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摘要：在分析蝙蝠算法性能基础上，将蝙蝠算法融入分解机制，提出了一种基于分解机制的多目标蝙蝠算法。为了

进一步提高算法的多样性，将差分进化策略引入算法中。对 １４个具有复杂 Ｐａｒｅｔｏ前沿的多目标优化问题（ＬＺ ０９

系列和 ＺＤＴ系列）测试不同邻域规模对算法性能的影响，结果表明新算法的邻域规模为 ２０时性能最优；将其与

ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ和 ＮＳＧＡ ＩＩ算法进行对比分析，结果显示该算法的分布性、收敛性和多样性均优于另外两种算法。

为了验证其求解含有约束问题的性能，将其应用于滑动轴承多目标优化设计问题中，获得的 Ｐａｒｅｔｏ前沿分布均匀，

表明算法具有工程实用性，是求解复杂高维多目标问题的有效方法。
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　　引言

在科学研究与工程实践中，存在着大量的多目

标优化问题 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，

ＭＯＰ），如结构优化、车间调度、方案优选等。在过
去近１０年中，国际上出现了许多典型的多目标进化
算法（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＥＡ），
如 ＮＳＧＡ ＩＩ［１］、ＳＰＥＡ２［２］、ＭＯＣｅｌｌ［３］、ＨｙｐＥ［４］、



ＭＯＥＡ／Ｄ［５］等。文献［６］将这些算法按照其所采用
的基本思想分为：①基于 Ｐａｒｅｔｏ占优关系的 ＭＯＥＡ
算法。②基于性能指标的 ＭＯＥＡ算法。③基于分
解机制的 ＭＯＥＡ算法。基于分解机制的 ＭＯＥＡ算
法是将 ＭＯＰ分解为一系列子问题来求解，并将这些
子问题有效地组织起来求解而获得 Ｐａｒｅｔｏ解集的一
个逼近，由于算法只运行一次，所以能获得较高的计

算效率。基于分解机制的 ＭＯＥＡ算法框架能容纳
各类单目标优化方法和局部搜索方法，可以在启发

式算法与传统数学规划方法之间建立起联系。

２０１０年 Ｙａｎｇ提出了新型启发式算法，蝙蝠算
法（Ｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）。研究表明［７－８］

，蝙蝠算法参

数少、收敛速度、收敛精度高，相比于粒子群算法、遗

传算法和和声算法等，具有更大的潜能。为了发挥

蝙蝠算法的特点，将其与分解机制相结合，并应用于

多目标优化问题求解，本文提出一种基于分解机制

的多目标蝙蝠算法 （Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＭＯＢＡ／Ｄ）。为了验证其求
解含有约束问题的性能，将其应用于动压滑动轴承

优化设计中。

１　多目标基本概念

对于多目标优化问题，其至少有 ２个目标且相
互冲突，任何一个目标性能的提升必然会引起至少

一个目标性能的下降。因此，求解多目标优化问题

的目的不在于找到单个最优解，而是一组相互折中

的解，称之 为 Ｐａｒｅｔｏ最优解 集 （Ｐａｒｅｔｏｓｏｌｕｔｉｏｎ，
ＰＳ）［９］，其对应的目标函数值称之为 Ｐａｒｅｔｏ前端
（Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ，ＰＦ）。不失一般性，一个具有 ｎ个决
策变量 ｍ个目标的多目标问题可以定义为

ｍｉｎＦ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）） （１）
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｘ∈Ω

其中 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
式中　ｘ———决策向量　　Ω———决策空间

Ｐａｒｅｔｏ的相关定义如下：
Ｐａｒｅｔｏ支配：假设 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）和 ｙ＝（ｙ１，

