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摘 要 在现有递进进化技术研究的基础上，提出了一种递进 多目标 PSO算法，该方法每进化一定代数后 以一定策 

略对群体进行重构，以提高算法对解空间的遍历性，从而较大程度上避免算法的早熟。该算法采用非劣解等级优先的 

选择方式复制后代，通过递进层次间对部分非劣解个体执行局部搜索，加快全局非劣解集的进化。采用递进PSO算 

法与非递进 PSO算法对一些典型优化问题进行对比分析，验证 了算法求解多目标函数优化问题 的有效性。研究表 

明，通过研究惯性 因子确定的随机数方法，比目前的固定数确定方法具有一定的先进性。 
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Abstract A multi—objective PSO algorithm based on escalating strategy was proposed．The main idea of this escalating 

strategy is to regenerate the wh0le evolutionary population with some technology，which results in a new population 

significantly indifferent from the old one while inheriting the evolutionary information from the history．By this way，the 

perform ance on global convergence can be enhanced，and premature can be avoided simultaneously．A neighborhood 

search procedure was imposed on some selected Pareto solutions to accelerate the evolution process for reaching a global 

Pareto set with well distribution．Some typical multi—objective optimization test problems were analyzed with escalation 

PSO and non-escalation PSO  respectively to verify the effectiveness of the new algorithm．The details about how to se— 

lect appropriate escalating parameters and their effect on the perform ance of EMPSO  were also investigated to show 

that the EMPSO  with random inertia weight factor has some advantage over than that of fixed inertia weight． 

Keywords Escalation evolution，Multi—objective optimization，PSO  algorithm，Random inertia weight 

1 引言 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)是 

Kennedy和 Eberhart于 1995年提出的一种优化算法_】]，算法 

的设计是模仿鸟类飞行的原理而进行的，通过设计个体全局 

最优解与整体全局最优解的方法来修正前进路线，从而达到 

全局最优的 目标。PS0算法 由于容易理解、易于实现，一经 

提出就受到了学术界和实务界的热烈追捧。针对 PSO 算法 

的改进主要围绕如下两个方面展开 ：其一是把 PSO 算法的解 

空间的适应范围从连续空间拓展到离散空间[2]，从求解单 目 

标问题逐步运用到求解多目标问题中去，并且从起初没有约 

束条件的优化问题逐步过度到包括约束条件的优化问题。其 

二针对 PSO 的操作算子进行改进，不断地通过加人诸如遗传 

算子、改进操作算子以及融合类如基于小生境技术的启发式 

算法等等方法 ，从而加快了算法运行速度，提高了算法求解效 

果 。 

PSO 算法初始是针对求解单 目标优化而提出的，不久就 

被引入到求解多目标问题领域中，称为 M0PS0算法。国外 

学者对此进行了探索，取得了不少原创性的研究成果 ，虽然迄 

今有文献_3_6_研究了如何运用 PS0算法求解多 目标优化问题 

(Multi—Objective Optimization Problem，MOP)，但是其基本 

求解思路并没有跳出传统的进化思路，这样就形成了无论 

PSO 算法如何改进，基本上都是在随机初始群体的基础上对 

进化算子进行操作，使得算法容易早熟而不能够搜索到更优 

化的全局解空间。例如 Coello和 Lechuga[ ]在非劣最优概念 

的基础上应用了一个“容器”来记录已找到的非支配向量，并 
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用这些解 来指 导其 他粒 子 的飞行。Parsopoulos和 Vra— 

hatisE。]应用了权重聚合的方法 ，Hu和 EberhartE9]应用了动态 

邻近的 PSO算法来求解多 目标优化问题。国内研究也不甘 

落后，对 PSO算法的改进与 MOPSO算法的研究迄今也取得 

了令人乐观的成果。张利彪、周春光等(2004)_10]通过选取全 

局 目标和个体目标平均数的方法优化粒子优化方向。李宁和 

邹彤等(2005)l_】妇采用小生境技术，并加入部分变异和边界变 

异的机制大大提高了多目标优化解集合的分散性和均匀性。 

张宝菊、单国全等(2006)E”]提出用粒子进化速度的变步长的 

改进方法来改进进化结果。徐杰和黄德先(2007)【_I 、王金华 

和尹泽勇(2007)E“ 则通过在 PSO操作算子中加入遗传算法 

操作算子改进了 PSO算法。可见 ，国内外学术界学者虽然对 

PSO算法进行了很多的改进，但是几乎无一例外地都是在 

PSO原有操作因子的基础上进行的。令人可喜的是，师瑞峰 

和周弘等(2005)E】5]针对遗传算法的改进提出了一种递进进 

化遗传算法，该方法是在每进化一定代数后以一定策略对群 

体进行重构，以提高算法对解空间的遍历性，从而较大程度上 

避免算法的早熟。该算法采用非劣解等级优先的选择方式复 

制后代，降低算法的时间复杂性，通过递进层次间对部分非劣 

解个体执行局部搜索，加快全局非劣解集的进化。本文准备 

在借鉴Coello等人_1。 的小群体多目标进化中进化至一定代 

数后对小群体采取重新初始化的思路，以及师瑞峰等人[1 ” 

