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摘 要： 为了增加Ｐａｒｅｔｏ解集的多样性，平衡多目标优化的全局搜索和局部寻优的能力，提出一种多策略差分
进化的元胞多目标粒子群算法．该算法在分析粒子群优化原理基础上，将元胞自动机理论融入粒子群算法，研究粒子
种群的交流结构和信息传递机制．为了避免粒子飞行速度过快陷入局部收敛，提出一种限制粒子飞行速度的策略，并
引入一种多策略差分进化选择算子增加对粒子的扰动．实验证明，该算法相对于比较算法，有更好的收敛性和多样性．
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１ 引言

粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），相对
于其他算法，其参数设置更少、实现简单，且大多数情况

下计算效率较高，因此许多学者采用 ＰＳＯ来构建混合
多目标进化算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＭＯＥＡｓ）来解决多目标问题（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰｒｏｂｌｅｍｓ，
ＭＯＰｓ）．其中典型算法有，Ｌｉ［１］在ＮＳＧＡＩＩ中引入 ＰＳＯ，提
出一种非支配搜索的粒子群算法（ＮＳＰＳＯ），该算法类似
于ＮＳＧＡＩＩ，将每次迭代的粒子种群同父代种群进行合
并，并依据支配关系和拥挤距离选择出子代种群．ＮＳＰ
ＳＯ在解决ＺＤＴ系列函数上较ＮＳＧＡＩＩ有较明显的优势；
Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ和Ｓｅｏｗ［２］将ＰＳＯ和ＥＡ进行融合，提出一种粒
子群进化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍｉｎｓｐｉｒｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＰＳＥＡ），该算法使用一种自我更新机制去更新每

一个粒子的位置；ＳａｎｔａｎａＱｕｉｎｔｅｒｏ等［３］将分散搜索算子
引入ＰＳＯ算法中，得到一种两阶段的混合进化算法；
Ｔｓｏｕ等［４］将局部搜索和聚类机制加入多目标粒子群算
法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）中，
从而阻止算法陷入局部收敛、提高搜索速度和维持种群

多样性；Ｌｉｕ等［５］将局部搜索融入 ＭＯＰＳＯ算法，提出一
种多目标文化算法；Ｗｉｃｋｒａｍｓｉｎｇｈｅ等［６］提出一种混合的
ＭＯＰＳＯ，其使用 ＤＥ去搜索全局最优解；Ｅｌｈｏｓｓｉｎｉ［７］等将
一种改进的 ＭＯＰＳＯ方法加入 ＥＡ中，提出了三种混合
ＥＡＰＳＯ算法；唐立新和王显鹏［８］将一种多选择算子引
入ＭＯＰＳＯ框架中，得到一种混合多目标进化算法．

基于此，本文提出一种多策略差分进化的元胞粒子

群算法（ＣｅｌｌｕｌａｒＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＢａｓｅｄｏｎ
ＭｕｌｔｉＳｔｒａｔｅｇｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＭＰＳＯＣｅｌｌ），该算法将
元胞自动机的理论应用到 ＰＳＯ算法中，研究 ＰＳＯ算法
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中种群的交流结构和信息传递方式，并且将一种多策

略差分进化的选择算子引入算法中，从而加强对粒子

的扰动．为了更好的控制粒子的飞行过程，提高算法的
性能，本文提出一种限制粒子速度的策略．

２ 基本粒子群算法

ＰＳＯ算法是一种新兴的基于种群智能的启发式全
局搜索算法，具有易理解、易实现、全局搜索能力强等

特点，大量应用于实际工程领域．假设在 Ｄ维搜索空间
中，种群大小为 Ｎ，种群中每个粒子 ｉ具有如下属性：在
第 ｔ代时粒子所处的位置ｘｉ（ｔ）＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ），飞
行速度 ｖｉ（ｔ）＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ），粒子自身的历史最佳
位置 ｐｌ＝（ｐｌ１，ｐｌ２，…，ｐｌｄ），种群到达的最优位置 ｐｇ＝
（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇ１）．第 ｔ＋１代的粒子根据下面的公式更
新自己的速度和位置

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌｊ－ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｐｇｊ－ｘｉｊ（ｔ））（１）
ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１） （２）

其中：ｗ为权重因子；ｃ１，ｃ２为学习因子；ｒ１，ｒ２为［０，１］的
随机数．式（１）由三个部分组成，第一部分为惯性部分，
反应了粒子目前的状态；第二部分是认知部分，反映了

