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摘 要： 针对当前离散人工蜂群算法冗余度高、探索性能差、容易陷入早熟等问题，提出一种基于逻辑运算的离

散人工蜂群算法．通过引入一系列的逻辑运算，一方面解决了当前离散人工蜂群算法中存在的解不更新问题，提高了
算法的搜索效率；另一方面，很好地保证了搜索过程的中间解和最终解都封闭在原离散封闭集内，有效地避开了实数

集与离散集间的映射问题．基于逻辑运算的离散人工蜂群算法计算简单、易于硬件实现，在基于图论着色理论的频谱
分配模型上进行验证，取得了明显优于离散人工蜂群算法的收敛速度和优化性能．
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１ 引言

工程优化、ＶＬＳＩ设计、经济决策、资源分配等约束
优化问题［１］往往规模大、复杂度高，采用枚举求解周期

长，而传统优化方法又极易陷入局优．遗传算法、差分进
化算法、粒子群算法、蚁群算法等群智能算法［２］的出现

很好地解决了这类问题，且具有较高稳定性［３］．近年，
Ｋａｒａｂｏｇａ模拟蜂群的采蜜行为提出了人工蜂群算法（Ａｒ
ｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）［４］，该算法参数设置简单，寻优精
度高、性能优越［５，６］，被广泛应用于各类工程问题的优

化［７］．但这类算法大多基于连续域提出，应用于离散优
化，不能保证最终解和中间解封闭在离散集中．为了解

决这一问题，大量的离散方法被提出，其中 ＳＦ（Ｓｉｇｍｏｉｄ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）法是一种比较常用的离散方法［８］，该方法利用
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数将任意（∞，＋∞）之间的实数映射到（０，１）
之间，再以一定概率变换为０或１二进制粒子群算法
（ＢｉｎａｒｙＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＰＳＯ）［９］、二进制差分
进化算法（ＢｉｎａｒｙＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＢＤＥ）［１０］和离散人
工蜂群算法（ＤｉｓｃｒｅｔｅＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＤＡＢＣ）［１１］均是
基于这种方法提出的．

ＤＡＢＣ算法是ＡＢＣ算法在离散域的有效拓展，取得
了优于其它算法的优化性能［１１］．但 ＡＢＣ算法采用单维
更新的种群更新策略［１２］，该策略决定了基于 ＳＦ法的
ＤＡＢＣ算法必将存在解不更新的缺陷，使得算法的开发
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能力和探索能力［１３］大大削弱，优化性能急剧下降．这种
情况在连续域几乎不存在，但在解空间相对较小的离

散领域却是大概率事件，尤其是二进制优化问题．鉴于
以上考虑，本文针对解空间有限的离散优化问题提出

了离散封闭集内基于逻辑运算的离散人工蜂群算法

（以下简称ＬＤＡＢＣ），算法主要采用逻辑运算，从根本上
避免了中间解和最终解跳出原离散集．另一方面，针对
当前ＡＢＣ和 ＤＡＢＣ算法更新维度随机选取、缺乏导向
性的问题，建立种群个体间的交流学习模型，根据种群

个体间的差异度确定更新维度，更好地提高了算法的

开发性能，加快了算法的收敛速度．最后，本文在基于
图论着色理论的频谱分配模型上进行了验证，该模型

已被证明是一种典型的ＮＰｈａｒｄ优化问题［１４］．仿真实验
表明，本文提出的ＬＤＡＢＣ算法能够获得明显优于ＤＡＢＣ
算法的寻优性能．

２ ＤＡＢＣ算法分析

２１ ＡＢＣ算法简介
在ＡＢＣ算法中存在三种类型的蜜蜂群体：雇佣蜂、

守望蜂、侦察蜂．雇佣蜂负责探索蜜源质量较高的食物
源并通过蜜蜂内部的信息传递方式———摇摆舞，将蜜

源信息传递给守望蜂，守望蜂则根据雇佣蜂传递的信

息挑选蜜源质量较高的食物源作进一步邻域开发．经
过守望蜂与雇佣蜂多次开发，蜜源质量仍得不到提升

的食物源将被抛弃，对应的食物源处出现侦察蜂，侦察

蜂在搜索范围内随机寻找新的食物源．
假定种群的大小为 ＳＮ，食物源分布在一个 Ｄ维的

空间里，则雇佣蜂、守望蜂、食物源的数量均为 ＳＮ，且
雇佣蜂与食物源存在一一对应的关系，每个食物源对

应优化问题的一个解．以 Ｘｔｉ代表第ｉ个食物源的当前
位置，则

Ｘｔｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）∈ＲＤ （１）
雇佣蜂和守望蜂均采用单维更新的邻域搜索策

