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摘要:高维多目标优化问题是广泛存在于实际应用中的复杂优化问题,目前的研究方法大都限于进化算法. 本文
利用粒子群优化算法求解高维多目标优化问题,提出了一种基于r支配的多目标粒子群优化算法. 采用r支配关系进
行粒子的比较与选择,并结合粒子群优化算法收敛速度快的优势,使得算法在目标个数增加时仍保持较强的搜索能
力;为了弥补由此造成的群体多样性的丢失,优化非r支配阈值的取值策略;此外,引入决策空间的拥挤距离测度,并
给出新的外部存储器更新方法,从而进一步防止算法陷入局部最优. 对多个基准测试函数的仿真结果表明所得解
集在收敛性、多样性以及围绕参考点的分布性上均优于其他两种算法.
关键词: 高维多目标优化;偏好;粒子群优化
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Improved r-dominance-based particle swarm optimization for
multi-objective optimization

ZHANG En-ze†, CHEN Qing-wei
(School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing Jiangsu 210094, China)

Abstract: Multi-objective optimization problems (MOPs) are complex optimization problems existing in practice, for
which most of the modern research methods are focused on evolutionary algorithms. In this paper, a multi-objective particle
swarm optimization algorithm based on the r-dominance is proposed for investigating the behavior of the particle swarm
optimization (PSO) in MOPs. The combination of the r-dominance with the fast convergence properties of PSO maintains
strong search capabilities of the algorithm when the number of objectives increases. In particular, the value of the non-
r-dominance threshold is varied in an improved way in order to keep desired population diversity. Furthermore, a new
updating strategy of the external repository, which incorporates the crowding distance in the variable space, is presented
to get rid of the local optimum. Effectiveness of the proposed algorithm is validated by several benchmark test functions.
Results indicate that the proposed algorithm outperforms two other existing algorithms in terms of convergence, diversity
and distribution over the reference point.
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1 引引引言言言(Introduction)
多目标优化问题广泛存在于科学研究和工程应用

中,这类问题具有多个彼此冲突的目标,因此不存在
唯一的最优解. 研究者们对此提出了诸多理论和方法,
这些研究成果多针对2个或3个目标的优化问题,而许
多实际应用问题都涉及多于3个目标,即高维目标.研
究表明已有的基于Pareto支配的多目标优化算法在求
解高维多目标优化问题时存在如下困难[1–3]: 随着目
标个数的增加,种群中的非支配个体的数量呈指数上
升,大大削弱了算法的选择压力,减缓了算法的搜索
进程,且求得的大量非支配解会带来较大的决策负担.

事实上,在实际应用中,决策者往往只需要得到符
合其偏好的一个解或若干解,而非整个Pareto最优解
集,因此,在优化过程中融入决策者偏好可以缩小算
法的搜索区域,提高算法在目标个数增加时的搜索能
力,同时减轻决策者的负担. 近年来,一些研究者结合
决策者偏好求解高维多目标优化问题[4–7]. Said等[5]

采用参考点体现决策者偏好,提出了一种新的支配关
系, r支配,并将其应用于非支配排序遗传算法II(non-
dominated sorting genetic algorithm II, NSGA-II)算法,
验证了处理高维目标时的有效性.

目前关于高维多目标优化问题的理论和方法大都
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限于少数几种算法,如NSGA-II算法. 粒子群优化
(particle swarm optimization, PSO)算法[8]是Kennedy
等受到飞鸟集群活动的启发而提出的一种群体智能

优化算法. 相比进化算法, PSO具有易于实现和收敛
速度快等优势. 近年来PSO在多目标优化领域的研究
取得了很大进展[9–10],但是用于高维多目标优化问题
的理论和方法还很少. Wickramasinghe等[11]利用与参

考点的距离测度进行粒子的选择与更新,引导算法向
偏好区域搜索. 然而,这种方法可能造成解的多样性
的丢失,导致算法的早熟收敛,同时无法保证搜索到
的最优解是非支配解. Carvalho等[12]将控制支配区域

方法与粒子群优化算法相结合,在一定程度上增强了
算法的选择能力,但随着目标个数的持续增加,该方
法仍然面临着选择能力退化的问题. Hirano等[13]针对

高维多目标优化问题,提出了一种基于粒子群优化的
两步搜索方法. Britto等[14]则通过基于理想点的外部

存储器更新方法提高算法的收敛性.