粒子对自身历史经验的记忆；第三部分是社会部分，反

映了粒子间协同合作与知识共享的种群历史经验．
标准粒子群算法的基本流程介绍如下：

Ｓｔｅｐ１ 在初始化范围内，随机生成粒子种群，包

括随机位置和速度，并对种群进行评估．
Ｓｔｅｐ２ 定义初始自身历史最优值 ｐｌ（一般为初始

化粒子本身）和种群历史最优值 ｐｇ．
Ｓｔｅｐ３ 在保证粒子的搜索空间内，对粒子群体进

行进化操作，不断的更新粒子的速度和位置．
Ｓｔｅｐ４ 对于每个粒子，将其适应度值与自身经历

过最好位置的适应度值和将其历史最优适应度值与种

群内所经历的最好位置的适应度值进行比较，如果优

秀，则替换，否则不替换．
Ｓｔｅｐ５ 判断是否满足终止条件，满足则停止，否

则转向Ｓｔｅｐ２．

３ 算法介绍

对于ＰＳＯ算法，收敛速度快是其特点，但是收敛速
度过快，容易使算法陷入局部最优解，因此从增强算法

的多样性、控制粒子飞行速度和加强对粒子扰动三个方

面进行了研究，得到一种多策略差分进化的元胞多目标

粒子群算法．如下将对新算法这些方面进行探讨分析．
３１ 元胞自动机与粒子群混合机制

将元胞自动机的理论应用到 ＰＳＯ算法中，来研究
ＰＳＯ算法中种群的交流结构和信息传递与继承机制．将
粒子群看作一种元胞自动机模型，每个粒子只与通过

确定的邻居进行信息交流，这样信息在种群中的传播

速度相对较慢，有助于保持种群的多样性和探索搜索

空间，充分挖掘每个粒子的局部信息．对于种群中的每
个粒子，看成是一个元胞个体，元胞的个数即为种群的

大小．将元胞放置于一个空间网格中，一般二维的环形
网格结构，如图１（ａ）所示，黑色表示元胞，网格拓扑结
构首尾相连，组成一个环形空间结构．

每个粒子赋予相同的邻居数，如图１（ｂ）所示，黑色
圆形表示为中心元胞，在此使用 Ｍｏｏｒｅ型邻居结构，即
每个元胞拥有八个邻居（灰色的网格），且每个元胞限

制只能与其邻居元胞之间进行进化交流，这种方式有

利于提高算法的全局寻优的能力．同时，邻近元胞的邻
居相互重叠（如图１（ｂ）中黑色方格），此种重叠的方式
提供了一种隐性的迁移机制，有利于最优个体在种群

中缓慢地扩散，能更持久地保持种群多样性．在初始化
阶段，随机产生粒子，然后每一个粒子被按序无重复地

安排到网格中．在整个迭代过程中，粒子保持在网格结
构中的相对位置不变．

针对粒子群的特点，粒子在每次更新其位置时，需

知自身历史最优位置 ｐｌ和种群到达的最优位置ｐｇ．因
此，结合元胞自动机的特点，将粒子自身历史最优位置

ｐｌ替换为粒子邻居结构中最优位置ｐｎ．假设每个粒子 ｉ
拥有ｎ个邻居个体，邻居集合 Ｓｉ（ｔ）＝｛ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），
…，ｘｉ（ｔ），…，ｘｎ（ｔ）｝，则 ｐｎ如下所示
ＥｖａｌｕａｔｅＳｉ（ｔ）；
ｒａｎｋ＝ＲａｎｋｉｎｇＳｉ（ｔ）；
ｐｎ＝Ｓｏｒｔｉｎｇ（ｒａｎｋ）；
Ｉｆ（ｐｎ（ｔ＋１）ｐｎ（ｔ））ｔｈｅｎ
Ｕｐｄａｔｅｐｎ；
ｅｎｄｉｆ

使用外部文档存储非劣解，因此对于最优个体 ｐｇ
的选择，步骤如下：先从外部文档中随机选取两个个

体，然后通过比较两个个体的拥挤距离，选择拥挤距离

大的个体作为 ｐｇ．
３２ 粒子速度控制策略

ＰＳＯ算法具有很好的全局搜索性能，但是其局部搜
索性能相对较弱，在算法进化后期提高局部搜索能力，
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有助于提高算法的收敛性．如下从提高算法收敛性、加
强局部搜索能力和控制粒子飞行速度三个方面进行研

究．
（１）本文采用１９９９年 Ｃｌｅｒｃ提出的 ＰＳＯ收敛因子模

型［９］，实验证明该收敛因子模型能够确保算法的收敛．
收敛因子模型如下所示：

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｋ［ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌ－ｘｉ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｐｇ－ｘｉ（ｔ））］ （３）

ｋ＝ ２
２－φ－ φ

２－４槡 φ

（４）

式中，ｋ为收敛因子；如果 ｃ１＋ｃ２＞４，则φ＝ｃ１＋ｃ２；如
果 ｃ１＋ｃ２＜４，则φ＝０．

（２）为了更好地平衡全局搜索和局部搜索，对影响
速度的权重因子 ｃ１和 ｃ２分别进行线性递增／减．在算法
初期引导算法向 Ｐａｒｅｔｏ前端逼近，加大“社会认知”部分
的影响因子，减少“邻居认知”部分的影响因子；而随着

进化的不断进行，种群中非支配个体更加，为了获得更

好的分布性，算法将加大“邻居认知”部分的影响因子，

减少“社会认知”部分的影响因子．因此，影响因子 ｃ１、ｃ２
的公式为

ｃ１＝（ｃ１ｍａｘ－ｃ１ｍｉｎ）
ｇｅｎ

ＭＡＸＧＥＮ＋ｃ１ｍｉｎ （５）

ｃ２＝（ｃ２ｍａｘ－ｃ２ｍｉｎ）
ＭＡＸＧＥＮｇｅｎ
ＭＡＸＧＥＮ ＋ｃ２ｍｉｎ （６）

（３）粒子在飞行过程中如果飞行速度过快，将导致
算法陷入局部收敛，而有效地控制粒子的飞行速度有利

于提高算法的性能［１０］．基于此，对粒子采用限速操作，公
式如下：

ｖｉ，ｊ（ｔ）＝
２
３Δ，ｉｆ（ｖｉ，ｊ（ｔ）＞Δ）

ｖｉ，ｊ（ｔ）＝－
１
３Δ，ｉｆ（ｖｉ，ｊ（ｔ）＜Δ）

ｖｉ，ｊ（ｔ）＝ｖｉ，ｊ（ｔ），










ｅｌｓｅ

（７）

式（７）中，Δ＝ｕｊ－ｌｊ，ｕｊ、ｌｊ分别为决策变量的上下约束
值．
３３ 多策略差分进化交叉算子

借鉴在求解单目标问题时，多策略差分［１１～１４］有很

好的效果，基于此提出一种多差分协同进化的选择算

子．该策略一者能够增强对粒子群的扰动；二者能够加
强算法的局部寻优的能力，提高算法的多样性．

差分进化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）存在多种进化模
式，其一般表示形式为ＤＥ／ｘ／ｙ／ｚ，其中 ｘ表示差分算子
的基准个体的选择，一般有随机选取（ｒａｎｄ）还是当前种
群最优个体选取（ｂｅｓｔ）；ｙ表示参与重组的差异个体的选
择个数；ｚ表示重组选择的方式．下面将给出５种常见的
ＤＥ进化模式：
（１）Ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ模式，其重组公式为

Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｒｉ１，Ｇ＋Ｆ（Ｘｒ
ｉ
２
，Ｇ－Ｘｒｉ３，Ｇ） （８）

（２）Ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ模式，其重组公式为
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｒｉ１，Ｇ＋Ｆ（Ｘｒ

ｉ
２，Ｇ
－Ｘｒｉ３，Ｇ）＋Ｆ（Ｘｒ

ｉ
４，Ｇ
－Ｘｒｉ５，Ｇ） （９）

（３）Ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ模式，其重组公式为
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｂｅｓｔ，Ｇ＋Ｆ（Ｘｒｉ１，Ｇ－Ｘｒ

ｉ
２
，Ｇ） （１０）

（４）Ｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ模式，其重组公式为
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｂｅｓｔ，Ｇ＋Ｆ（Ｘｒｉ１，Ｇ－Ｘｒ

ｉ
２，Ｇ
）＋Ｆ（Ｘｒｉ３，Ｇ－Ｘｒ

ｉ
４，Ｇ
） （１１）

（５）Ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ模式，其重组公式为
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｉ，Ｇ＋Ｆ（Ｘｂｅｓｔ，Ｇ－Ｘｉ，Ｇ）＋Ｆ（Ｘｒｉ１，Ｇ－Ｘｒ

ｉ
２，Ｇ
） （１２）

其中：Ｖｉ，Ｇ代表基准个体 ｉ，Ｇ代表进化代数，Ｘｂｅｓｔ，Ｇ表示
当代最优秀个体，Ｘｒ１，Ｇ、Ｘｒ２，Ｇ、Ｘｒ３，Ｇ、Ｘｒ４，Ｇ、Ｘｒ５，Ｇ和 Ｘｉ，Ｇ代
表随机选择的个体，Ｆ表示差分控制参数．上面的５种
进化模式有各自的特点，对各种不同进化模式进行分析

如下：

ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ模式和 ＤＥ／ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ模式，其优点
是全局探索能力，容易跳出局部最优解，但是收敛速度

较慢；ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ模式 ＤＥ／ｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ模式，收敛速度
快，但是全局探索的能力相当较弱，易于陷入局部收敛；

ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ模式，能很好全局探索和局部寻优
能很好保持平衡，但鲁棒性不好．鉴于上述各种ＤＥ进化
策略各自有其特有的优势和不足，不能一概而论哪种进

化模式更优秀，哪种进化模式相对较弱，但是各类进化

模式存在共同的特性，即采取的重组方式都是基准个体

与其差异个体之间的线性组合．本文将 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ、
ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ和 ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ三种进化策略引
入至交叉算子中，让三种进化策略相互配合，相互促进，

协同进化．
结合元胞空间结构的特点，在选择进化个体时也有

其特点．本文采用八邻居结构，分别对三种模式所需个
体进行选择．对于 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ进化模式，须选择三个
个体，分别为一个中心元胞个体和两个邻居个体；对于

ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ进化模式，三个个体分别来源为：两个差
分个体来自邻居个体，最优个体从外部存档中随机选择

一个个体；对于 ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ进化模式，四个个
体分别为：一个中心个体，两个邻居个体，最优个体的选

择同ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ．
基于这种多策略进化差分的交叉算子，使得三种进

化策略都有相同的概率产生新的粒子，这种方式一方面

能够对种群中的粒子产生扰动，增强种群多样性，另一

方面在执行某一进化策略时必然存在其他进化策略生

成的个体参与进化，是一种隐式协同进行．在时间复杂
度上，这个选择算子和一般的ＤＥ算子相同．
３４ 约束处理方法

对于无约束的问题，其可行解的个体之间的优劣比
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较，首先将种群中的个体进行非劣排序，每个个体被赋

予秩，根据秩的大小进行分层，秩值小的个体优于秩值

大的个体．对于同一层的个体，则根据其拥挤距离大小
进行判断，拥挤距离大的个体优于拥挤距离小的个体．

而对于含有约束条件的多目标优化问题，则需要对

违反约束的不可行解进行处理，常见的处理方式为罚函

数法和多目标法［１５］．本文采用Ｄｅｂ［１６］的多目标法处理违
反约束的个体．具体如下：

（１）当在两个比较的个体中，一个个体为可行解，
另外一个个体为不可行解时，选择可行解；

（２）当两个比较的个体均为可行解时，选择非支配
的个体占优；

（３）当两个比较的个体均为不可行解时，选择违反
约束条件程度小的个体；

３５ 算法流程

综合３．１～３．３节在经典的元胞遗传算法上三方面
改进，ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法的算法流程如下所示：

