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自扰动人工蜂群算法 

周树亮 冯冬青 陈雪美 

(郑州大学电气工程学院 郑州 450001) 

摘 要 人工蜂群(Artificial Bee Colony，ABC)算法是一种模仿蜂群寻找蜜源的新型算法，因具有参数简单、灵活性 

强等优点而被广泛用于解决工程问题。但该算法在早熟、收敛速度慢和个体越界等缺点。为此，提 出一种 自扰动人工 

蜂群算法(Novel Artificial Bee Algorithm with Adaptive Disturbance，IGABC)。该算法采用轴对称策略处理蜂群中的 

越界个体，提高了算法的搜索效率。通过改进全局搜索方程的结构，同时加入带阈值的线性递增策略，提出一种全新 

的 自适应搜索方程。自适应搜索方程提 高了算法的收敛精度并加快了速度。为了获得更好的全局最优解，提 出一种 

自扰动方法对全局最优解进行扰动。选取 18个基准测试函数 以及近 4年提 出的 6个改进 ABC算法进行对比实验， 

结果表明，该算法在收敛速度和精度上均有较大的优势，尤其在处理 Rosenbrock等很难寻优的复杂函数时，收敛精度 

提高了 16个数量级。 
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(School of Electrical Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China) 

Abstract As a new type of algorithm，artificial bee colony simulates the bee behaviors tO find food．Since its simple pa— 

rameters and flexibility，AN2 is widely used to solve engineering problems．But the premature convergence and cross— 

border are disadvantages of ABC．To solve these problems，a novel ABC algorithm with adaptive disturbance(IGABC) 

was proposed in this paper．This improved algorithm adopted symmetry axis strategy to deal with the cross-border indi— 

viduals，SO the search efficiency is improved．A novel global self-adaptive search equation was proposed in this paper． 

The new search equation improves the structure of original global search equation，and adds linear increasing strategy 

with threshold．The search method for onlooker bees and employed bees improves the convergence precision and speed． 

IGABC algorithm designs a novel method on the base of global adaptive disturbance．The simulation results on 18 

benchmark functions show that IGABC algorithm enhances the exploitation capacity，and the convergence speed and ac— 

curacy have made great progress，contrasting with other six improved ABC algorithms，which were proposed in the last 

two years．Especially when the test function is Rosenbroek，which is very difficult to find optimum solution，the conver— 

gence precision is increased by 16 orders of magnitude． 

Keywords Improved algorithm，Adaptive disturbance，Linear increasing strategy with threshold，Sym metry axis，Self- 

adaptive，Rosenbrock 

1 引言 

人工蜂群算法(ABC)[ 是继粒子群算法口]、遗传算法[3 

和蚁群算法[4]后由土耳其学者 Kataboga于 2005年提出的一 

种新的群体智能算法。AN2算法因具有原理简单、控制参数 

少、灵活性强、适应度高、鲁棒性强等特点l5]，被广泛用于解决 

工程问题。 

同时，ABC算法存在容易早熟、收敛速度慢等缺点，究其 

原因在于搜索方式精于探索、疏于开发。 

针对上述问题，研究者提出了很多改进方法。Zhu等I6 

借鉴 PSO算法 中的搜索方程，提 出一种 Gbest-guided AN2 

(GABC)算法，此算法在最优值 的引导下，收敛速度明显加 

快 ，但是仍旧容易陷入局部最优。Jadhav等__7]在 PSO算法的 

启发下 ，提出一种改进的蜂群算法。Wang等l_8]受 PSO算法 

和 DE算法的共 同启 发，提 出了两种不 同的搜索方程，此 

IABC算法在收敛速度和精度上都有不错的表现，但是两种 
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搜索方程依次搜索无疑加大了运算难度 。GaoE。 针对 ABC 

