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摘　要： 针对人工蜂群（ＡＢＣ）算法的不足，以种群收敛程度为依据，结合混沌优化的思想，提出一种改进的人工
蜂群算法—自适应搜索空间的混沌蜂群算法（ＳＡ唱ＣＡＢＣ）。 其基本思想是在原搜索区域的基础上，根据每次寻优
的结果自适应地调整搜索空间，逐步缩小搜索区域，并利用混沌变量的内在随机性和遍历性跳出局部最优点，最
终获得最优解。 基于六个标准测试函数的仿真结果表明， 本算法能有效地加快收敛速度，提高最优解的精度，
其性能明显优于基本 ＡＢＣ算法，尤其适合高维的复杂函数的寻优。
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Abstract： Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＢＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＢＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｌｌｅｄ ｓｅｌｆ唱ａｄａｐｔｉｎｇ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｃｈａｏｓ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＳＡ唱ＣＡＢＣ）．Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｉｄｅａ ｗａｓ ｔｏ ｃｏｎｔｒａｃｔ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｙ ｔｈｅ ｒａｎｇｅｓ ｏｆ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｏｏｋ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｅｒｇｏｄｉｃｉｔｙ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａ唱
ｏｓ ｔｏ ｂｒｅａｋ ａｗａｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ， ａｎｄ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ ｆｏｕｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌ唱
ｇｏｒｉｔｈｍ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｉｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｖｏｉｄｓ ｔｈｅ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒ唱
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0　引言
人工蜂群算法（ＡＢＣ）是由土耳其埃尔吉耶斯大学 Ｋａｒａｂｏ唱

ｇａ［１］在 ２００５年提出的一种基于蜜蜂群智能搜索行为的优化算

法。 目前，关于 ＡＢＣ算法研究与应用还处于初级阶段，但由于
其控制参数少、易于实现、计算简洁等优点，已被越来越多的学
者所关注。 Ｋａｒａｂｏｇａ等人［２，３］已经成功地将 ＡＢＣ 算法应用于
函数的无约束数值优化问题。 ２００７ 年，Ｋａｒａｂｏｇａ 等人［４］提出

了用于解决约束数值优化问题的人工蜂群算法，通过对 １３ 个
标准的约束性优化问题的测试，以及与差分进化算法（ＤＥ）、微
粒群算法（ＰＳＯ）的比较，实验结果表明改进的蜂群算法可以有

效地解决约束性的优化问题。 Ｋａｒａｂｏｇａ等人［５，６］还将 ＡＢＣ 算
法应用于人工神经网络的训练。 Ｓｒｉｎｉｖａｓａ等人［７］将 ＡＢＣ算法
用于解决分布式系统中的网络重构问题。 随后，Ｋａｒａｂｏｇａ［８］提
出了一种基于人工蜂群算法的数字 ＩＩＲ滤波器设计方法，并将

其性能与微粒群（ＰＳＯ）等算法进行了比较。 Ｓｉｎｇｈ［９］提出了一

种解决最小生成树问题的人工蜂群算法。 丁海军等人［１０］通过

对 ＡＢＣ算法参数的改进，提出了一种适合组合优化问题的改
进蜂群算法，并将其应用在 ＴＳＰ的求解上。 康飞等人［１１］针对

人工蜂群算法求解反演分析时存在收敛速度慢、长期停滞等缺

陷，引入了文化算法的双层进化结构和具有概率突跳特点的模

拟退火操作，提出了一种具有知识引导功能的文化退火人工蜂

群算法。 为解决参数识别和系统优化提供了一种新方法。

ＡＢＣ算法结合全局搜索和局部搜索的方法来使蜜蜂在食
物源的探索（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）和开采（ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）两个方面达到最
好的平衡，在函数优化方面的性能优于差分进化算法、微粒群

算法等［３，４］ 。 但是，目前 ＡＢＣ 算法作为一种新的随机优化算
法，在接近全局最优解时，仍旧存在着搜索速度变慢、过早收

敛、个体的多样性减少，甚至陷入局部最优解等难题。 为了加

快搜索速度，避免早熟收敛，本文结合 ＡＢＣ 算法的特性，自适

应地调整搜索空间，并引入混沌优化的思想，提出了一种改进

的 ＡＢＣ算法———自适应搜索空间的混沌人工蜂群算法（ＳＡ唱
ＣＡＢＣ）。 其主要思想是：每次循环一定的代数后在原搜索区域

的基础上，重新构造一个较小的搜索区域，并重新评估每个解，

然后继续进行搜索，最终获得最优解。 而当某个解陷入局部最

优时，则利用混沌变量的内在随机性和遍历性使其跳出局部最

优点。 仿真结果表明，该算法在收敛速度与精度上较基本

ＡＢＣ算法均有明显改善。
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1　ABC 算法
1畅1　蜜蜂行为描述

