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差分量子粒子群算法的分数阶混沌系统参数估计 
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摘要：为了精确估计分数阶混沌系统的未知参数，提出一种基于差分特征的量子粒子群优化算法：

在量子粒子群算法基础上引入变异交叉选择操作，增加种群变化的多样性，提高对个体极值信息的

利用水平，避免粒子后期陷入局部最优；利用多邻域局部搜索策略提高算法搜索精度。将所提算法

用于求解 5 个测试函数，取得了良好的搜索效果。以分数阶 Lorenz 混沌系统和分数阶 Chen 混沌系

统作为辨识对象，利用本文所提算法进行未知参数估计，估计结果表明本文算法具有优良的有效性

和鲁棒性。 
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Baoding 071003, China; 2. School of Control and Computer Engineering，North China Electric Power University, Beijing 102206, China) 

Abstract: In order to accurately estimate the unknown parameters for fractional order chaotic systems, a 
quantum particle swarm optimization algorithm based on differential quantum properties is proposed. On 
the basis of quantum behaved particle swarm optimization, variation, crossover and selection operation 
are utilized by particles, which can better keep the diversity of the particles in the population, avoiding the 
local optimum in the later phase of the iteration. The multi-neighborhood local search strategy is used for 
particles’ local search to improve search precision. Standard test functions are used to test the algorithm, 
and the test results show that the algorithm has good global search capability. At last, the proposed 
algorithm is applied in the parameter estimation for fractional-order Lorenz system and fractional-order 
Chen system, and the estimation results demonstrate that the algorithm is effective and robust. 
Keywords: fractional-order chaotic systems; parameter estimation; quantum particle swarm optimization; 
differential evolution; multi-neighborhood search 
 

引言1 

近年来，分数阶混沌系统作为非线性科学一个

                                                        
收稿日期：2017-06-06      修回日期：2017-09-20; 
基金项目：国家自然科学基金(2015BJ0030)，山西

省煤基重点科技攻关项目(MD2014-03-06-02)； 
作者简介：董泽(1970)，男，河北保定，博士，教

授，博导，研究方向为大型火电机组自动化、智能

控制。 

重要分支引起了学者的广泛关注[1-3]。其中，对分数

阶混沌系统未知参数辨识的精确度将直接影响分数

阶混沌系统控制效果。因此，精确估计分数阶混沌

系统参数是十分必要的，具有十分重要的研究意义。 

目前，人们针对整数阶混沌系统参数估计已经

做了一些研究[4-5]。Liu 等[6]提出一种多选择差分进

化算法，应用该算法求解混沌系统参数估计问题并

1
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取得了良好的辨识效果；Wei 等[7]将改进后的复合

进化算法用来估计混沌系统的未知参数；王柳等[8]

根据演化算法的自组织、自学习特征，设计出了基

于演化算法的混沌系统参数估计方案；Panahi 等[9]

