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摘　要：为有效地改善差分进化粒子群算法的性能，结合反向学习策略和信息交互机制，提出了一种新的混沌差分

粒子群协同优化算法．该算法采用反向学习策略产生初始种群，使得初始个体尽可能均匀分布，然后将初始种群随

机等分为双种群，对双种群分别采用改进的混沌差分进化算法和混沌粒子群优化算法进行协同寻优，并在双种群

中引入信息交互学习机制，在维持种群多样性的同时加快收敛速度．通过对四个复杂高维的标准函数寻优测试，仿

真结果表明，该算法能有效避免早熟收敛，收敛速度快，寻优精度较高，具有良好的全局搜索能力，鲁棒性好．
关键词：差分进化；粒子群优化；混沌搜索；协同优化；反向学习

中图分类号：ＴＰ１８　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１４）０８－００２９－０５

Ｃｈａｏｔｉｃ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ
Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＫＵＡＮＧ　Ｆａｎｇ－ｊｕｎ１，２，ＺＨＡＮＧ　Ｓｉ－ｙａｎｇ２，ＪＩＮ　Ｚｈｏｎｇ１，ＸＵ　Ｗｅｉ－ｈｏｎｇ１，３

（１Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｎａｎｊｉｎｇ　２１００９４，Ｃｈｉｎａ；２Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｈｕｎａｎ　Ｖｏｃａｔｉｏｎａｌ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ

Ｓａｆｅｔｙ　＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ　４１０１５１，Ｃｈｉｎａ；３Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

Ｃｈａｎｇｓｈａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ　４１０１１４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａ　ｎｏｖｅｌ　ｃｈａｏｔｉｃ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｔｈｅ

ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｔｒａｔｅｇｙ．Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎ　ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｔｈｅ　ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｉｓ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｄｉｖｅｒｓｉｆｙ　ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓｅａｒｃｈ　ｓｐａｃｅ．Ａｌｌ　ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ　ａｒｅ

ｒａｎｄｏｍｌｙ　ｄｉｖｉｄｅｄ　ｉｎｔｏ　ｔｗｏ　ｓｕｂ－ｓｗａｒｍ，ｏｎｅ　ｓｕｂ－ｓｗａｒｍ　ｓｅａｒｃｈｅｓ　ｖｉａ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｃｈａｏｔｉｃ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄ　ｔｈｅ

ｏｔｈｅｒ　ｓｅａｒｃｈｅｓ　ｖｉａ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｃｈａｏｔｉｃ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｔ　ｔｈｅ　ｓａｍｅ　ｔｉｍｅ．Ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｉｓ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｂｉ－ｇｒｏｕｐ　ｔｏ　ｍａｉｎｔａｉｎ　ｔｈｅ　ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ　ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ　ａｎｄ　ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ　ｔｈｅ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｓｐｅｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｏｎ

ｆｏｕｒ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｂｅｎｃｈｍａｒｋ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ　ｗｉｔｈ　ｈｉｇｈ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ，ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｕｒｔｈｅｒ　ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ　ｔｈａｔ，ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｎｏｔ　ｏｎｌｙ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ　ａｖｏｉｄｓ　ｔｈｅ　ｐｒｅｍａｔｕｒｅ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，ｂｕｔ　ａｌｓｏ　ｈａｓ　ｒａｐｉｄ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｓｐｅｅｄ，ｈｉｇｈ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｇｏｏｄ　ｓｅａｒｃｈｉｎｇ　ａｂｉｌｉｔｙ　ａｎｄ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｃｈａｏｓ　ｓｅａｒｃｈ；ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－
ｂａｓｅｄ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引言

差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）是１９９５

年由Ｓｔｏｒｎ和Ｐｒｉｃｅ［１］首次提出，是一种基于种群差
异并行搜索进化算法，原理简单，容易实现，搜索空
间复杂度低，能协同搜索，鲁棒性强，但存在算法后
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期收敛速度较慢，表现不够稳定等缺陷［２］，很多学者

对其进行了广泛研究，如Ｆｅｏｋｔｉｓｔｏｖ等［３］提出了一
种广义的变异策略框架，便于选择变异操作类型；

ＣＯＥＬＨＯ［４］等提出了一种混沌差分进化算法，利用

混沌序列产生初始群；Ｌｕ等［５］提出了一种自适应差
分进化算法，引入了自适应交叉因子和变异因子．
粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａ－

ｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是一种随机搜索的群智能优化算法，容
易实现，且收敛速度快［６］．但粒子群算法虽简单，却
易陷入局部最优，求解精度较差，为提高算法的性
能，很多学者提出了各种改进算法，栾丽君等［７］和阳

春华等［８］提出差分进化粒子群混合优化算法．
为有效改善差分进化粒子群优化算法的寻优效

率和全局搜索能力，本文在文献［７－８］的基础上，将
反向学习策略、混沌思想、信息交互机制引入到差分
进化粒子群优化算法中，通过融合混沌差分进化算
法（Ｃｈａｏｔｉｃ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＤＥ）和改进的
混沌粒子群优化算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｃｈａｏｔｉｃ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＣＰＳＯ），提出了混沌差分进
化粒子群协同优化算法（简称ＣＤＥ－ＣＰＳＯ）．

２　方法描述

２．１　混沌模型
混沌现象存在于非线性动力系统中，具有初值

敏感性、规律性、普适性、遍历性等优点．较典型混沌
模型是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射［９］，表达式为

ｙｔ＋１ ＝μｙｔ（１－ｙｔ） （１）

式中，ｔ为迭代次数，ｔ＝１，２，…，Ｔ，Ｔ为最大迭代次
数；ｙｔ∈（０，１）是随机数，且ｙｔ｛０．２５，０．５，０．７５｝；

μ是控制参数，一般取值为４，此时系统处于完全混
沌状态．
２．２　 混沌差分进化算法

２．２．１　 差分进化算法
差分进化算法（ＤＥ）是先运用当前种群个体的

差分变异和交叉重组得到中间种群，然后基于贪婪
选择策略对父代种群和中间种群中的个体进行选择

操作得新一代种群［１－５］，它与标准遗传算法一样包
含选择、交叉和变异三个操作，与遗传算法的区别，

ＤＥ 采用由变异到交叉，再到选择的操作顺序［１０］．
（１）变异操作
变异操作是从种群中随机选取个体 Ｘｉ（ｔ）＝

ｘｉ１（ｔ），ｘｉ２（ｔ），…，ｘｉｊ（ｔ），本文采用 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ
策略［１１］，即根据式（２）产生变异中间个体Ｖｉ（ｔ＋１）．

Ｖｉ（ｔ＋１）＝Ｘｒ１（ｔ）＋Ｇ·（Ｘｒ２（ｔ）－Ｘｒ３（ｔ））

（２）

式中，ｉ∈ ｛１，２，…，Ｍ｝是种群数，ｊ∈ ｛１，２，…，ｄ｝，

ｄ为解空间的维数，ｔ为当前代数，ｒ１，ｒ２，ｒ３为随机正
整数，且满足ｒ１≠ｒ２≠ｒ３≠ｉ，Ｘｒ１，Ｘｒ２，Ｘｒ３ 是从进
化群体中随机选取的个体，缩放因子Ｇ∈ ［０，１］用
来控制差分向量 Ｘｒ２（ｔ）－Ｘｒ３（ｔ）的幅度和影响
程度．

