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摘 要: 为了提高算法的收敛性与非支配解集的多样性,提出一种基于局部搜索与混合多样性策略的多目标粒子群

算法 (LH-MOPSO).该算法使用增广Lagrange乘子法对非支配解进行局部搜索以快速接近 Pareto最优解;利用基于

改进的Maximin适应值函数与拥挤距离的混合多样性策略对非支配解集进行维护以保留解的多样性,同时引入高斯

变异算子以避免算法早熟收敛;最后针对多目标约束优化问题,给出一种有效的约束处理方法. 实验研究表明该算法

具有良好的优化性能.
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Abstract: In order to improve the convergence and diversity performance, a local search and hybrid diversity strategy

based multi-objective particle swarm optimization algorithm(LH-MOPSO) is proposed. LH-MOPSO makes full use of the

augmented Lagrange multiplier method to approach the Pareto optimal solutions quickly, and the hybrid diversity strategy

based on modified Maximin fitness function and crowding distance is used for maintaining the diversity of nondominated

solutions. Meanwhile, Gaussian mutation operator is introduced to avoid LH-MOPSO premature convergence. Finally, an

efficient constraint handling method is proposed. Simulation results show that LH-MOPSO has good performance.
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1 引引引 言言言

实际工程与决策中的大量问题可归结为多目标

优化问题.多目标优化中不存在惟一的最优解, 而是

存在多个相互之间无法比较优劣的非支配解[1]. 多目

标粒子群算法是解决多目标优化问题的有效方法,已

有不少的研究成果问世[2],其共同目标是: 1)如何保

持非支配解集的多样性,即多样性策略问题; 2)如何

快速收敛到Pareto最优解,即收敛性问题.

关于多样性策略的研究成果较多,如Maximin策

略[3-4],拥挤距离策略[5-6],自适应网格策略[7],小生境

策略[8]等. 其中: 自适应网格策略计算复杂度低,但划

分的网格数对多样性保留效果有影响;小生境策略的

参数难以确定; Maximin策略能够自动“奖励”分散的

解, “惩罚”聚集的解,不需额外的多样性评价技术,且

根据适应值的正负性便可确定非支配解;拥挤距离策

略不需要额外参数,能较全面地反映解的密度信息和

拥挤程度. 研究表明, Maximin策略和拥挤距离策略

是两种较好的多样性策略,得到了广泛的研究.

关于收敛性问题,目前的算法大都借助于粒子群

本身的进化特性并辅之以变异算子[6-7]. 粒子群算法
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易早熟收敛; 变异算子虽利于算法跳出收敛态, 增加

解的多样性, 但其随机性使得搜索精度有限,甚至会

引起退化现象.可见,传统方法不足以有效解决收敛

性问题.

为了提高算法收敛性与非支配解集的多样性,本

文在引入变异算子的同时, 提出一种新颖的局部搜

索策略,并结合Maximin策略与拥挤距离策略的优点,

提出了一种以Maximin为主、拥挤距离为辅的混合多

样性策略.最后给出一种有效的约束处理方法. 仿真

实验表明了该算法的有效性.

2 粒粒粒子子子群群群算算算法法法

Kennedy等人[9]于 1995年提出了粒子群算法;随

后,文献 [10]提出了经典的线性递减惯性权重粒子群

算法,以平衡算法的全局探测与局部开发能力. 在每

次迭代中,第 𝑖个粒子的速度和位置按下式更新[10]:

𝑣𝑖(𝑘 + 1) = 𝜔𝑣𝑖(𝑘) + 𝑐1𝑟1[𝑝𝑖(𝑘)− 𝑥𝑖(𝑘)]+

𝑐2𝑟2[𝑝𝑔(𝑘)− 𝑥𝑖(𝑘)],

𝑥𝑖(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑣𝑖(𝑘 + 1). (1)

其中: 𝑘为迭代次数, 𝜔为惯性权重, 𝑐1和 𝑐2为加速因

子, 𝑟1和 𝑟2为 [0, 1]之间服从均匀分布的随机数, 𝑝𝑖为

第 𝑖个粒子的最优位置, 𝑝𝑔为全局最优粒子位置.

