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新的混沌粒子群优化算法
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摘  要：针对传统粒子群算法初期收敛较快，而在后期容易陷入早熟、局部最优的特点，提出了一种新的混

沌粒子群优化算法，不同于己有的混沌粒子群算法的简单粒子序列替换，该算法将混沌融入到粒子运动过程

中，使粒子群在混沌与稳定之间交替运动，逐步向最优点靠近。并提出了一种新的混沌粒子群数学模型，进

行了非线性动力学分析。数值测试结果表明该方法能跳出局部最优，极大提高了计算精度，进一步提高了全

局寻优能力。
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Abstract: The original particle swarm optimization (PSO) algorithm has the advantages of fast convergence, but with the 

shortcoming of premature and local convergence. To overcome this problem, a new chaos-partic le swarm optimization 

algorithm was presented, which was different from the conventional method of replac ing pre-partic le. Instead, the algo-

rithm in this paper made the motion of partic les with characteristics of chaos，so as to make particles move between the 

state of chaos and stable, and gradually c lose to the optimal value. The nonlinear dynamics of the proposed Mathematical 

model are analyzed, and the results of the experiment show that the proposed algorithm can result in encouraging results.
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制等传统优化问题取得了显著的成效[2,3]，而且在
1  引言

通信、传感器网络、最优路径、资源分配、生物

粒子群优化(PSO , particle swarm optimization) 分子研究等领域得到了广泛的应用[4~6]。但是 PSO

算法是由 Kennedy和 Eberhart在 1995年提出的一 算法在搜索的初期往往收敛较快，而在后期容易

种群智能优化方法[1]。该算法因其建模简单，收 陷入局部最优。

敛速度快且易于实现等优点，不仅在求解组合优 针对此不足，Bergh等[7]提出了 Multi-start PSO

化问题、神经网络训练、模式分类、模糊系统控 算法，即每迭代若干次后，都保留历史最优粒子，
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粒子全部初始化，以提高粒子的多样性，扩大搜索

空间。Jiao 等[8]提出了一种动态惯性权重的粒子群

优化算法，惯性权重随着迭代次数的增加而降低，

在开始阶段具有较强的全局搜索能力，而在后期以

较小的惯性权重能够收敛到最优解。

混沌优化算法是一种新型搜索算法，其基本思

想是把变量从混沌空间变换到解空间，然后利用混

沌变量具有遍历性、随机性和规律性的特点进行搜

索，混沌优化方法具有全局渐进收敛、易跳出局部

极小点和收敛速度快的特点。

文献[9]提出将混沌嵌入粒子群算法的思想，在

粒子与种群最优解的距离小于门限值时，进行混沌

搜索，搜索到较优解则取代当前粒子。混沌粒子群

算法提出后，利用混沌策略与粒子群算法的结合已

有不少尝试，文献[10]提出了将分段线性混沌映射

结合到粒子群 (PWLCPSO) 算法，取代了经典的

logistic 混沌模型。文献[11]利用混沌序列产生传统

粒子群算法中的参数，提出了一种逃离局部最优解

的新思路。文献[12]采用 Henon混沌映射序列和隐

式过滤本地搜索策略来增加收敛速度和搜索精度，

可以过滤低幅振荡，快速接近较优解。文献[13]将

人工免疫系统(AIS)、混沌算子、粒子群优化算法结

合起来提出了一种混沌免疫粒子群(CIPSO)算法，

用来解决多目标路径优化问题。

综上所述，对于混沌粒子群算法的研究目前

主要集中于各种混沌映射对于算法的性能影响及

利用算法混合思想与一些启发式算法相混合。现

有的混沌粒子群基本思想是利用混沌序列产生新

的粒子代替原来的粒子，效果并不理想。而本文

并不是将混沌与粒子群算法简单地结合在一起，

而是将混沌融入到粒子的运动过程中，达到了较

好的效果。

2  PSO算法基本思想

PSO算法模拟鸟集群飞行觅食的行为[14]。设搜

索空间为 D 维，总粒子数为 n。第 i个粒子位置表

示为向量 Xi=(xi1, xi2,⋯, xiD )；第 i个粒子“飞行”

历史中的过去最优位置为 Pi=( pi1,pi2, ⋯,piD )，整个

种群过去最优位置 Pg 为所有 Pi (i=1, ⋯,n)中的最

优；第 i个粒子的位置变化率（速度）为向量 Vi=(vi1,

vi2,⋯, viD)。每个粒子的位置按如下公式进行变化：
vid (t + 1) = w × vid (t ) + c1 × rand ( ) ×

[ pid (t ) − xid (t)] + c2 × rand ( ) × [ pg d (t ) − xid (t)] (1)

