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摘 要

粒子群算法伊so)是近几年发展起来的解决多目标优化问题的群智能算法。该算法

基于这样的假设：群体中的各个粒子能够从其过去的经历和其它粒子的经历得到有效的

信息。实验发现，对于大多数优化问题，其有更快的收敛速度，需要设置的参数较少等

特点，但它们在解集分布性、收敛性方面仍存在不足，涉及到的实际应用较少。本文对

多目标粒子群算法进行了系统研究，在前人研究的基础上从三个方面改进了多目标粒子

群算法，并将改进的多目标粒子群算法应用到营养配餐计算模型的求解过程之中，本文

的工作主要有以下几个方面：

1．总结了多目标优化的传统解决方法和基于进化算法计算的解决算法，并重点介

绍了粒子群算法及其在多目标优化领域的研究现状。

2．设计了一种新的多目标粒子群求解方法，主要从三个方面对算法进行了改进和优

化：(1)在粒子全局最优值选取过程中，先后采用了拥挤机制和禁忌算法，从而使全局最

优值的选取更为合理，避免了算法过早陷入局部最优，保持了解的分布性；(2)在处理约

束条件方面，传统的处理方法大多只考虑粒子所在区域，致使边界值处理精度不高，本

文引入半可行域的概念，进而改进了适应度函数的求解方式，克服了传统的约束处理存

在的问题；(3)在时间复杂度方面，传统的构造非支配集的方法时间复杂度较高，本文采

用了随机选择策略交换分组的非支配集构造方法，提高了构造非支配集的效率，减少了

算法的时间复杂度。

3．针对传统的营养配餐模型多为经济目标函数，主要考虑食物价格因素的特点，

提出了新的营养配餐模型，能在满足人体各种营养需求的基础上，满足各类人群的需求，

具有种类多样化、灵活化的特点。

最后，将提出的新的多目标粒子群算法应用到新的营养配餐模型中，针对营养配餐

的特点设计并实现了基于Web的新的营养配餐决策支持系统。通过与传统营养配餐模

型和求解方式的实验结果进行比对，验证了本文提出的新的多目标粒子群算法的可行性

和有效性，拓展了新的多目标粒子群算法的应用领域。

关键词：多目标优化；多目标粒子群算法；营养配餐计算模型
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Research on Multi—Objective Optimization Particle Swarm Algorithm

and its Application

Abstract

Particle Swarm Optimig缸icrn algorithm is developed in the past few years to resolve the

issue of multi-objective optimization algorithm intelligent group．Tbe algorithm is based on

this assumption：the various groups of particles call get effective message from past

experience and the experience of other particles．The experiments was found that for 1he

majority of optimization problems this algorithm has many features such as a faster

convergence rate，the less the need for parameters and so OIL But it remains inadequate in the

distribution and convergence of its solution set．Its applications al'e less．From some current

I它searck this paper designed a hybrid improved Particle Swarm Algorithm from three phrases，

and applied to the Nutridon catemg Computing Model．11把work in the dissertation is

shown as follows：

1．Summing up the multi-objective optimization solutions ofthe traditional methods and

evolutionary algofithm based 011 the solution flgofithm,and focuses oll the particle swal'm

algorithm and its multi-objeetive opfimiz嘶on in the fieId ofthe status quo．

2．This paper designed a new multi-objective PSO to improve the algorithm from three

phrases：(1)It joined tabu algorithm and Crowded mechanism in selecting of the optilnal

value ofthe best， so that it avoided getting into the optimizing locality earlier and improved

the solution precision．(2)A solution of all advanced fitoess function,which in打oduced the

conception of feasible zone to自rcat with the reswained conditions．(3)It put forward the

non-dominated set：a strategy about the random choice in label switching．It improved the

富喃】曲瑚】e甩ciency ofthe non-dominated set and reduced the algoritlma’s time complexity．

3．It deigned a new nutrition Catering model which can meet all nutritional needs ofthe

human body and the needs ofthe various type of the crowd．他model is species diversity and

flexible．

h the end,the new nutrition Catering modeI is designed and realized with the ncq～"

multi-objective PSO according to the characteristics．By comparison、Ⅳith the traditional way

to solve the model and experimental results，it proved feasibility and effectiveness，expanding

a．ncw multi·target particle swarm algorithm applications．

Key Words：Multi-objective optimization=multi-objective PSO；nutrition Catering model
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1绪 论

1．1研究背景和课题意义

优化是个古老而且困难的课题，它所研究的问题是在众多方案中寻找最优方案，优

化处理的是具有多个变量且通常需要服从等式和(或)不等式约束的最小化或最大化函数

问题【ll。随着高速数字计算机日益广泛应用，使优化问题的研究不仅成为一种迫切需要，

而且有了求解的有力工具。因此，优化理论和算法迅速发展起来，形成一门新的学科。

多目标优化是优化问题的主要研究领域之一。自20世纪60年代以来，多目标优化

问题(MOP)吸引了越来越多不同背景研究人员的注意，这是因为多目标优化问题在现实

生活中具有非常普遍和重要的地位。在同样条件下，经过优化技术的处理，对系统效率

的提高、能耗的降低、资源的合理利用及经济效益的提高等均有显著的效果。如工厂的

的最低成本和最大效益问题就是一个典型的多目标优化问题，此外还有社会发展与国民

经济的中长远发展计划的优化与决策问题等。一般来说，科学与工程实践中的优化问题

大都是多目标优化与决策问题。而这些实际问题非常复杂、困难，要解决这类问题需要

投入更多的精力。因此，解决多目标优化问题是一个非常具有科研价值和实际意义的课

题。

随着人类生存空间的扩大以及认识世界和改造世界范围的拓宽，常规方法如评价函

数法、分层序列法等已经无法处理人们所面对的复杂问题，因此高效的优化算法成为科

学工作者的研究目标之一。

自然界生物体通过自身的演化来适应周围的环境从而不断地向前发展，进化算法就

是基于这种思想逐步发展起来的一类随机搜索技术，是对生物进化过程进行的一种数学

仿真，它们是模拟由个体组成的群体的集体学习过程。进化算法的出现为那些难以找到

传统数学模型的难题指出了一条新的出路，这对于多目标优化这个领域同样如此，因为

进化算法具有求解多目标优化问题的优点，受到了相当大的关注，这就导致了一类新的

研究和应用，称作多目标进化优化．

进化算法己被用于解决复杂的单目标和多目标优化问题，本文研究的粒子群优化算

法(particle swal-lll optimization)是在1995年由美国社会心理学家Kennedy和电气工程师

Eberhart共同提出的，源于对鸟群觅食过程中的迁徙和聚集的模拟。它收敛速度快、易

于实现且仅有少量参数需要调整，因而一经提出就成为进化计算领域的一个新的研究热

点，目前已经被广泛应用于目标函数优化、动态环境优化、神经网络训练等许多领域。
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其中最具应用前景的领域包括多目标问题的优化、系统设计、分类、模式识别、决策和

模拟等。

，多目标粒子群优化算法是一种新兴的多目标优化算法，和传统的多目标优化方法及

其它进化优化算法比较起来其具有以下优点：

(1)在编码方式上PSO算法比较简单，可以直接根据被优化问题进行实数编码；

(2)对种群的初始化不像其它进化算法那样敏感，可达到较快的收敛速度；

(3)算法具有一般性的特点，适用于绝大多数的多目标优化问题：

(4)在优化过程中，每个粒子通过自身经验与群体经验进行更新，具有学习和记忆

的功能；

(5)和遗传算法相似，搜索过程也是从一组解迭代到另一组解，采用同时处理群体

中多个个体的方法，具有本质的并行性。

1．2国内外的研究情况

多目标最优化(MOP)也称为多标准优化，多绩效或向量优化问题。正是由于多目标

问题的广泛存在性和求解的困难，该问题一直富有吸引力和挑战性。它的最早出现，应

追溯到1772年的Franklin提出的多目标矛盾如何协调的问题，国际上一般认为多目标

最优问题最早由法国经济学家V．Pareto在1896年提／出12]。当时他从政治经济学的角度，

把很多不好的目标归纳成多目标最优化问题。此后这方面的工作方兴未艾【31：1944年，

Von．Neumann和J．morgenstern从对策论的角度，提出多个决策者而且彼此又相互矛盾的

多目标决策问题：1951年，T．C．Koopnmns从生产与分配的活动分析中提出了多目标最

优化问题，并且第一次提出了Pareto最优解的概念；同年，H．W．T．Tucker从数学规划的

角度，给出了向量极值问题的Pareto最优解的概念，并且研究了这种解的充分与必要条

件；1953年，Arron等人对凸集提出了有效点的概念，从此多目标规划逐渐受到了人们

的关注；1963年，L．A．Zadeh又从控制论的角度提出多目标控制问题；这期间Chames、

Kadin、glinger、Polak、Keeney、Geoffi'ion等人先后都做出了较有影响的工作；1968

年，Z．Johnsen系统的提出了关于多目标决策问题的研究报告，这是多目标最优化这门

学科开始大发展的一个转折点。到目前为止，已有超过30个数值计算技术用于解决该

类问题。

多目标最优化问题从Pareto正式提出到Johnsen的系统总结，先后经历了六七十年

的时间。但是，传统的数学规划与模拟退火算法是以单点搜索为特征的串行算法，不可

利用Pareto最优概念对解进行评估。研究多目标优化问题一直缺乏一种高效实用的求解

一2一
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方法。好在九十年代开始流行的进化计算为求解多目标优化问题提供了有力的工具。进

化算法搜索解的一个最大特点是它是一个群体搜索算法，很自然地就解决了上述传统的

多耳标算法的并行化困难的蔺题。有效的利用PaSo最优解也变得非常合理。并且进化

算法对Patio解集的诸如形状、连续性等性质并不敏感，而这两点却在实际工作中经常

遇到，且用传统的数学方法很难处理。1967年Roseaberg在其博士论文中曾提出可用基

于遗传的搜索算法来求解多目标的优化问题，但直到1985年才出现基于向量评估的遗

传算法tq(VEGA)，这是第一个多目标进化算法，真正引起演化界重视的是1990年后，

相继提出了不同的多目标进化算法．Fonseca和Fteming提出多目标遗传算法(MOGA)，

Stinivas和Deb提出非劣分层遗传算法(NSGA)，Horn和Nafpliotis也提出了小组决胜遗

传算法(NPGA)，这些算法已经成为多目标进化算法研究的基石。90年代后期，在学者

总结了前人的经验教训之后，又提出了PALESl5l，SPEA【6】、NSGA2[71、SPEA2fSl等算法。

可以发现，进化多目标算法最开始采用各种技术将多目标问题转化为单目标问题，然后

逐步采用了Pareto解的橛念，从而使我们处理问题的方法更符合客观事物。在采用了

Pareto解集概念后，算法的求解精度有了极大的提高。然而，由于进化算法本身属于随

机搜索算法，收敛速度不能保证，且进化多目标优化算法仍需将多个同时优化的目标转

化为相应的评价适应值，运算量仍然很大唧。

越来越多的学者试图将其它优化算法应用于多目标优化领域，粒子群算法就是其中

一种【lq。它属于群聚智能算法．其消息传递机制有别于进化算法。学者们通过设计多目

标粒子群算法来解决多目标进化算法的收敛速度慢、易于陷入局部最优解的问题。当前，

多目标粒子群算法的研究处于起步阶段，研究的主要工作是模仿多目标进化算法的策略

设计新的多目标粒子群算法。较有影响的工作如ICE．Parsopoulos，M．N．Vrahatis[1】】的

MOPSO采用加权聚合法；Xiaodong Li的MOPSO采用NSGA2算法的相应策略【12】；

Gregorio Toscano-Pulido和Carlos A．Cocllo CocUo的采用簇技术来保证算法的有效性旧：

Fieldsend的采用了新的数据结掏来存储每代的精英【l“。另外，Thomas Bartz-Beielstein

等人对多目标粒子群算法优化的归档机制进行了实验分析【l研，Sanaz Momghim等对多

目标粒子群优化进行了一些总结II 6J。

1．3研究内容与框架

1．3．1研究内容

在吸取已有研究成果的基础上，本文设计和讨论了一种改进的多目标粒子群算法，

通过设计选择算子来处理约束条件，通过利用拥挤机制和禁忌算法来进行粒子全局最优

值的选取，通过采用随机选择策略交换分组的非支配集构造方法来构造非支配集。最后

一3．
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把改进后的多目标粒子群算法应用到新的营养配餐的计算模型的求解过程中。因此本文

