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基于多样性检测的双子群多目标粒子群算法

韩 敏†, 张丽君
(大连理工大学电子信息与电气工程学院，辽宁大连 116023)

摘 要: 为了平衡多目标粒子群算法的多样性和收敛性,提出一种基于多样性检测的多子群多目标粒子群算
法.首先,将多样性检测方法引入到多目标粒子群算法中,并结合多目标粒子群算法的特点进行改进.然后,将种
群分为两个不同分工的子群,一个子群保持较好的多样性,在搜索空间进行全局搜索;另一个子群保持较好的收敛
性,在Pareto前沿附近进行局部搜索.最后,根据多样性度量指标调整两个子群的搜索行为,以达到兼顾多样性和
收敛性的目的.在标准测试问题上的仿真结果表明了所提算法的有效性.
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Bi-group multi-objective particle swarm optimization algorithm based on
diversity metric
HAN Min†, ZHANG Li-jun

(Faculty of Electronic Information and Electrical Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116023，China)

Abstract: In order to keep the balance between the diversity and convergence, a bi-group multi-objective particle swarm
optimization algorithm based on diversity metric is propose. Firstly, a diversity metric is introduced to multi-objective
particle swarm optimization(MOPSO) algorithm and improved based on its characteristics. Then, the whole swarm is
divided to two bi-groups with different searching tasks. One of the groups keeps population’s diversity during evolution
to search better in the whole search space. The other group keeps its convergence to local search nearby the Pareto front.
Further more, the searching behavior of the groups based on the diversity metric is adjusted to balance the diversity and
convergence. The simulations on several standard test functions verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: diversity；bi-group；adaptive adjustment；multi-objective optimization；particle swarm optimization

0 引 䀰

在现实生活中,许多实际工程和科学研究问题都
可以归结为多目标优化问题,其特点是各个优化目标
之间存在冲突,最优解不是唯一的,而是一组相互之
间无法比较的Pareto最优解集.粒子群优化算法[1]是

一种可并行处理多个目标函数的智能优化算法,控制
参数少,收敛速度快,适合于求解多目标优化问题,得
到了各学者的广泛关注.
通常,评价多目标优化算法所得解集的好坏包含

收敛性和多样性两个方面[2].收敛性是指所得解集离
真实Pareto解集距离尽可能小,但过度强调收敛又容
易使得种群陷入局部最优,且粒子群优化算法本身具
有快速收敛的特性,很容易使得粒子聚集,陷入局部
最优.因此,需要保持种群具有良好的多样性以避免

该问题,但过度增强种群多样性又会造成收敛速度缓
慢的问题,影响最终所得解集的收敛性.可见,收敛性
与多样性之间存在冲突[3].为了协调该冲突,一些学
者从种群角度出发,提出多子群协同搜索策略[4-5]和

动态改变种群大小的策略[6];另一些学者从调整粒子
群运动的角度出发,提出自适应调整参数的策略[5]和

更改粒子运动方式等[7];还有一部分学者采用变异[8]

的方法,在保持种群收敛性的同时防止粒子过度聚
集,从而避免陷入局部最优.以上的多目标粒子群优
化算法虽然能在一定程度上平衡收敛性和多样性,但
还缺乏一种获取种群搜索状态的反馈机制来自适应

调整其收敛性和多样性的平衡性,存在一定的盲目
性.
为了合理地平衡多样性与收敛性的冲突,有必要
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动态获取当前种群的搜索状态,并根据当前的搜索状
态来决定该采取何种搜索行为[9-10].因此,本文的目
的在于利用种群当前所处的搜索状态,自适应地平
衡种群的收敛性和多样性,最大化种群搜索效率.但
在多目标优化中, Pareto最优解集互不支配的特点使
得检测种群搜索状态比单目标优化更加具有挑战

性.针对该问题,本文首先引入基于目标空间的多样
性检测方法[11],并根据多目标粒子群优化算法的特
点对其进行改进.然后,采取分群的策略,将种群分成
两个分工不同的子群进行协同搜索.其中一个子群
保持良好的多样性,在整个搜索空间进行全局搜索;
另一个子群保持良好的收敛性,在Pareto前沿附近进
行局部搜索,以平衡种群的多样性和收敛性,在维持
算法向真实Pareto最优前沿推进的同时,避免陷入局
部最优.两个子群的大小随着算法运行而动态改变.
为了验证所提算法的有效性,本文采用多个多目

标优化算法进行仿真对比实验,采用较常用的ZDT
和DTLZ系列多目标测试问题进行测试,实验结果表
明所提算法具有一定的优势.

