
　　收稿日期：２０１２０６１３；修回日期：２０１２０７１６　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（７０９７１０９４）；天津市科技支撑计划基金资助重点
项目（０８ＺＣＫＦＳＦ０１０００）；高等学校博士学科点专项科研基金资助项目（２００９００３２１１００３３）

作者简介：向万里（１９７８），男（土家族），湖南人，讲师，博士研究生，主要研究方向为智能计算、交通系统工程（ｘｉａｎｇｗｌ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；马寿峰
（１９６５），男（回族），天津人，教授，博导，博士，主要研究方向为人工智能、交通系统工程．
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摘　要：针对人工蜂群算法易陷入局部最优的不足，考虑到基本蜂群算法中个体选择大多基于贪婪选择的思
想，从而使算法快速向适应度值高的个体进化而陷入局部停滞。为此，提出一种基于轮盘赌的反向选择机制，以

保持蜂群个体的多样性而使算法保持较好进化能力。通过对经典测试函数的仿真实验表明，改进的蜂群算法有

更快的收敛速度和更好的收敛精度，且改进的蜂群算法对群体规模有很强的鲁棒性。
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,

　引言

由于ＮＰｈａｒｄ问题及其他复杂问题的存在，使得传统优化
算法在求解问题规模不断增加的此类问题时暴露出相当大的

局限性，为此，寻找近似最优的群体智能优化算法（如蚁群算

法、鱼群算法、粒子群算法以及人工蜂群算法等）不断涌现出

新的解决思路。因此，类似于人工蜂群算法模拟自然界生物群

体行为而构造的群体智能算法遂成为当前的一个研究热点。

人工蜂群（ＡＢＣ）算法是由土耳其开塞利大学教授Ｋａｒａｂｏ
ｇａ于２００５年提出的一种基于蜂群采蜜行为的群体智能优化
算法［１］。目前关于ＡＢＣ算法的研究还处于不断探索改进的阶
段，但得益于其算法控制参数少、步骤思路简洁及全局寻优能

力强等优点，已被越来越多的学者所关注。它已在函数优

化［２～１０］、组合优化［１１，１２］、聚类分析［１３］、生产调度［１４］及工程应

用［１５］等领域取得了较好的应用效果，尤其是在多峰高维的复

杂函数优化方面展现出了优于粒子群算法、遗传算法、差分进

化等算法的卓越性能［９，１６，１７］。但是，由于进化方式及个体选择

策略的影响，人工蜂群算法依然可能陷入局部最优而早熟收

敛。为此众多学者进行了方方面面的改进，以克服其早熟收敛

的特性。罗钧等人［３］和 Ａｌａｔａｓ［４］引入了混沌映射对初始群体

进行初始化，以提高算法初始群体解的质量，并在此基础上又

对陷入局部最优的个体蜜蜂食物源借助混沌搜索策略，以提高

算法局部开采（ｌｏｃａｌｅｘｐｌｏｉｔ）能力；Ｇａｏ等人［５］基于混沌映射和

对位学习理论对ＡＢＣ算法初始群体进行了初始化，然后对跟
随蜂引入一种新的搜索更新机制，并在对跟随蜂搜寻到的食物

源位置和原雇佣蜂的食物源位置进行选择时引入了一个平衡

概率，以提高算法的全局进化性能；暴励等人［６］和高卫峰等

人［７］将差分进化与蜂群算法相结合，分别提出了双种群差分

蜂群算法和混合蜂群算法；Ａｋａｙ等人［８］基于对基本蜂群算法

中的食物源位置更新方程引入一个扰动概率参数 ＭＲ（ｍｏｄｉｆｙ
ｒａｔｅ）以及一个自适应尺度因子ＡＳＦ（ａｄａｐｔｉｖｅｓｃａｌｉｎｇｆａｃｔｏｒ），提
出了一种解决实值参数优化问题的改进蜂群算法。本文则从

