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基于猴群算法和单纯法的混合优化算法 
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摘 要 针对猴群算法求解全局优化问题精度不高和花费大量的计算时间等问题，结合传统的单纯法的搜索思想，设 

计出一种基于猴群算法和单纯法的混合算法。该混合算法较大程度上提高了猴群算法求解精度，且加快了猴群算法 

的收敛速度。通过 18个标准测试函数进行了测试，结果表明，与 PSO、GA与MA比较，文中提 出的猴群一单纯形混合 

算法在函数优化方面有较强的优势，其测试函数最优解更接近理论最优解。 
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Hybrid Algorithm Based on Monkey Algorithm and Simple M ethod 
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(College of Information Science and Engineering，Guang xi University for Nationalities，Nanning  530006，China) 

Abstract In view of the problem that Monkey algorithm cannot acquire solutions exactly in solving global optimization 

and spend a lot of time in computation，this paper designed a hybrid algorithm  based on monkey algorithm  and simple 

method which combine with the searching idea of traditional simple method．The algorithm  improves the calculation ac— 

curacy and speeds up monkey algorithm  converge speed in a certain degree．The simulation results show that the im- 

proved monkey-simple hybrid algorithm has strong advantage in function testing．The results are more close to the theo— 

ry optimal solution． 
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1 引言 

近年人们为求解复杂非线性优化问题，提出了许多群智 

能算法 ，如蚁群算法(ACO)E 、粒子群算法 (PSO)[2]等，相 比 

较传统优化方法，群智能算法实现简单、不受搜索空间和目标 

函数形态的制约，因而得到广泛的应用。猴群算法(Monkey 

Algorithm，MA)是由Zhao和 Tangl3 提出的一种用于求解大 

规模的、多峰优化问题的新型群智能算法，其思想是模拟自然 

界中猴群在爬山过程中表现出来的爬、望、跳、翻等动作而设 

计出 3个过程 ：爬过程主要是通过多次爬来搜索当前位置的 

局部最优解 ；望一跳过程是在到达局部最优解后通过眺望寻找 

一 个优于当前解的点，并跳离当前点，以加快算法搜索最优解 

的速度；翻过程主要 目的在于由当前搜索区域转移到其他区 

域，以避免搜索过程陷入局部最优。MA突出优点是在求解 

高维优化问题时，花费的时间主要是爬过程中每次迭代时 目 

标函数的伪梯度的计算 ，即只需要计算当前位置的两个临近 

位置的目标函数值而与决策向量的维数无关 ，不会陷入“维灾 

难”，同时，MA有很强的开发能力，一般不会陷入局部最优。 

因此，猴群算法已成功应用于求解各优化问题，如输电线扩展 

规划问题Ⅲ4]、结构健康监测传感器优化问题[5]、入侵检测问 

题E 等。但猴群算法本身也存在着缺陷，即计算精度不高、花 

费大量的计算时间、翻过程容易跳离搜索区域等。 

针对猴群算法求解全局优化问题精度不高和花费大量的 

计算时间等不足，结合传统的单纯法的搜索思想，设计出一种 

基于猴群算法和单纯法的混合算法。该算法较大程度上提高 

了猴群算法求解精度，加快了猴群算法的收敛速度。通过 18 

个标准测试函数 ，与 PS0、GA与 MA比较，测试结果表明，提 

出的猴群一单纯形混合算法在函数优化方面有较强优势，测试 

函数最优解更接近理论最优解。 

2 单纯法一猴群算法( ) 

为了解决 MA计算速度慢、计算精度不高等问题，本文 

通过引入反向学习的初始化方法和惯性步长，结合传统的单 

纯法搜索策略，提出一种单纯法一猴群算法(SMMA)。SMMA 

主要由以下过程组成 ：解的表示、初始化、爬过程、望一跳过程、 

翻过程、引入单纯法搜索策略。 

2．1 解的表示 

首先用正整数 N表示空间维度，用 M代表种群大小 ，则 

第 i只猴子的位置用下式表示：五一( ，五2，⋯， )，i一1， 

2，⋯，M，式中的各分量X 代表每只猴子在每一维的实际位 
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置。每只猴子的实际位置实际上代表了优化问题的一个决策 

