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摘　要：提出一种自适应进化粒子群优化算法以求解多目标优化问题．采用非支配排序策略和动态加权法选择最优

粒子，引导种群飞行，提高Ｐａｒｅｔｏ解的多样性．采用动态惯性权重，提高其全局寻优能力．当种群的寻优能力减弱时，

采用变异操作以引导粒子群跳出局部最优．通过ＺＤＴ１～ＺＤＴ４ 基准函数验证，该算法能够在保持优化解多样性的同

时实现较好的收敛性．与其他多目标进化算法和多目标粒子群优化算法相比，该算法具有较好的性能．
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１　引　　言
粒子群优化（ＰＳＯ）是近年来提出的一种启发式

搜索技术，通过种群粒子中个体的交互作用来寻找

复杂问题空间中的优化解．ＰＳＯ算法随机产生一个

初始种群并赋予每个微粒一个随机速度，在飞行过

程中，微粒的飞行速度和轨迹根据自己及同伴的飞

行经验来动态调整，整个群体有飞向更好搜索区域

的能力．目前ＰＳＯ算法已成功地应用于众多领域的

优化问题，并被证明能够以较小的计算代价获得良

好的优化解［１］．

２００６年，Ｓｉｅｒｒａ和Ｃｏｌｌｅｏ
［１］全面归纳总结了各

种多目标ＰＳＯ（ＭＯＰＳＯ）算法，指出尽管ＰＳＯ算法

在单目标领域已获得很大的成功，但它并不能直接

用于 多 目 标 问 题．他 们 认 为，将 ＰＳＯ 扩 展 为

ＭＯＰＳＯ需要解决以下问题：１）如何在搜索过程中

产生非支配解并构成Ｐａｒｅｔｏ解集，这些解不仅对当

前种群是非支配的，而且对所有的过去种群也是非

支配的；２）采用什么策略从当前非支配解集中选择

全局最优（或局部最优）粒子；３）如何保持Ｐａｒｅｔｏ前

沿上优化解的多样性．

Ｐａｒｓｏｐｏｕｌｏｓ等
［２］率先采用加权法（固定权重、

动态改变权重和ｂａｎｇｂａｎｇ加权）将多目标问题转

化为单目标问题．其后Ｐａｒｓｏｐｏｕｌｏｓ等
［３］又受向量

评价遗传算法（ＶＥＧＡ）启发，提出了应用于多目标
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的向量评价粒子群算法（ＶＥＰＳＯ），每个子种群只根

