
第 １０ 卷第 ６ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．１０ №．６
２０１５ 年 １２ 月　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｄｅｃ． ２０１５

ＤＯＩ：１０．１１９９２ ／ ｔｉｓ．２０１５０７０３２
网络出版地址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ２３．１５３８．ｔｐ．２０１５１１１０．１３５４．０２０．ｈｔｍｌ

混沌搜索策略的改进人工蜂群算法

彭晓华１， 刘利强２

（１．辽宁工程技术大学 基础教学部，辽宁 葫芦岛 １２５１０５； ２．辽宁工程技术大学 电气与控制工程学院，辽宁 葫芦岛

１２５１０５）

摘　 要：针对人工蜂群算法的蜂群缺乏多样性、全局和局部搜索能力差及收敛速度较慢，提出一种基于混沌搜索策

略的改进人工蜂群算法。 该算法通过载波映射，由混沌－决策变量的变换，产生新的邻域点，为采蜜蜂和被招募的观

察蜂提供了更广阔的搜索空间和更优质的位置蜜源，增强蜂群多样性；同时，引进侦查蜂局部蜜源搜索较好地解决

了算法易陷入局部极小的问题，改善了人工蜂群算法的收敛性能。 最后由 ６ 个标准测试函数的仿真验证，得到基于

混沌搜索策略的人工蜂群算法性能明显优于标准人工蜂群算法。
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　 　 人工蜂群算法（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＢＣＡ）是一种模拟自然界中蜜蜂按照不同分工而

共同寻找优质蜜源的智能方法。 １９９５ 年 Ｓｅｅｌｅｙ 首

次阐述了有关蜜蜂群体行为的自组织模型。 ２００５
年 Ｄ．Ｋａｒａｂｏｇａ 建立了具有完整协同动作的人工蜂

群算法模型，而且通过非线性的函数优化实验验证



了人工蜂群算法比一般启发式优化算法具有更强的

稳定性和可靠性。 ２００６ 年 Ｄ．Ｋａｒａｂｏｇａ 等又将 ＡＢＣ
理论应用到限制性数值优化问题、神经网络训练、数
字滤波器设计等，并取得了较好的测试效果。 在文

