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摘 要: 提出一种基于动态层次分析的自适应多目标粒子群优化算法,利用模糊一致矩阵层次分析法选取全局最优

粒子,保证进化方向的合理性和客观性. 在进化过程中对种群状态进行客观度量,自适应更新种群的权重和学习因子

等重要参数,使种群进化具有自我调节能力. 将提出的算法分别应用于标准多目标测试函数、PID控制器参数优化和

甲醇转化烃类物质的工业过程模型辨识中,通过与其他算法的对比说明了所提出算法的有效性和可行性.
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Abstract: An adaptive multi-objective particle swarm optimization(APSO) algorithm based on dynamic analytic hierarchy

process(AHP) is proposed. The fuzzy consistent matrix is used to select the global best particle, which ensures the right

direction of particle evolution, and the evolution state is measured to adjust the weight and learn coefficients adaptively. Well-

known benchmark functions are used to test the performance of the proposed algorithm, and its diversity and convergence

are compared with other algorithms. The results show that the proposed algorithm has better performance in global search,

and the diversity and convergence are better as well. At the same time, by applying the proposed method to the challenging

PID controller tunning and process model identification of the conversion of methanol to hydrocarbons, the comparison with

other algorithms verify the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

现实生活中优化问题通常由多个目标组成,并且

目标之间是互相矛盾的, 难以同时达到最优, 因此不

同的决策者在对同一问题进行决策时,往往根据自身

对不同目标的偏好程度进行目标之间的权衡,从而导

致不同决策者确定的最终解不同,这就需要在求解多

目标优化问题时, 根据需要获得一组最优解, 以满足

不同决策者的要求.

粒子群算法[1]是一种智能优化算法,其最初只是

作为一种单目标优化算法被提出,由于单目标算法无

法满足多目标优化的需要,因此需要拓展为多目标优

化算法. 基于生物进化的智能算法,由于其隐含的并

行性, 在一次进化中可以得到多组解, 非常适合于求

解多目标优化问题, 已被广泛用于电力、能源、工业

控制等领域[2-4].

Sierra等[5]全面总结并提出, 将粒子群算法由单

目标发展为多目标时需要解决以下 3个问题: 1)如何

构建非支配解; 2) 进化过程中如何选取最优粒子;

3)如何保持Pareto前沿上解的多样性和分布性.

在基于微粒群的多目标进化算法研究中, Hu
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等[6] 通过计算微群间的距离进行个体最优粒子的选

取, 并对各个目标进行逐次优化, 但其对目标函数的

优化顺序较为敏感. 王辉等[7]从非支配解中随机选取

一组解作为最优粒子,陈民铀等[8]采用动态加权的方

法进行多目标最优粒子的选取,但他们对全局最优粒

子的选取都具有随机性,缺乏客观性.

为了进一步提高微粒群在多目标进化过程中最

优粒子选取的客观性,本文提出一种基于动态层次分

析的自适应多目标粒子群进化算法. 该算法根据当前

进化解进行实时动态客观决策来确定最优粒子,以保

证最优粒子对全局寻优的引导的客观性和有效性;并

在进化过程中通过粒子进化状态进行权重等重要参

数的自适应调节, 保证目标解集的分布性和多样性.

最后, 将改进的算法用于多目标测试函数、PID控制

器参数的优化和甲醇转化为烃类物质的工业过程模

型辨识, 通过与其他算法对比, 验证了所提出算法的

有效性.

1 基基基于于于模模模糊糊糊一一一致致致判判判断断断矩矩矩阵阵阵的的的层层层次次次分分分析析析方方方法法法

层次分析法是一种相当成熟的综合指标评价方

法, 其核心在于建立实用的一致判断矩阵. 9标度方

法是一种常用的建立判断矩阵的方法,但应用往往受

到主客观条件的限制: 1)利用 9标度表示的方案重要

性常会出现不一致的现象; 2)决策者在进行优选方案

决策时往往受很多因素干扰,这些因素又由不同的类

别和层次构成, 其结构相当复杂, 导致综合后的判断

矩阵出现不一致的现象,并且单独求解在综合中的工

作量较大; 3) 对不具有满意一致性的判断矩阵求解

主特征根较浪费时间[9-10]. 针对以上问题,文献 [9]采

用 3标度进行一致判断矩阵的构造,较好地保证了得

到的一致判断阵的一致性和可综合性. 待评价方案描

述如下:

𝐶 =

𝑐1

𝑐2
...

