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一种改进的猴群算法① 
徐小平, 张东洁 

(西安理工大学 理学院, 西安 710049) 

摘 要: 猴群算法是一种新的群体智能优化算法, 该算法可以有效地求解线性、非线性、非凸和复杂高维函数的

优化问题, 目前已得到了许多学者的研究和关注. 为了进一步提高猴群算法的求解精度, 给出了一种改进的猴群

算法. 首先, 采用均匀分布的 Kent 混沌映射产生猴群算法的初始可行解. 然后, 在该算法的爬过程中采用递减的

因子作为爬步长. 最后, 在仿真实验中, 与已有方法进行比较, 结果显示了所给改进猴群算法的求解精度明显得

到改善, 即所提算法是可行的.  

关键词: 智能算法; 猴群算法; Kent 混沌映射; 递减的因子 

 

Improved Monkey Algorithm 

XU Xiao-Ping, ZHANG Dong-Jie 

(School of Sciences, Xi’an University of Technology, Xi’an 710049, China) 

Abstract: Monkey algorithm is a new optimization algorithm of swarm intelligent. The algorithm can effectively solve 

the optimization problems of functions such as linear, nonlinear, nonconvex and complex high dimensional function, etc. 

Currently, it has been widely studied and concerned by many scholars. In order to further improve the solution accuracy 

of monkey algorithm, this paper puts forward an improved monkey algorithm. Firstly, uniformly distributed Kent 

chaotic map is adopted as the initial feasible solution of the algorithm. Then, the descending factor is used as the step 

size in the climb process of the algorithm. Finally, in the simulation experiment, compared with the existing methods, 

the results show that the solution accuracy of the proposed monkey algorithm is significantly improved, namely, the 

proposed algorithm is feasible. 
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随着科学技术和信息时代的发展, 优化理论不断

得到完善, 同时也面临实际生活中, 所需解决的问题

复杂度的无限增高、空间维数的不断增大[1]. 解决这些

问题要求的目标是: 在最短时间内、更加准确、更加

快速地搜索到最优解. 往往利用传统的方法难以解决

这种复杂的、大规模的多维问题. 随着智能优化算法

的兴起, 对于求解这种复杂问题给出了新的思路, 借

用计算机对其进行求解已成为一种新趋势. 例如, 差

分进化算法[2]、粒子群算法[3]和遗传算法[4]等. 它们是

由人类受到自然界的生物生存法则的启发后, 通过了

解与研究它们种群间的各种行为规则、觅食习惯及群 

 

 

体中个体间的联系与区别, 设计出类似生物界各种生

物的智能优化算法.  

猴群算法(Monkey Algorithm, MA)是近来被公认

的一种群智能优化算法, 它是 2008 年由 Ruiqing Zhao

和Wansheng Tang首次提出的[5]. 其突出的优点在于求

解高维的优化问题时, 无需考虑函数是否可导, 只需

要计算当前位置的伪梯度, 就可以确定爬过程中的搜

索的方向. 并且该算法需调整的参数少、实现过程简

单. 因此, 该算法被提出不久, 便受到了许多学者的

研究和关注. 郝士鹏在 2010 年, 将混沌搜索方法与猴

群算法结合, 提出了一种混沌猴群算法[6]. 2013 年, 齐 
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艳玉等[7]引用了一种混沌映射算子初始化, 且根据一

类动态优化问题的模型, 提出了一种求解动态优化问

题的优化算法. 同年, 陈信等[8]结合单纯形法的思想, 

设计出了一种基于猴群算法和单纯形法的混合算法. 

但是, 这些算法仍有不足之处, 比如, 算法的求解精

度还需要作进一步的研究改进.  

  本文通过对基本猴群算法的分析, 在猴群算法的

初始化中, 采用 Kent 混沌映射, 设置参数, 使得其值

在区间上满足均匀分布. 在算法的爬过程中, 利用递

减的因子作为爬步长给出了一种改进方法.  