献［１⁃２］中，Ｄｅｒｖｉｓ Ｋａｒａｂｏｇａ 等通过对多种智能优化

算法的定量对比验证，得出在迭代误差曲线对比中，
人工蜂群算法要比其他智能优化算法在曲线大部分

阶段上具有更好的优化性能，至少有着相似的性能。
人工蜂群算法和其他智能优化算法类似，算法本身

也存在自身的优化缺陷，从全局搜索能力表现出的

搜索速度缓慢或搜索暂时性的停滞现象，在局部搜

索能力存在易陷入局部极小值问题，特别是对于人

工蜂群算法，存在一个对于该算法优化性能特别重

要的影响因素，即蜂群的多样性。 多样性降低，会使

蜜蜂行为中漏掉一定的搜索区域，直接导致算法陷

入局部最优，进而会影响全局搜索能力，收敛速度会

受到极大影响。 同时，蜂群群体的具体行为也会存

在一些问题，比如：蜂群的不同选择方式和进化策略

都会使得算法在处理一些具体优化问题时存在易陷

入早熟收敛或收敛速度慢等问题。 文献［６］结合了

Ｍａｒｋｏｖ 的性质和随机搜索算法的收敛准则，证明了

ＡＢＣ 算法具备全局收敛的性质，并提出一种搜索效

率更高的局部搜索代替原来的随机解的设想；文献

［７］分别从蜂群初始化、邻域搜索及跟随蜂行为这 ３
个角度对人工蜂群算法进行了改进优化，有效地平

衡了全局搜索和局部搜索，算法的性能也得到了提

高；文献［８］充分考虑以粒子群算法为代表的智能

优化算法普遍存在的算法局限性的问题，针对不同

的缺陷提出改进策略，通过将多种改进策略进行融

合，通过自适应学习机制选出恰当的策略来解决不

同形态的复杂问题。
人工蜂群算法是依赖位置信息最终搜索到最优

蜜源，所以邻域搜索就显得格外重要。 目前人工蜂

群算法的改进方法大多是从收敛速度的角度出发，
从全局搜索角度来看，极有可能漏掉一部分的邻域

搜索范围，而这种邻域搜索的局限性会直接导致蜂

群多样性降低，容易陷入局部极值，针对特殊优化问

题时，有可能得不出全局最优解。 所以，提出一种基

于混沌搜索策略的改进人工蜂群算法，引入混沌搜

索的思想，通过载波方式将混沌变量的值映射到优

化变量的取值范围内，产生局部最优解的新增邻域

点［５，９］，从而增强种群的多样性，提高全局搜索能

力，使其免于陷人局部最优而获得全局最优解。

１　 人工蜂群算法

人工蜂群算法搜索蜜源过程中，蜜蜂按照不同

的分工可分为采蜜蜂、观察蜂和侦查蜂 ３ 种，采蜜蜂

通过不断探索，保持最优质蜜源，观察蜂及时补充优

质蜜源对应蜜蜂的数目，侦察蜂在蜂群邻域寻找新

蜜源。 整个蜂群搜索过程并不是单一地各司其职地

进行，而是 ３ 种蜂种在密切的相互联系及转化中完

成的，并且各个蜂种之间通过蜜蜂独特的交流方式，
即找到蜜源的蜂种依靠在指定区域跳摇摆舞向别的

蜂种发送自己携带蜜源的信息，同时，通过所携带蜜

源量的多少决定该蜂种跳摇摆舞的时间长短，蜜源

花蜜量的多少可以看成是适应度的大小，所以观察

蜂看到别的蜂种所跳摇摆舞的时间越长，说明该蜂

种的适应度值越大，所带蜜源花蜜量就越多，反之亦

然。 当观察蜂被招募后转化为采蜜蜂，便开始执行

采蜜蜂的行为，当采蜜蜂放弃原来蜜源而转化为侦

查蜂后，便开始在蜂群邻域寻找新蜜源。 不断地估

算比较适应值的大小而进行不同蜂种之间的转化合

作，蜂群才能在邻域范围不断地刷新蜂蜜含量较高

的新蜜源，即找到最优解。
为了更好地展示蜜蜂觅食的行为特征，用图 １

来展示整个算法搜索过程［１⁃２］，其中观察蜂行为

（ＵＦ），被招募为采蜜蜂采蜜行为（ＥＦ１），原采蜜蜂

采蜜行为（ＥＦ２）， Ｓ 线为侦察蜂寻找蜂巢附近的蜜

源行为， Ｒ 线为被招募的观察蜂寻找蜜源行为。

图 １　 人工蜂群算法的基本原理

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 １ 完整地描述了 ３ 种蜂种协同合作、共同寻

找最优蜜源的原理，人工蜂群算法的基本步骤如

下［３⁃４］：
１） 初始化参数。 设置蜂群规模 ＮＰ ，采蜜蜂

Ｎｅ ，观察蜂 Ｎｕ ，蜜源个数 ＮＰ ／ ２，蜜源维数 Ｄ ，邻域

搜索空间 Ｓ ，迭代次数 Ｋ ，蜜蜂停留阈值 Ｌｉｍｉｔ，采蜜
蜂种群记为 Ｘ ＝ ［Ｘ１ 　 Ｘ２ 　 …　 ＸＮｅ

］ ，其中 Ｘ ｉ ∈
Ｓ（ ｉ ≤Ｎｅ） 是 Ｎｅ 个个体， Ｘ（０） 代表初始采蜜蜂种
群， Ｘ（ｎ） 代表第 ｎ 代采蜜蜂种群。

２）对于 ｎ ＝ ０ 时刻，随机生成 Ｎｓ 个可行解 （Ｘ１，
Ｘ２，…，ＸＮｅ

） ，具体随机产生的可行解 Ｘ ｉ 为

Ｘ ｊ
ｉ ＝ Ｘ ｊ

ｍｉｎ ＋ ｒａｎｄ（０，１）（Ｘ ｊ
ｍａｘ － Ｘ ｊ

ｍｉｎ） （１）
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式中： ｊ 取值于 ｛１，２，…，Ｄ｝ ，为 Ｄ 维解向量的某个