蜂群产生群体智能的最小搜索模型包含三个基本组成要

素，即食物源、未被雇佣的蜜蜂和被雇佣的蜜蜂；蜜蜂的基本行
为有两种，即为食物源招募蜜蜂和放弃某个食物源［１］ 。

１）食物源　相当于优化问题中解的位置，在 ＡＢＣ算法中
食物源的价值由适应度值来表示。

２）未被雇佣的蜜蜂　即侦查蜂（ ｓｃｏｕｔ）和跟随蜂（ ｏｎｌｏｏ唱
ｋｅｒ），其主要任务是探索和开采食物源。 初始时刻，对于非雇
佣蜂有如下两种选择：ａ）成为侦察蜂，随机搜索蜂巢附近的食
物源；ｂ）成为跟随蜂，在观察完引领蜂的摇摆舞后，通过舞蹈
的剧烈程度、持续时间等，来确定食物源的收益率，并依据收益
率来选择到哪个食物源采蜜。 此时，非雇用蜂成为被招募者，
即跟随蜂。

３）被雇佣的蜜蜂　即已经发现了食物源的蜜蜂，也称引
领蜂（ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｂｅｅ）。 引领蜂储存有某一个食物源的相关信
息（位置、花蜜数量等），并将这些信息以一定的概率与其他蜜
蜂分享。

蜜蜂对食物源的搜索由三步组成：ａ）引领蜂发现食物源
并记录下花蜜的数量；ｂ）跟随蜂依据引领蜂所提供的花蜜信
息，来选定到哪个食物源采蜜；ｃ）确定侦查蜂，寻找新的食
物源。

1畅2　ABC 算法描述
ＡＢＣ算法中，人工蜂群主要有引领蜂、跟随蜂和侦察蜂。

ＡＢＣ算法在求解优化问题时，食物源的位置被抽象成解空间
中的点，蜜蜂采蜜（食物源）的过程也就是搜寻最优解的过程。
考虑全局优化问题（Ｐ），ｍｉｎ｛ f（X）：X∈S炒Rn｝，则问题（Ｐ）的
多个可行解的一个结合称为一个种群，种群中每个元素（可行
解）称为一个食物源，每个食物源的优劣程度取决于待优化问
题所确定的适应度值，解的个数（SN）等于引领蜂或跟随蜂的
个数。 本文用 d维向量 Xi（xi１ ，xi２ ，⋯，xid）

Ｔ∈S来表示第 i 个
食物源的位置。 首先，ＡＢＣ算法生成含有 SN个解（食物源）的
初始种群，每个解 Xi（ i ＝１， ２，⋯， SN）是一个 d 维的向量；然
后，蜜蜂对所有的食物源进行循环搜索，循环次数为 C（C ＝１，
２，⋯，MCN）。 引领蜂首先对相应的食物源（解）进行一次邻域
搜索，如果搜索到的食物源（解）的花蜜数量（适应度）优于以
前的，则用新的食物源位置代替旧的食物源位置，否则保持旧
的食物源位置不变。 所有的引领蜂完成搜索之后，回到舞蹈区
把食物源上花蜜数量的信息通过跳摇摆舞传达给跟随蜂。 跟
随蜂根据得到的信息按照概率选择食物源。 花蜜越多的食物
源，被选择的概率越大。 跟随蜂选中食物源后，也进行一次邻
域搜索，并保留较好的解。 ＡＢＣ 算法就是通过如此重复搜索，
最终来找到最优解。

引领蜂和跟随蜂依据式（１）进行食物源位置更新：
vij ＝xij ＋rij（ xij －xkj） （１）

其中：k∈｛１，２，⋯，SN｝，j∈｛１，２，⋯，d｝，这两个数都是随机选
取的，但是 k不能等于 i（k是 i邻域的一个解）；rij∈［ －１，１］是
一个随机数，它控制 xij邻域的生成范围，随着搜索接近最优

