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　　摘　要：　为了对分数阶超混沌系统中的未知参数进行准确估计，提出一种量子混沌粒子群优化算法（Ｑｕａｎｔｕｍ
ｃｈａｏｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＣＰＳＯ）．该算法通过对量子粒子群优化算法（Ｑｕａｎｔｕｍｂｅｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）的实现机理进行分析，并结合量子纠缠与混沌系统之间的相关性而实现．首先，将量子势阱中心视为混沌
吸引子围绕的不动点，处于吸引子外部的粒子会逐渐聚集于吸引子之内，而处于吸引子内部的粒子会出现快速分离扩

散的现象；然后，采用基于随机映射的粒子更新机制，充分保证混沌粒子的初值多样性；最后，提出了基于不动点中心

的尺度自适应策略，解决了算法后期的搜索停滞问题．运用ＱＣＰＳＯ算法对典型分数阶超混沌系统参数进行估计，结果
表明，该算法在收敛速度与精度上优于改进的差分进化算法、自适应人工蜂群算法以及改进的量子粒子群优化算法．
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１　引言
　　混沌是由一个确定性理论描述的系统而产生的具
有不重复性和不可预测的不规则运动，它广泛存在于

自然界与工程系统中．自 Ｌｏｒｅｎｚ在研究气候预报的长
期不可预测性时提出第一个混沌吸引子以来［１］，随着

对混沌系统研究的不断深入，出现了演化行为更加复

杂和隐蔽的超混沌系统，该类系统在保密通信领域具

有较高的应用价值［２］．上述混沌系统主要研究对象是
整数阶混沌系统，但在物理过程与实际工程应用中，系

统通常以分数阶的形式存在，分数阶混沌系统的同步

在数据通信加密、非线性系统参数辨识、图像压缩与信

号控制等领域更能精确反映系统的物理特性，因此对

分数阶超混沌系统的研究具有更强的普适性与更高的

使用价值［３］．
随着分数阶微分与超混沌系统的引入，精确估计

混沌系统参数的复杂程度也增加．群体智能优化算法
是针对混沌系统参数估计的一类重要方法．任开军
等［４］提出一种自适应人工蜂群算法，其自适应步长策

略保证系统在噪声强度大的情况下也可以得到较好的

参数估计结果．何廷年等［５］通过改进差分进化算法的

变异操作来实现对 Ｒｓｓｌｅｒ混沌系统参数的辨识．上述
方法主要是针对整数阶混沌系统参数估计的问题，而

对分数阶混沌系统参数估计的方法较少，黄宇等［６］借

助量子并行粒子群优化算法实现了对分数阶混沌系统

的参数辨识．
粒子群优化算法 （Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）［７］是由Ｅｂｅｒｈａｒｔ在１９９５年提出的模仿鸟群捕食行
为的一种全局随机搜索算法，其中每个粒子表示待优

化问题的一个解，初始化阶段赋予每个粒子一个随机

位置与随机速度，下一代粒子通过全体粒子最优解与

自身历史最优解得到．鉴于 ＰＳＯ算法效率高且易于实
现等特点，目前被广泛应用于神经网络训练［８］、故障诊

断［９］、图像处理［１０］等领域．
但ＰＳＯ算法存在一些缺陷，如 ＦＶａｎｄｅｎＢｅｒｇｈ证

明了ＰＳＯ算法不能收敛于全局最优解［１１］，尤其是在解

决多峰问题时容易陷入局部最优解．针对上述问题，孙
俊等［１２］提出一种量子粒子群优化算法（Ｑｕａｎｔｕｍｂｅ
ｈａｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ），该算法以势阱
中心作为各粒子的吸引点，通过设置参数使得下一代