𝑐𝑚

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥11 𝑥12 . . . 𝑥1𝑛

𝑥21 𝑥22 . . . 𝑥2𝑛

...
...

. . .
...

𝑥𝑚1 𝑥𝑚2 . . . 𝑥𝑚𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (1)

方案集为𝐶 = (𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑚), 𝑚表示待评价方

案的个数, 𝑛表示方案中属性个数. 对方案集中方案

的各个属性分别进行重要性对比,其中 𝑓 𝑙
𝑖,𝑗表示重要

性指标,其取值如下:

𝑓 𝑙
𝑖,𝑗 =

⎧⎨⎩
0, 𝑥𝑗𝑙比𝑥𝑖𝑙重要;

0.5, 𝑥𝑗𝑙与𝑥𝑖𝑙同样重要;

1, 𝑥𝑖𝑙比𝑥𝑗𝑙重要.

(2)

其中: 𝑖, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}; 𝑙 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, 令𝐸𝑙
𝑖 =

𝑚∑
𝑖=1

𝑓 𝑙
𝑖,𝑗 . 由式 (2)获得一致判断矩阵的各个元素

𝐴𝑙 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑎11 𝑎12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑎1𝑛

𝑎21 𝑎22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑎2𝑛
...

...
. . . . . .

𝑎𝑛1 𝑎𝑛1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑎𝑛𝑛

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (3)

其中

𝑎𝑖,𝑗 =
𝐸𝑙

𝑖 − 𝐸𝑙
𝑗

2𝛼𝑛
+ 1, (4)

𝛼表示敏感因子,其取值为 0, 1, 2, 3,具体取值可根据

实际情况而定. 结合一致判断矩阵的特点,利用乘积

方根法计算每组权重,即

𝑤𝑙
𝑖 =

( 𝑛∏
𝑗=1

𝛼𝑙
𝑖,𝑗

)1/𝑛

. (5)

对其进行归一化,获得参数𝑥𝑙
𝑖,𝑗的效用为

𝑤𝑙
𝑖 = 𝑤𝑙

𝑖

/ 𝑚∑
𝑙=1

𝑤𝑙
𝑖. (6)

对于第 𝑖个待评价方案的综合评价函数为

𝑦𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

𝑤𝑙
𝑗𝑥𝑖,𝑗 . (7)

2 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题的的的描描描述述述

一般地,含有𝐷维变量的𝑛个目标的多目标优化

问题可以描述为

min 𝑦 = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛(𝑥)),
s.t. 𝑔(𝑥) ⩽ 0.

其中: 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐷)为决策向量, 𝑦为目标向

量, 𝑔(𝑥)为约束条件.

若目标函数矢量 𝑓(𝑥)为非支配的, 则当且仅当

对于另外一个矢量有 𝑓(𝑦) ⩾ 𝑓(𝑥)且至少存在一个目

标向量使得 𝑓𝑖(𝑦) > 𝑓𝑖(𝑥)成立,否则为支配的.

3 基基基于于于层层层次次次分分分析析析的的的自自自适适适应应应多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群

算算算法法法

3.1 基基基本本本粒粒粒子子子群群群算算算法法法

粒子群优化算法中每一个粒子代表一个可能解,

每一个粒子具有位置和速度两个特性参数,通常将位

置坐标对应的函数值作为粒子的自适应值,进行当前

粒子位置优劣的评价. 算法首先在寻优范围内随机初

始化一群粒子,然后根据跟踪粒子个体最优位置和整

个种群全局最优位置来更新位置和速度,直至寻到满

意解或达到最大寻优次数,才停止并输出搜寻的最终

结果.其速度和位置的更新公式如下[1-2]:

𝑉𝑖 = 𝑤𝑉𝑖 + 𝐶1rand()(pbest𝑖 − 𝑥𝑖)+

𝐶2rand()(gbest− 𝑥𝑖), (8)

𝑋𝑖 = 𝑋𝑖 + 𝑉𝑖. (9)

其中: 𝑉𝑖 = [𝑉 1
𝑖 , 𝑉

2
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉 𝐷

𝑖 ]为粒子 𝑖的速度, 代表

下一步粒子前进的方向和步长; 𝑋𝑖 = [𝑋1
𝑖 , 𝑋

2
𝑖 , ⋅ ⋅ ⋅ ,
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𝑋𝐷
𝑖 ]为粒子 𝑖的位置; pbest𝑖, gbest分别代表当前粒

子寻到的最优位置和整个种群寻到的最优位置; 𝑤

称为权重,主要用于全局和局部寻优能力的权衡; 𝐶1

和𝐶2称为学习因子, 分别代表向局部和全局趋近的

速率变化大小; rand()为 [0,1]之间的随机数.