据单个目标函数产生，而不考虑其他目标函数，各种

群间通过交换最优粒子相互通信．２００２年，Ｄｅｂ

等［４］提出一种非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡＩＩ），对

ＭＯＰＳＯ的研究产生了重大影响．Ｌｉ
［５］把非支配排

序的思想引入ＰＳＯ算法中，并从非支配解集中随机

选择粒子作为最优粒子来引导粒子群飞行．为了放

宽非支配排序，Ｌａｕｍａｎｎｓ等
［６］提出了ε非支配排序

的概念．Ｍｏｓｔａｇｈｉｍ等
［７］的研究工作表明，ε非支配

排序可以提高计算速度，多数情况下可以获得更好

的收敛性和多样性．Ｓｉｅｒｒａ和 Ｃｏｌｌｅｏ
［８］在 ＭＯＰＳＯ

中引入了ε支配概念，同时采用变异操作和小生境

技术，从而提高了算法的收敛性能．Ｃｏｌｌｅｏ等
［１，８１０］

在ＰＳＯ和 ＭＯＰＳＯ领域做了大量的研究工作．目前

ＭＯＰＳＯ算法主要采用ＮＳＧＡＩＩ非支配排序策略，

并根据拥挤程度对粒子进行筛选；在选择最优粒子

方面，有的采用随机选择，有的采用轮盘赌的方式，

有的则根据非支配解的疏密程度进行选择；在保持

种群多样性方面，主要采用变异操作（在速度或位置

上变异），但不恰当的变异往往会带来不确定

性［１１３］．

本文针对多目标优化问题，提出一种自适应进

化粒子群优化（ＡＥＰＳＯ）算法，主要作了如下改进：

１）采用动态加权法选择最优粒子，引导种群飞行，提

高Ｐａｒｅｔｏ解的多样性；２）采用动态惯性权重，提高

全局寻优能力；３）当种群飞行速度减弱时采用变异

操作以引导粒子群跳出局部最优．通过 ＺＤＴ１～

ＺＤＴ４ 测试函数验证了ＡＥＰＳＯ算法在多样性情况

下具有较好的收敛性能．

２　自适应多目标犘犛犗算法
２．１　犘犪狉犲狋狅最优解评价

解决多目标优化问题的方法之一是将多个目标

函数犳犻（狓）表示成一个目标函数犺（狓）．这个转化过

程称为聚合．加权法就是其中常见的方法．对于一个

具有犽个目标的最小化问题，目标函数可表示为

犺（狓）＝ｍｉｎ∑
犽

犻＝１

狑犻犳犻（狓）． （１）

采用该方法最大的好处在于，不用对粒子群算

法作较大改动．但加权法存在的问题是，优化结果与

权重的选择有很大关系，如果Ｐａｒｅｔｏ前沿为非凸

集，则很难得到Ｐａｒｅｔｏ最优集
［２］．

在多目标向量评价粒子群算法中，每个子种群

只根据单个目标函数产生，而不考虑其他目标函数，

因此，ＶＥＰＳＯ得到的解是局部非劣的，但不一定是

全局非劣的．即不同子种群中的个体仅在子种群范

围内对某一单个目标进行优化．这就导致了一种非

常不利的情形：在进化过程中，可能存在一个中等性

能的个体对获得最后的折中解有利，但在子种群的

选择中却被淘汰，因为它们在单个目标评价中不是

最优的［３］．

非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡＩＩ）是目前公认

高效的多目标算法．ＮＳＧＡＩＩ中非支配排序思想已

成为目前 ＭＯＰＳＯ构成Ｐａｒｅｔｏ最优解的主流方法．

文献［６］引入ε支配的概念，提高了算法的收敛速

度．但实验表明，采用ε支配并不能提高最终Ｐａｒｅｔｏ

解集距离真实Ｐａｒｅｔｏ前沿的接近程度，有时甚至会

使这一指标变差［７］．

ＮＳＧＡＩＩ中的非支配排序策略，其操作过程如

图１所示
［４］．设种群规模为犖．首先由当前支配解集

犘狋和当前的子代犙狋 共同组合种群犚狋（种群大小为

２犖）．犚狋根据支配关系得到一系列非支配Ｐａｒｅｔｏ解

集，依次为犉１，犉２，犉３等．犉１级别最高，如果犉１的数

量小于犖，则把犉１ 的成员全部选择到种群犘狋＋１ 中．

犘狋＋１ 的剩下成员将在犉２，犉３ 等中选择，直到数量为

犖 时为止．

图１　犖犛犌犃犐犐排序过程

在图１中，犉３集合的第１个成员次序小于犖，而

最后一个成员次序大于犖．为了保持种群多样性，

ＮＳＧＡＩＩ中需要对犉３进行拥挤距离排序．拥挤距离

大的个体优先，其拥挤距离的计算复 杂度为

犗（犕（２犖）ｌｏｇ（２犖）），犕 是目标的数量．

本文通过对比，选择ＮＳＧＡＩＩ中的非支配排序

策略来构成Ｐａｒｅｔｏ最优解集．

２．２　 最优粒子的选择

应用ＰＳＯ求解多目标问题时，如何选择最优引

导粒子需要仔细考虑．在当前Ｐａｒｅｔｏ非支配解集中

（图１中的犘狋＋１）采用随机方式选择最优粒子，使得

较低前沿的非支配粒子和最前沿的非支配粒子拥有

相同的概率．而只在最前沿粒子中进行选择，不利于

种群的多样性．

如前所述，加权法在构成Ｐａｒｅｔｏ解集时存在一

