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基于多维更新的改进人工蜂群算法

朱范炳， 张　 翔

（信阳学院 大数据与人工智能学院， 河南 信阳 ４６４０００）

摘　 要： 标准人工蜂群算法采用逐维更新的策略，存在前期收敛快、易于陷入局部最优、后期解失去多样性、收敛慢的缺点。
本文在解的搜索过程中，利用多维同时更新来增强解的搜索力度，随机选取多维更新的策略在后期增加解的多样性，提出了

多维更新的改进人工蜂群算法，加快算法的收敛速度。 用标准测试函数对改进的人工蜂群算法做寻优测试，实验结果表明该

算法加快了收敛速度，进一步优化了测试函数的最优值，具有良好的寻优效果。
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０　 引　 言

群体智能和仿生计算算法以其良好的通用性、
容错性以及对初始解不敏感等优点，成为优化问题

的有效工具。 最初是源于对群体组织和生物活动行

为的研究分析，继之而来地就陆续提出了遗传算法、
差分进化算法、粒子群算法和蚁群算法等经典的智

能算法。 ２００５ 年，Ｋａｒａｂｏｇａ［１］ 受蜂群自组织模型启

发，提出了人工蜂群算法 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ，
ＡＢＣ），并将其应用于函数值优化问题中［２］。 相对

其他智能算法而言，ＡＢＣ 算法有着设置参数少、执
行简单、工程应用性很强的特点。 然而，作为一种新

兴的搜索优化算法，其理论研究仍有待改进和完善。
文献［３－４］分别引用大邻域搜索和对比机制改进算

法信息共享时的全局性。 文献［５］提出用非线性递

减选择策略代替轮盘赌策略。 文献［６－８］分别通过

学习经验、采蜜蜂搜索策略和侦察蜂搜索策略来改

进算法。 文献［９］引入差分进化思想增加解的多样

性。 这些改进方法虽然在一定程度上降低了算法陷

入局部最优的可能，但是收敛速度和精度却仍未达

到令人满意效果［１０］。 在此基础上，本文提出在解的

搜索过程中，随机选取多维同时更新的策略，改进标

准人工蜂群算法，加快算法收敛。

１　 标准人工蜂群算法

人工蜂群算法是一种模拟蜜蜂采蜜、寻找优良

蜜源时的群体组织行为的仿生计算方法，是基于自

由搜索的群体智能算法。 通过迭代进化，进行目标

问题解的寻优，算法能够以较大的概率找到全局最

优解。
人工蜂群算法的基本原理：设有 Ｎ 个蜜源 ｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘＮ｝， 每个蜜源 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 有 Ｄ 个分

量，即待优化问题的解空间包含 Ｎ 个可行解，每个

可行解是 Ｄ 维向量。 设定蜂群循环搜索的最大次

数和每个蜜源的可重复开采次数，同一蜜源开采超

过可重复开采次数则放弃该蜜源。 标准的人工蜂群

算法包括以下阶段：
（１）蜂群的初始化阶段。 对于任一解 ｘｉ 的任一

分量 ｘｉｄ（ｄ ＝ １，２，…，Ｄ） 都进行初始化，可表示为：
ｘｉｄ ＝ ｘｉｄｍｉｎ ＋ ｒａｎｄ（０，１）（ｘｉｄｍａｘ － ｘｉｄｍｉｎ） （１）



　 　 其中， ｘｉｄｍｉｎ 和 ｘｉｄｍａｘ 分别表示可行解空间第 ｄ 维

分量的上、下限， ｒａｎｄ（０，１） 为［０，１］之间的随机

数。
（２）采蜜蜂搜索阶段。 采蜜蜂在初始阶段的蜜

源附近，通过式（２）搜索产生一个新解，作为候选蜜

源进行开采。 式（２）的数学表述可写为：
ｖｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉｄ － ｘ ｊｄ） （２）

