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增强寻优能力的改进蜂群算法

易正俊 韩晓晶

(重庆大学数学与统计学院,重庆,401331)

摘要:针对人工蜂群算法易陷入局部最优问题,首先将蜂群算法中的跟随蜂数量翻倍,用其一半采用轮盘赌选择

机制更新,保持蜂群沿着蜜源浓度大的方向进化;增加的一半跟随蜂采用反向的轮盘赌选择机制,用以维持种群

的多样性。其次,将所有未更新计数器次数大于阈值的蜜源对应的引领蜂变成侦察蜂,并对相应蜜源进行更新

搜索。最后,求出每一轮迭代后所得蜜源的中心位置,通过中心位置与每个蜜源所在的邻域内产生一新解,再比

较适应度值的大小,选择优者。仿真实验证明,该改进算法具有更高的收敛精度和很好的鲁棒性,且增加了算法

跳出局部最优的机会,增强了蜂群算法的寻优能力,具有更好的优化性能。
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ModifiedArtificialBeeColonyAlgorithmtoEnhance
AbilityofSearch

YiZhengjun,HanXiaojing
(CollegeofMathematicsandStatistics,ChongqingUniversity,Chongqing,401331,China)

Abstract:Consideringtheproblemwhichtheartificialbeecolonyisinclinedtofallintolocal
optimum.Firstly,theonlookerbees′numberisdoubled,theroulettewheelselectionmecha-
nismisadoptedtoupdatewithitshalftokeepevolutionalongthehighconcentrationofnectar
sources;andtheroulettewheelselectionmechanismofthereversewithothersisusedtomain-
tainpopulationdiversity.Secondly,employedbeesistransformedcorrespondingtoallthenec-
tarsourceswhichthetimesofcounterwithoutupdatingisgreaterthanthethresholdvalueinto
scoutbees,thenarethesenectarsourcesupdated.Finally,thecenterpositionofnectarsources
iscalculatedwhicharegottenaftereachiteration,anewsolutionisproducedintheneighbor-
hoodthatisformedbythecenterpositionandeverynectarsource,thencomparedthevaluesof
fitnesstochooseoptimum.Experimentsshowthattheimprovedcolonyalgorithmnotonlyhas
betterconvergenceprecisionandgoodrobustness,butalsoincreasesthechanceofthealgo-
rithmtojumpoutoflocaloptimum,enhancestheabilityofsearch,andhasabetteroptimiza-
tionperformance.
Keywords:artificialbeecolonyalgorithm;roulettewheel;fitnessvalues;centerposition

引  言

Karaboga于2005年提出的人工蜂群(Artifi-
cialbeecolony,ABC)算法[1-3],是一种模拟蜜蜂采

蜜行为的群体智能优化算法。该算法通过蜂群各

自的分工不同并不断交换蜜源信息寻找优化问题

的最优解,在机器人路径规划[4]、人工神经网络训

练[5,6]、滤波器设计[7]、网络优化[8]、生产调度[9]等

领域得到了成功的应用。与差分进化算法[10]、遗
传算法[11-15]、粒子群算法[16-18]等相比,蜂群算法具

有控制参数少、计算简单、易于实现等优点[2]。但

传统的蜂群算法在搜索更新时因采用轮盘赌的选

择策略,导致群体多样性下降,算法过早收敛,使得
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算法存在易陷入局部最优的缺陷。针对该算法存

