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摘　要： 针对多目标微粒群算法（ＭＯＰＳＯ）解的多样性分布问题，提出一种基于粒子记忆体的多目标微粒群算
法（ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ）。 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ算法为每个微粒分配一个记忆体，保存寻优过程中搜索到的非支配 pｂｅｓｔ 集，以避
免搜索信息的丢失。 采用外部存档保存种群搜索到的所有 Ｐａｒｅｔｏ解，并引入动态邻域的策略从外部存档中选择
全局最优解。 利用几个典型的多目标测试函数对 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ算法的性能进行测试，并与两种著名的多目标进化
算法 ｍ唱ＤＮＰＳＯ、ＳＰＥＡ２ 进行比较。 实验结果表明，ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ算法可以更好地逼近真实 Ｐａｒｅｔｏ沿，同时所得 Ｐａｒｅ唱
ｔｏ 解分布更均匀。
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0　引言
多目标优化问题 （ｍｕｌｔｉ唱ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，

ＭＯＰ）的各个目标往往相互冲突，难以求解。 传统的求解 ＭＯＰ
的方法存在许多不足，比如对 Ｐａｒｅｔｏ 沿比较敏感、要求目标函
数和约束条件可微、每次运行只产生一个解、效率低等。 １９８５
年，Ｓｃｈａｆｆｅｒ设计了向量评价遗传算法 ＶＥＧＡ，首次利用进化算
法求解多目标优化问题，为多目标优化开辟了一条新途径。 研
究人员已经提出了多种多目标进化算法（ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＯＥＡ），如 ＭＯＧＡ、 ＮＳＧＡ、 ＮＳＧＡ唱Ⅱ、
ＮＰＧＡ、ＳＰＥＡ、 ＳＰＥＡ２、ＰＡＥＳ、ＰＥＳＡ等［１］ 。

微粒群算法（ＰＳＯ）是 Ｋｅｎｎｅｄｙ 等人［２，３］于 １９９５ 年提出的
一种基于种群的进化算法，源于对鸟群觅食行为的模拟。 ＰＳＯ
在单目标优化中表现优于遗传算法，但将微粒群算法应用于求
解多目标优化问题相对较晚。 ２００２年，文献［４］首先发表了将

ＰＳＯ应用于求解ＭＯＰ问题的成果，使得 ＰＳＯ应用于ＭＯＰ成为
新的研究热点。 根据文献检索，目前已有 ３０ 种不同的多目标
微粒群算法 （ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＯＰＳＯ），这些算法各有特色。 但基于 ＰＳＯ的多目标优化算法
所得到解的分布性不理想［５］ 。

针对上述问题，本文提出基于粒子记忆体的多目标微粒群
算法 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ（ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ pｂｅｓｔ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）。 该算法为每个微粒分配一个记忆体，保
存搜索信息以避免丢失。 仿真实验表明，ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ算法能够
避免局部次优，得到的解更逼近真实 Ｐａｒｅｔｏ沿，分布更均匀。

1　多目标微粒群算法回顾
在已经提出的多目标微粒群算法中，本文选择几种具有代

表性的算法加以介绍。
２００２年，Ｈｕ等人［４］提出动态邻域（ｄｙｎａｍｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ）
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的概念，率先将 ＰＳＯ 算法应用于多目标优化问题。 每个微粒
将其每一次迭代搜索到的邻居微粒保存在动态邻域中，每一次
所产生的邻域都不同，全局最优解 lｂｅｓｔ 从动态邻域中选择。
该算法在保持其他目标不变的前提下，每次只对一个目标进行
优化。 后来，Ｈｕ等人［６］对该算法进行了改进，引入外部存档保
存种群搜索到的所有 Ｐａｒｅｔｏ最优解。

Ｃｏｅｌｌｏ等人［７］引入 ｒｅｐｏｓｉｔｉｒｙ用于保存种群搜索到的全局
最优解，利用 Ｐａｒｅｔｏ支配来控制微粒的飞行（进化）方向，提出
了一种新的 ＭＯＰＳＯ算法。 在此基础上，Ｃｏｅｌｌｏ 等人［８］又引入

了一种特殊的变异操作算子（ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ），提出了一种具
有更强搜索能力的多目标微粒群算法。

