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摘 要: 针对整数非线性规划问题,提出一种结合正交杂交的离散粒子群优化 (PSO)算法. 首先采用舍入取整方法,

为了减少舍入误差,对PSO中的每个粒子到目前为止的最好位置进行随机修正,将基于正交实验设计的正交杂交算

子引入离散 PSO算法,以增强搜索性能;然后对 PSO算法中的惯性权重和收缩因子采用动态调整策略,以提高算法

的搜索效率;最后对一些不同维数的整数非线性规划问题进行数值仿真实验,实验结果表明了所提出算法的有效性.
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Abstract：：：For solving the integer nonlinear programming problems, a discrete particle swarm optimization(PSO) algorithm

combined with the orthogonal crossover is proposed. In the PSO algorithm, each particle of the swarm is truncated to the

nearest integer after the determination of its new position, and then each particle’s best position till now is repaired by using

a stochastic method to reduce the rounding error. The orthogonal crossover operator based on the orthogonal experimental

design is integrated into discrete PSO algorithm to make a systematic and rational exploration. The inertia weight and

constriction factor are dynamically adjusted to improve the efficiency of PSO algorithm. Some numerical examples with

different dimensions are carried out and the experimental results show the effectiveness of the proposed algorithm.
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1 引引引 言言言

整数规划是运筹学、组合数学、金融学、管理学、

电子与信息科学等领域经常遇到的数学规划问题,如

商品配送、生产及人员调度、机车分配、资产预算、投

资组合分析、神经网络及大规模集成电路设计等[1-7].

由于变量在空间内离散分布,处理连续变量的优化算

法不能直接使用,而且搜索方向与搜索步长比连续优

化问题更难以寻找和控制,使得搜索离散最优解变得

比较困难.

粒子群优化 (PSO)最初由Kennedy等[8]提出, 是

模拟鸟群、蜂群等生物群体的社会行为而设计的求解

连续搜索空间的智能算法,具有原理简单、控制参数

少、运行速度快等优点,受到了人们的普遍关注,并得

到了广泛应用[1,3]. 此后, Kennedy等[9]又针对 0-1整数

变量问题引入了离散二进制 PSO算法; Luo等[4-5]对

其作了改进, 使其适用于求解不同的离散问题.对于

一般的整数问题,即变量取搜索空间中的整数点, 文

献[1-2]将 PSO算法得到的实数解截断到最近的整数

值 (即舍入取整),数值结果表明这种取整方法是有效

的. 本文也采用这种取整方法,并对其进行了改进. 在

粒子群中的每个粒子的新位置确定后,对每个粒子采

用舍入取整, 然后求出每个粒子当前的最好位置,再

对其进行随机修正,以减少舍入误差.

与其他进化算法一样, PSO也存在早熟收敛问
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题,即可能只收敛到问题的局部最优解.大量文献表

明, 将其他知识加入PSO构成混合算法, 可改善PSO

的搜索性能,提高优化效率.正交设计是一种有效且

应用较为广泛的统计实验方法,它是一种利用正交表

进行科学安排与分析多因素实验的方法. 正交表是运

用组合数学理论在正交拉丁方的基础上构造的一种

规格化的表格或矩阵,其主要优点是能在很多实验方

案中挑选出代表性强的少数几个实验方案,并通过对

这些少数实验方案的实验结果进行分析推断出最优

方案[10-14]. 文献 [11]首次将正交设计引入遗传算法,

构造了正交杂交,提出了正交遗传算法. 许多文献对

正交杂交进行了发展,设计了许多基于正交杂交的进

化算法,使其能够求解不同的优化问题[12-15]. 本文则

将正交杂交用于离散 PSO,利用正交杂交的系统推理

能力来提高离散PSO的全局搜索能力和效率.