提出的递进遗传算法的基础上提出一种基于 PSO算法的递 

进多目标 PSO算法，从而为 PSO算法的改进提出新的思路。 

但是，令人遗憾的是，对于PSO这一充满前景的算法的 

改进还是局限于上述所叙述的两个方面，递进进化思想没有 

得到应用。因此本文准备在借鉴已有递进进化思想的基础 

上，提出一种递进粒子群算法来求解多目标问题。 

2 PSO算法 

粒子群优化算法(PSO)源于对鸟类寻食行为的研究，研 

究者发现鸟群在飞行过程中经常突然改变方向、散开、聚集 ， 

从而造成表面上其飞行行为具有不可预测性，但是其总体行 

为保持一致性，个体与个体之间也保持着最适当的距离。发 

现者通过对类似生物群体行为的研究，发现生物群体中存在 

着一种社会共享机制，它为群体的进化提供 了一种社会信息 

共享机制，也为群体 的进化提供了一种优势，这便是 PSO算 

法形成的基础。 

PSO算法中的每个粒子就是解空间中的一个解，它根据 

自己的飞行经验和同伴的飞行经验来调整自己的飞行。每个 

粒子在飞行过程中所经历过的最好位置，就是整个群体 目前 

找到的最优解。前者叫做个体极值(pBest)，后者叫做全局极 

值(gBest)。实际操作中通过由优化问题所决定的适应值 

(Fitness Value)来评价粒子，这些粒子通过上述两个极值不 

断更新自己，从而产生新一代群体。 、 

显然，在 PSO算法中每个粒子都可以看作是解空间中的 

一 个点。如果粒子的群体规模为 』＼，，则第 ( 一1，2，⋯，N)个 

粒子的位置可表示为 X ，它所经历的“最好”位置记为 pBest 

[ ]，它的速度用 表示，群体中的“最好”粒子位置用 gBest 

表示，所以粒子 i根据下面的公式来更新自己的深度和位置 ： 

一叫 +Cl×rand()×(pBestEi]一X)+C2×rand()X 

(gBP 一X ) 
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其中，C ，Cz为常数，称为学习因子；rand()是[O，1]上的随机 

数，W为惯性因子(inertia weight)。上述公式由 3部分组成， 

第 1部分是粒子先前的速度 ，说明了粒子目前的状态 ；第 2部 

分是认知部门(cognition moda1)，表示粒子本身的思考；第 3 

部分为社会信息共享部分(social moda1)。3部分共同决定了 

粒子的空间搜索能力。第 1部分起了平衡全局和局部搜索的 

能力，第 2部分使得粒子具有足够强大的全局和局部搜索的 

能力，第 3部分体现了粒子之间的信息共享能力，这样 3部分 

的共同作用才能够有效地到达最好位置。当然，粒子在不断 

地根据速度调整自己的位置时 ，还要受到最大速度 一的限 

制，当个体速度 超过最大速度V瑚 时，将被限制为 Vr一。 

3 递进多目标 PSo算法 

3．1 搜索策略 

3．1．1 非劣解分级筛选 ＼ 

MOP的一般数学描述形式如下： 

min(
．^( )，厂2(z)，⋯， (z)) ∈D (1) 

