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摘 要: 基于蜂群觅食的特点提出一种蜂群算法. 在优化过程中,每个个体的寻优策略由其以往的寻优经验和整个

群体共享的信息决定;通过定义个体的调整系数和个体与群体间的差异系数实现算法全局探索和局部开发能力的平

衡;给出了算法的实现步骤,并利用压缩映射定理分析了算法的收敛性. 通过典型的基准函数测试算法的性能,实验

结果表明了算法的优越性.
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Abstract: Based on the foraging characteristics of bees, bees algorithm is proposed. In this method, the searching behavior

is guided by the individual previous foraging experience and shared information among the swarm. The algorithm keeps

the balance between exploration and exploitation by the individual adjustment factor and the difference factor between the

individual and group. The implementation techniques of the algorithm are given and the convergence of the algorithm is

analyzed by using compression mapping theorem. The test results show the good performance of the algorithm by optimizing

typical benchmark functions.
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1 引引引 言言言

近年来, 群体智能的研究正受到人们的广泛关

注[1-2]. 群体智能是指多个简单个体组成的群体,通过

个体之间的交互作用表现出复杂的智能行为.如蚁群

算法是模拟实际蚁群觅食的过程[3],微粒群算法源于

对鸟群群体运动行为的研究[4]. 这些方法在许多领域

中得到了成功的应用.

自然界的蜂群是一种典型的群居性昆虫, 其行

为表现出系统性、自组织性和正反馈性等特征. 利用

蜂群智能求解优化问题主要基于其蜂后概念、繁殖

机理和觅食原理 3个方面. 早期的研究主要利用蜂

后保存优良基因的思想改进遗传算法[5-7], 并在实际

应用中取得较好的优化效果. 对于基于繁殖原理的

蜂群算法, Abbass[8-10]提出了一种求解 3-SAT (可满足

性)问题的蜜蜂繁殖优化算法; Bozorg[11]给出了一种

优化水资源管理问题的蜂群繁殖优化算法. 随后不少

学者对算法进行了改进,并用于连续优化[12]、动态规

划[13]、分区和调度[14]以及数据挖掘[15-16]等方面. 但

模拟蜂群的觅食行为用于函数优化的研究还处于初

始阶段. 文献 [17]提出一种虚拟蜂群算法, 仅用于求

解两个变量的函数优化问题;为求解多变量函数优化

问题, [18]提出一种蜜蜂算法; [19]提出一种人工蜂群

算法. 这些算法各有特色,但均未考虑蜂群在寻优过

程中搜索行为的自适应调整,无法保证全局探索和局

部开发能力的平衡,易陷入局部极值和早熟收敛.

本文基于蜂群觅食的特点,提出一种蜂群优化算

法. 蜂群寻找最好食物源的过程类似于优化算法探寻

最优解的过程. 在优化过程中,蜜蜂的搜索行为由其

以往寻优经验和共享的群体信息确定. 利用压缩映射

定理对算法的收敛性进行分析,采用基准测试函数对
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算法进行测试,并与 PSO算法进行比较,所得结果验

证了算法的可行性和有效性.

2 蜂蜂蜂群群群算算算法法法

群居性生物的个体行为非常简单,但由这些个体

组成的群体通过个体之间的交互作用可表现出复杂

的智能行为[1-4]. 群体智能算法的基本思想是模拟自

然界生物的群体行为构造优化算法,智能的寻优方法

是通过整个群体的行为特征来实现的. 本文受蜂群觅

食行为的启发,提出一种蜂群算法.

蜂群觅食是一种典型的群体智能行为.根据昆虫

学家的长期观察研究发现[20-21],每只蜜蜂的智能并不

高,没有统一的指挥中心,却能协同合作,蜂群能在没

有任何可见提示下找到质量最好的食物源,并能随环

境而变化, 适应性地搜索新的最优食物源, 整个蜂群

体现出超出单个个体的智能.在觅食过程中, 蜜蜂能

记住形状、颜色和气味等食物特征,逐步形成自己的

搜索经验. 在群体智能形成过程中,蜜蜂之间的信息

交流是最重要的. 蜜蜂通过一种特殊的舞蹈动作将有

关食物的质量和位置等信息告诉同伴.通过这种信息

共享方式, 蜜蜂会停止采集质量较差的食物,并根据

共享的信息调整搜索策略,朝着质量好的食物源方向

移动.通过信息的不断交流,质量差的食物源被放弃,

质量好的食物源被保存下来. 在这种机制下,最终整

个蜂群聚集在质量最好的食物源上.