保持种群多样性以提高蜂群算法全局寻优能力的角度出发，在

蜂群中跟随蜂选择雇佣蜂食物源位置进一步开采探索的阶段，

提出基于轮盘赌反向选择机制来选择作为跟随蜂进一步开采

探索的食物源，即雇佣蜂适应度越低的个体食物源被跟随蜂选

择开采探索的概率越大，这与轮盘赌选择机制中适应度越高的

个体被选择的概率越大相反，从而起到避免种群快速向某些适

应度值过高的个体进化，达到保持种群多样性的目的，最终实

现避免蜂群算法的早熟收敛。
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　人工蜂群算法

在ＡＢＣ［２］算法中，人工蜂群包含雇佣蜂（ｅｍｐｌｏｙｅｄｂｅｅ，
ＥＢ）、跟随蜂（ｏｎｌｏｏｋｅｒｂｅｅ，ＯＢ）和侦察蜂（ｓｃｏｕｔｉｎｇｂｅｅ，ＳＢ）三
种个体。其中，雇佣蜂负责采蜜，故雇佣蜂对应着一个食物源，

并对食物源附近一定邻域进行局部侦察以获取更好的食物源；

随后，雇佣蜂在采集到花蜜后返回蜂巢，并在附近通过跳舞向

跟随蜂共享、传递食物源花蜜数量等信息，跟随蜂根据跳舞获

得的信息选择其中的一个雇佣蜂采蜜的食物源（花蜜越多的

食物源被选择的概率越大）进行开采探索新的食物源，并将开

采探索出的新食物源与相应的雇佣蜂食物源进行食物源质量

比较，以决定是否更新雇佣蜂食物源；最后，当雇佣蜂经过若干

次食物源探索开采以后，原食物源都没有得到更新，则雇佣蜂

变成侦察蜂随机搜寻新的食物源。

在ＡＢＣ算法求解优化问题时，食物源位置对应于优化问
题可行解空间的点，食物源花蜜数量（或质量）对应于优化问

题的目标函数值。对于全局优化问题ｍｉｎ
ｘ∈ＲＤ
ｆ（ｘ），则问题的每个

可行解ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）对应于一个食物源或雇佣蜂，解的
个数或食物源的个数对应于雇佣蜂或跟随蜂的个数（ＳＮ），食
物源花蜜数量借助优化问题目标函数值来衡量，然后蜂群对所

有的食物源按照三阶段（雇佣蜂采蜜阶段、跟随蜂开采阶段和

侦察蜂侦察阶段）循环探索（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）和开采（ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）
更好的食物源，循环迭代的次数为 ｃｙｃｌｅ（ｃｙｃｌｅ＝１，２，…，ｍａｘ
ｃｙｃｌｅ）。

ａ）雇佣蜂（或跟随蜂）根据式（１）对事物源位置进行更新。
ｖｉｊ＝ｘｉｊ＋φｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （１）

其中：ｘｉｊ表示第ｉ个雇佣蜂正在开采的食物源位置的第 ｊ个分
量位置，对应于第ｉ个解的第ｊ个分量；ｖｉｊ表示第 ｉ个雇佣蜂或
者跟随蜂在ｘｉｊ基础上探索或开采出的新食物源位置的第 ｊ个
分量位置，即对原食物源位置分量 ｘｉｊ进行扰动后的新值；ｋ∈
｛１，２，…，ＳＮ｝＼｛ｉ｝，ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝；φｉｊ∈［－１，１］，是一个随机
数，用于控制ｘｉｊ的邻域半径。

ｂ）跟随蜂是根据雇佣蜂处食物源花蜜数量多少来选择到
哪一个食物源采蜜，花蜜数量多少借助适应度值来衡量，具体

选择概率ｐｉ是依据式（２）计算。

ｐｉ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｊ＝１
ｆｉｔｊ

（２）

其中：ｆｉｔｉ表示第ｉ处食物源花蜜数量的多少或解的适应度值，
ＳＮ表示食物源个数或者解的个数。

ｃ）当某个雇佣蜂采蜜的食物源位置经过ｌｉｍｉｔ次迭代后都
未曾获得改进，即该雇佣蜂采蜜处的食物源花蜜数量都未获得

改观，表明这个解陷入局部最优，则该雇佣蜂丢弃该食物源并

变成侦察蜂随机搜索新的食物源。假设第 ｉ个雇佣蜂丢弃其
正在开采的食物源，则通过式（３）中的新位置随机赋值方程，
使该雇佣蜂在新的位置开采花蜜。

ｘｉｊ＝ｘｍｉｎｉｊ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｍａｘｉｊ －ｘｍｉｎｉｊ） （３）

