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摘 要: 提出一种多目标自适应混沌粒子群优化算法 (MACPSO).首先,基于混沌序列提出一种新型动态加权方法

选择全局最优粒子;然后,改进NSGA-II拥挤距离计算方法,并应用到一种严格的外部存档更新策略中;最后,针对外

部存档提出一种基于世代距离的自适应变异策略.以上操作不仅提高了算法的收敛性,而且提高了 Pareto最优解的

均匀性. 实验结果表明了所提出算法的有效性.
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Abstract: A multi-objective adaptive chaotic particle swarm optimization(MACPSO) algorithmis proposed. Firstly, on the

basis of the chaotic sequence, a new dynamic weighting method is proposed to select the global optimum particle. Then,

the calculation method of crowding distance in NSGA-II is improved and applied to a rigorous external archive updating

strategy. Finally, an adaptive mutation strategy based on the generational distance is presented for the external archive. The

operations above mentioned not only enhance the convergence performance of the proposed algorithm, but also improve the

uniformity of the Pareto optimal solution. The experimental results show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

在工程实践和科学研究中,很多问题是由多个相

互影响、相互冲突的目标构成,人们希望能够求得一

组解使得多个目标在可行域内尽可能达到最优,此时

就要面临求解多目标优化问题 (MOP).

进化算法在多目标优化领域的应用中获得了广

泛的研究,其中SPEA2[1]和NSGA-II[2]为比较经典的

多目标进化算法. 近年来,多目标研究呈现新的特点,

新的占优机制被提出,比如 𝜀-占优[3]、部分占优[4]等.

同时, 一些新型进化范例被应用于多目标优化问题,

比如粒子群优化[5-6]、差分进化算法[7]、基于分解的进

化算法[8]等.

粒子群优化算法[5]具有收敛速度快、原理简单、

易于编程实现的特点,在多目标优化方面得到了广泛

的研究. Hu等[9]提出了基于分解的多子群多目标粒子

群优化算法,将多目标优化问题分解成多个标量子问

题, 通过相应的子种群对每个标量子问题进行寻优;

Elloumi等[10]提出了H-MOPSO-FACO,将模糊蚁群算

法的最优粒子作为粒子群算法的全局最优粒子进行

寻优;胡旺等[11]通过Pareto熵评估种群多样性以及当

前进化状态, 以此作为反馈信息来设计进化策略,使

得算法能够兼顾收敛性和多样性.

混沌序列由于具有遍历性、随机性的特点而被

应用到多目标粒子群优化算法中.文献 [12]通过混沌

序列对种群进行初始化,使得初始种群能够更均匀地

分布于决策空间;文献 [13]利用混沌序列产生新的粒

子,进行混沌搜索,以提高解的多样性;文献 [14]利用

混沌序列进行混沌变异,使种群跳出局部最优.以上

改进不同程度地改善了Pareto前沿解的质量.

受此启发,本文提出一种多目标自适应混沌粒子
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群优化算法 (MACPSO).该算法将混沌序列引入到粒

子群优化算法中,提出一种基于混沌序列的动态加权

方法, 用以选择全局最优粒子; 在NSGA-II拥挤距离

计算方法的基础上, 改进了拥挤距离的计算公式, 以

提高Pareto解集的分布性,并应用到一种严格的外部

存档更新策略中获取最优解集;对外部存档提出一种

自适应变异规模的变异策略.通过与其他 3种算法进

行对比研究,表明所提出的算法在保证收敛性的前提

下,具有更好的分布性,表现出优良的寻优性能.

1 多多多目目目标标标自自自适适适应应应混混混沌沌沌粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

1.1 多多多目目目标标标模模模型型型

多目标优化问题一般可以表述成如下模型:
min 𝑓(𝑥) = (𝑓1(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑀 (𝑥)),

s.t. 𝑥 ∈ Ω𝑛. (1)

其中: 𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛]为𝑛维决策变量, Ω𝑛为决

策变量可行解空间, 𝑓𝑚(𝑥)为第𝑚维目标函数, 𝑀为

目标函数总维度.

求解多目标问题,最终得到一组解集.为详细说

明,引入以下定义.

定义 1 𝑥𝑎、𝑥𝑏为两个决策变量, 当 ∀ 𝑓𝑚(𝑥𝑎) ⩽
𝑓𝑚(𝑥𝑏) (1 ⩽ 𝑚 ⩽ 𝑀),且 ∃ 𝑓𝑚(𝑥𝑎) < 𝑓𝑚(𝑥𝑏)(1 ⩽ 𝑚 ⩽
𝑀)时,称𝑥𝑎占优𝑥𝑏,记作 𝑓(𝑥𝑎) ≻ 𝑓(𝑥𝑏).

