multiobjective optimization 
problems,简称 MOPs),通过多智能体进化的思想来完成 Pareto 解集的寻优过程.该方法定义可信任度来表示智能体

间的历史活动信息,并据此确定智能体的邻域、控制智能体间的行为.针对多目标问题的特点,设计了 3 个进化算子

分别体现适者生存、弱肉强食、多样性原则以及自学习的特性.同时采用擂台赛法则构造 Pareto 解的存储种群.仿
真实验结果表明,该算法能够较好地收敛到Pareto最优解集上,并且具有良好的多样性.另外,通过对智能体局部邻域
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环境建立方式的分析结果表明引入“关系网模型”可有效提高算法的收敛速度,并能在一定程度上提高解的质量. 
关键词: 多目标优化;多智能体系统;关系网模型;可信任度;擂台赛法则 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

多目标优化(multiobjective optimization)问题是工程中常见的问题,其主要特点是各目标之间的相互矛盾

性使得问题实际上不可能存在某单个绝对最优解,而是存在“矛盾目标集”,即 Pareto 解集.求解 Pareto 解集的传

统方法是,将多目标问题转换为多个不同的单目标优化问题分别加以求解.这些算法对于 Pareto 前端非凸的情

形不能求出所有的 Pareto 最优解,而且多个目标之间很难进行比较.同时,这些方法为了获得近似的 Pareto 最优

解集需要多次运行求解单目标优化问题,计算开销非常大,对于复杂的多目标优化问题,它们往往无能为力.进
化算法基于种群的搜索方式实现了搜索的多向性和全局性,使得它非常适合于求解多目标优化问题.基于向量

评估的 VEGA(vector evolution genetic algorithm)算法是第 1 种多目标进化算法,但本质上仍是加权和方法.在这

之后,研究者相继提出了不同的多目标演化算法.例如 NSGA[1],NPGA[2],FFGA[3],SPEA[4],正交多目标演化算 
法[5]以及基于个体密度距离的多目标进化算法[6]等.这些算法都从不同的角度以进化算法对多目标优化问题进

行了求解,在解决非凸性、阻止种群分化的发生等方面表现出较好的性能,但缺点是计算量大,目标函数较多时

算法性能降低等. 
多智能体技术是人工智能领域中的前沿学科之一,由于多智能体系统具有自主性、分布性、协调性以及自

组织能力、学习能力和推理能力,使它在解决实际问题时具有很强的健壮性和可靠性,并具有较高的求解效率.
达尔文的进化论则过分地强调了生存斗争,忽略了生物其他方面的种种联系,具有片面性.而事实上,整个系统

复杂的自适应过程是由多子系统局部相互作用的协同进化过程.因此,借助多智能体系统中的协调协作机制以

实现进化算法中个体的竞争和协作,无疑将加快算法的收敛和增强算法的优化能力.文献[7]利用多智能体进化

的思想解决上万维的函数优化问题,体现了多智能体系统求解优化问题的优越性能.本文从智能体如何适应环

境这个本质问题出发,将多智能体系统、遗传算法以及关系网模型相结合,提出了一种基于智能体的多目标社

会进化算法.该方法定义可信任度表示智能体的历史活动信息,据此来确定智能体的邻域,控制智能体间的行

为.同时,根据多目标优化问题的具体特点设计了 3 个有效的进化算子完成整个进化过程,分别体现适者生存、

弱肉强食、多样性原则以及自学习特性;为保持较低的计算复杂度,采用擂台赛法则构造 Pareto 解的存储种群. 

1   多目标优化问题 

通常情况下,多目标优化问题可以定义为在一组约束条件下,极小化(或极大化)多个不同的目标函数. 
定义 1. 一个多目标优化问题包含一个 n 个决策变量的集合、一个包含 k 个目标函数的集合和一个有 m

个约束条件的集合,其中,目标函数和约束条件是决策变量的函数.多目标优化问题的数学模型可以描述为 
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其中,x=(x1,x2,…,xn)∈X 是变量向量,y=(y1,y2,…,yn)∈Y 为目标向量,X 和 Y 分别表示决策空间和目标空间.约束条

件 e(x)≤0 确定了可行解集. 
定义 2. 对于任意两个目标向量 u 和 v, 
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定义 3. 对于任意两个决策向量 a 和 b,二元关系 ; , ; 和~定义如下: 
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在多目标优化问题中,不存在最优解使所有目标函数同时最优化,而是只能得到非劣解或 Pareto 解.Pareto
解的定义为:如果不存在 x 的任一可行解,使得 fi(x)≤fi(x*),i=1,2,…,k,且只要不等号对至少有一个序号 i 成立,则
x*称为 Pareto 解.事实上,多目标优化问题的 Pareto 解是一个集合.所以,求解多目标优化问题的关键就是求出所

有的 Pareto 解,形成解集,并寻求 Pareto 解集中的一个或多个满意解. 

