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基于改进的Tent混沌万有引力搜索算法

张 娜1, 赵泽丹1, 包晓安1†, 钱俊彦2, 吴 彪1
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摘 要: 万有引力搜索算法 (gravitational search algorithm, GSA)相比于传统的优化算法具有收敛速度快、开拓性
能强等特点,但GSA易陷入早熟收敛和局部最优,搜索能力较弱.为此,提出一种基于改进的Tent混沌万有引力搜
索算法 (gravitational search algorithm based on improved tent chaos, ITC-GSA).首先,改进Tent混沌映射来初始化种
群,利用Tent混沌序列随机性、遍历性和规律性的特性使得初始种群随机性和遍历性在可行域内,具有加强算法
的全局搜索能力;其次,引入引力常数G的动态调整策略提高算法的收敛速度和收敛精度;再次,设计成熟度指标
判断种群成熟度,并使用Tent混沌搜索有效抑制算法早熟收敛,帮助种群跳出局部最优;最后,对10个基准函数进
行仿真实验,结果表明所提算法能够有效克服GSA易陷入早熟收敛和局部最优的缺点,提高算法的收敛速度和寻
优精度.
关键词: Tent混沌；万有引力搜索算法 (GSA)；成熟度；引力常数
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Gravitational search algorithm based on improved Tent chaos
ZHANG Na1, ZHAO Ze-dan1, BAO Xiao-an1†, QIAN Jun-yan2, WU Biao1

(1. School of Informatics and Electronics，Zhejiang Sci-Tech University，Hangzhou 310018，China；2. Guangxi Key
Laboratory of Trusted Software，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China)

Abstract: The gravitational search algorithm (GSA) has the characteristics of faster convergence speed and stronger
exploitation performance than the traditional optimization algorithm, but the GSA is vulnerable to premature convergence
and local optimum, and its search ability is weak. Therefore, this paper proposes the gravitational search algorithm based
on improved Tent chaos (ITC-GSA). Firstly, the Tent chaotic map is improved to initialize the population. Using the
characteristics of randomness, ergodicity and regularity of Tent chaotic sequence, the initial population randomness and
ergodicity are within the feasible domain, and the global search ability of the algorithm is enhanced. Then, the dynamic
adjustment strategy of the gravity constant G is introduced to improve the convergence speed and convergence accuracy
of the algorithm. Moreover, maturity indicators are designed to determine the maturity of the population, and Tent chaos
search is used to effectively suppress the premature convergence of the algorithm for helping the population jump out of the
local optimum. Finally, through simulations of 10 benchmark functions, experiments show that the proposed algorithm
can effectively overcome the shortcomings of the GSA’s vulnerability to premature convergence and local optimization,
and improve the algorithm’s convergence speed and optimization accuracy.
Keywords: Tent chaos；gravitational search algorithm；maturity；gravitational constant

0 引 䀰

优化理论的应用领域十分广泛,因此众多学者
投入到优化理论的研究中.其中的启发式优化算法
备受关注,并在近年来得到长足的发展,而由伊朗克
曼大学教授Rashedi等[1]在 2009年提出的万有引力
搜索算法 (gravitational search algorithm, GSA)是启发
式优化算法的一个典型代表.

GSA算法是受到牛顿万有引力的启发而提出的
启发式算法,其让种群粒子具有质量,且质量根据粒
子的适应度值计算出.同时,基于牛顿万有引力定律,
粒子间产生相互作用力,作用力根据改进的万有引力
公式得出,粒子间的作用力与它们的质量成正比,与
距离的平方成反比[2].粒子质量越大,粒子间距离越
小,则粒子间的相互作用力越大.粒子在作用力的驱
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动下作相对运动.适应度值大的粒子则质量较大,适
应度值小的粒子则质量较小.在相同的作用力下,质
量大的相对运动较慢,质量小的则运动较快.粒子逐
渐收敛到最优位置,达到寻优的目的.

