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具有混沌搜索策略的蜂群优化算法
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摘 要: 提出一种改进人工蜂群局部搜索能力的优化算法,对陷入局部最优值的雇佣蜂,使用禁忌表存储其局部极

值,并引入混沌序列重新初始化,在迭代中产生局部极值的邻域点,帮助其逃离束缚并快速搜寻到最优解. 改进算法

有效地结合标准蜂群算法的全局优化能力、禁忌表的记忆能力和混沌局部搜索能力,对经典函数的测试计算表明,

改进算法提高了蜂群寻优能力,在收敛速度和精度上均优于标准蜂群算法,适合工程应用中的复杂函数优化问题.
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Abstract: An advanced artificial bee colony optimization algorithm is presented to enhance the local searching ability.

Some employed bees trapped in local optimal solution are initialized again by chaotic series, and the tabu table is used to

save the local optimization results in order to introduce neighboring regions of local minimums in the iteration, which helps

them break away from local optimum to find the globe optimal solution rapidly. The improved algorithm makes use of the

chaotic search to improve the capability of precise search and also keep the ability of global search of artificial bee colony

optimization(ABC) algorithm. The experimental results of classic functions show that the algorithm has improved the global

optimizing ability, and has great advantage of convergence property and robustness compared to ABC algorithm.
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1 引引引 言言言

人工蜂群算法 (ABC)是模拟蜂群采蜜的基于群

智能的演化技术,于 2005年由Karaboga提出,并成功

地被应用于函数优化问题[1]. ABC算法是一种较好

的全局优化算法, 具有设置参数少、计算简单、收敛

速度快、需要调整参数少等优点, 在函数优化、机器

人路径规划、组合优化、形位误差评定等领域取得

了较好的效果[2,3]. 与其他全局优化算法一样, 传统

的ABC算法也存在容易陷入局部最优值发生过早收

敛、后期收敛速度较慢的问题.

针对传统的ABC算法的缺点, 本文提出一种将

混沌序列引入蜂群算法, 对在设定搜索次数内没有

更新,且陷入局部最优值的雇佣蜂,使用禁忌表存储

其值, 并且引入混沌序列对单个个体重新进行初始

化,迭代产生局部最优值的领域点,帮助被束缚个体

逃离最优值并且快速找到全局最优解. 改进算法采

用禁忌表记录已经搜索的局部最优点, 在下次搜索

中,利用禁忌表中的信息不再或者有选择性地搜索这

些点, 以此提高收敛速度; 与此同时, 混沌局部搜索

利用了混沌的随机性和遍历性, 提高了算法的搜索

精度.对单峰和多峰经典函数的测试计算表明,与传

统ABC算法相比, 改进算法的精度和收敛性能有显

著提高.

2 基基基本本本人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

在ABC算法中[4,5],人工蜂群包含 3种个体:雇佣

蜂、观察蜂和侦查蜂.每个雇佣蜂有一个确定的食物

源,并在迭代中对食物源的邻域进行搜索.在每次返

回之后,雇佣蜂将食物源的信息反馈给观察蜂,观察

蜂将在不同的食物源中选择一个作为目标,并进行搜

索. 若雇佣蜂在设定的搜索次数 limit内没有获得更
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好的食物源,便放弃该食物源,并将该食物源记录在

禁忌表中.同时,雇佣蜂成为侦查蜂,并开始随机搜索

可行的新食物源.在迭代过程中,蜂群对于食物源的

搜索遵循下述规则: 雇佣蜂每次的搜索目标为上次

获得的解的邻域解;雇佣蜂将信息与观察蜂分享, 观

察蜂选择其中的一个食物源, 并在其邻域内进行搜

索;食物源和雇佣蜂是一一对应关系, 即雇佣蜂数目

和食物源数目相等;雇佣蜂和观察蜂各占蜂群总数的

一半.在ABC算法中,食物源的位置对应优化问题的

一个可行解, 食物源的收益度对应问题的适应度函

数Fitness.

