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基于直觉模糊支配的混合多目标粒子群算法 

梅海涛 华继学 王 毅 文 童 

(空军工程大学防空反导学院 西安 710051) 

摘 要 为提高求解多目标优化问题的精确性和解集分布的均匀性，提出了一种基于直觉模糊支配的混合粒子群算 

法。通过引入种群全局目标值标量参数、直觉模糊隶属度和排序方法，定义一种新的最优解支配关系；采用基于模拟 

退火的Meta-Lamarckian局部学习策略，结合粒子群算法，以避免算法陷入局部最优和早熟；此外，定义种群同构因子 

来衡量种群多样性，以自适应调节惯性权重和加速因子；提 出一种递减扰动策略对粒子飞行速度进行扰动；最后，与 多 

种经典多目标优化算法进行仿真测试比较，结果表明该算法在求解精度、解集分布均匀性上具有明显优势。 
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Hybrid Multi—objective Particle Swarm Optimization Based on Intuitionistic Fuzzy Dominance 
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(Air and M issile Defense College，Air Force Engineering University，Xi’an 710051，China) 

Abstract To improve the precision and distribute uniformity of multi—objective optimization problem，a hybrid multi- 

objective particle swarm optimization based on intuitionistic fuzzy dominance(IFDHPSO)was proposed．By introducing 

the scalar factor，this paper utilizeed intuitionistic fuzzy membership and rank method to define a new dominance strate— 

gY．Then。we proposed a meta-lamarckian locaIlearning strategy to reduce the probability of being trapped into the local 

optima and premature convergence，which is based on simulated annealing algorithm．Then，the PSO identical factor was 

defined to adjust inertia weight and acceleration operator adaptively．Furthermore，a decline disturbance strategy was 

propo sed to disturb particle’S velocity．Finally，the simulation results comparing with other typical optimization algo— 

rithm shows that the proposed algorithm performs better in solution precision，uniformity and convergence． 

Ke1~ 'ds Intuitionistic fuzzy dominance，Hybrid particle swarm optimization，Simulated annealing，Meta-lamarckian 

learning．Identical factor 

1 引言 

生活中的许多优化问题 由于各 目标相互冲突，需同时考 

虑各变量之间的约束关系，称其为多目标优化问题(Multiob— 

iective Optimization Problem，MOP)。由于 MOP的 自身 特 

性，很难找出一个能使所有 目标同时达到最优的解 ，需要在各 

目标函数间折衷择出具有代表性的 Pareto最优解集I1j。传 

统解决 MOP的方法利用加权法将多 目标转化为单 目标，但 

其依赖于问题的先验知识，对高维、复杂 MOP问题的求锯效 

率很低。基于群体行为的启发式智能算法一次迭代便可得到 
一 组 Pareto最优解，为解决 MOP提供 了一种新 思路，自 

Sehaffer首次采用进化算法解决MOP问题(VEGA)以来，多 

种群体智能算法被用于解决 MOP问题。Srinivas等提出了 

非支配排序的遗传算法NSGA[ ]；Deb等[3]对 NSGA进行了 

改进，提出了NSGAII；Zitzler和 Thiele提出了强 Pareto关系 

的进化算法 SPEA及增强型的 SPEAII~ ；Deb等l_5 提出了基 

于s一支配关系的 EPSMOEA；Coello等_6]提出了多 目标粒子 

群优化算法；公茂果等L7]在克隆选择的基础上提 出了非支配 

领域选择的多 目标优化算法 NNIA及 NNIA2c 。 

粒子群优化算法[9](Particle Swarm Optimization，PSO) 

