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摘 要 为了提高多目标微粒群优化算法处理 多目标优化问题的性能，降低计算复杂度，改善算法的收敛性，提出了 

一 种基于人类社交行为的多目标动态微粒群优化算法。考虑到粒子寻优过程受到环境中精英粒子与平庸粒子的影 

响，分别对自身产生推力与阻力作用，并引入局部跳 出策略，使算法具有很强的全局搜索能力和较好的鲁棒性能。通 

过典型的多目标优化函数对算法进行了测试验证，结果表明提出的多目标算法具有较快的收敛速度和较强的跳出局 

部最优能力，性能优越，可供许多领域优化 问题求解借鉴。 
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Abstract In order to improve the processing performance of the multi-objective optimization problem，reduce the com— 

putational complexity and improve the convergence of the algorithm，a multi-objective particle swarm optimization algo- 

rithm based on a human social behavior was proposed．The strategies such as promotion／resistance factor and the local 

jump strategy are introduced in proposed algorithm，to make the algorithm have strong global search ability and good 

robust performance．Some typical multi-objective optimization functions were tested to verify the algorithm．The results 

show that the proposed algorithm has superior performance of fast convergence speed and strong ability to jump out of 

1ocal optimum。SO it can be used for many fields． 

Keywords Multi—objective optimization algorithm，Elite particle，Mediocrity particle，Local jump strategy 

1 引言 

在科学研究和工程设计等 自然与社会实践中，需要同时 

对多个目标进行优化 ，这类多目标优化问题 (Multi-objective 

Optimization Problem，MOP)中的多个 目标之间彼此冲突、 

相互制约，往往不存在一个能使所有目标同时达到最优的解， 

而是存在一组具有代表性的 Pareto最优解的集合。近年来， 

多目标进化算法(Multi-objective Evolutionary Optimization， 

MEO)已逐渐成为求解 MOP的主流方法之一L1]，多 目标进化 

前沿领域涌现出了不少新的求解思路和算法框架[2]，目的在 

于找到一组优秀的Pareto最优解集合，使 Pareto最优解在目 

标空间 Pareto前端(Pareto Front，PF)上的分布具有尽可能 

好的逼近性、宽广性和均匀性。 

微粒群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)是 

一 种源于鸟群觅食运动的全局优化进化算法，目前越来越多 

的研究将 PSO扩展到多 目标优化领域。Hu等l_3 提出的动态 

领域 PSO算法，根据第一个优化目标计算当前粒子与其他粒 

子的距离，以确定动态邻域，根据第二个目标选择邻域内粒子 

作为群体的领导粒子 ，但这种方法只能处理双目标优化问题 ； 

Salazar_Lechuga等_4 采用了基于支配关系及适应度共享的策 
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略保持解集的分布性；文献[5]引人扩展内存存储 Pareto最 

