
控制理论与应用
Control Theory and Applications

《自动化技术与应用》 2025年第 44卷第 6期

Techniques of Automation & Applications

一种新颖的基于双档案机制的多目标混沌粒子群优化算法
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摘 要:为了解决多目标优化问题中寻找折中最优解集的同时兼顾解集的收敛性与多样性的国际难点,提出一种基于双档案机制的

多目标混沌粒子群优化算法(a multi-objective chaotic particle swarm optimization-diversity archive,CMOPSO-DA)。

建立收敛性档案(convergence archive,CA)和多样性档案(diversity archive,DA),针对粒子群的收敛性和多样性指标进行

粒子群的迭代更新;对来自CA或DA的粒子应用遗传算子构建全局最优解,提高全局最优解的优化质量;引入混沌寻优,提

高算法的局部搜索能力,使最优解集更趋近于Pareto解集。在5个国际经典基准函数上,与3种代表性的多目标优化算法进

行了详细的比较研究,测试结果表明,CMOPSO-TA算法在兼顾最优解集的收敛性与多样性方面具有极大的优势,可以解决

多目标优化问题。
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Abstract: To address the international challenge of finding a compromise Pareto optimal solution set while balancing convergence and di-

versity, this paper proposes a multi-objective chaotic particle swarm optimization algorithm based on a dual-archive mechanism-

diversity archive (CMOPSO-DA). It establishes a convergence archive (CA) and diversity archive (DA) and iteratively updates

the particle swarm based on their respective convergence and diversity metrics, applying genetic operators to particles from CA

or DA to construct global optimal solutions and enhance optimization quality, introduces chaotic search to improve the algo-

rithm's local search ability and make the optimal solution set approach the Pareto optimal solution set. The proposed algorithm is

compared with three representative multi-objective optimization algorithms on five international benchmark functions in detail.

The results show that CMOPSO-DA has significant advantages in balancing the convergence and diversity of the optimal solution

set, and is of great significance for solving multi-objective optimization problems.
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0 引言

在社会生产、科学实践以及经济建设中,多目标优化

问题(multiobjective optimization problem，MOP)一直

以来是一类常见且难以解决的优化问题。其主要特点是

多个目标之间是相互矛盾的,其中一个目标的优化必须

以其他目标的损失作为代价。此类问题通常不存在唯一的

全局最优解,而是存在一个最优解组成的集合,称为Pareto

解集,解集在目标空间中的映射称为Pareto前沿[1]。

传统的MOP的求解是通过线形加权法、极大极小法

等方法对多个目标进行权衡。而随着进化算法的出现,

MOP的求解精度在传统优化算法的基础上有了长足的提

升。常见的进化算法有遗传算法[2]、差分进化算法[3]、灰狼

算法[4]、蚁群算法[5]、粒子群算法[6-7]等。

其中,粒子群算法(particle swarm optimization,

PSO)是二十世纪末提出并在MOP上得到发展和应用的

群智能优化算法。Malik等[8]使用轮盘赌选择全局最优

解用于指导粒子群的进化方向;而Zhu等[9]则是基于竞
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赛机制从外部档案中选择全局最优解。

多目标粒子群优化(multiobjective particle swarm

optimization,MOPSO)算法求解得到的近似Pareto解集

有两个硬性的要求,一是尽可能地收敛到真实Pareto前

沿,二是尽可能均匀地分布在真实Pareto前沿上。大多

数MOPSO算法都是基于精英机制将非支配解保存在外

部档案中,以提高收敛性,却忽视了解集的多样性。国内

外学者就此提出了不同的档案更新策略以平衡解集的收

敛性和多样性,比如基于密度的档案更新策略[10]。遗憾的

是,单一的外部档案可能难以聚集兼具收敛性和多样性

的最优解。

本文提出了一种基于双档案机制的多目标混沌粒子

群优化算法,在多目标粒子群算法的基础上,添加了一个

额外的外部档案,平衡了Pareto解集的收敛性和多样性;

提出了新的全局最优解构建策略,对来自两个外部档案

的粒子应用遗传算子以构建全局最优解,能够提高全局

最优解的质量;将混沌寻优引入了MOPSO算法中,使搜

索能够跳出局部最优,对解空间进行更精细的搜索,有利

于找到非支配解。通过在5个基准函数上与其他几种多

目标优化算法的对比研究,表明所提出的算法能够更好

地平衡收敛性和多样性。

1 背景

1.1 多目标优化问题

一般来说,多目标优化问题的数学描述[11]如下:

