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摘　要：人工蜂群（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法在解决多峰函数优化问题时经常会陷入局部最优，使得算法
过早停滞，而在解决单峰问题时往往出现收敛速度过慢的问题。针对上述不足，为了进一步提高算法的优化性

能，提出了一种基于交叉突变的人工蜂群（ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｍｕｔａｔｉｏｎＡＢＣ，ＩＭＡＢＣ）算法。ＩＭＡＢＣ算法将整个蜂群依据其
适应度值优劣进行划分，引入种群划分参数，对不同种群中的个体运用交叉突变算子，有效地平衡了种群的局部

开采与全局探测能力，避免早熟收敛和提高收敛速度。从对基本函数的测试上可以看出，ＩＭＡＢＣ相对于ＧＡＢＣ、
ＩＡＢＣ、ＡＢＣ／ｂｅｓｔ等改进的ＡＢＣ算法，优化能力有了较大的提高。最后，将 ＩＭＡＢＣ用于优化 Ｋｍｅａｎｓ算法，验证
了该方法具有一定的实用性。
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　引言

群智能（ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＳＩ）是受蚂蚁、蜜蜂、鸟群和鱼
群等动物种群表现出来的智能行为启发而形成的一种新的演

化计算技术，目前已成为国内外许多学者关注的热点。ＳＩ当
中的“群”可以看做是由一些无智能或仅具有简单智能的个体

组成，其个体之间通过自组织、信息交换等方式使整个种群表

现出智能行为。１９９９年 Ｂｏｎａｂｅａｕ等人［１］给出群智能的定义：

群智能是指任何一种受社会昆虫群体和其他动物种群的社会

行为启发而设计出的算法或以分布式方式解决问题的策略。

由于基于ＳＩ技术的算法在解决优化问题时相对于传统的优化
算法普遍具有实现简单、收敛速度快、控制参数少的优势，一些

基于ＳＩ技术的优化算法应运而生，其中典型的算法包括模拟

蚂蚁在寻找食物过程中发现最佳路径的蚁群优化（ａｎｔｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）算法［２］、受鸟群觅食行为的启发并加以抽象

而形成的粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法［３］

等，并得到了广泛深入的应用。

基于种群的优化算法由于其自身的优势（劳动分工、自组

织、信息交互、并行操作等），使得其在优化问题领域将继续成

为一个研究的热点。近年来，蜜蜂在觅食过程中通过劳动分工

（采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂）和不同工种的蜜蜂之间信息交换

（摇摆舞）所表现出来的群智能现象引起了中外学者的关注。

Ｋａｒａｂｏｇａ［４］于２００５年首次提出人工蜂群（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，
ＡＢＣ）算法，该算法具有实现简单、灵活、参数少的优点，实验结
果表明在解决单峰及多峰的数值优化问题时具有一定的优势。

此后，Ｋａｒａｂｏｇａ等人［５，６］将ＡＢＣ算法用于优化不同维数数值问
题，并与进化算法（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）、遗传算法（ｇｅ
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ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、ＰＳＯ、差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）
算法等其他群智能进化算法进行了分析比较。然而中外不少

研究者通过对ＡＢＣ算法性能的分析研究发现，与其他进化算
法类似，ＡＢＣ算法在解决单峰问题时往往会出现收敛速度较
慢，而在优化多峰问题时又易于陷入局部最优，出现“早熟”现

象。针对上述问题，许多学者提出了不同的解决方案，代表性

的算法包括基于ＰＳＯ的启发、Ｚｈｕ等人［７］提出的 ＧＡＢＣ算法。
ＧＡＢＣ算法是在整个蜂群的搜索策略中引入全局最优解，以期
提高算法的收敛速度，改进其局部开采能力获得较好的优化能

力。类似地，受ＤＥ算法启发，Ｇａｏ等人［８］提出了改进的 ＡＢＣ
算法———ＡＢＣ／ｂｅｓｔ。与ＧＡＢＣ类似，在其搜索策略中，每次的
迭代总是向当前的最优解趋近，从而使得单峰问题快速趋向最

优解，提高收敛速度。胡珂等人［９］提出改进的人工蜂群算法，

利用数学中的外推技巧定义了新的位置更新公式，由此构造出

一种具有引导趋势的蜂群算法，提高算法在可行区域内的局部

搜索能力。上述这些改进ＡＢＣ算法的提出，改进了收敛速度，
尤其是其局部开采能力得到了提高，但也不同程度地存在着陷

入局部最优的可能，尤其是在解决多峰优化问题。同时，ＡＢＣ
算法在优化神经网络参数［１０，１１］、数据挖掘［１２，１３］、图像处理［１４］

多个不同的应用领域取得了卓有成效的应用。

众所周知，在基于ＳＩ的优化算法中，局部开采与全局探测
能力的平衡是影响优化算法性能的重要因素。过度强调局部

开采能力将使优化算法过早地停滞，陷入局部最优；反之，将使

算法收敛速度降低。针对上述问题，本文在 ＡＢＣ算法的基础
上，根据每个蜜源的适应度值的优劣进行种群划分，引入种群

划分参数Ｍ，并在种群之间运用交叉突变算子，通过对标准测
试函数的测试验证该方法的有效性，最后将改进的 ＡＢＣ算法
用于优化Ｋ均值聚类算法，说明该方法具有一定的实用性。

!

