
 

 

基于人工蜂群算法的混沌系统参数估计①

刘文霞1,  王荣杰1,2,  韩　冉1,  郜怀通1

1(集美大学 轮机工程学院, 厦门 361021)
2(福建省船舶与海洋重点实验室, 厦门 361021)
通讯作者: 王荣杰, E-mail: roger811207@163.com

摘　要: 为了更准确的估计混沌系统的未知参数, 提出了一种基于人工蜂群算法的混沌系统参数辨识方法, 该方法

将混沌系统中参数估计转化为多维变量的函数优化问题, 利用搜索方程对多维空间变量进行充分搜索, 通过优化人

工蜂群算法计算估计值与真值之间的均方差, 从而估计出混沌系统的参数. Lorenz 混沌系统的参数辨识仿真实验

结果表明了该方法的可行性, 并且算法收敛速度快, 估计精度高.
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Abstract: In order to estimate the unknown parameters of the chaotic systems more accurately, we propose a method for
the parameter estimation of chaotic systems based on the artificial bee colony algorithm. This method converts the
parameter estimation of chaotic systems to the function optimization problem of a multi-dimensional variable and then
uses a search equation to fully search the multi-dimensional spatial variable. Furthermore, the optimized artificial bee
colony algorithm is applied to calculate the mean square error between the estimated value and the true value, so as to
realize the parameter estimation in the chaotic systems. In addition, the results of parameter estimation simulation of the
Lorenz chaotic system indicate the feasibility of the proposed method. Besides, the improved algorithm has fast
convergence and high estimation accuracy.
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非线性科学是近些年来研究的热点之一, Wang等[1]

将非线性系统应用于伺服电机的控制中, Zhang等[2] 应

用超谐波响应分析法测试旋转叶片受气压影响的形变

程度, Zheng 等[3] 运用非线性系统到分子动力学, 充分

说明了对非线性系统研究的重要性. 自 1963年 Lorenz
提出了第一个具有非线性动力学特性的混沌吸引子,
即 Lorenz 系统. 此后, 学术界对混沌系统的研究逐渐

深入. 2020 年, Peng 等将改进的返回结果映射法应
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用于混沌系统的参数估计, 与经典返回结果映射法相

比节省了大量的运算时间[4]. Zhuang 等[5] 应用 Jaya-
Powell 算法估计 Lorenz 混沌系统的参数, 为边缘计算

提供了便利. 国外研究员用改进的粒子群算法估计基

于混沌响应的永磁同步电动机模型参数, 并取得了良

好的效果[6].
混沌是非线性系统中普遍存在的一种现象, 它作

为非线性动力系统的固有特性引起了极大的关注[7], 尤
其是混沌系统在生物医学、保密通信以及信息科学等

领域需求的推动下, 致使许多国内外研究者加入研究,
并提出了大量的研究方法[8–10], 但这些研究方法大多以

参数已知为前提. 在许多实际应用中, 由于系统的复杂

性等因素, 导致系统参数在大多数情况下是无法确定

的, 为了降低在参数寻优过程中的难度, 需要对未知参

数设置一定的范围, 所以对混沌系统中的未知参数进

行有效评估成为混沌系统中的关键问题[11]. 对混沌系

统中的未知参数进行有效评估实质是多维复杂函数优

化问题, 群体智能优化算法对解决复杂函数优化问题

提出了有效的方案. 例如: 人工蜂群算法[12]、萤火虫算

法[13]、差分进化算法[14]、花朵授粉算法[15]、粒子群算

法[16] 等相继被用于对混沌系统的参数估计, 具有比传

统优化算法更好的效果.

人工蜂群算法是仿生智能计算领域中一种十分典

型的群体智能优化算法, 它是通过模仿蜜蜂的采蜜过

程而得到的, 主要特点是可以直接通过对局部候选解

的优劣进行比较, 选出全局最优值[17]. 相比其他群智能

优化算法, 人工蜂群算法在处理多维问题及全局搜索

方面所需参数较少, 计算简单,易于实现等优点[18,19]. 故

本文利用人工蜂群算法解决混沌系统中参数估计的问题. 

