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一种混沌变异的入侵杂草优化算法及性能仿真 

黄霞 1,2，叶春明 1，曹磊 1 
（1.上海理工大学管理学院，上海 200093；2.江苏科技大学张家港校区，江苏 张家港 215600） 

摘要：杂草算法是受杂草扩张繁殖行为启发而来的一种新颖的仿生群智能优化算法。在分析基本杂

草算法仿生原理和局限性的基础上，提出一种改进的入侵杂草优化算法，运用混沌反向学习策略对

种群进行初始化，通过变异算子增加种群的多样性；并对种群中的精英个体进行混沌搜索，以提高

其跳离局部最优值的能力。对经典函数的仿真测试表明，改进算法性能优于基本杂草算法，是解决

工程应用复杂函数优化问题的一种有效方法。 
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Abstract: Inspired by the reproductive aggressive behavior of weeds in nature, invasive weed 
optimization algorithm (IWO) was developed as a novel bionic swarm intelligence optimization algorithm. 
An improved IWO algorithm was proposed on the basis of analyzing bionic principle and limitations of 
basic IWO, which applied an initialization strategy based on chaotic opposition-based learning, 
increased the diversity of the population through the mutation operator, and enhanced its ability to jump 
out of local optimal value by chaotic search around current elites. Simulation results for benchmark 
functions show that the proposed algorithm has improved optimization property compared with IWO, as 
an effective method to solve complex function optimization problems in engineering application. 
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引言  

