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摘 要: 探讨一种新颖的分布式多智能体优化算法及其在求解约束优化问题上的实现方式. 通过分析该算法在有限

采样数下寻优能力所受到的影响,提出在迭代优化过程中引入补偿采样机制和平滑算子的改进方案,在保留原算法

优点的基础上提高了采样过程对决策空间的覆盖度,增强了方法的全局和局部邻域搜索能力. 实验结果表明,引入补

偿采样和平滑算子后的概率集群优化算法在收敛速度、解质量和稳定性等方面均得到了明显改善.
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Abstract：：：This paper explores a novel distributed multi-agent optimization algorithm for solving constrained optimization

problems. The performance of the algorithm is analyzed and the search capability is found to be influenced by the limitation

of the sample number during iteration. Therefore, an improved algorithm is proposed with compensate sampling technique

and smooth factors, which maintains the benefits of the original algorithm while improves its global and local search

capability. Experimental results show that the proposed algorithm achieves obvious improvement in convergence speed,

solution quality and long term stability.
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1 引引引 言言言

复杂系统的决策与优化问题在理论研究和工程

实践上均受到了广泛而持久的关注,各种智能决策及

优化手段日益得到研究和应用. 长期以来,对于复杂

系统的优化方法大都以集中式为主,然而随着系统规

模和复杂度的增加,分布式优化已逐渐成为研究的热

点之一.该类方法将复杂系统分解为易于处理的子系

统,通过对子系统进行分布式优化达到系统整体的最

优. 起源于分布式人工智能的多智能体系统 (MAS)是

典型的分布式优化方法之一,其思想是将问题的每个

子系统作为一个智能体, 通过智能体间的协作与博

弈实现对系统整体的优化. 随着多智能体研究的深

入, 人们提出了集群智能 (COIN)[1]理论,并逐步发展

形成了概率集群 (PC)[2]优化算法, 为基于MAS的优

化技术研究开辟了新的研究领域.概率集群算法以决

策变量的概率分布而非策略值为主要优化对象,能较

好地处理连续、离散及混合型决策变量,并在收敛速

度、跳出局部极值能力和稳定性等方面具有良好表

现[3]. 文献 [4]对该算法的优点进行了较全面的阐述.

此外,该算法的运行参数较少、易于实现,是一种具有

较强研究与应用价值的分布式优化算法.

目前,国内外关于 PC算法的应用研究尚比较少

见.为此,本文探讨了利用 PC算法求解约束优化问题

的具体实现方式,并分析了采样数的限制对算法的影

响.指出在问题规模较大时,如果采样数不足够大,则

将降低采样过程对决策空间的覆盖度,导致收敛缓慢

或收敛不到均衡解; 而增大采样数, 又将增加迭代过

程的时间开销. 针对该矛盾,本文对 PC算法的采样及

更新策略进行了改进,引入了补偿采样机制和平滑算

子,分别增强了算法的全局搜索能力和局部邻域搜索
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能力. 经实验验证,改进型 PC算法在解决约束及无约

束函数优化问题上能够有效克服原PC算法的缺陷,

大幅提升优化性能.

2 概概概率率率集集集群群群理理理论论论基基基础础础

集群智能理论是概率集群的基础和前身. 一个集

群由一组具备学习能力的智能体组成,用 {𝜂1, 𝜂2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜂𝑁}表示. 每个智能体具有一个候选策略集 𝜉𝑖和个体

效益函数 𝑔𝑖. 智能体的整体效益用𝐺表示,与系统描

述实际问题的优化指标相对应.不失一般性, 本文均

以最小化𝐺为指标,智能体通过博弈优化 𝑔𝑖并达到均

衡. 传统博弈论已经证明,在 𝑔𝑖与𝐺相一致的前提下,

博弈的均衡所对应的𝐺值至少是原问题的局部最优

指标[1]. 在集群智能理论框架的基础上, 概率集群结

合机器学习、统计物理学和优化领域的知识,建立了

较为完整的数学框架,以对智能体策略的概率分布进

行优化. 在概率的形式下,令 𝑞𝑖(𝜉𝑖)表示 𝜂𝑖策略的概率

分布,则 𝜂𝑖的个体效益期望表达如下:

E (𝑔𝑖) =
w
d𝜉

∏
𝑗

𝑞𝑗(𝜉𝑗)𝑔𝑖(𝜉). (1)

若智能体是完全理性的,则每个智能体可以计算出其

他智能体的混合策略,并根据式 (1)决定自身最优的

混合策略,博弈的均衡是纳什均衡. 然而,在绝大多数

情况下完全理性的假设不成立,此时智能体策略的选

取还需考虑其所掌握的信息量的多少,该信息量可以

用香农的信息熵衡量,如下式所示:

𝑆(𝑞) = −
w
d𝜉𝑞(𝜉) ln 𝑞(𝜉), (2)

其中负号表示𝑆(𝑞)代表 𝑞(𝜉)中的信息量. 熵越大,信

息量越少, 𝜉的分布越不确定 (例如均匀分布).概率集

群算法指出[5], 在不完全理性条件下, 博弈的均衡是

关于智能体策略的概率分布和信息熵的拉格朗日最

优解,定义为极大熵拉格朗日式,即

min𝐿(𝑞, 𝑇 ) = E𝑞(𝐺)− 𝑇
∑
𝑖

𝑆(𝑞𝑖). (3)

其中: 等号右边第 1项表示在智能体联合策略下的整

体期望效益;第 2项为智能体的总信息熵, 𝑇 为权重系

数,又称为温度系数. 可见,概率集群算法的显著特点

之一是以策略的概率分布为优化对象,与策略的具体

类型 (连续、离散、混合)无关, 因此在处理优化问题

时具有较强的适应能力. 概率集群算法的另一特点

是将式 (3)分解为每个智能体的子问题进行分布式优

化. 其中,智能体 𝜂𝑖所对应的子问题表示如下:

min𝐿𝑖(𝑞, 𝑇 ) = E𝑞(𝑔𝑖)− 𝑇𝑆(𝑞𝑖),

s.t.
w
d𝜉𝑖𝑞(𝜉𝑖) = 1. (4)

根据统计物理学可推导出上式的解 𝑞𝑖为如下形式的

波尔兹曼分布[5]:

𝑞𝑖(𝜉𝑖) ∝ e−(1/ 𝑇 )𝐸𝑞𝑖(𝑔𝑖∣𝜉𝑖). (5)

目前, 对该分布尚无法以解析的形式给出最优解, 取

而代之的是以迭代优化的方式对其进行逼近.文献[2]

列举了多种迭代优化方法,本文仅对其中采纳较多的

牛顿迭代更新法作简单介绍. 在该方法下,对式 (4)的

求解采用如下形式迭代进行:

𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)← 𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)−Δ𝑞𝑖𝑗 ,

Δ𝑞𝑖𝑗 =

𝛼𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)×
{E [𝑔𝑖∣𝜉𝑖𝑗 ]− E [𝑔𝑖]

𝑇
+ 𝑆(𝑞𝑖) + ln 𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)

}
.

(6)

其中: 𝛼为牛顿迭代步长, 𝜉𝑖𝑗为 𝜂𝑖的第 𝑗个可选策略.

与集群智能不同,概率集群算法在每次迭代过程中对

智能体的全体策略的概率密度都进行更新,而不限于

被选取的策略.式 (6)可保证智能体的策略分布朝最

小化𝐿𝑖的方向演化, 但无法确保迭代过程中智能体

策略的概率密度总和为 1以及非负概率的出现. 因此,

需要在每次迭代更新之后对智能体策略的概率密度

进行修正,一般可将负概率设为一极小值,如 10−4,并

进行归一化处理. 通过分布式迭代与更新,智能体的

策略最终达到均衡. 此时,各智能体概率密度最大的

策略即为原问题的解.

