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自适应分组混沌云模型蛙跳算法求解连续空间优化问题
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摘 要: 针对经典混合蛙跳优化算法寻优精度不高和易陷入局部收敛区域的缺点,结合云模型在定性与定量之间相

互转换的优良特性,提出一种自适应分组混沌云模型蛙跳算法. 通过反向学习机制初始化种群,应用云模型算法对优

秀子群组的收敛区域进行局部搜索更优位置,应用混沌理论在收敛区域以外空间探索全局最优位置.典型复杂函数

测试表明,所提出的算法能有效找出全局最优解,适用于多峰值函数寻优.
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Abstract: The shuffled flog leaping algorithm for optimization in function easily falls into local optimal solution and

the premature quickly converges of such shortcomings. Combined with the excellent characteristics of cloud model

transformation between qualitative and quantitative, an adaptive grouping chaotic cloud model shuffled frog leaping

algorithm is proposed based on the cloud model theory. The population is initialized through reverse learning mechanism,

the cloud model algorithm is used to local refinement in the region of convergence in order to explore the better position,

and the chaos theory is used to obtain global optimization in the space outside the convergence region in order to explore

the global optimum position. The simulation results show that the proposed algorithm has fine capability of finding global

optimum, especially multi-peak function.
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0 引引引 言言言

一些群体动物在觅食过程中不断变换两种角色:

或是寻找猎物,或是分享猎物.发现当前最佳猎物的

个体称为“探索者”,参与觅食并分享“探索者”成果

的个体称为“追随者”. 有时“探索者”所确定的目标

不一定是猎物本身,可能是猎物掉落的毛发、脚印等

痕迹,从而使整个觅食群体被“假象”所迷惑,这种假

象对应到智能优化问题中,可以理解为算法陷入了局

部最优解. 因此,在觅食过程中可以引入“游荡”策略

即“游荡者”, 负责在附近发现猎物或者新的猎物搜

寻轨迹,有利于避免“探索者”被“一些假象”所迷惑

而使觅食群体陷入局部最优,进而引导群体向更好的

搜寻轨迹运动,最终找到猎物.

Eusuff等[1]提出的混合蛙跳算法 (SFLA)具有便

于实现、计算速度快和全局寻优能力强的优势,在很

多领域得到了广泛应用. Elbeltagi等[2]证明了 SFLA

在解决某些连续优化问题时,成功率和收敛速度优于

遗传算法,近似于粒子群算法. Babak等[3]利用 SFLA

对𝐾均值方法进行改进,实验结果表明新算法的求解

质量和运行速度优于基于蚁群等算法的聚类算法. 但

SFLA存在早熟、收敛速度慢且求解精度不高的缺点,

使其在求解高维连续优化问题时效果不够理想.导致

该缺陷的主要原因是在进化后期,种群多样性迅速下

降, 缺乏局部细化搜索能力.为了提高蛙跳算法的寻

优性能, 许多学者[4-10]针对算法的参数调整、子群更

新方式和与智能算法相结合等进行了改进,取得了较
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好的优化效果.

云模型[11-15]是一种定性知识描述和定性概念与

其定量数值表示之间的不确定性转换模型, 在知识

表达时具有不确定中带有确定性、稳定中有变化的

特点,体现了自然界物种进化的基本原理. 本文基于

这种特性提出一种自适应分组混沌云模型蛙跳算法,

将整个蛙群子群划分为“探索者”群组、“追随者”群

组和“游荡者”群组,应用云模型算法对“探索者”群

组收敛区域局部求精,发掘全局更优位置;“追随者”

群组按照改进的经典蛙跳算法进行寻优体现分享机

制;“游荡者”群组通过混沌机制对未知区域的解空

间进行随机探索全局最优解, 避免陷入局部最优解.

典型复杂函数测试表明,所提出的算法能有效找出全

局最优解,适用于多峰值函数寻优.