ｙ２，…，ｙｎ）是决策空间内的两个可行解向量，如果有

ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝使得 ｆｉ（ｘ）≤ｆｉ（ｙ）且ｊ∈｛１，２，

…，ｍ｝使得 ｆｊ（ｘ）＜ｆｊ（ｙ），则称 ｘ支配 ｙ，记作 ｘｙ。
Ｐａｒｅｔｏ最优解集：在决策空间 Ω内，ｙｘ，

则 ｘ为决策空间内的一个 Ｐａｒｅｔｏ最优解，Ｐａｒｅｔｏ最
优解集为决策空间 Ω内所有 Ｐａｒｅｔｏ最优解的集合，
即 ＰＳ＝｛ｘ｜ｙ∈Ω：ｙｘ｝。

Ｐａｒｅｔｏ前端：Ｐａｒｅｔｏ最优解集在目标空间内的映
射称之为 Ｐａｒｅｔｏ前端，即 ＰＦ＝｛Ｆ（ｘ）｜ｘ∈ＰＳ｝。

２　基于分解机制的多目标蝙蝠算法

２１　蝙蝠算法
蝙蝠拥有强大的回声定位能力，在飞行过程中

通过发射不同频率与响度的声波不断改变自身的位

置，从而捕获猎物。在蝙蝠算法中，使用一些理想化

的规则来模拟这一过程：蝙蝠以速度 ｖ、位置 ｘ和脉
冲频率 ｆ在空间随机飞行，通过判断与猎物的接近
程度来调整脉冲频率，蝙蝠的位置用来模拟优化问

题中的决策向量，频率的改善用来模拟搜索的步长，

用捕捉到的猎物来模拟优化问题中的最优解。

实际仿真中，在一个 ｄ维的搜索空间中，蝙蝠在
时刻 ｔ的位移和速度为

ｆｉ＝ｆｍｉｎ＋（ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ）β （２）

ｖｔｉ＝ｖ
ｔ－１
ｉ ＋（ｘｔ－１ｉ －ｘ）ｆｉ （３）

ｘｔｉ＝ｘ
ｔ－１
ｉ ＋ｖｔｉ （４）

式中　ｆｉ———搜索频率
ｆｍｉｎ、ｆｍａｘ———最小、最大搜索频率

β———［０，１］内均匀分布的随机变量
ｘ#———当前全局最优值

在搜索过程中可以通过不断改变频率来调整搜

索步长。对于局部搜索，是通过对当前最优解产生

扰动来实现的，即对当前最优解进行随机移动而产

生，即

ｘｎｅｗ＝ｘｏｌｄ＋εＡ
ｔ

（５）
式中　ε———［－１，１］的随机数

Ａｔ———所有蝙蝠在同一时刻的平均音量
式（３）、（４）的更新方式与粒子群算法有些类

似，因此某种程度上，蝙蝠算法可视为标准粒子群和

局部搜索的结合。

在现实中，蝙蝠找到猎物时会通过降低音量提

高脉冲频率来进行进一步搜索。在 ＢＡ中，全局搜
索和局部寻优之间的平衡是通过改变音量 Ａ和脉
冲发生率 ｒｉ来实现的，即

Ａｔ＋１ｉ ＝αＡｔｉ （６）

ｒｔ＋１ｉ ＝ｒ０ｉ［１－ｅｘｐ（－γｔ）］ （７）
式中　α、γ———常量

在迭代过程中，当０＜α＜１，γ＞０时，Ａｔｉ→０，ｒ
ｔ
ｉ→

ｒ０ｉ。
蝙蝠算法的伪代码如下：

ＰｒｏｃｓｔｅｐｓＵｐ（）
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）ａｎｄｖｉ
Ｄｅｆｉｎｅｐｕｌｓｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｉａｔｘｉ
Ｗｈｉｌｅ！ＳｔｏｐＣｏｎｄｉｔｉｏｎ（）
ｆｏｒｉ←１ｔｏｐｏｐＳｉｚｅ
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ｘｎｅｗ←ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ（ｘｉ，ｘ
）∥全局搜索，式（２）～（４）

ｉｆ（ｒａｎｄ１＞ｒｉ）

　ｘｎｅｗ←ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ（ｘ
）∥ 局部寻优，式（５）

ｅｎｄｉｆ
ｉｆ（ｒａｎｄ２＜Ａｉ＆＆ｆ（ｘｎｅｗ）＜ｆ（ｘ

））

　ｘｉ＝ｘｎｅｗ∥替换操作
　ＩｎｃｒｅａｓｅｒｉａｎｄｒｅｄｕｃｅＡｉ∥更新操作，式（６）～（７）
　ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
　ｘ←Ｒａｎｋ（ｐｏｐ）∥找出最优解 ｘ

Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
２２　分解机制

分解机制
［５，１０］

是 Ｚｈａｎｇ在 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ中提
出的一种求解多目标问题的策略，其将 ＭＯＰ分解为
一系列的子问题，然后利用单目标进化算法来求解

每个子问题，其中每个子问题的目标值是各个目标

分量的聚合函数，每个子问题对应一个权重向量，通

过权重向量来获取每个子问题的邻居，每个子问题

的优化被限定为只能通过与其邻域内的子问题来完

成进化操作。

在 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ中，常用的分解方法有权重
向量法

［１１］
、切比雪夫法

［１１］
以及边界插入法

［１１－１３］
，

其中以切比雪夫法应用最为广泛，其分解机制为

ｍｉｎｇｔｅ（ｘ｜λ，ｚ）＝ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ

｛λｉ｜ｆｉ（ｘ）－ｚ

ｉ｜｝（８）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｘ∈Ω
其中，ｚ ＝（ｚ１，ｚ


２，…，ｚ


ｍ）为最优参考点，通常很难

获取精确的最优参考点，一般利用 ｚｉ ＝ｍｉｎ｛ｆｉ（ｘ）｜
ｘ∈Ω｝，ｉ＝１，２，…，ｍ来作为最优参考点的近似参
考点。对于 ＭＯＰ中的每一个 Ｐａｒｅｔｏ最优解 ｘ，一
定存在一个对应的权重向量 λ，使得 ｘ对应单目标
问题 ｇｔｅ（ｘ｜λ，ｚ）的一个最优解。反之，单目标问
题 ｇｔｅ（ｘ｜λ，ｚ）的每个最优解也对应 ＭＯＰ的一个
Ｐａｒｅｔｏ最优解，因此可以通过改变权重向量来获得
Ｐａｒｅｔｏ最优解集［１４］

