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基于排名映射概率的混沌人工蜂群算法 

张新明 李晓安 何文涛 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AL．．Y-蜂群算法(Artificia1 Bee Colony algorithm，ABc)因直接采用函数值映射的概率选择食物源而引起 

过早收敛和陷入局部最优以及优化精度不高的问题，提出一种基 于排名映射概率的混沌人工蜂群算法(Chaotic Arti— 

ficial Bee Colony algorithm  based on Rank mapping probability，CABCfR)。首先利用目标函数值的排名映射获取选择 

食物源的概率，然后构建基于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，获得较好的全局最优解，最 

后创建较高寻优精度的新型局部混沌优化算法精确寻找最优解。对 1o个标准测试函数进行了仿真，结果表明， 

CABGR算法不仅优化效果更准确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ABC、JADE、MSEP 

和 RAN2算法。 
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Chaotic Artificial Bee Colony Algorithm Based on Rank M apping Probability 
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Abstract In view of the shortcomings of artificial bee colony algorkhm s，such as the bw convergence rate and being 

trapped into local optimums owing to choosing the food source based on direct mapping probability，and low optimiza- 

tion precision，a chaotic artificial bee colony optimization algorithm based on rank mapping probability(CABC R)was 

proposed in this pape~The proposed search process was divided into two different phases：in the first one an ABC ob— 

al optimizer based on rank mapping probability was created to get a global solution。in the second one the local chaotic 

optimization algorithm was gotten to obtain more precise an optimum．The simulation results on 10 standard test com— 

plicated functions indicate that the proposed optimization algorithm is rapid and effective，and that it outperforms the 

current global optimization algorithm s such as ABC，JADE，MSEP and RABC． 

Keywords Optimization method，Artificial bee colony algorithm (ABC)，Chaotic optimization algorithm (o0A)，Rank 

mapping probability，Direct mapping probability 

1 引言 

人工蜂群算法(artificial bee colony， C)_1]是一种模拟 

蜜蜂采蜜行为的新型群智能算法，它具有操作简便、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[2-7]。ABC算法是一种新颖的群集智能优化算法，因此还 

有诸如收敛速度慢、易陷于局部最优和优化精度不高等许多 

问题亟待解决。混沌运动所具有的内在随机性、遍历性、“规 

律”等特点，使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，因此混沌优化算法(chaotic optimi— 

zation algorithm，C0A)[8]有较强的局部搜索能力，在某些场 

合更容易跳出“谷”、“沟”、“槽”等局部极值点，加之其算法简 

单易用，在数字图像处理等许多领域中得到应用__8l9]。因此 

为了提升ABC算法的搜索能力，许多学者使用混沌特性对 

ABC算法进行了不同的尝试。如文献[1O]使用混沌初始化， 

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；文献I-lo，11]采用混沌 

侦察蜂，其思想是在侦察蜂阶段，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[12]在文献[1O，11]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。本文针对标 

准的ABC算法存在的问题，提出了一种基于排名映射概率的 

混沌人工蜂群优化算法(Chaotic Artificial Bee Colony algo— 

rithm  based on Rank mapping probability，CABGR)。首先在 

观察蜂阶段使用排名映射概率选择新食物源，由此构建排名 

映射概率的人工蜂群优化算法(Artificial Bee Colony algo一 
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rithm based On Rank mapping probability，AI3C-R)，克服标准 

ABC算法收敛速度慢、容易出现“早熟”等缺点，然后构造新 

型的混沌优化算法，最后将 ABC_R全局粗搜索和C0A局部 

精搜索相结合，以获得更具有竞争力的优化算法和优化结果。 

2 标准的人工蜂群算法 

ABC算法模拟自然界蜜蜂采蜜的过程，通过不同工种蜜 

蜂之间的合作完成采蜜过程的各阶段任务，并通过食物源信 

息的收集与共享寻找问题的最优解，与传统的优化方法相比， 

ABC算法具有更好的优化性能[3“]。算法将蜜蜂分为侦查 

蜂、采蜜蜂和观察蜂 3种工种，采蜜蜂和观察蜂的数量与食物 

源的数量相等。食物源的位置代表优化问题的一个可能的 

解，食物源的花蜜量对应解的适应度。首先， C算法随机 

产生初始解，初始解的个数为N，即N个采蜜蜂、观察蜂和食 

物源。每个解 五 是一个 D维 向量，其中 =1，2，⋯，N，D是 

优化参数的个数。完成初始化后，蜜蜂开始对初始解进行循 

环搜索。采蜜蜂对记忆中的食物源(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的适应 

度，则采蜜蜂将记忆新解，忘记原始解。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。观察蜂根据搜集到的信息，按照与适应度相关的概率选 

