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局部搜索与改进 MOPSO的混合优化算法及其应用 
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摘 要 为弥补粒子群后期收敛缓慢与早熟的不足，提 出了一种局部搜 索与改进 MOPSO的混合优化算法(H—MOP— 

SO)。该算法首先采用非均匀变异算子和 自适应惯性权重，强化全局搜索能力；继而建立混合算法模型，并利用侧步 

爬山搜索算法对粒子群作周期性优化，使远离前沿的粒子朝下降方向搜索，而靠近前沿的粒子朝非支配方向搜索，加 

快粒子群的收敛并改善解集多样性。对标准测试函数的求解表明，该算法比MOPSO、NSGA-II和 M0EA／D具有更 

好的多样性和收敛性。供应商优选问题的求解进一步验证了H—MOPSO的有效性。 
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Abstract In order to improve the weaknesses of the particle swarlTl’s easily premature and slow convergence in late 

stage，the H-MOPSO，based on the integration of improved MOPSO and local search，was proposed．First of all，the 

non-uniform mutation operator and self-adaptive inertia weight were adopted to enhance its ability of global search． 

Then，the model of MOPSO hybrid with loeal search was established．According to the model。the loca1 search algorithm 

based on hill climbing strategy with sidesteps was periodically used to optimize the swarm．，making particles search a— 

long descent direction when they were away from Pareto front，and search along non-dominated direction while they 

were near Pareto front．Simulation results of benchmark functions show that H—MOPSO has better performanee com— 

pared with MOPSO ，NSGA-II and MOEA／D．The solving of supplier selection problem further validates its effective— 

ness． 

Keywords Multi-objective optimization，Particle swarIn optimization，Local search，Hybrid algorithm  

1 引言 

科学研究及工程实践中存在着大量多 目标优化问题，该 

类问题通常不存在多 目标均为全局最优的解，而存在一个非 

劣解集。一般地，多 目标优化问题的形式可表示为_1]： 

minF(．z)一(_厂l(z)，_厂2(z)，⋯ ， (z)) 

f毋 ≥O’ ，⋯，P (1) 
S．t． hf(z)：0， z一1，2，⋯，q 

【 ∈[ ， ]，优一1，2，⋯，n 

式中，． ( )( 一1，⋯，r)为 目标 函数，gk(z)≥0(忌一1，⋯，p) 

和h (z)一o(z一1，⋯，q)为目标函数所满足的等式与不等式 

约束。对于该模型，称解 “为 Pareto支配解 ，当且仅当V i 

∈{1，⋯，r}， ( )≤ ( )，且 j iE{1，⋯，r)， (“)< ( )， 

记为 u>- 。称解集空间 x中的任意向量U为 Pareto最优解， 

当且仅当一 vEX使得 >“。X中所有 的集合 P称为 

Pareto最优解 集，对应 F(P)即 Pareto最 优前 沿 (Pareto 

Front)。 

多 目标 进 化算 法 (Multi-Objective Evolutionary Algo— 

rithm ，MOEA)已被证明是求解此类问题的有效方法，其 中多 

目标粒子群算法(Multi-Objective Particle Swarm Optimiza— 

tion，MOPSO)E 相对于其他 MOEA，如 NSGA-II[ ，因计算 

简便、参数设置方便、收敛速度快而备受关注l_4 ]。 

然而，粒子群的搜索依赖于最优粒子，因此容易导致算法 

后期收敛缓慢甚至陷入局部最优。为提高算法的性能，使其 
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能更好地解决实际问题，学者们提出引入局部搜索算法优化 