在的不足,有许多学者对其进行了不同的改进,如
胡珂等人[19]采用外推技巧设置一个搜索更新公

式,将微调机制引入其中,构造出一种具有引导趋

势的蜂群算法;丁海军等人[20]引用Boltzmann选

择策略代替蜂群算法中的轮盘赌选择策略来防止

算法过早收敛;向万里等人[21]在跟随蜂选择蜜源

阶段,采用轮盘赌的反向选择机制,使其进化不会

快速向适应度值高的蜜源处集中以保持种群的多

样性,这些改进在一定程度上提高了获得最优解的

概率。
本文为了进一步提高获得最优解的概率,使算

法具有更好的收敛精度,在原始蜂群算法的选择机

制上进行三方面的改进:首先,在传统蜂群算法

ABC算法的选择机制上增加一个反向轮盘赌的选

择机制,将蜂群算法中的跟随蜂数量翻倍。用其一

半采用原始的轮盘赌选择机制,保持传统的蜂群算

法的进化方向,不断地向最优解逼近;另一半跟随

蜂则采用反向的轮盘赌选择机制,来维持种群的多

样性,避免算法早熟收敛。其次,考虑到侦察蜂具

有跳出局部最优的作用,在迭代过程中通过将所有

未更新计数器次数大于阈值的蜜源对应的引领蜂

变成侦察蜂,使侦察蜂的个数进行自适应动态调

整,来增加蜂群算法有效跳出局部最优解的机会,
避免陷入局部最优。最后,为提高算法的进化能

力,在每一轮迭代结束后,对得到的所有解求中心

位置,在中心位置与每个现有解之间产生一新解,
把新解与现有解比较,选取较优者。通过以上三方

面的改进,增加了算法跳出局部最优的机会,增强

了蜂群算法的寻优能力,使算法能够获得极高的收

敛精度,并很好地避免了算法出现早熟停滞的现

象。

1 传统的人工蜂群算法原理

蜂群算法中的采蜜蜂包括引领蜂、跟随蜂和侦

察蜂3种。引领蜂引导算法方向;跟随蜂加快算法

的收敛速度;侦察蜂使算法能有效跳出局部最优

解。蜂群算法用于求解多元函数的优化问题时,可
行解的位置对应着蜂群算法的蜜源位置,函数值就

对应蜂群算法的花蜜数量(适应度值),寻找最优解

就是寻求花蜜数量最多的位置。
考虑全局优化问题

minf(X),s.t.X∈D⊂Rn (1)
设Xi=(xi1,xi2,...,xin)∈D 是优化问题的一个

可行解,相当于蜂群算法的一个蜜源位置,其适应

度值为fXi
。设定初始解、引领蜂和跟随蜂的个数

均为N,则蜂群算法首先生成含有 N 个蜜源(解)

Xi(1≤i≤N)的初始种群,每个蜜源与一个引领蜂

对应。将引领蜂按照式(2)对蜜源位置进行更新

vij =xij +rij(xij -xkj) k≠i (2)
式中:xij(1≤i≤N,1≤j≤n)为蜜源Xi 的第j 个

分量位置,vij(1≤i≤N,1≤j≤n)为第i个引领蜂

在xij基础上产生新蜜源Vi=(vi1,vi2,…,vin)∈D
的第j个分量位置,rij是[-1,1]上的一个随机数。

设Basi 为第i个解Xi 未更新计数器,初始值

设置为0,若新解Vi 的适应度值fVi
大于Xi 的适

应度值fXi
,则用Vi 代替Xi,相应引领蜂更新到该

蜜源处;否则,解Xi 仍保持不变,Basi 加1。当所

有引领蜂都搜索完后,回到舞蹈区把适应度值信息

通过跳摇摆舞传达给跟随蜂。
跟随蜂是采用轮盘赌的选择更新策略,在选择

更新时需要计算当前 N 个引领蜂所在的蜜源Xi

(1≤i≤N)各自的信息概率值pi,即

pi= fi

∑
N

i=1
fi

(3)

  每个跟随蜂根据所得信息依概率按轮盘赌的

选择方式选择蜜源,并对其按照式(2)进行更新。
随后,判断是否出现侦察蜂:设置阈值limit,

选取大于limit的未更新计数器 Basj 中最大者

Basi=max(Basj),将其对应的引领蜂变成侦察蜂,
随机搜索新蜜源Vi=(vi1,vi2,…,vin),设xj

max和

xj
min分别表示第i个解Xi 的第j 个分量所在的上

下界,则vij采用式(4)确定

vij =xj
min+rand(0,1)(xj

max-xj
min) (4)

将Vi 和Xi 的适应度值进行比较,从中选择较优

者。按照上述方式反复循环迭代,设置循环迭代的

次数为α(α=1,2,…,maxcycle),直到达到最大循环

迭代次数maxcycle为止。

2 人工蜂群算法的改进

传统的蜂群算法有两个原因导致算法容易陷

入局部最优。(1)跟随蜂选择蜜源时采用轮盘赌

选择机制。由式(3)可以看出:轮盘赌是依据适应

度值占总适应度值的比例Pi 来作为选择更新的机

制,该比例值Pi 越大,相对应的蜜源被选中更新的

机会就越大,导致跟随蜂沿着适应度值高的蜜源搜

索,是一种基于贪婪的选择方式。但实际上经过若

干次迭代循环后,当前较差的解(即适应度值低的
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蜜源)同样包含着有用的信息,在其邻域范围内可