1   混沌系统参数估计

定义 m 个参数的 n 维混沌系统的状态变量估计值

如式 (1):

Ẋ = F(X,X0, θ) (1)

X = (x1, x2, · · · , xn)T ∈ Rn

θ = (θ1, θ2, · · · , θm)T ∈ Rm

Rn×Rm→ Rn

式 (1) 中,  是系统的状态向量;
是系统未知参数向量; X0 是系统

的初始状态; F:  是给定的非线性向量函数.
假设系统结构已知, 当对系统参数进行估计时被

估计系统可定义为式 (2):

Ẏ = F
(
Y,X0, θ̂

)
(2)

Y = (y1,y2, · · · ,yn)T ∈ Rn

θ̂ =
(
θ̂1, θ̂2, · · · , θ̂m

)T ∈ Rm

式 (2) 中,  是被估计系统中的状

态向量 是系统估计参数.

参数估计问题也可转化为式 (3):

θ̂ = argmin
θ

J(θ) = argmin
θ

1
N

N∑
i=1

||xi− yi||2 (3)

J(θ)

x1, x2, · · · , xn y1,y2, · · · ,yn

J(θ)

J(θ)

θ̂

式 (3) 中, N 表示用于状态变量的数据长度, x i 和 y i

分别表示在其状态变量下系统的真值和估计值. 显然,
是多维和多模非线性函数, 混沌系统具有动态不稳

定且对初始参数敏感的特性. 因此, 难以有效且准确地

估计出混沌系统的参数. 而人工蜂群算法在处理多维

问题上易于实现, 故本文采用人工蜂群算法并以式 (3)
为目标函数进行求解. 基于人工蜂群算法的混沌系统

参数估计框图如图 1 所示. 首先, 将原系统输出的值

和待估计系统输出的值 进行计

算得到参数估计的误差平方和 ; 然后, 将得到的

反馈到人工蜂群算法中生成新的估计值; 最后, 通
过多次迭代调整估计值 使优化函数 J 最小.
 



ˆ

ˆ

X0
X=F (X, X0, θ)

Y=F (Y, X0, θ)

调整 θ

x
1, x2, ···, x

n

y1, y2, ···
, yn

人工蜂群算法

计算 J (θ)

 
图 1    混沌系统参数估计框图 

2   基于人工蜂群算法的混沌系统参数估计 

2.1   人工蜂群算法

人工蜂群算法 (Artificial Bee Colony algorithm,
ABC) 是一种通过模仿蜜蜂的采蜜过程而得到的优化

算法, 它是由土耳其学者 Karaboga 于 2005 年提出的

用来解决多变量函数的优化问题[20]. 通过对问题的局

部寻优行为, 找到全局最优值的过程. ABC算法主要有

初始化、雇佣蜂、观察蜂和侦查蜂 4个阶段.

S N S N

初始化阶段: ABC 算法在初始化阶段, 每只雇佣

蜂会随机产生一个食物源, 每个食物源与待优化解的

个数 一一对应 ,   为蜂群规模 ,  而每个待优化解

V(i)是一个 n 维的向量. 即初始值生成公式如式 (4):

V(i, j) = Vmin( j)+ rand× [Vmax( j)−Vmin( j)] (4)

i = 1,2, · · · ,S N j = 1,2, · · · ,n Vmin( j) Vmax( j)式 (4)中,  ,  .  和

分别是第 n 维的最小值和最大值. rand 表示 0 和 1 之

2021 年 第 30 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 143

http://www.c-s-a.org.cn


间的随机数.
雇佣蜂阶段: 在此阶段, 每只雇佣蜂通过搜索方程

在其当前位置的附近生成新的食物源 VEB(i), 其搜索方

程如式 (5):

VEB(i, j) = V(i, j)+λ× [V(i, j)−V(r, j)] (5)

i = 1,2, · · · ,S N j = 1,2, · · · ,n λ
S N r , i

式 (5)中,  ,  .  是−1到 1之间

的随机数, r 是 1到 之间的任意整数且 .
当得到新的食物源 VEB(i), 便对其进行评估且与旧

的食物源 V(i) 进行比较. 如果 VEB(i) 的适用性优于

V(i), 则将 VEB(i)替换 V(i); 否则保留 V(i).
观察蜂阶段: 当所有雇佣蜂搜索完成后, 它们通过

舞蹈分享保存的信息给观察蜂. 观察蜂根据相应的概

率在雇佣蜂传递的信息基础上更新候选解, 并评估其

适应度选择食物源. 更新方程如式 (6):

