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基于混合离散粒子群优化的控制模式分配算法
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摘　要：　连续微流控生物芯片是生物化学实验自动化、微型化的革命性技术 . 多路复用器的控制模式分配作为

连续微流控生物芯片自动化设计的关键环节之一，是难的NP（Non-deterministic Polynomial）优化问题 . 现有工作采用

粒子群优化算法求解控制模式分配问题存在过早陷入局部最优解、收敛速度慢以及算法稳定性差的缺点 . 为此，本文

提出一种连续微流控生物芯片下基于混合离散粒子群优化的控制模式分配算法 . 首先，为了加快算法收敛速度及避

免过早陷入局部最优解，提出了离散的自适应区域搜索策略 . 其次，通过基于样例的社会学习机制提高了算法的稳定

性 . 然后，采用等距抽值的方式筛选出自适应区域搜索策略中重要参数的最佳组合，以进一步提高分配方案的质量 .
最终实验结果表明，所提算法在多路复用器中阀门使用数量上平均优化了 19.01%，在算法稳定性上提高了 29.18%，且

在现实的生化应用中有良好的性能表现 .
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Abstract:　Continuous-flow microfluidic biochip is a revolutionary technology for automation and miniaturization of 
biochemical experiments. As one of the key links in the automatic design of continuous microfluidic biochips, the control 
pattern assignment problem of multiplexers is an NP-hard combinatorial optimization problem. The existing particle swarm 
optimization algorithm for control pattern assignment problem has the disadvantages of falling into local optimal solution 
prematurely, slow convergence speed, and poor stability of the algorithm. In this paper, control pattern assignment algo⁃
rithm based on hybrid discrete particle swarm optimization for continuous-flow microfluidic biochips is proposed. First, in 
order to accelerate the convergence speed of the proposed algorithm and avoid falling into a local optimum prematurely, a 
discrete adaptive region search strategy is proposed. Second, the stability of the proposed algorithm is improved by a sam⁃
ple-based social learning mechanism. Third, the optimal combination of the important parameters in the adaptive region 
search strategy is selected by equidistant sampling to further improve the results. The final experimental results show that 
the proposed algorithm optimizes the number of valves by an average of 19.01%, and improves the stability of the algorithm 
by 29.18%, and then performs well in practical biochemical applications.
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1　引言