2   多智能体社会进化系统 

2.1   多智能体进化思想 

智能体 agent 是一个物理的或抽象的实体,它能作用于自身和环境,并能对环境做出反应.多智能体进化系

统的基本思想为:将传统 GA 中的每个个体形成智能体,每个智能体采用进化机制,能够同时与环境和其他智能

体交换信息,互相影响彼此的进化过程,使各个智能体之间能够产生协作行为,最终形成各个智能体之间以及智

能体与环境之间的共同适应[7].在多智能体进化模型中,将遵循以下的一些原则:每个 agent 都有初始能量;agent
具有局部性,其感知能力和行为只能针对有限的局部环境,即邻域;由于环境资源的有限性,agent 之间存在着激

烈的竞争,能量较低的 agent 将死亡,这一行为称为适者生存原则;由于 agent 死亡而空余出来的节点会由其邻域

内能量最高的 agent 产生一个子 agent 来替代,这一行为称为弱肉强食;或由随机生成的一个 agent 占据,这种行

为称为多样化原则.每个 agent 具有交配能力,agent 在其邻域内找到合适的配偶进行交配,把优良的基因传给下

一代.另外,agent 具有知识,它可以利用知识进行启发式搜索,以提高自身的能量和对环境的适应能力. 

2.2   智能体协作机制——关系网模型 

陈刚等人[8]对 agent 社会组织方法和 agent 协作行为表现进行了研究,引入一个表示 agent 之间联系的“熟
人关系网模型”,同时对 agent 之间的信任度关系进行了讨论.假设智能体 a 的属性包括:name,address,capability
以及 contact-list,其中,name(a)表示名称;address(a)表示联系地址;capability(a)用于描述 a 对问题的求解能力; 
contact-list(a)表示 a 所有熟人通信信息的列表,表示为 contact-list(a)=(L1,L2,…,Ls),列表中的每一个元素 Li 称为

熟人 i 的联系信息,有 Li=(name,address,trust),其中 name(i),address(i),trust(i)分别表示熟人 i 的名称、联系地址

以及可信任度,与可信任度值大的熟人合作,成功的可能性也就越大. 
定义 4. 可信任度:agent a 认为 b 在时间 t 的可信任度为 trust(a,b,t),规定 trust(a,b,t)∈[−1,+1]并将初始时间

t=0 时 b 的可信任度置为 0,即 trust(a,b,0)=0. 
Agent 为了确定熟人的可信任度,需从与熟人合作成功与否来考虑:如果合作成功,则给该熟人的可信任度

增加一个数量值;如果合作失败,则减少一个数量值.为了鼓励 agent积极合作,假设在 agent社会中,agent遵循“知
己难寻,冤家易结”的基本原则确定可信任度.设一次失败的合作对 agent 可信任度造成的损失为γ,一次成功的

合作对 agent 可信任度带来的收益为δ,则γ>δ.一种简单的可信任度确定方法为可信任度积累策略.当 a 与 b 合作

成功时:trust(a,b,t+1)=trust(a,b,t)+δ;当 a 与 b 合作失败时:trust(a,b,t+1)=trust(a,b,t)−γ.一般地,可取γ=0.2,δ=0.1,也
可根据具体问题进行适当地设置. 

3   基于智能体的多目标社会进化算法 

3.1   智能体定义 

定义 5.  智能体 a 表示待优化函数的一个候选解,其能量等于根据 Zitzler[4]所提出的适应度赋值方法计算

所得的值,其目标为尽可能地增加智能体的能量. 
智能体 a可表示为 a=(address,body,energy,neighbor),其中:address为智能体的联系地址,这里即为标号;body

为智能体所包含的内容,以编码表示;energy 为智能体的能量;neighbor=(A1,A2,…,Aw)表示智能体所能感知的局

部环境,称为邻域.其中,Ai=(address,trust)为邻域中的一个智能体,其可信任度 trust 表示两个智能体之间可信任

的程度,用来控制智能体之间的行为.所有的智能体均生存在规模为 lat×lat 的网格上,每个智能体占据网格上一
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个节点,且不能移动,如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Sketch map of agent lattice 
图 1  智能体网格结构图 

