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一种基于多代理模型的混合整数规划优化方法

吕志明, 王霖青, 赵 珺†, 王 伟

(大连理工大学控制科学与工程学院，辽宁大连 116024)

摘 要: 提出一种基于多代理模型的优化方法,求解混合整数规划问题.首先,基于群智能优化策略提出一种基于
多群体协作模型的采样方法,保证候选解的正确性和多样性;其次,采用基于数据并行的高斯过程建模方法,在线
构造局部代理模型;再次,通过多代理模型对候选解进行预筛选,实现与粒子群算法的协同优化;最后,通过14个测
试问题和一个基于数据驱动的模型参数选取问题,验证所提出方法的有效性.
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A multi-surrogates algorithm for mixed-integer programming problems
LYU Zhi-ming, WANG Lin-qing, ZHAO Jun†, WANG Wei

(School of Control Science and Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China)

Abstract: A multi-surrogates algorithm is developed to deal with the mixed-integer programming problems. Firstly, a
sampling method based on the model of the multi-swarm PSO is developed to ensure the accuracy and diversity of the
the samples. Furthermore, the local surrogate models are constructed by an online modeling method based on the data
parallel approach. Then, the collaborative optimization is carried out based on the preselecting strategy and PSO. Finally,
the effectiveness of the proposed method are verified by the 14 test problems and 1 data driven model parameter selection
problems.
Keywords: mixed-integer；multi-surrogates；PSO；Gaussion process

0 引 言

当前,在最优决策、工程设计、组合优化和能源
调度等工程领域,存在着大量的混合整数规划(Mixed
-integer programming, MIP)问题.这些问题通常是
NP-完全问题,计算复杂度高.此外,在实际应用中,目
标问题通常只有实时的输入和输出,没有确定性的数
学描述,而且给定输入后,得到输出响应的时间很长,
该类问题称为黑箱问题.近些年,基于代理模型的全
局优化算法在MIP黑箱问题中得到了广泛的关注,并
应用于实际的工程优化问题中[1-3].

基于代理模型的全局优化算法主要是通过自适

应采样,使效益函数最大化.文献 [1]通过优化两个辅
助函数进行采样.但是,辅助优化过程本身就是一个
求解混合整数规划问题的过程,因此,优化器设计的
合理性影响着所提算法的有效性.为了避免上述问

题,文献 [2]提出了基于全局和局部网格搜索的协同
采样策略;文献 [3]提出了一种随机采样策略.但是,
上述两种贪婪的采样策略会产生大量的采样点,进而
增加代理模型的训练和预测成本.为了缓解代理模
型构造成本高的问题,多代理模型技术已成为当前的
研究热点[4].文献 [5]采用基于数据并行的高斯过程
建模方法构造多个局部代理模型;文献 [6]根据分而
治之的思想提出了混合专家方法.但是文献 [5]和文
献[6]针对连续优化问题,只考虑了离线建模方法.
针对MIP黑箱问题,本文提出一种基于多代理模

型的优化算法.该方法基于多群体协作,采用多种进
化策略进行联合采样.此外,构造一种基于数据并行
方法的高斯过程回归模型在线建模方法.该方法在
构造多个局部代理模型的同时自适应地调节局部代

理模型的个数.在序贯优化的过程中,粒子群算法与
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代理模型方法协同优化获得的最佳可行解,一方面用
于引导采样方法的采样方向,另一方面用于更新代理
模型.将本文方法分别用于14个标准测试函数和一
个回归模型的参数优化问题,所得结果验证了本文方
法的有效性.

1 混合整数规划问题

考虑如下的混合整数规划单目标约束优化问题:

min f(X). (1)

s.t. bi(X) ⩽ 0, i = 1, 2, · · · ,m;

cj(X) = 0, j = 1, 2, · · · , n. (2)

其中: f(X)为目标函数的输出响应值;输入变量
X = [x1 x2 · · · xp xp+1 · · · xq]的前p个变量

为离散变量,剩余q − p个变量为连续变量;m和n分

别为不等式和等式约束的个数.

1.1 离散化处理

本文采用最邻近顶点方法[7]对属于离散域的前

p个变量进行离散化处理,有

xij =

xiL, |xij − xiL| ⩽ |xij − xiU |;

xiU , otherwise.
(3)

其中:xij为粒子 i第j维的位置变量,xiL和xiU为第 i

个局部超立方体的边界.

