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摘 要: 多目标优化问题属于高维的搜索空间 , 用一些传统方法来优化这些问题会导致较高的时间复杂性。为

了解决该问题 , 使用了粒子群优化算法 ( PSO) , 同时将 ε-dominance 的概念应用到 PSO 中。该方法在实验过程中

取得了良好的效果。其运算速度快 , 而且最终优化的点数可以得到控制。
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Abstract: Multi-bbjective optimization problems always have large and complex search space. Using traditional exact methods
solve multi-objective problems may results high time-complex. To solve the problem, the Particle Swarm Optimization( PSO)
algorithm was used. The algorithm used ε-dominance method. During experiment, it has better results than CMOPSO, at the
same time, it runs fast, and the optimal solutions can be controlled.
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  优化问题是人们在改造世界时经常会遇到的一类普遍的

问题。当人们考虑一个优化问题时 , 目的是求得目标的最优

解。而多目标优化问题更是很普遍的问题 [ 1] 。多目标优化问

题起源于许多实际复杂系统的设计、建模和规划问题。这些系

统所在的领域包括工业制造、城市运输、资本运算、森林管理、

水库管理、新城市的规划和美化、能量分配等。几乎每个现实

生活中重要的决策问题都要在考虑不同约束的同时处理若干

相互冲突的目标 , 这大大增加了问题的复杂程度 [ 2] 。因此, 研

究一种快速、稳定、实用的多目标优化算法具有相当重要的现

实意义。本文是使用粒子群优化算法( PSO) 来解决多目标优

化问题 , 同时将 ε-dominance 的概念应用到 PSO 中。粒子群优

化是近几年发展起来的群聚只能算法。该算法是基于群体中

的各个粒子能够从过去的经历和其他粒子的经历得到有效信

息这个假设之上的。通过实验发现 , 该算法与 ε-dominance 一

起使用能使优化过程更加稳定、快速 , 而且实验的效果也很理

想。

1 多目标优化的基本概念

1. 1  多目标优化问题

一个通常的多目标问题包括一个含有 n 个参数( 自变量)

的集合 , 一个 k个目标函数的集合 , 一个 m个约束的集合和目

标函数和约束都是自变量的函数 [ 3] 。

Maximize: y = f( x) = ( f1 ( x) , f2 ( x) , ⋯ , fk( x ) )

Subject to: g( x ) = ( g1 ( x ) , g2 ( x) , ⋯ , gm( x) ) ≤0

Where: x = ( x1 , x2 , ⋯ , xn) ∈X

y = ( y1 , y2 , ⋯ , yk ) ∈Y

其中 , x 是自变量向量 , y 是目标向量 , X 是自变量空间 , Y 是目

标空间 , 约束 g( x) ≤0 确定了可行解。

1. 2 Pare to 支配关系

对于任意两个自变量向量 a 和 b。

a: b( a dominates b ) if f ( a ) > f( b )

a: |b( a Weakly dominates b) if f( a) ≥ f( b)

a ～b( a is indifferent to b) if f( a) ! ≥ f ( b∧ f ( b ) ! ≥ f( a)

1. 3 ε-dominance 概念
[4 ]

如果对于所有的 i∈[ 1, 2, ⋯ 均满足( 1 + ε) ×fi≥gi,

则认为 f ε-dominance 支配 g。表示形式为 f: εg。其中 ε> 0。

1. 4 Pare to 优化

根据目标域的偏序关系 , 就可以得出 Pareto 优化的定义:

一个自变量向量 x∈Xf 考虑 Xf 的一个子集 A。如果! a∈

A∶a: x, x 被称为是对应于集合 A 的 Pareto 最优。就是说, 自

变量向量 a 如果称为对应于集合 A 的 Pareto 最优解或非劣最

优解 , 那么 , 在任何一个目标上它都不能继续得到优化而并没

有引起任何其他维目标的劣化。
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2 粒子群算法

粒子群优化( Particle Swarm Optimization, PSO) [ 5, 6] 也是基

于群体的方法 , 最早由 Kennedy 和 Eberhart 提出。它最初是由

鸟类迁徙觅食的模型而得到的。在该模型中 , 群体中的每个个

体都有给予一定的内部信息和外部信息而控制自己行为的能

力。也就是说 , 每个个体都有一定的感知能力 , 能够感知自己

周围的局部最好位置的个体和整个群体的全局最好位置的个

体存在 , 并根据当前状态和所获得的信息, 调整自己的下一步

行为, 从而使整个群体表现出一定的智能性。在解决优化问题

时, 每个个体的所在位置可被相应地看成一个潜在的解, 经过

反复迭代最终得到所需的全局最优解。下面给出粒子群算法

的伪代码 :
创建并初始化一个 n 维空间的 PSO: M

初始化 r1 和 r2 , 每个粒子的 x, v

repeat:

