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一种采用完全 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌的
ＰＳＯＧＡ优化方法
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摘　要：为了提高粒子群优化算法的性能，提出了一种完全Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌粒子群优化与遗传算法的混合优化方
法。该方法将具有伪随机性与遍历性特征的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌应用到粒子群算法的粒子位置和速度初始化、惯性权
重优化、随机常数以及局部最优解邻域点产生的全过程，并在粒子速度和位置更新后再与遗传算法相混合，进行

选择和交叉操作。三种典型Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的实验结果验证了所提方法的有效性，该方法具有更好的寻优能力
与收敛速度。
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　引言

粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是美国

Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ博士受鸟类群体行为研究结果的启发而提

出来的一种全局优化技术，在许多领域得到了应用［１，２］。但由

于该算法存在初始化过程的随机性、粒子进化过程的随机性以

及过早地收敛到局部最优点等问题，大量学者在 ＰＳＯ算法的

行为分析和收敛性分析方面进行了许多理论和实验研究工作。

文献［３］利用差分方程理论对 ＰＳＯ算法的收敛特性进行了较

为深入的研究，证明了粒子轨迹和粒子速度对算法收敛性具有

重要的影响，其参数选取是影响算法性能和效率的关键因素。

由于ＰＳＯ的惯性权重ω对算法能否收敛具有重要作用，目前

的许多研究都集中于 ω的改进上。在最初版本的 ＰＳＯ中，ω
为常数，为使算法具有较强的全局搜索能力，文献［４］提出了

随着迭代的进行线性地减小ω的策略。但该方法存在迭代初

期局部搜索能力较弱，即使初始粒子已接近于全局最优点，也

往往错过；而在迭代后期，则因全局搜索能力变弱，而易陷入局

部极值的问题。文献［５］提出的非线性递减策略显然亦会存

在这些问题。文献［６］采用模糊规则动态调整ω的方法，通过

对当前最好性能评价和当前惯性权重制定相应的隶属度函数

和模糊推理规则，确定惯性权重 ω的增量。由于算法需要获

取领域知识建立模糊规则，故其实现比较复杂，无法得到广泛

应用。

由于混沌运动具有伪随机性、遍历性、对初始条件敏感性

等特点，加之混沌信号产生机理简单，具有内在并行性的优点，

采用基于混沌的搜索技术无疑更具优越性［７］。基于此，文献

［８］提出了利用混沌运动特性进行优化搜索的方法，该方法直

接采用混沌变量进行搜索，搜索过程按混沌运动自身的规律进

行，不需要像随机优化方法按某种概率接受“劣化”解的方式

来跳出局部最优解，使得该算法在一定的范围内具有遍历性，

具有更容易跳出局部最优点、结构简单以及使用方便的优点。

文献［９～１１］将混沌搜索应用到 ＰＳＯ粒子的位置和速度进行

初始化，从而保证了初始变量随机性。但由于这些算法中的其

他参数以及局部最优解邻域点的产生仍然是以普通的随机数
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的形式出现，并不能从根本上保证算法的种群多样性和解空间

上优化的遍历性，本质上是一种不完全的混沌优化方法。

本文将Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌搜索嵌入到 ＰＳＯ算法的初始种群产

生，惯性权重ω优化，随机常数 ｒ１、ｒ２，以及局部最优解邻域点
产生的全过程，在此基础上提出了一种完全 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌粒子

群优化算法（ＣＬＣＰＳＯ）。该算法利用混沌特性提高种群的多
样性和粒子搜索的遍历性，将混沌状态引入到优化变量使粒子

获得持续搜索的能力，改善粒子群优化算法摆脱局部极值点的

能力，以克服ＰＳＯ算法的早熟、易陷入局部极值等固有缺陷，
提高算法的精度。进一步的研究表明，某些状态的混沌搜索优

化时间比较长，为此本文又将ＣＬＣＰＳＯ算法与另一种智能优化

算法———遗传算法（ＧＡ）进行融合，提出了一种基于完全 Ｌｏ
ｇｉｓｔｉｃ混沌的粒子群与遗传算法的混合优化算法（ＣＬＣＰＳＯ
ＧＡ）。实验结果表明，该算法能充分利用混沌搜索的多样性和

遍历性，以及粒子群优化算法和遗传算法的互补特性，使算法

不仅具有持续、精细的局部搜索能力，而且具有良好的全局寻

优能力和较高的收敛速度。

"