分量。 分别计算各向量的适应度值，并将排名前一

半的作为初始的采蜜蜂种群 Ｘ（０） ，初始标志向量

ｔｒａｉｌ（ ｉ）＝ ０，记录采蜜蜂停留同一蜜源的搜索次数。
３） 设置初始迭代次数 ｉｔｅｒ ＝ ０，对于第 ｎ 步的采

蜜蜂 Ｘ ｉ（ｎ） ，在当前位置向量附近邻域进行搜索新

的位置，搜索公式为

ｎｅｗ＿Ｘ ｊ
ｉ ＝ Ｘ ｊ

ｉ ＋ φｊ
ｉ（Ｘ ｊ

ｉ － Ｘ ｊ
ｋ） （２）

式中： ｊ 取值于 ｛１，２，…，Ｄ｝ ， ｋ 取值于 ｛１，２，…，
Ｎｅ｝ ，且 ｋ ≠ ｉ 。 ｋ ， ｊ 均为 ［ － １，１］ 的随机数。

４）根据最优适应度选择原则，既要保留最优位

置蜜源，又要使蜂群搜索方向向着蜜源含量高升的

方向迭代。 故当采蜜蜂在蜂巢邻域范围第 ２ 次找到

新蜜源时，记此时位置向量为 ｎｅｗ＿Ｘｉ ，而上一次所

找到的蜜源位置向量为 Ｘｉ ，则记 ２ 次蜜源搜索中，
适应度值较大的位置蜜源为 Ｔｓ ，其概率分布为

Ｐ｛Ｔｓ（Ｘｉ，ｎｅｗ＿Ｘｉ） ＝ ｎｅｗ＿Ｘｉ｝ ＝
１ ， ｆ（ｎｅｗ＿Ｘｉ） ≥ ｆ（Ｘｉ）

０ ， ｆ（ｎｅｗ＿Ｘｉ） ＜ ｆ（Ｘｉ）{ （３）

　 　 ５）当许多个采蜜蜂将所采蜜源信息带到舞蹈

区共享给观察蜂时，观察蜂将会做出 ２ 个动作行为：
首先，观察蜂根据概率式（４）选择符合自身条件的

采蜜蜂，转化为采蜜蜂；其次，通过式（４）中适应度

值公式在蜂群邻域进行初次蜜源的搜索。 不同观察

蜂被招募为对应采蜜蜂的概率为

Ｐ｛Ｔｓ１（Ｘ） ＝ Ｘｉ｝ ＝
ｆ（Ｘｉ）

∑
Ｎｅ

ｍ ＝ １
ｆ（Ｘｍ）

（４）

式中： Ｔｓ１ 表示随机映射。
６）对比多次搜索到的新蜜源位置，生成最优蜜

源位置向量集 （ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ） ， ｄ 为现有采蜜蜂个

数，同时得出，到目前为止更新的最优适应度 Ｂｅｓｔ＿
Ｆｉｔｎｅｓｓ。

７）在蜜源搜索中，不断地用标志向量 ｔｒａｉｌ（ ｉ）
记录着同一采蜜蜂对同一蜜源位置的搜索次数，当
ｔｒａｉｌ（ ｉ）＞Ｌｉｍｉｔ 且不满足式（３）时，即说明该邻域范

