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基于混沌序列的粒子群优化算法

孟红记, 郑　鹏, 梅国晖, 谢　植
(东北大学 信息科学与工程学院, 沈阳 110004)

摘　要: 提出一种改进粒子群局部搜索能力的优化算法. 对于陷入局部极小点的惰性粒子,引入混沌序列重新初始

化,在迭代中产生局部最优解的邻域点,帮助惰性粒子逃离束缚并快速搜寻到最优解. 对经典函数的测试计算表明,

改进的混合算法通过微粒自适应更新机制确保了全局搜索性能和局部搜索性能的动态平衡,而且保持了 PSO 计算

简洁的特点,在收敛速度和精度上均优于普通的 PSO 算法.
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Abstract: A n advanced part icle sw arm op tim ization algo rithm is p resen ted to enhance the local search ing ab ility.

Som e part icles trapped in local m in im um s are in it ia lized again by chao tic series in o rder to in troduce neighbo ring re2
gions of localm in im um s in the itera t ion and help them break aw ay from local op tim um to find the globe op tim al so lu2
t ion rap idly. T he experim ental resu lts of classic functions show that the imp roved hybrid m ethod m akes use of the

ergodicity of chao tic search to imp rove the capab ility of p recise search and keep the balance betw een the global search

and the local search, and m ain ta in the concise calcu la t ion of part icle sw arm op tim ization (PSO ) p roperty. T he en2
hanced algo rithm has great advan tage of convergence p roperty and robustness compared to genetic algo rithm and

PSO algo rithm.
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1　引　　言
　　粒子群优化算法 (Part icle sw arm op t im izat ion,

PSO )是由 Kennedy 等于 1995 年提出的一种模拟

鸟类捕食行为的全局优化算法,通过鸟群之间的集

体协作来达到目的[1 ]. 与其他生物演化算法类似,

PSO 算法是一种基于迭代过程的优化方法. 该方法

首先由系统初始化一组随机解; 然后通过迭代搜寻

最优值.

PSO 算法由于只涉及初等运算, 具有计算简

洁、易于实现、需要调整的参数少等特点,近年来取

得了较快发展. 目前在各类多维连续空间优化问题、

神经网络训练、模糊系统控制、组合优化和机器人路

径规划等领域均取得了非常好的效果[2 ]. 与其他全

局优化方法一样,粒子群算法同样存在易于陷入局

部极值束缚的特点,尤其对于比较复杂的多峰搜索

问题. 目前学者们提出了许多改进算法来加强局部

搜索能力,但仍存在一些问题. 如免疫 PSO 算法[3 ]

和M u lt istart PSO 算法[4 ]等改进算法,尽管摆脱了

局部最优点的束缚,但由于粒子的重新初始化而破

坏了当前粒子的结构, 降低了收敛速度. A ngeline

提出的选择 PSO 算法虽然提高了局部搜索能力,但

同时也削弱了全局搜索能力; 而 Sh i提出的模糊惯



性权重 PSO 算法则存在不便使用的特点[5, 6 ].

本文提出一种将混沌序列引入粒子群优化的算

法. 对于陷入局部极小点的惰性粒子,引入混沌序列

重新初始化,迭代产生局部最优解的邻域点,帮助惰

性粒子逃离束缚并快速搜寻到最优解. 由于该算法

仅对个体粒子重新初始化, PSO 算法迭代中粒子群

的当前结构没有改变,改进算法保持了 PSO 运算和

结构简单的特点. 对单峰和多峰经典函数的测试计

算表明,与遗传算法和粒子群算法相比,改进算法的

收敛性能有显著提高.

2　基本的粒子群优化算法
　　PSO 算法与其他演化算法相似,也是基于群体

的优化方法,根据对环境的适应度,将群体中的个体

向好的区域移动. 在 PSO 系统中,每个备选解被称

为一个“粒子”(Part icle) ,多个粒子共存、合作寻优,

每个粒子根据自身“经验”和群体的最佳“经验”在问

题空间中向更好的位置“飞行”,搜索最优解.

