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摘 要: 针对磷虾觅食算法存在容易陷入局部极值、收敛速度慢的问题,提出一种新的改进算法. 首先,给出启发式

二次对立点的定义并证明其性能优势,进而构造一种启发式二次对立搜索算子,以加快算法的收敛速度,提高全局探

索能力;然后,采用分段线性混沌映射 (PWLCM)混沌函数构造一种变尺度混沌变异算子,以增强算法跳出局部极值

的能力. 仿真实验表明,所提出算法能有效避免陷入局部极值,在收敛速度和寻优精度上得到大幅改善.
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Abstract: An improved algorithm based on oppositional searching and chaos mutation is proposed in order to deal with the

deficiencies of the traditional krill herd optimization algorithm, including poor ability for avoiding local optimum and low

convergence rate. The definition of the heuristic quasi-oppositional point is given, and its outstanding performance is proven.

Then, a heuristic quasi-oppositional searching operator is designed for accelerating convergence rate and enhancing the global

exploration ability of the algorithm. Meanwhile, the mutative scale chaos mutation operator based on the piecewise linear

chaotic map(PWLCM) mapping function is constructed for boosting the ability of escaping local optimum. Simulation results

on benchmark functions show that the proposed algorithm can avoid local optimum effectively, and achieves significant

improvements in terms of convergence speed and accuracy.
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0 引引引 言言言

最近, Gandomi等[1]在研究磷虾的觅食行为时,

发现磷虾个体的运动明显受到食物位置和虾群密度

的影响,从而形成稳定的虾群结构并不断朝食物位置

移动. 他们采用Lagrangian模型来解释该行为, 进而

提出一种新颖的仿生群体智能算法—–磷虾觅食算

法 (KH).

KH算法同时考虑了磷虾个体的多种运动特性,

兼顾了全局探索能力与局部开采能力之间的平衡,并

具有控制参数少、易于实现等优点.经仿真和实验测

试, 其性能优于目前大多数群体智能算法[2-3].然而,

近期的研究表明, KH算法虽然具有优异的局部开采

能力, 但全局探索能力不强, 特别在处理高维多峰函

数优化问题时,存在易陷入局部极值和收敛速度缓慢

等不足.对此, 文献 [4]将DE算法的交叉和变异算子

引入KH算法,以增强算法的种群多样性和全局探索

能力.文献 [5]利用混沌序列代替KH算法中的随机

参数, 使得算法搜索行为具有一定混沌特性, 增强了

全局探索能力.文献 [6]采用基于和声搜索的变异算

子, 提高了算法的收敛速度和跳出局部极值的能力.

文献 [7]提出一种SSC交叉算子, 通过贪婪地与当前

最优解进行交叉, 加快了算法的收敛速度.类似的研

究还包括文献 [8-9].上述工作在一定程度上克服了
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KH算法的不足,但大都只针对算法的部分或单方面

缺陷进行改进. 因此,作为一种新型群体智能算法,进

一步对KH的性能进行研究和完善十分必要.

本文提出一种基于对立搜索和混沌变异的改进

磷虾觅食优化算法.它采用启发式二次对立搜索算

子以提高算法的收敛速度和全局探索能力, 并基于

PWLCM混沌映射函数提出变尺度混沌变异算子,以

增强算法跳出局部极值的能力,同时还利用搜索域动

态收缩策略进一步提高算法的寻优效率.

1 基基基本本本的的的磷磷磷虾虾虾觅觅觅食食食算算算法法法

经研究发现, 磷虾在觅食过程中通常形成一定

的群体结构, 食物吸引和虾群密度是影响该结构的

两大主要因素[10]. 磷虾个体的移动位置可用如下的

Lagrangian模型描述:
d𝑿𝑖

d𝑡
= 𝑵𝑖 + 𝑭𝑖 +𝑫𝑖. (1)

其中: 𝑿𝑖 = {𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖,𝑛}代表第 𝑖个磷虾个体

的位置向量, 其第 𝑘维变量𝑥𝑖,𝑘的搜索域范围为 [𝑙𝑘,

𝑢𝑘]; 𝑵𝑖、𝑭𝑖、𝑫𝑖分别代表受虾群运动影响、觅食活动

和随机物理扩散而造成的 3种运动向量.

