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Tent混沌粒子群算法及其在结构优化决策中的应用
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摘　要 : 首先对 Tent 混沌序列加以改进 ,将其引入粒子群算法中 ;然后提出一种基于改进的 Tent 映射的粒子群算

法.采取分阶段更新的优化策略 ,使其在搜索初期更具遍历性 ,在搜索后期 ,通过人为更替最差粒子的速度和位置 ,使

算法具有更快的收敛速度与更好的全局搜索能力.构建一种资源配置结构优化模型 ,并将改进的 Tent映射粒子群算

法引入资源配置结构优化决策中 ,在寻优速度、精度和成功率等方面均显示出良好的优化效果.

关键词 : 粒子群算法 ; 混沌优化 ; 遍历性 ; Tent 映射 ; 结构优化

中图分类号 : F224　　　　文献标识码 : A

Research on decision2makings of structure optimization based on
improved Tent PSO

Z H A N G H aoa , Z H A N G Tie2nanb , S H EN J i2hongc , L I Yang b

(a. College of Automation , b. School of Economics and Management , c. College of Science , Harbin Engineering

University , Harbin 150001 , China. Correspondent : ZHAN G Hao , E2mail : zhhaozhhao @126. com)

Abstract : The random function is int roduced to Tent map , and the improved Tent map is int roduced to particle swarm

optimization ( PSO) . At the initial searching stage ,the improved Tent PSO has better ergodicity. At the later stage ,

the algorithm has faster convergence speed and better global search capability through changing the particles’speed

and position. The improved Tent PSO and the standard PSO are compared with each other in the speed ,accuracy and

successful ratio of searching. The improved Tent PSO is applied to the st ructure optimization of resources allocation ,

and the simulation result shows better optimization function.
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1　引　　言
　　粒子群优化算法 ( PSO)由 Kenney等人于 1995

年提出 ,是一种模拟鸟群和鱼群觅食过程中迁徙和

聚集行为的进化算法[1 ] .这种算法的基本设计思想

来源于人工生命和进化计算两个方面 ,通过个体间

的协作与竞争 ,实现复杂空间中最优解的搜索.在

PSO系统中 ,每个备选解被称为一个“粒子”,多个

粒子共存、合作寻优 ,每个粒子根据自身“经验”和群

体的最佳“经验”在问题空间中向更好的位置“飞

行”,搜索最优解[2 ,3 ] . PSO 运算机理简单 ,收敛速度

快 ,在很多领域已得到广泛应用 ,但该算法易过早地

陷入局部极值点.混沌是一种普遍存在的非线性现

象 ,其行为复杂 ,类似随机运动 ,具有内随机性、初值

敏感性和遍历性等特点[4 ] .将混沌优化思想引入粒

子群优化算法中求解函数优化问题已经越来越多地

受到关注 ,利用混沌搜索的随机性和遍历性 ,能够很

好地弥补粒子群算法的缺陷 ,实现全局最优 ,取得了

一定的成果.

　　本文提出以引入随机函数的方法对 Tent 混沌

序列加以改进 ,并引入粒子群中 ,构建了一种基于改

进的 Tent 映射粒子群优化算法.采用分阶段的策

略 ,在搜索过程中更新粒子 ,使算法具有更高的全局

寻优能力 ,并对改进的 Tent 映射粒子群算法和标

准粒子群算法在寻优速度、精度和成功率等方面进

行比较分析.最后 ,本文将改进的 Tent 映射粒子群

应用于资源配置结构优化中 ,得到了较好的效果.

2　基本粒子群优化算法
　　PSO算法的过程表示如下 :假定搜索空间为 n
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维 ,令 m表示粒子总数 , X = ( x1 , x2 , ⋯, x m ) ,则第 i

个微粒位置向量表示为 X i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in ) ,速度

向量表示为 V i = ( v i1 , vi2 , ⋯, v in ) ,粒子经历过的最

好位置 (即个体极值) 记为 Pi = ( p i1 , pi2 , ⋯, pin ) ,

也称为 pbest .在群体中所有微粒经历过的最好位置

(即种群全局极值) 用符号 g 表示 ,即 Pg = ( pg1 ,

pg2 , ⋯, pgn ) ,也称为 gbest .

