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具有双重认知能力的人工蜂群算法及性能分析 

谢 娟 邱剑锋 闵 杰 汪继文。 

(安徽建筑大学数理系 合肥 230022) (安徽大学计算机科学与技术学院 合肥 230601)。 

摘 要 针对人工蜂群算法在解决单峰问题时收敛速度过慢而在优化多峰问题时易陷入局部最优值的问题，依据群 

体动力学原理，引入“自我认知能力”和“社会认知能力”对蜂群觅食时的蜜源搜索策略进行改进，提 出了具有双重认知 

策略的人工蜂群算法。用经典的标准测试函数进行了实验并与其他改进算法进行 了比较，结果表明，改进的搜索策略 

提 高了算法的优化能力，优于其他改进的人工蜂群算法。 
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Abstract Aiming at the problem that artificial bee colong algorithm has slower convergence rate in resolving unimodal 

problems and is easily trapped into local optimum in optimizing multimodal problems，according to the theory of group 

dynamics，an improved artificial bee colony algorithm with dual cognitive abilities which improves the search strategies 

of bees foraging behavior was presented by introducing the self-cognition and social cognition abilities．The experimental 

results show that the improved search strategies enhance the optimization performance of artificial bee colony algorithm 

and are superior to others by testing in a set of standard test functions． 
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1 引言 

人工蜂群算法(Artificial Bee Colony algorithm，ABC)是 

由土耳其学者 Dervis Karaboga于 2005年首次提出的一种基 

于群智能的优化算法l_1]。ABC算法是对自然界蜜蜂觅食行 

为的模拟，整个蜂群由采蜜蜂、侦察蜂和观察蜂组成，由于劳 

动分工的不同，它们各 自进行不同的活动，彼此之间通过摇摆 

舞实现信息共享和信息交互 ，从而确定问题的最优解。ABC 

算法概念上易于理解，实现简单且具有较少的控制参数，越来 

越引起众多学者的关注并广泛地应用于图像聚类l_2]、组合优 

化[ 、神经网络参数优化[4]等多个领域。与其他的群智能算 

法类似，局部“开采”与全局“探测”能力的平衡是影响算法优 

化能力的重要因素。过度的局部开采将使算法过早地停滞而 

陷入局部最优；反之，将使算法收敛速度降低。ABC算法中 

的“局部开采”由采蜜蜂和观察蜂负责，而侦察蜂负责新蜜源 

的发现，即“全局探测”。ABC算法中所采用的搜索策略更倾 

向于“全局探测”而相对弱化了“局部开采”[5]，因此在优化单 

峰函数时收敛速度过慢，而在多峰函数优化时易陷入局部最 

优。近年来，不少学者提出了改进的 ABC算法。Guopu Zhu 

等受粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)的 

启发，在当前种群中引入最优值，用以改进其搜索策略，提出 

了 GABC算法_5 ；差分进化算法(Differential Evolution，DE) 

中的“最佳个体”对提高 DE算法的收敛速度有明显的效果， 

据此 Weifeng Gao等提出了改进的 AN；算法 ABC／best。这 

些算法的改进提高了其局部开采的能力，但是这里的“最优个 

体”在多峰问题中往往可能是局部最优点，因此存在算法过早 

地陷入局部最优的风险L6]。银建霞等在差分变异算子中引入 

混沌序列，以提高观察蜂的局部搜索能力_7]。毕晓君等提出 

了基于反向学习的变异策略，以达到避免陷入局部最优的效 

果[8]。此外，还包括基于混沌优化 的双种群人工蜂群算法 

(BCABC)Is]、基于自适应选择策略的蜂群算法 (SABC)No]等 

杂交的改进 ABC算法。 

本文借鉴蜂群中的个体对其 自身和整个蜂群的认知，提 

出一种新的具有双重认知能力的人工蜂群算法 (ABC with 

dual cognitive abilities，IX；A-ABC)。该算法中的蜜蜂可根据 

自身的采蜜经验和当前种群中的最佳蜜源，对其未来的搜索 

方向做出判断。几个典型的不同类型的测试函数用于验证 

DCA-ABC算法的优化性能。实验结果表明，该改进算法具 
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有较好的优化性能，可有效地平衡搜索过程中算法的“局部搜 

