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基于混沌优化策略的 ＳＦＬＡ算法

张海玉，刘　军，刘志都
（南阳师范学院 计算机与信息技术学院，河南 南阳４７３０６１）

摘　要：针对基本混合蛙跳算法的缺陷，提出了一种基于混沌优化策略的改进混合蛙跳算法（ＳＦＬＡ）。在青蛙
更新策略中引入自适应扰动机制，平衡了算法搜索深度，并利用高斯变异算子代替随机更新操作，提高了算法搜

索速度；在全局迭代中借鉴混沌优化策略思想，以概率形式对最优个体进行优化，避免了族群陷入局部最优，并

证明了改进算法以概率１收敛于全局最优解。最后用ＭＡＴＬＡＢ对测试函数进行了仿真，仿真结果表明改进的混
合蛙跳算法在收敛速度、优化精度上有较大改善。
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　引言

混合蛙跳算法［１］（ＳＦＬＡ）是一种基于群体智能的启发式计
算技术，其结合了粒子群（ＰＳＯ）算法和 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法的优点，
具有概念简单、计算速度快、搜索能力强、容易实现等特点，已

被成功应用于函数优化［２］、ＴＳＰ［３］、ＣＶＲＰ［４］、车间流水调度［５］

等目标优化问题。相关研究表明，随着迭代次数的增加，ＳＦＬＡ
种群多样性降低，算法容易收敛于局部最优解，而且求解精度

较低。为了提高ＳＦＬＡ解决复杂优化问题的能力，国内外学者
进行了大量研究。提高ＳＦＬＡ收敛速度，避免其陷入局部最优
是该算法的研究热点。有关混合蛙跳算法的改进研究主要集

中在局部搜索策略和全局信息交换两方面。文献［６］将搜索
加速因子引入到子族群局部搜索过程中，提高了算法的寻优能

力；文献［７］借鉴分子动力学模拟思想，提出了一种基于分子
动力学模拟的改进混合蛙跳算法，增强了算法后期跳出局部极

值的能力；文献［８］提出了一种基于领域正交叉算子的混合蛙
跳算法，通过引入领域正交叉算子，加快了算法收敛速度；文献

［９］在全局信息交换过程中引入变异算子，并利用模糊控制器
调整其变异尺度，提高了算法的求解精度。这些做法一定程度

上改善了混合蛙跳算法的性能，但效果并不是很理想。文献

［１０］提出了一种改进型蛙跳算法，用来解决大量非线性、不可
微和多峰值复杂问题的优化，但当空间维数比较大时，求解目

标函数需要的时间会较长。

混沌优化算法（ｃｈａｏｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＯＡ）是一种
基于混沌运动的智能优化算法［１１］，具有遍历性、规律性、全局

搜索能力强等特点。本文将混沌优化算法引入到 ＳＦＬＡ中，以
概率形式对最优个体进行优化，以增强算法寻优能力，同时在

青蛙更新策略中加入自适应差分扰动机制，并利用高斯变异算

子代替随机更新操作，来提高算法收敛速度及求解精度。

!

　混合蛙跳算法

２００３年，Ｅｕｓｕｆｆ等人借鉴混合竞争进化的思想，在 ＰＳＯ算
法的基础上提出了混合蛙跳算法。算法中每只青蛙被看做模

因载体，通过不同青蛙个体间的交流实现模因进化。ＳＦＬＡ将
青蛙族群划分成规模相同的模因组，每个模因组独立执行局部

搜索策略。当完成一定次数的局部迭代后，所有模因组内青蛙

重新混合、排序和划分模因组，再次进行局部搜索，使得整个族

群之间能够交流信息。局部搜索和全局信息交换的平衡策略

使得ＳＦＬＡ能够收敛于全局最优解［１２］。针对基本混合蛙跳算

法的缺陷，本文提出了一种基于混沌优化策略的改进混合蛙跳
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算法（ＳＦＬＡ）。
１）划分族群
对于ｎ维的目标优化问题，其解空间为 Ｓ＝｛Ｘ｜Ｘ＝（ｘ１，

ｘ２，…，ｘｎ）
ＴΛＬｉ≤ｘｉ≤Ｕｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ｝Ｒ

ｎ，随机生成 Ｆ只青
蛙粒子组成初始群体，则第ｔ代青蛙群体可以描述为 Ｐｔ＝｛Ｘ１
（ｔ），…，Ｋｋ（ｔ），…，ＸＦ（ｔ）｝ｋ＝１，２，…，Ｆ。在ＳＦＬＡ每只青蛙代
表问题的一个解，因此第 ｋ只青蛙的位置为 Ｘｋ（ｔ）＝｛ｘｋ１（ｔ），
ｘｋ２（ｔ），…，ｘｋｎ（ｔ）｝，将 Ｆ只青蛙按适应度值 ｆ［Ｘｋ（ｔ）］降序排
列，并平均分配到 Ｍ个族群中，每个族群的青蛙数为 Ｎ，显然
有Ｆ＝Ｍ×Ｎ。设Ｅｊ表示第ｊ个族群，则有

