
第３３卷　第１２期 系统工程与电子技术 Ｖｏｌ．３３　Ｎｏ．１２

２０１１年１２月 ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ


ａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０１１

文章编号：１００１５０６Ｘ（２０１１）１２２７５５０７

收稿日期：２０１１ ０２ ２３；修回日期：２０１１ １０ ２７。

作者简介：毕晓君（１９６４ ），女，教授，博士研究生导师，主要研究方向为人工智能、智能信号处理及图像处理。

Ｅｍａｉｌ：ｂｉｘｉａｏｊｕｎ＠ｈｒｂｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

加速收敛的人工蜂群算法

毕晓君，王艳娇
（哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨１５０００１）

　　摘　要：针对人工蜂群算法（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＢＣ）存在的收敛速度慢、易陷入局部最优的缺

点，提出了一种改进算法。首先，设计新的选择策略和交叉策略，使群体快速向最优解靠近；然后，鉴于控制侦查

蜂行为的参数难于确定，且对算法性能影响较大，提出了基于反向学习的变异策略代替侦查蜂行为，同样达到避

免陷入局部最优的效果。通过对１０个标准测试函数的仿真表明，改进算法几乎都可以得到各测试函数的全局最

优解，而且收敛速度快、鲁棒性好。改进性能明显优于现有人工蜂群算法。
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０　引　言

　　人工蜂群算法
［１］是受蜜蜂采蜜机制启发的群集智能优

化算法，于２００５年由 Ｋａｒａｂｏｇａ提出，文献［２］中指出与差

分进化算法［３］、粒子群算法［４］等相比可获得更佳的测试结

果，是目前最为优秀的函数优化方法之一，具有设置参数

少、计算简单等优点，特别适合工程应用。然而，这种新的

智能优化算法仍然存在易陷入局部最优、收敛速度慢的缺

陷，为此，一些学者对其进行了改进。联赛选择和ｂｏｌｔｚ

ｍａｎｎ选择方式被用来代替ＡＢＣ算法中跟随蜂利用轮盘赌

选择方式选择较优蜜源［５６］，减低算法陷入局部最优的可

能；文献［７］引入遗传交叉因子增加种群多样性；文献［８］与

粒子群算法结合加快收敛，但收敛速度和精度并不高。为

此，本文通过深入研究，提出一种快速收敛于全局最优解的

改进人工蜂群算法。首先，利用自由搜索算法［９］中的信息

素 灵敏度模型代替轮盘赌方法进行蜜源的选择，避免陷入

局部最优；其次，提出一种新的交叉方式使种群快速收敛于

全局最优解；最后，考虑到控制侦查蜂行为的参数对算法性

能影响大并且难于确定，提出一种基于反向学习［１０］的变异

策略代替其行为，同样达到避免算法陷入局部最优的效果。

优化１０个被广泛选用的标准测试函数，结果表明，与现有

的两种人工蜂群算法相比，本文算法寻优精度高、收敛速度

快、鲁棒性好。

１　人工蜂群算法的描述

ＡＢＣ算法模拟实际蜜蜂采蜜机制处理函数优化问题，
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将人工蜂群分为三类：引领蜂、跟随蜂和侦查蜂［１１］。引领

