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摘 要: 提出趋磁性细菌多目标优化算法 (MTBMO).该算法以趋磁性细菌优化算法 (MBOA)中磁小体 (MTSs)的生

成机制为基础,设计适用于多目标优化的新型MTSs磁矩调节机制,确保群体的收敛性;同时采用基于混沌变异的替

换方法取代MBOA中的磁小体替换机制来增强群体的多样性. 通过标准函数测试和与现有多目标优化算法的比较

表明, MTBMO对于求解多目标优化问题 (MOPs)是可行且有效的.
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Abstract: The magnetotactic bacteria multi-objective optimization(MTBMO) algorithm is proposed to solve multi-

objective optimization problems. According to the magnetosomes(MTSs) generation operator of the magnetotactic bacteria

optimization algorithm(MBOA), a magnetic moment regulation operator of MTSs is proposed to ensure the convergence

of the population. Meanwhile, the MTSs replacement operator with chaos mutation is applied to increase the diversity of

the population. By benchmark functions test and comparison with current multi-objective optimization algorithms, it is

demonstrated that the MTBMO algorithm is feasible and effective for solving multi-objective optimization problems.
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0 引引引 言言言

在实际的工程应用中, 经常涉及到多个目标同

时优化,但其中一个目标性能的改善通常引起与之冲

突目标性能的下降,使得多目标优化问题的解由一些

无法比较大小的Pareto解组成, 即 Pareto最优解集或

非支配解集,其目标函数值构成的集合称为Pareto前

沿.典型的多目标进化算法有NSGA-II[1]、SPEA2[2]

和PESA-II[3]等, 它们均采用非支配排序的方法对个

体进行评价和选择,并以遗传算法中的进化算子作为

主要的进化机制, 结合不同的个体间距离计算方法

来调节群体的多样性. 随着一些新型概念、机制和策

略的提出,出现了新型的多目标进化算法, 如多目标

粒子群算法 (MOPSO)[4]、基于蚁群多目标算法[5]、基

于免疫的多目标算法[6]和基于差分进化的多目标算

法[7]等. 这些算法均采用不同的进化机制对群体实行

进化,在群体的收敛性、多样性和分布性等方面均有

所改进与提高, 但为了进一步提高算法的优化性能,

较好地平衡群体的收敛性和多样性,仍需设计更为有

效的多目标进化算法.

趋磁性细菌 (MTB)为了在自然界中生存, 自身

产生磁小体 (MTSs)来调节磁矩,使静磁能达到最小,

Mo等[8-9]通过模拟此过程提出了趋磁性细菌优化算

法MBOA,该算法是一种新型的基于群体的随机搜索

算法.在MBOA中, 通过模拟MTB中MTSs的产生、

磁矩的调节和MTSs的替换过程,设计 3种进化机制,

即MTSs产生、MTSs扩增和MTSs替换机制进化群

体. 在MTSs产生中, 其特有的基于细胞间距离的磁

矩调节方式使得MBOA具有较好的收敛性, 在单目

标优化问题上呈现了一定的优越性[8-9], 但对于求解

MOPs的报道还较少.
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鉴于此,本文以MBOA为基础,设计适用于求解

MOPs的趋磁性细菌多目标优化算法 (MTBMO), 探

讨其有效性和优越性.首先, 通过对MBOA中MTSs

产生机制的分析,发现基于细胞间距离的磁矩调节方

式对群体信息具有很好的利用能力,但缺乏对新解的

开采能力, 故先对该磁矩调节方式进行改进, 设计新

型的MTSs磁矩调节机制,使其对群体信息有效利用

的同时能够对新解进行有效开发; 然后, 采用基于混

沌变异的磁小体替换机制来增强群体的多样性; 最

后, 通过标准函数测试和与经典进化算法的比较, 表

明了MTBMO对于求解MOPs的可行性和优越性.

