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基于复数编码的多策略人工蜂群算法
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摘要:人工蜂群算法是解决不同类型优化问题的优秀算法之一,但该算法在处理复杂优化问题时仍存在收敛速度

慢、易早熟和局部搜索能力弱等缺陷.为克服这些问题,从基本人工蜂群算法出发,提出基于复数编码的多策略人

工蜂群算法. 该算法针对人工蜂群算法的特点,设计搜索策略知识库,由种群个体在搜索过程中自适应选择最佳搜

索方式,并引入复数编码方法构造双倍体种群个体,改善种群个体的多样性,进一步提高解的质量. 应用 15个测试

函数对算法性能进行仿真实验,并将实验结果与其他算法进行比较,结果表明本文提出的算法在收敛速度和计算精

度上明显优于对比方法,能够有效地解决全局优化问题.
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Abstract: Artificial bee colony algorithm is one of the good optimization algorithms for various optimization
problems. However, this algorithm some disadvantages in solving complicated problems, such as low conver-
gence rate, premature problem and bad local search capability. In order to overcome these disadvantages, based
on the characteristics of basic artificial bee colony algorithm, a self-adaptive selection method is designed to
select the best way to search automatically. Besides, a complex coding method that effectively improves the
diversity of the population and the quality of the solution is employed to construct diploid individuals. The
algorithm is tested on 15 test functions. Results compared with other methods show that the proposed algo-
rithm is obviously superior to other optimization algorithms in terms of convergence speed and accuracy. It is
competitive and effective in solving global optimization problems.
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1 引引引 言言言

随着社会经济和科学技术的不断发展,在工程技术、国防科技、经济管理和制造业等多个领域中涌现出

大量的复杂优化问题.由于这些实际问题往往具有数据规模大、信息不确定等特点,在有限的时间内运用传
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统的精确优化方法已经难以解决. 因此,设计高效、实用的优化算法成为科研工作人员研究的热点. 通过模

拟自然界中生物行为特征而衍生出的启发式优化算法应运而生.

目前常用的启发式优化智能算法包括以遗传算法[1]、差分进化算法[2]和分布估计算法[3]为代表的进化

算法,和模拟动物行为特征的粒子群算法[4]、蚁群算法[5]、鱼群算法[6]、猴群算法[7]和人工蜂群算法[8] 等群

体智能算法. 近年来,涌现出一批新的模拟人类行为特征的群体智能算法,如 SBA算法[9]、TLBA算法[10]和

JOA算法[11]等. 由于这些智能算法不需要梯度信息,而且不要求优化函数必须满足凸条件,因而在复杂优化

问题的求解中显示出强大的优势. 如何通过对各种智能算法进行改进改善其解决优化问题的能力,成为研

究者们广泛关注的问题.

人工蜂群算法(artificial bee colony algorithm, ABC)是 2005年由 Karaboga[8,12]基于蜜蜂采蜜过程中的分

工机制和群体智能行为提出的一种启发式群体智能算法. 该算法是一种并行直接搜索方法,计算过程中不

需要任何梯度信息,算法结构简单,易于在计算机上实现,控制参数较少,具有较好的收敛性和稳定性. 因此,

自提出以来便被广泛应用至参数优化[13]、聚类分析[14] 与生产调度[15]等多个领域,解决了国内外现代工程

领域的多种复杂优化问题[16].

国内外学者针对人工蜂群算法展开多个角度的研究,研究的内容主要分为两个方面.

1)通过改进搜索策略提高算法搜索效率.

人工蜂群算法主要由雇佣蜂搜索、观察蜂搜索和侦察蜂搜索三个阶段完成. 算法性能的优劣依

赖于各个阶段的搜索方程. Zhu 等[17]将全局最优解的信息融入搜索方程, 提出受 gbest 引导的 ABC 算

法(GABC). Banharnsakun 等[18]考虑将目前最优解(best-so-far)设置为引导项, 提出改进的 ABC 算法. Gao

等[19]受 DE/best/1和 DE/best/2两种变异策略的启发,运用最优解的信息,提出 ABC/best/1和 ABC/best/2两

种改进的搜索策略,有效地提高了算法的开发能力,但与 ABC/rand/1相比,则显得探索能力不足. 为此, Gao

等[20]考虑将 ABC/rand/1和 ABC/best/1结合,并引入参数M ,将两种搜索策略优势互补,更好地平衡了探索

能力和开发能力. Li等[21]受 PSO算法的启示,在搜索方程中加入由适应度值确定的惯性权重和加速系数.

