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摘 要: 针对粒子群优化在解决高维优化问题时收敛性差、搜索效率不高的问题,在对粒子群优化算法收敛性分析

的基础上,提出了混沌变异对极值进行扰动的方法,以增强算法摆脱局部最优解的能力. 采用自适应惯性权重和局部

邻域搜索保持较高的局部搜索性能,并结合双粒子群协同进化的方法,综合平衡优化算法的全局搜索和局部搜索能

力. 通过对 4个典型测试函数进行的对比实验,表明了所提出的算法能大大提高粒子群优化的搜索效率和收敛精度.
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mutation
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Abstract：：：Considering the bad convergence and search efficiency of particle swarm optimization(PSO) when applied to

multi-dimensional optimization problem, an algorithm of adaptive chaotic variation particle swarm optimization(ACPSO)

is proposed after analyzing the convergence of PSO. The proposed algorithm uses the technique of double subpopulation

cooperative evolution. One subpopulation uses a new disturbed extremum method of chaotic mutation to improve the global

convergence ability, and the other uses the adaptive inertia weight and neighborhood information to enhance the local search

ability. The simulation results of four typical functions show that the proposed algorithm can attain better optimization

performance.
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1 引引引 言言言

Kennedy等人受鸟群和鱼群搜索食物时个体与

群体进行信息交流和共享的协作方式的启发,提出一

种基于群体智能的粒子群优化算法(PSO)[1]. 该算法

具有收敛速度快、算法简单、调节参数少等优点, 在

多目标优化、模式分类等领域得到了广泛应用[2-3].

微粒群算法在搜索过程中易陷入局部最优,因此

如何克服早熟收敛一直是粒子群优化算法研究的重

点问题. Eberhart等人[4]将惯性权重𝜔引入速度更新

方程, 体现了粒子先前速度对当前速度的影响程度,

在一定程度上起到了均衡全局搜索与局部搜索的能

力. 文献 [5]从粒子的速度出发,通过引入激活因子来

保持粒子活性以提高搜索能力. 文献 [6]分析了不同

的信息共享策略对搜索性能的影响,指出粒子共享邻

域个体信息的重要性.

基于以上研究, 本文从分析粒子群的收敛性出

发, 为增强算法摆脱陷入局部最优解的能力, 保持较

高的局部搜索性能,提出一种基于混沌变异的自适应

双粒子群优化算法 (ACPSO),并通过标准测试函数验

证了该算法的有效性.

2 PSO收收收敛敛敛性性性及及及影影影响响响分分分析析析
2.1 PSO收收收敛敛敛性性性分分分析析析[7]

微粒群的速度方程可改写为

𝑣𝑖(𝑡+ 1) =𝑤𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1𝑝 best𝑖(𝑡)+

𝑐2𝑟2𝑔 best𝑖(𝑡)− (𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2)𝑥𝑖(𝑡). (1)

当 𝑡→∞时, 𝑣(𝑡)=0且 𝑣(𝑡+ 1)=0. 由速度方程得

lim
𝑡→∞

𝑥∗ =
𝑐1𝑟1𝑝 best + 𝑐2𝑟2𝑔 best

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2
. (2)

由于 𝑟1, 𝑟2服从均匀分布,求期望观察得
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lim
𝑡→∞

𝐸(𝑥∗) =

𝐸
(𝑐1𝑟1𝑝 best + 𝑐2𝑟2𝑔 best

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2

)
=

𝑐1𝑝 best + 𝑐2𝑔 best

𝑐1 + 𝑐2
=

(1− 𝛼)𝑝 best + 𝛼𝑔 best. (3)

由上式可知,在标准微粒群中,粒子进化收敛的

过程就是不断地向𝑥∗聚集的过程, 且收敛的极值由

自身极值 𝑝best和群体极值 𝑔best决定. 如果所有粒子

在向𝑥∗靠近过程中没有找到更优于 𝑔best的位置, 则

此时粒子的进化将处于停滞状态,整个种群陷入局部

最优解𝑥∗.

