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用于多峰函数优化的小生境人工蜂群算法

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）在多峰优化时只能找到一个最优解，难以

找到所有全局和局部最优解的问题，提出一种小生境ＡＢＣ算法。利用小生境技术维持种群的多样性，使算法不

再单单收敛于全局最优解；借助ＡＢＣ算法具有较高寻优精度的特点精确寻找各个峰值点。对标准测试函数进行

仿真，结果表明，小生境 ＡＢＣ算法能够准确、有效地找到多峰问题的全局和局部最优解，具有良好的多峰优化

性能。
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０　引　言

　　现实世界中，会遇到许多这样的问题，全局最优解很难

满足，而往往选择那些已经能达到工程需要的有意义的局部

最优解，正基于此，使得多峰优化问题成为人们一直关注的

焦点。对于这类问题，传统的收敛于全局最优的进化算法如

遗传算法、粒子群算法、克隆选择算法、免疫算法、人工鱼群

算法、蚁群算法等都不能直接应用［１６］，通常结合小生境技术，

其中以排挤机制［７］和适应值共享机制［８］最为流行。但由于这

些算法本身易陷入局部最优，参数设置困难，使得多峰函数通

常不会得到精确解，多样性（搜索到的峰的数目）也不足。

人工蜂群（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法是２００５年

提出的种群优化方法，具有设置参数少、收敛速度快、解精

度高的优点。文献［９］中指出与差分算法、粒子群算法相

比，ＡＢＣ算法更容易获得全局最优解。对于这样一种优秀

的算法，在处理多峰函数优化时，也仅能找到一个全局最优

解，而不能搜索到所有全局和局部最优解。本文结合小生

境技术对ＡＢＣ算法的结构、选择策略等进行修改，提出一

种解决多峰函数优化问题的小生境人工蜂群（ｎｉｃｈｅａｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＮＡＢＣ）算法。对多峰函数优化领域广泛采

用的问题进行测试，结果表明本文提出的算法能够有效、准

确地找到全部峰值，而且具有较少的最小估计量，成功解决

了多峰函数优化问题。

１　犃犅犆算法

ＡＢＣ算法模拟实际蜜蜂采蜜机制处理函数优化问题，

将人工蜂群分为３类：引领蜂、跟随蜂和侦查蜂。引领蜂、

跟随蜂用于蜜源的开采，侦查蜂避免蜜源种类过少。

函数优化问题可以抽象为蜜蜂寻找最优蜜源的过程，

具体实现方式为：

步骤１　产生初始种群

按式（１）随机产生２犖 个位置。

犞犻犼 ＝狓犼犔 ＋ｒａｎｄ（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；狓犼犔和

狓犼犎代表第犼维变量的上下界。选取适应度值优的犖 个组

成蜜源集犘。
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步骤２　引领蜂开采新蜜源组成蜜源集犘１
引领蜂按式（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。

步骤３　确定标记蜜源集犘２
比较犘和犘１ 中对应个体优劣，若搜索后蜜源个体有

所改善，则代替先前蜜源，构成蜜源集犘２。

步骤４　跟随蜂搜索蜜源群体犘３
跟随蜂根据处于蜜源处的引领蜂释放的花蜜信息（抽

象为适应度），按轮盘赌方式选择蜜源，并在其附近按式（２）

产生新蜜源。

步骤５　最终蜜源集犘的确定

取蜜源集犘２ 和犘３ 中适应值较优的犖个作为蜜源集犘。

步骤６　判断是否出现侦查蜂，设置参数ｌｉｍ犻狋，若某些

蜜源经ｌｉｍ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，并更新蜜源集犘。

步骤７　用新确定的蜜源集犘，从步骤２开始重新搜

索，直到满足终止条件。

ＡＢＣ算法的程序流程如图１所示。

图１　ＡＢＣ算法流程图

２　小生境技术

为了更好的理解本文提出的解决多峰优化问题的

ＡＢＣ算法，下面简单介绍与之相关的小生境技术。

２．１　适应值共享小生境

文献［１０］提出的适应值共享小生境技术引入“分享机

制”使得高、低峰以平等机会被选中，可以有效的避免漏峰，

并且不会全部聚集到某一个峰上。非常适合解决多峰问

题。但传统的共享机制存在预设半径的难题，调试复杂、效

果不佳。文献［１１］引入小生境识别技术（Ｎｉｃｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｇｕｅｓ，ＮＩＴ）动态识别确定小生境的边界、半径等