(1)

式中,x=[x1,x2,…,xn]
T为 n维决策向量,Ωn为决策变量

的可行空间,gj (x)为第j个等式和不等式约束,映射函数

fi(x)为第 i个目标函数,m为目标函数总个数。

求解多目标优化问题,需引入以下定义。

定义 1: xa,xb Ωn 若对于 i {1,2,…,m},都有

fi(xa)≤fi(xb),且 i {1,2,…,m},使得 fi(xa)＜fi(xb),则称

xa支配xb,记作 f (xa) f (xb)。

定义2:对于 xa Ωn,当且仅当 xb Ωn,使得 f (xb)

f (xa)时,xa为Pareto最优解。所有最优解 xa的集合称为

Pareto最优解集,对应的目标函数值所组成的曲线或者

曲面称为Pareto前沿。

多目标优化算法的目的就在于找到尽可能接近真实

Pareto最优解集的非支配解,并使之对应的Pareto前沿

尽可能地均匀分布在真实Pareto前沿上。

1.2 粒子群优化算法

PSO是一种处理非线性优化问题的元启发式群智能

优化算法。该算法中的每个粒子将通过两种学习经验更

新自身的位置信息,从而表现出个体智能和群体智能。

一种是粒子根据自己的经验得到的个体最优解,也称为

局部极值pbest。另一种是根据整个粒子种群的经验得

到的群体最优解,表示个体粒子有向群体最优解靠近的

趋势,称为全局极值gbest。PSO算法中粒子的位置和速

度更新公式如下:

(2)

(3)

式中,pbi(t)=(pbi,1(t),pbi,2(t),…,pbi,n(t))为第 i个粒子的个

体最优解,Gb(t)=(gb1(t),gb2(t),…,gbn(t))为群体最优

解,c1为个体学习因子,c2为群体学习因子,w＞0为惯性

因子,r1和r2为[0,1]间的随机数,t表示进化代数。

1.3 混沌寻优

混沌是非线性动力学系统中由于内禀随机性而产生

的一种运动形式,具有随机性、有界性、搜索性以及初值

敏感性[12]。混沌运动由于其搜索性能在一定范围内不重

复地遍历混沌空间中的所有状态。Logistic映射是一种

典型的混沌系统,能够产生一系列混沌序列,其数值表达

式如下:

(4)

式中,0＜θ≤4为控制参数,n为混沌映射次数,z0 [0,1],

当 θ=4时,系统呈现完全混沌状态。

2 基于双档案机制的多目标混沌粒子群优化算法

所提出的CMOPSO-DA算法的基本框架如算法

1所示。

算法1 Genenral framework of CMOPSO-DA

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

12:

Initialize population

Evaluate initial population

Initialize CA and DA to empty set

Randomly select global best solution from non-dominat-

ed solutions set in initial population

Set t=0

repeat

Update population

Update CA and DA with updated population

Select global best solution from CA and DA

Apply chaotic map search to global best solution

t=t+1

until t==MAX_ITERATION

该算法的新颖之处在于引入了双档案机制、基于双

档案的gbest的选择以及局部混沌寻优。首先,在CMOP-
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SO-DA算法中建立了CA和DA两个合作档案,其中CA

的目标是使得Pareto解集收敛到真正的Pareto前沿,而

DA的目标是使Pareto解集均匀地分布在Pareto前沿上。

所以CA需要通过评估收敛性的策略进行档案更新,DA

则是通过评估多样性的策略进行档案更新。其次,从CA

或DA中随机选取亲本,利用遗传算子从亲本中生成子代

作为全局最优解。此外,全局最优解进一步地通过混沌

映射进行局部搜索,避免陷入局部最优解,这样得到的全

局最优解兼顾了多样性和收敛性,还具备全局搜索能力。

如算法1所示,CMOPSO-DA的主要组成部分为:双

档案的更新策略、全局最优解的选择方法和混沌映射局

部搜索方案。接下来将对每个组成部分进行详细的描述。

2.1 双档案更新策略

双档案的更新策略流程如算法2所示。

算法2 Update CA and DA with updated population

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

26:

27:

28:

29:

for i=1 to popsize do

if individual(i) is non-dominated solution then

if no member in CA and DA can dominates an individual
(i) then

Set individual(i).Dflag=False

if individual(i) dominates any member in CA and DA
then

Set individual(i).Dflag= True

Randomly delete a dominated member

end if

if individual(i).Dflag==True then

Add individual(i) to CA

else

Add individual(i) to DA

end if

end if

end if

end for

if sizeof(CA)+sizeof(DA) > ARCHIVE_SIZE then

for i=1 to sizeof(DA) do

DA(i).length=MAX_REAL

for j=1 to sizeof(CA) do

if DA(i).length>EDist(CA(j),DA(i)) then

DA(i).length=EDist(CA(j), DA(i))

end if

end for

end for

repeat

Delete the member of DA with the shortest length

until sizeof(DA)+sizeof(CA)==ARCHIVE_ SIZE

end if

对于更新后的种群中每一个粒子,将其与种群的剩

余粒子进行适应度函数的比较。如果它是一个支配解,

则将被丢弃,否则进入下一步的档案更新(第1行-2行)。

来自种群的非支配解将与CA和DA两个档案中的所有

成员进行适应度函数的比较,这将有3种可能性。在第1

种情况下,该粒子被两个档案中的某一个粒子支配,于是

就被丢弃。在第2种情况下,该粒子可以支配两个档案中

的一些成员,则被支配的成员中将随机移除一个,并且该

粒子进入CA(第5行-10行)。在第3种情况下,该粒子和

两个档案中的粒子均不能互相支配,该粒子将进入DA

(第4行,11行-12行)。循环上述过程,直到遍历完所有更

新后的种群中的粒子。

当两个档案的总大小溢出时,则需要进行删除操作

(第17行-29行)。值得注意的是,删除操作只针对DA中

的粒子。首先对DA中的所有粒子计算各自到CA中最

近的粒子的距离。在实际的计算中计算的是DA中的每

个粒子到CA中所有粒子的欧氏距离,然后选择最短的一

个。迭代删除DA中距离CA最短的粒子,直到两个档案

的总大小等于所设定的容量上限。

2.2 全局最优解的选择方法

在MOPSO算法中,种群演化的方向与全局最优解的

选择方法密切相关,合适的选择方法往往可以增强一个

种群向真实Pareto前沿的收敛能力以及收敛速度。

在基于双档案更新策略对CA和DA进行更新后,种

群中在收敛性和多样性上表现更好的粒子被保留了下

来。为了利用两个档案中代表收敛性和多样性的粒子以

进一步提高全局最优解的质量,提出了从CA和DA中采

样亲本,并基于遗传算子对亲本进行杂交生成全局最优

解的方法,如算法3所示。

算法3 Select global best solution from CA and DA

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

Randomly select two particles from CA and DA respec-
tively

Apply SBX operator to selected particles and generate

two offspring and

Apply PM operator to and and generate and

Depend dominance relation between and

if f ( ) f ( ) then

Select as gbest

else if f ( ) f ( ) then

Select as gbest

else

Randomly select gbest from and

end if
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首先,分别随机地从更新后的CA和DA中选择一个

亲本。然后对两个亲本应用遗传算法中的遗传算子,本

文选取了模拟二进制交叉(SBX)算子以及多项式变异

(PM)算子。

假设 xCA=(x1
CA,x2

CA,…，xn
CA)和 xDA=(x1

DA,x2
DA,…，xn

DA)

是分别从CA和DA中选取两个亲本,则SBX算子可表示为

(5)

式中,xp1和 xp2为通过模拟二进制交叉生成的两个子代,

参数 γ的计算方式如下:

(6)

式中,μ为[0,1]上均匀分布的随机数,ηC为分布指数。模

拟二进制交叉操作后,再对生成的子代以 pm的变异概率

进行多项式型变异。以子代 xp1=(xp1,1,xp1,2,,xp1,n)为例进

行说明,PM算子定义如下:

(7)

式中,u j和 l j分别表示第j个维度的上界和下界,参数ξj的

计算方式如下:

(8)

(9)

