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摘 要: 提出一种自适应动态重组粒子群优化算法. 该算法采用凝聚的层次聚类算法,将种群分成若干个子群体,用

一个精英集对非支配解进行存储;根据贡献度和多样性,对各子群体的粒子和整个种群进行自适应动态重组;同时引

入扰动算子对精英集存储的非支配解进行扰动,实现对精英集进行动态调整. 利用具有不同特点的测试函数进行验

证并与同类算法相比较,结果表明,所提出的算法可加快收敛速度,提高种群的可进化能力.
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Abstract: The adaptive dynamic reconfiguration multi-objective particle swarm optimization algorithm is proposed, which

uses the agglomerate hierarchical clustering algorithm to divide the population into several groups, and stores the non-

dominated solutions with an elite set. According to the contribution and diversity, the particles of various subgroups and

the entire population are reconfigured adaptively and dynamically. At the same time, a perturbed operator is introduced to

disturb non-dominated solutions set stored in the elitist set, achieving dynamically adjustment to the elite set. Test functions

with different characteristics are used to verify the proposed algorithm which is compared with other similar algorithms.

The results show that the proposed algorithm can speed up the convergence speed and increase the evolving ability of the

population.
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0 引引引 言言言

多目标优化问题 (MOP)广泛存在于科学研究与

工程实践. 因为MOP不存在唯一的全局最优解, 所

以多目标优化算法的目的是寻找一组Pareto最优解

的集合.由于群体智能算法可以在每次迭代中得到

多个 Pareto最优解, 非常适合求解MOP. 粒子群优化

(PSO)算法是一种新兴的群体智能算法,以其实现简

单、参数设置少、高效并行搜索等优点已被广泛地应

用于各类复杂优化问题的求解[1-3]. 经验显示, PSO算

法不但在求解单目标优化问题上表现十分出色,而且

也是解决多目标优化问题的有效方法,但在求解过程

中极易陷入局部最优解而导致典型的早熟收敛.

为了克服上述缺点,提高算法的收敛速度,一些

研究者提出了许多改进算法.文献 [4]应用非约束的

存档方案, 利用一种支配树的数据结构来选择每个

群体成员的全局最优个体, 同时引入了一个扰动算

子以保持多样性; 文献 [5]采用自适应网格机制的外

部种群, 依据种群迭代次数来设置变异尺度, 实现

粒子的变异; 文献 [6]将小生境技术引入MOPSO算

法, 通过增加独立优化的子群体来提高算法的效率;

文献 [7]提出了多子群体进化算法, 利用非支配集中

的个体构成一个全局最优区域来指导整个粒子群

的进化, 并且通过子群体间的信息交换保证解的多

样性和分布的均匀性; 文献 [8]提出了一种动态多
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群MOPSO算法,为了保证算法的收敛性和分布性,在

整个迭代过程中子群体数量是自适应分配的.

本文提出一种自适应动态重组粒子群优化

(ADRMOPSO)算法,主要作了如下改进: 1)依据每个

子群体的贡献度和多样性大小,确定各子群体中粒子

重组的个数和幅度,借鉴差分算法[9]的思想进行粒子

自适应动态重组, 引导粒子跳出局部最优, 从而提高

可进化能力; 2)采用凝聚的层次聚类算法对整个种群

进行自适应动态重组,通过重组增加各子群体的信息

交换,加快收敛速度; 3)引入随机扰动算子,对精英集

进行随机扰动, 可实现对 Pareto解集的动态调整, 加

快Pareto解集的搜索和逼近速度. 通过与经典算法

NSGA-II[10]、PESA-II[11]、MOPSO[5]、AMOPSO[12]和

PSO-IMOCA[13]比较,所得结果表明了ADRMOPSO算

法求解MOP的有效性.

