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摘 要: 针对粒子群优化算法 (PSO)在处理高维复杂函数时容易陷入局部极值、收敛速度慢的缺陷,从系统的认知

分析过程和角度出发,提出一种基于诺兰模型 (NM)思想的改进 PSO算法. 该算法在Tent混沌映射选择的参数的基

础上,结合NM信息融合和协调的思想,在速度更新过程中增加均衡项,并设计粒子群的欧氏距离指数以防止早熟,

从而实现对粒子的自动调整、保证多样性和提高算法的全局搜索能力. 最后,运用典型函数对所提出算法进行测试,

并与最新相关算法进行比较,结果表明,所提出算法在全局搜索能力、效率和稳定性方面均具有明显的优势.

关键词: 粒子群优化；群智能；混沌；诺兰模型
中图分类号: TP18 文献标志码: A

Improved chaotic particle swarm optimization algorithm and valuation
based on Nolan model thinking
DAI Wan-yi, ZHANG Mei, WU Kai-hua, HU Yue-ming
(a. College of Automatic Science and Engineering，b. Engineering Research Centre for Precision Electronic Manufacturing

Equipments of Ministry of Education，South China University of Technology，Guangzhou 510641，China.

Correspondent：ZHANG Mei，E-mail：zhangmei@scut.edu.cn)

Abstract: Aiming at the problem that the particle swarm optimization(PSO) algorithm trends to trap in local extreme, and

performs high dimensional complex functions inefficiently, from perspectives of the cognitive analysis process of the system,

a PSO algorithm based on Nolan model is proposed. The Tent chaotic map is introduced to improve the ergodicity of the

algorithm, and the Euclidean distance index is given based on particle average position to automatically adjust particles’

position and ensure diversity to improve the global search capacity of the algorithm. Finally, typical functions are used to

test the proposed method. Compared with the current algorithms, it is showed that the proposed method has the advantages

in global search, efficiency and stability.
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0 引引引 言言言

粒子群优化算法 (PSO)是一种基于种群的随机

优化方法,最初由Eberhart等[1-2]提出并成功应用于全

局优化问题的寻优.它与同为基于仿生学的遗传算

法 (GA)和蚁群智能优化算法 (ASO)相比, 机理更为

简单,容易实现,收敛速度较快. 因此,近年来 PSO 算

法得到了研究者们的广泛关注,主要集中在实际工业

应用上,如任务分配[3]、电力系统[4]、通信[5-6]、自动控

制[7-8]、经济[9]、生物医学[10-11]等,同时,在典型理论问

题研究如离散型组合优化[12]、约束条件下处理机制

优化[13]、多目标组合优化[14]、动态环境调节优化[15]

等领域也有较大进展.然而, 研究者在应用中发现粒

子群算法极易陷入局部最优, 出现早熟现象.为克服

这些缺点,研究者提出增加粒子群的规模以扩展解空

间、双量子粒子群算法[16]、引入混沌思想[17-18]、将人

类的创造性思维引入 PSO (CTPSO)[19],这些改进使算

法收敛速度和收敛精度得到了很大提升. 但是,面对

复杂程度越来越高的优化问题,已有算法在寻优质量

和优化速度上依然不尽人意.

本文从全新的系统认知过程和角度分析 PSO算

法,将著名的信息系统进化模型—–诺兰模型 (NM)[20]

的 6个阶段引入到 PSO算法 (NMPSO)中. NM强调
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了信息资源整合的重要性,进化过程中的信息充分融

合不仅是生物体感知环境和行为行动的基础,而且是

生物体生存、进化和发展的基本能力要素[21]. 本文借

鉴NM六阶段模型构建NMPSO算法框架, 为保证算

法搜索的遍历性,利用混沌映射确定 PSO的惯性因子

和加速因子. 基于NM中对信息集成、平衡和协调的

思想,利用粒子本身记忆信息、个体局部信息和群体

间的共同信息增加信息均衡项,改进 PSO的速度和位

置更新公式. 另外, 设计了粒子群欧氏距离指数, 由

其判断并保证搜索初期粒子的多样性,提高粒子的全

局搜索能力.为了验证所提出的NMPSO的寻优性能,

选取 6个Benchmark标准函数进行寻优测试,最后给

出与最新相关算法的对比测试结果和分析.

