
第 １４ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１４ Ｎｏ．８ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２４ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２４

　 　 　 　 　 　刘松林，高鹰，林锐灿，等． 混合策略改进的减法平均优化算法［ Ｊ］ ． 智能计算机与应用，２０２４，１４（８）：７０－７７． ＤＯＩ：１０．２０１６９ ／ ｊ．
ｉｓｓｎ．２０９５－２１６３．２４０８１２

混合策略改进的减法平均优化算法

刘松林， 高　 鹰， 林锐灿， 谭伟俊

（广州大学 计算机科学与网络工程学院， 广州 ５１０００６）

摘　 要： 减法平均的优化算法（Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ－Ａｖｅｒａｇｅ－Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＡＢＯ）是一种新的元启发式算法，具有参数少、易实现、
结构简单等优点，为了进一步提高 ＳＡＢＯ 算法性能，提出了一种混合策略改进的减法平均的优化算法（ＨＳＡＢＯ）。 首先，在种

群初始化时，通过引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射，使初始化种群成员能够均匀分布；其次，在计算种群新个体位置时，加入了自适应惯性

权重，提高了算法的局部搜索能力；最后，引入透镜成像反向学习策略，对新个体位置以一定的概率进行扰动变异，避免陷入

局部最优，增强算法全局探索的能力。 通过 １４ 个标准测试函数，对改进算法与其他优化算法进行测试比较。 仿真结果表明，
ＨＳＡＢＯ 算法是可行有效的，相比于其他基本算法，其寻优精度和收敛速度都有了很大的提高。
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０　 引　 言

基于种群的随机优化算法是求解优化问题的重

要方法之一，也是求解全局优化问题的有效方法，受
到了国内外众多学者的关注，在图像处理、数据处

理、工程应用等领域得到了广泛的应用［１－２］。 通常，
对于随机生成的初始种群，使用不同的数学方法或

随机操作在搜索空间中对其演化更新，并在优化过

程中实现信息互换，能方便地从不同搜索空间获取

信息，兼顾了算法的全局搜索能力和局部开发能力。
基于种群的优化算法，随机地寻找优化问题的最优

解，并不能保证一次运行便能找到，但随着种群规模

和迭代次数的增加，找到全局最优解的概率会增加。
近年来提出的群智能算法主要有算术优化算法



（Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＯＡ） ［３］、正余弦

优化算法（Ｓｉｎｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＣＡ） ［４］、灰狼优化

算法（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＷＯ） ［２］、樽海鞘群优

化算法（Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ） ［５］、蛇优化算法

（Ｓｎａｋｅ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＳＯ） ［６］、鱼优化算法 （ Ｒｅｍｏｒａ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＲＯＡ ） ［７］、 黏 菌 优 化 算 法

（Ｓｌｉｍｅ Ｍｏｕｌｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＭＡ） ［８］和粒子群优化算法

（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）等。 群智能优化

算法具有简单性、可扩展性和运行时间短等特点，在
解决各种寻优问题时，具有良好的操作性和强大的

表现力。
减法平均的优化算法 （ Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ － Ａｖｅｒａｇｅ －

Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＡＢＯ） ［９］ 是 Ｐａｖｅｌ 等在 ２０２３ 年新

提出的一种元启发式算法，提出的 ＳＡＢＯ 的基本启

示是利用搜索代理的减法平均，来更新种群成员在

搜索空间中的位置。 ＳＡＢＯ 具有参数少、易实现、结
构简单等优点，但也存在着寻优精度低和易陷入局

部最优等缺点。
为了进一步提高 ＳＡＢＯ 算法的寻优精度和收敛

能力。 本文提出了一种混合策略改进的 ＳＡＢＯ 算

法。 ＨＳＡＢＯ 算法采用 Ｔｅｎｔ 混沌映射对种群进行初

始化，使生成的初始种群伪随机性强，增加了种群多

样性，使初始种群分布更均匀；通过引入线性惯性权

重，提升了 ＳＡＢＯ 的局部搜索能力，提升了寻优精

度；引入透镜成像反向学习，有利于算法跳出局部最

优，增强算法全局探索的能力。

１　 减法平均的优化算法

减法平均的优化算法（ＳＡＢＯ）是一种基于数学

概念的元启发式算法，Ｐａｖｅｌ 等首次提出了基于整个

种群个体的差值计算平均值，以进行种群个体更新

的方法。 这种方法可以避免对种群中特定个体的依

赖，从而更好地在开发过程与探索过程中取得平衡。
ＳＡＢＯ 算法的实现步骤如下：

步骤 １　 随机初始化种群。 在初始化阶段采用

如下公式随机生成种群个体的位置：
ｘｉ，ｄ ＝ ｌｂｄ ＋ ｒｉ，ｄ∗ ｕｂｄ － ｌｂｄ( ) （１）

　 　 其中， ｕｂｄ 和 ｌｂｄ 分别是个体 Ｘ ｉ（ ｉ ＝ １，…，Ｎ） 的

第 ｄ 维分量的上界和下界；ｒｉ，ｄ 是区间［０，１］ 内的随

机数；ｘｉ，ｄ 代表第 ｉ 个种群个体的第 ｄ 维（ｄ ＝ １，…，
ｍ）；种群数量为 Ｎ；维度为 ｍ。

步骤 ２　 计算新个体位置。 算法中采用的基于

种群中所有个体的算术平均值更新个体，而不是仅

仅采用个别个体（如：最优个体或最差个体）进行种

群更新，ＳＡＢＯ 提出了一种全新的计算差值的方式

“ － ｖ”，Ａ － ｖＢ 定义如下：

Ａ － ｖＢ ＝ ｓｉｇｎ（Ｆ（Ａ） － Ｆ（Ｂ））（Ａ － ｖ
→ × Ｂ） （２）

　 　 其中， Ａ 和 Ｂ 是维度为 ｍ 的两个种群个体；

Ｆ（Ａ） 和 Ｆ（Ｂ） 是其适应度值；ｖ
→
是ｍ维向量，分量从

集合｛１，２｝ 中随机生成；“ ×” 所求为两个向量的哈

达玛积；“ ｓｉｇｎ（）” 是求符号的函数。
在 ＳＡＢＯ 中，每一轮计算新个体位置时，种群个

体 Ｘ ｉ 都会基于式（２）中的减法公式与其他所有个体

做 “ － ｖ” 运算后求平均值，并以此为偏移量更新位

置，ＳＡＢＯ 的种群新个体位置的计算方程如下：

Ｘｎｅｗ
ｉ ＝ Ｘ ｉ ＋ ｒｉ

→ × １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉ － ｖ Ｘ ｊ( ) （３）

　 　 其中， Ｘｎｅｗ
ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 为根据总数为 Ｎ 的

种群中的个体 Ｘ ｉ 生成的新个体位置， ｒｉ
→

是维数为 ｍ
的向量，其分量取自区间［０，１］并呈正态分布。

步骤 ３　 更新种群个体位置。 在获取新的种群个

体后，如果新个体的适应度值优于原个体，则保留至下

一次迭代，否则采用原个体 Ｘｉ。 更新公式如下：

Ｘ ｉ ＝
Ｘｎｅｗ

ｉ ， Ｆｎｅｗ
ｉ ＜ Ｆ ｉ

Ｘ ｉ， 　 ｅｌｓｅ{ （４）

　 　 其中， Ｆｎｅｗ
ｉ 为新个体 Ｘｎｅｗ

ｉ 的适应度值， Ｆ ｉ 为原

个体 Ｘ ｉ 的适应度值，假设问题是目标函数 Ｆ（Ｘ） 的

最小化问题。
步骤 ４　 更新完种群中的所有个体后，判断是

否满足终止条件，以确认进入下一次迭代或是结束

迭代输出结果。
ＳＡＢＯ 算法伪代码如下：
算法 １　 ＳＡＢＯ 算法

输入　 终止条件；种群规模 Ｎ；问题维度 ｍ；目
标函数；

输出　 全局最佳位置 Ｘｂｅｓｔ 与其适应度值

１ 初始化种群，采用公式（１）生成 Ｘ
２ ｆｏｒ ｔ ＝ １ ｔｏ Ｔ
３　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ
４ 根据公式（３）得 Ｘｎｅｗ

ｉ

５　 　 　 ｉｆ Ｘｎｅｗ
ｉ 适应度值优于 Ｘ ｉ

６　 　 　 Ｘ ｉ ＝ Ｘｎｅｗ
ｉ

７　 　 ｅｎｄ ｉｆ
８　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９　 保留当前最佳个体的位置

１０ ｅｎｄ ｆｏｒ
１１ 输出 Ｘｂｅｓｔ 及其适应度值
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２　 改进减法平均的优化算法