是 Kennedy和 Eberhart于 1995年受鸟群捕食过程飞行规律 

的启发而提出的。相比其他群体智能算法，PSO算法实现简 

单、快速收敛、求解效率高，在求解 MOP上具有很大的优势。 

文献[1O]运用PSO算法解决预警作战资源调度问题，并与领 

域搜索相结合，结果表明该方法能快速有效地调度资源；文献 

[11]将其用于项 目选址问题 ，依据实际问题设计了目标函数、 

编码机制、状态更新机制，选址方案更加科学有效。但 PSO 

也存在依赖参数初始值、易早熟收敛、精度低等缺陷。为此， 

文献[12]提出了一种基于模糊支配的多目标粒子群算法，采 

用模糊隶属度对种群的支配关系进行改进，明确了个体间的 

支配能力。文献E13]提出基于信息共享和速度扰动因子的 

PSO算法，采用信息共享函数以避免算法陷入早熟收敛，采 

用扰动因子以帮助 pso跳出局部最优。 

本文在对 PSO和 M0P问题已有研究成果的基础上提出 

了直觉模糊支配的混合粒子群优化算法，直觉模糊支配重新 

定义了粒子支配关系，可精确描述多决策变量解的优劣性，更 
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符合原始支配解的概念；引入基于模拟退火的 Meta-La— 

marckian局部学习策略来平衡 PSO的收敛速度与求解精度 ， 

增强算法的局部逃逸能力 ；定义一种种群同构因子来衡量种 

群多样性，运用同构因子函数来 自适应调节惯性权重和加速 

因子，此外，提出一种速度扰动策略以提高算法的全局收敛能 

力。多组实验结果表明了 IFDHPS0的可行性和有效性。 

2 多目标优化问题的数学描述 

不失一般性，MOP的数学形式可描述 7̈]为： 

rain 一-厂( )一(-厂l( )，，2(z)，⋯，厶 (z)) 

z一( l， 2，⋯ ， )∈X R (1) 

一 (yl，y2，⋯ ，ym)EYc R 

其中， 为决策变量；X为 维决策空间； 表示 目标 函数 ；y 

表示m维 目标空间。 

定义 1(Pareto支配关系) 设 s和 t为 n维粒子群中的 

任意两个不同个体，称 S Pareto支配 ￡，记为 5>t，若满足： 

(1) (s)≤ (f)( 一1，2，⋯，72)； 

(2) Z∈{ 一1，2，⋯， }，满足 (5)< ( )。 

定义 2(Pareto最优解，非劣最优解) 设 ∈R为决策 

空间的一点，则称 为Pareto最优解，当且仅当对于 ∈R 

满足： 

(1)A( (z)一 ( ))，或者 
k∈ K 

(2) ∈K(1，2，⋯， )，S．t．fJ( )> ( )。 

定义 3(Pareto最优前端) 目标函数 miny=，(_z)和它 

的 Pareto最优解集为{ )，Y的Pareto最优前端为： 

PF 一{A( )， ( )，⋯，，r( )}xE } (2) 

3 直觉模糊支配的混合粒子群算法 

3．1 直觉模糊支配关系 

求解多维复杂 MOP问题时，随着 目标维数和迭代次数 

的增加，种群中同构个体不断增多，算法难以收敛到全局最 

优，使寻优结果偏离真实 Pareto前端。基于此，Drechsler等 

提出了目标优胜关系的宽松 Pareto支配关系_1 ，但该关系易 

受目标函数量纲差别的影响；M Farina等 l̈5]将模糊理论引 

入到多 目标优化问题中，基于个体间目标优劣个数衡量支配 

关系，提出了(1一b)支配，但种群个体易陷人循环支配，无法 

择出最优支配解；Hernandez-diaz等于2007年通过引入评判 

目标问优劣关系的阈值提出了e一占优策略_l ，但该策略依赖 

阈值的选取方法。 

鉴于以上支配策略存在的不足，本文提出了一种直觉模 

糊支配关系，利用目标函数值对应的优劣个体数量确定相应 

支配解的隶属度和非隶属度，引入直觉模糊得分函数和精确 

函数对个体进行支配关系排序。设 L(x ，312z)表示个体 比 

个体 lzz表现更优的目标函数值的个数，M(x ，lzz)表示个体 

与个体 z表现一致的目标函数值的个数，NCx ， 。)表示 

个体 比个体 。表现更差 的目标函数值的个数 ，相应的隶 

属度函数和非隶属度函数为： 

． ．

～

一  生 !! 2 ， 、 
l 2 L(x1，z2)+M(xl， 2)+N( l， 2) 、 

，～ 一 !： 2 r 
1 2 L(xl，_1，2)+M(xl，z2)+N(．zl，,722) ” 

当隶属度大小相同时，引人得分函数和精确函数，分别记 

为 S和 H： 

S(．721)一 】； 2一 】 2， H(x1)一 rl r2十 t1 2 (5) 

