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基于改进邻域搜索策略的人工蜂群算法

魏锋涛†, 岳明娟, 郑建明
(西安理工大学机械与精密仪器工程学院，西安 710048)

摘 要: 针对人工蜂群算法存在易陷入局部最优、收敛速度慢的缺陷,提出一种改进邻域搜索策略的人工蜂群算
法.首先,将混沌思想和反向学习方法引入初始种群,设计混沌反向解初始化策略,以增大种群多样性,增强跳出局
部最优的能力;然后,在跟随蜂阶段根据更新前个体最优位置引入量子行为模拟人工蜂群获取最优解,通过交叉率
设计更新前个体最优位置,并利用势阱模型的控制参数提高平衡探索与开发的能力,对观察蜂邻域搜索策略进行
改进,以提高算法的收敛速度和精度;最后,将改进人工蜂群算法与粒子群算法、蚁群算法以及其他改进人工蜂群
算法进行比较,利用12个标准测试函数进行仿真分析.结果表明,改进算法不仅提高了收敛速度和精度,而且在高
维函数优化方面具有一定的优势.
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Artificial bee colony algorithm based on improved neighborhood search
strategy
WEI Feng-tao†, YUE Ming-juan, ZHENG Jian-ming

(College of Mechanical and Precision Instrument Engineering，Xi’an University of Technology，Xi’an 710048，China)

Abstract: As to overcome the drawback of easily falling into local optimum and slow convergence rate of the conventional
artificial bee colony algorithm, this paper proposes an artificial bee colony algorithm based on the improved neighborhood
search strategy. Firstly, in order to enhance the diversity of population and prevent local optimum, a kind of chaotic
anti-base initialization mechanism is designed according to the chaotic thoughts and opposed-based learning method.
Then, in the following stage of following bee stage, the quantum behavior is introduced to simulate the optimal solution of
the artificial bee according to the optimal position of the former individual, the optimal position of the former individual
is designed with crossover, and the control parameters of the well model is used to improve the balance exploration and
development capability, a strategy of neighborhood search improvement strategy in observation is designed, to improve the
convergence accuracy of the algorithm, Finally, the proposed algorithm is compared with the particle swarm optimization
algorithm, ant colony algorithms, and other improved artificial colony algorithm, and simulation analysis is made on
12 standard test functions, the results show that the proposed algorithm not only improves the convergence speed and
accuracy, but also has certain advantages in terms of high-dimensional function optimization.
Keywords: artificial bee colony algorithm；chaotic anti-base initialization strategy；neighborhood search improvement
strategy；improved algorithm；function optimization；simulation analysis

0 引 䀰

人工蜂群 (Artificial bee colony, ABC)算法是
Karaboba在2005年模仿蜜蜂群体觅食行为的一种智
能算法,具有互学习、结构简单、易于实现以及控制参
数小等优点[1-2],已广泛应用于许多工程领域[3-7].针

对人工蜂群算法存在收敛速度慢、易陷入局部最优

等不足,许多学者对其进行了改进研究.文献 [8]通
过设计新的选择和交叉策略,同时将反向学习引入
变异策略中,并应用于侦查蜂阶段,实验结果加快了
算法寻找最优解的速度.文献 [9-10]将差分进化算法
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融入人工蜂群算法中,以平衡算法的探索和开发能
力. Kiran等[11]集成多种搜索策略,对不同的优化问
题采用不同的搜索策略.文献 [12]在人工蜂群的基
础上引入时间延迟参数和排序参数,利用分阶混沌
系统解决参数估计的多维化问题,利用时滞分阶混沌
系统的两个典型执行系统验证了算法的可行性.文
献 [13-14]将人工蜂群与Kmeans数据聚类方法相结
合,即将人工蜂群的初始种群应用到Kmeans算法的
初始阶段,结果表明了改进算法对数据聚类应用的有
效性.王志刚等[15] 提出多搜索策略协同进化的人工

