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摘　要：蜂群（ＡＢＣ）算法是近年来提出的一种求解优化问题的较新型的仿生进化算法。针对蜂群算法的不足，
依据反向搜索的思想，提出一种改进的蜂群算法。在改进算法中，每次邻域搜索之后，通过比较新旧食物源位置

的花蜜值（而非适应度）来选择保留较优解。同时，在采蜜蜂采蜜后以一定概率进行反向搜索，保留较优解。邻

域搜索的维数也不再限定某一维。基于五个标准测试函数的仿真结果表明，本算法能有效加快收敛速度，提高

最优解的精度，其性能明显优于基本的蜂群算法。
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　　人工蜂群（ＡＢＣ）算法是由土耳其埃尔吉耶斯大学Ｋａｒａｂｏ
ｇａ等人［１］在２００５年提出的一种基于蜜蜂群智能搜索行为的
优化算法。由于其控制参数少、易于实现、计算简洁，已经被越

来越多的学者所重视［２～６］。近年来，蜂群算法逐渐被应用于函

数的无约束数值、约束数值及离散等多种优化问题。暴励等

人［７］针对ＡＢＣ算法在接近全局最优解时存在搜索速度变慢、
过早收敛、个体的多样性减少，甚至陷入局部最优解等难题，提

出了自适应搜索空间的混沌人工蜂群算法，一定程度上改善了

收敛速度与精度。姚宝珍等人［８］将其运用到对作业车间调度

问题进行求解，并通过经典的实例对该算法进行检验，验证了

蜂群算法求解作业车间调度问题的有效性。针对人工蜂群算

法容易陷入局部最优解的缺点，胡珂等人［９］利用数学中的外

推技巧定义了新的位置更新公式构造出一种具有引导趋势的

蜂群算法，提高了搜索性能和精度。毕晓君等人［１０］利用自由

搜索算法中的信息素、灵敏度模型代替传统的轮盘赌选择模

型，并引入ＯＢＬ策略产生新蜜源取代每次迭代的最差蜜源，提
出了一种改进的人工蜂群算法，从而能够有效、精确地搜索各

个峰值点。

为了改善蜂群算法中存在的收敛速度慢、长期停滞问题，

本文提出了另外一种改进算法———深层加速搜索的蜂群算法

（ＤＡＡＢＣ）。其主要思想是：每次邻域搜索之后，通过比较新
旧食物源位置的花蜜值（而非适应度）来选择保留较优解。而

在每一代中全部采蜜蜂采蜜后以一定概率进行一次反向搜索，

保留较优解。同时，邻域搜索不再限于某一维，而是通过产生

随机数逐渐加大搜索维数尺度。数值实验表明，改进算法只增

加了很少的计算量，但计算效率提高了很多。

"

　基本的
345

算法

蜂群产生群体智能的最小搜索模型包含三个基本组成要

素，即食物源、未被雇佣的蜜蜂和被雇佣的蜜蜂；蜜蜂的基本行

为有两种，即为食物源招募蜜蜂和放弃某个食物源［２］。

ａ）食物源：相当于优化问题中解的位置。
ｂ）未被雇佣的蜜蜂：即侦察蜂和跟随蜂，其主要任务是探

索和开采食物源。初始阶段，对于非雇佣蜂有两种选择，一是

成为侦查蜂，随机进行邻域搜索；二是成为跟随蜂，在观察完采

蜜蜂的摇摆舞后，通过舞蹈来确定食物源的收益率，并依据收
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益率来选择到哪个食物源采蜜。

ｃ）被雇佣的蜜蜂：即已经发现了食物源的蜜蜂，也称采蜜
蜂。采蜜蜂储存有某一个食物源的相关信息（位置、花蜜数量

等），并将这些信息以一定的概率与其他蜜蜂分享。

蜜蜂对食物源的搜索由三步组成：（ａ）采蜜蜂发现食物源
并记录下花蜜的数量；（ｂ）跟随蜂根据采蜜蜂所提供的花蜜信
息来选定到哪个食物源采蜜；（ｃ）确定侦查蜂，寻找新的食
物源。

