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混合分解的多目标粒子群优化算法① 
白  猛, 严宣辉, 吴坤安, 陈振兴 

(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 
(福建师范大学 福建省网络安全与密码技术重点实验室, 福州 350007) 

摘 要: 针对多目标粒子群算法全局最优值的选取缺陷以及多样性保留缺陷, 提出了一种基于分解和拥挤距离

的多目标粒子群优化算法(Smoeadpso). 算法采用切比雪夫分解机制, 将邻居向量对应的子问题的中的最优解来

作为某个粒子全局最优值的候选解了更有效限制粒子飞行速度以避免粒子飞行超出解空间界限, 引入了新的速

度限制因子维持了种群多样性 . 本文算法与经典的多目标进化算法在 10 个测试函数上的对比结果表明 , 

Smoeadpso求得的 Pareto解集与真实 Pareto解集的逼近程度有明显提升并且对于 3目标问题求解的均匀性也比同

类粒子群算法优秀.  

关键词: 切比雪夫分解; 拥挤距离; 粒子群优化; 多目标优化 

 
Hybrid Particle Swarm Algorithm for Multi-Objective Optimization Based on Decomposition 
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Abstract: To deal with the problems of the way for selecting the global best position and reserve the diversity, a 

multi-objective particle swarm optimization algorithm based on decomposition and crowding distance was proposed. We 

introduced the Tchebycheff decompostion mechnisam and choose the best solution which comes form the neighbour 

weight vectors to be this particle’s global best solution. To confine the flying of the particle ,this paper introduced a new 

speed restriction factor. Comparing with three state-of-the-art multi-objective optimizers on ten test Problems, 

Smoeadpso outperforms the other algorithms as regards the coverage and approximation to the real pareto 

front.Meanwhile, the uniformity of the solution set to the 3 objective problems performs better than other particle 

algorithms. 
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在科学研究与工程实践上存在着大量的多目标优

化问题(Multi-objective Optimization Problem, MOP). 

其求解方法一直以来都是学术界和工程界关注的热点. 

与单目标问题不同, 多目标优化并不只是单纯的求出

多目标问题的一个解, 而是为了找到一组称为非支配

解(non-dominated set)的解集 ,称为 Pareto 最优解集

(Pareto-optimal set)[1]. 解集中的每一个解称之为帕累

托最优解, 这些解集的个体在目标空间上的前沿面称

为帕累托前沿面. 除此之外, 很多现实生活中的多目

标优化问题需要花费很大的代价去计算目标函数值和 
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约束条件.  

粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization 

algorithm)是由 kennedy 和 Eberhart 提出的一种群智能

优化算法[2]. 由于其具有收敛速度快, 参数调节灵活, 

且一次运行可以得到多个解等优势, 因此被认为是求

解多目标优化问题最具有潜力的方法之一. 为了将粒

子群算法应用到多目标优化上, 很多学者提出了多种

方法[3-9]. Li 等人最早将 PSO 与 NSGA-II 结合[3]; Coello 

Coello 等人将自适应网格技术引入 pso, 提出了

MOPSO 算法[4]; Sierra 等人提出了基于拥挤距离和 epsilon 
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占优的粒子群多目标算法 OMOPSO. 上述几种对粒子

群算法的改进主要是对每个粒子的全局最优值选取的

改进[5]. 通过实验验证, MOPSO,OMOPSO 对某些测试

函数例如ZDT3和ZDT6上效果比较差, 而且解集与真

实 pareto 曲面的逼近程度不是很好而且均匀性有待提

高.  

  本文利用分解方法针对全局最优值的选取问题提

出了一种新的策略, 将粒子群和切比雪夫算法[11]进行

混合提出了一种新的算法 Smoeadpso. 而切比雪夫分

解方法对处理容易陷入局部最优解的算法有比较好的

效果 , 而且可以使得解的分布比较均匀 , 其在

MOEA/D 中的良好表现就证明了切比雪夫分解方法的

优势. 本文有以下几个方面的创新: (1)利用分解方法

中的邻居向量来求解每个粒子的全局最优值, 从而改

善粒子群算法容易陷入局部最优和有效增加了种群的

多样性. (2)通过应用拥挤距离对外部种群的选取与截

断有效保留了优秀解, 使得解集不仅在多样性上提高

而且质量上也有所提高. 根据实验结果分析, 利用上

述 3 个策略求得的解集在解的多样性以及对真实

Pareto 曲面的逼近程度上较对比算法都有一定程度的

提升.  