在一个特定的具有隐匿吸引子的混沌系统中应用

磷虾群算法并获得了正确参数；任开军等[10]提出自

适应调节人工蜂群搜索步长和次数，对一个给定的

混沌系统进行了参数估计。以上研究都是以整数阶

混沌系统为研究对象进行参数估计，分数阶混沌系

统较之整数阶混沌系统更加复杂且具有更多参数

需要辨识，其参数辨识难度也远大于前者。因此，

如何设计出高效、精确的求解策略用于求解分数阶

混沌系统的参数估计仍是当前亟需解决的问题。 

量子粒子群算法 (Quantum Particle Swarm 

Optimization，QPSO)是在粒子群算法基础上结合

了量子力学相关理论而形成的一种智能进化算法。

QPSO 克服了粒子群算法中粒子聚集性能低且粒

子搜索范围受限的问题，具有较强的搜索能力。已

有研究表明，QPSO 在网络安全[11]、经济预测[12]、

物理学[13]等众多领域得到了广泛地研究与应用。

然而，目前鲜有学者将量子粒子群算法应用于求解

分数阶混沌系统参数估计问题上。为此，本文针对

QPSO 存在搜索后期容易陷入局部最优解的问题，

结合差分进化算法中的变异和交差策略，提出一种

差分量子粒子群优化算法(Differential Evolution 

Quantum Particle Swarm Optimization，DEQPSO)，

用以求解分数阶混沌系统的参数辨识问题。通过在

量子粒子群算法基础上融合进化变异交叉选择操

作，增加种群变化的多样性，提高对个体极值信息

的利用水平，避免粒子后期陷入局部极值的问题，

采用多邻域搜索局部搜索策略提高算法搜索精度。

仿真测试结果验证了所提算法对求解分数阶混沌

系统参数估计的有效性和鲁棒性。 

1  研究背景描述 

1.1 参数估计问题数学模型 

一般情况下，考虑 n 维分数阶混沌系统[14]： 

0
0 0( , , )PD X F X X   (1) 

式中：X=(x1,x2,…,xn)TRn为系统的 n 维状态变量，

X0 为系统初始值，P0=(P01,P02,…,P0n)T 为原系统的

分数阶次数，θ0(θ01,θ02,…,θ0m)表示真实的系统参

数值。 

假设估计系统结构如式(1)所示，则定义被估

计系统为： 

0( , , )PD Y F Y X   (2) 

式中：Y=(y1,y2,…,yn)TRn 为估计系统的 n 维状态

变量，X0 表示系统初始值，P=(P1,P2,…,Pn)T 和

θ(θ1,θ2,…,θm)为估计系统的阶次值和参数值。为了

辨识待估计系统的参数，建立目标函数如式(3) 
2

1

1min
M

i i
i

J X Y
M 

   (3) 

式中：M 为系统状态变量序列长度，Xi(i=1,2,…,M)

和 Yi(i=1,2,…,M)表示真实参数的混沌系统和待估

计混沌系统在其参数下的状态变量序列。 

经过上述分析，可以将分数阶混沌系统参数估

计转化为多变量优化问题，调整相关变量使得目标

值 J 最小，优化原理如图 1 所示。 

 
图 1  分数阶混沌系统辨识原理图 

Fig. 1  Identification principle of fractional order chaotic 
system 

分数阶的引入使混沌系统辨识更加复杂，其参

数更加难以估计。此外，优化目标函数 J 具有非凹、

不可微的特点，传统优化算法难以获取精确的全局

最优值，本文提出一种差分量子粒子群算法用于求

解该问题。 

1.2 量子粒子群算法 

量子粒子群算法是由 Sun 等在 2004 年提出的

2
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一种新的粒子群算法[15]。量子粒子群算法的核心

思想是认为搜索粒子具有符合量子力学特性的量

子行为。粒子处于量子束缚并以一定的概率出现在

搜索空间，这使得粒子可以在解空间中进行全局搜

索。QPSO 搜索粒子进化方程如下： 

_ ( ) (1 ) _ bestP a P best i a g      (4) 
1( 1) _ best ( ) lnx t P b m x t
u

        
 

 (5) 

式中：a 为服从 0 至 1 区间上平均分布的随机数，

P_best(i)表示目前的最优值，g_best 表示全局最优

值，b 为收缩扩张系数，通常 b 的值从 1 至 0.5 线

性递减，u 为区间[0,1]上平均分布的随机值，m_best

表示单个粒子最优值的平均数，如式(6)所示： 

1

1_ _ ( )
M

i
m best P best i

M 

   (6) 

