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摘 要: 如何在众多非劣解中为决策者推荐一个合理的方案是使用多目标粒子群算法 (MOPSO)所面临的问题.为

此,将逼近理想解的排序方法 (TOPSIS策略)引入到算法中. 为了提高求解精度和均匀性,还提出了基于Pbest的变异

策略和改进的 𝑘邻近距离策略.测试结论显示,仅使用TOPSIS策略确定Gbest的算法,求解精度虽好,但均匀性较差,

而包含所有改进策略的算法在精度和均匀性方面都更优,并且能够按照TOPSIS方法在非劣解集中找到一个适合向

决策者推荐的 “理想 ”方案.
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Abstract: One problem of using multi-objective particle swarm optimization algorithm(MOPSO) is how to find a

recommendable solution within the non-inferior solution set for decision-makers. Therefore, the technique for order

preference by similarity to ideal solution(TOPSIS) strategy is introduced into the MOPSO algorithm. In order to improve the

accuracy and uniformity of solutions, two other strategies are also proposed: the mutation operator according to Pbest, and

the modified method to calculate 𝑘 neighbor distance. The results show that the solution uniformity of the algorithm which

chooses Gbest using the TOPSIS method only is not satisfied, while the algorithm that uses all improvement strategies has

better performance. An ideal solution can be found for decision-makers according to the TOPSIS strategy.
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0 引引引 言言言

多目标粒子群算法 (MOPSO)实现简单, 收敛速

度快,已广泛应用于多目标优化领域.最初的MOPSO

策略是通过降低目标空间的维数将多目标优化问题

转变成为单目标问题[1-2], 目前更多MOPSO是基于

帕雷托支配的方法, 种群中的每个粒子都需要帕雷

托最优解集中的一个解作为全局最优粒子 (Gbest).

Alvarez-Benitez等[3]采用了最简单的方式, 在所有非

支配解中随机选择一个作为Gbest.这种做法会增加

解的多样性, 但是由于更新过程中破坏了系统的“记

忆”而降低了收敛的速度.为了克服这个问题,在确定

Gbest时, 一种方法是使用拥挤距离 (CD)指标, 另一

种方法是对找到的解空间进行超立方体划分形成“网

格”(grids)[4-5].网格策略、拥挤距离以及变异算子等各

种策略的使用都有效地改进了MOPSO的性能[6].

MOPSO改进策略的目的有以下几种: 使种群更

快地靠近前沿面,提高解精度;提高解空间搜索能力,

避免种群陷入局部最优;保证解分布的多样性和均匀

性. 使用一种改进策略提高某个性能指标时可能会同

时损害其他方面的性能,为此以同时提高算法多种性

能为目的的各种混合策略[7-8]被提出.

与所有进化算法一样, MOPSO最终找到的非劣

解集包含很多解,这对于决策者没有实际意义.因此,

如何在最终的众多非劣解中为决策者推荐一个较为

理想的决策方案是应用MOPSO所面临的一个难题.

为此, Ching-Shih[9]把MOPSO和逼近理想解的排序方
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法 (TOPSIS)结合使用,首先使用MOPSO找到多目标

库存规划的非劣解集, 然后使用TOPSIS方法确定一

个最优解, 以便为决策提供依据, 这是两种方法的分

阶段使用.

粒子群算法的求解过程是找到很多离散的解,根

据这些解确定相应的理想解和负理想解, 这为使用

TOPSIS方法提供了基础. 因此,本文的研究思路是把

TOPSIS策略直接应用到MOPSO的求解过程中.可以

使用该策略确定每一步的Gbest, 以便引导种群更快

地靠近帕雷托前沿,同时还可以依据该策略为决策者

提供一个最优方案.本文还提出了其他改进策略以全

面改善算法性能.

1 标标标准准准多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法

1.1 多多多目目目标标标问问问题题题

多目标决策问题的目标多于一个,目标间存在矛

盾性和不可公度性. 多目标决策问题可以表示为
min{𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥)};
s.t. 𝑥 ∈ 𝑋. (1)

其中𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)
T. 因为最大化问题容易转

换成为最小化问题,这里设所有的目标都是求最小化.