最优粒子，指导粒子群快速寻找均匀分布 的 Pareto最优解 

集。作为高效求解单目标问题的方法，序列二次规划、牛顿法 

等自然而然地被选作局部搜索策略_6． 。然而，此类基于梯 

度的方法要求目标函数严格连续，限制了其应用范围。为此， 

学者们提出采用爬山法 、禁忌搜索 、混沌搜索[ 等启发 

式方法作为局部搜索策略。这些混合MOPSO的提出及对各 

种测试函数和实际问题的成功求解表明，局部搜索算法对粒 

子群搜索具有积极引导作用。但以上采用的局部搜索算法， 

仅考虑对 MOPS0的收敛性或多样性作单方面改进 ，这容易 

引起另一方面性能的退化 ，如文献[6，7]侧重于深度搜索 ，易 

陷入局部最优，文献[8一lo]着重于保持种群多样性，牺牲了算 

法的收敛性。 

鉴于此，本文引入侧步爬山策略，提出一种基于侧步爬山 

策略的局部搜索算法与改进MOPSO的混合优化算法。该算 

法首先采用非均匀变异算子和白适应惯性权重策略，来强化 

全局搜索能力。并依据建立的局部搜索与粒子群优化混合模 

型，采用侧步爬山策略对粒子群做周期性优化，使其根据与前 

沿的距离朝下降方向或非支配方向搜索，加快收敛并改善其 

分布。通过对标准测试函数及供应商优选问题进行求解，证 

明了 H—MOPSO的有效性。 

2 局部搜索与改进MOPSO的混合优化算法 

2．1 局部搜索算法 

本文局部搜索算法采用了新颖的侧步爬山策略l_】 ，这是 
一 种基于Pareto支配关系、依据解离前沿的远近构造下降方 

向或非支配方向的局部搜索策略。图 1以二 目标为例，描述 

了该局部搜索策略的原理。 

图 1 局部搜索策略原理 

图1中，{一，一)表示粒子z0的下降锥(descent cone)， 

即该区域中任意一点 有关系式 > 。；{+，+}表示 XO的 

上升锥(ascend cone)，即该区域中的点 z均被 zo支配；当 

处于区域 {一，+}中时，有 A ( )< ^ ( o)且 (z)>_厂2 

(zo)，称该区域为多样锥(diversity cone)，反之同理。对于三 

维及以上情况，区间划分以此类推，除了下降锥{一，⋯，一}与 

上升锥{+，⋯，+}，其余均为多样锥 。 

采用该策略对粒子作局部搜索时：①初期粒子群普遍远 

离前沿，下降锥与上升锥占空间近一半，容易在下降锥中找到 

最优支配解，因此可利用下降方向，引导粒子群快速向前沿靠 

拢。为使算法可求解更普遍的实际问题，下降方向采用非梯 

度法计算，即在 {～，一}中 o的下降方 向 d— —Xo；若在 

{+，4-}区域 ，则 一 一 z。②若在有限 次局部搜索内搜 

索得到的均为非支配解，说明粒子群已非常接近前沿，即搜索 

过程的末期，多样锥远远大于下降锥及上升锥。此时转变搜 

索方向，以多样化为 目标引导粒子群在前沿上的扩散，见图 1 
M b 

中的非支配方向，表达式为： 一∑((五一-zo) 一动 lI)， 

其中 Xi( 一1，⋯， )为搜得的各个非支配解。③依据领域 

内搜索得到的非支配解数与 的关系，判断粒子与前沿 的 

距离并自适应选择搜索方向：若非支配解数小于N ，则按照 

①处理 ；若大于或等于 N ，则按照②处理。 

基于上述思想，局部搜索算法具体流程如下： 

步骤 1 令初始解 为粒子群中个体 -：170，初始化迭代次 

数 i=0，flag-----0。 

步骤 2 在 Yo的 r领域[ 一r， +r]内，随机选取解 

1， ++ 。 

步骤 3 若Y1> (或yo> 1)，令下降方向 一 一 

(或 Y 一 )，采用三点二次插值法计算最优步长 ，并令 z一 

一_y。+ ·s(或 1+d·5)，转步骤 5；否则转步骤 4。 

步骤 4 flag++，累计侧步方向 +一( 一 )／ll yl 

一  ll。若flag~Na，新解．z～： + ，转步骤5；否则转步 

骤 2。 

步骤 5 若 ≤A ，回到步骤 2；否则，输出 z一替换旧的 

粒子zo。 

2．2 MOPSO及 其改进 

在多目标粒子群算法中，粒子群的更新公式为： 

f 训‘ +c1rl( 一 )+c2re( 一z ， 

1 1一 + 1 

式中，W为惯性权重，C 和 Cz为学习因子，n和 r2为取值(O， 

