
第 27卷 第 9期
Vol. 27 No. 9

控 制 与 决 策
Control and Decision

2012年 9月
Sep. 2012

拥挤距离排序的多目标文化粒子群优化算法
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摘 要: 为解决工程优化设计问题,引入文化进化框架,提出一种拥挤距离排序的多目标文化粒子群算法. 采用拥挤

距离排序算子,并删除密集区域的多余粒子,以保证 Pareto前沿的分布均匀性;基于拥挤距离值,从精英知识和条件

知识中选择处于最分散区域的粒子,并将其分别作为全局和局部最优,以增强算法全局寻优能力;依据拥挤距离的变

化,动态调整粒子群飞行参数,以提高算法收敛效率.通过标准测试问题以及与其他算法的对比,表明了所提出算法

的有效性和鲁棒性.
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Abstract：：：To solve the engineering design problems, by introducing cultural evolution framework, a cultural based multi-

objective particle swarm optimization algorithm with crowding distance sorting is proposed. The redundant particles in the

crowded area are deleted with the distance sorting operator to guarantee the elitism’s uniform distribution. With the distance

value, the global and local best of the particles are selected from the most disperse region in the elitism and situational

knowledge, respectively, so as to enhance its global searching capability. The evolution parameters are adjusted dynamically

according to the changing of distance to improve the convergence speed. Some standard test problems and the comparison

with other algorithms show the effectiveness and robustness of the algorithm.
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1 引引引 言言言

现实设计中的优化问题通常包括多个相互冲突

的优化目标,若要满足多约束条件和多设计变量的取

值范围,需采用多目标进化算法[1]求得 Pareto前沿.粒

子群算法 (PSO)[2]是一种群体智能算法, 将PSO扩展

为多目标粒子群算法 (MOPSO)需解决的主要问题是:

选择粒子局部最优值和群体全局最优值,以指导粒子

群向 Pareto前沿进化; 同时, 控制优势种群中粒子的

拥挤程度,以获得分布均匀的Pareto前沿.

文献 [3]提出了快速非支配排序MOPSO,通过比

较粒子当前位置与局部最优位置的支配关系来保证

粒子向 Pareto前沿进化. 但是, 由于丢失了粒子局部

优势信息,导致最优前沿分布性不足. [4]提出了拥挤

距离计算方法,将边界个体距离值赋为无穷大来计算

内部个体拥挤距离, 可以快速判断个体之间的拥挤

程度. [5]基于拥挤距离排序算子开发了多目标粒子

群算法, [6]开发了量子粒子群算法,但都存在进化参

数无法自适应调整的问题. [7]提出了基于文化框架

的MOPSO, 使用提取的条件知识、标准知识和拓扑

知识来调整粒子飞行参数, 采用网格表示粒子拥挤

程度,但网格划分与调整难度较大.文化算法是一种

模拟社会文化发展过程的计算框架, 在种群空间进
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行进化计算,在信念空间进行优势知识积累, 以实现

进化过程的自适应调整和全局寻优.本文将粒子群算

法、文化进化框架与拥挤距离算子相融合,提出一种

拥挤距离排序的多目标文化粒子群算法,以保证算法

的收敛性和多样性特征.

2 文文文化化化粒粒粒子子子群群群进进进化化化模模模型型型

将 PSO的快速收敛特性与文化算法的自适应调

节能力相结合来建立多目标文化粒子群算法框架,如

图 1所示. 种群空间进行粒子群飞行运算,选择优势

粒子更新文化空间. 文化空间包括精英知识 (𝐸),条件

知识 (𝑆)和标准知识 (𝑁). 其中: 𝐸存储粒子群进化中

产生的所有优势粒子,进而将其作为最终的 Pareto前

沿, 并从中选择全局最优位置; 𝑆存储每个粒子进化

过程中的所有优势位置,从而选择处于最分散区域的

局部最优; 𝑁存储粒子群飞行速度的最大和最小边

界,以动态调整粒子速度惯量. 两空间的交互方式如

下: 种群空间通过优势粒子更新文化空间,而文化空

间则通过调节函数更新粒子群飞行参数,从而提高算

法的收敛效率和全局寻优能力.
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图 1 文化粒子群进化框架示意图

3 多多多目目目标标标文文文化化化粒粒粒子子子群群群算算算法法法

3.1 总总总体体体运运运算算算流流流程程程

基于文化粒子群的进化模型,采用拥挤距离排序

算子指导精英知识的筛选和粒子最优值选择.拥挤距

离排序多目标文化粒子群算法 (Cultural MOPSO)的

运算步骤描述如下:

Step 1: 初始化粒子群空间和文化空间.

