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摘 要： 为提高多目标粒子群算法在解决复杂多目标优化问题中的整体性能，提出一种多策略融合的多目标粒

子群算法．该算法采用均匀化与随机化相结合的方式初始化种群，在粒子速度更新中新增一扰动项，运用简化的 ｋ最
近邻方法维持档案以及对档案个体赋予生存期属性并动态调整生存期值．实验结果表明，在 ＧＤ和 ＳＰ性能指标上，本
文算法与另外５种对等算法在ＺＤＴ和ＤＴＬＺ系列测试问题上进行对比，其表现出了总体显著性的性能优势．
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１ 引言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是
由Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１］提出的一种基于群体智能的随
机优化方法，它具有结构简单、参数设置少和易于实现

的特点，并且在单目标问题中表现出了收敛速度快、解

题效率高的良好特性．鉴于 ＰＳＯ算法群体搜索的特性
以及它在单目标问题中良好的解题性能，促使研究者尝

试将 ＰＳＯ算法应用于多目标优化领域．由于多目标问
题和单目标问题之间存在本质差别，使得标准 ＰＳＯ算
法并不能直接用于求解多目标优化问题．为了利用 ＰＳＯ

算法的良好特性解决 ＭＯＰ问题，必须根据多目标优化
问题的特点，对标准 ＰＳＯ算法的模式进行适应性改进
和扩展，并由此产生了一些经典的多目标粒子群优化算

法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）．
ＣｏｅｌｌｏＣ等［２］提出的ＭＯＰＳＯ算法具有里程碑意义，他们
利用自适应网格的机制对外部档案进行维护，并对粒子

和粒子的飞行区域进行变异．Ｓｉｅｒｒａ等［３］提出了基于拥
挤距离和ε占优机制的多目标粒子群算法 ＯＭＯＰＳＯ．
Ｌｅｏｎｇ等［４］通过动态调整种群大小和采用子种群等策略
从种群角度平衡算法的勘探与开采能力．由于目前大多
数ＭＯＰＳＯ算法只是在算法的局部，而未能从算法的整
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体上改善其性能，它们对算法的一些重要组件并未实

施协同式的改进，因而使得这些算法在解决复杂 ＭＯＰ
问题时尚有较大的性能提升空间．

为提高多目标粒子群算法的整体性能以更好地解

决复杂ＭＯＰ问题，本文提出一种多策略融合的多目标
粒子群优化算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｙｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ＭＳＭＯＰＳＯ）．ＭＳＭＯＰＳＯ算法
利用均匀化与随机化相结合方法初始化种群，并对粒

子的飞行施加扰动．此外，该算法采用了一种简化的 ｋ
最近邻方法维持外部档案，并对档案粒子实施一种带

生存期的淘汰机制．ＭＳＭＯＰＳＯ算法将上述几种有利于
全局勘探或局部开采的策略有机融合起来，其目的在

于发挥各种策略的长处，进行优势互补，以改善算法在

解空间搜索的效率和解题的效果，提高算法解决复杂

ＭＯＰ问题时的整体性能．

２ 基本概念

不失一般性，一个具有 ｋ个决策变量，ｍ个目标函
数，（ｐ＋ｑ）个约束的ＭＯＰ问题可以定义如下：

ｍｉｎＦ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））Ｔ，
ｓ．ｔ． ｇｉ（ｘ）０ （ｉ＝１，２，…，ｐ）

ｈｊ（ｘ）＝０ （ｊ＝１，２，…，ｑ
{

）

（１）

其中，ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］Ｔ∈ＸＲＲｋ是ｋ维决策向量；Ｘ
表示由决策向量ｘ形成的ｋ维决策空间；ｙ＝（ｙ１，ｙ２，
…，ｙｍ）∈ＹＲＲｍ为ｍ维的目标空间；目标函数 Ｆ（ｘ）定
义了由决策空间向目标空间映射的函数，ｇ（ｘ）定义了
ｐ个不等式约束，ｈ（ｘ）定义了 ｑ个等式约束，约束函数
ｇ（ｘ）和 ｈ（ｘ）共同确定决策向量 ｘ的可行域．本文讨论
连续型多目标优化问题，以下给出几个重要的概念．

定义１ （Ｐａｒｅｔｏ支配）假设 ｘ和ｙ是上述ＭＯＰ问题
的可行解，称 ｘＰａｒｅｔｏ支配 ｙ（记作 ｘｙ），当且仅当ｉ
∈［１：ｍ］：ｆｉ（ｘ）≤ｆｉ（ｙ）∧ｊ∈［１：ｍ］：ｆｊ（ｘ）＜ｆｊ（ｙ）成
立．