２．１　 基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射的种群初始化

对于元启发式算法而言，种群的初始化对算法

的收敛速度和收敛精度有一定的影响。 为了获得更

高的全局搜索能力和种群多样性，在进行迭代寻优

时，要尽可能的使种群初始值在搜索空间中分布均

匀。 在原 ＳＡＢＯ 算法中，种群初始化是随机的，并不

能保证初始种群能够均匀分布，种群位置随机分布，
使得部分个体远离最优解，从而会影响算法的收敛

速度。 为了解决原算法中存在的这些问题，引入了

Ｔｅｎｔ 混沌映射。
目前，混沌映射已经成为实现对优化算法改进

的一种常用手段。 改进方法基于混沌远离，通过混

沌奇数产生随机数代替常规伪随机数生成群体的初

始位置，且在大量的文献中已得到验证。 如：刘志强

等［１０］利用 Ｔｅｎｔ 混沌映射丰富了狼群算法的初始

化，提出了 ＴＧＷＯ，并通过实验验证了该算法在路径

寻优上的优越性。 基于混沌序列的思想，本文采用

了一种 Ｔｅｎｔ 混沌映射，其具有良好的分布性和随机

性，并且映射呈现的结果分布密度比较均匀，其表达

式如下：

ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
ｘ（ ｔ） ／ α，ｘ（ ｔ） ＜ α
（１ － ｘ（ ｔ）） ／ （１ － ａ），ｘ（ ｔ） ≥ α{ （５）

　 　 其中， ｔ 是迭代次数，本文对 α 取 ０．５。
引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射后，提升了种群多样性，让

种群分布更加均匀，从而使算法可以快速收敛并接

近最优解。
２．２　 自适应惯性权重

在原算法中，前期收敛速度较快，易陷入局部最

优；后期收敛速度慢，搜索范围变小。 受文献［１１］
的启发，引入自适应惯性权重 ω ，公式如下：

ω ＝ ωｍａｘ － ωｍａｘ － ωｍｉｎ( ) × （ ｔ ／ Ｔ） ２ （６）
　 　 其中， ω 是惯性权重， ωｍａｘ 是惯性权重最大值，
ωｍｉｎ 是惯性权重最小值， ωｍａｘ ＝ ０．９、 ωｍｉｎ ＝ ０．４；ｔ是当

前迭代次数；Ｔ 是最大迭代次数。
设置权重后，在迭代初期 ω 较大，有利于在全

局范围内进行搜索；而在迭代后期 ω 较小，更有利

于向最优解靠近。
新个体位置如下：

Ｘｎｅｗ
ｉ ＝ ω × Ｘ ｉ ＋ ｒｉ

→ × １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉ － ｖ Ｘ ｊ( ) （７）

２．３　 透镜成像反向学习策略

反向学习由 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［１２］于 ２００５ 年提出，其主要

思想是生成可行解的相反解，评价相反解并选择更

好的候选解。 反向学习是通过计算当前位置的反向

解，从而扩大搜索范围的一种改进策略。 在元启发

式算法中，采用反向学习策略，可以提升算法的寻优

能力，加快收敛速度。
定义 １　 反向数：假设实数 ｘ ∈ ［ａ，ｂ］， 则 ｘ 的

反向数 ｘ∗ ＝ ａ ＋ ｂ － ｘ。
定义 ２　 反向点：假设 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，Ｄ( ) 为Ｄ维

空间中的一点，且ｘ ｊ ∈ ａ ｊ，ｂ ｊ[ ] ， 则 Ｘ 的反向点表示

为 Ｘ ｘ∗
１ ，ｘ∗

２ ，…，ｘ∗
Ｄ( ) ， 其中 ｘ∗

ｊ ＝ ａ ｊ ＋ ｂ ｊ － ｘ ｊ。
反向迭代策略虽然在种群初始化中起到重要作

用，但是通过反向学习求得的反向解是固定的，如果

个体已经陷入局部最优，且其反向解劣于当前解，则
反向学习策略无法使个体跳出局部最优。 受文献

［１３－１４］的启发，利用透镜成像原理对反向学习策

略进行扩展用以解决上述问题。
如图 １ 所示， 假设在搜索空间中寻找目标值反

向点的过程为透镜成像的过程， 在横坐标区间

［ａ，ｂ］ 上的初始高度为 ｈ 的物体，通过原点 ｏ（ｏ ＝
（ａ ＋ ｂ） ／ ２） 处，焦距为 ｒ 的透镜投影到高度为 ｈ′ 处
成像。 此时，ｘｂｅｓｔ 就能够以 ｏ为基点找到对应的反向