3 基基基于于于局局局部部部搜搜搜索索索与与与混混混合合合多多多样样样性性性策策策略略略的的的多多多目目目

标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法

3.1 局局局部部部搜搜搜索索索策策策略略略

局部搜索多见于单目标粒子群算法[11-12], 而对

多目标粒子群算法引入局部搜索机制尚不多见.本文

提出一种新颖的局部搜索策略,可以指导算法快速收

敛到Pareto最优解.

3.1.1 局局局部部部搜搜搜索索索策策策略略略原原原理理理

在算法早期, 由于初始解远离Pareto最优解, 考

虑到算法效率,不宜引入局部搜索, 而应充分利用粒

子群算法的全局搜索能力; 在算法中后期,粒子群算

法无法进一步有效提高解的质量,这时应引入局部搜

索以使算法收敛. 基于上述思想,本文使用概率函数

𝑃LS来判断是否进行局部搜索. 𝑃LS的表达式为

𝑃LS =

{
0, 0 < 𝑘 < 0.5𝐾;

2𝑘/𝐾 − 1, 0.5𝐾 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝐾.
(2)

其中: 𝐾为基于局部搜索与混合多样性的多目标粒子

群算法 (LH-MOPSO)总迭代次数, 𝑘为当前迭代次数.

图 1为局部搜索策略原理示意图 (以双目标为

例). 每次迭代时,选择非支配解集中每个目标的最优

解 (点A, B对应的解)并按概率𝑃LS进行局部搜索,以

逐渐逼近该目标的最优解 (𝑓1opt, 𝑓2opt对应的解). 当

连续 3次的搜索结果均无明显变化时,停止边界解的

搜索, 这样便得到了分布广泛的 Pareto边界. 与此同

时, 每次迭代中随机选择一个非边界解 (C点对应的

解)并按概率𝑃LS进行局部搜索, 通过求解以下优化

问题得到一个 Pareto最优解 (C′点对应的解):

min
∑

𝑙=1,⋅⋅⋅ ,𝑚
𝜔𝑙𝑓𝑙(𝑥𝑖).

s.t.
∑

𝑙=1,⋅⋅⋅ ,𝑚
𝜔𝑙 = 1;

ℎ𝑖(𝑥) = 0, 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝;
𝑔𝑗(𝑥) ⩾ 0, 𝑗 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞. (3)

𝜔𝑙可由下式确定:

𝜔𝑙 = 𝜆𝑙

/ ∑
𝑟=1,⋅⋅⋅ ,𝑚

𝜆𝑟,

𝜆𝑙 = (𝑓𝑙,max − 𝑓𝑙(𝑥𝑖))/(𝑓𝑙,max − 𝑓𝑙,min).

其中 𝑓𝑙,max和 𝑓𝑙,min分别对应当前非支配解集中第 𝑙

个目标的最大、最小目标值.

f2
f1opt

f2opt

A

C

B

f1

nondominatedsolutions
beforelocalsearch
nondominatedsolutions
after localsearch
Pareto-optimalfront

C´

图 1 局部搜索策略原理图

可见,在进行局部搜索时,需要考虑原问题的约

束条件,即使原问题是无约束优化问题,一般也会限

定变量的取值范围.因此, 上述局部搜索策略可归结

为求解约束优化问题, 而增广Lagrange乘子法[13]是

解决约束优化问题的一种有效方法.

3.1.2 增增增广广广Lagrange乘乘乘子子子法法法

增广Lagrange乘子法是罚函数法和Lagrange乘

子法的有机结合, 其基本思想是通过构造增广

Lagrange函数将约束优化问题转化为无约束优化

问题,然后使用序列无约束极小化方法 (SUMT)逐渐

逼近原约束优化问题的最优解.