1 趋趋趋磁磁磁性性性细细细菌菌菌优优优化化化算算算法法法

趋磁性细菌 (MTB)是一类在外磁场的作用下能

作定向运动, 并在体内形成纳米磁性颗粒—–磁小

体 (MTSs)的细菌. MTB体内的MTSs对磁场较敏感,

它包含的MTSs大小、形状和数量, 对其与磁场之间

相互作用的能力和效率都有着重要影响,因此可以通

过调节MTSs来控制MTB的运动形态.在实际中, 一

些MTBs的MTSs会使磁场线在其附近发生弯曲, 所

以MTBs为了生存, 必须通过调节MTSs的磁矩来减

少静磁能[10]. 将MTB中MTSs调节磁矩使其静磁能

达到最小的过程与问题的优化过程相对应, Mo等[8-9]

提出了趋磁性细菌优化算法(MBOA),该优化算法将

MTB最小静磁能状态对应优化问题的最优解, 多

个细胞对应可行解集, 每个MTS的磁矩对应特征值

变量. MBOA主要是通过调节每个细胞 (可行解)中

MTSs的磁矩 (特征值变量)大小来获得优秀的候选

解.首先,计算任意两个细胞间的距离,获得它们之间

的相互作用能, MTSs就是在相互作用能的基础上产

生的, 将该过程对应MBOA中的MTSs生成算子, 同

时,根据细胞间的相互作用能获得每个MTS的磁矩;

然后, MTSs调整体积的大小获得更好的磁矩,该过程

为MBOA中MTSs扩增算子;最后,磁矩较差的MTSs

被替换, 该过程为MBOA中MTSs替换算子. MBOA

主要是通过上述 3种进化算子产生子代种群,具体执

行过程如下.

1.1 MTSs生生生成成成

MTB体内含有MTSs,使得细胞间相互作用以适

应地磁场.首先随机选择两个细胞𝑋𝑖和𝑋𝑟, 其间距

离为

𝐷(𝑋𝑖, 𝑋𝑟) = ∥𝑫𝒊∥2. (1)

其中: 𝐷𝑖 = (𝑑𝑖1, 𝑑𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑖𝐿), 𝑑𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗−𝑥𝑟𝑗 ,

𝑖和 𝑟为 {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}中的任意整数, 𝑁为群体规模,

𝐿为决策变量的维数, ∥𝑫𝒊∥2 =

√√√⎷ 𝐿∑
𝑘=1

𝑑2𝑖𝑘. 定义相互

作用能𝐸𝑖中第 𝑗个分量为

𝑒𝑖𝑗(𝑡) =
( 𝑑𝑖𝑗(𝑡)

1 + 𝑐1 ⋅ ∥𝑫𝒊∥2 + 𝑐2 ⋅ 𝑑𝑝𝑞(𝑡)
)3

. (2)

其中: 𝑡为进化代数, 𝑑𝑝𝑞 = 𝑥𝑝𝑞 − 𝑥𝑟𝑞, 𝑥𝑝𝑞为随机选择

的第 𝑝个个体中第 𝑞个变量, 𝑐1、𝑐2为正常数. 假设𝐸𝑖

为第 𝑖个细胞的能量,忽略磁场与磁矩的方向,则磁矩

𝑀𝑖中第 𝑗个分量为

𝑚𝑖𝑗(𝑡) =
𝑒𝑖𝑗(𝑡)

𝐵
, (3)

𝐵为磁场强度. 基于细胞间的磁矩, MTB中MTSs按

下式实行磁矩调节:

𝑣𝑖𝑗(𝑡) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) +𝑚𝑖𝑗(𝑡) ⋅ rand, (4)

其中 rand为 0∼ 1之间的随机数.该磁矩调节机制是

基于细胞间距离的调节方式,当细胞在最优解附近时,

他们之间相互作用能 𝑒𝑖𝑗较小,磁矩调节范围便很小,

最优解的信息得到有效利用,从而确保群体的收敛性.

1.2 MTSs扩扩扩增增增

当细胞中产生MTSs后,按照下式进行扩展:

𝑋𝑖(𝑡+ 1) =⎧⎨⎩𝑉best(𝑡) + 𝛼(𝑉best(𝑡)− 𝑉𝑖(𝑡)), 𝑝𝑚 < rand;

𝑉𝑖(𝑡) + 𝛼(𝑉best(𝑡)− 𝑉𝑖(𝑡)), otherwise.
(5)

其中: 𝑝𝑚为磁场强度概率, 𝛼为 (0,1)之间的随机数,

𝑉best(𝑡)为最优个体的磁矩.通过该扩增方式,当磁场

强度概率较小时, 新解将会在最优解引导下产生, 确

保对最优解信息的有效利用; 当磁场强度概率较大

时, 新个体将在原个体的引导下产生, 确保了群体的

多样性,因此该扩增方式具有很好的全局搜索能力.

