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基于 PLSR-IBPSO的有约束组合优化问题求解

方法研究——以人机交互界面设计为例*
① 

郭  伏，屈庆星 
（东北大学 工商管理学院，辽宁 沈阳 110167） 

摘  要  本文针对工程与管理领域中的有约束组合优化问题，考虑变量维数大且变量间存在多重相关性的因素，以

及变量间有强约束关系的特点，建立新的符合实际问题的数学模型。运用偏最小二乘回归（partial least squares regression，

PLSR）构建变量之间的回归模型，提出利用二进制粒子群算法优化变量 m 的 n 个水平，以期达到目标函数最优的要求，

并依据求解问题的特殊性对该算法进行改进。制定新的初始种群产生策略，保证在可行解空间内进行寻优；引入动态惯

性权重，保障算法具有更快的收敛性能；修改种群更新机制并加入判别函数，确保种群每次更新后都满足模型中的等式

约束。通过算例和数值仿真分析，证实该算法是有效的，并能够得到较好的结果。 
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1  引言 

组合优化问题在管理实践中有着广泛的应用，同时是管理科学中的重要研究问题。组合优化是一种

离散最优化问题，在规划、调度、资源分配、决策等问题中有着非常广泛的应用[1]。典型的组合优化问

题有旅行商问题（traveling salesman problem，TSP）、背包问题（knapsack problem，KP）、装箱问题（bin 

packing problem，BPP）、聚类问题（clustering problem，CP）等。有约束组合优化问题（constrained 

combinatorial optimization problem，CCOP）是指在离散的、有限的数学结构上，怎样寻找一个（或一组）

满足给定约束条件并使其目标函数值达到最优解的问题[2]。该问题广泛存在于工程与管理的各个领域，

如产品设计优化、系统故障检测、超大规模集成电路和航班机组排班等，所以对该问题进行深入研究，

具有重要的理论意义和应用价值。 

文献研究表明，目前求解有约束组合优化问题的方法可分为精确算法和启发式算法。对于变量维数

较小的有约束组合优化问题，传统的求解方法有隐枚举法[3]、分支定界法[4，5]和割平面法[6-8]等，可以求

得问题的精确解；对于变量维数较大的有约束组合优化问题，已被证明属于极强的 NP-Hard 问题[9]，传统

方法将难以求解。已有学者应用遗传算法（genetic algorithm，GA）[10，11]、蚁群优化（ant colony optimization，

ACO）[12，13]、模拟退火（simulated annealing，SA）[14，15]、禁忌搜索（tabu search，TS）[16，17]和粒子群

优化（particle swarm optimization，PSO）[18，19]等启发式算法求解规模较大的有约束组合优化问题，启

发式算法虽不能保证求得问题的最优解，但因其求解速度快，可求得问题的近似最优解，被认为是解决
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较大规模有约束组合优化问题的有效方法。 