1 PSO算算算法法法描描描述述述
PSO是一种群智能优化模型, 利用速度和位置

更新公式, 通过个体间的协作与竞争寻找最优解.在

PSO求解优化过程中, 问题的解对应于搜索空间粒

子的位置. Shi等[22]提出了带惯性参数的 PSO速度更

新公式, 其基本原理为: 假设搜索空间为𝑛维, 总的

粒子数为𝑁 ,粒子 𝑖表示为

𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛)(𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁),

经过进化后所经历的最好的位置成为局部最优解,记

为𝐿𝑖 = (𝐿𝑖1, 𝐿𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑖𝑛); 若 ∃𝑔, 使𝐿𝑔是𝐿𝑖(𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)中的最优,则称其为全局最优解,记为𝐺 =

(𝐺1, 𝐺2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐺𝑛); 粒子 𝑖的速度表示为 𝑣𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑛).在第 𝑗维上, 粒子 𝑖的速度和位置更新方

程[21]分别为

𝑣𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝜆𝑣𝑘𝑖𝑗 + 𝑐1𝑟1(𝐿

𝑘
𝑖𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖𝑗) + 𝑐2𝑟2(𝐺
𝑘
𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖𝑗), (1)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝑥𝑘

𝑖𝑗 + 𝑣𝑘𝑖𝑗 . (2)

其中: 𝑟𝑖 = rand(0, 1), 𝑖 = 1, 2; 𝑘为迭代次数; 𝜆为惯

性因子, 在迭代过程中, 动态调整𝜆取值可显著改善

算法的收敛性能,例如文献 [23]提出随着 𝑘增大,将𝜆

从 0.9线性递减至 0.4,文献 [24]运用随机近似理论分

析粒子群的动态行为,提出随着 𝑘增大,将𝜆递减至 0;

𝑐1和 𝑐2为学习因子 (加速因子),用于调整粒子自身经

验和群体经验在整个寻优过程中的权重, 一般取为

常数; 𝐿𝑘
𝑖𝑗为第 𝑖个粒子第 𝑘次迭代时粒子局部最优的

第 𝑗维值; 𝐺𝑘
𝑗 为整个粒子群在进行第 𝑘次迭代时全局

最优解的第 𝑗维值.

2 基基基于于于诺诺诺兰兰兰的的的阶阶阶段段段模模模型型型的的的PSO算算算法法法
2.1 诺诺诺兰兰兰的的的阶阶阶段段段模模模型型型的的的引引引入入入

Nolan通过对信息系统的实践和经验的总结,得

到信息进化的 6个阶段模型,即诺兰模型[20]. 无论对

于一个企业还是对于一个国家或地区而言,信息化大

致要经历初始、蔓延、控制、集成、数据管理和成熟等

阶段, 且必须从一个阶段发展到下一个阶段, 不能实

现跳跃式发展.诺兰模型强调企业和机构信息资源整

合的重要性, 同时应根据具体问题确定解决方案.将

诺兰模型思想引入 PSO算法,克服了信息资源整合不

足制约信息交流和有效利用的问题,实现种群内信息

充分共享,防止粒子因缺乏足够的信息陷入局部极值,

使粒子群能够“持续进化”,抑制早熟停滞.

诺兰模型中集成阶段和数据管理阶段所体现的

整合信息资源,从单向应用转变为综合全面分析解决

问题的思想, 与生物群体寻求一致的认知过程类似,

同时也与标准 PSO速度更新公式 (1)的本质相吻合.

式 (1)中第 1项为惯性项, 表示粒子对上一代速度的

记忆, 代表粒子有维持自己先前速度的趋势; 第 2项

为自身学习项,表示粒子吸取自身历史最佳经验并向

其位置逼近的过程; 第 3项为群体学习项, 表示粒子

倾向群体历史最佳位置,以达到粒子间合作和知识共

享的目的. 个体在更新时不仅根据惯性项和自身学习

项考虑自己的观点,而且根据群体学习项向其他个体

的观点进行适应性调整,力求更好地综合、平衡和协

调自身信息.

NMPSO算法的基本思路是: 每个粒子都具有个

体本身的局部信息,与群体间的相互作用得到均衡信

息,根据所得到的共同信息进行组合、评估和变换,并

在外部激励的影响下, 给出均衡项,使得粒子群的整

体搜索能力得到提升.

