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基于直觉模糊熵的粒子群多目标优化 

苏丁为 周创明 王 毅 

(空军工程大学防空反导学院 西安 ?10051) 

摘 要 针对现有多gl标算法存在的收敛性不强、分散性不高等问题 ，提出了一种基于直觉模糊熵的粒子群 多目标优 

化算法(IFEMOPSO)。首先 ，计算出种群的直觉模糊熵(1FE)，作为衡量种群在多目标空间下多样性的测度 ；其次，设 

计基于IFE的惯性权重动态变化、外部档案调用以及变异操作等3种增强算法探索力度的策略，建立了直觉模糊多目 

标规划模型，有效地提高了群体进化过程中的多样性，防止了算法陷入局部收敛；最后，仿真结果表明，所提算法很好 

地提高了所得非劣解集的收敛性和分散性，有效地解决了多目标优化问题。 

关键词 直觉模糊熵，粒子群算法，多样性，多目标优化问题 

中图法分类号 TP301 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2016．8．053 

Particle Swarm Algorithm for Multi—objective Optimization Based on Intuitionistic Fuzzy Entropy 
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Abstract A particle swarm algorithm for multi—objective optimization problems based on intuitionistic fuzzy entropy 

was proposed to overcome the deficiency that the performance of algorithm’S convergence and distribution is not high． 

Firstly，the algorithm uses a metric based on intuitionistic fuzzy entropy tO measure the diversity of the population in the 

case of multi-objective space．Then，three strategies，namely dynamic changes of inertia weight，use of the external ar— 

chive and mutation operator mechanism based on intuitionistic fuzzy entropy，was designed and intuitionistic fuzzy multi- 

objective programming model was built to enhance the extent of the algorithm’S exploration，increasing the diversity of 

the evolving population and prevent premature convergence．At last，results of simulation indicate that the proposed al— 

gorithm has good performance of convergence and distribution，and it is useful for dealing with multi-objective optimiza- 

tion problems． 
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1 引言 

多目标优化问题是科学实践中常见的一种问题，由于多 

个目标之间存在制约 ，采用将多个 目标转化为单个目标等传 

统算法难以得到最优解。而与传统求解多 目标问题的算法相 

比，进化算法具有隐含的并行求解的优势，一次操作可以得到 

多个非劣解，适合求解 多 目标优化 问题。因此 ，Schaffer于 

1985年提出了与进化算法相结合的向量评价遗传算法(VE— 

GA)_】]，而后各种多 目标进化算法被相继提出，如非劣分类遗 

传算法(NSGA-II)E ]等。粒子群优化算法(PS0)[3]是由 Ken— 

nedy等人于 1995年提出的一种模拟鸟群捕食行为的智能计 

算方法。其由于具有结构简单、快速收敛的特点，在许多方面 

得以成功应用；且并行处理的特性使其逐渐运用到对多目标 

优化问题的研究中，如利用外部档案中的非劣解获得全局最 

优解进而控制粒子飞行速度的算法_4 ]，或采用变异机制来 

改善种群多样性的 PSO算法l_6]。但上述算法在进化的过程 

中都没有考虑到与当前种群收敛情况相结合后是否进行增加 

种群多样性的操作，增加了种群进化过程中的不可控性，难以 

得到最优解。 

为了控制多目标粒子群算法的进化过程，防止陷入局部 

最优解，本文提出一种基于直觉模糊熵的粒子群多目标优化 

算法(IFEMOPSO)，即通过种群直觉模糊熵动态改变惯性权 

重来提高粒子群的搜索性能，同时采用基于直觉模糊熵的外 

部档案调用以及变异操作来增加种群的多样性，从而控制多 

目标优化的过程。 

2 直觉模糊熵 

信息熵是 Shannon将熵引入信息论中而提出的，用其作 

为度量信息状态不确定性的尺度，而后产生了模糊熵。模糊 

熵[7]是 Zadeh教授在 1965年基于模糊集理论提出的概念，用 

来度量事件的模糊不确定性，而直觉模糊熵(IFE)是模糊熵 

理论的拓展 ，Burillo等人分别对其给出了公理化定义Is,9]，它 

能有效描述群体状态及其与系统能量变化的关系。随着直觉 

模糊集的不断发展和应用，直觉模糊集熵也被应用到许多领 
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域，如将直觉模糊集熵与进化算法结合来解决大规模整数规 

