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摘 要: 人工蜂群 (ABC)算法存在着收敛速度不够快、易陷入局部最优的缺陷.针对这一问题,提出一种改进的人工

蜂群 (DCABC)算法. 应用反学习的初始化方法产生初始解,引入分治策略对蜜源进行优化,在采蜜蜂发布更新的蜜

源信息后,跟随蜂选择最优蜜源,并采用分治策略进行迭代优化. 通过对经典测试函数的反复实验及与其他算法的比

较,表明了所提出的算法具有良好的加速收敛效果,提高了全局搜索能力与效率.
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Abstract: As a kind of swarm optimization algorithm with good performance, the artificial bee colony (ABC) algorithm

is presented in recent years. However, it exist some disadvantages, such as the convergence speed is not fast enough, easy

to fall into local optimum and etc. In order to solve this problem, an improved algorithm called DCABC is presented. In

this algorithm, the opposition-based learning method is employed when producing the initial population, the divide-and-

conquer strategy is adopted to greed update food resources. After employed bees releasing updated food source information,

onlookers choose optimal resource based on the divide-and-conquer strategy. Experiments are conducted on a set of 6

benchmark functions, and the results show that DCABC has better performance than several other ABC-based algorithms,

especially on the accelerating convergence and the global search ability and efficiency.
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0 引引引 言言言

人工蜂群 (ABC)算法是受蜜蜂采蜜的群体过程

启发而提出的仿生智能算法. 较为完善的ABC算法

由Karaboga于 2005年提出[1], 并且已经成功地应用

于数值优化等多个方面[2-5], 取得了较好的测试结

果. 此外, Pan等[6]提出了用ABC算法求解流水车间

调度问题, Singh[7]用ABC算法解决最小生成树问题,

均验证了该算法的优越性.尽管如此, ABC算法仍然

存在着过早收敛、易陷入局部最优、精度不高等缺

点.针对上述问题,学者们提出了多种改进策略来优

化其性能[8-11]. 然而,到目前为止,如何在提高算法收

敛性的同时避免陷入局部最优仍然是一个难题.

本文受分治策略的启发, 提出一种改进的人工

蜂群 (DCABC)算法. 首先采用反学习方法进行初始

化,应用分治策略优化蜜源,跟随蜂通过迭代搜索实

现充分优化.在Matlab编程环境下,选取经典高维函

数进行反复实验, 通过比较传统的ABC算法与改进

的ABC算法, 证明了该算法能够显著提高进化效率

和全局优化性能.

1 传传传统统统的的的人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

ABC算法[12]的基本原理由 3部分构成: 蜜源、

采蜜蜂 (EF)、待工蜂 (UF).其中,待工蜂又分为侦察蜂

和跟随蜂. 蜜蜂的基本行为模式有 3种: 搜索蜜源、蜜
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源招募、放弃蜜源. 在初始阶段,蜜蜂分为采蜜蜂和跟

随蜂两种,分别各占一半.每只采蜜蜂在原蜜源采蜜,

同时随机搜索新蜜源,每个蜜源代表解空间范围内的

一个可能解,蜜源通过一个适应度值来衡量优劣,并

进行优胜劣汰; 然后,采蜜蜂招募跟随蜂按照其得到

的蜜源适应度值成比例的概率选择蜜源进行采蜜,同

时随机搜索其他蜜源, 当新蜜源的适应度值更高时,

跟随蜂变为采蜜蜂,并取代原蜜源位置.当某个蜜源

在规定的迭代次数后仍没有找到更好的蜜源时,则强

制放弃该蜜源,重新随机搜索一个新的蜜源.

假设蜜蜂总数为𝑁s,其中采蜜蜂种群规模为𝑁e,

跟随蜂种群规模为𝑁u (一般定义𝑁e = 𝑁u), 个体向

量的维度为𝐷, 𝑆 = 𝑅𝐷为个体搜索空间. 𝑆𝑁e为采蜜

蜂种群空间.若𝑋𝑖 ∈ 𝑆 (𝑖 ⩽ 𝑁e)是𝑁e个个体,则𝑋 =

(𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑁e)代表一个采蜜蜂种群. 用𝑋(𝑖)表

示第 𝑖代采蜜蜂种群,适应度函数为 𝑓 : 𝑆 → 𝑅+.

