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基于收敛速度和多样性的

多目标粒子群种群规模优化设计

韩红桂１，２，武淑君１，２

（１北京工业大学信息学部，北京１００１２４；２计算智能与智能系统北京市重点实验室，北京 １００１２４）

　　摘　要：　针对多目标粒子群优化算法种群规模难以确定的问题，文中提出了一种基于收敛速度和多样性的多目
标粒子群优化（ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙｂａｓｅｄＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＤＭＯＰＳＯ）算法．首
先，利用优化过程的收敛速度和多样性指标构造种群规模适应度函数，完成了种群规模与优化性能关系的描述；其次，

基于适应度函数设计了一种种群规模自适应调整方法，实现了种群规模的动态调整；最后，将提出的ＣＤＭＯＰＳＯ在基
准优化问题ＺＤＴ上测试并应用于城市管网优化，实验结果显示ＣＤＭＯＰＳＯ能够根据求解问题自动调整种群规模，与
ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＰＳＯ、ＳＰＥＡ２和ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ相比具有更快的收敛速度和更好的优化结果．

关键词：　多目标粒子群优化算法；种群规模；自适应调整方法；动态调整；适应度函数；收敛速度；多样
性；基准测试函数；城市管网优化

中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１８）０９２２６３０７
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１８．０９．０３１

ＤｅｓｉｇｎｏｆＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＳｉｚｅｆｏｒＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＳｐｅｅｄａｎｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙ

ＨＡＮＨｏｎｇｇｕｉ１，２，ＷＵＳｈｕｊｕｎ１，２

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

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＭＯＰＳＯ），ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄＭＯＰＳＯ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙ，ｎａｍｅｄＣＤＭＯＰＳＯ，ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｄｕｒｉｎｇｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓ，ｉｓｕｓｅｄｔｏ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＯＰＳＯ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎａｄａｐｔｉｖｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｏｆＭＯＰＳＯｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｐｒｏ
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ｂａｎｐｉｐｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＣＤＭＯＰＳＯｃａｎａｄｊｕｓｔｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＮＳＧＡ，ＭＯＰＳＯ，ＳＰＥＡ２ａｎｄＥＭＤＳＭＯＰＳＯ，ＣＤＭＯＰＳＯｈａｓ
ｆａｓｔｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄｗｉｔｈｂｅｔｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＭＯＰＳＯ）；ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅ；ａｄａｐｔｉｖｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄ；ｄｙｎａｍｉｃａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ；ｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ；ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ；ｂｅｎｃｈｍａｒｋｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ；ｕｒｂａｎｐｉｐｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１　引言
　　随着社会的不断发展，越来越复杂的优化问题涌
现出来，这些优化问题由多个相互冲突的目标构成多

目标优化问题 （ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，
ＭＯＰ）［１］．传统的优化方法在求解ＭＯＰ上存在计算复杂
度高、计算时间长等问题［２］，而多目标粒子群优化算法

（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）具
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有流程简单、收敛速度快、搜索效率高等特点，更适用于

求解ＭＯＰ［３］．
近年来，Ｆｅｒｅｓｈｔｅｈ等人提出了一种基于拥挤距离

的 ＭＯＰＳＯ（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ，ＭＯＰＳＯＣＤ）［４］，该算法通过
引入一种突变操作来改善非支配解的多样性．Ｄａｎｅｓｈｙ
ａｒｉ等人引入文化框架的概念提出了一种变飞行参数的
ＭＯＰＳＯ，与其他优化算法相比该算法有更好优化结
果［５］．以上改进型 ＭＯＰＳＯ在解决 ＭＯＰ上性能有所提
高，然而这些算法的种群规模在进化过程中始终是固

定的．进化过程中算法的种群规模和参数调整共同影
响ＭＯＰＳＯ的性能［６］，在 ＭＯＰＳＯ参数调节上，众多学者
做了大量研究，而针对 ＭＯＰＳＯ种群规模的研究很少，
因此，如何在进化过程中动态调整算法的种群规模仍