（２）交叉操作
按式（３）进行交叉操作，利用变异个体Ｖｉ（ｔ＋

１）和目标个体Ｘｉ（ｔ）产生试验个体ｕｉ，ｊ（ｔ＋１）．

ｕｉｊ（ｔ＋１）＝
ｖｉｊ（ｔ＋１），ｉｆ（（ｒａｎｄ＜Ｐｃ）ｏｒ（ｊ＝ｊｒａｎｄ））

ｘｉｊ（ｔ），烅
烄

烆 ｅｌｓｅ
（３）

式中，ｒａｎｄ是（０，１）之间均匀分布的随机数，ｊ∈｛１，

２，…，ｄ｝，ｄ为解空间的维数，ｊｒａｎｄ ∈ ｛１，２，…，ｄ｝间
随机整数，Ｐｃ是交叉因子．

（３）选择操作
选择操作是在目标个体Ｘｉ（ｔ）与试验个体Ｕｉ（ｔ

＋１）进行，利用适应度函数来决定是否在下一代中
使用试验个体替换目标个体，其选择原则为适应度
较优的个体进入下一代，检验公式如下：

Ｘｉ（ｔ＋１）＝
Ｕｉ（ｔ＋１），ｉｆ（ｆ（Ｕｉ（ｔ＋１））＜ｆ（Ｘｉ（ｔ）））

Ｘｉ（ｔ），烅
烄

烆 ｅｌｓｅ
（４）

式中，Ｘｉ（ｔ＋１）为下一代第ｉ个个体，ｆ（ｘ）表示适应
度函数．
２．２．２　 混沌差分进化算法
为进一步加快差分进化算法的全局收敛速度，

引入混沌随机搜索，在每代个体和当前最佳个体

Ｘｂｅｓｔ之间的解空间内进行混沌搜索，提出新的混沌
差分进化（Ｃｈａｏｔｉｃ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＤＥ）算
法．ＣＤＥ的算法步骤如下：

步骤１　 初始化种群．包括种群规模Ｎｐ，变异
因子Ｇ、交叉因子Ｐｃ、种群最大迭代次数Ｔ，第ｊ维
输入变量的上界Ｘｍａｘ，ｊ和下界Ｘｍｉｎ，ｊ、混沌搜索次数

ｋ．并按式（５）随机生成初始种群．
ｘｉｊ（０）＝ｘｍａｘｊ（０）＋ｒａｎｄ（１）·（ｘｍａｘｊ－ｘｍｉｎｊ）

（５）

式中，ｉ∈ ｛１，２，…，Ｎｐ｝，ｊ∈ ｛１，２，…，ｄ｝，ｄ为解空
间的维数，ｒａｎｄ（１）为（０，１）之间均匀分布的随
机数．
步骤２　 计算初始种群的适应度值．找出适应

０３
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度值最好的个体 Ｘｂｅｓｔ，记录其适应度值 Ｆｂｅｓｔ ＝
ｆ（Ｘｂｅｓｔ）及在种群的索引ｉｎｄｅｘ（Ｘｂｅｓｔ）．
步骤３　变异操作．按式（２）产生变异个体Ｖｉ（ｔ

＋１）．由于缩放因子Ｇ的取值在很大程度上影响群
体的多样性和算法的收敛速度，因此本文采取自适
应缩放因子策略，即当个体适应度值趋于一致或收
敛于局部最优时，缩放因子Ｇ适当增加，从而保持种
群的多样性；当种群适应度值差异较大时，缩放因子

Ｇ适当减小，进而提升算法的收敛速度．自适应缩放
因子的表达式定义如下：

Ｇｉ＝
１，ｉｆ（ｆｉｔｗｏｒｓｔ＝ｆｉｔｂｅｓｔ）

１－ ｆｉｔｗｏｒｓｔ－ｆｉｔｉｆｉｔｗｏｒｓｔ－ｆｉｔｂｅｓｔ
，烅

烄

烆
ｅｌｓｅ

（６）

式中，ｆｉｔｉ为第ｉ个个体的适应度值，ｆｉｔｗｏｒｓｔ为种群
中最差个体的适应度值，ｆｉｔｂｅｓｔ为种群中最优个体的
适应度值．
步骤４　交叉操作．按式（３）生成交叉试验个体

Ｕｉ（ｔ＋１）．本文采用文献［５］提出的自适应交叉因子
策略，将交叉因子Ｐｃ与最大迭代次数Ｔ以及当代代
数ｔ关联，以增强种群的多样性．自适应交叉因子Ｐｃ
的表达式定义如下：

Ｐｃ ＝Ｐｃｌ×２ｅ
（１－ Ｔｔ＋１

）
（７）

式中，Ｐｃｌ 是初始化交叉因子，取值满足［０，ｌ］间的
概率约束．
步骤５　 选择操作．按式（４）得到下一代个体

Ｘｉ（ｔ＋１）．
步骤６　比较适应度值ｆ（Ｕｉ（ｔ＋１））和Ｆｂｅｓｔ．如

果ｆ（Ｕｉ（ｔ＋１））＜Ｆｂｅｓｔ，则Ｘｂｅｓｔ＝Ｕｉ（ｔ＋１），Ｆｂｅｓｔ＝
ｆ（Ｕｉ（ｔ＋１））ｉｎｄｅｘ（Ｘｂｅｓｔ）＝ｉ．
步骤７　 重复执行Ｎｐ 次步骤３～ 步骤６．
步骤８　 混沌搜索．为加快ＤＥ全局收敛速度，