对于一般单目标约束优化问题

min 𝑓(𝑥).

s.t. ℎ𝑖(𝑥) = 0, 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝;
𝑔𝑗(𝑥) ⩾ 0, 𝑗 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞. (4)

增广Lagrange函数可定义为

𝜙(𝑥, 𝑣, 𝑤, 𝜎) =

𝑓(𝑥)−
𝑝∑

𝑖=1

𝑣𝑖ℎ𝑖(𝑥) +
𝜎

2

𝑝∑
𝑖=1

ℎ2
𝑖 (𝑥)+
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1

2𝜎

𝑞∑
𝑗=1

{[max(0, 𝑤𝑗 − 𝜎𝑔𝑗(𝑥))]
2 − 𝑤2

𝑗}. (5)

其中: 𝜎为罚因子; 𝑣𝑖和𝑤𝑗为Lagrange乘子, 其迭代

公式为{
𝑣
(𝑡+1)
𝑖 = 𝑣

(𝑡)
𝑖 − 𝜎(𝑡)ℎ𝑖(𝑥

(𝑡)),

𝑤
(𝑡+1)
𝑗 = max(0, 𝑤

(𝑡)
𝑗 − 𝜎(𝑡)𝑔𝑗(𝑥

(𝑡))).
(6)

算法终止准则为

𝛿(𝑥(𝑡)) =
{ 𝑞∑

𝑗=1

[min(𝑔𝑗(𝑥
(𝑡)), 𝑤

(𝑡)
𝑗 /𝜎(𝑡))]2+

𝑝∑
𝑖=1

[ℎ𝑖(𝑥
(𝑡))]2

} 1
2

< 𝜀, (7)

或 𝑡 > maxDT. 其中maxDT为增广Lagrange乘子法

最大迭代次数,以防止过多的函数评价.

增广Lagrange乘子法的算法步骤如下:

Step 1: 给定初始点𝑥(0), Lagrange乘子向量初始

估计 𝑣(1)和𝑤(1),初始罚因子𝜎,放大因子𝛼 > 1,参数

𝛽 ∈ (0, 1),允许误差 𝜀 > 0,置 𝑡 = 1.

Step 2: 以𝑥(𝑡−1)为初点,解无约束优化问题

min𝜙(𝑥(𝑡−1), 𝑣(𝑡), 𝑤(𝑡), 𝜎(𝑡)),

得解𝑥(𝑡).

Step 3: 若 𝛿(𝑥(𝑡)) < 𝜀或 𝑡 > maxDT, 则停止计

算,得到近似最优解𝑥(𝑡);否则,转 Step 4.

Step 4: 若 𝛿(𝑥(𝑡))/𝛿(𝑥(𝑡−1)) ⩾ 𝛽, 则置罚因子𝜎

:= 𝛼𝜎,转 Step 5;否则,直接转Step 5.

Step 5: 利用式 (6)更新Lagrange乘子,置 𝑡 := 𝑡+

1,转Step 2.

对于 Step 2的无约束优化问题,应视其可导性灵

活选择基于导数的优化算法或直接方法[13]进行求解.

3.2 混混混合合合多多多样样样性性性策策策略略略

非支配解集的多样性是衡量多目标优化算法性

能的重要指标.本文在比较Maximin策略与拥挤距离

策略差异的基础上, 结合两者的优点, 提出了一种新

颖的混合多样性策略.

3.2.1 混混混合合合多多多样样样性性性策策策略略略原原原理理理

Maximin策略起源于博弈理论, 由Balling[14]首

次应用于多目标优化问题.根据定义,一个粒子𝑥𝑖的

Maximin适应度函数为

𝑓mm(𝑥𝑖) = max
𝑗=1,⋅⋅⋅ ,𝑁

𝑗 ∕=𝑖

{ min
𝑙=1,⋅⋅⋅ ,𝑚

{𝑓𝑙(𝑥𝑖)− 𝑓𝑙(𝑥𝑗)}}. (8)

另外, 一种常用的多样性策略为拥挤距离策略.

