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　　摘　要：　针对现有算法在大空间和高维度寻优存在效率较低的问题，提出一种区间长度可变的反向混沌优化算
法，并证明了该算法以概率１收敛于全局最优解．算法采用区间长度可变的反向优化策略，利用反向优化方法增大算
法进化过程的多样性，使优化的变量区间不断减小．同时，提出基于Ｆｕｃｈ混沌映射的反向混沌优化策略增大算法逃逸
局部极值的能力，以及两级优化策略提高算法执行后期的寻优精度．通过２２个基准函数测试结果表明，本文提出的算
法与改进的混沌优化算法以及其他智能优化算法相比，其搜索的综合性能要优于其他算法．
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１　引言
　　混沌理论是２０世纪物理学三大重大发明之一．作
为一门新兴学科，其研究的理论成果已成功应用于信

息科学、计算机科学、最优化理论、物理学、经济学和气

象学等多个领域［１～６］．混沌是非线性系统中普遍存在的
现象，它体现为貌似随机的不确定运动，其动力学行为

具有不确定性、不可预测、不可重复等特点．混沌优化算

法（ＣｈａｏｓＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＯＡ）的核心是利用混
沌的不确定性和遍历性产生相应的混沌映射，把该映

射作为随机数发生器生成扰动因子并根据贪婪法则进

行全局寻优．
混沌优化算法的研究主要存在 ２个局限性［７～１０］：

（１）混沌优化在处理大优化空间问题的算法执行效率
较低．优化空间越大，算法达到相同的收敛精度需要的
迭代次数也相应增大．然而混沌优化过程中单纯增大
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迭代次数并不能提高搜索的效率，甚至会造成寻优集

中于局部最优值附近；（２）混沌优化求解高维度优化问
题时，由于混沌映射的概率分布具有唯一性，因此单纯

提高混沌优化的混沌变量个数并不能显著提高优化效

率．虽然传统混沌优化算法在一定范围内具有遍历性，
但由于高维度优化问题复杂度高，使得优化过程中某

些状态需要较长时间才能遍历完全．若全局最优解处
于这些状态，那么算法需要更长的寻优时间，其搜索速

度和收敛精度将极大降低．因此优化问题的维度越高，
混沌优化算法的寻优效率越低．

目前关于混沌优化算法（ＣＯＡ）的研究主要集中于
低维度ＣＯＡ的寻优效率［１１，１２］．为提高ＣＯＡ在高维度优
化问题的寻优效率，国内外学者将混沌优化算法与其

他算法融合，借鉴混沌优化良好的全局开采性能取得

了较好的成果．文献［１３］将 Ｌｏｚｉ混沌映射作为混沌发
生器驱动差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法
的变异和交叉过程的变异参数，提高了算法的执行效

率．文献［１４］将混沌优化与遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）结合，利用聚类方法跟踪全局最优值轨迹，同
时运用混沌优化方法避免算法陷入局部最优．文献
［１５］提出一种自适应惯性因子调节方法平衡算法勘探
和开采能力．同时将混沌映射与粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉ
ｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）结合共同搜索，取得了较为
理想的寻优效果．文献［１６］在文献［１５］的基础上利用
线性逐点混沌映射取代 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射，解决了 ＣＯＡ
中收敛速度较低的问题．另外，ＣＯＡ与梯度优化相结
合，借助于梯度算法良好的开采能力，大幅度提高算法

执行后期的收敛精度［１７～１９］．
然而，由于实际工程中优化问题往往不能精确获得

变量的优化空间，因此相比于高维度优化问题，研究大优

化空间具有更强的工程实用性．迄今为止还未有文献研
究大优化空间的ＣＯＡ．基于此，本文提出一种区间长度可
变的反向混沌优化算法（ＶａｒｉａｂｌｅＩｎｔｅｒｖａｌＬｅｎｇｔｈＯｐｐｏｓｉｔｅ
ｂａｓｅｄＣｈａｏｓ，ＶＩＬＯＣ），该算法利用无限折叠Ｆｕｃｈ混沌映
射增大随机搜索能力、两级优化策略提高算法寻优精度、