蜂、跟随蜂用于蜜源的开采，侦查蜂避免蜜源种类过少。优

化问题的解及相应的函数值抽象为蜜源的位置和花蜜的数

量。寻找最优蜜源的过程如下：引领蜂发现蜜源并记忆，在

各蜜源附近搜索新蜜源，根据前后蜜源的花蜜数量选择较

优蜜源并作标记；引领蜂释放与标记蜜源质量成正比的信

息，用来招募跟随蜂，跟随蜂在某种机制下选取合适的标记

蜜源并在其附近搜索新蜜源，与标记蜜源进行比较，选取较

优异的蜜源作为本次循环的最终标记蜜源，反复循环寻找

最佳蜜源。但是如果在采蜜过程中，蜜源经若干次搜索不

变，相应的引领蜂变成侦查蜂，随机搜索新蜜源。

一个函数优化问题可以表示如下：

ｍｉｎ犳＝犳（狓），　狓＝（狓１，狓２，…，狓犿）∈犛，　犛＝［狓犻犔，狓犻犎］

式中，犳表示目标函数；狓为犿 维变量；［狓犻犔，狓犻犎］为第犻维变

量对应的上下界。

设算法运行中蜜源、引领蜂、跟随蜂数量都为犖。ＡＢＣ

算法的具体步骤如下：

步骤１　按照式（１）随机产生２犖 个位置。

犞犻犼 ＝狓犼犔 ＋狉犪狀犱×（狓犼犎 －狓犼犔） （１）

式中，犞犻犼为第犻个蜜蜂第犼维对应的搜索后的位置；狓犼犔、狓犼犎
代表第犼维变量的上下界。选取适应度值低的犖 个作为蜜

源位置。

步骤２　引领蜂在蜜源附近按式（２）搜索新蜜源。

犞犻犼 ＝狓犻犼＋犚犻犼×（狓犻犼－狓犽犼） （２）

式中，犞犻犼为新的蜜源位置；狓犻犼为蜜源犻的第犼维位置；狓犽犼为

随机选择的不等于犻的蜜源犽的第犼维位置；犚犻犼为［－１，１］

间的随机数，控制搜索范围，随着搜索进行，各蜜源逐渐靠

近，邻域范围逐渐减小。

步骤３　比较前后蜜源优劣，若搜索后蜜源优于搜索

前，则代替先前蜜源。

步骤４　跟随蜂根据处于蜜源处的引领蜂释放的花蜜

信息，按轮盘赌方式选择蜜源，并在其附近按式（２）搜索新

蜜源。

步骤５　比较跟随蜂及引领蜂搜索的蜜源的花蜜数

量，将花蜜数量较优的犖 个作为引领蜂、蜜源位置，其余为

跟随蜂位置。

步骤６　判断是否出现侦查蜂，设置参数犾犻犿犻狋，若某

些蜜源经犾犻犿犻狋次循环不变，放弃该蜜源，相应引领蜂变成

侦查蜂，按式（１）随机产生新蜜源。

步骤７　用新确定的引领蜂、跟随蜂、蜜源位置，从步

骤２开始重新搜索，直到满足终止条件。

２　改进的人工蜂群算法

为了提高ＡＢＣ算法的收敛速度及寻优精度，本文在以

下三方面进行改进。

２．１　跟随蜂选择蜜源方式的改进

ＡＢＣ算法中的跟随蜂依靠轮盘赌方式选择较优蜜源

进行交叉操作产生新的蜜源，轮盘赌选择本身是一种较为

贪婪的选择方式，使得算法极易陷入局部最优。自由搜索

算法中通过“信息素 灵敏度”配合的模型选择合适区域，在

一定程度上避免了算法陷入局部最优，也保证了算法快速

进化的方向。这种灵敏度与信息素配合进行区域选择的方

式可看做是一种新的选择方法。在本文第３部分与现在较

为常用的４种选择方法进行比较，效果更好，是一种行之有

效的选择策略。因此，本文所提算法中的跟随蜂按式（３）选

择较优蜜源。

狀犳（犻）＝

犳（犻）－犳ｍｉｎ
犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ

，ｉｆ犳ｍａｘ≠犳ｍｉｎ

０，
烅

烄

烆 ｅｌｓｅ

　　　　狀犳（犽）≤犛（犻

烅

烄

烆 ）

（３）

式中，犳（犻）为个体犻的适应度值；犳ｍａｘ、犳ｍｉｎ为犖 个蜜源中的

最大和最小适应度值；狀犳（犽）为第犽（犽≠犻）个蜜源的信息素；

第犽个跟随蜂的灵敏度犛（犽）～犝（０，１）。

２．２　新的交叉方式

在ＡＢＣ算法中，引领蜂和跟随蜂主要依靠交叉操作（即式

（２））指导种群的进化，这种方式存在许多不足，下面详细分析

引领蜂和跟随蜂交叉方式的不足并提出解决方案。

２．２．１　引领蜂的交叉方式

引领蜂按照式（２）在自身位置附近随机选择一个蜜源

进行交叉，虽然在一定程度上避免了陷入局部最优，但却使

种群进化具有盲目性，大大降低了算法的收敛速度。

希望引领蜂较快的向较优蜜源靠近，即选取适应度值

较优的蜜源与自身蜜源交叉，但是这样又会忽视较差蜜源

对最优蜜源的贡献而使算法易陷入局部最优。正基于此，

对种群进行有针对性的分类：让那些较为优秀的蜜源随机

选择蜜源交叉，增大产生新解的概率，避免陷入局部最优；

而较差蜜源选择较为优秀的蜜源进行交叉操作，用以加快

算法的收敛速度。具体方式为：

ｉｆ狉犪狀犱＜交叉概率犆犚

选取较优蜜源与自身蜜源进行交叉

ｅｌｓｅ

随机选取蜜源与自身蜜源进行交叉

ｅｎｄ

其中，犆犚（犻）＝
犳（犻）－ｍｉｎ（犳犵）

ｍａｘ（犳犵）－ｍｉｎ（犳犵）
，犳（犻）为引领蜂所在蜜

源对应的适应度值；ｍａｘ（犳犵）、ｍｉｎ（犳犵）分别代表本次迭代

的最差和最优蜜源（最小化问题）；狉犪狀犱 为随机产生的

［０，１］的数。

由式（２）可知，新产生的蜜源可以理解为是向自身和其

他个体学习的结果。在算法进化的初期，希望更多更快的

向较优个体学习，而在进化后期，由于自身个体相对已经较

为优秀，只有在自身左右进行小范围的迈进，才能精确搜索

到最优解。基于这种思想，将式（２）更改为式（４）。

犞犻犼 ＝犉１×狓犻犼＋（－１＋２×犉２）（狓犻犼－狓犽犼） （４）

式中，学习因子犉１＝２－ｅ
犵
犌ｌｎ２；犉２＝ｅ

犵
犌ｌｎ２－１。
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综上所述，本文为引领蜂勘探蜜源设计的交叉方式为：