算法中, 运动向量𝑵𝑖由周围磷虾运动向量、当

前最优个体的运动向量以及自身运动向量共同确定,

即

𝑵𝑖 = 𝑁max(𝜶local
𝑖 +𝜶best

𝑖 ) + 𝜔𝑛𝑵 old
𝑖 . (2)

其中: 𝑁max是最大移动步长, 𝜔𝑛是惯性权重, 𝜶local
𝑖

代表其周围邻居的运动向量的矢量和, 𝜶best
𝑖 是当前最

优个体的运动向量.

觅食运动向量𝑭𝑖受当前估计的食物位置和前一

次觅食活动及位置的影响,即

𝑭𝑖 = 𝑽 𝑓𝛽𝑖 + 𝜔𝑓𝑭 old
𝑖 . (3)

其中: 𝑽 𝑓是最大觅食速度向量, 𝜔𝑓是惯性权重, 𝛽𝑖 =

𝛽food
𝑖 +𝛽hisbest

𝑖 是由当前估计的食物位置和个体历史最

优觅食位置共同计算出的吸引度值, 𝑭 old
𝑖 是前一次的

觅食运动向量.

物理扩散运动向量𝑫𝑖表示磷虾个体的随机搜索

行为,可由下式模拟:

𝑫𝑖 = 𝐷max
(
1− 𝐺

𝐺max

)
𝜹. (4)

其中: 𝐷max是最大扩散速度, 𝜹是随机扩散方向向量,

𝐺和𝐺max是当前迭代次数和算法最大迭代次数. 因

此, KH算法每轮迭代的位置更新公式为

𝑿𝑖(𝑡+Δ𝑡) = 𝑿𝑖(𝑡) + Δ𝑡
d𝑿𝑖

d𝑡
, (5)

其中Δ𝑡是具体应用相关的时间间隔,即

Δ𝑡 =
𝐶𝑡

𝑛
∥ 𝑼 −𝑳 ∥1 . (6)

时间常量𝐶𝑡 ∈ (0, 2]控制磷虾个体的运动幅度,搜索

域上限𝑼和下限𝑳分别是𝑢𝑘和 𝑙𝑘的向量形式.

由式 (5)可知, 磷虾个体的运动由周围邻居、最

优个体、食物位置、自身位置等多个因素共同确定,

因而KH算法的局部开采能力优异.但由于缺乏强的

全局搜索算子 (如变异), 算法的全局探索能力不强,

在一些多峰优化问题中容易陷入局部极值[4-9]. 同时,

每次迭代过程中均由多个因素共同决定个体的运动

方向,难以迅速靠近全局最优值,收敛速度较慢[2].

2 改改改进进进KH算算算法法法
2.1 启启启发发发式式式二二二次次次对对对立立立搜搜搜索索索算算算子子子

Tizhoosh[11]提出了对立点的概念,并从理论上证

明利用对立搜索代替群体智能算法中的随机搜索,

能够明显提高算法的收敛速度和改善全局探索能

力.在此基础上,文献 [12-13]分别提出了寻优效率更

优的二次对立点和二次反射对立点, 并应用于DE、

BBO等算法中,它们的描述如图 1和下述定义所示.

x
qro

x
qo{ {

图 1 一维空间中 3种对立点的示意图

定定定义义义 1 (对立点) [11] 设𝑥 ∈ [𝑙, 𝑢]是任意实数,它

的对立点定义为

𝑥𝑜 = 𝑙 + 𝑢− 𝑥. (7)

定定定义义义 2 (二次对立点) [12] 设𝑥 ∈ [𝑙, 𝑢]是任意实

数, 𝑥𝑜是其对立点,它的二次对立点定义为

𝑥qo = rand(𝑚,𝑥𝑜). (8)

其中: 𝑚 = (𝑙 + 𝑢)/2是区间 [𝑚,𝑥𝑜]的中心点, rand(𝑚,

𝑥𝑜)是区间内服从均匀分布的随机数.

