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摘　要 : 针对粒子群算法早熟收敛和搜索精度低的问题 ,提出了基于混沌变异的小生境粒子群算法 (NCPSO) .该算

法结合小生境技术并加入了淘汰机制 ,使算法具有良好的全局寻优能力.变尺度混沌变异具有精细的局部遍历搜索

性能 ,使算法具有较高的搜索精度.实验结果表明 ,NCPSO算法可有效避免标准 PSO算法的早熟收敛 ,具有寻优能

力强、搜索精度高、稳定性好等优点 ,适合于工程应用中的复杂函数优化问题.
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Abstract : Niche chaotic mutation particle swarm optimization (NCPSO) is proposed to overcome the problem of the

premature and low precision of the standard PSO. In this algorithm , niching methods and eliminating st rategy are

int roduced to improve the global optimizing ability. Further , shrinking chaotic mutation , which behaves well in local

searching , is int roduced to improve the solution. Simulations show that NCPSO can avoid premature effectively and

has powerful optimizing ability , good stability and higher optimizing precision.
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1　引　　言
　　粒子群优化 ( PSO)算法[1 ,2 ]是模拟鸟群、鱼群和

人类社会行为规律的基于群智能的演化计算技术.

PSO算法具有设置参数少、计算简单、收敛速度快、

鲁棒性好等优点 ,在函数优化、神经网络训练、模糊

系统控制、组合优化、机器人路径规划等领域得到了

广泛应用[3 ,4 ] .

　　PSO算法也是近年来演化计算的研究热点之

一.文献[ 5 ]对 PSO 算法的稳定性和收敛性作了初

步分析 ,指出基本 PSO算法无法保证收敛到全局最

优.目前已提出了多种改进的 PSO 算法 ,但这些算

法大多着眼于 PSO 的参数选择或某个参数的动态

修改策略 ,难以克服 PSO算法易陷入局部极小的固

有弱点. 文献 [ 6 ]提出混沌优化与 PSO 相结合的

CPSO算法 ,利用混沌优化提高 PSO 算法的搜索精

度 ,在低维函数优化中效果良好 ,但在高维函数优化

中效果不佳.文献[7 ]指出粒子的趋同性是算法陷入

局部最优的主要原因 ,并提出以多种群协同优化

( PSCO)策略克服早熟收敛和提高全局收敛性 ,但

没有给出如何将各个子种群汇聚收敛到同一个极值

点的方法.

　　本文针对这一问题 ,提出以全局性更好的小生

境策略代替协同策略 ,小生境中各个子种群互相排

斥 ,动态形成自己独立的搜索空间 ,各自追逐自己搜

索范围内的极值点 ,使小种群在搜索空间有效地分

布 ,避免了协同中的种群汇聚 ;进一步引入淘汰更新

机制 ,迭代一定次数后更新最劣子种群 ,以保证整个

种群不断向前进化 ,直至搜索到全局最优点 ;引入变

尺度混沌变异 ,进一步提高了本文算法的搜索精度.

2　基本粒子群算法
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　　PSO算法是一种基于迭代的优化方法 ,系统初

始化为一组随机解 ,通过迭代搜寻最优值 ,粒子在解

空间追随最优的粒子进行搜索.在每次迭代中 ,粒子

通过跟踪两个极值来更新自己 :一个是粒子本身目

前找到的最优解 ,即个体极值 ;另一个是整个种群目

前找到的最优解 ,称为全局极值.其数学描述及迭代

公式如下 :

　　设函数优化问题为

min f ( X) , X = [ x1 , x2 , ⋯, x n ] ,

s. t . x i ∈[ ai , bi ] , i = 1 ,2 , ⋯, n. (1)

其中 : f ( X) 为目标函数 , n为自变量 x i 的维数 , [ ai ,

bi ]为 x i 的搜索区间.

　　PSO算法是基于群智能的迭代演化技术 ,群中

每个粒子 X i 代表了目标函数 f ( X) 的一种可能解.

