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一种求解高维约束优化问题的人工蜂群算法 倡
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摘　要： 针对求解高维约束优化中算法的收敛速度和解的精度不高的缺点，提出一种改进的人工蜂群约束优化
算法。 该算法在初始化种群和侦察蜂探寻新蜜源时采用了正交实验设计方法，并在采蜜蜂搜索时使用了改进的
高斯分布估计，跟随蜂按照采蜜蜂的适应值大小选择一个采蜜蜂，在其蜜源领域内采用差异算法搜索新的蜜源；
在处理约束条件时采用自适应优劣解比较方法。 最后通过 １３ 个标准的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 测试函数进行仿真实验，结
果表明该算法在处理高维约束优化问题时具有较好的收敛性和稳定性。
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　　许多的科学计算和工程优化问题都是高维复杂多模态约

束优化问题（如工程设计、结构优化、大规模集成电路设计、投

资决策和资源分配处理等）。 在实践应用中，怎样在复杂度可

接受的情况下获得这些问题的最优解是工程和学术界研究的

热点。 目前，约束优化问题的求解算法有确定性算法和随机算

法。 确定性求解算法有可行方向法和广义梯度下降法［１］ 。 由

于确定性求解算法要求优化问题必须为连续和可微的，往往难

以应用在实践中。 而随机算法通过启发式搜索策略进行智能

优化处理，基本能够适用于各种优化问题。 目前随机搜索算法
在约束优化问题中已取得了非凡的成绩，主要算法有遗传算法

（ＧＡ）、差分进化算法（ＤＥ）和粒子群优化算法（ＰＳＯ）等。 针对

约束优化问题，目前常见的约束处理技术有惩罚函数法［２，３］ 、

多目标优化法［４，５］等。 Ｊｏｉｎｅｓ等人［６］首先提出了采用惩罚函数

法求解非线性约束优化问题；文献［７，８］提出采用 ＰＳＯ算法求
解非线性约束优化问题；张慧斌等人［９］提出一种求解高维约

束优化问题的γ唱ＰＳＯ算法；彭虎等人［１０］提出了一种基于改进

约束自适应方法的动态邻域粒子群算法（ ＩＰＳＯ）；刘若辰等

人［１１］把约束优化问题中的约束条件当做一个目标函数，从而
把约束优化问题转换为有两个目标函数的多目标优化问题进

行求解。 上述算法在对约束优化问题的处理上基本都取得了
不错效果，但对高维约束优化问题，文献［６ ～８］容易陷入局部
搜索，文献［９ ～１１］虽然在收敛性、通用性和稳定性方面有很
好效果，但对约束条件的处理算法非常复杂，增大了算法开销。

1　约束优化问题的数学模型
ｍｉｎ f（ x）　x ＝（ x１ ，x２ ，⋯，xD）∈RD

Ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ：gi（ x）≤０　ｆｏｒ（ i ＝１，⋯，q）
hi（ x） ＝０　ｆｏｒ（ i ＝q ＋１，⋯，m）　m≥０

其中，x∈F彻S，S彻RD，定义 F为可行域，S为一个 D维的搜索
空间：L＝（ l１，l２ ，⋯，lD），H ＝（h１ ，h２ ，⋯，hD），x∈［L，H］。

2　人工蜂群算法
人工蜂群（ＡＢＣ）算法是 Ｋａｒａｂｏｇａ提出的一种模仿蜜蜂觅

食的仿生智能优化算法［１２，１３］ ，与遗传、免疫克隆、粒子群等算
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法相比，ＡＢＣ在每代进化中都进行全局和局部搜索，算法采用
实数编码，易于实现，控制参数少，在解决高维复杂问题方面有
很好的应用前景。

ＡＢＣ算法将蜂群分为三组：采蜜蜂群、跟随蜂群和侦察蜂
群。 采蜜蜂与一个正在采蜜的蜜源对应，记录蜜源的相关信
息，通过摇摆舞与其他蜜蜂分享信息；跟随蜂在跳舞区等待分
享采蜜蜂带来的蜜源信息；侦察蜂探索新的蜜源。