粒子以较大的概率出现在吸引点附近，但该算法依然

存在一些问题，假使当前势阱中心为一局部最优解，则

粒子可能无法跳出当前局部最优解．因此学者们提出
了许多改进的 ＱＰＳＯ算法．Ｘｉ等［１３］赋予最优平均位置

一定的权重，进而更好的平衡ＱＰＳＯ算法的全局与局部
搜索能力．赵吉等［１４］借助群体间的协同机制增强 ＱＰＳＯ

算法的搜索能力，提出一种基于演化历史信息的自变

异协同量子行为粒子群优化算法，取得了较好的结果．
但上述方法在解决多维复杂优化问题中，依然存在收

敛速度慢，寻优精度低等问题．
本文提出一种基于量子混沌粒子群优化算法

（ＱＣＰＳＯ）的分数阶超混沌系统参数估计方法．ＱＣＰＳＯ
算法中引入了混沌吸引子，保证粒子陷入局部最优解

后有一定的跳出机制．实验部分比较了不同混沌映射
结构下的ＱＣＰＳＯ算法在标准优化测试函数的性能，并
将具有最优映射结构的ＱＣＰＳＯ算法运用在分数阶超混
沌Ｒｓｓｌｅｒ系统与分数阶超混沌 Ｃｈｅｎ系统的参数估计
问题中．

２　问题描述
　　考虑如下分数阶超混沌系统：

ｄαＸ
ｄｔα
＝ｆ（Ｘ，ｐ），０＜α＜１ （１）

其中
ｄαＸ
ｄｔα
为 Ｃａｐｕｔｏ算子，Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｎ）

Ｔ为系统的

状态变量，α＝（α１，α２，…αｎ）
Ｔ为系统分数阶次，ｐ＝

（ｐ１，ｐ２，…ｐｎ）
Ｔ为标准混沌系统参数．

假设被估计混沌系统如下：

ｄβＹ
ｄｔβ
＝ｆ（Ｙ，ｑ），０＜β＜１ （２）

其中Ｙ＝（Ｙ１，Ｙ２，…Ｙｎ）
Ｔ为被估计系统的状态变量，β

＝（β１，β２，…βｎ）
Ｔ为被估计系统分数阶次，ｑ＝（ｑ１，ｑ２，

…ｑｎ）
Ｔ为被估计混沌系统参数．
为了估计分数阶超混沌系统的未知参数，定义系

统变量估计误差为：

ｅｉ＝Ｙｉ－Ｘｉ，１≤ｉ≤ｎ （３）
其中ｎ为系统变量总数．参数估计误差定义为：

ｅｊ＝ｐｊ－ｑｊ，１≤ｊ≤ｍ （４）
其中ｍ为估计混沌系统的参数总数．则分数阶超混沌
系统的参数估计可以转化为最小化如下目标函数：

Ｊ＝ａｒｇｍｉｎ１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｉ

２＋１ｍ∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｊ

２ （５）

其中变量误差的估计通过计算变量误差序列的前 Ｋ个
序列值的２范数的平方和．本文利用 ＱＣＰＳＯ算法解决
式（５）的多变量目标函数优化问题．

３　量子混沌粒子群优化算法（ＱＣＰＳＯ）
　　对ＰＳＯ算法进行收敛性分析可以得到保证算法全
局收敛的必要条件［１１］，即每个粒子 ｘｉ，ｊ（ｔ）收敛于 ｐｉ＝
（ｐｉ１，ｐｉ２，…ｐｉｎ）

Ｔ，其表达式为：

ｐｉ，ｊ（ｔ）＝φ·Ｐｉ，ｊ（ｔ）＋（１－φ）·Ｇｊ（ｔ） （６）
其中φ∈（０，１），Ｐｉ，ｊ（ｔ）为粒子 ｉ的历史搜索最优位置，

４３３
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Ｇｊ（ｔ）为最优粒子位置．
为了更加直观的理解 ＱＣＰＳＯ算法，假设粒子的维

数为１．在ＱＣＰＳＯ算法中，首先，通过计算第ｉ个粒子的
位置ｘｉ（ｔ）与ｐｉ（ｔ）的距离建立混沌映射关系，在迭代过
程中动态调整每一代粒子的混沌搜索范围．粒子的
ｘｉ（ｔ）的搜索范围如下所示．

ｘｉｍｉｎ＝
ｐｉ（ｔ）－｜ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜／ｕ， ｐｉ（ｔ）≠ｘｉ（ｔ）
ｐｉ（ｔ）－｜ｐｉ（ｔ）·ｖ｜， ｐｉ（ｔ）＝ｘｉ（ｔ{ ）

（７）

ｘｉｍａｘ＝
ｐｉ（ｔ）＋｜ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）｜／ｕ， ｐｉ（ｔ）≠ｘｉ（ｔ）
ｐｉ（ｔ）＋｜ｐｉ（ｔ）·（１－ｖ）｜， ｐｉ（ｔ）＝ｘｉ（ｔ{ ）