其中， ( )( 一1，2，⋯，m)表示第 i个优化目标，z一( ， 2， 

⋯
， ) 为决策变量，D表示决策变量的可行域。基于Pare— 

tO最优解的PSO算法在对个体求解目标值之后，需要对群体 

进行 Pareto分级，以获得当前群体的不同非劣解等级的子 

集，本文采用文献E18]中的Pareto分级策略。 

假设进化群体规模为 N，在计算出每一代群体中各个体 

的 个目标函数值之后，对群体进行 Pareto分级。首先考察 

整个群体，通过个体的目标函数值与其他个体 目标函数值之 

间的比较，选出非劣点(设有 n 个)，令其所对应的决策变量 

为第1级非劣解。然后考察剩余 N一 个个体，按照同样的 

法则选出其中的非劣解(设有nz个)，作为第 2级非劣解。此 

过程持续至整个群体分级完毕。形如式 (1)的 MOP，群体分 

级的详细实现过程参见文献E15]。 

3．1．2 稀疏原则 
一 般 PSO算法在求解多 目标问题时基本上都是设计类 

似于单目标的适应度函数来进行比较，这种方法简便直观，便 

于操作，但是却违背了多目标 Pareto解集的本质。尽管目前 

有的论文也充分地利用了稀疏原则来确定各个解的排序，但 

是基本上也是通过设计一个能够反映稀疏情况的适应度函数 

来达到目的的间接方法。这种方法虽然在一定程度上能够反 

映解的稀疏程度 ，但是如何处理来 自于不同群体所产生的解 

之间的比较却留下不尽完美之处。本文准备在此研究的基础 

上提出一种直接反映解的稀疏程度的排序法则。具体方法叙 

述如下：对于新旧群体中的Pareto解集按照上述方法进行排 

序分级，对于分级相同的解则按照稀疏度进行排序，排序第一 

的默认适应度最好，依次类推。 

3．1．3 精英保留策略 

算法开始运行时，设置一个外部的伴随非劣解集以保留 

迄今为止所发现的非劣解。每代进化完成后，将当前非劣解 

集加入伴随非劣解集后对外部群体重新分级，剔除其中的劣 

解后更新伴随非劣解集。这一精英保留策略可以使算法随整 

个进化逐步收敛至全局 Pareto非劣解集。 

3．1．4 随机惯性因子和学习因子 

伴随群体重新进行Pareto分级，剔除劣解后选取距离其 



他个体距离最大的部分非劣解个体进行局部搜索 ； 

现有的 PSO算法基本上都是赋予学习因子 C ，C 和惯性 

因子 训为常数，但是其实这些因子本身也对算法的进化速度 

与进化效果有影响。但是，学习因子c 乘以rand()的效 

果实际已经达到了随机取数的目的，因此只需要赋予惯性因 

子 W随机数即可。 

3．2 递进多目标 PSO算法 

本文对现有多目标 PSO算法的最大改进之处是在现有 

算法中加人了递进结构：算法每进化规定代数后，保留已找到 

的非劣解集信息，并对整个群体进行大规模而有序的更新和 

重构，以使算法从搜索空间中的一个区域跳跃至另一区域，从 

而避免算法陷入早熟；而重构后 的群体又能以一定的形式继 

承先前的搜索信息，以保持整体搜索过程的一致性。每一次 

群体重构称为搜索过程向前递进一层。本文采用的递进策略 

具体实现方式为：利用外部非劣解集伴随群体保存迄今为止 

找到的非劣解集信息；在多目标 PSO算法进化至规定代数 

后，从伴随群体中引入部分非劣解个体进入下一递进进化层 ， 

并通过初始化方式生成下一进化层进化群体不足的个体。本 

文提出的进化算法与现有多 目标 PSO算法的另一不 同之处 

是，在每代进化完成后对其中非劣解个体执行局部搜索策略， 

通过这一改进可使算法获得更好非劣解集。本文提出的递进 

多目标 PSO算法如图 1所示 ，其实现过程如下。 

否 

随机初始化当前 

递进层进化群体 

PSO操作算子产生的新群体 

并计算其对应的目标值 

合并新旧群体后进行非劣解分级 

对分级后的混合群体按照 

非劣解等级优先规则复制下一代群体 

将当前进化群体的非劣解 

引入外部伴随群体后并剔除劣解体 

对当前伴随非劣解群体执行局部搜索 

递进层次，重 

构当前群体 
—  一  

图 1 递进多 目标 PSO算法结构 

(1)生成外部非劣解集伴随群体并置为空集 ，置当前递进 

层次为 1； 

(2)初始化进化群体，计算群体中个体的目标值，根据 目 

标值对群体进行 Pareto分级； 

(3)将当前群体的非劣解个体加入外部伴随群体，对伴随 

群体重新进行Pareto分级，剔除劣解后更新伴随群体； 

(4)对当前群体执行 PSO操作，生成新群体； 

(5)将新、旧群体合并为复制侯选集，剔除重复个体后，按 

照非劣解等级由低到高逐级复制个体进入下一代群体，若某 

一 等级个体复制后整个群体超 出进化群体规模 ，则最后进入 

的等级内部按照由疏到密的顺序逐一复制个体进入下一代， 

直至下一代进化群体达到限定规模； 

(6)计算新一代进化群体中个体的目标值，根据目标值对 

群体进行 Pareto分级； 

(7)将进化群体中的非劣解个体加入外部伴随群体后； 

(8)若当前进化层次进化尚未完毕，转(4)；若当前进化层 

次进化完毕，但总层数未达到规定值，则将进化层次向前递进 

一 层，转(2)；若达到所规定递进层次，则转下一步； 

(9)输出伴随非劣解集为所求解多目标优化问题的非劣 

解集，递进优化完毕。 

4 算例测试 

实验使用了文献[19，2o3中提出的测试函数 1和测试函 

数 2。其分别表示如下： 

测试函数 1： 

min (z，v)一(z +y0) ，8 

min厂2 ， )一((1z一0．5) +( ～0．5)。) ，z，yE[一1O，10] 