定义 4 设 一( ， )，．8一(／lz，72)为两个直觉模糊数 ： 

(1)若 s( )<s( ，或 S(a)一S( 且 H(a)<H(p)，规定 

a小于 ，记为a< 

(2)若 S(a)一S( )且 H( )一H(f1)，规定 O／等于 ，记为 

a —  。 

此外，定义一个只有值大小的标量参数 ， 具有传递 

性，作为从全局衡量个体目标函数值大小的标准，若Ps(∞)< 

P ( 2)且 ( 2)<P ( 3)，可得 只( 1)< ( 3)，可防止个 

体陷入循环支配。 

厂 —————————一  

只( )一，、／∑(． ( )一Q) (6) 
v i= l 

f 。， P ( 1)<P (-722) 

1一 ； 。，P ( 1)≥P ( 2) ⋯ 

其中，Q—rain(厂( ))为粒子群 目标 函数值 的参考值 。当 

S(a)一S( 且 H(a)一H(f1)时，无法对 a和 的直觉模糊支 

配度进行排序(结果相同)，认为 a和 不能以绝对优势支配 

另一个非劣解，采用式(7)对直觉模糊支配度进行更新，选出 

最优非劣解，更新外部档案。 

定义 5(直觉模糊支配) 设 ， 。为决策变量空间中的 

任意两点，若满足 。≥C(Cff(O．5，1])，则称 直觉模糊 

支配 2，记为I2． 。 

其中，C用来调节支配宽松度。随着迭代次数的增加，个 

体的非劣解数目急剧增多，需不断放松支配条件，从而增加选 

择压力，避免非支配解数量超过种群规模。若 C一1，要使 

支配 2，需满足N(x1，z2)一0且 L(xl， 2)>O，此时直觉模 

糊支配等同于 Pareto支配；C一0．5时，要使 支配 32z，需满 

足 L(x ， 2)>N( 1， 2)；当 CE(O．5，1)时，直觉模糊支配关 

系等同于宽松 Pareto支配，故需自适应调整 C值，使其从 1 

逐渐向0靠拢，如式(8)所示 ： 

C=0．5+0．5×exp(一2f／T) (8) 

其中，t为算法当前迭代数，T为最大迭代次数。 

3．2 模拟退火的 Meta-Lamarcldan学习策略 

虽然PSO实现简单、求解速度快，但存在易早熟收敛的 

缺陷l_9]，PSO前期收敛速度快，极值更新机制易使算法陷人 

早熟收敛 ，降低了算法的全局搜索能力 ；在后期，大量同构粒 

子充斥着整个空间，使种群多样性降低，导致收敛速度很慢， 

甚至无法寻优到全局最优解 。鉴于此，提出一种基于模拟退 

火算法的 Meta-Lamarckian学习策略，并与 PSO算法进行结 

合，以增强局部逃逸能力和全局搜索能力。 

模拟退火算法是一种启发式算法，概率跳出原则可以有 

效地避免算法陷入局部最优[”]，根据目标函数值变化量 △E， 

决定粒子被选择接受的概率。在迭代搜索过程中，除接受优 

化解外 ，还可以按照随机接受准则(Metropolis准则)概率接 

受劣质解 ，且接受概率随着搜索进程逐渐降低，最终趋于零 ， 

这有利于 PSO从局部最优区域中跳出来。随着温度的下降， 

粒子逐渐变成低能量的状态 ，收敛至全局最优。 

模拟退火 Meta-Lamarckian学习策略从多领域结构 中选 

择最适于当前搜索的结构进行局部搜索，借鉴文献El8]中的 

自适应 Meta-Lamarckian学习策略，选择领域结构用来进行 

局部搜索，其步骤如下。 

Stepl 生成 种不同的领域结构，对群体最佳位置驻 

按模拟退火策略在初始温度下同时进行 ( 一1)步局部搜 

索； 

Step2 按式(9)计算每个领域的奖励值： 
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△E—J ．厂一 l，咕一△E／( ( 一1)) (9) 

其中，Pf为局部搜索前 g一 的函数值，c 为在第 i(i一1， 

2，⋯，，z)种领域结构进行局部搜索后所获得的最佳 目标函数 

值，△E表示目标函数值的变化量； 

Step3 根据Step2中所获得每个领域相应的奖励值 估， 

计算每个领域被选择的概率： 

P 一 

∑rb 
j一1’ 