ｉｆ狉犪狀犱＜交叉概率犆犚

利用信息素 灵敏度模型选取较优蜜源犽与自身蜜源犻

按式（４）进行交叉

ｅｌｓｅ

随机选取蜜源犽与自身蜜源犻按式（４）进行交叉

ｅｎｄ

２．２．２　跟随蜂的交叉方式

跟随蜂依据轮盘赌方式选取较优蜜源并在其附近开

采，是一种较为贪婪的进化方式，尽管可以加速种群收敛，

但也增大了算法陷入局部最优的可能，究其原因有以下两

点：其一，轮盘赌选择方式本身；其二，交叉方式：在进化初

期，可以较快的向最优解靠近，但随着进化的进行，各个解

的差别逐渐减少，再采取类似于式（４）这样的交叉方式就会

降低产生新解的可能，从而使算法陷入局部最优。

于是考虑在进化后期在较优蜜源处进行混沌搜索以增

强其跳出局部最优的能力。具体实现方式如下：

ｉｆ狉犪狀犱＜分类概率犌犆犚

按信息素 灵敏度模型选择较优蜜源犻，随机选择另一

蜜源犽按式（４）交叉

ｅｌｓｅ

按信息素 灵敏度模型选择较优蜜源犻进行混沌搜索

ｅｎｄ

其中，犌犆犚＝０．４＋０．５×（２－ｅ
犵
犌ｌｎ２）。设对较优蜜源

犽（犡犽＝（狓犽１，狓犽２，…，狓犽狀），狓犽犻∈［犪犻，犫犻］）进行混沌搜索
［１２］，方

法如下：

步骤１　将 犡犽 映射到Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程的定义域［０，１］

内，即

犣
０

犽犻 ＝
狓犽犻－犪犻

犫犻－犪犻
，犽＝１，２，…，犿；犻＝１，２，…，犱 （５）

　　步骤２　用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ方程进行迭代产生混沌变量序列

犣犿犽 （犿＝１，２，…，犆ｍａｘ）。其中犆ｍａｘ是混沌搜索的最大迭代

次数。

步骤３　把产生的混沌序列通过逆映射狓犽犻＝犪犻＋（犫犻－

犪犻）犣
犿
犽犻返回到原解空间，计算其适应度值，并将其与原来的

解比较，保留最好解。

步骤４　若达到最大迭代次数，则优化过程结束，否则

返回步骤２。

由新设计的跟随蜂交叉方案可以看出，即便是在进化

初期进行混沌搜索，由于是选在较优蜜源附近开采，也是一

种较为贪婪的方式，不会过多的降低算法的收敛速度。

２．３　反向学习变异策略

在ＡＢＣ算法中，除必要的种群数目外只有控制侦查蜂

行为的参数犾犻犿犻狋需要确定，而且对算法性能影响较大，参

数调试麻烦，但侦查蜂行为的本质是为避免算法陷入局部

最优，完全可以采取其他操作达到同样效果。为此，本文提

出反向学习变异策略，具体描述为：

ｆｏｒ犻＝１：狀（狀为种群数目）

ｉｆ狉犪狀犱＜变异概率犘犕

对该蜜源进行反向学习

ｅｎｄ

ｅｎｄ

其中，犘犕＝０．０１＋０．１×（２－ｅ
犵
犌ｌｎ２）。

本文提出的方案是鉴于以下考虑：在进化末期，种群相

对成熟和优秀，希望变异概率较大从而增强其跳出局部最

优的能力。而文献［１３］已从数学上证明：依靠产生候选解

的相对点取代原候选解的反向学习策略是对原候选解的一

种较好估计，与产生随机点代替原候选解的方式相比，通常

会取得更佳的优化效果，不仅大大提高了收敛速度，而且在

一定程度上避免了陷入局部最优。所以变异策略采用反向

学习的方法，而不选择传统变异中产生随机点的方式。

反向学习［１０］方法如下：

蜜源所在位置为 犡犫。反向学习后的新蜜源位置为

犡′犫，则新位置的第犼维犡′犫犼如式（６）所示。

犡′犫犼 ＝犡犼犔 ＋犡犼犎 ＋狉犪狀犱×犡犫犼 （６）

　　如果新位置对应的蜜源更佳，则用其代替原蜜源位置。

另外，每代的最差蜜源通常不会对最优解有所贡献，而

且大大影响了算法的收敛速度。因此，对每代最差蜜源也

进行反向学习。

２．４　改进人工蜂群算法的算法步骤

经过上述修改的算法称为高效人工蜂群算法（ｆａｓｔａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＢＣ 算法），具体操作步骤

如下：

步骤１　算法的初始化，设置引领蜂、跟随蜂数目ＹＬ、

ＧＳ；算法运行的最大迭代次数犌；混沌搜索的最大迭代次数

犆ｍａｘ；产生初始种群。

步骤２　每个引领蜂按照新的交叉方式产生新的

蜜源。

步骤３　新产生的蜜源与原蜜源做相应对比取优，确

定标记蜜源。

步骤４　每个跟随蜂都在标记蜜源中选取合适蜜源依

据新的交叉方式产生新蜜源。

步骤５　选取标记蜜源和跟随蜂所产生蜜源中较优个

体作为本次迭代的蜜源，也即引领蜂的位置。

步骤６　进行反向学习的变异策略。

步骤７　判断是否满足算法终止条件，若满足，输出最

优结果；否则转至步骤２。

２．５　本文算法的计算量分析

与原有的ＡＢＣ算法相比，本文算法在选择方式、搜索

方式、变异上都有所变化，有必要对算法改进前后的计算量

进行分析。算法的计算量通常以迭代次数再乘以每次迭代

所消耗的乘法和加法次数来衡量。设引领蜂、跟随蜂数目

都为犖，以一次迭代分析改进前后算法的计算量。

ＡＢＣ算法的计算量如下：

（１）跟随蜂选择较优蜜源时依靠轮盘赌选择方式，主

要消耗在累加概率的计算中，累加适应值需计算犖－１次

加法，累加概率需计算犖 次乘法；

（２）引领蜂、跟随蜂搜索需计算３犖 次加法，２犖 次
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乘法；