在传统的生物化学实验中，由于实验的每个环节

都需要人为进行操作，使得整体的工作流程非常复杂

繁琐，同时也对实验的正确执行以及昂贵试剂的节约

带来了严峻的挑战 . 因此，为了提高实验的执行效率以

及减少试剂的使用量，连续微流控生物芯片应运而生，

成为生物化学实验自动化、微型化的革命性技术［1~3］.
该芯片的基本结构由两个独立的逻辑层构成，分别为

流层与控制层，其中流层内存在用于运输试剂的流通

道，而控制层内存在用于传导压力的控制通道 . 控制通

道与流通道均采用弹性材料制作而成［4，5］，在它们的交

界处形成一个阀门 . 为了打开和关闭阀门，外部压力首

先通过控制端口连接到控制通道，然后气压通过控制

通道传导至阀门 . 通过这种方式向下挤压阀门的弹性

体，以阻止流通道中试剂的流动 . 当外部压力释放时，

阀门的弹性体恢复原状，流通道再次打开以进行流体

输送，因此阀门作为芯片的基本构件，其在连续微流控

生物芯片中起着至关重要的作用 . 同时为了发挥阀门

的潜在作用，有关阀门的研究工作也开始出现 . 例如，

为了使一个控制引脚连接的多个阀门实现同步驱动，

文献［6］提出了阀门的兼容性识别方法 . 文献［7］提

出了控制层布线算法，可在减少控制引脚数量的同时，

保证阀门的同步驱动 .
随着生物芯片的发展速度快于摩尔定律［8］，一个硬

币大小的微流控生物芯片已经能集成数千个阀门 . 然

而在一个大规模集成的微流控生物芯片中，需要通过

大量的片外压力控制器来实现复杂的控制逻辑，增加

了微流控分析设备的尺寸、功耗和成本 . 因此，文献

［9］和文献［10］采用多路复用器技术，用最少数量的控

制引脚实现复杂的流体操作，以指数方式提高了芯片

内复杂通道网络的处理能力 . 在多路复用器中，控制通

道与其上层的弹性通道在交界处形成控制阀门，控制

阀门在气体的驱动下进行开关，从而控制流阀门的开

关 . 同时该多路复用器的有效性和优点在实际的生物

化学应用中也得到了验证［11，12］. 另外，为了降低多路复

用器的故障率和提高生物芯片的可靠性，文献［13］提

出了基于汉明距离的切换序列优化算法，通过降低多

路复用器中控制阀门的切换次数减少了控制阀门的磨

损 . 此外，文献［13］提出的基于异或的压力刷新算法防

止了多路复用器中控制阀门切换过程出现的压力消退

现象 . 基于原始的多路复用器结构，文献［14］首次提出

了一种新的多通道切换机制，实现了多个控制通道的

同时切换，从而提高了芯片的执行效率 .
在上述具有多通道切换机制的多路复用器中，为

多路复用组合分配一个控制模式是至关重要的环节，

其可以有效降低芯片的设计成本 . 例如，文献［14］采用

带有交叉变异操作的离散粒子群优化（Discrete Particle 
Swarm Optimization，DPSO）算法来求解一种具有较少控

制阀门数量的控制模式分配方案 . 其中，粒子群优化

（Particle Swarm Optimization，PSO）算法是一种简单、高

效的群智能算法，其设计了一个粒子群，所有的粒子都

向当前粒子搜索到的历史最优解和整个种群的最优解

分别学习，从而在多次迭代后找到全局最优解［15］. 目

前，PSO算法已经被广泛应用于各类优化问题中［16~20］.
例如，文献［21］和文献［22］分别证明了 PSO 算法应用

在超大规模集成电路以及连续微流控生物芯片物理设

计问题中有良好的效果 . 同时，为了增强PSO算法的性

能，许多 PSO 算法的变体被提出 . 例如，文献［23］通过

引入局部搜索策略避免过早陷入局部最优解 . 文

献［24］采用两阶段搜索策略和多种群的策略提高了粒

子探索能力 . 文献［25］通过引入社会学习（Social 
Learning，SL）机制，使粒子在学习过程中保持了较好的

多样性 . 为了更好地解决实际问题，针对不同的问题将

PSO算法与不同的策略进行融合，形成混合粒子群优化

算法 . 文献［26］将熵值作为扰动因子动态调节惯性权

重，同时引入自适应学习策略，形成了基于直觉模糊熵

的混合粒子群优化算法 . 文献［27］基于遗传算子重新

设计了 PSO 算法的离散更新机制，并结合精练策略提

出了适用于集成电路布线问题的混合离散粒子群优化

算法 . 在无人机路径规划问题中，文献［28］通过融合模

拟退火算法提出了一种新的混合粒子群优化算法，以

快速地为无人机规划更高质量的路径 . 为了加快算法

的收敛速度，文献［29］在多种群的 PSO 算法中引入区

域搜索策略 . 基于区域搜索策略，文献［30］在文献［19］
的基础上提出了自适应区域搜索（Adaptive Region 
Search，ARS）策略，所提算法在收敛速度和收敛精度上

都表现出较好的性能 .
然而，文献［14］中的控制模式分配算法仅采取简

单的交叉和变异操作 . 其中，粒子通过变异的方式保持

种群的多样性，通过交叉操作向全局最优粒子或当前

粒子历史最优位置学习，以实现种群的进化 . 由于粒子

的学习对象过于单一，种群在进化过程中易过早陷入

局部最优解，且一旦陷入局部最优解就难以跳出，导致

无法获得质量更高的控制模式分配方案 . 此外，种群中

各个粒子与全局最优粒子的差异大小不同，当较差的

粒子向种群全局最优粒子学习时，较大的学习跨度使

粒子在学习过程中移动太快，易错过全局最优解，从而

导致算法稳定性较差 . 因此，基于上述相关工作的分

析，本文提出了一种连续微流控生物芯片下基于混合

离散粒子群优化的控制模式分配算法，主要贡献如下：

（1）针对连续微流控生物芯片多通道切换机制下

的控制模式分配问题，提出了混合社会学习机制、离散
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粒子群优化和自适应区域搜索策略的控制模式分配

算法，称为 SLDPSO-ARS-CPA 算法，与同类算法相比，

该算法能获得控制阀门数量最少的控制模式分配

方案 .
（2）为了加快算法的收敛速度，同时避免过早陷入

局部最优解，提出了一种更适合本文离散粒子群优化

的自适应区域搜索策略，使得算法在有限的迭代次数

下，得到一种高质量的控制模式分配方案 .
（3）设计了一种基于样例的社会学习机制（Social 

Learning Discrete Particle Swarm Optimization，SLDPSO）.
该机制通过降低粒子学习的波动性，从而有效提高了

算法的稳定性，保证所求控制模式分配方案的质量 .
（4）采用了等距抽值的方式对算法进行参数调整，

以期获得一组自适应区域搜索阶段的最佳参数组合，

进一步提高了算法的性能 .
2　问题描述

在控制模式分配问题中，假设某多路复用器包含N
个控制通道，若此时给定了该多路复用器中用于同时

切换这些控制通道的组合（即多路复用组合），则需要

初始化 2é ùlog2 N 个控制端口 . 此外，这些控制端口能相应

生成 2é ùlog2 N 个不同的控制模式 . 本文将给定的多路复

用组合以矩阵的方式呈现，如图1所示 .
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图1 多路复用组合

该矩阵由 4个不同的多路复用组合构成，其中每行

代表一个多路复用组合，每列代表一个控制通道 . 根据

该矩阵，首先，可以看出在控制逻辑中，总共有 5 个流

阀门（即 f1  f5）通过控制通道连接到核心输入 . 其次，

总共有 4个多路复用组合用来实现控制逻辑中的多通

道切换机制（如：矩阵第 4 行的多路复用组合 01001 表

示与流阀门 f2、f5 连接的控制通道能够同时进行状态

切换）. 此外，右侧的控制模式分配方案 A 和 B 中，分

别有 4 种不同的控制模式被选中并分配给矩阵中

的 4 个多路复用组合 . 例如在分配方案 A 中，控制模

式 x1 x̄2 x̄3 被分配给了多通道组合 10010. 如果控制模

式 x1 x̄2 x̄3被激活，那么与流阀门 f1、f4连接的控制通道状

态将同时发生变化，从而来驱动流阀门 f1、f4 的状态为

打开或关闭 .
为了评估控制模式分配方案的质量，本文首先采

用文献［14］中的方式将分配方案A和B转化为逻辑树，

其次通过逻辑化简和逻辑森林构造得到相应分配方案

的资源使用情况 . 例如，图 2（a）是分配方案A中流阀门

的逻辑树结构，其中根节点与叶子节点分别代表核心

输入和流阀门，每个内部节点代表一个控制阀门，每条

边代表一条连接两个控制阀门的控制路径，叶子节点

是流阀门 . 对图2（a）所示的逻辑树结构进行逻辑化简、

逻辑森林构造后得到如图 2（b）所示的结果，该逻辑森

林最终包含 19个控制阀门、26条控制路径 . 相反，分配

方案B中的逻辑森林最后仅需10个控制阀门以及16条

控制路径，如图3（b）所示 .

