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一种基于多样性信息和收敛度的

多目标粒子群优化算法
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　　摘　要：　为了提高多目标粒子群算法优化解的多样性和收敛性，提出了一种基于多样性信息和收敛度的多目标
粒子群优化算法（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＤｅｇｒｅｅ，ｄｉｃ
ｄＭＯＰＳＯ）．首先，利用非支配解多样性信息评估知识库中最优解的分布状态，设计出一种全局最优解选择机制，平衡
了种群的进化过程，提高了非支配解的多样性和收敛性；其次，基于种群多样性信息设计出一种飞行参数调整机制，增

强了粒子的全局探索能力和局部开发能力，获得了多样性和收敛性较好的种群．最后，将ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ应用于标准测试
函数测试，实验结果表明，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ与其他多目标算法相比不仅获得了多样性较高的可行解，而且能够较快的收敛
到Ｐａｒｅｔｏ前沿．

关键词：　智能优化算法；多目标粒子群优化；种群多样性信息；非支配解多样性信息；收敛度
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１８）０２０３１５１０
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１８．０２．００９

ＡＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＤｅｇｒｅｅ

ＨＡＮＨｏｎｇｇｕｉ１，２，ＬＵＷｅｉ１，２，ＱＩＡＯＪｕｎｆｅｉ１，２

（１．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１２４，Ｃｈｉｎａ；
２．ＢｅｉｊｉｎｇＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１２４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ（ＭＯＰＳＯ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｄｅｇｒｅｅ，ｎａｍｅｄｄｉｃｄＭＯＰＳＯ，ｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｗｉｔｈｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｓ，ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｂａｌａｎｃｅｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｎｏｎｄｏｍｉ
ｎａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｏｅｎｈａｎｃｅｇｌｏｂａｌｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓ，ａｆｌｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗｉｔｈｂｅｔｔｅｒｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｆｏｒ
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１　引言
　　大多数工程和科学问题都是多目标优化问题（Ｍｕｌ
ｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ），各个被优化的目

标之间通常相互冲突，但往往又需要同时考虑这些目

标［１～４］．为了解决 ＭＯＰｓ，多目标进化算法（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＥＡ）得到了广大学者的关
注［５～７］．近年来，多目标粒子群优化（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅ
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ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）算法由于具有并行性和全局搜
索能力等特点，已被越来越广泛地用来解决ＭＯＰｓ［８］．

在ＭＯＰＳＯ算法中，如何提高算法所得非支配解的
收敛性和多样性是算法需要解决的主要难题［９］．合理
的知识库更新策略能够保证 ＭＯＰＳＯ算法非支配解的
多样性［１０］．Ｃｏｅｌｌｏ等提出利用自适应超网格策略更新知
识库，增强了知识库中非支配解的多样性［１１］．优先权顺
序法和集群操作法［１２，１３］虽然保证了非支配解的多样

性，但是没有考虑非支配解集的收敛性，并且耗费时间

长，收敛速度较慢．
为了提高 ＭＯＰＳＯ算法优化过程中非支配解集的

收敛性，选取合适的全局最优解是平衡整个种群和非

支配解的收敛性的一种有效的方式［１４］．Ｋｎｏｗｌｅｓ等提出
通过自适应超网格选择最优解，该方法增强了非支配

解的多样性，但是会使得全局最优解朝着非代表性的

支配前沿靠近［１５］．Ｏｍｒａｎ等提出利用聚类技术将整个
种群划分为多个子群，从各个子群中选择全局最优

解［１６］．Ｚｈａｎｇ等提出将多目标分解为多个单目标的分解
法，通过 Ｐａｒｅｔｏ排序的方法容易使算法陷入局部最
优［１７］．以上三种方法［１５～１７］没有综合考虑到非支配解集

的多样性和考虑非支配解的收敛性，并且其全局最优

解选择机制不能平衡粒子的全局和局部搜索能力．
为了能够平衡粒子的全局探索能力和局部开发能

力，粒子飞行参数的调整对其起了关键作用．Ｈｕ等提出
了一种基于平行单元坐标系的自适应多目标粒子群算

法，根据当前种群的分布状态利用Ｐａｒｅｔｏ熵实现自适应
调整粒子的飞行参数，实验结果表明该方法提高了知

识库中非支配解的多样性和收敛性［１８］．通过 Ｐａｒｅｔｏ熵
或文化框架机制设计飞行参数调整机制，平衡了粒子

的全局探索能力和局部开发能力，由于在计算过程中

引入大量的变量，增大了计算过程的复杂度．
为提高多目标粒子群算法优化解的多样性和收敛

性，文中设计出一种基于非支配解多样性信息的多目

标粒子群优化算法（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＮｏｎＤｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｌｕｔｉｏｎＤｉｖｅｒｓｉｔｙＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ）；同时，在 ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法的基
础上，加入自适应飞行参数调整机制，设计出一种基于

多样性信息和收敛度的多目标粒子群优化算法（Ｍｕｌ
ｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＤｉｖｅｒ
ｓｉｔｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＤｅｇｒｅｅ，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ）．文
中设计出的 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ同时考虑了知识库更新、全局
最优选择和飞行参数调整三个部分．

