
第 41卷 第 2期 
2014年 2月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

VoI．41 No．2 

Feb 2014 

混合排名映射概率和混沌搜索的 ABC算法 

张新明 魏 峰 牛丽平 王鲜芳 

(河南师范大学计算机与信息工程学院 新乡453007) 

摘 要 针对由于人工蜂群算法(Artificial Bee Colony algorithm，Ate)采用直接映射概率选择食物源而引起收敛速 

度慢、陷入局部最优等问题，提 出一种混合排名映射概率和混沌搜索的人工蜂群算法((Artificial Bee Colony algorithm  

based on Hybrid rank mapping probability and Chaotic search，ABC-HC))。首先，利用目标函数值的排名来获取选择 

食物源的排名映射概率，并提出计算排名映射概率的两种方法；然后，在观察蜂阶段，融合这两种计算概率的方法，即 

不同的搜索阶段采用不同的排名映射方法计算食物源选择概率，构造基于混合排名映射概率的人工蜂群算法，以便能 

够维持种群的多样性避免陷于局部最优；最后，在侦查蜂阶段，使用混沌搜索替代随机搜索以便进一步提高收敛速度， 

最终获得较好的全局最优解。对1O个标准测试函数进行仿真，结果表明，ABC-HC算法不仅提高了收敛速度，而且更 

能跳出局部最优，有效地找到全局最优解，优于标准的AN2算法和进化算法。 
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Abstract In view of the shortcomings of artifieial bee colony algorithms，such as the low convergence rate and being 

trapped into local optimums owing to choosing the food source based on direct mapping probability，an Artificial Bee 

Co lony optimization algorithm based on Hybrid rank mapping probability and Chaotic search(ABC-HC)was proposed 

in this paper．First，tWO computing probability method to choose food sources were created based on rank mapping． 

Then the AN2 algorithm based on combining the two probability methods in a onlooker bee phrase was proposed in or— 

der to keep diversities of the solutions and not to be trapped into local optimums．Finally，in a scout bee phrase，random 

search was replaced wi th chaotic search tO get a higher convergence rate and a global solution effectively．The simulation 

results on 10 standard test complicated functions indicate that the proposed optimization algorithm is rapid and effective 

and outperforms the standard ABC algorithm and the evolutionary ones． 

Keywords Artificial bee colony algorithm (ABC)，Rank mapping probability，Direct mapping probability，Chaotic 

