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基于融合多策略改进的多目标粒子群优化算法
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摘 要: 为进一步提高多目标粒子群算法的收敛性和多样性,提出一种多策略融合改进的多目标粒子群优化算
法.首先,引入分解思想以增加Pareto解集的多样性;然后,在速度和位置更新时,引入“多点”变异,即随着迭代次
数的递增,根据相应判据对位置的更新作出不同的变异,避免算法早熟现象的发生;最后,将更新后种群和最优解
集进行非支配排序,最优解放入精英外部存档.仿真实验结果表明,与另外4种进化算法对比,所提出算法表现出
良好的整体性能.
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Improved multi-objectiive particle swarm optimzation algorithm based on
integrating multiply strategies
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Abstract: In order to improve the convergence and diversity of the multi-objective particle swarm optimization,
an improved multi-objective particle swarm optimzation algorithm integrating multiply strategies is proposed. Firstly,
decompositions are introduced to increase the diversity of the pareto sets. Then, in the updating of the velocity and
location, the“multi-point”variation is introduced. With the increase of the number of iterations, the updating of the
location varies according to the corresponding criterion, which avoids the premature phenomenon of the algorithm.
Finally, the updated population and the optimal solution set are subjected to non-dominated sorting and stored in the elite
external archive. Simulation experiment results show that the proposed algorithm has better overall performance than
other four multi-objective optimizers.
Keywords: multi-objective optimization; particle swarm optimization algorithm; multiple strategies improved; non-
dominated ranking

0 引 言

在当今的工程实践和科研中,决策者面对的问
题越来越复杂,往往需要同时处理多个目标的问题.
这种在优化设计中要求多个目标达到最优的问题被

称为多目标优化问题 (MOP),即目标个数一般为2或
3.由于多个目标是相互制约或是相互影响的,处理
起来复杂程度较高,传统的算法很难处理这些复杂
的问题.粒子群优化算法[1]是一种启发式群智能随

机算法,具有收敛速度快、参数设置简单、易于编
程实现的特点.因其在单目标优化中,具有良好的优
化性能,使得一些学者开始将其应用在多目标优化
问题中. Coello等[2-3]提出多目标粒子群优化算法,具
有里程碑意义.他们利用网格技术对外部存档进行
维护,利用最优粒子库指导粒子更新,并对粒子以及
粒子的飞行区域进行变异.这样可以加快收敛速度
和解集多样性,但面对多峰问题,多目标粒子群则表
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现出陷入局部最优和多样性差的弊端.部分学者将
分解思想引入标准的多目标粒子群中. Ai等[4]提出

D2MOPSO算法,将非支配排序加入分解中,将总的
问题划分为一系列子问题,并且靠非支配关系建立起
领导粒子存档,通过一个新的存档技术更好地保持解
的多样性和快速的收敛性.邱飞越等[5]提出了一种大

规模变量分解的多目标粒子群算法.该算法主要针
对高维度变量问题,应用随机分解策略,增加关联变
量分配到同组的概率,最后将协同进化策略加到算法
框架中.分解的思想可以很好地降低时间复杂度,但
是处理一些离散的问题效果不佳.还有一些学者借
鉴了遗传算法等优秀算法的更新变异策略,将不同的
策略融合到标准的粒子群算法中加以改进.谢承旺
等[6]提出了一种多策略融合的多目标粒子群算法,他
们采用一种简化的K-最邻近方法维持外部存档,并
且对档案粒子采取一种有生存期的淘汰机制,优势互
补,提高了算法的性能. Hu等[7]提出一种多目标粒子

群算法,采用二阶段策略和平行细胞坐标系的方法,
提高了算法在收敛速度和解的多样性上的综合性能,
能够较好地缓解平衡收敛性和Pareto前沿的多样性
的巨大困境. Hu等[8]提出一种增广多目标粒子群算