假定搜索空间为𝐷维,蜂群总数为𝑆,设定禁忌

表和一个全局最优值Best,在第 𝑡次迭代之后,现有的

食物源集合为 {𝑓𝑖, 𝑡}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑆.雇佣蜂在这次搜

索后,其对应的食物源收益度为 Fitness(𝑓𝑖, 𝑡),观察蜂

根据轮盘法选择雇佣蜂,其概率为

𝑃𝑖 = Fitness(𝑓𝑖,𝑡)
/ ∑
1<𝑖<𝑆

Fitness(𝑓𝑖,𝑡). (1)

观察蜂选择雇佣蜂之后,在对应食物源邻域内选择一

个新的食物源进行访问,选择规则如下:

𝑓𝑖,(𝑡+1) = 𝑓𝑖,𝑡 + 𝜓𝑖,𝑡, (2)

𝜓𝑖,𝑡为随机步长. 新产生的食物源首先和禁忌表中

的数据进行比较, 若不在禁忌表中, 则执行下一步

骤.如果新产生的食物源收益度比原食物源的收益度

高, 则雇佣蜂更新现有食物源; 否则不更新. 若连续

在 limit次迭代中,雇佣蜂的食物源都没有更新,且该

食物源的收益度又不是当前全局最优时,则放弃该食

物源,并且将其收益度值记录在禁忌表中,与之对应

的雇佣蜂变成侦查蜂随机搜索新的食物源.

3 基基基于于于混混混沌沌沌序序序列列列的的的蜂蜂蜂群群群优优优化化化算算算法法法

在连续迭代次数达到或者超过 limit之后, 若雇

佣蜂对应的食物源没有更新, 则雇佣蜂在转化为侦

查蜂之后开始搜索新的食物源.同时,局部最优值点

也被存储在禁忌表内. 本文采用混沌搜索来实现侦

查蜂的初始化.混沌序列具有遍历性的特点,即混沌

序列可以在一个特定区域内不重复地历经所有状

态[6,7]. 引入混沌序列的搜索算法可以在迭代中产生

局部最优解的许多邻域点, 以此来完成侦查蜂的搜

索,帮助蜂群快速搜寻到最优解.

混沌搜索的主要思想,是根据下式:

𝑦(𝑛+1),𝑑 = 𝜇𝑦𝑛,𝑑(1− 𝑦𝑛,𝑑) (3)

产生混沌序列,然后通过载波方式将混沌变量的值映

射到优化变量的取值范围. 式中: 𝑛 ∈ [1, 𝑁max], 𝑑 ∈
[1, 𝐷], 𝜇是混沌状态的控制参数. 𝜇取 4时Logistic方

程完全进入混沌状态,本文取 4.这种引入混沌序列的

蜂群优化算法简称为CABC.

混沌搜索的数学过程如下[8]:

当有雇佣蜂变成侦查蜂时, 产生一个𝐷维随机

向量 𝑦0 = [𝑦0,1, 𝑦0,2, ⋅ ⋅ ⋅ ], 𝑦0 ∈ [0, 1],向量 𝑦0作为迭代

初始值,由Logistic方程开始混沌迭代,得到序列 𝑦𝑛,𝑑.

根据式 (3)可以产生局部最优值周围的多个邻

域,然后实行载波操作将混沌变量先放大再加载于待

搜索的个体变量 𝑓𝑖,𝑑之上,从而得到混沌算子操作后

新的个体

𝑦′𝑛,𝑑 = 𝑓𝑖,𝑑 +𝑅𝑖,𝑑(2𝑦𝑛,𝑑 − 1). (4)

将迭代变量 𝑦𝑛,𝑑映射到优化变量 𝑦′𝑛,𝑑, 其中

𝑦′𝑛,𝑑在以转变为侦查蜂的雇佣蜂所在的食物源 𝑓𝑖,𝑑为

中心,以𝑅𝑖,𝑑为半径的区域上.计算食物源的收益度

Fitness(𝑦′𝑛),并且更新在混沌迭代过程中的最优收益

度值Best(𝑦′𝑛), 如果优于 Fitness(𝑓𝑖), 则替换原食物

源.

CABC算法的实现过程如下:

Step 1: 初始化. 随机产生𝑆个初始解, 将其中一

半的解与雇佣蜂对应.

Step 2:计算雇佣蜂所对应的食物源收益度,并且

对收益度进行排序,将最大值Best记录下来.

Step 3:雇佣蜂向观察蜂分享食物源的信息,观察

蜂根据轮盘法随机选择食物源,并且在该食物源领域

附近搜索新解.

