
第 4O卷 第 8期 
2013年 8月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．8 
Aug．2013 
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摘 要 为提高人工蜂群算法求解复杂函数优化问题的性能，分析了算法中侦察蜂逃逸行为的不足，并对其进行改 

进：定义了逃逸指标，使其能准确地反映个体状态对算法早熟的影响；重新设计选择机制，让侦察蜂不需要参数控制， 

能自适应地选择可能导致算法早熟收敛的个体执行逃逸操作；改进了逃逸算子，降低了逃逸操作的盲目性。通过9个 

典型测试问题的实验结果表明：在指定误差精度下，本改进算法均能有效收敛；同时与基本人工蜂群算法和已有的典 

型改进相比，本改进算法在收敛精度和速度上均有明显提高。说明提出的改进策略能有效提高算法求解复杂函数优 

化问题 的能力。 
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Abstract In order to enhance the performance of artificial bee colony algorithm in solving complex function optimiza— 

tion problems，this paper analysed the shortcoming of escape behavior of scout bees，and improved it．The improved al— 

gorithm defines escape index，making it precisely reflecting the effect of individual status on the prem ature convergence 

of algorithm ，redesigns the selection scheme，making scout bees choosing individual escape operation that might result in 

algorithm premature convergence adaptively，improves the escape operator，reducing the blindness of escape operation． 

Nine typica1 experiments prove that the im proved algorithm  could converge efficiently under assignment convergence ae— 

curacy，and the im proved algorithm could converge with more convergence accuracy and speed compared with basic arti— 

ficial COlony algorithm  and existing typical improved versions，thus proves the improved strategy proposed in this paper 

could boost capability of solving complex function optimization problems． 

Keywords Artificial bee corny algorithm ，Premature convergence，Escape index，Selection schem e，Escape operator 

1 引言 

人工蜂群算法[1]是 Karaboga D提出的一种新兴智能优 

化算法，具有控制参数少、易于实现、计算简单等优点[2]，近年 

来已引起了国内外学者的广泛关注，并在许多领域得到了应 

用[3 ]。然而和其他智能优化算法一样，人工蜂群算法在求解 

复杂函数优化问题中也存在早熟收敛的现象，从而导致算法 

性能降低。为此，不少学者提出了改进方案。如：文献E83采 

用双种群机制并结合差分进化策略，帮助算法有效跳出早熟 

收敛状态，并快速搜寻到最优解。文献[9]利用混沌搜索的遍 

历性防止算法早熟收敛。文献[10]采用“分段搜索”方式对个 

体进行贪婪更新，避免算法早熟收敛，提高收敛速度。和以上 

改进方法不同，本文通过改进侦察蜂逃逸行为来增强算法跳 

出早熟收敛的能力，使算法的收敛精度和速度得到有效提高。 

具体地，本文设计了个体逃逸指标、逃逸算子和选择机制，让 

侦察蜂能自适应地选择可能导致算法早熟收敛的个体执行变 

尺度逃逸操作。实验结果表明，本文改进方案能帮助算法有 

效逃离早熟收敛，提高了人工蜂群算法的收敛速度和寻优精 

度。 

2 人工蜂群算法描述 

人工蜂群算法的寻优过程[1 1]模拟蜜蜂寻找优质花蜜源 

的行为，把蜜蜂分为引领蜂、跟随蜂和侦察蜂 3种角色，通过 

3种蜜蜂间的协作使算法朝最优方向进化。算法的一次迭代 
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过程归纳为引领蜂、跟随蜂和侦察蜂 3个阶段，具体描述为： 

对于最小值优化问题 

Min( (X))，X∈S (1) 

式中，-厂(x)为适应度函数，X一( ，X2，⋯，如) 为式(1)的任 

意可行解，S一{X-----( 1，X2，⋯，XD) l ∈[ai，6J]，aj< ， 

一 1，2，⋯，D}为式(1)的解空间，W一{X ， z，⋯， )表示 

包含 Q个可行解(个体)的种群。 

(1)引领蜂 

引领蜂对种群w 中的每个个体依次执行更新操作。具 

体地，对个体 X 的一维分量按式(2)进行变异，产生新个体。 

一  +RX(而 一铂 ) (2) 

式中，z 表示个体x 的第 维分量；xkj为个体 的第 维分 

量元； ，k均随机选择，且五≠i；R为[一1，1]间的随机数。粕 

表示新产生的第 维分量，其对应的新个体记为X 。算法根 

据贪婪选择算子式(3)更新X，并按式(4)记录个体未更新次 

数 trial 。 

x 一』x ， 厂 x <fi x’ (0。) △一＼ 
， ／ I 

， ．厂(Xi )≥厂(Xi) 