1.2 约束处理

为了惩罚约束违背,采用如下的惩罚函数[8]:

F (X) =

fmax +R
m∑
i=1

[min(0, bi(X))]2 +
n∑

j=1

[cj(X)]2. (4)

其中: fmax为当前可行解中最大目标函数值;式 (4)中
的第2项为惩罚项,R > 0为惩罚因子.

2 基于多代理模型的混合整数规划方法

假设目标函数f(X)精确评价的时间成本很高,
为了在有限的计算成本下获得最优解,本文提出一种
基于多代理模型的混合整数规划方法,该方法的结构
如图1所示.
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图 1 基于多代理模型优化方法的结构

2.1 基于多群体协作模型的采样方法

为了保证采样的准确性和样本分布的多样性,本
文提出一种基于多群体协作模型的采样方法.

本文设计一种基于主从式结构的多群体协作

模型.考虑到种群的拓扑结构决定了粒子学习样本
的选择[9],在进化过程中,主种群采用具有收缩因子
的PSO(CPSO),结合主、从种群的经验,负责局部搜
索;从种群分别采用CPSO,基于全局版本拓扑结构的
PSO(GPSO)和基于局部版本拓扑结构的PSO(LPSO)
独立进化,负责在解空间中全局搜索.基于该多群体
协作模型,本文提出一种采样方法,其中,主种群负责
引导采样方向,该种群的适应度值采用真实的函数进
行计算;而从种群负责采样,该种群的适应度值采用
代理模型进行预测.
在迭代时刻 t, CPSO一方面用于寻优,另一方面

为GPSO和LPSO提供初始种群.在迭代时刻t+1,根
据CPSO、GPSO和LPSO的速度和位置更新策略[9],
得到采样策略如下:

vij1 = χ{vij(t) + c1r1[pbestij(t)− xij(t)]+

c2r2[gbestj(t)− xij(t)]}, (5)

vij2 = vij(t) + c1r1[pbestij(t)− xij(t)]+

c2r2[gbestj(t)− xij(t)], (6)

vij3 = χ{vij(t) + c1r1[pbestij(t)− xij(t)]+

c2r2[gbestjneighbori(t)− xij(t)]}, (7)

xij
1 = xij(t) + vij1 , (8)

xij
2 = xij(t) + vij2 , (9)

xij
3 = xij(t) + vij3 , (10)

Xps = {xij
1 , x

ij
2 , x

ij
3 |i = 1 : NP, j = 1 : q}. (11)

其中:Xps为采样得到的候选解集; vij1 , vij2 和vij3 分别

表示在迭代时刻t+1,粒子i第j维在CPSO、GPSO和
LPSO三种速度更新策略下得到的速度矢量;xij

1 ,xij
2

和xij
3 分别表示在迭代时刻 t + 1,根据三种不同进

化策略得到的粒子位置矢量; pbest(t)为粒子所经
历的最优位置; gbest(t)为种群中最优粒子的位置;
gbestjneighbori(t)为粒子 i邻居拓扑中最优粒子的位

置;收缩因子χ =
2k

2− ϕ−
√

ϕ2 − 4ϕ
,ϕ = c1 + c2;

ϕ > 4; c1和c1为学习因子; r1和r2为在 (0, 1]上均匀

分布的随机数.
为了保证候选解的采样密度,从种群进化µ代,

得到候选解集合描述如下:

Xpss = {Xps}1:µ. (12)

根据约束条件 (2),可得粒子位置Xpss = {Xfs,

Xifs}.其中:Xfs 为满足约束条件的解,即可行解;
Xifs为不满足约束条件的解,即不可行解.对于不可
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行解Xifs,通过惩罚函数(4)计算函数值F (Xifs);对于
可行解Xfs,根据式 (1)计算对应的函数值f(Xfs).在
迭代时刻t,根据PSO的寻优历史经验,构造经验知识
库如下:

Dt = [Dt−1;Xifs, F (Xifs);Xfs, f(Xfs)], (13)

知识库Dt中可行解的个数为N fs
t .