1 PSO算算算法法法
在 PSO算法[14]中, 搜索空间中的每个粒子即为

解空间的一个解.在每次迭代中, 粒子通过动态跟踪

个体极值和全局极值来更新其速度和位置,具体更新

公式如下:

𝑣𝑡+1
𝑖 = 𝜔𝑣𝑡𝑖 + 𝑐1𝑟1(𝑝

𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖) + 𝑐2𝑟2(𝑝
𝑡
𝑔 − 𝑥𝑡

𝑖). (1)

𝑥𝑡+1
𝑖 = 𝑥𝑡

𝑖 + 𝑣𝑡+1
𝑖 . (2)

其中: 𝑣𝑡𝑖表示粒子 𝑖在第 𝑡代的速度矢量, 且 𝑣𝑖 ∈
[𝑣𝑖min, 𝑣𝑖max]; 𝑥𝑡

𝑖表示粒子 𝑖在第 𝑡代的位置矢量, 且

𝑥𝑖 ∈ [𝑥𝑖min, 𝑥𝑖max]; 𝑝𝑡𝑖表示粒子 𝑖得到的历史最优解;

𝑝𝑡𝑔表示整个粒子群内所搜索到的历史最优解; 𝜔为

惯性权重; 𝑐1和 𝑐2为学习因子; 𝑟1和 𝑟2为均匀分布

在 [0,1]之间的随机数; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 𝑁表示粒子种

群的规模.

2 ADRMOPSO算算算法法法
在ADRMOPSO算法的实现过程中,应用了贡献

度和多样性指标,下面给出贡献度和多样性的定义.

设种群 Pop共有𝑚个粒子, 分为𝑛个子群体, 即

Pop = 𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑛, 每个子群体分别有𝑚𝑖(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)个粒子,粒子维数为𝐷.

1)贡献度.

假设在第 𝑡次迭代中, 若从第 𝑖个子群体加入到

精英集ES中的非支配解有 𝑠𝑖个, 则第 𝑖个子群体的

贡献度

𝜂𝑖 = 𝑠𝑖/𝑚𝑖, (3)

整个种群的贡献度

𝜙 =
1

𝑚

𝑛∑
𝑖=1

𝑠𝑖. (4)

2)多样性.

设搜索空间的最长对角线为 ∣𝐿∣, 𝑥𝑘
𝑖𝑗为子群体

𝐶𝑘中第 𝑖个粒子在第 𝑗维的分量, 𝑥𝑘
𝑗 为子群体𝐶𝑘中

所有粒子在第 𝑗维的均值, 𝑥𝑖𝑗为整个种群第 𝑖个粒子

在第 𝑗维的分量, 𝑥𝑗为整个种群所有粒子在第 𝑗维的

均值,则子群体𝐶𝑘的多样性和整个种群的多样性分

别表示为

𝑑𝑘 =
1

𝑚𝑘 × ∣𝐿∣ ×
𝑚𝑘∑
𝑖=1

√√√⎷ 𝐷∑
𝑗=1

(𝑥𝑘
𝑖𝑗 − 𝑥𝑘

𝑗 )
2, (5)

𝜎 =
1

𝑚× ∣𝐿∣ ×
𝑚∑
𝑖=1

√√√⎷ 𝐷∑
𝑗=1

(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑗)2. (6)

2.1 粒粒粒子子子重重重组组组算算算子子子

在设计粒子重组算子时, 依据每个子群体的贡

献度 𝜂𝑖和多样性 𝑑𝑖,利用差分算法思想实现粒子的重

组. 首先,利用下式确定粒子重组的个数𝑁和幅度𝐹 :

𝑁 = (1− 𝜂𝑖)× 𝐶𝑖, (7)

𝐹 = (1− 𝑑𝑖)/3; (8)

然后,在𝐶𝑖中随机选择 1个粒子𝑋𝑖,随机在其他两个

不同的子群体中各随机选择 1个粒子𝑋𝑟1和𝑋𝑟2, 计

算𝑋𝑖重组后粒子𝑋 ′
𝑖 ,即

𝑋 ′
𝑖 = 𝑋𝑖 + 𝐹 (𝑋𝑟1 −𝑋𝑟2); (9)

最后比较𝑋 ′
𝑖与𝑋𝑖, 保留非支配解, 若二者相互不支

配,则随机保留其中一个.

