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基于自适应拥挤网格的多目标粒子群算法 
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摘 要 粒子群算法求解多目标问题极易收敛到伪 Pareto前沿(等价于单目标优化问题中的局部最优解)，并且收敛 

速度较慢。鉴于此，提 出一种基于 自适应拥挤网格的多目标粒子群算法(ACG-MOPSO)。其特点包括 ：利用自适应网 

格和拥挤距离确定外部存档 中粒子的密度 ，并利用密度信息维持外部存档的规模；利用外部存档中非劣解的密度和拥 

挤距离信息确定全局最优粒子，提升粒子向 Pareto前沿收敛的概率。模拟结果表明该算法在求解多目标问题上要优 

于其它算法。 
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Abstract Multi—Objective Particle Swarm Optimizers(MOPSOs)easily converge to a false Pareto front(i．e．，the equi— 

valent of a local optimum in single objective optimization)，and converge slowly．So，we proposed a multi—objective PSO 

based on adaptive crowding grid(ACG-MOPSO for short)．The proposed algorithem has the following characteristic：a— 

daptive crowding grid was used to define the diversity of particles in the external archive to keep the size of the external 

archive，and the global best particle W3S assigned by the informations of density and crowding distance to improve the 

probability of flying to Pareto front．Simulation results show that the ACG-MOPSO algorithm is able to find better SO— 

lutions compared with other algorithms． 

Keywords Multi—objective，Particle swarrfl optimizer，Adaptive crowding grid 

1 引言 

粒子群算法(Particle swarm optimizer，PSO)l_】]是一种基 

于种群的进化算法。由于它操作简单，收敛速度快，许多学者 

提出将 PSO 用来 求解 多 目标 问题 (Multi-objective PSO， 

MOPSO)。目前大多 MOPSO算法用外部存档来保存搜索到 

的非劣解 ，采用随机选择_2]、Sigma法 3̈]等来选择粒子群优化 

算法的全局最优粒子，但是，随机选择方法有利于提升种群的 

多样性，不易于收敛到真实的帕累托前沿，Sigma法会增加早 

熟收敛的概率。Sierra和 Coellol_4]一种新 的 MOPSO算法 

(OMOPSO)，该算法将种群分成若干个子群，每个子群采用 

不同的变异因子以提升种群的探索能力。Li[5]提出了非占优 

排序粒子群算法(NSPSO)，在这个算法中采用外部存档来保 

存非劣解。文献1-63合并了帕累托占优(Pareto dominance)的 

概念，并且采用外部存档 (External Archive)控制器来存储和 

决定每一代中哪些粒子将会成为非劣解的成员，这些成员将 

被用来引导其它粒子的飞行。文献[9]通过评估非劣解集中 

粒子密度估计信息的自适应网格算法来删除非劣解集中品质 

差的多余粒子。以上所提到的 MOPSO算法在全局最优粒子 

的选择、全局和局部搜索能力的平衡问题上都存在不足。鉴 

于此 ，本文通过用自适应网格和拥挤距离来估计粒子的密度， 

以限制外部存档的规模和指导全局最优粒子的选取，提出了 
一 种基于 自适应拥 挤网格 的多 目标粒子 群算法 (MOPSO 

based on adaptive crowding grid，ACG-MOPSO)，以提升 PSO 

求解多目标问题的效率。 

2 基于自适应拥挤网格的多目标粒子群算法 

2．1 外部存档 

粒子群算法在每一次迭代都产生一组非劣解，类似于文 

献E6]，在算法运行 中，应用外部存档来存储每一代产生的非 

劣解。最初外部存档是空的，随着迭代的进行，每一代所产生 

的非劣解更新了外部存档。每个非劣解将与当前存档文件中 
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存在的非劣解逐一比较。由于外部存档中的个体间没有优先 

关系，很难得到个体间关于 Pareto优先关系的偏序信息，个 

体的密度信息就成为选择 Gbest(The global best particle)的 

主要依据。冈此 Archive集中粒子的密度信息是算法搜索到 

多样性好的非劣解集的基础，也是 Pareto最优解搜索的主要 

依据。 

随着迭代的进行，外部存档的规模逐渐增加，其计算复杂 

度为 O(kMN2)，其中M 是迭代次数 ；k是 目标个数 ；N 是种 

群规模。如果不对外部存档规模进行控制，将极大地增加计 

算复杂度。通常采用的限制外部存档规模的方法有拥挤距离 

(Crowding distance)方法吲，但这种方法计算复杂度较高。 

本文基于自适应网格来估计外部存档中粒子的密度和拥挤距 

离信息，以维持外部存档 的规模；同时，通过对外部存档中非 

劣解的密度和排序的估计来确定全局最优粒子。 

2．2 自适应网格的构建 

自适应网格的构建过程如下：m维目标空间被分成 K × 

K：×K。×⋯×K 网格 ，这样每个网格的第 i维 目标宽度d 

的宽度按式(1)计算。 

maxf，( )一min厂 ( ) 
一  笠—— (1) 

