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自适应分解式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优化算法解的分布性，文中提出了一种自适应分解式多目标粒子群优化算法
（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＤｅｃｏｍｐｏｓｅｄＡｒｃｈｉｖｅ，ＡＭＯＰＳＯＤＡ）．首先，设计了一种基于
优化解空间分布信息的外部档案更新策略，有效提升了ＡＭＯＰＳＯＤＡ的空间搜索能力；其次，提出了一种基于粒子进
化方向信息的飞行参数调整方法，有效平衡了 ＡＭＯＰＳＯＤＡ的探索和开发能力．最后，将提出的 ＡＭＯＰＳＯＤＡ应用于
多目标优化问题，实验结果表明，文中提出的ＡＭＯＰＳＯＤＡ能够获得分布性较好的优化解．
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１　引言
　　多目标优化问题（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂ
ｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）广泛存在于科学研究和工业生产过程中，由
于ＭＯＰｓ中待优化的目标之间往往互相冲突，其优化过
程存在较大的挑战［１～４］．为了获得ＭＯＰｓ的优化解，多目
标粒子群优化算法（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）由于具有调整参数少、收敛速度快、易于
实现等特点，获得了国内外学者的广泛关注［５～８］．

ＭＯＰＳＯ的性能主要包括收敛性和分布性，其中，分

布性是反映 ＭＯＰＳＯ获取优化解多样化程度的性能指
标，关系到优化解集在优化空间中的分布质量［９～１１］．为
了提升ＭＯＰＳＯ的分布性，Ｍｏｕｂａｙｅｄ等通过删减外部档
案中拥挤距离较小的解，设计了一种基于拥挤距离的

ＭＯＰＳＯ，保证了引导解集的空间分布多样性，提高了
ＭＯＰＳＯ的分布性［１２］．Ｃｏｅｌｌｏ等通过优化引导解的分布
性，提出了一种基于网格策略的 ＭＯＰＳＯ，提升了优化解
集的分布性［１３］．Ｈａｎ等通过评估外部档案中优化解集
的分布情况，设计了一种自适应 ＭＯＰＳＯ，实验结果表明
利用自适应 ＭＯＰＳＯ获得的优化解集该具有较好的分



电　　子　　学　　报 ２０２０年

布性［１４］．然而，上述改进型 ＭＯＰＳＯ需要计算优化解之
间的 Ｐａｒｅｔｏ支配关系，以及优化解之间的空间距离，增
加了优化过程的计算量，限制了其应用［１５］．

为了降低优化过程的计算复杂度，Ｌｉｎ等设计了一
种分解式 ＭＯＰＳＯ，采用分解方法将 ＭＯＰｓ问题分解为
若干单目标优化子问题，降低了优化过程的计算复杂

度［１６］．Ｈｕ等提出了一种基于分解方法和 Ｐａｒｅｔｏ支配策
略的ＭＯＰＳＯ，利用分解方法为种群选择全局最优点，降
低了引导点选择过程中的计算负载［１７］．Ｄａｉ等设计了一
种多种群搜索策略，通过使用分解方法将种群按不同

区域进行划分，避免了大规模种群中粒子的比较过程，

有效降低了优化过程的计算复杂度［１８］．以上分解方法
有效降低了ＭＯＰＳＯ优化过程的计算复杂度，并获得了
分布较好的优化解集．但是这些算法在优化过程中偏
重于保持种群的搜索多样性，缺乏良好的收敛引导手

段，算法的收敛性不能得到有效保证［１９～２１］．
为了提高ＭＯＰＳＯ的分布性，同时避免上述方法存

在的问题，文中设计了一种自适应分解式多目标粒子

群优化算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＤｅｃｏｍｐｏｓｅｄＡｒｃｈｉｖｅ，ＡＭＯＰＳＯＤＡ）．首
先，设计了一种基于分解方法的外部档案更新策略，利

用一组均匀分布的方向向量将目标空间分割为具有若

干进化方向的子空间，通过计算优化解与子空间的隶

属信息选择外部档案中合适的解；其次，设计了一种基

于粒子进化方向信息的飞行参数调整方法，通过平衡

算法的探索和开发能力，提高了 ＡＭＯＰＳＯＤＡ的收敛
性．最后，将 ＡＭＯＰＳＯＤＡ用于标准测试函数和双环管
网优化模型，获得了具有较好分布性的优化解集．

２　多目标粒子群优化算法（ＭＯＰＳＯ）

２１　多目标优化问题（ＭＯＰ）
对于一个具有Ｍ个优化目标的 ＭＯＰ，其目标函数

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，ｆｉ（ｘ）是第ｉ个目标函数，Ｍ是
目标函数的个数．

对于一组决策变量ｘ和ｙ，假设待优化问题为最小
化目标值，如果ｆ（ｘ）对于任意目标值小于等于ｆ（ｙ），且
ｆ（ｘ）至少存在一个目标小于ｆ（ｙ），那么称ｘ支配ｙ：

ｉ：ｆｉ（ｘ）≤ｆｉ（ｙ）ａｎｄ　ｊ：ｆｊ（ｘ）＜ｆｊ（ｙ） （２）
式中，ｉ＝１，２，…，Ｍ，ｊ＝１，２，…，Ｍ；如果ｘ和ｙ存在支配
关系，那么ｘ和ｙ可以比较优劣，否则ｘ和ｙ无法比较．当
一个解不被任何解所支配时，称该解为非支配解，算法最