本文针对高维多目标优化问题,提出一种基于r支
配的多目标粒子群优化算法. 结合r支配关系与粒子
群优化算法的优点,在体现决策者偏好的同时缩小了
搜索区域,增强了算法在目标个数增加时的搜索能力;
通过改进非r支配阈值的取值方式,保证了算法在“探
索”和“开发”之间的平衡;此外,引入决策空间的拥
挤距离测度,并给出新的外部存储器更新策略,从而
进一步保证解的多样性,防止算法陷入局部最优. 仿
真结果验证了所提算法在求解高维多目标优化问题

时的可行性与有效性.

2 基基基础础础工工工作作作(Basic work)
2.1 高高高维维维多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题(Many-objective optimi-

zation)
以最小化问题为例,多目标优化问题的数学模型

可描述如下[9]:
min F (x) = (f1(x), f2(x), · · · , fM(x)), (1)

s.t.

{
gi(x) 6 0, i = 1, 2, · · · , P,

hj(x) = 0, j = 1, 2, · · · , Q,
(2)

其中: x = (x1, x2, · · · , xn) ∈ Rn为决策向量, fk(x)
(k=1, 2, · · · ,M)为目标函数, gi(x)(i=1, 2, · · · , P )
和hj(x)(j = 1, 2, · · · , Q)为问题约束. 当目标个数
M > 4时,称这类多目标优化问题为高维多目标优化
问题(many-objective optimization problems, MaOPs).

2.2 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法(Particle swarm optimization)
粒子群算法[8]是Kennedy等在1995年提出的一种

群智能优化算法,它来源于对鸟群飞行觅食行为的模
拟. 问题的潜在解被看做是搜索空间中的一个粒子,
在搜索空间内以一定的速度飞行,并根据个体和集体
的飞行经验来动态调整这个速度.以带惯性权重的基

本PSO算法为例,粒子速度和位置的更新公式如下:
vt+1

i,j = wvt
i,j + c1r1(pt

i,j − xt
i,j) +

c2r2(gt
j − xt

i,j), (3)

xt+1
i,j = xt

i,j + vt+1
i,j , (4)

其中: w为惯性权重; c1和c2为学习因子; r1和r2为区

间[0, 1]上服从均匀分布的随机数; xt
i = (xt

i,1, x
t
i,2,

· · · , xt
i,n)和vt

i =(vt
i,1, v

t
i,2, · · · , vt

i,n)为第t次迭代时

粒子i在n维空间中的位置和速度; pt
i = (pt

i,1, p
t
i,2,

· · · , pt
i,n)为第t次迭代时粒子i的个体最好位置; gt =

(gt
1, g

t
2, · · · , gt

n)为第t次迭代时整个种群的全局最好

位置.

3 针针针对对对高高高维维维多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题的的的粒粒粒子子子群群群优优优化化化

算算算法法法(Particle swarm optimization for many-
objective optimizations)
针对高维多目标优化问题,本文提出一种基于r支

配的多目标粒子群优化算法(multi-objective particle
swarm optimization based on r-dominance, r-MOPSO).

