
第 32卷 第 1期
2017年 1月

控 制 与 决 策
Control and Decision

Vol. 32 No. 1
Jan. 2017

一种基于数据场的多目标引力搜索算法

文章编号: 1001-0920 (2017) 01-0047-08 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2015.1243

张爱竹1, 孙根云1†, 王振杰1, 麻德明2

(1.中国石油大学(华东)地球科学与技术学院，山东青岛 266580；2.国家海洋局第一海洋研究所，山东青岛 266061)

摘 要: 提出一种基于数据场的多目标引力搜索算法 (DFMOGSA).该算法利用外部档案存储非支配解,同时将外

部档案视为目标空间的数据场,通过计算非支配解的势能来判断每个解的密度;密度最低的解被选为第 1类引导粒

子,直接吸引粒子向低密度区域收敛,提高解分布的均匀性;另外,为了确保算法收敛在种群内,选择较优粒子作为

第 2类引导粒子,通过引力引导粒子搜索. 对比实验结果表明了DFMOGSA算法的有效性和优越性.
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Abstract: A multi-objective gravitational search algorithm(GSA) based on data field(DFMOGSA) is proposed, in which

the external archive is applied to store the obtained non-dominated solutions, and is mapped into a data field in the objective

space. Accordingly, each non-dominated solution is assigned a density value based on its potential energy. The solution

with the smallest density value is chosen as the first kind of guide-particle. This guide-particle directly leads population

particles convergence towards the low density region, and thus improves the solution distribution. Moreover, several superior

population particles are selected as the second kind of guide-particles. These guide-particles direct each of the population

particles fully explore the feasible search space through their resultant gravitational force, which ensures the convergence

performance. Simulation results on benchmark test problems show the effectiveness and superiority of the DFMOGSA for

multi-objective optimization problems(MOPs).
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0 引引引 言言言

多目标优化问题 (MOPs)广泛存在于科学研究

和实际工程应用中[1]. 与单目标优化致力于寻找一

个全局最优解不同, MOPs需要同时满足几个彼此

冲突的目标, 因此多目标优化得到的解是一组互不

支配解 (非支配解), 即 Pareto最优解集[2]. 元启发式

搜索算法具备群体搜索性能, 单次优化运行能够同

时获取多个非支配解, 已被成功应用于多目标优化

领域[3-7]. 其中比较经典的算法包括基于粒子群算

法提出的MOPSO[4]和基于遗传算法提出的NSGA-

II[5]、SPEA2[6]等多目标优化算法.

引力搜索算法 (GSA)[8]是在引力定律和牛顿第

二定律基础上提出的一种新型的元启发式搜索算法.

该算法中, 每个粒子代表待优化问题的一个解,粒子

之间通过万有引力相互吸引实现位置移动, 从而在

搜索空间寻找最优解. GSA具有结构简单、易于实

现、参数少、全局优化能力强等特点. 现有的研究表

明, GSA的寻优精度和收敛速度都要优于粒子群算

法和遗传算法等元启发式搜索算法, 在许多单目标

优化问题中得到了成功应用[9-11]. 因而, Hassanzadeh

等和Nobahari等先后尝试将GSA算法应用到MOPs

中,提出了MOGSA[12]、NSGSA[13]算法. 但是,目前应
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用GSA求解MOPs的研究还停留在模仿经典多目标

优化算法的阶段,尤其是引导粒子的选择方式还不够

成熟.例如, MOGSA算法模仿小生境方法为外部档案

中的非支配解分配适应度,然后选择适应度较好的非

支配解作为引导粒子; NSGSA算法中引导粒子的选

择主要依赖于NSGA-II的非支配排序.

由于多目标优化算法的性能强烈依赖引导粒子

的质量 (性能),如何选择收敛性与分布性较好的引导

粒子是提高多目标优化算法性能的一个关键问题.

与GSA算法类似, 数据场方法也是一种基于物理场

论提出的数据挖掘方法[14]. 常用的物理场有核辐射

衍生数据场、引力衍生数据场和热衍生数据场等[14].

数据场能够表征数据点的密度,从而反映数据的空间

聚类特性,因而被广泛应用于图像分割与数据聚类领

域[15]. 受此启发,本文将数据场理论引入多目标优化,

协同非支配排序方法选择分布性、多样性以及收敛性

较好的引导粒子,提出一种基于数据场的多目标引力

搜索算法 (DFMOGSA).