从微粒群的收敛性分析可以看出, PSO在优化前

期收敛速度很快, 但在优化后期收敛速度变得缓慢,

其主要原因是粒子群难以摆脱局部极值的影响.

2.2 惯惯惯性性性权权权重重重的的的影影影响响响分分分析析析

惯性权重对粒子的搜索能力具有较大影响.取值

范围一般为 [0,1],大的惯性权重能够较好地进行全局

搜索, 小的惯性权重则局部搜索性能较好.对于每个

粒子而言, 当粒子与全局最优解相距较远时, 需提高

飞行速度进行全局搜索,而当距离全局最优解较近时

则降低飞行速度,进行局部细化搜索. 实际上,惯性权

重的设置是对全局搜索与局部搜索性能的平衡.

采用固定权重和线性递减惯性权重的策略,对于

每一个粒子, 不管它的距离远近,都采用同样的惯性

权重不可避免地会在全局最优解附近发生“交叉振

荡”现象 (如图 1所示),从而影响收敛速度.
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图 1 交叉振荡现象

3 自自自适适适应应应混混混沌沌沌双双双粒粒粒子子子群群群优优优化化化

3.1 双双双种种种群群群协协协同同同进进进化化化

针对以上对微粒群的分析,本文提出一种基于混

沌变异的自适应双种群粒子群优化算法. 采用 2个独

立的粒子群进行协同优化,其中种群 1采用标准的微

粒群算法 (惯性权重取 0.793),充分利用标准粒子群在

搜索前期效率高的特点执行全局搜索;种群 2采用自

适应惯性权重和局部邻域搜索的方法执行局部细化

搜索, 以提高搜索精度. 将 2个种群在搜索过程中所

发现的最优粒子作为全局最优解.

3.2 混混混沌沌沌变变变异异异全全全局局局搜搜搜索索索种种种群群群

从以上对微粒群收敛性的分析可知, 各个粒子

在进化过程中均向 𝑝 best和 𝑔 best学习,迭代初期种群

的多样性较好, 随着迭代次数的增加, 粒子逐渐从

𝑝 best向 𝑔 best聚集,种群的多样性迅速下降,尤其在搜

索后期,相邻迭代次数之间的 𝑝 best或 𝑔 best的值已经

非常接近,粒子将逐渐停滞,陷入局部最优. 此时,调

整个体极值 𝑝 best和全局极值 𝑔 best, 引导所有粒子飞

向新的位置,从𝑥∗迁移聚集到一个新位置,经历新的

搜索路径和领域,增加发现更优解的概率,摆脱局部

极值.

为了使 PSO具有更高的搜索效率, 有效摆脱局

部最优,本文提出一种新的基于混沌变异因子的扰动

策略.

如图 2所示, 混沌变量具有以下几个显著特点:

1)对初值具有敏感性; 2)伪随机性; 3)遍历性; 4)规

律性. 因此,引入混沌变量可以避免重复搜索,提高搜

索效率.
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图 2 Logistic混沌系统中相邻两点运动轨迹分析

本文引入混沌变异因子,利用全局迭代最优值的

停滞步数作为变异的触发条件,采用混沌变异因子对

个体历史和全局最优进行混沌变异,对粒子的搜索方

向加以引导和改进. 混沌变异实现方法如下:

if 𝑘 > 5; then

𝑥 = 𝜇 ⋅ 𝑥 ⋅ (1− 𝑥), 𝑦 = 𝜇 ⋅ 𝑦 ⋅ (1− 𝑦),

𝑝 best = 𝑝 best ⋅ 𝑥, 𝑔 best = 𝑔 best ⋅ 𝑦
end

首先,随机产生向量𝑥和 𝑦,当优化停滞步数大于

5时,由Logisitic映射进行迭代,产生混沌变量;然后,

进行混沌变异,更新粒子的历史最优解和全局最优解

的值,以提高全局搜索能力.

3.3 自自自适适适应应应邻邻邻域域域局局局部部部搜搜搜索索索种种种群群群

在粒子群的搜索过程中,经常变异必然影响粒子

群的搜索效率,过度变异将导致混乱.因此,引入另一

个种群进行协同进化, 以加强局部搜索能力, 从而平

衡优化算法的全局和局部搜索能力.