能存在全局最优解。采用轮盘赌策略可能会将其

忽略,降低了种群的多样性,减少了获得全局最优

解的可能性,容易陷入局部最优。(2)每一轮迭代

结束后,将大于limit的未更新计数器Basj 的最大

者所对应的引领蜂变成侦察蜂,侦察蜂只有一只,
按照式(4)搜索新蜜源,再比较适应度值的大小,选
择较优者。此时,其他大于limit的未更新计数器

Basj 对应的蜜源有可能陷入局部最优,延缓蜂群

算法的寻优进度,减少了跳出局部最优的机会,这
同样使得算法容易陷入局部最优。为增加算法获

得全局最优解的可能性,本文对蜂群算法作出以下

三方面的改进。

2.1 双向轮盘赌的选择更新机制

在不影响蜂群算法原来进化方向的同时,为增

加算法获得全局最优解的可能性,将跟随蜂的数量

扩增为初始解个数(N)的两倍2N。前 N 个跟随

蜂仍依概率公式(3)采用原始的轮盘赌选择机制来

选择要更新的解,使其沿着适应度值高的蜜源搜

索。后N 个跟随蜂采用轮盘赌反向选择机制按照

式(5)计算出的概率Pi 来选择要更新的解。

Pi= 1/fi

∑
N

i=1

(1/fi)
(5)

从式(5)和选择更新的机制可以看出:适应度值fi

越小,适应度值倒数1/fi 的值就越大,进而Pi 越

大,相应的蜜源被选中更新的可能性就越大,即适

应度值越低的蜜源被选择更新的概率就越大。这

样避免了较差蜜源存在的有用信息被丢失,保持了

种群的多样性,增加了算法获得全局最优解的可能

性,避免算法过早收敛。
通过将蜂群算法沿着两个方向进化,提高了算

法的寻优进度,降低了陷入局部最优的可能性,进
一步增强了算法的寻优能力。

2.2 侦察蜂在迭代过程中的确定

在传统的蜂群算法中,将大于预设阈值(limit)
的未更新计数器Basj 中最大者所对应的引领蜂变

成侦察蜂,侦察蜂只有一只。但此时,其他大于

limit的未更新计数器Basj 对应的蜜源有可能陷

入局部最优,延缓蜂群算法的寻优进度,减少了跳

出局部最优的机会。因此本文的改进方法是将所

有Basi>limit的相应引领蜂全部转为侦察蜂,由
式(4)随机产生新蜜源,然后选择较优者。这样在

每一轮的迭代过程中自适应动态地调整侦察蜂数

量,增加了算法跳出局部最优的机会,避免算法早

熟收敛,同样增强了获得全局最优解的可能性。

2.3 新增迭代中心解邻域的更新搜索

算法在每次迭代结束后,获得当前的 N 个新

解X1,X2,...,XN,其中心解 X0 比当前 N 个解

X1,X2,...,XN 的任何一个解包含更多有关最优

解的信息,在这个中心解X0 与当前每个解Xi(1≤
i≤N)所在的邻域内进行一次搜索得到新解Yi。
其中 Xi=(xi1,xi2,…,xin),X0=(x01,x02,…,
x0n),Yi=(yi1,yi2,…,yin)则中心解的求解如下

x0j=1N∑
N

i=1
xij, 1≤j≤n (6)

再利用式(7)求得Xi(1≤i≤N)所对应的新解Yi

yij =x0j+rand(0,1)(xij -x0j)j∈ {1,2,…,}n
(7)

将新解Yi 与解Xi 的适应度值进行比较,从中选择

较优者。这进一步增强了蜂群算法的寻优能力。
综合上面3方面的改进,形成本文增强寻优能

力的改进蜂群算法(Modifiedartificialbeecolony
algorithmtoenhancetheabilityofsearch,soa-
ABC)。