解，邻域的范围会逐渐减小。
ＡＢＣ算法中跟随蜂对食物源的选择是通过观察完引领蜂

的摇摆舞来判断食物源的收益率，并依据收益率大小来选择到
哪个食物源采蜜。 收益率通过适应度值来表示，选择概率 Pi

按照下式确定：

Pi ＝fiti ／催
ＳＮ
i ＝１

fiti （２）

其中：fiti 是第 i个解的适应度值；SN是解的个数。
在 ＡＢＣ算法中，还有一个控制参数 ｌｉｍｉｔ，它用来记录某个

解被更新的次数。 假定某个解连续经过 ｌｉｍｉｔ 次循环之后没有
得到改善，表明这个解陷入局部最优，那么这个位置就要被放
弃，与这个解相对应的引领蜂也转变为侦察蜂。 假设被放弃的
解是 xi 且 j∈｛１，２，⋯，d｝，那么就由侦查蜂通过式（３）随机产
生一个新的解来代替 xi。

xji ＝xjｍｉｎ ＋ｒａｎｄ（０，１）（ xjｍａｘ －xjｍｉｎ） （３）

2　自适应搜索空间的混沌蜂群算法
2畅1　动态调整搜索空间

设种群空间的解为 n个，每个解是 d维向量。
初始状态，按照式（１）生成空间的解：X１ ＝（ x１１ ， x１２ ，⋯，

x１d），X２ ＝（ x２１ ， x２２ ，⋯， x２d），⋯ ，Xn ＝（xn１ ， xn２ ，⋯， xnd），则
Y ＝（ y１ ，y２ ，⋯，yi，⋯，yd ） ＝（ｍａｘ（ ｜x１１ ｜， ｜x２１ ｜，⋯， ｜xn１ ｜）， ｍａｘ

（ ｜x１２ ｜，｜x２２ ｜，⋯，｜xn２ ｜），⋯， ｍａｘ（ ｜x１i ｜，｜x２i ｜，⋯，｜xni ｜），⋯， ｍａｘ（ ｜

x１d ｜，｜x２d ｜，⋯，｜xnd ｜））

其中：分量 yi表示种群在这维坐标上的空间分布，yi越大，种群
在第 i 维坐标上的空间分布就越大。

在 ＳＡ唱ＣＡＢＣ算法中，每当搜索进行到一定的迭代次数时，
就利用 Y的最大可能变化区间，按照式（４）重新生成种群个
体，即引领蜂根据式（４）产生新解，并计算其适应度值，然后对
它们进行评估后继续搜索。 经过如此循环迭代，使产生初始种
群的区间逐步收缩，从而可加快进化迭代进程，提高了算法的
整体运行效率。

vi ＝２yi ×ｒａｎｄ（０，１） －yi （４）

按照上述方法，随着搜索空间的缩小，会出现两个问题：
ａ）最优解有可能被排除在缩小后的搜索空间之外，这样问题
的最优解将无法被搜索到；ｂ）个体位置的运动范围被大大缩
减，降低了算法突破局部最优的能力。 如果大部分个体均在相
同的局部极值附近运动时，算法容易出现暂时的停滞现象，这
样，突破局部极值的限制可能需要经过很长一段时间，也可能
无法突破这一限制而陷入局部最优点。 为此，本文通过两种方
式来改善以上提出的问题：ａ）把种群中的个体分为两部分，一
部分动态调整搜索区域，加快算法的收敛速度，另一部分在原
空间内搜索，保证位于空间边缘的解不被忽略，仿真试验证明
了该方法的可行性；ｂ）搜索空间经过调整后，不马上进行下一
次压缩，而是在每作一次压缩后，就迭代几次，使群体对新的环
境有个适应的过程，然后再作下一次压缩。

2畅2　混沌搜索
混沌是自然界广泛存在的一种非线性现象，它看似混乱，

却有着精致的内在结构，具有随机性、遍历性及规律性等特点，
在一定范围内能按其自身的规律不重复地遍历所有状态［１２］ 。

·１３３１·第 ４ 期 暴　励，等：自适应搜索空间的混沌蜂群算法 　　　



一般混沌是指由确定性方程得到的具有随机性的运动状态，呈
现混沌状态的变量称为混沌变量。 常用的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射就是
一个典型的混沌系统，其方程如下：

