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基于双重距离的多目标粒子群优化算法

慈 雨, 荣 淼†, 彭 晨

(上海大学机电工程与自动化学院，上海 200444)

摘 要: 多目标粒子群优化 (multi-objective particle swarm optimization,MOPSO)算法在维护收敛性的同时搜索
分布良好的最优解集较为费力.为此,提出一种基于双重距离的MOPSO,由种群的平均距离定义粒子的邻域空间,
邻域粒子数为粒子的等级,数量越多,粒子的等级越大.当等级相同时,算法结合粒子的拥挤距离选择最优粒子,并
更新外部归档集.此外,算法结合粒子的变异行为避免陷入局部最优.在对比实验中,该算法在收敛性和多样性上
可取得较优结果.最后,将该算法应用到电力系统的环境/经济调度模型 (environmental/economic dispatch, EED),也
可获得性能较好的解集.
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Multi-objective particle awarm optimization algorithm based on dual
distances
CI Yu, RONG Miao†, PENG Chen

(School of Mechatronic Engineering and Automation，Shanghai University，Shanghai 200444，China)

Abstract: Multi-objective particle swarm optimization (MOPSO) algorithm is laborious to choose well-distributed
optimal solutions while maintaining convergence. In this paper, an improved MOPSO based on dual distance is
proposed to alleviate the above issues. It defines the neighborhood of a particle according to the average distance of the
population, and thus the number of neighbors is the level of the particle. The more there are neighbors, the higher the
level is. The average distance of two particles is equal so that with combining the crowding distance of swarm, the
optimal particle is chosen and the extend archive is updated. In addition, this algorithm combines the mutation behavior
of particles to avoid local space. In the experiment, the proposed algorithm is compared with several state-of-the-art
algorithms, demonstrating that this algorithm achieves good performance in distribution and diversity of swarm.
Finally, the algorithm is applied to the environmental/economic scheduling model in power systems, which can obtain
well-distributed optimal solutions.
Keywords: average distance；crowding distance；neighborhood information；MOPSO；MOP；environmental/
economic dispatch

0 引 䀰

多目标问题 (multi-objective problem,MOP)一直
受到众多学者的关注.为了解决该问题,基于生物行
为的多目标优化算法涌现,如人工蜂群算法[1]、萤火

虫算法[2]、灰狼算法[3]等. MOPSO是一种启发式算
法,由于其具有收敛速度快、参数灵活等优点,被广泛
应用于MOPs.应用过程中学者通常会考虑两个方
面:一是搜索未知空间,二是平衡种群的多样性和

收敛性. Coello等[4]借助网格空间和轮盘赌法,将
MOPSO应用于求解MOPs; Lin等[5]提出了新颖的多

目标粒子群优化方法 (NMOPSO),将适应度评估与更
新粒子速度相结合,以搜索稀疏区域;冯茜等[6]采用

基于双档案的粒子群,结合区域划分策略平衡种群
的多样性; Dai等[7]将目标空间分解为多个子区域进

行搜索,得到较好的Pareto前沿 (pareto optimal front,
PF),同时利用拥挤距离保持种群的多样性.
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拥挤距离来源于NSGA-II (non-dominated sorting

genetic algorithm II)[8],并得到了广泛的应用[9-12]. Li

等[11]提出了一种知识引导的多目标粒子群优化融

合学习策略 (KGMOPSO),该策略使用一对称为最大

拥挤距离和最小拥挤距离、尽可能保留分布良好的

pareto最优解集(pareto optimal set, PS),但并未利用邻

域信息; Li[12]采用随机模拟PSO,将外部档案中的粒

子按照拥挤距离值降序排序,选择前10%的粒子形

成内部最优存档,进而保持PS的多样性.

以增加种群的多样性为目标,算法优先选取拥

挤距离最大的粒子作为全局最优粒子,进而探索空

间的稀疏区域.多数情况下,MOPSO会结合拥挤距

离避免粒子过度聚集,该过程产生的复杂度是能接

受的.当大部分粒子被困在局部最优区域时,尽管可

以去除最拥挤的粒子,但也会保留一些拥挤程度大

的粒子,同时整个过程忽略了大量的邻居信息.受文

献 [13]的启发,本文提出一种具有双重距离的粒子

群算法 (MOPSO with average distance and crowding

distance),称为ACMOPSO,主要内容如下:

1) ACMOPSO以种群的平均距离为基准,为粒子

创建邻域空间,进而根据邻域粒子数量划分等级.等

级越高的粒子其拥挤程度越高,等级越低的粒子其邻

域越稀疏.仅仅在等级相同时算法才结合修正后的

拥挤距离,在特定的粒子群体中选择或者删除粒子,

优化了拥挤距离的使用范围.

