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基于随机黑洞和逐步淘汰策略的多目标粒子群优化算法
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摘 要: 提出一种基于随机黑洞粒子群算法 (RBH-PSO)和逐步淘汰策略的多目标粒子群优化 (MRBHPSO-SE)算法.

利用RBH-PSO全局优化能力强和收敛速度快的优点逼近 Pareto最优解;为了避免拥挤距离排序策略的缺陷,提出逐

步淘汰策略,并将其应用到下一代粒子的选择策略中. 同时,动态选择领导粒子,运用动态惯性权重系数和变异操作

来增强种群全局寻优能力,以及避免早熟收敛. 利用具有不同特点的测试函数进行验证,结果表明,与同类算法相比,

该算法具有较高的精度并兼顾优化解的多样性.
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Abstract: A multi-objective particle swarm optimization algorithm based on the random black hole particle swarm

optimization(RBH-PSO) and step-by-step elimination strategy is proposed. The Pareto optimal solutions are approached

by its advantage of speeding up the convergence and improving the performance of global optimizer greatly. To avoid the

disadvantage of crowding distance sorting technique, the step-by-step elimination(SE) strategy is proposed, which is used

to select the particles from one iteration to another. In addition, dynamic selection of leader particle for each particle,

adaptive inertia weight and a special mutation operation are incorporated to enhance the global exploratory capability and

avoid premature convergence. The performance of the proposed algorithm is tested on a set of well-known benchmark

functions and compared with several representative multi-objective optimization algorithms. Simulation results show that

the MRBHPSO-SE algorithm can converge to the global optimal with high accuracy while keeping the good diversity of the

Pareto solutions.

Key words: multi-objective optimization；RBH-PSO；crowding distance sorting；step-by-step elimination

0 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)[1]算法具有良好的收敛性、简

便的计算性和设置参数少的优点, 已被研究者尝试

扩展到多目标优化领域. 将 PSO扩展为多目标PSO

(MOPSO)需要解决的两个主要问题[2]是, 如何保

证算法收敛到真实 Pareto前沿并保持算法获得的

Pareto解的多样性.

𝜀支配概念[3-4]、小生境技术[4-5]、Maximin策

略[5-6] 和NSGA-II[7] 的拥挤距离排序策略[6-12]等被

用来维护 Pareto解的多样性. 虽然, 𝜀支配排序在多数

情况下可获得更好的收敛性和多样性,但并不能提高

最终Pareto解集距离真实 Pareto前沿的接近程度,有

时甚至会使这一指标变差[13];小生境技术能够维护解

的多样性, 但存在参数难以确定等缺点; Maximin策

略不需额外的多样性评价技术,根据适应值的正负性

便可确定非支配解. 为了提高解的多样性,基于拥挤

距离的排序策略被广泛应用,其基本思想是计算非支

配解的拥挤距离, 对非支配解进行排序,并保留拥挤
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距离比较大的解. 但是,该策略没有考虑到当某个解

被淘汰后对邻解拥挤距离的影响,当其周边更密集的

解被淘汰后, 可能变得过于稀疏,解的分布均匀性不

好,不利于提高Pareto解的多样性.

为了保证算法的快速收敛性,目前的算法大都借

助于粒子群本身的进化特性并辅之以变异操作,这些

传统方法不足以有效解决收敛性问题[6]. 文献 [14]提

出一种收敛速度更快、寻优能力更强的随机黑洞粒子

群算法 (RBH-PSO), 但用RBH-PSO求解多目标优化

问题,收敛速度快也容易导致早熟收敛, 过早地丧失

解的多样性; 因此, 需要引入多样性维护机制来保持

算法所找到的Pareto解的多样性[8].

针对如何在保证全局寻优能力和收敛性的同时

保持 Pareto解的多样性问题, 本文在前期研究[9-10]

的基础上, 提出一种基于RBH-PSO和逐步淘汰策

略的多目标粒子群优化算法 (MRBHPSO-SE), 即利

用RBH-PSO算法快速、较强的寻优能力以增强粒子

群逼近 Pareto优化解集的能力,采用逐步淘汰策略选

择下一代的粒子以提高Pareto解的多样性.

