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自适应人工蜂群优化的混沌系统参数估计

任开军，邓科峰，刘少伟，宋君强
（国防科技大学 海洋科学与工程研究院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：为了对混沌系统未知参数进行准确估计，改进了人工蜂群优化算法，提出自适应人工蜂群算法
的混沌系统参数估计方法。将混沌系统参数估计问题转化为多维变量数值优化问题，利用人工蜂群算法对

未知参数进行导向随机搜索。在搜索过程中，通过种群优化程度和解的质量自适应地调整更新步长和解的

尝试次数。以Ｌｏｒｅｎｚ混沌系统为例进行的仿真实验表明，该方法在无噪声和噪声强度较大的情况下均能够
获得较好的估计结果，表现出较强的鲁棒性。
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　　自１９６３年Ｌｏｒｅｎｚ发现第一个混沌吸引子以
来，学术界对混沌系统理论展开了深入的研究，

提出的混沌控制与同步方法在保密通信、信息科

学、化学反应以及生物医学等领域得到了广泛的

应用［１］，并成为当前混沌系统与控制学科交叉研

究的热点。在混沌系统中，参数未知的情况时常

发生。例如，混沌系统的复杂性导致它的某些参

数无法测量或确定；系统的保密性要求使得某些

参数不可获知。由于现有的多数混沌同步与控制

方法均是在系统参数已知的情况下获取的，所以

其在参数未知的情况下不再适用。此时，对混沌

系统的未知参数进行有效估计便成为混沌控制与

同步方法研究的前提和关键。

群智能优化算法是解决混沌系统参数估计问

题的一类重要方法［３－１８］。不同于变分法基于导

出的混沌系统伴随方程和待估计参数的泛函梯度

公式单点搜索最优值［２］，群智能优化算法从一组

随机解出发并通过模仿生物进化过程或群体智能

过程来实现最优值的导向性搜索。例如，文献

［３］采用的遗传算法与文献［４－５］提出的混合差
分进化算法均属于基于生物进化机制的算法；而

文献［６］提出的混合生物地理优化算法、文
献［７－８］提出的混沌蚁群算法、文献［９－１２］提
出的量子粒子群算法则是基于群体智能过程的优

化算法。由于群智能优化算法以一组可行解为初

始值，采用结构化和随机化搜索策略，不需要目标

函数的导数信息，对函数性质也没有太多要求，因

此在求解高度非线性的混沌系统未知参数上相比

于传统优化算法显示出较大的优势。

人工蜂群 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）优化
算法是由Ｋａｒａｂｏｇａ在２００５年提出的模仿蜜蜂采
蜜行为的群智能优化算法［１３－１５］。与蚁群算法
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（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）和粒子群算法
（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）一样，ＡＢＣ也
是一种基于生物群体智能过程的优化算法。在

ＡＢＣ算法中，食物源代表着问题的解，食物源的
食物越充足表示解的质量越好，而蜜蜂的采蜜行

为则表示寻找最优解的过程。蜜蜂作为一种群居

性动物，虽然单个个体的行为非常简单，但是群体

却展现出极其复杂的行为。在采蜜过程中，采蜜

的蜜蜂通过跳摇摆舞的方式将食物源信息反馈给

其他蜜蜂，引导更多的蜜蜂放弃贫源到富源采蜜，

从而实现问题解的不断优化。ＡＢＣ算法提出后
被成功应用在函数优化、组合优化、频谱分配等问

题中［１６－１７］，具有设置参数少、计算简单、收敛速度

快和鲁棒性高等特点。

任开军等将 ＡＢＣ算法引入到混沌系统的参
数估计中，并将其与经典的 ＡＣＯ、ＰＳＯ以及最近
提出的生物地理学优化算法（ＢｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙＢａｓｅｄ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＢＯ）［１８］进行比较。由于基本 ＡＢＣ
算法在参数估计过程容易丢弃最优解而导致算法

性能波动很大，任开军等提出自适应人工蜂群

（ＡｄａｐｔｉｖｅＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＡＢＣ）优化算法，
利用自适应的食物源淘汰策略延长精英解的存活