粒子群算法作为一种典型的启发式算法，已在各种组合优化问题中得到了广泛的应用，该算法最初

由 Kennedy 和 Eberhart 提出[20，21]，后来学者们针对该算法性能的局限性进行了改进和完善，以增加算法

的精确度，加强算法的局部搜索能力和加快算法的搜索速度。Angeline 提出了一种基于锦标赛算子的选

择机制，加快了粒子群算法的更新过程[22]；Angeline 将 GA 中交叉算子的思想引入粒子群算法中，避免

了该算法的早熟现象，但算法的收敛速度较慢[23]；Kennedy 和 Mendes 提出了星形结构、环形结构和金

字塔结构等不同的拓扑结构，用以改善粒子群算法的收敛速度[24]；Suganthan 提出了一种基于动态邻域

的粒子群算法，进一步提高了算法的性能，避免了算法过早收敛的现象[25]。 

虽然启发式算法能够较好地解决较大规模的有约束组合优化问题，但大多数仍采用实数域方法进行

取整运算[26]。这种方法在一些测试实例中取得了较好的结果，但是在另外一些测试实例中很难取得好的

结果[27]。对于离散变量的组合优化问题，Kennedy 和 Eberhart 在粒子群算法的基础上发展了二进制粒子

群算法（binary particle swarm optimization，BPSO）来解决这一类问题[28]。虽然 BPSO 可以保证求得问

题的最优解为整数解，但其产生的初始种群很难保证在可行解空间内，该算法容易掉入局部最优解陷阱，

并且可行解无法确保满足约束条件。 

本文针对 BPSO 在求解有约束组合优化问题时的局限性，通过制定新的初始种群产生策略，引入动

态惯性权重，修改种群更新机制并加入判别函数，提出一种在整数可行解中直接进行进化计算的改进二

进制粒子群算法（improved binary particle swarm optimization，IBPSO），该方法保证了粒子群在进化过

程中始终被控制在整数可行解空间内，避免了不必要的实数域搜索，加快了收敛速度。本文通过算例和

数值仿真分析，证实该算法是有效的，并能够得到较好的结果。 

2  问题描述与数学模型 

有约束组合优化问题求解目标是从有限个或可数无限个离散解的集合中求出最优解。一般表示为：

令  1 2 DX x ,x , ,x  为 D 维的可行解空间， ( )f S 表示自变量处于 S 状态时对应的目标函数值，目标是

寻找最优解 S  ，满足 ( ) max ( )f S f S  或 ( ) min ( )f S f S  ，其中 S X  ，本文以 ( ) max ( )f S f S  为最

优解。 

一般来说，有约束组合优化问题往往伴有大量的局部极值点，并且是不可微的、不连续的、多维的

和高度非线性的 NP-Hard 问题。从理论上来讲，如果  1 2 DX x ,x , ,x  是有限集合的话，只要在可行解

空间内遍历所有的组合，就能找到最优解。然而，随着问题规模的扩大， X 中可行解的个数会呈指数增

长，很难在多项式时间内获得问题的最优解。本文以 0-1 有约束组合优化问题为例，研究在约束条件下

求解组合优化问题最优解的有效算法，构建的目标函数为 
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约束条件： 
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 ， 0mnx  或 1 （2） 

其中， 1, 2, ,m M  表示第 m 个项目； 1, 2, ,n N  表示第 m 个项目的第 n 个水平； m 表示第 m 个项目

n 个水平的系数向量。同时令 
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满足约束条件的可行解 mnx 可写成列向量形式，即解向量，上述目标函数的一个可行解向量如下： 

 T[101010010101010100101010100101010100]mnx   

3  目标函数构建 

在工程与管理领域，常会遇到一些自变量个数多、可获取变量观察值样本数量少，并且自变量之间

存在多重相关性的回归建模问题。考虑变量维数大且变量间存在多重相关性的因素，以及变量间有强约

束关系的特点，运用 PLSR 构建有约束组合优化问题的目标函数，可以有效地解决自变量之间的多重相

关性问题，适合在样本个数小于自变量个数的情况下进行回归建模分析。当自变量个数多、可获取变量

观察值样本个数少时，尤其当自变量个数大于样本个数时，其他统计分析方法此时已无法适用，而该方

法仍然相当有效。 

3.1  PLSR 的基本思想 

PLSR 的基本思想如下。假设有 q个因变量 1 2, , , qy y y ， p 个自变量 1 2, , , px x x 。首先，分别从自

变量集合中提取成分 1t ，从因变量集合中提取成分 1 ，并且要求 1t 和 1 的相关性达到最大。其次，建立

因变量 1 2, , , qy y y 与 1t 的回归方程，如果回归方程已经达到满意的结果，则算法终止，否则将进行下一

个成分的提取。最后，若从自变量集合最终提取 r 个成分 1 2, , , rt t t ，通过建立 1 2, , , qy y y 与 1 2, , , rt t t 的

回归方程，还原成 1 2, , , qy y y 与 1 2, , , px x x 的回归方程。 

3.2  PLSR 构建目标函数 

PLSR 构建目标函数的具体步骤如下。 

步骤 1：数据预处理。 

不妨设， p 个自变量 1 2, , , px x x 与 q个因变量 1 2, , , qy y y 的标准化矩阵分别为 E 与 F 。 

步骤 2：提取成分 1t 和 1 。 

1t 是 自 变 量 集 T
1 2( , , , )pX x x x  的 线 性 组 合 ， T

1 11 1 12 2 1 1p pt a x a x a x a X     ； 1 是 因 变 量
T

1 2( , , , )qY y y y  的线性组合， T
1 11 1 12 2 1 1q qb y b y b y Y      。要求 1t 和 1 尽可能多地提取变量信息，

1t 和 1 的相关性达到最大。令 1̂t 和 1̂ 表示成分 1t 和 1 的得分向量，即 
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 （4） 

此外，成分 1t 和 1 的协方差 1 1Cov( , )t  可用 1̂t 和 1̂ 的内积来计算，因此，满足提取成分 1t 和 1 的两
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个要求等价于以下条件极值问题： 