Step 2: 计算内部粒子群的优化目标值.

Step 3: 使用约束支配关系[4]标记内部粒子群的

支配情况,选择非支配的优势粒子.

Step 4: 使用优势粒子分别更新信念空间中的精

英知识、条件知识和标准知识.

Step 5: 进行内部粒子群劣势粒子的变异运算.

Step 6: 基于拥挤距离排序更新粒子群的全局最

优值.

Step 7: 基于拥挤距离排序更新每个粒子的局部

最优值.

Step 8: 基于拥挤距离和标准知识调整粒子群飞

行参数,包括全局飞行系数 𝑐𝑔,局部飞行系数 𝑐𝑝和粒

子速度惯量𝜔.

Step 9: 进行粒子群的一代飞行运算.

Step 10: 若达到最大迭代次数,则输出精英知识

作为最终解;否则,返回 Step 2继续运算.

3.2 文文文化化化空空空间间间的的的更更更新新新方方方法法法

3.2.1 精精精英英英知知知识识识的的的更更更新新新策策策略略略

设第 𝑡代精英知识𝐸𝑡包含𝑚1个粒子,最大允许

的粒子数为 𝑝max (𝑚1 ⩽ 𝑝max). 内部粒子群进化后产

生𝑛1个优势粒子,保存在集合𝑄𝑡+1中.合并集合𝐸𝑡

和𝑄𝑡+1,形成精英知识𝐸
′
𝑡.

标记并删除𝐸
′
𝑡中的重复和劣势粒子,此时𝐸

′
𝑡包

含𝑚2 (𝑚2⩽𝑚1 + 𝑛1)个互不支配的粒子. 计算𝐸
′
𝑡中

所有粒子的拥挤距离, 并按降序排列形成精英知

识𝐸
′′
𝑡 .

判断𝑚2与 𝑝max的数值关系.若𝑚2⩽𝑝max,则将

𝐸
′′
𝑡 记为新精英知识𝐸𝑡+1, 此时𝐸𝑡+1的后 𝑝max − 𝑚2

个位置为空;否则,调用精英知识的缩减过程,即仅保

留𝐸
′′
𝑡 中的前 𝑝max个,删除最后𝑚2 − 𝑝max个拥挤距

离小的粒子,形成缩减的精英知识𝐸𝑡+1.

3.2.2 条条条件件件知知知识识识的的的更更更新新新策策策略略略

文化粒子群算法设置条件知识,存储单粒子进化

过程中产生的所有非支配位置,可以扩展粒子局部最

优的范围,选择处于分散区域的局部最优, 以增强算

法全局寻优能力. 条件知识的更新策略是,首先将粒

子的当前位置拷贝入条件知识库,进而标记该条件知

识库的粒子支配情况,并排除劣势粒子; 然后计算粒

子拥挤距离并按降序排列,支持后续粒子局部最优值

的更新. 由于每个粒子条件知识库的大小没有限制,

随着进化运算的进行,粒子条件知识会逐渐增多.

3.2.3 标标标准准准知知知识识识的的的更更更新新新策策策略略略

在标准知识𝑁中,设置 vel𝑙𝑗和 vel𝑢𝑗 分别记录第 𝑗

个变量的速度最小值和最大值.标准知识的更新采用

下式:

vel𝑙𝑗(𝑡+ 1) =

{
𝑣𝑖,𝑗(𝑡), 𝑣𝑖,𝑗(𝑡) < vel𝑙𝑗(𝑡);

vel𝑙𝑗(𝑡), otherwise.
(1)

vel𝑢𝑗 (𝑡+ 1) =

{
𝑣𝑖,𝑗(𝑡), 𝑣𝑖,𝑗(𝑡) > vel𝑢𝑗 (𝑡);

vel𝑢𝑗 (𝑡), otherwise.
(2)

其中: 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝑚为内部种群粒

子数, 𝑛为设计变量数; 𝑣𝑖,𝑗(𝑡)为第 𝑖个粒子的第 𝑗个

变量在第 𝑡代循环的速度值.