择一个食物源位置，并像采蜜蜂一样对记忆中的位置进行改 

变得到新解并确认新解的适应度。如果新解的适应度高于记 

忆中解的适应度，则用新解替代记忆中的解。观察蜂选择食 

物源的概率 可根据式(1)进行计算。 
N 

pi=f／ttf 
_

2fit 

式中， 为第i个解的适应度。 

采蜜蜂和观察蜂对原始解的邻域进行搜索的操作为： 
一  + (粕 一‰ ) (2) 

式中， 为新的食物源位置， 为食物源的第 维位置，硒 为 

随机选择的不等于i的食物源的第J维位置， 为[一1，1]间 

的随机数。如果在采蜜过程中，食物源经若干次搜索不变，相 

应的采蜜蜂变成侦查蜂，随机搜索新食物源，用其代替初始标 

记食物源中的相应位置，确定最终食物源。按照上述方式反 

复循环迭代，直到达到算法的终止条件。 

3 基于排名映射概率的混沌人工蜂群算法 

在标准的ABC算法中，观察蜂选择食物源时通过式(3) 

计算适应度，然后通过式(1)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，这是一种基于贪婪策略 

的选择方式，会使种群多样性降低，从而导致过早收敛和提前 

停滞的现象_7]。另外，ABC算法的优化精度不高，这些问题 

必须得到解决。本文利用排名映射概率来提高ABC算法的 

全局搜索能力，利用混沌优化算法提高局部搜索能力和寻优 

精度。 

3．1 排名映射概率 

在标准的AN2算法中，对于函数优化问题，如求函数最 

小值，假如 是第i个解的目标函数值，则第 i个解的适应度 

常常表示为： 

一 1／abs( ) (3) 

式中，abs( )是求 的绝对值。 

但这种方式会导致如下两种情况发生：(1)当 为 inf 

或者说无意义时，式(3)无法计算；而 为 0时，式(3)无意 

义，导致 ABC算法无限循环；(2)当某个 特别小，大大小于 

其他函数值时，通过式(3)和式(1)计算的概率接近 1，而其它 

解的概率接近0，如此在每次迭代中，观察蜂通过概率A仅 

仅只选择第i个解的邻域进行搜索，使种群多样性降低到最 

小，从而引起过早收敛和提前停滞。 

鉴于以上情况，本文提出基于排名映射获取选择概率的 

方法(求函数的最小值)，其过程描述如下： 

(1)计算每个食物源的目标函数值 。 

(2)处理无意义的函数值和排序。首先定义无意义的函 

数值，如果 无意义，则令 = _厂；随后对所有解的函数值 

按由小到大的顺序进行排名，得到各个解的排名 Sl，很显然无 

意义函数值映射的名次较大。 

是=Sort( )， ∈E1，2，⋯，N] (4) 

(3)归一化。为了使适应度值整体变化较为平缓，对整个 

排名进行归一化。 

地=s~／N，啦∈[I／N，2／N，⋯，13 (5) 

(4)依据式(6)计算适应度值。 

磊：1／地 (6) 

(5)依据式(1)得到选择食物源的概率 A。 

以上过程可以看出：①每个解的适应度值与其函数值没 

有直接的关系，而是通过排名映射获取，与其函数值的排名成 

反比，函数值越大，其对应的排名越大，反之排名越小；②对于 

无意义的函数值其排名靠后，适应度较小，排名映射概率较 

小，但仍能保证有机会更新其旧解；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)，各个解的概率也决不相同；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，也不会等于 1，更不会为 

inf。 

因此，综上所述，新的优化算法不会出现基于直接映射概 

率的标准 3C算法所出现的情况，保证种群的多样性，避免 

出现“早熟”和提前停滞现象的发生。 

3．2 ABC-R算法 

廊 R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 

M为最大迭代次数，N为采蜜蜂、观察蜂和食物源的数量， 

limit为一个食物源被放弃之前搜索不变的最大次数。 

步骤 1 按照式(7)随机产生2N个位置。 

砧 一 f4-rand(O，1)×(6f一 f) (7) 