1 25

xid (t +1) = xid (t ) + vid (t +1)

1≤ i≤n, 1≤d≤ D (2)

其中，c1和 c2为正常数，称作学习因子；rand()是

介于[0,1]之间的随机数；w 是惯性权重，可以调节

算法的全局和局部寻优能力。粒子群初始位置和速

度随机产生，然后按式(1)和式(2)进行迭代，直至找

到满意的解。

3  混沌粒子群算法模型

3.1  算法模型

本文受文献[15]中提出的混沌蚁群（CAS）算

法的启发，并在此基础上改进，结合粒子群算法，

提出了如下混沌粒子群优化系统动力学模型。

vid (t + 1) = w × vid (t ) +

c1 × rand ( ) ×[ pid (t ) − xid (t )] +

c2 × rand ( ) × [ pgd (t) − xid (t )] (3)

cid (t) =  c (t −1)(1 + rid )
id (4)

xid (t ) = (xid (t −1) +y d × M i ) ×

exp((1− exp(−200 × cid (t ))) ×

7.5
(3 − (x

y id (t −1) +y d × M i ))) −
d

y d × M i + exp(−400cid (t )) ×  vid (t) (5)

其中，式(3)为粒子速度更新算法，含义与式(1)相同。

式(4)为混沌变量，影响粒子的混沌程度。rid是一个

小于 1的正常数，定义为第 i个粒子第 d维的混沌

因子。式(5)在粒子群的位置更新中引入混沌。t 表

示迭代次数，? d表示搜索测度，Mi表示粒子 i的搜

索空间向负方向移动的比例，如：? d=100，Mi=0.5，

则表示搜索空间为[- 50,50]。

混沌算法采用了文献[15]中的混沌算法，即

Sole 等给出的混沌系统 [16]，混沌迭代如式(6)所

示。

x = x* exp(m(1− x)) (6)

目前己有的混沌粒子群算法主要是在进入稳

定状态后，用混沌序列搜索取代现有粒子。而本算

法模拟粒子群混沌与稳定的交替运动过程，将混沌

运动与粒子群运动结合到一起，并通过混沌因子来

调节混沌程度，并提出了数学模型。
3.2 混沌变量

混沌变量在粒子群运动过程中起到控制粒子

混沌程度的作用。当混沌变量 Cid(t)→1时，粒子的
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位置更新方法为

xid (t ) = (xid (t −1) +y d × M i ) ×

7.5
exp(3 − (x (t −1) +y × M

y
id d i )) −y d × M i (7)

d

此时，式(7)为式(6)经过位置变换后的结果，主

要是粒子个体的混沌在发挥作用。

而当混沌变量 Cid(t)→0时，粒子的位置更新方

法为

xid (t)  = xid (t −1) +  vid (t ) (8)

可以看出，式(8)与式(2)相同，粒子群算法起主

要作用。
3.3  粒子位置更新

原粒子群算法是对所有维的位置作为一个整

体更新后，再计算个体历史最优(Pid)和群体全局最

优(Pgd)，而在本算法中对每一维更新后，计算个体

历史最优(Pid)和群体全局最优(Pgd)，速度矢量关系

如式(9)所示。

vi (t ) = vi1 (t ) + vi2 (t) + vi 3 (t) + vi 4 (t ) + L+ viD (t ) (9)

矢量关系图如图 1所示。传统的粒子群算法更

新时，将 vi(t)看作一个整体，直接从 Xi(t)更新

Xi(t+1)。本算法将 vi(t)看作各维度之和(如式(9)所示)

对每一维的更新过程进行递增搜索，将搜索过程细

化，增加了搜索空间，提高了搜索精度。而时间复

杂度增量为 O(d)，仅与维度有关，与粒子个数 n无

关，达到以较小的时间代价来提高搜索精度的效

果。相对于传统的粒子群算法，时间复杂度提高了

O(d)倍，而相对于现有的混沌粒子群算法，时间复

杂度降低了M倍，其中，M代表混沌搜索的步长。

图 1  粒子位置更新过程

3.4 混沌与稳定的交替

一直处于混沌或稳定状态对于寻找最优值没

有任何意义，只有在混沌与稳定的交替中才能不断

向最优结果靠近。也就是说，要在粒子稳定时，引

入混沌，跳出局部最优；在粒子不稳定时，加速向

最优值靠近，加快收敛过程。

为了定义粒子是否处于稳定状态，引入了 2个

变量
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move = abs(xid (t ) − xid (t −1)) (10)

stable = abs(xid (t ) − pid (t)) (11)