Ｅｊ＝｛Ｘｊ＋Ｍ（ｌ－１）（ｔ）∈Ｐｔ｜１≤ｌ≤Ｎ｝　１≤ｊ≤Ｍ （１）

２）局部搜索
ＳＦＬＡ算法规定只对每个族群中适应度值最差的解 Ｘｗ（ｔ）

进行更新，其更新策略（图１（ａ））为
Ｘｎｅｗ（ｔ）＝Ｘｗ（ｔ）＋ｒ×［Ｘｂ（ｔ）－Ｘｗ（ｔ）］ （２）

其中：ｒ∈［０，１］且为随机数；Ｘｂ（ｔ）为族群中适应度最好的解。
如果Ｘｎｅｗ（ｔ）适应度优于Ｘｗ（ｔ），则用Ｘｎｅｗ（ｔ）替代Ｘｗ（ｔ）；否则
用Ｘｇ（ｔ）（Ｘｇ（ｔ）为整个青蛙群体中适应度最好的解）代替 Ｘｂ
（ｔ）重新执行更新策略。若Ｘｎｅｗ（ｔ）仍然不能优于 Ｘｗ（ｔ），则随
机生成青蛙取代Ｘｗ（ｔ）。每个族群重复执行上述过程，直到满
足局部搜索次数为止。

３）全局信息交换
当所有族群完成局部搜索后，将青蛙粒子重新混合，得到

第ｔ＋１代青蛙群体为 Ｐｔ＋１＝｛Ｘ１（ｔ＋１），…，Ｘｋ（ｔ＋１），…，ＸＦ
（ｔ＋１）｝。计算青蛙适应度值 ｆ［Ｘｋ（ｔ＋１）］，按适应度降序排
列，更新群体最优解Ｘｇ（ｔ＋１），并重新执行划分族群、局部搜
索操作，直到满足算法终止条件为止，如图２所示。

"

　改进的混合蛙跳算法

在混合蛙跳算法自然模因进化过程中，局部搜索和全局信

息交流的方式能够使得较差的青蛙获得较好青蛙的模因，从而

向全局最优方向进化。然而在局部搜索机制中，如果只利用族

群或全局最优解的模因信息会限制局部搜索区域，不仅降低了

算法收敛速度，而且会使算法易于陷入局部最优，导致早熟现

象［１３］的发生。为了提高算法收敛速度、避免局部最优，本文对

青蛙更新策略及局部搜索机制进行了改进，提高了算法性能。

"


!

　青蛙更新策略改进

为提高局部搜索空间，本文参考文献［１３］给出青蛙粒子

更新策略（图１（ｂ））为
Ｄ（ｔ）＝ｒ×ｃ×（Ｘｂ（ｔ）－Ｘｗ（ｔ））＋Ｗ （３）

Ｗ＝［ｒ１×ｗ１，ｍａｘ，ｒ２×ｗ２，ｍａｘ，…，ｒｎ×ｗｎ，ｍａｘ］Ｔ （４）

Ｘｎｅｗ（ｔ）＝

Ｘｗ（ｔ）＋Ｄ（ｔ）　　　　　　　ｉｆ‖Ｄ（ｔ）‖≤Ｄｍａｘ

Ｘｗ（ｔ）＋
Ｄ（ｔ）
ＤＴ（ｔ）Ｄ（ｔ槡 ）

Ｄｍａｘ ｉｆ‖Ｄ（ｔ）‖＞Ｄ









 ｍａｘ
（５）

其中：ｃ∈［１，２］且为常数；ｒｉ∈［－１，１］且为随机数；ｗｉ，ｍａｘ为第ｉ
维搜索空间最大不确定性。该青蛙更新策略在一定程度上加

大了算法搜索范围。但是这种更新策略仍旧只采用Ｘｂ（ｔ），因
此并没有提高青蛙学习能力。本文借鉴 ＰＳＯ粒子更新思想，
在青蛙模因交流过程中引入上次青蛙更新移动距离 Ｄ′（ｔ）及
历史最优个体Ｘｇ′（ｔ），使得青蛙能够延续上次更新惯性，而且
学习了历史最优个体的模因信息，避免了早熟现象的发生，如