算法的不足，提 通过产生一个候选解来提高算法的搜索能 

力，该方法简称为 CABC。Amira 。。将量子计算和 ABC算法 

结合，提出了量子人工蜂群(QABC)算法 ，提高了算法的多样 

性和计算能力。GuoE“]将历史最优解加入 ABC算法的搜索 

方程中，以提高算法的探索能力 ，但是种群多样性被限制 ，其 

依旧容易陷入局部最优。罗钧等人[1。 提出基于分段搜索策 

略的改进蜂群算法(SABC)，即将搜索空间分段后再进行搜 

索。SABC的搜索效率、收敛速度都有很大的改善，但是开发 

能力不足，收敛精度基本没有提高。Zhang等_I31在 DE算法 

的启发下提出改进蜂群算法(NABC)，改进后的算法提高了 

收敛精度。汪继文等人E14]通过改进变异算子，提 出了 ABe／ 

current-to-best算法，该算法提高了收敛速度 ，但是容易陷入 

局部最优。I i等[蚓在原有算法中加入记忆机制，提出了 AB 

CM算法。 

由于有很大的随机性，因此在算法迭代过程中，很多个体 

会出现越界。经查阅文献发现，针对ABC算法中个体越界的 

问题 ，学者尚未提出合适的解决方案，往往都是将其放在搜索 

边界上，这样往往会丢失之前的历史信息，并且对算法收敛速 

度的影响很大。实验证明，算法运行过程 中，5 ～51 的个 

体会出现越界。本文提 一种轴对称策略来处理越界的个 

体，将种群中的每个个体牢牢锁定在搜索范围内，同时保留了 

一 定的历史信息。 

本文改进了雇佣蜂原有的搜索策略，设计了一个不同于 

文献[6]的全局搜索方程。为了平衡算法不同时期的开发能 

力和探索能力，进一步改进雇佣蜂的搜索策略，在其中又加入 

带阂值的线性递增策略。为了获得更好 的全局最优解，本文 

提出一个全新的全局最优解更新式(见式(7))。 

仿真实验证明，IGABC算法在收敛精度和速度上都有很 

大的改善，算法的开发能力也得到了很大的提高。通过对比 

其他 6种改进的 ABC算法，可以发现 IGABC算法的开发能 

力非常出众，并且善于解决复杂函数的优化问题，例如 Ron— 

senbrock和 Sehaffer函数。 

2 标准蜂群算法 

在 ABC算法中，根据分工不同将蜜蜂分为雇佣蜂、跟随 

蜂、侦查蜂 。种群大小为 SN，算法根据式(1)进行初始化。 

一  -brand(0，1)(幽 一f6J) (1) 

其中，j：1，⋯，D；i：1，⋯，SN，SN为蜜源的个数 ；D为个体 

向量维数；』6』为第J维下界；幽 为第 维上界。 

雇佣蜂在当前依附的蜜源附近进行搜索以寻找更好的蜜 

源，如果发现比当前更优秀的蜜源，则更新当前蜜源。雇佣蜂 

根据式(2)邻域搜索新的蜜源。 

一  + (． 一．。r ) (2) 

其中，J：1，2，⋯，D；是一1，2，⋯，D；k随机生成且 是≠“ 是 

在[一1，1]范围内的随机数。 

跟随蜂按照轮盘赌方式选择蜜源，进而转化为雇佣蜂，并 

在蜜源邻域搜索新的蜜源。轮盘赌保证了优秀的蜜源更容易 

被选中。轮盘赌选择概率如式(3)所示。 

P 一 D (3) 1 z ＼ ， 

∑fit(x ) 

其中，∥f(．t)是蜜源 。 的适应度值； 是蜜源 被选择依 

附的概率。 

雇佣蜂和跟随蜂在找到新蜜源后，进行适应度比较，留下 

适应度高的蜜源。适应度的计算公式如式(4)所示。 

fit(xi)=fi 』 ／ H／ 几D (4) I 
lq-lf( ， 

其中，l厂( )是蜜源 对应的目标函数的函数值。 

蜜源不更新次数 如 ilTime超过阈值 limit时，雇佣蜂就 

会转化为侦查蜂进行全局搜索，并按照式(1)产生新解。 

3 自扰动的人工蜂群算法 

3．1 边界 改进 

算法都有很大的随机性，因此 ABC算法中每一个蜂群个 

体都有可能飞出边界。在算法迭代过程中，种群个体的分布 

情况如图 l所示，其中实线框是界定的搜索空间。 

图 1 个体运动越界 

为了得到 ABC算法种群个体越界的具体数 目，本文选取 

了 10个测试函数(解位于搜索空间的中心)进行实验(测试函 

数的具体描述见表 2)。实验设置种群大小为 2O，维数分别为 

5O和 3O，最大迭代次数为 2000，搜索范围为(一30，30)，运行 

次数为15。将越界个体数目的平均值作为实验结果，如表 1 

所列。 

表 l 越界个体的数量 

根据参数设置，不难得出种群个体更新位置的次数共为 

4000(忽略侦查蜂的更新次数)，越界次数最多的测试 函数是 

_厂8超过 2000次。不失一般性 ，在算法的运行过程中，大约有 

5 ～5l 的个体出现越界。当前所有学者的做法都是暴力 

地将个体放置在搜索边界上，这样不仅破坏了蜂群个体原先 

带有的社会信息，还减缓了算法的收敛速度。 

针对这个问题，本文提出一种轴对称的策略来处理越界 

的个体，即以边界线为对称轴，将越界的个体放置到搜索空间 

内与当前位置对称的位置。轴对称公式如式(5)所示。 

，

一 』 地 ， >幽 (5) ，一＼ Lb) 
I 2f6J一． ， 』’ <f6J 

选取 4个测试函数进行实验，以直观观测采用轴对称边 

m 

繁 
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界改进策略的效果。设定最大迭代次数为 2000，种群大小为 

