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摘　要 : 混沌变异进化算法忽略了混沌规律性 ,未充分利用知识来提高算法的局部收敛能力.为此 ,借鉴文化算法的

双层进化结构 ,在文化算法的进化引导函数中引入自适应混沌变异策略 ,提出一种自适应混沌文化算法.利用进化过

程隐含知识控制变异尺度 ,使知识引导个体能跳出局部较优解 ,在保证种群多样性的同时 ,实现进化后期的精细搜

索.仿真结果表明 ,该算法可以有效提高进化收敛速度 ,具有较好的计算稳定性.
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Abstract : In evolutionary algorithms with chaotic mutation , implicit knowledge and orderliness of chaos are not fully

utilized to improve local convergence. An adaptive chaotic cultural algorithm is proposed by adopting dual st ructure in

cultural algorithm and adaptive chaotic mutaion in evolution induction funtions. Implicit knowledge extracted f rom

evolution process is used to control mutation scale , which induct s individuals escaping f rom local best solutions. This

st rategy can ensure the diversity of population and exploitation in the latter evolution. Simulation result s indicate that

the algorithm can effectively improve the speed of convergence and has better computation stability.
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1　引 言
一个好的优化算法既要利用积累信息搜索当前

空间 ,又要兼顾对未知空间的探索 ,以实现在加快算

法收敛速度的同时 ,克服早熟收敛.文化算法正是从

进化过程知识利用的角度 ,为上述目标提供了实现

基础.它是由 Reynolds[1 ]提出的一种源于文化进化

的双重进化模型 ,由实现个体进化的种群空间和实

现知识更新的信度空间构成.文化算法通过信度空

间实现进化信息的有效提取和管理 ,并利用进化信

息指导种群空间的进化过程 ,从而提高进化效率.该

算法为进化计算中领域知识提取及利用提供了一个

通用框架 ,目前已与进化规划[1 ]、量子计算[2 ]、粒子

群算法[3 ]、微分进化算法[4 ]、交互式遗传算法[5 ]等智

能优化方法成功结合 ,并用于解决实值函数优化[6 ]、

产品设计[5 ]、生产调度[ 7 ]和工业优化控制[8 ]等问题.

目前 ,该算法在知识类型描述、信度空间结构和

接口函数等方面已有丰富的研究成果.知识通常从

两方面作用于种群 :1)搜索范围.标准知识和拓扑知

识利用搜索范围限制新个体 ,保证解的可行性 ;2)变

异算子.变异算子体现进化过程的探索能力 ,恰当的

变异算子可以保持种群多样性 ,避免早熟收敛.通

常 ,各类知识通过影响变异算子中的参考个体或变

异尺度来引导进化过程 ,因此 ,变异算子对文化算法

的性能具有显著影响.

混沌是非线性动力系统的一种特有运动形式 ,

具有随机性、遍历性及规律性等一系列特质.将其引

入进化计算 ,利用其遍历性可以有效避免搜索过程

陷入局部最优.但相关研究成果多数是将变异算子

中的随机序列替代成混沌序列[9 ] ,以表明混沌变异

是实数编码进化算法变异算子中的有效实现.它忽
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略了混沌规律性的特点 ,未充分利用知识来提高算

法的局部收敛能力.

针对上述问题 ,本文提出一种自适应混沌文化

算法.在文化算法的进化引导函数中引入自适应混

沌变异策略 ,从而利用进化过程隐含知识控制变异

尺度 ,使知识引导个体能跳出局部较优解 ,在保证种

群多样性的同时 ,实现进化后期的精细搜索.

2　自适应混沌文化算法结构与描述
算法采用文化算法的双层进化结构 ,由底层种

群空间和上层信度空间构成 ,如图 1所示.

图 1　自适应混沌文化算法结构

种群空间实现个体评价和选择2交叉2变异等进
化操作 ,并将存储于数据库中的已评价个体及其适

应值提供给信度空间.信度空间通过样本选取函数

从种群空间已评价种群中选取样本个体 ,通过知识

提取函数从样本个体提取进化过程中的隐含信息 ,

存储于进化知识库 ,并通过进化引导函数作用于种

群空间 ,实现对进化操作的引导.

基于双层进化结构 ,将自适应混沌变异策略引

入进化引导函数 ,具体算法实现步骤如下 :

Step1 : 种群和各类知识初始化.初始化种群描

述为

X (0) =

x11 (0) x12 (0) ⋯ x1 m (0)

x21 (0) x22 (0) ⋯ x2 m (0)

… … ω …

x n1 (0) x n2 (0) ⋯ x nm (0)

. (1)

其中 : x ij (0) ∈[0 ,1 ] , m为变量维数 , n为种群规模.

