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基于QPSO和拥挤距离排序的多目标量子粒子群优化算法
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摘 要: 为了提高多目标优化算法的收敛性、分布性和减少算法的计算代价,提出一种基于量子行为特性的粒子群

优化 (QPSO)和拥挤距离排序的多目标量子粒子群优化 (MOQPSO-CD)算法. MOQPSO-CD利用QPSO快速接近真

实的 Pareto最优解,同时引入高斯变异算子以增强解的多样性.采用拥挤距离排序的方法对外部存储器中最优解进

行更新和维护,使得从中选择的具有全局最优的领导粒子能够引导粒子群最终找到真实的 Pareto最优解.仿真结果

表明, MOQPSO-CD具有更好的收敛性和更均匀的分布性.
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Abstract: For improving the convergence and distribution together with less computation cost of multi-objective

optimization algorithm, a multi-objective quantum-behaved particle swarm optimization based on QPSO and crowding

distance sorting(MOQPSO-CD) algorithm is proposed. MOQPSO-CD makes full use of QPSO to approximate the true

Pareto optimal solutions quickly, and Gaussian mutation operator is introduced to enhance the diversity of solution.

MOQPSO-CD updates and maintains the archived optimal solutions based on crowding distance sorting technique, whose

purpose is making the leader particles with global optimal ability guide the particle swarm finding the true Pareto optimal

solutions finally. Simulation results show that MOQPSO-CD has better convergence and distribution.
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1 引引引 言言言

在很多实际优化问题中,需要同时对多个目标进

行优化,而这些目标之间往往是相互矛盾的.例如机

器人路径规划中路径的长度、平滑性和安全性之间是

相互冲突的.多目标优化问题通常不存在唯一的最优

解,使得优化问题的每个目标同时最优,因此需要对

优化的目标进行协调和折中处理.多目标进化算法是

解决多目标优化问题的有效方法之一[1],而多目标粒

子群优化算法由于其良好的收敛性、简便的计算性

和设置参数少的特点,引起众多学者的广泛关注和研

究,近年来取得了一定的研究成果[2-11].

自 2002年Coello和Lechuga[3]正式提出多目标

粒子群优化算法以来,人们借鉴多目标进化算法改进

多目标粒子群优化算法的不足,涌现出许多改进的算

法[2],如采用拥挤距离排序技术[4],聚类技术[5],小生

境技术[6]和自适应网格法[7-8]等. 所有的改进算法都

是为了解决两个关键问题: 1)如何找到真实的Pareto

解集; 2)如何维护Pareto解的多样性.

经典粒子群优化 (PSO)算法[12]存在局部搜索精

度不高的缺陷.与PSO相比,量子行为特性的粒子群

优化 (QPSO)算法[13]的收敛速度更快,寻优能力更强,

控制参数更少. QPSO可以改进 PSO局部搜索精度不
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高的问题, 但目前QPSO绝大部分用于求解单目标

优化问题[13],而基于QPSO的多目标优化算法的研究

成果极少[11,14].因为利用QPSO求解多目标优化问题

时,收敛速度快也表示算法容易早熟收敛,过早地丧

失解的多样性, 因此需要引入多样性维护机制来保

持算法所找到的Pareto解的多样性, 从而最终找到

优化问题的真实的 Pareto最优解.在维护解的多样性

方面,聚类技术的计算复杂度较高,小生境技术的参

数难以选定, 而自适应网格法的计算代价低且无需

设置额外的参数, 但是当网格中包含的粒子数都等

于 1时, 全局最优粒子的选择将退化为随机搜索. 拥

挤距离排序技术虽然计算复杂度较高,但是全面地反

映了粒子的密度信息和拥挤程度,有利于裁剪冗余度

大的粒子,保留其他具有全局寻优能力的粒子,从而

更好地维护解的多样性,这一点可以从文献 [4]中得

到佐证. 虽然基于拥挤距离排序的多目标粒子群优

化 (MOPSO-CD)算法[4]所需时间比基于自适应网格

的多目标粒子群优化 (MOPSO)算法[7]长, 但是在找

到的 Pareto最优解的性能上并不差于MOPSO, 且在

解的分布性上优于MOPSO.