本文余下部分结构如下: 第一章介绍多目标优化

问题相关定义; 第二章对粒子群算法和切比雪夫分解

算法进行了介绍; 第三章详细阐述本文所提出的算法

Smoeadpso; 第 四 章 在 基 准 测 试 函 数 上 对 算 法

Smoeadpso 的性能进行验证, 并和其他著名的多目标

优化算法进行对比; 对本文的总结与展望将被放在第

五章.  

 

1  多目标优化问题的相关定义 
   不失一般性, 一个具有 n 个决策变量. M 个目标变

量的多目标优化问题可表述为 

 

 

(1) 

 

其中, 1( ,..., ) n
nx x x X R   为 n 维的决策矢量, X

为 n 维的决策空间, 
1( ,..., ) m

my y y Y R   为 m 维的

目标矢量, Y 为 m 维的目标空间. 目标函数 ( )F x 定义

了 m 个由决策空间向目标空间的映射函数 ; 

( ) 0( 1,2,..., )ig x i q  定义了 q 个不等式的约束 ; 

( ) 0( 1,2,..., )jh x j p  定义了 p个等式约束. 在多目标

优化问题中 , 集合 { | ( ) 0, ( ) 0}i jx g x h x    为问

题的可行域. 在此基础上, 给出以下几个重要定义.  

定 义 1 (Pareto 支 配 ). Ax 支 配 Bx :  

{1,2,..., },i m  记做 A Bx x   (2) 

定义2 (Pareto最优解). 个体
*x 被称为Pareto

最优解(或非支配解/非劣解), 当且仅当满足以下条件: 
*:x x x            (3) 

定义 3 (Pareto 最优解集). Pareto 最优解集是所有

Pareto 最优解组成的集合, 定义如下:  

   xxxxp :


            (4) 

定义 4(Pareto 前沿面). Pareto 最优解集 P*中所有

Pareto 最优解对应的目标矢量组成的曲面为 Pareto 前

沿面 PF*:  

    PxxfxfxfxFPF T
m ))(,),(),(()( 21 


  (5)    

 

2  粒子群优化算法  
在多目标优化问题中, 假设目标数为 D, 群体规

模为 N 的粒子 i 在 D 维空间中进行搜索, 该粒子位置

和速度分别由下式来表示.  

粒子 i 的当前位置: 
1 2( , ,..., )i i i iDX x x x  

粒子 i 的当前速度: 
1, 2( ,..., )i i i iDV V V V  

随着迭代的进行, 每个粒子的速度和位置都会随

时进行更新. 粒子通过下面两个公式来更新自己的速

度和位置:  

1
1 1 2 2( ) ( )t t t t t t

ij ij ij ij ij ijV w V c r pbest x c r gbest x          (6) 

1 1t t t
ij ij ijx x v                  (7) 

式中 w 为惯性权重, 表示粒子运动的惯性. 1r , 2r 为

均匀分布在[0,1]内的随机数; 1c 和 2c 为学习因子, 一

般取[1.5,2.5]之间的数. t
ijv 和

t
ijx 分别表示第 i 个粒子

在第 t 次迭代中第 j 维的速度和位置. t
ijpbest 是第 i

个粒子第 t 次迭代中找到的个体极值的第 j 维分量; 
t
ijgbest 为第 i 个粒子在第 t 次迭代中找到的全局极值

的第 j 维分量.  

1 2min ( ) ( ( ), ( ),..., ( ))

. . ( ) 0, 1, 2,...,

( ) 0, 1,2,...,

m

i

j

y F x f x f x f x

s t g x i q

h x j p

  
  
  

( ) ( ) {1, 2,..., }, ( ) ( )i A i B j A j Bf x f x j m f x f x   
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3  多目标粒子群优化算法Smoeadpso 
3.1 切比雪夫分解算法 

   分解在多目标进化策略中已经有了成功的应用. 