1 标标标准准准混混混合合合蛙蛙蛙跳跳跳算算算法法法

设蛙群𝑷 , 每个青蛙代表一个解向量𝑿 = [𝑥1,

𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑙] . 按照文献 [1]的方法进行分组,寻找每个

分组适应度最好的青蛙𝑥𝑏和最坏的青蛙𝑥𝑤. 令𝑥𝑔为

整个蛙群中当代最好适应度的青蛙,在每次迭代中对

𝑥𝑤按如下公式进行调整:

𝑆𝑖 = rand( )× (𝑥𝑏 − 𝑥𝑤), (1)

𝑠𝑤 = 𝑠𝑤 + 𝑆𝑖, 𝑆max ⩾ 𝑆𝑖 ⩾ −𝑆max. (2)

其中: rand( )为 [0, 1]的随机数, 𝑆max为允许青蛙移动

的最大范围.如果上述调整产生的解优于𝑥𝑤则代替,

否则, 将𝑥𝑏替换成𝑥𝑔, 用式 (1)和 (2)产生新解; 若仍

不优于𝑥𝑤,则随机产生一个新解取代𝑥𝑤.

2 云云云 模模模 型型型

2.1 云云云的的的定定定义义义

设𝑈是一个用精确数值表示的定量论域, 𝐶是

𝑈上的定性概念. 若定量值𝑥 ∈ 𝑈 , 且𝑥是定性概念

𝐶的一次随机实现, 则𝑋对𝐶的确定度𝜇(𝑥) ∈ [0, 1]

是具有稳定倾向的随机数. 若𝜇 : 𝑈 → [0, 1], ∀𝑥 ∈ 𝑈 ,

𝑥 → 𝜇(𝑥), 则𝑥在论域𝑈上的分布称为云, 每一个𝑥

称为一个云滴[14-15].

2.2 云云云的的的数数数字字字特特特征征征

云的数字特征用期望𝐸𝑥、熵𝐸𝑛和超熵𝐻𝑒表征.

𝐸𝑥为在论域空间中最能够代表定性概念的值; 𝐸𝑛为

定性概念不确定性的度量,一方面反应论域能被语言

接受的范围,另一方面反应定性概念云滴出现的随机

性, 揭示模糊性和随机性的关联性; 𝐻𝑒为熵的度量,

即熵的熵,反映在论域空间代表该语言值所有点不确

定度的凝聚性,由熵的随机性和模糊性共同决定. 云

模型可以通过两次正态随机生成云滴,实现方法如下.

Step 1: 产生一个以𝐸𝑛为期望值、𝐻𝑒为标准差

的正态随机数𝐸𝑛′ .

Step 2: 产生一个以𝐸𝑥为期望值、𝐸𝑛′ 的绝对值

为标准差的正态随机数𝑥.

Step 3: 计算 𝑦 = exp
−(𝑥− 𝐸𝑥)

2

2(𝐸𝑛′ )2
,令 𝑦为属于定

性概念𝐶的确定度.

Step 4: 重复 Step 1∼Step 3,直到产生𝑛个云滴为

止.

3 自自自适适适应应应分分分组组组混混混沌沌沌云云云模模模型型型蛙蛙蛙跳跳跳算算算法法法

3.1 基基基于于于反反反向向向学学学习习习机机机制制制的的的种种种群群群多多多样样样化化化

在实际计算中, 进化算法都是从随机初始种群

开始迭代, 如果能在算法初始时便选择一些靠近最

优解的个体开始计算, 则可以在一定程度上加快算

法的收敛速率, 改善算法的进化性能. 基于该思想,

Tizhoosh[16]提出了一种反向学习机制的机器学习方

法,王燕[17]证明了反向学习算法具有较快的学习速度

和更强的优化能力,林娟等[18]表明了基于反向学习机

制的种群初始化有助于改进优化过程中的收敛速率.

3.2 自自自适适适应应应混混混沌沌沌云云云模模模型型型蛙蛙蛙跳跳跳算算算法法法进进进化化化模模模式式式和和和变变变异异异

策策策略略略

定义 1 (群组) 由蛙群分组后的若干个子群构成

的集合称为群组,群组中包含的子群个数称为群组规

模. 按照在寻优过程中的不同分工可分为“探索者”

群组、“追随者”群组和“游荡者”群组.其中:“探索

者”群组拥有的子群个数要多一些,即越优秀的父代

应产生更多的子代;“游荡者”群组的子群个数不应

过多, 即进化过程中只有少数的个体会突变,使子代

以大概率继承父代的优秀特征, 保证种群的先进性,

朝着较优的方向进化、突变来保证进化的任何可能

性.