在DFMOGSA算法中, 提出两种引导粒子的选

择方法及对应的学习机制.第 1种方法是基于数据场

理论,从外部档案中选取势能最小的非支配解作为第

1类引导粒子,该类粒子通过差分方法引导种群粒子;

第 2种方法是依据非支配关系从种群内部选择支配

等级较高的一系列粒子作为第 2类引导粒子,该类粒

子通过万有引力引导种群粒子. 这两类引导粒子的协

同作用能够保证DFMOGSA算法的收敛性与所获得

的非支配解分布的均匀性. 与其他 5种算法的对比结

果表明了DFMOGSA算法求解多目标优化问题的有

效性和优越性.

1 背背背景景景知知知识识识

1.1 引引引力力力搜搜搜索索索算算算法法法 (GSA)

牛顿万有引力定律表明,宇宙空间中任意两个物

体之间通过万有引力相互吸引,引力的大小与它们各

自的质量 (Mass1和Mass2)成正比, 与它们之间距离

的平方成反比,即

F = G
Mass1Mass2

R2
12

. (1)

其中: G为万有引力常数, R12为两物体之间距离. 根

据牛顿第二定律, 在万有引力的作用下, 质量小的

物体会向质量较大的物体运动.假设上述粒子Mass1
<Mass2, 则Mass2运动的加速度为 a2 = F/Mass2 =

G(Mass1/R
2
12).

受此启发, GSA假定在一个大小为N的种群中,

每个粒子 i是D维搜索空间的一个物体, 其位置可

以表示为xi = [x1i , x
2
i , · · · , xDi ], 对应的速度为 vi =

[v1i , v
2
i , · · · , vDi ]. 每个粒子的适应度值 (fiti)被归一化

之后作为粒子的质量,即

Massi(t) =
nmi(t)

N∑
j=1

nmj(t)

. (2)

其中nm表示归一化后的适应度值,即

nmi(t) =
fiti(t)− worst(t)

best(t)− worst(t)
.

对于最小化问题, best和worst分别为适应度的最小

和最大值.

粒子受种群内部其他粒子施加的万有引力吸引,

并遵循牛顿第二定律向着质量较大的粒子运动,最终

完成收敛. 粒子的速度和位置更新方式为

vdi (t+ 1) = randvdi (t) + adi (t), (3)

xdi (t+ 1) = xdi (t) + vdi (t+ 1). (4)

1.2 数数数据据据场场场

数据场是一种与物理学中各种能量场 (比如电

场、磁场、重力场等)类似的数域空间,其本身具有一

些与物理场类似的特性[14]. 以引力衍生数据场为例,

场内各个数据都独立地向外辐射并接受其他数据的

辐射能量,类似于宇宙空间的物体对其他物体施加引

力并同时被其他物体吸引.因而, 数域空间中任意一

个数据点都受其他数据点辐射能量的影响,其所受数

据辐射能量之和,称为该点处数据场的势能[14]. 势能

的大小能够描述数据的分布状态,引力衍生数据场中

数据点xi的势能计算公式为

ψ(xi) =

N∑
j=1,j ̸=i

ρjσ

R2
ij

. (5)

其中: ρj为粒子 j的属性值,在图像中可以设为灰度

值、灰度频率或常数等,在GSA算法中可以表示为粒

子质量; σ为影响因子, 类似于万有引力算法中的万

有引力常数G. 图 1为一组离散的二维数据点 (离散

点•)及其对应的三维势能图.
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图 1 势能图像

如图 1所示,数据场的势能可以描述数据的聚集

特性和密度,势能越高的数据点, 所处位置的数据密

度越高. 因此可以利用这一特性描述外部档案中非支
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配解的拥挤程度,用来指导引导粒子的选择.

1.3 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题

多目标优化问题通常被描述为

min f(x) = [fi(x), i = 1, 2, · · · ,M ];

s.t. gj(x) 6 0, j = 1, 2, · · · , J. (6)

其中: f(x)为待求解的多目标优化问题 (这里假设

为最小化问题), x为D维搜索空间中N个备选解

的集合 (即x = [x1, · · · , xi, · · · , xN ]且xi = [x1i , x
2
i ,

· · · , xDi ]), M为目标数, fi(x)为第 i个目标的适应度

值, gj(x)为 j个约束条件, J为总的约束条件数.

