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基于信息反馈和改进适应度评价的人工蜂群算法

陈杰，沈艳霞，陆欣
（江南大学 物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：针对原始人工蜂群算法存在收敛速度慢和易陷入局部最优的不足，提出了一种基于信息反馈和改进适应度

评价的人工蜂群算法。 首先，引入种群个体分量记忆机制对个体信息进行反馈以增强种群开发能力，加快算法收敛

速度；其次，为避免因种群后期无法识别优秀个体导致的“早熟”现象，通过改进适应度函数增大不同个体间解的差

异性；最后，采用最优蜜源引导机制改进淘汰更新函数以避免不良个体的产生。 对标准函数的测试结果表明，改进

后算法有较快的收敛速度和较高的收敛精度。
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　 　 随着优化问题在工程应用和理论研究上日益突

出，基于群体智能理论的优化算法受到人们广泛关

注。 近年来，人工蜂群（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ， ＡＢＣ）

算法因结构简单、参数较少和易于实现的良好特性

在群体智能算法中脱颖而出［１⁃２］。 文献［１］中指出

ＡＢＣ 算法与遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、差分

进化算法（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）和粒子群优化

算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）相比较，其求

解质量较好。 目前，ＡＢＣ 算法已经在人工神经网络

训练［３⁃４］、组合优化［５⁃６］、电力系统优化［７］ 等多个领



域成功应用。 但是，ＡＢＣ 算法作为一种随机优化算

法，也存在收敛速度慢、易陷入局部最优的不足，与
其他群体智能相比，ＡＢＣ 算法的探索能力很强，但
开发能力不足，因此，许多学者致力于 ＡＢＣ 算法的

改进工作，主要集中在对种群初始化［８⁃９］、混合算

法［１０⁃１１］和学习策略［１１⁃１３］的探索，这些研究在一定程

度上都提高了 ＡＢＣ 算法的性能，但难以同时拥有较

快的收敛速度和较高的收敛精度。
为了进一步增强 ＡＢＣ 算法的性能，本文在基本

ＡＢＣ 算法的基础上，对种群更新策略，适应度函数

以及淘汰更新函数进行改进。 通过对标准函数的测

试表明，改进后的算法在保持良好探索能力的同时，
有效提高了其开发能力，能够以较快的速度和较高

的收敛精度收敛至最优解。

１　 人工蜂群算法

ＡＢＣ 算法是通过种群协作工作来完成寻优过

程的优化算法，在 ＡＢＣ 算法中，蜂群被分为引领蜂、
跟随蜂和侦查蜂 ３ 类以协同工作。 假设对于一个优

化问题，其最优解在 Ｄ 维空间，采用 ＡＢＣ 算法对其

寻优，主要过程如下：
１）初始化种群。 设置种群数量为 Ｎ ，其中引领

蜂和跟随蜂各占一半，即 Ｎ ／ ２；设置最大迭代次数和

最大不更新淘汰次数；随机产生 Ｎ ／ ２ 个 Ｄ 维的初始

解 ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ／ ２{ } ，其中 ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ{ } ， ｉ ＝
１，２，…，Ｎ ／ ２，并对初始解（蜜源）进行适应度评价。
随机产生初始解的公式为

ｘｉｊ ＝ Ｌ ＋ ｒａｎｄ（０，１） × （Ｕ － Ｌ） （１）
式中： ｘｉｊ 是第 ｉ 个更新蜜源的第 ｊ 个分量， ｉ ∈１，２，…，
Ｎ／ ２， ｊ ∈１，２，…，Ｄ ； Ｌ 为解的下界， Ｕ 为解的上界。

２）种群更新。 引领蜂随机选择相邻蜜源并与

其产生一个新的蜜源，比较二者蜜源质量，择优保

留；跟随蜂根据由引领蜂蜜源质量信息转化的概率

来选择是否对该蜜源进行邻域搜索并更新。 引领蜂

和跟随蜂的蜜源更新公式为

ｖｎｊ ＝ ｘｉｊ ＋ Ｒ × （ｘｉｊ － ｘｋｊ） （２）
式中： ｋ 为随机产生的正整数， ｋ ∈ １，２，…，Ｎ ／ ２，且
ｉ ≠ｋ ； Ｒ 是一个随机数， Ｒ∈ － １，１[ ] ，它控制着邻