Ｆｉｅｌｄｓｅｎｄ等人［９］采用精英归档的方法将搜索到的 Ｐａｒｅｔｏ
解存入精英存档中，并在进化方程的速度公式中加入扰动项来
影响微粒的飞行方向，提高了算法所得解的多样性。 Ｍｏ唱
ｓｔａｇｈｉｍ等人［１０］提出了一种新的选择全局最优解的方法（ ｓｉｇｍａ
ｍｅｔｈｏｄ），算法在提高所得解的多样性的同时收敛得更快。

国内学者也对多目标微粒群算法进行了相关研究。 文献
［１１，１２］都采用拥挤度（或拥挤距离）寻找全局最优解，引入变
异策略避免早熟，增强了算法的搜索能力。 文献［１３］提出基
于偏好信息的多目标微粒群算法，以栅格策略保持解的多样
性。 文献［１４］通过定义概率支配关系比较所得解的优劣，给
出了新的个体最优、全局最优以及外部存档的更新方法。

2　dp唱MOPSO算法

2畅1　多目标优化问题
一般地，设 Rn 为 n维欧氏空间，D∈Rn，f：D→Rk 为目标函

数，gj（x），hj（x）为 D上的约束函数，x ＝（x１，x２ ，⋯，xn）∈Rn，
多目标优化问题定义为

最优化：f（x） ＝［ f１ （x），f２ （x，⋯，fk（x）］
约束条件：gj（x）≤０ ｆｏｒ j ＝１，⋯，p ａｎｄ hj（x） ＝０ ｆｏｒ j ＝p ＋

１，⋯，m
在最小化问题中，Ｐａｒｅｔｏ 支配、Ｐａｒｅｔｏ 最优解、Ｐａｒｅｔｏ 沿定

义如下。
定义 １　Ｐａｒｅｔｏ支配。
设 x＝（x１ ，x２ ，⋯，xn），y ＝（y１ ，y２ ，⋯，yn），当且仅当橙i∈

｛１，２，⋯，n｝，xi≤yi，且愁i∈｛１，２，⋯，n｝，xi ＜yi，称 x支配 y。
定义 ２　Ｐａｒｅｔｏ最优解。
当且仅当不存在 f∈F（F为可行解空间）支配 f倡∈F，则称

f倡为一个 Ｐａｒｅｔｏ最优解。
由上述定义可知，Ｐａｒｅｔｏ最优解不是单一解，而是一组解，

也称这组解为非劣解或者非支配解。
定义 ３　Ｐａｒｅｔｏ沿。
所有的 Ｐａｒｅｔｏ最优解组成多目标优化问题的 Ｐａｒｅｔｏ沿。

2畅2　dp唱MOPSO算法
微粒群算法应用于单目标优化时，按照式（１）和（２）进行

速度和位置更新。
Vi ＝w ×Vi ＋c１ ×r１ ×（pｂｅｓｔ i －Xi） ＋c２ ×r２ ×（ lｂｅｓｔi －Xi） （１）

Xi ＝Xi ＋Vi （２）

其中：Xi 为微粒的位置；Vi 为微粒的速度；w为惯性权重；c１ 和
c２ 为学习因子；r１ 和 r２ 为两个介于（０，１）之间的随机数；pｂｅｓｔ
为微粒经历的历史最好位置；lｂｅｓｔ 为种群中所有微粒经历的
历史最好位置。 式（１）的第一部分为惯性部分，由微粒的先前

速度决定；第二部分为个体认知部分，表示微粒的自身经验，引
导微粒向自身最好位置进化；第三部分为社会认知部分，表示
微粒间的协同合作和信息共享，引导微粒向群体的最好位置进
化。 微粒就是这样通过自身的经验和同伴中最好的经验来决
定自己的进化方向的。
将微粒群算法从单目标优化拓展到多目标优化，关键在于