VOB(i, j) = V(i, j)+β× [V(i, j)−V(k, j)] (6)

i = 1,2, · · · ,S N j = 1,2, · · · ,n β
S N

式 (6)中,  , .  是−1到 1之间

的随机数, k 是 1到 之间的任意整数且 k≠i.
当得到新的食物源 VOB(i), 便对其进行评估且与更

新的食物源 V(i) 进行比较. 如果 VOB(i) 的适用性优于

V(i), 则将 VOB(i)替换 V(i); 否则保留 V(i).
侦查蜂阶段: 为了防止陷入局部最优, 对于连续 klimit

次没更新的解由式 (4) 重新生成新的候选解代替它.
当得到新的候选解 VSB(i), 便对其进行评估且与原

候选解 V(i) 进行比较. 如果新候选解的适用性优于原

候选解, 则替换它; 否则保留原候选解.
ABC算法的优化流程图如图 2所示. 

2.2   基于人工蜂群算法的混沌系统参数估计法的实现

虽然 ABC 算法在处理多维问题及全局搜索方面

所需参数较少, 计算简单, 易于实现. 但其收敛速度相

对较慢, 精度不高.
本节为充分利用搜索方程对蜂源进行搜索得到优

化解, 引入了可选择的概率 p 得到新的搜索机制, 舍弃

了概率计算和限制次数内蜂群没替换重新生成随机蜂

群的方法, 算法的具体改进之处如下.
在雇佣蜂阶段, 改用搜索方程如式 (7):

VEB(i, j) = Vmin( j)+Vmax( j)−V(i, j) (7)

i = 1,2, · · · ,S N j = 1,2, · · · ,n Vmin( j) Vmax( j)式 (7)中,  ,  .  和

分别是第 n 维的最小值和最大值.
在观察蜂阶段, 引用了差分进化中变异[21] 的方法.

其搜索方程如式 (8):

VOB(i, j) = Vbest( j)+ϕ× [V(r1, j)−V(r2, j)] (8)

i = 1,2, · · · ,S N j = 1,2, · · · ,n Vbest( j)

S N r1 ,

r2 ϕ

式 (8)中,  ,  .  是雇佣蜂

求出的最优值, r1 和 r2 的取值范围为 1 到 , 但
.  的取值范围为−1到 1.

p > rand在侦查蜂阶段, 引用了概率 p, 如果 , 则用

如下搜索方程更新如式 (9):

VSB(i, j) = V(i, j)+ϕ× [V(i, j)−V(k, j)] (9)

i = 1,2, · · · ,S N j = 1,2, · · · ,n
S N ϕ

式 (9)中,  ,  . k 的取值范围为

1到 ,  的取值范围为−1到 1.
 

设定蜂群的参数

输出最优解

是

否

使用式 (4) 初始化蜜源的位置

EB: 使用式 (5) 更新蜜源位置

OB: 使用式 (6) 更新蜜源位置

SB: 使用式 (4) 搜索新的蜜源位置，
避免局部最优

满足结束条件？

迭代次数+1

 
图 2    ABC算法流程图

 

本文 ABC算法的优化步骤如算法 1所示.

算法 1. 本文 ABC算法

S N

V(i, j)

1.初始化阶段: 设置最大迭代次数 FEmax, 蜜蜂个数为 维度为 n; 由
式 (4)得到初始混沌系统的参数估计值 , 并通过式 (3)计算得到

估计参数转化的函数值 J1.
While (符合终止条件)
2. 雇佣蜂阶段:
由式 (7)更新参数估计值, 并通过式 (3)计算得到目标函数值 J2;
将当前最优目标函数值 J1 和 J2 进行比较, 最小值即为最优值, 选出

最优值放于 J1.
3. 观察蜂阶段:
由式 (8)更新参数估计值, 并通过式 (3)计算得到目标函数值 J3;
将当前最优目标函数值 J1 和 J3 进行比较, 最小值即为最优值, 选出

最优值放于 J1.
4. 侦察蜂阶段:
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比较概率 p 和 rand 的大小, 根据比较结果决定是否更新参数估计值;
由式 (9)更新参数估计值, 并通过式 (3)计算得到目标函数值 J4;
将当前最优目标函数值 J1 和 J4 进行比较, 最小值即为最优值, 选出

最优值放于 J1.