一

一 f0， f(X／
，

)~f(Xi
triall 

’ 
(4) 一 1 ． (4) l

trial+1， _厂(xi )≥，(X ) 

(2)跟随蜂 

跟随蜂在优秀个体附近作局部搜索。即：算法进行 Q次 

选择，每次均采用轮盘赌方式选出种群w 中优秀个体执行式 

(2)一式(4)。 

(3)侦察蜂 

侦察蜂对可能导致算法早熟收敛的个体执行逃逸操作。 

侦察蜂根据条件MAX(trial )>limit选择个体x ，利用逃逸 

算子式(5)更新早熟个体X 中的每一维分量。 

xo一 +R×(6I一0i) (5) 

式中，R表示区间[0，1]内的随机数， 和a』是第 J维解空间 

的上下边界。 

3 改进人工蜂群算法 

人工蜂群算法中侦察蜂负责发现可能导致算法早熟收敛 

的个体，并对其进行更新，从而降低算法出现早熟的概率。但 

是，文献[1O]指出人工蜂群算法仍然存在早熟收敛的现象，这 

说明侦察蜂的逃逸性能还有待提高。下文就侦察蜂的逃逸行 

为进行分析，并提出改进方案。 

3．1 侦察蜂逃逸行为的讨论 

侦察蜂选择 MAx(trial )与参数 limit比较，若 MAX 

(tHal~)>limit成立，则认为对应个体 会导致算法早熟收 

敛，用逃逸算子(见式(5))对 进行更新。上述侦察蜂行为 

不能帮助算法有效逃离早熟收敛，而且会导致算法通用性低， 

其原因有如下 3点： 

1．个体选择条件MAX(trial1)>limit依赖参数limit，对 

于不同的优化问题，很难找到统一的标准。若 limit设置不 

当，就会影响算法跳出早熟收敛的能力。因此在实际应用中， 

需要针对具体的应用环境来调试 limit值，这必然会导致算 

法通用性低，不利于算法的推广。 

2．早熟收敛是指在算法未进化到理论最优解并且在种群 

多样性急剧下降的前提下，个体进化停止(即算法多次迭代都 

不能产生更好的个体) 。因此，在选择可能导致算法早熟 

的个体时，仅考虑个体未更新次数(tria1)，而忽略个体位置对 

种群多样性的影响，显然存在片面性。 

3．逃逸算子(见式(5))随机产生新个体，无法有效地控制 

逃逸尺度，使逃逸操作存在盲目性，从而导致算法的收敛精度 

和速度降低。例如：在算法进化后期，应采用较小尺度的逃逸 

算子才不会干扰算法的深度寻优，而式(5)无法调整逃逸尺 

度，所以不可避免地会影响到算法后期的深度寻优性能。 

基于以上分析不难看出：以上 3点不足会降低侦察蜂的 

逃逸性能，使算法不能有效逃离早熟收敛 ，从而导致算法寻优 

精度低，收敛缓慢甚至停滞。 

3．2 侦察蜂逃逸行为的改进方案 

为提高侦察蜂的逃逸能力，本文对侦察蜂的逃逸行为进 

行改进，具体思路是：定义了逃逸指标，使其能全面反映个体 

对算法早熟的影响程度；改进逃逸算子，降低逃逸操作的盲目 

性；设计了自适应选择机制，让侦察蜂不需要参数控制就能选 

出个体进行逃逸(即执行逃逸算子)。以下分别进行描述。 

3．2．1 个体逃逸指标 

为了全面衡量个体对算法早熟的影响，本文结合“个体未 

更新次数”和“个体位置对种群多样性的影响程度”两方面因 

素定义个体逃逸指标为Esp、西A值越大，表示个体 X 越应 

该被选中进行逃逸。计算公式见式(6)。 

Esp —triall--disl (6) 

式中： 

(1)trial 表示个体X 的未被更新次数，见式(4)。 

(2)disl表示个体x 位置对种群多样性的影响程度，见 

式(7)。 

disf—l 一．厂l (7) 