蜂群寻找最好食物源的过程相当于优化算法探

寻最优解的过程. 在蜂群算法中,蜜蜂的位置即为食

物的位置,并用优化问题的解表示, 食物的质量则用

目标函数值表示. 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷)表示第 𝑖只

蜜蜂的位置向量. 第 𝑖只蜜蜂在搜索解空间时, 保存

其搜索到的最优位置 𝑝𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷). 其中:

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑁为群体规模; 𝐷为向量维数. 共享

的信息用平均最优位置 𝑝𝑚表示. 在寻优过程中, 蜜

蜂 𝑖根据自身经验和共享的信息动态调整搜索方向,

位置更新方程为

𝑝𝑚 =
( 𝑁∑

𝑖=1

𝑝𝑖1

/
𝑁,

𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑖2

/
𝑁, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑖𝐷

/
𝑁
)
,

(1)

𝑥𝑖𝑑 = 𝛼𝑥𝑖𝑑 + 𝛽(𝑝𝑚𝑑 − 𝑥𝑖𝑑),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷. (2)

其中: 𝛼为个体调整系数, 𝛽为个体和群体的差异系

数,且𝛼+𝛽 = 𝑐 (𝛼 > 0, 𝛽 > 0, 𝑐为常数); (𝑝𝑚𝑖−𝑥𝑖𝑑)为

平均最优位置与当前个体位置的距离. 在优化过程

中, 通过自身经验的积累和信息的共享,个体寻优能

力逐渐增强, 个体和群体的差别越来越小. 相应地,

𝛼值逐渐增大, 𝛽值逐渐减小.

蜂群算法的主要步骤可描述如下:

Step 1: 设置算法参数,初始化群体;

Step 2: 计算各蜜蜂的目标函数值,并记录当前的

最好解;

Step 3: 按式 (1)更新平均最优位置;

Step 4: 按式 (2)计算每只蜜蜂的位置;

Step 5: 对每只蜜蜂,将其位置与所经历过的最好

位置进行比较,若较好,则将其作为当前的最好位置;

Step 6: 若当前迭代次数小于预设最大迭代次数

且无退化行为 (即找到的都是相同的解),则转 Step 2;

Step 7: 输出目前的最好解.

3 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

蜂群算法的优化过程可表示为𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑥𝑘),是

一个迭代过程. 若存在一个点𝑥∗,使得𝑥∗ = 𝑓(𝑥∗),则

算法收敛.

3.1 预预预备备备知知知识识识

定定定义义义 1 [22-23] 设𝑋是非空集合, 对于𝑋中的任

意两个元素𝑥和 𝑦, 按某一法则都对应于唯一的实数

𝑑(𝑥, 𝑦),而且满足下述 3个公理:

1) 非负性: 𝑑(𝑥, 𝑦) ⩾ 0; 𝑑(𝑥, 𝑦) = 0当且仅当𝑥

= 𝑦;

2)对称性: 𝑑(𝑥, 𝑦) = 𝑑(𝑦, 𝑥);

3)三角不等式: 对于任意的𝑥, 𝑦, 𝑧 ∈ 𝑋 ,恒有

𝑑(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝑑(𝑥, 𝑧) + 𝑑(𝑧, 𝑦).

则称 𝑑为𝑋上的度量,称 (𝑋, 𝑑)为度量空间.

定定定义义义 2 [22-23] 度量空间 (𝑋, 𝑑)中的点列 {𝑥𝑛}
(称为Cauchy点列或基本点列)是指:对于任意给定的

𝜀 > 0,始终存在自然数𝑁 ,使得当𝑚,𝑛 > 𝑁时, 𝑑(𝑥𝑚,

𝑥𝑛) < 𝜀;或当𝑚,𝑛 → +∞时, 𝑑(𝑥𝑚, 𝑥𝑛) → 0. 若度量

空间 (𝑋, 𝑑)中每一个Cauchy点列都收敛,则称 (𝑋, 𝑑)

为完备的度量空间.