3.3 全全全局局局和和和局局局部部部最最最优优优的的的选选选择择择

在文化粒子群算法Step 6和 Step 7中, 采用拥挤

距离排序方法更新粒子群的全局和局部最优. 由于二

者更新方法类似, 下面以全局最优值 𝑔best的更新为
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例进行阐述.

设精英知识𝐸中粒子已按拥挤距离降序排列.

若𝐸中所有粒子的拥挤距离均为无穷大 (CD=INF),

即Pareto前沿中仅包括数量较少的边界粒子,则在边

界粒子中随机选择一个作为 𝑔best;若𝐸中包括拥挤距

离不为 INF的粒子,则选择一个拥挤距离最大且不为

INF的粒子作为 𝑔best.因此选出的 𝑔best处于 Pareto前

沿的最分散区域,有助于扩大粒子群的全局寻优范围.

3.4 粒粒粒子子子群群群进进进化化化参参参数数数调调调整整整

3.4.1 飞飞飞行行行系系系数数数调调调整整整

对于全局飞行系数 𝑐𝑔, 如果新 𝑔best的拥挤距离

大于当前 𝑔best的距离值,则说明最优粒子向分散区域

飞行,作为奖励应增大 𝑐𝑔值.如果拥挤距离变小,则说

明粒子飞向拥挤区域,作为惩罚应减小 𝑐𝑔值;否则, 𝑐𝑔
值不变.粒子全局飞行系数也应保持在 𝑐min

𝑔 与 𝑐max
𝑔 之

间. 因此, 𝑐𝑔的更新公式为

𝑐𝑔(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩

𝑐𝑔(𝑡) + 𝛼 ⋅ ∣cd𝑔(𝑡)− cd𝑔(𝑡+ 1)∣,
cd𝑔(𝑡) < cd𝑔(𝑡+ 1);

𝑐𝑔(𝑡)− 𝛼 ⋅ ∣cd𝑔(𝑡)− cd𝑔(𝑡+ 1)∣,
cd𝑔(𝑡) > cd𝑔(𝑡+ 1);

𝑐𝑔(𝑡), otherwise.

(3)

𝑐′𝑔(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩
𝑐max
𝑔 , 𝑐𝑔(𝑡+ 1) > 𝑐max

𝑔 ;

𝑐min
𝑔 , 𝑐𝑔(𝑡+ 1) < 𝑐min

𝑔 ;

𝑐𝑔(𝑡+ 1), otherwise.

(4)

其中: cd𝑔(𝑡)为全局最优粒子第 𝑡代运算拥挤距离值,

𝛼为调节常量.对于局部飞行系数 𝑐𝑝,𝑖, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,

其调节原理与全局飞行系数 𝑐𝑔相同,调节系数为𝛽.

由于 𝑐𝑔和 𝑐𝑝,𝑖值介于 [1, 3]区间,拥挤距离之差的

绝对值介于 [0, 1]区间, 为保证良好的进化收敛效果,

通过运算实验,可取𝛼 = 𝛽 = 0.01.

3.4.2 速速速度度度惯惯惯量量量调调调整整整

使用标准知识调整每个粒子每个变量的飞行速

度惯量𝜔𝑖,𝑗 ,其中 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,同时

保持粒子速度惯量在 [𝜔min, 𝜔max]之间. 取Δ𝜔为调

节系数, 𝜔𝑖,𝑗的更新算式为

𝜔𝑖,𝑗(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩
𝜔𝑖,𝑗(𝑡) + Δ𝜔, 𝑣𝑖,𝑗(𝑡) < vel𝑙𝑗(𝑡);

𝜔𝑖,𝑗(𝑡)−Δ𝜔, 𝑣𝑖,𝑗(𝑡) > vel𝑢𝑗 (𝑡);

𝜔𝑖,𝑗(𝑡), otherwise.

