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摘　 　 　 要: 为提高蝙蝠算法进行特征选择的正确率ꎬ提出全局混沌蝙蝠优化算法(ＧＣＢＡ) . 首先ꎬＧＣＢＡ 采

用混沌映射方法使种群的初始化能够遍历整个解空间ꎬ获取蝙蝠初始的最优位置ꎬ使其具有更加丰富的种群ꎬ
解决了初始化种群随机性的问题. 同时ꎬＧＣＢＡ 引入当前粒子的最优解和当前种群的最优解跳出局部最优解ꎬ
可有效避免算法早熟ꎬ有利于提高算法的全局搜索能力. 蝙蝠算法(ＢＡ)、粒子群算法(ＰＳＯ)与遗传算法

(ＧＡ)在 １０ 个数据集上的测试结果表明ꎬ所提算法具有更高的分类精度和更强的跳出局部最优的能力.
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　 　 受蝙蝠回声定位行为的启发ꎬ蝙蝠算法(ｂａｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＢＡ)于 ２０１０ 年由剑桥大学的 Ｙａｎｇ[１]

提出ꎬ随着研究的深入ꎬ该算法逐渐引起人们的极

大关注ꎬ且在应用方面取得较大成功. Ｔｓａｉ 等[２]

将其改进后应用于解决数值优化问题ꎻＹａｎｇ[３] 用

其解决多目标优化问题ꎻＢｏｒａ 等[４] 将其应用在直

流无刷马达问题上. 蝙蝠算法是一种新的群智能

算法ꎬ在收敛速度和求解精度上还存在缺陷. 该算

法也存在易陷入局部最优、震荡、收敛速度慢和求

解精度不高等不足. 本文针对原始蝙蝠算法提出

了一种全局混沌蝙蝠优化算法(ＧＣＢＡ)ꎬ将混沌

算法与最优解相结合用于解决特征选择问题. 在
种群初始化时 ＧＣＢＡ 算法覆盖整个解空间ꎬ使用

交叉算子做进一步优化ꎻ此外ꎬ将 ＧＣＢＡ 算法应

用于特征选择领域[５] . 为了验证 ＧＣＢＡ 算法的有

效性ꎬ将 ＧＣＢＡ 与其他 ３ 个优化算法在多个数据

集上进行了测试. 结果表明ꎬＧＣＢＡ 算法能够获得

更好的分类精度及更快的收敛速度.



　 　

１　 蝙蝠算法

蝙蝠算法是一种采用回声定位原理模拟蝙蝠

捕食过程的启发式群智能算法. 不同于其他生物ꎬ
蝙蝠采用回声定位来探测猎物、捕食猎物和寻找

栖息地等. 蝙蝠发出的脉冲频率通常在 ２５ ~
１５０ ｋＨｚ之间ꎬ波长范围为 ２ ~ １４ ｍｍꎬ发出的声音

响度能达到 １１０ ｄＢ. 在探测猎物时ꎬ随着蝙蝠与

猎物之间的距离逐渐缩短ꎬ蝙蝠发出声音的响度

逐渐降低ꎬ脉冲发射率逐渐增加.
为了模拟蝙蝠回声定位的捕食行为ꎬ传统蝙

蝠算法的 ３ 个理想化假设如下:
１) 假设蝙蝠利用回声定位感知自身与目标之

间的距离ꎬ同时具有辨别目标与背景障碍物的能力.
２) 假设第 ｉ 只蝙蝠在空间位置 ｘｉ 以速度 ｖｉ

随机飞行ꎬ以初始频率 ｆｍｉｎ、不同的波长 λ 和初始

响度 Ａ０ 进行目标搜索ꎮ 蝙蝠结合自己和猎物之

间的距离调整脉冲发射率 ｒ∈[０ꎬ１] .
３) 假设响度从最大值 Ａ０ 变化到最小值 Ａｍｉｎ .
基于以上 ３ 个理想化假设ꎬ在搜索空间中ꎬ蝙

蝠的频率、速度与位置公式分别为

ｆｉ ＝ ｆｍｉｎ ＋ ( ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ) × βꎬ (１)
ｖｔ ＋ １
ｉ ＝ ｖｔ

ｉ ＋ (ｘｔ
ｉ － ｘ∗) × ｆｉꎬ (２)

ｘｔ ＋ １
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ ｖｔ ＋ １
ｉ . (３)