反向优化策略增大逃逸局部极值的能力以及区间长度可

变的反向优化策略减小优化空间．随着迭代次数的增加，
优化的变量区间不断减小，算法不断趋向于最优解方向，

最终实现全局寻优．该算法克服了ＣＯＡ大优化空间和高
维度优化问题时易收敛于局部极小值点和运算效率较低

的缺点，具有较强的鲁棒性．

２　区间长度可变的反向混沌优化算法
（ＶＩＬＯＣ）

２１　区间长度可变的反向优化策略
本文提出的ＶＩＬＯＣ算法由区间长度可变的反向优

化策略、反向混沌优化策略和两级搜索策略组成．它解
决了传统混沌优化算法在处理大优化空间，高维度优

化问题时存在搜索效率低，易陷入局部最优的局限性．
区间长度可变的反向优化策略是利用当前最优解的反

向解增大算法进化过程的多样性，通过不断细化优化

变量的区间长度，以达到快速逼近全局最优解的目的．
定义１　反向解：设ｘ∈［ａ，ｂ］，且ｘ，ａ，ｂ∈Ｒ，定义ｘ

的反向解为 ｘ^＝ａ＋ｂ－ｘ．
假设优化问题的空间维度为 Ｄ，其中 ｉ∈［１，Ｄ］，具

体操作步骤如下：

（ａ）设置优化问题的变量区间为［ａ（ｉ），ｂ（ｉ）］，当前
最优位置Ｘｍｉｎ的第 ｉ维度为 ｘ

（ｉ）
ｍｉｎ，同时设置更新后的区

间为［ｃ（ｉ）ｋ ，ｄ
（ｉ）
ｋ ］，其中［ｃ

（ｉ）
ｋ ，ｄ

（ｉ）
ｋ ］≡［ａ

（ｉ），ｂ（ｉ）］，ｋ＝１．
（ｂ）设置区间长度变化因子 δ（ｉ），按照以下关系生

成新的搜索区间［ａ（ｉ）ｋ＋１，ｂ
（ｉ）
ｋ＋１］，其中 ｒ为均匀分布随

机数，

ａ（ｉ）ｋ＋１＝ｘ
（ｉ）
ｍｉｎ＋δ

（ｉ）·ｒ·（ａ（ｉ）ｋ －ｂ
（ｉ）
ｋ ），

ｂ（ｉ）ｋ＋１＝（１－δ
（ｉ）·ｒ）·ｂ（ｉ）ｋ ＋δ

（ｉ）·ｒ·ａ（ｉ）ｋ ．
（ｃ）计算当前第 ｉ维度最优位置 ｘ（ｉ）ｍｉｎ的反向最优位

置 ｘ^（ｉ）ｍｉｎ＝ａ
（ｉ）
ｋ ＋ｂ

（ｉ）
ｋ －ｘ

（ｉ）
ｍｉｎ．根据函数适应度值判断，若反

向最优位置Ｘ
∧

ｍｉｎ优于Ｘｍｉｎ，则按照数学关系
ａ^（ｉ）ｋ＋１＝（１－δ

（ｉ）·ｒ）·ａ（ｉ）ｋ ＋δ
（ｉ）·ｒ·ｂ（ｉ）ｋ 和

ｂ^（ｉ）ｋ＋１＝（１－δ
（ｉ）·ｒ）·ｂ（ｉ）ｋ ＋（１－δ

（ｉ）·ｒ）·ａ（ｉ）ｋ －ｘ
（ｉ）
ｍｉｎ

生成反向搜索区间?^ａ（ｉ）ｋ＋１，^ｂ
（ｉ）
ｋ＋１」，否则算法按照区间

?ａ（ｉ）ｋ＋１，ｂ
（ｉ）
ｋ＋１」执行寻优操作．

（ｄ）按照更新后的区间［ｃ（ｉ）ｋ＋１，ｄ
（ｉ）
ｋ＋１］进行搜索，其中

ｃ（ｉ）ｋ＋１＝
１
２（^ａ

（ｉ）
ｋ＋１＋ａ

（ｉ）
ｋ＋１）ｄ

（ｉ）
ｋ＋１＝

１
２（^ｂ

（ｉ）
ｋ＋１＋ｂ

（ｉ）
ｋ＋１）．

（ｅ）重复执行步骤（ａ）～（ｄ），直至搜索到最优的变
量区间．
２２　基于Ｆｕｃｈ映射的反向混沌优化策略

本文的混沌映射采用文献［２０］提出的一种新型无
限折叠Ｆｕｃｈ映射．它的表达为 ｕｋ＋１＝ｃｏｓ（１／ｕ

２
ｋ），其中

ｕｋ≠０，ｋ∈Ｚ．该映射与经典的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ等映
射相比具有更强的混沌性，更灵敏的初值特性．同时，当
ｕｋ＋１＞０时，该映射由初始状态产生的混沌轨道分离程
度随时间增加而急剧增大，具有更好的遍历特性．

定义２　Ｆｕｃｈ映射的混沌向量：设优化问题的空间
维度为Ｄ，Ｆｕｃｈ映射的混沌变量为ｕ（ｉ）ｋ ，其中ｉ∈［１，Ｄ］，
ｋ为混沌迭代次数．令Ｆｕｃｈ映射第ｋ次迭代的混沌向量
为Ｕｋ＝（ｕ

（１）
ｋ ，ｕ

（２）
ｋ ，…，ｕ

（ｉ）
ｋ ，…，ｕ

（Ｄ）
ｋ ），则第 ｋ＋１次迭代

的混沌向量为 Ｕｋ＋１＝（ｕ
（１）
ｋ ，…，ｕ

（Ｄ）
ｋ ）＝（ｃｏｓ（１／ｕ

（１）２

ｋ ），

…，ｃｏｓ（１／ｕ（Ｄ）
２

ｋ ））．
混沌优化的基本思想是将优化变量通过混沌迭代

发生器产生混沌序列进行迭代，然后混沌序列又逆向
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映射到优化变量区间内，确保优化过程自变量的取值