围位置蜜源含蜜量整体偏低，若再在此地搜索蜜源，
会严重影响蜜源质量及搜索速度，故须将此类采蜜

蜂重新规定初始蜜源位置。 即

Ｘ ｉ（ｎ ＋ １） ＝
Ｘｍｉｎ ＋ ｒａｎｄ（０，１）（Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ），ｔｒａｉｌ（ ｉ） ≥ Ｌｉｍｉｔ
Ｘ ｉ（ｎ），ｔｒａｉｌ（ ｉ） ＜ Ｌｉｍｉｔ{

（５）
　 　 ８）如果满足停止准则，则停止计算并输出最优

适应度值 Ｂｅｓｔ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ，迭代次数 ｉｔｅｒ ＝ ｉｔｅｒ＋１，相应的

参数 （ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ） ，否则转向第 ３）步。

２　 基于混沌搜索策略的改进人工蜂群
算法
针对人工蜂群算法（ＡＢＣ）寻优过程中缺乏多

样性，收敛速度较慢，易陷入局部最优等缺陷，引入

混沌搜索策略的改进人工蜂群算法（ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉ⁃
ｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｃｈａｏｓ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ，
ＣＳＡＢＣＡ），采用混沌搜索策略细化人工蜂群算法中

采蜜蜂和观察蜂的搜索空间，在迭代进化中产生局

部最优解的新增邻域点，从而加速了侦查蜂的搜索，
使得蜂群以最快速度找到最优蜜源。

混沌搜索的基本思想［５］是根据式（６）
ｙｎ＋１，ｄ ＝ μ·ｙｎ，ｄ（１ － ｙｎ，ｄ） （６）

产生混沌序列，然后通过载波方式将混沌变量的值

映射到优化变量的取值范围。 式（６）中， ｎ ∈ ［１，
Ｎｍａｘ］ ， ｄ ∈ ［１，Ｄ］ ， μ 是混沌状态的控制参数，当
μ ＝４ 时，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方程为完全混沌状态。 它的数学

描述过程为：当有采蜜蜂转变为侦查蜂时，产生一个

Ｄ 维随机向量 ｙ０ ＝ ［ｙ０，１ 　 ｙ０，２ 　 …　 ］，ｙ０ ∈［０，１］ ，
ｙ０ 为迭代初始值，通过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方程开始迭代，得到

序列 ｙｎ，ｄ 。 同时，根据式（６）产生的局部最优解的

新增邻域点，按照载波方式将混沌变量放大后应用

在待进行蜜源搜索的单个变量 ｆｉ，ｄ 上，可得新个体

ｙ′ｎ，ｄ ＝ ｆｉ，ｄ ＋ Ｒ ｉ，ｄ（２ｙｎ，ｄ － １） （７）
将混沌变量 ｙｎ，ｄ 映射到了决策变量 ｙ′ｎ，ｄ ，其中 ｙ′ｎ，ｄ
是以转化为侦查蜂的采蜜蜂所在蜜源 ｆｉ，ｄ 为中心，以
Ｒ ｉ，ｄ 为半径的区域内。 最后，计算蜜源收益度 Ｆｉｔ⁃
ｎｅｓｓ （ｙ′ｎ，ｄ） ，同时计算在混沌迭代过程中的最优收

益度 Ｂｅｓｔ ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ （ｙ′ｎ，ｄ） ，若优于 Ｆｉｔｎｅｓｓ （ｙ′ｎ，ｄ） ，
替换原蜜源。