些缺陷．但对于已形成的Ｐａｒｅｔｏ解集，动态加权法

可以形成动态的评价．本文采用动态加权法，按下式

２５８１
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动态计算Ｐａｒｅｔｏ解集中各粒子适应度：

ｆｉｔｎｅｓｓ＝１／∑
犕

犻＝１

狑犻犳犻（狓），∑
犕

犻＝１

狑犻＝１． （２）

当前动态适应度最大的粒子就是全局最优粒子．

个体最优粒子，根据支配和非支配关系来决定．

如果当前粒子支配个体最优粒子，则更新个体最优

粒子；如果个体最优粒子不支配当前粒子，则按

５０％ 的概率更新最优粒子；如果个体最优粒子支配

当前粒子，则不更新．

２．３　 保持种群多样性策略

１９９５年，Ｋｅｎｎｅｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ
［１４］提出了ＰＳＯ算

法，随后Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ
［１５］引入惯性权重对算法进

行了改进，参数狑 根据迭代次数线性减小．引入惯

性权重狑来更好地控制开拓和探索能力．在每次迭

代过程中，粒子的位置由下式确定：

狏犻（狋）＝狑狏犻（狋－１）＋犮１狉１（狆犻－狓犻（狋－１））＋

　　　犮２狉２（狆犵－狓犻（狋－１））， （３）

狓犻（狋）＝狏犻（狋）＋狓犻（狋－１）． （４）

式中：狓犻为粒子位置；狏犻为粒子飞行速度；狑 为惯性

权重；犮１，犮２ 为加速度常数；狉１，狉２ 为在［０，１］范围变

化的随机数；狆犻为个体最优粒子的位置；狆犵 为全局

最优粒子的位置．

ＰＳＯ算法存在一个固有问题，即按式（３），（４）

计算时，粒子群总是向全局最优、个体最优飞行，经

过若干次迭代后，可能发生所有粒子的位置都趋于

同一个局部最优解的情况．这时所有粒子的速度趋

于０，粒子的位置不再发生变化，即发生早熟收敛．

为克服早熟收敛，提高ＰＳＯ算法的开拓能力并保持

快速的收敛速度，特别考虑多目标优化问题，本文将

自适应惯性权重和变异操作引入粒子群优化算法．

将式（３）修改如下：

狏犻（狋＋１）＝狑狏犻（狋）＋α［狉１（狆犻－狓犻（狋））＋

狉２（狆犵－狓犻（狋））］． （５）

惯性权重狑 是控制先前速度对当前速度的冲

击，其目的是平衡全局和局部搜索性能．大的惯性权

重有助于增强全局开拓（搜索更大范围），而小的惯

性权重则倾向于在当前位置进行局部搜索．本文采

用动态变化惯性权重，在每一次迭代时，惯性权重由

下式自适应调整：

狑＝狑０＋狉（狑１－狑０）． （６）

式中：狑０∈［０，１］，狑１＞狑０均为常数；狉是在［０，１］

分布的随机数．狑０ 建议的范围是［０，０．５］．式（６）使

得惯性权重在［狑０，狑１］之间随机变化．

式（５）右边的第２项为加速项，由当前粒子位置

与个体最优位置和全局最优位置的距离决定．加速

因子α定义为

α＝α０＋狋／犖狋，狋＝１，２，…，犖狋． （７）

式中：犖狋为总的迭代次数，狋为当前代数，α０ 的范围

是［０．５，１］．式（７）中加速因子随迭代次数增加而增

加，在运行后期会提高全局搜索能力，特别是对于多

峰问题有助于跳出局部最优解．

采用动态惯性权重和线性加速因子，尽管可以

增强搜索能力，但经过一定次数的迭代后，粒子的飞

行速度越来越小，仍会发生早熟收敛．为了克服这一

问题，本文采用变异操作来保持粒子群的多样性：当

整群粒子飞行速度很小时（低于犞ｌｉｍｉｔ），在粒子位置

上进行变异．变异操作是在随机选择粒子某一维位

置上进行，具体操作如下：

狏犿 ＝２（狉３－１）β犞ｍａｘ，

狓犱犻（狋）＝狓
犱
犻（狋）＋狏犿． （８）

式中：狏犿为变异值；β∈［０，１］为变异系数，用于调节

变异程度；狉３为在［０，１］范围变化的随机数；狓
犱
犻 为第

犻个粒子的随机选中的第犱维．

变异操作不仅能够增强粒子群的全局搜索能

力，而且有助于保持种群的多样性．通过变异操作引

导粒子群在邻域内随机飞行，一旦某个粒子成为新

的支配粒子，便会吸引其他粒子飞过去．

由于本文采用动态惯性权重，并且在寻优过程

中群体速度降低时引入变异操作，使得种群具有自

适应进化功能，从而构成自适应进化粒子群优化

（ＡＥＰＳＯ）算法．

２．４　 完整的犃犈犘犛犗算法流程

ＡＥＰＳＯ多目标优化算法可归纳如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化．设定初始种群犘，规模为犖，迭