2 整整整数数数非非非线线线性性性规规规划划划问问问题题题

本文考虑的整数非线性规划是指变量取某一给

定超长方体搜索空间中的整数点,其数学形式如下:{
min 𝑓(𝒙),

s.t. 𝒙 ∈ 𝐼.
(1)

其中: 𝒙 = (𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑑, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝐷)为整数向量, 第 𝑑个分

量𝑥𝑑为搜索区间 [𝑙𝑑, 𝑢𝑑]中的整数;问题 (1)的搜索空

间是𝐷维空间上的整数点集 𝐼 = {𝒙 ∈ 𝑍𝐷∣𝑙𝑑 ⩽ 𝑥𝑑

⩽ 𝑢𝑑; 𝑙𝑑, 𝑢𝑑 ∈ 𝑍; 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}, 𝑍表示整数集合;

𝑓(𝒙)为非线性目标函数,可以不连续或者不可微.

3 改改改进进进的的的离离离散散散型型型粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

3.1 粒粒粒子子子群群群的的的初初初始始始化化化

因为需要保证每个粒子是搜索空间的一个整数

点,所以按下面的方式随机产生第 𝑖个粒子的位置𝒙𝑖

(𝒙𝑖 = (𝑥𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑑, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷)):

𝑥𝑖𝑑 = 𝑙𝑑 + round[𝑟𝑑 ⋅ (𝑢𝑑 − 𝑙𝑑)],

𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷. (2)

其中: 𝑟𝑑为 (0, 1)内的随机数; round[ ⋅ ]表示四舍五入
取整,以下相同; 𝑙𝑑和𝑢𝑑分别为𝑥𝑖𝑑的整数下界和上界.

初始速度 𝒗𝑖 = (𝑣𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑑, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝐷)随机设置,

其中 𝑣𝑖𝑑 ∈ (0, 𝑣max), 𝑣max表示设置的最大速度.

令 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 , 产生𝑁𝑃 个粒子的初始位

置和初始速度.

3.2 连连连续续续变变变量量量的的的取取取整整整设设设计计计及及及最最最好好好位位位置置置更更更新新新

PSO算法是一种处理连续变量的群体智能算法,

通过对速度和位置两个更新公式进行不断调整,并根

据对环境的适应程度,使群体中的粒子移动到较好区

域.因为连续型 PSO算法的位置更新公式不能直接产

生整数变量, 所以在位置更新时, 需对其进行四舍五

入取整,使其满足整数要求. 于是,离散 PSO算法中速

度 𝒗𝑡+1
𝑖 = (𝑣𝑡+1

𝑖1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑡+1

𝑖𝐷 )的更新公式和位

置𝒙𝑡+1
𝑖 = (𝑥𝑡+1

𝑖1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡+1
𝑖𝑑 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡+1

𝑖𝐷 )的更新公式分

别如下:

𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 = 𝜔𝑣𝑡𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝

𝑡
𝑖𝑑 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟2(𝑝
𝑡
𝑔𝑑 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑), (3)

𝑥𝑡+1
𝑖𝑑 = round[𝑥𝑡

𝑖𝑑 + 𝜆𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 ]. (4)

其中: 第 𝑖个粒子𝒙𝑡
𝑖到目前为止经历过的最好位置为

𝒑𝑡
𝑖 = (𝑝𝑡𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑡𝑖𝑑, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑡𝑖𝐷), 粒子群中全局最好位置为

𝒑𝑡
𝑔 = (𝑝𝑡𝑔1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑡𝑔𝑑, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑡𝑔𝐷), 𝑔 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑁𝑃};𝜔为
惯性权重; 𝑐1和 𝑐2为两个正常数, 𝑐1称为认知常数, 𝑐2
称为社会常数; 𝑟1和 𝑟2为 [0, 1]之间的随机数; 𝜆为收

缩因子; 上标 𝑡(𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )为迭代次数, 𝑡表示当前

代, 𝑡+ 1表示下一代; 𝑑=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 .

为防止由式 (4)得到的𝑥𝑡+1
𝑖𝑑 (𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷)落

在搜索区间 [𝑙𝑑, 𝑢𝑑]外,进行如下修正:

𝑥𝑡+1
𝑖𝑑 =

⎧⎨⎩
𝑙𝑑, 𝑥

𝑡+1
𝑖𝑑 < 𝑙𝑑;

𝑥𝑡+1
𝑖𝑑 , 𝑙𝑑 ⩽ 𝑥𝑡+1

𝑖𝑑 ⩽ 𝑢𝑑;

𝑢𝑑, 𝑥
𝑡+1
𝑖𝑑 > 𝑢𝑑.