Step2 : 解码.为便于计算个体适应值 ,将个体

通过坐标变换解码成可行解

�x ij ( t) = l j (0) + ( uj (0) - l j (0) ) x ij ( t) ,

i ∈[1 , n] , j ∈[1 , m ] , (2)

其中 l j (0) 和 uj (0) 分别为标准知识中变量 j的初始

上限和下限.

Step3 : 计算可行解 �x ij ( t) 的适应度 f ( �x ij ( t) ) ,

并依据 f ( �x ij ( t) ) 降序排列种群个体.

Step4 : 按接受比例提取样本个体 ,并更新信度

空间各类知识.

Step5 : 利用信度空间知识 ,确定自适应混沌变

异尺度 ;根据各类知识的影响比例 ,对个体进行变异

操作形成子群体 X sub ( t) .

Step6 :选择 X sub ( t) 中的最优个体 ,替代原个体

构成下一代种群.

Step7 : 判断停止准则是否满足 ,满足则停止 ;

否则 ,则返回 Step2 .

可见 ,算法的核心在于信度空间各类知识的提

取、更新与利用策略.

3　信度空间的知识更新与利用
本算法中 ,信度空间采用标准知识和拓扑知识

两类知识描述.

3 . 1　标准知识

标准知识 K1 ( t) =〈L K1
( t) ,U K1

( t)〉描述决策

空间中可行解区域 S K1
( t) ,其中 L K1

( t) 和U K1
( t) 分

别为区域的下、上限.

初始状态的标准知识就是问题定义的变量范

围.只有当种群中全部个体都位于新的可行解区域

时 ,标准知识才发生更新 ,如下所示 :

K1 ( t) =〈L K1
( t) ,U K1

( t)〉≠ K1 ( t - 1) ,

s. t . Π x i ( t) | S K1
( t - 1) - S K1

( t) ,

S K1
( t) < S K1

( t - 1) . (3)

根据可行解区域的变化情况 ,基于混沌序列来

自适应调节变异尺度. 借鉴文献 [10 ] 中的“尺度收

缩”变异算子 ,提出新型变异算子为

�x ij ( t + 1) =

l j ( t) + ( uj ( t) - l j ( t) ah
ij ( t) ) , �x i ( t) | S K1

( t) ;

�x ij ( t) +
w i

n
exp ( - αt

T ) ( uj ( t) -

l j ( t) ) ah
ij ( t) , �x i ( t) ∈S K1

( t) .

　

(4)

其中 : l j ( t) 和 uj ( t) 分别为第 t代变量 j 的可行解区

域下限和上限 , ah
ij ( t) 为混沌序列值. 本文采用

Logistic混沌序列 ,即

αl+1 =μαl (1 - αl ) , l = 0 ,1 , ⋯, (5)

其中μ∈[3 ,4 ]为混沌因子.当μ确定后 ,由任意初

值α0 ∈ [0 ,1 ] ,可迭代出一个确定的时间序列α1 ,

α2 , ⋯,且μ越大 ,Logistic序列的遍历性越好.

本文将μ的取值与可行解区域变化相结合 ,提

出一种自适应混沌因子 ,描述为

μ( t) = 3 . 5 + 0 . 5 × uj ( t) - l j ( t)
uj (0) - l j (0)

. (6)

根据标准知识定义可知 ,μ( t) 的取值范围为 [3 . 5 ,

515
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4 ].

为确保初始种群的非重复性 ,本文进一步利用

Logistic序列 (μ = 4) 在 [0 ,1 ]范围内的遍历性 ,将

其引入种群初始化过程 ,即在 [0 ,1 ] 范围内随机生

成 m个初值 x j (0) , j ∈[1 , m ].基于这些初值产生 m

个序列长度为 n 的不同混沌序列 , 构成 X (0) ∈

Rn×m .

3 . 2　拓扑知识

拓扑知识 K2 描述了进化过程中个体的适应度

分布状况 ,表示为〈 K2 ,1 , K2 ,2 , ⋯, K2 , q , ⋯〉, q = 1 ,

2 , ⋯, m K2 , 其中 K2 , q ( t) = 〈L K2 , q
( t) ,U K2 , q

( t) ,

�x best
K2 , q

( t)〉分别代表划分后子区域 S K2 , q
的下限、上限

和该区域中的最优个体 ,满足 L K2 , q
≥L K1 ,U K2 , q

≤

U K1 .

