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多邻域链式结构的多目标粒子群优化算法

王亚辉　唐明奇
（华北水利水电大学机械学院，郑州 ４５００１１）

摘要：为了提高多目标粒子群算法求解多目标问题的性能，改善算法的收敛性，提出一种多邻域链式结构的多目标

粒子群优化算法。首先，以一种环形链式拓扑结构，将种群划分为多个邻域，每个邻域之间相互交叉重叠，并针对

不同位置的粒子，进行不同的速度和位置更新策略。其次，对所有粒子采用速度钳制策略，并引入差分进化策略对

粒子进行扰动，从而进一步提高算法的多样性。通过 １４个无约束和 ３个有约束函数仿真实验，表明该算法相对于

ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＭＯＥＡ／ＤＤＥ、ＳＭＰＳＯ和 ＯＭＯＰＳＯ算法，获得 Ｐａｒｅｔｏ解集分布更加均匀，算法的收敛性和多样性也

更好。为了进一步验证算法的可行性和有效性，将其应用于 ７２杆桁架结构尺寸设计，并与其他优化方法进行了比

较，结果表明该算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端更均匀，收敛性更好。
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　　引言

科学研究与工程领域中的优化问题大都是多目

标优化问题（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ，
ＭＯＰｓ），如机械优化设计、方案优选、调度等。通常，
这些 ＭＯＰｓ中的搜索空间很大，要想获得 Ｐａｒｅｔｏ解
集不仅需要耗费大量的计算时间，而且对算法本身

也存在很大的考验，而进化算法在解决此类问题方

面具有很多优势，许多学者对其进行了大量研究。

迄今为止，国际上出现许多经典的多目标进化算法，

如 ＮＳＧＡＩＩ［１］、ＳＰＥＡ２［２］、ＭＯＥＡ／Ｄ［３］、ＭＯＰＳＯ［４］和
ＮＮＩＡ［５］等。

粒子群算法（ＰＳＯ）是 Ｋｅｎｎｅｄｙ等［６］
于 １９９５年

提出的一种进化计算方法，其概念简单，易于编码，

而且很多情况下比遗传算法更有效率，因此许多学

者将 ＰＳＯ算法应用于求解多目标优化问题［７－１１］
。

虽然许多研究者对 ＭＯＰＳＯ算法进行了改进，
但是粒子群在解决多目标问题时，仍然存在以下问

题：算法的多样性保持能力差，易于陷入局部收敛；

算法的平衡全局搜索和局部寻优能力不佳。基于

此，本文提出一种多邻域链式结构的多目标粒子群

优化算法（Ｍｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｙｃｌｅｃｈａｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＮＣＳ
ＭＯＰＳＯ）。

１　粒子群优化算法

粒子群优化算法中，每个粒子的飞行方向和位

置由自身的历史最优位置和种群历史最优位置协同

调整。由于其具有理解简单、实现容易、计算效率高

等特点，在许多领域得到了广泛的应用。

假设在 Ｄ维决策空间中，粒子种群 ＮＰ大小为
ｍ，对于每个粒子 ｉ具有如下属性：在第 ｔ代时粒子
所处的位置ｘｉ（ｔ）＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ），速度为ｖｉ（ｔ）＝
（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ），粒子自身的历史最佳位置 ｐｌ＝
（ｐｌ１，ｐｌ２，…，ｐｌｄ），种群到达的最优位置 ｐｇ＝（ｐｇ１，
ｐｇ２，…，ｐｇｄ）。第 ｔ＋１代的粒子更新公式为

ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（ｐｇ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ）） （１）

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｖｉ，ｊ（ｔ＋１） （２）
式中　ｗ———权重因子

ｃ１、ｃ２———学习因子
ｒ１、ｒ２———［０，１］的随机数

式（１）等式右侧，第 １部分为惯性部分，反映了
粒子目前的状态；第２部分是认知部分，反映了粒子
对自身历史经验的记忆；第３部分是社会部分，反映
了粒子间协同合作与知识共享的种群历史经验。

２　ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法原理

２１　邻域划分
为了更加有效地传递种群的全局信息，并较好

地保持邻域内的独立搜索性能，本文设计一种简单

的邻域划分方案。每个邻域之间相互独立，且有重

叠个体进行连接，构成一种相互连接、首尾相连的环

形链式结构，如图 １ａ所示。具体的邻域划分如
图１ｂ所示，将种群 ＮＰ中 ｍ个粒子按照索引号进行
划分，假设有 Ｎ个邻域，则每个单独链中的粒子数

为ｋ＝ｍ
Ｎ
＋１，对于第 ｊ－１个单链的最后一个粒子

（ｊ－１）ｋ，会作为第ｊ个单链的第１个粒子，最后一个
链的最后一个粒子为索引号为１的个体。例如粒子
数 ｍ＝１００，分为１０个单链，则每个单链的粒子数为

ｋ＝１００
１０
＋１＝１１，第 １个单链的邻域粒子索引号为

｛１，２，…，１０，１１｝，第 ２个为｛１１，１２，…，２０，２１｝，最
后一个单链邻域粒子索引号为｛９０，９１，…，１００，１｝。

图 １　多邻域链式结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｙｃｌｅｃｈａｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
（ａ）环形链式结构　（ｂ）邻域划分方案