由式 (7)和 (8)可以看出:贡献度 𝜂𝑖越大,重组的

粒子个数越少,多样性 𝑑𝑖越大,重组的幅度越小,重组

后的新粒子𝑋 ′
𝑖与原粒子𝑋𝑖变化的程度也就较小,从

而实现算法的局部搜索;反之,贡献度 𝜂𝑖越小,重组的

粒子个数越多,多样性 𝑑𝑖越小,重组的幅度也越大,重

组后的新粒子𝑋 ′
𝑖与原粒子𝑋𝑖变化的程度也就较大,

可以帮助跳出局部最优,提高全局搜索能力.

算算算子子子 1 粒子重组算子.

Step 1: 初始化粒子群中粒子重组触发标志变量

Particle flag[𝑖] = False, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

Step 2: 计算子群体𝐶𝑖的贡献度 𝜂𝑖和多样性 𝑑𝑖,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

Step 3: 若 𝜂𝑖小于子群体贡献度阈值𝛼或者 𝑑𝑖小

于子群体多样性阈值 𝛽,则Particle flag[𝑖] = True, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

Step 4: 若Particle flag[𝑖] = True, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,

则执行以下操作:

Step 4.1: 由式 (7)和 (8)计算粒子重组的个数𝑁

和幅度𝐹 ;

Step 4.2: 令 num = 1;

Step 4.3: 在第𝐶𝑖个子群体中随机取出 1个粒

子, 然后随机在其他两个不同的子群体中各随机

选择 1个粒子,由式 (9)进行重组;
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Step 4.4: 比较𝑋 ′
𝑖与𝑋𝑖,保留非支配解,若二者相

互不支配,则随机保留其中一个.

Step 4.5: num = num + 1, 若 num < 𝑁 , 则转到

Step 4.3.

2.2 种种种群群群重重重组组组算算算子子子

种群重组算子是将所有子群体的粒子又重新合

并成一个大种群,然后根据凝聚的层次聚类算法再重

新进行分组, 产生各个子群体,从而实现子群体随着

进化自适应地动态变化. 由于每个粒子有机会分到不

同子群体中和不同的粒子进行进化,这样可增加各子

群体间的信息交换,提高算法的寻优能力.

采用凝聚的层次聚类方法[15]实现种群重组, 需

要建立相似度矩阵𝑀 ,即

𝑀 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

𝑑(2, 1) 0

𝑑(3, 1) 𝑑(3, 2)
...

...
...

. . .

𝑑(𝑁, 1) 𝑑(𝑁, 2) 𝑑(𝑁, 3) ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (10)

其中

𝑑(𝑖, 𝑗) =

√√√⎷ 𝐷∑
𝑑=1

(𝑥𝑑
𝑖 − 𝑥𝑑

𝑗 )
2. (11)

这里: 𝑑(𝑖, 𝑗)为个体 𝑖与 𝑗之间的相异度, 并有 𝑑(𝑖, 𝑗)

= 𝑑(𝑗, 𝑖), 𝑑(𝑖, 𝑖) = 0; 𝐷为粒子维数; 𝑁为粒子的个体

数.

算算算子子子 2 种群重组算子.

Step 1: 初 始 化 种 群 重 组 触 发 标 志 变 量

Pop flag = false;

Step 2: 计算种群的贡献度𝜙和多样性𝜎;

Step 3: 若𝜙小于种群贡献度阈值𝜆, 并且𝜎小于

种群多样性阈值 𝜃,则Pop flag = True;

Step 4:若Pop flag = True,则转到Step 5,否则结

束算法;

Step 5: 建立聚类表𝐺,种群中的每个粒子分别当

作一个子类,即𝐺[𝑖] = pop[𝑖], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

Step 6: 依据式 (11),计算聚类表𝐺中各子类之间

距离,得到初始化距离矩阵𝑀 ;

Step 7: 从距离矩阵𝑀中, 找出距离最近的两个

子类 𝑠和 𝑡进行合并,即 𝑡 = 𝑡 + 𝑠,从聚类表𝐺中删除

子类 𝑠;

Step 8: 重新计算距离矩阵𝑀 , 重复 Step 7, 直到

所有子类中的个体多余 1个为止;

Step 9: 输出聚类表𝐺,即为种群重组结果.

