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元胞多目标粒子群优化算法与其应用!
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摘要：针对现有多目标粒子群算法多样性不佳，难以平衡多目标优化的全局搜索和局部寻优的能力，提出了一种元

胞多目标粒子群算法。在分析多目标粒子算法理论基础上，该算法将元胞自动机思想融入粒子群算法，研究粒子

之间相互关系和信息传递机制，并提出一种粒子飞行速度控制策略。实验证明，新算法相对于 ４种比较算法，在求

解含有无约束和有约束的多目标优化问题时有更好的收敛性和多样性，将其应用于盘式制动器优化设计，得到的

解精度更高。
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　　引言

对于多目标优化问题通常不存在各目标均为全

局最优解，而是存在一组非劣解（非支配解），称为

Ｐａｒｅｔｏ最优解集。相对于传统的多目标优化方法
（加权 法 等），多 目 标 进 化 算 法 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡ）已被证明是解决多
目标优化问题的一类有效方法。粒子群优化算法

（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）具有编程简单、算
法直观、实现容易的特点，在许多优化问题中得到应

用
［１～５］

，并且很多情况下比遗传算法更有效率，所以

ＰＳＯ算法在求解多目标优化问题方面，许多学者对
多目标粒子群算法的理论与应用进行了研究

［６～１０］
。

上述 ＭＯＰＳＯ算法存在以下问题：①Ｐａｒｅｔｏ最优
集的多样性保持能力差，易于陷入局部收敛。②平
衡全局搜索和局部寻优能力不佳，且更新策略复杂，

降低了算法效率。本文将元胞自动机思想和粒子群

算法相结合，得到一种元胞多目标粒子群算法

（Ｃｅｌｌｕｌａｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＣＭＯＰＳＯ）。该算法将粒子分布于一种二维空间拓



扑结构中，研究粒子之间的相互关系和信息传递。

为了更好地控制粒子的飞行过程，提出一种限制粒

子速度的策略。通过３个无约束的多目标测试函数
和２个含有约束的测试函数对盘式制动器进行优化
设计。

１　多目标粒子群算法

１１　粒子群算法基本理论
粒子群优化算法 ＰＳＯ是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ

于１９９５年提出的一种优化算法［１１］
。ＰＳＯ算法的运

行机理不是依靠个体的自然进化规律，而是对生物

群体的社会行为进行模拟。在生物群体中存在着个

体与个体、个体与群体间的相互作用、相互影响的行

为，这种行为体现的是一种存在于生物群体中的信

息共享的机制。ＰＳＯ算法是对这种社会行为的模
拟，即利用信息共享机制，个体间可以相互借鉴经

验，从而促进整个群体的发展进化。因其具有易理

解、易实现、全局搜索能力强等特点，大量应用于实

际工程领域。其基本数学表达式如下：

设群体规模为 ＮＰ，则第 ｉ（ｉ＝１，２，…，ＮＰ）个粒
子的位置可以表示为 ｘｉ，速度表示为 ｖｉ，它的个体历
史最优解记为 ｐｌｂｅｓｔ，群体的历史最优解用 ｐｇｂｅｓｔ表示。
因此，任一粒子 ｉ将根据式（１）、（２）来更新其速度
和位置。

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｔ）（ｐｌｂｅｓｔ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（ｔ）（ｐｇｂｅｓｔ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）） （１）
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１） （２）

式中　ｗ———权重因子　　ｃ１、ｃ２———学习因子
ｒ１、ｒ２———（０，１）的随机数

式（１）由 ３部分组成，第一部分是粒子先前的
速度，说明了粒子目前的状态；第二部分是认知部

分，表示粒子本身的思考；第三部分为社会部分，表

示粒子受到的影响。这３个部分共同决定了粒子的
空间搜索能力。

１２　多目标粒子群算法基本框架
多目 标 粒 子 群 算 法 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）的基本框架和多目标进
化算法类似，但是存在一些差异。ＭＯＰＳＯ一般不需
要根据 Ｐａｒｅｔｏ支配和密度等信息进行适应度赋值，
简化了算法设计

