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改进人工蜂群算法求解多目标连续优化问题 

葛 宇 梁 静。 王学平。 谢dxJII 

(四川师范大学基础教学学院 成都 610068) (成都工业学院网络中心 成都 610031)。 

(四川师范大学数学与软件科学学院 成都 610068)。 

摘 要 针对多目标连续优化问题，依据人工蜂群算法原理给出其求解流程，并指出算法中更新策略存在盲 目搜索和 

丢失优秀个体的不足，随后提出改进方案。改进方案包含两部分：首先，设计一种自适应搜索算子，使算法在运行过程 

中能根据个体质量 自动调节搜索范围，让算法搜索行为准确高效；其次，利用外部集合记录下新产生的个体，一次迭代 

完成后结合外部集合重新构造种群 ，让算法能有效地保存进化过程中产生的优秀个体 。实验中将改进人工蜂群算法 

与NSGA2算法、改进前算法以及文献报道的同类优秀算法进行了比较，结果说明：改进人工蜂群算法在求解多目标 

连续优化问题中具有 良好的收敛性和均匀性。 
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Abstract In order to solve multi-objective continuous optimization problem，this paper gave the solving process accor- 

ding to artificial bee colony algorithm theory，and pointed out that the updating strategy in the algorithm  has defect of 

blind searching and missing good individuals，thus proposed an improved strategy．The improved strategy has two 

parts．First，a self-adapting searching operator is designed to enable the algorithm  to adjust the searching range automa- 

tically according to individual quality during the iterative process，leading to a more accurate and efficient algorithm 

searching process．Second，the newly produced individuals are recorded by external archive，and external archive is com- 

bined to reconstruct the colony after a iteration，which carl save good individuals in the iterative process．The experiment 

compares improved artificial bee colony algorithm  with NSGA2 algorithm ，artificial bee colony algorithm and superior 

algorithm  allke in papers．The comparison result indicates the improved artificial bee colony algorithm has good conver— 

gence and unifofruity in solving multi-objective continuous optimization problem． 

Keywords Artificial bee colony algorithm，Multbobjective continuous optimization problem，Updating strategy， 

Self-adapting searching operator 

1 引言 

工程应用与决策中的大量问题可归结为多目标连续优化 

问题 ，这类问题不存在唯一的全局最优解，而是存在一个理想 

最优解集合l1]。近年来不少研究成果表明：智能优化算法是 

解决多目标连续优化问题的有效手段 1]，目前已有不少学者 

对一些典型的智能优化算法进行改进 ，以提高它们在求解连 

续多目标优化问题中的性能，如：文献[2]改进了差分进化算 

法的选择策略，同时增加了反向学习机制以对初始种群中个 

体执行搜索；文献E33在多目标遗传算法的搜索过程中加入了 

混沌细化搜索方法对种群中前 1O 的个体执行搜索；文献 

J-4]在多目标粒子群算法基础上使用增广 Lagrange乘子法对 

非支配个体作局部搜索，并用混合多样性策略对非支配个体 

集合进行维护。 

人工蜂群算法l5]是一种新兴的智能优化算法，在多 目标 

优化领域已逐渐受到国内外学者的关注，如：文献[6]改进了 

人工蜂群算法的邻域搜索策略，并将其应用到多目标服务组 

合优化问题求解中；文献[7]对人工蜂群算法初始种群以及进 
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化策略进行改进，并将其用于求解多目标作业调度组合优化 

问题；文献E83提出一种基于向量估计的人工蜂群算法，并将 

其应用到复合材料设计多目标组合优化问题求解中；文献E93 

为人工蜂群算法引入交叉算子和外部档案，并用其求解多目 

标柔性作业调度组合优化问题。 

从以上列举的研究成果可以看出，为了在求解多 目标连 

续优化问题时取得较好效果，文献E2-4]提出的改进智能优化 

法都在原算法基础上增加了一定的个体搜索步骤，这必然会 

增加算法的实现复杂度。另外，文献[6，7]也主要是将人工蜂 

群算法应用到了多目标组合优化问题中。为此，本文将人工 

蜂群算法应用到多目标连续优化问题中，在不增加算法搜索 

步骤的基础上提出改进方案，以提高人工蜂群算法的求解性 

能。以下首先描述了多目标优化问题的相关概念，随后根据 

人工蜂群算法原理[53给出其求解多目标连续优化问题的基本 

流程，然后分析了算法更新策略的不足，并重新设计了一种基 

于自适应搜索算子和外部集合的更新策略，最后通过实验结 

果说明本文提出的改进人工蜂群算法在求解多目标连续优化 

问题中具有 良好的收敛性和均匀性。 

2 多目标连续优化问题描述 

与组合优化问题不同，多目标连续优化问题的解空间是 

一 连续区域，具体描述如下： 

Min(f(X))一[̂ (x)，，2(X)，⋯， (X)]，XE Q (1) 