2.3 精精精英英英集集集更更更新新新策策策略略略

本文中的精英集是用来保存整个种群在整个搜

索过程中产生的非支配解. 在每一个新的非支配解

加到精英集后, 若精英集中的个体数目超过指定规

模, 则对精英集中的个体进行修剪操作.本文借鉴文

献 [10]所采用的基于拥挤距离的个体选择策略完成

精英集的修剪操作.该策略为了保持解群体的分布性

和多样性,每次删除拥挤距离最小的个体.同时,在精

英集中引入随机扰动算子,对每次迭代得到的精英集

中的非支配解进行随机扰动,比较扰动前后的解, 保

留非支配解, 若二者相互不支配, 则随机保留其中一

个.

在精英集中引入随机扰动算子,可得更优或更有

潜力的个体,这样不但可增强全局搜索能力, 而且能

以较快的速度收敛到理想的 Pareto最优解集,随机扰

动可表示为

𝑋 ′
𝑖 = 𝑈(0, 1)×𝑋𝑖, (12)

其中𝑈(0, 1)为均匀分布在 [0,1]之间的随机数.

2.4 整整整个个个算算算法法法流流流程程程

Step 1: 设置粒子群 Pop的基本参数,初始位置作

为每个个体的历史最优位置𝑃best;

Step 2: 利用凝聚的层次聚类算法将种群 Pop分

组,产生𝑛个子群体Pop = 𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑛;

Step 3: 计算子群体𝐶𝑖中每个粒子的目标向量,

找出其中的非支配解, 放入非支配解集NDS中, 再

将NDS中的解与精英集ES中的解进行比较,加入新

的非支配解到精英集ES中,删除被支配的解,记录加

入解的个数;

Step 4: 每个子群体𝐶𝑖执行粒子重组算子, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;

Step 5: 执行种群重组算子;

Step 6: 执行精英集更新策略;

Step 7: 采用轮盘赌方法为每个粒子在精英集中

选择一个粒子,作为该粒子的全局极值𝐺best,更新粒

子的个体极值𝑃best, 根据式 (1)和 (2)更新所有粒子

的速度和位置;

Step 8: 𝑡 = 𝑡+ 1;

Step 9: 如果 𝑡 < Gen,则转到Step 3;

Step 10: 输出精英集ES作为最终的Pareto支配

集.

3 性性性能能能验验验证证证

3.1 测测测试试试函函函数数数和和和指指指标标标

为了验证ADRMOPSO算法的有效性,本文选用

SCH、FON、ZDT 1∼ZDT 4[10]、DLTZ 2和DLTZ 7[16]8

个有代表性的标准测试函数.在实验中采用文献 [10]

提出的收敛度 𝛾和多样度Δ来比较各种算法的性能.

这两项指标的定义如下.

1)收敛度
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𝛾 =
1

∣𝐴∣
∣𝐴∣∑
𝑖=1

min
1⩽𝑗⩽∣𝑝∗∣

(∣𝑎𝑖 − 𝑝𝑗 ∣). (13)

其中: 𝑝∗ = (𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝∣𝑝∗∣)为真实的非劣解集, 𝐴 =

(𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎∣𝐴∣)为算法得到非劣解集.

2)多样度

Δ =

𝑑𝑓 + 𝑑𝑙 +

𝑁−1∑
𝑖=1

∣𝑑𝑖 − 𝑑∣

𝑑𝑓 + 𝑑𝑙 + (𝑁 − 1)𝑑
. (14)

其中: 𝑑𝑖为 Pareto解集中相邻两个解之间的距离; 𝑑为

所有距离 𝑑𝑖的均值; 𝑑𝑓和 𝑑𝑙分别为 Pareto解集的边

界解与极端解之间的距离.