Gao等[22]对搜索公式进行改进,将正交学习策略引入搜索过程,提出 CABC算法. Gao等[23]将种群划分为

多个子种群,运用各个子种群内部及子种群之间的信息交换进行搜索,提出基于信息学习的改进 ABC算法.

从标准 ABC算法和上述改进算法中可以看出,不同的引导向量和搜索方程能够对搜索方向产生不同

的影响,进而影响算法的收敛速度和计算精度.各种搜索策略在不同类型优化问题中的表现各异,即使对应

同一类型优化问题,对于不同规模和不同求解阶段求解效率也略有不同.

2)将人工蜂群算法与其他优化算法相结合改善算法性能.

Kang等[24−26]将 Nelder-Mead单形搜索机制、Rosenbrock方法和 Hooke-Jeeves方法引入 ABC算法,提

出混合的单形 ABC算法、Rosenbrock-ABC算法和 HABC算法. Gao等[27]运用传统的 Powell方法作为局部

搜索算子对 ABC算法进行改进,提高了 ABC算法的整体性能. Chen等[28]将模拟退火算法嵌入搜索过程,

改善了算法的搜索能力. Mustafa等[29]提出基于 PSO和 ABC的混合算法. 上述算法的改进过程中,运用其

他优化算法的特点,将局部搜索与全局搜索有机结合,实现开发能力与勘探能力的均衡.

尽管上述改进方法在一定程度上改善了 ABC算法的性能,但这些算法在提高精度,改进效率和避免过

早收敛等方面仍具有较大的改进空间. 目前对蜂群算法的研究中,普遍考虑采用一种搜索策略展开寻优,而

不同的搜索策略在不同问题的各个求解阶段寻优效果存在明显差异,现有研究尚不能为不同优化问题如何

选择最佳策略提供有价值的参考.

为此,本文考虑种群个体编码方式和搜索策略对算法效率的影响,提出基于复数编码的多策略人工蜂

群算法. 利用复数编码方法维持解集的多样性,增强种群个体信息容量. 并建立搜索策略知识库,在搜索过

程中由种群个体依据自身获取信息自适应选择搜索策略,进而提高算法的搜索能力. 最后,采用测试函数对

算法性能进行比较和分析.
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2 基基基本本本人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

人工蜂群由雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂三部分构成. 其中,雇佣蜂负责搜索食物源,并将获取的食物源信

息以摇摆舞的形式传递给观察蜂;观察蜂以一定的概率选择食物源,或者在食物源附近继续搜索新的食物

源;若某个雇佣蜂获得的食物源经过若干次搜索后仍然没有得到改善,则该雇佣蜂会放弃该食物源,并转化

为侦察蜂重新进行搜索.

食物源的数目与雇佣蜂的数目相同,即等于种群规模 SN. 一个食物源的位置代表优化问题的一个候选

解,称为种群个体,用Xi = (xi1, xi2, . . . , xiD)表示,其中 D 为优化问题的维数, i = 1, 2, . . . , SN. 食物源的

花蜜量对应解的适应度值.

根据蜂群的构成,将整个搜索过程分为四个阶段:

1)种群个体初始化阶段

初始食物源在各分量边界范围内由式(1)随机产生

xij = xmin
ij + ϕ

(
xmax
ij − xmin

ij

)
, (1)

其中 j = 1, 2, . . . , D, xij 为第 i 个食物源的第 j 个分量, xmin
ij 和 xmax

ij 表示第 j 个分量的下界和上界,

ϕ为[0, 1]之间的随机数.

2)雇佣蜂搜索阶段

雇佣蜂在食物源位置附近随机产生新的食物源 Vi = (vi1, vi2, . . . , viD),搜索方程为

vij = xij + φij (xij − xkj) , (2)

其中 j 和 k是随机选择的下标,满足 j ∈ {1, 2, . . . , D}, k ∈ {1, 2, . . . , SN},且 k ̸= i. φij 为 [−1, 1]之间的随
机数.