是ＭＯＰＳＯ的一个瓶颈．
为了解决优化算法中种群规模难以确定的问题，

许多学者针对不同的优化算法进行了初步尝试．例如，
Ｋｏｕｍｏｕｓｉｓ等人设计了一种基于锯齿波的变种群规模的
遗 传 算 法 （Ｓａｗｔｏｏｔｈ ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳａｗＴｏｏｔｈ
ＧＡ）［７］，Ｂｒｅｓｔ等人提出了一种自适应调整种群规模的
差分进化算法［８］，Ｌｉｕ等人基于最优解设计了一种新的
蚁群优化算法［９］，Ｃｈｅｎ等人提出了一种基于多样性的
粒子群优化算法［１０］，以上四种算法根据不同优化算法

的特点设计出不同的种群规模调整方法．然而，围绕
ＭＯＰＳＯ种群规模设计问题的研究甚少，Ｌｅｏｎｇ等人提出
了一种动态 ＭＯＰＳＯ（Ｄｙｎａｍｉｃｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｓｗａｒｍ
ＭＯＰＳＯ，ＤＭＯＰＳＯ）［１１］，该算法能够动态调整种群规模，
但是需要额外设置参数．因此，如何设计出有效地种群
规模自适应调整方法仍是ＭＯＰＳＯ的一个重要问题．

基于以上分析，文中设计了一种基于收敛速度和

多样性的 ＭＯＰＳＯ（ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄａｎｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｂａｓｅｄＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＤ
ＭＯＰＳＯ），该算法结合收敛速度和多样性对种群规模和
优化性能之间的关系进行了描述，给出了 ＭＯＰＳＯ的种
群规模适应度函数，基于适应度函数设计了一种自适

应的种群规模调整方法，提高了 ＭＯＰＳＯ的性能．在标
准测试函数和城市管网优化上的测试结果证明了该算

法的有效性．

２　ＭＯＰＳＯ

２１　多目标优化问题（ＭＯＰ）
ＭＯＰ需要同时优化两个或两个以上的目标函数，

而且这些目标经常发生冲突，最小化一个 ｍ维目标的
ＭＯＰ数学描述如下［１２，１３］：

ｍｉｎＦ（ｘ）＝［ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）］ （１）
ｓ．ｔ．　ｇｉ（ｘ）≥０，ｉ＝１，２，…，ｐ （２）

ｈｊ（ｘ）＝０，ｊ＝１，２，…，ｑ （３）
式中，ｘ为决策变量，Ｆ（ｘ）为优化目标，ｆｉ（ｘ）为第ｉ个目
标函数，ｍ为目标函数的个数；ｇｉ（ｘ）为第 ｉ个不等式约
束，ｐ为不等式约束的个数；ｈｊ（ｘ）为第 ｊ个等式约束，ｑ
为等式约束的个数．
２２　ＭＯＰＳＯ

ＭＯＰＳＯ是一种基于粒子之间信息共享的启发式算
法［１４］，种群中的每个粒子代表待优化问题的一个潜在

解，算法通过粒子在解空间内追随最优粒子的行为迭

代搜索最优解［１５］．
粒子的位置和速度更新公式如下：

ｘｉ，ｄ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｄ（ｔ）＋ｘｉ，ｄ（ｔ＋１） （４）
　　ｖｉ，ｄ（ｔ＋１）＝ωｖｉ，ｄ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｉ，ｄ（ｔ）－ｘｉ，ｄ（ｔ））

＋ｃ２ｒ２（ｇｄ（ｔ）－ｘｉ，ｄ（ｔ）） （５）
式中，ｔ为进化代数，ｄ∈Ｄ为搜索空间的第ｄ维，ω为惯
性权重，ｃ１和ｃ２为学习因子，ｒ１和 ｒ２为［０，１］之间均匀
分布的随机数；ｘｉ，ｄ（ｔ）为第ｔ次迭代时粒子的位置信息，
ｖｉ，ｄ（ｔ）为第ｔ次迭代时粒子的速度信息，ｐｉ，ｄ（ｔ）为第ｔ次
迭代时粒子的历史最优位置，ｇｄ（ｔ）为第 ｔ次迭代时的
全局最优位置．

