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摘　要：本文提出了一种基于综合学习策略的多目标分解粒子群算法（ＤＣＬＭＯＰＳＯ），该算法采用综合学习策略

对多目标问题进行求解，从而避免早熟收敛；通过分解方法更新主导粒子以增强解的分布；采用存档机制以存储优

化过程中的非支配解，并采用多项式变异来避免陷入局部最优．最后将所提出的方法与三种多目标进化算法进行

比较，结果表明所提算法在大多数测试问题上具有良好的性能．
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１　引言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）
［１２］是一种群体智能优化算法，在实际中已经被广

泛应用于单目标问题（ＳｉｎｇｌｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰｒｏｂｌｅｍｓ，

ＳＯＰ）．然而，现实生活和工业中往往需要对多个目标生

产进行优化，这些目标相互影响，相互制约，计算复杂

度高，这些问题被称为多目标问题（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）．粒子群算法在复杂多目标优化中尚

未得到广泛的应用，其原因是过早收敛，多样性差．因

此，提高ＰＳＯ解决ＭＯＰｓ的能力是必要的．

综合学习策略是避免陷入早熟收敛的有效策

略［３］．它没有使用全局最优粒子来引导粒子飞行，而

是随机选择种群中的粒子，并通过个体最优粒子来

引导飞行．然而，由于所选择的模板粒子的随机性，

算法收敛缓慢．在文献［４］中，ＰＣＬＰＳＯ 改变了

ＣＬＰＳＯ的拓扑结构，利用并行计算的思想，将种群

分成几个子群体，分享子种群之间的信息，具有收敛

速度快，解的质量好，计算效率高的特点．在文献［５］

中，ＣＬＰＳＯ被成功地用于实际的工程问题，这表明

了它在单目标优化问题的中的可行性．同时，它也用

于多目标优化问题的研究［６］．张青富
［７］提出了基于
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分解的多目标算法，将多目标问题转化为一系列单