点ｘ∗
ｂｅｓｔ。 由透镜成像原理可得以下公式：

（ａ ＋ ｂ） ／ ２ － ｘｂｅｓｔ

ｘ∗
ｂｅｓｔ － （ａ ＋ ｂ）２

＝ ｋ （８）

ｒ
ｘ∗
ｂｅｓｔ － （ａ ＋ ｂ） ／ ２ － ｒ

＝ ｋ （９）

　 　 其中， ｋ ＝ ｈ
ｈ′

为缩放因子，变换上式可以得到反

向点 ｘ∗
ｂｅｓｔ 的计算公式：

ｘ∗
ｂｅｓｔ ＝

ａ ＋ ｂ
２

－ ａ ＋ ｂ
２ｋ

－ ｘ
ｋ

（１０）

a xbest

h

O
r

h′ b

图 １　 透镜成像过程图

Ｆｉｇ． １　 Ｌｅｎｓ ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由上述可知，当 ｋ ＝ １ 时，透镜成像反向学习策

略为一般的反向学习策略，采用反向学习得到的是

固定反向解。 而通过调整 ｋ 的大小，可以在透镜成

像反向学习中获得动态变化的反向解，提高收敛速

度，使算法更有机会收敛于全局最优解。
本文引入透镜成像反向学习策略，使基本的
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ＳＡＢＯ 算法跳出局部最优。 该阶段的改进公式如下：

Ｘｎｅｗ′
ｉ ＝

ｕｂｄ － ｌｂｄ( )

２
＋

ｕｂｄ ＋ ｌｂｄ( )

２ｋ
－
Ｘｎｅｗ

ｉ

ｋ
（１１）

其中， Ｘｎｅｗ′
ｉ 为 Ｘｎｅｗ

ｉ 的透镜反向解。 通过调节 ｋ
的大小，可以在透镜成像反向学习中获得动态变化

的反向解，进一步提升算法的寻优能力，本文采用的

ｋ 值计算公式如下：
ｋ ＝ １ ＋ ３ × ｔ ／ Ｔ( ) ０．５( ) ８ （１２）

２．４　 混合策略改进的减法平均的优化算法

基于上述改进策略，本文提出了一种混沌策略

改进的减法平均的优化算法。 首先在算法初始化阶

段引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射以增强初始解分布的均匀性；
在计算新个体位置时，采用了自适应惯性权重，增强

了算法执行前期的探索能力和后期的收敛速度；最
后，引入了透镜成像反向学习策略，对新个体位置进

行更新，降低算法陷入局部最优的概率。 ＨＳＡＢＯ 算

法流程图如图 ２ 所示，分为以下 ５ 个步骤

（１）初始化参数并根据公式（５）采用 Ｔｅｎｔ 混沌

映射生成初始种群；
（２）根据公式（６）更新自适应惯性权重；
（３）根据公式（７）生成新个体，并通过公式（１１）

做进一步寻优；
（４）根据公式（４）更新种群个体位置，并保留最

优位置；
（５）判断是否满足终止条件已确认是否结束迭

代输出结果或是回到步骤（２）。

结束

输出结果

达到终止条件

计算并保留最佳个体

i<N

根据公式(4)更新个体

根据公式(11)做进一步寻优

根据公式(7)生成新个体

根据公式(6)更新惯性权重

设定各类参数，并初始化种群(能量为N)Tent混沌映射

开始

N

Y

Y

N

图 ２　 ＨＳＡＢＯ 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 ＨＳＡＢＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　 仿真实验分析

３．１　 实验环境及参数设置

为了进一步验证 ＨＳＡＢＯ 算法在收敛速度和收

敛精度上的优越性，将其与基本 ＳＡＢＯ 算法、粒子群

优化算法（ＰＳＯ）、鲸鱼优化算法（Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ） ［１５］、金豺优化算法（Ｇｏｌｄｅｎ Ｊａｃｋａｌ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＪＯ） ［１６］、非洲秃鹫优化算法（Ａｆｒｉｃａｎ
Ｖｕｌｔｕｒｅｓ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＶＯＡ） ［１７］ 以及正