在个体Ｘｂｅｓｔ附近进行混沌搜索，即：

Ｘｋ ＝Ｘｂｅｓｔ＋αｙｋ （８）
式中，ｙｋ是式（１）的解；α是调节因子，由式（１）可知，
当初值ｙ１∈（０，１）时，式（１）的解全为正解．引入调
节因子可使Ｘｋ 向正反两个方向搜索，其取值如下：

α＝
１　ｉｆ　ｒ≥０．５
－１，｛ ｅｌｓｅ

（９）

式中，ｒ为（０，１）中一个均匀分布的随机数．
步骤８．１　 随机产生（０，１）中一个均匀分布的

随机数ｙ１，且ｙ１ ≠ ｛０．２５，０．５，０．７５｝．
步骤８．２　 由式（１）、（８）、（９）计算得到Ｘｋ．
步骤８．３　 重复执行ｋ次步骤８．２．
步骤９　 找出Ｘｋ 中适应度最好的个体Ｘｋ，ｂｅｓｔ，

如果ｆ（Ｘｋ，ｂｅｓｔ）＜Ｆｂｅｓｔ，则 Ｘｂｅｓｔ ＝ Ｘｋ，ｂｅｓｔ，Ｆｂｅｓｔ ＝
ｆ（Ｘｋ，ｂｅｓｔ）， 产 生 随 机 数 ｊ ∈ ｛１，２，…，Ｎｐ｝，

ｉｎｄｅｘ（Ｘｂｅｓｔ）＝ｊ，Ｘｊ（ｔ＋１）＝Ｘｋ，ｂｅｓｔ．
步骤１０　 判断算法是否达到最大迭代次数或

满足求解精度要求，若满足则输出全局最优位置

Ｘｋ，ｂｅｓｔ和其适应度值Ｆｂｅｓｔ，否则返回步骤３．
２．３　 混沌粒子群优化算法

２．３．１　 粒子群优化算法
粒子群优化算法（ＰＳＯ）是采用速度 ——— 位置

搜索模型的一种群智能优化算法［６］，通过个体间的
协作来寻找最优解，可解决一些难的优化问题．每个
粒子根据自身飞行经验和群体飞行经验来动态

调整．
假设在ｄ维目标解空间中，Ｓ ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，…，

Ｐｍ｝表示ｍ个潜在解组成的种群；粒子ｉ的位置记
作Ｐｄｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｍ）；粒子ｉ的飞行速度记作

Ｖｄｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，Ｓ）；个体极值Ｐｄｂｅｓｔ（ｔ）表示粒子ｉ
自身找到的最好位置；全局极值Ｇｄｂｅｓｔ（ｔ）表示整个种
群目前找到的最好位置．粒子ｉ的速度和位置更新
方程定义如下：

Ｖｄｉ（ｔ＋１）＝Ｗ（ｔ）·Ｖｄｉ（ｔ）＋Ｃ１（ｔ）·Ｒ１（ｔ）·
（Ｐｄｂｅｓｔ（ｔ）－Ｐｄｉ（ｔ））＋Ｃ２（ｔ）·Ｒ２（ｔ）·（Ｇｄｂｅｓｔ（ｔ）－Ｐｄｉ（ｔ））

Ｐｄｉ（ｔ＋１）＝Ｐｄｉ（ｔ）＋Ｖｄｉ（ｔ＋１
烅

烄

烆 ）

（１０）

式中，Ｖｄｉ（ｔ）、Ｖｄｉ（ｔ＋１）、Ｐｄｉ（ｔ）、Ｐｄｉ（ｔ＋１）分别是粒
子ｉ当前时刻、下一时刻的速度及所在位置；Ｃ１和Ｃ２
是学习因子，一般取值在１．５和２．０间；Ｒ１ 和Ｒ２ 是
（０，１）间的随机数；Ｗ 是惯性权重，用来平衡全局搜
索和局部搜索能力．
２．３．２　 改进的混沌粒子群优化算法
在ＰＳＯ算法中，参数Ｃ１、Ｃ２、Ｒ１、Ｒ２和Ｗ 都是影