式中:ｆｉ 为第 ｉ 只蝙蝠的脉冲频率ꎻｆｍｉｎ和 ｆｍａｘ分别

为脉冲频率的最小值和最大值ꎻβ 为[０ꎬ１]上服从

均匀分布的随机数ꎻｖｔ ＋ １
ｉ 和 ｖｔ

ｉ 分别为第 ｉ 只蝙蝠

在第 ｔ ＋ １ 和 ｔ 代的飞行速度ꎻｘｔ
ｉ 为第 ｉ 只蝙蝠在

第 ｔ 代的位置ꎻｘｔ ＋ １
ｉ 为第 ｉ 只蝙蝠在第 ｔ ＋ １ 代的

位置ꎻｘ∗为当前群体中蝙蝠的最优位置.
在搜寻猎物的过程中ꎬ蝙蝠初始发出的超声

波响度大ꎬ但发射速率低ꎬ有利于猎物在整个空间

进行搜索. 当蝙蝠发现猎物以后ꎬ蝙蝠逐渐减小响

度、增加脉冲发射率ꎬ这样更有利于精准确定猎物

的位置. 公式为

ｒｔ ＋ １
ｉ ＝ ｒ０ｉ [１ － ｅｘｐ( － γ × ｔ)]ꎬ (４)

Ａ ｔ ＋ １
ｉ ＝ α × Ａ ｔ

ｉ . (５)
式中:ｒｔ ＋ １

ｉ 为第 ｉ 只蝙蝠在第 ｔ ＋ １ 代的脉冲发射

率ꎻｒ０ｉ 为第 ｉ 只蝙蝠的最大脉冲发射率ꎻγ > ０ 为

脉冲频度增加系数ꎻＡ ｔ ＋ １
ｉ 和 Ａ ｔ

ｉ 分别为第 ｉ 只蝙蝠

在第 ｔ ＋ １ 和 ｔ 代的音量响度ꎻα∈[０ꎬ１]为脉冲音

量响度衰减系数.
ＢＡ 算法的伪代码如下:

目标方程 ｆ(ｘ)ꎬｘ ＝ (ｘｉꎬ􀆺ꎬｘｄ)

初始化蝙蝠种群 ｘｉ 和 ｖｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)
定义发射频率 ｆｉ 在位置 ｘｉ

初始化脉冲发射率 ｒｉ 和响度 Ａ ｉ

Ｗｈｉｌｅ( ｔ <Ｍａｘ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ)
　 　 使用公式(１)ꎬ(２)和(３)更新蝙蝠的频率、速
度和位置

　 　 形成新的解

　 　 Ｉｆ( ｒａｎｄ > ｒｉ)
　 　 　 　 选择出全局最优解

　 　 　 　 形成一个局部解在最优解附近随机浮动

　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 　 通过随机飞行形成一个新的解

　 　 Ｉｆ( ｒａｎｄ < Ａ ｉ ＆ ｆ(ｘｉ) < ｆ(ｘ∗))
　 　 　 　 接受新的解

　 　 　 　 增大 ｒｉ 并且减小 Ａ ｉ 使用公式(４)和(５)
　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 　 对所有蝙蝠排序并且找到目前最好的解 ｘ∗

Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

２　 全局混沌蝙蝠优化算法

２􀆰 １　 基于混沌映射的种群初始化

群智能搜索算法种群不断迭代ꎬ初始化种群

的好坏对种群的收敛速度和寻优性能有着很大的

影响[６]ꎬ多样性丰富的初始化种群更有利于找到

种群的全局最优解. 种群的全局最优解是一个未

知量ꎬ没有任何先验知识能够知道全局最优解在

什么位置ꎬ所以初始化种群的覆盖性很重要ꎬ蝙蝠

尽量覆盖整个解空间. 然而ꎬＢＡ 算法的种群初始

化是随机产生的ꎬ不具有覆盖整个解空间的能力ꎬ
这大大影响了 ＢＡ 算法的性能.