优解，并将其作为群体的领导粒子，通过个体经验和群体经验 

单向共享信息引导粒子向最优值进化，找到 Pareto解集；文 

献[6]将容器和档案的思想引入 PSO算法，用于解决多目标 

优化中个体或群体领导粒子的产生、存储、更新 、选择问题；文 

献[7，8]充分考虑全局极佳，在整个搜索过程中粒子只受全局 

极值约束，从而加快了搜索速度，但该算法在提高收敛速度的 

同时 ，还存在早熟收敛问题 ，也可能错过某些极值。还有学者 

试图将 PSO算法与遗传算法[ 、差分算法[ 等其他优化算 

法相结合来求解多目标优化问题。但是目前大部分算法没有 

考虑粒子空间分布和粒子演化过程的特征，在求解实际工程 

中的复杂多 目标优化问题时，仍然存在求解效率不高或 Pare- 

to最优解多样性不足等问题。 

针对以上两大难点，本文将合作协同思想与人类社交行 

为有机地结合起来，提出一种基于人类社交行为的动态多目 

标微粒群优化算法(A Co-evolutionary Dynamic Algorithm 

Based on Human Social Behavior for Multi-objective Particle 

Swarm Optimization，ECMPSO)。ECMPSO将多目标优化问 

题分解为若干个单目标子问题 ，并同时采用多个种群分别优 

化这些子问题，不同子群间通过共享外部存档集相互合作，有 

效地近似整个 Pareto前沿面；设计了基于人类社交行为的推 

力／阻力学习因子的微粒群优化算法速度更新范式 ；并设计了 
一 种新型局部跳出策略来避免产生的 Pareto解集陷入局部 

最优 。算法的理论分析与实验结果说明，与其他两种多目标 

优化算法相比，ECMPSO在收敛性和多样性方面均表现出明 

显优势，能够高效搜索外部存档中新粒子，避免陷入局部最优 

并能够快速获得均匀的 Pareto前沿。 

2 基于人类社交行为的动态粒子群优化算法 

2．1 机理分析 

基本 PSO算法[“]通常用来求解单 目标优化问题，假设 

在一个 D维的空间中，包含 NP个粒子 ，每个粒子作为搜索 

空间中待优化问题的可行解，通过粒子之间的协作与竞争来 

寻找问题的最优解。在每次迭代中，粒子个体搜索到的最好 

位置称为个体最优，用 pbest表示。群体中所有粒子搜索到 

最好位置称为全局最优 ，用 Gbest表示。优化问题的过程可 

看作粒子不断更新的过程，文中以寻找最小适应度值为最优。 

在基本的微粒群中，所有的例子仅仅围绕个体最优和群 

体最优学习，显然 ，这是一个理想社会条件。然而，本算法引 

进人的社交行为特点——“近朱者赤近墨者黑”现象，说明社 

交过程中环境因素给人带来很大影响。粒子在搜索过程中也 

同样受到邻域粒子影响，寻优过程不仅受到周围精英粒子的 

推动作用，也可能受到平庸粒子的阻碍作用。但如果客观、理 

性地看待这些影响，提前对这些具有影响力的粒子有所警惕 

并采取措施，则对全局搜索是非常有益的。 

定义 1(邻域影响粒子) 在粒子运行的邻域中，所有邻 

域粒子的最优位置按照适应度值从小到大排序，适应度最大 

的粒子被称为该粒子的邻域影响粒子，记为 nkey ，nkey 一 

arg max{f(pbest1)，f(pbesh)，⋯，f(pbest．)}，，(·)代表每 

个粒子的适应度函数的评估值。 

定义2(精英粒子推力) 对 i粒子的邻域影响粒子nkey 

进行 N次观测，每次观测值为 X，N(nkey )一{X1，X2，⋯， 
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)，假设 X 是多目标优化问题的可行解 ，则称与全局最优 

Gbest相比，X 是帕累托占优的，当且仅当 X∈N(nkey )， 

X>C-best，也称为 X 支配C-best，当前 nkey 称作 i粒子的邻 

域精英粒子，会对 i粒子产生推力，此时学习因子为 randa> 

0，加快粒子的飞行速度，提高粒子勘测(exploration)搜索区 

间深度。 

定义 3(平庸粒子阻力) 对 i粒子的邻域影响粒子nkey 

进行 N次观测，每次观澳馗 为 X，N(key )一{X ，X2，⋯， 

}，假设X 是多目标优化问题的可行解，则称与全局最优 

Gbest相 比，X 不能支配 Gbest，当且仅当_7 X∈N(nkeyi)， 

X>Gbest，当前 nkeya称作 i粒子的邻域平庸粒子 ，会对 i粒 

子产生阻力，此时阻力因子为 rands<O，减缓粒子的飞行速 

度，提高粒子开发(exploitation)搜索区间广度。 

2．2 粒子更新 

ECMPSO根据对环境的适应度将种群中的个体移动到 

更好的区域，种群中的每个个体被看作是搜索空间中的一个 

粒子，并在搜索空间中以一定的速度飞行。粒子的飞行速度 

基于个体的飞行经验和群体的飞行经验进行动态调整 ，每个 

粒子代表着一个潜在的解。假设一个 D维搜索空间包含 NP 

个粒子，每个粒子作为搜索空间中待优化问题的一个可行解， 

通过粒子之间的协作与竞争来寻找问题的最优解。NP也被 

称为群体规模 ，过大的NP会影响算法的运算速度和收敛性。 

在第 t次迭代中，第 i个粒子的对应的位置向量表示为X ( ) 

一 ( ( )， ( )，⋯， (￡))，伴随的速度向量表示为 (z)一 

( (￡)， (f)，⋯， ( ))。在每次迭代中，通过跟踪个体最优 

Pbesti(￡)一(Pbesg(￡)，Pbesd(￡)，⋯，PbesflNp( ))，全局最优 

Gbest(t)一(Gbesd( )，C-bes~( )，⋯，Gbes~(￡))，以及邻域影 

响粒子nkey ( )：(nkey~(￡)，nkeS(￡)，⋯，nkeye~(￡))来控制 

粒子的运动。优化问题的过程可看作粒子不断更新的过程， 

粒子的速度和位置更新模型如下： 

(￡+1)一wX (￡)+randa× (pbestai(￡)一 ( ))+ 

fan ×(Gbesd(￡)一 (￡))+ ×(nkey~ 

(￡)一 ( )) (1) 

