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一种求解约束优化问题的混沌文化算法 倡
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摘　要： 在求解约束优化问题时，为了有效处理约束条件，克服文化算法易陷入局部极值点、混沌搜索优化初值
敏感、搜索效率低等缺陷，将混沌搜索优化嵌入至文化算法框架，提出一种求解约束优化问题的混沌文化算法。
该模型由基于混沌的群体空间和存储知识的信念空间组成，利用地形知识表达约束条件，标准知识和地形知识
共同引导混沌搜索，并利用形势知识引导混沌扰动。 实例表明，该算法具有较优良的搜索性能，尤其能有效处理
高维复杂约束优化问题。
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ｓｔｒａｉｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ， ｎｏｒｍａｔｉｖｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｃｈａｏｓ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｃｈａｏｓ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ．Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
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　　在人类社会中，文化被看做存储信息的载体，在社会群体
之间和群体内部广泛传递，且能被社会所有成员继承，从而有
效地指导成员的行为来解决问题。 受此启示，Ｒｅｙｎｏｌｄｓ［１］于
１９９４年提出了文化算法这种全新的进化算法。

文化算法从微观和宏观两个层次模拟进化，不同层次间相
互促进相互影响。 该算法提供了一种显性的机制来获取、保存
和整合求解问题的知识，从而提高搜索效率。 目前文化算法已
成为算法研究的热点，并已成功应用到多个领域，在一些问题
上取得了比传统进化算法更好的结果［２ ～４］ 。

在解决约束优化问题时，文化算法求解效率高，但存在过
早收敛、不稳定等不足。 混沌搜索优化全局搜索能力强，但对
初值敏感、搜索效率低。 因此，本文将混沌搜索优化嵌入至文
化算法模型中，提出用于解决约束优化问题的混沌文化算法
（ＣＣＡ）。 该算法利用混沌搜索优化遍历性、随机性特性，增强
了算法全局搜索能力，同时利用文化算法的知识引导作用，提
高了算法的搜索效率和精度。 在问题约束条件的处理方面，采
用了一种地形知识来表达约束条件。

1　文化算法的原理
文化算法框架是由群体空间（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ）和信念空

间（ｂｅｌｉｅｆ ｓｐａｃｅ）两部分组成，分别从微观和宏观两个层面模拟
进化过程，如图 １所示。 前者是问题的解空间，后者用于知识

经验的形成、存储和传播。 两者既相互独立又相互联系。 它们
之间是通过特定的协议进行信息交流。
首先，ａｃｃｅｐｔ（）函数将群体空间进化过程中优秀的个体经

验传递到信念空间；接着，ｕｐｄａｔｅ（）函数根据信念空间现有的
经验和新经验更新群体经验或知识；然后，ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ（）函数利
用群体经验或知识指导群体空间的进化。 另外， ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（）函
数是目标函数，用来评价群体空间中个体的适应值；ｇｅｎｅｒａｔｅ（）
函数根据群体经验形成下一代个体；ｓｅｌｅｃｔ（）函数按照规则从
新生成个体中选择一部分个体作为下一代个体的父辈。 文化
算法的伪代码见文献［５］。

2　混沌文化算法的设计
本文基于文化算法的模型，将混沌搜索优化嵌入到文化算

法模型中，利用由 Ｃｈｕｎｇ 等人［６ ～８］提出的区间模式（ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ｓｃｈｅｍａｔａ）和地域模式（ ｒｅｇｉｏｎａｌ唱ｂａｓｅｄ ｓｃｈｅｍａｔａ）来表达信念空
间中的知识，形成混沌文化算法。 这样既能发挥混沌搜索的全
局搜索能力，又能利用迭代过程形成的经验知识，从而引导算
法进行有效的搜索，提高搜索效率。 另外，算法采用了混沌搜
索优化的并行结构，有效降低了算法对初值的依赖。 不失一般
性，约束优化问题表示为

ｍｉｎ f（X），X ＝（x１ ，x２ ，⋯，xn）∈Rn

ｓ．ｔ．h（X） ＝０，g（X）≤０
（１）
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2畅1　混沌搜索优化
混沌是一种较为普遍的非线性现象，具有随机性、遍历性