对于目标函数 ｍｉｎｆ（ｘ） ， 目标变量为 Ｘ ＝
［ｘ１ 　 ｘ２ 　 …　 ｘｄ］ Ｔ ，完整的基于混沌搜索策略的人

工蜂群算法（ＣＳＡＢＣ）实现步骤如下：
１）按照操作 １）进行，记最大混沌迭代次数为

Ｃｍａｘ 。
２）利用混沌序列初始蜂群生成数值都在 （０，１）

的 ＮＰ 个互异 Ｄ 维向量 ｙ０，通过式（７）的载波方式将

ｙ０ 映射到原解空间邻域范围内，产生决策变量。
３）将混沌变量 ｙ′ｎ，ｄ 和 ｙｎ，ｄ 线性组合得到新的决

策变量 ｙ″ｎ，ｄ ［１９］：
ｙ″ｎ，ｄ ＝ （１ － η）ｙ′ｎ，ｄ ＋ ηｙｎ，ｄ （８）

式中： η 为动态调整系数， η 的表达式为 η ＝ １ －

（Ｋ
－ １
Ｋ

）
σ

， σ 由目标函数而定。

４）按照操作 ２） ～６）进行。
５）通过计算适应度函数值 Ｆｉｔｎｅｓｓ（ ｙ′ｎ，ｄ） ，取

适应度值大的前 ＮＰ ／ ２ 个向量作为蜜源位置，对
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应 ＮＰ ／ ２ 个采蜜蜂。 通过式（ ２） 更新蜂群位置，
ＮＰ ／ ２ 个采蜜蜂在邻域附近按照式（ ７）寻找新解

ｙ″ｎ，ｄ ，再次计算适应度值 Ｂｅｓｔ＿Ｆｉｔｎｅｓｓ （ ｙ′ｎ，ｄ） ，若
Ｂｅｓｔ ＿ Ｆｉｔｎｅｓｓ （ ｙ″ｎ，ｄ） ＞ Ｆｉｔｎｅｓｓ（ ｙ′ｎ，ｄ） ， ｙ′ｎ，ｄ ＝
ｙ″ｎ，ｄ ， ｔｒａｉｌ （ ｉ） ＝ ０；否则 ｙ′ｎ，ｄ 不变， ｔｒａｉｌ （ ｉ） ＝
ｔｒａｉｌ（ ｉ） ＋ １，并计算观察蜂转化为采蜜蜂的个数。

６）若 ｔｒａｉｌ （ ｉ） ＞ Ｌｉｍｉｔ 时，进行 ７），然后第 ｉ 个
采蜜蜂舍弃蜜源转变为侦查蜂，侦查蜂在混沌区域

范围内搜索邻域蜜源 ｙ″ｎ，ｄ 。
７）记录到目前为止的所有蜜蜂寻找的最优蜜

源，更新 ｉｔｅｒ ＝ ｉｔｅｒ＋１，判断是否达到最大混沌迭代次

数，如果是，结束混沌搜索，找到最优解，否则，返回

到 ２）。 ＣＳＡＢＣ 算法的基本流程图［１４］如图 ２。

图 ２　 ＣＳＡＢＣ 算法流程图

Ｆｉｇ．２　 ＣＳＡＢＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 ＣＳＡＢＣ 算法仿真

３．１ 　 标准测试函数

为验证基于混沌搜索策略的人工蜂群算法的性

能，选用 ６ 个标准测试函数 Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ、Ｒａｓ⁃
ｔｒｉｇｒｉｎ、 Ｇｒｉｅｗａｎｋ、 Ａｃｋｌｅｙ 和 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 进行性能测

试［１５⁃１７］。 Ｓｐｈｅｒｅ 是一个基本单峰优化函数，只有全

局极值，用于测试算法寻优精度和收敛速度；Ｒｏｓｅｎ⁃
ｂｒｏｃｋ 是非凸、病态单峰函数，有局部极小值，用于测

试算法的收敛速度和执行效率； Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ、 Ｇｒｉｅ⁃
ｗａｎｋ、Ａｃｋｌｅｙ 和 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 都是复杂的非线性多峰函

数，有许多局部极值点，用于测试算法的全局搜索能

力、跳出局部极值并避免早熟的能力［５，１０，２０］。 ６ 个标

准测试函数的表达式、搜索空间及最优解见表 １。
３．２　 实验仿真分析

采用 ＣＳＡＢＣ 与 ＡＢＣ ２ 种算法的对比仿真实验

进行性能测试。 在 ＡＢＣ 算法中，设定初始参数：蜂
群规模 ＮＰ ＝ １００，蜜源个数为 ５０， Ｄ ＝ １００， Ｎｅ ＝ ２０，
Ｎｕ ＝ １０， Ｎｓ ＝ ４０，搜索次数极限 Ｌｉｍｉｔ ＝ １００，最大迭