。

设种群规模为 Ｎ，目标个数为 ｍ，Λ＝｛λ１，λ２，…，

λＮ｝为一个权重向量集合，其中 λｉ＝｛λｉ１，λ
ｉ
２，…，

λｉｍ｝且满足∑
ｍ

ｊ＝１
λｉｊ＝１，则第 ｉ个子问题的表达式为

ｇｔｅ（ｘ｜λｉ，ｚ）＝ｍａｘ
１≤ｊ≤ｍ

｛λｉｊ｜ｆｊ（ｘ）－ｚ

ｊ｜｝ （９）

每个子问题对应一个权重向量，子问题的邻居

是通过计算每个权重向量与其欧氏距离最小的 Ｔ
个权重向量来确定的。每一代种群由每个子问题的

当前最优解构成，对每个子问题的进化操作被限制

在邻居内进行。在每一代 ｔ，采用切比雪夫机制的
ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ保存的个体信息方式有：①组成群体

的 Ｎ个点：ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ∈Ω，其中 ｘｉ为子问题 ｉ的当
前最优解。②ＦＶ１，ＦＶ２，…，ＦＶＮ，其中 ＦＶｉ＝Ｆ（ｘｉ），
ｉ＝１，２，…，Ｎ。③ｚ＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚｍ），其中 ｚｉ为目标
函数 ｆｉ目前为止所找到的最优值。
２３　ＭＯＢＡ／Ｄ算法流程

将蝙蝠算法中融入切比雪夫分解机制，并使用

差分进化策略对种群进行扰动，增强算法多样性，算

法 ＭＯＢＡ／Ｄ的基本流程如下：
算法输入：①多目标优化问题。②停止准则。

③Ｎ：ＭＯＢＡ／Ｄ所分解的子问题个数。④λ１，λ２，…，

λＮ：分布均匀的 Ｎ个权重向量。⑤Ｔ：权重向量的邻
域规模。

步骤１　初始化
（１）设置 ＥＰ＝。
（２）计算任意两个权重向量的欧氏距离，为每

个权重向量选出最近的 Ｔ个向量作为它的邻居。
设 Ｂ（ｉ）＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉＴ｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ，其中 λ

ｉ１，

λｉ２，…，λｉＴ为距离 λｉ最近的 Ｔ个权重向量。
（３）初始化种群 ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ，设 ＦＶｉ＝Ｆ（ｘｉ），

ｉ＝１，２，…，Ｎ。
（４）采用基于问题的特点方法初始化 ｚ＝

（ｚ１，ｚ２，…，ｚｍ）。
步骤２　蝙蝠算法更新操作
（１）全局搜索。从 Ｂ（ｉ）中随机选出两个邻居

ｘｋ，ｘｌ，使用 ＢＡ中式（２）～（４）生成一个新解。
（２）局部寻优。如果随机数 ｒａｎｄ１＞ｒｉ，选择邻

域中 ｇｔｅ值最小的解，根据 ＢＡ中式（５）生成一个新
解 ｘｎｅｗ。

（３）更新子问题。如果 ｒａｎｄ２＜Ａｉ且 ｇ
ｔｅ
（ｘｎｅｗ｜

λｉ）＜ｇｔｅ（ｘ｜λｉ），则接受新解并更新子问题。方法
如下：若 ｇｔｅ（ｘｎｅｗ｜λ

ｊ
，ｚ）≤ｇｔｅ（ｘｊ｜λｊ，ｚ），ｊ∈Ｂ（ｉ），则

ｘｊ＝ｘｎｅｗ，ＦＶ
ｊ＝Ｆ（ｘｎｅｗ）。

（４）更新参考点。若 ｚｊ＜ｆｊ（ｘｎｅｗ），则 ｚｊ＝
ｆｊ（ｘｎｅｗ），ｊ＝１，２，…，ｍ。

（５）更新 Ａｉ和 ｒｉ。

步骤３　差分进化［１５］
操作

（１）从邻域中随机选择两个解，应用 ＤＥ算子生
成新解 ｙ。

（２）利用新解 ｙ更新邻域内的子问题。
步骤４　停止判断：若满足停止条件，则停止算

法并输出结果，否则返回步骤２。
２４　算法效率分析

ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ和 ＭＯＢＡ／Ｄ的计算时间主要来
自步骤２的更新操作，ＮＳＧＡ ＩＩ的计算时间主要取
决于快速非支配排序操作。在每一代操作中，３种
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算法均维持着大小为 Ｎ的种群规模。在 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＤＥ中，当利用 ＤＥ算子产生新解后，需要更新参考
点 ｚ，同时在大小为 Ｔ的邻居中更新子问题，因此在
每一代中ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ的时间复杂度为Ｏ（ｍＮＴ）。
在 ＭＯＢＡ／Ｄ中，当利用 ＢＡ算法产生新解后，也需
要更新参考点与子问题，还要进一步利用差分操作

来进行扰动，因此其每次迭代的时间复杂度为

Ｏ（２ｍＮＴ）。因为 ＮＳＧＡ ＩＩ在进行快速非支配排序
时需要比较每两个解的支配关系，因此在每一代中

ＮＳＧＡ ＩＩ的时间复杂度为 Ｏ（ｍＮ２）。由于邻居规
模 Ｔ小于种群规模 Ｎ，因此 ＭＯＢＡ／Ｄ的复杂度稍高
于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ，但是低于 ＮＳＧＡ ＩＩ。

