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摘 要: 为了提高复杂优化问题的优化精度和鲁棒性能, 提出两种将Rosenbrock搜索与动态惯性权重粒子群

(DIPSO)相结合的混合算法,即“协同”与“接力”混合算法. 两种算法充分利用了Rosenbrock搜索算法强大的局部搜

索能力和DIPSO算法的全局寻优能力,很好地平衡了算法的全局“探索”与局部“开发”. 通过 4个典型基准函数的

实验研究,表明了所提出的算法具有优化精度高、鲁棒性强等特点,适合于对高维多峰函数进行优化.
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Abstract：：：In order to improve the accuracy and robustness performance of complex optimization problems, two hybrid

algorithms, which combine the Rosenbrock search method and dynamic inertia weight PSO(DIPSO), are proposed in this

paper. The algorithms make full use of the powerful local search ability of the Rosenbrock search method and the global

optimization ability of DIPSO algorithm, which well balance the global“exploration”and the local“exploitation”. The

experiment study in four typical benchmark functions show that the proposed algorithms have the characteristics of high

accuracy and robustness, and are suitable for optimizing high-dimensional and multimodal functions.
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1 引引引 言言言

工程中的大量问题最终可归结为函数的优化问

题,这些函数大多存在高维、非线性、非凸和不可微等

复杂特性, 而且有的属于多峰函数, 存在大量局部极

值,使得基于导数的优化算法无能为力. Rosenbrock搜

索算法是一种求解无约束最优化问题的直接方法[1-2],

它不需要函数的导数信息,具有计算简单、收敛速度

快、优化精度高等特点, 缺点是对初始值较敏感, 易

陷入局部最优[2]. 基于群体智能理论的演化计算方

法—–粒子群算法 (PSO)是由Kennedy和Eberhart 于

1995年提出的一种新型智能优化算法[3],与其他智能

优化算法 (如遗传算法)相比,具有算法简单、可调参

数少、易实现和计算效率高等特点,特别适合于连续

函数的优化[4]. 但在解决复杂优化问题时存在早熟收

敛、优化精度低与鲁棒性差等问题[4].

为了提高复杂问题的优化精度和鲁棒性能, 本

文将Rosenbrock搜索算法与动态惯性权重粒子群算

法相结合,提出了两种混合优化算法 (Rb-DIPSO).这

两种算法充分利用了Rosenbrock搜索算法强大的局

部“开发”能力和粒子群算法的全局“探索”能力,既

有效地克服了Rosenbrock算法对初始值敏感、易陷

入局部最优的缺点,又避免了粒子群算法后期可能出

现的早熟收敛、优化精度低的问题,同时提高了算法

的鲁棒性. 实验结果验证了本文算法的有效性.

2 混混混合合合优优优化化化算算算法法法

2.1 Rosenbrock搜搜搜索索索算算算法法法

Rosenbrock搜索算法是无约束优化中不使用导

数信息的直接方法, 由Rosenbrock于 1960年首先提

出[1], 后经Bazaraa等人[2]进行了改进. Rosenbrock算
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法又称转轴法, 包括探测和构造搜索方向 2个阶段,

算法步骤如下[5]:

第 1阶段: 探测阶段.

Step 1: 给定初始点𝑥(1)∈𝑹𝑛,单位正交方向 𝑑(1),

𝑑(2), ⋅ ⋅ ⋅, 𝑑(𝑛),一般取坐标方向,步长 𝛿
(0)
1 , 𝛿

(0)
2 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝛿(0)𝑛 ,

放大因子𝛼> 1,缩减因子 𝛽 ∈ (−1, 0),允许误差 𝜀> 0.

置 𝑦(1)=𝑥(1), 𝑘=1, 𝑗= 1, 𝛿𝑖=𝛿
(0)
𝑖 , 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

Step 2: 如果 𝑓(𝑦(𝑗)+ 𝛿𝑗𝑑
(𝑗))<𝑓(𝑦(𝑗)),则令 𝑦(𝑗+1)

=𝑦(𝑗), 𝛿𝑗 :=𝛼𝛿𝑗 ;反之,则令 𝑦(𝑗+1)=𝑦(𝑗), 𝛿𝑗 :=𝛽𝛿𝑗 .

