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基于排序选择和精英引导的改进人工蜂群算法

孔德鹏, 常天庆†, 戴文君, 王全东, 孙皓泽
(陆军装甲兵学院控制工程系，北京 100072)

摘 要: 针对人工蜂群算法收敛速度较慢、收敛精度不高的问题,提出一种基于排序选择和精英引导的改进人工
蜂群算法.分析观察蜂概率选择方法在适应值变化时对于精英个体优选的不足,提出一种排序选择方法,用以替
代概率选择方法,从而提高算法的收敛速度.利用精英个体对搜索的引导作用,分别提出针对采蜜蜂和观察蜂的
改进邻域搜索方程,从而提高算法的搜索效率.与其他人工蜂群算法的对比结果表明,所提出的改进方法能够有
效提升算法的收敛速度和收敛精度.
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An improved artificial bee colony algorithm based on the ranking selection
and the elite guidance
KONG De-peng, CHANG Tian-qing†, DAI Wen-jun, WANG Quan-dong, SUN Hao-ze

(Department of Control Engineering，Academy of Army Armored Forces，Beijing 100072，China)

Abstract: In order to solve the problem of low convergence speed and low convergence accuracy of an artificial bee
colony algorithm, an improved artificial bee colony algorithm based on ranking selection and elite guidance is proposed.
The probability selection method of onlooker bees is weak to select the elite individual when the fitness value is changing,
therefore, a ranking selection method is proposed to replace that of probability selection for improving the convergence
speed of the algorithm. To improve the search efficiency, two new neighborhood search equations for emplyed bees and
onlooker bees respectively are proposed by using the elite guidance. Compared with other artificial bee colony algorithms,
the results show that the proposed algorithm can effectively improve the convergence speed and convergence accuracy.
Keywords: artificial bee colony algorithm；ranking selection；elite guidance；search equation

0 引 䀰

人工蜂群(Artificial bee colony, ABC)算法是一种
模拟蜜蜂采蜜行为的群智能优化方法,是由土耳其学
者Karaboga于2005年提出的,同时也是目前最为有
效的优化算法之一[1].人工蜂群算法具有寻优效果
好、控制参数少、实现简单等特点[2].与粒子群 (PSO)
算法[3]、遗传算法 (GA)[4]、蚁群 (ACO)算法[5]和差分

进化 (DE)算法[6]相比, ABC算法的寻优能力和算法
精度都具有明显优势[7].人工蜂群算法自提出以后,
受到了广泛关注,已应用在云服务组合[8]、功率流优

化[9]、时-费-效权衡[10]、动态聚类[11]、最短路径问题

(SP)[12]等多个方面.
虽然人工蜂群算法相比于其他一些智能计算方

法具有一定优势,但算法仍存在食物源开发与开采
之间的矛盾,收敛速度较慢,局部求精能力较弱.因
此,众多学者针对人工蜂群算法存在的不足提出了
一系列改进方法. Zhu等[13]受PSO算法的启发提出
了基于最优值引导的人工蜂群 (GABC)算法,算法在
邻域搜索公式中加入了全局最优Gbest的引导,提高
了收敛速度; Gao等[14]利用改进的邻域搜索方程和

正交学习方法提出了改进人工蜂群 (CABC)算法,提
升了ABC算法的寻优能力; Karaboga等[15]提出一种

ABC的改进版算法,即快速人工蜂群 (qABC)算法,该
算法改进了观察蜂的搜索公式,加快了算法的收敛速
度; Gao等[16]受差分进化算法的启发,提出了一种改
进的ABC算法,该算法利用搜索方程“ABC/best/1”
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和“ABC/rand/1”提高了算法的收敛速度; Li等[17]将

遗传算法的基因重组引入ABC算法中,提出了基于
基因重组的人工蜂群 (GRABC)算法,提高了全局寻
优能力; Gao等[18]研究了一种搜索方式,即算法只在
最优解附近进行邻域搜索,并提出了改进人工蜂群
(MABC)算法.上述这些改进方式使得ABC算法的
性能有所提升,但对于实际优化问题仍需要更高性能
的寻优算法,人工蜂群算法的收敛速度、收敛精度等
仍有待进一步提高.

