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摘摇 要:针对粒子群算法在求解多目标优化问题时存在的收敛性不足和多样性缺失等问题,提出一种基

于双决策和快速分层的新型多目标粒子群算法(DDFSMOPSO);在该算法中,采用外部存档对迭代产生的非

劣解进行存储,并利用拥挤距离和绝对距离相结合的双决策策略对外部存档规模进行维护,使得优秀粒子在

随后的进化过程中易于保留和发展;同时,采用快速分层策略从外部存档中选取全局学习样本,用于领导种

群中粒子的进化,促使种群中的粒子向真实的 Pareto 前沿移动;将 DDFSMOPSO 算法和 3 种经典的多目标粒

子群算法在 ZDT 和 DTLZ 系列的部分测试函数上进行仿真实验;实验结果表明:相比其他几种经典算法,
DDFSMOPSO 算法表现出较好的收敛性和多样性,因此,DDFSMOPSO 算法可以作为求解多目标优化问题的

有效算法。
关键词:多目标优化;粒子群算法;双决策;快速分层
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0摇 引摇 言

自然科学和社会科学等多个领域中的优化问题

几乎都是多目标优化问题(MOPs) [1]。 由于多目标

优化问题中任何两个目标或者多个目标之间是相互

制约的,所以它的求解方法与单目标优化问题的求

解策略不同。 通常是利用传统的加权、混合等方法

将多目标优化问题进行转化,然后采用单目标优化

问题中比较成熟的求解方法对转化后的多目标优化

问题进行求解。 但是,随着多目标优化问题中待优

化目标的不断增多,传统的优化方法不再适用于解

决这类复杂的优化问题,因此,学者们提出启发式算

法来解决一些比较复杂的多目标优化问题。 粒子群

算法(PSO) [2] 是一种经典的基于种群的启发式算

法,因其具有收敛速度快和易于实现等特点,在单目

标优化问题中得到了广泛应用。 一些研究表明,改
进的 PSO 适合求解 MOPs,如 Coello 等[3] 提出的多

目标粒子群算法(MOPSO),该算法采用外部存档对

迭代产生的非劣解进行存储,并选择这些非劣解来

引导其他粒子飞行。 MOPSO 为 PSO 求解多目标优

化问题提供了思路和方法,但由于 MOPSO 在求解

一些含有多个目标的优化问题时容易陷入局部最优

并且多样性差,许多学者对其进行了改进[4-7]。 Li

等[4]将粒子的排序优势和切比雪夫距离集成到

MOPSO 中,增加最优粒子的选择限制,促使粒子向
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真实的 Pareto 前沿移动,增强了算法的收敛性,但该

方法在解决多峰问题时并没有表现出较大优势;
Mostaghim 等[5]采用 sigma 法来选取全局最优粒子,
该方法的使用虽然提升了种群的多样性,但是选出

的粒子通常分布在非劣解比较集中的区域,在求解

一些多目标优化问题时容易陷入局部最优;Li 等[6]

利用目标函数加权法自适应地选取全局最优粒子,
并采用变异来防止算法陷入局部最优,有效地提升

了算法的收敛性和多样性,但在解决高维目标问题

上还有一定的不足;Leng 等[7] 利用网格距离法对外

部存档的维护策略和全局最优粒子的选取方式进行

改进,使得算法的收敛性和多样性有了一定程度的

提升,但增加了计算的复杂度。
上述各种策略从种群的多样性和非劣解的收敛

性等方面对 MOPSO 进行改进和优化,虽然取得了

较好的研究成果,但是这些策略只对 MOPSO 的某

一性能进行了改进,在其他性能指标上并没有表现

出较大的优势。 例如文献[5]中,多样性方面得到

了很大程度的提升,但是其收敛性方面还存在很大

的不足。 因此,本文提出一种基于双决策和快速分

层的多目标粒子群算法(DDFSMOPSO)来进一步提

升种群的多样性和非劣解的收敛性。 DDFSMOPSO
算法加入了拥挤距离和绝对距离,对 MOPSO 的外

部存档规模的维护策略进行了改进,有效地提升了

种群的多样性;与此同时,对全局学习样本的选取方

式进行了优化,提出了快速分层策略,增强了非劣解

的收敛性。

1摇 相关概念

1郾 1摇 多目标优化问题

有 n 个决策变量,m 个目标的多目标优化问题

表示如下:
min y=F(x)= ( f1(x),f2(x),…,fm(x))