略，即从 Ｄ维参数中随机抽取一个维度ｊ作更新，而其
它维度的取值保持不变，如式（２）所示．

ｘｔ＋１ｉｊ ＝ｘｔｉｊ＋φｉｊ（ｘ
ｔ
ｉｊ－ｘｔｋｊ） （２）

式中，ｘｔｉｊ代表当前种群中第ｉ个食物源的第ｊ维坐标，ｋ
是种群中随机抽取的与ｉ不同的食物源（ｋ≠ｉ），φｉｊ为
（０，１）之间的随机数．

ＡＢＣ算法中，守望蜂根据雇佣蜂传递的各食物源
的蜜源质量信息，选择优质食物源作进一步邻域开发，

文献［１５］提供了一种计算各食物源被选中概率的方法，
如式（３）所示：

ｐｉ＝０９×
ｆｉ
ｆｂｅｓｔ
＋０１ （３）

式中，ｐｉ表示第ｉ个食物源被选中的概率；ｆｉ表示第ｉ个
食物源的蜜源质量；ｆｂｅｓｔ表示种群中最优食物源的蜜源
质量．

当某一食物源被侦察蜂和雇佣蜂最多 ｌｉｍｉｔ次开发
后，其蜜源质量仍得不到提升，则相应的食物源出现侦

察蜂，以一定策略随机地寻找新的食物源，策略如式

（４）所示：
ｘｉｊ＝ｘｍｉｎ·ｊ＋φ（ｘ

ｍａｘ
·ｊ－ｘｍｉｎ·ｊ） （４）

式中，ｘｍｉｎ·ｊ表示解第ｊ维参数的下限值；ｘｍａｘ·ｊ表示解第ｊ维
参数的上限值；φ为（０，１）之间的随机数．
２２ ＳＦ离散法的ＤＡＢＣ算法

经过式（２）的新食物源位置 Ｘｔ＋１ｉ 的第ｊ维参数ｘｔ＋１ｉｊ
是一个连续实数，但在二进制离散优化问题中，参数属

于二进制集｛０，１｝．文献［１１］采用 ＳＦ法将其映射回二进
制集｛０，１｝，如公式（５）所示：

ｘｉｊ＝
１， ｒａｎｄ（１）＜ｓｉｇ（ｘｉｊ）
０， ｒａｎｄ（１）ｓｉｇ（ｘｉｊ{ ）

（５）

其中，ｓｉｇ（ｘｉｊ）为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，如式（６）：

ｓｉｇ（ｘｉｊ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｘｉｊ）
（６）

２３ ＤＡＢＣ算法分析
基于ＳＦ离散法的ＤＡＢＣ算法能够实现ＡＢＣ算法向

二进制优化问题的拓展，这从原理上看没有任何问题．
但实际上 ＳＦ离散法在 ＤＡＢＣ算法中是冗余而不必要
的．原因如下：和ＡＢＣ算法一样，ＤＡＢＣ算法也是单维更
新，即一次更新中仅有一个维度的取值可能变化．在二
进制优化问题中，Ｘ∈｛０，１｝Ｄ，即解 Ｘ中每一维参数的
值非０即１更新维度一旦确定，新解只有两种情况：该
维度上的取值要么是对旧解取反，要么不变．而当该维
度取值不变时，说明解并没有得到更新，故没有必要进

行式（２）所示的连续域处理，更不需要通过式（５）和（６）
即采用 ＳＦ离散法映射回｛０，１｝二进制集，解的更新仅需
对该维度的值取反即可．如果采用 ＳＦ离散法，会导致
大量的解不更新现象出现，作者在基于图论着色理论

