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　　【摘要】　为了增加 Ｐａｒｅｔｏ集的多样性，提高多目标优化的全局寻优能力，提出了一种基于动态聚集距离的多

目标粒子群算法（ＤＣＤＭＯＰＳＯ）。该算法利用改进的快速排序方法来减少计算量，采用动态变化的惯性权重和加

速因子以增强算法的全局寻优能力，并基于动态聚集距离对外部集进行维护以增加 Ｐａｒｅｔｏ集的多样性。通过典型

测试函数的仿真实验和应用实例对 ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法性能进行了分析，并与多目标优化算法 ＭＯＰＳＯ和 ＮＳＧＡ Ⅱ
进行了比较。结果表明，ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法收敛速度较快，且得到的 Ｐａｒｅｔｏ集分布均匀。
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　　引言

对多 数 多 目 标 优 化 问 题 （ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，简称 ＭＯＰ）而言，各目标函数间
往往存在冲突，难以优化，因为 ＭＯＰ中的多个目标

不存在唯一的同时达到最优的全局最优解。然而，

ＭＯＰ有一个非劣解集，称之为 Ｐａｒｅｔｏ最优解集。这
个解集的最优性是指：当所有目标都予以考虑时，搜

索空间中 Ｐａｒｅｔｏ最优解集之外的解不优于 Ｐａｒｅｔｏ最
优解集的解

［１］
。因此，求解 ＭＯＰ的最大难点在于寻



找非劣最优解集。传统的求解 ＭＯＰ的方法是通过
加权法将多目标问题转化为单目标优化问题，但该

法要求对问题背景有很强的先验知识，因此难以有

效处理 ＭＯＰ问题［２］
。基于种群操作的进化计算可

隐并行地搜索解空间中的多个解，并能利用不同解

之间的相似性来提高其并发求解的效率，故适用于

ＭＯＰ的求解［３］
。

粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称
ＰＳＯ）［４］是一种群体智能优化算法，具有快速收敛和
易于实现的特点，在单目标优化问题中得到了成功

的应用。研究发现，ＰＳＯ算法在求解多目标优化问
题时也展现出极强的竞争力

［５～１１］
。国内外文献在

多目标优化算法中对外部集进行维护多采用拥挤距

离或拥挤度排序，至今未见将动态聚集距离应用到

ＭＯＰＳＯ对外部集进行维护以增加 Ｐａｒｅｔｏ集的多样
性的报道。为了增加 Ｐａｒｅｔｏ集的多样性，提高多目
标粒子群算法的全局寻优能力，本文提出一种基于

动态聚集距离的多目标粒子群优化算法（ＤＣＤ
ＭＯＰＳＯ）。

１　多目标优化问题的数学描述

一般地，多目标优化问题就是要求所有目标函

数在满足约束条件下越小越好，一个含有 ｎ个决策
变量，ｍ个目标变量的多目标优化问题可表述为［１２］

ｍｉｎｙ＝ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）） （１）

ｓ．ｔ．　
ｇｉ（ｘ）≤０　（ｉ＝１，２，…，ｐ）

ｈｊ（ｘ）＝０　（ｊ＝１，２，…，ｑ{ ）

其中，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈ＸＲ
ｎ
为 ｎ维的决策矢

量，Ｘ为 ｎ维的决策空间，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ）∈Ｙ
Ｒｍ 为 ｍ维的目标矢量，Ｙ为 ｍ维的目标空间。
ｆｋ（ｘ）（ｋ＝１，２，…，ｍ）为 ｍ个目标函数，满足 ｐ个不
等式约束和 ｑ个等式约束。在此基础上，给出以下
定义。

定义 （Ｐａｒｅｔｏ占优）假设 ｘａ，ｘｂ∈Ｘｆ是式（１）所
示多目标优化问题的两个可行解，则称与 ｘｂ相比，
ｘａ是 Ｐａｒｅｔｏ占优的，当且仅当任取 ｉ＝１，２，…，ｍ，
ｆｉ（ｘａ）≤ｆｉ（ｘｂ）且有 ｊ＝１，２，…，ｍ，ｆｊ（ｘａ）＜ｆｊ（ｘｂ），记
作 ｘａｘｂ，也称为 ｘａ支配 ｘｂ。