设要求解的优化问题为 ｍｉｎｆ（ｘ），ｘ∈Ｄ，在 ＡＢＣ算法中，
人工蜂群主要有采蜜蜂、跟随蜂和侦察蜂。ＡＢＣ算法在求解
优化问题时，食物源的位置被抽象成解空间中的点，即优化问

题的一个可行解。每个食物源的优劣程度取决于待优化问题

所确定的适应度值，解的个数（ＮＰ）等于采蜜蜂或跟随蜂的个
数。本文用ｄ维向量ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ）表示第ｉ个食物源的
位置。

首先，ＡＢＣ算法产生含有 ＮＰ个解（食物源）的初始种群，
每个解ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ＮＰ）是一个 ｄ维向量；之后便是各种蜜
蜂对食物源的循环搜索。每一次搜索过程中，首先由所有采蜜

蜂对食物源进行一次邻域搜索，如果搜索到的新的食物源对应

解的适应度优于以前的，则用新的食物源位置代替旧的食物源

位置，否则保持旧的食物源位置不变；之后采蜜蜂回到舞蹈区

将各个食物源的花蜜信息通过舞蹈方式传递给跟随蜂，跟随蜂

根据食物源的收益率大小来选择去哪个食物源采蜜。收益大

小通过适应度值来表示，选择概率按照式（１）确定：

Ｐｉ＝
ｆｉｔｎｅｓｓｉ

∑
ＮＰ

ｉ＝１
ｆｉｔｎｅｓｓｉ

（１）

其中：ｆｉｔｎｅｓｓｉ是第ｉ个食物源的适应度值，ＮＰ为食物源个数。
跟随蜂选中食物源后，也进行邻域搜索，保留较好的解。

采蜜蜂和跟随蜂均依据式（２）进行邻域搜索：
ｖｉｊ＝ｘｉｊ＋φ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （２）

其中：ｋ∈｛１，２，…，ＮＰ｝，ｊ∈｛１，２，…，ｄ｝，这两个数都是随机选
取的，但ｋ≠ｉ；且φ∈［－１，１］是一个随机数。随着搜索接近最
优解，邻域的范围会逐渐减少。

在ＡＢＣ算法中，还有一个控制参数ｌｉｍｉｔ，它用来记录某个
解未被更新的次数。如果某个解经过 ｌｉｍｉｔ次循环之后都未得
到改善，即表明这个解陷入了局部最优，应该被放弃，与这个解

相对应的跟随蜂也转变为侦察蜂，相应的侦察蜂随机产生一个

新的解来代替旧的解。

２　ＤＡＡＢＣ：改进的ＡＢＣ算法

#


"

　保留较优解的依据

在基本的ＡＢＣ算法中，通过比较解的适应度大小来决定
谁是更优解。以求最小值优化问题ｍｉｎｆ（ｘ），ｘ∈Ｄ为例，设第
ｉ个解的对应优化问题的函数值为ｆ（ｘｉ），则其适应度函数往往
根据式（３）确定：

