
 

 

基于种群分区的多策略自适应多目标粒子群算法
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摘    要   在多目标粒子群优化算法中, 平衡算法收敛性和多样性是获得良好分布和高精度 Pareto前沿的关键, 多数已提

出的方法仅依靠一种策略引导粒子搜索, 在解决复杂问题时算法收敛性和多样性不足. 为解决这一问题, 提出一种基于种群

分区的多策略自适应多目标粒子群优化算法. 采用粒子收敛性贡献对算法环境进行检测, 自适应调整粒子的探索和开发过

程; 为准确制定不同性能的粒子的搜索策略, 提出一种多策略的全局最优粒子选取方法和多策略的变异方法, 根据粒子的收

敛性评价指标, 将种群划分为 3个区域, 将粒子性能与算法寻优过程结合, 提升种群中各个粒子的搜索效率; 为解决因选取

的个体最优粒子不能有效指导粒子飞行方向, 使算法停滞, 陷入局部最优的问题, 提出一种带有记忆区间的个体最优粒子选

取方法, 提升个体最优粒子选取的可靠性并加快粒子收敛过程; 采用包含双性能测度的融合指标维护外部存档, 避免仅根据

粒子密度对外部存档维护时, 删除收敛性较好的粒子, 导致种群产生退化, 影响粒子开发能力. 仿真实验结果表明, 与其他

几种多目标优化算法相比, 该算法具有良好的收敛性和多样性.
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Multi-strategy Adaptive Multi-objective Particle Swarm Optimization

Algorithm Based on Swarm Partition
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Abstract   In the multi-objective particle swarm optimization algorithm, balancing the convergence and diversity of
the algorithm is the key to obtain the Pareto front with good distribution and accuracy. Most of the proposed meth-
ods rely on only one strategy to guide the particle search, and the algorithm may lack convergence and diversity
when solving complex problems. To solve this problem, a multi-strategy adaptive multi-objective particle swarm op-
timization based on swarm partition is proposed. Firstly, the algorithm detects environment by the convergence
contribution of particles and adjusts the process of particle exploration and exploitation adaptively. Secondly, in or-
der to accurately formulate the search strategy of particles with different performances, a multi-strategy global op-
timal particle selection method and a mutation method are proposed. According to the evaluation index of the con-
vergence of the particles, the population is divided into three regions. Combining particle performance with the al-
gorithm optimization process can improve the search efficiency of each particle. Thirdly, an individual optimal
particle selection scheme with memory interval is proposed to solve the problem that the algorithm falls into local
optimization because the selected individual optimal particles cannot guide the flight direction of particles effect-
ively. That can improve the reliability of individual optimal particle selection, and accelerate the process of particle
convergence. Finally, the fusion metric including particle convergence and diversity is used to maintain the external
archive. It can avoid deleting the particles with good convergence and resulting in population degradation and af-
fecting particle development capabilities, when external archive maintenance is just based on the particle density.
Experimental results show that the proposed algorithm has good performance compared with some other multi-ob-
jective optimization algorithms.
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在多数实际问题和工程应用中, 决策者需要同

时使多个目标在决策空间内尽可能得到最佳优化,
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即多目标优化问题 (Multi-objective optimization
problems, MOPs)[1]. 在MOPs中, 使算法快速有效

地收敛在 Pareto最优解集中并使得到的非支配解

在 Pareto前沿中保持均匀分布是衡量多目标优化

算法性能的重要指标之一, 即算法的收敛性和多样

性. 过度强调算法的收敛性会导致粒子聚集, 陷入

局部最优; 过度增强算法多样性会导致算法收敛速

度慢, 影响最终非支配解集的收敛性[2]. 因此, 平衡

算法的收敛性和多样性是研究 MOPs的重要课题

之一[3−5].
粒子群优化算法因为易于实现和计算效率高等

特点, 在单目标优化问题上得到广泛应用. 当粒子

群优化应用于多目标优化问题时, 即多目标粒子群

优化 (Multi-objective particle swarm optimiza-
tion, MOPSO). 由于 MOPs中没有真正意义上的

最优解, 所以 MOPSO算法的全局最优粒子 gbest
和个体最优粒子 pbst需要采取特定的策略进行选

取, 并且由于MOPSO算法较快的收敛速度, 在算

法学习过程中, 易使所得到的非支配解集迅速丧失

多样性[6].
为解决上述问题, 学者们相继提出了一些改进

的MOPSO算法. Coello等[7] 提出一种基于自适应

网格的多目标粒子群优化算法, 采用自适应网格技

术对外部存档进行维护, 指导粒子更新, 并对粒子

以及粒子的飞行区域实施变异. 虽然算法相比于传

统多目标进化算法在 MOPs问题上表现出一定优

势, 但在解决多局部前沿的复杂MOPs问题时存在

困难, 且非支配解多样性较差. Raquel等[8] 提出一

种基于拥挤距离的 MOPSO (An effective use of
crowding distance in MOPSO, cdMOPSO)算法,
采用目标空间的拥挤距离评估非支配解的密集程

度, 并据此来选取全局最优粒子和保持外部存档中

解的分布性, 但算法仍存在收敛性不足的问题. 为
解决这个问题, Yen等[9] 提出一种动态多子群的多

目标粒子群优化算法, 算法将种群分为多个子群,
通过动态调整子群大小从种群角度平衡算法的探索

能力和开发能力, 实验结果表明算法性能得到改善.
与上述通过支配关系确定搜索机制的 MOP-

SO算法不同, Peng等[10] 基于分解的多目标进化算

法 (Multi-objective evolutionary algorithm based
on decomposition, MOEA/D) 的分解框架, 将
MOPs分解为多个单目标优化问题, 用粒子群优化

的搜索方法替代遗传算子, 从而提出一种MOPSO
算法, 虽然其维护了一个外部存档存储各单目标优

化问题的全局最优粒子, 但并未对粒子群优化的搜

索机制进行优化, 算法综合性能不足. Martinez等[11]

提出一种多目标粒子群优化器, 算法提出了一种重

新初始化策略来保持群的多样性, 当粒子存在超过

一定代数时将会重新初始化, 以此来提高种群多样

性和避免陷入局部极值, 但由于用分解替换了占优

关系, 算法在求解一些复杂MOPs时, 不能覆盖整

个 Pareto前沿. 为解决这个问题, Dai等[12] 提出一

种基于分解的多目标粒子群优化算法, 根据一系列

预先定义的方向向量将整个目标空间分解为一系列

子空间, 并让每个子空间都有至少一个解来维护解

集的多样性, 进一步提升MOPSO算法解决MOPs
的能力.

学者们还提出了其他改进方法提升 MOPSO
算法的性能. Hu等[13] 提出一种基于平行单元坐标

系的自适应多目标粒子群优化 (Adaptive MOPSO
based on parallel cell coordinate, pccsAMOPSO)
算法, 将目标空间的 Pareto前沿变换为平行单元坐

标形式的二维网格, 采用种群的熵作为反馈信息,
设计具有自适应调节探索和开发过程的进化策略,
使算法的收敛性和多样性都得到了提升. Kumar等[14]

提出一种自学习的多目标粒子群优化算法, 在粒子

速度和位置更新上采用 4种运算方式, 不同方式对

应不同的学习来源, 独立提高每个粒子搜索的有效

性. 但目前多数改进的MOPSO算法仅依靠一种搜

索策略更新粒子的位置和速度, 没有考虑不同性能

粒子的搜索情况, 在求解复杂多目标问题时, 算法

收敛性和多样性不足.
为解决上述问题, 进一步提升MOPSO算法的

性能, 本文提出一种基于种群分区的多策略自适应

多目标粒子群优化 (Multi-strategy adaptive multi-
objective particle swarm optimization based on
swarm partition, spmsAMOPSO)算法. 对MOP-
SO算法的改进在于: 1)提出一种基于种群分区的

多策略全局最优粒子选取方法, 并基于种群分区思

想, 提出一种多策略的变异方法, 提升粒子探索和

开发能力; 2)为提升个体最优粒子选取的可靠性,
提出一种带有记忆区间的个体最优粒子选取方法;
3)根据算法环境, 自适应调整粒子探索和开发过程,
并采用双性能测度的融合指标维护外部存档, 平衡

算法的收敛性和多样性. 实验结果表明, 相比一些

其他多目标优化算法, 本文算法在收敛性和多样性

上具有一定优势. 