的频谱分配模型［１４，１６］上进行１０００次迭代仿真实验，结
果显示解不更新率达到５６２６％．

３ 基于逻辑运算的离散人工蜂群算法

二进制优化问题是离散优化问题中的重要分

支［８］，也存在很多共通之处．本文提出一种适用于一般
离散优化问题的 ＬＤＡＢＣ算法框架，并对其在二进制优
化问题中的具体形式进行了详细介绍．与 ＤＡＢＣ算法相
比，ＬＤＡＢＣ算法有效地避免了解不更新，同时引入了种
群个体间的学习交流模型，具有更强的开发、探索性

能．
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３１ 种群初始化

初始种群的优劣直接关系算法的收敛速度［５］．对
于先验知识丰富的问题，初始解应尽量分布在最优解

附近；对于先验知识匮乏的问题，初始解分布应尽可能

均匀．
对于一般 ｎ值有限离散集Ｄ维优化问题，定义 ｎ

值有限离散集如式（７）：
Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝ （７）

式中，Ｓｉ为离散集内元素，其取值依具体问题不同而不
同．

连续优化问题解的一般形式如式（１），对于离散优
化问题，解的一般形式表示如式（８）：

Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）∈ＳＤ （８）
式中，Ｘｉ为Ｓ内元素构成的Ｄ维空间内的向量．

基于以上定义，初始解生成的一般公式可表示如

式（９）：
Ｘｉ＝ＲＡＮＤ（Ｄ；Ｓ，Ｐ（Ｓ）） （９）

式中，Ｐ（Ｓ）＝｛Ｐ（Ｓ１），Ｐ（Ｓ２），…，Ｐ（Ｓｎ）｜∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｓｉ）＝

１｝，Ｐ（Ｓｉ）表示 Ｓｉ被选中为解某一维参数值的概率．
ＲＡＮＤ为随机生成操作符，表示依次以概率 Ｐ（Ｓ）从 Ｓ
抽取元素生成一个Ｄ维行向量．

对应于二进制优化问题，具体的 Ｓ集、初始解的生
成公式如式（１０）（１１）：

Ｓ＝｛０，１｝ （１０）
Ｘｉ＝ＲＡＮＤ（Ｄ；｛０，１｝，｛１－ｐ，ｐ｝） （１１）

式中，ｐ为向量元素取１的概率，式（１１）表示生成一个
由０、１组成的 Ｄ维向量．
３２ 邻域搜索策略

ＡＢＣ算法采用高精度的单维更新，即雇佣蜂与守
望蜂改变单个维度上的参数值进行邻域搜索．对于一
般 ｎ值离散优化问题，某一维解的新解可能有 ｎ－１种
不同情况，需要以一定策略从其它 ｎ－１个离散值中选
择一个，即：

ｘｔ＋１ｉｊ ＝ＮＲＡＮＤ（Ｓ，ｘｔｉｊ） （１２）
式中，ＮＲＡＮＤ表示以一定概率选择Ｓ中与当前ｘｔｉｊ不同
的元素作为第ｊ维的值，若无先验知识可随机选择．

对于二进制优化问题，如前所述，简单的取反操作

即是最优策略．它既保证了每一次更新中新解与旧解
的差异，又摒弃了 ＳＦ法带来的复杂指数运算，更利于
硬件实现．但更新参数维度随机选取，缺乏导向性，忽
略了种群个体间存在的相互交流学习的能力，算法的

开发性能弱．为此，本算法进一步引入海明距离，建立
群间学习模型，用海明距离来表征当前解与随机选取

的种群中的另一解之间的差异度，在存在差异的维度

上选取更新维度．
差异度向量的确定公式如式（１３）：

ｄ＝ＣＯＭＰＡＲＥ（Ｘｉ，Ｘｋ） （１３）
式中，ｄ为Ｘｉ与Ｘｋ（ｋ≠ｉ）的差异度向量，与 Ｘｉ维数相
同，ｄ中值为１的维度，代表该维度 Ｘｉ与Ｘｋ的值不同；
ＣＯＭＰＡＲＥ为比较操作符，在某一维上不同则返回１，相
同则返回０

