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基于罗盘算子的改进蝙蝠优化算法
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摘　要　优化问题广泛存在于工程技术、经济管理等各个领域.实际问题的复杂性,导致传统的优化方法难以解决这些问题.
随着迭代计算过程的推进,标准蝙蝠算法在进化后期容易陷入局部最优且种群多样性差.虽然目前已有大量工作针对蝙蝠算

法的性能进行了改进,但难以同时满足收敛速度与寻优精度的要求.针对这些问题,提出了基于罗盘算子的改进蝙蝠算法,借

鉴鸽群优化算法,引入了罗盘算子帮助蝙蝠种群快速找到质量高的个体,提高蝙蝠算法的开发和搜索能力.之后在 MATLAB
环境下,通过６种经典多维测试函数分别对该算法与遗传算法、标准蝙蝠算法进行仿真对比实验与双侧t检验.结果表明,改

进算法的进化效率、优化深度和成功率均得到了较大程度的提升,对工程复杂函数有很大的价值.
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Abstract　Optimizationproblemswidelyexistinvariousfieldssuchasengineeringtechnologyandeconomicmanagement．Dueto
thecomplexityofpracticalproblems,traditionaloptimizationmethodsaredifficulttosolvetheseproblems．Withtheadvancement
ofiterativecalculationprocess,thestandardbatalgorithmispronetofallintolocaloptimalityandpoorpopulationdiversityinthe
laterstageofevolution．Althoughthecurrentbatalgorithmhasdonealotofworkinperformanceimprovement,itisdifficultto
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successrateoftheimprovedalgorithmaregreatlyimproved,whichhasgreatvalueforengineeringcomplexfunctions．
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１　引言

优化问题广泛存在于工程技术、经济管理等各个领域.

实际问题的复杂性,导致传统的优化方法难以解决这些问题.

近年来,大量的元启发式算法,如引力搜索算法[１]、粒子群算

法[２]、鸽群优化算法[３]等,由于对计算中数据的不确定性有很

强的适应能力,且通常不借助于某种问题的特有条件,应用范

围更广,受到了极大的关注.蝙蝠算法(BatAlgorithm,BA)

是 Yang于２０１０年提出的一种仿生群体智能启发式搜索算

法[４].该算法以微蝙蝠(microbats)回声定位行为为基础,通
过模拟蝙蝠捕食时采用不同的频率、响度和脉冲发射率捕获

猎物的一系列过程而建立的优化算法.BA 算法在准确性与

有效性方面远优于其他算法[５],同时具有理论方法简单、易于

编码、参数设置少等特点[６],在学科领域与工程领域都有着广

泛的应用.

近年来,众多学者都对 BA 算法的性能进行了改进.文

献[７]提出了具有自学习能力的变异蝙蝠优化算法(SVBA),

对寻优个体增加变异操作,并根据贪婪策略选出最优个体,使
得算法局部搜索能力大大增强,但是算法的收敛速度并没有

得到足够的提升.文献[８]提出了一种基于模拟退火的高斯

扰动蝙蝠优化算法(SAGBA),提高了算法的收敛性能,但是

算法搜索精度欠佳,易陷入局部最优.文献[９]提出了混沌蝙

蝠算法(CBA),通过使用不同的混沌映射策略替代 BA 算法

中的常量,明显提高了算法全局最优性能,但是对高维复杂问

题的寻优结果并不理想.文献[１０]采用了新的拓扑结构以提

高BA算法的种群多样性,虽然在一定程度上避免了局部最

优,但收敛速度与搜索精度仍然不尽人意.文献[１１]通过修

改尺寸和提供惯性权重来修改蝙蝠算法(MBA),改善了寻优

效果并加快了收敛速度,但距离理论最优值仍存在一定差距.

基于以上讨论,虽然目前 BA 算法的性能进行了大量改

进,但难以同时满足收敛速度与寻优精度的要求.本文借鉴

鸽群优化算法中的鸽群归巢行为,提出了基于罗盘算子改进



的蝙蝠算法(BatAlgorithmwithCompassOperator,BACO).
该算法在保持BA算法简单易行的基础上,引入了罗盘算子,
在迭代初期帮助蝙蝠种群快速找到质量高的个体,提高了算

法的进化效率与收敛速度,避免了算法早熟,更加迅速地找到

全局最优解,优化深度和成功率得到较大提高,在工业实际应

用方面具有很大的价值.