为了解决 ＢＡ 算法初始化种群随机性的问

题ꎬ本文提出全局混沌蝙蝠优化算法(ＧＣＢＡ) . 该
算法使种群的初始化能够遍历整个解空间. 目前

使用最广泛的混沌映射方法为 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方法ꎬ该方

法产生的初始化种群具有多样性并且能够遍历整

个解空间. 因此ꎬ本文采用改进的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射方

法来进行种群的初始化ꎬ其数学模型为[７]

ｙｋ ＋ １
ｉ ＝ １ － ２ × (ｙｋ

ｉ ) ２ . (６)
式中:ｙｋ

ｉ ∈[０ꎬ１]为混沌变量ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎬＭ 表

示初始化种群维度ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ 表示初始化

种群数量. 然后ꎬ针对 ｙｋ
ｉ 做逆映射得到相应解空

间的初始化种群ｘｋ
ｉ :

ｘｋ
ｉ ＝ ｌｉ ＋ (ｕｉ － ｌｉ)ｙｋ

ｉ . (７)
式中 ｌｉ 和 ｕｉ 为变量取值范围的最小值和最大值.
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２􀆰 ２　 局部最优和全局最优

在 ＢＡ 算法的后期ꎬ种群都趋向于最优区域ꎬ
所以种群的多样性降低. 如果当前种群个体找到

的最优解并非全局最优解ꎬ则算法就会陷入局部

最优. 算法提前收敛ꎬ陷入早熟ꎬ这也是所有群智

能算法的固有缺陷. 为了解决这个问题ꎬ本文在每

个蝙蝠进行位置更新的时候记录该蝙蝠局部最优

位置和种群的全局最优位置.
ｘｉ ｔ ＋１ ＝ ｘｔｉ ＋ ｖｉ ｔ ＋１Ｃ１ｒ１(Ｐｌ

ｉ －Ｘｔ
ｉ) ＋Ｃ２ｒ２(Ｐｇ －Ｘｔ

ｉ). (８)
式中:Ｐ ｌ

ｉ 为第 ｉ 只蝙蝠的局部最优位置ꎻＰｇ 为蝙

蝠种群的全局最优位置ꎻＣ１ ＝ Ｃ２ ＝ １􀆰 ４９６ １８ꎻｒ１ 和

ｒ２ 是两个在[０ꎬ１]之间的随机数.
２􀆰 ３　 ＧＣＢＡ应用于特征选择

初始化蝙蝠种群时使用一个大小为 ｎ × ｄ 的

矩阵ꎬ其中ꎬｎ 表示蝙蝠样本数量ꎬｄ 表示特征个

数. 本文使用转换方程对蝙蝠个体的速度进行离

散二进制操作ꎬ转换方程为

Ｓ(ｖｋ
ｉ ( ｔ)) ＝ １

１ ＋ ｅ － ｖｋｉ ( ｔ)
. (９)

式中ꎬｖｋ
ｉ ( ｔ)为在第 ｔ 次迭代过程中蝙蝠个体 ｉ 在

第 ｋ 维的速度.
蝙蝠个体的位置更新方程为

ｘｋ
ｉ ( ｔ ＋ １) ＝

０ꎬｒａｎｄ < Ｓ(ｖｋ
ｉ ( ｔ ＋ １))ꎻ

１ꎬｒａｎｄ≥Ｓ(ｖｋ
ｉ ( ｔ ＋ １)) .{ (１０)

式中ꎬｘｋ
ｉ ( ｔ)和 ｖｋ

ｉ ( ｔ)分别为第 ｔ 次迭代过程中蝙

蝠个体 ｉ 在第 ｋ 维的位置和速度.
当蝙蝠个体 ｉ 第 ｔ 次迭代第 ｋ 维的位置为 ０

时ꎬ表示这个特征不会被选择ꎻ当蝙蝠个体 ｉ 第 ｔ
次迭代第 ｋ 维的位置为 １ 时ꎬ表示这个特征会被

选择.
ＧＣＢＡ 的伪代码如下:

目标方程 ｆ(ｘ)ꎬｘ ＝ (ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＭ)
使用混沌映射方法初始化蝙蝠种群 ｘｉ 和 ｖｉꎬ
( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)
定义发射频率 ｆｉ 在位置 ｘｉ

初始化脉冲发射率 ｒｉ 和响度 Ａ ｉ

Ｗｈｉｌｅ( ｔ <Ｍａｘ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ)
　 　 使用公式(１)ꎬ(２)和(８)更新蝙蝠的频率、速
度和位置

　 　 形成新的解

　 　 使用式(９)把所有蝙蝠位置转换到二进制

空间

　 　 Ｉｆ( ｒａｎｄ > ｒｉ)
　 　 　 　 使用 ＳＶＭ 分类器选择出全局最优解 ｘ∗

　 　 　 　 形成一个局部解在最优解附近随机浮动

　 　 Ｅｎｄ ｉｆ

　 　 通过随机飞行形成一个新的解

　 　 Ｉｆ( ｒａｎｄ < Ａ ｉ ＆ ｆ(ｘｉ) < ｆ(ｘ∗))
　 　 　 　 接受新的解

　 　 　 　 增大 ｒｉ 并且减小 Ａ ｉ 使用公式(４)和(５)
　 　 Ｅｎｄ ｉｆ
Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

