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摘　 要： 针对多目标优化研究中各优化指标相互耦合相互牵制的问题，提出一种基于神经网络梯度下降的多目标优化算法。
该算法利用神经网络强拟合能力去模拟设计参数寻优的过程，通过反向传播不断更新迭代神经网络，并在这一过程中进行非

支配解的判断。 该算法通过一个刹车盘的优化问题进行了验证，并和一种布谷鸟多目标优化算法进行了比较，结果表明在求

解边缘值上更具优势，论文最后也指出了该算法的不足以及下一步的改进计划。
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０　 引　 言

多目标优化算法需要在处理目标冲突时找到一

组能够平衡不同目标的解，使得每个目标都能达到

相对理想的状态。 目前，多目标优化算法主要分为

基于进化算法、基于粒子群算法等多种类型，这些算

法都在一定程度上解决了多目标优化问题。 下面将

重点探讨几种目前应用较广泛的多目标优化算法。
遗传算法是多目标优化研究的典型算法之一，

其基本思想是利用生物遗传进化的方法，在解空间

中搜索最优解。 Ｄｅｂ 等学者［１］首次提出多目标遗传

算法（ＭＯＧＡ）， 通过生成和演化种群的方式，寻找

并保留帕累托最优解集合。 此后，ＭＯＧＡ 也在不断

地发展和改进，例如 Ｔａｎ 等学者［２］ 提出了一种适用

于高维目标的基于取整的融合算子，提升了性能。
Ｄｅｂ 等学者［３］ 提出了 ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法，该算法能够在

多目标问题中高效求解帕累托最优解集，是进化算

法中最为流行的一种。 ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法基于非支配排

序，通过使用各项分布的概率密度函数追求帕累托

最优前沿。 ＮＳＧＡ－ＩＩ 算法的缺点也比较明显，主要

是难以处理多约束问题，并在处理高维问题时表现

出较低效率。 Ｒｅｙｅｓ －Ｓｉｅｒｒａ 等学者［４］ 提出 ＭＯＰＳＯ
算法，该算法是基于粒子群优化算法的改进，通过将

多个目标问题转化为一组彼此互不干扰的单目标问

题，并通过使用粒子群算法解决这些单目标问题，以
此达到多目标问题的最优解。 Ｌｉ 等学者［５］ 提出

ＭＯＥＡ ／ Ｄ 算法，该算法采用了交互式机制和集成策

略等技术，以此保证算法高效和解的优质性，但使用



不同的编码方式可能会影响算法的性能和效果。
Ｃｈｅｎ 等学者［６］ 在对 ＭＯＥＡ ／ Ｄ 算法改进中利用机器

学习技术，用网络结构对目标函数进行建模和优化，
结果表明具有更高的搜索效率和可靠性。 Ｙａｎｇ 等

学者［７］提出一种布谷鸟多目标优化算法（ＭＯＣＳ），
采用了自适应区搜索和多样化种群处理来增强算法

的全局搜索能力和帕累托前沿集的收敛速度，并在

压气机切削参数优化和冷却孔优化中，与其他 ３ 种

最新的优化算法进行了比较，实验表明其性能效果

更优，因此将其选作本文的比较算法，另外以上算法

都是基于区域搜索的算法，当要求的设计精度较高

时，其搜索效率会呈指数级下降。 综合前文分析可

知，如能设计一种算法可以通过梯度下降的方式

进行多目标的寻优，则可解决上述问题。 本文内容

主要分为 ３ 部分：首先介绍了神经网络梯度下降以

及参数更新原理，其次阐述了多目标优化算法原理，
最后还进行了实验验证，得出了优化性能影响因素。

１　 神经网络原理

神经网络是一种模拟人类神经系统的计算模

型，由大量的人工神经元相互连接而成，可以通过学

习和训练来实现各种复杂的任务，如图像识别、语音

识别、自然语言处理等。 神经网络的基本结构包括

输入层、隐藏层和输出层。 其中，输入层接收外部输

入数据，隐藏层对输入数据进行处理和转换，输出层

将处理后的结果输出如图 １ 所示。 神经网络的学习

过程通常采用反向传播算法，通过不断调整神经元

之间的连接权重，使得网络的输出结果与期望结果

尽可能接近。 神经网络的优点在于可以自动学习和

适应数据的特征，无需手动设计特征提取器，同时具

有较强的容错性和鲁棒性。
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图 １　 单层神经网络模型
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　 　 网络的梯度传播和参数更新原理如下：