1 MRBHPSO-SE算算算法法法
1.1 随随随机机机黑黑黑洞洞洞粒粒粒子子子群群群算算算法法法

文献 [14]提出了RBH-PSO算法, 即每一次迭代

时对每一粒子的任一维 𝑑, 在以全局最优粒子相对

应的维 gbest𝑑为中心、𝑅为半径的区域内随机产生

一粒子视为黑洞, 设一常数阀值 𝑝 ∈ [0, 1]作为其吸

收该粒子相对应维 𝑝𝑖𝑑的能力. 对于 𝑝𝑖𝑑产生一随机

数 𝑙 ∈ [0, 1], 如果 𝑙 ⩽ 𝑝, 则 𝑝𝑖𝑑被黑洞捕获, 否则按照

传统方式进行更新. 粒子速度和位置的更新如下:

𝑣𝑖𝑑 = 𝑤𝑣𝑖𝑑 + 𝑐1(pbest𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑) + 𝑐2(gbest𝑑 − 𝑥𝑖𝑑);

(1)

𝑥𝑖𝑑 =

{
𝑥𝑖𝑑 + 𝑣𝑖𝑑, 𝑙 ⩾ 𝑝;

gbest + 2𝑅(𝑟1 − 0.5), 𝑙 < 𝑝.
(2)

其中: 𝑥𝑖𝑑和 𝑣𝑖𝑑为粒子 𝑖第 𝑑维的位置和速度, 𝑤为惯

性权重系数, 𝑐1和 𝑐2为加速度系数, pbest和 gbest为

个体最优和全局最优, 𝑟1 ∈ [0, 1]为服从均匀分布的随

机数. 因为粒子有一定的概率进入黑洞,进入后也有

一定的概率逃逸黑洞,所以为粒子增加了新的搜索区

域,而且可以加快收敛进程,本文将该算法扩展应用.

1.2 逐逐逐步步步淘淘淘汰汰汰 (SE)策策策略略略

设种群规模为𝑁 , 根据NSGA-II的非支配排序

策略, 由当前代种群𝑃𝑡和其子代𝑄𝑡组合为种群𝑅𝑡,

根据Pareto支配关系得到一系列不同级别的 Pareto

解集. 当需要从某一同级别的解集中选出若干个解

时, 为了保持多样性, 利用NSGA-II拥挤距离排序

(CDS)对该解集中的解进行排序,拥挤距离大的解优

先被选中.某个解被淘汰后, 当其周边更密集的解也

被淘汰后, 可能变得过于稀疏. 如图 1(a)所示, 要从

Pareto解𝑆1, 𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆10中筛选中出 5个解, 设𝑆1和

𝑆10的拥挤距离为无穷大; 𝑆2, 𝑆3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆9的拥挤距离

CD如表 1所示. 根据NSGA-II拥挤距离排序策略,图

1(a)中拥挤距离较大的 5个解𝑆1, 𝑆7, 𝑆8, 𝑆9, 𝑆10直接

被选中,其余的直接被淘汰; 但很明显𝑆7, 𝑆8和𝑆9较

为拥挤, 𝑆1和𝑆7过于稀疏,所选 Pareto解分布不够均

匀,多样性不佳.
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图 1 NSGA-II拥挤距离排序和逐步淘汰策略示例

表 1 𝑆2, 𝑆3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆9拥挤距离

拥挤距离 𝑆2 𝑆3 𝑆4 𝑆5 𝑆6 𝑆7 𝑆8 𝑆9

CD 0.299 0.243 0.337 0.346 0.294 0.501 0.539 0.800
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CDS是采用一步到位的“直选”法. 本文提出采

用逐步淘汰策略,每次只淘汰当前拥挤距离最小的解,

通过逐步“淘汰”,从而得到具有分布均匀的、具有良

好多样性的 Pareto解. 具体步骤如下: 首先,计算所有

非支配解的拥挤距离, 删除其中拥挤距离最小的解;

接着,重新计算删除后的非支配解的拥挤距离, 并删

除其中拥挤距离最小的解, 然后循环,直到剩下所需

数量的解. 图 1(b)∼图 1(f)给出了采用逐步淘汰策略

从 10个Pareto解中选出 5个解的步骤;与图 1(a)结果

相比,所得的 5个 Pareto解分布较为均匀,具有更好的

多样性;因此,与NSGA-II拥挤距离排序相比,逐步淘

汰策略更有利于提高解的多样性.