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉ）＝
１

１＋ｆ（ｘｉ）
ｆ（ｘｉ）≥０

１－ｆ（ｘｉ） ｆ（ｘｉ）
{ ＜０

（３）

适应度函数能较好地反映出解的优劣情况且在侦察蜂确

定选择概率时规避分母为０的情况，但在比较解的优劣情况保
留食物源时，用函数值 ｆ（ｘｉ）能更直观地保留较优解。因此在

本文中直接用函数值作比较。

#


#

　反向搜索

Ｒａｈｎａｍａｙａｎ等人［１１］提出了基于反向搜索的微分进化

（ＤＥ）算法。事实上，基于种群的进化算法的计算时间往往与
可行解到最优解的距离有关，因此在迭代过程中通过对种群中

各个解取反并择优保留可行解能加快收敛。基于这个思想，本

文在每一代采蜜蜂完成采蜜后，以概率Ｊ对全部食物源进行反
向搜索，并保留前ＮＰ个较好的食物源。

本文采用反向搜索产生新食物源的公式如下：

ＯＰｇｉｊ＝ｒａｎｄ（）（ｍｉｎｇｊ＋ｍａｘｇｊ－ｘｇｉｊ）　ｊ＝１，２，…，ｄ （４）

与一般的反向搜索公式不同，这个公式前面有一项随机

数，在保证反向搜索的同时，可以增加种群的多样性。在式

（４）中，ＯＰｇｉｊ表示第ｇ代种群中第ｉ个食物源的反向向量的第 ｊ

维坐标，ｘｇｉｊ表示第 ｇ代种群第 ｉ个食物源的第 ｊ维位置分量，

ｍｉｎｇｊ表示第ｇ代所有食物源中第ｊ维的最小值，ｍａｘ
ｇ
ｊ表示第ｇ

代所有食物源中第ｊ维的最大值，ｒａｎｄ（）是一个［０，１］之间的
随机数。

#


$

　邻域搜索

在ＤＡＡＢＣ算法中，本文采用一种较深层的邻域搜索以加
快收敛速度，这种搜索在前人对 ＡＢＣ算法的研究与改进中还
未曾使用过。ＡＢＣ算法中采蜜蜂和跟随蜂进行邻域搜索时，
不再单纯地产生一个随机数ｋ进行位置更新，而是对每一维均
作一次判断，先产生一个随机数ｒａｎｄ（），再将ｒａｎｄ（）与概率Ｃｒ
作比较。若ｒａｎｄ（）＜Ｃｒ，则对应这一维进行邻域搜索；否则不
做。概率Ｃｒ的取法如下：

Ｃｒ＝
Ｃｒｍａｘ

１＋（
Ｃｒｍａｘ
Ｃｒｍｉｎ－１

）×ｅ－ｂ×ｇ
（５）

其中：Ｃｒｍａｘ＝１；Ｃｒｍｉｎ＝０．４；ｂ＝１００；ｇ表示第ｇ代种群。
综上所述，改进的蜂群算法迭代步骤如下：

ａ）初始化，随机产生初始群体。
ｂ）采蜜蜂根据式（２）作邻域搜索发现食物源并记录下花

蜜的数量，依次对每一维以一定概率作邻域搜索并保留较好的

食物源，此概率由式（５）确定。
ｃ）以概率Ｊ对全部食物源位置按照式（４）进行反向搜索，

在原来的食物源和反向搜索产生的食物源中保留前一半较优

的食物源位置。

ｄ）用式（３）计算各个食物源的收益多少，并根据式（１）计
算收益率大小，跟随蜂据此确定去哪个食物源采蜜，即根据式

（２）作邻域搜索并记录下花蜜的数量；依次对每一维以一定概
率作一次邻域搜索，如果邻域搜索产生的食物源位置优于选中

的食物源，则取而代之。

ｅ）对于最久未被更新的食物源位置，如果其未被更新的
次数多于ｌｉｍｉｔ，则相对应的跟随蜂也转变为侦察蜂，随机产生
一个新的食物源位置，返回ｂ）；否则直接返回ｂ）。

$

　实验模拟及分析

为了测试ＤＡＡＢＣ算法的有效性，分别对Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、
Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ａｃｋｌｅｙ及Ｓｈａｆｆｅｒ函数进行了实验模拟，并与基本的
ＡＢＣ算法作比较。其中反向搜索概率Ｊ＝０．３，ｘ∈［－５０，５０］，
ｌｉｍｉｔ为种群大小与维数的乘积。表１为各个函数的表达式；表
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２为算法对各个函数运行３０次后所得平均最优函数值的比较；
表３为算法对各个函数运行３０次后所得的最小值比较。

表１　五个基准函数

函数 表达式

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ（ｘ）＝ １４０００∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

Ｓｈａｆｆｅｒ ｆ（ｘ）＝０．５＋ ｓｉｎ２ ｘ２＋ｙ槡
２－０．５

（１．０＋０．００１（ｘ２＋ｙ２））２

Ａｃｋｌｅｙ ｆ（ｘ）＝－２０ｅ
－０．２

１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ－ｅ

１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ）＋２０＋ｅ

表２　五个基准函数的平均值比较

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＮＰ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＡＢＣ ＤＡＡＢＣ