Step 3:如果 𝑗<𝑛,则置 𝑗 :=𝑗+1,转 Step 2;否则,

转Step 4.

Step 4: 如果 𝑓(𝑦(𝑛+1))<𝑓(𝑦(1)),则令𝑦(1)=𝑦(𝑛+1),

置 𝑗=1,转 Step 2;如果 𝑓(𝑦(𝑛+1))=𝑓(𝑦(1)),则转 Step 5.

Step 5: 如果 𝑓(𝑦(𝑛+1)) < 𝑓(𝑥(𝑘)), 则转 Step 6; 否

则,如果对于每个 𝑗, ∣𝛿𝑗 ∣⩽ 𝜀成立,则停止计算, 𝑥(𝑘)作

为最优解的估计,反之则令 𝑦(1) = 𝑦(𝑛+1), 置 𝑗 =1, 转

Step 2.

Step 6:令𝑥(𝑘+1)=𝑦(𝑛+1),如果 ∥ 𝑥(𝑘+1)−𝑥(𝑘) ∥⩽
𝜀,则取𝑥(𝑘+1)作为极小点的估计,停止计算;否则,转

Step 7.

第 2阶段: 构造新的正交搜索方向.

Step 7: 根据上一次的探测结果,有𝑥(𝑘+1) = 𝑥(𝑘)

+

𝑛∑
𝑖=1

𝜆𝑖𝑑
(𝑖), 其中𝜆𝑖是在整个探测阶段中所有沿方

向 𝑑(𝑖)的步长的代数和. 定义一组方向 𝑝(1), 𝑝(2), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑝(𝑛)如下:

𝑝(𝑗) =

⎧⎨⎩
𝑑(𝑗), 𝜆𝑗 = 0;
𝑛∑

𝑖=𝑗

𝜆𝑖𝑑
(𝑖), 𝜆𝑗 ∕= 0.

然后利用Gram-Schmidt正交化方法,将向量组 {𝑝(𝑗)}
正交化,令

𝑞(𝑗) =

⎧⎨⎩
𝑝(𝑗), 𝑗 = 1;

𝑝(𝑗) −
𝑗−1∑
𝑖=1

𝑞(𝑖)
T

𝑝(𝑗)

𝑞(𝑖)T𝑞(𝑖)
𝑞(𝑖), 𝑗 ⩾ 2.

之后单位化,令

𝑑(𝑗) =
𝑞(𝑗)

∥ 𝑞(𝑗) ∥ ,
得到𝑛个新的正交搜索方向.

Step 8: 令 𝑑(𝑗) = 𝑑(𝑗), 𝛿𝑗 = 𝛿
(0)
𝑗 , 𝑗 =1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 置

𝑦(1)=𝑥(𝑘+1), 𝑘 :=𝑘 + 1, 𝑗=1,返回 Step 2.

2.2 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

2.2.1 基基基本本本原原原理理理

粒子群优化算法源于对群体行为的模拟. 在𝐷

维搜索空间中, 粒子种群数为 PS, 𝑉𝑖 = (𝑣𝑖,1, 𝑣𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑖,𝐷)和𝑋𝑖=(𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝐷)分别表示第 𝑖个粒子

的速度和位置, 群体中的每个粒子代表优化问题的

一个候选解, 粒子位置对应的目标函数值作为其适

应值.每个粒子在搜索时,考虑了自身速度惯性,自身

搜索到的历史最好位置𝑃𝑖=(𝑝𝑖,1, 𝑝𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖,𝐷)以及

群体内所有粒子的历史最好位置𝑃𝑔 =(𝑝𝑔,1, 𝑝𝑔,2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑝𝑔,𝐷), 在此基础上进行速度和位置的更新. 第 𝑖个粒

子的速度和位置表示如下[4]:

𝑣𝑖,𝑗(𝑘 + 1) = 𝜔𝑣𝑖,𝑗(𝑘) + 𝑐1𝑟1[𝑝𝑖,𝑗(𝑘)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑘)]+

𝑐2𝑟2[𝑝𝑔,𝑗(𝑘)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑘)], (1)

𝑥𝑖,𝑗(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖,𝑗(𝑘) + 𝑣𝑖,𝑗(𝑘 + 1). (2)

式中: 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,PS; 𝑗 =1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝜔为惯性权重;

𝑐1和 𝑐2为加速因子; 𝑟1和 𝑟2为在 [0,1]之间服从均匀

分布的随机数; 𝑘为迭代次数.

2.2.2 动动动态态态惯惯惯性性性权权权重重重粒粒粒子子子群群群算算算法法法

研究表明, 参数集 {𝜔, 𝑐1, 𝑐2}及速度更新策略对
粒子群算法的性能具有重要影响, 已有许多文献[6-7]

对其进行了理论和实验研究.本文在以往研究的基础

上,提出一种动态惯性权重粒子群算法 (DIPSO),核心

思想是: 每个粒子的𝜔根据其适应值大小进行非线性

动态调整, 适应值好的粒子选择较小的𝜔, 以增强局

部搜索能力; 适应值差的粒子选择较大的𝜔, 以增强

算法对新区域的搜索. 动态惯性权重的表达式为

𝜔 = 𝜔min +
(𝜔max − 𝜔min)(𝑓 − 𝑓min)

𝑓max − 𝑓min
. (3)

其中: 𝜔max和𝜔min分别为惯性权重的上下限; 𝑓max和

𝑓min对应每代粒子的最大最小目标函数值, 𝑓为每个

粒子对应的目标函数值;速度更新策略[8]如下:

𝑣𝑖,𝑗(𝑘 + 1) =⎧⎨⎩
𝜔𝑣𝑖,𝑗(𝑘) + 𝑐1𝑟1[𝑝𝑖,𝑗(𝑘)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑘)]+

𝑐2𝑟2[𝑝𝑔,𝑗(𝑘)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑘)], 𝑥min < 𝑥𝑖,𝑗(𝑘) < 𝑥max;

0, else.

(4)

其中𝑥max和𝑥min为粒子搜索空间的上下限. 这种速

度更新策略的好处在于,当粒子处于搜索空间边界时,

将其速度设为 0, 通过𝑃𝑖, 𝑃𝑔的共同作用将其拉回搜

索区间内,以减少粒子在“边界徘徊”的时间,可有效

提高搜索效率.

2.3 混混混合合合优优优化化化算算算法法法

2.3.1 “““协协协同同同”””混混混合合合算算算法法法 (Rb-DIPSO1)
“协同”混合算法是指在每个迭代周期内,首先

使用DIPSO探索较大的解空间,然后使用Rosenbrock

搜索算法对最优粒子的邻域进行精细开发, 体现了

“探索一点,开发一点”的思想.

算法步骤如下:

Step 1: 设置Rosenbrock搜索算法和DIPSO算法

的参数,并初始化种群中各粒子的位置和速度.
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Step 2: 评价初始种群中的所有粒子,将粒子的当

前位置设为𝑃𝑖,初始种群中的最佳位置设为𝑃𝑔.

Step 3: 使用Rosenbrock搜索算法对最优个体进

行局部搜索,并用新位置替换原种群最优位置𝑃𝑔.

Step 4: 按式 (4)和 (2)更新粒子的速度和位置,评

价新种群中的所有粒子,并更新𝑃𝑖与𝑃𝑔.

Step 5: 若满足算法终止条件, 则输出𝑃𝑔及其适

应值,并停止算法;否则,转 Step 3.

2.3.2 “““接接接力力力”””混混混合合合算算算法法法 (Rb-DIPSO2)
“接力”混合算法是指经DIPSO充分探索后,再

将“接力棒”交给Rosenbrock搜索的算法, 完成对部

分优秀粒子邻域的深度开发, 体现了“探索-开发-探

索”的接力思想.