蜂群算法,动态调整搜索的维数以提高搜索效率,并
结合人工蜂群算法不同搜索策略的特点,使其协同进
化,实验结果具有较好的收敛速度和精度. Li等[16] 将

生物地理优化算法BBO的开发能力与人工蜂群算法
的探索能力有效结合,产生较优的候选解,加快了算
法的收敛速度.李国亮等[17] 设计了分阶段雇佣蜂搜

索策略,降低了算法陷入局部极值的概率,并定义逃
逸半径,更好地获得早熟个体跳出局部极值,适合高
维复杂函数求解.
以上改进算法均从不同角度增强了ABC算法

的寻优能力,性能得到很大提高,并得到广泛的应
用,但如何更好地平衡全局探索和局部开发能力仍
需进一步研究.鉴于此,本文提出一种基于改进邻
域搜索策略的人工蜂群算法 (Artificial bee colony
algorithm based on improved neighborhood search
strategy, ISABC),该算法为了扩大种群多样性,在初
始化阶段,采用了混沌反向解初始化策略.同时,在跟
随蜂阶段引入邻域搜索改进策略,采用量子行为对更
新前个体最优解进行局部搜索,以保证算法的收敛精
度和速度.通过对标准测试函数进行实验仿真,并与
ABC算法、粒子群算法、蚁群算法及其他改进人工
蜂群算法在不同维数下进行比较,以验证 ISABC算
法的有效性.

1 人工蜂群算法

人工蜂群算法是源于蜜蜂群体觅食行为的智能

算法,蜜蜂通过引领蜂、跟随蜂和侦查蜂进行交流觅
食.引领蜂和跟随蜂主要负责食物源 (蜜源)的开采
过程,这两种蜂的数量相同,每个雇佣蜂对应一个蜜
源,侦查蜂负责探索新的食物源.
对于求解函数优化问题,蜜源的位置代表函数的

可行解,蜜蜂所带的花蜜量代表了所求函数的适应度
值,函数求解最优值的过程即是蜜蜂找寻花蜜量最大
的过程.求解目标函数f(x)时,随机初始化SN(引领
蜂和观察蜂的数量)个解 xi (i = 1, 2, · · · ,SN),每个

解xi是一个D维向量,该算法的工作过程如下.
Step 1:在当前解空间随机初始化种群,并计算函

数的适应度值.
Step 2: 引领蜂对初始蜜源采用下式搜索附近新

的食物源进行评价,并通过贪婪选择进行食物源更
新:

vij = xij + φij(xij − xkj). (1)

其中:φij为 [−1, 1]之间的随机数; i, k ∈ 1, 2, · · · ,SN
且i ̸= k, j ∈ 1, 2, · · · , D.

Step 3:跟随蜂根据式 (2)的轮盘赌概率选择某一
食物源,并通过式(1)进行邻域搜索更新,有

pi =
fiti

SN∑
i=1

fiti

. (2)

Step 4: 侦查蜂阶段,放弃长期未更新的食物源,
并由跟随蜂转变为侦查蜂,通过式 (3)在附近进行随
机搜索新的食物源,有

xi = lb + rand(1, d)× (ub − lb). (3)

其中: ub和 lb分别为解的上、下界; rand(1, d)表示产
生一个1行d列的矩阵, d ∈ (1, 2, · · · , D).

Step 5: 终止条件判断,若满足,则输出最优解,否
则返回Step 2.

2 基于改进邻域搜索策略的人工蜂群算法

人工蜂群算法在解决优化问题时,采用随机初始
化方案,其随机性使得蜜蜂不能充分搜索蜜源 (解)的
空间,易陷入局部最优.同时,跟随蜂采用随机邻域搜
索策略,其随机性和盲目性决定了探索和开发能力的
不平衡,降低了算法的收敛速度和精度.针对以上不
足,将混沌反向解初始化策略和邻域搜索改进策略引
入ABC算法中,以提高算法的收敛速度和精度.

2.1 混沌反向解初始化策略

为了扩大种群的多样性,增强算法跳出局部最优
的能力,将混沌思想和反向学习方法引入种群初始化
过程,提出一种混沌反向解初始化策略.该策略通过
概率思想将混乱下的正向解和反向解进行组合,将可
能的较优解提取出来,扩大解的空间.