随机产生N 个蜜源(解),每个引领蜂在其对

应的蜜源附近进行一次邻域搜索产生一新蜜源,通
过其适应度值的比较对蜜源进行更新。所有引领

蜂搜索完后,将更新解的适应度值信息传达给2N
个跟随蜂。前N 个跟随蜂根据蜜源的花蜜数量采

用原始的轮盘赌选择机制来选择引领蜂,并在相应

的邻域进行更新,随后选出所有未更新计数器次数

大于预设阈值的蜜源,将其对应的引领蜂变成侦察

蜂,对蜜源进行更新搜索;对采用轮盘赌选择机制

搜索出的N 个蜜源(解),再利用后 N 个跟随蜂采

用反向的轮盘赌选择机制来选择引领蜂,并对蜜源

进行更新搜索,保持种群的多样性,这样就形成了

一个双向轮盘赌的选择机制;当算法按照双向轮盘

赌的选择机制迭代一轮结束后得到 N 个蜜源,对
这N 个蜜源求其中心位置,通过中心位置与每个

蜜源所在的邻域内产生一新解,再比较适应度值的

大小,选择优者。按照上述方式反复循环迭代,直
至达到终止条件为止,并输出当前最优解,较好地

接近全局最优解。

2.4 soa-ABC算法步骤

本文指出的soa-ABC算法步骤如下:
(1)参数初始化。设置种群规模为3N,控制

参数limit,最大循环迭代次数maxcycle。
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(2)随机产生 N 个蜜源,每个引领蜂对应一

个蜜源,并计算每个引领蜂所在蜜源的适应度值。
(3)每个引领蜂按照式(2)更新蜜源位置,比

较更新前后蜜源的适应度值,若新位置的适应度值

更优,则引领蜂更新到该位置;否则,引领蜂的位置

不变,未更新计数器加1。
(4)前N 个跟随蜂根据蜜源的花蜜数量依概

率式(3)采用原始的轮盘赌选择机制来选择引领

蜂,并根据式(2)按步骤(3)方式更新蜜源位置。记

录当前最优解及最优值。
(5)判断是否出现侦察蜂。若某个蜜源Xi(1

≤i≤N)的未更新计数器次数大于预设的阈值

(limit),则相应引领蜂变成侦察蜂并根据式(4)随
机搜索一个新蜜源Vi。将新蜜源Vi 与蜜源Xi 进

行比较,从中选取较优者。若存在多个要放弃的

解,则同上依次进行更新。
(6)后N 个跟随蜂根据蜜源的花蜜数量依概

率式(5)采用反向的轮盘赌选择机制来选择引领

蜂,并根据式(2)按步骤(3)方式更新蜜源位置。
记录当前最优解及最优值。

(7)同步骤(5),判断是否出现侦察蜂。
(8)利用式(6)对当前较优的 N 个解X1,X2,

…,XN 计算中心位置X0。
(9)根据式(7),在中心与该 N 个解X1,X2,

…,XN 所在的邻域范围内搜索产生N 个新解Y1,

Y2,…,YN,并将该N 个新解的适应度值与先前N
个解X1,X2,…,XN 的适应度值进行两两比较,选
取较优的N 个解。

(10)如果迭代次数小于最大迭代数 maxcycle,
转到步骤(3);否则,迭代终止,输出最优值。

2.5 soa-ABC算法的计算量和时间复杂度

分析

与传统的人工蜂群算法相比,本文算法在选择

方式、搜索方式上都有所变化,有必要考虑蜂群规

模对算法的计算量和时间复杂度的影响[22],设种

群规模为3N,则引领蜂和跟随蜂的个数分别为 N
和2N 个。

2.5.1 soa-ABC算法的计算量

算法的计算量通常由迭代次数与每次迭代所

消耗的乘法和加法次数的乘积来衡量,以一次迭代

分析改进前后算法的计算量。
传统蜂群算法的计算量如下:
(1)引领蜂、跟随蜂搜索共需计算4N 次加

法,2N 次乘法;