余弦优化算法（ＳＣＡ）进行比较。
实验环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 操作系统，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ

Ｃｏｒｅ ｉ７－１２７００Ｈ，主频 ２．３ ＧＨｚ，内存 １６ ＧＢ，算法用

Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２２ａ 编写。
所要测试算法的种群规模统一设定为 ３０，最

大迭代次数为 ５００ 次，各算法其余的参数设置见

表 １。

表 １　 算法参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

算法 参数值

ＨＳＢＯ ωｍａｘ ＝ ０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．２，ｋ ＝ ２

ＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２，ωｍａｘ ＝ ０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．２

ＷＯＡ α 由 ２ 线性下降到 ０

ＧＪＯ ｃ１ ＝ １．５，β ＝ １．５

ＳＣＡ α ＝ ２

ＡＶＯＡ
ｐ１ ＝ ０．６， ｐ２ ＝ ０．４， ｐ３ ＝ ０．６， ω ＝ ０．６， α ＝ ０．８，

β ＝ ０．２

３．２　 测试函数

为了验证 ＨＳＡＢＯ 算法的有效性，本文对 １４ 个

国际基准测试函数进行仿真实验，来检验算法的改

进效果，选取的测试函数包括单峰、多峰、固定维度

多峰函数。 其中， ｆ１ ～ ｆ４ 为单峰函数，用于测试算法

的全局探索能力； ｆ５ ～ ｆ７ 为多峰函数，侧重于测试算

法的全局探索能力以及跳出局部最优解的能力；
ｆ８ ～ ｆ１４ 是固定维度多峰函数。 所用测试函数详情

见表 ２。
３．３　 实验结果与分析

为了减小实验过程中随机性的影响，设置最大

迭代次数为 ５００ 次，对每个测试函数独立运行 ３０
次，计算其平均值、最优值、标准差（Ｓｔｄ），实验结果

见表 ３。 对于每个测试函数，在固定的迭代次数下，
从最优值可以看出算法的寻优能力和收敛精度，而
均值和标准差反映了算法的鲁棒性和稳定性。
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表 ２　 测试函数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 维度 定义域 最优值

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ( )

２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４（ｘ） ＝ ｍａｘｉ ｘｉ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ{ } ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ ｘｉ ｓｉｎ 　 ｘｉ( ) ３０ ［－５００，５００］ －４１８．９５２ ９×Ｄ

ｆ６（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２π ｘｉ ＋ １０）］ ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ７（ｘ） ＝ ０．１｛ｓｉｎ２（３π ｘ１） ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － １( ) ２［１ ＋ ｓｉｎ２（３π ｘｉ ＋ １）］ ＋

（ｘｉ － １） ２ １ ＋ ｓｉｎ２（２π ｘｉ）[ ] ｝ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

３０ ［－５０．５０］ ０

ｆ８（ｘ） ＝
１

５００
＋ ∑

２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋ ∑
２

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ａｉｊ） ６

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

２ ［－６５，６５］ １

ｆ９（ｘ） ＝ ∑
１１

ｉ ＝ １
ａｉ －

ｘ１（ｂ２ｉ ＋ ｂｉ ｘ２）
ｂ２ｉ ＋ ｂ１ ｘ３ ＋ ｘ４

[ ]
２

４ ［－５，５］ ０．０００ ３０

ｆ１０（ｘ） ＝ ４ ｘ２１ － ２．１ ｘ４１ ＋ １
３

ｘ６１ ＋ ｘ１ ｘ２ － ４ ｘ２２ ＋ ４ ｘ４２ ２ ［－５，５］ －１

ｆ１１（ｘ） ＝ ｘ２ － ５．１
４π２ ｘ２１ ＋ ５

π
ｘ１ － ６( )

２
＋ １０ １ － １

８π( ) ｃｏｓ ｘ１ ＋ １０ ２ ［－５，５］ ０．３

ｆ１２（ｘ） ＝ ［１ ＋ （ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ １）２（１９ － １４ ｘ１ ＋ ３ ｘ２１ － １４ ｘ２ ＋ ６ ｘ１ ｘ２ ＋ ３ ｘ２２）］ × ［３０ ＋