GSA算法相较于其他智能优化算法具有结构简
单,参数较少,全局寻优能强等特点.同时, GSA也存
在着易陷入早熟收敛和局部最优、搜索能力弱等缺

点.针对GSA存在的缺点,很多学者提出了改进:文
献 [3]在万有引力搜索算法中引入混沌变异,在一定
程度上避免了早熟问题;文献 [4]运用混沌策略进行
局部搜索,提高了算法的开拓性,提升了算法的寻优
精度;文献 [5]将混沌引入GSA算法中,首先引入了一
个具有无限折叠的迭代混沌映射,并设计了混沌局
部搜索,然后将混沌局部搜索和基本万有引力搜索
合并到寻优过程框架中;文献 [6]将猫混沌映射引入
到GSA中,在初始化时使用猫混沌初始化种群,在陷
入早熟时引入一个小的混沌干扰来跳出早熟;文献
[7]将Logistic映射引入到GSA中,使用Logistic映射
生成的混沌序列替换随机序列,然后使用混沌作为局
部搜索方法.

上述文献中的改进虽然能在一定程度上避免算

法陷入局部最优,提高搜索能力,但是在收敛速度和
寻优精度上仍存在不足,且虽然引入混沌策略,但只
是将两者结合起来,并未对混沌策略和GSA算法本
身做出改进.本文提出基于改进的Tent混沌万有引
力搜索算法 (gravitational search algorithm based on
improved tent chaos, ITC-GSA),该算法首先使用Tent
混沌映射初始化种群,然后使用动态调整的引力常数
G进行迭代搜索,同时引入成熟度指标判断种群成熟
度,当种群出现早熟或陷入局部最优时,使用Tent混
沌搜索帮助粒子跳出早熟或局部最优.本文对10个
测试函数进行仿真实验,结果表明,相比于GSA, ITC-
GSA无论在收敛速度还是在寻优精度上都有极大的
提升.

1 Tent混沌序列
Tent混沌序列具有随机性、遍历性和规律性的特

征[8],利用这些特征进行优化搜索,能够有效地保持
种群多样性,抑制算法落入局部最优,使全局搜索能
力得到改善.研究表明,不同的混沌映射对混沌优化
过程的影响很大[9].已经有众多学者将混沌映射和混
沌搜索思想引入到万有引力搜索算法中,但是从目前
的文献来看,在优化启发式算法中运用相对较多的是
Logistic混沌映射.单梁等[10]的研究表明, Tent混沌
映射具有比Logistic混沌映射更好的遍历均匀性和
更快的搜索速度.图1和图2分别为Tent混沌序列的

直方图和分布图,图3和图4分别为Logistic混沌序列
的直方图和分布图,通过这4个图可以发现Logistic
混沌映射在 [0, 0.05]和 [0.95, 1]范围内的取值概率高

于其他各段的取值概率,而Tent在可行域各段的取值
概率则相对均匀. Tent混沌映射产生的Tent混沌序列
的均匀性明显优于Logistic混沌映射产生的Logistic
混沌序列.研究表明, Logistic混沌映射的不均匀性对
寻优速度和寻优精度影响较大[9],将Logistic混沌映
射应用于初始化种群时,其混沌序列的不均匀性会导
致初始化种群分布的不均匀,影响算法在寻优过程中
的速率和精度.本文充分利用Tent的遍历性产生均
匀分布的混沌序列,减少初始值对算法优化的影响.
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图 1 Tent混沌序列分布直方图
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图 2 Tent混沌序列分布图
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Tent混沌映射的表达式如下:

xi+1 =


2xi, 0 ⩽ x ⩽ 1

2
;

2(1− xi),
1

2
< x ⩽ 1.

(1)

Tent混沌映射通过贝努利移位变换后表示如下:

xi+1 = (2xi)mod 1. (2)

分析Tent混沌迭代序列能够发现序列中存在小
周期,并且存在不稳周期点.为避免Tent混沌序列在
迭代时落入小周期点和不稳定周期点,在原有的Tent
混沌映射表达式上引入一个随机变量 rand(0, 1) ×
1

N
,则改进后的Tent混沌映射表达式如下:

xi+1 =


2xi + rand(0, 1)× 1

N
, 0 ⩽ x ⩽ 1

2
;

2(1− xi) + rand(0, 1)× 1

N
,
1

2
< x ⩽ 1.