1    多目标优化问题和粒子群优化算法
 

1.1    多目标优化问题

多目标优化问题的数学模型可描述为:

min y(x) = (f1(x), f2(x), · · · , fM (x)), x ∈ Ωn (1)
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x = (x1, x2, · · · , xn) Ωn

y : Ωn → RM

M

式中,   为问题的决策变量;  
为决策变量可行解空间;   是决策空间

到目标空间的映射;   为目标空间维数.
有关求解MOPs的 Pareto最优定义如下[14]:

xa, xb ∈ Ωn

xa = (xa, 1, xa, 2, · · · , xa, n), xb =

(xb, 1, xb, 2, · · · , xb, n),

1) Pareto支配: 对任意的 , 是问题

的两个可行解. 式中,    

  当且仅当:{
∀i ∈ [1, M ], fi(xa) ≤ fi(xb)

∧ ∃j ∈ [1, M ], fj(xa) < fj(xb)
(2)

xa xb xa ≺ xb则称  支配  (记为  ).
x′ ∈ Ωn2) Pareto最优解: 对任意的  为问题的

可行解, 当且仅当:

¬∃x ∈ Ωn, x ≺ x′ (3)

x′则称  为 Pareto最优解.
3) Pareto最优解集: 对给定的MOPs, Pareto

最优解集定义为:

P ∗ = {x ∈ Ωn|¬∃x′ ∈ Ωn, x′ ≺ x} (4)

P ∗4) Pareto 前沿: 由   的定义, Pareto 前沿

(Pareto front, PF)可定义为:

PF = {y = (f1(x), f2(x), · · · , fM (x))|x ∈ P ∗} (5)
 

1.2    标准粒子群算法

i

vi xi

粒子群算法是由 Kennedy等[15] 提出的一种基

于种群搜索的进化计算技术. 种群中粒子  的速度

 和位置  的更新方法分别为:

vt+1
i, d = wt

pv
t
i, d + ct1rand1

(
pbestti, d − xt

i, d

)
+

ct2rand2
(
gbestti, d − xt

i, d

)
(6)

xt+1
i, d = xt

i, d + vt+1
i, d (7)

d = 1, 2, · · · , D D

vti, d xt
i, d t i d

pbestti, d gbestti, d t i

d wt
p t

ct1 ct2 t

rand1 rand2

式中,  ,   为问题的决策空间维数;
 和  分别为  时刻粒子  第  维变量的速度和

位置;   和  分别为  时刻粒子  的个体

最优粒子和全局最优粒子的第  维变量;   为  时

刻算法惯性权重,    和   为   时刻算法学习因子,
 和  为 [0, 1]区间上均匀分布的随机数. 

2    基于种群分区的多策略自适应多目

标粒子群优化算法

MOPSO算法因其特殊的搜索机制和快速的收

敛速度, 需要对算法的参数调整、全局最优粒子选

取、个体最优粒子选取、外部存档维护以及粒子变

异操作等部分制定策略以引导粒子搜索[7]. 本文在

全局最优粒子选取和变异操作部分, 提出一种基于

种群分区的多策略改进方法, 并提出一种带有记忆

区间的个体最优粒子选取方法, 结合自适应参数调

整以及使用融合指标的外部存档维护策略, 进一步

提升MOPSO算法性能. 本文 spmsAMOPSO算法

的整体结构如图 1所示, 通过算法的参数调整、最

优粒子选取、变异以及外部存档维护等部分之间的

协同, 共同指导粒子寻优过程, 提升算法综合性能. 

2.1    自适应调整惯性权重和学习因子

wp

c1 c2

对于 MOPSO算法, 由于算法迭代过程中, 其
环境是实时变化的, 为提升粒子探索和开发能力,
本文根据算法环境变化调整惯性权重  以及学习

因子  和 , 达到算法参数精细化调控的目的.
当算法搜索到的非支配解需要加入外部存档

时, 计算其对外部存档中解的支配程度, 得到粒子

的收敛性贡献[16]:

Cv(xn, i, rep) = max
xr∈rep

ρ(xn, i, xr) (8)

xn, i i xr

rep

ρ(xn, i, xr) xn, i xr

式中,   为算法寻优所得到的第  个非劣解;  
为外部存档中存储的非支配解;   为算法外部存

档;   为  对  的支配程度, 计算方法

如下:

ρ(xn, i, xr)=


1

M

M∑
j=1

|fj(xn, i)−fj(xr)|
(fj,max−fj,min)

, xn, i ≺ xr

0, 其他
(9)

M fj,max fj,min

j

t np

Ap

式中,   为目标个数;   和  分别为外部存

档中非支配解在第  个目标上的最大值和最小值.
若  时刻算法搜索到  个非支配解, 则算法的环境

检测参数  定义为:

Apt = max
i=1, 2, ···, np

Cv(xn, i, rep) (10)

Ap

Ap

Ap

粒子对外部档案的收敛性贡献反映算法当前的

收敛状态, 当  较大时, 种群处于探索阶段, 应保

持其全局搜索能力, 随着  逐渐减小, 种群逐渐达

到收敛, 应加强局部搜索, 当  趋于 0时, 表明种

群达到收敛稳定状态.
wp

c1 c2

wp c1 c2

由文献 [17]可知, 较小的惯性权重  和学习

因子  以及较大的学习因子  有利于算法收敛, 较
大的  和  以及较小的  有利于增强算法多样性.
为避免参数调整影响算法搜索连贯性, 本文采用增

量式参数调节方法:

ξt =


ξt−1,

ξt−1 + γ∆Ap,

ξt−1 − γ∆Ap,

∆Ap = 0

∆Ap > 0

∆Ap < 0

(11)
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ξt = [wt
p, c

t
1, c

t
2]

T t wp c1 c2

γ = [λwp , λc1 , −λc2 ]
T wp c1 c2

∆Ap

∆Ap = Apt −Apt−1 wp

c1 c2

式中,  , 由  时刻  、  和  的值

构成;  , 由  、  和  的增量

步长因子构成;   为收敛性贡献增量, 计算方法

为 ; 设置  的上下限分别为 0.9

和 0.4,   和  的变化范围均为区间 [0.5, 2.5] [18].
 

2.2    基于种群分区的多策略全局最优粒子选取

(gbest)

(c-
gbest) (d-gbest),

gbest

全局最优粒子  选取是影响 MOPSO算

法收敛性和多样性的重要问题. 本文采用不同的评

价指标分别选取促进算法收敛的全局最优粒子 

 和增强算法多样性全局最优粒子  并

根据粒子性能将种群划分为多个区域, 对不同区域

粒子制定不同的  选取策略.
 

2.2.1    c-gbest 和 d-gbest 的选取方法

为保证算法的收敛性, 在算法寻优过程中选取

外部存档中收敛程度最好的粒子做为算法的 c-

gbest.

本文采用粒子的平均排名和全局损害作为粒子

的收敛性评价指标.
粒子平均排名 (Average ranking, AR)的计算

方法为:

AR(xi) =

M∑
m=1

rm(xi) (12)

rm(xi) i m

M

式中,   为粒子  在第  个目标变量上的排名;
 为目标个数.
粒子全局损害 (Global detriment, GD)的计算

方法如下:

GD(xi) =
∑

xi ̸=xj

M∑
m=1

max(fm(xi)− fm(xj), 0) (13)

fm(xi) i m

GD(xi) i

式中,   为粒子  在第  个目标上的适应度值;
 表示粒子  比其他粒子在目标上的劣势.

