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摘　要：针对标准人工蜂群算法收敛速度慢和易陷入早熟收敛等问题，提出一种快速收敛人工蜂群算法。首先
借助反向学习理论初始化种群来提高初始解的分布质量，并在雇佣蜂和跟随蜂阶段引入向量整体扰动搜索方程

加快局部搜索；然后为了跳出局部最优，采用一种随机更新搜索策略来增加蜂群多样性以平衡全局探索和局部

利用能力；最后通过八个标准测试函数的仿真实验，发现所提出的算法与几个改进的人工蜂群算法相比，具有更

快的收敛速度且获得了更高的求解精度，验证了算法的优越性。
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　引言

人工蜂群（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法是由土耳其开塞

利大学教授Ｋａｒａｂｏｇａ［１］于２００５年提出的一种群体智能优化算
法。ＡＢＣ通过模拟自然界中蜂群采蜜行为来实现最优解的随
机搜索。目前关于ＡＢＣ算法的研究还处于不断探索改进的阶
段，但得益于其算法结构简单、控制参数少、无须梯度信息、易

于实现及全局寻优能力强等优点，已受到越来越多的学者关

注，并已在函数优化［２～１０］、系统辨识［１１］、组合优化［１２，１３］、聚类

分析［１４］、生产调度［１５］等领域得到了广泛的应用，尤其是在单

模态、多模态、高维等复杂函数优化方面展现出了优于粒子群

算法、遗传算法、差分进化算法等的卓越性能［７，９，１０］。与其他群

体智能优化算法一样，标准 ＡＢＣ也存在陷入局部最优而早熟
收敛的可能。为此，众多学者进行了诸多改进，以克服其早熟

收敛的特性。文献［３，４］通过引入混沌映射分别提出了带混
沌局部搜索的混沌人工蜂群算法；Ｇａｏ等人［５］采用混沌映射和

反向学习理论初始化ＡＢＣ种群，然后引入差分变异搜索机制

和一个平衡选择两种搜索机制（差分变异搜索机制和原 ＡＢＣ
搜索机制）的概率以提高算法的全局进化性能；暴励等人［６］使

用差分进化与蜂群算法相结合提出了一种新的双种群差分蜂

群算法，并获得了极好的搜索性能；Ａｋａｙ等人［８］基于 ＡＢＣ位
置搜索更新方程引入一个扰动概率参数 ＭＲ（ｍｏｄｉｆｙｒａｔｅ）和一
个自适应尺度因子ＡＳＦ（ａｄａｐｔｉｖｅｓｃａｌｉｎｇｆａｃｔｏｒ），提出了一种改
进的人工蜂群算法；文献［９，１０］基于适应度最好的个体构建
个体搜索方程，分别提出了 ＧｂｅｓｔＡＢＣ和 ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ。以
上各种改进都不同程度地改进了算法的性能，取得了较好的优

化效果。然而上面所提出的算法在对许多标准测试函数取得

较高收敛速度和求解精度的同时，对诸如Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ这样复杂
的非线性函数［１６］所表现出的收敛效果却不太理想。

为进一步提高 ＡＢＣ对各类型函数的收敛速度和求解精
度，本文提出一种收敛速度更快、求解精度更高的人工蜂群算

法———基于向量整体扰动的人工蜂群算法（ｖｅｃｔｏｒｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＶＡＢＣ）。首先，ＶＡＢＣ不像标准 ＡＢＣ
中每次只对个体中的某一随机选中的分量进行扰动，而是采取

所有分量都向最优个体学习以提高学习效果和收敛速度；不同
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于ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ只在跟随蜂阶段进行向量整体扰动，ＶＡＢＣ
在雇佣蜂阶段也对解向量的所有分量进行扰动，从而进一步加

快收敛速度；此外，为了平衡局部利用和全局探索的能力，在每

次进化迭代的跟随蜂阶段，都选择个体适应度差的个体进行向

量整体扰动，这样可使较好个体不被破坏，达到保持较好个体

种群的多样性，不会像轮盘赌选择机制那样使得更多较好个体

向最优个体进化而陷入局部最优；最后，为了进一步平衡向量

整体扰动所带来的种群快速趋于最优个体的不利特性，提出了

随迭代次数增加随机替换掉种群中一部分较差个体以维护种

群多样性的随机更新策略。

!