式中：M 为粒子维度数。 

QPSO 采用量子叠加原理以及量子分布特性，

相比于标准粒子群算法，QPSO 加强了粒子聚集性

且减弱了粒子搜索范围受限的问题。但由于 QPSO

存在粒子更新方式导致搜索精度不足的缺陷[16-18]，

搜索收敛后期会出现粒子早熟的现象，使得种群的

多样性减弱，易陷入局部最优解。 

1.3 差分进化算法 

差分进化(Differential Evolution，DE)算法最早

是由 Storn 与 Price 提出用来求解切比雪夫多项式

问题[19]，后来被作为解决复杂优化问题的有效技

术而受到广泛应用。DE 算法以群体中粒子间竞争

与合作为机制进行搜索，通过变异操作以及一对一

竞争生存策略，降低了遗传操作的复杂性。DE 算

法三个核心操作是变异、交叉和选择。 

(1) 变异操作的过程是选取当前种群中两个

随机个体，按照式(7)生成新个体。变异公式为： 
1 2 3( 1) ( ) ( ( ) ( ))i r r rV t X t C X t X t      (7) 

式中：Xi(t)为第 t 代种群第 i 个个体，C 为缩放系

数，取值范围为 0.4 至 1，i=1,2…,MP。r1，r2，r3

为[1，MP]内的随机整数。 

(2) 交叉操作是利用变异操作后的新个体取

代目前种群中的一部分个体，生成新的群体，按照

式(8)进行交叉操作： 
,

,

,

( 1)
( 1) ()  ( )

i j

i j rand

i j

U t
V t if rand cr orj j

X t

 

 



≤

其他
 (8) 

式中：cr 表示交叉系数，其取值范围为 0.75 至 1，

jrand 为随机数。 

(3) 选择操作的目的是在整个种群中选取适

应度最好的个体，生成下一代种群，选择方法如式

(9)所示： 
( 1)

( 1) ( ( 1)) ( ( ))   ( )

i

i i i

i

X t
U t if f U t f X t

X t

 
 




≤

其他
 (9) 

DE 算法能利用特有的交叉变异能力跟踪当前

搜索情况来调整搜索策略。但是，仅仅这种方法对

种群规模、缩放系数等参数依赖性强，且后期收敛

速度较慢，对于复杂的优化问题，难以取得最优目

标解。 

2  差分量子粒子群算法 

考虑 DE 算法与 QPSO 的各自特点，本文提出

将 DE 算法中的变异、交叉和选择策略引入 QPSO

中，一定程度丰富了种群的多样性，使算法全局搜

索能力增强。首先在 DE 算法基础上对 QPSO 搜索

策略进行改进，然后融合 DE 算法的交叉和选择

进行粒子更新，直到寻到全局最优解。改进的公

式如下： 

1 ( 2) ( 1)

2 ( 4) ( 3)

( 4) 1 2

r j r j

r j r j

r j

x x
x x

P x l d

  
  
     

 (10) 