其中：ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝；ｘｍｉｎｉｊ表示第ｉ个解的第ｊ个分量所能赋予
的最小取值；ｘｍａｘｉｊ 表示第ｉ个解的第ｊ个分量所能赋予的最大取
值。此外，蜂群算法也使用式（３）对所有的群体个体进行初
始化。

综上所述，ＡＢＣ算法可用如算法１所示的伪代码描述其
循环迭代搜索最优解的过程［２，５，６，９，１６，１７］。

算法 １　基本蜂群算法

１　设置蜂群中雇佣蜂个体数目为 ＳＮ（跟随蜂的个体数目与雇佣
蜂个体数目相同，则蜂群总规模为２ＳＮ，设置循环迭代总次数 ｍａｘｃｙ
ｃｌｅ）以及雇佣蜂转变成侦察蜂时的限制参数ｌｉｍｉｔ
２　蜂群算法初始化，即对雇佣蜂采蜜位置进行初始化，创建 ＳＮ

个雇佣蜂，并计算每个雇佣蜂采蜜位置的适应度值

ｆｏｒｉ＝１ｔｏＳＮ
　　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏＤ
　　　　｛—产生一个新食物源—｝
　　　　按式（３）循环迭代初始化食物源
　　　ｅｎｄｆｏｒ
　　　计算每个食物源适应度值
　　　ｔｒｉａｌ（ｉ）＝０｛—用于控制第 ｉ个食物源（或解）是否有更

新—｝

　　ｅｎｄｆｏｒ
　　记录初始种群中适应度值最好的食物源ｂｅｓｔ（或解）及其适应

度值ｂｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ
３　ｃｙｃｌｅ＝１｛—置循环迭代初值—｝
４　ｗｈｉｌｅｃｙｃｌｅ＝ｍａｘｃｙｃｌｅ｛—当循环满足停止准则时停止循环寻

优—｝

５　｛—雇佣蜂阶段—｝
５．１　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＳＮ
５．２　利用式（１）为每个雇佣蜂在原采蜜的食物源 ｘｉ基础上产生

一个新的食物源ｖｉ，并计算新食物源适应度值
５．３　在食物源ｖｉ与ｘｉ之间应用贪婪选择机制保留适应度值高的

食物源（或解）

５．４　如果食物源ｘｉ得到更新，则 ｔｒｉａｌ（ｉ）＝０；否则 ｔｒｉａｌ（ｉ）＝ｔｒｉａｌ
（ｉ）＋１
５．５　ｅｎｄｆｏｒ
６　计算每个食物源（或解）适应度值
７　利用式（２）计算选择概率ｐｉ
８　｛—跟随蜂阶段—｝
８．１　ｉ＝０
８．２　ｆｏｒｔ＝１ｔｏＳＮ
８．３　ｉｆｒａｎｄ（０，１）＜ｐｉｔｈｅｎ
８．４　利用式（１）在选择的食物源 ｘｉ的基础上为跟随蜂 ｔ创建一

个食物源ｖｉ
８．５　在食物源ｖｉ与ｘｉ之间应用贪婪选择机制保留适应度值高的

食物源（或解）

８．６　如果食物源ｘｉ得到更新，则 ｔｒｉａｌ（ｉ）＝０；否则 ｔｒｉａｌ（ｉ）＝ｔｒｉａｌ
（ｉ）＋１
８．７　ｅｎｄｉｆ
８．８　ｉ＝ｉ＋１
８．９　ｅｎｄｆｏｒ
９　｛—侦察蜂阶段—｝
９．１　ｉｆｍａｘ（ｔｒｉａｌ（ｉ）＞ｌｉｍｉｔ）ｔｈｅｎ｛—基本ＡＢＣ算法中，只有一

