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摘 要: 针对人工蜂群算法存在开发与探索能力不平衡的缺点,提出了具有自适应全局最优引导快速搜索策略的改

进算法. 在该策略中,首先采蜜蜂利用自适应搜索方程平衡了不同搜索方法的探索和开发能力;其次跟随蜂利用全局

最优引导邻域搜索方程对蜜源进行精细化搜索,以提高其收敛精度和全局搜索能力. 14个标准测试函数的仿真结果

表明,相比其他算法,所提出的改进算法有效平衡了算法的开发与探索能力,并提高了其最优解的精度及收敛速度.
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Abstract: For the problems of the unbalanced capability between exploration and exploitation of artificial bee colony(ABC)

algorithm, an improved ABC algorithm with the self-adaptive global best-guided quick searching strategy(ABCSGQ) is

proposed. On the one hand, the self-adaptive search equation is used for employed bees so as to balance the exploration and

exploitation of two different solution searching methods. On the other hand, the global best-guided neighborhood search

method is adopted for onlooker bees in order to improve the convergence precision and the global search ability. The

simulation on 14 benchmark functions shows that the proposed algorithm fully utilizes and balances the exploration and

exploitation, and greatly improves the accuracy of optima solutions and convergence speed compared with other current

improved ABC algorithms for optimization.
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0 引引引 言言言

人工蜂群 (ABC)算法[1]是继粒子群算法[2]、遗传

算法[3]和蚁群算法[4]后提出的又一种群集智能优化算

法. 相比于遗传算法、粒子群算法和蚁群算法,该算法

由于模拟蜂群的采蜜过程, 对蜂群进行了功能划分,

在求解函数最优化问题方面表现出了更加优越的性

能[5-6];同时该算法具有操作简单、易于实现、参数设

置较少等特点. ABC算法一经提出便受到众多学者

的关注和研究,并在函数优化[7]、聚类分析[8]、神经网

络[9]等领域得到了广泛的应用. 但是,标准ABC算法

同样存在易于陷入局部最优、算法后期收敛速度较

慢、搜索精度不高以及对于复杂函数优化问题无法搜

索到全局最优解等问题, 从而大大影响了ABC算法

的实际应用.

针对上述缺点, 学者们分别提出了相应的策略

来改善ABC算法的性能. 文献 [10]提出的反向学习

法对蜂群进行初始化, 从而改善了种群的多样性;文

献 [11]提出了全局引导搜索策略对蜂群搜索方程

进行改进, 提高了算法的搜索精度和收敛速度; 文

献 [12]提出的邻域搜索法对跟随蜂的蜜源更新公式

进行改进, 提高了算法的局部搜索能力;文献 [13]引

入Rosenbrock旋转方向的方法对采蜜蜂的搜索方

程进行改进, 以提高其收敛速度; 文献 [14]通过概

率𝑃 选择两种搜索方程来达到一定程度上平衡算法
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开发与探索能力的目的. 上述改进算法虽然在某一方

面对ABC算法的性能进行了优化, 但是在算法收敛

速度与陷入局部最优以及搜索精度方面仍然很难取

得平衡.

针对这一问题, 本文提出了一种具有自适应搜

索策略和全局引导邻域搜索策略新型快速人工蜂群

算法 (ABCSGQ).首先,在文献 [11]的基础上,受到文

献 [15]提出的自适应搜索方法的启发,针对采蜜蜂提

出了自适应搜索方程, 在兼顾算法探索能力的同时,

提高了算法的开发能力;然后, 在文献 [12]的基础上

针对跟随蜂的行为特点提出了全局邻域引导搜索策

略,从而提高了算法的搜索精度和收敛速度;最后通

过对 14个测试函数的仿真及与其他改进ABC算法的

比较,验证了本文改进算法的性能.仿真结果表明,本

文提出的算法能够有效提高复杂、高维函数的优化效

率,有效平衡算法的探索和开发能力.