图２（ｃ）所示，改进后的青蛙移动步长为
Ｄ（ｔ）＝Ｒ［ｒ２Ｄ′（ｔ）＋ｒ３（Ｘｇ′（ｔ）－Ｘｗ（ｔ））］＋

ｒｃ（Ｘｂ（ｔ）－Ｘｗ（ｔ））＋Ｗ （６）

其中：ｒ２、ｒ３∈［０，１］且为随机数；Ｒ为权重因子。

"


"

　自适应权重因子

在混合蛙跳算法迭代后期，随着迭代次数不断增加，青蛙

个体之间差异不断减小，如果Ｒ不发生改变，将影响算法的收
敛速度，并降低其求解精度。为此，本文提出一种自适应权重

因子Ｒ：
Ｒ＝ＲＬ＋（ＲＵ－ＲＬ）×ａ （７）

ａ＝ｅ－２０×（ｔ／ｔｍａｘ）Ｓ （８）

其中：ＲＬ、ＲＵ为权重因子的初始值和结束值；Ｓ为大于１的整
数。在混合蛙跳算法中，随着迭代次数增加，Ｒ不断减小，最终
取值为ＲＵ。通过调节 Ｓ，可以改变 Ｒ的函数值曲线（图３），Ｓ
的大小根据青蛙群体规模及最大迭代次数ｔｍａｘ确定。

"


(

　高斯变异
RQ.SCC ;S7.7DH6T

基本混合蛙跳算法中，如果经过局部或全局最优解更新后

的个体适应度仍然比 Ｘｗ（ｔ）差，则随机产生新的个体替代
Ｘｗ（ｔ）。这种随机产生个体的做法增加了算法盲目性，降低了
算法收敛速度。为了充分利用当前的信息进行扰动，本文采用

高斯变异取代随机产生青蛙个体的操作。高斯变异是指在原

有个体上加一个服从高斯分布的随机扰动，其定义如下：

Ｘ′ｎｅｗ＝Ｘｂ（ｔ）＋Ｘｂ（ｔ）×Ｎ（０，１） （９）

其中：Ｎ（０，１）是服从均值为０、均方差为１的高斯分布。

"


)

　最优个体优化策略

随着迭代次数增加，青蛙个体差异逐渐减少，当青蛙与全

局最优解的位置十分靠近时，群体多样性逐渐丧失，导致青蛙

陷入局部最优解，因而产生了早熟现象。为了避免种群局部最

优，关键要控制青蛙个体后期趋同性，为此本文借鉴混沌优化

算法思想，以概率选择的形式对族群最优个体进行混沌优化，

避免了算法早熟现象的发生。

１）混沌优化算法
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混沌优化算法把混沌状态引入到优化变量中，并将混沌范

围扩大到优化变量的取值范围，利用混沌变量进行搜索。由于

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射具有良好的随机性能，因此常作为混沌优化模型。
其迭代方程为

ｘｎ＋１＝μ×ｘｎ×（１－ｘｎ）　０＜ｘｎ＜１ （１０）

其中：μ为混沌变量。文献［１４］指出，当 μ取值范围为［３．８５，
４］时，其混沌序列的遍历性比较明显，算法性能良好。混沌算
法实现过程为：

ａ）对ｘｎ赋予ｎ个初值，其中ｎ为问题解空间的维数。
ｂ）对ｘｎ利用载波公式将其映射到混合蛙跳算法优化变量

的取值范围内，设ｘＬ、ｘＵ分别为青蛙 Ｘｋ（ｔ）位置变量的最小值
与最大值，载波式为

ｘｋｎ（ｔ）＝ｘＬ＋（ｘｕ－ｘＬ）×ｘｎ （１１）

ｃ）混沌搜索。
ｄ）判断是否满足终止条件，若满足终止算法并输出结果；

否则迭代次数加１，转向ａ）。
２）最优个体优化策略
在混合蛙跳算法全局信息交流过程中，利用概率选择的方

式对群体最优解 Ｘｇ（ｔ）进行优化，可以避免算法陷入局部最
优。其基本思路为：在算法迭代初期，群体差异较大，以较小概

率选择Ｘｇ（ｔ）进行混沌优化；随着迭代次数增加，青蛙差异性
降低，此时以较大概率选择Ｘｇ（ｔ），并进行混沌优化，其选择概
率为

ｐｇ＝
０　　　ＣＲ＞ｐ
１ ＣＲ≤{ ｐ

（１２）

ｐ＝ｌｎｔ／（１＋ｌｎｔ） （１３）

其中：ＣＲ为［０，１］的随机数。

"