式中， 为个体 X 的适应度(由式(1)的适应度函数 厂(X)计 

算出)，7为种群中个体适应度的平均值。可见，式(7)是用个 

体X 的适应度与种群平均适应度的偏离程度来评估X 位 

置对种群多样性的影响，dis 越小，说 明X 的位置导致种群 

多样性降低的可能性越大。 

3．2．2 变尺度逃逸算子 

为了有效地控制逃逸尺度，降低逃逸操作的盲目性，新逃 

逸算子的设计思路为：算法进化初期应进行大尺度逃逸，以保 

持种群的多样性，防止算法早熟收敛；随着算法进化的推进， 

逃逸尺度应逐渐变小，便于进化后期算法的深度寻优。具体 

地，本文结合当前个体位置以及当前算法的进化程度来产生 

新个体。设要进行逃逸的个体为 ，G为算法最大进化代 

数，g为当前算法的进化代数，R是[一1，1]间随机数，岛 为 

x 的第J维分量，改进后的逃逸算子见式(8)(对 Xi的每一 

维分量都更新)。 

一五f+R×(1一 )×矗f (8) 
U  

式中，调节项(1一 )利用进化代数信息控制逃逸尺度。另 
U  

外，为了保证 为式(1)的可行解，本文采用反射策略对其 
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f 一(z 一 )rood(bj一 )， 蜉  >6J 

= ai+( 一 )rood(bj一 )， < (9) 

l ， 其它 

图 1 反射策略原理 

3．2．3 自适应选择机制 

为避免侦察蜂受参数 limit控制，并保证Esp值越大的 

个体被选中的概率越大，本文基于轮盘赌法则的特性——值 

越大被选概率越大，设计了一种 自适应选择机制： 

Xi=Select(M)， P ≥R (1O) 

式中，M 代表种群且X ∈M；X 表示从种群 M 中选出的个 

体；R为[O，1]内的随机数；P 为个体x 的属性，表示 的 

被选择的概率，定义见式(11)： 

只一而 E
(
s pl
A

--

)

M

—

in

M

(E

in

s

(
fl 1) (11) 

Max(Es f)一Min(E ) ⋯  

3．2．4 改进后的侦察蜂逃逸行为 

改进后的侦察蜂逃逸行为用伪码描述如下： 

i一 1： 

while(i<一Q){ 

产生区间[O，1]内的一个随机数R； 

if(R~Pi){ 

由式(1O)选个体 Xi执行式(8)、式(9)； 

triali—O： 

break；} 

if(i=一Q) 

i一 0： 

else 

i—i+1；} 

3．3 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，每个个体X = 

(蕊 ， ，⋯，X／D) 是一个 D维向量，指定算法结束条件(最 

大进化代数或求解精度)。 

步骤2 种群中每个个体五 随机选择一维分量 ，利 

用式(2)进行变异，用式(3)对其更新，并用式(4)记录其未更 

新次数 trial 。 

步骤3 执行 Q次选择，每次选出一个适应度较好的个 

体X 执行式(2)、式(3)，并按式(4)计算其tria4值。 

步骤4 按式(6)分别计算Q个个体的逃逸指标Esp，并 

按式(11)计算每个个体的被选择概率P。 

步骤 5 执行3．2．4节描述的改进侦察蜂逃逸行为。 

步骤 6 判断是否达到算法结束条件，若达到，输出最优 

个体 ，否则转到步骤 2。 

3．4 改进算法的计算量分析 

与原有的人工蜂群算法相比，本文提出的改进方案仅修 
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改了侦察蜂逃逸行为。以下对改进前后侦察蜂的计算量作分 

析，以评估改进方案对计算复杂度的影响。 

算法的计算量通常以迭代所消耗的乘法和加法次数来衡 

量，在具体分析中，将除法、求余运算归为乘法；减法运算归为 

加法。设一次加法的计算量为 7"1；一次乘法的计算量为 7"2； 

种群中有 Q个个体，个体维数为D，算法最大进化代数为 G。 

改进前后侦察蜂的计算量分析如下： 

1．改进前侦察蜂在满足条件 MAX(trial )>limit时执 

行式(5)操作(D次加法、D次减法和D次乘法)，因此改进前 

侦察蜂的最大计算量为： 

0一G×D×(27"14-7"2) (12) 

2．改进后侦察蜂的最大计算量为： 

=G×[(3Q4-5D4-1)×丁14-(Q+3D4-2)×T2] (13) 