２　ＭＯＰＳＯ算法

２．１　多目标问题（ＭＯＰｓ）
多目标优化问题是指在给定的区域上优化多个冲

突的目标的问题．最小化一个ｍ维子目标的ＭＯＰｓ可以
描述为：

Ｍｉｎ（Ｆ（ｘ））＝［ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）］ （１）
式中，ｘ是 ｎ维决策变量的向量，ｆｉ（ｘ）是第 ｉ个目标函
数，ｍ是子目标函数的个数．

在多目标优化中，给定决策向量 ｙ和 ｚ，如果 ｆ（ｙ）
对于任意目标小于等于且至少存在一个目标小于ｆ（ｚ），
那么ｙ支配ｚ，或者ｚ被ｙ支配，

ｉ：ｆｉ（ｙ）≤ｆｉ（ｚ）ａｎｄｊ：ｆｊ（ｙ）＜ｆｊ（ｚ） （２）
式中，ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｍ．如果 ｙ和 ｚ为存在
支配关系，那么ｙ和ｚ可以比较优劣．如果ｙ和ｚ互不支
配，那么ｙ和ｚ无法比较．
２．２　ＭＯＰＳＯ算法

粒子在一个ｎ维的搜索空间中，粒子在每一次的迭
代过程中，粒子的速度和位置更新公式如下所示：

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１） （３）
　　ｖｉ（ｔ＋１）＝ωｖｉ（ｔ）＋ｃ１Ｒ１（ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））

＋ｃ２Ｒ２（ｇｄ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）） （４）
式中，ω是惯性权重，ｃ１和 ｃ２是学习因子，Ｒ１和 Ｒ２是
［０，１］之间的随机值，ｐｉ（ｔ）是粒子在第 ｔ次迭代的历史
最优位置，ｇｄ（ｔ）是第ｔ次迭代的全局最优位置，ｘｉ（ｔ）是
第ｉ个粒子在第 ｔ次迭代的位置，ｖｉ（ｔ）是第 ｉ个粒子在
第ｔ次迭代的速度．

３　ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法
　　由知识库更新机制和全局最优解选择机制得到的
ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法既能够保留知识库中具有代表性的非
支配解，又能准确的引导种群的进化方向；加入自适应

飞行参数调整机制设计出的 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法进一步实
现了粒子的全局探索能力和局部开发能力的平衡．
３．１　知识库更新机制

随着ＭＯＰＳＯ算法迭代过程的进行，当知识库中非
支配解的数量超过容量时，提出一种知识库更新机制．
第ｔ次迭代后知识库 Ｃｔ中解的构成包括第 ｔ次迭代产
生的非支配解集Ａｔ和前 ｔ－１次迭代保留下来的非支
配解集Ｍｔ－１．算法在第ｔ次迭代产生的解被知识库Ｃｔ－１
中的解所支配时，该解不能进入知识库 Ｃｔ；当知识库
Ｃｔ－１中的解被第ｔ次迭代产生的解所支配时，则从知识
库中删除被支配的解，放入集合Ｂｔ－１中．

定义１（支配强度）　一个解 ｘ∈Ａｔ的支配强度
Ｓｃ（ｘ）是ｘ在知识库 Ｃｔ中能够支配的解 ｙ∈Ｂｔ－１的数
目，即

Ｓｃ（ｘ）＝ ｙｙ∈Ｂｔ－１∧ｘｙ∧ｘ∈Ａ{ }ｔ （５）
其中，Ａｔ是知识库Ｃｔ中第ｔ次迭代产生的非支配解集，
Ｂｔ－１是知识库Ｃｔ中第 ｔ次迭代产生的解所支配的解的
集合，支配强度 Ｓｃ（ｘ）是解 ｘ能够支配 Ｂｔ－１中解的数
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目．当Ｓｃ（ｘ）为零时，该解为无支配强度．
定义２（收敛度）　一个解 ｘ∈Ａｔ与所有被其支配

的解ｙｉ∈Ｂｔ－１的平均欧式距离，即

Ｄａｖｅ（ｘ）＝
∑
ｓｃ（ｘ）

ｉ＝１
ｘ－ｙｉ
ｓｃ（ｘ）

（６）

式中，Ｄａｖｅ（ｘ）是解 ｘ的收敛度，ｙｉ是被解 ｘ支配的第 ｉ
个解．非支配解集Ｍｔ－１中解的收敛度为零，无支配强度
的解其收敛度也为零．

定义３（密度）　在知识库中，其中的一个非支配解
的密度是该非支配解和其相邻的两个非支配解的平均

欧式距离，即：

Ｄｉｓｔｉ＝
ｄｉｓｔ１ｉ＋ｄｉｓｔ２ｉ

２ （７）

式中，Ｄｉｓｔｉ是第ｉ个非支配解的密度值，ｄｉｓｔ１ｉ是第ｉ个非
支配解和相邻的一个非支配解的欧氏距离，ｄｉｓｔ２ｉ是第 ｉ
个非支配解和另一个相邻的非支配解的欧氏距离．非
支配解的密度越大，表示该非支配解附近越稀疏．