3　关键技术
3畅1　正交表实验设计算法

在群体智能优化算法中，由于种群分布的好坏直接影响算
法收敛性和求解精度，本文采用正交实验设计算法产生种群。
采用正交设计算法能均匀地将种群分布在解空间中，提高种群
中个体的多样性，使算法能在全局范围内以较快的速度收敛。
正交实验设计（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ，ＯＥＤ）是由日本
著名的统计学家田口玄一提出的研究多因素多水平的一种设

计方法。 它使用一种规范化的正交表进行实验设计，可以用很
少的实验次数取得有代表性的点进行实验，这些有代表性的点
具备“均匀分散，齐整可比”的特点。 正交实验设计是分式析
因设计（ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｆａｃｔｏｒｉａｌ ｄｅｓｉｇｎｓ）的主要方法，是一种高效率、
快速、经济的设计方法。 将正交实验选择的水平组合列成表
格，称为正交表，记为 Ln（ j i）。 其中：L代表正交表；n是正交表
的行数（实验次数）； j是正交表中的数码（因素的位级数）； i
是正交表的例数（实验因素的个数）；N ＝j i是全部实验次数
（完全因素位级组合数）。

L＝（ l１ ，l２ ，⋯，lD），H ＝（h１ ，h２ ，⋯，hD），Q＝［L， H］为 D维
可行解空间。 将可行解 X ＝｛ （x１ ，x２ ，⋯，xD） ｜li≤xi≤hi｝的
各个变量当做正交设计的每个因素，假设每个因素有 q 个水
平，即把［L，H］的每个域量化为 q 个水平，用 βij表示第 i 个因
素的第 j个水平。

βij ＝

ｍｉｎ （ li） j ＝１

ｍｉｎ （ li） ＋（ j －１）（
hi －l i
q －１ ） ２≤j≤q －１

ｍａｘ （hi） j ＝q

（１）

创建具有 D个因素，每个因素具有 q个水平的正交表 L ＝
（bij） N ×D。 其中，N表示水平组合数，D 表示维数。 文献［１４，
１５］对正交表设计算法进行了详细的描述。 例如，L ＝（１，１，０，
１，６），H ＝（１，１，２，３，８），构造正交表 L９ （３

５）：

β＝

１ １ ０ １ ６
１ １ ０ ２ ７
１ １ ０ ３ ８
１ １ １ １ ７
１ １ １ ２ ８
１ １ １ ３ ６
１ １ ２ １ ８
１ １ ２ ２ ６
１ １ ３ ３ ７

3畅2　搜索空间解的优劣性比较算法
在求解约束优化问题时，除了优化算法的搜索能力以外，

约束条件的处理也非常关键。 在目前的生物群体优化算法中，
对于非线性约束优化问题，主要的解决方式有：ａ）采用罚函数
法将约束条件作为惩罚项添加到适应值函数中，将其转换为无

约束优化问题进行求解；ｂ）将约束条件作为一个目标函数，将
优化问题转换为多目标优化问题求解。 罚函数法的优点是实
现容易；缺点是惩罚因子不好确定，难以合理地给出各个约束
条件的惩罚因子权重。 而多目标法恰恰相反，虽然不需要确定
惩罚因子，但增加了算法的设计与实现难度，需要多目标优化
策略来解决，增加了算法的计算复杂度。 由于 ＡＢＣ 算法在蜂
群寻找蜜源时以优胜劣汰的方式更新蜂群，本文以一种简单易
行的方式处理约束条件，即在蜜蜂寻蜜过程中，通过比较蜜蜂
新旧采蜜点的优劣性来决定下一步的采蜜位置。 新旧采蜜点
优劣性的判断准则如下：