改进 pｂｅｓｔ和 lｂｅｓｔ的选择方式。 在已有算法中，lｂｅｓｔ主要是从
外部存档的 pａｒｅｔｏ解中选择。 pｂｅｓｔ的选择方式分为以下几种：

ａ）只有当微粒的当前位置支配其 pｂｅｓｔ时，才更新 pｂｅｓｔ；
否则不更新，如文献［４］。

ｂ）如果微粒的当前位置支配其 pｂｅｓｔ，则用当前位置更新
pｂｅｓｔ；如果两者互不支配，则从两者中随机选择一个更新
pｂｅｓｔ，如文献［６］。

ｃ）如果微粒的当前位置支配其 pｂｅｓｔ，则用当前位置更新
pｂｅｓｔ；如果两者互不支配，则直接用当前位置更新 pｂｅｓｔ，如文
献［９］。
方式 ａ）将搜索到的与微粒当前 pｂｅｓｔ 互不支配的解全部

丢弃，只保留支配当前 pｂｅｓｔ的解；方式 ｂ）和 ｃ）在 ａ）的基础上
有所改进，但当搜索到的解与微粒当前 pｂｅｓｔ 互不支配时，ｂ）
会丢弃搜索到的非劣解（不更新 pｂｅｓｔ 时），或丢弃历史非劣
pｂｅｓｔ解（用搜索到的解更新 pｂｅｓｔ 时），方式 ｃ）会丢弃历史非
劣 pｂｅｓｔ解。 这三种方式均保留一个非劣 pｂｅｓｔ解，而多目标优
化在一次搜索中能找到多个非劣解，这势必会造成寻优信息的
丢失。
本文提出一种新算法 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ，种群中的每个微粒所带

的记忆体保存微粒寻优中各自搜索到的非支配 pｂｅｓｔ 集，这样
每个微粒的 pｂｅｓｔ 不再是单一解，而是一个解集。 这对于提高
解的多样性，避免算法陷入局部次优具有重要意义。 以两目标
函数求最小值为例，种群中每个微粒的记忆体都保存有 m个
非支配 pｂｅｓｔ，如图 １所示。

在进化搜索过程中，微粒的当前位置与记忆体中的非劣
pｂｅｓｔ解比较 Ｐａｒｅｔｏ支配情况，记忆体中被微粒当前位置支配
的解将被删除，对记忆体中的解而言是非劣解的新解将被存入
记忆体中，这样微粒的记忆体就能得到不断更新。 具体的
pｂｅｓｔ集操作过程如图 ２所示。
引入外部存档用于存储种群在进化中搜索到的所有 Ｐａｒｅ唱

ｔｏ解，采用文献［６］中的方式将需要优化的多个目标分为两组
F１ 和 F２ （F１ 为邻域目标，F２ 为优化目标），先利用 F１ 计算当

前微粒与外部存档中 Ｐａｒｅｔｏ解的距离，选出与当前微粒距离最
近的 m个 Ｐａｒｅｔｏ解组成当前微粒的邻域，再利用 F２ 从邻域中

选择一个解作为 lｂｅｓｔ。
算法 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ描述如下：
ａ）初始化
设置算法参数，随机初始化各个微粒的位置和速度，并限

制其变化范围。
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ｂ）评价微粒的适应值
计算种群中各个微粒的每一个目标适应值，并以矢量形式

存储。
ｃ）更新外部存档，即更新 Ｐａｒｅｔｏ解集
在目标适应值空间比较当前一代微粒之间的 Ｐａｒｅｔｏ 支配

情况，得到当前一代的 Ｐａｒｅｔｏ解；这些解与外部存档中的解再
次比较支配情况，更新外部存档。 如果是第一代搜索，此时外
部存档为空，将得到的第一代 Ｐａｒｅｔｏ解直接存入外部存档。