(5)

比较𝒙𝑡+1
𝑖 和𝒑𝑡

𝑖的目标函数值,较小者记为第 𝑖个

粒子的最好位置𝒑𝑡+1
𝑖 = (𝑝𝑡+1

𝑖1 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑡+1
𝑖𝑑 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑡+1

𝑖𝐷 ).

考虑到四舍五入取整过程中可能存在一定误差,为减

小误差,对 𝑝𝑡+1
𝑖𝑑 进行随机处理,得到

𝑝′𝑡+1
𝑖𝑑 = 𝑝𝑡+1

𝑖𝑑 + round [−1 + 2 ⋅ 𝑟𝑑],
𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷, (6)

其中 𝑟𝑑为 (0, 1)之间的随机数.

为防止由式 (6)得到的 𝑝′𝑡+1
𝑖𝑑 (𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷)落

在搜索区间 [𝑙𝑑, 𝑢𝑑]外, 按式 (5)的方法修正 𝑝′𝑡+1
𝑖𝑑 .最

后比较𝒑𝑡+1
𝑖 与𝒑 ′𝑡+1

𝑖 的目标函数值,将二者中较好的

作为第 𝑖个粒子在下一代的最好位置𝒑𝑡+1
𝑖 .

3.3 基基基于于于正正正交交交实实实验验验设设设计计计的的的正正正交交交杂杂杂交交交算算算子子子

为增强离散PSO的搜索能力, 增加了基于正交

设计的正交杂交算子. 首先随机选择两个不同粒子的

最好位置𝒑𝑡+1
𝑘1
和𝒑𝑡+1

𝑘2
, 其中指标 𝑘1, 𝑘2 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑁𝑃},且 𝑘1 ∕= 𝑘2; 然后对它们进行正交杂交,产生一

个新的最好位置 𝒛𝑡+1
𝑏 ;最后用该最好位置替换群体中

最差粒子的最好位置.正交杂交的具体步骤如下.

Step 1: 选择合适的正交表.通常标准两水平正交

表的符号为𝐿𝑁 (2𝑁−1),其中𝑁为实验次数, 𝑁 − 1表

示因素个数. 两水平正交表是将数字 1和 2按一定规

则排列成𝑁行和𝑁 − 1列的矩阵,正交表的每一行表

示因素水平的一个组合,每一列对应一个因素,每一

列的数字 1和 2表示某一因素的水平 1和水平 2. 根据

问题的维数𝐷和已知标准两水平正交表𝐿𝑁 (2𝑁−1)

的列数 (𝑁 − 1), 选择合适的两水平正交表𝐿𝑁 (2𝐷).

如果𝐷 = 𝑁 − 1, 则直接使用标准两水平正交表
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𝐿𝑁 (2𝑁−1);如果𝐷<𝑁−1,则使用标准两水平正交表

𝐿𝑁 (2𝑁−1)前𝐷列,后 (𝑁 − 1−𝐷)列忽略[13].

Step 2: 由得到的正交表𝐿𝑁 (2𝐷)产生𝑁个临时

位置.首先,将一个粒子的最好位置𝒑𝑡+1
𝑘1
和另一个粒

子的最好位置𝒑𝑡+1
𝑘2
的𝐷个分量看作𝐷个因素, 第 𝑑

个因素的水平 1对应𝒑𝑡+1
𝑘1
的第 𝑑个分量值, 同时第 𝑑

个因素的水平 2对应𝒑𝑡+1
𝑘2
的第 𝑑个分量值; 然后, 将

第 𝑑个因素的水平 1和水平 2对应的分量值分别填入

正交表𝐿𝑁 (2𝐷)中第 𝑑列的水平 1和水平 2处,其中 𝑑

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷,从而得到一个新的𝑁×(𝑁−1)矩阵.该

矩阵的每一行就是一个水平组合, 它表示一个位置,

因此共产生𝑁个临时位置,记为𝒚𝑡+1
𝑗 , 𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

Step 3: 由因素分析法[14]生成一个具有较好因素

水平组合的新位置 𝒛𝑡+1
𝑏 . 对每个位置𝒚𝑡+1

𝑗 计算目标

函数值, 即 𝑓𝑗 = 𝑓(𝒚𝑡+1
𝑗 ), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 根据式 (7)