1.2 标标标准准准粒粒粒子子子群群群算算算法法法

粒子群算法由Eberhart等[10]于1995年提出.1998

年Shi等[11]将惯性权重引入进化方程,以改善基本粒

子群算法的收敛性能.

设目标函数 𝑓(𝑥)是求最小化目标, 种群包含𝑁

个粒子, 如果种群中的每个粒子𝑥𝑖的位置表示一个

潜在的解; 𝑥𝑖在运动过程中所经历的最好位置记为

Pbest𝑖;全部粒子经历过的最好位置记为Gbest; 𝑣𝑖𝑗(𝑡)

表示在第 𝑡次迭代后第 𝑖个粒子的第 𝑗维的速度.则标

准粒子群算法的速度更新和位置更新公式为

𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1) =

𝜔𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐1𝑟1𝑗(𝑡)[pbest𝑖𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡)]+

𝑐2𝑟2𝑗(𝑡)[gbest𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡)], (2)

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1). (3)

其中: 𝜔为惯性权重; 𝑐1、𝑐2为在 [0, 2]间取值的常数;

𝑟1、𝑟2为两个相互独立的随机数.

目前常用的MOPSO算法都使用外部存档机制

存放每一步寻找到的非劣解,构成精英解集. 当精英

解集的规模超出限制时,使用拥挤度策略或者网格策

略剔除多余的粒子.

1.3 TOPSIS方方方法法法

TOPSIS方法是解决多属性问题的一种方法, 它

借助于理想解和负理想解给方案集𝑋中各方案排序.

理想解𝑥∗是方案集中并不存在的虚拟的最佳方案,

它的每个属性值都是该属性的最好值. 负理想解𝑥0

是虚拟的最差方案,它的每个属性值都是该属性的最

差值. 在𝑛维空间中, 将方案集中的每个方案与理想

解和负理想解的距离进行比较,既靠近理想解又远离

负理想解的方案就是最佳方案.

2 改改改进进进多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法

2.1 改改改进进进策策策略略略

在常用的精英解集 (外部存档机制)、拥挤度和变

异算子等策略的基础上,本文针对MOPSO算法提出

以下改进策略.

2.1.1 基基基于于于Pbest的的的动动动态态态可可可行行行域域域变变变异异异策策策略略略

如果某个粒子的 Pbest长时间没有进入到精英解

集, 则这个粒子可能陷入了局部极值点, 而这个极值

点不是非劣解, 此时需要对该粒子采用变异策略,引

导其跳出局部最优.本文提出动态可行域的变异策略,

即随机产生新粒子的可行域范围,根据精英解集的粒

子进行动态调整.

可以认为在所有已经找到的粒子中,精英解集中

的粒子比非精英解粒子更靠近帕雷托前沿. 为了增加

解的收敛性,根据精英解集中的粒子计算每个自变量

的均值和标准差,进而调整可行域的取值范围.

设第 𝑗个自变量原取值范围是 [𝑥min
𝑗 , 𝑥max

𝑗 ],根据

第 𝑡期精英解集内所有粒子计算的第 𝑗个自变量的均

值是 𝑥̄𝑗(𝑡),标准差是𝜎𝑗(𝑡),则调整随机产生的新粒子

的第 𝑗个自变量的取值范围为

[𝑥min
𝑗 (𝑡), 𝑥max

𝑗 (𝑡)] = [𝑥̄𝑗(𝑡)− 3𝜎𝑗(𝑡), 𝑥̄𝑗(𝑡) + 3𝜎𝑗(𝑡)].

(4)

实际上, 该策略是利用精英解引导新粒子的产生, 新

的可行域范围小于原可行域范围,使粒子有机会更快

地靠近帕雷托前沿.