上述分配方案 A 和方案 B分别构造的逻辑森林布

线情况如图 4（a）和图 4（b）所示，其中 6个控制端口 x1、

x̄1、x2、x̄2、x3、x̄3连接到压力源，以此来控制 5个流阀门的

状态为打开或关闭 . 通过图中可以看出，将不同的控制

模式分配给不同的多路复用组合会导致在控制逻辑中

使用的控制阀门数量有较大差异 . 控制阀门的使用数

量越少意味着形成控制阀门所需要的通道长度越短，

从而使得芯片的制造成本越低 . 同时，控制阀门数量和

通道长度的减少能够有效降低后续布局布线阶段的设

计复杂度，使得最终的芯片设计总成本降低 . 因此，需

要设计一种方法来获得使多路复用器中所需阀门数量

(a) 流阀门初始的逻辑树

(b) 逻辑树化简、逻辑森林构造的结果

图2　分配方案A对应的流阀门的逻辑简化
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更少的控制模式分配方案 .
控制模式分配方案对应的逻辑树在经过逻辑化简

和逻辑森林构造后即可获得控制阀门的使用量 . 用 nij

表示逻辑森林中第 i棵树的第 j层中代表控制阀门的节

点个数 . 因此，为了最小化控制阀门的数量，该问题优

化目标的表示如下：

minmize∑nij  1 ≤ i ≤ I and 1 ≤ j ≤ Ji

其中，I是逻辑森林中逻辑树的数量，Ji 是第 i棵逻辑树

的层数 .
3　本文算法

3. 1　算法流程

本文提出的 SLDPSO-ARS-CPA算法由社会学习离

散粒子群优化算法 SLDPSO 和自适应区域搜搜策略

ARS两个阶段交替进行 . 算法整体流程如图 5所示 . 首

先以上述的多路复用矩阵作为输入 . 其次在每轮迭代

过程中，通过 SLDPSO阶段更新所有粒子的位置 . 然后

将粒子按适应度值进行排序，位置较好的P个粒子依次

在 ARS 阶段执行 T 次区域搜索 . 由于这 P 个粒子接近

全局最优解的概率较大，因此对位置较好的P个粒子执

行区域搜索能使算法快速收敛，且能有较大概率跳出

局部最优解 . 在多次迭代后最终得到需要控制阀门数

量更少的控制模式分配方案 . SLDPSO-ARS-CPA 算法

的伪代码见算法1.

(a) 流阀门初始的逻辑树

输入 输入

1
f

2
f

3
f

1
x

1
x

2
x

2
x

2
x

3
x

3
x

2
f 3

x 3
x

3
x

4
f

5
f

 

(b) 逻辑树化简、逻辑森林构造的结果

图3　分配方案B对应的流阀门的逻辑简化

控制阀门

流阀门

流通道

控制通道
 

(a) 分配方案A逻辑森林对应的布线图 (b) 分配方案B逻辑森林对应的布线图

图4　逻辑森林对应的布线
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3. 2　SLDPSO阶段

3. 2. 1　粒子编码方式

粒子pi的位置编码为

cp (1) cp (2) ×××cp (i) ×××cp ( j )    0 ≤ i ≤ j ≤ M （1）
s.t."ij   cp (i) ¹ cp ( j ) （2）