1)混沌思想.
混乱的本质是随机的、不可预测的,也有规律性

的因素,一个混乱的空间就是一个离散时间的动态系
统,其数学描述为

xk+1 = f(xk), 0 < xk < 1, k = 0, 1, · · · . (4)

运行在混乱的状态下,混乱的顺序{xk : k = 0, 1, · · ·}
可以作为随机数的顺序.
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本文引入具有遍历性的混沌映射,将初始化变量
转化为混沌变量,采用的正弦迭代公式为

chk+1 = sin(πchk), (5)

其中 chk ∈ (0, 1), k = 0, 1, · · · ,m, k为迭代计数
器,m为最大的混沌迭代次数.

将正弦迭代公式 (5)引入种群初始化过程中,采
用混沌变量后的种群变量转换公式如下所示:

xji = xjmin + chj
k(x

j
max − xjmin), (6)

其中xjmax和xjmin分别为初始化的上界和下界.
2)反向学习方法.
在概率学中,通常一个解有 50 %的几率不如自

身的反向解优秀,故在建立初始种群时检查其反向解
可增大种群多样性以加快收敛速度.
在算法中,设粒子 i的当前位置为xi,反向位置为

x̃i.通过反向学习方法对初始种群变量取相反数转
换为反向解种群,粒子 i在第j维的位置为xij ,则反向
位置可定义为

x̃ij = xjmin + xjmax − xji . (7)

将以上混沌反向解初始化策略应用于种群初始

化过程,具体步骤如下.
Step 1:首先随机初始化两个种群A、B(每个种群

个数为NP个).
Step 2: 将A种群按照式 (6)转化为混沌种群A′,

同时将B种群按照式(7)转化为相反变量产生反向解
种群B′.

Step 3: 根据A′与B′适应度值的大小选择NP个
较优个体作为初始种群.

2.2 邻域搜索改进策略

跟随蜂阶段,通过蜜蜂借鉴自身位置和历史最优
位置作为更新前个体的最优位置,并在更新前个体最
优位置邻域内引入量子策略展开搜索,以加快算法的
收敛速度和精度.
在量子空间中[18],粒子的速度和位置不能同时

获得,因此借鉴波函数ψ(x, t)来描述粒子的状态.波
函数的物理意义是:波函数模的平方是粒子在空间
某点出现的概率密度,即

dxdydz = Qdxdydz, (8)

其中Q为概率密度函数,且满足归一化条件.在量子
空间中粒子运动的动力学方程式为

ih
∂

∂t
ψ(X, t) =

(
− h2

2m
∇2 + V (X)

)
ψ(X, t). (9)

其中: i为虚数单位,h为普朗克常数,∇为拉普拉斯算
子,m为粒子质量,V (X)为粒子所在的势场.

将量子行为引入人工蜂群算法中,根据δ势阱的

量子行为模拟人工蜂群求解最优值.求解最优值即
适应度最小值,需获得蜜蜂的准确位置,故根据蒙特
卡罗方法又称逆变换法,得到粒子相对收敛点P (即
准确位置)的一维δ势阱的随机运动方程如下所示:

X = P ± L

2
ln(1/τ). (10)

其中:L = 1/β = h2/mγ为δ势阱的步长,h为普朗克
常数,m为粒子的质量, τ为 (0, 1)之间均匀分布随机
数.应用到N维空间下,单个蜜蜂位置的收敛性可归
为一维空间蜜蜂的收敛性.
通常人工蜂群系统最终会收敛到某一点.将整

个蜂群看作量子系统,蜂群中每个蜜蜂都具有量子行
为.定义量子系统中δ势阱的步长L为蜂群中当前全

局历史最优位置与第 i个食物源位置之间的距离L′,
有

L′ = 2α(mbest − xi). (11)

蜂群中蜜蜂相对Ai点的N维δ势阱的随机运动

方程,即为蜜蜂的位置更新方程,有

Vi = Ai + α× (mbest − xi)× ln(1/τ), (12)

其中Ai为当前个体最优值.蜜蜂记录自己位置并借
鉴历史最优位置作为当前个体最优位置,即通过交叉
率选取权重比帮助蜜蜂在自身和社会位置基础上搜

索最佳位置.当前个体最优位置如下如示:

Ai = Y × xi + (1− Y )× Queeni. (13)

其中: Queen为历史最优解的位置;交叉率 Y =

exp
(
− iter

max Cycle

)
,是通过选取父母的某些基因产

生新的个体,即产生具有上代特征质量的解, iter是当
前迭代次数, max Cycle是最大迭代次数. α为控制参
数,对D维的每一个变量αj均有αj = (−1)×ωj×φj ,
整个种群的历史最优解的平均值

mbest =
1

iter

iter∑
i=1

xibest,

xibest是指比 i更优的历史最优解,ωj是 [0, 1]的随机
整数,φj是通过混沌序列产生的chaotic计算,有

chaotic1j = 4× r2,j × (1− r2,j), (14)

chaotic2j = 4× r3,j × (1− r3,j), (15)

φj =
∣∣∣1− chaotic1j

chaotic2j

∣∣∣, (16)

其中r2,j和r3,j均为[0, 1]之间的随机数.
在迭代初期,Y 较大有利于扩大搜索范围,增加

种群的多样性;在迭代后期,Y 较小有利于收敛到全
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局最优解.跟随蜂在跟随自身最优位置的同时,以全
局的最优位置为导向,加快蜜蜂向着最优解的方向前
进,提高算法的收敛速度.

2.3 ISABC的实现流程

ISABC算法具体流程如图1所示.
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图 1 ISABC算法流程

2.4 ISABC算法的复杂度分析

ABC算法的时间复杂度为 O(Maxcycle×NP),
ISABC算法相比于ABC算法,将随机初始化改进为
混沌反向解初始化,由初始化步骤可知,其时间复杂
度为 O(Maxcycle×NP×D+NP×D).其中: Maxcycle
为最大迭代次数, NP为种群个数,D为粒子维数.同
时,跟随蜂阶段提出邻域搜索改进策略, ISABC算法
只是将ABC算法的更新公式改变,故其时间复杂度
与ABC算法一致.可见, ISABC改进算法的时间复杂
度为O(Maxcycle×NP×D).

对于 ISABC算法的空间复杂度,混沌反向解初
始化需要NP个个体,个体的维数为D,故其空间复杂
度为O(NP×D),与ABC算法一致.

3 实验仿真与分析

3.1 实验测试函数

为了测试 ISABC算法的优化性能,采用 12个
标准测试函数,并将 ISABC与 ABC、 IABC[19]、

GABC[20]、SABC[21]、 qABC[22]算法、粒子群算法

(PSO)和蚁群算法 (ACO)进行比较. 12个测试函数的
具体信息如表1所示.

表 1 基本测试函数

编号 函数名 是否多峰 搜索范围 最优值

f1 Quartic 否 [−1.28, 1.28] 0

f2 Rastrigin 是 [−5.12, 5.12] 0

f3 Sphere 否 [−100, 100] 0

f4 Alpine 是 [−10, 10] 0

f5 Griewank 是 [−600, 600] 0

f6 Schewefel2.22 否 [−10, 10] 0

f7 Schaffer 否 [−10, 10] 0

f8 Sumpower 是 [−10, 10] 0

f9 Sumsquares 否 [−10, 10] 0

f10 Ackley 是 [-32,32] 0

f11 Michalewicz 是 [0,π] −0.801 3

f12 Levy 是 [−10, 10] 0

3.2 实验平台及参数设定

实验设备为一般 PC 机, Pentiun(R)Dual-Core
CPU 2.93 GHz, 2.00 GB内存,比较算法基于Matlab
2014a实现.采用文献 [19]的第 2组实验参数,具体
设置如下:蜜蜂种群数NP = 40,最大未更新次数
Limit = NP×D.实验测试分别对函数在50维和100
维下进行仿真,最大迭代次数为5 000.比较算法的其
余参数均参照原文献设定.对每个测试函数分别独
立运行30次,取其最优值 (Best)、平均值 (Mean)、方差
(Std)和运行时间 (Time(s))进行比较,函数50维下测
试结果比较如表2所示.

