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摘 要 枉子群优化算法是一种新的随机全局优化进化算法。本文把混沌手优思想引入到柱子群优化算法中，这种方 

法利用混沌运功的随机性、遍历性和规律性等特性首先对 '-3前杠子群体中的最优拉子进行混沌寻优，然后把混沌手优 

的结果随机替换柱子群体中的一个枉子。通过这种处理使得粒子群体的进化速度加快，从而改善 了粒子群优化算法摆 

脱局部极值点的能力，提 高了算法的收敛速度和精度。仿真结果表明混沌枉子群优化算法的收敛性 能明显优于枉子群 

优化算法。 
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1 引言 

Chaos Particle Swarm Optimization Algorithm 

GAO Ying ～ XIE Sheng—Li 

(College of Electronic＆ Information Engineering，South China University of Technology，Guangzhou 510641) 

(Dept．of Computer Science and Technology，Guangzhou University，Guangzhou 510405)。 

Kennedy和Eberhart_l 于 1 995年提出的粒子群优化算 

法是一种基于群智能的随机优化进化算法。同遗传算法类似， 

是一种基于群体的具有全局寻优能力的优化工具。但它没有 

遗传算法中用的交叉以及变异等复杂的遗传操作，其优势在 

于简单 、易于实现同时又有深刻 的智能背景，既适合科 学研 

究，又特别适合工程应用。自从粒子群优化算法提出以来，一 

直受到计算智能等领域的研究人员的广泛关注，在短短的几 

年时间里取得了丰硕的研究成果_2 。然而，Kennedy等人提 

出的粒子群优化算法亦有其不足：易陷入局部极值点，进化后 

期收敛速度慢，精度较差等。为了克服粒子群优化算法的这些 

不足，研究人员提出了许多改进的粒子群优化算法 ，如：1 998 

年 Shi Y提 出的带惯性因子的粒子群优化算法 ]，随后于 

2001年给出的模糊自适应粒子群优化算法n ；为控制粒子的 

飞行速度，Clerc M 于 1 999年提出的带约束因子的粒子群优 

化算法_5 ；借鉴遗传算法的思想，Angeline P．(1 998)提出了杂 

交粒子群优化算法_6]，之后，Lovbjerg M(2001)给出了具有繁 

殖和子群的粒子群优化算法n]，2003年 Natsuki又给出的具 

有高斯变异的粒子群优化算法n]；为使粒子群优化算法更易 

跳出局部极值 点，Van(2001)给 出了协 同粒子群优化算 

法 ；文[11，121(1 997，2000)对粒子群优化算法进行了扩 

展而提出了离散粒子群优化算法等。这些算法从不同方面对 

粒子群优化算法进行了改进，不同程度地提高了算法的收敛 

速度和精度，但效果并不是非常理想。混沌(Chaos)是自然界 

中一种常见的非线性现象。混沌变量看似杂乱的变化过程其 

实含有内在的规律性，利用混沌变量的随机性、遍历性及规律 

性可以进行优化搜索 。本文将混沌优化思想引入到粒子 

群优化算法中，给出了混沌粒子群优化算法。其基本思想是首 

先对粒子群体中的最优粒子进行混沌寻优，然后把混沌寻优 

的结果随机替换粒子群体中的一个粒子。这种处理改善了粒 

子群优化算法摆脱局部极值点的能力，提高了算法的收敛速 

度和精度。仿真结果表明混沌粒子群优化算法的收敛性能明 

显优于粒子群优化算法。 

2 混沌粒子群优化算法 

一 般将由确定性方程得到的具有随机性的运动状态称为 

混沌，呈现混沌状态的变量称为混沌变量。如下的Logistic方 

程 是一个典型的混沌系统： 

z +1一 z (1一z ) 玎一0，1，2，⋯ (1) 

*)国家自然科学基金(6o2740O6)、广东省优秀人才基金(2000—6—15)、~NNq-3v@自然科学基金资助项目。高 鹰 博士后．副教授．主要研 

究领域：盲信号处理、人工神经网络、小波分析和智能信息处理等。谢胜利 教授，博士生导师．主要研究领域：智能信息处理、盲信号处理、非线 

性系统学习控制等 。 
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式中 为控制参量，方程(1)可以看作是一个动力学系 