式中， 为第i个蜜蜂第 维搜索后的位置； 和a 代表第J 

维参数的上下界，rand(O，1)是[0，1]之间的随机数。 

步骤 2 计算适应度。对于以上2N个食物源，计算其目 

标函数值，选取适应度值高的N个位置作为循环搜索的初始 

食物源位置。 

步骤 3 初始化食物源状态变化数组lira，即令 liI =O，i 

： 1，⋯ ，N。 

步骤4 采蜜蜂在食物源附近按式(2)搜索新食物源，并 
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对新食物源按式(8)作越界处理。 

一max(a／， )， =min(bi， ) (8) 

步骤 5 计算新食物源的适应度，比较前后食物源优劣， 

若搜索后食物源优于搜索前食物源，则代替先前食物源，并设 

lim—O，否则 1im一1 +1。 

步骤 6 观察蜂根据采蜜蜂释放的花蜜信息，计算排名 

映射概率，依据此概率按轮盘赌方式选择食物源，并在其附近 

按式(2)搜索新食物源，对新食物源按式(8)作越界处理。 

步骤 7 同步骤 5。 

步骤 8 判断是否出现侦查蜂，若某些食物源经 limit次 

搜索不变，放弃该食物源，即当max(1ira)≥limit时，相应的 

采蜜蜂变成侦查蜂，按式(7)随机产生新食物源。 

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M)，停止搜索，获得全局最优解。 

3．3 新型混沌优化子模块 

混沌优化算法[8 ]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，然后进行混沌搜索。本文创建新型 

的混沌优化算法采用 Logistic混沌映射系统，它的模型如式 

(9)所示： 

+1—4zk(1一 ) (9) 

受文献[-13]的随机局部优化模块的启示，首先提出一种 

新型的混沌局部优化子模块，其主要步骤如下： 

步骤 1 设置迭代次数为  ̂、精度控制参数CO和混沌初 

始值Zo， 。 

步骤 2 外循环。 o一1，其中 o为外循环变量。 

步骤 3 内循环。设愚一1，其中k为内循环变量。 

步骤4 按式(9)进行混沌映射。 

步骤 5 混沌载波。按式(1O)进行载波。 

Xk，』 =0t』+ ， (2zk， --1) (1O) 

式中， ，J为调节参数，在此混沌优化子模块中，我们规定 ， 

— l I／(co o)， 为当前最优解， ，』用到了当前最优解，这 

样更有利于局部优化。 

步骤 6 精搜索。令X=Xk 并按式(8)作越界处理；计算 

相应的性能指标 厂( )；if，( )≤f ，then f 一，( )， = 

else if-厂( )>-厂 ，then放弃X，其中，， 为当前的最优值。 

步骤7 如果 惫<M ，则k=k+1并且转到步骤4，否则 

转到步骤 8。 

步骤8 如果jo>5，则终止搜索，输出最优解 和最优 

值， ，否则Jo：如+1并且转到步骤2。 

3．4 CABC-R算法流程 

为了得到精度更高的最优解，将上节介绍的M 个混沌 

局部优化子模块串接起来构造新型的COA。那么CABC-R 

算法的主要步骤是：首先运行 AI~-R算法获得全局粗略解， 

然后运行新型的COA，即，运行上节介绍的混沌局部优化子 

模块M 次，进行精确的局部优化得到问题的最终解。在运 

行混沌局部优化子模块时，精度控制参数按式(11)作调整，这 

样更利于提高优化精度。 

CO— 1．05co (11) 

整个 CABC-R算法的运行流程如图 1所示。 
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算法开始，设置参数 