由表2可以看出,对于所有函数, ISABC与ABC、
PSO和ACO比较,其收敛精度和稳定性均优于3种算
法,特别是f2、f5和f7函数, ISABC算法的收敛精度
远超过3种算法达到理论最优值;对于函数f4、f8、f10

和f11, ISABC算法的优化性能都远超过3种算法;对
于函数f12, ISABC算法的最优值和平均值更是显著;
对于所有函数, ISABC算法在运行时间上相比3种基
本算法相差无几.可见, ISABC算法的优化性能明显
高于3种算法.

ISABC与其他改进算法比较:对于函数f1、f3 ∼
f11, ISABC算法的收敛精度和稳定性均优于其他改
进算法;对于函数f2、f5和f7, ISABC和 IABC均达到
理论最优值,且具有很强的稳定性;特别是对于函数
f4、f8和f11, ISABC算法的收敛精度相对其他改进算
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法有很大提高;对于函数f12, ISABC最优值和平均值
均远超过其他改进算法;对于所有函数, ISABC算法

在时间效率上均优于其他改进算法.故 ISABC算法
的优化性能明显优于其他改进算法.

表 2 ISABC算法测试结果比较 (D = 50)

函数 ABC PSO ACO IABC GABC SABC qABC ISABC

f1

Best 6.07e-16 1.26e-09 6.21e-05 2.28E-16 3.02E-16 2.20E-16 2.77e-16 5.68e-18
Mean 1.30e-15 4.11e-08 8.14e-05 2.98e-16 5.70e-16 2.94e-16 3.77e-16 7.91e-18
Std 2.72e-31 3.84e-26 3.78e-30 1.21e-33 2.64e-32 1.28e-33 7.269e-33 2.227e-34

Time 12.54 17.5 13.52 48.69 36.40 33.64 29.15 18.16

f2

Best 0.00e+00 2.01e+00 8.77e+01 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Mean 6.62e-11 6.54e+01 1.46e+01 0.00e+00 4.35e-12 3.55e-16 1.78e-16 0.00e+00
Std 3.32e-20 2.21e-26 5.33e-19 0.00e+00 4.53e-23 5.61e-31 3.15e-31 0.00e+00

Time 10.56 18.62 16.25 32.61 24.58 21.72 31.62 14.65

f3

Best 1.54e-14 2.69e-02 9.56e-02 4.66e-16 6.57e-15 4.50e-16 8.73e-16 2.38e-18
Mean 8.13e-13 7.21e-02 8.95e-01 6.82e-16 8.26e-15 7.78e-16 9.94e-16 3.26e-17
Std 1.11e-28 6.35e-30 6.32e-28 1.04e-32 1.09e-23 4.54e-32 1.88e-32 3.55e-32

Time 10.57 20.71 19.34 37.85 29.49 26.41 19.54 13.12

f4

Best 1.68e-05 3.33e-03 6.34e-04 1.53e-15 1.02e-08 5.02e-09 1.17e-07 3.28e-16
Mean 5.02e-05 5.96e-02 5.14e-03 7.66e-12 4.15e-08 1.43e-06 2.51e-06 4.05e-16
Std 1.08e-09 8.69e-21 5.88e-28 1.74e-18 1.44e-11 1.80e-11 6.31e-09 1.09e-32

Time 18.55 23.64 25.81 46.28 35.21 29.58 27.33 22.18

f5

Best 7.22e-15 5.66e-04 7.33e-03 0.00e+00 9.99e-16 0.00e+00 2.22e-16 0.00e+00
Mean 3.21e-11 6.74e-04 7.64e-03 1.11e-17 1.22e-14 9.77e-14 5.00e-15 0.00e+00
Std 8.67e-21 4.12e-35 7.11e-32 1.23e-33 1.04e-27 9.43e-26 5.63e-29 0.00e+00

Time 13.48 15.44 16.28 39.25 26.88 37.21 29.45 17.34

f6

Best 9.47e-13 2.65e-01 8.46e-10 9.97e-16 3.33e-14 4.56e-14 4.17e-11 5.14e-16
Mean 2.22e-12 8.21e-01 7.14e-09 1.43e-15 8.76e-14 1.63e-13 1.43e-10 5.98e-16
Std 1.45e-24 1.33e-29 9.56e-28 4.75e-32 3.15e-27 1.88e-26 6.62e-21 9.22e-33

