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摘 要: 提出一种三态协调搜索多目标粒子群优化算法. 该算法提出的三态指导粒子选择策略可以很好地协调算法

的局部和全局搜索能力,且算法改进了传统的外部档案保存机制,同时引入 3种突变因子,使获得的非劣解具有更好

的分散性. 通过对标准测试函数的求解,并与其他经典多目标优化算法比较,表明了新算法在收敛性和多样性方面均

有较大的优越性. 最后分析了区域划分系数对所提出算法性能的影响.
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Abstract: A multi-objective particle swarm optimization algorithm based on three status coordinating searching(TC-

MOPSO) is presented. The three status strategy proposed for choosing guides is useful to coordinate local and global

search capability. The traditional external archives update mechanism is improved and three kinds of mutation factors are

introduced, which contribute to making the Pareto solutions have a better distribution. By solving several standard test

functions and comparing with three classical multi-objective optimization algorithms, it is proved that the new algorithm has
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0 引引引 言言言

受鸟群捕食活动规律性的启发, Kennedy等[1]

于 1995年首次提出了粒子群优化 (PSO)算法.粒子群

算法由于其具有收敛速度快和算法结构简单等优点,

自提出以来,不仅在单目标优化问题中得到了广泛应

用, 而且在多目标优化中也受到诸多学者的青睐.粒

子群算法的基础是粒子间的相互合作,粒子间通过信

息的交流产生相应的自组织行为和启发式搜索,而信

息的交流传播方式即拓扑结构,直接影响到了算法的

寻优能力和收敛性[2]. Kennedy[3]认为,在 PSO算法中

拥有较大的邻居数量在优化简单问题时有较好的效

果,而有较小的邻居数量则在优化复杂问题时有较好

的效果.

在求解多目标优化问题时主要有两个问题[4]: 一

是如何形成适应度函数及选择方案, 使搜索结果逐

渐接近 Pareto前沿;二是如何保持进化群体的多样性,

使得最终求得的解集在目标空间中具有较好的分布

特性,且分布范围尽可能宽广. 为了同时解决这两个

问题,需要对全局和局部搜索能力进行协调.

在利用粒子群算法求解多目标优化问题中, 不

同的指导粒子选择策略会很大程度地影响算法的拓

扑结构, 进而影响到算法的局部和全局搜索能力, 最

终使算法的优化性能有很大不同. Hu等[5]提出动态

邻域 PSO算法求解多目标问题, 对两个目标逐步计
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算粒子邻域内适应度较好的粒子, 将其作为该粒子

的指导粒子.文献 [6-7]指导粒子的选取策略是,在所

得到的外部档案内的非劣解中随机选取一个. 与上

述二者相比, 一些学者为了均衡各个区域的搜索概

率,对指导粒子的选取基于非劣解在目标空间的密度,

密度较大的非劣解有较大的概率被选择为指导粒子,

Coello等[8]采用网格法度量密度, Reddy等[9]采用相

邻非劣解间的欧几里得距离求解,向长城等[10]采用小

生境方法作为密度的评价指标. Mostaghim等[11]提出

了Sigma方法选择指导粒子,该方法可以使粒子向着

Pareto前沿的方向搜索,以提高算法收敛速度,但与前

面几种算法相比,该算法收敛速度的提高势必以牺牲

全局搜索能力为代价.

以上算法的指导粒子选择方法都是基于目标空

间进行选择,当优化问题真实 Pareto前沿在决策空间

不连贯、非线性时,这些指导粒子策略很大程度上会

导致大部分粒子在决策空间远离 Pareto前沿的区域

搜索,不利于接近 Pareto前沿,导致搜索效率较低. 虽

然文献 [12]基于决策变量空间选择非劣解,但在子群

迭代过程中, 全局最优粒子间无信息交流, 不利于全

局搜索. 因此,本文提出一种新型基于决策空间的指

导粒子选择策略 (3态指导粒子选择策略),将所有粒

子分为 3种状态: 不受约束状态、激发态、非激发态,

根据粒子的状态确定其指导粒子选择策略.新型指导

粒子选择策略在增大局部搜索效率的同时,兼顾了粒

子间的信息交流以协调全局搜索.另外, 多目标粒子

群算法在迭代过程中产生的非支配解集通常使用外

部档案进行保存,其与NSGA-II[13]中的精英解集保存

策略类似. 当非劣解超过预先设定的上限数目时,会

剔除密度较大区域的非劣解. 但以上算法在剔除多余

的粒子时,均采用一次性剔除所有多余非劣解的方法,

该方法会将过密区域的非劣解全部剔除,反而导致该

区域没有非劣解,不利于获得均匀分布的非劣解. 本

文改进了传统的外部档案保存机制,以分步剔除多余

的非劣解的方法增强所得非劣解在 Pareto前沿的均

匀分布性.