1 基于多样性检测的自适应多目标粒子群

算法

在本文算法中,首先引入多样性检测方法并进行
改进,然后将种群分成两个子群,一个子群保持较好
的多样性,进行全局搜索,另一个子群向真实Pareto
前沿收敛,进行局部搜索,并根据迭代次数动态调整
子群大小.以下进行详细描述.

1.1 多样性检测方法及其改进

Adra等[11]曾提出一种针对进化算法的种群多样

性检测方法.该方法通过对比种群中个体的目标值
和真实的Pareto前沿目标值来判断其多样性状态,并
依据多样性状态调整其搜索行为来维持种群的多样

性. 在该方法中,种群多样性度量指标的计算方法如
下:

Is = D
/[ M∑

m=1

(max
z∗∈Z∗

{z∗m
} − min

z∗∈Z∗
{z∗m

})2
]1/2

. (1)

其中:M代表目标个数;Z∗代表真实解集; z∗代表真
实解; z∗m

代表 z∗在第m个目标上的值;D代表种群
的多样性,其计算方法为

D =
[ M∑
m=1

( max
zA∈ZA

{zAm
} − min

zA∈ZA

{zAm
})2

]1/2
. (2)

ZA代表种群, zA代表种群中的粒子, zAm
代表 zA在

第m个目标上的值.
Is的取值范围是 [0,∞),当Is = 1时,说明种群的

分布与真实解集的分布一致,达到理想状态;当Is <

1时,说明种群的多样性较差,可能陷入局部最优;当
Is > 1时,说明种群的多样性较好,但如果Is值太大

则容易导致种群难以收敛.
该度量指标还存在一些不足之处.首先,该指标

值的计算需要预先得到的真实Pareto前沿目标值通
常难以获得.因为多目标粒子群算法中维持了一个
用于存储所得解集的外部档案,所以本文采用该外部
档案的解集代替 Is计算方法中的真实解集,即式 (1)
中的z∗m

表示外部档案解集A中解集在第m个目标

上的值.通过将真实解集改为外部档案解集,充分利
用了外部档案解集的信息,得出当前种群相对于已找
到解集的多样性度量值,且不需要预先知道真实解集
的信息.其次,式 (1)和 (2)中均采用种群中第m个目

标上的极差作为多样性的度量,容易受到极值的影
响.当种群中存在个别比较分散的个体时,度量指标
的准确性大大降低.针对该问题,本文将其替换为四
分位差,本文Is的计算方式如下:

Is = D
/[ M∑

m=1

(Q3(z∗m
)−Q1(z∗m

))2
]1/2

. (3)

其中

D =
[ M∑
m=1

(Q3(zAm
)−Q1(zAm

))2
]1/2

, (4)

Q1和Q3分别为下四分位数值和上四分位数值.

1.2 子群搜索策略

为了解决种群多样性与收敛性的冲突,本文将种
群分成两个子群进行协同搜索.两个子群具有不同
的分工,其中一个子群维持其良好的多样性,进行全
局搜索,称为多样性子群;另一个子群保持其良好的
收敛性,进行局部搜索,称为收敛性子群.此外,在算
法的不同运行时期,调整多样性子群和收敛性子群的
规模.
在多样性子群中.首先,各参数在较大的范围内

随机变化,增加其搜索的随机性,更好地维持其多样
性.设置惯性权重ω在 [0.1, 0.729]之间,学习因子 c1、

c2在 [0.5, 2.5]内随机变化.然后,多样性子群采用环
形拓扑结构,在种群中选择全局最优,维持多样性.即
通过比较粒子相邻的两个粒子,选择其中的非支配解
作为其全局最优,如果两个邻居都是非支配解,则随
机选择其中一个作为全局最优.最后,当多样性子群
的 Is小于一定的阈值σ(本文设置σ = 2)时,重新初
始化多样性子群的位置和速度,使其重新获得探索整
个搜索空间的能力.
在收敛性子群中.首先,各参数随着多样性指标