2.1.2 改改改进进进的的的 𝑘邻邻邻近近近距距距离离离的的的拥拥拥挤挤挤度度度计计计算算算

粒子间拥挤度的度量方法有多种, 其中NSGA-

II算法采用的排挤距离只适合于目标数量较少的时

候, 当目标数超过 2个时, 在维护分布性方面会变得

困难[12]. 一般粒子群改进策略中用到的拥挤程度的

度量是采用“𝑘邻近”距离. 首先计算每两个个体在目

标空间的欧氏距离, 个体 𝑎与个体 𝑏之间的距离计算

公式为

𝑑(𝑎, 𝑏) =

√√√⎷ 𝑚∑
𝑗=1

(𝑝[𝑎] ⋅ 𝑓𝑗 − 𝑝[𝑏] ⋅ 𝑓𝑗)2. (5)

其中: 𝑑(𝑎, 𝑏)表示个体 𝑎与个体 𝑏的欧氏距离, 𝑚表示

目标数, 𝑝[𝑎] ⋅ 𝑓 𝑗和 𝑝[𝑏] ⋅ 𝑓𝑗分别表示个体 𝑎和个体 𝑏的

第 𝑗个目标的目标值.

对于精英解集中的个体 𝑎, 所有其他个体 𝑏与个

体 𝑎的距离都依据式 (5)计算得出, 并把这些距离按

升序排列. 其中排序第 𝑘个点的距离称为 𝑎的 𝑘邻近
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距离,记为𝜎𝑘
𝑎 , 𝑘的取值由下式确定:

𝑘 = INT(
√

𝑁 + 𝑁̄), (6)

其中𝑁和 𝑁̄分别表示基本种群和精英解集的规模.

则个体 𝑎的密度函数为

𝐷(𝑎) =
1

𝜎𝑘
𝑎 + 2

. (7)

这个密度函数的策略与NSGA-II中的排挤距离类似,

当目标数超出 2个时则难以维护解的分布性.

重新定义粒子 𝑎的 𝑘邻近距离: 𝑘邻近距离是距

离 𝑎最近的 𝑘个点的距离的倒数和的倒数,表示为

DISTK𝑎 =
( 𝑘∑
𝑖=1

1

dis(𝑖, 𝑎)

)−1

, (8)

其中

dis(𝑖, 𝑎) =

√√√⎷ 𝑚∑
𝑗=1

(𝑓𝑗(𝑖)− 𝑓𝑗(𝑎))2. (9)

这里: 𝑚表示目标数, 𝑓𝑗(𝑖)表示第 𝑖个粒子的第 𝑗个

目标值. DISTK值越小,表示粒子附近越“拥挤”.与式

(7)相比, 式 (8)更全面地考虑了粒子 𝑎附近的全部 𝑘

个粒子的“拥挤”程度,而且这 𝑘个点对DISTK的影响

随着距离的不同而不同,距离越近的点影响越大,而

不是仅考虑了第 𝑘个点与 𝑎的拥挤程度,这样更有利

于维护解分布的均匀性.

2.1.3 使使使用用用TOPSIS方方方法法法确确确定定定Gbest

设有𝑚个目标, 所有粒子的目标值 𝑦 = (𝑓1(𝑥),

𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅, 𝑓𝑚(𝑥))都是已经标准化处理的目标值, 所

有目标都是求最小值. 令 𝑓∗
𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚)表示当

前所有粒子进化过程中获得的第 𝑗个目标的最小值,

𝑓0
𝑗 表示所有粒子进化过程中获得的第 𝑗个目标的最

大值, 则正理想解𝑋∗对应的目标向量是𝑌 ∗ = (𝑓∗
1 ,

𝑓∗
2 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑓∗

𝑚), 负理想解𝑋0对应的目标向量是𝑌 0 =

(𝑓0
1 , 𝑓

0
2 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑓0

𝑚),正理想解和负理想解都是虚拟的点,

实际并不存在.