法,将算法分为粒子群优化模块、智能多搜索方法
模块和外部存档模块,多模块结合,使得所提出算法
的性能在解的质量和收敛速度上得到了提高. Kumar
等[9]提出了一种自学习粒子群优化算法来处理多目

标优化问题.此算法在粒子速度和位置更新上依靠4
种运算方式,不同方式对应不同的学习来源,独立地
提高每一个粒子搜索的有效性. Cheng等[10]提出一

种新的最优粒子的搜索策略,即引用局部最优粒子策
略,这个混合策略有效地将局部搜索方法引用到基本
的多目标粒子群优化算法中,在一定程度上提高了算
法的收敛性能.然而,现有大多数改进的多目标粒子
群算法仅仅依靠一种搜索策略来更新粒子的速度或

位置,这样的方法在面对复杂的多目标问题时很难得
到最优解集,尤其是面对“多峰”问题很容易陷入局
部最优,过早收敛.
本文基于部分学者所提出算法的启示,提出一

种融合了多种策略的改进多目标粒子群优化算法

(MSIMOPSO).该算法在标准的多目标粒子群优化
算法中,引入分解和非支配排序的思想,在初始化时
依靠分解的思想,将多目标问题分解为一系列单目标
的标量子问题,对粒子的个体极值和全局极值进行随
机初始化;然后在粒子的位置和速度更新上引入“多
点”变异,即在位置的更新上依据多种变异判据进行

高斯扰动,很好地处理多峰问题,加快收敛速度和解
的多样性.在此基础上,算法中将更新后的种群和最
优解存档进行非支配排序,然后保存在外部存档中,
合理维护外部存档,以其为最终输出结果.外部存档
靠支配关系进行更新可以促进Pareto前沿的多样性
和均匀性的保持.该算法具有快速的收敛性,同时在
解的多样性和分布性上也表现出很好的性能.在解
决复杂的多目标问题时,算法的整体性能得到较大提
高.

1 基本概ᘥ

1.1 多目标优化问题

一般将无约束多目标问题的数学模型描述为如

下形式:

minF (x) = {f1(x), f2(x), · · · , fm(x)},

s.t. x ∈ Rn. (1)

其中:x = (x1, x2, · · · , xn)为n维决策变量;Rn为决

策变量的可行域;F : Rn → Rm为由决策空间到目

标空间的映射;m为目标空间的维度.在多目标优化
问题中, Pareto最优解的定义如下.
定义1 (Pareto支配) 设x1, x2分别为式 (1)中的

两个决策变量,如果x1 Pareto x2支配 (x1 ≺ x2),当且
仅当∀i ∈ {1, 2, · · · ,m}, ∃j ∈ {1, 2, · · · ,m}时,使得
fi(x1) ⩽ fi(x2)

∧
fj(x1) < fj(x2).

定义2 (Pareto最优解) 当且仅当¬∃x ∈ Rn :

x ≺ x∗,即R∗中不存在支配x∗的向量,则称x∗为

Pareto最优解.
定义3 (Pareto最优解集) 决策空间Rn中所有

的 Pareto最优解构成的集合称为 Pareto最优解集
(PS),即: PS = {x|¬∃x ∈ Rn : x ≺ x∗}.
定义 4 (Pareto前沿) Pareto最优解集 PS中,所

有的Pareto最优解对应的目标函数值构成的曲线
(面),称为Pareto前沿,即PF = {F (x) = (f1(x), f2(x),

· · · , fm(x))T|x ∈ PS}.