此外，对于一个解 ｘ是 Ｐａｒｅｔｏ最优解（或非支
配解），则当且仅当在问题的可行域中不存在另外

一个解 ｘ′ｘ。所有 Ｐａｒｅｔｏ最优解的集合就构成
Ｐａｒｅｔｏ最优集，Ｐａｒｅｔｏ最优集中的解向量构成了
Ｐａｒｅｔｏ最优前沿。

２　基于动态聚集距离的多目标粒子群优化
算法

　　多目标进化算法需要保证 Ｐａｒｅｔｏ最优边界的收

敛性和多样性特征，ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法采用动态变
化的惯性权重和加速因子以及变异操作增强了算法

的全局寻优能力；采用外部集存储种群产生的非支

配解，通过非支配解之间动态聚集距离对外部集进

行维护，可以得到分布更为均匀的 Ｐａｒｅｔｏ前沿。
２．１　改进的快速排序法

算法每次循环都从种群中选取 ２个比较个体。
其中，第１个依次与种群中的其他个体进行比较，第
２个则是每一轮比较中与第 １个比较个体无关的首
个或者是支配第１个比较个体的个体。若在排序过
程中找到了第２个比较个体，则这 ２个比较个体均
加入与其他个体的比较，任何被这 ２个比较个体之
一所支配的个体都被清除，只有同时不被此二者支

配的个体才能保留下来并进入下一轮比较
［１３］
。

２．２　动态变化的惯性权重与加速因子
２．２．１　惯性权重的动态设置

粒子群算法中，惯性权重用于控制粒子的历史

速度对当前速度的影响，对群体的全局探测和局部

开发起着平衡作用，对收敛性能具有重要的影响。

一般地，较大的惯性权重可加大粒子群的搜索空间，

较小的惯性权重则有利于改善粒子的局部搜索性

能。在本文算法中，惯性权重随着迭代的进行线性

减小，在每次迭代中，惯性权重为

ω（ｔ）＝（ωｉ－ωｅ）
ｔｍａｘ－ｔ
ｔｍａｘ

＋ωｅ （２）

式中　ωｉ———惯性权重初始值

ωｅ———惯性权重终值　　ｔ———迭代次数
ｔｍａｘ———最大迭代次数

由式（２）可看出，惯性权重值在算法前期趋向
于取较大的初始值，而后期趋向于取较小的终值。

这样可保证算法开始时各粒子能够以较大的速度在

全局范围内搜索到较好的种子，而在搜索后期较小

的 ω值可保证粒子能够进行精细的局部搜索。通
过惯性权重线性减小使得算法能够达到全局探测与

局部开发间的有效平衡，增强算法的全局寻优能力。

２．２．２　加速因子的动态设置
粒子群算法中，加速因子用来平衡个体和群体

认知能力，通常取常数。在 ＤＣＤＭＯＰＳＯ中，为了更
好地平衡粒子在搜索空间的探测和开发能力，加速

因子随迭代的进行动态变化，在每次迭代中，加速因

子 ｃ１和 ｃ２为
［１４］

ｃ１（ｔ）＝（ｃ１ｅ－ｃ１ｉ）
ｔ
ｔｍａｘ
＋ｃ１ｉ （３）

ｃ２（ｔ）＝（ｃ２ｅ－ｃ２ｉ）
ｔ
ｔｍａｘ
＋ｃ２ｉ （４）

式中　ｃ１ｉ、ｃ２ｉ———ｃ１和 ｃ２的初始值
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ｃ１ｅ、ｃ２ｅ———ｃ１和 ｃ２的终值
ｃ１线性减小，ｃ２线性增加，保证了粒子的全局

寻优能力。

２．３　动态聚集距离（ＤＣＤ）计算
在 ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法中保留外部集，以存储进