search，Random search 

1 引言 

人工蜂群 (artificial bee colony，Ate)算法 是一种新型 

群智能算法，它模拟实际蜜蜂采蜜机制处理优化问题：通过不 

同工种蜜蜂之间的合作，解决扩展新解域与在已知解域进行 

精密搜索之间的矛盾。大量Benchm ark函数测试实验表明， 

该算法具备比传统优化方法更好的优化性能；而且 AN2算法 

具有操作简单、易于实现及控制参数少等特点，成为现代智能 

优化领域等的研究热点 ]。但由于ABC算法是一种新颖的 

群集智能优化算法，还有许多问题值得研究，如收敛速度慢、 

容易出现“早熟”、易陷于局部最优等问题，导致这些问题的一 

个主要原因是ABC算法直接依据函数值映射的概率来选择 

食物源。本文针对标准的ABC算法存在的问题，提出了一种 

混合排名映射概率和混沌搜索的人工蜂群优化算法(Artifi- 

cial Bee Colony algorithm based on Hybrid rank mapping 

probability and Chaotic search，ABe-HC)。首先，提出两种不 

同排名映射概率的计算方法，在观察蜂阶段，不是采用直接映 

射概率，而是混合使用两种排名映射概率来选择新蜜源，由此 

构建全局优化算法，克服 ABC算法陷人局部最优 的问题；然 

后，在观察蜂阶段，使用新型的混沌搜索算子，即用混沌搜 

索算子替代标准 ABC算法中的随机搜索算子搜索新蜜 

源，更好地克服传统的 ABC算法收敛速度慢的缺点，以便 

获得更好的优化性能 ，为进一步改善及应用打下 良好 的基 

础 。 
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2 标准的ABC算法 

ABC算法模拟自然界蜜蜂采蜜的过程，模拟蜜蜂根据分 

工不同完成采蜜过程的各阶段任务，通过食物源信息的收集 

与共享，寻找问题的最优解。算法将蜜蜂分为采蜜蜂、观察蜂 

和侦查蜂3类工种。食物源的数量与采蜜蜂和观察蜂的数量 

相等，食物源的位置代表优化问题的一个可能解，每个食物源 

的花蜜量对应每个解的适应度。整个算法分为4个阶段：初 

始化阶段、采蜜蜂阶段、观察蜂阶段和侦查蜂阶段。 

初始化阶段。ABC算法随机产生 N个初始解，即N个 

采蜜蜂和食物源，计算这些初始解的适应度。每个解X ( ： 

1，2，⋯，N)是一个D维向量，D为优化参数的个数。完成初 

始化后，蜜蜂开始对所有初始解进行循环搜索。 

采蜜蜂阶段。采蜜蜂会以一定概率对记忆中的食物源 

(原始解)位置产生改变从而找到一个新的食物源(新解)，并 

确认新的食物源的花蜜量，即计算新解的适应度。如果新解 

的适应度高于原始解，则采蜜蜂将记忆新解忘记原始解。随 

后，所有采蜜蜂完成搜索后回到蜂巢，将食物源信息(解的位 

置和适应度)与观察蜂共享。 

观察蜂阶段。观察蜂根据搜集到的信息，按式(1)计算选 

择食物源概率A，并利用轮盘赌方式取合适的标记蜜源并在 

其附近按式(2)搜索新蜜源，并与初始标记蜜源进行比较，选 

取较优的蜜源更改本次循环的初始标记蜜源。 
N 

P —fit ／~fit． (1) 
—  

式中，fit 为第i个解的适应度，N为食物源数量。 

在以上两个阶段，采蜜蜂和观察蜂对记忆中原始解的邻 

域进行搜索的操作可定义为： 

一粕 + (粕 一蜘 ) (2) 

式中， 为新的蜜源位置，．7C 为第 i个蜜源的第 维位置，％ 

为随机选择的不等于i的蜜源的第J维位置， 为[一1，1]之 

间的随机数。 

侦查蜂阶段。如果在采蜜过程中，蜜源经若干次搜索不 

变，相应的采蜜蜂变成侦查蜂，随机搜索新蜜源代替初始标记 

蜜源中的相应位置，确定最终蜜源。 

整个算法按照上述的采蜜蜂阶段、观察蜂阶段和侦查蜂 

阶段反复循环迭代，直到满足算法的终止条件。 

3 改进的 ABC算法 

在以上标准的ABC算法中，观察蜂选择蜜源时直接通过 

目标函数值来获取食物源的概率(简称直接映射概率)，然后 

依据轮盘赌方式选择食物源，这是一种基于贪婪策略的选择 

方式，会使种群多样性降低，从而导致算法过早收敛和提前停 

滞。本文利用排名映射概率来提高 ABC算法的全局搜索能 

力，利用混沌搜索加快收敛速度。 

3．1 排名映射概率 

在标准 ABC算法的函数优化中，假如求函数最小值，并 

设第 i个解的目标函数值为-厂i，则第i个解的适应度为： 

fit =1／I 1 (3) 