ｙ ＝ ｆ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｘｉ( ) （１）

　 　 神经网络的更新方式是通过反向传播，梯度下

降的原理去更新神经网络的参数，其更新方式的数

学原理详见如下。
设输入样本为：
ｘ（ｋ） ＝ ｘ１（ｋ），ｘ２（ｋ），ｘ３（ｋ），…，ｘｎ（ｋ）( ) （２）

　 　 期望输出为：
ｄｏ（ｋ） ＝ ｄ１（ｋ），ｄ２（ｋ），ｄ３（ｋ），…，ｄｎ（ｋ）( ) （３）

　 　 隐藏层各神经元的输入输出如下：

ｈｉｈ（ｋ）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｗｉｈ ｘｉ（ｋ） － ｂｈ　 ｈ ＝ １，２，３，…， ｐ （４）

ｈｏｈ（ｋ） ＝ ｆ ｈｉｈ（ｋ）( ) 　 ｈ ＝ １，２，３，…，ｐ （５）

ｙｉｏ（ｋ）＝ ∑
ｐ

ｈ ＝１
ｗｈｏ ｈｏｈ（ｋ） － ｂｏ　 ｏ ＝ １，２，３，…， ｑ（６）

ｙｏｏ（ｋ） ＝ ｆ ｙｉｏ（ｋ）( ) 　 ｈ ＝ １，２，３，…，ｑ （７）
ｅ ＝ ｄｏ（ｋ） － ｙｏｏ（ｋ） （８）

　 　 求出期望值 ｄｏ（ｋ） 与实际输出值 ｙｏｏ（ｋ） 的误

差函数的偏导数 δｏ（ｋ）， 进一步推得如下系列公式。
（１）输出层。 运行计算公式如下：

∂ｅ
∂ｗｈｏ

＝ ∂ｅ
∂ｙｉｏ

∂ｙｉｏ
∂ｗｈｏ

（９）

∂ｙｉｏ（ｋ）
∂ｗｈｏ

＝
∂ ∑

ｐ

ｈ
ｗｈｏ ｈｏｈ（ｋ） － ｂｏ( )

∂ｗｈｏ

＝ ｈｏｈ（ｋ）（１０）

∂ｅ
∂ｙｉｏ（ｋ）

＝
∂（ １

２ ∑
ｑ

ｏ ＝ １
（ｄｏ（ｋ） － ｙｏｏ（ｋ））） ２

∂ｙｉｏ
＝

－ ｄｏ（ｋ） － ｙｏｏ（ｋ）( ) ｙｏ′
ｏ（ｋ） ＝

－ （ｄｏ（ｋ） － ｙｏｏ（ｋ）） ｆ′（ｙｉｏ（ｋ）） ＝
δｏ（ｋ） （１１）

　 　 （２）隐藏层。 运行计算公式如下：

∂ｈｉｈ（ｋ）
∂ｗ ｉｈ

＝
∂ ∑

ｐ

ｈ
ｗ ｉｈ ｘｉ（ｋ） － ｂｏ( )