1)的随机数。搜索过程中，第 代粒子群中的每个粒子根据 

前面得到的全局最优位置 P 和个人最优位置 P：，在学习因 

子的影响下调节方向与速度 ，得到新的速度向量 ，并基于 

该速度向量与当前位置 得到下一位置 。粒子群搜索 

前沿解的过程正如一个鸟群搜索食物的过程。 

2．2．1 自适应 惯性权重 

由更新公式(2)可知，惯性权重的大小影响着粒子的“飞 

行”速度与方向，从而影响算法的全局性与收敛性。Eberhart 

等 ” 指出，当惯性权重小于 0．4时，粒子群的收敛速度快，但 

易陷入局部最优；当惯性权重大时，如 wE[0．9，1．2]，全局搜 

索能力突出，但找到最优粒子需要的迭代次数增加，收敛速度 

减慢。鉴于此，本文中训采用从初始的 0．9逐代递减至 0．4 

的方式 ，见式(3)，使粒子群起初着重全局搜索，得到均匀分布 

的粒子群后加速收敛。 

Wt一 ( 一 )． + (3) 
』VIt 

式中，t为当前代数 ，M 为最大迭代次数， 取 0．9， 取 0．4。 

2．2．2 非均匀变异算子 

为避免粒子群陷入局部最优，引入非均匀变异算子 ” 作 

小概率 扰动。设第t代有一个粒子n =( ， ，⋯， )， 

随机选中变量 进行变异，得到下一代粒子 a件 一( ，⋯， 

，⋯， )， 的非均匀变异形式见式(4)。 
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， 
f +△(t，UB一 )' if ip=0 

lvk--A(t， --LB)， if flip=1 (4) 

A(t， )一 ·(1一r(1一 ) 

式中， 是取值为0或 1的随机数，UB和LB为 的上界 

与下界，A(t， )返回[O， ]之间的随机值，r服从 U(0，1)，t和 

丁分别表示当前代数与最大代数，6反映了代数对值的影响 

程度(文献[13]中取值为 5)。从式(4)可以看出，随着代数 t 

的增加，A(t， )靠近 0的概率逐渐增大，粒子群逐渐趋于稳 

定。 

2．3 混合算法模型 

将上述局部搜索算法与改进的 MOPs0相结合时，为使 

算法的局部搜索与全局搜索能力相平衡，并兼顾运行效率，需 

考虑几个方面Ei4,15]：1)局部改进的对象，即粒子群的选择 以 

及数量 ；2)局部改进的频率 ，即局部搜索的周期；3)局部改进 

过程的强度，即局部搜索半径及个体的局部改进次数。 

由于粒子群易陷入局部最优，因此在算法早期应充分利 

用其全局搜索能力，使得到的初始粒子群分布均匀。在算法 

中后期 ，粒子群算法收敛逐渐减慢，无法进一步有效地提高解 

集质量，此时引入侧步爬山策略加速算法收敛并改善解集分 

布。另一方面，由于外部种群即精英粒子相对靠近前沿，若将 

其作为局部优化对象 ，更多地会得到非支配方向，致使改进效 

果不明显，因此局部搜索的对象宜采用内部种群。考虑到算 

法的效率，基于侧步爬山策略的局部搜索过程以一定周期进 

行。 

基于上述思想，局部搜索与粒子群搜索的混合模型见图 

2。数量为 N 的内部种群经初始化后 ，首先依据基本公式进 

化，辅之变异算子及惯性权重提高搜索的全局性。在进人算 

法中后期(当前迭代次数>一最大迭代次数／3)时，周期性地 

进行侧步爬山搜索，使 · 个粒子中，一部分作快速下降 

搜索，加速收敛，另一部分个体朝着非支配方向搜索用于粒子 

群多样性的改进。两种搜索方式以固定周期交互进行，从而 

保证算法的运行效率。 

图 2 混合算法模型 

2．4 tt-MOPSO算法流程 

步骤 1 设置算法基本参数，设定局部搜索参数，初始化 

内部种群，设置粒子的初始速度为0，个体最佳位置为初始位 

置，令当前代数 ￡=1。 

步骤 2 评价内部种群个体的适应值，更新个体最优的 

位置，并基于拥挤距离排序法 。 管理外部种群。若外部种群 

为空，直接存入得到的非支配个体；若外部种群非空，将内部 

种群个体与外部种群个体相比较，存入非支配个体并删除被 
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支配个体；当外部种群个体数达最大容量 时，选择较为拥 