其中，Q表示连续解空间；X一( ，zz，⋯，XD)为式(1)的候选 

解(也称个体)；fJ为目标函数，J=1，2，⋯，仇；优表示目标个 

数；D表示个体的维数；集合Ⅳ一{x ，xz，⋯，XQ)表示包含 

Q个个体的种群。 

参考文献[1]，对式(1)描述的最小值多目标连续优化问 

题有如下定义： 

定义 1 墨 支配 ，记为墨 >X2。当且仅当 (X1)≤ 

(Xz)， 一1，2，⋯，m且 (X1)< (Xz)，了 ∈{1，2，⋯， 

m}。 

定义2(非支配个体) 如果个体五 是种群 中的非支 

配个体，当且仅当一 XfEW，xj>X。 

定义3(非支配个体集合) 所有非支配个体的集合P一 

{X l— jX >X }X ，X }。 

定义4(pareto等级) 对于种群 w 中个体x ，支配 

的个体数量记为NP 。N 值相同的个体视为同一 pareto 

等级，pareto等级按 NPi值从小到大表示为 1，2，3，⋯，NP{ 

值为0的个体 pareto等级记为 1。 

定义5(拥挤距离) 拥挤距离用来估计相同pareto等级 

中一个体周围其它个体的密集程度。相同pareto等级的个 

体对每个目标函数，按该目标函数值的大小进行排序，然后对 

每个个体 五，计算由个体 X+ 和X一 构成的立方体的平均 

边长，并记为 Xl的拥挤距离。 

定义6(个体优劣比较规则) 规则由两个方面构成： 

(1)pareto等级，pareto等级越低个体越优秀。(2)拥挤距离， 

同一 pareto等级下，拥挤距离越大个体越优秀。 

多目标优化问题要同时使每个目标达到最优是不可能 

的，只能找到一组非支配个体达到或逼近问题的理想最优集 

合 。 

3 求解多目标连续优化问题的人工蜂群算法流程 

人工蜂群算法中个体进化的主要动力来自其更新策略。 

以下针对多目标连续优化问题，先按文献[5]中描述的人工蜂 

群算法原理给出算法的更新策略，再给出求解流程。 

3．1 更新策略 

令 Ⅳ一{ ， ，⋯，XQ)表示包含 Q个个体的种群 ，搜索 

算子式(2)对个体 X 的邻域进行搜索产生一个新个体x ， 

然后根据贪婪选择算子式(3)决定是否用X 更新x ，并按式 

(4)iB录个体未更新次数 triall。 

一黝 +R×( 一舶 ) (2) 

其中，黝表示个体x 的第d维分量；黝 表示个体x 的第d 

维分量； ，k均随机选择，且愚≠ ；R为[一1，1]间的随机数。 

黝 表示新产生的第d维分量，其对应的新个体记为X 。 

一 fx ，x >x
． (3) ‘ IX

， 』、，0 五 >Xi) 