for 每个粒子 i∈[ 1, ⋯

利用 vi
j, t +1 = ωvi

j, t + c1r1 ( pi
j, t - xi

j, t) + c2 r2 ( pi, g
j, t - x i

j, t)

x i
j, t +1 = xi

j, t + λvi
j, t + 1 ; 计算 xi

j, t +1和 vi
j, t +1

如果 f( xi
j, t +1 ) 优于 f( xi

j, t) , 就用 xi
j, t +1更新 xi

j, t;

用群体中的最优 pi
j, t +1更新 pi, g

j, t + 1

until 满足停止条件

其中, 每个个体由当前位置 x 和速度 v 组成 ; 其能感知的最优

位置由 p 表示 ; pi, g
j, t 表示全局最优位置 ; pi

j, t表示局部最优位置。

这里 j = 1,2, ⋯, n, 代表第 j维搜索空间 ; i = 1, 2, ⋯, M, 代表第

i个个体 ; t 为迭代次数 ; λ是收缩因子 ; ω是惯性因子; c1 和 c2

为两个正常数 ; r1 和 r2 为某个范围中的随机数。

3 ε-MOPSO 算法流程

在这个算法中关键的一步就是计算 ε非支配解。其计算

过程( 图 1) 的伪代码如下 :
Input: a

→
, b
→

Output: ε-non-dominated solution( s)

if a
→
; b

→
then

return a
→

else if b
→
; a

→
then

return b
→

else if a
→
; εb

→
then

return a
→

else

return a
→
∧ b

→

end if

4 实验结果

对该算法验证其稳定性和快速性。在实验过程中主要与

CMOPSO[ 7 ]
多目标优化算法进行比较。在测试时 , 用到的测试

函数是多目标算法测试比较常用的几个测试函数 , 即 ZDT1 ～

ZDT6。这几个测试函数是 Deb 在 1998 年指出多目标优化中

比较困难的几个问题 : ①收敛到 Pareto 最优阵面; ②在群体中

维持个体多样性。对于问题① , 在单目标演化优化中多峰函

数、欺骗函数和孤立最优函数都是很著名的问题。为了获得好

的 Pareto 最优阵面的分布特性 , 问题②也是很重要的。然而 ,

Pareto 最优阵面的某些特征会不利于多目标优化演化算法找

到各种各样的 Pareto 最优解 : 凸或非凸的、离散的、非均匀分布

的。针对具有这些特性的 Pareto 最优解, Deb 设计出这六个相

应的测试函数。其测试函数如表 1 所示。

表 1 测试函数

问题 n 变量值范围 目标函数 优化解集 注释

ZDT1 30 [ 0 , 1]

f1( x ) = x1

f2( x ) = 1 - x1

g( x ) = 1 + 9( ∑ n
i =2x i) /( n - 1)

x1∈ [ 0, 1]

x i = 0,

i = 2 , ⋯ , n

凸函数

ZDT2 30 [ 0 , 1]

f1( x ) = x1

f2( x ) = 1 - ( x1 /g( x) ) 2]

g( x ) = 1 + 9( ∑ n
i =2x i) /( n - 1)

x1∈ [ 0, 1]

x i = 0,

i = 2 , ⋯ , n

非凸

函数

ZDT3 30 [ 0 , 1]

f1( x ) = x1

f2( x ) = g( x) [ 1 - x1 /g( x) -

x1 /g( x) sin ( 10πx1) ]

g( x ) = 1 + 9( ∑ n
i =2x i) /( n - 1)

x1∈ [ 0, 1]

x i = 0

i = 2 , ⋯ , n

凸非

连续

ZDT4 10

x1∈ [ 0, 1]

x i∈ [ - 5 , 5]

i = 2, 3, ⋯ , n

f1( x ) = x1

f2( x ) = 1 - x1

g( x ) = 1 + 10( n - 1) +∑ n
i =2

2
i - 10 cos ( 4πx i ) ]

x1∈ [ 0, 1]

x i = 0,

i = 2 , ⋯ , n

非凸

ZDT6 10 [ 0 , 1]

f1( x ) = 1 - exp( - 4x1) sin6( 4πx i)

f2( x ) = 1 - ( f1( x) /g ( x) ) 2]