 

1 基本猴群算法 
  基本猴群算法的思想是[5]: 在猴子爬山过程中, 

模仿猴子的爬、望和跳几个有特点的动作, 设计出相

对应的搜索过程. 其中, 爬过程是通过逐步迭代, 寻

找猴子所在山峰的最高点, 也就是局部最优解; 望过

程是通过张望来查看邻近区域是否存在比当前位置更

优的解; 跳过程主要是以全体猴子的重心为支点, 从

当前的搜索区域跳到新的搜索区域, 从而使猴群跳出

局部区域, 避免在搜索的过程中陷入局部最优.  

基本猴群算法主要分为解的表示和初始化, 爬过

程, 望过程和跳过程四个过程[5].  

 

2 改进的猴群算法 
  在对基本猴群算法的应用中, 我们发现算法的解

初始化和爬过程对算法优化性能影响比较明显, 因此

这里在算法的解初始化和爬过程中分别给出了改进方

法来提高算法的求解精度, 其具体如下:  

  (1) 解初始化的改进 

猴群初始化位置的设置往往会对最优结果产生一

定的影响, 初始化位置分布越均匀, 越有利于搜索到

最优结果 [9]. 混沌猴群算法 [6]在初始化时引用的是

Logistic混沌映射的方法, 它的Lyapunov指数是 0.691. 

Lyapunov指数是一个衡量随着时间变化的不确定性的

发散比率, 发散率越大, 分布越均匀[10]. 为了使初始

化位置分布更均匀, 这里这里采用Kent混沌映射的方

法来构造猴群的初始位置 , 它的Lyapunov指数是

0.696, 大于Logistic混沌映射 . 而且在Kent混沌映射

中, 当参数 0.4  时, jh 为 (0,1) 上的均匀分布. 因

此, Kent混沌映射比Logistic混沌映射有更好的遍历性

和无重复性特点, 其具体由如下函数来产生[11]: 
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其中, jh 为混沌变量, [0,1]jh  , 1,2, ,j n  ,  为

参数, 当 0.4  时, jh 为 (0,1)上的均匀分布, ijx 可由

下式产生:  

         min max min( )ij jx x h x x               (2) 

其中 , ijx 为第 i 只猴子在第 j 维的具体位置 , 

min max[ , ]x x 为 ijx 的取值范围.  

因为 jh 为 (0,1) 上的均匀分布, 所以由式(2)可以

使 ijx 均匀分布于区间 min max[ , ]x x 中. 而初始化位置为

均匀分布, 有利于猴子进行下一步仔细地搜索, 这在

很大程度上避免了算法逃逸最优值. 从而节省了搜索

时间, 减少了计算量, 将会很快找到最优位置. 因此

有利于提高整个算法的精度, 同时也加快了算法收敛

到全局最优值的速度.  

(2) 爬过程的改进 

在基本猴群算法的爬过程中, 爬步长决定算法搜

索的精度和需要CPU的时间, 爬步长值在一定范围内

越小, 算法搜索精度越高, 相应需要CPU时间越长, 

反之亦然[8]. 鉴于Sigmoid函数连续、可导、有界、光

滑和具有严格单调性, 是一类激励函数, 它可将变量

映射到 [0,1]范围内, 并且变量是在区间内逐渐变小[12]. 

因此, 在该过程中引入Sigmoid函数得到渐变的爬步

长, 从而可在搜索初期保持种群多样性, 在后期随着

爬步长变小, 局部搜索增强, 加快收敛, 这样就可使

得求解精度与搜索速度达到一种平衡[6]. 这里构造的

递减因子具体如下:  
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其中, G 为当前的迭代次数, nMax 为最大的迭代次

数, Ga 为第G 次迭代的爬步长.  

综上, 下面给出改进猴群算法求解步骤.  

Step 1. 设定猴群算法的参数值, 如种群大小 M , 

总的迭代次数 nMax 等参数.  