目标问题．

本文提出了一种基于综合学习策略的多目标分

解粒子群优化算法（ＤＣＬＭＯＰＳＯ）．

２　ＤＣＬＭＯＰＳＯ

２．１　综合学习策略

ＣＬＰＳＯ一种ＰＳＯ的改进算法，能够很好地跳出局

部最优．文献［３］提出ＰＳＯ的缺陷是很容易因为使用最

差而陷入早熟收敛．在传统的粒子群优化算法中，粒子

群优化算法利用粒子群优化算法对粒子速度进行更

新，对整个群体的进化起着关键作用．如果犵ｂｅｓｔ落入

局部最优，那么整个种群就很容易陷入局部最优．因

此，ＣＬＰＳＯ主要通过学习狆ｂｅｓｔ而不是犵ｂｅｓｔ来更新粒

子速度．粒子速度更新公式如下：

狏犱犻（狋＋１）＝狑狏犱犻（狋）＋犮１ｒａｎｄ（狆ｂｅｓｔ犱犳犻（犱）

－狓
犱
犻（狋）） （１）

式中，犳犻＝［犳犻（１），犳犻（２），…，犳犻（犇）］代表的随机从

种群中选择的模板；狆ｂｅｓｔ犱犳犻（犱）表示被选择粒子的个

体最优值．犘犮称为学习概率，决定是否根据模板粒

子进行更新．如果一个随机数大于犘犮，相应的维将

从它自己的狆ｂｅｓｔ中学习，否则会从模板粒子的

狆ｂｅｓｔ中学习．为了处理复杂的ＭＯＰ并获得良好的

多样性，当维度从另一个粒子学习时，使用四个随机

粒子之间的比赛选择模板粒子．具体的速度更新流

程在图１中给出．

图１　速度更新流程图

如果一个粒子连续迭代（称为刷新间隙，一般取

ｇａｐ＝２）不能使自身得到有效优化，那么将为该粒

子选择新的模板．学习概率的计算公式如下：

犘犮犻＝０．０５＋０．４５

（ｅｘｐ
１０（犻－１）

犖－１
－１）

（ｅｘｐ（１０）－１）
（２）

随着迭代次数的增加，群体进入局部最优的概

率增大，此时学习率逐渐增大，从而避免局部优化．

２．２　粒子选择机制

本文选择分解算法，在目标空间中均匀生成犖

个方向向量，粒子群划分为犖个子问题，各个粒子

在方向向量的指引下逐步更新．

个体最优值更新：粒子的个体最优对整个种群

的搜索起着指导作用．为了更新狆ｂｅｓｔ，通过Ｔｃｈｅ

ｂｙｃｈｅｆｆ方法构造聚合函数，使多目标问题标量化，

然后计算每个粒子的聚合值，选择最佳粒子并通过

二进制锦标赛进行保留．

全局最优值更新：种群的全局最优用于指导粒

子的开发，粒子的全局最优利用邻域粒子的信息

更新．

２．３　粒子选择机制

外部档案的建立：根据支配的思想，为了更好地

利用每一代的信息，使用外部档案集记录每一次粒

子群更新后种群的有利信息．档案粒子的选择遵循

以下规则：对于每一代的个体最优和全局最优，经过

非支配排序后，选择第一非支配前沿粒子作为存档

集中的归档粒子．

存档集的维护：随着迭代次数的增加，非支配解

也越来越多．为了简化算法，存档集需要保持一定的

规模，本文采用保持拥挤距离来进行存档集的维护．

在处理复杂的问题时，粒子群往往陷于早熟收敛．为

了摆脱早熟收敛，本文采用多项式变异（ＰＭ）
［８］作用

于存档集．

２．４　算法流程

Ｓｔｅｐ１：初始化

（１）设定算法所需参数，初始化种群速度，位置，

计算初始适应度值，初始化个体最优，全局最优，精

英集ａｒｃｈｉｖｅ＝．

（２）初始化参考点狕＝（狕１，狕２，…，狕犿），其中

狕犼 ＝ｍｉｎ（犳犼（狓）），犼＝１，２，…，犿．

（３）初始化权重向量，各粒子邻域．

Ｓｔｅｐ２：迭代和更新

（１）对于每一个粒子，根据图１对粒子速度进行

更新，根据式（３）更新粒子位置．计算新的适应度值

并更新参考点．
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（２）更新个体最优值：根据聚合函数的值更新，