由于通过 AR指标选取最优粒子时容易使粒子

聚集在 Pareto前沿的边缘, 而 GD指标容易排除

 

spmsAMOPSO
算法

参数调整

自适应参数调整

粒子评价指标

外部存档维护

粒子多样性
评价指标

粒子收敛性
评价指标

粒子收敛性
贡献

调整算法惯性权重
和学习因子

非支配解个数超过
外部存档的最大容量

删除多余
粒子

粒子记忆区间 选取粒子 pbest

pbest 选取

pbest 选取

粒子分区

gbest 选取及变异

gbest 选取

变异操作

不执行变异操作

向 d-gbest 方向变异

向 c-gbest 方向变异

基于种群分区的多策略改进

多样性全局
最优粒子 (d-gbest)

收敛性全局
最优粒子(c-gbest)

融合
指标

收敛性指标

I 区

II 区

III 区

I 区

II 区

III 区

vi, d

t +1

xi, d

t + 1

= wpvi, d + c1rand1(pbesti, d − xi, d) + c2rand2(gbestd − xi, d)
t tt t t t

t t

t t

= xi, d + vi, d

 

图 1    spmsAMOPSO算法整体框图

Fig. 1    Frame of spmsAMOPSO algorithm
 

2588 自       动       化       学       报 48 卷



Pareto前沿中的端点粒子[6]. 将上述两个指标结合,
改善评价方式缺陷:

FR(xi) = η1AR(xi) + η2GD(xi) (14)

η1 η2

η1 = 0.4

η2 = 0.6

式中,   和  为区间 [0, 1]之间的常数, 用于确定

指标 AR和 GD的权重, 其取值分别为:   、

, 具体讨论分析见第 3.2.1节. Fusion rank-
ing (FR)指标有利于目标解的序列和个体之间的

相对信息结合, 从而更全面地评估解空间内个体的

收敛程度. 由式 (12) ~ (14)计算外部存档中各粒子

的融合排序 FR指标, 选取 FR指标最小的粒子作

为算法的 c-gbest.
为保证非支配解集的多样性, 在算法寻优过程

中应引导粒子向外部存档中非支配解较为稀疏的区

域飞行, 本文采用粒子的拥挤距离作为算法多样性

全局最优粒子 (d-gbest)的选取标准.
i j粒子  与粒子  之间的欧氏距离为:

dis(xi, xj) =

√√√√ M∑
m=1

(fm(xi)− fm(xj))
2 (15)

i

S i

为避免个别极端粒子影响粒子密度估计, 本文

采用局部距离作为粒子的密度评价指标, 取粒子 

距离最近的  个粒子之间距离的平均值作为粒子 

的拥挤距离, 即:

ds(xi) = rank(dis(xi)) (16)

LD(xi) =
1

S

S∑
s=1

ds(xi) (17)

局部拥挤距离 (Locality crowding distance,
LD)为反映粒子分布情况的指标, 粒子的 LD指标

越大, 表明粒子分布越稀疏. 根据式 (15) ~ (17)计
算外部存档中各粒子的 LD指标, 选取 LD指标最

大的粒子作为算法的 d-gbest. 

gbest2.2.2    种群分区及各区域粒子的  选取方法

gbest

为增强粒子探索和开发能力, 并根据算法环境

自适应调整种群探索和开发过程, 扩大粒子搜索区

域的同时保持算法收敛性和多样性的平衡. 本文通

过粒子收敛程度将种群中粒子划分为 3个区域, 根
据不同区域粒子的特征, 提出一种多策略的  

选取方法.
根据种群中各粒子的 FR指标大小, 得到每个

粒子基于指标 FR的种群内排名:

FRst = rank(FR(popt)) (18)

根据每个粒子的群内排名 FRs, 确定各粒子的

所属区域:

region(xi) =


I区,

II区,

III区,

FRs(xi) < α

α ≤ FRs(xi) < β

FRs(xi) ≥ β

(19)

α β α β

α = 0.2N β = 0.8N N

式中,   和  均为正常数, 通过确定  和  的值, 将
种群划分为 3 个区域 ,  分区参数选取分别为 :

,   ,    为种群粒子个数, 分区参

数的取值对算法影响分析见第 3.2.2节. 图 2给出

了种群各区域粒子的划分情况.

  

0
0

0.2

0.2

0.4

0.4

0.6

0.6

0.8

0.8

1.0

1.0

f
1

f 2
Pareto 前沿 I 区

II 区

III 区

I 区粒子
II 区粒子
III 区粒子

各区域粒子性能特性

III 区粒子的收敛性
较差, 需要经过多
次迭代才能飞行
至真实 Pareto 

前沿附近

II 区粒子为种群中
中等收敛程度的粒子, 
可以快速飞行至真实

 Pareto 前沿附近

I 区粒子均具有较好
的收敛性, 距离真实
Pareto 前沿较近

 

图 2   种群中各粒子所属区域

Fig. 2    Location of each particles in the population
 

gbest

根据各区域内粒子的不同特征, 制定一种多策

略的  选取方案:

d-gbest

1)对于 I区粒子, 其在种群中具有较好的收敛

性, 为保持算法搜索到非支配解的多样性, 使 I区
粒子选取   作为全局最优粒子指导其飞行.

gbest

2)对于 II区粒子, 为平衡算法的收敛性和多样

性, 使种群能够探索更多区域, 使 II区粒子根据算

法环境进行全局最优粒子的选取, 由第 2.1节中的

粒子收敛贡献度对算法当前环境进行估计, 根据算

法环境确定粒子选取 c-gbest或 d-gbest作为 

的概率:

gbestti =

{
c-gbestt, rand < Apt

d-gbestt, 其他
(20)

由式 (20)使 II区粒子能够根据算法当前环境

进行自适应探索和开发. 当 Ap较大时, 为保证算法

收敛性, 使粒子有较大概率选取 c-gbest作为 gbest
指导其飞行; 当 Ap逐渐减小时, 为增强算法的多样

性, 应使粒子有较大概率选取 d-gbest作为 gbest.
3)对于 III区粒子, 由于其在种群中性能较差,

对种群中的其他粒子的飞行没有太大贡献, 为提升

粒子的开发能力, 保证算法收敛性, 使 III区粒子选

取 c-gbest作为全局最佳粒子指导其飞行.
通过上述多策略的 gbest选取方法, 使算法能

够根据不同区域的粒子性能和算法环境, 选取 c-
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gbest或 d-gbest作为全局最优粒子, 有效提升算法

的收敛性和多样性, 增强粒子探索和开发能力. 

2.3    基于种群分区的多策略高斯变异

由于MOPSO算法具有快速的收敛过程, 算法

易发生早熟收敛, 过早结束搜索过程, 陷入局部最

优. 为解决这个问题, 在粒子位置更新时, 对部分粒

子加入扰动, 使算法跳出局部最优, 扩大粒子搜索

区域[19]. 基于种群分区, 针对不同区域粒子的性能,
提出一种多策略的变异方法:

i i

i

1)若粒子  位于 I区, 表明粒子  距离真实 Pareto
前沿较近, 为避免种群产生退化, 保留种群中的精

英个体, 粒子  不进行变异操作;
i

δ < pm i

2) 若粒子  位于 II 区, 则其具有较好的性能,
可以通过较少的迭代次数飞行至真实 Pareto前沿

附近; 若 , 将粒子  向 d-gbest方向进行变异,
增强算法多样性. 变异方法如下:

xi, d = xi, d + δ(xmax, d − xmin, d)(d-gbestd − xi, d)×

exp

(
−
(
d-gbestd − xi, d

σ

)2
)

(21)

δ < (1− pm)

3)若粒子 i位于 III区, 则粒子性能较差, 距离

真实 Pareto前沿较远, 优先考虑增强粒子的收敛性;
若 , 将粒子 i向 c-gbest方向进行变异:

xi, d = xi, d + δ(xmax, d − xmin, d)(c-gbestd − xi, d)×

exp

(
−
(
c-gbestd − xi, d

σ

)2
)

(22)

δ d

D D

xmax, d xmin, d d

pm pm = 0.25+

(t/2T ) σ

σ = σ2
0 exp(−(t/T )) σ

式中,   为区间 [0, 1]之间的随机数;   为区间 [1,
 ] 之间的随机整数,    为问题的决策空间维数;

 和  分别为  维决策空间上的最大值和

最小值;    为粒子变异因子, 取值为  

;    为高斯函数方差, 根据算法迭代次数更

新:  ; 方差  控制变异范围, 随迭

代次数增加, 使粒子的变异范围越来越小, 保证算

法迭代后期粒子的开发能力.
上述变异方法具有以下 2个优点: 1)算法能够

根据粒子位置进行不同程度的变异, 使算法跳出局

部最优的同时避免对粒子搜索产生太大干扰, 保持

算法搜索连贯性. 2)根据不同区域粒子的性能差异,
制定不同的变异策略, 扩大粒子的搜索区域, 增强

粒子的探索和开发能力. 

