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基于 logistic 映射的自适应变尺度混沌粒子群算法 

曾艳阳，冯云霞，赵文涛 
(河南理工大学计算机科学与技术学院，焦作 454000) 

摘要：为克服粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)存在的缺陷，提出基于 Logistic 映

射的自适应变尺度混沌粒子群优化算法(Adaptive Chaos PSO，ACPSO)。采用混沌方法对粒子进行

初始化；根据不同状态下粒子适应值的大小对惯性权重采取不同的调整方法；异步变化的学习因子

使粒子随着迭代步数的增加，避免粒子发生早熟收敛现象；当粒子陷入局部最优时，对部分较优粒

子采用变尺度混沌局部优化策略。为了检验算法的有效性，将该算法与 3 种有代表性的算法进行比

较，结果表明该算法收敛速度快，求解精度高。 
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Abstract: To overcome the shortcomings of Particle Swarm Optimization (PSO), an Adaptive Mutative 

Scale Chaos Particles Swarm Optimization (ACPSO) based on Logistic Mapping was proposed. The 

chaos method was used to initialize the particles. The adjustment method of the inertia weight depended 

on the particle’s fitness; it could avoid premature convergence for the particles. When the particles fell 

into the local optimum, mutative scale chaos optimization strategy was adopted to adjust the optimal 

particles. To test the effectiveness of the algorithm, three representative algorithms were compared with. 

The results show that the algorithm has high convergence speed and high precision. 
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引言1 

粒子群优化算法(PSO)由 Eberhart 和 kennedy

提出，该算法的优点是操作简单，不需要调整太多

参数，容易实现。但是算法后期种群多样性差，进

化速度慢，易出现停滞现象，在应用过程中，经常

                                                        
收稿日期：2017-05-18      修回日期：2017-07-17; 

基金项目：国家自然科学基金(61503124)，高等学校
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(1991-)，女，河南修武，硕士生，研究方向为智能优

化、体绘制。 

会陷入局部最优而发生早熟收敛现象[1-2]。 

由于在一定范围内，混沌变量具有遍历性和随

机性特点，研究者提出混沌粒子群优化算法(Chaos 

Particle Swarm Optimization，CPSO)[3-4]，来改善粒

子群算法易陷入局部最优解，收敛精度低的现状。

文献[5]通过计算粒子群适应度方差，对粒子进行

混沌更新，进而避免粒子群过早收敛。文献[6]采

用混沌方法对部分种群进行初始化，并动态改变混

沌的控制参数。文献[7]用混沌方法更新劣质粒子

的速度，进而提高粒子群优化能力。 

惯性权重和学习因子的设置对于粒子群优化

1
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算法也是十分重要的，参数设置的好坏，会影响到

算法的收敛速度和实验结果的精度。通过调节惯性

权重和学习因子，进而更好的平衡算法的全局和局

部搜索能力。但是固定的惯性权重和学习因子容易

导致优化效果不够理想。文献[8]提出了一种线性

递减的惯性权重法，该方法在一定程度上提高了算

法的搜索能力。但是算法中惯性权重的变化只与迭

代次数线性相关，并没考虑到粒子适应值的好坏。

文献[9]利用粒子之间距离提供的信息来判断粒子

所处的状态，根据状态的不同从而采用不同的参数

调整方案。文献[10]采用一种自适应惯性权重方法

(Adaptive Particle Swarm Optimization，APSO)，根

据当前粒子适应值的不同，对粒子的惯性权重采用

不同的确定方法。 

本文将自适应惯性权重法和混沌粒子群算法

相结合，并且对学习因子采取异步变换的学习因子

法，在不同状态下对惯性权重采取不同的调节方

法，以调整算法在求解空间内的全局和局部搜索能

力。最后，结合早熟收敛判断机制对部分较优粒子

进行变尺度混沌局部策略，从而使得算法的收敛速

度更快，求解精度更高。 

1  经典粒子群优化算法 

假设这样一个场景：有一群鸟在空间中寻找食

物，该空间只有一个食物，每只鸟都不知道食物在

哪，但是它们每飞行一次，它们知道目前自己的位

置，自己和食物之间的距离以及空间中离食物最近

的鸟的位置。为了快速找到食物，它们不断搜索距

离食物最近的鸟的周围区域。 

在粒子群中，每个粒子都有一个速度，该速度

决定了粒子飞行的方向和距离。设在 d 维搜索空间

中，Xi=(xi1,xi2,...,xid)和 Vi=(vi1,vi2,...,vid)分别表示第 i

个粒子的位置和速度，在迭代时，粒子通过跟踪个

体极值 pb和全局最优解 pg来调整自己新的位置。

其中， 1 2( , , , )i i idp p p i
bp ，pg=(pg1,pg2,...,pgd)。粒

子的速度和位置根据公式(1)(2)进行更新。 

1 1

2 2

( 1) ( ) [ ( )]