20，维数为 3O，运行 1O次。1O次全局最优解的平均值如图 2 

所示 ，其中 ABCMB为边界改进后的算法。 

E二 叵二三三 

图 2 ABCMB算法的收敛曲线 

3．2 基于自扰动的全局自适应搜索方程 

虽然改进后的 ABCMB算法在收敛精度和速度上有所提 

高，但是核心的搜索方程并没有改变，算法的开发能力没有从 

根本上得到改善。针对这个问题，文献[6]借鉴 PSO算法中 

的搜索方程，提出了最优引导搜索方程 ，如式(6)所示 ： 

一  + (． 一 )+ (,Tg5一．功 ) (6) 

其中， ，代表当前全局最优解； 代表当前解； 是当前不 

同于 的一个随机解； ，和 是(一1，1)之间的随机数。改 

进后的搜索方程在一定程度上提高了算法的开发能力，但是 

没有考虑到算法进化前期需要很快的收敛速度。因此，本文 

在该搜索方程的基础上，删繁就简，加入带阈值的线性递增策 

略，提出了自适应搜索方程 ，如式(7)所示。 

；f 
一

- ，
十 + c)(,Tgj一 山 ) (7) 

其中， 是一个(一1，1)之间的随机数 ；iter是当前迭代次数； 

rnaxiter是最大迭代次数 ；C是一个(O，1)范围内的常数，根据 

不同问题进行不 同设置 ，若测试函数为 Rosenbrock，则 C一 

0．1。 

根据式(7)可以知道 ，种群中每个个体都在朝全局最优解 

移动。但是如果纯粹按照这样的思路来改进算法，由于算法 

太过依赖于全局最优解，因此很有可能陷入局部最优而无法 

跳出。如果全局最优解质量差，会导致整个种群陷入局部最 

优解 。相反，质量好的全局最优解可以加快收敛速度，提高搜 

索效率。为了获得更好的全局最优解，本文提出一种全局 自 

扰动的方法对全局最优解进行扰动，如式(8)所示。 

一  4-( 一 )*rand*C (8) 