算法1 基于粒子群拓扑结构的采样方法.
Step 1:初始化主种群CPSO的速度和位置,初始

化参数µ.
Step 2:根据式 (5)和 (8)更新主种群的速度和位

置.
Step 3:根据式 (3)对主种群初始位置进行离散化

处理.
Step 4:根据式 (1)、(2)和 (4)计算主种群粒子的适

应度值并保存种群的个体最优和全局最优粒子信息.
Step 5:将 Step 4得到的种群作为从种群CPSO、

GPSO和 LPSO的初始种群.令从种群进化的代数
sn = 1.

Step 6:根据式(5)∼ (7)更新粒子的速度.
Step 7:根据式(8)∼ (10)得到样本集Xps.
Step 8:令sn = sn + 1,判断sn > µ.如果为真,则

停止采样,根据式 (12)得到粒子位置信息集合Xpss;
否则,返回Step 5.

2.2 构造多代理模型

为了缓解训练样本动态增加导致代理模型构造

成本高的问题,本文提出一种在线的基于数据并行的
高斯过程回归模型方法.
为了将输入空间划分为多个子空间,且子空

间中含有相等数量的样本点, GeoCluster(Geometry
motivated clustering)聚类算法[10]需要求解如下的非

线性规划方程:

min
o1,o2,··· ,om

m∑
i=1

(mi −md)
2. (14)

其中:oi和mi为第 i簇的聚类中心和样本量,m为聚
类的个数,md为每一簇中期望的样本量.
在方程 (14)中,构造局部代理模型的样本量md

是常数.但是,在基于代理模型的优化算法中,总的样
本量是动态增加的,因此,为了求解方程 (14),聚类个
数自适应地更新如下:

Mt = fix
(Nt

md

)
. (15)

其中: fix(A)表示将A中的元素向零点方向取整;Nt

表示Dt中样本个数;md表示每个子空间中期望的样

本个数,通常md = 5q且md ⩽ 60.

基于式 (15),改进的GeoCluster聚类算法的聚类
中心更新公式描述如下:

op(k) = op(k − 1) + αδvp, (16)

δvp =

Mt∑
q=1,q ̸=p

(mq

mp

)
[oq(k − 1)− op(k − 1)], (17)

其中α为学习因子.
通过对训练样本的聚类,输入空间被划分为Mt

个子空间,其中第s个子空间中的样本表示为Ds =

{xi, yi|i = 1 : Ns},xi为输入变量, yi为目标函数响
应值,Ns为子空间中样本的个数.假设存在含噪声的
响应函数y(x1:Nt

) = f(x1:Nt
) + ε,其中目标函数服

从零均值高斯分布f(x1:Nt
) ∼ GP(0, k(·, ·)),噪声表

示为ε ∼ N(0, δ2y),采用如下的紧支撑协方差函数模
型[10]:

k̃(x1,x2; c(·),θ) =


k(x1,x2;θs),

c(x1) = c(x2) = s;

0, otherwise.

(18)

其中:θs为第s个局部代理模型的超参数矢量, c(·)为
输入变量x与局部代理模型索引之间的映射函数, s
为子空间的索引.
考虑Mt = h的情况,即输入空间被划分为h个

不相交的子空间.由式(18)可得如下的协方差矩阵:

K =



K1 . . . 0 . . . 0
...

. . .
...

0 Ks 0
...

. . .
...

0 . . . 0 . . . Kh


. (19)

其中:Ks = k(x1,x2;θs), Ks ∈ RNs×Ns .
为了获得全局代理模型的超参数矢量θ,求解如

下的最大似然估计问题[11]:

max
θ

L(θ) =

− 1

2
logdetK − 1

2
y1:NK−1y1:N − N

2
log 2π. (20)

其中:L(θ)为似然对数函数,N为输入空间中的样本
个数.由于detK = K1 × · · · ×Ks × · · · ×Kh,似然
估计问题可以分解为h个子问题,即

L(θ) = L(θ1) + · · ·+ L(θs) + · · ·+ L(θh). (21)

显然,关于全局样本的似然对数函数等于关于局
部样本的似然对数函数之和.其中,最大化L(θs|s =

1, · · · , h)的计算时间复杂度为 O(N3
s ),而最大化

L(θ)的计算时间复杂度为O(N3),其中Ns ≪ N .
已知超参数θs,则对应的响应函数可以描述为
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如下的高斯分布:

y(x1:Nt
) ∼ N(f(x1:Nt

),Ks + δ2yI), (22)

其中Ks = k(x1:Nt
, x1:Nt

)为协方差矩阵.基于高斯
噪声假设,训练输出y1:Nt

和测试输出f(x∗)的联合概

率分布[11]为[
y1:Nt

f(x∗)

]
∼ N

(
f(x1:Nt

),

[
Ks k(x1:Nt

, x∗)

k(x∗x1:Nt
), k(x∗, x∗)

])
.