s. t
gi(x)逸0,i=1,2,…,p

h j(x)= 0,j=1,2,…,{ q

其中,x= (x1,x2,…,xn)沂X奂Rn 为 n 维决策变量;

y= ( y1, y2,…, ym ) 沂 Y奂 Rm 为 m 维目标变量;
gi(x)逸0( i = 1,2,…,p)和 h j(x)= 0( j = 1,2,…,q)
为约束条件。

1郾 2摇 粒子群算法

粒子群算法(PSO)是通过选择适当的粒子来引

导种群对优化空间进行搜索,从而获得最优解的一

种启发式优化算法,因其概念简单、易于实现等特

点,在诸多领域得到了广泛应用。 由于 PSO 在求解

各领域的单目标优化问题时取得了良好的效果,基
于此,学者们将 PSO 拓展到多目标优化领域,提出

了基于外部存档思想和 Pareto 占优原理的多目标粒

子群算法(MOPSO)。 在每次迭代过程中,不论是单

目标粒子群算法 ( PSO) 还是多目标粒子群算法

(MOPSO),粒子 i 都遵循式(1)和式(2)来更新其速

度和位置。
vi( t+1)= w. vi( t)+c1 . r1(pi( t)-xi( t))+

c2 . r2(g( t)-xi( t)) (1)
xi( t+1)= xi( t)+vi( t+1) (2)

其中,c1,c2 为学习因子;r1,r2 为[0,1]区间上的随

机数;w 为惯性权重;pi( t)为粒子的个体学习样本,
它表示在迭代的 t 时刻,粒子 i 所经历过的最优位

置;g( t)为粒子的全局学习样本,它表示在迭代的 t
时刻种群中最优粒子的位置。

2摇 基于双决策和快速分层的改进算法

(DDFSMOPSO)介绍

2郾 1摇 外部存档的维护

多目标粒子群算法一般采用外部存档对每一次

迭代产生的非劣解进行存储,随着迭代的进行,外部

存档中的非劣解逐渐增多,当外部存档规模超出预

设的最大规模时,将超出规模的那一部分粒子进行

有效删除,不但可以提高算法的搜索能力,而且还能

维护种群的多样性。 因此,这里采用拥挤距离

(Crowding Distance, CD ) 和 绝 对 距 离 ( Absolute
Distance,AD) 相结合的双决策 ( Double Decision,
DD)策略来维护外部存档规模。 本文将粒子与其相

邻粒子欧式距离之和作为其拥挤距离,将粒子与其

相邻粒子的欧氏距离之差的绝对值作为其绝对距

离,式(3)和式(4)给出了拥挤距离和绝对距离的计

算公式。

DC(X i)=
d(X i,X i-1)+d(X i,X i+1),1<i<n

肄,i=1
肄 ,i=

ì

î

í

ï
ï

ïï n
(3)
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DA(X i)= d(X i,X i-1)-d(X i,X i+1) (4)
其中:n 为外部存档中粒子的数量;d(X i,X i-1)为粒