定定定义义义 3 (二次反射对立点) [13] 设𝑥 ∈ [𝑙, 𝑢]是任

意实数,它的二次反射对立点定义为

𝑥qro = rand(𝑥,𝑚). (9)

分析可知,上述对立点在确定搜索位置时均未利

用最优解的分布信息来提高搜索效率. 例如: 图 1中

若最优解靠近当前解𝑥, 则在区间 [𝑥,𝑚]搜索效率更

高;若最优解靠近对立点𝑥𝑜,则在区间 [𝑚,𝑥𝑜]搜索效

率更高. 因此,本文提出一种启发式二次对立点,它首

先估计最优解的位置,然后作为先验信息启发式地确

定搜索区间,从而提高搜索效率.其定义如下.

定定定义义义 4 (启发式二次对立点) 设𝑥 ∈ [𝑙, 𝑢]是任

意实数, 𝑥𝑜是其对立点,则启发式二次对立点定义为

𝑥hqo =

{
rand(𝑥,𝑚), 𝑑(𝑥, 𝑥∗) ⩽ 𝑑(𝑥𝑜, 𝑥∗);

rand(𝑚,𝑥𝑜), 𝑑(𝑥, 𝑥∗) > 𝑑(𝑥𝑜, 𝑥∗).
(10)

其中距离函数 𝑑(⋅, ⋅)用于估计最优解𝑥∗与𝑥 (或𝑥𝑜)

之间的距离.

由于最优解的准确位置未知,在KH算法中可利
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用种群中当前最优个体的位置𝑥best来近似𝑥∗. 这样,

将一维空间中距离函数定义为 𝑑(𝑥, 𝑥∗)≈ ∣ 𝑥 − 𝑥best ∣
和 𝑑(𝑥𝑜, 𝑥∗) ≈ ∣ 𝑥𝑜 − 𝑥best ∣.

下面的定理 1将表明采用启发式二次对立点进

行搜索,能够比二次对立点和二次反射对立点更快地

搜索到最优解位置.

定定定理理理 1 设𝑥是区间 [𝑙, 𝑢]内的任意实数, 𝑥qo、

𝑥qro、𝑥hqo分别是其二次对立点、二次反射对立点和

启发式二次对立点,则有

Pr[∣𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣𝑥qo − 𝑥∗ ∣] > 1

2
,

Pr[∣𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣ 𝑥qro − 𝑥∗ ∣] > 1

2
.

证证证明明明 图 1中最优解𝑥∗有 4种可能分布位置: 1)

𝑥∗ ∈ [𝑙, 𝑥]; 2) 𝑥∗ ∈ [𝑥,𝑚]; 3) 𝑥∗ ∈ [𝑚,𝑥𝑜]; 4) 𝑥∗ ∈ [𝑥𝑜,

𝑢]. 其中𝑥和𝑥𝑜关于𝑚对称.

在情况 1)和情况 2)下, 𝑥hqo在区间 [𝑥,𝑚]内取

值,显然有

Pr[∣𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣𝑥qo − 𝑥∗ ∣] = 1

2
.

在情况 3)下, 𝑥hqo在区间 [𝑚,𝑥𝑜]内取值并服从

均匀分布,可以证明

Pr[∣ 𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣ 𝑥qo − 𝑥∗ ∣] =

Pr[𝑥hqo − 𝑥∗ < 𝑥∗ − 𝑥qo ∣ 𝑥hqo ⩾ 𝑥∗]×

Pr[𝑥hqo ⩾ 𝑥∗] + Pr[𝑥hqo > 𝑥qo ∣ 𝑥hqo < 𝑥∗]×

Pr[𝑥hqo < 𝑥∗] >
1

2
.

在情况 4)下, 𝑥hqo在区间 [𝑚,𝑥𝑜]内取值,显然有

Pr[∣𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣𝑥qo − 𝑥∗ ∣] = 1.

因此,下述不等式成立:

Pr[∣𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣𝑥qo − 𝑥∗ ∣] > 1

2
.