1.3 下下下一一一代代代粒粒粒子子子的的的选选选择择择

从种群𝑅𝑡中所得到的非支配解数目𝑁ND list可

能大于种群规模𝑁也可能小于𝑁 . 对于下一次迭代

粒子的选取, 当𝑁ND list > 𝑁时, 通常从当前的非支

配解集中以随机方式[9-11]或按照CDS[10, 12]选取. 由

于CDS策略的缺陷, 本文将 SE策略应用于下一次

迭代粒子的选择, 如图 2所示. 首先, 从𝑅𝑡中确认出

非支配粒子并存储在ND list中, 将被支配粒子存储

在𝐷 list中. 当𝑁ND list > 𝑁时, 采用逐步淘汰策略

淘汰掉𝑁ND list − 𝑁个非支配粒子,将剩余的作为下

一次迭代的粒子并存储为𝑥new. 当𝑁ND list < 𝑁时,

先将ND list复制到𝑥new, 并从𝐷 list中确认出非支

配粒子集ND temp. 此时,如果ND temp中的粒子数

目𝑁ND temp > 𝑁 −𝑁ND list,则计算ND temp中的每

一粒子与ND list中所有粒子最小欧氏距离, 淘汰掉

最小欧氏距离最小的粒子, 循环执行直到剩下𝑁 −
𝑁ND list个粒子,将此𝑁−𝑁ND list个粒子添加到𝑥new.
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图 2 下一次迭代粒子选择策略

如果𝑁NDtemp < 𝑁 −𝑁ND list,则重复从余下的被支配

粒子中筛选非支配粒子,直到𝑥new的个数等于𝑁 .

此外, MRBHPSO-SE算法采用前期研究[9-10]的

动态选择领导粒子策略、动态惯性权重策略和变异操

作,以增强种群全局寻优能力, 从而保持种群多样性

和避免早熟收敛.

1.4 完完完整整整的的的MRBHPSO-SE算算算法法法流流流程程程

Step 1: 初始化. 设定初始种群𝑃 ,种群规模𝑁和

迭代次数Gen. 随机初始化所有粒子, 初始化个体最

优 pbest和全局最优 gbest.

Step 2: 评价及更新领导粒子[10]. 计算当前种群

𝑃 中所有粒子的各个目标值, 并确认𝑃 中的非支配

解, 动态计算非支配解的适应度,更新每一个粒子的

gbest𝑖和个体最优 pbest𝑖.

Step 3: 产生新的粒子. 按照式 (1)和 (2)更新各粒

子的速度和位置以形成新的种群𝑄,并计算𝑄中各粒

子的各目标值,组合种群𝑃 和𝑄构成种群𝑅.

Step 4: 对种群𝑅中的粒子进行非支配排序.确认

出种群𝑅中的所有非支配解,并储存在ND list中,将

被支配解储存在𝐷 list中.

Step 5: 根据 1.3节,选择下一次迭代的粒子.

Step 6: 变异操作.判断是否达到变异条件,若是

则执行变异操作[10].

Step 7: 若没有达到迭代次数Gen,则跳到 Step 2,

否则执行Step 8.

Step 8: 输出非支配解作为最终的Pareto解集.

1.5 算算算法法法的的的计计计算算算复复复杂杂杂度度度

从种群𝑅中构造非支配解集的复杂度为

𝑂(𝑀(2𝑁)2). 在采用逐步淘汰策略选择下一代粒子

时,最坏的情况是 2𝑁个粒子全都是非支配的,在此情

况下也就是从 2𝑁个粒子中选择𝑁个作为下一次迭

代的粒子,则第 1次淘汰的复杂度为

𝑂(𝑀(2𝑁) log(2𝑁)),

第 2次的复杂度为

𝑂(𝑀(2𝑁 − 1) log(2𝑁 − 1)), ⋅ ⋅ ⋅ ,
第𝑁次也就是最后一次的复杂度为

𝑂(𝑀(𝑁) log(𝑁)),

因此逐步淘汰策略最坏情况时的复杂度可表示为

𝑂
( 2𝑁∑

𝑖=𝑁

𝑀𝑖 log(𝑖)
)
. (3)

2 性性性能能能验验验证证证

为了验证MRBHPSO-SE寻优能力和算法的有

效性,本文选择具有不同特点的多目标优化测试函数

SCH, FON和ZDT1-ZDT4[7]进行仿真, 通过图示近似
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Pareto前沿来直观比较算法的性能,采用文献 [7]中提