拓扑知识更新体现为两方面 :

1) 标准知识更新引发拓扑知识的重新划分 ,即

K2 ,1 ( t) =〈L K1
( t) ,U K1

( t) , �x best ( t)〉,

if S K1
( t) ≠S K1

( t - 1) . (7)

2) 拓扑知识的细化.

定义 1　信息增益ΔI j 记录各变量维上的适应

度梯度 ,记作

ΔI j =
f ( �x best ( t) ) - f ( �xbest ( t - 1) )

x
～

best
j ( t) - x

～
best
j ( t - 1)

. (8)

拓扑知识采用二叉树结构 ,根节点为 S K1 .当式

(8) 细化条件满足时 ,在相应知识空间进行细化 ,有

S split ( t) = S K2 , q , j , j = arg max
j = 1 ,2 , ⋯, m
ΔI j ,

s. t . �xbest
j ( t) ∈S K2 , q

, �xbest
j ( t - 1) ∈S K2 , q

. (9)

显然 ,细化只可能发生在叶子节点 ,并且选取具有最

大信息增益的变量维作为细化方向.相应变量维的

二叉树分割点取值为

�x split , j ( t) = 0 . 5 ( �xbest
j ( t) - �x best

j ( t - 1) ) . (10)

根据随机选中子区域 ,基于 Logistic 序列来自

适应调节变异尺度.变异算子如下 :

�x ij ( t + 1) = �x ij ( t) +
w i

n
exp ( - αt

T ) ( u K2 , q , j ( t) -

　　　　　l K2 , q , j ( t) ) ah
ij ( t) ,

s. t . �f ( �xbest
K2 , q

( t) ) > r , r ∈ (0 ,1) . (11)

其中 : u K2 , q , j ( t) 和 l K2 , q , j ( t) 为 t代子区域 S K2 , q
中变

量 j 的上限和下限 , �f ( �x best
K2 , q

( t) ) 为子区域最优解的

相对适应值.则μ依照式 (6) 由随机选中子区域跨度

确定.

分析表明 ,新型自适应混沌变异算子具有以下

特性 :

1) w i 为个体 i 在种群中的排名 ,适应度越高的

个体 w i 越小 ,其变异步长越小.

2) t为进化代数 ,随着进化深入变异步长减小.

3) 可行解区域跨度越小 ,变异尺度越小 ;反之 ,

变异尺度越大.

可见 ,知识引导的自适应变异可以保证进化过

程中种群的多样性 ,有利于进化后期的搜索.

3 . 3　接口函数

接口函数是指为上层知识和下层进化过程提供

作用通道的样本选取函数和进化引导函数.

样本选取函数采用比例选择策略 ,即按接受比

例 ka 依适应值降序选取样本个体

na = ka %n. (12)

进化引导函数的核心在于确定各类知识对种群

的影响比例和作用形式.文中知识作用于自适应混

沌变异算子 ,作用方式见式 (4) ～ (6) .各类知识对

种群的影响比例则依据知识影响成功率动态确定如

下 :

k I ( t) =

1/ N K , t = 0 ;

λ+β
n Ki

( t - 1)

n
, t ≠0 ;

s. t . N Kλ+β= 1 . (13)

其中 : N K为信度空间中的知识类型 ; nKi
表示受各类

知识影响所生成的个体数目 ,其所占种群比例即为

知识影响成功率. 本文只考虑两类知识作用 ,因此

N K = 2 .根据约束条件确定λ取值范围为λ ∈[0 ,

0 . 5 ] ; 选取λ = 0 . 1 ,以保证每类知识的影响比例至

少占种群的 10 %.

4　仿真结果与分析
为深入分析本文提出的自适应混沌文化算法性

能 ,针对函数优化问题 ,采用标准测试函数对于算法

中的关键参数对进化性能的影响进行深入分析 ,并

将其与传统文化算法、混沌变异进化算法进行性能

比较.

采用的标准测试函数及其最优解分布如表 1所

示.仿真分析中算法主要参数取值如表 2所示.

4 . 1　自适应混沌文化算法性能分析

信度空间中的各类知识是从不断更新的样本库

中提取获得的进化过程隐含信息.在这个过程中 ,优

势区域逐渐明确并对进化过程加以引导 ,从而改善

算法性能.