Ｓｔｅｐ１ 对粒子群进行随机初始化，将粒子分布于

二维网格结构中，并计算各粒子对应的目标向量，将其

中的非劣解放入外部文档．
Ｓｔｅｐ２ 评估每个粒子的邻居粒子，确定粒子的初

始邻居结构最优值 ｐｎ和种群最优值ｐｇ．
Ｓｔｅｐ３ 根据新粒子飞行策略，改变粒子的速度和位

置．对生成的粒子群进行一定概率的扰动，进行多策略差
分进化的选择操作，其中包括对粒子的选择和交叉操作．

Ｓｔｅｐ４ 对子代粒子群进行评估，替换操作，将其中
的非劣解存入外部文档中，并更新 ｐｎ和 ｐｇ．

Ｓｔｅｐ５ 判断是否满足终止条件，满足则输出非支

配解集，否则转向Ｓｔｅｐ２．

４ 仿真实验及其分析
４１ 测试函数

为了验证ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法的在多目标优化问题上的
求解性能，选取 ＷＦＧ和 ＤＴＬＺ系列基准测试函数；为了
求证在解决多目标约束问题上的能力，选取了Ｏｓｙｃｚｋａ２、
Ｔａｎａｋａ、ＣｏｎｓｔｒＥｘ、Ｓｒｉｎｉｖａｓ测试函数．将其与包括 ＯＭＯＰ
ＳＯ［１７］、ＳＭＰＳＯ［１０］、ＮＳＧＡＩＩ［１８］、ＳＰＥＡ２［１９］和 ＭＯＣｅｌｌ［２０］五种
目前比较优异的算法进行比较分析．
４２ 算法性能测试、对比与分析

为了评估算法的性能，采用三个性能指标：覆盖性

指标ＨＶ（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ）［２１］、分布指标ＳＰ（Ｓｐｒｅａｄ）［１８］和收敛
性指标ＩＧＤ（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ）［２２］三个性能指
标进行度量．

算法的参数设置：所有算法的初始种群大小 Ｎ均设
置为１００，最大函数评价次数均设置为２５０代．其中，ＭＰ
ＳＯＣｅｌｌ的外部文档大小设置为１００，反馈个体数目设置为
２０，其中 ｗ，ｒ１，ｒ２∈（０，１），ｃ１ｍａｘ＝３．０，ｃ１ｍｉｎ＝１．５，
ｃ２ｍａｘ＝３．０，ｃ２ｍｉｎ＝１．５．
对于差分选择算子的概率 ＣＲ的选择，文献［２３］认

为ＣＲ值应在［０．３，０．９］范围，且 ＣＲ越大，每一维选择变
异矢量的概率越大，从而使基础矢量相对于目标矢量受

到更大的扰动，降低算法的收敛速度，多样性更好，反

之，小的ＣＲ概率容易使种群快速失去多样性．为了增大
对粒子的扰动，在实验反复验算下，本文选用的ＤＥ进化
参数设置为：ＣＲ＝０．８，Ｆ＝０．５．对于其他的算法中的控
制参数设置都源于原文献［１０，１７～２０］．这六种算法分布对测
试函数进行５０次独立运行计算，统计 ＨＶ、ＳＰ和 ＩＧＤ的
平均值（括号外）及标准差（括号内）．对于计算的结果，
如表１～３所示．