3 概概概率率率集集集群群群算算算法法法的的的实实实现现现及及及分分分析析析

考虑如下形式的约束优化问题:

min
𝑥⃗

𝐺(𝑥⃗);

s.t. 𝑐𝑗(𝑥⃗) ⩽ 0. (7)

其中𝑥为问题的决策变量集. 应用概率集群算法求解

该问题时,每个智能体 𝜂𝑖代表问题的一个决策变量𝑥𝑖,

智能体的策略集 𝜉𝑖即为𝑥𝑖的取值空间𝑋𝑖. 由𝑋𝑖到 𝜉𝑖

的映射可以是连续的, 也可以是离散的, 由 𝜉𝑖的类型

决定. 在一般的应用中,可以将 𝜉𝑖取为𝑋𝑖上的离散点

集,离散化密度则根据具体问题而定. 智能体仅具有

单一的个体效益值,因此, 需将上述约束优化问题转

化为如下形式的无约束优化问题:

min
𝑥⃗

𝐺(𝑥⃗) +
∑
𝑗

𝜆𝑗𝑐𝑗(𝑥⃗), (8)

其中𝜆𝑗为拉格朗日乘子. 智能体的个体效益 𝑔𝑖可采

用“团队效益”(TG)和“完美人生”(WLU)等形式[6],

具体实现可参阅相关文献. 博弈开始之前,每个智能

体要为其策略 𝜉𝑖设定一个初始分布,在对问题缺乏先

验知识的情况下, 可设初始分布为均匀分布.博弈是

以智能体分布式地迭代更新其策略的概率分布的方

式进行. 在每次迭代过程中,每个智能体首先按其策

略的概率分布进行联合采样,得到智能体的联合策略

集,记为𝐶;然后,智能体 𝜂𝑖根据集合𝐶评估其在每个

策略值 𝜉𝑖𝑗下的个体效益. 由于每轮迭代过程中的采
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样数有限,可将历史评估结果纳入评估过程. 此时,智

能体在其策略 𝜉𝑖𝑗下的个体效益期望值计算如下:

E(𝑔𝑖∣𝜉′𝑖 = 𝜉𝑖𝑗) =
𝑁

(𝑘)
𝑖𝑗

𝐷
(𝑘)
𝑖𝑗

=∑
𝑚

𝑔𝑖𝑗(𝜉
′
𝑖 = 𝜉𝑖𝑗 , 𝜉

′
(𝑖))𝛿(𝜉

′
𝑖 − 𝜉𝑖𝑗) + 𝜅𝑁𝑘−1

𝑖𝑗∑
𝑚

𝛿(𝜉′𝑖 − 𝜉𝑖𝑗) + 𝜅𝐷𝑘−1
𝑖𝑗

. (9)

其中: 𝜉′𝑖为 𝜂𝑖的策略值, 𝜉′(𝑖)为除 𝜂𝑖外其余智能体的

策略值; 𝑚为采样数; 𝛿( )为狄拉克函数; 𝜅为历史评

估结果的权重因子. 根据个体效益期望,智能体分别

按式 (6)更新其策略的概率分布,同时根据计算得到

的 𝑐𝑗值,按下式更新相应的拉格朗日乘子:

𝜆𝑗 ← 𝜆𝑗 + 𝛽 ×

∑
𝑚

𝑐𝑗(𝜉)

𝑚
. (10)

其中𝛽为迭代步长.

采用概率集群算法求解约束优化问题的具体流

程如图 1所示.
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图 1 概率集群优化算法运行流程

下面分析优化过程. 博弈开始时,温度系数𝑇 较

高,根据式 (5)可知,此时 ln 𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)对Δ𝑞𝑖𝑗起主要影响.

由于 ln 𝑞𝑖在 (0, 1]上是关于 𝑞𝑖的增函数, 𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)越小,

−Δ𝑞𝑖𝑗越大, 即概率小的策略概率密度增幅较大, 此

时智能体将尽可能地探索未选择的策略空间. 随着迭

代次数 𝑡的增加, 𝑇 逐步降低, E (𝑔𝑖∣𝜉𝑖𝑗) − E (𝑔𝑖)开始

起主导作用,此时智能体将侧重于选择最优化 𝑔𝑖的策

略.虽然在理论上当 𝑔𝑖与𝐺一致时博弈的均衡至少是

问题的局部最优解,但这是建立在对E (𝑔𝑖∣𝜉𝑖𝑗)的无偏
估计的基础上的. 由于在实际优化过程中,智能体采

用基于概率的随机采样方式对策略空间进行搜索,并

受采样数𝑚的限制,若智能体的最优或局部最优联合

策略 𝜉∗的某一分量 𝜉∗𝑖 在𝑇 较高时未被命中或命中时

的评估效益值较差, 则随着𝑇 的降低, 其被命中的概

率也逐步降低. 如果在其被命中前算法已收敛,则博

弈的均衡实际上并未达到,所得结果并不是局部最优

解. 通过分析概率集群方法的原理,造成这一问题的

原因主要有以下两方面:

1)与采样数𝑚, 温度系数𝑇 及衰减因子𝑇𝛼的取

值有关. 取值较小,则将导致优化过程对决策空间的

覆盖度低, 从而错过潜在的最优策略. 增大𝑚,𝑇 或

𝑇𝛼可以在一定程度上解决该问题, 但由于决策空间

随决策量数目以指数的形式增长,在决策量较多时仍

无法涵盖各种可能的情况,并将导致迭代时间长、收

敛缓慢等新问题的出现.

2) 主要与策略概率密度的更新过程有关. 由式

(5)可以看出,智能体的每个 𝜉𝑖𝑗的概率密度均独立更

新, 相互间几乎没有影响,因此该方法不具备邻域搜

索能力, 即使找到了最优解的相邻区域,其搜索到最

优解的概率与在全局范围内搜索到最优解的概率并

无明显差别.

4 改改改进进进概概概率率率集集集群群群优优优化化化算算算法法法

基于上述分析,本文对概率集群优化算法进行两

方面改进,在迭代博弈过程分别引入补偿采样机制和

平滑算子,以提高算法的全局和局部邻域搜索能力.

4.1 补补补偿偿偿采采采样样样机机机制制制

补偿采样是在迭代过程中增加额外的样本参与

评估机制.引入补偿采样的目的是对博弈初期未命中

或评估效益较差的策略空间进行探索,以克服采样数

的限制,使概率密度较小的策略值也能被采样, 在概

率意义上对决策空间形成覆盖.补偿采样过程首先建

立策略空间命中次数的统计信息, 以智能体 𝜂𝑖为例,

用𝑀𝑖𝑗表示其策略 𝜉𝑖𝑗在迭代过程的命中次数,即

𝑀𝑖𝑗 =
∑
𝑡

(∑
𝑚

𝛿(𝜉′𝑖 − 𝜉𝑖𝑗) +
∑

𝑚𝑒×𝑁

𝛿(𝜉′𝑖 − 𝜉𝑖𝑗)
)
.

(11)

其中: 𝑡为迭代次数, 𝑚𝑒为每个智能体的补偿采样数.

在每次迭代过程中, 𝜂𝑖根据𝑀𝑖𝑗按

𝑞𝑒𝑖𝑗 =
max(0,𝑀 −𝑀𝑖𝑗)∑
𝑗

max(0,𝑀 −𝑀𝑖𝑗)
, 𝑀 =

∑
𝑗

𝑀𝑖𝑗

size (𝜉𝑖)
(12)

计算其每个策略 𝜉𝑖𝑗的补偿采样概率, 得到补偿采样

分布 𝑞𝑒𝑖 .在该分布中, 命中次数大于平均值的策略,

其补偿采样概率为 0.然后, 𝜂𝑖按该分布进行采样,得

到𝑚𝑒个补偿采样策略.同时, 其余智能体 𝜂(𝑖)根据相

应的 𝑞(𝑖)进行联合采样,得到𝑚𝑒组补充采样策略,补
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偿采样策略与补充采样策略的组合即为 𝜂𝑖的联合补

偿采样策略.各智能体的全部联合补偿采样策略便组

成了联合补偿采样策略集,记为𝐶𝑒.