３　实验仿真与分析

为了充分验证算法的性能，采用 １４个测试函
数：ＺＤＴ［１６］系列和具有复杂 ＰＳ的 ＬＺ ０９［１０］系列，
其中 ＬＺ ０９测试函数 Ｆ６具有 ３个目标函数，其他
问题为 ２个目标函数。对于 ＺＤＴ系列函数：ＺＤＴ１
的 Ｐａｒｅｔｏ前端为凸曲面；ＺＤＴ２为非凸曲面；ＺＤＴ３为
非连续函数；ＺＤＴ４含有 ２１９个局部 Ｐａｒｅｔｏ前端；
ＺＤＴ６的 ＰＳ具有非均匀的分布。对于 ＬＺ测试函
数：Ｆ６和 Ｆ９为非凸 Ｐａｒｅｔｏ前端；其他问题为凸
Ｐａｒｅｔｏ前端；Ｆ７和 Ｆ８为多峰问题。
３１　算法性能度量

由于采用的测试函数均可得到其理论最优值，

本文采用 Ｅｐｓｉｌｏｎ［１７］、Ｓｐｒｅａｄ［１８］和 ＩＧＤ［１９］作为评估
指标，其中 Ｅｐｓｉｌｏｎ指标为收敛性指标，Ｓｐｒｅａｄ指标
为多样性指标，ＩＧＤ为综合型指标。

（１）Ｅｐｓｉｌｏｎ（ε）指标
假设 Ｐａｒｅｔｏ前端集合为 Ａ，那么 Ｅｐｓｉｌｏｎ指标是

移除 Ａ中每个个体所需要的最小距离的一个尺度。
其具体形式是：假设 Ｚ１ ＝（Ｚ１１，Ｚ

１
２，…，Ｚ

１
ｎ），Ｚ

２ ＝

（Ｚ２１，Ｚ
２
２，…，Ｚ

２
ｎ），其中 ｎ是问题的目标维数，则

ε（Ａ）＝ｉｎｆ｛ε∈Ｒ｜ｚ２∈ＰＦ，ｚ１∈Ａ：ｚ１εｚ
２
｝

（１０）
其中，当且仅当１≤ｉ≤ｎ：ｚ１ｉ＜ε＋ｚ

２
ｉ，则ｚ

１εｚ
２
成立。

（２）Ｓｐｒｅａｄ指标
Ｄｅｂ提出的分布指标是衡量所得的 Ｐａｒｅｔｏ前端

解集的分布情况。其计算公式为

Δ＝
ｄｆ＋ｄｌ＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
｜ｄｉ－ｄ｜

ｄｆ＋ｄｌ＋（ｎ－１）ｄ
（１１）

式中　ｄｉ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端上每两个连续解点的
欧氏距离

ｄ———欧氏距离的平均距离
ｄｆ、ｄｌ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端的边界点与 Ｐａｒｅｔｏ

最优边界点的欧氏距离

ｎ———所得 Ｐａｒｅｔｏ前端个体的数目
对于分布均匀的解来说，该指标取 ０。因此，该

指标的值越小，表明分布程度越均匀。

（３）ＩＧＤ指标
ＩＧＤ为收敛性评价方法 ＧＤ的反转，它计算

Ｐａｒｅｔｏ面上均匀点到非支配解集上最小距离的平均
值，其评价函数为

ＩＧＤ１／Ｎｔｕｒｅ ∑
Ｎｔｕｒｅ

ｉ＝１
ｄ２

槡 ｉ （１２）

式中　ｄｉ———真实 Ｐａｒｅｔｏ前端中的向量与目标空间
中每个向量之间的最短距离

ＩＧＤ越小，说明收敛性越好。ＩＧＤ不仅能评价
解集收敛性，也能评价均匀性和广泛性。

３２　ＭＯＢＡ／Ｄ的邻域规模分析
算法中，邻域规模 Ｔ对算法的收敛速度和多样

性都有一定影响
［２０］
，如图 １所示。为了研究不同的

邻域规模 Ｔ的算法性能，分别取 Ｔ＝［１０，１５，２０，２５，
３０］进行分析。

图 １　邻域示意图

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
　
设定２目标函数的种群大小为 ３００，３目标为

５００，最大进化代数为 １５００代，Ａ＝０６，ｒ＝０６，α＝
０９５，γ＝００５，Ｃ＝１，Ｆ＝０５，邻域搜索概率 δ＝
０９，子问题更新数目 ｎｒ＝２或３。对上述１４个测试
函数各独自运行 ３０次，采用综合指标 ＩＧＤ进行评
价。表１为 ＭＯＢＡ／Ｄ中不同Ｔ的运算结果。从表１
中可见：ＺＤＴ１～ＺＤＴ３函数中，Ｔ＝１０的算法性能最
好，且算法的整体性能基本上呈现随 Ｔ增大而效果
变差；ＺＤＴ４函数，Ｔ＝２０的性能最佳；ＺＤＴ６函数，Ｔ
的大小对算法性能影响较小。对于 ＬＺ ０９系列函
数，Ｔ＝２０时算法性能最佳。采用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ进行整
体统计分析，如图２所示。由图 ２可知，Ｔ＝２０时算
法的整体性能最佳。因此，通过分析可知，邻域规模

为２０时算法的性能最优。
３３　算法对比实验

进一步比较 ＭＯＢＡ／Ｄ、ＮＳＧＡ ＩＩ［１］和 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＤＥ［１０］算法，３种算法的参数设置见表 ２。对每个
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　　 表 １　Ｔ为 １０、１５、２０、２５和 ３０时 ＭＯＢＡ／Ｄ所得结果 ＩＧＤ度量均值与均方差