1 标标标准准准ABC算算算法法法
在ABC算法中, 人工蜂群按照分工可分为 3种,

即采蜜蜂、跟随蜂和侦查蜂,其中采蜜蜂和跟随蜂各

占蜂群总数的一半,并且每一个蜜源仅有一个采蜜蜂

工作.算法初始化时首先按下式:

𝑥𝑚,𝑖 = 𝐿𝑖 + rand(0, 1)(𝑈𝑖 − 𝐿𝑖) (1)

随机生成 SN个初始解, 并计算每个蜜源位置的花粉

量或适应度值,同时记录全局最优值.其中: 𝑥𝑚,𝑖为蜜

源位置, 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , SN, 𝑖 ∈ Dim; 𝐿𝑖和𝑈𝑖是蜂群搜

索空间的下界和上界. 适应度值计算公式为

fit(𝑥𝑚) =

⎧⎨⎩
1

𝑓(𝑥𝑚)
, 𝑓(𝑥𝑚) ⩾ 0;

1 + abs(𝑓(𝑥𝑚)), 𝑓(𝑥𝑚) < 0.

(2)

其中 𝑓(𝑥𝑚)为蜜源𝑥𝑚的目标函数值. 之后进行对最

优解的搜索,其具体搜索过程如下:

1)采蜜蜂对蜜源进行搜索并记忆蜜源的花蜜量,

即问题解的质量 (适应度);

2)跟随蜂根据从采蜜蜂处获得的蜜源信息通过

判断收益率来选择一个蜜源,而后对记忆的位置进行

更新;

3)当蜜源因蜂蜜开采完而被放弃时,产生侦察蜂

并搜索新的蜜源来替代旧蜜源.

在算法中,为了根据记忆位置𝑋𝑚产生一个新的

候选位置𝑉𝑚,采用下式进行更新:

𝑣𝑚,𝑖 = 𝑥𝑚,𝑖 + 𝜙𝑚,𝑖(𝑥𝑚,𝑖 − 𝑥𝑘,𝑖). (3)

其中: 𝑘(𝑘 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,SN且 𝑘不等于𝑚)为随机选择

的下标, 𝜙𝑚,𝑖为 [−1, 1]之间的随机数. 这里称式 (3)为

ABC算法的蜜源搜索方程. 根据蜜源的蜂蜜量,跟随

蜂选择某个蜜源的概率为

𝑃𝑚 =
fit(𝑥𝑚)

SN∑
𝑚=1

fit(𝑥𝑚)

. (4)

若经过“limit”次后,蜜源位置没有被更新,则放弃该位

置,而该位置的采蜜蜂成为侦察蜂,并按式 (1)产生新

的蜜源.

2 具具具有有有自自自适适适应应应全全全局局局最最最优优优引引引导导导快快快速速速搜搜搜索索索策策策略略略

的的的ABC算算算法法法
对于一个群体智能优化算法而言,如何权衡算法

的“探索与开发”能力决定了算法的优化性能[11]. 开发

能力是指在某个特定区域内搜索并能够提炼出较好

解的能力,而探索能力是指算法探究搜索空间的不同

区域以便确定一个较好解的能力. ABC算法的蜜源

搜索方程因其选择的随机性而具有较强的探索能力.

但同时可以发现, ABC算法的开发能力较差,因而存

在收敛速度慢、搜索精度差的问题.针对这一问题,提

出了自适应全局最优引导快速搜索策略,该策略主要

根据采蜜蜂和跟随蜂不同的搜索机制,提出了采蜜蜂

自适应搜索方程和跟随蜂全局最优引导邻域搜索方

程. 下面对这一策略作具体说明.

2.1 采采采蜜蜜蜜蜂蜂蜂自自自适适适应应应搜搜搜索索索方方方程程程

在初步研究如何平衡ABC算法开发与探索能力

时, 文献 [11]根据粒子群算法的搜索方程, 提出了全

局最优引导搜索方程,即

𝑣𝑚,𝑖 =𝑥𝑚,𝑖 + 𝜙𝑚,𝑖(𝑥𝑚,𝑖 − 𝑥𝑘,𝑖)+

𝜓𝑚,𝑖(𝑉gbest,𝑖 − 𝑥𝑚,𝑖). (5)

其中: 𝑚, 𝑖, 𝑘和𝜙𝑚,𝑖的选取同式 (3), 𝜓𝑚,𝑖为 [0,1.5]之

间的随机数; 𝑉gbest,𝑖为当前循环次数下的全局最优

解.