3.2   邻域的建立及其更新 

在多智能体进化系统中,智能体的感知能力与行为只能针对有限的局部环境.因此,如何定义智能体的邻域

是一个非常关键的问题.在已有的多智能体进化系统中,大多采用位置相邻的概念,即选取某智能体位置上相邻

的多个智能体作为其邻域,且在整个进化过程中保持不变.这种定义方式简单、直接,通过位置上的相邻将信息

扩充到整个智能体网格中.但在多智能体系统中,智能体会根据自身所具有的自主性与协调性,自主地选择更有

利的对象进行协作.因此,仅根据位置相邻这一点来确定“邻域”存在着一定的不足之处. 
鉴于多智能体系统的活动在很大程度上是一种社会现象,文献[8]提出了一种新的智能体协作机制.本文采

用该机制,以人类社会的“关系网模型”来完成智能体邻域的建立及更新,使其更符合真实的复杂适应系统,进一

步加快了信息的扩散过程,快速而有效地完成了整体进化过程,其过程如图 2 所示. 

 
 
 

Fig.2  Sketch map of neighbor variation 
图 2  智能体邻域环境变化示意图 

邻域初始化.对智能体种群中的智能体 a,随机选择 4 个智能体形成其初始邻域,放入 a.neighbor 中; 
邻域更新.随着智能体与智能体及环境之间不断的相互作用,其局部感知环境也在不断地发生变化.文献[8]

中指出,agent 系统的活动从很大程度上看是一种社会现象,可以通过构造 agent 社会关系网模型来表示协作

agent 的基本信息.因此,类似于“熟人关系网”模型中熟人圈子的扩充方式,设计智能体邻域扩充方式如下: 
Strategy 1:令 a=(address,body,energy,neighbor),其中,a.neighbor=(l1,l2,…,ls).在网格中随机选取位于(i,j)上的

智能体 b 加入到 a 的邻域中,即 a.neighbor=(l1,l2,…,ls,b),其中,trust(a,b)=0. 
Strategy 2:若 b∈a.neighbor,c∈b.neighbor,且 trust(a,b)=1,trust(b,c)=1,则 c∈a.neighbor,trust(a,c)=0. 
类似地,其邻域缩减方式为:若 a.neighbor=(l1,l2,…,ls,b),trust(a,b)=−1,则 a.neighbor=(l1,l2,…,ls). 

3.3   算法策略分析 

根据多智能体社会进化模型中需要遵循的一些原则以及多目标优化问题的特点,算法设计了以下策略:采
用两个种群,一个为普通的智能体种群,另一个为存储 Pareto 解的存储种群;在智能体种群中,每个智能体视为一

个节点,以可信任度作为连接的权值,并据此确定智能体的邻域,控制智能体间的行为.竞争算子体现了适者生

存、弱肉强食以及多样性原则.协作算子体现了个体的交配,将优良的基因保留到下一代.自学习算子则完成智

能体利用自身知识进行启发式搜索的过程,并采用擂台赛法则构造 Pareto 解的存储种群. 
3.3.1   竞争行为 

竞争行为模拟的是“社会中的竞争,失败的 agent 将无法继续生存”.对种群中的每个智能体,都将与其邻域

内能量最大的智能体进行竞争操作.当智能体的能量小于其邻域中智能体的最大能量时,该智能体即无法继续
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存活,其位置由新的智能体来替代.通过竞争算子,可以剔除种群中能量较低的智能体,提高群体总的能量水平.
具体描述为: 

设网格内某智能体为 a=((i,j)(a1,a2,…,an),energy,neighbor),m=((k,l)(m1,m2,…,mn),energy,neighbor)为智能体

a 的邻域内能量最高的智能体.如果 a.energy<m.energy,则 a 死亡,并产生一个新的智能体 child=((i,j)(c1,c2,…,cn), 
energy,neighbor)来代替 a.其中,child.neighbor=a.neighbor,body 部分(c1,c2,…,cn)根据公式(4)式来产生: 
 ( 1,1) ( )i i i ic m U m a= + − × − ,i=1,2,…,n (4) 