非支配解集Ａｔ中的解包含两种：一种是能够支配
Ｂｔ－１集合中的解（有支配强度）；另一种是不能支配Ｂｔ－１
集合中的解（无支配强度）．

知识库Ｃｔ更新的具体流程：
Ｓｔｅｐ１　从非支配解集的多样性考虑，计算知识库

中非支配解的密度，删减解集 Ｍｔ－１中密度值较小的解
和非支配解集Ａｔ中无支配强度的解．

Ｓｔｅｐ２　如果执行 Ｓｔｅｐ１之后仍然超出知识库容量
时，考虑删减Ｂｔ－１集合中有支配强度的解．计算此时知
识库中非支配解的收敛度 Ｄａｖｅ，删减 Ｄａｖｅ较小的解，若
Ｄａｖｅ相等，则执行Ｓｔｅｐ３．

Ｓｔｅｐ３　计算解集Ａｔ中解的支配强度，比较支配强
度大小，优先删减支配强度较小的解．
３．２　全局最优解选择机制

全局最优解能够引导整个粒子群的进化方向．因
此考虑根据多样性信息选择具有代表性的全局最优解．

定义４（多样性信息）　文中的多样性信息包含种
群多样性信息和非支配解多样性信息两种．

种群多样性信息：从粒子群本身考虑，群体寻优过

程中粒子聚集是导致精度较低的主要原因，而种群多

样性信息能够反映粒子的分布情况，其表达式为：

ＳＰｐ（ｔ＋１）＝
１

ｎ１－１∑
ｎ１

ｉ＝１
（ｄｐｉ（ｔ＋１）－ｄｐｉ（ｔ＋１））槡

２

（８）
式中，ｄｐｉ（ｔ＋１）是在第ｔ＋１次迭代第ｉ个粒子与其他粒
子之间最小的曼哈顿距离，ｄｐｉ（ｔ＋１）是所有的 ｄｐｉ（ｔ＋
１）的平均值，ｎ１是粒子的个数，ＳＰｐ（ｔ＋１）是第 ｔ＋１次
迭代粒子群的种群多样性信息．

非支配解多样性信息：从整个知识库中的非支配

解考虑，非支配解的多样性信息表征着算法分布性的

好与差．非支配解多样性信息的表达式如下：

ＳＰｎ（ｔ＋１）＝
１

ｎ２－１∑
ｎ２

ｉ＝１
（ｄｎｉ（ｔ＋１）－ｄｎｉ（ｔ＋１））槡

２

（９）
式中，ｄｎｉ（ｔ＋１）是在第ｔ＋１次迭代第ｉ个非支配解与其
他非支配解之间最小的曼哈顿距离，ｄｎｉ（ｔ＋１）是所有
的ｄｎｉ（ｔ＋１）的平均值，ｎ２是非支配解的个数，ＳＰｎ（ｔ＋
１）是第ｔ＋１次迭代的非支配解多样性信息．

根据式（９）计算的非支配解多样性信息可以作为
知识库中非支配解集的多样性度量指标，通过比较非

支配解多样性信息 ＳＰｎ（ｔ＋１）值与 α值的大小关系（α
为非支配解多样性信息 ＳＰｎ（ｔ＋１）好与差的分界值），
判断当前整个知识库中非支配解集的分布状态．图１所
示为全局最优解选择机制图．

全局最优解选择机制执行过程如下：

（１）若ＳＰｎ（ｔ＋１）≤ α，整个非支配解的多样性比
较好，那么此时考虑加快算法的收敛速度，因此选择收

敛度最大的非支配解作为全局最优解．
（２）若ＳＰｎ（ｔ＋１）＞α，整个非支配解的多样性比

较差，则考虑增加粒子分布的均匀性，因此选择密度最

大的非支配解作为全局最优解．
３．３　自适应飞行参数调整机制

在ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法中，运动方程的惯性权重 ω、学
习因子ｃ１和ｃ２的取值都影响着整个粒子群的全局探索
能力和局部开发能力的平衡．因此在 ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法
的基础上，利用式（８）中种群多样性信息反映当前的粒
子群的分布状态，设计自适应的参数调整策略，从而获

得ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法．
其中，当ω增大、ｃ１增大和 ｃ２减小时，粒子的全局

搜索能力比较强；当 ω减小、ｃ１减小和 ｃ２增大时，粒子
的局部搜索能力比较强［１８］．

由于粒子在飞行过程中具有较为复杂的非线性特

征，特定的非线性函数难以表示其飞行状态，因此基于

７１３



电　　子　　学　　报 ２０１８年

种群多样性信息及指数函数调整粒子飞行过程中惯性

权重和学习因子的变化，从而更好的拟合粒子的飞行

过程．基于种群多样性信息ＳＰｐ（ｔ＋１）设计非线性函数
Ｘ１（ｔ＋１）、Ｘ２（ｔ＋１），使粒子的惯性权重和学习因子按
照种群多样性信息增大：

Ｘ１（ｔ＋１）＝ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１－１＋１ （１０）
粒子的惯性权重和学习因子按照种群多样性信息

减小，函数表达式为：

Ｘ２（ｔ＋１）＝ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１－１ （１１）
利用式（１０）和（１１），得出基于种群多样性信息的

自适应惯性权重ω、学习因子ｃ１和ｃ２调整机制如下：
ωｉ（ｔ＋１）＝

ωｉ（ｔ）ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１－１( )＋１， ＳＰｐ（ｔ＋１）＞ＳＰｐ（ｔ）

ωｉ（ｔ）ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１( )－１， ＳＰｐ（ｔ＋１）≤ＳＰｐ（ｔ{ ）

（１２）
ｃ１ｉ（ｔ＋１）＝

ｃ１ｉ（ｔ）ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１－１( )＋１， ＳＰｐ（ｔ＋１）＞ＳＰｐ（ｔ）

