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摘 要 为提高人工蜂群算法在求解优化问题中的性能，结合极值优化策略提出一种改进的人工蜂群算法。改进算 

法基于极值优化策略高效率的寻优机制重新设计了原算法中跟随蜂的局部搜索方案，并具体给出了新方案的组元变 

异算子和最差组元判定规则。通过对优化问题中8个典型测试函数的仿真实验表明，与基本人工蜂群算法和已有的 

典型改进算法相比，改进算法在寻优精度和收敛速度上均有明显提高，在优化问题求解中体现出较强的寻优能力。 
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Abstract In order to enhance the performance of artificial bee colony algorithm in solving optimization problems，this 

paper proposed an improved artificial bee colony algorithm．The improved algorithm redesigms local search scheme of 

onlook bees based on evolution method of extrema1 optimization strategy。and implements operators of component muta— 

tions，formulates rules of worst component judgment．The simulation results of eight typical functions of optimization 

problems show that the proposed algorithm can attain significant improvement on accuracy and convergent speed，has a 

better solution capability，compared with the basic artificia1 bee colony algorithm and known improved algorithm． 
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1 引言 

人工蜂群算法_1]是Karabog于 2005年提出的一种群智 

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，人工蜂群算法广泛受到国内外学者的关注，并在神经 

网络[3]、图像处理[4]、传感器网络l_5]等领域得到了应用。然 

而，和其他群智能优化算法一样，人工蜂群算法在优化问题求 

解中也存在收敛速度慢、计算精度不高的问题。针对上述缺 

点，不少学者提出了改进方案。如文献[6，7]提出了基于混沌 

序列的改进方法，该方法利用混沌序列的遍历性与随机性提 

高算法的搜索精度；文献[83提出了一种采用 levy变异的改 

进方案，该方法利用 levy算子高效率的搜索特性来提高算法 

搜索速度；文献[93为人工蜂群算法的变异操作增加一些调节 

项，以提高算法寻优效率；文献[1O]将差分进化算法融合到 

人工蜂群算法中，将种群中个体随机分成两组，分别用两种算 

法同时寻优，以提高算法收敛速度。和以上改进方法不同，本 

文结合极值优化策略寻优机制来改进人工蜂群算法，重新设 

计了跟随蜂的局部搜索方案，以提高跟随蜂的局部搜索效率， 

从而提高算法收敛速度和寻优精度。仿真实验结果表明，本 

文改进方法能有效提高人工蜂群算法的性能。 

2 人工蜂群算法 

人工蜂群算法模拟蜜蜂群体寻找优质花蜜源的过程，把 

蜜蜂分为引领蜂、跟随蜂和侦察蜂 3种角色El,Z]，其中引领蜂 

负责全局搜索，跟随蜂负责局部搜索，侦察蜂则负责处理进化 

停滞的个体，算法利用3种蜜蜂间的协作来实现对最优花蜜 

源的搜索。在实际应用中，花蜜源代表优化问题的候选解(即 

种群中的个体)，花蜜源的价值对应个体的适应度，蜜蜂采蜜 

过程就是算法搜索最优解的过程。 

对最小值优化问题Min(f(X))，人工蜂群算法首先随机 

生成包含SN个个体的初始种群，每个个体X=(麓 ，3C／z，⋯， 

觑，)是一个 D维向量，其每一维分量也称为一个组元。根据 

角色分工不同，算法一次迭代的步骤如下： 

Step 1 引领蜂从所有个体出发进行全局搜索。即对种 

群中每一个体X 利用式(1)将其中一维分量进行变异，产生 

新个体。 
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五f = + ×( f一面 ) (1) 

式中，X 表示个体X 的第 维分量；粕 表示个体x 的第J 

维分量元；j，k均随机选择，且惫≠ ； 为E-1，1]间的随机数， 

控制搜索范围。z{ 表示新产生的第 维分量，其对应的新个 

体记为 ，根据式(2)判断是否被接受。 

v 一 ／x ，，(五 )<I厂(五) ， 
‘ IX ， 厂(X )≥厂(X) 

Step 2 跟随蜂针对部分优秀个体的邻域作局部搜索： 

Step 2-1 根据引领蜂的搜索结果，从种群中选择个体 

Xt，其中适应度越好的个体被选择的概率越大。 

Step 2-2 随机选择 xf的第歹维分量 ，根据式(1) 

对其进行变异，产生新个体Xl 。 

Step 2-3 根据式(2)决定是否接受新个体X 。 

Step 2-4 若未达到跟随蜂的最大搜索次数SN(跟随 

蜂搜索次数与个体数 SN相同)，则转向Step 2-1；否则执行 

Step 3。 

Step 3 侦察蜂处理进化停滞的个体：如个体 咒 连续 

limit次搜索都没有得到改善，说明此个体进化停滞，侦察蜂 

就用式(3)随机产生新的个体来代替之。 

Xi—xr血+R×(X 诅x一‰  ) (3) 