索”和“全局开采”能力 ，提高算法在解决不同优化问题时的鲁 

棒性。 

2 基本的人工蜂群算法 

ABC算法模拟蜜蜂觅食过程中所产生的智能行为。承 

担不同任务的蜜蜂彼此之间进行信息共享和信息交互，从而 

共同完成对问题的求解。整个 ABC算法的框架如图 1所示 。 

初始化 

Reapet 

采蜜蜂阶段：对蜜源的更新过程 

观察蜂阶段：依据每个蜜源的适应度值选择一个蜜源，执行和采蜜 

蜂阶段相同的更新过程 

侦察蜂阶段：淘汰含蜜量即将殆尽的蜜源，重新随机选择一个新的 

蜜源 

Until满足预先设定的条件 

图 1 ABC算法框架 

2．1 初始化 

ABC算法中每个蜜源代表优化问题的一个候选解，通常 

表示为： 

一 ( l， 2，⋯ ，37D) (1) 

D代表优化问题的维数。基于种群的优化算法希望初始 

化的种群能够尽可能均匀地分布在整个搜索空间，以提高种 

群的收敛速度和最优解的质量。ABC算法中通常采用均匀 

分布的方式产生初始蜜源。 

zd： +rand(O，1)(xy 一 ) 

一1，⋯ ，SN；j一1，⋯，D (2) 

SN代表蜜源的数量，D代表候选解的维数。初始化之 

后 ，整个 ABC算法进入前述 3个阶段的循环，直至满足某种 

条件 ，完成搜索任务。 

2．2 采蜜蜂阶段 

每个采蜜蜂对应一个蜜源，即蜜源的数量由采蜜蜂的数 

量决定。每个蜜源通常由式(1)表示为一个 D维向量，作为 

对蜜蜂采蜜活动的抽象 ，每个采蜜蜂在其所在蜜源处产生一 

个扰动，以生成新的候选蜜源，候选蜜源采用下式产生： 

一 d十 u( 一 ) (3) 

其中，37 表示搜索空间第 i个候选解， 为搜索空间内任意 

一 个候选解且是≠ ∈E1，2，⋯，SN3，机∈[一1，1]为均匀分布 

的随机数。以差分向量 一z 作为对当前蜜源 的扰动， 

即算法的搜索步长。当算法接近全局最优值时，搜索步长会 

自适应地减小。 

2．3 观察蜂阶段 

采蜜蜂对各自所在的蜜源进行随机扰动，产生新的候选 

蜜源，根据贪婪算法确定是否需要对原蜜源进行更新操作。 

为了便于对每个蜜源进行评估，在 ABC算法中引入适应度值 

作为对每个蜜源优劣的度量。在蜜蜂采蜜过程中，蜂巢周围 

驻留了一批观察蜂 ，采蜜蜂通过摇摆舞的形式与观察蜂共享 

蜜源信息 ，通常较好的蜜源往往能招募到更多的观察蜂前往 

采蜜。这种信息共享和信息交互是蜂群智能行为的重要表现 

之一。在 ABC算法中，对每个蜜源引入一个概率公式： 

P 一 (4) 

∑fitness 
i一 1 
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其中，f／tness 代表第 i个蜜源的适应度值， 对应第 i个候 

选解在整个解集合中所占百分比，A越大，对应蜜源的质量 

越高，意味着该蜜源往往能招募到更多的观察蜂前往采蜜 ，以 

期发现更多的潜在最佳蜜源，此时观察蜂变为采蜜蜂。 

2．4 侦察蜂阶段 

当一个蜜源经过若干次开采之后 ，其对应的候选解的质 

量仍然得不到更新，该蜜源将被抛弃 ，进而由侦察蜂在整个搜 

索空间随机生成新的未被开采的蜜源。在 ABC算法中，开采 

次数的上限由参数 limit决定，即当 trials~limit时，对应的 

蜜源被根据式(2)产生的新的蜜源所代替。重复上述几个阶 

段，直到算法收敛至最优值或满足迭代次数为止。 

GABC[S]，ABC／best、ABC／rand~ 等改进 ABC算法所 

采用的策略是在 ABC算法中引入“全局最优值”，即依据社会 

认知模型来更新搜索公式，这个“全局最优值”在一定程度上 

加速了算法的收敛，但在优化多峰问题时，也存在过早陷入局 

部最优的风险。 

3 双重认知能力的人工蜂群算法(DCA_ABC) 