　　粒子在每一次迭代找到上述两个极值后 ,对自

己的速度和位置进行如下更新 :
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式中 : d = 1 ,2 , ⋯, n , i = 1 ,2 , ⋯, m , m为种群规模 ;

t为当前进化代数 ; r1 和 r2 为分布于[0 ,1 ]之间的随

机数 ; c1和 c2为学习因子或加速常数.为使粒子速度

不致过大 ,可设置速度上限V max ,即当式 (1) 中 v id >

V max 时 , v id = V max ; vid < - V max时 , v id = - V max
[529 ] .

式 (1) 中 v
( t)
id 为粒子先前的速度 ; c1 r1 ( p

( t)
id - x

( t)
id ) 为

“认知”部分 ,表示粒子自身的经验或记忆 ; c2 r2 ( p
( t)
gd

- x
( t)
id ) 为“社会”部分 ,表示粒子间的信息共享与相

互合作.

　　PSO算法的寻优能力主要依靠粒子之间的相

互作用和相互影响.如果从算法中去除粒子之间的

相互作用和相互影响 ,则 PSO算法的寻优能力就变

得非常有限[10 ] .由于标准 PSO算法寻优依靠的是群

体之间的竞争与合作 ,粒子本身缺乏变异机制 ,单个

粒子一旦受某个局部极值约束后 ,本身很难跳出这

种约束 ,此时需要借助其他粒子的成功发现.在算法

运行的初始阶段 ,收敛速度比较快 ,运动轨迹呈正弦

波摆动 ,但运行一段时间后 ,速度开始减慢甚至停

滞.当所有粒子的速度几乎为 0时 ,粒子群丧失了进

一步进化的能力 ,可以认为算法执行已经收敛.而在

许多情况下 ,算法并没有收敛到全局极值 ,甚至连局

部极值也未达到 ,这种现象被称为早熟收敛或停

滞[ 11 ,12 ] .发生该现象时粒子群高度聚集 ,严重缺乏

多样性 ,粒子群会长时间或永远跳不出聚集点[13 ] .

因此 ,大量对粒子群优化算法的改进集中在提高粒

子群的多样性上 ,使得粒子群在整个迭代过程中能

保持进一步优化的能力.

3　Tent映射性能分析及改进
　　Tent 映射又称帐篷映射 ,是分段线性的一维映

射 ,具有均匀的概率密度、功率谱密度和理想的相关

特性 ,其数学表达式为

x n+1 =α- 1 - α| x n | ,α∈ (1 ,2 ] , (3)

Tent 映射的 L yap unov指数为

λ = lim
n→∞

1
n ∑

n- 1

i = 0
ln

dx n+1

dx n
= lnα. (4)

　　当α≤1时 ,λ≤0 ,系统处于稳定状态 ;当α>

1时 ,λ > 0 ,系统处于混沌状态 ;当α = 2时 ,λmax =

ln 2 , 为中心 Tent 映射 ,其数学表达式为

x k+1 =
2 x k , 0 ≤ x k ≤0 . 5 ;

2 (1 - x k ) , 0 . 5 < x k ≤1 .
(5)

　　Tent 映射结构简单 ,具有很好的遍历均匀性 ,

更适合大数量级数据序列的运算处理 ,迭代速度要

快于 Logistic映射. Tent 映射有 0和 2/ 3两个不动

点 ,每一点的斜率 | f′( x) | = 2 > 1 ,因此这两个不

动点均为不稳定的.当在式 (5) 中取 x k = 0 ,1/ 2 ,1

时 , x k+1 分别为 0 ,1 ,0 .这表明原来 x k 的取值是从 0

～ 1/ 2和从 1/ 2～ 1的两个区间 ,通过一次迭代后使

得 x k+1的取值变为从0～1的区间 ,相当于拉长了映

像.这种迭代过程不断地进行下去 ,其伸长特性最终

导致相邻点的指数分裂 ,产生对初值的敏感依赖性 ,

同时其折叠过程保持轨道有界.