[ ( )]

ij ij ij ij

gj ij

v t v t c r p x t

c r p x t

    



ω
      

(1)
 

( 1) ( ) ( 1) 1,2, ,ij ij ijx t x t v t j d        (2) 

式中：ω为惯性权重；c1、c2 分别代表正的自我学

习因子和社会学习因子；r1、r2 为 0~1 之间均匀分

布的随机数；vij(t+1)表示在 t+1 次迭代中，第 i 个

粒子在第 j 维的速度；xij(t+1)表示在 t+1 次迭代中，

第 i 个粒子在第 j 维的位移。 

2  ACPSO 算法的主要思想 

2.1 基于 Logistic 映射的粒子群混沌初始化 

粒子群的初始化对 PSO 算法的收敛速度和解

质量的精确度非常重要。在粒子群初始化时，由

于没有任何先验知识可利用，粒子的位置和速度

一般采取随机初始化的方法来确定。这样虽然在

一定程度上保证了粒子群的随机分布，但是有些

粒子由于远离最优解，从而会影响算法的收敛速

度。而混沌运动在其混沌吸引域内是各态历经的，

且又不会失去粒子群初始化的随机性要求。利用

这一特点，在初始化种群位置和速度时，采用

Logistic 映射，这是一种经典的混沌映射，其表达

式如下： 

1 (1 ) (0,1)k k k kz z z z   
        

(3)
 

式中：μ(2,4]为混沌参数，μ越大，混沌性越高。 

2.2 自适应调整参数策 

2.2.1 惯性权重 ω的调整策略 

定义 1： 

pg：当代全局最优解 

f ：当代所有粒子适应值的平均值 

fp：当代所有比 f 适应值好的粒子适应值的平

均值 

fi：当代第 i 个粒子的适应值 

(1) 当 if fp 时，此时粒子距离最优粒子较

近，为了避免速度过大而跳过最佳位置，此时惯性

权重应给予一个较小的值，惯性权重表达式如下： 

2
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min

max min

( )

2

i
med med

g

med

f fp

p fp
   

 



   






       (4) 

(2) 当 if f 时，此时粒子距离最优粒子比较

远，该粒子较不理想。为了让该粒子尽快靠近最优

粒子，应该给予一个相对较大的惯性权重，从而获

得较大的速度，此时惯性权重表达式如下： 

max min( )

2med rand
 

 


             (5) 

(3) 当 if f fp  时，该类粒子优劣程度介于

(1)(2)之间，此时惯性权重采用非线性增长策略，

表达式如下： 

max max min( )
t

T
                     (6) 

2.2.2 学习因子 c1、c2的调整策略 

在 PSO 算法中，学习因子赋予粒子自我总结

能力和向全局最优粒子学习的能力。本文采用异步

变化的学习因子，c1、c2公式如下： 

1

2

1.4
2.4

1.6
0.9

t
c

T
t

c
T

 

 
                         (7) 

从式中可以看出，学习因子 c1 随着迭代次数的

增加线性递减，c2线性递增。在优化的初期，c1较大，

c2较小，有利于加强全局搜索能力，在优化后期，c2

逐渐增大，c1不断减小，有利于收敛到全局最优解。 

2.3 早熟收敛判断方法 

随着迭代步数的不断增加，粒子之间的差异逐

渐变小，即等价于粒子适应值相差越来越小。文中

采用种群适应度的方差 δ2判断粒子是否早熟收敛，

其表达式如下： 
2_

2

1

_ _

=

max max 1

1 ( )

M
i

i

i i

f f

f

f f f f
f




 
 

 
  

     
             






≥

其他  

(8) 

式中：fi 为第 i 个粒子的适应度； f 为当代粒子的

平均适应度；δ2 为当代粒子群适应度方差；f 为归

一化因子。 

2.4 基于Logistic映射的变尺度混沌局部搜索 

本文将变尺度混沌优化方法与 PSO 算法相结

合，利用混沌的随机性和遍历性等优点，从而提高

粒子群算法的精度和收敛速度。当粒子群发生早熟

收敛现象时，在适应度较好的粒子周围进行局部搜

索，使得这些粒子找到更好的位置。为了提高局部

搜索效率，随着迭代步数的增加，逐渐变小搜索范

围。变尺度混沌局部搜索的主要步骤如下： 

(1) 按下式减小混沌变量的搜索范围； 
1

min, min, , max, min,

1
max, max, , max, min,

max{ , ( )}

min{ , ( )}

m m m m
j j i j j j

m m m m
j j i j j j

x x p x x

x x p x x









   