算法步骤如下:

Step 1: 设置Rosenbrock搜索算法和DIPSO算法

的参数,并初始化种群中各粒子的位置和速度.

Step 2: 评价初始种群中的所有粒子,将粒子的当

前位置设为𝑃𝑖,初始种群中的最佳位置设为𝑃𝑔.

Step 3: 按式 (4)和 (2)更新粒子的速度和位置,评

价新种群中的所有粒子,并更新𝑃𝑖与𝑃𝑔.

Step 4: 若种群最优粒子适应值连续𝑛代未得到

改善 (接力条件), 则对种群粒子按适应值优劣进行

排序, 挑选前𝑆个精英粒子构成候选粒子, 置 𝑖 = 1,

转Step 5;否则,转 Step 3继续执行DIPSO算法.

Step 5: 对第 𝑖个粒子执行Rosenbrock搜索算法,

直到Rosenbrock算法收敛,用得到的新位置替代原粒

子最优位置𝑃𝑖,同时更新𝑃𝑔.

Step 6: 若满足算法终止条件,则输出种群最优位

置𝑃𝑔及其适应值,并停止算法;否则,转Step 7.

Step 7: 若候选粒子均完成Rosenbrock搜索, 则

转Step 3;否则,置 𝑖= 𝑖+ 1,转Step 5.

3 实实实验验验研研研究究究

本文选用 4个典型的基准函数[6-7,9]比较所提出

的算法与其他几种混合算法 (SM-IPSO[9], DEPSO[10],

Powell-LLPSO[11], NM-PSO[12])的性能. 为便于分析,

将上述混合算法所对应的确定性局部搜索算法

(Rosenbrock算法, Powell算法, 单纯形法 (记为NM-

Simplex))一并进行比较研究.基准函数信息见表 1.

表 1 基准函数信息

函数名称 维数𝐷 范围 最优值 阈值 特 性

Sphere 100 [−100, 100] 0 0.01 高维单峰

Rosenbrock 30 [−30, 60] 0 1 非凸病态

Griewank 100 [−600, 600] 0 0.01 高维多峰

Ackley 100 [−30, 30] 0 0.01 高维多峰

算法性能指标包括: 1)优化精度.固定函数评价

次数 (3×105)作为所有算法的终止条件,每个测试函

数与算法独立运行 20次, 用最佳目标函数值均值和

标准差作为评价准则. 2)鲁棒性. 通过统计算法达到

规定阈值的实验次数占总实验次数的比例进行评价.

3)收敛速度.算法在固定函数评价次数内满足规定阈

值所需的平均函数评价次数. 阈值如表 1所示.

本文算法参数设置如下: 𝜔max = 0.9, 𝜔min =

0.558, 𝑐1=2.04, 𝑐2=0.94,“接力”算法中𝑛=100, 𝑆=

5;其余算法使用原文推荐参数.种群大小 PS如表 2所

示. 其中NM-PSO的PS与函数维数有关, DEPSO对

种群大小较敏感, 根据原文选用 30和 100两种 PS进

行实验,只记录较好的结果.

3种性能指标的实验结果如表 2和表 3所示 (最

好结果用黑体标出),混合算法运行 20次时随函数评

价次数的平均进化曲线如图 1所示,从中可以得到以

下结论:

1) 3种局部搜索算法中, Rosenbrock搜索算法的

优化精度和鲁棒性最好, Powell算法的收敛速度最

快, 单纯形算法的性能最差, 这一差异从一定程度

上影响了相应混合算法的性能. 混合算法的总体性

能好于对应的局部搜索算法, 其中Rb-DIPSO, SM-

IPSO和DEPSO的表现最好, 鲁棒性能相当, 收敛速

度各有擅长,优化精度Rb-DIPSO更胜一筹.但对单峰

函数 Sphere而言, Rb-DIPSO的收敛速度指标较差.

2) Rb-DIPSO 2对Rosenbrock函数的优化性能最

好. 因为其他混合算法本质上都属于“协同”混合策

略, 所以对Rosenbrock函数而言,“接力”混合策略

可能比“协同”混合策略更好.