和内在规律性等特点。 其中遍历性是指混沌序列能够不重复
地遍历其混沌吸引域内所有状态的性质，可以作为优化过程中
避免陷入局部极小值的一种优化机制，混沌搜索优化正是利用
这一特性提出的。 李冰等人［９］利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射（式（２））
和二次载波的概念， 提出了一种混沌搜索优化算法，引起了广
泛关注和大量研究。 该算法具有很强的全局搜索能力，但存在
初值敏感、搜索效率不高，搜索时间长等缺陷。 一些文献对基于
混沌搜索的优化方法进行了改进，但效果不是很理想。

zk ＋１ ＝u ×zk（１ －zk）；k ＝０，１，２，⋯；０≤zk≤１；u ＝４ （２）

当 u＝４时，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射为混沌状态，区间（０，１）是映射的
混沌不变集［１０］ 。 混沌搜索优化基本思想是用类似载波的方法
将混沌状态引入到优化变量中，并把混沌运动的遍历范围放大
到优化变量的取值范围，然后利用混沌变量进行搜索［９］ 。 其
基本步骤如下：

ａ）初始化。 置 k ＝１，i＝１，２，⋯，n，给定最大混沌运动次数
M，将式（２）中的混沌变量 z 赋 n个相异的初值 z０i （不能取 Ｌｏ唱
ｇｉｓｔｉｃ映射的不动点：０．２５，０．５，０．７５），并将混沌变量 z０i 按式
（３）映射到优化变量的取值范围，得到最初优化变量 x０i ，令
x倡 ＝x０ ， f倡 ＝f（x０ ）。

xi ＝ai ＋zi ×｜bi －ai ｜ （３）

ｂ）利用式（２）和（３），计算产生混沌变量序列 zki 和优化变
量序列 xk

i 。
ｃ）若 k≤M，则判定 f（xk）≤f倡，成立，则令 x倡 ＝xk， f倡 ＝

f（xk）；若不成立，则 x倡和 f倡保持不变，并令 k ＝k ＋１，转向 ｂ）。
若 k ＞M，混沌搜索结束。

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射（u＝４）经过一定次数的迭代后，在（０，１）上
分布了大量的轨道点（混沌序列），其概率密度函数［１０］为

ρ（ z） ＝ １
π z（１ －z）

（４）

式（４）为切比雪夫分布，如图 ２所示。

从图 ２ 可知，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射混沌序列的分布特点是中间均
匀， 两头稠密， 在端点达到无穷多［１０］ 。 利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射这一
分布特点，结合文化算法优胜区间（下文介绍），便能使群体空
间中个体的每个决策变量主要分布于对应的优胜区间附近，减
少盲目搜索，加快搜索效率。

2畅2　约束条件的表达
在解决约束优化问题时，关键在于如何表达和处理约束条

件，确定约束边界。 本文采用 Ｊｉｎ 等人［８］提出的区域模式，即
利用地形知识来表达问题的约束。 以二维约束优化问题为例，
如图 ３ 所示，解空间是二维平面内的某个区域，在搜索过程中
提取一个最有可能产生优秀个体的区域，这个区域即 Ｃｈｕｎｇ等
人［６］提出的规范化知识。 区域内的曲线表示约束边界，内部

为不可行区域，外部为可行区域。 整个区域被划分为许多子
域，称为信念细胞。 这些信念细胞按不同特征分为四类，即可
行域、不可行域、半可行域和未知域。 于是问题的约束边界以
地图形式作为信念空间的知识保存下来，指导搜索过程在可行
域和半可行域内产生更多的个体，在不可行域内抑制产生。 此
外，很多较难求解的约束优化问题的最优点往往位于可行域与
非可行域的边界线上，因此半可行域对寻找更优的解起到引导
的作用。

2畅3　信念空间的结构
对信念空间结构的定义在文化算法框架中非常重要，其主

要作用是提供一个明确的机制来获取、存储和传递知识经验。
本文采用了文化算法的三种知识：形势知识（ ｓｉｔｕａｔｉｏｎａｌ ｋｎｏｗ唱
ｌｅｄｇｅ）、标准知识（ ｎｏｒｍａｔｉｖｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）和地形知识（ ｔｏｐｏｇｒａ唱
ｐｈｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ），即 B＝枙S，N［n］，C［M］枛。
2畅3畅1　形势知识