该搜索方程虽然在一定程度上提高了算法的开

发能力, 但并没有充分考虑ABC算法在循环初期需

要保持较强的开发能力而在循环后期需要保持较高

的开发能力这一问题. 为此, 本文在文献 [11]的基础

上,结合文献 [15]在研究粒子群算法时所提出的自适

应思想,提出了自适应蜜源搜索方程

𝑣𝑚,𝑖 = 𝑥𝑚,𝑖 + 𝜇(𝑡)(𝑥𝑗,𝑖 − 𝑥𝑘,𝑖)+

(1− 𝜇(𝑡))𝜓𝑚,𝑖(𝑉gbest,𝑖 − 𝑥𝑚,𝑖), (6)

𝜇(𝑡) = 1− rand(1−𝑡/maxcycle)2 . (7)

其中: 𝑥𝑗,𝑖为第 𝑖维上不同于采蜜蜂𝑚和 𝑘的任一采

蜜蜂; 𝜇(𝑡)为自适应系数, 它决定了蜜源搜索方程

(3)与全局最优引导搜索方程 (5)对循环次数的依赖

程度, 𝑡为当前循环次数; maxcycle为最大循环次数.

由式 (7)可知: 在循环初期, 𝜇(𝑡) ≈ 1, 此时式 (6)以蜜

源搜索方程为主,能够保持较强的探索能力, 提高其
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全局搜索能力, 避免陷入局部最优;随着循环次数的

增加, 𝜇(𝑡)逐渐趋近于 0, 此时式 (6)以全局最优引导

搜索方程为主,满足了对特定区域进行精细化搜索的

要求, 从而提高了算法的收敛速度与收敛精度.通过

上述改进,采蜜蜂能够自适应地选择两种不同的搜索

方程,从而有效地平衡并充分利用了算法的探索与开

发能力.

2.2 跟跟跟随随随蜂蜂蜂全全全局局局最最最优优优引引引导导导邻邻邻域域域搜搜搜索索索方方方程程程

ABC算法是模拟蜜蜂采蜜行为而设计出的智能

群集优化算法, 而在蜜蜂采蜜过程中, 采蜜蜂负责在

特定范围内搜索蜜源并将所搜索到的蜜源信息共享

给跟随蜂, 而跟随蜂则通过判断蜜源的蜂蜜量选择

较好的蜜源进一步搜索, 以寻找到最优的蜜源.由对

ABC算法原理的分析可知,采蜜蜂和跟随蜂使用相同

的搜索方程, 这与算法模拟蜂群采蜜的过程相矛盾.

针对这一问题, Dervis Karaboga提出了跟随蜂的搜索

方程[12]

𝑣best𝑁𝑚,𝑖 = 𝑥best𝑁𝑚,𝑖 + 𝑟𝑚,𝑖(𝑥
best
𝑁𝑚,𝑖 − 𝑥𝑘,𝑖). (8)

其中: SN为蜜源个数; 𝑥best𝑁𝑚,𝑖是𝑥𝑚邻域内的最优解,

而𝑥𝑚的邻域是通过计算最优解与𝑥𝑚之间的平均距

离定义的,即

𝑚𝑑𝑚 =

SN∑
𝑗=1

𝑑(𝑚, 𝑗)

SN− 1
, (9)

𝑑(𝑚, 𝑗)为蜜源𝑥𝑚与𝑥𝑗之间的欧式距离. 当 𝑑(𝑚, 𝑗)

< 𝑟 ×𝑚𝑑𝑚时,认为该蜜源位置为𝑥𝑚的邻域, 𝑟为邻

域系数, 一般 𝑟 = 1. 若该邻域存在𝑆个蜜源位置,则

通过下式:

fit(𝑥best𝑁𝑚
) =

max(fit(𝑥1𝑁𝑚
),fit(𝑥2𝑁𝑚

), ⋅ ⋅ ⋅ ,fit(𝑥𝑆𝑁𝑚
)) (10)