差异度值大小计算公式如式（１４）：

ｌ＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｄｉ （１４）

式中，ｌ为差异度值，表示 ｄ中元素１的个数．
由公式（１３）、（１４）即可得到食物源 ｉ与邻近食物源

ｋ的之间的差异度值ｌ．为更好地平衡算法的开发能力
与探索能力，本文根据 ｌ的大小制定相应的策略选取更
新维度，决定新解 Ｘｔ＋１ｉ 靠近还是远离旧解Ｘｔｉ，策略如
下：

设置合理阈值 ｔｈ，当 ｌ＞ｔｈ时，随机抽取 ｄ中元素
值为１的某一维度更新；当 ｌ≤ｔｈ时，随机抽取 ｄ中元
素值为０的某一维度更新．

对应于二进制优化问题，公式（１２）、（１３）可简化为
式（１５）（１６）：

ｘｔ＋１ｉｊ ＝～ｘｔｉｊ （１５）

ｄ＝ＸｉＸｋ （１６）
式中，”～”表示取反；””表示两同维向量对应位异
或．
３３ 侦察蜂策略

ｌｉｍｉｔ次开发后，适应度值仍得不到提升的食物源
处出现侦察蜂，侦察蜂在算法中（尤其是算法接近收敛

的后期）有促进算法跳出局优的作用．连续优化问题中
的侦察蜂产生策略不能直接用于离散优化问题，在这

里给出离散优化问题中侦察蜂的生成策略如式（１７）：
Ｘｉ＝Ｘｗｏｒｓｔ．（～ＣＯＭＰＡＲＥ（Ｘｗｏｒｓｔ，Ｘｂｅｓｔ））＋
ＲＡＮＤ（Ｄ；Ｓ，Ｐ（Ｓ））．ＣＯＭＰＡＲＥ（Ｘｗｏｒｓｔ，Ｘｂｅｓｔ）

（１７）

式中，’．’表示两同维向量对应位相乘；Ｘｗｏｒｓｔ为当前
种群适应度最差解；Ｘｂｅｓｔ为当前种群适应度最优解；第
二项表示 Ｘｗｏｒｓｔ、Ｘｂｅｓｔ之间存在差异的维度的值以概率
Ｐ（Ｓ）从 Ｓ集中选取．
对于二进制优化问题，式（１７）简化如式（１８）：

Ｘｉ＝（Ｘｗｏｒｓｔ＆（～（ＸｗｏｒｓｔＸｂｅｓｔ））｜
（ＲＡＮＤ（Ｄ；［０，１］，［１－ｐ，ｐ］）
＆（ＸｗｏｒｓｔＸｂｅｓｔ））

（１８）

式中，’＆’表示将两同维向量对应位相与；’｜’表示将两
同维向量对应位相或．
３４ ＬＤＡＢＣ算法与ＤＡＢＣ算法复杂度对比

从 ＬＤＡＢＣ和 ＤＡＢＣ算法的详细步骤中可看出，算
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法的空间复杂度主要由问题规模和种群大小确定，当

采用相同的数据结构存储解时，ＬＤＡＢＣ算法与ＤＡＢＣ算
法的空间复杂度是相当的．

时间复杂度的不同主要体现在邻域搜索策略的不

同和所需迭代次数的不同．在此，对两种算法一次迭代
中的有差异部分作算法复杂度对比分析．ＤＡＢＣ算法
中，邻域搜索策略主要由式（４）～（６）组成，算法复杂度
为 Ｏ（Ｍ（ｎ）），其中 Ｍ（ｎ）表示二进制精度为 ｎ位的浮
点指数运算复杂度，依据文献［１７］有式（１９）：

Ｍ（ｎ）＝ｎ·ｌｏｇ２２（ｎ）·ｌｏｇ２（ｌｏｇ２（ｎ）） （１９）
对于ＬＤＡＢＣ算法，在二进制优化问题中的邻域搜

索策略主要由式（１４）～（１６）组成，完全采用的二进制加
法或逻辑运算，最坏的情况下，时间复杂度为 Ｏ（Ｄ）．当
Ｄ＜Ｍ（ｎ）时，ＬＤＡＢＣ算法单次迭代的时间复杂度低于
ＤＡＢＣ算法．对单精度浮点数，如７位十进制有效位，对
应２３位二进制有效位，即 ｎ＝２３时，Ｍ（ｎ）≈１０２５，一般
Ｄ的典型量级在１０２，因此典型情况下 ＬＤＡＢＣ算法单次
迭代时间复杂度比ＤＡＢＣ算法低．此外，由于 ＬＤＡＢＣ算
法采用绝对更新策略，保证了每一次更新中新解与旧

