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摘 要: 为提高多目标优化算法的收敛性和多样性,提出一种基于多层次信息交互的多目标粒子群优化算法. 在该

算法中,整个优化过程可分为标准粒子群优化层、粒子进化与学习层和档案信息交换层 3个层次. 粒子进化与学习层

保证了每次迭代都能得到更好的粒子位置;档案信息交换层可以提供更好的全局最优. 优化算法各个层次之间通过

信息交互,共同提高算法的收敛性和多样性. 与NSGA-II和MOPSO算法的对比分析表明,所提出算法具有良好的性

能,能够有效解决多目标优化问题.

关键词: 多目标优化；多层次信息交互；粒子群优化；收敛性；多样性
中图分类号: TP18 文献标志码: A

Multi-objective particle swarm optimization algorithm based on the
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Abstract: In order to improve the convergence and diversity, a multi-objective particle swarm optimization algorithm based

on the interaction of multi-level information is proposed. In this algorithm, the optimization is divided into the standard

particle optimization layer, the particle evolution and learning layer and the archive information exchange layer. The particle

evolution and learning layer ensures that a better particle position can be acquired in each iteration, while the layer of archive

information exchange can provide a better global optimization. With the information interaction between different layers

in this algorithm, the convergence and diversity are improved. Comparing this algorithm to the NSGA-II algorithm and

the MOPSO algorithm, the results show that the proposed algorithm has better performance and can effectively solve the

multi-objective optimization problem.
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0 引引引 言言言

在现实应用中, 许多问题都是多目标优化问题,

需要同时对多个目标进行优化. 然而,需要优化的多

个目标之间往往是相互冲突的, 难以优化.传统的多

目标优化方法通过加权将多目标优化问题转换为单

目标优化问题,但这需要待优化问题相应的先验知识,

因此该方法对一些多目标优化问题难以有效处理[1-2].

基于种群的进化算法可以并行地搜索解空间中的多

个解, 适合对多目标优化问题进行求解[3].在过去的

数十年中,许多学者提出了不同的进化算法来解决多

目标优化问题, 如Deb等[4-5]提出了非劣分类遗传算

法 (NSGA)和改进的非劣分类遗传算法 (NSGA-II),

Zitzler等[6-7]提出了强度 Pareto进化算法 (SPEA)和改

进的强度 Pareto进化算法 (SPEA2), Knowles等提出

了 Pareto存档进化策略 (PAES)[8]等.

粒子群优化算法 (PSO)是由Kennedy等[9-10]于

1995年提出的一种模拟群体行为的智能优化方法,

其核心思想是粒子之间通过信息共享机制,相互借鉴

经验, 促进整个种群的发展.粒子群优化算法因其收

敛速度快, 易于实现, 已在许多单目标优化问题中得

到了应用. 近年来,许多学者开始利用粒子群优化算

法解决多目标优化问题,其中较有代表性的是Coello
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等[11]提出的多目标粒子群优化算法MOPSO. 然而,

在目前已有的多目标粒子群优化算法中,并没有充分

利用计算过程中得到的相关信息,在每一步迭代中仅

利用了个体最优和全局最优;同时,在优化过程中,仅

是粒子之间相互交换信息,而外部档案中存储的非支

配解之间的信息交换并没有得到重视,这些都影响了

优化算法的性能.

为了提高多目标粒子群优化算法的收敛性和多

样性, 本文提出一种基于多层次信息交互的多目标

粒子群优化算法 (MLII-MOPSO).该算法在粒子群优

化的基础上, 将进化操作引入相应的粒子操作中, 充

分利用每一步迭代得到的粒子信息;同时, 在外部档

案存储的非支配解间进行信息交换操作, 通过信息

交换提供更好的全局最优. 最后通过与NSGA-II和

MOPSO算法的对比分析表明, 所提出算法具有良好

的性能,能够有效解决多目标优化问题.

1 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题

为了更好地理解多目标优化问题, 给出如下定

义[12-13].

定义 1 (多目标优化问题) 在空间Ω中寻找向

量 x = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛),使得目标函数F(x)中的多个
目标 𝑓𝑖(x)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)最小,即

min
x∈Ω

F(x) = {𝑓1(x), 𝑓2(x), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(x)}. (1)

定义 2 (Pareto支配) 向量 u = (𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑚)

支配向量 v = (𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑚)(𝑢 ≺ 𝑣)当且仅当u不大
于 v,且 u中存在小于 v的分量,即

∀𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}, 𝑢𝑖 ⩽ 𝑣𝑖
⋀∃𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚},

𝑢𝑖 < 𝑣𝑖. (2)

定义 3 (Pareto最优解) 向量 x ∈ Ω为Pareto最

优解当且仅当空间Ω中不存在 x′ ∈ Ω使得向量 v =

(𝑓1(x′), 𝑓2(x′), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(x′))支配向量 u=(𝑓1(x), 𝑓2(x),
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(x)).

