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摘　要：针对多目标粒子群优化过程中的粒子飞行偏向性和多样性损失问题，提出一种基于最大最小适应函数的改

进算法．该算法在最大最小适应函数的计算中引入了函数相对值算法和ε支配的概念，并提出了变ε支配的策略，改

进了最大最小适应函数的计算方法，解决了粒子飞行过程中的偏向性和多样性损失问题，加快了算法的收敛速度．将

该改进算法应用于直流变频压缩机启动时峰值电流和启动转速的优化问题，应用结果表明该算法收敛速度快且效果

良好．
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１　引　　言
　　在工程优化、智能控制和人工智能等领域，会遇

到大量的多目标优化问题．因此，将进化算法应用于

多目标优化的研究越来越广泛，现已成为不同学科

领域设计与决策工作的有效工具．

多目标优化问题一般很少存在唯一的全局最优

解，大多存在一个非劣解集（Ｐａｒｅｔｏ解集）．实际应用

中，多目标优化问题往往是如何寻求Ｐａｒｅｔｏ解集中

的一个或多个满意解．传统的多目标算法往往将多

目标优化问题转换成单目标问题后，利用成熟的单

目标优化算法求解，其缺点在于一次优化求解只能

求出一个解．而理想的进化多目标策略越来越趋向

于能通过一次并行计算求解出足够多的解分布在

Ｐａｒｅｔｏ前沿上，以供决策者下一步决策．粒子群优化

算法（ＰＳＯ）作为一种新颖的进化计算策略，近些年

已越来越广泛地应用于多目标优化问题的求解，并
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涌现出许多基于ＰＳＯ的多目标优化算法
［１４］．

