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基于SQP局部搜索的混沌粒子群优化算法
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摘 要: 提出一种基于序贯二次规划 (SQP)法的混沌粒子群优化方法 (CPSO-SQP).将混沌 PSO作为全局搜索器,并

用SQP加速局部搜索,使得粒子能够在快速局部寻优的基础上对整个空间进行搜索,既保证了算法的收敛性,又大

大增加了获得全局最优的几率.仿真结果表明,算法精度高、成功率大、全局收敛速度快,明显优于现有算法. 将所提

出的算法用于高密度聚乙烯 (HDPE)装置串级反应过程的乙烯单耗优化,根据工业反应机理以及现场操作经验分析

可知,所提出的算法是可行的.
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quadratic programming local search

XU Wen-xing1, GENG Zhi-qiang1, ZHU Qun-xiong1, GU Xiang-bai1,2

(1. School of Information Science and Technology，Beijing University of Chemical Technology，Beijing 100029，China;

2. Sinopec Engineering，Beijing 100029，China．Correspondent：ZHU Qun-xiong，E-mail：zhuqx@mail.buct.edu.cn)

Abstract：：：A sequential quadratic programming integrated particle swarm optimization algorithm (CPSO-SQP) is proposed.

This new algorithm uses CPSO, which makes the best of ergodicity of chaos mapping, as the global optimizer while the SQP

is employed for accelerating the local search. Thus, the particles are able to search the whole space while finding local optima

fast, which increases the possibility of exploring a global optimum in problems with more local optima while ensuring the

convergence of algorithm. The simulation results for benchmark functions show that CPSO-SQP has better accuracy, more

probability of finding global optimum and faster speed of convergence than those reported in the literature. The feasibility

of the method is illustrated with the challenging ethylene piece yardage optimization problem of a cascade HDPE reaction

course.
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1 引引引 言言言

粒子群优化算法 (PSO)是一种受鸟类觅食行为

研究的启发而提出的智能群体搜索算法[1]. 算法无需

领域知识,实现简单、收敛速度快,而且在全局和局部

搜索能力上具有很大的灵活性,并能在二者之间保持

一种平衡,已经成为目前随机搜索策略的研究热点之

一.但是,从文献的调研中可以看出,现行的 PSO算法

存在 2个主要的搜索性能问题: 1)在搜索开始阶段收

敛得较快,但在趋近于极值点时的局部搜索调整却比

较慢,而且不能保证收敛到局部最优点; 2)种群多样

性损失过快,导致算法早熟.针对问题 1),文献 [2-5]尝

试直接将爬山法, Nelder-Mead单纯形法以及序贯二

次规划 (SQP)法等作为局部搜索算法与 PSO混合,或

利用梯度信息动态改变惯性权重, 提高了收敛速度,

但对高维多极值问题很难获得全局最优.针对问题 2),

文献 [6-12]利用混沌、扰动、多种群竞争等策略保持

种群多样性, 搜索到全局最优的几率明显增大,但所

需迭代次数较多,且精度不高.

本文提出将SQP作为局部搜索策略, 以加速

PSO算法的局部收敛,并运用混沌映射[13]保持种群多

样性,以加强 PSO算法的全局搜索能力,同时解决了

上述两大问题.
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2 基基基于于于SQP局局局部部部搜搜搜索索索的的的混混混沌沌沌粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算
法法法 (CPSO-SQP)

2.1 标标标准准准PSO

PSO最早由Kennedy和Eberhart[1]于1995年提出.

在PSO中,每个解都是一个“粒子”. 首先初始化一群

随机粒子; 然后通过跟踪个体极值和全局极值,按下

式更新其速度和位置:

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝜔 ⋅ 𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1 ⋅ rand( ) ⋅ (𝑃𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2 ⋅ rand( ) ⋅ (𝑃𝑔𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑), (1)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 , (2)

直至找到最优解.