或者采用文献[5]的方法，第 i个解的适应度为： 

f1／(1+ )’ if ≥0 

【1+l I， if d0 

其中，f j是求 的绝对值， —l，2，⋯，N。 

但这两种方式会导致如下几种情况发生： 

(1)当待优化的目标函数值 无意义时，例如，函数 ，一 

sin(x)／x，当x=0时，厂无意义 ，以上两式无法计算，而 为 

0时，如 f~sin(x)，当x=O时，式(3)无意义，导致 AN2算法 

不能正常运行或者无限循环； 

(2)当 特~w14,，且 >>fk，k不等于i，k∈E1，2，⋯， 

加 时，通过式(3)计算第 i个解的P 接近 1，而 接近0，此 

时，在每次循环中，观察蜂通过概率 P 仅仅选择第i个解邻 

域进行搜索，使种群多样性降到最低，从而引起过早收敛和提 

前停滞 ； 

(3)对于式(4)，正如文献[3]指出：可以发现当 大于0， 

但是一个非常小的值，如1e一25时，适应度fit,为 1／(1+1e一 

25)，近似等于1，这将导致在以后的迭代中所有解的适应度 

值都为1，换句话说，适应度 1／(1+1e一25)和适应度 1／(1+ 

1e一125)是没有区别的，因此，一个比旧解好的新解将被忽 

略，致使搜索停滞。 

鉴于以上情况，本文提出基于排名映射获取选择食物源 

概率(求函数的最小值)，其过程描述如下： 

(1)处理无意义的函数值 ，如果 无意义，定义 ： 

，； 

(2)对所有解的函数值按升序排名，得到各个解的排名 

Sl，函数值越大，排序后的名次越大，反之越小，显然无意义的 

函数值映射的名次较大，名次最小为1，最大为N； 

5i—Sort( )，5f∈E1，2，⋯，N] (5) 

(3)为了缩小各个解的适应度值差距，对排名进行归一 

化 ； 

阮一s ／N， ∈E1／N，2／N，⋯，1] (6) 

(4)依据式(7)或者式(8)计算各个解的适应度值； 

fit ：1／地+1／(地)。 (7) 

fit,=1／(maxEu1，U2，⋯，城，⋯]+U／) (8) 

(5)依据式(1)得到选择食物源的概率P ，由此得到两种 

计算排名映射概率的方法。 

通过以上过程可以看出，①每个解的适应度与其函数值 

没有直接的关系，而是通过排名映射获取，与排名成反比，并 

且每个解的适应度一定是有意义的数值；②对于无意义的函 

数值其排名靠后，适应度较小，选择概率较小，但仍能保证有 

机会更新旧解，只是这种更新的概率较小；③由于各个解的排 

名不会相同，即使函数值相同(在函数值相同时，会按照原解 

的顺序排名)各个解的概率也绝不相同；④由于每个解都有一 

个排名，因此排名映射概率绝不会等于0，不会等于1，也不会 

为inf。如此保证新的优化算法不会出现基于直接映射概率 

的ABC算法所出现的情况，保证种群的多样性，避免出现“早 

熟”现象的发生。 

3．2 混沌搜索 

在标准的ABC算法中，在侦查蜂阶段，当在某个食物源 

的位置周围搜索的不变次数达到最大解而仍没有找到更优位 

置时，重新随机初始化该位置，此操作目的是增强种群的多样 

性，防止种群陷入局部最优。该步骤虽然增加了种群的多样 

性，但是也降低了算法的收敛速度。混沌系统所具有内在的 

随机性、遍历性、“规律”等特点，使得混沌搜索能在一定范围 

内按其自身的“规律”不重复地遍历每一个状态，因此混沌搜 

索在数字图像处理等诸多领域中得到广泛的应用 。也正 
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因为如此，许多学者使用混沌特性对 ABC算法进行了不同的 

改进。如文献El1]使用混沌初始化，使得初始种群在定义域 

内的分布更加均匀；文献Ell，12]采用混沌侦察蜂，针对陷入 

局部极值的食物源，利用混沌序列进行局部搜索，进而产生较 

优的食物源。文献El3]在文献El1，12]的基础上，在观察蜂阶 

段结束之后执行混沌局部搜索算子，增强算法的局部搜索能 

力。本文引入的混沌搜索主要用来提高算法的收敛速度和解 

的精度。 

混沌搜索__8_l0_的基本思想就是把混沌变量线性映射到优 

化变量的取值区间，然后利用混沌变量进行搜索。本文创建 

新型的混沌搜索采用Logistic映射混沌系统，传统的Logistic 

模型如式(9)所示： 

Zk+l，J=4zk，J(1一 ，J) (9) 

