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摘 要: 为了克服人工蜂群算法在处理复杂性问题时收敛速度慢、收敛精度不高、易早熟等缺陷,在原始人工蜂群

算法的基础上引入信息熵. 信息熵本身是不确定性的一种度量,由信息熵的值来度量人工蜂群算法中跟随蜂选择的

不确定性,通过控制信息熵的值达到控制算法中跟随蜂选择过程的目的,实现算法的自适应调节. 通过对测试函数和

不同规模TSP问题的模拟仿真,对人工蜂群算法、蚁群算法和其他改进方法进行了对比,验证了所提出改进方法的

可行性和有效性.
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Improved artificial bee colony algorithm based on information entropy
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Abstract: In order to overcome the defects of the artificial bee colony algorithm in convergence speed, convergence precision

and early maturity when dealing with complexity problems, the information entropy is introduced into the artificial bee colony

algorithm. The information entropy is a measure of uncertainty, the uncertain choice of onlookers in artificial bee colony

algorithm is shown by information entropy value, and the choice of onlookers is controlled by information entropy value,

which it realizes self-adaptive adjustment of artificial bee colony algorithms. Through simulating the test functions and TSP

problems, comparing with the artificial bee colony algorithm, the ant colony algorithm and other improved algorithms, the

feasibility and effectiveness of the method proposed are shown.
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0 引引引 言言言

人工蜂群算法 (ABC)是土耳其学者Karaboga[1]

于 2005年提出的一种新的模拟蜜蜂种群寻找优质

蜜源过程的智能优化算法.该算法一经提出,便引起

国内外学者的广泛关注.经过几年的研究与探索, 人

工蜂群算法现已成功地应用于函数优化[2]、车辆调

度[3]、图像识别[4-6]、传感器网络[7]等领域中.

与其他智能算法相比,人工蜂群算法具有鲁棒性

强、计算简单等优点[8].但其仍存在收敛速度慢、计算

精度不高、易早熟等缺陷.对此,人们提出了一系列的

改进方法.刘三阳等[9]为了加快算法的收敛速度, 将

随机动态局部搜索算子引入人工蜂群算法, 同时, 采

用基于排序的选择概率代替直接依赖适应度的选择

概率,维持种群的多样性,克服了算法的早熟收敛;罗

钧等[10]利用混沌序列具有的随机性、遍历性、初始条

件敏感性等特点,提高了初始解的多样性和搜索的遍

历性;暴励等[11]提出一种双种群差分算法,提高了搜

索效率与精度,有效地避免了早熟;步登辉等[12]采用

排序选择方式进行指数拉伸,避免了适应度跨度过大

的问题,并可动态调整选择压力;胡珂等[13]利用解的

适应度大小差异比较值来引导优化方向,改进了人工

蜂群算法本身随机性大的缺陷;王慧颖等[14] 将全局

最优解和个体极值的信息引入引领蜂的搜索模式中,

增加了异步变化学习因子,提高了算法的局部搜索能

力; 葛宇等[15]基于极值优化策略改进人工蜂群算法,

提高了算法的收敛精度和速度; Alam等[16]对替换解

邻域的生成范围加以改进, 设定缩放因子使之能够

动态自适应地改变步长并搜索最优解; Guo等[17]在

蜂群算法的变异操作中增加了调节项以提高算法寻

优效率; Bolaji等[18]使用回溯算法产生可行的初始解,
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确保了所有解在ABC算法中的可行性和多样性; El-

Abd[19]借鉴粒子群算法整体更新的思想改进了人工

蜂群算法; Rajasekhar等[20]利用 levy算子高效率搜索

的特性提高了算法搜索速度; Gao等[21-22]借鉴差分进

化算法, 对蜜蜂的搜索策略进行了改进, 提出了两种

人工蜂群算法的改进方法. 以上研究大大推动了人工

蜂群算法的发展,但在如何克服其收敛速度慢、收敛

精度不高、早熟等缺陷上仍需进一步深入研究.

基于此,本文提出采用信息熵实现算法自动调整

选择重点的改进人工蜂群算法. 以信息熵的值表示选

择过程中的不确定性, 并控制路径选择的概率.通过

算法的自适应调节, 在信息熵的值达到终止条件时,

算法运行结束, 得到搜索结果.仿真结果表明了本文

算法的有效性.