的研究工作主要有以下几点：

(1)约束处理

大多数多目标优化问题均含有约束条件，大部分约束优化问题的解是在约束边界取

得，因此求解约束优化问题的难点在于对约束条件的处理。本文引入半可行域的概念，

改进了适应度函数的求解方式，用以处理约束条件。从而使约束条件的处理更为合理，

满足实际的求解需要。

(2)全局最优值的选取

全局最优值的选取在多目标粒子群算法中非常重要，直接关系到粒子的更新更直接

影响到算法的收敛速度和解集的分布性，恰当的选取可以避免算法过早的陷入局部最

优。本文采用外部集保存当前找到的最优解集，从外部集中随机选择粒子的全局最优值，

前期采用拥挤机制用于粒子的全局最优值的选取，在外部集中粒子的分布日趋均匀的情

况下采用禁忌算法用于粒子的全局最优值的选取。从而使全局最优值的选取更为合理，

保持了解的分布性。

(3)非支配集的构造

在算法的每次迭代过程中均须构造非支配集，因此非支配集的构造效率直接影响到

整个算法的时间复杂度，传统的构造非支配集的方法时间复杂度较高，本文采用了随机

选择策略交换分组的非支配集构造方法，在选取粒子进行分组的过程中，尽量选择上次

分组时选取的比较粒子的支配粒子做为新的比较粒子，提高了构造非支配集的效率，减

少了算法的时间复杂度。

(41多目标粒子群算法的应用

在实际应用中，多目标粒子群算法的应用范围较小。本文提出了新的营养配餐计

算模型，将提出的新的多目标粒子群算法应用到新的营养配餐模型中，针对营养配餐的

特点设计并实现了基于Web的新的营养配餐模型。通过与传统营养配餐模型和求解方

式的实验结果进行比对，验证了本文提出的新的多目标粒子群算法的可行性和有效性，

拓展了新的多目标粒子群算法的应用领域。

1．3．2论文框架

本文后续章节组织如下：

第二章多目标优化的粒子群算法：介绍什么是多目标优化问题，相关的基本概念

和术语，传统的解决多目标优化问题的方法，现代的多目标进化算法的概况，并对两者



进行了比较。详细介绍了粒子群算法，并对粒子群算法和其它进化算法进行了分析比较，

最后分析了将粒子群算法应用到多目标优化中的注意事项。

第三章改进的多目标粒子群优化算法：此章为全文的重点，给出了改进的多目标

粒子群算法的设计原理，算法流程及具体的实现方案。给出了评价多目标优化算法性能

的度量方法，通过一些标准测试函数的实验数据对比，讨论了改进算法的优缺点。

第四章营养配餐计算模型：设计了新的营养配餐计算模型，将多目标粒子群算法

应用到营养配餐决策支持系统的营养计算模型的求解过程中，取得了良好的实验效果。

第五章营养配餐决策支持系统：设计并实现了营养配餐决策支持系统，重点介绍

了营养配餐计算模型的设计和实现。

结论：总结了论文的主要工作，对将来的研究工作进行展望，提出了进一步的研究

方向。
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2多目标优化的粒子群算法

2．1多目标优化

最优化处理的是在多个可能的选择中找寻对于某些目标来说是最优解的问题，这里

的目标数目可能是只有一个或者多个，如果仅考虑一个目标，就称为单目标优化问题，

这类问题已经得到了深入、广泛的研究，另外，如果存在的目标超过一个并需要同时处

理，就成为多目标优化问题。

2．1．1多目标优化的基本概念

单目标优化问题通常可表述为下面的形式：
max z=八力 (2．1)

s，．g．(x)≤0，f=1,2，⋯，月’

其中x∈Rn是带有n个决策变量的向量，f(x)是目标函数，gi(x)是m个不等式约束函

数，由它们形成了可行解区域。通常在决策空间中用S来表示可行区域，如下表示：

S={x∈R4 lg，(力s0,i=l，2，⋯，册，x≥0' (2．2)

不失一般性，多目标优化问题可以表述为下面的形式：

给定决策向量X=【xl地⋯确】1，它满足下列约束：
g《x)≤O，i=1,2，⋯，lc

hi(x)=0，i_1,2，．．．，l

设有m个优化目标，且这m个优化目标可能是相互冲突的，优化目标可表示为：

f酞)=[fi(x)，丘(x)，⋯，岛(x)】1 (2．3)

寻求x·=【x】‘，X2*，．．．，Xm+】1，使f(x’)在满足约束和的同时达到最优。

从2．1．1的定义中我们可以看出，多目标优化问题与单目标优化还是有很大差别

的，在只有一个目标的时候，人们寻找的是一个最好的解，这个解比其它所有的解都要

好。而当我们求解多目标优化问题时，由于有多个目标且存在目标之间的无法比较和冲

突现象，不能期望它们的极小点重复在一起，即不能同时达到最优解：甚至有时还会产

生对立的情况，即对一个目标函数是最优点，对另一个目标函数却是差点。要使所有的

目标函数同时达到最大(或最小)是不可能的。多目标算法的核心就是协调各目标函数之

间的关系，找出使各目标函数能尽量达到比较大(或比较小)的最优解集，一个解可能在

其中某个上是最好的，但在其他目标上是最差的，不一定有在所有目标上都是最优的解。

因此，在有多个目标时，通常存在一堆无法简单进行相互比较的解。这种解通常称作非



大连理工大学硕士学位论文

支配解(non-dominated solutions或non-inferior solutions)或Pareto最优解(Pareto optimal

solutions)，这里所说的Pareto最优解【1 71，是由Vilfredo Pareto在1896年提出的，定义

如下；

如果x‘E Rn，不存在xeR"和任何的i=1,2，．．．，m，使得Z(功sZ(x‘)，并且至少在

一点上Z(力<Z(x‘)，把x．叫做Pareto最优解。

也就是说，Pareto边界上的可行解不能在改善～个目标的同时而不损害其他的至少

一个目标。通常情况下，最优解不只一个，而是一个最优解集。多目标算法的工作就是

构造非支配集，并使非支配集不断逼近Pareto最优解集，最终达到最优。在多目标进化

群体中，或对一个给定的多目标可行解集，个体之间的关系不同于单目标优化下的大小

关系。对于个体X与个体Y，或者X支配Y，或者Y支配X，或者x与Y之间相互不被支

配。为了描述方便起见，下面给出有关定义。

定义l设P为一个集合，其大小为n，P中每个个体均有r个属性，60是每个属

性的评价函数0=1,2⋯．，n1)，P中个体之间的关系定义为：

(1)支配关系：V x,y∈P，若fax)sZ∽，(i=1’2，．．．，m)；且j kE{l，2，．．．，m)，使

ZO)<f,ty)，则称X支配Y，表示为x卜y。此时称X为非支配的(non-dominated)，Y为

被支配的(dominated)，其中。卜”是支配关系。

(2)不相关：V骂yEP，若x和Y之间不存在支配关系，则称X和Y不相关或无关。

定义2对于给定的个体xEP，若不|∈P，使y>-x，则x称之为集合P的非支配

个体。有所有P的非支配个体组成的集合，称之为P的非支配集。

定义3设Nds是P的非支配集，Vx∈P，若x是P的非支配个体，必有XENds，

则称Nds时P的最大非支配集。

2．1．2多目标优化算法分类

对于多目标优化问题，从数学的角度讲，Pareto最优解中的所有解都是可接受的解，

不同解之间并无任何差异，然而人们往往需要一个或多个最终解来指导实际工作。从

Pareto最优解集中选择某一个或多个解的过程称为决策(DM)。指导决策的人应该对实际

的问题有深刻的认识，再加上自己的喜好偏爱或经验知识，选择其认为最合适的解。

获得Pareto解集的过程被称为解过程(solution process)或优化过程，它往往和决策过

程相互合作，从而寻找到人们需要的最终解。

根据决策者在优化过程中的参与方式，依赖于优化和决策这两个过程是如何组合

的，多目标优化方法可以被分为四类【J 8】：
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在优化前决策(Priori methods)：多目标优化的多个目标被合并成一个单目标优化问

题，它隐式的包含决策者的喜好信息。

在优化后决策(Posteriori methods)：在没有任何喜好信息的情况下进行优化。优化过

程的结果是候选解的集合(理想的是Pareto最优解集)，然后由决策者最终做出选择。

在优化的过程中进行决策(Interactive methods)：在优化的过程中，决策者给出一些

偏好信息。在优化过程的每一步，求得一些折中方案，在此基础上，决策者给出更深层

的偏好信息以导向更深层的优化。

没有明显的偏好信息(No-preference methods)．．不明显属于上述类型的方法，不需要

任何决策信息的方法。

或者更简单的分为两类：

(1)在优化过程中考虑决策者的偏好，最后得到一个基于偏好的最终解的方法

(Preference-based methods)：

(2)在优化过程中不考虑决策者的偏好，直接得到一个非支配解集的产生式方法

(6enerating methods)。

基于偏好的方法试图得到一个最终解，产生式方法试图得到一个非支配解集。如果

能通过一些准则来判定目标问的相对重要性，就可以利用这些准则来获得最终解。如果

没有任何准则信息，那么只能用产生式获得一个非支配解集并对其进行检验，得到满意

的结果。

2．1．3基于偏好的方法

在应用进化算法之前，大多数传统的多目标优化算法都是基于偏好的方法，它们根

据决策者提供的偏好信息，通过一定的方法把多目标优化问题转化为一个或一系列单目

标优化问题，利用数学规划来求解获得最终解。基于偏好的多目标优化方法包括评价函

数法、分层序列法、目标规划法等几类方法。

(1)评价函数法

这类求解方法本着将多目标转化为单目标的思想，将比较难统一的多个目标转化为

一个利用现有单目标优化方法比较容易解决的单目标问题。转化成单目标的过程就是一

个利用决策者提供的偏好信息构造实函数的过程，使得寻找使决策者满意解的过程等价

于解决以该实函数为新目标的单目标问题。评价函数就是用一个评价函数来集中反映各

个不同目标的重要性等因素，并极小化此评价函数，得到问题的最优解。常用的评价函

数法有：主要目标法、线性加权法、极大极小法、理想点法等。

乱主要目标法
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根据问题的实际意义，确定一个主要目标而把其余目标在一定的允许界限内作为约

束。

不妨设正(x)为主要目标，其余目标给定一组界限，例如．，：(功sZ‘，这样可将原问

题转化为：

Iz=喇(砌
{g，(工)≥0 J=19 9押 (2．4)

【正O)≤Z’i=2，⋯册

b．线性加权法

线性加权法是最简单、最基本也是应用最广泛的多目标优化算法。其核心思想是根

据各个目标fi(x)在决策者心中的重要程度，分别赋予一个非负的权系数

毗≥o(i--x，2，．．．，m)，∑Wi=l，然后把这些带权的目标加起来构造评价函数
，ll

z=∑w,f,Cx) (2．5)
埘

通过这个评价函数，可以把多目标优化问题转化成单目标优化问题：

rnln Z=rain∑ⅥZ(功 c．6)
，11

求解这个单目标问题可以得到最终解x．。由于限制了Ⅵ≥0，可以证明x．是原目标问题

的一个非支配解。

在不同的权值组合下求解这个单目标优化问题就可以求得一个解集。如果所求问题

具有凸性，那么理论上采用该方法反复迭代就能得到一个完全的非支配解集。然而，如

果该问题不满足凸性，将不能保证最终得到一个满意的Pm'eto解集。

该算法有几个明显的缺点：一方面，权重参数的很小的改变能够引起所求目标向量

的较显著的变化；另一方面，不同权重参数的显著变化可能得到相似的解向量。因此，

权重集合的均匀分布一般不会产生一个均匀分布的Parcto解集。

c．极大极小法

极大极小法是在对各个目标来说最不利的情况下找出最有力的解。对多目标最小化

问题，选取各个目标函数工(工)中最大的值构造评价函数，即取z2懋∽(瑚，原问题
就可以归结为数值极小化问题：

rain：=rainⅡmx∽(x)} (2．7)
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有时为了在评价函数中反映各个目标的重要程度。也可以赋给目标相应的权值，

此时的评价函数为z2{!搿{ⅥZ0))，相应的单目标问题就是：
mill z=rain max{wlZO)} (2．8)

实际应用极大极小法时，通常引入变量A 2怒搿{ⅥZO))把多目标优化问题转化为
以下单目标优化问题：

，rainA

．1w。Z(x)sA，i=1,2，⋯，研 (2．9)

舢1x∈P
d．理想点法

有m个目标fi(x)，．．．，f；O【)，对于每个目标分别有其最优值：

Z’=rainZ(力=fax’)i=1，2，⋯，m (2．10)

如果所有的xI都相同，记为x．，则该解是绝对最优解。可惜一般该解不存在，因

此对向量函数F(z)=“(工)，五(工)，．．．，厶(工))7，向量“’，Z 9--,9Z)只是理想点。

理想点法的基本思想是定义一个模，在这个模的意义下，找一个与理想点尽量接近

的点。一般去欧式空间的距离为模。

厅———一‘———一
令评价函数为：、／善∽一f)2，然后求g----m缸(√善∽一z．)2)得最优解·
(2)分层序列法

分层序列法的特点是各个目标函数不是同等的被优化，而是按照不同的优先层次进

行优化。先求出第一层目标的最优解，在达到此目标的条件下求第二个目标的最优解，

以此类推直到最后一个求解结束得到最优解。

一般，对于re(m>2)个目标函数

爿(x)，．．．，爿(力；疗(工)，．．．，石o)；⋯；爿∽，．．．，矗(∞，“+乞+⋯+‘=历)(2．11)
按其重要程度分成L个优先层次：

第1优化层次一爿伍)，⋯，以(x)

第2优化层次一Z2(工)，⋯，彳(z)

第三优化层次一．，；7(功，⋯，∥(x)

则它们的分层多目标优化问题可以记作
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L-miqe,叫∞，⋯，刀(石))，最孵∞，⋯，名(z))，⋯，丑叫∽，⋯，Z：(x))】 (2．12)

其中，只(萨1’2，o-09L)是优先层次的记号，表示后面括号中的目标函数属于第S优先层次，

并g_6e,之间有关系只”于■，s=l，⋯，，，它表示第S优先层次。优先于”第S+I优先
层次。

常用的分层序列法有完全分层法、分层评价法和重点目标法等。其中完全分层法的

每个优先层次中只有一个目标。采用此方法一般都能取得比较满意的最优解，但是该方

法存在一个缺点，当前面的问题的最优解是唯一的时候，后面的求解就失去意义了。

(3)目标规划法

该方法中，决策者首先对每个目标函数提出预定的目标水平zi(i=l，．．，m)，并根据每

个目标水平得到偏移变量。每个目标函数联合其目标水平构成目标。对于最小化问题，

目标的形式为ZO)≥z，。接着超过目标水平的值d，被最小化。

针对权重的方法，需要做的是将偏移变量最小化，多目标优化问题被转化为如下的

求解问题：

rain∑J WjO"，

S1．fax)+仃』≥z，，i=1，⋯，加 (2．z3)