对各因素对应的水平进行分析,找出对该因素影响最

大的是水平 1还是水平 2. 设因素 𝑑的第 𝑙个水平的影

响度[14]为

𝐸𝑑(𝑙) =

𝑁∑
𝑗=1

𝑓𝑗 ⋅ 𝜒𝑗 , 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷且 𝑙 = 1, 2. (7)

若在第 𝑗次实验中因素 𝑑的水平为 𝑙,则𝜒𝑗 = 1;否则,

𝜒𝑗 =0. 对于最小化问题 (1),若𝐸𝑑(1)<𝐸𝑑(2),则因素

𝑑选择水平 1;否则,选择水平 2. 在所有因素都选择了

较好的水平后,便得到新位置 𝒛𝑡+1
𝑏 .

3.4 动动动态态态参参参数数数设设设置置置

速度更新公式 (3)中的 3个参数惯性权重𝜔,加

速常数 𝑐1和 𝑐2都是确定常数. 本文将惯性权重设置为

动态参数,即𝜔为 (𝜔min, 𝜔max)之间的动态随机数,它

随迭代次数的变化而取不同值.惯性权重𝜔设置如下:

若迭代次数 𝑡 ⩽ 0.75𝐺max,则

𝜔 = 𝜔max − (𝑡− 1) ⋅
[𝜔max − 𝜔min

0.75𝐺max

]
;

否则

𝜔 = 𝜔max − 𝑟 ⋅ (𝜔max − 𝜔min).

其中: 𝜔max为𝜔的最大值, 𝜔min为其最小值, 𝑟∈ (0, 1)

为随机数, 𝐺max为最大迭代次数.

3.5 结结结合合合正正正交交交杂杂杂交交交的的的离离离散散散PSO算算算法法法步步步骤骤骤

下面给出改进的离散PSO算法的具体实现步骤:

Step 1: 设定粒子群规模𝑁𝑃 ,最大和最小惯性权

重𝜔max和𝜔min,加速常数 𝑐1和 𝑐2,收缩因子𝜆,最大初

始速度 𝑣max,合适的两水平正交表𝐿𝑁 (2𝐷),最大迭代

次数𝐺max.

Step 2: 令迭代次数计数器 𝑡 = 0, 在搜索空间 𝐼

中随机产生𝑁𝑃 个初始位置𝒙𝑡
𝑖,在 (0, 𝑣max)中随机产

生𝑁𝑃 个初始速度 𝒗𝑡
𝑖 .评价每个粒子𝒙𝑡

𝑖, 𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁𝑃 .

Step 3: 将每个粒子𝒙𝑡
𝑖与它所经历过的最好位置

进行比较,保留最好结果作为当前最好位置𝒑 𝑡
𝑖 , 𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 .

Step 4: 将每个粒子𝒙𝑡
𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 )与保留

的粒子群经历过的全局最好位置进行比较,从中选择

最好结果作为全局最好位置𝒑𝑡
𝑔.

Step 5: 根据式 (3)和 (4)调整每个粒子的速度

𝒗𝑡+1
𝑖 和位置𝒙𝑡+1

𝑖 ;检查和修正位置𝒙𝑡+1
𝑖 ,使其位于搜

索空间;评价每个粒子𝒙𝑡+1
𝑖 ;比较每个粒子𝒙𝑡+1

𝑖 与它

所经历的当前代最好位置𝒑 𝑡
𝑖 ,较好者记为第 𝑖个粒子

的最好位置𝒑 𝑡+1
𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 .