2.2 NMPSO算算算法法法框框框架架架和和和分分分析析析

NMPSO算法的每个过程与诺兰模型的初始阶

段、传播阶段、控制阶段、集成阶段、数据管理阶段和

成熟阶段 6个阶段相对应,算法框架如图 1所示:

1)在初始阶段, 每个粒子获得当前速度和位置,

并得到自身的最好位置和群体的最好位置;

2)在传播阶段,粒子搜索领域随着迭代次数的增

加从自身逐步扩大到整个种群,由于惯性因子𝜆可以

有效地平衡 PSO算法的局部和全局搜索能力,对算法

收敛性起着非常重要的作用,同时考虑到混沌的敏感

性和遍历性等优点,将混沌映射引入到惯性因子中进

行优化;

3)在控制阶段, 粒子间进行信息交换,每个粒子

除了学习自身领域最佳历史位置外,还学习邻域内其

他粒子的成功经验, 在 PSO算法中, 参数 𝑟1、𝑟2、𝑐1、

𝑐2也是影响算法收敛的重要因素,因此在NMPSO算

法中,其取值全部采用混沌序列,使 𝑟1、𝑟2、𝑐1和 𝑐2取

得的值具有更好的遍历性, 加强学习因子 𝑐1和 𝑐2对

每个粒子趋向最优位置运动的控制作用;

4)在集成阶段, 结合混沌算子和粒子群算法,重

新设置粒子的速度和位置的表达式;
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图 1 NMPSO算法框图

5)数据管理阶段,需要全面考虑收敛速度和整体

搜索能力,根据以往的经验在外部激励作用下增加均

衡项;

6)在成熟阶段,为寻求得到最优解, 不但要提升

整体的搜索能力和收敛速度,还要防止陷入局部极小

值和“早熟”,在搜索初期,粒子群容易向当前最优位

置聚集, 无法在搜索范围内重新搜索, 导致出现“早

熟收敛”现象,陷入局部极小值,因此给定早熟判定条

件,进行早熟处理十分重要,由于粒子的位置决定了

粒子的适应度,将粒子的位置的状态作为早熟收敛判

断的条件.

2.3 NMPSO算算算法法法设设设计计计

NMPSO算法引入诺兰模型的思想,对标准PSO

进行增加早熟处理, 添加均衡项,并运用混沌算子设

置惯性因子和学习因子的改进.

2.3.1 早早早熟熟熟处处处理理理

NMPSO算法利用粒子群平均位置给出欧氏距

离指数,从而进行早熟判断. 设𝛼2为粒子群的群体位

置欧氏距离指数,定义为

𝛼2 =

𝑚∑
𝑖=1

𝐷(𝑥𝑖)

𝑓
. (3)

式 (3)通过参数 𝑓实现对距离指数𝛼2的归一化.

𝐷(𝑥𝑖) =

√√√⎷ 𝑁∑
𝑗=1

(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑗 )
2为第 𝑖个粒子的欧氏距离,

𝑥𝑖为当前的粒子的位置, 𝑥为粒子群目前的平均位置,

𝑓取值如下:

𝑓 =

⎧⎨⎩
𝑛

max
𝑖=1

𝐷(𝑥𝑖),
𝑛

max
𝑖=1

𝐷(𝑥𝑖) > 1;

1, otherwise.
(4)

式 (3)中,粒子群的欧氏距离指数𝛼2反映了粒子

群离散程度,其值越大,表明离散程度越大,反之,表

明粒子群较为集中. 若粒子过于集中,则会降低种群

多样性,使算法陷入早熟.在算法初期,当𝛼2 < 𝑐 (𝑐为

一个给定常数)时,需要提高粒子群体多样性,对其进

行早熟处理. 即 ∃𝐷(𝑥𝑖) < 𝑓𝑐/𝑚,更新其位置为

𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝑥𝑘

𝑖𝑗 + rand(−1, 1)× (𝑥max − 𝑥min). (5)

2.3.2 均均均衡衡衡项项项

NMPSO借鉴NM中对信息整合和协调的思想,

充分融合粒子 𝑖对自身记忆的信息𝑥𝑘
𝑖𝑗
=

𝑘∑
ℎ=1

𝑥ℎ
𝑖𝑗

/
𝑘、

个体本身的局部最优𝐿𝑘
𝑖𝑗和群体间的全局最优𝐺𝑘

𝑗 . 在

外部激励下给出均衡项𝐵𝐿𝑘
𝑖𝑗 ,定义为

𝐵𝐿𝑘
𝑖𝑗 = 𝜃 × 𝑥𝑘

𝑖𝑗 + 𝐿𝑘
𝑖𝑗 +𝐺𝑘

𝑗

3
, (6)

其中 𝜃为外部激励因子,取 𝜃 ∈ rand(0, 1).

