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基于分解和差分进化的多目标粒子群优化算法
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摘 要: 为了提高多目标优化算法解集的分布性和收敛性,提出一种基于分解和差分进化的多目标粒子群优化算
法 (dMOPSO-DE).该算法通过提出方向角产生一组均匀的方向向量,确保粒子分布的均匀性;引入隐式精英保持
策略和差分进化修正机制选择全局最优粒子,避免种群陷入局部最优Pareto前沿;采用粒子重置策略保证群体的
多样性.与非支配排序 (NSGA-II)算法、多目标粒子群优化 (MOPSO)算法、分解多目标粒子群优化 (dMOPSO)算
法和分解多目标进化-差分进化 (MOEA/D-DE)算法进行比较,实验结果表明,所提出算法在求解多目标优化问题
时具有良好的收敛性和多样性.
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Multi-objective particle swarm optimization algorithm based on
decomposition and differential evolution
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Abstract: In order to improve the convergence and diversity of the Pareto optimal set in multi-objective optimization
algorithms, a multi-objective particle swarm optimization algorithm based on decomposition and differential
evolution(dMOPSO-DE) is proposed, in which the direction angle is presented to generate a set of direction vectors for
maintaining the uniform distribution of the swarm. To avoid getting trapped into a local Pareto optimal front,
decomposition-based strategy and differential evolution operator are used to generate the global best leader. Moreover,
particle memory re-initialization is applied to enhance the diversity of the swarm. The preliminary results show that,
compared with Non-dominated sorting genetic algorithm-II(NSGA-II), multi-objective particle swarm optimizer
(MOPSO), multi-objective particle swarm optimizer based on decomposition(dMOPSO) and multi-objective
evolutionary algorithm based on decomposition and differential evolution(MOEA/D-DE), the proposed algorithm has
good performance on convergence and diversity.
Keywords: decomposition；differential evolution；multi-objective optimization；particle swarm optimization
algorithm；direction angles

0 引 䀰

在科学研究和工程实践中,许多问题都可以归
类为多目标优化问题 (MOPs)[1].多目标优化问题存
在多个相互冲突的目标,其中一个目标的改善必然
会降低另外一个或其他多个目标的性能.因此,多目
标优化问题没有单个最优解,而是一个Pareto最优解
集.进化算法 (EA)具有较好的全局搜索能力,且一次

运行可以得到多个解的特性,进化多目标优化算法已
被广泛应用于解决多目标优化问题[2].
粒子群优化算法 (PSO)[3]是根据鸟群飞行觅食

行为提出的一种群智能优化算法. PSO结构简单,收
敛速度快,已被成功应用于求解单目标优化问题,也
是适合解决多目标优化问题的方法之一.
文献 [4]提出了多目标粒子群优化 (MOPSO)算
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法,算法通过引入Pareto支配关系确保其收敛性,采
用外部存档的精英保持策略存储Pareto最优解,并通
过轮盘赌方法从外部档案中随机选择全局最优个体.
为了维持种群和算法的多样性,引入了自适应变异操
作.文献 [5]借鉴NSGA-II[6]中快速非支配分类排序

和拥挤距离的策略,提出了非劣排序多目标粒子群
优化 (NSPSO)算法;文献 [7]将Pareto支配概念与综
合学习粒子群 (CLPSO)算法[8]结合,提出了多目标综
合学习粒子群优化(MOCLPSO)算法;文献 [9]基于混
沌序列和自适应变异策略,提出了多目标自适应混沌
粒子群优化 (MACPSO)算法.上述多目标粒子群优化
算法都是基于Pareto支配关系的, Pareto支配关系虽
然可以很好地确保算法的收敛性,但是仍需要设计相
应的多样性保持策略对显式和隐式档案进行修剪,因
此算法设计较为复杂.
基于分解的多目标进化 (MOEA/D)算法[10]自提