令精英解集中第 𝑖个粒子与正理想解的距离为

dis(𝑖,𝑋∗) =

√√√⎷ 𝑚∑
𝑗=1

(𝑓𝑗(𝑖)− 𝑓∗
𝑗 )

2, (10)

与负理想解的距离为

dis(𝑖,𝑋0) =

√√√⎷ 𝑚∑
𝑗=1

(𝑓𝑗(𝑖)− 𝑓0
𝑗 )

2, (11)

第 𝑖个粒子的综合评价指数为

TOP𝑖 = dis(𝑖,𝑋0)/(dis(𝑖,𝑋0) + dis(𝑖,𝑋∗)). (12)

在精英解集中,取综合评价指数TOP最大的粒子确定

为Gbest.

根据拥挤度确定Gbest是为了使解的分布更均

匀. 与此不同,使用TOPSIS方法确定Gbest是为了让

粒子群更快地靠近帕雷托前沿,这个Gbest点也可以

看成在所有已找到的解中的“理想点”. 如果在算法中

最后一步是根据TOPSIS策略确定Gbest点, 则该点

可以看成是为决策者提供的一个最佳方案.当决策者

没有明确的决策偏好时,这个Gbest点就成为一个合

适的可推荐方案.因此TOPSIS策略在算法中起到两

个重要作用: 一是引导粒子群更快靠近帕雷托前沿;

另一个是提供一个最佳方案.

2.2 改改改进进进多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法的的的步步步骤骤骤

以上改进策略分别针对算法中不同的环节,下面

是改进算法的一般步骤. 设 𝑡表示迭代次数.

Step 1: 𝑡 = 0, 初始化算法参数, 产生初始种群、

初始 Pbest和初始速度.

Step 2: 生成初始精英解集. 如果解集的规模超过

设定,则删除DISTK值最小的粒子. 选择DISTK值最

大的粒子作为初始Gbest. 每个粒子的DISTK值由式

(6)、(8)和 (9)计算获得.

Step 3: 𝑡 = 𝑡+ 1,更新种群中粒子的速度和位置.

Step 4: 使用文献 [4]提出的变异算子进行变异.

当 𝑡超过 50时,判断第 𝑖个粒子的 Pbest是否进入过精

英解集, 如果没有, 则对该粒子实施基于动态可行域

的变异策略,按照式 (4)产生新的可行域,并在其中随

机产生新粒子.

Step 5: 更新 Pbest和精英解集. 如果解集的规模

超过设定,则删除DISTK值最小的粒子.

Step 6: Gbest的更新.

1) 若仅使用TOPSIS策略, 则按式 (10)∼ (12)计

算精英解集所有粒子的综合评价指数TOP,取TOP值

最大的粒子作为Gbest点.

2)若仅使用拥挤度策略,则取精英解集中DISTK

值最大的粒子作为Gbest点.

3)若混合使用TOPSIS策略和拥挤度策略,则:

当 𝑡 = 2𝑛 + 1, 𝑛 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ 时, 取精英解集中

DISTK最大的粒子作为Gbest;

当 𝑡 = 2𝑛, 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅时, 采用TOPSIS策略,取

TOP值最大的粒子作为Gbest.

Step 7: 重复 Step 3∼Step 6, 直至符合停机条件,

输出精英解集和最后Gbest点.

2.3 改改改进进进算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

假设粒子群的规模为𝑁 ,目标个数为𝑀 ,自变量

个数为𝑛,则在使用基于 Pbest的变异策略时,需要记

载下每一个粒子 Pbest是否进入过精英解集, 其计算

复杂度为𝑂(𝑁). 使用改进的 𝑘邻近距离公式计算拥

挤距离时, 其排序比较的过程没有发生本质变化, 复

杂度和已有的拥挤度策略一样, 仍然是𝑂(𝑀𝑁2); 使

用TOPSIS策略确定Gbest时, 需要每个粒子与已有

的正负理想解比较, 进而确定新的正负理想解,其复

杂度是𝑂(𝑀𝑁),这样总的复杂度是𝑂(𝑀𝑁2).
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3 对对对改改改进进进粒粒粒子子子群群群算算算法法法的的的仿仿仿真真真测测测试试试

3.1 对对对照照照算算算法法法选选选取取取与与与改改改进进进算算算法法法标标标识识识

每个改进策略的有效性需要通过测试进行验证.