Step 6: 由式 (6)产生𝒑 ′ 𝑡+1
𝑖 , 并检查和修正位置

𝒑 ′ 𝑡+1
𝑖 ,使其也位于搜索空间;比较𝒑 𝑡+1

𝑖 与𝒑 ′ 𝑡+1
𝑖 的目

标函数值,二者中较好者作为第 𝑖个粒子的下一代最

好位置𝒑𝑡+1
𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃 .

Step 7: 随机选择两个粒子的最好位置𝒑 𝑡+1
𝑘1
和

𝒑 𝑡+1
𝑘2

, 其中指标 𝑘1, 𝑘2 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑃}, 且 𝑘1 ∕= 𝑘2;

然后对其进行正交杂交,产生一个新位置 𝒛 𝑡+1
𝑏 ;最后

用该位置替换群体中的最差粒子的最好位置,求其目

标函数值.

Step 8:如果停机条件不满足,则令 𝑡 = 𝑡+1,返回

Step 3;否则,输出结果.

4 数数数值值值实实实验验验及及及比比比较较较

4.1 测测测试试试函函函数数数

为了评估求解整数非线性规划的结合正交杂交

的离散 PSO算法 (简记为OXIPSO)的性能,对如下 15

个函数进行测试:

𝑓1(𝒙) =

𝐷∑
𝑖=1

∣𝑥𝑖∣, 𝒙 ∈ [−100, 100]𝐷;

𝑓2(𝒙) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , 𝒙 ∈ [−100, 100]𝐷;

𝑓3(𝒙) =

− 20 exp
(
− 0.02

√√√⎷𝐷−1

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
(
𝐷−1

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+20+𝑒, 𝒙∈ [−30, 30]𝐷;

𝑓4(𝒙) =
( π

𝐷

){
10 sin2(π𝑦1) +

𝐷−1∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 1)2[1+

10 sin2(π𝑦𝑖+1)] + (𝑦𝐷 − 1)2
}
,

𝑦𝑖 = 1 +
1

4
(𝑥𝑖 + 1), 𝒙 ∈ [−10, 10]𝐷;

𝑓5(𝒙)=10𝐷+

𝐷∑
𝑖=1

[𝑥2
𝑖 −10 cos(2π𝑥𝑖)], 𝒙 ∈ [−5, 5]𝐷;
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𝑓6(𝒙) = −𝑎⊤𝒙+ 𝒙⊤𝐴𝒙, 𝒙 ∈ [−100, 100]5,

𝑎 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

15

27

36

18

12

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, 𝐴 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

35 −20 −10 32 −10

−20 40 −6 −31 32

−10 −6 11 −6 −10

32 −31 −6 38 −20

−10 32 −10 −20 31

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
;

𝑓7(𝒙) = (𝑥2
1 + 𝑥2 − 11)2 + (𝑥1 + 𝑥2

2 − 7)2,

𝒙 ∈ [−100, 100]2;

𝑓8(𝒙) = (9𝑥2
1 + 2𝑥2

2 − 11)2 + (3𝑥1 + 4𝑥2
2 − 7)2,

𝒙 ∈ [−100, 100]2;

𝑓9(𝒙)=100(𝑥2−𝑥2
1)

2+(1−𝑥1)
2, 𝒙 ∈ [−100, 100]2;

𝑓10(𝒙) =

(𝑥1 + 10𝑥2)
2 + 5(𝑥3 − 𝑥4)

2 + (𝑥2 − 2𝑥3)
4+

10(𝑥1 − 𝑥4)
4, 𝒙 ∈ [−100, 100]4;

𝑓11(𝒙) = 1− exp
[(

− 1

60

) 30∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

]
, 𝒙 ∈ [0, 5]30;

𝑓12(𝒙) =

𝑥2
1 + 𝑥1𝑥2 − 𝑥2

2 + 𝑥3𝑥1 − 𝑥2
3 + 8𝑥2

4 − 17𝑥2
5+

6𝑥3
6 + 𝑥4𝑥5𝑥6𝑥7 + 𝑥3

8 + 𝑥4
9 − 𝑥5

10 − 𝑥10𝑥5+

18𝑥3𝑥7𝑥6, 𝒙 ∈ [0, 99]10;