２　标准BA算法基本原理

蝙蝠算法在实际优化的过程中,每个优化问题的解都是搜

索空间中的一只蝙蝠,蝙蝠位置的优劣由适应度函数来决定.
蝙蝠在寻找猎物的初期,脉冲响度A 较大而发射脉冲频

度r较低;当搜索到猎物时,就逐渐增大脉冲频度,减小脉冲

响度.A 与r在发现猎物后的更新方程如下:

rt
i＝r０

i[１－exp(－γt)] (１)

At
i＝aAt－１

i (２)
其中,α和β均为[０,１]的常量,α是脉冲响度衰减系数,γ是发

射脉冲频度增加系数,r０
i 是最大脉冲频度.从式(１)和式(２)

中可以看出,脉冲响度A 随迭代过程的推进逐渐减小,发射

脉冲频度r随之增大.

３　BACO算的法基本原理

众所周知,鸟群具有极强的导航能力,鸟类在飞行过程中

将来自太阳的方向信息与地磁感知的信息结合起来进行方向

导航[１２].基于这种思想,我们将罗盘算子与蝙蝠算法相结

合,帮助蝙蝠个体在迭代初期就拥有质量高的个体,避免局部

最优并提高收敛速度,算法流程如图１所示.在罗盘算子的

选择中,我们选用与鸽群优化算法相同的罗盘算子[３].

图１　BACO算法的优化流程

Fig．１　OptimizationprocessofBACOalgorithm

在算法优化过程中,用 Xi 和Vi 分别表示第i只蝙蝠的

位置与速度.其更新方程如下:

Vi(t)＝Vi(t－１)e－Rt＋rand(Xg－Xi(t－１)) (３)

Xi(t)＝Xi(t－１)＋Vi(t) (４)

其中,R是罗盘因子,Xg 是罗盘指示的位置,即全局当前最优

位置,通过比较蝙蝠位置并选出最优适应度函数值来获得.

由式(３)和式(４)可知,每只蝙蝠在向全局最优蝙蝠靠近

时,既保持了原来的速度方向与大小,又对最优蝙蝠位置进行

了参考,最终方向为两个方向的向量和.这样就有效保持了

蝙蝠种群的多样性.

４　算法的仿真与对比

４．１　实验测试平台

本仿真实验的操作系统是 Win７,CPU 为Intel(R)Core
(TM)i５Ｇ４２６０U,主频为２．００GHz,RAM 为４GB.编程语言

为 MTALAB２０１４a.

４．２　实验测试函数

为了验证本文提出的 BACO 算法的性能,将其与标准

BA算法、GA算法进行了比较实验.在仿真实验中,本文选

择了６种具有代表性的测试函数,分别计算函数目标值.
(１)Sphere函数

f１(x)＝∑
n

i＝１
x２

i

(２)Griewank函数
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(３)Rosenbrock函数
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(４)Rastrigrin函数
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(５)Ackley函数
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(６)SchafferF６函数

f６(x)＝ sin２ x２
１＋x２

２ －０．５
[１＋０．００１(x２

１＋x２
２)]２

－０．５

４．３　实验的初始参数设置

BA算法的各项参数设置目前还没有确切的理论依据,

本文分别对６个测试函数进行多次仿真实验,从而获得本文

算法的最优参数设计;同时为了保证３种算法的可比性,BA
算法、GA算法与 BACO 算法均设定相同的参数.在 BA 算

法中,最大脉冲音量A０＝０．２５,脉冲音强衰减系数α＝０．９３,

脉冲频度增加系数γ＝０．０５,最大脉冲频度r０
i＝０．７５,脉冲频

率范围为[－１,１],种群数量pop＝１００.在BACO算法中,地
磁场参数R＝０．３,罗盘算子迭代次数T＝１００,其余参数均与

BA 算法相同.GA 算法中的各个参数与之前的算法保持一

致,交叉概率 CR＝０．８,变异概率 MR＝０．０１,代沟GGAP＝

０．８.函数f１－f６ 的最大迭代次数均为１０００.函数的维数、

类型、搜索范围与理论最优值如表１所列.
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表１　测试函数的参数