　基本的人工蜂群算法及研究现状

人工蜂群算法模拟蜜蜂在觅食过程中所产生的智能行为。

根据劳动分工的不同，整个蜂群由承担三种不同任务的蜜蜂组

成，即采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂。其中采蜜蜂和观察蜂各占整

个蜂群的５０％，对每个蜜源仅允许一个蜜蜂去采蜜，即对应一
个采蜜蜂，当一个蜜源因含蜜量殆尽，其对应的采蜜蜂转换为

侦察蜂，重新选取新的蜜源。周而复始，最终使得整个蜂群找

到最佳蜜源。在ＡＢＣ算法中，蜜源对应优化问题的解，不同的
问题其编码方式不同，通常表示为一个ｎ维向量。蜜源的优劣
往往与其含蜜量的多少、距离蜂巢的远近等因素相关。这些因

素在ＡＢＣ算法中通常抽象地用适应度值来衡量。整个算法由
采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂三个阶段组成［４］。整个算法的框架

如下所示：

种群初始化，形成ＳＮ个蜜源，ｘｉ＝１，…，ＳＮ
评估每个蜜源的优劣

ｒｅｐｅａｔ
ａ）采蜜蜂阶段：对每个蜜源在其邻域附近实施局部搜索，评估搜索

结果的好坏，根据贪婪算法更新蜜源；

ｂ）观察蜂阶段：依据蜜源适应度值的好坏，随机选取一个蜜源执
行上述更新过程；

ｃ）侦察蜂阶段：从整个蜜源中淘汰一个含蜜量即将殆尽的蜜源
（或者说该蜜源经过多次搜索仍无法改进），进而对应的采蜜蜂转为侦

察蜂，继续随机地从整个种群中选择新的蜜源；

ｕｎｔｉｌ满足预先设定的条件

!


!

　初始化

基于种群的优化算法希望初始种群尽可能均匀地分布在

整个搜索空间以增加种群的多样性，其分布情况对整个算法的

收敛速度和最优解的质量密切相关。ＡＢＣ算法中每个蜜源对
应搜索空间的一个可行解，采用均匀分布的方式产生初始

蜜源：

ｘｉｊ＝ｘｍｉｎｊ ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘｍａｘｊ －ｘｍｉｎｊ ）

ｉ＝１，…，ＳＮ；　ｊ＝１，…，Ｄ （１）

其中：ＳＮ代表蜜源的数量，Ｄ代表每个蜜源（即候选解）的维
数。初始化之后，整个ＡＢＣ算法进入前述三个阶段的循环，直
至满足某种条件，完成搜索任务。在种群初始化研究方面，混

沌映射和基于反向学习的种群初始化方法有助于提高种群的

多样性和算法的收敛速度［１５～１７］。受此启发，Ｇａｏ等人［１８］将上

述两种方法结合用于ＡＢＣ算法的初始化，取得了较好的实验
结果。

!


$

　采蜜蜂阶段

每个蜜源仅由一只采蜜蜂进行开采，即蜜源的数量由采蜜

蜂的数量决定。对蜜蜂采蜜过程加以抽象，在ＡＢＣ算法中，每
个采蜜蜂对其所在的蜜源处附近产生一个随机的扰动，产生一

个候选解ｖｉ，其产生过程可由式（２）确定：
ｖｉｊ＝ｘｉｊ＋φｉｊ（ｘｉｊ－ｘｋｊ） （２）

其中：ｘｉ为搜索空间中第 ｉ个蜜源；ｘｋ为其邻域内随机选取的
另一个候选解；ｊ表示第ｊ个分量，其中ｋ≠ｉ∈｛１，…，ＳＮ｝；φｉｊ∈
［－１，１］为服从均匀分布的随机数。在 ＡＢＣ算法中利用随机
选取的蜜源ｘｋ，由ｘｉ－ｘｋ差值作为对当前蜜源ｘｉ的扰动项，以
生成新的候选解。在式（２）中，当搜索过程接近问题的最优解
时，扰动项ｘｉ－ｘｋ会自适应地减小。

ＡＢＣ算法优化能力与式（２）密切相关，通过借鉴相关领域
的研究成果，出现了许多改进的 ＡＢＣ算法。Ｚｈｕ等人［７］为了

增强ＡＢＣ算法的局部开采能力，在式（２）中引入最佳蜜源，以
引导整个蜂群的寻优能力，提高收敛速度，但这种最佳蜜源的

引入未必是全局最佳，这就导致了在解决多峰问题时出现过早

收敛，即搜索停滞现象。ＤＥ算法因其在解决优化问题时的简
单、有效，已成为进化计算领域的研究热点。借鉴 ＤＥ算法的
思想，Ｇａｏ等人［１８］提出了相应的 ＡＢＣ改进算法，如 ＡＢＣ／ｂｅｓｔ、
ＡＢＣ／ｒａｎｄ等。种种改进算法的提出，大大改进了 ＡＢＣ算法的
性能，扩大了其应用范围。

!