杂草算法最早由 Mehrabian 于 2006 提出[1]，是

模拟自然界杂草繁殖丛生的生物特性发展而来的一

种较新颖的群智能优化算法。该算法具有模型简单、

                                                        
收稿日期：2015-05-19       修回日期：2015-08-25; 
基金项目：国家自然科学基金(71271138)，上海市一

流学科建设(S1201YLXK)，沪江基金(A14006)； 
作者简介：黄霞(1975-)，女，江西九江，博士生，讲

师，研究方向为智能算法，生产调度；叶春明

(1964-)，男，安徽宣城，博导，教授，研究方向为工

业工程。 

易于实现、鲁棒性强等优点，在图像聚类[2-3]、天线

配置优化设计[4-5]、参数估计[6]，DNA 计算的编码序

列设计[7]、电价预测[8]、路径与非线性优化问题[9-10]、

组合多目标优化问题[11-12]、神经网络[13]、多机电力

系统[14]等科学和工程领域有着广泛的应用。 

与其他智能优化算法类似[15-16]，基本杂草算法

在进化后期较易出现早熟，算法收敛精度不高等问

题。近几年国内外的学者们对杂草算法进行了不少

改进。Yan-Ying Bai 等[17]提出一种混合优化算法，

既保持杂草算法和粒子群算法的各自优点，又具有

1
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可靠的全局优化性能，并将其用于求解天线阵列的

模式合成。Aniruddha Basak 等[18]设计了一种基于

遗传机制的差分入侵杂草优化算法，用于改进全局

数值优化。Y. Ramu Naidu 等[19]结合模拟退火惩罚

方法，对杂草算法进行了改进，并将其应用于求解

非线性约束优化问题。杨建卫等[20]利用改进蜂群

算法中的全局引导搜索策略，对杂草繁殖的种子进

行最优引导搜索，以提高种群跳出局部极值点的能

力。左旭坤等[21]提出一种基于 K-均值聚类的多子

群入侵杂草优化算法，通过种群内部和种群之间进

行相互竞争策略，来建立个体与子群之间的协同进

化关系，以提高杂草算法中进化种群的多样性。以

上学者均通过模拟杂草繁殖行为的遗传算子，并运

用不同策略在杂草周围扩张繁殖进行寻优搜索。 

针对入侵杂草优化算法种群单一，易陷入局部

最优的缺点，本文提出一种混沌变异的入侵杂草优

化算法。这种改进算法的提出受启发于杂草种群除

遗传繁殖外，其后代繁殖基因存在随机变异，兼备

遗传变异特性。杂草种群中的个体能通过基因变异

繁殖出新的杂草，来扩充杂草种群的种类，以提高

杂草种群对外界环境变化的适应能力。混沌变异的

入侵杂草优化算法中，运用混沌反向学习策略对种

群进行初始化，并在每一次种群繁殖寻优搜索过程

中，随机选取一定数目的杂草产生变异个体，增加

进化种群的多样性，同时采用一种精英奖励策略，

通过逻辑自映射函数引入的混沌序列，将杂草种群

中选取的精英个体载入混沌搜索空间，进行混沌优

化。仿真对比测试表明：混沌变异杂草混合算法既

保持基本杂草算法模型简单、易于实现等特点，又

具备跳离局部极值的能力，确实提高了算法的全局

收敛性能。 

1  杂草算法的优化机理与局限性 

1.1 算法仿生原理 

杂草算法是模拟杂草入侵扩张行为构造出的

一类随机优化算法。杂草算法模拟自然界中的杂草

繁殖种子，种子进行空间扩张，生长出新的杂草，

并让所有个体都有自由繁殖的机会，如此循环，一

直到种群数量超出生存环境所允许的最大规模，进

行种群适应性生存竞争。这种机制的优点在于，给

予那些适应度值较差的个体繁殖机会，如果它们后

代的适应度值好，这些个体的后代同样可以生存下

来，这样能最大限度保留个体多样性，同时在一定

程度上能避免算法过于早熟陷入局部最优。 

杂草算法的仿生原理是：将杂草个体作为寻优

搜索空间的可行解；而将杂草种群看作寻优搜索的

可行解集。杂草个体适应性的优劣通过求解问题的

目标函数来予以度量。杂草个体寻优搜索过程作为

杂草个体不断繁殖更新的过程；而杂草种群优化过

程可看作为对杂草种群反复运用多种算子进行操

作更新，使其不断进化为用较好可行解逐步替代较

差可行解的新解集，逐步使杂草种群进化到包含最

优解或近似最优解的迭代过程。 

1.2 算法的数学描述 

如上所述，杂草算法包含两个要素：杂草繁殖

种子的数目和与杂草扩张繁殖的步长。从数学角度

对杂草算法的优化机理进行如下定义[22]： 

定义 1  杂草产生种子的公式为： 

min
min

max min
max min( )n

f f
weed s

f f
s s−

= +
−

−        (1) 

式中：f 为当前杂草的适应度值；fmax 和 fmin 分别为

当前种群中杂草的最大和最小适应度值；smax 和

smin 分别为种群中杂草所能产生种子数目的最大值

和最小值。 

定义 2  杂草产生的种子按平均值为 0，标准

差为 σ 的正态分布，向杂草周围扩张。σ 由式(2)

决定： 

max
final

max
init final

( )

( )
( )

n

n

iter iter

iter
σ σσ σ

−
= +−      (2) 

