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摘　要: 为了改善多目标粒子群优化算法生成的最终Pareto前端的多样性和收敛性, 提出了一种针对多目标粒子群

算法进化状态的检测机制. 通过对外部Pareto解集的更新情况进行检测, 进而评估算法的进化状态, 获取反馈信息来

动态调整进化策略, 使得算法在进化过程中兼顾近似Pareto前端的多样性和收敛性. 最后, 在ZDT系列测试函数中,
将本文算法与其他4种对等算法比较, 证明了本文算法生成的最终Pareto前端在多样性和收敛性上均有显著的优势.
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Abstract: To improve the diversity and convergence of Pareto front generated by multi objective particle swarm
optimization, a detection mechanism for evolutionary state of multi objective particle swarm optimization is presented in
this paper. The evolutionary state of the algorithm is assumed by detecting the updating situation of the external Pareto set
to get the feedback information to adjust the evolutionary strategy of the algorithm dynamically. It enables the algorithm
to take the diversity and convergence of the approximate Pareto front into account in the process of the evolution. Finally,
the proposed algorithm shows a good performance compared with other four kinds of equivalence algorithms in the ZDT
series test function.
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1   引言

粒子群算法(Particle swarm optimization, PSO)[1]最
早由Kennedy和Eberhart在1995年提出. 自Coello等
人[2]在2002年提出采用粒子群算法求解多目标优化问

题后, 多目标进化领域中的许多成功经验被借鉴到多

目标粒子群优化算法中, 并出现了大量的成果[3-8]. 文
献[9]提出的agMOPSO算法采用自适应网格的方法评

估Pareto最优解的个体密度, 进而剔除质量较差的粒

子 ;  文献[10]提出的pdMOPSO算法采用ROUND、

RANDOM以及PROB三种策略来选取全局最优解, 这

些策略有利于提高Pareto前端的多样性, 但不易收敛到

真实的Pareto前端. 文献[11]提出的σMOPSO算法通过

比较目标向量之间的σ值来选取全局最优解, 这种策略

会导致算法容易早熟, 陷入局部极值. 文献此外, 还有

小生境[12]、最大最小适应度[13]策略等. 这些多目标粒

子群优化算法忽略了一个问题: 如何平衡算法在进化

过程中的开发和开采?过度的开发会影响最终的优化

精度, 过度的开采会陷入局部极值. 当前所存在的多目

标粒子群优化算法缺乏对进化状态的动态检测机制,
难以获取反馈信息来决定算法在何时采用何种进化策
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略. 基于此, 本文提出了一种基于动态调整的多目标粒

子群优化算法进化策略, 通过检测外部档案中解的更

新情况评估算法的进化状态, 获取反馈信息来动态调

整算法的进化策略, 使得算法在进化过程中能够平衡

开发和开采, 兼顾到最终解集的多样性和收敛性.
本文第二节介绍多目标优化问题和粒子群优化算

法的基本概念, 第三节介绍通过检测外部档案的更新

情况来评估算法进化状态的方法, 第四节描述本文提

出的动态调整策略和算法的完整流程, 第五节分析对

比试验结果, 第六节给出全文结论.

2   基本概念

2.1   多目标优化问题

对于最小化无约束连续多目标优化问题, 如公式(1)
所示:

min F(x) = [ f1(x), f2(x), ... fM(x)]T

for all x ∈ RD
(1)

x = [x1, x2, ...xD]T ∈ S

f1, f2, ... fM

S→Ω ∈ RM ,M

其中,  , S为D维决策空间. 一组目

标函数 将决策空间映射到目标空间 ,
为目标个数, Ω是M维目标空间.

u,v ∈ΩPareto占优: 对于任意两个向量 称u占优v,
或者v被u占优, 当且仅当:

∀i = 1,2, ...M,ui ≤ vi且

∃ j = 1,2, ...M,u j < v j
(2)

x∗ ∈ΩPareto最优解: 一个解 被称为Pareto最优解

或Pareto非占优解, 当且仅当:

¬∃x ∈Ω : x ≻ x∗ (3)

Pareto最优解集: 所有Pareto最优解的集合PS被称

作Pareto最优解集.

PS =
{
x∗|¬∃x ∈Ω : x ≻ x∗

}
(4)

2.2   粒子群优化算法

在粒子群优化算法中, 个体i没有质量, 在进化过程

中其位置和速度按照公式(5)更新.
vi(t+1) =ωvi(t)+ c1r1(pBesti− xi(t))

+ c2r2(gBest − xi(t))
xi(t+1) =xi(t)+ vi(t+1)

(5)

在公式(5)中, vi表示速度向量, xi表示位置向量, t表示迭

代次数, ω≥0表示惯性权重系数, c1, c2≥0表示加速系数,
r1和r2是[0, 1]上均匀分布的随机数, pBesti表示第i个粒

子的个体最优解, gBest表示群体的全局最优解.