g( x ) = 1 + 9[ ( ∑ n
i =2x i) /

( n - 1) ] 0. 25

x1∈ [ 0, 1]

x i = 0,

i = 2 , ⋯ , n

非凸

非均匀

分布

  在这个算法中对于不同的测试函数 ε取不同的值。在其

他设置参数相同的情况下 , ε的值不同计算时间就不同 , 得到

的优化点个数就不同。ε的取值越大 , 得到的优化点就越少。

这就是本算法的关键所在 , 而且最终得到的优化点的个数等于

1/ε。

实验参数的设置如表 2 所示。

表 2 实验参数

算法 种群大小 归档大小 Box 划分 惯性因子 ω C1 C2 r1 r2 λ

CMOPSO 100 100 30 0. 4 1 1 U( 0 , 1 ) U( 0 , 1 ) 1

εMOPSO 100 100 30 0. 4 1 1 U( 0 , 1 ) U( 0 , 1 ) 1

  εMOPSO 算法中 ε的取值 , 对于不同的测试函数取不同的

值。如图 2 所示 ε= 0. 05 时, 比较的结果 ; 当 ε= 0. 000 1时, 其

实验结果如图 3 所示。为了说明此算法的优越性 , 在以下几个

测试函数的验证过程中就不再设 ε= 0. 000 1的情况了。

从图 2 中可以明显地看出来 , 当 ε的取值很小时 , 其最终

优化的点数就越多。如图 3 当 ε= 0. 000 1时, 其优化结果比

CMOPSO 算法的优化结果要好一些。这两个图是对 ZDT1 进

行测试。

以下分别对策树函数 ZDT2、ZDT3、ZDT4 和 ZDT6 进行测

试。其测试结果分别如图 4、5 所示。

对于 ZDT2, ε= 0. 03; 对于 ZDT3, ε= 0. 001; 对于 ZDT4,

ε= 0. 065; 对于 ZDT6, ε= 0. 075。可以看出, 对于不同 ε的取

值, 实验结果优化的点的数目就不同。 ( 下转第 76 页 )
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2. 3  Avatar虚拟教学助理

Avatar是一个二维的卡通形象 , 可以分别在学生端和教师

端显示。Avatar接收情感认知模型的输出信息 , 向学生提供改

变自身学习状态的建议 ; 向教师提供学生的学习状态 , 如有多

少学生表示出对课程的厌倦 , 或表现出积极情绪的学生个数。

如果需要教师调整教学 , 则给出调整建议。此外 Avatar 还可以

实现老师与学生之间直接的信息交流。

3 系统实现

本系统采用 Visual C++ 6. 0, 数据库采用 SQL Server 实

现。Avatar提示界面如图 6 所示。表情识别模块采用几何特

征定位和肤色模型方法。姿态识别模块采用肤色密度分布法

和特征验证法。Avatar 虚拟教学助理采用 Windows COM 组件

实现, 教师和学生的信息传输采用局域网的 B/S 结构。系统

实现中的部分效果图如图 7 所示。

4  结束语

该系统通过情感认知模型对学生表情的处理 , 实时地向教

师反映学生的学习心理状态、状态评价值以及状态不佳的原

因, 并向教师和学生提供改进学习效果的建议。本系统可以帮

助教师实时了解学生的学习状态 , 实现了电子教学中师生的情

感互动 ; 弥补了现代电子教育方式缺乏情感交流的缺陷 ; 有助

于提高电子教学或网络教学的教学效率 , 有利于实现真正意义

上的个性化、人性化计算机教学系统。该系统可与 E-Learning

教学平台配合使用 , 也可以独立用于电子教室教学。今后将在

此基础上进行更深入的研究 : 系统的情感认知模型、人脸检测

和表情识别算法 ; 设计更加形象的虚拟教师助理 ; 在系统中加

入语音识别等新的技术 ; 研制更实用的人性化教学系统。并在

此基础上研究开发应用于其他领域的情感交互信息系统, 如情

感会议或在电子政务和电子商务等领域实现人性化的电子销

售助理和虚拟服务助理。
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5 结束语

多目标优化问题是一个比较热门的研究课题。不同的优

化算法有不同的效果 , 但最终的目的就是如何控制算法搜索的

收敛性、解的多样性和计算时间最小化。本文提出的 ε-MOP-

SO算法能满足上述要求 , 而且还能有效地控制优化解的个数。

这就为决策者提供了一种很好的解决方法。因而 , 此算法具有

有效的使用价值。
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