1.2 标准粒子群算法

标准的 PSO算法[11]是受鸟类觅食这种社会行

为的启发提出的,模拟鸟类觅食时个体之间自我认
知和相互协作,相互交换信息来寻找最优解的一种
随机优化的智能技术.假设种群中的每一个粒子所
在搜索空间为n维,每一个粒子的位置矢量和速度
矢量分别被表示为xi = (xi1, xi2, · · · , xin)和 vi =

(vi1, vi2, · · · , vin),粒子 i在第d(d = 1, 2, · · · , n)维由
t时刻到t+ 1时刻的速度和位置更新如下:

vid(t+ 1) =wvid(t) + C1r1(pbestid(t)− xid(t))+

C2(gbestd(t)− xid(t)), (2)
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xid(t+ 1) = vid(t) + xid(t). (3)

其中:w为惯性系数,表示前一时刻的速度对下一时
刻的影响,较大的w,全局搜索能力较强,局部搜索能
力弱,较小的w反之;C1和C2分别为个体自身学习因

子和社会学习因子; r1和r2为 [0,1]的随机数; pbestid
为粒子 i最好位置pbesti的第 d维分量; gbestd为群
体最好位置gbest的第d维分量.
本文运用的是动态变化的惯性权重,公式如下:

w = (Tmax − t)ρ(wmax − wmin) + wmin. (4)

其中:Tmax为算法的最大迭代次数; t为当前的迭代
次数; ρ为一个适当的常数;wmax为初始时的惯性权

重;wmin为到最大迭代次数的惯性权重.文献 [12]中
的研究得出:取wmax = 0.9, wmin = 0.4,这样处理惯
性权重可以在算法运行前期具有较大的惯性,有利于
全局搜索,加大解的多样性;算法运行后期,权重减小
有利于局部搜索,加大解的精确度.

2 MSIMOPSO算法
MSIMOPSO算法是一种多策略的粒子群算法,

不同策略相互融合,优势互补.本章对MSIMOPSO算
法的策略,流程和时间复杂度作出详细介绍.

2.1 算法中的4大策略
2.1.1 分解与支配并存的策略

标准的多目标粒子群算法在处理优化问题时,
往往会出现多样性差、收敛速度慢的缺点.分解可
以降低问题的复杂度,提高解集的多样性,因此在粒
子群算法中引入分解思想,用来提高解集的多样性.
Zhang等[13]提出了一种基于分解的多目标进化算法,
将多目标优化问题分解为若干个标量子问题加以处

理.他们提出了3种方法用于分解多目标问题,分别
是权重和法、切比雪夫分解方法、处罚边界交叉法.
本文中采用切比雪夫分解方法,即

min gte(x|λ, z∗) = max
1⩽i⩽m

{λi|fi(x)− z∗i |},

s.t. x ∈ Rn. (5)

其中z∗ = (z∗1 , · · · , z∗m)T为参考点, z∗i = min{fi(x)|x
∈ Rn}.本文利用均匀分布法选取N个 (与种群规模
相同)权重向量,将要优化的多目标问题分解成N个

子问题同时处理.
在初始化种群时,将分解的思想引入标准多目标

粒子群算法,依据切比雪夫不等式法将多目标问题分
解为一系列单目标标量子问题加以处理.权重向量
的个数为粒子的个体数目N .为每一个单目标优化
问题分配一个互不相同的权重向量,且在当前种群中

有唯一个体与之对应.空间被均匀地分解为N个区

域,即N个标量子问题.示意图在两目标问题上以某
3个权重向量为例进行说明,如图1所示.
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图 1 分解与支配共存示意图

图1中3个权重向量将目标空间均匀分为3部分,
以空间中的4个粒子为例进行说明,其中 z∗ = (f1,

f2)是各个目标函数的最小值,所以需要解空间中的
解向接近z∗方向飞行.采用分解的方法,主要依据粒
子距权重向量的距离大小进行保留, A、B、D粒子均
会保留下来,保持了解的多样性.若是在分解后加入
非支配排序,依靠支配关系, C粒子支配B粒子,将B
粒子移除,加入支配关系后A、C、D解保留下来,使
得解集更加接近前沿,提高了收敛性.显然分解和非
支配排序具有不同的特点,分解使得多目标问题生成
大量的单目标标量子问题,每个子问题都有其领域子
问题,产生的新解不仅要求自身更新还需要领域子问
题的更新,这样使得算法获得的前沿具有更好的多样
性;而非支配排序虽然收敛性能较好,但很难保持多
样性.融合分解和支配,使得PF快速收敛的同时又保
持了解集的多样性.结合上面讨论,本文引用先分解
后支配的方法来平衡获得前沿的收敛性和多样性问

