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摘 要: 提出一种相角粒子群优化算法求解多目标优化问题.该算法采用相角映射实现了粒子在相角空间上仅依赖

于归一化多目标函数的快速搜索,在粒子飞行信息共享机制上引入共享池概念,提出基于关联支配排序和相似度排

序的共享池更新策略,提高了 Pareto解的多样性. 采用 Sigma领导策略和混沌变异操作,平衡了算法的快速搜索能力

和全局寻优能力. 标准多目标测试函数和电力系统广域阻尼控制多目标优化算例表明了所提出算法的可行性和有效

性.
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Abstract: Phase angle particle swarm optimization(PAPSO) algorithm is proposed to solve multi-objective optimization

problems. The algorithm adopts phase angle reflection, such that particles can rapidly search solutions in phase angle space,

which is only dependent on normalized multi-objective functions. Sharing pool concept is introduced into the particle

flight information sharing mechanism, and the sharing pool update strategy based on the related predominance sorting

and similarity degree sorting is presented to improve the diversity of Pareto solutions. Sigma leading strategy and chaos

variation operation balance its ability of finding optimal solutions rapidly and extensively. Cases related to benchmark multi-

objective test functions and wide area damping control multi-objective optimization in power systems verify the feasibility

and effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

研究多目标优化理论和方法具有重要的工程应

用价值, 如兼顾发电燃料成本和NO𝑥排放控制的电

力系统优化调度[1]、计及节能减排目标和配料成本的

钢铁烧结配料优化[2]、铅锌烧结过程中烧结矿产量和

质量指标控制[3]等. 由于各目标之间相互制约, 多目

标优化问题一般不存在使各优化目标均为最优的解,

但是存在一个称为 Pareto最优解集的非劣解集合.衡

量多目标优化问题求解方法的性能包括两方面: 一是

要尽可能快尽可能多地求解到 Pareto最优解,二是要

使求得的解在Pareto最优解集中均匀分布.进化计算

通过种群间协同机制可以实现并行计算,并能在一次

进化中同时得到多个解,非常适合求解多目标优化问

题.

由Kennedy等[4]提出的粒子群优化算法 (PSO)

具有并行计算、收敛速度快、易于编程实现等特点,

是一种有效的优化工具. 以标准 PSO算法为基础,根

据特定问题设计各种改进的 PSO算法已在诸多领域

取得成功应用[5-6]. 但是标准 PSO算法并不能直接用

于求解多目标优化问题, Eberhart等[7]通过将其与遗
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传算法比较给出了原因: 遗传算法通过染色体双向

共享信息引导种群向最优区域进化; 标准 PSO算法

通过个体经验和群体经验单向共享信息引导粒子向

最优值进化, 因此不能找到 Pareto解集. 为此, Eber-

hart提出了两种改进方法: 1)使用动态邻域[7],即根据

第 1个优化目标计算当前粒子与其他粒子的距离确

定动态邻域,根据第 2个目标选择邻域内粒子作为群

体的领导粒子, 但这种方法只能处理双目标优化问

题; 2)引入扩展内存存储Pareto最优解[8],并将其作为

群体的领导粒子,与第 1种方法相比可显著减少计算

时间. 与第 2种方法类似, 将容器[9]和档案[10-11]的思

想引入 PSO算法,用于解决多目标优化中个体或群体

领导粒子的产生、存储、更新、选择问题.除了根据动

态邻域概念和档案策略进行算法改进外,还有学者试

图将 PSO算法与遗传算法[3]、差分算法[12]等其他优

化算法相结合来求解多目标优化问题.但是这些算法

均没有考虑粒子空间分布和粒子演化过程的特征,在

求解实际工程中的复杂多目标优化问题时,仍然存在

求解效率不高或Pareto最优解多样性不足等问题.

针对多目标 PSO算法 (MOPSO)的不足, 本文提

出一种基于相角映射的 PSO算法 (PAPSO)用于求解

多目标优化问题.在该方法中, PSO算法中的粒子视

作具有位置和方向的相角矢量,并且该相角矢量的位

置在各个子优化目标函数中具有均等的上界和下界,

确保了相角位置初始化时空间分布的等概率性和搜

索过程的紧凑性, 客观上加快了算法的搜索速度.同

时,还设计了粒子飞行信息共享机制和粒子混沌变异

操作, 使得 PAPSO算法可以快速搜索到 Pareto前沿.