根据以上关于惯性权重对搜索性能影响的分析,
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本文对该种群采用自适应的惯性权重,对每一个粒子

进行有差别对待, 以粒子的适应度值作为评价指标.

当粒子的适应度值与群体最优值差别较大时,采用较

大的惯性权重, 以加快搜索速度;当粒子的适应度值

与群体最优值差别较小时, 采用较小的惯性权重, 在

最优值周围进行细化搜索,以提高搜索的精度.

动态自适应惯性权重设置如下:

𝜔𝑘
𝑖 = 𝑒−𝜆

𝑖 , (4)

𝜆 = 𝛼𝑘
𝑖 /𝛼

𝑘−1
𝑖 , (5)

𝛼𝑘
𝑖 = ∣ 𝑓(𝑥𝑘

𝑖 )− 𝑓(𝑔𝑘best) ∣. (6)

式中: 𝑓(𝑥𝑘
𝑖 )为第 𝑖个粒子在第 𝑘次迭代时所对应的适

应度函数值, 𝑓(𝑔𝑘best)为第 𝑘次迭代时群体最优适应

度函数值.

采用动态自适应惯性权重在一定程度上可避免

在全局最优解附近发生“交叉振荡”现象.

为加强局部搜索能力,对引导粒子学习的拓扑邻

域进行改进,速度的更新公式更改为

𝑣𝑖,𝑗(𝑡+ 1) =

𝑤𝑣𝑖,𝑗(𝑡) + 𝑐1rand1[ 𝑝 best𝑖,𝑗 (𝑡)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑡) ]+

𝑐2 rand2

[ 𝑚∑
𝑘=1

𝑙 best𝑘(𝑡)− 𝑥𝑖,𝑗(𝑡)
]
. (7)

式中𝑚是一个动态浮动的值,在粒子群优化搜索过程

中寻找邻域适应度值优于自身的粒子作为学习对象.

所谓邻域搜索的方法,就是粒子除向自身历史最

优学习外,还向邻域的最优粒子学习.在初始阶段,将

每个粒子的邻域定义为粒子本身,随着迭代次数的增

加, 将邻域的搜索范围扩大到包含所有粒子, 邻域极

值为种群的最优值.邻域搜索方法能够增强粒子在邻

域的细化搜索能力.

4 仿仿仿真真真实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

4.1 测测测试试试函函函数数数名名名称称称及及及参参参数数数设设设置置置

为了综合测试ACPSO算法的优化性能,本文采

用了 4种标准的Benchmark测试函数,即Rosenbrock,

Rastrigrin, Griewank和Ackly (表达式如表 1所示), 比

较了标准粒子群 (PSO),基于线性递减惯性权重的粒

子群 (LPSO)和本文提出的ACPSO的优化性能.

参数设置如下: ACPSO两种群规模取为 20, 维

数取 100, 每个函数独立运行 50次. PSO和LPSO种

群规模为 40, 惯性权重因子取 0.7, 学习因子均取 2.

LPSO的惯性权重取初值 0.9, 末值 0.4, 迭代次数超

过 1 500代后, 惯性权重置为初始值. 仿真实验时, 最

大迭代次数为 3 000,为比较算法优化效率和精度,评

价参数为平均最优值 (Mean Best),标准方差 (St.Dev),

最小值 (Min), 收敛率 (Ras). 收敛率为最大步数内能

够达到收敛精度的概率.