2.2 基基基于于于 SQP的的的局局局部部部搜搜搜索索索

SQP方法最早由Wilson[14]于 1963年在其博士论

文中首次提出,特别适用于非线性约束规划问题.其

算法思想[15]是将原问题的Lagrange方程进行二次近

似,形成QP子问题,即

min
𝑑∈𝑹𝑛

1

2
𝑑T𝐻𝑘𝑑+∇𝑓(𝑥𝑘)

T𝑑,

s.t. ∇𝑔(𝑥𝑘)
T𝑑+ 𝑔(𝑥𝑘) ⩽ 0. (3)

其中: 下标 𝑘是当前迭代次数; 𝐻是Hession矩阵, 可

由拟牛顿法,如BFGS法,近似求出. QP子问题的解作

为下一步迭代的线性搜索方向.

2.3 混混混沌沌沌映映映射射射

因其遍历性及随机性, 混沌策略已多次被融合

进粒子群算法, 帮助粒子逃离局部最优[6-10]. 本文尝

试在粒子群进化收敛,即全局最优值的变化小于某个

给定的值 𝜀时,将种群按给定概率𝑃𝑚进行混沌映射.

具体方法为, 对于所有非全局最优粒子配置分布于

[0, 1]之间的随机数 𝑟, 如果 𝑟 ⩽ 𝑃𝑚,则对该粒子中的

每一维变量进行Logistic混沌映射[13].

𝑥𝑘+1 = 𝜇𝑥𝑘(1− 𝑥𝑘), 0 ⩽ 𝑥0 ⩽ 1, 𝜇 = 4. (4)

记录该粒子当前最优解,然后进入新一轮的寻优搜索.

混沌映射子程序 (CMS)的步骤如下:

Step 1: 初始化𝑁维变量𝑋中需要进行混沌映射

的变量下标 𝑖.

Step 2: 对于变量𝑥𝑖,进行如下操作:

Step 2.1: 按下式将其映射为 [0, 1]之间的混沌变

量 𝑐𝑥𝑖:

𝑐𝑥𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑥𝑖min

𝑥𝑖max − 𝑥𝑖min
, (5)

其中𝑥𝑖max和𝑥𝑖min分别为第 𝑖维变量的搜索上下界.

Step 2.2: 按式 (4)更新混沌变量 𝑐𝑥𝑖.

Step 2.3: 将混沌变量 𝑐𝑥𝑖按下式转换成决策变

量𝑥𝑖:

𝑥𝑖 = 𝑥𝑖min + 𝑐𝑥𝑖 ⋅ (𝑥𝑖max − 𝑥𝑖min). (6)

2.4 CPSO-SQP算算算法法法框框框架架架

CPSO-SQP算法的思想是: 将混沌PSO算法作为

全局收敛器,而 SQP算法作为局部搜索器,算法根据

收敛情况自动在全局与局部搜索之间切换.具体过程

可归结为:在PSO算法收敛,即当前全局最优值的变

化小于某个给定值 𝜀时,以当前全局最优位置为初始

点,调用SQP进行局部搜索. 此时,为了避免早熟,需

按一定概率进行混沌映射,促使粒子逃离局部极值范

围,再次进入 PSO寻优过程,如此迭代直至终止.综合

考虑 PSO和 SQP算法的复杂度, 为了便于公平地与

其他算法进行比较,文中使用函数评价次数来反映算

法的效率.算法步骤如下:

Step 1: 初始化.

Step 1.1: 在各变量取值范围内随机初始化粒子

群. 设定群体规模为𝑀 ,最大函数评价次数为maxFEs,

期望最优值为VTR, 有效函数评价次数为 FES, 混沌

变换概率𝑃𝑚.

Step 1.2: 在搜索范围内均匀随机初始化所有粒

子的位置为𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑁 )
T, 速度为𝑉𝑖 =

(𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑁 )
T,向量长度𝑁为问题维数.

Step 1.3: 计算 𝑓(𝑋𝑖). 令种群中具有最佳函数值

的微粒为初始CPSO搜索的全局极值位置𝑃𝑔以及整

个算法的全局极值位置𝑃best, 各微粒本身位置为其

初始个体极值位置𝑃𝑖,累积函数评价次数 𝑘=𝑀 .