时间。

１　混沌系统参数估计问题

考虑具有ｍ个参数的 ｎ维混沌系统，其状态
变量的估计值为：

Ｘ̈＝Ｆ（Ｘ，Ｘ０，θ） （１）
其中，Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

Ｔ∈Ｒｎ是原系统的 ｎ维
状态变量，Ｘ０是系统初始状态，θ＝（θ１，θ２，…，
θｍ）

Ｔ是系统参数的真实值。

假设系统结构已知，当对系统参数进行估计

时，被估计系统可以描述为：

Ｙ̈＝Ｆ（Ｙ，Ｘ０，珘θ） （２）
其中，Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）

Ｔ∈Ｒｎ是被估计系统的ｎ
维状态变量，珘θ＝（珓θ１，珓θ２，…，珓θｍ）

Ｔ是系统参数的

估计值。

假设在ｋ时刻，真实系统和待估计系统的状
态变量分别为Ｘｋ和 Ｙｋ，珘Ｘｋ为真实系统的测量噪
声，Ｍ表示用于参数估计的系统状态变量序列长
度，那么混沌系统参数估计问题则可以转化为最

优化问题：

ｍｉｎＪ（θ）＝１Ｍ∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｘｋ－Ｙｋ＋珟Ｘｋ

２ （３）

为了准确地辨识出混沌系统的未知参数，估

计算法采用如图１所示的流程对估计值进行迭代
求精。首先，利用原系统输出序列 Ｘ１，Ｘ２，…，
ＸＭ、测量噪声珟Ｘ和待估计系统输出序列Ｙ１，Ｙ２，…，
ＹＭ计算得到参数估计的误差平方和Ｊ（θ）；然后，
将Ｊ（θ）反馈到估计算法中用于生成新的估计值；
最后，通过不断地迭代，使得获取的估计值珘θ能够
将优化函数 Ｊ最小化。引入 ＡＢＣ算法并提出自
适应的 ＡＡＢＣ算法用于混沌系统的参数估计，并
与其他群优化算法进行比较，以此验证ＡＢＣ算法
在混沌系统参数估计中的有效性。

图１　混沌系统参数估计原理图
Ｆｉｇ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｃｈａｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍｓ

２　自适应人工蜂群优化算法

在ＡＡＢＣ算法中，存在着三种不同类型的蜜
蜂：雇佣蜂、观察蜂和侦查蜂。蜂群中一半的蜜蜂

为雇佣蜂，而另一半由观察蜂和侦查蜂组成。雇

佣蜂负责从先前发现的食物源处将蜂蜜采集回蜂

巢并将食物源质量信息传递给在蜂巢守候的观察

蜂。在蜂巢等待的观察蜂根据雇佣蜂共享的食物

源信息决定去哪一个食物源采蜜。侦查蜂则负责

在蜂巢附近随机地或基于某些外部线索进行侦查

以寻找新的食物源。在采蜜过程中，蜂群表现如

下所示的群体智能行为：

１）在初始阶段，蜜蜂在蜂巢附近通过随机搜
索寻找食物源。

２）在找到一个食物源后，该蜜蜂成为雇佣蜂
并从发现的食物源处采集蜂蜜。在将蜂蜜采集回

蜂巢后，雇佣蜂或直接或跳一段摇摆舞将食物源

信息共享给其他蜜蜂后返回食物源。如果雇佣蜂

对应的食物源开发殆尽，该雇佣蜂便成为侦查蜂

并开始随机地搜索新的食物源。

３）观察蜂在蜂巢守候并通过观察雇佣蜂的
摇摆舞获取食物源的相关信息，根据每个摇摆舞

的发生频率（与食物源的质量成正比）选择一个

高质量的食物源而成为采蜜的雇佣蜂。

２．１　初始化阶段

ＡＡＢＣ算法初始时每个雇佣蜂随机生成一个
食物源，每个食物源对应着解空间中的一组可行

解，因此雇佣蜂的总数即为搜索空间的大小。初

·６３１·
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始解的生成公式为：

θｉｊ＝θ
ｍｉｎ
ｊ ＋ｒａｎｄ·（θ

ｍａｘ
ｊ －θ

ｍｉｎ
ｊ ） （４）

其中：ｉ＝１，２，…，ｎ，ｎ为雇佣蜂的数量；ｊ＝１，
２，…，ｍ，ｍ为待估计的参数个数；ｒａｎｄ为０～１的
随机数；θｍｉｎｊ 和θ

ｍａｘ
ｊ 分别表示第ｊ个参数θｊ取值的

上下界。此外，ＡＢＣ算法加入了一个 Ｔｒｉａｌ（ｉ）数
组用于记录第 ｉ组解被尝试优化的次数，Ｔｒｉａｌ数
组初始时设置为０。系统初始化后，雇佣蜂、观察
蜂和侦查蜂开始工作，表示 ＡＡＢＣ算法进入迭代
搜索过程，当搜索达到最大搜索次数 ＭａｘＧｅｎ时
算法结束。

２．２　雇佣蜂阶段

每次迭代搜索时，雇佣蜂会修改记忆中的食

物源位置，使得本次搜索的食物源邻近于上次获

取的食物源。在 ＡＡＢＣ算法中，θｉ的邻域解定义
为只改变θｉ中某个参数的解：

θｉ^ｊ＝θ
ｉ
ｊ＋·（θ

ｉ
ｊ－θ

ｋ
ｊ） （５）

其中，ｊ∈［１，ｍ］为随机选择的第ｊ个参数，θｋ为随
机选择的不同于 θｉ的第 ｋ组解，为［－１，１］的

随机数。值得注意的是，如果 θｉ^ｊ＞θ
ｍａｘ
ｊ ，那么 θ

ｉ^
ｊ取

值为θｍａｘｊ ；如果θ
ｉ^
ｊ＜θ

ｍｉｎ
ｊ ，那么θ

ｉ^
ｊ取值为θ

ｍｉｎ
ｊ 。从式

（５）可以看到，随着 θｉｊ和 θ
ｋ
ｊ之间差距的缩小，θ

ｉ
ｊ

的摄动将减小，使得ＡＡＢＣ算法中解的更新步长

能够随着解空间的不断优化而自适应地缩短。θｉ^

的适应度为：

ｆ（θｉ^）＝ １
１＋Ｊ（θｉ^）

（６）

将ｆ（θｉ^）与 θｉ的适应度 ｆ（θｉ）进行比较。如

果ｆ（θｉ^）＜ｆ（θｉ），那么 θｉ^将替换 θｉ而成为雇佣蜂
的食物源；否则，雇佣蜂将保留θｉ。如果解获得更
新，那么Ｔｒｉａｌ（ｉ）重置为０；否则，Ｔｒｉａｌ（ｉ）增加１。

２．３　观察蜂阶段

在完成搜索后，雇佣蜂把食物源质量信息共

享给在蜂巢等待的观察蜂。观察蜂收集到所有食

物源的质量信息后，按照轮盘法选择一个食物源

作为自身开采蜂蜜的地点：

ｐ（θｉ）＝ ｆ（θｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｆ（θｉ）

（７）

利用式（７）对食物源进行概率性选择，质量
越高的食物源将吸引更多观察蜂前去开采，从而

使得解空间能够更好地得到优化。具体地，

ＡＡＢＣ算法首先生成一个［０，１］的随机数 ｒ，如果
ｒ小于ｐ（θｉ），那么侦查蜂选择 θｉ作为食物源；否

则侦查蜂继续测试下一个食物源 θｉ＋１。在食物源
选定后，该侦查蜂成为雇佣蜂并采用第２２节所
述的过程更新自身的食物源。

２．４　侦查蜂阶段

在雇佣蜂和观察蜂完成搜索后，ＡＡＢＣ算法
检查是否存在开发殆尽的食物源需要被淘汰。在

先前雇佣蜂和观察蜂的搜索过程中，如果食物源

θｉ持续不能获得更新，那么 Ｔｒｉａｌ（ｉ）将一直增加。
如果雇佣蜂和观察蜂阶段完成后 Ｔｒｉａｌ（ｉ）超过食
物源的最大利用程度 ｌｉｍｉｔ，那么该食物源将被认
为消耗完毕而遭到放弃。此时，与该食物源对应