定义２ （Ｐａｒｅｔｏ最优解）对于决策空间 Ｘ中的任
一点ｘ，若在 Ｘ中不存在支配ｘ的向量，则称 ｘ为
Ｐａｒｅｔｏ最优解，即：?ｘ∈Ｘ：ｘｘ．

定义３ （Ｐａｒｅｔｏ最优解集）决策空间 Ｘ中所有的
Ｐａｒｅｔｏ最优解构成的集合称为Ｐａｒｅｔｏ最优解集（ＰＯＳ），即
ＰＯＳ＝｛ｘ∈Ｘ｜?ｘ∈Ｘ：ｘｘ｝．

定义４ （Ｐａｒｅｔｏ前沿）集合ＰＯＳ对应的目标向量的
集合称为 Ｐａｒｅｔｏ前沿（ＰＯＦ），即：ＰＯＦ＝｛ｆ（ｘ）｜ｘ∈
ＰＯＳ｝．

在标准ＰＳＯ算法中，第 ｔ代的粒子ｉ在搜索空间中
的速度和位置根据式（２）和式（３）确定：

ｖｉ（ｔ＋１）＝ω·ｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉ－ｘｉ（ｔ））
＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｉ－ｘｉ（ｔ））

（２）

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１） （３）
其中，ω为惯性权重，ｃ１，ｃ２为学习因子，ｒ１，ｒ２为［０，１］
范围内均匀分布的随机数．ｐｂｅｓｔｉ为粒子ｉ自身经历的
最好位置，ｇｂｅｓｔｉ为粒子ｉ的全局最好位置，它是整个种
群所经历的最好位置．式（２）表示粒子的速度由３部分
决定：惯性部分、认知部分和社会部分，它们共同改变

粒子飞行速度．

３ ＭＳＭＯＰＳＯ算法

３１ 种群多样性的初始化策略

目前，大多数 ＭＯＰＳＯ算法通过随机方式产生初始
群体，这种初始化方法由于存在随机误差并不能保证

初始种群较好地覆盖问题的决策空间，从而较难获得

多样性的初始群体．鉴于此，本文提出一种均匀化与随
机化相结合的初始化方法，该方法的原理是将决策向

量 ｘ中任一维决策变量ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）均匀划分成与
种群规模相等的若干等长的子区间，初始代个体在任

一基因位上的取值需首先随机选定子区间，然后再在

选定的子区间内产生随机值而获得．均匀划分后的各
个子区间有且仅有一次产生基因值的机会，这样可在

最大程度上保证初始群体基因的多样化．算法１给出了
种群多样性的初始化算法的流程．

算法１ 种群多样性的初始化算法

输入：种群的规模 ｎ，决策向量的维度 ｋ，各决策变量 ｘｊ（ｊ∈［１：ｋ］）的
区间［ａｊ，ｂｊ］．

输出：多样性的初始群体．
Ｓｔｅｐ１ＦＯＲｊ＝１ＴＯｋ
Ｓｔｅｐ２ △ｊ＝（ｂｊ－ａｊ）／ｎ／／将决策变量 ｘｊ的区间均匀划分成ｎ等

份．
Ｓｔｅｐ３ Λｊ＝｛［ａｊ，ａｊ＋△ｊ］，［ａｊ＋△ｊ，ａｊ＋２△ｊ］，…，［ａｊ＋（ｎ－２）

△ｊ，ａｊ＋（ｎ－１）△ｊ］，［ａｊ＋（ｎ－１）△ｊ，ｂｊ］｝

Ｓｔｅｐ４ ＦＯＲｉ＝１ＴＯｎ
Ｓｔｅｐ５ 从集合Λｊ中随机选择一个子区间，并在该子区间内随机

产生一个基因值赋给 ｘｉｊ
Ｓｔｅｐ６ 更新集合Λｊ：从集合Λｊ中删除在Ｓｔｅｐ５中已选中的子区间
Ｓｔｅｐ７ ＥＮＤＦＯＲ
Ｓｔｅｐ８ ＥＮＤＦＯＲ
Ｓｔｅｐ９输出多样性的初始种群｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝．

这种初始化方法既保持了选取子区间以及从子区

间中产生基因值的随机性，又保证了决策变量区间划

分的均匀性，算法执行的结果可获得一组在决策空间

中均匀分布的初始解点，这就为算法的搜索提供了一

个良好的开端．
３．２ 增加扰动的粒子速度更新策略

与现有大多数ＭＯＰＳＯ算法所采用的变异策略所不
同，本文提出增加扰动的粒子速度更新策略，其原理如
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下：假设在 ｋ维搜索空间中，粒子 ｉ搜索至第ｔ代时的
个体历史最优位置为Ｐｔｉ＝（ｐｔｉ，１，ｐｔｉ，２，…，ｐｔｉ，ｋ），搜索至
第 ｔ代时整个粒子群的全局最优位置为 Ｐｔｇ＝（ｐｔｇ，１，
ｐｔｇ，２，…，ｐｔｇ，ｋ），而 Ｐｔｄ＝（ｐｔｄ，１，ｐｔｄ，２，…，ｐｔｄ，ｋ）则是从第 ｔ
代粒子群中随机选出的扰动粒子Ｐｔｄ，并要求 Ｐｔｄ支配当
前粒子ｉ或者与粒子ｉ彼此非劣，则在第（ｔ＋１）代中，粒
子 ｉ的第ｊ（ｊ∈［１：ｋ］）维的速度和位置的更新公式可做
如下定义：