由于 PSO算法在迭代后期可能会陷入局部最优,

为了克服这个缺点,很多学者在利用PSO解决多目标

优化问题时引入了遗传算法中的突变因子使粒子跳

出局部最优[6-7,14],本文采用 3种突变因子来解决这个

问题.

综上所述,本文提出的新型多目标PSO算法,在

指导粒子选择策略和外部档案保存机制两方面进

行改进, 引用突变因子, 使算法能够协调全局和局部

搜索能力, 增大在 Pareto前沿的搜索概率, 同时又保

证种群的多样性, 最终使所得非劣解尽可能靠近真

实 Pareto前沿,并能够在解空间均匀分布.理论上,新

算法在求解复杂问题,如决策空间不连贯、非线性问

题时,具有更好的优越性.

1 TC-MOPSO算算算法法法
1.1 3态态态指指指导导导粒粒粒子子子选选选择择择策策策略略略

本文所提出的 3态指导粒子选择策略,首先基于

决策空间将所有粒子分为受约束粒子和不受约束粒

子;然后根据粒子激发机制将受约束粒子分为激发态

粒子和非激发态粒子;最后将所有粒子分为 3种状态:

不受约束状态、激发态、非激发态, 不同状态的粒子

有不同的指导粒子选择策略.

1.1.1 受受受约约约束束束粒粒粒子子子-不不不受受受约约约束束束粒粒粒子子子分分分类类类

Step 1: 根据前一次迭代所得的非劣解, 运用聚

类的未加权平均距离法将决策空间划分区域,并编号

Region𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛), 统计区域 𝑖所含非劣解的

数量𝑛𝑛𝑖.其中𝑛为所分区域的数量, 本文设置𝑛 =

ceil(CR×非劣解的数量), CR为区域划分系数, ceil函

数为返回大于或者等于指定表达式的最小整数.

Step 2: 计算各个区域的中心,有

center𝑖,𝑗 =
1

𝑛𝑛𝑖

𝑛𝑛𝑖∑
𝑠=1

𝑥𝑠,𝑗 . (1)

其中: center𝑖,𝑗为Region𝑖中心的第 𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝐷)

维变量坐标, 𝑥𝑠,𝑗为Region𝑖所含的第 𝑠个非劣解的第

𝑗维变量坐标.

Step 3: 计算各个区域中心之间的欧几里得距离,

有

𝑑𝑚,𝑛 =
( 𝐷∑

𝑗=1

(center𝑚,𝑗 − center𝑛,𝑗)
2
)0.5

. (2)

其中: 𝑑𝑚,𝑛为Region𝑚、Region𝑛之间的距离; 𝑑𝑖 =

min(𝑑𝑖,𝑗)为Region𝑖的辐射半径, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑖−1, 𝑖+

1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛.

Step 4: 计算各个粒子与各个区域中心的欧几里

得距离,有

𝑑𝑅𝑞,𝑖 =
( 𝐷∑

𝑗=1

(𝑥𝑞,𝑗 − center𝑖,𝑗)
2
)0.5

, (3)

其中 𝑑𝑅𝑞,𝑖为粒子 𝑞到Region𝑖中心的距离. 找出与粒

子 𝑞距离最小的区域Region𝑡, 𝑑𝑅𝑞,𝑡 = min(𝑑𝑅𝑞,𝑖), 𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 如果 𝑑𝑅𝑞,𝑡 ⩽ 𝑑𝑡,则粒子 𝑞是Region𝑡的

受约束粒子,否则粒子 𝑞为不受约束粒子.

Step 5: 不受约束粒子的指导粒子在所有非劣解

目标空间距离排序靠前 10%的非劣解中随机选择 (全

局选择策略), 若将所有受约束粒子的指导粒子从其

所在区域内的非劣解中随机选择 (区域选择策略),则

会使一些区域内部粒子过多,其他区域内的粒子相对

过少. 因此,这些区域的搜索概率相应会降低,应采取
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措施平衡各个区域的搜索概率,本文采取一种粒子激

发机制解决该问题.

