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摘　要　针对蝙蝠算法寻优精度低、易陷入局部极值、求解不稳定的问题,提出了一种基于余弦控制因子和迭代局部搜索策略

的蝙蝠的算法.首先在蝙蝠速度公式中加入由余弦因子控制的非线性惯性权重,来动态调节算法全局搜索与局部搜索的平衡,
提高算法寻优精度和稳定性.其次,在每轮迭代结束时引入迭代局部搜索策略,扰动局部最优解获得中间状态,并重新搜索上

述中间状态得到全局最优解,使算法快速跳出局部最优解,找到全局理论最优.最后与其他算法在１２个复杂基准函数上进行

仿真实验.结果表明,改进后的算法较好地解决了蝙蝠算法寻优精度不高、易陷入局部极值和求解不稳定的问题.
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Abstract　TosolvetheproblemthatbatalgorithmiseasytofallintolocaloptimalsolutionwhensolvinghighＧdimensionalcomＧ

plexproblems,animprovedbatalgorithmisproposedinthispaper．Firstly,thenonlinearinertiaweightcontrolledbycosinefacＧ
torisaddedtothebatvelocityformulatodynamicallyadjustthebalancebetweenglobalsearchandlocalsearch,soastoimprove
theaccuracyandstabilityofthealgorithm．Secondly,attheendofeachiteration,theconceptofiteratedlocalsearchisintroduced
toperturbthelocaloptimalsolutiontoobtaintheintermediatestate,andthenreＧsearchtheintermediatestatetogettheglobal
optimalsolution,whichcanmakeitjumpoutofthelocaloptimalsolutionquickly．Finally,thesimulationresultson１２complex
benchmarkfunctionswithotheralgorithmsshowthattheimprovedalgorithmsolvestheproblemsoflowprecision,easytofallinＧ
tolocalextremumandunstablesolution．
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１　引言

近年来,随着优化问题的规模越来越大,复杂度越来越

高,传统的数值优化方法难以在一定时间内给出合理解,而群

智能优化算法却能在给定的时间内解决大规模的、复杂的问

题.经典的智能算法有模拟达尔文进化论提出的遗传算法

(GeneticAlgorithm,GA)[１];模拟飞鸟集群觅食提出的粒子

群算法(ParticleSwarmoptimization,PSO)[２Ｇ３];模拟蚂蚁觅食

时释放信息素寻找最短路径提出的蚁群算法(AntColony
Optimization,ACO)[４];模拟布谷鸟寄生育雏行为提出的布谷

鸟搜索算法(CuckooSearch,CS)[５];模拟灰狼种群捕食行为

提出的灰狼优化算法(Grey WolfOptimizer,GWO)[６];模拟

鲸鱼狩猎提出的鲸鱼优化算法(WhaleOptimizationAlgoＧ
rithm,WOA)[７]等等.这些算法已成功应用于机器学习、模
式识别、神经网络、控制系统优化、电力、机械设计、机器人、信

号处理、生物信息等多个领域[８Ｇ１１].

蝙蝠算法[１２]是 Yang于２０１０年提出的一种基于蝙蝠通

过回声定位进行搜索和捕食的行为演变而来的仿生群智能优

化算法.蝙蝠算法具有收敛速度快、算法参数少、鲁棒性好等

特点,但求解高维函数时也存在寻优精度低、易陷入局部极

值、求解不稳定的问题.对此,国内外研究人员做出了各种相

应的改进,如文献[１３]提出了一种动态调整惯性权重的自适

应蝙蝠算法,在提高算法的收敛速度的同时还提高了种群跳

出局部最优值的能力.文献[１４]引入了模拟退火的思想,并
对种群中的某些个体进行高斯扰动,在收敛速度和精度方面

提升较好.文献[１５]引入了一种基于混沌映射的改进算法,

然后提出了一种基于孤岛模型的多种群并行的蝙蝠优化算

法,有效地提高了收敛速度和寻优精度.文献[１６]分别使用

了３种不同的方法增强了蝙蝠算法的局部和全局搜索特性,

实验效果良好.这些改进在相应领域均不同程度地提高了蝙



蝠算法的寻优性能,但蝙蝠算法仍有进一步改进的空间.
针对蝙蝠算法在求解高维函数时寻优精度低、易陷入局

部极值、求解不稳定的问题,本文提出了一种基于余弦控制因

子和迭代局部搜索的蝙蝠算法(CosineIteratedLocalSearch
BatAlgorithm,CILSBA).基于余弦控制的惯性权重提高了

算法的寻优精度和收敛速度,引入的迭代局部搜索策略提高

了算法跳出局部最优解的能力.实验仿真结果表明,改进后

的算法具有较快的收敛速度和跳出局部最优解得能力,并且

在高维也有较好的寻优精度.