Zhang 和 Li 将这种传统的多目标求解策略与进化算法

相结合构造了一种新颖的基于分解的多目标进化算法

MOEA/D[10]. 它将多目标优化问题分解为若干个标量

子问题并且同时优化这些子问题. 每个子问题通过从

它的若干个邻居中获得信息来优化自己. 如果将问题

分成 N 个标量子问题, 那么就要产生 N 个权重向量, 

每一个子问题是由一个单独的权重向量来定义的. 利

用切比雪夫方法, 每一个子问题可以由下式说明:  

* *
1min ( | , ) max { | ( ) |}j j

i m i i iimize g x z f x z         (8) 

其中 1( ,..., )j j j T
m   是权重向量, 该权重向量满足

0,1i i m    并且所有权中向量的和为 1. 本文利

用均匀分布权重向量生成方法来生成与标量子问题个

数相同的权重向量. 由于 g 函数是关于的连续函数, 
所以如果

i 与
j 是邻居关系那么 *( | , )ig x z 的优化解

应该与 *( | , )jg x z 的优化解相接近, 则任何一个与 i

的权重向量相接近的向量所构成的子问题的解都对子
*( | , )ig x z 的解的优化有帮助, 确定 i 的邻居权重向

量对子问题 *(| , )ig z 求得优化解是必要的. 在切比

雪夫分解算法中, 权重向量 i 的邻居被定义为一组最

近权重向量集合. 最近权重向量集合里面元素的个数

定义为 T, T 是用户自己定义的数值. * * *
1( ,..., )T

mz z z
是参考点集合, min{ ( ) | }i iz f x x  . 对每个帕累托最

优解 x, 存在一个权重向量 , 每一个式(8)的最优解

对应一个式(1)的帕累托最优解. 切比雪夫分解的方法

如图 1 所示 

   1f      1   2     Pareto 前端 

                     3      z  

                      4                            

                          5                             

                                6                         

                                  7                          

                                                              

                                  8    
                                   

                                 2f  

       图 1  切比雪夫分解方法 
 

    假设所求多目标问题为 2 目标问题, 首先产生一

组数目为 N 的初始种群, 在该目标空间区域产生与初

始种群数目相同的均匀分布的权重向量, 图中椭圆区

域为解空间区域 , 椭圆实线部分为 Pareto 前端 , 

z =( 1 2,y y )是当前解空间中各个目标函数上的最大

值. 由于公式(1)中求多目标函数的最小值, 所以需要

使得解空间中的粒子朝远离 z 的区域飞行 , 即朝

Pareto 前端飞行, 如果多目标问题求最大值则粒子要

朝靠近 z的区域飞行, 来靠近 Pareto 前端. 最终收敛

到 Pareto 前端.  

3.2 Smoeadpso 算法的三大策略 

3.2.1 全局最优值更新策略    

由于分解方法会在每个权重向量所产生的标量子

问题上产生一个解, 所以这种方法本身就使得解的多

样性增加了而且解的收敛性也比较快, 在 MOEA/D 算

法的实验结果中可以发现分解方法所产生的解相比于

其他算法会更接近真实 Pareto 曲面, 所以利用分解方

法可以在收敛性好的前提下更进一步进行了精细搜索. 

本文的 Smoeadpso 算法中每个粒子都对应一个权重向

量以及一个标量子问题. 根据 i 与 j 的欧几里得距离

来判断他们两个是不是邻居向量, 如果是邻居向量, 

那么根据 MOEA/D 算法中的思想, 由于标量子问题是

 的连续函数 , 如果
i 与 j 是邻居关系那么

*( | , )ig x z 的优化解应该与 *( | , )jg x z 的优化解相

接近. 所以, 任何一个与 i 的权重向量相接近的向量

所构成的标量子问题的解都对该问题 *( | , )ig x z 的解

的优化有帮助. 利用这个思想可以把本文每个粒子的

所有邻居权重对应的最优的解做为它的全局最优解.  