Step 2: 如果 𝑘 ⩾ maxFEs, 则保存优化结果

min{𝑓(𝑃𝑔), 𝑓(𝑃𝑙)},结束;否则,执行以下步骤:

Step 2.1: 按式 (1)和 (2)更新粒子的速度𝑉𝑖和位

置𝑋𝑖,并判断 𝑓(𝑃𝑔)是否第 1次小于VTR.如果是,则

FES=𝑘;

Step 2.2: 根据群体中各微粒的信息, 更新𝑃𝑖和

𝑃𝑔,并记录全局最优的粒子下标 𝑔 best.

Step 3: 判断 PSO是否收敛. 如果𝑃 𝑘−𝑀
𝑔 −𝑃 𝑘

𝑔 ⩽𝜀,

则继续;否则,返回 Step 2.

Step 4: 以全局最优粒子的位置𝑋𝑔best
为初始点,

运行 SQP算法,更新𝑋𝑙best
, 𝑃𝑙和 𝑘.

Step 5: 如果 𝑘 ⩾ maxFEs, 则保存优化结果

min{𝑓(𝑃𝑔), 𝑓(𝑃𝑙)},结束;否则,继续.

Step 6: 对每个粒子, 生成 [0, 1]之间的随机数 𝑟,

如果 𝑟⩽𝑃𝑚且下标 𝑖 ∕= 𝑔best,则在混沌搜索空间运行

CMS进行混沌映射,并计算其新位置所对应的目标值

𝑓𝑘+1
𝑖 , 更新 𝑘, 𝑃𝑔, 判断是否第 1次小于VTR. 如果是,

则FES=𝑘.

Step 7: 返回 Step 2.
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3 实实实验验验及及及结结结果果果讨讨讨论论论

3.1 实实实验验验设设设置置置

本文选取表 1所示的 5个全局最优值为 0的最小

化函数问题.维数𝑁 =10, 20, 30;群体规模𝑀 =30;惯

性因子𝑤采用文献[6]中的线性惯性权重 (简称LDW),

𝑤max=0.9, 𝑤min=0.4, 𝑐1=2, 𝑐2=2,速度上下界 𝑣max

=(𝑥max−𝑥min)/2, 𝑣min=−𝑣max,收敛阈值 𝜀=0.01,混

沌变换概率𝑃𝑚 = 0.2, 映射维数为𝑁 , 在迭代过程中

混沌搜索区间为 [(1 − 𝜂) ⋅ 𝑃𝑔, (1 + 𝜂) ⋅ 𝑃𝑔], 𝜂 = 1.5;

对Rosenbrock函数设置最大函数评价次数maxFEs

为 60 000次,其他函数为 4 500次. 对每个测试函数寻

优 50次,并将小于 1.00 E-100的值记为 0.00 E+00.

表 1 用于测试的Benchmark函数
name function range

Sphere 𝑓1=

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100, 100]𝑛

Rosenbrock 𝑓2=

𝑛−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1−𝑥
2
𝑖 )

2
+(𝑥𝑖−1)

2
] [−30, 30]𝑛

Rastrigin 𝑓3=

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10] [−5.12, 5.12]𝑛

Griewank 𝑓4=
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1 [−600, 600]𝑛

𝑓5=−20 exp
(
− 1

5

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
−

Ackley
exp

[ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos (2π𝑥𝑖)
]
+20+𝑒

[−32, 32]𝑛

3.2 仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

1)算法寻优精度测试.按照 3.1节中的设置,将本

文提出的CPSO-SQP算法与相同环境下的 SQP和

CPSO[6]算法进行比较. 从表 2中的比较结果可以看

出,对于所测试的所有Benchmark函数,由CPSO-SQP

算法优化得到的平均、最优、最差结果都是最小的,

这表明CPSO-SQP算法寻优的精确度优于其他 3种

算法.

2)算法收敛速度测试.在算法收敛速度测试中,

Rosenbrock的维数Dim=10,优化目标为 1.00 E-2,其

他函数的维数Dim = 30, 优化目标为 1.00 E-5. 记录

CPSO-SQP算法每次运行时达到优化目标所需要的

函数计算次数, AvgFES表示算法达到优化目标的平

均函数计算次数, BestFES表示最少函数计算次数,

SR表示达到优化目标的寻优次数占实验次数的比

例, 将其结果与相同环境下的 SQP, 权重线性下降

PSO (LDWPSO)[6]和CPSO[6]算法测试结果进行比较,

结果如表 3所示.