选出最优的蜜源位置作为跟随蜂的邻域搜索位置,

而后再根据式 (8)更新蜜源位置.通过上述改进,在一

定程度上提高了ABC算法的收敛速度.同时可发现,

跟随蜂的主要目的是为了对蜜源位置进行精细化搜

索, 以期提高全局最优解的质量, 而文献 [12]提出的

跟随蜂搜索方程仍存在较大的随机性.本文受到文献

[11]的启发, 对式 (8)进行了改进, 提出了全局最优引

导邻域搜索策略

𝑣best𝑁𝑚,𝑖 =𝑥best𝑁𝑚,𝑖 + 𝛿𝑚,𝑖(𝑥
best
𝑁𝑚,𝑖 − 𝑥𝑘,𝑖)+

𝜓𝑚,𝑖(𝑋
gbest
𝑚,𝑖 − 𝑥best𝑁𝑚,𝑖). (11)

其中: 𝛿𝑚,𝑖为服从高斯分布𝑁(1, 0)的随机数; 𝜓𝑚,𝑖为

[0,1.5]之间的随机数; 𝑋gbest
𝑚,𝑖 为当前所有采蜜蜂个体

的最优蜜源位置,即全局最优位置,能够使跟随蜂在

当前全局最优解的引导下进行较优蜜源的邻域搜索.

通过上述改进不仅有效地保持了跟随蜂局部搜索的

特性,同时通过全局最优引导策略改善了最优搜索的

精细化程度,以提高其收敛精度和收敛速度.

2.3 改改改进进进算算算法法法分分分析析析及及及步步步骤骤骤

在标准ABC算法基础上, 改进算法采用所提出

的自适应全局最优引导快速搜索策略,首先对采蜜蜂

通过引入自适应系数对其搜索方程进行了改进,即自

适应搜索方程, 该方程能够综合考虑ABC算法在算

法初期要求较好的探索能力而在算法后期要求较好

的开发能力的问题,随着循环次数的增加, 自适应地

平衡算法的开发与探索能力;其次在研究了跟随蜂采

蜜机制的基础上,为了进一步提高其收敛速度和搜索

精度,使跟随蜂采用所提出的最优引导邻域搜索方程.

这些操作增强了算法逃离局部最优值的能力,提高了

全局搜索性能,在收敛速度和跳出局部最优方面取得

了较好平衡. 具体步骤如下:

1)设置算法的各个参数;

2)初始化规模为 SN的蜂群,并计算每个采蜜蜂

对应蜜源位置的适应度值并记录全局最优值;

3) While算法终止条件不满足,

4) for采蜜蜂,

5)根据式 (6)对蜜源位置进行更新并计算新蜜源

的适应度值;

6)应用贪婪机制选择较优的蜜源;

7)若蜜源位置得到更新,则 trail(𝑖) = 0;

8)否则 trail(𝑖) = trail(𝑖) + 1;

9) End for

10)计算更新后蜜源的适应度值,并按式 (4)计算

选择概率𝑃𝑚;

11) for每个蜂群中的跟随蜂,

12) if rand(0, 1) < 𝑃𝑚,

13)利用式 (11)产生新的蜜源;

14)应用贪婪机制选择较优的蜜源;

15)若蜜源位置得到更新,则 trail(𝑖) = 0;

16)否则, trail(𝑖) = trail(𝑖) + 1;

16) End if

17) End for

18) if max(trail(𝑖)) > limit,

19)利用式 (1)产生新的蜜源,替换被采蜜蜂丢弃

的蜜源;

20) End if

21) End While(globalmin ⩽ 𝜀, 𝑡 >maxcycle)

22)输出最优解及最优值.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了验证本文提出的ABCSGQ算法的性能, 选
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取了 14个基准函数作为测试集[14-15], 并与标准ABC

算法[1]、GABC算法[11]、qABC算法[12]以及 IABC算

法[14]的测试结果进行比较. 实验用Matlab实现,针对

所有基准函数, 设种群规模 SN = 40, 循环次数

maxcycle = 1 000, 算法精度值 𝜀 =1e-40, 实验次数

time = 50. 通过计算 50次独立实验中的最优值、平

均值、最小值、中间值、最大值以及方差和时间等参

数,评价算法的优化性能.