3)观察蜂选择阶段

观察蜂从雇佣蜂处获取食物源信息,运用适应度函数 f 对第 i个食物源进行评估,并根据轮盘赌和贪婪

策略选择食物源. 当选择概率 pi > s时,观察蜂选择该食物源;否则,根据式(2)重新搜索新的食物源,并对新

食物源进行评估. 其中 s为[0, 1]之间的随机数,选择概率

pi = fitnessi

(
SN∑
i=1

fitnessi

)−1

, (3)

其中 fitnessi为第 i个食物源的适应度值.

4)侦察蜂搜索阶段

若某个食物源经过 limit次循环后仍然未被更新,则该食物源将被放弃,发现该食物源的雇佣蜂转化为

侦察蜂,并且由式(1)随机产生一个新的食物源.

3 改改改进进进的的的人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

3.1 基基基于于于复复复数数数编编编码码码的的的人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

传统智能优化算法中,种群个体的编码采用二进制编码或者实数编码,这使得每个种群个体包含的信

息在一定程度上受到限制.受神经网络权值表达的复数编码方法启示[30],考虑用双倍体表示每个食物源个

体,从而将个体信息量翻倍,增加了种群的多样性,更加充分地利用到搜索空间的信息.
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对于 D维的优化问题,食物源个体 Y 的第 j 个分量对应一个复数,

Yj = Rj + iIj , (4)

其中 i是虚数单位, j = 1, 2, . . . , D, Rj 表示第 j 个分量的实部, Ij 表示第 j 个分量的虚部.

3.1.1 种群个体的初始化

设优化问题第 j 个分量的取值范围为 [Aj , Bj ],随机产生 D个模和 D个幅角

ρj ∈ [0, (Bj −Aj)/2] , (5)

θj ∈ [−2π, 2π] , (6)

第 i个个体的第 j 个分量对应的双倍体为(Rj , Ij). 由于

Rj + iIj = ρj (cos θj + i sin θj) , (7)

可得

Rj = ρj cos θj , (8)

Ij = ρj sin θj . (9)

由此产生 SN×D 个双倍体,即 SN个食物源个体,每个个体包含 D个双倍体.

3.1.2 种群个体的更新

与传统编码方式不同的是,复数编码个体的更新需要对实部和虚部并行进行,从而在增加种群多样性

的同时,还可以提高算法的运行效率.

1)复数编码的实部更新

Rij ← Rij + φij (Rij −Rkj) , (10)

其中 j 和 k 是随机选择的下标,满足 j ∈ {1, 2, . . . , D}, k ∈ {1, 2, . . . , SN}, 且 k ̸= i. Rij 为第 i个个体第

j 个分量的实部, φij 为 [−1, 1]之间的随机数.

2)复数编码的虚部更新

Iij ← Iij + φij (Iij − Ikj) , (11)

其中 j 和 k 是随机选择的下标,满足 j ∈ {1, 2, . . . , D}, k ∈ {1, 2, . . . , SN},且 k ̸= i. Iij 为第 i个个体的第

j 个分量的虚部, φij 为[−1, 1]之间的随机数.

3.1.3 适应度函数的计算方法

由于每个个体的各个分量都是由实部和虚部构成,需要先将各个分量的编码由二维空间确定的复数转

化到一维空间确定的实数,然后再计算相应的适应度.具体的操作过程可以描述为

1)由复数的模确定实数值

ρij ←
√
R2

ij + I2ij . (12)

2)由幅角确定实数变量

xij ← ρijsgn (sin (Iij/ρij )) + Bj +Aj/2, (13)

其中 xij 表示转换后的实数自变量. 然后得到新个体的适应度值,并对其进行评价,若优于当前个体的适应

度值,则进行替换,否则进行下一次迭代.

