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基于 Ｍｅｍｅｔｉｃ框架的混沌人工蜂群算法

李志勇ａ，李玲玲ｂ，王　翔ｃ，王　艳ｂ

（郑州航空工业管理学院 ａ．数理系；ｂ．计算机科学与应用系；ｃ．土木建筑工程学院，郑州 ４５００１５）

摘　要：针对无约束优化问题，提出一种新颖的混沌人工蜂群算法。新算法在 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法框架的基础上，采
用人工蜂群算法作为全局搜索算法，采用混沌搜索算子作为局部搜索算法。为了进一步提升算法的开采能力，

新算法的侦察蜂抛弃了随机生成新食物源的方法，采用针对陷入局部极值食物源进行混沌局部搜索生成候选食

物源的方式。针对五个标准Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的仿真实验结果显示，与标准人工蜂群算法相比，新算法求解精度
具有一定优势。
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　引言

人工蜂群算法（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）［１］是一种模拟蜜
蜂采蜜行为的新型群智能算法，它于２００５年由 Ｋａｒａｂｏｇａ以技
术报告的形式提出。由于ＡＢＣ算法具有参数少、计算简单、收
敛速度快等优点，被成功应用于无约束优化问题［２］、约束优化

问题［３］和离散组合优化问题［４］。然而，文献［５～７］都指出
ＡＢＣ算法存在局部开采能力不足以及收敛速度慢的缺陷。

为了提升ＡＢＣ算法的局部搜索能力，许多学者进行了不
同的尝试。其中，利用混沌序列的随机性、遍历性和规律性改

进ＡＢＣ算法寻优能力是一种重要的解决方案。此类算法的改
进策略可以分成两种类型：ａ）混沌初始化［８］，其基本思想是利

用混沌序列生成初始食物源种群，从而使得初始种群在定义域

内的分布更加均匀；ｂ）混沌侦察蜂［８～１０］，其思想是在侦察蜂阶

段，针对陷入局部极值的食物源Ｘｉ，利用混沌序列进行局部搜
索，进而产生较优的食物源取代 Ｘｉ。虽然混沌初始化和混沌
侦察蜂在一定程度上能够提升算法寻优能力，但是它们针对

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的实验结果并不理想。

与以上改进算法思路不同，本文提出了一种新型的混沌人

工蜂群算法（ｃｈａｏｓａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＣＡＢＣ）。新算法基于
Ｍｅｍｅｔｉｃ框架［１１］，一方面将ＡＢＣ作为全局搜索算法，另一方面
设计了一种混沌搜索算子作为局部搜索算法。此外，为了进一

步提升求解质量，新算法还引入了混沌侦察蜂，同时利用目标

函数进行选择操作。针对五个标准 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的实验结
果显示，新算法的求解质量显著优于标准ＡＢＣ算法。

"

　基本人工蜂群算法

基本人工蜂群算法包含五个阶段：食物源初始化、雇佣蜂

阶段、观察蜂选择食物源概率的计算、观察蜂阶段、侦察蜂阶

段。以下是这五个阶段的详细解释，其中假定求解最小化问

题，问题规模为 Ｄ，种群大小为 ｓｎ，食物源数目、雇佣蜂数目和
观察蜂数目都为ｓｎ／２。

"


"

　食物源初始化

在ＡＢＣ算法中，每个食物源代表一个解决方案，食物源初
始化包含两个基本操作：

ａ）按照式（１）随机产生ｓｎ／２个Ｄ维食物源向量｛Ｘｉ＝（ｘｉ，
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ｘ２ｉ，…，ｘ
Ｄ
ｉ）｜ｉ＝１，…，ｓｎ／２｝。

ｘｊｉ＝ｘｊｍｉｎ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘｊｍａｘ－ｘｊｍｉｎ） （１）

其中：ｘｊｍｉｎ和ｘ
ｊ
ｍａｘ分别是Ｘｉ中第ｊ维的下限和上限。

ｂ）按照式（２）初始每个食物源的状态标志。
ｆａｉｌｕｒｅｉ＝０ （２）

其中，ｉ＝１，…，ｓｎ／２；ｆａｉｌｕｒｅｉ表示食物源 Ｘｉ没有得到提升的连
续次数，它作为侦察蜂随机搜索的判断指标。

"