２　多目标优化问题
　　通常，一个多目标优化问题可描述为

ｍｉｎ（ｍａｘ）犳（狓）＝

　　 　 　（犳１（狓），…，犳狀（狓），…，犳犖（狓））．（１ａ）

ｓ．ｔ．犵犼（狓）≤０，犼＝１，２，…，α；

　　犺犽（狓）＝０，犽＝１，２，…，β；

　　狓犱ｍｉｎ≤狓犱 ≤狓犱ｍｉｎ，犱＝１，２，…，犇．（１ｂ）

式中：狓为犇 维向量，犖 为优化目标总数，犳狀（狓）为

第狀个目标函数，犵犼（狓）为第犼个不等式约束，犺犽（狓）

为第犽个等式约束，α和β为不等式约束、等式约束

的总数，狓犱ｍｉｎ和狓犱ｍａｘ为每维向量搜索上下限．

传统多目标优化的研究方法很多，如分量加权

求和法、理想点法、主要目标法和评价函数法等．这

些方法都是基于单目标进行求解的方法．近几年，研

究人员将进化算法引入多目标优化问题，其中比较

典型的有：Ｃｏｅｌｌｏ等
［１］提出在非劣最优基础上应用

“容器”记录已经找到的非支配向量，并指导其他粒

子飞行；Ｐｕｌｉｄｏ等
［２］将聚类技术引入ＰＳＯ多目标优

化算法，将微粒群分为若干子群，对每个聚集的子群

分别优化并相互交流信息，从而达到整个群体的最

优化；Ｍｏｓｔａｇｈｉｍ等
［３］提出了ε支配的概念，其算法

加速了收敛速度，并提高了非劣解的均匀度；

Ｂａｌｌｉｎｇ
［４］提出了最大最小（ｍａｘｉｍｉｎ）适应函数策

略，在不需要附加的类聚和小生境等技术的情况下，

就可以使非劣解达到均匀分布的目的；Ｌｉ
［５］ 则在

Ｂａｌｌｉｎｇ
［４］的基础上提出一种基于 ｍａｘｉｍｉｎ适应函

数策略的多目标粒子群算法．所有这些算法都要完

成两个主要任务：一是引导种群向Ｐａｒｅｔｏ前沿移

动；二是保持总群在Ｐａｒｅｔｏ前沿上的多样性．

３　 粒子群优化算法
　　ＰＳＯ算法是１９９５年Ｋｅｎｎｅｄｙ等

［６，７］提出的一种

演化计算技术，来源于一个简化社会模型的仿真过

程．其理论基础主要包括３个基本因素：粒子的评

价、与近邻的比较和对领先近邻的模拟［８，９］．作为一

种高效并行优化算法，ＰＳＯ算法可用于解决大量非

线性、不可微和多峰值的复杂优化命题，而且算法程

序简洁，需要调整的参数相对较少．

ＰＳＯ算法中每个粒子都是解空间的一个解，每

个粒子根据自己的飞行经历和同伴的飞行经历来调

整自己的飞行线路．其中：狓犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇）
Ｔ表

示第犻个粒子的当前位置；狆犻 ＝ （狆犻１，狆犻２，…，狆犻犇）
Ｔ

表示第犻个粒子曾经到过的最佳位置，用下标犵表示

这群粒子中位置最优的个体，即狆犵；狏犻 ＝ （狏犻１，狏犻２，

…，狏犻犇）
Ｔ表示第犻个粒子的速度，每个粒子都通过速

度更新和位置更新的方式产生新一代个体，整个种

群不断地迭代，从而达到寻优的目的．这里速度更新

和位置更新公式如下：

狏犻犱（狋＋１）＝

ω·狏犻犱（狋）＋犮１·狉１·（狆犻犱（狋）－犡犻犱（狋））＋

犮１·狉１·（狆犵犱（狋）－狓犻犱（狋））， （２）

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋＋１）． （３）

其中：犻＝１，２，…，犕，犕为种群数量；参数犮１和犮２分

别称为认知（Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ）和社会（Ｓｏｃｉａｌ）参数；ω为

惯性权重；狉１ 和狉２ 分别取两个相互独立并在［０，１］

之间的随机数，并服从均匀分布．

４　 多目标粒子群优化改进算法
４．１　犿犪狓犻犿犻狀适应函数的改进

ｍａｘｉｍｉｎ是由Ｂａｌｌｉｎｇ提出，并应用于多目标优

化问题．根据定义，第犻个粒子（向量）狓犻的 ｍａｘｉｍｉｎ

适应值可表示为［５］

犳ｍａｘｉｍｉｎ（狓犻）＝

ｍａｘ
犼≠犻

｛ｍｉｎ
犽

｛犳犽（狓犻）－犳犽（狓犼）｝｝． （４）

其中：犻，犼＝１，２，…，犕；犽＝１，２，…，犖．显然，所有

犳ｍａｘｉｍｉｎ值小于零的粒子都是非劣解
［５］．这个独特的

性质使得ｍａｘｉｍｉｎ适应函数成为一个求解多目标优

化问题的有效工具．ｍａｘｉｍｉｎ适应函数值具有“奖

励”分散的非劣解，“惩罚”聚集的非劣解的特

性［１０］．非劣解的适应函数值越小，该非劣解相对于

其他非劣解越孤立．根据这一特性，如果应用轮盘法

为每一个粒子在非劣解集选取狆犵，则非劣解的适应

函数值越小，该非劣解选作狆犵 的概率越高．

上述 ｍａｘｉｍｉｎ适应函数建立过程存在一个问

题：如果多个目标函数值在同一个数量级下，则计算

图１　 目标函数在不同数量级下的粒子适应函数值对比

４１７１
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得到的适应函数值没有偏向性或不明显．如图１（ａ）