化过程中产生的非支配个体，基于文献［１１］提出的
动态聚集距离排序进行外部集的削减，可以保证外

部集中个体分布广度和分布均匀性。

个体 ｉ的动态聚集距离为
Ｉｉｄ＝Ｉｉ／ｌｇ（１／Ｖｉ） （５）

其中 Ｉｉ＝１／ｍ
ｍ

ｋ＝１
｜Ｉｉ＋１，ｋ－Ｉｉ－１，ｋ｜ （６）

Ｖｉ＝１／ｍ
ｍ

ｉ＝１
（｜Ｉｉ＋１，ｋ－Ｉｉ－１，ｋ｜－Ｉｉ）

２
（７）

式中　Ｉｉ———个体 ｉ的聚集距离
ｍ———目标维数
Ｉｉ，ｋ———第 ｉ个个体 Ｉｉ在第 ｋ维目标上排序后

的第 ｋ维函数值
在外部集维护过程中，若外部集中的非支配个

体数 Ｎ未达到规定规模 Ｍ时，将产生的非支配个体
直接存储到外部集；否则，根据 ＤＣＤ从外部集中去
除 Ｎ－Ｍ个个体。其更新策略如下：① 根据式（５）
计算外部集中每个个体的动态聚集距离 Ｉｉｄ。②对
外部集中的个体按动态聚集距离 Ｉｉｄ进行排序。
③将外部集中的动态聚集距离最小的个体从外部集
中去除。④若外部集中非支配个体数 Ｎ≤Ｍ，则结
束外部集维护；否则返回①，继续执行。

基于 ＤＣＤ的分布性保持策略在进行外部集维
护时表现出两个重要特点：①每次只去除外部集中
ＤＣＤ最小的一个个体。然后，重新计算外部集中个
体的 ＤＣＤ。这样就避免了一次性去除多个个体造
成某一区域个体缺失的现象，故而可以得到分布更

为均匀的 Ｐａｒｅｔｏ前沿。②由于使用式（５）来计算个
体的 ＤＣＤ，而式（５）不仅考虑了个体间的拥挤情况，
而且还考虑到了个体在不同维目标上聚集距离的差

异情况。这样，就有利于维护在不同维目标上聚集

距离差异较大的 Ｐａｒｅｔｏ前沿的分布性。
２．４　全局最优值的更新

多目标粒子群算法需要获得分布均匀的 Ｐａｒｅｔｏ
前沿，因此全局最优值 Ｇｂｅｓｔ选择不同于单目标 ＰＳＯ
中仅选取目标值最优值个体，而要选择处于 Ｐａｒｅｔｏ
前沿中分散区域的个体，引导粒子群向分散区域进

化。用以下策略对全局最优个体进行更新：

（１）若 Ｐａｒｅｔｏ中所有个体的拥挤距离都为无穷
大，即仅包括数量较少的边界个体，则随机选择一个

作为 Ｇｂｅｓｔ。

（２）若 Ｐａｒｅｔｏ中含有拥挤距离不为无穷大的个
体，则使用轮盘法选择，即以较大概率选择拥挤距离

较大的个体为 Ｇｂｅｓｔ。计算公式为

Ｐ（ｘｉ）＝
Ｉｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ

（８）

其中 Ｐ（ｘｉ）为个体 ｉ被选中的概率，Ｉｉ为个体 ｉ
的聚集距离，Ｎ为当前 Ｐａｒｅｔｏ解集的大小。需要注
意的是，个体聚集距离含有无穷大会造成轮盘法选

择失效，因此定义个体聚集距离无穷大（边界个体）

的个体的聚集距离为除去这些个体后其余个体的拥

挤距离的中位数。

实验表明，使用这种方法选择 Ｇｂｅｓｔ所得到的
Ｐａｒｅｔｏ前沿有更好的分布性。
２．５　ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法描述

（１）初始化种群。令迭代代数，最大迭代次数
为 ｔｍａｘ，给定种群规模 Ｍ，在决策变量的可行域中随
机产生每个粒子的位置 ｘｉ，所有粒子的初始速度 ｖｉ
均设为零，并设个体极值 Ｐｉ，ｂｅｓｔ等于 ｘｉ；计算每个粒
子的目标函数值。

（２）利用改进的快速排序法，根据目标函数值
对粒子进行支配关系排序，将非支配解存储到外部

集 Ａ中，并对 Ａ中的个体按动态聚集距离进行降序
排列。

（３）根据全局最优值更新策略设置 Ｇｂｅｓｔ。
（４）更新种群的速度和位置，对种群进行变异

操作，计算目标函数值，依据支配关系，更新个体极

值。

（５）更新外部集 Ａ。若种群新产生的非支配解
不受外部集 Ａ中个体的支配，则将其插入到 Ａ中，
删除 Ａ中所有受新非支配解支配的解。若外部集 Ａ
已满，则基于个体动态聚集距离进行 Ａ的削减。