（３）侦查蜂操作需计算２犖 次加法，犖 次乘法。

本文算法的计算量如下：

（１）信息素 灵敏度配合的选择方式需计算犖＋１次加

法，犖 次乘法；

（２）引领蜂搜索需计算

５×犆犚×犖＋（１－犆犚）×３×犖 次加法，３×犆犚×犖＋

（１－犆犚）×２×犖 次乘法；

（３）跟随蜂搜索需计算

５×犌犆犚×犖＋（１－犌犆犚）×２×犖×犆ｍａｘ次加法，３×

犌犆犚×犖＋（１－犌犆犚）×犆ｍａｘ×犖 次乘法；

（４）反向学习变异策略需分别计算 犘犕×２犖＋１、

犘犕×犖＋１次加法和乘法。

通过上述分析表明本文算法的计算量略有增加。

３　实验仿真与结果分析

为验证本文算法———快速人工蜂群（ｆａｓｔａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌ

ｏｎｙ，ＦＡＢＣ）算法的有效性，进行了大量的实验仿真，实验仿真

是在ＩｎｔｅｌＣｅｎｔｒｉｎｏＤｕｏ，ＣＰＵ：Ｔ７２５０、１ＧＢ内存、２．０ＧＨｚ主频

的计算机上实现，程序采用Ｍａｔｌａｂ７．５语言实现。

３．１　测试函数

本文实验采用函数优化领域被广泛采用的１０个标准

测试函数［１４１６］进行测试，表１给出了这些测试函数的定义、

取值范围，函数１０的理论最优值为８．８８１８ｅ－０１６，其余函

数的理论最优值都为０。

表１　测试函数

函数定义 变量范围

犳１（狓）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻 ［－１００，１００］犇

犳２（狓）＝∑
犇

犻＝１

（∑
犼

犻＝１

狓犼）
２

［－１００，１００］犇

犳３（狓）＝∑
犇

犻＝１

狘狓犻狘＋∏
犇

犻＝１

狘狓犻狘 ［－１００，１００］犇

犳４（狓）＝ｍａｘ犻｛狘狓犻狘｝ ［－１００，１００］犇

犳５（狓）＝∑
犇

犻＝１

狓犻＋０．５
２

［－１００，１００］犇

犳６（狓）＝∑
犇

犻＝１

犻狓４犻 ＋ｒａｎｄ［０，１） ［－１．２８，１．２８］犇

犳７（狓）＝∑
犇

犻＝１

［狓２犻 －１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］犇

犳８（狓）＝０．５＋

ｓｉｎ（ ∑
犇

犻＝１

狓槡 犻
）２－０．５

（１＋０．００１∑
犇

犻＝１

狓犻）
２

［－５．１２，５．１２］犇

犳９（狓）＝
１

４０００∑
犇

犻＝１

狓犻
２
－∏

犇

犻＝１

ｃｏｓ（
狓犻

槡犻
）＋１ ［－６００，６００］犇

犳１０＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１

狀∑
狀

犻＝１

狓２犻槡 ）－

ｅｘｐ（
１

狀∑
狀

犻＝１

ｃｏｓ２π狓犻）＋２０＋ｅ

［－３２，３２］犇

　　函数１～４是连续型单模态函数，函数５为非连续的单

模态函数，它们主要用来测试算法的寻优精度，考察执行性

能；函数６为噪音函数，很难收敛到全局最优解，其余函数

都为复杂的多模态函数，有许多局部极值点，一般算法难于

找到全局最优值，因此可用来检测算法的全局搜索性能和

避免早熟的能力。

３．２　验证选择方式的有效性

选择方式的好坏会直接影响算法的性能，为验证本文

提出的选择方式的效果好坏，更改跟随蜂选择较优蜜源的

方式为本文的选择方式、排序选择［１７］、分裂选择［１８］和联赛

选择［１９］并与ＡＢＣ算法中的轮盘赌方式进行对比。

鉴于公平性原则，设置相同的参数：引领蜂、跟随蜂和

蜜源的数量都为２５；犾犻犿犻狋为５００；各函数迭代１０００次。针

对测试函数１，各算法均随机运行３０次，选取测试函数（３０

维）的平均值和方差来考察各算法的寻优性能。五种方法

的对比结果如表２所示。

表２　选择方式对算法性能的影响

方法 平均值 方差

轮盘赌选择 １．８２９４ｅ－０９ ２．６３９２ｅ－０９

分裂选择 ９．７９８１ｅ－１２ １．０６３７ｅ－１１

排序选择 １．９７８１ｅ－１２ ２．０３３１ｅ－１２

联赛选择 １．５１４１ｅ－１２ １．３８０４ｅ－１２

本文方法 ２．６２３８ｅ－０２８ ６．１７４９ｅ－０５５

显然，与其他几种选择方式相比，本文方法大大提高了

算法的寻优精度并且比较稳定，是一种更为有效的选择

策略。

３．３　交叉方式的有效性

为验证本文提出的交叉方式的有效性，在基本的ＡＢＣ

算法上做出相应的改进，分别称单独改变引领蜂、跟随蜂交

叉方式的算法为引领交叉蜂群法（ｌｅａｄｃｒｏｓｓｏｖｅｒａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＣＡＢＣ）、跟随交叉蜂群法（ｆｏｌｌｏｗ

ｃｒｏｓｓｏｖｅｒａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＣＡＢＣ）。

参数设置为：引领蜂、跟随蜂的数量都为５０；其他参数

及条件同第３．２节。测试函数１、２都取５０维以平均值、方

差、平均迭代次数及运行时间作为评价标准来考察各算法

的寻优性能。性能比较结果如表３所示。

表３　交叉方式对算法性能的影响

函数 方法 均值 方差 迭代次数 运行时间／ｓ

Ｆ１

ＡＢＣ ５．５ｅ－０５ ２．３ｅ－０４ １０００ ２．７８

ＬＣＡＢＣ ０ ０ ７２７．８ ３．４３

ＦＣＡＢＣ ０ ０ ２７２．２ ４．５１

Ｆ２

ＡＢＣ ７．９ｅ－０４ ４．３ｅ－１９ １０００ ４．１６

ＬＣＡＢＣ ５．４ｅ－２１１ ０ １０００ ４．４６

ＦＣＡＢＣ ４．０ｅ－１０ ２．１ｅ－１９ １０００ １９．１８

通过表３数据可以明显地看出更改引领蜂或跟随蜂的交

叉方式都大大提高了算法的运行精度和收敛速度，而且运行时

间并未增加多少。足以见证本文提出的交叉方式的有效性。
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３．４　反向学习变异策略的有效性