３　ＣＤＭＯＰＳＯ
　　文中提出的ＣＤＭＯＰＳＯ首先基于迭代过程中的收
敛速度和多样性对算法的种群规模与优化性能之间的

关系进行了描述，获得了种群规模适应度函数；其次根

据种群规模适应度函数设计了一种自适应调节算法种

群规模的方法．
３１　算法种群规模与优化性能关系分析
３１１　收敛速度指标

收敛速度指标是描述算法优化性能的重要指标之

一．文中根据算法迭代过程中收敛速度的变化完成了
算法种群规模与优化性能关系的描述．

定义１（收敛速度）　算法连续三次迭代产生的Ｐａ
ｒｅｔｏ前沿之间的最小欧式距离的平均值的差值称为算
法的收敛速度．计算公式为：

ＳＢｉＢｉ＋１ ＝
∑
ｎｉ

ｉ＝１
ｄ２

槡 ｉ

ｎｉ＋１
（６）

Ｓ＝ＳＢｉＢｉ＋１ －ＳＢｉ－１Ｂｉ （７）
式中，ｎｉ＋１为算法第 ｉ＋１次迭代产生的非支配解的个
数，Ｂｉ－１，Ｂｉ，Ｂｉ＋１为算法连续三次迭代产生的 Ｐａｒｅｔｏ前
沿，ｄｉ为前沿Ｂｉ＋１中第 ｉ个解到前沿 Ｂｉ的最小欧式距
离，ＳＢｉＢｉ＋１为前沿 Ｂｉ＋１与前沿 Ｂｉ之间最小的欧式距离的
平均值．

文中提出的收敛速度指标通过计算前沿之间欧式

距离的差值判断算法的收敛速度．因此，该指标需要连

４６２２
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续三次迭代产生的Ｐａｒｅｔｏ前沿来计算．若 Ｓ＞０，则说明
当前次迭代算法的收敛速度相对较快，算法的种群规

模较小；反之，说明当前次迭代算法的收敛速度相对较

慢，算法的种群规模较大．
３１２　多样性指标

多样性指标是描述算法优化性能的重要组成部

分．文中通过迭代过程中多样性值的变化给出了非支
配解的分布情况与种群规模的关系．

定义２（多样性）　算法产生的 Ｐａｒｅｔｏ前沿中非支
配解的分布情况称为算法的多样性．计算公式为：

ＳＰ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｉ＝１
珔ｄ－ｄ( )

ｉ槡
２ （８）

式中，ｄｉ为算法求得的第ｉ个非支配解到与它最近的非
支配解之间的欧式距离，珔ｄ为 ｄｉ的平均值．多样性指标
反映算法产生的Ｐａｒｅｔｏ前沿中非支配解的分布情况，粒
子在解空间内分布的越均匀，ＳＰ的值越小，说明算法的
多样性越好［１６，１７］．