1.3 MTSs替替替换换换

细胞中的MTSs扩增后, 一些性能较差的MTSs

会被取代.首先, 对群体中个体依据适应度值从大到

小排序;然后, 将适应度较小的后半部分个体按下式

进行替换:

𝑋𝑖(𝑡+ 1) = 𝑚𝑝𝑞(𝑡)𝜂(𝜂 − 𝛽). (6)

其中: 𝑚𝑝𝑞(𝑡) = 𝑒𝑝𝑞(𝑡)/𝐵为随机选择的第 𝑝个个体磁

矩第 𝑞个分量, 𝜂为随机产生的每个分量都在 (0,1)之

间的𝐿维向量, 𝛽为分量全为 1的𝐿维向量. 该替换机

制是基于随机选择个体磁矩的取代方式,可以使适应

度较小的个体有更多的机会向最优解转化.

1.4 MBOA算算算法法法流流流程程程

MBOA主 要 采 用MTSs生 成 、MTSs扩 增 和

MTSs替换 3种操作算子产生子代群体, 具体流程

如下.

Step 1: 参数初始化.

Step 2: 随机产生初始群体.

Step 3: while stop criteria is not met:
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Step 3.1: 根据式 (1)∼ (3)计算群体中个体间距

离、能量、磁矩;

Step 3.2: 由式 (4)对个体的磁矩进行调节, 即

MTS生成操作;

Step 3.3: 评价上述个体适应度, 执行第 1.2节

MTS扩增操作;

Step 3.4: 评价上述扩增后个体的适应度, 按第

1.3节执行MTS替换;

Step 3.5: 对最优解进行保存和更新.

Step 4: End while.

2 趋趋趋磁磁磁性性性细细细菌菌菌多多多目目目标标标优优优化化化算算算法法法

趋磁性细菌优化算法 (MBOA)由于其特有的基

于距离的磁矩调节机制,使其在求解单目标优化问题

上具有很好的收敛性[10],但在求解MOPs上还未得到

应用.为此, 本文对MBOA进行分析与改进, 设计趋

磁性细菌多目标优化算法 (MTBMO),探讨MBOA对

于求解MOPs的可行性.首先, 对MBOA中的MTSs

生成算子进行分析,发现MTSs在调节磁矩时,由于细

胞间相互作用能的定义形式,使得磁矩调节的范围较

小,从而使算法易陷入局部最优; 同时, MTSs替换机

制也基于磁矩进行替换, 这使得磁矩的取代值更小;

对MBOA进行整体分析时发现,算法在执行MTSs扩

增和MTSs替换之前均需对个体进行评价,增加了算

法的评价次数. 鉴于上述存在的问题, MTBMO对细

胞间相互作用能进行了重新定义,设计了新型的磁矩

调节方式, 即磁小体磁矩调节机制,再利用基于混沌

变异的MTSs替换机制取代MTSs扩增和MTSs替换

两种进化操作,具体执行过程如下.

2.1 MTSs磁磁磁矩矩矩调调调节节节

在MBOA中MTSs生成机制上, MTSs的磁矩调

节是基于细胞间距离进行定义的, 当细胞间距离较

小时, 由式 (2)可知相互作用能很小, 则磁矩的调节

范围 (4)更小,这使得群体全局搜索能力较弱,特别是

到进化算法后期,随着细胞间距离的不断缩小, 磁矩

调节的尺度将趋于零, 从而使群体易陷入局部最优

解. 虽然MTSs扩增能在一定程度上增强群体的全局

搜索能力, 但对于拥有多个局部最优解的优化问题,

算法还是难以逃离局部最优, 同时多样性也并不理

想. 为此, 本文在原有MBOA中MTSs生成机制的基

础上,对细胞间的相互作用能 𝑒𝑖𝑗(𝑡)重新定义.令

𝑒𝑖𝑗(𝑡) =
( ∣𝑑𝑖𝑗(𝑡)∣
1 + 𝑐1 × ∣𝑑𝑖𝑗(𝑡)∣

)3

. (7)

其中: ∣𝑑𝑖𝑗(𝑡)∣为细胞间距离的分量, 𝑐1为常数.能量

𝑒𝑖𝑗(𝑡)对细胞间距离分量 ∣𝑑𝑖𝑗(𝑡)∣的导数大于零, 即

𝑒𝑖𝑗(𝑡)是关于 ∣𝑑𝑖𝑗(𝑡)∣的单调递增函数.取磁场强度𝐵

= 1, 由式 (3)有𝑚𝑖𝑗(𝑡) = 𝑒𝑖𝑗(𝑡), 则新型的MTSs的磁

矩调节机制为

𝑣𝑖𝑗(𝑡) =⎧⎨⎩ 𝑙1𝑥𝑝𝑞(𝑡) + 𝑙2(2𝛼− 1)𝑚𝑖𝑗(𝑡), cr > rand;

𝑥𝑖𝑗(𝑡), otherwise.
(8)

其中 𝑙1和 𝑙2为权系数,可设计为与群体性能指标相关

的自适应函数, 用以平衡群体的收敛性和多样性.由

于本文只是初步探讨MBOA对于求解多目标优化问

题的有效性,先取 𝑙1和 𝑙2为常数, 𝛼为 (0,1)间随机数.