在每一次迭代中,粒子通过跟踪个体极值和全

局极值来更新自己. PSO 算法的数学过程表示如

下:

假定搜索的空间为D 维, 令 num 表示粒子总

数, 第 i 个微粒位置向量表示为 X i = (x i1, x i2,⋯,

x iD ) ,速度向量表示为V i = (v i1, v i2,⋯, v iD ). 粒子经

历过的最好位置记为 P i = (p i1, p i2,⋯, p iD ) ,也称为

p best. 在群体中所有微粒经历过的最好位置的索引

号用符号 g 表示,即 P g = (p g 1, g g 2,⋯, g gD ) ,也称为

g best.

粒子在每一次迭代找到上述两个极值后, 对自

己的速度和位置进行如下更新:

v id = w v id + c1 rand1 (p id - x id ) +

c2 rand2 (p gd - x id ) ; (1)

x id = x id + v id. (2)

其中: 1≤ i≤num , 1≤ d ≤D ; c1, c2称为加速因子,

通常取 c1 = c2 = 2; rand1和 rand2为两个在[ 0, 1 ]范

围内变化的随机函数; w 为惯性因子,研究表明较大

的w 有利于跳出局部极小点,较小的w 有利于算法

收敛. 随着迭代进行, 速度惯性因子w 由最大w m ax

线性减小到最小w m in ,即

w = w m ax - n
(w m ax - w m in)

N
. (3)

其中: n 为当前迭代次数,N 为总迭代次数,w m ax =

0. 9,w m in = 0. 1.

3　嵌入混沌序列的混合粒子群算法
　　分析式 (1) 和 (2) 可以发现,当某些微粒的位置

及其 p best 接近群体的 g best 时,其速度更新由w v id 决

定. w < 1时,粒子的运行速度越来越小,接近于零,

粒子运行出现“惰性”. 随着演化的进行,其他粒子将

很快聚集到这些惰性粒子的周围, 使演化过早地收

敛到局部最优点. 另外,由于粒子初始化和演化过程

的随机性,使 g best和 p best的更新带有一定的盲目性,

影响了演化过程的收敛. 为了使微粒群能够跳出此

种停滞状态, 惰性粒子应由一个新的有活力的粒子

取代. 因此, 本文提出采用混沌搜索来完成“惰性”

粒子的重新初始化. 由于混沌序列具有遍历性的特

点[7 ] ,即混沌序列可以在一个特定区域内不重复地

历经所有状态,使其成为一种十分有效的搜索工具.

引入混沌序列的搜索算法可在迭代中产生局部最优

解的许多邻域点, 以此帮助惰性粒子逃离局部极小

点,并快速搜寻到最优解.

混沌搜索的主要思路是通过某特定格式迭代产

生混沌序列; 然后通过载波的方式将混沌变量的值

域“放大”到优化变量的取值范围空间. 这种嵌入混

沌序列的混合粒子群优化算法简称为 CPSO

(Chao t ic p art icle sw arm op t im izat ion).

混沌搜索的数学过程如下:

如果有粒子停滞时,产生一个D 维随机初始向

量 y 0 = [y 0, 1, y 0, 2,⋯, y 0,D ]′, y 0, d∈ [ 0, 1 ],且各分量

值之间有微小差别. 用向量 y 0 作为迭代初始值, 根

据L ogist ic方程

y n+ 1, d = Λy n, d (1 - y n, d ) , (4)

开始混沌序列迭代,得到迭代序列 y n, d. 式中: n = 0,

1,⋯,N m ax; d = 1, 2,⋯,D .