题.
2.1.2 个体极值和全局极值的更新策略

粒子的个体极值和全局极值的初始化都引用分

解的思想.算法运行初期,粒子并没有先前的飞行经
验,所以将粒子的初始位置当作粒子的个体最优位
置,即pbestid = xid.随机打乱初始化的最优个体位
置,分配给N个子问题,作为初始全局最优极值gbest,
然后依靠速度和位置公式对粒子的速度和位置进行

更新,再更新个体极值和全局极值.
个体极值更新主要依据式 (5)进行比较,具体比

较 gte(pop(i, d)|λ, z∗)与 gte(pb(i, d)|λ, z∗)的大小,如
果 gte(pop(i, d)|λ, z∗)小于 gte(pb(i, d)|λ, z∗)的计算
值,则保留pop(i, d);反之不变.使得单个子问题中的
gte(x|λ, z∗)最小的个体保留下来,实际上每一个粒子
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趋向于一个更好的位置,使gte(x|λ, z∗)变得最小.
在粒子群优化算法中,全局最优粒子的作用对于

整个种群举足轻重.多目标问题最困难的就是合理
地选择全局最优粒子,不同于单目标问题全局最优
解只有一个,而是一个集合.在全局最优粒子的更新
中,邻居粒子起到了重要的作用.在初始化时,粒子的
全局最优gbest是随机打乱其初始位置随机分配给N

个子问题的,每一个粒子的位置更新对其周围的邻居
粒子都会造成影响.与邻居粒子作比较,选择离参考
点更近的粒子作为全局最优点gbest.
2.1.3 位置更新的“多点”变异

在粒子个体极值和全局极值的更新中,标准的多
目标粒子群优化算法粒子会经常出现早熟现象,使得
种群过早地结束进化,陷入局部最优.研究发现,在粒
子位置更新时,加些扰动,很容易跳出局部最优.因此
本文在粒子位置更新时引入多点变异,目的是使粒子
快速地跳出局部最优点,更好地处理多峰问题.文献
[14]提出了一种水平混合变异操作,受此启发本文采
用多点变异,即在位置的更新上加入多准则判据进行
变异.将迭代次数引入变异因子中,使得变异因子呈
动态形式运作.根据迭代次数的变化,粒子依据不同
的判据进行动态变异.首先对每一个粒子在每一代
的变异能力进行分析,决定每一代粒子的变异因子如
下所示:

Mu(t) = 0.05 + 0.45
exp

( 5(t− 1)

Tmax − 1

)
− 1

exp(5)− 1
. (6)

其中: t为当前迭代次数;Tmax为算法最大迭代次

数.本文算法中粒子的变异采用如下变异思路.
Step 1: 迭代次数 t从1到最大迭代次数Tmax,并

且计算式(6)中Mu(t).
Step 2: 判断unifrnd(0, 1, 1, 1)与0.5的大小关系,

若unifrnd(0, 1, 1, 1) < 0.5,则按下式:

pop(i, d) =normrnd(((1− rand)gb(1, d)+

randpb(1, d))/2, |gb(1, d)− pb(i, d)| (7)

更新位置,反之pop(i, d) = pb(i, d).
Step 3: 判断unifrnd(0, 1, 1, 1)与Mu(t)的大小,

若unifrnd(0, 1, 1, 1) < Mu(t),则按下式:

pop(i, d) = (1 + rand)pb(i, d) + normrnd(µ1, σ1)

(8)

更新位置,反之按下式:

pop(i, d) = normrnd(µ2, σ2)pop(i, d) (9)

更新.