具体分析如下： 

(1)式(6)要执行一次减法，在算法一次迭代中式(6)产生 

的计算量为：Q×，r1。 

(2)式(7)中的绝对值运算可以看作：当 > 时dis 一 

一 7；当 < 时dis 一7一 。另外，平均适应度 7的计算 

需要Q一1次加法和1次除法，而个体适应度 在之前算法 

步骤中已经求得。因此，式(7)在算法一次迭代时的计算量 

为：Q×丁1+丁2。 

(3)式(8)会执行 D次加法、D次减法、1次除法和2D次 

乘法，故算法一次迭代中式(8)产生的最大计算量为：2DX丁1 

+2D×T2+T2。 

(4)式(9)最多可能有 3D次减法和D次求余，故算法一 

次迭代中式(9)产生的最大计算量为：3DX T1 4-DX 。 

(6)式(11)要执行Q4-1次减法、Q次除法，在算法一次迭 

代中式(11)产生的计算量是：(Q+1)×T1 4-Q×T2。 

从式(12)、式(13)的对比可以看出，本文改进方案造成了 

计算量的增加，但不是指数级增长，在实际应用中改进算法增 

加的这部分计算量几乎不会影响到算法的运行时间，这一点 

在下文的实验数据(见表2)中得到了验证。 

4 数值实验 

4．1 实验设计 

为了评估本文改进算法(以下记为 )的收敛性、逃 

离早熟收敛的能力、寻优性能(即收敛精度、速度)和适应性， 

本文在CPU2．6G、内存 2G的计算机上将 SABC与基本人工 

蜂群算法(以下记为ABC)进行对比实验。实验从如下 4个 

方面进行：(1)指定误差精度，评价算法的收敛性；(2)指定算 

法的进化代数，对比SABC与ABC逃离早熟收敛的能力以及 

收敛速度、精度；(3)在参数(种群中个体数量)变化的情况下 

讨论本文改进算法 SABC的适应性；(4)S C与文献报道的 

改进算法结果进行比较，进一步评估本文的改进效果。其中， 

ABC的limit参数值参考文献[13]，设置为：Q*D。 

实验选择了如下9个典型的函数优化问题，其中z 表示 

最优解。另外，为了增加求解复杂度，测试函数的维数 D选 

择 5O或 i00。 

(1)Sphere Model 



_厂1( )=∑ 2，lz l≤100，f(x )一0 

(2)Quartic Function 

，2 )一∑ +random[-O，1)，l f≤1．28，f(x )=O 

(3)Step Function 

_厂3( )一∑(L麓+o．5J) ，IXl J≤100，f(x )一0 

(4)Schwefel’S Problem 2．21 

，4(z) max{lzi『)，Ixi l≤100，f(x )=O 

(5)Schwefel’S Problem 2．22 

，s( )=∑JXi l+ⅡIXi l，lXi l≤10，f(x )一0 

(6)SumSquares Function 

-厂6(z)一∑ ，lz 『≤10，f(x )一0 

(7)Generalized Griewank Function 

( )一1+量 一量(cos芳) 1<~6oo，f(x )一0 ( )一1+蚤 一旦(c0s芳 l z{ ， )一 
(8)Generalized Rastrigin’S Function 

，8( 一 [ --10cos(2r~)+10]，l麓I≤5．12，f(x )一0 

(9)Ackley’S Function 

，9一一20exp(一0．2 )--exp(1 鲁c0s(2碱)) 
+2O+g，IXi I≤32，．厂(X )一O 

4．2 指定误差精度时算法的收敛性比较 

实验指定算法获得的目标函数值与理论最优值的相对误 

差小于 1．0E一4时视为算法收敛，各算法针对 9个测试函数 

(，D一5O)独立运行 1O次，种群内个体数 Q=20，所得结果取 

平均值，如表 1所列(其中收敛率为算法收敛次数与总运行次 

数之比，若算法进化代数达到 1000都未收敛到指定精度则收 

敛率记为O)。 

表 1固定误差精度下的实验结果 

从表 1中可以看出，对于所列测试函数， 都实现了 

100 收敛，并且进化代数都小于ABC，尤其是除 Quartic函 

数外 SABC的平均进化代数都在 100以内。说明本文提出的 

改进方案并不会降低算法的收敛性能，反而能减少收敛代数， 

从而使算法具有很快的收敛速度。 

4．3 指定进化代数时比较算法逃离早熟收敛的能力以及收 

敛精度和速度 

实验用ABC、sABC分别求解 9个函数优化问题，指定算 

法进化代数为1000，种群内个体数Q=2O。分别进行 1O次实 

验取平均结果，如表 2所列，同时各函数在 50维时的平均进 

化曲线如图2一图1O所示。 

表 2 指定进化代数下的寻优结果 

由表2中数据可以看出：S C求得的平均最优值均优 

于 ABC，尤其是对 Griewank和 Rastring问题， 在 50和 

100维下都能达到理论最优解，说明SABC具有较高的收敛 

精度。同时，SABC得到的标准差也较 低，说明 SABC 

的稳定性也高于 ABC。另外，表 2显示 SABC的运行时间相 

比ABC未见明显增加，说明改进后算法增加的计算量不会对 

算法运行时间造成明显影响。 

图2 Sphere函数平均进化曲线 图3 Quake函数平均进化曲线 
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图4 Step函数平均进化曲线 图5 Schwefel’S 2．21函数 