Table１　Testfunctionparameters

函数 函数类型 维数 搜索范围 理论最优值

f１ 连续单峰 １０ [－１００,１００] ０
f２ 多峰多极值 １０ [－６００,６００] ０
f３ 连续单峰 ２０ [－３０,３０] ０
f４ 多峰多极值 １０ [－５．１２,５．１２] ０
f５ 非线性多峰 １０ [－３２,３２] ０
f６ 多峰振荡 ２ [－１００,１００] －１

４．４　实验结果分析

４．４．１时间复杂度分析

因为算法在不一样的初始化方法下具有不同的寻优能

力,所以我们引入优化深度ζ来统一衡量不同算法在不同初

始条件下的寻优能力[７].

ζ＝min(f(x∗ ))
max(f(x∗ )) (５)

其中,f(x∗ )＝{fi(x∗ ),i＝１,２,􀆺,maxgen},fi(x∗ )表示第

i次循环迭代对应的全局最小适应度值,maxgen表示最大迭代

次数.则优化深度ζ表示全局最小适应度值的最小值与最大

值的数量级之比.全局最小适应度值的最小值与最大值越接

近,优化深度越大,表明算法寻优能力越强,寻优效果更稳定.

本文为了防止算法的偶然性带来的误差,分别将 BACO
算法、BA算法与 GA算法独立实验１００次,记录其最优值、最

差值、平均值、标准差、优化深度与成功率,如表２所列(－表

示没有寻找到全局最小值).其中,平均值为两种算法独立实

验１００次对最优值取和的平均,以此来反映算法优化性能的

优劣.标准差反映了算法的鲁棒性,标准差值越小,该算法的

鲁棒性越强.优化深度表征了算法的绝对寻优精度.同时在

标准函数的测试中,引入成功率的概念来表示算法的稳定度.

对于单模函数,算法最优适应度值小于理论最优值向上浮动

１‰说明该算法取得最优解.对于多模函数,算法最优适应度

值小于理论最优值向上浮动５‰说明该算法取得最优解.