Time 15.58 14.54 15.36 34.28 29.65 28.99 29.48 17.43

f7

Best 1.66e-07 3.31e-05 4.15e-04 5.55e-17 1.88e-15 1.48e-11 2.31e-14 0.00e+00
Mean 3.17e-05 3.55e-03 8.11e-04 2.15e-08 3.53e-07 2.81e-06 3.58e-12 0.00e+00
Std 4.06e-13 7.41e-19 6.49e-18 2.37e-09 1.07e-15 1.84e-11 8.24e-11 0.00e+00

Time 12.71 15.0 13.6 36.84 29.11 34.21 19.62 16.54

f8

Best 9.35e-11 7.21e-10 5.41e-08 7.14e-18 2.87e-17 2.67e-17 2.39e-17 1.17e-19
Mean 4.23e-09 9.54e-09 2.11e-07 1.84e-17 4.33e-17 4.65e-17 3.99e-17 1.46e-19
Std 8.59e-18 6.54e-30 3.54e-32 5.63e-35 5.92e-35 2.29e-34 1.35e-34 6.36e-36

Time 16.34 25.19 13.25 49.26 19.64 28.15 21.33 18.64

f9

Best 2.48e-15 5.11e-02 8.21e-01 5.18e-16 6.65e-16 5.20e-16 7.64e-16 1.72e-18
Mean 4.72e-15 9.11e-01 9.51e-01 5.72e-16 7.59e-16 7.16e-16 9.54e-16 5.25e-18
Std 3.87e-30 3.54e-21 8.45e-19 4.13e-33 4.20e-33 2.91e-32 1.27e-32 3.25e-35

Time 12.59 13.54 14.65 31.25 28.64 29.33 24.31 15.55

f10

Best 1.35 5.74e+00 6.54e-02 8.35e-13 3.26e-14 3.23e-15 9.16e-15 7.66e-16
Mean 2.36 8.11e+00 6.87e-01 1.82e-12 5.22e-13 9.12e-14 8.84e-14 4.35e-15
Std 5.81e-01 3.54e-02 4.51e-26 2.67e-28 4.55e-27 3.85e-27 4.46e-28 6.31e-29

Time 17.36 18.5 14.38 37.91 28.36 29.14 28.74 18.52

f11

Best −46.64 −13.56 −23.59 −49.61 −35.73 −35.44 −33.86 -17.54
Mean −47.34 −12.62 −23.92 −49.61 −37.12 −35.70 −34.32 -18.67
Std 2.55e-01 1.45e-01 4.36e-02 5.08e-03 19.28 8.56e-03 1.42e-01 1.41e-29

Time 10.43 15.62 12.25 39.22 23.15 24.59 21.44 12.28

f12

Best 3.08e-12 5.12e-05 3.88e-02 4.97e-16 1.17e-15 1.64e-15 1.64e-15 1.35e-31
Mean 3.44e-11 4.22e-05 9.61e-01 5.37e-16 1.81e-14 6.27e-14 5.27e-14 5.26e-25
Std 6.46e-22 6.33e-24 9.61e-20 2.44e-33 6.01e-28 1.15e-26 6.25e-27 5.68e-22

Time 14.66 16.45 15.31 29.95 27.66 18.35 24.82 16.54
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为了说明 ISABC算法在收敛速度上也有很大优
势,选取其中6个测试函数,并与ABC、PSO、ACO及

改进算法在100维下进行比较,测试结果比较如图2
所示.
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图 2 ISABC算法测试函数优化迭代曲线比较 (D = 100)

表 3 高维函数下 ISABC算法优化性能对比 (D = 400和D = 800)