4 . 1 . 1　信度空间拓扑知识的演化

拓扑知识记录历史较优解 ,并以此为依据实现

可行解区域的细分. 不失一般性 ,以标准测试函数

f 7 的寻优过程 (收敛代数 = 37) 为例 ,记录其二叉

树分割维选取及相应取值 ,如表 3所示.

基于上述拓扑知识分割 ,获得拓扑知识演化过

615
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表 1　测试函数

测试函数 ( N = 2) 变量范围 最优解 x 3 最优值 f ( x 3 )

max f 1 ( x , y) = 1 + x sin (4πx) - ysin (4πy +π) +

　 sin (6 x2 + y2 )

6 x2 + y2 + 10 - 15

x , y ∈[ - 1 ,1 ]
( + 0 . 64 , + 0 . 64) ( - 0 . 64 , - 0 . 64)

( + 0 . 64 , - 0 . 64) ( - 0 . 64 , + 0 . 64)
2 . 118

min f 2 ( x , y) = 20 + x2 - 10 cos (2πx) + y2 -

10cos (2πy)
x , y ∈[ - 5 ,12 ,5 . 12 ] (0 ,0) 0

min f 3 ( x , y) = 0 . 5 +
sin2 x2 + y2 - 0 . 5

[1 + 0 . 001 ×( x2 + y2) 2 ]2
x , y ∈[ - 10 ,10 ] (0 ,0) 0

min f 4 ( x i) = ∑
N

i = 1
x

2
i x i ∈[ - 100 ,100 ] (0 ,0) 0

max f 5 ( x i) = - ∑
N - 1

i =1
[ ( x2

i - x i+1) 2 + (1 - x i) 2 ] x i ∈[ - 10 ,10 ] (1 ,1) 0

max f 6 ( x i) = - [ ∑
N

i = 1
| x i | + ∏

N

i = 1
| x i | ] x i ∈[ - 10 ,10 ] (0 ,0) 0

max f 7 ( x i) = - ∑
N

i =1

x2
i

4 000
+ ∏

N

i = 1
cos ( x i

i ) - 1 x i ∈[ - 600 ,600 ] (0 ,0) 0

表 2　主要参数取值

交叉概率

Pc

变异概率

Pm

种群规模

n

运行次数

L
解精度

0 . 9 0 . 08 50 30 10 - 3

接受比例

ka

样本库规模

ns

进化终止代数

T

混沌序列长度

L m

0 . 2 30 100 100

表 3　拓扑知识划分维及其数值

次序 1 2 3 4 5

维数 x2 x2 x1 x1 x1

取值 - 19 . 038 - 10 . 93 - 6 . 276 6 - 3 . 060 6 1 . 527 2

次序 6 7 8 9 10

维数 x1 x1 x2 x1 x1

取值 - 0 . 031 6 0 . 007 93 - 4 . 335 1 0 . 003 64 0 . 002 656

图 2　拓扑知识划分图

程的图形描述 ,如图 2 所示.图中 : 3 表示细化区域
的较优解 , . 表示函数 f 7 的最优解.

上述拓扑知识的演化过程反映了进化过程中对

优势区域的探索和细化 ,从而引导进化过程在更优

势的区域实现高效搜索.

4 . 1 . 2　λ对算法性能的影响

各类知识对种群的影响比例取决于知识影响成

功率和λ.不同的λ值 ,导致知识作用于种群的基础

比例发生变化 ,从而对算法性能产生影响.为此 ,针

对标准测试函数 ,选取 4组不同λ值进行仿真运行 ,

统计结果如表 4所示.表 4中 , M1 表示平均最优目标

值 , M2 表示最优值均方差 , M3 表示获得最优解的运

行次数 , M4 表示获得最优解的平均进化代数.

可见 ,λ选取较小值 (0 或 0 . 1) 时 ,算法收敛更

快、稳定性更好、性能更优.分析表明 ,λ取值越小 ,知

识影响成功率在确定知识影响比例中所起的作用越

大 ,即 k I ( t) 几乎完全根据各类知识对种群进化的历

史贡献来确定 ,从而在不同进化阶段 ,可以根据进化

需求 ,实现更加有效的进化搜索.

当λ选取0 . 5时 ,根据约束条件β= 0 ,则有 k I ( t)

=λ = 0 . 5 ,即不管每类知识对种群进化的历史贡献

大小 ,始终只影响一半种群.显然 ,这会降低优良知

识的引导效率 ,使知识引导进化的优势不能得到最

好体现.

λ值不同 ,进化过程中各类知识的作用比例也有

所区别.以 f 7 为例 ,进化过程中各类知识作用的比

例曲线如图 3所示.