　基本粒子群优化算法

假设在一个ｄ维的目标搜索空间中，由 ｍ个代表潜在问

题解的粒子组成一个种群Ｓ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ｝，其中Ｘｉ＝｛ｘｉ１，

ｘｉ２，…，ｘｉｄ｝（ｉ＝１，２，…，ｍ）表示第 ｉ个粒子在 ｄ维解空间的一

个矢量点。将Ｘｉ代入一个与求解问题相关的目标函数可以计

算出相应的适应值。用Ｐｉ＝｛ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｄ｝（ｉ＝１，２，…，ｍ）记

录第ｉ个粒子自身搜索到适应值为最小的最好点（ｐｂｅｓｔ），用

Ｐｇ＝｛ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ｝记录整个种群中的粒子的适应值为最小

的最好点（ｇｂｅｓｔ），其中 ｇ为编号，ｇ∈｛１，２，…，ｍ｝。用 Ｖｉ＝

｛ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ｝（ｉ＝１，２，…，ｍ）表示第ｉ个粒子的速度，则基本
粒子群优化算法的主要计算流程描述如下：

ａ）初始化，设定加速常数 ｃ１、ｃ２，最大进化代数 Ｔｍａｘ，将当

前进化代数置为 ｋ＝１，在定义空间 Ｒｎ中随机产生 ｍ个粒子

Ｓ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ｝，组成初始种群 Ｓ（ｋ），并随机产生各粒子

初始速度和位置。

ｂ）计算每个粒子在每一维空间的适应值。
ｃ）比较粒子的适应值和自身最优值ｐｂｅｓｔ。如果当前值比

ｐｂｅｓｔ更优，则置ｐｂｅｓｔ为当前值，并设ｐｂｅｓｔ位置为ｎ维空间中
的当前位置。

ｄ）比较粒子的适应值与种群最优值ｇｂｅｓｔ。如果当前值比

ｇｂｅｓｔ更优，则重置ｇｂｅｓｔ的编号。
ｅ）采用下面的公式：

Ｖｋ＋１ｉ ＝ωＶｋｉ＋ｃ１ｒ１（Ｐｋｉ－Ｘｋｉ）＋ｃ２ｒ２（Ｐｋｇ－Ｘｋｉ） （１）

Ｘｋ＋１ｉ ＝Ｘｋｉ＋Ｖｋ＋１ｉ （２）

更新粒子的速度和位置，产生新种群Ｓ（ｋ＋１）。
ｆ）检查结束条件，若满足，则结束寻优；否则，ｋ＝ｋ＋１，转

至ｂ）。结束条件为寻优达到最大进化代数Ｔｍａｘ或足够好的适
应值。

由于上述算法中所涉及的参数较少，公式也比较简单，可

将此称为基本粒子群优化算法（ｂａｓｉｃｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＢＰＳＯ）［１２］。

#

　完全
95:;*<;=

混沌粒子群优化算法

分析ＢＰＳＯ算法，可以发现该算法存在如下不足：

ａ）初始化过程是随机的，随机过程不能完全保证初始种

群分布均匀，不能保证个体的质量，种群中有一部分远离最

优解。

ｂ）式（１）中的ｒ１、ｒ２是均匀分布于［０，１］间的两个随机数，

导致粒子进化过程的随机性，使ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ的更新带有一定

的盲目性，影响了进化过程的收敛。

ｃ）存在早熟收敛问题。利用式（１）（２）更新自己的速度和

位置，其本质是利用粒子本身、个体极值和全局极值三种信息

来指导粒子下一步迭代位置，当某些粒子的位置及其 ｐｂｅｓｔ接

近群体的ｇｂｅｓｔ时，其速度更新由ωＶｋｉ决定。当ω＜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。随着进

