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基于拥挤度与变异的动态微粒群多目标优化算法

王　辉 , 钱　锋
(华东理工大学 a.化学工程联合国家重点实验室 , b.信息科学与工程学院 , 上海 200237)

摘　要 : 提出一种动态微粒群多目标优化算法 (DCMOPSO) ,算法中的惯性权重和加速因子动态变化以增强算法的

全局搜索能力 ,并采用拥挤度的方法对外部档案进行维护以增加非劣解的多样性.在维护过程中 ,从外部档案中按拥

挤度为每个微粒选择全局最好位置 ,同时使用变异操作避免算法早熟 . 通过几个典型的多目标测试函数对

DCMOPSO算法的性能进行了测试 ,并与多目标优化算法 MOPSO和 NSGA2Ⅱ进行对比 .结果表明 , DCMOPSO算

法具有良好的搜索性能.
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Abstract : A dynamic changing multi2objection particle swarm optimization (DCMOPSO) algorithm is proposed , in

which inertia weight and acceleration coefficient s are dynamic changing to explore the search space more efficiently.

Crowding distance is used to maintain the external archive and mutation operator mechanism is also adopted to

maintain the diversity of non2dominated solutions. The global best location for every particle is selected in the

procedure of external archive maintenance. Some benchmark functions are tested for comparing the performance of

DCMOPSO with MOPSO and NSGA2Ⅱ. The result s show the feasibility of DCMOPSO.
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1　引　　言
　　现实生活中有许多优化问题包含多个优化目

标 ,并且各个目标需同时优化 ,但多个目标往往存在

冲突 ,难于优化.传统的多目标优化方法是 ,通过加

权方法将多目标问题转化为单目标优化问题 ,但许

多问题需要先验知识 ,因此该方法对许多多目标问

题难以有效处理.基于种群的进化算法具有隐含的

并行特征 ,可在单轮模拟过程中得到多个解 ,因此非

常适合求解多目标优化问题. Schaffer 于 1985年首

次用进化算法求解多目标优化问题 (V EGA) .近几

年来 ,又有许多进化算法解决多目标优化问题 ,主要

有非劣分类遗传算法 ( NSGA) ,改进型非劣分类遗

传算法 (NSGA2Ⅱ) ,Pareto 存档进化策略 ( PA ES) ,

强度 Pareto 进化算法 ( SPEA) ,改进强度进化算法

(SPEA2)以及蚁群多目标优化算法[1 ]等.

微粒群算法 ( PSO)由 Kennedy 与 Eberhart [2 ]

于 1995年提出 ,是一种模拟群体行为的智能优化方

法 ,具有快速收敛、易实现的特点 ,在许多优化问题

中得到成功应用[3 ] .随着对微粒群算法研究的深入 ,

微粒群算法由解决单目标优化问题 ,逐渐拓展到解

决多目标优化问题.

在微粒群多目标优化算法中 , Coello 与
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Lechunga [4 ]将微粒群搜索过程中得到的全局最优

解存储到一个档案 ,而个体的局部最优存储到另外

一个档案. Hu与 Eberhart [5 ]提出 ,通过搜索过程中

计算不同微粒之间的距离选择本地最优个体 ,并对

每个目标函数进行逐次优化 ,但该算法对目标函数

的求解顺序较为敏感. Fieldsend与 Singh[ 6 ]采用精

英归档方法将搜索过程中得到的非劣解存储到精英

档案中 ,并在速度公式中加入扰动项影响微粒的飞

行行为、提高解的多样性.由于增加的扰动项具有随

机性 ,使算法对于不同的多目标优化问题难以得到

理想的效果. Coello 与 Pulido [7 ,8 ]提出了采用变异机

制保持非劣解多样性的多目标微粒群算法等.

为了提高微粒群多目标算法的收敛性 ,增加非

劣解的多样性 ,本文提出一种动态微粒群多目标优

化算法 (DCMO PSO) .在该算法中 ,通过惯性权重与

加速因子动态变化提高微粒群的搜索性能 ,采用拥

挤度与变异操作增加非劣解的多样性 ,并用约束处

理机制解决约束优化问题.