r缸厶一』0， x被更新 (4) f{一1 
iatrial+1， x 未被更新 ‘ l +1， X 未被更新 

值得说明的是：按照人工蜂群算法原理_5]，算法搜索到的 

新个体 X 要能比原个体x 更接近理论最优时才执行X z 

X 。对于单目标最小值优化问题只需要 厂(X )< ，(X)就 

能表示 X 比X 更接近理论最优。而对于式(1)描述的连续 

多目标问题，结合定义1可以看出：只有当五 >)．x{时才能说 

明个体x 比X 更接近理想最优集合。因此，式(3)中个体 

的更新条件设置为 Xi >X。 

3．2 人工蜂群算法求解多目标连续优化问题流程 

第一步 构造初始种群 w。 

第二步 算法对种群 W 中的每个个体执行更新策略(即 

式(2)～式(4))。 

第三步 算法选择种群 w 中优秀个体执行更新策略。 

具体地：算法对种群中的个体按定义 6规则进行个体优劣排 

序，然后采用轮盘赌方式执行 Q次选择，每次选出一个较优 

秀的个体执行式(2)一式(4)。 

第四步 个体淘汰。算法淘汰多次未被更新的个体：根 

据条件 MAX(trialf)>limit选择个体X ，随机产生新个体代 

替 (1imit为指定的阈值)。 

第五步 转回第二步，直到算法达到指定的最大迭代次 

数后输出非支配个体集合。 

4 算法分析及改进 

4．1 算法更新策略分析 

(1)搜索算子存在盲目性。 

为产生新个体，式(2)对个体K 的第J维分量z 执行邻 

域搜索得到 。式(2)的搜索范围是以黝 为原点、R×(强 

一黝 )为步长的连续区域 ，而 R、愚、J均为随机数，说明 可 

以是种群中的任意个体，其一维分量 黝 可以对应解空间Q 

中的任意位置，因此，算法每次迭代通过式(2)产生新个体都 

要对整个解空间n进行无规律搜索。文献[10]指出，无规律 

的随机搜索算子会使算法的进化过程存在盲目性，可能导致 

算法出现退化。 

(2)贪婪选择算子可能导致优秀个体丢失。 

贪婪选择算子(式(3))依据 能否支配x 来决定是否 
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保留xi ，这样的机制不能准确反映个体x 的优劣程度，如图 

1所示。 

图 1 以两目标优化问题为例的贪婪选择算子分析 

图 1中 、A 和B 分别为个体x、A和B通过式(2)产 

生的新个体，结合图1和定义 1可知：A >A，而B 与B、x 与 

x互不支配。按照贪婪选择算子(式(3))的规则，个体 x、B 

和A 会被保留。而图 1中个体 B 和 X 的 pareto等级均小于 

A ，据定义 6可知：个体 X 和B 都比A 优秀，丢弃 和B 显 

然未能准确反映个体在种群中的优劣程度，会导致优秀个体 

被丢弃，种群中优秀个体的数量减少。 

4．2 改进后的更新策略 

针对前文分析，本文重新设计个体更新策略为：自适应搜 

索算子产生新个体、外部集合记录新个体和重新构造种群 3 

个部分，具体描述如下。 

4．2．1 自适应搜索算子 

个体的适应度值反映了个体的质量，为使算法搜索时能 

根据个体在每个目标上的适应度值(即个体质量)自适应调整 

搜索范围，避免盲目搜索，本文定义个体适应度调节项 T，如 

式(5)，并设计了自适应搜索算子，如式(6)： 

T一 (5) 

式中，m表示目标个数， “和-， 分别表示当前种群中个体 

对应的第 个 目标的最优、最差适应度值； ( )表示个体 

X 对应第 个 目标的适应度值。 
，n 

黝 一黝 +RXT×(∑( )一黝 ) (6) 
： 1 

式中，R为[一1，1]内的随机数；∑( )用于引导搜索方向， 
J= l 

ooi为随机权重(∑ 一1)，J表示多 目标问题的第J个 目标 ， 

进化过程中每次迭代都需要随机产生一次 ； 表示边界个 

体 X 的第 d维分量 ；边界个体 如图 2所示，表示 当前迭 

代的种群中第 个目标适应度值最优的个体，即对于第 J个 

目标 ，j ∈w， ( )：1VIin( ( ))，江 1，2，⋯，Q。 

图 2 以两目标优化问题为例的种群中边界个体示意图 

4．2．2 外部集合记录新个体 

式(6)通过更新个体 Xi的一维分量产生新个体 X ，为 

了能有效保留优秀个体，本文用外部集合 w 记录通过式(6) 