Step 4:更新食物源.将搜索到的新解先与禁忌表

比较,确定不在其中之后再与原解进行比较,若其收

益度函数值高于原解,则更新并进入 Step 5;反之继续

搜索.若达到上限 limit,与之相应的雇佣蜂则转变为

侦查蜂,同时进行混沌搜索:

1)设置迭代极限𝑁max;

2)根据式 (3)产生混沌序列,式 (4)映射到优化取

值空间;

3)计算收益度Fitness(𝑦′𝑛),更新Best(𝑦′𝑛);

4)判断是否超过迭代极限,若没有超过,则跳转

至 2);否则进入 5);

5)用新的食物源位置替代原雇佣蜂对应的食物

源.

Step 5: 更新最值. 每次迭代之后都将得到收益

度函数最大的值与Best进行比较和更新; 查看是

否满足设定的终止条件, 若不满足, 则转向 Step 3,

Step 4;否则,跳出循环,输出最终解.

4 性性性能能能验验验证证证

为了分析CABC算法的性能,选取了 3个经典测

试函数进行测试[9]. 表 1给出了测试函数的定义、搜

索空间和理论最优解. Sphere函数是一个基本函数优

化问题,没有局部极值,只有全局极值,而且在定义域

内整个优化过程可以平滑得到全局极值. Griewank函
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表 1 测试函数

函数名 函数表达式 搜索空间 最优解

Sphere 𝑓1 (𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100,100] 𝑓1 (0, 0, ..., 0) = 0

Griewank 𝑓2 (𝑥) =
1

4000

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 100)
2 −

𝑛∏
𝑖=1

cos

(
𝑥𝑖 − 100√

𝑖

)
+ 1 [−600,600] 𝑓2 (100, 100, ..., 100) = 0

Rosenbrock 𝑓3 (𝑥) =

𝑛−1∑
𝑖=1

100 (𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)
2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2 [−50,50] 𝑓3 (1, 1, ..., 1) = 0

数的全局极小值在 (100 ⋅ ⋅ ⋅ 100)处, 且有众多局部极

小值点. Rosenbrock函数是一个非凸函数, 在 (1⋅ ⋅ ⋅ 1)

处到达极小值.

算法参数设置如下:种群规模分别设置为 10, 50,

100; 维数为 10和 30; limit为 100; 迭代次数为 2 000;

搜索半径𝑅设为函数自变量定义域的3/10. 实验从

函数运行 20次迭代的最优解 (维数为 10)和 20次达

到目标值的平均迭代次数两方面进行比较 (维数为

30). 分别与文献 [10]和 [7]的实验结果进行了对比,

见表 2和表 3.

表 2 测试结果对比

种群规模
函数 算法

10 50 100

𝑓1
ABC 5.85e-17 3.93e-17 4.30e-17

CABC 3.94e-17 1.40e-17 1.56e-17

𝑓2
ABC 2.83e-3 1.28e-17 1.22e-17

CABC 5.39e-4 0 0

𝑓3
ABC 9.22 0.16 0.09

CABC 2.97 0.08 0.03

表 3 达到目标值平均迭代次数测试结果比较

函数 目标值 维数 APSO ABC CABC

𝑓1 0.01 30 645 477 467

𝑓2 0.1 30 482 538 460

𝑓3 100 30 - 784 671

由表 2可知, 在维数和个体数目相同的情况下,

CABC算法的收敛性和结果精度都优于ABC算法.

由表 3可以看出, 在同样条件下, CABC算法结果

都优于ABC算法和文献 [7]中所提到的算法. 图 1∼
图 3给出了CABC算法和ABC算法在 3个测试函数
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图 1 Sphere函数的进化曲线

中,进化代数和平均最优适应度值的关系曲线 (测试

条件: 维数为 10, 种群为 10). CABC算法优化结果明

显好于传统ABC算法. 对于搜索目标函数全局最优

值,标准ABC算法不是计算逐步趋于停顿,就是陷入

局部极值,而CABC算法则表现出更为强大的全局收

敛速度和更快的搜索精度.
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图 2 Griewank函数的进化曲线
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图 3 Rosenbrock函数的进化曲线

5 结结结 论论论

针对人工蜂群算法易陷入局部极值的问题,本文

利用混沌序列搜索具有较好的随机性和遍历性的特

点,提出了基于混沌序列的人工蜂群算法 (CABC).改

进算法采用禁忌表记录局部极值,对于陷入局部极值

的个体使用混沌搜索进行处理,使得算法跳出局部最

值,有效地减少了无效迭代.实验结果表明,算法解决

了基本蜂群局部收敛问题,而且具有较强的全局收敛

能力,保持了ABC算法运算的特点,显著提高了优化

性能.
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