［１２］
。含有精英策略的 ＭＯＰＳＯ基本

框架如下：

（１）令 ｔ＝０，在初始化范围内，随机生成粒子种
群 ＮＰｔ，包括随机位置和速度，计算各粒子对应的目
标向量，将其中非支配解存入外部文档 Ｍｔ。

（２）定义初始自身历史最优值 ｐｌｂｅｓｔ（一般为初
始化粒子本身）和种群历史最优值 ｐｇｂｅｓｔ。

（３）在保证粒子的搜索空间内，对粒子群体进
行进化操作，不断地更新粒子的速度和位置。

（４）根据新的非支配解，维护外部文档 Ｍｔ＋１，形
成新种群 ＮＰｔ＋１，并依据支配关系更新 ｐｌｂｅｓｔ和 ｐｇｂｅｓｔ。

（５）ｔ＝ｔ＋１，如果满足条件则终止，否则转到步
骤（２）。

２　元胞多目标粒子群算法

ＡｌｂａＥｎｒｉｑｕｅ和 ＢｅｒｎａｂéＤｏｒｒｏｎｓｏｒｏ［１３］将元胞自
动机模型和遗传算法基本理论相互结合，得到一种

元胞遗传算法。此类算法通常将种群中的每个个体

分配于一个网格拓扑结构中，而每个个体严格规定

只能与其邻居结构内个体进行遗传操作。这一特性

决定了元胞遗传算法（图 １ａ）相对于随机交配的遗
传算法（图１ｂ）而言，能够令最优解在种群内更平缓
的扩散，不同范围内的个体收敛到搜索空间的不同

区域，从而形成一个个小生境，保持了种群的多样

性，增强了算法的局部搜索能力。每个个体组成的

一个个小生境群体，也赋予了该类算法存在隐并行

机制。后续的研究发现将元胞自动机和遗传算法相

结合能够降低算法的选择压力，能够很好地平衡全

局搜索和局部寻优的能力，尤其在算法多样性方面

有一定的提高。

图 １　种群的分布图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
（ａ）元胞种群机构　（ｂ）随机交配种群结构

　
基于此，本文在研究多目标粒子群算法的基础

上，引入元胞自动机思想，提出一种元胞多目标粒子

群算法。借鉴元胞遗传算法的优势，结合粒子群算

法本身的特点，将粒子群算法收敛速度快，全局搜索

性能好的优势融入元胞自动机模型中，以提高算法

的多样性与局部搜索能力，从而提高算法的性能。

２１　元胞粒子群算法
基于粒子群的特点，首先随机产生粒子，然后将

每一个粒子被按序无重复地放置于一个二维环形网

格拓扑结构（图 ２ａ）中，每个粒子看成一个元胞，每
个元胞赋予相同的邻居数，且元胞的个数等于种群

大小。如图２ｂ所示，采用 Ｍｏｏｒｅ邻居结构，每个元
胞拥有８个邻居个体，其中灰色圆圈为元胞个体，含
＃字型的灰黑色圆圈为中心元胞个体，虚线框示的为
其邻居个体，黑色个体为两个邻居之间相互重叠的
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邻居。实际上，这种邻居个体相互重叠为算法提供

了一种隐性迁移机制。此机制能够促使最优个体平

缓地在整个种群中进行扩散，从而降低算法的选择

压力，提高算法的多样性。

图 ２　２种群、邻居结构示意图

Ｆｉｇ．２　Ｔｗｏｄｉａｇｒａｍｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
（ａ）二维环形拓扑结构　（ｂ）Ｍｏｏｒｅ型邻居结构

　