2.3.3 改改改进进进的的的速速速度度度和和和位位位置置置更更更新新新公公公式式式

由第 2.3.1节和第 2.3.2节得到NMPSO算法的速

度和位置更新公式为

𝑣𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝜆𝑘𝑣

𝑘
𝑖𝑗 + 𝑐𝑘1𝑟

𝑘
1 (𝐿

𝑘
𝑖𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖𝑗) + 𝑐𝑘2𝑟
𝑘
2 (𝐺

𝑘
𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖𝑗)+

𝑐𝑘3𝑟
𝑘
3 (𝐵𝐿𝑘

𝑖𝑗 − 𝑥𝑘
𝑖𝑗), (7)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝑥𝑘

𝑖𝑗 + 𝑣𝑘+1
𝑖𝑗 . (8)

为防止粒子远离搜索空间,粒子每一维的位置都限制

在 [𝑥min, 𝑥max]之间,若𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 > 𝑥max,则𝑥𝑘+1

𝑖𝑗 = 𝑥max;

若𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 < 𝑥min, 则𝑥𝑘+1

𝑖𝑗 = 𝑥min; 其余保留原来的位

置.速度修正的原理与上述位置修正的原理一致.

式 (7)有如下的优势: 1)从信息系统进化的角度

看,掺入诺兰模型思想的粒子群算法更能平衡局部和

全局搜索能力; 2)当粒子 𝑖的𝑥𝑘
𝑖𝑗与𝐿𝑘

𝑖𝑗和𝐺𝑘
𝑗 相差很

大时,均衡项的加入会增大 𝑣𝑘+1
𝑖𝑗 ,从而使粒子的搜索

范围扩大,具有更好的全局搜索能力, 同时收敛速度

大幅度提升,使其更快达到全局最优位置; 3)𝑥𝑘
𝑖𝑗反映

了粒子 𝑖的自身综合能力,是反映数据集中趋势的一

项指标,即使当𝑥𝑘
𝑖𝑗与𝐿𝑘

𝑖𝑗和𝐺𝑘
𝑗 比较相近时,由于 𝜃的

加入, 粒子飞行速度等于 0的概率相应减少, 从而使

粒子更具有多样性; 4)限定了速度的范围,有效避免
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早熟的发生.

2.3.4 混混混沌沌沌算算算子子子设设设置置置参参参数数数

考虑到Tent混沌映射高搜索效果和均匀分布的

特性[25], 为了提高算法对解空间的遍历性, 对𝜆𝑘+1、

𝑐𝑘+1
𝑖 和 𝑟𝑘+1

𝑖 分别使用Tent混沌映射产生,有

𝜆𝑘+1 =

⎧⎨⎩ 2𝜆𝑘, 0 ⩽ 𝜆𝑘 ⩽ 0.5;

2(1− 𝜆𝑘), 0.5 < 𝜆𝑘 ⩽ 1.
(9)

𝑐𝑘+1
𝑖 =

⎧⎨⎩ 2𝑐𝑘𝑖 , 0 ⩽ 𝑐𝑘𝑖 ⩽ 0.5;

2(1− 𝑐𝑘𝑖 ), 0.5 < 𝑐𝑘𝑖 ⩽ 1;

𝑖 = 1, 2, 3. (10)

𝑟𝑘+1
𝑖 =

⎧⎨⎩ 2𝑟𝑘𝑖 , 0 ⩽ 𝑟𝑘𝑖 ⩽ 0.5;

2(1− 𝑟𝑘𝑖 ), 0.5 < 𝑟𝑘𝑖 ⩽ 1;

𝑖 = 1, 2, 3. (11)

𝜆0 = rand(0, 1), 𝑐0𝑖 = rand(0, 1), 𝑟0𝑖 = rand(0, 1).