运行ABC—R算法获得全局最优粗略解 

运行混沌局部优化子模块m次得到全局最优精确解 

算法结束，输出最优解和最侥值 

图 1 本文提出算法的流程图 

从CABC_R算法流程可以看到，与传统的 COA相比， 

(1)新型 C0A中的混沌优化子模块 由于选用的调节参数是 

依据当前最优解的绝对值，而且每次内循环中运行混沌优化 

子模块都是基于最新的 ，在I l的尺度下自动调整参数， 

I I越大，搜索空间越大，反之，越小，这样比传统的C0A采 

用固定的 ，』更能提高搜索精度。(2)一方面，随着 如的增 

大，局部搜索空间减少，搜索精度提高；另一方面，在局部优化 

子模块迭代次数增加的同时，精度控制参数c0也会慢慢增 

加，见式(11)，搜索空间进一步减少，更有利于搜索精度的提 

高。所以新型C0A能极大地提高优化精度。 

4 仿真实验及结果分析 

为了验证 CAt~-R算法的有效性，限于篇幅，选取 1O个 

常用测试优化算法性能的典型高维函数进行比较，考察它们 

搜索得到的全局最优解、优化精度及效率等情况。在本实验 

中，算法采用 MATLAB R2010A语言实现，所有实验在 

DELLIntel酷睿 370主频为 2．4G的 CPU和内存为 2G 

DDR3 RAM 的笔记本上进行。算法的参数设置为：CABC- 

R、ABC_R和ABC 3种算法中N都为20；limit都为N*D； 

各算法的最大迭代次数为：对于CABC_R，有两部分，分别是 

ABC_R和 C0A，ABC_R迭代 3000次或者 1000次，具体来 

说，对于-厂o 、，oz、fo 、fob、fo。和Ao，M一3000，而其它函数，M 

一 1000。混沌局部优化算法参数设置是：局部混沌优化子模 

块迭代次数为5O次，即M =50，M2—20，Co初始值设置为2。 

对于肼 R和ABC，为了公平起见，保证它们的函数评价次 

数与CABC-R算法相等，所以对于 ，。 、，0z、，0 、厂08、-厂0。和 

_厂1o，M一3100，而其它函数，M：1100。这样对应的函数评价 

次数见表 1第 3列，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、方差 Std、最大 目标函数的评价次数(Max— 

FFS)及运行时间(Time)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。为了使比较更具有普适性，这1O个函数代表 

着不同的情况，如有单峰函数和多峰函数、可分离和不可分 

离、连续和不连续等，这 1O个函数表达式和全局最优解等情 

况如下： 

30 

fol一∑ ，一1OO≤ ≤100 
1 

，o 为Sphere函数，为可分离的高维对称单峰函数，其维 

数为3O，全局最优值为：min(fo1)一fo1(O，o，⋯，O)一O。 
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-厂02为 Schwefel’s Prolem 2．22函数，为多极值函数，其维 

数为3O，全局最优值为：min(fo2)一fo2(O，o，⋯，O)一O。 

fo3一∑(LXi+O．5J)。，一lOO~xl≤100 

_厂0s为 Step阶跃函数，是由很多平滑 的高地和陡脊组成 

的离散单峰函数，其维数为 30，全局最优值为：min(fos)一fo3 

(O，o，⋯ ，O)一O。 

，04一一妻(蕊sin~／ )，一50o≤ ≤5oo 

，04为 Schwefe1’S Prolem 2．26函数，为不可分离的多峰 

函数，且带有一定的欺骗性，其维数为3O，全局最优值为：min 

(fo4)一fo,(420．968746，⋯)≈一12569．5。 

fo5一∑(聋一10cos(2ux1)+10)，一100~xl≤100 

，05为 Rastrigin函数，此函数是在 Sphere函数的基础上， 

使用了余弦函数来产生大量的局部最小值，是一个典型的具 

有大量局部最优点的复杂多峰函数，其维数为 3o，全局最优 

值为 ：min(fo5)=fo5(O，0，⋯，O)一O。 

foo=20+ 一20eXp[一i1√ 耋 ]一exp[丽1蚤3o c。s 
(2uxi)]，--32~-Xi≤32 

_厂0s为 Ackley函数，是连续、旋转、不可分离的高维多峰 

函数，其维数为 3O，全局最优值为：rain(foe)一foe(0，0，⋯，O) 