Ｔａｂ．１　ＭｅａｎｖａｌｕｅｓａｎｄｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆＩＧＤｆｏｒＭＯＢＡ／ＤｗｈｅｎＴｗｅｒｅ１０，１５，２０，２５ａｎｄ３０

测试

函数

Ｔ＝１０ Ｔ＝１５ Ｔ＝２０ Ｔ＝２５ Ｔ＝３０

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

ＺＤＴ１ ５７４×１０－５ １６×１０－６ ５７７×１０－５ １９×１０－６ ５９２×１０－５ ２４×１０－６ ６０１×１０－５ ３０×１０－６ ６０１×１０－５ ２２×１０－６

ＺＤＴ２ ４７１×１０－５ ４３×１０－７ ４７７×１０－５ ８１×１０－７ ４８２×１０－５ １３×１０－６ ４８７×１０－５ １１×１０－６ ４９８×１０－５ ２６×１０－６

ＺＤＴ３ ８８７×１０－５ ６７×１０－７ ８９１×１０－５ １４×１０－６ ８９７×１０－５ １２×１０－６ ８９１×１０－５ ９８×１０－７ ８８７×１０－５ １１×１０－６

ＺＤＴ４ ６１４×１０－５ ２２×１０－６ ６１５×１０－５ １８×１０－６ ６０３×１０－５ １５×１０－６ ６１３×１０－５ １８×１０－６ ６１２×１０－５ １６×１０－６

ＺＤＴ６ ４６３×１０－５ ９８×１０－９ ４６３×１０－５ ５４×１０－９ ４６３×１０－５ １０×１０－８ ４６３×１０－５ １１×１０－８ ４６３×１０－５ ９０×１０－９

ＬＺ ０９＿Ｆ１ ８０４×１０－５ １９×１０－５ ７３６×１０－５ ２５×１０－６ ７２４×１０－５ ３９×１０－７ ７２５×１０－５ ４１×１０－７ ７２４×１０－５ ４８×１０－７

ＬＺ ０９＿Ｆ２ １６８×１０－４ ６９×１０－５ １３１×１０－４ １７×１０－５ １３５×１０－４ １０×１０－５ １４２×１０－４ １２×１０－５ １５４×１０－４ １２×１０－５

ＬＺ ０９＿Ｆ３ ２６３×１０－４ １４×１０－４ ２１０×１０－４ １２×１０－４ １９６×１０－４ ４９×１０－５ ２２２×１０－４ ６６×１０－５ ２７９×１０－４ １１×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ４ ２１４×１０－４ ９２×１０－５ １９３×１０－４ １１×１０－４ １７６×１０－４ ６０×１０－５ １９５×１０－４ ６５×１０－５ ２４６×１０－４ ９３×１０－５

ＬＺ ０９＿Ｆ５ ８６０×１０－４ ２８×１０－４ ８３５×１０－４ ２２×１０－４ ９７７×１０－４ ２３×１０－４ ８７９×１０－４ １６×１０－４ ９２７×１０－４ ２６×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ６ １１５×１０－３ ３２×１０－５ １１３×１０－３ ２９×１０－５ １１０×１０－３ ２３×１０－５ １１０×１０－３ ２０×１０－５ １１１×１０－３ ３８×１０－５

ＬＺ ０９＿Ｆ７ ４３３×１０－３ ２３×１０－３ ２２４×１０－３ ２０×１０－３ １６７×１０－３ １１×１０－３ １０４×１０－３ ７７×１０－４ ８６４×１０－４ ５７×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ８ ６５４×１０－３ ２３×１０－３ ５６１×１０－３ １３×１０－３ ４５１×１０－３ １１×１０－３ ３６６×１０－３ １４×１０－３ ４２１×１０－３ １６×１０－３

ＬＺ ０９＿Ｆ９ ６５５×１０－４ ３２×１０－４ ２５１×１０－４ １１×１０－４ ２２１×１０－４ １１×１０－４ ２２７×１０－４ ８７×１０－５ ２９０×１０－４ ５０×１０－５

　　注：为最优值，下同。

图 ２　ＩＧＤ值的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名柱状图

Ｆｉｇ．２　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＦｒｉｅｄｍａｎｎｕｍｂｅｒｏｆＩＧＤｖａｌｕｅ
　

测试函数均独立运行 ３０次，然后统计指标 Ｅｐｓｉｌｏｎ、

Ｓｐｒｅａｄ和 ＩＧＤ的均值和标准差，所得结果如表 ３～５

所示。

由表 ３可知，ＭＯＢＡ／Ｄ算法获得了 １０个最优

值，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ获得了 ３个最优值，ＮＳＧＡ ＩＩ算

法获得了一个最优值。对于 Ｆ１～Ｆ９函数，除了 Ｆ７

函数差于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ以外，均优于另外 ２种算

法，且在数量级远好于 ＮＳＧＡ ＩＩ算法。对于 ＺＤＴ

函数，ＭＯＢＡ／Ｄ算法在 ＺＤＴ１～ＺＤＴ２函数上收敛性

　　表 ２　算法参数设置
Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 算法参数设置 共同参数

ＮＳＧＡ ＩＩ ＳＢＸ［２１］交叉概率 Ｐｃ＝０９；多项式变异概率 Ｐｍ＝１／Ｖａｒ，Ｖａｒ为变量长度；

ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ Ｃ＝１，Ｆ＝０５，邻域大小 Ｔ＝２０，邻域搜索概率 δ＝０９，子问题更新数目 ｎｒ＝２或３；