响ＰＳＯ算法收敛的重要因素．标准ＰＳＯ收敛速度较
快，但在算法后期速度缓慢，粒子群表现趋同性，易
陷入局部极小，即早熟现象．针对这些缺陷，引入混
沌搜索思想，构造改进的ＣＰＳＯ算法（ＩＣＰＳＯ），从而
有效提高算法的收敛速度，同时避免算法后期振荡．
本文提出的ＩＣＰＳＯ算法基本思想主要体现在

以下五个方面：
（１）惯性因子Ｗ 对ＩＣＰＳＯ的收敛性起着非常重

要的作用，为了有效平衡局部和全局搜索能力，提升
算法寻优性能，加快收敛速度，将混沌引入到惯性因
子Ｗ 的优化，并映射到［Ｗｍｉｎ，Ｗｍａｘ］区间中，调整公
式如下：

Ｗ（ｔ＋１）＝４．０Ｗ（ｔ）（１－Ｗ（ｔ）） （１１）

Ｗ（ｔ）＝Ｗｍｉｎ＋（Ｗｍａｘ－Ｗｍｉｎ）Ｗ（ｔ） （１２）
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式中，［Ｗｍｉｎ，Ｗｍａｘ］是惯性因子的取值范围，一般取
［０．４，０．９］．

（２）为克服随机取值带来效率不高，将混沌引
入到随机数Ｒ１ 和Ｒ２ 中，更新公式为

Ｒｉ（ｔ＋１）＝４．０Ｒｉ（ｔ）（１－Ｒｉ（ｔ）） （１３）
式中，Ｒｉ（ｔ）∈ （０，１），ｉ＝１，２．

（３）学习因子Ｃ１ 和Ｃ２ 代表将每个粒子拉向最
优位置的随机加速项的权重，为了有效地提高算法
的收敛速度，将混沌引入到学习因子Ｃ１和Ｃ２中，更
新公式如下：

Ｃｉ（ｔ＋１）＝４．０Ｃｉ（ｔ）（１－Ｃｉ（ｔ）） （１４）

Ｃｉ（ｔ）＝Ｃｍｉｎ＋（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）Ｃｉ（ｔ） （１５）
式中，ｉ＝１，２，［Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ］是学习因子的取值范围，
一般取［１．５，２．０］．

（４）利用混沌序列产生初始粒子的位置和速
度，不仅不改变ＰＳＯ初始化具有的随机性，而且能
利用混沌序列提高种群的多样性和搜索遍历性．

（５）将混沌引入到所有粒子群至今为止搜索到
的最优位置，并将此混沌序列中最优位置作为粒子
更新的位置，能很好地防止粒子位置趋同，并使惰性
粒子快速跳出局部最优值．
ＩＣＰＳＯ算法的优化步骤如下：
步骤１　 初始化ＩＣＰＳＯ算法的控制参数，粒子

群体规模、最大迭代次数Ｔ，惯性因子的范围［Ｗｍｉｎ，

Ｗｍａｘ］，学习因子的范围［Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ］，调用式（１１）至
式（１５）产生一个Ｗ、Ｃ１、Ｃ２、Ｒ１ 和Ｒ２ 的混沌序列．
步骤２　 利用混沌序列产生初始粒子的位置和

速度．
步骤２．１　 随机产生ｄ维每个分量在（０，１）之

间的向量Ｚｄｉ（ｔ），ｄ为目标函数中的变量个数，代入
式（１）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射中，则可得到Ｎ 个不同轨迹的混
沌序列Ｚｄｉ（ｔ），作为初始群．
步骤２．２　将Ｚｄｉ（ｔ）各个分量通过Ｐｄｉ（ｔ）＝Ｐｄｍｉｎ

＋（Ｐｄｍａｘ－Ｐｄｍｉｎ）ｚｄｉ（ｔ）逆映射到对应变量的取值范围
内．
步骤２．３　 计算粒子适应度值，从Ｎ个初始种

群选取性能较好的Ｍ 个位置作为初始位置，并随机
产生Ｍ 个初始速度．
步骤 ３　 比较粒子的适应度值 Ｆ（Ｐｄｉ）和

Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ），如果Ｆ（Ｐｄｉ）＜Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ），则更新Ｐｄｂｅｓｔ．
步骤４　 比较更新后的Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ）和Ｆ（Ｇｄｂｅｓｔ），如