(12)

由于Tent映射在迭代序列存在小周期, 如 0.2、

0.4、0.6、0.8; 并且存在不稳定周期点, 如 0.25、0.5、

0.75,都可迭代到不动点 0,则对式 (9)添加扰动项[27],

使其重新进入混沌状态,得到

𝜆𝑘+1 =⎧⎨⎩ 2(𝜆𝑘 + 10−5 × rand( )), 0 ⩽ 𝜆𝑘 ⩽ 0.5;

2[1− (𝜆𝑘 + 10−5 × rand( ))], 0.5 < 𝜆𝑘 ⩽ 1.
(13)

由于 [𝜆min, 𝜆max]一般取 [0.4, 0.9], [𝑐min, 𝑐max]一

般取 [1.5, 2.0]. 经过Tent混沌映射处理后不一定完全

处于该范围内,需要进行归一化处理,归一化参数为

𝜆𝑘 = 0.5𝜆𝑘 + 0.4, (14)

𝑐𝑘𝑖 = 0.5𝑐𝑘𝑖 + 1.5, 𝑖 = 1, 2, 3. (15)

2.4 NMPSO算算算法法法优优优化化化过过过程程程

NMPSO算法优化过程如图 2所示, 优化步骤如

下.

Step 1: 初始化NMPSO算法的控制参数, 包括:

种群规模𝑛, 算法迭代次数𝑚, 惯性因子的取值范

围 [𝜆min, 𝜆max], 学习因子的取值区间 [𝑐min, 𝑐max], 粒

子群飞行速度的取值区间 [𝑣min, 𝑣max]和种群聚集常

数 𝑐.

Step 2: 计算每个粒子当前局部最优𝐿𝑘
𝑖𝑗和当前

全局最优𝐺𝑘
𝑗 .

Step 3: 判断收敛条件是否满足,如果满足,则转

至Step 9.

Step 4: 由式 (7)∼ (11)进行迭代计算, 更新粒子

的速度和位置.

Step 5: 计算每个粒子的目标函数值.
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图 2 NMPSO算法的优化流程

Step 6: 比较𝑥𝑘
𝑖𝑗与𝐿𝑘

𝑖𝑗和𝐺𝑘
𝑗 的值, 如果粒子 𝑖的

当前位置优于其对应的𝐿𝑘
𝑖𝑗和𝐺𝑘

𝑗 的值,则进行更新.

Step 7: 由式 (3)计算群体位置的方差,并判断𝛼2

< 𝑐是否成立,如果成立则按式 (5)进行早熟处理,否

则转至Step 3.

Step 8: 由式 (5)更新粒子的位置,转至 Step 5.

Step 9: 输出粒子群的最优值,算法结束.

3 仿仿仿真真真分分分析析析

为了评价NMPSO算法在寻优过程中的收敛速

度和收敛精度等性能,选用 6个常用的测试函数进行

仿真实验,即

Sphere: 𝑓1 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , 𝑥𝑖 ∈ [−1, 1].

Rosenbrock:

𝑓2 =

𝑛−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 )

2 + (𝑥𝑖 − 1)2],

𝑥𝑖 ∈ [−10, 10].

Rastrigin:

𝑓3 =

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10], 𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12].

Griewank:

𝑓4 = 1 +

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

4 000
−

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
, 𝑥𝑖 ∈ [−600, 600].
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Ackley:

𝑓5 = −20𝑒
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

𝑒
( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒,

𝑥𝑖 ∈ [−32.768, 32.768].

Nonlinear-Rastrigin:

𝑓6 =

𝑛∑
𝑖=1

[𝑦2𝑖 − 10 cos(2π𝑦𝑖) + 10];

𝑦𝑖 =

⎧⎨⎩𝑥𝑖, ∣𝑥𝑖∣ < 0.5;

round(2𝑥𝑖)/2, ∣𝑥𝑖∣ ⩾ 0.5;

𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12].

这 6个基准函数中, 𝑓2在𝑥 = (1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1)处取
得全局最小值 0, 其余 5个都在𝑥 = (0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0)处取
得全局最小值 0. 𝑓1和 𝑓2是单峰函数, 𝑓1常用来测试

算法的收敛速度, 𝑓2是非凸病态单峰函数, 且有局部

极小值, 可以用于测试算法能否克服和防止进化中

的“早熟”现象; 𝑓3和 𝑓4是多峰函数, 𝑓3有很多局部极

小值, 𝑓4有多个局部极小值; 𝑓5是一种可变维数的多

峰函数; 𝑓6是一种非线性函数. 𝑓1 ∼ 𝑓6常被用于检

验算法的群体多样性、避免早熟和全局搜索能力的仿

真实验中.