利用粒子的邻居来确定粒子的全局最优值, 初始

每个粒子的全局最优值都是粒子的初始位置, 随着迭

代进行, 每个粒子 i 的最新位置都会影响它的邻居的

全局最优位置, 假设权重向量 j 属于 i 的邻居集合 B(i), 

则 根 据 ( | )i jg p  与 ( | )j jg gbest  的 大 小 来 确 定
jgbest 的最新值. 因为本文(1)式需要求的是最小值, 

所以如果 ( | ) ( | )i j j jg p g gbest  即它的邻居 j 相

对于 i 更靠近 z , 则 j igbest p . 

3.2.2 速度限制策略 

粒子的速度控制是防止算法进入局部最优解的一

个影响因素, 目前为了限制粒子的速度, 防止粒子每

步的飞行距离过大, 一般粒子群算法是利用粒子飞行

的速度上限和下限值来对速度进行限制, 利用这种方
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法的很多粒子群算法对 ZDT4 的效果都不是很好, 即

算法对多模态问题的处理能力薄弱, 这个根本原因还

是粒子因为速度控制不好, 使得粒子飞行偏离了趋近

pareto 曲面的方向, 为了提高处理多模态问题的能力, 

本文提出了一种新的速度限制策略, 该策略是根据

Clerc 提出的收缩因子(constriction factor) c [11]而进行

了改进, 而不是利用之前在某一维上对粒子速度进行

上限( _ lim jupper it )和下限( _ lim jlower it )的控制来控

制粒子飞行. 粒子的速度更新公式修改为:   

1
1 1 2 2[0.1 ( ) ( )]t t t t t t

ij ij ij ij ij ijv x v c r pbest x c r gbest x       (9) 

其中
2

2

2 4
x

  


  
                   (10)                                                             

   1 2 1 2

1 2

4

0 4

c c c c

c c


  
   

             (11)                             

但是上述方法在文献[5]等一些论文中对某些测试

函数效果并不是十分好, 那么为了进一步的限制速度, 

本文通过如下的速度限制方程对速度进行进一步的限

制 

lim ( ) lim

( ) lim ( ) lim

( )

j ij j

ij j ij j

ij

it v t it

v t it v t it

v t

 
   

 其他

           (12)                                      

  ( _ lim _ lim )
lim

2
j j

j

upper it lower it
it


     (13)  

速度计算过程, 就是通过公式(10)的限制因子乘

以公式(6), 通过多次试验验证, (6)式的 w 取 1 效果最

好. 结果最后再通过公式(12)限制求出的速度, 得出最

后速度.  

3.2.3 精英解集保留策略 

在把单目标优化问题扩展到多目标优化问题时一

个需要解决的问题是如何保留精英解集, 本文利用一

个 keys 集合来保存. 最简单直接的办法就是将每一个

非支配解作为一个 key 值放入到 keys 集合. 但是这种

方法会使得 keys 集合增长过快, 所以考虑利用拥挤距

离来进行 keys 集合的第二次截断策略, 第一次是利用

支配策略来选择. 首先计算 keys集合的粒子的拥挤值, 

该拥挤值利用 NSGA-II[12]算法中的拥挤距离来进行计

算.  

然后利用二进制锦标赛方法为每一个粒子选择

key 值来做为全局最优解. keys 集合的个数不固定, 但

是不能超过最大值, 最大值与内部种群的大小相同.  

3.3 Smoeadpso 算法描述 

在 pso 算法中, 每个粒子的新的速度都是利用当

前速度, 粒子本身最优值 pbest 以及全局最优值 gbest. 

粒子的本身最优值由其先前最优位置决定. 但是, 对

每个粒子的全局最优值的选取是个关键问题. 由于每

个粒子都有一个权重向量和一个子问题与自己相联, 

因此可利用 MOEA/D 算法中介绍的邻居, 我们可以将

该粒子 i 的邻居粒子中最优的位置作为 i 的全局最优

值.  

在算法的每次迭代中, Smoeadpso 都维持如下的

结构:  

1)含有 N 个粒子 1,..., Nx x 的种群, 每个粒子都有

一个位置向量, 一个本身最优值向量和一个速度向量, 

例如第 i 个粒子的 , ,i i ip pbest v . N 也是子问题的数目.  

2)所有粒子的一个全局最优值向量, 例如第 i个粒

子或者第 i 个子问题的 igbest .  
3)一个参考点 1( ,..., )T

mz z z .  

4)一个外部存档集 keys, 用来存储在搜索过程中

发现的非支配解.  