&

　雇佣蜂阶段

该阶段针对每个食物源，利用雇佣蜂进行局部搜索操作。

其思路为：ａ）针对食物源｛Ｘｉ＝（ｘ
１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｘ

Ｄ
ｉ）｜ｉ＝１，…，ｓｎ／２｝

中的一个随机位置ｊ，按照式（３）进行变异操作，从而生成新的
候选食物源｛Ｖｉ＝（ｘ

１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｖ

ｊ
ｉ，…，ｘ

Ｄ
ｉ）｜ｉ＝１，…，ｓｎ／２｝；ｂ）根

据适应度函数，在Ｘｉ与Ｖｉ之间进行选择操作，进而生成 Ｘｉ的
新食物源位置：

ｖｊｉ＝ｘｊｉ＋ｒａｎｄ（－１，１）（ｘｊｉ－ｘｊｋ） （３）

其中：ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝；ｋ∈｛１，２，…，ｓｎ／２｝，且ｋ≠ｉ。

"
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　观察蜂选择食物源概率的计算

与雇佣蜂遍历每个食物源不同，观察蜂根据概率选择食物

源，食物源Ｘｉ的选择概率ｐｉ与其适应度函数ｆｉｔｎｅｓｓｉ相关。其
实现步骤为首先根据每个食物源Ｘｉ的目标函数ｆｉ，利用式（４）
计算其适应度函数 ｆｉｔｎｅｓｓｉ；然后根据适应度函数，利用式（５）
确定Ｘｉ的选择概率ｐｉ。

ｆｉｔｎｅｓｓｉ＝
１／（１＋ｆｉ）　ｉｆ　ｆｉ≥０

１＋ａｂｓ（ｆｉ） ｉｆ　ｆｉ{ ＜０
（４）

ｐｉ＝ｆｉｔｎｅｓｓｉ／∑
ｓｎ／２

ｉ＝１
ｆｉｔｎｅｓｓｉ （５）

由式（４）（５）可知，拥有较优目标函数的食物源被选中的
概率也较大。

"


(

　观察蜂阶段

该阶段根据选择概率，在较优的食物源周围进行局部搜索

操作。一只观察蜂包含两个操作步骤：ａ）依据每个食物源的
选择概率｛ｐｊ｜ｊ＝１，…，ｓｎ／２｝，利用轮盘赌法选出一个食物源
Ｘｉ；ｂ）针对Ｘｉ执行与１．２节中雇佣蜂相同的变异和选择操作。

"


)

　侦察蜂阶段

侦察蜂阶段中将陷入局部极值的食物源位置放弃。实现

思路是，如果一个食物源Ｘｉ在指定的迭代次数ｌｉｍｉｔ内没有提
升，那么放弃其位置，进而利用式（１）随机生成新位置。

&

　基于
8$B$;/2

框架的混沌人工蜂群算法

为了提升局部开采能力，提出了一种基于 Ｍｅｍｅｔｉｃ框架的
人工蜂群算法。新算法在基本ＡＢＣ算法基础上引入了四种创
新机制：Ｍｅｍｅｔｉｃ框架、混沌局部搜索算子、混沌侦察蜂和基于
目标函数的选择算子。

&


"

　
8$B$;/2

框架

Ｍｅｍｅｔｉｃ是一种基于种群全局搜索和个体局部搜索的混
合算法框架，它于２０００年开始被学术界认可，近期成为一个研
究热点。文献［１２］设计的新算法基于Ｍｅｍｅｔｉｃ框架，其中ＡＢＣ
作为全局搜索算法，混沌局部搜索算子作为局部搜索算法。当

ＡＢＣ中的雇佣蜂和侦察蜂完成搜索之后，针对种群中的最优
食物源Ｘｂｅｓｔ，调用混沌局部搜索算子，进一步提升Ｘｂｅｓｔ的质量。

&


&

　混沌局部搜索算子

混沌局部搜索算子在观察蜂阶段结束之后执行，用于增强

新算法局部搜索能力。该算子利用混沌序列的随机性、遍历性

和规律性，针对种群中最优食物源 Ｘｂｅｓｔ进行局部搜索操作，同
时，该算子还引入了一种收缩策略，具有开始阶段搜索范围较

大、进化后期搜索范围较小的特点。其步骤如下：

ａ）在食物源｛Ｘｊ＝（ｘ
１
ｊ，ｘ

２
ｊ，…，ｘ

Ｄ
ｊ）｜ｊ＝１，…，ｓｎ／２｝中，选

出当前种群最优食物源Ｘｂｅｓｔ，同时设置ｉ＝１。
ｂ）利用式（６）生成Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌变量ｃｈｉ。