式中：iter 为当前进化代数；itermax 为最大进化代

数；σinit 和 σfinal 分别为标准差的初始值和最终值；

σ 为当前标准差；n 为非线性调和因子。子代以正

态分布方式向父代个体周围扩散。种子生长位置与

父代杂草的距离称为随机步长 D∈[–σ，σ]。在迭

2
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代初期 σ较大，种子朝向父代杂草较远的地方扩张

分布，算法表现为全局探索；随着迭代次数增加，

σ逐渐减小，种子朝向杂草较近的地方聚集靠拢，

算法表现为局部探索。杂草算法兼顾全局搜索和局

部搜索，并根据迭代次数不同对二者强度进行自动

调节，使算法不仅具有一定广度(全局搜索)，又同

时具备一定深度(局部搜索)。 

算法寻优过程为：杂草种群初始化，随机产生

N 颗杂草；每次迭代种群中的杂草按公式(1)产生相

应数目的种子；杂草产生的种子按公式(2)以随机

步长在一定范围内进行空间扩散并生长，并更新最

优解；判断是否达到预设的最大种群规模，如达到

最大种群规模，按竞争性生存法则进行排序，并选

出适应度排在前面的最大种群规模数个体，否则继

续迭代产生种子进行扩张繁殖；判断是否达到最大

迭代次数，若满足则输出最优解并终止，否则继续

下一次迭代。 

1.3 基本杂草算法的局限性 

对于高维、多峰等复杂函数的优化问题，基本

杂草算法通常表现出收敛速度慢、难以跳离局部极

值点以及收敛精度不高等缺点。因为基本杂草算法

的寻优原理主要源于杂草种群通过扩张繁殖更新

种群，进行寻优搜索；而基本杂草算法的种群自身

并不具备变异机制，种群多样性难以保证，种群在

进化过程中难以得到优质更新，因而缺乏跳离局部

极值点的能力；尤其是在进化中后期，种群中适应

度值好的杂草会产生较多种子在其周围密集，使杂

草种群总体朝向局部最优值逐步逼近，难以产生质

的飞跃跳离局部最优，因而出现收敛停滞和早熟现

象。因此，在改进算法中，增加杂草种群的多样性，

是使得进化种群能得以持续优化和不断飞跃极值

的关键。 

2  混沌变异杂草优化算法 

2.1 混沌反向学习初始化策略 

为了增加初始种群的多样性及其个体分布均

匀性，现采用混沌反向学习的策略对种群进行初始

化[23]，以保证混沌优化策略能借助于优质的初始

种群，更好地发挥其特有的遍历性和强大的寻优搜

索能力。 

结合逻辑自映射混沌方法和基于反向学习初

始化策略，提出了逻辑自映射混沌反向学习初始化

策略，即利用逻辑自映射混沌序列产生出初始解

Xi；再根据 OPi=K(Xmax+Xmin)-Xi，对每个初始解 Xi

对应求出其反向解 OPi，其中 K 表示(0，1)之间的

随机数；最后将 N 个初始解与 N 个反向解一起合

并为 2N 个解的解集，并对合并解集进行适应度值

排序，取出适应度排在前的 N 个解作为初始种群，

来提升初始种群的质量。 

2.2 高斯变异算子 

为了增加杂草种群的多样性，及避免算法限入

局部最优，对杂草种群自身加入变异机制。混沌变

异的入侵杂草优化算法在每一次寻优过程中，引入

变异算子用于产生高斯变异杂草[24]。高斯变异杂

草产生的具体过程如下：在杂草种群中随机选择一

定数目杂草，对其进行高斯变异操作[25-26]。杂草新

生出变异后代的位置计算公式为： 

( )i i B ix x e x x′ = + × −                     (3) 

式中：e～N(0，1)表示均值为 0，方差为 1 的高斯

分布，xB为当前杂草种群中适应度值最好的杂草位

置。变异杂草在杂草父代与最好杂草之间存在一个

服从高斯分布的随机干扰项。另外，对杂草运用遗

传繁殖和变异算子分别产生遗传后代和高斯变异

后代过程中，可能使新产生的杂草位置超出可行域

Ω的边界范围。当杂草 xi超出边界，将通过下面式

(4)的映射规则映射到一个新的位置。 

( )i LB UB LBx x e x x′ = + × −                 (4) 