(5)

𝜔′
𝑖,𝑗(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩
𝜔max, 𝜔𝑖,𝑗(𝑡+ 1) > 𝜔max;

𝜔min, 𝜔𝑖,𝑗(𝑡+ 1) < 𝜔min;

𝜔𝑖,𝑗(𝑡+ 1), otherwise.

(6)

由于𝜔的取值范围位于 (0, 1)区间内, Δ𝜔取值过

大,会对算法产生振动影响.依据运算实验,可取Δ𝜔

为较小值,如Δ𝜔 = 0.1.

3.5 内内内部部部粒粒粒子子子群群群变变变异异异机机机制制制

在粒子群算法中加入变异机制,对粒子位置产生

小范围扰动,有助于增强算法的全局寻优能力. 但是,

固定的变异概率会随进化运算增多对粒子群产生振

荡影响, 变异概率应随着迭代次数的增加逐步减小.

因此,设置内部粒子群劣势个体的变异概率MP为

MP = (1− 𝑡/𝐺max)5/𝑢. (7)

其中: 𝑡为当前迭代次数, 𝐺max为算法最大迭代次数,

𝑢为预设的变异常数. 对于浮点数粒子编码方式, 采

用多项式规则[8]进行变异运算.

3.6 算算算法法法的的的时时时间间间与与与空空空间间间复复复杂杂杂度度度

Cultural MOPSO的主要运算工作在于粒子拥挤

距离计算,因此算法的时间复杂度为𝑂(𝑁 log𝑁), 𝑁为

内部粒子群数量,低于传统多目标进化算法的𝑂(𝑁2)

或𝑂(𝑁3)时间复杂度,显著提高了多目标进化的运算

效率.同时, 文化粒子群算法由于需存储粒子群精英

知识和每个粒子的条件知识等信息,空间复杂度比单

目标粒子群有所增加,但没有影响算法的收敛速度.

4 实实实验验验对对对比比比与与与分分分析析析

4.1 优优优化化化测测测试试试问问问题题题求求求解解解

将所提出的算法与非支配排序多目标遗传算法

NSGA-II[4]和拥挤距离排序多目标粒子群算法

DSMOPSO[5]进行对比. 使用C语言编程实现 3种算

法,运行于双核 2.6 GHz, 2 G内存微型PC.利用趋近前

沿标准𝐶[9]和多样性标准 𝛿[4]比较各算法获得Pareto

前沿的收敛性和多样性特征.

由于对设计约束的处理采用了Pareto约束支配

方式,无需额外参数便可将搜索范围限制在可行空间

内.约束问题的优化过程与无约束问题类似, 下面分

别测试 3种算法对于两目标和三目标无约束优化问

题求解的效果.

Cultural MOPSO的运算参数为: 𝜔min=0.1, 𝜔max

= 0.9, 𝑐min
𝑔 = 1, 𝑐max

𝑔 = 3, 𝑐min
𝑝 = 1, 𝑐max

𝑝 = 3, 𝜔ini = 0.4,

𝑐ini𝑔 = 𝑐ini𝑝 = 2, 𝜂𝑚 = 20,Δ𝜔 = 0.1, 𝛼= 𝛽 = 0.01, 𝑢= 10;

NSGA-II的运行参数为: 𝑝𝑐=0.9, 𝑝𝑚=0.01, 𝜂𝑐= 𝜂𝑚=

20; DSMOPSO的运行参数为: 𝜔=0.3, 𝑐𝑔 = 𝑐𝑝 =2, 𝑝𝑚

=0.1. 3种算法的内部种群数为𝑚=100, 𝐺max=200,

两种粒子群算法的精英种群数量为 𝑝max = 100.