3.2 多多多策策策略略略人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

已有的人工蜂群算法中,对雇佣蜂和观察蜂均采用某一种搜索策略获取食物源. 仅采用一种搜索策略,
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每次只产生一个新的个体,无法兼顾搜索的多样性. 而且,某一种搜索策略可能适用于一类或几类优化

问题,而对其他的优化问题则无法得到理想的求解结果.不同的搜索策略对于同一优化问题,获得的结果也

可能存在较大的差异.为解决单一搜索策略可能造成的不足,考虑采用多种搜索策略自适应选择的方式对

食物源进行搜索.

论文设计一种自适应搜索策略调整方法. 首先建立产生食物源个体的搜索策略知识库,然后对应每一

次搜索,从知识库中选取三种搜索策略产生三个新的个体,并从三个候选个体中选取适应度最优者进入下

一代种群.

策略 1 个体Xi 从自身邻域范围内选取个体Xk,根据自身信息和个体Xk 的信息进行更新,搜索方

程为

vij = xij + φij (xij − xkj) , (14)

其中 j 和 k是随机选择的下标, j ∈ {1, 2, . . . , D}, k ∈ {1, 2, . . . , SN},且 k ̸= i.

策略 2 个体Xi 从自身邻域范围内选取两个个体Xk1 和Xk2 ,根据自身信息和个体Xk1、Xk2 的信

息进行更新,搜索方程为

vij = xij + φ1ij (xij − xk1j) + φ2ij (xij − xk2j) , (15)

其中 j, k1 和 k2 是随机选择的下标, j ∈ {1, 2, . . . , D}, k1 ∈ {1, 2, . . . , SN}, k2 ∈ {1, 2, . . . , SN}, 且 k1 ̸= i,

k2 ̸= i, k1 ̸= k2.

策略 3 个体Xi 从自身邻域范围内选取两个个体Xk1 和Xk2 ,根据当前种群中最优个体Xbest 的信

息和个体Xk1 , Xk2 的信息进行更新,搜索方程为

vij = xbestj + φij (xk1j − xk2j) , (16)

其中 j, k1 和 k2 是随机选择的下标, j ∈ {1, 2, . . . , D}, k1 ∈ {1, 2, . . . , SN}, k2 ∈ {1, 2, . . . , SN}, k1 ̸= i,

k2 ̸= i, k1 ̸= k2.

其中策略 1适用于搜索范围较小,食物源分布较为密集的情形;策略 2在策略1的基础上,局部搜索能

力有所改善;策略 3适用于搜索范围较大,食物源分布较为分散的情形.

3.3 改改改进进进人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法流流流程程程

基于复数编码方式和多种搜索策略,提出改进的人工蜂群算法(简称 CCABC算法). 算法流程如下:

步骤 1 参数设定. 设置种群个体的数量 SN、个体更新限制次数 limit和最大迭代次数MaxCycle;

步骤 2 初始化种群. 采用复数编码方法产生初始种群,并计算种群个体的适应度值,记录当前最优个

体Xbest的相关信息;

步骤 3 雇佣蜂运用式(10)、式(11)和式(14)∼式(16)对个体Xi 进行更新,产生新个体的实部和虚部,并

根据式(12)和式(13)转换为相应实数,得到备选个体 V1,V2 和 V3. 计算三个个体的适应度值,选择最优个体

Vi. 若 f (Vi) < f (Xi),则Xi ← Vi, triali ← 0;否则, triali ← triali + 1;

步骤 4 按照式(3)计算个体的选择概率.观察蜂依据轮盘赌方法选择个体Xi,并利用式(10)∼式(16)进

行更新,得到备选个体 V1、V2和 V3. 计算三个个体的适应度值,选择最优个体 Vi. 将 Vi与Xi进行比较,保

留较优个体;

步骤 5 若 triali > limit,雇佣蜂转化为侦察蜂,并依据复数编码方法产生新个体 Sol取代原个体Xi.

步骤 6 计算当前种群的适应度值,并记录最优个体Xbest的相关信息.迭代次数 iter← iter + 1;

步骤 7 判断是否达到终止条件或最大迭代次数,若满足,则返回最优个体和最优解,停止迭代;否则,

继续执行步骤 3.
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4 实实实验验验仿仿仿真真真与与与分分分析析析

4.1 算算算法法法测测测试试试环环环境境境

为验证算法的有效性,对 15个基准测试函数[19,20]进行仿真实验. 其中 f1 ∼ f6 是单峰函数, f7 是不连

续的阶梯函数, f8∼f12 是多峰多极值函数, f13∼f15是转移的多峰多极值函数. 表 1给出了 15个测试函数

的名称、维数、搜索空间范围和最优值.