S是一个列表，存储从群体空间选择出的当前优秀个体的
集合，是其他个体的典范，即 S ＝枙E１ ，E２ ，⋯，Ee枛，其数据结
构［１１］如图 ４所示。 其中，每个优秀个体包含该个体各决策变
量的值和所对应的适应值，且 F（E１ ）≥F（E２ ）≥⋯≥F（Ee）。
在本文中，e直接取群体空间的规模 ｐｏｐｓｉｚｅ。 初始化时，最优
个体集合取初始群体空间的所有个体。
2畅3畅2　标准知识

N［n］存储了 n组决策变量的变化区间，又称优胜区间，这
些区间给出了最优解最可能出现的范围。 由这个范围来引导
混沌迭代，将能更快找到最优解。 其数据结构如图 ５ 所示，描
述为

N［ j］ ＝枙 Ij，Lj，Uj枛

Ij ＝［ lj，uj］ ＝｛ x｜l j≤x≤uj，x∈R｝； j ＝１，２，⋯，n （５）

其中：Ij 和 uj 表示第 j个决策变量的上边界和下边界；Lj 和 Uj

分别表示决策变量上、下边界对应的适应值。 初始化时，Ij 和
uj 设为变量的定义域区间，Lj 和 uj 设为＋∞，在进化过程中，
这四个值会根据优秀个体集合所在区间不断地调整。

2畅3畅3　地形知识
C［m］在标准知识基础上扩展得到的地图，将标准知识所

代表的优胜区间划分成 m个子区间，每一区间由一个信念细
胞 C［ i］表示（图 ６）。 这些信念细胞存储了问题的约束条件知
识，描述了问题的约束边界。 在数据结构的表达方面，Ｊｉｎ等人
所采用的方法需要耗费较大的容量空间，从而影响算法效率。
为了避免这个问题，本文采用了 ２d 树结构［１２］ ，即每个节点最
多有 ２d 个子节点，每个节点对应一个信念细胞（图 ７）。 d的大
小与问题的决策变量数 n有关，即 d≤n。 对于高维约束问题，
一般取 d≤４。
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地形知识描述为
　　　C［ i］ ＝枙Ｃｌａｓｓ i，Ｃｎｔ１ i，Ｃｎｔ２ i，Ｉｃ i［n］枛
Ｉｃ i［ j］ ＝［ lci， j，uci， j］ ＝｛ x｜lci， j≤x≤uci， j，x∈R｝

　　　　　i ＝１，２，⋯，m， j ＝１，２，⋯，n

（６）

其中：Ｃｌａｓｓi 表示信念空间中第 i个信念细胞的类型；Ｃｎｔ１ i 表

示第 i个信念细胞内可行解的个数；Ｃｎｔ２ i 表示第 i个信念细胞
内不可行解的个数；Ｉｃi 表示第 i个信念细胞对应的 n维区间，
lci， j和 uci， j分别表示第 i个信念细胞第 j个决策变量的上下限。
初始化时，地形知识只存储一个信念细胞，该细胞类型为未知
域，Ｃｎｔ１和 Ｃｎｔ２为 ０，Ｉｃ所代表的区域为标准知识所代表的区
域，细胞类型为未知。

2畅4　信念空间的更新
信念空间的形势知识每代更新两次，一次在混沌搜索之

后，一次在混沌扰动之后；标准知识和地形知识每代更新一次。
2畅4畅1　形势知识的更新

本文对于形势知识更新的方法借鉴了锦标赛法。 具体方
法如下：

ａ）每次迭代后，将种群空间的全部个体集合和形势知识
所代表的最优个体集合组成一个新的集合（本文算法新集合
规模为 ２ ×ｐｏｐｓｉｚｅ）；

ｂ）在新集合中随机选择出 c 个竞争者（一般 c ＝ｐｏｐｓｉｚｅ／
２），将新集合中每个个体分别与 c 个竞争者比较适应值，记录
每个个体的胜利数，并将最优适应值的个体胜利数设置为最
高，以保证形势知识存储了最优个体；