若满足条件犵
狋犲（狓犻｜λ犼，狕）＜犵狋犲（狆ｂｅｓｔ犻｜λ犼，狕），则

狆ｂｅｓｔ
犻＝狓犻，狆ｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓ＝犉（狓犻）．

（３）更新全局最优值：根据邻域信息，通过比较

聚合函数值更新全局最优粒子．

（４）将狆ｂｅｓｔ，犵ｂｅｓｔ合并，作为一个临时种群，

找出其中的非支配解，加入精英集．

（５）判断精英集规模：若精英集规模超出预定

值，计算各精英解之间的拥挤距离，删除拥挤距离值

最小的粒子，若精英集规模依然超出，则继续执行本

步，直至规模维持在预定值．

Ｓｔｅｐ３：终止

若达到最大评价次数，则终止算法并输出存档

集，否则返回Ｓｔｅｐ２．

３　实验结果与分析

３．１　测试函数

为了评估所提算法的性能，将其结果与由ｄＭＯＰ

ＳＯ
［９］，ＮＳＧＡＩＩ

［１０］和ＭＯＰＳＯ
［１１］获得的结果进行比较．

采用８个测试函数，ＺＤＴ１，ＺＤＴ２和ＺＤＴ３设置３０个决

策变量，ＺＤＴ６使用１０个决策变量进行测试．对于

ＤＴＬＺ２和 ＤＴＬＺ４，采用了１２个变量，ＤＴＬＺ１和

ＤＴＬＺ７分别用７个和２２个决策变量进行测试．

３．２　参数设置

对于每个测试函数，每个算法独立运行３０次．

算法的参数如下：

学因子犮１，犮２ ＝１．５，惯性系数狑 ＝狑ｓｔａｒｔ－

（（狋ｍａｘ－狋）／狋ｍａｘ）（狑ｓｔａｒｔ－狑ｅｎｄ），狑ｓｔａｒｔ＝０．９，狑ｅｎｄ＝０．

４，邻域规模犜＝２０，变异概率狆犿＝０．０５，多项式变

异中的分布指数η犿 ＝２０．

ＺＤＴ函数：犿＝２，犖＝１００，ＦＥＡＳ＝３００００；

ＤＴＬＺ函数：犿＝３，犖＝２１０，ＦＥＡＳ＝２１００００．

３．３　实验分析

如表１所示，ＤＣＬＭＯＰＳＯ在八个测试问题中

优于ｄＭＯＰＳＯ，ＮＳＧＡＩＩ和ＭＯＰＳＯ．表１显示了四

种算法的ＩＧＤ性能指标的平均值和标准差（ｓｔｄ），

其中加粗值是同一测试函数上的最佳平均值或标准

差．此外，该表还记录了每个函数中用其他算法计算

ＤＣＬＭＯＰＳＯ的Ｔ检验的狆ｖａｌｕｅ（狆）值．显著水平

α＝０：０５，即狆值大于０．０５时，表明两种算法在统

计学意义上没有显着差异，表中的斜体显示 Ｄ

ＣＬＭＯＰＳＯ与对比算法在对应的测试函数上没有

显著差异功能．ｂｅｔｔｅｒ／ｓｉｍｉｌａｒ／ｗｏｒｓｅ表明在所有测

试函数中，ＤＣＬＭＯＰＳＯ优于，相似于和低于比较

算法的数目．

在两目标问题上，ＤＣＬＭＯＰＳＯ在Ｐａｒｅｔｏ前沿

产生更好的近似解．ｄＭＯＰＳＯ在ＺＤＴ１和ＺＤＴ６获

得更好的结果，但ＤＣＬＭＯＰＳＯ得到的值之间的差

异并不显著．在三目标问题上，ＤＣＬＭＯＰＳＯ也获

得了较好的分布．但是在ＤＴＬＺ１上，ＤＣＬＭＯＰＳＯ

的性能略逊于ＮＳＧＡＩＩ．在ＤＴＬＺ４上，ＤＣＬＭＯＰＳＯ

的性能较差．综合全部测试结果，ＤＣＬＭＯＰＳＯ在大

多数测试函数中优于ｄＭＯＰＳＯ，在每个问题上明显

优于 ＭＯＰＳＯ．图２显示了ＤＣＬＭＯＰＳＯ，ｄＭＯＰ

ＳＯ，ＭＯＰＳＯ和ＮＳＧＡＩＩ算法在一些采用的测试问

题中得到的最终Ｐａｒｅｔｏ近似前沿．这些图显示了每

个算法找到的最终的最优解集．不难发现，Ｄ

ＣＬＭＯＰＳＯ得到的解集在Ｐａｒｅｔｏ前沿收敛性及分

布都较好，这些结果表明ＤＣＬＭＯＰＳＯ具有处理复

杂ＭＯＰ的潜力．

ＤＣＬＭＯＰＳＯ、ｄＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡＩＩ、ＭＯＰＳＯ在ＺＤＴ２上的前沿