不同于单目标优化,多目标优化需要同时对多个

目标进行优化,而这些目标之间又互相冲突. 所以,对

于多目标优化问题,不存在唯一的全局最优解. 算法

寻优过程中,按照粒子之间的支配关系可以同时得到

多个非支配解,每个非支配解通常称为 Pareto最优解,

所有Pareto最优解构成的解集即为Pareto最优解集.

2 DFMOGSA
由于引导粒子的质量 (性能)直接影响多目标优

化算法的性能, 本文将数据场引入多目标引力搜索

算法中, 提出一种基于数据场的多目标引力搜索算

法 (DFMOGSA). 该算法中, 为了选择分布性、多样

性、收敛性较好的引导粒子,分别基于数据场和非支

配排序方法选择两类引导粒子. 第 1类引导粒子在外

部档案中依据数据场原理进行选择,并利用差分方法

对种群粒子进行直接的引导;第 2类引导粒子在种群

中基于非支配关系选择,并通过万有引力对种群粒子

进行引导. 通过两类引导粒子的共同作用,使得算法

能够较全面、迅速地完成对可行区域的搜索,获取高

质量的非支配解集.

2.1 基基基于于于数数数据据据场场场的的的引引引导导导粒粒粒子子子选选选择择择

与一些经典的多目标优化算法相同, 本文首先

将非支配解存储于一个外部档案Rep中;然后将外部

档案映射到数据场空间, 通过计算数据的势能选择

第 1类引导粒子. 本文选择的数据场是引力衍生场,

具体步骤如下.

首先统计当前 t时刻外部档案中非支配解的个

数Nrep(t); 然后根据引力衍生场的场强函数 (5)计算

各个非支配解的势能,即

ψ(repi(t)) =

Nrep(t)∑
j=1,j ̸=i

ρjσ

R2
ij

. (7)

其中: Rij(t)为 t时刻非支配解 repi与 repj在目标空

间的欧氏距离, ρj 为第 j个非支配解的质量. 如前所

述,在单目标GSA算法中,质量通常用适应度值来表

示, 但是在多目标算法中, 由于所有的非劣解都互不

支配, 基于适应度值不能比较粒子的优劣, 无法直接

通过适应度值计算非支配解的质量. 但是,数据场理

论主要描述的是数据分布的密集程度,因而在目标空

间将质量设定为 1,并不影响数据分布特性的计算.因

此,本文将 ρj设为常数 1,以简化运算.

得到各非支配解的势能之后, 根据势能的大小

对其排序,选择势能最小的粒子作为第 1类引导粒子,

命名为GF. 如果同时存在多个势能最小的粒子, 则

从中随机选择一个粒子作为GF. t时刻GF对种群粒

子 i的引导方式为

GFvi(t+ 1) = GF(t)− xi(t). (8)

其中: xi为粒子 i在搜索空间的位置, GFvi为粒子 i被

引导粒子GF(t)吸引产生的速度.

根据数据场理论, GF(t)为位于外部档案中数据

最稀疏区域的非支配解,其对种群粒子的吸引可以促

使粒子向非支配解分布稀疏的区域收敛,从而使解的

分布更加均匀.

2.2 基基基于于于非非非支支支配配配排排排序序序的的的引引引导导导粒粒粒子子子选选选择择择

单纯受GF的吸引,会导致算法收敛过快,种群多

样性降低,从而出现早熟收敛. 为此,在DFMOGSA算

法中,从种群内部选择第 2类引导粒子来增强引导粒

子的多样性. 具体过程如下.

首先,对种群内的粒子进行非支配排序,处于同

一支配层的粒子被赋予相同序号 (层序),该层序设定

为粒子的适应度值. 假设种群内所有粒子分为L层,

第 1层的粒子适应度值均为 fit= 1, 第L层的粒子

适应度值均为 fit= L. 根据式 (2)计算各粒子的质量

Mass,显然,层序越小的粒子,质量越大,能够更好地

引导种群粒子.

然后,选择排序在前 ⌈Kbest × L⌉层 (⌈ ⌉表示向上
取整)的NGS个非支配解作为第 2类引导粒子GS.这

类引导粒子通过万有引力对种群内所有粒子进行引

导. 具体而言, GS对种群中粒子 i的引导方式为

GSvi(t+ 1) =

NGS∑
j=1,GSj(t) ̸=xi(t)

G
MassGSj (t)

Rij(t)
(GSj(t)− xi(t)), (9)

其中万有引力常数G是一个随时间逐渐变小的实

数. 本文算法的设置与GSA算法中保持一致,即G =

G0e
−β/Tmax , 其中G为初始引力常数, β为缩减系数,

Tmax为最大迭代次数.

