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摘要

无论科学研究还是工程应用，许多领域都涉及到多目标优化问题，寻求高效稳健

的多目标优化算法是研究者们长期以来关注的一个重要课题。拟态物理学优化算法是

刚刚出现的一种随机搜索算法，该方法从拟态物理角度来模拟生物觅食机制，对单目

标全局优化问题进行求解，在算法收敛性、解集多样性及算法鲁棒性等方面具有较好

性能．本文将拟态物理学优化算法应用于多目标优化领域，主要围绕多目标拟态物理

学优化算法框架、算法的有效性、种群多样性、适应值的选取、多目标拟态物理学优

化算法的约束处理等方面进行理论研究，并将其应用于移动机器人的路径规划中，主

要研究成果如下：
’

1． 通过比较拟态物理学优化算法与典型的基于种群的优化算法之间特征的异同，

阐述了基于拟态物理学优化算法解决多目标优化问题的可行性，分析了将拟态

物理学优化算法应用于多目标优化领域需要解决的关键问题，建立了多目标拟

态物理学优化算法的基本框架。在此基础上，融合聚集函数法，提出了一种多

目标拟态物理学优化算法，通过仿真测试说明了多目标拟态物理学优化算法的

有效性。

2． 从拟态物理学优化算法自身特点出发，分析了个体作用于种群中其他个体的虚

拟力之和与种群多样性的关系，提出了一种基于虚拟力排序的多目标拟态物理

学优化算法，并基于概率论的基本知识，对所提算法的收敛性进行了理论分析

与证明，通过仿真实验说明了算法具有较好性能，特别在解集多样性保持方面，

要优于经典多目标进化算法。

3． 分析了多目标拟态物理学优化算法中个体质量与多目标优化问题中个体适应值

的关系，从多目标优化问题的特点出发，利用基于Pareto的序值概念及基于邻

域半径的共享技术，来确定多目标拟态物理学优化算法中的质量函数，提出了

一种基于序值的多目标拟态物理学优化算法。通过与经典多目标进化算法及多

目标微粒群优化算法在一系列标准的、复杂的多目标优化测试函数上的数值实

验，分析了算法的性能特征．

4． 对约束多目标拟态物理学优化算法进行了研究。首先将可行规则法作为约束处

理机制，设计了可行个体及不可行个体的质量函数及虚拟力作用规则，在此基

础上提出了一种基于虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化算法，有效处理

了可行个体进入不可行域的情况，从而较好解决了Pareto最优解集位于可行域
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及不可行域边界的约束多目标优化问题，同时，利用概率论的基本理论对该算

法进行了收敛性分析证明，通过仿真测试说明了该算法的性能。然后利用约束

保持法对约束多目标优化问题中的约束进行处理，结合基于序值的拟态物理学

优化算法的基本思想，提出了一种基于序值的约束多目标拟态物理学优化算法，

通过数值实验，分析了算法性能。

5． 针对具有多个优化目标的移动机器人全局路径规划问题，首先根据障碍物信息

建立机器人工作空间模型，将移动机器人路径规划转化为一个连续空间的约束

多目标优化问题。其次，分析移动机器人路径规划特点，将路径长度及路径平

滑度作为优化目标，构造移动机器人路径规划的适应值函数，建立了基于多目

标拟态物理学优化的移动机器人路径规划模型．然后利用基于序值的约束多目

标拟态物理学优化算法对移动机器人的路径进行规划。同时，采用NSGA-II在

同样的工作环境与模型下对移动机器人路径进行了规划，通过仿真实验的对比

结果说明了将约束多目标拟态物理学优化算法应用于移动机器人路径规划的可

行性与有效性。最后利用基于虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化算法对

移动机器人路径进行规划，通过仿真实验分析了基于两种不同约束多目标拟态

物理学优化算法的移动机器人路径规划算法的工程应用范围。

关键词：多目标拟态物理学优化；多样性；适应值函数；质量函数；虚拟力规则：约

束处理；移动机器人路径规划
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Abstract

There arc a lot of multi-objective optimization problems no matter in natural science

矗饨曩01"in engineering applications．It is an important subject for researchers tO find a

multi-objective optimization algorithm谢tII characteristics of efficient and robust．

Aritificial Physics Optimization泔o)algorithm is a stochastic optimization algorithm
proposed recently．It simulates social animals’forgaing from the vicwpom of artificial

physics to solve global optimization problems with single objective,and it has a good

performance in the aspocts of convergence，diversity and robust．In this thesis，APO

algorithm is applied intO multi-objective optimization area and servel aspects of the

algorithm,such as its framework establishment,its effectiveness，diversity of population,

selection of fitness function,constraint handling，path planning of mobile robot,are studied

to make it more effective．It mainly contains：

1．Due to the similarities between APO algorithm and the classic population-based

optimization algorithms，the feasibility of applying APO algorithm to solve

multi-objective optimization problems is discussed detailedly．Synchronously，some

key problems need to be solved when applying APO algorithm to multi-objective

optimization钏陀a a把analyzed．Then the framework of multi-objective artificial

physics optimization algorithm is constructed．Based 011 it,a multi-objective artificial

physics optimization algorithm is proposed by combinating with the idea of

aggregating functions method．It is tested on a well-known benchmark suite and the

experimental results show that the proposed approach is effective．

2．The relationship between the diversity of population and virtual force exerted on all

individual by the other individuals in population is analyzed based on the

characteristics of APO algorithm．Then a multi-objective artificial physics optimization

algorithm based on virtual force sorting is presented．At the same time，its convergence

is analyzed theoretically．Simulation test shows that the proposed approach has a good

performance especially with a perfect diversity comparing with those of the classic

multi-objective evolutionary algorithms．

3．The relationship between the mass of an individual in multi-objective artificial physics

algorithm and the fitness value of the individual in multi-objective optimization

problem is analyzed firstly．Then Pareto-based concept of rank and sharing techniques
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based on neighbourhood radius arc used to construct mass function．Based on it,a

multi-objective artificial physics based on rank is brought forward．The performance of

the approach is tested on 50mc well-known benchmarks and the results show that the

。proposed algorithm is competitive，effective and efficient comparing with踟咀挎

popular multi-objecitve optimization algorithms,such as the classic multi-objective

evolutionary algorithm,multi-objective particle s％vm'm optimization algorithm and

standard multi-objective aritificial physics optimization algorithm．

4．Constraint multi-objective artificial physics optimization algorithms arc studied in this

thesis．Firstly，feasibility-based method is adopted as constraint handling mechanism．

Meanwhile，different mass functions and virtual force rules for feasible individuals and

infeasible individuals a∞construc'axl,respectively．According to these rules，●

constraint multi-objective artificial physics optimization algorithm based On virtual

force decreasing is proposed,which deals the c蹴of feasible individuals moving into

infeasible area efficiently．As a result of that,the proposed approach can solve the

problems with the solutions on the boundary of feasible area and infeasible area well．

Synchronously，the convergence of the presented algorithm is analyzed with the basic

technique of probability．Simulation test results prove it has a good performance．Then

the constraint-preserving method is used as constraint handling mechanism．Combining

with the idea of multi-objective artificial physics optimization algorithm based on rank,

a constraint multi-objective artificial physics optimization algorithm based on rank is

proposed and its performance is analyzed by simulation test．

5．Using multi-objective artificial physics optimization algorithms to deal with mobile

robot path planning problems with multiple optimization objectives arc studied in this

thesis．Firstly，the mobile robot’S workspace is built up according to the information of

obstacles．Therefor,the problem of mobile robot path planning is tuned into a

constraint multi-objective optimization problem in continuous space．Then,the

characteristics of mobile robot path planning problems a糟analyzed and the fitness

function of mobile robot path planning is constructed，in which path length and path

smoothness a坞optimization objectives．Thirdly，constraint multi-objective artificial

physics optimization based on rank is used to plan mobile robot path．At the same time，

the classic multi-objective evolutionary algorithm，NSGA-II，is adopted to plan mobile

robot path in the same environment．硼他comparing results of simulation tests show

that it iS feasible and effective to use constraint multi-objective artificial physics

optimization algorithm to solve the problems of mobile robot path planning．Finally，

Ⅳ
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constraint multi-objective artificial physics optimization algorithm based on virtual

force decreasing is used to plan the path of mobile robot．The feasible engineering

domains for each constraint multi-objective artificial physics optimization algorithm

arc presented by analyzing the results of simulation住恣ls．

Key Words：multi-objective artificial physics optimization algorithm；diversity；

fitness function；mass function；virtual force rules；constraint handling；

mobile robot path planning
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第1章绪论

现实世界中的很多优化问题是由多个目标组成的，而这些目标之间往往是相互冲

突的，这类问题就是所谓的。多目标优化问题一．人们在求解这类问题时，需要同时

对多个相互冲突的目标进行优化和权衡，对这类问题的优化结果一般不会是单个的绝

对最优解，而是得到一组均衡解，即所谓的Pareto最优解．传统的多目标优化算法

通常是通过加权方法将多个目标转化成单个目标，利用数学规划的方法进行优化．故

而传统的多目标优化算法往往效率较低，并且对于权重或目标给定次序较为敏感Il司．

基于种群的优化算法具有隐并行性以及可以在单轮模拟过程中得到多个解等特点，菲

常适合求解多目标优化问题l弼．自从20世纪80年代中期，进化算法开始应用于解

决多目标优化问题，表现出了强大的求解能力，在许多实际问题求解中获得了成功，

这极大地提高了人们在多目标优化领域的认知水平及解决实际问题的能力I¨J．但进

化算法模拟生物进化机制，收敛速度较慢，通过单一的多目标进化算法得到一组分布

较为均匀的Pareto最优解，往往需要较大的迭代次数，而且许多多目标进化算法对一

些参数依赖性较强，而这些参数通常需要根据先验知识预先得到，但许多现实世界中

的多目标优化问题的先验知识无法预知19．埘。随着基于种群的启发式随机算法的发展，

以多目标微粒群优化算法为代表的多目标优化算法受到了许多专家学者的关注，然而

微粒群优化算法自身的早熟收敛等特点不可避免地被引入到了多目标微粒群优化算

法中，为克服这些不足，其他的一些算法被应用于多目标微粒群优化算法中，从而增

加了算法的复杂性。故而需要开发基于其他启发机制的、简单高效的多目标优化算法，

为多目标优化问题的解决提供一条实用的新途径．

本章首先介绍多目标优化的基本概念，并回顾了解决多目标优化问题的传统算法

及其局限性。然后概述了多目标进化算法的发展状况、关键技术及目前存在的一些问

题．接下来对多目标微粒群算法的研究动态及其关键技术进行了介绍，分析了目前该

领域内需要解决的问题。最后说明本论文的研究意义、内容及论文的组织结构．

1．1多目标优化的基本概念

1．1．1多目标优化问题描述

在实际应用中，人们常常会遇到在给定区域上使多个目标同时尽可能最佳的问
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题，例如投资问题，人们一般都希望投入的资金量少、风险最小化、获得的投资收益

最大。在大多数情况下，这些目标之间是相互冲突的，在不降低一种目标值的情况下，

不能任意提高其他目标值，这类问题一般被称为多目标优化问题(Multi-Objective

Optimization Problems，MOPs)11．2,10，1¨，其中目标分为总目标和子目标，这里所谓的

多目标优化是对多个子目标同时实施的最优化．通常在多目标优化领域被广泛采用及

普遍接受的多目标优化问题的定义如下lnl：

定义1．1(多目标优化问题)～般的，一个最小化MOP可以被描述为：

min Y=八x)=听(x)'五(I)，．．．，五(I)】

“．g(x)=(gl(x)，92(x)，．．．，g艉(x))<0
’

h(x)--以(x)^(x)，．．．，IIIp(x))=0 (1．1)

where x=“，毛，⋯，．毛)∈X 、，

y=执，儿，．．．，魄)EY

其中，x是决策向量，决策空间Xc：F，Y是目标向量，目标空问YC Rt，八I)

是目标函数，g(x)<0和JIl(x)=O是约束条件，约束条件限定了可行解集合．

定义1．2(可行解集合)可行解集合Xf被定义为满足约束条件g(x)和h(x)的决策向

量x的集合【13l

X，=<x∈XIg(x)<0nh(x)=0) ．

(1．2)

可行解集合X，在目标空间的映射被定义为

Y，=厂(x，)=U。嘶／(x，)
’

1．1．2基于Pareto支配概念的多目标最优解集

(1．3)

多目标优化不同于单目标优化，其本质是对多个目标的同时优化，而这些被同时

优化的子目标之间往往又是相互冲突的，所以对于多目标优化闯题一般不存在唯一的

全局最优解，而是一组均衡解，通常被称为Paret0最优解。在定义Pareto最优解之前，

首先对个体间的支配关系进行定义．

定义1．3(个体间的支配关系)令P，q∈F，称P支配q【舛，如果

O)vi∈{l，⋯，七)，石(p)≤彳(g)
(1．4)

(2)31∈{l，2’⋯，七>，石(力<石(g)

其中k为子目标的数量，此时P为非支配的，g为被支配的，定义为p>-g，。卜一

表示支配关系。即对于一个最小化问题而言，向量P的所有子目标函数值都不大于相

应的向量g的目标函数值，且至少存在一个子目标，向量P对应的目标函数值严格小

于向量g相应的目标函数值。这里所定义的支配关系是针对决策空间的，目标空间中

的支配关系与其是一致的． ．

2



博士学位论文

如图1．1所示，在最小化子目标函数石和五的MOP中，点l、2、3、4代表四个

可行解．其中，点4代表的解支配点l、2、3所代表的解，点2、3所代表的解均支

配点l所代表的解，而点2与点3所代表的解，彼此间不存在优劣关系，它们之间是

非支配的．

f2(minimize)

图1．1 MOP目标空间中个体问的支配关系图

定义1．4(Pareto最优解)给定多目标优化问题(1．1)，决策变量xEX，称为X，上

的Pareto最优解f11，当且仅当 t

1x’∈■，x’卜x (1·”
．

即x是Pareto最优解当且仅当x在X，中是非支配的，也就意味着x的指标性能不

可能被提高，否则会引起其他至少一项指标性能的下降。Pareto最优解之间是没有优

劣差别的，所有的Pareto最优解的集合就构成了Pareto最优解集，其相应的目标向量

集合为Pareto前沿(Pareto front)。

定义1．5(Parete最优解集)给定多目标优化问题，其可行决策空间X，中的所有

Pareto最优解构成了Pareto最优解集P 11】

P=(x∈XrI--,：ix’EX，，x’>．x)
‘‘’

(1．6)

该集合相应的目标向量集合PF被称为Pareto前沿或Pareto边界

PF={厂(x)IxE P} (1．7)

通常，多目标优化算法的目标就是找到一个Pareto最优解集，该解集在目标空间

中与真实Pareto前沿的距离尽可能的小，并且在目标空间的分布性尽可能的好。因此，

解决多目标优化问题的关键就是找出该问题所有的Pareto最优解． ．

由于多目标优化问题在现实世界中广泛存在，因此在很久以前研究人员就对这类

问题投入了很多精力，研究出了多种求解方法，例如加权法，约束法，目标规划法等
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等，每类方法都有各自的优点，但也有各自的应用限制．

1．2传统的多目标优化方法

传统的多目标优化方法大多是通过聚集的方式将多个子目标转换成单个总目

标，具有代表性的传统多目标优化算法有加权法【1．．嘲，约束法f161，目标规划法掣1”s1．

1．2．1加权法

一 将多目标优化问题转换成单目标优化问题的最原始的方法就是线性聚合子目标

函数，也就是我们通常所说的加权法．这类方法的基本思想是为每个子目标函数分配

一个权重，并将各子目标函数通过求和的形式组合成一个总目标函数，从而将多目标

优化问题转化为单目标优化问题来进行求解．即【141

min y=八I)=q·Z(x)+鸭·五(x)+一+魄·五(I) ，．o、

sub．x∈x，
ⅢJ

I

其中，璐称为权重，并且不失一般性，可以将其正则化为罗劬=l，通过设置不’

百

同权重求解上述优化问题，如果所有权重取正值，则得到一些Pareto最优解．权重可

以理解为决策者对目标偏好的标量化的表示，也可以认为是目标与目标之间的相对价

值或重要性的表示．这类方法的优点是直接、简单，并且对于Pareto最优前沿特性为

凸的多目标优化问题，该类方法可保证找到Pareto最优解集中的所有解【191．缺点是

当决策空间通过非线性函数映射到目标空间时，均匀分布的加权系数并不能保证同样

得到均匀分布的解集，另外，使用不同的加权系数也不能保证找到不同的Pareto最优

解。特别的，这类方法最大的缺点是无论如何调节权重系数．都无法搜索到非凸均衡

曲面上的所有Pareto最优解l硎。

1．2．2约束法

针对加权法无法求解目标空间中凹区域的问题，Haimes于1971年提出了c约束

法(e-Constraint Method)[161。该方法的基本思想就是将需要优化的七个子目标中的k-1

个子目标看作是约束条件，将剩下的那个子目标(一般是最重要的或者是决策者最偏

好的目标，也可以任意选择)作为单目标优化问题中的目标函数，如公式(1．9)所

示【16I：

min Y--f(x)=五(x)

sub．gj(x)≥岛(1sfsk，f≠^) (1．9)

x∈Xf

4
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其中，蜀为给定的原目标函数的边界值，在优化过程中，毛往往取不同的值，这

样就可以得到较多数量的Pareto最优解．研究表明【I刁，约束法在均衡曲线的非凸部

分一般情况都可以找到最优解．但该方法在很大程度上依赖于岛的取值，若岛选择不

适宜，则可能会导致无法得到Pareto最优解，这就需要决策者对目标函数有比较清楚

的认识，事先能够确定岛的取值范围，但是当目标函数比较复杂时．这样的要求就很

难达到了．另外，这类方法中，无论岛取值如何，目标空间的可行域一般都会被缩小，

这样往往使得一些本来就是最优解的个体成为不可行个体刚．

^

1．2．3目标规划法
．

“

目标规划法(Goal l～ogramming)是由Charnos等人于1955年提出的，直到1961

年Charncs和Cooper才将这一概念用来解决多目标优化问题网．该方法的基本思想如

下：

首先决策者为每一个目标设置一个理想目标值，即所谓的目标函数期望值．然后

把这些期望值当作原问题的附加约束条件，将原始的多目标优化问题进行修改，再对

修改后的问题进行优化，找到能达到或最接近期望值的解，也就是最小化各目标函数

值与其理想值之间的绝对偏差。实现各目标绝对偏差的最小化方法有很多，包括加权

法、极大极小法、字典法等等．这种方法的最简单模型如下：。 。

上
‘’。 ，min∑U(x)一霉)， x∈巧 (1．10)

l-I

其中Z为决策者给第f个目标函数Z(x)设置的预定理想目标值．这类方法的不足

主要体现在各目标函数的理想值在优化之前就必须决定，所以决策者事先清楚各目标

的理想值，该类方法是非常有效的，否则在优化开始的阶段，由于缺乏对搜索空间的

形状以及其他特征的充分认识，使得各目标函数理想值的确定具有主观性和随意性，

从而导致非常低的求解效率。

通过以上对几种典型的传统多目标优化方法的描述可知，其特点就是使用了一些

单目标优化方法的成熟运行机理，然而MOPs与单目标优化问题的本质不同，在解决

单目标优化问题经常使用的一些启发式优化算法，在解决MOPs时，很难真正被有效

利用。总体而言，传统多目标优化算法存在对Pareto前沿形状敏感以及需要具备求解

问题应用背景相关的启发性知识的缺点，并且每次优化过程只能产生一个Pareto最优

解，为得到相应的Pareto最优解集必须运行多次优化过程，而每次运行的优化过程都

是相互独立的，故而得到的结果往往不一致，令决策者难以选择，只能依靠求解问题

相关的应用背景知识，并且需要很大的时间花费。

进化算法由于其在单轮模拟过程中能够产生多个均衡解，引起了多目标优化领域

专家学者的重视121训。20世纪80年代中期，进化算法被引入到多目标优化领域，出

S
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现了很多研究成果，现今多目标进化算法(Multi=Objective Evolutionary Algorithms,

MOEAs)已成为解决多目标优化的一个有效工具．

1．3多目标进化算法
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二批非支配个体，并给它们分配一个比前一批的非支配个体共享后的最小适应度还要

小一些的虚拟适应度。这一过程一直持续到整个种群都被分配了适应度。该算法的优

点是没有对优化的目标个数进行限制，能够产生分布均匀的最优解和多个不同的等效

解．该算法的不足主要表现在以下3个方面：计算效率较低，计算复杂度为D(^z矿)

(其中M为目标数，Ⅳ为种群大小)；没有采用精英保留策略来保留进化过程中生成的

非劣最优解；涉及到的共享参数矿需要预先确定．

．NPGA使用了基于Pareto支配关系的锦标赛机制来进行选择运算：从种群中随机

选择两个个体，然后从种群中再随机选取一定数量的其他个体作为比较集．如果只有

一个个体被比较集中的所有个体支配，而另一个个体至少支配比较集中的一个个体，

则后一个体被选中进入下一代；如果两个个体都支配或被支配于比较集中的所有个

体，则通过小生境技术实现共享来决定哪个个体进入下一代，即在每个个体的目标空

间邻域口内，共享个体数较少的个体获得进入下一代的机会．该算法不是整个种群进

行Pareto非劣解的选择，相当于减小了种群规模，所以运算起来速度较快，并且能维

持一个较长的种群更新期，在很多代都能得到很好的Pareto前沿．然而，该算法中不．

但选择和调整小生境的半径比较困难，而且还要选择一个较为合适的比较集规模，这

样使得该算法在实际应用中变得较为复杂。

在上述第一代MOEAs的三个经典算法中，以MOGA最为有效，并且性能要优

于其他两个多目标遗传算法p．4J．在第一代MOEAs的发展期间，许多问题不断呈现出

来，引起了研究者们的重视，使得多目标进化领域的研究趋势发生了巨大变化，以精

英解保留机制为特征的第二代MOEAs相继被提出。这个时期仍然是对多目标遗传算”

法进行研究，代表性算法有Zitzler和Thiele提出的强度Pareto算法(Strength Pareto

Evolutionary Algorithm，SPEA)及其改进版本SPEA2[3l,321。Knowles和Come提出的

Pareto存档进化策略(Pareto Archived Evolution Strategy，PAES)【3习及其改进版本一

一Parcto包络选择算法(Pareto Envelope．Based Selection Algorithm，PESA)[341和

PESA-II["J， Erichson，Mayer和Hom提出的NPGA的改进版本NPGA21361，Coello

Coello和Pulido提出的微遗传算法(Micro-Genetic Algorithm，Micro-GA)[371，Deb

等提出的NSGA的改进版本NSGA-II[硐．下面对这些算法中最为经典的算法进行简

单介绍．

SPEA可以说是在MOEAs研究中具有里程碑意义，因为该算法的提出使得精英

解保留机制在多目标进化领域流行起来，从而开创了一个不同于早期MOEAs研究的

时代．该算法采用一个称为archive的外部集合保存当前已经找到的非支配解，即在

每一代，非支配个体都被保存在这个外部集合中，并且计算集合中每个个体的“强度"

值。该算法中非支配解的“强度"概念与前面介绍的MOGA中的个体的Pareto捧序

数类似，用个体所支配的群体中的个体数目所占比例来表示。而当前种群中(去掉非

7
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支配个体后的种群)的每一个个体的适应度，根据外部集合中所有非支配解对其的支