2)为验证ACMOPSO的综合性能,将该算法同

典型的多目标优化算法 (multi-objective evolutionary

algorithms,MOEAs)作比较.本文也考虑了环境/经

济调度问题模型 (EED),以求证该方法与MOPSO和

MOPSOCD (MOPSO with crowding distance)的性能

关系.

1 相关内容

1.1 MOP

多目标优化问题由多个目标组成,并且目标之间

往往存在冲突.假设MOP含有M个目标函数,不失

通用性可表示为

min f(x)=[f1(x), f2(x), . . ., fM (x)];

s.t. x ∈ Rn. (1)

其中:x=(x1, . . ., xk, . . ., xn),Rn 为 n维决策空间,
fM (x)为第M个目标函数.在决策空间的第k个维

度上,xk为连续取值的,xmink 、x
max
k 分别为最小值和最

大值.

1.2 MOPSO

在MOPSO中,种群是粒子的集合,其中每个粒子
均代表MOP的解.假设种群的大小为N ,种群在第
t + 1次迭代中,第 i(i = 1, 2, . . . , N)个粒子的速度

计算公式和位置更新公式如下:
vi(t+ 1) = ωvi(t) + c1r1(xi,pbest − xi(t))+

c2r2(xgbest − xi(t)),

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1).

(2)

其中: vi(t)、vi(t+1)为粒子的速度,xi(t)、xi(t+1)为

粒子的位置,将粒子 i的个体最佳位置记为xi,pbest,
xgbest为种群最佳位置, r1、r2为 [0,1]的随机数, c1、c2
为加速常数.

ω主要体现了粒子的惯性运动.在算法搜索早
期,ω应取较大值,以增强算法的全局搜索能力;到
后期,算法应专注于局部空间,ω应取较小值.基于
MOPSO[4]的参数,本文将 ω的变化范围定为 [0.2,

0.6],递减过程如下:

ω(t+ 1) = ω(t)ωt
d. (3)

其中:ω(t)、ω(t+1)分别为第t次、第t+1次迭代的惯

性权重,ωd为权重的递减率.设ω(0) = 0.6,当ωd变

化时得到的几种惯性权重的变化曲线如图1所示.当
ωd = 0.99时,惯性权重在整个迭代过程中起作用.
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图 1 惯性权重变化

MOPSO具有良好的收敛速度,但易陷入局部
最优.因此,本文算法也加入变异概率 (probability of
mutation, PM),以控制粒子的变异行为.本文采用非
线性函数[4]描述动态衰减过程,即

PM =
(
1− t− 1

T − 1

) 1
pm
. (4)

其中: t为已迭代次数;T为最大迭代次数; pm为变异
算子,根据MOPSO的变异率,其值设为0.1[4].

2 本文算法

2.1 ACMOPSO

ACMOPSO的总体过程主要有初始化、计算平
均距离、环境选择、解集维护等,具体步骤如下.
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step 1:在决策空间中初始化输入种群pop及外
部档案 rep,指标均设为0;初始化参数主要包括:最大
迭代次数T、种群最大粒子数nRep、变异算子 pm、惯
性权重的递减率ωd、种群全局最佳粒子xgbest、平均距

离的缩放因子Mu.
step 2:将pareto最优解添加到rep.
step 3:判断当前迭代次数t是否大于T .
step 4:得出粒子的拥挤距离并计算种群的平均

距离.
step 5:参照环境选择策略生成xgbest.
step 6:根据式(2)更新粒子群的速度和位置.
step 7:在 [0, 1]中随机生成 rand,当 rand ⩽ PM时,

粒子发生位置突变.
step 8:挑选粒子历史最优解并添加到rep中.
step 9:如果 rep中的粒子数量超过上限nRep,则

可采取解集维护策略.
step 10:根据式(3)计算ω.
step 11:根据式(4)计算PM.
step 12: t← t+ 1,并转到step 3.

2.2 粒子的拥挤距离

目标值排序后,第i个粒子的位置为xi,其拥挤距
离di按下式计算:

di =

M∑
m=1

|fm(xi+1)− fm(xi−1) |. (5)

图2举例说明了双目标函数中拥挤距离的计算,
其中5个粒子的位置分别记为x1∼x5.当第 i个粒子

为端点粒子时,将该粒子的位置xi与其相邻粒子的

位置xneighbor在每个目标上距离的倍数和作为端点的

拥挤距离.因此,在图2中, 1号、5号粒子均是端点粒
子,对应的相邻粒子分别是2号、4号粒子.端点粒子 i

的拥挤距离可通过下式计算:

di = 2 ·
M∑

m=1

|fm(xi)− fm(xneighbor) |. (6)

f
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图 2 拥挤距离的计算

图3为双重距离的计算示意图,其中红色虚线框
表示种群的平均距离,蓝色实线表示个体的拥挤距
离.
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图 3 双重距离计算