其中，针对包含N个控制通道的多路复用器，cp ( )i 的值

设为 k(0 ≤ k < 2é ùlog2 N )，表示编号为 k 的控制模式被分配

给第 i个多路复用组合，M表示多路复用组合的最大编

号 . 以图 1中的多路复用矩阵为例，与流阀门 ( f1  f5 )相

连的控制通道有 5 个，因此初始化 6 个控制端口

(x1 x̄1 x2 x̄2 x3 x̄3 )，这些控制端口能相应生成的控制模

式及模式编号如下：

0： 
-
x1
-
x2
-
x31：

-
x1
-
x2 x32：

-
x1 x2

-
x33：

-
x1 x2 x3 

4：  x1
-
x2
-
x35：x1

-
x2 x36：x1 x2

-
x37：x1 x2

-
x3 

若用粒子 pi 表示图 1中的控制模式分配方案A，则

该粒子的编码为pi：0，4，3，6.
3. 2. 2　粒子评估方式

不同的控制模式分配方案会导致后续布线环节需

要不同的控制阀门、控制路径数量，为了在种群搜索期

间评估粒子pi的质量，粒子pi相应的评价函数如下：

Fn(Si) = α ×Cv + β ×El （3）
其中，α和 β是两个权重因子，Cv 是控制阀门的数量，El

是控制路径的数量 . 由于本文的目标是尽可能地减少

多路复用器中所需的资源数，因此适应度值越小的粒

子所表示的控制模式分配方案越好 .
3. 2. 3　粒子更新方式

在SLDPSO阶段，粒子的更新公式如下：

P t
i = SF3(SF2(SF1( pt - 1

i ω) c1 ) c2 ) （4）
其中，ω是惯性权重，代表粒子进行变异操作的概率，c1

和 c2 是加速度因子，代表粒子进行交叉操作的概率 .
SF1 为惯性分量，用于在一定程度上保持粒子原有状

态 . SF2 为个体认知分量，使粒子向其历史最优状态学

习 . SF3 为社会认知分量，使粒子向其样例池中某个优

秀粒子进行学习 .
（1）惯性分量

算法采用SF1表示粒子的惯性分量，通过变异操作

实现，表示为

W t
i = SF1(P t - 1

i ω) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

swap ( )x1 x2  r1 <ω

rep ( )x1           r1 ≥ω ÙCu ¹Æ

P t - 1
i                 否则

   （5）

其中，W t
i 是速度更新后的粒子，r1 是 [01)之间的随机

数，Cu是没有被分配过的控制模式编号集合 . 针对粒子

pi，swap(x1 x2 )是通过交换 x1和 x2所表示的两个控制模

式来更新粒子；rep(x1 )则是用 Cu 中任意一个控制模式

来替换 x1所表示的控制模式 .
图 6展示了粒子 pi 在迭代过程中进行速度更新的

两种方式 . 例如，图6（a）采用 rep(×)方式，从集合Cu中取

出编号为 7 的控制模式来替换第一个多路复用组

合（01100）原先已分配的控制模式，将粒子更新为W t
i ：

7，4，3，6. 图6（b）则采用 swap(××)方式，将第一个和第三

个多路复用组合原先已分配的控制模式进行交换，将

图5　SLDPSO-ARS-CPA算法流程

算法1 SLDPSO-ARS-CPA算法

输入: 多路复用矩阵

输出: 控制模式分配方案

1. 初始化规模为N的种群

2. 计算粒子适应度值, 并将粒子按适应度值升序排序

3. WHILE FEs<maxFEs DO
4.  FOR i=1 TO N-1 DO
5.   粒子pi根据其速度更新位置

6.   粒子pi根据个体或社会认知更新位置

7.   计算粒子pi的适应度值

8.  END FOR
9.  将粒子按适应度值升序排序

10.  FOR i=1 TO P DO
11.   FOR t=1 TO T DO
12.    粒子pi进行区域搜索

13.    IF 搜索到更好位置 THEN
14.     更新粒子pi的位置

15.    END IF
16.   END FOR
17.   修改粒子pi搜索半径

18. END FOR
19. END WHILE
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粒子更新为W t
i ：0，6，3，4.

（2）个体认知分量

算法使用SF2表示粒子的个体认知分量，通过交叉

操作实现，表示为

I t
i = SF2(W t

i c1 ) = ì
í
î

ïï
ïï

Cp( )W t
i p

pbest
i  r2 < c1

W t
i                     否则

（6）
其中，I t

i 是交叉后的粒子；r2 是[01)之间的随机数；c1 是

学习因子，决定粒子W t
i 与其历史最优位置 ppbest

i 进行交

叉操作的概率 . 如图 7 所示，在进行交叉操作时，首先

逐个维度地扫描粒子W t
i 及其学习 .
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图6 SLDPSO阶段的惯性分量

目标 ppbest
i ，若 W t

i 和 ppbest
i 在某个多路复用组合所分

配到的控制模式相同，则在粒子的新位置中保持该多

路复用组合所分配的控制模式不变（如图 7 中 x1 x2 x3）

若在分配过程中出现了冲突，即将同一个控制模式同

时分配给了不同的多路复用组合（如图 7中 x1 x̄2 x̄3），则

需要重新进行交叉操作，最终得到更新后的粒子 I t
i：7，

4，0，6. 经过上述交叉操作，粒子在种群进化过程中能

够保留住一部分较好的基因 .
（3）社会认知分量

算法使用SF3表示粒子的社会认知分量，通过交叉

操作实现，表示为

Gt
i = SF3( I t

i c2 ) = ì
í
î

ïï
ïï

Cp( )I t
i p

pbest
k  r3 < c2

I t
i                     否则

（7）
其中，Gt

i是交叉后的粒子，r3是[01)之间的随机数，c2是

学习因子 . 当 r3 < c2 时，粒子 I t
i 与其样例池中粒子 ppbest

k

进行交叉操作 . 社会认知分量与个体认知分量中交叉

操作相同 . 通过交叉操作，粒子能够不断地在种群中学

习到更好的基因，在多次迭代后就能使得所有粒子向

全局最优位置靠拢 .
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图7 SLDPSO阶段的个体认知分量

3. 3　ARS阶段

3. 3. 1　区域编码策略

在DPSO算法中，粒子 pi 当前所处的位置只能表示

一个解，如图 8（a）所示 . 相反，如图 8（b）所示，针对区

域编码策略而言，其基本思想是使用一个粒子 pi 来表

示以粒子 pi 为圆心、ri 为半径的圆形区域内的所有位

置，从而使粒子能覆盖更多的解空间 .
在该编码方式下，粒子 pi 在其覆盖的区域内进行

局部搜索，快速地在该区域内找到一个更好的位置

pnew
i ，并移动到 pnew

i ，从而使得种群能以较快地速度向全

局最优解靠近 .
3. 3. 2　自适应区域搜索

自适应区域搜索，即粒子 pi 在其覆盖区域内进行

局部搜索时，该区域的半径 ri会根据搜索的结果进行自

适应的调整 . 以图8（c）为例，当粒子p4在进行某次区域

搜索时找到了其覆盖范围内更好的位置 pnew
4 ，此是本文

将 p4 更新为 pnew
4 . 针对这种情况，说明在粒子 p4 的覆盖

区域内有较大希望找到更优解，那么通过扩大搜索半

径则能够引导种群快速向全局最优解移动 . 因此，粒子

p4 在执行完 T次区域搜索后将原来的搜索半径 r4 扩大

为 r new
4 . 相反，粒子 p1 在 T 次区域搜索过程中没有找到

更好的位置，说明粒子 p1 可能已经找到了近似的局部

最优解或全局最优解，太大的搜索半径可能导致在搜

索阶段跳过该区域的最优解，此时缩小 p1 的搜索半径
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为 r new