表 1 测试函数说明
Table 1 Benchmark functions used in experiments

函数 名称 维数 搜索空间 最优值

f1 Sphere 30 [−100, 100]D 0
f2 Elliptic 30 [−100, 100]D 0
f3 Sumsquare 30 [−10, 10]D 0
f4 Sumpower 30 [−10, 10]D 0
f5 Schwefel222 30 [−10, 10]D 0
f6 Rastrigin 30 [−5.12, 5.12]D 0
f7 Step 30 [−100, 100]D 0
f8 Griewank 30 [−600, 600]D 0
f9 Ackley 30 [−32, 32]D 0
f10 Alpine 30 [−10, 10]D 0
f11 Levy 30 [−10, 10]D 0
f12 Weierstrass 30 [−0.5, 0.5]D 0
f13 Shifted Sphere 30 [−100, 100]D 0
f14 Shifted Rastrigin 30 [−5.12, 5.12]D 0
f15 Shifted Griewank 30 [−600, 600]D 0

对所有的测试函数,维数 D和种群规模 SN分别设置为 30和 50,最大迭代次数MaxCycle = 1 000,阈

值 limit = 1 000. 为了说明算法的有效性和优越性,运用 MATLAB编程并进行仿真. 将算法的计算结果与

单一搜索策略 ABC/rand/1和 ABC/best/1进行比较,每个测试函数在不同算法上均独立运行 30次,统计其

最优值运算结果的均值Mean和标准方差 SD.均值能够反映算法所能达到的精度,标准方差则可以反映算

法的稳定性. 结果如表 2所示.

表 2 CCABC算法, ABC/rand/1算法和 ABC/best/1算法性能比较
Table 2 Result comparisons of CCABC, ABC/rand/1 and ABC/best/1

ABC/rand/1 ABC/best/1 CCABC
函数 Mean SD Mean SD Mean SD

f1 5.21E−10 2.46E−10 1.57E−27 1.14E−27 3.80E−52 1.65E−52
f2 4.10E−06 3.85E−06 3.66E−28 5.96E−28 3.16E−48 1.59E−48
f3 2.22E−11 1.14E−11 1.67E−24 1.58E−24 2.26E−53 1.50E−54
f4 1.45E−16 1.55E−16 2.70E−69 5.38E−69 3.28E−88 3.88E−91
f5 1.83E−06 4.80E−07 3.45E−15 8.79E−16 1.49E−27 8.91E−28
f6 4.81E−03 2.57E−02 0 0 0 0
f7 0 0 0 0 0 0
f8 1.61E−08 3.99E−08 4.23E−11 2.16E−11 0 0
f9 4.83E−06 2.12E−06 1.26E−13 3.48E−14 7.11E−15 0
f10 7.66E−05 2.76E−05 1.32E−14 5.04E−15 2.02E−26 4.76E−27
f11 7.34E−10 3.26E−10 6.05E−28 3.30E−28 1.35E−31 0
f12 1.46E−01 1.09E−02 0 0 0 0
f13 1.55E−09 5.54E−10 0 0 0 0
f14 1.49E−01 3.55E−01 0 0 0 0
f15 4.93E−04 2.25E−03 0 0 0 0

从表 2 中可以看出, CCABC算法在 15 个函数上的性能都要明显优于实数编码单一策略的 ABC 算
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法. 具体而言, 在 f6, f7 和 f12∼f15 上, CCABC算法和 ABC/best/1均取得全局最优值;而在函数 f8 上, 仅

有 CCABC算法取得了全局最优值.对于函数 f1∼f5 和 f9∼f11, CCABC算法的计算精度与 ABC/rand/1算

法、ABC/best/1算法相比均有提高. 因此,与实数编码单一策略的 ABC/rand/1算法和 ABC/best/1算法相比,

CCABC在性能上具有明显的改善,能够获取更高的数值精度.