ｖｔ＋１ｉ，ｊ＝ω·ｖｔｉ，ｊ＋ｃ１·ｒ１·（ｐｔｉ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ）＋ｃ２·ｒ２·（ｐｔｇ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ）

＋ｃ３·ｒ３·（ｐｔｄ，ｊ－ｘｔｉ，ｊ）
（４）

ｘｔ＋１ｉ，ｊ＝ｘｔｉ，ｊ＋ｖｔ＋１ｉ，ｊ （５）
这里的ω为惯性权重，衡量着前一时刻的速度对下次

移动的影响，ｃ１和 ｃ２为学习因子，ｃ３为扰动因子，ｒ１，ｒ２
为［０，１］范围内均匀分布的随机数，ｒ３为［－１，１］区间内
的均匀随机数，式（４）右边的第４项为粒子速度更新中
新增的扰动项．

本文采用的ω动态更新公式如下：

ω
ｔ＝（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）×（Ｔ－ｔ）／Ｔ＋ωｍｉｎ （６）

其中，ｔ为当前迭代次数，Ｔ为最大迭代次数，ωｍａｘ为初
始惯性权重，ωｍｉｎ为粒子群在最大迭代次数时的惯性权

重，根据文献［５］的研究，本文取ωｍｉｎ＝０４，ωｍａｘ＝０９．
３．３ 简化的多样性保持策略

在使用渐进方法决定解个体进入档案的过程中，

档案成员的多样性不断增强，而渐进方法所采用的个

体密度估计方法对档案的维护和解群多样性的保持都

很重要．在目前已定义的密度估计方法中，ＳＰＥＡ２算
法［６］的 ｋ最近邻方法在保持解群的多样性方面表现突
出，该算法将个体的密度值定义为个体与它的第 ｋ个

最邻近个体间的距离，并且取 ｋ＝ Ｎ＋槡 Ｎ′，其中 Ｎ为
种群的规模，Ｎ′为外部档案的最大规模．

在ＳＰＥＡ２运行过程中，如果档案规模达到预设的
最大值时，档案中每加入一个新解则要从中移出一个

个体，比如个体 Ａ，个体 Ａ应满足：对于档案中所有个
体 Ｂ，Ａ＜ｄＢ成立．这里的 Ａ＜ｄＢ定义为当且仅当对于
所有的ｌ＝１，２，…，Ｎ′：ＤｌＡ＝ＤｌＢ；或者对于某个 ｌ，ＤｌＡ＜
ＤｌＢ，而对任意的 ｌ′＜ｌ：Ｄｌ′Ａ＝Ｄｌ′Ｂ．这里的 ＤｌＡ（ＤｌＢ）为个
体 Ａ（Ｂ）与它的第 ｌ个最邻近个体的距离．不难看出，
这种解个体密度的估计过程比较复杂，而且需要对所

有的个体和所有的 ｌ＝１，２，…，Ｎ′比较个体间Ｄｌ上的
差异，时间开销很大．

鉴于此，本文提出一种简化的 ｋ最近邻方法，与原
始的 ｋ最近邻方法相比，简化后的方法取 ｋ＝ｌｏｇ（Ｎ＋
Ｎ′），时间开销要小于原始方法．简化的档案个体密度

估计方法可定义如下：Ａ＜ｄＢ当且仅当对于ｌ＝１，２，…，
ｋ：ＤｌＡ＝ＤｌＢ；或者对于某个 ｌ≤ｋ：ＤｌＡ＜ＤｌＢ，而对任意的
ｌ′＜ｌ：Ｄｌ′Ａ＝Ｄｌ′Ｂ．由于简化的 ｋ值为 ｌｏｇ（Ｎ＋Ｎ′），其阶

要低于原始的 ｋ值 Ｎ＋Ｎ槡 ′，因此，简化后的方法在时

间开销上有所改善．
３．４ 带生存期的全局最优位置的淘汰机制

本文尝试将生存期（ｌｉｆｅｓｐａｎ）的概念引入到 ＭＯＰＳＯ
算法中，并对档案中的非劣个体赋予生存期属性，该属

性刻画了档案成员充当全局最优位置角色引导粒子寻

优的存活周期，并用进化的代数表征存活期的长短，即

生存期值．带生存期的全局最优位置的淘汰机制的基
本思路是：如果粒子群中某粒子 ｉ选中档案中某非支配
个体 ｊ作为全局最优解，则成员 ｊ被赋予一个初始的生
存期值Ｌ０，一旦当 ｊ粒子的生存期值Ｌ减至预设的最小
阈值Ｌｍｉｎ，甚至更小时，ｊ的存活期结束，进而从档案中
重新为粒子 ｉ随机选择一个非劣解作为它的全局最优
位置并引导粒子ｉ继续飞行．这里的生存期值需要根据
粒子间的支配关系进行调整，例如对于档案个体 ｊ，其
生存期值将按照以下３种情况进行调整：