解的差异，有更快的收敛速度（更小的迭代次数），因此

问题求解的总体时间复杂度低于ＤＡＢＣ算法．

４ 仿真实验结果及分析

认知无线电技术是解决当前频谱资源紧缺的有效

技术，频谱的合理高效分配是认知无线电的关键［１８］．文
献［１４］给出了基于图论着色理论的频谱分配模型，并证
明了该模型为典型的 ＮＰｈａｒｄ优化问题．下面将 ＬＤＡＢＣ
算法应用于该模型，并与ＤＡＢＣ算法［１１，１６］进行比较．
４１ 仿真环境及算法主要参数设置

本文仿真计算机配置如下：处理器：Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２Ｄｕｏ
ＣＰＵＴ６５００，主频：２１０ＧＨｚ，内存：２００Ｇ，仿真平台为 ＭＡＴ
ＬＡＢＲ２０１０ａ．采用文献［１６］的参数设置，如表１所示，即：Ｍ
＝２２，Ｎ＝２０，ＳＮ＝２０，ｌｉｍｉｔ＝１０，ｔｈ＝１，最大迭代次数为
３００Ｌ：随机生成的０、１矩阵；Ｂ：元素值为从１到１０之间
随机选取的实数；Ｃ：可看作 Ｍ个 ＮＮ的二维矩阵，各
二维矩阵为随机生成的０、１二元对称矩阵．为保证公平
性，ＬＤＡＢＣ、ＤＡＢＣ算法在每次实验中作相同的初始化，为
避免偶然性，各算法仿真３０次取平均效益．

基于表１参数，该模型最大化网络总效益目标函数
如式（２０）所示：

ｆ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
ａｎ，ｍ×ｂｎ，ｍ （２０）

在频谱分配问题中，求解目标是频谱分配矩阵 Ａ．
Ａ是一个ＮＭ的二维矩阵，直接对 Ａ编码，求解范围
大，冗余度高，文献［１９］对 Ａ进行降维去冗余处理，将
Ａ映射到１Ｄ的Ｄ维空间，Ｄ的大小由Ｌ中１元素的

个数决定，即有 Ｄ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｎ，ｍ，显然，Ｄ≤Ｎ×Ｍ．本

文参考文献［１９］方法进行解编码．
表１ 频谱分配主要参数

参数名 描述 取值

可用频谱数 Ｍ 当前环境中可用频谱数 ［０，＋∞］

认知用户数 Ｎ 当前环境中认知用户总数 ［０，＋∞］

可用性矩阵 Ｌ
ＮＭ矩阵，ｌｎ，ｍ＝１：信道 ｍ对用

户 ｎ可用
｛０，１｝

效益矩阵 Ｂ
ＮＭ矩阵，ｂｎ，ｍ：用户 ｎ使用信

道ｍ能获得的网络效益
［１，１０］

干扰矩阵 Ｃ
ＮＮＭ矩阵，ｃｎ，ｋ，ｍ＝１：用户

ｎ和ｋ不能同时使用信道ｍ
｛０，１｝

分配矩阵 Ａ
ＮＭ矩阵，ａｎ，ｍ＝１：信道 ｍ分

配给用户ｎ
｛０，１｝

４２ 仿真实验与分析

４２１ 迭代次数分析

迭代次数是收敛速度的重要评价标准，到达最优

解所需要的迭代次数越小，反映算法的收敛性越好．以
迭代次数为横轴，效益值为纵轴，ＤＡＢＣ、ＬＤＡＢＣ算法重
复３０次取平均，得到收敛性曲线如图１

由图１可以看出，ＬＤＡＢＣ在第７７次迭代已经找到
最优适应度，而ＤＡＢＣ算法在１２０次之后才渐渐收敛到
局优解．可见，采用直接取反的解更新策略，有效地避
免了解不更新现象，提高了算法的探索能力，加快了收