子 X i 到粒子 X i-1的欧式距离;d(X i,X i+1)为粒子 X i

到粒子 X i+1的欧式距离;DC(X i)为粒子 X i 的拥挤距

离;DA(X i)为粒子 X i 的绝对距离。
随着迭代的进行,当外部存档规模超出预设的

最大规模时,双决策策略被启用。 其具体流程如下:
首先根据式(3)计算外部存档中所有粒子的拥挤距

离,然后根据拥挤距离的值从小到大删除超出存档

规模的那部分粒子,若存在 b(b>1)个粒子的拥挤距

离相等,则运用式(4)计算这些粒子的绝对距离,并
将绝对距离最大的粒子进行删除。 相比于文献[3]
用到的随机法、文献[8]用到的拥挤距离法,双决策

策略的优点是可以使外部存档中粒子的分布更均

匀。 下面通过一个实例来进行说明,如图 1 所示,以
外部存档中非劣解分布最密集的一块区域为例,
图 1(a) 中一共有 7 个粒子,假如要删除其中的一

个,图 1(b)是采用拥挤距离法删除过程示意图(删
除粒子 B);图 1(c)是采用随机法删除过程示意图

(删除粒子 C);图 1(d)是采用拥挤距离和绝对距离

相结合的双决策策略删除过程示意图(删除粒子

A)。 通过图 1(b),1( c)和 1(d)的对比,可以直观

地看出:采用拥挤距离和绝对距离相结合的双决策

策略对外部存档规模进行维护,使得存档中粒子的

分布更均匀。

摇
摇 摇 摇 摇 (a) 7 个粒子 (b) 拥挤距离法删除粒子 B

摇

摇 摇 (c) 随机法删除粒子 C (d) 双决策策略删除粒子 A

图 1摇 外部存档的维护示意图

Fig. 1摇 Maintenance diagram of external archive

2郾 2摇 全局学习样本的选取

在多目标粒子群算法中,全局学习样本的优劣

是决定算法是否有效的关键因素,因此,选取一个较

优的全局学习样本至关重要。 通常采用文献[3]中
的轮盘赌策略选取全局学习样本,该策略操作简单,
易实现,但不利于保持算法的收敛性。 鉴于此,这里

采用快速分层(Fast Stratification,FS)策略对全局学

习样本进行选取。 本文将粒子的标准化目标值作为

其快速分层值,于是粒子 X i 的快速分层值为

SF(X i) = 移M

j = 1

f j(X i) - f j min

f j max - f j
æ

è
ç

ö

ø
÷

min (5)

其中,M 为目标个数;f j(X i)为粒子 X i 的第 j 个目标

函数值;f j min和 f j max分别为第 j 个目标函数在目标空

间中的最小值和最大值;SF(X i)表示粒子 X i 的快速

分层值。 快速分层策略的具体流程如下:首先运用

式(5)计算外部存档中每个粒子的快速分层值,并
根据分层值的大小将粒子进行升序分层,第一层为

第一等级,第二层为第二等级,依次给出所有粒子的

等级,然后从第一等级的粒子中随机选择一个作为

全局学习样本。 如图 2 所示,以二维目标空间中的

3 个粒子为例,图 2 中给出了将粒子进行快速分层

后的示意图,从图 2 中可以看出,第一等级的粒子距

离真实的 Pareto 前沿(PF)较近。 选择第一等级的

粒子作为全局学习样本来引导飞行,可以提升粒子

向真实的 Pareto 前沿飞行的概率,进而提升算法的

收敛性。

图 2摇 全局学习样本的选取示意图

Fig. 2摇 Schematic diagram of global learning

sample selection

2郾 3摇 算法流程

图 3 为 DDFSMOPSO 算法的流程图。
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具体步骤如下:
淤 设置 DDFSMOPSO 算法的相关参数,初始化

种群;
于 对粒子位置进行变异操作,并计算其适应

度值;
盂 对于每个粒子,将当前迭代的适应度值与该

粒子的历史最优适应度值进行比较,优者即被选为

个体学习样本(pbest),若相等,则随机选择一个;
榆 建立外部存档,然后利用拥挤距离和绝对距

离相结合的双决策策略对其规模进行控制,并将存

档中的粒子予以更新;
虞 利用快速分层策略在外部存档中选择一个

粒子作为全局学习样本(gbest)引导飞行;
愚 运用式(1)和式(2)更新每个粒子的位置和

速度;
舆 判断是否满足终止条件,若满足则迭代结

束,否则返回第于步。

图 3摇 DDFSMOPSO 算法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of DDFSMOPSO algorithm