信息，避免预设半径，是目前效果较好的一种适应值共享小

生境方法，也使适应值共享的方法得以有效应用。

２．２　排挤小生境

为了避免算法收敛于单个的最优解，避免种群多样性

的降低，通常选用排挤策略。方法为：对于每个子代个体，

从父代中选择ＣＦ个个体，根据某种距离定义选择最近的

一个个体，若优于该个体则替换，否则，维持子代个体

不变［１２］。

３　犖犃犅犆算法

ＡＢＣ算法只能锁定一个全局最优解，不符合多峰函数

优化的要求，为此本文对ＡＢＣ算法进行五方面的修改。

３．１　标记蜜源犘２ 的确定方式的改进

在ＡＢＣ算法中，标记蜜源犘２ 是由父代与子代蜜源直

接对比适应度值取优确定的，这样的方式有利于算法较快

的向全局最优解靠近，但不适合解决多峰函数优化问题，为

此，进行相关修改：子代和父代个体考虑地形信息进行两两

配对，比较每对个体对应的适应度值是否有所改善，若改

善，则用子代个体替换父代个体确定标记蜜源。这样有利

于个体向距离自己最近的峰靠近，而不是向全局最优的峰

靠近。具体的配对方式为：计算子代和父代个体间的欧式

距离，选取与第一个父代个体最相近的子代个体，配成一

对，第二个父代个体从余下的子代个体中选择与之最为相

近的个体配对，依此方式一一配对。

３．２　选择策略的调整

与函数优化问题一样，运用ＡＢＣ算法求解多峰优化问

题时也存在易陷入局部最优———不能精确搜索到某些峰值

点的现象。这是由跟随蜂选择蜜源时依据的轮盘赌方式过

于贪婪、种群多样性降低过快造成的。

自由搜索算法［１３］提出了一个重要概念———灵敏度，通

过与信息素（与优化问题的适应度值有关）配合选择区域，

具体为：

（１）计算出犖 个个体的适应度犳（犡）；

（２）计算第犻个区域的信息素狀犳（犻），如式（３）所示；

狀犳（犻）＝

犳（犻）－犳ｍｉｎ
犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ

，　犳ｍａｘ≠犳ｍｉｎ

０，　

烅

烄

烆 其他

（３）

　　（３）随机产生第犼个个体的灵敏度犛（犼）～犝（０，１）；

（４）找出配合第犼个个体灵敏度的区域犻：随机找出犻，

满足狀犳（犻）≥犛（犻）。

由上述的“灵敏度－信息素”模型可以看出：由于灵敏

度的随机性，理论上任何区域都可以被搜索到，这就在很大
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程度上避免了陷入局部最优；必须满足步骤（４），就使算法