𝑓13(𝒙) =

100(𝑥2 − 𝑥2
1)

2 + (1− 𝑥1)
2 + 90(𝑥4 − 𝑥2

3)
2+

(1− 𝑥3)
2 + 10.1[(𝑥2 − 1)2 + (𝑥4 − 1)2]+

19.8(𝑥2 − 1)(𝑥4 − 1), 𝒙 ∈ [−10, 10]4;

𝑓14(𝒙) =

[1.5−𝑥1(1− 𝑥2)]
2 + [2.25− 𝑥1(1− 𝑥2

2)]
2 + [2.625−

𝑥1(1− 𝑥3
2)]

2, 𝑥𝑖 = 0.001𝑗, − 104 ⩽ 𝑗 ⩽ 104;

𝑓15(𝒙) =

(𝑥1+10𝑥2)
2+5(𝑥3−𝑥4)

2+(𝑥2 − 2𝑥3)
4+10(𝑥1−𝑥4)

4,

𝑥𝑖 = 0.001𝑗, − 104 ⩽ 𝑗 ⩽ 104, 𝑖 = 1, 2, 3, 4.

其中: 对函数 𝑓1 ∼ 𝑓5测试了 25维, 50维和 100维问

题;函数 𝑓12为最大化问题,其余函数都是最小化问题,

所有函数变量都取给定区间的整数;函数 𝑓1, 𝑓2, 𝑓6 ∼
𝑓10选自文献 [1],函数 𝑓3 ∼ 𝑓5选自文献 [16],函数 𝑓11

选自文献 [17],其他函数选自文献 [6];已知函数 𝑓1 ∼
𝑓5, 𝑓7 ∼ 𝑓11, 𝑓13 ∼ 𝑓15的全局最小值为 0, 函数 𝑓6的

全局最小值为−737, 𝑓12的全局最大值为 216 300 719.

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与比比比较较较

为了说明结合正交杂交的离散 PSO (OXIPSO)的

有效性, 首先将OXIPSO中的正交杂交去掉, 得到不

含正交杂交的离散 PSO, 记为 IPSO; 然后将OXIPSO

与 IPSO进行比较,以说明正交杂交的作用. 标准 PSO

算法 (PSO)的取整方法与文献 [1-2]相同,即将群体中

的每个粒子四舍五入到最近的整数.将 IPSO与 PSO

进行比较的目的是说明四舍五入取整后再对舍入误

差进行随机修正的必要性. OXIPSO, IPSO和 PSO这 3

种算法所使用的参数和停机条件全部相同.

3种算法的参数设置如下: 最大初始速度 𝑣max =

4;粒子群规模

𝑁𝑃 =

{
30, 𝐷 ⩽ 5,

5𝐷, 𝐷 ⩾ 10,

其中𝐷是问题维数;最大和最小惯性权重𝜔max=0.9,

𝜔min =0.1;加速参数 𝑐1 = 𝑐2 =2;收缩因子𝜆=0.45 +

𝑟 ⋅(0.729−0.45),其中 𝑟 ∈ (0, 1)为随机数;最大迭代次

数𝐺max = 1000.

正交杂交中用到的两水平正交表分别为𝐿4(2
2),

𝐿8(2
4), 𝐿8(2

5), 𝐿12(2
10), 𝐿32(2

25), 𝐿32(2
30), 𝐿64(2

50),

𝐿200(2
100).

3种算法的停机条件如下: 在最大迭代次数内,

当种群中全局最好解的目标函数值与已知的全局最

优值的误差小于给定值 (𝜀 = 10−6)时, 算法停止, 输

出结果.

用函数计算次数评价算法的计算代价, 3种算法

每迭代一次所需函数计算次数分别如下: PSO需𝑁𝑃

次, 𝑁𝑃 是粒子数规模; IPSO需 2𝑁𝑃 次; OXIPSO需

(2𝑁𝑃 +𝑁 + 1)次, 𝑁表示正交表的行数.