ａ）当两个采蜜点都在可行域 F中时，选择适应值好的采
蜜点作为新的采蜜位置。

ｂ）当一个采蜜点 x１ 在可行域，另一个采蜜点 x２ 不在可行
域时，如果可行域的采蜜点 x１ 适应值更好，将其作为新的采蜜
位置；如果采蜜点 x２ 的适应值更好，则根据不可行区域采蜜点
的可接受概率 sp进行选择：

xｎｅｗ ＝
x１　　r≥sp（ t）
x２ r ＜sp（ t）

其中：sp（t） ＝c ＋０．５（T －t）／T 是当前可接受概率，c（０ ＜c ＜
０畅５）是最小可接受概率（本文选取 ０．２），t是进化代数，T是最
大进化次数，ｒａｎｄ是（０，１）之间的随机数。

这样做的原因是：在今后起始时，为了扩大搜索区域，保证
种群的多样性，需要较大的可接受概率 sp（ t）在不可行域附近
进行搜索，但随着进化次数的增加 sp（ t）逐步减小，有利于蜂群
向可行域内的最优解收敛。

ｃ）当两个采蜜点 x１ 和 x２ 都在不可行域时，选择违反约束
条件程度小的采蜜点作为新的采蜜位置。 违反约束条件程度
等于个体 x与所有约束条件的距离之和：

Gh（ x） ＝∑
q

i ＝１
ｍａｘ（gi（ x），０） ＋ ∑

m

j ＝q ＋１
｜hj（ x） ｜ （２）

3畅3　采蜜蜂高斯分布估计搜索算法
分布估计算法（ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＤＡ）

通过概率模型来分析变量的关系，并根据当前种群的分布状况
来产生下一代种群。 ＥＤＡ的主要步骤有：

ａ）建立解空间的概率模型。 模型对当前种群进行评估并
构建优秀个体解集来描述群体的分布概率模型。

ｂ）根据 ａ）构建的概率模型产生下一代种群。
分布估计算法在高维复杂优化问题时能够有效地降低时

间复杂度，但容易陷入局部搜索。 在人工蜂群算法中采蜜蜂主
要是在蜜源附近进行搜索，为了有效地提高搜索速度，本文中
采蜜蜂使用高斯分布估计算法进行局部搜索。 改进后的采蜜
蜂高斯分布估计搜索算法如下：

设某一采蜜蜂（蜜源）e ＝（e１，e２ ，⋯，eD），跟随采蜜蜂 e采
蜜的跟随蜂群为 Xe ＝（x１ ，x２ ，⋯，xne）′。 其中：xj ＝（xj１ ，xj２ ，⋯，
xjD）；j＝１，２，⋯，ne；ne 是选择跟随蜜源 e的跟随蜂数量；D 是
搜索空间的维度。 算法描述如下：

t ＝１；
ｆｏｒ j ＝１ ｔｏ D

ut
j ＝

１
ne ＋１（∑

ne

i ＝１
xij ＋ej）

σt
j ＝

１
ne ＋１［∑

ne

i ＝１
（ xij －ut

j ）２ ＋（ ej －ut
j） ２ ］
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ｅｎｄ ｆｏｒ
ｗｈｉｌｅ（ t ＜T）
ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ nc （nc是采蜜蜂群蜜蜂数量）
ｆｏｒ j ＝１ ｔｏ D
　vj ＝N（ut