(1O) 

Step4 采用轮盘赌方法，根据 Step3中的选择概率确定 
一 个领域结构对种群的最佳位置，在当前温度下进行局部搜 

索； 

Step5 更新奖励值 豫，当第 i个领域结构在 Step4中被 

选择时，使 =碲+A9进行更新，△ 由式(8)计算得到。 

模拟退火算法的初始温度过高会引起多余搜索，为使所 

有状态都有被选择的概率，设 tk— 一-(O< <1)，平衡计算 

速度和降温速度，使算法的求解质量与搜索效率都得到满足， 

模拟退火局部搜素策略只作用在目前搜索到的最优解上，在 

发现较优解后应更新全局最优解 踟  。 

3．3 参数自适应调整的 PSO算法 

惯性权重 的大小可影响算法的收敛速度和求解质量， 

加速因子 C ，Cz分别为粒子的个体和社会认知能力 ，引导粒 

子向个体历史最优和全局历史最优的位置飞行。在 PSO初 

期 ，应取较大的惯性权重，在前期应设置较大的 C 和较小的 

C2，个体主要参考本身信息，增强种群多样性；在后期，应降低 

惯性权重，增大 Cz并减小 C-，加强粒子的社会认知能力，加快 

算法收敛速度。 

在算法迭代前期，种群中同构个体较少，适应度差别较 

大，而在后期粒子适应度差别很小 ，同构个体增多，定义同构 

因子 S 来反映粒子种群多样性，自适应地调整惯性权重值。 

一———  ：：：  (11) 一——  === (11) 

(1+ ＼} f 一 

其中，N为粒子种群规模； 和 分别为在算法第t次迭代 

过程中第 i个粒子的适应度值和全局平均适应度值；口一0．1× 

N为调整系数，显然 ∈(0，1)。定义同构因子函数 _l_ 

一1一cos( Jt 5 ) (12) 

则自适应的∞，C1，C2为： 

一 一 ( 一 )· 

cI十 一c 一(c —c )· 

一c 一 (c 一c )· 

其中，(￡，∈Eo．4，0．9]，cE Eo．5，2．51。 

3．4 递减扰动策略 

(13) 

(14) 

(15) 

通过增加一项递减扰动，对 PSO算法的速度更新公式进 

行改进，如下 ： 

f 一 +clrl(P 一西 )+c2T2( 一而 )+Z 

l对  一西 + 

(16) 