ｃ）选择胜利数最靠前的 e 个个体（本文 e ＝ｐｏｐｓｉｚｅ）作为
新的形势知识。
2畅4畅2　标准知识的更新

假设第 i个个体影响第 j个决策变量的下边界，第 k 个个
体影响第 j个决策变量的上边界，则 j的上、下边界及其对应的
适应值分别为

lt ＋１j ＝
xti， j ｉｆ xti， j≤ltj ｏｒ F（xti） ＜Lt

j

ltj ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （７）

Lt ＋１
j ＝

f（ xti） ｉｆ xti， j≤ltj ｏｒ F（xti） ＜Lt
j

Lt
j ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （８）

ut ＋１
j ＝

xti， j ｉｆ xti， j≥ut
j ｏｒ F（ xti） ＜Ut

j

ut
j ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （９）

Ut ＋１
j ＝

f（xti） ｉｆ xti， j≥ut
j ｏｒ F（xti） ＜Ut

j

Ut
j ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１０）

2畅4畅3　地形知识的更新
在迭代过程中，每个个体是否可行取决于问题的约束条

件，因此每个个体都能反映其所在信念细胞的约束信息。 假设
第 i个信念细胞内可行解的个数为 Ｃｎｔ１ i，不可行解的个数为
Ｃｎｔ２ i，则地形知识中第 i个信念细胞 Ｃｌａｓｓ i 的更新如下：

Ｃｌａｓｓ i ＝
ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｆ Ｃｎｔ１ i ＝０ ａｎｄ Ｃｎｔ２ i ＝０

ｆｅａｓｉｂｌｅ ｉｆ Ｃｎｔ１ i ＞０ ａｎｄ Ｃｎｔ２ i ＝０

ｕｎｆｅａｓｉｂｌｅ ｉｆ Ｃｎｔ１ i ＝０ ａｎｄ Ｃｎｔ２ i ＞０

ｓｅｍｉ唱ｆｅａｓｉｂｌｅ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１１）

本文采用 ２d 树的数据结构存储地形知识，该树的每个节
点代表一个信念细胞。 在更新时，当某个信念细胞为半可行域
时，其所代表的解空间将被划分成 ２d 个子空间，分别由 ２d 个

子信念细胞表示。 划分的方式为从 n维决策变量中随机选取
d个维度进行区间的对等划分，直到树的最大深度。 如图 ７ 所
示，每个叶子节点代表当前域的最终划分。

2畅5　接受函数
种群空间通过接受函数将个体经验传递到信念空间，实际

上是向信念空间提供一组最优子集。 在最优化问题中，通常是
按一定的百分比取排行靠前的个体，一般取 ２０％ ～２５％，但也
根据不同问题设置动态接受函数［１３］ 、模糊接受函数［１４，１５］等。
在本文中，由于采取了锦标赛法更新形势知识，接受函数的处
理也相应作了改变。 在更新形势知识时，接受函数将接受当代
所有个体；在更新标准知识时，接受函数获取形势知识前 ＴＯＰ
位（本文 ＴＯＰ＝ｐｏｐｓｉｚｅ×２５％）。

2畅6　影响函数
在迭代过程中，信念空间的知识通过两种方式影响优化变

量：ａ）在标准知识所代表的优胜区间附近和地形知识所表示
的半可行域附近进行混沌搜索；ｂ）在形势知识所代表的优秀
个体附近进行混沌扰动。
2畅6畅1　利用标准知识和地形知识进行混沌搜索

标准知识存储了最优解最可能出现的范围，该范围用优胜
区间（ lj，uj）描述。 由 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射产生的混沌变量在（０，１）上
在具有两头多、中间少的分布特征。 对于个体的每个决策变量
j，本文首先从地形知识中随机选取一个类型为半可行或未知
的信念细胞，然后用这个信念细胞的上下限（ lcj，ucj）和优胜区
间（ lj，uj）将 j的取值范围（aj，bj）划分为五个区间：（aj，lj）、（ lj，
lcj）、（ lcj，ucj）、（ucj，uj）、（uj，bj），接着将混沌变量随机映射到
这五个区间的任意一个。 通过这种方法，新个体的每一维决策
变量将主要分布在优胜区间和半可行域附近，即可行域与非可
行域的边界上，充分发挥了半可行域的引导作用，达到了用标
准知识和地形知识来指导混沌搜索的目的。

xi， j ＝

aj ＋zi ×｜aj －l j ｜ ｉｆ ｒａｎｄｏｍ（） ＝０
l j ＋zi ×｜lj －lcj ｜ ｉｆ ｒａｎｄｏｍ（） ＝１
lcj ＋zi ×｜lcj －ucj ｜ ｉｆ ｒａｎｄｏｍ（） ＝２
ucj ＋zi ×｜ucj －uj ｜ ｉｆ ｒａｎｄｏｍ（） ＝３
uj ＋zi ×｜uj －bj ｜ ｉｆ ｒａｎｄｏｍ（） ＝４