式中：xLB，xUB分别为可行区域的下边界和上边界，

e～N(0，1)表示均值为 0，方差为 1 的高斯分布。 

由式(3)高斯变异繁殖产生的变异杂草，与遗

传繁殖生长出的杂草，一同加入杂草种群。当繁殖

和变异后的种群达到种群规定的最大规模数，则通

过适应性生存竞争对种群进行优胜劣汰更新，即根

3
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据个体适应度排序来决定进入下一代寻优搜索的

种群个体。另外，在适应性生存竞争中，适应度值

好的个体有机会成为精英个体，获取混沌优化的资

格，进行 2.3 所示的混沌优化搜索。 

2.3 混沌优化搜索策略 

混沌是自然界普遍存在的一种非线性动力现

象，其行为表现虽然复杂但却存在精致的内在规律

性[27]。混沌优化策略具有按自身规律进行混沌运

动，并在一定范围内不重复遍历所有状态的特性。

因此，混沌优化策略可作为随机优化算法跳离局部

极值及提高寻优性能的有效途径[28]。混沌优化基

本原理是将优化变量线性映射到混沌变量空间的

取值区间，利用混沌变量进行搜索，再将搜索的混

沌变量转换回优化空间，以获取更好的优化解[29]。 

混沌动力模型有很多种类，本文采用一种具有

更好遍历性的线性逻辑自映射模型[30]。基于逻辑

自映射函数产生的混沌序列的数学表达式为： 
2( ) 1 2 ( 1)i iy k y k= − −                              

    
(5) 

式中 k=1,…,Cmax，Cmax 表示混沌搜索的最大迭代次

数。在方程中只要迭代初值不为 0，混沌就会发生，

混沌映射向量每一维的定义域为[–1，1]且不为 0

和 0.5。 

混沌优化的过程为：在搜索过程中的某个时

刻，第 i 个杂草个体位置为 xi，首先按照式(6)将个

体空间位置的每一维 xi,d映射到 yi,d∈[–1，1]上，其

中：d=1，2，…，D。 

,
,

2( )
1i d id

i d
id id

x a
y

b a
−

= −
−

                           (6) 

由 xi,d 映射为 yi,d(d=1，2，…，D)，即优化变

量 xi 映射为混沌变量 yi，并将其作为混沌初始变量

yi(0)代入式(5)的逻辑自映射函数进行迭代，产生混

沌序列 yi(t)(t=1，2，…,Cmax)，Cmax 是混沌搜索的

最大迭代次数。再将获得的混沌序列 yi(t)的每一维

按照式 (7) 变换回原解空间，可得到解序列

xi
’(t)(t=1，2，…,Cmax)进行性能评价。 

, ,
1 1( ) ( ) ( ) ( )
2 2i d id id i d id idx t b a y t b a′ = − + +      

 
(7) 