ＤＣＬＭＯＰＳＯ、ｄＭＯＰＳＯ、ＭＯＰＳＯ、ＮＳＧＡＩＩ在ＺＤＴ６上的前沿

图２　部分测试函数的前沿图
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表１　各对比算法的ＩＧＤ值

函数 ＤＣＬＭＯＰＳＯ ｄＭＯＰＳＯ ＮＳＧＡＩＩ ＭＯＰＳＯ

ＺＤＴ１

ｍｅａｎ ４．３６９Ｅ０３ ３．８９９犈０３ ４．８９８Ｅ０３ １．８１７Ｅ０２

ｓｔｄ ５．２００Ｅ０４ ３．８３９犈０５ ２．０４３Ｅ０４ ３．２４３Ｅ０３

狆ｖａｌｕｅ ４．４３Ｅ０５ ３．２６Ｅ０６ １．９８Ｅ１９

ＺＤＴ２

ｍｅａｎ ４．１５０犈０３ ６．４４２Ｅ０２ ４．８５２Ｅ０３ １．９２３Ｅ０２

ｓｔｄ ２．２４６Ｅ０４ １．８４９Ｅ０１ ２．０７４犈０４ ３．４１２Ｅ０３

狆ｖａｌｕｅ ８．４７０Ｅ０２ ５．４４２Ｅ１４ １．３４８Ｅ２０

ＺＤＴ３

ｍｅａｎ ４．９５７犈０３ １．０６４Ｅ０２ ７．２１３Ｅ０３ ２．４２５Ｅ０２

ｓｔｄ ３．３７３犈０４ ７．０９８Ｅ０４ ７．６３４Ｅ０３ ５．８７２Ｅ０３

狆ｖａｌｕｅ ４．０２２Ｅ２６ １．１４５Ｅ０１ ６．６４１Ｅ１７

ＺＤＴ６

ｍｅａｎ ２．４１５Ｅ０３ １．８７８犈０３ ２．６６０Ｅ０３ １．０５９Ｅ０２

ｓｔｄ １．５９４Ｅ０４ ４．６８３犈０５ ２．２５１Ｅ０４ １．９６６Ｅ０２

狆ｖａｌｕｅ １．３６５Ｅ１７ ９．３１７Ｅ０５ ３．０９５Ｅ０２

ＤＴＬＺ１

ｍｅａｎ ４．１９１Ｅ０２ ３．２１０Ｅ＋００ １．９０２Ｅ０２ ８．２２０Ｅ＋００

ｓｔｄ １．３４９Ｅ０２ １．１８０Ｅ＋０１ ６．０１１Ｅ０４ ２．３０７Ｅ＋００

狆ｖａｌｕｅ ８．７０６Ｅ０８ ４．６４６Ｅ１０ ３．８０２Ｅ１８

ＤＴＬＺ２

ｍｅａｎ ４．３０８犈０２ ４．７１５Ｅ０２ ５．２４４Ｅ０２ ７．４４２Ｅ０２

ｓｔｄ １．３６２Ｅ０３ １．４８９Ｅ０３ ２．３７３Ｅ０３ ３．０１０Ｅ０３

狆ｖａｌｕｅ ５．８３６Ｅ０９ ７．１６５Ｅ１７ １．００９Ｅ２９

ＤＴＬＺ４

ｍｅａｎ １．４６８Ｅ０１ １．１７５Ｅ０１ ５．３３７Ｅ０２ １．８５２Ｅ０１

ｓｔｄ １．３５４Ｅ０１ ７．６２７Ｅ０２ １．７２７犈０３ ３．１９６Ｅ０２

狆ｖａｌｕｅ ３．５９６Ｅ０１ ８．２３４Ｅ０４ １．７９２Ｅ０１

ＤＴＬＺ７

ｍｅａｎ ４．９３４犈０２ １．２６５Ｅ０１ ６．８９０Ｅ０２ ５．３１２Ｅ０２

ｓｔｄ ２．８６６Ｅ０３ ６．７２８Ｅ０３ ５．１０１Ｅ０２ １．８６２犈０３

狆ｖａｌｕｅ ２．７９５Ｅ３０ ６．８８７Ｅ０２ ５．１６５Ｅ０１

ｂｅｔｔｅｒ／ｓｉｍｉｌａｒ／ｗｏｒｓｅ ４／２／２ ４／２／２ ６／２／０

４　结束语

本文提出了一种基于综合学习策略的分解多目

标粒子群优化算法．在所采用的多数测试问题中，所

提出的算法在性能测量（ＩＧＤ）方面优于ｄＭＯＰＳＯ，

ＮＡＧＡＩＩ和 ＭＯＰＳＯ．分解方法的使用极大地有利

于ＤＣＬＭＯＰＳＯ最小化过程中解集的多样性．此

外，综合学习策略的使用在很大程度上平衡了ＰＳＯ

的搜索和开发能力．外部档案的变异使得种群迅速

跳出局部最优．因此，该算法是一种分布性和稳定性

较好的多目标优化算法．

然而，但在处理复杂的多模态问题时，Ｄ

ＣＬＭＯＰＳＯ可能收敛不到完整的Ｐａｒｅｔｏ前沿．因

此，在之后的工作中研究如何加快算法的收敛速度，

在复杂的多模态函数中找到分布性更好的前沿是很

有必要的．
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　　通过实测验证，设计的射频功率放大器性能见

