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一 种带混沌变异的粒子群优化算法 

朱红求 阳春华 桂卫华 李勇刚 

(中南大学信息科学与工程学院 长沙410083) 

摘 要 为了克服粒子群算法在进化后期存在收敛速度慢、易陷入局部极小等问题，提 出了一种混沌变异粒子群优化 

算法。该算法根据群体适应度变化率对种群中非优胜粒子进行变异操作，并对全局最优位置进行小范围混沌扰动 ，以 

增强算法跳出局部最优的能力。对几种复杂典型函数与标准粒子群算法进行 了仿真测试，结果表明该算法明显改善 

了全局搜索能力和抗早熟收敛性能。 
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Particle Swarm Optimization with Chaotic M utation 
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Abstract To overcome the disadvantage of low convergence speed and the premature convergence during the later corn— 

putation period of particle swarm optimization，a chaotic particle swarm optimization(CPSO)was proposed．Aimed to 

improve the ability to break away from the local optimum and to find the global optimum，the non-winner particles were 

mutated by chaotic search and the global best position was mutated using the small extent of disturbance accoMing to 

the variance ratio of population’s fitness．The numerical simulation comparing to the standard PSO was performed using 

of complex benchmark functions with high dimension．The results show that the proposed algorithm can effectively im— 

prove both the global searching ability and much better ability of avoiding pre-maturity． 
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1 引言 2 粒子群优化算法 

粒子群优化算法(PSO)作为一种基于种群搜索策略的全 

局优化进化算法f 3，具有概念简单、容易实现等特点，在进化 

初期收敛速度快，需要调整的参数少。PSO成为当前优化算 

法研究领域的一大热点，已成功应用于函数优化、图像处理、 

负荷预测、工业过程控制等领域[2刮。 

与其他进化算法类似，PSO在实际应用中也存在过早收 

敛等问题，特别是在进化后期容易陷入局部极小点，收敛速度 

慢 ]，所能达到的精度较差。本文针对标准 PSO存在的早 

熟与收敛速度较慢等问题，利用混沌序列的随机性、遍历性及 

规律性等特点，提出了一种基于混沌序列的改进型粒子群算 

法。该算法根据群体适应度变化率的情况 ，在种群进入局部 

收敛后对性能较差的粒子以及全局最优值进行混沌变异，以 

改善 PSO跳出局部最优点 的能力。采用测试函数对标准 

PSO和提出的混沌 PSO算法进行 了比较研究，结果表明，所 

提出的改进算法明显提高了粒子群算法的全局收敛性能，并 

能有效避免粒子群优化算法中的早熟收敛问题。 

PSO是基于群体与适应度的。粒子群 的个体(粒子)代 

表问题的一个可能解，每个粒子具有位置和速度两个特征 ，粒 

子位置坐标对应的目标函数值可作为该粒子的适应度，算法 

通过适应度来衡量粒子的优劣。算法首先初始化一群随机粒 

子，然后通过迭代找到最优解。速度与位置更新公式为： 

一叫 · +cl·rand1()·(g 一西 )+c2-rand2() 

· ( ～ ) (1) 

对  一而 十 (2) 

其中，比是粒子的速度；西 是粒子 的当前位置向量，加 与 

g 为某一粒子和整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置。 

rand ，randgd为[O，1]之间的随机数 ，c1，c2为学 习因子，通 

常，c 一cz一2。w为惯性权值 ，一般在 0．1到 0．9之间取值， 

文献[z，7]通过大量实验证明，如果 硼随算法迭代的进行而 

线性减小，将显著改善算法的收敛性能。设 硼 ，议 分别是 

w的最大值和最小值，iter。泐 分别是当前迭代次数和最 

大迭代次数。则有： 
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训一 ℃‰ 一iterX — (3) 
z￡P， 

更新过程中，粒子每一维的最大速率限制在 一，粒子每 
一 维的坐标也被限制在允许范围内。同时， 与g 在迭代 

过程中不断更新，最后输出的 就是算法得到的最优解。 

从式(1)可以看出，粒子在下一时刻的速度是由当前时刻 

的速度、当前位置与该粒子的局部最优位置的距离、当前位置 

与全局最优位置的距离共同决定的。在粒子群算法后期，如 

果粒子群的最优个体位置以及全局最优位置变化很小，其速 

度更新将主要由伽· 来决定。而从权值计算式(3)可以看 

出，迭代次数越大，叫越小，不断迭代导致速度也越来越小，这 

意味着粒子群无法在解空问内重新搜索而陷入局部最优，即 

出现了停滞或早熟收敛现象。 

为了克服这一缺陷，当群体的最优适应值长时间未发生 

变化时，应增加扰动而使粒子群跳出局部最优位置。定义最 

优适应值变化率 走： 

七一 (4) 