j ，σ
t
j ）ｎｅｘｔ j

ｉｆ ｆｉｔｎｅｓｓ（ v）巢ｆｉｔｎｅｓｓ（ e）　ｔｈｅｎ e ＝v
ｎｅｘｔ i
ｆｏｒ j ＝１ ｔｏ D
ut ＋１
j ＝αut

j ＋（１ －α）（ ej ＋xｂｅｓｔj －xｗｏｒｓｔj ）

σt ＋１
j ＝βσt

j ＋（１ －β） １
ne ＋１［∑

ne

i ＝１
（xij －ut

j ）２ ＋（ ej －ut
j ）２ ］

ｎｅｘｔ j
T ＝t ＋１
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

其中：α∈（０，１），β∈（０，１）为学习因子；xｂｅｓｔj 和 xｗｏｒｓｔj 分别表示

跟随蜂群中最优个体、最差个体所对应的 xj 值。

3畅4　面向蜜源的跟随蜂自适应差异搜索算法
跟随蜂按照采蜜蜂的适应值大小选择一个采蜜蜂，并在其

蜜源领域内采用差异算法搜索新的蜜源。
ａ）采蜜蜂 ei 被选择概率为

Pi ＝
ｆｉｔｎｅｓｓ（ ei）
∑
N

j ＝１
ｆｉｔｎｅｓｓ（ ej）

（３）

其中：ｆｉｔｎｅｓｓ（ei） ＝ １
f（ei）

是采蜜蜂 ei 的适应度。

ｂ）应用选择概率选择后，采蜜蜂 ei 的跟随蜂集合为 Xei，
跟随蜂个数为 ne。 跟随蜂在第 t代的算法进行搜索：

ｉｆ ne ＞＝３ ｔｈｅｎ
随机从集合 Xei中选取两个不同于 xj 的跟随蜂 xr１ 、xr２
vtj ＝xtj ＋λj［Fc１ （ eti －xtj ） ＋Fc２ （ xtr１ －xtr２ ）］ｅｌｓｅ
vtj ＝xtj ＋λj Fc１ （ eti －xtj ）

其中： Fc１ 、 Fc２ 是缩放因子； λj ＝
１，ｒａｎｄ（０，１）≥op
０，ｒａｎｄ（０，１） ＜op

， op ＝

e －（ s －u）２
２δ２ ，s ＝１ －t／T ，u∈［０．８，１．５］，δ∈［０．７，２］。 op表示跟随

蜂 x在第 t代时的更新概率，更新概率随着进化代数的增加逐
步递减。 当 u＝１．１， δ＝０．８时，更新曲线如图 １所示。

然后根据优劣性判断准则参数下一代 xt ＋１
j ＝

vtj，vtj巢xt
j

xt
j，ｏｔｈｅｒｓ。

其中，vtj巢xt
j 表示根据优劣性比较算法判断前者优于后者。

4　基于正交实验与高斯分布估计算法改进的人工蜂
群算法模型

　　假设蜂群 ＮＰ中蜜蜂总数为 n， 采蜜蜂群 Ｎｃ中蜜蜂数量
为 nc，跟随蜂群 Ｎｂ规模为 nb，搜索空间 S彻RD 的维度为 D，F
为可行域，F为不可行域，F∪F＝S。

ａ）设置初始参数：蜂群规模、学习因子、最大进化代数、函
数最高评价次数等。

ｂ）采用正交实验设计算法在搜索空间 S 中初始化蜂群
ＮＰ，计算蜂群中蜜蜂的适应值。

ｃ）根据蜜蜂的适应值划分蜂群 ＮＰ为采蜜蜂蜂群 Ｎｃ和跟
随蜂蜂群 Ｎｂ。 按照跟随蜂选择概率式（３）记录每只跟随蜂选
择的蜜源（采蜜蜂）位置。

ｄ）利用高斯分布估计算法（见 ３．３ 节）在采蜜蜂附近邻域
进行搜索。

ｅ）跟随蜂蜂群采用跟随蜂自适应差异搜索算法来进行搜
索。

ｆ）存储记忆处于可行域的最优蜜源的适应值和具体位置。
ｇ）侦察蜂探索新的蜜源。 如果某一采蜜蜂 eti 的搜索次数

达到阈值 Ｌｉｍｉｔ且仍然没有发现更好的蜜源，则在搜索空间中
按照下面表达式随机产生两个个体 X１ ＝｛ x１１ ，x２２ ，⋯，x２D ｝，
X２ ＝｛x２１ ，x２２ ，⋯，x２D｝，X＝L ＋ｒａｎｄ（０，１） （H －L），L ＝（ l１ ，l２ ，
⋯，lD），H＝（h１ ，h２ ，⋯，hD）。 然后在 X１ 和 X２ 形成的空间［ｍｉｎ
（X１ ，X２ ），ｍａｘ （X１ ，X２ ）］中用正交表实验设计算法产生 pN（水
平组合数）个新个体，根据优劣性比较算法从 pN个新个体中
选择一个最好个体作为新的蜜源 et ＋１i 。