定义 2 对于可行解集中的解𝑥𝑖, 当且仅当

¬∃𝑓𝑚(𝑥𝑗) ≻ 𝑓𝑚(𝑥𝑖)时, 𝑥𝑖为 Pareto最优. 相应地, 所

有最优解𝑥𝑖的集合称为Pareto最优解集,最优解集中

所有的解对应的目标矢量所组成的曲线 (面), 称为

Pareto前沿.

求解多目标问题最终得到的是一组尽可能逼近

Pareto前沿且分布均匀的解集.

1.2 基基基本本本粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

粒子群优化算法速度和位置更新公式如下:
𝑣𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝜔𝑣𝑖𝑑(𝑡) + 𝑐1𝑟1(pb𝑖𝑑 − 𝑥𝑖𝑑(𝑡))+

𝑐2𝑟2(gb𝑑 − 𝑥𝑖𝑑(𝑡)), (2)
𝑥𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖𝑑(𝑡) + 𝑣𝑖𝑑(𝑡+ 1). (3)

其中: 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁 , 1 ⩽ 𝑑 ⩽ 𝐷; 𝑖表示粒子标号, 𝑁表

示种群规模, 𝑑表示决策变量维度标号, 𝐷表示决策变

量总维度, 𝑥表示粒子位置 (即决策变量), 𝑣表示速度,

𝑡表示进化代数, pb表示粒子个体历史最优位置, gb

表示粒子全局历史最优位置, 𝜔 > 0表示惯性因子,

𝑐1表示个体加速因子, 𝑐2表示全局加速因子, 𝑟1和

𝑟2表示 [0, 1]间的随机数.

1.3 基基基于于于混混混沌沌沌序序序列列列的的的全全全局局局最最最优优优粒粒粒子子子选选选择择择

粒子群算法中, 全局最优粒子 gb引导着整个种

群的进化方向,直接影响着最终解集的优劣.本文提

出一种基于混沌序列的动态加权法对全局最优粒子

进行选择.

1.3.1 混混混沌沌沌序序序列列列

混沌是非线性动力学系统中的一种运动形式,具

有随机性、遍历性及对初始值敏感性的特点. 将确定

性方程得到的具有随机性的运动状态称为混沌,呈现

混沌状态的变量称为混沌变量. Logistic映射是一种

典型混沌系统,其有限差分方程如下:
𝑧𝑛+1 = 𝑢𝑧𝑛(1− 𝑧𝑛). (4)

其中: 𝑢为控制参数; 𝑧0 ∈ [0, 1],且 𝑧0 ∕= 0.5. 当𝑢 = 4

时, 该方程呈现完全混沌状态, 得到的 𝑧序列为 [0, 1]

区间上的满映射.

图 1(a)表示在初始值 𝑧0分别取 0.000 01 (实线)

和 0.000 02 (虚线)时,通过Logistic映射迭代 100次所

得序列; 图 1(b)表示在初始值 𝑧0取 0.000 01时, 通过

Logistic映射迭代 1 000次所得序列.
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图 1 混沌序列特性仿真

从图 1(a)可以看出, 初始值仅相差 0.000 01时,

在有限的 100次迭代中, 两个序列具有很大的差别;

从图 1(b)可以看出,在 1 000次的迭代中,混沌序列几

乎随机地遍历了 [0, 1]区间.

1.3.2 全全全局局局最最最优优优粒粒粒子子子选选选择择择

全局最优粒子应当代表种群的最优进化信息,故

从当前得到的最优解集 (即外部存档)中选择.传统的

选择方法有随机选择方法、基于密度的选择方法等.

这里提出一种简单合理的选择方法—–基于混沌序

列的动态加权法.

外部存档中每个粒子适应度计算如下:

fitness = 1
/ 𝑀∑

𝑚=1

𝜔𝑚
𝑡 𝑓𝑚(𝑥), 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , (5)

其中
𝑀∑

𝑚=1

𝜔𝑚
𝑡 = 1为通过混沌序列产生的权值.
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权值𝜔产生方法如下:

Step 1: 对于 𝑡 = 1, 𝑟 = [𝑟1, 𝑟2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑀 ], 𝑟1, 𝑟2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑀为非 0.5的随机数, 𝜔 = 𝑟/sum(𝑟).

Step 2: 对于 𝑡 > 1, 分别以 𝑟1, 𝑟2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑀为初始
值,依据式 (4)进行Logistic映射, 迭代 𝑡次, 得到新的

𝑟,进而得到新的𝜔.