式中，R表示区间[0，1]内的随机数，xt一和 是解空间的 

上、下边界。 

3 人工蜂群算法改进 

在人工蜂群算的寻优过程中，引领蜂的工作是全局搜索， 

而跟随蜂主要在优秀个体附近作局部搜索，促使优秀个体朝 

目标位置演化。因此，跟随蜂的搜索效率直接影响到算法的 

收敛速度和寻优精度。以下先讨论极值优化策略的寻优机 

制；然后分析了跟随蜂的局部搜索方案，指出其中的不足，并 

进行改进；最后对改进算法计算量作了分析。 

3．1 极值优化策略寻优机制 

极值优化策略[1 是 Boettcher提出的一种具有较高收敛 

精度的局部快速寻优方法，其寻优机制是：选择个体最差部分 

进行随机变异，并无条件接受变异产生的新个体。不同于已 

有的进化算法，极值优化策略源于复杂系统自组织临界的思 

想，从待求解问题内部变量之间的联系出发，将寻优过程视为 

复杂系统的演变过程[】 ，即不用调整任何参数，仅通过个体 

内最差组元的变异，使个体总是朝最优结构演化。文献[12] 

指出，正是这种对个体内最差部分变异的演化机制大大增加 

了变异操作进一步产生优秀个体的可能性，使极值优化策略 

表现出很快的收敛速度和较高的寻优精度；同时配合个体无 

条件接受规则，让极值优化策略始终保持一定的波动性，有效 

避免了个体演化停滞。目前，极值优化策略已被成功应用到 

了粒子群算法[13]、混合蛙跳算法[ 等进化算法中，在避免算 

法停滞和提高算法收敛速度、寻优精度方面取得了很好的效 

果。 

3．2 跟随蜂局部搜索方案的讨论与改进思路 

人工蜂群算法中跟随蜂采用的搜索方案(Step 2-2、Step 

2—3)会导致其局部搜索效率不高，具体分析如下： 

(1)跟随蜂随机选择一个组元(即一维分量)进行变异，这 

会使个体演化出现盲目性，降低了变异操作产生更优个体的 

可能性。 
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(2)跟随蜂根据式(2)有条件地接受新个体。若式(1)中 

没能产生比变异前更优秀的个体，跟随蜂就放弃对该个体的 

更新。 

从以上两点分析不难看出：跟随蜂盲目地选择组元进行 

变异，降低了产生更优秀个体的概率，使个体不被更新的可能 

性变大，增加了无效搜索次数，使跟随蜂的搜索效率下降，从 

而导致算法寻优精度不高，收敛缓慢甚至停滞。 

为此，本文受极值优化策略的寻优机制启发，重新设计跟 

随蜂的局部搜索方案。具体思路是：让跟随蜂有目的地从优 

秀个体中选择最差组元进行变异，提高变异操作产生更优秀 

个体的效率；同时，采用无条件接受新个体的规则，使跟随蜂 

搜索保持活力，防止算法停滞。 

3．3 基于极值优化策略改进后的跟随蜂局部搜索方案 

为了提高跟随蜂的搜索效率，本文根据极值优化策略的 

寻优机制重新设计了跟随蜂的局部搜索方案。新方案具体描 

述为如下 3步。 

(1)最差组元判定规则依据组元变异的结果选出个体x 

=( 1，丑2，⋯，X／D)的最差组元 ，其中 一 ∈{Xil，Xi2， 
⋯ ，z }。 

(2)记录由 变异产生的新个体X～。 

(3)执行X= (， ，无条件接受新个体x一。 

下面具体讨论新方案中涉及的组元变异算子和最差组元 

判定规则。 

3．3．1 组元变异算子的设计 

为了让极值优化策略有更高的寻优效率，不少学者在实 

际应用中改进了其原有的随机组元变异算子Et3,t4~。本文基 

于尽量降低改进后算法计算量的考虑，在式(1)的基础上设计 

了一种带方向引导的组元变异算子，如式(4)： 

一蕊，+R×( ，～五 )，R∈[一1，1] (4) 

式中，待变异组元劫表示个体X 的第 维分量；xb／为算法记 

录的历史最优个体 的第J维组元，用于引导变异方向。 

可以看出：式(4)仅在式(1)的基础上替换了一个分量，有 

效控制了新搜索方案的计算量。 

3．3．2 最差组元判定规则 

个体 是一个D维向量，可以看作是由D个组元构成 

的非空集合X 一{麓 ，z ⋯XiD)。判定个体的最差组元就需 

要对集合X 进行操作。设有一映射口使： 

X S (5) 