为了能够更快地找到多目标优化问题的真实

Pareto最优解, 同时使得所求解在Pareto前沿上分布

更加宽广和均匀,本文提出一种新型的多目标优化方

法—–基于QPSO和拥挤距离排序的多目标量子粒子

群优化算法,利用QPSO的寻优优势快速地接近真实

的Pareto最优解,同时引入高斯变异算子以增强搜索

解的多样性.采用拥挤距离排序的方法维护Pareto最

优解的多样性,使得从中选择的领导粒子能够引导粒

子群最终找到真实的Pareto最优解.

2 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题描描描述述述

下面给出多目标优化问题中几个常用的概念[15].

定义 1 (多目标优化问题) 不失一般性, 假设求

解多目标最小化问题 (最大化问题可以通过取相反数

或倒数转化为最小化问题), 则多目标优化问题的数

学模型可描述如下:⎧⎨⎩
Min 𝒚 = 𝑭 (𝒙) = (𝑓1(𝒙), 𝑓2(𝒙), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝒙)).

s.t. 𝑔𝑖(𝒙) ⩽ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ;
𝒙 ∈ 𝑿 ∈ 𝑹𝑛, 𝒚 ∈ 𝒀 ∈ 𝑹𝑚.

(1)

其中: 𝒙为决策向量, 𝒚为目标向量; X为决策向量𝒙

形成的决策空间, Y为目标向量𝒚形成的目标空间;

𝑓为将𝒙映射至目标向量空间的优化函数; 𝑔𝑖(𝒙) ⩽ 0

(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ)为𝒙需满足的ℎ个约束条件.

定义 2 (Pareto支配) 设X𝑓为多目标优化问题

的可行解集, 𝐹 (𝒙) = (𝑓1(𝒙), 𝑓2(𝒙), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝒙))为目

标向量, 𝒙𝑘 ∈ 𝑿𝑓 , 𝒙𝑙 ∈ 𝑿𝑓 .称𝒙𝑘 Pareto支配𝒙𝑙 (简称

支配,记作𝒙𝑘 ≺ 𝒙𝑙)当且仅当

∀ 𝑖 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚 : 𝑓𝑖(𝒙𝑘) ⩽ 𝑓𝑖(𝒙𝑙), and

∃ 𝑗 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚 : 𝑓𝑗(𝒙𝑘) < 𝑓𝑗(𝒙𝑙). (2)

定义 3 (Pareto最优) 如果在某一集合中不存在

任何其他解𝒙′ Pareto支配𝒙, 则称𝒙为该集合中的

Pareto非支配解 (简称非支配解); 如果𝒙为多目标优

化问题整个可行解集中的 Pareto非支配解,则称𝒙为

该问题的Pareto最优解.

定义 4 (Pareto最优前沿) 一个多目标优化问题

所有Pareto最优解对应的目标向量集合,构成了该问

题的 Pareto最优前沿.

根据定义 1∼定义 4可知: 类似于单目标优化

中的最优解在多目标优化问题中是不存在的, 只存

在 Pareto最优解; 多目标优化问题通常具有很多个

Pareto最优解, 而多目标优化问题的 Pareto最优解仅

是其一个可以接受的“满意解”;提高 Pareto最优解在

任何一个目标上的性能,都必然会导致它在其他至少

一个目标上的性能降低.

3 量量量子子子行行行为为为特特特性性性的的的粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

文献 [13]将量子行为的一些特性引入 PSO的更

新策略中,基于量子 𝛿势阱模型提出一种量子行为特

性的粒子群优化 (QPSO)算法. 与 PSO相比, QPSO仅

有一个位移更新公式而没有速度更新公式.其位移更

新方程为

𝑥𝑖,𝑗(𝑡+ 1) = 𝑝𝑖,𝑗 ± 𝛼∣𝐶𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑡)∣ ln
[ 1

𝑢𝑖,𝑗(𝑡)

]
,

(3)

𝑝𝑖,𝑗(𝑡) = 𝜑𝑗(𝑡)𝑦𝑖,𝑗(𝑡) + [1− 𝜑𝑗(𝑡)]𝑦𝑗(𝑡), (4)

𝐶(𝑡) = (𝐶1(𝑡), 𝐶2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑁 (𝑡)) =
1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑦𝑖(𝑡) =

( 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑦𝑖,1(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑦𝑖,𝑁 (𝑡)
)
. (5)