果Ｆ（Ｐｄｂｅｓｔ）＜Ｆ（Ｇｄｂｅｓｔ），则更新Ｇｄｂｅｓｔ．
步骤５　 根据式（１０）更新粒子的速度和位置

（每一代的Ｗ、Ｃ１、Ｃ２、Ｒ１和Ｒ２依次取步骤１中产生

的混沌序列）．
步骤６　 对最优位置Ｇｄｂｅｓｔ进行混沌优化．
步骤６．１　 将Ｇｄｂｅｓｔ映射到（０，１），即ｚｄｉ（ｔ）＝

（Ｇｄｂｅｓｔ－Ｐｄｍｉｎ）／（Ｐｄｍａｘ－Ｐｄｍｉｎ），其中［Ｐｄｍｉｎ，Ｐｄｍａｘ］为各
参数的取值范围．
步骤６．２　 将上式代入式（１）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射中

进行迭代产生混沌变量．
步骤 ６．３　 通过 Ｇｄｂｅｓｔ（ｔ）＝ Ｐｄｍｉｎ ＋ （Ｐｄｍａｘ －

Ｐｄｍｉｎ）ｚｄｉ（ｔ）逆映射将混沌变量载波到原解空间．
步骤６．４　 计算在原解空间的混沌变量经历过

的每一个可行解Ｇｄｂｅｓｔ的适应度值，获取性能最优的
可行解Ｇ＊

ｂｅｓｔ．
步骤７　利用Ｇ＊

ｂｅｓｔ替代当前种群中任一粒子的

位置．
步骤８　 判断算法是否达到最大迭代次数或满

足求解精度要求，若满足则输出全局最优位置和其
适应度值，否则返回步骤３．

３　混沌差分进化粒子群协同优化算法

３．１　基于反向学习策略的种群初始化
为保持种群的多样性和使初始种群的个体尽可

能均匀分布，本文利用基于反向学习策略产生初始
种群［１２］．即首先利用混沌序列产生初始解，然后求
出每个初始解所对应的反向解，最后对产生的所有
解排序，将适应度值较优的解作为初始种群的解，这
有助于提高解的质量和求解效率．
３．２　信息交互学习机制
为加快收敛速度，本文引入信息交互机制，将种

群随机分为大小相同的子种群Ｄ群和Ｐ群，Ｄ群用

ＣＤＥ算法进行进化，Ｐ群用ＩＣＰＳＯ算法进行进化，
每隔一定进化代数就利用信息交互机制让两个子群

进行交互学习，通过设置群体交互学习参数ＴＧ 控
制群体间的交互学习，即每进化ＴＧ 代后，就比较Ｄ
群和Ｐ群的最优个体适应度值，并用较好的那组群
体的最优个体替代较差的那组群体的最差个体．从
而均衡全局搜索能力和收敛速度之间的不平衡，进
而既能维持种群多样性，又能加快收敛速度，最终使
算法收敛和全局最优的性能得到提升．但是参数ＴＧ
的取值太小，两个子群个体会逐渐趋同，容易陷入早
熟；如果取值太大，则不利两个子群的交互学习．通
过对测试函数的反复实验得出，ＴＧ 的取值范围在
［４０，６０］之间较好．
３．３　ＣＤＥ－ＣＰＳＯ算法描述
算法流程如下：

２３



　 第８期 匡芳君，等：混沌差分进化粒子群协同优化算法

步骤１　初始化ＣＤＥ－ＣＰＳＯ算法的基本参数．
包括群体规模Ｎ、最大迭代次数Ｔ、求解精度ε、交
互学习参数ＴＧ 等算法参数．
步骤２　利用反向学习策略产生初始种群的解

Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ），计算其适应度值，并将种群等分
为双种群Ｄ群和Ｐ群．
步骤３　根据ＣＤＥ算法对Ｄ群中所有个体执