3.1 r支支支配配配关关关系系系(r-dominance relation)
r支配关系[5]的本质是将Pareto支配关系与参考点

方法相结合,在保留Pareto支配关系产生的排序的同
时选择更加靠近参考点的解. 设有群体P ,参考点g以

及权重向量w,采用带权重的欧式距离[15](wei-
ghted Euclidean distance)衡量某个解与参考点的距
离,其表达式如下:

Dist(x, g) =

√
M∑
i=1

wi(
fi(x)− fi(g)
fmax

i − fmin
i

)2, (5)

其中: fmax
i 和fmin

i 分别为第i个目标函数值的上限和

下限; wi ∈ [0, 1]为第i个目标对应的权重且
M∑
i=1

wi =

1. 值得注意的是,在目标函数的最大、最小值已知的
情况下,分别取其作为fmax

i 和fmin
i ;在目标函数的真

正最大、最小值难以获取的情况下,则取当前种群对
应目标函数的最大、最小值作为fmax

i 和fmin
i . 当满足

以下条件之一时,解x被认为r支配解y(x≺ry):
1) 解xPareto支配解y;
2) 解x和yPareto互不支配且D(x, y, g) < −δ,其

中δ为非r支配门限且δ ∈ [0, 1],

D(x, y, g) =
Dist(x, g)−Dist(y, g)

Distmax −Distmin

, (6)

Distmax = max
z∈P

Dist(z, g), (7)

Distmin = min
z∈P

Dist(z, g). (8)

可以看出, r支配关系的主要思想是在Pareto非支
配解之间建立严格的偏序关系,即通过参考点体现决
策者偏好,据此区分任意两个非支配解. 与Pareto支配
关系相比, r支配关系不仅增强了算法的选择压力,而
且在选择过程中融入了决策者偏好.同时, r支配关系
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并未违背Pareto支配关系产生的排序,即在保留Pareto
支配关系的同时利用决策者偏好信息指导算法的搜

索方向,使得算法最终只求得期望区域内的解.

3.2 非非非r支支支配配配阈阈阈值值值取取取值值值(Management of the non-r-
dominance threshold)
“探索”和“开发”是搜索和优化的核心问题之

一,二者的平衡对于算法的优化结果有重要的影
响[16]. 本文改进了非r支配阈值的取值方式,将其作为
一种控制“探索”和“开发”能力的机制.
由r支配定义可知,当δ = 1时, r支配关系等同于

Pareto支配关系;随着δ值减小,算法的选择压力增大,
同时意味着所得解更能够体现决策者偏好,但较高的
选择压力往往会导致解的多样性的丧失.文献[5]按照
线性减小的方式调整δ的取值以保持群体的多样性,
然而值的线性减小会导致算法探索能力的急剧下降,
从而导致算法陷入局部最优. 为了避免此问题,本文
对δ的取值进行改进,采用一种非线性的取值方式,如
图1所示.

图 1 非r支配阈值的取值方式

Fig. 1 Management of the non-r-dominance threshold

其表达式为

δt = 1 + (δuser − 1)× (t / tmax)
1
c , (9)

其中: tmax和t分别为最大迭代次数和当前迭代次数,
δuser和δt分别为决策者给出的非r支配阈值以及当前
的非r支配阈值, c为阈值取值参数,依照经验取0.3. 在
优化初始阶段,即t = 0, δ值为1,根据Pareto支配关系
进行个体的比较与选择;随后δ值缓慢减小,增强了早
期算法的探索能力,保证了搜索过程中群体的多样性;
最后, δ值减小到决策者设定的值δuser. 采用上述方式
调整δ的取值,保证了算法在群体多样性与决策者偏
好之间的平衡,防止算法陷入局部最优.

3.3 外外外部部部存存存储储储器器器更更更新新新(Update of the external repo-
sitory)
外部存储器主要用来保存算法搜索到的非支配

解[17]. 利用拥挤距离(crowding distance)[18]进行外部

存储器的更新以及领导粒子的选择有助于维护解的

多样性,保证所得最优解分布的均匀性. 现有算法仅

考虑了目标空间的拥挤距离,设有非支配解集D,则
非支配个体d ∈ D的拥挤距离计算公式如下:

I(d) =
M∑

m=1

Im(d)
fmax

m − fmin
m

, (10)

其中: fmax
m 和fmin

m 分别为第m个目标函数的最大值和

最小值;

Im(d) =





∞, fm(d) = min{fm(d′)|d′ ∈ D}或
fm(d) = max{fm(d′)|d′ ∈ D};

min{fm(d′)− fm(d′′)|d′, d′′ ∈ D :
fm(d′′) < fm(d) < fm(d′)},

其他.