终获得的全部非支配解，即为该算法所获得的最优解集．
２２　多目标粒子群优化算法（ＭＯＰＳＯ）

ＭＯＰＳＯ是利用一组随机分布的种群，通过选择合

适的解来引导种群对优化空间进行搜索，获得 ＭＯＰ最
优解集的一种多目标优化算法．每次迭代过程中，粒子
的速度和位置更新公式为

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１） （３）
　　ｖｉ（ｔ＋１）＝ωｉｖｉ（ｔ）＋ｃｉ，１Ｒｉ，１（ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））

＋ｃｉ，２Ｒｉ，２（ｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）） （４）
式中，ωｉ是惯性权重，ｃｉ，１和 ｃｉ，２是学习因子，Ｒｉ，１和 Ｒｉ，２是
随机值，ｐｉ（ｔ）是粒子在第 ｔ次迭代的个体最优位置，
ｇ（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　ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法
　　ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法主要围绕外部档案更新策略和
速度参数更新策略进行改进．外部档案更新策略是将
目标空间分解方法和Ｐａｒｅｔｏ策略结合，实现外部档案优
化解的有效选择，改善算法的空间搜索能力；速度参数

更新策略主要利用粒子的进化方向信息实现参数的自

适应调整，平衡ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法的全局探索能力和局
部开发能力．
３１　优化解空间分布信息

给定一组均匀分布的方向向量 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，
ｖＫ｝，将目标域 Ｏ均匀分解为 Ｋ个子空间（Ω１，Ω２，…，
ΩＫ）．优化解ｓｉ（ｔ）的空间分布信息由其位置向量与方
向向量夹角 ＜λ（ｓｉ（ｔ）），ｖ＞决定，其中 λ（ｓｉ（ｔ））＝
［λ１（ｓｉ（ｔ）），λ２（ｓｉ（ｔ）），…，λＭ（ｓｉ（ｔ））］为优化解 ｓｉ（ｔ）
的位置向量：

λｍ（ｓｉ（ｔ））＝ａｒｃｃｏｓ（
ｆｍ（ｓｉ（ｔ））－ｒｍ（ｔ）

∑
Ｍ

ｊ＝１
（ｆｊ（ｓｉ（ｔ）－ｒｊ（ｔ））槡

２

）

（５）
式中，ｍ＝１，２，…，Ｍ，Ｍ为目标函数的个数，Ｒ＝［ｒ１，ｒ２，
…，ｒＭ］为目标空间上的参考点，ｒｍ（ｔ）＝ｍｉｎ（ｆｍ（Ｓ（ｔ）））．
位置向量满足以下条件：

∑
Ｍ

ｍ＝１
ｃｏｓ２（λｍ（ｓｉ（ｔ）））＝１ （６）

如果对于任意方向向量ｖｊ，满足＜λ（ｓｉ（ｔ）），ｖｋ＞≤
＜λ（ｓｉ（ｔ）），ｖｊ＞，则第ｉ个优化解ｓｉ（ｔ）在目标空间上隶
属于方向向量ｖｋ所决定的子空间ΩＫ．图１给出了双目标
优化问题ｆ１（ｘ）和ｆ２（ｘ）优化解ｓｉ（ｔ）的分配示意图．
３２　外部档案更新策略

为了保证算法在优化空间上的搜索能力，文中设

计了一种基于外部档案中优化解空间分布信息的外部

档案更新策略，该更新策略包括子空间解集分配过程

和子空间解集选择过程两部分．
子空间解集分配过程　计算新产生优化解ｓｉ（ｔ）与

６４２１
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s

所有给定方向向量的夹角，选择夹角最小的方向向量

所定义子空间为归属空间，对所有的优化解进行归属

空间分配．根据优化解的空间归属结果，对任意子空间
α，其所包含的优化解集ｃα（ｔ）为
ｃα（ｔ）＝｛ｓｉ（ｔ）〈λ（ｓｉ（ｔ）），ｖα〉≤〈λ（ｓｉ（ｔ）），ｖｊ〉，

ｓｉ（ｔ）∈Ｓ（ｔ），ｉ＝１，２，…，Ｓ（ｔ）｝ （７）
式中，ｖα为定义子空间 α的方向向量，ｖｊ为其他的任意
方向向量，ｊ＝１，２，…，Ｋ并且 ｊ≠α．Ｓ（ｔ）为更新之前外
部档案中的优化解集．

子空间解集选择过程　为了避免由于外部档案优
化解聚集程度不同，导致算法空间搜索能力较差的问

题，算法将对子空间优化解集进行筛选，每个子空间的

优化解数量上限值为η（ｔ），其中η（ｔ）定义为

η（ｔ）＝ Ｒ
Ｈ（ｔ） （８）

式中，Ｒ为给定的外部档案的预设值，Ｈ（ｔ）为当前迭代
过程中具有优化解的子空间数量．当算法对目标空间
探索不够充分时，Ｈ（ｔ）较小，此时子空间需要保留较多
优化解以保证算法在目标空间上进行充分探索；随着