Step 4: 结束迭代,输出变异后的新位置.其中:
Mu(t)为一个与迭代次数呈一定关系的变异因子,随
着t的变化而变化; normrnd(µ, σ)为生成服从均值为
µ、标准差为σ的正态 (高斯)分布; unifrnd(a, b, c, d)
指生成c行d列a到b的随机数.
通过上述的变异操作,可以使得粒子更加快速

地收敛到真实的PF,更好地跳出局部最优,尤其对于
ZDT4这样的多峰函数,伪前沿非常多,标准的粒子群
算法优化时速度和位置更新经常出现陷于局部最优

的情况.在位置更新处引入上述变异后,能够很好地
克服早熟收敛的弊端,加快收敛,并且能够很好地覆
盖真实的PF.
2.1.4 外部存档的更新与维护

种群经过上述更新变异后,生成新的种群,其与
父代种群结合成一个组合种群.这个组合种群与最
优解集存档进行非支配排序产生新的精英外部存档,
在下一代更新时替代上一代最优解存档解集.如此
循环迭代,当满足终止条件后以最终的精英外部存档
解集作为输出结果.具体如图2所示.
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图 2 外部存档更新示意图

外部存档的规模是一个实验参数,可由实验者自
己确定,大多数算法中都将外部存档规模设置为与种
群规模一致,因此需要对外部存档规模作出合理地维
护.本文采用一种合理的处理机制,即外部存档初始
化为空,当存档为空时,新得到的解直解存档;当外部
存档中有解时,新得到的解与外部存档中的解进行排
序,将等级高的存到外部存档中,若是新解被存档中
所有解支配,则外部存档不变;当存储解的数量超出
外部存档的规模时,计算拥挤距离,删除拥挤距离最
小的解,直至满足规模要求.将最终的外部存档解集
作为最后的输出.

2.2 算法流程

MSIMOPSO算法流程如下.
Step 1: 初始化种群规模 N ,外部存档规模

ArchiveSize,精英外部存档解集 archive,总的评价次
数 FEAS_SUM,以及对粒子的位置和速度进行限
定.初始化与种群规模一致的权重向量,以及将粒子
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速度v初始设为0,将粒子原始的位置初始化为粒子
的个体极值pbest,将每一个子问题中的个体极值随
机打乱重新分配给各个子问题,即初始化的全局极值
gbest,初始化参考点z∗ = (z∗1 , z

∗
2 , · · · , z∗m)T.

Step 2: 根据式(2) ∼ (4)对种群粒子的速度和位

置进行更新,根据2.1.3节中提到的变异方法对粒子
的位置更新作出合理的变异.

Step 3:根据上一步得到的速度和位置,对粒子作
出越界处理.根据适应度函数对粒子作出评价,然后
对新种群以及原种群结合的种群和外部存档解集进

行非支配排序,将得到的最优解存入新的精英外部存
档中.

Step 4: 更新精英外部存档,并根据2.1.4节中提
到的外部存档维护策略对外部存档的规模进行维护.

Step 5: 根据2.1.2节中提到的分解方法更新个体
极值pbest,全局极值gbest,并对参考点z∗作出更新.

Step 6:判断是否达到最大评价次数.若满足最大
评价次数,则停止运行输出精英外部存档解集;反之,
则进入Step2重复进行.
算法流程如图3所示.
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图 3 MSIMOPSO算法流程

2.3 算法时间复杂度分析

本文提出的算法MSIMOPSO,融合了分解、非
支配排序和外部精英存档等方法.测试函数目标维
度为m,决策变量维度为n,假定种群大小为N ,外部
存档大小ArchiveSize为Ar.分解中算法的时间复杂

度为O(mNT ),其中T 为权重向量λ的邻居向量个

数;非支配排序的时间复杂度为O(mN2).将非支配
解集存到外部存档,对外部存档维护的时间复杂度
为O(m(N + Ar)2 log(N + Ar)).输出最优解即最后
精英外部存档解集输出的时间复杂度为O(mAr).综
上可知,所提出的MSIMOPSO算法的时间复杂度为
O(mNT )+O(mN2)+O(m(N+Ar)2 log(N+Ar))+

O(mAr).可以看出对时间复杂度影响最大的是非支
配排序和外部存档的维护. MSIMOPSO的时间复杂
度数量级大于MOPSO和MOEA/D,但是与NSGAII
和MIMOPSO在同一数量级上.整体上看,算法的时
间复杂度主要与种群规模和外部存档规模有关.