以往根据拥挤距离的选择机制, b与c之间存在3
种关系,描述如下:

1) db > dc,表明b周围的粒子更稀疏,优先被考
虑为全局粒子,而维护解集时c优先被删除;

2) db < dc,表明b周围的粒子比c更密集,算法的
处理过程与1)相反;

3) db = dc,表明它们的密集度相近,在环境选择
和维护解集中均被随机处理.
图3中也可能存在一种情况: b周围粒子的密度

更高, c周围的粒子分布更均匀.若先在b上进行具体

的修正,则在解集的分布上可能会得到更好的结果.
为了更全面地考虑问题,本文引入种群的平均距离.

2.3 种群的平均距离

在上述讨论的基础上,本小节给出平均距离
D(f)的计算方法,作为粒子群的等级分层准则.粒子
群在第m个目标上的平均距离可由下式计算:

D(fm) =
fmaxm − fminm

2N
. (7)

其中: fmaxm 和fminm 分别为第m个目标上的最大值和

最小值,种群的大小为N ,为了简化平均距离的实现,
fmaxm −fminm 取半后参与运算.

在图3中,为了更好地抽象种群的平均距离,将
其用虚线矩形框表示,并分布在每个粒子周围,其第
m个轴上的边长为2 ·D(fm),对应于第m个目标的平

均距离.双目标和多目标MOPs中,在种群的平均距
离作用下,粒子的邻域空间如图4所示.
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图 4 粒子的邻域空间大小
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在双目标问题中,粒子的邻域为矩形空间.在具
有3个目标的MOPs中,邻域为以粒子为中心的立方
体.
在每次迭代中,算法基于目标函数计算种群的平

均距离,随之确定粒子的邻域空间.较小的空间会降
低挖掘有用信息的能力,而较大的范围会增加计算
复杂度.因此,有必要确定一个可接受的邻域大小,以
使得粒子的等级更好地起作用.鉴于上述考虑,算法
引入一个缩放因子Mu,缩放后的计算式平均距离为
Mu·D(f).
如图5(a)所示,当Mu变大时,矩形框被放大,粒

子的邻域粒子数量增加. a、b、c周围的邻域粒子数
均为4.在判断每个粒子的拥挤程度时,同一等级的
粒子过多,没有办法区别出拥挤程度相似的粒子,却
增加了算法的计算量.如图5(b)所示,当Mu取很小值
时,矩形框会缩小.极端的情况是,矩形框中仅有粒子
本身,算法只依靠每个粒子的拥挤距离从外部存档中
选择或删除粒子.显然,粒子的邻域信息是无效的,同
时也增加了算法的计算量.
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图 5 平均距离的缩放

为了给粒子添加新的属性,代表其邻域粒子数
量,算法给出了由种群平均距离计算邻域粒子数的过
程.该过程的输入量有外部档案rep、缩放因子Mu、目
标总数M ,具体步骤如下.

step 1:统计rep的粒子数N .
step 2:根据第m个目标值,将 rep的粒子升序排

序,得到索引数组rank[N ].
step 3:第m个目标的最大值和最小值分别记作

fmaxm 、f
min
m .

step 4:计算种群在第m个目标中平均距离缩放

值Mu·D(fm).
step 5:依据索引数组 rank[i]遍历 rep,运行条件

为i ⩽ N .
step 6:计算相邻粒子在第m个目标的差值的绝

对值,记为fabs的第m维度值.
step 7:当fabs在第m维度值小于Mu·D(fm)时,

记为两个粒子在第m个目标中互为邻域粒子.
step 8: i← i+ 1,并转到step 5.
step 9:当m ⩽ M时,m ← m + 1,并转到step 2;

否则,转到step 10.
step 10:遍历rep,统计粒子在M维邻域空间中本

身之外的粒子数.
以粒子的邻域粒子数为标准,通过ACMOPSO

对粒子进行等级划分.例如,在图3中粒子a和b的等

级分别为2和1,而c的等级为0.

2.4 环境选择和解集维护策略

全局最优粒子不仅要引领种群探索未知区域,而
且使PF的分布性更佳,因此具备两个条件: pareto最
优解和邻域粒子数量较少.将所有粒子依据邻域粒
子数排序后,等级最低的粒子优先被考虑作为全局最
优解xgbest.如果全局最优解不唯一,则算法选择拥挤
距离最大的粒子.
解集维护策略的过程与环境选择策略比较相似:

粒子的等级越高,表示该粒子的密度越大.因此,该算
法首先根据外部档案 rep与上限值nRep的差值确定
循环删除的次数.在每次删除的过程中,等级最高并
且拥挤距离最小的粒子最先被删除.