盯，≥0， f=1'⋯，脚

对基于权重的目标规划，如果目标水平就是Pareto参考点，或偏移变量均为正，则

可以保证得到的解为Pazeto解。

该方法容易理解，决策者容易决策，但是权重参数仍然很难正确设置，并且没有什

么实际的意义。

用基于偏好的传统方法解决多目标优化问题可以充分利用用户掌握的决策信息，直

接得到符合决策条件的优化结果，避免了优化后的决策步骤。此外传统方法还有易于实

现，运算速度快等优先。但是传统方法有几个重大的缺陷：

(1)由于实际问题中不同目标的物理意义和度量单位往往不同，目标之间不能直接进

行比较或加权。尽管可以用目标函数的无量纲化处理来解决，但这又增加了算法的复杂

性，而且会引起目标空间的改变导致无法正常利用决策信息。

(2)这些算法要求用户提供精确的决策信息，但常常无法提供确定符合实际需要的决

策信息，无法精确的建立优化问题的数学模型。

(3)大多数算法只能得到一个局部最优解，为了避免陷入局部最优，扩大邻域大小是

常见的方法，但是随着邻域的增大，算法的复杂性也会呈现出指数次方的增加。
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H浒多传统方法仅能运用于相应的小的问题集，推广性较差。对于一个现实世界的
优化问题，必须尝试很多不同的方法，甚至要发明相应的新的方法来解决，这显然是不

现实的、繁琐的。我们需要另外的方法来克服这样的困难。

2．1．4产生式方法

产生式方法在优化过程中不考虑目标之间的相互关系，通常没有偏好信息可供利

用，多个目标函数是同时进行优化，而且通常用支配非支配的概念来区分非劣解和其它

解。产生式方法最终会产生一系列的非劣解让决策者从中选择他们需要的方案。

产生式方法可以通过一些简单的途径实现，如线性加权法中改变权值系数而获得一

系列非劣解集。但是由于基于偏好的方法本身存在的缺陷，这些方法都不能获得较好的

非劣解集，易于陷入局部最优，特别是对非凸函数问题的解决效果更差。

使用产生式方法进行多目标优化，只需对问题进行一次即可，因为只要多目标优化

问题的模型确定后，其非劣解集就是确定的，不像基于偏好的方法，如果决策者的偏好

有所改变，则必须根据新的偏好信息再次进行优化。产生式方法的缺陷是往往需要付出

很大的计算代价，这在高维复杂问题上的表现更明显。

各种现代优化算法的兴起，为多目标优化提供了更有效的解决方法，这类算法大都

属于启发式算法【191，它们都是通过模拟自然界中的各种现象发展起来的优化求解算法。

现代启发式算法的优点是它可以有效的避免产生局部最优，同时它的推广性很强，鲁棒

性很高。例如，虽然线性加权法可以比现代启发式算法更好的解决一些多目标线性规划

问题，但是该方法也只限于解一些凸函数问题，而像粒子群这样的算法可以适用于解很

多其它的问题。也就是说，现代启发式算法不会束缚到一个具体的问题域，同时像粒子

群算法、遗传算法等群体搜索算法是同时搜索可能的解，从而在一次运行中就可以得到

Pareto解集，传统算法却往往要运行多次，此外，现代启发式算法对所求问题的Pareto

阵面的形状和连续性并不敏感，这样的问题常常在现实世界中遇到，这样的性质显然更

适合于处理实际问题。

模拟退火算’法【∞I(Simulated Annealing,SA)是一种典型的现代启发式算法。算法是

1982年由Kirkpatriek等人提出来的一种随机优化算法，它模拟了物理中金属的降温过

程，该算法也被改进用于求解多目标优化问题，它具有很强的全局搜索能力，对搜索非

劣解集非常有利。算法中有当前点v。，根据该点评价其邻域中的某一点v。。如果v。较好，

则用其代替1，。；否则，则会按照概率P来替换v。。算法求得的解与初始解无关；模拟退
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火算法具有渐近收敛性，已在理论上被证明是一种以概率1收敛于全局最优解的全局最

优化算法，并且该算法具有并行性。

禁忌算法也是一种现代启发式算法。每次迭代中，也是由某当代点的邻域来得到下

一代最优可能点。不同的是，该算法保存一个禁忌表，在禁忌表中出现的点不允许出现

在下一代点中，这样就可以避免算法陷入局部最优。

另一类很重要的算法是演化算法，主要包括遗传算法和粒子群算法。演化算法是基

于种群操作的计算技术，为概率算法，通过在代与代之间维持由潜在的解组成的种群来

实现多向性和全局搜索，这种从种群到种群的方法在搜索非劣解时非常有用。此外演化

算法不需要许多数学上必备条件如函数的可导性、目标空间的凸性等要求，可处理各种

类型的目标和约束，因而也就能处理各种复杂的实际问题，其适用范围远比传统算法要

宽。

(1)多目标遗传算法

用遗传算法求解多目标优化问题的一个特殊情况就是根据多个目标确定个体适应

度。典型的适应度分配机制包括向量评价方法、基于Pareto的方法等。

向量评价遗传算法是第一种用于多目标优化的遗传算法，该方法采用了向量形式的

适应度而不是标量形式的适应度来评价个体

基于Pare-to的多目标遗传算法是目前应用最广泛、最具代表性的一类多目标遗传算

法。它们的流程基本相同。
’

首先初始化种群，然后基于Pareto最优的概念对种群分类，按照分类评价种群中的

个体并赋予适应度值，之后根据适应度按概率选择个体进行杂交和变异，生成新的种群，

再次进行评价并循环下去直到满足收敛条件。基于Pareto的多目标遗传算法之间的区别

主要体现在分类和评价的过程中，它们可以分为Pareto排序和Pareto竞争两类。

(2)多目标粒子群算法

粒子群算法(Particle Swarm Optimization,PSO)是基于群体的演化算法，于1995年由

Eberhart和Kennedy提出【2lJ。PSO的思想来源于人工生命和演化计算理论，它模拟的是

鸟群的觅食行为。与遗传算法不同的是PSO没有交叉和变异操作，而是通过追随当前

找到的最优解来搜索全局最优解。

用PSO来求解优化问题时，问题的每一个解称为。粒子”(Particle)或“主体”(Agent)。

每个粒子都有自己的位置和速度(决定前进的方向和距离)，还有一个由目标函数决定的

适应度。寻优过程中每次迭代并不是完全随机的，如果找到了一个较好的解，算法将会

以此为依据来寻找下一个解。

一13．
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2．2粒子群算法

2．2．1基本粒子群算法

粒子优化算法源于对鸟类捕食行为的模拟。设想有这样一个场景：一群鸟在随机搜

索食物不知道食物放在何处，在整个搜索区域中只有一块食物。所有的鸟都都不知食物

在何处，但它们知道自己当前的位置距离食物还有多远。那么找到食物的最优策略是什

么呢?最简单有效的方法就是搜寻目前离食物最近的鸟的周围区域。

粒子群优化算法从这种模型中得到启示并用于解决优化问题。在粒子群优化算法

中，优化问题的每一个解都被看作是搜索空间中的一只鸟。我们称之为“粒子”(Particle)

或“主体”(agent)。每个粒子都有自己的位置和速度(决定飞行的方向和距离)，还有一

个由被优化函数决定的适应值，并且知道自己到目前为止发现的最好位置(pbest)和现

在的位置X。。这个可以看作是粒子自己的飞行经验。除此之外，每个粒子还知道到目前

为止整个群体中所有粒子发现的最好位置(gbest)(gbest是在pbest中的最好值)。这个

可以看作是粒子的同伴的经验。每个粒子使用下列信息改变自己的当前位置：

(1)当前位置；

(2)当前速度：

(3)当前位置与自己最好位置之间的距离；

(4)当前位置与群体最好位置之间的距离。

粒子群算法是一种群优化算法。粒子群可以认为是粒子在D维空间内，按一定规律

传递信息，并根据信息的变化改变自身状态所产生的自组织行为。图2．1是粒子群算法

粒子间信息传递的示意图。

粒子群的信息主要来自由各粒子的个体极值构成的矩阵：p--(Pl,P2，．．．，plI)。基本粒

子群算法中粒子从P中提取的信息有群体最优位置全局极值P和每个粒子自身经验最

优位置个体极值P。群体最优位置使得粒子能够快速收敛形成粒子群，并对全局极值

的邻域进行搜索；个体自身经验最优位置保证粒子不至于过快收敛到群最优，而陷入局

部极小点，使得粒子能够在一次迭代中对个体极值和全局极值之间的区域进行搜索。

粒子群算法是一种群搜索算法，它之所以有高效的搜索性能，是因为群体的合作。

正如文献所说，“社会行为有两个主要的目的：一是每个个体能够在搜索食物的过程中

协助其它群内的成员，二是群体合作能够提高搜索效率。”换而言之，每个粒子能够向

群体提供信息并且每个粒子又能够协助其它粒子进行搜索。
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图2．1粒子信息传递示意图

F培2．1 Particle information traasmission

假设在一个D维的目标搜索空间中，有m个粒子组成一个部落，其中第i个粒子表

示为一个D维的向量Xi：f(Xil．xn⋯．x曲，iffil,2，．．．，ITI，即第i个粒子在D维的搜索空间中的位

置是x．。换言之，每个粒子的位置就是一个潜在的解。将x一带入一个目标函数就可以计

算其适应值，根据适应值的大小衡量，‘i的优劣。第i个粒子的“飞翔”速度也是一个D

维向量，记为Vl=(vn，v。⋯，v，。)。记第i个粒子迄今为止搜索到的最优位置为

P。=(P“，Pm⋯，Pld)，整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为pI-(P。P。一．，p一)。
采用下列公式对粒子操作：

vid司^，．V矿卜cl’rl(pid-x“)+ca’r：(p@-Xsd) (2．14)

Xid--'-Xi—id (2．15)

在式(1)、(2)中，i=1,2⋯．，m，m是该群体中粒子的总数；Via-"迭代粒子i飞行速度矢

量的第d维分量；pid：粒子i个体最好位置pbest的第d维分量；Pgd：群体最好位置ghost的

第d维分量；cl，c2：权重因子；rand()：随机函数，产生【O，l】的随机数；w：惯性权重函数．

公式(1)主要通过三部分来计算粒子i新的速度：粒子i前一时刻的速度，粒子i当

前位置与自己最好位置之间的距离，粒子i当前位置与群体最好位置之间的距离。粒子

i通过公式(2)计算新位置的坐标。通过式(1)，(2)粒子i决定下一步的运动位置。在图

2．2中，以两维空间为例描述了粒子根据公式(1)、(2)从位置x。到X⋯移动的原理。
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图2．2粒子移动示意图

Fig．2．2 Particle mobile

如果从社会学的角度来看公式(1)，其中第二部分(粒子i当前位置与自己最好位置

之间的距离)为“认知(cognition)”部分，表示粒子的动作来源于自己经验的部分；第三

部分(粒子i当前位置与群体最好位置之间的距离)为“社会(social)”部分，表示粒子的

动作来源于群体中其它粒子经验的部分，表现为知识的共享和合作。粒子就是通过自己

的经验和同伴中最好的经验来决定下一步的运动。这与人类的决策何其相似，人们通常

也是通过综合自身已有的信息和从外界得到的信息来作出决策的。

最后，列出基本粒子群算法的主要步骤(基本粒子群算法框图如图2．3所示)：

(1)初始化一个粒子群，即随机产生各粒子的初始位置和速度；

(2)根据目标函数评价每个粒子的适应度；

(3)对每个粒子，将其适应度与该粒子经历过的个体极值作比较，如果较好，

则将该位置作为当前的最好位置pbes；t；

(4)对每个粒子，将其适应度与整个粒子群经历过的全局极值作比较，如果较好，

则重新设置咖st的值；
(5)根据速度和位置变化公式计算粒子新的速度和位置；

(6)如达到迭代终止条件(通常为一个预设的最大迭代代数或最小误差阈值)，则程序

终止，否则返回(2)进行新一轮迭代。
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图2．3基本粒子群算法框图

Fig．2．3 Elementary partide swarm algm№I

2．2．2多目标粒子群算法

虽然粒子群优化算法在许多单目标优化问题中的成功应用说明了PSO算法的有效

性，但是粒子群优化算法还不能直接应用于多目标优化问题，因为多目标优化问题和单

目标优化问题是有本质的区别的：前者一般是一组或几组连续解的集合，而后者只是单

个解或一组连续的解。另外，遗传算法在多目标优化问题中的成功应用以及PSO算法

和遗传算法的相似性，说明PSO算法可能是一种处理多目标优化问题的方法。但是

PSO算法不是像遗传算法那样在染色体间共享信息从而使整个种群逐步移向好的区

域，PSO算法中的信息是由最好的粒子给出的，其他个体跟着最好粒子快速向一点收

敛，因此直接用PSO算法处理多目标优化问题，将很容易收敛于非劣最优域的局部区

域。另外还需要对其进行很多改进和扩展，这些需要考虑的地方包括：
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(1)两个粒子之间如何判断哪个更优；

(21个体极值和全局极值的选取；

(3)如何保持算法的分布性；

(4)是否施加对粒子的扰动；

为了解决上述问题，一些研究者提出了他们的改进方案，下面将介绍多目标粒子群

算法中几个最重要的改进方案：

Moore和Chapman提出了主要是基于Pareto支配关系的多目标粒子群算法阎，作

者在文章中强调了粒子和种群(分别作为认知理解部分和社会部分)之间作用的重要性。

但是，他们并没有采用其它任何措施来保持算法的分布性。

Parsopoulos和Vrahatis提出了一种目标聚合的多目标粒子群算法例，采用固定的或

自适应的权重组合将多目标优化问题转换为单目标优化问题，然后采用基本粒子群算法

进行求解。这种算法的缺点和传统多目标算法类似，一次运行只能获得一个Pareto最优

解。

Hu和Eberhart提出了一种动态近邻法[241来求解多目标优化问题，采用动态近邻策

略来为粒子选取最优经验，但是一次只能对一个目标寻优，其本质还是用一维的方法来

处理多个目标。

Ray和Liew提出了模拟真实群体行为的多目标粒子群算法嘲，在这个算法中引用

了进化算法中Pareto支配和进化技巧，运用拥挤策略维持种群多样性和多层筛选产生全

局最优经验。

Fieldsend和Sin#提出了一种“支配树”的数据结构【141，用其来存储精英解以及为

粒子选取最优经验，指导粒子飞行。

Mostaghim等人提出了一种Sigma方法【阍，通过比较粒子与当前非支配解的sigma

值来为粒子选取全局最优经验。

“的算法1261主要将NSGA．2的主要思想移植到PSO算法中，该算法的结果与

NsGA-2相比差不多，在某些例子中甚至比NsC认．2更好。

Coello和Leehuga提出了一种基于网格的多目标粒子群算法(Multiple Objective

Particle Swarm optimization，MOPSO)[271，将目标空间分割成网格，从含非支配解较少的

网格中随机选取一个解作为当前粒子的全局最优经验。

Sierra和CoeUo 12Sl提出一种新的基于Pareto支配关系的多目标粒子群算法，并且

设计了新的变异算子应用于不同的粒子。为了收集到固定数目的粒

子，在算法的最后一代使用e支配踢掉多余的粒子。
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Salazar-Lechuga,M和Rowe，J．E的算法阎的算法使用外部集保留非支配粒子，而