　　Tent 映射比 Logistic映射具有更好的遍历性 ,

基于 Tent 映射的混沌优化方法具有更高的寻优效

率.但 Tent 映射迭代序列中存在小周期 ,例如 4 周

期 : (0 . 2 ,0 . 4 ,0 . 6 ,0 . 8) ;还存在不稳周期点 ,例如

0 . 25 ,0 . 5 ,0 . 75都将迭代到不动点 0[14217 ] .为了不趋

向不动点 ,本文采用引入随机方程的方法改进 Tent

映射 :如果 x k = 0 ,0 . 25 ,0 . 5 ,0 . 75 ,或 x k = x k- m , m

= { 0 ,1 ,2 ,3 ,4} (即 x落入不动点或 5周期以内的小

循环) ,则引入式 (6) 加以改进.在随机方程的扰动

下 , Tent 映射能够在达到小周期点或不动点时重新

进入混沌状态.

x k+1 =

2 ( x k + 0 . 1 ×rand (0 ,1) ) , 0 ≤ x k ≤0 . 5 ;

2 (1 - ( x k + 0 . 1 ×rand (0 ,1) ) , 0 . 5 < x k ≤1 .

(6)

　　改进的 Tent映射在达到小周期点或不动点时 ,

由于随机函数 f ( x) = 0 . 1 ×rand (0 ,1) 的作用 ,对

x k 序列进行扰动跳出小周期点或不动点 ,使得 Tent

映射重新进入混沌状态 ,而非进入周期循环状态 ,因

而改进的 Tent 映射更具有遍历性.
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　　　 if 　x k = { 0 ,0 . 25 ,0 . 5 ,0 . 75}

　　　 or x k = x k- m , m = { 0 ,1 ,2 ,3 ,4} ,

　　　t hen x′k = x k + 0 . 1 ×rand (0 ,1) .

　　改进的 Tent映射跳出了小周期点或不动点.采

用改进的 Tent 序列 ,初值取为 0 . 456 7 ,迭代 30 000

次 ,在[0 ,1 ]各点的概率分布如图 1所示.可看出最

少取值次数为 467 ,最大为 847次 ,平均在 700次左

右.改进的 Tent 序列相比 Logistic混沌序列具有更

好的遍历性 ,而且它克服了自身的小周期、不稳周期

点等不足.

图 1　改进的 Tent迭代 30 000次的分布图

4　基于改进的 Tent映射的混沌粒子群算法
4. 1　优化策略

　　本文在粒子群算法中引入改进的 Tent 混沌序

列 ,丰富了粒子的行为 ,并将粒子均匀映射到定义空

间中 ,有利于粒子跳出局部极值点.提出了改进的混

沌粒子群算法 ,优化策略是以分阶段的思想对基于

改进的 Tent映射的混沌粒子群算法加以改进.在粒

子群搜索初期 ,以改进的 Tent混沌序列进行粒子的

初始化 ,加强粒子对其邻域快速搜优 ,改善了算法的

随机性 ,有助于提高寻优的效率和精度.并以改进的

Tent 混沌序列代替随机数对粒子的速度、位置进行

更新.到粒子群搜索的中后期 ,为了加快收敛速度 ,

提高搜索效率 ,采用收缩搜索范围的方法.每迭代一

定步数后将离最优解距离最远的粒子剔除 ,以所有

粒子位置的平均值重新创建新粒子的位置 ,进行新

一次的搜索.由于搜索范围的减小 ,搜索速度会在一

定范围内有所提升 ,直到最终找到最优解.

4. 2　基于改进的 Tent映射粒子群算法流程

　　在粒子群搜索的早期 ,按如下步骤进行 :

　　Step1 :混沌初始化粒子群 ,以改进的 Tent序列

产生一个 n维、每个分量数值介于[0 ,1 ]之间的向量

x1 = ( x11 , x12 , ⋯, x1 n) ,根据式 (6) 得到 N 个向量

x 1 , x2 , ⋯, x N .计算目标函数 ,从 N 个初始群体中选

择性能较好的 m 个解作为初始解 ,随机产生 m个初

始速度 ,令粒子最大速度为 vmax .