出以来引起了研究者的广泛关注. MOEA/D主要将
多目标优化问题分解为多个单目标优化问题来协同

求解,相对于典型的基于Pareto支配关系的多目标
优化NSGA-II算法[5]和SPEA-2[11]有较低的计算复

杂度.文献 [12]提出了基于分解的多目标粒子群优
化 (MOPSO/D)算法,使用PSO代替MOEA/D中的进
化算法,并通过分解方法更新粒子的向导粒子;文献
[13]提出了dMOPSO算法,通过分解的方法更新外部
存档和向导粒子,若个体最优粒子经过一定的代数没
有更新,则采用高斯分布重新初始化粒子,协助粒子
跳出局部最优.然而,对于复杂的Pareto前沿,若仅依
靠分解策略,则最终得到的解很难准确均匀地覆盖完
整的Pareto前沿.
为了提高dMOPSO算法的收敛性和多样性,提

出一种基于分解和差分进化的多目标粒子群优化

(dMOPSO-DE)算法.本文提出方向角概念,通过方向
角产生一组均匀分布的方向向量引导粒子飞行,然后
通过分解策略和差分进化算法(DE)[14]更新种群的全

局最优粒子,采用粒子重置策略维护种群多样性.通
过对比其他算法的 GD(Generational distance), IH
(Hypervolume indicator), IGD(Inverted generational
distance)性能评价指标可知,该算法可以有效解决
MOPSO易陷入局部最优的问题,可用于处理多前沿
多目标优化问题.

1 亴༷知䇶

1.1 多目标优化

不失一般性,以最小化为例,多目标优化问题可
以定义为如下模型:

min F (x) = {f1(x), f2(x), · · · , fM (x)}. (1)

其中:M为目标维数,F (x)为M维目标向量, fi(x)为
第i个目标向量,x为决策变量.
求解多目标优化问题的最终目的是得到一组尽

量收敛于真实Pareto前沿且均匀分布的Pareto解集.

1.2 分解方法

分解方法给每个个体赋予一个不同的权重向量,
通过分解方法将多目标优化问题转化成单目标优化

问题.常用的分解方法有Weighted Sum、Tchebycheff
和PBI方法[10]. Weighted Sum方法可以很好地处理凸
Pareto前沿问题,但难以解决非凸问题;对于高维多
目标优化问题 (通常指目标函数个数大于3个),选取
相同的均匀分布的方向向量, PBI方法得到的解集比
Weighted Sum方法和Tchebycheff方法得到的解集分
布性更好;适当选择参数θ, PBI方法在不同的高维多
目标优化问题上的性能要好于Weighted Sum方法和
Tchebycheff方法.本文主要解决2个和3个目标的优
化问题,采用Tchebycheff分解方法更合适.

Tchebycheff分解方法的计算公式为

gTE(x|w, z∗) = max
i=1,2,··· ,M

{wi(fi(x)− z∗i )}. (2)

其中: z∗为更新过程的理想点; z∗i = min{fi(x)|x ∈
Ω},Ω为当前搜索过程的决策变量范围;wi为第 i个

权重向量.

1.3 粒子群优化算法

粒子群优化算法最早是在1995年由Eberhart等
提出的一种群智能优化算法.在PSO中, d维搜索空
间上的一个点被称为一个粒子,也代表优化问题的一
个潜在解,每个粒子的速度决定其飞行方向和位置,
然后所有粒子跟随当前的最优粒子在解空间中搜索,
每个粒子的速度和位置计算公式为

vt+1
i = wvti + c1r1(x

t
pb,i − xt

i) + c2r2(x
t
gb − xt

i), (3)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i . (4)

其中: vti、xt
i为第 t代的第 i个粒子的速度和位置,

xt
pb,i、x

t
gb为第 t代的第 i个粒子个体最优粒子和全

局最优粒子,w为权值, c1、c2为两个学习因子, r1、r2
为两个(0,1)之间的随机数.

