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研究论文 混合粒子群优化算法及其应用

邢　杰，萧德云

（清华大学自动化系，北京１０００８４）

摘要：提出了一种通过改进全局最优位置粒子寻优策略而提高粒子群优化计算效率的混合粒子群优化算法。针

对流程工业典型设备的状态跟踪预报等有计算时间限制的优化问题，混合粒子群优化算法在不改变原有粒子群

粒子寻优策略的前提下，将粒子群整体已搜寻到的全局最优位置看作一个特殊的粒子，令该粒子执行梯度下降

寻优的寻优策略。在粒子群的寻优迭代计算中增加全局最优位置粒子单独的梯度下降寻优过程，从而将粒子群

优化算法的全局寻优特性与梯度下降算法的邻域寻优特性相结合，以提高粒子群优化算法的整体寻优效率，进

而缩短寻优计算的时间。针对流程工业典型设备的实际应用表明，混合粒子群优化算法能够减少寻优迭代次数，

进而缩短优化计算时间。
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引　言

粒子群优化算法是一种用于连续非线性函数优

化的人工智能优化算法，由群体智能生命模拟和进

化算法两种学科交叉而成［１］。作为一种基于群体智

能的优化算法，粒子群优化算法在解决大规模非线

性的连续问题中具有更高的优化效率和更好的优化

结果。粒子群优化算法在理论上能够收敛到全局最

优［２］，而且可以在连续的实数空间内直接完成寻优

任务，在神经网络训练、电力系统控制等大规模优

化问题中得到广泛应用［３４］。

近年来，粒子群优化算法在参数设定和更新方

法上有很大改进。但理论上的研究主要集中于如何

避免粒子群 “早熟”，增加粒子群在空间中的散布

范围和寻优时间，从而发现尽量好的最优解［５６］，

适用于模式识别等对优化精度要求较高而对计算时

间要求较低的实际问题。而对于流程工业典型设备

运行中的在线预测等需要限制优化计算时间的问

题，目前的粒子群优化算法则需要在优化效率方面

进一步提高。因此，本文提出混合粒子群优化算

法，通过引入梯度下降环节，改进寻优策略，以提

高粒子群的寻优效率，缩短计算时间。

１　粒子群优化算法

在粒子群优化算法中，粒子群中粒子的总数为

犖，每个粒子在空间中有一个位置狓犻，该粒子从狓犻

以速度狏犻向前飞行，每个粒子在空间内搜索到的最

优位置为狆犻，整个粒子群在空间内搜索到的最优

位置为狆犵。则粒子群优化算法的基本表达式
［１］为

狏犻＝狑狏犻＋犆１ｒａｎｄ１（）（狆犻－狓犻）＋犆２ｒａｎｄ２（）（狆犵－狓犻）

狓犻＝狓犻＋狏犻

犻＝１，２，…，犖 （１）

其中，狑为惯性系数，一般狑＝０．９；犆１ 和犆２ 为

学习系数，犆１ 为认知学习系数，犆２ 为群体学习系

数，一 般 情 况 下 犆１ ＝犆２ ＝２；ｒａｎｄ１ （）和

ｒａｎｄ２ （）为 ［０，１］之间的单位随机数。通常，

一个完整的粒子群优化算法还需要设定一些限制条

件以保证粒子群的收敛和正常结束，包括最大速率

‖狏ｍａｘ‖、搜索空间边界和结束条件等。图１所示

为传统粒子群优化算法的计算流程。

２　混合粒子群优化算法

混合粒子群优化算法的思路源于模拟退火算法

图１　传统粒子群优化算法的计算流程

Ｆｉｇ．１　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＳＯ
　

的 Ｍａｒｋｏｖ链分析
［７］。从 Ｍａｒｋｏｖ链的观点，模拟

退火算法是在梯度下降算法的基础上，引入噪声项

以增加寻优过程跳出局部极小的概率，以利于算法

搜索 到 全 局 最 优。因 此，对 模 拟 退 火 算 法 的

Ｍａｒｋｏｖ思路进行逆向思维，在粒子群优化算法中

引入梯度下降寻优，即形成混合粒子群优化算法

狏犻＝狑狏犻＋犆１ｒａｎｄ１（）（狆犻－狓犻）＋犆２ｒａｎｄ２（）（狆犵－狓犻）

狓犻＝狓犻＋狏犻

（犻＝１，２，…，犖）

狆犵 ＝狆犵－η犳′（狆犵） （２）

其中，犳′（狆犵）为在狆犵点对目标函数的求导，η为

梯度下降修正系数。

混合粒子群优化算法可以看作是粒子群优化算

法在全局寻优和梯度下降算法在邻域寻优的综合。

以基本的粒子群优化算法为基础，在粒子群优化算

法执行一次迭代，即粒子群的所有粒子进行一轮位

置更新之后，使用梯度下降算法计算狆犵新的位置，

并对新旧位置进行比较，如果新位置更优，则更新

狆犵，否则保持原有位置，然后进入下一轮粒子群

位置的迭代计算。图２所示为混合粒子群优化算法

的计算流程，对比图１可知，虚线内的计算环节即
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为混合粒子群优化算法比传统算法增加的梯度下降