　　Step2 : 根据当前位置和速度产生各个粒子的

新位置并计算适应值 ,若粒子的适应值优于原来的

个体极值 pbest ,则重置 pbest ;如果适应值优于全局极

值 gbest ,则重置 gbest .以改进的 Tent序列代替随机数

r1 和 r2 ,应用式 (1) 更新粒子速度 vid ,利用式 (2) 更

新粒子位置 p id .

　　Step3 : 如果达到初期混沌搜索次数 , 执行

Step4 ;否则执行 Step2 .

　　在粒子群搜索的后期 ,按如下步骤进行 :

　　Step4 : 每隔一定周期 (20步) 对最差粒子 l (离

最优解距离最远的粒子) 进行改变 ,以所有粒子位

置的平均值 �x重新创建新粒子的位置.令 x l = �x =

1
m ∑

m

i = 1
x i ,进行新一次的搜索.

　　Step5 : 应用式 (1) 和 (2) 更新每个粒子的速度

v′id 和位置 p′id .

　　Step6 : 如果达到总的迭代次数 ,执行 Step7 ;否

则返回执行 Step4 .

　　Step7 : 根据各个粒子的个体极值 pbest ,找出全

局极值 gbest 和全局极值位置 ,判断搜索是否成功.

5　数值仿真
5 . 1　测试函数简介

　　本文运用 4个标准的测试函数对混沌粒子群的

寻优能力进行分析. 在表 1 中 , De Jong 函数和

Rosenbrock函数是用来评价混沌粒子群的全局收

敛性的经典函数. Griewank函数具有无穷多个极值

点 ,用来评价算法的探索、开发能力. Schaffer F6 是

标准的二维函数.

表 1　测 试 函 数

函数 表达式 可行域 维数 停止标准 全局最优的 x 3 全局最小值

Rosenbrock f ( x) = ∑
n

i = 1

(100 ×( x i+1 - x2
i ) 2 + ( x i - 1) 2) [ - 100 ,100 ] 30 0 . 01 (1 ,1 , ⋯,1) 0

De Jong f ( x) = ∑
n

i =1
x2

i [ - 30 ,30 ] 30 100 (0 ,0 , ⋯,0) 0

Griewank f ( x) =
1

4 000∑
n

i = 1
x2

i - ∏
n

i =1
cos ( x i

i ) + 1 [ - 600 ,600 ] 30 0 . 1 (0 ,0 , ⋯,0) 0

Schaffer F6 f ( x) = 0 . 5 -
( sin x2 + y2 ) 2 - 0 . 5

(1 . 0 + 0 . 001 ( x2 + y2) ) 2 [ - 100 ,100 ] 2 0 . 000 01 (0 ,0 , ⋯,0) 0
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5 . 2　混沌粒子群参数设置

　　本文对 4个测试函数分别应用标准 PSO 和改

进的 Tent PSO进行比较分析 ,设置循环次数为500

次 ,其中前 100次设置为搜索初期 ,第 101～ 500次

为搜索的中期及后期.在粒子群中 ,c1 = 2 . 8 , c2 =

1. 3 ,粒子数为 30.在搜索的中后期 ,每隔 20步 ,对粒

子进行一次更新. 改进的 Tent 混沌序列中初值为

0. 456 7.

5 . 3　仿真效果及分析

5 . 3 . 1　仿真效果

　　图2～图5是改进的 Te n t P SO和标准 P SO两

图 2　Rosenbrock函数

图 3　De Jong函数

图 4　Griewank函数

图 5　Schaffer F6函数

种算法应用于 4个测试函数的寻优效果图.其中纵

轴数据均取 log f ( x) ,以便观察.

　　经过测试 100次后 , 标准 PSO和改进的

Tent PSO两种算法的搜索成功率见表 2 .