1.1.2 粒粒粒子子子激激激发发发机机机制制制

粒子激发机制可以描述为:当某个区域中的受约

束粒子过多时,该区域中的粒子便会有较大概率被激

发, 成为激发态粒子, 将激发态粒子的指导粒子选择

策略设为全局选择策略,以使该粒子跳出该区域.激

发机制可以动态地调整各个非劣解附近的搜索粒子

数量,以平衡各个区域的搜索概率.但是,当某个区域

中的非劣解数量过少时,若使非劣解数量和搜索概率

一致导致该区域的搜索粒子数量过少,则使该区域的

搜索陷入停滞状态, 因此在非劣解过少的区域中, 应

适当增加搜索粒子. 粒子激发机制具体步骤如下.

Step 1: 统计各个区域拥有的受约束粒子个数

𝑛𝑝𝑖.

Step 2: 计算各个区域的粒子激发值,有

ratio𝑖 =

⎧⎨⎩
4× 𝑛𝑛𝑖

𝑛𝑝𝑖
× 𝑁

𝑅
, 𝑛𝑛𝑖 < 3;

𝑛𝑛𝑖

𝑛𝑝𝑖
× 𝑁

𝑅
, otherwise.

(4)

其中: 𝑛𝑝𝑖为Region𝑖所含受约束粒子的个数, 𝑁为种

群规模, 𝑅为外部档案上限

Step 3: 对于每个受约束粒子, 若 rand < ratio𝑖

(rand为 0∼ 1之间的随机数),则该粒子属于非激发态

粒子, 否则该粒子被激发成为激发态粒子.非激发态

粒子指导粒子策略为区域选择策略,激发态粒子指导

粒子策略为全局选择策略.

综上所述, 3态指导粒子选择策略为: 首先将所

有粒子分为受约束粒子和不受约束粒子两类,远离所

有区域的粒子为不受约束粒子,靠近某个区域的粒子

为受约束粒子;然后运用粒子激发机制将受约束粒子

分为激发态和非激发态粒子两类,激发态和不受约束

的粒子指导粒子选择策略为全局选择策略,非激发态

粒子的指导粒子选择策略为区域选择策略.

1.2 改改改进进进外外外部部部档档档案案案保保保存存存机机机制制制

传统的外部档案保存机制为:计算非劣解之间的

距离, 当外部档案规模超过最大规模时, 依据非劣解

的距离,一次性剔除所有密度过大的多余非劣解. 但

是, 当部分区域的非劣解分布过于密集时, 该区域的

所有非劣解将会全部被剔除,从而导致所得非劣解分

布均匀性变差.

针对传统外部档案保存机制的缺点,本文首先基

于目标空间计算相邻非劣解间的距离,将非劣解与其

相邻的两个解的平均距离作为其密度值,平均距离越

小代表其密度越大.当外部档案规模超过最大规模时,

依据非劣解的密度值多次剔除多余的非劣解,每次仅

剔除密度最大的非劣解,每次剔除后重新计算非劣解

的密度.在重新计算非劣解密度时, 由于只有与被剔

除非劣解相邻的非劣解密度发生改变,只需重新计算

与被剔除非劣解相邻的非劣解密度即可,而不需要每

次计算所有剩余非劣解的密度,这样可以很大程度地

减小计算复杂度,同时尽可能使保留的非劣解在目标

空间均匀分布.

a
b

c d
e

f g

a

e
f g

a

d
f g

F1

F2

F1

F2

F1

F2

(a) !"#$%&'

(b) ()*+,-./012345

(c) 67*+,-./012345

图 1 外部档案保存机制对比

图 1(a)为 7个非劣解 𝑎、𝑏、𝑐、𝑑、𝑒、𝑓、𝑔在目标空

间的分布.假设根据外部档案保存机制保留 4个非劣

解,则采用传统和改进后的外部档案保存机制保留非

劣解的过程如下.

1)根据传统外部档案保存机制保留非劣解过程

如下.

Step 1: 计算所有非劣解的密度;

Step 2: 剔除密度最大的 3个非劣解 𝑏、𝑐、𝑑,最终

剩余非劣解为 𝑎、𝑒、𝑓、𝑔,如图 1(b)所示.

2)根据改进外部档案保存机制保留非劣解过程

如下.