(3)

变换后的表达式为

xi+1 = (2xi)mod1 + rand(0, 1)× 1

N
. (4)

其中:N 是序列内粒子的个数, rand(0, 1)是范围在
[0, 1]之间的随机数.引入随机变量rand(0, 1)× 1

N
不

仅仍然保持了Tent混沌映射的随机性、遍历性、规律
性,而且能够有效避免迭代落入小周期点和不稳定周
期点内.本文算法引入的随机变量,既保持了随机性,
又将随机值控制在一定的范围之内,保证了Tent混沌
的规律性.根据Tent混沌映射的特性,本文利用改进
的Tent混沌映射表达式在可行域中产生Tent混沌序
列,其步骤如下.

step 1:在区间(0, 1)内取随机初值x0,即i = 0;
step 2: 根据式 (3)进行迭代计算,产生一个X序

列,每次迭代i自增1;
step 3: 当 i等于最大迭代次数时停止迭代,保存

产生的X序列.

2 万有引力搜索算法

2.1 万有引力算法

GSA是模拟物理学上万有引力定律进行搜索
的启发式优化算法.在GSA中,将优化问题的解视
为一组在空间运行的粒子[11],假设在一个D维搜索

空间中,存在N 个粒子,则第 i个粒子在D维搜索

空间中的位置为Xi = [x1
i , . . . , x

d
i , . . . , x

D
i ],其中

i = 1, 2, . . . , N, xd
i 表示第 i个粒子在第d维的位置.

Rashedi等[1]在万有引力定律的启发下给出粒子在搜

索空间中的受力公式,定义在 t时刻第d维空间上粒

子i受到粒子j的作用力为F d
ij(t),表达式如下:

F d
ij(t) = G(t)

Mi(t)×Mj(t)

Rij(t) + ε
(xd

j (t)− xd
i (t)). (5)

其中:Mi(t)和Mj(t)分别是 t时刻粒子 i和 j的惯性

质量;G(t)是 t时刻的引力系数; ε是一个很小的常
量;Rij(t)是t时刻粒子i和j之间的欧氏距离,表示为

Rij(t) = ∥Xi(t), Xj(t)∥2. (6)

为了增加随机性,定义在d维空间上粒子 i受到

的合力为F d
i (t),表达式为

F d
i (t) =

N∑
j=1,j ̸=i

rand(0, 1)jF
d
ij(t), (7)

其中F d
ij(t)是 t时刻在d维空间上粒子 i和j之间的作

用力.
根据牛顿第二定律,定义 t时刻第d维空间上粒

子i的加速度为adi (t),表达式为

adi (t) =
F d
i (t)

Mi(t)
. (8)

利用适应度值,根据式 (9)和 (10)更新粒子 i的惯

性质量Mi(t),有

mi(t) =
fiti(t)− worst(t)
best(t)− worst(t) , (9)

Mi(t) =
mi(t)

N∑
j=1

mj(t)

. (10)

对于求取最小值问题, best(t)和worst(t)的定义
为

best(t) = min
i∈{1,2,...,N}

fiti(t), (11)

worst(t) = max
i∈{1,2,...,N}

fiti(t); (12)

对于求取最大值问题, best(t)和wrost(t)的定义为
best(t) = max

i∈{1,2,...,N}
fiti(t), (13)

worst(t) = min
i∈{1,2,...,N}

fiti(t), (14)

其中 fiti(t)是粒子 i在 t时刻的适应度值.在GSA中,
每次迭代运算,粒子 i都根据以下公式进行速度和位

置的更新:

vdi (t+ 1) = rand(0, 1)i × vdi (t) + adi (t), (15)

xd
i (t+ 1) = xd

i (t) + vdi (t+ 1). (16)

分析GSA可以发现,粒子间引力的作用使得惯
性质量小的粒子移动的步长较长,便于搜索全局最
优,体现了GSA的搜索性能;惯性质量大的粒子移动
的步长较小,便于保持和开拓当前的最优解,体现了
GSA的开拓性能.但文献 [12-13]指出, GSA算法收敛
速度较其他优化算法速度较快,容易早熟收敛和陷入
局部最优.
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2.2 引力常数G的动态调整策略

GSA在解决特定问题时,参数的控制是至关重
要的,即引力常数G、种群规模N、迭代次数T和衰

减速率的量α[14].引力常数G直接影响着粒子受到

的合力大小以及加速度,引力常数G对GSA中粒子
能否跳出局部最优和提高最优解精度都有重要的

影响,对引力常数的合理设置可保证GSA的搜索性
能[15].引力常数G的表达式为

G(t) = G0e−α t
T . (17)

其中:G0为引力常数的初始值,α为描述衰减速率的
量,T为最大迭代的次数, t为当前迭代的次数.由文
献[1]可知,当G0 = 100, α = 20时, GSA的性能最优.