定定定义义义 3 [22-23] 设 (𝑋, 𝑑)是度量空间, 𝑓是𝑋到𝑋

的映射. 若一个常数 𝜃(0 ⩽ 𝜃 < 1)使得对于一切𝑥, 𝑦

∈ 𝑋 ,总有

𝑑(𝑓𝑥, 𝑓𝑦) ⩽ 𝜃𝑑(𝑥, 𝑦), (3)

则称 𝑓是𝑋上的一个压缩映射.

定定定理理理 1 (Banach压缩映射定理)[22-23] 设 (𝑋, 𝑑)

是完备的度量空间, 𝑓是𝑋 → 𝑋上的一个压缩映

射,则 𝑓有一个惟一的不动点𝑥∗ ∈ 𝑋 ,使得对于任意

𝑥0 ∈ 𝑋 ,满足

𝑥∗ = lim
𝑖→∞

𝑓 𝑖(𝑥0). (4)

其中: 𝑓0(𝑥0) = 𝑥0, 𝑓
𝑖+1(𝑥0) = 𝑓(𝑓 𝑖(𝑥0)).

3.2 收收收敛敛敛性性性证证证明明明

在算法中,定义平均最优位置
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𝑝𝑚 =
( 𝑁∑

𝑖=1

𝑝𝑖1

/
𝑁,

𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑖2

/
𝑁, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑁∑
𝑖=1

𝑝𝑖𝐷

/
𝑁
)
,

其中 𝑝𝑖为第 𝑖个个体的迄今最优的位置.考虑算法每

次迭代情况, 设𝑃 𝑘为第 𝑘次迭代时所有个体最优位

置的集合,即𝑃 𝑘 = {𝑝𝑘1 , 𝑝𝑘2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑘𝑁}, 所有𝑃 𝑘的集合

记为𝑆. 定义度量 𝑑 : 𝑆 × 𝑆 → 𝑅为

𝑑(𝑃𝑚, 𝑃𝑛) =⎧⎨⎩
∑

𝑝𝑚
𝑖 ∈𝑃𝑚

∣𝑓(𝑝𝑚𝑖 )−𝑀 ∣+
∑

𝑝𝑛
𝑖 ∈𝑃𝑛

∣𝑓(𝑝𝑛𝑖 )−𝑀 ∣,

𝑃𝑚 ∕= 𝑃𝑛;

0, 𝑃𝑚 = 𝑃𝑛.

(5)

其中𝑀为目标函数的下界,对于一个最小值问题, 𝑀

必存在. 因此可以得出:

1) 𝑑(𝑃𝑚, 𝑃𝑛) ⩾ 0; 𝑑(𝑃𝑚, 𝑃𝑛) = 0当且仅当𝑃𝑚

= 𝑃𝑛;

2) 𝑑(𝑃𝑚, 𝑃𝑛) = 𝑑(𝑃𝑛, 𝑃𝑚);

3) 𝑑(𝑃𝑚, 𝑃𝑛) =∑
𝑝𝑚
𝑖 ∈𝑃𝑚

∣𝑓(𝑝𝑚𝑖 )−𝑀 ∣+
∑

𝑝𝑛
𝑖 ∈𝑃𝑛

∣𝑓(𝑝𝑛𝑖 )−𝑀 ∣ ⩽
∑

𝑝𝑚
𝑖 ∈𝑃𝑚

∣𝑓(𝑝𝑚𝑖 )−𝑀 ∣+
∑

𝑝𝑘
𝑖 ∈𝑃𝑘

∣∣𝑓(𝑝𝑘𝑖 )−𝑀
∣∣+

∑
𝑝𝑘
𝑖 ∈𝑃𝑘

∣∣𝑓(𝑝𝑘𝑖 )−𝑀
∣∣+ ∑

𝑝𝑛
𝑖 ∈𝑃𝑛

∣𝑓(𝑝𝑛𝑖 )−𝑀 ∣ =

𝑑(𝑃𝑚, 𝑃 𝑘) + 𝑑(𝑃 𝑘, 𝑃𝑛).