向量。 

2．2 初始化 

种群的初始化对算法的全局收敛和寻优效果有着重要的 

影响，原猴群算法是在解空间随机初始化种群，本文引人反向 

学习l_7 ]的初始化方法产生初始猴群。过程如下： 

{随机初始化阶段} 

fori一 1 toM  do 

forj一1 tON do 

，j—XⅡ 'j+(XnH 一 ，j)raDd 

endfor 

endfor 

{反学习阶段} 

fori一 1 toM do 

forj一1 toN do 

，
j — Xmin

，
j十 )【rr1a】【，j一 )ci，】 

end for 

endfor 

从{X(M)UX (M)}中选取适应度值最好的M 只猴子作 

为初始种群。 

2．3 爬过程 

爬过程是一个通过迭代逐步改善优化问题的目标函数值 

的过程。每次爬仅计算当前位置的两个临近位置的目标函数 

值，通过比较，逐步移动的过程。爬过程步骤如下 ： 

1)随机生成向量 一( ，Axiz，⋯，位  )，其 中 Ax 

以相同的概率 0．5取值 日或一口， 一1，2，⋯， 。参数 口(口>O) 

叫做爬过程步长，步长 a的大小又对优化问题的最优解精度 

起着决定性的作用。n的值越小，问题的解的精度越高，但同 

时要花费更多的 CPU时间去计算爬过程。例如步长 n一 

0．001，爬次数设置为 1000，即每次迭代时爬过程至少需要计 

2000次 目标 函数值；步长 a一0．0001，爬次数设置为 10000， 

即每次迭代时爬过程至少需要计算 20000次 目标函数值。因 

此，每次迭代时的计算时间主要是由爬次数决定的，爬次数越 

大，花费的时间越长；而爬次数大小又是由步长n的精度决定 

的，a的精度越高，爬次数越大。 

为了在解的精度和 CPU计算时间中取得平衡，本文引入 

惯性步长，即在每次迭代的过程中逐渐减小步长，当步长a的 

值较大时，有利于寻找全局最优值，当a的值较小时，有利于 

寻找局部最优值。设定其惯性步长为 ： 

n +1一 MAXGEN-- itera ~
，口耐 ≤口 ≤≤口 MAXGEN “ 一 '“tInn、 “ 、 “ a】【 

式中，n 为最小步长，口～ 为最大步长，MAXGEN 为最大迭 

代次数，iter为当前迭代次数，n 为第iter代的步长。迭代 

开始时，初始步长a的值为n～ ，随着迭代次数的增加，iter的 

值逐渐增大， 的值逐渐减小，这样，步长n的 

值逐渐减小，最终接近于n 。给定步长最大值n一和最小值 

。 是为了让步长在一定范围内变化，可以避免算法一直进行 

搜索而无法收敛。对于原始的猴群算法，由于步长 n固定，步 

长太大会影响求解的精度，太小又会降低搜索速度，因此只有 

根据求解的情况惯性地减小步长 ，才能更好地提高算法的搜 

索速度和寻优精度。 

2)计算 

一  

向量 (五)一( (∞)， 2 (x1)，⋯，̂  (五))叫做 目标 

函数在点五 处的伪梯度。 

3)令 ∞一面+口·sign( (x1))，J一1，2，⋯，n，且 Y一 

(yl，y2，⋯， )。 

4)如果 Y在可行解区域内，则置 zi— ；否则保持 Xi的值 

不变。 

重复步骤 1)到 4)，直到达到设置的最大爬次数或者前后 

两次迭代过程中的目标函数值无变化。 

2．4 望一跳过程 

猴群经多次爬后，每只猴子达到当前位置的最高山峰，即 

达到局部最优值。此时，猴子通过望动作，在视野范围内寻找 

一 个优于当前位置的点，然后逃离当前位置。其步骤如下： 

