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摘　要：为了克服粒子群优化容易陷入局部极小的缺陷，利用粒子速度不依赖于其与最优粒子之间距离的大小，而

仅依赖其方向信息的特点，采用自适应策略弹性地修正粒子速度的幅值．同时，充分利用混沌运动的遍历性、随机性

及对初值的敏感性等特性，提出一种基于混沌的弹性粒子群优化（ＣＲＰＳＯ）算法，并将其成功用于典型多极点函数优

化．仿真结果表明，该算法增强了摆脱局部极值点的能力，提高了收敛速度和精度．
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１　引　　言
粒子 群 优 化 （ＰＳＯ）算 法 是 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和

Ｅｂｅｒｈａｒｔ
［１］于１９９５年提出的一种智能优化算法．

ＰＳＯ算法源于对鸟群和鱼群等生物群体运动行为

的研究，和蚁群算法一样都有群智能的特点［２］．由于

其简单，收敛速度快，且对目标函数要求较少等特

点，发展十分迅速，在诸多领域得到成功应用．与其

他智能算法类似，ＰＳＯ算法也存在早熟收敛和局部

寻优能力差等缺点．目前的解决方法主要是增加种

群的多样性以及和其他方法融合等［３４］．

造成ＰＳＯ算法早熟收敛的主要原因
［５］是：在算

法后期，所有粒子将聚集到极值点附近，各粒子的速

度将趋于零．如果这是一个局部极值点，则所有粒子

将很难跳出其约束范围，从而导致算法早熟收敛．对

此，本文将混沌和弹性粒子群有机结合，充分利用混

沌的动力学特征，使混沌序列更具均匀性和遍历性．

计算粒子的速度时，不考虑它与最优粒子之间距离

的大小，而只利用其方向信息，并采用一种自适应策

略弹性地修正粒子速度的幅值．同时，利用早熟判断

机制来调整惯性权重，提出一种基于混沌的弹性粒

子群优化（ＣＲＰＳＯ）算法，给出了算法流程，并将其

成功用于多极点函数优化．

２　一般混沌粒子群全局优化算法
２．１　基本粒子群算法

在ＰＳＯ模型中，每个粒子有一个速度决定其飞

翔的方向和距离．ＰＳＯ算法初始化为一群随机粒

子，然后粒子开始追随当前的最优粒子运动，直到在

整个解空间中搜索到最优解为止．在每次迭代中，粒
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子通过追踪两个极值来更新自己．一个是个体极值