zn ＋１ ＝μzn ＋（１ －zn）；　n ＝０，１，２，⋯ （５）

其中：μ为控制参数，式（５）可以看做是一个动力学系统。 μ值
确定后，由任意初值 z０∈［０，１］，可以迭代出一个确定的时间

序列 z０ ，z１ ，z２ ，⋯。 当 μ＝４ 时，系统完全处于混沌状态［１５］ 。
由于混沌的遍历性，混沌优化算法易跳出局部最优解，

是一种很好的搜索机制。 国内外许多学者将混沌搜索和群智
能算法这两种机制有机结合，并作了广泛研究。 文献［１４ ～
１６］在遗传算法（ＧＡ）中引入混沌算子，提出了混沌遗传算
法，取得了较好的效果。 文献［１７ ～１９ ］把微粒群算法与混沌
搜索相结合，提出了混沌粒子群优化算法，很好地提高了搜
索性能。

在 ＡＢＣ算法中，如果某个解连续经过 ｌｉｍｉｔ 次循环后没有
得到改善，表明这个解陷入局部最优，则会随机产生新解来替
换它。 而在本文提出的 ＳＡ唱ＣＡＢＣ 算法中，对搜索停滞的解是
利用混沌搜索来给该解重新赋值，使其跳出局部最优。 其主要
思想是利用混沌运动的遍历性以当前搜索停滞的解为基础产

生混沌序列，用产生的混沌序列中的最优位置替代它原来的位
置，通过这种处理使得搜索停滞的解继续进化，提高算法的收
敛速度和精度。 本文假设搜索停滞的解是 Xk ＝（xk１ ，xk２ ，⋯，
xkd，），xki∈［ai，bi］则对它进行混沌优化，取式（５）作为混沌迭
代公式。 其主要步骤如下：

ａ）将 Xk映射到 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方程的定义域［０，１］内，即

zoki ＝
xki －ai

bi －ai
；k ＝１，２，⋯，n；i ＝１，２，⋯，d

ｂ）用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程进行迭代产生混沌变量序列 zmk （m ＝１，
２，⋯，Cｍａｘ）。 其中 Cｍａｘ是混沌搜索的最大迭代次数。

ｃ）把产生的混沌序列 zmki （m ＝１，２，⋯，Cｍａｘ）通过逆映射

xki ＝ai ＋（bi －ai） zmki返回到原解空间，得 X′k ＝（ x′k１，x′k２ ，⋯，
x′kd），计算其适应值 f′＝f（X′k），并将其与原来的解比较，保留
最好解。

ｄ）若达到最大迭代次代数，则优化过程结束，否则返回步
骤 ｂ）。
2畅3　选择策略的确定

在 ＳＡ唱ＣＡＢＣ算法中，跟随蜂选择食物源的选择策略采用
锦标赛［２０］的方法，因为锦标赛选择只把适应值的相对值作为
选择的标准，而且对适应值的正负也没有要求，从而避免了超
级个体对算法的影响，在一定程度上可以避免算法过早收敛和
停滞现象的发生。

2畅4　SA唱CABC 算法流程
算法步骤如下：
ａ）初始化种群的解 xi（ i ＝１⋯n）。
ｂ）计算每个解 xi 的适应度值。
ｃ）判断是否调整搜索空间，如符合调整的条件，则引领蜂

根据式（４）产生新的解空间，否则根据式（１）产生新解 vi，并且
计算其适应度值。

ｄ）如果 vi 的适应度值好于 xi，则用 vi 替换 xi，否则保留 xi

不变。

ｅ）根据锦标赛选择策略利用式（２）计算与 xi 相关的概率

值 Pi。

ｆ）跟随蜂根据 Pi 选择食物源（解），并根据式（１）进行邻

域搜索产生新解 vi，计算其适应度值。

ｇ）如果 vi 的适应度值好于 xi，则用 vi 替换 xi，否则保留 xi

不变。
ｈ）判断是否有要放弃的解，如果存在，则利用混沌搜索产

生一个新解来代替它。

ｉ）记录迄今为止最好的解。
ｊ）判断是否满足循环终止条件，如满足输出最优结果，否

则返回 ｃ）。
3　实验结果与分析
3畅1　测试函数的参数设置

为了检验改进算法的性能，在仿真实验中选择了六个测试

函数［２１］ ，并根据函数性质分为具有单个极小点（单模态）和多

个局部极小点（多模态）两大类。 表 １ 显示了这些测试函数的
定义、取值范围和理论全局最优解。

表 １　六个标准测试函数

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅｑｕａｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ Ｍｉｎ
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｐｒｏｂｌｅｍ １ �．２ f１（ x） ＝∑n