定义 4 (Pareto最优解集) 给定一多目标优化问

题, 其优化的目标函数为𝐹 (x), 则其 Pareto最优解集

𝑃 定义为

𝑃 = {x ∈ Ω ∣¬ ∃ x′ ∈ Ω , 𝐹 (x′) ≺ 𝐹 (x)}. (3)

定义 5 (Pareto前沿) 给定一多目标优化问题,

其优化的目标函数为𝐹 (x), Pareto最优解集为𝑃 , 则

其Pareto前沿PF定义为

PF = {u = 𝐹 (x)∣x ∈ 𝑃}. (4)

多目标优化问题就是获取一组在目标空间尽量

靠近Pareto前沿 (收敛性好)且均匀分布 (多样性好)

的解.

2 MLII-MOPSO算算算法法法
在MLII-MOPSO算法中, 整个优化可分为标准

粒子群优化层、粒子进化与学习层和档案信息交换

层.在优化初始阶段, 通过标准粒子群优化算法获得

粒子的新位置,并判断粒子新位置与旧位置的优劣情

况. 如果粒子新位置没有优于旧位置,则进入粒子进

化与学习层, 通过粒子进化和粒子对全局最优的学

习, 获得更好的粒子新位置. 同时, 在优化过程中获

得的非支配解会存储到一个外部存储空间 (即外部档

案)中,在每次迭代完成后,随机选取外部档案中一定

数目的非支配解进行信息交换,从而提高档案中非支

配解的质量,为粒子群寻优以及粒子进化与学习提供

更好的全局最优. MLII-MOPSO算法中各个层次的信

息交互关系如图 1所示.
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图 1 MLII-MOPSO算法中各个层次信息交互关系

2.1 标标标准准准粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

粒子群优化算法通过一群没有体积和重量的粒

子在解空间中的运动对优化问题求解. 每个粒子在解

空间中的位置代表优化问题的一个候选解,粒子的速

度对应粒子飞行的方向和距离.在每一次迭代中, 粒

子跟随两个极值进行运动,一个是粒子至今发现的个

体最优解 𝑝best,另一个是全种群至今发现的全局最优

解 𝑔best.

假设粒子群中存在𝑚个粒子,第 𝑖个粒子在𝐷维

搜索空间中的位置为 x𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷),飞行速

度为 v𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝐷).第 𝑖个粒子迄今发现的

个体最优解记为 p𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷),全种群迄今

发现的全局最优解记为 p𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝐷).在

每一次飞行中, 粒子根据下式更新自己的速度和位

置:

v𝑖𝑑 = 𝑤v𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(p𝑖𝑑 − x𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟2(p𝑔𝑑 − x𝑖𝑑), (5)

x𝑖𝑑 = x𝑖𝑑 + v𝑖𝑑. (6)

其中: 𝑤为惯性权重因子, 𝑐1、𝑐2为学习因子, 𝑟1、𝑟2为

[0,1]之间的随机数.
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粒子速度和位置更新公式主要由 3部分组成:

1)粒子先前的速度,表示粒子的状态; 2)认知部分,表

示粒子自身经验对其飞行的影响; 3)社会部分, 反映

粒子间的协同合作和知识共享[14-15].

2.2 粒粒粒子子子进进进化化化和和和最最最佳佳佳学学学习习习

粒子群优化算法通过粒子的飞行在解空间中逐

代搜索,最后得到问题的最优解. 如果在一次迭代中,

粒子的新位置没有优于旧位置,则这种情况显然不利

于算法的收敛.为了解决这一问题,将进化操作与最

佳学习策略引入粒子群优化算法.

在一次迭代完成之后,判断粒子的新位置是否优

于旧位置,如果没有,则进行粒子的进化与最佳学习,

具体步骤如下.

Step 1: 将粒子飞行后得到的粒子新位置𝑃 与旧

位置OP进行交叉操作,得到粒子位置𝑃1和𝑃2.

Step 2: 计算粒子位置𝑃、𝑃1和𝑃2的适应值, 从

中选出适应度最高的粒子位置,记为𝑃3.

Step 3: 比较粒子位置𝑃3与OP,如果𝑃3优于OP,

则取𝑃3作为粒子的新位置以促进算法的收敛, 并转

至Step 7, 否则, 转至 Step 4进行粒子旧位置OP对全

局最优 𝑔best的学习.