表 1给出了 14个基准函数的表达式、搜索范围

和理论最优值,其中 𝑓1∼𝑓3为单峰函数, 𝑓4为添加了噪

声的 4次函数, 𝑓5 ∼𝑓8为低维多蜂函数, 𝑓9 ∼𝑓14为高维
多峰函数, 𝑓1为Sphere函数, 𝑓9为Griewank函数, 𝑓10
为Rosenbrock函数, 𝑓11为Ackley函数, 𝑓12为Rastrigin

函数, 𝑓14 为 Schaffer 函数. 图 1给出了典型的 6种基

表 1 测试函数

基准测试函数 搜索范围 最优值

𝑓1(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100, 100] 0

𝑓2(𝑥) =
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∣𝑥𝑖∣(𝑖+1) [−10, 10] 0
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+ 1.031 63 [−5, 5] 0

𝑓6(𝑥) = (𝑥1 + 2𝑥2 − 7)2 + (2𝑥1 + 𝑥2 − 5)2 [−10, 10] 0
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4 [−30, 30] 0

𝑓8(𝑥) = (𝑥2
1 + 𝑥2 − 11)2 + (𝑥2

2 + 𝑥1 − 7)2 [−6, 6] 0
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𝑖 − 10cos(2π𝑦𝑖) + 10), if ∣𝑥𝑖∣ < 0.5, 𝑦𝑖 = 𝑥𝑖; else 𝑦𝑖 =

round(2𝑥𝑖)

2
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𝑓14(𝑥) = 0.5 + sin2
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𝑖=1
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图 1 不同基准函数的测试收敛过程
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表 2 ABCSGQ算法和ABC算法对 𝑓1 ∼ 𝑓14函数的测试结果

F 𝐷 Method Best Median Worst Mean Std 𝑡 / s

𝑓1

50
ABC 5.701 16e-07 2 027 422e-06 2.560 4e-05 7.183 7e-06 8.448 5e-06 0.001 006

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 285 7

100
ABC 9.289 91e-03 2.336 59e-02 9.018 63e-02 3.115 8e-02 2.485 17e-02 0.001 031

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.003 080 5

𝑓2

50
ABC 1.560 03e-02 5.423 68e-02 3.884 83e-01 9.968 03e-02 1.251 61e-01 0.001 002

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.002 960 1

100
ABC 4.775 87e+03 1.061 3e+04 2.326 7e+04 1.151 88e+04 6.085 89e+03 0.001 024

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.003 307

𝑓3

50
ABC 2.955 67e-07 1.014 52e-06 2.815 86e-06 1.162 8e-06 8.055 2e-07 0.002 208

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.004 174 7

100
ABC 2.983 8e-03 6.871 33e-03 1.714 74e-02 7.559 02e-03 4.182 76e-03 0.003 202

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.008 101 6

𝑓4

50
ABC 6.947 42e+02 1.348 31e+03 4.184 14e+03 1.907 28e+03 1.262 75e+03 0.001 517

ABCSGQ 4.576 4e-23 2.936 47e-16 6.775 01e-14 9.174 99e-015 2.136 58e-14 0.017 086

100
ABC 8.353 62e+04 1.130 41e+05 1.426 91e+05 1.140 12e+05 2.170 83e+04 0.002 028

ABCSGQ 8.709 34e-12 2.754 78e-06 8.892 93e-01 9.362 83e-02 2.798 74e-01 0.018 253

𝑓5 2
ABC 1.546 51e-06 1.526 51e-06 1.526 51e-06 1.526 51e-06 1.072 58e-16 0.000 969

ABCSGQ 1.267 47e-21 1.375 76e-21 1.375 76e-21 1.375 76e-21 1.013 64e-31 0.008 422 3

𝑓6 2
ABC 1.900 81e-13 1.8805 8e-10 2.077 91e-09 4.374 91e-10 6.368 77e-10 0.001 137

ABCSGQ 1.606 16e-19 1.559 95e-17 4.416 6e-17 1.878 72e-17 1.540 82e-17 0.009 207

𝑓7 2
ABC 2.842 93e-04 1.016 03e-03 1.940 61e-02 4.041 09e-03 5.953 66e-03 0.001 178

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.001 023 1

𝑓8 2
ABC 1.333 44e-13 2.984 56e-10 9.456 24e-08 9.978 76e-09 2.973 55e-08 0.008 503 2