图 2给出了这两种策略的比较, 从中可以看出两种

策略的差异.其中: 点A∼E代表 Pareto最优前端上的

5个点; A(1, 5) (−0.5)表示A点坐标为 (1, 5), Maximin

适应值为−0.5;两个矩形周长分别表示B与D的拥挤

f2 A(1,5) (-0.5)

C(3.1,2.9) (-0.9)

B(1.5,4.5) (-0.5)

f1

D(4,2) (-0.9)

E(5,1) (-1)

1 2 3 4 50

1

2

3

4

5

图 2 Maximin策略与拥挤距离策略比较

距离. 假如非支配解集的上限为 4,则需从中去除 1个

点. 直观上看, 显然应该去除B; 根据Maximin策略,

应去除A或B;根据拥挤距离策略,需去除D.由此可

见, Maximin策略与拥挤距离策略的区别是: 拥挤距

离仅考虑该点前后两点的距离信息,而不考虑该点的

“偏置”信息,即该点距哪个点更近;与拥挤距离相反,

Maximin策略仅考虑“偏置”信息.这两类策略单独使

用都有失偏颇.

鉴于Maximin策略更符合直观结果,计算复杂度

更低, 本文提出一种以Maximin策略为主、拥挤距离

策略为辅的混合多样性策略. 首先, 根据Maximin适

应值从小到大排序,若几个解的Maximin适应值相同

(如图 2中A和B点, C和D点),则对这些解使用拥挤

距离排序. 按照这种方法, 图 2最终的排序结果为E-

C-D-A-B,需要去除的点为B,与直观结果相同.

混合多样性策略与Maximin策略相比,并未明显

提高算法复杂度,这是由于算法仅需对Maximin适应

值相等的解进行拥挤距离排序,而一般非支配解集中

Maximin适应值相等的概率较小.

3.2.2 Maximin适适适应应应值值值函函函数数数的的的改改改进进进

传统的Maximin适应值函数存在以下 3个问题:

1) 若各目标值不在同一数量级, 则按式 (8)计算得

到的Maximin适应值有偏向性, 应先对目标值进行

标准化处理[4]; 2) 被支配解的存在会影响非支配解

的Maximin适应值[14], 应先剔除被支配解, 再计算

Maximin适应值; 3)为了获得广泛的Pareto最优前端,

应保留边界解,令其Maximin适应值最小即可保留边

界解. 改进后的Maximin适应值函数定义为⎧⎨⎩

𝑓𝑙(𝑥𝑖) =
𝑓𝑙(𝑥𝑖)−min

𝑙
(𝑓𝑙(𝑥𝑖))

max
𝑙

(𝑓𝑙(𝑥𝑖))−min
𝑙
(𝑓𝑙(𝑥𝑖))

,

𝑓mm(𝑥𝑖) = max
𝑥𝑖,𝑥𝑗∈PS

𝑖 ∕=𝑗

{min
𝑙
{𝑓𝑙(𝑥𝑖)− 𝑓𝑙(𝑥𝑗)}},

𝑓mm(𝑥) = 𝑓mm(�̄�) = min
𝑥𝑖∈PS

𝑓mm(𝑥𝑖).

(9)

其中: 𝑙 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑥, 𝑥分别表示非支配解集PS中两

个边界解 (以双目标为例).
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3.3 变变变异异异算算算子子子

粒子群算法具有快速收敛的特点,但在多目标算

法中, 过快的收敛速度可能导致算法早熟.目前解决

这个问题的主要方法是引入变异算子. 因均匀变异算

子容易引起退化现象,增加算法运行时间, 而高斯变

异算子不仅能有效避免算法早熟收敛,且具有一定的

局部搜索能力, 有利于找到更好的非支配解, 故本文

采用高斯变异算子. 在变异操作具体实现中采用一种

递减变异策略[7],在算法初期作用于所有粒子以扩大

搜索空间,随后变异的粒子逐渐减少以使算法收敛.

3.4 约约约束束束处处处理理理

不同于NSGA-Ⅱ基于锦标赛方法进行约束处

理[15], 多目标粒子群算法处理约束的关键是排序问

题.本文设计的排序规则为: 1)对于可行解,排序依次

考虑Maximin适应值、拥挤距离; 2)对于不可行解,按

违反约束的总量从小到大排序; 3)可行解优先于不可

行解.