该算法用于求解标准多目标函数优化和电力系统广

域阻尼控制多目标优化问题,取得了较好的优化结果,

从而验证了算法的有效性和可行性.

1 相相相角角角多多多目目目标标标粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

1.1 PSO算算算法法法信信信息息息共共共享享享机机机制制制

PSO算法将待优化问题的每个可能解视作“粒

子”,该粒子具有位置和速度两个属性. 算法的寻优过

程是: 首先通过初始化操作产生一群随机粒子即随机

解,然后通过种群内粒子间信息共享规则更新粒子的

速度和位置,指导粒子在搜索空间中以一定的速度向

更优的目标飞行. 在第 𝑘次飞行时,种群中第 𝑖个粒子

的状态更新方程为

𝑣𝑖,𝑘+1 = 𝜔𝑣𝑖,𝑘 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖,𝑘 − 𝑥𝑖,𝑘)+

𝑐2𝑟2(𝑔𝑘 − 𝑥𝑖,𝑘), (1)

𝑥𝑖,𝑘+1 = 𝑥𝑖,𝑘 + 𝑣𝑖,𝑘+1. (2)

其中: 𝑣𝑖,𝑘为粒子当前速度; 𝑣𝑖,𝑘+1为更新后的粒子速

度; 𝑝𝑖,𝑘为第 𝑖个粒子目前搜索到的最好位置; 𝑔𝑘为

种群目前搜索到的最好位置; 𝑥𝑖,𝑘为当前粒子位置;

𝑥𝑖,𝑘+1为更新后的粒子位置; 𝑟1和 𝑟2为 [0,1]之间的随

机数; 𝑐1和 𝑐2为加速因子; 𝜔为惯性权重因子.

由式 (1)和 (2)可知, PSO算法能搜索到最优值的

根本原因是该算法通过共享粒子个体飞行经验 𝑝𝑖,𝑘

和群体飞行经验 𝑔𝑘,使整个种群向最优值进化. 这是

一种单向信息共享机制,因为群体飞行经验 𝑔𝑘对于整

个种群是惟一的,种群中其他粒子将向单一更优目标

飞行,所以 PSO算法在求解单目标优化问题时是十分

高效的. 但是对于多目标优化问题, 由于Pareto最优

解往往不是惟一的,基于单一飞行目标的 PSO算法不

能直接用于求解 Pareto最优解集[7],必须根据多目标

优化问题的特点,对标准 PSO算法信息共享机制进行

重新设计,使之能够直接高效求解多目标优化问题的

Pareto最优解集.

1.2 相相相角角角PSO

多目标优化问题可以描述如下:

min 𝑓(𝑥) = [𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥)],

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑑);
s.t. 𝑦𝑛(𝑥) ⩽ 0. (3)

其中: 𝑓(𝑥) ⊂ 𝑅𝑚为含𝑚个优化子目标的目标函数; 𝑥

为 𝑑维决策变量; 𝑦𝑛(𝑥)为含𝑛个约束的不等式组. 定

义解𝑥1 Pareto支配𝑥2如下:

𝑥1 ≺ 𝑥2 ⇔ 𝑓1(𝑥1) < 𝑓1(𝑥2), 𝑓2(𝑥1) < 𝑓2(𝑥2),

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥1) < 𝑓𝑚(𝑥2). (4)

则 Pareto最优解集𝑋为

𝑋 = {𝑥∣ ∕ ∃𝑥𝑖 ≺ 𝑥}. (5)

将 PSO算法中粒子的状态映射为相角矢量𝝍,该

矢量可以通过初始位置𝜓和方向Δ𝜓惟一确定. 对于

第 𝑖个粒子有

𝑥𝑖,𝑘 = 0.5[𝑥max(1 + sin(𝜓𝑖,𝑘))+

𝑥min(1− sin(𝜓𝑖,𝑘))]. (6)

其中: 𝑥max和𝑥min分别为决策变量𝑥的最大值和最

小值, 𝜓𝑖,𝑘为第 𝑘次迭代时第 𝑖个粒子的相角. 相角矢

量更新方程为

Δ𝜓𝑖,𝑘+1 = 𝜔Δ𝜓𝑖,𝑘 + 𝑐1𝑟1(𝑝
𝜓
𝑖,𝑘 − 𝜓𝑖,𝑘)+

𝑐2𝑟2(𝑔
𝜓
𝑖,𝑘 − 𝜓𝑖,𝑘), (7)