按式 (5)计算出每个粒子适应度后, 选择适应度

最大的粒子作为下一代种群更新的全局最优粒子.

1.4 外外外部部部存存存档档档维维维护护护策策策略略略

1.4.1 选选选择择择机机机制制制

为保证最终得到的外部存档中的解为Pareto最

优解, 此处采用一种严格的外部存档选择机制.外部

存档更新策略如下:

Step 1:对于新解𝑥,如果外部存档为空,则将𝑥存

入,更新结束,否则继续下一步.

Step 2: 如果𝑥被外部存档中所有解支配,则外部

存档不变,更新结束,否则继续下一步.

Step 3: 如果𝑥支配外部存档中部分解,且不被其

他解支配, 则删除被支配解, 将𝑥存入, 更新结束, 否

则继续下一步.

Step 4: 如果𝑥支配外部存档中部分解,且被其他

解支配, 则删除被支配解, 不存入, 更新结束, 否则继

续下一步.

Step 5: 如果𝑥与外部存档中的所有解互不支配,

则将𝑥存入,判断外部存档中解的个数是否达到最大

值,如果未达到, 则更新结束; 否则,将计算每个解的

拥挤距离,删除拥挤距离最小的解,更新结束.

1.4.2 改改改进进进拥拥拥挤挤挤距距距离离离计计计算算算

NSGA-II中拥挤距离计算方法[2]具有简单快捷

的特点. 但是由于按照一个目标函数排序计算拥挤距

离,导致最终保留的解集仅在该目标函数上是均匀分

布的, 而在其他函数上存在不均匀的情况.本文在其

基础上,改进了拥挤距离计算方法,其计算公式如下:

dis𝑖 =

⎧⎨⎩
inf, 𝑖 = 1or 𝑖 = 𝑁 ;√√√⎷ 𝑀∑

m=1

(𝑓𝑚
next − 𝑓𝑚

previous

𝑓𝑚
max − 𝑓𝑚

min

)2

, else.
(6)

其中: 𝑓𝑚
next表示按第𝑚维目标函数值从小到大排序

后, 第 𝑖个粒子的下一个粒子的第𝑚维目标函数值;

𝑓𝑚
previous表示按第𝑚维目标函数值从小到大排序后,

第 𝑖个粒子的前一个粒子的第𝑚维目标函数值.

改进后的拥挤距离计算方法不但依然仅考虑前

后两个粒子, 而且综合考虑了每一维目标函数, 更具

合理性.

1.5 基基基于于于外外外部部部存存存档档档的的的自自自适适适应应应变变变异异异策策策略略略

粒子群算法是通过个体间经验的学习产生新个

体,具有渐变的特点,收敛速度快,但是易陷入局部最

优; 遗传算法是通过个体交叉变异产生新个体,具有

跳变的特点, 具有较强的全局搜索能力, 但是收敛速

度慢.

外部存档中的解包含当前最优的进化信息,因此

对外部存档中的解进行变异操作,更容易产生优秀的

个体. 这里使用Deb等[2]提出的多项式变异, 对于粒

子𝑥,随机选择一维进行变异,变异方式如下:

𝑥𝑑
new = 𝑥𝑑 + (𝑥𝑑

𝑈 − 𝑥𝑑
𝐿)𝛿. (7)

其中: 𝑥𝑑
𝑈、𝑥

𝑑
𝐿表示粒子第 𝑑维上界和下界, 𝛿为粒子扰

动项,由以下公式产生:

𝛿 =

⎧⎨⎩ (2𝑟)
1

𝜇+1 − 1, 𝑟 < 0.5;

1− [2(1− 𝑟)]
1

𝜇+1 , 𝑟 ⩾ 0.5.
(8)

𝑟为 (0, 1)间均匀分布随机数, 𝜇为变异分布指数.

对外部存档中粒子进行变异后, 产生新的解集,

对于每一个新解,对外部存档进行 1.2节的更新操作,

保留优秀粒子.

算法运行初期,种群收敛速度较快,可以适当减

小变异规模,以提高算法运算效率.算法运行后期,种

群收敛速度减慢,甚至可能陷入局部最优,算法停滞,

因此应增大变异规模, 使种群跳出局部最优.这里选

择改进的世代距离GD对变异规模进行自适应调整.

GD指标[15]定义如下:

GD =

√√√⎷ 𝑠∑
𝑖=1

𝑑2𝑖

/
𝑠. (9)

其中: 𝑠为待评价解集中解的个数, 𝑑𝑖为第 𝑖个解与最

接近的真实 Pareto解间的欧氏距离.