类似地,可以证明

Pr[∣𝑥hqo − 𝑥∗ ∣<∣ 𝑥qro − 𝑥∗ ∣] > 1

2
. □

进一步,可以把一维空间中的启发式二次对立点

扩展到任意维空间,定义如下.

定定定义义义 5 (𝑛维启发式二次对立点) 设𝑿 = (𝑥1,

𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)是𝑛维空间的向量, 且𝑥𝑘 ∈ [𝑙𝑘, 𝑢𝑘], 𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 则𝑿hqo = (𝑥hqo
1 , 𝑥hqo

2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥hqo
𝑛 )定义为

它的𝑛维启发式二次对立点, 其中𝑥hqo
𝑘 按式 (10)计

算.

基于定义 5,本文设计如下的启发式二次对立搜

索算子.

定定定义义义 6 (启发式二次对立搜索算子) 对于𝑛维

向量𝑿执行如下的操作: 1) 利用定义 5计算𝑿的启

发式二次对立点𝑿hqo; 2) 使用适应度评价函数 𝑓(⋅)
评价𝑿hqo的适应度值; 3)若 𝑓(𝑿hqo)< 𝑓(𝑿),则替换

𝑿 = 𝑿hqo.

显然,相比于基于其他对立点的搜索方法,本文

提出的搜索算子在𝑛维空间更加高效地搜索最优解,

不仅能获得快速的收敛速度,而且有利于增强种群的

多样性和全局探索能力.

2.2 变变变尺尺尺度度度混混混沌沌沌变变变异异异算算算子子子

混沌是非线性系统特有的非周期运动现象,能在

一定范围内按自身规律不重复地遍历所有状态, 因

而成为优化问题中避免陷入局部极值的一种有效方

法[5,14]. 本文将采用轨道遍历性和参数不敏感性优异

的 PWLCM映射函数产生混沌序列,构造一种变尺度

混沌变异算子,以增强KH算法跳出局部极值的能力.

PWLCM混沌映射函数的定义如下[15]:

𝑧𝑠+1 =

{
𝑧𝑠/𝜌, 𝑧𝑠∈(0, 𝜌);

(1− 𝑧𝑠)/(1− 𝜌), 𝑧𝑠∈ [𝜌, 1).
(11)

其中参数 𝜌可以在 (0, 1)内取值, 本文取 𝜌 = 0.5.显

然,混沌变量满足 𝑧𝑠∈(0, 1).

考虑到迭代前期算法应具有较强的全局探索能

力和跳出局部极值的能力,迭代后期算法应具有较强

的局部开采和精细搜索能力,本文设计一种变尺度混

沌变异算子,其定义如下.

定定定义义义 7 (变尺度混沌变异算子) 设置混沌搜索

次数 𝑠 = 1,对于𝑛维向量𝑿 ,当 𝑠<𝑆max时重复执行

如下的操作: 1)将向量𝑿映射到区间 (0, 1), 即𝒁𝑠 =

(𝑿 −𝑳)/(𝑼 −𝑳); 2)利用式 (11)对𝒁𝑠的每一维变量

进行混沌搜索,得到𝒁𝑠+1; 3)在原始向量空间中还原

出混沌搜索位置𝑿chaos = 𝒁𝑠+1 ⋅ (𝑼 −𝑳) +𝑳; 4)计算

新搜索位置𝑿 ′ = (1− 𝛼𝐺)𝑿 + 𝛼𝐺𝑿
chaos及其适应度

值; 5) 如果 𝑓(𝑿 ′) < 𝑓(𝑿), 则执行变尺度混沌变异,

即重置𝑿 = 𝑿 ′; 6)更新 𝑠 = 𝑠+ 1.

定义 7中, 𝑆max是最大混沌搜索次数; 𝛼𝐺是混沌

参数,它控制了混沌变异的尺度,可按下式取值:

𝛼𝐺 = 1−
(𝐺− 1

𝐺max

)𝑐

. (12)

参数 𝑐控制了尺度收缩的速度,本文取𝑐 = 2.