　 　 　 　 （２ ｘ１ － ３ ｘ２）２（１８ － ３２ ｘ１ ＋ １２ ｘ２１ ＋ ４８ ｘ２ － ３６ ｘ１ ｘ２ ＋ ２７ ｘ２２）］
２ ［－２，２］ ３

ｆ１３（ｘ） ＝ － ∑
４

ｉ ＝ １
ｃｉｅｘｐ － ∑

３

ｊ ＝ １
ａｉｊ （ｘ ｊ － ｐｉｊ） ２( ) ３ ［１，３］ －３

ｆ１４（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘ － ａｉ） （ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ[ ] －１ ４ ［０，１０］ －１０

　 　 从表 ３ 中可以看出，对于 １４ 个测试函数，本文

提出的 ＨＳＡＢＯ 算法的平均值、最优值、标准差均优

于 ＳＡＢＯ、ＰＳＯ、ＷＯＡ、ＧＪＯ、ＳＣＡ 以及 ＡＶＯＡ 算法，说
明 ＨＳＡＢＯ 算法具有更高的寻优精度、稳定性和鲁

棒性。 其中，对于函数 ｆ１、ｆ２、ｆ３、ｆ４、ｆ５、ｆ６、ｆ７、ｆ８、ｆ９、ｆ１０、
ｆ１１、ｆ１２ 和ｆ１３， ＨＳＡＢＯ 算法都能找到其理论最优值；
除函数 ｆ１４ 外，标准方差均为 ０，说明经过改进后的优

化算法稳定性得到大大提高。

　 　 为了能够更直观体现比较 ＨＳＡＢＯ 算法与其他

算法的寻优性能，图 ３ 给出了 ７ 种算法在 １４ 个标准

测试函数上搜索最优值过程中，随迭代次数增加的

收敛曲线。 从图中可以看出，不管是单峰函数还是

多峰函数，ＨＳＡＢＯ 的收敛速度和收敛精度都是最好

的。 并且，ＨＳＡＢＯ 的初始最优值明显优于其他 ６ 种

算法，充分证明了 Ｔｅｎｔ 混沌初始化能够使初始种群

分布更均匀，在迭代初期就有较好的初始寻优精度。
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表 ３　 ７ 种算法实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＨＳＡＢＯ ＳＡＢＯ ＰＳＯ ＷＯＡ ＧＪＯ ＳＣＡ ＡＶＯＡ
ｆ１ Ｍｅａｎ ０ ２．４８ｅ－１１３ １．５３ｅ－０５ １．５１ｅ－７５ ５．６０ｅ－５４ ３．０２ｅ＋０１ ６．２９ｅ－２８１

Ｂｅｓｔ ０ １．０２ｅ－１１３ １．３８ｅ－０６ ９．７０ｅ－８１ ８．４５ｅ－５７ １．９７ｅ＋００ ０
Ｓｔｄ ０ １．０４ｅ－１１３ １．０２ｅ－０５ ２．２２ｅ－７５ １．２２ｅ－５３ ４３．９３７ ６ ０

ｆ２ Ｍｅａｎ ０ ７．６３ｅ－５９ １．１０ｅ－０３ １．０８ｅ－５０ １．３３ｅ－３２ ３．０６ｅ－０２ ２．８３ｅ－１４７
Ｂｅｓｔ ０ ４．２２ｅ－５９ ４．３０ｅ－０５ ５．２２ｅ－５５ ５．８１ｅ－３４ ４．４９ｅ－０４ ４．８０ｅ－１７１
Ｓｔｄ ０ ２．５２ｅ－５９ １．３７ｅ－０３ ２．１７ｅ－５０ １．７３ｅ－３２ ６．２５ｅ－０２ ６．３２ｅ－１４７

ｆ３ Ｍｅａｎ ０ ６．４３ｅ－５３ ２．２０ｅ＋０３ ４．６８ｅ＋０４ １．４３ｅ－１８ １．０３ｅ＋０４ ３．９６ｅ－２２０
Ｂｅｓｔ ０ ４．９４ｅ－６２ ９．３５ｅ＋０２ ４．１９ｅ＋０４ １．２０ｅ－２２ ４．８２ｅ＋０３ ４．１１ｅ－２６６
Ｓｔｄ ０ １．４２ｅ－５２ ９．９０ｅ＋０２ ５．８１ｅ＋０３ ２．０２ｅ－１８ ４．０４ｅ＋０３ ０