ｈ）通过拥挤裁剪算法［１６］对采蜜蜂群和跟随蜂群进行裁

剪，并随机产生新个体补充到群体中，使得蜂群规模保持不变。
ｉ）如果满足结束条件，则停止搜索并输出可行域内的最优

解及位置；否则转向 ｄ）继续搜索。

5　仿真分析
为了评估本文算法的性能，选取了 １３ 个有条件约束

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数，包括线性、非线性和二次函数（限于篇幅，函
数具体表达式请参见文献［８］），实验测试结果分别与标准的
蜂群算法（ＡＢＣ）、差分进化算法（ＤＥ）和粒子群优化算法
（ＰＳＯ）进行比较；后面又与取得较好效果的改进算法———基于
多目标优化的差分进化约束优化算法（ＭｕＭＯＤＥＣＯＡ） ［１１］和正

交实验设计的约束优化进化算法（ＣＯＥＡ／ＯＥＤ）［４］作了比较和

分析。

5畅1　运行环境与参数设置
测试的硬件环境为华硕笔记本电脑（ ｉ３ ４５０ＣＰＵ， １ ＧＢ 内

存），在 ＭＡＴＬＡＢ ２００９ａ软件平台上进行编程实现。 设置蜂群
ＮＰ规模为 n＝１００，采蜜蜂群 Ｎｃ规模 nc ＝２０，跟随蜂群 Ｎｂ规
模 nb ＝８０；采蜜蜂高斯分布式估计算法中学习因子 α＝０．６，
β＝０．５；跟随蜂自适应差异搜索算法中缩放因子 Fc１ ＝０．６ ，
Fc２ ＝０．４，u ＝１．１，δ＝０．８；侦察蜂利用正交表设计算法产生新
个体时，水平组合数设置为 ５，阈值 Ｌｉｍｉｔ ＝n ×D／２，设置最大
进化代数 T ＝５０００，函数最高评价次数为 ３００ ０００次。

5畅2　运行结果与分析
对本文的所有测试函数，让程序各自独立运行 ３０次，记录

最优解（ｏｐｔ）和最优适应值（ｂｅｓｔ）、平均值（ｍｅａｎ）、最差适应值
（ｗｏｒｓｔ）和标准差（ｓｔｄ），统计结果见表 １。 通过 ３０次的独立运
行可以看出，除了函数 ｇ０２、ｇ０５、ｇ０７、ｇ１３ 以外，本文算法都获
得了可行域全局最优解，对所有函数都非常接近全局的最优。
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表 ２将 １３个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数 ３０ 次独立运行获得的最优
结果 ｂｅｓｔ与 ＰＳＯ和 ＤＥ算法进行了比较。 通过与最优解的误
差比较可以看出本文算法对所有 １３个测试函数的最优解都优
于 ＰＳＯ和 ＤＥ算法。 表 ３将 １３个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数 ３０次独立运
行的最优平均值 ｍｅａｎ与 ＣＯＥＡ／ＯＥＤ和 ＭｕＭＯＤＥＣＯＡ算法进
行了比较。 由结果可看出，本文算法除了在函数 ｇ１０（误差为
２．２８４）和 ｇ１３（误差为 ０．１２２ ７９６）的平均最优解精度稍差外，
其余函数基本都优于或等同于算法 ＣＯＥＡ／ＯＥＤ 与 ＭｕＭＯＤＥ唱
ＣＯＡ的优化效果，整体来说本文算法表现出良好的性能优势。