算法多样性变化的数学描述为：

Ｃ＝ＳＰｉ－ＳＰｉ－１ （９）
式中，Ｃ为算法种群多样性变化的指标，ＳＰｉ为算法第 ｉ
次迭代产生的Ｐａｒｅｔｏ前沿的种群多样性值．

若Ｃ＞０，说明当前次迭代算法的种群多样性相对
较差，算法的种群规模较小；反之，则说明算法的种群多

样性相对较好，种群规模较大．
３２　种群规模适应度函数

基于种群规模与优化性能关系的描述，文中设计

了一种种群规模适应度函数，描述为：

Ｓ＞０＆Ｃ＞０ （１０）
Ｓ≤０＆Ｃ＜０ （１１）
Ｓ＞０＆Ｃ＜０ （１２）
Ｓ≤０＆Ｃ＞０ （１３）

种群规模适应度函数描述如表１所示．
文中通过种群规模适应度函数来判断算法的种群

规模大小．当算法连续五次满足式（１２），则算法停止计
算该适应度函数，由于算法朝好的方向进化，因此理论

上不存在式（１３）的情况．该方法不仅为调整算法种群
规模提供了依据，同时尽可能减少不必要的计算步骤．

表１　种群规模适应度函数分析

适应度

函数

收敛

速度
多样性

种群规

模情况
执行策略

式（１０） 变快 变差 较小 增加种群规模

式（１１） 变慢 变好 较大 减少种群规模

式（１２） 变快 变差 大小合适 种群规模不变

式（１３） 变慢 变差 不考虑 不考虑

　　文中提出的 ＣＤＭＯＰＳＯ是变种群规模的算法，因

此无法进行准确的复杂度分析．虽然种群规模适应度
函数增加了算法的计算复杂度，但与种群规模引起的

变化相比该适应度函数对算法的计算复杂度影响不大．
３３　种群规模自适应调整方法

基于种群规模适应度函数文中提出了一种自适应

调整种群规模的方法．该方法设计了种群规模增加和
减少机制，可根据不同的优化问题自动调整算法的种

群规模．
３３１　种群规模增加机制

种群规模增加机制是为了增加算法中粒子的数

目，使搜索空间里有更多的粒子，减少算法陷入局部最

优的情况，改善种群多样性．
种群规模增加机制为：

Ｎ（ｔ＋１）＝Ｎ（ｔ）＋ｋ１×ＮＳ（ｔ） （１４）
式中，ｔ代表第ｔ次迭代；ｋ１为区间［０，１］之间的随机数；
Ｎ（ｔ）表示第ｔ次迭代时算法的种群规模；ＮＳ（ｔ）为算法
第ｔ次迭代时产生的非支配解的个数．

种群规模增加机制增加的粒子为目标空间中非支

配解对应的粒子．当算法执行种群规模增加机制时，从
未被支配的粒子中随机选择部分粒子，将这些粒子的

位置信息赋给新增加的粒子，从而提高新增加粒子的

有效性．
３３２　种群规模减少机制

种群规模减少机制是为了减少算法中粒子的数

目，从而加快算法的收敛速度，减少算法的计算复杂度．
种群规模减少机制为：

Ｎ（ｔ＋１）＝Ｎ（ｔ）－ｋ２×（Ｎ（ｔ）－ＮＳ（ｔ）） （１５）
式中，ｋ２为区间［０，１］之间的随机数．

种群规模减少机制减少的粒子为目标空间中被支

配的解对应的粒子．当算法执行种群规模减少机制时，
删除部分被支配的粒子，从而加快算法的收敛速度，在

一定程度上改进算法的性能．
３４　ＣＤＭＯＰＳＯ

基于以上分析，文中提出的 ＣＤＭＯＰＳＯ的具体流
程如算法１所示．

算法１　ＣＤＭＯＰＳＯ

输入：随机初始化一个包含 Ｎ个粒子的种群，初始化粒子的位置
ｘｉ（０）、速度ｖｉ（０）、惯性权重ｗ、学习因子ｃ１和ｃ２将各粒子的初始位
置设为当前历史最优位置ｐｉ（０），从初始外部档案中选取全局最优位
置ｇ（０）；
１根据式（４）和式（５）更新粒子的位置ｘｉ（ｔ）和速度ｖｉ（ｔ）；
２评估每个粒子的适应度值，进行非支配排序；
３更新外部档案；
４更新个体最优位置ｐｉ（ｔ）、全局最优位置ｇ（ｔ）；
５根据式（６）、（７）、（８）和式 （９）和计算ＣＳ和ＣＳＰ值；
６根据式（１０）、（１１）、（１２）和（１３）判断当前次迭代算法应使用种群

５６２２
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规模增加或减少机制；

７根据式（１４）或式（１５）自动调整算法的种群规模．

４　仿真实验与分析
　　文中将ＣＤＭＯＰＳＯ在标准测试函数上测试并应用
于双环管网优化，同时将该算法与其他优化算法的测

试结果进行比较，实验结果验证了该算法的有效性．文
中对比算法的参数均参照对应的参考文献．
４１　标准测试函数

文中选用了标准测试函数 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３和
ＺＤＴ４来测试ＣＤＭＯＰＳＯ的性能．将ＣＤＭＯＰＳＯ与 ＮＳ
ＧＡＩＩ［１８］、固定种群规模的 ＭＯＰＳＯ［１９］、ＳＰＥＡ２［２０］以及
ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ［２１］的测试数据进行比较．五种优化算法
的初始种群规模和最大迭代次数均设为２００，每种算法
在测试函数上均独立运行１０次．
４１１　实验结果及比较分析

从表２中可以看出ＣＤＭＯＰＳＯ可根据不同测试函数
调整算法的种群规模；与 ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＰＳＯ、ＳＰＥＡ２和
ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ相比，该算法具有更好的多样性值 （除ＺＤＴ
１、ＺＤＴ２和ＺＤＴ３函数时，固定种群规模的ＭＯＰＳＯ有更好
的ＳＰ值）和更好的收敛性值 （除 ＺＤＴ４函数时，ＥＭＤＳ
ＭＯＰＳＯ有更好的ＧＤ值）；此外，从表中可以看出该算法的
平均运行时间比其他四种算法的运行时间短很多．