表 2 算法优化精度比较

算 法 PS Sphere Rosenbrock Griewank Ackley

Rb-DIPSO1 30 3.75 e-17(2.51 e-18) 7.98 e-01(1.68 e+00) 2.22 e-17(4.96 e-17) 8.18 e-14(2.33 e-14)

Rb-DIPSO 2 30 2.83 e-14(2.78 e-15) 6.75 e-16(2.13 e-15) 4.12e-14(6.21e-14) 4.12 e-08(1.94 e-08)

Powell-LLPSO 30 2.93 e-11(3.63 e-11) 7.98 e-01(1.78 e+00) 4.64 e-03(3.32 e-02) 2.93 e+00(8.37 e+00)

NM-PSO 3𝐷+1 3.30 e-11(7.38 e-11) 1.37 e+01(1.02 e+01) 5.50 e-02(9.80 e-02) 3.21 e-01(2.58 e-01)

SM-IPSO 6×10 1.69 e-17(2.67 e-17) 7.90 e-01(3.40 e-01)[9] 1.50 e-08(1.00 e-08)[9] 2.60 e-03(1.00 e-03)[9]

DEPSO 30/100 9.72 e-15(1.55 e-14) 7.98 e-01(1.78 e+00) 5.06 e-07(5.75 e-07) 2.03 e-03(2.12 e-03)

Rosenbrock – 1.17 e-12(1.06 e-12) 2.60 e+00(2.35 e+00) 5.60 e-02(3.21 e-02) 7.76 e+00(1.09 e+01)

Powell – 8.80e-11(8.21e-11) 6.18e+01(8.78e+01) 2.73e-01(4.05e-01) 1.93e+01(8.90e-02)

NM-Simplex – 1.05 e+04(4.87 e+03) 7.03 e+05(1.32 e+05) 6.09 e+02(1.85 e+02) 1.94 e+01(8.94 e-02)
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表 3 算法鲁棒性及收敛速度比较

算 法 Sphere Rosenbrock Griewank Ackley

Rb-DIPSO1 100%(125 760) 80%(121 430) 100%(108 760) 100%(114 850)

Rb-DIPSO2 100%(118 040) 100%(115240) 100%(106 650) 100%(111670)

Powell-LLPSO 100%(4 672) 80%(56 850) 60%(16 880) 30%(49 640)

NM-PSO 100%(112 750) 0%(–) 65%(179 290) 35%(279 540)

SM-IPSO 100%(12 460) 85%(259 580)[9] 100%(42 460)[9] 100%(202 470)[9]

DEPSO 100%(92 380) 80%(153 330) 100%(161 200) 100%(196 850)

Rosenbrock 100%(127 500) 40%(144 065) 80%(141 570) 60%(141 020)

Powell 100%(4 670) 40%(32 350) 40%(8 180) 0%(–)

NM-Simplex 0%(–) 0%(–) 0%(–) 0%(–)

10
10

10
0

10
-10

10
-20

f
x(
)

Rb-DIPSO 1
Rb-DIPSO 2
Rowell-LLPSO
NM-PSO
SM-IPSO
DEPSO

0 1 2 3

function evalution /10
5

(a)   Sphere

10
5

10
0

10
-10

10
-15

f
x(
)

0 1 2 3

function evalution /10
5

(d) Ackley

10
10

10
0

10
-10

10
-20

f
x(
)

0 1 2 3

function evalution /10
5

(b)   Rosenbrock

Rb-DIPSO 1
Rb-DIPSO 2
Rowell-LLPSO
NM-PSO
SM-IPSO
DEPSO

Rb-DIPSO 1
Rb-DIPSO 2
Rowell-LLPSO
NM-PSO
SM-IPSO
DEPSO

10
10

10
0

10
-10

10
-20

f
x(
)