划问题[】 ，与动态直觉模糊法结合来解决空战多目标威胁评 

估问题[“]。 

把多目标优化问题中的解空间作为粒子群体，在进化的 

过程中，粒子会收敛于最优点或极值点。通过每次迭代求其 

熵值就可以了解种群的进化快慢，但种群中偶有一些粒子落 

单，用模糊集无法准确描述这些粒子，而直觉模糊集比模糊集 

增加了非隶属度和“非此非彼”的犹豫度，可以更好地将每个 

粒子分类，使求出的直觉模糊熵能更好更全面地描述种群进 

化的过程，控制种群的多样性。因而本文采用直觉模糊熵作 

为粒子群多样性的测度 ，将当前的所有粒子根据粒子 目标间 

的距离进行分类，再根据每类 中粒子的个数分别计算出各类 

的隶属度、犹豫度以及非隶属度。 

定义 1 规定在第 t代中，根据群体 pop中的每个粒子 

(种群规模为 N)的目标 向量 间的相似程度，将种群划分为 k 

个不同种群子集P ，Pz，⋯， ；落单的粒子，即没有与之相似 

的单个粒子，称为孤点，所有孤点组成的集合为 Pk+ ；各子集 

中的粒子数 目分别为 l P l，l Pz l，⋯，l l，l + l，其中每个 

子集的粒子个数 lP l≥2， 一1，2，⋯，k，且Vi， ∈{1，2，⋯，k， 
+】 

志+1}时，都有 P nPj—D，UP —pop，由上述条件可定义： 
f= l 

l n  l I n  l 

一  ，7【 一 ， =1-- 一 (1) 

其中， 一1，2，⋯，k； 为第 f代中所有粒子隶属于第 i个子集 

的程度， ∈[O，1]； 为孤点的犹豫度， ∈[o，1]；IJit为所 

有粒子不隶属于第i个子集的程度， ∈[O，1]。 

定义 2(直觉模糊熵_9 ) 设 是种群的直觉模糊熵，其 

定义如下： 

H『一T1壹 牟 (2) 
R 1max~yi'， )—fⅡi 

其中，H ∈[0，1]，当所有粒子收敛于一点时，是一1，H，一0；当 

所有粒子为孤点，即k=N时，H 一1；当所有粒子分配得越平 

均时，Hf越大。 

而两粒子间相似性的判断方法如下。 

Step 1：分别求出群体 pop在 ，一个 目标 中的最小值 厂唧n 

与最大值 厂 ， 一1，2，⋯，r。 

Step 2：求出群体 pop中的每个粒子．r在 目标 ／ 上的值 

厂 ( )，再根据 ／ 与-厂 对每个粒子进行归一化，每个粒子 

．r归一化的目标向量记为： 

．厂 (z)一(． ( )， ( )，⋯，． (z)) (3) 