ｄ）选择 pｂｅｓｔ和 lｂｅｓｔ
具体方式如前文所述。
ｅ）更新微粒的速度和位置
微粒从各自记忆体中随机选择一个 pｂｅｓｔ，与所选择的 lｂｅｓｔ

一起代入更新公式对微粒的速度和位置进行更新。 当速度和位
置超过各自设定的变化范围时，将其设置为对应的边界值。

ｆ）迭代
判断是否达到最大迭代次数，若没有，则转至 ｂ）。
ｇ）输出 Ｐａｒｅｔｏ沿
达到迭代次数后输出外部存档中的解得到 Ｐａｒｅｔｏ沿。

3　仿真实验
3畅1　测试函数

采用 Ｚｉｔｚｌｅｒ等人［１５］中提出的测试函数对多目标优化算法

进行性能测试。 测试函数的具体形式如表 １所示。
表 １　测试函数

ｎａｍｅ ｄｉｍ ｒａｎｇｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

T１  ３０ 浇０≤x i≤１ >
ｍｉｎ f１（ x） ＝x１
ｍｉｎ f２（ x） ＝g（ x）（１ － x１／g（ x））

g（ x） ＝１ ＋ ９ 6
n －１

钞
n

i ＝２
xi

T２  ３０ 浇０≤x i≤１ >
ｍｉｎ f１（ x） ＝x１
ｍｉｎ f２（ x） ＝g（ x）（１ －（ x１／g（ x）） ２）

g（ x） ＝１ ＋ ９ 6
n －１

钞
n

i ＝２
xi

T３  ３０ 浇０≤x i≤１ >
ｍｉｎ f１（ x） ＝x１
ｍｉｎ f２（ x） ＝g（ x）［１ － x１／g（ x） －

x１ <
g（ x） ｓｉｎ （１０ πx１）］

g（ x） ＝１ ＋ ９
n －１

钞
n

i ＝２
xi

T４  ３０ 浇０≤x i≤１ >
ｍｉｎ f１（ x） ＝１ －ｅｘｐ（ －４x１） ｓｉｎ６（６πx１）
ｍｉｎ f２（ x） ＝g（ x）［１ －（ f（x） ／g（ x）） ２］

g（ x） ＝１ ＋ ９ 6
n －１

钞
n

i ＝２
xi

3畅2　算法性能的评价标准
多目标优化算法通常利用算法的收敛性与非劣解的多样

性衡量算法的性能。
１）收敛性

GD ＝１
n 钞

n

i ＝１
d２i （３）

其中：n为算法所得非劣解的个数；di 为第 i 个非劣解到真实
ｐａｒｅｔｏ最优解的最小欧氏距离。

２）多样性

SP ＝ １
n －１钞

n

i ＝１
（Ⅹd －di） ２ （４）

其中：di 为相邻两个非劣解之间的欧氏距离；Ⅹd为所有 di 的均

值；n为非劣解的个数。

3畅3　实验及结果分析
用表 １的测试函数对 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 算法与文献［６］中的 ｍ唱

ＤＮＰＳＯ算法进行实验，并比较两者的性能。
为了便于与 ｍ唱ＤＮＰＳＯ进行比较，实验参数的设置必须一

致。 种群大小为 ２０，最大的迭代次数为 ２５０，每个测试函数执
行 １０ 次。 惯性权重为 （０．５ ＋Ｒａｎｄ／２．０），学习因子皆为
１畅４９４ ４５，最大速度 Vｍａｘ设置为微粒每一维的数值变化范围，
外部存档的大小为 ２００，邻域大小为 １０。 分配给每个微粒的记
忆体大小可根据实际情况设定，本次实验设为 １０。
图 ３ ～６是 ｍ唱ＤＮＰＳＯ和 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ所得的四个测试函数

的 Ｐａｒｅｔｏ沿与其真实 Ｐａｒｅｔｏ 沿的比较图。 从这些图中可以直
观地看到两种算法所得非劣解与真实非劣解之间的逼近程度，
以及两种算法所得非劣解的多样性差别。 表 ２ 和 ３ 是 ｄｐ唱
ＭＯＰＳＯ、ｍ唱ＤＮＰＳＯ、ＳＰＥＡ２三种算法的收敛性标准和多样性标
准的均值和方差。 ＳＰＥＡ２ 为每个测试函数运行 ２０ 次，每次迭
代 ２５０次的结果［１６］ 。
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从图 ３ ～６可以看出，对于四个测试函数，ｍ唱ＤＮＰＳＯ 所得
解在部分区域不能完全覆盖真实 Ｐａｒｅｔｏ沿，解的分布也不是很
均匀，而本文所提算法 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 得到的非劣解分布更均匀，
而且所得 Ｐａｒｅｔｏ沿与真实 Ｐａｒｅｔｏ沿基本上完全重合。