配强度来确定，首先计算外部非支配个体集中支配它的所有个体的强度和，然后再将

该强度和加l得其适应值。当外部集合中的个体数目超出约定值时，则采用聚类技术

减少该集合里不断增加的个体．这种适应度分配方法．可以在一定程度上保证对真实

Pareto前沿逼近的同时保持解集的分布性．然而该算法在分配适应度时没有把所有的

个体都考虑进去，当种群中的某些个体仅被外部集合中的同一个体控制时，那么这些

个体具有相同适应度值。特别地，当外部集合中仅有一个个体时，那么种群中除该非

支配个体所有个体将拥有同一适应度值．因此，该算法适应度分配机制会导致对同一

非支配级的个体所分配的适应度有偏差，从而可能导致算法过程的完全随机化，出现

搜索效率降低，算法收敛速度减慢的现象，同时该算法采用的聚类法在有些情况下还

会导致边界个体的丢失．

SPEA2与SPEA相比．主要在以下三个方面进行了改进：首先SPEA2采用了更

“精细"的适应度分配方式，对外部集合和进化种群中的每个个体所支配的个体数均

要计算。然后对每个个体，分别计算支配它的所有个体的强度和，将其作为个体的原

始适应值作为适应度值的一部分．其次，对于具有相同适应度值的个体，该算法采用

了一种k最小近邻密度估计方法，即对于具有相同适应度值的每个个体，计算由该个

体到它的第k个邻近个体的距离决定的拥挤度，将其作为适应度值的另一部分．第三

部分的改进是对于外部集合更新过程的调整，提出了一种新的区域剪裁方法以保证边

界个体不丢失．该算法被证明具有较好的收敛性和分布性，然而多样性的维持仍然需

要较大的种群规模．

PAES是一个优秀的局部搜索算法。该算法采用1+1进化策略，维持一个用来记

录先前找到的非支配解的历史外部集合，作为变异个体比较的参考，将变异前后的支

配关系作为比较的度量，采用精英解保留策略保留其中较好的个体．值得一提的是该

算法引入了超网格机制来保持种群的多样性，将每个个体分配进一个(超)格子，从

而简单方便地说明了个体密度信息。

NSGA=II是对NSGA的改进，主要表现在以下三个方面：首先采用了快速非劣

捧序方法构造非支配个体集合，将计算复杂度由原来NSGA中的ooa矿3)(其中M为

目标数，Ⅳ为种群大小)降低到O(MN2)．其次采用拥挤距离比较算子代替原来NSGA

中的适应度共享方法，即对于具有不同非劣级别的个体，选择低级别的个体；对于具

有相同非劣级别的每一个个体，计算该个体周围基于每一目标的最近两个个体之间的

某种平均距离，作为该个体的拥挤距离，从而保证了该算法能够形成均匀分布的

Parcto前沿。第三个方面的改进就是引入了精英解保留机制，以此保持优良个体，提

高整个种群的进化水平．除了对原有NSGA算法进行改进，NSGA．11还给出了一种

多目标优化问题中对约束的处理方法，成为后来约束MOEAs的一个重要参考。

3
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总结以上具有代表性的MOEAs的特征，可以得到以下几个成功经验：

1．根据个体间的Pareto支配关系确定个体适应值； ，

2．构造归档集(archive)保留算法的非支配个体；

3．当非支配个体数量大于archive集的限定规模时。采用一定的方法对其进行

修剪．

同时，这些MOEAs也存在一些不足之处：

1．维护较好的种群多样性需要较高的时间复杂度与较大的计算量：

．2．有些方法对参数的设置依赖性很强，而许多参数需要根据给定问题的先验知

识和经验进行调整．

为了解决上述问题，研究者们对MOEAs进行了改进，同时也在寻找其他的优化

算法，将其引入到多目标优化领域．

1．3．2多目标进化算法的关键技术
”

MOEAs的关键技术包括：个体适应值的选取，群体多样性保持，精英解保留策

略以及选择算子的确定。上述关键技术相辅相成，确立了MOEAs的特点，下面对其

进行分析．

1．个体适应值的选取 ，’

个体适应值的选取是对个体评价的一种实现机制，是衡量个体优劣的重要准则．

与单目标优化算法不同，多目标优化算法中个体适应度的选取必须同时考虑多个目

标，所以现在的MOEAs中应用较为广泛的个体适应度选择策略通常都是基于传统

Pareto支配关系的。这类个体适应度选取方法的基本思想是基于Pareto支配概念在群

体中建立了一种个体间赖以比较的偏序关系，从而反映出一个个体与群体中其他个体

的相关性。如前面1．3．1节中的MOGA，NSGA，SPEA，NSGA-II，SPEA2等算法中

的个体适应度选择都属于这类方法。由于基于Pareto支配概念，使得不存在支配关系

的个体无法判断优劣程度，所以仅仅依靠Pareto支配概念来定义适应度是不全面的，

研究者们为此设计了多种方式与该类方法结合【3s．幽Sl，例如NSGA-II将快速非劣捧序

法与个体拥挤程度相结合，将群体按照Parcto支配关系分成不同的层次，对于同一层

次中的个体，参考其拥挤程度来确定个体的适应度值；SPEA和SPEA2将个体支配

的其他个体的数量与个体被支配的个体数量结合在一起，从而确定个体的适应度值．

随着人们对MOEAs的深入研究，算法需要解决的多目标优化问题规模不断扩大，

导致非支配解急剧增长。因为随着目标的增长，个体间的关系就会变得愈加复杂，在

传统PareR>支配的意义下，个体间的关系更趋近于“等价一，因此需要新的判别准则

来评判个体间的优劣。所以个体适应度的选取策略从基于传统的Pareto支配概念转向

了新的个体问的优化关系[47-52l，现在较为常用的是Laumanns和Deb等2002年提出

9
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的F—dominace[4TI．但由于参数占对算法影响较大，且较难确定，F—dominace并未占

主导地位，所以新型支配关系的研究正在探索中。
’

2．种群多样性的保持

对于多目标进化算法，群体多样性的保持是一个非常重要的研究方面，其对

Pareto最优解的性能具有重要影响．综合前面提到的经典MOEAs及近年来发展起来

的一些新的MOEAs[s3-59]，对于群体多样性的保持大致有如下几种较为有效的方法：

(1)基于小生镜技术的共享函数法．这类方法通常是设置一个小生境半径，计算

该半径内个体的相似程度，从中选择优秀个体生成新的下一代。MOOA，NPGA．NSGA

等都是采用这类方法来保持群体的多样性．然而这类方法对小生境半径的依赖程度很

大．

(2)基于拥挤距离法．这类方法中的拥挤距离是指与某个个体相邻的两个个体

基于每一目标的距离差的和．如NSOA=II就是采用的这类方法来保持群体的多样性．

这类方法首先将所有个体按照每一个目标函数值进行升序捧列．然后再根据下面的公

式在每个目标上都进行一次计算，从而得出每个个体的拥挤距离值：

’f∞ ifiis boundary indiv．dual

． 如翩嘭21如细刀一一墨兰垂 ifi is not bOund哪砌i、，id岫l
(1．11)

【 ”疗“一万‘
’

’

为了防止边界解丢失，对每一目标函数，将边界(具有最大和最小函数值)的非

劣个体所对应的拥挤距离值设置为无穷大．而对于中间个体，为了平衡目标之间的差

别，所以在计算每个目标下距离个体f相邻的两个个体的距离差时，要除以该目标下

FI标函数的最大和最小值之差。这类方法不涉及到小生境参数的选择，但计算拥挤距

离前需要对每个目标下的个体函数值进行排序，对于具有Ⅳ个个体的种群而言．在

最坏情况下，对k个目标分别进行排序的时间为O(kNlog加．

(3)基于聚类技术法。这类方法首先计算个体或类间的相似度，然后通过聚类

方法将整个非支配解集中的非支配解分成若干个聚类，当聚类的个数超过一定数量时

将距离最近的两个聚类合并，将合并后的中心点作为新类的位置，即通过聚类算法降

低非支配集的大小，来保持多目标进化群体的多样性。SPEA等算法都采用这类方法

保持群体的多样性．

(4)基于网格法。这类方法以众多不同的方式被MOEAs所采纳，用来保持进化

群体的多样性。这类方法首先将目标空间分割成若干小区域，每个小区域被称为(超)

立方体，具体的分割个数取决于进化群体的大小及待优化的目标数量。然后将每个

(超)立方体进行标识，并判断个体落在哪个(超)立方体中．为保持进化群体的多

样性，通常选择聚集密度较大的(超)立方体中的个体进行删除。PESA等算法都采

用这类方法保持群体的多样性。

10
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3．精英解保留策略

MOEAs一个非常成功的经验就是对精英解进行保留，这样大大提高了算法的性

能．由于MOEAs大多都是随机性优化算法，所以在进化过程中。为了不使性能优良

的解丢失，往往采用一个辅助群体将其保存，保存的精英解随着搜索的进行而不断更

新．现在很多的MOFAs，充分利用Pareto支配关系和个体密度信息，对个体进行评

价，将优良个体进行保存．

’1．3．3多目标优化算法的性能评价

对于一个MOEA的优劣，往往是通过对其性能进行评价来反映的，即采用一套

能够客观反映算法性能优劣的评价方法，在一组比较具有代表性的测试闯题上进行测

试，通过计算MOEA求得一个MOP的Partto非劣解集的时间花费以及评价所求得

的解集的质量，考查MOEA的执行效率以及优化后的效果．对于MOEAs的性能评

价可以通过理论分析及实验测试两种方式来进行，通常MOEAs算法的运行效率及收

敛性可以通过理论分析的方法来解决，而其他性能评价往往采用实验手段，通过比较

分析的方法来实现．对MOEAs评价方法很多，主要用来评价MOEAs对真实Pareto

前沿的逼近程度和解集的分布性．

1．MOEAs收敛性评价 j，‘-一

目前，通常使用基于世代距离的趋近度(Generation Distance． GD)衡量一个

多目标优化算法的收敛性．GD定义如下：

，r_“ ，■。o

GD：坚 ．(1．12)

其中，刀是通过算法得到的非劣解的个数，西是算法中第f个解到真实PareR)front

(PF¨的最小距离。该指标反映算法得到的Pareto front(PFKn州)与PFT睡的逼近程
度，GD越小说明通过算法得到的非劣最优解集越逼近真实解集。

2．MOEAs解集分布性评价

对于多目标优化算法，目前通常使用距离(Spacing，SP)衡量算法的收敛性．

印=拉宅(-一珥r (1．13)h,Il
、-o

峨=min』(∑1名“)一／／(x)I)

其中i,j-l，⋯，刀，J≠f，d为4的平均值。该指标反映算法得到的Pareto front的

均匀性，SP越小说明算法得到的非劣最优解集分布性越好．
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1．3．4目前多目标进化算法存在的问题

首先，由于进化算法遵循生物进化机理的启发机制，因此单一的遗传算法收敛速

度并不高．多目标优化问题本身往往比较复杂．在算法的设计过程中。适应度函数的

选取，多样性保持等方面要充分体现出多目标优化问题特征，所以多目标进化算法计

算复杂度较高，时间花销较大，效率较低．并且有些MOEAs对参数的设置依赖性很

强，而许多参数需要根据给定问题的先验知识和经验进行调整．

其次，目前多目标进化算法的研究主要围绕无约束多目标进化算法进行，相对而

言，约束多目标进化算法研究较少．现有的大多数约束多目标进化算法的研究，主要

集中于为了结合约束条件而扩展Pareto优化关系，例如约束保持法，即不可行解被忽

略，即使它是非支配解．罚函数也是一种非常容易与多目标进化算法融合的约束处理

方式，然而其系数确定较为困难，往往需要先验知识．多目标优化问题约束搜索空闯

中的有效处理机制实际上仍未开发出来．

为了解决上述问题，研究者们对多目标进化算法进行了改进，同时也在寻找其他

的优化范例，将其引入到多目标优化领域．微粒群优化(Particle Swarm Optimization,

PSO)算法由于其收敛速度较快，参数设置较少的特点160!，被引入到多目标优化领域，

并取得了许多研究成果。

1．4多目标微粒群算法

随着演化计算的发展，一些基于群体智能的算法被开发出来，并被引入到多目标

优化的领域，其中以多目标微粒群优化算法最为常见，成为基于群体智能的多目标优

化算法的代表。1999年Moore和Chapman首次提出将PSO算法应用于解决多目标

优化问题【6lJ，但这个思想未公开发表，从此后用PSO解决多目标优化问题开始得到

研究人员的关注，但直到2002年Cocllo等和Ray等先后发表了多目标微粒群优化

(Multi．Objective Particle Swarm Optimization。MOPSO)算法的论文162,631，继之多目

标微粒群优化算法才逐渐被研究者们重视，出现了大量研究成果[64-?91。应用PSO优

化算法解决多目标优化问题已经存在许多版本，早期的MOPSO算法主要关注与对多

个优化目标处理方式的选择，直至最近，研究才关注于在已存在的算法上产生新的变

化，比如关注在MOPSO中PSO算法的主要组成部分所起到的作用、最好解的选择

机制和进化方程的参数选择机制等，这些对MOPSO算法的性能起关键作用。

1．4．1多目标微粒群算法分类

根据对多个优化目标处理方式以及种群最优解选取方式，多目标微粒群算法大致
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可以分为以下几类：聚集函数法、基于目标函数排序法、子群法、基于Pareto支配算

法和其他方法．

1．聚集函数法

聚集函数法是解决多目标优化问题的一种最直接的方法，在传统多目标优化算法

中较为常用。对其介绍见1．2．I节．较具有代表性的基于聚集函数的MOPSO算法是

文献【79】·【so]和【811·

文献【79】分析了固定权重、突变权重和动态权重这三种权重聚集方法．固定权重

在优化过程中权重是固定不变的，但计算量很大．并且无法找到非凸解．突变权重和

动态权重可以克服这个缺点，只是突变权重一般是周期函数的复合函数，变化比较频

繁，变化的尺度由周期函数的外层函数决定．动态权重在突变权重的基础上将复合函

数变成了周期函数的绝对值函数，这样变化的尺度相对突变权重要缓和一些。

文献【80】使用了一种线性权重聚集法．在这类方法中，整个群体被平均分成了若

干个子群体，每个子群体被赋予不同的权重，每个子群体中的微粒都朝着自己所处子

群中的最优解“飞行一，然后通过线性权重进行聚集，得到总目标下群体全局最优微。
{，，，’

粒．

文献[sH使用了一种类似于权重聚集的方法。首先找到在每个目标下群体的全局

极值和每个微粒在每个目标下的个体极值，然后用各目标下全局极值的均值作为整个

、群体在总目标下的全局极值，并通过判断每个微粒在每个目标下相对于该目标下全局

极值的离散程度来选取该粒子在总目标下的个体极值．

以上3种方法都比较简单，容易实现．但是算法每迭代一次只能产生一个“最优一⋯．

解”，所以要得到接近‰的Pareto前沿则需要的迭代次数较大，从而带来的计算
量就会较大．并且这3种方法都没有很好地体现出Pareto支配的概念，没有精英解保

留机制，这样使解的质量受到影响．

2．基于目标函数排序方法

在这种方法中目标函数通常要根据某个标准进行排序，然后按照此顺序对目标函

数进行优化。比较具有代表性的方法是Hu和Eberhart的动态邻域策略及其扩展【82,83】．

前者主要针对两个目标函数在环形邻域上进行的优化，没有采用外部存储体保存精英

个体，后者在前者的基础上引入了精英解的保留机制。这类方法的主要思想是首先根

据第一个目标来计算当前考查微粒与其他微粒的距离，并根据距离建立若干个邻域，

然后根据第二个目标函数选取邻域最优解。

这类方法中目标函数的顺序是非常重要的，并且这种方法处理的目标函数往往较

少．

3．子群法

这类方法的基本思想是将整个群体划分为若干个子群，每个子群中进行单目标优
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化，然后通过子群问交换信息或将子群信息组合来产生群体的最优解．比较具有代表

性的方法有文献【79】及其改进算法VEPSO[ul，文献【85】等。

文献【79】针对两个优化函数的多目标优化问题提出了用两个子群体分别进行单

目标优化，然后把第一个子群得到的最优解作为第二个子群更新速度的全局最优解，

将第二个子群的最优解作为第一个子群更新速度的全局最优解．文献[841将此思想进

行改进，把每一维目标作为一个子群，每个子群进行单目标优化得到最优解，并将其

作为邻接子群更新速度的全局最优解．

文献[851对两个目标函数同时进行优化，根据多目标优化问题的特点将进化群体

划分为第1个目标下的全优，第1个目标下的半优，第2个目标下的全优，第2个目

标下的半优以及两个目标下的全劣这几个子群体。然后根据支配关系找出每个子群体

中的全局最优个体，它们构成一个非支配集，从中选出群体的全局最优解．
’

文献[861利用Pareto支配概念确定微粒的“飞行一方向，采用聚类的方法将种群

分为几个子群，每个子群体产生非支配解集，从其中随机选择一个作为每个子群执行

PSO算法时的全局最优解，子群间通过移植不同子群中的非支配解交换信息．

4．基于Pareto的方法

现在的大多数研究主要集中于这种基于Pareto的方法。借鉴以前用进化算法解决

多目标优化问题的一些成功经验，在进化过程中经常更新两个集合，一个是用来存放

进化的基本种群population，另一个是用来存储进化过程中的精英个体archive．对于

基本种群population，首先确定该种群中个体的优劣，然后确定种群的全局最优个体

和每个个体的历史最好位置，利用PSO公式进行更新，得到下一代基本群体．对

archive一般要进行两种操作：update和truncate，前者用来更新archive中的个体保

持为进化中的最优个体，后者是当要进入archive中实际个体的数目大于archive容量

时，对其中个体进行修剪剔除．

该类方法中，比较具有代表性的算法有Coello等提出的MOPS0162·s7l以及后来研

究者对其进行的改进【8s-90]。

MOPSO算法是基于PSO求解多目标优化问题中最为经典的算法，在这个算法中

Coelio等首次提出了除基本微粒群引入第二个群体来保存生成的非支配解，并第一次

用(超)网格来保存精英解。文献【87】是对文献【62】的改进，将原来固定的(超)网

格变为自适应(超)网格，并使用了变异算子来更新种群微粒和决策变量的范围，变

异尺度与进化代数成比例。这种方法成为后来研究者们改进的基础，也是研究者们对

比算法优劣的重要参照。

文献1881在文献[621的基础上借鉴SPEA2算法中环境选择和配对选择策略，并使

用了密度估计技术，提高了解的多样性和搜索精度。但该算法中有3个群体，计算量

较大。

14
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文献[891在文献[621的基础上对算法进行了两方面的改进：①算法迭代到一定次

数时对某个重要目标进行单目标优化，以此来解决MOPSO中出现的难以找到边界点

的问题；②对超出边界的位置变量用一个随机数来取代．这两方面的改进主要提高了

Pareto解集的分布性，但要求事先知道各优化目标的重要程度．

文献【恻对文献【87】中的自适应网格进行了改进，加入了非支配解集中微粒密度
估计信息，在剔除密度较大网格中微粒的时候，确定了需要剔除的微粒的数量，给出

了计算公式．并且该算法在全局最优解的选取方式上也进行了改进．

5．其他方法+

文献[911提出了一种新的多目标微粒群算法：EMOPSO，该算法在MOEA的基

础上进行了修改．对非支配解集分布性的保持提出了一种新颖的“hyper-plane一方法，

该方法在文献[871超网格的基础上，针对两个目标函数首先找到每一个目标的最小值

A和B，然后将这两点用直线连接，如果需要找到刀个非支配解，则在此线段上均匀

地再选择伽．1"。点，接着在i敏，卜l'个点上作直线AB的垂直线，非支配解中距离此垂

直线最近的点被选中，其余各点被删除。此算法为了避免早熟收敛而加入了扰动因子，

随着迭代次数的增加，扰动因子逐渐减小。此算法对约束处理方法以及参数自适应调

整等方面都进行了研究．

对于上述所分析的MOPSO算法及其特征如表1．1所示．

表1．1经典90PS0算法及其特征

算法 archive 修剪archive 变异算子 Gbest选取

聚 Parsopoulos等[79】 无 无 单目标

集 Baumgartner等[80】 无 无 单目标

法 张利彪等【8 l】 无 无 评估选取

捧 Hu and Eberhart[82】 无 无 单目标

序 Hu and Eberhart[83】 有 无 单目标

法

子 Parsopoulos等[79】 无 无 单目标

群 Parsopoulos等[84】 有 无 单目标

法 张利彪等【85】 有 有

Pulido等[86】 无 无 子群最优解交换

基 Coello等[621 有 (超)网格 有 网格中微粒密度

于 Coello等[87】 有 自适应网格 有 网格中微粒密度

Pareto 熊盛武等[SS】 有 密度和优劣信息 无 轮盘赌

方 Chamaani等[891 有 网格 有 网格和单目标
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法 杨俊杰等[901 有 自适应网格 无 密度和所支配的微粒
●

个数

其他 Pulido等【9I】 有 hyper-plane 有

1．4．2多目标微粒群算法的关键技术

用PSO解决多目标优化问题往往借鉴MOEAs中的成功经验，但MOPSO既不同

于MOE触，又不同于用PS0解决单目标优化问题，MOPSO算法的关键技术研究一

般围绕以下几点进行：如何选择非支配解、如何剔除archive集中的个体以保持其良

好的分布性、如何保持解集多样性和gt,m和Pbm如何选取等．

1非支配解的选择

对于这个问题的研究与前面1．3．2节中介绍的MOEAs的适应值的选取相似，涉

及到传统Pareto支配韵概念及后来研究者们对其发起的挑战．现有的MOPSO算法中

非支配解的选取大都是基于传统Parcto支配机制的，即个体支配机制．2002年，

Laumanns和Deb等提出占支配概念后其思想被借鉴与改进[471，2003年Mostaghim等

将其引入到MOPSO算法中吲。文献W2]为了保持解集良好的分布性，针对原有F支

配可能会丢失边界点的情况提出了强占支配概念，在原有占支配概念的基础上又加入

了个体支配的概念．

2．archive集的修剪 √

当前MOPSO算法中绝大多数都用到了容量受限的archive集来保存精英解，所

以一般要对archive集进行修剪，剔除掉一部分非支配解，archive集中的结果就是将

来要输出的解，所以在剔除的过程中要考虑到多目标优化问题的特点．在现有的

MOPSO算法中，大多采用MOEA中的经验．考虑较多的是如何剔除archive集中的

个体，保持解集良好的分布性。通常采用的方法有：随机选择【7¨，小生镜技术【72,731，

网格技术162．74,s7．90!，拥挤距离170．75361，密度熵I刀1，聚类技术【91】等。

3．保持解集多样性

PSO算法最突出的一个特点就是收敛速度快，但这个特点同时也带来了算法早熟

收敛的问题。为了增加解的多样性，避免早熟收敛，将PSO应用于解决多目标优化

问题时往往借鉴多目标进化算法中的变异算子，有的MOPSO算法对微粒进行变异的

同时对决策变量的范围进行变异，有的研究采用对纩匕一出可行域的微粒进行重新初

始化的方法来保持非支配解集中解的多样性。

文献【62】提出了一种使用变异因子来更新基本种群中微粒和决策变量范围的方

法。该方法在搜索开始时对所有微粒进行变异，随着迭代次数的进行，种群中变异的

微粒数量迅速下降，对每个决策变量范围也采用同样操作。这样，算法可以有一个很

16
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强的搜索能力，随着迭代次数的增加，变异算子的作用逐渐减小，从而避免了算法早

熟．文献[941也采用了类似的方法来保持解的多样性．

文献[72]176]使用了小概率随机变异的方法来保持解集的多样性．这类方法的基

本思想是在基本种群每次迭代的过程中随机选择(或从被支配解中选)很少一部贫(例

如变异概率为5％)微粒进行变异，这样以增强算法的全局搜索能力．

文献1891对超出边界的微粒不用传统方法中将其拉至边界的处理方式，而是用一

个可行域内的随机数将其替代，这样以增加解的多样性．

4．阳和蛐的选取 。

在PSO算法中，微粒是在种群全局最优位置暑蛔及个体历史最优位置p融的指

导下_飞行一的．将PSO算法应用于解决多目标优化问题时，每次迭代不再是仅仅

产生一个单个的pb。I值和暑h值，而是一组非支配解，如何选择合适的阳和暑k
来指导种群中微粒的搿飞行一就显得非常重要了。同时A喇和舒暖的选取充分体现了

MOPSO自身的特点，对MOPSO算法的性能起关键作用，为这个领域研究打开了新

的路子．由于pbm和鼬是PSO算法中特有的参数，因此它们的选取不能直接借鉴
原有的MOEAs的成功经验．

通常对于舳的选取一般都基于Pareto支配概念，将新产生的p嘲与原来的p嘲
进行比较，选择非支配者作为算法迭代中的pbat，若二者不存在支配关系，则随机选

择其中之一即可，但也有算法根据所支配的群体中微粒的个数来选择．

暑妇的选取是MOPSO算法设计中的关键，酗的选取在很大程度上与archive集
的修剪及更新方式相关．暑b|t选取最简单最直接的方法就是从archive集中随机选取