（８）
其中ｕ，ｖ∈（０，１）．

然后，通过式（９）对粒子 ｘｉ（ｔ）进行归一化操作，得
到混沌序列的初始值Ｘｉ，１．

Ｘｉ，１＝
ｘｉ（ｔ）－ｘｉｍｉｎ
ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ

（９）

运用一定的混沌映射结构产生混沌序列Ｘｉ＝（Ｘｉ１，
Ｘｉ２，…Ｘｉｍ），ｍ为混沌序列长度．将这些序列通过式
（１０）反变换至原始搜索空间．

Ｆ（ｘｉ，ｒ（ｔ））＝ｘｉｍｉｎ＋Ｘｉ，ｒ（ｘｉｍａｘ－ｘｉｍｉｎ） （１０）
最后，选择序列中评价结果最优的粒子作为下一

代粒子，ＱＣＰＳＯ算法的迭代公式如（１１）所示．
ｘｉ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ１≤ｒ≤ｍ

Ｆ（ｘｉ，ｒ（ｔ）） （１１）

３．１　尺度自适应策略
良好的搜索策略有助于提升算法的搜索效率，

ＱＣＰＳＯ算法中粒子状态的更新依赖于特定混沌系统的
构建．为了提升粒子的空间覆盖率，粒子ｘｉ（ｔ）的映射区
间半径应设置为Ｒ≥｜ｘｉ（ｔ）－ｐｉ（ｔ）｜．考虑混沌系统对
于初值敏感的特性会导致混沌序列的差异性，这与ＰＳＯ
算法中的较高的种群多样性具有较大的搜索空间的概

念相符．通过引入了随机变量 ｕ，粒子映射半径变为 Ｒ
＝｜ｘｉ（ｔ）－ｐｉ（ｔ）｜／ｕ，变化的映射半径对应于粒子不同
的初始位置，进而有效提升算法找到全局最优解的可

能性．
上述粒子映射半径的设置方法是基于 ｘｉ（ｔ）与 ｐｉ

（ｔ）处于同一量级的情况下，假如粒子 ｘｉ（ｔ）与 ｐｉ（ｔ）无
限接近，结果会导致下一代粒子的映射空间无法建立，

算法的搜索过程出现停滞状态．通过将原有不同尺度
的映射半径拉伸至以吸引子不动点ｐｉ（ｔ）为中心，Ｒｎｅｗ为
半径的同尺度映射空间，其中 Ｒｎｅｗ ＝ｐｉ（ｔ）·ｖ，ｖ∈
（０，１）．同尺度映射空间的建立保证粒子与吸引子不动
点之间建立有效的对应关系．
３．２　ＱＣＰＳＯ算法收敛性证明

已经证明ＰＳＯ算法收敛于全局最优位置与局部最

优位置的随机加权和［１１］．因此在 ＱＣＰＳＯ算法中，如果
满足ｌｉｍ

ｔ→∞
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｐ，则算法收敛．

当ｘｉ（ｔ）≠ｐ时，根据式（７）、（８）、（１０）得到：

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｐ＋
２Ｘｉ，ｒ－１
ｕ ｐ－ｘｉ（ｔ） （１２）

所以式（１２）的极限为：

ｌｉｍ
ｔ→∞

２Ｘｉ，ｒ－１
ｕ ｐ－ｘｉ（ｔ） ＝０ （１３）

得出：

ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｐ （１４）

当ｘｉ（ｔ）＝ｐ时：
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｐ（１＋Ｘｉ，ｒ－ｖ） （１５）

因为０＜Ｘｉ，ｒ＜１且０＜ｖ＜１，所以式（１５）的极限为：
ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｐ （１６）

其中为常数，通过上述分析，ＱＣＰＳＯ算法收敛于全局
最优解．
３．３　ＱＣＰＳＯ算法流程

以优化 Ｓｐｈｅｒｅ函数为例，选择 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射作为
ＱＣＰＳＯ的混沌映射结构说明ＱＣＰＳＯ算法流程．