范围不改变．为克服混沌优化存在的大空间、高维度寻
优效率不高的缺点以及提高混沌变量在优化空间内的

遍历特性，本文提出一种反向混沌优化策略．该策略的
执行过程包含三个步骤：首先将混沌变量ｕ（ｉ）ｋ 映射到优
化变量ｘ（ｉ）的区间［ａ（ｉ），ｂ（ｉ）］，其中ｉ∈［１，Ｄ］，然后利用
混沌变量在优化空间内搜索得到当前的最优解Ｘｍｉｎ．其
次，将当前最优解Ｘｍｉｎ执行更新操作珟Ｘｍｉｎ＝Ｘｍｉｎ· Ｕｋ，
评价该优化解珟Ｘｍｉｎ是否优于当前最优解 Ｘｍｉｎ．如果优于
当前最优解 Ｘｍｉｎ，则更新最优解为 珟Ｘｍｉｎ，否则不更新当
前的最优解Ｘｍｉｎ．最后，计算当前最优解 Ｘｍｉｎ的反向解

Ｘ
∧

ｍｉｎ并评价该反向解 Ｘ
∧

ｍｉｎ是否优于当前最优解 Ｘｍｉｎ，如
果优于当前最优解，则更新最优解，同时将当前混沌向

量Ｕｋ变更为１－ Ｕｋ ．否则不更新当前的最优解 Ｘｍｉｎ
和混沌向量Ｕｋ．
２３　两级搜索策略

本文对优化解的扰动评价采用两级搜索策略．首
先在优化空间内采用Ｆｕｃｈ映射并结合反向混沌优化策
略遍历当前最优解．其次，以当前最优解为中心，利用反
向混沌优化策略附加微小随机混沌扰动，进行精细搜

索以获得全局最优解．
首先，第一级搜索是针对基本混沌优化算法的精

细搜索进行改进．基本混沌优化算法精细搜索的数学
表达式如式 （１）所示，

珚Ｘ＝Ｘｍｉｎ＋β·Ｕｋ （１）
其中Ｘｍｉｎ为当前最优解，Ｕｋ为第 ｋ次迭代的混沌向量．
这种搜索方式存在β取值不易确定和搜索方向单一的
问题．因此本文将其改进为式（２），（３）和（４），

βｋ＝（１－θｋ）·珚Ｕｋ＋θｋ·Ｕｋ （２）

θｋ＝１－
１
ｋ （３）

珚Ｘ＝Ｘｍｉｎ＋η·βｋ·Ｕｋ （４）
其中 珚Ｕｋ为当前搜索的最优 Ｆｕｃｈ映射向量，Ｕｋ为第 ｋ
次迭代的混沌向量，η为高斯分布的随机数，βｋ＝（β

（１）
ｋ ，

…，β（ｉ）ｋ ，…，β
（Ｄ）
ｋ ）．βｋ和 θｋ随迭代次数自适应变化．改

进后的算法开始搜索时，θｋ较小，最优 Ｆｕｃｈ混沌向量
珚Ｕｋ所占权重较大，因此珚Ｘ沿当前搜索的最优方向进化．
当迭代次数的不断增加时，θｋ逐渐增大，混沌映射向量
Ｕｋ所占权重逐渐变大，此时算法更易跳出局部极值点
而搜索到全局最优解．另外，η为高斯分布的随机数，具
有重尾效应，因而能有效提高收敛速度．

其次，第二级搜索是以当前最优解 Ｘｍｉｎ为中心，利
用反向混沌优化策略附加微小随机混沌扰动进行精细

搜索．具体的数学表达式为式（５）和（６），
βｋ＝（１－θｋ）·（１－ 珚Ｕｋ）＋θｋ·Ｕｋ （５）

ｏ珋ｘ（ｉ）＝ａ（ｉ）＋ｂ（ｉ）－ｘ（ｉ）ｍｉｎ－η·βｋ·ｕ
（ｉ）
ｋ （６）

其中，ａ（ｉ）和ｂ（ｉ）为优化变量ｘ（ｉ）的取值区间［ａ（ｉ），ｂ（ｉ）］，ｉ
∈［１，Ｄ］，ｏ珋ｘ（ｉ）为当前搜索的反向最优解的第 ｉ维度值，
ｘ（ｉ）ｍｉｎ为当前搜索的反向最优解的第ｉ维度值．

