
———————————— 

作者简介：王  毅(1983－)，男，博士研究生，主研方向：人工智能，遗传算法；赵建军，教授；冯巍巍、付龙文，助理研究员；陈令新，
研究员 

收稿日期：2011-10-19    修回日期：2012-02-08    E-mail：wy070227@163.com 
 
 
 
 

      
                                       
           

 

基于自适应混沌粒子群优化的防空目标分配 
王  毅 1a，赵建军 1b，冯巍巍 2，付龙文 2，陈令新 2 

(1. 海军航空工程学院 a. 研究生管理大队；b. 兵器科学与技术系，山东 烟台 264001；                        

2. 中国科学院烟台海岸带研究所海岸带环境过程重点实验室，山东 烟台 264003) 

摘  要：粒子群优化算法存在早熟收敛和搜索精度较低的问题。为此，提出一种基于自适应混沌粒子群的优化算法。采用自适应权重和遗

传算法中的交叉、变异操作更新粒子群，增加种群粒子的多样性，运用早熟判断机制判断粒子的当前状态，当粒子处于早熟状态时，利用

混沌搜索的方法引导群体快速跳出局部最优。仿真结果表明，该算法可以有效解决粒子群算法的早熟问题，提高搜索精度和收敛速度。 
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【Abstract】An algorithm based on adaptive chaotic Particle Swarm Optimization(PSO) is put forward to overcome the problem of the premature 

convergence and low precision of PSO algorithm. This algorithm mixes adaptive weight, selection and variation operation of genetic algorithm and 

chaos algorithm. This can increase the species diversity of particles. The method of judging the local convergence is used to judge the particles 

statement. When the particles are in local convergence, the chaotic search method is used to guide the group out of local optima. Simulation results 

show that this algorithm not only can solve the local convergence problem effectively, but also can speed up the convergence rate and improve the 

search precision. 
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1  概述 
现代海战场景环境瞬息万变，对空防御已成为水面舰

艇重要任务之一。在舰艇编队对空防御中，应根据各目标
的威胁程度和性能对防空效果进行预测，确定出最优的目
标分配方案，使舰艇编队的整体防空效能达到最大。 

在已有的目标分配研究中，文献[1]用遗传算法分析目
标分配问题，容易过早收敛且局部搜索能力差。文献[2]

分别提出基于蚁群算法的解决方案，优化速度较快，但易
陷入局部最优而无法获得理想的分配结果。文献[3]在分析
基本粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法特
点的基础之上提出一种改进粒子群优化算法，对惯性权
重、粒子速度与位置以及优化策略进行改进。文献[4]利用
粒子群的个体最优和全局最优粒子，采用了编码、交叉、
变异和选择相结合的算子操作得到粒子的新个体。文献[5] 

对粒子的编码方式、权重的选取方法进行改进。文献[6]

提出一种混合模拟退火和离散粒子群的混合优化算法，用
于求解协同空战火力分配问题。 

由于 PSO 属于有导向的随机性启发式算法，在求解
复杂优化问题时，每次求解结果可能不同，也可能找不到
全局最优解，存在易陷入局部最优点、进化后期收敛速度
慢、鲁棒性较差等缺陷[7]。而现有的研究大都集中在惯性
因子的更新、种群结构的改进 [8-9]和粒子的轨迹 [10-11]对算 

法收敛性所产生的影响上，而深入分析粒子的速度对算法
收敛性的影响并不多见。 

鉴于此，本文提出一种混合自适应粒子群优化算法。
采用惯性权重的自适应调整方法，结合遗传算法中的选
择、交叉操作更新粒子群，增加种群粒子的多样性，在不
改变粒子群优化算法搜索机制的基础上，通过早熟判断机 

制来判断当前粒子是否处于早熟状态，快速引导群体跳出
局部最优。 
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2  问题描述 
舰艇编队防空目标分配指的是对多批空中目标分别

选择最有效的防空兵器和数量进行拦截，形成最佳兵力、
兵器使用方案。空中目标射击的基本原则是：射击空中威
胁大且射击有利的目标。因此，建立火力分配模型的思路
有多种，本文主要按空中目标毁伤期望累加作为目标函数
的思路来建立数学模型。模型首先计算各批目标的毁伤期
望，然后将所有目标的毁伤期望累加。 