Is的值进行变化以控制其收敛能力.当 Is逐渐增大
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时,说明种群多样性增大,种群中粒子比较分散,因此
减小惯性权重ω和学习因子 c1,增大学习因子 c2,使
得种群朝最优Pareto前沿移动,增加搜索精度;当 Is

逐渐减小时,各参数变化正好相反,适当扩大搜索范
围.假设ω随Is变化如下:

ω = a× e−Is + b. (5)

当 Is从 0增大到无穷时, ω从 0.729递减到 0.1,以保
证收敛.因此,当 Is = 0时,ω = 0.729;当 Is = ∞
时,ω = 0.1.代入式(5),得到a = 0.629, b = 0.1,即

ω = 0.629× e−Is + 0.1. (6)

同理,设置当 Is从 0增大到无穷时, c1从 2.5递减到
0.5, c2从0.5递增到2.5,保证收敛性,即

c1 = 2× e−Is + 0.5, (7)

c2 = −2× e−Is + 2.5. (8)

其次,收敛性子群从外部档案解集中选择全局最优.
Deb等[2]曾提出拥挤距离的概念,能够快速判断外部
档案非支配解的密集程度.本文采用拥挤距离来选
择外部档案分布较稀疏的非支配解作为粒子的全局

最优,以保持解集的多样性.即首先在档案中任意选
择两个解,其中拥挤距离较大者作为粒子的全局向
导.
在算法运行过程中,多样性子群和收敛性子群所

找到的非支配解均加入到外部档案解集中,并采用拥
挤距离策略来维护外部档案解集的大小.即当外部
档案解集的非支配解数量超出预定大小时,将拥挤距
离最小的非支配解从外部档案中移除,以保持外部档
案的多样性.
以上多样性子群和收敛性子群的规模随着迭代

次数的增加而变化.当算法在运行初期时,需要增强
探索能力,因此设置多样性子群数量较大;而在算法
运行后期时,需要增强解的开发能力,因此设置收敛
性子群的数量较大.两个子群的数量变化如下所示:

Ndiversity =
⌊
N ·

⌊
ρ · k

Gmax

⌋/
ρ
⌋
, (9)

Nconverge = N −Ndiversity. (10)

其中:Ndiversity和Nconverge分别为多样性子群和收敛

性子群的大小; ⌊·⌋为向下取整;N为种群大小; k为当
前迭代次数;Gmax为最大迭代次数; ρ参数在本文中
设置为10,使得算法只在迭代次数每增加10 %时改
变子群的规模,避免子群规模频繁变化.

1.3 算法步骤

将所提算法记为BMOPSO,其流程如下所示:

Step 1:设定种群为P (0),种群大小为N ,最大迭
代次数为Gmax;初始化所有粒子的个体最优pi为当

前位置xi;设定初始外部档案解集A(0) = ∅,最大容
量为Ā;令迭代次数k = 0.

Step 2:对P (0)中的个体进行非支配比较,将非支
配解加入到A(0)中,形成A(1).

Step 3:令k := k + 1,开始循环迭代.
Step 4:根据式 (3)和 (4)计算多样性指标 Is,分别

计算多样性子群和收敛性子群各自的参数ω、c1、c2,
并选择全局最优,然后更新位置,形成P (k).

Step 5:将多样性子群和收敛性子群产生的个体
与A(k)中的解进行Pareto支配比较,如果不被A(k)中

的解支配,则加入到A(k)中.判断A(k)中解的数量是

否大于Ā,如果是,则删除拥挤距离最小的多余解.
Step 6:若不满足算法终止条件,则返回Step3继

续迭代;否则结束程序,输出A(k)中的非支配解.