其中，f／( )一( ( )一 )／( 一 )。 

Step 3：分别对群体 pop中每两个 已经归一化的粒子 

和 的目标向量进行欧拉距离( )计算，即 d— ll_厂 ( )一 

厂 ( )lf。若d<9，则粒子 和-t， 划分进一个子集c ，若粒子 

与其他所有粒子的欧拉距离 d都大于 ，则此粒子为孤点，所 

有孤点组成一个子集 C，如此划分，直至所有粒子处理完毕， 

满足 V-，，E C，，j E G，有 d< ，其 中 ≠ ，参数 艿一 

(1／N)。*r，aE[O，1]， 取此值的目的在于使群体中粒子 

沿着各 目标均匀分布，以维持种群较好的多样性。 

3 基于直觉模糊熵的粒子群多目标优化算法 

3．1 基于 IFE的惯性权重动态变化 

在粒子群优化算法中惯性权重∞的大小表明了历史速度 

对当前速度的影响的强弱。当其值较大时，可提高粒子的全 

局搜索性能；其值较小时，可改善粒子的局部搜索性能。在粒 

子群多目标优化中，常使惯性权重随着种群迭代次数动态变 

化，以便于最优解的搜索，但对于某些特定的优化问题，惯性 

权重常取固定常数。而在 IEFMOPSO算法中，采用惯性权 

重随着迭代次数和种群熵值动态变化的策略，以便解决多种 

多目标优化问题，同时更有效地得到全局最优解。 的变化 

公式如下： 

一(( 一( --COati )× )×(0．5+H ) (4) 
』VIC．ZI上 J￡ 

其中，“ 为惯性权重初始值，“ 为惯性权重最终值 ，t为当 

前迭代次数，Ma．rlt为最大迭代次数。随着迭代次数的增加， 

从 逐渐递减到 i ，以减小粒子历史速度信息对当前速 

度的影响，同时加大全局最优解和局部最优解对粒子的影响。 

当 H，<O．5时，加快 的递减；当 >O．5时，减慢 60的递 

减。本文取 “h 一0．9， i 一0．4。 

3．2 基于 IFE的外部档案调用 

在 IFEMOPSO算法中设置一个外部档案来存放迭代过 

程中搜索到的非劣解，从而得到多目标优化问题的一个近似 

Pareto前端；同时，在每次迭代的过程中，根据种群熵值从外 

部档案中选出一个解作为粒子的全局最优解，即在进化的过 

程中，将每代产生的非劣解存入外部档案中，剔除当前外部档 

案中的被支配解，再计算外部档案中非劣解拥挤距离，得到一 

个拥挤距离由大到小排序且非劣解个数在 DMa,r范围内的 

外部档案。通过当前种群的熵 值，计算出N 的值，其中 

N 一(Hf)。*S，再从排好序的非劣解集中调出第 N 位置上 

的非劣解作为全局最优解 踟  ，其中 S为外部档案中非劣解 

的个数。若 值越小，对应 N-值也越小，则算法选取拥挤 

度大的作为全局最优解，以提高种群多样性。 

3．3 非劣解的拥挤距离计算 

对于每个非劣解经式(3)归一化的目标函数按大小排序 

后得到的点，规定每个点所在立方体为不包含其它点的最大 

立方体 ，该点的拥挤距离即为所在立方体对应不同目标函数 

相邻点的边长 (即相邻非劣解归一化 目标 函数值之差)之 

和 ]。拥挤距离的大小表明解的分布疏密程度和多样性大 

小，越小则表明解的分布越密集 ，且多样性越小；越大则表明 

解的分布越稀疏 ，且多样性越 大。当外 部档案个 数大于 

DMax时，则要对非劣解进行删减操作，即将拥挤距离小的非 

劣解进行删除，从而使所得的 Pareto前端分布更均匀，更具 

多样性。 

3．4 基于 IFE的变异操作 

由于 PSO算法在进化过程中收敛速度快 ，可能导致多 目 

标优化算法陷入局部最优，难 以得到 Pareto最优解，但通过 

变异操作，可以使当前种群获得新的个体，从而增加种群的多 

样性，避免陷入局部收敛。因此在 IFEMOPSO算法中，采用 

了根据种群熵值 H，大小来判断对第 t代种群是否进行变异 

以及选取多少粒子进行变异的操作。即当 H，<a时，进入变 

异操作，再计算出种群 中要变异的个数 N ，其中 N 一l a* 

(1一H，) *N_，再对 N 中的每个解根据 rand(1)是否小于 

变异概率P—a—Hf进行判断，若 rand(1)<P，则进行变异 

操作，否则，此解不进行变异操作；而当 Hf≥ 时，种群不进 

行变异操作。其中r·1-a示不小于 ·的最小整数；N为种群 

规模；本文参数 —O．5。 
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3．5 IFEMOPSO算法步骤 