域搜索的范围。
３）概率选择。 跟随蜂根据一定概率决定是否选择

对引领蜂蜜源进行邻域搜索，概率信息计算公式为

Ｐ ｉ ＝
Ｆ ｉ

∑
Ｎ／ ２

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ

（３）

式中： Ｐ ｉ 为第 ｉ个蜜源转化后的概率， Ｆ ｉ 为第 ｉ个蜜

源的适应度值。 蜜源的适应度值取决于蜜源质量，
以求取最小值为例，其适应度函数公式为

Ｆ ｉ ＝
１

１ ＋ ｆｉｔｉ
，　 　 ｆｉｔｉ ≥ ０

１ ＋ ｆｉｔｉ ，　 　 ｆｉｔｉ ＜ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

式中： ｆｉｔｉ 为第 ｉ 个解的函数值。 由式（４）可知，当解

的函数值为正数时，其值越小，蜜源的适应度越大，
跟随蜂选择该蜜源进行邻域搜索的概率越大，得到

较优蜜源的可能性也越大。
４）种群淘汰。 如果某个解经过一定次数的更

新后，其解的质量仍未得到改善，一般认为该解陷入

局部最优，此时，引领蜂将转化为侦查蜂，由式（１）
重新产生一个新的解。

２　 改进的人工蜂群算法

２．１　 基于信息反馈的种群更新

在基本 ＡＢＣ 算法中，种群更新是通过随机选择

一个个体中的某个随机分量进行更新，主要包括选

择过程和更新过程。
选择过程包括种群个体的选择和个体分量的选

择，在基本算法中，二者皆采用随机选择策略，前者

的随机选择有利于保持种群个体的公平竞争，但后

者的随机选择却不利于个体的进化，原因在于即便

一个个体分量的更新对该个体产生了积极的影响，
在下一次迭代更新过程中，也不一定能够继续对该

分量进行深度搜索以获得更优个体，相反，对产生消

极影响的个体分量却在下次迭代中仍存在继续更新

的可能，这样不仅降低了算法收敛速度，而且不利于

提高解的精度。 针对这一问题，本文引入个体分量

记忆机制对个体信息进行反馈，使对个体进化产生

积极影响的个体分量得以充分搜索，改进后算法的

个体分量由随机选择变成根据前一次个体更新情况

的反馈信息选择。 具体做法是在前一次个体分量更

新后，采用个体分量记录器 ＣＨ 记录其蜜源质量是

否得到提高并进行反馈，如提高则 ＣＨ＝ １，在下次迭

代时仍对该个体分量进行邻域搜索；否则 ＣＨ＝ ０，随
机选择一个分量进行搜索。

更新过程主要取决于更新公式，基本 ＡＢＣ 算法

中的更新公式虽有效提高了算法的探索能力，但却降

低了算法的开发能力。 本文基于信息反馈的思想，参
考文献［１４］，采用最优个体引导机制对基本更新公式

进行改进，即将前一次迭代产生的最优个体信息反馈

到下一次迭代时个体分量的更新公式中，从而提高算

法的开发能力。 改进后的更新公式为

ｘｐｑ ＝ ｘｋｑ ＋ φ × （ｘｂｅｓｔ
ｑ － ｘｋｑ） （５）
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式中： φ ∈ ［ － １，１］ ， ｘｐｑ 为新产生个体的第 ｑ 个分

量， ｘｂｅｓｔ
ｑ 为最优个体的第 ｑ 个分量， ｘｋｑ 为需更新的

个体分量。
２．２　 基于对数的适应度函数

在基本 ＡＢＣ 算法中，概率选择过程是跟随蜂通

过概率信息选择较优蜜源进行深度搜索来推动整个

种群进化，概率信息反映了蜜源质量（适应度值）的
好坏程度，因此，这一信息的获取在该过程中尤为重

要。 基本算法中的概率信息通过式（３）和（４）计算

而来，但对于式（４）而言，当同时存在适应度值无限

接近于零但并不相同时，所有适应度值都将趋于 １，
此时，选择概率也将相同，如式（６）所示。

ｆｉｔ１ ＝ １ × １０ －２０
ｆ４→ Ｆ１ ≈ １

ｆ３→ Ｐ１ ＝ ０．３３

ｆｉｔ２ ＝ １ × １０ －５０
ｆ４→ Ｆ２ ≈ １

ｆ３→ Ｐ２ ＝ ０．３３

ｆｉｔ３ ＝ １ × １０ －１００
ｆ４→ Ｆ３ ≈ １

ｆ３→ Ｐ３ ＝ ０．３３

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（６）
式中： ｆ３ 和 ｆ４ 分别为式（３）和（４），由式（６）可知，尽
管 ｆｉｔ１、 ｆｉｔ２ 和 ｆｉｔ３ 所表示种群个体解的精度差异较