产生的新个体 ，如式(7)： 

W =X UW (7) 
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4．2．3 重新构造种群 

在算法一次迭代中所有个体更新操作(式(6))执行完后， 

算法按定义 4对wUw 中个体进行pareto分级，根据定义 5 

对相同 pareto等级的个体进行拥挤距离排序。然后按照 pa— 

reto等级从小到大(如遇到相同 pareto等级的个体则按拥挤 

距离从大到小取)的规则取出Q个个体更新种群 w。 

重新构造种群w后，本文采用式(8)计算个体未更新次 

数： 

fO， X ∈W and Xi EW ⋯ 

厶一1 +，xEW dtrial 1 W andx∈W， ‘ 【 +，X X∈ 
4．3 改进算法流程 

改进后的人工蜂群算法流程如下： 

步骤 1 算法初始化。随机产生 Q个个体构成种群w， 

每个个体 X一(期 ，Xi。，⋯，,T／D) 是一个D维向量；指定算法 

结束条件(最大迭代次数)。 

步骤2 对w 中每一个体执行更新并记录新个体。对 

于个体 X 随机选择其一维分量 z 利用式(6)进行搜索，产生 

新个体 X ，并将 X 由式(7)记录进外部集合w 。 

步骤 3 选择w 中较优秀的个体执行更新并记录新个 

体 。采用轮盘赌方式执行 Q次选择，由定义 6的规则每次选 

出一个pareto等级较低、拥挤距离较大的优秀个体执行式 

(6)，产生的新个体由式(7)记录进外部集合 。 

步骤 4 按 4．2．3节描述的策略重新构造种群 W，并按 

式(8)记录下个体未被更新次数 trial 。 

步骤 5 淘汰 w 中多次未被更新的个体。选择 tria&值 

最大的且 pareto等级大于1的个体 ，随机产生新个体代替 

XI。 

步骤 6 判断是否达到算法结束条件，若达到，输出非支 

配个体集合(即pareto~1的个体集合)，否则转到步骤2。 

值得说明的是 ：为配合改进后的更新策略，步骤 5调整了 

个体淘汰机制，不再需要与阈值比较，直接选择 pareto等级 

不为 1的最久未被更新的个体做更新。这样不但减少了算法 

参数，而且让算法在选择被淘汰个体时避开了pareto等级为 

1的个体，防止优秀个体被淘汰。 

4．4 改进方案讨论 

(1)新搜索算子能 自适应调节搜索范围，避免了盲 目搜 

索。 

对于最小值优化问题，种群中适应度值大的个体距离理 

想最优个体集合较远，应执行大范围邻域搜索，可使其加速靠 

近理想最优。相反，适应度值小的个体距离理想最优个体集 

合较近，需要执行小范围邻域搜索，这样有利于发掘和保护优 

秀个体m]。式(6)的搜索范围能随个体 X 的适应度值 

厂J(X)(即个体质量)作自适应调整，分析如下。 

为了描述方便，令 B一∑( z )--X ，式(6)可简化为： 
J= 1 

一黝 +R×TXB (9) 

因式(9)是对个体的一维分量进行操作，且 R是[一1，1] 

的随机数，所以式(9)的搜索范围是[一TXB，TX B]，如图 3 

所示。 

一 TXB xId T×B 

图 3 改进后搜索算子的搜索范围 



 

从图3不难看出，搜索算子对个体 X 的搜索范围与B、 

T有关。其中B一∑( z )一 ，据式(6)和改进算法流程 

步骤 2、3的描述可知 在一次算法迭代中是不变的，故式 

(9)在算法一次迭代中针对个体 X 的一维分量32 ，B可看作 

固定值。以下就 T作讨论。 

设式(5)中m一2，因本文讨论的是连续函数优化问题，故 

式(5)表示成如下连续函数： 

T(fi(X1)，，2(X1))一 + (10
1 1 2 2

) 
j j j —  

对式(1o)求偏导数得： 

fa ．厂1(Xi)'．厂2(X1)) 1 

J a厂1(x) 一 “ ⋯、 
1 a丁(．厂1(Xi)’． (Xi)) 1 
【 a-厂2(X) 