粒子在每次更新位置时，需知自身历史最优位

置 ｐｌｂｅｓｔ和种群的全局最优位置 ｐｇｂｅｓｔ。每个粒子的自
身历史最优位置更新方式为

ｐｌｂｅｓｔ（ｔ＋１）＝
ｘ（ｔ＋１） （ｘ（ｔ＋１）≥ｐｌｂｅｓｔ（ｔ））

ｐｌｂｅｓｔ（ｔ） （ｘ（ｔ＋１）＜ｐｌｂｅｓｔ（ｔ{ ））

（３）
由于本文将所有粒子放置于二维环形网格拓扑

结构中，每个粒子都有其邻居粒子，因此为了更好指

导粒子飞行，增加算法多样性，将粒子自身历史最优

位置 ｐｌｂｅｓｔ更替为邻居最优位置 ｐｎｂｅｓｔ。计算邻居最优
位置 ｐｎｂｅｓｔ方法如下：

假设粒子的个体最优位置 ｐｌｂｅｓｔ和邻居最优位置

ｐｎｂｅｓｔ被定义为元胞状态，这两种信息分别由 Ｓ
ｔ
ｉ（ｐｉ）

和 Ｓｔｉ（ｐｎ）表示，则邻居最优位置 ｐｎｂｅｓｔ的选取规则为

Ｓｔ＋１ｉ （ｐｎ）＝ｆ（Ｓ
ｔ
ｉ（ｐｉ），Ｓ

ｔ
ｉ＋１（ｐｉ＋１），…，Ｓ

ｔ
ｉ＋Ｎ（ｐｉ＋Ｎ））＝

Ｒａｎｋｉｎｇ（ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｓｔｉ（ｐｉ）），ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｓ
ｔ
ｉ＋１（ｐｉ＋１）），…，

ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｓｔｉ＋Ｎ（ｐｉ＋Ｎ）））＝

ｍｉｎ（Ｒａｎｋｉｎｇ（Ｓｔｉ（ｐｉ），Ｓ
ｔ
ｉ＋１（ｐｉ＋１），…，Ｓ

ｔ
ｉ＋Ｎ（ｐｉ＋Ｎ）））

（４）
其中

ｆ（Ｓｔｉ（ｐｉ））＝［ｆ１（Ｓ
ｔ
ｉ（ｐｉ）），ｆ２（Ｓ

ｔ
ｉ（ｐｉ）），…，ｆＭ（Ｓ

ｔ
ｉ（ｐｉ））］

Ｒａｎｋｉｎｇ（）函数是对不同个体 ｆ（Ｓｔ（ｐ））函数之间的
支配关系进行排列，其数值是由该个体被其他个体

支配多少决定，如被一个个体支配，则 Ｒａｎｋｉｎｇ（）＝
１，依次累加类推；Ｎ表示邻居结构大小；Ｍ表示目标
函数个体。

对于种群到达的最优位置 ｐｇｂｅｓｔ，即为存储于外
部文档中的非支配解。种群最优个体的选取采用随

机的方式在外部文档中选取一个个体作为 ｐｇｂｅｓｔ。
２２　粒子速度控制策略

粒子群算法具有很好的全局搜索性能，但其局

部搜索性能相对较弱，导致这一原因很大程度上是

因为粒子飞行速度过快所致，因此针对该问题，采用

如下策略控制粒子的飞行速度，提高算法的局部搜

索能力。

（１）采用 Ｃｌｅｒｃ提出的 ＰＳＯ收敛因子模型［１４］
，

实验证明该收敛因子模型能够确保算法的收敛。收

敛因子模型为

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｋ［ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌ－ｘｉ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（ｐｇ－ｘｉ（ｔ））］ （５）

其中 ｋ＝ ２
｜２－φ－ φ２－４槡 φ｜

（６）

φ＝
ｃ１＋ｃ２ （ｃ１＋ｃ２≥４）

０ （ｃ１＋ｃ２＜４{ ）

式中　ｋ———收敛因子
（２）粒子在飞行过程中如果飞行速度过快，将

导致算法陷入局部收敛，而有效地控制粒子的飞行

速度有利于提高算法的性能
［１５］
。基于此，对粒子采

用如下限速操作

ｖｉ，ｊ（ｔ）＝

２
３δ

（ｖｉ，ｊ（ｔ）≥δ）

－１
３δ

（ｖｉ，ｊ（ｔ）＜δ）

ｖｉ，ｊ（ｔ） （其他













）

（７）

其中 δ＝ｊｍａｘ－ｊｍｉｎ （８）
式中　ｊｍａｘ、ｊｍｉｎ———决策变量的上、下约束值

（３）为了更好地平衡全局搜索和局部搜索，对
影响速度的权重因子 ｃ１和 ｃ２分别进行线性递增／
减。在算法初期引导算法向 Ｐａｒｅｔｏ前端逼近，加大
社会认知部分的影响因子，减少邻居认知部分的影