ｃｈｉ＋１＝４×ｃｈｉ×（１－ｃｈｉ）　ｉ＝｛１，…，Ｋ｝ （６）

其中：ｃｈｉ∈（０，１）且ｃｈｉ≠０．２５，０．５和０．７５；同时 ｃｈ１是（０，１）
之间均匀分布的随机数；Ｋ表示混沌序列的长度。

ｃ）利用式（７），将混沌变量ｃｈｉ映射成定义域［ＬＢ，ＵＢ］内
的混沌向量ＣＨｉ。

ＣＨｉ＝ＬＢ＋ｃｈｉ×（ＵＢ－ＬＢ）　ｉ＝｛１，…，Ｋ｝ （７）

其中：ＬＢ和ＵＢ分别表示定义域的下限向量和上限向量。
ｄ）利用式（８），将混沌向量ＣＨｉ与最优食物源Ｘｂｅｓｔ线性组

合，生成候选向量食物源Ｖｉ。
Ｖｉ＝（１－λ）Ｘｂｅｓｔ＋λ×ＣＨｉ　ｉ＝｛１，…，Ｋ｝ （８）

其中，λ是收缩因子，由式（９）确定。

λ＝ｍａｘＦｅｓ－ｆｅｓ＋１ｍａｘＦｅｓ （９）

其中：ｍａｘＦｅｓ表示最大适应度函数评价次数；ｆｅｓ表示当前适应
度函数评价次数。

由式（９）可知，λ随进化代数增加逐渐变小，又由式（８）可
知，λ越小则混沌搜索的范围越小。综上可知随着进化的进
行，局部搜索范围越来越小。

ｄ）如果Ｖｉ的目标函数优于Ｘｂｅｓｔ，那么Ｘｂｅｓｔ＝Ｖｉ，局部搜索
结束；否则，如果混沌序列长度达到 Ｋ，那么局部搜索也结束。
否则，ｉ＝ｉ＋１，跳到第ｂ）步继续执行。

这里需要特别指出的是，本文选用了Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌序列，是
基于以下两点考虑：它是最常用的混沌序列；它作为局部搜索

算子，被文献［１３］证明是有效的。

&
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　混沌侦察蜂

在标准ＡＢＣ算法中的侦察蜂阶段，对陷入局部极值的食
物源，即连续迭代ｌｉｍｉｔ次没有提升的食物源，利用随机生成的
位置进行替换操作，进而增强种群的分散性。这种侦察蜂机制

存在明显缺陷，它缺少方向性，虽然增加了种群的分散性，但是

也降低了算法的收敛速度。

为了克服以上缺陷，本文设计了一种混沌侦察蜂机制，它

的基本思想是，针对陷入局部极值的食物源 Ｘｊ进行替换操作
时，不是使用式（１）随机生成新位置，而是利用２．２节的混沌
局部搜索算子在Ｘｊ周围进一步寻优。

混沌侦察蜂与２．２节的混沌局部搜索算子主要的不同之
处在于操作对象不同，混沌侦察蜂的操作对象是陷入局部极值

的食物源Ｘｊ，而２．２节的混沌局部搜索算子的对象是当前种
群中的最优食物源Ｘｂｅｓｔ。

&


(

　雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂的选择算子

新算法还对选择算子进行了改进。标准 ＡＢＣ算法中，雇
佣蜂、观察蜂和侦察蜂的选择算子都利用适应度函数的函数值

进行选择操作。事实上，基于适应度函数的选择操作存在一个

明显缺陷：由式（４）可知，当目标函数ｆ（Ｘ）＞０且数值较小时，
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适应度函数ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ）就不具有区分度，如 ｆ（Ｘ１）＝１ｅ－２０、
ｆ（Ｘ２）＝１ｅ－１２０，此时 ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ１）与 ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｘ２）都等于１；然
而，基于目标函数进行比较操作就不存在这个缺陷。故在新算

法中，三种蜜蜂的选择算子都采用目标函数进行选择操作。

&


)