*

　改进混合蛙跳算法流程

图４给出了改进后的混合蛙跳算法流程。

(

　改进混合蛙跳算法收敛性分析

为了分析方便又不失一般性，在改进的混合蛙跳算法更新

策略中，只考虑‖Ｄ（ｔ）‖≤Ｄｍａｘ的情况。因此，根据青蛙更新
策略，在第ｔ代有

Ｘｎｅｗ（ｔ）＝（１－Ｒｒ３－ｒｃ）Ｘｗ（ｔ）＋Ｄ （１４）

Ｄ＝Ｒｒ２Ｄ′（ｔ＋１）＋ｒ３Ｘｇ（ｔ）＋ｒｃＸｂ（ｔ）＋ｗ （１５）

式（１４）为标准的离散线性系统的状态方程。由于｜１－
Ｒｒ３－ｒｃ｜∈［０，１］，所以该系统是稳定的，即Ｘｗ（ｔ）是收敛的，但
不一定收敛于全局最优解。文献［１５］基于齐次有限Ｍａｒｋｏｖ链
证明了改进算法的收敛性，本文是在文献［１５］的基础上将自
适应权重因子及高斯变异引入局部更新中，显然没有改变算法

的齐次有限Ｍａｒｋｏｖ链的性质，即加入自适应权重因子及高斯
变异ＳＦＬＡ以概率１收敛于全局最优解。考虑混沌优化算法，
其实质可以描述为

Ｘｇ＝ｍａｘ｛Ｘ′（ｔ），Ｘ（ｔ）｝ （１６）

其中：Ｘｇ（ｔ）是最终群体最优个体；Ｘ（ｔ）为混沌后的最优个体；
Ｘ′（ｔ）为混沌前的最优个体。可见加入混沌优化算法仍为
Ｍａｒｋｏｖ链，并且从改进混合蛙跳算法的思路可以得出：适应度
低的族群能以一定概率转移到适应度相同或更高的族群，但适

应度高的族群不能转移到适应度低的族群。

定义１　设Ｈ＝｛Ｓｔ｝为青蛙族群迭代过程中所有可能族群
状态的集合，定义ｐｉｊ为ｓｉ到状态ｓｊ的转移概率。根据上述结论
有ｐｉｊ＝０，ｉ＞ｊ；ｐｉｊ＞０，ｉ≤ｊ。设状态转移矩阵为Ｒ，因此有

ＲＴ＝

ｐ１１ ０ … ０

ｐ１２ ｐ２２ … ０

  

Ｐ１ｔ ｐ２ｔ … ｐ

















ｔｔ

＝
ＣＴ ０

ＱＴ Ｔ







Ｔ

（１７）

根据文献 ［１５］提出的引理 １，有 ＲＴ∞ ＝ｌｉｍ
ｔ→∞
ＲＴｔ＝

ＣＴ∞ ０

ＱＴ∞






０
，因此ＲＴ∞为稳定随机矩阵，即改进后混合蛙跳算法

以概率１收敛于全局最优解。

)

　实验仿真

)


!

　实验仿真

为了验证本文改进算法的可行性及其性能，将本文提出的

加入高斯变异与混沌优化算法的混合蛙跳算法（Ｇａｕｓｓｍｕｔａ
ｔｉｏｎａｎｄＣＡＯＳＦＬＡ，ＧＣＳＦＬＡ）与文献［６］提出的 ＭＳＦＬＡ、基本
混合蛙跳算法进行对比。ＧＣＳＦＬＡ参数设置为：Ｆ＝２００，Ｍ＝
２０，Ｎ＝１０，局部迭代１０次，全局迭代５００次。上述参数设定参
照文献［１６］，该文献指出采用此类参数，算法在求解结果和求
解时间上有较好表现。在函数选择上本文选取四个经典测试

函数作为实验仿真对象，分别是 Ｓｐｈｅｒｅ函数 ｆ１、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函
数ｆ２、Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数ｆ３和ＳｃｈａｆｆｅｒＦ７函数ｆ４。四个测试函数的
理论最优值为０，其表达式如下：

ｆ１（ｘｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ　ｘｉ∈［－１００，１００］ （１８）

ｆ２（ｘｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］　ｘｉ∈［－５，５］ （１９）

ｆ３（ｘｉ）＝１＋∑
ｎ

ｉ＝１

ｘ２ｉ
４０００－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ
ｘｉ
槡







ｉ
　ｘｉ∈［－５００，５００］ （２０）

ｆ４（ｘｉ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ＋ｘ２ｉ＋１）０．２５［ｓｉｎ２（５０（ｘ２ｉ＋ｘ２ｉ＋１）０．１）＋１］