（６）ｔ＝ｔ＋１，若 ｔ＜ｔｍａｘ，则转步骤（３）；否则，输
出外部集，获得 Ｐａｒｅｔｏ最优解集。

３　仿真结果与分析

采用收敛性能（ＧＤ）和分散性能（ＳＺＶＰ）［７］的度
量方法，对 ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法与文献［７］中提出的多
目标粒子群算法 ＭＯＰＳＯ及 ＮＳＧＡ Ⅱ算法进行对比
研究。３种算法种群规模均设为１００，外部集规模为
１００，迭代 ５００次，ＤＣＤＭＯＰＳＯ惯性权重与加速因
子设置为：ωｉ＝０４，ωｅ＝０９，ｃ１ｉ＝２５，ｃ１ｅ＝０５，
ｃ２ｉ＝０５，ｃ２ｅ＝２５。对于 ＭＯＰＳＯ和 ＮＳＧＡ Ⅱ算法
所涉的其他参数与文献［７］一致。选取文献［７］中
测试函数 ２———Ｋｕｒｓａｗｅ函数和测试函数 ４———Ｄｅｂ
函数，各个算法分别进行３０次独立实验，图１～２为
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３种算法对测试函数所生成的 Ｐａｒｅｔｏ前沿与理论
Ｐａｒｅｔｏ前沿的对比图，表 １和表 ２分别为 ３种算法
对 Ｋｕｒｓａｗｅ函数和 Ｄｅｂ函数的比较评价指标 ＧＤ值
和 ＳＰ值。

对于 Ｄｅｂ函数，由图 ２可以看出，３种算法中

ＤＣＤＭＯＰＳＯ与 ＭＯＰＳＯ的非劣解都能完全覆盖
Ｐａｒｅｔｏ前沿，ＮＳＧＡ Ⅱ的非劣解却不能完全覆盖
Ｐａｒｅｔｏ前沿。由表１和表 ２可以看出，与 ＭＯＰＳＯ及
ＮＳＧＡ Ⅱ相比 ＤＣＤＭＯＰＳＯ具有较好的收敛性和
分布性。

图 １　３种算法对 Ｋｕｒｓａｗｅ函数的实验结果

Ｆｉｇ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｆｕｎｃｔｉｏｎＫｕｒｓａｗｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｉｔｈｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

图 ２　３种算法对 Ｄｅｂ函数的实验结果

Ｆｉｇ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｆｕｎｃｔｉｏｎＤｅｂｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｉｔｈｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