ｐｂｅｓｔ；另一个是全局极值ｇｂｅｓｔ．

假设在犇维搜索空间中，有犿个粒子组成一群

体，第犻个粒子的位置为犡犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇），第犻

个粒子经历过的最好位置记为犘犻，每个粒子的飞行

速度为犞犻＝ （狏犻１，狏犻２，…，狏犻犇），犻＝１，２，…，犿．

整个群体中，所有粒子经历过的最好位置为

犘犵，每代粒子按下式更新自己的速度和位置：

狏犻犱（狋＋１）＝狑狏犻犱（狋）＋犮１狉１（狆犻犱 －狓犻犱（狋））＋

犮２狉２（狆犵犱 －狓犻犱（狋））， （１）

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋＋１）． （２）

其中：狑为惯性权重；犮１，犮２ 为学习因子；狉１，狉２ 为［０，

１］之间的随机数．

ＰＳＯ算法的详细介绍和算法流程见文献［５］．

２．２　 混沌粒子群算法基本思想

混沌粒子群优化（ＣＰＳＯ）算法的基本思想主要

体现在以下两个方面：

１）采用混沌序列初始化粒子的位置和速度，既

不改变初始化时所具有的随机性本质，又提高了种

群的多样性和粒子搜索的遍历性，在产生大量初始

群体的基础上，从中择优出初始群体．

２）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，用序列中的最优粒子位

置替代当前粒子群中的一个粒子的位置，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．

３　 基于混沌的弹性粒子群全局优化算法
假设要解决的优化问题为

ｍｉｎ犳（狓１，狓２，…，狓狀），ｓ．ｔ．犪犻≤狓犻≤犫犻．（３）

采用逻辑自映射函数产生混沌，其模型为

狕狀＋１ ＝１－２×狕
２
狀，

狀＝１，２，…，１＜狕狀 ＜１． （４）

在ＰＳＯ算法中，狑对算法能否收敛具有重要作

用．由于ＰＳＯ算法的实际搜索过程是非线性的且是

高度复杂的，致使狑线性递减的策略不能反映实际

的优化搜索过程，使算法在求解复杂问题的后期易

发生早熟收敛．对此，本文借助早熟收敛程度和个体

适应值来调整狑，同时将混沌和弹性改变粒子速度

有机结合，提出一种基于混沌的弹性粒子群全局优

化算法．

３．１　 早熟收敛程度评价

全局最优值总是优于所有个体当前的适应度

值．设粒子群的规模数是犖，则有

犳ａｖｇ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犳犻， （５）

其中犳犻为粒子当前适应值．设最优粒子的适应值为

犳犵，并将优于犳ａｖｇ 的适应值求平均得到犳′ａｖｇ．定义Δ

＝狘犳ａｖｇ－犳′ａｖｇ狘，Δ可用来评价粒子群的早熟收敛程

度，Δ越小说明粒子群越趋于早熟收敛．

３．２　 自适应调整策略

适应值为犳犻的粒子，狑的具体调整方法如下：

狑＝

狑－（狑－狑ｍｉｎ）狘
犳犻－犳′ａｖｇ

犳犵－犳′ａｖｇ
狘，犳犻优于犳′ａｖｇ；

狑ｍｉｎ＋（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）×

１＋ｃｏｓ（（ｉｔｅｒ－１）π／（ｍａｘｓｔｅｐ－１））

２
，

犳犻优于犳ａｖｇ但次于犳′ａｖｇ；

１．５－
１

１＋犽１ｅｘｐ（－犽２Δ）
，犳犻次于犳ａｖｇ

烅

烄

烆
．

（６）

其中：狑ｍｉｎ为狑的最小值，狑ｍａｘ为搜索开始时的最大

值，ｉｔｅｒ为当前迭代步数，ｍａｘｓｔｅｐ为允许最大迭代

步数．犽１ 的选取应使式（６）能提供大于１的惯性权

重，犽２ 主要用来控制式（６）的调节能力，若犽２ 过大，

则会加快收敛，使算法在早期全局寻优能力不足；若

犽２ 过小，则在后期算法不能有效地跳出局部最优．

３．３　 弹性处理粒子速度

在算法后期，所有粒子都聚集到一个极值点附

近［６］，此时，狆犻犱，狆犵犱，狓犻犱 相差很小，因此粒子的飞行

速度狏犻犱将趋近于０．如果该极值是一个局部极值点，

则粒子很难跳出其约束范围，直至所有粒子都集中

到该局部极值点上，因而引起算法的早熟收敛．

为了改善算法的全局搜索能力，必须避免算法

后期粒子的飞行速度过小．在本文的算法中，粒子飞

行的方向与原算法一样，但飞行速度的大小不同，它

不是由该粒子与最优粒子之间距离的大小决定，而

是一种自适应弹性的修正，即

狏犻犱（狋＋１）＝

狑狏犻犱（狋）＋犮１狉１Δ狏
１
犻犱（狋）＋犮２狉２Δ狏

２
犻犱（狋）， （７）

其中

Δ狏
１
犻犱（狋）＝Δ

１
犻犱（狋）ｓｇｎ［狆犻犱（狋）－狓犻犱（狋）］，

Δ狏
２
犻犱（狋）＝Δ

２
犻犱（狋）ｓｇｎ［狆犵犱（狋）－狓犻犱（狋）］

烅
烄

烆 ．
（８）

这里：ｓｇｎ（·）为符号函数，Δ
１
犻犱 和Δ

２
犻犱（狋）采用如下策

略弹性修正．当粒子前后两次飞行方向一致时，说明

粒子正从极值（个体或全局极值）的一侧向其逼近，

可加大Δ
１
犻犱（狋）（或Δ

２
犻犱（狋）），以加快收敛速度；如果前

后两次飞行方向不一致，则说明该粒子正在极值附

近徘徊，此时应减小Δ
１
犻犱（狋）（或Δ

２
犻犱（狋）），以避免在极

值点附近徘徊过久；如果粒子前后两次迭代有一次

与极值重合，则不改变Δ
１
犻犱（狋）（或Δ

２
犻犱（狋））．于是，可以

按下式修正Δ
１
犻犱（狋）和Δ

２
犻犱（狋）：

６４５１
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　　Δ
１
犻犱（狋）＝

　　