3.2.1 “““探探探索索索者者者”””群群群组组组

社会学原理指出, 优秀个体附近往往存在着更

优个体,即局部最优值附近往往存在更优值,在其附

近更有机会发现最优值. 每组子蛙群更新时, 既更

新组内最差个体,又更新组内最优个体.更新组内最

差个体采用传统蛙跳算法, 更新组内最优个体采用

第 2.2节中的正态云模型算法. 将组内最优个体看作

一个正态云滴𝐶(𝐸𝑥, 𝐸𝑛,𝐻𝑒), 用它产生与本组数量

相同的一组云滴, 即一组蛙, 如果新的这组蛙中有比

原来组内最优个体更优秀的个体,则用它替换旧的最

优个体,否则,不作处理. 具体生成算法如下: 𝐸𝑥是新

个体生成的中心, 将组内最优个体作为𝐸𝑥; 𝐸𝑛体现

搜索范围, 将当代适应度方差𝜎2作为𝐸𝑁 , 动态改变

搜索范围;将𝐸𝑛/5作为𝐻𝑒,初期加大算法的随机性,

后期加强算法的稳定性.

3.2.2 “““追追追随随随者者者”””群群群组组组

在AGCCM-SFLA中,“追随者”群组所占比例较
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大,但在经典蛙跳算法的进化过程中, 子群内最差个

体先参考子群内最优个体,若不能提高则再参考全局

最优个体.这种方式使得获取的信息过于单一,没有

同时考虑这两个最优个体对最差个体的影响, 导致

算法在处理大规模复杂问题时易陷入局部最优. 同

时, 依据最优觅食理论,动物觅食行为中总是趋向于

耗费更低的能量而获得更多的食物, 以达到能效最

好[19-20]. 计算某一个体受到的能效吸引力为

𝑑𝑗𝑘 =

√√√⎷ 𝑛∑
𝑠=1

(𝑥𝑗𝑠 − 𝑥𝑘𝑠)2,

𝐹𝑗𝑘 =
𝑓(𝑥𝑗)− 𝑓(𝑥𝑘)

𝑑𝑗𝑘
, 𝐹𝑗𝑘 = −𝐹𝑘𝑗 . (3)

这里仅考虑𝐹𝑗𝑘 ⩾ 0的情况. 设对更新个体产生

最大能效作用力的个体所处的位置为𝑥𝑛𝑥,为了丰富

“追随者”的参考信息,改进经典算法的个体更新方

式,在更新位置时同时参考子群内最优个体、全局最

优个体和𝑥𝑛𝑥. 新的位置为

𝑥
′
𝑤𝑏 = 𝑥𝑤 + rand( )× (𝑥𝑏 − 𝑥𝑤);

𝑥
′
𝑤𝑔 = 𝑥𝑤 + rand( )× (𝑥𝑔 − 𝑥𝑤),

𝑓(𝑥
′
𝑤𝑏) ⩾ 𝑓(𝑥𝑤);

𝑥
′
𝑤𝑏𝑔 = 𝑥𝑤 + rand( )× (𝑥𝑏 − 𝑥𝑤)+

rand( )× (𝑥𝑔 − 𝑥𝑤) + 𝑤(𝑥𝑛𝑥 − 𝑥𝑤),

𝑓(𝑥
′
𝑤𝑔) ⩾ 𝑓(𝑥𝑤);

𝑥
′
𝑤 = cos(𝑘 arccos(𝑥𝑤)), 𝑘 ⩾ 2, 𝑓(𝑥

′
𝑤𝑏𝑔) ⩾ 𝑓(𝑥𝑤).

(4)

其中: rand( )为 [0, 1]的随机数, 𝑤为吸引系数, 𝑘为

Chebyshev混沌映射的阶.

3.2.3 “““游游游荡荡荡者者者”””群群群组组组

自然界和人类社会活动不仅有渐变的和连续光

滑变化的现象,还存在突变和跃迁的现象,这种变化

一般具有突发性、多向性和随机性等特点. 从某种意

义上讲,突变有利于新物种的产生. 混沌理论看似混

乱,却有着精致的内在结构,具有随机性、遍历性和规

律性等特点[21-22]. 应用 𝑘阶Chebyshev混沌映射对个

体进行映射,文献 [22]证明了 𝑘为偶数时产生的序列

的随机性较好, 且二阶Chebyshev混沌映射与𝜇 = 4

时的Logistic强混沌映射的相图一致,产生的个体新

位置呈现遍历性、随机性和多样性,可有效地在收敛

区域以外空间搜索全局最优位置.当映射产生的新个

体的适应度优于当前全局最优个体的适应度时,则更

新全局最优个体.