（１）如果粒子 ｉ的试验粒子ｉ′（ｉ′由式（４）和式（５）产
生）与 ｉ的历史最优位置之间相互非支配，则当前的全
局最优解 ｊ的生存期值Ｌ减少△Ｌ／２；

（２）如果粒子 ｉ的试验粒子ｉ′被ｉ的历史最优位置
所支配，则当前的全局最优解 ｊ的生存期值Ｌ减少△Ｌ；

（３）如果粒子 ｉ的试验粒子ｉ′支配ｉ的历史最优位
置，则当前的全局最优解 ｊ的生存期值Ｌ增加△Ｌ．

以上对生存期值的调整步长依公式△Ｌ＝（Ｌ０－
Ｌｍｉｎ）／ｌ执行，此外，由本文的调参实验表明，ｌ＝５时通
常能获得较好的效果．
３．５ ＭＳＭＯＰＳＯ算法流程

在前面 ３．１至 ３．４小节的基础上给出本文算法
ＭＳＭＯＰＳＯ的流程，如算法２所示．

算法２ 多策略融合的多目标粒子群优化算法ＭＳＭＯＰＳＯ
输入： 种群规模 Ｎ，外部档案最大规模 Ｎ′，多项式变异的分布指数

ηｍ，变异概率 ｐｍ，学习因子 ｃ１，ｃ２和 ｃ３，最大迭代次数 Ｔｍａｘ，档

案成员初始生存期值 Ｌ０，最小生存期阈值 Ｌｍｉｎ．
输出： 最末代外部档案中所有解．
Ｓｔｅｐ１ 种群初始化：利用算法１的初始化策略产生初始粒子群，并置

粒子速度 ｖ＝０，粒子的历史最优位置设为粒子本身；外部档案
初始化为空，将初始粒子群中非支配粒子复制到档案中，并利

用３．４小节的规则对档案个体赋予生存期值；设迭代计数器 ｔ
＝０．

Ｓｔｅｐ２ 利用３．２小节的增加扰动的粒子速度更新，计算粒子的适应
度，采用基于Ｐａｒｅｔｏ支配的关系确定粒子自身的历史最优位
置，并运用３．４小节的带生存期的全局最优位置淘汰机制更新
粒子的全局最优位置．
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Ｓｔｅｐ３ 如果粒子的生存期值 Ｌ小于Ｌｍｉｎ，则随机地从档案中选出一个
非支配粒子作为粒子的全局最优位置．