(23)

由此可以得到第s个GP模型的后验预测分布为

f(x∗)|Ds, x∗ ∼ N(µ(x∗|Ds), δ(x∗|Ds)). (24)

其中:均值和方差描述如下:

µ(x∗|Ds) = k(x1:Nt
, x∗)

T(Ks + δ2yI)
−1y1:Nt

, (25)

δ(x∗|Ds) = k(x∗, x∗)− k(x1:Nt
, x∗)

T×

(Ks + δ2yI)
−1k(x1:Nt

, x∗). (26)

考虑到局部代理模型的选择是关于输入变量的

函数,因此,当已知输入变量xp时,对应的代理模型选
择如下:

η = {η|η = ∥xp − xj∥, xj ∈ Dt}; (27)

x′ = argmin(η); (28)

s = c(x′), c(·) ∈ {1, · · · ,Mt}; (29)

f̂(xp) = µ(xp|Ds). (30)

其中: η表示输入变量 xp与所有样本点的欧氏距

离,x′表示与输入变量xp最近的样本点, f̂(xp)表示

输入变量xp的预测值.

2.3 代理模型方法与粒子群算法协同优化

由 2.1节可知,主种群不仅为 3种进化策略提供
初始种群,而且参与全局寻优.因此,本文提出一种代
理模型方法与粒子群算法的协同优化策略.
已知候选解集Xpss,根据式 (27)∼ (30)对候选解

进行预筛选,则最优的可行解描述如下:

xpss = argmin[f̂(Xpss)]. (31)

计算可行解xpss对应的真实函数值为f(xpss),然
后更新主种群的学习样本,则主种群的全局最优个体
位置选择如下:

gbest(t) =

gbest(t), f(gbest(t)) ⩾ f(xpss);

xpss, f(gbest(t)) < f(xpss).

(32)

此外,将(xpss, f(xpss))用于更新经验知识库,有

Dt = [Dt;xpss, f(xpss)], (33)

知识库Dt中可行解的个数为N fs
t = N fs

t + 1.

综上所述,在迭代时刻 t,基于多代理模型的优化
方法得到的最优解为

xbest(t) = gbest(t). (34)

算法2 基于多代理模型的优化方法.
Step 1:随机初始化CPSO的速度和位置;初始化

种群规模NP以及参数χ, c1, c2, k, η;初始化最大可行
解评价次数N fs

max;每个子空间的样本数md;经验知
识库D0;令t = 1.

Step 2:执行算法1,得到候选解集Xpss.
Step 3:根据式 (13)更新经验知识库Dt;计算可行

解的个数N fs
t .

Step 4:根据式(14)∼ (17)对输入空间分区.
Step 5:根据式(22)∼ (26)构造多代理模型.
Step 6:根据式(31)对候选解集Xpss进行预筛选.
Step 7:根据式 (32)更新CPSO学习样本;根据式

(33)更新经验知识库Dt,计算可行解的个数.
Step 8:根据式 (34)计算基于多代理模型的优化

方法得到的最优解xbest(t).
Step 9:令 t = t + 1.如果N fs

t ⩽ N fs
max,则返回

Step 2;否则算法终止.

3 实验分析

3.1 标准测试问题

为了验证本文方法的有效性,首先将本文方法
(称为MSMIO)与求解混合整数规划问题的代理模型
优化算法 (SO-MI)[3]进行实验比较.其中SO-MI采用
随机采样的方法产生候选解,并通过构造全局代理模
型对候选解进行预筛选.此外,考虑到本文将PSO与
MSMIO相结合,因此,将本文方法与混合离散粒子群
算法(MDPSO)[7]进行实验比较.
本文采用14个标准测试问题,其中1∼ 6为含有

盒约束的测试问题, 7∼ 14为含有非线性约束的测试
问题.问题1∼ 6和8的数学描述参见文献 [12];问题
7、9和14的数学描述参见文献 [13];问题10∼ 13的
数学描述参见文献 [14].所有的测试问题如表 1所
示.其中在问题属性描述中, BC(Box constrain)表示
盒约束, NLC(Nonlinear constrain)表示非线性约束,
LC(Linear constrain)表示线性约束, UM(Unimodal)和
MM(Multimodal)分别表示问题具有单模态和多模态
特点.