响因子；随着进化的不断进行，种群中非支配个体增

加，为了获得更好的分布性，算法将加大邻居认知部

分的影响因子，减少社会认知部分的影响因子。因

此，影响因子 ｃ１、ｃ２为

ｃ１＝（ｃ１ｍａｘ－ｃ１ｍｉｎ）
ｇｅｎ
ｇｅｎｍａｘ

＋ｃ１ｍｉｎ （９）

ｃ２＝（ｃ２ｍａｘ－ｃ２ｍｉｎ）
ｇｅｎｍａｘ－ｇｅｎ
ｇｅｎｍａｘ

＋ｃ２ｍｉｎ （１０）

式中　ｃ１ｍａｘ、ｃ１ｍｉｎ———影响因子 ｃ１的最大、最小值
ｃ２ｍａｘ、ｃ２ｍｉｎ———影响因子 ｃ２的最大、最小值
ｇｅｎ———当前迭代数
ｇｅｎｍａｘ———最大迭代次数

ｃ２线性减小，ｃ１线性增加，保证了粒子的局部寻优
能力。

２３　算法流程
元胞多目标粒子群算法的示意图如 ３所示，基

本流程为
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图 ３　元胞多目标粒子群算法示意图

Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｃｅｌｌｕｌａｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　
（１）对粒子群体进行随机初始化，将粒子分布

于二维网格结构中，并计算各粒子对应的目标向量，

将其中的非劣解存入外部文档中。

（２）评估每个粒子的邻居粒子，确定粒子的初
始邻居结构最优值 ｐｎｂｅｓｔ和种群最优值 ｐｇｂｅｓｔ。

（３）根据新粒子飞行策略，改变粒子的速度和
位置。

（４）生成的粒子群进行一定概率的扰动，采用
多项式变异算子和非均质性变异算子。每个算子分

别对１／２个种群进行变异操作。
（５）对新生历代粒子群进行评估，替换操作，将

其中的非劣解存入外部文档中，并更新 ｐｎｂｅｓｔ和 ｐｇｂｅｓｔ。
（６）ｔ＝ｔ＋１，如果满足条件则终止，否则转到步

骤（２）。

３　仿真实验及结果

为了验证算法 ＣＭＯＰＳＯ的性能，选取 ３个无约
束的多目标测试函数 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２和 ＺＤＴ３和 ２个
带有约束的多目标测试函数 Ｓｒｉｎｉｖａｓ和 Ｔａｎａｋａ，分
别将 ＣＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＰＡＥＳ及 ＯＭＯＰＳＯ
对上述测试函数进行计算，并分析在相同的评价体

系下５种算法的性能。
３１　算法性能评价指标

这里采用 Ｅｐｓｉｌｏｎ［１６］、分布指标［１７］
和超体积

［１８］

３个性能指标进行度量。
（１）Ｅｐｓｉｌｏｎ（ε）
假设 Ｐａｒｅｔｏ前端集合为 Ａ，那么 Ｅｐｓｉｌｏｎ指标是

移除 Ａ中每个个体所需要的最小距离的一个尺度。
其具体形式是：假设 Ｚ１ ＝（Ｚ１１，Ｚ

１
２，…，Ｚ

１
ｎ），Ｚ

２ ＝

（Ｚ２１，Ｚ
２
２，…，Ｚ

２
ｎ），其中 ｎ是问题的目标维数，即

ε（Ａ）＝ｉｎｆ｛ε∈Ｒ｜ｚ２∈ＰＦ，ｚ１∈Ａ：ｚ１εｚ
２
｝

（１１）
其中，仅当１≤ｉ≤ｎ：ｚ１ｉ＜ε＋ｚ

２
ｉ，则 ｚ

１εｚ
２
成立。

（２）分布指标（Ｓｐｒｅａｄ）
Ｄｅｂ提出的分布指标是衡量所得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

解集的分布情况。其计算公式为

Δ＝
ｄｆ＋ｄｌ＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
｜ｄｉ－ｄ｜

ｄｆ＋ｄｌ＋（ｎ－１）ｄ
（１２）

式中　ｄｉ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端上每两个连续解点的
欧氏距离

ｄ———欧氏距离的平均距离
ｄｆ、ｄｌ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端的边界点与 Ｐａｒｅｔｏ