(2)跟随蜂选择较优蜜源时采用轮盘赌选择

方式,此时累加适应值需计算 N-1次加法,各适

应值所占概率需计算N 次乘法;
(3)侦察蜂搜索需计算2次加法,1次乘法。

soa-ABC算法的计算量如下:
(1)引领蜂、跟随蜂搜索共需计算6N 次加

法,3N 次乘法;
(2)跟随蜂选择较优蜜源时采用轮盘赌和反

向轮盘赌两种选择方式,此时累加适应值需计算2
N( )-1 次加法,各适应值所占概率需计算2N 次

乘法;
(3)自适应动态调整的侦察蜂搜索最多需计

算4N 次加法,2N 次乘法。
(4)利用中心解邻域求新解的过程需3N-1

次加法,N+1次乘法。
通过上述分析表明soa-ABC算法的计算量和

计算时间略有增加。

2.5.2 soa-ABC算法的时间复杂度

soa-ABC算法迭代一次的时间复杂度可计算

如下:
(1)引领蜂对蜜源进行邻域搜索操作的时间

复杂度为o(N);
(2)计算蜜源适应度值和每个蜜源被选择概

率的时间复杂度均为o(N);
(3)蜂群更新选择蜜源的最差时间复杂度为o

(N);
(4)跟随蜂根据轮盘赌选择法和反向轮盘赌

选择法随机选择蜜源的最差时间复杂度均为o
(N2);

(5)侦察蜂阶段蜜源被替换的最差时间复杂度

为o(N);
(6)新增迭代中心解邻域处更新搜索的中心

解计算和蜜源更新的时间复杂度均为o(N)。
由此可知,将以上6点中所有的时间复杂度按

照顺序依次相加即得算法迭代一次所需的最差时

间复杂度为

o(N)+o(N)+o(N)+o(N)+o(N2)+o(N2)+
o(N)+o(N)+o(N)

因为时间复杂度是取次数最高的且不带系数

的一项,所以上述复杂度可记为o(N2),则本文算

法的最差时间复杂度为o(N2)。同理,对传统的人

工蜂群算法进行分析,其时间复杂度为o(N2)。所

以本文改进的人工蜂群算法虽然计算量和计算时

间略有增加,但它只是对蜜源 N 呈整数倍的线性

方式增加,并且它的时间复杂度与传统的人工蜂群
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算法的时间复杂度相当,采用两种选择机制后,使
算法朝着两个方向同时寻优,这样比单向寻优提高

了寻优的进度,所以该改进算法在计算时间上没有

太大的影响,并且改进的蜂群算法在解的寻优能力

上有显著的提高。

3 实验仿真

用双向轮盘赌的选择机制替换传统蜂群算法

的轮盘赌得到的蜂群算法记为(Artificialbeecolo-
nyalgorithm oftwo-wayroulette,TABC);在

TABC算法的基础上,将“大于预设阈值的未更新

计数器Basj 中最大者所对应的引领蜂变成侦察

蜂”改为“将所有Basi>limit的相应引领蜂全部转

为侦察蜂”,得到的蜂群算法记为(ArtificialBee
Colony algorithm of two-way roulette and
changedscoutbees,TSABC);为验证本文改进蜂

群算法———soa-ABC算法的寻优效果,将其与传统

蜂群算法(ABC算法)、TABC算法、TSABC算法

进行比较,用上述4种算法分别对常用的Sphere,

Rosenbrock,Griewank,Rastrigin,Schwefel 和

Ackley6个标准测试函数做仿真实验。
(1)Sphere函数为单峰值函数,是一个基本函

数优化问题,其表达式为

f1 ( )x =∑
n

i=1
x2i, xi∈ [-100,100] (8)

在xi=0,(i=1,2,…,n)时达到极小值0。
(2)Rosenbrock函数为单峰值、非凸、病态函

数,是一个经典的复杂优化问题,在xi=1,(i=1,

2,…,n)时达到极小值0。其表达式为

f2(x)=∑
n

i=1

[100(xi+1-x2i)2+(xi-1)2]

xi∈ [-30,30] (9)

  (3)Griewank函数为多峰值函数,全局极小

值0在xi=0(i=1,2,…,n)时达到,且有众多局部

极小值点,变量之间有明显的相互作用,表达式为

f3 ( )x = 1
4000∑

n

i=1
x2i -∏

n

i=1
cos

xiæ

è
ç

ö

ø
÷

i
+1

xi∈ [-600,600] (10)

  (5)Rastrigin函数为多峰值函数,全局极小值

0在xi=0(i=1,2,…,n)时达到,其表达式为

f4 ( )x =∑
n

i=1

(x2i -10cos(2πxi)+10)

xi∈ [-5.12,5.12] (11)

  (5)Schwefel函数为多峰值函数,在 xi=
420.9687(i=1,2,…,n)时 达 到 全 局 极 小 值

-418.9829n,表达式为

f5(x)=-∑
n

i=1

(xisin( xi )),xi∈ [-500,500]