ABCSGQ 1.447 62e-19 1.534 35e-18 1.383 97e-17 3.327 28e-18 4.307 02e-18 0.012 932 1

𝑓9

50
ABC 8.354 8e-06 2.933 43e-04 1.054 98e-02 2.731 64e-03 4.378 2e-03 0.001 956

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 913

100
ABC 2.594 75e-02 1.581 65e-01 4.702 52e-01 2.042 21e-01 1.464 6e-01 0.002 105

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 903

𝑓10

50
ABC 0.830 645 3.394 45e+01 9.163 57e+01 3.704e+01 3.269 95e+01 0.001 221

ABCSGQ 4.248 01e-13 2.980 83e-12 1.141 19e-10 1.565 01e-11 3.502 45e-11 0.013 414

100
ABC 1.904 52e+02 2.842 91e+02 3.793 08e+02 2.856 58e+02 5.885 39e+01 0.001 271

ABCSGQ 6.822 02e-13 5.445 11e-11 1.012 35e-07 1.022 92e-08 3.197 67e-08 0.017 116

𝑓11

50
ABC 5.023 96e-03 1.377 41e-02 2.151 3e-01 3.460 66e-02 6.395 66e-02 0.001 252

ABCSGQ 8.881 78e-16 8.881 78e-16 8.881 78e-16 8.881 78e-16 0 0.009 497

100
ABC 2.220 34 3.448 24 3.723 67 3.304 27 0.442 473 0.001 343

ABCSGQ 8.881 78e-16 8.881 78e-16 8.881 78e-16 8.881 78e-16 0 0.012 416

𝑓12

50
ABC 2.073 92 8.763 19 1.189 75e+01 7.850 28 3.253 33 0.001 126

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 535

100
ABC 5.701 37e+01 6.577 9e+01 9.574 15e+01 7.015 32e+01 1.400 94e+01 0.001 213

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 147

𝑓13

50
ABC 0 2.048 38 5.110 7 2.352 73 1.615 75 0.002 691

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 438

100
ABC 1.799 79e+01 3.391 58e+01 5.601 9e+01 3.517 85e+01 1.072 37e+01 0.005 676

ABCSGQ 0 0 0 0 0 0.000 627

𝑓14

50
ABC 7.925 08e-06 7.925 08e-06 7.925 08e-06 7.925 08e-06 0 0.001 113

ABCSGQ 6.693 14e-18 3.151 78e-17 4.728 38e-17 1.321 97e-17 1.715 39e-17 0.003 215

100
ABC 9.950 14e-07 9.950 14e-07 1.000 13e-06 9.956 67e-07 1.625 22e-09 0.005 806

ABCSGQ 3.202 28e-17 2.184 88e-10 7.210 93e-09 9.273 13e-10 2.223 71e-09 0.035 345

准函数的测试收敛过程,表 2给出了测试结果.

从图 1可以看出,相比于ABC算法, ABCSGQ算

法在 6种不同基准函数不同维度的收敛过程中具

有明显的优越性, 其中在图 1(a)、1(d)、1(e)中, 改进

算法在较少循环次数下便能收敛至理论最优值, 而

图 1(b)、1(c)、1(f)中, ABCSGQ在循环截止时虽然没

能搜索到最优解,但相比于ABC算法,仍具有较快的

收敛速度及搜索精度. 从表 2可以看出, ABCSGQ算
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法对于函数 𝑓1 ∼ 𝑓3, 𝑓7, 𝑓9, 𝑓12和 𝑓13在 50维和 100维

两种条件下均能收敛至理论最优值,而其他函数虽然

无法达到理论最优值, 但相比于ABC算法已经非常

接近最优值.同时可以看出,由于本文算法一方面采

用了自适应搜索方程,大大增加了算法在开发和探索

方面的平衡能力; 另一方面采用了全局最优引导邻

域搜索方程,提高了收敛速度.另外可以看出,在对函

数 𝑓1, 𝑓9, 𝑓11, 𝑓12和 𝑓13的优化中, 改进算法由于较快

收敛至理论全局最优解, 平均运行时间优于ABC算

法. 因此,该算法在略微增加运行时间的基础上,其所

有函数的最优值、中间值、最差值和平均值以及方差

均明显优于ABC算法.