所示，犃（０，１），犅（０．５，０．５）和犆（１，０）点的ｍａｘｉｍｉｎ

适应函数值分别为－０．５，－０．５和－０．５．但如果多

个目标函数值处于不同数量级下，如图１（ｂ）所示，

这里犳１ 比犳２ 少了一个数量级，计算得到非劣解集

的犃，犅和犆点的适应度值分别为－０．０５，－０．５和

－０．５．如果按照轮盘法在其中选择狆犵，则粒子群将

会以更大的概率向犅和犆方向飞行，也就是向数量

级小的目标飞行．

图２　 算法调整前后仿真结果对比

本文以 Ｚｉｔｚｌｅｒ
［１１］ 提出的测试函数 ＺＤＴ１和

ＺＤＴ３为原型，对犳１降了２个数量级，记为ＺＤＴ＿１和

ＺＤＴ＿３，仿真结果如图２（ａ）和图２（ｂ）所示．

从图２（ａ）和图２（ｂ）可以看出，该算法可以搜

索到Ｐａｒｔｅｏ前沿，但粒子在犳１端排列紧密，在犳２端

排列松散，粒子不是均匀分布，容易造成前沿粒子多

样性的破坏，有时甚至无法找到Ｐａｒｔｅｏ前沿．为了

在一定程度上解决以上问题，将某些多目标经典算

法（如功效系数法、最大最小选择法）中每迭代一步

都进行规范化操作的思想引入ｍａｘｉｍｉｎ算法．相对

于对所有粒子进行规范化处理，仅对非劣解集中粒

子进行处理将大大提高算法的效率．因此，对非劣解

集中每个微粒的所有目标适应函数犳犽（狓犻）进行调

整，调整方法如下：

犳犽（狓犻）＝
犳犽（狓犻）－ｍｉｎ

犽

（犳犽（狓犻））

ｍａｘ
犽

（犳犽（狓犻））－ｍｉｎ
犽

（犳犽（狓犻））
． （５）

将粒子目标函数值犳犽（狓犻）代入式（４），可以计

算得到狓犻的最新ｍａｘｉｍｉｎ适应值．按此方法计算图

１（ｂ）所示犃，犅和犆点，其ｍａｘｉｍｉｎ适应值又恢复为

－０．５，－０．５，－０．５．因此，对于ＺＤＴ＿１和ＺＤＴ＿３引

入该算法后，可以有效解决粒子因目标函数值差异

所导致的偏向性问题．仿真结果如图２（ｃ）和图２（ｄ）

所示，显然粒子的排列比图２（ａ）和图２（ｂ）均匀很

多．

４．２　ε支配策略的引入和改进

ε支配由Ｔｅｉｃｈ
［３］提出，其定义如下：如果一个

决策向量狓犼∈Ω，ε支配另一个决策向量狓犻∈Ω，则

必须满足如下２个条件：

犳犽（狓犼）

１＋ε
≤犳犽（狓犻），犽＝１，２，…，犖；

犳犽（狓犼）

１＋ε
＜犳犽（狓犻），至少一个犽＝１，２，…，犖

烅

烄

烆
．

（６）

将ε支配的概念引入ｍａｘｉｍｉｎ适应函数值的计算，

则式（４）根据其定义可更改为

犳ｍａｘｉｍｉｎ（狓犻）＝

ｍａｘ
犼≠犻

｛ｍｉｎ
犽

｛犳犽（狓犻）－犳犽（狓犻）／（１＋ε）｝｝． （７）

ε支配概念的引入，增加了粒子的支配区域，有

利于算法剔除距离比较近的非劣解，提高粒子排列

的均匀性．事实上，粒子的适应值只与相邻的非劣粒

子有关．设有３个非劣解犃，犅和犆，如图３所示．如果

以犅（１，１）作为参照点（如图３（ａ）所示），则犃或犆

分布在灰色区域内，犅点的适应值将变为正，从而剔

除；如果以 犃（０，１）和犆（１，０）作为参照点（如图

３（ｂ）所示），则犅分布在灰色区域内，犅点的适应值

将变为正，从而剔除．可以看出，引入ε支配以后，图
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中无论以犅点为参照还是以犃 和犆为参照，犅点都