粒子迭代计算公式如下 :

V i [ t + 1 ] = wV i [ t ] + c1 rand (·) ( Pi -

X i ) + c2 rand (·) ( Pg - X i ) , (2)

X i [ t + 1 ] = X i [ t ] + V i [ t + 1 ]. (3)

其中 :V i = [ v i1 , v i2 , ⋯, v in ]称为粒子 i的速度 ,代表

了粒子 i 现在位置与其下一步目标位置之间的距

离 ; X i = [ x i1 , x i2 , ⋯, x in ]是粒子 i的目前位置 ; Pi

是粒子 i 迄今为止搜索到的最优解 ; Pg 是整个群体

迄今搜索到的最优解 ; c1和 c2称为加速因子 ,控制粒

子向极值追踪的速度 ,一般取 2 ; w 称为惯性因子 ,

控制上一步速度对下一步的影响 ; rand为 [0 ,1 ] 间

的随机数.粒子群按上式进行迭代 ,直至搜索到满意

解或达到一定搜索代数 ,停止并输出搜索结果.

3　基于混沌变异的小生境粒子群算法
3. 1　RCS小生境进化策略

　　小生境策略以其能有效解决多峰函数优化问

题而广泛应用于进化算法[8 ] .在遗传算法中 ,小生境

技术主要采取排挤法和共享法.这两种方法均需较

多的个体参与竞争共享资源 ,造成了时间的浪费.本

文采用文献[9 ]提出的 RCS策略作为构造小生境的

基础.该策略只需简单的几个个体即可实现 ,通过控

制子种群之间的排挤和竞争 ,使各个子种群在进化

中动态形成各自独立的搜索空间 ,从而实现对多个

局部极值进行同步搜索 ,避免了算法的早熟收敛.

　　在 PSO算法中 ,每个粒子都追逐种群中的最优

个体 ,控制了种群中最优个体的搜索方向 ,也就控制

了整个种群的搜索方向.故本文 RCS策略只对各个

子种群中的最优个体进行控制 ,从而减少了计算量 ,

加快了运算速度.

　　RCS小生境算法具体实现如下 :设 PSO算法种

群由 N个子种群组成 ,每个子种群中最优个体为

Pnbest .

　　Step1 : For i = 1 to N - 1 , For j = i + 1 to N ;

　　Step2 : When dij (两个子种群最优个体 Pibest 与

Pjbest 之间的距离) < Rniche (小生境半径) ,比较两个

小生境最优个体的适应度 ,低者置零 ,高者保持不

变 ;

　　Step3 : 对置零的最优个体重新初始化 ,并在其

所在的小生境内重新选择最优个体 ,转 Step1 ,直至

每个小生境都具有最优个体.

　　算法中的小生境半径 Rniche 定义了各个子种群

独立的搜索空间 ,一旦某个小生境最优个体进入了

其他小生境的搜索空间 ,则重置该个体 ,并在其所在

的小生境内重新选择最优个体.从而使每个小生境

子种群自然形成不同的独立搜索空间 ,追逐不同的

局部极值 ,有效地减少了标准 PSO算法的所有个体

作为整体种群陷入局部最优的概率.

3 . 2　变尺度混沌变异

　　混沌是自然界广泛存在的一种非线性现象 ,具

有随机性、遍历性、初始条件敏感性等特点 ,已被广

泛应用于随机优化[10 ] ,在局部寻优领域具有优越的

性能.本文使用的混沌映射 Logistic迭代方程为

βk+1
j =μβk

j (1 - βk
j ) , k = 1 ,2 , ⋯,

βj ∈ (0 ,1) ,βj ≠0 . 25 ,0 . 5 ,0 . 75 . (4)

其中βj 对应于粒子 X i 的第 j 个混沌变量.当μ = 4

时 ,Logistic方程完全进入混沌状态.图 1展示了β1j

= 0 . 112 3 ,Logistic方程迭代 200 次的混沌遍历特

性.实验证明 ,利用混沌的遍历性 ,可以很好地实现

局部搜索.