３　ＶＩＬＯＣ算法实现
　　综上所述，本文提出的 ＶＩＬＯＣ算法具体执行步骤
如下：

（１）算法初始化．随机产生一组初始向量作为初始
解Ｘ＝（ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（ｉ），…，ｘ（Ｄ）），ｉ∈［１，Ｄ］，计算函
数适应度值ｆ（Ｘ），同时假设当前最优解为 Ｘｍｉｎ＝Ｘ．设
置ＶＩＬＯＣ算法总迭代次数Ｍ以及初始迭代次数 ｋ＝１、
混沌粗搜索迭代次数 Ｍ１、细搜索迭代次数 Ｍ２、混沌粗
搜索和细搜索初始迭代次数分别为ｋ１＝１和ｋ２＝１；

（２）将Ｘ通过Ｆｕｃｈ混沌映射到优化空间［ａ，ｂ］，成
为前混沌优化向量Ｘｐ．若Ｘｐ优于当前最优解，则Ｘｍｉｎ＝
Ｘｐ，同时Ｕｋ＝Ｘ；

（３）对当前最优解 Ｘｍｉｎ执行更新操作 珟Ｘｍｉｎ＝Ｘｍｉｎ·
Ｕｋ，根据函数适应度值判断，若优于当前最优解，则
更新为Ｘｍｉｎ＝珟Ｘｍｉｎ；

（４）计算当前最优解 Ｘｍｉｎ的反向解 Ｘ
∧

ｍｉｎ，若优于当

前最优解，则更新为Ｘｍｉｎ＝Ｘ
∧

ｍｉｎ，同时将当前混沌最优向

量Ｕｋ变更为１－ Ｕｋ ．否则不更新当前的最优解 Ｘｍｉｎ
和混沌变量 Ｕｋ．ｋ１＝ｋ１＋１，重复执行步骤（２）～步骤
（４），直至粗搜索迭代次数为Ｍ１；

（５）执行一级搜索，将当前最优混沌向量 Ｕｋ作为
混沌迭代的初始值生成相应的混沌迭代向量，按照式

（２）～（４）计算珚Ｘｍｉｎ，若优于当前最优解，则更新为 Ｘｍｉｎ
＝珚Ｘｍｉｎ，并且将当前最优混沌向量更新为 Ｕｋ＝１
－ Ｕｋ ；
（６）执行二级搜索，根据式（５）和（６）计算ｏ珚Ｘ，若优

于当前最优解，则更新为 Ｘｍｉｎ＝ｏ珚Ｘ，同时将当前最优混
沌向量更新为Ｕｋ；

（７）ｋ２＝ｋ２＋１，重复执行步骤（５）和（６），判断迭代
次数是否大于Ｍ２，若大于则停止搜索，输出当前最优值
Ｘｍｉｎ，否则转入步骤（５）继续执行；

（８）根据区间长度可变的反向优化策略，将优化变
量区间［ａ（ｉ）ｋ ，ｂ

（ｉ）
ｋ ］变更为［ｃ

（ｉ）
ｋ＋１，ｄ

（ｉ）
ｋ＋１］，为确保［ｃ

（ｉ）
ｋ＋１，

ｄ（ｉ）ｋ＋１］的取值范围不超过［ａ
（ｉ），ｂ（ｉ）］，因此做如下处理：

如果 ｃ（ｉ）ｋ＋１＜ａ
（ｉ），则 ｃ（ｉ）ｋ＋１＝ａ

（ｉ）．如果 ｄ（ｉ）ｋ＋１＞ｂ
（ｉ），则 ｄ（ｉ）ｋ＋１

＝ｂ（ｉ）；
（９）ｋ＝ｋ＋１，重复执行步骤（２）～步骤（８），直至

迭代次数ｋ＝Ｍ时，算法寻优结束，输出最优解Ｘｍｉｎ．
本文的优化算法中，区间长度变化因子 δ（ｉ）的取值

范围在（０，１）．两级搜索策略中的 η取值为［００１，０９］
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且服从高斯分布．η越小，则反向优化解ｏ珚Ｘ遍历的区间
范围越大，逼近全局最优解的概率越大，算法更易跳出

局部极值点搜索到全局最优解，因而能显著提高搜索

全局最优解的寻优速度．

４　ＶＩＬＯＣ算法收敛性分析
　　为了对 ＶＩＬＯＣ算法进行收敛性分析，引入相关定
义和假设．

定义３［２１］　设ζｍ（ｍ＝１，２，…）为概率空间上定义
的随机序列，且随机序列｛ζｍ｝依概率收敛于随机变量

ζ，若Ｐ ∪
＋∞

ｍ＝１
∪
ｌ≥ｍ
（ζｌ－ζ≥ε{ }） ＝０，则称随机序列｛ζｍ｝以

概率为１收敛于随机变量ζ．
假设１［２２］　若 ｆ（Ｑ（ｚ，ζ））≤ｆ（ｚ），且 ζ∈Ｓ，则 ｆ（Ｑ

（ｚ，ζ））≤ｆ（ζ）．其中 Ｑ为优化问题的解函数，ζ为概率
空间（ＲＤ，Ｖ，Ψ）产生的随机向量，ｆ（ｘ）：ＲＤ→Ｒ，ＳＲＤ，Ｖ
为ＲＤ上的一个σ代数，Ψ为Ｖ上的概率测度．