引力常数G(t)的大小在迭代初期随着 t的增加

而快速下降,当t足够大时趋于平稳,即G(t)在迭代早

期下降较快,在迭代末期下降较慢.引力常量G对粒

子移动的步长具有重要影响,相对情况下,G越大则
步长越长,反之则步长越短.本文引入引力常数G(t)

动态调整策略设计引力常数,有

G′(t) = G0e−α t
T ×(ω1+ω2× t

T ), (18)

其中ω1、ω2为权值 (根据经验,取ω1 = 1.5, ω2 = 1).
如图5所示,G′(t) < G(t), G(t)在迭代初期采取大步

移动,在迭代末期则缓慢移动[16].迭代早期,G′(t)有

利于控制步长,防止粒子跳过适应度值高的点,增加
粒子多样性的同时保持良好的搜索能力;迭代末期,
有利于粒子精细化寻优,增强粒子的开拓性能.引力
常数G(t)动态调整策略保证了粒子收敛速度的动态

调整,有效地避免了粒子早熟收敛和陷入局部最优,
提高了寻优精度.
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图 5 引力常数G(t)和G′(t)与迭代次数t的关系

3 成熟度指标设计及Tent混沌搜索
3.1 成熟度指标

成熟度表示种群中粒子间的相似程度,粒子间相
似程度越高,则种群成熟度越高.成熟度指标用于早
熟收敛和陷入局部最优的判断,当种群未满足收敛准
则,而成熟度却较高的,说明可能已经早熟或陷入局
部最优.
由于粒子间相似程度具有模糊性,模糊理论的

成熟度指标可以全面并且准确地反映种群成熟度的

情况,因此本文选取模糊指标作为成熟度的评价指
标.用种群平均贴近度作为成熟度指标,种群平均贴
近度越大,则粒子间相似性越大,成熟度越高.当种群
平均贴近度大于阀值时,说明种群聚集到一起,该区
域的粒子密度较高,表明种群平均贴近度较高,种群
可能陷入早熟或局部最优.
设在搜索空间D中,种群规模为N ,第 t代第 i

个粒子的位置为Xi(t) = (x1
i (t), x

2
i (t), . . . , x

D
i (t)),

第 i个粒子个体迭代过程中经历的最优位置为

pbesti(t) = (pbest1i (t),pbest2i (t), . . . , pbestDi (t)),将
所有粒子现在位置与迭代过程中的最优位置组成一

个N × 2D阶矩阵Q(t),即

Q(t) =


x1
1(t) x2

1(t) . . . xD
1 (t) pbest11(t) pbest21(t) . . . pbestD1 (t)

x1
2(t) x2

2(t) . . . xD
2 (t) pbest12(t) pbest22(t) . . . pbestD2 (t)

...
...

. . .
...

...
...

. . .
...

x1
N (t) x2

N (t) . . . xD
N (t) pbest1N (t) pbest2N (t) . . . pbestDN (t)

 . (19)

对式 (19)作归一化运算,可以得到N × 2D阶矩

阵Q′(t),其中

Q′(t)uv =

Quv(t)− min
1⩽n⩽N,1⩽d⩽2D

Qnd(t)

max
1⩽n⩽N,1⩽d⩽2D

Qnd(t)− min
1⩽n⩽N,1⩽d⩽2D

Qnd(t)
.

(20)

矩阵Q′(t)中每个行向量Q′
i(t)表示一个模糊集

合,Q′(t)中任意两个模糊集合Q′
i(t)与Q′

j(t)的相似

度用贴近度表示,记为

σ(i, j) = 1− 1

2D

2D∑
v=1

|q′iv(t)− q′jv(t)|, (21)

其中q′iv(t)为Q′
i(t)的第v个元素.用种群平均贴近度

表示种群成熟度,记为

S =

2

N−1∑
i=1

N∑
j=i+1

σ(i, j)

N(N − 1)
. (22)

种群平均贴近度为0 ⩽ S ⩽ 1, S越大表明种群成熟

度越高.利用种群平均贴近度可以有效判断种群是否
早熟或陷入局部最优,如果当前迭代次数远小于最大
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迭代次数,但此时种群平均贴近度较高时,说明种群
有可能早熟或陷入局部最优.