可见 (𝑆, 𝑑)是一个度量空间. 因𝑆只含有有限数

量的个体,故对于任何群体的Cauchy序列𝑃 1, 𝑃 2, ⋅ ⋅ ⋅
存在 𝑘, 当𝑛 > 𝑘时有𝑃𝑛 = 𝑃 𝑘, 即对于所有Cauchy

序列𝑃 𝑖(𝑖 → ∞)都收敛[23−24], 因此 (𝑆, 𝑑)是一个完

备的度量空间.

将算法的操作视为一映射 𝑓 : 𝑆 → 𝑆,根据算法

的设计,在计算平均最优位置时, 对每个个体的最优

位置都进行比较更新. 每迭代一次均可能产生比上一

次更优的位置,在整个求解过程中每个个体各代最优

位置函数值的序列形成一个非增序列,即

𝑓(𝑝𝑘+1
𝑖 ) ⩽ 𝑓(𝑝𝑘𝑖 ) ⩽ 𝑓(𝑝𝑘−1

𝑖 ), (6)

或

𝑓(𝑓(𝑓(𝑝𝑘−1
𝑖 ))) ⩽ 𝑓(𝑓(𝑝𝑘−1

𝑖 )) ⩽ 𝑓(𝑝𝑘−1
𝑖 ), (7)

其中 𝑓(𝑝𝑘𝑖 )为第 𝑘次迭代时第 𝑖个个体最优位置 𝑝𝑖的

函数值.从而对于映射 𝑓 ,有

𝑑(𝑓(𝑃𝑚), 𝑓(𝑃𝑛)) =∑
𝑝𝑚
𝑖 ∈𝑃𝑚

∣𝑓(𝑓(𝑝𝑚𝑖 ))−𝑀 ∣+
∑

𝑝𝑛
𝑖 ∈𝑃𝑛

∣𝑓(𝑓(𝑝𝑛𝑖 ))−𝑀 ∣ ⩽
∑

𝑝𝑚
𝑖 ∈𝑃𝑚

∣𝑓(𝑝𝑚𝑖 )−𝑀 ∣+
∑

𝑝𝑛
𝑖 ∈𝑃𝑛

∣𝑓(𝑝𝑛𝑖 )−𝑀 ∣ ⩽

𝜀𝑑(𝑃𝑚, 𝑃𝑛), 0 < 𝜀 < 1. (8)

所以 𝑓是一个压缩映射.

综上所述, 算法满足Banach压缩映射定理的条

件是: (𝑆, 𝑑)是一个完备的度量空间, 𝑓是一个压缩映

射,该算法是收敛的. 当𝑆中所有个体都有相同的值

(最优值)时, 即得到唯一的不动点. 当优化的目标函

数有多个最优解时,可将原有的度量空间分解成多个

小的度量空间,使每个小的度量空间满足不动点定理

的要求, 在这种情况下, 算法收敛到其中一个可能的

最优解.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

仿真环境为Windows XP操作系统, Intel处理器,

2.40 GHz, 1 G内存, 仿真软件Matlab7.4. 选用 4个典

型的基准测试函数来验证算法的性能,并与 PSO算法

进行比较. 4个测试函数分别是:

1) Sphere Model

𝑓1(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 ,

−100 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 100, min(𝑓1) = 𝑓1(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0;

2) Ackley function

𝑓2(𝑥) = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒,

−32 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 32, min(𝑓2) = 𝑓2(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0;

3) Griewank function

𝑓3(𝑥) =
1

4 000

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1,

−600 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 600, min(𝑓3) = 𝑓3(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0;

4) Rastrigin function

𝑓4(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10),

−5.12 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 5.12, min(𝑓4) = 𝑓4(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0) = 0.

其中: Sphere为单模函数, 在定义域内只有全局最优

点,没有局部极值,是测试群体智能算法的经典函数;

Ackley, Griewank和Rastrigin为多模函数, 在定义域

内有多个局部最值,极难优化, 常用来测试算法的探

索和开发能力.