表２　３种算法对测试函数的寻优结果比较

Table２　Optimizationresultscomparisonofthreealgorithmsfortestfunctions

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差 优化深度ζ 成功率/％

f１

BA ０．１１７８５ １５３０７ ０．１１５２５５８８４ ８２３．９８６１１６１ － ５６
GA ９．１０×１０－９ ０．４３０３８ ９．１０×１０－９ ０．０００１３０８４５ １ １００

BACO ９．２４×１０－９ １．９６×１０－７ １．５９×１０－８ ８．２０４９７×１０－８ ０．８９２１２ １００

f２

BA ２．２７６６ １１９．８５ １．６６０９６４９５３ １２．１８５５５２２ － １３
GA １．６４×１０－７ ０．０５７７５５ １．６４×１０－７ ０．００５６６９０４４ １ １００

BACO ６．８２×１０－９ ０．００９８６５８ ７．９３×１０－９ ０．０００９９３２１８ ０．９７２８４１ １００

f３

BA ０．０３１８４３ １．２４×１０８ ０．０４５２８５１９５ ３９２２４２３．８９ － ０
GA ３．０３×１０－６ ９０．０８６ １．８６３２２×１０－６ １．５１７２６１９６ ０．１６２６２１６９８ １００

BACO ０．０００８１４３１ １．１０２４ ０．００１４５３１ ０．１３３８２４６４３ ０．７６０３９５０１８ １００

f４

BA ８１．８２２ ９６．７８２ ７０．３５９５９６８１ ４．４８０３５４９５３ － ０
GA ４．７３×１０－９ ０．１３６０４ ４．７３×１０－９ ０．００６２６２４２３ １ １００

BACO １．９３×１０－９ ２．４０×１０－７ １．９３×１０－９ １．１６８９２×１０－７ １ １００

f５

BA ２０．２０３ ２０．２０３ １９．８９２７５６３ １．４２１０９×１０－１３ － ０
GA １．６６７ １．９５１６ １．６６６９ ０．００１２４８８１２ ０．６９５６５２１７４ ２

BACO １．６６７ １．６６７６ １．６６６４ ７．５９２８３×１０－５ ０．９１６６６６６６７ ４

f６

BA ０．００７４０２９ ０．２３２８３ ０．００９２３１ ０．０６０９６６３９４ － ０
GA ０．００９７１５９ ０．１９９８９ ０．００４８５７９５９ ０．００５７２０４６ － ０

BACO －０．８３０７４８０４ －０．５９０２８４ －０．９４２７６３ ０．０１３６７１４４１ ０．７１５２３４ ６８

　　从表２可知,BACO算法、GA 算法的各项结果均明显优

于BA算法.BA算法相比于其他算法而言,存在收敛速度缓

慢、全局搜索能力差和优化结果欠佳等问题,尤其是对于高

维、复杂的 Rastrigrin函数与振荡强烈的SchafferF６函数.

(a)Sphere函数 (b)Griewank函数 (c)Rosenbrock函数

(d)Rastrigrin函数 (e)Ackley函数 (f)SchafferF６函数

图２　测试函数的收敛对比曲线

Fig．２　Convergencecomparisoncurveoftestfunction
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　　对于多峰多极值函数与连续单峰函数,GA 算法与 BAＧ
CO算法均具有很高的成功率,并且在大多数情况下 BACO
算法的最优值与平均值都低于 GA 算法,可见 BACO算法的

优化性 能 较 好.对 于 较 难 找 到 最 优 解 的 Ackley 函 数 和

SchafferF６函数,BACO算法均有一定概率成功,体现了算法

的鲁棒性.无论是对于哪种函数,BACO 算法的最差值都远

远小于另外两种算法,可见该算法具有极强的全局搜索能力

与开发能力.另外,BACO算法的优化深度与另外两种算法

相比,也有着明显的优势,表明该算法寻优精度良好.
图２为各测试函数在３种算法寻优过程中的收敛曲线.

在迭代初期,BACO算法的个体质量明显优于其他两种算法,
这是由于罗盘算子的存在,BACO算法收敛速度极快,算法的

计算效率得到了极大的提升.在寻优过程中,BACO 算法曲

线不断跳出局部最优值,以较大概率引导最优个体向全局最

优解靠近,收敛速度也明显快于另外两种算法.这说明改进

后的BA算法不仅收敛速度更快,而且全局搜索能力也更强,
即使是对于复杂多极值点函数也取得了不错的寻优效果.

４．４．２　稳定性分析

为了进一步验证本文算法的可信度,采用双侧t检验比

较分析BA算法、GA算法与BACO算法的性能.各算法在６
种测试函数上独立运行１００次,将１００组最优个体值作为样

本.自由度设定为５８,显著性水平α设定为０．０５,结果如表３
所列.

表３　BACO算法与其他算法的t检验(α＝０．０５)

Table３　tＧtestofBACOalgorithmandotheralgorithms

函数 GA算法 BA算法

Sphere函数 － S＋
Griewank函数 S＋ S＋

Rosenbrock函数 S－ S＋
Rastrigrin函数 S＋ S＋
Ackley函数 S＋ S＋

SchafferF６函数 S＋ S＋

表３中的检验结果“S＋”表示BACO算法对于该函数的

测试显著性优于被测算法,“S－”表示被测算法对于该函数

的测试显著性优于BACO算法,“－”表示表示BACO算法与

被测算法对该函数的测试性能是相同的.
从表３中可以看出,BACO 算法在各个测试函数中均显

著性优于BA 算法.相较于 GA 算法而言,除了 Rosenbrock
函数与Sphere函数,BACO算法在其他４种函数上均显著性

优于 GA算法.从统计学的角度可以得到如下结论:BACO算

法在多数的测试问题上都显著性优于 GA算法和BA算法.
结束语　针对基本 BA 算法中蝙蝠种群多样性差、收敛

速度慢且易陷入局部最优解等缺点,提出了基于罗盘算子改

进的蝙蝠算法.该算法借鉴鸽群优化算法中鸽群归巢的行

为,引入了罗盘算子帮助蝙蝠种群快速找到质量高的个体,提
高了算法的进化效率,更加迅速地找到全局最优解,优化深度

和成功率得到了较大提高.通过对上文提到的６种经典复杂

测试函数的仿真实验与双侧t检验,验证了 BACO算法具有

快速收敛、避免局部最优和鲁棒性强等优点.
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