(11)

然而当目标个数增多时,以上拥挤距离不能够很好地
反应粒子的密集程度.因此,本文算法同时考虑了决
策空间的拥挤距离.

r-MOPSO采取的外部存储器更新方法为:根据r
支配关系,存入当前种群搜索到的非支配解,删除受
支配解. 若外部存储器Rep中最优解个数超过其容量,
进行裁剪操作,步骤如下:

Step 1 根据式(10)计算Rep中每个粒子的目标
空间拥挤距离,并进行降序排列;

Step 2 对于排在后10%的Ns个粒子,计算其中
每个粒子的变量拥挤距离. 设xi, xj分别为第i, j个粒

子,则xi的变量拥挤距离为(‖ · ‖表示欧氏距离):

dxi = min
16j6Ns,j 6=i

{‖xi − xj‖}; (12)

Step 3 对以上变量拥挤距离值进行归一化. 记
归一化后的变量拥挤距离为dxi

norm,其表达式如下:

dxi
norm =

dxi − dxi
min

dxi
max − dxi

min
, (13)

其中dxi
max和dxi

min分别为dxi的最大值和最小值.
Step 4 若dxi

norm < δd,从Rep中移除xi,否则
保留此解,其中δd ∈ [0, 1]为决策空间拥挤距离阈值,
依据经验取0.3;

Step 5 判断Rep中最优解个数是否超过其容量,
若是则转到Step 1,否则结束裁剪操作.

3.4 算算算法法法描描描述述述(Description of the algorithm)
基于以上研究, r-MOPSO算法的具体描述如下:
Step 1 设置参数. 设定种群规模、外部存储器容

量、最大迭代次数,以及PSO更新公式中的常量,如惯
性常量w、学习因子c1和c2等;

Step 2 初始化种群. 初始化粒子的位置、速度以
及个体最好位置.计算粒子适应值,将其中非r支配的
解放入外部存储器Rep中;

Step 3 选择领导粒子. 计算Rep中每个粒子的
拥挤距离值并进行降序排列,从前10%的粒子中随机
选择领导粒子;
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Step 4 更新粒子的位置和速度.根据式(3)和式
(4)更新粒子的位置和速度,并进行变异操作[17];

Step 5 更新粒子的个体最好位置.根据r支配关
系,比较当前粒子和个体最好位置pbest,若当前粒子
支配pbest,则当前粒子位置为新的pbest;若两者互
不支配,随机选择其一作为新的pbest;

Step 6 采用第3.3节方法更新外部存储器;
Step 7 判断终止条件.判断是否达到最大迭代

次数,若达到,则停止搜索;否则转到Step 3.

4 实实实验验验研研研究究究(Experimental study)
本节通过仿真验证所提r-MOPSO算法的有效性.

首先分析参数δ和w取值对算法优化结果的影响;其
次验证所提非线性阈值的选取能够提高算法的多样

性;最后将r-MOPSO与两种已有算法r-NSGA-II[5],
MDEPSO[11]进行性能比较. 所有实验均在同一台计
算机上采用MATLAB R2013a编程实现.

4.1 参参参数数数取取取值值值分分分析析析(Effect of varying parameters)
选用2目标FON测试函数研究阈值δ以及权重向量

取值对所得解分布的影响. FON函数具有凹Pareto前
沿. 参数设置如下: 粒子群规模为50,外部存储器容量
为50,最大迭代次数为50,惯性权重为0.6,学习因子
皆为2.