式中,δ为[0,1]上均匀分布的随机数,ηm为分布指数。

根据上述SBX算子和PM算子从CA和DA中生成

了两个子代,对它们进行支配关系确定后选择非支配解

或者随机选择一个子代作为全局最优解。

2.3 混沌寻优局部搜索方案

算法4 Apply chaotic map search to global best solution

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

Set gbest=gbest0= which selected from algorithm 3

for i=1 to CHAOTIC_ITERATION do

if f (gbesti) f (gbesti -1) then

Set gbest=gbesti

break

end if

end for

由于MOPSO容易陷入局部最优解,因此引入混沌寻

优,对由CA和DA中杂交得到全局最优解进一步进行混

沌迭代,使得MOPSO算法能够跳出局部最优解,逼近真

实的Pareto前沿。混沌寻优局部搜索方案如算法4所示,

本文采取Logistic混沌映射。

3 实验验证

在本节中,将针对广泛使用的基准测试ZDT系列函

数[13]对所提出的CMOPSO-DA算法进行实验测试。同

时为了验证其性能,将CMOPSO-DA与现有的3种多目

标粒子群算法MOPSO[14]、SMPSO[15]和 dMOPSO[16]进行

了比较。

3.1 基准测试函数

本文使用了ZDT系列的基准测试函数对所提出的算

法以及其余多目标粒子群算法进行实验比较。具体地

说,使用了来自ZDT系列测试函数中的4个双目标优化

问题。事实上,ZDT系列共有6个多目标优化问题,但是

ZDT5是一个离散优化问题,所提算法以及对比算法都是

针对连续实值优化问题,因此将该优化问题排除在外,不

进行相关的测试。

3.2 性能指标

本文选取了两个性能指标对所提算法以及对比算法

进行评估。

(1) 世代距离(GD)指标[17]。GD指标主要通过计算由

测试算法获得的近似Pareto前沿到沿真实Pareto前沿均

匀分布的解上最近解的平均距离来评估算法,GD越小说

明算法的收敛性能越好。

(10)

式中,s为近似Pareto解集中解的个数,di为第 i个解到最

接近的真实Pareto解之间的欧氏距离。

(2) 空间评价( )指标。 指标衡量获得的近似Pa-

reto解集的分布情况,其值越小表示解集的分布性越好。

(11)

(12)

(13)

式中,(e1,e2,…,em)为真实Pareto解集中的极值解,Θ为

算法获得的近似Pareto解集。

3.3 基准实验设置以及结果

考虑到测试环境的公平性,对于优化问题ZDT1-3
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与ZDT6,所有的测试算法均设置种群规模N设为200,

外部档案的最大规模Z设为200,最高评价次数设置Z为

50 000次;而优化问题ZDT4是一个多峰函数,存在多重

局部Pareto前沿,大多数算法难以收敛到真实Pareto前

沿,因此设置种群规模N设为300,外部档案的最大规模

Z设为300,最高评价次数设置为300 000次。所有算法

均独立运行30次,在2个性能指标上进行评估。在参数

设置上,所提出的CMOPSO-DA算法中CA与DA的大

小设置为与种群数量相同大小,变异概率pm设为1/m,分

布指标ηc和ηm均设为20,MOPSO、SMPSO和dMOPSO的

关键参数均与参考论文中的设置相同。粒子群更新算法

中的学习因子c1以最大值2.5随评价次数线性递减,学习

因子c2以最小值1.5随评价次数线性递增,速度权重w在

区间[0.4,0.6]上从最大值开始随评价次数线性递减。

表1和表2分别给出了3种基于PSO的多目标算法

MOPSO、SMPSO、dMOPSO以及所提算法CMOPSO-DA

在ZDT系列问题上GD指标和 指标的均值和标准差。

其中,粗体表示均值最优结果,粗斜体表示均值第二

优结果。

表1 ZDT测试函数GD性能统计

测试函数

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

ZDT6

GD

Mean

STD

Mean

STD

Mean

STD

Mean

STD

Mean

STD

MOPSO[14]

3.5277e-2

1.49e-2

6.7377e-1

5.64e-1

4.2314e-2

1.29e-2

1.5440e+0

4.00e0

7.4851e-3

1.02e-2

SMPSO[15]

1.5840e-4

7.10e-5

2.3258e-4

3.31e-4

3.8457e-4

9.04e-4

2.2075e-3

8.79e-3

3.3165e-3

9.61e-3

dMOPSO[16]