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 评价指标

本文采用收敛性指标(GD) [9] 度量算法所获得

的非劣解与真实的 Pareto 前沿的逼近程度,GD 值越

小意味着非劣解越接近真实的 Pareto 前沿,即算法

的收敛性越好;采用分布性指标(驻) [10] 度量算法所

获得的非劣解的分布情况,驻 值越小意味着非劣解

的分布越均匀,多样性也就越好;采用标准化空间指

标( IH) [11] 度量算法所获非劣解覆盖真实的 Pareto
前沿与参考点 RP 所包围空间的比率,IH 值越大意

味着算法的综合性能越好。 由于篇幅所限,3 种评

价指标的表达式请参阅文献[9-11]。

3郾 2摇 实验条件及参数设置

为了更好地验证 DDFSMOPSO 算法的性能,选
取 4 个二维测试函数(ZDT1,ZDT2,ZDT3,ZDT4) [12]

和两个三维测试函数(DTLZ1,DTLZ2) [13]对 4 种算法

(DDFSMOPSO,NSPSO[14],MOPSO[3],SMOPSO[5] )进

行测试。 DDFSMOPSO 算法的参数设置如下:种群

规模为 200,外部存档规模为 200,迭代次数为

2 000,其他算法的参数与各种算法提出时保持

一致。

3郾 3摇 算法的仿真结果分析

图 4—图 7 分别展示了 DDFSMOPSO,MOPSO,
NSPS0 和 SMOPSO 4 种算法在二维测试函数 ZDT1,
ZDT2,ZDT3,ZDT4 上的仿真结果图。 图 8—图 9 分

别展示了 DDFSMOPSO,MOPSO,NSPS0 和 SMOPSO
4 种算法在三维测试函数 DTLZ1,DTLZ2 上的仿真

结果图。
从图 4—图 7 可以得出:在测试函数 ZDT1 和

ZDT2 上,DDFSMOPSO 算法所获得的非劣解的收敛

性明显好于算法 NSPSO 和 SMOPSO;在测试函数

ZDT3 上,DDFSMOPSO,MOPSO 和 SMOPSO 3 种算

法所获得的非劣解都能收敛到真实的 Pareto 前沿,
并且 DDFSMOPSO 算法所获得的非劣解的分布性明

显优于 MOPSO 算法,算法 NSPSO 所获得的非劣解

与真实的 Pareto 前沿还有一定的距离;值得注意的

是,在测试函数 ZDT4 上,DDFSMOPSO 算法所获得

的非劣解几乎能覆盖整个 Pareto 前沿,无论是解的

分布性还是收敛性,DDFSMOPSO 算法都要好于算

法 MOPSO,NSPSO,SMOPSO。 从图 8—图 9 可以得

出:在测试函数 DTLZ1 上,DDFSMOPSO 算法所获得

的非劣解的分布性明显优于算法 MOPSO,NSPSO 和

SMOPSO;在测试函数 DTLZ2 上,DDFSMOPSO 算法

所获得的非劣解的分布性优于 MOPSO 算法,略差
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于算法 NSPSO 和 SMOPSO。 综上所述,相比于算法

MOPSO,NSPS0 和 SMOPSO,DDFSMOPSO 算法在解

的分布性和收敛性上都表现出较大的优势。

(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0

图 4摇 算法在测试函数 ZDT1 上的仿真结果

Fig. 4摇 Simulation results of algorithm

on test function ZDT1

(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0

图 5摇 算法在测试函数 ZDT2 上的仿真结果

Fig. 5摇 Simulation results of algorithm

on test function ZDT2

(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0

图 6摇 算法在测试函数 ZDT3 上的仿真结果

Fig. 6摇 Simulation results of algorithm

on test function ZDT3

(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0

图 7摇 算法在测试函数 ZDT4 上的仿真结果

Fig. 7摇 Simulation results of algorithm

on test function ZDT4
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(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0
图 8摇 算法在测试函数 DTLZ1 上的仿真结果

