
第 37卷 第 4期 控 制 与 决 策 Vol.37 No.4
2022年 4月 Control and Decision Apr. 2022

基于刺激-响应分工机制的人工蜂群算法
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摘 要: 针对人工蜂群算法中探索与开采的不平衡以及由此导致的求解精度低、收敛速度慢等问题,提出一种
基于刺激-响应分工机制的人工蜂群算法.将探索和开采看成两种不同的搜索任务,令蜜蜂在雇佣蜂阶段执行探
索,在跟随蜂阶段执行开采.根据种群多样性设计搜索任务的环境刺激,利用搜索成功率设计蜜蜂个体的响应阈
值.在刺激-响应分工机制下,蜜蜂在雇佣蜂和跟随蜂之间灵活转换,从而实现探索和开采的平衡.采用22个基准
函数进行仿真实验,实验结果验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: Aiming at the disadvantages of the imbalance between exploration and exploitation in the artificial bee colony
algorithm, as well as the resulting low solution quality and slow convergence speed, this paper proposes an artificial bee
colony algorithm based on stimulus-response labor division. Firstly, exploration and exploitation are regarded as two
different search tasks, bees explore the search space in the employed bee phase and exploit the search space in the
onlooker bee phase. Then, the environmental stimulus of the search task is designed according to the population
diversity, and the response threshold of bees is designed according to the search success rate. Finally, under the
mechanism of stimulus-response labor division, bees flexibly switch between the employed bee and the onlooker bee to
achieve the exploration-exploitation balance. The experimental results on 22 benchmark functions show the high
efficiency of the proposed algorithm.
Keywords: artificial bee colony algorithm；stimulus-response labor division；task stimulus；response threshold；
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0 引 言

人工蜂群 (artificial bee colony, ABC)算法是一种
模拟蜜蜂协作觅食行为的群体智能算法[1],具有结构
简单、易于实现、鲁棒性强、控制参数少等特点[2].与
其他基于群体的优化算法(如粒子群算法、遗传算法、
蚁群算法、差分进化算法等)相比, ABC算法的寻优
能力和算法精度都具有较强的竞争力[3].目前, ABC
算法已成功用于微网调度[4]、车间调度[5]、图像分

割[6]、负载均衡优化[7]、天线阵列设计[8]等领域.

平衡探索与开采之间的关系一直是基于群体的

优化算法的研究热点[9-11],其中探索是指搜索解空间
未知区域发现优良解的过程,开采是指利用已知优
良解信息搜索优良解的过程[12]. ABC算法侧重探索
而不善于开采,导致其收敛速度慢且容易陷入局部
最优[13-14].针对这一不足,学者们提出了很多改进方
案.例如,文献 [15-17]利用全局最优解信息提高算法
的开采能力;文献 [18]在开采阶段采用Rosenbrock旋
转方向法;文献 [19-20]分别为雇佣蜂和跟随蜂设计
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了侧重探索和开采的搜索方程;文献 [21]将种群分为
多样性种群和收敛性种群分别进行探索和开采;文
献 [22]分别通过增大和减小种群规模加强探索和开
采.此外,还有一些学者综合考虑多种具有良好探索
能力或开采能力的搜索方程,并使用一定的选择策
略来协调探索与开采,如符号函数选择[23]、固定顺

序选择[24]、基于进化度的选择[25]和基于成功率的选

择[26-27]等.
劳动分工是蜂群等社会性昆虫中的一种普遍现

象,表现为不同的个体执行不同的任务.在劳动分工
作用下,个体所执行的任务会随着环境动态调整,这
种适应性经常被认为是社会性昆虫生态成功的首

要原因[28].本文将劳动分工融入ABC算法,提出一
种基于刺激-响应分工机制的人工蜂群算法 (artificial
bee colony algorithm based on stimulus-response labor
division, SRLDABC).新算法将探索和开采看成两种
不同的搜索任务,令蜜蜂在雇佣蜂阶段执行探索任
务,在跟随蜂阶段执行开采任务.每个任务都对应一
个环境刺激,代表任务的紧急程度.蜜蜂对每个任务
都存在一个响应阈值,代表蜜蜂执行该任务的倾向
性.在环境刺激和响应阈值的共同作用下,蜜蜂在雇
佣蜂和跟随蜂之间进行角色转换,以此来平衡算法的
探索能力与开采能力.为验证本文算法的性能,在22
个典型benchmark函数上进行仿真,并与基本ABC算
法和其他改进ABC算法进行对比.