1)在区间(粕--b， +6)， 一1，2，⋯，n中随机产生一个 

实数Y ，且 一(yl，yz，⋯，Y )。 

2)如果 满足约束条件且有，(．)，)>f(xi)，则置 Xi—Y。 

否则，重复步骤 1)直到一个满足条件的点 Y产生。在这里 ， 

只用大于或等于 f(x )的点替换 Xi。 

3)将 Y作为初始位置，重复爬过程。 

其中，b叫做猴子的视野，其大小主要根据目标函数的解 

空间来确定。一般最优化问题的可行域越大，b的取值也越 

大 。 

2．5 翻过程 

翻过程的主要目的是迫使猴群从当前的搜索区域转移到 

一 个新的区域，从而避免陷入局部最优。选取所有猴子的位 

置的中心作为支点，每只猴子沿着指向支点的方向或者相反 

的方向翻到一个新的区域。对于第 i只猴子，其翻过程如下： 

1)在区间[c， 中随机产生一个实数 。其中[c，d]nq做 

翻区间，其大小的选择根据优化问题的解空间的大小决定，一 

般优化问题可行域越大，翻区间C和d的绝对值也越大。 
1 M  

2)令 一 + (Pi一 )，且 一 蚤粕， 一1，2，⋯， 

即所有猴子的位置的中点。点 夕一(户 ，户z，⋯， )叫做翻支 

点。 

3)~11果 一( 1，Yz，⋯， )满足约束条件，则置 一Y。 

否则重复步骤 1)和 2)直到产生一个可行点 Y为止。 

在步骤 2)中，如果 a>O，则猴子会沿着指 向支点的方向 

翻越，否则会沿着相反的方向翻越；猴群在选择翻过程的支点 
1 M  

时，也可以采用 一 (蚤 一q)作为翻区间的支点， 
则用公式 一 +a( 一 )或 YJ一粕 +al 一勘 I， 一 

1，2，⋯， ，来更新猴群在翻过程中的翻越后位置。 

2．6 引入单纯法优化策略 

由于引入惯性步长，导致猴群算法的收敛速度降低，为了 

提高收敛速度，本文引入传统的单纯法搜索策略[9]，在翻过程 

结束后，选择K只位置较差的猴子，利用单纯法 。 搜索策略， 

优化这些猴子的位置，这样可以加快猴群搜索最优解的速度。 

单纯法的步骤如下(见图 1)： 
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Step 1 计算所有搜索点对应的目标函数值，找到最优 

点 xg，次优点 曲，以及若干个较差的猴子的位置，取其中一 

个位置记为 XS，对应的目标函数值分别记为 f(xg)，f(xb)，f 

( s)。 

Step 2 计算最优点xg和次优点曲 的中心位置： 

zc—
xg+

9 

xb 

Step 3 执行反射操作。将 XS依据中心点ZC进行反射 ， 

得到反射点 xr，其反射系数通 常取 1： 

xr=xc+a(xc--xs) 

Step 4 如果反射点xr的目标函数值高于最优点xg，即 

f(xr)~f(xg)，说明该反射方向正确，可进行扩张操作，得到 

扩张点 xe。通常扩张系数 y取 2： 

xe~xc+y( r— c) 

如果扩张点 xe的目标函数值高于最优点 昭 ，即，( > 

f(xg)，则用扩张点 xe取代最差点xs，否则用反射点 xr取代 

最差点xs。 

Step 5 如果 f(xr)<f(xs)说明反射失败，执行压缩操 

作得到压缩点xt，其中压缩系数p一般取0．5： 

— c+ —zc) 

如果 f(xt)>f(xs)，则用压缩点 xt取代最差点x5。 

Step 6 如果 f(xs)<厂( r)<_厂( g)，进行收缩操作得 

到收缩点 ～ ，收缩系数与压缩系数取值相同： 

删 一zc一 zs— f) 