Fig. 8摇 Simulation results of algorithm
on test function DTLZ1

(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0
图 9摇 算法在测试函数 DTLZ2 上的仿真结果

Fig. 9摇 Simulation results of algorithm on
test function DTLZ2

3郾 4摇 算法的收敛性和多样性分析

表 1 和表 2 分别展示了 DDFSMOPSO,MOPSO,
NSPSO 和 SMOPSO 4 种算法在测试函数 ZDT1,
ZDT2,ZDT3 和 ZDT4 上运行 30 次所获得的收敛性

指标(GD)和分布性指标(驻)的最大值、最小值、平
均值和标准差,图 10 和图 11 分别展示了各种算法

运行 30 次所获得的 GD 值和 驻 值的盒状统计图(横
坐标,D 表示 DDFSMOPSO 算法;M 表示 MOPSO 算

法;N 表示 NSPSO 算法;S 表示 SMOPSO 算法)。 下

面将根据各种算法所获得的 GD 指标和 驻 指标,对
算法的收敛性和多样性进行分析。

表 1摇 各种算法在测试函数 ZDT1-ZDT4 上的 GD 指标

Table 1摇 GD index of various algorithms on
test functions ZDT1-ZDT4

函摇 数 GD DDFSMOPSO MOPSO NSPSO SMOPSO

Min 5郾 86E-04 6郾 39E-04 2郾 85E-01 3郾 55E-03

ZDT1
Max 1郾 36E-03 1郾 13E-03 1郾 22E+00 5郾 33E-01

Mean 7郾 41E-04 8郾 23E-04 6郾 59E-01 6郾 66E-02

Std 1郾 58E-04 1郾 46E-04 1郾 98E-01 1郾 26E-01

Min 7郾 53E-04 1郾 29E-03 5郾 06E-01 2郾 11E-03

ZDT2
Max 1郾 13E-03 1郾 72E-03 2郾 16E+00 5郾 83E-01

Mean 8郾 84E-04 1郾 53E-03 1郾 05E+00 9郾 42E-02

Std 8郾 77E-05 9郾 56E-05 4郾 16E-01 1郾 49E-01

Min 3郾 83E-03 4郾 47E-03 1郾 11E-01 4郾 96E-03

ZDT3
Max 5郾 20E-03 5郾 74E-03 8郾 60E-01 2郾 68E-01

Mean 4郾 43E-03 5郾 17E-03 3郾 76E-01 3郾 00E-02

Std 3郾 54E-04 2郾 51E-04 1郾 99E-01 5郾 55E-02

Min 6郾 18E-04 7郾 86E-04 5郾 34E+00 5郾 55E+00

ZDT4
Max 9郾 84E-04 1郾 05E-03 2郾 24E+01 1郾 47E+01

Mean 7郾 11E-04 9郾 16E-04 9郾 90E+00 9郾 73E+00

Std 7郾 46E-05 5郾 03E-05 3郾 43E+00 1郾 94E+00

表 2摇 各种算法在测试函数 ZDT1-ZDT4 上的 驻指标

Table 2摇 驻 index of various algorithms on
test functions ZDT1-ZDT4

函摇 数 驻 DDFSMOPSO MOPSO NSPSO SMOPSO

Min 1郾 46E+00 1郾 41E+00 5郾 67E-01 7郾 14E-01

ZDT1