２　蝙蝠算法

蝙蝠在捕食期间会发出声波,当声波遇到猎物或者障碍

物时会返回,蝙蝠检测到返回的声波就可以识别到猎物的大

小、距离、速度、方向等,从而安全飞行和捕食,蝙蝠算法是根

据蝙蝠捕食猎物的这种机制而提出的优化算法.算法具体流

程如下:

１)在d维的空间中初始化蝙蝠种群个数n,最大迭代次

数为 N,蝙蝠的位置为xi,蝙蝠的速度为vi,蝙蝠发出的响度

为At
i,脉冲发射速率为ri,t为当前迭代次数.

２)根据适应度函数f(x),求出每只蝙蝠的适应度函数

值,并且记录最优值的情况下蝙蝠的位置为x∗ .

３)分别按照式(１)－式(３)更新每个蝙蝠的飞行速度vi

和位置xi:

fi＝fmin＋(fmax－fmin)β (１)

vt
i＝vt－１

i ＋(xt
i－x∗ )fi (２)

xt
i＝xt－１

i ＋vt
i (３)

其中,fmax和fmin分别表示蝙蝠发出频率的最大值和最小值,

fi 表示第i只蝙蝠发出的频率,β是在[０,１]之间的均匀随机

向量,vi 和xi 分别表示第i只蝙蝠的速度和位置.

４)在局部搜索部分,局部位置更新公式为:

xnew＝xold＋εAt (４)

其中,ε是[－１,１]之间的一个随机数,At 是第t次迭代时所

有蝙蝠的平均响度.

５)随着不断的迭代,蝙蝠离目标越来越近,响度逐渐减小

的同时脉冲发射率逐渐增加.分别按照式(５)、式(６)更新响

度At
i 和脉冲发射率ri:

At－１
i ＝αAt

i (５)

rt＋１
i ＝r０

i[１－exp(－γt)] (６)
其中,α是[－１,１]之间的一个随机数,γ是一个大于０的随

机数.

６)更新当前蝙蝠位置最优值x∗ .

７)如果当前迭代次数t小于N,则返回第三步;如果当前

迭代次数t等于N,则输出全局最优解并且结束蝙蝠算法.

３　基于余弦控制因子和迭代局部搜索的蝙蝠算法

(CILSBA)

３．１　余弦控制因子

从式(２)可以看出,蝙蝠算法的更新速度的系数为１,这
在一定程度上降低了蝙蝠飞行的灵活性,同时减少了种群的

多样性,没有考虑蝙蝠前期搜索积累的经验,而且大大降低了

蝙蝠飞行的机动性,导致了算法缺乏机动性,从而引起算法全

局搜索和局部搜索的不平衡.针对此问题,本文提出了新的

余弦控制因子函数,表达式为:

ω＝cosπ􀅰t
２􀅰N

(７)

速度更新公式变为:

vt
i＝ω∗vt－１

i ＋(xt
i－x∗ )fi (８)

其中,t为当前迭代次数,N 为最大迭代次数,ω∈[０,１].本

文称ω为余弦控制因子,前期时,ω的值偏大,算法搜索范围

较大,有利于跳出局部极值.随着迭代次数的增加,ω逐渐变

小,此时蝙蝠进行精细搜索,这是蝙蝠前期搜索经验对蝙蝠后

期搜索的帮助和支持的作用,从而可以提高算法的寻优精度

与稳定性.

３．２　迭代局部搜索

迭代局部搜索算法(IteratedLocalSearch,ILS)是一种简

单有效的元启发式算法,其工作思想是:首先扰动局部最优解

获得中间状态,然后重新搜索上述中间状态得到全局最优解.

该算法能够快速跳出局部最优解,具体步骤如下:

１)对当前蝙蝠位置最优值x∗ 进行扰动,得到中间状态

x∗∗ ,更新公式如下:

x∗∗ ＝x∗ ∗rand() (９)

为排除０这个特殊值的干扰,本文rand()的取值区间为

[０．００１,１].