表１．在１００～２００ＭＨｚ可稳定输出３７．４ｄＢｍ以上

功率值，增益达到１７．４ｄＢ以上，效率５７％以上．实

验表明栅极ＲＣ并联电路可有效改善射频功率放

大器的稳定性，符合设计预期．
表１　射频功率放大器实测性能

参数 １３８ＭＨｚ １５７ＭＨｚ １７２ＭＨｚ

输出功率／ｄＢｍ ３７．４ ３７．５ ３８．４

增益／ｄＢ １７．４ １７．５ １８．４

漏极效率／％ ５７．７ ６１．０ ６８．３

６　结束语

本文研究了射频功率放大器的稳定性判定理

论，并通过仿真和实例对其判据进行了验证；同时

研究了栅极ＲＣ并联电路作为稳定电路的阻抗特

性，通过控制变量法分别研究了不同电阻值与不

同电容值对稳定电路作用的影响，并引入了ＲＣ

并联电路的转折频率犳０用来分析ＲＣ稳定电路的

特性．通过研究可知：转折频率犳０决定了ＲＣ电路

的阻抗特性，从而影响着此类稳定电路的稳定效

果，对射频功率放大器稳定性电路的设计具有指

导意义．

研究中忽略了加入ＲＣ并联电路后对匹配电

路的影响，实际应用中需要将此方面纳入考虑中．

参考文献：

［１］　吕剑锋，孙虹．射频功率放大器的稳定性分析［Ｊ］．国外

电子测量技术，２００５，２４（７）：１１１４．

［２］　ＲｅｉｎｈｏｌｄＬｕｄｗｉｇ，Ｇｅｎｅｂｏｇｄａｎｏｖ．ＲＦｃｉｒｃｕｉｔｄｅｓｉｇｎ

ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．２ｎｄｅｄ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｕｂ

ｌｉｓｈｉｎｇＨｏｕｓｅｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＩｎｄｕｓｔｒｙ，２０１３．

［３］　王帅．ＲＦＬＤＭＯＳ器件研究和功率放大器设计［Ｄ］．

北京：中国科学院微电子研究所，２０１３．

［４］　马立宪．ＬＤＭＯＳ微波宽带功率放大器设计［Ｄ］．安

徽：安徽大学，２０１１．

［５］　ＧｌｅｎｎＣｏｌｌｉｎｓｏｎ，ＭａｒｔｙＪｏｎｅｓ．Ａｎｏｖｅｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒ

ｍｅａｓｕｒｉｎｇｓｍａｌｌｓｉｇｎａｌＳｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆａｎＲＦ／ｍｉｃｒｏ

ｗａｖｅｔｒａｎｓｉｓｔｏｒ，ｐｏｗｅｒａｍｐｌｉｆｙｉｎｇｓｔａｇｅｆｏｒｕｓｅｉｎ

ｐｏｗｅｒａｍｐｌｉｆｉｅｒｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭｉ

ｃｒｏｗａｖｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍＤｉｇｅｓｔ，１９９３（３）：１２５５１２５８．

［６］　徐兴福．ＡＤＳ２０１１射频电路设计与仿真实例［Ｍ］．北

京：电子工业出版社，２０１４．

作者简介：

韩　月　男，（１９９１），硕士研究生．研究方向为ＬＤＭＯＳ射

频功率放大器设计．Ｅｍａｉｌ：ｈａｎｙｕｅ＠ｉｎｅ．ａｃ．ｃｎ．

丛密芳　男，（１９８４），助理研究员．研究方向为ＬＤＭＯＳ射

频功率放大器设计．

李　科　男，（１９７７），高级工程师．研究方向为ＬＤＭＯＳ射

频功率放大器设计．

杜　寰　男，（１９６３），研究员．研究方向为存储器驱动电路、

平板显示驱动电路、功率器件等．

９７