𝜓𝑖,𝑘+1 = 𝜓𝑖,𝑘 +Δ𝜓𝑖,𝑘+1, (8)

𝑓
′
𝑗(𝜓𝑖,𝑘) =

𝑓𝑗(𝑥𝑖,𝑘)− 𝑓min
𝑗

𝑓max
𝑗 − 𝑓min

𝑗

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (9)

其中: Δ𝜓𝑖,𝑘为第 𝑘次迭代时第 𝑖个粒子的相角增量,

𝑝𝜓𝑖,𝑘和 𝑔𝜓𝑖,𝑘分别为相角矢量坐标下第 𝑖个粒子和种群

目前搜索到的最好位置; 𝑓
′
𝑗(𝜓𝑖,𝑘)为相角矢量坐标
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下第 𝑗个子目标函数. PAPSO的寻优过程具备以下

特征: 1)决策变量𝜓𝑖,𝑘各维分量的取值均在 [−π/2,

π/2]之间, 决策变量构成的解空间为 𝑑维对称空间;

2)目标函数各子目标函数 𝑓
′
𝑗(𝜓𝑖,𝑘)的取值均在 [0,1]

之间, 目标函数空间为𝑚维对称空间; 3)相对标准

PSO算法而言, PAPSO在解空间上初始化时具有均等

的概率,在目标函数空间上搜索过程更加紧凑和快速;

4)粒子不再向种群中单个更优目标 𝑔𝑘飞行, 而是向

种群的 Pareto最优解和非劣解 𝑔𝜓𝑖,𝑘飞行, 使得 PAPSO

算法具有多目标寻优能力.

1.3 多多多样样样性性性保保保持持持的的的共共共享享享池池池策策策略略略

为了求解多目标优化问题, 𝑝𝜓𝑖,𝑘和 𝑔𝜓𝑖,𝑘是决定

PAPSO算法能否找到 Pareto最优解集的关键.本文采

用共享池存储在计算过程中产生的 Pareto最优解集

和非劣解集信息,粒子从共享池中根据一定策略选择

领导粒子 𝑔𝜓𝑖,𝑘以指导下一次飞行. 共享池大小、共享

池中解的多样性和领导粒子更新策略等对PAPSO算

法影响较大.定义解𝜓𝑖关联支配𝜓𝑙如下:

𝜓𝑖 ⊳⊲ 𝜓𝑙 ⇔ (𝜓𝑖 ≺ 𝜓𝑙)
∪
(𝜓𝑖 ∼ 𝜓𝑙), (10)

𝜓𝑖 ∼ 𝜓𝑙⇔𝜓𝑙 ∼ 𝜓𝑖 ⇔ ∃𝑗, ∣𝑓 ′
𝑗(𝜓𝑖)−𝑓

′
𝑗(𝜓𝑙)∣<𝜀𝑗 , (11)

𝜀𝑗 = (𝜀max
𝑗 − 𝜀min

𝑗 )
𝑘max − 𝑘

𝑘max
+ 𝜀min

𝑗 , (12)

其中 𝜀𝑗为自适应关联支配系数. 当 𝜀𝑗 = 0时,关联支

配关系退化为支配关系,共享池中的粒子变得过于紧

密;当 𝜀𝑗取值过大时,关联支配关系变强,共享池中的

粒子变得过于稀疏.在PAPSO算法的初始阶段, 𝜀𝑗取

值为最大值 𝜀max
𝑗 ,使得粒子可以在关联支配集的较大

邻域范围内搜索Pareto最优解;在 PAPSO算法的最后

阶段, 𝜀𝑗取值为最小值 𝜀min
𝑗 , 确保粒子在Pareto最优

解集的较小邻域范围内搜索 Pareto最优解. 对于优化

子目标数𝑚 > 2的多目标优化问题, 𝜀max
𝑗 和 𝜀min

𝑗 的经

验取值为 [0.1,0.3], 并且随着𝑚的增加, 𝜀max
𝑗 和 𝜀min

𝑗

的取值相对增大.