最优边界点的欧氏距离

ｎ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端个体的数目
对于分布均匀的解来说，该指标取零。因此，该指标

的值越小，表明分布程度越均匀。

（３）超体积（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ）
超体积是用来计算获得的 Ｐａｒｅｔｏ解集个体在目

标域所覆盖的体积。其计算公式为

ＨＶ (＝ｖｏｌｕｍｅ ∪
｜Ｑ｜

ｉ＝１
ｖ)ｉ （１３）

式中　Ｑ———获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端的个数
对于这个 Ｐａｒｅｔｏ前端中的每一个体 ｉ，ｖｉ是由参

考点 ｗ＝（０，０，…，０）和成员 ｉ所形成的超体积，此
指标越大表明所得的 Ｐａｒｅｔｏ解越能宽广地覆盖在其
前端上。

３２　测试函数计算结果及分析

ＮＳＧＡ ＩＩ、ＰＥＳＡ２及 ＰＡＥＳ均采用实数制进行
编码，模拟二进制

［１９］
交 叉算子和多项式变异。

ＯＭＯＰＳＯ和 ＣＭＯＰＳＯ中 ｗ、ｒ１、ｒ２参数为（０，１）之间
的随机数，其中 ＯＭＯＰＳＯ中 ｃ１和 ｃ２的取值范围为
［１５，２０］，其变异算子采用一致性变异和非一致
性变异，两种变异算子作用于 ２／３个种群；ＣＭＯＰＳＯ
中 ｃ１ｍｉｎ和 ｃ２ｍｉｎ为１５，ｃ１ｍａｘ和 ｃ２ｍａｘ为 ３０，变异算子采
用多项式变异和非一致性变异，分别作用于 １／２个
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种群。种群规模均为 １００，最大进化代数为 ２５０，交
叉概率为０９，变异概率为 １／ｌｅｎ，ｌｅｎ为变量维数。这
５种算法分别对每个测试函数进行 ３０次独立运行
计算。

为了比较直观地展示 ＣＭＯＰＳＯ算法的优势，随
机选取 ＺＤＴ２和 Ｔａｎａｋａ基准测试问题，作上述 ５种
算法计算 ＺＤＴ２和 Ｔａｎａｋａ时获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端的分
布图，如图４和５所示。由图 ４可知，计算 ＺＤＴ２时

获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端与真实前端的对比图，４种算法
均能找到 Ｐａｒｅｔｏ前端，但 ＣＭＯＰＳＯ得到的 Ｐａｒｅｔｏ前
端较其他４种算法的分布更加均匀。由图 ５可知，
ＣＭＯＰＳＯ所求的 Ｐａｒｅｔｏ前端解集，在分布性和收敛
性方面均比 ＮＳＧＡ ＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＰＡＥＳ和 ＯＭＯＰＳＯ
好。同时从所得解的覆盖范围来看 ＣＭＯＰＳＯ比其
他４种算法要好，ＮＳＧＡ ＩＩ和 ＳＰＥＡ２次之，紧接着
是 ＯＭＯＰＳＯ，最差的是 ＰＡＥＳ。

图 ４　算法在 ＺＤＴ２上仿真对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＺＤＴ２
　

图 ５　算法在 Ｔａｎａｋａ上仿真对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＴａｎａｋａ
　
　　图６和７为５种算法在求解 ＺＤＴ２和 Ｔａｎａｋａ时
３０次独立运行实验盒装图，其中矩形条代表指标的
四分位差，数学意义是指标的分布区域，矩形条越短

就意味着数据越集中，也就越好。矩形条中的横线

代表数据的中位数，对于指标 ＨＶ，中位数越大越
好，图６中 ＣＭＯＰＳＯ中位数最大，其 ＨＶ指标最好。
对于指标 Ｅｐｓｉｌｏｎ，中位数越小越好，其中 ＣＭＯＰＳＯ
中位数最小，说明 Ｅｐｓｉｌｏｎ指标最好。对于指标
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Ｓｐｒｅａｄ，中位数越小越好，其中ＣＭＯＰＳＯ中位数最小，说
明Ｓｐｒｅａｄ指标最好。由图７所示，在解决 Ｔａｎａｋａ问题