（１２）

2畅6畅2　利用形势知识进行混沌扰动
形势知识是存储了当前优秀个体的列表，是其他个体的典

范，用来指导其他个体的产生。 其列表长度为群体空间规模的
大小。 在本文算法中，形势知识是由混沌迭代形成的优秀个体
经验，存储了优秀个体的具体位置，因此，它弥补了混沌变量受
标准知识约束后丧失的全局性，具有较强的全局指导能力，能
在搜索过程中起到逃逸作用。
本文先进行混沌搜索，接着更新形势知识，得到一些优秀

个体，再在优秀个体附近进行混沌扰动，有利于挖掘出更优秀
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的个体，获取当前最优解的全局分布信息，因而能有效避免算
法陷入局部最优解。 具体描述为

xi， j ＝ei ＋（ zi －０．５） ×｜uj －l j ｜ （１３）

2畅7　混沌文化算法的算法流程
综上所述，本文提出的求解约束优化问题的混沌文化算法

流程如下：
ａ） t ＝０；
ｂ）初始化混沌变量，随机产生初始混沌变量 （不能为

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射不动点 ０．２５、０．５和 ０．７５）；
ｃ）初始化群体空间和相关参数；
ｄ）初始化信念空间中的形势知识和标准知识；
ｅ）评价群体空间内个体适应度，若符合要求则结束，否则

往下执行；
ｆ）更新信念空间的形势知识、标准知识和地形知识；
ｇ）混沌变量迭代搜索，按式（２）产生新的混沌变量；
ｈ）在信念空间标准知识和地形知识指导下，按式（１２）进

行混沌搜索；
ｉ）评价群体空间内个体适应度，更新信念空间的形势

知识；
ｊ）在信念空间形势知识的指导下，按式（１３）进行混沌扰动；
ｋ） t ＝t ＋１；
ｌ）转到 ｅ），直到满足终止条件。

3　实例研究
ＣＡＡ综合了混沌搜索优化和文化算法的优势。 为了验证

算法的有效性，本文从文献［１２］中选取了五个约束优化问题，
如下所示：

ｍｉｎ f１ （X） ＝５钞
４

i ＝１
xi －５钞

４

i ＝１
x２i －钞

１３

i ＝５
xi

ｓ．ｔ．：g１ ＝２x１ ＋２x２ ＋x１０ ＋x１１ －１０≤０
g２ ＝２x１ ＋２x３ ＋x１０ ＋x１２ －１０≤０
g３ ＝２x２ ＋２x３ ＋x１１ ＋x１２ －１０≤０
g４ ＝－８x１ ＋x１０≤０
g５ ＝－８x２ ＋x１１≤０
g６ ＝－８x３ ＋x１２≤０
g７ ＝－２x４ －x５ ＋x１０≤０
g８ ＝－２x６ －x７ ＋x１１≤０
g９ ＝－２x８ －x９ ＋x１２≤０