1 基基基于于于信信信息息息熵熵熵的的的改改改进进进人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

1.1 人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法基基基本本本原原原理理理及及及优优优缺缺缺点点点

人工蜂群算法被认为是用于解决多维多峰优化

问题的智能算法.在该算法中,蜂群被分为 3种: 引领

蜂、跟随蜂、侦察蜂. 引领蜂最先对食物源进行访问;

跟随蜂在跳舞区域做选择并对食物源进行访问;侦察

蜂是随机搜索的蜜蜂. 每个食物源对应一个引领蜂,

即食物源数量与引领蜂数量相等. 食物源耗尽后,该

食物源的引领蜂变为侦察蜂.

在初始化阶段,食物源位置都是随机选择并且其

花蜜量是确定的. 引领蜂返回蜂巢然后分享食物源的

信息;在分享信息后, 每个引领蜂记录先前访问的食

物源,然后在先前食物源邻域内选择一个新的食物源;

每个跟随蜂根据引领蜂传达的信息选择一个食物源,

食物源越好,跟随蜂选择该食物源的概率越大.在人

工蜂群算法中食物源的位置代表可能解,蜜源数量代

表相关解的适应度,引领蜂和跟随蜂的数量等同于解

的数量.人工蜂群算法生成 SN个解 (SN代表种群的

规模),每个解是一个𝐷维向量. 引领蜂或侦查蜂在先

前解的邻域内创造一个新解, 并测试新解的适应度.

新解的产生依据下式进行:

𝑉𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 + 𝑞𝑖𝑗(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑘𝑗). (1)

若新解好于旧解则替换,否则保留旧解.引领蜂

完成搜索后, 在舞蹈区分享信息,跟随蜂依据下式进

行重新选择:

𝑝𝑖 = fit𝑖

/ 𝑛∑
𝑖=1

fit𝑖. (2)

在人工蜂群算法中, 如果一个解在 limit次循环

后无改进,则将其放弃.

由于算法本身的特点,经过几年的研究应用,人

工蜂群算法的弊端也逐渐暴露出来,如算法计算精度

低、收敛速度较慢、易早熟等.该算法在处理函数优

化及组合优化问题时运算简便、运算时间短,但同样

存在着算法运行后期容易陷入局部最优解等不足.

1.2 基基基于于于信信信息息息熵熵熵改改改进进进算算算法法法的的的可可可行行行性性性

通过对人工蜂群算法原理的分析并参考近年来

国内外学者对算法的研究成果可知,造成算法存在上

述缺陷的原因主要是人工蜂群算法初始化过程中的

随机性及算法运行过程中选择过程的随机性和不确

定性. 本文的改进方法就是针对人工蜂群算法运行过

程中的选择策略而提出的.由于在人工蜂群算法中,

跟随蜂依据引领蜂传递的信息对食物源进行概率选

择,该选择过程具有随机性和盲目性, 这就造成了算

法收敛过程的不稳定性. 在算法运行后期,由于跟随

蜂选择的食物源易集中于某局部搜索空间,算法全局

搜索能力下降, 这将使算法易陷入局部最优解, 出现

早熟.

由于人们对于某事件的结果不具备可预见性,在

实际生活中, 事件结果往往具备不确定性.从信息论

的角度看,给定结果出现不确定性依赖于该结果的可

能性. 因此,通常采用信息熵来测量事件出现结果的

不确定性[23]. 基于此,本文引入信息熵对人工蜂群算

法选择策略加以改进,通过信息熵对算法运行过程中

跟随蜂的选择概率进行度量, 以调整其选择策略.该

改进方法增强了算法的搜索能力,降低了算法运行后

期选择策略的盲目性和不确定性.

1.3 基基基于于于信信信息息息熵熵熵的的的算算算法法法改改改进进进

信息熵的概念是由 Shannon[24]提出的,用于解决

信息的量化度量问题. 经过半个多世纪的发展演变,

出现了用于一般系统的概率测度熵,用来描述系统整

体的不确定性[25]. 对于离散型随机变量,其熵值为

𝐻(𝑥) = −
𝑛∑

𝑖=1

𝑝𝑖 ln 𝑝𝑖. (3)

其中: 𝑝𝑖为各状态发生的概率, 𝑝𝑖 ⩾ 0,
𝑛∑

𝑖=1

𝑝𝑖 = 1.