然而,在实际问题中,在算法求解过程中,不可能

知道真实的 Pareto前沿,因此取每代外部存档与前一

代之间的世代距离,记作GD∗,相邻两代解集GD∗的

差值记作ΔGD∗ ,即
ΔGD∗(𝑡) = GD∗(𝑡)−GD∗(𝑡− 1), 𝑡 ⩾ 3. (10)

计算某一代的ΔGD∗ ,需要用到最近三代的外部

存档解集. ΔGD∗表征了算法的收敛速度, ΔGD∗ > 0

表示算法收敛速度变快, 应适当减小变异规模, 提高

算法的效率; ΔGD∗ < 0表示算法收敛速度减慢,应当

适当增大变异规模, 提高算法的收敛性, 同时可以提

高多样性.

变异规模调整如下:
𝑄(𝑡+ 1) =⎧⎨⎩

integer(0.75𝑄(𝑡)), ΔGD∗(𝑡) > 0;

𝑄(𝑡), ΔGD∗(𝑡) = 0;

integer(1.25𝑄(𝑡)), ΔGD∗(𝑡) < 0.

(11)

其中: 𝑄(𝑡)为第 𝑡代外部存档变异规模,且需满足 0 <

𝑄(𝑡) ⩽ 𝑧, 𝑧为当前外部存档规模; 𝑡 = 1, 2, 3时, 𝑄(𝑡)
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= 𝑧.

1.6 算算算法法法流流流程程程

Step 1: 初始化种群规模𝑁 , 外部存档最大规模

𝑍,总的评价次数 FEAS,代数计数器 𝑡 = 0,随机初始

化种群𝑥0,速度 𝑣0,个体历史最优 pb = 𝑥0,随机给定

𝑟, 计算出𝜔值, 计算每个粒子在当前𝜔下的适应度,

选择 gb.

Step 2: 根据式 (2)和 (3)对每个粒子进行速度、

位置更新操作,检查是否越界,若大于上界取最大值,

小于下界取最小值.

Step 3: 对于每个新粒子,依据 1.4节进行外部存

档更新操作.

Step 4: 依据 1.5节的自适应变异策略,对外部存

档进行变异操作,得到新的解集,依据 1.4节进行外部

存档更新操作.

Step 5:依据支配关系更新 pb,依据 1.3节更新 gb.

Step 6: 判断是否达到最大评价次数,未达到则跳

转Step 2;达到则结束,输出外部存档.

2 算算算法法法测测测试试试及及及结结结果果果分分分析析析

为了验证所提出的算法求解多目标问题的性能,

将其与 IMOPSO、MOEA/D和NSGA-II进行对比研

究,选取ZDT系列的测试函数进行性能测试.

2.1 性性性能能能指指指标标标

本文选取 4个性能指标[15]对算法性能进行评价.

1) 世代距离GD. GD衡量算法获得的最优解集

与真实 Pareto前沿的逼近程度, GD越小表示算法收

敛性越好,其表达式见式 (9).

2) 多样性Δ. Δ衡量获得的最优解集的分布情

况, Δ越小表示最优解集分布性越好,其表达式如下:

Δ =

𝑑𝑓 + 𝑑𝑙 +

𝑠−1∑
𝑖=1

∣𝑑𝑖 − 𝑑∣

𝑑𝑓 + 𝑑𝑙 + (𝑠− 1)𝑑
. (12)

其中: 𝑑 =

𝑠−1∑
𝑖=1

𝑑𝑖

(𝑠− 1)
为距离平均值, 𝑑𝑖为所得非劣解间

欧式距离, 𝑑𝑓、𝑑𝑙为边界解与极端解间的距离.

3) 覆盖率MS. MS衡量最优解集在 Pareto前沿

上的覆盖范围,越接近于 1表示所得最优解集的覆盖

范围越大,其表达式如下:
MS =√√√⎷ 1

𝑀

𝑀∑
𝑚=1

{min(𝑓max
𝑚 , 𝐹max

𝑚 )−max(𝑓min
𝑚 , 𝐹min

𝑚 )

𝐹max
𝑚 − 𝐹min

𝑚

}2

.

(13)

其中: 𝑓max
𝑚 、𝑓min

𝑚 分别为所得最优解集在第𝑚维目标

函数上的最大最小值, 𝐹max
𝑚 、𝐹min

𝑚 分别为真实 Pareto

前沿在第𝑚维目标函数上的最大最小值.