外部集更新采用的是支配关系及适应度共享的策略。

将粒子群算法用于解决多目标优化问题是近几年逐步发展起来的一个新兴的研究

方向，在这方面，不少研究人员进行了很多有益的尝试，也提出了很好的解决办法，上

述这些算法都有自己独特的方法或特点，但是从他们的发表的论文中我们可以发现它们

都存在着一个共同的缺点，这些算法的分布性和收敛性还有待进一步提高。

2．2．3粒子群优化算法与进化算法的比较

粒子群优化算法扎根于一些交叉学科，包括人工生命、进化计算和群论等。粒子群

优化与传统的进化算法存在一些相似和相异之处，下面对两者作简单的比较：

粒子群算法和进化算法的相同点：

(1)都属于仿生算法。粒子群算法主要模拟鸟类觅食、人类认知等社会行为而提

出的：进化算法主要借用生物进化中“适者生存”的规律。

(2)都属于全局优化方法。在解空间都随机产生初始种群，因而算法在全局的解

空间进行搜索，且将搜索重点集中在性能高的部分。

(3)都属随机搜索算法，通过采用概率变换规则搜索空间求解。粒子群中认知项

和社会项前都加有随机数；而进化算法的进化操作都属于随机操作。

(4)隐含并行性。搜索过程是从问题的一个集合开始的，而不是从单个个体开始，

具有隐含并行搜索特性，从而减小了陷入局部极小的可能性。并且由于这种并

行性易在并行计算机上实现，以提高算法性能和效率。

(5)根据个体的适配信息进行搜索，因此不受函数约束条件的限制，如连续性、

可导性等。

(6)对高维复杂问题，往往会遇到早熟收敛和收敛性差的缺点，都无法保证收敛

到最优点。

粒子群算法和进化算法的不同点：

(1)粒子群算法有记忆，好的解的知识所有粒子都保存，而进化算法，以前的知

识会随着种群的改变被破坏。

(2)粒子群算法的粒子仅仅通过当前搜索到最优点进行共享信息，所以很大程度

上这是一单项信息共享机制。而进化算法中，染色体之间相互共享信息，使得

整个种群都向最优区域移动。
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(3)进化算法的编码技术和进化操作都比较简单，而粒子群算法相对于进化算法，

没有重组和变异操作，粒子只是通过内部速度进行更新，因此原理更简单、参

数更少、实现更容易。

(4)在收敛方面，进化算法已经有了较成熟的收敛性分析方法，并且可对收敛速

度进行估计，而粒子群算法这方面的研究还比较薄弱。尽管已经有简化确定性

版本的收敛性分析，但将确定性向随机性的转化尚需进一步研究。

(5)在应用方面，粒子群算法主要应用于连续问题，包括神经网络训练和函数优

化等，而进化算法除了连续问题外，还可应用于离散问题，比如TSP问题、

货郎担问题、工作车间调度等。
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3改进的多目标粒子群算法

本文主要针对利用粒子群算法求解多目标优化问题进行研究，并提出了一种适用于

求解多目标优化问题的多目标粒子群算法。

改进的多目标粒子群算法基于Pareto支配关系构造非支配解集合，采用外部集保存

当前找到的非支配解集，将s支配概念用于更新外部集合，使算法能保持较好的分布性，

通过引入半可行域的概念设计选择算子对约束条件进行处理以增加求解精度，应用拥挤

制度和禁忌算法来改进全局极值和个体极值的选取方法避免陷入局部非劣最优解，并且

提出了随机选择策略分组法这个构造非支配集构造方法加快算法运行效率。在本章，先

列出改进的多目标粒子群算法的主要流程，然后再逐项介绍算法中采用的每项技术，最

后利用标准的测试函数进行实验分析，验证了本文所提出的改进算法的可行性，实用性

和先进性。

3．1 改进的多目标粒子群算法的主要流程

多目标混合粒子群算法流程：

(1)初始化粒子群，种群大小为N：

F0ri-1 TbN

(a)Pop[i]的初始位置随机产生；

(b)V[i】=0；(v【i】是粒子i的速度)

(c)Pbest田初始化为粒子i本身；(Pbcst【i】保存粒子i的个体极值)

(d)Gbcst[i】初始化为粒子i本身；(Gbest【i】保存粒子i的全局极值)

(2)应用选择算子，得到足够多的有利个体；

(3)对粒子群中每个粒子按公式3．1更新其速度，按公式3．2更新其位置：

在公式3．1中，常数cl和c2控制个体极值和全局极值对粒子更新的影响程度，参数W

称为惯性权重，n和r2是【O⋯．，1】之间的随机数。

“f1=w×V【力+c1 x r1(Pbest[0一P叩【f】)+c2 x(Gbest[司-Po吼i]) (3．1)

脚【妇=脚【f】+1，【妇 (3．2)

(4)计算每个粒子的适应度函数值；

(5)求非支配集：用随机选择策略分组法找出种群中的非支配粒子进入非支配解集；

(6)更新个体极值，(在这里使用支配概念。对每个粒子，若粒子i的当前位置支配其个

体极值位置，则更新其个体极值：若两者为非支配关系，当两者均在可行域或半可

行域时，随机选取个体极值；当两者一个在可行域另一个在半可行域或一个在半可
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行域另一个在非可行域时，选取前者；当两者均在非可行域时，求其d，d小者为个

体极值)；

伪更新外部集，将群体的非支配集按暑支配关系插入外部集；
r81更新全局极值，利用拥挤机制和禁忌算法在外部集中随机选择一粒子作为粒子i的

全局极值；

(9)按公式对粒子进行迭代，转至(2)直至满足中止条件退出。

外部集保存的就是算法每代运行的最好结果，在算法迭代运算完成后，外部集中的

所有粒子就是算法最后得到的结果。

图3．1展示了多目标粒子群算法中的主要群体、施加在它们上的操作以及它们相互

之间的关系。

更新个体信息

圈3．1多目标粒子群算法的演示图

Fig．3．1 Multi-objective particle swarm algorithm

值

在算法中，一共设置了三个集合分别用于保存粒子群、非支配集、外部集。粒子群

是执行搜索的主体，非支配集和外部集是保存搜索结果的主体。算法开始运行时，先随

机初始化粒子群及相关参数，然后求出粒子群中的所有非支配粒子并插入非支配集，非

支配集代表了算法在这一代运行中搜索到的最好的那部分粒子，但是还必须分离出算法

到目前为止所找到的最优的那部分粒子，所以还需要将每代得到的非支配粒子插入外部

集中，而且全局极值应该是算法找到的解的代表，显然把外部集作为全局极值的候选集

合非常恰当，粒子群又在极值的引导下不断搜索更优的解，然后又进入下一个循环。
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从图3．1可以发现，算法中应该设计以下主要操作：对约束条件处理、外部集的更

新、个体更新、个体极值以及全局极值的选取、构造非支配集合，下面将对算法中这几

个主要步骤做详细说明。

3．2改进的多目标粒子群算法的关键算子

3．2．1设计选择算子对约束条件进行处理

用进化算法求解约束优化问题，最基本的思想就是首先设法把个体带入可行域，然

后再在可行域内找到尽可能好的解。目前，使用最广泛地对约束条件的处理方法是惩罚

函数法。基于惩罚函数的进化算法一般来说都包含许多惩罚系数，在实际应用中只有正

确设置这些系数才可能获得可行解，而要获得适当的惩罚系数则需要大量的实验为基

础。作为改进文献刚中介绍了不需要惩罚系数而用竞争选择的方法直接比较个体的优劣

的算法，之后又有许多基于这种思想的进化算法被提出。而这些算法虽然避免了引入惩

罚系数，但为了度量个体对约束的违反程度或保持进化群体的多样化，仍然要引入新的

参数。文献[31】中在竞争选择方法的基础上重新设计了不需要惩罚系数的基于惩罚函数的

进化算法，取得了不错的效果。本文引入半可行域的概念，提出了竞争选择的新规则，

并对文献【3l】中设计的适应度函数做出了改进，设计了选择算子用于对约束条件进行处

理。

竞争选择的概念源于进化群体中个体之间的竞争关系。具体到约束优化问题中，对

两个个体的比较主要按照下面三条规则来操作：

(1)任何可行解都优于不可行解：

(2)对两个可行解而言，目标函数值较好的解为优；

(3)对两个不可行解而言，根据事先定义好的度量约束违反程度的惩罚函数值判断，

违反约束程度小者为优。

求解约束优化问题难点在于对约束条件的处理。对同一个问题，如果放宽约束条件，

问题会简单一些。如果没有约束条件时问题将比较简单。同理，大部分约束优化问题的

解是在约束边界附近取得的。如果优化问题的解不是在约束边界附近取得，说明此时的

约束条件比较宽松或根本不起作用，此时目标函数的最优解已与约束条件无关。

对许多问题，在最优解附近不可行解的目标函数值很可能优于位于可行域D内部的

一个可行解的适应度值。因此，在可行域边界附近的不可行解用目标函数来评价要比适

应度函数更有效。基于以上原因田】，可引入半可行域概念。

定义3．1．1 对搜索空间的任一点X和可行域D之间的距离定义为

d似D)=max{O，g一(功)

一23．
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g—O)={g，(x)，f=1，2’⋯，脚}

显然d(x，．O)描述了给定搜索空间中一点X与可行域D之间的关系：

Ifd(x,D)=0 then x∈D othervise x萑D。

定义3．1．2 对给定的数s(6∈R’)存在0<d(x，D)≤s，即满足0<g，O)≤￡的点X构

成的解空间区域H，称为半可行域，8(￡∈R+)称为半可行域的宽度。

定义3．1．3 半可行域内的点称为半可行解或半可行个体。

事实上，半可行域的引入就是对约束条件的放宽。这样可以更好地利用可行域边界

附近的不可行解的有用信息。因此，其半可行解有如下性质： l、半可行解优于不可行

解，但劣于可行解。2、在半可行域内的个体可由多目标函数决定的Pareto支配来判定

其优劣。

为了有效利用半可行域的概念，针对PSO算法本文设计了PSO选择算子。选择算

子的主要作用有两个：其一，形成一个半可行域，保证PSO算法中全局极值gBest一定

在半可行域或可行域中。因为PSO算法中群体进化的有用信息主要由gBest给出，因此

保证了正确进化的方向；其二，随着迭代不断增加群体中的有利个体(可行解和半可行

解1的比例，当达到最大比例后，选择算子将逐渐减小半可行域的宽度。因为随着有利

个体的不断增加，在已放宽的约束条件下，算法必将向此时的约束最优点收敛，此时半

可行域的宽度将减小，算法又将向另一点收敛，如此循环，直至半可行域宽度为零，所

有个体全部进入可行域，收敛于约束最优点。

具体方法：

给定群体规模N，有利个体比例阈值R，初始化s=o．

(1)计算有利个体的比例rate；

(2)如果rateR,则s=s+占，转(1)；

(2)如果rate>＆结束；

(3)如果rate___Rmax并且暑=o，结束；

(3)如果rate>Rmax并且s>o，则8=￡·J，转(1)，如果raI群冈m％则￡=占+占，转(1)，

结束；

其中6应根据￡的值选取，一般来说，应该比￡小几个数量级。每次迭代后R值均增大

一定比例。

3．2．2外部集合

在种群之外设置～个外部集合的目的是：
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(1)为了将算法迭代运行中找到的g支配解保存下来，用来引导算法更快的向非劣最优

区域逼近：

(2)作为粒子群中每个粒子的全局极值的候选集合；

(3)外部集保留的最终解集就是算法求解的结果。

为了让外部集对种群起到很好的引导作用同时让最后的解集保持良好的分布性，我

们就必须考虑在外部集更新时如何使外部集中的粒子分布均匀，本文采用文献删采用的

占支配更新外部集合

定义3．1．4 s支配

令f，g∈lr"，则称f6支配g(占>o)，记为f>-eg，如果

L w∈{l，．．刮％H矧
2·州k础1％H％I
算法迭代运行时，先更新整个粒子群，找出粒子群中的所有非支配粒子作为候选集，

当一个非支配粒子不被外部集中已有的任何粒子￡支配时将它插入外部集，否则被丢

弃，另外，如果外部集中的某个粒子被新加入的非支配粒子占支配，则将该粒子从外部

集中剔除。以此保证了解集的良好分布性。

3．2．3个体极值和全局极值的选取

个体极值和全局极值在粒子群算法中非常重要，尤其对多目标优化河题而言两者更

直接影响到算法的收敛速度和解集的分布性。且恰当的选取能避免算法过早的陷入局部

最优。对这两个个体的选择，按照竞争选取的规则进行。但在引入半可行域的概念后，

根据其性质本文对选取规则改进如下：

(1)任何可行解都优于半可行解；

(2)任何半可行解都优于不可行解；

(3)对两个可行解或半可行解，以支配关系来选取最优点；

(4)对两个不可行解，根据事先定义好的d伍D)来判断，d(x，D)值小者为优。

对于个体极值，我们基于上述的选取规则来判断一个粒子找到的最优位置。当两者

同为可行解或半可行解且是非支配关系时，以50％的概率进行替换。

对于全局极值，外部集就是我们的候选集合，算法开始运行及每次迭代运行时每个

粒子的全局极值均在外部集中随机选取。全局最优值的选取在多目标粒子群算法中非常

重要，直接关系到粒子的更新更直接影响到算法的收敛速度和解集的分布性，恰当的选

取可以避免算法过早的陷入局部最优。过于极端的选择会使迭代产生的外部集合中的粒

一25．
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子过于集中。影响解集的分布性，这就要求在从外部集中随机选择粒子的全局最优值时，