一个微粒作为基本种群更新的全局最优解[74，771．文献1721采用轮盘赌概率方法从

archive中选取精英微粒作为暑bel，文献1751通过随机从archive中选取两个微粒，从

多个目标函数中随机选取一个目标进行比较的方法来选取舒醴。张利彪等使用最优解

评估选取的方式来选择种群更新的暑一引l，文献[931也使用了这种方法。

现有MOPSO算法中，酗的选取除了随机选择外通过密度信息来进行选择的较
多．文献【62】【87】使用(超)网格中微粒的密度信息，密度小者优先的方法来选取gb融，

后来在其算法基础上进行改进的一些算法一般沿用了这种方式，或对其稍作调整190]．

还有其他的一些选取鼬的方法．文献【92】使用了一种极值变异的方法来选择触，
首先从archive中随机选择一个非支配解，然后将此解与当前鼬比较，较好者作为
此次迭代的跏t，若两者一样好，则根据极值变异概率来决定暑be曩是否需要重新从
archive中随机选择。

1．4．3目前多目标微粒群算法存在的问题

首先．MOPSO算法在对多目标优化问题的处理方面，基本上采用了MOEAs的
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成功经验，例如适应值的选取方式，多样性的保持，非劣最优解集的修剪等，这样

MOEAs中存在的计算复杂性的问题在MOPSO算法中并未得以解决．

其次，PSO算法本身存在有早熟收敛，容易陷入局部最优的不足，在解决MOPs

中，这种问题不可避免的星现出来．在一些改进的MOPSO算法中，依靠引入其他算

法或采用变异策略来解决这个问题，这样往往增加了算法的复杂性和计算量．

第三，对于MOPSO算法而言，参数间具有非常高的非线性作用，而自适应参数

的设计，可以使得MOPSO算法摆脱人为干涉，但这个方面还很少有人设计．

鉴于MOEAs及MOPSO算法存在的问题，研究者们对其进行了改进，同时也在

寻找其他优秀的优化算法，将其引入到多目标优化领域。

1．5本论文的研究意义及研究内容

1．5．1论文的研究意义

基于种群的优化算法具有隐并行性以及可以在单轮模拟过程中得到多个解等特

点，非常适合求解多目标优化问题。20世纪80年代中期，进化算法开始应用于解决

多目标优化问题，表现出了强大的求解能力，在许多实际问题求解中获得了成功，这

极大地提高了人们在多目标优化领域的认知水平及解决实际问题的能力．然而当前多

目标进化领域仍存在一系列问题：

遗传算法本身收敛速度并不高，多目标优化问题本身比较复杂，所以MOEAs计

算复杂度较高，时间花销较大，效率不高．

MOPSO算法由于微粒群优化算法本身存在有早熟收敛等不足，所以单一的

MOPSO算法容易陷入局部最优。在一些改进的MOPSO算法中，引入其他算法或采

用变异策略来解决这个问题，这样往往增加了算法的复杂性。

约束处理，目前的大多数研究集中于为了结合约束条件而扩展Parcto优化关系，

或采用罚函数作为约束处理方式。然而前者对一些等式约束不能有效处理，后者往往

需要先验知识。

拟态物理学优化(Artificial Physics Optimization，APO)算法是一种新近提出的优

化算法陋1嗍，在解决单目标全局优化问题时，表现出了相对传统进化算法及PSO算

法更优良的性能。借鉴已有的MOEAs和MOPSO算法的成功经验，将APO算法引

入到多目标优化领域，借助于APO算法自身机制特点，解决传统MOEAs及MOPSO

算法中的一些不足，为解决多目标优化问题提供新途径。因此，本文对多目标拟态物

理学优化(Multi-Objective Artificial Physics Optimization，MOAPO)算法进行理论研

究及性能分析，同时将其应用于移动机器人路径规划中。本文的研究将为解决多目标
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优化问题提供新途径，为丰富基于群体智能的多目标优化方法提供新思路，对多目标

优化领域的发展具有重要的理论和现实意义．

1．5．2论文的研究内容

本文的研究目标在于利用拟态物理学优化算法，构造一种新的多目标优化算法

(若无特别说明，本文讨论的都是最小化多目标优化问题)，研究内容包括多目标拟

态物理学优化算法可行性分析，无约束多目标拟态物理学优化算法的基本框架建立，

有效性研究，多样性研究，适应值选择，收敛性分析，带约束多目标拟态物理学优化

算法研究及其收敛性分析，以及多目标拟态物理学优化算法在移动机器人路径规划中

的应用研究．
’ ‘

鉴于拟态物理学优化算法在解决单目标全局优化问题中表现出良好的性能，通过

比较拟态物理学优化算法与典型的基于种群的优化算法之间特征的异同，阐述了基于

拟态物理学优化算法解决多目标优化问题的可行性，分析了将拟态物理学优化算法应

用于多目标优化领域需要解决的关键问题，建立了多目标拟态物理学优化算法的基本

框架．在此基础上，基于聚集函数法提出一种多目标拟态物理学优化算法，通过与经

典多目标进化算法及多目标微粒群优化算法在一系列标准的、复杂的多目标优化测试

函数上的比较结果，说明了多目标拟态物理学优化算法的有效性． ：r‘

多样性是多目标优化算法性能好坏的一个重要指标．本文从拟态物理学优化算法

自身特点出发，分析了个体作用于种群中其他个体的虚拟力之和与种群多样性的关

系，提出了一种基于虚拟力排序的多目标拟态物理学优化(Ⅵ7MOAPo)算法，基于

概率论的基本知识，对其收敛性进行了理论证明，通过数值实验分析了该算法的性能，

并且通过与经典多目标进化算法及多目标微粒群优化算法的比较，说明了该算法在保

持Parcto解集多样性方面具有较好性能。

适应值的选取是多目标优化算法研究的一个重要方面。本文从多目标优化问题的

特点出发，将基于Parcto的序值概念及基于邻域半径的共享技术用于多目标拟态物理

学优化算法中的质量函数的确定，提出一种基于序值的多目标拟态物理学优化

(1晰吼心O)算法．通过与经典多目标进化算法、多目标微粒群优化算法及标准的

多目标拟态物理学优化(SMOAPO)算法比较的数值实验，分析了该算法性能。

现实世界中存在的多目标优化问题大多数是带约束的，然而相对于无约束多目标

优化算法的研究，约束多目标优化算法的研究相对较少．本文首先利用可行规则法作

为约束处理机制．设计了可行个体及不可行个体的质量函数及虚拟力作用规则，在此

基础上提出一种基于虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化(VDCMOAPO)算法，

有效处理了可行个体进入不可行域的情况，从而较好解决了Pareto最优解集位于可行

域及不可行域边界的约束多目标优化问题，并且利用概率论的基本理论对该算法的收
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敛性进行了分析与证明，通过仿真测试说明了该算法的性能。然后，本文将约束保持

法的基本思想与RMOAPO算法相结合，提出了一种基于序值的约束多目标拟态物理

学优化(CRMoAPO)算法．通过数值实验，分析了该算法性能．

应用MOAPO算法解决移动机器人路径规划问题。针对具有多个优化目标的移动

机器人全局路径规划问题，本文提出了一种基于约束保持法的约束多目标拟态物理学

优化算法和一种基于可行规则法的约束多目标拟态物理学优化算法。首先根据障碍物

信息建立机器人工作空间模型，将移动机器人路径规划问题转化为连续空间的约束多

目标优化问题．然后构造移动机器人路径规划的适应值函数，将约束保持法作为约束

处理机制，利用基于序值的约束多目标拟态物理学优化算法对移动机器人的路径进行

规划．通过与经典算法的仿真实验说明了将MOAPO算法应用于移动机器人路径规划

的可行性与有效性．最后采用可行规则发作为约束处理机制，利用基于虚拟力减小的

约束多目标拟态物理学优化算法对移动机器人路径进行规划，通过与基于序值的约束

多目标拟态物理学优化算法得到的路径进行比较，分析了两种算法所适用的工程领域

范围。

1．6论文的组织结构

本文分为七章。第一章主要介绍多目标优化的基本概念、传统多目标优化方法、

多目标进化算法及多目标微粒群优化算法的研究动态和关键技术，以及目前存在的问

题等，提出本论文的研究目标及研究内容．

第二章首先介绍拟态物理学优化算法的基本理论，分析将拟态物理学优化算法引

入到多目标优化领域的可行性，在此基础上建立了多目标拟态物理学优化算法的基本

框架。 ·

’

第三章提出了一种基于聚集函数法的无约束多目标拟态物理学优化算法，通过理

论分析和仿真测试说明了将拟态物理学优化算法应用于解决多目标优化问题的有效

性。

第四章提出了一种基于虚拟力排序的多目标拟态物理学优化算法，主要从群体多

样性方面对算法进行研究，通过理论分析和仿真测试说明了多目标拟态物理学优化算

法自身在非劣解集多样性方面具有良好的性能。

第五章对无约束多目标拟态物理学优化算法适应值函数进行研究，提出了一种基

于序值的多目标拟态物理学优化算法，利用多目标优化领域中的序值概念来定义质量

函数，以充分体现出多目标优化问题自身的特点。并通过仿真结果进行了性能分析．

第六章对约束多目标拟态物理学优化算法进行研究，首先对约束多目标优化算法

的发展状况进行了介绍。其次基于可行规则法对算法的质量函数及虚拟力作用规则进

行了设计，提出了一种基于虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化算法。然后基于
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约束保持法提出了一种基于序值的约束多目标拟态物理学优化算法，并分别通过仿真

实验对两种约束多目标拟态物理学优化算法进行了性能分析．

第七章基于多目标拟态物理学优化算法设计了一种移动机器人路径规划算法。首

先简要介绍了现有移动机器人路径规划方法，其次建立了移动机器人的工作环境模

型，然后建立了移动机器人路径规划的多目标优化模型，利用基于序值的约束多目标

拟态物理学优化算法对移动机器人路径进行规划，通过仿真实验澍试及与经典算法的

比较说明了该算法的可行性和有效性。接下来利用基于基于虚拟力减小的约束多目标

拟态物理学优化算法对移动机器人路径进行规划，通过与基于序值的约束多目标拟态

物理学优化算法比较的仿真测试，分析了两种算法工程应用的领域面向．

结论部分对全文工作进行了回顾，对研究的后继工作进行了展望．
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第2章拟态物理学优化算法及多目标拟态物理学优化算

法的基本框架

本章首先介绍了拟态物理学优化(AP0>算法的基本原理和框架，以及在解决单目

标全局优化问题中影响其性能的主要因素，然后将拟态物理学优化算法与典型的基于

种群的多目标优化算法进行了比较，分析了应用拟态物理学优化算法解决多目标优化

闯题的可行性，并在此基础上给出了多目标拟态物理学优化算法的基本框架．

2．1拟态物理学优化算法

2．1．1 APO算法提出

拟态物理学最早是由Spear等提出Ml，主要用于解决多机器人系统的分布式控

制．本质上该方法模拟了牛顿第二定律(F=删慵)．在这种方法中，机器人被抽象为

具有质量所、位置X和速度y的个体．个体在空间的连续运动用若干个小的离散时

间片＆内的位移量从来近似描述，即 ‘

战=p-·At (2．1)

速度变化量为

， △y=(F／帕·At (2．2)

其中F为个体受到其他个体和环境作用力的合力．因此，个体在t时刻的位置为

X(力=X(t-1)+y(，)·At (2．3)

速度为

矿O)=V(t-1)+(F／m)·At (2．4)

用k限定每个个体所受到的最大力，从而限制了个体的加速度·用‰限定个
体运动速度。
7

谢丽萍和曾建潮对拟态物理学进行了研究，试图从拟态物理的角度模拟生物群

体智能的涌现，首次将拟态物理学成功应用于解决优化问题，提出了拟态物理学优化

算法(APO)陋100l。该算法中每个个体是解空间中的一个可行解，每个个体根据自

己的惯性及所受其他个体的合力作用来调整自己的运动，整个群体所经历的最好位置

就是目前找到的全局最优解，个体的好坏由优化问题的适应值来评价。每个个体通过
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全局最好、最差适应值和自身适应值不断更新质量，随着质量的变化个体所受到的虚

拟力也在改变，从而更新个体的速度和位置。

对于全局最小化问题

min{f(D：石∈t2 cF} (2．5)

其中Q净{zEQI矿s五s矿，七宣l，．．．，刀)
APO算法中，若群体规模为一，则第f个p=l，2’⋯，一)个体的质量表示为％．第

k维的速度用‰来表示，第k维的位置表示为‰。受到第，个U≠力个体的虚拟力

为弓j，受到群体中所有其他个体总的作用力为吃．个体的质Itm,由下面公式决定：
’

丛!k￡兰竖2
， 巩=／(k-卜，(‰’ (2．6)

这里，k表示当前种群中的最优个体，五删表示当前种群中的最差个体，
厂go)表示最优个体的目标函数值，厂(五啊一)表示最差个体的目标函数值，f(Xa)表

示个体i的目标函数值．从公式(2．6)可以看出，个体质量在区间(o，l】内变化，即

啊E(O，l】，并且满足‰=1．质量函数是一个非负有界单调递减函数，这样，个体
的目标函数值越小，个体的质量就越大；反之，个体的目标函数值越大，个体的质量

越小．因此，个体的质量可以反映出个体适应值的优劣。

个体f在第k维上受到个体／的虚拟作用力E。及个体i在第k维上受到其他个体

的合力E。由下列公式决定198l：

舻馕：：：：鬈焉，胞p八t))Vf≠j andf≠bestf(xt)≤f(xj ㈤f¨一1嘲'‰一‰)， )¨于
纾 №"

其中G是引力常数，而j一再．。表示个体／到个体f在第k维上的距离，且露j=O。

适应值好的个体对适应值差的个体有引力作用，适应值差的个体对适应值好的个体有

斥力作用，作用力的大小和方向由公式(2．7)给出．同时，全局最优个体不受其他

个体的作用。公式(2．8)描述了种群中除最优个体外的任一个体i在第k维上受到其

他个体的合力。

个体i根据下面公式来更新自己的速度和位置： ．

MjO+1)=]4rvljO)+2巧j／，啊，Vf≠best (2．9'

’

而j(f+1)=玉j(f)+％．I(f+1)，Vi≠best (2．10)

其中W是惯性权重，取值在(O，1)间，九是服从hⅣ(0，1)的随机数．个体的运动

空间和速度均受到限制，即石c EX-．，X—】，所∈少幽，y麒】．从上面公式(2．9)和公

式(2．10)可以看出，对于全局最优个体，其速度和位置不进行更新，而是被保留下

黔Q，●蛔≠●lV^弓
．∑同w

=
^巧



博士学位论文

来，进入下一次的迭代．

公式(2．9)和(2．10)与PSO算法的进化方程相似，APO算法与PSO算法具有

以下类似特征：
‘

．

(1)都是基于种群的算法；
’

(2)都是通过速度和位置迭代更新进行优化，且都是离散行为；

(3)．种群个体具有完备的空间位置信息．个体是全局定位的．

二者的不同点主要在于：

(1)APO算法中的个体具有质量属性，而PSO算法中微粒不具备质量属性；

(2)APO算法中个体行为与群体中其他个体相关，而PSO算法中微粒的行为只

与微粒本身的个体最优值和群体的全局最优值相关，与其他的粒子无关．

I'SO算法中每个微粒的运动受到自身历史最好点和种群最优微粒的吸引，整个群

体具有向更好搜索区域运动的能力．然而，当某个微粒陷入了局部最优解，并且这个

解足够好，那么该微粒将吸引其他微粒陷入到这个局部极值，而不去探索其他未发现

的解空间．这样会导致种群的搜索空间有限，多样性较差，算法易陷入局部极值．

’APO算法中，每个个体的运动除了受全局最好个体的吸引，还要受到群体中其

他个体的作用力：比它好的个体对该个体具有弓I力，比它差的个体对其具有斥力．如

果将这种引斥力作用看作是个体间的交互和个体的认知与社会学习，那么APO算法

中个体获得周围个体的信息就更全面，从而可以有效避免陷入局部极值的危险．文献

【95．100】的研究结果表明，APO算法与PSO算法及传统进化算法相比，具有较好的稳

定性、分布性和鲁棒性。

2．1．2标准AP0算法流程

标准APO算法主要包括三个部分：初始化种群，计算个体所受合力，个体运动

更别跏．算法步骤如下：

Stepl．初始化种群：在问题可行域中随机产生种群个体的初始位置和速度；计算每个

个体适应值，找到全局最优个体及全局最差个体；

Step2．计算个体所受合力；

Step2．1．根据式(2．6)计算个体质量：

Step2．2．根据式(2．7)计算个体所受其他个体的虚拟力；

S咄，2．3．根据式(2．8)计算个体所受合力；

Step3．个体运动更新

Step3．1根据式(2．9)计算个体的下一代速度：

Step3．2根据式(2．10)计算个体的下一代位置；

Step3．3计算个体适应值，更新种群最优个体、最差及其相应的适应值。
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Step4．判断是否满足结束条件，若满足，则停止计算，并输出最优结果；若不满足，

则返回步骤Step2，进行下一轮迭代．

2．1．3影响AP0算法性能的关键因素

APO算法中，质量函数及引力常数G对算法的性能具有重要作用，是影响APO

算法的关键因素．

1．质量函数

在APO算法中，质量不是一成不变的，而是一个重要属性，质量函数反映了个

体适应值的优劣：个体适应值越好，个体的质量就越大；反之，个体适应值越差，个

体质量就越小．即质量是个体适应值的函数，随着个体适应值在群体中的优劣变化而

改变，个体质量的大小是该个体适应值在整个种群中优劣的一个评价．文献[981和文

献【99】的第四章对APO算法的质量函数进行了分析，构造了直线、凹曲线、凸曲线

及先凸后凹曲线四种质量函数，通过仿真实验得出了凹曲线质量的APO算法收敛速

度快，搜索性能最好的结论。

2．引力常数

引力常数G是影响APO算法的另一个重要参数，可以通过参数G的选择策略来

控制种群中作收敛运动和发散运动的个体的数量．文献【99】第六章对APO算法的收

敛性进行了分析，得出了有关参数弧，M，和G的解序列收敛的充要条件．根据该收

敛条件及问题特征，可以对引力常数进行设计，从而增强算法的种群多样性．

从公式(2．7)可以知道，引力常数G和个体的质量共同作用于个体受到其他个

体的虚拟力，然后通过进化方程影响个体的速度与个体位置．

2．2应用AP0算法解决多目标优化问题可行性分析

受自然界规律和生物群体智能行为启发的各类优化方法为多目标优化问题的求

解提供了很多新颖有效的思路，其中以多目标进化算法、多目标人工免疫算法、多目

标微粒群优化算法等为代表。针对多目标优化问题，基于种群的启发式多目标优化算

法的一般设计思路是将问题域中随机采样的样本点看作个体或粒子，个体或粒子在最

优适应值引导下，通过个体或粒子的不断更新逐步求得给定问题的非劣解集．拟态物

理学优化方法中个体按照预定的个体间的引斥力规则相互作用，通过个体间虚拟力的

作用搜索潜在的最优解．

AP0算法与PS0算法非常相似，对于二者的比较在前面2．1节中已有介绍，在此

不再赘述。目前在多目标进化领域，经典的算法大都是基于遗传算法的，因此将AP0

算法与遗传算法进行比较，从而分析应用AP0算法解决多目标优化问题的可行性。
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APo算法与遗传算法两者之间有以下相似之处：

(1)都是基于种群的方法；

(2)都是通过种群中个体的不断更新迭代来实现问题求解的；

(3)都具有潜在的并行性；

(4)都属于全局优化算法：

．(5)都属于随机搜索算法．

二者之间也有不同之处：

(1)APO算法是从拟态物理的角度来模拟生物觅食行为，而遗传算法是通过模

拟自然进化过程搜索最优解的方法． ·

(2)AP0算法中的个体有质量属性，并且每一个个体在确定的时刻具有唯一的质

量属性；而遗传算法中的个体是质量为零的理想个体，具有适应值属性，其适应值一般

通过计算给定的被优化函数值获得，在确定的时刻，每个个体对应一个适应值；

(3)AP0算法是通过速度和位置的迭代来更新种群，而遗传算法是通过遗传算

子来更新种群的；

(4)APO算法的速度进化方程中九是随机数，因此APO算法是随机搜索算法，

而遗传算法中的变异是基于概率的，因此遗传算法是基于概率的随机搜索算法。

从上面AP0算法与遗传算法的比较以及前面2．1节中APO算法与PSO算法的比较

可知，AP0算法与这两种典型的基于种群的算法在许多方面都是类似的，因此可以将

多目标进化算法和多目标微粒群优化算法中的研究成果引入到多目标拟态物理学优

化算法的设计中．诚然，APO算法与这两种典型的基于种群的算法在一些具体方面有。～

不同之处，但可以通过分析拟态物理学优化算法特点，设计一些策略，使其更适合解决

多目标优化问题，而这些策略正是多目标拟态物理学优化算法设计的关键．

通过上述分析可知，将AP0算法应用于解决多目标优化问题领域，需要解决以下

几个关键问题：

1．怎样设计个体的质量函数来表达多个子目标的适应值，从而评价个体之间的

优劣关系。多目标优化问题不同于单目标优化问题，在单目标优化领域，个体质量可

以与寻优粒子的适应值建立起直接的映射，使得在求解最大化问题时，个体适应值越

大，个体越优，个体的质量越大；在求解最小化问题时，个体适应值越小，个体越优，

个体质量越大。在多目标优化领域，每个个体具有若干个子目标，需要根据这若干个

子目标的适应值，结合Pareto最优解概念来确定个体的质量，从而正确评价个体的

优劣程度：较优个体具有较大质量，因此可以对比它差的个体产生较大的引力；较差

个体具有较小的质量，则对其他个体的影响相对较小．这样较优个体可以对其他较差

个体产生较大的吸引力，使那些个体可以很快地运动至该较优个体的邻域内进行搜

索，从而使得种群会很快地收敛至Pareto最优个体周围．
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2．怎样分别从APO算法自身特点及多目标优化问题特点两个方面考虑，来保持

Pareto最优解集的多样性。如前所述，种群多样性保持是多目标优化问题的一个重

要方面。在APO算法中，由于每个个体除受最好个体的作用，还要受种群中其他个体

的作用，所以每个个体对于周围环境的信息较为全面，这样群体具有较好的多样性．

将APO算法应用于多目标优化领域，要充分体现其优点．将其个体问的虚拟力作用作

为保持种群多样性的一个重要指标：作用于其他个体虚拟力之和较大的个体，必然拥

有较大质量或处于个体较为稀疏区域，故而这样的个体在同等优劣关系的个体中应优

先被选择．另一方面，从多目标优化问题本身特点出发，由于多目标优化问题往往不

会只有一个最优解，所以希望产生的Paxeto最优解集分布较为均匀．这就需要在优

化过程中保持种群多样性，可以通过定义个体共享半径或参照个体间拥挤距离来完成

这一要求．即考查的个体邻域半径内密度较小者较优，或者个体间拥挤距离较大者较

优．

3．对于具有最优解保留机制的算法，怎样修剪archive集合，从而保证算法找

到的Pareto前沿光滑均匀分布。从1．3．3节可知，具有最优非支配解保留机制的算

法，需要对archive集进行修剪，从而保障该集合中存放的个体具有相同的优劣关系。

并且该集合大小不能超过规定的规模，对于超出规定大小时需要删除一些个体，这样

就需要一定的策略确定删除哪些个体。由于对于多目标优化问题，往往需要得到均匀

分布的Pareto前沿，所以所处区域密度较大的个体通常被删除，表现在MOAPO算法

中，archive集合中那些作用于其他个体上虚拟力之和较小的非支配解被删除．

通过上述分析可知，只要合理的解决以上关键技术，构造、设计多目标优化拟态

物理学优化算法是完全可行的。

2．3多目标拟态物理学优化算法基本框架

对于最小化多目标优化问题(1．1)，MOAPO算法主要包括以下几个部分：

算法初始化，非支配解的选取，计算个体所受合力，个体运动更新，非支配解集

更新，其框架如图2．1所示。其中涉及到的参数说明如下：

dim：问题空间的维数；

m：子目标的个数，亦即目标空间的维数；

PopSize：种群规模；

MAXITER：最大迭代次数；

Iter：当前迭代次数；

archive：用来存储非支配解的外部集合；

archivesize·0非支配解集大小；
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f和矿：问题可行域第七维的上界和下界；
‰t最大速度；
G：引力常数；