i ＝１（∑ i
j ＝１x j） ２ ［ －１００，１００］ ０ 哪

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
f２（ x） ＝∑n －１

i ＝１ ［１００（ xi ＋１ －x２i ） ２ ＋

（ xi －１）２］
［ －３０，３０］ ０ 哪

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 祆．２６
f３（ x） ＝－∑ n

i ＝１（ xi ｓｉｎ（ ｜x i｜）） ＋

４１８ P．９８２ ９n
［ －５００，５００］ ０ 哪

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ f４（ x） ＝∑ n
i ＝１［ x２１ －１０ｃｏｓ

（２πxi） ＋１０］
［ －５  ．１２，５．１２］ ０ 哪

Ａｃｋｌｅｙ
f５（ x） ＝－２０ｅｘｐ（ －０ 潩．２ １

n ∑ n
i ＝１x２i ） －

ｅｘｐ（ １
n ∑ n

i ＝１ｃｏｓ（２πx i） ＋２０ ＋ｅ）
［ －３２，３２］ ０ 哪

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
f６（ x） ＝ １ 剟

４０００
∑ n

i ＝１x２i －

脆n
i ＝１ｃｏｓ（ x i

i
） ＋１

［ －６００，６００］ ０

　　表 １中，f１ 、 f２ 是单模态函数。 f１ 函数是 Ｓｐｈｅｒｅ 函数的变
形，增加了各维度之间的相互作用，它们主要用来测试算法的

寻优精度，考察算法的执行性能；f２ 函数是一个经典的复杂优
化问题，取值区间内走势平坦，它的全局最优点位于一个平滑、
狭长的抛物线山谷内，要收敛到全局最优点的机会微乎其微，

通常用于检验算法收敛速度，考察算法的执行效率；函数 f３ ～
f６ 是复杂的非线性多模态函数，具有许多局部极值点，一般算
法都较难找到全局最优值，因此可用来检验算法的全局搜索性
能和避免早熟的能力。 在固定的迭代次数下，通过对测试函数
的最优值、最差值、平均值和方差的考察来对算法进行评估。

3畅2　实验结果分析
为了验证以上分析的有效性，将本文提到的 ＳＡ唱ＣＡＢＣ 算

法与基本 ＡＢＣ算法进行比较实验。 在实验中，种群个数均设
为 １００，引领蜂和跟随蜂的个数均为 ５０，测试函数分别取 ５０ 维
和 １００维，相应的最大迭代次数分别为 １ ０００ 和 ３ ０００，ｌｉｍｉｔ ＝
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３０，在搜索过程中每隔 ５代对搜索空间进行一次调整。 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
混沌序列中μ＝４，Cｍａｘ ＝１００。 针对每个测试函数，各算法均随
机运行 ３０次求其平均值。 各函数在不同维数下的最优值、最

差值、平均值和方差的比较如表 ２、３所示。 为了进一步比较算
法的性能，图 １ ～６给出每个函数 ５０维时平均适应值的进化过
程曲线。 图 ７ ～１２给出每个函数 １００ 维时平均适应值的进化
过程曲线。 图中的横坐标表示循环代数，纵坐标表示平均适
应值。

表 ２　各函数平均适应值比较结果（５０ 维）

函数 算法 均值 方差 最大值 最小值

f１ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
Ｐｒｏｂｌｅｍ １ 沣．２

ＡＢＣ ３ J．８４８６６０ｅ
＋００４

５ 沣．１９９９４３ｅ
＋００３

４ v．７３０２４０Ｅ
＋００４

２ 鼢．８３４１３６Ｅ
＋００４

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ７ J．４３９４９０ｅ
－００１

１ 沣．０９０００７ｅ
＋０００

４ v．３２５６０２Ｅ
＋０００

１ 鼢．３１８３６７Ｅ
－００３

f２ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
ＡＢＣ ４ J．９３０５０３ｅ

＋００１

４ 沣．３４８４５９ｅ
＋００１

１ v．４１４５９１Ｅ
＋００２

２ 鼢．０７３２５４Ｅ
－００１

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ７ J．９５７１１８ｅ
＋０００

５ 沣．８３５０００ｅ
＋０００

２ v．６０６１７２Ｅ
＋００１

７ 鼢．２５３８１９Ｅ
－００１

f３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
Ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 蜒．２６