代次数犖狋．用预定义的值域随机初始化粒子位置．

犞ｍａｘ设置为最大允许速度．初始化个体最优狆犻和全

局最优狆犵．迭代计数器狋＝０．

Ｓｔｅｐ２：评价．评价当前种群犘中所有粒子的各

目标值．

Ｓｔｅｐ３：更新领导者．狋＝狋＋１．按照２．２节的策

略更新种群犘中各粒子的个体最优位置狆犻，并更新

全局最优位置狆犵．

Ｓｔｅｐ４：产生新的粒子．拷贝犘以形成新种群犙，

按照式（５）和（４）计算种群犙中各粒子新的速度和

位置，并计算犙中每个粒子的各目标值．组合种群犘

和犙以构成种群犚（共２犖 个粒子）．

Ｓｔｅｐ５：种群犚排序．采用ＮＳＧＡＩＩ的非支配排

序策略法，对种群犚进行非支配排序和拥挤距离排

序．

Ｓｔｅｐ６：选择下一代粒子．从种群犚中按顺序选

择犖 个粒子到种群犘中．

Ｓｔｅｐ７：变异操作．对种群犘中粒子，判断其整
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体速度是否小于临界值犞ｌｉｍｉｔ．若是，则按下列步骤执

行变异操作：

１）将种群犘备份到犘ｔｅｍｐ；

２）按式（８）计算犘ｔｅｍｐ中粒子的狓（狋）；

３）计算犘ｔｅｍｐ中粒子各目标值，判别是否为非支

配解，若是，则用变异粒子取代种群犘中对应的原粒

子．

Ｓｔｅｐ８：如果狋＜犖狋，则转Ｓｔｅｐ２．

Ｓｔｅｐ９：输出种群犘作为最终的Ｐａｒｅｔｏ支配解．

３　 性能验证
３．１　 测试函数和指标

为验证ＡＥＰＳＯ多目标优化算法的性能，选择４

种具有代表性的多目标优化标准测试函数ＺＤＴ１ ～

ＺＤＴ４
［４，１６］．其中：ＺＤＴ１ 的 Ｐａｒｅｔｏ前沿为凸函数，

ＺＤＴ２ 的为非凸函数，ＺＤＴ３ 的为非连续函数，而

ＺＤＴ４ 则是一个多峰函数．

与单目标优化不同，多目标优化需同时满足两

点：１）收敛到真实的Ｐａｒｅｔｏ解集；２）保持Ｐａｒｅｔｏ解

的多样性．本文采用Ｄｅｂ
［４］提出的收敛度γ和多样

度Δ来评价这两个性能．

用收敛度γ测算Ｐａｒｅｔｏ解集犘和已知Ｐａｒｅｔｏ最

优解犘的距离．首先从真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿上选取均

匀分布的５００个解构成犘；然后计算Ｐａｒｅｔｏ解集犘

每个解与犘中最近解之间的欧氏距离，这些距离的

平均值即为收敛度γ．

多样度Δ定义如下：

Δ＝

犱犳＋犱犾＋∑
犖－１

犼＝１

狘犱犻－珚犱狘

犱犳＋犱犾＋（犖－１）珚犱
． （９）

式中：犱犻是在Ｐａｒｅｔｏ解集犘中相邻解的距离；珚犱是所

有犱犻的平均值；犱犳和犱犾是Ｐａｒｅｔｏ解集犘的边界解与

犘中最极端解之间的欧氏距离．

３．２　 用于对比的多目标优化算法及其参数设置

用于对比的多目标优化算法包括：ＮＳＧＡ

ＩＩ
［４］，ＰＥＳＡＩＩ

［１７］， ＮＳＰＳＯ
［５］， ＭＯＰＳＯ

［９］， ＲＭ

ＭＥＤＡ
［１８］．ＮＳＧＡＩＩ和ＮＳＰＳＯ种群大小是１００，迭

代次数是２５０次；ＰＥＳＡＩＩ种群大小是１０，迭代次数

是２５００次；ＭＯＰＳＯ种群大小是５０，迭代次数是５００

次；函数评价都是２５０００次．输出的Ｐａｒｅｔｏ解集大小

均是１００．ＮＳＧＡＩＩ和ＰＥＳＡＩＩ中狆犮 取０．９，狆犿 ＝

１／狀．ＮＳＰＳＯ中犮１＝１，犮２＝２，狑是从１．０线性下降

到０．４．

本文 ＡＥＰＳＯ算法参数经验地选取为：狑０ ＝

０．３５，狑１＝１．０，α０＝０．５，犞ｌｉｍｉｔ＝０．２，β＝０．１，种群