3.2 Tent混沌搜索

本文引入Tent混沌搜索,有利于算法跳出局部最
优,从而提高寻优的精度. Tent混沌搜索是将种群X

映射到 (0, 1)区间,通过Tent混沌映射进行迭代,产生
新的混沌序列,再将新的混沌序列载波到原搜索空
间,得到一个新的种群Y ,最后将新种群与原种群进
行比较,保留优质的粒子,将优质的粒子组成一个种
群Z.

Tent混沌搜索空间参数描述如下: [Xd
min, X

d
max]

为搜索空间,其中Xd
min为第d维向量的最小值,Xd

max

为最大值.搜索停滞的解为Xk = (x1
k, x

2
k, · · · , xD

k ).
混沌搜索的步骤如下.

step 1:利用

Zd
k(0) =

xd
k −Xj

min

Xj
max −Xj

min
(23)

将Xk映射到 (0, 1).其中: k = 1, 2, . . . , n表示第n个

粒子, d = 1, 2, . . . , D表示维度.
step 2: 将Zd

k(0)代入式 (3)的Tent混沌映射进行
迭代运算,产生一个混沌序列Zd

k(t)(t = 1, 2, . . . ,

Cmax),其中Cmax表示混沌搜索的最大迭代次数.
step 3:利用

W d
k = xd

k +
xd

max −Xd
min

2
(2Zd

k(t)− 1) (24)

将Zd
k(t)载波到原搜索空间,得到的解为Wk.
step 4:计算Wk的适应度F (Wk),比较Wk的适应

度F (Wk)和搜索停滞解Xk的适应度F (Xk),取适应
度值高的解作为生成的新解.

step 5:达到最大混沌搜索次数,则混沌搜索结束,
否则转到step 2.
当粒子陷入早熟收敛和局部最优时,搜索停滞的

解为Xk = (x1
k, x

2
k, . . . , x

D
k ),根据Tent混沌搜索生成

新的解,新解的适应度值高于搜索停滞解的适应度,
达到跳出早熟收敛和局部最优的目的.

4 Tent混沌的万有引力搜索算法
改进的Tent混沌万有引力搜索算法 (ITC-GSA)

的搜索过程可以归纳为3大部分.第1部分改进Tent
混沌序列产生初始种群,生成的初始化种群具有遍
历性和随机性,能够有效避免早熟收敛和陷入局部
最优.第 2部分在搜索阶段使用引力常数G(t)的动

态调整策略.第 3部分引入成熟度指标判断种群成
熟度,并引入Tent混沌搜索使种群能够有效跳出局
部最优.当种群平均贴近度S较高 (为有效判断种群
早熟,同时保持种群粒子的多样性,根据经验,本文取

0.9 ⩽ S ⩽ 1,即阀值取0.9),且当前迭代次数t小于最

大迭代次数T时,使用Tent混沌搜索得出新解,更新
粒子位置 (如果每一次迭代都计算种群贴近度S,则
大大影响了算法的速率,为提高算法的效率可设置迭
代n代后间隔m代计算种群平均贴近度).
随机初始化种群粒子的不均匀性对算法的寻优

速度影响较大[9],在初始化种群时, ITC-GSA使用改
进的Tent混沌序列产生初始化种群,相较于GSA算
法使用的随机初始化种群不仅提高了收敛速度而且

利于后续寻优精度的提高.同时,引力常数G(t)的动

态调整在搜索前期有利于粒子的全局搜索,具有良好
的搜索能力,在搜索末期则有利于增强开拓能力,提
高寻优精度.同时使用成熟度指标判断种群是否早
熟收敛或者陷于局部最优,利用Tent混沌搜索使得粒
子避免早熟或跳出局部最优.算法流程如图6所示.
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图 6 算法流程

以下是ITC-GSA的伪代码,其中T为最大迭代次

数, AC为精度, fbest为最优值, fun(x)为x的函数值,
gbest为最优解.