其中,U(⋅,⋅)表示均匀分布的随机数. 
为了同时体现弱肉强食和多样性原则,采用占据概率 poccupy 来确定以何种方式产生的智能体去替代原智

能体的位置.若 rand≤poccupy,则以产生的 child 替代;否则,以随机产生一个智能体来替代.竞争操作的主要目的

是清除能量较低的智能体,以提高整个智能体系统的整体能量.因此,poccupy 的取值应较大为宜. 
3.3.2   协作行为 

协作行为模拟了“从别处获得经验”.对于生存在环境中的智能体,它将与其局部环境中的智能体发生协作

关系,以提高自身能量.智能体将以概率 pcross+trust×0.1 与其局部环境当中的所有智能体进行合作操作,保证智

能体与其所信任的智能体之间会有更多的概率进行合作.这一点非常符合人类社会中的协作机制,减少了一些

可能无效的操作,可进一步加快搜索速度. 
假设(a′,b′)=cooperate(a,b),判断 a 和 a′的占优情况.若 a a′; ,则认为合作失败,保持原有的 a 不变,同时令

trust(a,b)=trust(a,b)−0.2;若 a a′≺ ,则合作成功,以 a′替代原有的 a,并令 trust(a,b)=trust(a,b)+0.1;若 a~a′,则根据其 
拥挤程度来选择保留的 agent.这里所遵循的是人类社会中“知己难觅,冤家宜结”的原则,即一次失败的合作对其

信任度的影响要大于一次成功的合作. 
正交交叉算子[9]是一种有效的算子,它利用正交设计来产生新个体.由于通常情况下并不知道最优解位置

的信息,而正交矩阵可以确定一些数量较小的并在搜索空间中均匀分布的个体,因而可以产生少量的具有代表

性的个体.同时,文献[5]也说明了以基于正交方式的多目标演化算法是十分有效的.因此,将正交交叉算子作用

在 a.body 及其邻域内的智能体上,形成邻域正交交叉算子,完成智能体的协作行为. 
3.3.3   自学习行为 

自学习行为模拟了“根据自身能力学习环境以提升能量”.在该行为中,智能体利用自己的知识来提高自身

的能量,以增强竞争能力.为了减少计算量,该行为只作用于当前代能量最优的智能体上.假设该代中 Pareto 最优

解的智能体为 CSAgent,其中 CSAgent.body=(v1,v2,…,vn),根据公式(5)产生一个新的解(c1,c2,…,cn). 

 
,                    (0,1) 1/

(0,1/ ),  otherwise
i

i
i

v U n
c

v G t
<⎧

= ⎨ +⎩
, i=1,2,…,n (5) 

其中 ,G(0,1/t)表示高斯分布的随机数产生器 ,t 为进化代数 .若新的解支配原有的解 ,则替代原有解成为

CSAgent.body.该算子即在原有的 Pareto 解上增加一个随机扰动,相当于在该解的附近寻找一个更好的解.因为

在智能体网格所包含的候选解中,其 Pareto 最优解附近更有可能存在更好的解,因此,该算子的作用为对 Pareto
最优解进行局部爬山操作. 
3.3.4   存储集种群构造规则 

在基于 Pareto 的优化算法中,多目标进化群体的最优解集都是通过构造当前进化群体的非支配集来实现

的.为尽量减小时间复杂度,这里采用了擂台赛法则[10]来构造非支配集,并形成存储集种群.假设 L 为 k 个目标的

多智能体进化群体,初始时令非支配集 Nds=∅,并令 Q=L.具体过程可描述如下: 
(1) 从 Q 中任意选取一个个体 x,作为比较对象; 
(2) 令 Q=Q−x,RK=∅,R=∅; 
(3) 若 Q 为空,则转步骤(5),否则转步骤(4); 
(4) 一次从 Q 中取一个个体 y,与 x 比较其相互关系: 

(4.1) 若 x y; ,则令 Q=Q−y,转步骤(3); 
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(4.2) 若 y x; ,则令 x=y,Q=Q−y,RK=RK∪R,R=∅, 
(4.3) 若 x 与 y 无关,则令 R=R∪{y},Q=Q−y,转步骤(3); 

(5) 令 RK′={y∈RK|not( x y; )},Nds=Nds∪{x}; 
(6) 令 Q=RK′∪R,若|Q|>1,则转步骤(1);否则,令 Nds=Nds∪Q,结束. 