　标准人工蜂群算法

标准ＡＢＣ算法是模拟蜜蜂采蜜行为，并且通过蜜蜂个体
相互协作而达到群体采蜜行为涌现的一种仿生智能优化算法。

在ＡＢＣ中，蜂群分为雇佣蜂（ｅｍｐｌｏｙｅｄｂｅｅ）、跟随蜂（ｏｎｌｏｏｋｅｒ
ｂｅｅ）和侦察蜂（ｓｃｏｕｔｂｅｅ）三类。其中，蜂群中一半为雇佣蜂，
个体数目为ＳＮ（对应于解的数目），另一半为跟随蜂（特殊情
形下，蜂群中的一个个体会转变角色为侦察蜂）。此外，在采

蜜的过程中，当雇佣蜂的食物源位置（对应一个解）经过一个

预先给定的限定次数 ｌｉｍｉｔ之后仍未得到更新，其中一个雇佣
蜂将丢弃相应的食物源，变成侦察蜂，并以随机的形式寻找一

个新的食物源。这样，ＡＢＣ算法可大致由以下几个步骤组成：
ａ）种群初始化；ｂ）雇佣蜂阶段；ｃ）适应度与选择概率计算；ｄ）
跟随蜂阶段；ｅ）侦察蜂阶段。在ＡＢＣ随机搜索迭代的过程中，
以ＭＣＮ表示最大迭代次数，ｉｔｅｒａｔｉｏｎ表示迭代变量，ｔｒｉａｌｉ记录
第ｉ个雇佣蜂对应的食物源位置连续未被更新的次数。

在阶段ａ），通过式（１）随机产生雇佣蜂食物源位置 Ｘｉ
（Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ））。

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

其中：ｉ＝１，２，…，ＳＮ；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；ｒａｎｄ（０，１）表示随机产生一个位于［０，１］之
间的随机数。

在阶段ｂ），对每一个雇佣蜂目前正在开采的食物源位置
以式（２）进行一次局部利用，以更新食物源位置。在采用式
（２）获得新位置 Ｖｉ（Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ））后，通过式（３）计算
其适应度值，并与Ｘｉ的适应度值进行比较。如果Ｖｉ的适应度
值优于Ｘｉ的适应度值，用新位置Ｖｉ替换Ｘｉ，且将参数 ｔｒｉａｌｉ清
０；否则，不作替换，令ｔｒｉａｌｉ＝ｔｒｉａｌｉ＋１。

ｖｉｊ＝ｘｉｊ＋φｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （２）

其中：ｘｉｊ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．．ＳＮ］＼｛ｉ｝，ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝分别是随机选择的雇佣蜂个体
及对应的食物源位置的第 ｊ个分量；φｉｊ∈［－１，１］是一个随机
数，用于控制ｘｉｊ的邻域半径。

在阶段ｃ），ＡＢＣ以式（３）的形式计算每个食物源的适应
度，以式（４）的形式计算选择概率ｐｉ。

ｆｉｔｉ＝
１／（１＋ｆ（Ｘｉ）） ｉｆ　ｆ（Ｘｉ）≥０

１＋｜ｆ（Ｘｉ）{ ｜ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

其中：ｆ（Ｘｉ）表示第 ｉ个雇佣蜂对应的解 Ｘｉ的目标函数值，ｆｉｔｉ

表示相应的适应度值。

ｐｉ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｊ＝１
ｆｉｔｊ

（４）

其中：ＳＮ表示食物源个数或者解的个数。
在阶段ｄ），根据式（４）中的选择概率 ｐｉ，对每一个跟随蜂

随机选择一个雇佣蜂的食物源，并以式（２）进行食物源位置更
新；然后与阶段ｃ）一样，以贪婪选择机制在旧个体与新个体之
间进行锦标赛选择。

在阶段ｅ），选择ｔｒｉａｌｉ阈值最大的雇佣蜂 ｉ，如果该雇佣蜂
ｉ的阈值ｔｒｉａｌｉ＞ｌｉｍｉｔ，该雇佣蜂丢弃原食物源，变成侦察蜂，以
式（１）随机产生一个新食物源位置替换被丢弃的食物源位置。
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　基于向量整体扰动的人工蜂群算法
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!