其中， ，，不能为0．25、0．5和0．75等值。为了降低Logistic 

映射产生混沌序列的不均匀性，引入分段 Logistic混沌映射： 

f4zk，J(O．5一 ， )， o≤ ，J<O．5 ⋯ 、 

zk+l,j=14( ，，～0．5)(1一 ，，)，0．5≤ ，，<1 o’ 

那么，如果在采蜜过程中，蜜源经若干次搜索不变，相应 

的采蜜蜂变成侦查蜂，不是随机搜索，而是混沌搜索新蜜源代 

替初始标记蜜源中的相应位置，确定最终蜜源。受文献E14] 

的启示，创建混沌搜索算子，如式(11)所示： 

，一粕 +2( ， 一0．5)五 (11) 

从以上混沌搜索算子可以看出，混沌搜索范围不是固定 

的，是依据当前解来确定的；而且每次循环中运行混沌优化算 

子都是基于丑 ，在 的尺度下自动调整，五 越大，搜索空间 

越大，反之 ，越小；这样更能提高搜索精度和收敛速度，所 以此 

混沌搜索算子能较大地提高收敛速度和搜索精度。 

3．3 混合排名映射概率和混沌搜索的ABC算法(ABc．HC) 

ABC-HC算法的基本步骤如下： 

步骤0 初始化参数。先设定limit、M和N 的值，其中， 

limit是最大解不变搜索次数，M是最大迭代次数，N是采蜜 

蜂、观察蜂和蜜源的数量；并初始化解不变搜索次数数组lim， 

即令 lime—O， 一1，⋯，N。 

步骤 1 随机构造蜜源位置。按式(12)随机产生 2N个 

位置。 

—aj+rand(O，1)×( 一日 ) (12) 

式中， 为第i个蜜蜂第J维对应的搜索后的位置，rand(O， 

1)是[0，1]之间的随机数， 和n 代表第 维变量的上下界。 

步骤2 计算适应度。对于以上2N个蜜源，计算目标函 

数值，选取适应度值高的N个位置作为待循环搜索的蜜源位 

置。 

步骤 3 搜索新蜜源。采蜜蜂在蜜源附近按式(2)搜索 

新蜜源，并对新蜜源按式(13)作越界处理。 

f—n3．ax(a，， ，)，讪f=min(b~， ，) (13) 

步骤4 计算新蜜源的适应度，比较前后蜜源优劣。若 

搜索后的蜜源优于搜索前的蜜源，则代替先前蜜源，并令 lira4 

— 0，否则，令 lira4=lira4+1。 

步骤 5 计算排名映射概率。观察蜂根据采蜜蜂释放的 

花蜜信息计算排名映射概率，如果搜索处于前半阶段，按式 

(7)计算排名映射概率；如果搜索处于后半阶段，按式(8)计算 

排名映射概率。即 

if￡>M／Z 
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采用含有式(7)的排列映射概率方法计算概率； 