Ｓｔｅｐ４ 对粒子群中所有的粒子以一定的概率执行多项式变异．
Ｓｔｅｐ５ 选择非支配粒子进入外部档案，并利用简化的多样性保持策

略维护外部档案．
Ｓｔｅｐ６ 终止条件判定：如果 ｔ＜Ｔｍａｘ，ｔ＝ｔ＋１，并转至 Ｓｔｅｐ２；否则执行

Ｓｔｅｐ７．
Ｓｔｅｐ７ 输出外部档案中所有的解．

假定优化问题的目标数目为 Ｍ，搜索空间的维度
为 Ｋ，粒子群的规模为 Ｎ，外部档案最大容量为 Ｎ′，则
ＭＳＭＯＰＳＯ算法的时间复杂度可估计如下：（１）Ｓｔｅｐ１中
生成多样性的初始群体的时间为 Ｏ（ＫＮ），粒子飞行速
度的初始化所需时间为 Ｏ（ＫＮ），粒子历史最优位置的
初始化时间为 Ｏ（Ｎ），从初始种群中选择非支配粒子进
入外部档案的时间为 Ｏ（ＭＮ２），为档案中的粒子赋予生
存期值的时间为 Ｏ（Ｎ′），因此 Ｓｔｅｐ１总的时间复杂度为
Ｏ（ＭＮ２）；（２）Ｓｔｅｐ２中更新粒子的时间复杂度为
Ｏ（ＫＮ），计算种群中粒子适应度的时间为 Ｏ（ＭＮ），对
粒子历史最优位置更新的时间亦为 Ｏ（ＭＮ），而且在一
般的优化问题中存在 Ｋ＞Ｍ，因此 Ｓｔｅｐ２中总的时间复
杂度为 Ｏ（ＫＮ）；（３）Ｓｔｅｐ３中从外部档案中随机选择全
局最优解所需的时间为 Ｏ（ＭＮ′）；（４）Ｓｔｅｐ４中对粒子群
中所有粒子执行变异操作的时间复杂度为 Ｏ（ＫＮ）；（５）
Ｓｔｅｐ５中选择非支配粒子加入档案，并对档案进行维护
的时间复杂度为 Ｏ（Ｍ（Ｎ＋Ｎ′）２ｌｏｇ（Ｎ＋Ｎ′））；（６）Ｓｔｅｐ７
中输出档案中所有解个体的时间为 Ｏ（Ｎ′）．因此，循环
迭代过程的时间复杂度为 Ｏ（ＫＮ）＋Ｏ（ＭＮ′）＋Ｏ（ＫＮ）
＋Ｏ（Ｍ（Ｎ＋Ｎ′）２ｌｏｇ（Ｎ＋Ｎ′））＝Ｏ（Ｍ（Ｎ＋Ｎ′）２ｌｏｇ（Ｎ
＋Ｎ′）），而整个迭代过程所需的时间为 Ｏ（ＴｍａｘＭ（Ｎ＋
Ｎ′）２ｌｏｇ（Ｎ＋Ｎ′））．
综上，ＭＳＭＯＰＳＯ算法的时间复杂度应为 Ｏ（ＭＮ２）

＋Ｏ（ＴｍａｘＭ（Ｎ＋Ｎ′）２ｌｏｇ（Ｎ＋Ｎ′））＋Ｏ（Ｎ′）＝Ｏ（ＴｍａｘＭ
（Ｎ＋Ｎ′）２ｌｏｇ（Ｎ＋Ｎ′））．由此可见，ＭＳＭＯＰＳＯ算法的时
间复杂性取决于对外部档案进行维护的复杂性．

４ 实验与结果分析

为了比较本文算法 ＭＳＭＯＰＳＯ的性能，选取５种常
用于比较多目标优化的对等算法，这些算法可分为两

组，其中一组为多目标粒子群优化算法，包括：（１）Ｃｏｅｌｌｏ
Ｃ等［２］提出的具有里程碑意义的多目标粒子群算法
ＭＯＰＳＯ，为了区别多目标粒子群算法的简写，这里将该
算法标识为ＣＭＯＰＳＯ；（２）Ｓｉｅｒｒａ等［３］提出的改进型多目
标粒子群算法ＯＭＯＰＳＯ．另一组为代表性多目标遗传进
化算法，包括：（１）Ｚｉｔｚｌｅｒ等［６］提出的改进型强度 Ｐａｒｅｔｏ
进化算法 ＳＰＥＡ２；（２）Ｄｅｂ等［７］在原始 ＮＳＧＡ算法的基础
上改进的ＮＳＧＡＩＩ算法；（３）Ｚｈａｎｇ和 Ｌｉ［８］将传统的数学

规划方法与进化算法结合起来的一种基于分解的多目

标进化算法ＭＯＥＡ／Ｄ．本文选取的５个对比算法的实验
参数都按照对应的参考文献设置．

测试函数集由 ＺＤＴ［９］和 ＤＴＬＺ［１０］两个系列函数组
成．其中，ＺＤＴ系列是２目标的测试问题，ＤＴＬＺ系列是
一个可以改变搜索变量和优化目标个数的可扩展多目

标测试问题集，本文选择ＤＴＬＺ系列作为３目标优化测
试问题集．这些测试问题的函数表达式、决策变量数目
和决策变量的取值范围等采用相应的参考文献的设

置．本文采用的测试函数的 Ｐａｒｅｔｏ前沿具有不同的特
征，构成了不同的难度类型，是检验多目标优化算法解

题性能的基准测试问题．此外，这些测试函数的 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集在理论上均是已知的，这就为算法的性能评

估提供了极大的便利．
本文采用 ＶａｎＶｅｌｄｈｕｉｚｅｎ与 Ｌａｍｏｎｔ［１１］提出的世代

距离（ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ，ＧＤ）评价算法的收敛性，采用
Ｓｃｈｏｔｔ［１２］提出的空间评价方法（Ｓｐａｃｉｎｇ，ＳＰ）来评价解集
的分布性．

比较实验中各算法在２目标测试问题中的种群规
模均设为Ｎ＝１００，全局外部档案的最大容量均设为 Ｎ′
＝１００，所有测试函数的最大评估次数均设为５００００，所
有算法的最大迭代次数 Ｔｍａｘ＝５００；３目标测试问题中
种群的大小均设为Ｎ＝２００，全局外部档案的最大容量
均设为 Ｎ′＝２００，所有测试函数的最大评估次数均为
２０００００，所有算法的最大迭代次数为 Ｔｍａｘ＝２０００．此外，
ＭＳＭＯＰＳＯ算法中 Ｌ０在不同测试函数中均取值为 ２．５，
Ｌｍｉｎ均取值为０．为减少性能分析中随机因素的影响，每
种算法在所有的测试函数上均独立运行３０次．本文的仿
真实验是在 ＴｈｉｎｋＰａｄＸ２００笔记本电脑上运行，电脑配
置５Ｇ内存和２４ＧＨｚ双核ＣＰＵ，安装Ｗｉｎｄｏｗｓ７Ｘ６４操作
系统，算法运用Ｃ＋＋编程实现，并利用Ｍａｔｌａｂ２０１０ａ环境
出图．