3.5 算算算法法法流流流程程程

Step 1: 随机产生𝑁个粒子并存储于𝑃0中; 将粒

子的个体最优位置 𝑝𝑖设为当前位置𝑥𝑖;置初始非支配

解集𝐴0 = ∅,并给定非支配解集的规模𝐴;令迭代次

数 𝑘 = 0.

Step 2: 将𝑃0中的非支配解更新到𝐴0中,并根据

混合多样性策略排序,形成𝐴1,令𝑃1 = 𝑃0.

Step 3: 令 𝑘 := 𝑘 + 1,开始循环迭代.

Step 4: 𝑃𝑘中的粒子 𝑖按式 (1)更新位置并判断是

否变异, 其中粒子 𝑖的全局最优解 𝑝𝑔在𝐴𝑘前 20%的

非支配解中随机选取. 将产生的子代种群𝑄𝑘与𝑃𝑘合

并并存储于𝑅𝑘中,这时𝑅𝑘共包含 2𝑁个粒子.

Step 5: 根据混合多样性策略对𝑅𝑘进行排序,选

择前𝑁个粒子组成下一代种群𝑃𝑘+1,更新𝑃𝑘+1中各

粒子的 𝑝𝑖,并将𝑅𝑘中的非支配解更新到𝐴𝑘中.

Step 6: 对𝐴𝑘进行局部搜索,删除其中的被支配

解,根据混合多样性策略对𝐴𝑘进行排序.若 ∣𝐴𝑘∣ > 𝐴,

则取前𝐴个粒子构成𝐴𝑘+1;否则,令𝐴𝑘+1 = 𝐴𝑘.

Step 7: 若不满足算法终止条件,则返回 Step 3继

续迭代;否则,结束程序,输出𝐴𝑘+1中的非支配解.

4 实实实验验验研研研究究究

4.1 测测测试试试环环环境境境设设设置置置

本文选用 6个标准测试函数 (ZDT1∼ZDT4[16],

Kita[7], TNK[15])来比较LH-MOPSO与其他 3种典型

的多目标粒子群算法 (maximinPSO[3], NSPSO[5],

MOPSO[7])的性能. 算法采用C++编程实现, 对每个

测试函数分别进行 20次独立实验.

多目标优化算法一般通过算法收敛性、非支配

解的多样性及算法复杂度来衡量其性能. 本文选取

Υ , Δ指标[15]和CPU时间Time分别衡量算法的收敛

性、非支配解的多样性及算法复杂度, 并通过近似

Pareto最优前端来直观地比较算法性能.

4.2 算算算法法法参参参数数数设设设置置置

为了公平起见, 除特别说明外, 4种算法的参数

设置相同.具体设置如下: 对于ZDT1∼ZDT4,群体规

模𝑁 = 100; 对于Kita和TNK,群体规模𝑁 = 30. 非

支配解集规模𝐴均设为 100. 由于ZDT4具有大量的

局部极值点, 优化难度较高, 将maximinPSO, NSPSO

和MOPSO的迭代次数设为 250; 对应其余测试函数

的迭代次数设为 100. 为了说明LH-MOPSO收敛的快

速性,将LH-MOPSO的迭代次数设为其余 3种算法的

一半.对于ZDT1∼ZDT4,设惯性权重𝜔从 1线性递减

到 0.4, 加权因子 𝑐1 = 𝑐2 = 2.0; 对于Kita和TNK, 设

𝜔 = 0.4, 𝑐1 = 𝑐2 = 1.0. 变异概率设为 0.5. 局部搜索

参数设置为: 𝜎 = 2, 𝑣(1) = 𝑤(1) = 1, 𝛼 = 2, 𝛽 = 0.5,

𝜀 = 10−6, max DT= 50.