为了进一步说明ABCSGQ算法的优越性, 对

IABC算法、GABC算法和 qABC进行了比较,其中参

数设置参考文献 [14]. 表 3给出了测试结果,图 2和图

3为 4种算法对Sphere函数、Schaffer函数、Rastrigin

函数和Rosenbrock函数的收敛过程对比.

从表 3可以看出, ABCSGQ算法无论是在收敛速

度、搜索精度还是稳定性方面均优于其他 3种算法,

其中函数 Sphere、Griewank和Rastrigin在评价次数较

少时便能搜索到全局最优解,而其他 3种函数虽然没

能收敛到最优解,但搜索精度优于其他算法.

表 3 ABCSGQ与其他 3种ABC改进算法的测试对比结果

F 𝐷 Method max.FE Mean Std

IABC 1.0e+06 9.95e-07 7.65e-11

qABC 1.0e+06 8.97e-14 9.03e-14
Schaffer 30

GABC 1.0e+06 3.65e-05 0

ABCSGQ 1.0e+06 2.76e-20 5.22e-20

IABC 1.0e+06 4.89e-00 8.26e-00

qABC 1.0e+06 2.24e-00 1.78e-01
Rosenbrock 30

GABC 1.0e+06 4.20e-02 2.83e-02

ABCSGQ 1.0e+06 8.39e-14 1.69e-13

IABC 1.0e+06 6.37e-13 6.72e-13

qABC 1.0e+06 6.95e-16 3.59e-16
Sphere 60

GABC 1.0e+06 1.80e-15 1.70e-16

ABCSGQ 3.2e+03 0 0

IABC 1.0e+06 7.49e-09 1.86e-08

qABC 1.0e+06 2.78e-01 3.23e-06
Griewank 60

GABC 1.0e+06 1.54e-05 4.86e-04

ABCSGQ 2.6e+03 0 0

IABC 1.0e+06 9.81e-01 1.00e-00

qABC 1.0e+06 1.59e-13 6.23e-14
Rastrigin 60

GABC 1.0e+06 9.49e-01 7.58e-01

ABCSGQ 2.4e+01 0 0

IABC 1.0e+06 1.01e-13 9.18e-15

qABC 1.0e+06 3.18e-14 1.80e-14
Ackley 60

GABC 1.0e+06 1.79e-09 4.56e-10

ABCSGQ 1.0e+06 8.88e-16 1.86e-18

从图 2可以看出, 在低维 Schaffer和Rosenbrock

函数的测试中, ABCSGQ算法在指定循环次数内虽然

没有搜索到理论全局最优解,但其收敛速度及搜索精

度方面明显优于其他 3种改进ABC算法.
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从图 3可以看出, 在对高维单峰Sphere和多峰

Griewank函数的优化中,改进算法在较少循环次数条

件下便能搜索到理论最优解,表现出了优越的搜索性

能.
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4 结结结 论论论

为了解决标准ABC算法的收敛速度慢且易陷入

早熟收敛等问题,更好地平衡算法在搜索过程中的探
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索与开发能力,本文在全局最优引导搜索方程的基础

上, 结合自适应思想,提出了具有自适应全局最优引

导快速搜索策略的ABCSGQ改进算法. 该算法通过

对采蜜蜂采用自适应搜索方程和跟随蜂采用全局最

优邻域引导方程的方法,在提高算法开发能力的同时,

有效地保持了算法良好的探索能力. 通过对 14个基

准函数寻优及与其他现有改进ABC算法比较的实验

结果可以看出,本文算法在略微增加计算开销的前提

下, 在收敛速度、搜索精度、鲁棒性以及快速跳出局

部最优等方面优化性能具有较大改善.

可以发现, 对于 𝑓6, 𝑓10, 𝑓11和 𝑓14等这些很难寻

优的复杂函数, 目前的改进ABC算法均无法收敛到

理论最优解,如何在更加复杂的函数上表现出良好的

优化性能,将是下一步的研究内容.同时,如何将本文

改进算法应用于无人机组网、非线性系统优化以及最

优控制等方面,也是值得进一步研究的工作.
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