其中，z一一d·( — z)是由参数 d 和 dz控制的线性递减函 

数；r3服从[o，1]分布；．z一￡ ，d 和 是可被动态设定的固 

定参数，t为当前迭代次数，△z为迭代前后的位置变化。 

在算法前期，粒子以较快速度飞行到个体极值 ，且具有较 

强的全局搜索能力 ，因此递减扰动效果几乎可以忽略不计。 

随着迭代的进行，大量粒子聚集在一起易使算法停滞不前，式 

(16)通过改进粒子的速度更新公式，扰动索引按一固定速率 

下降，最终会对寻优粒子产生一个小幅度的扰动，帮助粒子跳 

出局部最优解，收敛至全局最优解。 

本文 IFDHPSO算法流程描述如下： 

Stepl 初始化算法参数 ，设置种群规模 N，加速因子 C 

和 Cz，惯性权重 ，起始、停止温度，退火速度 K，最大迭代次 

数 T，外部存储档案大小； 

Step2 随机生成种群规模为 N 的粒子种群，确定每个 

粒子的初始位置 、初始速度 W／及粒子自身最好位置 声 ； 

Step3 计算每个粒子的适应度值，与 和g 比较，择 

优进行更新； 

Step4 根据直觉模糊支配关系计算粒子个体直觉模糊 

支配隶属度 ，并进行排序，将得到的非劣解存储到外部存储器 

中； ． 

Step5 计算当代种群同构因子函数 S ，自适应调节惯性 

权重 叫及加速因子C1和 C2； 

Step6 将 Step5中自适应权重和加速因子按式 (16)更 

新粒子飞行的速度和位置 ； 

Step7 生成 种不同的领域结构，按 2．2节中的模拟退 

火的 Meta-I amarckian学习策略计算 目标函数变化量 AE，得 

出每个领域的奖励值 绉，按 Metropolis准则随机确定一领域 

进行局部搜索； 

Step8 计算每个粒子的适应度值 ，与 和g 比较 ，择 

优进行更新 ； 

Step9 计算粒子直觉模糊隶属度，进行直觉模糊支配排 

序 ，更新外部存储档案； 

Stepl0 判断是否寻优到最优解或达到最大迭代次数 

(停机准则)，若是，则停止 ；否则，转 Step3。 

4 实验仿真与结果分析 

为验证本文算 法求解 MOP问题的性能，对 SCHE ， 

ZI)T1，ZDT2，ZDT3，ZDT4，ZDT6，DTLZ1，DTLZ2[ ]进行测 

试 ，并与经典算法 NSGAII，MOPSO，NNIA2就 GD值和 SP 

值进行对比。设置 NSGAII算法种群规模为 100，·交叉率为 

0．8，变异率为0．02；MOPSO算法种群规模为 100，Cl—C2— 

2， ∈Eo．4，0．9]；设置NNIA2免疫优势抗体规模为 100，活 

性种群规模为 3O，克隆种群大小为 100。 

4．1 算法性能评价标准 

(1)收敛性(Generational Distance，GD)，表示所求非劣解 

逼近真实 Pareto解的程度： 

GD一 √妻 V 
= 1 

(17) 

其中， 为外部档案中非劣解个数 ，d 为第i个非劣解与真实 

Pareto解的最小距离，若 GD为零，表明所求非劣解与真实 

Pareto解吻合，GD越小则算法性能越好。 

(2)均匀性(Spacing，SP)，非劣解集中每个体与其邻居之 

间的距离变化情况衡量解集在 目标空间的分布情况： 

厂；『————————————一  

SP=̂ ／∑(D—d )0／(”一1) (18) 
V — l 

其中，di=min(1厂f( )一，f(z)I+I (_z)一 ( )I)， ，J一 

1，2，⋯，”， 为非劣解的个数，SP为零，说明所求的非劣解前端 

分布均匀，SP值越小 ，非劣解前端分布越均匀，算法性能越好。 

4．2 算法复杂度分析 

设 IFHDPSO算法中最大迭代次数为 T，N为粒子种群 

规模，D表示变量的维数。故可得 IFHDPSO算法的时间复 

杂度，如表 1所列。 
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表 1 

参照表 1可得 IFHDPS()算法的时间复杂度为： 

丁(N)一 ()(ND丁)+ ()(ND)+ ()(ND)+ ()(3N了、)+ 

()(2ND)+ O (丁)+ O (3ND )+ ()(2ND )+ 

()(ND) 

15 

1 

05 

0 

一()(NDJ )十()(NDK )十(J(j) (19) 

Fh此町知．相比基本 PS()算法．IFHDPS()算法确实增加 

_r时间复杂度，而 变量维数很小时，IFHDPS()S算法不会 

著增加时间复杂度；相反．在迭代次数很大时，则 IFDHP~) 

算法与基本 PS()算法的FIeIh]复杂度相差无异，因此可以认为 

它是一种可取的算法。 

4．3 算法性能比较分析 

IFDHPS()算法与 S【 II，MOPS()，NNIA2对测试 函 

数分别进行 2000．500．2000次函数评价后所得的最优前端与 

真实 Pareto前端之间的对比如图 l所示．表 2为 4种算法求 

解性能比较。 

9CH 2∞0 fu~tion eval~  SCH 200O funr~ion evalue~ SCH 200O function evaluea 

scH |瑚 。f u⋯ l 

f1 

ZDTI 500 function Ilv u 

f1 

ZDT2 300 funcUon ev 懈  

f1 

ZDT6 300。 (~ ctiQn evalues 

n 

ZDT1 3OO0 funcfion evalues 

f1 

zDTB 500 function evalu~ 

05 

0．45 

璺 0,4 

0．35 

f1 
DTI Zl 30O0 f~ ction evalu~ 

。 

DTLz2 300o 【lJl ⋯  uc D rt 7． 2 3ooo function evalu~ DTLZ2 3G00 func口on ev 

1 4种算法在 2000．500．2000次鬲数评价的最优前端 
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表 2 4种算法求解的GD和 SP值的比较结果 