　
邻域信息传递方案：对于每个单链重叠的节点

粒子，粒子自身历史最优位置 ｐｌ变为邻居历史最优
位置 ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ，链中间的粒子保持不变。对于邻居
历史最优位置 ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ的选择方式为

ｐｎ＝Ｒａｎｋｉｎｇ（ｆ（ｐ（ｊ－１）ｋ），ｆ（ｐ（ｊ－１）ｋ＋１），…，ｆ（ｐ（ｊ－１）ｋ＋ｋ））

（３）
ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ＝Ｓｏｒｔｉｎｇ（Ｐｎ） （４）

式中　ｐ（ｊ－１）ｋ———粒子自身最优位置
ｆ（ｐ（ｊ－１）ｋ）———适应度函数
Ｒａｎｋｉｎｇ（ｆ（ｐｋ））———函数
ｐｎ———邻居中粒子支配个数序号
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Ｓｏｒｔｉｎｇ（Ｐｎ）———函数，为选择邻居最优个体
Ｒａｎｋｉｎｇ（ｆ（ｐｋ））对不同粒子函数 ｆ（ｐ（ｊ－１）ｋ）之间的

支配关系进行排序，其数值为该粒子被支配的其他

粒子个数，如被一个个体支配，则 Ｒａｎｋｉｎｇ（ｆ（ｐｋ））＝１，
依次累加类推。

对于种群的历史最优位置 ｐｇ，则采用随机的方
式在外部文档中选取一个个体作为 ｐｇ。

对于不同位置的粒子，其飞行速度和位置更新

策略都不同。

单链中节点位置的粒子，采用 Ｃｌｅｒｃ［１２］提出的
收敛因子更新方式，则重叠粒子的更新公式为

ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＝γ［ｖｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ））＋

ｃ２ｒ２（ｐｇ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ））］ （５）

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｖｉ，ｊ（ｔ＋１） （６）

γ＝ ２
２－φ－ φ２－４槡 φ

（７）

式中，γ为收敛因子；如果 ｃ１＋ｃ２＞４，则 φ＝ｃ１＋ｃ２；
如果 ｃ１＋ｃ２＜４，则 φ＝０。

单链中间位置的粒子，速度和位置的更新公式

为

ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｗｇｅｎｖｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（ｐｇ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ）） （８）

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｖｉ，ｊ（ｔ＋１） （９）

ｗｇｅｎ＝（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）
ｇ
Ｍ
＋ｗｍｉｎ （１０）

式中　ｗｇｅｎ———线性递减的权重因子
ｗｍａｘ———权重因子最大值
ｗｍｉｎ———权重因子最小值
ｇ———当前迭代数
Ｍ———最大迭代数

２２　速度钳制策略
在 ＰＳＯ算法中，算法的全局搜索和局部寻优的

平衡，主要在于粒子的速度更新处理方式。另外，

文献［１３］得出如果速度钳制操作配合收敛因子模
型一起使用，算法的收敛速度会更快。

速度钳制一般处理办法为，如果粒子速度超过

指定的速度最大值，就会被强制变为速度最大值。

令 Ｖｍａｘ，ｊ代表在第 ｊ维上允许的最大速度，Ｖｍａｘ，ｊ一般
选用决策变量的边界值，粒子的速度更新公式为

ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＝
ｖ′ｉ，ｊ（ｔ＋１） （ｖ′ｉ，ｊ（ｔ＋１）＜Ｖｍａｘ，ｊ）

Ｖｍａｘ，ｊ （ｖ′ｉ，ｊ（ｔ＋１）≥Ｖｍａｘ，ｊ{ ）

（１１）
本文引用一种改进的速度钳制速度策略

［１４］
，能

更好地控制粒子的飞行速度，有利于平衡算法的全

局搜索和局部寻优。

ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＝
０５Δ （ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＞Δ）

－０５Δ （ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）＜－Δ）

ｖｉ，ｊ（ｔ＋１） （其他
{

）

（１２）

Δ＝ｕｊ－ｌｊ （１３）
式中　ｕｊ、ｌｊ———决策变量的上、下约束值
２３　差分进化策略

粒子群算法易陷于局部收敛，主要原因是粒子

飞行速度过快和进化过程种群多样性不佳导致。对

于维护种群多样性，文献［１５］发现差分进化算法在
维护种群多样性及搜索能力方面功能较强。基于

此，将一种差分进化策略加入粒子群算法中，加强对

粒子的扰动，进一步提高种群的多样和搜索能力。

差分进化策略有多种进化类型，文献［１６］分析了
常见的差分进化策略特点，其中 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ进化
策略具有很好的全局探索能力，容易跳出局部最优

解，有利于提高种群多样性。本文选用以 ＤＥ／ｒａｎｄ／
１／ｂｉｎ进化策略为基础的差分交叉算子［１７］

。

具体操作过程为：对于个体 ｘｉ，Ｄ，ｉ∈［０，ｍ－１］，
Ｄ为个体的决策变量个数。对于处于第 ｉ索引位置
的父本向量 ｘｉ，Ｄ＝（ｘｉ，１，…，ｘｉ，ｊ，…，ｘｉ，Ｄ）中的每一分
量 ｘｉ，ｊ，产生一个随机数 ｒｊ∈［０，１］，比较 ｒｊ与交叉因
子 Ｒ或 ｊ与 Ｋ的大小关系，以判断是否用 ｖｉ，ｊ来替换
ｘｉ，ｊ，以得到新个体 ｕｉ，Ｄ＝（ｕｉ，１，…，ｕｉ，ｊ，…，ｕｉ，Ｄ），Ｋ∈
［０，Ｄ－１］之间的整数，操作定义为