采用合理的方法，使最后的结果解集分布均匀。

本文前期采用拥挤机制用于粒子的全局最优值的选取，选用拥挤距离比较长的粒子

做为全局最优值，使粒子在迭代过程中尽可能的在解集分布少的区域寻找最优值，优化

解的分布性。随着迭代的进行，外部集中粒子的分布日趋均匀，此种情况下拥挤机制的

作用下降，改为采用禁忌算法用于粒子的全局最优值的选取，使全局极值的选取尽可能

的均匀，以此来保持解的分布性。

确定个体拥挤度的方法如下：

(1)确定外部集I中个体的数量，=⋯I，对每个个体i，设其初始拥挤距离1[0。。。=0，

根据个体i的每个子目标值对I中个体进行排序，即I=sort(I，m)(m为第m个目标函数)。

(2)设外部集I中边界个体拥挤距离J【1k。。=印】。。。=∞，对于外部集中第2个

个体到第U—1)个个体，其拥挤距离为：

删m。。=J仞☆。。+(印+1]an一印一1]sn)／(．，=●一．，P)(33)
禁忌(Tabu Search)算法是一种亚启发式(meta-heuristic)随机搜索算法，它从一个初始

可行解出发，选择一系列的特定搜索方向(移动)作为试探，选择实现让特定的目标函数

值变化最多的移动。为了避免陷入局部最优解，TS搜索中采用了一种灵活的“记忆”

技术，对已经进行的优化过程进行记录和选择，指导下一步的搜索方向，这就是Tabu

表的建立。Tabu表中保存了最近若干次迭代过程中所实现的移动的反方向移动，凡是

处于Tabu表中的移动，在当前迭代过程中是不允许实现的，这样可以避免算法重新访

问在最近若干次迭代过程中已经访问过的解群，从而防止了循环，帮助算法摆脱局部最

优解。另外，为了尽可能不错过产生最优解的“移动”，TS搜索还采用“释放准则”

的策略。

为了克服多目标粒子群算法中的早熟问题，并提高它的运算效率，在迭代运算后期，

为每个粒子引入两个记忆装置，即两个禁忌表，第一个禁忌表中存放粒子的历史个体极

值，另一个表中存放粒子的历史全局极值及选取此全局极值时粒子的迭代次数。由于禁

忌搜索的引入，使之拥有了记忆功能，从而从而具有较强的。爬山”能力。它能在搜索

过程中跳出局部最优解，转向其它区域进行搜索，从而使获得更好解的概率大大增加。

因为算法使用了禁忌表，它可以限制适应值相同的子代出现的次数，因此可使群体中尽

可能保持解集的多样性，从而避免算法早熟。

选取全局极值的方法：
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(1)如果粒子选取的全局极值在个体极值禁忌表中存在，则重新选取粒子的全局极

值

(2)随机从外部集中选择k个非支配解，比较其拥挤距离，得到具有最高拥挤距离

的非支配解与具有最低拥挤距离的非支配解的比值q，如果q<e，则按禁忌算法

思想进行全局最优值的选取，否则具有最高拥挤距离的非支配解作为粒子的全

局最优值。

3．2．4随机选择交换分组法构造非支配集

构造非支配解集是多目标进化算法中的一个重要步骤，为了提高构造非支配集的效

率，减少算法的时间复杂度，我们提出了一种随机选择策略交换分组的构造非支配集算

法。算法先对每个粒子进行标记，位于可行域内的粒子标记为1，位于不可行域和半可

行域内的粒子标记为0。然后对种群中的粒子进行捧序，从种群中的第一个粒子开始，

如果它标记为0，则将它与种群中从后向前数最后一个标记为l的粒子进行交换，并记

住被交换粒子的位置i，如果它标记为1则其位置不变，比较完一个粒子则依序对下一

个粒子进行比较，并更新被交换粒子的位置i，当比较粒子的位置即为i时，比较停止，

此时种群被分割成两部分，前半部分为可行域中的粒子后半部分为不可行域和半可行域

中的粒子。由选择算子中的概念可知，我们只需比较可行域中的粒子就可找到种群中的

非支配解集。

对种群的前半部分即标记为1的粒子群进行比较，算法每一次循环都从种群中选择

一个个体x(第一次为随机选择，从第二次循环开始，如上一次循环中存在个体k支配X，

则k作为这次循环的划分粒子x，中止上次循环比较，直接进行此次循环比较)，种群中

其它个体依次与X进行比较，通过一趟比较将种群分割成两部分，种群的后半部分是被

X支配的个体，前半部分是支配X或者与X不相关的个体，若X不被其它任何一个

个体支配则将X并入到非支配集，接着再对前半部分重复上述过程直到前半部分为空。

算法流程如下：

Function Nd

GEGIN

Q=Pop；

WHILF．,(Q#《I)DO

BEGIN

x∈Q，令Q：妒{x}；

x_is_nodominated=T

FOR(y Q)DO
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BEGIN

Ⅲ(x卜y)11正N Q=Q-{y}
ELSE IF(y’-x)THEN x—is—nodominamd=F，】F7；

END

IF(x nodominated’l ；_isTHEN Nd=Ndu{x}

END

END

现对算法进行时间复杂度分析，设种群前半部分的大小为n，种群中共有m个非支

配个体。先考察几种特殊情况。第一种特殊情况：第一次比较时产生了一个非支配个体，

同时该非支配个体清除T(n-m)个支配个体，后(m-1)次比较产生每次产生一个非支配个

体， 共(m-1)个非支配个体。这种情况的时间复杂度为：

(n．1卜【(m-2)_Hm·3卜⋯+l】=(n-1卜(m·1)(m-2)／2，这是最好的一种情况。第二种特殊情况：

前(n．m)次参加比较的(n-m)个个体均为支配个体，最坏情况是每个个体不从中清除任何

其它支配个体，后111次比较每次产生一个非支配个体，总共rn个非支配个体。这种情

况的时间复杂度为：(n-l卜(n-2卜⋯+1--n(n一1)／2，这是最坏的一种情况。第三种特殊情况：

前(m-1)次比较产生了(m．1)个非支配个体，且这(m．1)个非支配个体没有从构造集中清除

一个支配个体，当进行第m次比较时，产生了第m个非支配个体，且此时第m个非支

配个体从构造集中清除了所有的支配个体，共(n-m)个。这种情况的时间复杂度为

(n-1卜(n-2)+⋯+(n-m)=(2n-m-I)m／2<rim．·

此算法的性能取决于划分的对称性。采用随机的划分基准的选择，从而可以期望划

分是较对称的。另外采用了如果上一次循环划分粒子的支配粒子存在则其作为新循环的

划分粒子，中止上次循环后面粒子不比较的方法。这样可以更好的减少算法的时间复杂

度。因为有效的减少了与划分粒子之间为非支配关系而被划分粒子的支配粒子所支配的

粒子的比较次数。

一般情况下，设总共进行了k次比较，m<k<n，每次比较自然淘汰了一个个体，共

计淘汰了k个个体，其中有m个非支配个体，有(k-m)个支配个体。k次比较从构造集中

清除了(n—k)个支配个体，假设每次比较清除了这(n—k)个支配个体的概率相同，即为

(n-k)／k，则k次比较的时间复杂度

为：(n—1)+(n一2一(n—k)／k)+⋯+(n—k一(k-1)(n-k)／k)=k(n一1)／2+(n-k)／2=<n2

故时间复杂度T(n)=00m)，故本文讨论的构造非支配集的方法比文献㈣的o(n2)也

要好一些。
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3．3实验

3．3．1算法评价方法

评价一个多且标进化算法的性能可以从收敛性、分布性和时间效率三个方面考虑。

本文采用了三个量化评价标准：

1．Generational distance(GD)：，用来估计算法的最终解集与全局非劣最优区域的

趋近程度，计算如下：

民一，
OD=V厶一，d么 (3．4)

n是解集中个体的数目，di是每个个体到全局非劣最优解的最小欧几里得距离。GD

的值越小就说明解集越靠近全局非劣最优区域，如果GD=0就说明算法的解都在全局

非劣最优区域上，这是最理想的情况。

2．Spachxg(sP)：通过计算解集中每个个体与邻居个体的距离变化来评价解集在目

标空间的分布情况，其函数定义如下：

(3．5)

n是解集中个体的数目，di是每个个体到全局非劣最优解的最小欧几里得距离。d是

所有di的平均值。如果SP--0说明解集中所有个体之间的距离都相等，分布均匀，SP

的值越小说明解集分布越均匀。

3．CPU-Time：算法运行时间(秒为单位)。

3．3．2测试函数及实验结果

本文选择了两个有约束F1、F2和一个无约束F3三个标准测试函数来检测算法的有

效性。三个测试函数均在文献ti4JC35113q中用到，是用来测试多目标进化算法的标准测试

函数。

F1： rain fl(x片+伍-2)2+(x2-2)2
mill f2(x户9xl一(x2-i)2

gKx)=x(+x／5225

臣(x)=强l-3 x2+10_<0

其中Xl，】(2∈[-20，203

实验循环迭代100次，粒子数取100，100次测试的平均结果：GI}=0．008241，

SP=0．00193，time=14．83s。对比文献㈨中线性加权、90PS0所得结果如图3．3、3．4，本
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文改进的算法优化示意图中的点集分布均匀、粒子数量多。可看出本文提出的方法在逼

近程度、分散性上均有较大优势，但在运算时间上略长。如图3．2为100次运算中一次典

型优化结果。

图3．2改进的MOPS0优化示意图

Fig．3．2 hnproveA MOPSO

n

图3．3 MOPS0优化示意图

Fig．3．3 MOPSO

●

图3．4线性加权优化示意图

Fig．3．4 The weighted linear

当不使用选择算子对F1进行迭代优化时，100次后得到的外部集中平均仅有73个

解，对比使用选择算子时得到的132个解，可得出选择算子对解决有约束问题有较大的

帮助。

F2：min fi(x)=-xj

miⅡ￡(x产x2

gl(x户-(x!-0．5)2-(xr0．5)2≤o．5

92(x产I+0．Icos(16tanl(xdx2))-xj2-x2急)
其中XI,X。E[0。3．14]

实验循环迭代100次，粒子数取100，100次测试的平均结果：GI)=0．0373，SP=0．0593

，time=10．23s。对比文献啪1中-IOPS0、NSGAII所得结果如图3．6、3．7所示，本文改进
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的算法优化示意图中的点集分布均匀、粒子数量多。可看出本文提出的方法在逼近程度

、分散性上均有较大优势，但在运算时间上略长。图3．5为100次运算中一次典型优化结

果．

0 0．2 0．4 0．6 0．8 1 1．2

图3．5改进的MOPS0优化示意图

Fig．3．5 Improved MOPSO

圈3．6 Ii0PS0优化示意图

Fig 3．6 MOPSO

图3．7 NSGAII优化示意图

Fig．3．7 NSGA 11

当不使用选择算子对F2进行迭代优化时，100次后得到的外部集中仅有50个解，

对比使用选择算子时得到的102个解，再次验证了选择算子对处理有约束问题有较大的

帮助。

F3： rain ft(x)=l+(Ai-BIr+CA2·B2)2
rain f2(x户(xl+3r吖x2+1r

At=0．5sinl．2cosl+sin2．1．5cos2

2

l

8

6

4

2

O

l

0

O

O

O
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A产1．5sinl·cosl+2sin2-0．5cos2

BI=0．5sinxt一2cosxj+sinx2-1．5COSX2

B2=1．5sinxrcosxl+2sinx2-O．5cosx2

Xl')【2∈[一3．14，3．14]