else 

采用含有式(8)的排列映射概率方法计算概率； 

endif 

其中，t为当前迭代次数。然后依据所求概率按轮盘赌 

方式选择蜜源，并在其附近按式(2)搜索新蜜源，对新蜜源按 

式(13)作越界处理。 

步骤 6 计算新蜜源的适应度，比较前后蜜源优劣，若搜 

索后的蜜源优于搜索前的蜜源，则代替先前蜜源，并令 lime= 

0，否则 ，令 lime =lime+1。 

步骤7 判断是否出现侦查蜂，若某些蜜源经limit次循 

环不变，放弃该蜜源，即当max(1ira)>limit时，相应采蜜蜂 

变成侦查蜂，按式(11)混沌搜索新蜜源。 

步骤 8 计算新蜜源的适应度，如果新蜜源优于初始标 

记蜜源，则用新蜜源代替初始标记蜜源，并令 lime一0，否则， 

令 lime=lima+1。 

步骤 9 从步骤 4开始重新搜索，直到满足终止条件(即 

迭代次数超过了54)停止搜索，获得全局最优解。 

4 仿真实验及结果分析 

为了验证本文提出算法的有效性，将它与标准的AN2算 

法进行比较。为了叙述方便，将采用式(3)获取直接映射概率 

的ABC算法称为ABC_1，而采用式(4)获取直接映射概率的 

ABc算法称为AI3C-2，基于混合排名映射概率的ABC算法 

简称为 ABC-H算法。限于篇幅，选取 10个常用测试优化算 

法性能的典型函数进行计算比较，考察它们搜索到全局最优 

解、成功率及运行时间等情况。在本实验中，算法采用 MAT— 

LAB R2010A语言实现，所有实验在 DELL Intel酷睿 370主 

频为 2．4G的 CPU和内存为 2G DDR3 RAM 的笔记本上进 

行。鉴于公平性原则，设置相同的参数：采蜜蜂、观察蜂和蜜 

源的数量都为 40，limit为』＼，*D。各算法的最大迭代次数 

为：对于，0 、，0z、 。、厂o4、厂os、 、 s和 _厂。。，M一125，而 ，os 

和 厂1o函数，M=250。这样对应的函数最大评价次数见表 1， 

其中，这些评价次数都未包含初始化位置后的评价次数 2N， 

各算法均随机运行 5O次。对于实验 1，选取测试函数搜索的 

最好值 Best、搜索的平均值 Mean、搜索的最差值Worst、搜索 

的方差 Std、目标函数的最大评价次数 Max—FFS、成功率 

(Success Rate)SR及运行时间Time作为评价标准来考察各 

算法的寻优性能。对于实验 2，选取测试函数的平均值和方 

差来考察各算法的寻优性能。Best和 Worst反映了解的质 

量；Mean显示了在给定的函数评价次数下算法所能达到的 

精度，反映了算法的收敛速度；Std反映了算法的稳定性和鲁 

棒性。测试函数的情况见下面的说明。为了使比较更具有普 

适性，这 10个函数代表着不同的情况，其维数从2维到 6维 

不等。这1O个目标函数表达式和全局最优解等情况如下： 

fo1—0．002+∑1／EJ+∑(矗--a~j) J， 

一

65．536≤ ≤65．536 

其中， 

r--32——16 0 16 32 ——32——16⋯ 0 16 32-1 

哟一l一32—32—32—32 —16--16⋯32 3232--32 16 32j L一32—32—32一 一 ⋯32 32j 
函数为Foxholes函数，其维数为 2，含有I大量的深度 

不同的“坑”，“坑”的四周都是相当平滑的表面。全局最优点 



为 ：min(fo1)一fo1(--32，一32)≈O．998。 

fo。一(4--2．1x}+÷ ) +zl现+(一4+4 ) 2， 

一 10~xl≤10 

-厂c：函数为Six-Hump-Camel—Back函数，其维数为 2，有 6 

个局部最优点、2个全局最优点，全局最优点为：rain(foz)一 

_厂。2(O。089842，一0．7]266)一fo2(一0．089842，0．71266)≈ 

一 1．0316。 

fo3一(圹器科睾Xl-6) +10(1-1)COSX +10， 
-- 5≤ 1≤ 10，O≤z2≤15 

厂0s函数为 Branin函数，其维数为2，多峰函数，全局最优 

点有 3个 ，为：rain(fo3)一fo3(一 3．1416，12．275)一 fo3 

(3．1416，2．275)一 厂03(9．425，2．425)-~0．39789。 

fo4一[1+(z1+ 2+1)。(19—14x1+3x}一14x2+6Xl 2 

+3 )]E3o+(2xl一3x2) (18—32xl+12xi+ 

48x2—36xlX2+27x；)]，一5≤矗≤5 

-厂0 函数为Goldstein 8L Price函数，其维数为2，是一个著 

名的二维测试函数，在定义域内共有 3个极小点，其中全局最 

小点为(O，一1)，对应的全局最小值为3。两个局部极小点分 

别为(1．8，0．2)和(1．2，0．8)，对应的局部极小值分别为 84和 

940。 

，o5=一 clexp[一互哟(xj一 )。]，0≤ ≤1 

6：一 eXp[一 (乃--p ) ]，o≤乃≤1 

在 s和，oe中，Ci、a 和P 为3个参数，限于篇幅，它们的 

取值没有列出，其取值见文献[15]。-厂0s和 ，。e函数为 Hart— 

man族函数。_厂。5为 Hartmanl函数，其维数为 3，有 4个局部 

最优点，全局最优点为：rain(1os)=fo5(O．114，0．556，0．852) 