大，但种群个体被选择的概率却相同，此时，将无法

区分不同蜜源的蜜源质量好坏，跟随蜂更新的概率

选择作用消失，极易导致种群陷入局部最优，出现停

滞不前现象。
针对这一问题，本文采用基于对数的适应度函

数进行改进，通过对数效应增大不同个体适应度值

差异，进而区分不同个体被选择的概率，使得优秀个

体更易被选择更新，而不良个体被选择的概率降低。
具体做法是在最优个体适应度值达到一定精度后，
采用改进的适应度函数对所有个体的解重新评价，
改进后的适应度函数公式为

Ｆ ｉ ＝
０．１

０．１ ＋ １
ｌｇ ｆｉｔｉ

，　 　 ０ ≤ ｆｉｔｉ ≤ １０ －α （７）

式中： α的值取决于计算机对解的识别精度，本文取

４ ～ ８。 用式（７）将 ｆｉｔ１、 ｆｉｔ２ 和 ｆｉｔ３ 转化为概率信息，
如式（８）所示：

ｆｉｔ１ ＝ １ × １０ －２０
ｆ７→ Ｆ１ ≈ ０．６７

ｆ３→ Ｐ１ ≈ ０．２７

ｆｉｔ２ ＝ １ × １０ －５０
ｆ７→ Ｆ２ ≈ ０．８３

ｆ３→ Ｐ２ ≈ ０．３５

ｆｉｔ３ ＝ １ × １０ －１００
ｆ７→ Ｆ３ ≈ ０．９１

ｆ３→ Ｐ３ ≈ ０．３８

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（８）
式中： ｆ３ 和 ｆ７ 分别为式（３）和式（７），改进后的适应

度函数使解的差异性增大，进而影响概率信息，促进

概率选择作用。

２．３　 基于最优引导的淘汰更新函数

在种群淘汰过程中，当满足种群淘汰条件时，基
本算法通过式（１）重新产生新的个体，在种群进化

后期不仅容易引入不良个体，误导种群进化，而且对

淘汰个体的完全否定，会导致种群多样性降低。 为

解决这一问题，本文在满足种群淘汰条件时，采用淘

汰蜜源与最优蜜源交叉引导产生新个体，这样不仅

可以避免不良个体的引入，防止对种群进化产生误

导，而且有利于保持种群多样性，其交叉公式为

ｘｎｍ ＝ ｘｂｅｓｔ
ｍ ＋ φ × （ｘｂｅｓｔ

ｍ － ｘｌｍ） （９）
式中： φ ∈ ［ － １，１］ ， ｘｎｍ 为新产生个体的第 ｑ 个分

量， ｘｂｅｓｔ
ｑ 为最优个体的第 ｑ 个分量， ｘｌｍ 为需淘汰的

个体分量。
改进后算法的流程图如图 １ 所示。

图 １　 改进后算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３　 仿真结果与分析

为验证本文所改进的 ＡＢＣ 算法（ｍｅｍｏｒｉａｌ ａｎｄ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＡＢＣ， ＭＭＡＢＣ）的性能，对 １０ 种基本函数

进行测试。 表 １ 列出了 １０ 种基本测试函数的名称、
公式、搜索范围和理论最优值。

将 ＭＭＡＢＣ 与基本 ＡＢＣ 进行比较，其中，设置

参数 Ｎ ＝ ５０，ＬＩＭ＝ Ｄ × Ｎ ／ ２， 测试函数维数为 ５０ 和

１００，５０ 维的最大迭代次数为 ５ × １０４， α ＝ ８，１００ 维

的最大迭代次数为 １ × １０５， α ＝ ４。 将测试函数分别

采用这 ２ 种算法在 ＭＡＴＬＡＢ 上独立运行 ３０ 次，表 ２
为测试结果，其中 Ｂｅｓｔ 表示最好值，Ｍｅａｎ 表示平均

值，Ｗｏｒｓｔ 表示最差值，Ｓｔｄ 表示标准差。
表 １　 标准测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 函数 公式 搜索范围 最优值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ［－１００，１００］ ０