有了明确方向，决定了目标函数在搜索空间中的收敛和发

散。这种区域选择的方式与跟随蜂选择蜜源的方式是类似

的，所以可以考虑用灵敏度与信息素配合的方式代替轮盘

赌方式选择蜜源。

３．３　跟随蜂选择蜜源的评价方式的改进

在ＡＢＣ算法中，跟随蜂依据蜜源的适应度值选择合适

蜜源，这样会使跟随蜂向最佳蜜源靠近。但对于多峰优化

问题中的不等峰问题，如果仅以适应度值作为标准，那些函

数值较小的峰就很容易被漏掉。而赋予每个峰值点同样的

最大适应度值的共享适应度值方法可以克服这一缺点，可

以使跟随蜂以均等的机会向各个峰值点移动。有效的避免

了多样性的损失，因此本文以文献［１１］中介绍的共享适应

值作为新的评价函数。

３．４　每次迭代的最终种群犘的确定

ＡＢＣ算法中，每代确定的最终迭代种群是由标记蜜源

和跟随蜂中适应度值较优的个体组成的，这种方式也是有

利于向全局最优解靠近，而不适合求解多峰函数优化问题。

为此，本文选用排挤方式确定种群。但传统的排挤方式是

依据个体的适应度值确定种群的，对于不等峰问题，有可能

将峰值点较低的个体排挤掉，从而出现漏峰的现象，显然是

不合适的，为此，本文将个体适应值改为共享适应值参与排

挤策略。

３．５　设置外部种群

运用小生境时有时会造成丢失已得峰值点的现象，为此

设置一个外部种群用于存储已搜索到的峰值点。方法为：将

第一次迭代的峰值点直接存储于外部种群，从第二次迭代开

始，将本次迭代中的峰值点与外部种群中的峰值点进行小生

境判断，取每一个小生境中的最优个体更新外部种群。

３．６　犖犃犅犆算法的操作流程及复杂度分析

本文将引入小生境技术做上述修改的ＡＢＣ算法称为

ＮＡＢＣ算法。ＮＡＢＣ算法步骤为：

步骤１　初始化参数：引领蜂、跟随蜂数目，迭代次数，

外部种群等；

步骤２　产生初始蜜源Ｐ；

步骤３　引领蜂按式（２）搜索产生新蜜源Ｐ１；

步骤４　按照３．１节方法在Ｐ和Ｐ１中挑选个体作为

标记蜜源Ｐ２；

步骤５　跟随蜂按照３．３节的评价方式和３．２节的选

择策略选择Ｐ２中合适蜜源进行搜索开探新蜜源Ｐ３；

步骤６　按照３．４节方式由Ｐ２和Ｐ３确定本次迭代的

最终标记蜜源Ｐ；

步骤７　按照３．５节方法更新外部种群；

步骤８　判断是否满足终止条件：若不满足则转到步

骤３，否则转到下一步；

步骤９　输出外部种群。

算法的复杂度分析：设引领蜂、跟随蜂数目都为狀。

ＮＡＢＣ算法的主要计算时间有：计算一次适应度函数的时

间狋１，计算一次两个个体间距离的时间狋２，计算一次共享函

数的时间狋３，计算一次式（２）的时间狋４。所以，在每一次进

化代中，各过程所需时间及相应的时间复杂度如表１所示。

表１　时间复杂度分析

过程 时间 时间复杂度

种群适应度 狀×狋１ 犗（狀）

小生境识别 狀（狀－１）狋２／２ 犗（狀２）

种群配对 （２狀＋（２狀－２）…＋４）狋２／２ 犗（狀２）

种群共享适应度 狀（狀－１）狋３／２ 犗（狀２）

产生新蜜源 ２×狀×狋４ 犗（狀）

由表１可以看出，本文算法总的时间复杂度为犗（狀２）。

４　仿真试验及结果分析

４．１　测试函数

为验证本文提出的ＮＡＢＣ算法的性能优劣，选取５个在

多峰函数优化领域被广泛采用的标准测试函数进行试验。

测试函数１
［１４］
　

犳１（狓）＝ｓｉｎ
６（５．１π狓＋０．５）

式中，狓∈［０，１］，含有５个等距等高的峰，峰值点为１、１、１、

１、１。

测试函数２
［１４］
　

犳２（狓）＝ｅ
－４ｌｎ２（狓－０．０６６７）

２／０．６４ｓｉｎ
６（５．１π狓＋０．５）

式中狓∈［０，１］，含有５个等距不等高的峰，峰值点为１、

０．８４７２、０．５１５３、０．２２５１、０．０７０６。

测试函数３
［１４］
　

犳３（狓）＝狓ｓｉｎ
６（５．１π（狓

２
－０．５７））

式中，狓∈［０，１］，含有５个不等距不等高的峰，峰值点为

０．９２９７、０．８１７６、０．６８７２、０．５２５８、０．２８５９。

测试函数４　

犳４（狓）＝狓（狓＋１）ｓｉｎ［（２狓－０．５）
２
π－１］

式中，狓∈［－１．５，１］。

测试函数５
［５］
　

犳５（狓，狔）＝２００－（狓
２
＋狔－１１）

２
－（狓＋狔

２
－７）

２

式中，狓，狔∈［－６，６］。４个峰值均为２００。

函数１～函数３一般用来考察算法解决多峰优化问题

的执行能力，而对于函数４、函数５这样的复杂函数一般方

法很难精确找到所有峰值点，所以可以用来考察算法的搜