此外，为分析 ＣＤＭＯＰＳＯ的性能与最大迭代次数
的关系，文中将 ＣＤＭＯＰＳＯ的最大迭代次数设为２００、
５００、１０００，分别在四个基准测试函数上均独立运行１０
次，并将产生的结果进行对比，对比结果如表３所示．

从表３中的数据可以看出，当最大迭代次数变为
５００或１０００时，ＣＤＭＯＰＳＯ的性能 （多样性ＳＰ值、收敛
性ＧＤ值）与最大迭代次数为２００时算法的性能相比
无明显变化，但是算法的运行时间随最大迭代次数的

增大而增加．
４２　双环管网优化

城市给水管网的优化设计是在一定的约束条件

下，通过平衡经济性、可靠性、有效性等多个目标之间的

冲突，寻求全局最优解［２２，２３］．
４２１　问题描述

文中选取了国际经典的双环管网［２４］来测试 ＣＤ
ＭＯＰＳＯ的性能，双环管网的物理模型如图１所示．

双环管网的函数表达式为：

ｍｉｎｆ１ ＝∑
Ｒ

ｊ＝１
（ａ＋ｂｄαｊ）Ｌｊ，ｊ＝１，２，…，Ｒ （１６）

ｍｉｎｆ２ ＝∑
Ｉ

ｉ＝１
（Ｉｓｉ－珋Ｉｓ）Ｌｊ，ｉ＝１，２，…，Ｉ （１７）

式中，ｆ１为管网的经济性目标函数，Ｒ为管道的总数，Ｌｊ
代表第ｊ段管道的长度，ｄｊ代表第ｊ段管道的直径，ａ、ｂ、
α为统计常数与指数；ｆ２为管网的可靠性目标函数，Ｉ为
管网系统节点数目，Ｉｓｉ为第ｉ个节点的富余水头值，珋Ｉｓ为
节点富余水头的均值．

双环管网约束条件包含节点连续性方程、能量方

程以及压降方程，其函数表达式为：

ｓ．ｔ．　Ａｑ＋Ｑ＝０，Ｌｈ＝０，ｈ＝ｓｑｎ （１８）
ｄｋ∈｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｚ｝ （１９）

式中，Ａ为节点的衔接矩阵，ｑ为管网系统中的管段流
量矩阵，Ｑ为管网系统中的节点流量；Ｌ为回路矩阵，ｈ
为管网系统中的管段水头损失矩阵，ｓ为管网系统中的
管段摩阻矩阵；ｚ为可选标准管径的总数目，ｎ＝１．８５２
～２，根据采用水头公式不同而定．

表２　五种优化算法对四种不同测试函数的测试结果

测试函数 优化算法
评价指标

Ｎ０ Ｎ ＳＰ ＧＤ Ｔ

ＺＤＴ－１

ＮＳＧＡⅡ［１８］ ２００ ２００ ５０２３Ｅ－０１ ４５７２Ｅ－０３ １３１６５９

ＭＯＰＳＯ［１９］ ２００ ２００ ４４５５Ｅ－０３ ７４３４Ｅ－０５ ２３７７８

ＳＰＥＡ２［２０］ ２００ ２００ ６２３６Ｅ－０１ ８２１８Ｅ－０３ ２４００５

ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ［２１］ ２００ ２００ ２１７１Ｅ－０１ ６８４５Ｅ－０５ ２３９５６

ＣＤＭＯＰＳＯ ２００ １２４ ５０７４Ｅ－０３ ６３５２Ｅ－０５ １６０７９

６６２２
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　　　　　　续表

测试函数 优化算法
评价指标

Ｎ０ Ｎ ＳＰ ＧＤ Ｔ

ＺＤＴ－２

ＮＳＧＡⅡ［１８］ ２００ ２００ ７０６７Ｅ－０１ １２１８Ｅ－０２ １７７４６１

ＭＯＰＳＯ［１９］ ２００ ２００ ４１３４Ｅ－０３ ７２３１Ｅ－０５ ３７６４６

ＳＰＥＡ２［２０］ ２００ ２００ ８０１２Ｅ－０１ ６１４６Ｅ－０２ ３５４２３

ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ［２１］ ２００ ２００ ２０８６Ｅ－０１ ８８１１Ｅ－０５ ３２３３５