ｕｉ，ｊ＝
ｘｒ１，ｊ＋Ｆ（ｘｒ２，ｊ－ｘｒ３，ｊ） （ｒｊ＜Ｒ，ｊ＝Ｋ）

ｘｉ，ｊ （其他{ ）

（１４）
其中，ｘｒ１，ｊ、ｘｒ２，ｊ、ｘｒ３，ｊ为选择出来的 ３个父本，ｒ１、ｒ２、ｒ３
为３个父本的索引位置，Ｆ为缩放因子。
２４　约束处理

采用 Ｄｅｂ等［１］
的多目标法处理违反约束的个

体。具体如下：

（１）两个个体中，一个个体为可行解，另外一
个个体为不可行解时，选择可行解。

（２）当两个个体均为可行解时，选择非支配的
个体。

（３）当两个个体均为不可行解时，选择违反约
束条件程度小的个体。

２５　算法的时间复杂度分析
ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法的时间复杂度主要由 ４部

分组成：粒子群操作的时间复杂度；差分进化的复杂

度；利用子代个体对父代个体进行替换操作的时间

复杂度；将优秀子代个体添加到外部文档的时间复

杂度。
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粒子的规模为 Ｚ，目标的个数为 Ｌ，外部文档的
大小为 Ｈ，则各个部分的复杂度为：粒子群操作的时
间复杂度为 Ｏ（Ｚ）；差分进化的时间复杂度为
Ｏ（２Ｚ）；替换策略的时间复杂度为 Ｏ（ＺＨ）；将粒子
添加到外部文档的时间复杂度为 Ｏ（ＺＬＨ）。

因此，在每次迭代中，总的时间复杂度为

Ｔ＝Ｏ（Ｚ）＋Ｏ（２Ｚ）＋Ｏ（ＺＬ）＋Ｏ（ＺＬＨ）（１５）
由于粒子群规模和外部文档的规模是相同的，

即 Ｈ＝Ｚ，则时间复杂度是
Ｔ＝Ｏ（Ｚ）＋Ｏ（２Ｚ）＋Ｏ（ＺＬ）＋Ｏ（ＬＺ２） （１６）

２６　算法流程
在上述分析的基础上，给出 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法

的伪代码描述：

ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＭＮＣＳＭＯＰＳＯ
ｐｒｏｃｓｔｅｐｓＵｐ（）
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ←Ｃｒｅａｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｓ（）；
Ｅｖａｌｕａｔｅｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｓ；
Ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｂｅｓｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｐｌｂｅｓｔ；
Ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｂｅｓｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ

ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ；
Ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｂｅｓｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｐｇｂｅｓｔ；
ＷｈｉｌｅｎｏｔＴｅｒｍｉｎａｔｉｏｎＣｏｎｄｉｔｉｏｎ（）ｄｏ
ｆｏｒｉ←ｔｏｐａｒｔｉｃｌｅｓ．ｐｏｐＳｉｚｅ＝ｍ　ｄｏ
　ｉｆ（ｍｍｏｄｉ＝ ＝０）　∥为单链节点粒子时
ｖｉ（ｔ＋１）＝γ［ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌ－ｘｉ（ｔ））＋

ｃ２ｒ２（ｐｇ－ｘｉ（ｔ））］；
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１）；

　ｅｌｓｅ　　∥为单链中间粒子时
ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｇｅｎｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｌ－ｘｉ（ｔ））＋

ｃ２ｒ２（ｐｇ－ｘｉ（ｔ））］；
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１）；

ｐａｒｅｎｔ１←ＤＥｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（ｐａｒｔｉｃｌｅｓ）；
ｐａｒｅｎｔ２←ＤＥｓｅｌｅｃｔｉｏｎ（ａｒｃｈｉｖｅ）；
　∥差分进化交叉算子
ＤＥＣｒｏｓｓｏｖｅｒ（ｐａｒｅｎｔｓ，ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ）；
ｅｖａｌｕｔｉｏｎＦｉｔｎｅｓｓ（ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ）；
ｉｎｓｅｒｔ （ｐｏｓｉｔｉｏｎ （ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ）， ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ，

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）；∥替换策略
ａｄｄＴｏＡｒｃｈｉｖｅ（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ）；
ｅｎｄｆｏｒ
　　Ｕｐｄａｔｅｐｌｂｅｓｔ；∥更新自身最优值
　　Ｕｐｄａｔｅｐｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓ；∥更新邻居最优个体

３　数值实验与分析

３１　测试函数及算法的参数设置
为了验证 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法在多目标优化问

题上的求解性能，选取 ＺＤＴ系列和 ＷＦＧ系列基准
函数进行测试，为了求证在解决约束问题上的能力，

选取 了 Ｇｏｌｉｎｓｋｉ、Ｔａｎａｋａ、Ｓｒｉｎｉｖａｓ测 试 函 数。同
ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ进 行 比 较 的 算 法 为：ＮＳＧＡＩＩ［１］、
ＳＰＥＡ２［２］、 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ［１８］、 ＯＭＯＰＳＯ［１９］ 和