对不同维数的函数分别独立运行 50次, 统计成

功率、函数平均计算次数和平均CPU时间,结果如表

1所示. 图 1 ∼图 6为部分具有代表性的函数 (100维

的函数 𝑓1 ∼ 𝑓5和 30维的函数 𝑓11)在第 25次运行中

的收敛曲线,其中横轴表示迭代次数, 纵轴表示目标

函数值.

由表 1可以看出: 对于不同维数的函数 𝑓1 ∼ 𝑓5,

尤其对于 100维函数, OXIPSO都能够以 100 %的成

功率找到其全局最优解, 而 IPSO和 PSO均不能找到

所有 100维函数的全局最优解;对于 50维函数, IPSO

和 PSO都不能以 100 %的成功率找到其全局最优解,

但 IPSO的成功率高于 PSO的成功率;对于 25维函数,

IPSO能够以 100 %的成功率找到其全局最优解,除函

数 𝑓1和 𝑓4外, PSO能以 100 %的成功率求出其他问题

的全局最优解. 因此,在算法的稳健性方面, OXIPSO

优于其他两种算法, IPSO优于 PSO.在计算量方面,总

体而言, OXIPSO的函数计算次数少于 IPSO和PSO.

对于维数较低的函数 𝑓6 ∼ 𝑓15, OXIPSO和 IPSO

都能够以 100 %的成功率找到所有函数的全局最优

解, PSO对这些函数也有较高的成功率.从计算量看,

除函数 𝑓7, 𝑓9和 𝑓13外, OXIPSO所需的计算量比 IPSO
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表 1 PSO, IPSO和OXIPSO对不同维数的函数𝒇1 ∼𝒇15的统计结果

成功率 / % 函数平均计算次数 平均CPU时间
函数 维数

PSO IPSO OXIPSO PSO IPSO OXIPSO PSO IPSO OXIPSO

𝑓1 25 82 100 100 39 090 40 925 36 309 0.95 0.94 0.83

𝑓1 50 10 52 100 230 495 295 820 79 644 8.67 9.33 2.43

𝑓1 100 0 0 100 500 500 1 000 500 191 507 30.86 51.28 30.03

𝑓2 25 100 100 100 21 678 42 975 43 005 0.42 0.76 0.82

𝑓2 50 24 72 100 203 690 220 030 91 509 5.89 5.48 2.01

𝑓2 100 0 0 100 500 500 1 000 500 221 148 21.10 33.51 21.64

𝑓3 25 100 100 100 19 608 40 475 39 179 1.08 2.28 2.09

𝑓3 50 36 78 100 175 135 200 900 85 588 17.61 20.36 8.11

𝑓3 100 0 0 100 500 500 1 000 500 205 271 94.73 185.98 38.59

𝑓4 25 52 100 100 70 510 42 130 36 581 5.28 3.07 2.71

𝑓4 50 2 16 100 246 360 438 470 85 101 33.63 60.27 11.44

𝑓4 100 0 0 100 500 500 1 000 500 208 801 137.18 264.13 54.61

𝑓5 25 100 100 100 16 405 35 075 23 874 0.62 1.31 0.89

𝑓5 50 42 94 100 165 140 117 950 51 609 9.94 7.28 2.15

𝑓5 100 0 0 100 500 500 1 000 500 162 179 59.13 115.46 19.07

𝑓6 5 80 100 100 9 416 7 398 8 966 0.17 0.13 0.18

𝑓7 2 100 100 100 1 123 778 715 0.02 0.01 0.03

𝑓8 2 100 100 100 645 590 594 0.01 0.01 0.03

𝑓9 2 86 100 100 5 821 2 032 1 519 0.07 0.03 0.07

𝑓10 4 90 100 100 5 799 5 484 6 357 0.08 0.08 0.30

𝑓11 30 100 100 100 1 176 2 244 2 288 0.04 0.08 0.27

𝑓12 10 16 100 100 42 146 2 342 2 509 0.62 0.04 0.13

𝑓13 4 98 100 100 1 855 1 537 1 151 0.03 0.02 0.05

𝑓14 2 100 100 100 3 400 5 882 6 295 0.05 0.13 0.28

𝑓15 4 100 100 100 14 489 17 473 19 321 0.20 0.23 0.89
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稍大. 除函数 𝑓10, 𝑓11, 𝑓14和 𝑓15外, OXIPSO和 IPSO

所需要的计算量均比 PSO小; 因此, 对于低维函数,

OXIPSO和 IPSO都具有较好的稳健性,而且计算量相

差不多,这两种算法都优于PSO.