ｘｉ∈［－５０，５０］ （２１）

在ＭＡＴＬＡＢ仿真平台上，采用三种算法分别对四个测试
函数进行仿真，运行１００次。为了结果的准确性，取５０次最好
实验结果的平均最优值为输出最优结果值。表１给出了实验
仿真结果。

)


"

　性能分析

从表１结果可以看出，对于简单函数 ｆ１，三种算法在不同

维数下都表现出较强的全局寻优能力，最优解求解精度都很

高；对于多峰函数，随着维数的增加，算法的函数优化性能降

低，特别是在３０维的情况下，ＳＦＬＡ与ＭＳＦＬＡ的求解精度明显
偏低，而ＧＣＳＦＬＡ依然保持较好的寻优能力。为了进一步比较
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三种算法跳出局部最优的能力，提出算法运算成功率 Ｖ概念：
每次算法得出的最优解如果在精度ｑ范围内，则称此次运算成
功，所有实验结果中达到实验精度的运算次数与总的实验次数

的比值称为运算成功率。为此，针对四个测试函数，其维数设

定为３０维，分别运行１００次，仿真结果如表２所示。
表１　实验对比结果

函数 算法
函数维数ｎ

１０ ２０ ３０

ｆ１

ＧＣＳＦＬＡ ０ ０ ０
ＭＳＦＬＡ ０ １．０ｅ－５ ８．２ｅ－５
ＳＦＬＡ ０ １．０ｅ－４ ５．４ｅ－４

ｆ２

ＧＣＳＦＬＡ ６．８ｅ－３ ３．２４７６ ５．６７３８
ＭＳＦＬＡ ５．３４６３ １３．４７３８ １６．３４２７
ＳＦＬＡ １０．４３７２ １７．６３５２ ２２．６３４１

ｆ３

ＧＣＳＦＬＡ １．１ｅ－２ ２．３ｅ－４ １．０ｅ－５
ＭＳＦＬＡ ５．３ｅ－２ １．８ｅ－２ ３．２ｅ－４
ＳＦＬＡ ３．２ｅ－２ １．７ｅ－２ ４．２ｅ－３

ｆ４

ＧＣＳＦＬＡ １．０ｅ－５ ２．３ｅ－１ ３．１４５２
ＭＳＦＬＡ ２．３ｅ－３ １．３６７２ １３．４７８３
ＳＦＬＡ ４．６ｅ－２ ５．７２０１ １６．３８２１

表２　算法运算成功率

Ｆ ｑ 算法 Ｖ／％ Ｆ ｑ 算法 Ｖ／％

ｆ１ １０－３
ＧＣＳＦＬＡ
ＭＳＦＬＡ
ＳＦＬＡ

１００
１００
１００

ｆ３ １０－２
ＧＣＳＦＬＡ
ＭＳＦＬＡ
ＳＦＬＡ

１００
１００
６４

ｆ２ ２５
ＧＣＳＦＬＡ
ＭＳＦＬＡ
ＳＦＬＡ

９６
８７
４５

ｆ４ １０
ＧＣＳＦＬＡ
ＭＳＦＬＡ
ＳＦＬＡ

９３
４５
１８

　　从表２可以清楚地看出，ＧＣＳＦＬＡ跳出局部最优解的能力
要强于其他两种算法，特别是对于维数较高的复杂函数，ＧＣＳ
ＦＬＡ表现出了良好的性能。

图５和６给出了三种算法在不同测试函数上的平均适应
度值曲线，测试函数的维数仍然设定为３０。为了方便观察结
果，对平均最优适应度值取对数。

从图５、６可以看出，ＧＣＳＦＬＡ在精度上明显优于其他两种
算法，特别是对于复杂函数优化问题，ＧＣＳＦＬＡ寻优优势明显，
这是因为ＧＣＳＦＬＡ算法在青蛙更新策略中引入了自适应权重因子
及高斯变异，提高了算法搜索速度，并且混沌优化算法的引入使得

改进的混合蛙跳算法能够避免局部最优，求解精度更高。

*

　结束语

本文针对基本混合蛙跳算法的不足，提出了自适应权重因

子，改进了青蛙更新策略，采用高斯变异替代了随机生成青蛙

的方式，提高了算法收敛速度，引入了混沌优化策略，避免了算

法陷入局部最优解，并证明了改进的混合蛙跳算法以概率１收
敛于全局最优，仿真结果表明改进的混合蛙跳算在算法精度、

避免局部最优上有明显改善。
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