ＳＭＰＳＯ［１４］算法。
所有算法在每个测试函数上的初始粒子种群

ＮＰ大小均设置为１００，最大函数评价次数均设置为
２５０次，外部文档规模为 １００，其中 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算
法的单链个数为１０个，每个单链的邻域大小为１１个
个体，权重因子 ｗｍａｘ＝０８，ｗｍｉｎ ＝０４，学习因子
Ｃ１∈［１５，２５］，Ｃ２∈［１５，２５］，随机因子 ｒ１∈［０，
１）］，ｒ２∈［０，１］，其他参数设置与各算法提出时所
用参数设置一致。

３２　实验结果与分析
仿真实验在硬件配置为 ＡＭＤＣＰＵ３００ＧＨｚ、

内存２００ＧＢ的计算机上进行，采用 ＪＡＶＡ语言编
写，对 比 算 法 代 码 来 源 于 Ｎｅｂｒｏ和 Ｄｕｒｉｌｌｏ的
ｊＭｅｔａｌ４４包［２０］

。将这６种算法分别对测试函数进
行 ３０次独立运行计算，统计分布性指标 ＨＶ［２１］

（表１）、多样性指标 Ｓｐｒｅａｄ［１］（表 ２）和收敛性指标
Ｅｐｓｉｌｏｎ［２２］（表３）的标准差平均值及方差进行对比
分析。

从表 １中 ＨＶ性能指标看出，共 １７个测试函
数，其中 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ共求得 １１个最优值；ＮＳＧＡ
ＩＩ获得 １个最优值；ＳＰＥＡ２获得 ２个最优值；
ＭＯＥＡ／ＤＤＥ获得 ３个最优值；ＯＭＯＰＳＯ和 ＳＭＰＳＯ
算法未取得最优值。实验数据表明，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ
在求解 ＺＤＴ系列函数时占有绝对优势，分布性最
佳，说明多邻域链式结构、速度钳制策略和 ＤＥ进化
策略等有助于解集分布性的提高。对于 ＷＦＧ系列
函数，分布性也较好，除了在 ＷＦＧ１函数分布性差
于 ＮＳＧＡＩＩ，在 ＷＦＧ４和 ＷＦＧ９问题上分布性稍弱
于 ＳＰＥＡ２，在 ＷＦＧ８问题求解上分布性稍弱于
ＳＭＰＳＯ。对于约束函数，Ｓｒｉｎｉｖａｓ问题上 ＭＮＣＳ
ＭＯＰＳＯ表现最优，Ｇｏｌｉｎｓｋｉ和 Ｔａｎａｋａ上 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＤＥ表现最优。

从表 ２可知，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ获得了 １１个最优
值；ＳＰＥＡ２获得３个最优值；ＯＭＯＰＳＯ算法获得２个
最优值，ＭＯＥＡ／ＤＤＥ获得 １个最优值，ＮＳＧＡＩＩ和
ＳＭＰＳＯ算法未获得最优值。数据分析表明，ＭＮＣＳ
ＭＯＰＳＯ在求解 ＺＤＴ系列函数时多样性能最佳，在
求解 ＺＤＴ６问题时 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ的多样性最好。对
于 ＷＦＧ系列问题，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ在 ＷＦＧ（３，６，７，
９）问题上多样性相对于另外 ５种算法表现最好；
ＳＰＥＡ２算法在 ＷＦＧ（１，２，４）问题上多样性最好；
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　　 表 １　ＨＶ标准差平均值及方差