代次数为 ２ ０００；在 ＣＳＡＢＣ 算法中，混沌状态的控制

参数 μ ＝ ４，为混沌映射半径 Ｒ ｉ，ｄ 为函数自变量定义

域的 ３ ／ １０，调节系数 σ ＝ ０．２５，其余参数均与 ＡＢＣ
相同。 图 ３～图 ８ 是为标准人工蜂群算法（ＡＢＣ）与
本文提出的基于混沌搜索策略的改进人工蜂群算法

（ＣＳＡＢＣＡ）对 ６ 个标准测试函数的优化过程中，蜂
群寻优对比曲线。

表 １　 标准测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 测试函数表达式 搜索范围 最优值

ｆ１ ｆ１（ｘ） ＝ ∑ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ２ ［ － １００，１００］ ｆ１（０，０，…，０） ＝ ０

ｆ２ ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［１００ （ｘｉ＋１ － ｘｉ２） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］ ［ － ３０，３０］ ｆ２（１，１，…，１） ＝ ０

ｆ３ ｆ３（ｘ） ＝ ∑ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ２ － １０ｃｏｓ （２πｘｉ） ＋ １０） ［ － ５．１２，５．１２］ ｆ３（０，０，…，０） ＝ ０

ｆ４ ｆ４（ｘ） ＝ １
４００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ２ － ∏ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ［ － ６００，６００］ ｆ４（０，０，…，０） ＝ ０

ｆ５

ｆ５（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ２） －

ｅｘｐ（ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ ２πｘｉ） ＋ ２０ ＋ ｅ

［ － ３２，３２］ ｆ５（０，０，…，０） ＝ ０

ｆ６ ｆ６（ｘ） ＝ － ∑ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉｓｉｎ（ ｘｉ ）） ［ － ５００，５００］

ｆ６（４２０．９６８ ７，…） ＝

４１８．９８２ ９
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图 ３　 Ｓｐｈｅｒｅ 函数寻优对比曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｓｐｈｅｒｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图 ４　 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数寻优对比曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图 ５　 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数寻优对比曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图 ６　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数寻优对比曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图 ７　 Ａｃｋｌｅｙ 函数寻优对比曲线

Ｆｉｇ．７　 Ａｃｋｌｅｙ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图 ８　 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 函数寻优对比曲线

Ｆｉｇ．８　 Ｓｃｈｗｅｆｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

表 ２　 优化函数测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ

函数 算法 均值 标准差 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ
ＡＢＣ ５．３４５ １６×１０－１１ ３．５５６ ７１×１０－１２ ４．８５４ ６１×１０－１２

ＣＳＡＢＣ １．２３５ ０３×１０－１６ ６．１２３ １２×１０－１７ １．９２９ ２４×１０－１６

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
ＡＢＣ ２５．６９７ ８９４ １３．１００ １２ ２３．２８４ ５９

ＣＳＡＢＣ ０．５４１ １８７ ０．５５６ ０７３ ０．３３０ ６４５

Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ
ＡＢＣ ９．０５０ ２７×１０－９ １．５９５ ３２×１０－８ ６．２５４ ７１×１０－７

ＣＳＡＢＣ ６．２０５ ４１×１０－１３ １．０７４ ８１×１０－１２ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ＡＢＣ ３．７１６ ８６×１０－６ ４．７０５ ６５×１０－６ ９．０４４ １７×１０－７

ＣＳＡＢＣ ２．２２８ ２８×１０－１０ ３．８２６ ８２×１０－１０ ６．６４７ ０５×１０－１０

Ａｃｋｌｅｙ
ＡＢＣ １．５０９ ９×１０－８ ０．７８９ ０４×１０－８ １．８０５ ９３×１０－８

ＣＳＡＢＣ １．７４６ ７５×１０－１４ ４．１０２ ３２×１０－１５ ２．２２０ ４５×１０－１４

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
ＡＢＣ －１９．６９５ ２ ０．９５８ ７０８ －１６．１４５ ３