Step 4: 根据采取的交叉原则, 将粒子旧位置

OP中的相应变量替换为全局最优 𝑔best中的对应变

量,得到粒子位置𝑃4.

Step 5: 计算粒子位置𝑃3与𝑃4的适应值,从中选

出适应度最高的粒子位置,记为NP.

Step 6:比较粒子位置NP与OP,如果NP优于OP,

则取NP作为粒子的新位置以促进算法的收敛; 如

果NP和OP的适应值相等或无法比较, 则同样保存

NP作为粒子的新位置以提高算法的多样性;如果NP

劣于OP,则取OP作为粒子的位置以防止优解的丢失.

Step 7: 粒子进化及最佳学习结束.

2.3 外外外部部部档档档案案案信信信息息息交交交换换换

在多目标粒子群优化算法中, 全局最优 𝑔best的

选择会对算法的性能产生直接影响. 在优化过程中,

全局最优 𝑔best通常会在外部档案更新完成后, 根据

一定策略从外部档案存储的非支配解中进行选择.

在MLII-MOPSO算法中, 为了为粒子群优化和粒子

进化与学习提供更好的全局最优,外部档案更新完成

后, 在外部档案存储的非支配解间进行信息交换,以

提高外部档案中非支配解的收敛性和多样性.

外部档案更新完成后, 根据此时档案中非支配

解的数目,按照一定比例随机选取要进行信息交换的

非支配解集合Φ, 同时生成一个随机数 rand, 根据随

机数 rand在外部档案剩余的非支配解中选取集合Φ

的对应集合Ψ . 根据分维合作的思想,对于集合Φ中

的第 𝑖个非支配解Φ(𝑖), 依次使用集合Ψ中第 𝑖个非

支配解Ψ(𝑖)的变量替换其对应的变量, 并计算新解

Φ′(𝑖)的适应值.如果Φ′(𝑖)优于Φ(𝑖), 则令Φ(𝑖) =

Φ′(𝑖); 如果Φ′(𝑖)和Φ(𝑖)的适应值相等或无法比较,

则根据一定概率𝑃𝑠,令Φ(𝑖) = Φ′(𝑖); 否则,保持Φ(𝑖)

的值不变.

假设集合Φ和Ψ中非支配解的个数为𝑛,每个非

支配解的维数为𝑚, 则集合Φ和Ψ中的非支配解可

分别表示为

Φ(𝑖) = (𝑥𝑖
1, 𝑥

𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖

𝑚), Ψ(𝑖) = (𝑦𝑖1, 𝑦
𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑖𝑚),

外部档案信息交换的伪代码如下:

For 𝑖 = 1 to 𝑛

For 𝑗 = 1 to 𝑚

将Φ(𝑖)中第 𝑗个元素替换为Ψ(𝑖)中第 𝑗个

元素,得

Φ′(𝑖) = (𝑥𝑖
1, 𝑥

𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖

𝑚);

If Φ′(𝑖) ≺ Φ(𝑖), Φ(𝑖) = Φ′(𝑖);

Else if Φ′(𝑖)和Φ(𝑖)的适应值相等或无法比

较,则根据概率 𝑝𝑠,令Φ(𝑖) = Φ′(𝑖);

Else 保持Φ(𝑖)不变;

End if

End for

End for

在非支配解集合Φ信息交换完成后,重新进行外

部档案更新.

2.4 算算算法法法流流流程程程

MLII-MOPSO算法流程可以归纳如下.

Step 1:初始化粒子种群 Pop, For 𝑖 = 0 to 𝑁 (种群

粒子数目),随机初始化粒子Pop(𝑖).

Step 2: 初始化粒子速度, For 𝑖 = 0 to 𝑁 , Vel(𝑖) =

0.

Step 3: 计算粒子适应度值.

Step 4: 初始化粒子个体最优, For 𝑖 = 0 to 𝑁 ,

𝑝best(𝑖) = Pop(𝑖).

Step 5: 寻找初始种群中的非支配解,并将其存储

到外部档案.