3   进化状态评估检测

根据外部档案的更新情形, 对算法的进化状态做

如下定义:
停滞状态: 在第t次迭代过程中, 算法产生的新解被

拒绝进入外部集, 则称算法在第t次迭代中处于停滞

状态.
多样化状态: 在第t次迭代过程中, 算法产生的新解

替换了外部集中适应度较差的旧解, 则称算法在第t次
迭代中处于多样化状态.

收敛状态: 在第t次迭代过程中, 如果算法产生的近

似Pareto前端与真实的Pareto前端发生了目标空间上的

距离逼近, 则称算法在第t次迭代过程中处于收敛状态.
种群在一次的迭代过程中可产生N个新解, 不同性

质的新解可能使得算法处于不同的进化状态. 因此, 需
要从宏观上来判断算法所处的进化状态. 下面举例说

明如何判断算法的进化状态.
假设在第t次迭代中 ,  算法产生m个新解X1 ,  X2 ,

…Xm进入到外部集. 对于某一个新解Xi(1<i<m), 在其进

入外部集时, 认为Xi使得Pareto前端拥有更好的多样性.
则Xi满足以下三个条件: (1)外部集满. (2)Xi与外部集中

的旧解互为非占优解. (3)Xi拥有比某一个旧解更好的

适应度. 若不满足其中的至少一个条件, 则认为Xi使得

Pareto拥有更好的收敛性. 假设使得Pareto前端拥有更

好多样性的新解个数为a, 使得Pareto前端拥有更好收

敛性的新解个数为b.
称算法在宏观上朝着多样化状态发展, 当且仅当:

a > b, |a−b| > v (6)

称算法在宏观上朝着收敛状态发展, 当且仅当:
a < b, |a−b| > v (7)

称算法在宏观上平衡发展, 当且仅当:
|a−b| < v (8)

其中, v为阈值, v取值过大, 会使得算法在进化过程中

陷入局部最优, v取值过小, 会使得算法在评估进化状

态时出现状态抖动(在多样化状态和收敛状态之间频

繁转换). 在总结多次试验中的阈值取值后, v的取值范

围宜为此次迭代过程中产生的新解个数的5%-10%.

4   基于动态调整的多目标粒子群优化算法

4.1   全局最优解选择策略

为了使算法在进化过程中兼顾收敛性和多样性,
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需要从外部档案中选取代表收敛性和多样性的Pareto
最优解作为全局最优解, 引导算法种群平衡开采和开

发过程. 通常, 收敛性和多样性是相互冲突的, 因此, 需
要选取不同的度量标准来评估外部档案Pareto解集的

收敛性和多样性.
外部档案中的Pareto最优解的个体密度可以作为

多样性指标, 个体密度最小的Pareto解作为全局最优解

引导种群在目标空间的稀疏区域进行探索 ,  可增加

Pareto前端的多样性. 在自适应网格中, Pareto最优解的

个体密度den(Xi)定义为同Xi格坐标相同的的Pareto最
优解的个数.在自适应网格中, 第k个Pareto最优解的格

坐标分量计算方式如公式(9)所示:

fk,m =
⌈
K

fk,m− f min
m

f max
m − f min

m

⌉
(9)

f min
m 和 f max

m

⌈X⌉

其中, pk, m表示第k个Pareto最优解在第m个目标分量上

的值, m=1, 2, …, M, M表示目标个数, k=1, 2, …, K, K表
示当前迭代过程中外部Pareto解集中的解个数, fk, m表

示该最优解在第m个目标分量上的取值,  表

示目前第m个目标分量上的最小值和最大值.  为向

上取整. 这里的目标维度分割数K不需要事先取值, 不
依赖用户对MOPSO问题的相关先验知识, 将随着外部

Pareto解集中的解个数变化而变化.
为了选取合适的收敛性指标, 在这里借鉴参考文

献[14]提出的格占优和格占优强度并稍作修改, 提出G-
占优和G-占优强度两个定义.