如果 f(xw)~f(xs)，则用收缩点 删 取代最差点XS，否则用 

zr取代最差点XS。 

爬过程结束后，根据单纯法搜索策略每次都能找到优于 

当前较差猴子所在位置的点，有时能找到优于最优点的位置， 

这样可以避免猴群一直在边缘爬。 

较差 

次 优 点xb 

图1 单纯法搜索的不同点 

2．7 SMMA实施过程和步骤如下： 

Step 1 设定SMMA参数，种群大小M、爬步长n、视野 

b及其他参数，并为猴群生成初始位置。 

Step 2 爬过程中根据伪梯度优化猴群的位置。 

Step 3 在视野参数范围内搜索更优位置，并更新猴群 

位置到更优位置。 

Step 4 望到更优解，则转到步骤2；否则转到步骤 5。 

Step 5 进行翻动作，并据此迫使猴群到新的搜索范围 

内。 

Step 6 根据单纯法更新较差猴子的位置。 

Step 7 检验是否满足结束条件，若满足，则算法结束； 

否则，转到步骤 2。 

Step 8 输出最优目标函数解及对应的最优位置向量。 

Step 9 程序结束 。 
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3 仿真实验 

图2 SMMA流程图 

3．1 实验操作平台 

本实验的程序运行环境为：处理器：AMD Athlon(tm)II 

X4640，主频：3．01GHz，内存 ：3．OOGB，操作 系统：Windows 

XP，集成开发环境 ：Matlab 2012a。 

3．2 实验结果 

SMMA算法参数设置如下：种群规模为M一5，每次优化 

的猴子个数取 K=2，初始步长设置为 n一 一O．1，最终爬步长 

为ami =101。，视野大小为 6—0．5，翻区间为[c， ]一[一1， 

1]，爬次数设置为2O，望次数为2，最大迭代次数为200。MA 

参数的爬步长设置为n—1000，爬次数设置为 1000，其他与 

SMMA相同。PSO算法中设置的种群大小为 500，GA算法 

利用的是 GAT0OL工具箱，设置的交概率为 0．95，变异概率 

为 0．05，种群大小为 1000。 

对函数 A(z)一As(z)独立运行 20次，表 1列出了这些 

标准测试函数的搜索空间、维数以及最优值等参数。 

表 2列出了算法优化函数的最优值 Best、最差值 Worst、 

平均值 Mean、标准差Std。对于每个函数，Best、Worst、Mean 

反映了解的质量，而 Mean反映在给定的测定次数下所能达 

到解的精度 ，Std反映算法求解优化函数的稳定性和鲁棒性。 

从表 2可看出，相比GA、PSO、MA，SMMA搜索最优值的能 

力更强，无论是在低维还是在高维，求解的最优值都更加接近 

理论值，PSO算法在二维空间内有着较好的搜索能力，而 MA 

在高维的搜索能力较强。对于函数 厂2，SMMA和 PSO的最 

优值都为0，平均求解精度远远高于MA和GA算法。对于 

函数 ，PSO求解精度最高，MA的求解精度比 SMMA高 2 

个数量级。对于函数 _厂3，SMMA最优值精度为 e 。，平均求 

解精度比MA高21个数量级。对于函数．厂4，SMMA最优值 

精度为e-1 ，平均求解精度比MA高9个数量级。对于函数 

_厂5，SMMA最优值精度为e ，平均求解精度比MA高 19个 

数量级，GA和 PSO在最大迭代次数内无法得到理想值 。对 

于函数厂6，SMMA最优值精度为 e 。，平均求解精度比MA 

高9个数量级。对于函数，7，MA求得的平均最优值的结果 

最小，但SMMA的标准差最小，说明 SMMA有着更强的稳 



定性和鲁棒性。对于函数 -厂8，SMM 的求解精度达到 e一， 

平均求解精度比MA提高了2个数量级。对于函数 厂g、．̂ ， 

SMMA的最优值为0，平均求精精度远远高于MA、PSO、GA 

算法。对于函数，1o，SMMA最优值精度达到 e ，平均求解 

精度 比MA提高了 12个数量级。对于函数 fl ，SMMA最优 

值精度达到e ，平均求解精度比MA提高了18个数量级， 

PSO算法在最大迭代次数内未能得到理想值。对于函数 

^。，SMMA的最优值精度达到 e 。，平均求解精度比MA提 

高了1O个数量级。对于函数fl ，SMMA的最优值精度达到 

e一，平均求解精度比MA提高了1个数量级。对于函数-厂1 ， 

PS0和 MA的平均求解精度比SMMA高 2个数量级。对于 

函数 _厂1e，SMMA最优值精度达到 e ，平均求解精度比MA 

提高了33个数量级。对于函数-厂1 ，SMMA最优值为一1，平 

均求解精度远远高于MA算法，而 GA在最大迭代次数内没 

有找到理想值。对于函数 fls，SMMA最优值精度达到 e～， 

而 MA和 PSO在最大迭代次数内没有求解出来。 

表 1 测试函数 

表 2 SMMA与 GA、PS0、MA算法在不同函数的测试结果 
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续表 

为了直观地反映出算法的寻优结果，图3一图20给出18 

个测试函数的收敛曲线图，从图中可以看出，与 GA、MA、 

PSA算法相比，本文提出的SMMA有着比较好的寻优能力， 

但收敛速度由于受到求解精度的影响，比MA慢。 

MA花费的时间主要是爬过程中每次迭代时目标函数的 

伪梯度的计算，即只需要计算当前位置的两个临近位置的目 

标函数值。在原始 MA中爬步长的大小设置为定值，当设置 

爬步长为 0．001时，爬次数一般为 1000，当爬步长设 置为 
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0．0001时，爬次数一般设置为 10000，因此要想得到更加精确 

的结果，必须减小爬步长的大小，同时爬次数相应增加，则算 

法需要花费大量的时间进行计算。而在 SMMA中，爬步长 

是惯性的，即随着迭代次数的增加，爬步长逐渐减小，本文设 

置的爬次数为 2O。由于 MA中设置的爬次数是 SMMA的50 

倍，导致 MA花费的计算时间较长。表 3列出了SMMA和 

MA对部分函数计算时间。从中可以看出，由于爬次数的减 

少， 压A花费的计算时间远远小于 MA。 
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图 3 函数 ，1的收敛图像 图 4 函数 的收敛图像 图 17 函数 厂15的收敛曲线 图 18 函数 厂l6的收敛曲线 
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图 5 函数 _厂3的收敛曲线 
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图 19 函数 ，17的收敛曲线 图2O 函数 ，】8的收敛曲线 图