其中，move表示粒子当前移动距离，stabel表示粒

子当前位置与粒子历史上最优值之间的距离。

进一步，将稳定状态条件定义为

move<10−6 && stable<10−6 && t < 0.9T (12)

其中，T 表示总迭代次数。当粒子移动距离和距离

历史最优值较近时，粒子处于稳定状态，此时，令

混沌变量 Cid(t)=0.999，引入混沌。

当粒子不稳定时，满足条件：

stable>10−6 && t < 0.9T (13)

即当粒子移动距离和距离历史最优值较远时，粒子

处于运动状态，为了加速收敛过程，令 Xid(t)=Pid(t)，

保留历史最优值。

4  混沌粒子群算法数值测试

4.1  混沌粒子群模型的非线性动力学行为

为了分析混沌粒子群模型的非线性动力学行

为，利用这个优化模型来解决 Rastrigin函数优化问

题。目标函数如下：
r

= ∑
l

f (x) (10 + x 2
i −10 cos(2pxi )) (14)

i =1

其中，- 5.12≤xi≤5.12，l=30，最小值在 30维 x变

量均为 0 时，全局最小值为 0。令混沌粒子群算法

中：惯性因子 w=0.729 8，学习因子 c1=c2=1.496 2，

迭代次数为 1 000，粒子个数 N=20，混沌因子

r(i,d)=0.5+(0.005)rand，混沌变量初值为 Cid(0)=

0.999，搜索测度 ? d=10.24，移动因子Mi=0.5。图 2

是混沌变量随迭代过程的变化曲线，开始阶段 c(t)

由 1 减为 0，是从混沌到粒子群的过程，当粒子群

稳定后，c(t)为 1，引入混沌跳出局部最优解。

图 2  混沌变量随时间变化曲线
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图 3是粒子 1在搜索最优解时 X1的变化过程，

从图中可以看出，粒子 1在对 X1的搜索过程中，在

稳定和混沌之间交替，并向最优值靠近。图 4是所

有粒子搜索 X1最优值过程，可以观察到整个混沌粒

子群也是在混沌与稳定之间交替搜索，跳出局部最

优，向全局最优接近。

图 3  粒子 1搜索 X1最优值过程

图 4  粒子群搜索 X1最优值过程

图 5是粒子 1的目标函数值变化过程，图 6是

整个粒子群的目标函数值变化过程。可以看到，粒

子的值总体趋势越来越小，但在前 0.9T次迭代过程

中会有一些起伏的现象，这是因为粒子在混沌的作

用下不断在周围探索，以跳离局部最优。在最后0.1T

迭代过程中，没有引入混沌，所有粒子在粒子群算

法下达到最优状态。

图 5  粒子 1的目标函数值变化过程

图 6  粒子群的目标函数值变化过程

图 7 是粒子群的最优值变化过程，随着迭代

次数增加，最优值递减。最后得到的优化极值为

4.887 8×10- 7，各维度的最优位置值均小于1×10- 4。

图 7 粒子群最优值变化过程

本算法的参数中，惯性因子 w、学习因子可根

据粒子群算法最优来设置，搜索测度、移动因子可

根据初始搜索条件进行计算得出，混沌变量初值为

Cid(0)=0.999，比较重要的参数是混沌因子的大小，

它影响了初始混沌搜索的时间，下面令混沌因子

为：r(i,d)=0.1+(0.001)rand 进行数值仿真，说明混

沌因子参数对该算法搜索过程的影响。

图 8 是混沌变量随时间变化曲线，图 9 和图

10分别是单个粒子、粒子群对变量 X1的搜索过程，

图 11和图 12分别给出了单个粒子、粒子群的能量

函数时间演化，图 13 给出了整个粒子群最优值的

变化过程。通过对比图 8~图 13与图 2~图 7，可以

看出混沌因子对算法搜索过程的影响，初始混沌搜

索过程由原来的 20次迭代变为 100 次迭代。混沌

因子 r(i,d)越小，混沌变量减小的过程越慢，混沌

搜索时间越长，有利于搜索到较优值，但初始混沌

收敛过程越长。最后得到的优化极值为 1.388 50×

10- 7，各维度的最优位置值均小于 1×10- 4。

1 27
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图 8  混沌变量随时间变化曲线

图 9  粒子 1搜索 X1最优值过程

图 10  粒子群搜索 X1最优值过程

图 11  粒子 1的目标函数值变化过程

图 12  粒子群的目标函数值变化过程

图 13  粒子群最优值变化过程

4.2  算法性能数值测试

为了检测混沌粒子群算法的性能，选取 5个测

试函数进行测试，它们是在进化规划、模拟退火、

遗传算法和粒子群优化中广泛使用的数值测试函

数，分别如下。

Sphere 函数：

r l

f (x) = ∑ x 2
i (15)