 T T
1 1 1 1 1 1 1 1

ˆ ˆmax Cov( , ) max max , max( )t t ,μ E a F b a E F b          （5） 

 
2T

1 1 1 1a a a  ， 2T
1 1 1 1b b b   （6） 

性质 1  T TE F F E     ，使 2 为矩阵 T TE F F E   的最大特征值， 1a 为该特征值对应的单位特征向量；

同理， 1b 为对应于矩阵 T TE F F E   最大特征值 2 的单位特征向量。 

步骤 3：建立回归方程 

 T
1 1 1
ˆE t E   （7） 

 T
1 1 1ˆF F    （8） 

其中， T
1 11 12 1( , , , )p     ， T

1 11 12 1( , , , )q     表示回归方程中的系数向量； 1E 和 1F 表示残差矩阵。

1 ， 1 的最小二乘估计为 

 
T1

1 2

1

ˆ

ˆ
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t
   ，

T1
1 2

1

ˆ

ˆ
F





   （9） 

步骤 4：用残差矩阵 1E 和 1F 分别代替 E 和 F 重复步骤 2 与步骤 3。 

记 T
1 1

ˆ ˆE t ， T
1 1

ˆ ˆF   ，则残差矩阵 1
ˆE E E   ， 1

ˆF F F   。如果残差矩阵 1E 和 1F 中元素的绝

对值近似为 0，则认为用成分 1t 和 1 建立的回归方程已经达到满意的结果，可以停止抽取成分。否则用

残差矩阵 1E 和 1F 代替 E 和 F 重复步骤 2 与步骤 3 继续提取新成分，建立回归方程。 

步骤 5：建立 PLSR 方程。 

不妨设分别从 E 和 F 中提取了 r 个成分 1 2, , , rt t t 和 1 2, , , r   ，使 

 T T T
1 1 2 2
ˆ ˆ

r̂ r rE t t t E         （10） 

 T T T
1 1 2 2ˆ ˆ ˆr r rF F            （11） 

把 1 1 2 2k k k kp pt a x a x a x    （ 1, 2, ,k r  ）代入 1 1 2 2 r rY t t t      ，可以得到 q个因变量的

PLSR 方程式。 

 1 1 2 2j j j jp py a x a x a x    ， 1,2, ,j q   （12） 

3.3  交叉有效性检验 

交叉有效性检验（cross validation，CV）用来确定 PLSR 方程中所应提取的成分个数。定义含 h个

成分的 PLSR 方程的交叉有效性为 2 PRESS( )
1

SS( 1)h

h
Q

h
 


，当 2 0.0975hQ ≥ ，表示成分 ht 的边际贡献显著，

应提取第（ 1h  ）个成分，否则应停止提取成分。其中，
1

PRESS( ) PRESS ( )
q

j
j

h h


 ，表示舍去第 个

观测值（ 1,2, , i   ）后，用余下的（ 1i  ）个观测值构建 PLSR 方程并提取 h 个成分时，因变量
T

1 2( , , , )qY y y y  的 预 测 残 差 平 方 和 （ prediction residual error sum of squares ， PRESS ）；