化的进行，其他粒子将很快聚集到这些惰性粒子的周围，使进

化过早地收敛到局部最优点。

混沌是存在于非线性系统中的一种较为普遍的现象，是由

确定性规则导致的对初始条件非常敏感的无固定周期的长期

行为，是有着精致内在结构的一类现象。混沌运动具有遍历

性、伪随机性、规律性等特点，能在一定范围内按其自身的规律

不重复地遍历所有状态［１３］；加之混沌信号产生机理简单，具有

内在并行性的优点，采用混沌的搜索技术无疑会比其他随机搜

索更具优越性。

对于求解ｄ维最优化问题，相当于在ｄ维空间中确定一个

使目标函数值最小的点，为此需要用ｄ个独立的混沌变量序列

来产生该空间中点的ｄ个坐标分量。因为每一坐标分量都能

在［０，１］中稠密，所以这样产生的点将能在ｄ维单位超立方体

中稠密，即这些点的序列能够以任意精度逼近超立方体中所有

点，当然也能以任意精度逼近超立方体中的全局最优解［８］。

通过产生一组与优化变量相同数目的混沌变量，用类似载波

的方式将混沌引入优化变量使其呈现混沌状态，并把混沌运动

的遍历范围放大到优化变量的取值范围，然后直接利用混沌变

量搜索，以使解跳出局部极值区间，同时有利提高搜索精度。

产生混沌的数学模型有多种，本文采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程构造

混沌序列：

ｘ（ｔ＋１）＝μｘ（ｔ）（１－ｘ（ｔ））　ｔ＝０，１，２，…，ｎ （３）

其中：μ是控制参数；ｔ是迭代次数。

当０＜ｘ（０）＜１、μ＝４时，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程处于完全混沌状态，

此时ｘ（ｔ）的轨迹是混沌轨迹且在（０，１）之间遍历。由任意初

值ｘ（０）∈［０，１］可迭代出一个确定的时间序列 ｘ（１），ｘ（２），

ｘ（３），…，ｘ（ｎ＋１）。

根据混沌优化的思想，本文提出了 ＣＬＣＰＳＯ算法，其基本

思想体现在如下几个方面：

ａ）采用混沌系列初始化粒子的位置和速度，既利用混沌

特征提高了种群的多样性和粒子搜索的遍历性，又不改变粒子

群优化算法初始化时所具有的随机性本质。

ｂ）为了能够有效地平衡全局和局部搜索，改善算法寻优

性能，使得收敛速度进一步加快，将混沌状态引入到惯性权重

ω优化，使粒子获得持续搜索的能力。本文采用下式进行ω的
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混沌化，再将惯性权值映射至（α，β）区间。
ω（ｉ＋１）＝４．０ω（ｉ）（１－ω（ｉ）） （４）

ω（ｉ）＝α＋（β－α）ω（ｉ） （５）

其中：ｉ＝１，２，…，Ｔｍ，Ｔｍ为最大迭代次数；惯性权值范围取α＝
０．４，β＝０．９。

ｃ）为克服随机取值带来的效率低下的不足，提高收敛性，

将混沌引入到随机常数ｒ１、ｒ２中，按Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射动态更新：
ｒｉ（ｔ＋１）＝４．０ｒｉ（ｔ）（１－ｒｉ（ｔ）） （６）

其中：ｒｉ（ｔ）∈（０，１），ｉ＝１，２。

ｄ）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，用产生的混沌序列中的最优位置粒子替代当前

粒子群中的一个粒子的位置。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。

设寻优问题的目标函数为

ｍｉｎｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）

ｓ．ｔ．ａｉ≤ｘｉ≤ｂｉ　ｉ＝１，２，…，ｄ （７）

完全的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌粒子群优化算法可描述如下：

ａ）初始化设置最大允许迭代次数或适应度误差限，以及

算法的学习因子ｃ１和ｃ２。

ｂ）混沌初始化粒子位置和速度。

（ａ）随机产生一个ｄ维每个分量数值在０～１之间的向量，
ｄ为目标函数中的变量个数，根据式（３）得到Ｎ个向量。

（ｂ）将各个分量载波到对应变量的取值区间。

（ｃ）计算粒子群的适应值，并从Ｎ个初始群体中选择性能
较好的Ｍ个解作为初始解，随机产生Ｍ个初始速度。

ｃ）如果粒子适应度优于个体极值ｐｂｅｓｔ，则将ｐｂｅｓｔ设置为
新位置。

ｄ）如果粒子适应度优于全局极值ｇｂｅｓｔ，则将ｇｂｅｓｔ设置为

新位置。

ｅ）根据混沌后的式（１）（２）更新粒子的速度和位置。

ｆ）对最优位置Ｐｇ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ）进行混沌优化。

（ａ）将Ｐｇｉ（ｉ＝１，２，…，ｄ）映射到式（３）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程的定义