ＣＳＡＢＣ －３４．８４０ ２ ０．６７１ ５５２ －３４．４９４ ４

　 　 通过图 ３ ～ 图 ８ 测试验证，可以看出，在取维数

为 １００，蜂群规模为 １００ 的情况下，ＣＳＡＢＣ 算法无论

在收敛速度方面、收敛精度还是寻找全局最优值方

面，都明显要优于 ＡＢＣ 算法，它可以有效地避免陷
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入局部极值而加速收敛。 测试结果参数见表 ２。
由表 ２ 可以看出，６ 个测试函数中，ＣＳＡＢＣ 算法

的最优值，均值及标准差均优于 ＡＢＣ 算法。 将本文

ＣＳＡＢＣ 算法与根据文献［１１］中的改进算法 ＩＡＢＣ，
文献 ［１２］ 中的算法 ＳＦＡＢＣ，文献 ［１３］ 中的算法

ＬＲＡＢＣ，再次进行寻优测试进而验证本文算法的有

效性，取最大混沌搜索次数 Ｃｍａｘ ＝ ４０，取标准测试函

数 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 分别测试运行 ４０ 次，设
算法精度为 １０ －２５ ，进行对比验证，见表 ３。

表 ３　 不同改进人工蜂群算法优化结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｐ⁃
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

函数 算法 均值 标准差 平均时间

Ｒｏｓｅｎ⁃
ｂｒｏｃｋ

ＩＡＢＣ ４．９５８ ６７×１０－１ ７．６６８ ４７×１０－１ ２５．１７５ ５

ＳＦＡＢＣ ６．４７１ ２００ ３．８５２ ７００ ２６．６５１ ４

ＬＲＡＢＣ １．３５９ １８×１０－１ ８．７４７ １７×１０－２ ２４．１８４ ３

ＣＳＡＢＣ ５．２６５ ７×１０－２ ６．３８３ ２６×１０－３ １７．５５４ ８

Ｇｒｉｅ⁃
ｗａｎｋ

ＩＡＢＣ ０ ０ ３１．０１２８

ＳＦＡＢＣ ２．５４５ ７×１０－１５ ７．７８４ ２６×１０－１６ ２２．８７４ ８

ＬＲＡＢＣ ０ ０ ２７．８９３ ４

ＣＳＡＢＣ ０ ０ １８．２３５ ４

　 　 由表 ３ 中多种改进人工蜂群算法的对比测试可

得到，对测试函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ、ＩＡＢＣ、ＳＦＡＢＣ 和 ＣＳＡＢＣ
算法均达到最优值，而对 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 测试函数中，
ＣＳＡＢＣ 算法在均值、标准差及平均运行时间上均优

于 ＩＡＢＣ、ＳＦＡＢＣ 和 ＬＲＡＢＣ 算法，从而进一步验证了

ＣＳＡＢＣ 算法的优越性。

５　 结束语

本文主要针对人工蜂群算法，蜂群搜索速度慢

甚至停滞，多样性降低，容易陷入局部极值等诸多不

足，提出了一种基于混沌搜索策略的改进人工蜂群

算法。 该算法引入了混沌搜索策略，通过载波方式

将混沌变量的值映射到优化变量的取值范围内，产
生局部最优解的新增邻域点，从而加快了全局搜索

能力和局部搜索能力，增强了蜂群多样性，跳出了局

部极值，提高了算法收敛速度。 通过 ６ 个标准测试

函数的对比寻优验证，ＣＳＡＢＣ 算法具有收敛速度

快，收敛精度高和较强的全局搜索能力。 同时，对比

了多种改进人工蜂群算法，充分验证本文算法的有

效性和优越性。
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