　混沌人工蜂群算法伪码

混沌人工蜂群算法的伪码如下所示，其中黑体部分表示

ＣＡＢＣ算法与ＡＢＣ算法的区别之处。
／／初始化阶段
１　按照式（１）初始化食物源种群｛Ｘｉ＝（ｘ１ｉ，ｘ２ｉ，…，ｘＤｉ）｜ｉ＝１，…，

ｓｎ／２｝
２　初始化每个食物源的状态标志｛ｆａｉｌｕｒｅｉ＝０｜ｉ＝１，…，ｓｎ／２｝
３　ｗｈｉｌｅ（ｆｅｓ≤ｍａｘＦｅｓ）ｄｏ
／／雇佣蜂阶段
４　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｓｎ／２ｄｏ
５　 利用式（３），针对食物源Ｘｉ生成候选食物源Ｖｉ
６　 根据目标函数，Ｖｉ与Ｘｉ之间选出最优
７　ｅｎｄｆｏｒ
／／每个食物源被观察蜂选中概率的计算
８　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏｓｎ／２ｄｏ
９　 由式（５）计算食物源Ｘｉ被观察蜂选中的概率ｐｉ
１０　ｅｎｄｆｏｒ
／／观察蜂阶段
１１　ｔ＝０，ｉ＝１
１２　ｒｅｐｅａｔ
１３　ｉｆｒａｎｄ（０，１）＜ｐｉｔｈｅｎ
１４　 ｔ＝ｔ＋１
１５　 由式（３），针对食物源Ｘｉ生成候选食物源Ｖｉ
１６　 根据目标函数，在Ｖｉ与Ｘｉ之间选出最优
１７　 ｅｎｄｉｆ
１８　 ｉ＝ｉ＋１；
１９　 ｉ＝ｉｍｏｄ（（ｓｎ／２）＋１）
２０　ｕｎｔｉｌｔ＝ｓｎ／２
２１　按照２．３节调用混沌局部搜索算子
／／侦察蜂阶段
２２　 按照２．４节调用混沌侦察蜂机制
２３　ｅｎｄｉｆ
２４　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

其中：第６和１６行对应２．４节，表示利用目标函数进行选择操
作；第２１行对应２．２节，表示针对种群中最优食物源 Ｘｂｅｓｔ，调
用混沌局部搜索算子，增强 Ｘｂｅｓｔ的质量；第２２行对应２．３节，
表示针对陷入局部极值的食物源Ｘｊ，调用混沌局部搜索算子，
帮助其跳出局部极值，增强种群的分散性。

&


4

　时间复杂度分析

每次循环时，基本ＡＢＣ算法的时间复杂度为 Ｏ（ｓｎ），其中
ｓｎ表示蜂群规模。

与之相比，ＣＡＢＣ算法在 ＡＢＣ的基础上，增加了混沌局部
搜索算子和混沌侦察蜂机制，它们的时间复杂度都是 Ｏ（Ｋ），
其中Ｋ表示混沌序列长度。此外，由混沌侦察蜂机制可知，其
调用次数不确定，但是远远小于混沌局部搜索算子调用次数，

故其时间复杂度可以忽略不计。综上所述，每次循环时，ＣＡＢＣ
算法时间的复杂度为Ｏ（ｓｎ＋Ｋ）。事实上，本文算法假定 Ｋ与
ｓｎ存在线性关系，如 Ｋ＝ｓｎ／４，经过约减后，ＣＡＢＣ的时间复杂
度也为Ｏ（ｓｎ），即两个算法时间复杂度属于同一数量级。

需要特别指出的是：为了比较的公平性，本文在第３章进
行实验结果比较时，采用国际通用的适应度函数评价次数

ｍａｘＦｅｓ作为循环结束的标准，即两个算法的实验结果都是在
相同的适应度函数评价次数条件下获得的。

'

　仿真实验及讨论

针对五个基本的单模和多模函数，利用ＣＡＢＣ算法和ＡＢＣ

算法分别进行３０次独立实验，进而比较了两个算法的求解效
果和收敛速度。

'


"

　测试函数选择

五个函数的基本特征如表１所示。其中，Ｓｐｈｅｒｅ和Ｒｏｓｅｎ
ｂｒｏｃｋ函数，是单模函数分别用于测试算法的求解精度和收敛
速度；Ａｒｃｋｌｙ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数都是多模函数，拥有多
个局部极值点，用于测试算法的全局寻优能力。

表１　基础的单模和多模测试函数

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（Ｘ） 搜索范围 函数形式

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（０）＝０ ［－１００，１００］Ｄ ｆ（ｘ）＝∑Ｄｉ＝１ｘ２ｉ

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ（１）＝０［－２．０４８，２．０４８］Ｄ
ｆ（ｘ）＝∑Ｄ－１ｉ＝１［１００（ｘｉ＋１－
ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］

Ａｃｋｌｅｙ ｆ（０）＝０［－３２．７６８，３２．７６８］Ｄ

ｆ（ｘ）＝－２０×

ｅｘｐ（－０．２ １
Ｄ∑

Ｄ
ｉ＝１ｘ２槡 ｉ）－

ｅｘｐ（１Ｄ∑
Ｄ
ｉ＝１ｃｏｓ（２πｘｉ））＋

２０＋ｅ

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ（０）＝０ ［－６００，６００］Ｄ
ｆ（ｘ）＝ １４０００∑

Ｄ
ｉ＝１ｘ２ｉ－

∏Ｄｉ＝１ｃｏｓ（
ｘｉ
槡ｉ
）＋１

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ（０）＝０ ［－５．１２，５．１２］Ｄ
ｆ（ｘ）＝∑Ｄｉ＝１［ｘ２ｉ－
１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］