1.4 差分进化算法

差分进化算法是一类简单而有效的群智能算法,
其子代产生方式不同于其他进化算法.它在种群中
随机选取一个个体作为主导个体,然后再以种群中另
外两个个体的差向量作为差分向量,将主导个体与差
分向量加权产生新的个体,新个体产生的公式为

uj,i =

xj,r1 + F (xj,r2 − xj,r3), randj < CR;

xj,r1 , otherwise.
(5)
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其中:xj,r1、xj,r2和xj,r3为3个随机个体,F为缩放因
子, CR为交叉概率.

2 dMOPSO-DE算法
下面将分别从权重向量和方向向量、向导粒子

选择、粒子重置策略以及算法整体流程4方面阐述本
文提出的dMOPSO-DE算法.

2.1 权重向量和方向向量

分解方法将多目标优化问题转化成单目标优化

问题,每个权重向量对应一个单目标优化问题,每个
单目标优化问题匹配一个个体.文献 [10]提出的均匀
分布的权重向量可以引导算法产生均匀分布的解,但
是实际上它们很难达到所期望的效果.

如图 1所示,以Tchebycheff分解方法为例,对于
第 i个子问题,个体将会沿着λi的反方向逐渐向参考

点z∗靠近,与Pareto前沿交点A即为第 i个子问题的

最优解,称λi为第i个子问题的方向向量.

0 f1

f2

a
b

c
d

e
A

λ = (λ λi i1 2, )

ω = (ω ωi i1 2, )

Pareto!"

z  = (z z1 2, )* * *

图 1 Tchebycheff聚合方法个体收敛

方向向量λi所在的直线方程为
f1(x)− z∗1

λi1
=

f2(x)− z∗2
λi2

,同时由Tchebycheff分解方法可知,该直

线上的点应满足wi1(f1(x) − z∗1) = wi2(f2(x) − z∗2),
因此可以得到λi1 : λi2 = 1/wi1 : 1/wi2,对于三维目
标空间乃至高维目标空间,此结果同样成立.当权重
向量w均匀分布时, 1/w并不是均匀分布的,因此得到
的解也不是均匀分布的,只有当方向向量λ均匀分布

时才能得到均匀分布的解.
基于以上分析,本文首先生成均匀分布的方向向

量,再通过此方向向量产生一组权重向量实现解的均
匀分布.但是要产生一组均匀分布的方向向量并不
容易,故本文提出方向角的概念,在此基础上产生一
组均匀分布的方向向量.
方向向量与方向角关系如图2所示.

0 f1

f2

1

1

φi cos φi

sin φi

A

B

θij

rij

λ = φi (cos i i, sin )φ

λ = φj (cos( i ij i ij+θ +), sin( ))φ θ

图 2 方向向量与方向角关系

图 2中,单位方向向量 λi与方向向量 λj的夹

角为 θij ,它们与半径为 1的圆弧的交点为A和B,
方向向量与坐标轴的夹角为φi,则 λi = (cosφi,

sinφi),λj = (cos(φi + θij), sin(φi + θij)),称这两个
方向向量之间的夹角θij为方向角.
当1/4的超球面上有n个点时,其中某个点与其

他所有点的位置关系可以表示为

zi =

n∑
j=1, j ̸=i

1

r2ij
. (6)

其中: rij为 i, j点之间的弦长,可以通过余弦公式得
到rij , rij =

√
2− 2 cos θij . zi值越小,表示点i的分布

性越好.因此可以通过如下最小化问题产生n个均匀

分布的方向向量

min zi =

n∑
j=1, j ̸=i

1

2− 2 cos θij
. (7)

首先,在1/4的超球面上随机产生n个点;然后,计
算每个点与其他点的位置关系,删除位置最差的点;
最后,在超球面上重新随机产生一个点,重新计算每
个点与其他点的位置关系,删除位置最差的点,循环
10 000次就可以得到均匀分布的n个点,即可得到n

个均匀分布的方向向量.
通过方向向量可以计算出权重向量,为了防止

方向向量为0,在方向向量上加上一个很小的正数
0.000 01,权重向量的计算公式如下:

wi =
1

λi + 1e − 5
. (8)