ＭＯＢＡ／Ｄ
Ａ＝０６，ｒ＝０６，α＝０９５，γ＝００５，Ｃ＝１，Ｆ＝０５，邻域大小 Ｔ＝２０，邻域搜索概率 δ＝０９，

子问题更新数目 ｎｒ＝２或３。

种群大小

ＮＰ＝
３００　（Ｎ＝２）

５００　（Ｎ＝３{ ）

最大迭代次数Ｇ＝１５００

表 ３　Ｅｐｓｉｌｏｎ平均值及标准差
Ｔａｂ．３　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＥｐｓｉｌｏｎ

测试函数
ＭＯＢＡ／Ｄ ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ ＮＳＧＡ ＩＩ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ＺＤＴ１ ３０４×１０－３ ６５×１０－４ ３２１×１０－３ ４０×１０－４ ４６５×１０－３ ７６×１０－４

ＺＤＴ２ ２４７×１０－３ １６×１０－４ ２５７×１０－３ ２３×１０－４ ４４０×１０－３ ６２×１０－４

ＺＤＴ３ ５３２×１０－３ １２×１０－４ ５２７×１０－３ １２×１０－４ ３３１×１０－３ ６９×１０－４

ＺＤＴ４ ２９４×１０－３ １８×１０－４ ２９２×１０－３ １１×１０－４ ４２８×１０－３ ６４×１０－４

ＺＤＴ６ １６４×１０－３ １９×１０－６ １６４×１０－３ ２３×１０－６ ４７０×１０－３ ７５×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ１ ２４７×１０－３ ３６×１０－４ ２５３×１０－３ ５１×１０－４ ５６８×１０－３ ４１×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ２ ７１０×１０－３ １３×１０－３ ８９４×１０－３ ３４×１０－３ ０１７３ ４４×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ３ ２０５×１０－２ １２×１０－２ ７９１×１０－２ ８８×１０－２ ０１１１ ２７×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ４ １１５×１０－２ ６７×１０－３ ３４８×１０－２ １６×１０－２ ０１４８ ２５×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ５ ６３９×１０－２ １５×１０－２ ６８６×１０－２ ３１×１０－２ ９５０×１０－２ ２２×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ６ ８６２×１０－２ １５×１０－２ ９３５×１０－２ １４×１０－２ ０２２８ ２８×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ７ ０１１１ ８３×１０－２ ７６２×１０－２ ７１×１０－２ ０２４７ ６３×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ８ ０２４４ ８２×１０－２ ０２６５ ７０×１０－２ ０２５４ ５８×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ９ １４８×１０－２ ６８×１０－３ １８０×１０－２ １２×１０－２ ０１８９ ２９×１０－２
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表 ４　Ｓｐｒｅａｄ平均值及标准差

Ｔａｂ．４　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＳｐｒｅａｄ

测试函数
ＭＯＢＡ／Ｄ ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ ＮＳＧＡ ＩＩ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ＺＤＴ１ ０２８５ ２４×１０－３ ０２８６ ３８×１０－３ ０３７４ １９×１０－２

ＺＤＴ２ ０１４１ ７４×１０－３ ０１４３ ８８×１０－３ ０３７７ １５×１０－２

ＺＤＴ３ １０３ １６×１０－３ １０３０ １９×１０－３ ０７９１ ６７×１０－３

ＺＤＴ４ ０２８６ ２３×１０－３ ０２８６ ２５×１０－３ ０３９０ １７×１０－２

ＺＤＴ６ ０１５０ ８８×１０－５ ０１５０ １８×１０－４ ０６３１ ２６×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ１ ０２８７ ２４×１０－３ ０２９５ ３６×１０－２ ０４９３ ６８×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ２ ０３８４ ６２×１０－２ ０４０４ １１×１０－１ １５３０ １０×１０－１

ＬＺ ０９＿Ｆ３ ０３９５ ７３×１０－２ ０４５９ １１×１０－１ ０７８７ ７９×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ４ ０３８７ ５８×１０－２ ０５６５ １８×１０－１ ０６４７ ６１×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ５ ０５３１ ６０×１０－２ ０５４８ ６３×１０－２ ０７１４ ４７×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ６ ０７９６ １７×１０－２ ０７９５ １４×１０－２ ０８４１ ３９×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ７ １０１０ ３０×１０－１ ０９３２ ３５×１０－１ １５３０ １３×１０－１

ＬＺ ０９＿Ｆ８ １２７ １８×１０－１ １３１０ ８０×１０－２ １５２０ ８３×１０－２

ＬＺ ０９＿Ｆ９ ０２４７ ４９×１０－２ ０２７７ ９５×１０－２ １７００ １２×１０－１

表 ５　ＩＧＤ平均值及标准差

Ｔａｂ．５　ＭｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＩＧＤ

测试函数
ＭＯＢＡ／Ｄ ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ ＮＳＧＡ ＩＩ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ＺＤＴ１ ５８４×１０－５ ２１×１０－６ ６０５×１０－５ ２８×１０－６ ６０４×１０－５ １７×１０－６