表１ ＩＧＤ性能指标的计算结果

ＩＧＤ ＭＰＳＯＣｅｌｌ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＣｅｌｌ ＳＭＰＳＯ ＯＭＯＰＳＯ
ＷＦＧ１ ２．８０Ｅ０４（９．８Ｅ０５） ７．２４Ｅ０４（５．２Ｅ０４） １．６２Ｅ０３（５．２Ｅ０４） １．１３Ｅ０３（５．６Ｅ０４） ４．０４Ｅ０３（１．４Ｅ０４） ３．８０Ｅ０３（３．４Ｅ０４）
ＷＦＧ２ ５．７３Ｅ０５（６．５Ｅ０７） １．４１Ｅ０３（１．１Ｅ０３） １．５４Ｅ０３（１．１Ｅ０３） １．４５Ｅ０３（１．１Ｅ０３） ８．９７Ｅ０５（１．２Ｅ０５） ６．８８Ｅ０５（３．５Ｅ０６）
ＷＦＧ３ ６．１４Ｅ０５（４．４Ｅ０７） ８．８０Ｅ０５（４．８Ｅ０６） ６．７４Ｅ０５（１．８Ｅ０６） ６．８６Ｅ０５（４．１Ｅ０６） ６．６９Ｅ０５（１．３Ｅ０６） ６．３５Ｅ０５（６．８Ｅ０７）
ＷＦＧ４ １．２０Ｅ０４（１．８Ｅ０５） １．０５Ｅ０４（４．８Ｅ０６） ８．８２Ｅ０５（２．３Ｅ０６） ８．１９Ｅ０５（２．１Ｅ０６） ２．６８Ｅ０４（３．０Ｅ０５） ２．２７Ｅ０４（２．６Ｅ０５）
ＷＦＧ５ ４．０４Ｅ０５（２．１Ｅ０６） ５．４０Ｅ０５（３．９Ｅ０６） ４．４６Ｅ０５（２．５Ｅ０６） ３．８３Ｅ０５（２．１Ｅ０６） ４．１１Ｅ０５（１．８Ｅ０６） ４．０８Ｅ０５（１．９Ｅ０６）
ＷＦＧ６ ７．１６Ｅ０５（９．５Ｅ０７） １．７３Ｅ０４（１．０Ｅ０４） １．４７Ｅ０４（７．７Ｅ０５） １．３６Ｅ０４（８．１Ｅ０５） ７．７７Ｅ０５（２．１Ｅ０６） ７．４４Ｅ０５（１．２Ｅ０６）
ＷＦＧ７ ５．７２Ｅ０５（３．９Ｅ０７） ７．９７Ｅ０５（４．６Ｅ０６） ６．６０Ｅ０５（１．４Ｅ０６） ５．９３Ｅ０５（７．６Ｅ０７） ６．１０Ｅ０５（１．１Ｅ０６） ５．８７Ｅ０５（７．３Ｅ０７）
ＷＦＧ８ ３．２２Ｅ０３（２．３Ｅ０４） ２．８４Ｅ０３（７．１Ｅ０４） ３．１３Ｅ０３（４．７Ｅ０４） ２．７２Ｅ０３（８．６Ｅ０４） ２．９０Ｅ０３（１．９Ｅ０４） ３．３３Ｅ０３（１．８Ｅ０４）
ＷＦＧ９ １．１２Ｅ０４（４．０Ｅ０６） １．５１Ｅ０４（９．７Ｅ０６） １．２７Ｅ０４（６．４Ｅ０６） １．３４Ｅ０４（２．０Ｅ０５） １．４２Ｅ０４（４．４Ｅ０６） １．３１Ｅ０４（３．３Ｅ０６）
ＤＴＬＺ１ ９．９９Ｅ０２（６．７Ｅ０２） ２．８９Ｅ０３（３．６Ｅ０３） ９．６５Ｅ０４（１．１Ｅ０３） ４．０１Ｅ０２（２．４Ｅ０２） ９．２９Ｅ０４（４．０Ｅ０５） ３．９１Ｅ０１（１．３Ｅ０１）
ＤＴＬＺ２ ７．２３Ｅ０４（２．１Ｅ０５） ７．８９Ｅ０４（３．８Ｅ０５） ５．８９Ｅ０４（６．５Ｅ０６） ８．０３Ｅ０４（４．３Ｅ０５） ７．８３Ｅ０４（２．４Ｅ０５） ７．６１Ｅ０４（２．３Ｅ０５）
ＤＴＬＺ３ ２．０７Ｅ＋００（７．０Ｅ０１） １．１２Ｅ０１（６．４Ｅ０２） １．４０Ｅ０１（７．３Ｅ０２） ７．７８Ｅ０１（２．５Ｅ０１） ３．５４Ｅ０３（３．１Ｅ０３） ２．９１Ｅ＋００（６．５Ｅ０１）
ＤＴＬＺ４ ８．８１Ｅ０４（１．３Ｅ０３） ７．４６Ｅ０４（３．２Ｅ０５） ２．５６Ｅ０３（３．２Ｅ０３） １．２０Ｅ０３（１．９Ｅ０３） １．１５Ｅ０３（６．７Ｅ０４） ９．６２Ｅ０４（５．４Ｅ０４）
ＤＴＬＺ５ ６．２６Ｅ０５（１．０Ｅ０６） ９．１１Ｅ０５（４．７Ｅ０６） ６．９９Ｅ０５（２．１Ｅ０６） ７．３６Ｅ０５（４．６Ｅ０６） ６．４７Ｅ０５（２．０Ｅ０６） ６．６６Ｅ０５（１．８Ｅ０６）
ＤＴＬＺ６ １．１４Ｅ０３（３．７Ｅ０３） １．２０Ｅ０２（１．１Ｅ０３） １．１０Ｅ０２（７．５Ｅ０４） ４．５８Ｅ０２（２．３Ｅ０３） ２．７７Ｅ０４（１．６Ｅ０３） ５．４９Ｅ０５（１．４Ｅ０６）
ＤＴＬＺ７ ８．９０Ｅ０４（１．１Ｅ０４） ７．５２Ｅ０４（６．７Ｅ０５） ７．８５Ｅ０４（１．０Ｅ０３） ９．７６Ｅ０４（８．６Ｅ０５） ８．５７Ｅ０４（１．０Ｅ０４） ８．５４Ｅ０４（９．２Ｅ０５）
Ｏｓｙｃｚｋａ２ ２．９９Ｅ０３（１．５Ｅ０３） ６．３１Ｅ０４（５．１Ｅ０４） ６．８５Ｅ０４（９．６Ｅ０４） １．９５Ｅ０３（１．３Ｅ０３） ２．３３Ｅ０３（１．０Ｅ０３） ２．０９Ｅ０３（９．９Ｅ０４）
Ｔａｎａｋａ ６．３８Ｅ０５（２．３Ｅ０６） １．０１Ｅ０４（１．０Ｅ０５） １．２２Ｅ０４（２．６Ｅ０５） ８．９９Ｅ０５（１．６Ｅ０５） １．４０Ｅ０４（１．２Ｅ０５） １．０８Ｅ０４（１．０Ｅ０５）
ＣｏｎｓｔｒＥｘ ４．５７Ｅ０５（８．７Ｅ０７） ７．０２Ｅ０５（５．６Ｅ０６） ４．６９Ｅ０５（８．２Ｅ０７） １．４３Ｅ０４（１．１Ｅ０５） ４．６６Ｅ０５（９．８Ｅ０７） ４．６６Ｅ０５（１．１Ｅ０６）
Ｓｒｉｎｉｖａｓ ３．７３Ｅ０５（９．５Ｅ０７） ５．５３Ｅ０５（３．７Ｅ０６） ３．７３Ｅ０５（２．６Ｅ０７） ４．０５Ｅ０５（７．７Ｅ０７） ３．７４Ｅ０５（３．５Ｅ０７） ３．７３Ｅ０５（４．２Ｅ０７）
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表２ ＳＰ性能指标的计算结果