由于补偿采样在形式上违背了概率集群算法的

采样原则,对于𝐶𝑒的评估结果,若直接参与计算个体

期望效益,则可能对E (𝑔𝑖)的估计形成较大扰动.事实

上, 引入补偿采样机制的出发点是探索潜在的最优

策略, 只有当补偿采样策略的个体效益评估值优于

由𝐶计算得到的个体效益期望时, 补偿采样才有意

义.因此, 对𝐶𝑒中的每组策略 𝜉𝑒, 按下式更新其相关

策略值的期望评估效益:

E′(𝑔𝑖∣𝜉𝑖𝑗) =

⎧⎨⎩
𝑁𝑘

𝑖𝑗 + 𝑔𝑖(𝜉
𝑒
𝑖 = 𝜉𝑖𝑗 , 𝜉

𝑒
(𝑖))

𝐷𝑘
𝑖𝑗 + 1

,

𝑔𝑖(𝜉
𝑒
𝑖 = 𝜉𝑖𝑗 , 𝜉

𝑒
(𝑖)) < 𝐸(𝑔𝑖∣𝜉𝑖𝑗);

E (𝑔𝑖∣𝜉𝑖𝑗), else.

(13)

其中: 𝜉𝑒𝑖 为 𝜉𝑒中与 𝜂𝑖对应的策略, 𝜉𝑒(𝑖)为 𝜉𝑒中除 𝜂𝑖外

其他智能体的策略.由式 (13)可知,若𝐶𝑒中存在较优

的策略,则该策略的个体效益期望将朝较优的方向调

整,从而减小该策略的概率密度变化量Δ𝑞,使该策略

在下一轮迭代中能够以更高的概率被采样. 该机制有

利于避免算法过早陷入局部最优,增强算法的全局搜

索能力.

4.2 平平平滑滑滑算算算子子子

平滑算子是在智能体更新其策略 𝜉𝑖𝑗的概率密度

𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)的过程中,将概率增幅−Δ𝑞𝑖𝑗平滑到 𝜉𝑖𝑗的邻域,

使 𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)增加的同时, 与 𝜉𝑖𝑗相邻的策略 𝜉𝑙𝑖的概率密

度 𝑞𝑖(𝜉
𝑙
𝑖)也相应增加, 从而在概率意义上覆盖较优解

的邻域,增强算法的邻域搜索能力. 平滑过程在智能

体 𝜂𝑖按式 (6)对其策略的概率分布更新完毕后进行.

令 𝑟表示邻域半径,则策略 𝜉𝑖𝑗的平滑算子可表示为

Δ𝑞𝑙𝑖𝑗(𝜉
𝑙
𝑖 = 𝜉𝑖𝑘) =

min(Δ𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)× 𝜇−∥𝜉𝑖𝑗−𝜉𝑖𝑘∥2/𝑟, 0). (14)

其中: Δ𝑞𝑙𝑖𝑗(𝜉
𝑙
𝑖)为Δ𝑞𝑖𝑗在相邻策略 𝜉𝑙𝑖上的平滑, 𝜇为

平滑系数, ∥ ∥2为欧几里德距离. 在智能体的策略被

等间隔离散化的情况下, 平滑算子可简化为如下形

式:

Δ𝑞𝑙𝑖𝑗(𝜉
𝑙
𝑖 = 𝜉𝑖𝑘) = min(Δ𝑞𝑖(𝜉𝑖𝑗)× 𝜇

∣𝑗−𝑘∣
𝑑 , 0), (15)

其中𝜇𝑑为平滑衰减乘子. 智能体 𝜂𝑖的所有策略在 𝜉𝑖𝑘

上的平滑效应按下式计算:

𝑞′𝑖(𝜉𝑖𝑘)← 𝑞′𝑖(𝜉𝑖𝑘)−Δ𝑞𝑙𝑖(𝜉𝑖𝑘),

Δ𝑞𝑙𝑖(𝜉𝑖𝑘) =∑
∥𝜉𝑖𝑗−𝜉𝑖𝑘∥2<𝑟

Δ𝑞𝑙𝑖𝑗(𝜉𝑖𝑘)
∑

∣𝑗−𝑘∣<𝑑

Δ𝑞𝑙𝑑𝑖𝑗 (𝜉𝑖𝑘). (16)

其中: 𝑞′𝑖𝑗(𝜉𝑖𝑘)表示按式 (6)更新后 𝜉𝑖𝑘的概率密度,

𝑑为邻域搜索步长. 可见, 引入平滑算子并没有削弱

−Δ𝑞𝑖𝑗 , 因此并没有违背概率集群算法的基本原理.