ＺＤＴ２ ４８６×１０－５ １３×１０－６ ４９４×１０－５ １８×１０－６ ６２０×１０－５ ２５×１０－６

ＺＤＴ３ ８９３×１０－５ １６×１０－６ ８９１×１０－５ １３×１０－６ ４２９×１０－５ １６×１０－６

ＺＤＴ４ ６０７×１０－５ １９×１０－６ ６０６×１０－５ １６×１０－６ ６０２×１０－５ １３×１０－６

ＺＤＴ６ ４６３×１０－５ ９３×１０－９ ４６３×１０－５ ７８×１０－９ ７４４×１０－５ ２７×１０－６

ＬＺ ０９＿Ｆ１ ７２５×１０－５ ６４×１０－７ ７４４×１０－５ ９６×１０－６ １２９×１０－４ ３２×１０－６

ＬＺ ０９＿Ｆ２ １３３×１０－４ ９５×１０－６ １４９×１０－４ ２９×１０－５ ４８８×１０－３ １４×１０－３

ＬＺ ０９＿Ｆ３ ２３９×１０－４ １１×１０－４ １８０×１０－３ ２４×１０－３ ２４３×１０－３ ８８×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ４ １６５×１０－４ ６３×１０－５ ３９３×１０－４ １９×１０－４ ２８５×１０－３ ８９×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ５ ８３６×１０－４ １９×１０－４ ９３９×１０－４ ５５×１０－４ １８０×１０－３ ５３×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ６ １１２×１０－３ ３７×１０－５ １１５×１０－３ ６２×１０－５ ３０９×１０－３ ３２×１０－４

ＬＺ ０９＿Ｆ７ １４９×１０－３ １３×１０－３ ９５７×１０－４ １０×１０－３ ７４８×１０－３ ２４×１０－３

ＬＺ ０９＿Ｆ８ ５２３×１０－３ ２３×１０－３ ５７７×１０－３ １９×１０－３ ６９５×１０－３ １４×１０－３

ＬＺ ０９＿Ｆ９ ２０６×１０－４ ５８×１０－５ ２３７×１０－４ １７×１０－４ ５７９×１０－３ １７×１０－３

较好，ＮＳＧＡ ＩＩ算法在 ＺＤＴ３函数上收敛性占优，
在 ＺＤＴ４和 ＺＤＴ６函数上，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ收敛性略
微高于 ＭＯＢＡ／Ｄ算法。

由表４可知，１４个测试函数中 ＭＯＢＡ／Ｄ算法获
得了１１个最优值；ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ获得 ２个最优值；
ＮＳＧＡ ＩＩ算法获得 １个最优值。数据分析表明，
ＭＯＢＡ／Ｄ在求解 ＺＤＴ系列和 ＬＺ ０９系列函数时多
样性能总体最佳；在求解 ＺＤＴ３函数时，ＮＳＧＡ ＩＩ
算法的多样性最好，ＭＯＢＡ／Ｄ算法其次；对于 Ｆ６和
Ｆ７函数，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ性能较好。

由表５可知，在 ＩＧＤ指标上 ＭＯＢＡ／Ｄ算法获得
１０个最优值，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ获得２个最优值，ＮＳＧＡ ＩＩ
获得２个最优值。对于 ＺＤＴ系列函数，ＭＯＢＡ／Ｄ算
法在 ＺＤＴ１～ＺＤＴ２上获得较好的分布性，ＮＳＧＡ ＩＩ
在 ＺＤＴ３～ＺＤＴ４上性能较优，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ在求解

ＺＤＴ６时性能较好，且３种算法的性能相差较小。对
于 Ｆ１～Ｆ９函数，ＭＯＢＡ／Ｄ算法占有绝对的优势，仅
在 Ｆ７函数上差于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法。在 Ｆ３函数
求解上，ＭＯＢＡ／Ｄ算法所获得的均值约等于 ＭＯＥＡ／
Ｄ ＤＥ和 ＮＳＧＡ ＩＩ算法的 ０１倍。在 Ｆ１～Ｆ９函
数中 ＭＯＢＡ／Ｄ均远胜于 ＮＳＧＡ ＩＩ算法。

综合以上分析可知，ＭＯＢＡ／Ｄ与 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＤＥ、ＮＳＧＡ ＩＩ相比，具有较强的竞争力。为了直观
地显示出 ＭＯＢＡ／Ｄ算法的性能，给予 Ｆ６函数的盒
图和 Ｐａｒｅｔｏ前端图，如图３和图４所示，其中图４为
从３０次运行结果中取每个算法得到的较好结果。
由图３和图４获得的结果与表３～５的结果一致。

４　工程实例

流体动压滑动轴承是表面完全被油膜分开的一
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图 ３　３种算法在 ＬＺ ０９＿Ｆ６函数的性能盒图

Ｆｉｇ．３　ＢｏｘｐｌｏｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＬＺ ０９＿Ｆ６
　

图 ４　３种算法在 Ｆ６函数获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端图

Ｆｉｇ．４　ＯｂｔａｉｎｅｄＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｎＦ６ｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
（ａ）ＭＯＢＡ／Ｄ　（ｂ）ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ　（ｃ）ＮＳＧＡ ＩＩ