ＳＰ ＭＰＳＯＣｅｌｌ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＣｅｌｌ ＳＭＰＳＯ ＯＭＯＰＳＯ
ＷＦＧ１ ９．２９Ｅ０１（１．５Ｅ０１） ７．２０Ｅ０１（３．５Ｅ０２） ６．７１Ｅ０１（５．８Ｅ０２） ８．５４Ｅ０１（２．０Ｅ０１） １．０２Ｅ＋００（４．７Ｅ０２） １．１０Ｅ＋００（１．０Ｅ０１）
ＷＦＧ２ ７．５９Ｅ０１（８．６Ｅ０４） ７．９２Ｅ０１（１．１Ｅ０２） ７．６２Ｅ０１（５．０Ｅ０３） ７．６６Ｅ０１（６．６Ｅ０３） ８．０３Ｅ０１（２．０Ｅ０２） ７．７３Ｅ０１（６．７Ｅ０３）
ＷＦＧ３ ３．４７Ｅ０２（８．６Ｅ０３） ３．６８Ｅ０１（３．３Ｅ０２） １．５４Ｅ０１（１．２Ｅ０２） ７．２８Ｅ０２（１．１Ｅ０２） ７．００Ｅ０２（８．１Ｅ０３） ５．５８Ｅ０２（６．６Ｅ０３）
ＷＦＧ４ ２．５９Ｅ０１（３．９Ｅ０２） ３．７６Ｅ０１（３．１Ｅ０２） ２．４９Ｅ０１（２．０Ｅ０２） １．３９Ｅ０１（１．６Ｅ０２） ４．６６Ｅ０１（４．０Ｅ０２） ４．１１Ｅ０１（３．８Ｅ０２）
ＷＦＧ５ １．５０Ｅ０１（１．５Ｅ０２） ４．１６Ｅ０１（３．０Ｅ０２） ２．７３Ｅ０１（１．６Ｅ０２） １．３６Ｅ０１（１．３Ｅ０２） １．５７Ｅ０１（１．８Ｅ０２） １．５２Ｅ０１（１．６Ｅ０２）
ＷＦＧ６ １．１４Ｅ０１（１．５Ｅ０２） ３．８８Ｅ０１（３．１Ｅ０２） ２．５３Ｅ０１（２．０Ｅ０２） １．７１Ｅ０１（４．９Ｅ０２） １．５１Ｅ０１（１．８Ｅ０２） １．２７Ｅ０１（１．４Ｅ０２）
ＷＦＧ７ １．２０Ｅ０１（１．５Ｅ０２） ３．７８Ｅ０１（２．９Ｅ０２） ２．５０Ｅ０１（１．８Ｅ０２） １．２７Ｅ０１（１．４Ｅ０２） １．５０Ｅ０１（１．２Ｅ０２） １．３３Ｅ０１（１．３Ｅ０２）
ＷＦＧ８ ５．４５Ｅ０１（８．２Ｅ０２） ６．３０Ｅ０１（５．０Ｅ０２） ６．３０Ｅ０１（７．１Ｅ０２） ６．１７Ｅ０１（９．０Ｅ０２） ７．０１Ｅ０１（６．３Ｅ０２） ５．６６Ｅ０１（６．６Ｅ０２）
ＷＦＧ９ １．６４Ｅ０１（１．５Ｅ０２） ３．９３Ｅ０１（２．４Ｅ０２） ２．７７Ｅ０１（１．７Ｅ０２） １．７８Ｅ０１（１．５Ｅ０２） ２．１０Ｅ０１（１．８Ｅ０２） １．９６Ｅ０１（１．５Ｅ０２）
ＤＴＬＺ１ ７．３２Ｅ０１（７．０Ｅ０２） ９．３９Ｅ０１（２．４Ｅ０１） ８．４９Ｅ０１（２．７Ｅ０１） １．１５Ｅ＋００（１．２Ｅ０１） ６．７２Ｅ０１（４．２Ｅ０２） ７．０９Ｅ０１（５．９Ｅ０２）
ＤＴＬＺ２ ６．２８Ｅ０１（４．１Ｅ０２） ７．１２Ｅ０１（４．０Ｅ０２） ５．３５Ｅ０１（２．８Ｅ０２） ６．９１Ｅ０１（４．８Ｅ０２） ６．３４Ｅ０１（４．２Ｅ０２） ６．２２Ｅ０１（３．５Ｅ０２）
ＤＴＬＺ３ ６．８８Ｅ０１（６．５Ｅ０２） １．０４Ｅ＋００（１．３Ｅ０１） １．２５Ｅ＋００１．０Ｅ０１ １．０１Ｅ＋００（６．４Ｅ０２） ８．３１Ｅ０１（３．３Ｅ０１） ７．２８Ｅ０１（９．６Ｅ０２）
ＤＴＬＺ４ ６．３６Ｅ０１（６．６Ｅ０２） ６．６５Ｅ０１（４．０Ｅ０２） ５．２３Ｅ０１（１．９Ｅ０１） ６．５３Ｅ０１（８．５Ｅ０２） ６．８２Ｅ０１（８．１Ｅ０２） ６．７３Ｅ０１（９．６Ｅ０２）
ＤＴＬＺ５ １．１１Ｅ０１（１．５Ｅ０２） ４．３９Ｅ０１（３．６Ｅ０２） ２．３９Ｅ０１（４．３Ｅ０２） ２．７４Ｅ０１（８．１Ｅ０２） １．６７Ｅ０１（５．６Ｅ０２） ２．０２Ｅ０１（４．３Ｅ０２）
ＤＴＬＺ６ ２．６２Ｅ０１（２．２Ｅ０１） ８．１８Ｅ０１（５．８Ｅ０２） ５．７８Ｅ０１（３．４Ｅ０２） ７．４１Ｅ０１（４．３Ｅ０２） １．４３Ｅ０１（９．５Ｅ０２） １．２９Ｅ０１（２．９Ｅ０２）
ＤＴＬＺ７ ７．０６Ｅ０１（４．２Ｅ０２） ７．３６Ｅ０１（４．６Ｅ０２） ５．８８Ｅ０１（４．７Ｅ０２） ７．１４Ｅ０１（４．１Ｅ０２） ７．０５Ｅ０１（４．４Ｅ０２） ７．００Ｅ０１（４．９Ｅ０２）
Ｏｓｙｃｚｋａ２ ７．３０Ｅ０１（１．１Ｅ０１） ５．６３Ｅ０１（７．１Ｅ０２） ４．３５Ｅ０１（１．１Ｅ０１） ７．１２Ｅ０１（１．２Ｅ０１） ９．４１Ｅ０１（１．４Ｅ０１） ９．３１Ｅ０１（１．７Ｅ０１）
Ｔａｎａｋａ ６．２０Ｅ０１（２．１Ｅ０２） ８．０７Ｅ０１（２．８Ｅ０２） ８．１１Ｅ０１（３．５Ｅ０２） ７．５１Ｅ０１（３．７Ｅ０２） ８．０３Ｅ０１（３．２Ｅ０２） ７．２４Ｅ０１（３．６Ｅ０２）
ＣｏｎｓｔｒＥｘ ８．０７Ｅ０２（１．４Ｅ０２） ４．６６Ｅ０１（４．１Ｅ０２） １．３０Ｅ０１（１．１Ｅ０２） ５．１４Ｅ０１（１．９Ｅ０２） １．２０Ｅ０１（１．１Ｅ０２） １．２２Ｅ０１（１．３Ｅ０２）
Ｓｒｉｎｉｖａｓ ６．９２Ｅ０２（１．１Ｅ０２） ４．０４Ｅ０１（３．０Ｅ０２） ７．０３Ｅ０２（１．１Ｅ０２） １．６９Ｅ０１（１．３Ｅ０２） ８．３８Ｅ０２（１．１Ｅ０２） ７．８９Ｅ０２（１．２Ｅ０２）