3.3 算算算法法法群群群组组组自自自适适适应应应分分分组组组策策策略略略

在 SFLA分组过程中,适应度相对较差的青蛙总

是被分在最后一组,致使该组最差青蛙的学习效果不

如前面的分组, 这种分组方式造成青蛙的学习具有

一定的局限性. 但是,这种局限性可以通过将前面几

个子群定为“探索者”群组,最后几个子群定为“游荡

者”群组,其他子群定为“追随者”群组进行化解. 因

此,每个群组包含的子群个数多少严重影响算法的寻

优能力. 下面给出一种自适应分组方法.

Step 1: 求解所有子群中最优个体适应度值的平

均值 𝑓avg.

Step 2: 求解大于 𝑓avg的所有子群中最优个体适

应度值的平均值 𝑓
′
avg.

Step 3: 求解小于 𝑓avg的所有子群中最优个体适

应度值的平均值 𝑓
′′
avg.

Step 4: 求解子群中最优个体适应度值大于

𝑓
′
avg的子群个数Numcloud.

Step 5: 求解子群中最优个体适应度值小于

𝑓
′′
avg的子群个数Numchaos.

Step 6: 对Numcloud和Numchaos进行变换,有

Numcloud =
(𝑀

2
−Numcloud × sin

(𝜋
2
× 𝑛

𝑁

)
×(

− 𝐿𝑁
(Numcloud

𝑀

)))/
2,

Numchaos =
(
𝛼+

Numchaos −𝐴

𝐵 −𝐴
× (𝑏− 𝑎)

)
×

sin
(𝜋
2
× 𝑛

𝑁

)
. (5)

其中: 𝑀为传统蛙跳算法分组后子群的个数; 𝑛为

算法当前运行的第几代; 𝑁为算法的总迭代次数,由

于游荡者群组在算法进化中起到变异作用, 不宜取

的过多, 需要将其进行区域变换并保持变化形态;

[𝐴,𝐵]为运算过程中Numchaos的范围; [𝑎, 𝑏]为实际需

要定为“游荡者”群组的子群个数范围. 自适应分组

混沌云模型蛙跳算法流程如图 1所示.

4 实实实验验验仿仿仿真真真

算法采用 Java语言实现, Windows 2003运行平

台, 双核 2.5 GHz处理器, 2 G内存. 以 8个函数极值

优化为例, 通过与粒子群算法 (PSO)、经典蛙跳算法

(SFLA)、云模型蛙跳算法 (CM-SFLA)、固定分组混沌

云模型蛙跳算法 (GCCM-SFLA)和自适应分组混沌

云模型蛙跳算法 (AGCCM-SFLA)进行对比, 以验证

算法的优化性能. 粒子群参数设置如下: 惯性因子

0.729 8,自身因子 1.496 18,全局因子 1.496 18,种群大

小均为 200, 最大迭代代数均为 5 000, 每个函数独立

运行 20次, 误差精度为 10−10. 蛙跳算法参数设置如

下: Chebyshev混沌映射参数 𝑘设置为 4, 种群大小均

为 200,分为 10个子群,每个子群 20个青蛙,子群内部

迭代次数为 10次,最大迭代代数均为 5 000,每个函数

独立运行 20次, 误差精度为 10−10. 均匀设计是一种
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图 1 AGCCM-SFLA算法流程

实验设计方法, 它舍弃了正交设计的整齐可比性, 只

考虑实验点的均匀分布,能用较少的实验点获得最好

的均匀性[23-24]. 利用均匀设计方法设计GCCM-SFLA

的分组比例为 2:7:1,比较 5种算法的最优结果、最差

结果、平均结果、平均时间和方差,有

𝑓1 = 0.5 +
sin2(

√
𝑥2
1 + 𝑥2

2)− 0.5

[1 + 0.001(𝑥2
1 + 𝑥2

2)]
2
,

− 100 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 100; (6)