式中，映射 具体描述为：对个体x 的每个组元黝分别按式 

(4)进行变异，同时保持其他组元不变，得到对应新个体 ，记 

作a(x )=si，jE{1，2⋯D}，对于映射 ， 就是 的原象；集 

合s={s ，5z，⋯，SD)表示X 经映射 产生的新个体集合。 

基于以上说明，针对最小值优化问题，指定 _厂(X)为个体 

的适应度函数，本文采用的最差组元判定规则用如下步骤描 

述： 

步骤 1 由式(5)将组元集合X(即个体 X)映射到新个 

体集合 S {S ，S2，⋯，晒}。 

步骤 2 根据适应度函数 ，(X)计算集合 S中每个个体 

的适应度值f(sj)，J∈{1，2，⋯，D}。 

步骤3 结合步骤 2的结果，从集合s中找出个体S ，其 

满足： ∈s使-厂( )=Min(f(sj))， ∈{1，2，⋯，D)。 

步骤4 定义映射 中S 的原象z 为个体X 的最差组 



元，记作 ，同时 记录到新个体x一中。 

3．4 改进后的算法流程 

对最小值优化问题Min(f(X))，改进后的人工蜂群算法 

步骤如下 ： 

Step 1 算法初始化，随机产生SN个个体，每个个体 

一 (xi ，麓z，⋯，XiD)是一个 D维向量，并指定侦察蜂控制变量 

limit的值，用于判断个体是否陷入停滞，指定跟随蜂搜索次 

数和个体数 SN相同，算法结束条件是达到最大迭代次数或 

达到指定精度。 

Step 2 引领蜂对种群中每个个体 X 随机选择一组元 

黝 利用式(1)进行变异，用式(2)对其更新。 

Step3—1 跟随蜂按概率选择一个优秀个体x!。 

Step3—2 按照 3．3．2节中的判定规则找出最差组元 ， 

并记录其对应新个体 X一 。 

Step3～3 执行 Xi— ～ ，无条件接受新个体 x一。 

Step3-4 判断跟随蜂是否完成了SN次搜索，若完 

成，则执行 Step 4，否则执行 Step3—1。 

Step 4 侦察蜂找出种群中未更新次数达到阈值 limit 

的个体 ，按式(3)随机更新。 

Step 5 记录历史最优个体 。 

Step 6 判断是否满足算法终止条件，若满足，输出最 

优结果，否则转到 Step2。 

3．5 改进方案的计算量分析 

与原有的人工蜂群算法相比，本文只修改了跟随蜂 的搜 

索方案，因此，本文对改进前后算法一次迭代中跟随蜂的计算 

量进行分析。算法的计算量通常以迭代次数再乘上每次迭代 

所消耗的乘法和加法次数来衡量。设一次加法计算量 丁1；一 

次乘法计算量 T2；个体中组元个数(维数)D；跟随蜂的搜索 

次数与种群中个体数量 SN相同。因适应度计算与具体问题 

有关，所以设适应度计算操作由M次加法和N次乘法组成。 

改进前后跟随蜂计算量分析如下。 

改进前，跟随蜂只随机选择一个组元变异并计算适应度， 

需要执行2次加法、1次乘法、1次适应度计算操作。故改进 

前跟随蜂的计算量为： 

0=SNX E(2+M)×T1+(1+N)× ] (6) 

改进后，跟随蜂要对每个组元变异，并计算其对应个体的 

适应度，需要做 2D次加法、D次乘法、D次个体适应度计算。 

故改进后算法的计算量为： 

O，一S』VxE(2+ x +(1+N)x ]×D (7) 

由此可以看出，本文改进方案的一次迭代计算量是原算 

法的D倍。从一次算法迭代来看计算量有所增加，但是改进 

算法能加快算法收敛，即减少了迭代次数。因此在固定精度 

的优化问题求解中改进方案增加的运算时间可以忽略，甚至 

还能比改进前有所减少，这一点在下文的实验数据(见表 3) 

中得到了验证。 

4 仿真实验 

4．1 实验设计 

采用如下方法讨论本文提出的改进算法(以下记为 

EAN2)性能：(1)固定算法进化迭代次数，对比EABC与基本 

人工蜂群算法(以下记为 AN2)和文献[6]提出的一种典型的 

改进算法(以下记为CABC)，评估算法的收敛速度和收敛精 

度；(2)固定算法收敛精度目标值，通过对比EABC与ABC、 

CABC的实验结果，评估算法达到该精度的收敛速度；(3) 