1．Begln

2． Initialize

3． 初始化参数：PopSize，archiveMze，朋出锄，G，矿，矿，乙等，计数器，暑o；
4． 随机初始化种群中个体位置和速度：

5． End Initialize

&For／-1 ToPopSi∽
‘

．

7． 计算每个予目标下个体函数值及总目标下个体函数值；

1．EndFor

9． 找出非支配解放入archive集合，找出最优个体函数值f(k，)和最差个体函数值

，(五一)；
10．VC]lile(Iter≠刎?日孢R)
lI．Do

12． 计算种群中每个个体所受合力；

13． 计算种群中每个个体的速度和位置；

14． 计算种群中每个个体在每个子目标下函数值，找出非支配个体，更新archive集合；

15． 计算种群中每个个体在总目标下个体函数值，找出最优个体函数值厂(—k)和最差个
体函数值厂(k)；

16．t=f+l：

17．EndWhile

18．输出archive集合中元素在每个子目标下的函数值：

19．End．

2．3．1算法初始化

图2．1 M0／u00算法基本框架

MOAPO算法的初始化包括两部分：算法参数的初始化和种群的初始化．在算法

伊始，首先要初始化算法中涉及到的参数。指定种群的规模PopSize，外部存储体

archive集的规模archivesize，问题空间的维数dim，目标空间的维数m，个体运动空

间的约束范围【‰，‰】，个体运动速度的约束范围【‰，‰】，引力常数G，惯性权
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重w的变化范围【w．，w丝】，最大迭代次数MAXITER，计数器置零．接下来初始化

种群。在初始状态下，个体在问题的可行域内随机均匀分布，在运动速度约束范围内

随机产生初始速度，此时个体受到其他个体的虚拟力作用为零，从而个体受到的合力

也为零．

2．3．2非支配解的选取

在种群初始化之后，计算每个个体在每个优化子目标下的函数值，根据前面1．1

节中的Pareto支配概念，找出非支配个体，并将其放入到外部存储体archive集合中．

同时计算每个个体在优化的总目标下的函数值，该值能够从某种程度上反映个体的相

对优劣，从而作用于算法中的质量函数，使得个体相对越优其质量就越大，个体相对

较差，其质量就较小． ．

在这里我们将个体总目标函数表示为触“)=g(．fitnessj(x,”，其中
fitneasj“)为个体f在子目标厂F的函数值，向7le黜(而)为个体f在总目标下的函数值，

g(．)是将子目标转化成总目标的函数，该函数的不同导致了不同的MOAPO算法，本

文中应用了聚集函数法和序值法来计算总目标下的个体适应值．有关个体适应值函数

的研究将在第五章中详细叙述，在此不再赘述。然后，根据个体在总目标下适应值的

大小，选出全局最优个体及全局最差个体．

2．3．3个体所受合力的计算

种群中每个个体受到其他个体的虚拟力作用，这些虚拟力作用的和就是该个体受

到的虚拟力之和。从公式(2．7)可知，个体所受到的其他个体的虚拟力与个体的质

量与个体间的距离相关，个体质量的计算是MOAPO算法设计需要解决的一个关键问

题，个体质量要充分体现出性能较好的个体具有较大的质量，性能相对较差的个体具

有较小的质量，所以个体质量的大小要能够反映出个体的优劣，这样个体质量就与个

体适应值函数的选取及个体间的支配关系息息相关．在本文中，我们只考虑基于

Pareto概念的个体间的支配关系，而适应值函数的选取在第五章中有详细介绍．

2．3．4个体运动更新及archive集更新

每个个体在自身惯性及所受到的虚拟力作用下根据公式(2．9)及(2．10)不断更

新自己的速度和位置。对于多日标进化算法，一般希望在前期算法具有较强的全局搜

索能力，在后期算法具有相对较强的精细搜索能力，所以在个体运动更新过程中，惯

性权重一般不是一个固定值，而是随着迭代次数的增加逐渐变化的，其变化范围限制

在【‰，w眦】。
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在个体运动更新之后，需要根据个体在每个子目标下的适应值选取非支配个体，

然后将其与archive集合中已经存在的非支配个体进行比较，删除被支配个体，将非

支配个体存储在archive集合中．有时，需要存储的非支配个体的数量会超出archive

集合规模，这时需要对archive集合进行修剪，其修剪方法也是MOAPO算法设计的

一个关键，可以根据非支配解集的分布性来更新archive集合，这方面的研究将在第

四章详细叙述．

AIOAPO算法步骤如下：

Stepl．初始化种群：种群个体每一维的初始位置和速度在问题可行域中随机产生；

Step2．选取非支配解：

Step2．1．计算个体在每个子目标下适应值，并找出非支配个体；

Step2．2．计算每个个体在总目标下的适应值；

Stcp2．3．选出全局最优和最差个体；

Step3．计算个体所受合力：

Step3．1．根据式(2．6)计算个体质量；

Step3．2．根据式(2．7)计算个体所受其他个体的虚拟力；

Step3．3．根据式(2．g)计算个体所受合力；

Step4．个体运动更新及archive集更新：

Step4．1．根据式(2．9)计算个体的下一代速度；

Stcp4．2．根据式(2．10)计算个体的下一代位置；

S钯p4．3．计算个体在每个子目标下的适应值，找出非支配个体，将其与archive集

中个体比较，更新archive集，若非支配个体数量超出archive集规模，修剪archive

集合；

Stcp4．4．计算个体在总目标下的适应值，找出最优及最差个体适应值：

Step5．判断是否满足结束条件，若满足，则停止计算，并输出最优结果；若不满足，

则返回步骤Step3，进行下一次迭代．

2．4本章小结

本章首先简要介绍了APO算法及其影响该算法性能的关键因素，将APO算法与目

前多目标领域内比较流行的处理方法叫SO优化算法及遗传算法进行了比较，分析
了APO算法与PSO算法及遗传算法的相同之处与不同之处，指出了将APO算法引入多

目标优化领域需要解决的关键问题，阐述了将APO算法应用于解决多目标优化问题的
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可行性．在此基础上建立了MOAPO算法的基本框架，并对其中的每一部分进行了简单

介绍。
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第3章基于聚集函数法的多目标拟态物理学优化算法

3．．I引言

根据第二章的分析可知，将APO算法应用于解决多目标优化问题是可行的，并

且确定个体质量是算法的关键．在APO算法中，个体质量是由全局最好目标函数值、

全局最差目标函数值及当前个体的目标函数值决定。但多目标优化算法不同于单目标

优化算法，多目标优化算法是对多个子目标同时进行优化，每次迭代中每个子目标均

对应于一个全局最好及最差目标函数值，所以在多目标优化算法的每次迭代中，会产

生多个针对于不同子目标的全局最好及最差函数值，而单目标优化算法中只有一个全

局最好及最差函数值。因此本章首先借鉴聚集函数法的思想，通过给每个子目标下的

全局最好函数值和全局最差函数值赋予随机权重的方式，将多目标优化问题中多个针

对不同子目标的全局最好及最差目标函数值转换为单个全局最好和最差目标函数值，

然后利用APO算法实现对多目标优化问题中Pareto最优解集的搜索．最后通过数值

实验及与经典多目标进化算法和基于PSO的多目标优化算法进行比较，分析了

MOAPO算法在对真实解的逼近程度及分布性等方面的性能特征，说明了将APO应

用于多目标优化问题的有效性．

3．2算法思想与算法流程

3．2．1适应值函数设计及算法思想

对于基于种群的多目标优化算法，适应值函数的设计是算法的关键，种群中个体

的适应值应该能够充分说明个体的好坏．在APO算法中，质量是个体所具有的一个

属性，是个体好坏的体现，所以个体质量是其适应值大小的表现形式．在MOAPO

算法中，质量仍然是评价个体优劣的一个重要属性，所以我们将质量函数作为

MOAP0算法的适应值函数．从公式(2．6)可以看出，APO算法中个体的质量与全

局最好目标函数值、最差目标函数值及个体自身的目标函数值相关，因此怎样将

MOAP0算法中多个子目标函数值转换成单个的总目标函数值是算法适应值函数设

计的关键问题。

聚集函数法是多目标优化中最直接、最简单的方法【m¨，通过给多个目标函数赋

予权重，将多目标优化转问题换成单目标优化问题。借鉴聚集函数法的基本思想，
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MOAPO算法将多个目标函数下求得的全局最好解和最差解，通过随机选取每个目标

权重的方法分别求其“均值一，并求出相应函数值作为更新个体质量的全局最好函数

值和全局最差函数值。具体方法如下：

首先，对于种群中的每一个个体，计算其在每个子目标下的函数值Fitne埘i][j]

(表示第jf个个体在第f个目标下的函数值)，然后给个体在每个目标下的函数值赋予

随机权重，：，并且对于，：存在
Ⅳ

Er,叠l (3．I)
’●q

其中，Ⅳ是子目标的数量．

对于种群中的每一个个体，通过上面公式(3．I)的随机权重可以求出其在每个

目标下函数值的搿均值一，作为该个体／在多目标优化问题中的个体函数值，O，)，即；
Ⅳ

。厂一)=∑仍·Fitness[O[jD (3．2)
’ ／-I

然后找到每个子目标函数下的全局最好适应值厶(O和全局最差适应值无嘲(O
及其对应的个体位置gbe嚣t(i)和gworst(O．对每个gbest(O和gworst(O取随机权重乃

和气，将随机加权作为全局最好解gBest和全局最差解gWorst，即
Ⅳ

g脚=∑奶·gbest(i)) 、
(33)

j一

Ⅳ

gWorst=∑(石·gwomt(i)) (3．4)
I-I

计算gbest(O和gworst(O所对应的每个目标下的全局最好及最差适应值

BestFit(i)和WorstFitff)。最后利用赋予随机权重的方法分别求得Ⅳ个全局最好适应

值及Ⅳ个全局最差适应值的均值ybest和fworst，将其作为多目标优化问题中的全局

最好及最差适应值．即

Ⅳ

fl口est=∑(rBestFit(i)) ．

(3．5)
i-I

^，

fworM=∑(，：·WorstFit(i)) (3．6)
i-I

这样就可以根据公式(3．7)计算个体的质量啊．
。

．．f．．o．．t．s．．t．．-．．f．．．(．而．．—)—

啊=P触伽 (3．7)

MOAPO算法的基本思想如下：

对于最小化多目标优化问题(1．1)，首先根据上面描述的适应值函数的设计方法

求出种群中每个个体的质量，然后再根据个体质量和个体问每一维距离计算非全局最
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优个体在该维上所受到的其他个体的作用力：若个体珀q适应值大于个体／的适应值，

即ms>m，，说明个体f要好于个体／，则个体，对个体i有斥力；若个体f适应值小于

等于个体，的适应值，即强s朋，，则个体，对个体f有引力，即：

‰={曼2粤一婪2麓Vi乒j and i乒beat (3．3)1“_1嘲mj‰一‰)．■<一尹 尹17BJ[ u丹，

计算出个体受到其他个体的虚拟力之后。根据公式(2．8)求出其他所有个体作

用于该个体的虚拟力之和．然后根据公式(2．9)和公式(2．10)更新个体的速度和位

置．

3．2．2算法流程

以最小化Ⅳ个目标函数为例，给出MOAPO算法流程如下g

Stepl初始化群体：绘定群体规模PopSize，随机产生每个个体的初始位置和初始速

度．

Step2计算每个个体在每个子目标下的函数值，再利用公式(3．2)计算每个个体目标

函数值的“均值一． ．

Step3对于Ⅳ个子目标，分别找出每个子目标下的全局最好函数值及其相对应的个

体，每个子目标下全局最差函数值及其相对应的个体．

Step4根据公式(3．3)及公式(3．4)计算全局最好个体及全局最差个体，并计算其

在每个子目标下函数值，根据公式(3．5)及公式(3．6)计算全局最好函数值

和最差函数值．

Steps利用公式(3．7)计算每个个体的质量．

Step6利用公式(3．8)计算每个个体每一维受到的其他个体的作用力，根据公式(2．8)

计算个体在该维上所受到的合力．

Step7用得到的质量码和合力E。根据公式(2．9)和(2．10)更新个体的速度和位置。

Step8若达到最大迭代次数则退出，否则返回S峋，2．

3．3数值实验及结果分析

为了充分说明MOAPO算法的有效性，我们利用MOAPO算法对一些标准的多

目标测试函数进行了实验，利用MOAPO算法与文献【79】中提出的MOPSO算法以及

文献[38】的NSGA．1I算法进行对比研究．测试函数选择文献【8I】中的测试函数I

(Schafferl)、测试函数2(Schaffer2)和文献【791中的测试函数2(ZDTi)、测试函

数3(ZDT2)、测试函数5(ZDT3)，如表3．1所示．其中，Schafferl函数和Schaffer2

函数主要对多目标优化算法的有效性进行测试，ZDTI、ZDT2和ZDT3的决策变量的
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维数为30维，分别对多目标优化算法解决Pareto前沿是凸、非凸和不连续的优化问

题的能力进行测试．3种算法的群体规模均为50，迭代次数均为100次．每个算法对

每个测试函数分别进行30次独立实验，将第15次的实验结果以图形形式输出．

表3．1基于聚集函数法MOAPO算法的测试函数

Problem V撕able bounds Objective functions

Schafferl zE[-5，7】 minfl(x)=x=
minf2(x)=(x-2)"

Schaffer2 工E[-5，10】 P

—x．if x<1．

-2+毛矿1<工S 3’
minf,(x)-·

4一而矿3<xs 4’

_4+毛矿x>4
minf2(x)=I ix-5)2

ZDTl
xffi(x1，x2，⋯，毛) minfl瓴)‘-xi

薯∈【O，l】 m峨∽_g(1一历／=l，2’⋯，朋

m=30

如，扣0，、=l+9。7棚

ZDT2
X----"“，毛，。．，‘) minfI∽=玉

一
毛e[o，l】 minf2∽=g(1-撅)
i=l，2’⋯，朋

小=30 g(曲=I+9∑x,／(m-D

ZDT3
．g--(‘，x．z，．．．，‘) minZ(玉)=玉
西∈【0，1】

m峨(棚”厉一(给n(1咖i=l，9．w．9朋

拥=30

酏，，．、)小9’，-1)ffi2

MOAPO算法中，惯性权重w表明个体的历史速度信息对当前个体速度的影响，

Ⅵ，较大，则全局搜索性能较强；w较小，则个体的局部搜索性能较好。通常在算法初

期往往需要较强的全局搜索能力，以便能够快速地搜索到全局最优解的周围，而算法

后期，种群中的个体往往聚集于最优解周围，此时需要进行精细搜索，所以需要较强

的局部搜索能力．为了平衡个体的全局搜索能力和局部搜索能力，MOAPO算法中惯

性权重w随着迭代的进行动态下降，但当迭代到一定次数时(本算法中是到最大次数
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的3／4)停止减小。即

wrue，．)=Wi--器·Cw,一吩) (3．9)

其中iter是迭代次数，Maxit是最大迭代次数，彬是初始值，在本算法中为0．9，

w，是终值，在本算法中为O．4。

MOAPO算法中，在计算个体所受到的力时要用到另一个参数G，在单目标的

APO算法中，G通常取常数10。为了更好的平衡算法的全局和局部搜索能力，G应

随种群的进化而动态变化，本算法中G的表达式为

G(Uer)=G一器幸瞩一G，) (3·10)

其中G与G，分别表示G的初值和终值。由于W初值较大，所以为了平衡全局与

局部搜索能力6也较大，本算法中取经验值为70，当迭代进行到最后时，G达到终

值1。

从前面1．3．3小节的介绍可知，对于多目标优化算法的评价是通过逼近真实解程

度与解集分布性方面来衡量算法的性能。多目标优化算法中常用的GD(Generation

Distance)和SP(Spacing)来衡量算法对真实解的逼近程度和Pareto解集的分布性。

本文采用这两个性能指标对算法性能进行对比。GD和印的定义在公式(1．13)和公

式(1．14)中已进行描述，在此不再赘述。GD越小，说明通过算法得到的非劣最优

解集越逼近真实解集；艘越小，说明算法得到的非劣最优解集分布性越好。

图3．1至图3．5为MOAPO，MOPSO和NSGA-II对5个测试函数生成的Pareto

前沿与真实Pareto前沿的对比图。表3．2与表3-3分别为3种算法关于5个测试函数

的GD与SP值。

图3．1 Schaffer 1的Pareto前沿
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图3．2 Sohaffer 2的Pareto前沿

图3．3 ZDTl的Pare'co前沿



博士学位论文

图3．5 ZDT3的Pareto前沿

从图3．1可以看出，对于Sehaffer(1)函数，3种算法中MOAPO和MOPSO的

解基本能覆盖真实Pareto前沿，由表3．2与表3．3可以看出，MOPSO的GD值较

小，但MOPSO的解的分布性较差；而MOAPO的GD值略大于MOPSO的GD值，

比NSGA．II的GD值要好，但其解的分布性要比其他两种算法的解的分布性都要

好。从图3．2可以看出，对于Schaffer(2)函数，3种算法中MOAPO的解基本覆

盖了真实Pareto前沿，无论是对真实Pareto前沿的逼近程度还是解集分布性都要

好于MOPSO算法和NSGA2，通过表3．2与表3．3我们也可以得到同样的结论。

对于ZDTl，ZDT2和ZDT3函数，从图3．3至图3．5中可以看出MOAPO算法

得到的Pareto front无论从对真实Pareto前沿的逼近程度还是解集分布性，都要好

于其他两种算法得到的Pareto前沿，从表3．2与表3．3中也可以看出，MOAPO的GD

值与SP值均要好于其他两种算法的相应指标，因此MOAPO算法对真实解集的逼

近程度与Pareto解集的分布性要更好。

通过5个典型的多目标测试函数的优化实验可知，与MOPSO与NSGA—II相

比，MOAPO算法能更好地收敛到真实Parcto前沿，并且得到的解集分布更加均匀。

表3．2基于聚集函数法MOAPO测试函数的锄值比较



多目标拟态物理学优化算法及其应用研究

表3．3基于聚集函数法MOAP0测试函数的驴值比较

测试函数 SP MOAPO MOPSO NSGA-II

mean 0．2004 1．2684 0．2143

Schaffer(1) best 0．0338 0．4974 0．1067

std．0．0532 0．5987 0．0098

mean 0．0741 0．2068 0．3075

Schaffer(2) best 0．0552 0．1 001 0．1 069

std．0．0107 0．1377 0．2149

mean 0。0089 0．0171 0．0218

ZDTl best 0．0057 0．0088 0．01 55

std．0．0025 0．0065 0．003 l

mean 0．01 06 0．0490 0．0374

z]DT2 best 0．003 1 0．0088 0．02l 7

std．0．0020 O．0119 O．0085

IrlU酸h"l 0．0079 0．0084 O．0222

ZDT3 best 0．0055 O．0067 O．0l 66

std．0．0014 0．0037 0．0033
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3．4本章小结

本章借鉴聚集函数的思想提出了一种多目标拟态物理学优化算法．首先对算

法的适应值函数进行了设计。通过赋予随机权重的方法计算种群中每个个体的目

标函数值以及全局最优个体的目标函数值和全局最差个体的目标函数值，从而得

到个体的质量，然后利用APO算法对最小化多目标闯题进行求解．在仿真实验中，

讨论了惯性权重W和引力常数G的设计方法．通过与经典多目标进化算法以及多

目标微粒群算法的比较可知，该算法具有较好的对真实Pareto前沿的逼近性能和

较为均匀的解集分布性，充分说明了MOAPO算法的有效性．
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第4章基于虚拟力排序的多目标拟态物理学优化算法

4．1引言

从前面两章的分析可知．将APO算法应用于解决多目标优化问题是可行的，通

过对MOAPO算法的数值实验及与其他经典MOEAs和MOPSO算法的比较可知，用

MOAPO算法来解决多目标优化问题是有效的．但该算法没有采用外部存储体来保留

进化过程中生成的非劣解，没有采用有效方法来保持解集分布性，也没有对算法的收

敛性从理论上进行分析．从第一章对多目标进化算法分析可知。基于外部存储体的非

劣解保留机制是多目标进化算法的一个成功经验，可以大大提高Pareto解集质量。解

集的分布性更是衡量多目标优化算法的一个重要指标，多目标优化算法的目标就是找

到一组分布均匀的、尽可能逼近真实Pareto解集的集合．

现有的MOEAs及MOPSO算法通常采用archive集来保存当前搜索到的非劣解，

利用非劣解集中的密度信息对非劣解集进行裁剪，以保持非劣解集良好的分布性，并

从非劣解中选取全局最优解鼬。有关种群多样性技术在前面1．3．2节及1．4．2节分别
有详细介绍，在此不再赘述。密度信息的获取往往通过随机选择【7¨、小生境技术【7=拥l、

网格技术酩7．，3例或聚类技术【911等来实现．显然，随机搜索的效率较低，并且所得解
的多样性不是很好．小生境技术参数的确定较为困难；利用网格技术获得密度信息与

网格的大小和数量息息相关，若每个网格中包含的微粒数都为l时，此时大多数使用

这类方法的算法中非劣解集的修剪与全局最优解的选取都退化为随机搜索；聚类技术

的计算复杂度较高．

针对以上问题，本章首先结合APO算法自身特点，从虚拟力的角度分析了

MOAPO算法中个体的优劣，提出了一种基于虚拟力排序的MOAPO(VFMOAOP)

算法。该算法利用快速排序思想，根据非劣解集中的个体作用于其他个体的虚拟力之

和的大小进行捧序，以此来保持Pareto最优解集的分布性，并将作用于其他个体的虚

拟力之和的最大者作为全局最优个体．然后基于概率论的基本理论，对VFMOAPO

算法的收敛性进行了理论分析与证明。最后通过数值实验说明了该算法的有效性。

4．2算法思想及算法流程

APO算法中，个体的质量m不是一个固定值，而是在每次迭代过程中变化的，m

越大说明该个体越好嗍。同时，根据APO算法巾虚拟力的计算公式可知，一个个体
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作用于其他个体上的虚拟力的大小除与质量相关外还与两个个体间的距离相关，距离

越远，两个个体间的作用力就越大．根据以上原则可知，一个个体j对其他个体的作

用力之和如果越大，说明要么是该个体的质量大，要么是该个体距离其他个体较远．

如果是个体质量大．那么说明该个体位置较优；如果是个体距离其他个体较远．说明

该个体所处位置的个体密度较小．多目标优化问题中，对于非劣解集的修剪往往根据

个体的密度信息，选择密度较小的个体进行保留，而对密度较大个体进行裁剪，并且

对于全局最优解的选取一般也选择密度较小个体，这样可以避免群体收敛于一点，从

而保持非劣解集的分布性．本章提出一种VFMOAPO算法，该算法结合多目标优化

问题特点，利用APO算法本身特性，根据个体作用于其他个体的虚拟力之和的大小

进行捧序，进而修剪非劣解集和选取全局最优解．

4．2．1算法思想

设P为进化群体，初始化时随机产生以个个体，archive为非劣解集，大小为刀，

初始时为空。由于利用APO算法求解多目标优化问题时还要用到全局最差适应值，

所以这里再引入一个被支配解集合Q，大小为开，初始时为空．挑选出P中的非支配

解放入到archive集中，由于初始状态下个体所受到其他个体的作用力都为0，所以首

先从archive集中选择所有目标下的函数值的随机加权值最小的个体作为全局最优个

体。挑选出P中的被支配解，放入到Q中，选择所有目标下的函数值的随机加权值最

大的个体作为全局最差个体．根据公式(2．6)计算个体f的质量，根据公式(2．7)计

算在第k维上个体f受到个体Jf的作用力，根据公式(2．8)计算在第k维上个体f所受

到的其他所有个体的合力。在第k维上个体f作用于个体j(j；ebest)的虚拟力为

易j=一气I，i≠J andj≠best ’(4．1)