2.2 向导粒子选择策略

多目标粒子群优化算法中,向导粒子选择对优化
结果的影响十分明显,向导粒子选择不当可能会导致
选择压力过大或者过小,选择压力过大可能会造成种
群早熟收敛失去多样性,选择压力过小种群收敛速度
过慢,选择合适的向导粒子可以有效地平衡种群的收
敛性和多样性.
2.2.1 个体最优粒子选择

粒子xpb,i为第 i个粒子的个体最优粒子,即第 i

个子问题的当前最优位置.对于粒子xpb,i,本文采用
以下更新方式:若下一代粒子的位置好于上一代,则
更新粒子xpb,i;否则保持不变,并记录粒子xpb,i保持

不变的次数.算法1给出了个体最优粒子的选择过程.
算法1 个体最优粒子选择过程.
1)选择聚合方法dec = {TE or PBI}
2) If gdec(xt+1

i |w) ⩽ gdec(xpb,i|w), Then
3) xpb,i = xt+1

i

4) ati = 0

5) Else
6) at+1

i = ati + 1

7) End if
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2.2.2 全局最优粒子选择

PSO算法中所有粒子都会跟随全局最优粒子移
动,全局最优粒子无论是从种群中随机选取一个个
体还是采取其他策略选取 (如拥挤距离,网格等),得
到的全局最优粒子仍在局部Pareto前沿上.为了避免
这种情况, dMOPSO-DE算法在分解策略的基础上引
入DE变异算子产生全局最优粒子.这种机制产生的
全局最优粒子跳出局部Pareto前沿的可能性增大,因
此能够引导种群粒子跳出局部Pareto前沿.执行过程
为:首先,将新的种群与原种群合并;然后,对于每个
权重向量在合并后的种群中选择分解函数值最小

的一个个体,将这些个体合并成新的种群;最后,采用
DE 操作产生全局最优粒子,选择该粒子作为全局最
优粒子.算法2给出了全局最优粒子的选择过程.
算法2 全局最优粒子选择过程.
1) 将新的种群与旧的种群合并,形成规模为2N

的种群

2) For i = 1 : N

3) For j = 1 : 2N

4) 在规模为2N的种群中找出使权重wi聚

合函数值最小的个体

5) End for
6) End for
7)产生一个规模为N的新种群

8) If rand<CR, Then
9) 从新种群中随机选取3个不同个体xr1、xr2

和xr3

10) xgb,i = xr1 + F (xr2 − xx3
)

11) 保持个体xgb,i在 [xlb, xub]范围内

12) Else
13) 在新种群中随机选取一个个体作为全局最

优个体

14) End if

2.3 粒子重置策略

为了增加种群的多样性, dMOPSO-DE采用粒子
的重置策略[13].当粒子的聚合函数值在一定的代数
(Ta)内一直好于新的粒子,即产生的新解的性能多次
没有更新,粒子可能陷入局部最优解,此时,可以通过
下式重置该粒子的位置.

xt+1
i (j) ∼ N

(xgb(j)− xpb,i(j)

2
, |xgb(j)− xpb,i(j)|

)
.

(9)

其中:xt+1
i (j)为第 i个粒子在 t + 1代的第 j维位置,

xgb(j)为全局最优粒子的第 j维位置,xpb,i(j)为第 i

个个体最优粒子的第j维位置.该策略不仅让粒子向
优秀个体学习,而且可在优秀粒子陷入局部最优时提

高种群的勘探能力并避免在差的方向上浪费资源.
2.4 dMOPSO-DE算法整体流程

dMOPSO-DE算法首先初始化种群并通过均匀
化方向角产生均匀化方向向量;然后采用粒子重置
策略或最基本的速度和位置更新公式更新种群信息,
通过所设计的算法1和算法2选取个体最优向导和
全局最优向导;最后通过隐式精英保持策略更新种
群信息,算法3给出了dMOPSO-DE算法的整体流程.