本文主要针对人工蜂群算法进行改进,旨在提高
算法的精度和收敛速度.通过排序选择方法使得蜂
群的搜索效率不受适应度值的影响,从而提高收敛速
度;同时,采用基于精英引导的改进邻域搜索方程,既
可保证算法快速收敛,也可获得较高的收敛精度.

1 人工蜂群算法

人工蜂群由 3种蜂组成,即采蜜蜂 (Employed
bees, EB)、观察蜂(Onlooker bees, OB)和侦察蜂(Scout
bees, SB).采蜜蜂在觅食过程中将食物源信息共享给
观察蜂,观察蜂根据食物源的质量选择自己的食物
源.当一个食物源枯竭时,相应的蜜蜂将舍弃这个食
物源,变成侦察蜂,重新随机选择一个食物源.在人工
蜂群算法中,采蜜蜂和观察蜂的种群数量都为SN,每
个蜜蜂所在的食物源位置为优化问题的解,食物源的
质量为解的评价值.

1.1 初 始 化

每个食物源的位置用D维向量表示,即

Xi = [xi1, xi2, · · · , xiD], i = 1, 2, · · · ,SN.

食物源的初始位置随机产生,解空间的上限为

UB = [UB1,UB2, · · · ,UBD],

解空间的下限为

LB = [LB1,LB2, · · · ,LBD],

则初始的食物源位置(即初始解)为

xid = LBd + (UBd − LBd) · rand(0, 1). (1)

其中: i = 1, 2, · · · ,SN; d = 1, 2, · · · , D; rand(0, 1)是
[0,1]上均匀分布的随机数.

1.2 采 蜜 蜂

每一个食物源xi对应一个采蜜蜂,每个采蜜蜂
随机选择一个邻居进行邻域搜索来更新食物源,获得
的新食物源为vi,则有

vid = xid + ϕid(xid − xkd). (2)

其中: i = 1, 2, · · · ,SN; d = 1, 2, · · · , D;ϕid是 [−1, 1]

上均匀分布的随机数; k ∈ {1, 2, · · · ,SN}, k ̸= i是随

机选择的一个邻居.获得新食物源后,按照贪婪选择
的方式对之前的食物源进行更新,如果新的食物源vi

的质量高于原食物源xi,则vi取代xi;否则xi保持不

变,迭代重复值 trial(i)加1.迭代重复值 trial(i)表示经
过多次搜索,食物源质量也没有得到改善.

1.3 概率选择

当所有采蜜蜂进行邻域搜索后,将所在食物源信
息共享给观察蜂,观察蜂根据各食物源的质量进行概
率选择.第i个食物源被观察蜂选择的概率为

pi = fiti
/ SN∑

j=1

fitj . (3)

食物源的适应度值fiti按下式计算:

fiti =

1/(1 + fi), fi ⩾ 0;

1 + |fi|, otherwise.
(4)

其中: fi是第i个食物源的评价值,由所求解问题的目
标函数计算得到.

1.4 观 察 蜂

观察蜂选择一个食物源后,与采蜜蜂相同,按照
邻域搜索的方式更新食物源位置,即

vid = xid + ϕid(xid − xkd). (5)

1.5 侦 察 蜂

当采蜜蜂和观察蜂多次搜索同一食物源却没有

获得更好的食物源时,放弃该食物源,变为侦察蜂,并
随机搜索一个新食物源xi替代该食物源.

xid = LBd + (UBd − LBd) · rand(0, 1). (6)

2 改进人工蜂群算法

基于排序选择和精英引导策略,本文提出一种改
进人工蜂群算法 (REABC).排序选择策略是一种基
于排序位置的概率选择方式,克服了基于适应度概率
选择在迭代后期对于精英个体选择能力的不足.利
用精英引导的方法分别对采蜜蜂和观察蜂的邻域搜

索方程进行改进,以提高搜索效率,使得算法快速收
敛.

2.1 排序选择策略

2.1.1 基于适应度的概率选择方法的局限性

在ABC算法中,观察蜂以一定的概率选择采蜜
蜂的食物源作为自己的食物源,选择概率由采蜜蜂的
适应值计算得出,如式 (3)所示.但在适应值差别较小
时,概率选择方法并不能对精英个体进行优选.
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在利用式 (4)进行适应值计算的过程中,在函数
值差别较大时,较差的个体被选择的概率很小 (如
EB1为0.007),较优的个体被选择的概率很大 (如EB5

为0.601 7),从而使得算法容易陷入局部极值;当获得
的结果精度越来越高,函数值差距较小时,不同个体
适应值的差别越来越小,因此计算出的采蜜蜂被选择
的概率基本相同,等同于随机选择,这使得算法的收
敛能力下降.