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　观察蜂阶段

采蜜蜂阶段，对每个蜜源利用式（２）产生的候选解进行评
估，根据贪婪算法确定是否需要更新蜜源。在蜂群觅食过程

中，观察蜂驻留在巢穴周围，通过观察采蜜蜂所携带的各自蜜

源信息飞往优质蜜源处，这种信息交互是蜂群觅食中智能行为

的重要体现。在ＡＢＣ算法中，对采蜜蜂阶段的每个蜜源，引入
一个概率计算公式：

Ｐｉ＝
ｆｉｔｎｅｓｓｉ

∑
ＳＮ

ｉ＝１
ｆｉｔｎｅｓｓｉ

（３）

其中：ｆｉｔｎｅｓｓｉ表示第ｉ蜜源的适应度值；对应的 Ｐｉ为该蜜源在
整个蜂群中的优劣程度，Ｐｉ越大说明相应的蜜源好，对优化问
题来说其解的质量更高。对 Ｐｉ高者，能吸引更多的观察蜂前
往采蜜，以期发现更多的潜在优质蜜源，此时观察蜂变为采

蜜蜂。
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　侦察蜂阶段

当蜜源的含蜜量即将殆尽时将被遗弃，进而开发新的未开

采的蜜源。ＡＢＣ算法中，当一个蜜源经过采蜜蜂和观察蜂阶
段多次开采之后，其解的质量仍得不到改进，该蜜源将被抛弃，

进而随机选取新的蜜源。这个开采的上限是ＡＢＣ算法中特有
的一个参数，记为ｌｉｍｉｔ。如果开采次数 ｃｏｕｎｔｅｒ＞ｌｉｍｉｔ，该蜜源
将被淘汰，进而根据式（１）选取新的蜜源。重复上述过程，直
至满足预先设定的结束条件。

!


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6@#

算法的参数设置

ＡＢＣ算法的参数主要包括种群大小（采蜜蜂 ＋观察蜂）、
开采次数的上限 ｌｉｍｉｔ、最大循环次数等。其中 ｌｉｍｉｔ的取值过
大会降低收敛速度，取值过小会错失发现最优解的机会。对

此，研究者给出各自的研究成果［１９，２０］。

$

　基于交叉突变算子的人工蜂群（
AB>=<C=D> EF>;


>A4B 6@#

，
.&6@#

）算法

　　基于进化或群智能的算法中，个体的社会学习能力是形成
群体智能的因素之一。在 ＡＢＣ算法中，在采蜜蜂和侦察蜂阶
段对其每个蜜源邻域的突变是其局部学习能力的表现，也是形

成ＡＢＣ算法智能的关键。从突变式（２）可以看出，每次只能随
机选取一个蜜源，且信息的更新只能发生在其中一个方向上，

这种随机性和更新的有限性局限了 ＡＢＣ算法的寻优能力，影
响了算法的收敛速度。近年来 ＤＥ已成为进化算法领域的研
究热点，其中突变、交叉和选择算子的不同改进方法大大增强

了算法的优化能力及应用范围［２１～２３］。交叉算子是将两个父代

个体的部分成分加以交换重新结合成新个体，新个体中继承了

父代优良基因，提高了种群的多样性，增强了算法的优化能力，

在ＤＥ算法中起到了核心作用。本文同样借鉴ＤＥ算法的基本
思想，在ＡＢＣ算法的基础上引入交叉算子，以期提高 ＡＢＣ算
法的整体寻优能力。算法的具体步骤描述如下：

ａ）与ＡＢＣ算法类似，执行初始化，采蜜蜂阶段和侦察蜂
阶段。

ｂ）在侦察蜂阶段之后，引入交叉突变，即根据蜜源情况不
同进行划分，针对不同的种群采用不同的交叉算子：

（ａ）首先随机地从当前的蜜源中选取两个蜜源，计算其对
应的适应度值，根据适应度值的大小，优者胜出，进入父代种群

Ｐｏ，直至父代种群的个数满足种群划分规模参数 Ｍ，完成种群
划分。

（ｂ）对父代种群 Ｐｏ中的每一个蜜源 ｘｉ，本文采用的突变
方式是随机地从剩下蜜源中选取一个蜜源 ｘｐｏｏｒ１，再从当前的
父代种群Ｐｏ中随机选取两个蜜源 ｘｂｅｔｔｅｒ１、ｘｂｅｔｔｅｒ２，按式（４）进行
突变运算：

ｖｉ＝ｘｐｏｏｒ１φ１＋（ｘｂｅｔｔｅｒ１－ｘｂｅｔｔｅｒ２）φ２，ｐｏｏｒ１≠ｂｅｔｔｅｒ１≠ｂｅｔｔｅｒ２ （４）

其中：φ１、φ２是在［０，１］上的随机数。
（ｃ）评估ｘｉ和ｖｉ的适应度值，如果ｖｉ的适应度值优于 ｘｉ，

则由ｖｉ更新ｘｉ。
（ｄ）类似地，对剩下的蜜源采用式（５）进行突变运算：
ｖｉ＝ｘｂｅｔｔｅｒ１φ１＋（ｘｐｏｏｒ１－ｘｐｏｏｒ２）φ２，ｂｅｔｔｅｒ１≠ｐｏｏｒ１≠ｐｏｏｒ２ （５）