表 2　测试函数的寻优成功率 %

Rosenbrock De Jong Griewank Schaffer F6

Standard PSO 74 100 59 32

Improved
Tent PSO

92 99 96 99

5 . 3 . 2　仿真结果比较分析

　　Rosenbrock和 De Jong 函数是简单的单峰函

数 ,标准 PSO 在处理高维的单峰函数时 ,结果较为

理想 ; Griewank和 Schaffer F6函数是多峰函数 ,应

用标准 PSO时优化性能降低 ,易陷入局部最优.标

准 PSO在实现过程中易早熟收敛、局部搜索能力

弱 ,在进化的后期 ,解的精度很难得到提高. 标准

PSO早期收敛速度较快 ,但到寻优的后期 ,其结果

改进则不太理想 ,这主要由于算法收敛到局部极小 ,

缺乏有效机制使算法逃离极小点.通过引入改进的

Tent 映射 ,增强了算法的全局搜索能力与搜索精

度 ,摆脱了局部极值点的吸引 ,同时又不降低收敛速

度.通过对粒子位置更新加以引导 ,减少算法随机性

以提高搜索效率 ,可使种群在更新中向前进化 ,从而

避免了算法早熟收敛 ,保证了收敛到全局最优 ,而没

有更新的种群继续向前进化 ,又保证了搜索精度的

连续提高.

　　标准 PSO 收敛速度较快 ,特别是在算法的早

期 ,但也存在着精度较低、易发散等缺点.若加速因

子、最大速度等参数太大 ,粒子群可能错过最优解 ,

算法不收敛 ;而在收敛的情况下 ,由于所有的粒子都

向最优解的方向飞去 ,粒子趋向同一化 ,使得后期收

敛速度变慢 ,同时算法收敛到一定精度时 ,无法继续

优化 ,所能达到的精度也比改进的 Tent PSO 算法

低.

　　改进的 Tent PSO则克服了标准 PSO由于无法

事先知道多峰函数峰值点个数而很难确定合适群体

大小的困难.对于 Rosenbrock函数 (见图 2) ,改进的

Tent PSO的寻优成功率明显优于标准 PSO ,且精度

要略优于标准 PSO ,而且在搜索初期 ,搜索范围更

广.对于 De Jong函数 (见图 3) ,改进的 Tent PSO寻

优成功率略逊于标准 PSO ,收敛速度较慢 ,但改进

Tent PSO的搜索精度要高.对于 Griewank函数 (见

图 4) ,改进的 Tent PSO明显优于标准 PSO ,在寻优

精度上更胜一筹 ,但在初始搜索阶段 ,它的收敛较

慢.对于 Schaffer F6函数 (见图 5) ,改进的 Tent PSO

的寻优成功率要优于标准 PSO ,并且 Tent PSO有较
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好的搜索精度 ,收敛速度也较快.

　　通过仿真可以看出 ,对于 Griewank和 Schaffer

F6函数 ,基于改进的 Tent PSO无论在收敛速度还是

次数上都优于标准 PSO ,体现了混沌序列的遍历

性 ,以及良好的全局搜索能力.总体来看 ,对于大部

分的测试函数 ,改进的 Tent PSO具有较好的寻优效

果 ,解决了粒子群算法的局部收敛问题 ,而且通过优

化策略确保了全局搜索性能和局部搜索性能的动态

平衡.

6　改进的 TentPSO在资源配置结构优化决

策中的应用与仿真
　　设有价值为 W 的资源配置到项目集合 P中 , P

包含 n个项目 , Pi ( i = 1 ,2 , ⋯, n) 为第 i个项目.对 n

个项目配置资源 ,将资源配置到项目的平均收益率

是 bi ,项目 Pi 的风险损失率是 r i .将资源 W i 配置到

项目 Pi 中需要付出成本 ,费用率为αi ,并且当配置

的资源价值不超过给定值μi 时 ,成本按资源配置μi

计算.配置到项目 Pi 的资源 W i 占资源总价值 W 的

比例为 x i ,资源配置成本为

ci ( x i ) =

0 , x i = 0 ;

αiμi , 0 < x i < (1 +αi )
μi

W
;

μi W
1 +αi

x i , (1 +αi )
μi

W
< x i < 1 .