1 . 此外，每次迭代过程中，只有种群中最优秀的P

个粒子会执行区域搜索 .
根据上述搜索策略，在 SLDPSO-ARS-CPA 算法的

ARS阶段，粒子的位置更新公式为

pnew
i =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

{ }swap ( )x1 x2 é
ê
êêêê ù

ú
úúúú

ri

2

 rand ( )01 < ρ

{ }rep ( )x1 ri            否则
（8）

其中，swap(x1 x2 ) 是通过交换 x1 和 x2 所表示的两个

控 制 模 式 来 更 新 粒 子 ，{swap(x1 x2 )}
é ùri 2

表 示 执 行

swap(x1 x2 )操作 é ùri  2 次 . rep(x1 )表示从未被分配的

控制模式编号集合中任意选择一个控制模式替换粒子

pi 中 x1 所表示的控制模式，{rep(x1 )}ri
代表执行 rep(x1 )

操作 ri次，如果粒子新位置 pnew
i 的适应度值小于 pi当前

的适应度值，说明 pnew
i 所表示的控制模式分配方案所需

的资源数量更少，则用pnew
i 代替原来的粒子pi.

在 ARS阶段，粒子经过 T次区域搜索后，半径的自

适应更新公式为

r new
i =

ì
í
î

ri - 1  flag = 0

ri + 1  flag = 1
（9）

其中，flag 为 0 表示粒子 pi 在 T 次区域搜索过程中没有

找到更好的位置，否则 flag标记为 1. 此外，粒子 pi 覆盖

范围的半径为 ri ri Î[0rmax ]. 如果 r new
i 的值超过了其覆

盖范围区间，则把 r new
i 设为 0或 rmax. 在该问题中，rmax以

及初始半径 r0的计算方式如式（10）和式（11）所示：

r0 =
é
ê
êêêê ù

ú
úúúúD

2
（10）

rmax =
é
ê
êêêê ù

ú
úúúúD

2
（11）

其中，D是粒子pi的维度（即多路复用组合的数量）.
4　实验结果

本文实验采用文献［14］使用的 5 个测试用例

RA30、CPA、R0、R1、R2 对所提算法进行测试 . 本文展

示了该算法在 2个现实生化应用上的执行结果，其中有

在 RA30 芯片上执行的比色蛋白质测定以及在 CPA 芯

片上执行的体外诊断［14］. 此外，随机生成 3个规模更大

的测试用例 case1、case2、case3来进一步验证算法的有

效性 . 上述测试用例的详细信息如表 1 所示，其中，Ac

是控制逻辑中使用到的控制模式数量，Nc 是控制通道

的数量 . 本文算法的参数设置如下：种群大小 N = 50，

惯性分量中的惯性权重ω = 0.5，个体认知分量中学习

因子 c1 = 1，社会认知分量中学习因子 c2 = 1，粒子评价

函数中权重因子 α和 β的取值分别为 0.7和 0.3，ARS阶

段决定粒子更新方式的决策因子 ρ = 0.5，执行区域搜索

的粒子数 P = 5，粒子每次迭代过程中进行区域的次数

T = 15，算法迭代过程中评价函数的最大调用次数

maxFEs = 30 000. 考虑到算法的随机性，本文的实验结

果取 20 次独立运行的平均值 . 本文在 4.1 节分析了

ARS策略中相关参数对算法的影响 . 在 4.2~4.4节分析

了 SLDPSO-ARS-CPA 算法中 SLDPSO 和 ARS 策略分别

对算法的影响，验证了这两个阶段在控制模式分配问

题中的有效性，并与群智能算法中具有代表性的麻雀

搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）［31］作对比，进

未知的最优解

1
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2
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3
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4
p

5
p
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(b) 基于区域的编码方式

(c) ARS策略

图8　编码策略
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一步体现了本文算法的优越性 .
4. 1　对参数P、T、rmax和 r0的设置

ARS 是本文所提 SLDPSO-ARS-CPA 算法中的一个

重要阶段，其有效性将直接影响 SLDPSO-ARS-CPA 算

法解的质量 . 在 ARS 阶段，执行区域搜索的粒子个数

P 和执行区域搜索的次数 T 在一定程度上决定了算法

的收敛速度和解的质量 . 若 P 和 T 的值过小会使较少

的粒子执行局部搜索，且会使最好的 P 个粒子在进行

局部搜索时搜索不充分，导致在 ARS 阶段错过该区

域的局部最优解 . 若 P 和 T 的值过大，会导致在 ARS
阶段浪费较多的 FEs，使 SLDPSO 阶段执行次数减少 .
为了选取适当的P值和 T值，本文将P和 T的可能取值