θ＋Δ
１
犻犱（狋－１），

　［狆犻犱（狋）－狓犻犱（狋）］［狆犻犱（狋－１）－

　狓犻犱（狋－１）］＞０；

θ－Δ
１
犻犱（狋－１），

　［狆犻犱（狋）－狓犻犱（狋）］［狆犻犱（狋－１）－

　狓犻犱（狋－１）］＜０；

Δ
１
犻犱（狋－１），ｏｔｈｅｒｓ

烅

烄

烆 ；

（９）

　　Δ
２
犻犱（狋）＝

　　

θ＋Δ
２
犻犱（狋－１），

　［狆犵犱（狋）－狓犵犱（狋）］［狆犵犱（狋－１）－

　狓犵犱（狋－１）］＞０；

θ－Δ
２
犻犱（狋－１），

　［狆犵犱（狋）－狓犵犱（狋）］［狆犵犱（狋－１）－

　狓犵犱（狋－１）］＜０；

Δ
２
犻犱（狋－１），ｏｔｈｅｒｓ

烅

烄

烆 ．

（１０）

其中：θ＋ 和θ－ 分别为递增、递减因子，满足０＜θ－＜

１＜θ＋；同时，为了保证算法的快速收敛性，Δ
１
犻犱（狋）和

Δ
２
犻犱（狋）必须限定在一个合理的范围内，即Δ

１
犻犱（狋），

Δ
２
犻犱（狋）∈ ［Δｍｉｎ，Δｍａｘ］．

３．４　 基于混沌的弹性粒子群全局优化算法流程

该算法是在ＣＰＳＯ算法的基础上，根据各个粒

子前后两次飞行方向来调整速度大小的一种改进混

沌粒子群优化算法．算法具体流程如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化设置最大允许迭代次数或适应