挤的解替换。并重新计算拥挤距离并排序。 

步骤 3 若 <M／3(M，为最大迭代次数)且 ￡ L≠o 

(取余操作，I 为周期长度)，则不满足局部搜索条件，进入步 

骤 4，否则转步骤 5。 

步骤 4 从外部种群的前 20 随机选取一个全局最优， 

依据基本公式更新速度和位置，转步骤 6。 

步骤 5 内部种群个体以概率 进行基于侧步爬 山策 

略的局部搜索，进入下一步。 

步骤 6 产生一个 0～1间的随机数，若小于变异概率 

P ，则利用变异算子对粒子进行局部变异。 

步骤 7 重复步骤 2一步骤 6，直到达到最大迭代次数， 

输出外部种群。 

2．5 计算复杂度分析 

H—M0PS0的主要运算工作在于粒子的外部种群维护及 

局部搜索过程。设优化问题 目标个数为 M，算法的内部种群 

规模为 N ，外部种群规模为 ，则基于拥挤距离排序法维护 

外部种群的时间复杂度为 O( ·logN~)[_2]。局部搜索过程 

中，某个粒子进行局部搜索的次数最大为 A 。每次局部搜 

索时，若当前解与邻居解为支配关系，可直接计算方向及步 

长，时间复杂度分别为0(1)和 O(N ·M)( 为寻找最优步 

长的尝试次数)；若沿非支配方向搜索，计算方向及步长的时 

间复杂度均为 0(1)。可得，每次局部搜索的最大时间复杂度 

为 O(M · )，单个粒子经历完整局部搜索过程的时间复杂 

度为 O(M · · )。在整体算法中，每迭代一次有 · 

N (≤N )个粒子进行局部搜索，对应局部搜索过程的总时 

间复杂度为 O(M ·IV,· · )。综上，在包含局部搜索 

过程时，算法的总时间复杂度可记为：0(N ·logN~)+0(M 

· Nt·N。·Ma) 

与 NSGA-II(0(M ·N；))相比，一次迭代过程中，两者的 

时间复杂度比值为： 

丛 ： g 2± ： ： ： 
O(M ·N；) (5) 

由式(5)可知，当两者具有相同大小的种群规模 ( — 

N )时，它们的时间复杂度关系与 N 、 和 N 的取值大小 

有关。通常， 取值为 5～10， 的取值为 5～1O， 的取 

值与具体问题有关，问题越复杂其取值越大(本文中 — 

—lOO)，于是有 ·舰 ≤ 。另一方面，H-MOPSO在引入 

局部搜索时采取了周期性方式(周期长度 I 一10，即每迭代 

1O次进行一次局部搜索)，多数迭代过程的时间复杂度为 O 

( ·logNp)<0(M · )，这大大降低了整体算法的时间 

复杂度。因此，H-MOPSO 的时间复杂度 小于 NSGA-II算 

法 。 

3 仿真实验及其分析 

选择常用二维测试函数 ZDT1一ZDT3E ，选取代表性多 

目标进化算法 MOPSO~ 、NSGA-II[。 和 MOEA／DE-“]，采用 

SAS前沿 (Summary Attainment Surface)E17]、世 代距 离 

(Generational Distance，GD)和间距指标n3(Spacing Metric， 

SP)来对比各算法性能，每个算法对每个测试函数分别做独 



立试验 3O次。本文所有实验的平台为 Intel(R)Core(TM) 