3 性能测试及实验结果分析

3.1 测试函数与评价指标

本文主要针对目标个数为 2或 3的多目标优化
问题进行测试和仿真,采用的测试函数集有ZDT[15]、

DTLZ[16]和UF[17]3个系列测试函数.在本文中,选择
ZDT和部分UF函数作为 2个目标的测试函数,选
择DTLZ部分函数和部分UF函数作为 3个目标的
测试函数,并采用综合性指标 Inverted Generational
Distance(IGD)[18]作为本文算法的评价指标. IGD作
为一个双重指标反映的是真实的Pareto前沿到多目
标算法获得近似Pareto前沿的距离, IGD值越小,说明
算法获得的近似Pareto前沿与真实前沿越接近,算法
的收敛性和解的分布度越好. IGD的计算公式如下:

IGD(Ptrue, P ) =
1

|Ptrue|

|Ptrue|∑
i=1

d(Ptrue,i, P ). (10)

其中: d(Ptrue,i, P )表示的是Ptrue,i和P 在目标空间

的欧氏距离,Ptrue是理想的真实PF上的一组均匀采
样;P为多目标优化算法在决策空间上求得的Pareto
解集; |Ptrue|为种群的规模,即为N .

3.2 算法参数设置与性能分析

为了验证本文算法MSIMOPSO的有效性,本文
设置了 4种应用于多目标优化算法的对比算法,其
中包括标准的多目标粒子群算法MOPSO[2],以及
MIMOPSO[19]、MOEA/D[13]、NSGAII[20]. MSIMOPSO
算法的参数设置如下:惯性权重按式 (4)计算,其中
wmax = 0.9, wmin = 0.4, ρ = 2.5,学习因子C1 = C2

= 1.454 49. ZDT系列函数所有算法均取种群规模
N = 100,外部存档规模ArchiveSize= 100,最高评价
次数FEAS = 3×104; DTLZ系列函数,所有算法均取
种群规模N = 150,外部存档规模ArchiveSize= 150,
最高评价次数FEAS= 105; UF系列函数所有算法均
取种群规模N=200,外部存档规模ArchiveSize=200,
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表 1 指标 IGD值统计

MSIMOPSO MOPSO MIMOPSO MOEA/D NSGAII
函数

Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std Mean Std

ZDT1 2.605e-03 6.024e-04 1.704e-02 3.867e-03 4.043e-03 1.145e-03 1.144e-02 4.785e-02 3.330e-03 2.529e-03

ZDT2 2.609e-03 1.098e-03 1.603e-02 4.647e-03 3.974e-03 5.111e-02 1.807e-01 1.753e-01 3.332e-03 1.933e-02

ZDT3 2.607e-03 8.160e-04 2.514e-02 4.608e-03 4.650e-03 6.091e-03 1.271e-01 3.665e-02 5.636e-03 3.813e-03

ZDT4 2.568e-03 9.281e-05 5.747e+00 1.272e+00 4.935e-03 1.102e-04 5.012e-01 2.145e-01 1.937e-02 2.162e-01

ZDT6 1.567e-03 1.413e-04 2.805e-01 2.830e-02 2.411e-03 2.460e-03 3.231e-03 2.134e-03 1.874e-03 8.261e-04

DTLZ2 5.085e-02 2.679e-04 1.204e-01 8.223e-04 6.130e-02 2.932e-03 6.735e-02 1.872e-03 6.208e-02 5.390e-03