信息熵的基本性质有: 1) 对称性 (变量 𝑝1, 𝑝2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑛的顺序任意交换,熵函数的值不变); 2)非负性;

3)确定性 (若随机变量的概率空间中的某一个概率分

量等于 1时,其他随机变量等于 0,则随机变量的熵值

一定等于 0); 4)可加性; 5)极值性.

因为跟随蜂选择食物源具有不确定性,而信息熵

本身可以度量事件发生的不确定性,所以本文将信息

熵引入人工蜂群算法,利用信息熵的值度量选择过程

中的不确定性; 通过控制信息熵的值来控制选择概

率,实现算法的自适应调节. 定义熵值为

𝐻(fit) = −
𝑛∑

𝑖=1

𝑝𝑖 ln 𝑝𝑖, (4)
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𝑝𝑖 = fit𝑖

/ 𝑛∑
𝑖=1

fit𝑖. (5)

可引入

𝛼 = (𝐻max −𝐻)/𝐻max, (6)

𝛽 = 1− (𝐻max −𝐻)/2𝐻max. (7)

其中: 𝛼为允许适当小范围内选择食物源的跟随蜂的

比例; 𝛽为最优食物源被选择的概率; 𝐻max为最大熵

值,取 𝑝𝑖 = 1/Dim时的熵值, Dim为优化对象维数.

将𝛼、𝛽引入式 (1)和 (2),得到

𝑝𝑖 = 𝛼 ⋅ fit𝑖
/ 𝑛∑

𝑖=1

fit𝑖, (8)

𝑣𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 +
𝑞𝑖𝑗
𝛽

(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑘𝑗). (9)

在算法运行的早期𝛼较小,这使得跟随蜂尽量均

匀地分布于初始解空间,使侦查蜂和引领蜂尽可能地

搜索解空间. 后期,随着𝛼的增大,算法的局部搜索能

力增强,可避免早熟收敛. 对于 𝛽,在算法运行初期时

其值较大,保证了尽可能地寻找最优解;后期,随着熵

值的变化而减小,增加了搜索范围,避免早熟.此处将

𝛼、𝛽引入至整个搜索过程, 由信息熵值的变化改变

𝛼、𝛽值的大小,进而改变搜索过程,提高搜索效率,最

终实现算法的自适应调节.

对于算法运行的终止条件,该改进方法选择信息

熵作为结束标准,通过比较确定当熵值小于某设定的

稍大于 0的值时,终止算法运行,输出结果.这样也可

以实现算法的自适应调节.

自适应调节作为算法改进的核心思想,其原理是

算法在运行过程中, 通过𝛼、𝛽及控制参数 limit的相

互协作,实现算法运行过程的自我调节,由𝛼、𝛽的变

化来调整搜索过程,克服蜂群算法易陷入早熟等缺陷.

算法改进后的基本流程如下:

1)派引领蜂到各个初始食物源并计算蜜源数量.

引领蜂返回蜂巢,通过摆尾舞向跟随蜂传递食物源的

收益率.

2)跟随蜂通过引领蜂传递的信息依据式(2)对食

物源进行概率选择,跟随引领蜂依据式 (1)对食物源

进行访问并在食物源附近邻域寻找新的食物源.期

间, 计算每个食物源适应度的信息熵值和𝛼、𝛽的值,

而后更新𝛼、𝛽,并依据式 (8)和 (9)进行对食物源的选

择和新食物源的搜索,直到算法结束.

3)侦察蜂自始至终对搜索空间进行随机搜索,一

旦某个食物源被放弃,侦察蜂随机找到一个新的食物

源进行替换.

4)算法运行过程中,食物源访问次数如果达到设

定的 limit值,则放弃该食物源;同时信息熵值如果达

到设定的终止值,则算法终止运行并输出结果.

图 1给出了改进后算法的基本流程.
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图 1 基于信息熵的改进蜂群算法基本流程

2 仿仿仿真真真实实实验验验

为验证该改进算法的有效性,选择 3个标准测试

函数来测试改进人工蜂群算法的性能;选取TSP中的

几个问题进行模拟仿真,并与人工蜂群算法和蚁群算

法进行比较.

2.1 函函函数数数测测测试试试

选择 Sphere、Rosenbrock、Rastrigin函数进行测

试,其基本定义如下:

1) Sphere函数

𝑓1(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , − 5.12 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 5.12;

2) Rosenbrock函数

𝑓2(𝑥) = 100(𝑥2 − 𝑥1)
2 + (𝑥1 − 1)2,

− 2.048 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 2.048;

3) Rastrigin函数

𝑓3(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10),

− 5.12 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 5.12.