EABC与文献报道的改进算法结果进行比较，进一步评估本 

文改进算法的效果。 

实验选择了优化问题中8个典型的测试函数，如表 1所 

列，其中 ．̂一 是单模态函数，，5一，8是多模态函数。为了 

方便比较，本文调整了部分函数的形式，使其理论最优值都为 

0。 

本文中实验参数为：种群中个体数 SN=40，跟随蜂控制 

变量 limit=D*SN(其中D为待求解问题的维数)。实验在 

2．6G主频CPU、2G内存的计算机上完成。 

表 1 测试函数 

函数定义 变量范围 

，1( ) 基毫 

f2(z) max{I I) 

D D 

f3(x)一 1墨l+
f__

I[
1
1xl 

f4(x)一昌捌+rand0 Eo,1) 
肫  + D 

一  虽ccos ， 
D 

(z)一 [z --10cos(2r_v )+1o] 

fT=--20exp(--0．2 1 D 卜

唧c古喜 
cos(27r．X1))+20+e 

矗l≤100 

而I≤100 

jXi l≤100 

z l≤1．28 

XiI≤600 

Xi{≤5．12 

I l≤32 

fs(z)：418．9829D一 D( 
s．m~／可 ) IXi I~5oo 

4．2 固定迭代次数下的收敛精度、速度比较 

固定算法迭代次数为 1000，实验用 C、C d3c、EABC 3 

种算法求解 8个测试函数，在不同维数下的实验结果如表 2 

所列。同时给出了3种算法对6个测试函数的进化曲线，如 

图 1一图 6所示。 

图 1 ^ 函数进化曲线 图 2 ，2函数进化曲线 

图 3 _厂4函数进化曲线 图4 ，5函数进化曲线 

图5 ^ 函数进化曲线 图 6 ，7函数进化曲线 
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表 2 固定迭代次数下的寻优结果 

由表2中的平均值和标准差结果可以看出：在，6、 函 

数中 嘲 算法收敛到了理论最优解 0，其余测试函数中 

EABC算法也得出了比 C、CABC算法更接近理论最优解 

的结果，且标准差也都优于另外两种算法，说明EABC算法 

有很好的收敛精度和稳定性。另外，表 2显示 算法的 

运行时间大于另外两种算法，这是因为算法在跟随蜂搜索阶 

段增加了计算量所致。 

从图1一图6中的进化曲线可以看出：EABC算法仅需要 

较少的迭代次数就能达到比CABC和ABC高的寻优精度，并 

且在进化中 EABC始终保持朝最优解进化的趋势。说明 

EABC算法的收敛速度和避免算法停滞的能力都高于ABC、 

CABC算法。 

4．3 固定收敛精度下的收敛速度和成功率比较 

EABC、CABC、ABC 3种算法在指定收敛精度下经过 1O 
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次独立运行后的平均迭代次数如表3所列。其中：成功率： 

达到精度的实验次数／总实验次数。若算法迭代 1000次都未 

达到指定精度，则视为寻优失败，成功率记为0。 

表 3 固定目标精度下的实验结果 

从表3中可以看出，对于所有测试函数，EABC算法都能 

取得 100 的求解成功率，并且迭代次数都小于 ABC和 

算法，尤其在部分函数中E C只迭代了2O多次，说 

明本文改进算法有很快的收敛速度。正是由于这一点，表 3 

中除了．厂6、 厂7函数外EABC算法表现出了最少的运行时耗。 

4．4 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 EABC算法在 10次实验中求出的平均结果与文献 

[7—103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：EABC 

的迭代次数是 1000次，而其余算法迭代次数均在 2000以上； 

对于测试函数的维数，本文选择的是 100，而文献[7，9]中仅 

为3O。由表4可以看出，EABC以1000次迭代就取得了不低 

于其它 4种算法 2000次以上迭代得到的效果，说明 EABC算 

法有更好的收敛速度和寻优精度。 

表 4 EABC与参考文献对比求解结果 

1．31E一84 2．99E一 16 2．65E一 15 5．21E一16 1．26E一 33 

6．75E一 4 一 一 一 2．5E一 1 

0 2．70E一 16 1．22E一 15 7．40E一17 7．22E一 17 

0 0 4．95E一 10 0 1．37E一 16 

8．88E一 16 2．94E一 14 2．41E一8 2．96E一14 3．41E一 13 

7．85E一6 3．82E一4 6．04E+2 一 一 

结束语 本文改进人工蜂群算法，在对算法分析的基础 

上，指出跟随蜂搜索方案的不足，基于极值优化策略重新设计 

了跟随蜂搜索方案，并具体实现了新搜索方案下跟随蜂的组 

元变异算子和最差组元判定规则。实验结果表明，本文改进 

方法通过提高跟随蜂的搜索效率，有效避免了算法停滞，使算 



法的收敛速度和求解精度得到了提高，是一种简单高效的改 

进方法。 
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