2 仿真实验

为了验证所提算法的有效性,与多个多目标优
化算法在常用的标准测试问题集中进行求解,然后
比较所得解集的收敛性和多样性.对比算法分别是
MOPSO[8]、OMOPSO[12]、TV-MOPSO[13]、MOPSO-
CD[14]、NSGA-II[2]和MOEA/D[ 15].各算法的种群大
小和档案最大容量均设置为 100, MOEA/D的权重
向量个数也设置为 100,每个测试问题的最大评价
次数为 25 000次.其他对比算法的参数设置均采用
了原文献的推荐设置. ZDT系列测试问题[3]集包含

ZDT1 ∼ ZDT6共6个二目标测试问题.因为ZDT5是
二进制测试问题,需要二进制编码,所以本次仿真省
去了ZDT5的测试. DTLZ测试问题集[3]包含DTLZ1
∼ DTLZ7共7个测试问题,每个问题的变量维数和目
标个数均可以自由设定,本节仿真中的DTLZ问题均
为三目标的测试问题.
使用反转世代距离 (IGD)指标[3]评价算法所得

解集的收敛性和多样性. IGD指标能够同时评价所
得解集的收敛性和多样性,其值越小,所得解集的收
敛性和多样性越好,算法的优化效果越好.

表1列出了5个对比算法在12个测试问题上的
IGD平均值和方差,每个结果均为同一算法在同一测
试问题上独立运行30次的统计结果,采用粗体字表
示所有对比算法在对应行测试问题中的最小评价指

标值.“+”、“−”和“=”分别表示在显著性水平为5 %
的Mann-Whitney统计检验下, BMOPSO所得的指标
值分别优于、劣于和等于对应列算法的指标值.
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表 1 7种对比算法在标准测试问题上的 IGD指标对比结果

测试问题 BMOPSO MOPSO[8] OMOPSO[12] TV-MOPSO[13] MOPSO-CD[14] NSGA-II[2] MOEA/D[15]

ZDT1 1.351e-4(8.7e-7) 1.007e-3(1.3e-4) + 1.376e-4(2.1e-6) + 1.495e-4(6.3e-6) + 1.821e-4(7.2e-6) + 1.893e-4(6.8e-6) + 6.451e-4(1.9e-4) +

ZDT2 1.407e-4(1.4e-6) 9.115e-4(1.1e-4) + 1.427e-4(2.7e-6) + 1.574e-4(9.6e-6) + 1.784e-4(5.0e-6) + 1.910e-4(7.8e-6) + 4.838e-4(1.9e-4) +

ZDT3 1.055e-4(4.0e-6) 1.213e-3(2.3e-4) + 1.113e-4(4.7e-6) + 1.131e-4(7.2e-6) + 1.372e-4(1.5e-5) + 2.928e-4(6.0e-4) + 2.096e-3(6.9e-4) +

ZDT4 3.485e-2(1.9e-2) 4.095e-1(1.6e-1) + 2.211e-1(1.1e-1) + 1.811e-1(9.8e-2) + 3.946e-1(1.7e-1) + 2.954e-4(3.2e-4) − 1.371e-2(8.6e-3) −
ZDT6 1.356e-4(1.9e-6) 8.788e-4(8.5e-4) + 1.365e-4(2.3e-6) + 1.428e-4(4.5e-6) + 2.307e-4(8.2e-5) + 3.239e-4(2.7e-5) + 1.493e-4(6.9e-5) +

DTLZ1 3.831e-2(1.8e-2) 2.754e-2(1.1e-2) − 4.387e-2(1.8e-2) = 3.682e-2(1.5e-2) = 5.139e-2(2.1e-2) + 1.312e-3(1.7e-3) − 9.500e-4(1.1e-3) −
DTLZ2 7.274e-4(2.5e-5) 6.501e-3(4.3e-4) + 7.476e-4(3.2e-5) + 7.661e-4(3.1e-5) + 7.330e-4(2.9e-5) = 7.795e-4(4.7e-5) + 7.476e-4(4.1e-6) +

DTLZ3 8.717e-2(3.2e-2) 7.383e-2(2.6e-2) = 8.086e-2(3.3e-2) = 9.033e-2(3.2e-2) = 1.122e-1(4.2e-2) + 2.722e-3(3.8e-3) − 1.992e -3(4.5e-3) −
DTLZ4 1.137e-3(2.0e-4) 1.308e-3(1.8e-4) + 1.208e-3(1.7e-4) = 1.177e-3(1.3e-4) = 9.432e-4(8.2e-5) − 1.220e-3(1.2e-4) + 1.575e-3(2.4e-4) +

DTLZ5 6.062e-5(3.1e-6) 1.093e-4(8.0e-6) + 6.440e-5(2.6e-6) + 6.525e-5(4.1e-6) + 9.060e-5(8.1e-6) + 8.140e-5(4.2e-6) + 1.870e-4(9.6e-7) +