1 人工蜂群算法

ABC算法的灵感源于蜜蜂的摇摆舞和智能觅食
行为,算法中包含雇佣蜂、跟随蜂和侦查蜂 3种蜜
蜂.雇佣蜂在食物源附近进行搜索,并将食物源信息
分享给跟随蜂.根据共享信息,跟随蜂选择较优的食
物源进行开采.当食物源枯竭时,对应的雇佣蜂转变
为侦查蜂随机搜索食物源.求解优化问题时,食物源
的位置代表优化问题的一个可行解,食物源的质量代
表解的适应度.
初始时,食物源Xi = {xi1, xi2, . . . , xiD}的位置

在搜索空间内随机产生,有

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

j − xmin
j ). (1)

其中: i = 1, 2, . . . , SN,SN为食物源 (雇佣蜂或跟随
蜂)的个数; j = 1, 2, . . . , D,D为搜索空间的维数;
xmin
j 和 xmax

j 分别为第 j 维分量的下界和上界;
rand (0, 1)是[0, 1]上均匀分布的随机数.
雇佣蜂在食物源Xi附近进行一维邻域搜索,生

成新食物源Vi,有

vij = xij + φij(xij − xkj). (2)

其中: k, j是随机选取的下标,且满足k ∈ {1, 2, . . . ,
SN}, j ∈ {1, 2, . . . , D}, k ̸= i;φij为 [−1, 1]上均匀

分布的随机数.
雇佣蜂在Xi和Vi之间选择较优食物源,并向跟

随蜂分享食物源信息.跟随蜂根据如下概率选择食
物源:

Pi = fiti
/ SN∑

m=1

fitm. (3)

其中:Pi是第 i个食物源的选择概率, fiti是第 i个食

物源的适应度.食物源的适应度越高,它被跟随蜂选
中的概率越大.
跟随蜂也根据式 (2)在食物源附近进行邻域搜

索,并通过贪婪选择更新食物源.如果某个食物源的
质量连续 limit次未提高,则该食物源处的雇佣蜂转
变为侦查蜂,并根据式 (1)在搜索空间内重新生成新
食物源.

2 基于刺激-响应分工机制的人工蜂群算法
在蜂群等社会性昆虫中,不同的个体执行不同的

任务,这种现象叫作劳动分工.劳动分工的显著特点
是个体执行的任务会随着环境动态调整,表现出良好
的适应性[28].刺激-响应机制是一种典型的劳动分工
机制,简要描述如下[29]: 族群中的每个任务都对应一
个环境刺激S,刺激强度描述了任务的紧急程度;个
体对于每个任务都存在一个响应阈值θ,阈值大小反
映了个体执行任务的倾向性;当任务刺激S超过个体

阈值θ时,个体执行任务的概率大,反之概率小,具体
概率计算如下:

Γ =
S2

S2 + θ2
. (4)

此外,任务刺激S和个体阈值θ会随着族群需求和个

体表现发生变化,使得个体可以灵活地执行任务.
针对ABC算法中探索与开采之间的不平衡,学

者们提出了很多改进策略.本文将探索和开采看成
两种不同的搜索任务,并采用劳动分工机制协调二
者之间的关系.在社会性昆虫中,不同的角色通常对
应不同的任务,劳动分工的适应性也经常被描述为角
色可塑性[28].在ABC算法中,一般认为雇佣蜂负责探
索,跟随蜂负责开采[14,22].本文也保持这个原则,分别
为雇佣蜂和跟随蜂设计具有较强探索能力和开采能

力的搜索方程.通过将刺激-响应分工机制融入ABC
算法,在劳动分工的角色可塑性特点下,蜜蜂能根据
搜索环境的变化决定是转化为雇佣蜂进行探索,还是
转化为跟随蜂进行开采.根据刺激-响应分工机制,本



第4期 王英聪等: 基于刺激-响应分工机制的人工蜂群算法 883

文的SRLDABC算法主要包含搜索任务、环境刺激、
响应阈值和执行概率4个部分.

2.1 搜索任务

为提高ABC算法的探索或开采能力,专家们提
出了很多改进策略.一般而言,在搜索方程中引入
随机解信息可加强探索,引入最优解信息可增强开
采[23-26].例如

vij = xrj + φij(xrj − xkj), (5)

vij =
xrj + xkj

2
+ φij(xrj − xkj)+

ϕij(xbestj − xrj). (6)

其中:式 (5)表现出较强的探索能力,式 (6)表现出
较强的开采能力; r, k, j 是随机选取的下标,且满
足 r, k ∈ {1, 2, . . . , SN}, j ∈ {1, 2, . . . , D}, r ̸= k ̸= i;

xbest是种群的全局最优解;φij和ϕij分别为 [−1, 1]
和[0, 1]上均匀分布的随机数.
式 (2)只进行一维邻域搜索,导致算法的搜索效

率不高.为提高搜索效率,文献 [30-31]引入参数MR
来控制搜索的维度.具体的,对于每一维都生成一个
[0, 1]之间的随机数Rij ,若Rij < MR,则对应的这一
维进行邻域搜索,否则不进行.

在本文算法中,雇佣蜂执行探索任务时,根据式
(5)按变异率MR搜索食物源;跟随蜂执行开采任务
时,根据式 (6)按变异率MR搜索食物源.参照文献
[30-31], MR在[0.3, 0.7]之间随机取值.

2.2 环境刺激

在刺激-响应分工机制中,环境刺激描述了个体
执行任务的外部驱动力.刺激越大,任务越紧急.在
算法搜索过程中,探索与开采互相矛盾,可用种群
多样性进行度量[10].一般认为,算法探索时种群多
样性好,算法开采时种群多样性差[9].当种群多样性
较差时应加强探索,当种群多样性较好时应加强开
采[32-33].因此,探索的刺激与多样性负相关,开采的刺
激与多样性正相关.