本文首先验证在参数取值中增加混沌遍历对算

法性能的影响; 然后在基于混沌算子选择的参数上

单独与综合评价增加早熟处理和增加均衡项两个改

进措施对算法性能的改善;最后将NMPSO算法与文

献 [22,28]所提出的算法优化结果进行比较.

3.1 不不不同同同参参参数数数取取取值值值对对对收收收敛敛敛精精精度度度和和和稳稳稳定定定性性性的的的影影影响响响

为了验证混沌遍历对算法性能的影响,选用不同

的参数取值方式对算法进行仿真分析.算法速度更新

公式中的参数如下: 随机数 𝑟𝑘𝑖 (𝑖 = 1, 2, 3)、惯性因子

𝜆𝑘和认知因子 𝑐𝑘𝑖 (𝑖 = 1, 2, 3).由于混沌算子的遍历性

比随机数更高, 为提高算法中随机数的遍历性, 将

式 (11)的Tent混沌映射引入到随机数 𝑟𝑘𝑖 (𝑖 = 1, 2, 3)

中,对𝜆𝑘和 𝑐𝑘𝑖 (𝑖 = 1, 2, 3)按不同取值方式 (表 1)设计

4种情形 (表 2)进行比较验证混沌遍历对算法性能的

测试. 测试维数为𝑛 = 30, 种群规模为𝑁 = 200, 最

大迭代次数𝑚 = 1500, 粒子群的最大速度 𝑣max和

最小速度 𝑣min分别设为测试函数的上限和下限的一

半, 𝜆min = 0.4, 𝜆max = 0.9, 以常数 𝑐 = 40作为早熟

收敛判断准则, 分别对 6个测试函数进行 50次仿真

实验, 最后求 50次结果的平均值作为评价指标. 表 3

为NMPSO算法在 4种参数取值情况下的优化仿真结

果. 其中: MV为函数的平均适应值, OV为算法所找

到的函数的最优适应值, Std为最优适应值的标准方

差.

表 1 参数的取值方式

参数 取值方式A 取值方式B

𝜆𝑘 = 𝜆max − (𝜆max − 𝜆min)𝑘/𝑚
𝜆𝑘 根据式 (9)混沌取值

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚
𝑐𝑘1 = 𝑐𝑘2 = 𝑐𝑘3 = 2

𝑐𝑘𝑖 根据式 (10)混沌取值
𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚

表 2 4种情形下参数的取值

𝜆𝑘 𝑐𝑘𝑖

情形 1 取值方式A 取值方式A

情形 2 取值方式B 取值方式B

情形 3 取值方式B 取值方式A

情形 4 取值方式A 取值方式B

表 3 4种参数取值方式实验结果比较

𝑓1 𝑓2

MV OV Std MV OV Std

情形 1 3.02e-14 0 3.59e-14 3.57e-01 3.70e-03 2.66e-01

情形 2 3.11e-14 1.77e-15 5.14e-14 1.74e+01 3.55e-01 4.80

情形 3 2.49e-14 6.59e-16 3.21e-14 2.14 3.97e-02 3.60

情形 4 1.42e-13 1.64e-15 1.25e-13 1.88e+01 1.85e+01 3.63 e-02

𝑓3 𝑓4

MV OV Std MV OV Std

情形 1 4.37e-11 1.95e-13 4.44e-11 9.57e-10 4.39e-12 7.54e-10

情形 2 1.27e-10 3.87e-13 1.45e-10 1.17e-09 1.19e-11 1.19e-09

情形 3 2.59e-10 7.53e-13 2.90e-10 1.22e-09 1.09e-11 1.49e-09

情形 4 2.60e-09 1.83e-11 2.71e-09 1.20e-08 1.14e-09 1.16e-08

𝑓5 𝑓6

MV OV Std MV OV Std

情形 1 2.79e-06 5.36e-07 1.49e-06 2.14e-10 1.03e-11 2.17e-10

情形 2 2.94e-06 4.84e-07 1.41e-06 5.87e-10 1.00e-11 8.07e-10

情形 3 2.52e-05 8.37e-07 1.10e-05 1.11e-09 3.26e-11 1.08e-09

情形 4 3.86e-06 6.41e-07 1.91e-06 4.13e-10 4.70e-12 5.37e-10

由表 3可见, NMPSO算法中, 对所有参数进行

混沌取值 (情形 1)时所有函数所得到的平均适应值

(MV)、最优值 (OV)和最优适应值的标准方差 (Std)都

较小, 特别地, NMPSO找到了函数 𝑓1的最优值 0, 从

整体效果综合评价,按情形 1对粒子群算法中的参数

进行混沌取值效果最佳.