3.2 权权权重重重和和和学学学习习习因因因子子子的的的自自自适适适应应应调调调整整整

在粒子群进化过程中,权重的大小代表了进行全

局和局部寻优能力的大小, 当权重较大时, 粒子更易

于进行全局遍历, 而当权重较小时, 粒子局部寻优能

力较强;学习因子代表了当前粒子自我认知和进行社

会学习的能力, 当个体学习因子较大时, 粒子有较好

的局部寻优能力, 但易使整个种群陷入局部极优, 而

全局学习因子较大时则相反.因此根据粒子进化状态

进行自适应地调整权重和学习因子可以使粒子更好

地收敛到全局最优点. 本文采用进化因子进行种群进

化状态的度量,进化因子的计算步骤如下:

1)计算每个粒子与其他粒子的欧氏距离的平均

值,即

𝑑𝑖 =
1

𝑁 − 1

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

√√√⎷ 𝐷∑
𝑘=1

(𝑥𝑘
𝑖 − 𝑥𝑘

𝑗 )
2. (10)

2) 当定义全局最优粒子的距离为 𝑑𝑔时, 进化因

子的定义如下[11]:

𝑓 =
𝑑𝑔 − 𝑑min

𝑑max − 𝑑min
. (11)

在获得了进化因子后,可以很好地对粒子的进化

状态进行评估,自适应调节粒子进化的权重和学习因

子. 本文采用权重系数在 [0.4, 0.9]、学习因子在 [0.5,

2.5]范围内随进化因子动态变化的方式进行参数调

整,其调节公式为

𝑤 =
1

1 + 1.5e−2.6𝑓
, (12)

𝐶1 =
1

0.2 + 0.2e2.2𝑓
, (13)

𝐶2 =
1

0.1 + 0.2e−1.85𝑓
. (14)

当𝐶1与𝐶2的和大于 4时,需要对其值进行标准化,即

𝐶𝑖 = 4𝐶𝑖

/ 2∑
𝑖=1

𝐶𝑖. (15)

3.3 最最最优优优粒粒粒子子子的的的选选选取取取

粒子群算法进行多目标优化时,其最优粒子的选

取对寻优结果有较大的影响,本文基于解的支配关系

和随机方式进行个体最优的选取,即当粒子进化后的

解支配个体最优粒子时,选取进化后的解作为当前粒

子的个体最优粒子;当进化后的解与当前个体最优粒

子互不支配时, 随机进行个体最优粒子的更新, 否则

保持个体最优粒子不变,从而保证解的非支配性和分

布性.

多目标粒子群寻优是一个逐步迭代逼近真实

Pareto前沿的过程. 对整个种群而言, 其获得的非支

配解构成的 Pareto解集中的解对于当前和过去所有

种群都是非支配的,层次分析法能够较好地进行多个

非支配目标的客观评判. 对于全局最优粒子,充分利

用进化过程已获得的进化信息,选用综合效用较低的

作为全局最优粒子,从而保证全局最优粒子选取的客

观性和有效性.

3.4 外外外部部部归归归档档档集集集的的的更更更新新新和和和维维维护护护策策策略略略

合理的外部归档集更新和维护策略可以很好地

保证种群在进化过程中得到的 Pareto前沿具有较好

的分布性和多样性,保证了算法的可行性和有效性.

本文基于拥挤度的排序策略进行外部归档集的

维护和更新操作,其定义为计算点所在不包含其他点

的最大立方体中的不同目标函数相邻点边长之和.由

定义可以看出,其定义代表了解的分布情况, 拥挤度

越大则代表解的分布性越好, 否则代表分布性较差.

因此在进行外部归档集更新和维护时,可以对拥挤度

大的予以保留, 而拥挤度相对较小的予以删除,从而

保证了解的分布性和多样性. 拥挤度的计算步骤如

下:

1)初始化当前外部归档集中解的拥挤度为 0,解

集的大小为𝐿,目标数为𝑀 ,设置当前目标数为 𝑖 = 1.