ｆ４ Ｍｅａｎ ０ ３．０８ｅ－３７ １．６８ｅ＋００ ３．１６ｅ＋００ ３．５２ｅ－１７ ３．４４ｅ＋００ ９．６５ｅ－１５９
Ｂｅｓｔ ０ ３．６８ｅ－３７ １．２１ｅ＋００ ９．４２ｅ－０１ ７．９３ｅ－１８ ２．０３ｅ＋００ ５．９９ｅ－１４１
Ｓｔｄ ０ １．８３ｅ－３７ ４．２３ｅ－０１ ２．２７ｅ＋００ ５．０１ｅ－１７ １．９０ｅ－０１ １．３４ｅ－１４０

ｆ５ Ｍｅａｎ ０ ３．８９ｅ－１４６ １．５１ｅ－１９ ４．１２ｅ－１０９ ３．４４ｅ－１９１ １．７７ｅ－０５ ０
Ｂｅｓｔ ０ １．９７ｅ－１５３ ３．７１ｅ－２２ １．７２ｅ－１２２ ５．１２ｅ－２０３ ６．３１ｅ－０８ ０
Ｓｔｄ ０ ８．５９ｅ－１４６ １．４７ｅ－１９ ７．４５ｅ－１０９ ０ ２．８４ｅ－０５ ０

ｆ６ Ｍｅａｎ ０ ３．５２ｅ－１１４ １．３６ｅ－０６ １．９９ｅ－７６ ３．２７ｅ－５６ ４．６１ｅ－０１ １．０４ｅ－３１０
Ｂｅｓｔ ０ ６．４５ｅ－１１５ ２．６５ｅ－０７ １．２２ｅ－８０ ３．１７ｅ－５７ ７．８９ｅ－０２ ０
Ｓｔｄ ０ ３．６３ｅ－１１４ １．３８ｅ－０６ ４．１５ｅ－７６ ４．２４ｅ－５６ ４．５５ｅ－０１ ０

ｆ７ Ｍｅａｎ ０ ３．０４ｅ－２３３ １．２３ｅ－１１１ ０ ０ １．８３ｅ－９９ ０
Ｂｅｓｔ ０ ７．９０ｅ－２３７ ５．２４ｅ－１２４ ０ ０ ２．３０ｅ－１１０ ０
Ｓｔｄ ０ ０ ２．７５ｅ－１１１ ０ ０ ４．０９ｅ－９９ ０

ｆ８ Ｍｅａｎ ０ ４．１９ｅ－１２３ １．８１ｅ－８７ ８．７５ｅ－１１１ ０ ６．１１ｅ－６７ ０
Ｂｅｓｔ ０ ３．２２ｅ－１２７ ９．１０ｅ－９２ ６．６１ｅ－１２６ ０ ７．１２ｅ－７７ ０
Ｓｔｄ ０ ４．７３ｅ－１２３ ２．５７ｅ－８７ １．９５ｅ－１１０ ０ ５．７７ｅ－６７ ０

ｆ９ Ｍｅａｎ ０ ２．２７ｅ－１４ ５．１３ｅ＋０１ ０ ０ ２．８１ｅ＋０１ ０
Ｂｅｓｔ ０ ０ ２．２９ｅ＋０１ ０ ０ ４．０２ｅ－０１ ０
Ｓｔｄ ０ ３．１１ｅ－１４ １．８５ｅ＋０１ ０ ０ ２．６２ｅ＋０１ ０

ｆ１０ Ｍｅａｎ ０ ０ ５．１０ｅ＋０１ ０ ０ ６．０２ｅ＋０１ ０
Ｂｅｓｔ ０ ０ ４．４０ｅ＋０１ ０ ０ ３．０６ｅ＋０１ ０
Ｓｔｄ ０ ０ １．２５ｅ＋０１ ０ ０ ２．９３ｅ＋０１ ０

ｆ１１ Ｍｅａｎ ４．２３ｅ－１６ １．１１ｅ－１４ ７．０４ｅ－０１ ３．２９ｅ－１５ ６．１３ｅ－１５ ２．０３ｅ＋０１ ４．４４ｅ－１６
Ｂｅｓｔ ４．２１ｅ－１６ ７．５５ｅ－１５ ６．９０ｅ－０４ ４．４４ｅ－１６ ４．００ｅ－１５ ２．０２ｅ＋０１ ４．４４ｅ－１６
Ｓｔｄ ０ ２．５１ｅ－１５ １．１２ｅ＋００ １．５９ｅ－１５ １．９５ｅ－１５ ４．７３ｅ－０２ ０