图 1　Logistic映射的混沌遍历特性

　　在寻优过程中 ,对每个小生境子种群的最优个

体进行混沌迭代变异 ,变异空间随着代数的增加而

逐渐缩小.对第 i个子种群的最优个体 P i best = [ x1 ,

x2 , ⋯, x j , ⋯, x n ]进行混沌迭代变异 ,步骤如下 :

　　Step1 : 随机设βk
j , k = 1 ;

　　Step2 : 通过 Logistic迭代方程得到βk+1
j ;

　　Step3 : 由下式得到变异尺度 :

Pc = x j , min +βk+1
j ( x j , max - x j , min ) ; (5)

　　Step4 : 由下式得到变量 x j 的新位置 :
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x k+1
j = (1 - λg ) x k

j +λg Pc ; (6)

　　Step5 : 重新计算 Pibest的适应值 ,如果大于原适

应值或混沌迭代达到一定步数 ,则停止混沌搜索 ;否

则转 Step2 .

　　式 (6) 中λg称为收缩因子 ,它决定了变量 x j 的

变异空间 ,由下式得到 :

λg = 1 - ( ( g - 1) / g) m . (7)

其中 : g 为粒子群的进化代数 , m 用于控制收缩速

度.

由式 (6) 可以看出 ,最优粒子 Pibest 变量的搜索

空间随着代数的增加而围绕小生境的极点逐渐缩

小.这样 ,在进化初期变异尺度大 ,有利于算法在广

阔的空间搜索全局最优解 ;在进化后期变异尺度小 ,

在小空间内紧紧围绕局部极点精细搜索 ,有利于提

高解的精度.

3 . 3　基于混沌变异的小生境粒子群算法

　　结合小生境策略全局优化与变尺度混沌变异

精细搜索各自的优点 ,本文提出一种全新的粒子群

算法 ,并在算法中引入了种群淘汰策略 ,结合小生境

的子种群竞争策略一起使用.运行中首先利用 RCS

竞争策略 ,使各个小生境子种群形成独立的搜索空

间 ,追逐不同的极值点 ;然后每隔一定代数 ,对陷入

局部最优的最劣子种群进行随机初始化.这样可使

种群在不断的竞争和更新中向前进化 ,从而避免了

算法早熟收敛 ,保证了收敛到全局最优.而没有更新

的小生境种群继续向前进化 ,又保证了搜索精度的

连续提高.

　　在 PSO算法中 ,惯性因子 w对算法的性能有很

大的影响 ,较大的 w 有利于大范围搜索 ,使种群跳

出局部极值点 ,而较小的 w 则有利于种群快速收

敛.本文采用自适应调整 w 的策略 ,随着迭代的进

行 ,以下式动态递减 w的值 :

w = wmax - g
w max - wmin

Tmax
. (8)

其中 : wmax和 wmin分别为 w的最大值和最小值 , g为

当前代数 , Tmax 为迭代截止代数.

　　NCPSO算法具体实现如下 :

　　Step1 : 初始化小生境粒子种群 ;

　　Step2 : 计算粒子适应度 ,找出每个小生境种群

中的最优粒子 ;

　　Step3 : 实施 RCS小生境淘汰选择进化策略 ,确

定每个小生境独立搜索空间的最优个体 ;

　　Step4 : 如果迭代次数达到一定代数 ,则对最劣

小生境子种群进行更新初始化 ;

　　Step5 : 对所有小生境最优个体实行变尺度混

沌变异 ,进一步提高搜索精度 ;

　　Step6 : 对每一小生境种群独立进行 PSO优化 ;

　　Step7 : 如果满足结束条件 ,则停止迭代 ,并输

出最优解 ,否则转 Step2 .

4　实验分析
4 . 1　实验方法

　　为了验证 NCPSO算法对复杂高维函数的有效

性 ,本文采用下列高维基准测试函数进行测试.

　　1) Rosenbrock函数 (RO)

f 1 ( x
→

) = ∑
n- 1

i = 1

(100 ( x i+1 - x2
i ) 2 + ( x i - 1) 2 ) ,

x i ∈[ - 30 ,30 ] , n = 30 .

当全局最小为 x
→

= (1 ,1 , ⋯,1) 时 ,函数值为 0 .