2)对第 𝑗 = 1个目标降序排列,设置第 1个和最

后 1个粒子的拥挤度为无穷大.

3)从第 2个粒子开始按照下式计算拥挤度距离:

Dis[𝑖] = Dis[𝑖] +
𝑓𝑚
𝑖+1 − 𝑓𝑚

𝑖−1

max(𝑓𝑚)−min(𝑓𝑚)
. (16)

4)判断当前计算粒子是否大于𝐿− 1,若是,则跳

到 5),否则返回到 3).

5)令 𝑗 = 𝑗 + 1,判断当前目标数是否大于𝑀 ,若

是,则停止,否则返回到 2).

6)令 𝑖 = 𝑖 + 1,判断当前粒子是否大于𝐿,若是,

则停止,否则返回到 2).

3.5 层层层次次次分分分析析析的的的自自自适适适应应应多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群算算算法法法流流流程程程

层次分析的自适应多目标粒子群算法流程如下:

1)初始化种群大小、迭代进化次数等参数,随机

初始化种群的位置和速度,以及初始个体最优粒子.

2)计算初始粒子的目标函数值.

3)根据模糊一致判断矩阵选取全局最优粒子,进

行种群进化方向的引导.

4)计算种群的进化因子,判断种群进化状态,自

适应调节种群进化所需权重和学习因子等重要参数.

5)按照式 (8)和 (9)进行速度和位置更新.

6)按照个体最优粒子的更新策略,进行个体最优
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粒子的更新.

7)判断当前粒子是否为最后一个粒子,若否,则

返回到 5).

8)判断是否满足结束条件,若是,则输出结果并

结束,否则返回到 4).

4 性性性能能能验验验证证证

4.1 验验验证证证函函函数数数及及及性性性能能能指指指标标标

为验证本文所提出算法的有效性, 采用 Pareto

前沿已知的标准多目标性能测试函数ZDT1、ZDT2、

ZDT3和ZDT4[12]进行仿真研究.为了验证得到 Pareto

前沿的真实性及解的多样性和分布性,本文采用文献

[8]提出的收敛度和多样度两个指标进行算法性能的

度量.

收敛度的定义为

𝛾 =
1

𝑁

∑
𝑦∈𝑌

min{∣𝑦 − 𝑦′∣, 𝑦′ ∈ 𝑌 ′}.

其中: 𝑦为算法获得的非劣解集𝑃 , 𝑁为非劣解集的大

小, 𝑦′为真实的非劣解集𝑃∗. 首先从真实的 Pareto前

沿均匀地选取 500个解构成𝑃∗;然后计算 Pareto解集

𝑃 中的每个解与𝑃∗最近解之间的欧式距离的平均
值.收敛度大小代表了获得的解集与真实 Pareto前沿

的逼近程度,其值越小说明其逼近程度越好.

多样性的计算公式如下:

Δ =

𝑑𝑓 + 𝑑𝑙 +

𝑁−1∑
𝑖=1

∣𝑑𝑖 − 𝑑∣

𝑑𝑓 + 𝑑𝑙 + (𝑁 − 1)𝑑
.

其中: 𝑑𝑖为算法得到的解集中相邻解间的距离, 𝑑为

𝑑𝑖的平均, 𝑑𝑓和 𝑑𝑙为算法获得解集的边界解与真实

最极端解之间的距离,其代表了获得的解集在 Pareto

前沿的分布情况,其值越小说明其前沿的分布越均匀.

4.2 对对对比比比算算算法法法及及及其其其参参参数数数设设设置置置

为了验证算法的优越性, 将本文算法APSO与

NSGA-II[12]、MOPSO[13]、PESA-II[14]、NSPSO[15]、PSO-

IMOCA[16]、AEPSO[8]、TV-MOPSO和RE-MEDA[17]进

行对比.

设置待比较算法的参数. NSGA-II、RE-MEDA、

PESA-II、NSPSO、MOPSO和AEPSO按照文献 [8]设

置, PSO-IMOCA、TV-MOPSO按照文献 [15]设置, 其

参数详细设置如下: NSGA-II、NSPSO、PESA-II、RM-

MEDA、RE-MED和AEPSO的种群大小为 100, 迭代

次数为 250; MOPSO的种群规模为 50, 迭代次数为

500; TV-MOPSO的种群规模为 50, 迭代次数为 500.