'
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　算法参数设置

为了比较的公平性，两个算法参数设置基本相同，具体设

置如表２所示。由表２可知，ＣＡＢＣ算法增加了一个参数Ｋ，表
示混沌序列长度。这里设置 Ｋ为种群大小 ｓｎ的四分之一，这
样设置基于以下原因：若Ｋ过大，一方面会增大算法的适应度
函数评价次数，另一方面会造成算法的早熟收敛。

表２　两算法参数设置

算法参数 变量 ＡＢＣ ＣＡＢＣ

种群大小 ｓｎ ４０ ４０

雇佣蜂数目 ｓｎ／２ ２０ ２０

观察蜂数目 ｓｎ／２ ２０ ２０

侦察蜂参数 ｌｉｍｉｔ １００ １００

最大适应度

函数评价次数
ｍａｘＦｅｓ １５００００ １５００００

混沌序列长度 Ｋ — １０

'


'

　实验结果

在最大适应度函数评价次数１５００００次的条件下，两个算
法对３０维的五个测试函数进行了３０次独立实验。表３展示
了相应的统计结果，其中括号外是均值，括号内是标准差。

表３　３０次独立运行实验的均值和标准差

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＣＡＢＣ ＡＢＣ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ’ｓｔｅｓｔ

Ｓｐｈｅｒｅ ２．７５ｅ－４４（３．６１ｅ－４４）７．２４ｅ－１６（９．２５ｅ－１７） ０．００

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ １．８２ｅ－０５（３．０２ｅ－０５） １０．２２（５．８２） ０．００

Ａｃｋｌｅｙ ３．８２ｅ－１４（４．３５ｅ－１５）６．０７ｅ－１４（１．０１ｅ－１４） ０．００

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０（０） ６．７９ｅ－０９（３．７２ｅ－０８） ０．００

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ １．８９ｅ－１５（１．０４ｅ－１４）２．８８ｅ－１３（３．６４ｅ－１３） ０．００

　　由表３可知，无论是均值还是标准差，ＣＡＢＣ算法都优于
ＡＢＣ算法，且都存在数量级上的提升，这说明了改进算法的有
效性。此外，由于ＣＡＢＣ算法在 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数上３０次实验结
果都为０，显然不满足正态分布，故不能采用ｔ检验比较两种算
法的实验结果。根据文献［１４］的建议，本文采用非参数的
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Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验，测试在每个函数上两个算法实验结果是否存在
显著性差异。由表３的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ检验结果可知，ＣＡＢＣ算法的
实验结果全部显著优于ＡＢＣ算法。

针对Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，ＣＡＢＣ算法３０次实验的分布情况如
图１所示。显然，实验结果非常理想，３０次实验中２９次结果
为０，只有一次陷入局部极值。

'


(

　收敛性分析

图２展示了两个算法针对五个函数的收敛曲线，其中纵坐
标表示３０次实验目标函数的均值。需要特别指出的是，为了
更清晰地显示趋势，纵坐标使用了实验中最优解的对数形式

ｌｏｇ１０（最优解）。

根据图２中ＣＡＢＣ算法的收敛曲线特征，可以将其分为三
个类别：

ａ）Ｓｐｈｅｒｅ函数的收敛曲线。ＣＡＢＣ算法中该函数的收敛
曲线呈线性下降状态。这是合理的，因为 Ｓｐｈｅｒｅ函数是单模
函数，比较简单；另外ＣＡＢＣ算法采用了基于目标函数的选择
操作。

ｂ）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和 Ａｒｃｋｌｙ函数的收敛曲线。ＣＡＢＣ算法中
这两个函数的收敛曲线可以分为两个阶段，在第一个阶段收敛

速度较快，第二个阶段收敛基本停滞，陷入局部极值。这是因

为，第一个阶段中，在混沌局部搜索算子的作用下，算法收敛速

度较快；第二个阶段中，算法陷入局部最优，混沌侦察蜂起到了

一定的作用，但是有限。

ｃ）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ与 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的收敛曲线。ＣＡＣＢ算法中
这两个函数的收敛曲线分成三个阶段。初始时，ＣＡＢＣ算法收
敛速度较快；此后陷入局部极值；最后加速收敛到０。这种现
象也是合理的，它是混沌局部搜索算子与混沌侦察蜂共同作用

的结果。在收敛曲线的三个阶段中，前两个阶段与类别 ｂ）的
两个阶段完全相同；在第三个阶段中，针对种群中那些陷入局

部极值的较差食物源，混沌侦察蜂进行了局部搜索操作，从而

再次启动种群的进化过程，最终快速进入全局最优解０。

'