2.5 算法复杂度

算法的计算复杂度主要来源于邻域粒子数的统

计、个体拥挤距离的计算、全局最优粒子的选取以及

外部档案的维护等部分.
假设有M个目标函数和N个粒子.在计算种群

的平均距离时,算法的计算代价主要是依靠目标值对
粒子两两比较排序的过程,计算复杂度为O(MN2).
在有序的粒子群中,算法统计每个粒子的邻域粒子数
所消耗的代价为O(MN).在选取种群的全局最优粒
子和维护外部档案中,算法的计算代价主要是在重组
的种群中得出粒子的拥挤距离.假设重组的种群大
小为K,则该部分的计算复杂度为O(MKlogK)[10].
在第2.3节中,平均距离的缩放因子能影响具有相同
等级的粒子数量,则K < N .因此, ACMOPSO的整
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体计算复杂度为O(MN2).

3 实验准备

3.1 基准函数和性能指标

本节研究ACMOPSO在ZDT[14]和DTLZ[15]上的
性能.由于ZDT5为离散问题,本文不考虑该问题.它
们的PF表现出各种各样的特征,如凸性、凹性等.
本文采用两种指标评估算法:一是从收敛性和

分布性综合评价的反世代距离 (inverted generational
distance, IGD[16]), 其值越小表示综合性能越好;二
是仅评价粒子之间差异程度的纯多样性度量 (pure
diversity, PD[17]),其值越大表示算法的多样性越优.

3.2 对比算法及参数设置

本文考虑了包括拥挤距离、帕累托占优或分解

等机制的两组对比算法:一组是基于MOPSO的算法,
即MOPSO[4]、 MOPSOCD[10]、 MMOPSO (MOPSO
with multiple search strategies)[18];另一组是典型
MOEAs,如NSGA-II[8]、rNSGA-II (reference solution-
based NSGA-II)[19] 以 及 MOEAD (multi-objective
evolutionary algorithm based on decomposition)[20]. 6
种比较算法的源代码均由PlatEMO[21]提供,主要参
数及取值如表1所示,表1中n为变量维数.

表 1 对比算法的实验参数

算法 参数设置

MOPSO ω = 0.4, mutrate = 0.5

MOPSOCD ω = 0.4, PMUT = 0.5

MMOPSO
ω ∈ [0.1, 0.5], c1, c2 ∈ [1.5, 2.0], pc = 0.9,
pm = 1/n, ηc = ηm = 20, δ = 0.9

NSGA-II pc = 0.9, pm = 1/n, ηc = ηm = 20

rNSGA-II pc = 0.9, pm = 1/n, ηc = ηm = 20, δ = 0.1

MOEAD CR = 1, F = 0.5, η = 20, Pm = 1/n

ACMOPSO的参数如下:迭代次数为100,惯性权
重ω初始化为0.6,其衰减速率ωd为0.99. c1、c2分别
为1.0、1.5. Mu由后续实验确定.所有算法的种群大
小均为100.
基准问题的变量长度均参考PlatEMO平台的推

荐值,设置如下: ZDT1∼ZDT3为30, ZDT4、ZDT6均
为 10, DTLZ2∼DTLZ6为 12, DTLZ1为 7, DTLZ7为
22.本实验环境为Matlab r2018b,所有算法独立运行
20次,并统计指标的平均值 (标准差).在显著性水平
为0.05的情况下,采用Wilcoxon秩和检验来检验结
果.在问题的结果上,‘+’‘−’‘=’分别表示ACMOPSO
显著优于、显著劣于或等同于其他算法.

4 结果分᷀

4.1 Mu分析

如第 2.3节所述,在ACMOPSO中引入Mu来缩
放粒子的邻域空间,进而影响算法的寻优效果.该算
法在Mu ∈ {0.01,0.1,0.5,1,2,3,4,5}下独立运行20次的
IGD平均值如表2所示.

表 2 不同Mu时, ACMOPSO的 IGD平均值 (标准差)

problem ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6

Mu= 0.01
4.783 5e-3 5.212 2e-3 6.283 0e-3 9.151 2e-1 3.810 6e-3
(1.60e-4) (8.92e-4) (4.72e-4) (3.75e-1) (9.94e-4)

Mu= 0.1
4.790 0e-3 5.140 4e-3 6.214 6e-3 8.800 3e-1 3.779 9e-3
(2.39e-4) (3.99e-4) (4.08e-4) (2.67e-1) (1.61e-3)

Mu= 0.5
4.382 7e-3 4.577 9e-3 5.524 1e-3 8.060 3e-1 3.198 8e-3
(1.34e-4) (2.55e-4) (3.68e-4) (2.81e-1) (5.65e-4)