Ｔａｂ．１　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＨＶ

测试

函数

ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡ／ＤＤＥ ＯＭＯＰＳＯ ＳＭＰＳＯ

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

ＺＤＴ１ ０６６２! ３０×１０－５ ０６５９ ２５×１０－４ ０６６０ ２３×１０－４ ０６４１ ６２×１０－３ ０６６１ ３３×１０－４ ０６６２ １１×１０－４

ＺＤＴ２ ０３２９! ４３×１０－５ ０３２６ ３２×１０－４ ０３２５ ３４×１０－３ ０３０８ ７３×１０－３ ０３２８ ２８×１０－４ ０３２９ ８５×１０－５

ＺＤＴ３ ０５１６! ３４×１０－５ ０５１５ １６×１０－４ ０５１４ ６０×１０－４ ０４４５ ２３×１０－２ ０５１４ ２８×１０－４ ０５１５ ４３×１０－３

ＺＤＴ４ ０６６２! ３８×１０－５ ０６５６ ２４×１０－３ ０６５０ １１×１０－２ ０２６９ １８×１０－１ ０６６２ １７×１０－４

ＺＤＴ６ ０４０１! ６１×１０－５ ０３８８ ２０×１０－３ ０３７９ ３０×１０－３ ０４０１ ３４×１０－３ ０４０１ ７８×１０－５ ０４０１ ７１×１０－４

ＷＦＧ１ ０１９４ ５８×１０－２ ０５２９! ７５×１０－２ ０４１０ ９１×１０－２ ０３６１ １０×１０－１ ０１２９ ２６×１０－２ ０１１６ ３８×１０－３

ＷＦＧ２ ０５６４! １７×１０－４ ０５６２ １４×１０－３ ０５６２ １６×１０－３ ０５６２ ３５×１０－４ ０５６３ ２７×１０－４ ０５６１ ５７×１０－４

ＷＦＧ３ ０４４２! ４０×１０－５ ０４４１ ２６×１０－４ ０４４１ ３０×１０－４ ０４４１ ５０×１０－５ ０４４２ ８５×１０－５ ０４４１ １８×１０－４

ＷＦＧ４ ０２０９ １２×１０－３ ０２１７ ３８×１０－４ ０２１８! ２５×１０－４ ０２１２ １９×１０－３ ０２０６ １２×１０－３ ０２０３ １９×１０－３

ＷＦＧ５ ０１９７! １３×１０－３ ０１９５ １３×１０－３ ０１９６ １４×１０－３ ０１９５ ３１×１０－５ ０１９６ ５１×１０－５ ０１９６ １０×１０－４

ＷＦＧ６ ０２１０! ６４×１０－５ ０１９８ １０×１０－２ ０２０１ １１×１０－２ ０２０９ １２×１０－４ ０２１０ １４×１０－４ ０２０９ ３０×１０－４

ＷＦＧ７ ０２１０! ５７×１０－５ ０２０９ ３５×１０－４ ０２１０ １５×１０－４ ０２０９ ９７×１０－５ ０２１０ １４×１０－４ ０２０９ ２４×１０－４

ＷＦＧ８ ０１４９ １４×１０－３ ０１４９ ８５×１０－３ ０１４８ ７２×１０－３ ０１５３! １３×１０－２ ０１４６ ９０×１０－４ ０１４８ １１×１０－３

ＷＦＧ９ ０２３８ ６０×１０－４ ０２３７ １５×１０－３ ０２３８! ２１×１０－３ ０２３６ ５７×１０－４ ０２３７ ４３×１０－４ ０２３５ ４２×１０－４

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ０９６８ ３５×１０－４ ０９６９ １２×１０－４ ０９６７ ５９×１０－４ ０９９７! ５９×１０－４ ０９６８ ３０×１０－４ ０９６７ ８０×１０－４

Ｓｒｉｎｉｖａｓ０５４１! ５１×１０－５ ０５３８ ４７×１０－４ ０５４０ １０×１０－４ ０５３２ ４８×１０－５ ０５４１ ７１×１０－５ ０５４１ ７５×１０－５

Ｔａｎａｋａ ０３０８ ３０×１０－４ ０３０８ ２８×１０－４ ０３０９ ３４×１０－４ １０００! ０ ０３０６ ５４×１０－４ ０３０４ ６６×１０－４

　　
!