2.4    带有记忆区间的个体最优粒子选取方法

合理选择个体最优粒子 (pbest)有助于提高种

群对局部空间的开发能力. 多数MOPSO算法均采

pbest xi

pbesti pbesti xi pbesti

pbesti xi

xi pbesti pbest

用一个外部库来存储粒子的  , 当粒子位置  

受   支配时 ,     保持 ,  当   支配  

时, 将  更新为粒子当前位置 , 两者无支配

关系时, 采用随机方法进行选取. 这种方法虽然计

算简单, 但当  与  无支配关系时, 选取的 

不能有效指导粒子的飞行方向, 易导致算法停滞[20].

pbest

基于上述问题, 本文提出一种带有记忆区间的

 选取方法, 在算法迭代过程中, 每个粒子具有

一个外部存储库, 存储粒子最近几次迭代所经过的

位置, 形成记忆区间:

Meti = [xt−u
i , xt−u+1

i , · · · , xt−1
i , xt

i] (23)

xt
i i t u式中,   为粒子  第  次迭代时的位置;   为粒子的

记忆区间长度.

i pbest

根据第 2.2.1节中粒子的融合排序方法, 计算

记忆区间中各位置的 FR指标, 选取 FR指标最小

的位置作为粒子  下一次迭代时的 :

pbestt+1
i = min

i=1, 2, ···, n
(FR(Meti)) (24)

当记忆区间饱和时, 需要制定策略对记忆区间

进行维护, 图 3以 2个粒子为例, 给出了粒子的记

忆区间更新过程.

  
t 时刻

粒子
粒子记忆区间长度

1

2

1

2

x 1 x 1 x 1 x 1···
t − u t − u + 1

x 1
t − u + 1

t − u + i

x 1
t − u + 2

x 2
t − u

x 2
t − u + 2

t − 1

x 1
t + 1

x 2
t + 1

t

x 1
t

x 2
t

x 2 x 2 x 2 x 2···

···

···

t − u t − u + 1 t − 1 t

t + 1时刻

pbest 1     
  =  x 1

t + 1

t − upbest 2     
  =  x 1

t + 1

(i = 1, 2, ···, u)

 

图 3   粒子记忆区间更新过程

Fig. 3    Update process of particle memory interval
 

xt−u
i

xt−u
i

由图 3可以看出, 粒子记忆区间更新存在两种

情况: 1)若存储位置达到记忆区间最大值, 则将记

忆中最早一次迭代时的位置遗忘, 即  . 2) 若
 为最优的粒子位置, 则按时间顺序向后, 将相

邻的一个位置遗忘. 即:

Met+1
i =

{[
xt−u
i , xt−u+2

i , · · · , xt
i

]
, pbestt+1

i =xt−u
i[

xt−u+1
i , xt−u+2

i , · · · , xt
i

]
,其他

(25)
 

2.5    基于双性能测度融合指标的外部存档维护

算法在迭代过程中将非支配解存入外部存档
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中, 随着算法迭代次数增加, 非支配解个数随之增

加, 当达到外部存档的最大容量时, 需要对外部存

档进行维护. 多数MOPSO算法在进行外部存档维

护时, 采用粒子的分布性能指标作为判断粒子性能

的标准, 将密度最大的粒子进行删除. 这种方法虽

然能够保持外部档案中非支配解的多样性, 但可能

会删除外部存档中收敛性较好的非支配解, 导致种

群产生退化, 影响粒子开发能力[21]. 因此, 在进行外

部存档维护时不应将粒子密度作为外部存档维护的

唯一性能指标, 还应考虑到粒子的收敛性.
FR

LD

根据粒子的收敛性指标  和粒子的分布性指

标 , 采用融合的评价指标判断外部存档中粒子

的综合性能:

CR(xi) =
FR(xi)

LD(xi)
(26)

由式 (12)和式 (14)可知, 粒子 FR指标越小,
粒子收敛性越好, LD指标越大, 粒子分布性越好.
由式 (26) 可以看出, 粒子的综合排序 (Compre-
hensive ranking, CR)指标不仅能够反映粒子的收

敛程度而且包含了粒子的分布情况, 粒子的 CR指

标越小, 表明粒子的综合性能越好. 因此, 当算法搜

索到的非支配解个数超过外部存档的最大容量时,
将外部存档中 CR指标较大的粒子删除.
 

3    实验分析
 

3.1    性能评价指标

为有效评价算法的收敛性和多样性, 本文采用

反世代距离 (Inverted generational distance, IGD)、
间隔指标 (Spacing, SP)、出错比率 (Error ratio,
ER) 和计算时间, 分别对算法性能进行评价.

1) IGD: IGD是度量真实 Pareto前沿与算法

获得的近似 Pareto前沿之间的距离指标[13]. IGD值

越小, 表明算法获得的近似 Pareto前沿的收敛性和

多样性越好, 越接近真实 Pareto 前沿, 其计算方

法为:

IGD(PF, PF ∗) =
1

n

n∑
i=1

min dis(PFi, PF ∗) (27)

PF PF ∗

n

式中,   为多目标算法所求得的 Pareto前沿;  
为真实 Pareto前沿的一组采样点;   为 Pareto前
沿中非支配解个数.

2) SP: 用于度量每个解到其他解最小距离的

标准差, 是衡量一个范围内邻近解差异的重要指标[22].
SP值越小, 表明解集分布越均匀, 其计算方法为:

SP =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(d̄− di)
2

(28)

di i

d̄ di

式中,   为第  个非支配解与其他解之间最小的欧

氏距离;   为所有  的平均值.
3) ER: 用来说明最优解的百分比[7]. ER越小,

所得非支配解在真实 Pareto前沿中占比越高, 其计

算方法为:

ER =
1

n

n∑
i=1

ei (29)

ei i

ei = 0 ei = 1

式中,   取值方法为: 若第  个非支配解在真实 Pareto
前沿中, 则 , 否则 .

t4)计算时间 : 计算时间是多目标优化算法的

重要性能评价指标之一[23], 相同实验平台下算法的

计算时间能够表征各算法的计算复杂度. 

3.2    参数取值和分析

u = 5 S = 4

σ0 = 0.8

本节通过本文算法在不同参数取值方案下对

ZDT3和 DTLZ2测试函数的实验, 说明参数的取

值方法. 实验基本参数设置: 种群粒子数量为 100,
外部存档最大容量为 200, 粒子记忆区间长度为

, 粒子拥挤距离中 , 变异策略中高斯函

数的方差初始值 . 

FR η1 η23.2.1    融合收敛性指标  的权重  和 

FR

η1 η2

η1 η2

η1 η2

由式 (14)所描述的融合收敛性指标  的权

重  和  的取值对粒子的收敛性评价产生影响, 进
而影响算法性能, 合适的  和  取值能够有效对粒

子进行分区, 提升算法开发能力. 本节通过多种参数

取值下的实验, 说明  和  的取值原因. 选取 7种
参数取值方案:

η1=0.2, η2=0.8;Case 1:     
η1 = 0.3, η2=0.7;Case 2:       
η1 = 0.4, η2 = 0.6;Case 3:     
η1 = 0.5, η2 = 0.5;Case 4:       
η1 = 0.6, η2 = 0.4;Case 5:     
η1 = 0.7, η2 = 0.3;Case 6:     
η1 = 0.8, η2 = 0.2.Case 7:     

分别对两目标问题 ZDT3和三目标问题 DTLZ2
进行实验, 测试 ZDT3问题时, 每 20次迭代进行一

次 IGD指标评价, 测试 DTLZ2问题时, 每 30次迭

代进行一次 IGD指标评价, 实验结果如图 4所示.

η1 η2

由图 4可以看出, 在 7种参数取值方案中, 算
法在 Case 3 ~ Case 5的取值方案下, 性能较好, 即

 和  的取值大小接近时, 算法能够获得良好的性

能. 这是由于粒子平均排名 AR 和粒子全局损害
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η1

η2 GD

FR ≈ AR

η1

η2

GD的计算方法造成的. 粒子收敛性融合指标 FR
由 AR 和 GD 的加权和构成, 种群中粒子个数为

100时, 粒子的 AR指标略大于 GD指标, 当  的

取值远大于  时,   指标在粒子收敛性评价中几

乎被忽略, 即  . 粒子的收敛性评价将由

AR主导, 导致粒子收敛性评价不全面, 算法性能下

降, 反之亦然. 为保证本文算法性能, 本文中  和

 的取值分别为 0.4和 0.6. 