1

SS( ) SS ( )
q

j
j

h h


 ，表示采用所有样本观测值构建 PLSR 方程并提取 h个成分时，因变量 Y 的预测残差

平方和。 
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4  模型求解 

目前求解有约束组合优化问题的方法可分为精确算法和启发式算法。对于变量维数较小的有约束组

合优化问题，传统的求解方法可以求得问题的精确解；对于变量维数较大的有约束组合优化问题，传统

方法将难以求解，并且时间成本较大。启发式算法虽不一定求得问题的最优解，但因其求解速度快，可

求得问题的近似最优解，被认为是解决较大规模有约束组合优化问题的有效方法。本文在 BPSO 的基础

上，通过制定新的初始种群产生策略，引入动态惯性权重，修改种群更新机制并加入判别函数，提出了

一种在整数可行解中直接进行进化计算的 IBPSO。 

4.1  粒子群算法 

粒子群算法源于对鸟群捕食行为的研究，找到食物最简单有效的方法是搜寻当前距离食物最近的每

一只鸟的周围区域[20，29]。粒子群算法中每个粒子位置代表了求解问题的一个潜在可行解，并用位置、速

度和适应度值表示该粒子的特征。粒子的速度决定了粒子的方向和位置，每个粒子对应一个由适应度函

数决定的粒子适应度值。粒子每更新一次位置，就重新计算粒子适应度值，并且通过比较新粒子的适应

度值更新个体极值 bestp 和群体极值 bestg 的位置。 

不妨设 D 维空间中，由 n 个粒子组成的种群 1 2( , , , )nX x x x  ，其中第 i 个粒子表示一个 D 维的向量
T

1 2( , , , )i i i iDX x x x  ，代表第 i 个粒子位置，即求解问题的一个潜在可行解。由目标函数可求得粒子每个

位置 iX 对应的适应度值。第 i 个粒子的速度为 T
1 2( , , , )i i i iDV v v v  ，其个体极值为 T

1 2( , , , )i i i iDP P P P  ，

种群的群体极值为 T
1 2( , , , )g g g gDP P P P  。粒子每次更新时，通过式（13）和式（14）更新自身的速度与

位置。 

 1
1 1 2 2( ) ( )k k k k k k

id id id id gd idv v c r P x c r P x       （13） 

 1 1k k k
id id idx x v    （14） 

其中， 1,2, ,d D  ； 1,2, ,i n  ； k 表示当前迭代次数； idv 表示粒子的速度； 1c 和 2c 是非负的常数，

表示学习因子； 1r 和 2r 表示分布于[0,1] 区间的随机数。 

4.2  BPSO 

粒子群算法是用来对连续函数进行优化的，而工程与管理领域的许多实际问题是离散变量的组合优

化问题。Kennedy 和 Eberhart 在粒子群算法的基础上发展了 BPSO 来解决这一类问题[28]。与粒子群算法

不同的是，BPSO 使用了一种具有概率性质的位置更新方程，而速度更新与粒子群算法类似。式（14）

修改为 

 

1
1

1

1, rand Sig( )

0, rand Sig( )

k
idk

id k
id

v
x

v






  


　

　 ≥  （15） 

其中，rand 表示区间（0，1）的随机数。在 BPSO 中，粒子位置 k
idx 、局部极值 k

idp 、全局极值 k
gdp 的取

值为离散的 0 或 1，而 k
idv 无需离散化， k

idv 的大小决定粒子位置取值为 0 或 1 的概率，速度越大则粒子

位置取值为 1 的概率越大，反之越小。为了体现粒子速度与概率的这种关系，BPSO 采用 Sigmoid 函数

作为传递函数，Sigmoid 函数的定义如式（16）所示，其函数图像如图 1 所示。 

 
1

Sig( )
1 e x

x 
  （16） 
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图 1  Sigmoid 函数图像 

由图 1（b）Sigmoid 函数图像可以看出，为防止 Sigmoid 函数饱和，可将 k
idv 限制在区间 [ 4,4] 之内。

本文将 maxv 设定为 4， minv 设定为−4，这样对应的 Sigmoid 函数式（16）修改为 

 1

1

1 1

1

0.982,            4

1
Sig( ) ,      4 4

1 e

0.018,            4

k
id

k
id

k k
id idv

k
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v

v v

v





 





 

 


 

≤ ≤  （17） 

4.3  IBPSO 

虽然 BPSO 可以保证求得问题的最优解为整数解，但其产生的初始种群很难保证在可行解空间内，

该算法容易掉入局部最优解陷阱，并且可行解无法确保满足约束条件。针对 0-1 有约束组合优化问题，

本文采用 IBPSO 进行求解。本文在 BPSO 的基础上，制定新的初始种群产生策略，保证在可行解空间

内进行寻优；引入动态惯性权重，保障算法具有更快的收敛性能；修改种群更新机制并加入判别函数，

确保种群每次更新后都满足模型中的等式约束。 

1）制定新的初始种群产生策略 

本文采用新的策略来生成初始种群，以保证产生的初始种群为目标函数的可行解，使算法在可行解

空间内开始寻优。考虑约束条件式（2）为强约束关系，项目 m 有 n 个水平，并且有且只有一个水平为 1，

该项目的其他水平均为 0，项目 m 的 n 个水平取值为 1 的概率均为
1

n
。不妨设[1,0, ,0] 为项目 m 的一个

可行解，由于项目 m 的 n 个水平取值为 1 是随机的，且满足
1

1
N

mn
n

x


 ， 1, 2, ,m M  ，令 [1,0, ,0]mnx   ，

定义函数 ( )mnR x 使向量 mnx 中元素随机重排，求解 ( )mn mnx R x  ，则向量
1 21 2[ ,  , , ]