式中：l 是一个随机产生的序列，l 的大小为种群数

量；d 为服从均匀分布的随机数。 

考虑当前群体中最优值个体通常携带最有价

值的信息，因此在每次迭代中对最优个体执行局部

搜索。采用多邻域搜索局部搜索方法能有效地提高

算法的局部搜索能力，提高搜索精度，进一步改善

搜索质量。 

多邻域搜索局部搜索步骤如图 2 所示。 

3
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图 2  多邻域局部搜索步骤 

Fig. 2  Procedure of multi-neighborhood local search 

由此，本文将 DE 算法与 QPSO 相结合，引入

多邻域局部搜索策略，提出 DEQPSO。算法流程

如下： 

步骤 1 随机产生初始种群其规模为 M，初始

化种群位置和速度，最大迭代次数为 T，当前迭代

次数 t=0； 

步骤 2 利用式(5)~(6)对种群位置进行更新

操作； 

步骤 3 根据改进式(10)对式(5)中的 P 值进行

计算更新； 

步骤 4 应用式(8)~(9)对粒子位置进行交叉、

选择操作；   

步骤 5 选出群体最优位置的个体 bs，作为种

群下一代的当前最优位置，并更新最优值 g_best； 

步骤 6 利用多邻域搜索策略对 bs 进行局部搜

索，判断是否需要更新最优值； 

步骤 7 令 t=t+1，转步骤 2。 

3  DEQPSO 算法性能分析 

3.1 DEQPSO 实验性能测试 

为了证明所提出 DEQPSO 算法的有效性，本

文选择了 5 个标准测试函数，这些函数已经被广泛

的用于测试优化算法的性能[20]。表 1 给出了标准

测试函数的名称、搜索区间和最优值。 

在表 1 中，除 f5 为低维测试函数外，其余均为

高维测试函数，n 代表函数的维数。其中，f4 与 f5

具有多个最优值点，这样可以更加全面地测试算法

的全局搜索能力。将本文算法与粒子群优化算法、

引力搜索算法 (Gravitational Search Algorithm，

GSA)、QPSO 相比较。在相同的给定条件下，4 种

算法分别对 5 个函数进行求解，比较搜索结果，通

过比较平均值理论最优值的接近程度来判断算法

的搜索精度。 

表 1  基准测试函数 
Tab. 1  Benchmark function 

测试函数 搜索范围 最优解

2
1

1
( )

n

i
i

f x x


   [–100,100]n 0 

2 ( ) max{ ,1 }if x x i n ≤ ≤  [–100,100]n 0 
2 2

3
1 1

( ) ( )
n i

j
i j

f x x
 

    [–100,100]n 0 

2
4

1 1

1( ) cos( ) 1
4000

n n
i

i
i i

xf x x
i 

     [–100,100]n 0 

 2

5
1

( ) 0.5
n

i
i

f x x


   [–5,5]4 0 

表 1 中搜索维度为 30，最大迭代次数为 500，

5 个标准测试函数分别独立运行 30 次。对于其他

系统，算法设置相同。表 2 给出了测试结果，其

中粒子群算法和引力搜索算法的计算结果参见文

献[21]。 

表 2  4 种算法的函数测试结果比较 
Tab. 2  Comparison of function test results for 4 algorithms 

函数 PSO GSA QPSO DEQPSO

f1
平均值 1.80×10–3 7.3×10–11 5.59×10–9 1.89×10–19

中值 1.20×10–3 7.1×10–11 8.18×10–9 2.06×10–19

f2
平均值 8.1000 3.70×10–6 7.59×10–7 1.08×10–10

中值 7.4000 3.70×10–6 4.90×10–8 1.91×10–10

f3
平均值 4.10×10–3 0.16×10–3 5.23×10–15 1.36×10–15

中值 2.20×10–3 0.15×10–3 1.01×10–14 2.11×10–15

f4
平均值 0.010 0 0.290 0 0.010 4 0.007 1 
中值 0.008 1 0.040 0 0.022 1 0.006 9 

f5
平均值 1.639 5 7.0×10–3 2.87×10–33 0 
中值 1.520 1 6.4×10–4 1.54×10–33 0 

 

从表 2 中的实验结果可以看出，应用本文算法

对 5 个函数进行寻优，最终结果无论是中值还是平

均值，在寻优精度上都优于标准粒子群算法、引力

搜索算法和量子粒子群算法。显示了本文算法具有

较强的全局搜索能力和较为普遍的适用性。 
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3.2 DEQPSO 计算复杂度分析 