2　多目标优化问题
　　定义 1　一般地 ,含有 n个变量 s个目标的多目

标优化问题可表示如下 :

min y = f ( x) = ( f 1 ( x) , f 2 ( x) , ⋯, f n ( x) ) .

s. t . gi ( x) ≤0 .

其中

x = ( x1 , x2 , ⋯, x n) ∈ X ,

y = ( y1 , y2 , ⋯, ys) ∈Y .

这里 :决策向量 x ∈Rn ,目标向量 y ∈Rs , f i ( x) ( i =

1 ,2 , ⋯, n) 是目标函数 , gi ( x) ≤0 ( i = 1 ,2 , ⋯, k)

是约束条件.

定义 2　非劣最优解 ( Pareto最优解) :若 x 3 是

搜索空间中的一点 ,则 x 3为非劣最优解 ,当且仅当

不存在另外一点使 f ( x) < f ( x 3 ) 且 f i ( x) <

f i ( x 3 ) 成立.

定义 3　Pareto 支配向量和非支配向量对于目

标函数的一个矢量 f ( x 3 ) ,若其为非支配的 ,当且

仅当不存在另外一个矢量 f ( x) 使 f ( x) ≤ f ( x 3 )

且至少一个 f i ( x) < f i ( x 3 ) 成立 ,则称 f ( x 3 ) 为非

支配的 ;否则为支配的.

定义 4　Pareto 前端 X 3为 A 中非支配解的集

合 ,即 X 3 = { x 3
1 , x 3

2 , ⋯, x 3
n } ,则集合 X 3为 Pareto

最优集 ,其中所有非支配解组成 Pareto前端.

3　基于拥挤度与变异操作的动态微粒群多

目标优化算法
　　因为 Pareto 最优集的元素有无穷个 ,所以有限

规模的微粒群不可能获得整个 Pareto 最优集 ,而获

得一个能代表整个 Pareto 最优集的有限子集是可

行的 ,这也是 DCMO PSO算法求解的目的.

DCMO PSO算法采用外部档案存储种群产生

的非劣解 ,通过非劣解拥挤度的大小对外部档案进

行维护获得更多分布均匀的非劣解 ,使其能更大程

度地逼近整个 Pareto前端.

在微粒群进化过程中 ,DCMO PSO 算法从外部

档案中拥挤度大的部分非劣解中随机选择个体 ,作

为微粒个体全局最好位置.当外部档案已满时 ,通过

微粒群产生的新非劣解对拥挤度小的非劣解进行替

代.

3 . 1　惯性权重与加速因子动态变化

微粒群算法中 ,惯性因子表明微粒的历史速度

信息对当前速度的影响.当其较大时可加大微粒群

的搜索空间 ,提高搜索的全局性能 ;较小时微粒的局

部搜索性能得到改善.

在微粒群多目标优化中 ,惯性因子通常设置为

常数 (如 0. 4 ,0. 5) 或取一定范围内的随机值 (如

0. 5 + Rand (0 ,1) / 2) .固定设置的惯性因子往往针

对特定的优化问题有效 ,在优化函数变化时 ,需对其

值大小不断调整.为了适应不同的优化问题 ,使微粒

更有效地搜索全局最优 ,DCMOPSO 惯性权重随着

迭代的进行动态下降 ,有

w ( t) = ( w f - w i ) ×
( ITERMAX - t)

ITERMA X
+ w i .

(1)

其中 : t为当前迭代次数 , ITERMAX为最大迭代次

数.惯性权重初始值 w i 较大 ,有利于在较大的空间

内搜索.随着搜索的进行 ,算法按线性规律下降到较

小的终值 w f ,并对目标进行细致的搜索.