FE=FE+1迭代次数 ;
End
 

3   仿真分析 

3.1   基准函数测试

为了验证本文 ABC算法的有效性, 将本文 ABC算

法和 ABC 算法及文献 [12] 中的 IABC 算法的优化能

力进行评估. 分别采用了 Sphere函数、Griewank函数、

Ragstrigin 函数、Rosenbrock 函数、Ackley 函数、

Schaffer函数 6个标准的测试函数进行测试, 测试函数

的表达式、维度、搜索范围及函数最优值如表 1所示[22].
将所有函数的最大迭代次数 FEmax 设置为 100, 各

函数的收敛曲线如图 3 所示. 从各函数的收敛曲线图

可以看出, 本文 ABC 算法与 ABC 算法及 IABC 算法

相比下降趋势更快、坡度更陡、所用迭代次数更少,
其函数 f3、f5 和 f6 尤为明显. 故本文 ABC 算法相比

ABC算法和 IABC算法收敛速度更快, 优化效果更佳.
这说明本文 ABC算法是可行的.

 

表 1     标准测试函数
 

名称 函数表达式 维度D 搜索范围β 函数最优值

Sphere函数 f1(β) =
D∑

d=1

β2
d 30 [−100, 100] 0

Griewank函数 f2(β) =
1

4000

 D∑
d=1

β2
d

− [
D∏

d=1
cos

(
βd√

d

)]
+1 30 [−600, 600] 0

Ragstrigin函数 f3(β) =
D∑

d=1

[
β2

d −10cos(2πβd)+10
]

4 [−5.12, 5.12] 0

Rosenbrock函数 f4(β) =
D∑

d=1

[
100

(
β2

d −βd+1
)2
+ (βd −1)

]2

30 [−30, 30] 0

Ackley函数

f5(β) = 20+ exp(1)−20exp

−0.2

√√(
1
D

) D∑
d=1

β2
d


−exp

( 1
D

) D∑
d=1

cos(2πβd)

 2 [−32, 32] 0

Schaffer函数 f6(β) = 0.5+

sin2


√√ D∑

d=1

β2
d

−0.5

1+0.001

 D∑
d=1

β2
d



2 2 [−100, 100] 0
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图 3    标准测试函数收敛曲线

 
 

3.2   Lorenz 系统参数估计

Lorenz 系统是最典型的混沌系统 [23 ,24], 这里以

Lorenz系统为例, 验证本文 ABC算法对混沌系统中未

知参数估计的适用性 .  Lorenz 系统的状态方程如

式 (10): 
ẋ = a(y− x)
ẏ = bx− y− xz
ż = xy− cz

(10)

ẋ =
dx
dt

ẏ =
dy
dt

ż =
dz
dt

式 (10) 中 ,  ,  , x 表示流体速度, y 表

示水平温差, z 表示垂直温差.
未知参数的真实值 a=10, b=28, c=8/3. 以 x(0)=0.1,

y(0)=0.1, z(0)=0为初始状态值对系统进行仿真, 设置采

样次数 N=10 000. 数值仿真采用四阶 Rayleigh-Benard

法[25] 来计算式 (10) 中每个整数点的变量值, 步长 h=

0.01, 混沌系统[26] 如图 4所示.
 