其中: 𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)表示第 𝑖个粒子, 𝑀为群体规

模; 𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)表示粒子的第 𝑗维, 𝑁为搜索

空间维数; 𝑡为进化代数; 𝑢𝑖,𝑗(𝑡)和𝜑𝑗(𝑡)均为 [0,1]区

间上均匀分布的随机数; 𝒙𝑖(𝑡),𝒚𝑖(𝑡)和𝒑𝑖(𝑡)分别表

示在进化代数为 𝑡时粒子 𝑖的当前位置、个体最好粒

子位置和吸引子位置; 𝒚(𝑡)表示进化代数为 𝑡时群体

最好位置; C(𝑡)表示粒子在进化代数为 𝑡时平均最好

位置, 定义为所有粒子个体最好位置的平均; 𝛼称为

扩张–收缩因子,是算法除群体规模和迭代次数以外

的唯一的参数. 在QPSO中, 单个粒子的收敛性将受

𝛼取值的影响, 文献 [13]通过仿真实验指出, 单个粒

子收敛到吸引子的充分必要条件是𝛼 < 1.782. 本文
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𝛼的取值随着进化代数的增加, 将逐渐从 1.0减小

到 0.5, 利用𝛼的动态变化来平衡探索与利用之间的

关系.

4 一一一种种种新新新型型型多多多目目目标标标量量量子子子粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

4.1 算算算法法法原原原理理理

无论采用何种多目标优化方法,总是希望多目标

优化问题的最优解能够达到两种理想状态: 1) 收敛

性好:希望所求的 Pareto最优解集与真实的Pareto最

优解集在目标空间上尽可能地接近; 2)分布均匀:希

望所求的 Pareto最优解集均匀分布,且分布范围尽可

能的宽广.但是这两种状态也是相互冲突的,因为多

样性的维护过程将降低收敛速度,甚至引起所找到的

Pareto最优解的退化.

QPSO以量子行为特性的粒子搜索解空间,利用

粒子群特有的记忆功能使其可以动态地跟踪当前搜

索情况并调整搜索策略,具有较强的全局搜索能力和

鲁棒性. 因此, 本文采用QPSO作为构建新型多目标

优化方法的基准算法.利用QPSO求解多目标优化问

题时,收敛速度快也表示算法容易早熟收敛,过早地

丧失解的多样性,所以QPSO在整个解空间搜索的同

时,为了增强种群的多样性,引入变异算子来提高在

寻优过程中解的多样性.与此同时,需要引入多样性

维护机制以保持算法所找到的Pareto解的多样性,从

而最终找到优化问题的真实Pareto前沿.

在多目标粒子群优化方法中, 领导粒子的选择

事关搜索到最终解的优劣, 因为领导粒子是从个体

最好粒子中选择,它代表一个群体的认知能力,引领

着群体的搜索方向. 本文设置一个外部存储器来存

储搜索过程中找到的 Pareto非劣解, 以期快速地接

近真实的 Pareto前沿.借鉴第 2代非支配排序遗传算

法 (NSGA-II)[16]的拥挤距离排序技术,对外部存储器

中的非劣解进行维护和更新操作,以期从中选择的领

导粒子具有全局搜索到真实 Pareto最优解的能力.据

此,本文基于QPSO和拥挤距离排序的多样性维护策

略,提出一种新型的量子行为特性的多目标量子粒子

群优化 (MOQPSO-CD)算法.

4.2 算算算法法法实实实施施施步步步骤骤骤

根据MOQPSO - CD原理, 本文设计MOQPSO -

CD实现的具体步骤如下:

Step 1:设置算法基本参数,随机初始化粒子群中

的所有粒子.

Step 2:根据初始粒子群初始化外部存储器中的

粒子.

Step 3:对粒子群中的每个粒子选择各自的领导

粒子, 根据QPSO位移更新方程更新粒子的位置. 判

断是否满足变异条件.若满足,则进行高斯变异操作;

否则,执行下一步.

Step 4:评价更新后粒子的优劣,并根据 Pareto支

配关系更新个体最好粒子和外部存储器最优粒子集.

如果更新后的粒子支配当前个体最好粒子或外部存

储器最优粒子,则将新粒子作为其个体最好粒子, 或

存入外部存储器并删除被其支配的最优粒子; 如果

两者互不支配,则随机选择两者之一作为个体最好粒

子,或存入外部存储器并转 Step 5;否则舍弃更新后的

粒子并转Step 6.

