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摘  要 

针对电子商务领域物流配送路径优化、营销策略精准化等核心场景的多目标优化需求，传统多目标粒子

群算法(MOPSO)在收敛性与多样性的平衡上存在明显不足，难以高效满足电商平台精细化运营、提质增

效的实际需求。为此，本文设计并验证了一种面向电商场景的DDMOPSO算法。采用ZDT与UF系列基准

测试函数模拟电商实际多目标冲突场景，将该算法与八种主流多目标优化算法开展对比实验，验证其综

合性能。实验结果表明，DDMOPSO算法具备更优的收敛速度和全局搜索能力，能够有效平衡算法的收

敛性与多样性，可高效解决电商物流配送中成本与时效、营销策略中推荐精准度与覆盖度的多目标平衡

问题。该算法为电商领域复杂多目标优化问题提供了高效可靠的技术支撑，有助于推动电商平台精细化

运营、降低运营成本、提升用户体验，进而助力电商经济提质增效。 
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Abstract 
In response to the multi-objective optimization demands in core scenarios such as logistics distri-
bution path optimization and marketing strategy precision in the e-commerce field, the traditional 
multi-objective particle swarm optimization (MOPSO) algorithm shows significant deficiencies in 
balancing convergence and diversity, making it difficult to efficiently meet the actual needs of e-
commerce platforms for refined operation, quality improvement, and efficiency enhancement. There-
fore, this paper designs and validates a DDMOPSO algorithm tailored for e-commerce scenarios. By 
using the ZDT and UF series benchmark test functions to simulate the actual multi-objective conflict 
scenarios in e-commerce, the algorithm is compared with eight mainstream multi-objective optimi-
zation algorithms to verify its comprehensive performance. The experimental results show that the 
DDMOPSO algorithm has a superior convergence speed and global search capability, effectively bal-
ancing the convergence and diversity of the algorithm. It can efficiently solve the multi-objective 
balance problems in e-commerce logistics distribution, such as cost and timeliness, and in market-
ing strategies, such as recommendation accuracy and coverage. This algorithm provides efficient 
and reliable technical support for complex multi-objective optimization problems in the e-com-
merce field, which is conducive to promoting refined operation of e-commerce platforms, reducing 
operating costs, and enhancing user experience, thereby contributing to the quality improvement 
and efficiency enhancement of the e-commerce economy. 
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1. 引言 

在数字经济快速发展的背景下，电子商务已成为市场经济的核心组成部分，物流配送路径优化、电

商平台资源调度、个性化推荐排序、供应链协同优化等核心场景，均属于典型的多目标优化问题。多目

标优化问题(Multi-objective Optimization Problems, MOPs)的核心特征在于其需同时处理多个相互冲突或

存在竞争关系的目标函数[1]。粒子群优化算法[2] (Particle Swarm Optimization, PSO)，在单目标优化问题

中展现出卓越性能，研究者自然将其扩展至多目标优化领域，从而发展出多目标粒子群优化算法 MOPSO 
[3]。传统 MOPSO 无法满足电商场景的实际需求，无法为电商决策提供全面的最优方案集合。 

尽管目前针对 MOPSO 优化，提出了诸多高效改进策略[4]-[6]，但未充分结合电子商务场景的动态性

与复杂性，适配性较差。例如，超区域密度估计(DAMOPSO)策略[7]，基于参考向量的方法[8] [9]，柯西

变异操作[10]，指数变异算子变异[11]，这些策略面向电商场景时都有一定的缺陷。 
本文提出了 DDMOPSO 算法，引入新型网格密度和粒子密度指标，设计一种飞行状态检测机制，以

增强种群跳出局部最优的能力[12]，为电子商务领域复杂多目标优化问题提供高效可靠的解决方案。 

2. 相关工作 

2.1. 多目标优化问题 

在电子商务领域，物流配送路径规划、个性化营销策略制定、供应链协同调度等核心业务场景，本
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质上均为典型的多目标优化问题。 
多目标优化问题一般表述为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2min , , , MF x f x f x f x=    (1) 

 ( )s.t. 0, 1, 2, ,ig x i q≥ =    (2) 