0 1 2 3

function evalution /10
5

(  )   Griewankc

10
-5

Rb-DIPSO 1
Rb-DIPSO 2
Rowell-LLPSO
NM-PSO
SM-IPSO
DEPSO

图 1 6种混合算法随函数评价次数的平均进化曲线

3)由图 1可以看出,在进化初期, Rb-DIPSO 1在
DIPSO与Rosenbrock算法协同作用下, 其进化速度
要优于仅有DIPSO起作用的Rb-DIPSO 2; 在进化中
期, DIPSO有早熟收敛的趋势, Rb-DIPSO 1进化速度
有所下降, 而Rb-DIPSO 2则通过作用在精英粒子上
的Rosenbrock局部搜索, 仍保持相对较快的进化速
度;在进化后期, Rb-DIPSO 1得益于DIPSO的动态惯
性权重, 使适应值较差的粒子仍具有较大的速度
惯性, 有利于跳出收敛态, 找到新的最优点, 继而
通过Rosenbrock与DIPSO的协同作用改善进化速度,
而此时由于Rb-DIPSO 2只有一种算法起作用, 进化
速度相对较差,最终其优化精度次于Rb-DIPSO 1. 由
于算法收敛时发生在进化中期, Rb-DIPSO 2的收敛速
度好于Rb-DIPSO 1.

4) Powell-LLPSO的收敛速度最快, 但它对高维

多峰函数的优化精度和鲁棒性较差,适合于优化单峰
函数和低维多峰函数 (如 30维).

5) NM-PSO和SM-IPSO都选用单纯形法作为局
部搜索算法, 得益于微粒速度概率逃逸算子和单纯
形顶点的强制扩张算子的引入, SM-IPSO的优化性能
优于NM-PSO.相比Rb-DIPSO, SM-IPSO对高维多峰
函数的优化精度较差, 这主要是由于局部搜索算法
的性能差距. 另外,应注意 SM-IPSO进化初期的进化
速度优于Rb-DIPSO,原因是Rb-DIPSO进化初期起主
要作用的是DIPSO,而 SM-IPSO则是奇数群体 (粒子
群)与偶数群体 (单纯形)并行起作用, 故而能搜索更
大的空间. 待 SM-IPSO粒子群接近早熟收敛时,单纯
形算法也可能陷入局部最优,尽管在微粒速度概率逃
逸算子和单纯形顶点强制扩张算子的作用下不致于

收敛到局部最优,但进化速度明显放缓.根据结论 3),
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Rb-DIPSO在进化中后期凭借Rosenbrock强大的局部
搜索能力和具有动态惯性权重的DIPSO,仍能保持较
快的进化速度,最终得到更好的优化精度.

6) 不同于其他混合算法, DEPSO提供了一种新
颖的自适应混合策略,它没有使用局部搜索算法, 而
是通过周期性计算“相对成功率”在粒子群与差分

进化之间作选择.在进化初期,粒子群算法起主要作
用, 在进化后期, 差分进化算法起主要作用[10]. 由于
进化机制的不同, 在粒子群早熟收敛后通过差分进
化算法作用于粒子个体最优种群, 仍有一定的进化
空间, 因此进化曲线有较明显的“两段式”进化特征.
与Rb-DIPSO相比, DEPSO对高维多峰函数的优化精
度较差,主要原因是: ①当差分进化算法也发生收敛
后, DEPSO缺少跳出收敛态的有效机制;②对高维多
峰函数而言,进化后期的精细邻域搜索对提高优化精
度至关重要[4],而DEPSO缺少有效局部搜索机制,使
得在进化后期无法进一步提高精度.

4 结结结 论论论

本文将Rosenbrock搜索算法与动态惯性权重粒

子群算法相结合, 提出了两种不同的混合算法. 通

过在 4个典型基准函数上的实验研究表明,相对于其

他几种混合算法,该类算法具有优化精度高、鲁棒性

强、适合优化高维多峰函数的特性. 然而,该类算法存

在进化初期进化速度偏低以及对单峰函数优化时收

敛速度较慢的不足,如何对其进行改善是需要进一步

研究的课题.同时,“接力”混合算法中候选粒子的选

择策略及接力条件对算法的影响也有待进一步研究.
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