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摘 要: 针对人工蜂群算法存在收敛速度慢、易早熟等缺点,提出一种改进的人工蜂群算法. 利用随机动态局部搜索

算子对当前的最优蜜源进行局部搜索,以加快算法的收敛速度;同时,采用基于排序的选择概率代替直接依赖适应度

的选择概率,维持种群的多样性,以避免算法出现早熟收敛. 对标准测试函数的仿真实验结果表明,所提出的算法具

有较快的收敛速度和较高的求解精度.
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Abstract：：：Taking into account the basic artificial bee colony algorithm converges slowly and prematurely, an improved

artificial bee colony algorithm based on local search is proposed. The method makes full use of the stochastic dynamic

local search to optimize the current best solution to speed up the convergence rate. In order to maintain the population

diversity and avoid premature convergence, the selection probability based on ranking is used instead of depending on fitness

directly. Through the simulation experiment on a suite of standard functions, the results show that the algorithm has a faster

convergence rate and higher solution accuracy.
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0 引引引 言言言

人工蜂群 (ABC)算法是Karaboga[1]于 2005年提

出的一种群体智能优化算法. ABC算法模拟蜂群采

蜜的智能行为,结构简单、参数较少、易于实现,受到

了众多学者的关注和研究. ABC算法最初是为解决

函数优化[1]问题提出的, 目前已推广到很多领域, 如

文献 [2]将ABC算法用于人工神经网络的训练,文献

[3]将ABC算法应用于模糊聚类, 文献 [4]利用ABC

算法解决无线传感器网络的动态部署问题.但是,

ABC算法作为一种随机优化算法,与其他进化算法类

似,也存在收敛速度慢、易早熟等缺点.近年来,人们

对基本ABC算法提出了多种改进策略.文献 [5]提出

使用混沌序列产生初始解; 文献 [6]受粒子群算法的

启发,给出了由最优解引导的搜索算子;文献 [7]将粒

子群算法思想融入人工蜂群算法, 提出了混合算法;

文献 [8]通过控制扰动频率来加快算法的收敛速度.

这些改进的ABC算法都在一定程度上改善了算法的

性能,但很难实现在避免算法早熟的同时加快算法的

收敛速度.

为了提高ABC算法的收敛速度和避免早熟现

象,本文在基本ABC算法中引入了局部搜索算子,利

用随机动态局部搜索算子对目前找到的最优蜜源进

行局部搜索,以加快算法的收敛速度.同时,为了维持

种群的多样性, 避免算法出现早熟收敛, 采用基于排

序的选择概率代替直接依赖适应度的选择概率.该算

法充分利用了ABC算法的全局寻优能力以及局部搜

索算子的局部快速收敛能力. 通过对标准测试函数的

仿真实验,并与基本ABC算法以及几种改进ABC算

法进行比较,表明了所提出的算法能显著提高算法的

收敛速度和全局寻优能力.
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1 人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

在ABC算法中,人工蜂群包括引领蜂、跟随蜂和

侦查蜂 3类.假设在𝐷维空间中, 种群规模为 2 × SN

(引领蜂个数=跟随蜂个数=SN),蜜源与引领蜂一一

对应,即蜜源数目为 SN,第 𝑖个蜜源的位置记为𝑋𝑖 =

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷). 每个蜜源的位置代表优化问题的

一个候选解,花蜜的数量反映解的质量. 人工蜂群搜

索最优蜜源的过程如下.

1) 引领蜂对当前蜜源进行邻域搜索, 产生新蜜

源,贪婪选择较优蜜源;

2)跟随蜂根据引领蜂分享的信息选择一个蜜源,

进行邻域搜索,贪婪选择较优蜜源;

3)引领蜂放弃蜜源,转变成侦查蜂,并随机搜索

新的蜜源.

搜索过程中,跟随蜂根据引领蜂分享的信息,以

轮盘赌的方式按下式选择一个蜜源:

𝑃𝑖 =
fit𝑖

SN∑
𝑗=1

fit𝑗

. (1)

其中 fit𝑖是花蜜数量 (适应度),按下式计算:

fit𝑖 =

{
1/(1 + 𝑓𝑖), 𝑓𝑖 ⩾ 0;

1 + abs(𝑓𝑖), 𝑓𝑖 < 0.
(2)

这里 𝑓𝑖是第 𝑖个解的目标函数值.