可见 ,拓扑知识在进化中后期的作用比例显著

升高 ,表明种群在细化后的优势区域深度搜索 ;并且

随着λ值升高 ,两类知识的作用趋势虽然相同 ,但受

两类知识影响的种群比例明显接近.

4 . 1 . 3　混沌序列长度对算法性能的影响

为深入分析混沌序列长度 L m 对算法性能的影

响 ,针对标准测试函数 f 1 ,分别选取 6组 L m ,统计其

30次运行结果 ,如表 5所示.

显然 ,混沌序列长度越长 ,序列中个体在可行区
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表 4　不同λ取值的算法性能比较

函数 f 1 f 2 f 3 f 4 f 5 f 6 f 7

λ= 0

M1 2 . 118 71 5 . 54 ×10 - 3 3 . 80 ×10 - 4 6 . 53 ×10 - 4 - 7 . 66 ×10 - 6 - 1 . 82 ×10 - 3 - 3 . 94 ×10 - 3

M2 2 . 15 ×10 - 4 1 . 28 ×10 - 2 1 . 39 ×10 - 3 1 . 33 ×10 - 3 1 . 01 ×10 - 5 1 . 85 ×10 - 3 3 . 35 ×10 - 3

M3 30 30 30 30 30 30 17

M4 10 24 13 25 10 32 35

λ= 1

M1 2 . 118 75 2 . 03 ×10 - 3 7 . 01 ×10 - 5 5 . 89 ×10 - 4 - 1 . 26 ×10 - 5 - 1 . 95 ×10 - 3 - 4 . 76 ×10 - 3

M2 1 . 17 ×10 25 4 . 52 ×10 23 1 . 80 ×10 - 4 1 . 58 ×1023 1 . 55 ×10 - 5 3 . 02 ×10 - 3 5 . 37 ×10 - 3

M3 30 30 30 30 30 30 16

M4 10 26 12 27 10 33 37

λ= 0 . 3

M1 2 . 118 75 2 . 05 ×10 - 3 1 . 04 ×10 - 4 1 . 44 ×10 - 3 - 6 . 09 ×10 - 5 - 3 . 49 ×10 - 3 - 5 . 13 ×10 - 3

M2 1 . 77 ×10 - 5 4 . 67 ×10 - 2 2 . 54 ×10 - 4 3 . 50 ×10 - 2 8 . 27 ×10 - 5 6 . 19 ×10 - 3 5 . 74 ×10 - 3

M3 30 30 30 30 30 30 18

M4 10 26 13 29 10 37 39

λ= 0 . 5

M1 2 . 118 75 7 . 89 ×10 - 3 3 . 98 ×10 - 4 1 . 48 ×10 - 3 - 6 . 80 ×10 - 5 - 4 . 49 ×10 - 3 - 6 . 76 ×10 - 3

M2 2 . 36 ×10 - 5 1 . 88 ×10 - 2 1 . 80 ×10 - 3 5 . 13 ×10 - 3 1 . 25 ×10 - 5 8 . 75 ×10 - 3 7 . 84 ×1023

M3 30 30 30 30 30 30 14

M4 11 30 13 32 11 39 43

表 5　不同 Lm取值的算法性能比较

函数 f 1 f 2 f 3 f 4 f 5 f 6 f 7

Lm = 20

M1 2 . 118 77 4 . 04 ×10 - 2 8 . 58 ×10 - 4 6 . 39 ×10 - 2 - 2 . 02 ×10 - 5 - 6 . 97 ×10 - 3 - 1 . 22 ×10 - 2

M2 1 . 97 ×10 - 4 6 . 92 ×10 - 2 1 . 33 ×10 - 3 0 . 191 2 . 28 ×10 - 5 9 . 85 ×10 - 3 1 . 39 ×10 - 2

M3 30 30 30 30 30 30 9

M4 17 45 21 48 17 51 55

Lm = 60

M1 2 . 118 73 2 . 35 ×102 3 . 19 ×10 - 4 4 . 39 ×10 - 3 - 1 . 60 ×10 - 5 - 2 . 89 ×10 - 3 - 5 . 26 ×10 - 3

M2 4 . 92 ×10 - 5 6 . 83 ×10 - 2 8 . 74 ×10 - 4 1 . 12 ×10 - 2 3 . 3 ×10 - 5 3 . 33 ×10 - 3 7 . 32 ×10 - 3

M3 30 30 30 30 30 30 18

M4 12 32 15 34 12 40 45

