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摘要：　针对人工蜂群（ＡＢＣ）算法局部搜索能力弱的问题，提出一种平衡搜索的人工蜂群算法（ＢＳＡＢＣ）．首

先，采用一种基于对数函数的的适应度评价方式，用于减小选择压力，在一定程度上避免陷入局部最优．其次，

受微分进化算法的启发，提出一种新的搜索策略，通过当前最优个体指导进化方向，使候选解的产生倾向于当

前最优解，同时避免陷入局部最优．对６个经典测试函数进行仿真实验，并与经典的改进人工蜂群算法对比测

试，结果表明：所提出的算法在收敛速度和收敛精度上都有显著的提升．
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　　与其他智能算法相比，人工蜂群算法
［１２］最大的优点在于开采和开发同时进行，增加了寻找到最优

解的概率．但仍然存在收敛速度慢，易陷入局部最优，开采和开发能力不平衡等问题．Ｚｈｕ等
［３］受粒子群

算法（ＰＳＯ）的启发，提出一种改进算法（ｇｂｅｓｔｇｕｉｄｅＡＢＣ，ＧＡＢＣ），在搜索策略中引入全局最优用于加

快收敛速度，并采用经典测试函数证明了改进策略的有效性．Ｂａｎｈａｒｎｓａｋｕｎ等
［４］针对人工蜂群算法采

用至今最优选择个体引导进化方向，使候选解向至今最优选择个体靠拢，并采用自适应调整搜索范围的

方法，避免陷入局部最优．高卫峰等
［５］充分利用和平衡不同搜索方程的探索和开发能力，提出一种改进

的人工蜂群算法（ＩＡＢＣ），实验结果表明，该改进算法具有良好的处理复杂数值优化问题的性能．宁爱平

等［６］利用随机过程理论，对人工蜂群算法收敛性进行理论分析．Ｌｉ等
［７］提出一种离散人工蜂群算法

（ＤＡＢＣ），该算法提出一种独特的解决方案，采用两个离散向量和禁忌搜索策略生成新的候选解，并用

于解决多目标柔性作业车间调度问题．Ｋｉｒａｎ等
［８］为了有效地解决不同特性的优化问题，提出一种整合

５个搜索策略，并采用计数器控制更新的解决方案．目前，人工蜂群算法的改进版本各式各样，并有一定

的性能提升，但仍存在收敛速度慢、局部搜索能力弱的缺点．针对以上问题，本文提出一种收敛速度更

快、局部搜索能力更强的人工蜂群算法．

１　基本的人工蜂群算法

人工蜂群算法是模拟蜜蜂群体搜索优良蜜源的优化算法，把蜜蜂种群分为雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂

３种类型，分工合作，以找到满意的蜜源
［２］．该算法随机生成初始食物源（初始解），其公式为

狓犼犻 ＝狓
犼
ｍｉｎ＋ｒａｎｄ（０，１）（狓犼ｍａｘ－狓犼ｍｉｎ）． （１）

式（１）中：犻＝１，２，…，ＳＮ，ＳＮ为食物源（解）的个数；犼＝１，２，…，犇，犇为解的维数；狓犼ｍｉｎ和狓犼ｍａｘ分别为解的

下界和上界．

雇佣蜂在初始解附近邻域搜索，寻找优良蜜源的位置，其更新策略为

狏犼犻 ＝狓
犼
犻＋φ

犼
犻（狓犼犻－狓犼犽）． （２）

式（２）中：狓犼犻 为第犻个食物源的第犼维；φ
犼
犻 为［－１，１］范围内的随机数，犻∈［１，ＳＮ］，犼∈［１，犇］；犽为随机

选择的整数，犽∈［１，ＳＮ］且犽≠犻．采用贪婪选择机制根据适应度值选择的候选解犞犻和当前解犡犻．

对于最小化问题，适应度值的计算公式为

ｆｉｔ犻 ＝
１／（１＋犳犻），

１＋狘犳犻狘
｛ ，

　　
犳犻≥０，

犳犻≤０．
（３）

式（３）中：犳犻为犞犻对应的函数值，犳犻越小，则ｆｉｔ犻越大．

２　改进的人工蜂群算法

２．１　基于对数的适应度评价方式

在原始人工蜂群算法中，观察蜂通过概率选择优秀个体跟随，然后，进行深度搜索．概率大小与雇佣

蜂携带蜜源的质量密切相关，适应度值大小反映蜜源质量，适应度值越大，蜜源质量越好，被选择的概率

就越大．但是，式（３）中，当种群中解的精度差异较大，而概率值却相同，体现不出个体之间的差异．通过

概率选择更新可行解的作用消失，易使种群“早熟”，出现停滞现象［９］．

针对该问题，引入基于对数的适应度评价方式，增大差异，对解相似但不同的个体加以区分，使优秀

个体有更大几率被跟随开采［１０］．则适应度评价方式为

ｆｉｔｎｅｓｓ犻 ＝
０．１

０．１＋１／狘ｌｇ犳犻狘
，　　０≤犳犻≤１０

－ε． （４）

式（４）中：ε由计算机的计算精度决定．此处，ε取８．

２．２　基于增强开采能力策略

搜索能力的平衡是影响优化结果的因素之一．由原始人工蜂群算法的搜索方程（２）可以看出：随机

系数φ
犼
犻，随机参数犼，犽对算法的开发能力有利，而不利于开采能力．因此，需引入一种增强开采能力的策

略平衡搜索能力．受微分进化算法
［８，１１］的启发，引入一种新的搜索策略，即
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狏犼犻 ＝狓
犼
ｂｅｓｔ＋φ

犼
犻（狓犼犻－狓犼狉）． （５）

式（５）中：狓犼ｂｅｓｔ为当前种群中最优个体的第犼维；φ
犼
犻 为［－１，１］内的随机数；狓犼狉 为第狉个蜜蜂的第犼维，狉

为｛１，２，…，ＳＮ｝内的随机整数，且狉≠１．

３　算法性能分析

３．１　测试函数

采用Ｅｌｌｉｐｉｔｉｃ函数（Ｆ０１），Ｓｐｈｅｒｅ函数（Ｆ０２），Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ函数（Ｆ０３），Ａｃｋｌｅｙ函数（Ｆ０４），Ｇｒｉｅ

ｗａｎｋｓ函数（Ｆ０５）和Ａｌｐｉｎｅ函数（Ｆ０６）等６个基准测试函数进行实验，测试改进人工蜂群（ＢＳＡＢＣ）算

法的性能．其中：Ｆ０１～Ｆ０２为单峰函数；Ｆ０３～Ｆ０６为多峰函数；理论最优值均为０．Ｓｐｈｅｒｅ函数和Ｅｌｌｉ

ｐｉｔｉｃ函数的搜索范围均为［－１００，１００］
犇，Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ函数、Ａｃｋｌｅｙ函数、Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ函数和Ａｌｐｉｎｅ函

数的搜索范围分别为［－０．５，０．５］犇，［－３２．７６８，３２．７６８］犇，［－６００，６００］犇，［－１０，１０］犇．测试函数详细

介绍参考文献［１２］．部分测试函数的三维曲线图，如图１所示．

　　（ａ）Ｓｐｈｅｒｅ函数　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ函数

图１　部分测试函数曲线

Ｆｉｇ．１　Ｐａｒｔｉａｌｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

３．２　实验分析

将所提ＢＳＡＢＣ算法与 ＡＢＣ算法
［２］和 ＧＡＢＣ算法

［３］进行比较．设置参数如下：ＳＮ＝４０，ｌｉｍｉｔ＝

１００，ＭＣＮ＝１０００．将测试函数分别采用这３个算法在相同的实验背景下运行，且每个测试函数独立运

行１０次以避免偶然性，并记录最优值、最差值、中值、平均值和方差．犇＝３０的测试函数实验结果，如表

１所示．表１中：加粗字体表示３种算法中性能最优．由表１可知：在６个测试函数中，ＢＳＡＢＣ算法的解

的精度最高，而且在解的稳定性方面性能最好．特别地，由于开采能力的增强以基于对数的适应值函数

减小选择压力，对测试函数 Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ和Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ性能最好．

表１　测试函数的收敛实验结果（犇＝３０）

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ（犇＝３０）

函数 算法 最优值 最差值 中值 平均值 方差

ＡＢＣ ６．９２６６６×１０－４ １．１３２４９×１０－２ ４．１７３０８×１０－３ ４．８８９０３×１０－３ ４．１９５１８×１０－３

Ｅｌｌｉｐｔｉｃ ＧＡＢＣ ２．００３５３×１０－１０ ７．２１１４９×１０－１０ ２．６１７１７×１０－１０ ３．５３２４６×１０－１０ ２．１５２０８×１０－１０

ＢＳＡＢＣ ５．１９５３３×１０－１６ ７．１３００２×１０－１６ ５．５１０２３×１０－１６ ５．７１４８８×１０－１６ ８．０６０４２×１０－１７

ＡＢＣ ２．２１９７６×１０－１０ ２．０３０９８×１０－９ ５．１３０２９×１０－１０ ７．９８３２８×１０－１０ ７．１６８６４×１０－１０

Ｓｐｈｅｒｅ ＧＡＢＣ ９．３７６２３×１０－１６ ２．７４８０１×１０－１５ ２．０９３６１×１０－１５ １．９２９２２×１０－１５ ６．９３１０２×１０－１６