  
 

式中：m 为已进行局部搜索的次数；pi,j 为第 i 个粒 

子的个体极值 i
bp 在第 j 维的分量；ϕ 为搜索因子， 

表达式如下： 

max, min,

-1
= exp

m m
j jx x


 
 
  

 

(2) 将较优粒子的初始混沌变量 k
jcx 按式(3)产

生下一代混沌变量 +1k
jcx ，并且根据下式转换成新

的混沌变量 '
jcx ； 

' 1 *
,(1 )k

j j i jcx cx        

式中： *
,i j 为个体极值 p i , j 映射到搜索区域

1 1
min, max,[ , ]m m

j jx x  的混沌变量；β 为自适应调节系数， 

其表达式分别为： 
1

, min,*
, 1 1

max, min,

1
1

m
i j j

i j m m
j j

p x

x x

k

k









 






    
 

 

式中：η 为正整数，其值由目标函数决定；k 为混

沌搜索的迭代次数。 

(3) 将 '
jcx 按下式转换成新的决策变量 '

jx 。 

' 1 ' 1 1
, min, max, min,( )m m m

i j j j j jx x cx x x      

3
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(4) 得到新 '
,1 ,2 , ,( , , , , , )i i i j i dp p x p  '

iX ，若

( ) ( )f f' i
i bX p ，则 =i '

b ip X ；若 ( ) ( )f f'
i gX p ，

则 pg=
'
iX ；否则 k=k+1 转向(2)。当 k 超过最大混 

沌迭代次数 Cmax时，j=j+1，并转向(1)；当 j>d 时，

结束混沌局部搜索。 

3  算法的具体描述 

在经典粒子群优化算法中，当粒子找到全局最

优解时，邻域中的其它粒子会快速向该粒子移动。

如果该粒子是局部最优解，此时该算法容易陷入局

部最优。为了改变这种现状，本文使用混沌优化方

法获得更加合理的初始粒子；将粒子适应度方差作

为粒子早熟收敛判断的机制，若方差小于设定阈值

并且满足混沌搜索条件，采用变尺度混沌方法对适

应度较好的前 20%粒子进行处理，从而获得更优粒

子；使用自适应惯性权重法保证惯性权重的多样性

和有效性；使用异步变换的学习因子法，使粒子随

着迭代次数的增加粒子社会学习能力增加和自我

学习能力减小，有利于收敛到全局最优解。 

本文的算法步骤如下： 

输入：粒子个数 M，粒子维数 d，算法迭代次

数 T，混沌迭代次数 Cmax，阈值 σ 

输出：全局最优解 pg 

1) 设置算法参数，利用基于 Logistic 映射对

粒子的速度和位置进行初始化。 

2) 计算各粒子适应度 fi，将粒子的初始化位置

作为个体最优位置 pb，将所有个体中适应值最优粒

子的位置作为全局最优位置 pg。 

3) 根据公式(4)~(6)计算惯性权重 ω，公式(7)

计算学习因子 c1、c2。 

4) 按公式(1)(2)更新粒子的速度和位置，再次

计算粒子适应值并更新 pb和 pg。 

5) 根据式(8)计算粒子群适应度方差 δ2。如果

δ2小于阈值 σ，采用变尺度混沌方法对适应度较好

的前 20%粒子进行局部混沌搜索，搜索结束转向

3)；否则直接转向 3)。 

6) 若满足停止条件(跌代次数)，结束搜索，输

出结果，否则返回 3)继续搜索。 

4  实验结果与分析 

为了验证本文提出的基于 logistic 映射的自适

应变尺度混沌粒子群优化算法的有效性，采用四个

经典基准函数对算法性能进行测试，基准函数见表

1。并且将本文中算法(ACPSO)与基本 PSO 算法，

自适应惯性权重法(APSO)，混沌粒子群优化算法

(CPSO)进行对比。算法的实验环境基于 Windows 7

系统，MATLAB 仿真平台，使用 Inter Core i5-4570

处理器，主频为 3.2 GHz 的计算机进行的。 

表 1  基准函数 
Tab.1  Benchmark function 

函数名 函数表达式 搜索区间 理论极值 

f1 
2

1

( )
n

i
i

f x x


   [–100,100] fmin=0 

f2  4

1

( ) 0,1
n

i
i

f x ix random


   [–25,25] fmin=0 

f3 
2

1

( ) ( 10cos(2π ) 10)
n

i i
i

f x x x


    [–50,50] fmin=0 

f4 
 2

1 1

cos 2π
( ) 20exp 0.2 exp 20

n n
ii

i i

xxf x en n 

   
            