表１列出了６个对等比较算法在７个测试问题上
的ＧＤ指标的均值（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ．），这些值的获
得是同一算法在同一测试问题上独立运行３０次的统计
结果；ｔｔｅｓｔ值是本文算法与其他对等算法在同一测试
问题上进行 ｔ检验时的ｔ值；“＋”、“＝”和“－”表示本
文算法获得的ＧＤ值在显著水平为５％的双尾ｔ检验中
分别优于、等于和劣于对应列的对等算法在对应行的

测试问题上显著性区分结果；“Ｓｃｏｒｅ”表示本文算法显
著优于对应列的对等算法在７个测试问题中的净胜得
分，即得“＋”与得“”的测试问题个数之差．同时，采用
粗体字表示所有对比算法在每一个测试问题中的最小

ＧＤ值．
从表１可以看出，ＭＳＭＯＰＳＯ在 ７个测试问题中获
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得了３个最优的 ＧＤ值，ＭＯＥＡ／Ｄ亦获得了３个最好的
ＧＤ值，ＮＳＧＡＩＩ算法获得 １个最好的 ＧＤ值，其他算法
未能获得最优的ＧＤ值．表１的 ｔ检验结果反映了本文
算法对其他 ５种对比算法的净胜分均为正数，其中
ＭＳＭＯＰＳＯ对比ＯＭＯＰＳＯ和ＳＰＥＡ２两个算法时的净胜分
为７，对比ＮＳＧＡＩＩ为５，对比ＭＯＥＡ／Ｄ为３，对比ＣＭＯＰ

ＳＯ为１．这表明本文算法在所有测试问题中获得的总
体ＧＤ性能要显著优于另外 ５种对比算法．当然，根据
没有免费午餐定律，不能期望本文算法在每一个测试

函数上都能获得最好的 ＧＤ值．由于 ＧＤ性能能够反映
算法的收敛性，因此，从收敛性度量来看，ＭＳＭＯＰＳＯ的
表现较为突出．

表１ ６种对等算法在７个测试实例上的ＧＤ性能对比结果

Ｔｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅ ＭＳＭＯＰＳＯ ＣＭＯＰＳＯ ＯＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ ＭＯＥＡ／Ｄ ＳＰＥＡ２