表 1 标准测试函数

函数名称 函数表达式 维数 定义域 收敛精度

Rosenbrock 𝑓3 =

𝐷∑
𝑖=1

[ 100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
] 100 [−100, 100 ] 100

Rastrigrin 𝑓2 =

𝐷∑
𝑖=1

[ 𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10 ] 100 [−5.12, 5.12 ] 100

Griewank 𝑓4 =
1

400

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑙

)
+ 1 100 [−600, 600 ] 0.1

Ackly 𝑓(𝑥) = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
− exp

( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒 100 [−30, 30 ] 0.05

4.2 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

Rosenbrock是一个典型的单模态优化测试函数,

PSO采用固定的惯性权重, 前期具有较高的搜索效

率 (如图 3(a)所示), 但在搜索的中后期, 难以进行局

部细化搜索, 收敛速度减慢. LPSO前期搜索速度慢,

中后期局部搜索能力较强,但是,一旦陷入局部极小,

则很难再跳出.所以对于高维单模态优化问题并不能

取得很好的效果. ACPSO采用双粒子群进行协同优

化搜索, 对于单模态问题, 搜索前期种群 1采用固定

的惯性权重, 具有较快的搜索效率,在搜索的后期种

群 2的邻域搜索使局部搜索能力得到发挥,通过信息

的共享进行协同进化,取得了很好的效果.

对于Rastrigrin, Griewank和Ackly标准多模态测

试函数, Rastrigrin主要用于考察优化算法的全局搜索

性能. Ackly是一个有很多深谷的多模态函数,其局部

极小点均匀地分布在整个搜索空间内,该函数用于测

试优化算法跳出局部最优的能力. 如图 3(b)和图 3(c)

所示, 相比于 PSO和LPSO算法, ACPSO凭借混沌变

异因子, 使每次变异都能指向不同的方向,增大了粒

子群跳出局部极小点的可能性,取得了较好的收敛效

果. Griewank函数是一个各维显著相互影响的多模态

函数, 具有无穷多个极值点, 用于综合考察优化算法

对全局与局部搜索能力上的平衡. 如图 3(d)所示,

ACPSO采用混沌变异因子改变了引导粒子进化的方

向信息,同时结合种群 2的自适应惯性权重和局部邻
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图 3 标准测试函数优化效果比较

表 2 ACPSO算法与其他算法在Benchmark优化问题上的比较
Function Algorithm Mean Best St.Dev Min Ras

PSO 239.440 4 44.770 5 180.164 1 0/50

Rosenbrock LPSO 155.879 2 87.441 2 38.532 5 8/50

ACPSO 56.432 1 28.358 3 9.462 8 46/50

PSO 202.974 8 16.086 5 165.179 7 0/50

Rastrigrin LPSO 169.143 1 11.687 7 148.008 3 0/50

ACPSO 0.005 592 0.001 922 2.367e-8 50/50

PSO 5.020 5 0.793 1 4.263 7 0/50

Ackly LPSO 0.900 3 0.001 62 4.1e-3 37/50

CPSO 1.267 3e-15 5.493 0e-9 0 50/50

PSO 23.057 4 8.342 7 0.074 1 9/50

Griewank LPSO 11.146 9 5.363 3 0.017 76 17/50

ACPSO 0.000 652 0.050 6 0 49/50

域搜索进行局部细化搜索,具有较好的全局搜索和局

部搜索能力.

表 2列出的实验数据表明, 对于高维优化问题,

不论是单模态或多模态优化, PSO和LPSO的寻优能

力和收敛速度都明显减弱,并不能很好地满足工程应

用的需要.本文提出的自适应混沌粒子群优化算法采

用引入混沌变异因子的方法增强了粒子群跳出局部

最优的能力,利用双种群协同进化提高了局部细化搜

索能力, 并通过实现信息的共享实现协同进化, 具有

很好的全局收敛能力,其搜索成功率和收敛精度均明

显高于PSO和LPSO.

5 结结结 论论论

本文通过对微粒群算法收敛性的分析, 指出了

微粒群易陷入局部最优的根本原因, 并在此基础上

提出了一种基于混沌变异的自适应双粒子群优化

方法. 该方法采用 2个种群进行协同进化和分工合作,

种群 1通过运用混沌变量对极值进行扰动,增强了全

局搜索能力;种群 2通过运用自适应惯性权重和局部

邻域搜索, 提高了局部细化搜索性能.标准测试函数

的实验和比较结果验证了本文提出的ACPSO算法能

够很好地平衡全局搜索和局部搜索能力,可以大大改

善微粒群优化算法的性能,在解决高维优化问题上具

有很好的收敛速度和搜索精度.
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