引领蜂和跟随蜂按下式搜索新蜜源:

𝑣𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 + 𝑟(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑘𝑗). (3)

其中: 𝑘是随机产生的整数, 𝑘 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN且 𝑘 ∕= 𝑖,

𝑗 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷; 𝑟∈ [−1, 1]是一个随机数. 若在一定循

环次数 (limit)后, 蜜源质量没有提高, 则引领蜂放弃

该蜜源,转变为侦查蜂,按下式随机产生新蜜源:

𝑥𝑖𝑗 = 𝑙𝑗 + rand(0, 1)(𝑢𝑗 − 𝑙𝑗), (4)

其中 𝑙𝑗和𝑢𝑗分别是变量𝑥𝑖𝑗的下界和上界.

2 基基基于于于局局局部部部搜搜搜索索索的的的人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

在基本ABC算法中, 蜂群依靠个体之间的信息

共享探索新蜜源,随机性大,所以基本ABC算法具有

较强的全局搜索能力, 但其对当前找到的最优解没

有充分开发, 局部搜索能力差, 当蜂群接近最优蜜源

时搜索效率明显下降, 从而导致算法的收敛速度很

慢. 同时,跟随蜂根据概率 (1)选择蜜源,较差蜜源几

乎得不到更新, 从而减少了种群多样性.本文采取两

种策略来改善算法性能.首先,针对ABC算法探索能

力强、开采能力弱的缺点,在ABC算法中引入局部搜

索算子, 该算子对当前最优解进行邻域搜索, 以有效

弥补基本ABC算法开采能力弱的缺点;然后,采用基

于排序的选择概率,使得选择过程只与蜜源的顺序有

关, 而与适应度无直接关系,从而使较差蜜源被选择

的概率增大,维持了种群的多样性.下面具体介绍两

种策略的实现过程.

2.1 局局局部部部搜搜搜索索索算算算子子子

动态随机搜索技术[9]是由Hamzaceb和Kutay在

基本随机搜索技术的基础上提出的.它包括一般搜

索和局部搜索, 其中局部搜索算子是在当前解的邻

域内进行随机搜索, 并且搜索步长逐渐缩小 (缩小比

例为 0.5), 使得算子对当前解进行充分开发.目前已

应用于粒子群算法[10]和遗传算法[11], 并取得了很好

的效果. 本文将此搜索算法应用到ABC算法中, 同

时利用局部搜索算子开发能力强的特点来弥补ABC

算法探索能力强而开发能力弱的缺陷.在粒子群算法

和遗传算法中, 将初始搜索步长设置得较大,以提高

算法的探索能力, 随着步长的变小, 该算法将侧重于

局部开采.本文将局部搜索算子嵌入ABC算法,主要

是基于如下考虑: 1) 针对ABC算法探索能力强而开

发能力弱的缺陷,利用局部搜索算子所具有的强开发

能力对当前最优蜜源进行局部搜索,使其快速收敛到

搜索区域的最优蜜源; 2)基本ABC算法中的搜索算

子每次只改变一个变量,而局部搜索算子可以同时改

变多个变量,这样的搜索方式能够有效加快算法的收

敛速度.

具体步骤如下.

Step 1: 参数设置. 设置局部搜索迭代次数为𝐸,

初始搜索步长为𝛼0,局部搜索迭代计数器为 epoch =

0, 𝑘 = 0, 𝑥current = 𝑥best.

Step 2: 置迭代计数器𝑛 = 0.

Step 3: 生成随机向量 𝑑𝑥,且满足−𝛼𝑘⩽𝑑𝑥⩽𝛼𝑘.

Step 4: 更新 epoch, epoch = epoch + 1.

Step 5: 𝑓new=𝑓(𝑥current + 𝑑𝑥).

若 𝑓new <𝑓best,则 𝑓best= 𝑓new, 𝑥best = 𝑥current +

𝑑𝑥, 𝑛 = 𝑛+ 1,转 Step 7;

若 𝑓new < 𝑓current, 则 𝑓current = 𝑓new, 𝑥current =

𝑥current + 𝑑𝑥, 𝑛 = 𝑛+ 1,转 Step 7.

Step 6: 𝑓new = 𝑓(𝑥current − 𝑑𝑥).

若 𝑓new <𝑓best, 则 𝑓best = 𝑓new, 𝑥best = 𝑥current −
𝑑𝑥, 𝑛 = 𝑛+ 1,转 Step 7;

若 𝑓new < 𝑓current, 则 𝑓current = 𝑓new, 𝑥current =

𝑥current − 𝑑𝑥, 𝑛 = 𝑛+ 1,转 Step 7.

Step 7: 如果𝑛 < 𝑁 ,则转 Step 3.

Step 8: 𝑘 = 𝑘 + 1.

Step 9: 𝛼𝑘 = 𝛼𝑘−1 × 0.5.