表示最优值。

表 ２　Ｓｐｒｅａｄ标准差平均值及方差

Ｔａｂ．２　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＳｐｒｅａｄ

测试

函数

ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡ／ＤＤＥ ＯＭＯＰＳＯ ＳＭＰＳＯ

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

ＺＤＴ１ ００６９! １５×１０－２ ０３７２ ２９×１０－２ ０１５１ １８×１０－２ ０３７５ ４９×１０－２ ００８２ ９０×１０－３ ００７３ １１×１０－２

ＺＤＴ２ ００６８! １２×１０－２ ０３８５ ３１×１０－２ ０１７２ ４５×１０－２ ０３６８ １２×１０－１ ００８３ ９８×１０－３ ００７５ １５×１０－２

ＺＤＴ３ ０７０３! １９×１０－３ ０７５１ １６×１０－２ ０７１２ ５９×１０－３ ０９９２ ２９×１０－２ ０７１３ ７９×１０－３ ０７１７ ２１×１０－２

ＺＤＴ４ ００７９! １３×１０－２ ０３９６ ３１×１０－２ ０２９３ １４×１０－１ １０００ １５×１０－１ ０９１２ ６１×１０－２ ００８８ １２×１０－２

ＺＤＴ６ ０２６４ ４０×１０－１ ０３４６ ３２×１０－２ ０２２７ ２６×１０－２ ０１５６! １９×１０－２ ０６５３ ５４×１０－１ ０４６７ ５４×１０－１

ＷＦＧ１ １１３０ １０×１０－１ ０７１５ ４８×１０－２ ０６８８! ６６×１０－２ １１１０ １６×１０－１ １０９０ ６８×１０－２ １０１０ ４０×１０－２

ＷＦＧ２ ０７６２ ３１×１０－３ ０７８４ ９１×１０－３ ０７６０! ６９×１０－３ １１００ ３３×１０－３ ０７７４ ９２×１０－３ ０８０１ １６×１０－３

ＷＦＧ３ ０３６１! ５３×１０－３ ０５７５ ２３×１０－２ ０４３３ ７８×１０－３ ０５６３ ４１×１０－４ ０３７１ ５０×１０－３ ０３８１ ５０×１０－３

ＷＦＧ４ ０３５３ ４４×１０－２ ０３９３ ２３×１０－２ ０２７５! １９×１０－２ ０５０８ ４３×１０－２ ０４０１ ４０×１０－２ ０４６０ ４６×１０－２

ＷＦＧ５ ０１５９ ６４×１０－２ ０４０３ ３０×１０－２ ０２８６ １７×１０－２ ０４６３ ４０×１０－３ ０１３６! １５×１０－２ ０１３９ １５×１０－２

ＷＦＧ６ ０１１４! １２×１０－２ ０３８５ ２７×１０－２ ０２５０ １６×１０－２ ０４１５ ７６×１０－３ ０１２８ ９２×１０－２ ０１４８ １５×１０－２

ＷＦＧ７ ０１１７! ５１×１０－２ ０３９５ ３２×１０－２ ０２４７ １５×１０－２ ０４１６ ７８×１０－３ ０１３１ １１×１０－２ ０１４９ １２×１０－２

ＷＦＧ８ ０７２７ ５１×１０－２ ０６４６ ４０×１０－２ ０６１４ ４８×１０－２ ０６３５ ３７×１０－２ ０５７５! ６５×１０－２ ０７４１ ５６×１０－２

ＷＦＧ９ ０１８４! １１×１０－２ ０３９０ ２８×１０－２ ０２９９ １６×１０－２ ０４８３ ８５×１０－３ ０２０１ １４×１０－２ ０２１６ １３×１０－２

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ０２４４ ３４×１０－２ ０４４４ ３４×１０－２ ０６９５ ３１×１０－２ １０４０ ３１×１０－２ ０３２０ ３６×１０－２ ０３６０ ４３×１０－２

Ｓｒｉｎｉｖａｓ００６８９ １３×１０－２ ０３９５ ３４×１０－２ ０１７１ １２×１０－２ ０６３７ ８４×１０－４ ００８２ １０×１０－２ ００８８ １３×１０－２

Ｔａｎａｋａ ０６５８ ２２×１０－２ ０８１０ ２８×１０－２ ０７５７ ３５×１０－２ １０００ ０ ０７３８ ３９×１０－２ ０８０５ ３０×１０－２

　　表示最优值。

ＯＭＯＰＳＯ算法在 ＷＦＧ（５，８）问题上多样性最佳。
对于求解约束问题上，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ相对另外 ５种
算法多样性方面都获得了最优值，说明该算法在求

解有约束问题时有较好的多样性。ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ
的多样性较好，表明使用差分进化策略有利于提高

算法的多样性；在求解 ＺＤＴ系列函数时，ＭＮＣＳ
ＭＯＰＳＯ和 ＳＭＰＳＯ算法表现分列第１和第２，而两种
算法都使用了速度钳制策略，证明了速度钳制策略

有利于提高算法的多样性，增强粒子的局部寻优

能力。

从表３中 Ｅｐｓｉｌｏｎ性能指标可知，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ
共求得 １２个最优值；ＭＯＥＡ／ＤＤＥ、ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、
ＯＭＯＰＳＯ和 ＳＭＰＳＯ算法各获得 １个最优值。通过
实验数据表明，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ在求解 ＺＤＴ系列函数
时收敛性方面占有绝对优势。对于 ＷＦＧ系列问
题，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ在 ＷＦＧ（２，３，６，７，９）问题上收敛
性相对于另外 ５种算法有一定的优势；ＮＳＧＡＩＩ算
法依旧在 ＷＦＧ１问题上收敛性最好；ＳＰＥＡ２在
ＷＦＧ４问题上收敛最好；ＳＭＰＳＯ算法在 ＷＦＧ８问题
的求解中收敛性最佳；对于 ＷＦＧ５问题 ＯＭＯＰＳＯ算
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法收敛性最优，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ次之。对于约束问
题，Ｓｒｉｎｉｖａｓ问题上 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ依旧表现最优，
ＭＯＥＡ／ＤＤＥ对 求 解 Ｇｏｌｉｎｓｋｉ收 敛 性 最 好，在
Ｇｏｌｉｎｓｋｉ问题求解上，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ收敛性排第 ２。
收敛性的好坏，直接反映算法对问题的求解性能，

ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法有较好的收敛性，使用链式结构
对不同位置的粒子采用不同的速度和位置更新策

略，对粒子的全局搜索性能有一定程度的提高，另外

通过控制粒子的飞行速度，能够更好地平衡粒子的

全局搜索和局部寻优，能够较好地避免粒子陷入局

部收敛。

图２和图 ３为 ６种算法在求解 ＺＤＴ３和 ＷＦＧ３
时３０次独立运行实验盒装图，其中算法 １～６依次
为：ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＭＯＥＡ／ＤＤＥ、
ＯＭＯＰＳＯ和 ＳＭＰＳＯ算法。从定性的角度分析图 ２
和图３，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法分布性、收敛性和多样性
都优于其他算法，而且从盒图中解的分布范围可知，