权重采用由 0.9∼ 0.4的线性下降. RM-MEDA中聚类

数为 5, NSPSO中𝐶1 = 1, 𝐶2 = 2, 𝑤为 1.0∼ 0.4线

性下降; AEPSO中𝑤取为 1∼ 0.35线性下降; PSO-

IMOCA的种群规模为 50, 信念空间规模为 20, 归档

集为 100,迭代次数为 500;本文提出的自适应多目标

粒子群 (APSO)种群规模为 50,迭代次数为 500. 由上

可以看出所有算法的函数评价次数为 25 000,其具有

可比性.

4.3 结结结果果果及及及讨讨讨论论论

通过对各个测试函数及算法独立运行 30次后

进行分析比较. 表 1和表 2分别给出了运行后算法的

收敛度和多样度的结果对比. 其中𝑀为均值, 𝑉 为方

差. NSGA-II, PESA-II, NSPSO, RE-MEDA, MOPSO,

AEPSO的实验结果来自文献 [8]; PSO-IMOCA, TV-

MOPSO的实验结果来自文献 [15],其中“−”表示具体

数值文献未给出.

表 1 收敛度 𝛾对比

算法 指标 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4

𝑀 0.033 482 0.072 391 0.114 5 0.513 05
NSGA-II

𝑉 0.004 75 0.031 689 0.007 94 0.118 46

𝑀 0.001 05 7.4e-4 0.007 89 9.982 54
PESA-II

𝑉 0 0 1.1e-4 20.134

𝑀 0.006 42 9.51e-3 4.91e-3 4.957 75
NSPSO

𝑉 0 0 0 7.436 01

𝑀 0.001 33 8.9e-4 4.18e-4 7.374 29
MOPSO

𝑉 0 0 0 5.482 86

𝑀 0.001 7.8e-4 0.004 62 0.498
AEPSO

𝑉 0 0 0 1.936 06

𝑀 0.001 2 8.30e-04 0.006 7 —
TV-MOPSO

𝑉 5.25e-08 1.31e-08 9.53e-08 —

𝑀 0.001 1 7.95e-04 0.001 3 —
PSO-IMOCA

𝑉 4.03e-08 5.59e-08 1.30e-07 —

𝑀 0.021 21 2.92e-02 4.42e-02 5.37e+01
RE-MEDA

𝑉 2.00e-05 1.70e-04 1.40e-04 5.38e+00

𝑀 0.000 4 0.000 4 0.000 45 0.000 4
APSO

𝑉 1.764 3e-10 1.02e-10 2.37e-10 1.86e-10

表 2 多样度Δ对比

算法 指标 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4

𝑀 0.390 31 0.430 77 0.738 54 0.702 61
NSGA-II

𝑉 0.001 87 0.004 72 0.019 71 0.064 65

𝑀 0.848 16 0.892 92 1.227 31 1.011 36
PESA-II

𝑉 2.87e-03 5.74e-02 2.93e-02 7.20e-04

𝑀 9.07e-01 9.22e-01 6.21e-02 9.65e-01
NSPSO

𝑉 0.00e+00 1.20e-04 6.90e-04 1.56e-03

𝑀 6.81e-01 6.39e-01 8.32e-01 9.62e-01
MOPSO

𝑉 1.34e-02 1.14e-03 8.92e-03 1.14e-03

𝑀 5.57e-01 5.19e-01 5.52e-01 8.04e-01
AEPSO

𝑉 1.42e-03 9.50e-04 8.70e-04 7.08e-02

𝑀 2.10e-02 2.10e-02 1.54e-02 —
TV-MOPSO

𝑉 3.923 3e-5 6.76e-05 1.39e-05 —

𝑀 2.35e-02 2.33e-02 1.60e-02 —
PSO-IMOCA

𝑉 1.31e-05 8.69e-06 5.98e-06 —

𝑀 0.385 9 0.365 56 0.811 03 7.64e-01
RE-MEDA

𝑉 5.70e-04 5.31e-03 4.04e-03 4.15e-03

𝑀 0.477 0.349 0.716 0.195
APSO

𝑉 0.002 0.000 9 0.000 2 0.000 4

由表 1和表 2可看出,对于所有函数本文算法的

收敛度明显优于其他算法,其最优解集更接近于真实
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的Pareto前沿,具有较好的收敛性. 就分布度而言,对

于大部分测试函数本文算法的收敛度都优于其他算

法,具有较好的分布性,并且对于实际优化问题,其按

照模糊一致矩阵进行最优粒子的选取,采用全局最优

粒子选取方式选取的最优个体具有一致性和综合性.