PSO算法中 ,加速因子用来平衡个体和群体认

知能力 ,通常取常数.在 DCMOPSO中 ,为了更好地

平衡微粒的自身认知能力和全局认知能力 ,加速因

子随进化的进行动态变化[9 ] ,表达式为

c1 ( t) = ( c1 f - c1 i ) ×
( ITERMA X - t)

ITERMAX
+ c1 i , (2)

c2 ( t) = ( c2 f - c2 i ) ×
( ITERMA X - t)

ITERMAX
+ c2 i . (3)

其中 :c1 i 和 c2 i 分别为 c1 和 c2 的初值 ;相应地 , c1 f 和

c2 f 分别为 c1和 c2的终值.开始时认知部分所占比重

较大 ,微粒在搜索空间内进行大范围地搜索.随着搜

索的进行 ,社会认知部分占主导地位 ,微粒逐渐向全

局最优搜索.

3 . 2　拥挤度计算与变异操作

在 DCMO PSO算法中 ,当外部档案中非劣解的

数目没有达到规定规模时 ,将产生的非劣解直接存

储到外部档案 ;当外部档案容量满时 ,通过度量个体
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拥挤度的方法删减外部档案中的解[10 ] ,并采用变异

操作来避免算法早熟[7 ] .

3 . 2 . 1　拥挤度计算

外部档案中各个解间的疏密程度可通过解的拥

挤度即个体的拥挤距离来判断.图 1为计算点 i拥挤

距离的示意图 ,点 i所在立方体为不包含其他点所

在的最大立方体.点 i的拥挤距离为所在立方体对

应不同目标函数相邻点的边长 (即相邻非劣解适应

值之差) 之和.拥挤距离越小表明解分布的越密集 ,

解的多样性越小 ;反之 ,表明解分布的越稀疏 ,解的

多样性越大.在外部归档对非劣解删减时 ,拥挤距离

大的解被保留 ,拥挤距离小的解则被删除.这样 ,外

部档案中的解就具有多样性 , 从而获得均匀的

Pareto前端.

图 1　拥挤距离计算

外部档案 A 中非劣解的拥挤距离计算流程如

下 :

Step1 : 设档案 A 包含 l 个非劣解 ,1 ≤ i ≤ l.

Step2 : 初始化 A 中每个非劣解的拥挤距离 ,

Crowddist ( i) = 0 .

Step3 : For f = 1 to s

( f 为目标函数 ,假设共有 s个目标函

数)

A = sort Fit ( A , f ) ;

(对档案 A 中的非劣解按对应目标向量

的适应值进行排序)

max = 2 ;

For i = 2 to l - 1

Crowddist ( i) =

Crowddist ( i) + (archiveFit ( i + 1) . f -

archiveFit ( i - 1) . f ) ;

(archiveFit ( i) . f 表示档案 A 中第 i 个

个体对第 f 个目标函数的适应值)

if Crowddist (max) <

Crowddist ( i) (Crowddist (max) 为最大

拥挤距离)

max = i ;

　End

End for　Crowddist (1) =

　Crowddist (1) + Crowddist (max)

　Crowddist ( l) =

　Crowddist ( l) + Crowddist (max)

(档案 A 中处于边界的非劣解的拥挤距

离为最大 ,总是被选中)

End for .

3 . 2 . 2　变异操作

微粒群算法具有快速收敛的特点 ,但在多目标

算法中 ,过快的收敛速度反而可能导致算法早熟、陷

入局部最优 , 收敛到错误的 Pareto 前端. 因此 ,

DCMOPSO在算法初始阶段采用变异操作 ,使所有

的微粒在整个搜索空间进行搜索.随着搜索的进行 ,

进行变异的微粒数将逐渐下降 ,搜索到一定阶段后 ,

算法停止变异操作[7 ] ,从而避免算法早熟.

3. 3　DCMOPSO算法描述

Step1 : 算法参数设定 :设置种群规模 m ,变异

概率为 MU T ,算法搜索的最大代数 ITERMA X ,令

进化代数 t = 1 .

Step2 : 随机产生初始种群 P ,计算 P中每个粒

子所对应的目标向量 ,将非劣解存储到外部档案 A

中.

Step3 : 计算档案 A 中每个非劣解的拥挤度 ,将

A 中的非劣解按拥挤度从大到小排列.