Mn n MnG x x x    为可行的

初始种群。 

2）引入动态惯性权重 

惯性权重 k 体现的是粒子继承先前速度的能力，Shi 和 Eberhart 最先将惯性权重 k 引入粒子群算

法中，指出较大的惯性权重值有利于全局搜索，而较小的惯性权重值则更利于局部搜索，并且提出了线

性递减惯性权重（linear decreasing inertia weight，LDIW），如式（18）所示，其可以更好地平衡算法的

全局搜索能力与局部搜索能力[21]。 
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s s e

k
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 （18） 

其中， s 表示初始惯性权重； e 表示迭代至最大次数时的惯性权重；k 表示当前迭代次数； maxT 表示最

大迭代次数。但是，线性递减惯性权重只是一种经验做法，较容易使粒子群算法掉入局部最优解陷阱。

如图 2 所示，当粒子 idx 由 k 迭代到（ 1k  ）时，若该粒子的适应度值由 ( )k
idF x 进化到 1

1( )k
idF x  ，较小的

惯性权重值可以使算法更精确地进行局部搜索以取得最优解 ( )idF x ；反之，若该粒子的适应度值由

( )k
idF x 进化到 1

2 ( )k
idF x  ，此时如果仍使用较小的惯性权重值，算法将容易陷入局部最优解。 

 

图 2  局部最优解陷阱 

为实现算法全局搜索能力和局部搜索能力之间的有效平衡，避免粒子群算法过早陷入局部最优解陷

阱，本文引入动态惯性权重，保障算法具有更快的收敛性能，如式（19）所示。 
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 （19） 

其中，定义运算符号“AB”或“BA”表示“A 优于 B”或“B 不优于 A”； ( )idF x 表示适应度函数。

则式（20）代替粒子群速度更新式（14）。 

 1
1 1 1 2 2( ) ( )k k k k k k

id k id id id gd idv v c r p x c r p x
      （20） 

3）修改种群更新机制 

为确保满足约束条件的初始种群在进行速度更新和位置更新之后，产生的新种群仍能够满足约束条

件，需要对 BPSO 的种群更新机制进行改进，在粒子位置更新式（15）中加入判别函数 ，修改为 

 
1

1 1

1

1, rand Sig( )
( )

0, rand Sig( )

k
idk k

id idk
id

v
x x

v



 



  



　

　 ≥
 （21） 

其中，有约束条件下 0-1 组合优化问题，判别函数定义为 
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 （22） 

其中， 1k
mnx  表示第（ 1k  ）次迭代之后，项目 m 第 n个水平的取值。 

4.4  算法步骤 

求解变量维数较大的有约束条件下 0-1 组合优化问题是一个 NP-Hard 问题，本文利用 IBPSO 求解含

有 PLSR 方程构建目标函数的有约束组合优化问题的最优解。其中，适应度函数为目标函数式（1）中的
1 2

1 1 2 2
1 2 1

( )
MN N N

n n Mn M
n n n

f X x x x  
  

      。适应度函数值越大，说明 ( )f X 越接近问题的最优解。算法步

骤如表 1 所示。 

表 1  IBPSO 步骤设计 

步骤 1 
参数初始化  

设置种群规模 maxG ；最大迭代次数 maxT ；初始惯性权重 s ，终止惯性权重 e ，学习因子 1c ， 2c  

步骤 2 

种群粒子初始化 

步骤 2.1 定义随机元素重排函数 ( )mnR x ，使 ( )mn mnx R x  ，其中 [1,0, ,0]mnx   ， 1, 2, ,m M  ，则初始有效种群为
1 21 2[ , , , ]

Mn n MnG x x x   

步骤 2.2 随机生成粒子的初始速度 mnv ，满足 max maxmnv v v ≤ ≤  

步骤 3 
粒子适应度值计算 

bestp 表示个体最优值， bestg 表示种群最优值 

步骤 4 利用式（15）~式（17）调整粒子位置 

步骤 5 利用式（21）~式（22）判断粒子 1k
mnx  是否在可行解内，若否，则返回步骤 2.1 和步骤 2.2，重新初始化粒子；若是，则进入步骤 6 

步骤 6 

计算新粒子适应度值 

步骤 6.1 更新粒子适应度值 

若 1( ) ( )k k
mn mnF x F x  ，则 1( ) ( )k

mn mnF x F x  ， mn mnx x   

步骤 6.2 引入动态惯性权重 1k   

当 1( ) ( )k k
mn mnF x F x  时，用公式

max1 (1 10( 1) )

1

k G

s
k e

e

 


 



 
   

 
更新粒子速度；反之，使用公式

2

1
max

( )k s s e

k

G
   

 
    