２)根据中间状态x∗∗ 获得当前局部最优解f(x∗∗ ).

３)如果f(x∗∗ )＜f(x∗ ),则x∗ ＝x∗∗ ,f(x∗ )＝f(x∗∗ ).

４)输出当前最优解并且结束ILS算法.

针对蝙蝠算法易陷入局部最优解的弊端,在每次迭代结

束之前加入ILS算法的思想,提高了跳出局部最优解的能力,

也加快了算法的收敛速度.

３．３　CILSBA算法流程

１)在d维的空间中初始化蝙蝠种群个数n,最大迭代次

数为 N,蝙蝠的位置为xi,蝙蝠的速度为vi,蝙蝠发出的响度

为At
i,脉冲发射速率为ri,t为当前迭代次数.

２)根据适应度函数f(x),求出每只蝙蝠的适应度函数

值,并且记录最优值的情况下蝙蝠的位置为x∗ .

３)分别按照式(１)、式(８)、式(３)更新每个蝙蝠的飞行速

度vi 和位置xi.

４)按照式(４)进行局部位置更新.

５)分别按照式(５)、式(６)更新响度At
i 和脉冲发射率ri.

６)根据式(９)得到中间状态x∗∗ ,从而得到当前局部最优

解f(x∗∗ ).

７)如果f(x∗∗ )＜f(x∗ ),则x∗ ＝x∗∗ ,f(x∗ )＝f(x∗∗ ).

８)如果当前迭代次数t小于N,则返回第三步,如果当前

迭代次数t等于N,则输出全局最优解并且结束蝙蝠算法.

４　仿真实验及分析

为了验证本文提出的 CILSBA 算法的寻优性能,本文选

取了１２个标准测试函数进行仿真实验测试,并且与基本蝙蝠

算法(BatAlgorithm,BA)和一种基于动态自适应权重和柯西

变异的蝙蝠优化算法(BatOptimizationAlgorithm,BOA)[１７]

进行对比测试.算法所在实验平台为 Windows、６４bit系统、

８G内存,采用 MATLABR２０１６a进行仿真试验.

４．１　标准测试函数

本文选取的１２个标准测试函数,具体如表１所列.
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表１　测试函数

Table１　Testfunctions

函数名 函数表达式 范围 理论最优解

Sphere f１(x)＝ ∑
d

i＝１
x２
i [－１００,１００]d ０

Sumofdifferentpowers f２(x)＝ ∑
d

i＝１
|xi|i＋１ [－１００,１００]d ０

RotatedhyperＧellipsoid f３(x)＝ ∑
d

i＝１
　 ∑

i

j＝１
x２
j [－６５,６５]d ０

Axisparallelhyperellipoid f４(x)＝ ∑
d

i＝２
ix２

i [－５．１２,５．１２]d ０

Sumsquares f５(x)＝ ∑
d

i＝１
ix２

i [－１０,１０]d ０

Schwefel’sproblem１２ f６(x)＝ ∑
d

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)２ [－１００,１００]d ０

Highconditionedelliptic f７(x)＝ ∑
d

i＝１
(１０６)

i－１
d－１x２

i [－１００,１００]d ０

Schwefel’sproblem２．２１ f８(x)＝max{|xi|,１≤i≤d} [－１００,１００]d ０

Schwefel’sproblem２．２２ f９(x)＝ ∑
d

i＝１
|xi|＋ ∏

d

i＝１
|xi| [－１０,１０]d ０

Griewank f１０(x)＝ ∑
d

i＝１
　

x２
i

４０００－ ∏
d

i＝１
cos

xi

i( ) ＋１ [－６００,６００]d ０

Rastrigin f１１(x)＝１０d＋ ∑
d

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)] [－５．１２,５．１２]d ０

Exponentialproblem f１２(x)＝－exp(－０．５∑
d

i＝１
x２
i) [－１,１]d －１

４．２　算法参数设置

３种算法的参数均保持一致:种群规模为３０,最大迭代次

数为１０００,响度最大值A０ 为０．２５,脉冲发射率最大值r０ 为

０．５,每个算法分别在１０维、３０维、５０维下独立运行３０次.

４．３　寻优效果分析

为保证仿真实验结果的真实性和客观性,统计了每种算

法分别在１０维、３０维、５０维下３０次仿真实验中的最差解、最
优解以及平均值.具体实验结果如表２所列.