为了使算法在收敛前期进行广泛的搜索,后期实

现快速的收敛, Kbest的大小随着迭代过程线性减小,

即Kbest = 1− t/Tmax.

DFMOGSA算法中,每个种群粒子在这两类引导

粒子的共同作用下运动,粒子xi的速度和位置更新公
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式分别为

vi(t+ 1) =

r × vi(t) + GFvi(t+ 1) + GSvi(t+ 1), (10)

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1), (11)

其中 r是 [0,1]之间的随机数.

2.3 算算算法法法流流流程程程

DFMOGSA算法的详细流程如下:

Step 1: 设定目标个数M ,种群大小N ,搜索空间

维度D, 空间上下限范围ub、lb, 外部档案最大值

MRep,最大适应度计算次数FEs.

Step 2: 初始化每个粒子的位置xi和速度 vi.

Step 3: 计算每个粒子在各个目标上的适应度值,

根据支配关系更新外部档案Rep.

Step 4: 判断Rep内非支配解的数目是否超出容

量限制MRep,如果超出容量限制,则进行 Step 5,否则

进行Step 6.

Step 5: 根据 2.1节的方法,计算外部档案中每个

粒子的势能,逐个删除势能最大的非支配解, 直至非

支配解数目为MRep.

Step 6: 根据 2.1节的方法,计算外部档案中每个

粒子的势能,从中选择第 1类引导粒子GF.

Step 7: 根据 2.2节的方法,从种群粒子中选择第

2类引导粒子GS.

Step 8: 根据式 (10)和 (11),更新每个种群粒子的

速度和位置.

Step 9: 判断是否达到终止条件 FEs. 若不满足,

则循环操作 Step 3∼ Step 9;若满足,则终止循环,输出

Rep中存储的非支配解.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了定性和定量地分析DFMOGSA算法求解

MOPs的有效性,充分测试算法的性能,本文选择 6个

具有不同特点的标准测试函数 (无约束函数ZDT1[5]、

ZDT3[5]、ZDT4 [5]、DTLZ2[16]和有约束函数BNH[17]、

OSY[17])进行优化. 各个函数表达式如表 1所示. 比较

算法为 3种经典的多目标优化算法: SPEA2、MOPSO

和NSGA-II,以及两种基于GSA算法的多目标优化算

法: MOGSA与NSGSA.本文处理约束优化问题时采

用MOPSO算法中的处理方法, 即: 当解之间两两比

较更新外部档案时, 先检查它们是否违反约束条件.

如果两个解都不违反任何约束条件,则处于支配地位

的解取胜;如果其中只有一个解违反约束条件,则另

外一个解取胜;如果两个解都违反了约束条件,则违

反约束条件少的解取胜 (违反条件数目相等时, 随机

选一个作为胜出解).

表 1 测试函数

函数 搜索空间 目标函数

ZDT1
D = 30

x ∈ [0, 1]30

f1(x) = x1

f2(x) = h(x)
[
1 −

√
x1

h(x)

]
h(x) = 1 + 9

( D∑
i=2

xi

)/
(D − 1)

ZDT3
D = 30

x ∈ [0, 1]30

f1(x) = x1

f2(x) = h(x)
[
1 −

√
x1

h(x)
−

x1

h(x)
sin(10πx1)

]
h(x) = 1 + 9

( D∑
i=2

xi

)/
(D − 1)

ZDT4

D = 10

x1 ∈ [0, 1]

xi ∈ [−5, 5]

i = 2, 3, · · ·, 10

f1(x) = x1

f2(x) = h(x)
[
1 −

√
x1

h(x)

]
h(x) = 1 + 10(D − 1) +

D∑
i=2

[x
2
i−

10 cos(4πxi)]