Step 5:当外部存储器中粒子数已达最大容量时,

采用拥挤距离排序策略更新外部存储器中的粒子.

Step 6:判断当前进化代数是否达到最大进化代

数.若达到, 则输出外部存储器中所有粒子作为最终

解;否则转Step 3.

4.3 MOQPSO-CD的的的具具具体体体实实实现现现

4.3.1 领领领导导导粒粒粒子子子的的的选选选择择择机机机制制制

为了维护搜索过程中解的多样性,同时产生更好

的分布性,通过每一代对外部存储器最优粒子进行更

新和维护操作,实现外部存储器中粒子是当前为止产

生的最优粒子;而领导粒子是从外部存储器最优粒子

中根据拥挤距离值选择的,因此最优粒子的更新使得

每一代的领导粒子并不完全相同,从而实现领导粒子

参与粒子的更新过程.每个粒子的领导粒子的选择根

据外部存储器中最优粒子的拥挤距离值确定.首先需

要计算外部存储器中所有最优粒子的拥挤距离值,然

后根据各自的拥挤距离值从大到小对所有最优粒子

进行排序.拥挤距离值越大,说明该粒子越均匀地分

布在目标空间,被选择作为领导粒子的概率越大.当

被选为领导粒子的拥挤距离值有两个或两个以上相

等时,随机选择与之对应的最优粒子中的一个作为领

导粒子;否则,直接被选为领导粒子.

4.3.2 高高高斯斯斯变变变异异异算算算子子子

尽管QPSO的寻优能力很强,为了增加所求解的

多样性,本文引入变异算子来提高MOQPSO-CD在寻

优过程中搜索解的多样性.具体是以一种分段作用的

方式对粒子群进行变异,即在寻优的开始阶段作用于

所有粒子;在寻优的中期仅作用于部分粒子;而在寻

优的后期不再变异,使得粒子能够在最终解区域进行

精细搜索.这样可以实现寻优粒子的开发和利用之间

的折中. 文献 [4]和 [7]均采用随机的变异方式. 因为

无规律的随机变异方式在进化过程可能出现退化现

象,而高斯变异具有很强的局部搜索能力,有利于提

高算法局部搜索精度,所以本文采用具有高斯分布特

性的随机方式进行变异.
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4.3.3 外外外部部部存存存储储储器器器更更更新新新策策策略略略

对外部存储器的粒子进行更新时采用拥挤距离

排序的方法. 拥挤距离排序方法首次出现在NSGA-

II中, 它描述了某个最优解周围分布的最优解的密

度.文献 [4]也采用该方法维护外部存储器中最优粒

子的多样性.外部存储器的更新需要满足以下两个条

件中的任何一个: 1)当产生的新粒子支配外部存储器

的某个或某些粒子时; 2)当外部存储器里的粒子数已

达到最大容量时.下面对拥挤距离计算方法作一简要

说明,具体实现可参考文献[16].

首先需要在每一个优化目标上按照目标函数值

对外部存储器中的所有最优粒子作一个升序排列;

然后分别确定所求最优粒子在每一个优化目标空

间上与之最近的最优粒子, 并计算这两个最近的最

优粒子在各个优化目标空间上的距离; 最后将这些

距离求和即得到所求最优粒子的拥挤距离. 为了更

形象地说明拥挤距离的计算方法, 本文以两个目标

的优化问题为例, 则第 𝑖个粒子的拥挤距离值 𝑖dist

(𝑖dist = 𝑖𝐹1

dist + 𝑖𝐹2

dist)计算过程如图 1所示.

1

L

i+1

i-1

ii
F2

dist

i
F1

dist

{ {

!"#$

F1

F
2

图 1 第 𝒊个粒子的拥挤距离值计算过程

当加入新粒子之前外部存储器的粒子数已达到

最大容量时,需要对加入新粒子后的外部存储器进行

裁剪操作,以保证粒子数在最大容量内;否则,仅执行

添加新粒子的操作.外部存储器中粒子裁剪操作步骤

如下:

Step 1:计算外部存储器中的所有最优粒子的拥

挤距离值,将所有的最优粒子根据各自的拥挤距离值

作一个降序排列.