1) 阈值δ取值分析.
图2展示了不同阈值δ取值下的优化结果.参考点

选为(0.6, 0.5),在图中用五角星表示,权重向量为(0.5,
0.5). 当δ=0时,群体中的所有粒子收敛到了离参考点
最近的Pareto最优点;为了更清楚地显示不同δ值下的

结果,将δ取其他值的结果偏离真实的Pareto前沿画
出;从图中可以看出,所得解的分布范围随着δ的增大

而变广;当δ=1时,算法获得了完整的Pareto最优前
沿.

图 2 不同δ值下FON函数的优化结果

Fig. 2 Effect of varying δ value on FON test function

因此决策者可通过δ值的选取控制所得Pareto最优
前沿的分布广度:如果决策者希望得到一组期望区域

附近的分布范围较广的解,则可以选择较大的δ值;如
果希望得到一组分布范围较小的解,则选择较小
的δ值.

2) 权重取值分析.

图3展示了权重向量分别为(0.25, 0.75), (0.5, 0.5)
和(0.75, 0.25)时的优化结果.参考点选为(0.6, 0.5),在
图中用五角星表示, δ为0.4.

从图中可以看出,权重向量选取的不同会导致所
得解分布区域的不同,例如当权重向量为(0.5, 0.5)时,
在两个目标之间不存在偏好;当权重向量为(0.25,
0.75)时,目标f2的重要性高于f1,所得解对于目标f2

的优化程度高于f1;而当权重向量为(0.75, 0.25)时,
目标f1的重要性高于f2,所得解在目标f1上获得了更

好的优化效果.因此,可以通过权重向量值的设定体
现决策者的偏好或决策者所认为的目标的重要性.

图 3 不同权重值下FON函数的优化结果

Fig. 3 Effect of varying weights on FON test function

4.2 δ取取取值值值对对对优优优化化化结结结果果果的的的影影影响响响(Effect of managing
the δ value)
选用2目标ZDT3测试函数研究阈值取值对优化结

果的影响. ZDT3的Pareto前沿包含5个非连续的凸曲
线,常被用来测试算法所得Pareto前沿的分布性. 参数
设置如下: 粒子群规模为50,外部存储器容量为30,最
大迭代次数为100,惯性权重为0.6,学习因子皆为2.

根据δ取值方式的不同, r-MOPSO算法的两种形
式分别记为r-MOPSOl和r-MOPSOn,前者δ采用线性

减小的取值方式,后者采用如图1所示非线性减小方
式. 参考点选为(0.4, 0), δ为0.2.

图4展示了上述两种形式算法获得的优化结果.从
图4中可以看出, r-MOPSOn获得了逼近真实Pareto
前沿的最优解集,而r-MOPSOl陷入了局部最优. 正如
第3.2节所讨论的,引导算法向搜索空间的某个区域搜
索可能会导致解的多样性的丢失,从而造成早熟收敛,
而本文算法对δ取值方式的改进有效地补救了这一点.
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图 4 δ取值方式对ZDT3函数优化结果的影响

Fig. 4 The positive effect of managing δ on ZDT3

4.3 与与与其其其他他他算算算法法法的的的性性性能能能比比比较较较 (Comparison with
other algorithms)
将r -MOPSO与r -NSGA-II[5]以及基于距离测度的

多目标粒子群优化算法MDEPSO[11]比较,进一步验
证其有效性.

MDEPSO算法利用基于决策者偏好的距离测度求
解高维多目标优化问题,粒子根据与参考点的距离更
新其位置和速度.

采用3种算法分别优化2目标ZDT1函数、3目标
DTLZ2函数、5目标DTLZ2函数和10目标DTLZ2函
数. 3种算法的参数设置如表1所示.