(7)

　　资源配置的目标在于使净收益尽可能大 ,总体

风险尽可能小 ,因此为双目标函数.可以用乘除法简

化建立以下多目标决策模型 (设收益为 I ( X) ,风险

为 R ( X) :

max I ( X) ,

min R ( X) ,

I ( X) > 0 , R ( X) > 0 , X ∈D.

(8)

使资源配置后项目总效益达到最大 ,即

max Q( X) =
I ( X)
R ( X)

,

min F( X) = min 1
Q( X)

.

　　Pi项目的收益为 I i ( x i ) = bi M x i - bic i ; Pi项目

的风险为 R i ( x i ) = ri M x i - ric i ; Pi项目所需资源价

值为φi = Mx i ;任务达成率为λi ;资源配置组合为 x

= ( x1 , x2 , ⋯, x n) ;项目集合 P总的效益 I ( x) =

∑
n

i = 1

λi I i ( x i ) ;项目集合 P 的整体风险为 R ( x) =

∑
n

i = 1
R i ( x i ) ;资源约束φ( x) = ∑

n

i = 1

φi ( x i ) ;资源配置

的相关项目集合 Pi1 ∩Pi2 = <, i1 ≠i2 ;资源在分配

过程中是没有缺失的 , ∪
n

i = 1
M i = M , M i1 ∩M i2 = <,

i1 ≠ i2 .

　　在以上模型的基础上 ,设某种资源总价值为

5 000万元 ,分配至 6个项目中 ,设粒子数目为 50 ,最

大迭代次数为 500 ,学习因子 c1 = 2 . 5 , c2 = 1 . 5 ,项

目收益权重为 0 . 7 ,风险权重为 0 . 3 ,资源配置结构

优化数据如表 3所示 ,分别应用改进的 Tent PSO和

标准 PSO对资源配置模型进行结构优化.

表 3　数据值

φi ( x i) bi ri αi μi λi

φ1 ( x i) 25 5 . 0 5 120 100

φ2 ( x i) 36 3 . 5 4 150 98

φ3 ( x i) 31 2 . 0 4 . 5 180 100

φ4 ( x i) 19 1 . 5 5 . 5 100 95

φ5 ( x i) 44 6 . 0 6 180 96

φ6 ( x i) 51 4 . 5 4 200 95

表 4　资源配置结构优化仿真结果

x1 x2 x3

标准 PSO 0 . 012 47 0 . 164 0 0 . 273 67

改进的 Tent PSO 0 . 031 0 . 170 1 0 . 301 63

x4 x5 x6

标准 PSO 0 . 196 82 0 . 173 01 0 . 180 02

改进的 Tent PSO 0 . 261 87 0 . 068 89 0 . 186 51

图 6　改进的 TentTSO和标准 TSO对

资源配置结构优化的叠代曲线

　　从图 6与表 4可以看出 ,应用改进的 Tent PSO

进行资源配置的结构优化 ,明显优于标准粒子群优

化算法.优化策略加强了算法的局部寻优效率 ,改进

的 Tent映射混沌搜索增加了粒子群的多样性 ,增强

了算法的全局寻优能力 ,有利于实现资源配置结构

最优决策.改进的 Tent PSO算法与资源配置结构优

化控制模型不仅为经济运行中有限资源最优分配方

案提供了支持工具 ,还适用于动态复杂系统结构决

策分析与优化控制 ,便于高效、准确地实现系统结构

最优.

7　结 　　论
　　本文将 Tent 混沌映射同粒子群算法相结合 ,

提出了一种基于改进的 Tent 序列的混沌粒子群算
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法.通过仿真证实该方法对一般的函数具有较好的

寻优能力 ,克服了传统优化算法易陷入局部极值的

缺点 ,能够以较快的速度得到全局最优 ,其优化性能

优于标准粒子群算法.在此基础上 ,本文将改进的

Tent PSO算法应用于资源配置结构优化控制决策

中 ,取得了较好的寻优效果 ,因而 Tent PSO 算法具

有较强的探索开发能力.
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