因为一般拥挤距离和变异算子的有效性已经得到证

实[6], 所以选取的对照算法包含一般拥挤距离和变

异算子策略, 其中拥挤距离由式 (5)∼ (7)得到, 使用

文献 [4]提出的变异算子. 为了方便, 用 “ CMOPSO ”

表示对照算法; 用“ REMOPSO ”表示不包含TOPSIS

策略仅使用拥挤度策略确定Gbest的改进算法; 用

“TOPMOPSO”表示不使用拥挤度策略仅使用TOPSIS

策略确定Gbest的改进算法; 用“ THYMOPSO ”表示

混合使用TOPSIS策略和拥挤度策略确定Gbest的改

进算法. 几种改进的算法都使用基于 Pbest的动态可

行域变异策略, 使用改进的 𝑘临近距离计算DISTK.

关于每种算法包含的策略和测试目的见表 1.

表 1 各算法包含的策略与测试目的

改进算法
策略目的 对照算法CMOPSO

REMOPSO TOPMOPSO THYMOPSO

采用策略

文献 [4]的变异算子;

一般𝑘邻近距离确定拥挤度;

拥挤度策略确定Gbest;

文献 [4]的变异算子;

改进策略 1;改进策略 2;

拥挤度策略确定Gbest;

文献 [4]的变异算子;

改进策略 1;改进策略 2;

改进策略 3确定Gbest;

文献 [4]的变异算子;

改进策略 1;改进策略 2;

混合使用改进策略 3和

拥挤度策略确定Gbest;

测试目的
在GD值、SP值和运算时间方

面为改进策略提供对照数据

与CMOPSO比较,测试改

进策略 1对GD值的影响,

能否跳出局部最优;测试

改进策略 2对SP值的影响.

与CMOPSO、REMOPSO

比较,测试改进策略 3

对GD值和SP值的影响

与CMOPSO、REMOPSO、

TOPMOPSO比较,测试

使用混合方法确定Gbest

对GD和SP值的影响

表 1中, 改进策略 1表示 2.1.1节提出的基于

Pbest的动态可行域变异策略; 改进策略 2表示 2.1.2

节提出的改进的 𝑘临近距离的拥挤度计算;改进策略

3表示 2.1.3节提出的使用TOPSIS方法确定Gbest;关

于测度指标GD和SP见 3.3节.

3.2 测测测试试试函函函数数数的的的选选选取取取

为了能较为全面地测试各策略的效果,选择下面

几个测试函数.

1) ZDT1,由Zitzler[13]提出.函数形式为

min (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥)),

𝑓1(𝑥) = 𝑥1,

𝑓2(𝑥) = 𝑔(𝑥) ⋅ ℎ(𝑓1(𝑥), 𝑔(𝑥)),

𝑔(𝑥) = 1 +
9

𝑛− 1

𝑛∑
𝑖=2

𝑥𝑖,

ℎ(𝑓1, 𝑔) = 1−
√

𝑓1/𝑔,

s.t. 0 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛, (13)

其中𝑛 = 30. 该函数理论的帕雷托前沿是

𝑓2 = 1−
√

𝑓1, 0 ⩽ 𝑥1 ⩽ 1, 𝑥𝑖 = 0, 𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛.
用这个函数测试算法寻找连续前沿面的能力.

2) DTLZ1,由Deb[14]提出.设自变量个数为𝑛,目

标数为𝑚,函数形式为

min 𝑓(𝑥),

𝑓1(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑋𝑀 )) ⋅ 1
2
⋅ 𝑥1𝑥2 ⋅ ⋅ ⋅𝑥𝑚−1,

𝑓2(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑋𝑀 )) ⋅ 1
2
⋅ 𝑥1𝑥2 ⋅ ⋅ ⋅ (1− 𝑥𝑚−1),

...