的雇佣蜂转变为侦查蜂而开始搜索新的食物

源———用式（４）生成的随机解替换原始解。在基
本ＡＢＣ算法中，每次迭代仅有一个食物源被认为
消耗殆尽而需要替换。因此，当多只雇佣蜂的

Ｔｒｉａｌ值超过 ｌｉｍｉｔ时，具有最大 Ｔｒｉａｌ值的那只雇
佣蜂被选择为侦查蜂。

基本ＡＢＣ算法的问题在于高质量解由于较
长时间不能得到优化，其 Ｔｒｉａｌ值将持续增加，从
而在侦查蜂阶段很可能被选择抛弃掉。虽然基本

ＡＢＣ算法的初衷在于通过这种淘汰机制跳出局
部最优解，但也导致精英解无法得到继承。因此，

ＡＡＢＣ算法利用目标函数值Ｊ（θｉ）加权Ｔｒｉａｌ（ｉ）：

ｐＴｒｉａｌ（ｉ）＝
３
Ｊ（θｉ槡 ）·Ｔｒｉａｌ（ｉ） （８）

当ｐＴｒｉａｌ（ｉ）最大并且大于ｌｉｍｉｔ时，算法将放
弃该食物源。采用式（８）的原因在于采用根号函

数加权后，θｉ只有在连续 １
３
Ｊ（θｉ槡 ）

·ｌｉｍｉｔ次迭代

得不到更新的情况下才会被抛弃，使得 θｉ的开采
次数与其质量成正比。值得注意的是，为了折中

加权函数对高质量食物源和低质量食物源的开

采，ＡＡＢＣ算法选择三次根号作为加权函数。

３　数值仿真结果及分析

以典型的Ｌｏｒｅｎｚ混沌系统为例，说明引入的
ＡＢＣ算法和改进的 ＡＡＢＣ算法在混沌系统未知
参数估计中的有效性。Ｌｏｒｅｎｚ系统的动力学方
程为：

ｘ＝ａ（ｙ－ｘ）
ｙ＝ｃｘ－ｘｚ－ｙ
ｚ＝ｘｙ－{ ｂｚ

（９）

其中：ｘ，ｙ，ｚ为系统状态变量；ａ，ｂ，ｃ为待估计的
参数。特别地，在一个两平衡板间热对流的环流

中，ｘ表示流体速度，ｙ和 ｚ分别表示水平方向和
垂直方向上的温差；ａ和 ｃ分别与流体的 Ｐｒａｎｄｔｌ

·７３１·
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数和Ｒａｙｌｅｉｇｈ数成比例，ｂ是流体空间水平和垂
直方向的特征数。当参数 ａ＝１０，ｂ＝８／３，ｃ＝２８
时，系统表现为混沌状态。数值仿真采用龙格 －
库塔算法求解式（９），步长ｈ＝００１。观测数据采
集过程为：先让 Ｌｏｒｅｎｚ系统自由演化，在经历暂
态后任意选取一点作为０时刻，然后以此为起点
连续演化至Ｍ步长时刻，得到 Ｍ个状态变量值，
仿真实验取Ｍ＝３００。

将基本 ＡＢＣ算法和改进的 ＡＡＢＣ算法与
ＡＣＯ算法、ＢＢＯ算法以及ＰＳＯ算法相比较。在所
有算法中，种群大小 ｎ＝５０，迭代次数 ＭａｘＧｅｎ＝
１００。ＡＢＣ算法中 ｌｉｍｉｔ设置为５；ＡＣＯ算法中信
息量Ｑ＝２０，信息启发因子 α＝１，期望启发因子
β＝５，信息素全局残留系数 ρｇ＝０９，局部残留系
数ρ１＝０９；ＢＢＯ算法中最大迁徙率 Ｅ＝Ｉ＝１，最
大变异率ρｍ＝０００５；在ＰＳＯ算法中惯性权重ｗ＝
０３，加速因子ｃ１＝ｃ２＝ｃ３＝１。Ｌｏｒｅｎｚ混沌系统各
参数的搜索范围为：９≤ａ≤１１，２≤ｂ≤３和２０≤
ｃ≤３０；搜索精度为１０－６。

表１给出了各算法在无噪声情况下独立执行
２０次后得到的最优值、最差值和平均值。优化函
数Ｊ越小，估计精度越高。从表１中可以看到，基
本ＡＢＣ算法和改进的 ＡＡＢＣ算法在最优情况下
具有类似的结果，在估计精度上这两种算法的最