Step 10:若 epoch=𝐸,则算法终止,否则转Step 2.

𝑥best为当前找到的最优蜜源; 𝑓best, 𝑓new, 𝑓current
为对应蜜源的适应度.
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为了充分发挥局部搜索算子的开采能力,初始搜

索步长𝛼0与当前最优解的数量级应尽量保持一致,

本文取𝛼0 = 𝑥best.

2.2 基基基于于于排排排序序序的的的选选选择择择概概概率率率

在基本ABC算法中, 跟随蜂对蜜源的选择概率

直接依赖蜜源的适应度,具有高适应度的蜜源被选择

的概率较大.但是,较差蜜源也可能隐含有用的信息,

特别是算法在进化初期很可能会产生超常个体,如果

按式 (1)中的概率选择蜜源, 这些超常个体会控制选

择过程, 从而影响算法的全局收敛能力.基于排序的

选择概率在文献 [12]中取得了很好的数值效果而且

操作简单、易于实现.这种选择概率与目标函数值没

有直接关系,只与蜜源的顺序有关, 是一种有效的控

制选择压力的方法.本文采用基于排序的选择概率,

使得较差蜜源被选择的概率增加,避免了超常个体对

选择过程的负面影响.首先, 根据适应度值对所有蜜

源进行排序, 蜜源的适应度越大, 位置越靠前; 然后,

根据下式计算排序后第 𝑘个蜜源被选择的概率:

𝑃𝑘 =
1

SN
+ 𝑎(𝑡)

SN + 1− 2𝑘

SN(SN + 1)
, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN;

𝑎(𝑡) = 0.2 +
3𝑡

4Max Cycle
, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Max Cycle.

(5)

其中: 𝑎(𝑡)是自适应参数, Max Cycle是最大迭代次

数. 算法进化初期阶段,为了保持种群的多样性, 𝑎(𝑡)

的值比较小;进化后期阶段,个体差异性较小,导致种

群多样性降低,进而导致算法有可能陷入局部最优而

跳不出来, 从而出现停滞现象.为了避免搜索陷入停

滞状态, 𝑎(𝑡)的值应比较大.

2.3 基基基于于于局局局部部部搜搜搜索索索的的的人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

基于局部搜索的人工蜂群算法的基本思路是: 首

先,利用局部搜索算子对目前找到的最优位置进行局

部搜索, 并同时改变多个变量, 以加强算法的开采能

力,加快算法的收敛速度;其次,为了避免进化过程中

超常个体使算法陷入局部最优, 维持种群多样性, 采

用基于排序的选择概率,使算法具有更强的鲁棒性.

改进算法的具体步骤如下.

Step 1: 随机产生初始解集𝑥𝑖𝑗 , 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN, 𝑗
= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷;

Step 2: 计算解的适应度;

Step 3: 引领蜂按式 (3)搜索新蜜源 𝑣𝑖, 计算其适

应度;

Step 4: 如果新蜜源 𝑣𝑖的适应度比𝑥𝑖大, 则用 𝑣𝑖

取代𝑥𝑖,否则保留𝑥𝑖;

Step 5: 根据式 (5)计算蜜源的选择概率𝑃 ;

Step 6: 跟随蜂根据概率𝑃 选择蜜源,按式 (3)搜

索新蜜源 𝑣𝑖,计算其适应度;

Step 7: 如果新蜜源 𝑣𝑖的适应度比𝑥𝑖大, 则用 𝑣𝑖

取代𝑥𝑖,否则保留𝑥𝑖;

Step 8: 记忆最优蜜源;

Step 9: 如果达到迭代间隔 𝑡step,则利用局部搜索

算子对当前最优位置进行局部搜索,更新最优位置;

Step 10: 判断是否存在要放弃的蜜源,若存在,则

该处的引领蜂变为侦查蜂;

Step 11: 如果满足终止条件,则算法终止,输出结

果,否则转Step 3.

3 仿仿仿真真真实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

为了测试改进人工蜂群 (LRABC)算法的性能,

对 12个基准函数[13]进行测试, 表 1给出了测试函数

的名称、维数、搜索空间和理论最优值.其中: 𝑓1∼ 𝑓6

为单峰函数, 𝑓7∼𝑓12为多峰函数.