下面讨论上述参数设置的合理性并藉此分析

各参数对算法性能的影响. 对于惯性权重𝜔, 加速因

子 𝑐1和 𝑐2,通过实验说明其对LH-MOPSO的影响.设

计两组实验: 第 1组未加入局部搜索, 第 2组加入局

部搜索. 选取常用的 3组参数进行比较: 参数组 1[3,5]:

𝜔从 1线性递减到 0.4, 𝑐1 = 𝑐2 = 2.0; 参数组 2: 𝜔 =

0.729, 𝑐1 = 𝑐2 = 1.494 5; 参数组 3[7]: 𝜔 = 0.4, 𝑐1 =

𝑐2 = 1.0,其余参数同前. 每种参数设置下运行 20次,

采用Υ指标评价算法性能 (不同参数对Δ指标和

Time的影响较小).

实验结果列于表 1. 显然, 对于ZDT1∼ZDT4, 参

数组 1最佳; 对于Kita和TNK, 参数组 3最佳. 其余 3

种算法的最佳𝜔, 𝑐1, 𝑐2设置与LH-MOPSO相同.其原

因是: ZDT1∼ZDT4是高维测试函数, 解空间范围广,

粒子群算法应尽可能扩大搜索空间以避免早熟收

敛,故应选择参数组 1; Kita和TNK是低维函数,解空

间有限,应将重点放在局部搜索方面, 故应选择参数

组 3. 另外,从表 1中可以看出, 𝜔, 𝑐1, 𝑐2对未加入局部

搜索的算法性能有重要影响;而加入局部搜索后, 性

能差距已不甚明显, 说明局部搜索的引入使得LH-

MOPSO对𝜔, 𝑐1, 𝑐2参数变化不敏感,增加了算法的鲁

棒性.

对于群体规模与迭代次数的设置, 经实验发现,

LH-MOPSO在其较小时也具备较强的寻优能力, 而

其余 3种算法则需要较大的参数设置才能达到较好

的性能.本文选取的群体规模和迭代次数较好地兼顾

了maximinPSO, NSPSO和MOPSO的算法性能及算

法之间性能差异的可辨识性,同时考虑了测试函数的
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表 1 参数组𝝎, 𝒄1, 𝒄2对LH-MOPSO算法性能的影响 (Υ指标)

无局部搜索 有局部搜索
参数组

ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 Kita TNK ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 Kita TNK

1 0.002 4 0.003 2 0.006 7 2.964 3 0.088 2 0.017 1 0.002 1 0.002 7 0.005 4 0.481 1 0.005 9 0.005 4

2 0.013 4 0.015 2 0.007 8 6.074 2 0.414 4 0.014 9 0.002 5 0.003 3 0.005 9 0.572 3 0.004 2 0.004 8

3 0.148 1 0.285 9 0.240 9 15.033 0.008 3 0.004 2 0.003 4 0.005 8 0.007 5 1.293 5 0.002 0 0.001 6

复杂性.

对于变异概率的设置, 需要平衡解的质量和收

敛速度两方面. 如果变异概率过大, 则导致搜索空

间过大, 虽能提高解的质量, 但延长了收敛速度; 反

之, 虽能提高收敛速度, 但易陷入局部最优. 在借鉴

文献 [7]实验结果的基础上, 考虑到设置的变异概率

能使算法前半段引入变异[7],在算法后半段引入局部

搜索, 平衡了算法的“探索”与“开发”能力. 对于局部

搜索参数,则使用增广Lagrange乘子法的常用参数设

置[13].

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

图 3和图 4为 4种算法的近似 Pareto最优前端与

理论 Pareto最优前端的对比. 表 2为 4种算法对应的

Υ指标, Δ指标及CPU时间Time (均值),其中最优结

果用黑体标出.

从实验结果可得以下结论: 从算法收敛性来看,

得益于局部搜索策略的引入, 尽管迭代次数较少,

但LH-MOPSO仍具有最好的收敛性能 (Υ值较小);

且由图 3和图 4可知, LH-MOPSO均收敛到测试函

数的 Pareto最优前端, 说明该算法具有快速收敛性.