ＡＢＣ １ J．２５６９５０ｅ
＋００３

１ 沣．９０８９９０ｅ
＋００２

１ v．５６２２９０Ｅ
＋００３

８ 鼢．６６８９５２Ｅ
＋００２

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ８ J．２０４３２１ｅ
－００４

１ 沣．６１０４２９ｅ
－００４

１ v．２１１１０４Ｅ
－００３

６ 鼢．５７３５４８Ｅ
－００４

f４ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
ＡＢＣ ５ J．１２３９６７ｅ

＋０００

２ 沣．４１５２７３ｅ
＋０００

９ v．８７２８４１Ｅ
＋０００

１ 鼢．００９３７５Ｅ
＋０００

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ３ J．１９７４９５ｅ
－００５

３ 沣．１２８８４９ｅ
－００５

１ v．１５２０７７Ｅ
－００４

１ 鼢．５２０７８１Ｅ
－００７

f５ Ａｃｋｌｅｙ
ＡＢＣ １ J．５６２５１９ｅ

－００２

１ 沣．０４７０４６ｅ
－００２

４ v．７４８６４６Ｅ
－００２

３ 鼢．８６０５５０Ｅ
－００３

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ６ J．８５４９９４ｅ
－００４

３ 沣．９１７４７３ｅ
－００４

１ v．５２１８８６Ｅ
－００３

７ 鼢．２９９４７７Ｅ
－００６

f６ Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ＡＢＣ １ J．０７７５７９ｅ

－００３

２ 沣．９５８１２４ｅ
－００３

１ v．５８７０２０Ｅ
－００２

２ 鼢．１４１０４７Ｅ
－００６

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ４ J．１５５７９４ｅ
－００６

３ 沣．９４４６４２ｅ
－００６

１ v．３８０５４４Ｅ
－００５

１ 鼢．０２３９７０Ｅ
－００８

表 ３　各函数平均适应值比较结果（１００ 维）

函数 算法 均值 方差 最大值 最小值

f１ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
Ｐｒｏｂｌｅｍ １ 沣．２

ＡＢＣ １ J．１９４０４９ｅ
＋００５

１ 沣．１２１１８９ｅ
＋００４

１ v．３８５３６０Ｅ
＋００５

９ 鼢．７７６７７７Ｅ
＋００４

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ５ J．６２３６１８ｅ
－００１

８ 沣．０４９９１２ｅ
－００１

３ v．３２３９１４Ｅ
＋０００

３ 鼢．０３０５３２Ｅ
－００４

f２ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
ＡＢＣ ２ J．１９１０７５ｅ

＋００１

２ 沣．７９８６８７ｅ
＋００１

９ v．２０９６８２Ｅ
＋００１

６ 鼢．３５３４１２Ｅ
－００２

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ８ J．３８９７６８ｅ
＋０００

１ 沣．６９９８８４ｅ
＋００１

９ v．６８０９３５Ｅ
＋００１

６ 鼢．２８９５７１Ｅ
－００１

f３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
Ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 蜒．２６