Max 1郾 79E+00 1郾 72E+00 7郾 01E-01 1郾 14E+00

Mean 1郾 61E+00 1郾 61E+00 6郾 21E-01 8郾 49E-01

Std 7郾 35E-02 7郾 32E-02 3郾 72E-02 1郾 18E-01

Min 6郾 73E-01 1郾 01E+00 4郾 08E-01 7郾 38E-01

ZDT2
Max 1郾 13E+00 1郾 18E+00 8郾 87E-01 1郾 13E+00

Mean 9郾 18E-01 1郾 07E+00 6郾 73E-01 8郾 87E-01

Std 1郾 07E-01 4郾 71E-02 8郾 81E-02 1郾 07E-01

Min 1郾 33E+00 1郾 46E+00 5郾 56E-01 9郾 16E-01

ZDT3
Max 1郾 54E+00 1郾 57E+00 7郾 64E-01 1郾 27E+00

Mean 1郾 42E+00 1郾 52E+00 6郾 53E-01 1郾 09E+00

Std 4郾 66E-02 3郾 11E-02 5郾 18E-02 7郾 75E-02

Min 7郾 19E-01 9郾 40E-01 6郾 06E-01 9郾 63E-01

ZDT4
Max 1郾 25E+00 1郾 16E+00 9郾 88E-01 1郾 07E+00

Mean 8郾 69E-01 1郾 02E+00 6郾 80E-01 9郾 98E-01

Std 9郾 84E-02 5郾 34E-02 7郾 05E-02 2郾 91E-02
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(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0

图 10摇 GD 值的盒状统计图

Fig. 10摇 Box chart of GD values

(a) DDFSMOPSO (b) MOPS0

(c) NSPSO (d) SMOPS0

图 11摇 驻值的盒状统计图

Fig. 11摇 Box chart of 驻 values

从表 1 可以看出:在测试函数 ZDT1—ZDT4 上,
DDFSMOPSO 算法获得了比其他 3 种算法更优的

GD 值,说明 DDFSMOPSO 算法的收敛性要优于算法

MOPSO,NSPSO 和 SMOPSO。 从图 10 可以看出,在
测 试 函 数 ZDT1, ZDT2, ZDT3 和 ZDT4 上,
DDFSMOPSO 算法所获得的 GD 值的平均值比算法

MOPSO,NSPSO 和 SMOPSO 更接近于零,这与表 1
的分析结果一致,进一步说明 DDFSMOPSO 算法具

有较强的收敛性。
从表 2 可以看出: 在 大 多 数 测 试 函 数 上,

DDFSMOPSO 算法所获得的 驻 值明显好于 MOPSO
算法,略差于 NSPSO 和 SMOPSO 算法,这意味着

DDFSMOPSO 算法的多样性好于 MOPSO 算法,相比

于算法 NSPSO 和 SMOPSO,DDFSMOPSO 算法的多

样性还有提升的空间。 从图 11 可以看出,在测试函

数 ZDT2,ZDT3 和 ZDT4 上,DDFSMOPSO 算法所获

得的 驻 值的平均值比 MOPSO 算法更接近于零,这
与表 2 的分析结果一致。

3郾 5摇 算法的综合性分析

表 3 展示了 DDFSMOPSO,MOPSO,NSPSO 和

SMOPSO 4 种算法在三维测试函数 DTLZ1 和 DTLZ2
上运行 30 次所获得的 IH 指标的最大值、最小值、平
均值和标准差,图 12 展示了各种算法运行 30 次所