假设２［２２］　对于Ｓ的任意Ｂｏｒｅｌ子集Ａ，若其测度ρ

（Ａ）＞０，则有∏
＋∞

ｋ＝０
（１－Ψｋ（Ａ））＝０．其中，Ψｋ（Ａ）是第 ｋ

代进化算法Ｑ在Ａ上的概率测度．
定理１［２２］　假设ｆ为可测函数，Ｓ为ＲＤ上任意Ｂｏｒｅｌ

可测子集Ａ，｛ｘｋ｝，（ｋ＝１，２，…）为概率空间上算法产生
的随机解，则当满足假设１和２时，算法以概率１收敛．

定理２　假设 ＶＩＬＯＣ算法优化问题的目标函数 ｆ
是可测的，并且解空间 Ｓ为可测子集，那么算法以概率
１收敛于全局最优解．

证明　首先定义函数Ｑ为

Ｑ（Ｘｍｉｎ，ｋ，Ｘｋ）＝
Ｘｍｉｎ，ｋ，ｆ（Ｘｍｉｎ，ｋ）≤ｆ（ｇ（Ｘｋ））
Ｘｋ，ｆ（Ｘｍｉｎ，ｋ）＞ｆ（ｇ（Ｘｋ{ ））

（７）

其中，ｇ（Ｘｋ）＝Ｘｋ＋１＝Ｘｋ·χＭ２（Ｘｍｉｎ）＋Ｘｍｉｎ·χＭ１（Ｘｍｉｎ）

＋珘Ｘｍｉｎ·χＭ１（珘Ｘｍｉｎ）＋Ｘ
∧

ｍｉｎ·χＭ１（Ｘ
∧

ｍｉｎ）

＋ｏ珔Ｘ·χＭ２（ｏ珔Ｘ）＋珔Ｘｍｉｎ·χＭ２（珔Ｘｍｉｎ），
χＭ１（·）＝χｋ∈（－∞，Ｍ１）（·），χＭ２（·）＝χｋ∈（Ｍ２，＋∞）（·），χＭ１（·）
和χＭ２（·）均表征指示函数．联立式（４）、（５）和（６）推得
ＶＩＬＯＣ算法满足假设１．其次，由概率测度论可知ＶＩＬＯＣ算
法属于下降算法，其执行过程的解满足ｆ（Ｘｍｉｎ，ｋ）≥
ｆ（Ｘｍｉｎ，ｋ＋１），因此ｆ（Ｘｍｉｎ，Ｍ１）≥ｆ（Ｘｍｉｎ，Ｍ２）≥ｆ（Ｘｍｉｎ，Ｍ）．设Ｌ表
示全局最优解Ｘｍｉｎ，Ｍ的邻域，则ｆ（Ｘｍｉｎ，ｋ）≥ｆ（Ｘｍｉｎ，Ｍ），ＶＩＬＯＣ
算法产生的解序列（Ｘｍｉｎ，ｋ，ｆ（Ｘｍｉｎ，ｋ））落入Ｌ的事件集合为
Ｔｋ．由区间长度可变的反向优化策略可知在算法执行过程
中优化变量寻优空间［ｃ（ｉ）ｋ＋１，ｄ

（ｉ）
ｋ＋１］不断缩小，可以推得

ＶＩＬＯＣ算法执行过程中的概率测度单调不减，所以

∏
＋∞

ｋ＝０
（１－Ψｋ（Ａ））＝０．由此可知ＶＩＬＯＣ算法满足假设２．根

据定理１，ＶＩＬＯＣ算法能以概率１收敛于全局最优解．

５　仿真实验分析

５１　测试函数及设置
高效的全局优化算法必须具备较高的收敛精度和

跳出局部最优解的能力．为了全面验证提出的 ＶＩＬＯＣ
算法性能，本文采用２２个基准函数测试［１０］，涵盖单模、

多模、高维度和大优化空间的特点，其中 Ｆ１８～Ｆ２２分
别为文献［１０］的 ｆ２０、ｆ２３、ｆ２４、ｆ２７和 ｆ４３．它们分为 ２
组，分别具有不同的函数特性．第１组是高维单模函数，
记为Ｕ，分别为 Ｆ１、Ｆ３～Ｆ４、Ｆ８～Ｆ９、Ｆ１８．第２组为高
维多模函数，记为 Ｍ，分别为 Ｆ２、Ｆ５～Ｆ７、Ｆ１０～Ｆ１７、
Ｆ１９～Ｆ２２．第１组高维单模函数主要测试算法的收敛
精度，侧重考察优化算法局部收敛性能．第２组高维多
模函数主要测试算法的全局寻优能力．该组测试函数
的优化空间拥有大量局部极值点，因而算法在有限的