Mu= 1.0
4.142 4e-3 4.091 2e-3 5.367 1e-3 6.106 8e-1 2.767 4e-3
(1.19e-4) (2.70e-4) (9.77e-5) (7.55e-2) (2.46e-4)

Mu= 2.0
4.149 5e-3 4.066 3e-3 5.224 1e-3 6.100 4e-1 2.724 8e-3
(5.99e-5) (9.88e-5) (1.17e-4) (7.02e-2) (3.62e-4)

Mu=3.0
5.059 5e-3 4.887 9e-3 6.635 7e-3 8.828 8e-1 3.906 7e-3
(1.95e-4) (2.03e-4) (2.30e-4) (6.19e-2) (3.95e-4)

Mu= 4.0
6.129 2e-3 6.202 4e-3 7.673 6e-3 1.215 5e+0 5.260 3e-3
(2.11e-4) (1.84e-4) (1.47e-4) (1.75e-1) (6.92e-4)

Mu= 5.0
7.405 0e-3 7.067 3e-3 9.083 7e-3 1.563 5e+0 5.780 6e-3
(2.67e-4) (2.34e-4) (7.48e-4) (5.56e-2) (9.86e-4)

从表2的比较结果中可以看出:当Mu从2增加
到5时, IGD的均值和标准差值逐渐减小,说明整体
性能逐渐恶化;当Mu = 5时,算法的 IGD结果最大,
性能最差;当Mu设置在0.01∼ 1时,随着Mu的增大,
IGD的值逐渐增大,说明算法的性能越来越好;当Mu
= 0.01时,算法的 IGD值较高,说明综合性能较差.这
说明当Mu取较小值时,种群的平均距离并不会提
高算法的性能.虽然当Mu = 0.01和Mu = 0.1时,
ACMOPSO的 IGD值变小,但差异不显著.可以推断:
当Mu小于0.01时, ACMOPSO的 IGD不会有显著的
下降趋势;当Mu非常大或非常小时,种群的平均距离
对拥挤距离都不能起到很好的影响.

实验结果表明:当Mu∈ {0.01, 0.1, 0.5, 1, 2, 3, 4,
5}时, ACMOPSO的 IGD均值呈现先减小后增大的
变化;当Mu = 2时, ACMOPSO的结果在 IGD上表现
最好.因此,在后续的实验中将Mu设为2.

4.2 与典型MOPSO比较

表3给出了本文算法及典型MOPSO得到的 IGD
的均值和标准差,表4给出了各算法得到的PD的均
值和标准差.最优的结果用粗体标记.对比算法在
ZDT6上得到的PF如图6(a)∼图6(c)所示,图6(g)为
ACMOPSO得到的近似PF.
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表 3 ACMOPSO与对比算法的 IGD性能

problem MOPSO MOPSOCD MMOPSO NSGA-II rNSGA-II MOEAD ACDMOPSO

ZDT1
9.925 1e-01 1.181 3e-02 4.877 2e-03 1.215 6e-02 3.003 4e-01 1.542 0e-01 4.149 5e-03
(2.21e-01)− (3.42e-02)− (2.12e-04) = (1.54e-03)− (1.30e-02)− (5.58e-02)− (5.98e-05)

ZDT2
1.766 0e+00 4.405 8e-03 3.111 6e-02 3.577 5e-02 3.350 8e-01 5.257 1e-01 4.066 3e-03
(4.01e-01)− (4.27e-04) = (1.15e-01)− (5.77e-02)− (1.76e-02)− (7.86e-02)− (9.88e-05)

ZDT3
9.828 2e-01 2.474 3e-02 5.431 2e-03 1.400 8e-02 4.005 2e-01 1.447 2e-01 5.224 1e-03
(2.56e-01)− (3.86e-02)− (1.18e-04) = (1.00e-02)− (4.88e-02)− (4.55e-02)− (1.16e-04)

ZDT4
1.733 1e+01 1.443 7e+01 2.224 6e+00 2.433 2e-01 3.375 9e-01 4.819 8e-01 6.100 4e-01
(4.43e+00)− (6.68e+00)− (1.95e+00)− (1.53e-01) + (1.03e-01) + (1.59e-01) + (7.02e-02)

ZDT6
2.137 7e-01 4.309 3e-03 4.281 6e-03 5.843 9e-02 2.679 2e-01 8.281 2e-02 2.724 8e-03
(3.32e-01)− (1.33e-03)− (2.02e-04)− (2.86e-02)− (3.35e-02)− (3.29e-02)− (3.62e-04)

DTLZ1
1.257 4e+01 1.786 3e+01 2.209 0e+00 1.195 7e-01 3.318 7e-01 2.513 3e-01 2.287 9e+00
(4.93e+00)− (4.36e+00)− (2.20e+00)= (1.25e-01) + (4.07e-01) + (3.66e-01) + (6.25e-01)