ＣＤＭＯＰＳＯ ２００ １４６ ４２５７Ｅ－０３ ６５４７Ｅ－０５ ２６１９６

ＺＤＴ－３

ＮＳＧＡⅡ［１８］ ２００ ２００ ３８５２Ｅ－０１ ２７４１Ｅ－０３ １３６８８７

ＭＯＰＳＯ［１９］ ２００ ２００ ２０５６Ｅ－０２ ８８５９Ｅ－０４ ２０８１６

ＳＰＥＡ２［２０］ ２００ ２００ ４５８４Ｅ－０１ ５０５８Ｅ－０３ ３２３３７

ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ［２１］ ２００ ２００ １３９６Ｅ－０１ ３３６１Ｅ－０５ ３０８６５

ＣＤＭＯＰＳＯ ２００ ８５ ３０８８Ｅ－０２ ５６３３Ｅ－０４ １３２７８

ＺＤＴ－４

ＮＳＧＡⅡ［１８］ ２００ ２００ ９７７２Ｅ－０１ ４８５８Ｅ－０１ ７７０６５

ＭＯＰＳＯ［１９］ ２００ ２００ ５５７２Ｅ－０３ ７７３７Ｅ－０４ ２０１０８

ＳＰＥＡ２［２０］ ２００ ２００ ８５７６Ｅ－０１ １８７７Ｅ＋０ ３０６３２

ＥＭＤＳＭＯＰＳＯ［２１］ ２００ ２００ ２０６６Ｅ－０１ １１０３Ｅ－０４ ２８６５８

ＣＤＭＯＰＳＯ ２００ ９１ ４５５１Ｅ－０３ ２４９９Ｅ－０４ １３７１７

表３　不同最大迭代次数下ＣＤＭＯＰＳＯ的测试结果

测试函数 最大迭代次数
评价指标

Ｎ０ Ｎ ＳＰ ＧＤ Ｔ

ＺＤＴ－１

２００ ２００ １２４ ５０７４Ｅ－０３ ６３５２Ｅ－０５ １６０７９

５００ ２００ １１２ ５２１６Ｅ－０３ ７２５５Ｅ－０５ ２５６６３

１０００ ２００ １２０ ４８４Ｅ－０３ ８０１１－０５ ４０３４５

ＺＤＴ－２

２００ ２００ １４６ ４２５７Ｅ－０３ ６５４７Ｅ－０５ ２６１９６

５００ ２００ １４０ ４４５７Ｅ－０３ ６６７６Ｅ－０５ ４５３７６

１０００ ２００ １５０ ４１９５Ｅ－０３ ６７６８Ｅ－０５ ５５１８５

ＺＤＴ－３

２００ ２００ ８５ ３０８８Ｅ－０２ ５６３３Ｅ－０４ １３２７８

５００ ２００ ７９ ４３８６Ｅ－０２ ８００３Ｅ－０４ ３３８９８

１０００ ２００ ８４ １２０７Ｅ－０２ ７２４３Ｅ－０４ ４２８４４

ＺＤＴ－４

２００ ２００ ９１ ４５５１Ｅ－０３ ２４９９Ｅ－０４ １３７１７

５００ ２００ ８９ ３７４１Ｅ－０３ ２２８５Ｅ－０４ ３９１４７

１０００ ２００ １０５ ４７４１Ｅ－０３ ２８５１Ｅ－０４ ４６７６９

４２２　实验结果
双环管网的优化实验中，算法的初始种群规模和

最大迭代次数均设为２００，算法均独立运行１０次．
从图２中可以看出 ＣＤＭＯＰＳＯ和 ＭＯＰＳＯ得到的

Ｐａｒｅｔｏ前沿更逼近真实前沿，且ＣＤＭＯＰＳＯ的种群规模
远少于ＭＯＰＳＯ的种群规模．

从表４的中可以看出ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＰＳＯ、ＣＤＭＯＰＳＯ
在双环管网上测试得到的 ＳＰ值分别为２２０６２３７Ｅ０５、
７０２２４０４Ｅ０７和 ４３１２１８３Ｅ０７，说明 ＣＤＭＯＰＳＯ在双

环管网优化上有更好的多样性值．
表４　ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＰＳＯ和 ＣＤＭＯＰＳＯ的ＳＰ值