表 1 基于适应度的概率选择方法

参数 EB1 EB2 EB3 EB4 EB5

评价值 103 102 101 100 10−1

适应度值 0.001 0 0.009 9 0.090 9 0.500 0 0.909 1
选择概率 0.000 7 0.006 6 0.060 2 0.330 9 0.601 7

评价值 10−4 10−5 10−6 10−7 10−8

适应度值 0.999 9 1.000 0 1.000 0 1.000 0 1.000 0
选择概率 0.200 0 0.200 0 0.200 0 0.200 0 0.200 0

2.1.2 排序选择

由于ABC算法后期对优势个体的选择能力降
低,本文采用排序选择方法,按照个体的评价值进行
排序,每个排序位置的选择概率固定,使得优势个体
被选择的概率不受适应度值变化的影响,从而提高算
法的寻优能力.设有SN个采蜜蜂X1, X2, · · · , XSN,
对应的评价函数值为f(X1), f(X2), · · · , f(XSN),根
据其评价值进行排序,可以获得按照评价值排序的
序列XR(1), XR(2), · · · , XR(SN),其中R(i)表示按评

价值排序为 i的个体的原序列排序号.选择反比例函
数构造基于排序的选择策略,个体排序越靠前,被选
择的概率越大.

pi =
1/i

SN∑
i=1

1/i

, i = 1, 2, · · · ,SN. (7)

排序靠后的个体也有一定的被选择概率,如表2
所示.

表 2 基于适应度的概率选择方法

参数 EB1 EB2 EB3 EB4 EB5

评价值 10−4 10−5 10−6 10−7 10−8

评价值排序 5 4 3 2 1
排序选择概率 0.087 6 0.109 5 0.146 0 0.219 0 0.438 0

通过这种方法提高了算法跳出局部极值的能力,
保证了算法的全局搜索效能.

2.2 基于精英引导的改进邻域搜索方程

传统的邻域搜索方程如式 (2)和 (5)所示,利用随
机选择的一个邻居进行搜索,这种方式具有较好的全

局搜索能力,但是没有对当前找到的最优解进行充分
开发,局部优化能力较弱,总体的搜索效率较低,本文
利用精英引导提高搜索效率.

2.2.1 采 蜜 蜂

本文针对采蜜蜂的邻域搜索方程进行改进,利用
精英个体的引导使种群快速收敛.选择种群中评价
值最好的一部分个体组成精英群体,精英的数量表示
为

T = ceil(p× SN). (8)

其中: p表示精英个体占种群个体的比例, ceil(·)表示
向上取整函数.
采蜜蜂利用精英个体的引导,并以随机选择的邻

居作为搜索中心,相对于ABC算法仅对自身邻域进
行搜索,扩大了搜索范围,加快了搜索速度.对于第 i

个采蜜蜂,其新的食物源为

vid = xkd + ϕid(x
e
rd − xkd). (9)

其中: d = 1, 2, · · · , D;xk是随机选取的一个邻居, k
∈ {1, 2, · · · ,SN}, k ̸= i;xe

r是随机选择的精英个

体, r ∈ {1, 2, · · · , T}.

2.2.2 观 察 蜂

传统的人工蜂群中观察蜂以一定的概率选择采

蜜蜂的食物源作为自己的食物源,其中质量好的食物
源被选择的概率较大.然后利用式 (5)所示的邻域搜
索方程进行邻域搜索,寻找新的食物源.由于选择概
率受适应值的影响,算法后期的收敛速度变慢,影响
了算法的性能.
蜜蜂采蜜过程中一般都会向食物源质量好的

地方搜索,这样可以有效提高搜索到的食物源的质
量.因此,根据这个特征,本文提出一种新的观察蜂邻
域搜索方程,即

vid = xid + ϕid(xid − xhd). (10)

其中: d = 1, 2, · · · , D;xh是根据采蜜蜂的排序进行

概率选择的一个精英,h ∈ {1, 2, · · · ,SN}.
观察蜂以基于排序选择的食物源为起点,向着另

一个基于排序选择的食物源进行邻域搜索.与式 (9)
不同的是,观察蜂通过引入基于排序选择的精英个体
进行邻域搜索,加快了收敛速度,同时对较差个体也
保留一定的选择概率,防止陷入局部极值.