设为 5、10、15.
在 ARS 策略中，每个粒子所覆盖的区域都有一个

半径 r，半径的大小会随着粒子区域搜索的结果进行

自适应变化 . 在 SLDPSO-ARS-CPA 算法中，半径采用

线性递增或递减的方式进行变化 . 如果搜索半径的

初值 r0 设置过大，则在有限的迭代次数中，随着半径

r 线性变化，会使粒子所覆盖的搜索区域始终较大 .
粒子在较大的搜索区域中进行 T 次区域搜索难以搜

索到该区域高质量的解方案，使区域搜索的效果极

大地降低 . 若搜索半径的初值 r0 设置过小，则会导致

在区域搜索过程中难以跳出局部最优解，同样无法

发挥区域搜索的效果 . 在粒子半径 r 线性增大过程

中，本文设置 rmax 来防止 r 无限增大，若 rmax 的值过

大，会导致 r 增大到一定程度时使粒子所覆盖的搜索

区域过大，产生和 r0 设置过大时相同的弊端 . 而 rmax

的值过小会使 r 的值限制在很小的范围内，导致难以

跳出局部最优解 . 为了选取适当的 rmax和 r0，在满足约

束 r0 ≤ rmax 的同时，本文将 rmax 和 r0 可能的取值设置

为 é ùD 4 、é ùD 2 、é ù3D 4 .
为了探究 P、T、rmax 以及 r0 对 ARS 策略的影响，本

节对 P、T、rmax 以及 r0 的 54 种组合进行了实验，最终

选出该控制模式分配问题下的最佳参数组合，并且

参数的组合情况使用 SLDPSO-ARS-CPA(wxyz) 来

表示 . 如 SLDPSO-ARS-CPA(510 é ùD 4  é ùD 2 )表示在

SLDPSO-ARS-CPA 算法每轮迭代的 ARS 阶段，较好的

5 个粒子依次执行 10 次区域搜索，在区域搜索的过程

中该粒子初始半径 r0 的取值为 é ùD 4 ，且其半径取值区

间为 [0 é ùD 2 ]. 实验结果如表 2 所示，表中呈现了 8 个

测试用例在算法的 54种参数组合下求得的控制阀门数

量以及各组参数中控制阀门数量的最小值 . 该实验中

采用指标 index来判断参数组合的质量，index的计算方

式为

index =
∑
iÎ T

( )Cvi -C ′vi

2

8
（12）

其中，T表示 8 个测试用例的集合，Cvi 表示测试用例 i
在当前参数组合下的阀门数量，C ′vi 表示测试用例 i 在
所有参数组合中的最小阀门数量 . 综合考虑各个测

试用例上的表现结果，index 的值越小，说明基于该参

数组合，算法求得的解方案有机会进一步接近最优

值 . 实验结果验证了参数 P、T、rmax 以及 r0 取值的不

同组合对 ARS 阶段的重要影响，结果表明，在参数组

合 SLDPSO-ARS-CPA(515 é ùD 2  é ùD 2 ) 下的 index 取

值最小，为 8.27. 即在 ARS 阶段，当 T = 15，p = 5，r0 =

é ùD/2 ，rÎ[0 é ùD 2 ]时算法所求控制模式分配方案所需

阀门数最少 .
4. 2　SLDPSO策略的有效性验证

为了验证 SLDPSO策略的有效性，本节将使用该策

略的 SLDPSO 算法与文献［14］中改进的 DPSO 算法进

行对比，使用最佳阀门数、最差阀门数、平均阀门数

以及标准差这 4 个指标来衡量策略的优化程度，结果

如表 3 所示 . 在 8 个测试用例中，本文算法虽然在最

佳阀门数量、最差阀门数量以及平均阀门数量无明

显优化，但使标准差平均优化了 32.21%. 其中，在

case1 上算法的标准差优化了 64.29%. 值得注意的

是，SLDPSO 相对于文献［14］中的 DPSO 方法，标准差

得到了较大的优化，说明算法稳定性得到了提高 .
在 DPSO 方法中，粒子总是通过向种群最优粒子学

习的方式实现社会学习，当较差的粒子向最优粒子

学习时移动过快，易跳过全局最优解，导致算法波定

性较大 . 而 SLDPSO 采用基于样例的社会学习机制，

每个粒子维持一个用于记录比其更优粒子的样例

池 . 当较差的粒子进行社会学习时，该粒子向其样例

池中任意一个粒子进行学习，从而能减小学习过程中

的波动性 . 结果表明，在引入基于样例的社会学习机制

后，能大幅度提高算法的稳定性，证明了 SLDPSO 策略

的有效性 .

表1　测试用例详细信息

测试

用例

Ac

Nc

RA30
17
19

CPA
22
25

R0
26
22

R1
28
27

R2
51
48

case1
45
47

case2
100
90

case3
89
88
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表2　对参数P、T、rmax和 r0的设置

参数组合

P

5

10

15

T

5

10

15

5

10

15

5

r0

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

rmax

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

RA30
62
61
60
58
60
60
64
59
60
59
60
61
61
59
61
59
60
61
60
60
63
63
61
60
58
63
64
58
59
63
60
61
57
59
61
60
59
61
59
60
59
60

CPA
73
71
74
75
72
74
72
72
73
74
74
71
73
72
72
73
71
72
70
74
73
72
72
74
71
73
74
71
74
71
72
74
70
74
72
73
72
72
72
73
73
70

R0
117
115
114
113
113
114
113
112
113
121
113
118
113
114
114
114
115
116
117
114
115
117
119
121
118
116
115
116
117
118
117
117
118
115
119
114
122
119
121
118
116
122

R1
101
99

100
101
104
102
100
99
98
98
97
94

100
99

101
95
98
99

100
99
98
97

101
103
98

101
97
99
97

101
101
101
100
98
98

101
100
98

102
100
100
102

R2
237
238
231
240
233
242
222
222
226
233
220
229
221
219
224
210
223
228
239
240
241
248
241
243
229
233
235
239
233
246
236
235
240
237
232
234
253
249
238
242
257
250

case1
299
304
299
306
306
298
288
289
295
299
292
301
297
291
285
297
296
290
305
303
300
311
307
307
300
301
296
305
308
306
305
306
306
306
298
297
308
306
316
313
308
308

case2
762
769
770
768
760
770
770
756
758
758
757
775
764
762
765
754
759
769
764
773
768
760
754
773
765
779
766
771
760
779
762
764
750
755
773
762
765
759
759
768
774
762

case3
674
670
670
667
664
669
651
676
660
654
665
669
665
676
659
666
667
662
674
675
665
665
673
658
663
667
662
650
657
665
666
663
669
665
669
673
667
670
661
671
665
661

index
15.33
16.10
14.22
16.31
13.56
16.48

9.13
11.43

8.74
10.94

8.45
14.88
10.21
11.84

8.91
8.27

10.11
11.01
16.66
18.04
15.40
18.09
16.83
17.24
11.81
16.36
12.73
14.69
12.83
19.40
14.49
14.12
15.47
13.95
14.87
14.22
19.78
18.27
16.55
18.79
21.45
18.18
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4. 3　ARS策略的有效性验证