算法１　ＱＣＰＳＯ算法

１．初始化种群数量ｎ，最大迭代次数Ｔ，粒子ｉ的上下界
ｘｍａｘ与ｘｍｉｎ，混沌映射序列最大值ｍ．

２．通过计算Ｓｐｈｅｒｅ函数（Ｆ（ｘｉ，ｊ）＝ｘ２ｉ，ｊ）的适应值，得到粒子
ｘｉ，ｊ的历史最优位置Ｐｉ，ｊ与所有粒子最优位置Ｇｊ．

３．Ｆｏｒ每个粒子ｉ，ｉ∈［１．．ｎ］
４．　根据式（６）计算吸引子不动点ｐｉ，ｊ（ｔ）．
５．　根据式（７）（８）设置混沌映射搜索区间ｘｉｍａｘ和ｘｉｍｉｎ．　
６．　根据式（９）将粒子ｉ归一化至混沌映射初始粒子Ｘｉ，１．
７．　ｒｅｐｅａｔ
８．　通过Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射（ｆ（Ｘｉ，ｎ）＝４Ｘｉ，ｎ（１－Ｘｉ，ｎ））计算混沌序

列Ｘｉ，ｒ．
９．　根据式（１０）将混沌序列反变换至原始空间．
１０．　评价混沌映射序列中的粒子当前值的适应度函数是否优于 Ｐｉ，ｊ

与Ｇｊ，并更新Ｐｉ，ｊ与Ｇｊ．
１１．　线性递减混沌映射序列长度ｍ．
１２．　ｕｎｔｉｌ满足终止条件
１３．Ｅｎｄｆｏｒ

４　数值分析

４．１　ＱＣＰＳＯ算法中混沌映射结构的选择
选择 Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｋ和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ作为标准测试

函数，函数维数设置为１０．ＱＣＰＳＯ算法中粒子数目设置
为３０，最大迭代次数为１０００，混沌映射序列长度由２０
递减至５．选择８个常用的一维混沌映射函数作为ＱＣＰ
ＳＯ算法的混沌映射结构，分别是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射、Ｃｈｅｂｙ
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ｓｈｅｖ映射、ＩＣＭＩＣ映射、Ｔｅｎｔ映射、Ｓｉｍｕｓｏｉｄａｌ映射、
Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ映射、Ｓｉｎｇｅｒ映射、Ｇａｕｓｓｉａｎ映射［１５］．

算法在不同测试函数独立运行５０次的最优值、最
差值、平均值与标准差结果如表１所示．由表１可以看
出Ｓｉｍｕｓｏｉｄａｌ映射的性能最差，因为其概率分布基本没
有覆盖设计函数的极值点；Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射与 Ｇａｕｓｓｉａｎ映

射在０附近具有较高的落入频率，所以对于极值为０的
测试函数具有较好的优化性能；服从均匀分布的 Ｔｅｎｔ
映射与 Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ映射具有平均最优性能，其中 Ｐｉｅｃｅ
ｗｉｓｅ映射的优化效果最优．因此本文的 ＱＣＰＳＯ算法采
用Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ映射作为其混沌映射结构．

表１　各混沌映射函数测试结果

测试函数 映射函数 最优值 最差值 平均值 标准差

Ｓｐｈｅｒｅ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ２．５２０８ｅ－２０６ ４．８４５７ｅ－１９５ ９．６９１７ｅ－１９６ ０

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ２．０３５５ｅ－０４５ １．５０４４ｅ－０３７ ３．０４８０ｅ－０３８ ６．７０６３ｅ－０３８

ＩＣＭＩＣ ３．８０５９ｅ－０３５ ３．３２１４ｅ－０３２ １．７６４６ｅ－０３２ １．４９１３ｅ－０３２

Ｔｅｎｔ ４．４３７２ｅ－２１７ １．９７８４ｅ－２１１ ５．５９４８ｅ－２１２ ０

Ｓｉｍｕｓｏｉｄａｌ ５．７４２３ｅ－０２０ １．５２５１ｅ－０１５ ５．３０６９ｅ－０１６ ６．２９１４ｅ－０１６

Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ６．７９３３ｅ－２２７ ２．８８７６ｅ－２２２ ５．９５４４ｅ－２２３ ０

Ｓｉｎｇｅｒ ２．４２５１ｅ－０８９ ２．５８１６ｅ－０８１ ５．５５６６ｅ－０８２ １．１３５４ｅ－０８１

Ｇａｕｓｓｉａｎ ６．０２３２ｅ－２０８ ２．５６１８ｅ－２０２ ８．９４６７ｅ－２０３ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｋ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．１８１３ ３．２６３７ ０．９５４９ １．２９８５