ＺＤＴ１

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

１．０７３ｅ４ １．０８７ｅ４ １．３７９ｅ４ ３．０４４ｅ４ ６．６２８ｅ５ ２．６４９ｅ４

２．４７６ｅ５ ３．７８０ｅ５ ２．４０８ｅ５ １．４６９ｅ４ ４．３６３ｅ６ １．６３８ｅ５

－１．１１１ｅ１ －３．８１２ｅ０ －４．０２５ｅ０ ２．８２１ｅ１ －２．８８６ｅ１

－ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ２

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

９．０２８ｅ５ ７．１９８ｅ５ ９．３５２ｅ５ １．７５５ｅ４ ６．０６０ｅ５ ２．３８２ｅ４

１．８３７ｅ５ ７．７４１ｅ６ ３．９６２ｅ６ ４．１０４ｅ５ １．５６４ｅ６ ２．９２２ｅ５

７．９２１ｅ０ －２．４５３ｅ０ －６．２３０ｅ０ ５．６９３ｅ１ －１．５１９ｅ１

－ ＋ ＋ － ＋

ＺＤＴ３

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

３．５３５ｅ４ ３．５４９ｅ４ ３．６２２ｅ４ ３．８８７ｅ４ ３．６６５ｅ４ ４．２７４ｅ４

１．５０２ｅ５ ３．０２９ｅ５ １．５６４ｅ５ １．９４６ｅ５ １．３９８ｅ６ ６．８７９ｅ５

－１．３８７ｅ１ －１．６６９ｅ０ －５．４２７ｅ０ －２．７９０ｅ１ －３．２２３ｅ０

＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ４

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

１．３７９ｅ４ １．５１９ｅ１ ６．９７４ｅ１ ６．４９４ｅ４ １．７７９ｅ４ １．６５２ｅ３

２．８０４ｅ５ ６．４６６ｅ２ ３．８８８ｅ１ ２．８６４ｅ４ ８．６０４ｅ５ １．３２０ｅ３

－７．０４１ｅ０ －５．３８０ｅ０ －５．３５８ｅ０ －１．３９４ｅ０ －３．４４１ｅ０

＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ１

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

４．３３９ｅ４ ９．６１６ｅ１ ３．１９８ｅ１ ３．５３０ｅ４ ７．１５３ｅ４ ２．４００ｅ３

１．９８６ｅ４ ８．０２０ｅ１ ３．５３０ｅ４ １．４０８ｅ４ １．９４３ｅ５ ２．５００ｅ３

－３．５９５ｅ０ －２．７１４ｅ３ １．７２４ｅ０ －４．３４５ｅ１ －２．３５９ｅ０

＋ ＋ － ＋ ＋

ＤＴＬＺ２

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

８．３１６ｅ４ ７．８３０ｅ４ ９．４０２ｅ４ ８．４７１ｅ４ ６．７０７ｅ４ １．６００ｅ３

３．０４７ｅ５ ２．５６６ｅ５ ８．６４３ｅ５ ３．３０２ｅ５ １．７００ｅ６ １．２０２ｅ４

５．６８２ｅ０ －３．７７０ｅ０ －１．４０８ｅ０ ２．８３９ｅ３ －１．９１８ｅ１

－ ＋ ＋ － ＋

ＤＴＬＺ３

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

５．３５４ｅ４ ７．５６３ｅ４ ２．０４３ｅ１ ８．５３４ｅ４ １．５１ｅ＋３ ５．１７０ｅ２

１．７８０ｅ２ ４．１５６ｅ５ ４．６５８ｅ０ ７．３３９ｅ５ ５．８３８ｅ１ ７．６３０ｅ２

－１．５９５ｅ１ －１．３１６ｅ１ －１．３００ｅ１ －７．７６０ｅ１ －２．０１２ｅ０

＋ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｂｅｔｔｅｒ（＋） ４ ７ ６ ５ ７

Ｓａｍｅ（＝） ０ ０ ０ ０ ０

Ｗｏｒｓｅ（－） ３ ０ １ ２ ０

Ｓｃｏｒｅ １ ７ ５ ３ ７
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表２ ６种对等算法在７个测试实例上的ＳＰ性能对比结果

Ｔｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅ ＭＳＭＯＰＳＯ ＣＭＯＰＳＯ ＯＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ ＭＯＥＡ／Ｄ ＳＰＥＡ２