ｃ１ｉ（ｔ）ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１( )－１， ＳＰｐ（ｔ＋１）≤ＳＰｐ（ｔ{ ）

（１３）
ｃ２ｉ（ｔ＋１）＝

ｃ２ｉ（ｔ）ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１( )－１， ＳＰｐ（ｔ＋１）＞ＳＰｐ（ｔ）

ｃ２ｉ（ｔ）ｅ
１

ＳＰｐ（ｔ＋１）＋１－１( )＋１， ＳＰｐ（ｔ＋１）≤ＳＰｐ（ｔ{ ）

（１４）
ωｉ（ｔ＋１）是第 ｔ＋１次迭代第 ｉ个粒子的惯性权重．
ｃ１ｉ（ｔ＋１）是第ｔ＋１次迭代第ｉ个粒子的自身学习因子．
ｃ２ｉ（ｔ＋１）是第ｔ＋１次迭代第ｉ个粒子的社会学习因子．

若整个种群陷入局部最优，粒子群会逐渐聚集，分

布不均匀，此时整个种群的多样性会变差，即 ＳＰｐ（ｔ＋
１）＞ＳＰｐ（ｔ），为避免粒子继续陷入局部最优，此时希望
粒子能够跳出局部，此时由式（１２）（１３）和（１４）可知，ω
增大、ｃ１增大和ｃ２减小，会使得粒子的全局搜索能力增
强，从而会加速粒子跳出局部．当整个种群的多样性逐
渐变好，即ＳＰｐ（ｔ＋１）≤ ＳＰｐ（ｔ）时，为了使得粒子群能
够在比较分散的区域内找到更优的个体最优解和全局

最优解，此时需要降低粒子的飞行速度，使得粒子在各

自的区域内加强其局部寻优能力，此时由式（１２）（１３）
和（１４）可知，ω减小、ｃ１减小和 ｃ２增大，会使得粒子的
局部搜索能力加强，寻得更优解．ω、ｃ１和ｃ２的取值会随
着整个粒子群的分布状态实现自适应调整，实现粒子

群多样性性能的提升，从而获得具有较好的收敛性和

多样性的最优解．

３．４　全局最优解选择机制和自适应飞行参数调整
机制的关系分析

全局最优解选择机制和自适应飞行参数调整机制

对于ＭＯＰＳＯ算法的运行是相辅相成的关系．其执行过
程共分为以下四种情况：

（１）当ＳＰｎ（ｔ＋１）＞α且ＳＰｐ（ｔ＋１）＞ＳＰｐ（ｔ），此种
情况下，全局最优解为密度比较大的解，种群的全局搜

索能力比较强，这将会有利于粒子找到更加多样化的

非支配解，有利于非支配解集多样性的增强．
（２）当ＳＰｎ（ｔ＋１）＞α且 ＳＰｐ（ｔ＋１）≤ ＳＰｐ（ｔ），此

种情况下，种群的局部搜索能力比较强，整个种群将会

向密度最大的解靠近，会使整个种群在比较稀疏的解

附近搜索最优解，有利于增强非支配解的多样性，同时

局部搜索也能够提高非支配解的收敛性．
（３）当ＳＰｎ（ｔ＋１）≤ α且 ＳＰｐ（ｔ＋１）≤ＳＰｐ（ｔ），此

种情况下，非支配解的多样性比较好，有利于粒子在收

敛度较大的解附近找到更多最优解，同时种群的局部

搜索能力比较强，能够提高非支配解的收敛性．
（４）当ＳＰｎ（ｔ＋１）≤ α且 ＳＰｐ（ｔ＋１）＞ＳＰｐ（ｔ），此

种情况下，整个种群将会向收敛度最大的解靠近，但此

时整个粒子群分布不均，可能会陷入局部最优，种群的

全局搜索能力的增强能够避免粒子陷入局部，同时在

收敛度最大的解周围的区域中搜索最优解．

４　ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法具体流程
　　基于多样性信息和收敛度的多目标粒子群优化算
法（ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ）的具体流程如下：

Ｓｔｅｐ１　随机初始化粒子群中各粒子的速度ｖｉ（０）、
位置ｘｉ（０）、惯性权重ωｉ（０）、学习因子ｃ１ｉ（０）和ｃ２ｉ（０）．
并将各粒子的初始位置设为当前历史最优位置ｐｉ．

Ｓｔｅｐ２　计算每个粒子的适应度值，得到知识库
Ｃｔ＋１．根据式（５）（６）和（７）分别计算各个非支配解的支
配强度、收敛度和密度．

Ｓｔｅｐ３　计算此时整个非支配解多样性信息 ＳＰｎ（ｔ
＋１），执行３．２节中全局最优解选择过程．
Ｓｔｅｐ４　比较Ｓｔｅｐ２中知识库 Ｃｔ＋１中非支配解的密

度值，执行３．１节中知识库更新过程．
Ｓｔｅｐ５　比较种群多样性信息ＳＰｐ（ｔ＋１）和ＳＰｐ（ｔ），

根据式（１２）（１３）和（１４）调整飞行参数惯性权重ωｉ（ｔ＋
１）、学习因子ｃ１ｉ（ｔ＋１）和ｃ２ｉ（ｔ＋１）．

Ｓｔｅｐ６　按照式（３）和（４）更新粒子的位置和速度．
Ｓｔｅｐ７　判断是否达到终止条件，如达到，则结束，

否则返回到Ｓｔｅｐ２．
文中提出的ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法既能够获得收敛性和

多样性较好非支配解集，而且能够实现全局探索能力

和局部开发能力的平衡．
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５　实验及结果分析

５．１　ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法参数分析
为了充分分析 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法的性能，首先对其