其中， 是全局最优解(向量)；c是一个大于零的整数。通 

过种群内部 自扰动的方法，增加了种群的多样性，全局最优解 

在种群内部不规则运动，从而解决了算法容易陷入局部最优 

的问题。 

IGABC算法采用轴对称策略来减少无效搜索。根据式 

(7)可知，在 IGABC算法的迭代进化过程中，全局搜索方程过 

于依赖最优解，因此最优解的质量决定 了算法的性能。IGA— 

BC算法采用 自扰动的方法来获得更好的全局最优解，即一个 

优秀的“领导者”可以带领团队获得更大的成功，从而加快了 

算法的收敛速度并提高了精度。 

4 算法分析及步骤 

针对种群个体越界的问题 ，本文利用轴对称策略对 ABC 

■ 

算法进行边界改进，提高了算法的搜索效率。IGABC算法改 

进了之前学者所采用的搜索方程(6)，采用基于自扰动的全局 

自适应搜索方程，进一步加快了算法的收敛速度。IGABC算 

法引进带闽值的线性递增策略，从而平衡了算法的探索能力 

和开发能力。从搜索方程中不难看出，IGABC算法对全局最 

优解的依赖特别严重，只有保证有好的全局最优解，才能保证 

算法的高效。为了获得更好的“领导者”，本文提出一种全局 

自扰动的方法对“领导者”进行一次扰动。在这种扰动下，全 

局最优解在种群内部不规则运动，减小了陷入局部最优解的 

可能。具体步骤如下： 

设置算法的各个参数； 

初始化种群规模为 SN的蜂群，计算每个雇佣蜂对应蜜源位置的适应 

度值 ，并记录全局最优解； 

While算法终止条件不满足 

for雇佣蜂根据式(7)更新蜜源位置，并计算新蜜源的适应度值； 

采用轴对称策略处理越界个体； 

采用贪婪机制选择较好的蜜源； 

if蜜源位置得到更新 ，则 failTime=0； 

else failTime= failTime+ 1； 

endif 

endfor； 

根据更新后的蜜源的适应度值，按照式(3)计算选择概率 P．； 

for蜂群中每个跟随蜂 

if rand(0，1)<PI 

根据式(7)对蜜源进行更新； 

采用轴对称策略处理越界个体； 

采用贪婪机制选择较好的蜜源； 

if蜜源位置得到更新，则 failTime=0； 

else failTime= failTime+ 1： 

endif 

endfor 

for种群中每一雇佣蜂 

采用根据式(9)对全局最优解进行更新； 

轴对称策略处理越界个体； 

采用贪婪机制选择较好的蜜源作为新的全局最优解； 

endfor 

end while(满足迭代结束条件) 

输出最优解及最优值。 

5 实验仿真 

为了验证 IGABC算法的性能，将其与标准 ABC算法以 

及近两年在国际重要期刊上发表的算法在 l8个基准测试函 

数上进行比较，对比算法包括 GAt~I算法E 、CABC算法 、 

NABC算 法 、WGABC 算 法 、ABCSGQ 算 法 和 

GABC2算法l_l 。为了充分检验算法的性能，选取的基准测 

试函数包括单峰函数、多峰函数、移位单峰函数和移位多蜂函 

数。l8个基准测试函数(包括单峰函数、多峰函数、移位单峰 

函数和移位多蜂函数)的数学表达式、搜索范围和理论最优值 

如表 2所列。 
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表 2 基准测试函数 

从表 2可以看出，Sphere和 Step函数是单峰函数，其定 

义域仅有一个极值点，一般用来测试算法的收敛速度；Ack— 

ley，Rastrigin和 Griewank函数都是非线性多峰函数，其定义 

域存在多个局部极值点，一般用来测试函数全局寻优能力和 

收敛精度；Schaffer，Rosenbrock和GoldsteinPrice都是病态的 

复杂优化函数，很难找到最优解 ，通常用来测试算法的收敛精 

度和开发能力。Shifted Sphere，Shifted Rosenbrock和Shifted 

Griewank都是移位函数。实验分为两组，通过 Matlab编程 

实现。两组实验 的种群规模 设置为 2O，最大循 环次数 为 

2000，维数分别设置为 3O和 5O。将每个算法运行 30次的平 

均值 MEAN和方差 STD作为实验结果。两组实验结果如表 

3和表 4所列。GoldsteinPrice和 Schaffer是 2维的基准测试 

函数，实验结果如表 5所列。部分基准测试函数的收敛曲线 

如 图 3、图 4所示 。 

表 3 8种算法的测试结果对比(D一3O) 
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(续表) 

GABC1 

CABC 

NABc 

WGABc 

ABCSGQ 

GABC2 

IGABc 

1．36e～ U 

6．6Ze一 02 

1．19e一 02 

1．13e一 09 

7．27e— O6 

1．76e一 09 

0．OOe+O0 

4．57e～ U 

8．51e一 02 

5．24e一 02 

5．97e一 09 

3．46e— O5 

9．01e一 09 

0．OOe+O0 

3．90e+02 

3．91E+02 

3．90e十02 

3．90e+02 

3．90e+02 

3．90e+02 

3．90e+02 

2．O8e一 13 

2．62e+O0 

l_48e一03 

2．2e一 13 

2．43e一04 

2．11e一 13 

1．18e一 13 

4．24e+02 

9．91e+04 

4．50e+02 

4．57e+O2 

4．21e+02 

4．23e+02 

3．90e+02 

3．91e+Ol 

5．37e+05 

9．89e+01 

2．84e+01 

3．04e+01 

3．96e+01 

8．40e一06 

3．90e+02 

3．91e+02 

3．90e+02 

3．90e+02 

3．90e+02 

3．90e+02 

3．90e+02 

6．24e- 03 

4．63e— O1 

2．80e-O1 

8．82e—O3 

3．63e—O2 

3．04e—O3 

1．73e一 13 
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表 5 f13和 ^4的测试结果 

(a)Apline(D=50) (b)Griewank(D=50) (c)Schaffer(D=50) 

图 3 不同基准测试函数的收敛曲线 

l ABC GABC1——ABC$GQ—— GABC2 l 
l NABC — CABE WGABC一 【GABC I 

(a)Rosenbrock(D=30) (b)Rastrigrin(D=30) (c)Apline(D~30) 

(d)Griewank(D=30) (e)Rosenbrock(D=30) (f)Rastrigrin(D= 30) 