(￡+1)一 (￡)+ (￡) (2) 

其中， 一1，2，⋯，NP， 一1，2，⋯，D，randl、rand2以及 rand3 

是学习因子，是服从 U(O，1)分布的随机数，硼是惯性系数。 

式(1)右边由4部分组成，第一部分为“惯性”或“动量”部分， 

反映了粒子的运动“习惯”，代表粒子有维持 自己先前速度的 

趋势 ；第二部分为“认知”部分，反映了粒子对自身历史经验的 

记忆 ，代表粒子有向自身历史最佳位置逼近的趋势；第三部分 

为“社会”部分，反映了粒子间协同合作与知识共享的群体历 

史经验，代表粒子有向群体或邻域历史最佳位置逼近的趋势； 

第四部分为“环境”部分，反映了粒子受到周围环境平庸粒子 

或精英粒子的影响。这 4个部分之间的相互平衡和制约决定 

了算法的主要搜索性能。 

ECMPSO中的Gbest与基本 PSO中的全局最优 Gbest含 

义有所不同，在 ECMPSO中，每一代产生的全局最优位置并 

不一定存在支配关系，因此，全局最优位置视为非劣解的候选 

方案被存储在外部存档中。初始时外部存档集 Gbest设置为 

空，在每次迭代之后进行更新 。如果外部存档集合中的非劣 

解数目超过其最大容量，则需要在档案中筛选具有代表性的 

个体并保留下来 ，外部存档集的大小一般与种群的规模一致 ， 



若超过种群规模 ，利用 NSGA-II[ ]中的拥挤距离算子来保持 

解群分布的均匀性。 

2．3 局部跳出策略 

为了防止外部存档集中的粒子陷入局部最优 ，ECMPs0 

引入局部跳出策略更新外部存档集中的粒子 ，能够为外部存 

档集中的粒子提供有效信息以找到更多的非劣解，获得种群 

多样性。对于外部存档集中的每一个非支配解，随机选取一 

个维度进行高斯扰动操作 ，然后使用拥挤距离对新产生的非 

支配解进行择优处理，具体如式(3)所示。 

E =Gbesd+( 一 )Gaussian(0，1) (3) 