ｆ１２ Ｍｅａｎ ０ ４．０８ｅ－０２ ８．５２ｅ－０３ ０ ０ １．０９ｅ＋００ ０
Ｂｅｓｔ ０ ９．１３ｅ－０２ ３．２２ｅ－０６ ０ ０ ８．０９ｅ－０１ ０
Ｓｔｄ ０ ０ ８．５０ｅ－０３ ０ ０ ２．１３ｅ－０１ ０

ｆ１３ Ｍｅａｎ ０ １．６４ｅ－５９ ９．３７ｅ－０４ ２．１５ｅ－５０ ２．６３ｅ－３２ ４．４２ｅ＋００ １．０３ｅ－１６３
Ｂｅｓｔ ０ １．０６ｅ－５９ １．４３ｅ－０４ ４．３５ｅ－５７ １．２９ｅ－３３ ２．５９ｅ－０１ ９．２７ｅ－１６８
Ｓｔｄ ０ ４．８３ｅ－６０ １．７９ｅ－０３ ４．８１ｅ－５０ ４．１３ｅ－３２ ４．６３ｅ＋００ ２．３０ｅ－１５３

ｆ１４ Ｍｅａｎ ２．５３ｅ－１０ ５．３０ｅ－０３ ８．１６ｅ－０３ １．３３ｅ－０５ ８．１３ｅ－０３ ２．４５ｅ－０２ ４．１８ｅ－１２
Ｂｅｓｔ １．９１ｅ－１４ ２．４７ｅ－０４ ４．１３ｅ－０７ １．３９ｅ－０６ １．８９ｅ－０３ １．８２ｅ－０３ ２．０２ｅ－１３
Ｓｔｄ ４．０８ｅ－１０ ４．６２ｅ－０３ １．０７ｅ－０２ １．０６ｅ－０５ ６．９４ｅ－０３ ２．４２ｅ－０２ ８．１４ｅ－１２

　 　 从图中可以看出，除函数 ｆ１４ 外，其余函数的

ＨＳＡＢＯ 算法寻优过程近似于直线，充分说明了

ＨＳＡＢＯ 算法在整个迭代过程中，寻优速度更高，有
较好的全局搜索能力，避免了陷入局部最优。 其中，
从 １４ 个函数的收敛曲线可以看出，ＨＡＢＯ 算法在未

达到最大迭代次数时，就已经找到了理论最优值。

函数 ｆ１、ｆ３、ｆ５、ｆ６、ｆ７、ｆ８、ｆ９、ｆ１０、ｆ１１ 和 ｆ１２ 函数的优化图

表明，在迭代过程中，ＨＳＡＢＯ 算法可以快速接近理

论最优值，这充分证明 ＨＳＡＢＯ 算法的可行性、有效

性以及其寻优性能的提升。 同时，通过上述可知，改
进的 ＨＳＡＢＯ 算法能有效提高全局搜索能力，并在

算法后期，有效提高局部开发能力。

５７第 ８ 期 刘松林， 等： 混合策略改进的减法平均优化算法
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（a）f1函数收敛曲线图
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（b）f2函数收敛曲线图
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（c）f3函数收敛曲线图
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（d）f4函数收敛曲线图
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（e）f5函数收敛曲线图
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（f）f6函数收敛曲线图
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（g）f7函数收敛曲线图
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（h）f8函数收敛曲线图
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（i）f9函数收敛曲线图
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（j）f10函数收敛曲线图
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（k）f11函数收敛曲线图
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（l）f12函数收敛曲线图
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（m）f13函数收敛曲线图
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（n）f14函数收敛曲线图
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图 ３　 测试函数收敛曲线图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
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４　 结束语

本文在 ＳＡＢＯ 算法的基础上提出了混合策略改

进的减法平均优化算法－ＨＳＡＢＯ。 通过引入 Ｔｅｎｔ 混
沌映射、线性惯性权重、透镜成像反向学习策略，能
够在很大程度上改善基本 ＳＡＢＯ 算法寻优精度低和

易陷入局部最优的不足。 并且进行了 １４ 个基准函

数的仿真测试。 实验结果表明，改进的 ＳＡＢＯ 算法

是可行有效的，在收敛精度和收敛速度上都优于原

ＳＡＢＯ 算法及其它比对算法，其寻优性能有了很大

的提高。 下一步的研究工作，重点考虑如何将改进

后的算法应用到更多领域。
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