非支配解多样性信息、全局最优解的密度和收敛度随

迭代次数变化关系进行分析．
从图２～图４中可以看出，当ＳＰｎ≤ α（α取０．０５）

时，整个知识库中非支配解的多样性比较好，因此选择

收敛度最大的非支配解作为全局最优解．当ＳＰｎ＞α时，
如图２所示，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法在第４０次迭代时，整个非
支配解集的多样性比较差，则考虑增加非支配解分布

的均匀性，因此选择密度最大的非支配解作为全局最

优解，图３的实验结果与分析相符，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法在
第４１次迭代找到新的有较大收敛度的解，因此在图４
第４２次迭代的全局最优解的收敛度会突然增大．

５．２　ＭＯＰ测试函数实验
５．２．１　多目标测试问题

为了验证 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法的收敛效果，文中通过
标准测试函数 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ４、ＺＤＴ６、ＤＴＬＺ２
和ＤＴＬＺ７测试，将ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法与ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法、
ｐｃｃｓＡＭＯＰＳＯ算法［１８］、拥挤距离 ＭＯＰＳＯ（ｃｄＭＯＰＳＯ）算

法、聚类 ＭＯＰＳＯ（ｃｌｕｓｔｅｒＭＯＰＳＯ）算法、ＮＳＧＡＩＩ［７］算法
的测试数据相比较．文中对比算法的参数均参照相应
的参考文献．其中，测试函数的参数设置如表１所示．

表１　测试函数参数设置

测试函数
维数

变量 目标
Ｐａｒｅｔｏ前沿样本数

ＺＤＴ１ ３０ ２ １０００

ＺＤＴ２ ３０ ２ １０００

ＺＤＴ３ ３０ ２ ５３６

ＺＤＴ４ ３０ ２ １０００

ＺＤＴ６ １０ ２ ４２０

ＤＴＬＺ２ １０ ３ ５０００

ＤＴＬＺ７ ２０ ３ ４７００

５．２．２　实验参数
在比较实验中，各算法的种群大小和知识库的最

大容量均设置１００，所有函数的最大迭代次数设置为
３００，每种算法在所有测试函数上均独立运行３０次．
５．３　ＭＯＰ测试函数实验结果及比较分析

将ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法利用二维测试函数测试，从图５
至图９中可以看出，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法和 ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算
法逼近前沿的效果比 ｃｄＭＯＰＳＯ算法好，但 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ
算法比ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法得到的非支配解具有更好的分
布性．

将ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法利用三维测试函数 ＤＴＬＺ２和
ＤＴＬＺ７进行测试，从图１０和图１１中可以看出ｄｉｃｄＭＯＰ
ＳＯ算法能够较好的分布在前沿上，而且其多样性也明
显好于ｃｄＭＯＰＳＯ算法．

图１２～图１３是六种算法分别在二维和三维测试
函数下得到的 ＩＧＤ盒图实验结果图．从实验中可以看
出，在二维测试效果下，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法在 ＺＤＴ１、
ＺＤＴ２、ＺＤＴ４和ＺＤＴ６的测试效果都明显优于其他算法，
只有ＺＤＴ３的测试效果中其ＩＧＤ值稍微差一点．在三维
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的测试效果下，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法在 ＤＴＬＺ７的测试效果
明显优于其他算法，在 ＤＴＬＺ２的测试效果中其 ＩＧＤ值
稍微差一点．并且在相同的函数调用次数下，与
ｐｃｃｓＡＭＯＰＳＯ［１８］算法相比，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法的 ＩＧＤ值要
优于ｐｃｃｓＡＭＯＰＳＯ算法．

表２是ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法与其它算法的 ＩＧＤ指标测
试结果．其中加粗的数值代表最优结果值，从表２中看

出，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法相比 ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法具有更好的
ＩＧＤ值，说明将算法加入了飞行参数调节机制后，ｄｉｃｄ
ＭＯＰＳＯ算法具有了更高的收敛精度．同时ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ能
够具有最优的ＩＧＤ平均值（除了ＺＤＴ３函数时，ｃｄＭＯＰＳＯ
有更好的ＩＧＤ值），同时具有最小的 ＩＧＤ标准差（除了
ＺＤＴ３函数，ｐｃｃｓＡＭＯＰＳＯ具有最小的标准差）．

０２３



第　２　期 韩红桂：一种基于多样性信息和收敛度的多目标粒子群优化算法

　　表３是 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法与其它算法的平均测试时
间结果．从表３中总体可以看出，在相同的条件下，所
比较的算法的测试速度差距不大，但 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法
的收敛速度最快（除了ＺＤＴ６函数和ＤＴＬＺ２函数）．