函数评价次数内搜索到全局最优值的难度极高．通过
测试这２组基准函数能够全面验证 ＶＩＬＯＣ算法的先进
性和有效性．
５２　ＶＩＬＯＣ算法仿真结果

ＶＩＬＯＣ算法设置粗搜索次数 Ｍ１＝５，细搜索次数
Ｍ２＝１５，函数评价次数为 Ｆｃ＝３×１０

４．限于篇幅，选取
３０维和５０维基准测试函数Ｆ１～Ｆ４、Ｆ６、Ｆ９、Ｆ１２和Ｆ１５
独立运行３０次，其寻优函数适应度值Ｆｉｔ的箱型对比结
果如图１所示．

由图１可知，ＶＩＬＯＣ算法对３０维和５０维基准函数
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测试都能搜索到全局最优解，并且当空间维度增加时算

法寻优值除了Ｆ４和Ｆ１２以外基本保持不变，具有很好的
稳定性．从图中示出Ｆ４的最优值波动较大，主要归因于
Ｆ４的函数变化关系呈现特殊的马鞍形状．当搜索接近全
局最优解时，函数适应度数值急剧变化，寻优难度极大．

在实际工程应用中，优化问题往往不能精确获得

变量的优化空间，因此优化算法需要具备大优化空间

搜索能力．为了验证 ＶＩＬＯＣ算法在大优化空间变化时
算法的寻优性能，本文采用增大基准测试函数的变量

区间长度并与原变量区间长度进行对比分析．为确保
区间长度变化的多样性，将优化区间的变化划分为两

组：一组为原变量区间的１０倍，即［１０ａ，１０ｂ］，另一组为
原变量区间的下限扩大５倍、上限扩大１５倍，即［５ａ，
１５ｂ］．图２为优化变量空间增大时部分３０维测试函数
独立运行３０次寻优函数适应度值Ｆｉｔ的箱型对比结果．
从图中示出，优化变量的区间变化时，ＶＩＬＯＣ算法仍然
能够具有较好的全局寻优能力，与优化变量区间未变

化前的优化能力相当，验证了算法有效性和先进性．
５３　与其他改进算法比较

为进一步验证 ＶＩＬＯＣ算法的优化能力和该算法的
可行性，将该算法与其他改进的混沌优化算法（ＣＦＡ［２３］、
ＣＴＬＡ［２４］）和当前主流优化算法（ＤＥ算法［２５］、ＰＳＯ［２６］算
法）进行对比．为保证比较公平，对每一种算法都取相同
的函数评价次数进行优化．本节实验选取优化问题的测
试函数维度为Ｄ＝５０，函数评价次数为Ｆｃ＝５×１０

４，ＳＴＤ

为标准偏差，Ｍｅａｎ为优化均值．其他改进算法具体参数
设置如下：ＣＦＡ算法的随机化参数α＝０２，β０＝１．ＤＥ算
法的交叉概率Ｐｃ＝０５，缩放因子Ｆ＝０５．ＰＳＯ算法的学
习因子ｃ１＝ｃ２＝２，惯性权重ｗ∈［０２，０９］．

在算法性能比较时，由于各个算法结构及参数不

同，单纯的采用算法进化过程的迭代次数评价会存在

局限性，因此本文采用函数评价次数作为衡量各种算

法的标准，即在相同的函数评价次数时，评估各个算法

优化效果．表１为５种优化算法５０维性能比较结果．从
表中看出，不论是寻优精度还是寻优稳定度，ＶＩＬＯＣ算
法综合性能最好，ＣＴＬＡ性能次之，ＣＦＡ和ＤＥ算法有近
似的性能，仅在个别函数优化上有区别．ＶＩＬＯＣ算法优
于其他改进算法，证明了本文算法的先进性和有效性．
Ｆ２是一个具有大量局部最优的基准测试函数，传统优
化算法很难处理．其他改进算法在优化该问题时效果
均不理想．本文的 ＶＩＬＯＣ算法具有较强的混沌搜索及
反向寻优逃离局部陷阱，因而能够以较少的迭代次数

搜索到全局最优，具体寻优过程如图３（ｂ）所示．观察表
１，除了Ｆ４，Ｆ１２，Ｆ１９和Ｆ２０以外，ＶＩＬＯＣ算法的标准方
差都是最小的，这表明 ＶＩＬＯＣ算法对于绝大部分基准
测试函数的稳定性也是最好的．由图３所示，优化 Ｆ１，
Ｆ２，Ｆ５，Ｆ７，Ｆ１０，和Ｆ１４时，ＶＩＬＯＣ算法具有最佳的寻优
精度，并且其收敛速度远远大于其他优化算法．虽然
ＣＴＬＡ也能Ｆ５和 Ｆ１０搜索到全局最优以及 ＣＦＡ能在
Ｆ１４搜寻到最优值，但从收敛曲线看出，ＶＩＬＯＣ算法的
收敛速度要远大于ＣＴＬＡ和ＣＦＡ．在Ｆ８的优化过程中，
ＣＴＬＡ的表现最好，其收敛速度最快，明显优于其他４种
算法．但是在Ｆ２的优化过程中，ＣＴＬＡ的收敛速度和收
敛精度弱于ＰＳＯ算法、ＤＥ算法、ＣＦＡ和ＶＩＬＯＣ算法．表
明ＣＴＬＡ在优化包含大量局部最优解的问题中的寻优
效率较低，全局搜索性能不足．ＣＦＡ在 Ｆ１１和 Ｆ１４中搜
索速度和收敛精度最好，但在优化其他基准测试函数