为验证本文提出的反向学习变异策略的有效性，仅将

基本ＡＢＣ算法中的侦查峰行为修改为反向学习变异策略，

并与ＡＢＣ算法（最优控制参数犾犻犿犻狋下）进行比较，其他条

件及参数设置与第３．２中相同，对函数１进行测试，性能比

较结果如图１所示。

从图１可以看出：① 参数犾犻犿犻狋对算法性能的影响较

大；② 本文提出的反向学习变异策略不仅有效的代替了跟

随蜂的作用，而且取得了比侦查蜂行为更佳的效果。最重

要的是免除了算法参数设置的麻烦。

３．５　本文算法的性能分析

为验证本文提出算法的性能优劣，从以下几方面做比

较：算法的寻优精度，将其与ＡＢＣ算法、目前改进效果较好

的ＡＢＣＰ算法
［２０］在最优值、平均值、方差方面进行比较；收

敛速度和复杂度，分别以平均迭代次数、运行时间作为评价

准则；为验证本文提出算法的鲁棒性优劣对１０个主要的标

准测试函数进行测试。测试函数都取５０维，实验条件及参

数设置同第３．２节。各函数的性能比较结果如表４所示。

为了直观的表现各算法的收敛速度，随机选取一次实验的

函数进化过程曲线进行比较，比较结果如图２所示，其中，

横、纵坐标分别为进化代数、每代最优适应度值的对数。 图１　反向学习变异策略的效果

表４　三种算法的性能比较

函数 方法 最优值 平均值 方差 平均迭代次数 运行时间／ｓ

１

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ ２８．４ １．４８３

ＡＢＣＰ ２．７２０２ｅ－１８０ １．００７６ｅ－１７３ ０ １０００ ２０９．８４４

ＡＢＣ ７．８９５４ｅ－００６ ５．０５１０ｅ－００５ ２．３３９４ｅ－００４ １０００ ２．７１９

２

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ ２７．８ ４３．４９３

ＡＢＣＰ １．０８８８ｅ－１７５ １．００５２ｅ－１７２ ０ １０００ ４２９．９０６

ＡＢＣ １．８３８４ｅ－００４ ７．９５４９ｅ－００４ ４．３３６８ｅ－０１９ １０００ ４７．４５３

３

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ ７６５．３ １８．２４８

ＡＢＣＰ ４．０５４７ｅ－０９９ ２．７４５３ｅ－０９４ ０ １０００ １９７．９８４

ＡＢＣ ０．０１５５ １０．０７４１ ３２３．９５６４ １０００ ３．３６

４

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ ６８９．６ １４．８７２

ＡＢＣＰ ５．０３６６ｅ－０７２ ７．７３２３ｅ－０７１ ０ １０００ １９８．４５３

ＡＢＣ ３２．４１４４ ５７．５０２３ ７６．９１２９ １０００ ３．１５２

５

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ ８．３ １．０４７

ＡＢＣＰ ０ ０ ０ ３７．８ ２１３．６７２

ＡＢＣ ０ ０．４０００ ４．６９０４ １０００ ０．８１２

６

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ １８７．６ ７５．１０７

ＡＢＣＰ ９．２６８１ｅ－０１６ １．８３９５ｅ－０１６ ０ １０００ ４４５．５４７

ＡＢＣ ０．１０１０ ０．１６２６ ０．１４５４ １０００ ３０．０７８

７

