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摘 要: 利用随机过程理论,对人工蜂群算法收敛性进行理论分析,给出人工蜂群算法的一些数学定义和蜜源位置

的一步转移概率,建立人工蜂群算法的Markov链模型,分析此Markov链的一些性质,论证了人工蜂群状态序列是有

限齐次Markov链,且状态空间是不可约的. 结合随机搜索算法的全局收敛准则,证明了人工蜂群算法能够满足随机

搜索算法全局收敛的两个假设,保证算法的全局收敛.
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Abstract: The convergence of artificial bee colony algorithm is analyzed theoretically by using the stochastic process theory.

Some mathematical definitions of artificial bee colony algorithm and one step transition probability of nectar source position

are given and the Markov chain model of the algorithm is established. Some properties of the Markov chain are analyzed,

and the conclusions that the artificial bee colony state sequence is a finite homogeneous of Markov chain and the state space

of artificial bee colony is irreducible are obtained. It is proved that the artificial bee colony algorithm ensures the global

convergence as the algorithm meets two assumptions of the random search algorithm for the global convergence.
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0 引引引 言言言

人工蜂群算法 (ABC)是一种模拟蜜蜂群智能采
蜜行为的蜂群智能优化算法[1]. 蜜蜂群中的蜜蜂根据
各自的分工进行不同的活动,并实现蜂群信息的共享
和交流, 从而找到问题的最优解. 目前, ABC算法已
在函数优化[2-3]和工程领域[4-8]等一系列问题中得到

大量的应用, 并且已涌现出一些ABC算法的改进算
法[9-11].但这些研究都是从实验的角度说明了ABC算
法的收敛性和有效性, 而有关ABC算法收敛性的理
论分析还处于空白,在一定程度上制约了算法的改进
和发展.

Markov过程是一类占有重要地位且具有普遍意
义的随机过程,在自然科学、工程技术和经济管理的
各领域都有广泛应用. Markov链理论在随机算法收
敛性分析、拟概率收敛和算法处处强收敛上都具有

较强的能力,目前已成功应用于遗传算法、粒子群算
法、蚁群算法等随机算法的收敛性分析上[12-16]. ABC
算法中蜜蜂的运动过程本质上是一个随机过程, 因
此,本文利用Markov理论对ABC算法的收敛性进行
分析, 通过建立ABC算法的Markov链模型, 研究人
工蜂群状态的转移行为,结合随机优化算法的收敛标
准分析算法的收敛性能.

1 人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

ABC算法将人工蜂群分为引领蜂、跟随蜂和侦
查蜂 3类, 其中引领蜂和跟随蜂用来开采蜜源, 即寻
找最优解,而侦查蜂用来观察是否陷入局部最优. 每
个蜜源代表问题的一个可能解,蜜源的花蜜量对应相
应解的质量 (适应度值 fit𝑖). 在算法搜索过程中,首先
在搜索空间生成初始解𝒙𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN), SN为蜜
源个数, 每个解𝒙𝑖是一个 𝑑维的向量, 𝑑是问题的维
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数. 初始化之后, 整个种群将进行引领蜂、跟随蜂和
侦查蜂搜寻过程的重复循环,直到达到最大迭代次数
(MCN)或误差允许值 𝜀.

在搜索过程开始阶段,每个引领蜂由下式产生一
个新解 (新蜜源位置):

𝑣𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 + 𝜑𝑖𝑗(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑘𝑗). (1)

其中: 𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN}, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑}, 且 𝑘 ∕= 𝑖;
𝜑𝑖𝑗为 [−1,1]之间的随机数. 检验新解的 fit𝑖, 若新解
的fit𝑖比旧解好,则引领蜂将记住新解忘掉旧解;反之,
将保留旧解.在所有引领蜂完成搜寻过程之后, 引领
蜂会在舞蹈区跳摇摆舞把解的信息及 fit𝑖信息与跟随
蜂分享.跟随蜂根据下式计算每个解的概率:

𝑝𝑖 = fit𝑖/

𝑆𝑁∑
𝑘=1

fit𝑘. (2)

然后在 [0,1]区间内产生一个随机数, 如果解的概率
大于该随机数,则跟随蜂由式 (1)产生一个新解,并检
验新解的 fit𝑖, 若新解的 fit𝑖比之前好, 则跟随蜂将记
住新解忘掉旧解;反之,它将保留旧解.在所有跟随蜂
完成搜寻过程之后,如果一个解通过有限次循环不能
被进一步改良,则该蜜源会被舍弃. 设蜜源𝒙𝑖被舍弃,
则此蜜源对应的引领蜂将变成一个侦查蜂. 此侦查蜂
由下式产生一个新的蜜源代替它:

𝑥𝑖𝑗 = 𝑥min 𝑗 + rand(0, 1)(𝑥max 𝑗 − 𝑥min 𝑗), (3)

其中 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}. 然后返回引领蜂搜索过程,开
始重复循环.