为便于比较算法的性能, 测试算法的群体规模

设为 50, 最大迭代次数为 500. 蜂群算法的其他参数

设置按目前通用的方法根据实验情况确定, 本文算

法的参数设置为 𝑐 = 1; 个体和群体的差异系数𝛽

是迭代次数的函数,从 0.95线性递减到 0且满足 𝛽(𝑘)

= −0.95(𝑘/max it) + 0.95 (𝑘为当前迭代次数, max it

为最大迭代次数);个体调整系数𝛼(𝑘) = 𝑐− 𝛽(𝑘).
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PSO算法包括 3种类型: 基本粒子群算法

(PSO)[25], 量子粒子群算法 (QPSO)[26]和动态多子群

粒子群算法 (DMSPSO)[27]. 实验中 3种算法的参数设

置采用相应文献中推荐的参数值. 4种测试函数的维

数设为 30, 表 1给出了每种函数独立运行 30次测试

结果的统计数据.

表 1 函数优化测试结果

函数 算法 最好值 最差值 平均值 标准差

PSO 1.861 9e-011 7.612 4e-008 1.273 6e-008 1.777 5e-008

QPSO 4.362 2e-006 5.703 9e-004 1.220 9e-004 1.553 6e-004
Sphere

DMSPSO 1.296 3e-015 2.122 9e-015 1.675 9e-015 1.134 0e-016

BA 5.981 7e-234 5.841 1e-232 1.991 6e-232 0

PSO 1.494 3e-006 8.778 9e-005 1.404 7e-005 1.633 1e-005

QPSO 6.350 8e-004 0.009 4 0.002 2 0.001 7
Ackley

DMSPSO 1.055 1e-010 2.525 9e-008 2.620 6e-009 6.861 8e-009

BA 8.881 8e-016 8.881 8e-016 8.881 8e-016 0

PSO 2.355 9e-009 0.044 2 0.009 7 0.010 7

QPSO 5.439 0e-006 0.029 7 0.008 9 0.009 8
Griewank

DMSPSO 9.465 8e-013 3.021 4e-011 7.087 8e-012 6.432 5e-012

BA 0 0 0 0

PSO 2.069 5e-010 3.374 4e-005 1.193 2e-006 6.152 4e-006

QPSO 15.944 4 92.696 4 32.063 6 13.220 9
Rastrigin

DMSPSO 14.924 4 57.707 5 38.040 6 10.499 4

BA 0 0 0 0

由表 1分析可知, 对于所有测试的函数, 无论是

最优值、最差值还是平均值、标准差, 蜂群算法均获

得了较好的结果. 与 3种PSO算法相比, 本文提出的

蜂群算法具有更高的寻优精度,更好的稳定性, 能有

效求解复杂的函数优化问题.

为进一步分析算法的优化性能, 图 1∼图 4给出

了各算法对 4个测试函数的收敛曲线图 (为便于比较,
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图 4 Rastrigin寻优曲线

函数值用以 10为底的对数表示). 由图可知,蜂群算法

不仅在收敛精度方面表现出色,而且在收敛速度方面

也同样表现突出.分析原因,在算法中定义了平均最

优位置 𝑝𝑚表示共享的信息,比单个的个体最优位置

包含了更多的有关最优位置的信息,利用了群体中所

有个体搜索到的信息.通过个体调整系数𝛼和个体与

群体的差异系数 𝛽的变化,保证每个个体可动态地根

据自身的搜索经验和共享的信息调整寻优位置;同时

通过系数𝛼和 𝛽的调整,实现了算法全局探索和局部

开发能力的平衡. 在这种机制下,算法能有效避免早

熟收敛,随着搜索过程的继续逐渐逼近全局最优解.

5 结结结 论论论

本文根据蜂群觅食的特点提出一种蜂群算法. 详

细地分析了算法的寻优过程,并利用压缩映射定理证

明了算法的收敛性. 采用典型的测试函数进行仿真实

验, 所得结果表明, 算法在收敛精度和收敛速度方面

均有优异的表现,具有良好的优化性能.
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