3.2 算算算法法法增增增加加加早早早熟熟熟处处处理理理和和和均均均衡衡衡项项项对对对性性性能能能的的的影影影响响响

为检验本文提出的早熟处理和增加均衡项两

个改进措施对算法性能的影响, 采用第 3.1节中情

形 1的参数配置,选择如下 4种组合的算法进行测试:

1)组合 1,不加早熟,不加均衡项; 2)组合 2,只加早熟;

3)组合 3,只加入均衡项; 4)组合 4,既加入早熟,又引

进均衡项.测试结果如表 4所示.

对比组合 1与组合 2、对比组合 1与组合 3可以

看出,无论是单独加入早熟处理还是单独加入均衡项,

6种测试函数算法的收敛效果都在一定程度上得到了

改善,早熟处理和均衡项均有助于算法的收敛. 综合
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表 4 4种情况下算法收敛效果对比

𝑓1 𝑓2

MV OV Std MV OV Std

情形 1 2.78e-02 8.60e-03 1.14e-02 8.46e+01 2.22e+01 5.54e+01

情形 2 2.14e-06 7.42e-07 1.24e-06 1.34e+01 1.20e-03 6.63

情形 3 2.01e-14 1.92e-15 1.62e-14 1.88e+01 1.85e+01 5.91e-02

情形 4 3.02e-14 0 3.59e-14 3.57e-01 3.70e-03 2.66e-01

𝑓3 𝑓4

MV OV Std MV OV Std

情形 1 9.15e+01 5.03e+01 1.95e+01 3.32 1.50 1.18

情形 2 1.79e+01 2.08 9.29 4.60e-01 2.38e-01 1.34e-01

情形 3 1.65e-10 9.08e-12 1.40e-10 3.06e-10 1.18e-12 2.88e-10

情形 4 4.37e-11 1.95e-13 4.44e-11 9.57e-10 4.39e-12 7.54e-10

𝑓5 𝑓6

MV OV Std MV OV Std

情形 1 8.02 5.72 9.90e-01 9.10e+01 4.93e+01 2.14e+01

情形 2 4.27 2.57 7.30e+01 3.13e+01 1.05e+01 1.30e+01

情形 3 2.97e-06 5.07e-07 1.61e-06 1.39e-10 2.54e-12 1.13e-10

情形 4 2.79e-06 5.36e-07 1.49e-06 2.14e-10 1.03e-11 2.17e-10

比较 4种组合,加入早熟处理和均衡项两种改进措施

的组合 4对于测试函数 𝑓2、𝑓3、𝑓5寻优效果最好; 对

于函数 𝑓1、𝑓6, 平均适应值 (MV)略低于组合 3, 但是

所能找到的最优值 (OV)却远好于其他组合, 尤其对

于函数 𝑓1能找到最优值 0,在收敛精度上得到了很大

的提升.

3.3 算算算法法法优优优化化化结结结果果果的的的比比比较较较

蚂蚁群 (ASO)算法和 PSO算法同属于优化算法,

并且在算法上对信息的交流有一定的相似性. 本文选

择文献 [27]中的混沌蚂蚁群优化 (CASO)算法和带创

造性思维的混沌蚂蚁群优化算法 (CTCASO)与本文

算法进行比较. 表 5为 3种算法各基准函数独立运行

50次优化求解的结果比较 (其中𝑛 = 30, 𝑁 = 200, 𝑚

= 1500).