3.4   算法描述 

假设多智能体种群 L 的规模为 N,存储集种群为 P,规模为 M,占据概率为 poccupy,交叉概率为 pcross. 
Step 1. 初始化 L(0),同时计算每个智能体的能量值,令 P←∅,gen←0. 
Step 2. 停机条件判断.若满足停机条件,则算法停止运行并输出结果,否则到下一步. 
Step 3. 存储集种群构造.对智能体种群 L 中的智能体根据擂台赛法则构造非支配集,将其添加到存储集 

种群 P 中,并删除 P 中的劣解,若 P 的规模大于预设规模 M,则删除较拥挤的解,结果仍记为 P. 
Step 4. 对 L(gen)中的每个智能体执行邻域竞争操作,得到 L(gen+1/3). 
Step 5. 对 L(gen+1/3)中的每个智能体执行邻域协同操作,得到 L(gen+2/3),并更新智能体局部环境. 
Step 6. 对 L(gen+2/3)中的 Pareto 最优个体进行自学习操作,得到下一代的初始智能体 L(gen+1). 
Step 7. 令 gen←gen+1,并转 Step 2 继续操作. 

3.5   算法分析 

MOMASEA 是一种将多智能体技术和传统演化技术相结合的多目标算法,该算法将遗传机制融合到多智

能体系统中,将进化算法中的个体作为一个具有局部感知、竞争协作和自学习能力的智能体,通过智能体与环

境以及智能体间的相互作用达到全局优化的目的.利用遗传变异和适者生存机理以及多智能体的相互竞争和

自学习的特性,使得算法表现出优越的性能.由于该算法利用了智能体的自学习特性,所以能够充分利用它本身

所具有的先验知识.通过智能体之间的竞争作用,使得能量较高的智能体具有较强的竞争能力,能够更容易生存

下去.采用正交交叉算子完成智能体间的协作过程,使得智能体种群中的个体多样性增加.利用“关系网模型”完
成多智能体邻域的建立及更新过程,更贴近真实的复杂适应系统,可以更加快速而有效地完成整体进化过程.利
用“擂台赛法则”构造存储集种群可以有效地降低构造非支配集的复杂度,提高运行效率.由于各种因素的综合

作用,使得 MOMASEA 在求解多目标优化问题的 Pareto 解集上具有较优越的性能. 
时间复杂度分析.假设智能体种群 L 的规模为 lat×lat,记为 N,算法迭代一次的时间复杂度可按以下方式进

行分析:存储集种群构造的时间复杂度为 O(krN),其中,k 为优化目标数目,r 为智能体种群中提取出的非支配个

体数目,r≤N.设存储集规模为 M,则删除劣解或拥挤解的时间复杂度为 O(M),邻域竞争操作的时间复杂度为

O(N),邻域协作操作的时间复杂度为 O(wN),其中,w 为邻域内智能体的个数,且 w≤N.因此,所需的总时间复杂度

为 O(krN)+O(M)+O(N)+O(wN).一般地,存储集规模 M 要小于等于智能体种群的规模 N,根据 O 的运算法则并化

简可知,算法运行一次所需的时间复杂度为 O(krN). 
空间复杂度分析.该算法主要的内存需求来自于存储当前代的智能体种群和存储集种群,因此,需存储的智

能体个数最多为 num(agent)=N+M.对于每个智能体,需记录 address,body,energy 和 neighbor 这 4 个元素,其中: 
address 和 energy 分别占一个单元;body 为决策变量的编码,当其变量个数为 n 时,该部分即需占据 n 个存储单

元;neighbor 中每个智能体需占据 2 个存储单元,因此 neighbor 共需占据 2w 个单元.每个智能体所占的单元数为

units(agent)=2w+n+2.因此 ,算法所需的存储总单元数为 num(units)=(N+M)n+(2w+2)(N+M),在最坏情况下为

(N+M)n+2N×N+(2M+2)N+2M.因此,该算法的空间复杂度为 O(N2). 

4   实验结果及其分析 

4.1   性能评价方法 

(1) ς测度:Coverage of Two Sets 
ς测度方法由 Zitzler 和 Thiele 提出,假设 X′,X″⊆X 是目标空间中的两个非劣解集.函数ς如下定义: 
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其中, �表示 Pareto 不劣于.其中,ς(X′,X″)=1 表示集合 X″中的所有解均劣于集合 X′中的解;相反地,ς(X′,X″)=0 表

示集合 X″中没有一个解劣于集合 X′中的解.该测度的缺点是不能度量 Pareto 前端的均匀性和宽广性. 
(2) S 测度:Spacing 
Srinivas 和 Deb 提出了一个度量 Pareto 前端均匀性的参数 S.对于目标空间 X 中的非劣解集 X′,有 
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其中, { }1min | ( ) ( ) |p
i j k i k jkd f x f x

=
= −∑ ,xi,xj∈X′,i,j=1,…|X′|. d 表示 di 的平均值,p 为目标函数的个数.S 越小,Pareto 

前端的均匀分布越好,该测度的缺点在于不能描述非劣解集 X′与理想 Pareto 前端的逼近程度. 
从以上定义可知,第 1 种度量指标能够显示出两种算法得到的有效解集相互之间的支配关系,第 2 个指标

能够显示出算法得到的有效解集在目标空间中的分布情况.一般情况下,将两者混合起来进行算法性能的评价. 