　基于反向学习的种群初始化

标准ＡＢＣ算法采取随机形式产生初始种群，这种形式不能保
证初始个体较均匀地分布在解空间内，从而在一定程度上可降低

算法的求解效率。为提高初始群体的质量，本文采用基于反向学

习的形式产生初始群体［６］。即首先随机产生?ＳＮ／２」个雇佣蜂对
应的食物源位置Ｘｉ（或解），同时以式（５）的形式再产生相应数目
的食物源位置Ｘｉ＋?ＳＮ／２」。不失一般性，可取ＳＮ为偶数。

ｘｉ＋?ＳＮ／２」，ｊ＝ｘｍｉｎｉｊ ＋（ｘｍａｘｉｊ －ｘｉｊ） （５）

其中：ｉ＝１，２，…，?ＳＮ／２」；ｊ＝１，２，…，Ｄ。
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　基于向量整体扰动的搜索方程

标准ＡＢＣ算法中交叉变异操作以式（２）的形式实现，只对
个体的单个分量实施了扰动，对原个体的扰动较小，这样原个

体从其他个体获得的知识较少，从而降低了 ＡＢＣ算法的收敛
速度。为了提高ＡＢＣ收敛速度，改进其局部利用的能力，受具
有较快收敛性能的ＧｂｅｓｔｇｕｉｄｅｄＡＢＣ［９］和ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ［１０］的
启发，本文采用式（６）搜索新的解。该搜索方程实现了对个体
所有分量的扰动，使得原个体获得较强的学习进化能力，从而

实现所有被选择的个体迅速向最优个体聚集以加快收敛速度。

而且，为了获得更快的收敛速度，在阶段ｂ）和ｄ）都以式（６）进
行向量整体扰动。

ｖｉｄ＝ｘｉｊ＋（ｘｉｊ－ｘｂｊ）φｉｊ （６）

其中：ｄ＝１，２，…，Ｄ；ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝是一个随机数；ｂ表示当前
种群中花蜜最好的食物源；φｉｊ是［－１，１］内的一个随机数，用
于控制搜索更新领域半径的方向和大小。

%
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　新的选择策略

轮盘赌选择机制是选择好的个体进行进一步开采利用，即

较好的个体迅速向最好的个体聚集。这易导致较好个体的群体

多样性急剧下降，从而使算法陷入早熟收敛。基于轮盘赌的反

向选择机制是选择较差的个体进行进一步开采利用，即使较差

个体向较好群体聚集，这种选择机制使得较好群体的多样性不

遭破坏，从而使得人工蜂群算法具有较强的进化能力。从系统

最优的角度而言，后一种选择机制有利于保持种群的多样性。

%


'

　随机更新搜索策略

由于基于向量整体扰动的搜索方程具有较强的局部开采

利用能力，根据“没有免费午餐的理论［１８］”可知，高效的收敛

速度势必快速降低种群的多样性，使得算法陷入局部最优。为
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此在ＡＢＣ的基础上增加一个新的随机更新搜索策略［１７］，即随

着ＶＡＢＣ迭代搜索次数 ｉｔｅｒａｔｉｏｎ的增加，当 ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＞?ｒ１·
ＭＣＮ」时，其中比例系数ｒ１∈［０，１］，按适应度值对雇佣蜂群体
进行排序，对适应度值最低的?ｒ２·ＳＮ」（比例系数 ｒ２∈［０，１］）
个个体按式（１）进行随机替换更新，以使种群在后期能够继续
保持一定的种群多样，起到平衡ＶＡＢＣ全局探索与局部开采的
能力，进而使得算法可以跳出局部最优的陷阱。