α β3.2.2    分区参数  和 

α β

α β

α β

α = 0.1N, β = 0.9N α = 0.2N, β = 0.8N

α = 0.3N, β = 0.7N N

第 2.2.2节通过分区参数  和  将种群划分为

3个区域, I区和 III区最优粒子的选取可以保证算

法基本的收敛性和多样性, II区粒子能够根据算法

当前环境进行自适应最优粒子的选取, 提升粒子的

探索和开发能力. 因此,   和  的取值将影响算法

的收敛速度和综合性能. 图 5 给出本文算法解决

ZDT3 和 DTLZ2 问题时, 3 种   和   取值方案下

IGD 指标下降趋势 ,  取值方案分别为 :  Case 1:
; Case 2:  ;

Case 3:  . 式中  为粒子总个数.
α β由图 5可以看出, 当  和  的取值使 II区粒子

数量较多时, 算法收敛速度较慢, 当 II区粒子数量

较少时算法收敛速度较快. 由 ZDT3 测试问题的

Case 3可以看出, 当 II区粒子数量较少时, 算法的

IGD指标下降陡峭, 并且算法迭代过程中 IGD指

标下降无明显波动, 表明算法在搜索过程中由于 II
区粒子数量不足, 导致粒子的探索能力不足; 由
DTLZ2测试问题可以看出, 随着 II区粒子的增多,
算法获得的最终 IGD指标逐渐减小, 算法的综合性

能逐渐提升.
为避免算法收敛速度过快, 保证种群中粒子的

探索和开发能力, 应使 II区粒子保持较高数量. 通

α β过大量实验验证,   和  的取值使 I区、II区和 III
区粒子数分别约为粒子总数的 1/5、3/5和 1/5, 能够

使算法保持合适的收敛速度并获得良好的综合性能. 

3.3    实验结果及比较分析

为验证本文算法的有效性, 分别对两目标问题

(ZDT系列函数)和三目标问题 (DTLZ系列函数)
进行实验测试, 并设置 8种多目标算法进行对比实

验, 对比算法包括: 基于聚类的多目标粒子群优化

算法 (MOPSO based on clustering, clusterMOP-
SO)[23]、cdMOPSO[8]、pccsAMOPSO[13]、非支配排序

遗传算法 (Nondominated sorting genetic al-
gorithm II, NSGA-II) [24]、增强 Pareto进化算法

(Strength Pareto evolutionary algorithm,
SPEA2)[25]、MOEA/D[26]、基于竞争机制的多目标粒

子群优化算法 (Competitive mechanism based
MOPSO, CMOPSO)[27] 和嵌入基于分解归档方法

的 SPEA2算法 (Decomposition-based archiving
approach embedded in SPEA2, SPEA2 + DA-
A)[28] 算法. 各算法对测试问题的最大评价次数均

为 1 000次, 实验结果均为各算法在同一测试问题

上独立运行 30次的统计结果. 算法运行环境均为

Inter Core i5-5257U 2.70 GHz CPU, 8 GB内存,
Windows10操作系统, Matlab 2016b. 各对比算法

参数设置均与原文献保持一致.
表 1 ~ 6 分别给出了包括本文 spmsAMOP-

SO算法在内的多种多目标优化算法在 12个测试

问题上的 IGD、SP以及 ER性能指标的平均值和

标准差. 表 7给出了几种算法计算所需的时间, 其
中粗体数据为各评价指标下所得的最优结果.

由表 1 ~ 2可以看出, 本文算法在 12个测试问
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表 1    本文算法与其他多目标粒子群算法的 IGD评价指标对比

Table 1    Results of IGD metric of the proposed algorithm and MOPSOs

测试函数
spmsAMOPSO clusterMOPSO[23] cdMOPSO[8] pccsAMOPSO[13] CMOPSO[27]

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ZDT1 2.34× 10−3 5.46× 10−6 1.25 × 10−2 1.78 × 10−3 4.24 × 10−3 2.58 × 10−4 3.83 × 10−3 2.67 × 10−4 3.82 × 10−3 2.15 × 10−5 

ZDT2 1.98× 10−3 6.18× 10−6 1.78 × 10−2 5.09 × 10−3 4.28 × 10−3 1.14 × 10−4 3.81 × 10−3 5.81 × 10−5 3.86 × 10−3 2.83 × 10−5 

ZDT3 8.83× 10−4 1.02× 10−5 1.05 × 10−1 7.05 × 10−2 3.06 × 10−3 7.13 × 10−5 4.91 × 10−3 6.56 × 10−4 4.50 × 10−3 2.83 × 10−5 

ZDT4 2.32× 10−3 3.96× 10−6 3.99 × 100 2.61 × 100 5.91 × 10−1 4.52 × 10−1 5.79 × 10−3 2.98 × 10−4 3.70 × 10−2 4.59 × 10−2 

ZDT6 1.60× 10−3 5.20× 10−7 4.39 × 10−1 2.37 × 10−2 2.99 × 10−3 1.54 × 10−4 4.68 × 10−3 7.67 × 10−4 3.09 × 10−3 2.61 × 10−5 

DTLZ1 1.23× 10−2 1.23 × 10−3 4.15 × 101 2.29 × 101 2.75 × 101 9.34 × 100 1.36 × 10−1 1.12 × 10−1 4.44 × 10−2 7.83 × 10−2 

DTLZ2 3.62× 10−3 8.56 × 10−5 1.26 × 10−1 1.68 × 10−2 1.02 × 10−1 1.34 × 10−2 6.14 × 10−2 1.89 × 10−3 4.40 × 10−3 3.61× 10−5 

DTLZ3 3.28× 10−3 9.62× 10−5 4.76 × 101 2.87 × 101 4.46 × 101 1.02 × 101 2.19 × 10−1 1.85 × 10−1 4.24 × 10−3 1.71 × 10−4 

DTLZ4 7.58 × 10−3 3.45 × 10−3 2.28 × 10−1 8.45 × 10−2 1.02 × 10−1 3.66 × 10−2 4.21× 10−3 3.37 × 10−3 4.41 × 10−3 7.58 × 10−5 

DTLZ5 9.76 × 10−3 6.42 × 10−4 1.62 × 10−4 2.48 × 10−3 6.05 × 10−3 7.29 × 10−4 1.18 × 10−2 2.48 × 10−3 4.40× 10−3 5.66 × 10−5 

DTLZ6 3.62× 10−3 3.47 × 10−5 7.38 × 10−2 1.55 × 10−1 5.23 × 10−3 3.90 × 10−4 5.04 × 10−3 2.27 × 10−4 4.09 × 10−3 1.83× 10−5 

DTLZ7 4.23× 10−3 1.37 × 10−4 4.02 × 10−2 2.06 × 10−3 5.78 × 10−2 8.49 × 10−3 4.27 × 10−2 9.51 × 10−4 4.43 × 10−3 4.01× 10−5 
 

表 2    本文算法与其他多目标进化算法的 IGD评价指标对比

Table 2    Results of IGD metric of the proposed algorithm and multi-objective genetic algorithms

测试函数
spmsAMOPSO NSGA-II[24] SPEA2[25] MOEA/D[26] SPEA2 + DAA[28]

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ZDT1 2.34× 10−3 5.46× 10−6 5.74 × 10−3 3.39 × 10−4 4.15 × 10−3 1.77 × 10−4 4.03 × 10−3 5.59 × 10−5 3.92 × 10−3 5.05 × 10−5 

ZDT2 1.98× 10−3 6.18× 10−6 5.36 × 10−3 2.02 × 10−4 4.17 × 10−3 2.56 × 10−4 3.85 × 10−3 4.34 × 10−5 4.02 × 10−3 1.07 × 10−4 

ZDT3 8.83× 10−4 1.02× 10−5 5.83 × 10−3 2.02 × 10−4 3.16 × 10−3 5.96 × 10−3 8.42 × 10−2 7.02 × 10−3 8.46 × 10−3 9.45 × 10−3 