图 4 不同基准测试函数的收敛曲线 

从表 2和表 3可以看出，相对于标准 ABC算法，IGABC 

算法对 18种基准测试函数的优化效果都有不同程度的提高 ； 

相对于其他 6种改进的 ABC算法，IGABC算法对于大多数 

基准测试函数的优化效果又有进一步提高，尤其对于 Grie— 

wank，Step和 Rastrigin基准测试函数，无论是 3O维还是 5O 

维，IGABC算法都可以在较少的迭代次数下收敛到理论最优 

值 。本算法虽然对于其他测试函数没有收敛到理论最优值 ， 

但是收敛速度和精度都有很大的提高，尤其是对于寻优难度 

大的基准测试函数 Rosenbrock，GoldsteinPrice和 Schaffer， 

IGABC算法的收敛精度要明显高于其他 7种算法。IGABC 

算法采用了自适应搜索方程 ，并且加入了全局最优解的引导， 

大大加快了算法的收敛速度 ；利用全局个体对全局最优解进 

行扰动，增大了种群的多样性，算法的开发能力也得到加强。 

在 18个被测函数中，Ronsenbrock函数是一个单峰病态螺旋 

型非二次函数 ，在其定义域内的最优解( r _r2，⋯，XD)一(1， 

1，⋯，1)。旁边有一条狭长深谷，搜索其边缘时往往会发生振 

荡，很有可能陷入局部最优解。Ronsenbrock虽然是一个单 

峰函数，但是常常被归为多模态复杂函数，因此 Ronsenbrock 

函数常常用于评价算法的开发能力、收敛精度和搜索性能。 

从图4中 IGABC算法对 Rosenbrock函数的收敛曲线可以看 

出，相对于其他 6种改进算法，IGABC算法的开发能力是非 

常显著的。 

为了进一步验证 IGABC算法解决多模复杂优化问题的 

寻优效果 ，选取了6种 2016年提出的改进 ABC算法进行对 

比。数据都是来 自相应的文献，对比结果如表 6所列。 

表 6 Rosenbrock函数的收敛结果 

Ronsenbrock是一个病态的螺旋型函数，很难进行全局 

极小化，因此常被用来评价算法的寻优能力和搜索性能。从 

表 6可知，无论是 3O维还是 50维，IGABC算法 的收敛精度 

都远远超过其他 6种改进的 ABC算法，因此 IGABC算法解 

决复杂函数 Ronsenbrock的效果是非常显著的。 

Sphere是一个单峰函数 ，易于收敛。Sphere一般用来测 

试算法的收敛速度。从图 5可知 ，IGABC算法可以在较少的 

迭代次数下找到最优解。与其他算法相 比，IGABC算法的收 

敛速度有了很大的改善。由于测试函数 Rosenbrock，Rastri— 

grin和 Griewank的自身理论最优解很难找到，因此一般情况 

下这些函数都用于评价算法的寻优能力。根据图 3、图 4可 

以发现，IGABC算法的寻优能力得到了很大的提高。表 7记 

录了 5种算法收敛到同一精度所需要的迭代次数。由表 7可 

知，IGABC算法对所有的测试函数都可以在较少的迭代次数 

下收敛到指定的精度，从而进一步反映了 IGABC算法收敛速 

度快的特性。 

图 5 Sphere函数的收敛曲线 

表 7 算法的迭代次数 

ABc 

GABC1 

WGABC 

GABC2 

IGAE C 

1256 1145 132 1026 

711 693 128 l746 

704 724 79 1979 

697 675 148 1902 

266 299 21 345 

1856 

l3l2 3lO 

ll26 111 

l335 3l5 

452 74 
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结束语 对于种群中个体越界问题 ，本文采用轴对称策 

略将种群中每个个体都约束在搜索范围内，减少了无效搜索 ， 

提高了搜索效率。标准 ABC算法由于具有精于探索、疏于开 

发的特性，因此存在早熟收敛和收敛速度慢等缺点。为此，本 

文提出基于自扰动的全局 自适应搜索方程，并在搜索方程 中 

加入全局最优解的引导，这样不仅加快了算法的收敛速度，而 

且使得算法的开发能力也得到了提高。为了平衡算法在不同 

时期的开发能力和探索能力 ，在搜索方程中加入了带阈值的 

线性递增策略。通过对 18个基准测试函数寻优及与其他 6 

种改进 ABC算法进行对比，表明本文提出的改进算法 IGA— 

BC在收敛速度和精度上都有很大的提高。相对于其他 6种 

改进的 ABC算法 ，IGABC算法在处理 Rosenbrock和 Schaf— 

fer等这些很难寻优的复杂函数时，收敛精度提高了 16个数 

量级 。 
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