从图 1可得，IFDHPSO算法对测试函数所求最优 Pareto 

解的数目、分布情况以及与真实 Pareto前端的逼近程度，相 

比其他 3种算法均有明显优势。对于 ZDT1函数，加入模拟 

退火的 Meta-Lamarckian局部学习策略，算法可以跳 出局部 

最优，避免早熟收敛，IFDHPSO算法在 500次迭代时曲线光 

滑，Pareto解均匀且密集地靠近真实 Pareto前端 ，而 NsGAII 

因易陷入局部最优，难以收敛到全局最优；对于 ZDT4函数 ， 

IFDHPSO算法引入参数控制和直觉模糊支配关系，在保证 

算法快速收敛到全局最优解的同时，优化了解集间的支配关 

系，在函数评价 3000次时所得最优 Pareto解逼近理想 Pareto 

前端且各最优解之间的距离较小，分布均匀，说明递减扰动策 

略可以有效地使 IFDHPSO算法跳出局部最优解，其他算法 

只能部分收敛到全局最优，且解间跳跃性很大；从 DTLZ1和 

DTLZ2函数的优化结果可得，IH)HPS0在求解 Pareto数 目 

和分布情况上有很大优势，说明 IFHDPSO算法的改进和引 

入策略的正确性和有效性。 

从表 2可得，DEB，ZDT2，ZDT3的GD值指标相比其他 3 

种算法均少一个数量级 ，随着变量维数从 2增至 3O，直觉模 

糊支配可更好地更新最优 Pareto解集外部档案，维护解集的 

数 目和逼近真实 Pareto前端的能力；从 SCH函数求解结果 

可得 ，4种算法求解结果相差很小，说明其求解低维函数的能 

力与 IFDHPSO算法基本相同，直觉模糊支配关系并没有发 

挥其优势。随着 目标维数的增多，特别地，对于 ZDT6和 

DTLZ1函数，IFDHPSO所求的GD值为其他算法的0．01 

倍 ，这说明本文算法 的收敛能力 明显优于其他算法。在 SP 

指标方面，自适应粒子群参数调整策略以及递减扰动策略的 

作用可指导粒子的飞行方向和速度，除 SCH和 ZDT2相差很 

小之外，还可以从表 2以及图 1看出，其余 函数的 SP最优值 

以及平均值均接近于 0，且 比其他算法约小 1O倍 ，其 中， 

ZDT4函数 的最好、平 均 SP值 为 0．004267和 0．005182， 

DTLZ1函数的最好、平均 sP值为 0．002361和 0．006487，这 

明显优于其他函数的优化结果，模拟退火 Meta-Lamarckian 

局部学习策略在领域中根据函数值变化量计算奖励值，从而 

在领域中进行局部搜索，使 IFDHPSO算法跳出局部最优，最 

优 Pareto解集分布更加均匀且宽广。此外 ，在时间复杂度方 

面，对于一般简单的 MOP问题，由于维数较小，IFHDPSO并 

没有很大地增加其时间开销；对于复杂 MOP问题，如 ZDT3， 

ZDT4，ZDT6，DTLZ1，DTLZ2，需要多次迭代搜索，由于可以 

跳出局部最优，相比其他算法 ，IFHDPSO可以很快地搜索到 

最优解。综上可得 ，本文所提 IFDHPSO算法具有较强的局 

部寻优能力和全局寻优能力，分布性和收敛性较优，提高了多 

目标优化问题的求解性能。 

结束语 针对经典多目标优化问题，提出一种基于直觉 

模糊支配的混合多目标粒子群优化算法。1)直觉模糊支配精 

确地刻画了最优解间支配关系，可保证外部存储档案非劣解 

的更新；2)模拟退火的 Meta-Lamarckian局部学习策略、递减 

扰动策略引导粒子跳出局部最优，防止陷入早熟收敛；3)同构 

因子函数可增强种群多样性，增强算法的全局搜索能力。实验 

结果表明，IFHDPSO算法能够快速、有效地收敛至真实Pareto 

前端，且在解集分布均匀性和宽广性方面有明显优势。 
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