．， 一 

显然式(11)中导数的结果都大于 0，故式(10)是关于个 

体适应度值的单调递增函数，用同样的方法可以说明当 >2 

时上述结论仍然成立。故可得： (X1)减小，丁相应变小，图 

3中的搜索范围随之缩小；相反 (XI)增大，图3中的搜索范 

围会随之变大。即可说明式(6)的搜索范围能随个体 五 的适 

应度值 (XI)(个体质量)作自适应调整，从而能有效避免盲 

目搜索。 

(2)改进后更新策略能有效保留优秀个体。 

改进后策略将新产生的个体记录在集合w 中，再把w 

和当前种群合并(wUw )，保留优秀个体。针对图1描述的 

情况，{X ，B ，A ，X，B，A}∈WUW 。按照 4．2．3节中描述 

的规则重构种群时，改进前被淘汰的个体 X 和 B 需要和 

wUw 中个体进行优劣比较后才能决定其是否保留，并且根 

据图 1和定义 6优劣比较规则可知 X 和 B 要优于A ，因此 

它们被保留的优先顺序是：X 、B 、A 。从以上分析可以看 

出，改进后的更新策略能准确反映个体在种群中的优劣程度， 

有效保留优秀个体。 

值得说明的是：该机制引入外部集合 w 会增加算法运行 

所需的存储空间，但目前常规的计算机内存配置都在 1G以 

上，故此处增加的存储空间对计算性能的影响可以忽略。 

4．5 改进前后算法的计算量分析 

与基本人工蜂群算法相比，本文提出的改进方案修改了 

更新策略，以下对改进前后更新策略的计算量作分析。 

设一次加法(或减法)的计算量为 C1，一次乘法(或除法) 

的计算量为 c2，求解问题的目标个数为 m。改进前后个体更 

新策略的计算量分析如下 ： 

(1)改进前个体更新策略执行式(2)时要做 2次加法、 

1次乘法；执行式(4)时最坏可能要执行 1次加法。而式(2)、 

式(4)在改进前算法的一次迭代中会被重复执行2次，因此改 

进前算法一次迭代中更新策略的最大计算量为： 

0—6×C1+2X C2 (12) 

(2)改进后个体更新策略执行式(5)时要做 3m一1次加 

法、it／'／次乘法；执行式(6)时要做 +1次加法、m+2次乘法 ； 

执行式(8)时最坏可能要执行 1次加法。根据改进后算法流 

程 ，式(5)、式(6)会在步骤 2和步骤 3被执行，式(8)会在步骤 

4被执行。因此改进后算法一次迭代中更新策略的最大计算 

量为： 

一 (8m+1)×C1+(4m+4)×C2 (13) 

因此，本文改进方案在算法一次迭代中更新策略增加的 

计算量为：(8 一5)×Cl+(4m+2)×C2。 

另外 ，除以上增加的计算量外，在 4．2．3节重构种群的操 

作也会导致算法计算量有一定增加。增加的计算量对求解效 

率的影响在下文实验中作相应讨论。 

5 数值实验 

5．1 实验设计 

本文实验选择如下 6个具有代表性的多目标连续优化问 

题进行测试。 

(1)SCH 

(minfi (( x))一=xz。,xE[--10~,103min (x--2) ] l -厂2( )一 。 
(2)FON 

mh
．

厂1( )一1一exp(一壹(五一1{) ) m

m

h

in 三； 1一--eexxpp (一--主 ：霎i ，五∈c一4，4 ， t=l ̂， ，2( )一 ∑(z + ) ) {=J ̂， 
一 1，2，3 

(3)ZDT1 

frain^( ) Xl 

{min (1一 )~XiE[0，1]’ ’2，⋯，。 
l D l
g=1+9(暑 ／(D一1)) 

(4)ZDT2 

rmin，1(z)一 1 

．{rain f~( g(1一(每)2),xiE[o’1]， '2'⋯，D 
I D 【
g：1+9(∑ ／(D一1)) 

(5)ZDT3 

fmin，1( )=z1 

{rrfin fz(x)----g(1-- 一 ， 
l D l

g 1+9(墨麓／(D一1) 
Xi∈Eo，13， =1，2，⋯，D 

(6)ZDT6 

rmin，1(z)=1一exp(一4z1)sin6(6ux~) 

．{min，2( )一g(1一(詈)z) ， 
l n L
g：l+9( ~xJ(D一1))。·。 

Xi∈Eo，1]，i----1，2，⋯，D 

实验在CPU2．6G、内存 2G的计算机上进行。实验采用 

文献[12]中的收敛指标 多样性指标 △来评价算法结果接 

近理想最优集合的程度和均匀分布程度。以下将本文改进算 

法记为 IMABC，第 3节中描述的基本人工蜂群算法记为 

MABC。实验从如下 4个方面进行 ： 

(1)测试算法参数对 IMABC性能的影响。 

(2)测试问题在不同维数下。对比IMABC、MABC以及 

经典算法 NSGA2的性能。 
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(3)比较 IMABC与 MABC达到规定的指标精度需要的 