(12)

  (6)Ackley函数是一个多峰值函数,变量之

间相互独立,有许多局部极小值,且寻找该函数全

局最优值时容易陷入局部最优,在xi=0,(i=1,2,
…,n)时达到全局极小值0。其表达式为

f6 ( )x =-20exp(-0.2 1
n∑

n

i=1
x2i)-

exp(1n∑
n

i=1
cos(2πxi))+20+e,xi∈ [-32,32]

(13)

  实验仿真中参数具体设置为:种群大小取90,
其中,引领蜂和跟随蜂的个数分别为30和60,测
试函数都取30维,控制参数limit为100,最大循

环迭代次数 maxcycle取为1000次。4种蜂群算法

的仿真结果如表1所示;4种算法对6个函数的进

化过程曲线如图1所示。
表1为将ABC,TABC,TSABC和soa-ABC4

种算法独立实验30次,每次迭代1000轮后所得

优化结果。理论值表示目标函数理论上取得的最

小值;最大值和最小值分别为每种算法独立实验

30次后,所得最优值的最差结果和最好结果;均值

为算法实验30次的最优值结果取平均,可用来反

映算法的优化效果;方差反映了算法的稳定性:方
差越小,表示该算法的稳定性越好。

  从表1中可以看出,TABC,TSABC和soa-
ABC三种算法的优化结果明显优于ABC算法,而

soa-ABC算法又优于TABC和TSABC两种算法,
并具有更好的稳定性;图1给出了该4种算法对上

述6个测试函数实验一次的进化过程曲线。从图

形中可以看出,在Schwefel函数中,4种算法优化

效果相当,而soa-ABC略显优势。除了该函数外,

soa-ABC算法明显优于其他3种算法,具有更高的

收敛精度,而TABC和TSABC算法效果相当,且
优于原始的ABC算法。

为进一步验证本文提出的增强寻优能力的改

进蜂群算法(soa-ABC算法)的有效性以及相对于

传统蜂群优化算法的优越性,仍采用上述6种标准

测试函数并在相同的参数设置条件下,将soa-ABC
算法的实验结果与文献[21]中的基于轮盘赌反向

选择机制的蜂群优化算法(Modifiedartificialbee
colonybasedonreverseselectionofroulette,
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MABC)和蜂群算法[23](Runartificialbeecolony
algorithm,runABC),将基本蜂群算法中的选择概

率公式改为适应值与最大适应值的比)的结果进行

了对比分析。见表2及图2。
表1 6个标准测试函数的仿真结果比较

函数 算法 理论值 最大值 最小值 均值 方差

ABC 2.00646e-11 3.90008e-14 4.38331e-12 2.17347e-23

Sphere
TABC

0
9.96954e-16 5.29235e-16 7.40563e-16 1.66963e-32

TSABC 7.57043e-16 4.40227e-16 6.05303e-16 9.57533e-33
soa-ABC 7.37186e-16 4.00302e-16 5.48205e-16 7.15778e-33
ABC 8.03416 3.29614e-02 1.46908 2.91182

Rosenbrock
TABC

0
2.22456 6.4841e-03 0.383683 0.245931

TSABC 1.74005 1.09469e-02 0.396433 0.222099
soa-ABC 1.47822 9.3542e-04 0.177354 0.0782523
ABC 1.35842e-08 3.9968e-15 4.6042e-10 6.14515e-18

Griewank
TABC

0
7.94507e-09 1.11022e-16 3.05749e-10 2.11368e-18

TSABC 3.83227e-12 0 1.27875e-13 4.89507e-25
soa-ABC 9.26925e-13 0 3.16266e-14 2.86042e-26
ABC 0.101507 5.34328e-12 3.38355e-03 3.43452e-04

Rastrigin
TABC

0
1.87583e-12 0 2.72848e-13 1.68333e-25

TSABC 2.84217e-13 0 9.28443e-14 3.67314e-27
soa-ABC 1.13687e-13 0 2.46321e-14 1.26647e-27
ABC -12186.6 -12559.7 -12341.6 1144.96e+1