多样性（ＳＰ） ＮＳＧＡＩＩ［１８］ ＭＯＰＳＯ［１９］ ＣＤＭＯＰＳＯ

最大值 ７８６５２４２Ｅ－０５ ８６５２８５４Ｅ－０８ ５６４５２３５Ｅ－０７

最小值 ２２０６２３７Ｅ－０５ ７０２２４０４Ｅ－０７ ４３１２１８３Ｅ－０７

平均值 ６７６８５２２Ｅ－０５ ７３６５５６２Ｅ－０７ ４５６２３４２Ｅ－０７

　　根据以上分析，可以看出 ＣＤＭＯＰＳＯ和 ＭＯＰＳＯ在
双环管网上优化得到的 Ｐａｒｅｔｏ解比 ＮＳＧＡＩＩ优化得到
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的Ｐａｒｅｔｏ解有更好的适应度值，ＣＤＭＯＰＳＯ与其他算法
相比有更好的多样性值．

５　结论
　　针对ＭＯＰＳＯ种群规模难以确定的问题，文中通过
设计种群规模适应度函数和种群规模调整方法提出

ＣＤＭＯＰＳＯ．该算法可根据不同的 ＭＯＰ调整算法的种
群规模，有效地平衡了算法收敛速度和多样性之间的

矛盾，并且在标准测试函数和双环管网上的实验结果

证明该算法可以加快算法的收敛速度，同时增强算法

的性能．

参考文献

［１］ＸｕｅＢ，ＺｈａｎｇＭ，ＢｒｏｗｎｅＷ Ｎ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ａｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１３，４３
（６）：１６５６－１６７１．

［２］ＶｏｎＬüｃｋｅｎＣ，ＢａｒáｎＢ，ＢｒｉｚｕｅｌａＣ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｏｂ
ｌｅｍｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１４，５８（３）：７０７－７５６．

［３］谢承旺，邹秀芬，夏学文，等．一种多策略融合的多目标
粒子群优化算法［Ｊ］．电子学报，２０１５，４３（８）：１５３８
－１５４４．
ＸＩＥＣｈｅｎｇｗａｎｇ，ＺＯＵＸｉｕｆｅｎ，ＸＩＡＸｕｅｗｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ
ｔｅｇｒａｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｙｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１５，４３（８）：１５３８－１５４４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＳｈｅｉｋｈｏｌｅｓｌａｍｉＦ，ＮａｖｉｍｉｐｏｕｒＮＪ．Ｓｅｒｖｉｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ
ｃｌｏｕｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｃｒｏｗｄｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ［Ｊ］．
ＳｗａｒｍａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１７，３５（４）：５３
－６４．

［５］ＤａｎｅｓｈｙａｒｉＷ，ＹｅｎＧＧ．ＣｕｌｔｕｒａｌＭＯＰＳＯ：Ａ ｃｕｌｔｕｒａｌ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏａｄａｐｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＨｏｎｇＫｏｎｇ：ＩＥＥＥ，２００８．１３２５－１３３２．

［６］ＬｅｏｎｇＷ Ｆ，ＹｅｎＧＧ．ＤｙｎａｍｉｃｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｉｎＰＳＯ
ｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ，２００６．１７１８
－１７２５．

［７］ＫｏｕｍｏｕｓｉｓＶＫ，ＫａｔｓａｒａｓＣＰ．Ａｓａｗｔｏｏｔｈｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｖａｒｉａｂｌｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅａｎｄ
ｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｔｏｅｎｈａｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（１）：１９－２８．

［８］ＢｒｅｓｔＪ，ＺａｍｕｄａＡ，ＢｏｓｋｏｖｉｃＢ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅ
ａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅ
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ［Ａ］．
ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｈｏｎｇ
Ｋｏｎｇ：ＩＥＥＥ，２００８．２０３２－２０３９．

［９］ＬｉｕＹ，ＬｉｕＪ，ＬｉＸ，ｅｔａｌ．ＡＳｅｌｆＡｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｙ
ｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｆｏｒａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．
Ｂａｌｉ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６．４４３－４５０．

［１０］ＣｈｅｎＤＢ，ＺｈａｏＣＸ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈａ
ｄａｐｔｉｖｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００９，９（１）：３９－４８．

［１１］ＬｅｏｎｇＷ Ｆ，ＹｅｎＧＧ．ＰＳＯｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｙｎａｍｉｃｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌａｒ
ｃｈｉｖｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙ
ｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＢ （Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ），２００８，３８（５）：１２７０
－１２９３．