优化过程进行，Ｈ（ｔ）逐渐变大，此时子空间需要保留收
敛性较好的优化解来保证算法的收敛性．子空间内优
化解集的选择规则设定如下：

（１）当ｃα（ｔ）＞η（ｔ），利用 Ｐａｒｅｔｏ支配策略依次判
断子空间中优化解的支配能力，删除子空间中被支配

的优化解，保留非支配解，此时子空间优化解集为

ｃ′α（ｔ）；在删除被支配解后：①如果 ｃ′α（ｔ））＞η（ｔ），将比
较子空间优化解集 ｃ′α（ｔ）中非支配解的位置向量与给
定方向向量的夹角大小，保留具有最小夹角的非支配

解，直到ｃ′α（ｔ）＝η（ｔ）；②如果 ｃ′α（ｔ）≤η（ｔ），则保留子
空间优化解集中剩余的优化解．

（２）当ｃα（ｔ）≤η（ｔ），说明算法对该子空间的搜索
不够充分，或算法满足了优化解的保留条件，子空间中

的全部优化解将被保留．

最终，将全部子空间中的优化解集合并为一个优

化解集ｃ′（ｔ），作为新的外部档案来指导算法下一代的
进化过程．基于外部档案中优化解空间分布信息的外
部档案更新策略，其有效性证明如下：

假设候选解ｉ在ｔ时刻所对应的搜索区域为τｉ（ｔ），
在ＭＯＰＳＯ中，区域τｉ（ｔ）的搜索概率定义为 Ｐτｉ（ｔ）；在
不采用外部档案分解策略的ＭＯＰＳＯ中，区域τｉ（ｔ）的搜
索概率满足关系

Ｐτｉ（ｔ）∝Ｒｉ（ｔ） （９）
其中Ｒｉ（ｔ）为候选解ｉ在ｔ时刻对应的搜索区域非支配
解密度．而在ＡＭＯＰＳＯＤＡ中，区域τｉ（ｔ）的搜索概率满
足关系

０＜Ｐτｉ（ｔ）≤
１
Ｈ（ｔ） （１０）

在不采用外部档案分解策略的 ＭＯＰＳＯ中，Ｐτｉ（ｔ）
随着候选解的密度变化，算法不能充分搜索稀疏区域，

因此分布性不能得到有效保证；而在 ＡＭＯＰＳＯＤＡ中，
每个候选解对应搜索区域的搜索概率不高于特定值，

保证了搜索过程的平衡性，因此 ＡＭＯＰＳＯＤＡ能够有效
提升ＭＯＰＳＯ的搜索能力．基于分解法的外部档案更新
策略如图２所示．

３３　自适应飞行参数调整机制
在算法搜索过程中，如果粒子 ｘｉ（ｔ）被 ｐｉ（ｔ）支配，

为了加强粒子的探索能力，则需要提高ωｉ和ｃｉ，２的值，降
低ｃｉ，１的值；如果粒子ｘｉ（ｔ）支配ｐｉ（ｔ），为了加强粒子的
开发能力，则需要降低ωｉ和ｃｉ，２的值，提高ｃｉ，１的值．基于
以上分析，为了适应粒子的搜索特点，文中设计了一种

基于粒子进化方向信息的飞行参数调整机制．粒子
ｘｉ（ｔ）的自适应飞行参数δｉ＝［ωｉ，ｃｉ，１，ｃｉ，２］调整机制为
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δｉ（ｔ＋１）＝
δｉ（ｔ）λｉ，１（ｔ）， ｐｉ（ｔ）ｘｉ（ｔ）

δｉ（ｔ）λｉ，２（ｔ）， ｐｉ（ｔ）ｘｉ（ｔ）

δｉ（ｔ），
{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１１）

式中，λｉ，１（ｔ）和λｉ，２（ｔ）分别为粒子 ｘｉ（ｔ）的探索参数矩
阵和开发参数矩阵：

λｉ，１（ｔ）＝

Ｐｉ（ｔ）＋１ ０ ０
０ Ｐｉ（ｔ） ０
０ ０ Ｐｉ（ｔ）









＋１
（１２）

λｉ，２（ｔ）＝

Ｐｉ（ｔ） ０ ０
０ Ｐｉ（ｔ）＋１ ０
０ ０ Ｐｉ（ｔ









）

（１３）

式中，Ｐｉ（ｔ）为微调参数：
Ｐｉ（ｔ）＝（１＋ｅ

（珚Ｄ（ｔ）－Ｄｉ（ｔ）））－１ （１４）
式中，Ｄｉ（ｔ）为粒子 ｘｉ（ｔ）与全局引导点 ｇ（ｔ）的欧式距
离，珚Ｄ（ｔ）为全部粒子与引导点ｇ（ｔ）距离的平均值．当粒
子ｘｉ（ｔ）与ｇ（ｔ）距离较近时，Ｐｉ（ｔ）值较低，粒子能够在
ｇ（ｔ）邻域进行深度开发；当粒子ｘｉ（ｔ）与 ｇ（ｔ）距离较远
时，Ｐｉ（ｔ）值较高，粒子能够充分探索 ｇ（ｔ）邻域的优化
空间．探索参数矩阵和开发参数矩阵将随着粒子调和
参数的变化进行更新，根据粒子的飞行特点对粒子速