将目标分配问题描述为：舰艇编队火力单元的数目为
m ，空中有 n 个来袭目标，目标的类型、进袭方向、速度、
高度等均可各异。假设进行目标分配之前，各批目标的威
胁程度与舰艇编队各火力单元对各批目标的射击有利程
度已经经过评估与排序。根据目标分配的目的，应使拦截
效益值最大，其数学模型为：  
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其中， ijc 为第 i 个火力单元对第 j 个目标的拦截效益值；

ijx 为第 i 个火力单元是否射击第 j 个目标； ( )F x 为防空作

战杀伤目标的总体效益。 

当目标数多于火力单元时( m n )，可以按照目标的威
胁度选取前 m 个威胁较大的目标作为火力分配的目标。当
目标数少于火力单元数时，即 m n ，可以认为第 1,n    

2, ,n m  个目标为虚拟目标，每个目标对应的效益指标 

为 0，即 1 2, , ,in in imc c c   皆为 0。这时仍可转化为上述模型。 

3  混沌粒子群优化算法 
3.1  基本粒子群优化算法 

粒子群优化算法作为进化算法的一个分支，是一种全
局搜索算法，源于对鸟群捕食行为的研究而发明的进化计
算技术，通过群体内粒子间的合作与竞争产生的群体智能
指导优化搜索。 

在 PSO 中，PSO 随机初始化一群粒子，第 i 个微粒表
示为 1 2( , , , )i i i iDX x x x  ，它经历过的最好位置(即有最好的
适应值)记为 1 2( , , , )i i i iDp p p p  ，也称为 bestp 。在群体所有
微粒经历过的最好位置的索引号用 bestg 表示。微粒 i 的速
度用 1 2( , , , )i i i iDV v v v  表示。对每一代，其第 d 维 (1 )d D≤ ≤

根据如下方程变化： 
1 1 1

1 1 2 2( ) ( )k k k k
id id id id gd idv wv c r p x c r p x                 (2) 

1 1k k k
id id idx x v                                 (3) 

其中，w 为惯性权重； 1c 和 2c 为加速常数，称为学习因子，

分别用于调整粒子的自身经验与种群经验在其运动中所
起的作用； 1r 和 2r 为 2 个在[0,1]范围内变化的随机函数。 

此外，微粒的速度 iv 被一个最大速度 maxv 所限制。如
果当前对微粒的加速导致它在某维的速度 idv 超过该维的

最大速度 maxv ，则该维的速度被限制为该维最大速度 maxv 。 

在 PSO 中， w 对算法能否收敛具有重要作用，它使
粒子保持运动惯性，使其有扩展搜索空间的趋势。w 值大，
有利于全局搜索，收敛速度快，但不易得到精确的解； w

值小，有利于局部搜索，能得到更为精确的解，但收敛速
度慢。由 PSO 粒子的搜索特征不难发现，线性减小 w 不
能满足开始搜索速度快些、搜索后期速度慢些的要求，而
且，PSO 在实际搜索过程中是非线性的且是高度复杂的，
致使惯性权重 w 线性递减的策略不能反映实际的优化搜
索过程，这使算法在求解复杂问题的后期易于发生早熟收
敛，于是结合混沌粒子群优化算法，本文采用一种惯性权
重的自适应调整方法，表达式如下： 

min max min min avg min avg

max avg

( ) ( ) ( )w w w f f f f f f
w

w f f

      

  
                                                    

≤
(4) 

其中， maxw 、 minw 分别表示为 w 的最大值和最小值； f 表
示粒子当前的目标函数值； avgf 、 minf 分别表示当前所有

粒子的平均目标值和最小目标值。 

当各粒子的目标值趋于一致或局部最优时，将使惯性
权重增加，而各粒子的目标值比较分散时，将使惯性权重
减小，同时，对于目标函数值优于平均目标值的粒子，其
对应的惯性权重因子较小，从而保护了该粒子，反之对于
目标函数值差于平均目标值的粒子，其对应的惯性权重较
大，使得该粒子向较好的搜索区域靠拢。 