Step4 : For i = 1 to m

1) 从外部档案 A 中拥挤度大的部分非劣解中

随机选择个体 ,将其位置设置为 GB EST.

2) 微粒速度更新 :

v ( i) =

w ( t) ×v ( i) + c1 ( t) R1 ( PB EST ( i) -

P( i) ) + c2 ( t) R2 ( A ( GB EST) - P( i) ) .

其中 :1 ≤ i ≤ m ; PB EST 为个体最优位置 ; w ( t) ,

c1 ( t) 与 c2 ( t) 分别采用式 (1) ～ (3) 计算得到.

3) 微粒位置更新 :

P( i) = P( i) + v ( i) .

　　4) 若 t < ITERMAX 3 MU T ,则对 P( i) 进行

变异操作.

5) 计算 P中每个粒子所对应的目标向量.

End for.

Step5 : 若 P新产生的非劣解不受外部档案 A

中解的支配 ,则将其插入到 A中 ,删除 A中所有受新

非劣解支配的解.若档案 A已满 ,则用新的非劣解替

代随机从档案 A中拥挤度小的部分非劣解的某一个

体.

Step6 : 当 P( i) 在微粒历史位置中占优时 ,更新

P中个体最优 ,即 PB EST ( i) = P( i) .
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Step7 : t = t + 1 , 若 t < ITERMA X , 则转

Step3 ;否则 ,算法结束.

3 . 4　约束处理机制

针对多目标优化中的约束问题 ,DCMOPSO 算

法采用NSGA 2Ⅱ算法的约束处理机制[10 ]对两个解

进行比较 :1) 若两个解中一个为可行解 ,另外一个

为非可行解 ,则选可行解 ;2) 若两个解均为可行解 ,

选非支配解 ;3) 若两个都是非可行解 ,则计算它们

违反约束条件的次数 ,选违反约束条件最少的解.

4　实验结果与讨论
　　DCMO PSO算法与文献[7 ]中提出的多目标微

粒群算法MO PSO及 NSGA2Ⅱ算法进行对比研究.

3种算法的群体规模均设为 100 ,外部档案规模为

100 ,迭代 500次.对于 NSGA2Ⅱ算法采用实数值编
码 ,交叉概率为 0 . 8 ,采用锦标赛选择机制 ,变异率

为 1/ n( n 为优化多目标问题的变量数目 ) ;

DCMOPSO 与 MOPSO 的变异概率为 0. 5 ; 对于

MOPSO 自适应网格单元数目设置为 30. 在

DCMOPSO中 ,随机选择外部档案中拥挤度最大的

10 %非劣解中的某一个作为微粒个体的全局最优

位置 ;当外部档案 A 已满 ,需对档案中的解删减时 ,

从拥挤度最小的 10 %的非劣解中随机选择个体用

新产生的非劣解进行替换. MOPSO 的惯性权重设

置为 0. 4 ,加速因子均设置为 2. 0 ; DCMO PSO的惯

性因子与加速因子设置为 : w i = 0 . 4 , w f = 0 . 9 , c1 i

= 2 , c1 f = 1 , c2 i = 1 , c2 f = 2 .对每个测试函数 ,各个

算法分别进行 30次独立实验.

4 . 1　测试函数

第 1个测试函数由 Deb提出 ,其中 g ( x2 ) 有许

多全局和局部最优值 ,即

min f 1 ( x1 , x2 ) = x1 ,

min f 2 ( x) = g ( x2 ) / x1 .

其中

g ( x2 ) = 2 . 0 - exp{ - ( x2 - 0 . 2
0 . 004 )

2

} -

0 . 8 3 exp{ - ( x2 - 0 . 6
0 . 4 )

2

} ,

0 . 1 ≤ x1 , x2 ≤1 . 0 .