算法3 dMOPSO-DE算法整体流程
1)初始化种群P

2)根据式(6)∼ (8)产生N个权重向量w

3) For j = 1 : N

4) If ati < Ta, Then
5) 根据式(3)更新速度vt+1

i

6) 根据式(4)更新速度xt+1
i

7) Else
8) 根据式(9)重置粒子的位置xt+1

i

9) End if
10) 计算粒子的目标函数值并更新参考点

11) 根据算法1更新粒子的个体最优粒子
12) 根据算法2更新粒子的全局最优粒子
13) End for
14)达到最大迭代次数终止循环
15)输出种群

3 算法测试及结果分析

为了验证本文提出的dMOPSO-DE算法的性能,
将该算法与NSGA-II[6]、MOPSO[4]、dMOPSO[12]和

MOEA/D-DE[14]进行对比,选取ZDT系列测试函数
ZDT1、ZDT2、ZDT3、ZDT4、ZDT6, DTLZ系列中的
DTLZ2、DTLZ6和DTLZ7,如表1所示.通过多目标优
化算法的收敛性和多样性评价指标验证算法在求解

不同多目标优化问题时的性能.

表 1 多目标优化测试函数

测试函数 特征 决策变量 目标

ZDT1 凸 30 2
ZDT2 凹 30 2
ZDT3 不连续 30 2
ZDT4 多前沿 10 2
ZDT6 非均匀 10 2
DTLZ2 凸 10 3
DTLZ6 非均匀 20 3
DTLZ7 不连续 22 3

3.1 性能评价指标

为了定量评价不同的多目标优化算法的性能,选
用3个指标 IGD、IH、GD综合评价算法的收敛性和
多样性.

1) IGD指标. IGD可用来综合评价算法的收敛
性和多样性. IGD的函数定义如下:
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IGD =
( n∑

i=1

di

)/
n. (10)

其中: di为目标空间上每一维向量与PFtrue中最近向

量之间的欧氏距离,n为目标空间中解的个数. IGD
越小表明找到解集的收敛性和分布度整体效果越好.

2) IH指标. IH可用来综合评价算法的收敛性和
分布度,其定义如下:

IH(A) = Ih(R)− Ih(A). (11)

其中:A为所求解集;R为理论解集; Ih为纯超体积指
标,它可以计算在目标空间中被近似前沿支配的区域
的超体积. IH值越大说明找到的解集收敛性和分布
度整体效果越好.

3) GD指标. GD可用来表示PFtrue与算法搜索

得到的Pareto最优前沿之间的距离,其函数定义如下:

GD =
( n∑

i=1

d2i

)1/2/
n. (12)

其中:n为PFknow中向量的个数, di为目标空间上每
一维向量与PFtrue中最近向量之间的欧氏距离. GD
值越小说明找到的解集收敛性效果越好.

3.2 实验参数设定

为了保证算法对比的公平性,对算法做30次独
立实验.对于两个目标的测试函数,种群的规模设为
100,对于3个目标的测试函数,种群的规模设为300,
迭代次数均为300代.在dMOPSO-DE中, c1, c2 = 2.0,
w从0.9降到0.4,Ta=2. CR、F分别取0.2和0.8,从而
使种群在搜索空间中进行开采,找到更好的全局最优
个体[15].其他算法的参数参考相应的文献.当计算IH

指标时,对于相同的测试函数,每种算法选择相同的
参考点.

3.3 实验结果分析

5种算法的性能对比结果如表2∼表4及图3∼
图18所示.