∂ ｗ ｉｈ

＝ ｘｉ（ｋ） （１２）
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＝
∂

１
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ｑ

ｏ ＝１
（ｄｏ（ｋ） － ｆ（∑

ｐ

ｈ ＝１
ｗｈｏ ｈｏｈ（ｋ） － ｂｏ））

２( )
∂ｈｏｈ（ｋ）

×

　
∂ｈｏｈ（ｋ）
∂ｈｉｈ（ｋ）

＝ － ∑
ｑ

ｏ ＝ １
ｄｏ － ｙｏｏ（ｋ）( ) ｆ′ ｙｉｏ（ｋ）( ) ｗｈｏ

∂ｈｏｈ（ｋ）
∂ｈｉｈ（ｋ）

＝

　 － ∑
ｑ

ｏ ＝ １
δｏ（ｋ） ｗｈｏ( ) ｆ′ ｈｉｈ（ｋ）( ) ＝ δｈ（ｋ） （１３）

利用输出层各神经元的 δｏ（ｋ） 和隐藏层各神经

５２２第 ６ 期 李徐， 等： 一种基于神经网络梯度下降的多目标优化算法



元的输出来修正链接权值 ｗｈｏ（ｋ）：

Δｗｈｏ（ｋ） ＝ － μ ∂ｅ
∂ ｗｈｏ

＝ μ δｏ（ｋ） ｈｏｈ（ｋ） （１４）

ｗＮ＋１
ｈｏ ＝ ｗＮ

ｈｏ ＋ ｎδｏ（ｋ） ｈｏｈ（ｋ） （１５）
　 　 利用隐藏层各神经元的 δｈ（ｋ） 和输入层各神经

元的输入修正权连接：

Δｗ ｉｈ（ｋ） ＝ － μ ∂ｅ
∂ ｗ ｉｈ

＝ － μ ∂ｅ
∂ ｈｉｈ（ｋ）

·
∂ ｈｉｈ（ｋ）
∂ ｗ ｉｈ

＝

∂ｈ（ｋ） ｘｉ（ｋ） （１６）
　 　 　 　 ｗＮ＋１

ｉｈ ＝ ｗＮ
ｉｈ ＋ ｎδｈ（ｋ） ｘｉ（ｋ） （１７）

其中， ｎ 表示学习率。 通过式（１７） 不断地迭代

更新，可收敛到最优解的网络参数。

２　 多目标优化算法原理

利用神经网络进行单目标优化已经在文献［８］
中得到证明，因此为多目标优化算法提供了可行性

支持。 多目标优化问题是指在优化过程中需要同时

考虑多个目标函数的最优化问题。 这些目标函数通

常是相互矛盾的，因此无法通过单一的优化方法来

找到有效解决策略。 多目标优化问题中除了多个目

标函数的制约，还有一些边界函数的限制，设计参数

的优化，不仅要满足设计参数在可选范围内的要求，
还要满足边界函数的限制，基于以上思想，本文中基

于梯度的多目标优化算法的基本思想是：在进行梯

度下降最优化目标函数时，需要先满足边界函数的

限制，其次再优化目标函数。
获得设计参数的策略网络的输入的维数和限制

函数的个数相匹配，设边界函数满足条件时输入为

１，反之为 ０。 当边界函数不满足条件时就将以上一

个输入作为本次输入，继续优化不满足条件的边界

函数，当所有的边界函数都满足了条件后则优化目

标函数。 算法整体流程如图 ２ 所示。

初始化输入全为1的一维数组S1

存储到Pareto最优集

非支配解判断

优化各f(at)

更新输入St

优化不满足条件
的g(at)

满足各
g(at)?

经过神经网络

满足各
g(at)? 是

是

否

否

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 图 ２ 中， ｆ（ａｔ） 是各目标函数； ｇ（ａｔ） 是边界函

数； ａｔ 是设计参数； Ｓ１ 是初始网络输入，是一个全为

１ 的一维数组； Ｓｔ 是优化过程中神经网络的输入。

３　 优化实例验证

多盘式制动器的设计是多目标优化的另一个基

准［９－１１］。 目标是通过选择最佳设计变量来最小化总

质量和制动时间： 制动盘的内径 ｒ、外径 ｒ、接合力 Ｆ
和摩擦表面 Ｓ 的数量。 这是在扭矩、压力、温度和制

动器长度等设计约束条件下进行的。 研究推得该双

目标设计问题可以写成如下形式。
（１）最小化。 可由式（１８） ～ （１９）来描述：

ｆ１（ｘ） ＝ ４．９ × １０ －５ Ｒ２ － ｒ２( ) （ ｓ － １） （１８）

ｆ２（ｘ） ＝ ９．８２ × １０６ Ｒ２ － ｒ２( )

Ｆｓ Ｒ３ － ｒ３( )
（１９）

　 　 （２）边界函数。 可由式（２０） ～ （２４）来描述：
ｇ１（ｘ） ＝ ２０ － （Ｒ － ｒ） ≤ ０ （２０）

ｇ２（ｘ） ＝ ２．５（ ｓ ＋ １） － ３０ ≤ ０ （２１）

ｇ３（ｘ） ＝ Ｆ
３．１４ Ｒ２ － ｒ２( )

－ ０．４ ≤ ０ （２２）

ｇ４（ｘ） ＝ ２．２２ × １０ －３Ｆ Ｒ３ － ｒ３( )

Ｒ２ － ｒ２( ) ２
－ １ ≤ ０ （２３）

ｇ５（ｘ） ＝ ９００ － ０．０２６ ６Ｆｓ Ｒ３ － ｒ３( )