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２１ ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘｎ
ｉ ＝ １ ｘｉ ［－１００，１００］ ０

ｆ４ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
１００ （ｘｉ＋１ － ｘｉ ２） ２ ＋ （１ － ｘｉ） ２[ ] ［－３０，３０］ ０

ｆ５ Ｓｔｅｐ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（⌊ｘｉ ＋ ０．５」） ２ ［－１００，１００］ ０

ｆ６ Ｑｕａｒｔｉｃ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘｉ ４ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１） ［－１．２８，１．２８］ ０

ｆ７ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６ ｆ（ｘ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉｓｉｎ ｘｉ ） ［－５００，５００］－４１８．９８ ｎ

ｆ８ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０[ ] ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ９ Ａｃｋｌｅｙ ｆ（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ／ ｎ） － ｅｘｐ（∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ／ ｎ） ＋ ２０ ＋ ｅ ［－３２，３２］ ０

ｆ１０ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ［－６００，６００］ ０

图 ２　 ＭＭＡＢＣ 和 ＡＢＣ 对部分测试函数收敛曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｓｏｍｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＭＡＢＣ ａｎｄ ＡＢＣ
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表 ２　 ＭＭＡＢＣ 和基本 ＡＢＣ 算法的测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＭＡＢＣ ａｎｄ ＡＢＣ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ｆ１