Step 1: 计算所有非劣解的密度;

Step 2: 剔除密度最大的非劣解 𝑏,更新之前与非

劣解 𝑏相邻的非劣解 𝑎、𝑐的密度;

Step 3: 剔除剩余 6个非劣解 𝑎、𝑐、𝑑、𝑒、𝑓、𝑔中密

度最大的非劣解 𝑐, 更新之前与非劣解 𝑐相邻的非劣

解 𝑎、𝑑的密度;

Step 4: 剔除剩余 5个非劣解 𝑎、𝑑、𝑒、𝑓、𝑔中密度
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最大的非劣解 𝑒, 最终剩余非劣解为 𝑎、𝑑、𝑓、𝑔, 如图

1(c)所示.

通过比较图 1(b)和图 1(c)可以看出,改进后的外

部档案保存机制明显增强了非劣解在目标空间的均

匀分布性.

1.3 突突突变变变因因因子子子

虽然 PSO算法收敛速度快, 但在搜索后期可能

会陷入局部极值,因此很多文献均在粒子群算法中加

入突变因子, 以增强所得解的多样性.本文加入 3种

突变因子,分别为变范围突变因子、固定范围突变因

子和突变为非劣解.分别依据概率进行突变:若随机

数 rand1<0.15 (rand1为 0∼ 1的随机数),则粒子发生

突变; 若 rand2 < 0.2 (rand2为 0∼ 1的随机数), 则粒

子为变范围突变;若 rand2在 [0.2, 0.9]之间,则粒子突

变为非劣解;若 rand2 > 0.9,则粒子为固定范围突变.

1.4 TC-MOPSO算算算法法法步步步骤骤骤

根据以上算法的描述, 一种新的基于 PSO的多

目标优化算法详细步骤如下.

Step 1: 初始化参数, 种群规模𝑁、迭代次数

𝑇max、外部档案上限𝑅、收缩因子、学习因子、惯性

权重、区域划分系数CR等. 初始化种群各个粒子的

位置、速度和个体历史最优值.

Step 2: 运用Pareto支配方法,找出非劣解集并将

其储存在外部档案中,计算非劣解基于目标空间的距

离.

Step 3: 为每个粒子寻找指导粒子. 如果非劣解数

量不大于 20,则在非劣解集中随机选择一个非劣解作

为其指导粒子; 如果非劣解数量大于 20, 则运用 3态

指导粒子选择策略为其寻找指导粒子.

Step 4: 运用公式更新每个粒子的位置和速度,评

估粒子的适应度,根据适应度更新粒子的个体历史最

优.

Step 5: 将外部档案的非劣解和当前迭代的粒子

放入一个暂时的档案中, 运用 Pareto支配方法, 找出

暂时档案中的非劣解集, 并将其储存在外部档案中,

计算非劣解的密度.若外部档案规模超出上限,则运

用本文提出的外部档案保存机制保留𝑅个非劣解.

Step 6: 引入突变因子,在当前的迭代粒子中依概

率产生突变.

Step 7: 增加迭代次数 𝑡, 若 𝑡 < 𝑇max, 则转至

Step 4, 否则终止迭代, 输出外部档案中的解作为最

终解.

2 算算算法法法性性性能能能测测测试试试

本文选择TC-MOPSO算法与CMOPSO算法[8]、

EM-MOPSO[6]、NSGA-II[13]三个多目标优化算法进

行比较, 对 7个标准测试函数进行求解, 通过GD、

SC、Δ和运行时间 𝑡等 4个性能评价指标分析新算法

TC-MOPSO的性能,并分析区域划分系数CR对算法

性能的影响.

2.1 性性性能能能评评评价价价准准准则则则

学者们对多目标优化算法的性能测试提出了各

种评价准则,本文运用其中 3个评价准则评价算法的

优劣,同时加入算法的运行时间对算法进行评价.

1) GD (代距). 该标准用来描述算法所获得的非

劣解与问题的真实Pareto前端之间的距离,有

GD =

√√√⎷ 𝑛∑
𝑖=1

𝑑2𝑖

𝑛
. (5)

其中: 𝑛为算法所得非劣解的个数, 𝑑𝑖为第 𝑖个解到真

实 Pareto最优解集的最小欧几里得距离 (在目标向量

空间). 若GD = 0,则表示所得非劣解均属于 Pareto最

优解集,该指标反映算法所得优化解集与 Pareto最优

解的逼近程度.