3.2 参参参数数数设设设置置置

实验结果与NSGA-II[10]、PESA-II[11]、MOPSO[5]、

AMOPSO[12]和PSO-IMOCA[13]五种算法进行了比较.

这 5种算法的参数设置如下: NSGA-II算法和 PESA-

II算法的种群规模为 100, 最大迭代次数为 250;

MOPSO算法的种群规模为 50, 最大迭代次数为 500,

惯性权值𝜔 = 0.729 8, 学习因子 𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 18;

AMOPSO算法和 PSO-IMOCA算法的种群规模为 50,

最大迭代次数为 500; 函数评价次数均为 25 000次,

输出的 Pareto解集大小均为 100. NSGA-II算法和

PESA-II算法中𝑃𝑐 = 0.8, 𝑃𝑚 = 1/𝑛, 其中, 𝑛代表多

目标优化问题决策变量维数.

本文ADRMOPSO算法的参数经验地选取为:种

群规模𝑁 = 200, 最大迭代次数Gen = 125, 惯性权

重𝜔 = 0.729 8; 学习因子 𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 18, 子群体

贡献度阈值𝛼 = 0.3, 子群体多样性阈值 𝛽 = 0.2, 种

群贡献度阈值𝜆 = 0.05, 种群多样性阈值 𝜃 = 0.15,

算法重复运行 30次. 算法采用Matlab编程,仿真实验

在CPU为 4 G的 PC机上进行.

3.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实验比较了ADRMOPSO与NSGA-II、PESA-II、

MOPSO、AMOPSO和PSO-IMOCA这 6种算法对多

目标函数的求解性能. 图 1为在 8个测试函数上应

用ADRMOPSO算法所求得的 Pareto最优前沿与理

想 Pareto最优前沿的对比.表 1和表 2为 6种算法对

应的收敛度 𝛾和多样性Δ的比较.其中: 𝑀为平均

值, VAR为方差,“–”为参考文献中无该项统计结果,

NSGA-II, PESA-II, MOPSO, AMOPSO, PSO-IMOCA

的实验结果来自于文献 [12]和 [13].

图 1 ADRMOPSO在 8个测试函数上的 Pareto前沿

图 1中,针对 2目标函数SCH, FON,以及ZDT1∼
ZDT4测试函数, ADRMOPSO算法求解的 Pareto最优

解集的分布接近于理想 Pareto最优前沿,并且所得解

表 1 收敛度 𝛾的比较

算法 指标 SCH FON ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 DLTZ2 DLTZ7

M 0.003 39 0.001 93 0.033 48 0.072 39 0.114 50 0.513 05 0.727 75 0.049 76
NSGA-II VAR 0.000 00 0.000 00 0.004 75 0.031 68 0.007 94 0.118 46 0.204 00 0.000 00

M 0.016 87 0.020 02 0.001 05 0.000 74 0.007 89 9.982 54 0.032 19 0.051 39
PESA-II VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 11 20.134 0 0.000 00 0.000 00

M 0.011 48 0.001 22 0.001 33 0.000 89 0.004 18 7.374 29 0.827 99 0.049 86
MOPSO VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 5.482 86 0.011 33 0.000 00

M 0.008 00 0.001 20 0.000 99 0.000 74 0.003 91 0.403 11 0.020 24 0.023 06
AMOPSO VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.012 59 0.000 00 0.000 00

M 0.003 10 0.001 70 0.001 10 0.000 79 0.001 30 － － －
PSO-IMOCA VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 － － －

M 0.000 76 0.000 62 0.000 94 0.000 57 0.003 89 0.430 50 0.012 59 0.009 73
ADRMOPSO VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.109 42 0.000 00 0.000 00
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表 2 多样Δ的比较