时，ＣＭＯＰＳＯ算法的ＨＶ指标相对于 ＳＰＥＡ２差一点，对
于Ｅｐｓｉｌｏｎ和Ｓｐｒｅａｄ指标都是最好的。

图 ６　算法对 ＺＤＴ２测试函数的统计盒分布图

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＺＤＴ２ｂｙｂｏｘｄｉａｇｒａｍ
　

图 ７　算法对 Ｔａｎａｋａ测试函数的统计盒分布

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＴａｎａｋａｂｙｂｏｘｄｉａｇｒａｍ
　
　　５种算法从定量的角度分析它们的性能如表１～
３所示，其中括号外的数据为标准差，括号内的数据
为方差。

分析表 １ＨＶ指标值，ＣＭＯＰＳＯ得到的结果比
其他算法明显较好。针对这一指标，ＣＭＯＰＳＯ在解
５个函数时有 ４个函数解为最佳，而 ＳＰＥＡ２仅有
１个最佳值。ＮＳＧＡ ＩＩ、ＰＡＥＳ和 ＯＭＯＰＳＯ未获得。

说明 ＣＭＯＰＳＯ算法的 Ｐａｒｅｔｏ前端覆盖性较好。
Ｅｐｓｉｌｏｎ指标，由表 ２可看出，对于所选用的基

准测试函数，ＣＭＯＰＳＯ在 ５个多目标问题中有 ４个
达到了最优值，ＳＰＥＡ２有 １个最佳值，其他 ３种算
法均未获得。根据这些结果不难发现 ＣＭＯＰＳＯ在
解决高维多目标函数时的收敛效果整体上要优于其

他４种算法。

表 １　ＨＶ标准平均值及方差
Ｔａｂ．１　ＳｔａｎｄａｒｄｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆＨＶ

ＣＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡ ＩＩ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ ＯＭＯＰＳＯ

ＺＤＴ１ ６６２×１０－１（１２×１０－４） ６５９×１０－１（３６×１０－４） ６６０×１０－１（２４×１０－４） ６５３×１０－１（１６×１０－２） ６６１×１０－１（３８×１０－４）
ＺＤＴ２ ３２９×１０－１（７２×１０－５） ３２６×１０－１（２３×１０－４） ３２６×１０－１（１２×１０－３） ３２４×１０－１（２５×１０－３） ３２８×１０－１（２２×１０－４）
ＺＤＴ３ ５１５×１０－１（５０×１０－４） ５１５×１０－１（１６×１０－４） ５１４×１０－１（６５×１０－４） ４９０×１０－１（３２×１０－２） ５１４×１０－１（７６×１０－４）
Ｔａｎａｋａ ３０４×１０－１（３３×１０－４） ３０４×１０－１（３４×１０－４） ３０５×１０－１（４２×１０－４） ２９８×１０－１（２３×１０－３） ３０２×１０－１（７８×１０－４）
Ｓｒｉｎｉｖａｓ ５３５×１０－１（４６×１０－４） ５３２×１０－１（３６×１０－４） ５３４×１０－１（１３×１０－４） ５３０×１０－１（１１×１０－３） ５３５×１０－１（６８×１０－５）

表 ２　Ｅｐｓｉｌｏｎ标准平均值及方差
Ｔａｂ．２　ＳｔａｎｄａｒｄｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆＥｐｓｉｌｏｎ

ＣＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡ ＩＩ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ ＯＭＯＰＳＯ

ＺＤＴ１ ７６１×１０－２（１３×１０－２） ３６７×１０－１（３６×１０－２） １５１×１０－１（１６×１０－２） ７３２×１０－１（６０×１０－２） ８２２×１０－２（１２×１０－２）

ＺＤＴ２ ６８５×１０－２（１２×１０－２） ３７５×１０－１（２９×１０－２） １７３×１０－１（５７×１０－２） ７６０×１０－１（８６×１０－２） ７７４×１０－２（１３×１０－２）

ＺＤＴ３ ７１３×１０－１（１８×１０－２） ７５１×１０－１（１９×１０－２） ７１０×１０－１（６３×１０－３） １０８（８６×１０－２） ７１４×１０－１（１１×１０－２）

Ｔａｎａｋａ ６５９×１０－１（２８×１０－２） ８１８×１０－１（２８×１０－２） ７６１×１０－１（３８×１０－２） １２４（８０×１０－２） ７３１×１０－１（２７×１０－２）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ ６７４×１０－２（１０×１０－２） ４０４×１０－１（２８×１０－２） １７０×１０－１（１０×１０－２） ６５１×１０－１（４９×１０－２） ７８３×１０－２（７８×１０－３）
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表 ３　Ｓｐｒｅａｄ标准平均值及方差