2) SC (两集覆盖度).该指标表示得到的非劣解能

被 Pareto前端所支配的比率,从另一个角度描述所得

非劣解解逼近 Pareto前端的程度,有

SC(𝑋 ′, 𝑋 ′′) =

∣{𝑎′′ ∈ 𝑋 ′′;∃𝑎′ ∈ 𝑋 ′ : 𝑎′ ⩽ 𝑎′′}∣
∣𝑋 ′′∣ . (6)

3)Δ (多样性指标).该指标描述所得到解的分布

范围的多样性, 不仅评估了所得解的均匀分布程度,

也评估了真实Pareto前沿的跨度,能有效地评估所得

解在真实Pareto前沿的分布情况,有

Δ =

𝑀∑
𝑚=1

ℎ𝑚 +

𝑁−1∑
𝑖=1

∣ℎ𝑖 − ℎ∣
𝑀∑

𝑚=1

ℎ𝑚 + (𝑁 − 1)ℎ

. (7)

其中: 𝑁为所得非劣解的个数, ℎ𝑖为所得的非劣解与

相邻非劣解之间的欧几里得距离, ℎ̄为ℎ𝑖的均值, ℎ𝑚

为第𝑚维目标空间中所得到的非劣解末端与真实

Pareto前沿末端的距离.

4) 𝑡 (运行时间). 该指标为算法迭代最大次数所

需要的时间,可在一定程度上反应算法的计算复杂度.

2.2 测测测试试试函函函数数数

本文所用测试函数如表 1所示. 7个测试函数的

真实 Pareto前沿取点个数依次为 862、871、448、659、

218、500、136. 以上测试函数数据均取自 http://www.

cs.cinvestav.mx/emoobook/.
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表 1 实验所用测试函数

test problems objective functions definition variables definition

Kita: 决策空间Pareto max𝐹 = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥)) 𝑛 = 2, 𝑥, 𝑦 ⩾ 0, 0 ⩾ 1

6
𝑥 + 𝑦 − 13

2

前沿连贯、线性 𝐹1 = −𝑥2 + 𝑦, 𝐹2 =
1

2
𝑥 + 𝑦 + 1 0 ⩾ 1

2
𝑥 + 𝑦 − 15

2
, 0 ⩾ 5𝑥 + 𝑦 − 30

min 𝐹 = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥))

Kursawe(l):决策空间Pareto 𝐹1(𝑥) =

𝑛−1∑
𝑖=1

(−10e
0.2

√
𝑥2
𝑖
+𝑥2

𝑖+1 )
𝑛 = 3

前沿不连贯、非线性
𝐹2(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(∣𝑥𝑖∣0.8 + 5 sin(𝑥𝑖)
3
)

−5 ⩽ 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 ⩽ 5

𝑛 = 2, 0 < 𝑥, 𝑦 < πTanaka:决策空间 Pareto min 𝐹 = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥))
0 ⩾ −𝑥2 − 𝑦2 + 1 + 0.1 cos(16 arctan(𝑥/𝑦))

前沿连贯、非线性 𝐹1(𝑥, 𝑦) = 𝑥, 𝐹2(𝑥, 𝑦) = 𝑦 1

2
⩾

(
𝑥 − 1

2

)2
+ (𝑦 − 1

2
)
2

min 𝐹 = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥))deb(2):决策空间 Pareto
𝐹1(𝑥) = 𝑥1, 𝐹2(𝑥, 𝑔) = 𝑔(𝑥)ℎ(𝑥)

𝑛 = 2

前沿不连贯、线性
𝑔(𝑥) = 1 − 10𝑥2, ℎ(𝑥) = 1 −

( 𝐹1

𝑔(𝑥)

)2 − 𝐹1

𝑔(𝑥)
sin(12π𝐹1)

0 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 1, 𝑖 = 1, 2

Binh(1):决策空间Pareto min 𝐹 = (𝐹1(𝑥, 𝑦), 𝐹2(𝑥, 𝑦)) 𝑛 = 2

前沿连贯、线性 𝐹1(𝑥, 𝑦) = 𝑥2 + 𝑦2, 𝐹2(𝑥, 𝑦) = (𝑥 − 5)2 + (𝑦 − 5)2 −5 ⩽ 𝑥, 𝑦 ⩽ 10

min 𝐹 = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥))

ZDT2:决策空间 Pareto 𝐹1(𝑥) = 𝑥1, 𝐹2(𝑥, 𝑔) = 𝑔(𝑥)
(
1 −

( 𝐹1

𝑔(𝑥)