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

８．９１×１０－１６

０
２．０９×１０－１５

０

１．１３×１０－１５

０
２．５５×１０－１５

０

９．６２×１０－１６

０
２．３３×１０－１５

０

８．５２×１０－１７

０
１．６８×１０－１６

０

ｆ２

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

２．２８×１０－１５

７．９５×１０－２５５

４．９９×１０－１５

８．５９×１０－２５４

２．５２×１０－１５

９．８５×１０－２５３

５．４２×１０－１５

６．５７×１０－２５２

２．４２×１０－１５

２．１２×１０－２５３

５．１９×１０－１５

１．６４×１０－２５２

１．０１×１０－１７

７．９５×１０－２５５

１．３７×１０－１６

２．５１×１０－２５３

ｆ３

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

２．８５×１０－２

１．３５×１０－１６

１．１４×１０１

１．４６×１０－７

１．３９×１０－１

２．２２×１０－１５

１．３３×１０１

５．４２×１０－７

６．５８×１０－２

８．８９×１０－１６

１．２１×１０１

２．４６×１０－７

４．１２×１０－２

７．３２×１０－１６

６．６４×１０－１

１．４９×１０－７

ｆ４

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

１．７１×１０－３

３．０１×１０－４

７．８２×１０－２

９．２８×１０－３

９．２３×１０－２

１．８８×１０－２

２．７７×１０－１

１．１６×１０－２

６．３１×１０－３

２．５７×１０－３

９．９４×１０－２

１．１３×１０－２

３．４８×１０－２

７．８４×１０－３

１．０２×１０－１

３．２３×１０－３

ｆ５

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

０
０
０
０

０
０
０
０

０
０
０
０

０
０
０
０

ｆ６

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

７．６１×１０－２

２．９１×１０－２

２．６１×１０－１

１．１２×１０－１

９．２２×１０－２

３．９３×１０－２

３．６７×１０－１

１．４３×１０－１

９．８９×１０－２

３．５６×１０－２

３．２６×１０－１

１．３１×１０－１

８．５×１０－３

３．７２×１０－３

３．６１×１０－２

１．０５×１０－２

ｆ７

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

－２．０９４ ７５×１０４

－２．０９４ ９１×１０４

－４．１８９ ７９×１０４

－４．１８９ ８３×１０４

－２．０７１ １６×１０４

－２．０９４ ９１×１０４

－４．１６６ １４×１０４

－４．１８９ ８３×１０４

－２．０８１ ９７×１０４

－２．０９４ ９１×１０４

－４．１７９ ９５×１０４

－４．１８９ ８３×１０４

７．５７×１０１

３．９８×１０－１２

８．４６×１０１

２．６４×１０－３

ｆ８

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

０
０

１．１４×１０－１３

０

５．６８×１０－１４

０
２．２７×１０－１３

０

４．５５×１０－１４

０
１．１８×１０－１３

０

２．２７×１０－１４

０
５．５７×１０－１４

０

ｆ９

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

１．０４×１０－１３

１．６３×１０－１６

１．４６×１０－１３

２．３３×１０－１６

１．４７×１０－１３

４．４４×１０－１６

１．６１×１０－１３

８．８７×１０－１６

１．３５×１０－１３

３．２５×１０－１６

１．５５×１０－１３

５．７８×１０－１６

１．５９×１０－１４

２．３５×１０－１７

５．３２×１０－１５

１．４２×１０－１７

ｆ１０

５０

１００

ＡＢＣ
ＭＭＡＢＣ
ＡＢＣ

ＭＭＡＢＣ

１．１１×１０－１６

０
１．４４×１０－１５

０

５．５４×１０－１６

０
１．５６×１０－１３

０

１．９９×１０－１６

０
３．２７×１０－１４

０

１．７８×１０－１６

０
６．１４×１０－１４

０

　 　 由表 ２ 可以看出，无论测试函数是 ５０ 维，还是 １００ 维，ＭＭＡＢＣ 算法在解的收敛精度上与基本 ＡＢＣ
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相比有了较大提高，尤其是对测试函数 ｆ１ ～ ｆ３，
ｆ８ ～ ｆ１０ ，一方面这是由于个体分量记忆存储机制

提高了算法的开发能力，另一方面新的适应度函

数能够在迭代后期增大种群个体的适应度差别，
充分发挥概率选择作用，使得最终解更接近于最

优解 ｌ ；此外，从标准差看出 ＭＭＡＢＣ 算法在解的

稳定性方面也表现良好。 为了更加直观地观察

算法的寻优过程，图 ２（ ａ） ～ （ ｄ）给出了部分基准

函数（ Ｄ ＝ １００）的收敛曲线。
为了进一步验证 ＭＭＡＢＣ 算法的性能，将其与

文献［１４］中的 ＭＡＢＣ、文献［１５］中的 ＩＡＢＣ 和文献

［１６］中的 ＬＲＡＢＣ 进行比较，基本参数 Ｎ ＝ ５０， Ｄ ＝
３０，ＬＩＭ ＝ ＤＮ ／ ２，ＭＭＡＢＣ 中 α ＝ ８，ＭＡＢＣ、ＩＡＢＣ 和

ＬＲＡＢＣ 中的其他参数设置分别参考文献［１４⁃１６］。
表 ３ 中给出了 １０ 种基准函数的测试结果，图中适应

度值取实验平均值。
表 ３　 ＭＭＡＢＣ 与基本 ＡＢＣ、ＭＡＢＣ、ＩＡＢＣ 和 ＬＲＡＢＣ 的测试结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＭＡＢＣ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＡＢＣ、ＭＡＢＣ、ＩＡＢＣ ａｎｄ ＬＲＡＢＣ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｉｔｅｒ ＡＢＣ ＭＡＢＣ ＩＡＢＣ ＬＲＡＢＣ ＭＭＡＢＣ