0

40

10

20

20
30

30z

40

20

y 0

50

10

x

60

0

−20 −10
−40

−20

 
图 4    Lorenz混沌吸引子三维图
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8 ≤ a ≤ 12 25 ≤ b ≤ 30 2 ≤ c ≤ 3

在本文 ABC算法中, 设置最大迭代次数 FEmax=100,

种群大小 SN=20, 混沌系统的未知参数范围设置为:

,  和 . 图 5 是参数估计值

在每次迭代中记录的最优解曲线图. 图 6 是目标函数

值在每次迭代中记录的最优解曲线图.
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图 5    参数估计值收敛曲线
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图 6    目标函数值收敛曲线

 

由图 5和图 6仿真结果可以得出, 本文 ABC算法

的收敛性及稳定性明显优于 ABC 算法及 IABC 算法.

图 7、图 8 和图 9 分别是通过两种算法得到的最优估

计参数值由式 (10)得出的状态变量估计值和真值之间

的对比图, 其中误差 e(t)的方程如式 (11).

e(t) =
N−1∑
t=0

∣∣∣∣∣δi(t)−⌢δ(t)∣∣∣∣∣ (11)

δi(t)
⌢

δ(t)

式 (11) 中 是分别是参数 x(t)、y(t)、z(t) 的真

值,  是分别是参数 x(t)、y(t)、 z(t)的估计值.
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图 7    ABC算法状态变量

 

由图 7~图 9 可见, 图 9 中真值和估计值曲线更趋

近于重合尤其随采样次数的增大, 重合度越高, 而图 7
中的真值和估计值曲线在随采样次数增大时有明显的

分叉现象, 图 8 的重合度相比于图 9 较差, 所以本文

ABC算法的趋近性明显优于 ABC算法和 IABC算法.
参数 a、b、c 及目标函数的最优值、最差值和平均值
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是由 ABC算法和本文 ABC算法及 IABC算法分别独

立运行 30次计算得到的平均值, 记录于表 2.
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图 8    IABC算法状态变量

 

由表 2 可以得出, 在最优值、最差值和平均值上

由本文 ABC 算法仿真得出的参数 a 趋近于 10、参数

b 趋近于 28、参数 c 趋近于 8/3 的效果明显优于由

ABC 算法和 IABC 算法仿真得出的参数趋近值. 利用

本文 ABC 算法得出的目标函数值也明显小于由 ABC

算法和 IABC算法得出的目标函数值, 故本文 ABC算

法在稳定性及收敛速度上明显优于 ABC算法和 IABC

算法.
 

0 2000 4000 6000 8000 10 000

采样次数

−30

−20

−10

0

10

20

30

y
 (

t)

(b) y (t)

0 2000 4000 6000 8000 10 000

采样次数

0

10

20

30

40

50

60

z 
(t

)

(c) z (t)

估计值 真值 误差 e (t)

0 2000 4000 6000 8000 10 000

采样次数

−15

−10

−5

0

5

10

15

20

25

x
 (

t)

(a) x (t)

 
图 9    本文 ABC算法状态变量
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表 2     文献 [14]ABC和本文 ABC算法参数估计结果
 

值 算法 a b c 目标函数值J

最优值

本文ABC 10.0000 28.0001 2.6666 6.12e–12
ABC 10.0880 28.0209 2.5226 7.31e–05
IABC 10.0128 27.9568 2.6994 1.54e–06

最差值

本文ABC 9.9439 28.2179 2.5114 2.91e–05
ABC 9.8926 27.1668 2.2709 1.70e–04
IABC 10.3007 27.6214 2.8457 1.37e–05

平均值

本文ABC 9.9945 28.0208 2.6511 2.70e–07
ABC 9.9344 28.0375 2.3706 1.61e–04
IABC 9.9890 28.1193 2.6072 4.13e–05

 

4   结论

针对人工蜂群算法收敛速度相对较慢 ,  精度不

高,本文首先引入了可选择的概率 p 得到新的搜索机制;
在此基础上, 将混沌系统中复杂的参数估计问题转化

为多维问题, 利用改进的人工蜂群优化算法求解混沌

系统的参数. 测试函数优化实验证了人工蜂群算法改

进方案的有效性; Lorenz 混沌系统的参数辨识仿真实

验结果表明了本文的基于人工蜂群算法的混沌系统参

数辨识方法比传统 ABC 算法及 IABC 算法具有更高

的估计精度, 且较快的收敛速度.
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