G-占优: 假设Gx, m和Gy, m(m=1, 2, …M, M为目标

个数)是外部档案中任意两个解X, Y在自适应网格中的

格坐标, 称XG-占优Y, 当且仅当:

∀m1 = 1,2...M,Gx,m1 ≤GY,m1且

∃m2 = 1,2...M,Gx,m2 <GY,m2

(10)

X≻GY记作 .
G-占优强度: 对于一个Pareto最优解X, 其G-占优

强度是它在自适应网格中G-占优外部档案A中其它

Pareto最优解的数目, 即:
S G(X) = |{Y|Y ∈ A∧X≻GY}| (11)

G-占优强度反应了一个Pareto最优解逼近真实

Pareto前端的程度, 因此可以作为外部档案的收敛性指标.
根据以上分析, 可得出全局最优解选择策略:
输入: 1) 外部档案A和目标个数M;
2) 算法所处的进化状态Status∈{停滞状态, 多样

化状态, 收敛状态}.
输出: 全局最优解gBest.
步1: 遍历A中的所有Pareto最优解, 分别计算其个

体密度和G-占优强度;
步2: 个体密度集合D中升序存放Pareto最优解, G-

占优强度集合G中降序存放Pareto最优解, 全局最优解

候选集合C置空;
步 3 :  如果进化状态为停滞状态或平衡进化 ,

C=TOP(D, |C|/2)∪TOP(G, |C|/2);
步4: 如果进化状态为多样化状态 ,  C=TOP(D ,

|C|/2--)∪TOP(G, |C|/2++);
步5 :  如果进化状态为收敛状态 ,  C=TOP (D ,

|C|/2++)∪TOP(G, |C|/2--);
步6: gBest=Random(C).
注释: (1) TOP(P, n)表示从有序集合P中返回最前

面n个成员;
(2) n++(或n--)表示每次迭代中n加1(减1);
(3) Random(Q)表示从集合Q中随机选择一个成员.

4.2   个体最优解选择策略

在个体最优解选择策略方面, 为了使算法在选择

个体最优解时最大化地保留个体最优解选择的多样性,
本文提出的算法将为个体最优解维护一个外部档案来

存储个体最优解, 同时为了降低算法的复杂度, 将其大

小设为全局最优解外部档案的1/6, 为了保证个体最优

解的变化能够跟踪全局最优解的快速变化, 在个体选

择最优解时将选择距离全局最优解最近(已经通过公

式(9)确定)的粒子作为个体最优解.
4.3   局部极值扰动策略

为了改善粒子群算法在多目标优化中易陷入局部

最优的不足, 本文将采用文献[15]提出的精英学习策略

(Elitism Learning Strategy, ELS)来辅助算法跳出局部极

值. 当算法陷入停滞状态的时候在全局最优解候选集

合C中随机选择某个成员作为参与学习的精英粒子, 学
习率lp的计算方法如公式(12)所示:

lp (t) = lp (t−1)+S tepl (12)

在公式(12)中, Stepl表示精英学习率的步长, 其大

小为最大学习率和最小学习率的区间长度除以迭代次

数, 在本文算法中, 最大学习率和最小学习率分别为

0.5和0, 算法开始时设定精英学习率为最大值, 扰动幅

度参考文献[15], 如公式(13)所示:
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xd (t) =
(
xmax

d − xmin
d

)
×Gaussian

(
0,r2
)

+xd (t−1)
(13)

xmax
d 和xmin

d

在公式(13)中, Xd表示精英学习粒子被随机选中的第

d个决策变量,  分别为第d个决策变量的最大

值和最小值, r为[0, 1]上的随机数, Gaussian(0, r2)是均

值为0、方差为r的高斯函数.
4.4   算法整体流程

输入: 1) 多目标待优化问题;
2) 具有D个决策变量的搜索空间;
3) 初始化相关参数: 外部档案的最容量K, 最大迭

代次数Tmax, 种群数量N.
输出: 外部档案中的近似Pareto最优解集.
步1: 初始化种群

(1) 迭代次数设置为0;
(2) 在搜索空间中均匀随机生成N个粒子;
(3) 根据多目标问题计算每个粒子的第m个目标函

数值;
(4) 判断哪些粒子可以进入外部档案.
步2: 迭代次数加1
步3: 评估进化环境

(1) 根据公式(6)(7)(8)判定算法的进化状态;
(2) 根据公式(9)和公式(11)计算外部档案中每个解

的个体密度和G-占优强度.
步4: 调整算法的运动参数: 算法的学习因子设定

为2.05, 惯性权重随着迭代次数从0.9线性下降到0.4.
步5: 更新种群

(1) 根据全局最优解选择策略和个体最优解选择

策略选择选择全局最优解gBesti和个体最优解pBesti.
(2) 根据运动方程以及运动参数更新粒子的位置

和速度;
(3) 如果算法陷入停滞状态, 将根据公式(12)所确

定的学习率lp按照公式(13)对粒子进行局部极值扰动.
(4) 评估粒子的目标函数值;
(5) 根据全局最优解选择策略和个体最优解选择

策略更新种群的个体最优解候选集和全局最优解候

选集;
步6: 迭代终止条件(如果迭代次数大于预设定次

数, 结束; 否则转步2).