ＡＢＣ １ J．７９４４９７ｅ
＋００３

３ 沣．０１８０１２ｅ
＋００２

２ v．３７２０５７Ｅ
＋００３

９ 鼢．５９２０７２Ｅ
＋００２

ＳＡ唱ＣＡＢＣ １ J．２７２８２２ｅ
－００３

６ 沣．６８８０５１ｅ
－００８

１ v．２７３０５２Ｅ
－００３

１ 鼢．２７２７７１Ｅ
－００３

f４ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
ＡＢＣ ３ J．９８０２９８ｅ

＋０００

１ 沣．６４９０６６ｅ
＋０００

７ v．０３１５４１Ｅ
＋０００

１ 鼢．０００４０７Ｅ
＋０００

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ６ J．５２６４５８ｅ
－００９

５ 沣．３５５０１２ｅ
－００９

２ v．６５８８０４Ｅ
－００８

９ 鼢．２３３９２９Ｅ
－０１０

f５ Ａｃｋｌｅｙ
ＡＢＣ １ J．９９７３３７ｅ

－００４

８ 沣．４９４０３２ｅ
－００５

４ v．１０４９４３Ｅ
－００４

８ 鼢．８０１２０１Ｅ
－００５

ＳＡ唱ＣＡＢＣ ８ J．５４５１５６ｅ
－００６

３ 沣．７８４３７２ｅ
－００６

１ v．６９６２８５Ｅ
－００５

１ 鼢．９１２２２８Ｅ
－００６

f６ Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ＡＢＣ ５ J．６４８４６６ｅ

－００７

２ 沣．５５３５６４ｅ
－００６

１ v．３９７１０９Ｅ
－００５

２ 鼢．１３２７２８Ｅ
－００９

ＳＡ唱ＣＡＢＣ １ J．９１１３４５ｅ
－０１０

２ 沣．５４０１３９ｅ
－０１０

１ v．０９５０４７Ｅ
－００９

８ 鼢．０６０５５２Ｅ
－０１２ 　　ａ）由图１和７可知，对于复杂的单模态函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｐｒｏｂ唱
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ｌｅｍ １．２，ＡＢＣ算法的收敛速度非常慢，几乎没有太大的变化，
而 ＳＡ唱ＣＡＢＣ算法在 ５０ 维时收敛速度明显快于 ＡＢＣ 算法，在
１００维时 ＳＡ唱ＡＢＣ算法在进化后期虽然收敛速度略有减慢，但
依然优于 ＡＢＣ算法。

ｂ）由图 ２和 ８ 可知，对于复杂的单模态函数 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，
维数取 ５０和 １００ 时，在进化早期由于搜索空间的缩小，使得
ＳＡ唱ＣＡＢＣ具有较快的收敛速度，但由于该函数的复杂性，在进
化后期收敛速度明显减慢，但依然优于 ＡＢＣ 算法。 由于
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数自身的特性，它很容易陷入局部最优而搜索停
滞，但 ＳＡ唱ＡＢＣ算法引入了混沌优化的思想，使其尽可能地跳
出局部最优，提高了算法的收敛精度。 从表 ２、３ 中的数据显
示，ＳＡ唱ＣＡＢＣ的稳定性也好于 ＡＢＣ算法。

ｃ）多模态函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２６ 的取值范围为［５００，
５００］，它在点（４２０．９６８ ７，⋯，４２０．９６８ ７）处取得理论最优值 ０，
该函数的最优值位于搜索空间的边界附近。 由图 ３和 ９可知，
在固定的迭代次数下，ＡＢＣ算法的收敛非常缓慢，ＳＡ唱ＣＡＢＣ算
法的收敛速度明显快于 ＡＢＣ算法，但在 １００维时，ＳＡ唱ＣＡＢＣ算
法在进化后期也有搜索停滞的迹象。 由此可以看出，ＳＡ唱ＣＡＢＣ
算法对于最优解位于搜索空间边缘的情况，它也能较好地找到
最优解。

ｄ）多模态函数 Ｒｓｔｒｉｇｉｎ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ 均是复杂的非线
性全局优化问题，主要用来测试算法的全局搜索性能。 从图
４ ～６和图 １０ ～１２可以看出，ＳＡ唱ＣＡＢＣ 算法的收敛速度和精度
均高于 ＡＢＣ算法，几乎线性递减地收敛到最优解，尤其对于
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数，效果更加明显。 由此可见，ＳＡ唱ＣＡＢＣ 算法具有
良好的全局搜索性能和较快的搜索速度。

总之，通过以上分析可知，无论是单模态还是多模态函数，
无论是在 ５０维还是更高的 １００维，ＳＡ唱ＣＡＢＣ比基本 ＡＢＣ在收
敛精度和收敛速度上均有非常显著的提高。 因此，ＳＡ唱ＣＡＢＣ
算法的性能明显优于基本 ＡＢＣ 算法，并且随着维数的增加，
ＳＡ唱ＣＡＢＣ的性能也保持了较好的稳定性。

4　结束语
本文针对 ＡＢＣ算法的特性，自适应地调整搜索空间，并结

合混沌优化的思想，提出了一种自适应搜索空间的混沌蜂群
（ＳＡ唱ＣＡＢＣ）算法。 通过对较复杂的全局优化问题的仿真结果
表明，该算法收敛性能明显优于基本的 ＡＢＣ算法，改进的 ＡＢＣ
算法收敛速度更快、精度更高、运行更为稳定，其全局搜索与跳
出局部最优的能力均强于基本 ＡＢＣ算法。 尤其对于求解搜索
空间巨大的高维全局优化问题，优势更加突出，这是因为它动
态缩小搜索空间，加速收敛的同时，又保证了种群的多样性，所
以大大提高了算法的搜索效率。
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