 
计算。转入步骤 4

步骤 7 当 maxk T 时，停止运算，输出 ( )mnF x ， mnx  

5  算例分析 

随着消费水平的提高，用户在购买或使用产品的过程中越来越注重产品带来的情感体验，特别是网

站、应用软件等人机交互界面，其设计水平直接影响用户的情感体验，进而影响用户偏好。算例分析选

择服装类电子商务网站设计优化问题，通过本文提出的建模及优化方法对其进行优化设计。 

5.1  变量选取及数据收集 

邀请网站设计人员、人因工程领域专家组成焦点小组，运用形态分析法选取影响用户情感体验的网

页界面设计变量及其水平，如表 2 所示。 
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表 2  影响用户情感体验的网页界面设计变量及其水平 

区域位置 网页界面设计变量 变量水平 

商品搜索栏 

网站 logo 位置（ 1x ） 
左侧（ 11x ） 

中部（ 12x ） 

导航背景颜色（ 2x ） 
与网页背景颜色不同色系（橘红色）（ 21x ） 

与网页背景颜色同色系（灰色）（ 22x ） 

商品信息栏 

小图辅助展示位置（ 3x ） 

大图下部（ 31x ） 

大图左侧（ 32x ） 

大图右侧（ 33x ） 

商品名称位置（ 4x ） 
大图上部（ 41x ） 

商品文字信息上部（ 42x ） 

商品名称文字大小相对于其他信息文字（ 5x ）
大且很明显（ 51x ） 

较大且不明显（ 52x ） 

价格呈现形式（ 6x ） 
背景突出，字体加大、变粗、变色（ 61x ） 

字体加大、变粗、变色（ 62x ） 

商品原价提醒（ 7x ） 
有（ 71x ） 

无（ 72x ） 

选择颜色时的颜色示例（ 8x ） 

商品附颜色示例且标示颜色名称（ 81x ） 

商品附颜色示例且鼠标悬浮显示颜色名称（ 82x ） 

商品附颜色示例且鼠标悬浮无效果（ 83x ） 

相关信息栏 

相关信息标签背景颜色（ 9x ） 
与网页背景颜色不同色系（橘红色）（ 91x ） 

与网页背景颜色同色系（灰色）（ 92x ） 

相关信息上部的店铺同类商品信息（ 10x ）
有（ 101x ） 

无（ 102x ） 

试穿体验或模特档案（ 11x ） 
有（ 111x ） 

无（ 112x ） 

模特展示和平铺展示屏数（ 12x ） 

4 屏以下（ 121x ） 

4~7 屏（ 122x ） 

7 屏以上（ 123x ） 

细节展示（ 13x ） 
有（ 131x ） 

无（ 132x ） 

疑问和解答（ 14x ） 
有（ 141x ） 

无（ 142x ） 

搭配购买（ 15x ） 
有（ 151x ） 

无（ 152x ） 
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续表 

区域位置 网页界面设计变量 变量水平 

商品信息栏或 

相关信息栏 
相关商品介绍位置（ 16x ） 

商品信息栏右侧（ 161x ） 

相关信息栏上部（ 162x ） 

相关信息栏下部（ 163x ） 

根据正交试验设计原理，运用 Adobe Dreamweaver 软件制作 32 个网页原型。基于网页原型和用户

偏好进行用户情感体验主观测量实验，采用 7 级利克特量表（用户偏好得分区间为−3~3）进行评分，得

到 32 个网页的平均用户偏好得分，如表 3 所示。 

表 3  用户偏好得分 

WP UP WP UP WP UP WP UP 

WP01 −1.5000 WP09 0.5714 WP17 −0.8571 WP25 −0.5000 

WP02 0.2857 WP10 −0.5000 WP18 0.8750 WP26 0.0000 

WP03 1.2857 WP11 0.8571 WP19 −0.3750 WP27 0.2857 

WP04 −0.7143 WP12 −0.5000 WP20 −1.5000 WP28 −0.7143 

WP05 0.1250 WP13 0.8571 WP21 1.1250 WP29 1.0000 

WP06 0.0000 WP14 1.0000 WP22 −0.8571 WP30 −1.7143 

WP07 −0.2500 WP15 0.1429 WP23 1.0000 WP31 1.0000 

WP08 1.1429 WP16 −0.1429 WP24 −1.2857 WP32 −1.3750 

5.2  问题求解与讨论 

1）问题求解 

首先，将正交试验设计得到的 32 组不同的设计变量取值作为自变量集，把表 3 用户偏好得分作为

因变量集，对数据进行标准化处理，带入式（3）~式（12）中进行计算，可以得到用户偏好与设计变量

之间的函数关系。其次，运用表 1 所示的 IBPSO 步骤求解目标函数，设置种群规模 max 20G  ，最大迭

代次数 max 300T  ，初始惯性权重 0.9s  ，终止惯性权重 0.4e  ，学习因子 1 2 2c c  ，计算结果如下：
T[101010010101010010101010100101001100]mnx  ，即网站 logo 位置位于左侧、导航背景颜色与网页背