一 0。 

f07 ∞ 
～ 堂c。s(鲁)，一6oo≤五≤6001-F i~I ～要c。s 砉 ，一6oo≤五≤ 

，0 为 Griewank函数，是连续、旋转和不可分离的高维多 

峰函数 ，其维数为 3O，全局最优值为：min(fo )一fo (O，o，⋯， 

0)：o。 

，08一~o{1Osi~(ny1)-I-．~IE(y,一1)。(1+1osin2( +1+ 

1))]+(弘。一1) )+ “(五，10，100，4)，Yl一1+ 

，i=1，⋯，3O，一5o≤嚣≤50 

，o8为 Generalized Penalized1函数，为高维多峰函数，维 

数为 3O，全局最优值为：rain(fob)=fo8(1，1，⋯，1)一O。 

fo9=O．1{lOsinz(3ux1)+∑[(五一1)。(1+sinz(3~xi+1 

+1))]+( 30—1)。[1+sin2(2rex3o)])+∑“(五，5， 

100，4)，一5O≤ ≤50 

，09为 Generalized Penalized2函数，为高维多峰函数，其 

维数为 30，全局最优值为：min(fo9)一fo9(1，1，⋯，1)一O。 

其中，在 ，0s和 ，o。中的 U为： 

f愚(五-a) ， Xi> 

“(丑，口，k，m)一．《0， 一 ≤ 

【愚(一矗一 )m，五<一 

厂1。一 蚤( 一16 +5五)，一1o≤ ≤1o 

，1o为 Himmelblau函数 ，为高维多峰函数，维数为 

100，全局最优值为：rain 0= ô(一2．9043，⋯)≈一78．3323。 

实验 1 ABC、At~-R和 CAI~-R优化效果对 比。表 1 

列出了3种优化算法对 1O个函数的优化结果、目标函数最大 

评价次数(Max_FFS)和运行时间(Time)，表中优者用黑体表 

示。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，还是算法的收敛精度和稳定性，CABC-R算法 

优化性能最好，ABC-R算法次之，最差的是 ABC算法。特别 

地，在这3种算法中，CABC-R算法几乎在所有 1O个测试函 

数上都取得了最好的优化结果。AI~-R算法在厂03、厂0 、，0s、 

。和 ．厂1o上有与 CABC-R算法几乎媲美的优化性能，而在 

，o 、，。z、，0s、，0e和，。 上相差甚远。但除 ，0s外，在其它测试 

函数上 ABC-R算法的优化性能优于 ABC算法，尤其在 、 

，0z、，os和 ，0。上，更是远远胜过ABC算法。ABC算法相比于 

其它两种算法，除了在 ，0。上有较为理想的优化效果外，其它 

函数的优化效果最差，这证明了标准的ABC算法由于采用直 

接映射概率来选择食物源并在其附近按式(2)搜索新食物源 

会出现“早熟”和提前停滞现象，而采用排名映射的ABC-R算 

法能很好地避免这些现象，但优化精度不高，如除了，0s和，os 

外，其它函数的优化精度都不理想。而采用 CA3A后使最终 

的优化精度得以提高。另外 ，从运行时间和 目标函数的评价 

次数看 ，评价次数最多的是 ，0 、foz、 、fos、fo。和 ，1o这 6个 

函数，而 厂lo的维数最高是 lOO，其运行时间在 8秒左右。反 

过来说，如果ABC算法需要达到CABC_R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，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，CABC_R算法目 

标评价次数少，运行时间少。此实验说明：本文提出的 ABC_ 

R算法是可行的，新型的c0A提高了优化精度，效果是显著 

的。 

实验2 CAt~-R算法与MSEP算法[1 、JADE算法[ ] 