从非劣解变为了劣解，这样不仅可以增加粒子分布

的均匀性和多样性，而且加快了整个种群向Ｐａｒｅｔｏ

前沿的收敛速度．

图３　 不同参照点下的ε支配区域对比

ε的选取，其目的就是为了使非劣解达到均匀

分布，因此ε的选取非常重要．本文以 ＺＤＴ１和

ＺＤＴ３为例，通过选取不同的ε值分别进行３０次仿

真试验，其结果如表１和表２所示．其中：ＥＡ为外部

集大小；ＳＰ，Δ′和 ＭＤＧ分别为间距指数、分布指数

和最小距离指数［１２］．从表中可以看出，随着ε取值的

成倍降低，ＳＰ，Δ′和 ＭＤＧ值也基本成倍降低，这说

明随着ε的降低，粒子的分布率越来越好，但同时也

导致 ＥＡ 成倍增加．由于算法的时间复杂度为

犗（ｅａ２）（ｅａ为外部集中实际非劣解个数），算法因ε

取值的降低所消耗的时间将会以指数形式快速增

长．折中期间，建议控制外部集大小ＥＡ＝１００．

另外，从表１和表２还可看出，对于不同问题，ε

的取值对外部集的影响很大，通过多次试验确定初

始的ε大概为εｓｅｔ＝１０／ＥＡ，目的是为了确保在算法

运行的初期有一定数量的非劣解（１０％ ～２０％ 的

ＥＡ）来保证整个种群向一个均匀的方向飞行．如果

不能满足，则可以降低εｓｅｔ，甚至可以取负值．在算法

运行的中后期，为了保证外部集能够被非劣解占满，

可根据目前外部集中非劣解个数动态调整ε的取

值．其作用是：在算法进行的初期，较大的ε值有利

于全局搜索，并加快粒子的收敛速度，降低算法在时

间上的消耗；在算法的后期，较小的ε值有利于局部

搜索，保证Ｐａｒｅｔｏ前沿所有非劣解的均匀程度．

４．３　 算法流程

算法的主要流程如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化．给定粒子种群数 犕，随机产生

犕个粒子，并存放在ＤｏｍＬｉｓｔ中．设每个粒子的个体

最优位置即为初始位置，并初始化初始速度为０，初

始化εｓｅｔ．

表１　犣犇犜１仿真结果

ε ＥＡ ＳＰ Δ′ ＭＤＧ

０．１ １２．０±１．０５ ５．２１ｅ２±２．０４ｅ２ ４．０６ｅ２±１．６７ｅ２ ５．４２ｅ２±２．１１ｅ２

０．０５ ２１．７±１．４２ ２．４９ｅ２±８．１０ｅ３ １．８２ｅ２±５．６０ｅ３ ２．５４ｅ２±８．３０ｅ３

０．０２ ４９．９±２．３３ １．０８ｅ２±１．１０ｅ３ ８．５０ｅ３±８．０４ｅ４ １．０９ｅ２±１．１０ｅ３

０．０１ ９９．８±３．９９ ５．２０ｅ３±７．５３ｅ４ ４．００ｅ３±５．２２ｅ４ ５．２０ｅ３±７．５８ｅ４

０．００５ １９３．８±１０．００ ２．８ｅ３±３．４９ｅ４ ２．１０ｅ３±２．４０ｅ４ ２．８ｅ３±３．５０ｅ４

０．００２ ４９７．７±７．７３ １．２ｅ３±１．２５ｅ４ ８．７７ｅ４±７．１７ｅ５ １．２ｅ３±１．２６ｅ４

０．００１ ９３２．３±９．９６ ６．６４ｅ４±７．６３ｅ５ ４．６０ｅ４±２．５７ｅ５ ６．６４ｅ４±７．７３ｅ５

表２　犣犇犜３仿真结果

ε Ｄ ＳＰ Δ′ ＭＤＧ

０．１ ７．０±０．４７ １．４４ｅ１±２．９０ｅ２ １．２６ｅ１±２．６８ｅ２ １．４２ｅ１±２．７６ｅ２

０．０５ ９．７±１．７７ １．７４ｅ１±１．６１ｅ２ １．４７ｅ１±２．４６ｅ２ １．８０ｅ１±１．８４ｅ２

０．０２ ２０．７±１．５７ ８．８９ｅ２±３．３１ｅ２ ５．７０ｅ２±１．８４ｅ２ ９．０３ｅ２±３．５１ｅ２

０．０１ ３７．６±１．７１ ３．８０ｅ２±９．４０ｅ３ ２．５４ｅ２±９．６ｅ３ ３．８４ｅ２±９．６０ｅ３

０．００５ ７３．２±４．２９ ２．１１ｅ２±３．１０ｅ３ １．２８ｅ２±１．６０ｅ３ ２．１２ｅ２±３．１０ｅ３

０．００２ １７５．７±８．７６ ９．３０ｅ３±１．１０ｅ３ ５．９０ｅ３±５．０４ｅ４ ９．３ｅ３±１．１０ｅ３

０．００１ ３２２．７±７．９９ ４．６０ｅ３±３．４２ｅ４ ２．９ｅ３±１．４５ｅ４ ４．６０ｅ３±３．４４ｅ４
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Ｓｔｅｐ２：根据式（５）计算ＤｏｍＬｉｓｔ中每个粒子的