DTLZ4 1.283e-01 1.559e-04 1.396e-01 6.022e-03 1.270e-01 2.730e-02 7.465e-02 1.674e-03 6.295e-02 4.112e-05

DTLZ7 6.171e-02 3.323e-04 8.704e-02 1.664e-03 8.248e-02 1.335e-02 1.483e-01 3.815e-04 1.064e-01 7.894e-04

UF2 2.439e-02 1.816e-03 9.889e-02 2.721e-03 1.637e-02 1.604e-03 8.470e-02 8.331e-03 2.242e-02 1.913e-03

UF7 3.885e-02 1.420e-03 8.923e-02 5.731e-03 5.516e-02 1.381e-02 3.042e-01 5.068e-03 8.116e-02 1.331e-02

UF8 2.228e-01 3.620e-03 3.098e-01 1.381e-02 2.062e-01 3.615e-03 2.129e+00 2.651e-01 2.737e-01 6.554e-03

UF9 9.745e-02 2.630e-02 3.801e-01 1.464e-01 1.722e-01 3.736e-02 1.383e-01 3.665e-02 4.233e-01 8.717e-02

UF10 8.643e-02 1.709e-03 3.848e+00 4.221e-02 1.810e-01 4.255e-03 7.671e-01 4.694e-03 1.696e-01 6.128e-02

最高评价次数FEAS = 3 × 105.以上每种算法均
采用 Intel(R)core i5-4590处理器, 8G RAM,实验环境
为Matlab 2014 a,独立运行30次.表1列出了5种算法
IGD评价指标的平均值 (Mean)和标准差 (Std),其中
加黑的为对应算法在同一测试函数上的最好值.

3.3 对两目标优化问题的指标分析

表1给出了MSIMOPSO算法以及4个对比算法
优化13个测试函数得到的 IGD评价指标的统计.可
以看出,在两个目标问题上ZDT系列函数的值均获
得了较好的结果,并且在部分函数上比其他测试函
数有较明显的优势.由图4绘制的对比算法 (MOPSO
收敛性不佳未绘制)部分测试函数的Pareto前沿收敛
图可以清晰直观地看出, MSIMOPSO和MIMOPSO
以及NSGAII在处理多峰问题ZDT4时均能收敛到前
沿, MOEA/D和MOPSO很难收敛到前沿,但通过评
价指标的值和前沿图共同表明MSIMOPSO在ZDT4
上具有更好的收敛性和分布性. UF2测试函数上
MSIMOPSO的 IGD值劣于MIMOPSO和NSGAII,但
是本文算法要优于MOPSO和MOEA/D.表 1给出
了性能指标 IGD的均值和标准差,能更有效地识别
数据的特征, ZDT4函数的指标值更直观地体现出
了MSIMOPSO在多峰问题上的优势.虽然在UF2上
MSIMOPSO不如MIMOPSO和 NSGAII,但是通过
IGD均值和标准差可看出, MSIMOPSO的均值和标
准差也较小.总体而言,本文提出的MSIMOPSO算法
在两目标问题上能很好地跳出局部最优,保持良好的
分布性和收敛性.

3.4 对三目标优化问题的指标分析

在三目标优化问题上,由表 1给出的数据可清
晰地看出, MSIMOPSO算法在 DTLZ4上评价指标

IGD的值差于 NSGAII,在 UF8上评价指标 IGD劣
于MIMOPSO.在其他 4个测试函数上MSIMOPSO
的 IGD值均优于其他 4个测试函数.图 4中绘制的
DTLZ系列是评价 105次的前沿图, UF系列是评价
3 × 105万次的前沿图.根据前沿图的对比可以发现,
MSIMOPSO在DTLZ系列函数上除DTLZ4外均比
较完整地覆盖了前沿面,在 UF测试函数上虽不
是完全覆盖真实的 Pareto面,但与其他测试函数
对比, MSIMOPSO算法在其他测试函数的优化中
获得的 PF分布性均优于另外 4个对比算法 (除
UF8外).由表 1中的三目标函数对应的性能指标
IGD均值和标准差可以清晰地看出, MSIMOPSO的
IGD,MSIMOPSO算法的 IGD在大多数测试函数上更
加稳定,而且小于同一测试函数下其他对比算法的
IGD值,更加确切地表明MSIMOPSO算法在三目标
测试函数上的优秀性,而且具有很好的收敛性和解集
的多样性.