)2) 𝑛 = 30

前沿连贯、非线性
𝑔(𝑥) = 1 − 9

𝑛 − 1

𝑛∑
𝑖=2

𝑥𝑖

0 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 30

min 𝐹 = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥)), 𝐹1(𝑥) = 𝑥1

ZDT3:决策空间 Pareto 𝐹2(𝑥, 𝑔) = 𝑔(𝑥)
(
1 −

√
𝐹1

𝑔(𝑥)
− 𝐹1

𝑔(𝑥)
sin(10𝜋𝐹1)

) 𝑛 = 30

前沿不连贯、非线性
𝑔(𝑥) = 1 − 9

𝑛 − 1

𝑛∑
𝑖=2

𝑥𝑖

0 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 30

2.3 4种种种算算算法法法性性性能能能对对对比比比

2.3.1 参参参数数数设设设置置置

4种算法的种群规模均为 100, TC-MOPSO、

CMOPSO、EM-MOPSO的 外 部 档 案 规 模 为 100,

NSGA-II的精英解集规模为 100. 4种算法在求解高

维测试函数ZDT2、ZDT3时迭代 500次, 求解其余测

试函数时迭代 100次. TC-MOPSO的区域划分系数为

0.1, 学习因子𝐶1为 1.0, 学习因子𝐶2随着迭代从 0.5

线性递增到 1.5, 收缩因子为 0.9, 惯性权重为 0.4.

CMOPSO学习因子𝐶1、𝐶2为 1.0, 惯性权重为 0.4, 分

格数为 30, 突变因子的参数与原文保持一致. EM-

MOPSO的学习因子𝐶1、𝐶2分别为 1.0、0.5,收缩因子

为 0.9,惯性权重为 0.4,在突变过程中,突变粒子数为

15, 𝑃𝑒𝑚为 0.2, 突变范围mutScale随着迭代从 0.2线

性递减到 0.01. NSGA-II为实数编码, 交叉和突变因

子 𝜂𝑐、𝜂𝑚为 20,突变时规模为原始种群规模的一半.

4种算法运算编程采用相同的编程习惯, 每个

测试问题随机独立运行 20次, 统计各个评价指标的

均值和方差. 测试环境为: CPU Intel(R)Core(TM) i5-

3210M CPU@2.50 GHz;内存 4.00 GB,操作系统 64位

Windows 7,运行平台Matlab 2014a.

2.3.2 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

实验所得算法评价性能指标数据结果见表 2∼
表 5, 黑体表示最优值. 表 2和表 3显示各算法的收

敛性, 表 4数据表示各算法的分散性, 表 5显示各算

法的运行时间.此外, 选择 2个较为典型的测试函数

Kursawe(l) (决策空间不连贯、非线性)和Kursawe(l)

(高维、决策空间不连贯、非线性),通过比较 4种算法

对这两个测试函数求得的非劣解在目标空间上的分

布,可显示出各算法的收敛性和分散性,见图 2和图 3.

表 2 各算法GD比较

算法 GD Kita Kursawe(l) Tanaka deb(2) Binh(1) ZDT2 ZDT3

均值 0.000 84 0.016 01 0.000 76 0.000 24 0.006 49 0.258 71 0.197 61
CMOPSO

方差 0.000 37 0.013 94 0.000 51 0.000 27 0.006 50 0.061 10 0.029 26

均值 0.026 72 0.015 73 0.000 76 0.000 17 0.006 49 0.000 53 0.000 72
EM-MOPSO

方差 0.032 82 0.017 68 0.000 10 0.000 02 0.000 73 0.000 05 0.000 06

均值 0.023 29 0.083 68 0.000 59 0.000 16 0.005 95 0.026 87 0.024 07
NSGA-II

方差 0.049 41 0.072 94 0.000 55 0.000 03 0.000 69 0.011 02 0.004 64

均值 0.013 61 0.001 59 0.000 44 0.000 17 0.004 95 0.000 22 0.000 63
TC-MOPSO

方差 0.024 26 0.000 15 0.000 07 0.000 02 0.000 44 0.000 02 0.000 04
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表 3 各算法SC比较