为了验证 ARS 策略的有效性，本节将使用该策略

的 DPSO-ARS 算法与文献［14］中的 DPSO 算法进行对

比，使用与 4.2节相同的 4个指标来衡量策略的优化程

度，结果如表 4所示 . 可以发现，DPSO-ARS算法虽然在

标准差上无优化，但在最佳阀门数量、最差阀门数量

以及平均阀门数量上分别优化了 11.51%、12.03%、

12.80%. 在文献［14］中，粒子总是向种群最优粒子学

习，因此所有粒子的移动方向一致，导致过早陷入局

部最优解，且一旦陷入局部最优解就难以再跳出 .
而在种群中，较好的粒子接近全局最优解的概率更

大 . 若这些较好的粒子在每轮迭代结束时在一定范

围内进行区域搜索，则有机会移动到全局最优解处，

且能有效跳出局部最优解 . 同时，根据当前区域搜

索的结果动态地调整下一次区域搜索的半径，能提

高区域搜索的效率，从而提高 ARS 策略的性能 . 结果

表明，使用ARS策略能提高解的质量，求得一个所需阀

门数量更少的控制模式分配方案，验证了该策略的有

效性 .
4. 4　SLDPSO-ARS-CPA算法的有效性验证

通过 4.2 节和 4.3 节的分析可以看出，在单独使用

SLDPSO 策略时，算法的稳定性能得到较好的提高，但

解的质量可能会有所下降 . 相反，在单独使用ARS策略

时，算法能得到较高质量的解，但算法稳定性可能会

降低 .
为了探究在 SLDPSO 策略和 ARS 策略共同作用下

的效果，本节将 SLDPSO-ARS-CPA 算法与文献［14］中

改进的 DPSO 算法进行对比 . 如表 5 所示，可以发现本

文算法在最佳阀门数量、最差阀门数量、平均阀门数量

以 及 标 准 差 分 别 优 化 了 16.74%、20.35%、19.01%、

29.18%. 其中，测试用例R2在上述4个指标分别优化了

39.75%、35.68%、36.57%、15.38%. 值得关注的是，本文

算法在这 4个指标上的平均优化率比单独使用 SLDPSO
策略和单独使用ARS策略时都要高 . 实验结果表明，在

SLDPSO策略和ARS策略的共同作用下，本文算法能以

较高的稳定性求得所需阀门数更少的控制模式分配

方案 .
为了进一步验证 SLDPSO-ARS-CPA算法在控制模

式分配问题中的优越性，将本文算法与群体智能算法

中具有代表性的 SSA 算法［31］在 8 个测试用例上进行

对比 . 如表 6 所示，尽管本文算法在标准差上与 SSA
算法仍有一定的差距，但在最佳阀门数量、最差阀门

数量以及平均阀门数量等重要的性能指标方面分别

优化了 23.71%、23.97%、23.86%. 实验结果表明，本文

算法相较于 SSA算法在阀门数量这一重要性能指标具

有很大优势的优化效果，从而说明了本文算法的优

越性 .
此外，本节对比了本文算法 SLDPSO-ARS-CPA 与

SSA 算法［31］以及文献［14］算法在 8 个测试用例上的收

敛速度和收敛精度，如图 9 所示 . 在 RA30 和 CPA 上的

收敛曲线表明，在算法前期的ARS阶段，粒子在局部搜

索时没有找到其覆盖区域内的局部最优解，因此在算

法前期没有起到加速收敛的效果 . 而在其他 6 个规模

更大的测试用例上，ARS 一开始就起到了明显的加速

收敛的效果 . 同时，相较于文献［14］算法和 SSA 算法，

本文算法在所有测试用例上得到的解方案精度都较

高 . 可以发现，随着测试用例规模的增大，本文算法的

优势更加明显 .

续表

参数组合

P

15

最小值

T

10

15

r0

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

rmax

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

é ùD 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ùD 2

é ù3D 4

é ù3D 4

RA30
58
59
60
61
60
59
57
61
61
59
62
60
57

CPA
72
74
71
72
71
72
72
70
74
73
73
74
70

R0
119
118
113
117
119
117
121
119
119
116
121
119
112

R1
100
101
97

100
100
104
101
100
99

104
103
102
94

R2
251
239
242
245
247
259
241
241
245
252
251
263
210

case1
306
305
295
302
308
305
295
300
315
308
310
313
285

case2
757
773
762
752
768
753
766
767
769
754
758
760
750

case3
670
668
662
677
669
647
669
663
661
676
662
656
647

index
18.68
17.08
13.80
17.71
18.74
19.17
15.52
15.00
18.73
20.17
18.64
22.09
8.27
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表5　SLDPSO-ARS-CPA算法与文献[14]算法的比较