𝑓𝑚(𝑥) = (1 + 𝑔(𝑋𝑀 )) ⋅ 1
2
⋅ (1− 𝑥1),

𝑔(𝑋𝑀 ) = 100
[
∣𝑋𝑀 ∣+

∑
(𝑥𝑖 − 0.5)2−

cos(20𝜋(𝑥𝑖 − 0.5))
]
,

s.t. 0 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 1. (14)

其中: 𝑔(𝑋𝑀 )是差异函数, 𝑀 = 𝑛−𝑚+1是难度因子,

𝑋𝑀是最后𝑀个决策变量.该函数具有许多可控数量

的局部最优. 理论非劣解𝑥𝑖 = 0.5, 理论帕雷托前沿

是一个线性超平面:
𝑚∑

𝑘=1

𝑓∗
𝑘 = 0.5. 本文研究中,令𝑛 =

7,𝑚 = 3. 用此函数测试算法跳出局部最优,寻找全局

最优的能力.

3) KUR,由Kursawe[15]提出,是不连续凹函数. 函

数形式为

min (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥)),

𝑓1(𝑥) =

2∑
𝑖=1

(−10e−0.2
√

𝑥2
𝑖+𝑥2

𝑖+1),

𝑓2(𝑥) =

3∑
𝑖=1

(∣𝑥𝑖∣0.8 + 5 sin(𝑥𝑖)
3),

s.t. − 5 ⩽ 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 ⩽ 5. (15)

本文用此函数测试算法寻找非连续前沿面的能力,但

是这个函数没有理论帕雷托前沿. 为了能够使用后面

提到的测度指标,分别用对照算法和所有改进算法计

算KUR函数. 计算过程中迭代次数取 50 000,基本种

群和精英解集规模都取 100,将所有算法得到的全部

解再按照帕雷托支配原则进行比较挑选,最终获得的

解构成非支配解集合,将该非支配解集合作为近似帕

雷托前沿.
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3.3 测测测度度度指指指标标标

1) 收敛性度量. 采用Van等[16]提议的当代距离

指标 (GD)

GD =
1

ℎ

( ℎ∑
𝑖=1

𝑑2𝑖

) 1
2

, (16)

其中ℎ表示精英解中粒子的个数. 该值越小越好.

2) 均匀性度量. 使用 Schott[17]提出的间隔指标

(SP)

SP =

√√√⎷ 1

ℎ− 1

ℎ∑
𝑖=1

(𝑑− 𝑑𝑖)2. (17)

SP值越小,表明解集的均匀性越好.

3.4 测测测试试试结结结果果果分分分析析析

DTLZ1运行迭代步数为 4 000步, ZDT1、KUR迭

代步数为 200步,基本粒子种群数和精英解集规模都

为 100.

3.4.1 测测测试试试结结结果果果图图图示示示

首先借助图形对各个算法效果进行直观比较. 见

图 1∼图 4.
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0 10
20 30 40

50 50
40

30
20

10
0

10

20

30

40

50

f
1

f
2

f
3

图 3 使用CMOPSO求解DTLZ1的结果
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图 4 使用THYMOPSO求解DTLZ1的结果

图 1是多个算法求解ZDT1函数的结果. 距离

前沿面最远的是CMOPSO, 求解最不均匀的是

TOPMOPSO, 但是距离真实前沿面最近的解也是由

TOPMOPSO算法找到的,可见TOPSIS策略在引导粒

子群更快地靠近前沿面方面是有效的. 图 2显示, 几

种算法对于KUR函数的效果几乎相同.因为DTLZ1

函数是 3个目标,将多个算法运算结果放进同一图中

比较是困难的. 图 3显示的是对照算法CMOPSO求

解DTLZ1函数一次的结果, 图 4显示的是改进算法

THYMOPSO求解DTLZ1函数一次的结果,两个图比

较说明同样运算步数时,改进算法THYMOPSO获得

的解质量明显好于对照算法CMOPSO获得的解质量.