度进行有效调整．
３４　ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法

基于外部档案更新策略和自适应飞行参数调整策

略，自适应分解式多目标粒子群优化算法（ＡＭＯＰＳＯ
ＤＡ）计算流程如下：

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ｃｉ，１（０）和ｃｉ，２（０）．
并将各粒子的初始位置设为当前历史最优位置ｐｉ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ２　计算每个粒子的适应度值．由式（５）计算
优化解的方向向量，由式（７）计算优化解与给定方向向
量的角度值并确定优化解归属区域．

Ｓｔｅｐ３　根据外部档案更新策略，为子空间解集选
择合适的优化解，来更新外部档案．

Ｓｔｅｐ４　从外部档案中任意选择优化解作为种群的
ｇｂｅｓｔ，并更新每个粒子的ｐｂｅｓｔ点．

Ｓｔｅｐ５　根据每个粒子引导点的进化方向影响，由
式（１２）～（１４）计算进化调和系数．并由式（１１）自适应
调整粒子的飞行参数．

Ｓｔｅｐ６　按照式（３）和式（４）更新粒子的位置和
速度．

Ｓｔｅｐ７　判断算法是否达到终止条件，如达到，则退
出循环，输出最终优化解集；否则返回到Ｓｔｅｐ２．

在ＡＭＯＰＳＯＤＡ的执行过程中，利用基于优化解空
间分布信息的外部档案更新策略保证算法的解集分布

性；同时，结合粒子的进化方向信息来自适应更新飞行

参数，ＡＭＯＰＳＯＤＡ能够获得具有较好分布性和收敛性
表现的优化解集．
３５　ＡＭＯＰＳＯＤＡ的计算复杂度分析

ＡＭＯＰＳＯＤＡ的计算复杂度分析如下：
设Ｍ为问题目标个数，Ｎ为种群规模，Ｎａ为方向向

量个数．对单次迭代过程进行分析，参考点的计算复杂
度为Ｏ（ＭＮ）；确定每个优化解空间分布信息的计算复
杂度为Ｏ（ＭＮ）；子空间解集分配过程的计算复杂度为
Ｏ（Ｎ×Ｎａ）；外部档案优化解选择部分的计算复杂度为
Ｏ（Ｍ（ＮｌｏｇＮ））；微调参数 Ｐｉ（ｔ）的计算复杂度为
Ｏ（ＭＮ），自适应参数调整计算复杂度为 Ｏ（３ＭＮ）．最
终，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的计算复杂度为
Ｃ（ＡＭＯＰＳＯＤＡ）＝Ｏ（Ｍ（ＮｌｏｇＮ）＋Ｎ×Ｎａ＋６ＭＮ） （１５）
即ＡＭＯＰＳＯＤＡ的计算复杂度为 Ｏ（Ｍ（ＮｌｏｇＮ））．
ＡＭＯＰＳＯＤＡ与其他 ＭＯＰＳＯ（ｃｄＭＯＰＳＯ［１２］和 ＭＯＰ
ＳＯ［１３］）的计算复杂度如表１所示，根据表１的结果可以
看出ＡＭＯＰＳＯＤＡ具有较小的计算复杂度．

表１　不同算法的计算复杂度

算法 计算复杂度

ＡＭＯＰＳＯＤＡ Ｏ（Ｍ（ＮｌｏｇＮ））

ＭＯＰＳＯ［１３］ Ｏ（ＭＮ２）

ｃｄＭＯＰＳＯ［１２］ Ｏ（ＭＮ２）

４　实验及结果分析
　　为了充分验证ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法的有效性，文中分
别将ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法应用于标准函数测试［２２］和双环

管网模型优化问题［２３］，验证算法的有效性．
４１　标准函数测试

（１）评价指标
为了评价算法的求解性能，采用反世代距离（ＩＧＤ）［２４］

和解集间隔指标（ＳＰ）［２５］来对算法的收敛性和分布性
进行比较和评价．

ＩＧＤ指标为

ＩＧＤ（Ｆ，Ｆ）＝
∑
ｘ∈Ｆ
ｍｉｎｄｉｓ（ｘ，Ｆ）

Ｆ
（１６）

式中，Ｆ为真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿，Ｆ为算法获得的最优解
集，ｍｉｎｄｉｓ（ｘ，Ｆ）为 Ｐａｒｅｔｏ解 ｘ和 Ｆ的最小欧氏距离．
ＩＧＤ指标能够同时反映优化解的收敛性能和分布性能．

ＳＰ指标为

ＳＰ＝ １
ｑ－１∑

ｑ

ｕ＝１
（珔ｄ－ｄｕ）槡

２ （１７）

式中，ｄｕ是第ｕ个解和其他解的最小欧式距离，ｑ为非
支配解的数量，珔ｄ为所有ｄｕ的均值．ＳＰ指标能够反映优
化解的分布性能．
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（２）实验参数
为了验证 ＡＭＯＰＳＯＤＡ的分布性和收敛性，将

ＡＭＯＰＳＯＤＡ与基于目标分解的 ＭＯＰＳＯ算法 （ｄＭＯＰ
ＳＯ）［１６］、基于区域分解的 ＭＯＰＳＯ算法（ＭＰＳＯ／Ｄ）［１８］、
采用拥挤距离的 ＭＯＰＳＯ算法（ｃｄＭＯＰＳＯ）［１２］及多目标
遗传算法 ＮＳＧＡＩＩ算法［２６］在 ＺＤＴ１４、ＤＴＬＺ２和７测试
函数中进行了比较．测试函数如表２所示．在比较实验