该磁矩调节机制通过共享其他个体变量的信息,确保

群体的多样性, 同时又兼顾个体间距离的影响,确保

了群体收敛性.

2.2 基基基于于于混混混沌沌沌变变变异异异的的的MTSs替替替换换换

在MBOA中, MTSs扩增和MTSs替换在执行前,

均需对个体进行适应度评价, 这使得算法的评价次

数较大. 同时, MTSs替换又是基于磁矩的随机取代,

这使得MTSs替换的磁矩更小.考虑到混沌序列的

随机性、遍历性和规律性等特点, 作为逃出局部最

优的新型优化技术, MTBMO将采用基于混沌变异

的MTSs替换来取代上述两种机制,改进群体的多样

性. 借鉴分段Logistic混沌映射思想,在算法中引入如

下混沌序列:

𝑧𝑔+1,𝑗 =⎧⎨⎩ 4𝜇𝑧𝑔,𝑗(0.5− 𝑧𝑔,𝑗), 0 ⩽ 𝑧𝑔,𝑗 < 0.5;

4𝜇𝑧𝑔,𝑗(𝑧𝑔,𝑗 − 0.5)(1− 𝑧𝑔,𝑗), 0.5 ⩽ 𝑧𝑔,𝑗 < 1.
(9)

其中: 𝜇 ∈ [0, 4]为Logistic参数, 𝑔为混沌序列的迭代

次数.对细胞中的MTSs磁矩𝑥𝑖𝑗(𝑡)实行如下形式
[11]

的替换:

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) = (2− 2𝑧𝑖𝑗)𝑥𝑖𝑗(𝑡) + (2𝑧𝑖𝑗 − 1)𝑥𝑘𝑗(𝑡), (10)

其中𝑥𝑘𝑗(𝑡)为随机选择的个体变量.该替换机制中,

混沌序列 𝑧𝑖𝑗的随机性保证群体可以进行大范围的搜

索,即可在局部最优个体的周围产生多个个体来帮助

其逃离局部最优,遍历性又可使群体中个体间无重复

性,保证群体的多样性.

2.3 MTBMO算算算法法法流流流程程程

MTBMO将以MTSs磁矩调节和基于混沌变异

的MTSs替换机制作为主要的操作算子产生子代群

体.在MTBMO中,首先随机产生初始群体,对其执行

MTSs磁矩调节和基于混沌变异的MTSs替换机制,

将其中产生的非支配 Pareto可行个体保存在归档种

群中; 然后, 采用SPEA2中的归档种群更新机制[2]对

其进行更新,对归档种群中个体进行MTSs磁矩调节

和基于混沌变异的MTSs替换来产生子代群体;最后,

将子代群体与归档种群合并对归档种群实行更新. 不

断重复该过程, 直到满足算法的停止条件,输出归档
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种群,得到问题的 Pareto最优解. 在MTBMO中,计算

时间主要集中在归档种群的更新上, 由于采用与

SPEA2相同的更新机制, 有相同的时间复杂度

𝑂(𝑘𝑁3), 𝑘为目标数,具体算法的流程如下.

Step 1: 参数的设定,进化种群𝑃 规模𝑁 ,归档种

群𝐴规模𝑀 ,调节概率 cr,最大迭代代数 𝑔max.

Step 2: 群体初始化 𝑝𝑡,归档种群𝐴𝑡 = 𝜙 ,令进化

代数 𝑡 = 0.

Step 3: 将群体𝑃𝑡和𝐴𝑡中的非支配可行解存入

𝐴𝑡+1中,如果𝐴𝑡+1中个体数量小于𝑀 ,则从𝑃𝑡和𝐴𝑡

中选择被支配个体, 直到𝐴𝑡+1中含有𝑀个个体; 否

则采用SPEA2中的个体修剪机制[2],将其减少到𝑀 .

Step 4: 如果 𝑡 > 𝑔max,则输出归档种群𝐴𝑡+1,并

停止搜索,否则转至 Step 5.