优值、最差值以及平均值都要优于其他算法。尤

其是 ＡＡＢＣ算法，在最坏情况下仍然能够获得精
度很高的估计值。在平均估计值上，ＡＢＣ算法优
于其他算法一个数量级，ＡＡＢＣ算法优于基本
ＡＢＣ算法将近 ２０倍。值得注意的是，虽然 ＰＳＯ
算法最优值的估计精度最差，但是最差情况和平

均情况下却具有较好的结果。

图２显示了所有算法在各自最优情况下目标
函数Ｊ（θ）的迭代收敛曲线。由于基本 ＡＢＣ算法
在解连续ｌｉｍｉｔ次不能提高时便抛弃该解，虽然这
种机制有利于算法跳出局部最优解，却导致目标

函数在迭代过程中剧烈波动。其他算法的收敛曲

线则呈现出逐步下降的趋势。其中，ＰＳＯ算法在
前期具有最快的收敛速度，之后长时间陷入局部

最优解；ＡＣＯ算法和 ＡＡＢＣ算法在前期具有显著
的收敛度，在后期收敛速度明显变慢；ＢＢＯ算法
具有较平稳的收敛速度。图３显示了待估计参数
ａ，ｂ，ｃ的优化曲线。从图３中可以看到，ＰＳＯ算
法和 ＡＡＢＣ算法在１０次迭代内即收敛到真实值
附近，而ＡＣＯ算法和ＢＢＯ算法在２０次左右收敛
到真实值。整体而言，ＡＡＢＣ算法具有更加优异
的全局寻优能力。

表１　无噪声情况下Ｌｏｒｅｎｚ系统参数估计结果
Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒ

　Ｌｏｒｅｎｚｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ

算法
最优值

Ｊ ａ ｂ ｃ

ＡＡＢＣ ０．０００２２１９．９９４８４７２．６６７２０３２８．０００５３３

ＡＢＣ ０．０００２２２９．９９７１３６２．６６５８８２２８．００５９６３

ＡＣＯ ０．００２７１１９．９７９５３０２．６５９８６７２８．０２８９５７

ＢＢＯ ０．００５９３２９．９９５８９９２．６７０７０４２７．９８００４７

ＰＳＯ ０．０２７５７８１０．０１５０２７２．６７２３８６２７．９７５７５２

算法
最差值

Ｊ ａ ｂ ｃ

ＡＡＢＣ ０．００５２６４１０．００８７９６２．６７６７５７２７．９５９６３２

ＡＢＣ ０．１０７０００９．９３８２８７２．６２２０３７２８．２０８４３６

ＡＣＯ ２．４６８９１１９．８８６９７３２．４２５４３６２９．０１７４９２

ＢＢＯ ２．０１５３６１９．８５８５９６２．４４８８０６２８．９２３０２１

ＰＳＯ ０．４１４０９３９．７５４４８３２．６１３９６２２８．２５９６２３

算法
平均值

Ｊ ａ ｂ ｃ

ＡＡＢＣ ０．００１７７２９．９９６９４６２．６６７７５５２７．９９７５９９

ＡＢＣ ０．０２０２９６９．９８９３２１２．６６５４０８２８．００９９５２

ＡＣＯ ０．４７５３７５９．９６３６３６２．６２８６９６２８．１６２２９０

ＢＢＯ ０．４３３６９９１０．００５６８９２．６５３２８４２８．０６３７１８

ＰＳＯ ０．１５７４２３９．９９５９３８２．６６６７３４２８．００５７９５

图２　目标函数Ｊ（θ）收敛曲线
Ｆｉｇ．２　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｙｃｕｒｖｅｏｆｏｂｊｅｃｔｆｕｎｃｔｉｏｎＪ（θ）

为了检验ＡＡＢＣ算法在实际应用中的性能，
在式（９）的状态变量中加入较强的高斯白噪声，
得到式（１０），从而测试标准差 δ＝０４情况下各
种算法的估计能力。

ｘ＝ａ（ｙ－ｘ）＋ｅ１
ｙ＝ｃｘ－ｘｚ－ｙ＋ｅ２
ｚ＝ｘｙ－ｂｚ＋ｅ

{
３

（１０）
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图３　待估计参数ａ，ｂ，ｃ优化曲线
Ｆｉｇ．３　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａ，ｂ，ｃ