DTLZ2
D = 12

x ∈ [0, 1]12

f1(x)=(1+h(x)) cos
(x1π

2

)
cos

(x2π

2

)
f2(x)=(1+h(x)) cos

(x1π

2

)
sin

(x2π

2

)
f3(x)=(1+h(x)) sin

(x1π

2

)
h(x) =

D∑
i=1

(xi − 0.5)
2

BNH

D = 2

x1 ∈ [0, 5]

x2 ∈ [0, 3]

f1 (x) = 4x2
1 + 4x2

2

f2 (x) = (x1 − 5)2 + (x2 − 5)2

g1(x) = (x1 − 5)2 + x2
2 6 25

g2(x) = (x1 − 8)2 + (x2 + 3)2 > 7.7

OSY

D = 6

x1 ∈ [0, 10]

x2 ∈ [0, 10]

x3 ∈ [1, 5]

x4 ∈ [0, 6]

x5 ∈ [1, 5]

x6 ∈ [0, 10]

f1(x) =

−[25(x1 − 2)2 + (x2 − 2)2+

(x3 − 1)2 + (x4 − 4)2 + (x5 − 1)2

f2(x) = x2
1 + x2

2 + x2
3 + x2

4 + x2
5 + x2

6

g1(x) = x1 + x2 − 2 > 0

g2(x) = 6 − x1 − x2 > 0

g3(x) = 2 − x2 + x1 > 0

g4(x) = 2 − x1 + 3x2 > 0

g5(x) = 4 − (x3 − 3)2 − x6 > 0

g6(x) = (x5 − 3)2 + x6 − 4 > 0

3.1 参参参数数数设设设置置置

为了公平地比较不同算法的性能,设置所有算法

对所有函数进行优化的终止条件为最大适应度计算

次数,即 FEs= 250 000,种群大小为N = 100. 外部档

案大小为MRep = 100, 对比算法的其他参数都按照

原文献经过测试后的参数进行设定. DMMOGSA中

设置G = 100, β = 20, σ = 10−6. 为了避免偶然性,每

个算法对每个测试函数分别进行 30次独立实验, 并

计算它们的统计值.

3.2 测测测试试试函函函数数数

表 1详细列出了各测试函数可行的搜索范围、空

间维度以及目标函数的表达式.

表 1所示的测试函数中, ZDT系列的 3个函数

为双目标函数,其中ZDT1的Pareto前端为连续凸型,
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ZDT3的Pareto前端为非连续凸型, ZDT4有多个不

同的局部凸型 Pareto前端; DTLZ2为 3个目标的函数

且Pareto前端为多峰凹型; BNH为带 2个约束条件的

函数, Pareto前端为连续凸型; OSY为带 6个约束条件

的函数, Pareto前端为非凸型.

3.3 性性性能能能评评评价价价指指指标标标

现有研究中,一般通过计算所获得解逼近真实解

的程度与解集分布性来评价多目标优化算法的性能.

具体而言, 常用当代距离 (GD)和分布性 (SP)两个指

标来衡量算法的收敛性和分布性,本文也采用这两个

性能指标对算法性能进行比较. GD和SP定义如下:

GD =
1

n

√√√√ n∑
i=1

dist2i , (12)

SP =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(dist− disti)2. (13)

其中: n为通过算法得到的非支配的个数, disti为

算法得到的第 i个解到真实 Pareto前端的最小距离,

dist为 disti的平均值. GD越小,说明通过算法得到的

非支配解集越逼近真实解集,收敛性越好; SP越小,说

明算法得到的非支配解集分布的均匀性越好.

3.4 实实实验验验结结结果果果评评评价价价

为了定性地比较各算法的效果,图 2∼图 7给出

了不同算法得到的GD中值对应的 Pareto前端的结

果. 其中浅色的点是真实 Pareto前端, 深色的点是各

算法产生的 Pareto前端. 表 2与表 3分别为 6种算法

关于 6个测试函数的GD与 SP值.
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图 4 6种算法对于ZDT4获得的Pareto前端

由表 2和表 3可以看出, 对于ZDT1函数, 虽然

MOGSA算法得到的GD指标的均值最小, 获得了收

敛效果最好的解, 但是DFMOGSA算法得到的 SP指

标的均值明显小于其他对比算法, 即该算法的解具

有最优的分布性; 并且DFMOGSA算法解的收敛性

也要优于MOPSO、NSGA-II、SPEA2和NSGSA算法;

同时, DFMOGSA算法得到的非支配解具有最好的

分布性.图 2中的收敛图也表明相比于其他 5种算法,
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图 5 6种算法对于DTLZ2获得的Pareto前端
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图 7 6种算法对于OSY获得的Pareto前端