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ５．８６２８ ６．１４０６ ５．９９１９ ０．１０５６

ＩＣＭＩＣ ６．０７３３ ６．２５２０ ６．１８０７ ０．０６６８

Ｔｅｎｔ ０．０５０６ １．６７００ ０．６２１８ ０．６５８２

Ｓｉｍｕｓｏｉｄａｌ ２２．５８１０ ３１．５９００ ２５．４８１０ ３．５５７８

Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ０．０３６９ ３．１５５３ ０．８００８ １．３２４９

Ｓｉｎｇｅｒ １７．３９２０ １８．０３６０ １７．７９１０ ０．２６３４

Ｇａｕｓｓｉａｎ ０．３７１４ ０．４３４９ ０．３９４６ ０．０２４７

Ｇｒｉｅｗａｎｋ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０ ０．０６６４ ０．０２５２ ０．０１８２

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ０ ０．５３６２ ０．１２５９ ０．１１６６

ＩＣＭＩＣ ０ ０．５２３４ ０．１５８６ ０．１１０４

Ｔｅｎｔ ０ ０．０７３８ ０．０２４１ ０．０１８９

Ｓｉｍｕｓｏｉｄａｌ ０．１７２５ １．０１０７ ０．５２７８ ０．１９３４

Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ０ ０．０８３６ ０．０２８９ ０．０１９２

Ｓｉｎｇｅｒ ０．０２４６ ０．２４３６ ０．１０６９ ０．０５０７

Ｇａｕｓｓｉａｎ ０ ０．０７８７ ０．０３２６ ０．０２１３

４．２　ＱＣＰＳＯ算法的寻优行为分析
本节主要对ＱＣＰＳＯ算法在标准测试函数优化过程

中粒子的运行轨迹进行分析．混沌映射结构选为 Ｌｏｇｉｓ
ｔｉｃ映射，并选择粒子１的第一维Ｐｉ＝１，ｊ＝１作为研究对象．
粒子Ｐ１，１的每一代位置更新由以 Ｐａｔｔｒａｃｔｏｒ为吸引子不动
点的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射结构决定．

图１为粒子在各测试函数中的全局寻优轨迹与放
大后的局部寻优轨迹．由图可看出在所有测试函数中，
粒子 Ｐ１，１在迭代初期已经覆盖了目标函数较大的搜索
空间，表明算法的混沌搜索区间设置方法具有较好的

通用性．将全局寻优轨迹放大后得到的局部区域寻优

轨迹发现，粒子的混沌映射轨迹存在跨尺度的自相似

性，且同一种混沌映射在不同测试函数中产生的映射

轨迹不同．混沌系统存在统计意义上的内在规律性，这
种规律性是通过大量的统计数据得到的，而粒子群优

化算法的群体性和迭代寻优过程也可以反映一定的寻

优规律，将混沌系统叠加在粒子群优化算法的结果可

能是整个系统处于一个相互关联的混沌体系中，这种

特有的性质可以保证粒子对整个搜索空间具有较高的

覆盖率．
４．３　ＱＣＰＳＯ算法优化分数阶超混沌系统参数

分数阶超混沌Ｒｓｓｌｅｒ系统的模型如下：
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ｄαｘ１
ｄｔα
＝－ｘ２－ｘ３，　

ｄαｘ２
ｄｔα
＝ｘ１＋ａｘ２＋ｘ４

ｄαｘ３
ｄｔα
＝ｂ＋ｘ１ｘ３，　

ｄαｘ４
ｄｔα
＝－ｃｘ３＋ｄｘ４

（１７）

其中α为系统分数阶次，ａ，ｂ，ｃ，ｄ为系统参数，ｘ１，ｘ２，
ｘ３，ｘ４为系统控制变量，当系统参数α＝０．９５，ａ＝０．２５，
ｂ＝３，ｃ＝０．５，ｄ＝０．０５时，初值为 ｘ１（０）＝－１０，ｘ２（０）
＝－６，ｘ３（０）＝０，ｘ４（０）＝１０，该系统是超混沌的．
分数阶超混沌Ｃｈｅｎ系统如下所示：