多样性表现为个体之间的差异,反映了种群的分
布情况.文献[34]定义了一种多样性度量方法,即

diversity =
1

SN · L

SN∑
i=1

√√√√ D∑
j=1

(xij − x̄j)
2
. (7)

其中: SN为种群大小,L为解空间大小,D为解空间
维度, x̄j为种群中心.式 (7)综合考虑且不依赖于种
群大小、问题维度和每一维的搜索范围,能较好地度
量种群多样性.
综上,将探索任务和开采任务的刺激分别定义为

Sexplore = 1− p
√

diversity, (8)

Sexploit =
p
√

diversity, (9)

其中p为刺激对多样性的敏感系数.参考文献 [34]的
取值和仿真实验,文中p取50.

2.3 响应阈值

在刺激-响应分工机制中,响应阈值描述了个体
执行任务的内部倾向性.阈值越小,倾向性越强.在
族群奖励和惩罚机制下,个体成功执行任务时阈值会
降低,未成功执行任务时阈值会增加[28].个体对应任
务的阈值可以用个体执行任务的成功率来度量,成功
率越高,对应的阈值越低.因此,蜜蜂对应探索任务和
开采任务的阈值分别与其进行探索和开采的成功率

负相关.
在本文算法中,蜜蜂执行搜索任务成功指蜜蜂

的食物源得到改进.令nt表示执行某一任务的总次

数,ns表示其中的成功次数,则蜜蜂执行该任务的成
功率为

r =
ns

nt
. (10)

综上,将蜜蜂对应探索任务和开采任务的阈值分
别定义为

θexplore = 1− rexplore, (11)

θexploit = 1− rexploit. (12)

2.4 执行概率

根据刺激-响应分工机制,蜜蜂执行探索任务和
开采任务的概率分别为

Γexplore =
S2

explore

S2
explore + θ2explore

, (13)

Γexploit =
S2

exploit

S2
exploit + θ2exploit

. (14)

2.5 算法流程

基于上述描述,本文提出的SRLDABC算法流程
如下:

step 1:初始化算法参数,包括SN、limit、MR、p等.
step 2:根据式(1)建立初始种群.
step 3: 根据式 (7)计算种群多样性,根据式 (8)和

(9)计算探索任务和开采任务的环境刺激.
step 4: 对于每只蜜蜂,根据式 (11)和 (12)计算其

对应探索任务和开采任务的响应阈值.
step 5: 根据式 (13)和 (14)计算蜜蜂执行探索任

务和开采任务的概率,并依概率大小进行角色转换.
step 6: 若蜜蜂转化为雇佣蜂,则根据式 (5)按变

异率MR搜索食物源;若蜜蜂转化为侦查蜂,则根据



884 控 制 与 决 策 第37卷

式(6)按变异率MR搜索食物源.
step 7: 根据式 (10)更新蜜蜂执行探索任务或开

采任务的成功率.
step 8:若蜜蜂的食物源连续 limit次没有改进,则

蜜蜂转化为侦查蜂,根据式(1)重新初始化.
step 9:记录全局最优值,若不满足算法终止条件,

则返回step 3,否则输出最优解和最优值.
ABC算法中的蜜蜂在搜索时会依次经历雇佣

蜂阶段和跟随蜂阶段,并在食物源枯竭后进入侦查
蜂阶段.与ABC算法不同, SRLDABC算法中的蜜蜂
会在雇佣蜂、跟随蜂和侦查蜂之间灵活转换,如图
1所示.具体的,当探索的刺激Sexplore超过相应阈值

θexplore时,蜜蜂以较大的概率转化为雇佣蜂执行探
索任务;当开采的刺激Sexploit超过相应阈值 θexploit

时,蜜蜂以较大的概率转化为跟随蜂执行开采任务;
当食物源枯竭时,蜜蜂转化为侦查蜂重新初始化.

S explo
re

explo
re

> θ

S
exploi t

exploi t

>
θ

!"#

$%

&'

()*

+,*

-.*

/* 01

图 1 蜜蜂的角色转换

2.6 算法复杂度分析

根据文献 [35]的计算方法,比较算法SRLDABC
和ABC的复杂度.设N为种群规模,D为解的维度,
M 为最大迭代次数. ABC算法初始化的复杂度为
O(ND),雇佣蜂进行一维搜索的复杂度为O(MN),
计算食物源被选中概率的复杂度为O(MN),跟随蜂
进行一维搜索的复杂度为O(MN),侦查蜂进行D维

搜索的复杂度O(MKD)< O(MND),K为侦查蜂
的数量.因此,整个迭代过程中ABC算法的复杂度大
约为

O(ND +MN +MN +MN +MND) =

O(ND + 3MN +MND).

与ABC算法相比, SRLDABC算法在迭代过程中引入
了种群多样性、搜索成功率、种群最优解和多维度

搜索,并省去了食物源概率的计算.计算种群多样性
的复杂度为O(MND),计算搜索成功率的复杂度为
O(2MN),计算种群最优解的复杂度均为O(MN),
进行多维度搜索的复杂度O(MNR) < O(MND),R
为搜索的维度.所以,整个迭代过程中SRLDABC算
法的复杂度大约为

O(ND +MND + 2MN+

MN +MND +MND) =

O(ND + 3MN + 3MND).