［１２］ＭａｒｌｅｒＲＴ，ＡｒｏｒａＪＳ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎｄＭｕｌｔｉ
ｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，２００４，２６（６）：３６９－３９５．

［１３］ＤｕｒｉｌｌｏＪＪ，ＮｅｂｒｏＡＪ．ｊＭｅｔａｌ：ＡＪａｖａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１１，４２（１０）：７６０－７７１．

［１４］ＬａｌｗａｎｉＳ，ＳｉｎｇｈａｌＳ，ＫｕｍａｒＲ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｕｒｖｅｙ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＭＯＰＳＯ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉｃｓ，２０１３，２（１）：３９－１０１．

［１５］ＴａｈｅｒｋｈａｎｉＭ，ＳａｆａｂａｋｈｓｈＲ．Ａｎｏｖｅｌｓｔａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄａ
ｄａｐｔｉｖｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｆｏｒｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，３８：２８１－２９５．

［１６］ＬｉｍＤＫ，ＷｏｏＤＫ，ＹｅｏＨＫ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｓｕｒｒｏｇａｔｅ
ａｓｓｉｓｔｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｎｅ
ｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｍａｃｈｉｎｅｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｍａｇｎｅｔｉｃｓ，２０１５，５１（３）：１－４．

［１７］ＬｉＬ，ＷａｎｇＷ，ＸｕＸ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｌｏｂａｌｍａｒｇｉｎｒａｎｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１７，３７５：３０－４７．

８６２２



第　９　期 韩红桂：基于收敛速度和多样性的多目标粒子群种群规模优化设计

［１８］ＤｅｂＫ，ＰｒａｔａｐＡ，ＡｇａｒｗａｌＳ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔａｎｄｅｌｉｔｉｓｔｍｕｌ
ｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＮＳＧＡＩＩ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００２，６（２）：１８２
－１９７．

［１９］ＴｒｉｐａｔｈｉＰＫ，ＢａｎｄｙｏｐａｄｈｙａｙＳ，ＰａｌＳＫ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｉｍｅｖａｒｉａｎｔｉｎｅｒｔｉａａｎｄ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，
１７７（２２）：５０３３－５０４９．

［２０］ＢｌｅｕｌｅｒＳ，ＢｒａｃｋＭ，ＴｈｉｅｌｅＬ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ：ＲｅｄｕｃｉｎｇｂｌｏａｔｕｓｉｎｇＳＰＥＡ２［Ａ］．ＩＥＥＥ
ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＳｏｕｔｈＫｏｒｅａ：
ＩＥＥＥ，２００１．５３６－５４３．

［２１］ＦａｎＳＫＳ，ＣｈａｎｇＪＭ，ＣｈｕａｎｇＹＣ．Ａｎｅｗｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｕｓｉｎｇｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｖｅｍｅｎｔ
ａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ，２０１５，４７（６）：７５０－７７０．

［２２］ＰｒａｓａｄＴＤ，ＨｏｎｇＳＨ，ＰａｒｋＮ．Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｄｅｓｉｇｎｏｆ
ｗａｔｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＫＳＣＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｉｖｉｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００３，
７（３）：３５１－３６１．

［２３］ＣｉｓｔｙＭ．Ｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌｆｏｒｗａｔｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎ［Ａ］．
ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｂａｒｃｅ
ｌｏｎａ：ＩＥＥＥ，２０１０．１－８．

［２４］ＡｌｐｅｒｏｖｉｔｓＥ，ＳｈａｍｉｒＵ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｏｐｔｉｍａｌｗａｔｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９７７，１３
（６）：８８５－９００．

作者简介

韩红桂　男，１９８３年０８月生于江苏泰州．
现为北京工业大学教授、博士生导师．主要研究
方向为城市污水处理过程智能优化控制．
Ｅｍａｉｌ：ｒｅｃｈａｒｄｈａｎ＠ｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

武淑君　女，１９９５年０１月生于河南邓州．
现为北京工业大学信息学部硕士研究生．主要
研究方向为污水处理过程智能优化．
Ｅｍａｉｌ：ｗｕｓｈｕｊｕｎ＠ｅｍａｉｌｓ．ｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

９６２２