　　第 2个测试函数由 Kita提出 ,有 3个约束条件 ,

即

max f 1 ( x1 , x2 ) = - x2
1 + x2 ,

max f 2 ( x1 , x2 ) =
1
2

x1 + x2 + 1 ,

s. t . 0 ≥ 1
6

x1 + x2 -
13
2

,

　　0 ≥ 1
2

x1 + x2 -
15
2

,

　　0 ≥5 x1 + x2 - 30 ,

其中 x1 , x2 ≥0 .

第 3个测试函数由 Kursawe提出 ,有 3个离散

曲线组成 ,即

min F( f 1 ( x) , f 2 ( x) ) .

其中

f 1 ( x) = ∑
n

i = 1

( - 10exp ( - 0 . 2 x2
i + x2

i+1 ) ) ,

f 2 ( x) = ∑
n

i = 1

(| x i | 0 . 8 + 5sin ( x i )
3 ) ,

这里 - 5 ≤ x1 , x2 , x3 ≤5 .

4 . 2　算法性能评价标准

多目标优化算法通常通过算法的收敛性与非劣

解的多样性衡量算法的性能 ,本文采用以下两个标

准对算法性能进行对比.

1) 收敛性.算法的收敛性可通过算法所得的非

劣解与 Pareto 最优解之间的距离 GD衡量[11 ] ,有

GD =
1
n ∑

n

i = 1
d2

i .

其中 : n为算法所得非劣解的个数 , di 为第 i 个解到

Pareto最优解集的最小距离.若 GD为 0 ,则表示所

得非劣解均属于 Pareto最优解集 ;若 GD为其他值 ,

则表示所求非劣解与 Pareto 最优值有所偏离. 因

此 ,该指标反映了算法所得的优化解集与 Pareto 最

优解集的逼近程度 , GD值越小 ,逼近程度越好.

2) 分散性.算法所求非劣解的多样性可通过非

劣解的分布情况衡量 ,即通过非劣解的间隔距离

SP[12 ] 度量 ,即

SP =
1

n - 1∑
n

i = 1

( D
-

- di )
2 ,

其中

di = min (| f i
1 ( x
→

) - f j
1 ( x
→

) | +

| f i
2 ( x
→

) - f j
2 ( x
→

) | ) .

i , j = 1 ,2 , ⋯, n; D
-
是所有 di均值 ; n是迄今为止发

现的非劣解的数目.若 SP = 0 ,则表示非劣解前端

上所有解呈均匀分布 ,因此 SP值越小 ,非劣解前端

分布越均匀.

4. 3　DCMOPSO算法复杂度分析

DCMO PSO算法的计算复杂度主要由目标函

数计算、拥挤距离计算和群体之间非劣解比较以及

档案非劣解之间的比较组成.对于含有 M 个目标函

数 N 个解的计算而言 ,计算目标函数的复杂度为

O( MN ) ;拥挤距离计算的复杂度在于每个要优化的

目标函数的排序问题.若有 K个解在档案中进行排

序 ,则拥挤距离的计算复杂度为 O( M Klog K) ;若档
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案大小与微粒群体规模一样均为 N ,则算法的计算

复杂度为 O( MN 2 ) .因此 ,DCMO PSO的计算复杂度

为 O( MN 2 ) .

4 . 4　测试结果与讨论

图 2 ～ 图 4 为 DCMO PSO ,MO PSO 与

NSGA2Ⅱ对 3个测试函数所生成的 Pareto 前端与

理论 Pareto前端的对比图.表 1与表 2分别为 3种算

法关于 3个测试函数的 GD值与间隔度量 SP值.

图 2　3种算法关于 Deb函数的 Pareto曲线

图 3　3种算法关于 Kita函数的 Pareto曲线

图 4　3种算法关于 Kursa we函数的 Pareto函数

由图 2 可以看出 ,对于 Deb 函数 ,3 种算法中

DCMOPSO与MOPSO的解都能完全覆盖 Pareto前

端 ,NSGA2Ⅱ的解却不能完全覆盖 Pareto 前端.由

表 1与表 2 可以看出 ,MOPSO 具有较好的收敛性

( GD值较小) ,但 MO PSO 的解分布性较差 ;相反 ,

NSGA2Ⅱ的解分布较均匀 ,但其收敛性较差. 与

MOPSO及 NSGA2Ⅱ相比 ,DCMOPSO具有较好的

收敛性 ,并且其解的分布也更均匀.