ABC算法的蜜源质量一般是越大越好, 即适应
度值越大越好,而对应于要优化的问题,需要分两种
情况考虑, 即最小值问题与最大值问题. 设 𝑓(.)是优

化问题的目标函数, 若优化最小值问题,则适应度函
数为 𝑓(.)的变形,一般用下式表示:

fit(𝑥𝑖) =

⎧⎨⎩
1

1 + 𝑓(𝑥𝑖)
, 𝑓(𝑥𝑖) > 0;

1 + abs(𝑓(𝑥𝑖)), 𝑓(𝑥𝑖) ⩽ 0.

(4)

若优化最大值问题,则适应度函数即为目标函数.

ABC算法进行贪婪选择时,按下式进行:

𝑣𝑖 =

{
𝑣𝑖, fit(𝑣𝑖) > fit(𝑥𝑖);

𝑥𝑖, fit(𝑣𝑖) ⩽ fit(𝑥𝑖).
(5)

以后不加特殊说明,都按优化最小值问题考虑.

2 人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法的的的Markov链链链模模模型型型
为了说明ABC算法的Markov链模型,需要先给

出一些相关的数学描述和定义[17-18].

定义 1 (人工蜂状态和人工蜂状态空间) 人工

蜂状态由人工蜂运动时蜜源的位置构成, 记为𝑋 , 𝑋
∈ 𝐴, 𝐴为可行解空间. 人工蜂的所有可能状态组成的
集合构成人工蜂的状态空间,记为𝑿 = {𝑋 ∣𝑋 ∈ 𝐴}.

定义 2 (人工蜂群状态和人工蜂群状态空间) 人

工蜂群中所有人工蜂的状态构成人工蜂群状态, 记
为 𝑠 = (𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋SN), 𝑋𝑖表示第 𝑖个人工蜂的状

态. 人工蜂群所有可能状态组成的集合构成人工蜂
群的状态空间,记为𝑆 = {𝑠 = (𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋SN)∣𝑋𝑖

∈ 𝑿, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ SN}.

定义 3 (状态等价) 对于 𝑠∈𝑆, 𝑋 ∈ 𝑠,记𝜑(𝑠,𝑋)

=

SN∑
𝑖=1

𝜒∣𝑋∣(𝑋𝑖). 其中: 𝜒𝐴为事件𝐴的示性函数, 𝜑(𝑠,

𝑋)为人工蜂群状态 𝑠中包含人工蜂状态𝑋的数目.
有两个人工蜂群 𝑠1, 𝑠2 ∈ 𝑺,对于 ∀𝑋 ∈ 𝑿 ,若有𝜑(𝑠1,

𝑋) = 𝜑(𝑠2, 𝑋),则称 𝑠1和 𝑠2等价,记作 𝑠1 ∼ 𝑠2.

定义 4 (状态等价类) 由等价关系“∼”在𝑺上诱

导的人工蜂群状态等价类记作𝐿 = 𝑺/ ∼, 简称人工
蜂群等价类. 人工蜂群等价类存在以下性质:

1)某等价类𝐿内任意蜂群状态之间都是等价的,
即 𝑠𝑖 ∼ 𝑠𝑗 , ∀𝑠𝑖, 𝑠𝑗 ∈ 𝐿;

2) 𝐿内任意蜂群状态与𝐿外的任意蜂群状态不

等价,记作 𝑠𝑖≁𝑠𝑗 , ∀𝑠𝑖 ∈ 𝐿, ∀𝑠𝑗 /∈ 𝐿;

3)任意两个不同等价类没有交集,即𝐿1

∩
𝐿2 =

∅, ∀𝐿1 ∕= 𝐿2.

定义 5 (人工蜂状态转移) 对于 ∀𝑋𝑖 ∈ 𝑠, ∀𝑋𝑗 ∈
𝑠, ABC算法迭代中,人工蜂状态由𝑋𝑖一步转移到𝑋𝑗 ,
记为𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗 .

定定定理理理 1 ABC算法中,人工蜂状态由𝑋𝑖一步转

移到𝑋𝑗的转移概率 𝑝(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗)的表达式为

𝑝(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗) =⎧⎨⎩

𝑝𝑒𝑚(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗), 由引领蜂实现;

𝑝𝑜𝑛(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗), 由跟随蜂实现;

𝑝𝑠𝑐(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗), 由侦查蜂实现;

𝑝𝑒𝑚(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗)× 𝑝𝑜𝑛(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗),

由引领蜂和跟随蜂共同完成.

(6)

证证证明明明 视人工蜂群体为超空间的一组点集,则人
工蜂食物源的更新过程即是在超空间中进行点集之

间的变换.根据定义 5和ABC算法的几何性质, 可得
引领蜂由状态𝑋𝑖一步转移到状态𝑋𝑗的转移概率

𝑝𝑒𝑚(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗) =⎧⎨⎩
1

∣𝑋𝑖 −𝑋𝑘∣𝑝1(𝑥𝑖 → 𝑥𝑗),

𝑋𝑗 ∈ [𝑋𝑖 − (𝑋𝑖 −𝑋𝑘), 𝑋𝑖 + (𝑋𝑖 −𝑋𝑘)] ;

0, otherwise.

(7)

其中

𝑝1(𝑥𝑖 → 𝑥𝑗) =

{
1, 𝑓(𝑥𝑗) < 𝑓(𝑥𝑖);

0, 𝑓(𝑥𝑗) ⩾ 𝑓(𝑥𝑖).
(8)

跟随蜂由状态𝑋𝑖一步转移到状态𝑋𝑗的转移概率为

𝑝on(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗) =
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1

∣𝑋𝑖 −𝑋𝑘∣𝑝1(𝑥𝑖 → 𝑥𝑗),

𝑋𝑗 ∈ [𝑋𝑖−(𝑋𝑖−𝑋𝑘), 𝑋𝑖+(𝑋𝑖−𝑋𝑘)]且

rand[0, 1] < 𝑝𝑖;

0, otherwise.

(9)

当引领蜂陷入局部最优时, 侦查蜂将产生随机
解𝒙𝑗代替局部最优解𝒙𝑖,所以侦查蜂由状态𝑋𝑖一步

转移到状态𝑋𝑗的转移概率

𝑝𝑠𝑐(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗) =⎧⎨⎩

1

∣𝑋max −𝑋min∣ ,

𝑋𝑗 ∈ [𝑋min, 𝑋max] 且

状态𝑋𝑖的迭代次数 int > limit;

0, otherwise.

(10)

其中 limit是解未被更新的次数. 式 (7)∼ (10)中𝑋是

多维数据, 加减号表示矢量加减, 绝对值表示超空间
立方体的体积. 𝑋𝑘是在可行解范围内随机选取的食

物源位置.

ABC算法是人工蜂通过不同角色之间的交流转
换及协作来实现的, 所以人工蜂状态由𝑋𝑖一步转移

到𝑋𝑗的转移概率 𝑝(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗)由式 (7)∼ (10)共
同决定. 2

定义 6 (人工蜂群的状态转移概率) 对于 ∀𝑠𝑖 ∈
𝑺,∀𝑠𝑗 ∈ 𝑺, ABC算法迭代中, 人工蜂群状态由 𝑠𝑖一

步转移到 𝑠𝑗 ,记作𝑇𝑆(𝑠𝑖) = 𝑠𝑗 . 人工蜂群状态由 𝑠𝑖一

步转移到 𝑠𝑗的转移概率为

𝑝(𝑇𝑆(𝑠𝑖) = 𝑠𝑗) =

SN∏
𝑚=1

𝑝(𝑇𝑠(𝑋𝑖𝑚) = 𝑋𝑗𝑚). (11)

即人工蜂群状态由 𝑠𝑖一步转移到 𝑠𝑗的概率为蜂群 𝑠𝑖

内所有人工蜂的状态同时转移成蜂群 𝑠𝑗内所有人工

蜂的状态.