%
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算法的具体步骤

ａ）基于反向学习的种群初始化。设置 ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝０；设置最大迭代
次数ＭＣＮ、控制参数ｌｉｍｉｔ、雇佣蜂个数ＳＮ和函数维数 Ｄ的值；并对所
有的ｔｒｉａｌｉ（ｉ＝１，２，…，ＳＮ）置０。

ｂ）ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＋１。
ｃ）雇佣蜂阶段。
（ａ）ｉ＝０；
（ｂ）ｉ＝ｉ＋１，对每一个雇佣蜂对应的食物源位置Ｘｉ，根据式（６）产

生一个中间新位置Ｖｉ；
（ｃ）ｉｆｆ（Ｖｉ）＜ｆ（Ｘｉ）ｔｈｅｎＸｉ＝Ｖｉａｎｄｔｒｉａｌｉ＝０
　　ｅｌｓｅｔｒｉａｌｉ＝ｔｒｉａｌｉ＋１；
（ｄ）ｉｆｉ＜ＳＮｔｈｅｎ转本阶段（ｂ），否则转ｄ）。
ｄ）计算雇佣蜂个体的适应度值以及选择概率。
ｅ）跟随蜂阶段。
（ａ）ｔ＝０；ｉ＝１；
（ｂ）对每一个跟随蜂，依据概率 ｐｉ选择一个雇佣蜂对应的食物源

位置Ｘｉ，即
ｉｆｒａｎｄ（０，１）＜ｐｉｔｈｅｎ按式（６）产生一个中间新位置 Ｖａｎｄｔ＝ｔ＋

１；否则转本阶段（ｄ）；
（ｃ）ｉｆｆ（Ｖ）＜ｆ（Ｘｉ）ｔｈｅｎＸｉ＝Ｖａｎｄｔｒｉａｌｉ＝０；
　　ｅｌｓｅｔｒｉａｌｉ＝ｔｒｉａｌｉ＋１；
（ｄ）ｉ＝ｉ＋１，ｉｆｉ＝＝（ＳＮ＋１）ｔｈｅｎｉ＝１；
（ｅ）ｉｆｔ＜ＳＮｔｈｅｎ转本阶段（ｂ），ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ转ｆ）。

　　ｆ）新的随机更新搜索策略。
ｉｆｉｔｅｒａｔｉｏｎ≥?ｒ１·ＭＣＮ」ｔｈｅｎ对雇佣蜂群体按适应度值升序排序，

选择适应度值低的前?ｒ２·ＳＮ」个个体按式（１）随机产生食物源位置并
更新相应雇佣蜂食物源位置。

ｇ）侦察蜂阶段：
（ａ）η＝ａｒｇ ｍａｘ

ｉ∈［１．．ＳＮ］
（ｔｒｉａｌｉ）；

（ｂ）ｉｆｔｒｉａｌη≥ｌｉｍｉｔｔｈｅｎ利用式（１）随机产生一个食物源位置，并替
换相应雇佣蜂丢弃的食物源位置Ｘη，同时令ｔｒｉａｌη＝０。

ｈ）记录到目前为止最好的个体适应度值及其相应信息。
ｉ）ｉｆｉｔｅｒａｔｉｏｎ＜ＭＣＮｔｈｅｎ转ｂ）；否则，算法终止。

&

　数值仿真实验与结果分析

&


!