度误差限，以及相关参数：惯性权重、学习因子等．

Ｓｔｅｐ２：混沌初始化粒子位置和速度．

１）随机产生一个狀维向量，狕１ ＝ （狕１１，狕１２，…，

狕１狀），狕犻犼 ∈ ［－１，１］，狀为目标函数的变量个数，由式

（４）可得犖 个向量狕１，狕２，…，狕犖；

２）将狕犻的各分量载波到对应变量的取值区间．

３）计算粒子的适应值，并从犖个初始群体中选

性能较好的犕个为初始解，随机产生犕个初始速度．

Ｓｔｅｐ３：令粒子犻当前的最优位置为狆犻＝狕犻，对

应的适应度为犳ｂｅｓｔ犻 ＝犳犻．并从中找出全局最优粒

子，令其位置为狆犵，对应的适应度为犵ｂｅｓｔ．

Ｓｔｅｐ４：按式（９）和（１０）修正Δ
１
犻犱 和Δ

２
犻犱，并将其

限制在［Δ
犱
ｍｉｎ，Δ

犱
ｍａｘ］内．

Ｓｔｅｐ５：按式（８）计算Δ狏
１
犻犱 和Δ狏

２
犻犱．

Ｓｔｅｐ６：对所有粒子执行如下操作：

１）按式（７）修正粒子飞行速度，将其限制在

［－犞犱ｍａｘ，犞犱ｍａｘ］内；

２）按式（２）修正粒子位置，将其限制在［犡ｍｉｎ，

犡ｍａｘ］内，并计算适应度犳犻；

３）如果犳犻＜犳ｂｅｓｔ，则令狆犻＝狕犻，犳ｂｅｓｔ＝犳犻；

４）如果犳犻＜犵ｂｅｓｔ，则令狆犵 ＝狕犻，犵ｂｅｓｔ＝犳犻．

Ｓｔｅｐ７：在最优位置犘犵 ＝ （狆犵１，狆犵２，…，狆犵犇）上

进行混沌优化．将狆犵犻（犻＝１，２，…，犇）映射到［－１，

１］，然后用逻辑自映射方程迭代产生混沌序列

狕
（犿）
犻 （犿＝１，２，…），再将产生的混沌序列通过逆映

射返回到原解空间可得

狆
（犿）
犵 ＝ （狆

（犿）
犵１ ，狆

（犿）
犵２ ，…，狆

（犿）
犵犇 ），犿＝１，２，…．

计算其适应值可得到性能最好的可行解狆
．

Ｓｔｅｐ８：用狆 取代当前群体中任一粒子的位

置．

Ｓｔｅｐ９：若满足停止条件，则搜索停止，并输出

全局最优位置；否则，执行Ｓｔｅｐ１０．

Ｓｔｅｐ１０：根据粒子适应值不同采取自适应策

略，分别按式（６）调整狑，转Ｓｔｅｐ４．

４　 仿真研究与分析
为了测试ＣＲＰＳＯ算法的优化性能，本文利用

Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ和Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ测试函数进行仿真研究，

并将ＣＲＰＳＯ算法与ＣＰＳＯ算法进行比较．

两个典型的测试函数为

犳１（狓）＝∑
狀

犻＝１

［狓２犻 －１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］，

犳２（狓）＝∑
９

犻＝１

［１００（狓犻＋１－狓
２
犻）
２
＋（狓犻－１）

２］．

其中：Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数犳１ 是很难最小化的病态二次

函数，它具有一个全局极小点狓 ＝ （０，０，…，０），函

数值为犳（狓）＝０；Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数犳２是具有大量

局部最优点的多峰函数，它也有一个全局极小点狓

＝（１，１，…，１），函数值为犳（狓）＝０．两个函数的变

量范围都是［－５．１２，５．１２］．

分别利用两种算法对上述函数进行仿真研究，

种群大小均为８０，每种算法取３组不同的参数．其

中：ｐｏｐ＝８０，Δ（０）∈ ［０．０１Δ狌，０．１Δ狌］，θ＋＝１．１，

θ－＝０．５，犮１ ＝犮２ ＝２．０，Δｍａｘ ＝０．５Δ狌，Δｍｉｎ ＝

０．００１Δ狌，狑的选取见上文，每组参数进行２０次优化

运算．图１和图２分别是ＣＲＰＳＯ算法与ＣＰＳＯ算法

的优化性能比较．

由仿真结果可知，针对上面测试函数，ＣＰＳＯ算

法难以找出它们的全局最优解．在算法前期，从总体

图１　犳１ 的性能指标变化曲线比较图
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图２　犳２ 的性能指标变化曲线比较图

上看目标函数值，ＣＲＰＳＯ算法较ＣＰＳＯ算法下降得

快．这说明初始种群采用逻辑自映射函数来产生的

混沌序列更具均匀性和更好的遍历性．在算法中后

期，ＣＲＰＳＯ算法比ＣＰＳＯ算法的收敛速度更快，并

且能收敛到目标函数的理论全局极值．由此验证了

在算法后期，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，从而提高了种群的

多样度，而且直接促成了ＣＲＰＳＯ算法较ＣＰＳＯ算法

具有更强跳出局部极小的能力，即能有效地避免算

法陷入局部最优．对上述几个多极点函数的数值仿

真，ＣＲＰＳＯ算法几乎次次能收敛到全局最优值．显

然，ＣＲＰＳＯ算法比ＣＰＳＯ算法的优化效果更好．

５　 结 　 　论
本文分析了粒子群优化早熟收敛的原因，采用

弹性改变粒子速度的策略，将混沌思想和弹性粒子

群优化有机结合．同时，采用了基于早熟收敛评价的

自适应改变惯性权重策略，从多个角度提高种群的

多样度，有效避免了算法的早熟收敛，从而提高了算

法的全局收敛性和收敛效率．成功地将改进算法

用于多极点函数优化，但较多的参数给算法带来了

不便，自适应修正参数将是下一步的研究内容．
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