实验循环迭代100次，粒子数取i00，100次测试的平均结果：GD=O．00148，

SP=O．0354，time=9．96s。对比文献Ⅲ1中MOPSO．fs、MOPSO、NSGA．Ⅱ和PAES方法

的结果可看出本文提出的方法在逼近程度、分散性上均有较大优势，如表3．1所示。但

在运算时间上差不多。图3．8为100次运算中一次典型优化结果。

表3．1运算结果比较表

Tab．3．1 Operational results

o 5 -I口 15 20

图3．8改进的WOPS0优化示意图

Fig．3．8 Improved MOPSO

3．4结论

本文设计的一种解约束问题的多目标混合粒子群算法，采用选择算子来处理约束条

件，在选取全局极值和个体极值的过程中加入禁忌算法和拥挤机制，构造非支配集时采

用随机选择策略交换分组法，用外部精英集来保存结果。实验表明，本文算法具有较好

的收敛性和保持解的分布性，能够有效的解决无约束和有约束多目标优化问题。

钟

弱

加

¨

¨

o

o
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4营养配餐计算模型的研究

4．1引言

为了保证正常的生长发育和日常生活需求，人们每日必须摄入含有足够营养素的食

物，以满足人体对能量和营养素的正常需求及特殊生理、劳动条件下的营养要求。

合理的膳食营养是维持人体健康的必要条件。人体中营养素缺乏会导致营养不良

症，而某些营养素过量不仅会造成浪费，而且会影响其它营养素的吸收，引起各种疾病

的产生。入体所需要的能量和各种营养只能通过每天的膳食才能得到补充。我国的膳食

结构基本属于“高谷”类型，总体营养水平偏低，尤其摄入的蛋白质量少，动物蛋白摄

入量仍低于世界平均水平，由于各地经济发展、生活水平差距较大，造成了营养过剩与

营养不良并存的局面。目前，已知人体必需的营养物质约为五十种左右。但没有一种食

物能够按照人体所需要的量和所希望的配比提供营养素。为满足人体的需要，必须摄取

多种食物以实现合理的膳食搭配，使人体的营养需要与膳食之闻建立平衡。这就要求对

人们的膳食结构进行优化，即进行营养配餐。

随着我国经济的发展和社会的进步，人民生活水平逐步提高，人们的饮食已经由温

饱型转向营养型。而且不同类的人群对营养的需求不同。随着人类的不断向前发展，越

来越要求我们要满足各类人群的差异化、特殊化。例如糖尿病人需要控制糖的摄入量，

肥胖人要控制热量的需求量，老人要优先补充维生素等。此外，在满足营养需求的基础

上，某人想多食用他喜欢的某种或某类食物等。

我们知道，不同类型的人由于年龄、体重、劳动强度、性别的差异，每日所需摄入

的营养标准不同。根据中国营养学会2000年编著的《中国居民膳食营养素参考摄入量

—推荐的每日膳食中营养素供给量》的标准，按热量、蛋白质、脂肪、钙、铁、锌、硒、

视黄醇当量、维生素E、硫胺素、核黄素、烟酸、抗怀血酸等营养素配餐。笔者以此为

普通入群设计营养配餐模型。

为了满足各类人群的多方面的需要，根据各类人群的偏好信息，笔者设计了灵活的

营养配餐计算模型。利用多目标粒子群算法得到一组满足各类人群基本营养需求的配餐

数据，再根据各类人群的偏好信息，选择出适合此类人群的一个配餐数据。尽量使完全

不同类人群营养配餐结果不同。
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4．2营养配餐模型及应用实例

4．2．1营养配餐模型

多目标模型

该模型应用于多营养素的普通人群配餐问题。

按照多目标线性规划的步骤：

首先，确定目标约束方程

设A为n中食物营养成分组成的集合(n的大小由配餐用户自己决定)，每种食物有

m种营养素，用粕表示每j种食物中每克食物含有第i种营养素的实际数量，则有

彳n=

口11 Q12

Q21口篮

口ml口_2

⋯口h

⋯口2月
● ●

： ：

⋯口_

=魄)，f=1,2，⋯，所；J=1’2，⋯，拧

A为约束系数矩阵；

n种食物的实际重量组成的集合用X，则j％=(薯，屯，⋯，矗)7∈R”为决策变量(xj

表示第j种食物的重量xj≥O)；

营养素总量用集合B表示，则B是期望值向量

％=(6l，62，⋯，6，)1
然后，确定目标函数

1．
rain z，=J∑％。xj一6，Jf=1幺⋯，m (4．1)

lj=l

所以，共有m个目标函数，为多目标函数。

4．2．2营养配餐实际应用模型

1．一餐营养配餐模型

首先，确定目标约束方程

设有n种食物，每种食物有13项营养成分：热量、蛋白质、脂肪、钙、铁、锌、

硒、视黄醇当量、维生素E、硫胺素、核黄素、烟酸、维生素C。

(1)约束系数矩阵A：
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4。=

a11％

"721口篮

口州 口-2

⋯‰

⋯口h
● ●

： ：

⋯口_

=0d)，f=12⋯，m(m=13)；J--1,2，⋯。以

(2)决策变量x：以。=“，如，⋯，工．)7∈R“，n为决策者预先给出的候选食物种数，xj

表示第j种食物的重量。

(3)期望值向量B：Bt，=(bl，b2，⋯，613)7，其为一餐营养需求量。

然后，确定目标函数

l。

nfro刁=I∑％xXj一饥I i=1,2，⋯，13 (4刀
lJffil

一餐营养配餐模型分为无偏好信息和有偏好信息两种：

a．无偏好信息

无偏好信息即对于上述13种营养素配平用户没有偏好，对所选中的食物也没有偏好。
13 ，

无偏好信息下，在满足目标函数的基础上，m．m z=∑％，
i-1

7 ‘

b．有偏好信息

有偏好信息即对于上述13种营养素配平用户有偏好，或者对所选中的食物有偏好。

有偏好信息下，对13种营养索有偏好的，在满足目标函数的基础上，需满足

珊瑚(min)：，=∑吩xXj-bI r i即配平用户有偏好的营养素。此种偏好有实际的应用前
J=1

景。例如肥胖者对热量这种营养素有特殊的偏好，在满足肥胖者基本营养需求的同时，

要求其摄入的热量尽可能的少。对所选中的食物有偏好的，在满足目标函数的基础上，

需满足max(rain)Z=善，，j即配平用户有偏好的食物。此种偏好有实际的应用前景。例

如某个配平用户可能喜欢食用或者不喜欢食用某种食物，这就要求我们在满足此配平用

户营养需求的同时，要求其喜欢的食物食物量尽可能的多或者不喜欢的食物食物量尽可

能的少。

2．一日营养配餐模型

首先，确定目标约束方程

设有n种食物，每种食物有13项营养成分；热量、蛋白质、脂肪、钙、铁、锌、

硒、视黄醇当量、维生素E、硫胺素、核黄素、烟酸、维生素C。

(1)约束系数矩阵A：
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4。=

口ll 口12

口2I t122

口M am2

⋯口¨

⋯a2月
● ●

： ：

⋯4M

=(％)，i=1,2，⋯，m(m=13)；_，=1'2，⋯，行

(2)决策变量x：j％=(xl，工：，⋯，苫．)7∈R“，n为决策者预先给出的候选食物种数，xj

表示第i种食物的重量。

(3)期望值向量B：马。=(6。，b2，⋯，b．，)7，其为一日营养需求量。早、中、晚三餐的配

比量为3：4：3。Bl+B2+B3=B。

然后，确定多目标函数：

每日所需营养配平模型：
l。 I

nfm铲l∑％×-一bjf川2⋯,13 (4．3)
lj-i

每餐所需营养配平模型：

mm Zti
2

m1．n Zi2
2

mm％S3 2

f-l，2，⋯，13

f=1，2，⋯,13

(4．4)

(4．5)

(4．6)

其中，而，：工2，：X3j=3：4：3：6『1：bj2：b13-3：4：3

一餐营养配餐模型分为无偏好信息和有偏好信息两种：

a．无偏好信息

无偏好信息即对于上述13种营养素配平用户没有偏好，对所选中的食物也没有偏好。

无偏好信息下，在满足目标函数的基础上，lnin z=乏％
b．有偏好信息

有偏好信息即对于上述13种营养素配平用户有偏好，或者对所选中的食物有偏好。

有偏好信息下，对13种营养素有偏好的，在满足目标函数的基础上，需满足

max(rain)毛=∑口F×_一岛，i即配平用户有偏好的营养素。此种偏好有实际的应用前

加

所

觑

一

一

一

，

雎

凸

毛

工．

X一

×

×

×

吩

～

勺陲陲陲
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景。例如肥胖者对热量这种营养素有特殊的偏好，在满足肥胖者基本营养需求的同时，

要求其摄入的热量尽可能的少。对所选中的食物有偏好的，在满足目标函数的基础上，

需满足max(rain)：=x，，j鄹配平用户有偏好的食物。此种偏好有实际的应用前景。例

如某个配平用户可能喜欢食用或者不喜欢食用某种食物，这就要求我们在满足此配平用

户营养需求的同时，要求其喜欢的食物食物量尽可能的多或者不喜欢的食物食物量尽可

能的少。

4．3 实现营养配餐计算模型最优解方法

本文前面介绍的多目标优化方法可以分成四类：在优化前决策、在优化后决策、在

优化过程中决策和无偏好信息决策。本文所采用的是在优化后决策，即在利用上文改进

过的多目标粒子群优化算法优化后，再根据配餐用户的偏好信息进行优化。采用此种优

化方式的好处是可以尽可能的与实际优化过程相符。摆脱了传统多目标优化的权重系数

的影响，传统营养配餐多目标优化过程多采用利用权重系数多目标变成单目标，最后利

用单目标求解的方式，此种方式要给出权重系数，实际应用中权重系数或者并无实际意

义或者不好给出。

4．4营养配餐计算模型应用实例

笔者应用营养配餐计算模型进行实际配餐，具体如下：

实例1．配餐目标：以一餐膳食营养量标准进行配餐

表4．1营养配餐期望输出量

!坐：!：!旦虫!堕Q!蛆匹世塑!生堕塑鱼卿!g
熟量(kcal)800 锌(mg) 4 核黄素(mg)0．3

配餐结果；

营养配餐实际输出结果，无偏好信息下由表4．2所示

表4．2营养配餐实际输出结果(食物重量)

!堂：!：2邕!血n塑￡垫巫磐g也幽Q!韭坚堡§!!!兰
馒头(g) 米饭(g) 豆腐(曲 -l-．o_cg) 小白菜(g) 肉鸡(g)

125．46 250 93．94 20．04 62．5 27．58
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根据表4．3，分别计算125．46(g)馒头，250Q)米饭，93．94国豆腐，20．04(g)土豆，62．5(g)

小白菜，27．58(g)肉鸡的营养成分含量，如表4．4所示：

表43营养配餐所选食物营养成分(每百克食物所含营养成分量)

T曲．4．3 N删ems ofNutrition Catering∞le,,cte,d food

【数据来源： 《食物成分表》人民卫生出版社1991年出版】

表4．4配餐事物具体所含营养成分量与总计

馒头 米饭 豆腐 土豆 小白菜 肉鸡 总计

一鹪一
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由表4．4得到实际配餐的营养总量，将其与期望值对比，如表4．5所示：

表4．5营养配餐期望输出量与实际输出量对比

!生：!：§塑卿g鲤堡!i鲤墼婴!堕!啦匹!鲤哩!型业堂堂!盟型!蚺巴!
期望输出配餐量 实际输出配餐量 配餐偏差 误差(％)

营养配餐实际输出结果，有偏好信息，偏好信息为热量，要求在满足各种营养需求

的同时，摄入的热量最少，结果由表4．6所示

表4．6营养配餐实际输出结果(食物重量)

!生：!：§型蛔l塑￡熊地g堑g型Q!虫业堕g丝
馒头(g) 米饭(曲 豆腐乜) 土豆(曲 小白菜(曲 肉鸡(曲

根据表4．3，分别计算120．65(g)馒头，181．26(g)米饭，110．76国豆腐，17．78@土豆，
68．叫g)小白菜，39．61(g)l为鸡的营养成分含量，如表4．7所示：

由表4．7得到实际配餐的各种营养元素含量，将其与期望值对比，计算其配餐偏差

及误差如表4．8所示。各种营养元素的误差量与无偏好信息比较大部分均有一定的增大，

部分营养元素的误差量增长较大．这是由于在满足摄入热量最少的同时，以误差总量为

代价，使得误差总量有了一定的增长。但各种营养素的误差范围在可允许的范围之内，

因此认为得到的实验数据是可行的，有效的，是符合实际应用的。与此类似，可以选择

任意一种营养元素作为偏好信息。
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表4．7配餐事物具体所含营养成分量与总计

：!垫：!：2 曼垫也g堂墅幽!鲴!P墼i壁!型女!!型塑望匹里墅I笪!鲤!鲢塑型塑!坚!
馒头 米饭 豆腐 土豆 小白菜 肉鸡 总计

表4．8营养配餐期望输出量与实际输出量对比

期望输出配餐量 实际输出配餐量 配餐偏差 误差(％)

营养配餐实际输出结果，有偏好信息，偏好信息为肉鸡，要求在满足各种营养需求

的同时，食用的肉鸡量最多，结果由表4．9所示

——40—r
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表4．9营养配餐实际输出结果(食物重量)

!生：!：!型堂!塑曼型￡堕磐!堕趔!蚺2垡堡!堂
馒头(g) 米饭(g) 豆腐(g) 土豆(曲 小白菜(酚 肉鸡(g)

根据表4．3，分别计算110．37(g)馒头，150．02(g)米饭，100．93④豆腐，27．3l(g)土豆，

46．34(g)4x I刍菜，56．州g)肉鸡的营养成分含量，如表4．10所示。

表4．10配餐事物具体所舍营养成分量与总计

!坐：!：!Q鱼i鲤磐墅!墅!塑堡n鲤里笠i亘璺!鲤堑!!型塑翌墅塑鱼垫i鱼!塑型!!!!堂
馒头 米饭 豆腐 土豆 小白菜 肉鸡 总计

由表4．10得到实际配餐的各种营养元素含量，将其与期望值对比，计算其配餐偏差

及误差如表4．11所示。各种营养元素的误差量与无偏好信息比较大部分均有一定的增

大，部分营养元素的误差量增长较大，这是由于在满足食用肉鸡量最多的同时，以误差

总量为代价，使得误差总量有了一定的增长。但各种营养素的误差范围在可允许的范围

之内，因此认为得到的实验数据是可行的，有效的，是符合实际应用的。与此类似，可

以选择任意一种食物作为偏好信息进行决策求解，使偏好的食物的食物量最多和最少，

在满足基本营养摄入的基础上，满足不同人对食物口味的需求。使配餐结果更加的人性

化，多样化，满足不同人群的多样需求。以此为基础，也可选择任意两种和两种以上食

物作为偏好信息进行决策求解。
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表4．11营养配餐期望输出量与实际输出量对比

!坐：!：!!丝!熊i业曼坐盟篮!翌型!生坐鲤婴!!塑型尘垒!!垫型Q盥坐
期望输出配餐量 实际输出配餐量 配餐偏差 误差(9句

实例2．以一日膳食营养量标准进行配餐

表4．12营养配餐期望输出量

!生：!：12鼬!垡Q!望匹堕塑!鲤g塑g!!堕篮
热量(keal) 2400 锌(m曲 15 核黄素(rag) 1．2

配餐结果：

营养配餐实际输出结果，无偏好信息下由表4．14所示

表4．14营养配餐实际输出结果(食物重量)