　　
ｄαｘ１
ｄｔα
＝ａ（ｘ２－ｘ１）＋ｘ４，　

ｄαｘ２
ｄｔα
＝ｄｘ１－ｘ１ｘ３＋ｃｘ２

ｄαｘ３
ｄｔα
＝ｘ１ｘ２－ｂｘ３，　

ｄαｘ４
ｄｔα
＝ｘ２ｘ３＋ｒｘ４ （１８）

　　当分数阶次 α＝０．９５，系统参数 ａ＝３５，ｂ＝３，ｃ＝
１２，ｄ＝７，ｒ＝０６时系统进入超混沌状态．上述混沌系
统采用四阶龙格库塔求解，步长为００１．

为了验证 ＱＣＰＳＯ算法的有效性，选取自适应人
工蜂 群 算 法 （ＡＡＢＣ）［４］、改 进 的 差 分 进 化 算 法
（ＩＤＥ）［５］与改进的量子粒子群优化算法（ＱＰＰＳＯ）［６］

进行对比分析．所有算法的粒子总数设置为２０，最大
迭代数为２００，选取固定初值的１５０个混沌变量作为
目标函数中变量误差的评价指标．其中，ＡＡＢＣ算法
中 ｌｉｍｉｔ＝５；ＩＤＥ算法中缩放因子 Ｆ＝０５，交叉概率因
子 ＣＲ＝０９；ＱＰＰＳＯ算法中的加速度常数 ｃ１＝ｃ２＝２，
惯性权重 ω由１至０５线性递减．ＱＣＰＳＯ算法中混沌
映射结构为 Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ，混沌映射序列长度 ｍ设置为
２０递减至５．分数阶超混沌Ｒｓｓｌｅｒ系统的各待估计参
数上下界设置为：０５≤α≤１，０≤ａ≤１，０≤ｂ≤１０，０≤
ｃ≤１，０≤ｄ≤１，粒子维数为５．分数阶超混沌 Ｃｈｅｎ系
统的各参数上下界设置为：０５≤α≤１，２０≤ａ≤４０，０
≤ｂ≤１０，８≤ｃ≤１５，０≤ｄ≤１０，０５≤ｒ≤１，对应粒子
维数为６．

各算法在两个混沌系统下各独立运行２０次得到
的最优值、最差值与平均值分别如表２和表３所示．从
表２中可以看出，对分数阶超混沌 Ｒｓｓｌｅｒ系统的参数
估计问题中，ＡＡＢＣ算法与 ＩＤＥ算法得到相似的结果．
ＱＰＰＳＯ算法在估计精度上要优于前两种算法，其各参
数估计的最优结果处于混沌系统参数的真实值附近，

而ＱＣＰＳＯ算法则找到了混沌系统的参数真实值，具有
更高的估计精度．由表３可以看出，在对分数阶超混沌
Ｃｈｅｎ系统的参数估计问题上：ＡＡＢＣ算法的寻优精度
要高于 ＩＤＥ算法，ＱＰＰＳＯ算法仅有两参数没有找到真
实值，估计精度优于前两种算法，但ＱＣＰＳＯ算法在估计
精度要高于 ＱＰＰＳＯ算法，达到１０－２９数量级．以上结果
表明ＱＣＰＳＯ算法在解决高维优化问题方面优于其他三
种算法．