从表４中可以看出，与 ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ算法相比，ｄｉｃｄ
ＭＯＰＳＯ算法具有更小的ＳＰ性能，说明在加入了飞行参
数调节机制后，ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法的多样性更好，且逼近
前沿的能力得到加强，同时与其他算法相比，ｄｉｃｄＭＯＰ
ＳＯ具有更好的 ＳＰ性能（除了 ＺＤＴ３函数时，ｃｄＭＯＰＳＯ
有更好的ＳＰ值）．综合分析数据可以看出，与其他算法
相比ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ能够更好的逼近前沿并且具有更好的
收敛速度．
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表２　ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法与其它算法的ＩＧＤ指标

测试函数 ＩＧＤ指标 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ ｐｃｃｓＡＭＯＰＳＯ ｃｄＭＯＰＳＯ ｃｌｕｓｔｅｒＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ

ＺＤＴ１

Ｂｅｓｔ ３．５６２Ｅ－０３ ３．８００Ｅ－０３ ３．２０６Ｅ－０３ ４．０３９Ｅ－０３ ８．７３０Ｅ－０３ ５．３６７Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ ６．１５３Ｅ－０３ ６．９７８Ｅ－０３ ６．９５１Ｅ－０３ ４．９３７Ｅ－０２ ２．３７２Ｅ－０２ ６．４６６Ｅ－０３

Ｍｅａｎ ４．００９Ｅ－０３ ４．２８０Ｅ－０３ ４．０１３Ｅ－０３ ４．２４１Ｅ－０３ １．２５０Ｅ－０２ ５．７５５Ｅ－０３

ｓｔｄ ５．７００Ｅ－０５ ７．８００Ｅ－０５ ６．２８１Ｅ－０５ ２．５８０Ｅ－０４ １．７８４Ｅ－０３ ３．３９０Ｅ－０４

ＺＤＴ２

Ｂｅｓｔ １．７３９Ｅ－０３ ２．０４８Ｅ－０３ ２．１４８Ｅ－０３ ３．７９０Ｅ－０３ ９．５８０Ｅ－０３ ５．１３４Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ ２．５０３Ｅ－０３ ３．１５２Ｅ－０３ ５．０５４Ｅ－０３ ４．９６０Ｅ－０３ ２．０６１Ｅ－０２ ５．８０６Ｅ－０３

Ｍｅａｎ ２．０５３Ｅ－０３ ２．１０５Ｅ－０３ ４．０９１Ｅ－０３ ４．２８０Ｅ－０３ １．７８４Ｅ－０２ ５．３５５Ｅ－０３

ｓｔｄ ５．２００Ｅ－０５ １．４３０Ｅ－０４ ４．８１５Ｅ－０５ １．１４０Ｅ－０４ ５．０９０Ｅ－０３ ２．０２０Ｅ－０４

ＺＤＴ３

Ｂｅｓｔ ２．０４０Ｅ－０３ ３．５６２Ｅ－０３ ３．１０５Ｅ－０３ ３．１０９Ｅ－０３ ８．７２０Ｅ－０２ ５．４４７Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ ６．１６０Ｅ－０３ １．０３２Ｅ－０２ １．０１８Ｅ－０２ ２．８９９Ｅ－０２ １．９８３Ｅ－０１ ６．１０５Ｅ－０３

Ｍｅａｎ ４．０９２Ｅ－０３ ５．６５８Ｅ－０３ ３．３２３Ｅ－０３ ３．０６３Ｅ－０３ １．０４７Ｅ－０１ ５．８３４Ｅ－０３

ｓｔｄ ３．５１３Ｅ－０３ ６．０９１Ｅ－０３ ９．９５１Ｅ－０５ ７．１３０Ｅ－０５ ７．０５２Ｅ－０２ ２．０２０Ｅ－０４

ＺＤＴ４

Ｂｅｓｔ １．８５１Ｅ－０３ ３．０６９Ｅ－０３ ２．０５３Ｅ－０３ ４．９７６Ｅ＋００ ３．０２１Ｅ＋００ ４．６２３Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ ３．８５５Ｅ－０３ ４．５２１Ｅ－０３ ９．９４４Ｅ－０３ ６．３６１Ｅ＋００ ５．６７４Ｅ＋００ １．１１７Ｅ－０１

Ｍｅａｎ ３．２４３Ｅ－０３ ３．６０９Ｅ－０３ ７．９７１Ｅ－０３ ５．９１２Ｅ＋００ ３．９８９Ｅ＋００ １．６５５Ｅ－０２

ｓｔｄ ２．９６０Ｅ－０４ ４．０５０Ｅ－０４ １．４７０Ｅ－０３ ４．５１８Ｅ＋００ ２．６１６Ｅ＋００ ３．１７４Ｅ－０２

ＺＤＴ６

Ｂｅｓｔ ９．２８０Ｅ－０５ １．１３５Ｅ－０４ ２．１４９Ｅ－０４ ８．９７０Ｅ－０４ ３．９６６Ｅ－０１ １．１１９Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ２．２１０Ｅ－０４ ３．１２０Ｅ－０４ ３．６７４Ｅ－０３ ３．６２７Ｅ－０３ ４．０００Ｅ－０１ １．４９８Ｅ－０２