!生：!：!!奠!蜘垒Q＆￡§§幽!g§￡女型Q!韭垡堕型坠
馒头(g) 米饭幢) 烙饼(g) 菠菜(曲 土豆④ 肉鸡(g) 鸡蛋粉

229．87 550．81 215．57 56．02 171．28 96．98 51．61

根据表4．13，分别计算229．87 Q)馒头，550．81(g)米饭，215．57(g)烙饼，56．02(曲

菠菜，171．28∞土豆，96198(g)肉鸡51．6l@鸡蛋粉的营养成分含量，如表4．15所示。
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表4．13营养配餐所选食物营养成分(每百克食物所含营养成分量)

Tab．4．13 Nutrients ofNutrition Catering selected food

【数据来源： ‘食物成分表》人民卫生出版社1991年出版】

表4．15配餐事物具体所含营养成分量与总计

：!垫：!：!』g熊巫!蟹些塑!堡g鲤墅堕i丝B蛔92卫璺!婴艘堡坐垫4蝗丛型!!!婴!
馒头 米饭 烙饼 菠菜 土豆 肉鸡 鸡蛋粉 总计

由表4．15得到实际配餐的各种营养元素含量，将其与期望值对比，计算其配餐偏差

及误差如表4．16所示。各种营养元素的误差量与一餐无偏好信息比较大部分均有一定的
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增大，部分营养元素的误差量增长较大，这是由于所选择的食物量增多造成了误差的增

大。但各种营养素的误差范围在可允许的范围之内，因此认为得到的实验数据是可行的，

有效的，是符合实际应用的。

表4．16营养配餐期望输出量与实际输出量对比

!坐：!：!§邕!垡!塑￡垫幽韭!!匹盟!蛆型塑里P翌鲤型尘堂!堕望!!业堕
期望输出配餐量 实际输出配餐量 配餐偏差 误差(呦

结论：

f1)从表4．5可以看出，营养配餐的误差非常小，最大误差l 1％，平均误差为3．89％，

其结果可信度高；

但)从表4．8可以看出，营养配餐的误差非常小，最大误差17．27％，平均误差为

6．31％，其结果可信度高；

(3)从表4．11可以看出，除脂肪、钙外，营养配餐的总体误差非常小，平均误差为

7．66％，其结果可信度高；

H)从表4．16可以看出，除硫胺素、核黄素外，营养配餐的总体误差非常小，平均

误差为7．53％，其结果可信度高。

误差分析：在配餐过程中，由于硫胺素、核黄素基数很小，而实际配餐差额并不大，

由于基数小，在计算过程中四舍五入影响计算精度造成。表4．8，表4．1l的误差额比表

4．5的误差额大，是由于有偏好信息的加入，优先满足了偏好信息，使误差额比无偏好
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信息时略大。表4．16的误差额比表4．5的误差额大，是由于多了。个决策变量，使算法

误差加大。但从总体而言，配餐结果令人满意。

4．5本章小结

笔者的营养配餐计算模型为多目标模型。在实际应用中，根据中国营养学会2000

年编著的《中国居民膳食营养素参考摄入量—推荐的每日膳食中营养素供给量》的标准，

按热量、蛋白质、脂肪、钙、铁、锌、硒、视黄醇当量、维生素E、硫胺素、核黄素、

烟酸、抗怀血酸等营养素配餐，提出了适用于各类人群的一餐营养配餐模型和一日营养

配餐模型。

笔者提出了新的营养配餐模型，与传统的营养配餐模型最大的不同之处：

传统的营养配餐模型多为经济目标函数，主要考虑食物的价格因素：随着人民生活

水平逐步提高，人们的饮食已经由温饱型转向营养型，而且不同类的人群对营养的需求

不同，随着人类的不断向前发展，越来越要求我们要满足各类人群的差异化、特殊化。

例如糖尿病人需要控制糖的摄入量，肥胖人要控制热量的需求量，老人要优先补充维生

素等。此外，在满足营养需求的基础上，某人想多食用他喜欢的某种或某类食物等。为

了满足各类人群的多方面的需要，根据各类人群的偏好信息，笔者设计了灵活的营养配

餐计算模型。尽量满足各类人群营养配餐需求。

由于营养配餐计算模型属于多目标线性规划问题，实际求解过程复杂，笔者将多目

标粒子群算法应用于求多目标线性规划的最优解。

最后，笔者应用营养配餐计算模型进行实际配餐，分别以一餐营养量和一日营养量

为目标，应用集成到决策系统中营养配餐计算模型进行配餐，从总体上看，配餐结果令

人满意。
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5 营养配餐决策支持系统的设计与实现

5．1 引言

我国用计算机进行营养配餐和菜肴评价大约兴起于上世纪90年代。北方工业大学

和北京营养研究所于1991年研制的“大学生营养配餐电脑系统”；四川一研究所研制

的。卫生导餐系统”于1997年通过国家鉴定；中国保健食品研究与应用多媒体信息系

统的建立，其应用web技术建立保健食品查询系统；陈艳秋等研究的营养膳食分析与配

制营养软件的设计及应用等。除各大学校及科研机构对电脑配餐系统进行研究实现外，

有许多公司企业也进行这方面的研究，包括营养博士配餐软件，“配餐大师”配餐软件

等有一系列的软件问世。

虽然这方面的研究进行了很长时间，但还存在着各种各样的缺陷：

1、功能单一，多为单机版，基于web或群体机关开发的人很少

2、界面不够友好，人机交互不够充分

3、系统设计不够合理，多为两层c／s结构

4、配菜时应用的优化模型不够合理，多采用原料的最优价格，采用单纯行法求解。

5、营养膳食指南和原料菜色多一成不变，不方便添加、删除和修改

在本章中先介绍营养配餐决策支持系统的设计和开发方面的研究工作，主要介绍营

养配餐模块的设计与实现。

5．2营养配餐决策支持系统的整体设计

5．2．1 系统的整体架构设计

本系统采用分布式多层架构DSS系统设计，为利用javabean和FAB组件模型开发

的基于web服务的一款软件。

本系统体系结构采用B／S模式，即Browser／Server(浏览器／服务器)结构，就是只安

装维护一个服务器(Server)，而客户端采用浏览器(Browse)运行软件。它是随着Interact

技术的兴起，对C／s结构的一种变化和改进。在B／S体系结构系统中，用户通过浏览器

向服务器发出请求，服务器对浏览器的请求进行处理，将用户所需信息返回到浏览器。

而其余如数据请求、加工、结果返回以及动态网页生成、对数据库的访问和应用程序的

执行等工作全部由Web Server完成。随着Windows将浏览器技术植入操作系统内部，
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这种结构己成为当今应用软件的首选体系结构。B／S结构的主要特点是分布性强、维护

方便、开发简单且共享性强、总体拥有成本低。具体体系结构示意图如图6．1所示。

图5．1系统体系结构

盹5．1 Sy删ic system s'Iructure

这种三层体系结构具备客户／服务器结构的分布计算特性，用户访问的信息存储于数

据库中，Web服务器则负责信息显示、数据处理和逻辑运算，作为整个系统的控制核心，

服务期端还需要考虑流量负荷、系统安全性以及响应速度等问题。本系统的实现则采用

个人主机充当服务器，模拟用户远程访问本机页面，并出发业务逻辑，数据库采用

SQLServer数据库。

5．2．2系统设计目标

本系统主要面向广大的营养配餐者，为用户提供全方面、准确的营养配餐信息。系

统提供两种营养配餐模式：(1)一餐营养配平模型：(2)一日营养配平模型。在所有配平

模式下，用户选择所想要食用的食物，作为营养配平的决策变量，输入配平者的基本信

息，以便于从营养库中查询配餐者所需的营养信息作为期望值，输入偏好信息作为决策

支持，建立营养配餐计算模型，经求解计算得出用户食用食物的食物量，给配平者作为

信息参考。同时，系统可以使管理员利用一定的管理权限通过页面直接对数据库中的数

据进行添加、查找、删除。方便了管理员对成菜营养信息、人体营养信息、材料信息等

信息的管理。本系统在界面设计上注意美观大方、操作简单、界面友好，以方便普通用

户的操作。

5．2．3系统的整体框架

如图5．2为营养配餐DSS的总体结构框架图，该DSS由以下模块组成：数据库管

理模块，人机交互模块和模型库管理系统。

(1)数据库管理模块主要是管理和维护数据库的数据：数据库包括

原料营养库，存放常用食物的各种营养成分；

成菜库：用来存放各种成菜的构成原料；

成菜营养库：用来存放各种成菜的营养含量；
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成菜价格库：用来存放成菜的价目表；

人体供给量标准库：用来存放各类人群的营养标准；

配方库：用来存放经系统决策后提供的菜谱数据；

图5．2总体结构框架图

Fi吕5．2 overall framwork smlcImre

(2)模型库管理系统，一是管理各种模型，二是他要从其他模块中接受相关数据，根据

模型生成模型方程，求得配餐结果。模型库中存放了营养配餐决策的各种模型：包

括单目标模型，多目标模型，营养评价模型和成菜营养计算模型，模型的接口数据

来自于用户输入的信息和从数据库中取得的数据，模型字典存放模型的名字和模型

程序名等说明性信息。

(31人机交互系统：给用户提供的会话，数据的录入、更改与删除，显示结果。

5．3营养配餐模块的设计与实现

5．3．1营养配餐模块设计

营养配餐模块主要包含如下几个过程：

(1)数据输入：通过会话屏幕输入各种参数和用户信息，主要包括配餐者所选择的
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食物，配餐类型，偏好信息，配餐者的性别、年龄、劳动强度等决定配餐者营养需求的

信息。

(2)目标方程的形成：根据用户信息从数据库中提取相应的数据，从营养成分数据

表和供给标准表中查到有关数据生成配餐多目标方程，自动形成目标规划方程。

(3)求解：启动计算模型，应用多目标粒子群优化算法及偏好信息，求出满足配餐

者需求的最优解。输出配餐结果并把菜单结果存入配方库．

营养配餐模块流程如图5．3所示。

成菜营养成 供给标准蔹
分表 据表

日三赫人
多目

咽⋯圈
图5．3营养配餐模块数据流图

Fig．5．3 flow chart of Nutrition Catering Module

5．3．2营养配餐模块功能实现

(1)数据输入：通过会话屏幕输入各种参数和用户信息，主要包括配餐者所选择的

食物，配餐类型，偏好信息，配餐者的性别、年龄、劳动强度等决定配餐者营养需求的

信息，其主要界面如下图5．4所示：

图5．4数据输入示意图

Fig．5．4 Data input
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配餐者在左下方选择要选择的食物，可选择食物列表中的可选食物的各种信息均

事先存储在数据库中，管理员可通过调用数据库管理模块对其进行添加、删除或者修改。

点击提交按钮提交。提交所选食物后的处理结果如图5．5所示。

图5．5数据输入示意图2

Fig．5．5 Data呻毗2

提交的所选食物信息即确定了营养配餐计算模型的决策变量，再次提交会从原料数

据库中查找所选食物的营养含量值，并传值给营养配餐计算模型中的多目标方程。然后

提交配餐者个人信息以此从人体供给量标准库查找符合用户个人信息的供给标准，作为

营养配餐计算模型中多目标方程中的期望值。根据偏好信息，从模型库中选择合适的计

算模型进行营养配平，得到最终的配餐结果如图5．6所示。

图5．6配餐结果示意图

Fig．5．6 Catering results
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结 论

论文工作总结

在科学研究、工程实践及社会生产和经济发展中的许多优化问题都是多目标优化问

题。在同样条件下，经过优化技术的处理，对系统效率的提高、能耗的降低、资源的合

理利用及经济效益的提高等均有显著的效果。优化技术存在较广泛的应用前景。

由于多目标优化问题不存在唯一的全局最优解，所以求解多目标优化问题实际上是

寻找一个解的集合(Pareto最优解集)。进化算法的出现为那些难以找到传统数学模型的

多目标优化难题指出了一条新的出路。本文研究的粒子群优化算法(particle SW81皿

叩血血ation)是在1995年由美国社会心理学家Kennedy和电气工程师Eberhart共同提出

的。它收敛速度快、易于实现且仅有少量参数需要调整，因而一经提出就成为进化计算

领域的一个新的研究热点，目前已经被广泛应用于多目标优化问题中。

本文主要有以下四个创新点：

1．大多数多目标优化问题均含有约束条件，大部分约束优化问题的解是在约束边

界取得，因此求解约束优化问题的难点在于对约束条件的处理。本文引入半可行域的概

念，改进了适应度函数的求解方式，用以处理约束条件。从而使约束条件的处理更为合

理，满足实际的求解需要。

2．全局最优值的选取在多目标粒子群算法中非常重要，直接关系到粒子的更新更

直接影响到算法的收敛速度和解集的分布性，恰当的选取可以避免算法过早的陷入局部

最优。本文采用外部集保存当前找到的最优解集，从外部集中随机选择粒子的全局最优

值，前期采用拥挤机制用于粒子的全局最优值的选取，在外部集中粒子的分布日趋均匀

的情况下采用禁忌算法用于粒子的全局最优值的选取。从而使全局最优值的选取更为合

理，保持了解的分布性。

3．在算法的每次迭代过程中均须构造非支配集，因此非支配集的构造效率直接影

响到整个算法的时间复杂度，传统的构造非支配集的方法时间复杂度较高，本文采用了

随机选择策略交换分组的非支配集构造方法，尽量以上一次循环的划分粒子的支配粒子

作为此次循环的划分粒子，提高了构造非支配集的效率，减少了算法的时间复杂度。

4．在实际应用中，多目标粒子群算法的应用范围较小。本文提出了新的营养配餐

计算模型，将提出的新的多目标粒子群算法应用到新的营养配餐模型中，针对营养配餐

的特点设计并实现了基于Web的新的营养配餐模型。通过与传统营养配餐模型和求解
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方式的实验结果进行比对，验证了本文提出的新的多目标粒子群算法的可行性和有效