SRLDABC算法的计算复杂度高于ABC算法,其中复
杂度的增加主要体现在种群多样性的计算上.文献
[36]认为,通过计算个体之间的距离所增加的计算成
本对于计算代价高昂的函数而言可以忽略不计.因
此,对于函数评价代价较高的情况, SRLDABC算法
和ABC算法的复杂度差异相对较小.此外,当仅考虑
复杂度上限时[19,35], SRLDABC算法和ABC算法的复
杂度都为O(MND).

3 仿真实验

3.1 基准测试函数

为了测试SRLDABC的性能,选取22个基准测试
函数进行仿真实验.表 1给出了每个函数的搜索范
围、最优值和可接受值,其中D表示函数的维度.在
22个基准测试函数中, f1 ∼ f6和f8是连续单峰函数,
f7是非连续单峰阶跃函数, f10在D ⩽ 3时是单峰函

数,而在D > 3时是多峰函数, f11 ∼ f22是连续多峰

函数.实验测试分别对函数在 30维和 100维下进行
仿真,终止条件设置为函数评价次数达到5 000D.仿
真实验环境为Windows 10操作系统,编程语言环境
为Matlab R2012a,硬件环境为 inter酷睿处理器 i5-
5350,主频为1.8 GHz,内存为8 GB.

表 1 22个基准测试函数

序号 函数名称 搜索范围 最优值 可接受值

f1 Sphere [ − 100, 100]D 0 1×10−8

f2 Elliptic [ − 100, 100]D 0 1×10−8

f3 SumSquare [ − 10, 10]D 0 1×10−8

f4 SumPower [ − 1, 1]D 0 1×10−8

f5 Schwefel 2.22 [ − 10, 10]D 0 1×10−8

f6 Schwefel 2.21 [ − 100, 100]D 0 1×100

f7 Step [ − 100, 100]D 0 1×10−8

f8 Exponential [ − 10, 10]D 0 1×10−8

f9 Quartic [ − 1.28, 1.28]D 0 1×10−1

f10 Rosenbrock [ − 5, 10]D 0 1×10−1

f11 Rastrigin [ − 5.12, 5.12]D 0 1×10−8

f12 NCRastrigin [ − 5.12, 5.12]D 0 1×10−8

f13 Griewank [ − 600, 600]D 0 1×10−8

f14 Schwefel 2.26 [ − 500, 500]D 0 1×10−8

f15 Ackley [ − 50, 50]D 0 1×10−8

f16 Penalized1 [ − 100, 100]D 0 1×10−8

f17 Penalized2 [ − 100, 100]D 0 1×10−8

f18 Alpine [ − 10, 10]D 0 1×10−8

f19 Levy [ − 10, 10]D 0 1×10−8

f20 Weierstrass [ − 1, 1]D 0 1×10−8

f21 Himmelblau [ − 5, 5]D −78.332 36 −78

f22 Michalewicz [0,π]D −D −D + 1
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3.2 刺激-响应分工机制有效性分析

本文的重点是基于刺激-响应分工机制改进人
工蜂群算法,本节先对该机制的有效性进行分析.从
算法执行的角度来看, SRLDABC中的蜜蜂根据刺
激-响应分工机制执行搜索任务,其要么转化为雇
佣蜂执行探索任务,要么转化为跟随蜂执行开采任
务,并在食物源枯竭后转化为侦查蜂重新初始化.刺
激-响应分工机制的特点是:当任务刺激超过响应阈
值时,蜜蜂执行任务的概率高;反之,执行任务的概
率低.因此,刺激-响应分工机制是一种概率执行方
式.为了分析其有效性,分别设计顺序执行和随机执
行两种方式进行对比.在顺序执行方式中,蜜蜂依次
经历雇佣蜂阶段和跟随蜂阶段 (即雇佣蜂→跟随蜂
→雇佣蜂→跟随蜂 . . .).在随机执行方式中,蜜蜂每
次都随机转化为雇佣蜂或跟随蜂进行搜索.在上述
两种执行方式中,蜜蜂会在食物源枯竭后转化为侦查
蜂重新初始化.

随机选取基准测试函数中3个单峰函数 (f1、f4、
f5)和 3个多峰函数 (f10、 f15、 f17)进行对比实验,令
PE、SE、RE分别表示基于刺激-响应机制的概率执
行、顺序执行和随机执行, PE中相关参数设置如下:
SN = 50, limit = D×SN,MR ∈ [0.3, 0.7], p = 50.对
于每个测试函数,独立运行 3种搜索任务执行方式
20次所得最优值的分布情况如图2和图3所示.可以
看出,无论是低维还是高维,单峰还是多峰, PE的搜
索效率均高于SE和RE.在刺激-响应分工机制中,任
务刺激会随环境动态变化,个体阈值会随经验自适
应调整.在刺激和阈值的共同作用下,个体能够执行
符合族群需求的任务.根据算法搜索的特点, PE设计
了基于种群多样性的任务刺激和基于搜索成功率的