在本文提出的改进算法中,如果发现种群的当前

最优个体𝑿best连续𝑤次迭代后仍未发生变化 (𝑤是

固定停滞参数), 则认为算法处于 “收敛停滞 ”状态,

可能陷入局部最优. 此时,算法执行变尺度混沌变异

算子,以增强跳出局部极值的能力.

2.3 改改改进进进算算算法法法—– OCKH

为增强基本KH算法的全局探索能力和跳出局

部极值的能力, 以及提高其收敛速度,本文利用前面

提出的两种算子对其进行改进,获得一种快速高效的

改进算法—–基于对立搜索和混沌变异的磷虾觅食

算法 (OCKH),其主要步骤如下.
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算算算法法法 1 初始化: 种群规模NP, 最大迭代次数

𝐺max,最大混沌搜索次数𝑆max及停滞参数𝑤.

Step 1: 随机初始化NP个磷虾个体,产生初始种

群 {𝑿𝑖}NP
𝑖=1,并令𝐺 = 1.

Step 2: 评价适应度值并确定当前最优个体

𝑿best.

Step 3: 按式 (2)∼ (4)计算所有个体的运动向量,

并按式 (5)更新其位置.

Step 4: 重新评价适应度值及当前最优个体

𝑿best.

Step 5: 每个个体执行定义 6中的对立搜索算子.

Step 6: 若最优个体的位置𝑿best连续𝑤次迭代

未发生改变,则对其执行定义 7中的变异算子.

Step 7: 按下式动态调整当前迭代的搜索域范围

[𝑳𝐺,𝑼𝐺]:{
𝑙𝐺𝑘 = min({𝑥𝑖,𝑘 ∣ 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,NP}),
𝑢𝐺
𝑘 = max({𝑥𝑖,𝑘 ∣ 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,NP}). (13)

其中: 𝑙𝐺𝑘、𝑢
𝐺
𝑘 分别是𝑳𝐺、𝑼𝐺的第 𝑘维变量.

Step 8: 若𝐺<𝐺max, 则令𝐺 = 𝐺 + 1, 转Step 2;

否则,输出最优解𝑿∗ = 𝑿best,算法结束.

在算法中,为了进一步提高算法的效率,参照文

献 [13, 17]类似的方法, 本文采用式 (13)所示的搜索

域动态缩放策略以加快算法寻优速度.

此外,算法的其他参数依据磷虾的Lagrangian行

为模型经验地进行取值 (参见文献 [10]的表 1),包括:

最大移动步长𝑁max, 最大觅食速度𝑽 𝑓 , 最大扩散速

度𝐷max,惯性权重𝜔𝑛和𝜔𝑓 .

假设评价磷虾个体适应度值 1次的时间复杂度

为𝑂(𝑓),比较和算术运算的时间复杂度均为𝑂(1),则

OCKH算法执行 1次迭代的时间复杂度为𝑂(NP ⋅𝑓)
+𝑂(NP),这与基本KH算法的开销在同一量级上. 其

中: Step 4、Step 5、Step 7的计算开销分别为𝑂(NP⋅𝑓)
+𝑂(NP)、𝑂(NP⋅𝑓)+𝑂(NP)和𝑂(NP), Step 6所需的

开销上限为𝑂(𝑆max ⋅𝑓) + 𝑂(𝑆max). 考虑到达到相同

收敛精度时OCKH算法所需的迭代次数更少 (参见

表 2的实验结果),故它具有更快的寻优速度.

3 仿仿仿真真真实实实验验验及及及分分分析析析

为了检验本文提出的OCKH算法的性能, 实验

选取 9个标准测试函数进行仿真测试, 并与基本KH

算法[1]、采用 Singer混沌函数调整参数的CKH算

法[5]以及采用 SSC交叉算子的 SKH算法[7]进行性能

对比.