IFEM0PS0算法的详细步骤如下。 

Step 1：算法参数设定。种群规模为 N，迭代的最大次数 

为 Maxlt，当前 的迭代次数 t一 1，外部档 案 A 的规模 为 

DM z。 

Step 2：在解空间中随机产生规模为 N 的种群P，计算 P 

中每个粒子所对应的目标向量，求出非劣解并将其存储到外 

部档案 A中。 

Step 3：进人迭代循环，通过 3．3节计算外部档案 A中非 

劣解的拥挤距离得到排序后的非劣解集，再通过式(2)计算出 

种群的直觉模糊熵 Hf，而后通过3．2节调用外部档案得到全 

局最优解 ghost，而局部最优解 加 通过种群 中每个粒子的历 

史最佳位置决定。 

Step 4：通过粒子的速度和位置更新公式更新当前的种 

群，其第 i个粒子的第 d维(1≤ ≤D)的速度和位置更新公 

式如下 ： 

t矿 一 ×诟 +C1 X rl×(加 f一 )+C2 X K2×(踟 f一 

-z刍) (5) 

L-- x t
d+嵫 1 

其中， 为惯性权重，表明粒子历史速度信息对当前速度影 

响；c ，cz为学习因子，用来平衡个体和群体认知能力；Yl，r2 

是分布在[O，1]上相互独立的随机数；D为解空间的维数。本 

文中取 C1—2，C2—2。 

Step 5：通过种群的直觉模糊熵对种群进行 3．4节所示 

的变异操作。 

Step 6：计算当前种群的目标函数适应值，将得到的非劣 

解整合到外部档案中。 

Step 7：￡一￡+1，直到 t>Maxlt时，结束迭代循环，并将 

当前外部档案中的非劣解集作为近似Pareto最优解集输出， 

算法结束；否则 ，返回Step 3。 

4 实验结果与分析 

4．1 测试函数 

将 IFEMOPsO算法与文献E21中的非劣分类遗传算法 

NSGA-II和文献[5]中的多目标粒子群算法 MOPSO进行对 

比研究。3种算法的种群规模均设为 100，迭代次数为 500， 

外部档案规模为 100，3种算法均采用实数编码。对于 NS— 

GA-II算法，交叉概率为0．9，采用锦标赛选择机制，变异概率 

为1／n(n为变量的个数)；对于 MOPSO算法，惯性权重置为 

0．4，加速因子均置为 2。如表 1所列 ，选用 D-eb提出的 DEB 

目标函数和常用目标测试函数 ZDT1一ZDT6[ ]作为本次实 

验的测试函数，3个算法分别都进行 1O次独立实验。 

表 1 测试函数 

4．2 算法性能评价指标 

本文采用算法所得非劣解与 Pareto最优解之间的距离 

的GD值[1。]来衡量算法的收敛性；用算法所得非劣解的分布 

情况，即非劣解的间隔距离 SP值[1 来衡量算法所求解的多 

样性。GD指标反映了算法所得的非劣解集与 Pareto最优 

解集的逼近程度，GD值越小，逼近程度越高，即非劣解集 

越收敛 于 Pareto最优解集 ；SP指标表示非劣解前端上所 

有解呈均匀分布程度，SP值越小，非劣解前端分布越均 
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匀。其取值如下 ： 

∞ ： (6) 