3.2  选择、交叉操作 

借鉴遗传算法中的选择，交叉操作增加粒子的多样
性，通过引入新的交叉机制增强群体粒子的优良特性，减
小算法陷入局部极值的可能。在每次迭代过程中按适应度
高低对所有 N 个粒子进行排序，选取适应度值较高的一半
粒子直接进入下一代，后一半粒子作为待交叉粒子，进行
两两交叉操作。将经过交叉后的 / 2N 个粒子与未进行交叉
的 / 2N 粒子组合成一个新的粒子群，对这个新群体的适应
度进行排序，选择适应度值较大的前 / 2N 个粒子进入下一
代。这种交叉策略，在保存了种群中部分优秀个体的同时，
显著增加粒子的多样性，增强种群的全局寻优能力。 

3.3  早熟收敛判断 

当算法陷入局部极值时，粒子速度接近于 0，种群多
样性就慢慢消失，粒子出现惰性，随着迭代过程的进行，
其他粒子很快聚集到这些惰性粒子附近并停止移动。粒子
出现停滞现象，导致算法的早熟，影响算法的收敛性。为
了避免早熟，提高算法的适应性，使粒子群能够跳出这种
停滞状态，将混沌和变异的思想引入到粒子群算法中，为
粒子跳出局部极值提供双重保证。 

在算法中，全局最优值总是优于所有个体的当前适应
度值。设粒子群的规模数是 N ，如果 avgf 为所有粒子当前

适应度值的平均值，则： 
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                                   (5) 
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其中， if 是粒子在当前迭代次数时的适应值。将适应值优

于 avgf 的适应值求平均得到 avgf  ，定义 avg avgf f   ， 越

小说明粒子群越趋于早熟收敛。 

3.4  混沌算法 

由确定方程得到非确定的随机运动状态称为混沌，而
将方程中呈混沌状态的变量称作混沌变量。一个典型的混
沌方程是 Logistic 方程： 

1 (1 ), 0,1,2, , 0 4n n ny y y n       ≤ ≤          (6) 

其中，  为控制参数； n 为迭代次数。 

实验证明，当  增大至 3.57 4≤ ≤ 时，方程值变化周
期变为无穷大，从而每次迭代方程的解都是不确定的。此
时，Logistic 方程成为一个混沌方程。文献[12]提出将混沌
算法与粒子群算法两者混合，但未能提出对粒子群早熟现
象的判定，并且由于采用用的混沌模型是 Logistic 映射，
而 Logistic 映射所产生的序列极不均匀，因此较大地浪费
了计算时间。鉴于此，本文采用了另一种混沌方程，称为
Z 映射。 

但是，由于 Logistic 映射所产生的序列极不均匀，会
较大地浪费计算时间。因此本文采用了另一种混沌方程，
称为 Z 映射： 
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Logistic 映射变量值在各个区间的分布次数直方图如
图 1 所示，其中，柱状图表示对任取的 1 000 个变量，计
算所得函数值的分布次数，曲线是对函数值进行拟合所得
到的正态分布曲线，从图 1 可以看出，Logistic 映射所产
生的混沌变量分布并不均匀。 
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图 1  Logistic 映射变量值在各个区间的分布次数直方图 

混沌粒子群优化算法的基本思想主要有： 

(1)采用混沌序列初始化粒子的位置和速度，既不改变
粒子群优化算法初始化时所具有的随机性本质，又利用混
沌提高了种群的多样性和粒子搜索的遍历性，在产生大量
初始群体的基础上，从中择优选出初始群体。 

(2)以当前整个粒子群搜索到的最优位置为基础产生
混沌序列，用产生的混沌序列中的最优位置粒子替代当前
粒子群中的一个粒子的位置。引入混沌序列的搜索算法可

在迭代中产生局部最优的许多邻域点，以此帮助惰性粒子
逃离局部极小点，并快速搜寻到最优解。 

Z 映射变量值在各区间的分布次数直方图如图 2 所
示，而从图 2 可以看出，式(7)产生的混沌变量在二维空间
的分布是均匀的。因此，本文采用式(7)所表示的映射。 

 