时，该算法的优化均值和标准方差弱于 ＶＩＬＯＣ算法和
ＣＴＬＡ，搜索后期算法搜索能力不足．ＶＩＬＯＣ算法在 Ｆ８
和Ｆ１１上虽然获得较好解，但却未能提高解的质量．
ＶＩＬＯＣ算法采用区间长度可变的反向优化策略和反向
混沌优化策略，利用当前最优解的反向解增大算法进

化过程的多样性，通过不断细化优化变量的区间长度，

以达到快速逼近全局最优解的目的．而算法在 Ｆ８和
Ｆ１１上未能改善优化解的质量，主要原因是 Ｆ８和 Ｆ１１
的全局最优解在初始化搜索空间之外，导致区间长度

可变的反向优化策略和反向混沌优化策略无法引导算

法进行有效的局部搜索，因此影响优化解的质量．虽然
ＶＩＬＯＣ算法在Ｆ８和Ｆ１１上收敛能力分别弱于ＣＴＦＡ和
ＣＦＡ，但在其他测试函数中它的求解能力还是最好的，
在收敛速度和精度上都获得了最佳结果．
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表１　５种优化算法５０维性能比较

Ｆ ＣＦＡ ＣＴＬＡ ＤＥ ＰＳＯ ＶＩＬＯＣ

Ｆ１
Ｍｅａｎ １５３Ｅ－０５ ３９４Ｅ－８５ ２９０Ｅ－０６ ２５３Ｅ－０４ ０
ＳＴＤ １４１Ｅ－０６ ２７５Ｅ－８５ ３７３Ｅ－０６ ３０３Ｅ－０４ ０

Ｆ２
Ｍｅａｎ －２０９Ｅ＋０２ －１７８Ｅ＋０２ －１９３Ｅ＋０２ －２４８Ｅ＋０２ －４１８０７４３
ＳＴＤ ２１０Ｅ＋０１ ４８１Ｅ＋０１ ３０１Ｅ＋０１ ２４３Ｅ＋０１ １１１２０

Ｆ３
Ｍｅａｎ ７７５Ｅ－０４ ４４４Ｅ－１５ ２７９Ｅ－０１ ３０７Ｅ－０１ ８８８１８Ｅ－０１６
ＳＴＤ １８５Ｅ－０５ ０ ４５０Ｅ－０１ ６２０Ｅ－０１ ０

Ｆ４
Ｍｅａｎ １２１Ｅ＋０２ ４６０Ｅ＋０１ １８２Ｅ＋０２ １３５Ｅ＋０２ ２１４３２１
ＳＴＤ １４３Ｅ＋０２ １００Ｅ＋００ ９３７Ｅ＋０１ ５６７Ｅ＋０１ １０３２５４

Ｆ５
Ｍｅａｎ ６３９Ｅ＋０１ ０ ３２９Ｅ＋０２ ８１３Ｅ＋０１ ０
ＳＴＤ １３９Ｅ＋０１ ０ ３２１Ｅ＋０１ １７５Ｅ＋０１ ０

Ｆ６
Ｍｅａｎ １０１Ｅ－０３ ０ １１８Ｅ－０２ ９５５Ｅ－０３ ０
ＳＴＤ ３１２Ｅ－０３ ０ １９６Ｅ－０２ １１３Ｅ－０２ ０

Ｆ７
Ｍｅａｎ ３９４Ｅ－０２ １８９Ｅ－０３ １１１Ｅ－０１ １４０Ｅ－０１ １０９３４Ｅ－００５
ＳＴＤ １３２Ｅ－０２ ５２２Ｅ－０４ ５１７Ｅ－０２ ３４３Ｅ－０２ １００２０Ｅ－００５

Ｆ８
Ｍｅａｎ １９３Ｅ＋０２ １７２Ｅ－３４ ３６０Ｅ＋０２ ３５５Ｅ＋０１ １５２７４Ｅ－０１５
ＳＴＤ ６１７Ｅ＋０１ ２３１Ｅ－３４ ８２０Ｅ＋０１ ９５２Ｅ＋００ ２２４１１Ｅ－０１３

Ｆ９
Ｍｅａｎ １１０Ｅ＋００ ０ １１７Ｅ＋０１ ９３３Ｅ－０１ ７９３９０Ｅ－００３
ＳＴＤ ９９４Ｅ－０１ ０ ２０６Ｅ＋０１ １０８Ｅ＋００ ４１７３４Ｅ－００３

Ｆ１０
Ｍｅａｎ －４８７Ｅ＋０１ －４９ －３１５Ｅ＋０１ －４８８Ｅ＋０１ －４９
ＳＴＤ ９８５Ｅ－０１ ０ ６３６Ｅ＋００ ７９０Ｅ－０１ ０

Ｆ１１
Ｍｅａｎ ２５４Ｅ－０８ １５０Ｅ－０２ １１９Ｅ－０１ ７７７Ｅ－０２ ５５４５０Ｅ－００４