表 2 dMOPSO-DE、dMOPSO、MOPSO、NSGA-II、MOEA/D-DE算法IGD性能指标的平均值和标准差

测试问题
算法

dMOPSO-DE dMOPSO MOPSO NSGA-II MOEA/D-DE

ZDT1 4.80e-03(1.58e-04) 3.98e-03(3.50e-05) 1.28e-01(5.69e-02) 2.94e-02(4.85e-04) 4.05e-03(3.76e-05)
ZDT2 4.16e-03(1.52e-04) 6.05e-01(2.89e-01) 3.70e-01(3.10e-01) 3.62e-02(4.82e-03) 3.07e-01(1.39e-02)
ZDT3 1.08e-02(1.60e-04) 1.51e-02(3.30e-04) 4.47e-02(1.37e-02) 6.38e-02(1.89e-04) 3.25e-02(4.87e-05)
ZDT4 3.44e-03(1.21e-05) 4.61e-03(1.46e-05) 6.12(3.01) 2.11e-01(2.04e-03) 8.10e-01(3.63e-01)
ZDT6 1.32e-03(4.47e-06) 1.91e-03(7.50e-06) 5.20e-03(1.10e-03) 5.89e-02(1.34e-04) 1.85e-03(3.57e-06)
DTLZ2 3.30e-02(1.28e-03) 3.30e-02(2.64e-04) 9.42e-02(1.09e-02) 3.84e-02(8.09e-04) 3.74e-02(8.98e-05)
DTLZ6 1.05e-02(1.21e-04) 1.09e-02(2.16e-04) 6.40(1.15) 3.64e-03(2.02e-04) 4.41e-03(9.13e-06)
DTLZ7 5.88e-02(3.65e-04) 7.88e-02(7.23e-04) 7.06e-01(1.82e-01) 7.72e-01(3.20e-02) 1.44e-1(1.23e-2)

表 3 dMOPSO-DE、dMOPSO、MOPSO、NSGA-II、MOEA/D-DE算法IH性能指标的平均值和标准差

测试问题
算法

dMOPSO-DE dMOPSO MOPSO NSGA-II MOEA/D-DE

ZDT1 1.92(1.56e-04) 1.92(7.03e-05) 1.84(3.31e-02) 1.85(9.02e-03) 1.91(8.20e-05)
ZDT2 1.58(8.17e-05) 1.56(8.36e-05) 1.47(2.56e-02) 1.48(1.14e-02) 1.57(1.60e-04)
ZDT3 2.76 (1.20e-02) 2.67(3.58e-02) 1.78(2.06e-03) 2.46(8.39e-02) 2.67(1.51e-04)
ZDT4 99.95(1.45e-03) 99.57(1.6e-03) 66.74(11.58) 98.19(9.81e-02) 89.87(4.00)))
ZDT6 97.80(1.15e-04) 96.80(7.37e-04) 96.79(1.56e-03) 96.42(3.99e-01) 96.85(3.79e-05)
DTLZ2 2.78(2.21e-03) 2.79(1.99e-03) 1.79(4.31e-02) 2.79(1.56e-03) 2.76(4.76e-04)
DTLZ6 9.91e02(6.16e-03) 9.89e02(4.68e-01) 7.70e02(1.79e02) 9.89e02(7.31e-05) 9.89e02(1.75e-04)
DTLZ7 13.08(9.81e-04) 13.06(5.44e-03) 10.67(1.19e-02) 13.01(3.28e-03) 13.21(2.44e-03)

表 4 dMOPSO-DE、dMOPSO、MOPSO、NSGA-II、MOEA/D-DE算法GD性能指标的平均值和标准差

测试问题
算法

dMOPSO-DE dMOPSO MOPSO NSGA-II MOEA/D-DE

ZDT1 1.34e-03(5.84e-05) 1.31e-03(4.70e-05) 2.67e-01(1.32e-01) 3.28e-02(3.28e-03) 1.72e-03(4.13e-05)
ZDT2 8.59e-04(8.17e-05) 4.20e-04(3.35e-04) 1.40e-03(1.80e-03) 5.10e-02(5.10e-04) 9.20e-04(4.85e-05)
ZDT3 5.64e-03(1.93e-04) 6.14e-03(2.60e-04) 2.62e-02(2.32e-02) 7.41e-02(3.41e-03) 4.16e-03(1.20e-04)
ZDT4 1.99e-04(1.14e-04) 1.93e-03(5.84e-03) 7.18(4.16) 2.24e-01(3.52e-03) 7.95e-01(3.58e-01)
ZDT6 6.42e-04(2.04e-05) 7.40e-04(4.30e-05) 8.99e-02(7.39e-02) 8.55e-03(1.72e-04) 7.86e-04(6.19e-06)
DTLZ2 7.66e-03(1.14e-04) 6.80e-03(1.91e-04) 5.14e-02(7.00e-03) 1.13e-02(2.50e-03) 7.61e-03(1.68e-04)
DTLZ6 4.41e-03(1.84e-05) 9.41e-03(1.85e-05) 4.48(0.99) 1.75e-03(1.29e-04) 4.02e-03(5.53e-06)
DTLZ7 2.47e-02(2.04e-03) 2.50e-02(2.05e-03) 3.00e-03(3.02e-02) 7.05e-02(1.14e-04) 1.99e-02(1.98e-04)