其中：ｘｂｅｔｔｅｒ１随机地取自父代种群 Ｐｏ，ｘｐｏｏｒ１、ｘｐｏｏｒ２取自剩下的蜜
源中。

（ｅ）最后，评估ｘｉ和ｖｉ的适应度值，如果ｖｉ的适应度值优

于ｘｉ，则由ｖｉ更新ｘｉ。
ｃ）侦察蜂阶段，淘汰无开采价值的蜜源，继续随机生成新

的蜜源。

ＩＭＡＢＣ算法中的交叉算子在 ＡＢＣ算法的基础上，针对不
同类型的优化问题作了一定程度上的平衡。算法中对父代种

群Ｐｏ中的个体，利用与适应度较差的个体交叉，避免在解决多
峰优化问题时算法过早停滞的现象，而对剩下的蜜源引入父代

种群中较优的个体和当前种群中的个体进行交叉，扩大种群的

多样性，使得算法能快速发现最优值，解决了在单峰优化问题

时ＡＢＣ算法收敛过慢的问题。ＩＭＡＢＣ算法的伪代码如下
所示：

初始化：设置种群大小ＳＮ、参数ｌｉｍｉｔ、种群划分参数 Ｍ，基于混沌
和反向学习的方法生成初始蜜源，计算各个蜜源的适应度值，形成对初

始蜜源的评估。

ｗｈｉｌｅ循环条件不满足
　　采蜜蜂阶段
　　观察蜂阶段
　　交叉阶段／引入交叉算子，提高算法的性能／
　　ａ）划分种群，形成由Ｍ个蜜源组成的父代种群；
　　ｂ）对父代种群中的每个个体，根据式（４）进行交叉、评估、

更新；

　　ｃ）对剩余的（ＳＮ－Ｍ）个个体，根据式（５）进行交叉、评估、
更新；

　　侦察蜂阶段
　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

'

　仿真实验及分析

ＩＭＡＢＣ中引入种群划分参数Ｍ。为了验证该方法的有效
性和实用性并确定Ｍ的有效取值范围，本文实验分为两组，第
一组将ＩＭＡＢＣ方法用于一组标准的测试函数寻优问题，并与
ＡＢＣ及一些具有代表性的改进ＡＢＣ算法在相同实验环境下进
行比较；第二组是将 ＩＭＡＢＣ算法用于 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的优
化问题，说明该算法能较好地解决Ｋｍｅａｎｓ算法受初始中心影
响且易陷于局部最优的问题。

'


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　基本函数测试

表１给出了六个基本的测试函数，包括单峰、多峰等不同
类型。

表１　基本测试函数（ＵＭ：单峰；ＭＭ：多峰）
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈｒａｎｇｅ

Ｓｐｈｅｒｅ
（ｆ１）（ＵＭ）

ｆ（ｘ）＝∑Ｄｉ＝１ｘ２ｉ ［－１００，１００］

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
（ｆ２）（ＵＭ）

ｆ（ｘ）＝∑Ｄ－１ｉ＝１［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］ ［－５０，５０］

Ａｃｋｌｅｙ
（ｆ３）（ＭＭ）

ｆ（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２ １
Ｄ∑

Ｄ
ｉ＝１ｘ２槡 ｉ）－

ｅｘｐ（１Ｄ∑
Ｄ
ｉ＝１ｃｏｓ２πｘｉ）＋２０＋ｅ

［－３２，３２］

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
（ｆ４）（ＭＭ）

ｆ（ｘ）＝ １４０００∑
Ｄ
ｉ＝１ｘ２ｉ－∏Ｄｉ＝１ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ ［－６００，６００］

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ｆ５）
（ＭＭ）

ｆ（ｘ）＝∑Ｄｉ＝１［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］

　　不同的学者在不同的实验环境下分别比较了各自的改进
ＡＢＣ算法。为了充分研究 ＩＭＡＢＣ算法性能，本文分别针对比
较的对象不同而设置不同的实验环境。将 Ｚｈｕ等人［７］提出的

ＧＡＢＣ算法与基本 ＡＢＣ算法作出比较。本文采用与文献［７］
相同的设置，即种群大小为８０，最大循环次数为５０００，实验独
立运行３０次，记录运行的平均最优值和标准偏差。实验结果
如表２～６所示。
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表２　Ｓｐｈｅｒｅ函数（ＵＭ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｐｈｅｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｄ＝３０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

Ｄ＝６０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

ＡＢＣ ６．３７９１１０ｅ－１６１．２０３ｅ－１６ ２．２７７４１３ｅ－１５ ３．１７８ｅ－１６
ＧＡＢＣ（Ｃ＝１．５）４．１７６１０６ｅ－１６７．３６５ｅ－１７ １．４３３８６７ｅ－１５ １．３７５ｅ－１６
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．１） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．３） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．５） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．７） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．９） ０ ０ ０ ０

表３　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数（ＵＭ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｐｈｅｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｄ＝２
ｍｅａｎ ｓｔｄ

Ｄ＝３
ｍｅａｎ ｓｔｄ

ＡＢＣ ９．９３１３５７ｅ－０３８．１４３ｅ－０３ ６．４４９４６８ｅ－０２ ４．８５２ｅ－０２
ＧＡＢＣ １．６８４９６９ｅ－０４１．４５４ｅ－０４ ２．６３５８９１ｅ－０３ ２．１１５ｅ－０３

ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．１） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．３） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．５） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．７） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．９） ０ ０ ０ ０

表４　Ａｃｋｌｅｙ函数（ＭＭ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｃｋｌｅｙｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｄ＝３０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

Ｄ＝６０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

ＡＢＣ ４．６９５５０３ｅ－１４５．９５４ｅ－１５ １．６６０８９３ｅ－１３ ２．２１７ｅ－１４
ＧＡＢＣ ３．２１５２０５ｅ－１４３．２５２ｅ－１５ １．００００８８ｅ－１３ ６．０８９ｅ－１５

ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．１）８．８８１７８ｅ－１６ ０８．８８１７８ｅ－１６ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．３）８．８８１７８ｅ－１６ ０８．８８１７８ｅ－１６ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．５）８．８８１７８ｅ－１６ ０８．８８１７８ｅ－１６ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．７）８．８８１７８ｅ－１６ ０８．８８１７８ｅ－１６ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．９）８．８８１７８ｅ－１６ ０８．８８１７８ｅ－１６ ０

表５　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数（ＭＭ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｃｋｌｅｙｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｄ＝３０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

Ｄ＝６０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

ＡＢＣ １．２７３０５５ｅ－１５１．４６４ｅ－１５ ２．５１０３９９ｅ－１３ ７．５１４ｅ－１３
ＧＡＢＣ ２．９６０５９４ｅ－１７４．９９３ｅ－１７ ７．５４９５１６ｅ－１６ ４．１２７ｅ－１６

ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．１） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．３） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．５） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．７） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．９） ０ ０ ０ ０

表６　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数（ＭＭ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｄ＝３０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

Ｄ＝６０
ｍｅａｎ ｓｔｄ

ＡＢＣ １．３４５２９４ｅ－１３７．９６６ｅ－１４ ２．０６４７９４ｅ－０８ １．１２１ｅ－０７
ＧＡＢＣ ９．４７３９０３ｅ－１５２．１５４ｅ－１４ ３．５２４２９１ｅ－１３ １．２４３ｅ－１３

ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．１） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．３） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．５） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．７） ０ ０ ０ ０
ＩＭＡＢＣ（Ｍ＝０．９） ０ ０ ０ ０

　　从上述实验结果可以发现，ＩＭＡＢＣ算法在优化多峰及单
峰函数时其性能优于 ＧＡＢＣ算法。ＧＡＢＣ算法是在当前最优
值的引导下进行寻优，理论上讲对于单峰函数可以加快其收

敛，而对于多峰函数来说，优于这个当前最优值也可能是局部

最优，因此可能会使寻优过程陷入停滞，从 ＧＡＢＣ的实验结果
也证明了这一点。ＩＭＡＢＣ算法通过引入种群划分，对单峰函
数优化，可以利用与较优种群的交叉，提高整个种群的快速发

现最优解的能力，提高收敛速度；而对多峰函数优化，通过交叉

算子，使可能已经陷入局部最优的个体脱离局部束缚，提高种

群优化的能力。同时实验结果也表明，在种群数量足以满足优

化问题需要时，其种群划分参数Ｍ对算法的影响并不明显。
受ＤＥ算法的启发，Ｇａｏ等人［８，１８］提出了基于 ＤＥ算法的

ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／１、ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／２及 ＩＡＢＣ等改进 ＡＢＣ算法。为了与
ＩＭＡＢＣ算法作比较分析，分别设置参数如下：

ａ）ＩＭＡＢＣ与ＩＡＢＣ、ＤＥ、ＰＳＯ
种群大小为５０（蜜源数ｆｏｏｄｎｕｍｂｅｒ为２５），ｌｉｍｉｔ＝ｆｏｏｄｎｕｍ

ｂｅｒ×Ｄ，每个测试函数取相同的评估次数５．０ｅ＋４，实验独立
运行３０次，记录运行的平均最优值和标准偏差。实验结果如
表７所示。

表７　ＩＭＡＢＣ与ＩＡＢＣ、ＤＥ、ＰＳＯ性能比较

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＤＥ［１９］
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