为了进一步直观展示出 CCABC算法的寻优效果,将 ABC/best/1算法和 CCABC算法对两种测试函数

的收敛曲线进行比较,如图 1和图 2所示.

在函数 f3 的进化过程中, 算法均以较快的速度收敛. 由函数 f9 进化过程曲线可以看出, 在 CCABC

算法的运行前期,算法的搜索速度较快,每一代的最优值随迭代次数增加下降较为明显;随着进化的进行,

适应度函数曲线变化逐渐平缓,种群个体函数最优值向测试函数的最优解靠近.与 ABC/best/1算法相比,

CCABC算法在算法的计算精度和收敛速度上均有大幅度的提高.
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图 1 函数 f3 收敛性能比较

Fig. 1 Convergence performance of different ABCs on f3
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图 2 函数 f9 收敛性能比较

Fig. 2 Convergence performance of different ABCs on f9

表 3 CCABC算法与MPEDE算法、HCLPSO算法和 JOA算法的性能比较
Table 3 Result comparisons of CCABC, MPEDE , HCLPSO and JOA

MPEDE HCLPSO JOA CCABC

函数 Mean SD Mean SD Mean SD Mean SD

f1 4.49E−43 1.00E−42 6.60E−43 8.94E−43 6.32E−37 1.39E−36 3.80E−52 1.65E−52

f3 1.33E−46 1.64E−46 9.91E−46 1.31E−45 4.45E−38 8.82E−38 2.26E−53 1.50E−54

f4 1.13E−98 2.35E−98 9.00E−140 1.31E−139 1.48E−88 3.07E−88 3.28E−88 3.88E−91

f5 1.26E−20 1.65E−20 4.06E−23 5.43E−23 4.05E−23 4.63E−23 1.49E−27 8.91E−28

f7 0 0 2.96E−03 4.05E−03 0 0 0 0

f9 3.55E−15 0 2.34E−14 4.77E−15 1.15E−14 3.55E−15 7.11E−15 0

f10 3.33E−06 4.76E−06 5.87E−15 7.65E−15 2.67E−15 114E−15 2.02E−26 4.76E−27

f11 1.35E−31 0 1.35E−31 0 1.37E−31 6.21E−33 1.35E−31 0

f13 0 0 0 0 0 0 0 0

f14 0 0 0 0 0 0 0 0

为评估 CCABC 算法在求解全局优化问题上的性能, 选取 10 个测试函数, 将 CCABC 算法与近期相

关文献提出的三种优化算法(MPEDE算法[31], HCLPSO算法[32]和 JOA算法[11])的计算结果进行对比. 表 3

给出每种算法在每个测试函数上的最优解的均值和标准方差. 从表 3中可以看出, CCABC算法在 8个测

试函数上取得了最佳性能.在函数 f9 上得到的最优值略差于 MPEDE算法,但具有相同的数量级,且优于

HCLPSO算法和 JOA算法. 仅在函数 f4 上, CCABC算法的表现逊于其他三种算法. 通过与其他算法的对

比可以看出, CCABC算法在全局优化问题上能够取得相对满意的优化效果.
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5 结结结束束束语语语

优化问题广泛存在于社会经济、科学技术与工业制造等多个领域.智能算法为优化问题的求解提供了

新的思路和方法. 人工蜂群算法是继遗传算法、粒子群算法等方法之后提出的一种群体智能优化算法,在解

决优化问题方面表现出良好的性能.基本人工蜂群算法计算精度较低,要提高求解精度,可以从解的编码方

式、搜索策略和参数设置等多个方面进行改进. 本文提出基于复数编码的多策略人工蜂群算法. 该算法运用

复数编码方法产生多样性好的解集,并建立策略知识库,在搜索过程中自适应选择搜索策略对解集进行更

新. 选取 15个测试函数进行仿真实验,并将实验结果与其他人工蜂群算法、MPEDE算法、HCLPSO算法和

JOA算法进行比较. 数值计算结果证明了 CCABC算法的有效性. 该算法在解决全局优化问题上与其他算

法相比具有一定的优越性. 对于如何将其应用到其他类型优化问题及实际工程领域中,将是下一步研究的

方向.
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