5   实验及结果分析

为了验证本文提出的算法(daMOPSO), 本文在实

验中选取了4种常用于比较多目标优化的对等算法, 包
括agMOPSO [ 9 ] ,   pdMOPSO [ 1 0 ] ,   σMOPSO [ 1 1 ]及

MOEA/D[16], 在对比实验中, 将选取各对比算法的种群

大小均设定为N=100, 外部档案规模均设定为K=100,
算法的迭代次数均设定为T=300. 各对比算法的参数都

按照各自的参考文献设置. daMOPSO的学习因子设置

为2.05, 惯性权重随迭代次数从0.9线性下降到0.4, 阈值

v取各迭代过程中产生的新解个数的6%. 各对比算法在

所有的测试函数上都独立运行30次以降低随机影响.
为了评估本文提出的算法生成的近似Pareto前端

的多样性和收敛性, 本文将采用反转世代距离(Inverted
Generational Distance, IGD)[16]作为评估指标. 其计算方

法如公式(14)所示:

IGD =
1
|P|

|P|∑
i=1

Disti (14)

Disti =
|A|

min
j=1√

M∑
m=1

( fm(pi)− fm(a j)
f max
m − f min

m
)
2

f max
m f min

m

其 中 ,   P 表 示 真 实 的 P a r e t o 解 集 ,  

, A表示算法获得的近似Pareto解集.

和 分别为真实解集P中第m个目标上的最大值

和最小值. IGD的值越小, 表明获得的近似Pareto前端

的多样性和收敛性越好.
本文选择ZDT1、ZDT2、ZDT3、ZDT4和ZDT6这

组测试函数来测试各个算法的性能, ZDT5作为布尔函

数, 需要二进制编码, 本文略去该测试函数. 获得的近似

Pareto前端如图1至图5所示. σMOPSO在ZDT4测试中

获得的Pareto前端和agMOPSO、σMOPSO、pdMOPSO
在ZDT6测试中获得的Pareto前端质量太差, 在图中未

表示.
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图1    ZDT1的测试结果
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表1给出了各个算法在独立运行30次后获得的IGD

的平均值(mean)和方差值(std).

通过表1可以看出, daMOPSO在测试函数中取得

的整体效果非常理想, 仅在ZDT4的测试中结果不如

MOEA/D, ZDT4函数具有219个不同的局部Pareto最优

前沿, 其中只有一个对应全局最优前沿, 这说明daMOPSO
在在跳出局部最优时与MOEA/D相比略显不足.

与其它几种对等算法相比, 由于daMPSO在维护全

局外部档案集的同时维护了一个个体外部档案集, 因
此空间复杂度要大于其它几种对等算法, daMOPSO在
每一次迭代中都会计算每一个最优解的个体密度和G-
占优强度, 因此时间复杂度也略高于其它几种算法.

下一步笔者将会对daMOPSO的跳出局部最优能力

以及降低时空复杂度进行探索提升. 总体来看, daMOPSO
在处理这类优化问题时的能力要优于其它几种对比算法.

6   总结

基于动态调整的多目标粒子群优化算法(daMOPSO)
通过检测外部档案的更新情况确认算法的进化状态,
通过个体密度和G-占优强度来评价个体适应度, 并根

据不同的进化状态动态调整算法的进化策略, 保证算

法在进化过程中能够兼顾Pareto前端的多样性和收敛

性. 选择了ZDT系列测试函数对daMOPSO算法进行了

测试, 结果表明该算法在处理不同类型的Pareto前端时

表1    各个算法在5种测试函数中获得的IGD对比
 

测试函数 daMOPSO agMOPSO pdMOPSO σMOPSO MOEA/D

ZDT1
mean 4.02E-03 1.18E-01 5.81E-01 6.41E-03 4.09E-03
std 5.56E-05 8.05E-02 2.07E-01 1.23E-03 3.12E-04

ZDT2
mean 3.81E-03 1.11E-02 6.58E-02 3.59E-01 4.02E-03
std 4.20E-05 7.61E-03 4.25E-02 3.11E-01 1.89E-04

ZDT3
mean 3.05E-03 2.89E-01 3.24E-01 6.18E-03 8.41E-03
std 8.01E-05 9.32E-02 1.23E-01 2.85E-03 7.12E-03

ZDT4
mean 5.13E-03 5.77E+00 4.14E+00 1.34E+00 4.57E-03
std 8.34E-04 2.88E+00 1.47E+00 2.45E+00 8.12E-04

ZDT6
mean 2.99E-02 4.53E+00 2.46E+00 3.85E+01 3.62E-02
std 1.45E-03 7.53E+00 8.19E+00 4.16E+00 3.18E-02
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图2    ZDT2的测试结果
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图3    ZDT3的测试结果
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图4    ZDT4的测试结果
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图5    ZDT6的测试结果
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都表现出了比较优秀的性能.
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