中，各算法的种群大小 Ｎ和外部档案 Ｓ（ｔ）的最大容量
均设置为１００，初始惯性权重 ωｉ为０５，学习因子 ｃｉ，１和
ｃｉ，２为１．所有测试函数的最大迭代次数设置为２００．对
于ＡＭＯＰＳＯＤＡ，方向向量个数为１００．对于分解类算法
ｄＭＯＰＳＯ和ＭＰＳＯ／Ｄ，参考向量个数设定为１００．文中对
比算法的其他参数与参考文献一致，每种算法均独立

运行３０次取平均值．
表２　基准测试函数描述

名称 目标函数 维数 说明

ＺＤＴ１ ＺＤＴ１＝

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（１－ ｆ１槡 ／ｇ）

ｇ（ｘ）＝１＋９∑
ｍ

ｉ＝２
ｘｉ／（ｍ－１）

ｓ．ｔ．　０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２，…，










３０

ｍ＝３０ 凸，连续

ＺＤＴ２ ＺＤＴ２＝

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（１－（ｆ１／ｇ）２）

ｇ（ｘ）＝１＋９∑
ｍ

ｉ＝２
ｘｉ／（ｍ－１）

ｓ．ｔ．　０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２，…，










３０

ｍ＝３０ 凹，连续

ＺＤＴ３ ＺＤＴ３＝

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（１－ ｆ１槡 ／ｇ－（ｆ１／ｇ）ｓｉｎ（１０πｆ１））

ｇ（ｘ）＝１＋９∑
ｍ

ｉ＝２
ｘｉ／（ｍ－１）

ｓ．ｔ．　０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２，…，










３０

ｍ＝３０ 凹，不连续

ＺＤＴ４ ＺＤＴ４＝

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｇ（１－ ｆ１槡 ／ｇ）

ｇ（ｘ）＝１＋１０（ｍ－１）＋∑
ｍ

ｉ＝２
（ｘｉ２－１０ｃｏｓ（４πｘｉ））

ｓ．ｔ．　０≤ｘ１≤１，－５≤ｘｉ≤５，ｉ＝１，２，…，










９

ｍ＝１０ 凸，多模态

ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ２＝

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｃｏｓ（
π
２ｘ１）ｃｏｓ（

π
２ｘ２）（１＋ｇ（ｘ））

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｃｏｓ（
π
２ｘ１）ｓｉｎ（

π
２ｘ２）（１＋ｇ（ｘ））

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｓｉｎ（
π
２ｘ１）（１＋ｇ（ｘ））

ｇ（ｘ）＝∑
３

ｉ＝１
（ｘｉ－０５）２

ｓ．ｔ．　０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２，…，















１２

ｍ＝１０ 凸，连续

ＤＴＬＺ７ ＤＴＬＺ７＝

ｍｉｎｆｊ（ｘ）＝
１
ｎ／３ ∑

ｊｎ
３

ｉ＝ （ｊ－１）ｎ３

ｘｉ，ｊ＝１，２，３

ｓ．ｔ．　ｇｊ（ｘ）＝ｆ３（ｘ）＋４ｆｊ（ｘ）－１≥０，ｊ＝１，２

　　　ｇ３（ｘ）＝２ｆ３（ｘ）＋ ｍｉｎ
ｉ，ｊ≠１，ｉ≠ｊ

［ｆｊ（ｘ）＋ｆｊ（ｘ）］－１≥０

　　　０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｎ＞













３

ｍ＝２０ 不连续，多模态
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　　（３）标准函数测试实验结果及比较分析
将ＡＭＯＰＳＯＤＡ与其他算法在两目标测试函数中

进行对比分析．由图３～图６可以看出，在 ＺＤＴ１３测试
过程中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的收敛性比ｄＭＯＰＳＯ和ｃｄＭＯＰＳＯ
好．在 ＺＤＴ４测试过程中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的分布性较
ｄＭＯＰＳＯ差，但ＡＭＯＰＳＯＤＡ具有较好的收敛性．同时，
由图７图８可以看出，在ＤＴＬＺ２测试过程中，ＡＭＯＰＳＯ
ＤＡ具有良好的收敛性和分布性；在 ＤＴＬＺ７测试过程
中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的多样性优于 ｃｄＭＯＰＳＯ，收敛性优于
ｄＭＯＰＳＯ．

表３为 ＡＭＯＰＳＯＤＡ与其他算法的 ＩＧＤ指标比
较结果．表 ３的结果显示，在 ＺＤＴ１４，ＤＴＬＺ２和
ＤＴＬＺ７测试过程中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的收敛性优于
ｄＭＯＰＳＯ和ＭＰＳＯ／Ｄ．实验结果说明，采用了局部Ｐａ
ｒｅｔｏ支配策略的 ＡＭＯＰＳＯＤＡ，其外部档案中的优化
解具有较好的收敛引导能力，算法的收敛性表现较

ｄＭＯＰＳＯ和 ＭＰＳＯ／Ｄ更加良好．在与 ｃｄＭＯＰＳＯ和
ＮＳＧＡＩＩ进行比较时，ＡＭＯＰＳＯＤＡ也具有较好的收
敛表现，特别是在ＺＤＴ４这种具有多个局部前沿的