　　2) Rast rigin函数 ( RA)

f 2 ( x
→

) = ∑
n

i = 1

( x2
i - 10cos (2πx i ) + 10) ,

x i ∈[ - 5 . 12 ,5 . 12 ] , n = 30 .

当全局最小为 x
→

= (0 ,0 , ⋯,0) 时 ,函数值为 0 .

　　3) Ackley函数 (AC)

f 3 ( x
→

) = - 20exp [ - 0 . 2 1
n ∑

n

i = 1
x2

i ] -

exp [
1
n ∑

n

i = 1
cos (2πx i ) ] + 20 + e ,

x i ∈[ - 30 ,30 ] , n = 30 .

当全局最小为 x
→

= (0 ,0 , ⋯,0) 时 ,函数值为 0 .

　　本文比较了 NCPSO 算法与标准 PSO 算法、

CPSO算法和 PSCO算法对基准测试函数的效果.算

法的种群粒子数都设为 25 . 其中 NCPSO 和 PSCO

设为 5个子种群 ,每个子种群的粒子数为 5 . CPSO

和 PSCO 的参数设置同文献 [6 ,7 ]. NCPSO 和标准

PSO的参数设置如下 :

c1 = c2 = 2 , wmax = 0 . 9 , wmin = 0 . 1 .

4 . 2　实验结果

4 . 2 . 1　固定运行代数结果

　　算法运行代数统一设为 2 000 ,2 000代后认为

算法陷入停滞.表 1为 50次独立运行的测试结果.

　　从表 1可以看出 ,NCPSO算法能解决其他算法

难以解决的高维多极函数的优化问题 ,并具有更强

的寻优能力和较高的搜索精度.

4 . 2 . 2　稳定性分析

　　如果某次独立搜索的结果在最优值的半径为 1

的范围内 ,则认为是一次成功搜索.定义成功搜索率

RS = ( N v / 50) ×100 ,其中 N v为 50次运行中成功搜

索的次数.

　　几种算法对基准测试函数的成功率如表 1第 5

列所示 .从中可以看出 , NCPSO算法的搜索成功率

911



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 22 卷

表 1　高维复杂函数优化测试结果

F Algorit hm Average
Standard

error
RS / %

RO

NCPSO

CPSO

PSCO

PSO

0. 261

1. 741

18. 184

85. 514

0. 313

2. 858

5. 364

35. 63

96

50

0

0

BA

NCPSO

CPSO

PSCO

PSO

0. 15 E24

6. 462

9. 580

25. 810

0. 23E24

8. 343

10. 220

6. 946

100

32

8

0

AC

NCPSO

CPSO

PSCO

PSO

0. 31 E26

0. 262

0. 502

0. 452

0. 16E25

0. 682

0. 431

0. 594

100

88

92

68

最高 ,是最稳定的一种算法.

　　为进一步说明 NCPSO 算法良好的寻优能力 ,

本文给出了几种算法应用于 RO 函数的收敛曲线 ,

如图 2所示.可以看出 , NCPSO 算法比其他算法具

有更强的寻优能力.

图 2　几种算法对 RO函数的测试比较

　　本文同时给出了 NCPSO算法对 RO函数的测

试曲线 ,如图 3所示.可以看出 ,小生境淘汰选择策

略不断重置最劣小生境子种群 ,对粒子群摆脱局部

最小和避免早熟的效果明显.

图 3　RO函数收敛曲线

5　结 　　论
　　本文算法利用广泛应用于多目标函数优化的小

生境策略掌控粒子群的全局搜索方向 ,其竞争策略

使子种群在搜索过程中自动追寻不同的极值点 ,

形成不同的搜索空间 ;淘汰策略则使子种群不断更

新.两种策略的有机结合 ,成功地避免了算法的早熟

收敛 ,提高了全局寻优能力 ;变尺度混沌变异的引

入 ,则显著提高了算法的搜索精度.实验结果表明 ,

与传统的 PSO算法相比 ,本文算法寻优能力强 ,搜

索精度高 ,稳定性好 ,适用于处理高维多极连续函数

的优化问题.
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