ＢＳＡＢＣ ５．１７１３４×１０－１６ ７．５９０２８×１０－１６ ６．６６９９２×１０－１６ ６．４３０３１×１０－１６ １．０７８９７×１０－１６

ＡＢＣ ７．４３１６４×１０－４ ９．０３７６１×１０－４ ７．９５３４０×１０－４ ８．２０６６５×１０－４ ６．５０９５９×１０－５

Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ ＧＡＢＣ １．２１０６９×１０－５ ３．６３４４４×１０－５ １．７２０７４×１０－５ １．９５３７２×１０－５ ９．６４６９０×１０－６

ＢＳＡＢＣ １．３４２９３×１０－１２ １．０１３２３×１０－１１ ７．７５９１３×１０－１２ ６．８２５４７×１０－１２ ３．３０５６０×１０－１２

ＡＢＣ ２．５１２４５×１０－５ ６．３０９５８×１０－５ ３．２９７００×１０－５ ４．２０９２８×１０－５ １．７６９０１×１０－５

Ａｃｋｌｅｙ ＧＡＢＣ ４．４３６７４×１０－８ １．０９９１０×１０－７ ７．４７０６７×１０－８ ７．３０７５１×１０－８ ２．６９６４１×１０－８

ＢＳＡＢＣ １．４１１８５×１０－１１ ５．５２１９８×１０－１１ ２．８５１７６×１０－１１ ３．２０３３４×１０－１１ １．６４４４０×１０－１１

０３１ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

续表

Ｃｏｎｉｔｕｎｅｔａｂｌｅ

函数 算法 最优值 最差值 中值 平均值 方差

ＡＢＣ ４．９５９１３×１０－９ ８．８２４７５×１０－７ １．９１９７５×１０－７ ２．７１２９８×１０－７ ３．６０８９３×１０－７

Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ ＧＡＢＣ １．２００６１×１０－１１ ５．２８２８０×１０－６ ８．８３１０２×１０－１０ １．０６４７３×１０－６ ２．３５８０３×１０－６

ＢＳＡＢＣ ０ ３．１７３３１×１０－１０ ２．８８４９１×１０－１２ ６．５２０３１×１０－１１ １．４０９６５×１０－１０

ＡＢＣ ３．１７４８４×１０－４ ３．８８０３１×１０－３ ７．９７６６０×１０－４ １．７０３１９×１０－３ １．５６４９３×１０－３

Ａｌｐｉｎｅ ＧＡＢＣ ４．０２３６４×１０－５ １．７５９９０×１０－４ ９．３３０７１×１０－５ ９．５９１６２×１０－５ ５．６４９８８×１０－５

ＢＳＡＢＣ １．０２２６７×１０－１２ ４．７２１２２×１０－１２ ２．００７４１×１０－１２ ２．４０９７１×１０－１２ １．４８６２５×１０－１２

　　为了更直观地观察算法的寻优过程，给出测试函数（犇＝３０）的收敛曲线，如图２所示．图２中：珋犲为

平均误差值；犖 为迭代次数．

　　（ａ）Ｅｌｌｉｐｔｉｃ函数　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）Ｓｐｈｅｒｅ函数

　　（ｃ）Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ函数　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）Ａｃｋｌｅｙ函数

　　（ｅ）Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ函数　　　　　　　　　　　　　　　（ｆ）Ａｌｐｉｎｅ函数

图２　测试函数的收敛曲线（犇＝３０）

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｏｆｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ（犇＝３０）

由图２可知：对于Ｅｌｌｉｐｔｉｃ函数，ＢＳＡＢＣ算法在收敛精度和收敛速度方面均性能最优；对于Ｓｐｈｅｒｅ

１３１第１期　　　　　　　　　　　　　　刘晓芳，等：平衡搜索的改进人工蜂群算法
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函数，ＢＳＡＢＣ具有较快的收敛速度，但是搜索后期ＢＳＡＢＣ算法陷入停滞状态；对于 Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ函数

和Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ函数，ＢＳＡＢＣ算法不仅有较高收敛精度，而且有较快的收敛速度；对于 Ａｃｋｌｅｙ函数，

ＢＳＡＢＣ算法的收敛曲线几乎呈线性下降，这表明ＢＳＡＢＣ能够跳出局部最优，防止早熟；对于Ａｌｐｉｎｅ函

数，虽然ＢＳＡＢＣ算法在进化前期收敛速度比ＡＢＣ算法和ＧＡＢＣ算法慢，但进化后期收敛速度明显快

于另外两种算法快陷入局部最优．

综上所述，无论对于单峰函数，还是多峰函数，ＢＳＡＢＣ算法都表现出良好的性能．

４　结束语

针对基本ＡＢＣ算法局部搜索能力弱的问题
［１３１４］及类似算法的研究［１５］，提出一种平衡搜索能力的

人工蜂群算法．通过６个测试函数的仿真实验表明，所提算法可以提高优化解的精度和速度．但该算法

也存在不足，对于复杂优化问题，效果不是很好．因此，如何使算法能够解决复杂问题，是下一步的研究

工作．
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