4.2   多目标函数优化问题测试 

本文采用了非常普遍的 6 个多目标测试函数来验证基于智能体的多目标社会进化算法 MOMASEA 的性

能,并与 SPEA2[11]和 NSAGII[12]进行了算法性能的比较.6 个测试函数见表 1,这几个函数均包含两个目标函数,
在目标空间上的可行区域的凸性不同,函数的维数也不同,能够较全面地测试一种算法的求解性能.其中:SCH
是一个凸函数,且 Pareto 是连续的;KUR 是一个非凸函数,且 Pareto 是非连续的;ZDT2 和 ZDT3 取搜索空间维数

为 D=30,ZDT2 的最优前沿是非凸的,ZDT3 的最优前沿是间断的;ZDT4 和 ZDT6 的搜索空间维数为 D=10,ZDT4
具有 21N−1 个局部 Pareto 最优前沿,ZDT6 的最优前沿是非凸且非均匀的;所有的 ZDT 函数的 Pareto 最优前沿均

满足 g(x)=1.在以下的实验中,MOMASEA 的参数设置为 N=100,M=100,poccupy=0.85,pcross=0.3.SPEA2 的参数

设置为:种群规模为 100,变异概率为 0.3,交叉概率为 0.8,外部存储集的大小为 100.NSGAII 的参数设置为:交叉

概率为 0.9,变异概率为 1/n,其中,n 为决策变量的个数.3 种算法的迭代停止条件均为进化 100 代. 
Table 1  Description of test functions 

表 1  测试问题描述 
Problem n Variable bounds Objective functions Optimal solutions Comments 

SCH 1 [−103,103] f1(x)=x2;f2(x)=(x−2)2 x∈[0,2] Convex 

KUR 3 [−5,5] 
( )( )1 2 2

1 11

0.8 3
2 1

( ) 10exp 0.2

( ) (| | 5sin )

n
i ii
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i ii

f x x x

f x x x

−
+=
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= − − +

= +

∑

∑
 / Nonconvex 

ZDT2 30 [0,1] 

f1(x)=x1 
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( )2
( ) 1 9 ( 1)n
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g x x n

=
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xi=0 

i=2,…,n 
Nonconvex 
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1 1

2 1 1 1

2
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分别假设以MOMASEA,NSGAII和SPEA2所得到的Pareto解集为X(M),X(N)以及X(S),则测度ς(X(M),X(N))
和ς(X(N),X(M))反映了 MOMASEA,NSGAII 所求得的 Pareto 解间的关系;而测度ς(X(M),X(S))和ς(X(S),X(M))则
反映了 MOMASEA 和 SPEA2 所求得的 Pareto 解之间的关系.表 2 为所测试函数以不同算法各独立运行 20 次

所获得的ς测度值比较.其中,每个指标中的第 1 行 mean 表示所得ς测度的平均值,而第 2 行 variance 表示的则是

偏差值.从表 2 中可以看出,在 6 个函数所得的结果中,相对于平均值来说,ς(X(M),X(N))均大于ς(X(N),X(M)), 
ς(X(M),X(S))也均大于ς(X(S),X(M)).即在通过 MOMASEA 所求得的 Pareto 解中,有大部分能够支配以 NSGAII
或 SPEA2 所求得的解;反过来则不然.另外我们注意到,在 20 次独立运行当中,偏差值 variance 都保持在一个较

小的值,说明 MOMASEA 在求解这些问题上的优越性是很稳定的.特别地,对于函数 ZDT4,由 MOMASEA 所得

的解可以全部支配由 NSGA-II 和 SPEA2 所得解,说明算法能够很好地收敛到 Pareto Front 上. 
Table 2  Mean and variance of the coverage of two sets 