3.1 标标标准准准测测测试试试函函函数数数及及及算算算法法法参参参数数数设设设置置置

实验采用的标准测试函数为: 1)单峰连续优化函

数 𝑓1∼𝑓3,依次是 Sphere、Rosenbrock和 Schwefel 1.2,

它们常用于测试算法的收敛速度; 2) 多峰连续优

化函数 𝑓4 ∼ 𝑓9, 依次是Ackley、Fletcher、Penalty#1、

Penalty#2、Rastrigin和 Schwefel 2.26, 它们存在许多

局部极值, 且数量随维度指数增长, 常用于测试算

法的逃离局部极值和全局探索能力.函数的数学定

义、搜索域范围按文献 [17]获得,全局最优值均为 0.

实验参数设置为: 1) 对于 4种算法的共同参数,

依据文献 [10]的模型进行如下设置: 最大移动步长

𝑁max = 0.01,最大觅食速度𝑽 𝑓 = 0.02,最大扩散速

度𝐷max = 0.005, 时间常量𝐶𝑡 = 0.5; 2) 对于惯性

权重𝜔𝑛和𝜔𝑓 , CKH算法采用 Singer混沌函数在 (0.1,

0.9)内遍历取值, 其他算法则按迭代次数从 0.9线性

变化到 0.1; 3)对于SKH算法, SSC交叉算子采用单点

交叉操作,交叉概率为 𝑝𝑐 = 1; 4)对于本文的OCKH

算法,经实验比选,将最大混沌搜索次数设置为𝑆max

= 20,停滞参数设置为𝑤 = 10.

此外,种群个体采用实数编码,种群规模设置为

NP = 30,测试函数的维度统一设置为 50.

3.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

首先,固定算法的最大迭代次数为𝐺max = 2000,

并在每个测试函数上独立运行 30次. 表 1统计了各算

法的平均最优适应度值 (MBF)和标准差 (SD)的结果.

表 1 不同算法的收敛精度及其标准差的比较 (固定 2 000次迭代)

算法 指标 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6 𝑓7 𝑓8 𝑓9

KH
MBF 2.48e-6 1.74e+1 2.64e+4 1.73e+0 1.41e+5 5.02e-1 6.44e+0 6.00e-3 4.86e+0

SD 7.17e-7 6.93e+0 5.77e+3 6.42e-1 4.31e+4 2.06e-1 1.75e+0 1.32e-3 1.34e+0

CKH
MBF 7.84e-9 7.93e+0 6.02e-1 4.72e-3 9.58e+3 6.15e-2 8.51e-1 2.77e-6 2.99e-1

SD 9.08e-9 5.20e+0 9.80e-1 5.33e-3 7.09e+3 8.01e-2 6.37e-1 3.65e-6 3.74e-1

SKH
MBF 0 2.18e+0 4.41e-10 5.85e-9 7.18e+2 1.01e-2 2.40e-2 3.85e-10 9.93e-1

SD 0 8.82e-1 1.70e-10 2.90e-9 2.66e+2 3.23e-3 1.18e-2 1.72e-10 2.17e-1

OCKH
MBF 0 3.81e-3 1.23e-19 4.81e-14 4.48e+0 2.08e-8 2.91e-5 0 5.93e-3

SD 0 1.17e-3 5.83e-20 2.09e-14 2.55e+0 6.85e-9 4.93e-6 0 2.18e-3
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从表 1的结果可知, 固定迭代次数情况下, 本文

提出的OCKH算法在所有测试函数上均获得了最优

的收敛精度.对于形式简单的单峰函数 𝑓1, OCKH算

法能收敛到全局最优解 0.对于最优解附近陡峭而极

难收敛的复杂单峰函数 𝑓2, OCKH在 2 000次迭代后

的收敛精度为 3.81 × 10−3,比其他算法至少提高 3个

数量级.对于相对容易收敛的多峰函数 𝑓4、𝑓6、𝑓8,

OCKH的收敛精度均在 10−8以上.对于存在大量局

部极值的复杂多峰函数 𝑓5、𝑓7、𝑓9, OCKH仍能够收敛

到最优解附近, 收敛精度显著优于另外 3种算法.此

外, KH算法的收敛精度在所有函数上最差, SKH算法

获得的收敛精度优于CKH算法, 但在除 Sphere函数

以外的 8个函数上明显劣于本文算法.