DTLZ2
1.037 2e-01 9.934 8e-02 7.267 3e-02 6.978 7e-02 5.072 4e-01 5.513 9e-02 5.253 9e-02
(1.82e-02)− (8.02e-03)− (3.28e-03) = (3.15e-03)− (1.32e-02)− (3.72e-04) = (2.39e-03)

DTLZ3
1.813 8e+02 1.086 4e+02 7.606 5e+01 7.839 9e+00 8.067 7e+00 1.733 6e+01 1.036 9e+02
(3.59e+01)− (3.86e+01) = (3.52e+01) + (4.05e+00) + (4.59e+00) + (1.88e+01) + (1.01e+01)

DTLZ4
3.314 7e-01 2.951 9e-01 7.3303 e-02 1.633 6e-01 4.597 7e-01 6.060 3e-01 7.316 2e-02
(6.86e-02)− (4.16e-02)− (1.74e-03) = (1.99e-01)− (1.31e-01)− (3.47e-01)− (3.63e-03)

DTLZ5
1.432 4e-02 2.193 8e-02 6.608 2e-03 6.103 3e-03 3.974 0e-01 3.247 2e-02 4.279 3e-03
(3.46e-03)− (5.90e-03)− (3.82e-04)− (3.30e-04)− (1.61e-02)− (3.87e-04)− (1.95e-04)

DTLZ6
3.193 6e+00 4.530 8e-02 6.870 7e-03 6.047 7e-03 2.307 4e-01 3.177 6e-02 4.357 4e-03
(8.92e-01)− (1.25e-01)− (6.58e-04)− (3.95e-0 4)− (4.14e-02)− (1.69e-03)− (2.32e-04)

DTLZ7
4.368 6e+00 8.867 9e-02 2.818 4e-01 9.852 4e-02 1.289 6e+00 1.500 6e-01 7.154 9e-02
(8.39e-01)− (8.35e-03) = (2.93e-01)− (1.09e-02)− (2.18e-01)− (6.59e-03)− (3.67e-03)

+/−/= 0/12/0 0/9/3 1/6/5 3/9/0 3/9/0 3/8/1

表 4 ACMOPSO与对比算法的PD性能

problem MOPSO MOPSOCD MMOPSO NSGA-II rNSGA-II MOeAD ACMOPSO

ZDT1
1.842 3e+03 1.838 0e+03 1.843 4e+03 1.668 3e+03 5.797 2e+01 6.536 2e+02 1.824 3e+03

(3.37e+02) + (3.60e+02) = (3.03e+02) + (2.55e+02) = (3.10e+01)− (1.54e+02)− (1.27e+02)

ZDT2
2.995 5e+02 1.497 4e+03 1.632 0e+03 1.412 0e+03 5.500 6e+01 4.739 2e+01 1.718 2e+03

(5.31e+02)− (3.40e+02) + (4.66e+02) = (3.53e+02)− (3.73e+01)− (5.31e+01)− (1.08e+02)

ZDT3
1.468 5e+03 1.741 2e+03 1.642 6e+03 1.698 0e+03 1.296 4e+02 7.691 7e+02 1.778 5e+03

(3.21e+02)− (2.64e+02) = (2.86e+02)− (3.39e+02) = (6.46e+01)− (2.30e+02)− (8.67e+01)

ZDT4
3.370 1e+02 1.304 1e+03 1.133 6e+03 8.551 4e+02 1.031 3e+02 8.325 4e+02 1.622 3e+03

(6.73e+02)− (1.02e+03)− (5.56e+02)− (2.72e+02)− (7.57e+01)− (2.44e+02)− (1.56e+02)

ZDT6
1.406 8e+03 1.632 7e+03 1.371 1e+03 1.209 9e+03 2.180 9e+02 8.063 9e+02 1.622 8e+03

(5.50e+02)− (3.18e+02) = (1.79e+02)− (2.08e+02)− (3.19e+01)− (1.85e+02)− (6.67e+01)

DTLZ1
1.821 2e+06 1.705 5e+06 3.959 2e+05 9.025 9e+04 1.363 8e+05 1.332 7e+05 1.741 9e+06

(6.60e+05) + (7.27e+05) = (4.04e+05)− (3.15e+04)− (1.05e+05)− (9.69e+04)− (1.45e+05)

DTLZ2
2.161 5e+05 1.980 1e+05 1.843 3e+05 1.959 2e+05 8.186 1e+03 1.433 7e+05 2.148 4e+05

(1.38e+04) = (1.63e+04)− (1.69e+04)− (1.88e+04) = (2.48e+03)− (5.11e+03)− (1.16e+04)