Step 6: While (未达到最大循环次数):

Step 6.1: 由式 (5)和 (6)更新粒子速度和位置;

Step 6.2: 判断粒子新位置是否优于旧位置, 如

果新位置优于旧位置, 则转至 Step 6.4, 否则, 转至

Step 6.3;

Step 6.3: 粒子进化和最佳学习;

Step 6.4: 计算粒子适应度值;
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Step 6.5: 外部档案更新,将新产生的非支配解加

入外部档案,并删除外部档案中的支配解,同时,判断

外部档案中非支配解的数目,如果其超过了外部档案

上限,则进行外部档案删减;

Step 6.6: 外部档案信息交换;

Step 6.7: 从外部档案中为粒子群优化和粒子进

化与学习分配全局最优 𝑔best;

Step 6.8: 更新粒子个体最优 𝑝best(𝑖);

Step 6.9: 增加循环计数.

3 实实实验验验分分分析析析

3.1 性性性能能能评评评价价价标标标准准准

对于一个多目标优化算法, 通常通过其解集逼

近待优化问题真实 Pareto前沿的程度和解集分布

的均匀性对其性能进行评价, 因此, 本文选取GD

(generation distance)和 SP (spacing)两个性能指标对

多目标优化算法进行评价. GD主要用来衡量优化

算法产生的 Pareto前沿 (PFknown)到待优化问题真实

Pareto前沿 (PFtrue)的距离,定义如下:

GD =
( 1

𝑛pf

𝑛pf∑
𝑖=1

𝑑2𝑖

)1/2

. (7)

其中: 𝑛pf为解集PFknown中解的数目, 𝑑𝑖为解集

PFknown中第 𝑖个解与解集PFtrue中其最靠近的解

的欧氏距离. GD的值越小表明算法的收敛性越好.

SP主 要 表 示 优 化 算 法 产 生 的 Pareto前 沿

(PFknown)中解分布的均匀性,定义如下:

SP =
[ 1

𝑛pf

𝑛pf∑
𝑖=1

(𝑑𝑖 − 𝑑)2
]1/2

. (8)

其中: 𝑑𝑖 = min
𝑗

( 𝑚∑
𝑘=1

∣𝑓 𝑖
𝑘(x) − 𝑓 𝑗

𝑘(x)∣
)

, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑛pf , 𝑖 ∕= 𝑗, 𝑛pf为解集PFknown中解的数目, 𝑚为待优

化的目标的个数, 𝑑为所有 𝑑𝑖的均值. SP的值越小表

明解集PFknown的均匀性越好.

3.2 实实实验验验分分分析析析

为了验证本文优化算法的有效性,将其与NSGA

-II算法和MOPSO算法进行比较. 选择 3个有代表性

的测试函数ZDT1、KUR和FON进行算法性能测试,

其Pareto前沿分别为凸的、非连续的和非凸的.

在实验中, NSGA-II算法种群大小为 100,交叉概

率为 0.8,采用锦标赛选择方法,变异概率为 1/𝑢 (𝑢为

决策向量维数). MOPSO和MLII-MOPSO算法种群

粒子数为 100,外部档案大小为 100,在进行外部档案

更新时,格网间隔为 30. 测试时,当适应度函数评价次

数达到 25 000次时,算法停止运行.

1)测试函数ZDT1.

测试函数ZDT1具有凸的 Pareto前沿,定义为

min

⎧⎨⎩

𝑓1(x) = 𝑥1,

𝑓2(x) = 𝑔(x)[1−
√

𝑥1/𝑔(x)],

𝑔(x) = 1 + 9
( 𝑛∑

𝑖=2

𝑥𝑖

)/
(𝑛− 1).

(9)

其中: 𝑥𝑖 ∈ [0, 1], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 30.

NSGA-II、MOPSO和MLII-MOPSO算法生成的

Pareto前沿与ZDT1函数真实的 Pareto前沿如图 2所

示, 相应的性能评价指标如表 1所示.由图 2可见,对

于ZDT1函数, 3个优化算法的解集均能完全覆盖

真实的 Pareto前沿.由表 1可见, 在 3个优化算法中,

MLII-MOPSO算法的收敛性是最好的 (GD值最小),

其解集分布的均匀性仅次于NSGA-II算法, 好于

MOPSO算法.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f1

(a) NSGA-II Pareto!"#$% &'

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f1

(b) MOPSO Pareto!"#$% &'

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f1

(c) MLII-MOPSO Pareto!"#$% &'

0

0.5

1.0

f 2

0

0.5

1.0

f 2

0

0.5

1.0

f 2

NSGA-II

True Pareto Front

MOPSO

True Pareto Front

MLII-MOPSO

True Pareto Front

图 2 不同优化算法生成的ZDT1函数的 Pareto前沿

表 1 各优化算法对ZDT1函数的优化性能指标

NSGA-II MOPSO MLII-MOPSO

GD(mean) 0.002 4 0.002 8 0.001 4

GD(best) 0.001 2 0.001 7 0.000 8

SP(mean) 0.007 6 0.009 4 0.009 2

SP(best) 0.006 6 0.007 9 0.007 5

2)测试函数KUR.

