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基于平均熵的自适应人工蜂群算法 

徐双双 黄文明 雷茜茜 

(桂林电子科技大学计算机科学与工程学院 桂林 541000) 

摘 要 针对基本人工蜂群算法容易陷入局部最优和早熟等问题，提 出一种改进的人工蜂群算法(A jC)。利用平 

均熵机制初始化种群，增加种群的多样性，避免算法陷入早熟；同时，采用自适应调节邻域搜索步长的策略来提高算法 

的局部搜索能力，提升算法的计算精度；为了平衡算法的全局搜 索能力和局部搜索能力，引入 自适应比例选择策略来 

代替人工蜂群算法的适应度比例选择方法。对 8个标准测试函数的仿真实验结果表明，与 3种常见的智能优化方法 

相比，改进的算法具有显著的局部搜索能力和较快的收敛速度。 
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Self-adaptive Artificial Bee Colony Algorithm Based on Mean Entropy Strategy 
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Abstract In order to overcome the shortcomings that artificial bee colony(ABC)traps into local optima and premature 

easily，an xmproved artificial bee colony algorithm named ASABC algorithm was proposed．The new algorithm adopts 

mean entropy tactic to initialize population，which can increase the diversity of population and avoid the stagnation and  

premature．At the same time，the new algorithm adopts the strategy which can adjust the neighbour seletion step size a— 

daptively to improve the local search ability and calculation precision．To balance the global search ability and the local 

search ability，the self-adaptive proportion selection strategy is used tO replace the fitness proportion selection method of 

the ABC algorithm．The results of the simulation experiment on a suite of eight benchmark functions show that the new 

algorithm has remarkable local search ability and a faster convergence rate compared with three common intelligent opti— 

mization algorithms． 
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人工蜂群算法[1]是由 Karaboga于 2005年提出的一种基 

于蜂群采蜜行为的群体智能优化算法 ，具有控制参数少、计算 

简单、全局寻优能力强等优点l_2]，近年来已被越来越多的学者 

所关注，成为进化计算领域的研究热点之一。它已在图像处 

理[ 、函数优化 一 、神经网络[ 、聚类分析 、最小生成树[9] 

等领域取得了较好的效果。然而，作为一种新的随机优化算 

法，由于受到个体选择策略和进化方式的影响，人工蜂群算法 

在接近全局最优解时，依旧可能存在由于搜索速度变慢、个体 

多样性减少、收敛速度降低而陷入局部最优进而导致早熟收 

敛。针对这些问题，众多学者提出了许多不同的改进方案。 

例如，Akay等[5]针对人工蜂群算法中蜜源位置更新的不足， 

在新个体变异方程中引入一个扰动概率参数 MR(modify 

rate)和一个 自适应尺度因子 ASF(adaptive scaling factor)，提 

出了一种改进蜂群算法用于解决实值参数优化问题。Banh- 

arnsakun等h0]为提高算法收敛精度以及加快算法收敛速度， 

提出利用当前全局最优解代替随机选取的邻域个体 ，利用当 

前全局最优解的适应度调整邻域搜索步长。罗钧等_】1]提出 

采用“分段搜索”策略对个体进行贪婪更新，从而避免了算法 

早熟收敛，提高了算法收敛速度。向万里等[1。]为保持种群多 

样性，防止人工蜂群算法进化不会快速向适应度值高的蜜源 

处集中，在蜂群算法跟随蜂选择蜜源阶段引进了轮盘赌的反 

向选择机制。另外有很多学者利用基本人工蜂群算法或改进 

蜂群算法来改善一些经典模型或算法，如喻金平等_1。]将提出 

的改进的人工蜂群算法与 K均值聚类算法结合 ，提出了一种 

混合蜂群算法来改善 K均值聚类算法的聚类质量和综合性 

能。针对高斯过程训练大样本时训练时间复杂度过高，超参 

数的选取容易影响回归模型的预测精度 ，张乐等[“]采用人工 

蜂群算法搜寻改进高斯过程回归的最优超参数 ，利用得到的 

超参数构建最优的改进高斯回归模型来降低训练过程的时间 

复杂度和提高模型预测精度。郭莹等[”]根据 SAT问题的特 

点设计了多种觅食策略，并利用各子句和变量之间约束关系 

的启发式信息对各阶段的候选解进行离散操作，提出了一种 
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离散人工蜂群算法(ABCSAT)来解决SAT问题，取得了较好 