此格式可以迭代产生局部最优解周围的多个邻

域;然后通过载波方式,根据

y′n, d = x i, d + R i, d (2y n, d - 1) , (5)

将混沌迭代变量 y n, d 转化为优化变量 y′n, d , 即将混

沌变量 y n, d 的取值“放大”到一个以粒子当前位置

x i, d 为中心,以R i, d 为半径的区域上. 其中: R i, d 为混

沌搜索半径; y′n, d 根据函数变量 x i, d 的初始化范围

确定,取值区间如下:

y′n, d ∈ [x i, d - R i, d , x i, d + R i, d ].

　　计算函数适应值 f (y n′) ,并更新在混沌迭代过

程中的历史最优适应值 f 3 和历史最优位置 x 3
i . 如

果 f 3 优于 F i, 则用位置 x 3
i 和速度 v 3

i 替换此粒子

的原有位置和速度. 其中

v 3
i =

x 3
i - x i

‖x 3
i - x i‖

. (6)

　　嵌入混沌序列的粒子群算法 CPSO 的流程如

下:

Step 1: 设置最大进化代数,随机初始化每个粒

子的位置和速度.

Step 2: 计算每个粒子的适应度F i,更新个体历
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史最优适应度 F p best 和全局历史最优适应度 F gbest.

Step 3: 更新个体历史最优位置和全局历史最

优位置.

Step 4: 判定每个粒子是否停滞. 采用如下判定

标准:

∃F i = (F i - F p best
) öF i. (7)

式中: ∆为预先设定的常数阈值,N c为预先设定的常

数. 如果迭代中连续N c次不满足条件∃F i < ∆,则跳

至 Step 5;否则,粒子运动停滞,进入混沌搜索过程:

1) 设置当前迭代计数器G c = 1和最大迭代次

数N m ax;

2) 按式 (4) 产生混沌序列, 并按式 (5) 将其放

大到优化取值空间;

3) 计算函数适应值 f (y n′) , 并更新最优 f 3 和

x 3
i ;

4) 更新迭代计数器G c = G c + 1,并跳转至步骤

2) ,直到G c > N m ax;

5) 用位置 x 3
i 和速度 v 3

i 替换此粒子的原有位

置和速度.

Step 5: 根据式 (1) 和 (2) 计算每个粒子的新速

度值,并移动粒子到新的位置上.

Step 6: 如果满足收敛准则, 则停止; 否则, 转

Step 2.

4　改进的粒子群算法性能分析
　　 下面通过 3 个 B enchm ark 函数 (Schw efel,

Ro senb rock 和 Schaffe) 优化问题测试本文算法的

性能[7 ] , 并与遗传算法 SGA , 自适应粒子群算法

A PSO [8 ] , 标准粒子群算法 SPSO 测试结果进行比

较.

为比较方便, 每个函数的变量初始化范围和最

大粒子速度V m ax 相应列在表 1中.

表 1　变量初始化范围

函数 变量范围 最大速度 最小值 维数

f 1 (- 500, 500) 60
- 12 569. 5

- 4 189. 8

30

10

f 2 (- 30, 30) 5 0
30

10

f 3 (- 100, 100) 15 - 1 2

　　 对每个函数随机进行 100次实验. 对于CPSO

算法,阈值∆取1e - 3,常数N c取6,搜索半径R i, d设

为函数自变量 x 定义域的 20◊ .

1) Schw efel函数

f 1 (x ) = - ∑
D

i= 1

(x i sin ( ûx iû ) ). (8)

　　在计算中,最大演化代数Gm ax设为 500,对每个

函数取不同维数且不同个体数目m 的种群进行测

试. m 分别取为 15和 30,维数分别取 10和 30.

对 Schw efel函数的计算结果如表 2所示. 在相

同维数和个体数目条件下, 与其他 3 种算法相比,

CPSO 算法的寻优结果最接近最优值. SPSO 算法和

CPSO 算法的收敛轨迹如图 1所示 (测试条件: 维数

为 30,粒子数为 30). 由图 1可以看出, CPSO 算法的

收敛性能优于 SPSO 算法.