Step 5: 对种群𝐴𝑡+1中的个体实行MTSs磁矩调

节,得到群体𝐵𝑡+1.

Step 6: 对群体𝐵𝑡+1中个体实行基于混沌变异的

MTSs替换,并对超出变量取值范围的个体进行取变

量上下界修正,得下一代种群𝑃𝑡+1.

Step 7: 令 𝑡 = 𝑡+ 1,转至 Step 3.

3 实实实验验验分分分析析析

为了证实MTBMO对于求解MOPs的有效性,选

取收敛性指标GD和间距性指标SP[12],将其与经典算

法NSGAII[1]、MOPSO[4]、PESAII[3]和 SPEA2[2], 对具

有 2目标ZDT系列函数、3目标DTLZ1和DTLZ2函

数进行比较测试.

将MTBMO与带有原MBOA中进化算子的多目

标算法进行比较, 算法均采用实数编码, 种群规模𝑁

为 100, 迭代次数 𝑔max = 100, 归档种群规模𝑀为

100,分别对ZDT4进行测试,所得的Pareto前沿如图 1

所示.由图 1可见, 原MBOA下的多目标优化算法仅

得到整个 Parto前沿的一小部分, 而MTBMO则得到

了整个 Pareto前沿, 这表明对于ZDT4, 新型算子下

的MTBMO具有较好的群体多样性.

为了分析算法中的主要参数,即磁矩调节概率 cr

对算法性能的影响, 以ZDT4为例对算法进行测试.

对 cr在区间 [0.1, 0.9]上按步长 0.2取值, MTBMO对

于不同 cr值分别独立运行 30次, 所得性能指标的均

值、方差和 Pareto前沿如表 1和图 2所示.为了清晰

地看出 Pareto前沿分布情况, 依次将其上移 0.1个单

位, 由下而上分别对应 cr = 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9下的

Pareto前沿.由表 1结合图 2可见, 不同的 cr值下, 算

法均能逼近真正的 Pareto前沿,这表明算法对参数 cr

变化并不敏感,具有很好的鲁棒性.
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(a) MBOA!

(b)   MTBMO

图 1 各算法对于ZDT4所得的 Pareto前沿

表 1 cr不同取值下ZDT4的GD和SP均值与方差

cr 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

GD(Mean) 5.55e-4 5.46e-4 6.21e-4 6.10e-4 8.55e-4

GD(Var) 8.10e-8 1.82e-8 1.97e-7 1.36e-7 5.31e-7

SP(Mean) 3.00e-3 3.30e-3 3.00e-3 5.01e-3 5.60e-3

SP(Var) 1.38e-6 1.01e-7 1.94e-6 2.88e-5 2.07e-4

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f
1

0

0.5

1.0

1.5

f 2

图 2 cr不同取值下ZDT4所得的 Pareto前沿

当 cr= 0.5时, 对部分ZDT系列函数、DTLZ1和

DTLZ2进行测试, 算法所得 Pareto前沿如图 3和图 4

所示. 由图 3和图 4可见,新型磁矩调节下的MTBMO

对于求解上述优化问题,算法均能逼近真正 Pareto前

沿,并具有较好的分布性和多样性.

为了证实MTBMO求解多目标优化问题的优越

性, 将各算法在 2目标上取 𝑔max = 200, 3目标上取

𝑔max=500,分别独立运行 30次,所得性能指标GD和

SP的平均值与方差值如表 2和表 3所示. 由表 2可见,

对于ZDT1和ZDT3, MTBMO、NSGAII和SPEA2具

有相近的收敛性, PESAII次之, MOPSO收敛性最

差.在较难收敛的ZDT4、ZDT6和 3目标DTLZ1上,

MTBMO具有最小的GD均值和方差, SPEA2次之,

NSGAII、PESAII和MOPSO的 值 较 高, 这 表 明

MTBMO具有最好的收敛性.在DTLZ2上, MTBMO

和 SPEA2获得相近的收敛性, 并优于其他 3个算法,

故MTBMO与其他 4个算法相比,在收敛性指标上具

有一定竞争性.由表 3可见, 在间距指标 SP上, 对于
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图 3 MTBMO对于ZDT系列函数所得的 Pareto前沿
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图 4 MTBMO对于DTLZ1和DTLZ2所得的 Pareto前沿