ｆ１ １ × １０５ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

４．７３×１０－１６

４．３８×１０－１７

０
０

０
０

０
０

０
０

ｆ２ １ × １０５ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

１．１７×１０－１５

２．５３×１０－１７

０
０

０
０

０
０

０
０

ｆ３ １ × １０４ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

６．７１×１０－３

８．３７×１０－４

１．４３×１０－２

５．４８×１０－３

３．０８×１０－５

３．１６×１０－５

３．０７×１０－４

３．１１×１０－４

５．１６×１０－６

２．６５×１０－６

ｆ４ １ × １０５ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

３．１１×１０－１

３．２３×１０－１

１．１８×１０－１

１．２６×１０－２

１．７６×１０－２

２．１６×１０－２

１．７１×１０－２

１．６５×１０－２

２．８９×１０－３

５．７３×１０－３

ｆ５ １ × １０３ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

０
０

０
０

０
０

０
０

０
０

ｆ６ １ × １０４ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

２．５１×１０－２

３．８７×１０－２

３．３６×１０－２

８．０８×１０－３

１．０５×１０－２

２．５９×１０－３

５．９８×１０－４

２．８８×１０－４

４．４１×１０－３

１．２３×１０－３

ｆ７ ３ × １０３ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

－１２ ５６９．５
１．０３×１０－４

－１２ ５６９．５
１．６３×１０－１２

－１２ ５６９．５
１．１５×１０－１２

－１２ ５６９．５
８．１３×１０－１３

－１２ ５６９．５
３．６８×１０－１３

ｆ８ ３ × １０３ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

３．４１×１０－１４

２．７８×１０－１４

０
０

０
０

０
０

０
０

ｆ９ ３ × １０３ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

９．４５×１０－１４

８．２６×１０－１５

３．９２×１０－１４

５．２２×１０－１５

３．１４×１０－１４

２．８４×１０－１５

２．３１×１０－１５

１．７４×１０－１５

１．４５×１０－１４

１．０２×１０－１５

ｆ１０ ３ × １０３ Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ

４．４４×１０－１７

５．４３×１０－１７

０
０

０
０

０
０

０
０

　 　 由表 ３ 可以看出，无论是 ＭＡＢＣ、ＩＡＢＣ，还是

ＬＲＡＢＣ、ＭＭＡＢＣ，在对基本 ＡＢＣ 算法进行改进后，
性能都有了一定的提高。 但由测试结果还可以看

出，仅有函数 ｆ６ 和 ｆ９，ＭＭＡＢＣ 性能略差于 ＬＲＡＢＣ，

但其比另两种算法性能要好；对于函数 ｆ３、ｆ４ 和 ｆ７ 测

试表明，ＭＭＡＢＣ 算法相比于其他 ３ 种算法不仅在收

敛精度上有了提高，而且其稳定性也得以改善，尤其

是对函数 ｆ３ 和 ｆ４。
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图 ３　 ５ 种算法对部分函数测试对比曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｓｏｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 为更加直观比较 ＭＭＡＢＣ 和其他 ３ 种改进算法

以及基本 ＡＢＣ 的性能，图 ３（ａ） ～ （ｄ）给出了这 ５ 种

算法对部分函数测试结果的收敛曲线，其中（ ａ）和

（ｂ）为单峰函数，（ｃ）和（ｄ）为多峰函数，图中适应

度值取 ３０ 次试验最优值。
从图 ３ 中可知，对 Ｓｃｈｅｗｅｆｅｌ２．２１ 的测试结果表

明，虽然 ＬＲＡＢＣ 算法在前期收敛速度相比于其他

几种算法要快，但很快陷入局部最优，相反，ＭＭＡＢＣ
算法的收敛精度较另外几种算法要高，且收敛速度

仅比 ＬＲＡＢＣ 慢；在 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的测试过程中，
ＭＭＡＢＣ 算法不仅有较高收敛精度，而且有较快的

收敛速度；而在对 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数的测试中，尽管 ５ 种

算法都能够达到理论最优值，但 ＭＭＡＢＣ 算法的收

敛速度较其他几种算法要快；从 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数的测

试曲线中看出，ＭＭＡＢＣ 算法的收敛曲线几乎呈线

性下降，这表明 ＭＭＡＢＣ 不易陷入局部最优，在收敛

精度方面，５ 种算法都能够达到理论最优值，收敛速

度方面，ＭＭＡＢＣ 仅比 ＬＲＡＢＣ 稍慢。 综上所述，无
论对于单峰函数，还是多峰函数，ＭＭＡＢＣ 都表现出

了良好的性能，不仅在收敛速度和收敛精度上有了

很大改善，而且能够有效避免陷入局部最优，具有良

好的寻优性能。

４　 结束语

本文针对基本 ＡＢＣ 算法存在收敛速度慢和易

陷入局部最优的缺点，从多个角度对其进行改进。
首先，通过增加最优个体分量记忆机制来提高算法

的开发能力，加快算法收敛速度；其次，改进适应度

函数以增大迭代后期种群适应度差异，有效避免陷

入局部最优；最后，为了防止在淘汰过程中引入不良

个体，采用最优蜜源引导机制产生新个体。 对多个

函数的测试表明，改进后的算法不仅提高了收敛速

度和收敛精度，而且能够有效避免“早熟”现象。 后

续工作可针对个别函数（如 ｆ４ 和 ｆ９）深入研究改进策

略以提高算法泛化性能，此外，还可研究将本文改进

的 ＡＢＣ 算法应用于求解实际工程优化问题。
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