表２　寻优结果对比分析

Table２　Comparativeanalysisofoptimizationresults

函数 算法
d＝１０

最差解 最优解 平均值

d＝３０
最差解 最优解 平均值

d＝５０
最差解 最优解 平均值

f１(x)
BA １．４６×１０４ ２３２５．１ ８３０７．４ ６．１１×１０４ ２．０２×１０４ ４．１５×１０４ １．２５×１０５ ４．７７×１０４ ８．３９×１０４

BOA ２．４３×１０－８ ２．４５×１０－１１ ３．９１×１０－９ ８．２９×１０－６ ２．２６×１０－６ ４．３１×１０－６ １．１９×１０－４ １．６５×１０－５ ２．８７×１０－５

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f２(x)
BA １．０１×１０－１２ １．１７×１０－１６ ５．３６×１０－１４ ４．９０×１０－１３ ７．７６×１０－１８ ３．６２×１０－１４ １．９０×１０－１３ １．０７×１０－１６ ２．７６×１０－１４

BOA ４．３９×１０－４４ ３．７３×１０－５８ １．７４×１０－４５ １．１９×１０－４２ ２．７８×１０－５４ ４．２３×１０－４４ ５．７６×１０－４２ ５．２９×１０－５５ １．９３×１０－４３

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f３(x)
BA ７．４２×１０４ １．７７×１０４ ４．２９×１０４ ３．５４×１０６ ６．９８×１０５ ２．２７×１０６ １．７７×１０７ ８．１０×１０６ １．２４×１０７

BOA ８．１２×１０－６ １．７７×１０－８ １．２６×１０－６ ２５６．６６ ０．００９７２ ４０．０９２ １５２１３ １１８．５７ ５６４６．１４
CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f４(x)
BA ６．５９×１０－６ ６．４８×１０－７ ２．６３×１０－６ ０．５４３５１ ４．２８×１０－５ ０．０２６８４ １４２．０８ ０．０００８５ ２０．３４６４
BOA １．４５×１０－７ １．５４×１０－１１ ８．５５×１０－９ ４．２１×１０－４ ９．６８×１０－５ ２．０１×１０－４ ５．２０×１０－３ １．０１×１０－３ ２．７０×１０－３

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f５(x)
BA ７．４５×１０－６ ８．２２×１０－７ ２．９８×１０－６ １１４１．０ ２．０２×１０－４ ４６３．７６８ ７４７５．５ ５２４．２４ ３７７５．３１
BOA ２．１１×１０－７ １．７６×１０－１０ ３．９９×１０－８ ７．６９×１０－４ １．３１×１０－４ ３．６０×１０－４ １．０８×１０－２ ２．３５×１０－３ ６．１５×１０－３

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f６(x)
BA ８．３５×１０４ ２６３５．７ ２．１２×１０４ ２．５３×１０６ ７．４０×１０４ ８．５６×１０５ ２．８２×１０７ ２．３６×１０５ ６．８６×１０６

BOA ７７．６５８ ７．８４×１０－６ ５．０６０９ １１５２８ ３７．７４３ ５４１７．９６ １．３６×１０５ ２０８．４１ ４．３１×１０４

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f７(x)
BA ３．８５×１０８ ６．６４×１０６ ９．５９×１０７ ２．９４×１０９ ５．９６×１０８ １．３７×１０９ ６．０３×１０９ １．１４×１０９ ２．８４×１０９

BOA ５．３１×１０４ ４９．７４ ７９１７．５６ ３．６４×１０６ ６０４６５ １．１９×１０６ １．２０×１０７ １．１６×１０６ ４．６２×１０６

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f８(x)
BA ６８．９８９ ３５．２０７ ５０．５５３６ ８４．０２ ４８．９２３ ７１．５３３ ８９．１３１ ６１．７９６ ７７．１３２
BOA ５．１０×１０－４ ２．６４×１０－５ １．９７×１０－４ １７．９４７ １．９２６８ ７．９６３９ ２７．７０６ １０．５２２ １８．４８９８

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f９(x)
BA ４３．７０８ ０．３５３０５ ２０．５４４ ３．２３×１０４ ２９．６９８ １３８３．４ １．５８×１０１５ １４６．０８ ８．７１×１０１３