在第 𝑘次迭代中, 共享池中两个粒子𝜓𝑖,𝑘和𝜓𝑙,𝑘

之间的距离 𝛿定义为

𝛿(𝑖, 𝑙) =

√√√⎷ 𝑚∑
𝑗=1

(𝑓
′
𝑗(𝜓𝑖,𝑘)− 𝑓

′
𝑗(𝜓𝑙,𝑘))

2. (13)

定义相似度函数 𝜌为

𝜌(𝑖, 𝑙) =

⎧⎨⎩
1− 𝛿(𝑖, 𝑙)

𝛿0
, 𝛿(𝑖, 𝑙) ⩽ 𝛿0;

0, 𝛿(𝑖, 𝑙) > 𝛿0.

(14)

𝜌(𝑖) =
∑
𝑙

𝜌(𝑖, 𝑙), 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠, 𝑙 ∕= 𝑖. (15)

其中: 𝛿0为预定的相似度阈值, 𝑠为共享池中粒子的

个数. 共享池中粒子的更新方式如下: 对共享池和迭

代产生的新粒子进行联合排序,首先根据关联支配关

系𝜓𝑖 ⊳⊲ 𝜓𝑙进行非劣排序;然后根据相似度函数 𝜌进

行逆序排序; 最后用具有更好关联支配关系和相似

度的新粒子替换共享池中的粒子.这种更新方式可以

确保共享池中粒子的领导性和多样性, 共享池的大

小 𝑠根据计算复杂度和计算精度确定. 对于适应值函

数计算时间较长的多目标优化问题,可以选择较小的

种群规模和较大的共享池以提高算法计算速度.

为了进一步提高粒子搜索速度, 每个粒子选择

共享池中 Sigma值最接近的粒子作为 𝑔𝜓𝑖,𝑘
[13]. 二维

Sigma值定义为

𝜎 =
𝑓

′2
1 (𝜓𝑖)− 𝑓

′2
2 (𝜓𝑖)

𝑓
′2
1 (𝜓𝑖) + 𝑓

′2
2 (𝜓𝑖)

. (16)

三维 Sigma值定义为

𝜎 =⎡⎢⎣ 𝑓
′2
1 (𝜓𝑖)− 𝑓

′2
2 (𝜓𝑖)

𝑓
′2
2 (𝜓𝑖)− 𝑓

′2
3 (𝜓𝑖)

𝑓
′2
3 (𝜓𝑖)− 𝑓

′2
1 (𝜓𝑖)

⎤⎥⎦ [𝑓
′2
1 (𝜓𝑖) + 𝑓

′2
2 (𝜓𝑖) + 𝑓

′2
3 (𝜓𝑖)]

−1.

(17)

采用Sigma值作为领导粒子的选择策略,本质上是使

在一定扇形区域内的粒子以相同的斜角飞行,直至飞

行到 Pareto最优解集或目标函数空间的边界. Sigma

加速技术使得 PAPSO算法具有更快的速度, 可以确

保其他粒子以极快的速度飞向Pareto前沿.

1.4 混混混沌沌沌变变变异异异

PSO算法的典型特点是搜索速度快,但是对于进

化算法而言, 过快的搜索速度可能会导致算法早熟.

为此,本文引入混沌思想对种群中的粒子进行混沌寻

优,基于混沌遍历的规律性和不重复性用混沌寻优得

到的更优位置替换种群中的粒子. 采用Logistic动力

方程产生混沌序列,有

𝜃(𝑡+1) = 𝛼𝜃(𝑡)(1− 𝜃(𝑡)), 𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 − 1. (18)

其中: 𝑇 为混沌迭代次数; 𝛼为控制参数,当𝛼 = 4时,

由初值 𝜃(0) ∈ (0, 1)即可迭代出一个确定的混沌序列

𝜃(1), 𝜃(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃(𝑇 ). 由Logistic动力方程构造的混沌

序列具有结构简单、计算量小的优点. 将𝜓𝑖的各维展

开如下:

𝜓𝑖 = (𝜓𝑖1, 𝜓𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓𝑖𝑑). (19)

则𝜓𝑖的混沌序列𝜓
(𝑡)
𝑖 描述为

𝜃(0) = 0.5 + 𝜓𝑖𝑑/π, (20)

𝜓
(𝑡)
𝑖𝑑 = π𝜃(𝑡) − π/2, (21)