景颜色不同色系（本文以橘红色为例）、小图辅助展示位置位于大图下部、商品名称位置位于大图上部、

商品名称文字大小相对于其他信息文字应大且很明显、价格呈现形式应背景突出且字体有相应变化、有

商品原价提醒、选择颜色时的颜色示例为商品附颜色示例且鼠标悬浮显示颜色名称、相关信息标签背景

颜色与网页背景颜色不同色系（本文以橘红色为例）、有相关信息上部的店铺同类商品信息、有试穿体

验或模特档案、模特展示和平铺展示屏数应该在 4 屏以下、有细节展示、有疑问和解答、没有搭配购买、

相关商品介绍位置在商品信息栏右侧。 

2）讨论 

网页界面的导航背景颜色与网页背景颜色不同色系时，会提高用户的关注度，便于用户寻找和搜索

信息。小图辅助展示位置位于大图下部时，可以方便用户进行切换浏览，而且绝大多数用户较为习惯此

类设计。商品名称文字大小相对于其他信息文字大且很明显、价格呈现形式应背景突出且字体有相应变

化、有商品原价提醒时，会使用户更加快捷地接收这些信息，减少信息收集时间。相关信息上部的店铺

同类商品信息可以为用户提供同类商品的推荐，为用户提供更多的选择。有试穿体验或模特档案，可以
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让用户较为方便地根据个人情况进行商品的尺码选择。模特展示和平铺展示屏数过多时，容易使用户产

生烦躁的情绪，且有商品的细节展示，可以使用户在细节展示中查找所需要的商品信息，因此，模特展

示和平铺展示只需要将商品全方位展示即可，不宜过多。有疑问和解答，可以让用户了解商品更多详细

的信息，增加用户的信任度。 

5.3  PLSR-IBPSO 算法有效性分析 

1）PLSR 有效性分析 

采用交叉有效性检验确定 PLSR 方程中选取成分的个数，计算结果如表 4 所示。 

表 4  交叉有效性检验 

h  2  
1 2Rd( ; , , , )hX t t t  

1 2Rd( ( ); , , , )hf X t t t  2
hQ  limit 

1 1.65 0.9583 0.9886 0.9823 0.0975 

2 1.54 0.9896 0.9989 0.6180 0.0975 

3 0.86 0.9899 0.9998 −0.0932 0.0975 

其中， 2 表示最大特征值； 1 2Rd( ; , , , )hX t t t 表示 1 2, , , ht t t 对 X 的累积解释能力； 1 2Rd( ( ); , , , )hf X t t t

表示 1 2, , , ht t t 对 ( )f X 的累积解释能力； 2
hQ 表示交叉有效性检验值，其临界值为 0.0975， 2

2 0.6180Q    

0.0975 ， 2
3 0.0932 0.0975Q    ，因此选取两个成分即可，并且能够解释 99.89%的因变量信息，对自变

量信息的利用率也达到 98.96%。 

2）IBPSO 算法性能分析 

为了验证 IBPSO 在求解有约束组合优化问题时的有效性，本文将其与 BPSO 进行比较，计算结果

如表 5 和图 3 所示。其中，种群规模 max 20G  ，最大迭代次数 max 300T  ，初始惯性权重 0.9s  ，终止

惯性权重 0.4e  ，学习因子 1 2 2c c  。运行 100 次算法，统计平均运行时间（N-t/s）、平均收敛代数

（N-iter）和用户偏好得分（M-CP）。实验用的 PC 配置为：3.4 GHz Inter（R）Core（TM）i7-6700 CPU，

RAM 8.00 GB 安装内存。 

表 5  IBPSO 与 BPSO 的比较结果 

模型求解方法 N-t/s N-iter M-CP 

IBPSO 10.8896 68 1.5578 

BPSO 19.2368 172 1.4992 

 

（a）IBPSO 算法最优个体适应度值演化过程                         （b）BPSO 算法最优个体适应度值演化过程 

图 3  最优个体适应度值演化过程 

由表 5 和图 3 可以得出，本文中提出的 IBPSO 在平均运行时间、平均收敛代数和用户偏好得分方
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面都要优于传统的 BPSO。 