BOA ５２．３５ ９．２３×１０－５ ４．６８５６ １２８．０６ ０．０２３１４ ５２．７２４１ １５５．０５ １．２６４３ ７０．５２７
CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f１０(x)
BA １．４２０５ ０ ０．１１９９１ ０．６３１３４ ０ ０．１３５４８ １．１９３６ ６．６６×１０－１６ ０．１４８６３
BOA ０．２４６６２ ０ ０．０３６８３ ０．２４６６２ ０ ０．０３８１４ ０．１５７８３ ０ ０．０２３６８

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f１１(x)
BA １０１．４９ ２７．８５９ ５４．２９２ ２６２．６７ １４３．２８ １９８．１３ ４４６．７４ １９５．０１ ３４９．８
BOA ６７．６５７ １０．９４５ ３２．９６６２ １７９．０９ ４９．７４８ ９９．５２９３ ２３１．８３ ６５．６７１ １４１．１８９

CILSBA ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f１２(x)
BA －１ －１ －１ －０．９９９９９ －１ －０．９９９９９ －０．９９９９６ －０．９９９９９ －０．９９９９８
BOA －１ －１ －１ －１ －１ －１ －０．９９９９８ －１ －０．９９９９９

CILSBA －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１ －１
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　　由表２可以看出,在函数f１(x),f３(x),f４(x),f６(x),

f７(x)中,BA,BOA算法求解精度随着维度的增加而降低,但是

CILSBA算法在多个高维度下均可以寻得最优解.在函数

f１０(x),f１２(x)中,BA,BOA算法在少数维度下亦可寻得最优

解,但是CILSBA在１０维、３０维、５０维均可寻的最优解.对于

每个测试函数,本文改进算法 CILSBA的最差解、最优解和平

均值均找到了全局理论最优解,且最差解、最优解和平均值的

精度均明显高于基本的BA和BOA算法,特别是在高维的寻

优精度上比其他两种算法有较好的提升.这充分说明了本文

改进算法是有效的.

４．４　收敛速度分析

算法的收敛速度能够直观地显示出算法跳出局部最优解

的能力,是评估算法性能的重要标准,图１－图１２为３种算法

仿真实验的收敛曲线.

图１　f１(x)的收敛曲线

Fig．１　Convergencecurveoff１(x)

图２　f２(x)的收敛曲线

Fig．２　Convergencecurveoff２(x)

图３　f３(x)的收敛曲线

Fig．３　Convergencecurveoff３(x)

图４　f４(x)的收敛曲线

Fig．４　Convergencecurveoff４(x)

图５　f５(x)的收敛曲线

Fig．５　Convergencecurve

off５(x)

图６　f６(x)的收敛曲线

Fig．６　Convergencecurve

off６(x)

图７　f７(x)的收敛曲线

Fig．７　Convergencecurve

off７(x)

图８　f８(x)的收敛曲线

Fig．８　Convergencecurve

off８(x)

图９　f９(x)的收敛曲线

Fig．９　Convergencecurveof

f９(x)

图１０　f１０(x)的收敛曲线

Fig．１０ Convergencecurveof

f１０(x)

图１１　f１１(x)的收敛曲线

Fig．１１　Convergencecurveof

f１１(x)

图１２　f１２(x)的收敛曲线

Fig．１２　Convergencecurveof

f１２(x)

由图１、图２、图５、图９、图１１可见,BOA算法在寻优精度

上优于BA算法,CILSBA则明显优于BA和BOA算法,由图

１０－图１２可见,CILSBA 算法的收敛曲线近乎垂直,说明该

算法具有良好的跳出局部最优解的能力.综上所述,可以看

出,BOA算法相比基本蝙蝠算法虽然有了改进,寻优精度和

速度有一定的提高,但是在高维空间仍然有改进空间.本文提

出的CILSBA算法在保持寻优精度和收敛速度的前提下,同时

在低维空间和高维空间都能够较快地搜索到全局最优解.

结束语　本文针对法蝙蝠算法在求解高维函数寻优精度

低、易陷入局部最优解和求解不稳定的问题,提出了一种的基

于余弦控制因子和迭代局部搜索的蝙蝠算法.该算法基于余

弦控制的惯性权重提高了算法的寻优精度和收敛速度,积累

前期搜索经验提升后期搜索效果,同时引入迭代局部搜索的

概念,提高了收敛速度.仿真实验表明,本文所提算法 CILSＧ
BA有较好的寻优精度和收敛速度,适合用于求解高维函数

优化问题.下一步的研究方向是运用本文提出的蝙蝠优化算

法在实际工程中的应用.
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