表 1 比较算法的参数设置
Table 1 Parameter configurations of the three algorithms for comparison

种群

规模

外部存储器

容量

最大迭代

次数

其他

参数

r-MOPSO

ZDT1: 50

3目标DTLZ2: 50

5目标DTLZ2: 100

10目标DTLZ2: 200

ZDT1: 20

3目标DTLZ2: 20

5目标DTLZ2: 30

10目标DTLZ2: 50

ZDT1: 100

3目标DTLZ2: 100

5目标DTLZ2: 200

10目标DTLZ2: 300

惯性权重为0.6,学习因子皆为2,

变异参数为0.5

r-NSGA-II

ZDT1: 50

3目标DTLZ2: 50

5目标DTLZ2: 100

10目标DTLZ2: 200

—

ZDT1: 100

3目标DTLZ2: 100

5目标DTLZ2: 200

10目标DTLZ2: 300

关于模拟二进制交叉(simulated binary
crossover, SBX)的分布系数为10,关于

Polynomial变异的分布系数为20,交叉

概率为0.9,变异概率为1/n

MDEPSO — — —
收缩因子为0.7298,交叉比率为0.2,

比例因子为0.4,分布参数为0.1

4.3.1 性性性能能能测测测度度度(Performance metrics)
采用如下3个性能测度比较上述3种算法的性能:

1) Cr测度.拓广C测度[19],以评价算法的收敛
性,其定义如下:

Cr(A,B)=
|{b ∈ B|∃a ∈ A, a≺rb ∨ a = b}|

|B| .

(14)

Cr(A,B) = 1表示集合B中的解完全被集合A中的

解支配; Cr(A,B) = 0表示集合B中没有解被集合

A中的解支配. Cr(A,B)越大,表示集合B的受支配

程度越大;反之则越小.

2) SP测度[20]. 用来评价解集的多样性. SP值

越小,非支配解分布越均匀; SP = 0表示解完全均
匀地分布在目标空间.

3) 离参考点的距离测度[21]. 用来量度解集围绕
参考点的分布.对于不同的算法所得的解集,计算
其中每个解与参考点的欧氏距离,将最大值与最小
值之差划分为10个区间;分别计算每种算法对应每

个区间的解的个数占对应解集的比例;对应较小区
间值的解的个数越多,对应算法所得解集越接近参
考点.

4.3.2 比比比较较较结结结果果果与与与分分分析析析 (Comparison results and
analysis)

图5和图6分别展示了3种算法优化3目标和10目
标DTLZ2时所得的Pareto最优前沿,表2和表3分别
给出了Cr测度和SP测度的值,而图7和图8展示了
优化3目标和10目标DTLZ2时所得Pareto最优解离
参考点的距离测度.

可以看出,相对于其他两种算法, r-MOPSO在目
标个数较少(例如为2)时的优势不明显,但当目标个
数增多(例如为10)时, r-MOPSO算法性能的优越性
得以体现. 以10目标DTLZ2函数为例,具体分析如
下:

1) 相对于r-NSGA-II算法,两种算法皆能获得接
近真实Pareto最优前沿的解,但r-MOPSO算法所得
结果的收敛性和多样性均优于r-NSGA-II算法;同
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时,实验中观察到,当阈值取值相同时, r-MOPSO算
法能以较快的速度向参考点附近的范围搜索.

2) 目标函数个数增多时, MDEPSO算法的收敛
性以及解的多样性均明显下降. 此外,从图6可以看
出, MDEPSO所得解出现了聚集现象,可能的原因
是MDEPSO算法仅将与参考点的距离作为评价粒
子的适应度函数,因而搜索方向集中在参考点附近
的区域,导致粒子飞向拥挤的区域.

3) 相对于其他两种算法, r-MOPSO获得了更靠
近参考点的最优解集. 目标个数为 3时,如图 7所
示, r-MOPSO算法超过70%的解落在了离参考点距
离前10%的区间内.目标个数为 10时,如图 8所示,
r-MOPSO超过90%的解都落在了离参考点距离前
10%的范围内.