𝑛 = 0时, 采用下式随机生成𝑁s个可行解 (𝑋1,

𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑁s), 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷},并将𝑁s个解按适应

度函数值排名,前𝑁e个解构成𝑋(0):

𝑋𝑗
𝑖 = 𝑋𝑗

min + rand(0, 1)(𝑋𝑗
max −𝑋𝑗

min). (1)

对于第𝑛步的采蜜蜂,采用下式在当前位置向量

附近邻域搜索新的位置:

𝑉 𝑗
𝑖 = 𝑋𝑗

𝑖 + 𝜙𝑗
𝑖 (𝑋

𝑗
𝑖 −𝑋𝑗

𝑘). (2)

其中: 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}, 𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁e},且 𝑘 ∕= 𝑖,

𝑘、𝑗均自动生成为 [−1, 1]之间的随机数,同时应该保

证𝑉 ∈ 𝑆．

采用下式在新位置向量𝑉𝑖和原向量𝑋𝑖中进行

贪婪选择,记作𝑇s = 𝑆2 → 𝑆:

𝑃{𝑇s(𝑋𝑖, 𝑉𝑖) = 𝑉𝑖} =⎧⎨⎩ 1, 𝑓(𝑉𝑖) ⩾ 𝑓(𝑋𝑖);

0, 𝑓(𝑉𝑖) < 𝑓(𝑋𝑖).
(3)

各跟随蜂根据下式选择采蜜蜂,并在其邻域内执

行式 (2)的操作:

𝑃{𝑇s1(𝑋) = 𝑋𝑖} =
𝑓(𝑋𝑖)

𝑁e∑
𝑚=1

𝑓(𝑋𝑚)

. (4)

重复式 (2)和 (3)的相应操作,记下最优适应度值

𝑓best以及与之对应的 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷}.

2 基基基于于于分分分治治治策策策略略略的的的改改改进进进蜂蜂蜂群群群算算算法法法

2.1 反反反学学学习习习的的的初初初始始始化化化方方方法法法

种群的初始化工作直接影响着算法的全局收敛

速度和解的质量. 在传统的ABC算法中,开始阶段都

是随机生成初始解, 这种方法比较简单, 但在一定程

度上会限制ABC算法的求解效率.为解决上述问题,

本文采用文献 [13]中的基于反向学习的群体初始化,

提出了算法 1.首先在开始阶段随机生成初始可行解,

然后为每个初始可行解计算相对应的反向解,最后对

这两类解进行比较,把适应度值优的解作为初始种群,

从而提高初始解的质量. 算法 1的流程如图 1所示.
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图 1 算法 1的流程

2.2 基基基于于于分分分治治治策策策略略略的的的进进进化化化过过过程程程

传统的ABC算法中, 文献 [14]分析到采蜜蜂在

当前位置向量附近邻域进行搜索新的位置时, 按式

(2)搜索具有比较大的随机性, 从而导致更新不稳定.

如图 2所示.
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图 2 随机搜索过程

AB代表以𝑋𝑗
𝑖 为中心的±(𝑋𝑗

𝑖 −𝑋𝑗
𝑘)搜索范围,

由于𝜙为 [−1,1]的随机数, 其搜索结果可能取到AB

内的任意一个值. 若取到比𝑋𝑗
𝑖 更优的𝑌1, 则在进行

贪婪选择时替代𝑋𝑗
𝑖 , 更新蜜源; 若取到比𝑋𝑗

𝑖 更差的

𝑌2或者𝑌3, 则不会更新. 显然, 这种随机选择的方式
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图 3 分治搜索过程
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使得食物源的更新成功率较低.为此, 该文献提出了

分段搜索策略,将该维空间分成了若干段进行贪婪搜

索,提高了搜索效率,但也存在陷入局部最优的风险.

本文受文献 [14]的启发,将分治策略应用到该问

题中,如图 3所示.

首先用下式将该维空间划分为𝑀个区间, 𝑚的

取值范围为 [0,𝑀 ]:

𝑌 𝑚
𝑖,𝑗 = 𝑋𝑗

𝑖 +
2𝑚−𝑀

𝑀
(𝑋𝑗

𝑖 −𝑋𝑗
𝑘), 𝑚 ∈ [0,𝑀 ]. (5)

然后再用下式将每一个区间 [𝑌 𝑚
𝑖,𝑗 , 𝑌

𝑚+1
𝑖,𝑗 ]进一步划分

为𝑁个子区间:

𝑉 𝑚,𝑛
𝑖,𝑗 =𝑌 𝑚

𝑖,𝑗 + sin
( (𝑛− rand(0, 1))

2𝑁
π
)
×

(𝑌 𝑚
𝑖,𝑗 − 𝑌 𝑚+1

𝑖,𝑗 ), 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]. (6)

其中: 𝑛的取值范围为 [1, 𝑁 ],正弦函数的取值范围为

[0, 1].