Step 2: 根据 Step 1确定的拥挤距离值降序排列

关系. 如果最小的拥挤距离值有两个或两个以上

时,则随机选择其中的一个最优粒子并移出外部存储

器;否则,直接移出外部存储器.

Step 3: 判断外部存储器的容量是否超出最大

值.若超出,则转Step 1;否则,结束裁剪操作.外部存

储器采用拥挤距离排序法的裁剪操作进行自适应地

动态更新与维护,以便于后续领导粒子的选择.

4.3.4 算算算法法法的的的计计计算算算复复复杂杂杂度度度

设量子粒子群的规模为𝑁 ,优化的目标个数为𝑛,

外部存储器的容量为𝑀 , 则初始化粒子群并计算

各粒子的目标函数值的计算复杂度为𝑂(𝑛𝑁), 构造

非支配解集的计算复杂度为𝑂(𝑛𝑁), 拥挤距离排序

的计算复杂度为𝑂(𝑛𝑁2), 从𝑁个非支配解中选取

𝑀个非支配解的计算复杂度为𝑂(𝑛𝑀𝑁 log𝑁).因此

在每一代运行中,算法的计算复杂度为CC= 𝑛(𝑂(𝑁)

+𝑂(𝑁)+𝑂(𝑁2)+𝑂(𝑀𝑁 log𝑁)).于是MOQPSO-CD

算法总的计算复杂度为𝐺max× CC.

5 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

5.1 仿仿仿真真真实实实验验验设设设计计计

文献 [4]研究表明,虽然MOPSO-CD在计算时间

上比MOPSO[7]长, 但算法的性能并不劣于MOPSO,

特别是在 Pareto最优解的分布性方面; 另外文献

[7]的研究表明, MOPSO的性能优于NSGA-II和

PAES. 因此为了更全面、更客观地评价所提算法的

性能, 结合已有研究成果, 本文选取MOPSO-CD[4],

VEQPSO[11,14]和MOQPSO-CD在 标 准 测 试 函 数

ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4, DTLZ1和DTLZ2上进行

对比分析[15,17]. 不同的标准测试函数具有不同的特

点, 因此通过选择某些具有代表性的测试函数来

验证多目标优化方法的寻优能力和算法的有效性.

本文所选的 6个测试函数具有一定的代表性, 如非

凸性、不连续性以及欺骗性. ZDT1, ZDT2, ZDT3和

ZDT4均为 2目标的最小化问题. 其中: ZDT1具

有凸 Pareto前沿, ZDT2具有非凸 Pareto前沿, ZDT3

具有 5段不连续的凸Pareto前沿, ZDT4具有 219局

部最优值来干扰全局 Pareto前沿的搜索. DTLZ1和

DTLZ2的优化目标个数均取 3. DTLZ1具有 7个决策

变量, 其真实 Pareto前沿是一个具有 117 − 1个局部

Pareto最优的线性超平面,且 3个目标值均满足
3∑

𝑖=1

𝑓𝑖

= 0.5. DTLZ2具有 12个决策变量,其真实Pareto前沿

在第 1象限的八分之一单位球面,且 3个目标值均满

足

3∑
𝑖=1

𝑓2
𝑖 = 1.

根据文献 [18]的分析, 为了更全面、客观地评

价不同算法的性能, 本文除了选取所求解的收敛性

(GD), 分布性 (SP), 正确率 (ER)[7]和各算法运算时间

(time/s)这 4个性能指标外, 还增加了支配覆盖率

𝐶(𝑋1, 𝑋2)和超体积覆盖率𝐻(𝑋1, 𝑋2)两个性能指

标[19]进行评价, 最终得出不同算法之间的优劣关

系.对于每一个测试函数,每种算法均独立运行 30次,

然后对所得结果作一个统计平均. 为了使所得结果

具有可比性, 计算机为 Pentium 4, 2.80 GHz, 512 MB,

DDR内存. 3种算法均在VC++6.0环境下运行.
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5.2 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

根据设计的仿真实验, MOPSO-CD, VEQPSO和

MOQPSO-CD参数设置如表 1所示, VEQPSO算法中

种群的个数与优化的目标个数一致.为了评价的公平

性, 3种算法的粒子数 (VEQPSO算法为每个子种群的

粒子数)均取 100, 进化代数均为 200, 外部存储器容

量均为 100.