Ｓｐｈｅｒｅ
１０ １０ １０００ ６．３６ｅ－１２ ０
１５ ３０ １５００ １．０２ｅ－１１ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
１０ １０ １０００ ２．３３ｅ－０７ ０
１５ ３０ １５００ ０．０６４８ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
１０ １０ １０００ ０．０１０２ ７．４０ｅ－１８
１５ ３０ １５００ ０．００２１ ０

Ａｃｋｌｅｙ
１０ １０ １０００ ７．１７ｅ－０９ ４．３２ｅ－１５
１５ ３０ １５００ ６．８２ｅ－０４ ５．６３ｅ－１５

Ｓｈａｆｆｅｒ
１０ ２ １０００ ０．００７８ １．６１ｅ－０５
１５ ２ １５００ ０．００７８ １．１６ｅ－０９

表３　五个基准函数的最小值比较

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＮＰ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＡＢＣ ＤＡＡＢＣ

Ｓｐｈｅｒｅ
１０ １０ １０００ ８．９９ｅ－１７ ０
１５ ３０ １５００ １．４２ｅ－１５ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
１０ １０ １０００ ０ ０
１５ ３０ １５００ ３．３１ｅ－０９ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
１０ １０ １０００ ３．３３ｅ－１６ ０
１５ ３０ １５００ ２．２２ｅ－１６ ０

Ａｃｋｌｅｙ
１０ １０ １０００ １．１１ｅ－１３ ８．８８ｅ－１６
１５ ３０ １５００ ８．６１ｅ－０６ ４．４４ｅ－１５

Ｓｈａｆｆｅｒ
１０ ２ １０００ ５．３３ｅ－０５ ０
１５ ２ １５００ ５．５６ｅ－０４ ０

%

　结束语

从表２和３中可以看出，ＤＡＡＢＣ比ＡＢＣ算法收敛速度更
快，ＤＡＡＢＣ算法找到全局最优解的可能性更大；对于 Ｓｐｈｅｒｅ
和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，ＤＡＡＢＣ算法每次都能收敛到全局最优点
（函数值为０），而ＡＢＣ算法不然；上述所有函数，ＤＡＡＢＣ算法

都能探索到更好的解。对于一些较复杂的函数，可能还需要进

一步的研究。实验表明ＤＡＡＢＣ算法的稳定性好，是一种解决
实际问题的有效算法。

参考文献：

［１］ ＫＡＲＡＢＯＧＡＤ，ＢＡＳＴＵＲＫＢ．Ａｐｏｗｅｒｆｕｌａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ（ＡＢＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌＧｌｏｂＯｐｔｉｍ，２００７，３９（３）：４５９４７１．

［２］ ＫＡＲＡＢＯＧＡＤ．Ａｎｉｄｅａｂａｓｅｄｏｎｈｏｎｅｙｂｅｅｓｗａｒｍｆｏｒｎｕｍｅｒｉｃａｌｏｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＴＲ０６［Ｒ］．Ｋａｙｓｅｒｉ：ＥｒｃｉｙｅｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
２００５．

［３］ ＳＨＥＬＯＫＡＲＰＳ，ＳＩＡＲＲＹＰ，ＪＡＹＡＲＡＭＡＮＶＫ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍａｎｄａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈｙｂｒｉｄｉｚｅｄｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００７，
１８８（１）：１２９１４２．

［４］ ＫＡＲＡＢＯＧＡＤ，ＢＡＳＴＵＲＫＢ．Ｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅ
ｃｏｌｏｎｙ（ＡＢＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００８，８
（１）：６８７６９７．

［５］ ＫＡＶＥＨＡ，ＴＡＬＡＴＡＨＡＲＩＳ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ａｎｔｃｏｌｏｎｙ
ｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｈａｒｍｏｎｙｓｅａｒｃｈｓｃｈｅｍｅｈｙｂｒｉｄｉｚｅｄｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＳｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，２００９，８７（５６）：
２６７２８３．

［６］ ＫＡＲＡＢＯＧＡＤ，ＯＺＴＵＲＫＣ．Ａｎｏｖｅｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ：ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｂｅｅｃｏｌｏｎｙ（ＡＢＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，
１１（１）：６５２６５７．