在第k维上，个体i作用于其他所有个体的虚拟力之和为
一

‘

如=∑易j，f≠／andj；tbest (4．2)
jrll

个体f作用于其他所有个体上的虚拟力之和大小为

，(O=√最J2+j匕2+⋯+j02 (4．3)

利用快速捧序方法，根据个体作用于P中其他个体的虚拟力之和的大小对

archive集中的个体按照降序关系进行排序。这样作用于其他个体上虚拟力之和越大

的个体就排在越前而，作用于其他个体上虚拟力之和越小的个体就排在越后面，因此

将archive集合中的第一个个体作为全局最优个体gbest．然后考查集合Q中的元素，

该集合中的个体都是被支配的，要劣于archive集中的个体．所以全局最差个体就从

该集合中产生。同样根据快速排序的思想和个体作用于P中其他个体的虚拟力之和的
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大小对集合Q中的个体按照升序关系进行捧序，这样Q集合中越差的个体就排在越前

面，所以将该集合中的第一个个体作为全局最差个体gworst．接下来在每个目标下

找到全局最优个体gbest和全局最差个体gworst对应的函数值，利用给每个目标赋予

随机权重的方法得到总目标下的全局最优个体的适应值归甜矿、全局最差个体的适应

值fworst以及每个个体在总目标下的个体适应值，“)．即

．-苎!-

／q)=∑(，：·石(xj” (4·4)
t-I

其中，朋为子目标个数．然后再根据公式(2．9)和公式(2．10)更新个体速度和

位置．，

更新了个体的速度和位置之后，再计算每个目标下个体的函数值，从而确定哪些

个体是非支配解，计算该个体作用于其他个体的虚拟力之和，将其与archive集中的

非支配解作用于其他个体的虚拟力之和进行比较，然后插入到archive集中相应的位

置上．如果当前非支配解的个数大于archive集大小，则需要对archive集进行修剪．

作用在其他个体上虚拟力之和较小的个体，即archive集中捧在后面的个体，要么是

个体质量较小，要么处于个体密度较大的区域，所以这样的个体将被裁剪掉，而裁剪

的数量根据当前非支配解个数超出archive集大小的情况而定．根据同样道理修剪被

支配解集合Q．archive集合与Q集合的第一个个体就是全局最优及全局最差个体．

4．2．2算法流程

对于最小化多目标优化问题，VFMOAPO算法流程如下：
．

Stepl初始化：给定群体P的规模疗，archive集合大小一，集合Q大小一，最大迭代

次数Maxit，随机产生每个个体的初始位置popul和初始速度坩，，个体间作用

力E。嚣0，archive集和集合Q均为空．

Step2计算每个个体在每个子目标下的函数值(用Z(x，)表示第i个目标下第jf个个体

的函数值)，然后根据公式(4．4)计算每个个体在总目标下的函数值fCx，)．

Step3根据Pareto支配概念将非支配解放入archive集中，并将其中总目标下最小的

函数值作为全局最优函数值伽f：将被支配解放入Q集合中，将其中总目标下
最大的函数值作为全局最差函数值fworst． 。

Step4利用公式(3．7)计算个体质量，利用公式(3．8)、公式(4．1)和公式(4．2)

计算个体f在第k维．卜作用于其他个体的虚拟力之和最，并根据公式(4．3)计

算个体f作用于所有其他个体的虚拟力之和，(f)。 、

Step5根据F(f)大小，利用快速排序的思想将archive集合按降序关系进行排序，将Q

集合按升序关系进行排序．

Step6将archive集中第一个个体作为全局最优个体，求出其总目标下相应函数值
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fl,est，将Q集合中第一个个体作为全局最差个体，求出其总目标下相应的函数

值fworst，用公式(3．7)计算个体的质量鹏，用公式(3．8)、公式(4．1)和

公式(4．2)计算其受到其他个体的合力E。，根据公式(2．9)和公式(2．10)

更新个体的速度和位置．

Step7根据公式(4．4)计算每个个体在总目标下的函数值，对产生的非支配个体与

archive集中的个体比较，根据作用于P中其他个体的虚拟力之和的大小将非支

配个体插入相应位置，若archive集溢出，则将archive集中的最后面的元素删

除．根据同样方法更新Q集合．

Step8若达到最大迭代次数则退出，否则返回Step6．

4．3算法收敛性证明

目前多目标优化问题的研究重点在于算法的设计和数值实验效果的比较上，理论

研究成果相对较少．并且现有的大多数研究只是沿袭了单目标优化算法的理论模式和

研究成果，忽视了多目标优化算法自身蕴含的特征。在理论研究方面，比较具有代表

性的研究有：德国学者Rudolph对两个目标优化的进化算法的收敛行为进行了分析

lI吲，但该分析过程较为复杂，并且很多细节源于他对单目标遗传算法收敛性的理论

分析结果；Hanne!Ⅲ】研究了实函数多目标进化算法的收敛性，给出了多目标进化算法

以概率l收敛的收敛性定理，但该定理要求被优化的每个目标函数必须连续，对搜索

空间要求必须是非空整数闭区间，目标函数必须是凸函数等，而大多数算法并无法满

足这一要求．近几年国内一些学者采用有限齐次Markov链作为分析工具，对多目标

优化问题的收敛性分析做了相关研列Iosj061，也有极少数用概率论对多目标优化问题

的收敛性进行分析【1071，但这些研究都是针对多目标进化算法进行的，引入到多目标

领域的其他新的优化算法，大多数都没有对其收敛性进行理论分析，而进行必要的收

敛性能的分析能够为设计高效的算法提供理论保障。

4．3．1相关收敛性理论

设pop(n)是VFMOAPO算法产生的目标空间群体序列，即第刀次迭代后archive

集中的元素序列。将目标空间网格化为若干个m维超长方体，记为尽U=I，2，⋯，s)，，

为超长方体的个数，超长方体主要是为了方便表述而引入的，算法采用虚拟力捧序来

保持Pareto前沿分布性，每一个超长方体内的Pareto最优解的个数不能超过l。可以

通过调整J，使得上述情况成立。骂包含多目标优化问题的Pareto前沿E，设Ⅳf(正)

为只的g邻域。
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定义4．1-若V占>0，v刀≥m，IimP{90p(n)nⅣl饵)≠叨=L1sis5，则称VFMOAPO
■}_．∞

产生的群体脚O)强收敛于只，简称VFMOAPO强收敛于其Pareto前沿·

定义4．2：如果Vg>oJ—lira以即(一)nⅣl佴)≠f2I>=l’Isf墨J，则称ⅥMoAPO弱

收敛子其Pareto前沿．

引理4．1(Borol-Cantelli引理)：对于任意的事件序列<鼍}有
● ●

∑只五)<∞≥以nU鼍>=o
JlII Pi^≥o

4．3．2算法收敛性

(4．5)

为了方便描述，将迭代过程中产生的非劣解与Parcto前沿间的几种关系记为：

吒奢P{eop(．+1)nⅣI(辱)=彩Ip畎刀)nⅣl(只)≠研 (4．6)

尾#P{pop(．+1)nM嵋)=aI即(刀)n札何)=12j) (4．乃

厶#A层．．．尼 (4．8)

对于第一+1次迭代后产生的archive集不收敛的情况有两种：第刀次迭代产生的

archive集收敛和第n次迭代产生的archive集不收敛，即吒与孱中的事件序列．

定理4．h Vg>0，若lim九=0，贝ⅡlimP{rop(n)nⅣl(互)≠f2I)=l，eP VFMOAPO

弱收敛于其Pareto前沿：若∑圪<oo，则以nU卿(刀)r、M晖)=四=o，即
pI_●lI^：拥

VFMOAPO强收敛于其Pm'cto前沿．

证明：

P{pop(．+1)n札(辱)=四

=尸{即o+1)n以(坷)=?I卿(刀)nM(坷)≠彩>·尸{即(砂n以僻)≠研 (4．9)
+P{刚行+1)nM(辱)=12jI即(刀)nM(E)=12I>·P{pop(n)nM(E)=四 、。

=吒·P{pop(n)flM(正)≠o>+尾·P{pop(n)NⅣl(巧)=四

由于VFMOAPO采用了最优解保留机制，所以在第厅代收敛于其Pareto前沿，

不会在第n+l代时不收敛，所以显然晰钿．

(4．9)式=尾·P{pop(n)NM(巧)=12I>

=层·尼一．·尸{卿O—1)NⅣ‘(坷)=研
=尾·艮．·．．属·属·P{pop(0)f]M(巧)=f2j> (4．10)

≈兀·P{pop(O)nM(E)=研
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·．"一lim7．=0
．‘．!哑P{pop(n+Dfl虬(E)=12j)．=0■—H

即lim尸{卿伽)厂、M(巧)≠研=1，
■—旧

VFMoAPO弱收敛于其Pareto前沿．

．．．P{vop(n+1)nM(E)=f2j)=兀·P{eop(0)N虬何)=回

且根据假设∑厶<oo，
一·吐

由于P{yop(O)flM佴)=研E[o,z】

所以∑饥嘞(o)nⅣl假)=研)<∞
■-|

即∑P{pop(n+1)rlN,(Ft)=0}<oo

根据引理4．1可知以nU脚(刀)厂、M(互)=12j>=o，即VFMOAPO强收敛于其
、_II^≥_

Pareto前沿。

证毕。

定理4．2：若VFMOAPO中A一Ⅳ(o’D，多目标优化问题的决策空间K是F中的紧集。

目标函数氕的是目标空间胪上的连续函数，则VFMOAPO强收敛于其P骶炳前沿．

证明：

由个体的速度和位置进化方程可得，

Ax=x(t+1)一雄)=wV+AFIm (4．11)

令wV=∥，F／m=仃，则

Ax=∥+五口 (4．12)

其中，B,o均为常数项．由于名是服从正态分布的随机变量，那么正态分布的线

性组合也服从正态分布。因此

缸一Ⅳ∽，矿2) (4．13)

且缸的刀个分量缸，蝇，．．．，蝇之间相互独立。
设％-．-f(Xo)为马中Pareto前沿上的点，其中xo=(磊，右，．．．，《)∈K

．．．厂(柳是连续函数

．．．了厂>o，当HX-XoL≤，时有l厂(爿)一厂(五)L s占

．‘．厂(的∈M(巧)

记^，．--{x∈K帕x一五L≤，．)，对于x=(玉，而，⋯，‘)∈K
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P{(x+啪毫厶，)

=冉剐，+耐一写B，)

=n月K一√一，s“sZ—j‘l+一

号垂茳南号方
所以0<P{(X+aX)E厶，}<l
v p{(x+ax)G厶，)是紧集K上的连续函数

．．．酬，Z EK，

使得P{(Z+“)E气，>=mill只Ⅸ+蠲E气，>且o<以(Z+∥)∈气，)<l

所以P{(x+蠲E厶，)≥只(Z+“)E气，}=min以傅+蠲∈^，)

．·．尸_(即O+1)nⅣ|(互)≠al卿(刀)nM(互)=g)≥P{(Z+∥)E吒，>

见=只卿(刀+1)nⅣI(只)=12jI即∽n札(曩)=四sI-P{(Z+战’)E&，>=c

c∈(O，1)

喜兀=磊+层胂．．+屏艮以甜c2+．．．+，2击<∞
对于Vg>0，由定理l可知，VFMOAP0算法强收敛于其Pareto前沿．

证毕。

4．4数值实验及结果分析

为了测试VFMOAP0算法的性能，我们利用上述算法对三个典型的多目标测试

函数进行了实验，用VFMOAPO算法与文献[901中提出的MOPSO算法以及经典的多

目标进化算法(NSGA， SPEA)针对算法的收敛性和分布性通过仿真实验进行对比

研究．

本章采用多目标优化算法中的典型测试函数ZDTI，ZDT2和ZDT3进行测试，

这三个测试函数的决策变量维数均为30，分别用来测试算法解决Pareto前沿是凸、

非凸和不连续的优化问题的能力。实验中群体P和archive集的规模设置均为100，根

据公式(3．9)，w从初值MI=0．9线性递减，终值w，=0．9，当迭代次数达到最大迭代
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次数的75％时，w停止变化。根据公式(3．10)，G从初值q=70线性递减，终值G，

取值为5，进化代数为50代(比较算法中的进化代数为5000代)，这样可以大大减

少算法的计算量，从而提高算法效率。图4．1至图4．3是利用VFMOAPO算法及其他

三种经典算法对每个测试函数进行测试的Pareto前沿，表4．1至表4．6是分别对三个

测试函数进行了30次独立实验的评价结果．其中NSGA、SPEA的计算结果来源于

资料[1 02]，MOPSO结果来源于文献【901．

从图4．1至图4．3可以看出利用VFM蝴对这三个测试函数进行多目标优化得
到的解基本上都在真实的Pareto前沿上，并且分布均匀．特别是ZDT2函数的Pareto

front，要明显好于其他各个算法得到的Pareto前沿．从表4．1至表4．6中可以看出，

对于ZDTl和ZDT3函数，VFMOAPO算法得到的性能指标GD比NSGA和SPEA算

法要好，与MOPSO算法中的GD相差不多，但对于这两个测试函数，本算法得到的

性能指标SP要远远好于其他三种算法．对于测试函数ZDl2，VFMOAPO算法的性

能指标GD和SP均要好于其他三种算法．所以VFMOAPO算法在处理多目标优化问

题中Pareto前沿是凸、非凸和不连续的优化问题时有较好的性能，要优于其他几种经

典多目标进化算法及多目标微粒群算法．

表4．1 VFMOAP0及比较算法对测试函数ZDTl的∞结果

GD MOAPo MOPSO NSGA SPEA

Best O．o008 0．∞16 0．1453 0．0893

Worst O．0045 O．0048 O．2140 O．1181

Average 0．∞18 0．∞22 0．1715 0．0134

Median O．∞35 O．2140 O．1仪；4

Stcl． 8．437“ 0．0155 O．0066

表4．2 VFMOAP0及比较算法对测试函数ZDTl的8,0结果

SP MoAPO MOPSO NSGA SPEA

Best 1．2864e-5 O．∞84 O．03∞ 0．0155

Worst O．0164 O．0203 O．0603 O．0295

Average 0．0049 0．0120 O．0409 O．0213

Median O．∞55 O．0512 O．0227

Std． 0．∞50 O．∞7l O．003l



表4．3 VFMOAPO及比较算法对测试函数ZDT2的∞结果

GD Mo劓Po MOPSO NSGA SPEA

Best 0．0027 O．0276 O．2159 0．0889

Worst O．OO钇 O．0667 O．3l∞ ．O．13柏

Aventge O．O∞4 O．0509 O．2668 0．1088

Median O．002l 03019 O．096l

S坩． 4．1979e-4 O．0232 0．0124

表4．4 VFMOAPO及比较算法对测试函数ZDT2的驴结果

SP M[0Apo MOPSO NSGA SPEA

Best 1．19≯IO．6 O．Oll7 0．0337 O．0217

Worst o．Oll3 O．02lS o．1525 O．0573

Average O．∞37 0．0151 O．0725 O．0374

Median O．∞3l 0．0830 0．0349

Std． 0．∞32 O．0269 O．0085

表4．5 VFMOAPO及比较算法对测试函数ZDT3的凹结果

GD M|oAPo MOPSo NsGA SPEA

Best O．0034 0．0047 0．1044 O．1294

Worst O．∞77 O．0067 O．1620 O．200l

Average O．005l O．∞52 0．1417 0．1537

Median O．∞68 o．1263 o．1546

Std． O．∞14 0．0137 0．0163

表4．6 VFMOAPO及比较算法对测试函数ZDT3的驴结果

SP MOAPO MOPSO NSGA SPEA

Best 6．43 120-6 0．0341 0．0276 O．0166

Worst 0．0163 0．0305 O．0770 O．0295

Average O．ool7 O．0276 O．0425 O．0222

Median O．0078 O．0379 O．02ll

Std． O．0051 O．OIl2 0．0033
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图4．1 VFMOAPO与比较算法产生的ZDTl的Pareto前沿

簋

图4．2 WMOAPO与比较算法产生的ZDT2的Pareto前沿
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4．5本章小结

为了解决基于聚集函数法的MOAPO算法没有最优个体保留机制的不足，本章在

MOAPO算法中引入了翻-chive集合来保留进化过程中产生的非劣解，提出了一种基

于虚拟力捧序的MOAPO算法．该算法通过APO自身进化机制的特征来保持Parem

解集良好的分布性，从而避免引入其他算法带来的额外的计算量．然后对所提出的

VFMOAPO算法的收敛性进行了理论分析，利用概率论中的基本知识对其进行了证

明．最后利用VFMOAPO算法对多目标优化问题的测试函数进行了数值实验，并与

经典的MOEAs与MOPSO算法进行了比较，说明了本章所提算法的有效性，特别在

Parcto解集分布性保持方面，具有一定的优势．
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第5章 无约束多目标拟态物理学优化算法适应值函数

5．1引言

研究

个体适应值分配是多目标进化算法中的关键技术之一，对算法的性能有着重要影

响．多目标优化问题与单目标优化问题有着本质区别，所以在单目标优化领域中常用

的适应值分配策略不再适用于多目标优化领域，不能简单的将其引入到多目标优化算

法中，而应该根据多目标优化问题的特点，对搜索空间中的个体样本进行适应值分配．

本文中，第三章提出了MOAPO算法(我们称之为标准MOAPO算法，简称为

SMOAPO算法)，第四章提出了VFMOAPO算法，对很多多目标优化问题的测试函

数，这两个算法表现出了较好的性能，特别在解集分布性保持方面，要优于经典的

MOEAs和MOPSO算法。用APO解决多目标优化问题，在计算质量时需要群体中最

好个体及最差个体的函数适应值，这时需要通过一定策略将多个子目标函数组合成一

个单目标函数。SMOAPO算法及VFMOAPO算法均采用基于聚集函数的策略来实现

多个子目标到单个总目标的转化。通过这种方式得到的个体质量在一定程度上反映出

了个体的优劣，但没有充分体现出多目标优化闯题特点．本章提出一种基于序值的

MOAPO算法(1UMOAPO)，该算法通过Pareto支配关系和拥挤程度为个体确定序号，

用定义序号的方法替代SMOAPO算法及VFMOAPO算法中计算质量函数使用总目标

函数值的方法，以此来解决上述问题．

本章的组织结构如下：

首先基于Pareto支配关系定义了个体序值的概念，给出了个体邻域内拥挤程度的

定义，在此基础上提出了一种适应值函数的计算方法。然后根据这种适应值计算方法

提出了一种基于序值的多目标拟态物理学优化算法，对算法思想及算法步骤进行了描

述。最后通过数值实验及与经典MOEAs、MOPSO算法及SMOAPO算法的比较，充

分说明了RMOAPO算法的有效性。
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5．2基于序值的质量函数的计算

5．2．1个体序值的定义

一个进化种群是由若干个个体组成，个体间存在这样或那样的关系，比如支配与

被支配关系，同一小生境内的聚集关系等，种群内部的各种性质就是由组成该种群的

个体间的相互关系决定的嗍．所以我们可以利用种群中个体间的相互关系将个体进行

捧序，以此来反映个体的优劣．序值是一个在多目标优化领域常用的概念，许多经典

的MOEAs都采用序值的概念来定义算法的适应值函数．这里我们仍采用P绷粕支配

概念来定义个体间非支配或被支配关系，具体定义在前面I．1．2节中定义13已经给

出，在此不再赘述．

定义5．1-(个体序值的定义)设在第t代生成的种群P(，>由Ⅳ个个体组成，矗f(f)表示

聊)中支配个体f的所有个体的数量，则个体f在第，代的序值可以定义为
巧(f)=l+吩O)。

5．2．2邻域拥挤度

根据上述个体序值的定义，为种群中的个体分配序值，这样在第f代中可能会存

在大量序值相同的个体，对这些个体我们采用邻域拥挤程度进行进一步处理。所谓邻

域是指在给定个体的半径占内的区域称为该个体的占邻域阱．由于多目标优化算法设

计的目标就是使进化过程朝Pareto最优解集搜索和保持非劣解集的多样性，所以根据

上述序值的概念和个体所处邻域内的个体的拥挤程度，将个体从l到N(N为群体规

模)进行编号．

RMOAPO算法中，邻域半径，对算法起着重要作用。对于邻域半径的选择，通

常由决策者根据Parcto最优解集中个体间的最小期望间距来确定．然而在实际应用

中，人们对Pareto最优解集往往无法预知，并且如果要根据邻域内所含个体的数量而

确定个体的优良程度，邻域半径太小，则容易存在大量邻域内个体数量为0的情况，

这样对于个体优劣的评价较为困难，故本章中邻域半径，由等式(5．1)确定．

一 -

(∑(maxlZ,1)2)-

，=—=L—————一 (5．1)
archivesize-1

其中max I层I为初始化时第珀匪上个体间最大的欧氏距离，archivesize为非支配

解集的大小．

如果具有相同序值的个体的拥挤程度相同，则要对邻域半径进行调整，即对邻域

进行缩小或扩大：如果具有相同序值的个体邻域内的个体数量(包括该个体)小于等
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于2时，如果再对邻域缩d,10意义不是很大，故而这种情况下对邻域进行扩张，将邻

域半径增加到原半径的1．5倍，然后再考查调整后的邻域内的个体数量；如果具有相

同序值的个体邻域内的个体数量大于2时，则对邻域进行缩小，将半径缩小至原来半

径的一半，然后再考查调整后的邻域内的个体数量．
●

5．2．3质量函数的计算

。 MOAPO算法中，质量函数对算法的性能起着非常重要的作用．质量函数反映了

个体适应值的优劣，为优化搜索提供重要信息．个体适应值的大小就是通过个体质量

来表现的：较好的个体适应值对应着较大的个体质量；较差的个体适应值对应于较小

的个体质量。所以个体质量是个体适应值的函数，是个体适应值在整个种群中优劣的

评价．

RMOAPO算法中，根据个体的序值及邻域拥挤程度来评价个体的优劣：个体的

序值越小，说明支配该个体的个体数量越少，这样的个体相对而言较为优秀；反之，

个体的序值越大，说明支配该个体的个体数量较多，这样的个体相对较差．对于具有

相同序值的个体而言，如果该个体邻域拥挤度较大，说明该个体所处区域个体分布较

为稠密，个体密度较大；如果该个体邻域拥挤度较小，说明该个体所处区域的个体密

度较小。对于基于种群的多目标优化问题，为了保持种群的多样性，个体密度越小，

个体相对较优，应具有较好的适应值；反之，个体密度越大，个体相对较差，应具有

较差的适应值。这样可以根据个体的序值及个体邻域拥挤度为每一个个体分配一个序

号。如果具有相同序值的个体，其邻域拥挤度也相同，则对邻域半径进行相应的调整．

如果调整半径之后，具有相同序值的个体的拥挤程度仍然相同，则说明这些个体的优

劣程度相同，将欲分配给这些个体的编号进行随机分配即可．使用这种方法给群体中

的每个个体赋予了不同的序号，从而对质量函数定义如下：

=竺堕业

mat)meⅣ (5．2)