3.4.2 测测测试试试结结结果果果的的的统统统计计计分分分析析析

图示只能显示每个算法一次的计算结果, 为了

进一步明确改进策略的效果,使用每个算法对每个测

试函数分别测试 200次, 计算每一次求解的GD值和

SP值,并进行统计分析.见表 2∼表 4.

表 2 各算法的GD值
测试函数 CMOPSO REMOPSO TOPMOPSO THYMOPSO

max 0.266 97 0.178 64 0.182 32 0.129 45

ZDT1 min 0.029 46 0.018 78 0.008 24 0.015 19

Mean 0.077 15 0.041 76 0.031 98 0.025 63

max 15.487 2 6.076 58 2.356 29 2.665 40

DTLZ1 min 0.009 07 0.005 79 0.011 20 0.003 99

mean 3.468 51 1.434 23 0.500 71 0.325 38

max 0.005 25 0.003 57 0.005 76 0.004 68

KUR min 0.000 75 0.000 21 0.000 15 0.000 43

mean 0.002 39 0.001 91 0.001 73 0.001 84

表 3 各算法的 SP值
测试函数 CMOPSO REMOPSO TOPMOPSO THYMOPSO

max 0.015 60 0.006 42 0.213 64 0.005 82

ZDT1 min 0.007 18 0.001 12 0.013 32 0.000 79

mean 0.010 54 0.003 76 0.063 20 0.003 00

max 4.121 41 0.195 64 20.375 61 0.075 19

DTLZ1 min 0.006 94 0.003 82 0.096 50 0.003 25

mean 0.489 69 0.077 65 1.998 02 0.031 45

max 0.004 66 0.005 55 0.159 82 0.005 52

KUR min 0.001 17 0.000 47 0.019 08 0.000 84

mean 0.002 34 0.002 01 0.040 17 0.002 21
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表 4 各算法使用的时间 s
测试函数 CMOPSO REMOPSO TOPMOPSO THYMOPSO

max 0.065 0.072 0.066 0.072

ZDT1 min 0.047 0.046 0.050 0.050

mean 0.052 0.054 0.057 0.054

max 8.514 8.956 9.071 9.164

DTLZ1 min 6.950 7.323 7.915 7.931

mean 8.275 8.532 8.738 8.886

max 0.020 0.022 0.023 0.023

KUR min 0.011 0.013 0.013 0.014

mean 0.013 0.014 0.014 0.016

通过对表 2∼表 4中的数据进行分析,可以得到

以下结论:

1) ZDT1是连续函数, DTLZ1是有很多局部最优

的函数, 这两个函数的测试结论基本一致.对照算法

CMOPSO的GD值都是最差的,改进算法REMOPSO

的SP值和GD值都比CMOPSO好,这说明基于 Pbest

的动态可行域变异策略有助于摆脱局部极值,找到全

局最优, 提高收敛度; 改进的 𝑘临近距离计算拥挤度

的策略利于提高解分布的均匀性.

与REMOPSO比较, 含有用TOPSIS确定Gbest

策略的算法TOPMOPSO和THYMOPSO的GD值都

更小, 说明用TOPSIS方法确定Gbest可以引导粒子

群更快地靠近前沿面.

所有算法中, TOPMOPSO的 SP值最大, 可见仅

使用TOPSIS方法确定Gbest不利于解分布的均匀

性. 对照算法CMOPSO的 SP值好于TOPMOPSO,劣

于其他算法,说明使用改进的 𝑘临近距离计算拥挤度,

并以此确定Gbest,有助于提高解分布的均匀性,可以

弥补单独使用TOPSIS方法确定Gbest的策略产生的

不足.

THYMOPSO算法的GD值和 SP值都是最好的,

说明混合使用拥挤度方法和TOPSIS方法确定Gbest

的效果比单独使用其中一种方法更优,同时也说明几

种策略的综合应用能够做到优势互补,尤其适用于类

似DTLZ1这样有多个局部最优的多目标规划问题.