 ( ) 0, 1,2, ,jh x j r= =   

 ( )1 2, , , , D
Dx x x x X R= ∈  

其中， X 表示决策空间， x 表示决策空间中的决策变量， ( )F x 表示目标函数， ( )if x 表示第 i 维的目标

函数， ( ) 0ig x ≥ ( )1,2, ,i q=  和 ( ) 0jh x = ( )1,2, ,j r=  分别表示不等式和等式约束。 

2.2. 粒子群算法 

粒子群算法[2]核心公式如下：核心公式如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 21i i i i i iV t V t c r pbest t X t c r gbest t X tω+ = + − + −   (3) 

 ( ) ( ) ( )1 1i i iX t X t V t+ = + +   (4) 

其中， t 表示迭代次数，ω 表示惯性权重， 1c 和 2c 为学习因子，并且通常均设置为 2， 1r 和 2r 表示介于 0
和 1 之间的随机数。 

3. MOPSO 算法设计 

3.1. 双密度控制策略 

定义特征半径 R：基于适应度值信息构建动态自适应网格，记录各网格单元的几何尺度参数。据次

计算等体积(或近似等体积)的超球体的特征半径 R，计算公式如下： 

 
( )

1

2

2 1
MM

M

w M
R

 ×Γ +
=   
 π

  (5) 

其中， w 表示网格宽度(超立方体边长)， M 表示问题的维度， π表示圆周率常数， Γ表示伽马函数。 
密度的量化计算：以粒子为球心、以 R 为尺度构建的超球体范围内，所包含的其他非劣解粒子的数

量即为粒子密度。定义网格密度为特定网格单元内所有粒子密度的累加值。 
存档维护操作：当外部存档中的非劣解数量超过预设容量限制时需执行存档维护操作：首先定位当

前密度最大的网格单元，并进一步选取该网格内粒子密度最高的粒子作为待删除候选；删除该粒子后，

更新原网格的网格密度，即将其数值调整为原网格密度值减去被删除粒子的粒子密度；重复上述步骤(优
先选择位于密度最大的网格内且粒子密度最高的粒子进行删除)，直至外部存档中的非劣解数量降至存档

容量允许范围内。 

3.2. 基于飞行状态检测器的变异 

基于非支配排序理论[13]，记录种群粒子的飞行状态特征，构建飞行状态检测器，记为 T： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )1 2, , , , 0 0,0, ,0nT t c t c t c t T= =   

其中， t 表示迭代次数， ( )ic t 表述种群中第 i 个粒子在第 t 次迭代时对应的检测器的值， n 表示种群粒子
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总的个数。 
筛选粒子进行变异：基于明确的更新规则进行动态调整：当粒子当前迭代没有贡献行为时，检测器

执行累加操作 ( ) ( )1 1i ic t c t= − + ；反之，当粒子有贡献行为时，检测器立即重置为 ( ) 0ic t = ，并规定当前

迭代中已经进行变异操作后的粒子的检测器也立即重置为 ( ) 0ic t = 。算法将满足 ( ) 3ic t ≥ 的粒子识别为变

异操作目标。算法采用公式(6)进行位置变异 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )new mut mut2 s
ubX t X t X t X tη= + × × −   (6) 

 [ ]21 e , 0,1
2

r

rη
−

∈
π

=  

其中， t 表示迭代次数，η为自适应缩放因子， ub 定义决策空间的上边界， r 表示随机数， mutX 表示变

异粒子的原位置， newX 表示变异后粒子的位置， sX 表示从种群中随机挑选的粒子位置。 

4. 实验仿真分析与结果分析 

4.1. 测试函数和参数设置 

本文借助了 ZDT [14]和 UF [15]这两个基准测试组，使用测试问题模拟电商物流配送路径规划(配送

成本与时效的双目标优化)、营销策略优化(用户推荐精准度与覆盖度的多目标平衡)等常见场景。选取八

个多目标优化算法 NMPSO [16]、SMPSO [17]、MOPSO [3]、MOPSCD [18]、NSGAIII [19]、SPEAR [20]、
DGEA [21]，IDBEA [22]与 DDMOPSO 算法进行对比验证算法的综合性能。 

4.2. 性能评价指标 

反世代距离(IGD) [23]和超体积(HV) [24]通常被用来衡量多目标粒子群优化算法的收敛性和多样性。 
(1) IGD 是一项度量算法所得 Pareto 最优解集与真实 Pareto 前沿(PF)之间的接近程度的综合性能指

标，该值越小越能说明最优解集的收敛效果和分布性两方面表现越好。 

 ( ) ( )1IGD , dist ,
x P

P S x S
P ∈

= ∑   (7) 