算法 SC Kita Kursawe(l) Tanaka deb(2) Binh(1) ZDT2 ZDT3

均值 0.888 00 0.903 00 0.798 90 0.694 50 0.238 00 1.000 00 1.000 00
CMOPSO

方差 0.127 84 0.046 12 0.035 50 0.196 19 0.269 01 0.000 0 0.000 0

均值 0.768 50 0.977 48 0.876 01 0.362 00 0.490 00 0.902 00 0.757 96
EM-MOPSO

方差 0.053 93 0.018 01 0.029 82 0.065 18 0.038 80 0.036 51 0.080 60

均值 0.706 00 0.822 00 0.529 50 0.027 50 0.483 50 1.000 00 1.000 00
NSGA-II

方差 0.046 39 0.135 09 0.100 18 0.021 24 0.047 82 0.000 0 0.000 0

均值 0.601 50 0.525 50 0.609 50 0.464 50 0.361 00 0.595 00 0.315 00
TC-MOPSO

方差 0.059 94 0.058 71 0.062 78 0.121 63 0.057 48 0.052 47 0.140 28

表 4 各算法Δ比较

算法 Δ Kita Kursawe(l) Tanaka deb(2) Binh(1) ZDT2 ZDT3

均值 0.801 09 0.727 86 0.832 48 0.890 78 0.772 06 0.965 90 0.934 23
CMOPSO

方差 0.110 36 0.057 68 0.027 46 0.047 54 0.068 83 0.013 57 0.028 22

均值 0.565 52 0.615 34 0.790 60 0.556 04 0.355 03 0.260 34 0.576 75
EM-MOPSO

方差 0.174 91 0.049 22 0.028 57 0.017 42 0.022 45 0.019 55 0.067 77

均值 0.610 17 0.634 83 0.850 99 0.667 19 0.418 44 0.751 31 0.753 69
NSGA-II

方差 0.169 83 0.118 54 0.251 33 0.087 61 0.024 71 0.126 16 0.038 86

均值 0.391 81 0.296 74 0.686 65 0.488 08 0.186 01 0.163 57 0.469 32
TC-MOPSO

方差 0.136 63 0.011 79 0.026 15 0.014 21 0.015 15 0.010 87 0.061 63

表 5 各算法 𝑡比较

算法 𝑡 Kita Kursawe(l) Tanaka deb(2) Binh(1) ZDT2 ZDT3

均值 2.657 1.112 1.302 1.411 3.555 9.874 5.986
CMOPSO

方差 0.458 0.103 0.051 0.081 0.205 2.106 0.916

均值 0.733 0.671 0.934 0.586 0.612 1.933 2.154
EM-MOPSO

方差 0.034 0.031 0.043 0.031 0.055 0.126 0.032

均值 23.243 17.823 28.673 18.828 16.616 55.352 53.584
NSGA-II

方差 0.576 0.894 2.774 1.012 0.272 3.870 1.067

均值 1.280 1.280 1.458 1.044 1.339 3.584 4.170
TC-MOPSO

方差 0.158 0.066 0.024 0.032 0.117 0.077 0.218

表 2的GD和表 3的SC共同反映了 4种算法在

求解不同测试问题时算法的收敛性能. TC-MOPSO与

其他两种MOPSO算法相比, 在求解真实 Pareto前

沿变量空间不连贯、非线性的测试函数时, 前者

逼近真实 Pareto前沿的能力远好于后两者, 如求解

Kursawe(l)、Tanaka、ZDT2、ZDT3.在求解简单问题

时, 当真实 Pareto前沿变量空间线性时, 三者的收敛

性能相差不大. 如Kita、Binh(1)、deb(2), 在求解这样

的测试函数时,利用传统的指导粒子选择策略可以求

得较好的非劣解. TC-MOPSO在与NSGA-II比较时,

前者的优点在于能够协调全局和局部搜索能力,后者

因全局搜索能力过弱而易陷入局部最优;在求解真实

Pareto前沿变量空间不连贯、非线性的测试函数时,

如Kursawe(l)、Tanaka、ZDT2、ZDT3, 前者能够更好

地收敛到真实的真实 Pareto前沿, 后者不能协调好

全局和局部搜索能力, 因而易陷入局部最优; 在求解

deb(2)时,前者求解收敛性略低于后者,原因在于这类

问题并没有多个局部最优值,就搜索前沿的概率而言,

NSGA-II的性能要优于TC-MOPSO,因此其收敛性能

略优于TC-MOPSO.图 2和图 3也表明TC-MOPSO算

法的收敛性要优于另外 3种算法.

通过对表 4数据的分析可知, TC-MOPSO在求

解各个测试函数时, 算法的分散性指标Δ均明显优

于其他算法.由此可以看出, 新算法采用的外部档案

保存策略在使获得的非劣解 Pareto前沿均匀分布方

面显示出了强大的优越性.由图 2和图 3也可以看出,

TC-MOPSO可以使所得到的非劣解均匀分布在真实

Pareto前沿.