DTLZ3
9.061 2e+06 4.857 3e+06 9.363 2e+06 5.623 8e+05 3.946 3e+05 2.914 3e+06 1.007 8e+07

(5.89e+06)− (3.40e+06)− (5.05e+06) = (6.21e+05)− (4.21e+05)− (3.28e+06)− (4.34e+06)

DTLZ4
5.580 6e+03 7.616 3e+03 1.848 5e+05 1.475 3e+05 3.215 2e+04 2.904 8e+04 1.342 2e+05

(6.64e+03)− (9.30e+03)− (1.82e+04) + (7.77e+04) + (1.77e+04)− (5.98e+04)− (1.42e+04)

DTLZ5
6.936 2e+04 9.457 9e+04 7.304 3e+04 7.007 9e+04 3.963 6e+03 4.462 6e+04 8.379 9e+04

(8.24e+03)− (1.93e+04) + (1.05e+04)− (1.04e+04)− (1.37e+03)− (2.89e+03)− (2.83e+03)

DTLZ6
6.736 7e+04 8.093 1e+04 7.002 5e+04 7.372 6e+04 2.625 3e+04 4.607 3e+04 9.662 3e+04

(3.03e+04)− (1.48e+04) = (8.66e+03)− (6.11e+03)− (6.11e+03)− (7.03e+03)− (4.58e+03)

DTLZ7
1.456 8e+05 2.069 9e+05 1.460 4e+05 1.899 8e+05 6.016 5e+03 1.052 7e+05 2.084 7e+05

(8.49e+04)− (1.43e+04) = (5.49e+04)− (1.94e+04) = (1.54e+03)− (1.14e+04)− (1.78e+04)
+/−/= 2/9/1 2/4/6 2/8/2 1/7/4 0/12/0 0/12/0
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图 6 在ZDT6中,各算法在 IGD最优处获得的PF

从表 3可以看出:在大多数测试问题上,尤其是
双目标测试问题上, ACMOPSO的综合性能明显优于
其他算法.在ZDT上,该算法得到的数据离散度最小,
其 IGD值分别为 4.149 5e-03、4.066 3e-03、5.224 1e
-03、6.100 4e-01以及2.724 8e-03.特别是在ZDT4上,
ACMOPSO的 IGD平均值比MOPSO和MOPSOCD
低100倍.

ACMOPSO根据粒子群的平均距离对粒子进行
等级划分,并从每个类别中去除拥挤度较大的粒子,
使PF分布更加均匀.如图6所示, ACMOPSO得到的
近似PF的分布比其比较算法得到的近似PF的分布
要平滑得多. MOPSO得到的近似PF的均匀性相对
较差,这可能与档案维护策略有关.
拥挤距离可以充分利用邻域信息获得合适的

搜索方向,提高当前种群的多样性. MOPSOCD和
ACMOPSO都使用拥挤距离挖掘未知区域的粒子.
从表 4可以看出: ACMOPSO的优势可能在于多样

性的提高.在双目标问题 (ZDT1、ZDT2、ZDT6)和
多目标问题 (DTLZ1、DTLZ2、DTLZ4、DTLZ5)上,
ACMOPSO 得到的 PD 结果分别为 1.824 3e+03、
1.718 2e+03、1.622 8e+03、1.741 9e+06、2.148 4e+05、
1.342 2e+05、8.379 9e+04,均为最优值.
结合表3与表4, ACMOPSO在多样性上仅略低

于比较算法,但分布较好.例如,在ZDT1和ZDT2上,
ACMOPSO算法比MOPSOCD和MMOPSO算法产
生的 IGD平均值更小.但在PD均值方面, ACMOPSO
低于但接近于MOPSOCD和MMOPSO.

4.3 与典型MOEAs相比较

表 3给出了ACMOPSO和典型MOEAs计算的
IGD均值和标准差, PD的均值和标准差如表4所示.
各算法在ZDT6上得到的近似PF如图6(d)∼图6(f)
所示.

IGD的结果表明:12个测试问题中, ACMOPSO
在8个测试实例上获得了最好的结果,尤其在ZDT问
题上.同时,与NSGA-II和 rNSGA-II相比, ACMOPSO
能得到最小的 IGD结果,说明平均距离对拥挤距离
有着积极的影响,该影响能够提升算法的效果.在
ZDT1、ZDT3、ZDT6和DTLZ4上, ACMOPSO算法
得到的 IGD均值要比其他算法小得多.从图6可以推
断,本文算法得到的近似PF几乎是均匀分布的.同时
不可忽视的是, ACMOPSO在某些问题上存在劣势,
例如DTLZ3.
从表3和表4可以看出:在ZDT1∼ZDT3、ZDT6、

DTLZ2、DTLZ4、DTLZ5和DTLZ7上, ACMOPSO得
到的指标明显优于MOEAs.结果表明,该算法在大
多数情况下在多样性和分布性上具有竞争力.在图
6中,MOEAs得到的近似PF收敛性均比ACMOPSO
差.其中: rNSGA-II搜索到的近似 PF分布相对分
散,MOEAD得到的近似PF是断开的.