算法的稳定性较好。

表 ３　Ｅｐｓｉｌｏｎ标准差平均值及方差

Ｔａｂ．３　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＥｐｓｉｌｏｎ

测试

函数

ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２ ＭＯＥＡ／ＤＤＥ ＯＭＯＰＳＯ ＳＭＰＳＯ

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

ＺＤＴ１ ０００５２４! １４×１０－４ ００１３１ ２４×１０－３ ０００８６８６２×１０－４ ０２４１ ７１×１０－３ ０００６２９３７×１０－４ ０００５６５２２×１０－４

ＺＤＴ２ ０００５２８! １７×１０－４ ００１３２ １７×１０－３ ００２５４ ５４×１０－２ ００５０４ ２０×１０－２ ０００６０２１８×１０－４ ０００５５１１５×１０－４

ＺＤＴ３ ０００５０１! ３１×１０－４ ０００８８５２２×１０－３ ００２０３ ５５×１０－２ ０１３３ ３２×１０－２ ０００７８７１８×１０－３ ０００９９９２１×１０－２

ＺＤＴ４ ０００５３４! １７×１０－４ ００１４７ ２４×１０－３ ００５０４ ４９×１０－２ ０５１０ ３１×１０－１ ７０３ ３７ ０００６１６３０×１０－４

ＺＤＴ６ ０００４６７! ３３×１０－４ ００１４７ １６×１０－３ ００２４０ ３８×１０－３ ０００５４９２２×１０－３ ０００５２１４９×１０－４ ０００４９７４１×１０－４

ＷＦＧ１ １００ １１×１０－１ ００４５０! ２３×１０－１ ００８４６ ２７×１０－１ ０６１８ １６×１０－１ １１９ ６７×１０－２ １１４ ３６×１０－２

ＷＦＧ２ ００１０２! ６２×１０－４ ００４３２ ３４×１０－１ ００３４１ ３５×１０－１ ００２９３ １５×１０－３ ００１２０ １４×１０－３ ００１４９ １９×１０－３

ＷＦＧ３ ２００! １３×１０－４ ２００ ７２×１０－４ ２００ ２３×１０－３ ２００ １５×１０－４ ２００ ２５×１０－４ ２００ ８５×１０－４

ＷＦＧ４ ００３８５ ４２×１０－３ ００３５１ ６１×１０－３ ００２５４! ３１×１０－３ ００５０９ ８７×１０－２ ００４３７ ３１×１０－３ ００５２９ ４３×１０－３

ＷＦＧ５ ００６３６ ７１×１０－４ ００８５０ ８７×１０－３ ００７３６ ３５×１０－３ ００７２９ ２１×１０－４ ００６３５! ４７×１０－４ ００６３９ １４×１０－３

ＷＦＧ６ ００１３９! ７１×１０－４ ００４８６ １７×１０－２ ００３６１ １９×１０－２ ００２４５ ８０×１０－４ ００１５３ ６３×１０－４ ００１６９ １１×１０－３

ＷＦＧ７ ００１４４! ３２×１０－４ ００３５７ ６３×１０－３ ００２５５ ３２×１０－２ ００２５３ ４１×１０－４ ００１６３ ５８×１０－４ ００１８４ １２×１０－３

ＷＦＧ８ ０４１５ ６０×１０－２ ０４３１ １１×１０－１ ００４３９ １０×１０－１ ０４１２ ３７×１０－２ ０４９９ ３０×１０－２ ０３８６! ４９×１０－２

ＷＦＧ９ ００２４６! ３２×１０－３ ００３７９ ６３×１０－３ ０００３００３７×１０－３ ００３４１ １２×１０－３ ００２５８ ２１×１０－３ ００２７９ ２５×１０－３

Ｇｏｌｉｎｓｋｉ ８９２ １１ ９１２ １９ １５８ ３５ ２３１! ２２×１０－１ １２１ １６ １４４ ２５
Ｓｒｉｎｉｖａｓ １３６! １７×１０－１ ３４４ ８９×１０－１ １８５ １２×１０－１ ３２６ ４８×１０－２ １４７ ２２×１０－１ １４８ １５×１０－１

Ｔａｎａｋａ０００９１１! １８×１０－３ ０００８７２１５×１０－３ ０００８２７１７×１０－３ ００４４ ０ ００１３９ ３２×１０－３ ００１６５ ３３×１０－３

　　
!

表示最优值。

图 ２　ＺＤＴ３测试函数的性能指标统计盒图

Ｆｉｇ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｅｘｓｔａｔｉｓｔｉｃｂｏｘｄｉａｇｒａｍｏｆＺＤＴ３ｆｕｎｃｔｉｏｎ
　

图 ３　ＷＦＧ３测试函数的性能指标统计盒图

Ｆｉｇ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｅｘｓｔａｔｉｓｔｉｃｂｏｘｄｉａｇｒａｍｏｆＷＦＧ３ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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　　为了在统计意义上更加全面地比较分析多个算
法的性能，采用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验对结果进行分析，表 ４
给出了６种算法在不同指标上的排序，图 ４直观地
给出了各算法不同指标的分布图，其中对于分布性

指标 ＨＶ，数值越大说明分布性越好，Ｅｐｓｉｌｏｎ和
Ｓｐｒｅａｄ指标，数值越小说明性能更好。在分布性方

面，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法的分布性指标最大，说明分
布性较另外５种算法更好；在收敛性方面，从数值分
析，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法获得的 Ｅｐｓｉｌｏｎ值约等于是
其他算法的１／２，说明该算法的收敛性能优异；在多
样性方面，ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法值最小，且远优于另
外５种算法。

表 ４　６种算法的平均排名

Ｔａｂ．４　Ａｖｅｒａｇｅｒａｎｋｉｎｇｏｆｓｉｘａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＨＶ值 Ｅｐｓｉｌｏｎ值 Ｓｐｒｅａｄ值
ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ ５０５５５５５５５５５５５５５５ １８３３３３３３３３３３３３３３５ １９４４４４４４４４４４４４４４９
ＮＳＧＡＩＩ ３２７７７７７７７７７７７７７８ ４１１１１１１１１１１１１１１２ ４３３３３３３３３３３３３３３３
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图 ４　Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试对比图