𝜓
(𝑡)
𝑖 = (𝜓

(𝑡)
𝑖1 , 𝜓

(𝑡)
𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓(𝑡)

𝑖𝑑 ). (22)

若 𝜃(0)取值为 (0.25, 0.5, 0.75),则设 𝜃(0) = 𝜃(0) +

rand(0, 0.1),通过附加随机扰动可使 𝜃(0)跳出小周期

点或不动点重新进入混沌. 上述混沌序列替换本质上
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是通过混沌扰动使粒子跳出局部最优,从而避免算法

早熟,有助于提高算法的收敛速度和精度.给定迭代

次数Δ𝑘和目标函数变化范围Δ𝑓 , 当PAPSO算法中

第 𝑖个粒子𝜓𝑖在Δ𝑘中搜索到的 Pareto最优解或非劣

解的变化小于Δ𝑓时,触发混沌变异,即

∥ 𝑓 ′
(𝜓𝑖,𝑘+Δ𝑘)− 𝑓

′
(𝜓𝑖,𝑘) ∥⩽ Δ𝑓. (23)

1.5 算算算法法法流流流程程程

PAPSO算法的具体计算流程如下.

Step 1: 将决策变量𝑥通过相角映射转变为𝜓变

量; 将定义在𝑥 ∈ 𝑅𝑑空间上的目标函数 𝑓(𝑥) ⊂ 𝑅𝑚

映射为定义在𝜓 ∈ [−π/2,π/2]𝑑空间上的目标函数

𝑓
′
(𝜓) ⊂ [0, 1]𝑚.

Step 2: 初始化 PAPSO算法参数, 包括种群大小

𝑖max、共享池大小 𝑠、最大迭代次数 𝑘max、𝑐1、𝑐2、相似

度阈值 𝛿0、𝑘 = 0、𝑖 = 0、惯性权重的最大值𝜔max

和最小值𝜔min等,初始化种群并产生共享池初值.

Step 3: 开始迭代计算 𝑘 = 𝑘 + 1.

Step 4: 开始遍历种群中的粒子 𝑖 = 𝑖+ 1.

Step 5: 根据 Sigma方法从共享池中选择𝜎相近

的粒子作为当前粒子的 𝑔𝜓𝑖,𝑘,根据𝜔 = (𝜔max−𝜔min)×
(𝑘max − 𝑘)/𝑘max + 𝜔min确定粒子的自适应惯性权重.

Step 6: 更新当前粒子的相角𝜓𝑖,𝑘和相角增量

Δ𝜓𝑖,𝑘.

Step 7: 对种群中部分粒子实施混沌变异.

Step 8: 若找到新的 Pareto支配粒子𝜓𝑖,𝑘,则更新

当前粒子 𝑝𝜓𝑖,𝑘.

Step 9: 根据关联支配关系和相似度函数更新共

享池,若 𝑖 < 𝑖max,则返回Step 4.

Step 10: 若 𝑘 < 𝑘max,则返回 Step 3;否则输出当

前粒子或 (和)共享池中的粒子作为 PAPSO算法所能

求得的Pareto解集.

2 性性性能能能测测测试试试

为了验证 PAPSO算法的性能, 选择如下两个标

准多目标优化函数𝐹1和𝐹2进行性能测试:

min 𝑓(𝑥) = [𝑓1(𝑥1), 𝑓2(𝑥)];

s.t. 𝑓2(𝑥) = 𝑦1(𝑥2, 𝑥3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑑)𝑦2×
(𝑓1(𝑥), 𝑦1(𝑥2, 𝑥3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑑)). (24)

𝐹1中的 𝑓1, 𝑦1和 𝑦2分别为

𝑓1(𝑥1) = 𝑥1,

𝑦1 = 1 + 9

𝑑∑
𝑗=2

𝑥𝑗

/
(𝑑− 1),

𝑦2(𝑓1, 𝑦1) = 1−
√
𝑓1/𝑦1 − (𝑓1/𝑦1) sin(10𝜋𝑓1). (25)

𝐹2中的 𝑓1, 𝑦1和 𝑦2分别为

𝑓1(𝑥1) = 𝑥1,

𝑦1 = 1 + 10(𝑑− 1) +

𝑑∑
𝑗=2

(𝑥2𝑗 − 10 cos(4π𝑥𝑗)),

𝑦2(𝑓1, 𝑦1) = −
√
𝑓1/𝑦1. (26)