1) 由表2可以看出, dMOPSO算法在解决ZDT1
时得到的IGD均值和方差为3.98e-03(3.50e-05),其次

为MOEA/D-DE、dMOPSO-DE、NSGA-II和MOPSO,
由此可得dMOPSO算法在解决ZDT1问题上具有优
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势,在DTLZ2上的实验结果也验证了dMOPSO在解
决此类问题上的优势,而MOEA/D-DE算法在DTLZ6
问题上的效果最好,在其他问题上, dMOPSO-DE算
法的均值和方差比其他3种算法要好.

2) 由表 3可以看出, dMOPSO-DE算法在ZDT1
和DTLZ2上表现出的 IH性能与dMOPSO算法近似

相等,相差不到0.01,但是dMOPSO算法的方差要比
dMOPSO-DE算法低.故所设计的算法在解决ZDT1、
DTLZ2问题时表现出的鲁棒性稍差; MOEA/D-DE算
法在DTLZ7问题上的效果远远好于其他算法,在其
他问题上, dMOPSO-DE算法具有较好的收敛性和多
样性.
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3)由表4可以得到与上述1)和2)相似的结果,单
纯从收敛性指标上也能体现dMOPSO-DE算法的优
势.比较特殊的是,在DTLZ7的GD计算时, MOPSO
为 3.00e-03(3.02e-2),比 dMOPSO-DE和 dMOPSO都
好,但由图 10可知, dMOPSO-DE和 dMOPSO虽然在
GD上比MOPSO要差一些,但是在算法多样性方面,
前两种算法比MOPSO好.

4) 由图 11∼图 18可知, dMOPSO算法在解决
DTLZ2时,算法收敛速度都高于 dMOPSO-DE,而在
ZDT3、ZDT4、ZDT6上的效果都比dMOPOSO-DE的
效果差,但两种算法都优于MOPSO、MOEA/D-DE和
NSGA-II.
综上所述,针对ZDT和DTLZ函数, dMOPSO-DE

算法无论从 IGD、IH还是GD性能上都比MOPSO、
NSGA-II和MOEA/D-DE的收敛性和多样性好.通过
与 dMOPSO算法对比可知, dMOPSO在简单的多目
标优化问题 (ZDT1、DTLZ2)上具有较好的收敛性和
多样性, dMOPSO-DE算子在多前沿、非均匀、不连续
多目标优化问题上具有较好的性能 (ZDT2、ZDT3、
ZDT4、ZDT6、DTLZ6、DTLZ7),图3∼图10及表2∼
表 4表明了 dMOPSO-DE算法在处理多目标优化问
题上的有效性.

4 结 论

为了更好地权衡多目标粒子群优化算法解集的

收敛性和多样性,提出一种基于分解和差分进化的多
目标粒子群优化算法.通过引入方向角概念产生一
组均匀分布的方向向量,进而提高种群的分布性;采
用差分进化算法选取全局最优粒子,防止种群陷入局
部最优,并采用粒子重置策略提高种群的多样性.实
验结果表明,所提出的算法能够得到收敛性和多样性
更好的Pareto解集.但是,将算法拓展到高维多目标
优化问题时,算法仍存在许多待解决的问题,而且在
实际优化问题中,如何求解Nadir点对目标空间进行
归一化处理在本文中并没有考虑,下一步主要针对具
体的实际问题设定相应的算法.
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