性，拓展了新的多目标粒子群算法的应用领域。

论文展望

多目标粒子群优化算法理论研究及营养配餐决策支持系统的设计实现涉及多方面

的理论、方法和技术，本论文对其中的一些关键问题进行了有益的研究和探讨，但还有

许多问题需要进一步的研究。

1．多目标粒子群优化的改进设计中，在全局极值的选取时，需根据外部集解的分

布情况来判断应用拥挤机制还是禁忌算法，本文中没能给出一个适用于普遍意义上的判

定值，只能根据实验经验给出一个大体值。普遍的恰当的判定值还需要进一步的研究得

出。

2．将多目标粒子群优化算法应用到营养配餐计算模型中，随着选取食物种数的增

加，计算结果的误差加大，即将多目标粒子群优化算法应用到多维求解中还有待进一步

的研究。

3．营养配餐计算模型中多目标优化函数的建立，由于笔者的专业知识有限，不能

给出十分合适的配餐期望值和配餐误差。应由专业人员指导，给出合适的配餐误差及给

每类特定人群设定专业的满足需求的配餐期望值。根据营养配餐的特殊需要，给出食物

相生相克的属性，应用到营养配餐当中。得到的配餐结果过于具体，应用到实际的日常

饮食中怎样处理，还有待研究。

虽然本文的研究工作取得了一定的成绩，但是由于粒子群优化算法及营养配餐是一

个相对崭新的研究领域，在理论和应用中还有很多方面需要进一步的研究。另外，由于

本人的领域知识有限，可用的数据和实验工具的匾乏，所以还需进一步进行学习，努力

解决在理论和实际应用中遇到的难题。
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相似文献(10条)

1.期刊论文 贺益君.俞欢军.成飙.陈德钊.HE Yijun.YU Huanjun.CHENG Biao.CHEN Dezhao 多目标粒子群算法用于

补料分批生化反应器动态多目标优化 -化工学报2007,58(5)
    多目标优化是过程系统工程的重要课题,通常以加权或约束方式将其转换为单一目标,未能反映多目标间的复杂关系,不利于随时根据需求作出有效的

决策.基于群智能的粒子群算法具有全局优化性能,且易于实现.为使其适于多目标优化,应拓展功能,实施改造.以Pareto支配概念评价种群个体的优劣,设

计了确定局部最优点和全局最优点的操作.又利用各粒子的局部最优点信息进行速度更新,以加强种群的多样性,避免因早熟而陷于局部最优.还设置了外

部优解库,并通过分散度计算,以适当的策略进行更新,使之逐步均匀地逼近于Pareto最优解集.由此构建一种多目标粒子群优化算法(multi-objective

particle swarm optimization,MOPSO),并用于补料分批生化反应器的动态多目标优化,取得了满意的结果.可基于所搜得的Pareto最优解集,分析目标间

的关系,为合理决策提供有效的支持.经与NSGA-Ⅱ比较,MOPSO算法具有更为优良的性能.

2.期刊论文 马琳.MA Lin 面向安全服务重组多目标优化的粒子群遗传算法 -中南林业科技大学学报2007,27(5)
    遗传算法具有快速随机的全局搜索能力,但局部搜索能力差,易陷入早熟收敛,迭代效率低.粒子群算法采用速度--位置模型,可以较快收敛到指定精度

.将粒子群算法与遗传算法融合,采用多目标遗传算法得出初步的优化结果,并将其作为粒子,利用粒子群算法强化局部搜索,加快收敛速度,仿真结果证明

了该算法的优越性.在CSSM对底层安全服务的重组时利用粒子群和遗传算法的结合(GAPSO),能够提高效率.

3.学位论文 何宽 基于粒子群算法的多目标优化方法研究 2007
    工程设计、软件硬件设计、生产管理、金融投资等领域所遇到的问题往往需要同时考虑多个目标在某种意义下的最优问题，这种含有多个目标的最

优化问题被称为多目标优化问题。因为这类问题的各个目标之间常常是相互冲突或不可比较的，所以解决多目标优化问题通常很困难。各目标之间通过

决策变量相互制约，对其中一个目标优化必须以其它目标作为代价，而且各目标的单位义往往不一致，很难客观地评价多目标问题解的优劣性。解决多

目标优化问题很困难，而现实生活的很多问题都是多目标问题，因此研究处理多目标优化问题的方法是非常重要的。

    基于种群的、可以同时搜索到多个Pareto前端最优点的群体智能优化算法——粒子群优化算法，作为一种有效的多目标最优化工具，已经得到广大

学者的认可。

    本文将采用粒子群算法处理多目标优化问题，通过改进的粒子群算法使其适用于多目标优化问题，通过将多目标问题转化为单目标问题，借鉴遗传

多目标优化方面的优秀算法模拟退火算法和粒子群优化算法的思想，提出相应的混和形粒子群算法(HMOPSO)方法。

    模拟退火算法来源于固体退火原理，将固体加温至充分高，再让其徐徐冷却，加温时，固体内部粒子随温升变为无序状，内能增大，而徐徐冷却时

粒子渐趋有序，在每个温度都达到平衡态，最后在常温时达到基态，内能减为最小，本文将模拟退火算法的思想应用到粒子群算法中，使得粒子群算法

能够快速的收敛。

    为了避免算法过早收敛，加入变异操作以增强算法的全局探测能力。对每个粒子的pbest进行综合加权，能够促进粒子加快收敛，在这里我们采用的

加权方式为通过基本的粒子群优化算法来产生一组新的个体；然后再独立地进行杂交运算和高斯变异运算，通过对所产生出的各个个体分别进行模拟退

火，以其结果作为下一代群体中的个体。在每次进化中，杂交运算依据杂交概率选取指定数量的粒子放入一个池中。池中的粒子随机地两两杂交，产生

同样数目的孩子粒子，并用孩子粒子代替父母粒子，以保持种群的粒子数目不变。

    计算个体的适应函数值对于多目标优化问题很重要的议题。为玢辨个体之间的优劣，本论文采用了Ho提出的以Pareto理论为基础的通用化且不受尺

度因素影响的评分函数(GPSISF)，对于每个基于Pareto理论来评估解的好坏，没有权重加总法需要决定权重值的困难，也不会受到人为主观判断的影响

。由于各目标函数值尺度适应值不尽相同，在权重加总法中需要考虑到尺度因素，以免使得权重设定失之准确。以评分方式有效办法不同解的优劣程度

：取代传统排名法可能不同的解给予相同的排名，以及距离法有尺度因素影响的缺点，以精确地评分解的优劣程度。

    将HMOPSO算法应用于复杂数值函数优化ZDT1，ZDT3，ZDT4，ZDT6，进行测试，验证了该算法的可行性，和正确性。研究结果丰富了多目标粒子群优

化算法理论，提高了算法性能，拓宽了算法的应用领域和实现形式，为算法在复杂系统中的应用提供了有益的指导。

4.期刊论文 王小刚.李明杰.王福利.胡伦.WANG Xiao-gang.LI Ming-jie.WANG Fu-li.HU Lun 一种新的多目标粒子

群算法的研究与应用 -东北大学学报（自然科学版）2008,29(10)
    基于多目标粒子群优化算法的研究成果,以提升多目标优化方法性能为目标,结合铜电解稳态优化工程实际,提出了一种新的多目标优化粒子群算法

.该方法采用可变的外部集策略和快速排序方法来减少优化计算量,采用拥挤度算子和强支配关系保证结果良好的分布性.测试函数的仿真对比分析及对铜

电解实际过程数据的优化运行结果均表明该方法在收敛性、解的分布性及计算效率方面具有良好品质,特别是在求解三目标优化问题时的突出表现,表明

这种算法在多目标优化领域具有更广泛的适用性.

5.会议论文 吴晶.盛四清 基于集成粒子群算法的配电网优化规划 2009
    配电网规划是一个大规模、复杂的、具有非线性离散变量和多约束的多目标数学优化问题。与输电网相比,配电网的发展受社会经济各方面外部环境

因素的影响更大。

    本文采用资金投入、网络损耗、供电可靠性和对环境影响等多目标函数建立数学模型。基本粒子群算法无法对多目标优化问题求解,故本文通过将多

目标函数和不等约束条件分成多个子目标,利用模糊优化和粗糙集理论确定子目标之间的关联度,从而得到表征对各目标相对重要的权重系数，进而将追

求多目标优化转化为寻求各目标总体满意程度的最优。结合改进的PSO全局寻优算法和Powell局部寻优算法对配电网进行优化规划,克服单用粒子群算法

求解问题早熟收敛的不足,增加算法的开发能力,提高局部寻优能力。算例表明,该方法具有一定可行性和有效性。

6.期刊论文 徐刚.瞿金平.XU Gang.Qu Jin-ping 一种用于多目标优化的混合粒子群优化算法 -计算机工程与应用

2008,44(33)
    将粒子群算法与局部优化方法相结合,提出了一种混合粒子群多目标优化算法(HMOPSO).该算法针对粒子群局部优化性能较差的缺点,引入多目标线搜

索与粒子群算法相结合的策略,以增强粒子群算法的局部搜索能力.HMOPSO首先运行PSO算法,得到近似的Pareto最优解;然后启动多目标线搜索,发挥传统

数值优化算法的优势,对其进行进一步的优化.数值实验表明,HMOPSO具有良好的全局优化性能和较强的局部搜索能力,同时HMOPSO所得的非劣解集在分散

性、错误率和逼近程度等量化指标上优于MOPSO.

7.会议论文 傅调平.陈建华.李刚强.倪兴勇 一种改进的多目标粒子群算法PMOPSO及其在舰艇航路优化中的应用 
2007
    设计实现了一种改进的航路优化多目标粒子群算法。分析了军事航海的特殊性,提出基于多目标优化的舰艇航路优化模型。针对常见的PSO算法普遍

存在的的不足,提出一种基于排挤策略的航路优化多目标粒子群算法PMOPSO.算法采用解的占优比较方法更新局部最优Pi,提出基于排挤策略方法选择全局

最优Pg,有力地维护了种群的多样性,最后采用不可行度方法来处理多约束.实验结果表明:算法在Pareto解集的代间距、分散性和错误率指标上有了较大

提高,能较好解决舰艇航路优化问题。
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8.期刊论文 吴小虎.徐琪.WU Xiaohu.XU Qi 基于自适应网格粒子群算法的多目标配送优化模型 -公路交通科技

2010,27(5)
    对配送方案的选择提出多目标优化,在满足客户需求的前提下,力求成本最低和各配送中心负荷均衡,建立多目标规划模型.运用粒子群算法对解空间

粒子进行局部和全局的搜索,再运用自适应网格算法对非劣解外部集进行更新和维护,保持其规模.实证表明.采用基于自适应网格的多目标粒子群算法对

该模型进行求解能够得到均匀分布于解空间的Pareto前沿.结果表明两目标具有一定的悖反关系,据此选择满意解.

9.期刊论文 王正初.赵燕伟.Wang Zhengchu.Zhao Yanwei 基于粒子群算法的多目标模糊物元优化研究 -机械制造

2007,45(9)
    针对产品设计优化过程中多目标性、模糊性、不确定性等特性,提出基于粒子群算法的多目标模糊物元求解策论.建立了多目标模糊物元优化模型,定

义了物元的各个权重,根据某种优化准则,将多目标优化问题转化成了单目标问题的优化.运用粒子群算法作为求解策略,并提出新的改进方法,给出模糊物

元多目标优化设计问题的改进自适应粒子群算法(MAPSO)求解过程,并将它与其他方法进行比较,结果显示该算法具有较高的执行效率.

10.学位论文 黄婉平 自适应粒子群优化算法及其应用研究 2006
    参数优化是许多科学、工程问题以及社会经济活动中的重要研究内容。国内外学者已经针对这一问题提出了大量进化算法，如遗传算法、免疫算法

、粒子群算法等。粒子群算法作为一种新的进化算法，不依靠遗传算子来操作个体，而是依靠个体间的信息交换来达到群体的共同演化，所有的微粒都

有调整自身速度和记忆经历过的最好位置的能力。该算法已成功地解决了许多工程实际问题，并取得了很好的优化效果。

    本文在分析粒子群优化算法基本原理的基础上，针对标准粒子群算法易陷入局部解的不足，提出了变异操作和线性递增的改进方案——自适应粒子

群算法，进而对该算法在FIR数字滤波器的优化设计、多目标满意优化以及鲁棒PID参数整定方面进行了应用研究，并通过仿真实验验证了自适应粒子群

算法的有效性和优越性。

    本文的主要研究工作与贡献如下：1.简要的回顾了计算智能的理论和技术发展史，叙述了粒子群算法的研究背景，总结了多目标优化的传统解决方

法以及多目标满意优化的特点，并介绍了鲁棒PID控制的研究背景及其现状。

    2.对粒子群算法进行详尽的分析和综述，将粒子群算法应用在频率抽样技术中，提出一种新的FIR滤波器优化设计方法，实例验证了这种优化设计方

法的可行性及优越性。

    3.针对粒子群算法在参数设置方面缺乏理论依据，以及在收敛过程中易陷入局部解的问题，分析了粒子群中独立粒子的运动轨迹，以及整个粒子群

系统的稳定性，在此基础上引入自然界“优胜劣汰”的思想，提出新的参数设置方法，仿真结果证明新方法具有良好的自适应能力。

    4.在介绍满意优化方法的一般定义和传统的多目标优化方法的基础上，通过多目标满意优化方法寻求“满意解”来代替“最优解”，提出了一种基

于自适应粒子群算法的多目标满意优化策略，在满足有效解或者弱解有解的条件下，使相互矛盾的各个目标得以兼顾。

    5.从分析LQR指标入手，结合minmax原则，将自适应粒子群算法应用于PID参数整定中，提出新的PID参数整定方法。仿真结果表明了该整定方法所设

计的控制器具有良好的鲁棒性。
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