其中: 𝐹1的维数 𝑑 = 30, 𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑑 ∈ [0, 1], 由于

在 𝑦2中存在 sin(10π𝑓1)项, 𝐹1的 Pareto前沿是不连续

的; 𝐹2的维数 𝑑 = 10, 𝑥1 ∈ [0, 1], 𝑥2, 𝑥3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑑 ∈ [−5,

5], 𝐹2共有 219个Pareto前沿,其中只有 1个全局最优

Pareto前沿, 其余为局部最优Pareto前沿. 𝐹1和𝐹2中

Pareto前沿的不连续性和多局部极值的特点客观上增

加了多目标优化算法寻优的难度.

为了评估多目标优化算法的性能,定义收敛度指

标和均匀度指标分别为

𝜆 =
1

𝑠

𝑠∑
𝑖=1,𝑥

′
𝑖∈𝑋′

min{∥ 𝑓(𝑥′
𝑖)− 𝑓(𝑥) ∥;𝑥 ∈ 𝑋}; (27)

𝜙 =
[
𝑙0 + 𝑙𝑠 +

𝑠−1∑
𝑖=1

∣𝑙𝑖 − �̄�∣
]/

[𝑙0 + 𝑙𝑠 + (𝑠− 1)𝑙𝑖], (28)

𝑙𝑖 =∥ 𝑓(𝑥′
𝑖)− 𝑓(𝑥

′
𝑖+1) ∥, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠− 1,

�̄� =

𝑠−1∑
𝑖=1

𝑙𝑖

/
(𝑠− 1).

其中: 𝑋
′
为多目标优化算法的解集, 𝑥

′
𝑖为𝑋

′
中的第 𝑖

个解; 𝑙𝑖为第 𝑖个和第 𝑖+ 1个解之间的距离, 𝑙0和 𝑙𝑠分

别为第 1个解和第 𝑠个解与 Pareto前沿两端边界解之

间的距离, �̄�为𝑋
′
中解之间的平均距离. 上述距离均

在目标函数空间上度量. 𝜆 = 0表示𝑥
′
𝑖全部为Pareto

最优解. 当 𝑙0和 𝑙𝑠分别为 0且 𝑙𝑖 = �̄�时,多目标优化算

法的解集具有最好的均匀分布形态.

计算中 PAPSO算法的种群规模为 50, 共享池大

小为 100, 最大迭代次数为 200, 运行 30次, 计算结果

的收敛度指标和均匀度指标见表 1和表 2. 为了比较

PAPSO算法的性能, 表 1和表 2还列出采用NSGA-

II[14]、SPEA[15]和MOPSO[15]算法求解𝐹1和𝐹2时计

算结果的统计指标. NSGA-II和 SPEA算法的种群规

模和迭代次数均为 100和 250; MOPSO算法的种群

规模和迭代次数为 50和 500. NSGA-II(R)和NSGA-

II(B)分别为实数编码和二进制编码的NSGA-II算法.

表 1 算法收敛度指标比较

𝜆均值 𝜆方差
算法

𝐹1 𝐹2 𝐹1 𝐹2

NSGA-II(R) 0.114 50 0.513 053 0.007 94 0.118 46

NSGA-II(B) 0.043 411 3.227 636 0.000 042 7.307 63

SPEA 0.047 517 7.340 299 0.000 047 6.572 516

MOPSO 0.004 18 7.374 29 0.000 00 5.482 86

PAPSO 0.009 71 1.913 41 0.000 00 2.476 01
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表 2 算法均匀度指标比较