为了进一步比较多目标优化算法的效果,采用文

献 [8]提出的将多次优化结果重复叠加显示的方式,

将其多样性和分布性进行对比. 由图 1可以看出,本

文算法的收敛性和分布性明显优于其他方法,而且其

他算法最优解的选取都具有随机性,按照获取全局最

优粒子的方式进行最终优化解的选取,其解并不能代

表真实的权衡最优解. 本文根据模糊一致矩阵所进行

的最优粒子的选取方式,完全可以用于最终权衡解的

选取,其选取的解具有一定的合理性和综合性.
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图 1 优化对比图

5 工工工业业业应应应用用用

例例例 1 使用 PID整定模型作为优化目标,将提出

的多目标优化算法用于工业 PID的控制器整定,其原

理如图 2所示.

!"#$

PID%&' (%)*G s( )
+,-

./01

2
3
-

_

图 2 PID控制器优化整定原理

1) 优化目标. 为了使优化后的系统同时达到快

速性、稳定性和鲁棒性的要求,选用系统输出的超调

量、上升时间和调节时间作为优化目标,同时以频域

指标为约束进行优化,其优化模型如下:

min 𝑓(𝑘p, 𝑘i, 𝑘d) = (𝛿, 𝑡𝑟, 𝑡𝑠),

s.t. 𝐺𝑚 ⩾ 𝑔𝑚, 𝑃𝑚 ⩾ 𝑝𝑚.

其中: 𝛿为超调量, 𝑡𝑟为上升时间, 𝑡𝑠为调整时间, 𝐺𝑚

和𝑃𝑚分别为相位裕度和幅值裕度.

2) 优化范围. 为了减小搜索的范围, 以ZN法获

得的控制器参数值为中心进行延拓,形成优化参数的

寻优范围,其拓展结构为

[(1− 𝑥)𝐾ZN, (1 + 𝑥)𝐾ZN].

其中: 𝐾ZN为ZN整定的结果, 𝑥取值范围为 [0,1].

3)过程对象.对于一般的工业过程可用二阶系统

加纯滞后来模拟,本文采用二阶加纯滞后模型进行仿

真,其传递函数形式为

𝐺(𝑠) =
1

(𝑠+ 1)2
e−0.5𝑠.

控制器采用标准的PID控制器,其控制器结构为

𝐺𝑐(𝑠) = 𝑘p +
𝑘i
𝑠
+ 𝑘d𝑠.
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设置约束的下限 𝑔𝑚 = 2, 𝑝𝑚 = 60.

4)优化结果.表 3给出了不同优化算法设计结果

的对比, 其中ZN法、ITAE法[18]、SGA[19]、PSO[20]和

改进的遗传算法(IGA)[21]的优化结果来自于文献[22],

APSO的优化结果是在采用本文提出的算法进行多目

标优化的基础上,按照层次分析的方法从最优解集中

选取的一个最佳权衡解. 图 3给出了各种算法获得的

系统单位阶跃响应曲线. 由图 3可以看出, 虽然各种

不同的控制器参数矫正方法均能使系统保持稳定,但

采用本文算法整定后的系统具有超调量小、上升时间

和稳定时间短且稳定裕度大、综合性能较优的特点,

并且与文献 [21-22]中按照个人经验进行最终解的方

式相比,采用本文算法进行 PID控制器参数整定获得

最终权衡解的过程完全由算法实现, 无需人为操作,

避免了最优解选取的主观性.