表 1 测试函数的名称、维数、搜索空间和最优值

function 名称 维数 搜索空间 最优值

𝑓1 Sphere 30 [−100, 100] 0

𝑓2 Schwefel 2.22 30 [−10, 10] 0

𝑓3 Schwefel 2.21 30 [−100, 100] 0

𝑓4 Rosenbrock 30 [−30, 30] 0

𝑓5 Step 30 [−100, 100] 0

𝑓6 Quadric 30 [−1.28, 1.28] 0

𝑓7 Schwefel 30 [−500, 500] −12 569.5

𝑓8 Rastrigin 30 [−5.12, 5.12] 0

𝑓9 Ackley 30 [−32, 32] 0

𝑓10 Griewank 30 [−600, 600] 0

𝑓11 Penalized 1 30 [−50, 50] 0

𝑓12 Penalized 2 30 [−50, 50] 0

将改进算法与基本ABC算法[14]进行比较. 𝑓1,

𝑓5, 𝑓7 ∼ 𝑓12最大函数评价次数为 100 000, 𝑓2 ∼ 𝑓4, 𝑓6

的最大函数评价次数为 200 000.改进算法和基本

ABC算法中的参数采用文献 [15]中的设置方案,即种

群规模为 50(SN=25), limit=SN ×𝐷.改进算法的其

他参数设置按目前通用的方法根据实验测试确定. 图

1给出了 𝑡step = 20时, 𝐸和𝑁的不同组合对函数 𝑓1,

𝑓2, 𝑓6, 𝑓9计算结果的影响.从图 1可以看出, 𝐸=50, 𝑁

= 5时, 求解精度最高.这是因为: 𝐸,𝑁取值较小时,

不能对当前解进行充分开发; 𝐸,𝑁取值较大时,增加

了局部搜索算子的无效迭代次数.

将 2种算法独立运行 30次, 测试结果如表 2所

示. 其中: Best表示 30次独立实验的最好值, Mean表

示平均最优值, Worst表示 30次独立实验的最差值,

Std.Dev表示标准差. Mean反映了算法在给定最大评

价次数时算法的求解精度, Std.Dev反映了算法的稳

定性.
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图 1 (𝐸,𝑁)对计算结果的影响

表 2 2种算法对 12个函数的测试结果比较

function algorithm Best Mean Worst Std.Dev

ABC 3.04e-016 4.97e-016 7.20e-016 8.74e-017
𝑓1 LRABC 2.53e-146 2.94e-146 5.84e-146 3.37e-146

ABC 9.69e-016 1.27e-015 1.61e-015 1.48e-016
𝑓2 LRABC 1.84e-155 1.73e-155 2.87e-155 6.61e-155

ABC 0.177 1 0.474 8 1.254 0 0.215 3
𝑓3 LRABC 2.85e-160 7.81e-149 6.39e-148 1.95e-148

ABC 0.061 3 0.120 7 0.185 5 0.091 6
𝑓4 LRABC 0.074 1 0.131 0 0.189 0 0.081 5

ABC 0 0 0 0
𝑓5 LRABC 0 0 0 0

ABC 0.022 0 0.032 5 0.041 6 0.009 9
𝑓6 LRABC 1.26e-004 2.16e-004 5.23e-004 2.21e-004

ABC −12 498.42 −12 469.54 −12 435.61 9.04e-02
𝑓7 LRABC −12 569.48 −12 569.45 −12 569.42 2.78e-13

ABC 0.995 1 1.064 1 1.152 5 3.521 9
𝑓8 LRABC 0 0 0 0

ABC 5.55e-010 7.44e-010 8.67e-010 1.66e-010
𝑓9 LRABC 8.88e-016 8.91e-016 9.21e-016 0

ABC 1.85e-016 2.36e-016 4.44e-016 2.31e-016
𝑓10 LRABC 0 0 0 0

ABC 5.34e-016 6.01e-016 7.20e-016 1.02e-016
𝑓11 LRABC 1.57e-32 2.63e-32 3.74e-32 5.09e-33

ABC 3.19e-016 4.29e-016 4.90e-016 9.55e-017
𝑓12 LRABC 6.31e-030 7.22e-030 8.04e-030 7.34e-030

由表 2数据可看出, 在单峰函数测试中, 除函数

𝑓4外, LRABC算法在解的精度和稳定性两方面都优

于基本ABC算法. 特别地,对于函数 𝑓5, 2种算法都能

得到理论最优值,这是因为函数 𝑓5的最优解是一个区

域,而不是一个点.在多峰函数的测试中,对于函数 𝑓8

和 𝑓10, LRABC算法能得到理论最优值,而基本ABC

算法所得到解的精度较低.对于其他的复杂多峰函

数, LRABC算法也能得到较高精度的解.为了更直观

地反映LRABC算法的收敛性能, 图 2为 2种算法对

部分测试函数的收敛曲线.从图 2可以看出, LRABC

算法在迭代初期就表现出良好的性能,测试函数的收

敛曲线下降速度很快,而且能收敛到高精度的解.