5 应用案例

上述内容探讨了ACMOPSO在基准函数上的
性能.进一步观察其对现实优化问题的处理能
力,本节考虑了含约束的EED模型[22-23].本节采用
惩罚因子处理约束,将原约束问题转化为无约束
MOP.由于没有理想PF做参考, IGD替换为超体积
(hypervolume,HV[24])指标.在PD最优值时,给出3种
算法得到的近似PF.
环境经济调度的目的是在满足供需平衡和产量

定额的条件下,使燃煤发电机组的成本最小化.电
力系统的成本包括能源的消耗量和污染物的排放
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量.假设该系统有n台燃煤发电机,系统的输出功率
p = [p1, . . . , pk, . . . , pn],总燃料成本 ($ / h)可表示为
F (p),E(p)为电力系统总排放量 (t / h).由于篇幅有
限,文中仅给出如下简要模型,详细模型及系数请参
阅文献[23]:

min [F (p), E(p)];

s.t. pmink ⩽ pk ⩽ pmaxk , h(p) = 0, g(p) ⩾ 0. (8)

其中: pmink 、p
max
k 为第k台发电机的输出限额,h(p)为

系统的功率平衡约束, g(p)为系统的旋转备用容量约
束.

5.1 约束处理

静态惩罚函数高效且易理解,常被用于处理
MOP中的约束条件.本文将约束违反程度构造为惩
罚项,并将其纳入基于惩罚因子的目标函数.将式 (8)
的原问题转化为如下无约束问题:

min [f1, f2] = [F (p) +MFM(p), E(p) +MEM(p)],

whereM(p) = |h(p)|2 + [min{g(p), 0}]2, (9)

其中MF和ME分别为燃料成本和污染排放量的惩

罚因子.

5.2 参数设置

实验采用6台发电机的 IEEE30总线系统,故n =

6.系统总负荷为 283.4MW.惩罚因子MF = 10和

ME = 0.000 1同文献 [23]. MOPSO是ACMOPSO的
基础算法, ACMOPSO也包含了MOPSOCD的拥挤
距离机制,因此将二者作为对比算法.种群的大小仍
为 100. HV的参考点为 (0,0). HV值越小, PF的综合
性能越优. ACMOPSO、MOPSO和MOPSOCD的参
数设置可参阅第3节.

5.3 讨 论

3种算法独立运行20次,统计结果如表5所示.

表 5 3种算法在EED上的测试结果

PD的平均值 (标准差) HV的平均值 (标准差)
MOPSO 2.042 9e+04 (3.73e+03) 1.222 4e-03 (4.25e-05)

MOPSOCD 2.153 8e+04 (3.72e+03) 1.153 3e-03 (1.09e-05)
ACMOPSO 2.226 9e+04 (2.86e+03) 1.091 0e-03 (5.91e-06)

图 7 给 出 了 具 有 最 佳 PD 值 的 近 似 PF.
ACMOPSO 得 到 的 PD 均 值 均 优 于 MOPSO 和
MOPSOCD,表明平均距离定义的邻域空间能够提
升算法的多样性.在HV方面, ACMOPSO的均值最
小,其综合性能优于对比算法.由此可以推断,种群的
平均距离明显增强了拥挤距离的使用效果.从图7可
以看出,与MOPSO和MOPSOCD相比, ACMOPSO得

到的粒子群分布较为均匀.
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图 7 EED中,算法在PD值最优处的PF

6 结 论

本文结合种群的平均距离和粒子的拥挤距

离,提出了带双重距离的多目标粒子群优化算法
(ACMOPSO).在ACMOPSO中,粒子的邻域空间由
种群的平均距离决定,并且根据邻域内粒子数将粒
子划分为若干等级.在此基础上:一方面选取当前种
群中拥挤度最小的粒子作为全局最优粒子,增加种群
的多样性;另一方面,删除等级最高并且拥挤度最大
的粒子,维护解集的分布性.
在实验部分,本文首先讨论了适合后续实验的

Mu值,其次探讨了ACMOPSO与典型优化算法的性
能.实验结果表明该算法在多样性和收敛性方面具
有优越性.此外,本文将所提出的算法应用于 EED
问题,得到了性能较优的解集.然而,在求解复杂的
MOPs时,所提算法的性能并不能令人满意.因此,后
续工作可以考虑具有更复杂目标 (例如多模态多目
标[25])以及多种特征[26]的测试问题.
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