表 2 GD的均值与方差

DFMOGSA NSGA-II SPEA2 MOPSO MOGSA NSGSA函数
mean std mean std mean std mean std mean std mean std

ZDT1 0.002 51 0.001 04 0.019 08 0.000 83 0.015 83 0.007 17 0.002 70 0.001 50 0.000 30 0.000 51 0.009 23 0.001 11

ZDT3 0.000 38 0.000 10 0.000 67 0.000 02 0.001 07 0.000 04 0.010 55 0.005 17 0.000 42 0.000 25 0.002 23 0.000 80

ZDT4 0.000 14 0.000 27 2.012 24 0.966 54 0.006 22 0.999 35 0.011 33 0.987 34 0.072 47 0.013 38 0.105 55 0.036 29

DTLZ2 0.000 17 0.000 13 0.210 19 0.013 05 0.018 64 0.043 37 0.007 95 0.006 27 0.316 00 0.003 74 0.000 69 0.000 12

BNH 0.006 75 0.003 97 0.013 20 0.007 93 0.024 13 0.062 41 0.021 37 0.003 45 0.035 50 0.006 83 0.033 55 0.008 55

OSY 0.044 52 0.060 22 0.655 77 0.802 24 0.689 93 0.214 34 0.908 87 0.650 01 116.381 71 0.023 31 79.418 78 0.002 60
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表 3 SP的均值与方差

DFMOGSA NSGA-II SPEA2 MOPSO MOGSA NSGSA函数
mean std mean std mean std mean std mean std mean std

ZDT1 0.000 94 0.000 51 0.004 10 0.000 61 0.003 14 0.006 17 0.009 37 0.000 43 0.002 23 0.003 82 0.008 61 0.002 07

ZDT3 0.002 99 0.003 95 0.006 56 0.003 17 0.006 02 0.002 07 0.019 04 0.009 43 0.002 01 0.003 57 0.022 34 0.008 77

ZDT4 0.002 42 0.007 32 0.029 34 0.006 04 0.064 75 0.017 57 0.031 09 0.006 17 0.222 60 0.016 61 0.268 87 0.033 62

DTLZ2 0.001 69 0.004 50 0.008 58 0.020 06 0.007 84 0.013 35 0.002 19 0.003 50 0.026 03 0.007 72 0.023 04 0.005 58

BNH 0.002 04 0.001 93 0.053 46 0.063 88 0.012 19 0.034 12 0.081 61 0.012 43 0.026 03 0.006 08 0.068 87 0.007 18

OSY 0.007 14 0.005 52 0.350 14 0.195 56 0.363 12 0.248 70 0.624 71 0.265 76 502.608 16 0.004 98 458.109 10 0.054 64

DFMOGSA较好地兼顾了收敛性与分布性.

对于ZDT3和ZDT4函数, DFMOGSA算法得到

的GD与 SP指标的均值最小, 即同时获得了最好的

收敛性和分布性. 表 2和表 3的数据表明, DFMOGSA

算法是唯一一个能够较理想地解决ZDT4函数优化

问题的算法. 从收敛图分析,对于ZDT3函数, 如图 3

所示, 虽然不同算法的收敛性与分布性差别不大,

但是整体而言DFMOGSA表现最好, MOPSO在 f2末

端收敛性较差, SPEA2和NSGSA在 f1末端存在收敛

较差的点, 而NSGA-II和MOGSA的分布性要差于

DFMOGSA. 对于ZDT4函数, 如图 4所示, NSGA-II

与SPEA2的收敛效果类似, 都差于DFMOGSA, 而

MOPSO、MOGSA、NSGSA都陷入局部 Pareto解, 效

果明显较差.

表 2和表 3的数据还表明,对于三目标的DTLZ2

函数, DFMOGSA同样获得了最小的GD与 SP指标

的均值,即表现出最好的收敛性和分布性. 图 5为两

个角度 (V1与V2)的Pareto前端分布图,该图也证实了

这一观点,尤其是NSGSA算法,虽然其获得的解距离

真实 Pareto解集的距离很近, 收敛性较好, 但是该算

法获得的解聚集到几个区域,分布性较差.