的效果。秦全德等[16]综合性地介绍了人工蜂群算法的生物 

背景和基本原理，归纳出当前人工蜂群算法的改进研究主要 

集中在算法的参数调整、混合算法和设计新的学习策略 3个 

方面，阐述了人工蜂群算法的应用现状，并提出了人工蜂群算 

法有待进一步研究的问题。 

根据 Wolpert和 Macready的“No Free Lunch(NFL)”定 

理[1 ，对于特定问题，不同的搜索算法也许会得到不同的结 

果，但对于所有问题，这些不同的算法之间是没有性能差异 

的。也就是说 ，如果一个算法在某些问题上得到较好的解 ，那 

么必然在另外的问题上得到较差的解。因此，从解决实际问 

题的角度出发，充分发挥不同类型机制的优化算法的优势，并 

融合这些不同算法是当前进化领域解决问题的一大发展趋 

势。 

为提高 ABC算法获得最优解的概率 ，本文提出一种改进 

的 ABC算法。首先，为增大初始种群多样性 ，使种群均匀分 

布在搜索空间，本文采用平均熵的策略来初始化种群，以提高 

算法收敛于全局最优解的鲁棒性；其次，针对目标函数自适应 

地调节邻域搜索的步长，从而提高 ABC算法的局部搜索能 

力；最后，将 自适应选择策略引入到人工蜂群算法中来代替适 

应度 比例选择法，根据当前蜜源的性状动态地调节选择压力， 

使算法的全局搜索和局部搜索能力达到平衡。 

1 基本人工蜂群算法 

人工蜂群算法主要模拟蜂群的智能采蜜行为 ，把蜜蜂分 

为引领蜂、跟随蜂和侦查蜂 3种，3种蜜蜂根据各 自分工的不 

同进行不同的采蜜活动，并实现蜜源信息的共享和交流，从而 

使算法朝最优方向进化。 

考虑最小值优化问题 

min(厂(X))，S．t．X∈D R (1) 

其中，X 一( ， ，⋯，z )是式(1)的任意可行解，在蜂群算 

法中相当于一个蜜源位置，，(xi)是 xf的适应度函数。假设 

初始种群含有SN个解(引领蜂或跟随蜂数量)，每个解X 是 

一 个D维向量。 

(1)引领蜂 

引领蜂对种群中的每个个体依次执行更新操作，引领蜂 

首先寻找食物源，并根据式(2)对蜜源位置进行更新 

一z +％ ( 一粕 ) (2) 

式中，愚∈{1，2，⋯，SN}， ∈{1，2，⋯，D}，z 表示个体X 的 

第J维分量位置；粕 为个体 X 的第 J维分量位置；愚，J都是 

随机选择的，且k=／：i；％是[一1，1]间的随机数，它控制铂 邻 

域的生成范围，随着问题最优解的逐步靠近，搜索的邻域范围 

也越来越少。 表示第i个引领蜂在 基础上产生新蜜源 

X =( ： ， ，2，⋯， )∈D的第J个分量位置。算法根据式 

(3)更新个体X2，并按式(4)记录个体的更新次数count 。 

Xi { ， xXi； Xxi：； cs l Xl ，厂( )>，( ) 
一 f C。删+ f(Xi)~f(X／count1 

． (4) 一 1 ． 4 【
0， 厂(Xi)> 厂(Xi ) 

(2)跟随蜂 

当所有引领蜂都搜索完后，引领蜂回到舞蹈区将适应度 
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值信息通过摇摆舞方式传达给跟随蜂。然后跟随蜂在优秀个 

体附近作局部搜索，每次都采用轮盘赌策略选择蜜源，在选择 

新的蜜源时需要计算当前 SN个引领蜂所在的蜜源X (1≤ 

≤N)各自的选择概率值 ，即 

P 一 ／∑ (5) 

fiti~l南’ ≥o (6) 
L1+I l， <O 

其中，fit 是第 i个解的适应度 ，SN是解的个数， 是被优化 

问题的目标函数。 

(3)侦查蜂 

为了避免算法陷入局部极值，侦查蜂根据式(7)更新早熟 

个体 中的每一维分量。 

Xij一 +R×(uj一 ) (7) 

式中，R为[O，1]间的随机数， 和 是第J维解空间的上、 

下边界。 

2 基于平均熵的自适应人工蜂群算法 

2．1 基于平均熵的种群初始化 

文献[18]采用熵最大的方法产生两个初始化种群，种群 

的初始化都遵守种群熵最大原则。依据文中对熵的定义，每 

当产生一个新的初始个体后，如果此新个体与已有的所有初 

始个体之间的熵值大于设定的阈值，则将此新个体纳人初始 

化种群。但是如果已有个体的种群熵值较大，即使新个体与 

已有个体重合时也会使种群熵大于设定的阈值，这时基于最 

大熵的种群初始化策略本质上仍为随机初始化，对增加种群 

多样性的影响非常小。针对这一问题，本文提出了基于平均 

熵的种群初始化策略。设初始化后 的种群中包含 NP个个 

体，每个个体具有 D维编码。根据信息熵的定义[19 20]，各维 

编码熵 HJ一( 一1，2，⋯，D)的总和等于种群的熵 H，即 
1 D 

H一吉蚤 (8) 