ZDT4 2.32× 10−3 3.96× 10−6 2.53 × 101 7.21 × 100 2.49 × 101 7.25 × 10−5 4.86 × 10−3 8.41 × 10−4 — —

ZDT6 1.60× 10−3 5.20× 10−7 1.65 × 100 9.80 × 10−1 5.32 × 10−3 2.65 × 10−8 3.99 × 10−3 6.02 × 10−5 — —

DTLZ1 1.23× 10−2 1.23 × 10−3 1.41 × 101 6.65 × 100 3.77 × 101 1.45× 10−4 6.04 × 10−1 2.89 × 10−1 1.51 × 10−2 1.48 × 10−3 

DTLZ2 3.62× 10−3 8.56 × 10−5 1.06 × 10−1 8.38 × 10−3 8.22 × 10−2 2.83 × 10−7 6.24 × 10−1 6.44 × 10−5 3.81 × 10−2 3.03 × 10−4 

DTLZ3 3.28× 10−3 9.62× 10−5 1.64 × 101 7.56 × 100 4.87 × 101 0.00 × 100 6.52 × 10−1 2.59 × 10−1 — —

DTLZ4 7.58 × 10−3 3.45 × 10−3 7.30 × 10−2 5.09 × 10−2 7.29 × 10−2 1.42 × 10−7 2.70 × 10−1 6.83 × 10−3 — —

DTLZ5 9.76 × 10−3 6.42 × 10−4 8.05 × 10−3 1.63 × 10−3 1.41 × 10−2 3.54 × 10−5 5.94 × 10−1 8.43× 10−8 — —

DTLZ6 3.62× 10−3 3.47 × 10−5 1.47 × 100 6.09 × 10−1 2.49 × 10−1 5.67 × 10−5 6.17 × 10−1 1.01 × 10−4 — —

DTLZ7 4.23× 10−3 1.37 × 10−4 6.14 × 10−1 1.29 × 10−3 6.24 × 10−2 9.50 × 10−3 6.57 × 10−1 9.87 × 10−4 3.69 × 10−2 5.02 × 10−4 
 

表 3    本文算法与其他多目标粒子群算法的 SP评价指标对比

Table 3    Results of SP metric of the proposed algorithm and MOPSOs

测试函数
spmsAMOPSO clusterMOPSO[23] cdMOPSO[8] pccsAMOPSO[13]

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ZDT1 4.09× 10−3 5.57× 10−5 7.25 × 10−2 6.17 × 10−4 8.56 × 10−2 1.43 × 10−2 1.33 × 10−2 5.42 × 10−3 

ZDT2 3.19× 10−3 5.58× 10−5 1.77 × 10−2 1.95 × 10−3 1.91 × 10−2 6.42 × 10−4 1.06 × 10−2 4.63 × 10−3 

ZDT3 4.35× 10−3 4.54× 10−5 7.78 × 10−2 4.36 × 10−2 5.97 × 10−1 2.25 × 10−1 1.25 × 10−1 6.48 × 10−2 

ZDT4 3.84× 10−3 9.84× 10−5 9.19 × 10−3 1.32 × 10−3 8.49 × 10−3 5.85 × 10−4 1.09 × 10−2 2.78 × 10−3 

ZDT6 3.11× 10−3 3.91× 10−5 2.69 × 10−2 1.67 × 10−2 9.83 × 10−3 4.65 × 10−4 1.10 × 10−2 5.89 × 10−3 

DTLZ1 2.24× 10−2 3.36× 10−4 9.32 × 10−2 1.74 × 10−2 4.12 × 10−2 5.64 × 10−3 5.79 × 100 4.83 × 10−1 

DTLZ2 3.60× 10−2 1.74× 10−4 7.06 × 10−2 3.42 × 10−3 6.91 × 10−2 4.03 × 10−3 6.08 × 10−2 2.54 × 10−3 

DTLZ3 4.12× 10−2 2.33 × 10−3 7.93 × 10−1 2.06 × 10−2 5.88 × 10−2 3.96 × 10−3 6.09 × 10−1 7.45× 10−4 

DTLZ4 3.80× 10−2 8.63× 10−4 6.81 × 10−1 9.94 × 10−3 4.76 × 10−2 2.84 × 10−3 5.97 × 10−1 6.33 × 10−2 

DTLZ5 7.52 × 10−2 5.83 × 10−3 8.93 × 10−2 7.52 × 10−3 2.42× 10−2 6.22 × 10−3 1.02 × 10−1 3.74 × 10−2 

DTLZ6 3.47× 10−2 2.14 × 10−3 6.80 × 10−2 1.83 × 10−2 4.65 × 10−2 2.73 × 10−3 5.86 × 10−2 1.26× 10−4 

DTLZ7 9.47× 10−2 4.81 × 10−2 3.90 × 10−1 1.29 × 10−2 5.97 × 10−1 2.13 × 10−1 1.08 × 10−1 3.14 × 10−2 
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表 4    本文算法与其他多目标进化算法的 SP评价指标对比

Table 4    Results of SP metric of the proposed algorithm and multi-objective genetic algorithms

测试函数
spmsAMOPSO NSGA-II[24] SPEA2[25] MOEA/D[26]

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ZDT1 4.09× 10−3 5.57× 10−5 5.83 × 10−2 9.39 × 10−3 3.73 × 10−2 2.67 × 10−3 4.85 × 10−3 7.19 × 10−4 

ZDT2 3.19× 10−3 5.58× 10−5 7.24 × 10−3 7.41 × 10−3 1.09 × 10−2 1.04 × 10−3 4.36 × 10−3 7.41 × 10−4 

ZDT3 4.35× 10−3 4.54× 10−5 9.22 × 10−2 8.42 × 10−3 6.07 × 10−1 1.03 × 100 1.02 × 10−1 9.33 × 10−3 

ZDT4 3.84× 10−3 9.84× 10−5 2.83 × 10−2 6.13 × 10−3 4.06 × 10−2 1.59 × 10−2 7.52 × 10−3 6.93 × 10−4 

ZDT6 3.11× 10−3 3.91× 10−5 3.43 × 10−2 4.33 × 10−3 4.72 × 10−2 7.74 × 10−3 1.88 × 10−2 5.52 × 10−3 

DTLZ1 2.24× 10−2 3.36× 10−4 7.21 × 10−1 6.34 × 10−2 2.92 × 10−1 3.62 × 10−2 9.83 × 10−1 2.33 × 10−1 

DTLZ2 3.60× 10−2 1.74× 10−4 4.67 × 10−2 7.71 × 10−3 5.38 × 10−2 3.42 × 10−3 8.14 × 10−2 8.49 × 10−3 

DTLZ3 4.12× 10−2 2.33 × 10−3 8.26 × 10−2 2.09 × 10−3 6.34 × 10−2 5.12 × 10−3 1.79 × 10−1 3.36 × 10−2 

DTLZ4 3.80× 10−2 8.63× 10−4 7.14 × 10−2 1.97 × 10−3 4.38 × 10−2 6.54 × 10−3 9.25 × 10−2 5.61 × 10−3 

DTLZ5 7.52 × 10−2 5.83 × 10−3 6.37 × 10−2 1.74× 10−3 3.15 × 10−2 5.31 × 10−3 8.02 × 10−2 4.39 × 10−3 

DTLZ6 3.47× 10−2 2.14 × 10−3 7.03 × 10−2 1.56 × 10−3 5.11 × 10−2 4.89 × 10−3 3.93 × 10−2 3.31 × 10−3 

DTLZ7 9.47× 10−2 4.81 × 10−2 4.19 × 10−1 7.96 × 10−3 2.96 × 10−1 5.29× 10−3 1.85 × 10−1 7.93 × 10−2 
 

表 5    本文算法与其他多目标粒子群算法的 ER评价指标对比

Table 5    Results of ER metric of the proposed algorithm and MOPSOs

测试函数
spmsAMOPSO clusterMOPSO[23] cdMOPSO[8] pccsAMOPSO[13]

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ZDT1 6.73× 10−4 1.34× 10−4 1.06 × 10−2 1.00 × 10−2 9.90 × 10−2 1.25 × 10−3 8.12 × 10−3 1.43 × 10−2 