因为 SQP算法达到收敛即停止迭代, 不会继续

运行至最大函数评价次数, 因此对SQP算法考察

AvgFES和BestFES没有意义. 对于所测的 5个函数,

CPSO-SQP算法的成功率都达到了100%, CPSO算法

对Rosenbrock函数的寻优成功率只有 60%, LDWPSO

算法对多个函数的寻优成功率都不超过 60%, 对

表 2 CPSO-SQP和CPSO, SQP的收敛精度性能测试对比

CPSO-SQP CPSO[6] SQP
Fun Dim

MEAN BEST WORST MEAN BEST WORST MEAN BEST WORST

10 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.42E-12 1.44E-81 1.71E-10 2.57E-27 3.57E-28 8.82E-27

Sphere 20 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.59E-06 1.63E-78 1.52E-04 7.82E-27 1.80E-27 1.69E-26

30 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.92E-05 9.36E-73 1.32E-02 1.66E-26 6.16E-27 2.89E-26

10 3.55E-07 1.57E-08 2.59E-06 9.39E-03 1.19E-08 9.01E-02 1.44E+00 7.56E-12 3.99E+00

Rosenbrock 20 2.38E-08 3.55E-07 2.03E-06 2.28E-02 2.44E-06 3.63E-01 9.57E-01 5.63E-11 3.99E+00

30 6.31E-07 2.49E-08 3.13E-06 4.82E-02 1.35E-05 9.28E-01 1.28E+00 1.56E-11 3.99E+00

10 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 1.80E-07 0.00E+00 7.80E-06 6.92E+01 2.39E+01 1.54E+02

Rastrigin 20 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.44E-05 0.00E+00 2.01E-03 1.35E+02 3.98E+01 2.55E+02

30 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.52E-03 0.00E+00 1.26E-01 1.97E+02 9.35E+01 3.38E+02

10 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.13E-10 0.00E+00 6.42E-09 3.54E-01 2.89E-09 3.63E+00

Griewank 20 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.65E-07 0.00E+00 1.32E-05 1.48E-04 4.38E-12 7.40E-03

30 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.24E-04 0.00E+00 1.12E-02 5.39E-09 1.01E-13 2.15E-08

10 2.13E-16 0.00E+00 3.55E-15 1.60E-08 8.82E-16 6.33E-07 1.91E+01 1.52E+01 2.00E+01

Ackly 20 1.63E-15 0.00E+00 3.55E-15 3.27E-06 8.82E-16 1.39E-04 1.94E+01 1.67E+01 2.00E+01

30 2.77E-15 0.00E+00 3.55E-15 1.24E-04 8.82E-16 5.89E-03 1.94E+01 1.44E+01 2.17E+01

表 3 CPSO-SQP和CPSO, LDWPSO, SQP的收敛速度性能测试对比

CPSO-SQP CPSO[6] LDWPSO[6] SQP
Fun Dim

AvgFES BestFES SR AvgFES BestFES SR AvgFES BestFES SR SR

Sphere 30 1 195.3 737 50/50 1 696 990 50/50 34 128 3 153 50/50 50/50

Rosenbrock 10 2 971.2 421 50/50 41 544 3 750 31/50 0/50 32/50

Rastrigin 30 1 220.6 573 50/50 2 480 1 170 50/50 0/50 0/50

Griewank 30 1 188.3 174 50/50 2 154 1 020 50/50 34 161 31 920 23/50 50/50

Ackly 30 1 952.2 1 314 50/50 2 201 1 320 50/50 42 546 38 130 49/50 0/50
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图 1 CPSOSQP与LDWPSO在测试函数上的比较

Rastrigin函数甚至无法寻找到最优解, SQP算法则对

于不同问题其成功率差异明显. CPSO-SQP算法的

AvgFES和BestFES值明显低于LDWPSO和CPSO算

法,可见使用CPSO-SQP算法进行优化所需的平均相

对时间较少, 这说明其算法效率较高. 总之, CPSO-

SQP算法不论成功率还是执行效率都是 3种算法中

最好的, 鲁棒性较好,更能满足优化效果稳定性的需

求.