其中， S 表示最优解集， P 表示真实解集前沿， ( )dist ,x S 表示真实解集上的点到最优集的距离。 
(2) HV 是一项衡量算法所获得的最优解集与参考点在目标空间中所围成的区域体积的评价指标，该

值越大越能说明最优解集的收敛效果和分布性两方面表现越好。超体积 HV 的计算通常需要借助参考点

( )1 2, , , DZ Z Z Z=  ，该点是被搜索空间中所有 Pareto 最优解支配的一个点。 

 ( ) ( ) ( )1 1HV , ,D D
x S

S f x z f x zδ
∈

 
= ×       

 


  (8) 

其中， S 表示最优解集，δ 表示 Lebesgue 测度， D 表示目标空间的维度。 

4.3. 研究结果分析 

表 1 和表 2 是对 IGD 和 HV 这两个评价指标进行实验研究得到的结果。两表的最后一行数据显示，

针对算法的两个指标，DDMOPSO 在 15 个测试问题中分别占了 10 个和 9 个最优值。采用 Friedman 秩非

参数检验[25]进行对比研究，实验数据详见表 3。证明 DDMOPSO 算法在模拟电商场景的测试函数中表

现更优，为电商经济提质增效提供算法支撑。 
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Table 1. Experimental results of IGD performance indicators of DDMOPSO and 8 comparison algorithms on ZDT and UF series test 
problems 
表 1. DDMOPSO 与 8 个对比算法在 ZDT 和 UF 系列测试问题上 IGD 性能指标实验结果 

测试问题 RIGD NMPSO SMPSO MOPSO MOPSOCD NSGAIII SPEAR DGEA IDBEA DDMOPSO 

ZDT1 Mean 
Std 

2.9473e−2  
(1.41e−2) 

1.0488e−1  
(9.48e−2) 

1.5285e+0  
(5.49e−2) 

1.2966e−2  
(3.91e−2) 

8.2819e−2  
(1.37e−2) 

1.7855e−1 
 (3.14e−2) 

1.2267e+0  
(2.69e−1) 

5.2960e−1 
 (7.93e−2) 

3.2553e−3 
(1.23e−4) 

ZDT2 Mean 
Std 

2.1687e−2 
 (2.67e−2) 

6.2243e−2  
(1.34e−1) 

3.0402e+0 
 (1.38e−1) 

1.4828e−1 
 (2.36e−1) 

1.6344e−1 
 (4.88e−2) 

4.0712e−1  
(1.38e−1) 

9.2717e−1 
 (3.08e−1) 

2.0047e+0 
 (2.45e−1) 

6.3979e−2 
(1.82e−1) 

ZDT3 Mean 
Std 

9.1998e−2  
(2.02e−2) 

1.8999e−1  
(7.53e−2) 

1.1761e+0 
 (9.98e−2) 

4.5027e−2  
(5.45e−2) 

6.9550e−2  
(9.51e−3) 

1.4794e−1  
(1.47e−2) 

1.0005e+0  
(2.51e−1) 

3.2641e−1  
(3.69e−2) 

3.7973e−3 
(1.70e−4) 

ZDT4 Mean 
Std 

1.9467e+1 
 (1.12e+1) 

7.6028e+0  
(3.32e+0) 

1.0024e+1 
 (4.12e+0) 

2.0105e+1  
(6.47e+0) 

2.2931e+0 
 (9.37e−1) 

1.7962e+0  
(6.79e−1) 

6.9964e+0  
(4.92e+0) 

2.6975e+1 
 (6.53e+0) 

6.9205e−1 
2.47e−1 

ZDT6 Mean 
Std 

2.2933e−3 
 (2.53e−4) 

1.8983e−3  
(6.97e−5) 

5.5719e+0  
(2.83e−1) 

5.0748e−3 
 (8.15e−3) 

1.2184e+0 
 (1.88e−1) 

1.1555e+0  
(1.95e−1) 

3.0312e−3  
(5.94e−3) 

4.4203e+0  
(3.81e−1) 

1.7806e−2 
2.96e−2 

UF1 Mean 
Std 

1.2311e−1  
(1.35e−2) 

3.8679e−1 
 (9.96e−2) 

4.8381e−1 
 (7.02e−2) 

6.9564e−1  
(1.58e−1) 

1.2171e−1 
 (3.15e−2) 

1.3281e−1  
(2.39e−2) 

6.7888e−1 
 (1.58e−1) 