表 1　3个测试函数的 GD值

测试函数 GD DCMOPSO MOPSO NSGA2Ⅱ

平均值 0. 030 16 0. 032 01 0. 045 68

Deb 中值 0. 000 42 0. 000 52 0. 000 87

标准差 0. 052 63 0. 059 82 0. 079 62

平均值 0. 030 08 0. 035 28 0. 085 67

Kita 中值 0. 000 52 0. 007 82 0. 012 64

标准差 0. 092 45 0. 104 58 0. 179 24

平均值 0. 005 35 0. 008 45 0. 029 62

Kursawe 中值 0 . 005 21 0 . 008 38 0 . 018 68

标准差 0 . 000 48 0 . 000 51 0 . 028 12

表 2　3个测试函数的间隔度量 SP值

测试函数 SP DCMOPSO MOPSO NSGA2Ⅱ

平均值 0. 034 271 0. 083 61 0. 037 45

Deb 中值 0. 029 245 0. 055 22 0. 035 56

标准差 0. 008 305 0. 118 21 0. 009 24

平均值 0. 058 730 0. 109 45 0. 098 49

Kita 中值 0. 037 536 0. 067 56 0. 027 17

标准差 0. 067 795 0. 101 43 0. 327 38

平均值 0. 032 877 0. 094 62 0. 036 14

Kursawe 中值 0 . 030 244 0 . 103 96 0 . 036 07

标准差 0 . 009 025 0 . 015 75 0 . 010 91

　　对于 Kita函数 ,NSGA2Ⅱ的 SP值较小 ,表明其

解分布较均匀 ,但 GD 值较大. 由图 3 可以看出 ,

NSGA2Ⅱ的解不能完全覆盖 Pareto 前端 ,且偏离

Pareto前端较远 ,因此NSGA2Ⅱ的解较差. MOPSO

能完全覆盖理论的 Pareto前端 ,并且 GD值较小、算

法具有较好的收敛性 ,但其 SP值较大 ,表明解分布

的均匀性较差. DCMOPSO 所获得的解能完全覆盖

Pareto前端 ,其 GD值与 SP值都较小 ,因此DCMOPSO

算法解的分布性、算法的收敛性都更好.

对于 Kursawe函数 ,通过表 1 ,表 2及图 4可知 ,

NSGA2Ⅱ的 SP值也较小 ,解的分布较均匀 ,但其

GD值较大 ,说明其解偏离理论的 Pareto前端较远 ,

收敛性差 ,NSGA2Ⅱ所求解不能完全覆盖 Pareto前

端. MO PSO的解能完全覆盖 Pareto前端 ,且偏离理

论 Pareto 前端较小 , 但其解的分布性较差.

DCMOPSO能完全覆盖 Pareto前端 ,其收敛性与解

的分布性最好.

通过对 3 个典型函数的优化实验可知 , 与

MOPSO ,NSGA2Ⅱ相比 ,DCMOPSO能更好地收敛

到非劣解前端 ,且所得非劣解的分布更均匀.

5　结 　　论
　　本文提出一种动态多目标微粒群算法

DCMOPSO.在该算法中 ,惯性权重与加速因子动态

变化能更好地平衡算法的全局和局部搜索能力 ,使

算法在多目标优化问题的空间进行更有效地搜索 ,

同时算法对不同优化问题的适应能力得到提高.

DCMOPSO算法采用拥挤度机制对外部档案进行

维护 ,增加了非劣解的多样性 ,在维护过程中从外部

档案中按拥挤度为每个微粒选择全局最好位置.

DCMOPSO算法中的变异操作机制避免了算法早

熟.将其应用于 3个常用的多目标测试函数 ,并与多

目标优化算法 MO PSO ,NSGA2Ⅱ进行了对比和分
析 ,结果表明 ,DCMOPSO算法具有良好的性能.
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