域［０，１］得
ｚｉ＝（Ｐｇｉ－ａｉ）／（ｂｉ－ａｉ）　ｉ＝１，２，…，ｄ （８）

（ｂ）用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程进行迭代产生混沌变量序列 ｚｍｉ（ｍ＝

１，２，…）。

（ｃ）把产生的混沌变量序列通过逆映射 Ｐ（ｍ）ｉ ＝（Ｐ（ｍ）１ ，

Ｐ（ｍ）２ ，…，Ｐ
（ｍ）
ｄ ）（ｍ＝１，２，…）返回到原解空间，得

Ｐ（ｍ）ｇ ＝（Ｐ（ｍ）ｇ１ ，Ｐ（ｍ）ｇ２ ，…，Ｐ（ｍ）ｇｄ ）　ｍ＝１，２，… （９）

ｇ）在原解空间对混沌变量经历的每一个可行解Ｐ（ｍ）ｇ 计算

其适应值，得到性能最好的可行解 ｐ，用 ｐ取代当前群体中

任意一个粒子的位置。

ｈ）若满足停止条件，则搜索停止，输出全局最优位置；否

则返回步骤ｃ）。

$

　完全
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混沌粒子群—遗传算法

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌粒子群优化算法在一定的范围内具有遍历

性、具有更容易跳出局部最优点的优点。研究表明，某些状态

需要较长时间才能到达，若最优状态恰好在这些状态上，则搜

索优化的时间势必会很长。针对这一不足，本文将该算法与遗

传算法进行集成，提出了一种完全 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌的粒子群—遗

传优化算法（ＣＬＣＰＳＯＧＡ），以降低其搜索时间。

遗传算法［１４］（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是由 Ｈｏｌｌａｎｄ提出来

的一种基于模仿自然界生物进化思想的，在目标空间内进行有

导向的智能随机全局优化算法。遗传算法就是从初始种群出

发，通过对种群执行选择、交叉和变异等操作，实现新的一代种

群，在这种不断进化的机制中，种群的适应度得到提高，进而获

得优化问题的全局最优解。粒子群算法和遗传算法两者目标

相近，而方法相异，在许多方面具有互补之处，本文将上述完全

混沌粒子群优化与遗传算法进行集成，提出了一种完全 Ｌｏｇｉｓ

ｔｉｃ混沌的粒子群—遗传算法集成的混合优化算法（ＣＬＣＰＳＯ

ＧＡ），该算法流程可描述如下：

ａ）参数初始化。

ｂ）调用第２章的完全Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌粒子群优化算法，得到

在原解空间对混沌变量经历的每一个可行解 Ｐ（ｍ）ｇ ，并计算其

适应度值。

ｃ）根据适应度值，执行遗传算法的选择、交叉操作，生成

新一代种群。

ｄ）判断是否满足算法的停止条件（误差小于设定值或达

到最大迭代次数），若满足，算法结束，输出最优解；否则返回

步骤ｂ）。

上述优化算法中采用实数编码方法，这不仅使算法具有精

度高、搜索空间较大的特点，而且有利于两种优化方法的集成。

+

　仿真算例及算法性能分析

针对函数优化问题，从文献［１５］中选取了如下三个典型

函数标准测试函数进行分析，以验证 ＣＬＣＰＳＯＧＡ算法的有效
性和优化性能。

１）测试函数Ⅰ（六峰值驼背函数）

ｆ１（ｘ，ｙ）＝（４－２．１ｘ２＋
ｘ４
３）ｘ

２＋ｘｙ＋（－４＋４ｙ２）ｙ２

－３≤ｘ≤３

－２≤ｙ≤２ （１０）

求最小值。

２）测试函数Ⅱ（ＤｅＪｏｎｇ函数）
ｆ２（ｘ，ｙ）＝１００（ｘ２－ｙ）２＋（１－ｘ）２

－２．０４８≤ｘ≤２．０４８

－２．０４８≤ｙ≤２．０４８ （１１）

求最小值。

３）测试函数Ⅲ（ＲｏｓｅｎＢｒｏｃｋ函数）
ｆ３（ｘ，ｙ）＝１００（ｘ２－ｙ）２＋（１－ｘ）２

－２．０４８≤ｘ≤２．０４８

－２．０４８≤ｙ≤２．０４８ （１２）

求最大值。

上述三个标准测试函数具有如下特点：六峰值驼背函数有

六个局部极小值，一个全局最小值，可以检测算法逃离局部最

优点的能力；ＤｅＪｏｎｇ函数是一个病态函数，仅有一个全局极小

点，但难以进行全局最小化；ＲｏｓｅｎＢｒｏｃｋ函数有一个全局极大
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点和局部最大点，并且极易陷入局部最大点。