所有目标函数值，并根据式（７）确定每个粒子的适

应函数值．将适应值为负的粒子存放在外部集

ｎｏｎＤｏｍＬｉｓｔ中．重新根据式（７）计算ｎｏｎＤｏｍＬｉｓｔ

中粒子的适应函数值，以消除劣解的影响［５］．

Ｓｔｅｐ３：对ＤｏｍＬｉｓｔ中的每个粒子犻进行迭代计

算．根据适应值大小，在ｎｏｎＤｏｍＬｉｓｔ中选取前２０％

的非劣粒子作为狆犵 候选，通过轮盘赌法在其中选择

一个狆犵作为粒子犻的全局最优值．若粒子犻优于当前

的狆犻，则用其替代当前的狆犻；否则狆犻保持不变．根据

速度更新公式（２）和位置更新公式（３）计算出粒子犻

的后代，并存储在ＤｏｍＬｉｓｔ中．

Ｓｔｅｐ４：根据式（８）调整ε支配的取值，迭代次数

加１．

Ｓｔｅｐ５：如 果 已 经 满 足 停 止 准 则， 例 如

ｎｏｎＤｏｍＬｉｓｔ中已经达到最大或已经达到最大迭代

次数，则中止计算，输出 ｎｏｎＤｏｍＬｉｓｔ；否则，转

Ｓｔｅｐ２．

５　 直流变频压缩机启动性能的多目标优化
５．１　 应用背景

本文研究的直流变频压缩机的驱动机构采用直

流无刷电动机（ＢＬＤＣＭ），由ＰＷＭ 控制的ＢＬＤＣＭ

外部特性完全可以与直流电动机等效，且比交流电

机体积小、重量轻、效率高，不存在励磁损耗等问题，

因此，在高性能应用领域，ＢＬＤＣＭ 具有更强的优

势．

目前，国内对直流变频压缩机的本体及其控制

器的研究刚刚起步，大量需求仍依靠进口．其主要问

题在于润滑供油、宽带防振、磨损寿命和可靠起动

等．启动技术直接影响电机的运行效果，若起动方法

选择不当，则会引起电机无法正常起动，甚至导致电

机失步．国内外文献普遍采用“三段式”起动技术．

文献［１３］在此基础上，根据所研究压缩机的特点，

提出一种“新三段式”起动技术，即二次定位法、脉

冲快速加速法，切换到无刷直流电机运行状态．其中

脉冲快速加速法是一个关键点，容易造成过流或转

速过低而导致启动失败．这里首先建立脉冲加速过

程中电流和电压模型，并应用多目标粒子群改进算

法对启动电流和转速进行优化．

５．２　 模型建立

ＢＬＤＣＭ的运动方程可写为

犜犲－犜犔 ＝犑·ｄω犿／ｄ狋＋犅ω犿． （８）

其中：ω犿 为转子的机械角速度，犜犲 为三相绕组产生

的合成电磁转矩，犜犔 为电机负载转矩，犑为电机转

动惯量，犅为阻尼系数．反电动势系数和转矩系数分

别为

犓犲 ＝犈／ω犿， （９）

犓犜 ＝犜犲／犐． （１０）

其中：犐为矩形波电流有效值，犈为反电动势有效值．

对于某个具体的ＢＬＤＣＭ，其反电势系数和转矩系

数为常数．

为了更清楚地分析ＢＬＤＣＭ 的特性，并寻求一

种有效的控制方法，得到良好的运行性能，还需进一

步推导ＢＬＤＣＭ 的传递函数．设电机绕组采用两两

导通方式，则两相通电绕组的电压方程为

犝 ＝犈＋犐·犚＋（犔－犔犕）·ｄ犐／ｄ狋． （１１）

式中：犚为两相绕组电阻，犔为两相绕组自感，犔犕 为

绕组互感．将式（８）～ （１１）进行拉氏变换，得

犜犲（狊）＝犜犔（狊）＋犑·狊·ω犿（狊）＋

　　　　犅·ω犿（狊）， （１２）

犈（狊）＝犓犲·ω犿（狊）， （１３）

犜犲（狊）＝犓犜·犐（狊）， （１４）

犝（狊）＝犈（狊）＋犚·犐（狊）＋

　 　 　（犔－犔犕）·狊·犐（狊）． （１５）

根据上述状态方程可以画出ＢＬＤＣＭ的动态结

构图，如图４所示．

图４　犅犔犇犆犕动态结构图

这里以输入犝（狊）的脉冲宽度狓１，脉冲占空比