表 1 不同算法的参数设置

粒子 外部存储 迭代 种群 变异
算 法

个数 器容量 次数 个数 概率

MOPSO-CD 100 100 200 1 0.5
VEQPSO 100 100 200 2或3 0

MOQPSO-CD 100 100 200 1 0.1

某一次在ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4, DTLZ1和

DTLZ2测试函数上所求的Pareto最优前沿分别

如图 2和图 3所示. GD, SP, ER, Time, 𝐶(𝑋1, 𝑋2)和

𝐻(𝑋1, 𝑋2)的性能指标值均为 30次运行结果的统计

平均值,分别见表 2∼表 5.

在评价一个多目标优化算法是否优于其他算法

时,最关键的指标是该算法能否找到真实的 Pareto前

沿. 在保证能够全部或绝大部分找到真实的 Pareto

前沿的条件下, 对所求解的收敛性和分布性进行比

较, 然后对算法消耗时间等其他指标进行比较, 最

终得出算法的评价结果. 本文对不同算法的评价将

遵循这一原则, 即ER的优先级最高, GD和 SP次之,

time最低. 其实ER值与GD值是相互关联的, ER的
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图 2 3种算法分别在ZDT1∼ZDT4上所求的Pareto前沿



第 4期 施 展等: 基于QPSO和拥挤距离排序的多目标量子粒子群优化算法 545

0

0.2

0.4

0.6

0.8

0
0.2

0.4
0.6

0.8f1

f 3

f20
0.2

0.4
0.6

0.8

...
....

........
. ..

.

......... .. .. ....... .. ... ......
. .....
.....

.
.
..
...
.

.. .
. . ......
....

.

..

......

.
..

..

MOQPSO-CD

0

0.2

0.4

0.6

0.8

0
0.2

0.4
0.6

0.8f1

f 3

f20
0.2

0.4
0.6

0.8

......... . ..
.
.

.
.

.

....

VEQPSO

0

0.2

0.4

0.6

0
0.25

0.5
0.75 1f1

f 3

f20
0.2

0.4
0.6

0.8

. MOPSO-CD

........
.. .. .... ..

. ....

.... .... ......

.......

.
.....

.....
. .....
...

... .

...... ....
.. ...

.... ..
.. . .. ....

(a)   DTLZ1

...
.

.

..... .
.
..

.
.
.
.

..
...
.

..
.
.

.
.

.
....
.

.... .
..

.

.

.
.

.

.

.

.

..
. ..
.. . ...

. .
.

.
.
.

...
....

.
. ..

.

0

0.5

0
0.5

f1

f 3

f20
0.5

. MOQPSO-CD
2

1.5

1

1.5
1 1

1.5
2

...

0

0.5

1

1.5

0
0.5

1
f1

f 3

f20

. MOPSO-CD

1.5
0.5

1.5
1

..

... .
.

.

.. ..
. .

.

..
.

..

.
. ..

.
.

.
.. ..

. . .

.
.

.

.

.

.

...

. ...
.

.
.
.

.
.

.
...

...
..

..
. ..

.
.

..
.

...
.

..

.

. .

.
.
..

0

0.5

1

1.5

0
0.5

1

f1

f 3

f20

.VEQPSO

1.5 0.5

1.5
1

.
.

.

.

.

.

.

.

.
.

.

2

(b)   DTLZ2

图 3 3种算法分别在DTLZ1和DTLZ2上所求的Pareto前沿

表 2 MOQPSO-CD, MOPSO-CD和VEQPSO (分别用A, B和C表示)在ZDT和DTLZ系列测试函数上性能指标值

GD SP ER time/s
测试函数

A B C A B C A B C A B C

ZDT1 0.000 851 0.000 766 0.011 137 0.006 928 0.007 214 0.233 727 0.080 000 0.060 000 0.428 571 18.328 000 25.359 000 0.390 000
ZDT2 0.000 624 0.000 547 0.004 641 0.006 807 0.007 630 0.195 610 0.010 000 0.010 000 0.625 000 17.266 000 24.687 000 0.359 000

ZDT3 0.001 658 0.003 275 0.004 394 0.009 550 0.060 090 0.102 894 0.000 409 0.777 778 0.666 667 1.625 000 1.203 000 0.453 000
ZDT4 0.000 886 0.000 810 0.007 499 0.007 476 0.006 296 0.314 877 0.110 000 0.090 000 0.600 000 1.313 000 8.578 000 0.234 000