与将多个被优化的子目标转化成单个优化总目标的SMOAPO算法相比，

RMOAPO算法的质量函数不再是通过权重简单的将各个子目标进行聚集，而是充分

考虑到个体间的支配关系以及个体所处区域的密度，这样更能体现出多目标优化问题

自身的特点。
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5．3基于序值的无约束MOAPO算法

5．3．1算法思想

1EVIO,M，O算法的基本思想是为每个个体分配一个不同的序号．遵循的规则是根

据5．2．1节定义的个体序值的概念，按照其升序捧列，如果存在多个个体具有相同序

值的情况，就参照邻域内拥挤度来捧列个体：拥挤程度较小的个体的序号较小，拥挤

程度较大的个体序号较大，如果具有相同序值的个体的拥挤程度相同，则再调整邻域

半径，根据调整半径后的邻域内个体的拥挤程度来捧列个体．如果调整半径之后邻域

内个体的拥挤程度仍然相同，则将欲分配给这些个体的序号进行随机分配即可．饲如，

在第f代生成的种群聊)中存在三个非支配解A、B、C，根据序值的概念，这三个个
体具有相同的序值，现在欲将自然数l到3映射为这三个个体的序号，映射的方法为：

首先考查每个个体邻域内的个体数量，如果每个邻域内的个体数量不等，假设A邻

域内共有5个个体(包括A)，B邻域内有7个个体，C邻域内有3个个体，则A的

序号rank_∽-2，B的序号rankm(t)=3，C的序号rankc(t)--I；如果有两个邻域内个体

数量相等，假设A邻域内和B邻域内各自都包含5个个体，C邻域内有3个个体，

对原来邻域半径进行调整：将邻域半径缩小至原来一半，再考查A邻域和B邻域内

的个体数量，例如A邻域内有4个个体，B邻域内有3个个体，则C的序号rankc(t)=l，

B的序号ranka(t)=2，则A的序号rankA(t)=31若邻域半径缩小一半后，A、B邻域

内的个体数量仍然相等，那么A和B的序号为2还是3则进行随机分配．对于被支

配个体也采用相同的规则来定义个体的序号，如果第f代生成的种群即)中有啊个非
支配解，则余下的个体的序号从啊+l开始，可以暂时将n1个非支配解从群体中移去，

按照上述处理非支配解的方法处理剩余个体中的非支配解，然后将它们也暂时移去，

如此循环，直至所有个体都被编号为止。

5．3．2算法流程

Stepl初始化群体，给定群体规模Ⅳ，随机产生每个个体的初始位置和初始速度，根

据等式(5．I)，计算邻域半径，．

Step2计算每个个体i(i=I，．．．，忉在每个目标下的函数值，保留支配个体珀勺所有个体

的数量ni，找出非支配个体，将其存储在archive集巾，并给每个非支配个体分

配序值为l，为其余个体分配序值ni+l。

Step3根据序值将群体I}l所有个体按升序捧列。

Step4计算具有相同序值的个体，．邻域内的个体数量，按照该数量的升序将同序值个
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体捧序，对具有相同数量的同序值个体i进行标记flag(i)=1．

Step5如果flag(i)=l，则根据上面5．3．1节中的方法调整邻域半径．如果调整后具有

相同序值的个体的，邻域内的个体数量仍相同，对这些个体的顺序随机捧列．

Step6根据上述捧序结果将每个个体赋一个序号，即为每个个体分配一个l到Ⅳ问的

自然数作为rank,(t)．

Step7根据公式(5．2)计算个体质量，根据公式(2．7)和公式(2．8)计算个体受到

其他个体在第k维上的作用力及在该维上所受到的合力，根据公式(2．9)和公

式(2．10)，更新个体速度和位置．

Step8计算每个个体在每个目标下的函数值，保留支配每个个体的个体数量

毫O=l'．．．，Ⅳ)，找出非支配个体，并给每个非支配个体分配序值为l，为其余

个体分配序值属+1．将每一个非支配个体与存储在archive集中的个体比较，

若该个体既不被archive集中个体支配，也不支配archive集中的个体，则将该

个体存入archive集中：若该个体支配archive集中的个体，则将被支配个体从

archive集中删除，将非支配个体放入archive集中．若需要存储的个体超过

archive集的规模，则将支配其他个体数量最少的个体删除。

Step9若达到最大迭代次数则退出，否则返回Step3．

5．4数值实验及结果分析

我们利用RMOAPO算法对一组具有代表性的多目标测试函数进行了实验，将其

与典型的多目标进化算法在评价指标GD和SP上进行比较，分析算法的各项性能．

测试函数选择了ZDTI、ZDT2、ZDT3、ZDT4、ZDT6，这五个测试函数的决策变量

的维数均为30维，ZDTI函数主要测试多目标优化算法解决Pareto前沿是凸的优化

问题的能力，ZDT2函数主要测试多目标优化算法解决Parcto前沿是凹的优化问题的

能力，ZDT3函数主要测试多目标优化算法解决Pareto前沿是不连续的优化问题的能

力，ZDT4函数是ZDT函数中最复杂的，有219个不同的局部Pareto前沿l弼J，该函数

主要测试多目标优化算法处理多峰函数和解决局部Pareto前沿众多的优化问题的能

力，ZDT6函数主要测试多目标优化算法解决Pareto前沿是不均匀的优化问题的能力．

以上5个测试函数定义如表5．1所示．

实验中，RMOAPO算法的群体规模及archive集均为100，迭代次数为100次，

引力常数G为10，惯性权重彩从0．9到0．4随进化代数线性减少。用来进行比较的算

法选择了文献【90】的MOPSO算法，比较数据由该文献作者提供。该算法中，群体规

模及archive集大小均为100，进化代数为5000代，学习因子2．05，惯性权重从0．9

到0．4随进化代数线性减少。我们还选择了经典多目标进化算法NSGA和SPEA算法
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作为比较算法，这两个算法的数据来源于文献[102]．我们将RMOAPO算法与

SMOAPO算法也进行了比较，SMOAPO算法中群体规模及archive集均为100，迭代

次数为100次，引力常数G为10，惯性权重国从0．9到O．4随进化代数线性减少．
“

利

试函数

： 表5．1 RBOAPO算法测试函数

Problem Variable bounds Objective functions

ZDTl
工=“，x2，⋯。‘) 彳“)=毛

西e【0，l】

正∞-g(1一肠i=l，2，⋯。肼

脚=30

g％呐)小9砉％-1)
Z沈 X----“，毛，⋯，毛) Z“)=五

而e[o，11
五∽=gO一(殆2>i等l，2，⋯，册

m毒30

酏，．．饯)小9姜％-1)
ZDT3

x=(^，x2，⋯，‰) 石(五)=‘
而∈【O，l】

删．g(t一厉一始咖(10咖i=l，2，⋯，肼

m暑30

g％．．，‘)-l+9姜％_1)
ZDT4

．r-----“，而，．．．，‘) Z“)=off

而∈【O，l】 ㈣-g(1-历玉∈卜5，5】

i=2，⋯，朋
g(．力=l+lo(册一1)+∑(#一locos(4石毛))

，打=30

ZDT6
x---“，毛，⋯，‘) fl(x,)：I-exp(--4xt)sin6(6rcxI)
玉E【O，l】

五∽=g(1一∞2)i=l，2，⋯，m

肌=30

g％一毛)-l+9(萎％．1))o乃

用RMOAPO算法和其他经典多目标进化算法及SMOAPO算法对上述5个测

进行测试，RMOAPO算法与SMOAPO算法分别独立运行30次，将第15次
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运行结果以图形形式输出，同样，分别将资料[102】中30个NSGA和SPEA结果中的

第15个以图形形式输出，由于文献[901作者只提供了MOPSO算法的一次的运行结果，

故将其直接输出，得到的Pareto前沿如图5．1至图5．5所示，得到性能评价指标GD和

SP的测试结果如表5．2和表5．3所示。从图5．1我们可以看到，利用RMOAPO算法

得到测试函数ZDTl的Pareto前沿基本都在真实解上，表5．2和表5．3中的数据显示，

RMOAPO算法对Pareto真实解集的逼近程度要好于SMOAPO算法，SPEA和NSGA，

比MOPSO算法得到的解集要差，而RMOAPO算法得到的非劣最优解集的分布性要

好于其他四种比较算法。图5．2中利用RMOAPO算法得到测试函数ZDT2的Pareto前

沿基本落在真实解上，数据表明，其对Pareto真实解集的逼近程度要好于MOPSO，

SPEA和SMOAPO算法，远远好于NSGA算法。在非劣最优解集的分布性保持方面，

RMOAPO算法要稍好于SMOAPO算法，好于SPEA和MOPSO算法，远远好于NSGA

算法。RMOAPO算法得到测试函数ZDT3的Pareto前沿的个别点不在真实解上，对

Pareto真实解集的逼近程度比MOPSO略差，要好于其他比较算法，对Pareto解集分

布性而言，RMOAPO算法与SMOAPO算法、SPEA和MOPSO算法相差不多，均要

好于NSGA算法得到的Pareto前沿。RMOAPO算法得到测试函数ZDT4的Pareto前

沿基本都在真实Pareto前沿上，但其非支配解的数量与分布性要劣于通过MOPSO算

法得到的解，远远好于NSGA和SPEA得到的解，而SMOAPO算法得到的解虽然要

好于NSGA和SPEA得到的解，但其非支配解的数量和分布性方面均比RMOAPO算

法差。由于测试函数ZDT6的Pareto前沿是非均匀的，而RMOAPO及其他比较算法

在设计过程中都采用一定的策略保持所得到的解在Pareto前沿上均匀分布，故而通过

这些算法得到的ZDT6的Pareto前沿与真实Pareto前沿相差较远，分布性也不好。

图5．1 各算法对测试函数ZOll的Pareto前沿
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图5．2各算法对测试函数ZDT2的Pareto前沿

图5．3各算法对测试函数ZDT3的Pareto前沿

图5．4各算法对测试函数ZDT4的Pareto前沿
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图5．5各算法对测试函数功T6的Paret：o前沿

从实验结果我们可以看出，与经典多目标进化算法、MOPsO算法及SMOAPO

算法相比，蹦O触'o对典型的多目标优化算法的测试函数得到了较好的测试结果，
并且该算法的进化代数要远远少于经典多目标进化算法及MOPSO算法，从而减小了

算法计算量及时间花销．故RMOAPO算法在处理Pareto front为凸、非凸、不连续、

多峰、局部前沿众多的多目标优化问题时，均能获得较好的效果。

表5．2 RMOAPO测试函数的劬值比较

Functions GD 剐MOApO SMOAPo NSGA SPEA MOPSo

ZDTl m黜 O．0360 O．0524 O．1715 O．1034 O．0022

best O．0270 O．0365 0．1453 0．0893 O．ool6

WOi'或 O．0463 o．0623 毗140 O．118l O．∞48

median 0．0433 O．0487 O．2140 O．10“

std O．005I 0．0081 O．0155 O．0066

ZD亿 mean 0．0176 O．0459 0．2668 0．1088 O．0509

best O．0083 0．0105 O．2159 0．0889 O．0276

worm 0．0353 0．0562 O．3I∞ 0．1340 O．0667

median 0．0353 0．0105 0．3019 O．096l

std O．0053 O．0104 O．0232 O．0124

ZDlr3 m啪 0．0429 0．0833 0．1417 O．1537 0．0052

best O．0324 O．045l O．1044 0．1294 O．0047

worst O．0815 0．1008 O．1620 O．200l O．0060

median 0．0348 O．045I 0．1263 0．1546

std 0．0094 O．015l O．0137 O．0163
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ZDT4 m啪 0．0730 0．0955 2．3950 O．7068 0．014

best 0．0130 O．0667 0．8817 0．1856 O

worst 0．1655 0．1305 5．1436 1．4667 O．040S

median O．0629 O．1305 2A916 0．8156

std O．0241 O．0350 O．8727 0．3744

ZDT6 m锄 O．2131 0A256 I．0846 0．3939 0．58％

best O．1322 O．23n O．7630 0．2323 O．2222

wont 03∞3 0．6546 I．9086 O．6023 0．8558

median O．2059 O．6546 1．舛12 O．50怕

std O．034l 02107 O．2437 O．1028

表5．3 RHOAPO测试函数的,qP值比较

Functions SP 剐枞PO SM[0APO NSGA SPEA MOPSO
刃DTl m啪 O．0060 O．OI吆 0．0409 O．0213 0．0120

best O．∞4I O．0063 O．03∞ O．0155 O．00科

worst O．0118 O．0239 0．0603 0．0295 O．0203

median 0．∞47 O．0069 O．0512 O．0227

std 0．∞16 0．∞5l 0．007l O．∞3l

刃D，r2 m锄 O．∞49 O．0069 O．0725 O．0374 0．0151

best O．∞35 0．∞38 0．0337 0．0217 O．0117

WOI'蛙 0．Olll 0．Oll3 0．1525 0．0573 O．0218

median O．∞53 0．∞33 0．0830 O．0349

std O．∞15 0．∞24 0．0269 O．∞85

ZDT3 m啪 O．0235 O．0233 O．0425 0．0222 O．0305

best 1．005e-4 0．0057 O．0276 0，0166 0．0276

Ⅵ叼rst O．16ll O．097l O．0770 O．0295 0．0341

median 5．435I一 0．0285 0．0379 0．021l

std 0．0448 0．02酾 O．Oll2 O．0033

ZDT4 m啪 O．1817 O．2472 0．2820 O．7068 O．0114

best 0．0173 O．0294 0．0950 0．1856 O．∞55

worst 1．0517 1．3377 O．5634 1．4667 O．04lO

median O．2103 0．0239 0．165l O．8156

std 0．2949 0．3857 O．1176 0．3744
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刃DT6 m啪 0．4823 0．7106 0．4156 O．3 0166 0．4571

best O．3632 0．3013 O．3∞l O．0239 O．2843

Ⅵ帕憾 O．8637 0．8426 0．7441 O．6417 O．5994

med,ian O．8637 O．3924 O．404l OA898

std O．0701 0．0754 O．0935 O．0712

5．5本章小结

本章通过分析MOAPO算法中个体质量与个体适应值的关系，提出了一种

RMOAPO算法，用于解决多目标优化问题．该算法根据Pareto支配概念给个体分配

序值，用于指示个体的优劣程度．对于具有相同序值的个体，采用邻域内的拥挤程度

作为个体好坏的评价指标；对于具有相同序值和相同拥挤程度的个体，通过调整个体

邻域半径来评价个体的优劣程度．根据以上指标，给每个个体分配不同的序号，完成

对搜索空间中进化个体的评价．通过对ZDT系列函数的测试结果表明，与经典的多

目标进化算法及SMOAPO算法相比，本章提出的RMOAPO算法在对真实Pareto前

沿的逼近程度及解集分布性方面均有较好的性能，并且该算法的进化代数较小，从而

有效提高了算法效率． ，
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第6章 约束多目标拟态物理学优化算法研究

6．1引言

目前多目标进化算法中主要研究无约束问题，然而现实世界中的多目标优化问题

往往都带有约束条件．对于约束多目标优化问题，由于约束条件的存在，导致搜索空

间分解成可行和不可行两个区域，特别是对于有些约束多目标优化问题，其最优解就

位于可行域与不可行域的边界上或在其附近，使得多目标优化算法在收敛到真正的

Pareto最优区域并且保持解的多样性存在巨大困难，其求解难度要大于单目标约束优

化和无约束多目标优化． ，

，

一般地，以最小化问题为倒。约束多目标优化问题(Constrained Multi-objective

Optimization Problem,CMOP)可以定义如下：
‘

niny=f(x)=U(x)，Z做．．，厶(x))
珐 蜀(x)≥o'(f=l’2'⋯，Jr)

^(x)=q(，=l，2'⋯，D

'．耙孵X--“，而，．¨，毛)∈】‘

x={“，毛，．．．，五)I五s丐s％，ifl,2,⋯，咄(6．1)

L=g，厶，⋯，乞)， ．

U=“，吩，．．．，％)’

y=瓴，Y2，．．．，y=)eY

其中，x为决策变量，y为目标函数，X表示决策空间，三和U分别为其下界和

上界，Y表示目标空间。 ，

约束多目标优化问题的可行域及约束非劣解集定义如下：

定义6．1可行域是一个满足约束条件的决策变量的集合，定义如下：

． ：x／={x∈XI蜀(x)≤ONhs(x)=o’iffil，2’⋯，k，_，=l，2’⋯，，>

定义6．2在约束多目标优化问题中，约束Pareto最优解集(或称约束非劣解集)定义

如下： ，

。

足={x．1"-，XE Xf：x>-x’)

最对应于目标空间的集合称为约束Pareto前沿，定义如下：

弓={厂(x)=U(x)，五(x)，．．．，厶(x”1 l XE足)
．

目前在约束多目标优化领域常用的约束处理方法主要借鉴单目标约束优化领域

的成果，具有代表性的方法有以下几种：

67
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1．约束保持法

这种方法是最容易理解的一种约束处理方法，它的主要思想是通过确保进化过程

中所有个体都在可行域范围之内，从而缩小搜索范围，加快搜索速度．但这种方法要。

求初始化时个体必须满足所有的约束条件，因此对于有些闯题需要花费很长时间米产

生可行初始解，有些甚至产生不了可行解．

2．罚函数法

这种方法是传统优化方法以及智能优化算法求解约束优化问题时处理约束冲突

最常用的方法．它的基本思想是根据约束的特点，构造某种惩罚函数，追加到目标函

数中去，对优化目标按约束违反程度进行惩罚，从而把约束问题转换成无约束问题，

然后利用无约束优化方法来求解该约束问题．这类方法简单易行，不需要约束的梯度

信息，也不需要考虑产生的个体是否超出可行域，因此很适合于一些工程应用．但其

主要缺点是难以选择合适的惩罚因子，以确定对不可行解进行合适的惩罚．若惩罚因

子太小，则惩罚项在目标函数中所占比重比较小，从而很难产生可行解：若惩罚因子

太大，则容易使算法较早地收敛到某个局部最优点．

3．可行规则法。这种方法主要根据可行规则来寻找个体的最优位置，它不需要

保证任意时刻个体必须在可行域内，也不需要设计额外的参数，该方法在处理约束时

只需要计算约束违反程度。但由于可行个体始终优于不可行个体，所以较容易陷入早

熟收敛。。

目前对约束多目标优化算法研究工作主要集中在以下几个方面：Deb等人通过对

单目标约束优化的比较准则进行扩展，提出用可行规则法来处理多目标问题中的约

束，将其应用于经典算法NSGA-II中【翊，成为当前多目标进化算法中的经典算法，

同时Dcb等人还设计了约束多目标优化的测试函数集；Sarker等人提出了一种对

Pareto前沿差分进化算法(PDE)改进的约束多目标进化算法I眦1；Jim6nez及Deb等

人提出的将约束处理及多样性处理结合的约束多目标进化算法【1091；Aguirre及Coello

等人提出了逆向可收缩PAES算法来解决约束多目标优化问题等⋯01．邹秀芬、康立

山等人提出了将传统意义下的Pareto占优关系转化为约束Pareto占优，然后在约束占

优的概念下求解多目标优化问题【I叫；王跃宣等人通过计算不可行度及不可行度阀值

来进行选择操作，处理带约束的多目标优化问题【1111；盂红云、刘三阳等人用构造双

群体分

约束多

用免疫

近

化算法

析与研
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链作为分析工具，对约束多目标优化问题的收敛性分析进行研耕105,1061．但是许多基

于群体智能和模拟物理化学的多目标优化算法，并不满足Markov性，无法用有限齐

次Markov链作为算法收敛性的分析工具．

针对目前约束多目标优化算法中存在的不足，本章将拟态物理学方法应用于约束

多目标优化领域中，首先结合约束多目标优化问题的特点，利用可行规则法作为约束

处理技术，提出了一种基于虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化(VDCMOAPO)

算法，然后结合该算法特点，利用概率论中的基本知识，对该算法的收敛性进行了理

论分析及证明，并通过仿真实验说明了所提出算法的有效性．最后采用约束保持法作

为约束处理机制，结合RMOAPO算法思想，提出了一种基于序值的约束多目标拟态

物理学优化(ClU订OAPO)算法，并通过仿真实验测试了算法性能。

6．2基于可行规则法的约束多目标拟态物理学优化算法研究

约束多目标优化是多目标优化问题的一个重要研究方向。约束多目标优化的约束

处理技术、算法对真正约束Pareto最优解的逼近程度及解集分布性保持是其研究的核

心内容。多目标优化问题的搜索空间被约束条件分为可行与不可行两个区域，求解约

束多目标优化问题的本质就是搜索可行优化解，使其收敛到真正的约束Pareto最优区

域并且保持解集的多样性．

可行规则法作为一种约束处理技术，不需要任何时刻都要保证个体必须在可行域

内，也不需要设计额外的参数，是约束多目标优化领域处理约柬的一种较为常用的方
·

法【1141．本节利用可行规则法，结合约束多目标拟态物理学优化(CMOAPO)算法自

身特点，通过调整个体所受虚拟力的大小，使个体朝P妞加最优区域运动，从而得到

约束Pareto非劣解集。

6．2．1虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化算法

可行规则法在处理约束时需要计算个体的约束违反程度，其定义如下：

定义63对于约束多目标优化问题(6．1)，每个解的约束冲突程度(或称为不可行度)

定义如下：
上 ，

妒(玉)=∑【mjn{o，岛(再))】2+∑％(玉)】2 (6．2)
产I ，毫I

不可行度也可以认为是解均到可行域的距离，而离可行域越远，不可行度越大，

反之而离可行域越近，不可行度越小，当局是可行解时，不可行度为零。

与解决无约束多目标优化问题相似，约束多目标优化算法的目标是：找到可行的

非支配解集，使其充分接近且均匀分布于约束Pareto前沿。根据约束多目标优化中的
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约束支配关系可知，对于可行域内的个体，其优化目标是朝Pareto前沿运动，而对于

不可行域内的个体，其优化目标是朝可行域运动．所以在算法的设计过程中应该采用

不同的方法处理不同区域内的个体，使其能够朝可行优化解的方向运动．在本算法中．

我们采用随机加权和的方法将多个子目标函数转换成单个总目标函数．

如果直接将APO应用于约束多目标优化问题中，那么会出现这样的情况：在l

时刻，个体f位于可行域内，而在其他个体虚拟力作用下，在t+l时刻，个体f运动

至不可行域内，甚至远离可行域，特别是约束Pare舾前沿处于可行域和不可行域的边

界时，这种情况是很容易出现的．所以在VDCMOAPO算法中，我们提出一种虚拟

力减小的方法来尽量避免或减少上述情况的出现。即如果个体f在其他个体的合力作

用下由可行域运动至不可行域，那么将该个体受到的虚拟力减小，然后再重新计算该

个体的速度及位置，作为这次迭代的结果．这样就会尽可能地避免上述情况的发生，

即使个体由可行域进入到不可行域，那么该个体位置较之虚拟力减小规则引入前得到

的位置更接近于可行域．

VDCMOAPO算法框架包括四部分：初始化，质量的计算，虚拟力的计算，位置

和速度的更新。其中，虚拟力减小规则体现于更新部分．VDCMOAPO算法框架如图

6．1所示。

图8．1 VDCBOAPO算法框架

1．初始化

设P为进化群体，∥幽跳为约束非劣解集，弦甜f6跆为可行解集，infeasible茭J7f：

可行解集。初始时随机产生刀个个体组成P，archive、知西昆和枷f6如均为空，
大小均为行。首先根据约束条件将P中的可行个体放入乃田龇集合中，不可行个体
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放入到infeasible集合中，计算各个目标下每个个体的目标函数的适应值，挑选出

feasible中的非支配个体放入到archive集中，由于初始状态下个体所受到其他个体的

作用力都为0，所以从archive集中随机选择一个个体作为全局最优个体．根据定义

6．3计算infeasible中个体的不可行度．根据不可行度对infeasible集合按照降序进行快

速捧序，如果两个解的不可行度相同，对其进行随机摊列即可．选择infeasible中第

一个个体作为全局最差个体． ．

2．个体质量计算 、

APO算法中，质量是用户定义的有关优化问题的适应值的函数，即

啊-s(f(五”．故而，质量是个体好坏的一个重要标志．好的个体具有较大质量，差

的个体具有较小质量。在约束多目标拟态物理学优化算法中，质量同样是评价个体好

坏的重要指标．在约束多目标优化问题中，对于可行域内的个体，用户根据优化问题

所定义的适应值函数厂(五)可以反映出个体的优劣．但对于不可行域内的个体，违反

约束程度的大小烈玉)成为评价个体好坏的重要标志．所以在约束多目标优化问题

中，质量函数要体现出以下特点：

(1)可行域内个体的质量要大于不可行域内个体的质量：

(2)对于可行域内的个体，具有较好个体适应值的个体质量较大，具有较差适

应值的个体质量较小；

(3)对于不可行域内个体，具有违反约束程度较小的个体质量较大，具有较大

约束违反程度的个体质量较小．

若要同时满足上述特点，APO算法中的质量函数就不太适应了，因此需要对其

进行修改．APO算法中，质量函数满足条件：慨∈(O，l】．在约束多目标拟态物理学

优化算法中。为了充分体现可行域个体与不可行域内个体的差别，我们将可行域内个

体质量限定在(1，2】范围内，将不可行域内个体质量限定在(0，11范围内，所以在约束

多目标拟态物理学优化算法中，质量函数慨E(0，2】。根据以上所述，我们将质量函

数修改如下：

．g鲰芝!兰!
mi=l+e7‘枷Ht铀’ 伉∈feasible)
型巫 (6．3)

