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一 种动态调整惯性权重的自适应蝙蝠算法 

裴宇航 刘景森 李 煜 
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摘 要 为了加快蝙蝠算法的收敛速度并提高寻优精度，提出一种动态调整惯性权重的 自适应蝙蝠算法。该算法在 

速度公式中加入惯性权重，并采用一种服从均匀分布和贝塔分布的随机调整策略，动态地调整惯性权重的大小，以加 

快算法的收敛速度。另外，引入 了速度纠正因子，在每次迭代时，算法可根据 当前种群的迭代次数动态地约束每一代 

蝙蝠的移动步长，从而使算法具有一定的 自适应性。仿真实验结果表明，改进后的算法的寻优性能显著提高，具有较 

快的收敛速度和较高的寻优精度。 
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Abstract In order to improve the performance and the precision of bat algorithm(BA)，an adaptive bat algorithm with 

dynamically adj usting inertia weight(DAWBA)was proposed．Inertia weight which obeys the uniform distribution and 

beta distribution in the iteration formula is added into the algorithm ，thus accelerating the convergence speed．In addi— 

tion，we introduced a speed correction factor and used it to constraint the step of bat dynamically，which provides the al— 

gorithm with effective adaptability．Simulation results show that the performance of DAWBA is significantly improved． 

Keywords Bat algorithm，Inertia weight，Speed correction factor，Adaptability 

1 引言 

近年来，随着人们对 自然界生物群体的关注不断深入，受 

自然界中不同生物的启发，许多学者提出了群体智能算法 ，例 

如，受鸟群觅食行为启发提出的粒子群算法l】 ]，受生物进化 

演变规律的启发提出的遗传算法ll3]，受蚁群在寻找食物过程 

中发现路径行为的启发提出的蚁群算法l4]，受青蛙群体寻找 

食物移动规律的启发提出的混合蛙跳算法[5]，受果蝇觅食行 

为的启发提出的果蝇优化算法l_6]等。这些不同的算法在解决 

各类复杂优化问题上有着不俗的表现。 

蝙蝠算法[7]是一种新型的元启发式全局优化算法 ，是 由 

学者 YANG X S于 2010年提出的。蝙蝠算法是通过模拟蝙 

蝠发出和接收自身发出的超声波来捕食猎物而提出的一种全 

局型智能优化算法，在该算法中，每只蝙蝠在搜索空间中的位 

置代表一个解 ，对于不同的适应度函数，每只蝙蝠都有 自己的 

适应度值，算法比较每只蝙蝠的适应度值来找出当前全局最 

优位置，然后调整蝙蝠种群的频率、脉冲发射率、响度，朝着当 

前最优位置不断搜索，最终找到全局最优解。目前，该算法已 

经成功用于解决 TSPl8]、PMSM(永磁同步电机)参数识别【 i、 

图像识别_J 、路径规划 1̈ 、工艺过程设计[1 等问题。 

蝙蝠算法有模型简单、算法参数少、通用性强等优势 ，但 

也存在易陷入局部极值、收敛精度不高、算法后期收敛速度慢 

等缺点。针对这些不足，国内外许多学者对蝙蝠算法做 出了 

相应的改进，如文献[13]把蝙蝠种群分为外部子种群和内部 

子种群，外部子种群采用动态惯性权重模型更新蝙蝠速度，内 

部子种群采用莱维飞行模型更新蝙蝠速度 ，从而提高 了种群 

的全局搜索能力和局部搜索能力，并且保持了种群的多样性。 

文献E14]利用立方映射产生混沌序列，对蝙蝠的位置和速度 

进行初始化，提高了种群的全局搜索能力。文献[15]~E模拟 

退火算法和高斯扰动融人基本蝙蝠算法，使算法不仅具有较 
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好的全局搜索能力而且还加快了算法的收敛速度。文献[-16] 