表 ２　收敛性标准 ＧＤ 的值
算法 ＧＤ T１ _T２  T３ 靠T４

ｍ唱ＤＮＰＳＯ
均值 ０ �．０００２６２７９ ０ p．００８８４１３ ０ 1．０１９１８４ ０ 行．００５０６４５

方差 ３ ＃．１２７１ｅ唱００８ ４ S．２９３３ｅ唱００５ ８  ．５６５３ｅ唱００６ ５ 吵．３６６５ｅ唱００６

ＳＰＥＡ２ 舷
均值 ０ 蜒．０２３２８５ ０ 摀．１６７６２ ０ 1．０１８４０９ ０ 後．２３２５５１

方差 ０ L０ 亖．０００８１５ ０ �０ 後．００４９４５

ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 均值 ２ ＃．９３２５ｅ唱００５ ０ p．００６７４１９ ０ 1．０１５３８３ ０ 行．００３７０８２
方差 １ ＃．０３１４ｅ唱０１０ １ S．３９８７ｅ唱００６ ５  ．９０１９ｅ唱００５ ８ 吵．０１４９ｅ唱００７

表 ３　多样性标准 ＳＰ的值
算法 ＳＰ T１ _T２  T３ 靠T４

ｍ唱ＤＮＰＳＯ
均值 ０ 览．００７８５１５ ０ p．００７７９４２ ０ 1．０１５１４５ ０ 後．０５２０８１

方差 ２ 档．９６６ｅ唱００６ ３ S．３１９９ｅ唱００５ １  ．８３３４ｅ唱００５ ０ 後．００２４９１

ＳＰＥＡ２ 舷
均值 ０ 蜒．１５４７２３ ０ 摀．３３９４５ ０ T．４６９１ １ 篌．０４４２２

方差 ０ 览．０００８７３８ ０ 亖．００１７５５ ０ 1．００５２６５ ０ 後．１５８１０６

ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 均值 ０ 览．００２３８７９ ０ p．００１３２５７ ０  ．００７５６２４ ０ 行．００１１３４８
方差 ２ ＃．７４１８ｅ唱００７ ２ S．３０２３ｅ唱００７ ７  ．４６６ｅ唱００６ ６ 吵．５１６９ｅ唱００８

　　从表 ２ 可以看出，ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 与 ｍ唱ＤＮＰＳＯ 的收敛性均优
于 ＳＰＥＡ２（ＧＤ值都更小），但 ＳＰＥＡ２在 T１ 、T３ 上具有更好的稳

定性（方差为 ０）；ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ的收敛性优于 ｍ唱ＤＮＰＳＯ（ＧＤ值更
小），就算法的稳定性而言，两者相差不大。

表 ２表明，与 ＳＰＥＡ２相比，ｍ唱ＤＮＰＳＯ、ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ所得非劣
解都能更好地收敛于真实的 Ｐａｒｅｔｏ沿。

从表 ３ 可看出， ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ与 ｍ唱ＤＮＰＳＯ所得非劣解的多
样性均优于 ＳＰＥＡ２，且算法的稳定性更强。 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 所得非
劣解的多样性优于 ｍ唱ＤＮＰＳＯ。 这是因为在 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ 中，每
个微粒的记忆体保存搜索到的非劣 pｂｅｓｔ 解集，微粒在进化中
具有更多的选择性，可以很好地避免陷入局部次优。 表 ３ 表
明，ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ所得非劣解具有更好的多样性，且算法比较
稳定。

从实验结果及其分析可以看出，ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ算法在收敛性
和多样性方面比 ｍ唱ＤＮＰＳＯ、ＳＰＥＡ２ 表现优越，说明 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ
算法所提带粒子记忆体的策略对提高算法的收敛性和所得解

的多样性具有很好的效果。

4　结束语
进化算法中，特别是多目标进化算法中，搜索非常重要，它

决定了一个算法的性能，但是对已经搜索到的信息进行保存、
处理和利用同样重要，其作用不亚于前者，否则，搜索信息不能

充分利用，算法的性能同样不会提高。 本文提出一种新的多目
标微粒群算法 ｄｐ唱ＭＯＰＳＯ，在搜索信息的保存和利用方面作出
了探索，实验结果验证了本文算法的有效性，从而说明了有效
利用搜索信息的重要性。 这方面的研究工作才刚刚开始，如何
充分利用和有效处理多目标优化中已搜索到的信息，有待进一
步的研究。
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