3.7813e−1  
(7.95e−2) 

1.6642e−1 
1.82e−2 

UF2 Mean 
Std 

8.5377e−2  
(6.71e−3) 

9.8537e−2  
(9.86e−3) 

9.9070e−2  
(6.30e−3) 

1.3615e−1  
(1.50e−2) 

7.5884e−2  
(5.14e−3) 

7.2635e−2 
 (7.41e−3) 

1.7109e−1 
 (2.04e−2) 

1.6134e−1 
 (1.83e−2) 

7.9527e−2 
5.55e−3 

UF3 Mean 
Std 

3.5681e−1 
 (5.31e−2) 

4.5430e−1 
 (5.77e−2) 

4.6035e−1  
(3.52e−2) 

4.0555e−1  
(9.54e−2) 

4.6423e−1 
 (1.34e−2) 

4.3388e−1 
 (1.86e−2) 

5.6007e−1 
 (3.73e−2) 

6.0924e−1  
(2.64e−2) 

3.3479e−1 
3.35e−2 

UF4 Mean 
Std 

6.3767e−2 
 (8.51e−3) 

1.1126e−1  
(8.50e−3) 

1.8189e−1 
 (3.39e−3) 

7.6978e−2  
(9.14e−3) 

8.8208e−2 
 (2.57e−3) 

8.5548e−2 
 (2.56e−3) 

1.1891e−1 
 (1.02e−2) 

1.0700e−1 
 (3.19e−3) 

6.3669e−2 
9.71e−3 

UF5 Mean 
Std 

1.6485e+0  
(4.49e−1) 

2.8108e+0 
 (5.15e−1) 

2.6808e+0  
(3.82e−1) 

3.8676e+0  
(4.29e−1) 

1.1420e+0 
 (3.56e−1) 

1.1178e+0 
 (1.88e−1) 

2.9639e+0 
 (5.87e−1) 

3.0673e+0 
 (2.50e−1) 

1.8605e+0 
2.27e-1 

UF6 Mean 
Std 

6.4390e−1  
(1.21e−1) 

1.4121e+0 
 (5.24e−1) 

1.9873e+0  
(3.86e−1) 

2.8804e+0 
 (5.57e−1) 

6.4688e−1  
(1.48e−1) 

6.7952e−1  
(8.46e−2) 

2.5635e+0  
(6.99e−1) 

2.0025e+0  
(3.04e−1) 

6.3802e−2 
9.00e−3 

UF7 Mean 
Std 

2.3351e−1 
 (1.66e−1) 

3.6160e−1  
(1.31e−1) 

5.8056e−1  
(5.17e−2) 

6.3639e−1  
(1.44e−1) 

1.7995e−1  
(8.07e−2) 

2.0873e−1  
(7.29e−2) 

7.1060e−1  
(1.16e−1) 

4.5394e−1  
(9.13e−2) 

1.4449e−1 
2.14e−2 

UF8 Mean 
Std 

4.8642e−1 
 (1.02e−1) 

3.8208e−1 
 (4.13e−2) 

4.2988e−1  
(2.71e−2) 

7.7729e−1  
(1.41e−1) 

3.4655e−1  
(4.06e−2) 

3.2018e−1  
(1.52e−2) 

7.2307e−1 
 (1.24e−1) 

3.6417e−1  
(3.99e−2) 

3.1817e−1 
7.13e−2 

UF9 Mean 
Std 

4.5301e−1  
(7.13e−2) 

5.6648e−1  
(3.67e−2) 

5.3213e−1 
 (2.88e−2) 

8.7281e−1  
(1.46e−1) 

4.7390e−1 
 (3.77e−2) 

4.9296e−1 
 (5.58e−2) 

7.7735e−1  
(1.25e−1) 

5.4922e−1  
(6.03e−2) 

1.8550e−1 
1.91e−2 

UF10 Mean 
Std 

1.5397e+0  
(3.91e−1) 

2.7801e+0  
(3.23e−1) 

1.3708e+0 
 (2.96e−1) 

4.9747e+0  
(8.34e−1) 

1.8141e+0  
(4.72e−1) 

1.7808e+0  
(3.10e−1) 

4.4397e+0  
(9.92e−1) 

3.0934e+0  
(4.54e−1) 