DTLZ1 0.000 823 0.001 142 2.516 432 0.020 041 0.018 880 0.897 421 0.070 000 0.160 000 1.000 000 9.953 000 11.750 000 0.265 000
DTLZ2 0.013 266 0.021 781 1.378 249 0.073 072 0.079 595 0.481 882 0.465 517 0.655 056 1.000 000 0.812 000 0.625 000 0.171 000

表 3 MOQPSO-CD和MOPSO-CD所需时间对比

算 法 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 DTLZ1 DTLZ2

MOPSO-CD 25.359 24.687 1.203 8.578 11.750 0.625

MOQPSO-CD 18.328 17.266 1.625 1.313 9.953 0.812

后前对比/% −27.73 ↓ −30.06 ↓ 35.08 ↑ −84.69 ↓ −15.29 ↓ 29.92 ↑

表 4 MOQPSO-CD, MOPSO-CD和VEQPSO (分别

用A, B和C表示)在C(*, *)性能指标上的比较

测试函数 𝐶(A, B) 𝐶(B, A) 𝐶(A, C) 𝐶(C, A)

ZDT1 0.000 000 0.140 000 0.125 000 0.030 000
ZDT2 0.000 000 0.380 000 0.666 667 0.040 000
ZDT3 0.566 667 0.351 064 0.200 000 0.040 000
ZDT4 0.010 000 0.051 020 0.250 000 0.010 204

DTLZ1 0.101 010 0.000 000 1.000 000 0.000 000
DTLZ2 0.328 767 0.160 494 0.500 000 0.041 096

值越小, GD的值也越小, 它们从不同的角度反映算

法的收敛性. GD, SP, ER和 time都是越小越好. 表 2

和表 3中粗体部分表示在某一性能指标下的最优

值. 𝐶(𝑋1, 𝑋2)和𝐻(𝑋1, 𝑋2)需要比较𝑋1和𝑋2不同

次序时相对大小,都是越大越好.表 4和表 5中的粗体

表 5 MOQPSO-CD, MOPSO-CD和VEQPSO (分别

用A, B和C表示)在H(*, *)性能指标上的比较

测试函数 𝐻(A, B) 𝐻(B, A) 𝐻(A, C) 𝐻(C, A)

ZDT1 0.001 416 0.002 589 0.101 570 0.000 266
ZDT2 0.004 037 0.000 631 0.157 715 0.006 912
ZDT3 0.014 645 0.001 687 0.157 770 0.089 233
ZDT4 0.001 856 0.001 920 0.172 390 0.000 521

DTLZ1 0.001 991 0.001 630 0.816 357 0.000 000
DTLZ2 0.075 847 0.049 756 0.644 085 0.000 000

部分表示前者大于后者,即前一算法相对较优.

通过对比分析表 2中数据并结合图 2和图 3可

知: 从解的收敛性 (GD值)方面比较, 对于ZDT1,

ZDT2和ZDT4而言, MOQPSO-CD和MOPSO-CD都

能找到对应测试函数的真实 Pareto前沿, 两者之间
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没有多少区别; 但是在ZDT3, DTLZ1和DTLZ2上,

MOQPSO-CD能够找到MOPSO-CD所找不到的真实

Pareto前沿, 所以MOQPSO-CD要优于MOPSO-CD.

尽管VEQPSO在ZDT1和ZDT4上能找到测试函数

的真实 Pareto最优解,但所求解只是真实 Pareto最优

解的一部分; 在ZDT2和ZDT3上除了找到部分真实

的Pareto最优解外, 还找到了一些局部最优解和

较差的解; 而对于DTLZ1和DTLZ2而言, 几乎找不

到测试函数的真实 Pareto最优解, 导致VEQPSO的

ER值较大. 因此, VEQPSO的性能远不如MOQPSO

-CD和MOPSO-CD, 这一点可从表 2中VEQPSO的

ER和GD值得到佐证. 在解的分布性 (SP值)方面,

MOQPSO-CD除 在ZDT4和DTLZ1上 稍 逊 于

MOPSO-CD外, 在其他 4个测试函数上均优于

MOPSO-CD;同时, MOQPSO-CD和MOPSO-CD均优

于VEQPSO. 在运算时间 (time值)方面, VEQPSO

时间最短, MOQPSO-CD次之, MOPSO-CD最长 (除

ZDT3和DTLZ2外). MOPSO-CD和MOQPSO-CD所

需时间对比分析见表 3.