为进一步说明LRABC算法具有较高的计算精

度,将LRABC算法与CABC、GABC、RABC和 IABC

算法进行比较. CABC、GABC、RABC和 IABC算法

的参数设置分别参见文献 [16, 6, 17, 15]. 表 3给出了 5

种算法的比较结果, 其中 FEs表示函数评价次数.由

表 3的数据对比可以看出,除函数 𝑓11外,对于函数 𝑓1,

𝑓2, 𝑓3, 𝑓7, 𝑓9, LRABC算法的收敛精度最高.特别地,

LRABC算法能够得到函数 𝑓3的理论最优值.
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图 2 4个函数的收敛曲线

表 3 5种算法对 9个函数的测试结果比较

function FEs CABC[16] GABC[6] RABC[17] IABC[15] LRABC

Mean 2.3e-40 3.6e-63 9.1e-61 5.34e-178 9.48e-208
𝑓1 1.5 × 105

Std.Dev 1.7e-40 5.7e-63 2.1e-60 0 0

Mean 3.5e-30 4.8e-45 3.2e-74 8.82e-127 1.81e-154
𝑓2 2.0 × 105

Std.Dev 4.8e-30 1.4e-45 2.0e-73 3.49e-126 2.47e-155

Mean 6.1e-03 3.6e-06 2.8e-02 4.98e-38 0
𝑓3 5.0 × 105

Std.Dev 5.7e-03 7.6e-07 1.7e-02 8.59e-38 0

Mean 0 0 0 0 0
𝑓5 1.5 × 105

Std.Dev 0 0 0 0 0

Mean 3.8e-02 1.1e-02 3.6e-02 2.42e-03 5.20e-04
𝑓7 3.0 × 105

Std.Dev 5.2e-01 5.3e-02 6.8e-03 5.57e-04 1.80e-04

Mean 1.3e-00 1.5e-10 2.3e-02 0 0
𝑓8 5.0 × 104

Std.Dev 2.7e-00 2.7e-10 5.1e-01 0 0

Mean 1.0e-05 1.8e-09 9.6e-07 3.87e-14 8.88e-16
𝑓9 5.0 × 104

Std.Dev 2.4e-06 7.7e-13 8.3e-07 8.52e-15 7.34e-16

Mean 1.2e-04 6.0e-13 8.7e-08 0 0
𝑓10 5.0 × 104

Std.Dev 4.6e-04 7.7e-13 2.1e-08 0 0

Mean 4.2e-11 8.5e-20 5.4e-16 1.57e-32 6.65e-16
𝑓11 5.0 × 104

Std.Dev 5.3e-11 4.1e-20 2.8e-16 2.73e-48 5.16e-16

另外, LRABC算法在收敛速度方面也有很大的

提高.为了说明这一点, 将LRABC算法与APSO[18]、

ABC和GABC算法进行比较. APSO、ABC和GABC

算法的参数设置分别参见文献 [18, 15, 6].表 4给出了

表 4 4种算法的收敛速度比较

function ABC GABC APSO LRABC acceptance

𝑓1 6 401 5 241 7 074 2 001 0.01

𝑓2 11 201 7 581 7 900 1 501 0.01

𝑓5 5 461 3 801 4 902 1 001 0

𝑓6 − − 78 117 4 952 0.01

𝑓7 4 621 4 261 5 159 4 061 −10 000

𝑓8 3 201 2 861 3 531 1 913 50

𝑓9 14 881 8 581 2 905 2 417 0.01

𝑓10 16 301 7 941 40 736 1 411 0.01

𝑓11 5 429 4 941 7 568 4 475 0.01

注:“−”表示达到最大评价次数时未满足精度要求.

4种算法达到精度要求时所需的函数评价次数.从表

4可以看出, LRABC算法达到精度要求时所需的函数

评价次数最少.

4 结结结 论论论

为了加快基本ABC算法的收敛速度并避免早熟

收敛现象,本文提出了基于局部搜索的人工蜂群算法.

通过对目前找到的最优蜜源进行局部搜索,提高了算

法的开采能力,从而加快了算法的收敛速度;同时,采

用基于排序的选择概率维持种群的多样性,避免了早

熟收敛. 对 12个标准测试函数的仿真结果表明,该算

法在收敛速度和计算精度方面都有显著的提高. 进一

步的研究可将算法推广到其他应用领域,如参数优化

和典型的线性系统逼近工程优化等问题.
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