3.5 IGD收敛性分析

图5给出的是各对比算法在不同测试函数下的
指标收敛性曲线.为了观测清晰,纵轴取 IGD以 10
为底的对数.采用 IGD值为 30次独立实验的平均
值. ZDT系列函数总评价3 × 104次,每评价1 000次
记录一次 IGD值; DTLZ函数评价105次,每评价2 000
次记录一次 IGD值, UF系列函数评价 3 × 105次,
每评价 10 000次记录一次 IGD值.通过分析图 5性
能指标收敛曲线,在ZDT1∼ZDT4,以及ZDT6测试
函数上, MSIMOPSO的 IGD值均为最小,除ZDT3函
数下降速度缓慢外其他测试函数下降非常快速

稳定.在测试函数DTLZ2, DTLZ4和DTLZ7对比中,
MSIMOPSO在DTLZ2和DTLZ7上的 IGD值下降最
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图 5 各测试函数 IGD收敛图

快,而且快速趋于稳定;在测试函数DTLZ4上效果不
是很好,变化缓慢.观察图 5,在UF系列函数的 IGD
趋势图上, MSIMOPSO除了在UF2上变化速度劣于
MIMOPSO和NSGAII,在UF7, UF8和UF10上均能快
速收敛,尤其在UF7上快速收敛且优于其他各个对
比算法. 结合表 1和图 5, MSIMOPSO在 13个测试
函数中完全优于MOSPO,在DTLZ4劣于MIMOPSO,
MOEA/D和NSGAII,在UF2上劣于MIMOPSO,其余
均取得了较好的结果.

3.6 变异策略分析

变异策略在本文中起到了至关重要的作用,尤其
在算法中引入了2.1.3节中的多点变异,即在位置更
新加入多判据变异,在测试函数ZDT4的变异效果尤
为明显.图6绘制了加多点变异和未加变异的 IGD趋
势图,其中MSIMOSPO-1算法是未引入变异的算法.
可以看出,算法未引入变异时,在多峰问题ZDT4上
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图 6 变异策略对比 IGD收敛图

算法无法收敛前沿,加入变异策略后 IGD值在稳定的
基础上变得非常小,说明运用该策略所获得的解更加
接近真实的PF,且具有更好的收敛性和稳定性.

4 结 论

为了更好地处理多峰问题和提高算法的收敛性,
本文提出了多策略融合改进的多目标粒子群算法,所
提出算法融合了各策略的优点,使优化的效果更佳.
MSIMOPSO首先融合分解的思想,将多目标问题分
解为多个子问题,降低了问题的复杂度,提高了算法
的效率,更有效地保持了解的多样性.应用邻居最优
粒子的信息选择和更新全局极值,提高算法的全局
性,有利于算法快速地找到全局最优解,加快收敛速
度.为了避免早熟,及时跳出局部最优,在速度和位置
处增加多点变异,即多判断准则的位置变异,在多峰
问题上取得了良好的收敛效果.最后在更新后种群
和最优解集存档中引入非支配排序思想,选择等级高
的解存入精英外部存档,在迭代终止时将新的精英解
集作为最终的输出结果,使获得的PF分布更加均匀,
更加贴近真实的PF.引用分解增加了解的多样性,再
加入非支配排序增加了解集的收敛性,相互结合优势
互补.通过与对比算法在同一环境下的实验对比,验
证了MSIMOPSO算法在大多数测试函数中均表现
出了很好的收敛性和分布性,获得的PF分布均匀,并
且更加接近真实的PF.
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