HJ一 善(一S~logS ) (9) 
在式(9)中，k是新初始化个体，m是已有的初始化个体 

数，S 是第 i个个体的第J维编码与第 k个个体的第 维编 

码的相似程度 ，即 

s ：1一 二  (10) 
一  

式中， 和 』分别为第 维变量的上、下边界。 

随机初始化 m(O<m<SN／2)个个体作为初始化种群 ， 

接着初始化一个新个体，按式(8)一式(10)计算种群的平均 

熵，如果种群的平均熵值小于设定的阈值，则将新个体抛弃； 

否则将其加入到已有的种群中，直到种群的大小规模为 SN。 

通过平均熵策略初始化后种群中个体将尽可能均匀地分布在 

搜索空间，算法搜索到全局最优解的相对稳定性也会得到一 

定程度的提升。 

2．2 局部搜索策略的增强 

针对人工蜂群算法中式(2)所示的较差的局部搜索能力， 

利用 自适应步长调整策略来调整步长的大小，增强适应度值 

信息对可行解的指导作用。新蜜源的位置更新公式为： 

z 一 Xff+(1--Â)H ( ff一 7) (11) 



其中， 

=卜 —  (12) 
n 。 e 。 

式中，f<O时为极小值问题，f>o时为极大值问题。 

H 一 + 一 1 。 

式中，_，<O时为极大值问题，f>o时为极小值问题。 

在式(11)中，扎∈[一1，1]为均匀分布的随机数，k一1，2， 

⋯

，D。式(12)和式(13)中， 和^ 分别是第i个和第k个引 

领蜂对应的目标函数。a和b为人工设置的参数。 

当 一 一 南 时，Hu I~f ／ 值的增大在[ 一 

吉’1 范围内递增。当H =1+ 一音时，H 随 

， ／ 值的增大在[1，1一÷)范围内递减。参数n控制H 的 

取值范围。 

当目标函数，>O时来求解极小值问题，此时 一1一 

— —  

，如果 > ，则表明第 i个引领蜂的适应度值比 
盘 ‘ P、Ji J 

较差，距离含蜜量丰富的蜜源地方较远 ，即离最优值较远 ，此 

时应扩大搜索步长，加大位置调节尺度，扩大邻域搜索范围； 

如果 = ，则在非最优解的情况下，搜索步长为[一1，13内 

的某一随机数，可以适当调节步长，这样有利于引领蜂寻找新 

位置，提高算法寻找优质蜜源的性能；如果 < ，则第 i个 

引领蜂的适应度值比较好，距离含蜜量丰富的地方较近，即离 

最优值较近，此时应减小搜索步长 ，缩小邻域搜索范围，这样 

可以提高最优值附近的局部搜索能力。 

2．3 自适应比例选择策略 

设第 t代蜜源为X(￡)一( ，X一⋯，X )，I"1为蜜源的总 

数，f(x )为蜜源如 的适应度值，跟随蜂按照自适应比例选 

择策略选择蜜源的概率为 

P(xa)一# (14) 
∑尸( ) 

幂指数 根据下式确定： 

一  
k (15) 

式(15)中，_厂瑚 =max{f(x )：i=1，2，⋯，11)，代表第 t代 

蜜源中收益度最好的个体，7为第t代蜜源的平均适应度值， 

k为系数。当7／( 一，m。 )— 0时， —o；当7／(／_瑚 一 ) 

一1时， 一+。。；当7／(-厂哪 一 )一(志+1) 时，A=I；当7／ 

( 一 )<(矗+I) 时， <I；当7／(，眦一 )>( + 

1) 时，A>I。因此，本文采用的自适应比例选择策略就是根 

据7／( 一 )比值的不同，确定幂指数 。 

2．3．1 — O 

如果幂指数 —O，则任意蜜源被选择的概率为 

( )一lim (16) 

。 ( ) 

如果 ( )>0，li ( )一1，则式(16)可以进一步改 

写为 

(“ )一一1 (17) 