2．4 算法描述 

ECMPSO基于多 目标技术 ，根据多 目标优化问题个数将 

种群划分成多个子种群 ，利用基于人类社交行为的微粒群优 

化算法分别对各个子问题进行寻优处理 ，使用共享的外部存 

档相互协同合作寻找到分布尽可能好的逼近性、宽广性和均 

匀性 Pareto最优解集合。ECMPSO算法流程如下： 

Stepl 初始化种群。随机初始化粒子数为 NP的群体 

以及对应的适应度，针对多目标问题的目标个数 n将种群划 

分成 个子种群，初始化各个粒子所对应的速度，最大迭代次 

数 ~Tlax—iter，粒子的局部最优位置 pbest，群体最佳位置 Gbest 

以及邻域影响粒子nkey，初始化外部存档集，观测值 N。 

Step2 对每个子种群中的每个粒子执行更新操作，采用 

式(1)、式(2)更新粒子的速度和位置。 

Step3 计算新粒子的各个 目标适应度值，判断其能否支 

配外部存档中的非支配解 ，若能，则产生推力学习因子，执行 

Step 5；若否，flag标志增 1，执行 Step 4。 

Step4 判断 flag是否大于观测值 N，若是，则产生阻力 

学习因子，更新 nkey，flag清零；若否，执行 Step 5。 

Step5 更新 pbest、Gbest。 

Step6 执行局部跳出策略，更新外部存档。 

Step7 更新外部存档集，判断外部存档大小是否超过种 

群规模，若是，使用拥挤距离更新外部存档。 

Step8 迭代计数器累增 1，判断是否满足算法终止条件。 

若满足，则执行 Step 9；否则转 Step 2。 

Step9 输出Pareto最优前沿面，算法结束。 

3 仿真实验结果与分析 

3．1 测试函数 

本文的实验部分选用了 6个不同类型的经典测试问题来 

验证 ECMPSO算法的有效性 ，其 中包括 SCH、FON 2个 问 

题，ZDT系列L”]的 3个两 目标问题以及 DTLZ系列[ ]1个 3 

目标问题。这些测试 问题已在很多不 同的重要研究 中被提 

及，它们能够在不同的方面对进化多 目标问题进行测试。实 

验结果 与 NSGA-II_1 ，MOAt~[】5]进行了比较。其中，NS- 

GA_II是一种公认而有效 的进化多 目标优化算法 ，MOABC 

是最近提出来的蜂群多目标优化方法，表 1列出了 6个测试 

函数的表达式 ，表 2列出了 3种算法的参数设置。 

在实验中，采用一种综合评价指标 Inverted Generational 

Distance(IGD)[1]来评估算法的性能。假定P 为MOP的理 

想PF上的一组均匀采样，P为多目标优化算法求得的一组 

对理想PF的逼近解 ，则解集 P的 IGD指标定义如下 ： 

IGD(P*，P)一 毕 (4) Ir l 

其中，d(v，P)为 与种群P中与之距离最近的点之间的欧氏 

距离；lP I表示种群 P 中 Pareto最优解的个数 ，本文实验 

设置为 100。IGD指标可以综合衡量多目标优化算法求得的 

Pareto最优解集 P的收敛性和多样性，IGD值越小，算法的 

求解性能越好。 

表 1 测试函数 

NSGA-II N 100，pc=0．9，P =I／D， 2O，~m=20，max_iter=5000 

MOABC N= 100，pm 0．4，rnax
_

iter=5000 

ECM PSO N一 100，co=0．729，L=5，max
_

iter= 5000 

3．2 参数敏感性分析 

(1)邻域影响粒子观测次数阈值 N 

对 ECMPSO中邻域影响粒子进行观测，动态调整粒子邻 

域中的精英粒子与平庸粒子，对于观测次数阈值 N，以 FON、 

ZDT1为例，以文献El6，17]提出的收敛性和多样性为考核目 

标，分别选取不同的 N值进行算法敏感性分析，令 N一{5；3； 

1O}，对每个函数算法独立运行 30次，每次迭代 5000次，结果 

如图 1所示。分析 N值对收敛指标的影响，可以得出，N 过 

大(N=10)，导致陷入局部最优解 ，并且多样性缺失；N过小 

(N一3)，会对粒子飞行造成扰动，造成最优解收敛性不足；N 

最优值应该取 5。 

图 1 测试 FON、ZDT1不同N取值下IGD度量值比较 

(2)局部跳出策略特性分析 

ECMPSO算法中，在种群进化的中后期，外部存档 中的 
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个体互不支配的可能性较大。此时，局部跳出策略中的差分 

算子发挥作用。差分算子利用互不支配的粒子之间的相对位 

置关系产生最可能朝着理想 PS进化的方向和开拓新的搜索 

区域的方向。 

表 3 FON、ZDT1以及 ZDT3的IGD评价指标比较 

表 3从数值实验的角度，以FON、ZDT1和 ZDT3函数为 

例分析了精英学习策略在 ECMPSO算法中的重要性，从表 3 

的 JGD评价指标很容易看出，ECMPSO中引入局部跳出策 

略时，算法在求得Pareto最优解集的逼近性、均匀性和宽广 

性上有明显优势。 

3．3 结果分析 

表 4给出了3种算法在不同测试函数上的 IGD度量结 

果，其中的数据为算法运行 30次得到的平均值和方差。如表 

4所列，ECMPS0算法在 SCH、FON、ZDT1、ZDT2、DTLZ2上 

的收敛性和分布性均优于其他两种算法，这表明 ECMPSO具 

有很强稳健性。图2分别给出了 3种算法在 3个测试函数上 

的Pareto前沿面，仿真实验表明 E(、Ⅳ 使用了推力／阻力学 

习因子，局部跳出策略在解群分布的均匀性和宽广性方面要明 

显好于其它两种算法。 

表 4 3种算法在 6个测试函数上的 IGD评价指标比较 

图 2 3种算法测试 FON、ZDT3、DTLZ2函数最优 Pareto前沿面 

结束语 本文提出一种基于人类社交行为的多 目标微粒 

群优化算法，由于粒子运行受环境影响，算法引入精英粒子推 

动粒子学习、平庸粒子阻碍粒子学习的方式，以及跳出局部策 

略，对 6个标准测试函数进行实验，表明提出的算法用于求解 
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多目标问题时，得到的非劣解能够很好地逼近 Pareto最优解 

集 ，且分布均匀；通过与其他算法的比较可知，ECMPSO算法 

综合性能较优，可给工程中许多优化问题提供实际参考价值。 
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