　标准测试函数
为了验证ＶＡＢＣ的有效性，将本文提出的ＶＡＢＣ算法与标

准ＡＢＣ进行了比较，同时又与文献［６，１０］分别提出的双种群
差分进化蜂群算法ＢＤＡＢＣ以及ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ进行了性能对
比分析。仿真实验中选择了广泛使用的八个标准测试函

数［６，１０］。表１列出了这些函数的表达式、搜索空间及理论极
值，并根据函数性质分为具有单一极小点（单模态）和多个局

部极小点（多模态）两大类。其中，Ｓｐｈｅｒｅ、Ｑｕａｒｔｉｃ函数为单模
态函数，且Ｑｕａｒｔｉｃ函数为带噪声的单模态函数；其余函数均为
复杂多模态函数（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｓｃｈａｆ
ｆｅｒ、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．２６）。多模态函数Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ的全局
最优点位于一个平滑、狭长的抛物线型山谷内，加之 Ｒｏｓｅｎｂｒｏ
ｃｋ函数仅为优化算法提供了少量信息，使得算法很难辨别搜
索方向，找到全局最小点的机会较小。最后，借助 ＭＡＴＬＡＢ
２００９ａ平台编程进行仿真实验，在一定的迭代次数下，通过对
测试函数独立运行测试３０次，记录考察３０次的均值、方差、平
均收敛代数等信息来评估算法的收敛性能。

表１　标准测试函数

函数名称 函数表达式 搜索空间 理论极值

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（Ｘ）＝∑Ｄｉ＝１ｘ２ｉ ［－１００，１００］Ｄ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ２（Ｘ）＝
１
４０００∑

Ｄ
ｉ＝１ｘ２ｉ－∏Ｄｉ＝１ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ ［－６００，６００］Ｄ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ３（Ｘ）＝∑Ｄｉ＝１［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］Ｄ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ４（Ｘ）＝∑Ｄ－１ｉ＝１［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］ ［－３０，３０］Ｄ ０

Ａｃｋｌｅｙ ｆ５（Ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
Ｄ∑

Ｄ
ｉ＝１ｘ２槡 ｉ）－ｅｘｐ（

１
Ｄ∑

Ｄ
ｉ＝１ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ ［－３２，３２］Ｄ ０

Ｓｃｈａｆｆｅｒ ｆ６（Ｘ）＝０．５＋
ｓｉｎ２（ ｘ２１＋ｘ槡

２
２ ）－０．５

（１＋０．００１（ｘ２１＋ｘ２２））２
［－１００，１００］２ ０

Ｑｕａｒｔｉｃ ｆ７（Ｘ）＝∑Ｄｉ＝１ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ［－１．２８，１．２８］Ｄ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．２６ ｆ８（ｘ）＝－∑Ｄｉ＝１ｘｉｓｉｎ（ ｜ｘｉ槡 ｜） ［－５００，５００］Ｄ －４１８．９８２９×Ｄ

&
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　仿真实验
!

３２１　实验参数设置
为了与目前收敛性能效果非常好的 ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ进行

性能对比分析，选取了与文献［１０］同样的标准测试函数，即
ｆ１（Ｓｐｈｅｒｅ）、ｆ２（Ｇｒｉｅｗａｎｋ）、ｆ３（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ）、ｆ４（Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ）、
ｆ５（Ａｃｋｌｅｙ）以及ｆ６（Ｓｃｈａｆｆｅｒ）。考虑到比较的公平性，选择了与
文献［１０］一样的参数，即雇佣蜂个数 ＳＮ为１００，除 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函
数维数Ｄ为２以外，其余函数维数Ｄ均为３０，测试运行最大代
数ＭＣＮ为１０００，控制参数 ｌｉｍｉｔ设置为１００。此外，经过仿真

实验，随机替换搜索策略阶段中迭代次数的比例系数 ｒ１设置
为４／５，即当迭代次数超过总迭代次数的４／５时开始执行随机
替换搜索策略；选择替换群体个数的比例系数ｒ２设置为１／１０，
即雇佣蜂中适应度值最差的１／１０个体被当做侦察蜂执行了随
机更新搜索策略。在 ＭＡＴＬＡＢ２００９ａ平台上独立运行３０次，
采集３０次运行的均值、方差、平均收敛代数，具体数据如表２
所示。ＡＢＣ和ＶＡＢＣ对各函数的进化过程对比曲线如图１所
示（图中的横坐标表示进化代数，纵坐标表示平均目标函