　　　　　０≤xi≤１（ i ＝１，⋯，９）
　　　　　０≤xi≤１００（ i ＝１０，１１，１２）
　　　　　０≤x１３≤１

（１４）

ｍｉｎ f２ （X） ＝－
钞n

i ＝１ ｃｏｓ４ （xi） －２朝n
i ＝１ ｃｏｓ２ （ xi）

钞n
i ＝１ ix２i

　　　　ｓ．ｔ．：g１ ＝０．７５ －朝
n

i ＝１
xi≤０

g２ ＝钞
n

i ＝１
xi －７．５n≤０

n ＝２０，０≤xi≤１０（ i ＝１，⋯，n）

（１５）

ｍｉｎ f４ （X） ＝－
ｓｉｎ３ （２πx１ ） ｓｉｎ３ （２πx２ ）

x３１ （ x１ ＋x２ ）
　　　　ｓ．ｔ．：g１ ＝x２１ －x２ ＋１≤０

g２ ＝１ －x１ ＋（ x２ －４）２≤０
０≤x１≤１０，０≤x２≤１０

（１６）

ｍｉｎ f３（X） ＝５．３５７８５４７x２３ ＋０．８３５６８９１x１x５ ＋３７．２９３２３９x１ －４０７９２．１４１
ｓ．ｔ．：g１ ＝８５．３３４４０７ ＋０．００５６８５８x２x５ ＋０．０００６２６２x１x４ －０．００２２００５３x３x５ －９２≤０

g２ ＝－８５．３３４４０７ －０．００５６８５８x２x５ －０．０００６２６２x１x４ ＋０．００２２００５３x３x５≤０

g３ ＝８０．５１２４９ ＋０．００７１３１７x２x５ ＋０．００２９９５５x１x２ ＋０．００２１８１３x２３ －１１０≤０

g４ ＝－８０．５１２４９ －０．００７１３１７x２x５ －０．００２９９５５x１x２ －０．００２１８１３x２３ ＋９０≤０
g５ ＝９．３００９６１ ＋０．００４７０２６x３x５ ＋０．００１２５４７x１x３ ＋０．００１９０８５x３x４ －２５≤０
g６ ＝－９．３００９６１ －０．００４７０２６x３x５ －０．００１２５４７x１x３ －０．００１９０８５x３x４ ＋２０≤０

　　７８≤x１≤１０２，３３≤x２≤４５，２７≤x i≤４５（ i ＝３，４，５）

（１７）

ｍｉｎ f５ （X） ＝（N ＋２）Dd２

ｓ．ｔ．g１ ＝１ － D３N
７１７８５d４

≤０

g２ ＝ ４D２ －dD
１２５６６（Dd３ －d４ ）

＋ １
５１０８d２

－１≤０

　　　g３ ＝１ －１４０．４５d
D２N

≤０

　　　g４ ＝D ＋d
１．５

－１≤０

（１８）

针对前四个问题，采用本文提出的混沌文化算法进行求
解，与由 Ｓｌａｗｏｍｉｒ等人［１６］提出的 ＫＭ算法和由 Ｃｏｅｌｌｏ等人［１２］

提出的文化算法（ＣＡＥＰ）进行比较（ＫＭ 算法是一种比较有效
和前沿的处理约束优化问题的进化算法）。 设置种群规模为
２０，接受函数取前 ２５％，标准知识每隔 ２０ 代更新一次，形势知
识更新采用锦标赛法中的竞争者个数为 １０，地形知识采用 ２３

树的数据结构。 将每个问题独立运行 １０ 次，每次最大迭代次
数为 ２ ５００，比较了 １０ 次运行后的最好结果、平均结果和最差
结果，如表 １所示。 其中，f倡为实际最优值。

表 １　ＣＡＡ 与其他算法的对比
函数 f１ �f２ *f３ ⅱf４

f倡 －１５  ．０ －０ >．８０３ ６１９ －３０ ６６５ 缮．５３９ －０ .．０９５ ８２５

ＣＡＡ －１５  ．０ －０ !．８０１ ９０８ ６ －３０ ６６５ 缮．５３９ －０ .．０９５ ８２５
ｂｅｓｔ ＣＡＥＰ －１５  ．０ －０ P．７７３ ５１ －３０ ６６５ 祆．５ －０ .．０９５ ８２５

ＫＭ －１４ 妹．７８６ ４ －０ P．７９９ ５３ －３０ ６６４ 祆．５ －０ .．０９５ ８２５

ＣＡＡ －１５  ．０ －０ !．６６３ ７４８ ９ －３０ ６６５ 缮．５３９ －０ .．０９５ ８２５
ｍｅａｎ ＣＡＥＰ －１４ 妹．４９９ ９ ０ ,．６６９ ９５ －３０ ６６２ 祆．５ －０ .．０９５ ８２５