Ｆｉｇ．４　Ｆｒｉｅｄｍａｎｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｈｉｓｔｏｇｒａｍ
　

　　综上可知，多邻域链式结构的不同位置粒子分
配不同的速度和位置更新策略、速度钳制策略和差

分进化策略，有助于提高算法的搜索能力，且能较好

地平衡算法的全局搜索和局部寻优性能，通过实验

对比分析，说明 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ算法收敛性和多样性
在都较好的同时，能够有效保留分布性能良好的非

支配解，使其分布更加均匀。

４　桁架结构优化

为了进一步验证 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ的性能，将其应
用于含有约束条件的７２杆桁架结构优化设计问题。
以７２杆桁架结构系统为研究对象，在规定的静力载
荷条件下，基本参数（材料密度、弹性模量、最大许

用应力、节点坐标等）已知，在满足结构给定的所有

约束条件下，使得结构的质量最轻和变形最小。

７２杆桁架为空间桁架结构，平面示意图如图 ５
所示，其中 Ｌ＝１５２４ｍｍ。７２杆桁架结构包括 ２个
子目标，分别为桁架结构质量 Ｗ最小和节点５、６、７、
８、９、１０、１１、１２、１３、１４、１５、１６、１７、１８、１９、２０的最大位
移最小。７２杆桁架属于离散变量优化问题，杆件截
面组数为 １６，则其自变量的维数为 １６，其中约束条
件为每个杆件的应力约束，其基本参数有：弹性模量

为６８９５×１０１０Ｎ／ｍ２，杆件密度为２７６８０ｋｇ／ｍ３，许

用应力为 ±１７２３７Ｎ／ｍ２，设计变量为离散设计变量
６４５１６×｛０１７４，０２２０，０２２５，０２７０，０２８７，
０３５０，０４１４，０４３１，０４７７，０５０８，０５８７，０６００，
０６９４，０６６７，０７７４，０８８２，０９０８，１０１７，１０７１，
１２７７，１３４９，１４００，１４５７，１５６６，１７０５，１７８３，
１８４５，１９０７，２０４６，２１８６，２２１７｝。载荷参数如
表５所示，杆件分类如表６所示。

图 ５　７２杆空间桁架示意图

Ｆｉｇ．５　７２ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ
　

表 ５　７２杆桁架节点载荷

Ｔａｂ．５　Ｌｏａｄｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ７２ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

节点号 Ｆｘ／ｋＮ Ｆｙ／ｋＮ Ｆｚ／ｋＮ

１７ ０ ０ －２２２４
１８ ０ ０ －２２２４
１９ ０ ０ －２２２４
２０ ０ ０ －２２２４

表 ６　７２杆件分组表

Ｔａｂ．６　Ｇｒｏｕｐｔａｂｌｅｏｆ７２ｂａｒｓｐａｃｅｔｒｕｓｓ

组号 杆件号 组号 杆件号

Ｘ１ １，２，３，４ Ｘ９ ３７，３８，３９，４０
Ｘ２ ５，６，７，８，９，１０，１１，１２ Ｘ１０ ４１，４２，４３，４４，４５，４６，４７，４８
Ｘ３ １３，１４，１５，１６ Ｘ１１ ４９，５０，５１，５２
Ｘ４ １７，１８ Ｘ１２ ５３，５４
Ｘ５ １９，２０，２１，２２ Ｘ１３ ５５，５６，５７，５８
Ｘ６ ２３，２４，２５，２６，２７，２８，２９，３０ Ｘ１４ ５９，６０，６１，６２，６３，６４，６５，６６
Ｘ７ ３１，３２，３３，３４ Ｘ１５ ６７，６８，６９，７０
Ｘ８ ３５，３６ Ｘ１６ ７１，７２
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　　图 ６为两种算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端比较图，可
以明显看出 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ获得极端值点更加宽广，
分布更加均匀，能够为决策者提供更多的选择方案，

说明了算法的工程有效性。

图 ６　Ｐａｒｅｔｏ前端比较对比图

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ
　

５　结束语

针对多目标粒子群算法易陷入局部收敛、全局

　　

搜索与局部寻优难以平衡等问题，本文提出一种多

邻域链式结构的多目标粒子群优化算法（ＭＮＣＳ
ＭＯＰＳＯ）。将粒子种群划分称为多邻域链式拓扑结
构，对单链中节点粒子使用 φ收敛因子，并将粒子
历史最优位置替换为邻居历史最优位置；对于单链

中间粒子采用线性速度惯性权重因子。为了平衡粒

子的全局搜索和局部寻优的能力，引入一种速度钳

制策略，实验证明该策略有助于提高算法的收敛性

和多样性。在粒子种群加入差分进化策略，增强对

粒子的扰动，在一定程度上提高了算法的多样性能。

通过 １７个测试函数仿真分析，表明 ＭＮＣＳＭＯＰＳＯ
算法较另外 ５种算法，在分布性、收敛性和多样性
方面均有一定优势，是求解高维多目标问题的有

效方法。为了验证算法在求解约束问题和解决实

际工程问题的性能，将其用于 ７２杆桁架多目标优
化问题中，求解结果表明了本文算法的实用性及

可行性。
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