4)错误率ER. ER衡量最优解集在 Pareto前沿上

的比率, ER越小表示最优解的质量越高,其表达式为

ER =

𝑠∑
𝑖=1

𝑒𝑖

/
𝑠. (14)

其中: 𝑒𝑖 = 0表示最优解集中第 𝑖个解在真实Pareto

前沿上; 𝑒𝑖 = 1则表示最优解集中第 𝑖个解不在真实

Pareto前沿上.

2.2 测测测试试试结结结果果果及及及分分分析析析

为了保证公平性, 所有算法均设置种群规模𝑁

= 100, 外部存档最大规模𝑍 = 100, 最高评价次数

FEAS = 50 000次, 4种算法分别独立运行 50次, 分

别统计 4个性能指标. 表 1为性能指标统计数据, 图

2为算法性能指标统计盒图, 图 3为算法性能指标随

评价次数变化曲线,图 4为ZDT4函数仿真曲线.

表 1 性能指标统计

性能 测试 算法

指标 函数 MACPSO IMOPSO MOEA/D NSGA-II

ZDT1 3.898e-06 7.727e-04 5.846e-04 5.928e-03

ZDT2 0.000e+00 7.054e-04 8.211e-05 4.304e-03

GD ZDT3 6.890e-05 2.824e-03 6.873e-04 1.064e-02

ZDT4 1.370e-04 4.266e-01 1.573e-02 2.016e+00

ZDT6 0.000e+00 0.000e+00 1.403e-02 1.027e-02

ZDT1 7.557e-02 3.056e-01 2.976e-01 6.127e-01

ZDT2 8.194e-02 2.746e-01 1.427e-01 5.696e-01

Δ ZDT3 4.161e-01 9.371e-01 8.996e-01 7.860e-01

ZDT4 7.264e-02 1.066e+00 4.317e-01 9.580e-01

ZDT6 1.919e-01 2.917e-01 5.791e-01 6.926e-01

ZDT1 1.000e+00 9.972e-01 9.988e-01 9.927e-01

ZDT2 1.000e+00 8.755e-01 9.995e-01 9.500e-01

MS ZDT3 9.999e-01 9.991e-01 9.770e-01 9.823e-01

ZDT4 9.999e-01 1.657e+00 9.585e-01 1.171e+01

ZDT6 1.000e+00 9.997e-01 9.996e-01 1.000e+00

ZDT1 2.860e-02 4.680e-01 1.000e+00 1.888e-01

ZDT2 0.000e+00 1.986e-01 9.704e-01 1.400e-01

ER ZDT3 1.468e-01 6.712e-01 9.882e-01 3.124e-01

ZDT4 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00 1.000e+00

ZDT6 0.000e+00 0.000e+00 8.880e-02 1.600e-03

从表 1和图 2可以看出, MACPSO的GD指标在

所有测试函数上均小于其他算法, 且接近于 0, 表明

算法收敛性良好, 所得 Pareto解集基本收敛到真实

Pareto前沿; MACPSO的Δ指标也接近于 0, 且明显

优于其他算法,表明所提出的算法有效地提高了算法

的分布性,获得了在 Pareto前沿上分布更均匀的解集;

MACPSO的MS指标基本为 1,或者接近于 1,明显优

于其他算法,表明所得解集基本覆盖了全部的Pareto

前沿; 对于ER指标, 虽然在ZDT4测试函数上, 所

有算法ER指标显示为 1, 但是由GD指标可以看出,

MACPSO已基本接近于 0, 且优于其他算法 2∼ 4个

数量级. 同时,由图 4可以直观地看到, MACPSO获得

的解已经很接近真实的 Pareto前沿,而其他算法所得
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图 4 ZDT4仿真曲线

解与 Pareto前沿还有一定距离; 对于其他测试函数,

MACPSO获得了更低的错误率; 从图 3可以看出, 所

提出的算法在提高了算法收敛性和分布性的前提下,

依然能够保持不错的收敛速度.仿真结果表明, 所提

出的算法有效改善了算法性能,提高了求解效率.

3 结结结 语语语

为了提高求解多目标优化问题效率,本文提出了

一种多目标自适应混沌粒子群优化算法.算法中给出

了一种基于混沌序列的动态加权方法, 以选择全局

最优粒子, 更好地引导种群的进化方向;采用了一种

严格的外部存档更新策略,并改进了拥挤距离计算方

法; 针对算法容易陷入局部最优的问题,提出了基于

外部存档的自适应变异策略.对比测试结果表明, 所

提出的算法能够获得收敛性更好、分布性更均匀、覆

盖范围更广的高质量Pareto解集.下一步的工作是考

虑提高算法对更高维的多目标问题的求解性能,并将

其应用到工程设计中,以实现其社会价值.
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