6 函数 ^ 的收敛曲线 。。 。。。 
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图 7 函数 ，5的收敛曲线 图 8 函数 _厂6的收敛曲线 
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图 9 函数 ，7的收敛曲线 图 1O 函数 _厂8的收敛曲线 
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图 l1 函数 ，9的收敛曲线 图 12 函数 _厂10的收敛曲线 
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图 13 函数 ^1的收敛曲线 图 14 函数 ^2的收敛曲线 
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图 15 函数 ，13的收敛曲线 图 16 函数 _厂14的收敛曲线 

为进一步展示 SMMA算法的优 势，本文将 SMMA与 

GPSO~ 、LPSO~ 、VPSO~ 、DMS-PSOC12~、CLPSO~1 、 

FIF~JM]、APSOt 算法对相同测试函数的求解结果进行比 

较，结果如表4所列，其他算法的计算结果出自文献E15]。从 

表 4可看出，对于函数 ，5、-厂8、_厂9、-厂1。、_厂1 ，SMMA 的求解结 

果较好，有着更小的标准差。对于函数 ，7，SMMA的标准差 

最小，可以看出其有着更强的稳定性和鲁棒性。 

表 3 SMMA和MA对部分函数计算时间对照表(单位：s) 

生 生 ! 
SMM 1．92 4．25 4．29 5．26 4．46 5．08 51．68 5．49 66．67 

MA 16．21 25．09 27．57 63．O0 32．45 58．61 1824．O8 70．48 2417．55 

呈 
￡ 

豆 
号 

图 21 函数 ^在高维收敛曲线图 图22函数 在高维收敛曲线图 

evolvement generation evo ment ge neration 

图 23 函数 厂8在高维收敛曲线 图24 函数 ，g在高维收敛曲线图 

evolvemc~|generation evolvement gen~ation 

图25 函数 ，10在高维收敛曲线图 图26 函数 _̂ 在高维收敛曲线图 

相比较其它搜索算法，MA和 SMMA的特点是，在求解 

优化函数的最优解时，不会随着优化函数维数的增加而陷入 

“维灾难”。图22一图27给出了若干函数 ，3、 、，8、，9、̂ o、 

，1 在 N一100、500、1000、10000维时的收敛曲线图。从图中 
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可看出，SMMA在高维度下的求解结果和在低维度时的求解 

结果相差不大，只是在高维时，其收敛速度会受到较小的影 

响。可见，相对于其他算法，SMMA在求解高维度的目标函 

数的最优值时有着更好的效果。 

表 4 SMMA与不同的改进的 PSO算法在不同函数的测试结果 

结合单纯法搜索策略，可以加快猴群寻找最优解的速度 ， 

本文选取部分函数，对未引入单纯法搜索策略和引入单纯法 

搜索策略进行测试，独立运行2o次，表 5给出了引人的单纯 

法搜索策略对 SMMA求解优化问题寻优能力的影响。从中 

可以看出，对于函数 ，未引人单纯法搜索策略时，SMMA 

也能找到全局最优解 ，但平均迭代次数增加了 19次。对于函 

数 ， ，未引入单纯法搜索策略时，在最大迭代次数内，没有求 

出理想解的解；引入单纯法搜索策略后，最优解 的精度达到 

e～ 
。 对于函数 ，引入单纯法搜索策略后，SMMA的平均 

迭代次数减少 34次。对于函数 ．̂e，引入单纯法搜索策略后， 

平均迭代次数减少 23次，平均求解精度也提高了 3个数量 

级。这说明，引入单纯法搜索策略能够显著地提高 SMMA 

的搜索能力，加快算法的收敛速度。 

表 5 引入单纯法搜索策略对 SMMA寻优能力的影响 

结束语 针对猴群算法求解全局优化问题时计算精度不 

高和花费大量计算时间等问题，本文通过引入惯性步长和结 

合传统单纯法搜索策略，提出一种混合算法，该算法能够减少 

大量的计算时间，加快猴群算法寻找最优解的速度。通过 函 

数优化实验可以看出，算法是可行的，而且优于基本的猴群算 

法 ，不仅减少了迭代的次数 ，提高了进化速度，而且获得了更 

精确的函数值。 
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