DTLZ6 5.652e-5(3.9e-6) 1.843e-2(5.9e-3) + 5.779e-5(2.9e-6) = 5.817e-5(3.3e-6) = 6.491e-5(5.8e-6) + 6.400e-3(6.6e-4) + 1.901e-4(2.8e-7) +

DTLZ7 6.909e-4(6.2e-5) 5.391e-3(1.3e-3) + 7.113e-4(8.5e-5) = 6.794e-4(5.5e-5) = 7.368e-4(6.1e-5) + 6.088e-4(3.8e-5) − 1.862e-3(9.9e-4) +
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图 1 7种对比算法在ZDT4和DTLZ2上的Pareto前端比较

从表 1可以看出,相比其他对比算法,所提算法
BMOPSO在12个测试函数上取得了7个最好的 IGD
值 (其中 5个测试问题的 IGD值显著性好于其他算
法), 2个并列最优, 1个次优值.说明所提算法在 IGD
指标上具有一定的优势.这是因为所提算法设置的
分群策略,多样性子群专注于在整个搜索空间进行
全局搜索,减少了陷入局部最优的情况;而收敛性子
群专注于在Pareto前沿附近搜索,当其种群多样性较
大时,根据收敛性度量指标动态调节粒子运动参数,

使得种群精确搜索的能力增强,且随着算法的运行后
期,增大了收敛性子群的数量,更进一步增强了算法
的后期收敛能力.而在解集多样性方面,一方面因为
多样性子群进行全局搜索,有利于覆盖真实的Pareto
前沿区域,发现更广区域的解;另一方面,收敛性子群
的局部搜索能力有助于算法得到分布性更加均匀的

解,使得算法所得解集的多样性更好.
此外,为了直观展示各个算法的收敛性和均匀

性,图 1给出了 7个对比算法在二目标多模态问题



2272 控 制 与 决 策 第32卷

ZDT4上和三目标DTLZ2问题的近似Pareto前沿 (所
有图例均与图1(a)相同).可以看出,其他多目标粒子
群算法(如MOPSO、OMOPSO、TV-MOPSO、MOPSO-
CD)虽能得到较好的解集多样性,但收敛性不足,而
本文所提算法在收敛到真实Pareto前沿附近的同时
又具有较好的多样性.同样在DTLZ4问题上,其他多
目标粒子群优化算法也有收敛性精度不足的缺点,
NSGA-II和MOEA/D虽然收敛性较好,但综合收敛性
和多样性来看,所提算法更好,得到的IGD值更小.
在各算法的计算复杂度比较方面,首先分析本文

算法的计算复杂度.假设多目标优化问题含有m个

目标,算法的种群规模为N ,档案最大容量为 Ā,则对
种群进行函数评价复杂度为O(mN),计算拥挤距离
的复杂度为O(mĀ log Ā),种群和档案进行Pareto支
配比较的计算复杂度为O(mN(N+Ā)).在本次仿真
实验中,档案最大容量等于种群数量,因此BMOPSO
算法的计算复杂度为O(mN2); MOEA/D的计算复
杂度为O(mNT ),T为权重向量的个数,仿真中T =

N ,所以其计算复杂度为O(mN2);其他对比算法的
计算复杂度均为O(mN2),因此各个对比算法的计算
复杂度一致.
从以上分析可以看出:所提算法在基于多样性

度量指标下设置分群策略,在搜索资源相同的情况
下,合理控制了探索和开发过程;在保持种群多样性、
探索整个搜索空间、避免陷入局部最优的前提下,对
Pareto解集区域进行充分的开发,获得较好的 IGD值,
有效平衡了收敛性和多样性.

3 结 䇪

本文提出了一种能够有效平衡收敛性和多样性

的多目标粒子群算法,引入多样性检测方法并进行
了改进;将种群分割成两个不同分工的子群,分别进
行全局搜索和局部搜索,同时保证了多样性和收敛
性.与其他典型多目标粒子群算法在ZDT和DTLZ
系列测试问题上进行仿真对比的结果表明,本文算法
能够较好地平衡收敛性和多样性,所得非支配解集的
收敛性和分布性均较好.
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