迭代次数、运行时间和求得的非支配个体数量，评估改进算法 

增加的计算量对求解效率的影响。 

(4)IMABC与文献报道的优秀算法性能对比。 

5．2 算法参数对 IMABC性能的影响 

从 4．3节中改进算法流程看出 IM C的参数有进化代 

数G和种群中个体数Q，故 IMABC需要讨论的参数为 G和 

Q。测试函数 中：SCH维数 D一1，F0N维数 D一3，ZDT1、 

ZDT2、ZDT3维数 D一30，Z亡rr6维数 D一10。表 1列 出了 

Q=2OO时不 同进化代数下的实验结果，表 2列出了 G一400 

时不同种群中个体数对应的实验结果。表 1、表 2中数据为 

算法独立运行 1O次的平均结果，括号外的数据表示收敛性指 

标 y，括号内的数据表示多样性指标 △。 

表 1 不同进化代数(G)下 IMABC的结果 

表 2 种群个体数(Q)变化时 IMABC的结果 

从表 1可以看出：IMABC在不同进化代数下得到的两个 

指标都在同一数量级。从表 2可以看出：除 ZDT3问题Q= 

400的结果外 ，IMABC在种群个数变化时得到的结果也处于 

同一数量级。 

以上数据说明：进化代数(从 400代开始)和种群个体数 

(从 100个开始)增长不会对 IMABC的性能造成明显影响。 

5．3 测试问题不同维数下 IMABC、MABC、NSGA2性能对比 

实验在 测 试 问题不 同维 数 的情 况下，将 IMABC与 

MABC、经典算法NSGA2作性能对比。IMABC的参数设置 

为：进化代数G=400，种群个体数 Q一200；MABC的G、Q同 

IMABC，阈值limit参考文献E133设置为 Q*D；NSGA2的 

G、Q同IMABC，其余参数设置参考文献[12]。表 3中数据为 

算法独立运行 1O次的平均结果，图4一图9为3种算法针对 

相同维数下的测试问题得到的非支配个体集合效果对比。值 

得说明的是：测试问题 SCH和 F0N本身限定了维数分别是 

1和 3，故实验对 SCH和 FON问题只做了一种维数的对比。 
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表 3 测试问题不同维数下的算法结果对比 