其次, 为了定量比较算法的收敛速度, 实验度

量了在固定收敛精度情况下, 不同算法所需的 (适应

度)函数评价次数. 实验在每个函数上独立运行 30次,

表 2给出了不同算法的平均函数评价次数, 其中, 算

法运行的最大函数评价次数限定为 1× 105.

表 2 固定收敛精度时算法的函数评价次数均值

函数
固定收

敛精度
KH CKH SKH OCKH

𝑓1 10−10 21 990 3 127 181 42

𝑓2 10−2 — 75 669 47 411 2 306

𝑓3 10−8 — 19 482 839 104

𝑓4 10−8 — 20 064 1 327 152

𝑓5 100 — — 91 552 7 552

𝑓6 10−6 — 67 220 12 822 1 468

𝑓7 10−4 — 72 393 10 566 1 736

𝑓8 10−10 896 017 14 330 3 519 84

𝑓9 10−2 — 55 891 11 892 670

从表 2的结果可知, OCKH算法达到固定收敛精

度所需的函数评价次数远低于其他算法, 因而具有

最快的收敛速度.例如,在Rastrigin多峰函数上,只需

要 84次函数评价就可以达到 10−10量级的收敛精度.

而基本KH算法的收敛速度最慢, 在 7个函数上无法

达到固定收敛精度. SKH算法所需的函数评价次数

比KH和CKH大幅减少,但仍显著多于OCKH算法.

此外,为了更加直观地解释本文算法的收敛速度

及寻优性能优势, 图 2∼图 5给出了算法的最优适应

度值随迭代次数 (固定为 2 000次)的进化曲线. 限于

篇幅,这里只给出在 4个函数上的实验结果.

观察图 2∼图 5可知, OCKH算法在迭代前期的

收敛速度远快于其他算法.例如, 在Ackley上只需

要 314次迭代便可获得 10−12的寻优精度. 同时, 在

迭代中后期OCKH算法仍保持良好的探索和寻优能

力,进化曲线具有明显的锯齿状下降趋势. 分析原因,
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图 2 各算法在 𝑓2函数上的进化曲线
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图 3 各算法在 𝑓4函数上的进化曲线
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图 4 各算法在 𝑓7函数上的进化曲线
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图 5 各算法在 𝑓9函数上的进化曲线

OCKH算法采用的启发式二次对立搜索算子具有优

异的寻优效率, 使得算法迅速地搜索到最优值附近,

因而收敛速度非常快. 同时,在迭代后期,算法的变尺

度混沌变异算子的作用不断增强,使得算法具有很强

的跳出局部极值的能力,能获得非常高的收敛精度.

与之相比较, KH算法的进化曲线下降缓慢, 并

在 𝑓2和 𝑓4函数上明显陷入了局部极值, 收敛精度最

低. 此现象验证了其固有的全局探索能力不强、收敛

速度慢的缺陷. CKH算法简单地使用混沌序替代KH

的随机参数,虽然使得寻优过程表现出一定的混沌特

点,但其寻优机制并未发生根本变化,仍难以克服KH
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的固有缺陷, 因而实验中CKH算法的收敛速度和精

度改善不明显. SKH算法利用SSC交叉算子使得种

群快速向最优解靠近,因而算法前期的收敛速度很快;

但由于缺乏高效的避免局部极值的机制,算法后期收

敛速度趋缓,难以快速收敛到全局最优.

综上, OCKH算法在收敛速度和收敛精度方面显

著优于KH及其改进的CKH和SKH算法, 是一种快

速有效的全局优化算法.

4 结结结 论论论

为了改善磷虾觅食优化算法容易陷入局部极值、

收敛速度慢的不足,本文首先提出了一种启发式二次

对立点并证明其搜索效率优势,用于提高KH算法的

收敛速度和全局探索能力; 然后, 采用 PWLCM混沌

映射函数设计了一种变尺度混沌变异算子, 增强了

KH算法跳出局部极值的能力.基于 9个标准测试函

数的实验结果表明,本文提出的OCKH算法在全局寻

优精度和收敛速度方面均显著优于基本KH算法及

最新的CKH算法和 SKH算法,具有良好的工程应用

前景.
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