为了分析MSMIO、SO-MI和MDPSO三种方法
的性能,本文采用如下的性能评价指标[7]:

Score
π∈K

=
1

K

∑
π∈K

∣∣∣fE
ai
− fE

best
fE

best

∣∣∣× 100. (35)

其中:K是不同类型的问题集;π是问题分类索引; fE
a
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表 1 测试问题

问题 维数 搜索空间 离散变量个数 问题属性

1 5 [−100, 100]5 2 BC, MM
2 10 [3, 9]10 5 BC, UM
3 10 [3, 99]10 5 BC, UM
4 12 [−1, 3]12 5 BC, MM
5 12 [−10, 30]12 5 BC, MM
6 30 [−1, 3]30 10 BC, MM
7 11 [0, 1]8 × [0, 0.997] × [0, 0.998 5] × [0, 0.998 8] 4 3NLC, 4LC, MM
8 5 [0, 10]3 × [0, 1]2 1 2NLC, 3LC, UM
9 3 [0, 1] × [0.2, 1] × [−2.225 54,−1] 2 1NLC, 2LC, MM
10 25 [0, 10]25 6 1NLC, 1LC, MM
11 5 [78, 102] × [33, 45] × [27, 45]3 2 6NLC, UM
12 2 [13, 100] × [0, 100] 1 2NLC, MM
13 7 [−10, 10]7 3 4NLC, MM
14 11 [0, 1]8 × [0, 10]3 4 4NLC, 9LC, MM

表示针对π类问题,在E(E为100, 200或者300)个可
行解评价之后,算法ai(a1:3分别为SO-MI、MDPSO和
MSMIO)获得的最优解时,对应的目标函数值 (30次
独立实验的平均值); fE

best = min
a1:3

(fE
a ).最佳算法的评

分为0,较差算法的评分为正整数.因此,评分越小,算
法的性能越好.
本文方法的参数设置如下: CPSO、 LPSO和

GPSO的种群规模NP为30; c1和c2分别为2.05;最大
速度为 (xmax − xmin)/2,其中xmax和xmin分别为粒

子每一维的最大和最小位置; CPSO的初始种群随机
产生;每一优化周期,采样频率η为10.
为了实验的公平性, SO-MI、MDPSO和MSMIO

三种方法采用相同的初始设计点.针对14个测试问
题,分别进行3组实验, 3组实验的函数评价次数分别
为100、200和300,且每组实验独立进行30次.统计
结果如表 2和表 3所示,其中Mean和SEM分别表示
最优解对应函数值的平均值及其对应的标准差.
针对含有盒约束的测试问题, SO-MI、MDPSO

和MSMIO三种方法的对比实验的统计结果如表2所
示.由表 2中性能评价指标的结果可知:在 100次函
数评价后, SO-MI的收敛性能好于MSMIO;而在200
和 300次函数评价后, MSMIO的收敛性能明显好于
SO-MI.从表 2中对SEM的统计结果可知, SO-MI方
法得到的SEM最小, MDPSO方法得到的SEM最大,
表明SO-MI的稳定性最好, MDPSO的稳定性最差,而
MSMIO的稳定性差于SO-MI,却优于MDPSO.

针对含有线性和非线性约束的测试问题, SO-
MI、MDPSO和MSMIO三种方法的对比实验的统
计结果如表3所示.由表3中性能评价指标的结果可
知, MSMIO的收敛性能最优.在100和200次函数评
价后, MDPSO的收敛性能好于SO-MI,而在300次函

数评价后, SO-MI的收敛性能好于MDPSO.从表3中
对SEM的统计结果可知,对于问题11和14, SO-MI方
法得到的SEM最小;而对于问题7∼ 10、12和13, SO-
MI、MDPSO和MSMIO三种方法得到的SEM较小且
非常接近,表明3种算法具有较好的稳定性,但是SO-
MI要优于其他两种方法.