从解的多样性来看, LH-MOPSO除在Kita上稍逊于

maximinPSO外, 在其余 5个测试函数上均得到了最

好结果 (Δ值较小),表明混合多样性策略较单纯使用

Maximin策略或拥挤距离策略更优越. 从算法运行时

间来看, LH-MOPSO的算法复杂度介于maximinPSO

和NSPSO之间,处于第 3位 (LH-MOPSO的迭代次数

是其余算法的一半),表明LH-MOPSO在提高算法性

能的同时,并未引起算法复杂度的大幅提升. 另外应

看到, MOPSO的算法复杂度最低,因随机变异算子的

作用, 在迭代次数较少时不易收敛, 故在优化高维测

试函数ZDT1∼ZDT4时性能较差. 如果运行相同的时

间, MOPSO的性能并不弱于maximinPSO和NSPSO,
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图 3 4种算法对应ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4的近似Pareto最优前端



818 控 制 与 决 策 第 27 卷
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图 4 4种算法对应Kita, TNK的近似Pareto最优前端

表 2 LH-MOPSO, maximinPSO, NSPSO和MOPSO (分别用 1, 2, 3, 4表示)的Υ指标, Δ指标和CPU时间Time对比 s

Υ Δ Time测试

函数 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

ZDT1 0.002 1 0.003 3 0.007 8 0.016 6 0.408 8 0.603 8 0.573 7 0.654 4 2.950 5 4.374 7 6.760 3 2.328 3
ZDT2 0.002 7 0.004 7 0.009 9 0.010 4 0.380 3 0.643 3 0.542 6 0.709 7 2.726 7 4.073 1 6.318 5 2.218 7
ZDT3 0.005 9 0.081 2 0.006 4 0.063 2 0.560 7 0.715 5 0.734 3 0.836 1 2.945 4 4.349 0 7.187 3 2.328 3
ZDT4 0.481 1 3.180 2 5.857 8 8.173 5 0.408 9 0.828 4 0.905 1 0.884 3 9.837 9 12.218 20.593 8.952 1
Kita 0.002 0 0.008 1 0.030 1 0.018 3 0.617 7 0.602 9 0.75 04 0.622 7 1.242 2 1.713 3 2.344 5 1.411 7

TNK 0.001 6 0.007 9 0.012 6 0.006 3 0.649 4 0.829 5 0.846 9 0.721 0 1.169 2 1.458 7 2.093 7 0.895 7

但与LH-MOPSO相比存在一定差距. LH-MOPSO,

maximinPSO和NSPSO使用本文提出的约束处理方

法均可有效优化Kita和TNK, 说明了该约束处理方

法的有效性.

综上可知, 局部搜索的引入能够指导非支配

解快速接近 Pareto最优解, 极大提高了算法的收敛

性能和收敛速度, 同时使得LH-MOPSO对其他参数

(如𝜔, 𝑐1, 𝑐2等)变化不敏感,增加了算法的鲁棒性. 另

外,混合多样性策略在对Maximin适应值函数改进的

基础上,充分结合了Maximin策略和拥挤距离各自的

优点, 能够有效保留分布性能良好的非支配解, 增加

了解的多样性,使其分布更加均匀.

5 结结结 论论论

本文提出的LH-MOPSO算法的主要贡献在于将

局部搜索的思想引入多目标粒子群算法, 从而指导

算法快速收敛到 Pareto最优解,有效地解决了收敛性

问题.其次, 本文对两种常用的多样性策略进行了比

较, 并对Maximin适应值函数进行了改进, 进而提出

了一种以Maximin为主、拥挤距离为辅的混合多样性

策略,该策略结合了Maximin策略和拥挤距离策略各

自的优点,使多样性策略更趋合理. 另外,高斯变异算

子的引入有效避免了算法早熟收敛. 最后针对多目标

约束优化问题,提出了一种有效的约束处理方法. 实

验研究表明, LH-MOPSO具有良好的收敛性和分布

性能. 下一步的研究重点是引入新的局部搜索策略,

以及LH-MOPSO在实际工程与决策中的应用等.
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