个体阈值,从而较好地继承了刺激-响应分工机制的
柔性特点,对搜索环境表现出良好的适应性.相比之
下, SE和RE在执行过程中没有考虑搜索环境的变
化,导致适应性较差.
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图 2 3种执行方式求解不同测试函数的最优值分布情况 (D = 30)
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图 3 3种执行方式求解不同测试函数的最优值分布情况 (D = 100)
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由图2和图3中还可以看出, RE的搜索效果优于
SE.通常情况下,算法在搜索时先探索有前景的区域,
然后进行开采.当搜索到局部最优值以后,继续探索
其他有前景的区域,如此反复,从而逐渐逼近全局最
优解.在SE中探索 (雇佣蜂)和开采 (跟随蜂)依次进
行,在RE中探索 (雇佣蜂)和开采 (跟随蜂)随机执行,
前者探索与开采的转换频率比后者快,导致前者在搜
索广度和搜索深度方面都不及后者.

3.3 与其他改进ABC算法比较分析

为进一步测试 SRLDABC的性能,选择ABC[1]、

GABC[15]、 REABC[13]、 ENABC[14]、 NSABC[17]、

ABCX[20]、MFABC[25]和TSaABC[27]这8种算法作对
比,在22个基准测试函数上进行比较分析.为了保证
比较的公平性,所有算法在每个函数上独立运行 30
次,对比算法的参数参照原文献设定,如表2所示.基
于30次独立实验,从平均值和标准差、非参数检验、

表 2 各种ABC算法的参数设置

算法 参数设置

ABC SN = 50, limit = D × SN
GABC SN = 50, limit = D × SN, C = 1.5

REABC SN = 50, limit = D × SN, p = 0.1

ENABC SN = 50, limit = D × SN, p = 0.1

NSABC SN = 50, limit = D × SN, C = 1.5, k = 10

ABCX SN = 50, limit = D × SN
MFABC SN = 50, limit = D × SN, UR = 0.25

TSaABC SN = 50, limit = D × SN, a = 0.95

SRLDABC SN = 50, limit = D × SN, MR ∈ [0.3, 0.7], p = 50
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图 4 达到可接受值所需平均评价次数

收敛速度3个方面展开对比,结果如图4和图5、表3
和表4所示.
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图 5 函数收敛曲线

表3给出了各个算法在22个基准测试函数维度
为30时的对比情况,包括基于平均值和标准差的解
质量对比与基于非参数检验的综合对比.表3中倒数
第3行为解质量对比,其中“+”“=”“−”分别表示
本文算法SRLDABC优于、等于、差于对比算法.由
表3可以看出,对于每一个对比算法, SRLDABC至少
在 11个函数上取得了更好的解,至多在 2个函数上
取得了较差解,在其余函数上取得了相同的解.表 3
中最后两行为基于Friedman检验和Wilcoxon检验的
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表 3 SRLDABC与各个算法的比较(D = 30)

函数 ABC GABC REABC ENABC NSABC ABCX MFABC TSaABC SRLDABC

f1
Mean 4.33e-17 2.04e-32 7.45e-41 2.94e-42 5.40e-80 5.88e-40 5.29e-44 6.85e-48 3.88e-93
Std 4.49e-17 1.28e-32 7.63e-41 6.26e-42 1.49e-79 7.89e-40 1.51e-43 7.63e-48 9.71e-93

f2
Mean 1.55e-09 5.78e-26 8.18e-38 5.18e-39 4.45e-75 7.80e-32 8.11e-41 9.17e-44 2.56e-89
Std 2.01e-09 4.69e-26 6.06e-38 9.68e-39 1.71e-24 8.08e-32 1.42e-40 1.02e-43 1.11e-88

f3
Mean 9.12e-19 8.29e-34 6.08e-42 4.94e-42 6.38e-80 4.32e-38 1.55e-45 1.91e-48 5.72e-94
Std 1.01e-18 5.60e-34 5.42e-42 1.45e-41 1.77e-79 1.98e-38 8.59e-46 3.76e-48 1.33e-93

f4
Mean 7.51e-32 5.73e-53 3.80e-63 3.05e-80 1.39e-75 3.96e-48 5.68e-53 7.18e-53 2.60e-148
Std 1.23e-31 2.13e-52 2.08e-62 9.57e-80 5.80e-75 7.70e-48 2.99e-52 2.19e-52 1.40e-147

f5
Mean 1.67e-10 9.73e-18 1.27e-21 6.45e-23 2.57e-41 8.80e-22 2.98e-23 5.78e-25 1.40e-55
Std 5.35e-11 2.75e-18 4.28e-22 1.20e-22 3.29e-41 5.38e-22 1.39e-23 2.34e-25 8.82e-56

f6
Mean 8.91e+00 2.89e+00 7.57e+00 7.34e+00 3.14e+00 3.75e+00 2.92e+00 2.54e+00 5.91e-04
Std 3.52e+00 6.77e-01 8.77e-01 1.05e+00 7.28e-01 3.08e-01 1.07e+00 4.81e-01 2.76e-03

f7
Mean 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f8
Mean 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66 7.18e-66
Std 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81 3.22e-81