表３ ＨＶ性能指标的计算结果

ＨＶ ＭＰＳＯＣｅｌｌ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＣｅｌｌ ＳＭＰＳＯ ＯＭＯＰＳＯ
ＷＦＧ１ ５．９４Ｅ０１（１．８Ｅ０２） ５．３０Ｅ０１（７．４Ｅ０２） ４．０５Ｅ０１（８．８Ｅ０２） ４．４７Ｅ０１（８．６Ｅ０２） １．２０Ｅ０１（１．０Ｅ０２） １．３３Ｅ０１（２．３Ｅ０２）
ＷＦＧ２ ５．５８Ｅ０１（２．７Ｅ０５） ５．５４Ｅ０１（２．３Ｅ０３） ５．５４Ｅ０１（２．３Ｅ０３） ５．５３Ｅ０１（２．４Ｅ０３） ５．５４Ｅ０１（６．６Ｅ０４） ５．５６Ｅ０１（２．８Ｅ０４）
ＷＦＧ３ ４．９５Ｅ０１（３．５Ｅ０５） ４．９２Ｅ０１（５．０Ｅ０４） ４．９３Ｅ０１（４．９Ｅ０４） ４．９２Ｅ０１（８．８Ｅ０４） ４．９３Ｅ０１（３．１Ｅ０４） ４．９４Ｅ０１（２．０Ｅ０４）
ＷＦＧ４ ２．０６Ｅ０１（９．８Ｅ０４） ２．０９Ｅ０１（３．３Ｅ０４） ２．１０Ｅ０１（２．９Ｅ０４） ２．０９Ｅ０１（４．５Ｅ０４） １．９５Ｅ０１（１．６Ｅ０３） １．９８Ｅ０１（１．１Ｅ０３）
ＷＦＧ５ ２．１２Ｅ０１（２．０Ｅ０５） ２．１０Ｅ０１（２．６Ｅ０４） ２．１１Ｅ０１（１．１Ｅ０４） ２．１２Ｅ０１（６．７Ｅ０５） ２．１２Ｅ０１（１．３Ｅ０４） ２．１２Ｅ０１５．３Ｅ０５
ＷＦＧ６ ２．１１Ｅ０１（３．７Ｅ０５） １．９９Ｅ０１（９．７Ｅ０３） ２．０１Ｅ０１（７．４Ｅ０３） ２．０２Ｅ０１（７．３Ｅ０３） ２．０９Ｅ０１（３．１Ｅ０４） ２．１０Ｅ０１（１．７Ｅ０４）
ＷＦＧ７ ２．１１Ｅ０１（２．８Ｅ０５） ２．０９Ｅ０１（３．０Ｅ０４） ２．１０Ｅ０１（１．６Ｅ０４） ２．１０Ｅ０１（２．５Ｅ０４） ２．０９Ｅ０１（２．３Ｅ０４） ２．１０Ｅ０１（１．３Ｅ０４）
ＷＦＧ８ ２．１２Ｅ０１（１．７Ｅ０３） ２．１４Ｅ０１（１．３Ｅ０２） ２．１０Ｅ０１（５．５Ｅ０３） ２．１１Ｅ０１（１．６Ｅ０２） ２．１１Ｅ０１（１．９Ｅ０３） ２．０９Ｅ０１（２．０Ｅ０３）
ＷＦＧ９ ２．１６Ｅ０１（７．６Ｅ０４） ２．１５Ｅ０１（１．３Ｅ０３） ２．１６Ｅ０１（１．１Ｅ０３） ２．１４Ｅ０１（２．１Ｅ０３） ２．１３Ｅ０１（３．９Ｅ０４） ２．１４Ｅ０１（３．２Ｅ０４）
ＤＴＬＺ１ ４．６５Ｅ０３（１．９Ｅ０２） ５．９３Ｅ０１（２．６Ｅ０１） ７．４９Ｅ０１（９．７Ｅ０２） １．４０Ｅ０２（８．０Ｅ０２） ７．３９Ｅ０１（５．７Ｅ０３） ０．００Ｅ＋００（０．０Ｅ＋００）
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从表１中 ＩＧＤ性能指标可得，ＭＰＳＯＣｅｌｌ获得９个最
优值，次优值为 ３个；ＮＳＧＡＩＩ获得 ３个最优值，３个次
优值；ＳＰＥＡ２获得２个最优值，５个次优值；ＭＯＣｅｌｌ获得
３个最优值，１个次优值；ＳＭＰＳＯ获得 ２个最优值，３个
次优值；ＯＭＯＰＳＯ获得１个最优值，５个次优值．实验数
据说明，在收敛性方面，ＭＰＳＯＣｅｌｌ总体上相对于 ＮＳＧＡ
ＩＩ、ＳＰＥＡ２和 ＭＯＣｅｌｌ三种进化算法有较明显的优势，尤
其在解决 ＷＦＧ系列问题上，有较为明显的优势．ＭＰ
ＳＯＣｅｌｌ相对于 ＳＭＰＳＯ和 ＯＭＯＰＳＯ两种粒子群算法在解
决ＷＦＧ系列和含有约束问题上占有绝对的优势，在解
决ＤＴＬＺ系列问题上，ＳＭＰＳＯ略微占优．ＭＰＳＯＣｅｌｌ收敛
性方面的优势，主要原因如下：首先是 ＰＳＯ算法本身全