对于约束优化问题BNH函数, 由于搜索空间维

度较低, 函数较为简单, 各种算法得到解的差异性不

是非常明显. 如图 6所示,不同算法得到的 Paeto前端

差异性较小. 但表 2和表 3的数据展现了DFMOGSA

的优越性. 而对于约束条件较多的OSY函数,无论是

定性还是定量的角度, DFMOGSA算法都表现出了直

观、明确的优越性.

此外,为检验DFMOGSA算法与其他 5种算法相

比是否具有显著性的优势,本文应用秩和检验法[18]对

30次独立运行获得的GD与SP数据进行非参数检验.

本文设定置信度α=0.05.在原假设下, DFMOGSA与

其他算法所得GD与 SP的秩和检验结果如表 4和表

5所示, 如果对应数值小于 0.05, 则表示DFMOGSA

具有显著优越性. 表 4和表 5的算法一栏中的 1表示

DFMOGSA, 2表示NSGA-II, 3表示 SPEA2, 4表示

MOPSO, 5表示MOGSA, 6表示NSGSA.

由表 4可看出,除了对应ZDT1函数的一个数据

表 4 GD的秩和检验 (α = 0.05)

算法 ZDT1 ZDT3 ZDT4 DTLZ2 BNH OSY

(1,2) 4.13e-3 3.14e-4 1.70e-11 1.70e-11 2.92e-8 2.92e-8

(1,3) 4.13e-3 4.13e-3 5.54e-7 2.92e-8 2.92e-8 2.92e-8

(1,4) 1.25e-2 4.13e-3 5.54e-7 5.54e-7 1.70e-11 2.33e-11

(1,5) 1.04e-1 1.25e-2 3.46e-8 3.46e-8 2.33e-11 3.80e-13

(1,6) 3.14e-4 1.25e-2 2.92e-8 1.01e-2 1.70e-11 3.80e-13

表 5 SP的秩和检验 (α = 0.05)

算法 ZDT1 ZDT3 ZDT4 DTLZ2 BNH OSY

(1,2) 4.13e-3 5.54e-7 2.92e-8 3.46e-8 5.54e-7 1.70e-11

(1,3) 4.13e-3 5.54e-7 1.64e-5 3.46e-8 5.54e-7 1.70e-11

(1,4) 3.56e-8 1.64e-5 1.64e-5 4.55e-7 3.56e-8 3.56e-8

(1,5) 3.14e-4 1.25e-2 1.64e-5 3.14e-4 3.14e-4 3.80e-13

(1,6) 2.92e-8 2.92e-8 3.46e-8 5.54e-7 1.70e-11 3.80e-13

(1.04e-1)大于 0.05,其他所有数值均小于 0.05,所以对

于ZDT1函数之外所有的测试函数, DFMOGSA算法

的收敛性能都有显著的优越性.虽然MOGSA算法在

ZDT1函数上收敛性更优, 但表 3的数据证实其获得

解的分布均匀性不够.对于ZDT1函数,虽然从表 2的

数据可以发现, DFMOGSA与MOPSO得到的GD即

收敛性差异不大, 但从统计角度分析, DFMOGSA在

收敛性方面具有显著的优越性. 同样, 表 5中所有数

值均小于 0.05, 表明DFMOGSA在 SP上具有明显的

优越性,即该算法能够获得在分布性方面明显优于其

他 5种对比算法的非支配解,这与表 3所示的结果具

有一致性.

4 结结结 论论论

本文将数据场理论引入多目标优化领域,提出一

种基于数据场的多目标引力搜索算法 (DFMOGSA).

由于多目标优化算法的性能强烈地依赖引导粒子的

质量 (性能),本文引入数据场理论与非支配排序的方

法, 选择两类引导粒子. 第 1类引导粒子在外部档案

中选取, 将外部档案视为数据场, 通过计算非支配解

的势能,判断每个解的所处位置密度,密度最低的粒

子被选为第 1类引导粒子. 该类直接吸引粒子向低密

度区域收敛, 提高解的分布性. 第 2类引导粒子根据

粒子的支配关系从种群中选取,通过引力引导粒子搜

索,确保算法收敛性. 对比测试结果表明, DFMOGSA

算法优化各测试函数得到的 Pareto解集,不论在收敛

性还是均匀分布性上,均具有一定的优越性. 目前算
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法处理约束问题的方法比较简单,后续工作可以借鉴

单目标优化中处理约束问题的方法,提出解决多目标

约束优化问题的新方法, 并将其应用于工程设计中,

以实现其社会价值.
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