   [–32,32] fmin=0 

 

在进行对比试验时，实验次数设为 300，每次

实验的迭代次数为 200，粒子维度为 30，粒子个数

为 40。实验结果从不同算法在同样的实验环境下

的最小值和平均值两方面进行比较。在 PSO 算法

中，惯性权重 ω=0.5，学习因子 c1=c2=2。APSO

采用文献[10]的方法，CPSO 采用文献[5]的方法，
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本文阈值 σ=10，ωmax=0.9，ωmin=0.4。实验结果如

表 2。为了更直观比较 PSO、APSO、CPSO、ACPSO

四种算法，图 1 和图 2 分别为函数 f2、f3 的寻优

曲线。 

 

图 1  函数 f2的寻优曲线 
Fig.1  Optimizing curves of f2 

 

图 2  函数 f3的寻优曲线 
Fig.2  Optimizing curves of f3 

表 2 中加粗的为本文提出的方法，可以看出，

在迭代次数、粒子维度、粒子个数相同的条件下，

本文提出的基于 logistic 映射的自适应变尺度混沌

粒子群优化算法的求解精度明显高于其他三种算

法。图 1 为函数 f2 的寻优曲线，开始时 CPSO、

ACPSO 算法的曲线低于 PSO、和 APSO，说明混

沌初始化方法能够提高该函数初始解的质量。

APSO 算法求解精度优于 PSO 算法，说明采用自

适应惯性权重粒子群优化算法可以提高算法初期

的寻优能力。从第 5 次迭代开始，ACPSO 算法的

求解精度明显高于其它 3 种算法。图 2 为函数 f3

的寻优曲线，虽然前 16 次 CPSO 算法优于 ACPSO

算法，但是随着迭代次数的增加，CPSO 算法容易

快速陷入局部最优，而 ACPSO 算法能够快速跳出

局部最优，从而提高算法的求解精度。 

表 2  实验结果 
Tab.2  Experimental result 

函数名 算法 最小值 平均值 

f1 

PSO 7.14E+03 5.71E+04 

APSO 2.51E+03 1.25E+04 

CPSO 8.06E-18 2.93E-01 

ACPSO 6.82E-22 7.57E-05 

f2 

PSO 1.29E+01 6.75E+02 

APSO 1.34E-01 1.03E+02 

CPSO 5.92E-15 5.42E-08 

ACPSO 7.61E-20 5.48E-11 

f3 

PSO 4.51E+03 1.71E+04 

APSO 7.59E+02 5.81E+03 

CPSO 1.65E-14 3.56E-08 

ACPSO 7.91E-17 6.43E-10 

f4 

PSO 3.14E-02 7.10E+01 

APSO 8.43E-04 9.83E-01 

CPSO 7.46E-17 4.72E-06 

ACPSO 5.71E-19 6.53E-08 

实验结果表明，该方法可以提高粒子的搜索能

力，根据不同状态下粒子适应值的大小，对粒子采

取不同的惯性权重，异步变换的学习因子使粒子在

算法初期有较大的社会学习能力，随着迭代步数的

增加，粒子收敛到一定程度，社会学习能力逐渐减

小，自我学习能力逐渐增大，从而有利于收敛到全

局最优。当粒子陷入局部最优时，对较优粒子采用

变尺度混沌方法，使粒子跳出局部最优解，进而提

高算法的求解精度。 

5  结论 

基于 logistic 映射的自适应变尺度混沌粒子群

优化算法是将自适应惯性权重和混沌方法结合起

来的粒子群优化算法。在迭代过程中，根据当前粒

5
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子适应值的不同，对粒子的惯性权重采用不同的确

定方法。当粒子群适应度方差小于阈值时，对较优

粒子采用变尺度混沌局部搜索方法，粒子每改变一

维坐标，计算其适应度并与该粒子个体极值比较。

由仿真结果可知，该方法既保留了混沌粒子群优化

算法的优点，又保持了粒子群体的多样性，有效提

高了算法的全局搜索能力和收敛性能。 
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