只雇佣蜂可转变成侦察蜂—｝

９．２　利用式（３）随机产生一个食物源（或解）替换被雇佣蜂丢弃
的食物源ｘｉ
９．３　ｅｎｄｉｆ
１０　记录到目前为止最好的食物源或解 ｂｅｓｔ及其适应度值 ｂｅｓｔ

Ｆｉｔｎｅｓｓ
１１　ｃｙｃｌｅ＝ｃｙｃｌｅ＋１
１２　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

"

　基于轮盘赌反向选择机制的蜂群算法

在基本ＡＢＣ算法中，考虑到跟随蜂阶段跟随蜂选择雇佣
蜂食物源是依据轮盘赌机制，且是将食物源适应度值占总食物

源适应度值的比例作为选择概率，这样适应度值越高的食物源
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被跟随蜂选择的概率越大，从而导致蜂群进化过程中个体蜜蜂

迅速向适应度值高的食物源集中，进而破坏了蜂群的多样性而

使得ＡＢＣ算法陷入早熟收敛。因此，为了保持 ＡＢＣ算法的进
化能力，需要保持蜂群的多样性，而通过引入轮盘赌反向选择

机制即可保留更多不一样的雇佣蜂个体，即在此阶段算法中，

依据食物源适应度值的倒数越大该食物源被跟随蜂选择的概

率越大的原则，这样跟随蜂每次探索开采的都是适应度值差的

食物源，从而使得进化不会快速向适应度值高的食物源集中，

达到了保持种群多样性的目的。

ｐｉ＝

１
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｊ＝１
（
１
ｆｉｔｊ
）

（４）

在基本ＡＢＣ算法中的侦察蜂阶段，当某雇佣蜂所处于的
食物源未得到更新的次数达到或超过设置的控制参数ｌｉｍｉｔ之
后，ＡＢＣ算法选择丢弃其中一个超过ｌｉｍｉｔ次数最多的食物源，
然后该处的雇佣蜂变成侦察蜂随机搜索一个新的食物源，并替

换丢弃的食物源，从而使得该侦察蜂再次转变为雇佣蜂进行搜

索优化。这种机制将导致丢弃的食物源可能是雇佣蜂群体里

适应度值最好的食物源，即丢弃的食物源可能是目前最好的解

或已是全局最优解，从而使得蜂群可能被误导向其他的局部最

优解进化而使得进化速度变慢。再加之基本ＡＢＣ算法中只有
一只侦察蜂进行随机搜索，故可采用贪婪选择机制保留侦察蜂

随机搜索获得的食物源或丢弃的食物源，从而引领蜂群算法快

速搜寻全局最优解，且也不会因一只侦察蜂随机获取的食物源

而影响整个蜂群的群体多样性，即不会因一个食物源而使得蜂

群陷入局部最优。

基于以上两点改进思路，提出了基于轮盘赌反向选择机制

的改进蜂群（ＭＡＢＣ）算法，从而保证了在保持种群多样性的同
时加快算法向正确方向收敛的速度。

ＭＡＢＣ算法的具体步骤如下：
ａ）设置雇佣蜂规模 ＳＮ、控制参数 ｌｉｍｉｔ、循环迭代最大值

ｍａｘｃｙｃｌｅ，按式（３）随机生成 ＳＮ个食物源（或解）构成初始种
群，并计算每个解的适应度值。

ｂ）对每一个雇佣蜂按式（１）搜索一个新食物源（或解）ｖｉ，
并计算新食物源ｖｉ的适应度值。如果ｖｉ的适应度值优于原食
物源的适应度值，则用ｖｉ替换原食物源（或解）。