表 2　Schwefel函数的平均寻优值

维数 粒子数 A PSO SPSO SGA CPSO

10
15 - 1 942. 0 - 2 466. 2 - 3 381. 2 - 3 900. 8

30 - 2 772. 2 - 2 635. 6 - 3 763. 3 - 3 971. 8

30
15 - 6 168. 3 - 5 811. 9 - 7 901. 5 - 11 095. 2

30 - 6 996. 7 - 6 703. 6 - 9 412. 1 - 11 925. 2

图 1　CPSO 与 SPSO 对 Schwefel函数测试的寻优曲线

　　2) Ro senb rock 函数

f 2 (x ) =

∑
D

i= 1
[ 100 (x i+ 1 - x 2

i ) 2 + (1 - x i) 2 ]. (9)

　　Ro senb rock 函数是很难极小化的病态二次函

数. 其极小点所在的山谷易于找到,但要收敛到全局

极小点则十分困难.

在测试计算中,演化代数、个体数目和维数的取

值方法同 Schw efel函数.

表 3　Rosenbrock函数的平均寻优值

维数 粒子数 A PSO SPSO SGA CPSO

10
15 6. 359 17. 097 1. 383e + 5 5. 849

30 4. 576 5. 596 1. 198e + 5 3. 938

30
15 118. 114 124. 907 5. 898e + 6 81. 033

30 50. 113 50. 830 4. 290e + 6 41. 774

　　表 3的计算结果表明,对于单峰Ro senb rock函

数,在相同的演化代数条件下,与粒子群类的算法相

比,遗传算法的寻优能力和收敛结果最差. 粒子群类

算法中, CPSO 算法的优化性能最强,A PSO 次之. 由

优化的结果可以发现,相同的维数和演化代数,粒子

数为 30的寻优结果优于粒子数为 15的结果. CPSO

562第 3 期 孟红记等: 基于混沌序列的粒子群优化算法



算法与SPSO 算法收敛轨迹的对比如图2所示 (测试

条件: 维数为 30, 粒子数为 30). 由图 2 可以看出,

CPSO 算法不仅在最终的寻优结果上, 而且在收敛

速度上相比于原有的 SPSO 算法都有显著的改善.

图 2　CPSO 与 SPSO 对 Rosenbrock函数测试的寻优曲线

3) Schaffer函数

　　f 3 (x ) =
sin2 x 2

1 + x 2
2 - 0. 5

[ 1 + 0. 001 (x 2
1 + x 2

2) ]2 - 0. 5. (10)

　　Schaffer 函数是具有强烈振荡的多峰函数, 一

般算法难以得到最优解.

对于 Schaffer 函数, 搜索算法寻到的最优解小

于 - 0. 999 9时,认为寻优成功. 因此,通过考察 100

次随机实验中搜索成功的次数来反映算法的优劣.

为便于比较,演化代数Gm ax分别取200和500两

种情况. 从表 4的优化结果可以看出, CPSO 算法由

于引入了混沌序列,对惰性粒子重新初始化,搜索成

功的次数远远高于其他优化方法. 当演化代数超过

某一合适值时,搜索成功率达到 100◊ . 该算法与其

他优化算法相比, 最大程度地避免了陷入局部最优

点,具有高效的搜索性能.

表 4　Schaffer函数的成功搜索次数

代数 A PSO SPSO SGA CPSO

200 11 17 0 97

500 15 30 2 100

5　结　　语
　　本文针对粒子群优化算法的局部收敛问题,提

出了一种嵌入混沌序列的混合粒子群算法. 测试结

果表明,改进的混合算法解决了粒子群算法的局部

收敛问题,而且通过微粒自适应更新机制确保了全

局搜索性能和局部搜索性能的动态平衡. 改进的算

法保持了 PSO 算法运算简洁的特点,在收敛性能上

有显著提高.
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