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ １５．５ ２．２２３

ＡＢＣＰ ０ ０ ０ １０００ １９３．８９１

ＡＢＣ ０．０５６４ ０．０９５０ ０．１８２０ １０００ １０．２８１

８

ＦＡＢＣ ０ ０ ０ １２．５ １．２６１

ＡＢＣＰ ０．００９７１５９ ０．００９７１５９ ０ １０００ １７６．３９１

ＡＢＣ ０．１５２６ ０．２１８２ ０．２５２６ １０００ ２．８６

９

ＦＡＢＣ ０ １．３３２３ｅ－０１６ ３．６４８５ｅ－０３２ ９３８ ２７．７７８

ＡＢＣＰ ０．４３７１２ ０．６７９６ ０．１９０３ １０００ ２５４．６２５

ＡＢＣ ４．７４３７ｅ－０１２ ０．００１５ ０．０２３６ １０００ ６．０３１

１０

ＦＡＢＣ ８．８８１８ｅ－０１６ ８．８８１８ｅ－０１６ ０ ４０．７ ３．５０７

ＡＢＣＰ ８．８８１８ｅ－０１６ ８．８８１８ｅ－０１６ ０ １９６．５ １４０．４４９

ＡＢＣ ０．００１１ ０．００２６ １．０７８４ｅ－００６ １０００ １０．００２４
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图２　各函数的进化过程比较

　　从以上数据很容易得到以下结论：

（１）寻优精度：ＡＢＣＰ算法与ＡＢＣ算法相比，寻优精度

有所改善，但也仅在函数５、７、１０上收敛到全局最优解，而

本文算法对各函数（除函数９外）寻优，每次都可以得到全

局最优解，而函数９也可以找到全局最优解，寻优精度明显

得到大幅度提高；

（２）收敛速度：ＡＢＣ算法和 ＡＢＣＰ算法在１０００代以

内几乎都没有收敛，但本文提出的算法在１０００代以内都

已收敛，某些函数甚至在十几代就可以精确收敛到理论最

优解。另外，通过图２也可以直观地看出，与另两种人工蜂

群算法相比，本文算法的收敛速度有显著提高；

（３）鲁棒性：与其他人工蜂群算法相比，本文提出算法

在各测试函数上都取得了非常满意的效果，且算法稳定，是

一种鲁棒性较好的算法；

（４）复杂度：在相同的截止代数内，ＡＢＣ算法比本文算

法的运行时间略短，但都比ＡＢＣＰ算法的运行时间短得多，

也就是说，与基本算法相比，本文算法的复杂度略有增加。

这与第２．５节中的算法计算量分析也是吻合的。而根据

“没有免费午餐的理论”，一个算法不可能在各性能指标上

都有提高，所以在其他性能指标都有大幅度提高的前提下，

复杂度略有增加也是正常的。

由此可以得出结论：与其他蜂群算法相比，本文算法的

寻优精度高、鲁棒性好、收敛速度快、复杂度不高，是一种很

好的函数优化方法。

４　结束语

针对ＡＢＣ算法易陷入局部最优、收敛速度慢的缺点，

本文提出一种改进的人工蜂群算法———ＦＡＢＣ算法。提出

一种新的交叉方式使种群快速收敛于全局最优解；以一种

新的基于反向学习的变异策略代替跟随蜂行为，解决算法

参数设置的难题，并且避免算法陷入局部最优。与传统的

ＡＢＣ算法及ＡＢＣＰ算法相比，本文算法获得的最优解精度

明显提高很多，而且只需要经过较少次的迭代，大大提高了

寻优能力；在运行时间上，ＦＡＢＣ算法与 ＡＢＣ算法运行时

间相差不大，且都比ＡＢＣＰ算法短得多，即本文算法复杂度

不高。简言之，本文算法寻优精度高、鲁棒性好、收敛速度

快、复杂度不高。由此可见，本文提出的ＦＡＢＣ算法在解决

函数优化问题上优势明显，是一种较为优秀的函数优化

方法。
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