f9
Mean 5.83e-02 2.80e-02 3.69e-02 9.23e-03 7.57e-02 2.32e-02 2.22e-02 2.00e-02 3.07e-03
Std 1.48e-02 5.33e-03 9.37e-03 3.32e-03 1.69e-02 6.95e-03 6.41e-03 7.97e-03 1.17e-03

f10
Mean 6.31e-02 3.06e+00 1.45e-01 7.93e-01 4.98e+00 7.94e-02 1.54e-01 2.25e-01 1.52e-01
Std 6.71e-02 7.20e+00 1.14e-01 9.96e-01 1.78e+01 9.96e-02 1.39e-01 3.83e-01 1.47e-01

f11
Mean 3.46e-14 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 8.66e-14 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f12
Mean 4.88e-13 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 1.10e-12 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f13
Mean 2.03e-12 7.78e-09 0.00e+00 6.11e-04 3.09e-12 0.00e+00 0.00e+00 2.44e-10 0.00e+00
Std 9.20e-12 4.26e-08 0.00e+00 2.37e-03 1.54e-11 0.00e+00 0.00e+00 1.06e-09 0.00e+00

f14
Mean 1.58e+01 3.95e+00 1.76e-12 1.18e+01 2.76e+01 8.18e-05 8.18e-05 8.18e-05 1.21e-12
Std 5.14e+01 2.16e+01 3.32e-13 3.61e+01 6.73e+01 6.88e-12 9.96e-13 8.68e-13 8.72e-13

f15
Mean 1.63e-05 1.22e-11 1.41e-02 2.71e-14 2.82e-14 3.41e-14 3.91e-14 2.90e-14 2.75e-14
Std 2.46e-05 3.67e-11 7.74e-02 2.91e-15 3.42e-15 4.77e-15 2.68e-13 4.03e-15 2.95e-15

f16
Mean 5.32e-18 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32
Std 5.06e-18 5.57e-48 5.57e-48 5.57e-48 5.57e-48 5.57e-48 5.57e-48 5.57e-48 5.57e-48

f17
Mean 8.87e-16 1.24e-31 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-32 1.50e-32 1.50e-33
Std 1.19e-15 9.32e-32 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f18
Mean 5.90e-06 9.03e-07 4.69e-22 5.06e-17 1.08e-15 1.30e-16 1.41e-23 1.34e-23 7.40e-18
Std 5.02e-06 2.19e-06 4.19e-22 1.30e-16 2.55e-15 2.36e-16 4.51e-23 4.92e-23 4.05e-17

f19
Mean 1.57e-13 1.65e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31
Std 1.97e-13 6.43e-32 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47

f20
Mean 3.39e-03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 2.90e-03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f21
Mean −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01
Std 6.98e-15 9.14e-15 9.51e-15 0.00e+00 0.00e+00 1.01e-14 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f22
Mean −2.94e+01 −2.95e+01 −6.85e+00 −2.96e+01 −2.96e+01 −2.84e+01 −2.84e+01 −2.86e+01 −2.96e+01
Std 5.93e-02 2.63e-02 7.21e-01 4.96e-02 1.90e-02 3.71e-01 1.85e-01 2.12e-01 1.90e-02

+/ = /− 19/2/1 16/6/0 11/9/2 12/9/1 12/10/0 12/9/1 11/10/1 12/9/1 —
Friedman mean ranking 7.54 6.52 4.97 4.68 4.26 5.26 4.55 4.36 2.86

Wilcoxon p-value 4.95e-05 4.30e-05 1.28e-04 1.12e-04 3.13e-03 6.52e-05 1.66e-04 6.52e-04 —
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表 4 SRLDABC与各个算法的比较 (D = 100)

函数 ABC GABC REABC ENABC NSABC ABCX MFABC TSaABC SRLDABC

f1
Mean 1.65E-15 6.52E-30 8.56e-39 7.26e-38 2.72e-77 1.70e-38 3.25e-43 1.43e-46 3.03e-93
Std 1.31e-15 2.98e-30 4.06e-39 3.16e-37 8.08e-77 1.94e-38 2.18e-43 1.48e-46 2.52e-93

f2
Mean 1.03e-08 2.13e-23 4.87e-35 7.02e-35 1.11e-72 1.48e-30 9.24e-39 3.05e-42 1.56e-88
Std 8.92e-09 1.26e-23 3.23e-35 2.07e-34 4.46e-72 2.33e-30 1.14e-38 2.87e-42 3.62e-88

f3
Mean 5.46e-16 2.38e-30 3.71e-39 8.71e-39 2.25e-77 7.95e-36 4.08e-43 5.32e-47 4.12e-93
Std 5.50e-16 1.46e-30 2.22e-39 2.77e-38 5.39e-77 3.97e-36 3.08e-43 5.33e-47 7.64e-93

f4
Mean 8.85e-31 4.68e-54 1.30e-63 7.76e-78 1.27e-40 1.05e-46 7.58e-52 1.26e-50 6.20e-170
Std 2.58e-30 1.17e-53 6.88e-63 2.46e-77 3.80e-40 2.04e-46 2.73e-51 5.14e-50 0.00e+00