表 １　本文算法对 １３ 个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数测试统计结果
ｐｒｏ ｏｐｔ ｂｅｓｔ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ ｓｔｄ
ｇ０１  －１５ b．０ －１５ 适．０ －１５ V－１５ 殮．０ ０ 屯．０
ｇ０２  ０ 照．８０３６１９ ０ `．８０３６ ０ 贩．８００３３ ０  ．７５７７９７ ０ 槝．００４２
ｇ０３  １  ．０００ １ r．０００ １ 谮．０００ １ B．０００ ０ *．０００
ｇ０４  －３０６６５ 厖．５４ －３０６６５ 眄．５４ －３０６６５ U．５４－３０６６５ �．５３９ ０ *．０００
ｇ０５  ５１２６ >．４９８ ５１２６ Ζ．４８４ ５１２６  ．４８４ ５１２６ v．５１８ ５３ｅ －４ H
ｇ０６  －６９６１ b．８１４ －６９６１ 适．８１４ －６９６１ 2．８１４ －６９６１ 殮．８１４ ０ *．０００
ｇ０７  ２４  ．３０６ ２４ 儍．３０７ ２４ 谮．３１３４ ２５ S．３１７ １ 噰．６ｅ －３
ｇ０８  ０ 照．０９５８２５ ０ =．０９５８２５ ０ ゥ．０９５８２５ ０  ．０９５８２５ ０ *．０００
ｇ０９  ６８０ -．６３０ ６８０ Ζ．６３ ６８０  ．６３ ６８０ S．６４７１ ７ 噰．４ｅ －４
ｇ１０  ７０４９ P．２５ ７０４９ 父．２５ ７０５１  ．５３４ ７３４３ v．３２３ １１８ 揶．７０
ｇ１１  ０  ．７５ ０ 儍．７５ ０ 腚．７５ ０ B．７５０ ０ *．０００
ｇ１２  １  ．０００ １ r．０００ １  １ B．０００ ０ *．０００
ｇ１３  ０ 照．０５３９５０ ０ O．０５３９７ ０ 敂．１７６７４５８ ０  ．０５４２５ １ u．１５ｅ －４

表 ２　ＰＳＯ、ＤＥ 和本文算法对 １３ 个测试函数

３０ 次独立运行的平均最优结果比较

ｐｒｏ ｂｅｓｔ
本文算法 ＰＳＯ ＤＥ

｜ｏｐｔ －ｂｅｓｔ｜
本文算法 ＰＳＯ ＤＥ

ｇ０１ 2－１５ f１５ *－１５ 6０ h３０ 忖０ 8
ｇ０２ 2０ 刎．８０３６ ０  ．６６９１５８ ０ 汉．４７２ １ 苘．８７ｅ －０５ ０ U．１３４４６１ ０ 浇．３３１６１９
ｇ０３ 2１ 0０ /．９９３９３ １ ０ h０ g．００６０７ ０ 8
ｇ０４ 2－３０６６５ e．５４ －３０６６５ 屯．５４ －３０６６５ 5．５４ ０ h０ 行０ 8
ｇ０５ 2５１２６  ．４８４ ５１２６ 唵．４８４ ５１２６ 铑．４８４ ０ "．０１４ ０ 妸．０１４ ０ 蝌．０１４
ｇ０６ 2－６９６１ B．８１４ －６１６１ *．８１４ －６９５４  ．４３４ ０ h８００ 篌７  ．３８
ｇ０７ 2２４ �．３０７ ２４ /．３７０１５３ ２４ 怂．３０６ ０ "．００１ ０ U．０６４１５３ ０ 8
ｇ０８ 2０ 档．０９５８２５ ０  ．０９５８２５ ０ 厖．０９５８２５ ０ h０ 行０ 8
ｇ０９ 2６８０  ．６３ ６８０ 唵．６３ ６８０ 铑．６３ ０ h０ 行０ 8
ｇ１０ 2７０４９ 0．２５ ７０４９ 唵．３８１ ７０４９ 铑．２４８ ０ h０ 妸．１３１ ０ 蝌．００２
ｇ１１ 2０ �．７５ ０ R．７４９ ０ 汉．７５２ ０ h０ 妸．００１ ０ 蝌．００２
ｇ１２ 2１ 0１ 槝１ ０ h０ 行０ 8
ｇ１３ 2０ 乔．０５３９７ ０  ．０８５６５５ ０ 汉．３８５ ２ 眄．５ｅ －０５ ０ U．０３１７０５ ０ 舷．３３１０５