算法 指标 SCH FON ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 DLTZ2 DLTZ7

M 0.477 89 0.378 06 0.390 31 0.430 77 0.738 54 0.702 61 0.975 99 0.891 49NSGA-II VAR 0.003 47 0.000 64 0.001 87 0.004 72 0.019 71 0.064 65 0.007 38 0.000 52

M 0.650 25 0.852 17 0.848 16 0.892 92 1.227 31 1.011 36 0.748 08 0.747 91PESA-II VAR 0.012 98 0.000 32 0.002 87 0.005 74 0.029 25 0.000 72 0.000 93 0.001 06

M 0.760 97 0.849 43 0.681 32 0.639 22 0.831 95 0.961 94 0.748 08 0.873 75MOPSO VAR 0.016 43 0.000 16 0.013 35 0.001 14 0.008 92 0.001 14 0.000 93 0.081 86

M 0.320 74 0.724 22 0.318 26 0.319 96 0.531 54 0.650 60 0.672 73 0.732 01AMOPSO VAR 0.000 23 0.000 03 0.000 60 0.000 68 0.000 36 0.003 76 0.000 87 0.001 34

M 0.024 90 0.019 60 0.023 50 0.023 30 0.0160 0 － － －PSO-IMOCA VAR 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.000 00 － － －

M 0.234 45 0.201 94 0.276 25 0.298 62 0.479 52 0.512 47 0.401 95 0.386 57ADRMOPSO VAR 0.004 29 0.000 37 0.001 04 0.001 36 0.006 17 0.041 82 0.000 64 0.000 39

分布均匀, 具有良好的多样性. 尽管ZDT3测试函数

的真实 Pareto前沿为非连续函数, ZDT4测试函数是

一个多峰函数,但由于ADRMOPSO算法采用了自适

应动态重组和精英集更新策略,实现了 Pareto解集的

动态调整,增加了解的多样性,加快了收敛速度,从而

较好地完成了Pareto解集的搜索和逼近,提高了算法

的可进化能力.

DLTZ2和DLTZ7测试函数是3目标函数,决策变

量个数分别是 12和 22. DTLZ2的Pareto最优边界是

第 1象限内的单位球面, 且 3个目标函数值均满足
3∑

𝑖=1

(𝑓𝑖)
2 = 1.从图 1中可见, ADRMOPSO算法所获

得的 Pareto解分布均匀, 具有良好的多样性; DTLZ7

具有一组不连续 Pareto最优边界; Pareto最优边界离

散地分布在 4个区域中, ADRMOPSO算法使最优个

体在不同Pareto最优边界保持较好的分布度.

从表 1和表 2解的收敛度和多样度可以看出,

ADRMOPSO算法对于大部分测试函数均优于其他

算法.从实验数据可以看出, 自适应动态重组和精

英集更新策略的引入, 能够引导非支配解快速接近

Pareto最优解, 这样极大地提高了算法的收敛性和

分布性, 尤其表现在ZDT4问题上.由于ZDT4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, PESA-II和MOPSO算法的平均

收敛度分别为 9.982 54和 7.374 29,收敛性能较差,但

ADRMOPSO算法的平均收敛度为 0.430 50, 比这两

种算法降低了很多, 且收敛性能较好. 针对ZDT4问

题, 在多样性方面, ADRMOPSO算法与NSGA-II、

PESA-II、MOPSO和AMOPSO四种算法相比, 平均

多样度分别减少了 0.190 14, 0.498 89, 0.449 47和

0.138 13.针对 3目标DLTZ2和DLTZ7测试函数, 从

表 1和表 2解的收敛度和多样度可见, ADRMOPSO

算法的均值和方差均优于其他算法, 故该算法在求

解这 8个测试函数时, 整体来说优于其他 5种算法,

Pareto最优解集更接近真实 Pareto前沿, 具有良好的

收敛性和分布性. 从实验结果看, ADRMOPSO算法

在 3目标函数上比在 2目标函数上具有更好的优化性

能,这表明ADRMOPSO算法更适合于高维多目标优

化问题.