表 5数据显示, 3种MOPSO算法的时间远小于

NSGA-II, 在 3种算法中, CMOPSO和TC-MOPSO相

差不大, 两者的时间略大于EM-MOPSO. 可以说, 新

算法的复杂度与其他两种粒子群算法相比差别不大.
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图 3 4种算法求解ZDT3所得的非劣解

2.3.3 实实实验验验结结结论论论

由以上分析可以得出结论: 新算法在增大局部

搜索能力的同时协调了全局搜索能力, 在求解真

实 Pareto前沿变量空间不连贯、非线性和高维优化问

题等复杂问题时, 收敛性有很大的提高; 改进的外部

档案保存机制提高了所得非劣解的分散性,同时仅以

较小的算法复杂度为代价便可获得较好的优化性能.

2.4 区区区域域域划划划分分分系系系数数数CR分分分析析析

以上实验中, TC-MOPSO的区域划分系数CR均

设置为 0.1, CR决定了算法对全局和局部搜索的协

调能力,选择合适的CR可以使算法达到较好的优化

性能, 因此有必要分析CR对算法产生的影响. 此处

以测试函数Kursawe(l)为例, 分析当CR变化时, TC-

MOPSO的优化性能变化情况. 实验分析CR时,其他

参数不变,参数设置参考第 2.3.1节. 实验中, CR设置

从 0.01递增到 1,间隔为 0.01, CR每改变一次,算法独

立运行 20次. 算法的 4个性能指标均值 (进行归一化

处理后)随CR变化情况见图 4.

CR
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图 4 区域划分系数CR变化对算法性能的影响

由图 4可见, CR对算法的性能有非常大的影响.

当CR为 0.01时, 算法不对决策空间进行区域划分,

TC-MOPSO的 3态指导粒子策略失效, 退化为EM-

MOPSO的指导粒子选择策略,因此优化效果较差. 随

着CR的增加, 局部搜索能力增加, 全局搜索能力减

弱.在CR大于 0.02后, CR的变化对GD和Δ的影响

不大,而SC和 𝑡在CR变化的整个过程中都比较敏感.

区域划分系数CR对算法的收敛性有很大影响,

因为该参数决定了算法的搜索能力.当CR在 0.1附

近时, 收敛性能最好.当CR大于 0.5时, 由于式 (4)的

原因,粒子激发机制效果减弱, 算法的优化收敛性能

降低.当CR过大时, 过多的区域划分不利于粒子间

的信息交流,不利于算法在Pareto前沿的搜索. 因此,

CR应与测试函数Kursawe(l)的真实 Pareto前沿在决

策空间的连贯区域数量相匹配,才能达到较好的优化

效果. 由于决定算法分散性的是外部档案保存机制,

当CR大于 0.02时,该参数的变化对算法分散性Δ指

标的影响不大.对于 𝑡的影响,主要在于随着CR的增

加,算法在指导粒子选择策略中算杂度有所增加.
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综上所述,区域划分系数CR很大程度上决定了

算法的性能,对于测试函数Kursawe(l),当区域划分系

数CR在 0.05∼ 0.15之间时, 算法TC-MOPSO的 4个

评价指标均较为满意.

3 结结结 论论论

本文提出了一种 3态协调搜索多目标粒子群优

化算法.该算法使不受约束粒子、激发态粒子、非激发

态粒子 3种粒子互相协调, 动态转化.粒子激发机制

平衡各个区域的搜索概率;非激发态粒子增大粒子在

Pareto前沿附近的搜索概率;受约束粒子和激发态粒

子的信息传递方式的拓扑结构为全互联结构,有助于

整个群体的信息传递, 增加种群的多样性, 因此算法

兼顾了局部和全局搜索能力.同时, 为了使获得的非

劣解在 Pareto前沿均匀分布, 对传统的外部档案保

存机制进行改进,当外部档案规模超过上限时,分步剔

除较密集区域的非劣解.另外, 为了克服粒子群算法

后期易陷入局部最优, 引入了 3种突变因子.运用新

算法对 7个标准测试函数进行求解,并与CMOPSO、

EM-MOPSO、NSGA-II算法进行对比.结果显示,新算

法有更好的收敛性和多样性,同时算法的复杂度也相

对较小, 特别是在求解复杂优化问题 (高维、解的决

策空间不连贯、非线性)时, 新算法的优越性更加明

显.最后, 分析了区域划分系数变化对算法性能所产

生的影响.
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