测试函数中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的平均 ＩＧＤ值达到了
３２０９Ｅ０３，优 于 ｃｄＭＯＰＳＯ．该 试 验 结 果 说 明，
ＡＭＯＰＳＯＤＡ在保留搜索空间上分布性较好的优化
解的同时，采用自适应的飞行参数调整策略，使得算

法具有较好的空间探索能力和开发能力，提高了算

法的收敛精度．
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　　表４为 ＡＭＯＰＳＯＤＡ与其他算法的 ＳＰ指标比较
结果．表 ４的结果显示，与 ＭＰＳＯ／Ｄ相比，ＡＭＯＰＳＯ
ＤＡ在 ＺＤＴ４和 ＤＴＬＺ２测试过程中优化解集分布性表

现一般，但是在其他函数测试过程中都获得了较好的

分布性表现．在与 ｃｄＭＯＰＳＯ和 ＮＳＧＡＩＩ的比较中，
ＡＭＯＰＳＯＤＡ的优化解集有着较好的分布性表现，特
别是在 ＺＤＴ３测试过程中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的 ＳＰ值为
７０５２Ｅ０１，优于 ｃｄＭＯＰＳＯ的 ９９６８Ｅ０１和 ＮＳＧＡＩＩ
的９２２２Ｅ０１．因此，ＡＭＯＰＳＯＤＡ具有较好的前沿逼
近能力和解集分布性．
４２　ＡＭＯＰＳＯＤＡ双环管网测试

为测试ＡＭＯＰＳＯＤＡ在解决实际优化问题中的有
效性，将ＡＭＯＰＳＯＤＡ应用于双环管网模型优化问题．
在双环管网模型优化的测试中，采用 ＭＰＳＯ／Ｄ及 ＭＯＰ
ＳＯ作为ＡＭＯＰＳＯＤＡ的对比算法，其中，ＡＭＯＰＳＯＤＡ、
ＭＰＳＯ／Ｄ及 ＭＯＰＳＯ算法的初始种群规模设定为２００，
最大迭代次数设定为３００；ＡＭＯＰＳＯＤＡ的方向向量个
数为２００，ＭＰＳＯ／Ｄ的参考向量个数为２００；所有算法的
初始惯性权重ωｉ设置为０５，学习因子ｃｉ，１和ｃｉ，２设置为

表３　ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法与其它算法的ＩＧＤ指标

测试函数 ＩＧＤ指标 ＡＭＯＰＳＯＤＡ ｄＭＯＰＳＯ ＭＰＳＯ／Ｄ ｃｄＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ

ＺＤＴ１

Ｂｅｓｔ ３７６４Ｅ０３ ４００４Ｅ０３ ５２０６Ｅ０３ ４０３９Ｅ０３ ５３６７Ｅ０３

Ｗｏｒｓｔ ４１５３Ｅ０３ ６９７８Ｅ０３ ２９５１Ｅ０２ ６９３７Ｅ０２ ９４６６Ｅ０３

Ｍｅａｎ ３９９１Ｅ０３ ４７８３Ｅ０３ ２０１３Ｅ０２ ５２４１Ｅ０２ ６６４５Ｅ０３

Ｓｔｄ． ８７７４Ｅ０５ ７５７６Ｅ０５ ６２８１Ｅ０３ ６６６５Ｅ０４ ３３９０Ｅ０４

ＺＤＴ２

Ｂｅｓｔ ２７３９Ｅ０３ ４０４８Ｅ０３ ４１４８Ｅ０３ ５７９０Ｅ０３ ５１３４Ｅ０３

Ｗｏｒｓｔ ４３３５Ｅ０３ ８１５２Ｅ０３ ３０５４Ｅ０２ １９６０Ｅ０２ ５８０６Ｅ０３

Ｍｅａｎ ３１７９Ｅ０３ ５１０５Ｅ０３ ７０９１Ｅ０３ ７２８０Ｅ０３ ５３５５Ｅ０３

Ｓｔｄ． ５２００Ｅ０５ ３４３０Ｅ０４ ２８１５Ｅ０４ １１４０Ｅ０３ ２０２０Ｅ０４

ＺＤＴ３

Ｂｅｓｔ ４２４１Ｅ０３ ５５６２Ｅ０３ ５１０５Ｅ０３ ７１０９Ｅ０３ ５４４７Ｅ０３

Ｗｏｒｓｔ ６１６０Ｅ０３ ４０３２Ｅ０２ １０１８Ｅ０２ ２８９９Ｅ０２ ６１０５Ｅ０２

Ｍｅａｎ ４１７２Ｅ０３ ７６５８Ｅ０３ ６３２３Ｅ０３ ８０６３Ｅ０３ ７８３４Ｅ０３

Ｓｔｄ． ３５１３Ｅ０３ ６０９１Ｅ０３ ９９５１Ｅ０５ ７１３０Ｅ０５ ２０２０Ｅ０４

ＺＤＴ４

Ｂｅｓｔ ３０５１Ｅ０３ ３０６９Ｅ０３ ８０５３Ｅ０３ ４９７６Ｅ０２ ４６２３Ｅ０３

Ｗｏｒｓｔ ３８５７Ｅ０３ ４５２１Ｅ０３ ３９４４Ｅ０２ ６３６１Ｅ０１ １１１７Ｅ０１

Ｍｅａｎ ３２０９Ｅ０３ ３４４３Ｅ０３ ９９７１Ｅ０３ ５９１２Ｅ０１ １６５５Ｅ０２

Ｓｔｄ． ２９６０Ｅ０４ ４０５０Ｅ０４ １４７０Ｅ０３ ４５１８Ｅ０４ ３１７４Ｅ０２

ＤＴＬＺ２

Ｂｅｓｔ １２８０Ｅ０２ １５９Ｅ０２ ４０２５Ｅ０２ ３２２１Ｅ０２ ７８３１Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ ９８７１Ｅ０１ １１２０Ｅ０１ ３６７４Ｅ０１ １０６７Ｅ０１ ２７４Ｅ０１

Ｍｅａｎ ４０２５Ｅ０２ ８５６９Ｅ０２ ７１４３Ｅ０２ ６０１５Ｅ０２ １０５９Ｅ０１

Ｓｔｄ． ６９４１Ｅ０４ １０８０Ｅ０３ １８９８Ｅ０３ １３４３Ｅ０３ ８３８３Ｅ０３

ＤＴＬＺ７

Ｂｅｓｔ ５９１１Ｅ０３ ６０３１Ｅ０２ ３２５８Ｅ０２ ７０１５Ｅ０２ ６１４Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ ６３２５Ｅ０２ ８１２０Ｅ０１ １６７４Ｅ＋００ ５４３９Ｅ０１ ３２０８Ｅ０１

Ｍｅａｎ ３０１３Ｅ０２ ５３２９Ｅ０１ ７２７７Ｅ０１ ８９８８Ｅ０２ １７９９Ｅ０１

Ｓｔｄ． ８６００Ｅ０４ １００１Ｅ０３ ９５０６Ｅ０３ １６５１Ｅ０３ １２９４Ｅ０３
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表４　ＡＭＯＰＳＯＤＡ算法与其它算法的ＳＰ指标

测试函数 ＳＰ指标 ＡＭＯＰＳＯＤＡ ｄＭＯＰＳＯ ＭＰＳＯ／Ｄ ｃｄＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ

ＺＤＴ１

Ｂｅｓｔ １００４Ｅ０２ １２１６Ｅ０２ ９５３３Ｅ０３ ３７３２Ｅ０２ ４３４０Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ １９０８Ｅ０２ ２５５７Ｅ０２ ３７４２Ｅ０２ ４０２３Ｅ０２ ７５３８Ｅ０２

Ｍｅａｎ １１０７Ｅ０２ ２４１３Ｅ０２ ２２７４Ｅ０２ ３８６１Ｅ０２ ５８３０Ｅ０２

Ｓｔｄ． ６８３０Ｅ０４ ９１８０Ｅ０４ ９１６４Ｅ０４ １４２５Ｅ０２ ９３８５Ｅ０４

ＺＤＴ２

Ｂｅｓｔ １７９９Ｅ０２ ２３６１Ｅ０２ １０２３Ｅ０２ １０９７Ｅ０２ ６０１５Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ ３０３６Ｅ０２ ３７１９Ｅ０２ ３０２１Ｅ０２ ７３７７Ｅ０２ ８２８７Ｅ０２

Ｍｅａｎ ２１０７Ｅ０２ ２５１７Ｅ０２ ２２３１Ｅ０２ ３９０７Ｅ０２ ７２４１Ｅ０２

Ｓｔｄ． ２９７５Ｅ０３ ５１４４Ｅ０３ １９８７Ｅ０３ ６４２０Ｅ０４ ７４１０Ｅ０４

ＺＤＴ３

Ｂｅｓｔ ５４８９Ｅ０１ ６９４７Ｅ０１ ５９７４Ｅ０１ ８０３６Ｅ０１ ８１５７Ｅ０１

Ｗｏｒｓｔ ８８２７Ｅ０１ ９００２Ｅ０１ ８７７１Ｅ０１ １１４５Ｅ＋００ １０６６Ｅ＋００

Ｍｅａｎ ７０５２Ｅ０１ ７４５３Ｅ０１ ７２５９Ｅ０１ ９９６８Ｅ０１ ９２２２Ｅ０１

Ｓｔｄ． ６９７１Ｅ０３ ３５２３Ｅ０２ ４０５４Ｅ０３ ２２４７Ｅ０３ ８４１５Ｅ０３

ＺＤＴ４

Ｂｅｓｔ ２１２７Ｅ０２ ２４１３Ｅ０２ ２０１４Ｅ０２ １３９６Ｅ０１ ３１３９Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ ２９４４Ｅ０２ ４０２０Ｅ０２ ３１４５Ｅ０２ ３０１０Ｅ０１ ４４２５Ｅ０２

Ｍｅａｎ ２８６７Ｅ０２ ２５６３Ｅ０２ ２１８１Ｅ０２ ２６４６Ｅ０１ ３８３８Ｅ０２

Ｓｔｄ． ４７６０Ｅ０４ ８１４０Ｅ０４ ５１３２Ｅ０３ ９５５６Ｅ０２ ３８３７Ｅ０３

ＤＴＬＺ２

Ｂｅｓｔ ７４３１Ｅ０２ ９５５７Ｅ０２ ７４８４Ｅ０２ ９３２Ｅ０２ ２１４５Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ ３１５１Ｅ０１ ４３３２Ｅ０１ ３００２Ｅ０１ ５８９７Ｅ０１ ７３１４Ｅ０１