f5
Mean 2.87e-09 3.42e-16 3.11e-20 4.53e-21 4.32e-40 9.85e-21 2.51e-22 4.21e-24 1.78e-58
Std 6.87e-10 6.36e-17 7.83e-21 1.14e-20 5.00e-40 1.39e-20 1.26e-22 1.95e-24 1.07e-58

f6
Mean 5.24e+01 3.88e+01 4.55e+01 4.79e+01 1.38e+01 3.37e+01 3.21e+01 2.94e+00 3.49e+01
Std 2.32e+00 2.06e+00 1.42e+00 2.61e+00 1.30e+00 7.04e+00 2.38e+00 1.45e+00 6.44e+00

f7
Mean 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.99e+02
Std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 2.84e+02

f8
Mean 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218 7.10e-218
Std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f9
Mean 2.66e-01 1.69e-01 1.95e-01 3.39e-02 9.26e-01 1.38e-01 1.29e-01 1.11e-01 1.67e-02
Std 6.07e-02 1.59e-02 2.38e-02 8.65e-03 1.17e-01 1.22e-02 1.67e-02 1.05e-02 3.84e-03

f10
Mean 1.43e-01 2.13e+01 2.96e-01 1.20e+00 1.02e+01 3.85e-02 5.69e-01 1.04e+00 5.28e-01
Std 1.75e-01 3.60e+01 2.60e-01 1.03e+00 2.44e+01 9.94e-03 7.02e-01 1.57e+00 6.00e-01

f11
Mean 8.15e-09 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 4.44e-15 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 3.55e-08 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 2.59e-15 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f12
Mean 1.42e-01 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 4.62e-15 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 3.45e-01 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 2.94e-15 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f13
Mean 4.37e-16 0.00e+00 0.00e+00 8.13e-09 6.53e-14 0.00e+00 0.00e+00 2.78e-17 0.00e+00
Std 6.60e-16 0.00e+00 0.00e+00 4.45e-08 1.71e-13 0.00e+00 0.00e+00 9.85e-17 0.00e+00

f14
Mean 5.47e+02 1.58e+01 2.01e-01 3.76e+01 7.11e+01 2.72e-04 2.75e-04 2.73e-04 1.32e+01
Std 2.13e+02 4.09e+01 1.10e+00 5.50e+01 9.12e+01 3.99e-12 7.28e-12 4.93e-04 3.64e+01

f15
Mean 3.73e-05 3.03e-09 2.84e-02 1.23e-13 2.23e-13 1.35e-13 1.46e-13 1.25e-13 1.22e-13
Std 2.70e-05 5.17e-09 1.02e-01 7.62e-15 1.82e-14 1.31e-14 3.23e-13 1.31e-14 9.55e-15

f16
Mean 5.73e-17 1.07e-31 4.71e-33 4.71e-33 7.72e-33 4.71e-33 4.71e-33 4.71e-33 4.71e-33
Std 6.99e-17 5.19e-32 1.39e-48 1.39e-48 3.05e-33 1.39e-48 1.39e-48 1.39e-48 1.39e-48

f17
Mean 3.66e-14 3.86e-29 1.50e-33 1.50e-33 1.08e-32 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33 1.50e-33
Std 2.63e-14 2.28e-29 0.00e+00 0.00e+00 6.64e-33 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f18
Mean 1.71e-03 5.71e-05 2.04e-17 1.29e-15 5.85e-15 5.28e-15 2.11e-22 4.39e-23 3.63e-25
Std 2.85e-03 5.46e-05 1.11e-16 1.48e-15 5.84e-15 1.07e-14 3.10e-22 8.89e-23 9.45e-25

f19
Mean 1.84e-13 1.47e-30 1.35e-31 1.35e-31 2.35e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31 1.35e-31
Std 2.40e-13 1.19e-30 6.68e-47 6.68e-47 6.88e-32 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47 6.68e-47

f20
Mean 4.27e-02 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 1.50e-02 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f21
Mean −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01 −7.83e+01
Std 2.97e-14 4.89e-14 5.24e-14 2.70e-14 3.29e-14 3.41e-14 2.93e-14 5.10e-14 2.40e-14

f22
Mean −9.76e+01 −9.86e+01 −1.72e+01 −9.95e+01 −9.92e+01 −8.74e+01 −8.85e+01 −8.89e+01 −9.95e+01
Std 2.16e-01 9.61e-02 1.35e+00 4.16e-02 1.65e-01 6.77e-01 9.42e-01 7.15e-01 1.83e-02

+/ = /− 19/1/2 16/5/1 11/8/3 14/7/1 18/2/2 10/8/4 11/8/3 12/7/3 —
Friedman mean ranking 7.86 6.29 5.12 4.86 4.63 4.93 4.33 4.11 2.87

Wilcoxon p-value 4.95e-05 4.32e-05 4.31e-05 7.34e-04 1.46e-03 4.02e-04 4.31e-05 1.83e-03 —



第4期 王英聪等: 基于刺激-响应分工机制的人工蜂群算法 889

综合对比. Friedman检验时所有算法的排序结果为
SRLDABC≺NSABC≺TSaABC≺MFABC≺ENABC
≺REABC≺ABCX≺GABC≺ABC,平均排序值越
小,说明算法的整体优化性能越好. Wilcoxon检验时
显著性水平设置为0.05, 8个对比算法的p值均小于