函数 D ABC PSO ACO IABC GABC SABC qABC ISABC

400

Best 2.46e-05 3.55e-04 6.54e-04 3.73e-14 3.91e-07 3.71e-08 6.63e-08 0.00e+00

Mean 1.76e-04 9.58e-03 8.21e-03 1.22e-14 1.31e-05 5.58e-06 5.59e-06 0.00e+00

Std 4.93e-08 6.33e-33 7.21e-35 5.31e-35 3.73e-10 6.74e-11 6.19e-11 0.00e+00

f2 Time 26.59 29.48 28.66 68.51 49.22 51.49 38.69 29.48

800

Best 5.83e-05 3.94e-03 5.11e-03 6.35e-14 1.02e-08 2.45e-09 4.52e-07 0.00e+00

Mean 6.36e-04 3.71e-02 8.77e-02 8.16e-14 1.19e-05 9.99e-06 9.17e-06 0.00e+00

Std 5.25e-07 6.99e-34 9.14e-30 4.22e-34 3.89e-10 7.32e-11 3.08e-10 0.00e+00

Time 49.36 33.58 38.64 84.65 58.52 73.56 47.31 32.14

400

Best 9.46e-05 1.66e-05 3.97e-06 8.69e-13 1.65e-05 3.44e-06 1.46e+00 6.58e-15

Mean 5.10e-04 4.23e-04 5.88e-05 5.21e-12 4.09e-04 4.24e-05 1.78e+00 8.87e-15

Std 2.04e-07 9.51e-29 5.44e-30 3.55e-29 1.41e-19 1.05e-09 4.39e-02 6.35e-34

f3 Time 20.94 23.66 18.58 69.81 37.39 39.48 34.16 21.52

800

Best 5.62e-03 6.44e-04 7.14e-05 7.66e-12 1.27e-03 5.44e-03 6.78e+01 1.68e-14

Mean 1.78e-02 8.77e-03 8.11e-04 5.33e-11 1.41e-03 6.51e-03 8.66e+01 1.78e-14

Std 8.57e-05 5.14e-29 1.66e-28 5.62e-28 1.05e-08 8.12e-07 5.77e+00 7.58e-31

Time 21.55 25.62 20.29 95.36 44.68 41.22 37.98 23.33
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由图 2可以看出,对于 6个函数,相比于其他算
法, ISABC算法收敛到一定精度所需的迭代次数最
少,且收敛精度最高.从 50维变到 100维时,对于函
数f2和f5, ISABC算法依然能收敛到理论最优,且在
迭代早期便已收敛;对于函数f3和f6, ISABC相对于
IABC算法在收敛精度上差异不大,但 ISABC算法在
迭代早期即可找到与 IABC算法同等精度的值.相比
其他算法, ISABC算法随着维数增加,收敛精度和收
敛速度较为稳定.

3.3 高维函数下的算法性能仿真分析

为了更清晰地说明 ISABC算法在更高维数下的
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图 3 高维函数下 ISABC算法收敛曲线比较

优化性能,将 ISABC算法与其他对比算法在不同高
维数下进行仿真分析,由于篇幅有限,采用函数f2和

f3进行仿真.表3为算法在D = 400和D = 800下的

优化性能对比,图3为算法在D = 1000和D = 2000

下的收敛迭代曲线.
由表3可以看出,在时间效率上, ISABC算法整

体优于其他对比算法,两个函数在不同的高维环境
下, ISABC算法的收敛精度均远超过其他算法,尤其
对于函数f2,高维下的 ISABC算法依旧收敛到理论
最优.同时,由图3可以看出: ISABC算法的收敛速度
和收敛精度远优于其他算法,对于函数f2,在1 000维
或2 000维下, ISABC算法的收敛精度均在迭代早期
便收敛到理论最优. ISABC算法在高维函数优化上
具有明显优势.

4 结 论

本文研究了一种邻域搜索改进策略的人工蜂群

算法,通过在ABC初始化阶段引入混沌反对解策略,
增大种群多样性,加强跳出局部最优的能力.在观察
蜂阶段,提供当前个体最优位置,同时在当前蜜源邻
域内采用量子策略更新搜索,使观察蜂高效率的搜索
解的质量.通过对12个测试函数进行实验仿真分析,
表明 ISABC改善了ABC易陷入局部最优的缺陷,加
快了算法收敛到全局最优解的速度,且具有一定的稳
定性,在优化性能和效率上相比粒子群算法、蚁群算
法及其他ABC改进算法均有很好的改善.
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