坍。=e州曲 伉∈infeasib跆)

3．虚拟力的计算

对于约束多目标优化问题而言，可行域内个体与不可行域内个体有着本质区别，

所以，不能将APO算法中的虚拟力作用规则直接应用于约束多目标拟态物理学优化

算法中，根据约束多目标优化问题的特点，我们将原始APO算法中虚拟力的作用规

则，修改为以下四条规则：

规则l：如果个体f和个体．，都处于可行域内，则个体i受到个体歹在第k维．E的

7l
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作用力为

伽{戮薯％粼悱j and z≠beat缸4，rFj一1伽(饥一瓢)’∥(神s厂(硼¨尹坪 Ⅶ一，

规则2；如果个体j在可行域内，个体，在不可行域内，则个体f受到个体Jf在第

k维上的作用力为

乃J=o (6．5)

规则3：如果个体f在不可行域内，个体jf在可行域内，则个体i受到个体，在第

k维上的作用力为

‰=am,mj(xj．．一机) (6．6)

规则4：如果个体i和个体Jf都处于不可行域内，则个体f受到个体jf在第k维上

的作用力为

‰=j觚_‰一‰)’0qg(xD>嘶”v州 (6．7)

‰=1嘲，‰一弧)’以烈而)s嘶))w叫
Ⅶ√，

根据公式(2．8)计算出个体i所受到的其他所有个体在第k维上的合力．

4．基于虚拟力减小的位置与速度的更新

在APO算法中，计算出个体在第k维上受到的合力之和，根据公式(2．9)和(2．10)

更新个体速度和位置。有时在个体更新了速度和位置之后会出现这种情况：在更新之

前，个体位于可行域内，但当更新之后，个体则位于不可行域内，即个体从可行域运

动至不可行域。这种情况在Pareto最优解位于可行域和不可行域的交界处时更容易出

现。这是由于个体在所有其他个体的虚拟力作用下，朝Pareto最优解方向运动，但由

于作用力过大，使得个体的运动步长较大，超越了可行域边界．为了尽量避免这种情

况出现，我们将其本次迭代中该个体受到其他个体的虚拟力的合力减半，再根据公式

(2．9)和(2．10)重新计算该个体的速度和位置，并作为此次迭代的结果．这样新得

到的个体位置有两种情况：一种是新位置在可行域中，另一种是新位置虽然在不可行

域中，但较原有位置更接近可行域。

6．2．2算法收敛性证明

设PF(t)是VDCMOAPO算法产生的目标空间群体序列，即第t次迭代后archive

集中的元素序列在目标空间的映射。为了方便表述，将目标空间网格化为若干个m维

超长方体，每一个超长方体内的Pareto最优解的个数不能超过l，可以通过调整超长

方体的个数墨，使得上述情况成立。超长方体f内所包含的约束多目标优化问题的约

束Parcto前沿为鸩，设M(正)为魍的占邻域。。

定义6．4：若V占>0， Vt’≥f， IimP{艘(fI)nM(鸩)≠f2j}=l，lsisJ， 则称
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VDCMOAPO产生的目标空间群体序列PF(t)强收敛于PFi(1≤i≤s)，简称

VDCMOAPO强收敛于其约束Par,to前沿．

定义6．5：如果V占>0，Iim以腰(f)nⅣ|㈣)≠f21)fillsf§毒，则称VI)CMOAPO弱

收敛于其约束Pareto前沿．

为了方便描述，将迭代过程中产生的目标空间的非劣解与约束Pareto前沿间的几

种关系记为：

4净尸{阿O+1)nⅣI仟霉)=12jI艘(f)nⅣI(鹎)乒f2j) (6．8)

4净P{PF(t+I)f、Mp霉)=gl尸，(f)厂、札p霉)=a> (6．9)

耳净目·昼·⋯·丑 (6．10)

其中4表示在第t次迭代产生的archive集收敛的条件下第t+1次迭代产生的

arch／re集不收敛的情况；耳表示第，次迭代产生的archive集不收敛的条件下第t+1

次迭代产生的archive也不收敛的情况。

定理6．1： V占>0，老=liraB．'=O，则limP{腰(f)nM(鹧)譬a>=I，即VDCMOAPO

弱收敛子其约束Pareto前沿；若∑耳<oo，则P{nU阡(f．)nM(鹧)=回=o，即

VDCMOAPO强收敛于其约束Par,to前沿．

证明l

P{PF(t+I)NM(魍>=四 ：

=P{即(f+DAN,(鹤)27陋(f)n以(川)≠o)·P{艘(‘)nⅣl(鹚)≠彩) (6．11)

+P{PF(t+I)NM(鸩)=12I陋O)n以(鹧)=12j)·P{PF(n)NⅣ‘(鹚)=a>
奢4·以删，)nⅣ‘(鹚)≠12I}+4·P{PF(t)NⅣI(鹚)=回
VDCMOAPO采用archive集保留可行域内的非劣最优解，故不可能存在第t代时

算法收敛于其Pareto前沿，而在第t+l代时不收敛的情况，所以显然4=0。

以咫O+1)nM(鹚)=f2f)=4·以艘(Dn以(鹚)=回
‘

三主算黑期P{P以F(O鹧)A箍瑚， 根m=丑·噩一·．．丑·风奉 虬(鹧)=a’
=茸·P{腰(o)n虬(鹧)=彩)

。．·lim寥=0
，—娜’

．·．1imP(尸：FO+1)nM(P只)=f2j)。=0
f—’砷

即嫩P{阡(f+1)nM(鸩)≠o)=I，



多目标拟态物理学优化算法及其应用研究

所以VF>0，若limZ=0，则IimP{腰(f)n虬(鸩)≠12I>=l，
l-'lP∞ ’t---P毒

故VDCMOAPO弱收敛于其约束Pareto前沿．

．．．P{PF(t+I)NⅣl(户：巧)毒研暑耳·Pff'F(0)NM(只巧)暑a>
由于VDCMOAPO算法的群体在初始化时是均匀产生的，并且产生的群体在目

标空间通常很少会包含在其约束Parcto前沿上，所以P{PF(O)N虬(鹚)=12I)=常数．

．·．∑俘．P{盼(o)nM(鸩)=a’)=∑耳坝蹦o)nM(鹚)=四
t-I t-I

●
～

且根据假设∑耳<cO，
1I哇

由于P{PF(O)N虬(鹎)=力)E[o,q

所以∑倒．P{即(0)nⅣl(鹚)=12I>)=∑B；*P{PF(O)NN,(PF．)ffiO}<

即∑P{PF(t+1)ONt(PFj)=0}<oo ．
t-I

根据引理4．1可知P{nU孵(fI)nⅣl(鸩)=a)=o，即VDCMOAPO强收敛于
t-I，旨

其约束Pareto前沿．

证毕．

定理6．2：若VDCMOAPO中A一Ⅳ(o，1)，约束多目标优化问题的决策空间Q是R．1中

的紧集，目标函数八．聊是目标空间∥上的连续函数，则VDCMOAPO强收敛于其

约束Parcto前沿。

证明：

由VDCMOAPO算法中个体的速度和位置进化方程可得，

△x=x(t+1)一工(f)=wV+AF／m (6．13)

令wV=p，F／m=矿，则Ax=p+Ao．其中，∥，盯均为常数项．由于2是服从

正态分布的随机变量，那么正态分布的线性组合也服从正态分布．因此，

Ax-N(．u，矿)=(Ⅳ魄，砰)，ⅣI“，暖)，．．．，ⅣI“，砖))r，且缸的撑个分量缸，蝇，．．．，瓴之
间相互独立。

设儿=八Xo)为约束Parcto前沿上的点，其中xo=“，右，．．．，《)∈Q

．．。厂(工)是连续函数

．·．了厂>0，当』x一五L g r时有lf(x)-f(Xo)L≤占
．。．厂(X)∈M(鸩)

记岛净扛∈nll f(X)-f(Xo)I<占>，即Do是决策空间Q中可行非劣最优解的占
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邻域；

q净Q、岛，即DJ是决策空间Q中除去非劣最优解g邻域的剩余部分．

VDCMOAPO算法中产生的群体可以分为两种状态：

SI：在决策空间Q中至少存在一个个体属于Do；

观：决策空间中所有个体都不属于￡I口，都属于DI；

则VDCMOAPO算法在t+l代产生的群体与在第f代产生的群体的关系有如下四

种l
’

(1)，代时状态为Sl的点集在t+l代状态为Sit

(2)f代时状态为Sl的点集在t+l代状态为s2；

(3)f代时状态为s2的点集在t+l代状态为SI；

(4)t代时状态为s2的点集在t+l代状态为s2．

只要证明在t趋向∞时(2)和(4)的概率趋于一个很小的常数，即可证明

VDCMOAPO强收敛于其约束Pareto前沿．(2)表示VDCMOAPO算法产生的群体

在t代时收敛，而在t+l代时不收敛，根据VDCMOAPO算法可知，(2)的概率为0．

记＆．，净{z E Ql 5x一五L≤厂>，对于x=(而，而，．．．，毛)E Q， ，

以(x+蠲∈氏，)

=I：Ie@+“一毫卜，)

=兀蹦一√一，．s“≤‘一一+，)

=冉茳南粤匆
1‘

，

所以o<以(x+麟)E氏．，)<L
·．-P{(X+AX)e见，)是紧集Q上的连续函数

．．．叫，Z∈Q，

使得尸{(Z+从‘)∈氏，}=minP{(X+AX)eD，～，)且o<P{(Z+麟’)E皿．．，)<l

所以P{(z+麟)∈＆．，)≥P{(Z+麟’)∈＆，}=min P{(X+AX)e D．,，)

．．．以阡(f+1)nM(鹧)譬al即(f)nⅣ‘(鸩)=o)≥P{(Z+似’)∈&，)

4=P{艘(，+1)n虬(鸩)=囝I阡(f)n虬(鸩)=f2j)sl—P{(Z+从’)∈＆，>=c
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c∈(o'1)

，姜耳皇岛+,soB,+．．．4BOB,以妯扎一+矿=击<田
对于Vs>0，由定理6．1可知，VDCMOAPO算法强收敛于其约束Pareto前沿．

证毕．

6．2．3实验及结果分析

为了测试vlⅪMOAP0算法的性能，我们利用该算法对三个典型的约束多目标

测试函数(BinIl2测试函数、SRN测试函数和DEB测试函数，如表6．1所示)进行

了仿真实验．实验中群体户和archive集的规模设置均为100，进化代数为30代(现

有算法一般进化代数为2000代以上)．其中第一个测试函数的约束Pareto最优区域是

目标空间上的一段连续区域，第二个测试函数的Pareto最优解集是无约束Pareto最优

解集的一个子集，第三个测试函数的一部分非约束Pareto最优区域是不可行的．图

6．2、6．3和6．4是利用VDCMOAPO算法对每个测试函数进行测试的约束Par'eta前沿．

从图中可以看出，利用VDCMOAPO对这三个测试函数进行多目标优化得到的

解基本上都在真实的约束Pareto前沿上，并且分布比较均匀．所以本节提出的

VDCMOAPO算法在处理某些约束多目标优化问题时具有较好的性能．

表6．1 VDCMOAP0算法测试函数

Problem Variable bounds Objective functions Constraints

Birth(2) 五e[0，51 minfl(，为)=4彳+嵋 (五-5)2+《-25<0
恐∈【O，3】 minf2(x1，恐)=“-5)2+(毛-5)2 —“-8)2一(而+3】12+7．7<0

SRN xt∈[-20，20l minZ(五，恐)=(五-2)2+(而-z)2+2 #+霹一225<<0
i=l，2 min五(毛，x2)=9毛一(屯一1)2 西一3毛+10S0

DEB ‘E[o．1，1．0】 rainfl(X)=玉 一-％一毛+6sO
屯∈【0,5】 min五(柳=(1+x2)／x- —9‘+毛+l≤0
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图6．2 VDCMOAPO对测试函数Bi nh(2)的约束Pareto前沿

．1

图6．3 VDCMOAPO对测试函数SRN的约束Pareto前沿

矗

图6．4 VDCMOAPO对测试函数DEB的约束Pareto前沿
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6．3基于约束保持法的CMOAPO算法研究

约束保持法是一种最容易理解的约束处理方法，它通过确保进化过程中所有个体

都在可行域范围之内来缩小搜索范围，从而加快搜索速度．这种方法要求初始化时个

体必须满足所有的约束条件，因此对于有些问题需要花费很长时间来产生可行初始

解，甚至有些问题很难产生可行解．但是对于有些问题，特别是一些工程应用中较为

简单的约束多目标优化问题，该方法具有较快的搜索效率．

本节采用约束保持法作为约束处理技术，结合第五章基于序值的无约束MOAPO

算法的基本思想，提出一种基于序值的约束多目标拟态物理学优化(CRAMOAPO)算

法，通过数值实验说明了该算法的有效性．

6．3．1基于序值的约束多目标拟态物理学优化算法

求解约束多目标优化问题与求解无约束多目标优化问题的目标相同，都是找到可

行的非支配解集，使其充分接近且均匀分布于可行的Pareto最优前沿，只是约束多目

标优化算法需要对约束进行处理。如果采用一种方法使得算法进化的过程在可行域内

进行，那么约束多目标优化问题就可以转化成无约束多目标优化问题．

通过第五章的数值实验及分析可知，RMOAPO算法充分体现了多目标优化闯题

的特征，具有较好的性能，所以将约束保持法与RMOAPO算法相结合，提出一种

Cl蝴OAPO算法，其基本思想如下：

首先在可行域内随机生成PopSize个个体位置，在速度约束范围内产生每个个体

的初始速度。然后用RMOAPO算法对初始种群进行优化，即计算邻域半径、计算个

体质量及所受其他个体的虚拟力、个体的运动及速度更新。有关RMOAPO算法在第

五章已经进行了详细描述，在此不再赘述。接下来考查更新后的个体位置是否在可行

域范围内，如果不在可行域内，则将其拉至到可行域内．具体方法就是如果个体f在

第k维上超出了上界，则将其拉至到该维的上界，即

xRi)=五(max) (6．14)

其中xk(i)表示个体f在第k维上的位置分量，氟(max)表示可行域的第七维的上

界；同理，如果个体f在第七维上超出了下界，则将其拉至到该维的下界，即

而(D=毛(min) (6．15)

其中xi(min)表示可行域的第k维的下界．在确保更新后个体均位于可行域内的

前提下，计算约束非劣解，更新archive集合．

CRMOAPO算法步骤如下：

Stepl初始化参数：种群规模PopSize，archive集大小archivesize，引力常数G，惯

性权重w，最大迭代次数Maxit等。在可行域内随机产生每个个体每一维初始
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位置xj和初始速度M，根据公式(5．1)，计算邻域半径，．

Step2根据RMOAPO算法中质量函数的计算方法得到个体质量码，根据公式(2．7)

及公式(2．8)计算个体受到其他个体的虚拟力及所受合力．

step3根据公式(2．9)及(2．10)更新个体f速度和位置。考查个体i每一维的位置是

否超出可行域范围，如果个体i在第k维上超出了上界，则根据公式(6．14)将

其拉至可行域内；如果超出了下界，则根据公式(6．15)将其拉至可行域内．

Step4计算每个个体在每个目标下的函数值，保留非支配个体，修剪arch／re集．

Step5若达到最大迭代次数则退出，否则返回Step2．

6．3．2实验及结果分析

为了测试CRMOAPO算法的性能，我们利用该算法对6．2．3节中的三个典型的约

束多目标测试函数中的Birth2测试函数和SRN测试函数(如表6．1所示)进行了实

验．种群规模为30，archive集大小为50，惯性权重w从0．9线性减小到0．4，引力常

数G取经验值G=10，最大进化代数为100。得到的结果如图6．5和图6．6所示。

从图中我们可以看出，通过CRMOAPO算法得到的Pareto前沿基本都在真实

Pareto前沿上，且分布较为均匀，所以CRMOAPO算法能够有效处理某些约束多目

标优化问题。 ，

图6．5 CRMOAP0对测试函数Binh(2)的约束Pareto前沿
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6．4本章小结

图6．8 CRBOAP0对测试函数SRN的约束Paroto前沿

本章首先介绍了目前约束多目标进化算法的发展状况及存在的问题，然后结合约

束多目标优化问题的特点及APO算法自身特性，将可行规则法作为约束处理技术，

提出了一种VDCMOAPO算法。该算法针对可行解在更新后成为不可行解的情况，

减小了其他个体作用在该个体上的虚拟力，从而有效避免上述状况的发生。然后利用

概率论中的基本知识，对该算法的收敛性进行了理论分析及证明，同时通过实验说明

了所提出算法的有效性。最后采用约束保持法作为约束处理机制，结合RMOAPO算

法思想，提出了一种CRMOAPO算法，并通过仿真实验测试了该算法性能．
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第7章基于多目标拟态物理学优化算法的移动机器人

7．1引言

路径规划

移动机器人是机器人技术研究的一个重要分支，是近年来发展起来的一门综合学

科，是一个集环境感知、动态决策与规划、行为控制与执行等多种功能于一体的综合

系统，集中了机械、电子、计算机、自动控制以及人工智能等多个学科的最新研究成

果，代表了机电一体化的最高成就【USl，已成为一个跨学科、跨领域的研究热点．移

动机器人具有广阔的应用前景，其应用范围和功能由于机器人技术的不断发展而不断

拓展和提高，不仅在工业、国防、服务等行业中得到广泛的应用，而且在野外作业以

及在有害、危险环境作业等领域中以人类无法比拟的巨大优势而崭露头角Il瑚．路径

规划是移动机器人领域的一项重要研究内容，是反映移动机器人实现智能化及自主工

作的关键技术，其任务就是在具有障碍物的环境内，按照一定的评价标准，寻找一条

从起始状态(包括位置和姿态)到目标状态的无碰路径lIl7l。移动机器人路径规划的研究

始于20世纪70年代，目前国内外许多学者仍在从事着大量的这方面的研究工作．

根据环境建模方式的不同，移动机器人路径规划方法可以分为三种类型Il I"：基

于环境先验完全信息的路径规划(有时也称为离线规划或全局规划)；基于传感器信

息的不确定环境的路径规划(有时称为在线规划或局部规划)；基于行为的路径规划．

实际上，全局路径规划与局部路径规划并没有本质区别，大多数适用于全局路径规划

的方法经过改进都可以用于局部路径规划，同时，适用于局部路径规划的方法一般也

都适用于全局路径规划。根据搜索策略的不同，移动机器人路径规划方法可以分为传

统方法和智能方法，常见的传统路径规划方法有：自由空间法【119,1捌、可视图法【12¨、

栅格法【122,123】和人工势场法f124,12．51．常见的智能路径规划方法有：基于神经网络的移

动机器人路径规划算法【‘26,‘271、基于遗传算法的移动机器人路径规划(‘28-134l、基于微

粒群的移动机器人路径规划算法113纠39l、基于模糊逻辑的移动机器入路径规划算法

f。柏l、基于蚁群算法的移动机器人路径规划算法l¨l】及其他智能路径规划方法l J42J。

具有代表性的传统的移动机器人路径规划方法有以下几种：

I．可视图法

‘可视图法是Nillson于I 968年提出的。这类方法把移动机器人看作一个点，以多
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边形障碍物模型为基础，将任意形状的障碍物用近似于该形状的多边形代替，将机器

人、目标点和多边形障碍物的各个顶点进行连接，并且保证机器人和障碍物各顶点之

间、目标点和障碍物各顶点之间以及各障碍物顶点与顶点之间的连线，均不能穿越障

碍物，从而形成了一张图，称之为可视图．由于任意两直线的顶点都是可视的，因而

移动机器人从起点沿着这些连线到达目标点的所有路径均是无碰路径．由于不是所有

的边都能成为最终路径，所以在一些简化的可视图法中不必要的连线往往被删除，以

缩短搜索时间，提高算法效率．这类方法能够求得最短路径，但由于机器人被看作是

一个点，其尺寸被忽略不计，使得机器人有时会离障碍物太近，甚至与障碍物接触。

并且这类方法的不足就是搜索时间较长，缺乏灵活性，存在组合爆炸问题．

2．自由空间法．

自由空间法的基本思想是首先采用预先定义的基本图形构造自由空问，将这些基

本单元表示成一个拓扑意义上的连通图，然后运用图搜索方法来对路径进行搜索．为

了使问题简化，自由空间法通常采用“结构空间一来描述机器人及其周围的环境，其

中最具代表性的是Voronoi图法和四叉树(Quadtree)及其扩展算法．Voronoi图法的基

本思想是：首先产生到障碍物的所有边界点等距离的Voronoi边．称这些边之间的交

点为Voronoi顶点．然后。移动机器人只能行走在这些Voronoi边上，这样。机器人

不仅不会与障碍物相碰撞，而且一定在任意两个障碍物的中间。四叉树是一种递归网

格，首先建立移动机器人所处环境的二维直角坐标网格，将机器人所处环境划分为若

干较大的网格单元．如果障碍物占用了网格单元的元素，就把这部分分成四个小格子

(四叉树)．如果这四个小格子中还有被占据的单元则递归地对该单元再分割成更小的

四个子网格．

自由空间法将机器人缩小成点，将其周围的障碍物及边界按比例相应地扩大，使

机器人点能够在障碍物空间中移动到任意一点，而不与障碍物及边界发生碰撞。这类

路径规划方法比较灵活，起始点和目标点的改变不会造成连通图的重构，但其复杂程

度与障碍物的个数成正比，并且有时无法获得最短路径。

3．栅格法

橱格法是将移动机器人的工作环境分解为一序列，即具有二值信息的网格单元，

不含有任何障碍物的栅格是自由栅格，否则为障碍栅格，自由空间和障碍物均可表示

为栅格块的集成。这些栅格组成一个连通图，在这个连通图上搜索一条从起始栅格到

目标栅格的路径，这条路径可以用栅格序号表示。这类方法将栅格作为基本单位记录

环境信息，栅格的粒度直接影响着环境信息存储量的大小以及路径搜索的时间，所以

在实用上具有一定的局限性。

4．拓扑法

拓扑法根据环境信息和移动机器人的几何特点，将规划空间分割成具有拓扑特征
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一致的子空间．根据彼此连通性建立拓扑网络，从该网络中寻找一条从起始点到目标

点的拓扑路径，最终由拓扑路径求出几何路径．该类方法的基本思想就是降维，将高

维几何空间中求路径的问题转化为在低维拓扑空间中辨别连通性的闯题．该类方法的

优点是充分利用拓扑特征而缩小了搜索空间，算法的复杂度与障碍物的数目相关，理

论上是完备的；而且拓扑法通常不需要机器人的准确位置，对于位置误差具有较好的

鲁棒性．该类方法的缺点主要是建立拓扑网络的过程非常复杂，特别是当障碍物发生

变化时，如何有效地修正已经存在的拓扑网络是需要解决的问题。

5．人工势场法(Artificial Potential Field)

人工势场法最初由Khatib提出，这种方法由于它的简单性而被广泛采用．其基

本思想是把移动机器人在已知全局环境中的运动看作一种虚拟的人工受力场中的运

动．目标点对机器人产生引力作用，障碍物对机器人产生斥力作用，引力和斥力的合

力控制机器人的运动．该方法结构简单，易于实现，但是这种方法也存在着一些缺点，

如：存在陷阱区、在相近的障碍物前不能发现路径、在障碍物前产生振荡以及在狭窄

通道中摆动等缺点．

移动机器人路径规划存在以下特点：

(1)复杂性：在复杂环境中，机器人路径规划非常复杂，而且计算量很大．

(2)多约束性：机器人的形状、速度、加速度及障碍物等对机器人的运动存在约

束．

(3)多目标性：机器人运动过程中路径性能要求存在多种目标，如路径最短，最

光滑，安全性能最好等，但它们之间往往存在冲突．

本质上移动机器人的路径规划问题具有多个优化目标，然而目前移动机器人中的

路径规划算法大多采用单目标约束优化方法进行处理，或采用加权求和法将问题的多

个性能指标组合成一个标量函数，使之转化为单目标优化问题进行求解。加权求和法

简单直观，但该方法运行一次只能得到一个解，并且解的值依赖于权重的选取．为解

决该问题，本章首先设计一种基于障碍物信息的环境模型，同时，根据移动机器人的

路径规划需求构造适应值函数。然后根据环境模型中已知的障碍物信息给出约束条

件，从而构成问题的状态空间，将移动机器人路径规划问题转换成连续空间中的约束

多目标优化问题，利用约束多目标拟态物理学优化算法进行搜索，算法运行一次便可

以得到问题的一组Pareto最优解。决策者可以依据当前需要，从中挑选出一个或一些

搿足够满意一的解作为问题的最终解，进而找到从起始点到终止点的满意路径．

7．2环境描述

本文研究的移动机器人路径规划问题是指移动机器人在一个具有障碍物的环境
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中从起始点无碰撞地移动到目标点，不研究机器人的姿态变化。为了方便研究，我们