统。 值确定后，由任意初值 。∈[O，1]，可迭代出一个确定的 

时问序列。 ， ，z 一。一个混沌变量在一定范围内有如下特 

点：随机性，即它的表现同随机变量一样杂乱；遍历性，即它可 

以不重复地历经空问内的所有状态；规律性，该变量是由确定 

的达代方程导出的。混沌优化方法是一种新颖的优化方法，它 

利用混沌系统特有的遍历性来实现全局最优，而且它不要求 

目标函数具有连续性和可微性的性质。 

粒子群优化算法最初是 Kennedy和 Eberhart 从模拟 

社会行为而发展起来的具有全局寻优能力的优化工具。它通 

过迭代搜寻最优值，系统初始化为一组随机解，而粒子(潜在 

的解)在解空间追随最优的粒子进行搜索。假设在一个 维的 

目标搜索空间中，有 Ⅳ个粒子组成一个群体，其中第 i个粒 

子表示一个 ¨维的向量 一( ， 2，⋯， )，i一1，2，⋯， 

Ⅳ，分量 在[d ，b ]范围内取制值，即 d ≤ ≤b ，r=1，2， 
⋯

，Ⅳ， 一1，2，⋯，n，每个粒子的位置就是一个潜在的解。将 

带入一个目标函数就可以计算出其适应值，根据适应值的 

大小衡量x．的优劣。第i个粒子的“飞行”速度也是一个 维 

的向量，记为 一( m ⋯， )，i一1，2，⋯，Ⅳ。记第 i个 

粒子迄今为止搜索到的最优位置为P 一(p ，P ，⋯，P )，i 

一1，2，⋯，Ⅳ，整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为P 一 

( 一P ，⋯，P )，粒子群优化算法采用下列公式对粒子操 

作 ： 

— +clrl( — )+c2r2(p 一 ) (2) 

x t— + (3) 

其中，i一1，2，⋯，N；学习因子c 和c。是非负常数．rI和r 是 

介于[O，1]之间的随机数。迭代中止条件根据具体问题一般选 

为最大迭代次数或(和)粒子群迄今为止搜索到的最优位置满 

足预定最小适应闾值 。 

粒子群优化算法虽然简单，但其有易陷入局部极值点，进 

化后期收敛速度慢，精度较差等的缺点。如能采取某种优化手 

段使每一代群体的质量进一步提高，则无疑会有助于后面的 

搜索过程。为此，我们把混沌优化思想引入到粒子群优化算法 

中，提出了混沌粒子群优化算法。主要措施是利用混沌运动的 

遍历性以当前整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为基础 

产生混沌序列，把产生的混沌序列中的最优位置粒子随机替 

代当前粒子群中的一个粒子的位置。提出的混沌粒子群优化 

算法的具体步骤如下： 

① 确定参数：学习因子 c ，c。，和群体规模 Ⅳ，进化次数， 

混沌寻优次数。 

② 随机产生 Ⅳ个粒子的种群。 

③ 按(2)和(3)式对粒子进行操作。 

④ 对最优位置 P 一( P ，⋯，P )进行混沌优化。 

将P ( 一1，2，⋯， )映射到 Logistic方程(1)的定义域[O， 

1] 一 ，( 一1，2．⋯， )，然后，用Logistic方程(1)进 

行达代产生混沌变量序列z (m一1，2，⋯)，再把产生的混沌 

变量序列 z (m一1，2，⋯)通过逆映射 p 一n +(6，--a．)z 

(m一1，2，⋯)返回到原解空间，得 

p： 一(p； ，p ，⋯，p )，(m一1，2，⋯) 