表２　分数阶超混沌Ｒｓｓｌｅｒ系统参数估计结果

算法 时间（ｍｉｎ） 参数 真实值 最优值 平均值 最差值

ＡＡＢＣ ２５．８６６９ ａ ０．２５ ０．２４９９９９９９０ ０．２４９９９９９９８ ０．２５００００００８

ｂ ３ ２．９９９９９９９９３ ３．０００００００５７ ２．９９９９９９９０５

ｃ ０．５ ０．５００００００１４ ０．５００００００４２ ０．５００００００８１

ｄ ０．０５ ０．０５０００００１２ ０．０５００００１３１ ０．０５０００００２９

α ０．９５ ０．９４９９９９９９８ ０．９４９９９９９９６ ０．９４９９９９９９３

适应值 － ３．６９９３ｅ－１７ ３．２７０２ｅ－１６ ３．２７０２ｅ－１６

ＱＰＰＳＯ ３１．８６１４ ａ ０．２５ ０．２４９９９９９９６ ０．２４９９９９９９３ ０．２４９９９９９９０

７３３
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续表　

算法 时间（ｍｉｎ） 参数 真实值 最优值 平均值 最差值

ｂ ３ ２．９９９９９９９９９ ２．９９９９９９９９３ ２．９９９９９９９９１

ｃ ０．５ ０．４９９９９９９９１ ０．４９９９９９９９９ ０．４９９９９９９９９

ｄ ０．０５ ０．０５０００００００ ０．０４９９９９９９８ ０．０４９９９９９９２

α ０．９５ ０．９５０００００００ ０．９４９９９９９９９ ０．９４９９９９９９９

适应值 － ２．９６５７ｅ－０２７ ６．０６４１ｅ－０２６ １．５５９２ｅ－２６

ＩＤＥ ６１．１６１５ ａ ０．２５ ０．２５００００００５ ０．２５００００００６ ０．２５００００００８

ｂ ３ ２．９９９９９９９８１ ３．００００００００９ ３．０００００００３６

ｃ ０．５ ０．４９９９９９９９４ ０．４９９９９９９５３ ０．４９９９９９９１１

ｄ ０．０５ ０．０５００００００１ ０．０５０００００１１ ０．０５０００００２２

α ０．９５ ０．９４９９９９９９７ ０．９４９９９９９９６ ０．９４９９９９９９４

适应值 － １．２４８９ｅ－０１６ ５．６３６２ｅ－０１６ ２．３１３２ｅ－０１５

ＱＣＰＳＯ ２９．９２４５ ａ ０．２５ ０．２５０００００００ ０．２４９９９９９９９ ０．２４９９９９９９９

ｂ ３ ３．０００００００００ ２．９９９９９９９９９ ２．９９９９９９９９９

ｃ ０．５ ０．５００００００００ ０．４９９９９９９９９ ０．４９９９９９９９９

ｄ ０．０５ ０．０５０００００００ ０．０４９９９９９９９ ０．０４９９９９９９９

α ０．９５ ０．９５０００００００ ０．９５０００００００ ０．９５０００００００

适应值 － ８．８０９４ｅ－３０ １．２２０１ｅ－２９ １．５５９２ｅ－２９

表３　分数阶超混沌Ｃｈｅｎ系统参数估计结果

算法 时间（ｍｉｎ） 参数 真实值 最优值 平均值 最差值

ＡＡＢＣ ２６．６４２５ ａ ３５ ３５．０００００００１７ ３４．９９９９９９９９３ ３４．９９９９９９８９８

ｂ ３ ３．０００００００２５ ３．０００００００４２ ３．０００００００８０

ｃ １２ １２．００００００００３ １１．９９９９９９９９５ １１．９９９９９９９８３

ｄ ７ ６．９９９９９９９８３ ６．９９９９９９９１６ ６．９９９９９９９７０

ｒ ０．６ ０．６０００００００２ ０．５９９９９９９９１ ０．５９９９９９９９３

α ０．９５ ０．９４９９９９９９８ ０．９５００００００２ ０．９５００００００１

适应值 － ２．２３９０ｅ－１６ ９．７５５６ｅ－０１５ １．１４６６ｅ－１４

ＱＰＰＳＯ ３２．２３６３ ａ ３５ ３５．０００００００００ ３５．００００００００１ ３４．９９９９９９９９９

ｂ ３ ３．０００００００００ ２．９９９９９９９９９ ２．９９９９９９９９７

ｃ １２ １２．０００００００００ １２．００００００００１ １２．００００００００１

ｄ ７ ７．０００００００００ ６．９９９９９９９９３ ７．００００００００１

ｒ ０．６ ０．６０００００００１ ０．５９９９９９９９７ ０．５９９９９９９９９

α ０．９５ ０．９４９９９９９９７ ０．９５０００００００ ０．９４９９９９９９８

适应值 － ７．０５３１ｅ－０２４ １．０００５ｅ－０２３ １．６２７８ｅ－０２３

ＩＤＥ ５９．９１１１ ａ ３５ ３４．９９９９９９９２０ ３５．００００００６５７ ３５．０００００１３９５

ｂ ３ ３．００００００６４０ ３．００００００１３２ ２．９９９９９９６２３

ｃ １２ １２．００００００３５６ １２．００００００７１８ １２．０００００１０８０

ｄ ７ ７．００００００４８１ ６．９９９９９８０８１ ６．９９９９９５６８１

ｒ ０．６ ０．５９９９９７３５２ ０．５９９９９９８６４ ０．６００００２３７６

α ０．９５ ０．９５０００００１６ ０．９４９９９９７４９ ０．９４９９９９４８２
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续表　