其中，d 为第i个解到Pareto最优解集的最小距离，n为算法 

所得非劣解的个数。 

sP一 

其中，d =min(1，f( )一 ( )J+I，j(-z)一 (Iz)1)， ，J一 



1，2，⋯，”，i=／：j，D是所有 的均值 ， 是算法所得的非劣解 

的数 目。 

4．3 测试结果与分析 

IFEMOPS0，NSGA—II以及 MOPSO 3种算法的测试结 

果如图1一图 6所示，图中显示了所得非劣解集与真实Pareto 

前端的对比情况，而表 2、表 3分别显示了 6个 目标函数在 3 

种算法测试下得到的 GD值以及 SP值的平均值和标准差。 

图 1 DEB测试函数的实验和真实 Pareto前端 

图 2 ZDT1测试函数的实验和真实 Pareto前端 

图 3 ZDT2测试函数的实验和真实 Pareto前端 

图4 ZDT3测试函数的实验和真实 Pareto前端 

图 5 ZDT4测试函数的实验和真实 Pareto前端 

图6 ZDT6测试函数的实验和真实 Pareto前端 

从图 1一图 3可知 ，IFEMOPSO算法所产生的非劣解集 

在真实 Pareto前端的分布比 MOPSO和 NSGA-II算法更均 

匀，对真实Pareto前端的覆盖率也比MOPSO和NSGA-II算 

法要高；从图4一图6可知，IFEMOPsO算法所产生的非劣解 

集比MOPSO和NSGA-II算法更逼近真实的Pareto前端，更 

接近真实的解。这是因为直觉模糊熵值很好地反映了当前种 

群的状态，从而基于熵值求出的惯性权重、全局最优解以及变 

异种群能更好地调控种群多样性，特别是种群进化中后期，熵 

值减小引起变异次数的增多，有效地防止种群陷入局部最优。 

从表 2可知，对于 ZDT3测试函数，IFEMOPSO，M0PSO 

和NSGA-II 3种算法对应的GD平均值分别为 0．000178， 

0．024500和 0．000369，而 GD值越小，算法所得非劣解越逼近 

真实 Pareto前端，因而 IFEMOPSO 算法所得非劣解集更收 

敛于真实 Pareto前端；对于 ZDT4测试函数 ，3种算法对应的 

GD值为0．000165，0．179100和0．051100，而 ZDT6测试函数 

中 3种算法对应的 GD平均值依次为 0．000222，0．000248和 

0．060900，表明了GD最小的 IFEMOPSO算法更收敛于真实 

Pareto前端，与图 4一图 6显示的结果相吻合。对于另外的 

DEB，ZDT1和 ZDT2测试函数，IFEMOPSO 对应的 GD平均 

值和标准差整体上要小于 MOPSO和 NSGA_II算法，说明了 

IFEMOPSO 算法的稳定性要好 ，且 IFEMOPSO 算法的收敛 

性整体上要强于 MOPSO和 NSGA-II算法。 

表 2 测试函数的 GD值 

SP指标表明算法所得非劣解的分散性 ，SP越小说明分 

布越均匀。而从表 3可知，IFEMOPSO，MOPS0和 NSGA—II 

3种算法 在 DEB测 试 函数 中得 到的 SP平 均值 分 别为 

0．036400，0．058900和 0．042500，表明IFEMOPSO 算法所得 

非劣解集在真实 Pareto前端上的分布比另两种算法更均匀； 

而对于 ZDT1测 试 函数，3种算 法 的 SP平 均值 依次 为 

0．005200，0．056200和 0．007200，而 Z-DT2测试函数中 3种 

算法对应的 SP值为 0．006700，0．065400和 0．006800，也说 

明了算法 IFEMOPSO的分散性 比 MOPSO和 NSGA-II算法 

更好，与图 1一图3的显示结果相符。且对于 ZDT3，ZDT4和 

ZDT6测试函数，IFEM0PSO算法的 SP平均值都比MOPSO  

以及 N_SGA_II算法要小 ，因此，IFEMOPSO算法的分布均匀 

性整体上比MOPSO和 NSGA-II算法都要强。 

表 3 测试函数的SP值 
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通过对 6个典型的多目标函数的测试可知，本文提出的 

IFEM0PSO算法能更好地收敛于真实Pareto前端，且其所产 

生的非劣解集的分布也更加均匀。 

结束语 本文提出的基于直觉模糊集熵的粒子群多 目标 

优化算法 IFEMOPSO通过基于直觉模糊熵的动态惯性权重 

调整、种群变异操作以及外部档案使用，很好地控制了种群进 

化过程中的多样性以及收敛速度，避免了算法的早熟，使其能 

更有效地在多目标优化问题的空间中进行搜索。实验结果表 

明，与已有的 MOPSO和 NSGA-II算法相比，IFEMOPS0算 

法所产生的非劣解集具有更好的收敛性和分散性 ，能有效地 

解决多目标优化问题。 
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