算法计算复杂度是评价算法性能的一个重要

依据，反映了算法的复杂程度。算法的计算复杂度

分析通常考虑 2 个方面，分别为空间复杂度和时间

复杂度分析。空间复杂度大小取决于算法计算所需

计算储存空间量，反映了算法在计算过程中对计算

机运行空间需求量。DEQPSO 相比较于 QPSO 增

加了变异交叉选择操作和局部搜索，但是增加的复

杂度是线性阶的，存储空间增加较少。 

时间复杂度是指算法完成所需要的时间大小，

其主要因素为算法执行次数。设所需解决问题维数

为 p，q 为种群规模数，对于标准量子粒子群算法，

时间复杂度为 O(p×q)。本文提出的算法增加了变

异交叉选择和局部搜索策略，因为标准量子粒子群

算法也有适应度的选择操作，所以增加的变异交叉

的时间复杂度为 O(p×q)。对最优值进行局部搜索

时间复杂度为 O(p)，因此算法整体的时间复杂度

为 O(p×q)，所以本文提出算法的时间复杂度仍然

保持不变。为了验证 DEQPSO 时间复杂度，利用

QPSO 与 DEQPSO 对 3.1 节中的 5 个测试函数分别

独立运行 30 次，2 种算法的所设置的种群数和迭

代次数相同，表 3 给出了 2 种算法计算每个函数所

耗时长，从表 3 中可以看到 DEQPSO 计算所耗时

长略多于 QPSO，但是相差时长并不大，验证了本

文所提算法没有增加较大的计算量。 

表 3  QPSO 与 DEQPSO 的函数测试计算耗时结果 
Tab. 3  Function test of QPSO and DEQPSO calculates the 

time consuming result 
函数 算法 平均值/s 最优值/s 

f1 
QPSO 20.52 18.83 

DEQPSO 21.48 20.36 

f2 
QPSO 18.14 17.30 

DEQPSO 18.71 18.04 

f3 
QPSO 21.45 20.08 

DEQPSO 22.81 21.50 

f4 
QPSO 24.35 24.07 

DEQPSO 27.22 26.61 

f5 
QPSO 22.76 20.59 

DEQPSO 22.91 21.46 

4  DEQPSO 求解分数阶混沌系统参

数估计问题仿真实验 

为了验证所提 DEQPSO 能够精确求解分数阶

混沌系统参数估计问题，选用典型的分数阶 Lorenz

和 Chen 混沌系统进行参数辨识，具体过程如下。   

4.1 DEQPSO 对分数阶 Lorenz 混沌系统的

参数估计仿真测试 

分数阶 Lorenz 混沌系统的混沌系统的动态特

性可由下面常微分方程组来描述[14]： 
1

1

2

2

3

3

( )
p

p

p

p

p

p

d x a y x
dt
d y c x x z y
dt

d z x y b z
dt


  


     



   


 (11) 

式中：x，y 和 z 表示系统状态变量；p1，p2，p3为

系统分数阶次；a，b，c 为系统待辨识参数，参数

真实值分别为 10，28，8/3。 

DEQPSO 参数设置如为：最大进化代数为

100，种群规模为 70，交叉系数为 0.8。设置带估

计系统未知参数搜索范围：a[9，11]，b[20，30]，

b[2，3]，p1[0.85，1]，p2[0.85，1]，p3[0.85，

1]。将所提计算法分别对整数阶、分数阶和存在噪

声干扰的分数阶 Lorenz 混沌系统进行未知参数辨

识，具体步骤如下。 

(1) 令 p1=p2=p3=1，此时的系统为整数阶混沌

系统，采用 4 阶 Runge-Kutta 方法求解微分方程，

设计步长 h=0.01，仿真过程中，选取 Lorenz 混沌

系统自由演化一段时间后的任一点作为初始值，计

算连续 300 个参数估计值和真实值下的状态变量

值。用本文所提出差分量子粒子群算法对系统 a，

b，c 3 个参数进行辨识。将本文算法独立运行 30

次，计算结果与粒子群算法 (Particle Swarm 

Optimization，PSO)和遗传算法(Genetic Algorithm，

GA)计算结果相比较，对比结果如表 4 所示，量子

粒子群算法和遗传算法的辨识结果参见文献[22]。 

5
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表 4  各算法参数估计结果比较 
Tab. 4  Comparison of parameter estimation results of 