Schwefel
TABC

-12569.5
-12451 -12569.5 -12535.5 2583.87

TSABC -12444.5 -12569.5 -12533.5 3072.65
soa-ABC -12451 -12569.5 -12539.1 2613.17
ABC 1.00639e-06 1.29918e-07 3.40477e-07 3.67638e-14

Ackley
TABC

0
1.02007e-11 1.96199e-12 4.73867e-12 3.66397e-24

TSABC 6.12221e-12 1.65645e-12 3.56533e-12 1.99376e-24
soa-ABC 7.54952e-14 4.70735e-14 5.91527e-14 5.88436e-29

图1 6个测试函数的进化过程曲线
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表2 6个标准测试函数的仿真结果比较

函数 算法 理论值 最大值 最小值 均值 方差

runABC 4.07507e-14 1.46460e-15 1.06910e-14 1.01089e-28
Sphere MABC 0 9.0110e-15 9.92461e-16 3.39595e-15 3.88785e-30

soa-ABC 7.60579e-16 4.30323e-16 6.01804e-16 1.14704e-32
runABC 4.14318 9.48016e-03 6.49831e-01 8.3228e-01

Rosenbrock MABC 0 8.37788 1.04104 4.44746 3.81013
soa-ABC 1.30575 2.97342e-04 2.02503e-01 6.82172e-02
runABC 3.66653e-07 1.33227e-15 1.40645e-08 4.50473e-15

Griewank MABC 0 6.34461e-05 2.56684e-13 2.11637e-06 1.34174e-10
soa-ABC 4.13003e-14 0 1.93549e-15 6.05482e-29
runABC 0.10946 1.16529e-11 3.84743e-3 3.98922e-04

Rastrigin MABC 0 1.05646 8.48806e-05 3.20295e-01 1.95672e-01
soa-ABC 2.67164e-12 0 1.11792e-13 2.34758e-25
runABC -12180 -12569.5 -12331 9763.22

Schwefel MABC -12569.5 -12095 -12569.4 -12323 1339.57e+1
soa-ABC -12451 -12569.5 -12526.8 3143.63
runABC 9.41323e-07 8.08272e-08 3.38948e-07 5.35526e-14

Ackley MABC 0 6.55164e-07 7.06407e-08 3.32443e-07 1.69157e-14
soa-ABC 7.54952e-14 3.9968e-14 5.9508e-14 5.98446e-29

图2 6个测试函数的进化过程曲线

  从表2中可以看出,对上述所有测试函数,不
管是最大值、最小值、均值还是方差,改进算法soa-
ABC的优化结果明显优于runABC和 MABC这

两种算法,而且有很好的稳定性。图b给出了上述

6个测试函数实验一次的进化过程曲线。由图可

知,改进的蜂群优化算法soa-ABC随着迭代次数

的增大,下降的幅度也不断增加,使其更快地向理

论全局最优解逼近。从而说明了改进算法具有很

强的进化速度,并且能够获得更高的收敛精度,进
一步增强了蜂群算法的进化能力。
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为验证soa-ABC算法的鲁棒性,以Sphere函

数为例,取维数D=20,蜜源个数分别为 N=10,

N=20,N=30,通过固定维数来对不同群体规模

进行对比分析。从图3中的进化过程曲线可以看

出,种群规模越大,进化速度越快,随着进化过程

的进行,3种规模下的改进算法最终均能获得相同

的收敛精度,这说明soa-ABC算法较好地保持了

种群的多样性,从而降低了算法早熟收敛的概率,
避免了算法陷入局部最优;并在一定程度上体现出

soa-ABC算法对群体规模的鲁棒性较好,进而在选

择较小群体规模情况下起到降低算法运行时间的

效果。

图3 不同群体规模下的Sphere函数进化过程曲线

4 结束语

针对蜂群算法易陷入局部最优的缺陷,本文所

提出的增强寻优能力的改进蜂群算法soa-ABC采

用两种概率选择机制,增加了种群多样性的同时,
降低了陷入局部最优的概率。通过将侦察蜂的个

数进行动态的自适应调整,增加了跳出局部最优的

机会。另外,在算法每轮结束后,利用中心解邻域

的更新搜索进一步增强了算法的寻优能力,具有更

高的寻优精度。本文对6个标准测试函数进行仿

真实验,仿真结果表明本文提出的soa-ABC算法

能有效跳出局部最优解,具有良好的优化性能,在
解决复杂的优化问题上具有明显优势。
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