测试函数KUR的 Pareto前沿为非连续的, 定义

为

min

⎧⎨⎩
𝑓1(x) =

𝑛−1∑
𝑖=1

(−10 exp(−0.2
√

𝑥2
𝑖 + 𝑥2

𝑖+1)),

𝑓2(x) =
𝑛∑

𝑖=1

(∣𝑥𝑖∣0.8 + 5 sin𝑥3
𝑖 ).

(10)
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其中: 𝑥𝑖 ∈ [−5, 5], 𝑖 = 1, 2, 3.

NSGA-II、MOPSO和MLII-MOPSO算法生成的

Pareto前沿与KUR函数真实的 Pareto前沿如图 3所

示,相应的性能评价指标如表 2所示. 由图 3和表 2可

见, 对于KUR函数, MOPSO和MLII-MOPSO算法的

解集均能完全覆盖真实的 Pareto前沿, MLII-MOPSO

算法的收敛性好于MOPSO算法. 对于NSGA-II算法,

其部分解集偏离真实的 Pareto前沿较远, 收敛性较

差. 在解集分布均匀性方面, MLII-MOPSO算法好于

NSGA-II算法和MOPSO算法.
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图 3 不同优化算法生成的KUR函数的Pareto前沿

表 2 各优化算法对KUR函数的优化性能指标

NSGA-II MOPSO MLII-MOPSO

GD(mean) 0.521 9 0.046 1 0.029 6

GD(best) 0.218 2 0.026 5 0.012 9

SP(mean) 0.154 1 0.077 7 0.047 9

SP(best) 0.041 5 0.062 6 0.028 7

3)测试函数FON.

测试函数 FON的 Pareto前沿为非凸的,定义为

min

⎧⎨⎩
𝑓1(x) = 1− exp

(
−

𝑛∑
𝑖=1

(
𝑥𝑖 − 1√

𝑛

)2)
,

𝑓2(x) = 1− exp
(
−

𝑛∑
𝑖=1

(
𝑥𝑖 +

1√
𝑛

)2)
.

(11)

其中: 𝑥𝑖 ∈ [−4, 4], 𝑖 = 1, 2, 3.

NSGA-II、MOPSO和MLII-MOPSO算法生成的

Pareto前沿与 FON函数真实的 Pareto前沿如图 4所

示,相应的性能评价指标如表 3所示. 由图 4可见,对

于FON函数, 3个优化算法的解集均能完全覆盖真实

的 Pareto前沿. 由表 3可见, NSGA-II算法的解集分布

比较均匀, 但收敛性较差; MOPSO算法的收敛性较

好, 但解集分布的均匀性较差.相比于NSGA-II算法

和MOPSO算法, MLII-MOPSO算法具有更好的收敛

性,其解集分布也更均匀.
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图 4 不同优化算法生成的 FON函数的 Pareto前沿

表 3 各优化算法对 FON函数的优化性能指标

NSGA-II MOPSO MLII-MOPSO

GD(mean) 0.002 1 0.001 1 0.001 0

GD(best) 0.001 7 0.000 9 0.000 9

SP(mean) 0.007 1 0.009 5 0.006 9

SP(best) 0.006 0 0.008 1 0.005 4

通过对 3个典型测试函数的优化实验可知,本文

提出的MLII-MOPSO算法能够更好地收敛到待优化

问题真实的 Pareto前沿,并且解集分布的均匀性更好.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于多层次信息交互的多目标

粒子群优化算法, 该算法将整个优化过程分为标准

粒子群优化层、粒子进化与学习层以及档案信息交

换层 3个层次. 在粒子进化与学习层中, 充分利用每

一次迭代得到的粒子信息, 通过粒子进化和粒子全

局最优学习, 保证每一次迭代都能得到更好的粒子

位置.在档案信息交换层中, 通过档案中非支配解之

间的信息交换提高非支配解的质量, 从而为粒子群

优化以及粒子进化与学习提供更好的全局最优.通过

与NSGA-II和MOPSO算法的实验比较, 表明MLII-

MOPSO算法具有良好的性能,能够有效解决多目标

优化问题.
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MLII-MOPSO算法通过粒子进化与学习和档案

信息交换提高了多目标优化算法的收敛性和多样性,

但也增加了算法的时间复杂度,因此, 如何进一步提

高MLII-MOPSO算法的时间效率是今后将要解决的

问题.
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