Ｍｅａｎ １．６７０Ｅ－０４ ２．０２９Ｅ－０４ ３．４０６Ｅ－０３ ２．９８８Ｅ－０３ ４．３９４Ｅ－０１ １．２８６Ｅ－０２

ｓｔｄ ８．６００Ｅ－０５ １．０８０Ｅ－０４ ２．２８７Ｅ－０４ １．５４３Ｅ－０４ ２．３６８Ｅ－０２ １．００４Ｅ－０３

ＤＴＬＺ２

Ｂｅｓｔ １．２８０Ｅ－０２ １．５９Ｅ－０２ ２．０２５Ｅ－０２ ３．２２１Ｅ－０２ １．８９５Ｅ－０２ ７．８３１Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ９．８７１Ｅ－０２ １．１２０Ｅ－０１ ９．６７４Ｅ－０２ ２．０６７Ｅ－０１ ２．３６５Ｅ－０１ ２．７４Ｅ－０１

Ｍｅａｎ ６．０２５Ｅ－０２ ６．５６９Ｅ－０２ ６．１４３Ｅ－０２ １．０１５Ｅ－０１ １．２６５Ｅ－０１ １．０５９Ｅ－０１

ｓｔｄ ６．９４１Ｅ－０４ １．０８０Ｅ－０３ １．８９８Ｅ－０３ １．３４３Ｅ－０３ １．６８３Ｅ－０２ ８．３８３Ｅ－０３

ＤＴＬＺ７

Ｂｅｓｔ ５．９１１Ｅ－０３ １．０３１Ｅ－０２ ３．２５８Ｅ－０３ ７．０１５Ｅ－０３ ９．４７１Ｅ－０３ ６．１４Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ １．３２５Ｅ－０２ ３．１２０Ｅ－０２ ６．６７４Ｅ－０２ ５．４３９Ｅ－０２ ６．２９５Ｅ－０２ ３．２０８Ｅ－０２

Ｍｅａｎ １．０１３Ｅ－０２ ２．３２９Ｅ－０２ ４．２７７Ｅ－０２ ２．９８８Ｅ－０２ ４．０２２Ｅ－０２ １．７９９Ｅ－０２

ｓｔｄ ８．６００Ｅ－０４ １．００１Ｅ－０３ ９．５０６Ｅ－０４ １．６５１Ｅ－０３ ２．０６８Ｅ－０３ １．２９４Ｅ－０３

表３　ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法与其它算法的所需时间的平均值对比

算法 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ ＺＤＴ６ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ７

ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ １０５ｓ １２０ｓ １３０ｓ １３６ｓ １４１ｓ ２３０ｓ ２７４ｓ

ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ ９４ｓ １１６ｓ １２０ｓ １３１ｓ １２２ｓ ２１０ｓ ２６０ｓ

ｃｄＭＯＰＳＯ １１０ｓ １２４ｓ １３５ｓ １３０ｓ １４３ｓ １８８ｓ ２８７ｓ

ｃｌｕｓｔｅｒＭＯＰＳＯ １０６ｓ １２０ｓ １３０ｓ １３８ｓ １４０ｓ ２１５ｓ ２９４ｓ

ＮＳＧＡ－ＩＩ １３８ｓ １４６ｓ １５９ｓ １４０ｓ １４９ｓ ２５０ｓ ３００ｓ
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表４　ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法与其它算法的ＳＰ指标

测试函数 ＳＰ指标 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ ｎｓｄｉＭＯＰＳＯ ｐｃｃｓＡＭＯＰＳＯ ｃｄＭＯＰＳＯ ｃｌｕｓｔｅｒＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡ－ＩＩ

ＺＤＴ１

Ｂｅｓｔ １．５８０Ｅ－０２ ２．２１６Ｅ－０２ ９．５３３Ｅ－０３ ７．７３２Ｅ－０２ ６．５７５Ｅ－０２ ４．３４０Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ２．９０８Ｅ－０２ ３．２５７Ｅ－０２ ３．７４２Ｅ－０２ １．０２３Ｅ－０１ ８．０１４Ｅ－０２ ７．５３８Ｅ－０２

Ｍｅａｎ ２．４５３Ｅ－０２ ２．８１３Ｅ－０２ ２．５７４Ｅ－０２ ８．５６１Ｅ－０２ ７．２４９Ｅ－０２ ５．８３０Ｅ－０２

ｓｔｄ ６．８３０Ｅ－０４ ９．１８０Ｅ－０４ ３．１６４Ｅ－０４ １．４２５Ｅ－０２ ６．１７０Ｅ－０４ ９．３８５Ｅ－０３

ＺＤＴ２

Ｂｅｓｔ １．７９９Ｅ－０２ ２．３６１Ｅ－０２ １．０２３Ｅ－０２ １．０９７Ｅ－０２ ８．７５５Ｅ－０３ ６．０１５Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ ３．０３６Ｅ－０２ ３．７１９Ｅ－０２ ３．０２１Ｅ－０２ ２．３７７Ｅ－０２ １．７９８Ｅ－０２ ８．２８７Ｅ－０３

Ｍｅａｎ ２．１０７Ｅ－０２ ２．５１７Ｅ－０２ ２．３２２Ｅ－０２ １．９０７Ｅ－０２ １．７６８Ｅ－０２ ７．２４１Ｅ－０３

ｓｔｄ ２．９７５Ｅ－０３ ５．１４４Ｅ－０３ １．９８７Ｅ－０３ ６．４２０Ｅ－０４ １．９５３Ｅ－０３ ７．４１０Ｅ－０４

ＺＤＴ３

Ｂｅｓｔ ６．４８９Ｅ－０２ ６．９４７Ｅ－０２ ５．９７４Ｅ－０２ １．０３６Ｅ－０１ ４．９３１Ｅ－０３ ８．１５７Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ９．８２７Ｅ－０２ １．００２Ｅ－０１ ８．７７１Ｅ－０２ ８．７４５Ｅ－０１ １．５６７Ｅ－０１ １．０６６Ｅ－０１