ＫＭ －１４ 舷．７０８２ ０ ,．７９６ ７１ －３０ ６５５ 祆．３ －０ .．０８９ １５７

ＣＡＡ －１５  ．０ －０ !．５２５ ５８９ ３ －３０ ６６５ 缮．５３９ －０ .．０９５ ８２５
ｗｏｒｓｔ ＣＡＥＰ －１２ 妹．０００ ０ ０ ,．５１７ ６２ －３０ ６３６ 祆．２ －０ .．０９５ ８２５

ＫＭ －１４ 妹．６１５ ４ ０ ,．７９１ １９ －３０ ６４５ 祆．９ －０ .．０２９ １４４

　　表 １表明，本文所采用的混沌文化算法（ＣＡＡ）相比其他
两种算法更具优势。 在解决 f１、f３ 和 f４ ，ＣＡＡ相对其他两种算
法，不仅最优解更精确，而且具有更强的稳定性。 在求解效率
上，本文采用的混沌文化算法和文献［１２］提出的文化算法要
比 ＫＭ算法效率高。 在 ２ ５００ 次迭代中，ＫＭ 算法需要对适应
值函数进行约 １ ４００ ０００次计算，而本文算法只需计算 ５０ ０００
次左右。
第五个问题为来自于文献［１２］的弹簧质量的最小化模

型。 该模型求解当弹簧的变形量、剪应力和颤动频率为最小值
时，弹簧质量的最小值。 模型决策变量为弹簧簧丝直径 d、弹
簧外径 D和弹簧圈数 N。 Ａｒｏｒａ［１７］和 Ｂｅｌｅｇｕｎｄｕ［１８］曾用各自的

最优化数值方法进行过求解，但 Ａｒｏｒａ的方法违反了约束条件
g１，Ｂｅｌｅｇｕｎｄｕ的方法求解精度不高。 Ｃｏｅｌｌｏ也曾采用过文化算
法进行求解［１２］ 。 现将本文提出的混沌文化算法用于该模型的
求解，并将结果与上述的三种方法进行比较（表 ２）。

表 ２　弹簧质量最小化问题的比较结果

变量
最优值

ＣＡＡ ＣＡＥＰ［１２］ Ａｒｏｒａ［１７］ Ｂｅｌｅｇｕｎｄｕ［１８］
x１（d） ０ "．０５１ ７５３ ０  ．０５０ ０００ ０  ．０５３ ３９６ ０  ．０５０ ０００
x２（D） ０ "．３５８ ２４９ ０  ．３１７ ３９５ ０  ．３９９ １８０ ０  ．３１５ ９００
x３（N） １１ 4．２０１ ３７１ １４ ,．０３１ ７９５ ９  ．１８５ ４００ １４  ．２５０ ０００
g１ 骀－０ F．０００ １１６ ０  ．０００ ０００ ０  ．０００ ０１９ －０ .．０００ ０１４
g２ 骀－０ F．０００ ０２０ －０ >．０００ ０７５ －０ 6．０００ ０１８ －０ .．００３ ７８２
g３ 骀－４ F．０５６ １０５ －３ >．９６７ ９６０ －４ 6．１２３ ８３２ －３ .．９３８ ３０２
g４ －０ F．７２６ ６６５ －０ >．７５５ ０７０ －０ 6．６９８ ２８３ －０ .．７５６ ０６７
f倡 ０  ．０１２ ６６７ ０ ０ �．０１２ ７２１ ０ ０ 貂．０１２ ７３０ ３ ０ 眄．０１２ ８３３ ４

　　结果表明，混沌文化算法比其他方法能找到更好的解且满
足所有约束条件。 采用本文算法求解弹簧质量最小化问题时，
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１０ 次运行的平均值为０．０１２ ７７６ ６，标准差为０．０００ １８３ ０，最差
结果为 ０．０１３ ２７８ ９，表明了混沌文化算法在实际的工程应用
中不仅具有较高的精度，而且具有良好的稳定性。

4　结束语
混沌文化算法结合了混沌搜索优化的遍历性和文化算法

的知识引导作用，既增强了算法全局搜索能力，避免出现过早
收敛，同时又减少了盲目搜索的次数，提高了算法的搜索效率
和精度，增强了算法的通用性。 算法利用地形知识处理约束，
标准知识引导混沌搜索，形势知识引导混沌扰动，三者交互进
行，有效处理了问题约束条件，提高了算法的整体性能。
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