Ｔａｂ．３　ＳｔａｎｄａｒｄｍｅａｎａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｏｆＳｐｒｅａｄ

ＣＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡ ＩＩ ＳＰＥＡ２ ＰＡＥＳ ＯＭＯＰＳＯ

ＺＤＴ１ ５７７×１０－３（２５×１０－４） １３９×１０－２（２７×１０－３） ８９９×１０－３（９２×１０－４） ４０１×１０－２（６３×１０－２） ６４１×１０－３（３８×１０－４）

ＺＤＴ２ ５５９×１０－３（１５×１０－４） １２４×１０－２（１４×１０－３） １４２×１０－２（２０×１０－２） ３６４×１０－２（３０×１０－２） ６００×１０－３（２５×１０－４）

ＺＤＴ３ ５９６×１０－３（７３×１０－４） ８７８×１０－３（１４×１０－３） ２０１×１０－２（５５×１０－２） ２９５×１０－１（２９×１０－１） ７３８×１０－３（１８×１０－３）

Ｔａｎａｋａ ９３３×１０－３（２４×１０－３） ９７２×１０－３（１０×１０－３） ９５９×１０－３（１８×１０－３） ３０７×１０－２（２１×１０－２） １４５×１０－２（３１×１０－３）

Ｓｒｉｎｉｖａｓ １４２（１１×１０－１） ３４７（６２×１０－１） １８４（１１×１０－１） ４８８（１７） １５３（１８×１０－１）

图 ８　盘式制动器的优化设计结果比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｓｃｂｒａｋｅ
（ａ）ＣＭＯＰＳＯ　（ｂ）ＮＳＧＡ ＩＩ

　

　　就分布性 Ｓｐｒｅａｄ指标而言，表 ３中的结果显示
ＣＭＯＰＳＯ所得的非支配解，在沿 Ｐａｒｅｔｏ前端分布的
多样性方面占有绝对优势，其中 ５个函数都获得最
佳。因此说明 ＣＭＯＰＳＯ算法，在进化过程中多样性
较好，Ｐａｒｅｔｏ前端分布更加均匀。

ＣＭＯＰＳＯ算法之所以表现出良好的收敛性和多
样性，其原因在于它将元胞自动机和 ＰＳＯ的优势结
合，并很好地控制了粒子的飞行速度。从实验数据

可知，ＣＭＯＰＳＯ的确提高了解集的收敛性能，有效地
保持了种群的多样性，增大了解集的覆盖范围。因

此，通过以上结果分析可知，ＣＭＯＰＳＯ在解决多约
束、多变量、高维的多目标问题时，相比其他 ４种算
法，具有更大优势。

４　盘式制动器的优化设计

盘式制动器的优化设计是实际工程中非常经典

的一种结构设计模型
［２０～２１］

，该问题是一个混合约束

多目标问题。此问题优化目标为制动器的质量最小

ｆ１（ｘ）和制动时间最短 ｆ２（ｘ）。该问题的设计变量分
别为：制动鼓的内半径 ｘ１，制动鼓的外半径 ｘ２，制动
力为 ｘ３和摩擦曲面个数 ｘ４。该问题的数学模型如
下：