different algorithms 
类型 算法 a b c J 

平均值 
DEQPSO 10.000 0 28.000 0 2.666 7 6.24×10–14

PSO 10.018 4 27.993 4 2.666 28 4.180 0
GA 10.139 8 27.742 7 2.648 59 9.44×102

最优值 
DEQPSO 10.000 0 28.000 0 2.666 7 3.75×10–18

PSO 9.995 33 28.007 1 2.667 01 4.86×10–2

GA 10.067 2 27.922 1 2.663 43 4.310 0

最差值 
DEQPSO 10.000 1 28.000 1 2.666 7 2.82×10–11

PSO 10.608 2 27.704 4 2.657 32 3.49×10
GA 10.929 0 26.127 6 2.562 05 6.46×103

从表 3 可以看出，DEQPSO 对系统的辨识结

果与真实参数值十分接近，与 PSO、GA 辨识结果

相比，由非常明显的优势。图 3 为混沌系统参数辨

识过程中目标函数和各个参数的搜索过程。其中，

目标函数在较短时间内收敛到 10–16 数量级；且各

个未知参数也较快地逼近真实值。这说明本文算法

较强的搜索能力。 

 
(a) 系统目标函数进化曲线 

 

(b) 参数估计进化曲线 
图 3  整数阶 Lorenz 混沌系统参数估计结果 

Fig. 3  Parameter estimation results of integer order Lorenz 
chaotic systems 

(2) 令 P1=0.85，P2=0.9，P3=0.95，则系统演化

成分数阶混沌系统，采用 Adams-Bashforth-Moulton

方法 [23]进行数值仿真，仿真步长 h=0.01，选取

Lorenz混沌系统自由演化一段时间后的任一点作为

初始值，计算连续 300 个参数估计值和真实值下的

状态变量值。将 DEQPSO 算法运行 30 次，表 5 为

未知参数辨识结果，图 4 给出了搜索的进化曲线。

运行结果表明本文算法可以有效地适用于求解分数

阶 Lorenz 系统参数估计，并显示了优良的辨识性能。 

表 5  DEQPSO 求解分数阶 Lorenz 混沌系统参数估计结果 
Tab. 5  DEQPSO for parameter estimation of fractional order 

Lorenz chaotic systems 
估计值 a b c P1 
最优值 10.001 8 28.017 2 2.671 5 0.849 6
平均值 10.146 5 27.883 1 2.681 6 0.841 7
最差值 10.257 4 27.648 6 2.710 3 0.832 6

估计值 P2 P3 J  
最优值 0.902 4 0.948 9 1.08×10–5  
平均值 0.915 8 0.941 4 7.72×10–5  
最差值 0.930 9 0.928 5 9.85×10–4  

 
(a) 分数阶混沌系统目标函数进化曲线 

 

(b) 分数阶混沌系统系数进化曲线 
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(c) 分数阶混沌系统阶次进化曲线 

图 4  分数阶 Lorenz 混沌系统参数估计结果 
Fig. 4  Parameter estimation results of fractional order 

Lorenz chaotic systems 

(3) 考虑到真实混沌系统辨识过程中会出现

噪声干扰，在分数阶 Lorenz 系统添加较强的高斯

白噪声，得到式(12)，从而测试标准差=0.3，并在

其他参数保持不变的情况下，利用本文所提算法对

加有噪声的分数阶混沌系统进行参数估计，图 5

给出了 DEQPSO 算法对带有噪声的分数阶 Lorenz

混沌系统最好情况下目标函数和参数估计的收敛

过程，表 6 给出了运行 30 次的结果。结果表明，

当系统状态变量存在噪声时，DEQPSO 算法仍然

可以精确地对系统进行参数估计，验证了本文算

法具有良好的鲁棒性。 
1

1

2

2

3

3

1

2

3

( )
p

p

p

p

p

p

d x a y x e
dt

d y c x x z y e
dt
d z x y b z e
dt


   


      



    


 (12) 

 

(a) 分数阶混沌系统目标函数进化曲线 

 

(b) 分数阶混沌系统系数进化曲线 

 

(c) 分数阶混沌系统阶次进化曲线 

图5  分数阶Lorenz混沌系统在存在噪声强度=0.3情况下

参数估计结果 
Fig. 5  Parameter estimation results of fractional order 

Lorenz chaotic systems in noise intensity =0.3 

表6  分数阶Lorenz混沌系统在噪声强度=0.3情况下参数

估计结果 
Tab. 6  Parameter estimation of fractional order Lorenz 

chaotic system with noise intensity =0.3 
估计值 a b c P1 
最优值 9.987 4 28.059 3 2.638 7 0.863 6
平均值 9.654 2 28.617 2 2.597 3 0.875 7
最差值 9.052 9 28.748 0 2.486 3 0.890 6