选择两目标测试问题ZDT 3[4]和三目标测试问

题DTLZ1[9]进行算法求解效果的对比. ZDT 3具有 30

个设计变量, DTLZ 1包括 7个变量. 分别采用Cultural

MOPSO, NSGA-II和DSMOPSO求解上述 2个问题得

到的最优前沿如图 2和图 3所示. 每个算法运算 20次

取平均值,消除初始化随机扰动因素的影响后得到的

趋近前沿𝐶与多样性 𝛿的比较分别如表 1和表 2所示.
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图 2 测试问题ZDT 3的Pareto前沿对比

表 1 测试问题的趋近前沿𝑪比较结果

趋近指标 ZDT 3 DTLZ 1

𝐶 (Cultural MOPSO,NSGA-II) 0.770 0 1

𝐶 (NSGA-II,Cultural MOPSO) 0.010 0 0

𝐶 (Cultural MOPSO,DSMOPSO) 1 1

𝐶 (DSMOPSO,Cultural MOPSO) 0 0

表 2 测试问题的多样性 𝜹比较结果

算 法 ZDT 3 DTLZ 1

Cultural MOPSO 0.558 7 0.616 0

NSGA-II 0.630 2 0.820 7

DSMOPSO 0.752 5 1.081 8

从图 2可看出,对于ZDT 3问题, Cultural MOPSO,

NSGA-II都接近真实前沿, DSMOPSO的前沿偏离度

较大,且分布不均匀.如表 1所示, ZDT 3的𝐶 (Cultural

MOPSO, DSMOPSO)指数为 0.77,表明文化粒子群的

Pareto前沿中有 77%的个体优于NSGA-II的 Pareto

前沿,而𝐶 (NSGA-II, Cultural MOPSO)= 0.01则表示

NSGA-II的解仅有 1%优于Cultural MOPSO, 表明对

于ZDT 3问题, Cultural MOPSO比NSGA-II具有更好

的收敛性.在ZDT 3的 Pareto前沿分布方面, Cultural

MOPSO的 𝛿值比NSGA-II减小 12.8%, 比DSMOPSO

减小 16.3%,具有更好的分布均匀性.
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图 3 测试问题DTLZ 1的Pareto前沿对比

从图 3可见, 对于DTLZ 1, 文化粒子群的 Pareto

前沿显著优于另外两种算法, 如表 2中DTLZ 1的趋

近前沿𝐶值所示. 同时, 表 2中Cultural MOPSO的分

布均匀性比NSGA-II提高 24.9%, 比DSMOPSO提高

43.1%.

4.2 敏敏敏感感感度度度分分分析析析

Cultural MOPSO的运算参数包括速度惯量调整

系数Δ𝜔,飞行系数调节常量𝛼和𝛽等. 以ZDT 3测试

问题为例, Cultural MOPSO使用不同的Δ𝜔值所得到

的 Pareto前沿对比如图 4所示.
2
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图 4 Cultural MOPSO不同Δ𝝎求解ZDT 3的结果对比

分析Δ𝜔值对Pareto前沿收敛性的影响,可以得

出: Δ𝜔过大 (如Δ𝜔 = 0.5),会对粒子飞行造成扰动,
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导致最优解收敛性不足;而Δ𝜔过小 (如Δ𝜔 = 0.01),

则不利于提高算法全局寻优能力; Δ𝜔的最优值应

为 0.1.

设调节系数𝛼 = 𝛽,分析其不同取值对算法性能

的影响. Cultural MOPSO使用不同𝛼值求解ZDT 3问

题获得的 Pareto前沿与图 4类似. 通过图形分析可以

得出: 𝛼取值过大 (如𝛼 = 1.0), 会对粒子飞行造成扰

动; 𝛼取值过小 (如𝛼 = 0.001), 则会造成粒子飞行系

数的调节程度微弱, 最优前沿收敛性不足; 𝛼 = 𝛽 =

0.01时, Pareto前沿的收敛性最好.

5 结结结 论论论

拥挤距离排序多目标文化粒子群算法使用文化

进化框架存储粒子群进化过程中的优势知识,引入拥

挤距离算子实现精英粒子数量控制、全局和局部最

优粒子选择以及粒子飞行系数的动态调整,有助于增

强算法的全局寻优能力,保持 Pareto前沿多样性特征.

通过对两目标和三目标标准测试问题的求解, 并与

NSGA-II和DSMOPSO算法进行对比,表明了所提出

算法的有效性. 通过变量敏感度分析,获得了运算参

数的最优取值,从而证明了所提出的算法具有良好的

鲁棒运算效果.进一步,应研究文化框架与其他多目

标进化算法的结合方式,开发用于工程设计问题求解

的多目标优化软件平台.
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