𝑓2 =
[
4− 2.1𝑥2

1 +
1

3
𝑥4
1

]
𝑥2
1 + 𝑥1𝑥2 + (−4 + 4𝑥2

2)𝑥
2
2,

− 3 ⩽ 𝑥1 ⩽ 3, − 2 ⩽ 𝑥2 ⩽ 2; (7)

𝑓3=
{ 5∑

𝑖=1

𝑖 cos[(𝑖+1)𝑥1+𝑖]
}{ 5∑

𝑖=1

𝑖 cos[(𝑖+1)𝑥2+𝑖]
}
,

− 10 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 10; (8)

𝑓4 = − exp(−(𝑥1 − 𝜋)2 − (𝑥2 − 𝜋)2) cos(𝑥1) cos(𝑥2),

− 100 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 100; (9)

𝑓5 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , − 100 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 100, 𝑛 = 10; (10)

𝑓6 = 20 + exp(1)− 20 exp
[
− 1

5

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

]
−

exp
[ 1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2𝜋𝑥𝑖)
]
,

− 32.768 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 32.768, 𝑛 = 10; (11)

𝑓7 =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
𝑥𝑖√
𝑖
+ 1,

− 600 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 600, 𝑛 = 10; (12)

𝑓8 = 100 +

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖)],

− 5.12 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 5.12, 𝑛 = 10. (13)

𝑓1是二维的复杂函数, 具有无数个极小值点,

最小值为 0. 𝑓2有 6个局部最优解, 全局最优值为

−1.031 628 453 489 88. 𝑓3是二维的复杂函数, 存在着

760个局部极值点, 最小值为−186.730 908 831 023 9.

𝑓4有一个全局最小值−1. 𝑓5存在许多局部极小点,全

局最小值为 0. 𝑓6有一个全局最小值 0. 𝑓7存在许多局

部极小点, 数目与问题的维数有关, 全局最小值为 0.

𝑓8是个多峰值的函数,全局最小值为 0.

函数 𝑓1 ∼ 𝑓8的运行仿真结果对比如表 1∼表 8

所示.

表 1 函数 𝑓1的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO 1.410 6 e-12 0.009 7 9.72 e-04 0.276 9.44 e-06

SFLA 8.123 4 e-12 9.341 9 e-11 5.794 8 e-11 0.192 4.08 e-21

CM-SFLA 5.788 9 e-12 9.760 0 e-11 4.414 8 e-11 0.117 2.58 e-21

GCCM-SFLA 4.120 9 e-12 7.176 8 e-11 3.573 8 e-11 0.106 2.05 e-21

AGCCM-SFLA 5.428 4 e-13 8.115 7 e-11 2.764 0 e-11 0.087 1.51 e-21

表 2 函数 𝑓2的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 1.715 1.37 e-19

SFLA −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 1.456 3.69 e-21

CM-SFLA −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 1.034 3.25 e-21

GCCM-SFLA −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 0.973 3.18 e-21

AGCCM-SFLA −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 0.871 1.61 e-21

表 3 函数 𝑓3的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO −186.730 9 −186.730 9 −186.730 9 2.605 1.64 e-14

SFLA −186.730 9 −186.730 9 −186.730 9 2.537 3.26 e-21

CM-SFLA −186.730 9 −186.730 9 −186.730 9 1.051 2.73 e-21

GCCM-SFLA −186.730 9 −186.730 9 −186.730 9 0.635 2.14 e-21

AGCCM-SFLA −186.730 9 −186.730 9 −186.730 9 0.467 1.24 e-21
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表 4 函数 𝑓4的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO −1 −1 −1 2.384 5.10 e-21

SFLA −1 −1 −1 1.935 4.62 e-21

CM-SFLA −1 −1 −1 1.097 3.57 e-21

GCCM-SFLA −1 −1 −1 0.896 2.96 e-21

AGCCM-SFLA −1 −1 −1 0.714 1.68 e-21

表 5 函数 𝑓5的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO 9.660 5 e-11 0.013 9 9.81 e-04 132.875 1.07 e-05

SFLA 1.088 0 e-10 9.977 3 e-10 7.727 6 e-10 1.463 6.59 e-20

CM-SFLA 5.254 9 e-11 3.751 8 e-10 9.941 1 e-11 1.308 4.29 e-21

GCCM-SFLA 1.659 6 e-11 9.937 7 e-11 6.206 3 e-11 0.723 3.91 e-21

AGCCM-SFLA 1.238 0 e-12 6.231 9 e-11 4.978 39 e-11 0.605 3.07 e-21

表 6 函数 𝑓6的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO 8.245 5 e-5 3.404 2 1.954 3 144.748 4.90