3.4 参参参数数数敏敏敏感感感性性性分分分析析析

由于种群规模和迭代次数参数的设置不同, 对

ADRMOPSO算法的性能有很大影响,下面对这两个

参数进行敏感性分析. 以ZDT1∼ZDT4测试函数为

例, 首先固定迭代次数Gen = 100, 确定种群规模𝑁

的值.表 3给出了不同种群规模对寻优效果的影响.

表 3 不同种群规模对寻优效果的影响

𝑁 指标 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4

𝛾 0.533 98 0.706 49 2.588 30 5.162 93
20 Δ 0.725 24 0.827 95 1.411 07 1.549 48

𝛾 0.031 93 0.204 86 0.775 31 2.829 57
80 Δ 0.534 22 0.527 59 0.633 92 0.937 40

𝛾 0.002 75 0.001 46 0.008 93 0.709 61
150 Δ 0.418 49 0.467 02 0.579 52 0.774 74

𝛾 0.001 06 0.000 93 0.005 24 0.493 90
200 Δ 0.276 25 0.298 62 0.479 52 0.512 47

𝛾 0.000 85 0.000 63 0.004 96 0.428 10
300 Δ 0.263 79 0.295 17 0.458 72 0.524 87

从表 3可以看出,当种群规模𝑁过小时, 收敛度

和多样度的值都非常大,算法的收敛性和分布性都较

差.当种群规模𝑁由 20增加到 80时, 收敛度和多样

度的值都降低了很多, 算法的寻优能力提高了很多.

由此可知,种群规模𝑁的大小影响着种群和粒子的重

组效果,种群规模越大,重组效果越好,但会影响算法

运行速度.从实验中发现,当𝑁 = 200时,每个函数的

优化结果都是较好的.

表 4 不同迭代次数对寻优效果的影响

Gen 指标 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4

𝛾 0.012 47 0.101 98 0.383 34 1.076 23
50 Δ 0.469 27 0.495 03 0.573 61 0.824 87

𝛾 0.001 06 0.000 93 0.005 24 0.493 90
100 Δ 0.276 25 0.298 62 0.479 52 0.512 47

𝛾 0.000 94 0.000 57 0.003 89 0.430 50
125 Δ 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.109 42

𝛾 0.000 83 0.000 52 0.003 61 0.421 17
150 Δ 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.096 45

𝛾 0.000 79 0.000 46 0.003 44 0.413 81
200 Δ 0.000 00 0.000 00 0.000 00 0.095 92
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固定种群规模𝑁为 200, 确定迭代次数Gen的

值. 表 4给出了不同迭代次数对寻优效果的影响. 从

表 4可以看出,迭代次数大于 100后,收敛度和多样度

的值随着迭代次数的增加变化不大,这说明此时迭代

次数对寻优效果影响不大.

4 结结结 论论论

本文提出了一种自适应动态重组多目标粒子群

优化算法.该算法依据贡献度和多样性, 自适应地动

态触发粒子重组算子和种群重组算子. 在设计粒子

重组算子时, 利用差分算法的思想完成各粒子的重

组,可以帮助跳出局部最优,提高全局搜索能力.在设

计种群重组算子时,采用凝聚的层次聚类算法进行分

组, 产生各个子群体,使粒子有机会到不同的子群体

中与不同的粒子进行进化,提高了种群的多样性和分

布性. 同时,为了提高搜索精度,加快收敛效率,引入

随机扰动算子对精英集进行更新,从而指导算法快速

收敛到Pareto最优解,有效地解决了收敛性问题.

从实验结果可以看出, ADRMOPSO算法与其他

5种有效的多目标优化算法相比, 不同程度地提高

了种群的收敛性和多样性. ADRMOPSO算法在求得

Pareto最优解集的逼近性、均匀性和宽广性上具有明

显优势,可提高进化能力.
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