在基本 ABC算法中，每个蜜源利用其与蜂群内其他蜜源 

的差分作为更新策略，产生新的候选蜜源，这种策略存在一些 

不足，如前所述。同时 ，该策略对蜂群内其他信息没有进行充 

分的共享 ，如当前种群中每个采蜜蜂自身搜索过程中出现的 

最优值等。 

本文提出的基于双重认知能力的人工蜂群算法的主要策 

略如下： 

1．每个采蜜蜂通过对 自身历史最优值的学习(自我认知 

能力)和整个蜂群中的最优蜜源的学习(社会认知能力)来提 

高整个蜂群的整体优化能力。 

2．为了缓解算法“早熟”进而停滞的问题，引入互斥因子 

来避免蜜蜂个体在同一位置“黏着”现象，增加了在搜索空间 

寻找新的候选解的机会 ，同时提高 了种群的多样性。具体方 

法描述如下： 

1)种群初始化之后，计算每个蜜源所对应的适应度值，根 

据适应度值大小排序，确定每个蜜源自身的最优值(初始情况 

下 lbest 一fitness )和整个蜂群的最优值 gbest，即： 

gbest=min(1best ) 1 

2)每个采蜜蜂需要记住各 自蜜源的位置及其所对应的适 

应度值 lbest 一(fitness，id)，其中 d表示第 i个蜜源的位置， 

通常为一个 D维向量。如果新产生的蜜源的适应度值小于 

lbest ．fitness(最小化问题)，则更新 lbest ．fitness。也就是说 

lbest 反映了个体在自身发展过程中的自我学习能力。类似 ， 

gbest记录了整个蜂群的最优值，采蜜蜂可以通过学习全局中 

的最优蜜源来逼近最优值。 

3)根据库尔特 ·勒温提出的群体动力学 (group dynam- 

ics)原理，即“个体的行为是由个性特征和场(指环境的影响) 

相互作用的结果”，结合 自我认知能力和社会认知能力，我们 

给出基于双重认知能力的搜索策略： 

Vi一五+ (1best --37 )+ (g6e盯一oT ) (5) 

其中， 和 是在[O，1]上服从均匀分布的随机数；式中的第 

二项为采蜜蜂对 自身经验的学习，代表了自我认知能力，第三 

项反映了采蜜蜂对周围环境 即社会认知能力。由式(5)替代 



式(3)得到的改进 ABC算法通过综合自我认知和社会认知获 

得了较好的优化性能。 

4)在优化问题中，尤其在接到多峰优化问题时，“早熟”是 

一 个较为普遍的问题。在 ABC算法中，若所有的个体都选择 

搜索空间中同一位置，例如多峰问题中局部最优点 ，则算法陷 

入停滞状态。在 PSO算法中引入互斥因子来克服早熟问题， 

取得了较好的实验结果『1 。在 ABC算法中，引入互斥 因子 

改变搜索方 向，旨在减少在优化 多峰问题 时出现的算 

法停滞 、“早熟”现象。由于 因子的引入 ，搜索方程 (5) 