表 2 多目标算法对于各测试问题所得GD的均值和方差

算法 MTBMO NSGAII MOPSO PESAII SPEA2

ZDT1 5.35e-4 4.68e-4 5.59e-2 1.20e-3 5.26e-4

var 1.51e-9 3.98e-9 6.57e-4 5.46e-7 1.04e-9

ZDT3 5.99e-4 6.24e-4 6.11e-2 1.10e-3 5.89e-4

var 8.33e-10 6.20e-9 1.20e-3 2.09e-6 6.10e-9

ZDT4 5.16e-4 5.41e-2 5.57e-1 3.21e-1 1.30e-3

var 1.04e-8 6.50e-4 6.53e-2 4.56e-1 8.95e-7

ZDT6 2.71e-4 1.50e-3 1.20e-1 5.90e-3 3.12e-4

var 1.01e-10 2.11e-8 2.17e-2 2.08e-5 1.55e-10

DTLZ1 1.30e-3 1.33e-1 5.83e+0 8.43e-1 7.91e-2

var 1.06e-9 2.11e-1 1.66e+1 1.18e+0 4.31e-2

DTLZ2 7.80e-3 7.00e-3 5.84e+0 1.63e-2 7.20e-3

var 8.33e-8 2.78e-7 4.80e+0 1.60e-5 4.12e-8

表 3 多目标算法对于各测试问题所得 SP的均值和方差

算法 MTBMO NSGAII MOPSO PESAII SPEA2

ZDT1 3.20e-3 7.10e-3 2.16e-2 9.40e-3 3.20e-3

var 1.13e-7 5.79e-7 4.98e-5 2.91e-5 1.35e-7

ZDT3 3.70e-3 8.40e-3 1.91e-2 1.12e-2 3.60e-3

var 2.32e-7 9.65e-7 6.07e-5 5.87e-5 2.26e-7

ZDT4 3.20e-3 5.18e-2 1.99e-2 3.11e-1 7.30e-3

var 5.04e-7 1.78e-2 4.16e-5 3.69e-5 7.14e-5

ZDT6 2.20e-3 5.10e-3 1.02e-1 9.20e-3 2.50e-3

var 4.94e-8 2.17e-7 6.60e-3 1.42e-5 8.57e-8

DTLZ1 7.90e-3 4.19e-1 3.74e+0 1.48e+0 7.22e-1

var 7.40e-7 2.41e-0 4.16e+0 5.77e+0 3.90e-0

DTLZ2 2.40e-2 5.54e-2 5.45e+0 8.81e-2 2.36e-2

var 5.13e-6 2.30e-5 6.42e+0 7.87e-4 5.08e-6

所选测试问题,除了DTLZ1外, MTBMO和SPEA2具

有相近的较小的间距值, NSGAII次之, 优于MOPSO

和 PESAII. 在DTLZ1上, MTBMO具有最小的间距

值, 明显小于其他 4种算法, 这表明算法MTBMO在

分布性上与SPEA2相近, 优于其他 4种算法, 这是因

为采用了与 SPEA2相同的外部种群修剪机制的缘故.

对前 3个性能优秀的算法MTBMO、NSGAII和

SPEA2, 从性能指标值的分布情况上进行比较, 结果

如图 5和图 6所示,图中依次用 1、2、3表示. 由图 5可
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图 5 对于ZDT4、DTLZ1所得的GD统计图
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图 6 对于ZDT4、DTLZ1所得的SP统计图

见, MTBMO的GD、SP的均值和方差都是最小的,优

于NSGAII和 SPEA2, SPEA2获得了最大的均值和方

差. 在图 6中, MTBMO在分布性指标 SP上获得了最

小的均值和方差, 优于NSGAII和SPEA2, 这表明对

于拥有多个局部最优前沿的优化问题, MTBMO能够

获得最好的收敛性和分布性, 并具有很好的鲁棒性.

上述实验结果表明, MTBMO对于求解MOPs具有一

定的优越性.

4 结结结 论论论

针对趋磁性细菌优化算法MBOA求解单目标优

化问题的优越性, 设计趋磁性细菌多目标优化算法

MTBMO,初步探讨和分析MBOA对于求解MOPs的

有效性.首先, 对MBOA中的MTSs产生机制进行分

析,设计新型的MTSs磁矩调节机制,确保群体的收敛

性;然后,采用基于混沌变异的MTSs替换机制增强群

体的多样性,并将获得的非支配可行解存入归档种群

中,对其采用与SPEA2相同的更新机制进行更新,获

得问题最优解; 最后, 通过数值实验表明了MTBMO

对于求解MOPs的有效性.
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