其中，厂(f)为种群第 t代 的最优适应值，厂(t—T)为种群第 

(z—T)代的最优适应值 ，则 k表示种群在最近进化 T代内最 

优适应值的相对变化率。当 志小于某一设定闭值时，则认为 

粒子群算法进入了局部最优点，从而启动混沌变异算法，通过 

混沌扰动协助粒子群算法跳出局部最优点。 

3 一种带混沌变异的粒子群优化算法 

混沌运动是存在于非线性系统中的一种较为普遍的现 

象lg“ ，能在一定范围内按其 自身规律不重复地遍历所有状 

态 因而混沌成为优化搜索且能避免陷入局部极小的一种新 

颖的优化技术，具有全局性的优点。然而通常情况下，该方法 

产生的随机数不可能完成连续变量空间的遍历搜索。 

混沌优化算法的基本思想就是把混沌变量线性映射到优 

化变量的取值区问，然后利用混沌变量进行搜索。混沌动力 

学模型种类繁多，这里选用一种最为简单的一维非线性映射 

模型，即描述生物种群演变规律的简化模型 Logistic映射 ： 

z( + 1)一 (f)(1--
一

x(
一

t)) 
(5) 

￡一1，2，⋯， (O)∈[O，1] 

其中， 为控制参量，当 一4时，Logistic映射是[O，1]区间上 

的满映射，且系统处于完全的混沌状态，我们称式 (5)产生的 

序列{ (￡)}为混沌变量。在优化过程中，利用该映射产生的 

混沌变量进行搜索，搜索过程按混沌运动自身的规律进行，其 

随机性保证了大范围搜索能力，遍历性使算法按系统 自身的 

规律不重复地遍历所有可能的状态，有利于克服一般随机算 

法中以分布遍历性搜索带来的局限性。 

基于混沌优化的思想，在种群进化过程中，根据最优适应 

度变化率来判断是否早熟，当变化率小于设定的值时，选择粒 

子群中的优胜粒子按照式(1)、式(2)进行速度和位置的更新， 

而非优胜粒子则映射为混沌变量，进行混沌优化后，与更新后 

的优胜粒子组成新的种群；同时对当前的全局最优值也采用 

混沌优化方法进行小范围的扰动，通过混沌优化操作使种群 

跳出局部最优点，增大寻找全局最优解的几率。此外，在种群 

初始化时，采用混沌变量对粒子的位置和速度进行初始化，这 

样可以在保证初始变量随机性的前提下，提高种群的多样性 

和遍历性。归纳起来，混沌粒子群算法的基本步骤如下： 

· 2】6 · 

Stepl 初始化。确定群体规模 N，进化总代数 M。选用 

式(5)所示的 Logistic映射，给式(5)赋 个微小差异的初值， 

得到 个混沌变量，并将混沌变量映射到位置向量的取值区 

间，随机选择其中的 N个粒子构成初始种群； 

Step2 评价。计算种群中个体的适值 ，并按适值高低进 

行排序，计算局部最优值和全局最优值。如个体中的目标值 

有满足终止条件的，则结束，否则，进入下一步； 

Step3 速度和位置的更新。将适值较高的 85％的优胜 

个体按照式(1)、式(2)进行速度和位置的更新，得到子种群 

Popul 1；种群中适值较低的 15％的非优胜个体 按照式 

(6)映射为混沌变量： 

一 —

X (k)--
— 37min (6) 

32max——X min 

其中，Xroax和 z～分别表示 ’位置向量的上界和下界。将得 

到的混沌变量按照式(5)进行变异后得到 ¨’，并根据式 

(7)映射为位置向量： 

z  
+ ’一 z

删  + 盯 ‘ + (znn --Xtrfi ) (7) 

这样就得到变异后的子种群 Popul 2。将 Popul 1和 

Popul 2组成新的种群。 

Step4 对全局最优值进行小范围的混沌变异。设定混 

沌变异运行的次数，并将 g 映射到区间[O，1]后形成变量 ， 

则全局最优值的混沌变异按照式(8)进行： 

一 (1--aXe+ao'k (8) 