出的 𝛾和Δ两个指标来衡量算法的收敛性和解的多

样性. 仿真实验中, 𝑤0 = 0.3, 𝑉limit = 0.2𝑉max, 𝛽 =

0.1, 𝑁 = 100, Gen = 250[9-10]. MRBHPSO-SE所求

得的测试函数的近似 Pareto最优前沿与真实 Pareto

前沿对比如图 3所示. 由图 3可见, MRBHPSO-SE算

法以很高的精度收敛到真实的 Pareto前沿,所获得的

Pareto解分布均匀,具有良好的多样性.
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图 3 MRBHPSO-SE算法在ZDT1-ZDT4上的 Pareto前沿

MRBHPSO-SE多样性得到加强的重要策略即是

采用逐步淘汰策略. AWPSO[9]和AEPSO[10]分别采用

随机选择和拥挤距离排序选择下一次迭代的粒子.

与两者不同, 逐步淘汰策略避免了随机选择法带来

的随机性缺陷以及拥挤距离排序造成的部分被选择

的解过于稀疏的缺陷, 能够通过逐步“淘汰”实现

“选择”, 使得最终的 Pareto解分布均匀, 从而多

样度性能指标得以提高, 这一点可从图 4和图 5中

AWPSO和AEPSO得到的近似Pareto前沿得到验证.
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图 4 AWPSO在测试函数上的 Pareto前沿

与图 3相比,随机法所得的 Pareto解分布均匀性

最差, 多样性不佳, 个别 Pareto解偏离了真实Pareto

前沿; 拥挤距离排序法改善了所得解的多样性, 解

的分布性较好, 但仍有部分没有覆盖真实的 Pareto

解,解的分布疏密不均. 由此可见,引入黑洞概念和逐

步淘汰策略使得MRBHPSO-SE能够找到AWPSO和

AEPSO所找不到的 Pareto前沿,使所获得的 Pareto解

分布性更好,对提高 Pareto解的收敛性和多样性确实

起到了积极的作用.
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图 5 AEPSO在测试函数上的 Pareto前沿

为了更全面、客观地评价所提出算法的性能,
将MRBHPSO-SE算法与典型的同类算法NSGA-
II[7], MOPSO[15], CMGA[16], LH-MOPSO[6]和PSO-
IMOCA[17]等进行比较. 本文算法参数如本节前段所
述,算法独立运行 30次,计算收敛度 𝛾和多样度Δ的

平均值和方差, 统计结果如表 2所示. 其中: 𝐴6表示

本文算法,以上算法依次以𝐴1 ∼ 𝐴5表示; Mean为均
值, Var为方差,“–”为参考文献中无该项统计结果.

通过对比分析数据可知, 从解的收敛度性能方
面比较, MRBHPSO-SE算法对于所有测试函数所得
到的收敛度均值和方差均优于其他算法, Pareto解集
更接近真实的 Pareto前沿, 具有良好的收敛性, 尤其
表现在ZDT3和ZDT4上. ZDT3的真实 Pareto前沿为
非连续函数, 这使得求解不同系列的解变得较为困
难; ZDT4则是一个多峰函数,多重局部Pareto前端导
致很多算法都难以收敛到真实解. 由图 3和表 2可
见, 本文算法能够收敛到两测试函数的 Pareto前端.
CGMA和LH-MOPSO分别采用改进的 tent混沌映射
和局部搜索策略改善多目标算法的收敛性. 本文所
提出算法的收敛性比这两种算法在所有测试函数上

的收敛性能指标至少高一个数量级,一方面得益于引
入RBH-PSO增加新的搜索区域, 另一方面也得益于
采用前期研究成果即动态惯性权重策略和动态选择

领导粒子策略保证种群的全局寻优能力.