ＳＴＤ ３２０Ｅ－０９ １６０Ｅ－０２ ３１４Ｅ－０１ ２５６Ｅ－０１ ２１６９７Ｅ－００４

Ｆ１２
Ｍｅａｎ １０１Ｅ－０６ ４９２ １１０Ｅ－０３ ８８１Ｅ－０３ ６１４７１Ｅ－００２
ＳＴＤ １０６Ｅ－０６ １７５Ｅ－０３ ３４７Ｅ－０３ １９４Ｅ－０２ ７１５０８Ｅ－００２

Ｆ１３
Ｍｅａｎ －６７１３６０ －６７１４６８ －７４０３４２ －６６７０００ －６８１３８Ｅ＋００１
ＳＴＤ １７６ １６７ １３６ ２０１ １５４７２Ｅ＋０００

Ｆ１４
Ｍｅａｎ ２８３２５Ｅ－２ １０５Ｅ＋０４ ３７１Ｅ＋０３ ０．３１ ２７１３３Ｅ－２
ＳＴＤ ３３５２１Ｅ－２ １７１Ｅ＋０４ ９０３Ｅ＋０３ ０．５２ ５１２４７Ｅ－２

Ｆ１５
Ｍｅａｎ ５３４Ｅ－２１ ０ ４３７Ｅ－２０ ５４３Ｅ－１８ ０
ＳＴＤ １１４Ｅ－２１ ０ １２８Ｅ－１９ ２２４Ｅ－１７ ０

Ｆ１６
Ｍｅａｎ ７８７Ｅ－０２ ５３７Ｅ－４４ １２１Ｅ－０３ ５９４Ｅ－０４ ０
ＳＴＤ ７１３Ｅ－０２ １７８Ｅ－４４ １１９Ｅ－０３ ６２６Ｅ－０４ ０

Ｆ１７
Ｍｅａｎ －４７０４２ －５ －４３８ －４０４６７ －５
ＳＴＤ ２８７Ｅ－０１ ０ ３６６Ｅ－０１ ２７３Ｅ－０１ ０

Ｆ１８
Ｍｅａｎ ２２８Ｅ－０３ ４８８Ｅ－４３ ３０３Ｅ－０４ １９９Ｅ－０３ ０
ＳＴＤ ７７５Ｅ－０５ ３０４Ｅ－４３ ２５１Ｅ－０４ ２３５Ｅ－０３ ０

Ｆ１９
Ｍｅａｎ ０ －１６５Ｅ－０２６ ０ －２１３Ｅ－０１ －３８２３４Ｅ－００１
ＳＴＤ ０ ５２２Ｅ－２６ ０ ４３０Ｅ－０１ ５２３５０Ｅ－００１

Ｆ２０
Ｍｅａｎ １０９ ６６７Ｅ－０１ ４３９ ４４４ ４９４４８Ｅ－００１
ＳＴＤ ６４６Ｅ－０１ １７９Ｅ－１０ ３５５ ３３９ １９３１２Ｅ－００２

Ｆ２１
Ｍｅａｎ ２７１Ｅ－１３２ ０ ０ ２１１Ｅ－８７ ０
ＳＴＤ ５７２Ｅ－１３２ ０ ０ １１６Ｅ－８６ ０

Ｆ２２
Ｍｅａｎ －３３５ －４７８４ －１１４Ｅ－０２ －２５３Ｅ－０１ －４９
ＳＴＤ １５７ ２６８ １３５Ｅ－０３ ３０５Ｅ－０２ ０

　　综上所述，对比其他改进算法，ＶＩＬＯＣ算法收敛速度明
显优于其他算法，求解能力较高，表现了最好的搜索性能．

６　结论
　　本文提出的ＶＩＬＯＣ算法解决了现有的优化算法在
大空间和高维度优化问题的寻优效率较低的问题，并

用数学理论证明了该算法以概率 １收敛于全局最优

解．该算法利用无限折叠 Ｆｕｃｈ混沌映射增大随机搜索
能力、两级优化策略增大算法寻优精度、反向优化策略

增大逃逸局部极值的能力以及区间长度可变的反向优

化策略减小优化空间．随着迭代次数的增加，优化变量
的区间不断减小，算法不断趋向于最优解方向，最终实

现全局优化．利用２４个基准函数进行数值实验，测试结
果表明，ＶＩＬＯＣ算法可以显著减少优化过程中函数迭
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代次数，具有搜索速度快、稳定性高和易于实现的特 点，证明了该算法的工程实用性和高效性．
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