3.2 基于LSSVM的非线性时间序列回归模型优化

本文以某钢铁企业副产煤气系统为背景,构造基
于最小二乘支持向量机 (LSSVM)的非线性时间序列
回归模型[15].为了得到精确的LSSVM模型,采用所
提出方法对样本构造和超参数选取进行联合优化.
在样本构造过程中,延迟时间τ和嵌入维数d直

接影响相空间重构的质量.此外,超参数 (核函数参
数γ和惩罚系数 δ)影响LSSVM模型的泛化能力.为
了获得精确的LSSVM模型,采用10折交叉验证[16]方

法,则得到如下的混合整数规划问题:

min f(θ) =
1

10

10∑
i=1

L(Aθ, D
i
train, D

i
valid);

s.t. θlb ⩽ θ ⩽ θub. (36)

其中:Aθ表示LSSVM回归模型;θ = [τ d γ δ]为

待优化参数, τ, d ∈ N , γ, δ > 0;L(Aθ,Di
train,Di

valid)

表示根据训练集Dtrain和测试集Dvalid得到的 i折交

叉验证误差;θlb和θub分别为θ的上下边界.
本文选取某钢铁企业煤气系统转炉煤气消耗流

量数据序列,如图2所示. LSSVM模型的训练样本采
用24小时煤气消耗流量数据,样本个数为2 880.为了
验证本文方法在LSSVM模型优化问题中的有效性,
分别采用网格搜索方法、SO-MI、MDPSO和MSMIO
四种算法进行实验比较.其中,网格搜索的结果作为
参考值,当其他3种算法搜索到与网格搜索方法相近
的结果时,算法终止.
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表 2 针对具有盒约束测试问题的优化结果统计

问题 算法 统计 100次评价 200次评价 300次评价

1

SO-MI
Mean −386.33 −420.91 −432.58

SEM 16.74 14.87 15.17

MDPSO
Mean −346.50 −415.98 −449.57

SEM 82.86 75.02 75.41

MSMIO
Mean −375.34 −431.67 −461.32

SEM 89.59 90.56 81.98

2

SO-MI
Mean −42.92 −42.99 −42.99

SEM 0.19 0.13 0.13

MDPSO
Mean −20.85 −33.50 −39.71

SEM 3.29 3.37 2.45

MSMIO
Mean −43.13 −43.13 −43.13

SEM 0.00 0.00 0.00

3

SO-MI
Mean −9581.32 −9584.62 −9584.62

SEM 5.26 0.79 0.79

MDPSO
Mean −5 701.66 −7 547.20 −8 578.57

SEM 873.59 717.12 515.46

MSMIO
Mean −9 576.26 −9 591.72 −9 591.72

SEM 84.67 0.00 0.00

4

SO-MI
Mean −4.89 −8.48 −9.63

SEM 0.33 0.30 0.23

MDPSO
Mean −3.46 −6.30 −8.24

SEM 1.95 1.69 1.38

MSMIO
Mean −6.28 −8.47 −10.41

SEM 1.20 1.00 1.02

5

SO-MI
Mean 27.95 −5.78 −8.27

SEM 2.85 0.27 0.34

MDPSO
Mean 335.07 118.77 43.09
SEM 141.48 59.87 32.75

MSMIO
Mean 29.22 −11.57 −11.61

SEM 41.11 0.21 0.21

6

SO-MI
Mean −6.59 −10.29 −11.80

SEM 0.37 0.36 0.47

MDPSO
Mean 9.22 1.23 −4.53

SEM 5.30 4.46 4.02

MSMIO
Mean −2.59 −10.26 −14.23

SEM 4.60 2.31 1.96

Score in %
SO-MI 4 9 10

MDPSO 239 185 63
MSMIO 10 0 0

已知参数边界为 τ ∈ [1, 10], d ∈ [1, 50], γ ∈
[1, 1 000], δ ∈ [0.1, 100].仿真实验基于Matlab 2015 b
和酷睿双核 (i5 6 200).在网格搜索过程中,对连续变
量γ和θ的搜索域进行网格划分,即等分为10份,则产
生10 × 50 × 10 × 10种参数配置方案.对于2#高炉
的煤气消耗流量数据而言,单次参数配置方案的计算
时长为2.4 s,则总耗时约33 h.其中,最佳的参数配置
方案为τ = 6, d = 50, γ = 700, δ = 10,其最小误差为
1.71.因此, SO-MI、MDPSO和MSMIO三种算法的终
止条件为f ⩽ 1.71,其参数设置与3.1节相同.