Step 2. 利用(2)式给出种群中所有猴子的初始位

置. 计算出猴群中个体当前位置的目标函数值, 找出

当前最优位置及函数值并记录.  

Step 3. 执行爬过程, 利用(3)式将爬过程的爬步

长由固定值改为可变的步长因子. 计算爬过程后, 如

果有更好的目标函数值, 则更新猴群位置到较好目标
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函数值相对应的位置.  

Step 4. 执行望过程, 在 )( bb,xx ijij  产生变量

ijy , n,,,j 21 , 搜 索 到 新 的 猴 群 个 体 位 置

)( 21 iniii y,,y,yY  . 接着, 执行 Step 3.  

Step 5. 执 行 跳 过 程 , 计 算

)( ijjijij xproundxx   , 其 中 n,,,j 21 , 

round 为取整函数, 计算猴群中个体当前位置的目标

函数值, 如果有更好的目标函数值, 则更新猴群位置

到较好目标函数值相对应的位置.  

Step 6. 重复 Step 3-Step 5, 直至找到猴群中个体

寻找到最高山峰或达到预定值 nMax , 算法结束, 输

出最优位置和最优函数值.   

 

3 数值仿真 
  为了说明本文所给的改进猴群算法 (Improved 

Monkey Algorithm, IMA)的有效性, 这里选取如下典

型测试函数进行求解.  

1) Rastrigin 函数 

2( ) ( 10cos(2 ) 10), 5.12
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    2) Griewank 函数 
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3) Schwefel 函数 

3 ( ) max{ , 1,2, , }, 100i if x x i n x    

以上这三个测试函数的理论最小值都为 0. 在仿

真中, 受到文献[5]的算法参数设置方法的启发, 并且

经过多次试验 , 将 IMA 的参数设置为 : 种群规模

10M , 总的迭代次数 1000nMax  , 爬步长 0.1a  , 

爬步长的精度 6101  , 爬的迭代次数 10Nc , 视野长

度 50.b  , 望 的 迭 代 次 数 10Nw , 跳 区 间

]11[][ ,d,c  . 在函数均为 10 维的情况下, 对三个测

试函数分别求解一次, 相应寻优过程曲线分别为图 1、

图 2 和图 3 所示.  

接着, 对上述三个测试函数分别利用基本猴群算

法 (Monkey Algorithm, MA)[5] 、 差 分 进 化 算 法

(Differential Evolution Algorithm, DE)[2]、粒子群算法

(Particle Swarm Optimization, PSO)[3] 、 遗传 算法

(Genetic Algorithm, GA)[4]、混沌猴群算法(CMA)[6]、改

进混沌猴群算法(DCMA)[7]和基于猴群算法和单纯形

法的混合算法(SMMA)[8]进行一次求解, 寻优曲线仍

分别如图 1、图 2 和图 3 所示. 
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图1  对Rastrigin函数10维的寻优过程曲线 
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图 2  对 Griewank 函数 10 维的寻优过程曲线 
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图 3  对 Schwefel 函数 10 维的寻优过程曲线 

 

  现进一步利用上述八种算法对以上三个测试函数

在10维的情况下, 分别进行50次求解, 它们的最差值、

最优值、平均值和方差均罗列在表 1、表 2 和表 3 中.  
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表 1  对 Rastrigin 函数 10 维的寻优结果 
算法 最优解 最差解 平均值 方差 