做如下假定：①移动机器人在二维有限空间中运动，不考虑其高度信息；②在机器人

移动过程中，障碍物的几何形状、位置及大小均不发生变化；③把障碍物边界向外扩

展机器人本体在长、宽方向上最大尺寸的必．机器人可看作质点．

路径规划的第一步就是要建立合适的环境模型，本章建立一种基于障碍物顶点的

路径规划环境模型．该模型经每一个障碍物顶点作y轴的平行线．如图7．1所示，这

样每个障碍物的横坐标已知。只要控制路径与障碍物交点的纵坐标以及相邻节点的连

线不经过障碍物即可．

设移动机器人出发点为S，目标点为G，图7．1中不规则的多边形表示障碍物．

移动机器人的路径规划就是寻找在该环境中由S运动至G的过程中所经过的无碰撞

点序列的集合，每一个序列代表一条路径，所以每一条路径可以表示为：

P-{P0，A，．．．，磊，‰’，P0墨墨％I暑G (7．1)

式(7．I)中点的序列{A，．．．，见)为规划目标，对于该序列中任意一点扔的要求是：

岛为非障碍点，且岛与其邻Pl-!"和Pi+．的连线不经过障碍物．

■ ■

图7．1移动机器人工作环境模型

图7．1中有3个障碍物，每个障碍物在二维空间的顶点己知，如果以每个障碍物

顶点横坐标为定值，纵坐标为可变量，则可产生图7．1中一簇平行予纵轴的竖直虚线

{‘，．．．，厶)，如果有若干个障碍物顶点的横坐标相同，则它们具有同一条竖直虚线，移

动机器人从出发点S到目标点G的无碰路径尸与该平行直线族的交点即为目标点序

列{pI，．．．，见)，显然，每个交点的横坐标己知，如果把纵坐标作为竖直虚线上可上下

移动的未知可变量，不规则多边形障碍物为约束限制，这样可得一个移动机器人从起

始点到终止点的无碰路径长度：

n-I J1 月～
f,C一--z,=k+∑I所跏l+kG=∑I乃肌I-∑√(k。一‘)2+(Yj+I一弓)2(7．2)
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考虑图7．I中的平行线族“，．．．，厶}，如果将个体的每一维位置分置对应于每条直

线上的一个点，这样不仅可以方便地找到问题解的表达，而且个体的每一维位置分量

均可具有明确的物理意义，很容易将移动机器人路径规划问题与连续空间的约束多目

标优化问题进行映射：移动机器入路径规划问题中的每条可行路径映射为多目标优化

问题搜索空间中的一个个体；移动机器人路径规划问题中的每条路径与每条竖直虚线

的交点映射为多目标优化算法中每个个体的一维位置分量；移动机器人路径规划问题

中的规划目标映射为多目标优化算法中的目标函数．

7．3移动机器人路径规划建模

现存的大多数移动机器人路径规划算法往往仅把路径的长度作为最终优化目标，

而未考虑路径的平滑性．通常机器人的转动与机器人的运动时间有直接关系，因为每

次角度较大的转动，机器人必须减慢速度甚至停止，这样走完从起点到终点的路程所

用的时间就会大大增加。并且如果转动的角度等于,q2时，说明机器人前进的方向与

指向终点的方向垂直，若大于万／2，则说明机器人前进的方向背离了指向终点的方向，

所以在设计移动机器人路径规划算法时，这些情况应尽量避免，因此路径的平滑性对

于移动机器人路径规划也是非常重要的。基于上述原因，现将路径平滑度作为路径规

划问题中的另一个优化目标，其定义如等式(7．3)所示：

y口。+七·三

L(P)-丝—÷ (7．3)
刀一l

其中勺表示两个向量踞l乃和乃卧I间的夹角(O<aj s石)；七为巳中大于或者等
于万／2的个数，即当某一夹角大于或等于万／2时，对目标值进行惩罚．

综合以上所述，设任意一条路径为P=[Po，A，一以，见+．】，其中po为起始点S，

见+．为目标点G，存在若干个障碍物oxi=l，2，．．．，J11)，则移动机器人路径规划多目标

优化模型可以表示为：
’

F(P)=min{f1(P)，五(D}

P={po，A，⋯，见+I)，po=&p0I=G (7．4)

PnO=o，o-{o,，02，．．．，ok>

其中矶(f-0,I，．．．，刀+1)是机器入经过的点的序列，其连线构成机器人的路径．

石(D是路径总长度，正(尸)是路径的平滑度．
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7．4基于CRMOAP0的移动机器人路径规划算法

7．4．1算法思想及流程

应用MOAPO算法解决移动机器人路径规划问题有两个关键步骤：问题解的编码

和适应值函数的选择。在7．2节中已讨论移动机器人路径规划问题与多目标优化问题

的映射，将问题解的编码进行了详细介绍，在此不再赘述．对于适应值函数的选择，

本节在等式(7．4)所示的移动机器人路径规划的多目标优化模型上，采用基于Pateto

的序值概念和邻域共享机制来定义搜索空间中个体的适应值函数。应用6．3节提出的

C蹦0APO算法对移动机器人路径规划问题进行求解．首先根据障碍物信息建立约
束条件，由于CRMOAPO算法采用约束保持法作为约束处理机制，所以个体的初始

位置是在可行域内随机均匀产生的。然后根据移动机器人路径规划的多目标优化的数

学模型计算每个个体在每个子目标下的函数值，将非支配个体保存在外部存储体中．

采用基于序值的多目标拟态物理学优化算法的适应值函数的定义方式计算每个个体

的质量，从而计算个体受到其他个体的作用力及个体所受合力，对个体进行更新．在

个体更新之后考查每个个体是否在可行域范围内，如果不在可行域内，则将其拉至可

行域，再计算每个个体在每个子目标下的函数值，选取非支配个体，并将其与外部存

储体中的个体比较，更新和修剪外部存储体，进入下一次迭代．

基于ClUMOAPO的移动机器人路径规划算法步骤如下：

Stepl初始化参数：种群大小PopS切e，引力常数G，惯性权重W，最大循环次数Maxit，

计数器t=0．根据障碍物信息将障碍物顶点按照横坐标由小到大的顺序捧列，

计算搜索空间的可行域，在可行域内随机产生每个个体每一维初始位置毛(这

里的五对应于路径节点上的纵坐标Z)和初始速度M，根据等式(5．1)，计算

邻域半径，．

Step2根据公式(7．2)和公式(7．3)计算每个个体i(i=l，⋯，PopS扬e)在每个目标下的

函数值，保留支配个体f的所有个体的数量珥，找出非支配个体，将其存储在

archive集中，并给每个非支配个体分配序值为l，为其余个体分配序值珥+1．

Step3根据序值将群体中所有个体按升序捧列。计算具有相同序值的个体，邻域内的

个体数量，按照该数量的升序将同序值个体捧序，对具有相同数量的同序值个

体i进行标记flag(O=1．

Step4如果flag(i)=l，则根据上述方法调整邻域半径，如果调整后具有相同序值的个

体的，邻域内的个体数量仍相同，对这些个体的顺序随机捧列．

Step5根据上述排序结果将每个个体赋～个序号，即为每个个体分配一个l到Ⅳ问的

自然数作为ran墨Ct)。
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Step6根据公式(5．2)计算个体质量，根据公式(2．7)、(2．8)计算个体受到的合力，

根据公式(2．9)、(2．10)，更新个体速度和位置． 。

Step7考查更新后的每个个体每一维位置是否在可行域内，若不在可行域内，如果超

出上界，则根据公式(6．14)调整其更新位置；如果超出下界，则根据公式(6．15)

调整其更新位置．

Step8计算每个个体在每个目标下的函数值．保留支配每个个体的个体数量

五Ilf置l，。．，PopSize)，找出非支配个体，并给每个非支配个体分配序值为l，为

其余个体分配序值属+1．将每一个非支配个体与存储在archive集中的个体比

较，若该个体既不被arch／re集中个体支配，也不支配arch／re集中的个体，则

将该个体存入arch／ve集中；若该个体支配arch／re集中的个体，则将被支配个

体从archive集中删除，将非支配个体放入arch／re集中．若需要存储的个体超

过archive集的规模，则将支配其他个体数量最少的个体删除．

Step9若达到最大迭代次数则退出，否则返回Step3．

7．4．2仿真试验及结果分析
’

为了验证CRMOAJ，O算法的有效性，我们在PC机上对基于多目标拟态物理学

优化的移动机器人路径规划算法进行了仿真实验，实验的主要参数设置如下：移动机

器人工作环境为50x 50，群体规模为50，archive集大小为20，惯性权重w从0．9线

性减小到0．4，引力常数G从50线性减小到l，最大进化代数为100．我们分别对具

有3个不规则障碍物(记作环境1)和具有五个不规则障碍物(记作环境2)的机器

人工作环境中的路径规划进行了20次独立实验，得到的结果如表7．1所示，并将两

个环境下第10次路径规划的结果以图形形式输出．

表7．1不同环境下CRMOPA0路径规划算法指标

C剐MOAPO 环境l 环境2

起点 O，25 O，25

终点 50， 17 50，25

平均找到的路径数量 3．5 2．5

路径的平均长度 73．12 60．8l

路径的平均平滑度 0．6673 0．4716

平均运行时间 9．7518 17．0445

图7．2所示三个不规则形状障碍物，有横坐标不同的障碍物项点11个，所以每

个个体有ll维位置分量。从图中我们可以看到通过本文所提算法找到了三条不同的
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路径，决策者可以根据需要从三条路径中选择合适的作为移动机器人的行走路径．图

7．3所示五个不规则形状的障碍物，使得机器人的工作空间的变得更加复杂，通过障

碍物信息可知，该环境模型中有横坐标不同的障碍物顶点19个，所以每个个体有19

维位置分量．从图中我们可以看到本文算法找到了两条不同的路径．

从图72和图7．3及其相应的实验结果可以看出，本文提出的算法针对障碍物较

多的情况效果较好，这是因为障碍物较多往往使得具有不同横坐标的障碍物顶点较

多，这样可产生较多的平行于纵轴的竖直虚线{五，．．．，L>。即个体的维数越大，规划出

的路径性能越好，’但同时计算量也随着维数的增加而增大．所花费时间也就越多．如

果需要获得性能较好的路径，可以在根据障碍物顶点产生个体维数的基础上再增加个

体维数，这样就可以较为容易地得到一组性能较好的Pazcto最优路径．

‘图7．2较少障碍物的CRMOAPO路径规划结果

图7．3较多障碍物的CRMOAPO路径规划结果
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为了充分说明CRMOAPO算法在解决移动机器人路径规划问题的有效性，我们

在同一台PC机上，利用NSGA-II算法在环境l与环境2下针对公式(7．4)所示的

移动机器人路径规划的多目标优化模型进行了求解，所得结果如表7．2所示．

‘

表7．2不同环境下NSGA-I I路径规划算法指标

NSGA-Ⅱ 环境I 环境2

起点 O，25 O，25

终点 50， 17 50。25

平均找到的路径数量 3．5 3

路径的平均长度 72．97 61．14

路径的平均平滑度 O．6433 0．4625

平均运行时间 II．2397 18．6546

对比表7．1与表7．2可以发现，通过CRMOAPO算法产生的路径与NSGA-II产

生的路径在平均长度和平均平滑度方面大体相似，对于障碍物较少的环境l，NSGA-II

产生的路径在上述两个方面略有优势，而对于障碍物较多的环境2，CRMOAPO算法

产生的路径稍好一些。但在两个环境下，CRMOAPO算法的运行时间较之NSGA-II

算法要短． ．

7．5基于VDCMOAP0的移动机器人路径规划算法

7．5．1算法思想及流程

基于VDCMOAPO算法的移动机器人路径规划的问题编码与7．4节基于

CIuMOAPO算法的相同，都是采用7．2节中的问题编码方式，数学模型为公式(7．4)

所示的移动机器人路径规划的多目标优化模型，适应值函数基于聚集函数的方法进行

定义．

在7．2节中讨论的移动机器人路径规划问题的编码方法是基于障碍物信息的，如

果在障碍物非常多的工作环境下，则问题的可行域就会相对狭小，在这种情况下采用

可行规则法作为约束处理机制，可能会找不到可行解(虽然这种情况很少)。为了保

证能够产生满意的可行解，在算法初始化过程中，首先在问题可行域内产生一条初始

路径，其余路径在问题空间内随机均匀产生，同时在速度的限定范围内随机均匀产生

每个个体的初始速度。然后根据移动机器人路径规划的多目标优化的数学模型计算每
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个个体在每个子目标下的函数值，将非支配个体保存在外部存储体中．采用6．2节中

VDCMOAPO算法的适应值函数的定义方式计算每个个体的质量，同样采用

VDCMOAPO算法中的作用力规则计算个体受到其他个体的作用力及个体所受合力，

对个体进行更新，计算每个个体在每个子目标下的函数值，选出非支配个体，对外部

存储体进行更新与修剪．

基于Ⅵ)CMOAPO算法的移动机器人路径规划算法步骤如下：

Stepl初始化参数：种群大小PopSize。引力常数G，惯性权重w，最大循环次数Maxit．

计数器t=0．根据障碍物信息将障碍物顶点按照横坐标由小到大的顺序捧列，

计算搜索空间的可行域，在可行域内随机产生一个个体，同时在问题域内随机

均匀产生剩余个体每一维初始位置玉(这里的墨对应于路径节点上的纵坐标

Z)，在速度限制范围内随机均匀产生每个个体的初始速度M．

Step2根据约束条件对个体进行判断：可行个体存放于feasible集合，不可行个体存

放在infeasible集合．对于可行个体，根据公式(7．2)和(7．3)计算每个个体

i(i=l’⋯，加在每个目标下的函数值，找出非支配个体，将其与存储在archive集

中的个体比较，删除被支配个体，如果非支配个体数量超出archive集合．则对

其进行修剪；对于不可行个体，根据公式(6．2)计算其不可行度．

Step3根据公式(6．3)计算种群中每个个体质量，根据公式(6．4．6．7)计算每个个体

在每一维上受到其他个体对它的作用力，根据公式(2．8)计算个体所受到的合

力．

Step4根据公式(2．9)及公式(2．10)更新个体的速度和位置．判断更新后的个体是

否由可行域进入到不可行域，如果存在这种状况，将该个体受到的合力减小至

原来一半，然后再根据(2．9)及公式(2．10)重新更新个体的速度和位置。

Step5若满足终止条件则输出archive集合中个体并退出，否则转Stcl'2．

7．5．2仿真实验与结果分析

为了验证VDCMOAPO算法的有效性，我们在同一台PC机上对其进行了仿真实

验，实验的主要参数设置如下：机器人环境为50×50，群体规模为50，archive集大

小为20，惯性权重W从0．9线性减小到0A，引力常数G从50线性减小到1．最大进

化代数为100．我们分别对7．4节所述的环境l和环境2利用基于VDCMOAPO的路

径规划进行了20次独立实验，得到的结果如表7．3所示，并将两个环境下第lO次路

径规划的结果以图形形式输出，如图7A、7．5所示。
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图7．4较少障碍物的VImlN0,M'0路径规划结果

图7．5较多障碍物的VDCMOAP0路径规划结果

从图中可以看出，利用VDCMOAPO算法得到的路径在光滑度方面要比用

CltMOAPO算法得到的路径较差，在路径中存在一些折线，这样路径长度将增加。

这种情况的产生主要因为VDCMOAPO算法采用可行规则法作为约束处理机制，而

这种约束处理机制比较容易陷入局部最优

表7．3不同环境下VDCMOAPO路径规划算法指标

VDCMOAPO 环境l 环境2

起点 0，25 O，25

终点 50， 17 50， 25

平均找到的路径数量 4 3

路径的平均长度 106．76 73．94
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路径的平均平滑度 1．4058 1．3288

平均运行时间 8．9512 15．7424

通过表7．1与表73的比较可以看出，CRMOAPO算法得到的路径在平均长度与

平均平滑度方面性能较好，而基于Ⅵ)CMOAPO的移动机器人路径规划算法在平均

找到的路径数量及平均运行时间方面具有较好的性能．因为基于CRMOAPO的路径

规划算法的约束处理机制是约束保持法，每次只在可行域内产生路径，如果个体越过

了可行域的限制，则将其拉至可行域．在每一次个体更新之后，算法都要判断更新后

的个体是否在可行域内，这样算法的运行时间就会增加．

通过仿真实验结果我们可以得到结论：对于工程应用中的移动机器人路径规划问

题，在对路径长度及平滑度性能要求较高的情况下，采用基于CRMOAPO的移动机

器人路径规划算法较为合适；如果对算法运行时间或算法健壮性要求较高的移动机器

人路径规划问题中，则较适合采用基于Ⅵ)CMOAPO的移动机器人路径规划算法．

7．6本章小结

本章利用多目标拟态物理学优化算法对移动机器人路径规划问题进行了建模。首

先介绍了目前移动机器人路径规划发展的状况，分析了该领域存在的一些问题。然后

建立了基于障碍物顶点信息的移动机器人工作环境，构建了移动机器人路径规划问题

的多目标优化数学模型，从而将路径规划问题转换成连续空间的约束多目标优化闯

题。接下来采用约束保持法作为约束处理机制，通过CRMOAPO算法对移动机器人

路径进行了优化求解。通过仿真实验及与基于经典多目标进化算法的移动机器人路径

规划算法在相同环境下的比较可知，利用约束多目标拟态物理学优化算法对移动机器

人路径规划问题进行优化求解是有效的，算法运行一次可以得到一组Pareto最优路径

解，从而可以保证移动机器人路径规划的健壮性。然后采用可行规则法作为约束处理

机制，利用VDCMOAPO算法对移动机器人路径进行了规划，最后通过两种基于不

同约束机制的多目标拟态物理学优化算法规划的路径的比较可知，对路径长度和平滑

度要求较高的工程应用中适合采用基于CRMOAPO的路径规划算法；对路径长度及

平滑度要求不是很高但对算法运行时间要求较高的路径规划，较为适合采用基于

VDCMOAPO的移动机器人路径规划算法．
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结论与展望

j

本文将拟态物理学优化算法引入到多目标优化领域，构建了多目标拟态物理学优

化算法，从算法框架建立、算法有效性分析、种群多样性保持、适应值函数构建、约

束多目标拟态物理学优化算法以及基于移动机器人路径规划的应用等方面进行了理

论与应用研究．论文所做的主要工作归纳如下； +·

1．在剖析了具有代表性的基于种群的多目标优化技术的基础上，通过比较拟态物理

学优化算法与典型的基于种群的优化算法的异同，分析了将拟态物理学优化算法

引入到多目标优化领域需要解决的关键问题：能够体现多目标优化问题中个体适

应值优劣的质量函数的建立、融合多目标优化问题及拟态物理学优化特点的种群

多样性保持机制构建、最优个体保留机制及外部存储体的修剪技术，从而阐述了

构建多目标拟态物理学优化算法的可行性．在此基础上建立了多目标拟态物理学

优化算法的基本框架。 一

2．借鉴传统多目标优化算法中聚集函数的基本思想，提出了一种基于聚集函数的无

约束多目标拟态物理学优化算法．针对算法前期需要较强的全局搜索能力，而后

期需要精细搜索的特点，给出了对算法具有重要影响的两个参数——惯性权重及

引力常数随进化过程而线性变化的_种策略。通过仿真实验说明了多目标拟态物

．理学优化算法的有效性． 。

3．结合多目标优化问题的特点，从拟态物理学优化机制出发，分析了多目标拟态物

理学优化算法对Pa托to非劣解集多样性保持技术，提出了一种基于虚拟力排序的

无约束多目标拟态物理学优化算法，利用概率论的基本知识，对该算法的收敛性

进行了理论分析与证明．通过仿真实验及与经典多目标进化算法的比较，说明了

所提算法在解集多样性保持方面具有较好性能．

4．针对多目标拟态物理学优化算法的适应值函数的构建问题，分析了基于Pareto概

念的个体优劣与个体质量间的关系，将序值及个体邻域拥挤度作为个体适应值评

价标准，通过质量函数来体现个体适应值，构建了一种充分体现多目标优化问题

自身特点的质量函数。在此基础上，提出了一种基于序值的无约束多目标拟态物

理学优化算法．选用一组复杂的测试函数，对所提算法进行了仿真测试，通过与

经典多目标进化算法及基于聚集函数的多目标拟态物理学优化算法比较，说明了

该算法具有较好性能。

5．针对目前约束多目标优化问题的研究相对较少的情况，将拟态物理学优化算法引

入到约束多目标优化领域。首先采用可行规则法作为多目标约束处理机制，融合
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拟态物理学优化特点，提出了一种基于虚拟力减小的约束多目标拟态物理学优化

算法，利用概率论的基本知识，对算法的收敛性进行了理论证明，通过仿真实验

说明了该算法的有效性．然后将约束保持法作为多目标约束处理机制，提出了一

种基于序值的约束多目标拟态物理学优化算法，对其进行了仿真测试．

6．基于移动机器人路径规划问题，对多目标拟态物理学优化算法进行了应用研究．

在依据障碍物信息的基础上，建立了移动机器人的工作环境，从而将路径规划问

题转换成连续空间的多目标优化问题．分析了移动机器人路径规划的特点。将路

径长度与路径平滑度作为优化目标，构建了移动机器人路径规划的多目标优化模

型，分别利用约束保持法和可行规则法作为约束处理机制，提出了两种约束多目

标拟态物理学优化算法，对移动机器人路径规划问题进行求解优化．仿真实验表

明，利用多目标拟态物理学优化算法可以有效解决移动机器人路径规划问题．同

时，通过对两种路径规划算法的性能比较，给出了这两种路径规划算法的工程应

用领域．

本文设计的多目标拟态物理学优化算法为解决多目标优化问题提供了一条新的

途径，对多目标优化领域的发展具有一定的理论意义和应用价值．诚然，作为一种新

型的多目标优化工具，多目标拟态物理学优化算法有很大的发展空间，今后拟在以下

几个方面进行更深入的研究：

1．提高多目标拟态物理学优化算法对大范围决策域、高维目标空间以及大规模优化

问题的处理能力。由于高维目标空间的多目标优化问题中个体间的关系更多地趋

向子。等同一，所以该问题的研究对传统Pareto支配概念提出挑战，虽然目前已

有一些支配关系的提成，但均未形成主流．因此下一步工作将寻找一种适合多目

标拟态物理学优化的个体支配机制，有效解决复杂的高维多目标优化问题．

2．多目标拟态物理学优化算法参数设计，特别是自适应参数调整．算法的参数对算

法的性能有非常重要的影响，从理论上对算法参数进行分析，对进一步提高算法

性能有着重要意义。

3．充分融合拟态物理学优化算法及多目标优化问题特点，改进现有算法，提出新的

高效的多目标拟态物理学优化算法，分析其所适用的问题域求解对象范围，以及

工程应用的领域面向。

4．分析现有的基于种群的多目标优化算法中的成功算法，将其成果与多目标拟态物

理学优化算法有效融合，提出高效的混合算法，从而进一步提高算法的求解效率

及性能。

5．能够充分体现多目标优化问题特点的约束处理机制的研究。现有的约束多目标优

化算法大都是沿袭了单目标约束优化算法的约束处理机制，而未真正体现出多目

标的特点，所以对其进行理论分析与研究，将有重要的实际意义。
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