9.2969e−1 
6.36e−2 

Best/All 1/15 1/15 0/15 0/15 1/15 2/15 0/15 0/15 10/15 

 
Table 2. Experimental results of HV performance indicators of DDMOPSO and 8 comparison algorithms on ZDT and UF series test 
problems 
表 2. DDMOPSO 与 8 个对比算法在 ZDT 和 UF 系列测试问题上 HV 性能指标实验结果 

测试问题 RHV NMPSO SMPSO MOPSO MOPSOCD NSGAIII SPEAR DGEA IDBEA DDMOPSO 

ZDT1 Mean 
Std 

6.8954e−1 
(1.84e−2) 

5.9067e−1  
(1.16e−1) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

7.0861e−1  
(4.78e−2) 

6.1424e−1 
 (1.46e−2) 

4.9286e−1 
 (2.97e−2) 

6.8676e−3  
(3.25e−2) 

1.5304e−1 
 (4.77e−2) 

7.2104e−1 
(1.29e−4) 

ZDT2 Mean 
Std 

4.3189e−1 
(2.81e−2) 

3.8839e−1 
 (1.12e−1) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

3.3653e−1 
 (1.45e−1) 

2.4555e−1 
 (4.12e−2) 

7.6257e−2 
 (5.09e−2) 

1.0371e−2  
(3.68e−2) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

4.0994e−1 
(1.06e−1) 

ZDT3 Mean 
Std 

5.7086e−1 
 (7.71e−3) 

5.3653e−1 
 (6.35e−2) 

1.4409e−3 
 (4.27e−3) 

5.7592e−1 
 (3.88e−2) 

5.5477e−1 
 (6.43e−3) 

5.0408e−1 
 (1.49e−2) 

3.5795e−2  
(4.59e−2) 

3.6890e−1 
 (3.60e−2) 

6.0001e−1 
(1.50e−4) 

https://doi.org/10.12677/ecl.2026.1591053


徐江燕 等 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2026.1591053 747 电子商务评论 
 

续表 

ZDT4 Mean 
Std 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

1.8148e−3 
 (8.24e−3) 

6.3769e−4 
 (3.49e−3) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

1.7568e−1 
(1.41e−1) 

ZDT6 Mean 
Std 

3.8976e−1  
(2.24e−4) 

3.9006e−1 
 (6.73e−5) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

3.8733e−1 
 (6.25e−3) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

3.8893e−1  
(6.10e−3) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

3.7529e−1 
(2.57e−2) 

UF1 Mean 
Std 

5.3243e−1  
(2.66e−2) 

2.6448e−1  
(8.43e−2) 

1.7412e−1 
 (5.13e−2) 

5.3666e−2  
(5.66e−2) 

5.3847e−1 
 (3.35e−2) 

5.2110e−1  
(2.94e−2) 

7.7362e−2 
 (7.73e−2) 

2.5277e−1 
 (6.99e−2) 

4.6717e−1 
(2.44e−2) 

UF2 Mean 
Std 

6.1711e−1 
 (6.36e−3) 

6.0989e−1  
(1.02e−2) 

6.1211e−1 
 (5.36e−3) 

5.4726e−1 
 (2.01e−2) 

6.2584e−1  
(4.98e−3) 

6.2715e−1 
 (7.81e−3) 

5.1391e−1 
 (2.19e−2) 

5.0594e−1 
 (2.03e−2) 

6.2977e−1 
(5.63e−3) 

UF3 Mean 
Std 

2.8961e−1  
(4.24e−2) 

2.1083e−1  
(5.14e−2) 

1.7958e−1  
(2.74e−2) 

2.3295e−1  
(7.06e−2) 

1.9472e−1 
 (1.04e−2) 

2.2292e−1 
 (1.63e−2) 

1.2369e−1 
 (1.87e−2) 

9.7502e−2  
(1.62e−2) 

3.1329e−1 
(2.35e−2) 

UF4 Mean 
Std 

3.6430e−1 
 (8.45e−3) 

2.9215e−1 
 (9.91e−3) 

2.1217e−1 
 (3.29e−3) 

3.3521e−1  
(1.17e−2) 

3.2307e−1 
 (3.30e−3) 

3.2413e−1 
 (2.91e−3) 

2.8092e−1 
 (1.09e−2) 

2.9596e−1  
(4.09e−3) 

3.5449e−1 
(1.22e−2) 

UF5 Mean 
Std 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

3.1665e−3 
 (1.32e−2) 

6.4959e−5 
 (3.56e−4) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

UF6 Mean 
Std 

1.6352e−2 
 (2.28e−2) 