平均进化曲线 

图 6 Schwefel’s 2．22函数平均 图 7 SumSquares函数平均 

进化曲线 进化曲线 

图 8 Griewank函数平均进化 图 9 Rastrigin函数平均进化 

曲线 曲线 

图10 Aekley函数平均进化曲线 

从图2一图1O可以看出： 仅需要较少的进化代数 

就能达到比ABC高的寻优精度，并且S C未出现进化停滞 

的现象 ，表现出比ABC更强的收敛趋势和更快的速度(用进 

化代数表示)，尤其是对 Griewank、Rastrigin和 Step函数， 

S 能在200次迭代内收敛到理论最优。从 9个函数的平 

均进化曲线可以看出：SABC能有效逃离早熟收敛，使算法在 

进化中始终保持朝理论最优快速靠近的趋势，让 SABC具有 

较快的收敛速度，且逃离早熟收敛的能力强于ABC。 

4．4 参数变化时算法的适应性讨论 

改进后的侦察蜂逃逸行为不再需要参数 limit控制， 

SABC只需要指定参数Q(种群内个体数)。为评估SABC对 

参数的适应性，实验对参数 Q取不同值时 SABC与 AI3C的 

寻优精度进行了比较，指定函数维数为 100，种群内个体数量 

Q从 2O变化到50，算法进化代数为 1000。限于篇幅，本文选 

择了两个有代表性的函数：Quartic(单模态函数)和 Ackley 

(非线性多模态函数)的实验数据进行对比，如表 3所列(表 3 

中的数据为算法运行 1O次求得的平均值，括号中数据为其标 
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准差)。 

表 3 种群内个体数变化的实验结果 

从表 3数据可以看出，随着种群内个体数量的变化， 

SABC依然能得到比ABC高的寻优精度，说明参数改变不会 

对 S 3C的寻优效果造成明显影响。 

4．5 与参考文献中的寻优结果比较 

为了进一步验证本文改进算法的性能，选择相同的测试 

函数，将SABC算法在 1O次实验中求出的平均结果与文献中 

给出的结果作对比，如表4所列。需要特别说明的是，本文的 

实验条件比参考文献中的要苛刻很多，如：SABC的进化代数 

是 1000次，而文献[8—10]的算法进化代数均在 1500次以上； 

对于测试函数的维数，本文选择的是 100维，而文献[4，9，1o3 

均不超过5O维。由表 4可以看出：SABC仅以1000次进化 

就取得了不低于文献[8—10]进化 1500次以上的结果，说明 

SABC相比上述文献中的改进方案具有更高的收敛速度和寻 

优精度。对于文献E4]，仅有Sphere和 Sehwefel’S 2．22函数 

的优化结果优于 S C，但 S d3C的求解复杂度明显大于文 

献[4]( 为 100维，文献[4]为 5O维)，并且 对以 

上两函数的求解结果也达到了1O 。。以上精度，说明SABC 

与文献[4]的改进策略相比同样占有一定优势。 

表 4 SABC与参考文献的对比结果 

； ＼ SABC 文献[4] 文献[8] 文献[9] 文献[1。] 
Sphere 7．7E--242 0 1．3E一33 3．0E--16 ～ 

Quartic 4．1E--4 6．5E--2 2．5E--I 一 ～ 

Step 0 1．2E-- 15 一 一 ～ 

3．8E--96 19．67 一 一 ～ 

e

。

f
。

el 2
．
5E一 105 o 一 一 一 

SumSquares 

Griewank 

Rastrigin 

Aekley 

5．7E一247 一 一 一 3．3E一 21 

0 0 7．2E一17 2．7E一 16 0 

0 0 1．4E一16 0 6．8E一14 

8．8E一16 8．8E一16 3．4E一13 2．9E一14 5．3E一13 

结束语 为提高人工蜂群算法求解复杂函数优化问题的 

性能，本文对其进行改进，分析了原算法侦察蜂逃逸行为的不 

足，并提出了改进方案。具体地，设计了逃逸指标、自适应选 

择机制，改进了逃逸算子。数值实验结果表明：在函数优化问 

题求解中，本文改进方案能有效帮助算法逃离早熟收敛，使算 

法的收敛速度和求解精度得到提高，达到了预期效果。 
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