比较混沌搜索变换回的解向量序列 xi
’(t) (t=1，

2，…，Cmax)的适应度值，如果在解向量序列中搜

索到更优的解 xi
*，将所搜索到的更优位置代替杂

草当前位置 xi；判断是否达到最大混沌搜索次数，

否则，进入下一轮混沌搜索直到预先设定的搜索次

数。上述(6)式及(7)式表示优化变量第 d 维与混沌

变量第 d 维之间的映射变换，其中 aid 和 bid 分别表

示优化变量第 d 维搜索的上下界。 

在寻优过程中，采用精英奖励策略，对杂草种

群中选取的精英个体进行混沌优化，利用逻辑自映

射函数产生的混沌序列进行搜索，搜索过程按混沌

运动自身规律性，进入混沌搜索空间，进行无重复

遍历所有可能的取值点。混沌优化算子通过其良好

的遍历性和随机性帮助改进优化算法性能，增加种

群多样性，提升跳离局部极值的能力，增大搜寻全

局最优值的机率，并在一定程度上保持了运算速度

和求解精度之间的平衡。 

2.4 混沌变异杂草优化算法流程 

改进算法在杂草种群中随机选择 m%个体进

行变异，对其进行高斯变异操作，产生变异个体，

与种群中其他个体一起排序进行生存竞争，当所有

个体完成一次寻优过程后，对所有个体进行评价；

同时在入侵杂草算法中引入逻辑自映射混沌序列，

选取群体中性能最好的 n%个体作为精英个体进行

混沌搜索，如果搜索到更优的解，则将其代替当前

位置，并更新全局最优个体的最优位置；而对群体

中排在后面性能较差的 n%个体采取随机生成杂草

进行替代，提升每一次寻优种群的品质，保证每一

次迭代种群的更新都有助于提升种群摆脱局部极

值干扰的能力。 

综上所述，混沌变异杂草优化算法实现过程如下： 

Step 1：初始化算法基本参数。设置初始化种

群数 P，最大种群数 P_Max，最小种子数为 Smin，

最大种子数为 Smax，初始标准差为 σinit，最终标准

差为 σfinal，变异群体比例 m%，精英群体比例 n%，

混沌搜索迭代次数 Cmax，最大迭代次数 MaxT； 

Step 2：按 2.1 节运用混沌反向学习策略初始

化杂草种群。 

4
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Step 3：计算种群每个杂草个体的适应度值，

并按公式(1)产生相应数目的种子，所产生的种子

按公式(2)进行繁殖扩张，生长成新的杂草加入杂

草种群。 

Step 4：在杂草种群中随机选取 m%杂草，按

2.2 节对其进行高斯变异操作，生长新的变异杂草，

加入杂草种群。 

Step 5：当种群规模大于最大种群规模后，对种

群中所有杂草按适应度值大小进行排序，选取适应

度值较好的前 P_Max 数目的个体，淘汰其余个体。 

Step 6：选取群体性能最好的 n%的杂草作为精

英杂草，采用 2.3 节提出的混沌优化算法对精英杂

草进行混沌优化更新个体，并随机产生 n%的杂草

个体代替性能较差的后 n%个体。 

Step 7：当满足搜索精度或达到最大搜索次数

则转入 Step 8，否则，搜索次数增加 1，转 Step 3，

进行下一次搜索； 

Step8：输出全局极值点和最优个体值。 

3  仿真实验与分析 

3.1 算法参数设置 

杂草算法中所涉及的各种参数设置暂时均无

严格的理论依据，本文所设置的参数值都是经过反

复实验的经验值确定如下：基本入侵杂草算法

IWO 中，初始化种群 P=10，最小种子数 Smin=0，

最大种子数 Smax=15，初始标准差 σinit=10，最终标

准差 σfinal=0.000 1。本文提出的混沌变异入侵杂草

算法(Chaotic Mutation Invasive Weed Algorithm，

CMIWO)中，混沌搜索迭代次数 Cmax=50；变异群

体比例20%，精英群体比例20%，其余参数同 IWO。

经典粒子群算法 PSO 中，采用文献[31]中所提出的

线性减少的惯性权重 Wmax=0.9，Wmin=0.4；学习因

子 C1=C2=1.469 2。在 3 种算法中，最大搜索次数

均为 Tmax=300；种群规模根据搜索空间的维数分别

取 10，20，50，100，每种算法独立运行 20 次，

求出 3 种算法对于各测试函数的平均最优值、实际

最优值及寻优率。 

3.2 标准测试函数 

为验证混沌变异入侵杂草算法 CMIWO 的性

能，本文选取了 8 个标准测试函数进行仿真测试，

并与基本的杂草算法和粒子群算法进行比较。8 个

测试函数的表达式，搜索空间及其理论最优值如表

1 所示，其中 x*表示在搜索区间内取得最优解的位

置不唯一。 

表 1  标准测试函数 

函数名 函数表达式 搜索区间 理论最优值 

Branin 2 2