表 2  各算法对不同问题的ς测度 

Index SCH KUR ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 
Mean 0.987 452 0.924 563 0.895 421 0.854 242 1.000 000 0.724 156 ς(X(M),X(N)) Variance 0.002 154 0.003 255 0.001 215 0.002 141 0.000 000 0.002 568 
Mean 0.352 458 0.325 147 0.798 563 0.741 545 0.000 000 0.265 478 ς(X(N),X(M)) Variance 0.003 210 0.002 845 0.001 452 0.002 112 0.000 000 0.003 124 
Mean 0.854 788 0.896 542 0.887 575 0.896 545 1.000 000 0.685 471 ς(X(M),X(S)) Variance 0.002 659 0.002 698 0.001 632 0.001 985 0.000 000 0.004 152 
Mean 0.532 654 0.412 574 0.801 254 0.785 421 0.000 000 0.325 648 ς(X(S),X(M)) Variance 0.002 586 0.003 012 0.001 325 0.001 548 0.000 000 0.004 563 

对于多目标优化问题,除了要求所得到的解尽量收敛到有效解集之外,还希望解能够在目标空间中分布得

尽量均匀.因此,仅仅以ς测度并不能完全说明一种算法的性能.表 3 给出了各算法对 6 个测试函数分别独立运行

20 次所得结果的 S 测度,该测度可以很好地反映算法所得的有效解集在目标空间中的分布情况.S 测度越小,则
说明所得解集在 Pareto 前端分布的均匀性越好. 

Table 3  Mean and variance of the spacing 
表 3  各算法对不同问题的 S 测度 

Algorithm SCH KUR ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 
Mean 1.021 110 0.852 990 0.755 148 0.672 938 0.798 463 0.849 389 NSGAII Variance 0.004 372 0.002 619 0.004 521 0.003 587 0.014 616 0.002 713 
Mean 0.449 265 0.442 195 0.435 112 0.575 606 0.479 475 0.644 477 SPEA2 Variance 0.002 062 0.001 498 0.004 607 0.005 078 0.009 841 0.005 042 
Mean 0.215 421 0.312 454 0.201 545 0.321 545 0.251 478 0.386 542 MOMASEA Variance 0.002 145 0.001 542 0.002 536 0.003 124 0.004 574 0.003 258 

从表 3 中可以看出,算法 MOMASEA 对于 6 个测试问题所得的 S 测度值均在 0.2~0.4 之间,说明通过该算

法所得到的有效解集在 Pareto 的前端分布较均匀.而且与 NSGAII 以及 SPEA2 相比,其 S 测度也都小于这两种

算法所得的值.因此,综合ς测度和 S 测度这两项指标可以认为,MOMASEA 在解多目标优化问题上具有比

NSGAII 和 SPEA2 更优越的性能. 
为了更直观地说明本文算法在求解多目标优化问题上的优越性,我们以图形方式给出了这几个典型问题

的仿真结果,如图 3 所示.图中从上到下依次为问题 SCH,KUR,ZDT2,ZDT3,ZDT4 和 ZDT6 的测试结果,从左到

右的 3 幅图像分别为算法 NSGAII,SPEA2 和 MOMASEA 所求得的非劣解集.其中,星状点表示所求得的优化解,
线条表示了理想的 Pareto 前沿面. 

从这个图中我们可以看出,对于 SCH 问题,NSAGII 和 SPEA2 所得的结果都不甚理想.虽然大部分解都可以

收敛到 Pareto Front 上,但是均匀性比较差;而 MOMASEA 所得的结果不但全部收敛到了 Pareto Front 上,而且呈

均匀分布状态;KUR 为一个三维两个目标的最小化问题,其 Pareto Front 是不连续的.可以看到,对于这样 3 变量

的最小化问题,MOMASEA 具有更加明显的优势.首先,相对于 SPEA2 和 NSAGII,MOMASEA 可以找到最多的

非支配解 ,而且 MOMASEA 所找到的最优解大部分都支配着其他两种算法找到的最优解.同时 ,SPEA2 和

NSAGII 所求得的解仅能收敛到其中的两个片段上,而 MOMASEA 求得的解可以收敛到所有片段上,且均匀性
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分布较好.对于问题 ZDT2,3 种算法所得的结果相差不大,但是 MOMASEA 所得解的均匀性分布要更好一些.问
题 ZDT3 的 Pareto Front 为 5 个不连续的片段,虽然三者得到的结果其收敛性较好,但是 SPEA2 所得的解没有收

敛到所有的有效区间上;对于问题 ZDT4,这是一个较难解决的问题,SPEA2 和 NSAGII 都未能求得收敛到 Pareto 
Front 上的解,但是 MOMASEA 所求结果不但收敛性非常好,而且在有效的目标空间中均匀分布.问题 ZDT6 的