表 ３　ＣＯＥＡ／ＯＥＤ、ＭｕＭＯＤＥＣＯＡ和本文算法
对 １３ 个测试函数 ３０ 次独立运行的平均值、最优解的比较

ｐｒｏ
ｍｅａｎ

ＣＯＥＡ
／ＯＥＤ

ＭｕＭＯ唱
ＤＥＣＯＡ 本文算法

｜ｍｅａｎ －ｏｐｔ｜
ＣＯＥＡ／
ＯＥＤ

ＭｕＭＯＤＥ唱
ＣＯＡ 本文算法

ｇ０１ 2－１５ f－１５ 挝－１５ 6０ 寣０  ０ �
ｇ０２ 2０ 刎．８０２９ ０  ．７９１０２１ ０ 棗．８００３３ ０  ．０００７１９ ０ 潩．０１２５９８ ０  ．００３２８９
ｇ０３ 2１ 0１ 槝１ ０ 寣０  ０ �
ｇ０４ 2－３０６６５ e．５４ －３０６６５ 屯．５４ －３０６６５ 5．５４ ０ 寣０  ０ �
ｇ０５ 2５１２６  ．４９６７ ５１２６ 唵．４９８ ５１２６ 铑．４８４ ０ 4．００１３ ０  ０ :．０１４
ｇ０６ 2－６９６１ B．８１４ －６９６１ *．８１４ －６９６１  ．８１４ ０ 寣０  ０ �
ｇ０７ 2２４ �．３０６ ２４ c．３０６ ２４ 汉．３１３４ ０ 寣０  ０ (．００７４
ｇ０８ 2０ 档．０９５８２５ ０  ．０９５８２５ ０ 厖．０９５８２５ ０ 寣０  ０ �
ｇ０９ 2６８０ 0．６ ６８０ 唵．６３ ６８０ 铑．６３ ０ W．０３ ０  ０ �
ｇ１０ 2７０４９  ．２５３ ７０７０ 唵．４２４ ７０５１ 铑．５３４ ０ F．００３ ２１ 沣．１７４ ２ :．２８４
ｇ１１ 2０ 刎．９４９９ ０ c．７５ ０ 怂．７５ ０ 4．１９９９ ０  ０ �
ｇ１２ 2１ 0１ 槝１ ０ 寣０  ０ �
ｇ１３ 2０ 乔．３７２７７ ０  ．０５３９４９８ ０ t．１７６７４５８ ０ #．３１８８２ ２ｅ －０７ p０  ．１２２７９６

6　结束语
为了求解高维约束优化问题，本文提出改进的人工蜂群优

化算法；为了提高搜索算法的全局性并保持种群的多样性，采
用正交实验设计算法初始化种群和产生新蜜源；为了提高解的
精度，采蜜蜂采用高斯分布估计算法进行搜索；为了加速收敛
速度，跟随蜂采用一种改进的差异搜索算法，针对约束优化问
题，采用自适应优劣解比较算法进行处理。 通过 １３ 个标准的
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ测试函数仿真实验表明，本文算法适用于约束优化
问题的处理。

参考文献：
［１］ 陈翠玲，李明，李略．一个求解非线性不等式约束优化问题的带有

共轭梯度参数的广义梯度投影算法［ Ｊ］．应用数学，２０１１（２）：３９９唱

４０６．
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