A i 

式中，d 表示第i维目标宽度； ( )表示第 i维目标函数值； 

K 表示第 i维目标的划分数 ；z是决策变量。这里为了研究 

方便，每个粒子所在网格的位置用“Home”表示。 

为了研究方便，令 

一maxf (z) (2) 
xC X 

F删n—minf (z) (3) 
L ^  

假设每一次迭代新产生的粒子 n=(n ，nz，⋯，n )，则此 

时粒子 n在目标空间的位置，按式(4)和式(5)来确定。 

f 一s 一 一1，2，⋯ ， (4) 

Pi~mod(ti，di)+ 1 一 1，2，⋯ ， (5) 

式中，mod(x， )表示 x／y后的整数部分。图 1给出了有两个 

目标的目标划分示意图。其中粒子 a所在的网格为(3，4)；点 

C的坐标为( ， )。按照此方法 ，每一次迭代就能确定 

在每个网格中所含有的粒子数 ，也就确定了每个网格中非劣 

解的密度 。 

≯ 
_fL一 3，4 

噬 

‘ 

· 

图 1 自适应网格的构建 

2。3 基于自适应网格的密度和拥挤距离估计 

根据式(1)可以把目标空间划分成若干个网格，然后根据 

式(2)一式(5)可以计算出每个网格内所包含的非劣解个数 ， 

将一个网格内非劣解的个数作为分布密度。图 2给出了 m一 

2，K 一5( 一1，2)时的密度估计过程，其中 ·表示粒子 ，不包 

含任何粒子网格的密度为 0。 

0 2 0 0 0 
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_ — —  
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_ _— —  

0 O 0 0 O 
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图 2 种群密度估计 

2．4 外部存档的限制和 Gbest的选取 

2．4．1 外部 存档规模 限制 

对于外部存档中的非劣解，粒子的密度值越低，选择的概 

率就越大，以保证解的分布多样性和算法的全局搜索能力[6]。 

而在具有相同密度的非劣解 中，每个非劣解与最接近的真实 

的帕累托解间的欧式距离越小意味着该解与真实的帕累托前 

沿最接近，从而说明该非劣解越优被保留的机会越大。因此， 

为了对外部存档进行限制 ，应用下面的等式来确定。 

r 1厂一 

— j 1一 ， if N > (6) 【
0， if N(i，￡)≤ 

式中， 表示在迭代时刻 t，粒子 i的密度； 表示在每个格 

子内的理想粒子数 ，它的取值 由种群规模和 目标空间的格子 

规模来决定；N(i，￡)表示在迭代时刻 t，粒子 i所在的格子拥 

有的粒子总数。这里 是在[O，1]之问取值。 

对于同一网格 内，远离真实的 Pareto前沿 的那些非劣 

解 ，将劣于同一网格内的其它粒子。因此，引入网格内粒子拥 

挤距离(式(7))来评价同一网格内非劣解的好坏。 

s — ll P0 一Po ∽ 』I (7) 

式中，s；表示在迭代时刻 t，粒子 i与最接近的真实的 Pareto 

解间的欧式距离 ；Po 表示在迭代 时刻 t，粒 子 i的位置； 

Pos~ro一，表示在迭代时刻 t，与粒子 i最接近的真实的帕累托 

解。图3给出了网格内的拥挤距离。 

图 3 网格内粒子拥挤距离 

为了防止外部存档中的非劣解过度膨胀 ，增加计算复杂 

度 ，每间隔 丁代，根据 ， 和式(8)删除非劣解。 

P；一 
iC Gbi

× (8) 

式中， 表示在迭代时刻t，外部存档中粒子i被删除的概率； 

G表示在 目标空问中，同一个格子内所包含的粒子。式(8)表 

示在迭代时刻 t，密度较高并且远离最近的真实帕累托解的那 

些粒子将有较高的删除概率。在算法运行过程中，给定一个 

[0，1]之间的随机数 r，当 >r时，粒子 i将被删除。 

但是，值得注意的是 ，如果按照上述概率删除外部存档中 

的非劣解 ，极端情况是将有大量的粒子被删除。因此，这里我 

们给出一个删除比例 CE E0，1]，因此 ，在迭代时刻 ，有较高 

的删除概率的那些粒子按照式 (9)进行删除。注意 C的取值 

大小取决于用户的偏好，在本文中，我们取 C一0．3。 
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N =C×l I (9) 

式中， 一 表示被删除的粒子；I iV／'I表示根据式(8)所删除 

的粒子数。 

2．4．2 学习样本的选取 

全局最优粒子(Gbest)的选取 

PSO算法在求解单 目标问题时，每次迭代产生一个全局 

最优粒子；而在求解多目标问题时 ，在每次迭代过程中，产生 
一 组非劣解，在众多的非劣解中，无法确定哪一个非劣解是最 

优的。鉴于此，本文提出用 自适应拥挤网格来选取 Gbest以 

提升粒子向真实帕累托前沿飞行的概率。Gbest选取规则如 

下 ： 

Gbest(t)一{GlG—find(rain( ))，iCArc(t)) (10) 