但由于平滑算子增加了𝑞𝑖(𝜉
𝑙
𝑖),在总体上会降低−Δ𝑞𝑖𝑗

为 𝜉𝑖𝑗带来的领先优势, 从而在表面上会对收敛过程

造成一定的延缓.然而, 引入平滑算子可为概率集群

算法带来前所未有的邻域搜索能力,有利于在较少的

迭代次数内从较优解出发找到最优解. 在实际应用和

测试中,引入补偿机制和平滑算子的改进型概率集群

优化算法,在收敛速度、解的质量和稳定性等方面均

得到了明显改善.

4.3 运运运行行行流流流程程程

引入补偿采样机制和平滑算子后,概率集群优化

算法的搜索能力和收敛性等均得到了明显改善. 下面

给出改进型概率集群算法的运行流程,如图 2所示.
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图 2 改进型概率集群优化算法运行流程

5 实实实验验验与与与分分分析析析

为验证改进型概率集群优化算法的有效性,本文

在无约束及约束优化Benchmark问题中选择了多个

具有不同特点的实例进行仿真测试,包括 Schaffer𝐹7

函数, Rosenbrock函数, Ackley函数和 Shankar问题.

仿真实验环境基于Matlab 2008 a构建,实验过程中对

标准 PC, 改进型PC以及遗传算法 (GA)进行了比较.

为真实反映方法间的性能差异,以优化过程的函数评

估次数而非迭代次数作为基准量,比较在相同函数评

估次数下各方法所找到的历史最优解质量. 每组实验

重复 50次, 采用 best-so-far图表示比较结果, 其中曲

线上的点表示 50次实验的平均历史最优指标值, 垂

直条带则表示最优指标的 95%置信区间. 各算法的主

要参数设置如表 1所示.
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表 1 PC,改进PC和GA的主要参数
算 法 参数名 参数值

𝑇 0.1

𝑇𝛼 0.95
PC,改进PC

𝜅 0.5

𝛼 0.2

𝑚𝑒 5

改进PC 𝑑 5

𝜇𝑑 0.4

种群规模 200

变异概率 0.2
GA

交叉概率 0.9

精英个体 10

5.1 Schaffer函函函数数数

Schaffer 𝐹7函数
[3]定义如下:

𝐹1(𝑋) =

(𝑥2
1 + 𝑥2

2)
0.25 × [sin2(50((𝑥2

1 + 𝑥2
2)

0.1)) + 1], (17)

其中𝑥1, 𝑥2 ∈ [−1, 1]. 该函数在 (0, 0)处取得极小值 0,

其特点是具有数量多、分布广的局部极值“陷阱”,

“陷阱”周围被高代价的障碍区所包围,许多优化算

法如遗传算法等都很容易陷入并收敛到其中某一局

部极值点. 采用 PC和改进型 PC优化该函数时, 𝑥1和

𝑥2在其定义域内的离散间隔取 0.04,离散数为 51. 实

验结果如图 3所示.其中:对于改进型 PC,平均在函数

评估 500次左右收敛于全局最优解, 在收敛速度、平

均解质量和稳定性等方面均表现较好; 对于 PC和

GA,在少数情况下能找到最优解,但在大多数情况下

均收敛于局部最优解, 尤其 PC在平均解质量和稳定

性等方面表现较差.

图 3 Schaffer 𝑭7函数优化结果比较

5.2 Rosenbrock函函函数数数

Rosenbrock函数[7]是另一个常用的无约束优化

测试函数,其定义如下:

𝐹2(𝑋) =

𝑁−1∑
𝑖=1

[100(𝑥2
𝑖 − 𝑥𝑖+1)

2 + (1− 𝑥𝑖)
2], (18)

其中𝑥1, 𝑥2 ∈ [−5.12, 5.12]. 该函数在𝑥𝑖 = 1处取得极

小值, 其特点是全局最优解隐藏在一个狭长的“山

谷”中. 在搜索过程中,大多数优化算法都能很快找到

该“山谷”,即局部最优解的分布区域,但很容易收敛

于“山谷”边缘而无法找到全局最优解. 本例取𝑁=5,

采用 PC和改进型PC优化该函数时, 令𝑥𝑖的离散间

隔为 0.1, 离散数为 101. 实验结果如图 4所示. 其中:

对于改进型 PC,平均在函数评估 1 000次左右收敛于

全局最优解,在收敛速度、平均解质量和稳定性等方

面均表现较好; GA在大多数情况下可收敛于最优解

较小的邻域内;而 PC的解质量普遍不高,且在稳定性

上表现较差.