𝜙均值 𝜙方差
算 法

𝐹1 𝐹2 𝐹1 𝐹2

NSGA-II(R) 0.738 54 0.702 612 0.019 706 0.064 648

NSGA-II(B) 0.575 606 0.479 475 0.005 078 0.009 841

SPEA 0.672 938 0.798 463 0.003 587 0.014 616

MOPSO 0.831 95 0.961 94 0.008 92 0.001 14

PAPSO 0.610 41 0.732 34 0.001 83 0.055 42

由表 1可见, PAPSO算法在求解𝐹1时收敛度指

标整体上优于NSGA-II和 SPEA,在求解𝐹2时收敛度

指标整体上优于NSGA-II(B)、SPEA和MOPSO,这表

明PAPSO算法由于采用了共享池共享粒子间寻优信

息具备较大的概率找到Pareto最优解,并且对于多局

部极值优化问题具有较好的跳出局部极值的能力. 由

表 2可知, PAPSO算法在求解𝐹1和𝐹2时均匀度指标

均值优于 SPEA和MOPSO, 但部分指标差于NSGA-

II; 均匀度指标方差与NSGA-II、SPEA和MOPSO大

体接近. 这是由遗传算法和PSO算法信息共享机制

本质上不同决定的. 遗传算法中的染色体可以实现

极为细微的最优值调整, 所以NSGA-II(B)算法可能
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图 1 PAPSO算法求解𝐹1时解的分布

产生最好的均匀度指标;而PSO算法的粒子飞行受历

史速度、最优目标等影响较大,尽管可以采用各种措

施提高算法均匀度, 但也难以达到NSGA-II(B)算法

的优秀指标.但是, PAPSO算法通过对混沌变异触发

条件 (式(23))的参数Δ𝑘和Δ𝑓进行合理设置,可以极

大地减少由混沌序列迭代产生的计算开销,能够用相

对较少的适应值函数评价次数获得较好的优化结果.

图 1为 PAPSO算法在求解𝐹1时不同迭代次数

下粒子在目标函数空间的分布情况. 从图 1可以看到,

PAPSO算法在不到 200次的迭代次数内已经搜索到

Pareto前沿,具备快速求解多目标优化问题的能力.

图 2为 PAPSO算法在求解𝐹2时的计算结果, 并

与 SPEA算法进行了比较. 图 2表明 PAPSO算法可以

获得比SPEA算法更好的优化结果.
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图 2 𝐹2的多目标优化结果

3 算算算例例例分分分析析析

将 PAPSO算法应用于电力系统广域阻尼控制多

目标优化问题.在广域测量环境下, 设计基于统一潮

流控制器 (UPFC)的辅助阻尼控制器 (SDC)需要满足

双重目标,既能以更大的阻尼比 (𝜉)抑制主导振荡模

式 (𝛿 + 𝑗𝜛),又能具备更大的时滞稳定裕度使得 SDC

镇定信号即使被延迟一小段时间仍能使电力系统维

持稳定. 电力系统常用的 SDC数学模型为

output =

𝐾sdc
𝑇𝑤𝑠

1 + 𝑇𝑤𝑠

1 + 𝑇1𝑠

1 + 𝑇2𝑠

1 + 𝑇3𝑠

1 + 𝑇4𝑠
input. (29)

其中: 𝐾sdc为增益; 𝑇𝑤为隔直参数; 𝑇1, 𝑇2, 𝑇3和𝑇4为

超前滞后参数; input和 output分别为SDC的镇定输

入和输出信号.计及信号传输时滞的UPFC阻尼控制

模型包括开环电力系统、SDC和时滞环节 3部分, 在

平衡点展开后,可转化为如下时滞电力系统模型:

�̇� = 𝐴𝑢(𝑡) +𝐴𝑑𝑢(𝑡− 𝑑(𝑡)). (30)

其中: 𝑢为系统状态, 𝑑(𝑡)为时滞. 调节SDC的增益

(𝐾sdc)、隔直 (𝑇𝑤)和超前滞后 (𝑇1, 𝑇2, 𝑇3, 𝑇4)等参数

将改变时滞电力系统模型的系数矩阵𝐴和𝐴𝑑, 进而

影响电力系统的阻尼性能 𝜉和时滞稳定裕度 𝜏 . 因此

SDC的设计目标为

max 𝜉 = −𝛿/
√
𝛿2 +𝜛2, max 𝜏, (31)
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其中 𝜏采用基于LMI的时滞依赖稳定条件计算[16].

根据PSO算法, SDC中待优化的变量𝑥为

𝑥 = (𝐾sdc, 𝑇𝑤, 𝑇1, 𝑇2, 𝑇3, 𝑇4). (32)

通过相角映射并根据 SDC设计经验有𝑇3 = 𝑇1, 𝑇4
= 𝑇2, 𝑇𝑤 ∈ [5, 10],则 PAPSO算法待优化的变量𝜓简

化为

𝜓 = (𝜓𝐾sdc
, 𝜓𝑇1 , 𝜓𝑇2). (33)

𝜓的 3个分量与𝑥第 1个、第 3个、第 4个分量的关系

由式 (6)给出.