1.5608e−3 
 (5.69e−3) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

2.6216e−2  
(2.60e−2) 

1.2376e−2 
 (1.61e−2) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

3.5403e−1 
(1.16e−2) 

UF7 Mean 
Std 

3.5423e−1  
(1.12e−1) 

1.9480e−1  
(1.03e−1) 

5.2409e−2 
 (2.92e−2) 

3.4276e−2 
 (4.23e−2) 

3.6110e−1  
(6.47e−2) 

3.3252e−1  
(5.82e−2) 

2.0500e−2 
 (3.31e−2) 

1.0227e−1  
(5.47e−2) 

3.7266e−1 
(2.84e−2) 

UF8 Mean 
Std 

2.7993e−1  
(6.66e−2) 

1.7472e−1 
 (3.88e−2) 

2.6929e−1 
 (3.25e−2) 

8.1345e−3 
 (1.21e−2) 

2.4801e−1 
 (4.36e−2) 

1.8413e−1 
 (2.98e−2) 

2.3176e−2 
 (2.34e−2) 

1.7398e−1 
 (4.52e−2) 

3.2358e−1 
(1.11e−2) 

UF9 Mean 
Std 

3.2353e−1 
 (6.60e−2) 

2.0421e−1  
(3.68e−2) 

2.6107e−1 
 (2.33e−2) 

3.0577e−2  
(3.38e−2) 

2.8419e−1  
(3.24e−2) 

2.5555e−1 
 (5.13e−2) 

6.7747e−2  
(4.60e−2) 

2.0399e−1  
(5.10e−2) 

5.6252e−1 
(1.91e−2) 

UF10 Mean 
Std 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

8.4564e−7 
 (3.88e−6) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0  
(0.00e+0) 

0.0000e+0 
(0.00e+0) 

9.2150e−2 
(5.76e−3) 

Best/All 2/15 1/15 0/15 0/15 3/15 0/15 0/15 4/15 9/15 

 
Table 3. Friedman rank test results of IGD and HV values for the DDMOPSO algorithm and eight comparison algorithms 
表 3. DDMOPSO 算法和八个对比算法的 IGD 值和 HV 值的 Friedman 秩检验结果 

算法 
 ZDT1-4,6 UF1-10 Overall  ZDT1-4,6 UF1-10 Overall 

 Friedman 
test rank Friedman 

test rank Friedman 
test rank  Friedman 

test rank Friedman 
test rank Friedman 

test rank 

NMPSO 

IGD 

3.4 2 3.1 3 3.2 2 

HV 

3.1 2 3.1 2 3.1 2 

SMPSO 3.8 3 5.7 5 5.07 5 4.1 4 5.7 5 5.17 5 

MOPSO 8.4 9 5.9 6 6.73 7 8.1 9 5.75 6 6.53 7 

MOPSOCD 4 4 7.5 8 6.33 6 3.7 3 6.75 7 5.73 6 

NSGAIII 4.4 5 3.3 4 3.67 3 4.5 5 3.3 3 3.7 3 

SPEAR 5 6 3 2 3.67 3 5.7 6 3.9 4 4.5 4 

DGEA 6 7 8.1 9 7.4 9 6.5 7 7.65 9 7.27 9 

IDBEA 7.8 8 6.6 7 7 8 7.3 8 6.95 8 7.07 8 

DDMOPSO 2.2 1 1.8 1 1.93 1 2 1 1.9 1 1.93 1 
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5. 结论 

本文针对电商物流配送路径优化、营销策略精准化等核心业务场景的多目标优化需求，围绕传统多

目标粒子群算法在收敛精度与解集多样性平衡方面存在的不足，构建并设计了 DDMOPSO 改进算法。通

过 ZDT 与 UF 系列基准测试函数模拟电商实际多目标冲突特征，与八种主流多目标优化算法开展横向对

比实验，结果表明：DDMOPSO 算法拥有更优的收敛速度与全局寻优能力，能够有效兼顾收敛性与多样

性，可很好解决电商物流配送中成本与配送时效、营销策略中推荐精准度与用户覆盖度相互制约的多目

标平衡难题。该算法可为电商领域复杂多目标决策问题提供高效、可行的优化方案与技术支撑，有利于

推动电商平台精细化运营、降低物流与营销运营成本、提升用户服务体验，对促进电商经济提质增效具

有实际应用价值。 
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