行变异、交叉、选择等操作．
步骤４　根据ＩＣＰＳＯ算法对Ｐ群中所有个体

进行速度、位置更新等操作．
步骤５　找出Ｄ群中的最佳个体ＧＣＤＥｂｅｓｔ及相应适

应度值ＦＣＤＥｂｅｓｔ．
步骤６　找出Ｐ群中的最佳个体ＧＣＰＳＯｂｅｓｔ 及相应

适应度值ＦＣＰＳＯｂｅｓｔ ．
步骤７　比较ＧＣＤＥｂｅｓｔ和ＧＣＰＳＯｂｅｓｔ 优劣．
步骤８　判断是否满足交互学习条件，如满足

则进行交互操作，否则转到步骤１０．
步骤９　选择较好的那组群体的最优个体替代

较差的那组群体的最差个体．
步骤１０　记录迄今为止最好的解．
步骤１１　判断算法是否达到最大迭代次数或

满足求解精度要求，如满足则输出最优位置和其适
应度值，否则转到步骤３．

４　仿真结果与分析

为了验证提出的ＣＤＥ－ＣＰＳＯ算法寻优性能及
收敛速度，选取四个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ标准函数进行寻优
测试．四个标准函数具有不同的特点，可以充分考察
算法的优化能力．
为衡量本文提出算法的优化性能，与其他搜索

算法比较和增加寻优的复杂性，分别采用标准粒子
群 （Ｓｔａｎｄａｒｄ　ＰＳＯ，ＳＰＳＯ）、ＣＰＳＯ、ＤＥ、ＣＤＥ、

ＰＳＯＤＥ［１２］和混沌差分进化粒子群协同优化算法
（ＣＤＥ－ＣＰＳＯ）进行寻优测试．实验结果表明：

（１）由表２和图１～４可以看出，所有算法对大
部分函数的寻优精度都能达到，说明其都有较强的
全局搜索能力，且ＣＤＥ－ＣＰＳＯ比其他算法在计算精
度和收敛速度方面有明显提高，说明该算法能有效
地跳出局部最优，不仅提高了算法的收敛速度，而且
具有较强的全局搜索能力．

（２）对于单峰函数Ｓｐｈｅｒｅ，从图１可以看出，基
本上所有算法都能很快达到求解精度，但ＣＤＥ－ＣＰ－
ＳＯ有更好的寻优效果．对于非凸、病态单峰函数

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ而言，由于在其取值范围内走势平坦，

要收敛到全局最优点的机会很少，但ＣＤＥ－ＣＰＳＯ算
法很快就收敛到求解精度．

（３）多峰函数Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ｇｒｉｅｗａｎｋ是复杂的
非线性全局优化问题，ＣＤＥ－ＣＰＳＯ的求解精度和收
敛速度均高于其他算法，主要是ＣＤＥ－ＣＰＳＯ中的参
数是动态调整，使其尽可能跳出局部最优，提高收敛
精度和速度．

（４）ＣＤＥ－ＣＰＳＯ对有局部极小值或易陷入局部
最优的非线性函数也具有较高的寻优精度和各类测

试函数都具有较好的稳定性和鲁棒性，主要是因为
它采用了双种群交互学习协同进化策略，即使一个
种群中个体陷入局部极值，另一个种群也会继续进
行寻优，确保整个群体的全局优化能力．

５　结束语

提出一种新的混沌差分进化粒子群协同优化算

法（ＣＤＥ－ＣＰＳＯ）．通过对四个标准函数的寻优测试，
仿真结果表明，该算法引入混沌序列和反向学习策
略产生初始种群，和双种群协同进化，既能保持种群
的多样性，又能有效避免早熟收敛和提高搜索的遍
历性．对于高维、多极值点的非线性函数，具有较好
的全局搜索能力和寻优精度，且算法稳定性和鲁棒
性较好．下一步工作将考虑利用该改进算法应用到
解决实际优化问题，并结合其他智能优化算法，提出
性能更好的全局优化算法．
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　第８期 葛莉，等：视觉注意力机制在货运列车车号定位中的应用

的，不能很好的适用于任意车厢图像的车号定位，因
而具有一定的局限性．
图６显示的是四组利用本文方法能够准确定位

而文献［２－３］定位错误的图像，每组图像由４幅图组
成，依次是：原图、车号显著图、车号定位图以及车号
图像．由图６可以看出，本文算法能够较好地解决反
光、强光、光照不均、遮挡以及车号边缘模糊等情况
下的车号定位．

４　结束语

本文提出了一种基于视觉注意力机制的列车车

号定位的新方法．该方法利用眼动仪获取真实眼动
数据，提取车厢图像的显著特征，进而建立视觉注意
力模型，利用该模型预测车号显著区域，并分析定位
车号区域．实验证明本文方法具有较好的鲁棒性和
普适性，更能适应不同光照下各类车厢的车号定位．
然而，本文方法过程较为复杂、耗时较长．
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