1) initialize related parameters
2) randomly generate vector Zd

k(0) in D-
dimensional space

3) generate N non-equal chaotic sequences Zd
k(t)

according to Eq.(3)
4) get initialized individual Xi according to Eq.(6)
5) gbest = Xi and fbest = fun(Xi) // the optimal

particle
6) while t ⩽ T and fun(x) > AC do
7) calculate the fitness fiti(t)
8) updated G′(t), Mi(t), best(t), worst(t)

according to Eq.(18), Eq.(10) ∼ Eq.(12)
9) calculate the F d

i (t), a
d
i (t) and vdi (t)
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10) update the position of particle according to
Eq.(16)

11) calculate the S
12) if 0.9 ⩽ S ⩽ 1 then
13) use the Tent chaos search
14) end if
15) t = t+ 1

16) gbest = Xi and fbest = fun(Xi)

17) end while

18) return gbest

5 仿真结果与分析

5.1 实验设计与测试函数

为验证本文算法的可行性和优越性,对10个不
同类型的基准测试函数进行仿真实验.如表 1所示,
选择4个高维单峰函数F1 ∼ F4, 4个高维多峰函数

F5 ∼ F8,同时选择2个低维函数F9和F10.其中高维
函数的最优值为0,因为此类测试函数更能有效地验
证ITC-GSA算法的寻优能力[17-19].

表 1 基准测试函数

类型 基准测试函数 搜索空间 最优解

高维

单峰

F1(X) =
n∑

i=1

x
2
i [−100, 100]n 0

F2(X) =

n∑
i=1

|xi| +
n∏

i=1

|xi| [−10, 10]n 0

F3(X) =
n∑

i=1

( i∑
j=1

xi

)2

[−100, 100]n 0

F4(X) =

n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x
2
i )

2
+ (xi − 1)

2
] [−30, 30]n 0

F5(X) =

n−1∑
i=1

[x
2
i − 10 cos(2πxi) + 10] [−5.12, 5.12]n 0

F6(X) = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x
2
i − exp

( 1

n

n∑
i=1

cos(2πxi)
))

+ 20 + e [−32, 32]n 0

高维

多峰
F7(X) =

1

4 000

n∑
i=1

x
2
i −

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 [−600, 600]n 0

F8(X) = 0.1
{

sin2(3πxi) +
n∑

i=1

(xi − 1)
2
[1 + sin2

(3πxi + 1)]+

[−50, 50]n 0
(xn − 1)2[1 + sin2(2πxn)]

}
+

n∑
i=1

u(xi, 5, 100, 4)

低维

函数

F9(X) =
( 1

500
+

25∑
j=1

1

j +
2∑

i=1

(xi − aij)
6

)−1

[−65.53, 65.53]2 1

F10(X) = 4x2
1 − 2.1x4

1 +
1

3
x6

1 + x1x2 − 42
2 + 4x4

2 [−5, 5]4 −1.031 6

5.2 算法性能对比分析

在Intel®CoreTM i5-3337U CPU@1.80 GHz,内存
8.00 G, Windows 7系统和Matlab 2015b下对所提算法
进行仿真实验,并与GSA和BPSOGSA算法[20]进行

对比.
实验中取种群规模N = 50,最大迭代次数T =

1000,引力常数G0 = 100,衰减速率α = 20,对于高
维函数维度D = 30,对于低维函数F9和F10的维度

D分别为2和4.为避免偶然性产生的对比误差, 3种
对比算法对10个基准测试函数分别独立运行50次.
比较各算法的平均值 (mean)和标准差 (std),结果如表
2所示.

由表 2可知,对于高维单峰函数F1和F2, ITC-

GSA无论是在寻优速率还是寻优精度上都比GSA和

BPSOGSA有极大的提升,且多次寻优的平均值和标

准差也都高出多个数量级, ITC-GSA对函数F1寻优

结果的平均值 (mean)相较于GSA提升了17个数量

级,相较于BPSOGSA提升12个数量级,同时收敛速

度也都比GSA和BPSOGSA快速.但是对于F3和F4,

无论是BPSOGSA还是 ITC-GSA都未能有所提升.对

于高维多峰函数F6和F8, ITC-GSA相较于GSA提升

了6个数量级,相较于BPSOGSA提升了4个数量级.