ZDT2 3.75× 10−3 1.17× 10−5 4.92 × 10−1 8.72 × 10−2 1.30 × 100 1.21 × 10−1 9.00 × 10−3 2.36 × 10−3 

ZDT3 8.95× 10−3 1.37× 10−3 2.66 × 10−1 9.30 × 10−2 2.89 × 10−1 7.24 × 10−2 2.60 × 10−2 8.32 × 10−3 

ZDT4 2.70 × 10−2 8.35 × 10−3 4.42 × 10−1 1.02 × 10−1 9.34 × 10−2 6.83 × 10−2 2.37× 10−2 4.74× 10−3 

ZDT6 1.60× 10−3 1.24 × 10−2 2.98 × 10−2 7.43 × 10−3 6.77 × 10−3 3.43 × 10−3 1.10 × 10−2 4.64× 10−4 

DTLZ1 6.81 × 10−2 4.24× 10−3 4.83× 10−2 6.52 × 10−3 6.22 × 10−1 3.81 × 10−2 9.90 × 100 7.13 × 10−1 

DTLZ2 4.74× 10−1 3.52× 10−3 1.19 × 100 7.62 × 10−1 8.32 × 10−1 3.53 × 10−2 9.10 × 10−1 5.31 × 10−2 

DTLZ3 8.15× 10−2 2.47 × 10−2 4.07 × 10−1 5.26 × 10−2 7.21 × 10−1 2.12 × 10−2 9.53 × 10−2 3.64 × 10−2 

DTLZ4 8.02 × 10−2 1.14× 10−3 8.24 × 10−2 3.01 × 10−3 2.42 × 10−1 9.71 × 10−2 6.33 × 10−1 3.60 × 10−2 

DTLZ5 1.43× 10−2 3.90 × 10−3 4.81 × 10−1 5.32 × 10−2 1.99 × 10−1 9.73 × 10−2 2.72 × 10−2 4.74 × 10−3 

DTLZ6 1.73 × 10−1 5.69 × 10−2 4.62× 10−2 6.39× 10−3 3.48 × 10−1 2.15 × 10−3 1.92 × 10−1 8.13 × 10−2 

DTLZ7 2.18× 10−1 7.64× 10−2 4.77 × 10−1 5.07 × 10−1 5.89 × 10−1 4.33 × 10−1 3.16 × 10−1 9.57 × 10−2 
 

表 6    本文算法与其他多目标进化算法的 ER评价指标对比

Table 6    Results of ER metric of the proposed algorithm and multi-objective genetic algorithms

测试函数
spmsAMOPSO NSGA-II[24] SPEA2[25] MOEA/D[26]

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ZDT1 6.73× 10−4 1.34× 10−4 8.06 × 10−3 5.82 × 10−3 3.00 × 10−3 6.75 × 10−3 7.65 × 10−2 2.44 × 10−3 

ZDT2 3.75× 10−3 1.17× 10−5 5.74 × 10−1 3.41 × 10−2 9.11 × 10−1 4.68 × 10−2 6.53 × 10−1 2.78 × 10−2 

ZDT3 8.95× 10−3 1.37× 10−3 2.09 × 10−2 4.12 × 10−2 1.49 × 10−1 6.92 × 10−2 4.87 × 10−2 6.47 × 10−3 

ZDT4 2.70 × 10−2 8.35 × 10−3 3.49 × 10−2 7.66 × 10−3 8.45 × 10−2 2.93 × 10−2 7.60 × 10−1 5.36 × 10−2 

ZDT6 1.60× 10−3 1.24 × 10−2 9.93 × 10−3 7.64 × 10−4 8.02 × 10−3 3.24 × 10−3 1.73 × 10−2 2.12 × 10−3 

DTLZ1 6.81 × 10−2 4.24× 10−3 2.80 × 10−1 1.55 × 10−2 8.31 × 10−2 4.85 × 10−3 4.64 × 10−1 3.06 × 10−2 

DTLZ2 4.74× 10−1 3.52× 10−3 7.06 × 10−1 5.44 × 10−2 9.47 × 10−1 2.13 × 10−1 2.59 × 100 7.42 × 10−1 

DTLZ3 8.15× 10−2 2.47 × 10−2 8.60 × 10−1 3.75 × 10−2 9.83 × 10−1 3.41 × 10−2 2.17 × 10−1 4.54× 10−3 

DTLZ4 8.02 × 10−2 1.14× 10−3 4.85 × 10−1 4.21 × 10−2 6.13× 10−2 1.90 × 10−3 1.36 × 10−1 6.29 × 10−2 

DTLZ5 1.43× 10−2 3.90 × 10−3 9.43 × 10−2 4.16 × 10−3 8.32 × 10−2 2.73× 10−3 v1.03 × 10−1 6.51 × 10−2 

DTLZ6 1.73 × 10−1 5.69 × 10−2 5.84 × 10−2 7.91 × 10−3 4.36 × 10−1 2.26 × 10−2 2.53 × 10−1 9.06 × 10−2 

DTLZ7 2.18× 10−1 7.64× 10−2 4.34 × 10−1 2.64 × 10−1 3.92 × 10−1 8.70 × 10−2 3.76 × 10−1 2.92 × 10−1 
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题的结果中, 获得 10次 IGD指标的最优平均值和

6次标准差最优值. 虽然在 DTLZ4测试问题中本

文算法的 IGD 指标略逊于 pccsAMOPSO 算法

(其结果为最优值, 本文算法结果为次优值), 但优于

其中 5种多目标算法. 这是由于本文算法在进行最

优粒子选取时采用分区策略, 将部分性能相似的粒

子划分为一个区域, 对一个区域的粒子实现一种搜

索引导策略, 而 pccsAMOPSO算法在进行全局最

优粒子选取时, 对种群中粒子逐个进行选取, 而本

文算法根据粒子当前性能进行分区所获得的分区较

为模糊, 在对复杂多目标问题进行优化时, 综合性

能表现稍显不足. 但本文算法通过种群分区策略,
提出一种新的变异方法, 并结合带有记忆区间的个

体最优粒子选取和融合指标的外部存档维护等方

法, 使本文算法最终仍具有良好的性能. 在 DTLZ5
测试问题中本文算法性能相较于 CMOPSO 算法

和 cdMOPSO 算法具有一些劣势 (综合性能上

CMOPSO算法最优, cdMOPSO算法次优), 但优

于其余 6种多目标优化算法. 对其余测试问题中,
本文算法均取得 IGD指标的最优值, 各算法在 12
个测试问题中的 IGD最优值个数表明, 本文算法在

综合性能上优于其他 8种多目标优化算法.
由表 3和表 4可以得到, 本文算法在 12个测

试问题的结果中, 获得 11次 SP指标的最优平均值

和 7次标准差最优值. 在 DTLZ5测试问题中, 本文

算法的 SP指标略逊于 cdMOPSO和 NSGA-II算
法 (cdMOPSO和 NSGA-II算法分别获得最优值和

次优值), 但优于 pccsAMOPSO、clusterMOPSO、

MOEA/D和 SPEA2等 4种多目标优化算法, 在其

余测试问题中, 本文算法的 SP指标均取得最优值.
实验结果表明, 相比于其余多目标优化算法, 本文

算法获得的 Pareto前沿中非支配解分布均匀, 算法

具有良好的多样性.
SP指标的实验结果表明, 本文算法获得的非

支配解集具有良好的多样性, 这是由于本文算法通

过对算法环境的检查自适应地调整了算法惯性权重

和学习因子, 并采用种群分区策略, 对种群中收敛

性较好的粒子制定特殊的搜索引导策略和变异方

法, 提升粒子的探索效率, 有效增强算法多样性.
由表 5 ~ 6可以看出, 在 12个测试问题的结果

中, 本文算法共获得 8 次 ER 评价指标的最优值,
在求解 ZDT4、DTLZ1和 DTLZ4测试问题时取得

次优值 (MOEA/D、clusterMOPSO和 SPEA2算
法分别取得最优值). 在 DTLZ6测试问题中, 本文

算法的 ER指标略逊于 clusterMOPSO和 NSGA-
II算法, 这是由于本文算法在最优粒子选取, 变异

以及外部存档维护等方面均采用不同的策略对算

法的收敛性和多样性进行平衡, 即牺牲了粒子的部

分局部开发能力换取粒子的全局开发能力, 使算

法取得相较于其他算法更好的多样性, 因此在部

分复杂多目标优化问题中收敛性略显不足. 但相比

于 cdMOPSO等其余 4种多目标优化算法, 本文算

法在收敛性上仍然具有一定优势. 综合各算法的

ER评价指标实验结果, 本文 spmsAMOPSO算法

获得的非支配解集能够较好地逼近真实 Pareto前
沿, 相比于其他几种多目标优化算法, 具有良好的

 
表 7    不同算法对多目标测试问题的运行时间 (s)