算法流程 

Smoeadpso 算法具体描述如下:  

输入: 种群大小 P, keys 集合大小 N, 最大迭代次

数 M.  

输出: keys 集合中的所有个体.  

步骤 1: 初始化 

a 初始化种群 p,随机产生 1,..., Nx x N 个粒子.  

b初始化 keys集合. 随机产生N个粒子, 并且将 p

中每个粒子与 keys 集合中的 N 个粒子进行比较, 如果

p种群中的粒子n支配keys集合中粒子 t, 则将 t从keys

集合中移除, 如果 keys 集合中没有粒子支配 n, 那么

就把 n 粒子放入 keys 集合.  

c 计算任意两个权重向量之间的欧几里得距离.  

       For i=1,...,N, 令
1( ) { ,..., }TB i i i 表示第 i 个粒子

的所有邻居向量标号. 1 ,..., Ti i  是 i 的 T 个最近的权

重向量. T 是邻居大小.  

 d 初始化 keys 集合中粒子的拥挤距离.  

e 初始化种群 p 中粒子的速度. 每个粒子的初始

速度设置为 0.  

     f 初始化 p 中每个粒子的个体极值和全局最优值.  

        For i=1,...,N.令 i i ipbest gbest p  .  

     g 初始化 Z 向量, Z 的各个分量 i 初始化为初始种



2015 年 第 24 卷 第 12 期                       http://www.c-s-a.org.cn                       计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 219

群中在子目标 if 中的最小值, 当本文(1)中求最大值时

候, 则分量 i 取 if 的最大值.  

 步骤 2: 迭代 

  For i= 1,...,N do 

a 根据公式 6-12 更新种群 p 中每个粒子的速度.  

 b 根据公式 7 更新种群 p 中每个粒子新的位置.  

c 更新 Z 参考点 

For j=1,...,m,如果 ( )i
j jz f p , 则 ( )i

j jz f p .  

d 更新内部种群 p 中粒子的个体最优值. 如果

( | ) ( | )i i i ig p g pbest  , 那么 i ipbest p .  

 e 更新内部种群 p 中粒子的全局最优值.  
    For ( )j B i ,如果 ( | ) ( | )i j j jg p g gbest  , 则

j igbest p .  

f 计算 keys 集合中粒子的拥挤距离值.  

 g 利用精英解集保留策略来将内部种群 p 中的非

支配粒子选择到 keys 集合中. 当粒子数目超过 keys集

合最大值时候利用  本文的截断策略来删除 keys集合

中的多余粒子.  

步骤 3: 输出结果 

当满足结束条件时候, 输出 keys集合中的解,算法

停止,否则返回步骤 2.  

 

4  数值实验及结果分析 
为了验证本文算法的性能, 将本文的算法与到目

前为止比较经典的多目标优化算法 NSGA-II, SPEA2, 

MOEA/D, OMOPSO, SMPSO 算法在标准测试集上进

行了比较 . 为了实验数据测试的公平性 , 本文的

NSGA-II, SPEA2, MOEA/D, OMOPSO, SMPSO 这些

对 比 算 法 都 是 利 用 了 Jmetal 上 的 源 代 码

(http://jmetal.sourceforge.net/)进行对比试验.  

 

4.1 测试函数 

为了验证本文算法的有效性, 测试函数利用 2 目

标的 ZDT[13]系列测试函数和 3 目标的 DTLZ[14]系列测

试函数. 这些测试集的真实解集是已知的. 所以可以

对本文算法的实验数据来进行测试.  

4.2 性能评价指标 

为了评估多目标优化非劣解集的分布均匀性以及

对真实解的逼近程度, 本文利用 IGD 指标来对实验结

果进行评价.  

本文利用反向世代距离 (Inverted Generational 

distance, IGD)指标. IGD 指标是用来测试近似解集与

真实 Pareto 解的逼近程度指标.  

            
2

1

n

i
i

d

IGD
n



              (14) 

式中, n 是真实帕累托解的数目, 
id 是每一个真实帕累

托解和与它欧氏距离最近的近似解中粒子的欧氏距离. 

IGD 值越小, 表明越接近真实 Pareto 前端. 算法收敛

性越好.  