敛速度；另一方面，引入群间差异比较学习策略，根据

群间差异度确定更新维度，增强了算法的开发能力；此

外，侦查蜂的产生以当前最优解与最坏解为先验知识，

更好地利用了群体搜索积累的知识，在开发能力和探

索能力上达到了很好的平衡．
４２２ 计算时间分析

实际中工程往往需要在短时间内找到最优解（如

频谱分配模型是基于某一瞬间信道环境参数不变的假

设）．以时间为横轴，效益值为纵轴，ＤＡＢＣ、ＬＤＡＢＣ算法
重复３０次取平均，得到计算时间比较曲线如图２
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由图２可以看出，ＬＤＡＢＣ算法在０１ｓ已经收敛，而
ＤＡＢＣ算法在 １ｓ后仍然保持一个慢速的增长．这是因
为：一方面，基于ＳＦ离散法的ＤＡＢＣ每一次新解的计算
都需要进行复杂的指数运算，而 ＬＤＡＢＣ算法主要是逻
辑运算，单次迭代的时间更少；另一方面，基于 ＳＦ离散
法的ＤＡＢＣ大量存在解不更新现象，而 ＬＤＡＢＣ算法通
过绝对的更新策略保证了每一次更新中新解与旧解的

差异，提高了搜索效率，进一步减少了搜索时间．
４２３ 多次实验性能比较

为了观察算法在不同信道环境下的表现，用２０种
不同的 Ｌ、Ｂ、Ｃ矩阵，每次两种算法均采用一样的初始
解，２０种不同信道环境下的最大总效益如图３所示．可
以看出，ＬＤＡＢＣ算法在２０次不同信道环境的仿真中均
能找到更优秀的解，获得更大的效益值．

４２４ 算法统计性能比较

对两种算法在不同规模下，以不同初值进行３０次
试验，得到总效益的均值、方差如表 ２，可以看出，随着
Ｎ、Ｍ取值的增大，两种算法的方差不再为零，这时由
于当规模较小时，每次试验都获取到全局最优解，因此

方差为０，而随着规模的增大，获得全局最优解的概率
下降，每次试验可能获得不同的局部最优解，因此表现

出方差不为０但ＬＤＡＢＣ相对于ＤＡＢＣ算法均能获得更
大均值，且方差更小．因此，ＬＤＡＢＣ算法的统计性能优
于ＤＡＢＣ算法．

５ 结论

低复杂度、高性能的优化算法一直是各类工程优化

表２ 两种算法下的统计性能分析表

Ｎ＝５
Ｍ＝５

Ｎ＝７
Ｍ＝８

Ｎ＝１０
Ｍ＝１２

Ｎ＝１２
Ｍ＝１４

Ｎ＝１６
Ｍ＝１８

Ｎ＝２０
Ｍ＝２２

ＤＡＢＣ
ＥＸ ２８７５ ５９．３３ ２０５５３１９５２１３０８８３ ４８９．０９

ＤＸ ０００ ０００ ４６２ ４７６ １０２８ １６０６

ＬＤＡＢＣ
ＥＸ ２８７５ ５９．３３ ２１３２６２０６２９３５９．８４ ５９００７

ＤＸ ０００ ０００ ０００ ０００ ２３３ ７．６７

注：‘ＥＸ’指均值，‘ＤＸ’指方差．

问题所追求的．ＬＤＡＢＣ算法是 ＡＢＣ算法在离散域的拓
展，本文主要通过如下三方面的措施保证了 ＬＤＡＢＣ算
法的优化性能：（１）放弃通过 ＳＦ法建立离散域与连续域
映射关系的经典做法，提出直接在离散封闭集内进行

运算的 ＬＤＡＢＣ算法，在一般情况下，可降低计算复杂
度；（２）引入群间个体的交流学习模型，根据种群个体
间的差异度确定更新维度，增强了算法的开发能力；

（３）对选取的更新维度采取绝对的更新策略，即 ＮＲＡＮＤ
操作，保证了新解与旧解的不同，提高了算法的探索性

能．此外，算法大部分采用逻辑运算或类逻辑运算，利
于硬件实现．在基于图论着色理论的频谱分配模型上
进行仿真验证，结果表明，本文提出的 ＬＤＡＢＣ算法在减
小计算量、提高收敛速度的同时，取得了明显优于

ＤＡＢＣ算法的优化性能．
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