2) KUR函数的测试结果显示了几个改进算法的

GD值略优于对照算法. 在 SP值方面, TOPMOPSO算

法的表现最差, 其余算法相差不多, 这说明对于类似

于KUR函数这样的不连续前沿面的多目标规划问题,

本文提出的几种改进策略起到的作用有限.

表 4显示了在相同运算环境和条件设置时,几种

算法运行花费时间差别不大,这说明改进策略产生的

额外时间消耗不大.

3.4.3 利利利用用用改改改进进进算算算法法法可可可以以以获获获得得得 “理理理想想想 ”点点点

TOPMOPSO算法和THYMOPSO算法的最后一

步都可以得到一个基于TOPSIS策略的Gbest点, 这

个点可以看成是一个“理想点”. 每种算法针对每个函

数测试了 200次, 每次都会得到一个理想点. 下面以

THYMOPSO一次测试的结果为例.

1) ZDT1函数获得的理想点为

𝑋 =

(0.327 594, 8.81 e-07, 3.66 e-13, 1.69 e-06,

1.94 e-13, 1.17 e-10, 2.34 e-14, 1.17 e-07,

7.37 e-12, 4.49 e-08, 2.88 e-06, 3.00 e-07,

1.58 e-08, 4.34 e-07, 1.75 e-13, 9.29 e-13,

2.66 e-15, 8.39 e-09, 3.35 e-07, 3.33 e-06,

1.35 e-13, 1.38 e-06, 4.23 e-06, 1.44 e-12,

2.23 e-08, 4.64 e-11, 1.18 e-11, 0, 9.84 e-08,

1.13 e-05);

目标值为

𝑌 = (0.327 594, 0.427 648).

2) DTLZ1函数的理想点为

𝑋 =

(0.649 742, 0.504 555, 0.500 006, 0.500 026,

0.500 034, 0.499 842, 0.499 926);

目标值为

𝑌 = (0.164 964, 0.161 986, 0.176 25).

3) KUR函数获得的理想点为

𝑋 = (−1.121 24,−1.081 24,−1.135 78);

目标值为

𝑌 = (−14.631 2,−11.406 4).

结果显示,这 3个函数得到的理想点在各目标之

间实现了一种较好的“均衡”. 对应到具体决策问题,

如果决策者没有特殊决策偏好,则可以将相应理想点

作为一个较合适推荐的方案.

4 结结结 论论论

本文提出了 3种多目标粒子群算法的改进策略:

基于 Pbest的动态可行域变异策略; 使用改进的 𝑘临

近距离计算拥挤度;使用TOPSIS方法确定Gbest.

测试结果显示: 基于Pbest的变异策略有助于跳

出局部极值点, 提高了算法收敛性; 改进的 𝑘邻近距

离策略使算法解分布的均匀性更好; 仅使用TOPSIS

方法确定Gbest的策略虽然能够使粒子群较快地靠近

帕雷托前沿面,但是最终解集的均匀性不理想.

包含所有改进策略的THYMOPSO算法不但在

运算效果上优于对照算法和其他算法,还可以为决策

者提供一个“理想”方案. 因为包含TOPSIS策略的改

进算法在最后一步获得的Gbest点是按照TOPSIS方

法获得的目标值, 对应的自变量取值是按照TOPSIS



第 9期 周 黎等: 寻求 “理想 ”解的改进多目标粒子群优化算法 1659

准则获得的规划方案.根据本文设定的迭代次数和精

英解集的粒子数,正、负理想解是根据几万或几十万

个离散的方案确定的,而最后的Gbest点就是在非劣

解集中按照与正理想解和负理想解的距离找到的最

“理想”的点,适合成为向决策者推荐的解. 即,通过使

用包含本文提出的所有改进策略的多目标粒子群算

法对多目标问题求解,既可以为决策者提供很多非劣

解构成的方案集合,由决策者按照偏好进行选择,又

可以在决策者没有明确偏好时, 为其提供一个按照

TOPSIS准则确定的最优方案.
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