)

　参数敏感性分析

本节利用方差分析法（ＡＮＯＶＡ）探讨算法的参数敏感性，
其基本原理是比较不同参数设置条件下实验结果的均值是否

存在显著性差异，原假设是所有参数设置下实验结果均值相

等，备择假设是至少存在一个参数设置其实验结果均值与其他

不同。在ＡＮＯＶＡ分析中，显著性水平设置为０．０５。此外，本
文还利用了均值分析法（ＡＮＯＭ）寻找算法的最优参数。

与ＡＢＣ算法相比，ＣＡＢＣ算法只增加了参数 Ｋ；其他参数
的敏感性分析在文献［２］中已有讨论，故只讨论 Ｋ的敏感性。
由于Ｋ值越大，每次迭代时适应度函数评价次数越高，故它不
宜设置过大，这里将其设置成一个与种群大小 ｓｎ线性相关的
变量，具体设置成Ｋ＝｛ｓｎ／４，ｓｎ／２，ｓｎ，２×ｓｎ｝＝｛１０，２０，４０，８０｝
四个不同水平，同时保持其他参数与３．２节完全相同，此外每
组实验独立运行３０次。需要特别强调的是每组实验的适应度
函数评价次数同样设置为ｍａｘＦｅｓ＝１５００００。

表４展示了参数Ｋ的ＡＮＯＶＡ结果，ＳＳ表示组间离差平方
和；ＤＦ表示ＳＳ的自由度；ＭＳ表示平均组间离差平方和；Ｆ表
示ＡＮＯＶＡ的 Ｆ统计量；Ｓｉｇ表示与 Ｆ统计量相对应的显著性
水平。由表４可知，除了 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，Ｋ的不同设置会影响
算法在其余四个问题上的实验结果。

表４　不同Ｋ（０，１０，２０，４０，８０，１６０）值的ＡＮＯＶＡ分析

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＳＳ ＤＦ ＭＳ Ｆ Ｓｉｇ

Ｓｐｈｅｒｅ １．１９ｅ－２７ ３ ３．９６ｅ－２８ ２６．２７ ０．０００

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ４．２６ｅ－９ ３ １．４２ｅ－９ ３．３５ ０．０２１

Ａｒｃｋｌｙ １．８１ｅ－１２ ３ ６．０４ｅ－１３ １２８．１３ ０．０００

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ６．８６ｅ－１６ ３ ２．３０ｅ－１６ １．２９ ０．２８３

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ２．５３ｅ－１６ ３ ８．４４ｅ－１７ ７．５４ ０．０００

　　ＡＮＯＭ通过比较不同参数下实验结果的均值与所有实验
结果的均值，最终确定算法参数的等级。表５展示了在不同Ｋ
参数设置下ＡＮＯＭ分析的结果。由表５实验结果可知，Ｋ＝８０
时实验结果存在不理想的情况，故推荐Ｋ＝１０、２０或４０作为比
较合理的参数设置。

表５　不同Ｋ（０，１０，２０，４０，８０，１６０）值的ＡＮＯＭ分析

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｂｏｖｅｌｅｖｅｌ ｂｅｌｏｗｌｅｖｅｌ ｎｏｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

Ｓｐｈｅｒｅ １０，２０，４０ ８０ —

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ — — １０，２０，４０，８０

Ａｒｃｋｌｙ １０，２０，４０ ８０ —

Ｇｒｉｅｗａｎｋ — — １０，２０，４０，８０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ — ８０ １０，２０，４０

'


4

　讨论

当比较ＣＡＢＣ算法与 ＡＢＣ算法的收敛曲线（图２）时，有
两个需要特别注意的现象：

ａ）针对所有函数，在进化过程的初始阶段，ＣＡＢＣ算法的
收敛速度都快于ＡＢＣ算法。这种现象是合理的，它主要基于
以下三个原因：（ａ）每次迭代时，ＣＡＢＣ算法针对 ＡＢＣ算法得
出的当前最优解，利用混沌局部搜索算子继续寻优，故最优解

肯定会有所改进；（ｂ）由进化算法的特点可知，初始阶段时，当
前最优解的可提升空间较大，故混沌局部搜索算子对于算法的

改进是明显的；（ｃ）由式（８）（９）可知，混沌局部搜索算子初始
阶段搜索范围较大，后期搜索范围较小，故初始阶段改进是明
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显的。