ＰＳＯ［１９］
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

ＡＢＣ［１９］
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

ＩＡＢＣ［１８］
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

ＩＭＡＢＣ
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

Ｓｐｈｅｒｅ
（Ｄ＝３０）

３．４３ｅ－１４±
７．５１ｅ－１４

２．１３ｅ－１６±
３．２１ｅ－１６

２．４１ｅ－０９±
２．７３ｅ－０９

６．７５ｅ－５７±
１．７２ｅ－５６ ０

排名 ４ ３ ５ ２ １
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
（Ｄ＝１００）

４．７１ｅ＋０３±
３．７６ｅ＋０３

５．７４ｅ＋０３±
１．１９ｅ＋０４

４．０６ｅ＋０２±
５．１０ｅ＋０２

２．８３ｅ＋０２±
８．９４ｅ＋０１

９．６３ｅ＋００１±
３．３２ｅ－００１（Ｍ＝０．３）

排名 ４ ５ ３ ２ １
Ａｃｋｌｅｙ
（Ｄ＝３０）

３．９９ｅ－０８±
２．６５ｅ－０８

３．２３ｅ－０１±
６．７０ｅ－００

１．７１ｅ－０５±
６．７１ｅ－０６

３．８７ｅ－１４±
８．５２ｅ－１５

８．８８ｅ－０１６±
０．００ｅ＋０００

３ ５ ４ ２ １
Ｇｒｉｅｗａｎｋ
（Ｄ＝３０）

６．１５ｅ－０４±
２．６８ｅ－０３

１．３４ｅ－０２±
１．６５ｅ－０２

２．５９ｅ－０４±
１．１２ｅ－０３ ０ ０

３ ４ ２ １ １
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
（Ｄ＝３０）

１．４７ｅ＋０２±
２．９６ｅ＋０１

３．８５ｅ＋０１±
９．６８ｅ－００

１．４５ｅ－０１±
４．１６ｅ－０１ ０ ０

４ ３ ２ １ １
　　在表７中，相同的实验环境，算法的优化性能ＩＭＡＢＣ优于
其他的进化算法，其中，Ｓｐｈｅｒｅ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ均达到最优
值０，有效地改进了多峰函数的寻优问题。

ｂ）ＩＭＡＢＣ与ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／１、ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／２
种群 大 小 为 １００，ｆｏｏｄｎｕｍｂｅｒ＝５０，ｌｉｍｉｔ＝０．５×

ｆｏｏｄｎｕｍｂｅｒ×Ｄ，实验独立运行３０次，记录运行的平均最优值
和标准偏差。实验结果如表８所示。

表８　ＩＭＡＢＣ与ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／１、ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／２性能比较

ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｄ Ｇ ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／２［８］
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／１［８］
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

ＩＭＡＢＣ
ｍｅａｎ±ｓｔｄ

Ｓｐｈｅｒｅ
３０ １０００ １．５７ｅ－２７±

１．１４ｅ－２７
４．３７ｅ－２２±
２．１４ｅ－２２

０．００ｅ＋０００±
０．００ｅ＋０００

６０ ２０００ １．５７ｅ－２０±
４．９０ｅ－２１

２．４２ｅ－２５±
１．０９ｅ－２５

０．００ｅ＋０００±
０．００ｅ＋０００

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
３ １０００ １．９５ｅ－０３±

１．５２ｅ－０３
９．０６ｅ－０６±
１．４１ｅ－０５

０．００ｅ＋０００±
０．００ｅ＋０００

４ ２０００ １．８６ｅ－０３±
１．０３ｅ－０３

１．２９ｅ－０７±
３．８３ｅ－０７

２．３０ｅ－００４±
８．７６ｅ－００５

Ａｃｋｌｅｙ
３０ １０００ １．８９ｅ－１１±

４．７５ｅ－１２
１．２６ｅ－１３±
３．４８ｅ－１４

８．８８ｅ－０１６±
０．００ｅ＋０００

６０ ２０００ １．０８ｅ－１０±
４．９７ｅ－１２

３．４０ｅ－１３±
６．３５ｅ－１４

８．８８ｅ－０１６±
０．００ｅ＋０００

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
３０ １０００ ４．４７ｅ－０８±

１．０５ｅ－０７
４．２３ｅ－１１±
２．１６ｅ－１１

０．００ｅ＋０００±
０．００ｅ＋０００

６０ ２０００ ２．１８ｅ－１０±
４．３３ｅ－１０ ０±０ ０．００ｅ＋０００±

０．００ｅ＋０００

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
３０ １０００ ０±０ ０±０ ０．００ｅ＋０００±

０．００ｅ＋０００

６０ ２０００ ０±０ ０±０ ０．００ｅ＋０００±
０．００ｅ＋０００

　　ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／算法是在当前最优值的引导下，加速了 ＡＢＣ算
法在解决单峰问题时的收敛速度问题。对单峰函数 Ｓｐｈｅｒｅ和
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，ＩＭＡＢＣ算法达到了函数的最优值，明显优于ＡＢＣ／
ｂｅｓｔ算法。在多峰函数 Ａｃｋｌｅｙ、Ｇｒｉｅｎｗａｎｋ和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ优化时，
ＩＭＡＢＣ优于或保持与ＡＢＣ／ｂｅｓｔ的优化能力，减少了在优化多
峰问题时过早陷入局部最优的问题。
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针对表５的五个基本测试函数，分别采用 ＩＭＡＢＣ、ＡＢＣ、
ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／１和ＡＢＣ／ｂｅｓｔ／２算法对其进行优化。为了使算法具
有可比性，基本的参数设置如下：种群大小为８０，最大迭代次
数为１０００，ｌｉｍｉｔ＝ｆｏｏｄｎｕｍｂｅｒ×Ｄ，收敛性能分析如图 １～５
所示。

在表５中的基本测试函数，其最优值均为０，故算法的迭
代终止条件设为超过最大迭代次数或函数值为０。从上述实
验中可以看出，图１、２、４、５中 ＩＭＡＢＣ算法均在不超过最大迭
代次数的情况下结束，即达到是函数的最优值，明显优于其他