图 2  Z 映射变量值在各区间的分布次数直方图 

3.5  算法流程 

混合粒子群优化算法的步骤为： 

(1)参数初始化设置，初始化粒子位置和速度。 

(2)计算适应值，并且更新个体和全局最优位置与最优
目标值。 

(3)按个体适应值优劣进行排序。 

(4)将适应值优的一半粒子直接进入下一代，后一半进
行交叉、变异操作，更新交叉、变异后的整个粒子群的个
体和全局最优值。 

(5)计算全局最优值的变化大小，判断是否陷入局部最
优。若是，则执行步骤(6)，否则转到步骤(7)。 

(6)对粒子群最优位置 gbestx 进行混沌优化，步骤如下： 

1)将 gbestx 通过式(7)映射到定义域[0,1]上： 

min
1

max min

k k
gbestk
k k

x x
y

x x





                             (8) 

2)对 1
ky 通过式 (7)进行 M 次迭代，得到混沌序列

1 2( , , , )k k k k
My y y y  。 

3)将混沌序列通过下面的方程逆映射回原解空间： 
*

, min max min( ) , 1,2, ,k k k k k
gbest m mx x x x y m M       

从而产生一个混沌变量可行解序列： 
* * * *

, ,1 ,2 ,( , , , )k k k k
gbest m gbest gbest gbest Mx x x x   

4)计算可行解序列中每个可行解矢量的适应值，并保
留适应值最优时对应的可行解，记为 *k

gx 。 

5)从当前粒子中随机选择一个粒子，并用 *k
gx 的位置

代替选出粒子的位置。 

(7)判断是否达到最大迭代次数，如未达到，则执行步
骤(2)，否则退出循环输出计算结果。 

4  仿真实例 
假设 15 批目标对甲方进行袭击，甲方有 8 个火力单
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元进行拦截，射击有利程度值 ijp 已知。设初始种群的粒

子数分别为 20、50、80，最大进化代数为 200，分别运用
自适应混沌粒子群优化算法、自适应粒子群优化算法和基
本粒子群优化算法进行计算，经过仿真计算可得 3 种算法
的最优值对比，即 ( )F x 的值，对比如图 3~图 5 所示。 

0

最
优

值

进化代数

6.1

6.0

5.9

5.8

5.7

5.6

5.5

5.4
18016014012010080604020

混沌粒子群优化算法

自适应粒子群优化算法

基本粒子群优化算法

6.2

 
图 3  粒子数为 20 时 3 种算法的最优值对比 

最
优

值

 
图 4  粒子数为 50 时 3 种算法的最优值对比 

 
图 5  粒子数为 80 时 3 种粒子群算法的最优值对比 

3 种算法仿真结果对比如表 1 所示，实验采用的函数
为 ( )F x 。从表 1 可以看出，基本粒子群优化算法的优化结
果最不理想，而自适应粒子群优化算法由于对惯性权重进
行了自适应调整，比基本粒子群优化算法的优化效果要
好，但是仍然没有达到最优值，混沌粒子群优化算法相对
前两者计算所得最优值最大，分别为 6.072 2、6.098 7、
6.098 7，这表明，混沌粒子群优化算法搜索精度比另外   