4.3 实验参数设置 

  算法NSGA-II, SPEA2在2目标问题上的初始种群

p 大小设置为 100, 外部存档集为 100, 在 3 目标问题

上初始种群大小设置为 300, 外部存档集为 300; 

OMOPSO, SMPSO 在 2 目标问题上的初始粒子群数为

100 在 3 目标问题上为 300. MOEA/D 在 2 目标问题上

子问题个数也为 100, 在 3 目标问题上 300, 邻居数 T

为 20;本文 Smoeadpso 在 2 目标子问题个数为 100, 在

3 目标问题上为 300, 邻居数 T 为 20, 2 目标上 Keys 集

合最大值为 100, 3 目标上 Keys 集合最大值为 300; 对

算法进行多次迭代求出结果. 本文求出的解都是独立

运行 30 次求得的平均值.  

表 1  算法参数值设置 

参数 NSGII SPEA2 OMOPSO SMPSO MOEA/D Smoeadpso 

交叉概率 Pc 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 

交叉分布指数 20 20 20 20 20 20 

变异概率 Pm 1/n 1/n 1/n 1/n 1/n 1/n 

变异分布指数 20 20 20 20 20 20 

4.4 实验结果与分析  

表 2  各算法在 IGD 指标上的均值统计结果 

测试函数 NSGA-II SPEA2 MOEA/D SMPSO OMOPSO Smoeadpso 

ZDT1 1.8637e-04 1.5286e-04 7.5937e-05 1.3498e-04 1.3879e-04 3.6239e-05 
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ZDT2 1.9145e-04 1.5619e-04 5.8415e-05 1.4013e-04 1.4314e-04 2.8441e-05 

ZDT3 2.5541e-04 2.3524e-04 1.3047e-04 2.0347e-04 2.1820e-04 1.3879e-04 

ZDT4 2.4714e-04 1.4257e-03 3.0594e-04 1.3739e-04 1.8936e-01 3.6232e-05 

ZDT6 3.5379e-04 6.5388e-04 2.0613e-05 1.1615e-04 1.2202e-04 1.3746e-04 

DTLZ1 1.3104e-03 1.1158e-03 2.4890e-04 7.5803e-04 2.7850e-01 2.4876e-04 

DTLZ2 7.6880e-04 5.8997e-04 3.1579e-04 7.8619e-04 7.6760e-04 3.1486e-04 

DTLZ3 8.9075e-02 8.7669e-02 1.0171e-03 2.5172e-03 1.9906e+0 5.1325e-04 

DTLZ4 1.2026e-03 2.4322e-03 4.2356e-04 1.2151e-03 1.1989e-03 4.4996e-04 

DTLZ7 2.2669e-03 1.8752e-03 3.2272e-03 2.6699e-03 2.7357e-03 2.0033e-03 

表 3  各算法在 IGD 指标上的方差统计结果 

测试函数 NSGA-II SPEA2 MOEA/D SMPSO OMOPSO Smoeadpso 

ZDT1 6.5008e-11 1.1179e-11 4.0985e-10 8.3583e-13 1.2744e-11 3.9879e-18 

ZDT2 7.2118e-11 3.1070e-11 2.0649e-10 2.4141e-12 4.3927e-12 3.7183e-19 

ZDT3 2.0474e-10 2.0474e-10 4.6942e-12 3.6185e-10 1.7412e-10 7.8599e-11 

ZDT4 5.2740e-09 5.2740e-09 2.5320e-07 9.6096e-13 8.4124e-03 1.9773e-17 

ZDT6 1.9773e-17 5.2826e-09 1.6002e-15 4.2359e-11 4.4990e-11 2.8065e-12 

DTLZ1 2.9351e-06 2.5357e-06 1.3673e-12 4.1167e-07 4.1167e-07 6.5977e-13 

DTLZ2 6.5977e-13 6.5977e-13 2.3261e-12 2.3261e-12 2.3261e-12 2.3261e-12 

DTLZ3 2.3261e-12 2.3261e-12 2.3261e-12 2.3261e-12 1.8376e-01 1.2191e-06 

DTLZ4 1.2191e-06 8.4757e-06 3.8246e-10 3.6320e-08 2.0416e-08 4.4380e-08 

DTLZ7 2.5408e-08 3.3950e-09 3.3950e-09 9.1346e-08 1.2353e-07 1.2601e-10 

 