几种改进ＡＢＣ算法。图３中的Ａｃｋｌｅｙ函数虽然在最大迭代次
数内没有达到最优值，但收敛速度和性能上仍优于其他改进

ＡＢＣ算法。
ＩＭＡＢＣ算法根据适应度值大小对种群进行划分，父代种

群中的个体具有较好的适应度值，但其中的个体可能是全局最

优，也可能是局部最优。为了减少陷入局部最优的风险，对父

代中的个体，利用剩余个体中适应度值相对较差的个体进行交

叉突变，以减少陷入早熟，算法停滞的现象；而对剩余个体组成

的子群，利用父代种群中具有较好适应度值的个体对其进行交

叉突变，增强种群的多样性，提高算法的收敛速度。从上述实

验结果也可以看出，ＩＭＡＢＣ算法在优化单峰和多峰问题时均
有较好的表现，有效地平衡了算法的局部开采与全局探测

能力。

'


$

　数据聚类

聚类分析是在没有先验知识的情况下，能够按属性对各类

事物进行合理分类的基本方法，广泛地应用于数据挖掘［２４］、模

式识别［２５］、图像分析［２６］等多个领域。数据聚类就是将一组数

据按预先设定的相似性度量标准，将其分类到不同类的一个过

程。聚类的结果使得同一类中的对象有很大的相似性，而类之

间的对象具有很大的相异性。

Ｋｍｅａｎｓ算法因其概念简单、计算方便已经成为聚类分析
中最为常用的算法之一，然而Ｋｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心的
依赖性以及容易陷于局部最优的问题已经影响到聚类质量的

进一步提高。为了克服上述问题，许多学者从不同的角度提出

了一些改进措施。Ｋｒｉｓｈｎａ等人［２７］引入基于距离的突变算子

用于优化Ｋｍｅａｎｓ算法，提出遗传Ｋ均值算法；Ｏｍｒａｎ等人［２８］

将ＰＳＯ与Ｋｍｅａｎｓ结合用于提高聚类分析的质量；此外，许多
学者也提出将ＡＢＣ或者改进的 ＡＢＣ算法用于 Ｋｍｅａｎｓ聚类，
其中具有代表性的包括Ｋａｒａｂｏｇａ等人［１３］提出的ＡＢＣＫｍｅａｎｓ、
Ｚｏｕ等人［２９］提出的 ＣＡＢＣＫｍｅａｎｓ、Ｙａｎ等人［３０］提出的 ＨＡＢ
ＣＫｍｅａｎｓ。
３２１　基于ＩＭＡＢＣ的Ｋｍｅａｎｓ算法

将ＩＭＡＢＣ算法用于优化 Ｋｍｅａｎｓ算法，需要解决以下几
个方面的问题：

ａ）初始化。ＩＭＡＢＣ算法中每个蜜源代表优化问题的一个
候选解，具体到Ｋｍｅａｎｓ问题中，其每个蜜源代表一种聚类的
划分方案，即由一组聚类中心组成。假设样本集合｛ｘｉ｝

Ｎ
ｉ＝１，其

中Ｎ为样本点个数。每个样本由 ｐ个属性组成 ｘｉ＝（ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉｐ），整个数据集划分成 ｋ个子类。每个蜜源可由 ｋ个
聚类中心组成，其中第 ｉ个蜜源可表达为 Ｃｉ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｐ，
ｃｐ＋１，…，ｃｋ×ｐ）。

ｂ）评估蜜源的质量，即评估每一种聚类方案的优劣。聚
类的目标就是找到一组最佳的划分方案，使得在该划分方案

下，每个子类的内部耦合性最好，类间的耦合性最差。这种耦

合性的好坏通常采用欧几里德距离作为度量标准。

首先定义样本集中任意两个样本点之间的距离公式为

Ｔ＝１２∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｄ（ｘｉ，ｘｊ） （６）

式（６）可改写为

Ｔ＝１２∑
Ｋ

ｋ＝１
∑

Ｃ（ｉ）＝ｋ
（∑
Ｃ（ｊ）＝ｋ

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＋ ∑Ｃ（ｊ）≠ｋ
ｄ（ｘｉ，ｘｊ））＝

１
２∑

Ｋ

ｋ＝１
∑

Ｃ（ｉ）＝ｋ
∑
Ｃ（ｊ）＝ｋ

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＋
１
２∑

Ｋ

ｋ＝１
∑

Ｃ（ｉ）＝ｋ
　∑
Ｃ（ｊ）≠ｋ

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝

Ｗ（Ｃ）＋Ｂ（Ｃ） （７）

其中：Ｗ（Ｃ）定义了在当前聚类划分方案Ｃ下的所有子类内部
之间的耦合性，Ｂ（Ｃ）定义了类之间的耦合性。聚类方案的优
劣最小化Ｗ（Ｃ）最大化Ｂ（Ｃ）。如果距离ｄ采用欧几里德
距离公式，则Ｗ（Ｃ）可写为