目标函数为

　ｍｉｎｆ１（ｘ）＝４９×１０
－５
（ｘ２２－ｘ

２
１）（ｘ４－１）

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝
９８２×１０６（ｘ２２－ｘ

２
１）

ｘ３ｘ４（ｘ
３
２－ｘ

３
１）

ｓ．ｔ．
ｇ１（ｘ）＝（ｘ２－ｘ１）－２０≥０

ｇ２（ｘ）＝３０－２５（ｘ４＋１）≥０

ｇ３（ｘ）＝０４－ｘ３／［３１４（ｘ
２
２－ｘ

２
１）］≥０

ｇ４（ｘ）＝１－
２２２×１０－３ｘ３ｘ４（ｘ

３
２－ｘ

３
１）

（ｘ２２－ｘ
２
１）
２ ≥０

ｇ５（ｘ）＝
２６６×１０－２ｘ３ｘ４（ｘ

３
２－ｘ

３
１）

ｘ２２－ｘ
２
１

－９００≥０

设计变量的取值范围：５５≤ｘ１≤８０，７５≤ｘ２≤１１０，
１０００≤ｘ３≤３０００，２≤ｘ４≤２０。

为了比较算法的性能，除了 ＣＭＯＰＳＯ之外，同
时也采用当前最流行的多目标遗传算法 ＮＳＧＡ ＩＩ
对盘式制动器模型进行优化计算。算法的参数设置

如下：种群规模 Ｍ＝１００，ＣＭＯＰＳＯ中文档容量 Ｎ＝
１００，反馈数目 Ｃ＝２５，变异概率 ｐｍ＝１／ｎｖａｒ，其中 ｎｖａｒ
为决策变量的个数。ｗ、ｒ１、ｒ２参数为（０，１）之间的随
机数，ｃ１ｍｉｎ和 ｃ２ｍｉｎ为 １５，ｃ１ｍａｘ和 ｃ２ｍａｘ为 ３０。设置最

大进化代数 ｇｅｎｍａｘ＝２５０，将两种算法在相同的环境
下运行，对盘式制动器优化设计模型进行求解，独立

运行１０次，取其中优化结果最优的一次进行对比。
如图８所示，ＣＭＯＰＳＯ算法获得 Ｐａｒｅｔｏ解集更

均匀，且得到的端点值更广。由表 ４可得，ＣＭＯＰＳＯ
算法获得解集的范围为 （０１２７４，１６６５００）～
（２７９３０，２０７１０）；ＮＳＧＡ ＩＩ解 集 的 范 围 为
（０１３６６，１５９３００）～（２７９３０，２０７３０）；文献［１８］中提
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表 ４　盘式制动器优化设计问题的结果对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｄｉｓｃｂｒａｋｅｐｒｏｂｌｅｍ

　　算法 ｆ１（ｘ） ｆ２（ｘ）

ＮＳＧＡ ＩＩ
０１３３６ １５９３００

２７９３０ ２０７３０

ｐａ∈ －ＯＤＥＭＯ［１８］
０１２７４ １６６５４９

２８６８４ ２０９０６

ＣＭＯＰＳＯ
０１２７４ １６６５００

２７９３０ ２０７１０

出的ｐａ∈－ＯＤＥＭＯ算法获得解集的范围为（０１２７４，
１６６５４９）～（２８６８４，２０９０６）。由此可见ＣＭＯＰＳＯ算
法相对于 ＮＳＧＡ ＩＩ和 ｐａ∈ －ＯＤＥＭＯ算法，得到的
结果比另外两种算法求到的最小结果要小，其端点

数据都可以支配另外两种算法。说明 ＣＭＯＰＳＯ算
法全局搜索性能优异，且算法稳定性较好，收敛精度

较高。在求解盘式制动器优化设计问题时，能够为

决策者提供更为广泛的方法选择。

５　结束语

针对现有的多目标粒子群算法在求解复杂的多

目标问题时，算法的收敛性和分布性差等问题，本文

提出一种元胞多目标粒子群算法（ＣＭＯＰＳＯ）。该算
法首先分析多目标粒子群算法的基本理论，将元胞

自动机融入粒子群算法中，研究粒子之间的相互关

系和信息交流，尤其将粒子自身最优位置更替为邻

居结构中最优位置。为了避免粒子群易陷入局部最

优解，提出一种控制粒子飞行速度策略。通过 ２个
含有约束的基准测试函数实验说明，与其他 ４种算
法相比，ＣＭＯＰＳＯ算法在覆盖性指标方面有优势，尤
其在收敛性指标、分布性指标上表现更优异，是求解

高维约束多目标算法的有效方法。将其求解盘式制

动器优化设计问题，相对于其他算法获得 Ｐａｒｅｔｏ解
集的分布更为均匀，且解集的分布更为广泛。
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