i5 CPU，2．27GHz，2G内存，实验环境为 Visual Studio 2005 

C+ + 。 

各种算法种群大小设定为 100，M 一100，两种 MOPSO 

的变异概率为 0．2，C 、Cz一1，此外，H—MOPSO 中，局部搜索 

参数分别取值 ：P 一0．9，I 一10， 一5，r一0．3，Nb一3。 

MOEA／D和 NSGA II中的参数 难一15，伽一20，交叉概率为 

0．9，变异概率为 1／a(a为问题的变量个数)l3 。 

3．1 SAS前沿对比 

SAS前沿是对算法多次求解得到的前沿作统计构造所 

得，具有统计学意义。3o次实验得到的各算法最好和最差 

SAS如图 3所示。 

从上至 F分别为 MOEA／D、NSGA-II、MOPSO和 

H-MOPSO，从左至右分别为 ZDT1、ZDT2、ZDT3 

图3 算法求解测试函数得到的 SAS前沿 

可知，M0EA_／D在各个二维测试函数的求解上，效果较 

好 ，具有鲁棒性；NsGA_II在 ZDT2的求解上，不如 MOEA／ 

D，但整体性能稳定 ；而 MOPSO得到的两条 SAS差距较大， 

说明粒子群快速收敛的不稳定性，且从最差的 SAS可以看 

到，粒 子群 较容 易陷人 局部 最优；相 对地，H—MOPS0 在 

ZDT1和 ZDT3问题上的求解效果与 MOEA／D、NSOA II相 

差不大，ZDT3的SAS尾部解集更接近前沿，说明侧步爬山策 

略及其混合策略有效改进了 MOPSO的收敛性与全局性。 

3．2 指标评价结果 

各种算法GD和 sP指标的最大值、最小值、中值、平均值 

和标准差见表 1。其中最优值以粗体标记。 

从表 1数据可见，在 ZDT1一ZDT3这 3个问题 的求解 

上，H_M0PS0相比M0PSO有明显的改进，不论在最小、最 

大还是均值和标准上，GD指标各值和 SP指标均值、最大值 

及标准差均有数量级 的提升，表明侧步爬山策略的引人使多 

目标粒子群算法求解得到的前沿与标准前沿距离大大缩小， 

解集的分布性也有提高，算法具有更好的稳定性。 

此外，相 比 NSGA-II和 MOEA，／D，H—M0PS0的 GD指 

标均值与标准差也不相上下，且在 GD最小值 、最大值及中值 

上，H—MOPSO 更优。同样地，H—MOPs0在 SP指标各值上 

也比这 3种算法小，说明 H—MOPSO 在求解这几个测试函数 

时均有优势。该组数据显示 ，本文提出的混合优化算法 H— 

M0PSO具有良好的收敛性、分布性与稳定性。 

表 1 各算法的 GD与 SP指标值对比 

4 供应商优选与订货量分配应用 

供应商选择是供应链管理中的重要组成部分，常需要考 

虑多种因素并在质量、交货可靠性、价格、提前期等多个 目标 

之间权衡，是一个典型的多目标优化问题。常用的解法主要 

是借助加权法、罚函数等将评价指标进行转化，进而采用单目 

标方法求解E”]。本文考虑直接用多目标进化算法求得 Pare— 

to最优解集作为决策者的候选方案，以避免因目标转化而丢 

失可行方案。 

4．1 问题描述与模型建立 

模型假设有：①在每个供应商处仅采购一种产品。②考 

虑价格折扣。③所有供应商都不存在产品供货短缺现象。 
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基于以上假设，供应商优选与订货量分配的基本模型为： 低 ，从而减少了外部种群维护的时间。 
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(6) 图4 供应商优选模型的前沿对比 

各符号含义为：i：供应商序号， =1，⋯， ；I"l：可供选择的 

供应商数量； ：折扣区间， 一1，⋯，re(i)；re(i)：供应商i的折 

扣区间数；bu：供应商i的第歹个折扣区间的数量水平；焉：供 

应商 i在第 个折扣区间与第k个目标函数的相关系数；D： 

总需求；S：供应商 i所能提供的最大供货量；Yo：供应商 i是 

否在第j个折扣区间采购的标记；z ：采购者从供应商 i的第 

个折扣区间的订货量。 

4．2 模型的求解与分析 

以最小化总成本、延迟交货数和不合格产品数为3个目 

标 ，以文献[18]中的数据为例，采用 H—M0PS0与 M0PS0对 

该问题进行求解。等式约束采用 e约束处理机制_1 。除了搜 

索半径 r一0．15，算法其余各参数的设置同测试函数部分。 

得到的前沿对比见图4，其中的拟 Pareto前沿由种群大小为 

500的 MOPSO运行 500代得到。 

拟Pareto前沿上的部分解见表 2。以第 3组为例，则各 

供应商订货量为： 

X一[ 14，3223，X34， 44，z54，z64] 