获得 的 IH 值 的 盒 状 统 计 图 ( 横 坐 标 D 表 示

DDFSMOPSO 算法;M 表示 MOPSO 算法; N 表示

NSPSO 算法;S 表示 SMOPSO 算法)。

表 3摇 各种算法在测试函数 DTLZ1-DTLZ2 上的 IH 指标

Table 3摇 IH index of various algorithms on

test functions DTLZ1-DTLZ2

函摇 数 IH DDFSMOPSO MOPSO NSPSO SMOPSO

Min 5郾 18E-01 5郾 22E-01 4郾 99E-01 4郾 68E-01

DTLZ1
Max 6郾 58E-01 7郾 35E-01 6郾 98E-01 7郾 18E-01

Mean 6郾 02E-01 5郾 85E-01 5郾 98E-01 5郾 75E-01

Std 3郾 16E-02 4郾 38E-02 4郾 33E-02 5郾 22E-02

Min 5郾 05E-01 4郾 97E-01 5郾 33E-01 4郾 95E-01

DTLZ2
Max 7郾 26E-01 7郾 28E-01 6郾 81E-01 6郾 80E-01

Mean 6郾 09E-01 5郾 90E-01 5郾 96E-01 5郾 81E-01

Std 5郾 31E-02 4郾 92E-02 3郾 86E-02 4郾 59E-02

图 12摇 IH 值的盒状统计图

Fig. 12摇 Box chart of IHvalues

从表 3 可以看出,在测试函数 DTLZ1 和 DTLZ2
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上,DDFSMOPSO 算法所获得的 IH 值明显优于算法

MOPSO,NSPSO 和 SMOPSO,说明 DDFSMOPSO 算法

有较好的综合性能。 从图 12 可以看出,在测试函数

DTLZ1 和 DTLZ2 上,DDFSMOPSO 算法所获得的 IH
值 的 平 均 值 都 大 于 算 法 MOPSO, NSPSO 和

SMOPSO,说明 DDFSMOPSO 算法的综合性能好于与

之相比的 3 种算法。

4摇 结束语

为了提升种群的多样性和收敛性,本文提出了

基于双决策和快速分层的多目标粒子群算法

(DDFSMOPSO)。 该算法采用拥挤距离和绝对距离

相结合的双决策策略对外部存档规模进行维护,使
得优秀粒子在随后的进化过程中易于保留和发展,
有效地提升了种群的多样性。 同时,为提升粒子收

敛到真实 Pareto 前沿的概率,采用快速分层策略对

全局学习样本进行选取。 将 DDFSMOPSO 算法与

MOPSO,NSPSO 和 SMOPSO 3 种算法在同一环境下

进行仿真实验,实验结果表明:与其他 3 种算法相

比,DDFSMOPSO 算法在多样性、收敛性以及综合性

能上均有明显改善,这意味着 DDFSMOPSO 可以作

为求解多目标优化问题的有效算法。
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Multi鄄objective Particle Swarm Optimization Based
on Double Decision and Fast Stratification

WANG Shi鄄hua1 , LI Na鄄na2 , LIU Yan鄄min3

(1. School of Mathematics and Statistics, Guizhou University, Guiyang 550025, China; 2. School of Data
Science and Information Engineering, Guizhou Minzu University, Guiyang

550025, China; 3. School of Mathematics, Zunyi Normal College, Guizhou Zunyi 563006, China)

Abstract: In order to solve the problems of insufficient convergence and diversity in multi鄄objective particle
swarm optimization, a new multi鄄objective particle swarm optimization based on double decision and fast
stratification(DDFSMOPSO) is proposed. In this algorithm, the external archive is used to store the non inferior
solutions generated by iteration, and the double decision strategy combining crowding distance and absolute distance
is used to maintain the external archive scale, which makes the excellent particles easy retained and developed in
the subsequent evolution process. At the same time, the fast stratification strategy is used to select the global
learning samples from the external archiving, which can be used to lead the evolution of particles in the population
and promote the particles in the population to move to the real Pareto front. DDFSMOPSO algorithm and three
classical multi鄄objective particle swarm optimization are compared in simulation experiment on some test functions of
ZDT and DTLZ series. Experimental results show that compared with other classical algorithms, DDFSMOPSO
algorithm has better convergence and diversity. Therefore, DDFSMOPSO can be used as an effective algorithm for
solving multi鄄objective optimization problems.

Key words: multi鄄objective optimization; particle swarm optimization; double decision; fast stratification
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