表 5 与不同ASO算法所得平均适应值的实验结果比较

𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6

CASO[27] 3.81e-03 2.34e+01 2.26e+01 4.66e-01 3.55e-06 ―

CTCASO[27] 3.35e-11 2.29e+01 1.58e+00 2.51e-10 9.17e-01 ―

NMPSO 3.02e10-14 3.57e-01 4.37e-11 9.57e-10 2.79e-06 2.14e-10

由表 5平均适应值的比较结果可见, NMPSO算

法对各函数的求解质量相对较高,除了测试Griewank

函数时的CTCASO算法优于NMPSO的相应值外,其

余的平均适应值在利用NMPSO算法优化后都有

不同数量级的提高, 其中最显著的NMPSO算法与

CTCASO算法比较, Rastrigin函数的平均适应值提

高了 11个数量级. 另外, 分别采用基本粒子群算法

(BPSO)[1-2]、标准粒子群 (SPSO)算法[22]、全信息粒子

群 (FIPS)算法[28]和本文所提出的NMPSO进行 50次

对比寻优测试 (其中𝑛 = 30, 𝑁 = 200, 𝑚 = 1500),收

敛效果如图 3所示,测试结果如表 6所示.

(a)   Sphere

(b)   Rosenbrock

(c)   Rastrigin Sphere

(d)   Griewank

(e) Ackley

(f)   Nonlinear-Rastrigin
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图 3 各函数 4种PSO对比曲线
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表 6 与不同PSO算法所得平均适应值结果比较

𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6

BPSO[1-2] 3.89e-04 5.39e+01 3.91e+01 1.03 1.05e+01 6.80e+01

SPSO[22] 3.81e-06 1.70e+01 1.96e+01 7.00e-02 3.17 4.55e+01

FIPS[28] 3.81e-06 1.70e+01 1.96e+01 7.47e-04 5.79e-15 1.55e+01

NMPSO 3.02e-14 3.57e-01 4.37e-11 9.57e-10 2.79e-06 2.14e-10

由表 6可知, 除了 𝑓1和 𝑓5外, NMPSO算法对其

他函数寻优得到的平均适应值均比BPSO、SPSO和

FIPS有不同数量级的提高. 但由图 3可见, NMPSO相

对于另外 3种算法而言,对于所有测试函数算法收敛

速度明显加快. 因此, NMPSO算法在保证寻优精度的

情况下, 寻优速度较其他方法更快, 将诺兰模型引入

粒子群算法有效地提高了算法的全局和局部收敛能

力.

为了进一步表明NMPSO算法性能的优势,运用

双侧𝑇 -检测法将NMPSO与BPSO、SPSO、FIPS分别

根据式 (16)和 (17)进行显著性检验,有

𝑠212 =
(𝑛1 − 1)𝑠21 + (𝑛2 − 1)𝑠22

𝑛1 + 𝑛2 − 2
, (16)

𝑡 =
𝐷1 −𝐷2

𝑠12

√
1

𝑛1
+

1

𝑛2

. (17)

其中: 𝑛1、𝑛2为样本数, 𝑠1、𝑠2为标准差, 𝐷1、𝐷2为样

本均值, 𝑠12为差数平均的标准差.

每次测试独立运行 50次, 两个样本对比的检验

自由度为 𝑑𝑓 = 𝑛1−1+𝑛2−1 = 98.取显著性水平𝛼 =

0.01,查表可知 𝑡0.01/2 = 𝑡0.005 = 2.626. 当 ∣𝑡∣ < 𝑡0.005

时, 认为算法NMPSO与比较算法无显著性差异, 反

之认为差异显著.对于函数 𝑓2、𝑓3、𝑓4、𝑓6, NMPSO相

比其他算法求得的 𝑡值的绝对值均大于 𝑡0.005,因此表

明NMPSO在 𝑓2、𝑓3、𝑓4、𝑓6函数寻优问题上改进显

著.

4 结结结 论论论

本文从系统的认知分析过程和角度出发, 分析

了PSO算法的基本原理, 将诺兰模型的 6个阶段引

入PSO算法中, 提出了基于诺兰模型思想的 PSO算

法 (NMPSO), 利用粒子多方面信息给出了均衡项改

进速度更新公式.运用混沌思想提高算法搜索的遍

历性, 利用粒子欧氏距离指数提高粒子群多样性.

通过对该算法自身参数的不同取值的探讨发现, 对

粒子群的各参数进行混沌优化, 收敛结果总体上

最好. 将所提出的NMPSO算法与其他文献中的改

进PSO和CASO算法进行比较, 仿真结果表明, 所提

出算法平均求解的质量相对较高. 下一步将针对PSO

算法尚存的收敛速度和精度上的缺点进行更加深入

的理论研究,希望借助粒子的运动系统和粒子的转移

状态,探索出新的改进 PSO算法,最终实现加快算法

收敛速度和精度的目的,并将其应用到求解实际系统

的约束优化问题上.
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