一 [156，20，276，296，156，175](万) 

即第二个供应商以第三区间的价格折扣采购20万，其余 

供应商均以第四区间的价格折扣进行采购。相比文献[18]中 

基于权重得到的最优方案z一[224．814，23．001，13．509]，总 

成本有所提高，但延迟交货数和不合格产品数均降低了。 

表 2 供应商优选方案范例集(单位：万) 

根据 3O次运算结果绘制出平均收敛曲线 ]，见图 5，可 

明显看出粒子群向前沿的收敛速度有所加快，证明混合搜索 

过程对粒子群的收敛性具有积极效用。对 SP指标作统计， 

见表 3，各个值基本提高 10 及以上，可见 H-MOPSO得到的 

解集具有更好的多样性。对运行时间作统计，可见运行时间 

各值基本减少 25 以上，表明算法的运算效率并没有因为增 

加局部搜索过程而有所降低，经过对数据文件进行分析，认为 

这是由于采用侧步爬山搜索策略后，外部种群的规模得到降 
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图5 收敛特征图 

表 3 算法求解供应商优选模型的sP指标值及运行时间(秒) 

以上实验说明，H—M0PSO可以有效地解决此类混合整 

型多目标优化问题，为决策者提供更高质量的候选解集。性 

能对比也表明，H MOPSO在算法的收敛性、多样性及运算效 

率方面均优于 MOPSO。 

结束语 本文提出一种新的混合多 目标粒子群算法 H— 

MOPSO。首先，通过引入非均匀变异算子与递减的惯性权重 

策略对 MOPSO进行改进，降低了其陷入局部最优的概率；并 

通过建立局部搜索与粒子群优化的混合模型，将基于侧步爬 

山策略的局部搜索算法周期性引人 M0PSO，有效地改善 了 

算法的收敛性与多样性。经过对标准测试 函数集的求解表 

明，相比M0PSO、NSGA-II和 M0EA／D，H—M0PSO具有更 

好的收敛性与多样性。对供应商优选与订货量分配模型的求 

解也证明了该算法的有效性。下一步将研究如何提高 H— 

MOPSO对高维问题的求解能力。 
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{c，d，e，f} 一{l，2)，{c，d，e，f} 一{c，d，e,f}； 

{b，d，e，f} 一{1，3}，{b，d，e，f)+十一{b，d，e，f}； 

{n，b，c，f} 一{4，5}，{“，b yc，_厂}— 一{“，b，c，f)； 

{n，b，c} ={4，5，6}，{“，b，c}什 一 {“，b，c}； 

A —O，M什一M；O 一G，0 +一0。 

即(1，bcdef)，(4-abce．厂)，(12，cde 厂)，(13，bdef)，(45，ab 

cf)，(456，abc)，(O，M)，(G，O)。 

(5)通过定理 5得到补背景(G，M，F)的并不可约元为： 

(1，bcdef)，(4，abcef)，(12，cde厂)，(13，bdef)，(45，“ 

df)，(456，abc) 

(6)通过定理 1得到补背景的所有概念，画出表 1所对应 

的补背景概念格，如图2所示。 

类似地，对于复杂形式背景，也可以通过求其补背景的补 

背景的并不可约元的方法来获得原始概念格。 

结束语 本文提出了一种如何从原背景的概念获取补背 

景的交不可约元(并不可约元)的方法，针对这种方法给出了 

它的一个应用——如何求解复杂的形式背景所对应的概念 

格。由于复杂的形式背景的补背景比较简单，因此从简单的 

补背景出发去求解，找到补背景所对应的概念格，然后从补背 

景所有概念的外延(内涵)出发，得到原背景的交不可约元(并 

不可约元)，最后利用交不可约元(并不可约元)的性质，能更 

好更快地得到原背景的概念格。本文的研究进一步揭示了原 

背景上的概念格与补背景上的概念格之间的关系，是对文献 

[8，9]的完善。 
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