从算法的多样性能来看, 前面已经指出其余所
有策略一致, 逐步淘汰策略对算法多样度性能指标
的贡献大于随机选择和拥挤度排序法. 而由表 2可
见, 虽然采用逐步淘汰策略的本文算法在所有测
试函数上均优于MOPSO, 但仅在ZDT3和ZDT4优
于NSGA-II, 而其余则多样性能指标相当, 且多样度
指标比 PSO-IMOCA差. 除了算法求解的Pareto解多
样度不能单靠一种策略来保证以外, 值得注意的
是 PSO-IMOCA和LH-MOPSO均是对输出 Pareto解

表 2 收敛度和多样度性能指标比较

测试 𝛾 Δ

函数
参数

𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6 𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5 𝐴6

Mean 0.003 39 0.011 48 – – 0.003 10 0.000 14 0.477 90 0.760 97 – – 0.024 90 0.471 54SCH
Var 0.000 00 0.000 00 – – 0.000 00 0.000 00 0.003 47 0.016 43 – – 0.000 01 0.000 62

Mean 0.001 93 0.001 22 – – 0.001 70 0.000 14 0.378 07 0.849 43 – – 0.019 60 0.387 49FON
Var 0.000 00 0.000 00 – – 0.000 00 0.000 00 0.000 64 0.000 16 – – 0.000 00 0.000 12

Mean 0.033 48 0.001 33 0.001 03 0.002 1 0.001 10 0.000 15 0.390 31 0.681 32 0.302 98 0.408 8 0.023 50 0.402 21ZDT1
Var 0.004 75 0.000 00 0.000 00 – 0.000 00 0.000 00 0.001 88 0.013 35 0.001 12 – 0.000 01 0.000 88

Mean 0.072 39 0.000 89 0.000 61 0.002 7 0.000 79 0.000 08 0.430 78 0.639 22 0.323 81 0.380 3 0.023 30 0.446 50ZDT2
Var 0.031 69 0.000 00 0.000 00 – 0.000 00 0.000 00 0.004 72 0.001 14 0.001 54 – 0.000 01 0.000 62

Mean 0.114 50 0.004 18 0.004 24 0.005 9 0.001 30 0.000 61 0.738 54 0.831 95 0.317 89 0.560 7 0.016 00 0.475 33ZDT3
Var 0.007 94 0.000 00 0.000 00 – 0.000 00 0.000 00 0.019 71 0.008 92 0.000 18 – 0.000 01 0.000 04

Mean 0.513 05 7.374 29 0.486 35 0.481 1 – 0.000 17 0.702 61 0.961 94 0.489 62 0.408 9 – 0.541 92ZDT4
Var 0.118 46 5.482 86 1.107 50 – – 0.000 00 0.064 62 0.001 14 0.013 56 – – 0.000 76
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的个数予以限制, 当大于规定规模时, 可采取策略
删除多余的解. 当本文算法对输出 Pareto解的限制规
模为 100时, ZDT1∼ZDT4的多样度依次为 0.158 95,
0.156 26, 0.421 40和 0.162 89,优于NSGA-II, MOPSO,
CMGA和LH-MOPSO; 因此, MRBHPSO-SE能够同
时兼顾收敛性和多样性, 在保证良好收敛性的同
时, 保证所得 Pareto解的多样性; 尤其是通过随机黑
洞机制,每一粒子获得新的搜索区域,而且如果发生
早熟收敛,则种群也获得了逃离局部最优的机会. 正
因为此, MRBHPSO-SE算法的收敛性得以极大改善.

3 结结结 论论论

本文提出的MRBHPSO-SE算法将随机黑洞粒

子群算法扩展到求解多目标优化问题, 指导算法收

敛到 Pareto最优解, 有效解决了收敛性问题; 通过改

进NSGA-II拥挤距离排序一步到位的选择策略来逐

步“淘汰”实现“选择”,并将这种逐步淘汰策略应用

于算法下一代的粒子的选择策略中. 实际研究也表

明, 与随机选择和拥挤距离排序选择相比,该策略使

所获得的 Pareto解分布均匀, 算法多样性得以改善.

利用典型测试函数的仿真结果表明, MRBHPSO-SE

算法均能更好地逼近真实Pareto前沿, 且所搜索到

的Pareto解的多样性好, 分布性均匀, 能够较好地兼

顾多目标优化算法的收敛性和多样性指标, 然而,

仿真结果也表明, 与其他代表性的算法相比, 虽然

MRBHPSO-SE算法具有更好的收敛性能, 但其多样

性能并不是最优; 因此, 研究该算法适合于求解哪类

多目标问题,以及如何改进MRBHPSO-SE算法,使其

在保证所求解的收敛性得以提高的同时,能取得更好

的多样性值得进一步研究.
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