局搜索能力较强．其次，元胞拓扑结构可以降低算法的
选择压，能够很好地平衡全局搜索和局部寻优，有利于

种群跳出局部最优解．第三，使用 Ｃｌｅｒｃ［９］提出的 ＰＳＯ收
敛因子模型同时，考虑了在算法初期种群最优解更有

利算法进化，增大了种群最优解的影响因子，在后期为

了加强算法的局部搜索，逐渐提高邻居最优个体的作

用，增大了邻居最优个体的影响因子，这种策略更有利

于提高算法收敛性．
从表２中ＳＰＲＥＡＤ性能指标可得，ＭＰＳＯＣｅｌｌ获得１１

个最优值，次优值为２个；ＮＳＧＡＩＩ仅获得３个次优值；
ＳＰＥＡ２获得５个最优值，３个次优值；ＭＯＣｅｌｌ获得２个最
优值，２个次优值；ＳＭＰＳＯ获得１个最优值，３个次优值；
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ＯＭＯＰＳＯ获得１个最优值，８个次优值．由实验数据说
明，ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法整体上相对于其他５种算法，多样性
有很明显的优势，尤其在解决 ＷＦＧ系列问题和带约束
问题上，能很好的保持种群的多样性．在解决 ＤＴＬＺ系
列问题时，ＳＰＥＡ２算法比 ＭＰＳＯＣｅｌｌ略微占优．文献［２４］
大量研究和实验发现差分进化算法在维护种群多样性

及搜索能力方面功能较强，ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法采用３差分策
略协同进化更有利于保持算法的多样性，且能够加大

对粒子的扰动．采用控制粒子飞行速度机制，有利于粒
子进行全局搜索，保持种群的多样性．最后，元胞拓扑
结构，有利于最优解在种群中缓慢的扩散，加强了算法

的局部寻优能力．
从表３中ＨＶ性能指标可得，ＭＰＳＯＣｅｌｌ获得最优值

为１０个，次优值为３个；ＮＳＧＡＩＩ最优值获得３个，次优
值为 ４个；ＳＰＥＡ２获得最优值为 ４个，次优值为 ４个；
ＭＯＣｅｌｌ仅获得１个次优值；ＳＭＰＳＯ获得最优值为２个，
次优值为３个；ＯＭＯＰＳＯ获得最优值为１个，次优值为４

个．由实验数据说明，在覆盖率方面，ＭＰＳＯＣｅｌｌ表现最
佳，在解决ＷＦＧ系列问题和带约束问题上有很大的优
势．在解决ＤＴＬＺ系列问题时，ＳＰＥＡ２覆盖性最优．

为了能够更加直观地说明问题，各算法在解决

ＷＦＧ２问题时的非劣解集的情况，如图 ２所示．所有算
法的非劣解集来源于运行５０次中，ＨＶ指标最大值的一
次结果．在解决 ＷＦＧ２问题时，ＭＰＳＯＣｅｌｌ和 ＯＭＯＰＳＯ具
有较好的收敛性和均匀性保持能力，ＳＭＰＳＯ得到的非
支配解集分布不够均匀，ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２和 ＭＯＣｅｌｌ未能
完全找到所有的 Ｐａｒｅｔｏ最优解．图 ２与表 １～３中所对
应的结果相符．

从上表和图的结果对比可知，在 ２目标测试函数
ＷＦＧ、３目标测试函数 ＤＴＬＺ和 ４个带约束的测试函数
的求解效果上，ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法相对 ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＭＯ
Ｃｅｌｌ、ＳＭＰＳＯ和ＯＭＯＰＳＯ算法具有明显优势，不仅能达到
最好的收敛性和多样性，还能获得分布更均匀、覆盖范

围更广的近似Ｐａｒｅｔｏ前端．

５ 总结
本文提出一种多策略差分进化的元胞多目标粒子

群算法ＭＰＳＯＣｅｌｌ．首先，分析粒子群算法基本原理，将
元胞自动机理论融入粒子群算法中，对种群中每个粒

子分配邻居，从而隐性的将种群划分为一个个小种群；

其次，针对粒子群的特点，将个体“自身”历史最优值变

为“小种群”历史最优值，这种方式促进算法局部寻优

能力；第三，为了避免粒子在进化过程中飞行速度过

快，定义了一种速度控制策略，从而加强算法的全局寻

优；最后，为了增强对粒子的扰动，引入一种多策略差

分进化的选择算子，同时该算子对算法的多样性也有

一定程度的提高．通过２０个基准多目标测试函数进行
测试，实验结果表明，提出的 ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法在整体性能
相对于３种进化算法（ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＭＯＣｅｌｌ）和２种多
目标粒子群算法（ＯＭＯＰＳＯ、ＳＭＰＳＯ），有更好的收敛性和
多样性，而且在解的覆盖率上得到一定程度的提高．此
外，对于ＭＰＳＯＣｅｌｌ算法如何将其运用至实际工程应用
中，将是进一步的分析和研究的方向．
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