改为： 

表 1 基本测试函数 

3Fi z + *{ (1best --．27i)+ (gbest--x )} (6) 4．1 测试函数及参数设置 

其中，rp一{ 1， f((，r'>~-RRPP))，r为在[。，1]均匀分布的随机 
数，RP为预先定义的互斥率，控制采蜜蜂搜索的方向，以避 

免早熟问题的出现。 

4 实验及结果分析 

为了便于和其他优化算法及 ABC的改进算法进行比较， 

以验证 DCA-ABC-rp算法的有效性，实验选择 了 5个国际通 

用的标准函数作为测试对象，并与文献[13]给出的GA(Ge— 

netic Algorithm)、PSO、CPSO (Cooperative Particle Swarm 

Optimization)、ABC、CABC(Cooperative Artificial Bee Colo— 

ny)、HABC(Hybrid Artificial Bee Colony)的优化结果和文献 

[6]给出的ABC／best／1，ABC／best／2等群智能优化算法进行 

比较。这 5个基本测试函数如表 1所列。 

Sphere函数为单峰函数，搜索空间限定在[一100，lOO]， 

该函数在Eo，0，⋯，o]处取得全局极小值 0。Rosenbrock函数 

为单峰函数，搜索范围为[一50，5o]，该函数在E1，1，⋯，1]处 

取得全局极小值 0。Ackley、Griewank和 Rastrigin函数均为 

多峰函数，分别在[O，0，⋯，O]、ElOO，100，⋯，1oo]和[O，0，⋯， 

O]处取得全局极小值 0。我们的实验分为两组：1)将 I)CA- 

ABc_rp与文献[13]中给出的 HABC、ABC、CABC、PSO、CP— 

SO和 GA等优化算法的优化结果作 比较，种群大小 均为 

100，每个测试函数在 D一30的情况下独立运行 3O次，记录 

下优化结果的平均值和标准偏差。详细的参数设置见文献 

E13]，实验结果如表 2所列。2)文献[6]提出了改进的 ABC 

算法如 ABC／best／1、ABC／best／2，为了便于 比较，取相同的 

参数设置即种群大小为 100，Foodnumber=50，limit一0．5* 

Foodnumber*D，实验独立运行 3O次，记录运行的平均最优 

值和标准偏差。实验结果如表 3所列。 

表 2 DCA-ABC-rp v．s HABC、ABC、CAB(；、PSO、CPSO和 GA的均值 mean和标准偏差(std) 

表 3 DCA-ABC-rp v．s ABC／best／1、ABC／best／2(mean~std) 

4．2 实验结果 

为了更直观地表示IX；A-AtK；算法的优化能力，我们选取 

了几个代表性的标准测试 函数，分别采用 ABC、AI~／best／1 

和 ABC／best／2算法进行优化，基本的参数设置如下：种群大 
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小为 8O，最大迭代次数为 1000，limit=Foodnumber*D，收敛 

性能分析如图 2～图 5所示 。 

1 

l0 

10-1~ 

150 

l旷 

瑚  

l旷鲫 

图 2 Sphere函数 

：＼ 重 ： 

o 6oo lO00 啪 20oo 25oo 3000 3500 41100 450o 50oo 

迭代次数 

图3 Rosenbrock函数 

图4 Grienwank函数 

图 5 Rastrigin函数 

4．3 结果分析 

为了避免多个采蜜蜂集中在某个蜜源附近(该蜜源可能 

是多峰问题中的某个局部最优值)，使搜索过程停滞不前，算 

法陷入“早熟”，采用了基于互斥因子的DCA-ABC算法，其通 

过引入互斥因子r 改变采蜜蜂的搜索方向，减少在同一蜜源 

处的“黏着”现象，扩大种群的多样性，在一定程度避免上述情 

况的发生。从表 2的实验结果也可看出，IX；A-AN；在处理 

多峰问题(Ackley，Griewank，Rastrigin)时优于其他的优化算 

法 ，而在优化单峰问题时，EK；A-ABC继续保持了较好的优化 

能力。表 3中，除了 Sphere和 Rastrigin函数外，其余类型的 

测试结果表明，IX；A—ABC算法优于或接近于其他改进 的 

ABC算法，较快地收敛到近似最优解 。需要注意的是，在表 1 

中的基本测试函数，其最优值均为 0，故算法的迭代终止条件 

设为“超过最大迭代次数”或“函数值为 0”。图 3一图 5中 

IX；A-ABC算法均在不超过最大迭代次数的情况下结束，即 

达到函数的最优值，明显优于或接近于其他几种算法。图 l 

中的 Sphere函数虽然在最大迭代次数 内没有达到最优值，但 

收敛速度和性能上仍优于 ABC算法。 

结束语 人工蜂群算法和其他群智能算法类似 ，也存在 

着诸如早熟 、优化多峰问题时易陷入局部最优等问题。本文 

借鉴库尔特 ·勒温提出的群体动力学原理，引入“自我认知能 

力”和“社会认知能力”的搜索策略。实验结果表明，改进后的 

ABC算法在算法的优化性能和鲁棒性方面有了较为明显的 

改善。今后应进一步加强对算法适用性的研究，拓宽其应用 

范围。 
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