DE 21001.1   1.4775 0.2900 0.2270 

PSO 11.285 52.554 35.899 181.38 

GA 31054.5   0.1032 21030.4   31085.1   

MA 11.673 24.263 17.976 20.617 

CMA 0.03519 21.222 9.1158 90.406 

DCMA 31025.1   31054.3   31048.2   71064.7   

SMMA 2.7103 14.626 7.0101 25.022 

IMA 71035.1   51046.1   61049.5   111021.3 

表 2  对 Griewank 函数 10 维的寻优结果 
算法     最优解    最差解    平均值    方差 

DE      0.7599     4.3888     2.063     1.319 

PSO     1.0031     1.4921     1.1316    21056.2   

GA      1.0687     2.886      1.7371    0.3484 

MA     0.6076      0.8653     0.7506   31059.4   

CMA    0.4193     0.8197     0.6932    21075.1   

DCMA   0.4539     0.7814     0.6210    31010.9   

SMMA   0.1695     0.7011     0.4673    21088.2   

IMA    31085.9    21083.9     21037.4    41068.8   

表 3  对 Schwefel 函数 10 维的寻优结果 

算法     最优解     最差解     平均值     方差       

DE      41015.2     1.9755     0.3328      0.3437 

PSO     31084.8     0.2788     21092.8     31056.6   

GA      31060.1     21061.4    21026.1     41071.2   

MA     41016.4     0.2067     21078.3     31009.3   

CMA    51065.2     41018.2    51009.7     91095.3   

DCMA  61009.6     31028.8    31021.2     61060.7   

SMMA  61042.8     41029.9    41070.4     71000.1   

IMA    151072.7    111007.9    131013.8    211051.7   

  为了进一步验证所给改进算法的有效性, 在函数均

为 30 维的情况下, 做同上述一样的求解, 求解一次的寻

优过程曲线分别如图 4、图 5 和图 6 所示. 接着对它们进

行 50 次求解, 所得结果均罗列在表 4、表 5 和表 6 中.  
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图 4  对 Rastrigin 函数 30 维的寻优过程曲线 
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图 5  对 Griewan 函数 30 维的寻优过程曲线 
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图 6  对 Schwefel 函数 30 维的寻优过程曲线 

 

表 4  对 Rastrigin 函数 30 维的寻优结果 

算法    最优解     最差解    平均值     方差       

DE      53.532     79.792     67.24    101.59 

PSO     36.671     214.25     141     5273.7 

GA      32.504     80.857    59.645    366.63  

MA     109.62     143.56    133.18     172.63 

CMA    4.255     34.861    15.221     98.255 

DCMA   0.565     13.619     6.082     21.085 

SMMA  29.008     58.795    39.83     81.177 

IMA    0.196      1.024     0.560    21090.7   

表 5  对 Griewan 函数 30 维的寻优结果 

算法     最优解    最差解    平均值    方差       

DE      13.684    43.597     27.674     102.53 

PSO     0.9225    4.8599     1.7652    1.3761 

GA      389.4     616.66     521.33    9443.5 

MA     10.762    101.34     47.347    694.83 
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CMA    21090.4   1.102      1.004    21058.7   

DCMA   1.185    6.833      1.746      2.230 

SMMA   4.127    6.773      5.310      0.698 

IMA    51058.1   41030.1     51056.3    71066.1     

表 6  对 Schwefel 函数 30 维的寻优结果 

算法     最优解     最差解    平均值     方差     

DE      31078.1     0.4654    0.1251     21034.2   

PSO     41060.5     0.3270    0.1467     21001.1   

GA      31097.4     1.3663    0.3280     0.1318  

MA     51020.1     41033.3    41037.1    91058.8   

CMA    71019.1     71085.6    71081.3    141036.4   

DCMA  51040.5     31012.5    31015.2    61054.3   

SMMA  51055.2     31023.1    41006.5    71068.1   

IMA    161066.3    111068.3    141051.6   261065.1   

从以上结果可看出, 本文所给算法的优化性能明

显得到改善, 求解精度得到提高.  

 

4 结论 
  鉴于基本猴群算法易陷入局部最优, 求解精度不

高的缺点, 文中改进了该算法解的初始化和爬过程阶

段, 得到一种改进猴群算法. 然后利用对典型测试函

数的寻优结果显示了所给改进算法的性能有明显的改

善.  
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