在速度公式第一项设置自适应惯性权重，使蝙蝠在搜索过程 

中能动态地调整速度。文献[17]把差分进化算法中的变异、 

交叉、选择机制应用于蝙蝠算法，使蝙蝠算法具有变异机制， 

增强了算法的寻优能力。针对基本蝙蝠算法的不足，本文提 

出一种动态调整惯性权重的自适应蝙蝠算法(DAwBA)，改 

进后的算法可以动态地赋予蝙蝠个体随机的速度值 ，这既加 

快了种群定位到最优解区域的速度 ，又提高了种群跳出局部 

极值的。仿真表明，改进后的算法具有较快的收敛速度和较 

高的寻优精度。 

2 基本蝙蝠算法 

小型蝙蝠视力退化 ，基本上靠声纳来辨认物体。人们通 

过长时间观察研究蝙蝠捕食猎物以及其飞行特征，发现蝙蝠 

是通过改变发声的响度和频率来辨别物体的形态 ]，根据返 

回的超声波的变化来判断物体的距离、移动方向、速度大小 

等。根据蝙蝠的回声定位特性，Yang教授提出了蝙蝠算法。 

蝙蝠算法就是模拟蝙蝠捕食 ，最终找到最优解的过程。算法 

给出由 n只蝙蝠组成的群体 ，每只蝙蝠的频率、速度和位置更 

新公式如下： 

一  +( 一 ) (1) 

=v／ +(．z --,T )fl (2) 

．1r 一 + (3) 

其中， 表示第 i只蝙蝠发出的频率， 和 _厂瑚 表示蝙蝠发 

出频率的最小值和最大值。 是在[O，1]之间均匀分布 的随 

机向量。 ∈[ ， ]， 和7．3 分别表示在搜索空间中第 

i只蝙蝠的位置和速度， 一1，2，3，⋯，n。 表示当前全局的 

最优解。 

在局部搜索部分，局部位置更新公式为 ： 

一
一  +eA (4) 

其中，e是在[一1，1]之间的一个随机数。A 是这一代所有蝙 

蝠响度的平均值。 

蝙蝠发出的脉冲响度 A 和脉冲发射速率 r 随着迭代进 

行更新 ，一旦蝙蝠发现猎物 ，响度就会逐渐降低，同时提高脉 

冲发出的速率。响度可以用任意合适的值表示。响度 和 

发射速率 r 的更新公式为 ： 

A：“一 ： (5) 

一州一 [-l--exp(一 )] (6) 

其中，a和 y是常数，O<a<1，y>O。 

3 动态调整惯性权重的自适应蝙蝠算法 

3．1 构造随机惯性权重 

从基本蝙蝠算法中的式(2)可以看出，速度项系数恒定为 

1，这样大大降低了蝙蝠的灵活性以及蝙蝠种群的多样性 ，并 

且导致了算法的全局搜索和局部搜索不均衡。为了解决该问 

题，王文等人L】9]提出了一种动态改变惯性权重的策略，即非 

线性地减小 的取值，惯性权重表示为： 

oJ(t)一 + ( --Okoi )·exp(一lD(亍 ) ) (7) 
』 n诅 x 

其中，COma 和 n 为 (￡)的最大值和最小值，1<J0<丁 ，了 

为最大迭代次数。 (f)使蝙蝠前期的搜索经验为后期的搜索 

提供支持，从而加快了算法的收敛速度。但是，从式(7)可以 

明显看出，虽然递减的惯性权重赋予算法前期较快的速度，后 

期较慢的速度，但是却忽略了每一代 内所有蝙蝠的速度依 旧 

恒定不变的问题，即种群的每一代都缺乏多样性。这些不足 

会造成算法的迭代次数增加，收敛速度变慢。为了解决这个 

问题，受到 CHEN Z等人l_20_的启发，本文提出一种随机的惯 

性权重函数，具体表达式为： 

一  一 (“ 一“̂Ili )*rand()一r*betarnd() (8) 

其中，“ 和 为CO的最大值和最小值，r为惯性偏离因子， 

rE[o． 1，0．9]，rand()为[0，1]上的均匀分布，betarnd()为服 

从贝塔分布产生的随机数 2 ，其分布覆盖率包含了从均匀分 

布到正态分布即各种不对称的分布，即取值在(O，1)之间的几 

率模式。惯性权重 的表达式中的第二项通过 rand()以相 

同的概率赋予( 一 )系数，从而使 随机地在[ ， 

COma ]上取值，最后一项利用贝塔分布使 偏离，从而使惯性 

权重的取值分布更均匀，也更灵活。在 betarnd()前加入 r(惯 

性偏离因子)是为了控制 cc，的偏离程度，使偏离更合理。总的 

来说，这样的惯性权重不仅在代与代之间具有随机性 ，而且每 

一 代内的蝙蝠也具有随机性，增强了每一代内蝙蝠种群的多 

样性 ，一定程度上缓解了蝙蝠算法收敛速度慢、易陷入局部极 

值等问题。速度更新公式变为： 

一叫* +( ； 一． ’ )fi (9) 