1 2 1 1 12

5 5 1( ) ( 6) 10(1 )cos( ) 10
4π π 8π

f x x x x x= − + − + − +  [ ]5,15−  *
1( ) 0.397 9f x =  

Schaffer 
2 2 2

1 2
2 2 2 2

1 2

sin 0.5
( ) 0.5

[1 0.001( )]
x x

f x
x x

+ −
= −

+ +
 [ 100,100]−  2 (0,0) 1f = −  

Shubbert 
5 5

23 1
1 1

( ) cos(( 1) ) cos(( 1) )
i j

f x i i x i j j x j
= =

= ⋅ + ⋅ + ⋅ ⋅ + ⋅ +∑ ∑  [ 10,10]−  *
3( ) 186.730 9f x = −  

Ackley 2
4

1 1

1 1 1( ) 20 20exp( ) exp( cos(2π ))
5

n n

i i
i i

f x e x x
n n= =

= + − − −∑ ∑ [ 30,30]−  4 (0,...,0) 0f =  

Griewank 2
5 1

1 1

1( ) ( ) cos( ) 1
4 000

DD
i

i i

xf x x
i= =

= − +∑ ∏  [ 600,600]−  5 (0,...,0) 0f =  

Rastrigin 2
6

1

( ) [ 10cos(2π ) 10]
D

i i
i

f x x x
=

= − +∑  [ 5.12,5.12]−  6 (0,...,0) 0f =  

Schwefel 1/2
7

1

( ) 418.9829 sin(| | )
D

i i
i

f x D x x
=

= × − ∑  [ 500,500]−  7 (420.96,...,420.96) 0f =  

Rosenbrock 
1

2 2 2
8 1

1

( ) 100( ) ( 1)
D

i i i
i

f x x x x
−

+
=

⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦∑  [ 2.048,2.048]− 8 (1,...,1) 0f =  
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函数 f1～f8 均为复杂的非线性函数，适合检验

算法的全局搜索性能、及跳离局部极值避免早熟的

收敛能力。其中，Branin 函数在搜索区域内有 3 个

全局最优值和若干个局部极小值；Schaffer 函数是

二维的复杂函数，拥有很多个极小值点，具有强烈

震荡的性态，极难找到全局最优值；Shubert 函数

为多峰函数，搜索区域内约有 760 个局部极值点和

18 个全局最优点；Ackley 函数是由多个余弦波调

制成的多峰函数。Griewank 函数和 Rastrigrin 函数

都是多峰多极值函数，搜索区域内分布有大量局部

极值，非常容易陷入局部最优；Schwefel 函数是经

过故意设计具有很多虚假的局部最低值，使优化算

法很难找到全局最优值；Rosenbrock 函数是一种很

难极小化的病态单峰二次函数，其取值区间形态平

坦，很难搜索到全局最优值。以上 8 个函数均是测

试算法寻优性能的经典函数。 

3.3 仿真效果及分析 

3.3.1 仿真实验结果 

仿真环境为处理器 2.4 GHz，内存 2 GB，

Windows 7 操作系统，MATLAB R2012a 编译软件。

运用混沌变异杂草算法 CMIWO、基本杂草算法

IWO、粒子群算法 PSO 在不同种群和不同维数下，

对所选取的 8 个标准测试函数分别进行仿真寻优效

果测试分析，限于篇幅，文中仅列出部分寻优效果

图，分别如图 1~6 所示。另外，对所选取的 8 个标

准函数分别用 CMIWO、IWO 和 PSO 三种算法进行

寻优搜索，每种算法独立运行 20 次，所得的平均最

优值，实际最优值，及寻优率比较如表 2 所示。 

 
图 1  Shubert 函数的测试寻优曲线(D=2) 

 
图 2  Ackley 函数的测试寻优曲线(D =5) 

 
图 3  Rastrigin 函数的测试寻优曲线(D =5) 

 
图 4  Rastrigin 函数的测试寻优曲线(D =10) 

 
图 5  Rosenbrock 函数的测试寻优曲线(D =10) 

 
图 6  Rosenbrock 函数的测试寻优曲线(D =20) 
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表 2  标准函数测试结果 