３　 实验仿真及分析

本文选取 ＵＣＩ 公共数据集测试 ＧＣＢＡ 算法

性能ꎬ见表 １. 样本数量从 ７６ 到 １ ４７３ꎬ特征数量从

４ 到 ２４ꎬ数据维度的跨度大且特征数量分布广ꎬ数
据集的选择具有实际意义. 在实验设置上ꎬ把

ＧＣＢＡ 和 ＢＢＡ[８]ꎬＰＳＯ[９ － １０] 和 ＧＡ[１１] 进行比较ꎬ
结合 ＳＶＭ 和十折交叉验证方法测试 １０ 个 ＵＣＩ
数据集. 这 １０ 个数据集分别是 ＡｕｓｔｒａｌｉａｎꎬＢａｌｌｏｎꎬ
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒꎬ Ｂｕｐａ ｌｉｖｅｒꎬ Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ Ｍｅｔｈｏｄ
Ｃｈｏｉｃｅꎬ Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ｈｅａｒｔꎬ Ｄｉａｂｅｔｅｓꎬ Ｇｅｒｍａｎꎬ Ｇｌａｓｓ
和 Ｈｅａｒｔ. 对于 ＢＢＡ 算法ꎬ初始化参数设置:蝙蝠

的数量 ＝ ３０ꎬ 响度 ＝ １􀆰 ５ꎬ 脉冲发射率 ＝ ０􀆰 ５ꎬ 频

率 ｆｍｉｎ ＝ ０ꎬｆｍａｘ ＝ １ꎬ最大种群迭代次数 ＝ １００ . 对
于 ＰＳＯ 算法ꎬ初始化参数设置:种群大小 ＝ ３０ꎬ
ω ＝ ２ꎬ系数 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２ꎬ最大种群迭代次数 ＝
１００ꎻ对 于 ＧＡ 算 法ꎬ 初 始 化 参 数 设 置: 种 群

大小 ＝ ３０ꎬ 交换率 ＝ ０􀆰 ４ꎬ变异率 ＝ ０􀆰 ２ꎬ最大种

群迭代次数 ＝ １００ .

表 １　 数据集说明
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 样本数量 特征数量 类别数量

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ６９０ １４ ２

Ｂａｌｌｏｎ ７６ ４ ２

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ２８６ ９ ２

Ｂｕｐａ ｌｉｖｅｒ ３４５ ６ ２

Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ｈｅａｒｔ ３０３ １３ ２

Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ
Ｍｅｔｈｏｄ Ｃｈｏｉｃｅ １ ４７３ ９ ３

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２
Ｇｅｒｍａｎ １ ０００ ２４ ２
Ｇｌａｓｓ ２１４ １０ ７
Ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２

　 　 鉴于篇幅限制ꎬ 本文只给出 ４ 个算法.
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ 和 Ｇｅｒｍａｎ 数据集的分类正确率比较

如图 １ 和图 ２ 所示. 从图 １ 和图 ２ 可以看出ꎬ
ＧＣＢＡ 算法分别在第 ８０ 次到 ９０ 次迭代期间获得
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了最优解ꎬ而其他算法都提前收敛ꎬ陷入局部最

优. 通过与其他三个算法的比较ꎬ证明 ＧＣＢＡ 算

法具有良好的全局搜索能力.

图 １　 Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ数据集的分类正确率
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ

ｄａｔａｓｅｔ

图 ２　 Ｇｅｒｍａｎ数据集的分类正确率
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ Ｇｅｒｍａｎ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 从表 ２ 的实验结果可以看出:在所有的数据

集上ꎬＧＣＢＡ 算法都达到最优正确率. 全局最

优和局部最优的引入ꎬ使算法能够有效跳出局部

表 ２　 实验结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

数据集
ＢＢＡ

正确率 / ％ 标准差

ＰＳＯ

正确率 / ％ 标准差

ＧＡ

正确率 / ％ 标准差

ＧＣＢＡ

正确率 / ％ 标准差

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８５􀆰 ７９ １􀆰 ２３ ８６􀆰 ５１ ０􀆰 ８６ ８６􀆰 ６５ ０􀆰 ７５ ８６􀆰 ８１ ０􀆰 ６３