　
种滑动轴承，本文以轴承承载能力最大，发热量最

小，摩擦因数最小为优化目标，设计变量为宽径比

Ｂ／ｄ，相对间隙 ψ，润滑油动力粘度 η，故动压滑动轴
承多目标优化数学模型

［２２－２４］
为

目标函数

ｍａｘｆ１＝Ｃｐ＝
Ｆｘ２２
ωｄ２ｘ１ｘ３

ｍｉｎｆ２＝ｐｖ＝
Ｆｖ
ｘ１ｄ

２

ｍｉｎｆ３＝
πωｄ２ｘ１ｘ３
Ｆｘ２

＋０５５ｘ２ｘ
－１５













 １

（１３）

约束条件

ｇ１（Ｘ）＝ｋ（Ｒｚ１＋Ｒｚ２）－５５
ｎｄ３ｘ３ｘ

２
１

Ｆｘ２（１＋ｘ１）

ｇ２（Ｘ）＝ｘ１－（Ｂ／ｄ）ｍａｘ
ｇ３（Ｘ）＝（Ｂ／ｄ）ｍａｘ－ｘ１

ｇ４（Ｘ）＝
Ｆ
ｘ１ｄ

２－ｐｍａｘ

ｇ５（Ｘ）＝ｐｍｉｎ－
Ｆ
ｘ１ｄ

２

ｇ６（Ｘ）＝ｘ２－ψｍａｘ
ｇ７（Ｘ）＝ψｍｉｎ－ｘ２
ｇ８（Ｘ）＝ｘ３－ηｍａｘ
ｇ９（Ｘ）＝ηｍｉｎ－ｘ























 ３

（１４）

式中　Ｃｐ———承载量系数
Ｆ———轴承工作载荷
ω———轴颈的角速度

ｐ———轴承平均比压
ｄ———轴承直径
ｖ———轴颈的圆周速度
ｋ———考虑几何形状误差、安装误差和轴颈变

形的安全系数，一般取 ｋ＝２～３
Ｒｚ１、Ｒｚ２———轴颈和轴承孔的表面粗糙度

以设计某齿轮箱的流体动压润滑径向滑动轴承

为例，已知工作载荷为 ３５０００Ｎ，轴承直径 ｄ＝
１００ｍｍ，轴的转速为 ｎ＝１０００ｒ／ｍｉｎ，决策变量 ｘ１取
值范围［０５，１２］，ｘ２取值范围［０００１，０００２］，ｘ３
取值范围［００２，００４］。

为了验证 ＭＯＢＡ／Ｄ算法求解含有约束问题的
能力，将其应用于滑动轴承优化设计问题。该优化

问题是一个３目标函数的约束优化问题，本文采用
如下方法处理约束

［２５］
，当在 ２个比较个体中，一个

个体为可行解，另外一个个体为不可行解时，选择

可行解；当２个比较个体均为可行解时，选择非支
配的个体占优；当２个比较个体均为不可行解时，选
择违反约束条件程度小的个体。设置算法的参数

为：种群 ＮＰ设为５００，Ａ＝０６，ｒ＝０６，α＝０９５，γ＝
００５，Ｃ＝１，Ｆ＝０５，Ｔ＝２０，δ＝０９，ｎｒ＝３。

图５为 ＭＯＢＡ／Ｄ算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端曲线。
图６为承载量系数与液体摩擦因数之间的关系曲
线，图７为液体摩擦因数和发热量之间的关系曲线。
ＭＯＢＡ／Ｄ算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端解集同文献［２１］
相当，说明算法在求解含有约束的实际工程问题时

具有实用性。
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图 ５　Ｐａｒｅｔｏ曲线

Ｆｉｇ．５　Ｐａｒｅｔｏｃｕｒｖｅ
　

图 ６　承载量系数与液体摩擦因数之间的关系曲线

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｂｅｔｗｅｅｎｆ１ａｎｄｆ２
　

５　结论

（１）在分析蝙蝠算法的基础上，将蝙蝠算法融
　　

图 ７　液体摩擦因数与发热量之间的关系曲线

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｂｅｔｗｅｅｎｆ２ａｎｄｆ３
　
入切比雪夫分解技术中，并采用差分进化策略对种

群进行扰动，提出了一种基于分解机制的多目标蝙

蝠算法（ＭＯＢＡ／Ｄ）。通过 ＺＤＴ系列和 ＬＺ ０９系列
测试函数进行实验仿真，结果表明邻域规模为２０时
算法的性能最优。将 ＭＯＢＡ／Ｄ算法与 ＮＳＧＡ ＩＩ和
ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法，在 １４个基准测试函数上进行
对比分析，结果表明新算法在 ＺＤＴ系列上与另外 ２
种算法性能相当，但在 ＬＺ ０９系列函数上占有绝对
的优势，说明 ＭＯＢＡ／Ｄ算法在解决复杂的 ＰＳ问题
上有较好的多样性和收敛性。

（２）为了分析 ＭＯＢＡ／Ｄ算法求解含有约束问
题的能力，将其应用于滑动轴承多目标优化设计问题

中，结果表明该算法获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端较均匀，说明该
算法具有求解含有约束问题的能力和工程实用性。
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