IM ABC MABC 

图 7 ZDT2函数(60维)对比结果 



IMABC M ABC 

图 9 ZE)T6函数(20维)对比结果 

从表 3中数据可以看出，除 SCH问题外，IMABC的 y指 

标及方差都比另外两种算法领先 1个数量级以上，IMABC的 

△指标及方差比 NSGA2和 MABC领先或处于相同数量级。 

从图5一图9可以发现，IM 求得的非支配个体集合相比 

另外两种算法更接近各个目标的理论最优，且分布均匀 ，尤其 

是 ZDT1、ZDT2、ZDT3和 ZDT6问题，IMABC的优势更加明 

显 。 

综合比较 3种算法，IMABC性能处于领先；并且随问题 

的维数变大，求解复杂度增加，IMABC的各项指标仍能领先 

于MABC与NSGA2，并且性能稳定(方差值最pb)。 

5．4 指定指标精度时对比 nIABC与 MAIIC 

为了评估IMABC增加的计算量对算法效率的影响，实 

验选择了5．1节中4个ZDT测试问题，在限定指标精度下对 

比改进前后算法(n，IABC与 MABC)的进化代数、运行时间 

以及求得的非支配个体数。实验指定测试问题的指标精度为 

Y=0．09、△一0．9。其中，ZDT1、ZDT2、ZDT3取 3O维，ZDT6 

取10维，算法设置种群个体数为200，最大进化代数为 500， 

如果 500代进化算法都没有达到指定精度，就结束程序。另 

外，MABC的阈值limit参考文献[13]设置为 Q*D。表 4中 

数据为算法独立运行 1O次的平均结果，括号外的数据表示算 

法 IIVlABC结果，括号内的数据表示算法 MABC结果。 

表 4 指定指标精度时的算法效率对比 

从表4可以看出，IZVL&BC仅需要较少进化代数就能达到 

规定的指标精度，并且得到的非支配个体数和运行时间都优 

于MABC。尤其是对 ZDT6问题，IMABC不仅进化代数在 

100代以内，而且得到的非支配个体数达到了 192，占种群个 

体数的 95 以上。 

从以上数据可以看 出：虽然 IMABC较改进前增加了计 

算量，但改进后算法在保证了非支配个体均匀分布的同时提 

高了收敛速度，使 IMABC只需较少的进化次数就可以达到 

指定指标精度，从而缩短了算法运行时间。这足以说明： 

IMABC增加的计算量(4．5节中分析)不会对算法求解效率 

造成明显影响。 

5．5 nIABC与文献报道的优秀算法性能对比 

为了进一步验证本文改进算法的性能，将 IMABC算法 

在 1O次实验中求出的平均结果与文献中性能优秀算法结果 

作对比，如表5所列。其中参与比较的算法有：文献[2]提出 

的改进多目标差分进化算法、文献[3]提出的改进多目标遗传 

算法、文献[4，14，15]提出的改进多目标粒子群算法。需要说 

明的是，IMABc的进化代数为 400，种群个体数为 200，测试 

问题设置与被比较文献相同。 

表 5 IMAB(：与文献结果对比(括号外数据为 ，括号内数据为 △) 

由表 5可以看出：算法的多样性指标 △和文献中的结果 

处于同一数量级。对于算法的收敛性指标 y，IMABC在 

ZDT3和SCH问题中比文献[2]的结果差 1个数量级，但在 

ZDT6和FON问题中IMABC领先文献[2]1个数量级，其余 

情况下，IMABC的 y指标比文献中结果领先或处于相同数量 

级。 

综合以上数据说明，IMAI~ 有较好的均匀性和收敛性。 

结束语 本文将人工蜂群算法应用于多目标连续优化问 

题求解中。为提高其性能，本文在分析了算法更新策略不足 

的基础上提出改进方案，具体设计了自适应搜索算子、外部集 

合和种群重构机制。实验结果表明：在多目标连续优化问题 

求解中，本文改进算法具有 良好的收敛性和分布性，达到了预 

期效果。 
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用 ，对于第一幅图像，本文提出的算法适当地提升了匹配对数 

目，而对于第二幅图像，普通算法和文献1-73的算法都得到大 

量的特征点，本文的算法通过阈值的二次调节在保持匹配效 

果的同时适当减少了特征点数目，使运算量降低，运算效率提 

高。 

为了考察本文阈值调整的有效性，在同一场景不同光照 

的两幅图像(见图5)中选取 4个对应位置的特征点，其阈值 

变化和 DoG响应于表 2中。由表 2可以看出，对于普通 图 

像，本文采用的初始阈值较Lowe提出的固定阈值无太大变 

化，对匹配效果影响不大，改进算法主要通过二次调整对特征 

点分布及数目进行调节。另一方面，文献[7]提出的自适应阈 

值算法仅仅对光照不足图像有较好的效果，对模糊图像改进 

不大；并且在计算过程中，由于整幅图像采用了同一阈值，簇 

效应现象没有得到改善。而本文提出的自适应阈值算法针对 

光照不足和模糊情况都能获得更多的正确匹配对，且特征点 

分布较文献ET]提出的算法更加均匀。针对这两种特殊图像， 

本文提出的初始阈值对匹配效果有较明显的影响，可以有效 

地提升匹配对数 目，而后续的二次阈值调整也可以在一定程 

度上对特征点数目进行改善调节。 

表 1实验结果可以表明，本文提出的 自适应算法针对模 

糊图像和光照不足图像都能 自动地保留更多数 目的特征点， 

后续匹配过程中能够得到更多的正确匹配对；而对于普通图 

像，其效果与传统 SIFT相当，但由于二次阈值调整的影响， 

对特征点数目有一定的调节作用，簇效应也会得到改善，特征 

点分布更加均匀。本文 自适应阈值 SIFT采用二次阈值调整 

策略，使阈值能够根据图像自身信息与周围特征点分布信息 

进行调整，证明了本算法的有效性。 

结束语 本文分析了传统 SIFT算法中固定阈值产生的 

影响，指出传统 SIFT算法在光照不足和模糊情况下会出现 

效果减弱以及簇效应等缺陷，然后结合图像的对比度信息和 

特征点分布信息提出了自适应阈值二次调整算法，并且采用 

结合特征点分布信息的方法对误匹配点进行剔除。最后本文 

将改进算法应用到图像匹配中，并且与其他算法进行比较，证 

实了改进算法在光照不足和模糊情况下的有效性，同时对不 

同种类的图像都能够 自动地调节特征点数目及分布，证 明了 

算法的有效性。今后的研究将侧重于对误匹配剔除算法以及 

实时性的改进，使算法能够满足实时匹配的需求。 
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