2.3 REABC算法

由 2.1节和 2.2节的改进方法可得REABC算法
的伪代码如表3所示.
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表 3 REABC算法伪代码

01: Initialization: 按照式 (1)随机生成初始种群;
02: 根据式 (7)计算基于排序的选择概率;
03: while FES<Max FES
04: for i=1: SN // employed bees phase
05: 从种群中随机选择一个邻居xk;
06: 从精英群体中随机选择一个精英;
07: 根据式 (9)计算新的食物源vi;
08: 计算vi的评价值f(vi);
09: if f(vi)<f(xi)

10: Set xi = xi, f(xi)= f(vi), trial(i)=0;
11: else
12: trial(i)= trial(i)+1;
13: end if
14: end for //end employed bees phase
15: FES = FES + SN;
16: 根据每个个体的评价值进行排序;
17: Sett = 0;
18: while t <SN //onlooker bees phase
19: 根据排序选择策略选择一个蜜蜂xi;
20: 根据排序选择策略选择一个精英xh;
21: 根据式 (10)计算新的食物源vi;
22: 计算vi的评价值f(vi);
23: if f(vi)<f(xi)

24: Set xi = xi, f(xi)= f(vi), trial(i)=0;
25: else
26: trial(i)= trial(i)+1;
27: end if
28: t = t + 1;
29: end while //end onlooker
30: FES = FES + SN;
31: 记录当前的最优解x;
32: if trial(i)> limit //scout bee phase
33: 根据式 (6)随机生成一个解替换xi;
34: trial(i) = 0, FES = FES + 1;
35: end if //end scout bee phase
36: end while
37: Output: 全局最优解x

2.4 算法复杂度分析

REABC算法相对于ABC算法多了一个排序过
程,排序复杂度为O(SN · log(SN)),而ABC算法的复
杂度为O(SN ·D)[19],因此, REABC算法的复杂度为
O(SN·D + SN·log(SN)).由于O(log(SN)) ≪ O(D),
EAABC算法的复杂度可以表示为O(SN ·D),即相对
于传统ABC算法, REABC算法具有相同的计算复杂
度.此外, REABC算法取消了适应度值计算的环节,
且排序的选择概率是定值,不需要每次迭代循环时都
进行计算,这些改进可使算法的运行时间减少.

3 实验验证

利用22个标准测试函数[17]对所提出的REABC
算法进行验证. f1 ∼ f6和f8是连续单峰函数, f7是
非连续阶跃函数, f11 ∼ f22是连续多峰函数, f10在
D ⩽ 3时是单峰函数,在D > 3时是多峰函数.

3.1 几种ABC算法迭代结果对比

选择ABC[2]、GABC[13]、CABC[14]、MABC[18]、

qABC[15]、GRABC[17]这6种代表性算法作为对比算

法.为了保证算法对比的公平性,本文按照ABC算
法进行设置:种群SN = 50;求解问题的维数D =

30;截止条件FES = 5000 × D; FES表示评价函数
的评估次数,即执行f(x)的次数;最大限制重复次数
limit = D × SN.其他参数设置如下: GABC中C =

1.5, MABC中P = 0.7, qABC中r = 1.5, GRABC中
p = 0.1, REABC中p = 0.1.分别计算7种算法在22
个测试函数中的收敛关系,算法获得的最优值随迭代
次数关系的收敛曲线如图1∼图11所示.