从表 4中𝐶(∗, ∗)的相对大小可知: MOQPSO-CD

在ZDT3, DTLZ1和DTLZ2上 均 优 于MOPSO-CD,

但在ZDT1, ZDT2和ZDT4上则劣于MOQPSO-CD;

MOQPSO-CD在所有测试函数上均优于VEQPSO.

从表 5中𝐻(∗, ∗)的相对大小可知: MOQPSO-

CD除在ZDT1和ZDT4上劣于MOPSO-CD外, 在其

他 4个测试函数上均优于MOPSO-CD; MOQPSO-CD

在所有测试函数上均优于VEQPSO.

关于算法参数对算法性能的影响, 本文仅从仿

真结果进行比较分析和说明. 首先MOQPSO-CD算

法是基于QPSO构造的,而文献 [13]通过仿真实验指

出:只要QPSO算法除群体规模和迭代次数以外的唯

一参数—–扩张收缩因子𝛼满足𝛼 < 1.782,则单个粒

子将收敛于全局最优解,因此本文不对该参数进行讨

论.

对于其他参数,如粒子群的规模和进化代数对算

法性能的影响: 当粒子群规模为 50, 进化代数为 200

时所得结果基本接近, 但不如粒子群规模为 100, 进

化代数为 200时所得结果. 随着粒子群规模从 50增

加到 100, 所得结果越来越接近, 说明本文所提

MOQPSO-CD在粒子群规模较小时也具备较强的寻

优能力. 对于进化代数的选取,则是兼顾了MOPSO-

CD和VEQPSO算法的性能. 因为当进化代数较小

时, 这两种算法没有充分利用其寻优能力, 导致算

法性能不佳.为了与已有结果进行比较 (特别是文献

[4])以及算法比较的公平性,本文选取粒子群规模为

100, 进化代数为 200. 变异概率则根据算法取不同

变异概率所得结果的优劣进行选择. 如果变异概率

大,则导致搜索空间范围较大,虽然能够提高算法所

求解的分布性,但是延长了算法的收敛速度;如果变

异概率太小,则导致搜索空间范围较小,虽然能够提

高收敛速度,但同时容易丧失多样性,从而陷入局部

最优.综合考虑分布性和收敛速度,本文所选的变异

概率能够较好地平衡这两方面的矛盾.

综上所述, 与MOPSO-CD相比, 尽管MOQPSO-

CD在个别测试函数上的分布性不如MOPSO-CD,但

是MOQPSO-CD能够找到所有测试函数的绝大部分

真实 Pareto前沿,且所求解的分布性均匀;而MOPSO-

CD在一些测试函数上会陷入局部最优, 没有找到

真实的 Pareto前沿. 另外, MOQPSO-CD所需时间比

MOPSO-CD更短. 据此得出这 3种算法之间的优劣

关系是: MOQPSO-CD的性能最优, MOPSO-CD次之,

VEQPSO的性能最差.

6 结结结 论论论

通过理论分析及仿真结果, 本文认为VEQPSO

的性能差主要有两方面的原因: 1) 算法采用每个优

化目标利用一个子种群来寻优, 然后通过在某一时

刻交互各子种群的最优解, 导致每个种群只追求所

优化目标的最优解, 而将能够较好均衡不同优化目

标的折中解淘汰掉; 2) VEQPSO没有额外提高搜索

解的多样性的机制, 使得搜索过程过早地丧失了解

的多样性. 本文所提出的基于QPSO和拥挤距离排

序的多目标量子粒子群优化 (MOQPSO-CD)算法解

决了VEQPSO存在的问题.仿真结果表明, MOQPSO-

CD所求解的收敛性能和分布性能得到了进一步提

高,整体性能优于MOPSO-CD,更优于VEQPSO,因此

MOQPSO-CD是一种整体性能更优、鲁棒性更强的多

目标优化方法. 另外还表明了QPSO应用于求解多目

标优化问题的可行性,为多目标优化理论与算法的应

用提供了一种新的思路.
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