在原解空间对混沌变量经历的每一个可行解 p (m= 

1，2，⋯)计算其适应值，保留性能最好的可行解P。。 

⑤ 随机从当前群体中选出的一个粒子用P。取代。 

⑥ 若达到最大代数或得到满意解，则优化过程结束，否 

· 】4· 

则返 回步骤@ 。 

5 算法仿真比较 

下面以求一个基准测试函数的最小值为例，通过计算机 

仿真来评价比较混沌粒子群优化算法和粒子群优化算法的性 

能，并和带惯性因子的粒子群优化算法(IWPSO)、杂交粒子 

群优化算法(Crossover PSO，CRPSO)和带高斯变异的粒子 

群优化算法(Mt SO)进行比较，基准测试函数如下： 

f(x，Y)一z 一0．4cos(3*rx)+2y。一0．6cos(4~ry)一1 

其中一1O≤z， ≤10，在[一10，1O]区间内有 1个全局最小值 

点(0，0)，全局最小值为0。 

算法的初始化参数如下；粒子群规模 2O，学习因子c 一 

1，c。一1。带惯性因子的粒子群优化算法中的惯性因子 一0． 

9，杂交粒子群优化算法中的交叉概率 P 一0．5，带高斯变异 

的粒子群优化算法中的变异概率 P 一0．05，为评价算法的收 

敛性能，进化次数设为 1000，混沌寻优次数为 500，连续运行 

5O次所得函数全局最小值点的平均值和全局最小值的平均 

值作为算法的衡量指标。为便于图示说明，下面的仿真图中横 

轴表示进化次数，纵轴表示最优适应度值的对数(即每次进化 

所得全局最小值的对数)。 

图 1是函数厂最优适应度值的对数(即每次进化所得全 

局最小值的对数)随进化次数变化的曲线图(50次独立运行 

的平均)，图中，上面一条曲线对应于粒子群优化算法，而下面 

一 条曲线对应混沌粒子群优化算法。从图中可以看出，混沌粒 

子群优化算法的收敛性能明显优于粒子群优化算法的收敛性 

能。表 1是粒子群优化算法和混沌粒子群优化算法数值仿真 

结果，由表 1可以看出，混沌粒子群优化算法对函数的求解结 

果优于粒子群优化算法的求解结果(50次独立运行的平均)。 

对其它函数所做的大量的计算机仿真结果亦说明了这一点， 

限于篇幅，这里就不再给出结果。 

表 1 PSO和 CPSO算法数值仿真结果 

全局最小值点平均值 全局最小值平均值 

PSo (0．01234485，0．00233262) 0．01575119 

CPSo (1．464e一007，0．623e一007) 4．3978e一011 

雷 
目 

邑 
宝 

进化次数 

图 1 PSO和 CPSO算法进化曲线比较 

文[3]对(2)式作了如下的改动： 

叫 +clrl(pi一墨)+c2 r2(pF— ，) (4) 

其中 是非负数，称为惯性因子(inertia weight)。由此得到的 

算法称为带惯性因子的粒子群优化算法。 

借鉴遗传算法的思想，文[6]最早提出了杂交粒子群优化 

算法。粒子群中的粒子被赋予一个杂交概率，这个杂交概率由 

用户确定，与粒子的适应值无关 在每次迭代中，依据杂交概 

率选取指数量的粒子放入一个池中。池中的粒子随机地两两 
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杂交．产同样数目的孩子粒子，并用孩子粒子代替父母粒子， 

以保持群的粒子数目不变 孩子粒子的位置由父母粒子的位 

置的加权干口计算．即： 

childl( )一P×parentl( )+ (1一P)×paren&( ) (5) 

child2( )一 P×parent 2( )+ (1一P)×parent1( ) (6) 

其中x是D维的位置向量，而child (x)和parent ( )， 一1，2 

分别指明是孩子粒子还是父 粒子的位置；P是D维均匀分 

布的随机数向量，P的每个分量都在[o，1]取值，‘×’表示向 

量分量对应相乘。孩子粒子的速度分别由下面的公式得到： 

child ( ) 

child2( ) 

parent1( )+ parent 2( ) 

parentl( )+ parent 2( ) 

parent ( )+ paretn 2( ) 

parent1( )+ parent 2( ) 

parent1( 1 (7) 

parent2( )I (8) 

其中 是 D维的速度向量，而 child ( )和 parent ( )，k一1，2 

分别指明是孩子粒子还是父母粒子的速度。杂交粒子群优化 

算法引入了较多的待调整参数，对使用者的经验有一定要求。 

表 2 CPS0、IWPSO、CRPSO和 MPSO算法数值仿真结果 

全局最小值点平均值 全局最小值平均值 

CPSO (o．723e一006，0．418e一006) 5．018e一010 

1W PSo (0．23 9e一005。0．393e一006) 8．175e—O09 

CRPSO (0．O01 30518。0．00086676) 0．00346642 

MPSo (0．00022500，0．00036320) 0．00622002 

文[8]进一步把变异运算引入粒子群优化算法中，提出了 

带高斯变异的粒子群优化算法，变异运算依据变异概率选取 

指定数量的粒子按高斯变异算子进行变异，用变异后的粒子 

代替原粒子，即： 

mutation(x)一x*(1+ Gaussian( )) (9) 

进化次数 

图 2 CPSO、IWPSO、CRPSO和MPSO算法进化曲线比较 

图 2是CPSO、IWPSO、CRPSO和MPSO算法收敛曲线 

比较，从上往下的四条曲线依次对应的是 MPSO算法、CRP— 

SO算法、IWPSO算法和CPSO算法。表 2是这四种算法数值 

仿真结果。从图 2和表 2可知混沌粒子群优化算法优于杂交 

粒子群优化算法和带高斯变异的粒子群优化算法，而略好于 

带惯性因子的粒子群优化算法。 

结论 本文把混沌优化思想引入到粒子群优化算法中， 

给出了混沌粒子群优化算法。其基本思想是在粒子群的每次 

进化过程中，首先对粒子群体中的最优粒子进行混沌寻优，然 

后随机地从粒子群体中选择一个粒子用混沌寻优的结果来替 

换。通过这种处理使得粒子群优化算法摆脱局部极值点的能 

力得到改善，提高了算法的收敛速度和精度。计算机仿真结果 

表明混沌粒子群优化算法的收敛性能明显优于粒子群优化算 

法，亦优于杂交粒子群优化算法和带高斯变异的粒子群优化 

算法，而略好于带惯性因子的粒子群优化算法。 
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