Table 7    Computational time of different algorithms for multi-objective test problems (s)

函数 spmsAMOPSO clusterMOPSO[23] cdMOPSO[8] pccsAMOPSO[13] NSGA-II[24] SPEA2[25] MOEA/D[26]

ZDT1 105.26 108.87 101.72 121.95 129.17 135.23 152.45

ZDT2 104.72 114.95 112.74 108.34 133.15 126.65 139.13

ZDT3 111.23 136.38 135.81 124.57 132.40 137.98 135.02

ZDT4 115.17 132.09 129.69 122.19 125.67 130.61 147.61

ZDT6 122.48 131.62 124.23 126.62 133.52 128.74 149.55

DTLZ1 210.77 230.82 226.47 219.83 248.13 232.47 280.73

DTLZ2 218.93 233.49 212.73 215.63 250.26 238.69 289.36

DTLZ3 212.61 228.34 217.51 218.26 250.98 242.81 281.75

DTLZ4 218.34 230.25 220.98 216.44 247.37 241.33 276.84

DTLZ5 219.15 234.16 228.21 221.92 255.91 250.62 286.17

DTLZ6 216.37 236.59 225.40 225.73 245.69 247.97 288.33

DTLZ7 215.42 243.52 224.64 232.41 246.38 238.11 295.42
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收敛性.
ER指标的实验结果表明, 本文算法相较于其

他几种多目标优化算法具有更好的收敛性, 这是由

于本文算法通过在最优粒子选取和变异中加入种群

分区, 对种群中性能较差的粒子实行特殊的寻优策

略, 增强劣势粒子的利用率, 有效提升算法收敛性;
在个体最优粒子选取中, 加入粒子的记忆机制, 提
升个体最优粒子选取的可靠性, 增强个体最优粒子

对粒子收敛过程的指导作用.
由表 7可以看出, 本文算法在求解多数测试问

题时具均有较好的实时性, 仅在 ZDT1和 DTLZ2
问题时劣于 cdMOPSO算法, 在 DTLZ4问题时略

逊于 pccsAMOPSO. 虽然本文算法采用了分区机

制和粒子记忆区间, 增加了算法的计算复杂度, 但
有效的种群划分使粒子的全局最优粒子选取以及变

异更有效率, 并且个体最优粒子的可靠选取使粒子

能够更快收敛至 Pareto前沿附近, 使算法运行时间

相较其他同类型优化算法更短.
为详细说明各算法所得非支配解集的收敛性和

多样性, 图 6 ~ 8分别给出了 6种算法在求解 ZDT3、
DTLZ2和 DTLZ7测试问题时的非支配解集和真

实 Pareto前沿. 由实验结果可以看出, 在三种测试

问题中, cdMOPSO、pccsAMOPSO、NSGA-II、
SPEA2和 MOEA/D等多目标优化算法均不同程

度的出现了收敛性和多样性不足的问题. 同样是在

DTLZ2 测试问题中 , cdMOPSO、NSGA-II 和
SPEA2算法均表现出收敛性不足的缺点, 虽然 pccs-
AMOPSO和 MOEA/D算法具有较好的收敛性,
但算法多样性较差, 而本文 spmsAMOPSO算法得

到的 Pareto前沿中, 非支配解不仅较好地收敛在真

实 Pareto前沿附近, 而且具有良好的分布性, 算法

在收敛性和多样性上均有较好表现.
为直观展示各算法多次实验数据的分布情况,

图 9分别给出了 7种多目标优化算法在测试 ZDT3、
DTLZ2和 DTLZ7问题时 IGD、SP以及 ER指标

的箱形图, 其中横轴坐标 1 ~ 7分别代表 spmsAM-
OPSO、clusterMOPSO、 cdMOPSO、pccsAMOP-
SO、NSGA-II、SPEA2和 MOEA/D算法. 由图 9
可以看出, 本文算法在求解 ZDT3、DTLZ2和DTLZ7
测试问题时, IGD、SP以及 ER指标相较于其他 6
种多目标优化算法均具有较大优势, 并且本文算法

的多次测试结果数据无明显偏态, 出现的异常数据

较少, 各项性能指标的中值和最大偏差均优于其他

多目标优化算法. 实验结果表明, 本文算法不仅具

有良好的综合性能, 并且测试结果稳定.
综合实验结果表明, 本文算法得到的非支配解

集能够有效地收敛在真实 Pareto前沿, 并具有良好

的分布性. 这是由于本文算法通过对种群进行分区,
制定多策略的搜索引导方案, 有效平衡了算法的收

敛性和多样性, 提升了粒子的探索和开发能力及寻
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图 6    不同多目标优化算法对 ZDT3函数的 Pareto前沿

Fig. 6    Pareto front of ZDT3 function of different multi-objective optimization algorithms
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优效率, 并且使算法具有较好综合性能的同时降低

了算法的计算复杂度. 

4    结束语

本文提出了一种基于种群分区的多策略自适应

多目标粒子群优化算法. 算法通过基于种群分区的

多策略改进, 确定算法的全局最优粒子选取和变异

方法, 将粒子性能与算法寻优过程结合, 提升种群

中各个粒子的搜索效率; 提出带有记忆区间的个体

最优粒子选取方法, 提升个体最优粒子选取的可靠

性, 避免因个体最优粒子不能有效指导粒子的飞行,

使算法停滞, 陷入局部最优; 采用双性能测度指标

的外部存档维护策略, 能够有效保持外部存档中非

支配解良好的分布性, 避免进行外部存档维护时,
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图 7    不同多目标优化算法对 DTLZ2函数的 Pareto前沿

Fig. 7    Pareto front of DTLZ2 function of different multi-objective optimization algorithms
 

 

0
0

1
2
3

0

4

f 3

0.2

5

f2
0.5

6

0.4

f1

7

0.60.8
1.01.0

spmsAMOPSO
Pareto 前沿

DTLZ7

(a) spmsAMOPSO

0
0

1
2
3

0

4

f 3

0.2

5

f2
0.5

6

0.4

f1

7

0.60.8
1.01.0

NSGA-II
Pareto 前沿

DTLZ7

(d) NSGA-II

0
0

1
2
3

0

4

f 3

0.2

5

f2
0.5

6

0.4
f1

7

0.60.8
1.01.0

cdMOPSO
Pareto 前沿

DTLZ7

(b) cdMOPSO

0
0

1
2
3

0

4

f 3

0.2

5

f2
0.5

6

0.4

f1

7

0.60.8
1.01.0

SPEA2
Pareto 前沿

DTLZ7

(e) SPEA2

0
0

1
2
3

0

4

f 3

0.2

5

f2
0.5

6

0.4

f1

7

0.60.8
1.01.0

pccsMOPSO
Pareto 前沿

DTLZ7

(c) pccsAMOPSO

0
0

1
2
3

0

4

f 3

0.2

5

f2
0.5

6

0.4
f1

7

0.60.8
1.01.0

MOEA/D
Pareto 前沿

DTLZ7

(f) MOEA/D
 

图 8    不同多目标优化算法对 DTLZ7函数的 Pareto前沿

Fig. 8    Pareto front of DTLZ7 function of different multi-objective optimization algorithms
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删除收敛性较好的粒子, 导致种群产生退化, 影响

粒子开发能力. 为验证算法有效性, 采用 ZDT和DTLZ
系列测试函数进行仿真实验, 并与其他几种多目标

优化算法进行对比, 通过各算法对同一测试问题的

IGD、SP、ER以及计算时间等评价指标的实验结

果, 分别说明本文算法的收敛性, 多样性和实时性.
综合实验结果表明, 本文算法具有较显著的收敛性

和多样性优势, 且具有良好的实时性.
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图 9    7种多目标优化算法在测试 ZDT3、DTLZ2和 DTLZ7问题时 IGD、SP以及 ER指标的箱形图

Fig. 9    Box plots of IGD, SP and ER metric on ZDT3, DTLZ2 and DTLZ7 problems of
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