Ｒ２ － ｒ２( )
≤ ０ （２４）

　 　 其中，设计参数范围： ５５ ≤ ｒ ≤ ８０，７５ ≤ Ｒ ≤
１１０，１ ０００ ≤Ｆ ≤ ３ ０００，２ ≤ ｓ ≤ ２０。

在这项优化任务工作中，设置了学习率是一个

衰减过程，其参数见表 １。

表 １　 学习率参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

目标函数 初始学习率 衰减率 衰减步长 总步长

ｆ１（ｘ） ０．０１ ０．５ ５ ０００ ３０ ０００

ｆ２（ｘ） ０．０００ ０１ ４０．０ ５ ０００ ３０ ０００

　 　 理论上，２ 个待优化的目标函数在优化过程中

是相互耦合的，会相互牵制，表现结果为求得的 ｌｏｓｓ
曲线应该具有相反的走势，如图 ３ 所示。
　 　 由图 ３ 可知，整个优化算法会先倾向于优化

ｆ１（ｘ） 函数，但总体上会随着 Ｐａｒｅｔｏ 前沿线开始向

ｆ１（ｘ） 函数优化，这种图像走势符合 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的分

布状态，及此消彼长的耦合关系。 为了消除算法的

偶然性，进行了 ４ 次不同初始化网络参数值的优化，
其结果如图 ４ 所示。
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图 ３　 ｆ１（ｘ）， ｆ２（ｘ） ｌｏｓｓ曲线

Ｆｉｇ． ３　 ｆ１（ｘ）， ｆ２（ｘ） ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ
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图 ４　 Ｐａｒｅｔｏ 前沿

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｓ

　 　 由图 ４ 分析可知不同的初始化参数会影响优化

结果，但是经过线性拟合，理论上其 Ｐａｒｅｔｏ 前沿可基

本上一致。

４　 影响因素

第 ３ 节中设计了一个具有衰减度的学习率，以
及不同的初始化网络参数，对刹车盘进行了优化求

解，研究结果也表明不同初始化网络参数会对优化

求解有一定的影响，另外虽然得出了优化结果证明

了其有效性，但对优劣程度却并未做出评价。 基于

以上因素设计了不同的学习率来验证其优化结果具

有更精确的优势，对比算法是 ＭＯＣＳ 算法，先给出其

优化结果如图 ５ 所示。 这项工作中进行了 ６ 次特殊

的实验，每次优化迭代了３ ０００个步长，其学习率的

参数见表 ２。 运行得到的优化结果如图 ６ 所示。 图

６ 中，侧重优化 ｆ１（ｘ） 见图 ６（ａ），侧重优化 ｆ２（ｘ） 见

图 ６（ｂ），同等重视见图 ６（ｃ）。
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图 ５　 ＭＯＣＳ 算法的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿［７］

Ｆｉｇ． ５　 Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔｓ ｏｆ ＭＯＣＳ［７］
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表 ２　 学习率参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

学习率类别 目标函数 侧重优化 ｆ１（ｘ） 侧重优化 ｆ２（ｘ） 同等重视

１ ｆ１（ｘ） ０．０５０ ０ ０．０００ １ ０．０５０

ｆ２（ｘ） ０．０００ １ ０．０５０ ０ ０．００５

２ ｆ１（ｘ） ０．１００ ０ ０．０００ １ ０．００５

ｆ２（ｘ） ０．００１ ０ ０．０５０ ０ ０．０５０
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图 ６　 运行后的优化结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ６ 可知当增加 ｆ１（ｘ） 的学习率、降低 ｆ２（ｘ）
的学习率的时候，其优化结果更加偏向于 ｆ１（ｘ）； 当

降低 ｆ１（ｘ） 的学习率、增加 ｆ２（ｘ） 的学习率的时候，
其优化结果更倾向于 ｆ２（ｘ）； 当两者的学习率相差

不大的时候，其优化侧重度被两者均摊呈现各目标

函数的值分布在解集的中间位置。 对比 ＭＯＣＳ 算法

可知，本算法的优势在于更容易获取到边缘位置的

优化值，这一点可以从 ｆ１（ｘ）、 ｆ２（ｘ） 最大值分布的

位置看出。 设计者可以从经验出发，选择侧重优化

的目标函数来获取理想的目标设计参数，从而增加

了在设计时的选择性。

５　 结束语

本文利用神经网络去拟合设计参数的优化策

略，通过梯度下降的原理，以求极值的方式求解最优

解。 且在求极值的过程中是一种线性下降的方式，
因此对比于全局搜索内算法，其搜索效率在一定程

度上得到了提高。 仿真结果也表明了多目标优化的

可行性，以及在求解边缘值方面的优越性。 但是，同
时也会看到，研究中需要调节学习率。 因此在下一

８２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



步工作中，会将学习率的调整这一步融合成一个多

目标优化算法，理论上这种方式可以一次性得到更

优的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿解集。
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