Ｗ（Ｃ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｎｋ ∑Ｃ（ｉ）＝ｋ‖ｘｉ－ｍｋ‖

２ （８）

其中：ｍｋ为第ｋ个子类的中心，Ｎｋ为第ｋ类中样本的个数。因
此，将式（８）作为蜜源的适应度值，以此来评价每个蜜源（一种
聚类方案）的好坏。

３２２　ＩＭＡＢＣＫｍｅａｎｓ仿真实验及结果
ａ）数据集及算法的参数设置
为了说明ＩＭＡＢＣ算法在解决 Ｋｍｅａｎｓ算法时的有效性，

本文选取了五个国际标准测试数据集Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、ＣＭＣ、Ｇｌａｓｓ和
ＬＤ［３１］（关于数据集的详细描述，可见参考文献［３０］），并与
ＡＢＣ、ＣＡＢＣ、ＨＡＢＣ、ＰＳＯ等其他算法［３０］在优化 Ｋｍｅａｎｓ时性
能作分析比较。为了便于分析比较，本文采用与文献［３０］相
同的ＩＭＡＢＣ参数设置，种群大小１００，ｌｉｍｉｔ＝１００，每个实验独
立运行３０次，并记录多次运行后平均值和标准偏差。具体的
实验结果如表９所示。
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表９　ＩＭＡＢＣ、ＨＡＢＣ、ＡＢＣ、ＣＡＢＣ、ＰＳＯ、Ｋｍｅａｎｓ在五个数据集上的类内部距离之和的平均值和标准偏差

ｄａｔａｓｅｔｓ ＩＭＡＢＣ ＨＡＢＣ ＡＢＣ ＣＡＢＣ ＰＳＯ Ｋｍｅａｎｓ

Ｉｒｉｓ
ｍｅａｎ ９．４６０２４ｅ＋００１ ９．４６０３４ｅ＋００１ ９．４６１０６ｅ＋００１ ９．４６０３９ｅ＋００１ ９．５２２５７ｅ＋００１ １．０８３０３ｅ＋００２
ｓｔｄ ２．６５１４９ｅ－００６ ２．８６９３８ｅ－００６ ９．６８１９８ｅ－００３ ５．６２６１８ｅ－００４ ６．５６００６ｅ－００１ １．９５７４１ｅ＋００１

Ｗｉｎｅ
ｍｅａｎ １．６５３１３ｅ＋００４ １．６２９７７ｅ＋００４ １．６３０６０ｅ＋００４ １．６２９９２ｅ＋００４ １．６３３７１ｅ＋００４ １．８７９１１ｅ＋００４
ｓｔｄ ７．６１４２５ｅ＋０００ ５．２７０９９ｅ＋０００ ３．６４５３１ｅ＋００１ ８．１０８６６ｅ＋０００ ６．３６９８３ｅ＋００１ ７．４５５２０ｅ＋００２

ＣＭＣ
ｍｅａｎ ５．６８３６８ｅ＋００３ ５．６９４８６ｅ＋００３ ５．６９５６７ｅ＋００３ ５．６９６２８ｅ＋００３ ５．７１３９８ｅ＋００３ ５．９５８０９ｅ＋００３
ｓｔｄ ３．４５１２７ｅ－００１ ９．０１３６８ｅ－００１ １．９６６２９ｅ＋０００ ５．４９６４６ｅ＋０００ ２．４４６３ｅ＋００１ １．８２８４０ｅ＋００２

Ｇｌａｓｓ
ｍｅａｎ ２．１５３４ｅ＋００２ ２．２１６６０ｅ＋００２ ２．３０５５０ｅ＋００２ ２．２３３９３ｅ＋００２ ２．５４０３５ｅ＋００２ ２．５５３００ｅ＋００２
ｓｔｄ ２．３８４ｅ－００１ ４．０６８２１ｅ＋０００ １．１４８８０ｅ＋００２ ６．１７６１６ｅ＋０００ １．０１０７ｅ＋００１ １．６３５３ｅ＋００１

ＬＤ
ｍｅａｎ ９．８４２２９ｅ＋００３ ９．８５１７８ｅ＋００３ ９．８５１７５ｅ＋００３ ９．８５１７９ｅ＋００３ ９．９０４１５ｅ＋００３ １．２０６３ｅ＋００４
ｓｔｄ ７．１３２４８ｅ－００１ １．１２２７３ｅ－００２ ８．２５９７８ｅ－００２ １．４６６８５ｅ－００１ ２．３４１４７ｅ＋００２ ６．５３４８２ｅ＋００２

　　从上述实验结果看出，ＩＭＡＢＣ算法用于参与 Ｋｍｅａｎｓ过
程，提高了聚类效果。与其他群智能算法相比，其优化性能

ＩＭＡＢＣ＞ＡＢＣ、ＣＡＢＣ、ＰＳＯ；仅仅在对 Ｗｉｎｅ数据集聚类时，
ＩＭＡＢＣ略差于 ＨＡＢＣ，其他数据集上 ＩＭＡＢＣ仍表现出较好的
优化能力。

(

　结束语

本文针对 ＡＢＣ算法在解决单峰和多峰函数优化时的不
足，利用种群划分参数对整个蜂群进行划分，在种群的个体之

间运用交叉突变算子，在种群的局部开采和全局搜索作了较为

有效的平衡。数值仿真实验验证了该方法具有较佳的寻优能

力、较快的收敛速度、较好的鲁棒性等优点，最后将该方法用于

Ｋｍｅａｎｓ算法中距离优化问题，提高了聚类的效果。后期进一
步将该算法拓展到诸如解决多目标优化等其他优化问题中，提

高了算法的应用范围。
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