ｃ）根据式（４）计算跟随蜂选择雇佣蜂食物源的概率ｐｉ。
ｄ）对每一个跟随蜂以概率ｐｉ选择第 ｉ个雇佣蜂对应的食

物源，然后根据式（１）产生一个新食物源位置 ｖｉ，并计算 ｖｉ的
适应度值。如果ｖｉ的适应度值优于原食物源 ｘｉ的适应度值，
则用ｖｉ替换原食物源（或解）。

ｅ）依据是否进入局部最优的控制参数 ｌｉｍｉｔ，选择一个满
足条件的变成侦察蜂的雇佣蜂（伪）丢弃的食物源 ｘｉ，并根据
式（３）随机产生一个新食物源ｖｉ，计算ｖｉ的适应度值。如果 ｖｉ
的适应度值优于被丢弃食物源 ｘｉ的适应度值，则用 ｖｉ替换原
食物源（或解），使得食物源ｘｉ真正被丢弃。

ｆ）记录下到目前为止适应度值最好的食物源（或解）及其
适应度值。

ｇ）是否满足停止准则，若小于最大循环迭代次数 ｍａｘｃｙ
ｃｌｅ，则转步骤ｂ）。

)

　数值仿真与分析

)


!

　实验参数设置

为了验证基于以上分析而提出的 ＭＡＢＣ算法的有效性及

改进算法的性能和对种群规模的鲁棒性，将本文提出的ＭＡＢＣ
算法与基本的ＡＢＣ算法进行了比较实验。在仿真实验中选择
了三个经典的测试函数进行仿真测试［３，５，１６］。表１给出了相关
测试函数的表达式、取值范围及理论最优解。其中 Ｓｐｈｅｒｅ函
数是一个球体，是一个单模态函数，只有一个全局最优解；

Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数是一个多模态函数，具有众多局部极值点，其全
局极小值在（０，…，０）处；Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数在 Ｄ＝２或 Ｄ＝３时
是一个单模态函数，但在高维的情况下可能存在多个局部

极小值［５］。

表１　测试函数
函数名 函数表达式 取值范围 理论最优解

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑Ｄｉ＝１ｘ２ｉ ［－１００，１００］Ｄ ｆ１（０
→
）＝０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ｆ２（ｘ）＝∑Ｄｉ＝１

ｘ２ｉ( )４０００
－

∏Ｄｉ＝１ｃｏｓ
ｘｉ
槡







ｉ
＋１

［－６００，６００］Ｄ ｆ１（０
→
）＝０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
ｆ３（ｘ）＝∑Ｄ－１ｉ＝１［１００（ｘｉ＋１－

ｘ２ｉ）２＋（１－ｘｉ）２］
［－５０，５０］Ｄ ｆ１（１

→
）＝０

在仿真实验过程中，种群规模ＳＮ分别设置为５、１０、５０；维
数Ｄ为１０、５０、３００；控制参数ｌｉｍｉｔ＝ＳＮ×Ｄ；迭代次数ｍａｘｃｙｃｌｅ
设置为２ｅ３、２ｅ４。针对每个测试函数各算法均随机运行３０次，
取其均值以消除不确定性。对于提出的ＭＡＢＣ和基本ＡＢＣ算
法，从算法进化收敛速度、收敛精度及算法对群体规模的鲁棒

性角度进行了对比仿真分析。

)


"

　算法进化性能和鲁棒性分析

)


"


!

　算法进化性能分析
ａ）图１为Ｓｐｈｅｒｅ函数进化过程曲线。对于复杂的单模态

函数Ｓｐｈｅｒｅ而言，由图１可以看出，当函数维数 Ｄ＝１０和 Ｄ＝
５０时，ＭＡＢＣ算法都近乎线性收敛，而且收敛精度要显著高于
ＡＢＣ算法；此外，ＡＢＣ算法在快速进化到一定步骤后都会陷入
进化停滞状态，而ＭＡＢＣ算法几乎一直呈线性收敛态势，这说
明改进的选择机制能较好地保持种群的多样性，从而使算法进

化能力得以增强。

ｂ）图２为Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数进化过程曲线。对于复杂的多模
态函数Ｇｒｉｅｗａｎｋ而言，由图 ２可以看出，当函数维数 Ｄ＝１０
时，ＭＡＢＣ算法收敛速度、收敛精度要高于 ＡＢＣ算法；此外，对
于图２（ａ）的进化过程曲线而言，ＡＢＣ算法在前期由于其依据
适应度值高的个体被选择的概率越大的原则，使得 ＡＢＣ算法
前期进化能力较强，但随后陷入进化停滞状态；而改进的