式中，Gbest(t)表示在迭代时刻 t的全局最优粒子；Arc(t)表 

示在迭代时刻 f，外部存档中的粒子； (见式(8))表示在迭代 

时刻 t，外部存档中粒子 i被删除的概率； nd(A)表示寻找元 

素A所对应的位置。式(10)说明了，密度最小并且与最近的 

真实帕累托解问的欧式距离最小的粒子将被选作全局最优粒 

子。如果有多个相同的最小值，则随机取任意一个。 

粒子自身最优位置(Pbest)的更新 

在文献[7]中，作者总结了一些 Pbest的更新策略。我们 

在文献E63所提策略的基础上，提出Pbest的选择策略，即为 

了充分利用每个粒子的历史信息，当粒子的 Pbest连续 N代 

没有得到提升时更新 Pbest，在本文中 N一5。算法 1给出了 

当前粒子 i的 Pbest更新过程。 

算法 1 

If pbesti dominates 3Ci then count=count@ 1 

Else if Xi dominates pbesti then pbesti=Xi 

Else if pbest and．z are nondominated with each other 

If rand~ O．5，pbest 一z ，Else count=count— 1 End 

2．5 ACG-MOPSO算法 

结合上述策略，采用全局版本粒子群算法(GPSO)对粒 

子的速度和位置进行更新。 

v／(￡)一 (￡一1)+卿 ·n( --Xi(￡一1))+伫 ‘r2( 一 

z，(t-- 1)) (11) 
— + ——} —— 

z ( )一 (f一1)+ (￡) 

算法 2给出了ACG-MOPSO算法的伪代码。 

算法 2 

Initialize positions and associated velocities of all particles 

While(fitcount％Max_FES)＆&( < ￡Pm￡ o ) 

Construct adaptive crowding grid 

For each particle(i=1：ps) 

Select an exemplar from external archive 

Update pbest，velocity and position 

Evaluate the fitness values of the current particle i 

Endfor 

End while 

3 实验结果及其分析 

3．1 检测函数及算法的参数设置 

为了测 试 ACG-MOPSO算 法，选 取 3个 检测 函数： 

ZDT1，ZDT2和 ZDT3，它们的表达式收集在文献[4，5]中。 

每个检测函数含有两个目标函数和 3O个变量。与本文提出 

的算法进行比较的 3种算法分别为：MOPSOE ，OMOPSOc 

· 262 · 

和 NSPSOl5]。所有算法的迭代次数为 200，存档规模为 100， 

粒子规模为 100，其它参数设置与各种算法提出时所用参数 
一

致。本文提出的算法中K一100，VG一4。 

3．2 实验 结果 

3．2．1 收敛特征图 

图4给出了各种算法在检测函数上的帕累托前沿图，该 

图是各种算法独立运行 1O次中最好的结果， 和 ，2表示 目 

标函数值。可以看 出 ACG-MOPSO算法在所有的检测 函数 

上几乎都能收敛到真实的帕累托前沿。同时，为了检测算法 

的运行效率，利用 (Hypervolume Indicator)E。]指标进行度 

量，该指标的优势在于它能同时度量算法产生的 Pareto解的 

多样性和收敛到真实 Pareto前沿的程度。注意， 越大意味 

着算法产生的 Pareto解越好。图 5给出了不同算法的 评 

价指标盒装统计图(10次独立实验)，其中 1表示 MOPS0算 

法；2表示 OMOPSO算法 ；3表示 NSPSO算法；4表示 ACG- 

MOPSO算法。可 以看 出 ACG-MOPSO算 法在检 测 函数 

ZDT1，ZDT2和 ZDT3上，都获得了最大值，说明本文提出的 

算法获得了较好的非劣解。 

(a)ZDTI~数 前沿 

(b)ZLn~ 数Pareto前沿 (c)zlyr3tiIJtl'sretoll~沿 

图 4 各种算法所得帕累托前沿 

图 5 不同算法的 

3．2．2 对算法的影响 

为了测试 对算法的影响，在 ZDT1，ZDT2和 ZDT3函 

数上，独立运行 3O次 ACG-MOPSO算法，取评价指标 的 

平均值，这里粒子规模为 100，K一100， 一1，2，3，4，5，6，7， 

8。表 1给出了不同参数的运行结果，从表 1可以看出参数 

对算法有一定的影响，V 过大或过小时算法运行较差。 

表 1 不同参数对应的 

v|； 1 2 3 4 5 6 7 8 

ZDT1 0．07 0．12 0．59 0．82 0．52 0．52 0．45 0．46 

刃了r2 0．17 0．35 0．60 0．85 0．73 0．43 0．28 0．33 

ZDT3 0．29 0．43 0．79 0．76 0．69 0．53 0．42 0．36 

结束语 本文提出的基于 自适应拥挤网格多 目标粒子群 

算法，相比经典的多 目标进化算法具有更好的性能。通过典 

型测试函数对 ACG-MOPSO算法处理 Pareto前沿为凸、凹、 

不连续、多峰以及 目标空间中解分布不均匀等问题的能力进 
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