在此选用正弦函数的优点在于正弦函数并不是

平均划分子区间,这样体现了该子区间寻优过程的随

机性. 计算𝑁个子区间的适应度函数值,通过下式选

出目标函数值最好的作为该区间对应的代表值:

𝑈𝑚
𝑖,𝑗 = best{𝑓(𝑉 𝑚,𝑛

𝑖,𝑗 )}, 𝑛 ∈ [1, 𝑁 ]. (7)

将上述得到的𝑀个代表值𝑈𝑚
𝑖,𝑗代入蜜源计算适

应度函数值,然后与原值𝑋𝑗
𝑖 的适应度函数值按照下

式进行计算:

𝑊 𝑗
𝑖 = min{𝑓(𝑈𝑚

𝑖,𝑗)− 𝑓(𝑋𝑗
𝑖 )},

𝑓(𝑈𝑚
𝑖,𝑗)− 𝑓(𝑋𝑗

𝑖 ) > 0, 𝑚 ∈ [1,𝑀 ]. (8)

首先要求差值必须为正值,然后从中选择最小值

𝑊 𝑗
𝑖 , 其对应的区间代表值𝑈𝑚

𝑖,𝑗即作为精英个体更新

种群,在此选择正数最小值𝑊 𝑗
𝑖 是为了保证在进化方

向不后退的前提下, 避免过早陷入局部最优, 特别是
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图 4 算法 2 (DCABC)的流程

多峰函数. 基于分治策略的改进蜂群算法 (算法 2)如

图 4所示.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 DCABC与与与ABC的的的收收收敛敛敛性性性能能能比比比较较较

为了测试本文提出的基于分治策略的改进蜂

群算法的性能, 选取参考文献 [14-15]中的 6个高维

Benchmark函数进行实验,如表 1所示. 分别对测试函

数、搜索范围和最优值进行了定义,设定空间维数为

40, 种群规模为 60, 最大迭代次数为 2 000, 最大循环

次数为 200, DCABC算法的𝑀、𝑁取 4. 在Matlab编

程环境下, 选择相同条件, 将DCABC算法和ABC算

法以及采用反学习初始化方法的人工蜂群 (OABC)

算法分别独立实验 20次,得到实验结果如表 2所示.

表 1 测试函数

Function defination Range

𝑓1(𝑋) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100, 100]𝑛

𝑓2(𝑋) =

𝑛−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
] [−10, 10]𝑛

𝑓3(𝑋) =
π

𝑛

{
10 sin

2
(π𝑦1) +

𝑛−1∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 1)
2×

[1 + 10 sin2(π𝑦𝑖+1)] + (𝑦𝑛 − 1)2
}
+

𝑛∑
𝑖=1

𝑢(𝑥𝑖, 10, 100, 4)

𝑦𝑖 = 1 +
1

4
(𝑥𝑖 + 1)

𝑢𝑥𝑖,𝑎,𝑘,𝑚 =

⎧⎨⎩
𝑘(𝑥𝑖 − 𝑎)

𝑚
, 𝑥𝑖 > 𝑎

0, − 𝑎 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 𝑎

𝑘(−𝑥𝑖 − 𝑎)
𝑚
, 𝑥𝑖 < −𝑎

[−50, 50]𝑛

𝑓4(𝑋) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑖𝑥
2
𝑖 [−10, 10]𝑛

𝑓5(𝑋) =

𝑛−1∑
𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10] [−5.12, 5.12]𝑛

𝑓6(𝑋) =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1 [−600, 600]𝑛

表 2 维数为 40、迭代次数为 2 000时, 3种算法的性能比较

Fun Dim Alg Best Mean SD

ABC 1.748 32 e-10 9.662 3 e-10 4.237 9 e-10
𝑓1 40 OABC 3.296 6 e-14 1.719 0 e-11 1.254 6 e-11

DCABC 3.640 1 e-23 1.409 3 e-22 1.175 9 e-22

ABC 0.941 3 2.091 2 2.158 7
𝑓2 40 OABC 0.654 0 1.824 7 1.725 1

DCABC 0.173 2 0.472 9 0.425 2

ABC 5.648 7 e-11 1.934 7 e-10 1.249 3 e-11
𝑓3 40 OABC 7.250 2 e-13 5.832 9 e-11 8.339 1 e-12

DCABC 4.573 6 e-16 9.354 9 e-14 8.752 5 e-14

ABC 2.796 2 e-14 1.438 2 e-12 4.324 1 e-13
𝑓4 40 OABC 8.224 8 e-16 4.821 4 e-13 1.912 8 e-15

DCABC 2.975 9 e-22 1.031 0 e-22 6.135 4 e-22

ABC 7.563 8 e-16 3.361 7 e-14 8.349 1 e-15
𝑓5 40 OABC 5.835 2 e-19 9.221 5 e-15 4.724 8 e-16