用例

RA30
CPA
R0
R1
R2

case1
case2
case3
均值

最佳阀门数量

文献

[14]
58
70

121
100
322
337
992
842
—

SLDPSO-

ARS-CPA
56
68

105
90

194
278
751
650
—

优化率

3.45%
2.86%

13.22%
10.00%
39.75%
17.51%
24.29%
22.80%
16.74%

最差阀门数量

文献

[14]
75
86

146
126
370
402

1065
927
—

SLDPSO-

ARS-CPA
66
75

125
105
238
311
817
692
—

优化率

12.00%
12.79%
14.38%
16.67%
35.68%
22.64%
23.29%
25.35%
20.35%

平均阀门数量

文献

[14]
67
80

131
113
350
359

1038
898
—

SLDPSO-

ARS-CPA
60
72

115
97

222
293
776
673
—

优化率

10.45%
10.00%
12.21%
14.16%
36.57%
18.38%
25.24%
25.06%
19.01%

标准差

文献

[14]
4
4
8
7

13
14
21
20
—

SLDPSO-

ARS-CPA
3
2
6
5

11
9

16
14
—

优化率

25.00%
50.00%
25.00%
28.57%
15.38%
35.71%
23.81%
30.00%
29.18%

表4　DPSO-ARS算法与文献[14]算法的比较

用例

RA30
CPA
R0
R1
R2

case1
case2
case3
均值

最佳阀门数量

文献

[14]
58
70

121
100
322
337
992
842
—

DPSO-

ARS
57
66

107
93

233
293
864
737
—

优化率

1.72%
5.71%

11.57%
7.00%

27.64%
13.06%
12.90%
12.47%
11.51%

最差阀门数量

文献

[14]
75
86

146
126
370
402

1065
927
—

DPSO-

ARS
66
80

127
112
310
346
952
812
—

优化率

12.00%
6.98%

13.01%
11.11%
16.22%
13.93%
10.61%
12.41%
12.03%

平均阀门数量

文献

[14]
67
80

131
113
350
359

1038
898
—

DPSO-

ARS
60
73

114
102
270
314
915
779
—

优化率

10.45%
8.75%

12.98%
9.73%

22.86%
12.53%
11.85%
13.25%
12.80%

标准差

文献

[14]
4
4
8
7

13
14
21
20
—

DPSO-

ARS
3
4
5
6

18
15
26
23
—

优化率

25.00%
0.00%

37.50%
14.29%
-38.46%
-7.14%
-23.81%
-15.00%
-0.95%

表3　SLDPSO算法与文献[14]算法的比较

用例

RA30
CPA
R0
R1
R2

case1
case2
case3
均值

最佳阀门数量

文献

[14]
58
70

121
100
322
337
992
842
—

SLDPSO
59
70

112
116
316
360
999
860
—

优化率

-1.72%
0.00%
7.44%
-16.00%

1.86%
-6.82%
-0.71%
-2.14%
-2.26%

最差阀门数量

文献

[14]
75
86

146
126
370
402

1065
927
—

SLDPSO
76
87

144
129
343
377

1036
891
—

优化率

-1.33%
-1.16%
1.37%
-2.38%
7.30%
6.22%
2.72%
3.88%
2.08%

平均阀门数量

文献

[14]
67
80

131
113
350
359

1038
898
—

SLDPSO
65
79

131
123
332
370

1017
878
—

优化率

2.99%
1.25%
0.00%
-8.85%
5.14%
-3.06%
2.02%
2.23%
0.21%

标准差

文献

[14]
4
4
8
7

13
14
21
20
—

SLDPSO
4
4
9
3
7
5

11
9
—

优化率

0.00%
0.00%
-12.50%
57.14%
46.15%
64.29%
47.62%
55.00%
32.21%
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表6　SLDPSO-ARS-CPA算法与文献[31]的比较

用例

RA30
CPA
R0
R1
R2

case1
case2
case3
均值

最佳阀门数量

文献

[31]
56
68

131
130
373
404

1071
929
—

SLDPSO-

ARS-CPA
56
68

105
90

194
278
751
650
—

优化率

0.00%
0.00%

19.85%
30.77%
47.99%
31.19%
29.88%
30.03%
23.71%

最差阀门数量

文献

[31]
73
80

162
158
397
426

1092
952
—

SLDPSO-

ARS-CPA
66
75

125
105
238
311
817
692
—

优化率

9.59%
6.25%

22.84%
33.54%
40.05%
27.00%
25.18%
27.31%
23.97%

平均阀门数量

文献

[31]
61
75

148
149
382
416

1079
941
—

SLDPSO-

ARS-CPA
60
72

115
97

222
293
776
673
—

优化率

1.64%
4.00%

22.30%
34.90%
41.88%
29.57%
28.08%
28.48%
23.86%

标准差

文献

[31]
4
3
7
7
9
8
6
6
—

SLDPSO-

ARS-CPA
3
2
6
5

11
9

16
14
—

优化率

25.00%
33.33%
14.29%
28.57%
-22.22%
-12.50%
-166.67%
-133.33%
-29.19%

(a) RA30

(d) R1

(g) case2

(b) CPA

(e) R2

(h) case3

(c) R0

(f) case1

图9　SLDPSO-ARS-CPA算法与文献[14]算法和文献[31]算法的收敛曲线对比
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5　结语

针对连续微流控生物芯片下的控制模式分配问

题，以优化多路复用器中的控制阀门数量为目标，提出

了 SLDPSO-ARS-CPA算法 . 首先，为了避免过早陷入局

部最优解，同时加快算法的收敛速度，提出了一种在离

散问题下的自适应区域搜索策略 . 其次，结合基于样例

的社会学习机制，使种群在进化时降低粒子学习过程

中的波动性，提高了算法稳定性 . 最后，提出了等距抽

值的方式对自适应区域搜索阶段重要参数的组合进行

筛选，以进一步提高算法的收敛精度 . 与同类算法对

比，本文所提算法在保证稳定性的同时能以较快的速

度收敛，并且能获得阀门数最少的控制模式分配方案 .
经实验证明，本文算法在体外诊断以及比色蛋白测定

生化应用中表现出良好的性能 .
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