设开环电力系统为KUNDUR的两区四机系统,

UPFC安装于两区的联络线上. SDC输入信号为线路

7-8的有功功率偏差Δ𝑃7-8和线路 6-7的电流偏差

Δ𝐼6-7. UPFC分别采用𝑈𝑝, 𝑈𝑞和 𝐼𝑞三种控制方式实

现线路有功、无功潮流控制和UPFC输入端电压控

制. PAPSO算法的种群规模为 25,迭代次数为 100,共

享池大小为 50, 𝜔max和𝜔min分别为 0.9和 0.4, 𝐾sdc ∈
[0.1, 1], 𝑇1, 𝑇2 ∈ [0.01, 1], 𝑇𝑤 = 10. 由于计算 𝜏十分

耗时, PAPSO算法采用较小的种群规模以减少 𝜏的计

算次数, 同时 PAPSO算法采用较大的共享池以保留

较多的Pareto最优解和非劣解. 针对UPFC三种控制

方式和 SDC两种输入方式, 采用 PAPSO算法可以得

到满足式 (31)的不同 SDC参数. 图 3为UPFC采用 𝐼𝑞

控制方式且 SDC输入信号为Δ𝑃7−8时 PAPSO算法

和SPEA算法的计算结果. 由图 3可见, 阻尼比 𝜉和

时滞稳定裕度 𝜏为互相制约的指标, 当 SDC参数

(𝐾sdc, 𝑇1, 𝑇2)使 𝜉增大时会减少系统所能承受的输

入信号传输延时,且PAPSO算法能够获得比 SPEA算

法更好的优化结果.
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PAPSO
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图 3 UPFC辅助阻尼控制多目标优化结果

由于在通信线路阻塞时 SDC输入信号传输时

滞可高达 500 ms, 选取 (𝜉1, 𝜏1) = (0.201 8, 0.513 4)进

行仿真分析验证 PAPSO算法计算结果的正确性, 并

选取 SPEA算法所能获得的具有最大时滞稳定裕度

值 (𝜉2, 𝜏2) = (0.212 1, 0.409 5)进行仿真分析. 设置扰

动模式为联络线在 1.0 s时三相短路, 50 ms后线路

重新合闸成功. 在不同时滞影响下的联络线有功功

率Δ𝑃 响应如图 4所示. 从图 4可以看出,当信号传输

时滞ℎ不大于 0.405 9 s时, 通过PAPSO算法和 SPEA

算法得到的 SDC控制器均能使Δ𝑃 稳定, 且前者在

时滞情况下稳定性能更好. 当信号传输时滞ℎ达到

0.513 4 s时,由于 𝜏2 < ℎ ⩽ 𝜏1,通过 SPEA算法得到的

SDC控制器已不能维持Δ𝑃 的稳定, 但根据 PAPSO

算法得到的 SDC控制器仍然可以使系统在略多于

10 s的时间内稳定. 当信号传输时滞ℎ为 0.6 s时, 由

于ℎ > 𝜏1, Δ𝑃 失去稳定. 图 4表明, PAPSO算法可以

找到比SPEA算法更优的解.
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4 结结结 论论论

本文提出了一种基于相角映射的改进多目标粒

子群优化算法,该算法将标准 PSO算法的位置映射为

相角,实现了粒子在解空间上仅依赖于归一化多目标

函数的快速搜索;采用共享池信息交换和混沌变异策

略增加了算法计算结果的多样性,避免了算法的早熟

问题.标准测试函数的数值实验结果表明, 本文所提

出的 PAPSO算法能快速逼近 Pareto前沿并能保持解

的高度多样性. 电力系统广域阻尼控制多目标优化算

例表明了该算法的可行性和有效性. 尽管与其他算法

相比, PAPSO算法可以取得更优的解,但 PAPSO算法

为了保持种群多样性采用的各种改进策略也增加了

计算开销. 因此,在求解复杂的实际工程多目标优化

问题时, 如何提高 PAPSO算法计算效率和计算结果

的均匀度值得进一步研究.
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