　　由表１、表２及图 １可以看出，对于 Ｋｕｒｓａｗｅ函
数，ＭＯＰＳＯ的非劣解能完全覆盖 Ｐａｒｅｔｏ前沿，但分

表 １　测试函数的 ＧＤ值

Ｔａｂ．１　ＧＤｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

测试函数及实例 ＧＤ ＤＣＤＭＯＰＳＯ ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡ Ⅱ

平均值 ０．００５３３ ０．００８４５ ０．０２９２５５

Ｋｕｒｓａｗｅ 中值　 ０．００５１８ ０．００８４５ ０．０１７３５７

标准差 ０．０００４６ ０．０００５１ ０．０２７１７

平均值 ０．０３１１８ ０．０３２７３ ０．０４４２３６

Ｄｅｂ 中值　 ０．０００４８ ０．０００５１ ０．０００８５６

标准差 ０．０５９８２ ０．０６０６２ ０．０７３６８

表 ２　测试函数的 ＳＰ值

Ｔａｂ．２　ＳＰｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

测试函数及实例 ＳＰ ＤＣＤＭＯＰＳＯ ＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡ Ⅱ

平均值 ０．０３２５９６ ０．０９７４７ ０．０３６１３６

Ｋｕｒｓａｗｅ 中值　 ０．０２９５３８ ０．１０３９６ ０．０３６０８５

标准差 ０．００９００８ ０．０１６７５ ０．０１０９７７

平均值 ０．０３３８５４ ０．０８３５８ ０．０３７４４７

Ｄｅｂ 中值　 ０．０２８９４２ ０．０５４９４ ０．０３５５２９

标准差 ０．００８１７６ ０．１１８２１ ０．００９２３８

布性较差；ＮＳＧＡ Ⅱ的 ＳＰ值较小，分布性较好，但
ＧＤ值较大，说明收敛性差。ＤＣＤＭＯＰＳＯ的收敛性
和分布性相比最好。

４　ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法的应用

以曳引效率 η、曳引功率 Ｐ、制动力矩 Ｍｄ作为

优化目标的电梯有齿曳引系统的数学模型为

ｍａｘη＝
１００－ｋ１ ｉ槡１２

１００
（９）

ｍｉｎＰ＝
π（１－φ）ＱｎＤ（１００－３．６ ｉ槡１２）

６×１０７ｉ１Ｃｉ１２（１００－ｋ１ ｉ槡１２）
（１０）

ｍｉｎＭｄ＝
３９π（１－φ）ＱＤ（１００－３．６ ｉ槡１２）

２．４×１０８ｉ１Ｃｉ１２
（１１）

ｓ．ｔ．　ｖ＝ πＤｎ
６×１０４ｉ１ｉ１２

＝ｖｅ （１２）

４２≤Ｄ／ｄ≤５０ （１３）

Ｄ≥ ２．６５０８ｃｏｓγ（１＋ｖ）
ｉ１ｎｓｄ（π－２γ－ｓｉｎ（２γ））（１２．５＋４ｖ）

（１４）

式中　ｉ１———电梯曳引比　　ｉ１２———减速器减速比
ｋ１———曳引系统传动机构的特征系数，对于

普通圆柱蜗杆副（ＺＫ１，ＺＩ），ｋ１＝３２，
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对于圆弧圆柱蜗杆副（ＺＣ），ｋ１＝２５
ｎ———电动机额定转速，ｒ／ｍｉｎ
Ｄ———曳引轮直径，ｍｍ
Ｑ———电梯额定载重量，Ｎ
Ｃ———效率常数，取０５０～０５５
φ———平衡系数，取０４～０６
ｎｓ———曳引钢丝绳根数
２γ———曳引轮切口角，ｒａｄ
ｖ———电梯的运行速度，ｍ／ｓ
ｄ———曳引钢丝绳的直径［１５］

，ｍｍ
以普通有齿货梯曳引机为例，选取曳引效率损

失１－η、曳引功率 Ｐ和制动力矩 Ｍｄ为优化目标的
优化模型

ｍｉｎＦ＝（１－η，Ｐ，Ｍｄ）
满足式（１２）～（１４）的约束条件，数学模型中的

所有参数选取与文献［１５］一致。
ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法应用于该实例所使用的种群

规模为５００，外部集规模为 ２０，迭代 ５００次，惯性权
重与加速因子设置为：ωｉ＝０４，ωｅ＝０９，ｃ１ｉ＝２５，
ｃ１ｅ＝０５，ｃ２ｉ＝０５，ｃ２ｅ＝２５。图 ３为 ＤＣＤＭＯＰＳＯ
算法求解该三目标模型所得 Ｐａｒｅｔｏ前沿，所得 ２０个
Ｐａｒｅｔｏ最优解中至少有５个优于文献［１５］表 ２中根
据决策指数最大得到的综合性能最优的解。例如，

１－η＝０１８０３，Ｐ＝４７２２ｋＷ，Ｍｄ＝４１９４ｋＮ·ｍ；
１－η＝０１８２，Ｐ＝４６２７，Ｍｄ＝４１０１；１－η＝０１８５，
Ｐ＝４４４８ｋＷ，Ｍｄ＝３９２５ｋＮ·ｍ等。由此可以看出：
　　

该算法应用于机械产品曳引系统性能的多目标优化

中能够获得比文献［１５］和 ＳＰＥＡ２分布性和边界性
更好的 Ｐａｒｅｔｏ前沿。

图 ３　三目标优化设计的 Ｐａｒｅｔｏ前沿

Ｆｉｇ．３　Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｆｔｈｒｅｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎ
　

５　结束语

提出了利用改进的快速排序方法来减少优化计

算量；采用非支配个体的动态聚集距离进行外部集

的缩减，并使用轮盘赌的全局最优值更新策略可以

得到分布更为均匀的Ｐａｒｅｔｏ前沿；同时ＤＣＤＭＯＰＳＯ
算法还采用动态变化的惯性权重和加速因子增强了

算法的全局寻优能力。通过典型测试函数验证，结

果表明，ＤＣＤＭＯＰＳＯ算法是一种有效的多目标进
化算法，特别是在求解三目标优化问题时的突出表

现，表明这种算法在多目标优化领域具有一定的适

用性。
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