从式(16)到式(17)的变化知 ，跟随蜂选择蜜源的压力随 

着幂指数 的变小而相应减少，收益度较差的蜜源被选中的 

机会也会增加，增大了算法的搜索空间，而当幂指数 A很小 

时，跟随蜂将在蜜源中进行随机选择。 

2．3．2 — +∞ 

如果幂指数 一 +CXD，则任意蜜源被选择的概率为 
私 ，个 ．、 

P (z )一 lim _=L ：丝_，_ (18) 

一  尸(Xq) 

假设 m是第 t代蜜源中最优秀个体的数 目，根据极限运 

算法则，从式(18)可以得出以下结论 ： 

P ( )一』。‘ ， < (19) 
I1／Wt， ，(z )一，nmx 

从式(18)到式(19)的变化知，跟随蜂选择蜜源的压力随 

着幂指数 的变大而相应增大，收益度较差的蜜源被选中的 

机会也会减少 ，减小了算法的搜索空 间，而 当幂指数 很大 

时，跟随蜂将在蜜源中只选择收益度最大的蜜源。 

在引领蜂搜索蜜源时，由于蜜源的初始化位置是随机的， 

各个蜜源之间的性状是不一样的，有些蜜源可能是最优蜜源 

或次优蜜源，而有些蜜源的性状是比较差的，这样蜜源的平均 

适应度值与最优蜜源个体间的差距较大，本文采用的自适应 

比例选择策略可以有效地减少跟随蜂选择蜜源的压力 ，因而 

改进算法具有较好的全局搜索能力来扩大算法的搜索空间， 

即 —O时，保障了较差蜜源具有被跟随蜂选择的机会，避免 

了算法出现早熟收敛的现象。算法到了搜索的中期，随着种 

群性状发生变化，幂指数 会 自适应地改变 ，跟随蜂相应地调 

节选择蜜源的压力 ，这样能够平衡算法的全局搜索能力和局 

部搜索能力。而在算法搜索的后期，种群的平均适应度值接 

近全局最优解，自适应比例选择策略中的幂指数 一十。。，跟 

随蜂选择蜜源的压力较大 ，改进算法会相应地快速收敛于全 

局最优解。 

2．4 改进的人工蜂群算法流程 

基于平均熵的自适应人工蜂群算法的基本步骤如下： 

步骤 1 随机初始化 m个个体作为初始种群 (O< < 

SN／2)，并设定 、 、SN、a、b、k和maxCycle等值。 

步骤 2 按式(8)一式(10)计算种群的平均熵，随机初始 

化一个新个体 ，并利用平均熵和设定阈值之间的大小关系判 

定新个体能否加入到已有的初始化种群中。 

步骤 3 重复步骤 2直至种群规模大小为 SN，即生成 

SN个解，构成初始蜜源位置。 

步骤4 引领蜂按照式(11)搜索一个新蜜源，并计算该 

位置的适应度，如果新位置优于原来的位置，则用新位置替换 

原位置。 

步骤 5 跟随蜂利用式(14)选择蜜源。 

步骤 6 跟随蜂利用式 (11)进行蜜源更新，并计算其适 

应度值。 

步骤 7 跟随蜂采用贪婪选择机制选择蜜源位置。 

步骤 8 侦查蜂按照式(7)产生新蜜源替换掉含蜜量最 

差的蜜源。 

步骤 9 记录下当前的最优蜜源位置及适应度值。 

步骤 10 判断是否满足终止条件，如果满足则输出最优 

解；否则返回步骤 4。 

算法的大致流程如图1所示。 
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3 实验研究 

图1 改进蜂群算法流程图 

3．1 实验设计 

为验证本文改进算法(记为 ASABC)的有效性，下面通过 

8个典型的 Benchmarks函数进行测 试，本 文在 CPU 3．4 

GHz、内存4GB、系统为 Win7的计算机上将 ASABC算法与 

基本人工蜂群算法(记为 C)、差分进化(DE)算法以及粒子 

群优化(PSIg)算法进行对比实验。4种算法对每个测试函数 

进行 3O次独立实验，对各个函数在不同维数下的平均值和方 

差进行比较。8个典型的Benchmarks函数如表 1所列。 

表 1 基准函数 

3．2 实验参数分析 

本文提出的 ASABC算法中，设置 SN=40，maxCycle= 

3000，当测试函数的维数为 3、4或 3O时，limit=0．6·SN · 

D(D为测试函数的维数)；当测试函数的维数为60时，limit 

—O．4·SN ·D。参数 口、b．k对算法的性能有重要影响：参数 

a控制搜索步长的取值范围，参数 b控制 H 的形状，对跟随 

蜂在优质蜜源附近作局部搜索有重要影响；为了检验参数k 

对算法的影响，在实验中设置 5个不同的 k值，分别为： 

0．001、0．01、0．1、0．5和 1。 

在实验中采用均匀设计法来组合上述 3个不同参数的取 

值，并按照均匀设计表 (5。)设计均匀实验。其它参数依据 

上述取值，令函数 Schwefe S—P2．22作为测试 3个参数取不 

同值时对算法实验结果影响的函数，将 Schwefel’s_P2．22函 

数(30维)独立运行 3O次得到的平均值和标准差作为实验结 
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果。结果如表2所列。 