≈一3．8628。fo6函数为 Hartman2函数，其维数为 6，有 6个 

局部最优点，全局最优点为：min(fo6)= fo6(O．201，0．15， 

0．477，0．275，0．311，0．657)≈ 一3．261。 

，o =一 [ (z —GJ) +B]_。，0≤z ≤10 

，08=一 [暑(xi— ) +Bi]～，0~<xl≤10 

9=一 [ (xi一 )。+Bj]～，0≤ ≤10 

在以上 ，。 、 s和 。中的BJ和 为： 

B=0．1×[1，2，2，4，4，6，3，7，5，5] 

C一 

，o 、，os和 ，o。称为 Shekel族函数 ，-厂0 、厂os和 _厂。。在解空间 

中分别具有 5、7和 10个局部最优解。_厂0 函数为 Shekell函 

数，其维数为4，BJ取B中前 5个数据， 取C中前 5列数 

据，全局最优点为：min(fo7)= fo (4，4，4，4)≈一10．1532。 

，。s函数为 Shekel2函数，其维数为 4，B 取B中前 7个数据， 

GJ取C中前 7列数据，全局最优点为：rain(fos)= ，08(4，4， 

4，4)≈～10．4029。fo9函数为 Shekel3函数，其维数为 4，B 

取B中全部数据， 取C中全部数据，全局最优点为：min 

(fo9)一 fo9(4，4，4，4)≈一10．5364。 

_厂10一一∑(嚣一1)。一∑ l，一 ≤ ≤ 

．  函数为 Trid函数l_1引，多峰函数，其维数为 6，全局最 

优点为：rain_厂10一 ．̂o(6，10，12，12，10，6)一--50。 

实验 1 ABC-1、ABC-2、A]~C-H和 ABC-HC优化效果对 

比。表 1列出了4种优化算法对 lO个函数的优化结果、成功 

率、目标函数最大评价次数(Max_FFS)和运行时间(Time)， 

其中，表中优者用黑体表示，成功率为获得成功的次数与运行 

总次数之比，而成功次数为算法搜索的最优值( )小于或等 

于参考值(I )的数 目。具体的比较公式为：round( * 

10000)<=RF，round()为取整运算。由表 1数据对比可以 

看出，在所有的标准测试函数中，无论是解的质量还是算法的 

成功率，ABC-H算法优化性能优于ABC-2算法和 AIr-1算 

法。从成功率(SR，见表 1第 9列)上看，在这 3种算法中， 

ABC-H算法几乎在所有 10个测试函数上都取得了较好的优 

化结果，其成功率都不低于ABC-1算法和ABC-2算法，例如 

ABe-1算法和ABC一2算法虽然在 _厂。 、_厂。z、，os、 s和 s上的 

成功率为 100 ，但余下的函数成功率不能令人满意，尤其是 

-厂。7至，10成功率较低，对于ABC-1算法，在 厂。s和 。上更低， 

其成功率分别为 6 和 2 。从标准方差(Std，见表 1第 6 

列)上看，相对于其它两种算法，AB H算法除 外，在其它 

测试函数上都有较好的方差，尤其在_厂o 至 o上更是远远胜 

过 ABC-1算法和 ABC-2算法。这说明 ABC-H算法有更好 

的稳定性和鲁棒性，这也证明了标准的ABC算法由于采用直 

接映射概率来选择食物源，在其附近按式(2)搜索新蜜源会出 

现“早熟”和提前停滞现象；而采用排名映射的 ABC_H算法 

使得“早熟”和提前停滞现象大幅度减少。 HC算法与 

ABe-H算法相比，由于采用了混沌搜索提高了收敛速度，例 

如ABe-HC算法的成功率 -厂0 、／-o2、 s、 s至，。。8个函数是 

100 ，，o 和 成功率分别为98 和94 ；而 AI~-H算法 