测试函数 2： 

min，1一 1 

min_厂2—1一[̂ ／g] 

g一1+(9／( 一1))∑Xi 丑E Eo，1] n=30 

为了比较不同算法的优劣，除了可以把不同算法所获得 

的 Pareto有效解前沿绘制在一张图形上进行直观 比较之外， 

也可以运用 Zitzlerc 提出的评价算法对两两之 间非劣解集 

优劣的 C指标进行评价，其定义公式如下： 

C(A，B)：一l{bEBI 口EA：n>B}l／IBl 

其中，A，B是两种算法优化获得的非劣解集，C指标是一种 

值域定义在(O，1)上、用来刻画(A，B)之间偏序性能的指标 ；C 

(A，B)一1说明对于 B集中任一非劣解，A集中总存在“优 

于”它的解个体 ；C(A，B)一O，说明对于 B集中任一解个体 ，A 

集中都不存在“优于”它的解个体。 

4．1 递进与非递进多目标 PSO算法比较 

对于测试函数 1和测试函数 2，本文运用递进和非递进 

多目标 PSO算法进行求解，它们共同参数设置如下：种群规 

模 POPSIZE=300，非劣解保 留群体规模 RESERVE=500， 

进化代数 Ma．z'Crgn 100，惯性因子 g 一O．7，学习因子 c 

一c2—1。对于递进算法则设置递进层 ESCALAT N一10， 

于是它们的 Pareto解集如图 2所示。 

f1 

图 2 测试函数 1和测试函数 2的递进与非递进 PSO算法 Pareto 

解比较图 

针对测试函数 l来说 ，递进算法 与非递进算法 获得的 

Pareto解的个数分别为 218和 23，图 1也显示递进算法要优 

于非递进算法。经过简单计算，可以得到算法比较的数据如 

下 ： 
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C(递进算法，非递进算法)一O．6087 

C(非递进算法，递进算法)一O．0321 

针对测试函数 2来说，递进算法与非递进算法获得的 

Pareto解的个数分别为217和36，图 1也显示递进算法要优 

于非递进算法。经过简单计算，可以得到算法比较的数据如 

下 ： 

C(递进算法 ，非递进算法)一0．0556 

c(非递进算法，递进算法)一0．0092 

4．2 基于随机惯性因子和固定惯性因子的递进多目标 PSO 

算法比较 

～ 般来说，目前对 PSO算法的改进基本上都是集中在整 

体算法结构上进行的，当然这是算法改进的主流研究方向，但 

是也不能够忽略一些参数的取值方法对最终求解的影响。本 

文对此进行了探索 ，通过设置惯性因子 weight=0．7rand(O， 

1)来测试其对 Pareto解的影响，其它参数如上，并且采用递 

进算法结构进行求解。测试结果如图 3所示。 

n8 

嘶  

02 04 0．6 
f1 

0 0．4 ％ 08 

f1 

图3 基于固定和随机惯性因子的测试函数 1和测试函数 2的递 

进 PSO算法 Pareto解比较图 

针对测试函数 1来说，基于随机数和固定数的递进算法 

所获得的 Pareto解的个数分别为 228和 218，图 1也显示递 

进算法要优于非递进算法。经过简单计算，可以得到算法比 

较的数据如下： 

C(随机数惯性因子 ，固定数惯性因子)一O．2064 

C(固定数惯性因子 ，随机数惯性因子)一0．1930 

针对测试函数 2来说，基于随机数和固定数的递进算法 

所获得的 Pareto解的个数分别为 216和 217，图 1也显示递 

进算法要优于非递进算法。经过简单计算，可以得到算法 比 

较的数据如下： 

C(随机数惯性因子，固定数惯性因子)一O．9992 

C(固定数惯性因子，随机数惯性因子)一O．0691 

结束语 本文提出了一种递进多目标 PS0算法，在此基 

础上对 PSO算法中的惯性 因子 固定数取值改为随机数取值 

进行了尝试，并且运用两个比较常见的测试函数对算法进行 

了测试比较，比较结果显示本文的改进有助于 Pareto解的优 

化。但是，本文的研究仅限于两个目标函数，而对于超过两个 

目标函数的优化问题研究将是进一步研究的课题。 
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