定义 7 (人工蜂群等价类间的转移) 假设由等

价关系“∼”在𝑺上引起的任意两个蜂群状态等价类

𝐿𝑖 = (𝑠𝑖1, 𝑠𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑖𝑛), 𝐿𝑗 = (𝑠𝑗1, 𝑠𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑗𝑚),则𝐿𝑖

一步转移到𝐿𝑗 ,记为𝑇𝐿(𝐿𝑖) = 𝐿𝑗 ,相应的一步转移概
率为

𝑝(𝑇𝐿(𝐿𝑖) = 𝐿𝑗) =

𝑛∑
𝑐=1

𝑚∑
𝑏=1

𝑝(𝑇𝑆(𝑠𝑖𝑐) = 𝑠𝑗𝑏). (12)

表明蜂群等价类间的转移包括等价类𝐿𝑖中的所有蜂

群转移到等价类𝐿𝑗中的所有蜂群.

定定定理理理 2 ABC中人工蜂群状态序列 {𝑠(𝑡) : 𝑡 >

0}是有限齐次Markov链.

证证证明明明 任何优化算法的搜索空间都是有限的,任
一人工蜂状态中𝑥𝑖都是有限的, 因此人工蜂的状态
空间𝑋是有限的. 又因为一个人工蜂群状态空间 𝑠 =

(𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋SN)由 SN个人工蜂组成, SN是有限正

整数,所以人工蜂群状态空间𝑺也是有限的.

由定义 6可知,人工蜂群状态序列 {𝑠(𝑡) : 𝑡 > 0}
中, ∀𝑠(𝑡 − 1) ∈ 𝑆, ∀𝑠(𝑡) ∈ 𝑆, 其转移概率𝑃 (𝑇𝑠(𝑠(𝑡 −
1)) = 𝑠(𝑡))由蜂群内所有人工蜂的转移概率 𝑝(𝑇𝑠(𝑋(𝑡

−1)) = 𝑋(𝑡))决定.由定理 1可知,蜂群内任一人工蜂
的状态转移概率 𝑝(𝑇𝑠(𝑋(𝑡− 1)) = 𝑋(𝑡))仅与 𝑡− 1的

状态𝑋(𝑡− 1)、随机因子𝜓𝑖𝑗、随机食物源𝑋𝑘、优化问

题解的最大值和最小值相关, 所以𝑃 (𝑇𝑠(𝑠(𝑡 − 1)) =

𝑠(𝑡))也仅与 𝑡 − 1时刻的状态相关, 即人工蜂群状态
序列 {𝑠(𝑡) : 𝑡 > 0}具有Markov性. 又因为状态空间
为可列集,所以其构成一个有限Markov链.

由定理 1可知, 𝑝(𝑇𝑠(𝑋(𝑡 − 1)) = 𝑋(𝑡))仅与𝑋(𝑡

− 1)时刻 𝑡− 1的状态有关,而与时刻 𝑡− 1无关,因此
状态序列 {𝑠 (𝑡) : 𝑡 ⩾ 0}是有限齐次Markov链. 2
3 人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析

ABC算法属于随机搜索算法的范畴, 可以通过
文献 [19]给出的随机算法收敛准则判定ABC的收敛
行为.

3.1 收收收敛敛敛准准准则则则

对于优化问题 ⟨𝐴, 𝑓⟩,有随机优化算法𝐷,第 𝑘次

迭代的结果为𝑥𝑘, 则下一次迭代的结果为𝑥𝑘+1 =

𝐷(𝑥𝑘, 𝜁). 其中: 𝐴为可行解空间, 𝑓为适应度函数,
𝜁为算法𝐷迭代中曾经搜索到的解.

在Lebesgue测度空间定义搜索的下确界

𝜓 = inf(𝑡 : 𝑣[𝑥 ∈ 𝐴 ∣𝑓(𝑥) < 𝑡 ] > 0), (13)

其中 𝑣[𝒙]表示在集合𝒙上的Lebesgue测度. 因此, 可
定义最优区域为

𝑅𝜀,𝑀 =

{
{𝑥 ∈ 𝐴 ∣𝑓(𝑥) < 𝜓 + 𝜀}, 𝜓有限;

{𝑥 ∈ 𝐴 ∣𝑓(𝑥) < −𝑀 }, 𝜓 = −∞.
(14)

其中: 𝜀 > 0, 𝑀为充分大的正数, 如果算法找到
𝑅𝜀,𝑀中的一个点, 则可认为算法找到了可接受的
全局最优或近似全局最优点.