算法 时间（ｍｉｎ） 参数 真实值 最优值 平均值 最差值

适应值 － １．３００８ｅ－０１２ ３．８６２９ｅ－０１２ ６．４２４９ｅ－０１２

ＱＣＰＳＯ ２９．７５３５ ａ ３５ ３５．０００００００００ ３５．０００００００００ ３５．０００００００００

ｂ ３ ３．０００００００００ ３．０００００００００ ３．０００００００００

ｃ １２ １２．０００００００００ １２．０００００００００ １２．０００００００００

ｄ ７ ７．０００００００００ ６．９９９９９９９９９ ６．９９９９９９９９９

ｒ ０．６ ０．６００００００００ ０．５９９９９９９９９ ０．５９９９９９９９９

α ０．９５ ０．９５０００００００ ０．９５０００００００ ０．９５０００００００

适应值 － ３．５９１１ｅ－０２９ ３．７２８２ｅ－０２９ ３．８６５４ｅ－０２９

　　图２给出了分数阶超混沌 Ｒｓｓｌｅｒ系统和 Ｃｈｅｎ系
统的目标函数收敛曲线．从图２（ａ）中可以看出，ＩＤＥ算
法在迭代前期具有较快的收敛速度，但从第３０代开始
收敛速度明显低于 ＡＡＢＣ算法；ＱＰＰＳＯ算法的收敛曲
线表现出平稳的收敛速度；ＱＣＰＳＯ算法在第５０次迭代
后目标函数的精度达到１０－２８的数量级，相比于其他三
种算法，具有明显的收敛速度优势．从图２（ｂ）中可以看
出，ＡＡＢＣ算法、ＱＰＰＳＯ算法与ＩＤＥ算法在前２０代具有
较为接近的收敛速度，但从２０代以后，ＩＤＥ算法的收敛
速度开始变慢，算法的精确度低于 ＡＡＢＣ算法与 ＱＰＰ
ＳＯ算法．ＱＣＰＳＯ算法在前６０代收敛速度明显快于其
他算法，最优的估计精度达到１０－２９数量级，上述实验
表明本文提出的ＱＣＰＳＯ算法可以对分数阶超混沌系统
参数进行有效的估计，算法具有良好的通用性和稳

定性．

４．４　ＱＣＰＳＯ算法的复杂度分析
ＰＳＯ算法的时间复杂度为 Ｔ（Ｎ）＝Ｏ（ＮＤＴ），其中

Ｎ为粒子数，Ｄ为维数，Ｔ为最大迭代次数．尽管 ＱＰＳＯ
算法的迭代公式发生变化，但并没有增加算法的时间

复杂度．本文提出的 ＱＣＰＳＯ算法在 ＱＰＳＯ算法的基础
上加入了混沌搜索策略，因此 ＱＣＰＳＯ算法的时间复杂
度为Ｔ（Ｎ）＝Ｏ（ＮＤＴ）＋Ｏ（ｍ），其中 ｍ为混沌序列最
大值．从表２和表３的各算法运行时间可以看出，ＱＣＰ
ＳＯ算法的附加策略与 ＱＰＰＳＯ算法基本保持在一个数
量级．因此本文提出的 ＱＣＰＳＯ算法在没有增加算法时
间复杂度的情况下，加快了收敛速度并提升了的解的

精度．

５　结论
　　本文提出一种以混沌吸引子围绕的不动点为势阱
中心的ＱＣＰＳＯ算法．算法的尺度自适应策略不仅使粒
子在迭代初期具有较高的目标区间覆盖率，而且使粒

子与不动点之间的初始距离具有一定的随机性，进而

充分利用混沌系统的初值敏感特性保证粒子的种群多

样性．混沌吸引子内部的粒子的相互排斥的特性使得
粒子在陷入局部最优解后有一定的跳出机制．通过对
分数阶超混沌 Ｒｓｓｌｅｒ系统与分数阶超混沌 Ｃｈｅｎ系统
的参数估计进行仿真实验，结果表明本文提出的 ＱＣＰ
ＳＯ算法具有良好的通用性与较高的鲁棒性．
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