i =1

其中，- 50≤xi≤50，其全局最优点在 X=(0,0,0,⋯,0)，

全局极值为 0。

DeJong函数：

r l

f (x) = ∑ x 2
i (16)

i =1

其中，- 20≤xi≤20，其全局最优点在 X=(0,0,0,⋯,0)，

全局极值为 0。

Griewank 函数：

r l  x 2  l  x 
f (x) =1 + ∑ 

i
 − ∏ cos 

i

2  (17)
i=1  4 000  i=1  i 

其中，- 600≤xi≤600，其全局最优点在X= (0,0,0,⋯,0)，

28       33
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表 1 数值测试结果

优化算法 Sphere DeJong Griewank Rosenbrock Rastrigin

粒子群 3.700 4×102 4.346 7×103 2.61×107 13.865 1.065 5×102

卡尔曼群 4.723 4.609 3.28×103 9.96×10- 1 53.293

混沌蚂蚁群 3.815×10- 1 1.61×10- 2 23.414 4.669×10- 1 22.636 1

现有混沌粒子群 2.373 610- 3 2.340 210- 47 6.848 1×10- 2 1.040 4×10- 2 9.525 8×10- 1

新的混沌粒子群 2.027 910- 9 2.080 891 0- 17 9.905 10- 11 2.906 810- 4 4.374 1×10- 4

全局极值为 0。

Rosenbrock 函数：

r
∑
l −1

f (x) = (100(x x )2
i + − 2

i + (xi −1)2
1 ) (18)

i=1

其中，- 100≤xi≤100，其全局最优点在 X=(1,1,

1,⋯,1)，全局极值为 0。

Rastrigin函数：

r
) = ∑

l

f (x (10 + x 2
i −10 cos(2pxi )) (19)

i =1

其中， - 5.12≤ xi≤ 5.12，其全局最优点在

X=(0,0,0,⋯,0)，全局极值为 0。

混沌粒子群参数设置为：w=0.729 8，c1=c2= 

1.496 2，T=1 000，r(i,d)=0.5+(0.005)rand，N=20，

Cid(t)=0.999，? d为各自搜索空间长度，Mi=0.5，粒

子初始值为 ? d×Mi×(2rand()- 1)。现有的粒子群算法

实验采用 logistic 混沌模型，最大迭代步长为 15。

在维度 l=30的情况下，进行 50次测试取平均值的

结果如表 1所示，其他算法结果来自文献[15]。

对比表 1中的结果可以看出，本文所提出的混

沌粒子群算法测试结果明显好于粒子群、卡尔曼

群、混沌蚂蚁群、现有混沌粒子群的测试结果，搜

索精度至少提升了 100倍。

图 14~图 18为现有混沌粒子群算法与本文提

出的混沌粒子群算法对 5 个标准测试函数进行优

化的过程中，种群最优值进化曲线的对比。可以

看出，相对于现有的混沌粒子群算法，本文提出

的混沌粒子群在经过若干代运算之后仍保持较高

的活性，可以从局部最优中跳离出来，保持较快

的收敛速度，极大地提高了对最优值的全局搜索

能力。

图 14  Sphere函数寻优过程

图 15  DeJong函数寻优过程

图 16  Griewank函数寻优过程



· · 通 信 学 报 第 卷

图 17  Rosenbrock函数寻优过程

图 18  Rastrigin函数寻优过程

5  结束语

本文利用混沌的遍历性和粒子群收敛快的特

点，提出了一种新的混沌粒子群算法。该算法将混

沌融入到粒子运动过程中，不同于己有的混沌粒子

群算法的简单粒子序列替换，使粒子群在混沌与稳

定之间交替向最优点靠近，并提出了一种新的混沌

粒子群数学模型。本文还给出了混沌粒子群算法的

非线性动力学行为分析，并和目前国际上流行的算

法，如粒子群算法、卡尔曼群算法、混沌蚁群算法

和现有混沌粒子群算法作了对比分析。文中给出的

数值结果表明该方法用于解决函数最优化问题的

有效性，并且能有效避免粒子群优化算法的早熟收

敛问题，能跳出局部最优，极大提高了计算精度和

全局寻优能力。
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