3．2 构造速度纠正因子 

本文赋予惯性权重随机的数值，从而使每一代蝙蝠的速 

度具有很强的随机性，这样可能会导致蝙蝠每一代的移动都 

太过“随意”，为了使算法在进化过程中更加稳定，提出了速度 

纠正因子函数，表达式为： 

C (f)一 1一吊——T —— (10) 
』 fr】axT ra a 

位置更新公式变为： 

_1， ,Z'it一 +c (f)*v／ (11) 

其中，t为算法的迭代次数， 为算法设定的最大迭代次数， 

(f)∈(O，1)。a(f)随着迭代次数的增加而逐渐减小 ，这有利 

于前期全局搜索以及后期局部深度挖掘。加入 Ci( )后，根据 

迭代次数动态地约束每一代太过“随意”移动的蝙蝠，使每只 

蝙蝠的移动速度不仅具有随机性，而且具有稳定性，也使算法 

具有了一定的自适应性。 

3．3 算法流程 

Step 1 随机初始化蝙蝠种群个体数 n，蝙蝠的位置 LFi， 

蝙蝠的速度 "Ui，蝙蝠发出的响度A；和脉冲发射速率r 。 

Step 2 根据适应度函数 (IT)， 一( 1，21"2，．T3，⋯， ) ， 

求出每只蝙蝠的适应度函数值，并找出最优的值。记录蝙蝠 

最优值的位置为 z 。 

Step 3 根据式(1)、式(8)、式(9)、式(11)更新蝙蝠的位 

置和速度。 

Step 4 产生一个随机数 rand，如果 m > ，则利用式 

(4)在最优解附近产生一个局部新解。 

Step 5 产生一个随机数 rand，如果 rand<At且，(32i)< 

厂(n )，那么就将 Step 4产生的新解记为当前最优解。然后 
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按照式(5)和式(6)更新响度 A；和脉冲发射速率 r 。 

Step 6 把所有蝙蝠的适应度值排序 ，找出当前 的最优 

解 。 

Step 7 重复 Step2一Step6的迭代过程，直到求 出满足 

精度要求的解或算法达到设定的最大迭代次数。 

Step 8 输出全局最优解。 

4 实验及结果分析 

为了全面测试本文提出的动态调整惯性权重的自适应蝙 

蝠算法(DAwBA)的寻优性能，本文选取了 1O个常用的经典 

测试函数[22-24 与基本蝙蝠算法(BA)E。 和非线性递减惯性权 

重的蝙蝠 算 法 (Bat Algorithm With Nonlinear Decreasing 

Inertia Weight，NL【)、 BA)[ 。 进行对IcON试。具体测试函数 

如下 。 

(1)Sphere函数 

A ( )一∑ 

该 函数在(0，⋯，0)处取得最小值 0。 

(2)Ronsenbrock函数 

( )一∑Eloo(x⋯一Iz ) +( 一1) ] 

该 函数在(1，⋯，1)处取得最优值 o。 

(3)Griewank函数 

，3( )=1+ 耋 一直c。s(砉) 
该函数在(O，0)处取得最小值 0。 

(4)Hansen函数 

厂4( )一 ·cos((i-1)·∞+ )· ·cos(( +1)· 

’

2+ ) 

该函数在 (一7．589893，一7．708314)，(一 7．589893， 
一

1．425128)，(--7．589893，4．858057)，(一1．306708，--7．708314)， 

(一 1．306708，一 1．425128)，(一 1．306708，4．858057)， 

(4．976478，一7．708314)，(4．976478，4．858057)，(4．976478， 

一

1．425128)处取得最小值一176．541793。 

(5)Schwefel’s problem 2．22函数 

厂5( )=∑l I+Ⅱl l 

该函数在(O，⋯，O)处取得最小值 0。 

(6)Ackley’S函数 

( )一一2。eXp(--0．2 1 n )

一exp(1 耋c。s 
(2rcr ))+2O+e 

该函数在(O，⋯，O)处取得最小值 0。 

(7)Branin函数 

，7( ( ) +1o·(1- )COS．Z" +1O 

该函数在(7c，12．275)，(7c，2．275)，(9．42478，2．475)处取 

得最小值 0．39789。 

(8)Rastrigin函数 

( )一∑[ --10cos(2nx )-+-1o] 