函数 维数 种群 
平均最优值\实际最优值\寻优率(%） 

PSO IWO CMIWO 

f1(1) 2 10 0.4783 0.397 9 39 0.397 9 0.397 9 100 0.3979 0.3979 100
f 2(x) 2 10 –0.9473 –0.990 3 0 –1 –1 100 –1 –1 100
f 3(x) 2 10 –158.313 –186.730 9 37,5 –186.730 9–186.730 9 90 –186.730 9 –186.730 9 100

f 4(x) 
5 20 3.732 3 0.000 0 27.5 13.000 1 0 35 0 0 100
10 50 5.141 5 1.646 2 0 20.000 4 20.000 1 0 0 0 100

f 5(x) 
5 20 261.657 118.438 4 0 9.857 3 0.049 3 0 0 0 100
10 50 676.365 476.977 3 0 6.217 6 0.098 7 0 0 0 100

f 6(x) 
5 20 13.956 0 1.989 9 0 0.846 9 0.000 5 0 0 0 100
10 50 31.384 8 14.924 4 0 4.442 5 2.003 1 0 0 0 100

f 7(x) 
10 50 4.251 8 0.066 5 0 1711.660 2 987.124 6 0 0.000 1 0.000 1 0 
20 80 7.062 8 0.263 1 0 3213.084 5 2745.083 0 0.000 2 0.000 2 0 

f 8(x) 
10 50 76.208 3 5.132 5 0 0.289 0 0.217 6 0 0 0 100
20 80 376.105 5 18.075 5 0 11.007 7 9.793 9 0 0 0 100

3.3.2 仿真结果比较分析 

当实际寻优值与理论最优值相对误差小于

1‰时，约定为寻到最优解，测试结果如表 2 所示。

测试表明，对于函数 f1、f2、f3，由于维数低，3 种

算法均寻到最优解，只有 PSO 算法的寻优率略偏

低，IWO 和 CMIWO 两种算法所表现出的寻优性

态大体类似，现只列出函数 f3 的寻优曲线图，如图

1 所示。对于函数 f4，f5 均为高维多峰且分布有大

量局部极值，PSO、IWO 在不同维数和种群条件下

均未搜索到最优解，CMIWO 均能找到最优解，现

列出 f4 的寻优曲线图，如图 2 所示。对于函数 f6，

IWO 和 PSO 均未搜索到最优解而且寻优精度较

差，而 CMIWO 则以较少的迭代次数和较高的寻优

率收敛到全局最优值，如图 3，4 所示。对于 f7函

数，3 种算法均未寻到最优解，但 CMIWO 所找到

的最优值已接近最优解。对于函数 f8，无论在不同

维数和不同种群下 PSO 和 IWO 均未能跳出局部最

优值，而 CMIWO 在不同种群和不同维数下均能逐

步摆脱局部最优值的干扰，最终寻到最优值，如图

5，6 所示。 

综合来看，对于低维函数，CMIWO、IWO 两

种算法的寻优性能接近；对于高维复杂空间，PSO

寻优性能不如 IWO，PSO 表现出寻优精度较低的 

特点。相对这两种算法，在不同维数和种群数的条

件下，CMIWO 在寻优精度、寻优率和收敛速度方

面均优于 IWO 和 PSO，表现出较强的全局寻优能

力和较高的搜索精度。这主要由于，在进化后期基

本 PSO 和 IWO 算法收敛到局部极值时，缺乏有效

机制使算法跳离局部极值。而 CMIWO 通过引入变

异算子，增加了种群种类的多样性；对精英个体进

行混沌优化，提升了算法摆脱局部极值干扰的能

力，从而避免了收敛早熟，使得种群不断在更新

中进化，在进化中跳跃，促使进化种群朝向全局

最优收敛，有效地增强了算法的搜索精度和全局

搜索能力。 

4  结论 

针对基本杂草算法易陷入局部极值问题，本文

提出了一种混沌变异的入侵杂草优化算法，利用混

沌反向学习策略对种群进行初始化，随机产生变异

个体加入种群，并采用精英奖励策略，对精英个体

进行混沌优化。通过对标准测试函数优化问题的仿

真对比测试表明，混沌变异杂草混合优化算法有效

改善基本杂草算法摆脱局部极值点的能力，显著提

升了进化种群的优化性能，具有寻优精度高及全局

收敛能力强等优点，适合于求解工程应用中的非线
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性复杂函数优化问题。下一步研究工作，将把本文

提出的混沌变异杂草优化算法运用于生产调度等

其他应用领域。 
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