显著水平,说明SRLDABC与这些算法之间有显著性
差异,即SRLDABC优于这些算法.
表4给出了各个算法在22个基准测试函数维度

为100时的对比情况,包括基于平均值和标准差的
解质量对比与基于非参数检验的综合对比.由表4
可以看出,函数维度由30增到100以后,对SRLDABC
与其他算法的性能对比影响不大.在解质量对比
方面,对于每一个对比算法, SRLDABC至少在 10
个函数上取得了更好的解,至多在 4个函数上取
得了较差解,在其余函数上取得了相同解.在综合
对比方面, Friedman检验时所有算法的排序结果为
SRLDABC≺TSaABC≺MFABC≺NSABC≺ENABC
≺ABCX≺REABC<GABC≺ABC, Wilcoxon检验时
8个对比算法的p值均小于显著水平0.05.表3和表
4的对比结果表明,对于不同维度下的基准测试函
数, SRLDABC在优化时均表现出较好的收敛精度和
稳定性 (即所获得的解的质量较高),以及良好的综合
性能.
表1第5列给出了各基准测试函数的可接受值,

采用达到可接受值所需的平均评价次数评估算法的

收敛速度.评价次数指适应度函数的评价次数.一般
而言,所需评价次数越小,算法的收敛速度越快.如果
算法在运行过程中无法找到目标函数值小于可接受

值的解,则采用最大评价次数.图4中 (a)和 (b)分别描
述了基准测试函数维度为30和100时,各个算法在22
个函数上找到可接受值所需的平均评价次数.从图4
的 (a)和 (b)可以看出, SRLDABC在22个基准测试函
数上所需的平均评价次数整体较少.进一步,图4中
最后一列Ave表示算法在所有函数上所需平均评价
次数.按照图例中的算法顺序,图4(a)中9个算法在
所有函数上所需平均评价次数分别为94 753、67 044、
53 308、50 866、40 764、44 907、47 357、46 056、28 985
(即 SRLDABC≺NSABC≺ABCX≺TSaABC≺MFABC
≺ENABC≺REABC≺GABC≺ABC),图 4(b)中 9个算
法在所有函数上所需平均评价次数分别为354 039、
270 710、233 899、208 837、179 152、209 518、215 051、
199 046、154 614(即SRLDABC≺NSABC≺TSaABC
≺ENABC ≺ABCX≺MFABC≺REABC≺GABC≺

ABC).本文算法所需的评价次数整体偏少,说明其收
敛速度较快.

为了更直观地显示各算法的收敛速度,图5给出
了各算法在部分函数D = 30和D = 100下的收

敛曲线.由表3和表4可知,本文算法在大部分函数
上表现出较好或相似的优化能力.限于篇幅,部分函
数选两个单峰函数f1和f4,以及两个多峰函数f12和

f15.对于其他大部分函数,也能得到类似的结果.由
图5可见, SRLDABC具有较快的收敛速度.对于函数
f1和f4,相比于其他算法, SRLDABC收敛到一定精
度所需的评价次数最少,且收敛精度最高.对于函数
f12, NSABC在前期收敛速度最快,在后期陷入局部
最优.在剩余的8个算法中, SRLDABC的收敛速度最
快,且能找到函数的理论最优值 (在评价次数达到22
万次左右时搜索到0,由于图中y轴采用对数坐标轴,
所以没有显示0).对于函数f15, NSABC的收敛速度
最快, SRLDABC、ENABC、ABCX、TSaABC、MFABC
次之,剩余3个算法较差.

4 结 论

1)在人工蜂群算法中,探索指搜索解空间未知区
域发现优良解的过程,开采指利用已知解信息搜索优
良解的过程,平衡二者之间的关系一直是算法的研究
热点之一.在群智能劳动分工中,个体能随着环境变
化灵活地调整任务,是族群生态成功的重要保障.本
文将探索与开采看成两种不同的搜索任务,采用劳动
分工机制协调二者之间的关系,为人工蜂群算法及其
他群智能优化算法的改进提供了新思路.

2) 本文将刺激-响应劳动分工机制融入人工蜂
群算法,根据种群多样性定义搜索任务的环境刺激,
根据搜索成功率设计蜜蜂个体的响应阈值.通过刺
激-响应劳动分工机制,蜜蜂在探索任务和开采任务
之间进行灵活转换,较好地实现了探索与开采之间的
平衡.与顺序执行方式和随机执行方式展开对比,表
明了基于刺激-响应劳动分工机制的概率执行方式的
优越性.通过对22个测试函数进行仿真分析,从解质
量、非参数检验和收敛速度3个方面验证了所提出算
法的有效性.

3)本文算法在基准测试函数上取得了较好的效
果,但并未对实际问题进行测试,下一步将利用所提
出算法优化实际问题.另外,群智能劳动分工的两种
代表性机制是刺激-响应机制和激发-抑制机制,研究
激发-抑制机制与人工蜂群算法的融合也是今后的一
个研究方向.
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