表 3 不同设计方法比较

算法 𝐾p 𝐾i 𝐾d 𝛿/% 𝑡𝑟 /s 𝑡𝑠 /s 𝑔𝑚 𝑝𝑚

ZN 2.823 4 1.719 3 1.152 4 43.00 0.63 5.10 2.36 39.92

ITAE 2.256 6 1.099 0 1.343 2 3.84 0.73 3.46 2.55 63.56

SGA 2.573 6 1.442 0 1.497 7 14.50 0.62 2.27 2.29 55.66

PSO 2.198 4 1.336 4 1.254 8 9.20 0.74 3.06 2.72 57.17

IGA 2.160 0 1.082 4 1.383 1 0.76 0.72 1.39 2.56 66.52

APSO 2.108 9 1.001 3 1.264 9 0.2 0.83 1.51 2.71 66.60
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图 3 不同设计方法的单位阶跃响应曲线

例例例 2 将本文算法应用于甲醇转化为烃类物质

的工业过程模型辨识,其反应模型[23]⎧⎨⎩

d𝑦1
d𝑡

= −
[
2𝜃1 − 𝜃1𝑦2

(𝜃2 + 𝜃5)𝑦1 + 𝑦2
+ 𝜃3 + 𝜃4

]
𝑦1,

d𝑦2
d𝑡

=
𝜃1𝑦1(𝜃2𝑦1 − 𝑦2)

(𝜃2 + 𝜃5)𝑦1 + 𝑦2
+ 𝜃3𝑦1,

d𝑦3
d𝑡

=
𝜃1𝑦1(𝑦2 + 𝜃5𝑦1)

(𝜃2 + 𝜃5)𝑦1 + 𝑦2
− 𝜃4𝑦1.

初始条件为 𝑦 = [1 0 0],边界条件为 0 ⩽ 𝑦𝑖 ⩽ 1,

𝜃 ⩾ 0. 其中: 𝜃 = {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4, 𝜃5}为待辨识的模型参
数, 系统输出 𝑦 = {𝑦1, 𝑦2, 𝑦3}分别代表氧化剂、烃类
物质和芳香族的浓度.为了保证优化后的模型能够很

好地反应真实输出,选用目标函数

𝑓𝑖 = min
∑
𝑡=0

∣𝑦𝑖(𝑡)− 𝐶𝑖,𝑡∣2, 𝑖 = 1, 2, 3.

采用龙格库塔法进行微分方程的求解, 采用本

文算法进行模型参数的辨识,与文献 [23]将氧化物浓

度 𝑦1的最小拟合差值作为最终目标函数选取标准相

比,其优化结果具有一致性. 图 4给出了优化前后模

型的预测值与实际值间的拟合结果对比曲线,表 4给

出了不同方法所获得的模型参数和优化目标函数的

对比结果,其中前 4种的优化结果均来自文献 [23]. 由

表 4可看出, 本文的结果优于其他文献的方法, 进一

步说明了本文算法的有效性和可行性.

表 4 实验结果对比

求解方法 𝜃 目标值

Jiang (1.775 0, 2.168 0, 1.858 0, 1.802 0, 0.000 0) (0.008 6, 0.018 1, 0.085 6)

Maria (2.690 0, 0.500 0, 3.020 0, 0.500 0, 0.500 0) (0.006 4, 0.003 5, 0.004 9)

NSGA-II (2.500 0, 0.530 0, 2.960 0, 0.510 0, 0.560 0) (0.003 6, 0.004 5, 0.003 0)

PNSGA (2.565 0, 0.495 0, 2.931 0, 0.000 0, 2.090 0) (0.002 4, 0.005 1, 0.003 3)

APSO (2.600 9, 0.757 0, 2.671 2, 0.000 0, 3.218 8) (0.002 0, 0.008 2, 0.003 4)
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图 4 预测值与观察值的对比曲线

6 结结结 论论论

本文提出了一种基于动态层次分析的自适应多

目标粒子群算法,在寻优过程中充分利用已获得的非

支配解进行模糊一致决策,选取全局最优粒子用于指

导种群的全局寻优,并在寻优过程中进行种群进化状

态的实时度量,自适应地进行种群进化的权重和学习

因子等参数的自适应调整,使种群的进化具有自我调

节能力. 将本文算法用标准的多目标测试函数进行实

验, 并与其他多目标算法进行对比, 结果表明本文的

自适应多目标粒子群算法具有更好的全局寻优能力,

获得的非支配解集的分布性和收敛性均较好.将改进

的算法用于 PID控制器参数整定和甲醇转化为烃类

物质的工业过程模型辨识, 优化对比结果表明, 本文

算法是有效的,基于层次分析的全局最优粒子选取具

有一致性.
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