ＭＡＢＣ算法由于采用轮盘赌反向选择机制，故其前期进化能力
弱于ＡＢＣ算法，但由于ＭＡＢＣ始终能保持种群多样性，从而使
得ＭＡＢＣ一直呈线性收敛态势，而且在 ３５００代左右时，
ＭＡＢＣ算法已经获得Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的全局最优解０。

ｃ）图３为Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数进化过程曲线。对于复杂非线
性函数Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ而言，由图３可以看出，当函数维数 Ｄ＝１０
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和Ｄ＝５０时，ＭＡＢＣ算法收敛速度、收敛精度均高于 ＡＢＣ算
法，这说明改进的ＭＡＢＣ算法性能优于ＡＢＣ算法。

ｄ）综合图１～３可以看出 ＡＢＣ和 ＭＡＢＣ算法的收敛速度
对比情况，由于 ＭＡＢＣ算法保持了种群多样性的特性，使得
ＭＡＢＣ算法进化初期收敛速度略落后于 ＡＢＣ算法，但在进化
的中后期，同样由于 ＭＡＢＣ算法中种群多样性的保持，使得
ＭＡＢＣ算法具备持续稳定的进化速度，从而超越 ＡＢＣ算法以
获得更好的收敛速度和收敛精度。

)


"


"

　算法对群体规模的鲁棒性分析
以Ｓｐｈｅｒｅ函数为例，对 ＭＡＢＣ算法与群体规模之间的关

系进行分析。图４为不同群体规模状态下的 Ｓｐｈｅｒｅ函数进化
过程曲线。从图 ４中可以看出，当 Ｓｐｈｅｒｅ函数维数 Ｄ＝３００
时，分别取雇佣蜂规模ＳＮ＝５，ＳＮ＝１０，ＳＮ＝５０；当群体规模ＳＮ
越大时，进化速度越快；不过当群体规模不断变小时，ＭＡＢＣ算
法呈线性收敛的态势未变，且三种群体规模情况下最终均能获

得相同的收敛精度。这说明引进轮盘赌反向选择机制的

ＭＡＢＣ算法较好地保持了种群的多样性，且一定程度上体现出
ＭＡＢＣ算法对群体规模的鲁棒性较好，从而在选择较小规模蜂
群的情况下起到降低算法运行时间的效果；此外，由于仿真实

验参数Ｄ＝３００，说明ＭＡＢＣ算法对于高维函数也具有很强的
寻优能力。

*

　结束语

针对ＡＢＣ算法易陷入局部极值的特点，本文基于始终保
持种群多样性以提高蜂群算法全局进化能力的思想，提出在

ＡＢＣ算法跟随蜂选择雇佣蜂食物源进行探索的过程中，借助
轮盘赌反向选择机制选择待更新的食物源，从而使得算法在迭

代过程中一直保持种群多样性的特性，进而提高算法进化能

力。通过仿真实验表明，算法克服了基本 ＡＢＣ算法出现进化

局部停滞的不足，而且改进的 ＭＡＢＣ算法具有很强的进化速
度和能够获得极高的收敛精度；此外，改进的 ＭＡＢＣ算法在对
高维函数寻优的过程中表现出对群体规模ＳＮ极强的鲁棒性。

综述所述，与其他混合型 ＡＢＣ算法［３，４，６，７］相比，本文的改

进算法更简洁，相对于 ＡＢＣ算法而言没有增加任何时间复杂
度，所需的适应度评估次数比文献［３，４，６，７］所提的混合类
ＡＢＣ算法更少，同时具备更好的鲁棒性，但诸如罗钧、暴励等
人提出的混沌蜂群算法、双种群差分蜂群算法是群体智能的研

究趋势。笔者下一步将基于轮盘赌反向选择机制的ＡＢＣ算法
与其他异质全局优化算法融合，以获得性能更好的混合 ＡＢＣ
算法。
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