数值）。
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３２２　仿真实验１结果分析

ａ）由表２和图１（ａ）可知，对于单模态函数Ｓｐｈｅｒｅ而言，改
进的ＶＡＢＣ算法收敛速度和求解精度远优于标准 ＡＢＣ算法，
在求解精度方面略胜于 ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ，而收敛速度快近一半
多，且达到了理论极值点 ０，方差也为 ０，说明 ＶＡＢＣ算法对
Ｓｐｈｅｒｅ而言是健壮的，也说明基于向量整体扰动的搜索方程具
备快速收敛的能力。

ｂ）对十分复杂的 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数而言，很多优化算法对
此函数的求解精度都较低［３，５］，从图１（ｄ）可以看出，标准 ＡＢＣ
对此函数的求解精度在１００附近（远离理论极值０），而 ＶＡＢＣ
的求解精度亦远优于ＡＢＣ。此外，由于向量整体扰动搜索方程
的快速收敛效果使得 ＶＡＢＣ长时间陷入 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的平
滑、狭长的抛物线型山谷中，从而使ＶＡＢＣ进化收敛曲线有一长
段近乎没有进化的水平线，这与前面分析的Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数特
征相吻合，随后在达到总进化迭代次数４／５时，即随机更新搜索
比例因子ｒ１＝４／５时执行随机替换搜索策略，以改善蜂群的多
样性，使得ＶＡＢＣ的全局探索能力和局部开发能力得到较好平
衡，这时ＶＡＢＣ对Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的进化曲线在收敛性能方面
迅速提升，求解精度达到了１０－２９附近，表明引入的随机更新比
例因子起到了进一步平衡探索与开采能力的作用。同时从表２
可以看出，其收敛性能也优于ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ。另外，对其他多
模态函数而言，由图１（ｂ）（ｃ）（ｅ）（ｆ）可知，ＶＡＢＣ的进化收敛效
果都远好于 ＡＢＣ算法；而且从表２也可以看出对多模态函数
Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｓｃｈａｆｆｅｒ而言，ＶＡＢＣ和 ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ都取
得了理论最优值０，而ＶＡＢＣ收敛速度更甚一筹；对Ａｃｋｌｅｙ函数
而言，ＶＡＢＣ在取得较高求解精度的同时收敛性能稍逊于ｂｅｓｔ
ｓｏｆａｒＡＢＣ。
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表２　ＶＡＢＣ与ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ的性能比较

函数 维数Ｄ 算法 平均值 方差 平均收敛代数

Ｓｐｈｅｒｅ ３０
ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ５．６４１３ｅ－３０２３．９６７ｅ－３０１ １０００
ＶＡＢＣ ０ ０ ４２１

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０
ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ ０ ０ ８４５
ＶＡＢＣ ０ ０ ２２

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０
ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ ０ ０ ８６３
ＶＡＢＣ ０ ０ ８６２

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０
ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ ３．６０４ｅ－１５ ３．５８５ｅ－１４ １０００
ＶＡＢＣ １．９２５ｅ－２９ ４．９９３ｅ－２９ ９７９