ＺＤＴ１

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

１．３８６ｅ３ ９．１９１ｅ３ １．４４１ｅ３ ７．３７１ｅ３ ９．７４４ｅ３ ３．１７９ｅ３

２．７７３ｅ４ ６．１８１ｅ４ １．６４６ｅ４ ６．６４１ｅ４ ７．１８７ｅ５ ３．１７６ｅ４

－３．７８８ｅ１ －１．００２ｅ０ －２．７０４ｅ１ －３．４８９ｅ２ －１．６９４ｅ１

＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ２

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

１．４８１ｅ３ １．０４７ｅ２ １．６１２ｅ３ ７．６８８ｅ３ ４．２７７ｅ３ ３．２５１ｅ３

２．６８１ｅ４ １．５２７ｅ３ １．１７９ｅ４ ８．２０６ｅ４ ９．０２７ｅ５ ３．７４７ｅ４

－１．７６６ｅ１ －３．３３３ｅ０ －２．２６９ｅ１ －９．２９２ｅ１ －１．４１７ｅ１

＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ３

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

３．１３２ｅ３ ９．５０１ｅ３ ２．９９９ｅ３ ７．９８０ｅ３ ２．２９５ｅ２ ３．７９１ｅ３

３．７８２ｅ４ ９．８４１ｅ４ ２．４７６ｅ４ ７．９６７ｅ４ ６．５９４ｅ５ ６．０３３ｅ４

－１．９４２ｅ１ １．６１２ｅ０ －１．８２６ｅ１ －９．０１６ｅ２ －３．２７７ｅ０

＋ － ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ４

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

１．５１７ｅ３ ６．３３９ｅ３ ２．８３２ｅ２ ７．３９８ｅ３ ９．９９２ｅ３ １．２１０ｅ２

２．４８０ｅ４ ７．４９１ｅ３ ３．１９５ｅ２ ９．０６１ｅ４ １．９８４ｅ４ １．１７３ｅ２

－１．９３１ｅ０ －３．５１７ｅ０ －１．９４７ｅ１ －１．２８２ｅ２ －２．７０７ｅ０

＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ１

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

５．３１７ｅ３ １．０３２ｅ０ １．５４６ｅ０ ９．７４９ｅ３ ２．４９９ｅ２ ２．２０３ｅ２

２．２３９ｅ３ １．０４３ｅ０ ３．３７８ｅ１ ３．９１７ｅ４ ３．９６３ｅ５ ２．９７３ｅ２

－２．９５３ｅ０ －１．３６８ｅ１ －３．３９４ｅ１ －１．４８９ｅ３ －１．６８７ｅ０

＋ ＋ ＋ ＋ ＝

ＤＴＬＺ２

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

２．７３４ｅ２ １．４８５ｅ２ ２．５２５ｅ２ ２．５７７ｅ２ ３．８２０ｅ２ １．６７１ｅ２

１．２９８ｅ３ ２．１８８ｅ３ １．０９５ｅ３ １．５３５ｅ３ １．５６５ｅ４ １．８２０ｅ３

１．７１３ｅ１ ５．７２６ｅ０ ３．０６８ｅ０ －２．０８２ｅ２ １．７５２ｅ１

－ － － ＋ －

ＤＴＬＺ３

Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．

ｔｔｅｓｔ

１．６８２ｅ１ １．３５１ｅ２ １．０８６ｅ１ ２．６１９ｅ２ ８．１８ｅ＋２ ７．０６３ｅ１

２．３１４ｅ１ ５．８６６ｅ３ ４．５２９ｅ０ ６．７４５ｅ４ ３．２２９ｅ１ １．０７９ｅ０

７．９１１ｅ１ －７．０８２ｅ０ ６．３１６ｅ２ －７．５９８ｅ１ －１．４９６ｅ０

－ ＋ － ＋ ＝

Ｂｅｔｔｅｒ（＋） ５ ５ ５ ７ ４

Ｓａｍｅ（＝） ０ ０ ０ ０ ２

Ｗｏｒｓｅ（－） ２ １ ２ ０ １

Ｓｃｏｒｅ ３ ４ ３ ７ ３

表２给出了６种对等比较算法在７个多目标测试
问题上的 ＳＰ性能的对比结果．从表 ２可以看出，
ＭＳＭＯＰＳＯ在７个测试函数上获得了４个最优的 ＳＰ值，
ＣＭＯＰＳＯ获得了２个最优的ＳＰ值，ＯＭＯＰＳＯ获得了１个
最优的 ＳＰ值，而 ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＥＡ／Ｄ和 ＳＰＥＡ２未能获得
最优的ＳＰ值．这从总体上表明，本文算法在７个测试问
题上具有最好的 ＳＰ性能．

在表２的 ｔ检验结果中，本文算法对比其他５种算

法的净胜得分均为正数，其中 ＭＳＭＯＰＳＯ对比 ＭＯＥＡ／Ｄ
的净胜得分为 ７，对比 ＯＭＯＰＳＯ的净胜得分为 ４，对比
ＣＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡＩＩ和 ＳＰＥＡ２三种算法的净胜得分均为
３．这表明ＭＳＭＯＰＳＯ算法在所有测试问题中的 ＳＰ性能
总体上显著优于另外５种比较算法．

由于 ＳＰ指标能够反映算法所获解集分布性，因
此，从解群的分布性来看，ＭＳＭＯＰＳＯ算法在６个对等比
较算法中是最好的．究其原因，ＭＳＭＯＰＳＯ运用了种群多
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样性的初始化策略为算法提供了多样性的初始迭代

点；其次，ＭＳＭＯＰＳＯ对全局最优解赋予生存期属性，并
依据其引导效果动态调整生存期值，这种机制能有效

防止粒子间聚集，改善了解群的分布性；第三，简化的

ｋ最近邻策略改善了算法的时间复杂性，同时亦能有
效地维持档案群体的多样性．这些策略有机结合显著
地提高了解群的分布性能．

综上，ＭＳＭＯＰＳＯ算法在所有测试函数中获得了最
好的收敛性和多样性的折中效果，表明了本文多种策

略融合的模式能够更好地平衡算法的勘探与开采的进

化过程，进而发挥了各种策略协同改进的整体优势，并

在复杂多目标优化的测试问题中取得了明显的效果．

５ 结论

论文提出一种多策略融合的多目标粒子群优化算

法ＭＳＭＯＰＳＯ，以集成各种策略的长处，进行优势互补．
ＭＳＭＯＰＳＯ使用均匀化与随机化相结合的初始化方法，在
粒子速度更新中新增了扰动项，运用简化的 ｋ最近邻方
法维持档案等．实验结果表明了这种融合多种策略的
ＭＳＭＯＰＳＯ算法的整体性能明显优于其他几种对比算法，
由此表明了多策略融合模式的有效性，同时也表明了

ＭＳＭＯＰＳＯ是一种颇具前途的多目标粒子群算法．
未来将利用更多、更难的测试函数以及一些工程

实践中的ＭＯＰ问题较全面地检验 ＭＳＭＯＰＳＯ算法的性
能，并进一步考察 ＭＳＭＯＰＳＯ算法各组件之间的协合作
用，寻找更有效的多策略融合模式，不断提高算法在解

决复杂多目标优化问题中的整体性能．
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