3）仿真实验 

为了进一步验证算法的改进效果，本文选取文献[30-34]中的计算实例作为本文的仿真实例。文献[30]

的计算实例是有关网页界面设计优化问题，文献[31]是有关咖啡机外观设计优化问题，文献[32]是有门

锁造型设计优化问题，文献[33]是有关功能手机外观设计优化问题，文献[34]是有关数码相机外观设计

优化问题。分别用 IBPSO 和 BPSO 对仿真实例计算优化结果，并与文献中采用 GA 计算得到的优化方案

进行比较，计算结果如表 6 所示。其中，种群规模 max 20G  ，最大迭代次数 max 300T  ，初始惯性权重

0.9s  ，终止惯性权重 0.4e  ，学习因子 1 2 2c c  。运行 100 次算法，统计平均运行时间（N-t/s）、

平均收敛代数（N-iter）和用户偏好得分（M-CP）。实验用的 PC 配置为：3.4 GHz Inter（R）Core（TM）

i7-6700 CPU，RAM 8.00 GB 安装内存。 

表 6  IBPSO、BPSO 与 GA 的比较结果 

仿真实例 
IBPSO BPSO GA 

N-t/s N-iter M-CP N-t/s N-iter M-CP N-t/s N-iter M-CP 

文献[30] 11.2946 43 1.9637 24.1967 50 1.6847 26.3742 51 1.5961 

文献[31] 10.2548 52 1.9654 15.2354 65 1.7548 14.9758 67 1.7257 

文献[32] 9.9825 47 1.8675 18.3645 136 1.6249 18.6952 129 1.5978 

文献[33] 13.1301 34 1.9986 18.6328 51 1.7437 19.1049 52 1.6986 

文献[34] 12.9525 79 1.8212 16.0214 208 1.6254 16.3952 212 1.6195 

由表 6 可以得出，相较于传统的 BPSO 和 GA，本文中提出的 IBPSO 有较少的平均运行时间、较小

的平均收敛代数和较高的用户偏好得分，并且传统的 BPSO 和 GA 在解决此类问题时，在算法收敛速度

和最优解得分上差距不大。 

6  结论 

本文针对工程与管理领域中的有约束组合优化问题进行研究，即如何有效地对不同变量进行优化组

合，以达到目标函数最优的要求。考虑变量维数大且变量间存在多重相关性的因素，以及变量间有强约

束关系的特点，建立新的能有效反映该类问题实质的数学模型。提出运用 PLSR 构建有约束组合优化问

题的目标函数，利用 IBPSO 对该类问题进行求解。制定了新的初始种群产生策略，保证在可行解空间

内进行寻优；引入了动态惯性权重，保障算法具有更快的收敛性能；修改了种群更新机制并加入判别函

数，确保种群在每次更新后都满足模型中的等式约束。算例和数值仿真分析结果表明，本文提出的基于

PLSR-IBPSO 的方法，相较于传统方法有较高的预测精度和较快的收敛速度，计算结果更稳定。研究结

果表明，该方法可以有效解决工程与管理领域中的有约束组合优化问题。 
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The PLSR-IBPSO Algorithm for Solving Constrained Combinatorial Optimization 
Problem—A Case Study of User Interface Design 

GUO Fu，QU Qingxing 

（School of Business Administration，Northeastern University，Shenyang 110167，China） 

Abstract  Analyzing the constrained combinatorial optimization problem in engineering and management fields，considering 

large-scaled and correlated variables with the equality constraint，a novel mathematical model has been proposed to fit actual 

problem optimization. The partial least squares regression （PLSR） was used to build relationship model between independent and 

dependent variables，and the improved binary particle swarm optimization （IBPSO） algorithm has been developed to seek 

optimum value. And the IBPSO algorithm has been developed for solving the problem how to arrange n levels in m variables to 

seek optimum target function value. In the IBPSO，a new method of making initial particles has been presented for searching for 

optimum particle in the feasible dimensional problem space. Furthermore，a dynamic inertia weight was importing in algorithm to 

expedite convergence speed. Finally，a modified update mechanism has been used for making updated particles to meet the 

equality constraint of mathematical model. Algorithm examples research demonstrates that the IBPSO algorithm is effective and 

can achieve good results. 

Key words  Combinatorial optimization，Partial least squares regression，Binary particle swarm optimization，Constrained 

optimization，Product design optimization 
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