4) 为了进一步证实上述结论,分别计算每种算

法所得解集的
10∑
i=1

f2
i值.对于r-MOPSO算法,该值在

[1.002, 1.008]内,说明所得解十分逼近真实的Pareto
前沿;对于r-NSGA-II算法,该值在[1.129, 1.384]内,
说明其所得解较接近真实的Pareto前沿;而对于
MDEPSO算 法,该 值 的 变 化 范 围 为 [11.6407,
15.8662],显然该算法未能收敛到全局Pareto最优前
沿. 这是因为,一方面MDEPSO算法仅仅利用与参
考点的距离进行粒子的选择与更新,从而很多受支
配粒子被保留在了群体中,一定程度上阻碍了算法
的寻优过程. 另一方面,在优化的初始阶段引导算
法向搜索空间的某个区域搜索降低了群体的多样

性,从而导致算法陷入局部最优;相反地, r-MOPSO
算法没有在搜索初期限制搜索区域,而是通过调整
阈值δ的取值引导算法逐步向参考点搜索,从而维
护了解的多样性. 同时,基于拥挤距离测度的外部
存储器更新以及领导粒子选择策略进一步保证了群

体多样性.

图 5 3种算法优化3目标DTLZ2所得解

Fig. 5 Solutions obtained by three algorithms on 3-objective DTLZ2

图 6 3种算法优化10目标DTLZ2所得解

Fig. 6 Solutions obtained by three algorithms on 10-objective DTLZ2

表 2 3种算法优化不同函数所得解的Cr测度值

Table 2 Cr indicator values of solutions obtained by three algorithms

测试

函数

目标

个数

Cr(r-MOPSO, r-NSGA-II)/
Cr(r-NSGA-II, r-MOPSO)

Cr(r-MOPSO, MDEPSO)/
Cr(MDEPSO, r-MOPSO)

2 0.2813/0.2078 0.2248/0.1874ZDT1
3 0.2136/0.1127 0.2297/0.1030

5 0.4512/0.1045 0.7501/0.0065DTLZ2
10 0.6737/0.0625 1/0
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表 3 3种算法优化不同函数所得解的SP测度值

Table 3 SP -indicator values of solutions obtained by three algorithms

测试

函数

目标

个数
SP (r-MOPSO) SP (r-NSGA-II) SP (MDEPSO)

2 0.0038 0.0107 0.0069ZDT1
3 0.0911 0.1985 0.3217

5 0.1033 0.4454 0.7047DTLZ2
10 0.1470 0.2372 1.0023

图 7 3种算法优化3目标DTLZ2所得解围绕参考点的分布
Fig. 7 Distribution over the reference point for

three algorithms on tri-objective DTLZ2

图 8 3种算法优化10目标DTLZ2所得解围绕参考点的分布
Fig. 8 Distribution over the reference point for

three algorithms on 10-objective DTLZ2

5 结结结论论论(Conclusions)
针对高维多目标优化问题,本文提出了一种基

于r支配的多目标粒子群优化算法r-MOPSO. r支配
关系可以严格区分任意两个解,采用其进行个体的
比较与排序在很大程度上增加了算法的选择压力,
保证了算法的搜索能力不受目标个数增加的影响,
同时引导算法向决策者偏好的区域搜索. 为了弥补
由此可能导致的群体多样性的丧失,避免算法陷入
局部最优,采用非线性减小的非r支配阈值的取值方
式;在进行外部存储器更新以及领导粒子选择时,

不仅考虑目标空间的拥挤距离,同时利用决策空间
的拥挤距离. 选择多个标准测试函数作为测试对象,
并与r-NSGA-II以及MDEPSO算法进行比较,结果
表明所提算法在求解高维多目标问题上更为有效.
进一步的研究工作包括探究决策空间和目标空间拥

挤距离之间可能存在的相关性,以及设计动态种群
规模的算法以减小计算成本.
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