结果也同样说明了算法 MOMASEA 的优越性.另外,综合表 2、表 3 和图 3,数值结果与图形结果是一致的. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Nondominated solutions with SPEA2, NSGAII and MOMASEA 
图 3  SPEA2,NSAG-II 以及 MOMASEA 对 6 个问题的测试结果 
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4.3   智能体邻域建立方式分析 

在 MOMASEA 算法中,借鉴人类社会的“关系网模型”思想,定义了可信任度来表示智能体历史合作信息,
控制智能体之间的行为,并据此来建立智能体所能感知的邻域环境.为了说明该机制对算法的影响,分别对测试

函数 SCH,KUR 以及 ZDT4 进行以下实验.在实验中,其余设置完全与 MOMASEA 相同,只是在确定智能体邻域

时仅仅采用位置相邻的概念,以 MAGA[10]中的方式确定智能体邻域.为方便起见,记该算法为 MOMAGA.表 4 为

算法对这 3 个函数分别独立运行 20 次后所得的平均ς测度和 S 测度 ,其中 ,X(M)和 X(G)分别为由算法

MOMASEA 和 MOMAGA 所求得的 Pareto 解集. 

Table 4  Comparison of MOMAGA and MOMASEA 
表 4  MOMAGA 和 MOMASEA 的比较 

Index Generations SCH KUR ZDT4 
20 0.135 641 0.215 563 0.169 854 
50 0.296 354 0.301 258 0.356 845 ς(X(G),X(M))

  

100 0.635 874 0.635 847 0.612 589 
20 0.748 652 0.723 654 0.736 258 
50 0.945 633 0.921 546 0.926 644 

Coverage 
of two 

sets 
ς(X(M),X(G))

  

100 0.975 236 0.963 852 0.985 321 
20 0.536 242 0.642 356 0.489 652 
50 0.321 457 0.446 985 0.352 147 MOMAGA 

100 0.256 4 84 0.332 145 0.298 759 
20 0.365 241 0.415 785 0.332 569 
50 0.245 214 0.368 577 0.268 541 

Spacing

MOMASEA 
100 0.215 421 0.312 454 0.251 478 

首先来分析ς测度.在进化到 20 代时,对于 3 个测试函数,由 MOMASEA 所得的解集中就有 70%左右的解不

劣于由 MOMAGA 所得到的解;在进化到 50 代时,这样的比例达到了 90%以上;当进化代数为 100 时,解集 X(M)
中的大部分解都已经非劣于 X(G)中的解了.反过来,在 20 代进化后,X(G)中的解仅有 20%左右的解非劣于 X(M)
中的解;50 代之后也仅达到了 30%左右,100 代之后这样的比例为 60%左右.这说明,采用人类社会“关系网模型”
建立智能体的邻域环境之后,不但能在一定程度上加快算法的收敛速度,而且解的质量也有所提高.再者,在 S 测

度方面,虽然两者的差别不是很大,但很显然,X(M)中解的均匀性要略好于 X(G)中的解. 
在 MOMASEA 中,主要的两个操作算子——竞争算子以及协作算子均作用在智能体所能感知的局部邻域

环境之上,因此,邻域环境的选择是比较关键的.借鉴和智能体系统具有类似结构以及发展特性的人类社会中所

存在的“关系网模型”,以“可信任度”来记录智能体间的历史活动信息,动态控制每个智能体的局部环境,使具有

有利信息的智能体能够较快地把其优良的基因扩散到整个智能体网格当中,实现智能体之间、智能体与环境之

间的平衡.表 4 的结果表明了该思想的有效性. 

5   结  论 

针对多目标优化传统算法中存在的一些问题,引入了人工智能领域中的多智能体技术,同时结合遗传算

法、关系网模型来形成多智能体社会进化系统求解多目标优化问题.首先根据“关系网模型”的思想来确定智能

体所能感知的邻域环境,构建多智能体社会进化系统,并根据问题的具体特点设计了竞争算子、协作算子以及

自学习算子来完成多智能体的进化过程,以达到最终的智能体之间、智能体与环境之间的平衡.仿真结果表明,
算法 MOMASEA 具有良好的性能,在解决多目标优化问题时能够找到比其他两种算法更优质量的 Pareto 的解

集.同时,通过对邻域环境建立方式的分析,说明借鉴“关系网模型”的思想,以可信任度动态控制局部环境的方式

能够有效地提高算法收敛速度,并在一定程度上提高解集的质量. 
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