Ａｃｋｌｅｙ ３０
ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ ０ ０ １０９

ＶＡＢＣ ８．８８１７８ｅ１６ ０ １４４

Ｓｃｈａｆｆｅｒ ２
ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ ０ ０ ９４７

ＶＡＢＣ ０ ０ ８４

&


&

　仿真实验
%

３３１　实验参数设置
为了进一步分析ＶＡＢＣ算法对各类型函数及高维复杂函

数的普适性，将 ＶＡＢＣ与文献［６］中的双种群差分蜂群算法
ＢＤＡＢＣ进行了全面对比分析，选取与文献［６］一致的标准测试
函数，即ｆ１（Ｓｐｈｅｒｅ）、ｆ２（Ｇｒｉｅｗａｎｋ）、ｆ３（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ）、ｆ５（Ａｃｋｌｅｙ）、
ｆ７（Ｑｕａｒｔｉｃ）、ｆ８（Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．２６）共六个标准测试函
数，同时选择了同文献［６］一样的参数，即雇佣蜂个数 ＳＮ为
５０，函数维数Ｄ分为５０维和１００维两种情形。对维数Ｄ为５０
维和１００维的情形，测试运行最大代数ＭＣＮ分别设置为２０００
和５０００，ＶＡＢＣ和ＡＢＣ中控制参数ｌｉｍｉｔ设置为１００，比例系数
ｒ１、ｒ２的设置与仿真实验１相同。在 ＭＡＴＬＡＢ２００９ａ平台上独
立运行３０次，采集３０次运行的均值、方差、平均收敛代数，具
体信息如表３所示，ＡＢＣ和 ＶＡＢＣ对各函数在５０维情形下的
进化过程曲线如图２所示（图中的横坐标表示进化代数，纵坐
标表示平均目标函数值）。
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３３２　仿真实验２结果分析
ａ）从图２和表３可以看出，对高维（５０维和１００维）单模

态函数和多模态函数而言，在相同参数设置下，本文提出的

ＶＡＢＣ算法明显优于文献［６］提出的双种群差分蜂群算法 ＢＤ
ＡＢＣ及标准 ＡＢＣ算法，且对 ５０维和 １００维的 Ｓｐｈｅｒｅ、
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．２６、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ以及 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，ＶＡＢＣ
均获得了理论极值，且方差为０，说明改进的 ＶＡＢＣ较好地平
衡了全局探索和局部开发，有效地提高了算法性能。对于带随

机噪声的 Ｑｕａｒｔｉｃ函数，极难获得理论极值０的情形下，ＶＡＢＣ
也达到了１０－５附近的精度，好于 ＢＤＡＢＣ所得的精度１０－１；同
时从图２（ｂ）也可以看出，ＶＡＢＣ的求解精度和收敛速度都要
好于标准ＡＢＣ；对于多模态函数Ａｃｋｌｅｙ，在５０维和１００维的情
形下，ＶＡＢＣ的求解精度都好于ＢＤＡＢＣ。

&


'

　仿真实验结果分析

通过以上分析可知，ＶＡＢＣ在各种类型和各种维度的函数
情形下求解精度和收敛速度都比标准 ＡＢＣ显著提高，且随着
维数的增长，ＶＡＢＣ在收敛速度和求解精度方面也保持了较好
的稳健性；除了对３０维情形的Ａｃｋｌｅｙ函数ＶＡＢＣ逊色于ｂｅｓｔ
ｓｏｆａｒＡＢＣ以外，对其他几个广泛使用的函数优化问题而言，
ＶＡＢＣ都优于ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ；同时，在与文献［６］提出的双种
群差分蜂群算法 ＢＤＡＢＣ对比分析中，ＶＡＢＣ收敛性能都好于
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ＢＤＡＢＣ。因此，本文提出的 ＶＡＢＣ具备很快的收敛速度、很高
的求解精度及很强的鲁棒性。

'

　结束语

针对ＡＢＣ算法长于全局探索而拙于局部利用的特点，为
提高标准ＡＢＣ收敛速度慢和求解精度不高的缺陷，提出一种
基于向量整体扰动的搜索方程，且同时应用于 ＡＢＣ算法的雇
佣蜂阶段和跟随蜂阶段，从而加快ＡＢＣ的局部利用，起到提高
收敛速度和求解精度的目的；与此同时，为了平衡算法的全局

探索和局部利用能力，引入了新的随机更新搜索策略以增加种

群的多样性，并经过仿真实验给出了随机更新策略中涉及的比

例系数ｒ１、ｒ２的取值。这样，ＶＡＢＣ算法在提高算法求解精度
和收敛速度的同时，保持了种群多样性，较好地平衡了算法的

全局探索和局部利用能力。最后，经过八个标准测试函数的仿

真测试，实验结果表明，本文提出的ＶＡＢＣ算法在求解精度、收
敛速度及鲁棒性方面都比标准的 ＡＢＣ、ｂｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ和双种
群差分蜂群算法ＢＤＡＢＣ均有较大的改善，取得了令人满意的
效果。此外，对于算法收敛性的理论分析证明将是一个非常有