在实验中，最大进化代数取５００，种群规模为５０，ｃ１、ｃ２取

值２，遗传交叉概率Ｐｃ取０．９，选择适应度高的前５０％个体进

入下一代，计算精度为１０－４。重复进行了仿真实验５０次，ＢＰ

ＳＯ和ＣＬＣＰＳＯ都采用实数编码，应用收敛次数和平均收敛代

数来衡量和评价不同算法的性能，实验结果如表１所示。为了

便于对比，表１同时也列出了基本粒子群（ＢＰＳＯ）算法、完全

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌的粒子群（ＣＬＣＰＳＯ）算法的实验结果。

由表１中数据可以看出：

ａ）与ＢＰＳＯ算法相比，本文提出的 ＣＬＣＰＳＯ算法和 ＣＬＣＰ

ＳＯＧＡ算法在三个测试函数上都能得到最优解，说明完全 Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ混沌搜索具有更强的全局和局部搜索能力，并在克服早

熟收敛方面有较好的表现。

ｂ）与ＢＰＳＯ算法相比，本文提出的ＣＬＣＰＳＯ算法在收敛速

上度优于ＢＰＳＯ算法，平均收敛代数大幅下降。六峰值驼背函

数的平均收敛代数为８６．２，比 ＢＰＳＯ算法下降了５７．２％；Ｄｅ

Ｊｏｎｇ函数的平均收敛代数为 １０１．１，比 ＢＰＳＯ方法下降了

５７１％；ＲｏｓｅｎＢｒｏｃｋ函数的平均收敛代数为７５．６，比 ＢＰＳＯ算

法降低了５５．３％。

ｃ）与ＣＬＣＰＳＯ算法相比，本文提出的 ＣＬＣＰＳＯＧＡ算法在

收敛速度方面又有明显的改进和提高。六峰值驼背函数的平

均收敛代数为３２．９，比 ＣＬＣＰＳＯ算法下降了６１．８３％；ＤｅＪｏｎｇ

函数的平均收敛代数为 ４３１，比 ＣＬＣＰＳＯ算法降低了

５９１５％；ＲｏｓｅｎＢｒｏｃｋ函数的平均收敛代数为３５．６，比 ＣＬＣＰＳＯ

算法降低了５２．９１％。
表１　不同算法的性能对比

函数
收敛次数

ＢＰＳＯ ＣＬＣＰＳＯ ＣＬＣＰＳＯＧＡ
平均收敛代数

ＢＰＳＯ ＣＬＣＰＳＯＣＬＣＰＳＯＧＡ

六峰值

驼背函数
４１ ５０ ５０ ２０１．２ ８６．２ ３２．９

ＤｅＪｏｎｇ
函数

４０ ５０ ５０ ２３５．５ １０１．１ ４１．３

ＲｏｓｅｎＢｒｏｃｋ
函数

４５ ５０ ５０ １６９．２ ７５．６ ３５．６

　　由算法流程可以看出：

ａ）本文所提算法的主体是完全混沌粒子群算法，克服了

传统的混沌粒子群优化方法的不彻底性，避免了传统粒子群算

法的随机性和盲目性，具有精细的局部搜索能力。

ｂ）在粒子的速度和位置更新后再进行遗传算法的选择和

交叉运算，其操作相当于在粒子群算法中加入了扰动或变轨，

在保证种群多样性的同时，在某种程度上可以跳出局部最优

解，加快了寻优的速度。

ｃ）该算法主要操作都集中在适应度的计算上，可用种群

个体适应度计算的时间复杂度作为算法的时间量度，故该算法

的时间复杂度为 Ｏ（ｍｄｔ）。在相同的种群规模与维数的目标

优化时，算法的运行时间却比传统 ＰＳＯ要短，上述三种典型

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的仿真实验结果也验证了这一点。

ｄ）该算法的空间复杂度由初始种群所占的空间来度量，

其空间复杂度为Ｏ（ｍｄ），故该算法在具有更好的寻优能力和

求解效率的同时，其空间复杂度并没有增加。

0

　结束语

本文提出的完全Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌的粒子群—遗传优化算法把
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌引入到基本粒子群算法的初始种群产生，惯性权
重ω优化，随机常数ｒ１、ｒ２，以及局部最优解邻域点的产生等全
过程，并将遗传算法嵌入到Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌粒子群优化算法中，进
行选择与交叉运算。该算法具有混沌搜索的伪随机性与遍历

性的特点，克服了传统混沌粒子群优化方法的不彻底性，避免

了盲目随机性，使算法具有持续、精细的局部搜索能力；另一方

面也发挥了遗传算法的优势，保证了种群的多样性，使其具有

不易陷入局部最优的特点；同时减少了无效迭代的次数，提高

了收敛速度。通过三种典型 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的对比仿真实验
结果表明，所提算法具有更好的寻优能力和求解效率。需要指

出的是，本文仅对完全Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌进行了研究，与其他形式混
沌特性的对比研究有待进一步的分析与探讨。
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