规模犖＝１００，迭代次数犖狋＝２５０，算法重复运行３０

次．算法采用Ｃ＋＋编程，仿真实验在ＣＰＵ为１．６Ｇ

的ＰＣ机上进行．

３．３　 实验结果

各种多目标优化算法的实验结果见表１和表

２（表中：Ｍ为平均值，ＶＡＲ为方差）．ＮＳＧＡＩＩ的结

果来自于文献［４］；ＰＥＳＡＩＩ，ＮＳＰＳＯ，ＭＯＰＳＯ的实

验结果来自于［１１］；ＲＥＭＥＤＡ的计算结果是采用

［１８］提供的程序运算后获得的．

表１　 收敛度γ比较

算法 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４

ＮＳＧＡＩＩ
Ｍ ０．０３３４８ ０．０７２３９ ０．１１４５０ ０．５１３０５

ＶＡＲ ０．００４７５ ０．０３１６８ ０．００７９４ ０．１１８４６

ＰＥＳＡＩＩ
Ｍ ０．００１０５ ０．０００７４ ０．００７８９ ９．９８２５４

ＶＡＲ ０．０００００ ０．０００００ ０．０００１１ ２０．１３４０

ＮＳＰＳＯ
Ｍ ０．００６４２ ０．００９５１ ０．００４９１ ４．９５７７５

ＶＡＲ ０．０００００ ０．０００００ ０．０００００ ７．４３６０１

ＭＯＰＳＯ
Ｍ ０．００１３３ ０．０００８９ ０．００４１８ ７．３７４２９

ＶＡＲ ０．０００００ ０．０００００ ０．０００００ ５．４８２８６

ＲＭＭＥＤＡ
Ｍ ０．０２１２１ ０．０２９１９ ０．０４４１８ ５３．７０３３３

ＶＡＲ ０．００００２ ０．０００１７ ０．０００１４ ５．３７９６４

ＡＥＰＳＯ
Ｍ ０．００１００ ０．０００７８ ０．００４６２ ０．４９８００

ＶＡＲ ０．０００００ ０．０００００ ０．０００００ １．９３６０６

表２　 多样度Δ比较

算法 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４

ＮＳＧＡＩＩ
Ｍ ０．３９０３１ ０．４３０７７ ０．７３８５４ ０．７０２６１

ＶＡＲ ０．００１８７ ０．００４７２ ０．０１９７１ ０．０６４６５

ＰＥＳＡＩＩ
Ｍ ０．８４８１６ ０．８９２９２ １．２２７３１ １．０１１３６

ＶＡＲ ０．００２８７ ０．００５７４ ０．０２９２５ ０．０００７２

ＮＳＰＳＯ
Ｍ ０．９０６９５ ０．９２１５６ ０．６２０７２ ０．９６４６２

ＶＡＲ ０．０００００ ０．０００１２ ０．０００６９ ０．００１５６

ＭＯＰＳＯ
Ｍ ０．６８１３２ ０．６３９２２ ０．８３１９５ ０．９６１９４

ＶＡＲ ０．０１３３５ ０．００１１４ ０．００８９２ ０．００１１４

ＲＭＭＥＤＡ
Ｍ ０．３８５９０ ０．３６５６０ ０．８１１０３ ０．７６４４７

ＶＡＲ ０．０００５７ ０．００５３１ ０．００４０４ ０．００４１５

ＡＥＰＳＯ
Ｍ ０．５５７４３ ０．５１９０１ ０．５５１８２ ０．８０３６７

ＶＡＲ ０．００１４２ ０．０００９５ ０．０００８７ ０．０７０７８

图２显示了ＡＥＰＳＯ与ＲＭＭＥＤＡ算法各自在

ＺＤＴ１ ～ＺＤＴ４ 测试函数上重复运行３０次所得到的

Ｐａｒｅｔｏ解．

４　 讨 　 　论
表１显示，与 ＰＥＳＡＩＩ，ＮＳＰＳＯ，ＭＯＰＳＯ 和

ＲＭＭＥＤＡ相比，ＮＳＧＡＩＩ提高了 ＺＤＴ１～ＺＤＴ３

的收敛度，但在ＺＤＴ４ 问题上算法的收敛度较差；

ＲＭＭＥＤＡ的平均收敛度达到了５３．７．而 ＡＥＰＳＯ

在ＺＤＴ４ 的收敛指标与 ＮＳＧＡＩＩ的类似，但在

ＺＤＴ１～ＺＤＴ３ 则优于 ＮＳＧＡＩＩ．在多样性指标方