Ｍｅａｎ ７．０５２Ｅ－０２ ８．４５３Ｅ－０２ ７．１５９Ｅ－０２ ５．９６８Ｅ－０１ ７．７８４Ｅ－０２ ９．２２２Ｅ－０２

ｓｔｄ ６．９７１Ｅ－０３ ３．５２３Ｅ－０２ ４．０５４Ｅ－０３ ２．２４７Ｅ－０１ ４．３６２Ｅ－０２ ８．４１５Ｅ－０３

ＺＤＴ４

Ｂｅｓｔ ２．１２７Ｅ－０２ ２．９１３Ｅ－０２ ２．０１４Ｅ－０２ １．３９６Ｅ－０１ ６．５７８Ｅ－０２ ３．１３９Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ２．９４４Ｅ－０２ ４．０２０Ｅ－０２ ３．１４５Ｅ－０２ ３．０１０Ｅ－０１ １．０９９Ｅ－０１ ４．４２５Ｅ－０２

Ｍｅａｎ ２．７６７Ｅ－０２ ３．１９３Ｅ－０２ ２．８８１Ｅ－０２ ２．０４６Ｅ－０１ ７．６９２Ｅ－０２ ３．８３８Ｅ－０２

ｓｔｄ ４．７６０Ｅ－０４ ８．１４０Ｅ－０４ ５．１３２Ｅ－０４ ９．５５６Ｅ－０２ １．９３１Ｅ－０２ ３．８３７Ｅ－０３

ＺＤＴ６

Ｂｅｓｔ ２．９１８Ｅ－０２ ３．８５５Ｅ－０２ １．４５７Ｅ－０２ １．２４０Ｅ－０２ ７．４６６Ｅ－０３ ６．８５１Ｅ－０３

Ｗｏｒｓｔ ４．４２５Ｅ－０２ ５．００２Ｅ－０２ ５．１４５Ｅ－０２ ４．０２１Ｅ－０２ １．７３２Ｅ－０２ １．０１３Ｅ－０２

Ｍｅａｎ ３．７５１Ｅ－０２ ５．８８６Ｅ－０２ ４．０２４Ｅ－０２ ３．４５７Ｅ－０２ ９．３５４Ｅ－０３ ８．２６６Ｅ－０３

ｓｔｄ １．４６３Ｅ－０３ ６．４８７Ｅ－０３ ２．５２３Ｅ－０３ ３．８８４Ｅ－０３ ４．６６１Ｅ－０３ ９．１８０Ｅ－０４

ＤＴＬＺ２

Ｂｅｓｔ ７．４３１Ｅ－０２ ９．５５７Ｅ－０２ ９．４８４Ｅ－０２ ９．３２Ｅ－０２ ４．３９Ｅ－０２ ２．１４５Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ３．１５１Ｅ－０１ ７．３３２Ｅ－０１ ５．００２Ｅ－０１ ５．８９７Ｅ－０１ ８．９０２Ｅ－０１ ７．３１４Ｅ－０１

Ｍｅａｎ １．９９７Ｅ－０１ ４．０１５Ｅ－０１ ３．４１１Ｅ－０１ ３．５６２Ｅ－０１ ５．７６２Ｅ－０１ ４．１６２Ｅ－０１

ｓｔｄ ９．７３２Ｅ－０３ ３．２２２Ｅ－０２ １．２４２Ｅ－０２ １．７７２Ｅ－０２ ４．４７２Ｅ－０２ ３．６５５Ｅ－０２

ＤＴＬＺ７

Ｂｅｓｔ ４．４９１Ｅ－０２ ４．８７４Ｅ－０２ ４．０５９Ｅ－０２ １．３４７Ｅ－０１ ７．８６１Ｅ－０２ ６．３２Ｅ－０２

Ｗｏｒｓｔ ７．２１９Ｅ－０１ ９．１５２Ｅ－０１ ８．１０２Ｅ－０１ ９．３０７Ｅ－０１ ６．９１３Ｅ－０１ ７．４６６Ｅ－０１

Ｍｅａｎ ３．７５１Ｅ－０１ ６．５５４Ｅ－０１ ３．９８８Ｅ－０１ ５．９７２Ｅ－０１ ３．９０２Ｅ－０１ ４．１９１Ｅ－０１

ｓｔｄ ７．４６３Ｅ－０３ ７．９３２Ｅ－０２ ８．４１７Ｅ－０３ ２．１３３Ｅ－０１ １．２９３Ｅ－０２ ７．９６１Ｅ－０３

６　结论
　　为提高多目标非支配解的多样性和收敛性，文中
通过设计知识库更新机制、全局最优选择机制和飞行

参数调整机制提出 ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法．该算法能够平衡
了种群的进化过程，提高了非支配解的多样性和收敛

性，并且实验结果证明该算法不仅获得了多样性较高

的可行解，而且能够较快的收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿．
尽管ｄｉｃｄＭＯＰＳＯ算法已经能够获得较高的收敛精

度和较好的多样性，但是对于知识库更新机制的研究

还需要更加深入，将从收敛性和多样性两方面同时考

虑优化解的特性开展知识库更新机制的设计．
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