L m = 100

M1 2 . 118 75 2 . 05 ×10 - 3 1 . 04 ×10 - 4 1 . 44 ×10 - 3 - 6 . 09 ×10 - 6 - 1 . 95 ×10 - 3 - 4 . 76 ×10 - 3

M2 1 . 77 ×10 - 5 4 . 67 ×10 - 2 2 . 54 ×10 - 4 3 . 50 ×10 - 2 8 . 27 ×10 - 6 3 . 02 ×10 - 3 5 . 37 ×10 - 3

M3 30 30 30 30 30 30 18

M4 10 26 13 29 10 37 39

L m = 140

M1 2 . 118 75 1 . 12 ×10 - 3 1 . 43 ×10 - 5 7 . 30 ×10 - 4 - 3 . 46 ×10 - 6 - 1 . 60 ×10 - 3 - 4 . 08 ×10 - 3

M2 1 . 57 ×10 - 5 3 . 40 ×10 - 3 2 . 93 ×10 - 5 1 . 20 ×10 - 3 4 . 55 ×10 - 6 2 . 27 ×10 - 3 3 . 60 ×10 - 3

M3 30 30 30 30 30 30 18

M4 10 23 12 26 9 33 39

表 6　不同算法性能比较

函

数

传统文化算法

M1 M2 M3 M4

混沌进化算法

M1 M2 M3 M4

自适应混沌文化算法

M1 M2 M3 M4

f 1 - - - - 2 . 118 76 3 . 32 ×10 - 5 29 71 2 . 118 75 1 . 17 ×10 - 5 30 10

f 2 4 . 88 ×10 - 6 0 1 34 1 . 77 ×10 - 5 1 . 05 ×10 - 5 2 99 2 . 03 ×10 - 3 4 . 52 ×10 - 3 30 26

f 3 3 . 02 ×10 - 2 4 . 03 ×10 - 2 19 18 4 . 94 ×10 - 2 4 . 10 ×10 - 2 12 9 7 . 01 ×10 - 5 1 . 80 ×10 - 4 30 12

f 4 2 . 11 ×10 - 5 3 . 11 ×10 - 5 29 62 2 . 55 ×10 - 5 2 . 78 ×10 - 5 30 36 5 . 89 ×10 - 4 1 . 58 ×10 - 3 30 27

f 5 - 2 . 01 ×10 - 5 - 2 . 09 ×10 - 5 30 44 - 2 . 48 ×10 - 5 1 . 69 ×10 - 5 30 12 - 1 . 26 ×10 - 5 1 . 55 ×10 - 5 30 10

f 6 - - - - - - - - 1 . 95 ×10 - 3 3 . 02 ×10 - 3 30 33

f 7 - 0 . 143 0 . 155 3 46 - 2 . 33 2 . 08 1 10 - 4 . 76 ×10 - 3 5 . 37 ×10 - 3 18 37
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图 3　进化过程中各类知识作用比例曲线

域的遍历性越好 ,算法具有更好的稳定性.但考虑到

序列长度增加所带来的计算复杂度升高 ,本文折衷

选取混沌序列长度为 100 .

4 . 2　与其他算法性能对比分析

针对表 1 中 7 个测试函数 ,分别采用传统文化

算法[1 ]、混沌变异进化算法[9 ] 和自适应混沌文化算

法 ,参照表 2所示的算法参数进行仿真实验 ,运行结

果的统计分析如表 6所示.相比而言 ,自适应混沌文

化算法在达到相同或较高求解精度时 ,其平均收敛

速度较快 ,解的稳定性较好.

可见 ,本文采用的自适应混沌变异算子与进化

过程隐含知识有效结合 ,可以在进化初期获得较大

的变异尺度 ,实现在较大空间搜索 ;而在进化后期逐

渐缩小变异尺度 ,使求解的精度获得提高.因此 ,自

适应混沌文化算法在整体上具有较高的求解精度和

求解稳定性 ,能有效抑制早熟收敛 ,跳出局部较优

解 ,具有较快的收敛速度.

5　结 　　论
本文借鉴文化算法的双层进化结构 ,在文化算

法的影响函数中引入自适应混沌变异策略 ,提出一

种自适应混沌文化算法.它利用进化过程隐含知识

控制变异尺度 ,使知识引导个体能跳出局部较优解 ,

在保证种群多样性的同时 ,实现进化后期的精细搜

索.仿真结果表明 ,该算法可以有效提高进化收敛速

度.进一步提高文化算法的性能将是今后深入研究

的课题.
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