意义和挑战性的工作，值得进一步深入研究。

表３　ＶＡＢＣ与ＢＤＡＢＣ［６］的性能比较

函数 维数Ｄ 算法 平均值 方差 最差值 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ
５０

ＢＤＡＢＣ ４．４７７７８８ｅ－２４ ６．２３３４３７ｅ－２４ ３．４５４５８３ｅ－２３ ４．０９６１９１ｅ－２５
ＶＡＢＣ ０ ０ ０ ０

１００
ＢＤＡＢＣ １．２５５６３０ｅ－３３ １．３００９５９ｅ－３３ ５．１１９８３９ｅ－３３ １．８８０８６１ｅ－３４
ＶＡＢＣ ０ ０ ０ ０

Ｑｕａｒｔｉｃ
５０

ＢＤＡＢＣ １．２２６３１０ｅ－０１ ３．４６２６５４ｅ－０２ １．９１７６２５ｅ－０１ ６．８００２１７ｅ－０２
ＶＡＢＣ ２．２３２３９６ｅ－０５ １．５５６７８７ｅ－０５ ７．６１３６２８ｅ－０５ １．４１２３００ｅ－０６

１００
ＢＤＡＢＣ ２．５００４１３ｅ－０１ ５．２１４４４７ｅ－０２ ４．０１７４９４ｅ－０１ １．８２２１９２ｅ－０１
ＶＡＢＣ １．１２３３１９ｅ－０５ ９．３２１２７９ｅ－０６ ３．７４６６９９ｅ－０５ ５．１９３０９８ｅ－０７

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
５０

ＢＤＡＢＣ －２．０９３７２８ｅ＋０４ ３．６１３２０１ｅ＋０１ －２．０８３０７１ｅ＋０４ －２．０９４９１４ｅ＋０４
ＶＡＢＣ －２．０９４９１４ｅ＋０４ ０ －２．０９４９１４ｅ＋０４ －２．０９４９１４ｅ＋０４

１００
ＢＤＡＢＣ －４．１６０２１５ｅ＋０４ １．５１２７８３ｅ＋０２ －４．１３０６１０＋０４ －４．１８９８２９ｅ＋０４
ＶＡＢＣ －４．１８９８２９ｅ＋０４ ０ －４．１８９８２９ｅ＋０４ －４．１８９８２９ｅ＋０４

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
５０

ＢＤＡＢＣ ３．１９７４４２ｅ－１５ ８．４２７９３７ｅ－１５ ４．６１８５２８ｅ－１４ ０
ＶＡＢＣ ０ ０ ０ ０

１００
ＢＤＡＢＣ １．３６９２７５ｅ－１６ ２．８３７０２４ｅ－１６ １．４４３２９０ｅ－１５ ０
ＶＡＢＣ ０ ０ ０ ０

Ａｃｋｌｅｙ
５０

ＢＤＡＢＣ ３．２６４１７４ｅ－１２ １．５８０２９５ｅ－１２ ７．７７７７７８ｅ－１２ ６．７９４５６５ｅ－１３
ＶＡＢＣ ８．８８１７８４ｅ－１６ ０ ８．８８１７８４ｅ－１６ ８．８８１７８４ｅ－１６

１００
ＢＤＡＢＣ ３．４０８８２９ｅ－１３ ９．４５１１１８ｅ－１４ ５．８７０８５９ｅ－１３ ２．３５３６７３ｅ－１３
ＶＡＢＣ ８．８８１７８４ｅ－１６ ０ ８．８８１７８４ｅ－１６ ８．８８１７８４ｅ－１６

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
５０

ＢＤＡＢＣ ３．７００７４３ｅ－１８ ２．０２６９８１ｅ－１７ １．１１０２２３ｅ－１６ ０
ＶＡＢＣ ０ ０ ０ ０

１００
ＢＤＡＢＣ ７．２１６４５０ｅ－１７ １．２６１９９９ｅ－１６ ４．４４０８２９ｅ－１６ ０
ＶＡＢＣ ０ ０ ０ ０
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