在除了，1o的成功率为 98 高于 ABC-HC算法，在．厂。 至 ．厂0。 

上的成功率都低于At~-HC算法。从标准方差看，ABC_HC 

算法在除了-厂oz和_厂os外，其它函数的方差都优于 ABC-H算 

法。这说明 ABGHC算法相比于 ABC．H算法有更好的精 

度、更好的稳定性和收敛速度。从运行时间和目标函数的评 

价次数看，评价次数最多的是，。e和^o两个函数，因为这两个 

函数的维数最高是6。运行时间和目标函数的评价次数分别 

见表1的第 4列和第 3列，4种算法的目标函数的评价次数 

相同，运行时间几乎相同。反过来说，如果 ABC算法需要达 

到ABCIHC算法优化性能，需要增加迭代次数(假定增加迭 

代次数能够提高优化性能)，也就增加了目标函数的评价次 

数，从而增加了计算复杂度，耗时就会增加。所以，在达到同 

样的优化效果情况下，ABC_HC算法目标评价次数少，需要时 

间少，这说明At~-HC算法收敛速度更快。此实验说明：本 

文提出的混合排名映射概率和混沌搜索的ABC算法是可行 

和有效的。 

实验2 ABe-HC算法与 FEP算法_1 、LEP算法[” 和 

SPMEP算法 1̈ ]优化效果对比。表 2是将本文提出的ABC- 

HC算法与FEP算法、LEP算法和SPMEP算法在 9个函数 

上进行优化的结果。其中，FEP算法、LEP算法和SPMEP算 

法都是进化算法和其改进版，其优化数据来自相应的文献。 

从表2看出，(1)本文提出的ABC-HC算法与SPMEP算法相 

比，除在 fo,优化效果差于 SPMEP算法外，其他 8个函数都 

大大优于SPMEP算法的优化效果，见表2第 5列。(2)ABc- 

· 】O5 · 

]  ●  

7  ． 7  ． 3  3  

6  2  6  2  

8  1  8  1  

5  5  3  3  

2  9  2  9  

3  7  3  7  

6  6  6  6  

8  8  8  8  

} 1  

●4 ． 



HC算法与LEP算法相比，在 9个测试函数中，除了在 _厂0 优 

化效果差外，其他 8个函数都大大优于LEP算法的优化效 

果，见表2第 4列。(3)At~-HC算法与 FEP算法相比，在 9 

个函数上，ABC-HC算法全部优于FEP算法，见表 2第 3列。 

这说明本文提出的AN2-HC算法与进化算法相比，其优势明 

显 。 

表 1 4种优化算法计算结果以及耗时 

表 2 4种优化算法计算结果 

总之，不管从实验 1还是从实验 2来看，本文提出的 

AI~-HC算法优化性能都是出色的，在大多数函数上优于采 

用直接映射概率的 ABC算法、FEP算法、LEP算法和 

SPMEP算法。 

结束语 1．针对AN2算法存在收敛速度慢和易陷入局 

部最优的问题，提出一种基于混合排名映射概率和混沌搜索 

的AN；算法，实验结果证明ABC-HC算法能够跳出局部最 

· 】O6 · 

优；也说明本方法是普遍有效的，在保留原算法简单易行、搜 

索能力强的基础上，更具目的性和灵活性，为进一步改善及应 

用打下良好的基础。 

2．与文献[-11—13]不同，本文提出的新型的混沌搜索算子 

不仅得到全局最优解，而且能提高收敛速度。基于 AN2-HC 

算法还可提出改进算法，以便更进一步提高优化效果。 
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的存储空间，具有一定的实用价值。 
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