DCABC 0 0 0

ABC 2.357 7 e-13 5.489 3 e-12 8.921 1 e-13
𝑓6 40 OABC 9.368 1 e-16 7.974 2 e-13 1.019 7 e-13

DCABC 0 0 0
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在实验结果中, 最优值和最差值体现了解的质

量; 平均值体现了算法达到的精度,反映了算法的收

敛速度;标准差反映了算法的稳定性和鲁棒性.从表

2可以看出:对于本文选取的 6个函数, OABC算法的

结果优于ABC算法, 证明反学习初始化方法有助于

提高解的质量和收敛速度; DCABC算法的结果优于

OABC算法和ABC算法,能够获得更好的最优值,并

且DCABC算法的平均值和标准差更小,这说明虽然

反学习初始化方法有助于提高解的质量和收敛速

度,但本文引入的分治策略更能够有效地提高解的质

量、收敛速度以及稳定性. DCABC算法和ABC算法

的部分进化曲线对比如图 5∼图 7所示.
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图 5 𝑓2的收敛性能比较
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图 6 𝑓4的收敛性能比较
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图 7 𝑓6的收敛性能比较

3.2 DCABC与与与几几几种种种改改改进进进的的的ABC算算算法法法比比比较较较

本文提出的DCABC算法重点在于提高收敛能

力. 为了进一步考察该算法的性能,本文与文献 [14-

15]中所提到的基于不同选择机制的改进蜂群算法

进行比较,选用 𝑓1(𝑥)、𝑓2(𝑥)作为测试函数,参照文献

[16-17]的参数设置, 即种群规模为 50, 函数的搜索

范围分别为 [−100, 100]和 [−30, 30]. 维数为 30时, 最

大迭代次数为 1 000; 维数为 50时, 最大迭代次数为

2 000.

本文提出的DCABC算法在初始化种群过程中

进行了反学习初始化,而文献 [14-15]中并未进行. 为

进一步分析分治策略对收敛性能的作用,特将未进行

反学习初始化的DCABC算法 (DCABC-O)加入到实

验中,各种算法分别运行 30次,两个测试函数的进化

性能结果如表 3和表 4所示.

表 3 𝑓1的性能结果比较

Alg Dim Mean SD

30 1.829 458 e-09 2.639 270 e-09ABC
50 9.564 480e-12 1.212 776 e-11

30 9.798 135 e-12 1.063 763 e-11DABC
50 2.138 416 e-14 2.318 155 e-14

30 1.978 102 e-12 2.033 197 e-12RABC
50 9.066 074 e-16 7.463 074 e-16

30 1.514 169 e-12 1.380 414 e-12TABC
50 4.228 150 e-15 3.779 910 e-15

30 1.730 030 e-20 1.350 080 e-20SABC
50 1.473 120 e-19 2.964 700 e-19

30 1.335 471 e-22 1.035 415 e-22DCABC-O
50 9.376 141 e-22 1.027 468 e-21

30 4.742 630 e-23 3.964 826 e-23DCABC
50 6.972 518 e-22 8.457 213 e-22

表 4 𝑓2的性能结果比较

Alg Dim Mean SD

30 5.220 163 5.278 101ABC
50 3.283 130 3.986 572

30 4.002 284 2.780 462DABC
50 3.185 141 2.264 986

30 2.355 272 1.769 675RABC
50 1.331 720 1.301 473

30 2.093 640 1.698 724TABC
50 1.460 538 1.191 361

30 0.655 239 0.509 349SABC
50 0.368 808 0.530 536

30 0.542 016 0.510 472DCABC-O
50 0.294 731 0.264 370

30 0.524 760 0.495 238DCABC
50 0.253 791 0.21 4863

从 表 3和 表 4可 以 看 出: DCABC算 法 优 于

DCABC-O算法, 表明了反学习初始化方法有利于提

高收敛速度; DCABC-O算法优于文献 [14-15]中的算

法,再次表明本文引入分治策略对收敛有明显的加速

效果.

4 结结结 论论论

本文在ABC算法的基础上, 提出DCABC算法,

通过引入反学习的初始化方法和分治搜索过程,提高

了算法的收敛速度和进化能力, 并且避免了早熟.对

经典函数的寻优实验结果表明,本文提出的算法优化

效率较高,优化性能稳定,改善了全局进化能力.然而,

该算法也有其局限性. 对于分治搜索过程中的两个参

数的设置不能实现自适应,需要根据具体问题具体分
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析,从而达到计算精度与算法复杂度的均衡.如何将

该算法应用到多目标优化、无线网络路由、无线传感

器节点定位、图像处理等领域是下一步的研究工作.
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