表 2 不同参数取值对 ASABC算法在函数 Schwefez’。一P2．22上 

的影响 

从表 2显示的实验结果得知，当a一3、6—4、k一0．5时， 

ASABC算法在平均值和标准差两个测试指标上得到的结果 

较好。因此，后面的实验均采用3个参数的这组取值来进行 

实验。 

差分进化算法需要设置的控制参数只有两个，分别为缩 

放因子 F和杂交概率 CR，实验中两个参数的具体取值分别 

为 0．6和 0．45。 

粒子群优化算法需要设置的控制参数为 4个，其中速度 

限制常数的值设置为 2．5；单个粒子速度的 2个惰性因子取 

值分别为0．8和 0．7；最大评估次数取值为 1500；粒子的最大 

速度设置为最大上下限区间的一半。 

3．3 实验结果分析 

3．3．1 与原始 AIK；算法的比较 

本节实验 中，基于平均熵的种群初始化 的阈值设置为 

0．085，ASABC算法中的其它参数设置参照 3．1节和 3．2节。 

本实验将原始ABC算法和本文提出的ASABC算法进行了 

比较，表 3列出了各个函数两种不同维数下的测试结果。 

表 3 不同函数在两种算法下的测试结果 



 

从表3的实验结果可知，ASABC算法在优化单峰函数 

f。( )、f2(z)、-厂6( )、f7( )和 f8(z)时得到的解的精度和稳 

定性都明显优于基本 ABC算法。对于单峰函数 (z)来说， 

基本 ABC算法和 ASAt~ 算法都能得到理论最优解，从 

( )函数的空间形状来看，函数 ，7(z)的最优解集中在一个区 

域，而不是一个点。ASABC算法在优化多峰函数，3( )、f4 

(z)和 ，5( )时得到的解的精度和稳定性较基本 ABC算法也 

有一定程度的提升。而对于多峰函数 ，5(z)，在两种维数下， 

ASABC算法都达到了理论全局最优解。通过对 8个 bench- 

mark函数进行多次测试 ，都能得到相近的结果，表明算法稳 

定性较高，具有较好的鲁棒性。 

3．3．2 与 DE和 PSO算法的比较 

本节将ASAI~算法与另外两种常见的智能进化优化算 

法(DE算法和 PSO算法)进行对比。各算法的参数设置参照 

3．2节 ，测试函数 ．厂2(z)的维数在本节实验中取值为 3，其他 

测试函数的维数设置为 30。表 4给出了 3种不 同进化算法 

的实验结果。 

表 4 3种算法的实验测试结果 

从表 4显示的实验结果可知，在 8个标准测试函数中， 

ASABC算法相比于DE算法和PSO算法在平均值和标准差 

上都有一定程度的提升 ，其中在函数 ．厂】(z)、，5( )和 ．厂6( ) 

上提升的效果较明显。通过这两小节实验的对比可知，改进 

的蜂群算法 ASABC在改善早熟现象、局部搜索能力不足以 

及难以平衡算法全局搜索能力和局部搜索能力方面都取得了 
一 定的成效。 

结束语 为了增强基本 ABC算法获得最优解的概率 ，本 

文提出了基于平均熵的自适应人工蜂群算法。改进算法通过 

3个方面来提高获得优质蜜源的概率，首先，本文基于平均熵 

的策略来初始化种群 ，使初始种群能够均匀分布在搜索空间， 

这样能增大种群的多样性 ，避免了算法出现早熟现象；其次， 

针对不同的目标函数，采用自适应的机制来调节邻域搜索空 

间的步长，加强算法的局部搜索能力，同时提高了算法的开采 

能力 ，并加快了算法的收敛速度；最后，将 自适应 比例选择策 

略引入到人工蜂群算法中，根据当前蜜源的状况动态地调节 

选择压力，平衡算法的全局搜索能力和局部搜索能力。对8 

个标准测试函数的仿真实验结果表明，本算法在计算精度和 

收敛速度两方面都有显著的提升，而且算法也具有较好的全 

局搜索能力和局部搜索能力，算法整体性能得到了较大的改 

善。另外 ，将算法进一步拓展到实际的连续优化问题或者多 

目标优化等其他优化问题中将是下一步的研究方向。 
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