寻优环节。

图２　混合粒子群优化算法的计算流程

Ｆｉｇ．２　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆＨｙｂｒｉｄＰＳＯ
　

３　混合粒子群优化算法的应用

将混合粒子群优化算法应用于有计算时间限制

的流程工业典型设备状态预测的优化计算问题中，

本文以连续搅拌反应釜 （ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｔｉｒｒｅｄｔａｎｋ

ｒｅａｃｔｏｒ，ＣＳＴＲ）为流程工业典型设备的代表。在

基于神经网络的醋酸酐水解反应的状态预测问题

中，将混合粒子群优化算法应用于神经网络训练，

并同时使用传统粒子群优化算法进行神经网络训练

以便对比。

醋酸酐的水解反应为一级不可逆的放热反应，

化工生产中，此反应一般在ＣＳＴＲ进行
［８］。ＣＳＴＲ

是一种在化工生产中常见的典型设备，原料在釜内

搅拌均匀，并以一定的速率反应生成产品［９］。图３

所示为ＣＳＴＲ的基本结构，图中阴影部分为反应

釜，容积为犞，温度为犜，在反应釜中原料 Ａ的

浓度为犆Ａ，产品Ｂ的浓度为犆Ｂ；阴影周围方框内

的部分为流动的冷却液；原料 Ａ的初始浓度和初

始温度分别为犆Ａ，０和犜０，原料溶液流入反应釜的

流量为犉０；冷却剂入口流量和温度分别为犉Ｊ，０和

犜Ｊ，０，出口流量和温度分别为犉Ｊ 和犜Ｊ；在反应釜

的出口处，原料Ａ和产品Ｂ在混合溶液中的浓度

与在反应釜中的浓度相等，为犆Ａ 和犆Ｂ，反应釜出

口溶液的温度为犜，流量为犉。由于流量能够迅速

而准确地进行调节，因此在化工生产过程中，冷却

剂的出口流量犉Ｊ和混合溶液的出口流量犉一般作

为控制变量；釜中溶液和釜出口溶液中产品Ｂ的

浓度犆Ｂ 一般为主要控制目标，本文中犆Ｂ 为醋酸

的浓度。

图３　连续搅拌反应釜

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｔｉｒｒｅｄｔａｎｋａｃｔｏｒ
　

ＣＳＴＲ是多变量、强耦合、长时滞的大型非线

性系统，具有 复 杂 的 非 线 性 动 态 特 征［１０］。对

ＣＳＴＲ在状态的预测估计方面存在较多困难，本文

选用ＦＡＬＣＯＮ模糊神经网络进行ＣＳＴＲ的状态预

测。ＦＡＬＣＯＮ为Ｌｉｎ等
［１１１２］在研究神经网络结构

和参数的学习策略时提出的一种五层前向模糊神经

网络，具有良好的非线性映射功能和联想记忆功能。

在实际应用中，ＦＡＬＣＯＮ的输入为ＣＳＴＲ的

控制变量，输出为 ＣＳＴＲ 的产品浓度 犆Ｂ，将

ＦＡＬＣＯＮ的网络参数作为传统和混合两种粒子群

优化算法的自变量，将网络输出与期望输出之间的

最小均方误差作为传统和混合两种粒子群优化算法

的目标函数。使用训练完成后的ＦＡＬＣＯＮ预测醋

酸浓度犆Ｂ，对处于稳态的ＣＳＴＲ系统在０时刻增

加一个２０％Δ犆Ａ，０的扰动，跟踪预测效果如图４所

示。应用结果表明，使用传统和混合粒子群优化算

法训练的ＦＡＬＣＯＮ模糊神经网络均能很好地跟踪

预测ＣＳＴＲ的目标变量醋酸浓度犆Ｂ 的变化。

分别将使用传统粒子群优化算法和混合粒子群

优化算法训练ＦＡＬＣＯＮ模糊神经网络的过程重复

１００次后取平均值，将使用两种算法训练的统计结

果进行比较，如表１所示。对比显示，混合粒子群

优化算法的梯度下降环节增加了计算量，在一定程

度上增加了算法的单次迭代时间，但提高了最优位
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图４　基于ＦＡＬＣＯＮ的ＣＳＴＲ状态预测

Ｆｉｇ．４　ＳｔａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＣＳＴＲｂａｓｅｄｏｎＦＡＬＣＯＮ

ｗｈｉｃｈｔｒａｉｎｅｄｗｉｔｈｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｎｄｈｙｂｒｉｄＰＳＯ
　

表１　两种粒子群优化算法训练结果（１００次平均值）

犜犪犫犾犲１　犆狅狀狋狉犪狊狋犫犲狋狑犲犲狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犉犃犔犆犗犖狋狉犪犻狀犻狀犵

犫狔狌狊犻狀犵狋狑狅犘犛犗狊（犪狏犲狉犪犵犲狅犳１００狋犲狊狋狊）

ＰＳＯ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
Ｔｉｍｅｏｆｏｎｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ

／ｍｓ

Ｔｏｔａｌｔｉｍｅ

／ｓ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＳＯ ６４４８．８７ ０．５２０ ３．３５３８

ｈｙｂｒｉｄＰＳＯ ３９５６．６２ ０．７５２ ２．９７５

置粒子的寻优效率，使混合粒子群优化算法能够早

于传统粒子群优化算法发现全局最优点，从而减少

了寻优的迭代次数，进而减少了总的寻优时间。

４　结　论

本文提出了一种混合粒子群优化算法，将粒子

群已搜索到的全局最优位置看作特殊粒子，在每一

轮粒子群位置更新后，尝试梯度下降寻优。作为对

传统粒子群优化算法在优化策略上的一种改进，混

合粒子群优化算法将粒子群优化算法的全局寻优与

梯度下降算法的邻域寻优相结合，提高了粒子群优

化算法的寻优效率，缩短了寻优的迭代次数。将混

合粒子群优化算法用于神经网络训练的实际应用表

明，对比传统粒子群优化算法，混合粒子群优化算

法减少了寻优的迭代次数，进而缩短了神经网络的

训练时间，实现了算法改进的预期目标。
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