图 1为CPSO-SQP和LDWPSO对 5个标准测试

函数进行优化, 对数平均适应度值随函数评价次数

变化情况的比较. 图中: 虚线为LDWPSO法, 直线为

本文方法结果.不难发现, 迭代开始阶段, CPSO-SQP

算法的收敛速度大于LDWPSO算法, 而且经过一定

的迭代次数之后, LDWPSO算法基本收敛,陷于局部

极小值, 这时CPSO-SQP算法仍能继续寻优过程, 最

后寻优精度更是远高于LDWPSO算法.主要原因是

CPSO-SQP算法中混沌映射可以帮助 PSO不断地跳

出局部最优, 而每当找到更优的全局最优时, SQP算

法便会以最优粒子所在位置为初始点进行局部搜索.

由此可见,所提出的CPSO-SQP算法确实加快了局部

收敛速度,并能有效地逃离局部最优, 增加了获得全

局最优的可能性,全局搜索的性能和效果都很好.

4 应应应用用用实实实例例例

使用RBF降耗模型[16]作为适应度函数,将CPSO

-SQP算法应用于某企业高密度聚乙烯装置串级反应

过程总单体单耗的优化.

1)目标函数. 设实际单耗为 𝑓(𝑥),则目标函数为

min
𝑥

𝑓(𝑥),其中𝑥={𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}为输入向量. 各输

入量分别为: 一反应器温度𝑥1, 一反应器压力𝑥2, 二

反应器温度𝑥3, 二反应器压力𝑥4, 闪蒸罐压力𝑥5, 一

反催化剂进料量𝑥6,二反催化剂进料量𝑥7,一反乙烯

分压𝑥8, 一反氢气乙烯分压比𝑥9, 二反乙烯分压𝑥10,

二反氢气乙烯分压比𝑥11.

2) 约束条件. 84 ⩽ 𝑥1 ⩽ 85, 𝑥2 = 0.85, 76 ⩽ 𝑥3 ⩽
78, 𝑥4 = 0.22, 0.22⩽ 𝑥5 ⩽ 0.3, 60⩽ 𝑥6 ⩽ 80, 45⩽ 𝑥7 ⩽
55, 𝑥8=0.85, 𝑥9=5.7, 𝑥10=0.95, 𝑥11=0.09.

3)优化结果.对比优化前后的操作条件,企业乙

烯生产的总单体单耗如表 4所示. 由表 4数据可以看

出, 使用本文提出的CPSO-SQP算法, 乙烯单耗比优

化前降低了1.06%,比使用PSO算法优化的操作降低

了0.41%, 显然本文提出的CPSO-SQP算法优化效果

明显优于PSO算法. 仿真实验结果与现场操作结果一

致,而且符合工业反应机理. 算法能够在一定程度上

指导生产操作,降低乙烯单耗,节约生产成本,应用效

果良好.

表 4 乙烯单耗优化操作对比 (单耗单位: 吨 /吨聚乙烯)

PSO CPSO-SQP
变 量 优化前

优化后 优化后

一反应器温度 /℃ 84.46 84.93 84.60

二反应器温度 /℃ 77.09 77.98 77.70

操作变量 闪蒸罐压力 / Mpa 0.27 0.25 0.23

一反催化剂流量 / (kg/h) 70.14 64.09 60

二反助催化剂流量 / (kg/h) 47.02 51.49 47.93

输出 乙烯单耗 / (吨 /吨) 1.021 4 1.014 8 1.010 6
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5 结结结 论论论

本文在利用 SQP加快PSO的局部搜索速度的同

时,应用混沌映射避免早熟,提出了CPSO-SQP算法,

使得粒子能够在快速局部寻优的基础上对整个空间

进行搜索. 对高维Benchmark函数的仿真结果表明,

所提出的算法收敛速度快、精度高,且全局寻优能力

强. 应用CPSO-SQP算法对某企业高密度聚乙烯装置

串级反应过程的乙烯单耗进行优化,根据工业反应机

理以及现场操作经验分析可知,本文算法是可行的.
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