假假假设设设 1 𝑓(𝐷(𝑥, 𝜁)) ⩽ 𝑓(𝑥),若 𝜁 ∈ 𝐴,则有

𝑓(𝐷(𝑥, 𝜁)) ⩽ 𝑓(𝜁).

假假假设设设 2 对于𝐴的任意Borel子集𝐵, s.t. 𝑣[𝐵] >

0,则有
∞∏
𝑘=0

(1− 𝑢𝑘[𝐵]) = 0. 其中𝑢𝑘[𝐵]为算法𝐷第 𝑘

次迭代搜索解在集合𝐵上的概率测度.

算法𝐷满足假设 1即能保证算法的适应度值
𝑓(𝑥)是非递增的;满足假设 2即能说明算法连续无穷
次搜索不到近似全局最优解的概率为 0.

定理 3 (全局收敛的充要条件)[19] 设 𝑓是可测

的, 可测空间𝐴是𝑅𝑛上可测度的子集, 算法𝐷满足

假设 1和假设 2, {𝑥𝑘}∞𝑘=0是算法𝐷产生的解序列,则
有

lim
𝑘→∞

𝑃 (𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝜀,𝑀 ) = 1.
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其中𝑃 (𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝜀,𝑀 )是算法第𝐾步的解𝑥𝑘在𝑅𝜀,𝑀中

的概率测度.

3.2 ABC算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性

引引引理理理 1 ABC算法满足假设 1.

证证证明明明 ABC算法的每一次迭代都需要进行贪婪
选择,即

𝑣𝑖 =

{
𝑣𝑖, 𝑓(𝑣𝑖) ⩽ 𝑓(𝑥𝑖);

𝑥𝑖, 𝑓(𝑣𝑖) > 𝑓(𝑥𝑖).

所以, ABC算法每次迭代都保存了群体最佳位置,满
足假设 1. 2

下面证明ABC算法是否满足假设 2.

定义 8 (人工蜂群最优状态集𝐺) 设优化问题

⟨𝐴, 𝑓⟩的最优解是 𝑔∗,定义人工蜂群的最优状态集𝐺

= {𝑠∗ = (𝑋)∣𝑓(𝑋) = 𝑓(𝑔∗), 𝑠 ∈ 𝑆}.

若𝐺 = 𝑆, 则在可行解的空间中, 每个解不仅是
可行解而且是最优解, 此时进行优化是无意义的, 所
以下面的讨论都是在𝐺 ⊂ 𝑆的情形下进行的.

定理 4 ABC算法中, 对人工蜂群状态序列
{𝑠(𝑡); 𝑡 ⩾ 0}而言, 最优人工蜂群状态集合𝐺是状态

空间𝑺上的一个闭集.

证证证明明明 设 ∀𝑠𝑖 ∈ 𝐺, ∀𝑠𝑗 /∈ 𝐺,对于任意转移步长
𝑙, 𝑙 ⩾ 1,由Chapman-Kolmogorov方程可得

𝑃 𝑙
𝑠𝑖,𝑠𝑗 =

∑
𝑠𝑟1∈𝑠

⋅ ⋅ ⋅
∑

𝑠𝑟𝑙−1
∈𝑠

𝑃 (𝑇𝑠(𝑠𝑖) = 𝑠𝑟1)×

𝑃 (𝑇𝑠(𝑠𝑟1) = 𝑠𝑟2) ⋅ ⋅ ⋅𝑃 (𝑇𝑠(𝑠𝑟𝑙−1
) = 𝑠𝑗). (15)

𝑃 𝑙
𝑠𝑖,𝑠𝑗表示蜂群状态 𝑠𝑖经过 𝑙步转移到状态 𝑠𝑗的概率,
在式 (15)展开式的每一项乘积表达式中都存在一
项𝑃 (𝑇𝑠(𝑠𝑟𝑐−1) = 𝑠𝑟𝑐), 满足 𝑠𝑟𝑐−1 ∈ 𝐺且 𝑠𝑟𝑐 /∈ 𝐺, 其
中 1 ⩽ 𝑐 ⩽ 𝑙,根据定义 6可得蜂群转移概率为

𝑝(𝑇𝑆(𝑠𝑟𝑐−1) = 𝑠𝑟𝑐) =

SN∏
𝑚=1

𝑝(𝑇𝑠(𝑋𝑖𝑚) = 𝑋𝑗𝑚).