估计值 P2 P3 J  
最优值 0.910 7 0.938 9 5.78×10–5  
平均值 0.925 5 0.932 2 9.42×10–5  
最差值 0.930 4 0.915 0 2.03×10–4  

4.2 DEQPSO 对分数阶 Chen 混沌系统的参

数辨识仿真测试 

为了全面测试所提算法对不同的混沌系统的

辨识效果，将分数阶 Chen 混沌系统为对象，进行

未知参数辨识，其动态特性如式(13)所示： 

7
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 (13) 

式中：a，b，c 为待待估计参数，真实值为 35，3

和 28；x，y，z 为系统状态变量；p1，p2，p3 为系

统分数阶次，取 p1=0.91，p2=0.92，p3=0.93。在系

统状态变量增加噪声强度=0.3 的白噪声。仿真过

程采用 Adams-Bashforth-Moulton 算法求解微分方

程，仿真步长 h=0.01，选取 Chen 混沌系统自由演

化一段时间后的任一点作为初始值，计算 300 个参

数估计值和真实值下的状态变量值。 

利用 DEQPSO 算法对加有噪声干扰的分数阶

Chen 混沌系统进行未知参数辨识，计算结果如表

6 所示。 

 

(a) 分数阶 Chen 混沌系统目标函数进化曲线 

 

(b) 分数阶 Chen 混沌系统系数参数进化曲线 

 

(c) 分数阶 Chen 混沌系统阶次进化曲线 

图 6  分数阶 Chen 混沌系统在存在噪声强度=0.3 下参数

估计结果 
Fig. 6  Parameter estimation results of fractional order Chen 

chaotic systems with noise intensity =0.3 

图 6 给出了 DEQPSO 算法对带有噪声的分数

阶 Chen 混沌系统最好情况下目标函数和参数估计

的收敛过程。从表 7和图 6中可以看到，DEQPSO

算法对分数阶 Chen 混沌系统参数进行了较为精确

的辨识，验证本文所提算法能够有效地用于求解

分数阶混沌系统参数估计问题。 

表 7  分数阶 Chen 混沌系统在存在 
噪声强度=0.3 参数估计结果 

Tab. 7  Parameter estimation of fractional order Chen chaotic 
system with noise intensity =0.3 

估计值 a b c P1 
最优值 35.182 6 2.994 4 28.030 2 0.911 5 
平均值 35.380 7 2.989 5 28.070 3 0.913 1 
最差值 35.743 2 2.980 4 28.183 0 0.916 7 

估计值 P2 P3 J  
最优值 0.920 5 0.929 4 6.31×10–5  
平均值 0.921 2 0.928 7 9.68×10–5  
最差值 0.933 1 0.977 4 2.73×10–4  

5  结论 

本文提出了一种差分量子粒子群算法并应用

于求解分数阶混沌系统参数估计。所提算法针对量

子粒子群算法搜索后期易陷入局部极值的缺点，结

合差分进化算法，增加种群变化的多样性，采用多

邻域搜索局部搜索策略，增强了算法的搜索精度，

有效地避免了 QPSO 算法易陷入局部最优的缺点，

提高了算法的全局搜索能力。采用 5 个标准测试函
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数对算法进行验证，结果表明算法具有较高的搜索

精度。以分数阶 Lorenz 混沌系统和分数阶 Chen 混

沌系统为研究对象，用所提算法进行未知参数估计

仿真，并与已知算法估计结果比较。试验结果表明，

DEQPSO 算法计算出来的参数值与系统真实参数

值非常接近且优于其他算法的估计结果，验证了本

算法具有良好的有效性和鲁棒性。 
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