8.3305e-4

2.40e-4

9.8507e-4

4.82e-4

6.4356e-4

1.43e-4

4.8258e-5

2.02e-5

4.6648e-5

7.03e-5

Current Work

1.1290e-4

2.20e-5

1.3519e-4

6.33e-5

1.6849e-4

5.10e-5

1.3294e-5

4.87e-6

6.7095e-5

9.39-5

表2 ZDT测试函数 性能统计

测试函数

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

ZDT6

Mean

STD

Mean

STD

Mean

STD

Mean

STD

Mean

STD

MOPSO[14]

6.4578e-3

1.16e-3

4.8592e-3

2.62e-3

6.7966e-3

1.79e-3

7.5410e-3

7.70e-3

1.4742e-2

1.66e-2

SMPSO[15]

6.7379e-3

7.39e-4

3.3482e-3

2.61e-4

7.7151e-3

2.10e-3

3.8052e-3

3.13e-3

4.9228e-2

1.35e-1

dMOPSO[16]

3.1946e-3

4.84e-4

3.5799e-3

8.34e-4

9.9181e-3

1.05e-3

2.4515e-3

2.90e-5

3.0367e-3

6.58e-4

Current Work

2.7760e-3

3.92e-4

2.5733e-3

4.56e-4

2.9387e-3

5.19e-4

3.0137e-3

3.82e-4

2.4140e-3

4.18e-4

从表1可以看出,所提算法CMOPSO-DA的GD指标

在ZDT1-4测试函数上相比于其他算法都要小,数量级

都在10-4及以下,而在ZDT6上仅比dMOPSO结果低了

2×10-5,表明CMOPSO-DA的收敛性能非常好,得到的

Pareto解集基本收敛到真实的Pareto前沿。从表2的

指标统计来看,CMOPSO-DA的多样性也很优秀, 指标

都以10-3的数量级接近于0,除了在ZDT4问题上位列第

二以外,其他测试函数上的结果都为最优,表明CMO-

POS_TA算法在提高了收敛性能的基础上,也得到了较

好的解集分布性,平衡了收敛性和多样性。

3.4 全局最优解选择策略以及混沌寻优的有效性

本节进行了消融实验,分别针对基于CA和DA的全

局最优解选择策略以及混沌寻优的有效性进行了验证。

验证实验仅针对多峰函数ZDT4,实验室设置与2.1节相

同,在2个性能指标上的统计结果如表3以及表4所示。其

中W/O-Op表示从CA与DA的合集中随机选取全局最

优解以代替遗传算子的选择策略,W/O-Chaos表示去

除混沌寻优步骤,W/O-Op&Chaos表示两者同时进行。

表3 ZDT4测试函数上消融实验的GD性能统计

GD

Mean

STD

Current Work

1.3294e-5

4.87e-6

W/O-Op&Chaos

2.8484e-3

6.32e-3

W/O-Op

2.5731e-5

5.17e-6

W/O-Chaos

2.4536e-5

8.84e-6

表4 ZDT4测试函数上消融实验的 性能统计

Mean

STD

Current Work

3.0137e-3

3.82e-4

W/O-Op&Chaos

6.5153e-3

5.65e-3

W/O-Op

3.8513e-3

9.31e-4

W/O-Chaos

3.7664e-3

2.69e-4

从结果来看,基于遗传算子的全局最优解选择策略以

及混沌寻优策略都起到了改进的作用。去除任意一种策

略的测试结果都低于CMOPSO-DA算法的结果。此外,

W/O-Chaos在两个性能指标上的结果都优于W/O-Op,

可见基于CA和DA的遗传算子选择策略对全局搜索能力

的提升性能优于混沌寻优起到的局部搜索能力增强效果。

4 结束语

本文提出以一种基于双档案机制的多目标混沌粒子

群优化算法。算法将双档案机制与多目标粒子群算法相

结合,替代了主流的单一档案机制,以解决现有算法在多

样性和收敛性之间难以平衡的问题;采用了基于这双档

案的全局最优解选择策略,使构建的全局最优解不仅多

元化,而且质量高;针对算法易陷入局部最优的问题,提

出了针对全局最优解的混沌寻优局部搜索方案。仿真实

验的对比结果表明,与其他算法相比,所提出的CMOP-

SO-DA算法在收敛性以及空间多样性之间具有更好的
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平衡能力。未来的工作是针对双档案的更新策略以及全

局最优解的筛选方法进行优化。
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