由 𝑠𝑟𝑐−1 ∈ 𝐺和 𝑠𝑟𝑐 /∈ 𝐺,有 𝑓(𝑋𝑐) > 𝑓(𝑋𝑐−1) = 𝑓(𝑔∗)

= inf(𝑓(𝑎)), 𝑎 ∈ 𝐴,则至少存在 𝑝(𝑇𝑆(𝑠𝑟𝑐−1) = 𝑠𝑟𝑐) =

0,故此时𝑃 𝑙
𝑠𝑖,𝑠𝑗 = 0,因此𝐺是𝑆上的一个闭集. 2

定理 5 人工蜂群状态空间𝑆, 不存在非空闭集
𝑀 ,使得𝑀

∩
𝐺 = ∅.

证证证明明明 反证法. 假设状态空间𝑆还存在一个非

空闭集𝑀 , 且𝑀
∩
𝐺 = ∅. 设 𝑠𝑖 = (𝑔∗, 𝑔∗, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑔∗) ∈

𝐺, ∀𝑠𝑗 = (𝑥𝑗1, 𝑥𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑗𝑑) ∈ 𝑀 , 有 𝑓(𝑥𝑗𝑐) > 𝑓(𝑔∗),
则经过有限次迭代会满足定理 1中条件 (10), 出现
𝑝𝑠𝑐(𝑇𝑠(𝑋𝑖) = 𝑋𝑗) > 0. 所以当步长 𝑙足够大时, 𝑃 𝑙

𝑠𝑖,𝑠𝑗

展开式中必存在某项乘积表达式,使得其中的每一项
一步转移概率𝑃 (𝑇 (𝑠𝑟𝑐+𝑖) = 𝑠𝑟𝑐+𝑖+1)都满足定理 1中
条件 (6),即𝑃 (𝑇 (𝑠𝑟𝑐+𝑖) = 𝑠𝑟𝑐+𝑖+1) > 0. 由定理 4中式
(15)可知𝑃 𝑙

𝑠𝑖,𝑠𝑗 > 0,𝑀不是闭集,与题设矛盾,因此人
工蜂群状态的Markov链是不可约的, 状态空间𝑆不

含除𝐺之外的闭集. 2
定理 6 假定马尔科夫链有一个非空闭集𝐸,且

不存在另一个非空闭集𝑂, 使得𝐸
∩
𝑂 = ∅, 则当

𝑗 ∈ 𝐸时,有 lim
𝑛→∞

𝑃 (𝑋𝑛 = 𝑗) = 𝜋𝑗 ,且当 𝑗 /∈ 𝐸时,有

lim
𝑛→∞

𝑃 (𝑋𝑛 = 𝑗) = 0[16].

定理 7 当蜂群内部迭代趋于无穷时,蜂群状态
序列必将进入最优状态集𝐺.

由定理 4∼定理 6即可得出定理 7成立.

引引引理理理 2 ABC算法满足假设 2.

证证证明明明 若使假设 2成立, 则要求算法𝐷连续无

穷次未搜索到𝐵中元素的概率为 0, 由定理 7, 算法
连续无穷次搜索不到全局最优解的概率为 0, 则有

0 < 𝑢𝑘[𝐵] < 1,即
∞∏
𝑘=0

(1− 𝑢𝑘[𝐵]) = 0满足假设 2. 2
定理 8 ABC算法收敛到全局最优.

由于ABC算法满足假设 1和假设 2, 通过定理 3
可以得出ABC算法是一个全局收敛算法.

4 结结结 论论论

在ABC算法的基础上, 描述了人工蜂和人工蜂

群的状态空间, 给出了人工蜂群Markov链模型一系

列定义及人工蜂和人工蜂群的一步转移概率的具体

表达式,同时分析了Markov链的几种性质,并结合随

机搜索算法的收敛准则, 验证了ABC算法的全局收

敛性. 本文对算法随机过程的理论分析和得出的结论

对算法的具体理解和算法的改进有一定的理论指导

意义,如提高算法的搜索效率可以考虑用更好的局部

搜索来代替随机解的产生. 下一步将对ABC算法进

行更加深入的理论研究,如利用非线性动力学的理论

对人工蜂运动轨迹和算法的稳定性进行研究,利用鞅

序列收敛理论对算法的收敛性进一步研究等. 另外,

从实际应用角度出发,算法的参数选择、算法的基本

运动方程的改进和算法与其他优化算法的融合也将

是接下来研究的内容.
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