图 4 Rosenbrock函数优化结果比较

5.3 Ackley函函函数数数

Ackley函数[7]是一个被广泛采用的多模态测试

函数,其定义如下:

𝐹3(𝑋) = −𝑎 e−𝑏(
∑
𝑖

𝑥2
𝑖/𝑁)0.5 − e

∑
𝑖

cos(𝑐𝑥𝑖)/𝑁
+ 𝑎+ 𝑒.

(19)

其中: 𝑎 = 20, 𝑏 = 0.2, 𝑐 = 2π;𝑥𝑖在 [−32.768, 32.768]
间取值. 该函数在𝑥𝑖 = 0处取极小值 0, 其特点与

Schaffer 𝐹7类似,但更为复杂. 取𝑁 =5,采用PC和改

进型 PC优化该函数时, 令𝑥𝑖的离散间隔为 1.3, 离散

数为 51. 实验结果如图 5所示. 可见,随着问题复杂度

的增加,收敛速度开始降低. 其中: 对于改进型 PC,平

均在函数评估 4 000次左右收敛于全局最优解, 且比

较稳定; GA和 PC均无法在 5 000次内逼近全局最优

解,尤其 PC还一度陷入局部最优,整体表现较差.

图 5 Ackley函数优化结果比较

5.4 Shankar问问问题题题

Shankar问题[6]是一个典型的约束优化问题, 其

定义如下:

min𝐹4(𝑋) = 𝑥2
1 + 𝑥2

2;
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s.t. 𝑐1 = 𝑥1 + 0.5𝑥2 < 4,

𝑐2 = 0.5𝑥1 + 𝑥2 > 2,

𝑥1, 𝑥2 ∈ [−1, 4]. (20)

本文用其测试改进型 PC方法在求解带约束优化问

题时的性能. 该问题的最优可行解为 (0.8, 1.6), 其特

点是具有两个相互耦合的约束, 可以对不利用梯度

信息的随机优化方法产生较大的干扰, 从而影响优

化效率和精度. 采用 PC和改进型PC求解该问题时,

令𝑥1和𝑥2的离散间隔为 0.1,离散数为 51. 实验结果

如图 6所示. 为便于衡量可行性, 以罚函数形式将约

束加入指标中. 其中: 对于改进型PC,平均在函数评

估 1 000次左右稳定收敛于最优可行解, 其迭代优化

过程𝑥1和𝑥2的概率分布如图 7所示; 对于GA, 平均

在函数评估 1 300次左右收敛于最优可行解;而PC在

少数情况下能找到最优可行解,且稳定性较差.

图 6 Shankar约束优化问题优化结果比较
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图 7 迭代优化过程𝒙1,𝒙2的概率分布演化

从实验结果可以看出,标准 PC算法在采样数较

小的情况下优化性能受到了较大影响, 而改进型 PC

则有效地克服了上述缺点,在求解约束及无约束优化

问题的测试中均能以较高的效率找到全局最优解,表

现出了良好的性能和稳定性.

6 结结结 论论论

概率集群优化算法作为一种跨学科、跨领域的

新颖分布式优化算法,具有很强的发展潜力. 本文通

过在标准概率集群算法中引入补偿采样机制和概率

更新平滑算子, 使智能体的采样策略进一步覆盖了

潜在最优区域, 同时保持了概率集群算法的优点.对

约束及无约束Benchmark问题的测试结果表明,改进

型PC算法与原算法相比能以更高的效率和精度找

到问题的全局最优解. 同时, 与遗传算法等随机优

化方法相比,改进型PC算法也显示出了良好的性能

和优势. 下一步工作拟结合实际优化问题开展改进

型 PC算法的应用研究,并构建相应的分布式优化环

境,以充分发挥该算法的性能优势.
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