从图 1∼图 6可以看出, OXIPSO的收敛性明显好

于 IPSO, 而IPSO的收敛性优于 PSO. 因此, 本文对取

整方法的修正是必要和有效的,在粒子群算法中嵌入

正交杂交的方法也是有效的, 它提高了算法的搜索

性能.文献 [1]中的离散PSO算法与本文给出的离散

PSO算法类似,只是参数选取不同. [1]对函数 𝑓1和 𝑓2

提供了最大 30维的结果,而本文OXIPSO测试的函数

达到了 100维. [16]是一种离散的动态凸化方法, [17]

是嵌入模拟退火接受准则的可控随机搜索方法, [6]

是一种离散填充函数法. 本文OXIPSO的计算结果与
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其他文献中的结果比较如表 2所示.

表 2 OXIPSO与文献中算法对所有函数的结果比较
成功率 / % 函数平均计算次数

函数 维数
文献结果 OXIPSO 文献结果 OXIPSO

𝑓
[1]
1 25 100 100 171 110 36 309

𝑓
[1]
1 50 − 100 − 79 644

𝑓
[1]
1 100 − 100 − 191 507

𝑓
[1]
2 25 100 100 171 610 43 005

𝑓
[1]
2 50 − 100 − 91 509

𝑓
[1]
2 100 − 100 − 221 148

𝑓
[16]
3 25 100 100 36 868 39 179

𝑓
[16]
3 50 100 100 143 952 85 588

𝑓
[16]
3 100 100 100 567 984 205 271

𝑓
[16]
4 25 100 100 17 878 36 581

𝑓
[16]
4 50 100 100 72 640 85 101

𝑓
[16]
4 100 100 100 255 312 208 801

𝑓
[16]
5 25 100 100 5 146 23 874

𝑓
[16]
5 50 100 100 19 960 51 609

𝑓
[16]
5 100 100 100 78 416 162 179

𝑓
[1]
6 5 80 100 75 060 8 966

𝑓
[1]
7 2 100 100 8 066 715

𝑓
[1]
8 2 100 100 8 322 594

𝑓
[1]
9 2 100 100 8 388 1 519

𝑓
[1]
10 4 92 100 18 477 6 357

𝑓
[17]
11 30 100 100 26 042 2 288

𝑓
[6]
12 10 100 100 122 497 2 509

𝑓
[6]
13 4 100 100 4 263 1 151

𝑓
[6]
14 2 100 100 939 210 6 295

𝑓
[6]
15 4 100 100 7 337 208 19 321

由表 2可以看出, 除 25维函数 𝑓3, 25维和 50维

函数 𝑓4,以及函数 𝑓5外,对于其他函数, OXIPSO所得

结果均优于以往文献的结果,表明所提出的OXIPSO

具有良好的稳健性和较快的收敛速度.

5 结结结 论论论

整数非线性规划属于离散优化问题,其求解比连

续非线性规划问题困难.由于其变量限制为整数, 需

考虑离散空间中的整数点的搜索方法.为此,本文对

已有的取整方法进行改进, 提出了一种离散 PSO算

法. 在此基础上,结合基于正交实验设计的正交杂交

算子,提出一种基于正交杂交的离散 PSO算法,提高

了离散 PSO算法的搜索性能. 对 15个不同维数的函

数进行了测试, 其结果表明了所提出算法的有效性.

进一步的工作是采用本文算法优化带整数权值的神

经网络,这种神经网络的传递函数和权值被限定为某

一范围内的整数,这是因为带整数权值的神经网络比

分数 (或小数)权值的神经网络更便于硬件实现[7].
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