该函数在(O，⋯，O)取得最优值 o。 

(9)Six-Hump Camel—Back函数 
～ 6 

厂g( )一4 }一2．1 {+ + l 一4．r；+4 ! 
-J 

该函数在(--0．0898，0．7126)和(O．0898，一0．7126)处取 

得最优值一1．0316285。 

(1O)Goldstein-Price函数 

厂l( ( )一[1+( 1+ +1) ·(19—14J’l+3,r}一14．r2+ 

6x1 2+3x；)]×E3o+(2x1—3．T!) ·(18— 

32．r1+12x}+48．r；一36 ’l ’2+27 r1)] 

该函数在(0，一1)取得最小值 3。 

4．1 寻优精度分析 

为了保证客观性和公正性，3种算法的参数设置基本一 

致，具体如下：种群规模 ”一40，响度最大值A。取0．25，脉冲 

最大值 ro取 0．5，最大迭代次数 为 1000。对于每个测试 函 

数，每种算法独立运行 3O次。为了进一步证明本文所提算法 

的优越性，统计了 3种算法运行 10个测试函数的最差解 、最 

优解和平均值，并加粗了精度最高的解，具体实验结果如表 l 

所列。 

表 1 寻优精度的对比分析 

由表 1可以看出，对于测试函数 ，4(．z’)， (．￡’)' (． ’)， 

fx。(．r)，3种算法均能够找到最优解 ，寻优精度无差别。但对 

于其余测试函数，本文提出的动态调整惯性权重的自适应蝙 

蝠算法(DAwBA)在最差解 、最优解及平均值 的精度方面均 

明显高于基本蝙蝠算法(BA)和非线性递减惯性权重的蝙蝠 

算法(NI DWBA)，从而证明了本文算法的寻优精度 比其他两 

种算法有一定程度的提高。 
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4．2 收敛速度分析 

算法的收敛速度直接反映了算法跳出局部极值的能力， 

是衡量算法性能的重要指标 ，图 1～图 1O为 3种算法寻优过 

程的对比仿真图。 
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图 I Sphere函数的收敛曲线 
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图2 Ronsenbrock函数的收敛 

曲线 

图 3 Griewank函数的收敛曲线 图4 Hansen函数的收敛曲线 
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图 5 Schwegel’S problem2．22 
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图 6 Ackley’S函数的收敛 

曲线 

图 7 Branin函数的收敛曲线 图8 Rastrigin函数的收敛曲线 
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图9 Six-Hump Camel—Back函数 图 10 Goldstein-Price函数的 

的收敛曲线 收敛曲线 

fl( )和 _厂2( )为单峰函数 ，如图 1、图 2所示 ，本文算法 

(DAwBA)能够在 1OO～300代内最终收敛 ，而其他两种算法 

在 600 1000代才能最终收敛。_厂2( )一-厂1o(．r)为多峰函数， 

_厂3( )，fs( )和 -厂6( )为地形复杂的多峰函数，存在许多局部 

极小值 ，容易早熟收敛，从图 3、图5和图 6可以看出3种算法 

均多次陷入局部极值，但本文算法均能够在短时间内跳出局 

部极值，快速向下收敛。对于函数
．厂4( )’ (．r ( r)，̂ 。 

(-一，)，虽然 3种算法均fl~N*,l地找到全局最优解，但分析它们 

的寻优曲线(图 4、图 7、图 9、图 10)发现 ，本文算法陷入局部 

极值的次数均明显少于其他两种算法，且本文算法在4O～100 

代就能够最终收敛，远快于其他两种算法。综上所述，本文算 

法均能很快趋于稳定 ，很少出现震荡。这是因为随机的惯性 

权重使每一代内的蝙蝠速度不同，降低了陷入局部极值的概 

率，从而能够快速收敛。 

结束语 本文针对蝙蝠算法易陷入局部最优值、收敛速 

度慢等缺点，提出了一种动态调整惯性权重的自适应蝙蝠算 

法(DAwBA)。该算法赋予每一只蝙蝠随机的速度，同时引 

入速度纠正因子来约束蝙蝠的移动步长，这样既提高了蝙蝠 

种群的多样性 ，又使得算法具有 自适应性。仿真结果表明，本 

文算法(DAwBA)具有较快 的收敛速度，寻优精度也有较大 

的提高。 
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