　 　 其中， ｊ ∈ ｛１，２，…，Ｎ｝， ｊ ≠ ｉ 表示在 Ｎ 个蜜源

中随机选取一个不同于 ｘｉ 的蜜源，决定采蜜蜂更新

位置的扰动幅度。
计算新解的适应度 ｆｉｔｉ， 并进行适应度大小评

价，在 ｖｉ 和 ｘｉ 之中采用贪婪策略进行选择。 最后，
采蜜蜂会记录蜜源信息和适应度值。

（３）观察蜂跟随阶段。 所有采蜜蜂完成搜索后

会把解的信息及适应度分享给观察蜂。 观察蜂通过

选择概率 Ｐ ｉ 决定每只采蜜蜂被跟随的概率，对此可

分别表示如下：

Ｐ ｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｆｉｔｋ

（３）

Ｐ ｉ ＝
ｆｉｔｉ

ｍａｘ（ ｆｉｔｋ）
（４）

　 　 观察蜂使用轮盘赌策略选择采蜜蜂跟随。 如果

采蜜蜂对应蜜源的选择概率值较大，就会被更多的

观察蜂跟随，即适应度较大的蜜源附近会有更多的

观察蜂搜索，蜜源对应解的邻域搜索范围更广。 若

新解的适应度比之前的好，观察蜂将会用新解更新

上一次迭代的解；反之，观察蜂会将之前的解保留，
同时解的迭代搜索次数也会加 １。

（４）侦察蜂阶段。 所有观察蜂完成跟随搜索

后，如果某一蜜源在被搜索可重复开采次数后仍未

被更新，则认为该蜜源已被开采枯竭，对应的解陷入

局部最优。 相应的采蜜蜂和观察蜂就会放弃该蜜

源，转换为侦察蜂模式，进行全局随机搜索，寻找一

个新的蜜源代替被舍弃的蜜源，这是人工蜂群算法

跳出局部最优的有效手段。 重复循环搜索，最终找

到目标问题的最优解。

２　 改进的人工蜂群算法

标准人工蜂群算法中，采蜜蜂在更新解时采用

的是逐维更新的策略，即搜索一个多维解时，每次只

更新一个维度就会计算适应度值，或者在每一代的

搜索中只随机选取一维更新，最后完成每一维的更

新。 当函数维度不断增加时，单维搜索算法在解的

搜索过程中，对于在个别维度上出现较优值而没有

得到继续挖掘的解，有可能达到蜜源可重复开采次

数的搜索限制而被废弃，之后由侦察蜂重新随机搜

索，这将会导致算法错过很多达到全局最优的机会，
增加了收敛时间，同时也影响了最终求解的精度。
借鉴邻域更新算子和主成分维度更新的想法，本文

将公式（２）中更新一个维度替换为同时更新 ｍ 个不

同维度，ｍ 由不同优化问题的解的维度数而定，即得

到新的更新公式（５）：
ｖｉ１ ＝ ｘｉ１ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉ１ － ｘ ｊ１）
ｖｉ２ ＝ ｘｉ２ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉ２ － ｘ ｊ２）

……
ｖｉｍ ＝ ｘｉｍ ＋ ｒａｎｄ（ － １，１）（ｘｉｍ － ｘ ｊｍ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

　 　 研究可知，这样就可有效地避免单维更新的局

限性，增加个别维度上出现的较优解被继续挖掘的

概率，减少了收敛时间，加大了算法的搜索力度，提
高了解的搜索空间。

３　 改进算法验证及结果分析

为了验证改进人工蜂群算法的有效性，提升算

法性 能， 本 文 采 用 Ａｃｋｌｅｙ、 Ｇｒｉｅｗａｎｋ、 Ｓｃｈａｆｆｅｒ 和

Ｓｐｈｅｒｅ ４ 个标准测试函数做寻优测试实验。
在实验中，蜜蜂的种群规模设置为 ４０，算法的

最大循环次数为３ ０００，蜜源的可重复开采次数为

３００。 对每个测试函数取解的维度 ３０，每次结果由

１０ 次实验平均所得，记录 １０ 次的均值和求取到最

优值的平均迭代次数。 实验结果数据见表 １。

表 １　 测试结果数据统计

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

测试函数 方法 函数优化值平均值 平均迭代次数

Ａｃｋｌｅｙ ＡＢＣ ３．１９×１０－１４ ２ ４１６

ＩＡＢＣ １．４２×１０－１４ １ ９７９

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ＡＢＣ ５．５５×１０－１ ６ １ ９４５

ＩＡＢＣ １．１１×１０－１ ６ １ ５８８

Ｓｃｈａｆｆｅｒ ＡＢＣ ２．２７×１０－１ ２ ５４３

ＩＡＢＣ １．２７×１０－１ １ ４７１

Ｓｐｈｅｒｅ ＡＢＣ ７．６９×１０－１ ６ １ ５１１

ＩＡＢＣ ５．４２×１０－１ ６ １ ２５０

　 　 由表 １ 中数据可知，对于不同的测试函数，收敛

速度加快了大约为 ３００ ～ ５００ 次迭代；特别是对于

Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数，其收敛速度加快了约１ ０００次迭代，且
改进算法的求解精度也有较为明显的改善。
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　 　 图 １～图 ４ 是 ４ 个测试函数在标准 ＡＢＣ 算法和

改进的 ＡＢＣ 算法（ ＩＡＢＣ）寻优过程中，函数的优化

值随搜索迭代次数的变化趋势。 明显地看出，改进

的 ＡＢＣ 算法优化函数值变化曲线更加陡峭，变化趋

势幅度更大、更快，即改进的人工蜂群算法收敛速度

更快。
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图 １　 Ａｃｋｌｅｙ 测试函数结果对比图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ａｃｋｌｅｙ
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图 ２　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 测试函数结果对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｇｒｉｅｗａｎｋ
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图 ３　 Ｓｃｈａｆｆｅｒ 测试函数结果对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｓｃｈａｆｆｅｒ
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图 ４　 Ｓｐｈｅｒｅ 测试函数结果对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｓｐｈｅｒｅ

４　 结束语

本文提出一种基于多维更新的改进人工蜂群算

法，即在解的搜索过程中，采取随机选择多个维度同

时更新的策略。 实验结果表明，改进的人工蜂群算

法能够显著地加快算法的收敛速度，收敛值更加趋

近测试函数的最优值。
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