狓２ 和脉冲持续时间狓３ 作为输入变量，未来５ｓ内电

流犐（狊）的最大值作为目标函数犳１，未来５ｓ内转速

ω犿（狊）的最大值取反作为目标函数犳２．对以上建立

的多目标优化模型，应用前述的ＰＳＯ多目标优化算

法得到最优加速方案．

５．３　 仿真结果与分析

首先给出一组直流变频压缩机设计参数：犚＝

６．２７Ω，犔 ＝ ０．０２５３９Ｈ，犔犕 ＝ ０．１１９１７５Ｈ，犑 ＝

３．２９７ｅ４ｋｇ·ｍ
２，犅＝３．４５７ｅ５Ｎ·ｍｓ／ｒａｄ，犓犲 ＝

０．５６９７Ｖ·ｓ／ｒａｄ，犓犜 ＝０．５６９７Ｎ·ｍ／Ａ．

算法的参数设置如下：种群规模设置为 犕 ＝

１００，外部集规模为１００，加速度参数犮１＝犮２＝２，惯

性权重ω＝０．４４４４
［１４］，最大迭代次数为１００次．另

外，设置ε支配的初始值为０．０３．根据经验设置

狓１ｍａｘ ＝０．０２ｓ，狓１ｍｉｎ ＝０．０１ｓ，狓２ｍａｘ ＝７％，狓２ｍｉｎ ＝

３％，狓３ｍａｘ ＝０．４ｓ，狓３ｍｉｎ ＝０．２ｓ．算法选取具有一定

代表意义的两种负载进行仿真．当负载转矩犜犔分别

为０．５Ｎ·ｍ（轻载）、１Ｎ·ｍ（重载）时，仿真结果如

图５所示．
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图５　 不同负载下粒子群分布图

从算法的角度看，粒子群经过大约３０次迭代后

基本可以找到Ｐａｒｅｔｏ前沿，经过多次重复实验，结

果较为稳定．从图５可以看出，粒子分布均匀，具有

很好的多样性，改进的ＰＳＯ多目标算法取得了良好

的效果．

从应用角度看，计算得到的结果比较符合实际

测量数据，具有一定的理论指导意义．但是，以上所

涉及的模型为一简单模型，其中作了一些假设，比如

绕组电阻恒定、绕组电感恒定、负载转矩恒定等，因

此并不是一个精确的模型．要想完全指导实践，还应

在模型的建立上更加完善．

根据一般直流变频压缩机的最高启动电流的限

制为２～３Ａ，并根据图５的仿真结果，总结出以下

加速策略：在确定最高限额电流和保证最低加速转

速的情况下，根据轻载和重载的不同特性，程序采用

２次启动方式．首先按轻载启动，在图５（轻载）中找

出合适的点作为启动参数；如果启动失败，则按重载

启动，在图５（重载）中找出合适的点作为启动参数．

目的是保证通过２次启动压缩机，都能在一个比较

宽的负载范围内启动成功．在实际应用过程中，压缩

机启动成功率达到９９．９９％，取得了很好的效果．

６　 结 　 　论
　　多目标优化问题一直都是工程应用领域的一个

难题，在进化算法引入后，多目标优化算法便被广泛

地应用于工程实践中．本文针对多目标优化问题，提

出了一种基于最大最小适应函数的改进的多目标粒

子群优化算法．该算法在最大最小适应函数值的计

算中引入了最大最小相对算法，很好地解决了粒子

飞行过程中偏向性问题．另外，将ε支配的概念引入

最大最小适应度函数值的计算中，改进了最大最小

适应度函数值的计算方法，并相应地提出了一种变

ε支配的策略，有效地提高了算法的收敛速度和粒

子的多样性．将该算法应用于直流变频压缩机启动

时峰值电流和启动转速的优化问题中，其结果表明

该算法收敛速度快且结果可靠，粒子排列均匀，一次

性得到了更多满意的解，为提升变频压缩机启动性

能提供了一种有效的优化方法．
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