Ｂａｌｌｏｎ ７７􀆰 ７５ ０􀆰 ５ ８０ ０ ８０ ０ ８０ ０

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９６􀆰 ９４ ０􀆰 ５８ ９７􀆰 ２３ ０ ９７􀆰 ２３ ０􀆰 １６ ９７􀆰 ２３ ０

Ｂｕｐａ ｌｉｖｅｒ ７０􀆰 ７１ ０􀆰 １３ ７０􀆰 ７１ ０ ７０􀆰 ７１ ０ ７０􀆰 ７１ ０

Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ８２􀆰 ８５ １􀆰 ５６ ８３􀆰 ５５ ０􀆰 ８９ ８３􀆰 １８ ０􀆰 ４８ ８４􀆰 ２６ ０􀆰 ２６

Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ ５５􀆰 ８１ １􀆰 ４６ ５６􀆰 ３５ １􀆰 ２３ ５６􀆰 ３５ １􀆰 １４ ５６􀆰 ３５ ０􀆰 ８７

Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７７􀆰 ４８ １􀆰 ５６ ７７􀆰 ７５ ０􀆰 ８９ ７７􀆰 ７３ ０􀆰 ６７ ７８􀆰 ０１ ０􀆰 １２

Ｇｅｒｍａｎ ７６􀆰 ８４ ０􀆰 ８９ ７７􀆰 ２３ ０􀆰 ５６ ７７􀆰 ７８ ０􀆰 ６４ ７７􀆰 ８９ ０􀆰 １５

Ｇｌａｓｓ ９１􀆰 ８６ ０􀆰 ５１ ９１􀆰 ９７ ０􀆰 ４４ ９１􀆰 ８８ ０􀆰 ４５ ９２􀆰 ８６ ０􀆰 ４８

Ｈｅａｒｔ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ８２ ８４􀆰 ４４ ０􀆰 ５７ ８３􀆰 ７０ ０􀆰 ５６ ８４􀆰 ８１ ０􀆰 ３０

最优. 此外ꎬ除了数据集 ＧｌａｓｓꎬＧＣＢＡ 在其余数据

集上的稳定性表现良好. 这是由于在初始化时ꎬ算
法引入混动映射方法ꎬ使样本分布更广ꎬ提升了算

法的稳定性.
从表 ３ 的实验结果可以看出:在所有的数据

集上ꎬＢＢＡ 算法结合局部最优(Ｐ ｌ)和全局最优

(Ｐｇ)都达到更优的分类精度和较好的稳定性.
由于全局最优和局部最优思想的引入ꎬ算法能

够有效跳出局部最优解. 从图 ３ 可以看出ꎬＢＢＡ
算法在 Ｂｕｐａ ｌｉｖｅｒ 数据集上第 ３０ 次迭代陷入了

局部最优解ꎬ而引入局部最优和全局最优的

ＢＢＡ 算法能够跳出局部最优ꎬ获得了全局最

优解.

表 ３　 ＢＢＡ 和 ＢＢＡ ＋Ｐ ｌ ＋Ｐｇ 实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＢＡ ａｎｄ ＢＢＡ ＋Ｐ ｌ ＋Ｐｇ

数据集
ＢＢＡ

正确率 / ％ 标准差

ＢＢＡ ＋ ＰＩ ＋ Ｐｇ

正确率 / ％ 标准差

Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ ８５􀆰 ７９ １􀆰 ２３ ８６􀆰 ６６ １􀆰 ４４
Ｂａｌｌｏｎ ７７􀆰 ７５ ０􀆰 ５ ８０ ０

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９６􀆰 ９４ ０􀆰 ５８ ９７􀆰 ２３ ０
Ｂｕｐａ ｌｉｖｅｒ ７０􀆰 ７１ ０􀆰 １３ ７０􀆰 ７１ ０
Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ ８２􀆰 ８５ １􀆰 ５６ ８３􀆰 ２２ ０􀆰 ５３

Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ ５５􀆰 ８１ １􀆰 ４６ ５５􀆰 ３１ １􀆰 １７
Ｄｉａｂｅｔｅｓ ７７􀆰 ４８ １􀆰 ５６ ７７􀆰 ７５ ０􀆰 ８９
Ｇｅｒｍａｎ ７６􀆰 ８４ ０􀆰 ８９ ７６􀆰 ８０ ０􀆰 ３４
Ｇｌａｓｓ ９１􀆰 ８６ ０􀆰 ５１ ９１􀆰 ９７ ０􀆰 ６５
Ｈｅａｒｔ ８３􀆰 ３３ ０􀆰 ８２ ８４􀆰 ０７ ０􀆰 ４７
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