图４显示了所有算法目标函数 Ｊ（θ）获得最
优结果时的迭代收敛曲线。从图４中可以看到，
在δ＝０４白噪声强度下ＡＡＢＣ算法和 ＢＢＯ算法
具有较好的收敛性，基本 ＡＢＣ算法、ＡＣＯ算法和
ＰＳＯ算法表现出剧烈的波动。图４中曲线波动越
小，说明算法的精确度越高。虽然在图４中，算法
迭代前期的最优结果区别不大，但最终 ＡＡＢＣ算
法的精确度显著优于其他算法，说明 ＡＡＢＣ算法
在实际应用具有噪声的情况下仍然能够保持较好

的性能。

图４　δ＝０４时Ｊ（θ）收敛曲线
Ｆｉｇ．４　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｙｃｕｒｖｅｏｆＪ（θ）ｗｈｉｌｅδ＝０．４

表２给出了高斯白噪声强度 δ＝０４时，各
算法参数估计的最优值、最差值和平均值。虽然

在最优情况下ＡＡＢＣ算法、ＡＣＯ算法和ＢＢＯ算法
具有相近的精确度，但是在最坏情况和平均情况

下ＡＡＢＣ算法具有１～２个数量级的优势，表明了
ＡＡＢＣ算法具有较强的鲁棒性。

表２　噪声强度δ＝０．４时Ｌｏｒｅｎｚ系统参数估计结果
Ｔａｂ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＬｏｒｅｎｚ

ｓｙｓｔｅｍｗｈｉｌｅδ＝０．４

算法
最优值

Ｊ ａ ｂ ｃ

ＡＡＢＣ ０．００３４７５９．９５９４７３２．６６４５０１２８．０１４２３３

ＡＢＣ ０．０１３９１４１０．０８５８２８２．６６１２８６２８．００５９６３

ＡＣＯ ０．００６２７２９．９２９４６６２．６６８２２９２８．００６３４４

ＢＢＯ ０．００８１０６１０．０１０２４３２．６６９８３５２７．９４５９４０

ＰＳＯ ０．０２２０３３９．８３３６７６２．６７９１７２２８．０３１７８２

算法
最优值

Ｊ ａ ｂ ｃ

ＡＡＢＣ ０．０５２６５９１０．３６００８８２．６５３４５０２７．９３５０９７

ＡＢＣ ０．３０７４２５１０．１９３５６２２．５９３９２８２８．１０５４５２

ＡＣＯ ７．６１０７１７１０．３４０３４２２．５５１３６９２７．２９６５５５

ＢＢＯ ２．６８０８４１１０．８２６６６６２．５３８８０９２７．６９８１２８

ＰＳＯ ０．８０１３８１１１．００００００２．６３１２１２２７．８３８６４２

算法
平均值

Ｊ ａ ｂ ｃ

ＡＡＢＣ ０．０２４１７９１０．０５４４１５２．６６４８６４２７．９６０９９８

ＡＢＣ ０．１１７４３１９．９８５２２４２．６６４０５７２８．０２７０２７

ＡＣＯ ０．５７９５９１９．９３２５５１２．６５５８６０２８．０２４２１５

ＢＢＯ ０．２７７８２３９．９１７７０３２．６５７１４１２８．０１２８７８

ＰＳＯ ０．１９１５０２１０．０７４２０４２．６６０４６４２７．９９６６１６

４　结论

将混沌系统未知参数估计问题形式化为一个

多维变量的数值优化问题，将人工蜂群优化算法

引入到该问题的求解中并针对基本蜂群优化算法

的不足提出改进的人工蜂群优化算法 ＡＡＢＣ。新
算法根据种群优化程度选择更新步长，基于解的

优异程度设置解的尝试次数，实现了算法迭代过

程中的自适应优化。以 Ｌｏｒｅｎｚ混沌系统为例进
行的仿真实验表明，在无噪声和较大强度高斯白

噪声情况下，ＡＡＢＣ算法的参数估计结果均优于
基本ＡＢＣ，ＡＣＯ，ＢＢＯ和ＰＳＯ算法，同时ＡＡＢＣ算
法在迭代过程中也表现出较强的鲁棒性。

·９３１·
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