其中， 为混沌变异后的位置向量， 为迭代 k次后的混沌 

变量。反复迭代直到达到运行次数最大值或者得到更优的全 

局最优位置向量。对全局最优位置向量仅进行小范围的扰 

动，以防止混沌变量接近全局最优解，此时 Logistic映射产生 

的切比雪夫型分布的混沌序列会影响搜索的效率和能力，特 

别是维数较大的情况下，效果特别明显。 

Step5 检查是否满足结束条件，若满足则结束寻优；否 

则返回 Step2继续迭代。 

在上述算法中，对一些适应值最差的非优胜个体采用混 

沌变异操作 ，而对大部分适应值较高的优胜个体进行粒子群 

算法的基本操作，以保证在优化算法过程中，优秀个体不会受 

到“破坏”，从而保持了粒子群算法的优点；同时对全局最优向 

量进行小范围的扰动，通过这两种变异方法，帮助算法跳出局 

部极小，从而改善算法的性能。但是由于在变异过程中增加 

了一些变异运算环节 ，因此不可避免地会增加算法的运算时 

间。 

4 仿真比较分析 

下面将通过 3个典型函数优化问题(求解最小值)来测试 

本文算法的性能，同时与粒子群优化算法进行 比较。Rosen— 

brock函数是很难极小化的病态单峰二次函数；Rastrigin函 

数和 Griewank函数为多峰函数。 

(1)Rosenbrock函数： 

^(z)一∑ (1OON(五+I— ) +(五一1)。)， 

一 3O≤z ≤30 (9) 

其最优状态和最优值为 minf(x )一-厂(1，1，⋯1)一0。 

(2)Rastrigin函数： 

(z)一∑( 一lOcos(2nx )+1O)，一5．12≤ ≤ 5．12 
￡一 】 

(1O) 



其最优状态和最优值为 minf(x )一l厂(O，0，⋯，O)一0。 

(3)Griewank函数 ： 

)一 一鱼cos +l，一600~xi4600 
(11) 

其最优状态和最优值为 minf(x )一f(O，0，⋯O)一O。 

为了评价不同算法的优劣，采用一组评估指标：平均最优 

适应值 、平均成功率 心 、平均运算时间 了 ，分别定义如 

下 ： 

① 平均最优适应值 ：M 次试验所得 函数值的算术平 

均值。 

② 平均成功率 凡 ：进行 M 次试验，其 中 Ms次寻优成 

功，则平均成功率： 

心 一( ／ *100 (12) 

③ 平均运算时间 ：进行 M 次试验 ，以 表示第n次 

寻优所需时问，则平均运算时间(s)： 
M  

一 ∑ ／M (13) 

仿真分析实验 采用 Matlab 7．0以及 Pentium IV 2．4 

GHz，512M RAM 的计算机，实验在 1O维空间中进行。对于 

所有实验 ，算法的最大迭代次数都设定为 1000次，种群的大 

小设为 5O，最大速度为测试函数的取值范围。惯性因子 W为 

0．9～O．4，学习因子 C 和 c2的取值设为 2．0。^(z)， (z) 

和 _厂3( )的收敛精度依次取 10，5和 0。为了消除偶然因素， 

对每个函数的寻优实验都进行 30次，同时在对各个函数测试 

时对其单次试验的最优值进行限幅，以防止个别比较差的结 

果影响测试计算结果。上述 3个函数的试验结果如表 1所 

列 。 

表 1 两种算法的测试结果比较 

从表 1中可以看出，所测试的 3个函数混沌粒子群算法 

总体上能获得 比基本粒子群算法更优的结果。对于 Rosen— 

brock函数 ，CPSO的寻优结果与函数本身的全局极值还存在 
一 定的差距，但是相对于 PSO算法的寻优结果，还是有一定 

的优势。而在对两个多峰函数 Rastrigin和 Griewank的实验 

中，CPSO对 Rastrigin函数的寻优有明显的改进，而对 Grie— 

wank函数的寻优改进较小。此外，最大运行时间不超过 3O 

秒，对于一般的工业过程优化来说，能满足过程的实时性要 

求。 

CPSO和 PSO的寻优过程比较如图 1所示。从图 1中可 

以看出，CPSO的初始值好于 PSO的初始值，这是由于在 CP— 

SO算法中采用混沌序列初始化，保证了初始值分布的全局 

性，而 PSO 采用随机初始化，较 CPSO而言难以找到比较合 

理的初始值。同时还可以看出，混沌扰动的力度和寻优时间 

存在矛盾，在算法后期，由于小范围的扰动对跳出局部极小效 

果不是很明显，因此影响了混沌粒子群算法的性能。 

图 1 Rastrigin函数寻优过程对比 

结束语 本文针对粒子群优化算法的早熟收敛问题 ，提 

出了一种采用混沌变异机制的粒子群优化算法。该算法根据 

群体适应度变化率作为早熟判断机制，对早熟条件下的非优 

胜粒子采用混沌搜索方法进行变异，同时对全局最优值进行 

小范围内扰动，以增强粒子群算法跳出局部最小的能力和收 

敛性能。仿真试验表明，混沌粒子群算法有效提高了全局搜 

索能力和抗早熟性能，可以用于过程优化控制。考虑到变异 

率和扰动幅度会影响算法的性能和计算时间，因此这两个参 

数可以根据实际情况进一步优化。 
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