和RAJ3C算法[5 优化效果对比。表 2是将本文提出的 

CABC-R算法与MSEP算法、JADE算法和RABC算法在 9 

个函数上进行优化比较的结果。其中，MSEP算法、JADE算 

法和 算法优化数据来自相应的文献，相比于实验 1， 

CABC-R算法在函数 ，oz上做了调整，即将M1从 5O调整到 

100，其它参数保持不变，COA的目标函数评价次数从 4000 

变为8000，提高了搜索精度，这样总的评价次数为 128000，见 

表2的第 6列第 4行。从表 2看出，(1)在优化效果(均值 

Mean和方差 Std)上，与 RABC算法相比，CABC-R算法在 

s和 ，o。上优化效果稍逊于 RABC算法，而其他 7个 函数不 

亚于RABC算法的优化效果，5个函数即 fo √ √ 、fo6和 

，0，的C鹏 R算法优化效果优于RABC算法，而在 s和，os 

上的优化效果相同。CABC-R算法与 JAD E算法相比，在 8 

个可比较的测试函数中，二者在，。。、-厂0s、fo 、，衄和，0 上的优 

化效果相当，而在 厂o 、，oz和 ，0s 3个函数上，CABC-R算法优 

于JADE算法。CABC-R算法与MSEP算法相比，除了在，0。 

优化效果一样外，而在其他8个函数上，CABC_R算法大幅度 

优于MSEP算法。(2)从 MSEP算法、JAD E算法和 RAN2 

算法的Max_FFS(见表 2第 2列)和CABC_R算法的Max_ 

FFS(见表 2倒数第 2列)看出，CABC_R算法评价次数少， 

· 】O1 · 



尤其是在 _厂0s、 、，os、，0e和 _厂o 上，前者是后者的 4～7 

倍，这说明本文提出的 CABC-R算法收敛速度快，效果明 

显 。 

总之，不管从实验 1还是从实验 2来看，本文提出的 

CAt~-R算法优化性能是出色的，在大多数函数上优于标准 

的ABC算法、RABC算法、MSEP算法和JADE算法。 

表1 3种优化算法的计算结果以及耗时 

表 2 4种优化算法的计算结果 

结束语 (1)针对 ABC存在过早收敛和易陷入局部最优 

以及优化精度不高的问题，提出一种 ABC-R算法，使得 ABC 

算法能够跳出局部最优，避免算法过早收敛。实验结果说明 

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了良 

好基础。(2)与文献Do—le]不同，本文利用混沌特性创建了 

新型的COA，并将ABC-R算法与这种新型的COA有机结合 

来构建CABC-R算法，取长补短，先使用 ABC-R算法获得全 

局解，然后采用C0A进行局部搜索，这样既较好地获得了全 

局最优解，又大幅度提高了解的精度，当然可以将文献[1O一 

12]等方法用于CABC-R算法中，以更进一步提高优化效果。 

由此可见，本文提出的CABC-R算法在解决优化问题上优势 

明显，是一种具有较大竞争力和潜力的智能优化方法。 
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表 1 测试结果 

从图1可以看出tAPSO的收敛精度在指数级别上优于 

其它3种算法，收敛速度也更快，能够收敛于很接近理论最优 

值的全局最优解，具有很好的优化性能。从图 2可以看出，只 

有tAPSO算法在进化的前期突破了障碍物，越过了局部最优 

点，从而在进化的末期能够收敛到比较接近理论最优值的全 

局最优解 ，具备良好的收敛效果。从图 3可以看出：SPSO算 

法不能找到全局最优解；APSO算法绕过了一部分的局部最 

优点，但是进化的过程比较坎坷，优化性能不够稳定；tPSO算 

法和 tAPSO算都能够最后收敛于比较接近理论最优解的全 

局最优解，并且收敛速度很快，获得了较好的收敛效果。从图 

4可以发现：SPSO算法优化性能不好；APs0算法虽然取到 

全局最优值，但优化效果不明显；tPsO算法最终收敛到全局 

最优，且收敛的速度也较快，收敛精度也较高，具有良好的优 

化性能；tAPs0算法具有比较突出的优势，算法的收敛速度、 

收敛精度和平均收敛值都要优于其它的算法。 

从表 1和图1一图4中可以看出：对于每一个测试函数， 

本文提出的tAPS0算法在收敛速度和收敛精度上都明显优 

于其它 3种算法。 

结束语 本文在标准 PSO算法的基础上进行改进 ，提出 

了带扰动因子的自适应粒子群优化算法。实验研究表明，提 

出的新算法具有较强的全局搜索能力、较高的收敛精度和较 

快的收敛速度。 
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