  IGD 指标是为了测试求得的近似 Pareto 解与真实

Pareto 前端的逼近程度. 它可以直接测试求得解的真

实程度, 这是优化算法的关键, 也是优化算法的根本

点 . 通过表 2 的均值可以看出在 2 目标问题上

MOEA/D 和 Smoeadpso 这两种混合算法要明显好于传

统的进化多目标优化算法, 这能明显体现出分解方法

的巨大优势. 单独对比 Smoeadpso 和 MOEA/D 两类算

法, Smoeadpso在 7个函数上优于MOEA/D算法, 这说

明粒子群与分解方法的混合会优于单独的分解算法. 

也体现出了粒子群算法的优势 . 继续观察方差 , 

Smoeadpso 在七个测试函数上优于其他算法 , 算法

SMPSO 与 MOEA/D 大体相当, 每个算法都在不同的

测试函数上有优劣, 这体现出了粒子群算法求出的解

得稳定性, 绝大多数粒子都会在与真实 Pareto 曲面相

似的一个曲面上 , 但是 Smoeadpso 的方差相比于

SMPSO 更是明显优于 SMPSO.  

 

 
图 2  六个算法在 ZDT1 上一次随机运算结果 
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  分析图 2, 在 2 目标问题 ZDT1 上, 除了 SMPSO

产生的解均匀性比较差之外, 其他算法表现都比较好, 

在收敛性上 MOEA/D 和 Smoeadpso 表现水平相当, 但

是 Smoeadpso 相比于其他粒子群算法 OMOPSO 以及

SMPSO 它的收敛性和均匀性都是要好一些的所以

Smoeadpso 在 2 目标问题上继承了 MOEA/D 的优点.  

 

 
图 3  六个算法在 DTLZ2 上一次的随机运算结果 

 

  分析图 3, NSGA-II, SMPSO, OMOPSO 算法在三

目标问题上的表现水平相当, SMPSO, OMOPSO 相比

较于NSGA-II在解得分布上求得的解会比NSGA-II更

更接近于真实前端 , 在分布性上 OMOPSO 会比

SMPSO和NSGA-II要好一些. SPEA2求得的解得均匀

性很好 , 但是在靠近真实 Pareto 前端上相比较于

MOEA/D 和 Smoeadpso 还是差些的 . MOEA/D 和

Smoeadpso 的均匀性相比于其他粒子群算法还是很好

的. 而且根据图示还是可以发现 Smoeadpso 的 IGD 指

标会比 MOEA/D 好一些. 综合分析, Smoeadpso 在三

目标问题上产生的解比当前优秀的粒子群算法产生的

结果是要好的.  

  综上所述将分解的思想与粒子群算法混合能更好

地解决多目标优化问题, 体现出了本文算法的有效性

和实用性.  

   

4  结语 
  本文提出了一种混合切比雪夫分解和拥挤距离的

多目标粒子群优化算法 Smoeadpso. 算法利用分解的

思想将多目标问题分解为 N 个子问题. 更改了粒子群

算法的优化问题, 利用分解方法能够快速找到 Pareto

前沿面. 相对于粒子群的全局最优速度更新方法, 本

文利用分解方法中的 T 个邻居向量对应的子目标值来

更新粒子的全局最优解, 进而进行速度更新. 本文改

进的速度更新公式能够更加有效的限制粒子飞行速度, 

结合分解方法对真实 Pareto 解集的优秀的逼近程度, 

产生了比分解方法更加优秀的 IGD 值. 通过粒子群的

部分变异策略, 既增加了种群多样性, 同时保留了优

良解. 通过和经典的进化多目标优化算法 NSGA-II, 

SPEA2, MOEA/D 以及粒子群算法中比较优秀的

SMPSO, OMOPSO 在 5 个 ZDT 测试函数, 5 个 DTLZ

测试函数共 10 个标准测试函数的实验结果对比和分

析, 表明了算法 Smoeadpso 在对 Pareto 前沿面的逼近

程度和有明显提高, 但是明显优于同类粒子群算法.  
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