SFLA 1.840 8 1.840 8 1.840 8 6.981 3.39

CM-SFLA 3.308 5 e-10 9.057 5 e-10 7.220 4 e-10 3.327 6.76 e-21

GCCM-SFLA 5.502 7 e-11 9.996 5 e-11 8.132 2 e-11 1.365 5.51 e-21

AGCCM-SFLA 3.613 5 e-12 8.983 3 e-11 5.004 3 e-11 1.041 3.48 e-21

表 7 函数 𝑓7的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO 0.073 9 0.518 9 0.265 5 147.376 8.41 e-02

SFLA 0.029 5 0.120 6 0.066 9 5.341 5.21 e-03

CM-SFLA 2.6513 e-10 9.858 6 e-10 5.488 3 e-10 3.507 4.69 e-21

GCCM-SFLA 3.9176 e-11 9.089 2 e-11 7.145 8 e-11 0.883 3.78 e-21

AGCCM-SFLA 5.9469 e-12 7.710 3 e-11 4.773 1 e-11 0.812 2.34 e-21

表 8 函数 𝑓8的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 结果 时间/s 方差

PSO 5.969 7 40.793 2 17.710 2 139.393 4.12 e+02

SFLA 4.767 7 e-11 1.989 9 0.597 2 3.671 9.91 e-01

CM-SFLA 6.815 6 e-11 5.152 8 e-10 8.182 4 e-10 1.891 4.42 e-21

GCCM-SFLA 2.418 2 e-11 9.805 5 e-11 6.895 3 e-11 0.652 3.98 e-21

AGCCM-SFLA 9.379 2 e-12 8.876 1 e-11 5.182 4 e-11 0.513 3.12 e-21

由仿真结果可见,本文所提出的自适应分组混沌

云模型蛙跳算法具有较好的求解精度和求解速度,原

因主要有以下两个方面:

1)从最优结果、最差结果、平均结果可见, PSO

的寻优效果最差, SFLA、CM-SFLA和GCCM-SFLA

次之, AGCCM-SFLA最优, 虽然 𝑓2 ∼ 𝑓4保留 4位小

数的计算结果是一样的, 但从实际计算精度看,

AGCCM-SFLA更接近全局最优值. 这是因为算法采

用反向学习机制的种群初始化增加了个体接近最优

解的机会,且云模型的稳定倾向性可以较好地保护最

优个体,从而实现对周围更优值的自适应定位. 随机

性可以保持个体多样性,加快算法的进化速度和寻优

效率,同时引入的混沌理论可以使算法进化后期很好

地避免陷入局部最优, 有利于获得全局最优解, 解决

算法在一些复杂函数时易陷入早熟收敛、收敛速度

慢、易陷入局部最优的缺陷.

2)从平均收敛迭代代数、运行时间和方差可见,

SFLA迭代次数相对 PSO的迭代次数要少,若考虑蛙

跳算法子群内部的迭代次数,则SFLA的迭代次数要

多, 但从运行时间看, 还是 SFLA较快, 原因是 SFLA

在迭代时只更新最差粒子,最好情况下一次迭代只计

算一次, 最坏情况才计算 3次, 相对于粒子群每次迭

代更新所有粒子计算量要少,所以速度快,且AGCCM

-SFLA的运行时间和方差都优于前几种算法,对于函

数 𝑓5 ∼ 𝑓8的计算结果更优,表明AGCCM-SFLA对高

维多峰函数的求解具有很好的适应性.

5 结结结 论论论

本文应用云模型算法对“探索者”群组收敛区域

局部求精, 发掘全局最优位置;利用混沌变量有利于

克服智能算法中因位置分布不合理带来的局限性的

优势,对“游荡者”空间进行全局寻优,避免陷入全局

最优位置,从而可以快速收敛到最优解, 较好地避免

了经典蛙跳算法易陷入局部最优解和选择压力过大

造成的早熟收敛等问题.仿真结果表明, 所提出的算

法具有精度高、收敛速度快等优点. 云模型和进化计

算思想的有效结合拓宽了云模型的应用领域,也为进

化计算的研究进行了新的探索和尝试.
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