［７］ 暴励，曾建潮．自适应搜索空间的混沌蜂群算法［Ｊ］．计算机应用
研究，２０１０，２７（４）：１３３０１３３４．

［８］ 姚宝珍，杨成永，于艳玲，等．蜂群算法在作业车间调度问题中的
应用［Ｊ］．物流技术，２０１０，２９（６）：２３１２３２，２３７．

［９］ 胡珂，李迅波，王振林．改进的人工蜂群算法性能［Ｊ］．计算机应
用，２０１１，３１（４）：１１０７１１１０．

［１０］毕晓君，王艳娇．改进人工蜂群算法［Ｊ］．哈尔滨工程大学学报，
２０１２，３３（１）：１１７１２３．

［１１］ＲＡＨＮＡＭＡＹＡＮＳ，ＴＩＺＨＯＯＳＨＨＲ，ＳＡＬＡＭＡＭＭＡ．Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍ
ｐｕｔｉｏｎ，２００８，１２（１）：６４７８．

［１２］高卫峰，刘三阳，姜飞，等．混合人工蜂群算法［Ｊ］．系统工程与电
子技术，２０１１，３３（５）：１１６７１１７０．

［１３］毕晓君，王艳娇．加速收敛的人工蜂群算法［Ｊ］．系统工程与电子
技术，２０１１，３３（５）：２７５６２７６２．

［１４］ＺＨＡＮＧＪｉｎｇｑｉａｏ，ＳＡＮＤＥＲＳＯＮＡＣ．ＪＡＤＥ：ａｄａｐｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｏｐｔｉｏｎａｌｅｘｔｅｒｎａｌａｒｃｈｉｖｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔｉｏｎ，２００９，１３（５）：９４５９５７．

（上接第４４４４页）

参考文献：

［１］ ＤＥＢＫ，ＰＲＡＴＡＰＡ，ＡＧＡＲＷＡＬＳ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔａｎｄｅｌｉｔｉｓｔｍｕｌｔｉｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＮＳＧＡⅡ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏ
ｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００２，６（２）：１８２１９７．

［２］ ＺＩＴＺＬＥＲＥ，ＬＡＵＭＡＮＮＳＭ，ＴＨＩＥＬＥ Ｌ．ＳＰＥＡ２：ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ
ｓｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＤｅｓｉｇｎ，ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏＩｎ
ｄｕｓｔｒｉａｌＰｒｏｂｌｅｍｓ．Ａｔｈｅｎｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００２：９５１００．

［３］ ＡＲＰＡＩＡＰ，ＭＡＩＳＴＯＤ，ＭＡＮＮＡＣ．Ａｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｖａｒｉａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅｆａｕｌｔｄｉａｇ
ｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，１１（８）：４６５５４６６６．

［４］ ＨＡＮＫ，ＫＩＭＪ．Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒａｃｌａｓｓｏｆ
ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎ，２００２，６（６）：５８０５９３．

［５］ 钱洁，郑建国，张超群，等．量子进化算法研究现状综述 ［Ｊ］．控制

与决策，２０１１，２６（３）：３２１３２６，３３１．
［６］ ＫＩＭＹ，ＫＩＭＪＨ，ＨＡＮＫＨ．Ｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ０／１ｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ
ｏｆＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２００６：２６０１２６０６．

［７］ ＬＩＺｈｉｙｏｎｇ，ＲＵＤＯＬＰＨＧ，ＬＩＫｅｎｌｉ．Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍ
ｐａｒｉｓｏｎｏｆｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，５７
（１１１２）：１８４３１８５４．

［８］ 杨海东，杨春．求解多目标优化问题的分级变异量子进化算法
［Ｊ］．控制与决策，２００９，２４（６）：８９５８９８，９０２．

［９］ ＺＩＴＺＬＥＲＥ，ＤＥＢＫ，ＴＨＩＥＬＥＬ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ［Ｊ］．ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎ，２０００，８（２）：１７３１９５．

［１０］ＣＯＥＬＬＯＣＡ，ＳＩＥＲＲＡＭＲ．Ａｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎ．２００３：４８２４８９．

·７４４４·第１２期 卢滢宇，等：深层加速搜索的蜂群算法 　　　