面，ＡＥＰＳＯ的性能适中，优于ＰＥＳＡＩＩ，ＮＳＰＳＯ和

ＭＯＰＳＯ，而低于ＮＳＧＡＩＩ和ＲＭＭＥＤＡ．

文献［１８］为了对比多目标优化输出结果，提出

了将重复实验的多组Ｐａｒｅｔｏ解叠加放在一起显示，

以对比算法的收敛性和多样性．以往的文献通常显

示最佳的一组Ｐａｒｅｔｏ前沿．ＲＭＭＥＤＡ是一种启发
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图２　犣犇犜１～犣犇犜４的３０组犘犪狉犲狋狅优化解

式多目标优化算法．图２表明：ＲＭＭＥＤＡ在ＺＤＴ１

～ＺＤＴ３ 上的多样性较好（分布均匀），但收敛度较

差；ＡＥＰＳＯ在ＺＤＴ１～ＺＤＴ３ 上收敛性较好（更接近

真实Ｐａｒｅｔｏ前沿），收敛方差也小，但存在的问题是

多样性不好，３０组Ｐａｒｅｔｏ前沿叠加后其稀疏程度不

一致．

ＺＤＴ４有２１
９个Ｐａｒｅｔｏ前沿

［４］，其中只有１个

是全局最优 Ｐａｒｅｔｏ前沿，而其他均为局部优化

Ｐａｒｅｔｏ前沿．图２显示较多的 ＡＥＰＳＯ最终解接近

真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿，在３０组 Ｐａｒｅｔｏ解中有１３组

（４３％）的收敛度γ小于０．０１；而ＲＭＭＥＤＡ的收

敛性能明显劣于ＡＥＰＳＯ．文献［４］给出了ＮＳＧＡＩＩ

在ＺＤＴ４ 上的最优Ｐａｒｅｔｏ前沿（见图３），其收敛度γ

的值约为０．５．

表３给出了动态惯性权重、固定惯性权重和递

减惯性权重的实验结果对比．其中：迭代次数为

２５０，线性递减惯性权重参数狑取［０．９～０．４］，固定

权重参数狑取０．５，所列数据均为３０组实验数据的

平均值，其他算法参数与前相同．

表３中，动态惯性权重的收敛性和多样性比其

他策略稍好一些，证实了动态惯性权重对全局寻优

的贡献．由于其他策略如变异、拥挤距离、非支配排

图３　犖犛犌犃犐犐和犘犃犈犛在犣犇犜４ 的犘犪狉犲狋狅解

表３　不同惯性权重的寻优结果比较

惯性权重 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３

动态惯性权重
γ ０．００１００ ０．０００７８ ０．００４６２

Δ ０．５５７４３ ０．５１９０１ ０．５５１８２

固定惯性权重
γ ０．００１０２ ０．０００８１ ０．００４８５

Δ ０．５６１３６ ０．５２７７３ ０．５５２８１

递减惯性权重
γ ０．００１０８ ０．０００８１ ０．００４７９

Δ ０．５５９８３ ０．５２２６４ ０．５７８４２

序等策略的作用，几种惯性权重的结果都很接近．由

此证明了ＡＥＰＳＯ对于惯性权参数变化不敏感，进

而显示了该算法对惯性权重参数的鲁棒性．

５　结　　论
本文提出了 ＡＥＰＳＯ算法，并将其用于求解多

目标问题．ＡＥＰＳＯ采用ＮＳＧＡＩＩ的非支配排序策

略，用动态加权法选择最优粒子，引导种群飞行；用

动态权重避免粒子早熟；当种群的搜索能力下降时，

采用变异操作引导粒子群跳出局部最优．通过

ＺＤＴ１～ＺＤＴ４ 函数验证了ＡＥＰＳＯ算法能够在保证

多样性的同时具有较好的收敛性，能有效地解决多

目标优化问题．

尽管ＡＥＰＳＯ算法比其他算法具有较好的收敛

性，但在ＺＤＴ４ 上尚未获得理想、稳定的收敛解．因

此改进在ＺＤＴ４ 上的收敛性能，值得进一步研究．另

外ＡＥＰＳＯ算法的多样性也有待于提高．
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