ABC
GABC

CABC
MABC
qABC
GRABC
REABC

0 5 10 15

FES /10
4

10
20

10
0

10
-20

10
-40

10
-60

B
es

tv
al

u
e

ABC
GABC

CABC
MABC
qABC
GRABC
REABC

0 5 10 15

FES /10
4

10
20

10
0

10
-20

10
-40

10
-60

B
es

tv
al

u
e

(a) f1 (b) f2

图 1 函数f1和函数f2
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图 2 函数f3和函数f4
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图 4 函数f7和函数f8
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图 6 函数f11和函数f12
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图 7 函数f13和函数f14
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图 8 函数f15和函数f16
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图 9 函数f17和函数f18
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图 10 函数f19和函数f20
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图 11 函数f21和函数f22

由图1∼图11可以看出, REABC算法收敛速度
较快,且能够获得比较优秀的解.相比于其他算法,除

测试函数f6和f9外, REABC算法都能够获得最好的
寻优结果,说明了REABC算法具有较好的收敛性能.

3.2 几种ABC算法寻优结果排序

同样与3.1节的6种算法进行对比,分别在22个
测试函数上测试其收敛精度,在D = 30的情况下进

行实验对比验证.算法独立运行25次,记录每次的最
优值,根据22个测试函数的25次独立运行的结果给
出基于Friedman非参数检验的算法综合性能排序,
如表4所示.

表 4 基于Friedman非参数检验的算法性能排序

ABC GABC CABC MABC qABC GRABC REABC

f1 6.64 4.80 2.00 3.00 4.64 5.92 1.00
f2 7.00 4.28 2.00 3.00 4.72 6.00 1.00
f3 6.60 5.68 2.00 3.00 5.00 4.72 1.00
f4 6.36 6.32 3.00 2.00 5.04 4.28 1.00
f5 7.00 4.64 2.00 3.00 4.36 6.00 1.00
f6 6.96 4.12 3.36 5.92 4.64 1.36 1.64
f7 4.00 4.00 4.00 4.00 4.00 4.00 4.00
f8 6.80 5.80 2.00 2.00 5.40 4.00 2.00
f9 7.00 4.12 1.80 4.04 4.76 4.00 2.28
f10 4.04 3.40 5.32 4.52 3.64 4.36 2.72
f11 6.38 3.04 3.04 3.04 3.04 6.42 3.04
f12 6.44 3.00 3.00 3.00 3.00 6.56 3.00
f13 6.74 4.26 2.78 2.44 4.36 4.98 2.44
f14 5.94 3.04 2.60 3.72 3.50 6.50 2.70
f15 7.00 4.08 2.02 4.34 2.56 6.00 2.00
f16 6.52 5.40 2.00 2.00 5.08 5.00 2.00
f17 6.80 4.76 2.00 2.00 4.96 5.48 2.00
f18 6.80 5.96 1.80 2.72 4.00 5.24 1.48
f19 6.36 4.20 3.32 1.78 4.40 6.20 1.74
f20 6.92 3.02 3.02 3.02 3.02 5.98 3.02
f21 3.84 4.40 3.02 6.62 3.84 3.14 3.14
f22 7.00 5.88 3.12 1.08 3.80 4.16 2.96
Ave 6.32 4.46 2.69 3.19 4.17 5.01 2.14

由表4可以看出, REABC的寻优性能最好.

3.3 几种ABC算法的运行时间对比

为了验证算法的时间复杂度,计算每种算法在
相同测试条件下的运行时间,算法参数设置与3.1节
相同.在22个测试函数上运行的平均耗时结果如表5
所示.

表5 算法运行时间对比 s

ABC GABC CABC MABC qABC GRABC REABC

T 2.04 2.05 2.05 2.05 3.09 2.25 1.99

由表5可以看出,几种算法的时间消耗差距不大,
与理论分析的结果一致,本文的REABC算法的时间
消耗最小,与取消适应度计算和概率计算有关.该结
果说明,本文方法在不增加计算量的情况下能够有效
提升算法的寻优效果.
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4 结 论

针对人工蜂群算法存在收敛速度慢,寻优精度不
高的问题,提出了一种改进的人工蜂群算法.采用排
序选择方法以基于位置的固定概率进行选择,克服了
基于适应度的概率选择方式对优秀个体选择能力较

弱的不足.利用精英引导改进邻域搜索方程 (采蜜蜂
通过对精英个体与邻居的搜索更新食物源,观察蜂利
用排序选择策略选取两个优秀个体进行更新食物源)
提高了算法的搜索效率和收敛精度.在标准测试函
数上的对比测试表明,本文提出的REABC算法具有
最好的综合性能,从而验证了改进算法的有效性.
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