以上函数的维数均为 30.人工蜂群算法基本控

制参数: 种群规模 SN = 100, 最大迭代次数MCN =

300,控制参数 limit = 50,当熵值𝐻 ⩽ 0.000 1时算法

结束. 函数经过 30次运算取得平均值,结果见表 1.

表 1 函数运算结果 (平均值)及比较

函数
基于信息熵改进

人工蜂群算法
人工蜂群算法

Sphere 3.11 e-14 6.92 e-14

Rosenbrock 4.72 e-03 8.46 e-03

Rastrigin 7.19 e-13 4.97 e-12

由表 1结果可以看出,基于信息熵改进的人工蜂

群算法在标准测试函数上的表现优于标准人工蜂群

算法. 该改进方法是可行且有效的.
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2.2 TSP问问问题题题求求求解解解

2.2.1 TSP Chn 31问问问题题题

参数的基本选取: 最大迭代次数MCN = 200,

limit = 10. 测试结果见表 2和图 2.

表 2 TSP Chn31问题实验结果

对比项 已知最优解
基于信息熵改进

人工蜂群算法
人工蜂群算法

最优解 15 381 15 451 15 736

迭代次数 – 57 81
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图 2 TSP Chn 31问题迭代曲线对比

由表 2和图 2可知, 在处理TSP Chn 31问题时,

本文基于信息熵改进的人工蜂群算法在迭代第 57代

时就达到最优解 15 451,通过对比要好于人工蜂群算

法第 81代达到的最优解 15 736. 因此,本文基于信息

熵改进的人工蜂群算法相比于人工蜂群算法具有更

好的寻优能力.

2.2.2 不不不同同同规规规模模模TSP问问问题题题

本文改进人工蜂群算法基本参数设定: 最大迭

代次数MCN = 2000; 对于大规模TSP问题, 经过大

量的仿真实验,结合经验值,此处 limit设定为 100;信

息熵𝐻 = 0.001时算法终止.蚁群算法的基本参数设

定为: 最大迭代次数为 600, 𝛼 = 1, 𝛽 = 5, 𝜌 = 0.5,

𝑎 = 100. 算法结果对比见表 3和图 3.

由表 3和图 3可知, 除了在Att532问题上, 改进

后的人工蜂群算法结果明显好于其他算法. 由于在人

工蜂群算法中引入了信息熵,实现了算法的自适应调

节,改进后的人工蜂群算法在处理大规模TSP问题中

能够克服早熟等缺陷.虽然改进后的算法并没有得到

最优的解, 但是求得的解已经非常接近最优解, 算法

表 3 算法性能对比实验结果

计算

实例

已知

最优解

本文信息熵

改进人工

蜂群算法

人工蜂

群算法

蚁群算

法[26-27]

其他改进

人工蜂群

算法[26]

Tsp255 3 916 3 918.7 3 926 3 919 3 922

Pcb442 50 778 50 779.3 50 782 50 801 50 778

Att532 27 686.5 27 713.5 27 773 27 686 27 686.5

Rl1889 316 536 325 007 329 788 329 537 –

Pr2392 378 032 382 694 387 962 388 743 –

Pcb3038 137 694 139 752 145 109 144 643 –
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图 3 TSP Rl1889问题迭代曲线对比

的收敛速度也有了一定的提升;并且随着问题规模的

增大,改进后的人工蜂群算法比基本人工蜂群算法和

蚁群算法在收敛精度上表现得更好,信息熵在处理不

确定性度量问题上的优势愈加明显. 由此可知,本文

利用信息熵对人工蜂群算法选择策略进行改进,避免

了算法陷入局部最优解,增加了全局搜索能力.

3 结结结 论论论

本文提出了一种用于求解组合优化问题的改进

人工蜂群算法. 改进的思路是在基本人工蜂群算法的

基础上引入信息熵改进算法中的选择策略.通过仿真

实验模拟及方法对比,证实了新的改进人工蜂群算法

是可行的、有效的,该方法可以用于求解组合优化问

题.本文的改进方法仍有不足之处: 对于终止算法的

熵值的确定没有统一标准, 只能依据经验进行设定,

这对算法的收敛精度产生了一定的影响.停机准则的

设定是今后研究的一个重点.
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