同样对于F5和F7,性能提升都不明显.对于低维函数

F9和F10, ITC-GSA相较于GSA和BPSOGSA在寻优

精度上都有一定程度的提升.
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表 2 算法寻优结果对比

类型 函数 指标 GSA BPSOGSA ITC-GSA

高维单峰

F1
mean 1.63e-17 2.46e-22 1.23e-34
std 1.16e-18 1.27e-23 1.01e-34

F2
mean 2.62e-08 5.23e-10 3.55e-19
std 1.26e-08 4.24e-11 1.16e-21

F3
mean 2.30e+02 5.51e+02 3.08e+02
std 5.13e+02 4.05e+02 2.13e+01

F4
mean 2.61e+01 2.46e+01 2.77e+01
std 2.86e+01 5.35e+01 5.26e+01

高维多峰

F5
mean 1.09e+01 8.58e+02 9.95e+00
std 3.32e+01 6.83e+02 1.15e+01

F6
mean 3.82e-09 2.62e-11 4.00e-17
std 1.27e-10 1.57e-25 2.58e-20

F7
mean 3.34e+00 6.26e+00 1.72e+00
std 2.65e+01 7.33e+01 1.07e+01

F8
mean 1.89e-18 3.79e-20 4.05e-33
std 1.02e-19 6.26e-21 1.07e-35

低维函数

F9
mean 3.06e+00 2.03e+00 9.98e-01
std 5.15e+01 4.27e+01 1.27e+00

F10
mean −1.03e+00 −1.03e+00 −1.03e+00
std 4.56e-16 1.49e-07 2.38e-16

由于篇幅有限,但为直观显示GSA、BPSOGSA、
ITC-GSA的寻优过程,本文选取这 3个算法对函数
F1、F2、F6、F8、F9的寻优过程曲线,如图7∼图11
所示.对于函数F1、F2、F6, ITC-GSA无论是在收敛速
度还是在寻优精度上都明显优于GSA和BPSOGSA,
且迭代前期的搜索性能和迭代末期的开拓性能也

都优于GSA和BPSOGSA,在保证开拓能力的同时也
充分保证搜索能力,不失多样性和稳定性.虽然在末
期有陷于局部最优的趋势,但是由于引入了Tent混
沌搜索,粒子种群能够有效地跳出局部最优,从而提
高了寻优精度.对于函数F2和F6,跳出局部最优的
现象比较明显,在迭代末期都曾多次跳出局部最优,
体现出 ITC-GSA具有良好的搜索能力.对于函数F8,
ITC-GSA的收敛速度和寻优精度同样优于GSA和
BPSOGSA.但是,对于低维函数F9,则未能产生明显
的优化效果.
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图 7 GSA、BPSOGSA、ITC-GSA对F1的寻优过程曲线
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图 8 GSA、BPSOGSA、ITC-GSA对F2的寻优过程曲线
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图 9 GSA、BPSOGSA、ITC-GSA对F6的寻优过程曲线
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图 10 GSA、BPSOGSA、ITC-GSA对F8的寻优过程曲线
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图 11 GSA、BPSOGSA、ITC-GSA对F9的寻优过程曲线

综上所述, ITC-GSA虽然对函数F3、F4、F5、F7

的寻优性能较GSA和BPSOGSA不明显,但对于函数
F1、F2、F6、F8、F9,寻优性能都高出多个数量级,收
敛速度也明显好于GSA和BPSOGSA,这充分说明了
ITC-GSA的可行性和优越性.

6 结 论

本文所提的 ITC-GSA算法在种群初始化时引入
混沌序列,采用Tent混沌保证了初始化种群的遍历
性、均匀性和随机性.加入自适应引力常数和Tent
混沌搜索,有效控制了算法的收敛速度,提高了寻优
精度,且当粒子陷入局部最优时能够有效跳出局部
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最优,提高寻优精度.最后,通过理论和对比实验验
证了本文算法的有效性和优越性.该算法较GSA和
BPSOGSA具有很大的优势,在收敛速度和寻优精度
上都有明显的提高,体现出优良的搜索性能和开拓性
能. ITC-GSA的理论和研究还在初始阶段,后期将把
该算法应用于实践工程中,如TSP问题、NP问题、软
件测试用例生成[21]、测试用例优先级调整[22]等领域,
扩展ITC-GSA算法的应用场景.
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