Ｍｅａｎ ２２０５Ｅ０１ ２７１５Ｅ０１ １９９７Ｅ０１ ３５６２Ｅ０１ ４１６２Ｅ０１

Ｓｔｄ． ９７３２Ｅ０３ ３２２２Ｅ０３ ９２４２Ｅ０３ １７７２Ｅ０３ ３６５５Ｅ０４

ＤＴＬＺ７

Ｂｅｓｔ ４４９１Ｅ０２ ４８７４Ｅ０２ ４０５９Ｅ０２ １３４７Ｅ０１ ６３２Ｅ０２

Ｗｏｒｓｔ ７２１９Ｅ０１ ９１５２Ｅ０１ ８１０２Ｅ０１ ９３０７Ｅ０１ ７４６６Ｅ０１

Ｍｅａｎ ２７５１Ｅ０１ ４５５４Ｅ０１ ２９８８Ｅ０１ ４９７２Ｅ０１ ４１９１Ｅ０１

Ｓｔｄ． ７４６３Ｅ０３ ７９３２Ｅ０３ ８４１７Ｅ０３ ２１３３Ｅ０３ ７９６１Ｅ０３

１．每个算法均独立运行１０次并取平均值．双环管网的
模型如图９所示．

双环管网的优化目标表达式为

　　
ｍｉｎ　ｆ１ ＝∑

Ｒ

ｊ＝１
（ａ＋ｂＤｄαｊ）Ｌｊ，　ｊ＝１，２，…，Ｒ

ｍｉｎ　ｆ２ ＝∑
Ｉ

ｉ＝１
（Ｉｓｉ－珋Ｉｓ）

２，　ｉ＝１，２，…，{ Ｉ

ｓ．ｔ．　Ａｑ＋Ｑ＝０，Ｌｈ＝０，ｈ＝ｓｑｎ，
　　　Ｄｄｋ∈｛Ｄｄ１，Ｄｄ２，…，Ｄｄｚ｝ （１８）

式中，ｆ１是经济目标函数；Ｒ是管道总数，Ｄｄｊ是第 ｊ根管
道直径，ｊ＝１，２，…，Ｒ，Ｌｊ是第 ｊ个管道长度，ａ，ｂ分别是
两个统计常数，α是指标；ｆ２是可靠性目标函数，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．

图１０给出了双环管网管道造价与节点富余水
头方差的优化结果．从 结果 中可以看出，采用
ＡＭＯＰＳＯＤＡ对双环管网进行优化，所得的优化解集
具有较好的分布性，能够满足决策者根据不同的管

网可靠性需求选择合理的管道造价方案；同时，表 ５
给出了在相同节点富余水头方差情况下，不同算法

所得到的管网造价方案．从表 ５可以看出，相比于
ＭＰＳＯ／Ｄ和 ＭＯＰＳＯ，ＡＭＯＰＳＯＤＡ可以获得更为经
济的管道费用方案．
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表５　在相同节点富余水头方差下双环管网的费用

类型
节点富余

水头方差

造价（元）

ＡＭＯＰＳＯＤＡ ＭＰＳＯ／Ｄ ＭＯＰＳＯ

双环

管网

７ ５１２７Ｅ＋１０ ６１７４Ｅ＋１０ ６７９６Ｅ＋１０

６ ５６４６Ｅ＋１０ ６８５１Ｅ＋１０ ７２３２Ｅ＋１０

５ ６１２４Ｅ＋１０ ７１９９Ｅ＋１０ ８４７１Ｅ＋１０

４ ６３４１Ｅ＋１０ ７７３２Ｅ＋１０ ８８９６Ｅ＋１０

３ ７５１１Ｅ＋１０ ８４６７Ｅ＋１０ １７２６Ｅ＋１１

２ ８１４７Ｅ＋１０ １２０５Ｅ＋１１ ３８５７Ｅ＋１１

５　结论
　　为了改善ＭＯＰＳＯ优化解的分布性，文中提出了一
种自适应分解式多目标粒子群优化算法（ＡＭＯＰＳＯ
ＤＡ）．对比其他算法，ＡＭＯＰＳＯＤＡ的主要优势包括以
下几个方面：（１）基于优化解的空间分布信息所设计的
外部档案更新策略能够有效平衡外部档案的收敛性和

多样性，从而改善算法的空间搜索能力；（２）基于引导
点方向信息的飞行参数调整策略能够平衡算法的探索

和开发能力，从而提高算法的收敛性．实验结果表明，
在标准函数测试和双环管网优化问题上，ＡＭＯＰＳＯＤＡ
均可以获得具有良好分布性的优化解，并且具有较低

的计算复杂度和较好的收敛表现．
尽管ＡＭＯＰＳＯＤＡ在解决复杂多目标问题时能够

获得分布均匀的优化解集，但是在解决具有不连续前

沿的优化问题时，目标空间上多余的方向向量会造成

不必要的计算消耗，影响算法的计算效率．如何探测前
沿的分布信息以分配合理的方向向量数量是未来的一

个研究重点．
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