2 种算法要高。同时，与其他 2 种算法陷入局部最优不同，
混沌粒子群优化算法在很短的时间内就能找到最优值。即

便粒子数为 20 时，算法开始陷入局部最优，也能通过混
沌搜索进行早熟处理，跳出局部最优。 

表 1  3 种算法仿真结果对比 

初始粒子数 算法 最优值 平均最优值 运算时间/s

混沌粒子群优化 6.072 2 6.049 1 

自适应粒子群优化 5.976 5 5.890 2 20 

基本粒子群优化 5.475 8 5.503 4 

0.562 

混沌粒子群优化 6.098 7 6.081 0 

自适应粒子群优化 5.794 2 5.791 6 50 

基本粒子群优化 5.477 7 5.424 5 

1.266 

混沌粒子群优化 6.098 7 6.088 8 

自适应粒子群优化 5.969 6 5.961 5 80 

基本粒子群优化 5.470 8 5.470 8 

2.031 

同时，混沌粒子群优化算法在初始种群数为 20 时，
虽然运算速度较快，但是由于初始种群数量较少，算法容
易陷入局部最优。虽然通过早熟收敛判断，采用混沌算法
跳出了局部收敛，但是整个过程迭代次数较多，且过程较
长。算法初始种群数为 80 时，虽然能较快收敛，并且收
敛效果较好，但是算法运算时间较长，与实际应用所需时
间要求不符。而算法初始种群数为 50 时，计算所得最优
值与种群数为 80 所得最优值差距很小，并且算法所用时
间较少。鉴于此，本文算法采用初始种群数为 50，经过
100 次运算，可得到本文算法最优值如图 6 所示。 

 
图 6  粒子数为 50 时本文算法的最优值 

从图 6 可以看出，在混沌粒子群算法 100 次运算中，
多数的运算能有效地寻找到最优值，部分未寻到最优值的
情况下，运算所获得的值与最优值的差值也较少，寻优效
果较好。 

5  结束语 
针对粒子群优化算法的早熟收敛问题，提出一种混沌

粒子群优化算法。对适应值较差的粒子进行选择、交叉操
作，将获得的新种群与旧种群重新混合排序，选择适应值
较好的粒子作为下一代粒子，从而增加了群体的多样性。
通过早熟判断机制进行早熟判定，并使用混沌搜索进行早
熟处理。仿真结果表明，该算法不但具有很强的全局搜索
能力和较快的收敛速度，而且能有效避免粒子群优化算法 
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把前一次的 jlC 、 jl 、 jlU 作为初始模型计算 ( , )t j l ，再

由上述重估公式计算 jlC 、 jl 、 jlU 。 

(4)如此反复直到 jlC 、 jl 、 jlU 收敛为止。 

4  实验结果与分析 
实验中建立了一个小型心音库，共有 192 例心音，其

中包括主动脉瓣关闭不全(AR)、主动脉瓣狭窄(AS)、二尖
瓣关闭不全(MR)、二尖瓣狭窄(MS)、肺动脉瓣狭窄(PS)

及正常心音(N)各 32 例，采用 Cooledi 将心音的采样频率
设置为 8 000 Hz，截取一个心动周期作为实验数据，其中，
取每种类型的 10 例心音作为训练样本，剩下的 22 例心音
作为测试样本，为了便于比较，分别采用 LPCC+HMM、
MFCC+HMM 和 MFCC-PCA+K-HMM 3 种方法进行识别，
结果如表 1 所示。分类结果表明，线性预测倒谱系数平均
识别率仅为 72.7%，并且鲁棒性较差，对肺动脉瓣狭窄类
型的心音识别率仅为 50%。MFCC 特征参数间存在较大 

的相关性，从而影响了识别效果。经 PCA 变换后的 MFCC

特征间相关性减小，差异性变大，且改进训练算法后得到
的 HMM 能更好地表达心音信号，所以，系统的识别率最
高。实验结果验证了本文方法的有效性和可靠性。 

          表 1  不同特征值参数的识别率比较         (%) 

心音种类 
LPCC+ 
HMM 

MFCC+ 
HMM 

MFCC-PCA+ 
K-HMM 

AR 86.4  86.4  90.9 

AS 72.7  77.2  72.7 

MR 68.2  72.7  72.7 

MS 63.6  72.7  77.3 

PS 50.0  81.8  86.4 

N 95.5 100.0 100.0 

均值 72.7  81.8  83.3 

标准差 16.284 2 10.384 4  11.017 9 

5  结束语 
实验结果表明，尽管心音信号是一种极其复杂的医学

信号，信号微弱并且夹杂着噪声、随机性强，一种特征值
很难充分表达信号本身，所以，对其进行分类研究存在较
大困难。本文基于主分量分析变换特征参数和融合 K 均 

值聚类训练 HMM 的心音自动分类系统具有优良的性能，
改善了心音分类效果，为心脏听诊提供良好的辅助工具。 
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的早熟收敛问题，具有较大的实用价值。但是，由于算法
在迭代次数较少的情况下，容易陷入局部最优，因此如何
研究和改进算法，以降低算法的时间消耗，提高运算效率，
是需要进一步研究的问题。 
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