ｂ）对于大部分函数，在进化过程的中期，ＡＢＣ算法的收敛
速度反超ＣＡＢＣ算法，如 Ｓｐｈｅｒｅ、Ａｒｃｋｌｙ和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数都存
在这种现象。这主要由两个原因造成：（ａ）由３．４节收敛曲线
类别ｂ）ｃ）的讨论可知，在进化过程中期，种群中最优食物源已
经比较优秀，混沌局部搜索算子对其没有改进；（ｂ）每次迭代
时混沌局部搜索算子都会执行一次，从而花费 Ｋ次适应度函
数评价。

综合以上两种现象的讨论以及３．４节关于收敛曲线三个
类别的分析，可以得到以下结论：

ａ）在进化过程初期，混沌局部搜索算子对于种群中最优
解改进较大，加快了算法收敛。

ｂ）在进化过程中期，混沌搜索算子对于种群中最优食物
源基本没有改进。

ｃ）在进化过程后期，针对种群中已陷入局部极值的较差
食物源，混沌侦察蜂有一定改进，从而重新启动了整个种群的

进化过程。

(

　结束语

本文提出了一种新颖的基于 Ｍｅｍｅｔｉｃ框架的混沌蜂群算
法。新算法在人工蜂群算法基础上进行了以下三方面的创新：

ａ）设计了一种混沌局部搜索算子，针对雇佣蜂和观察蜂操作
完成后的最优食物源进行局部增强搜索操作，进一步增强了算

法的求解效果和收敛速度；ｂ）针对已经停滞进化的食物源，侦
察蜂利用混沌序列生成候选食物源，从而进一步提升了求解质

量；ｃ）雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂都利用目标函数进行选择操
作。仿真实验结果证明了新算法的求解质量在统计意义上显

著优于标准人工蜂群算法。
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敛状态时，优化算法与ＰＳＯ算法融合，ＡＣＭＰＳＯ算法在整个进
化过程表现出了较强的持续寻优能力，未陷入局部最优，搜索

到的全局最优位置较为理想，寻优结果均优于其他三种算法。

表２　适应度比较表

函数 算法 平均值 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ

ＳＭＰＳＯ ４．０４０３ ２．８８４１

ＣＰＳＯ ５．３１０４ｅ－０６ ９．７８３１ｅ－０９

ＣＭＰＳＯ ３．６９４２ｅ－１１ １．９３０６ｅ－１２

ＡＣＭＰＳＯ ３．９６２９ｅ－１６ ２．３０４１ｅ－１７

Ａｃｋｌｅｙ

ＳＭＰＳＯ ３．４５１９ ２．３３８５

ＣＰＳＯ ４．４６２３ｅ－０４ ２．７８１２ｅ－０６

ＣＭＰＳＯ ８．８０１３ｅ－０６ ７．９７３２ｅ－０７

ＡＣＭＰＳＯ ８．０２４４ｅ－０８ ３．６２７１ｅ－０９

Ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＳＭＰＳＯ ３．１７６２ ２．４７３１

ＣＰＳＯ ８．７４２１ｅ－０４ ６．９６９４ｅ－０７

ＣＭＰＳＯ ４．５２８６ｅ－０６ ７．５７６０ｅ－０７

ＡＣＭＰＳＯ ４．６５１０ｅ－０９ ５．４３８１ｅ－１０

　　从表２可以看出，ＡＣＭＰＳＯ实验得到的适应度平均值、最
优值在四种算法中都是最低，寻优效果最佳。

'

　
#/$0$:

模型系统辨识

传统的Ｗｉｅｎｅｒ模型系统辨识方法有人工神经网络 ＡＮＮ、
量子粒子群ＱＰＳＯ算法［１５］等，本文应用 ＡＣＭＰＳＯ算法对 Ｗｉｅ
ｎｅｒ模型进行辨识并与常用方法进行对比测试。

'


"

　
#/$0$:

模型描述

Ｗｉｅｎｅｒ模型如图５所示，是单输入／输出的离散时间模型，
由线性子系统和无记忆的非线性增益级联构成，其差分方程描

述如下：

Ａ（ｑ－１）ｕ（ｔ）＝ｑ－ｄＢ（ｑ－１）ｘ（ｔ）

ｙ（ｔ）＝ｆ［ｕ（ｔ）］＋ｅ（ｔ{ ）
（１６）

其中：Ａ（ｑ－１）＝１＋ａ１ｑ
－１＋…＋ａｎｑ

－ｎ，Ｂ（ｑ－１）＝１＋ｂ１ｑ
－１＋…＋

ｂｍｑ
－ｍ分别为ｎ和ｍ阶后移算子多项式；ｄ为系统时延；ｘ（ｔ）和ｙ

（ｔ）分别是系统的输入和输出；ｅ（ｔ）为系统噪声干扰输入；
ｕ（ｔ）是系统的中间环节信号；ｆ［ｔ］为无记忆非线性静态增益函数。
假设系统模型参数ｎ、ｍ、ｄ和ｆ［ｔ］已知，设定参数｛ａｉ｝和｛ｂｊ｝的变
化区间，根据给定的系统输入ｘ（ｔ）、输出ｙ（ｔ）估计参数｛ａｉ｝和｛ｂｊ｝
的值。算法中控制辨识误差的适应度函数定义为
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其中：Ｌ为辨识窗口长度；ｙ（ｔ－ｉ）和ｙ
～
（ｔ－ｉ）是ｔ－ｉ时刻输出的

测量值和估计值；ｒｉ－１是第 ｉ个数据的权重。系统辨识的目标
是在窗口Ｌ长度内输出的误差和Ｊ最小，该非线性系统的辨识
问题即可等价为在相应的限定条件下求极小值问题。
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模型系统辨识测试

作为辨识目标的Ｗｉｅｎｅｒ模型［１６］如式（１８）所示：
ｕ（ｔ）＝１．５ｕ（ｔ－１）－０．７ｕ（ｔ－２）＋ｘ（ｔ－１）＋０．５ｘ（ｔ－２）
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ｕ（ｔ）／槡 ２　　　ｕ（ｔ）≥０

－ －ｕ（ｔ）／槡 ２　ｕ（ｔ）{ ＜０

ｙ（ｔ）＝ｆ［ｕ（ｔ）］＋ｅ（ｔ
{

）

（１８）

输入信号ｘ（ｔ）是零均值、方差为 １的高斯白噪声；噪声
ｅ（ｔ）是零均值、方差为０．１的高斯白噪声。辨识窗口宽度 Ｌ＝
５００，权重ｒｉ－１设置为１，后移算子 ｎ和 ｍ取值为２，系统时延 ｄ
取值为０。需要辨识的参数真值为｛－１．５，０．７，１，０．５｝，参数
的选择范围限制在［－２，２］。ＰＳＯ算法种群规模均为２０，进化
代数为２００，ｃ１和 ｃ２等于２；ＡＣＭＰＳＯ算法中 Ｎ取值为５，Ｌ的

值为１０，Ｋ取槡１０；ＱＰＳＯ的学习系数取值方法为从０．８线性下
降到０．３。ＢＰ神经网络隐层神经元个数为１０，隐层传递函数
采用ｔａｎｓｉｇ，输出层传递函数采用ｐｕｒｅｌｉｎ，最大训练次数为２００
次。系统辨识的对比测试重复进行５０次，表３是测试得到的
系统辨识结果。

表３　系统辨识结果

参数 真值
ＡＮＮ

平均值 标准差

ＱＰＳＯ

平均值 标准差

ＡＣＭＰＳＯ

平均值 标准差

ａ１ －１．５－１．４９７６０．０１０５ －１．５００８０．００３２ －１．５００２０．００１４

ａ２ ０．７ ０．６９８２ ０．００８６ ０．７０１０ ０．００４５ ０．６９９９ ０．００２８

ｂ０ １．０ １．００１４ ０．００７３ １．００１３ ０．００３５ １．００００ ０．０００７

ｂ１ ０．５ ０．４９８２ ０．０１２２ ０．４９８９ ０．００２１ ０．４９９８ ０．００１０

　　从表３结果可以看出，三种算法均可得到真值的近似值，
说明三种方法均可用于Ｗｉｅｎｅｒ模型系统辨识。其中应用 ＡＣ
ＭＰＳＯ算法得到的估计值的平均值更加逼近真实值，且标准偏
差均小于其他两种方法，说明该算法多次实验得到的估计值精

确度最高。

图６为应用ＡＣＭＰＳＯ算法进行Ｗｉｅｎｅｒ模型辨识时参数估
计值随着进化代数的选择曲线。可以看出，在１５０个进化代
后，参数｛ａｉ｝和｛ｂｊ｝估计值基本上已经收敛于真值附近。
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　结束语

本文提出了一种自适应云模型粒子群算法ＡＣＭＰＳＯ，算法
的寻优性能优于常见的ＰＳＯ算法。将该算法应用于Ｗｉｅｎｅｒ模
型的辨识，相比人工神经网络及其他改进 ＰＳＯ算法等常用方
法，该方法有更好的辨识效果，对目标参数的辨识较为精确。

下一步研究的目标是将该算法应用于其他非线性系统模型的

辨识，最终应用于实际的工业生产过程。 （下转第４０４９页）
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