索能力。

４．２　性能评价标准

本文在评价 ＮＡＢＣ算法性能时选用目前常用的多峰

函数测试标准［１５］。

有效峰数：如果种群中至少有一个个体达到某峰值的

９９％时，则代表该峰被搜索到，称作一个有效峰。所有有效

峰的总数为有效峰数。

最大峰值比：实际搜索到的各个不同的峰值之和与理

论最优峰之和的比称为最大峰值比。该比值用来衡量算法

的局部寻优能力，当算法识别的有效峰数越多且对应的实

际峰越精确，最大峰值比越大，最大值为１，表明准确找到

所有峰值点。

最小计算量：计算量可以用评价个体的累计次数来估

计，对个体评价一次是指对一个个体循环一次，算法的最小

计算量约为“种群规模×进化代数”。

精确度：实际峰值与算法运行得来的有效峰值之差的
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平方和。精确度越接近于０，结果越精确。

４．３　实验结果及分析

以下实验仿真都是在ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｅｎｔｒｉｎｏＤｕｏＴ７２５０、２．

０ＧＨＺ主频、１Ｇ内存、Ｗｉｄｏｗｓ７操作系统的计算机上实现

的，程序采用 Ｍａｔｌａｂ７．５语言实现。

４．３．１　主要参数对算法性能的影响

为了测试ＮＡＢＣ算法的主要参数（即引领蜂、跟随蜂

数目）变化对算法性能的影响，改变种群数目大小，以有效

峰数、最大峰值比及运行时间作为性能评价标准对函数一

进行测试，参数变化对算法的性能影响如表２所示。

表２　引领蜂数目对算法的影响

引领蜂数目 有效峰数 最大峰值比 运行时间／ｓ

１０ ４．７ ０．９３９ １．０６５０

１５ ４．９ ０．９７９ １．３３６

２０ ５ ０．９９９ ２．１５５

３０ ５ １ ２．６４０

４０ ５ １ ３．６１１

５０ ５ １ ４．９９３

１００ ５ １ １３．９４５

ＮＡＢＣ算法其他参数设置为：共享参数取常用值２；排

挤因子（ｃｒｏｗｄｉｎｇｆａｃｔｏｒ，ＣＦ）为２０；迭代次数为１００。每个

测试函数独立运行１０次，取其性能平均值。

从表２可以看出：当引领蜂即种群数目较小时（狀＝１０），

并不是每次都能搜索到全部峰值点，而当种群数目增加时，

精确搜索到全部峰值点的可能性增大，但也增加了运行时

间。也就是说，为了平衡解的精确性和运行效率需要针对具

体问题选取合适的种群数目。如在这一函数寻优时，当种群

数目取为３０时就可以得到满意的结果。

４．３．２　标记蜜源确定方式的有效性

为了验证本文算法确定标记蜜源Ｐ２ 方式的有效性，将

本文算法与采用原有确定方式的基本算法对函数一进行测

试，结果如表３所示。

表３　改进前后的性能比较结果

方法 （自变量，函数值）

原有方法
（０．０６２８，０．９８７６）；（０．２５９４，０．９９０７）；（０．４５９２，１）；

（０．６５９５，０．９８５１）；（０．８５１２，１）

改进方法
（０．０６６８，１）；（０．２６２９，１）；（０．４５９０，１）；

（０．６５５１，１）；（０．８５１１，１）

从表中数据可以看出：本文算法可以精确锁定各个峰

值点，而原有方法却不能，这是由于原有确定方式使种群快

速的向全局最优解靠近，使大部分个体都分布在最优点附

近，而降低了对其他峰的搜索能力，因而不利于寻找所有峰

值点。而本文提出方法可以使各个点向离自己最近的峰值

点靠近，很好的保持了种群多样性，所以可以获得很好的探

索峰的能力。

４．３．３　算法比较

为测试本文提出的 ＮＡＢＣ算法解决多峰函数优化问

题效果的好坏，将本文算法与优育子群法［１４］、简单子群

法［１４］和文献［１５］的方法进行对比。鉴于公平性原则，同其

他文献一样，独立进行５次实验，取最好结果。算法性能的

比较结果如表４所示，其中，种群规模（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒ，

ＰＮ）、进化代数（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＥＧ）、有效峰数

（ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐｅａｋｎｕｍｂｅｒ，ＥＰＮ）、精确度（ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａ）和最

小估计量（ｍｉｎｉｍｕｍｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＥ）。

表４　各种方法性能比较结果

测试函数 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３

简单子群法

ＰＮ ４０ １００ １００

ＥＧ ２００ ４００ ５００

ＥＰ ５ ４ ４

Ａ ４．０×１０－３ ２．４×１０－３ ４．６×１０－３

ＭＥ ８０００ ４００００ ５００００

优育子群法

ＰＮ １０ １０ １０

ＥＧ ５０ １５０ １８０

ＥＰ ５ ５ ５

Ａ １．２×１０－５ ４．１×１０－５ ５．１×１０－５

ＭＥ ５００ １５００ １８００

文献［１５］中

方法

ＰＮ ４０ ５０ ５０

ＥＧ １０ １０ １５

ＥＰ ５ ５ ５

Ａ １．１×１０－５ ７．７×１０－６ ３．６×１０－６

ＭＥ ４００ ５００ ７５０

本文算法

ＰＮ ３０ ３０ ５０

ＥＧ １０ １５ １５

ＥＰ ５ ５ ５

Ａ ４．７４×１０－６ １．６×１０－７ １．０×１０－７

ＭＥ ３００ ４５０ ７５０

　注：上述对比算法的实验结果取自相应参考文献。

从表４中数据可以看出：在搜索到的有效峰方面，除简

单子群法外，其他算法都可以搜索到全部的峰值；在精确度

方面，无论处理上述哪种函数，本文算法都获得了最精确的

结果；在最小估计量方面，本文算法的最小估计量最少。即

与其他算法相比，本文方法的多峰函数优化效果更好。这

是因为本文方法一方面设计了新的标记种群确定方式使各

个点有方向性的靠近离自己最近的峰值点，配合小生境技术

的使用，有效的保持物种多样性，避免漏峰现象的产生；另一

方面，改进了跟随蜂选择蜜源的方式，加快了具有较强搜索

能力的人工蜂群算法的收敛。这样就会在很少的迭代次数

内精确搜索到各个峰，必然使得最小估计量小、精度高。

为了更进一步说明本文方法具有较高的寻优精度，对

较复杂的函数４和函数５进行测试，表５、表６和图２给出

测试结果。

表５　函数４的优化结果

最优解号 最优解点 函数值

１ ０．７１６８ １．２１３４

２ －１．３９６４ ０．５５１９

３ －１．２３８３ ０．２９２５

４ －０．４２６３ ０．２４４４

５ －０．７２３３ ０．１９９３

６ －１．０６８８ ０．０６６７

７ －０．９４０１ ０．０４９９

８ －０．０１６２ ０．００１７
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表６　函数５的优化结果

序号 最优解点 函数值

１
２．９９９９９９８８４７０５３

１．９９９９９９９０８１８４７
１９９．９９９９９９９９９９９９２

２
－２．８０５１１８０２９２９３６

３．１３１３１２８１２２５５４
１９９．９９９９９９９９９９９６４

３
－３．７７９３０７９２９９６７１

－３．２８３１８４１２２８１２８
１９９．９９９９９９９９９６５４８

４
３．５８８１１４６６０８７１９

－１．８５７８７７３００６２６２
１９９．９９８１３５６１０５２６９

图２　ＮＡＢＣ算法寻优效果直观图

从表５、表６和图２可以看出，本文算法可以精确找到

复杂多峰函数的全部峰值，寻优精度极高。

综上所述，本文算法无论处理上述的哪种测试函数，都

能在较少的最小估计量的情况下得到全部峰值数，并且较

准确地锁定各个峰值点，即本文算法在处理多峰函数优化

上是一种计算量少、多样性好、精确度高的算法。

５　结束语

针对多峰函数优化问题，本文提出了一种小生境人工

蜂群算法———ＮＡＢＣ算法。算法中的每个个体都能够逐渐

靠近离其最近的峰；利用动态边界识别的小生境技术保证

跟随蜂在各个峰左右进行开采，精确定位各个峰的位置；利

用排挤机制确定蜜源位置，使算法不止收敛于单个的最优

峰，增加了算法的多样性；增设外部种群，避免了多样性的

降低。另外，算法本身不需额外设置参数，使得算法易于实

施。实验表明：该算法对于多峰函数优化问题具有计算量

少、多样性好、精度高的优点，是一种有效的多峰处理方法，

较为成功的拓宽了人工蜂群算法的应用领域。
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