表 3 针对具有非线性约束测试问题的优化结果统计

问题 算法 统计 100次评价 200次评价 300次评价

7

SO-MI
Mean −0.50 −0.66 −0.72
SEM 0.03 0.02 0.02

MDPSO
Mean −0.74 −0.83 −0.87

SEM 0.06 0.05 0.05

MSMIO
Mean −0.77 −0.83 −0.85
SEM 0.05 0.04 0.04

8

SO-MI
Mean 0.44 0.09 0.04
SEM 0.06 0.02 0.01

MDPSO
Mean 0.23 0.09 0.04
SEM 0.26 0.15 0.10

MSMIO
Mean 0.12 0.02 0.02

SEM 0.19 0.09 0.08

9

SO-MI
Mean 2.99 2.95 2.93
SEM 0.02 0.02 0.01

MDPSO
Mean 2.89 2.87 2.86
SEM 0.03 0.02 0.01

MSMIO
Mean 2.88 2.86 2.85

SEM 0.02 0.01 0.00

10

SO-MI
Mean −0.18 −0.25 −0.32

SEM 0.00 0.01 0.01

MDPSO
Mean −0.16 −0.17 −0.18
SEM 0.02 0.02 0.02

MSMIO
Mean −0.17 −0.20 −0.22
SEM 0.02 0.02 0.02

11

SO-MI
Mean −297̇67.98 −299̇83.69 −300̇78.49
SEM 67.99 53.92 51.23

MDPSO
Mean −29 897.23 −30 030.57 −30 080.86
SEM 254.55 256.64 251.89

MSMIO
Mean −30 157.97−30 443.39−30 506.23

SEM 183.48 117.89 106.19

12

SO-MI
Mean −4 156.44 −4 182.99 −4 186.56
SEM 14.39 9.37 8.12

MDPSO
Mean −4 241.05 −4 241.98 −4 242.01

SEM 1.06 0.05 0.00

MSMIO
Mean −4 241.37 −4 241.84 −4 241.95
SEM 0.96 0.23 0.08

13

SO-MI
Mean 1 057.39 847.65 761.448
SEM 17.81 15.68 8.63

MDPSO
Mean 855.65 766.09 749.63
SEM 78.94 49.43 46.80

MSMIO
Mean 858.93 723.56 697.04

SEM 144.55 30.66 15.25

14

SO-MI
Mean 8.05 6.60 6.20
SEM 0.22 0.10 0.06

MDPSO
Mean 6.72 6.45 6.32
SEM 0.48 0.40 0.42

MSMIO
Mean 6.19 6.04 5.95

SEM 0.13 0.11 0.11

Score in %
SO-MI 45 50 17

MDPSO 14 48 18
MSMIO 1 2 4
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图 2 2#高炉煤气消耗使用流量

针对转炉煤气消耗模型的优化问题, SO-MI、
MDPSO和MSMIO三种方法的对比实验的统计结果
如表4所示.其中:“最大”、“最小”、“平均”、“标
准差”和“耗时”分别表示在满足终止条件下, 30次
独立实验后,参数配置的最大评价次数、参数配置的
最小评价次数、参数配置的平均评价次数、参数配

置的评价次数的标准差和参数配置的平均耗时 (单
位min).

表 4 LSSVM模型优化结果统计

算法 最大 最小 平均 标准差 耗时/min
SO-MI 738 586 621 103 25

MDPSO 701 498 572 127 23
MSMIO 574 402 495 74 20

由表 4 可知: 与网格搜索方法相比, SO-MI、
MDPSO和MSMIO三种算法减少了参数配置的评
价次数,并大大减少了模型优化计算成本;与 SO-
MI和MDPSO相比,在相同的终止条件下, MSMIO
所需参数配置的评价次数最少,耗时也最少.由表 4
中对参数配置的评价次数的标准差的统计结果可

知: MSMIO方法得到的标准差最小,表明MSMIO的
稳定性最好; MDPSO所需参数配置的评价次数少于
SO-MI,但是稳定性比SO-MI差.

4 结 䇪

为了在有限的函数评价次数下求解计算成本高

的混合整数规划问题,本文提出了一种基于多代理模
型的优化方法.该方法通过基于多代理模型的预选
择策略和粒子群优化算法的协同优化,减少了建模成
本,提高了优化效率.分别针对14个标准测试函数和
一个模型优化问题进行测试,实验结果表明本文方法
优于SO-MI和MDPSO.
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