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一种增强局部搜索能力的改进人工蜂群算法
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摘　 要：针对人工蜂群算法初始化群体分布不均匀和局部搜索能力弱的问题，本文提出了一种增强局部搜索能力的

人工蜂群算法（ＥＳＡＢＣ）。 首先，在种群初始化阶段采用高维洛伦兹混沌系统，得到遍历性好、有规律的初始群体，避
免了随机初始化的盲目性。 然后，采用基于对数函数的适应度评价方式，以增大种群个体间差异，减小选择压力，避
免过早收敛。 最后，在微分进化算法的启发下，提出了一种新的搜索策略，采用当前种群中的最佳个体来引导下一

代的更新，以提高算法的局部搜索能力。 通过对 １２ 个经典测试函数的仿真实验，并与其他经典的改进人工蜂群算法

对比，结果表明：本文算法具有良好的寻优性能，无论在解的精度还是收敛速度方面效果都有所提高。
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　 　 人工蜂群算法［１－３］ 是于 ２００５ 年土耳其学者提

出的用于解决优化问题的群智能算法。 与其他智

能算法相比，最大的优点在于：开采和开发同时进

行，增加了寻找到最优解的概率。 但它仍然存在收

敛速度慢，易陷入局部最优，开采和开发能力不平

衡等问题［４］。
针对以上问题，许多学者对该算法进行改进研

究。 Ｇ． Ｚｈｕ 和 Ｓ． Ｋｗｏｎｇ ［５］受粒子群算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ



ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） ［６］ 的启发，提出了一种改
进算法（ｇｂｅｓｔ⁃ｇｕｉｄｅ ＡＢＣ， ＧＡＢＣ），通过把全局最优
解加入到原始的搜索方程中，引导粒子向全局最优
的方向更新，并通过测试函数验证了其有效性。
Ｇａｏ 和 Ｌｉｕ［７－１１］对人工蜂群算法的改进进行了众多
研究：在 ２０１１ 年，提出了 ＩＡＢＣ，采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映
射进行初始化， 并使用了 ＡＢＣ ／ ｂｅｓｔ ／ １ 和 ＡＢＣ ／
ｒａｎｄ ／ １两个搜索策略［７］；２０１２ 年，提出 ＭＡＢＣ，通过
正弦迭代器和反向学习方法进行初始化改进，并采
用 ＡＢＣ ／ ｂｅｓｔ ／ １ 进行迭代更新，具有很好的收敛性并
得到了较高质量的解［８］；２０１３ 年，提出 ＰＡＢＣ，采用
Ｐｏｗｅｌｌ 方法作为局部搜索工具以提高局部搜索能
力［９］；２０１４ 年，提出 ＥＡＢＣ，在采蜜蜂阶段和观察蜂
阶段分别采用两种不同的搜索方程，以达到平衡开
发和开采能力的效果［１０］；２０１５ 年，提出 ＢＡＢＣ，在观
察蜂阶段采用高斯搜索方程生成新的候选个体提
高开采能力［１１］。 虽然许多学者已对人工蜂群算法
进行了各种改进，并取得了良好的效果，但是仍存
在收敛速度慢、局部搜索能力弱的缺点，可继续
改进。

针对以上问题，本文提出了一种收敛速度更
快、局部搜索能力更强的人工蜂群算法。 该算法采
用高维混沌系统进行初始化，避免随机初始化带来
的盲目性；并采用一种新的搜索策略，通过当前种
群中的最优解引导进化方向，增强算法的局部搜索
能力，进而达到提高解精度的效果，并且通过基于
对数函数的适应度评价方式，增大个体间差异，减
小选择压力，更容易选择出优秀个体。

１　 基本的人工蜂群算法

在人工蜂群算法中，把蜜蜂种群分为 ３ 种类型，
即采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂，把蜜蜂的行为分为以
下 ３ 种，即搜索、招募和放弃［２］。 在蜜蜂种群中取
一半作为采蜜蜂，另一半作为观察蜂。 蜜蜂种群在
多维搜索空间中更新时，采蜜蜂负责根据自身经验
搜索食物源，然后把食物源的具体信息告诉观察
蜂；观察蜂根据采蜜蜂共享的信息选择将要跟随的
蜜蜂；侦察蜂在食物源经过有限次搜索后仍未更新
时发挥作用，重新初始化种群生成新的食物源。 在
优化问题中，食物源与优化问题的可行解相对应，
采集食物源的过程相当于搜索最优解的过程。 解
的好坏取决于优化问题的适应度值，即较高的适应
度值代表较好的食物源（可行解）。

首先，该算法根据公式（１）随机生成初始食物
源（初始解）：

ｘ ｊ
ｉ ＝ ｘ ｊ

ｍｉｎ ＋ ｒａｎｄ（０，１）（ｘ ｊ
ｍａｘ － ｘ ｊ

ｍｉｎ） （１）
式中：ｉ＝ １，２，…，ＳＮ； ｊ ＝ １，２，…，Ｄ；ＳＮ 代表食物源
（解）的个数；Ｄ 表示解的维数；ｘ ｊ

ｍｉｎ和 ｘ ｊ
ｍａｘ分别表示

解的下界和上界。
然后，采蜜蜂在食物源邻域进行搜索，寻找优

良食物源的位置。 当采蜜蜂搜索到食物源时，评估
该食物源的适应度值。 若该食物源具有较好的适
应度值，则用新的食物源取代原来的食物源，否则
不做更新。 食物源邻域的搜索方程如式（２）所示：

ｖ ｊ
ｉ ＝ ｘ ｊ

ｉ ＋ φ ｊ
ｉ （ｘ ｊ

ｉ － ｘ ｊ
ｋ ） （２）

式中：ｘ ｊ
ｉ 表示第 ｉ 个食物源的第 ｊ 维，φｊ

ｉ 为［ －１，１］
范围内的随机数，ｉ∈［１，ＳＮ］，ｊ∈［１，Ｄ］，ｋ 为随机选
择的整数，ｋ∈［１，ＳＮ］，且 ｋ≠ｉ。 采用贪婪选择机制
根据适应度值选择 Ｖｉ 和 Ｘ ｉ。

对于最小化问题，适应度值的计算公式如式
（３）所示：

ｆｉｔｉ ＝
１ ／ （１ ＋ ｆｉ），　 ｆｉ ≥ ０
１ ＋ ａｂｓ（ ｆｉ），　 ｆｉ ≤ ０{ （３）

式中： ｆｉ 表示 Ｖｉ 对应的函数值，ｆｉ 越小，则ｆｉｔｉ 越大。
贪婪选择机制的公式如式（４）所示：

Ｐ Ｔｓ（Ｘ ｉ，Ｖｉ） ＝ Ｖｉ{ } ＝
１，　 ｆ（Ｖｉ） ≥ ｆ（Ｘ ｉ）
０，　 ｆ（Ｖｉ） ＜ ｆ（Ｘ ｉ）{ （４）

式中：Ｔｓ 表示蜜蜂个体间的一种映射关系，该式子
能够确保种群中始终保留精英个体，即进化方向不
会出现倒退现象。

采蜜蜂搜索结束后，进入观察峰阶段，该类蜜
蜂指待在蜂巢内等待采蜜蜂采到食物源后返回分
享食物源信息的个体。 因此，观察蜂需要根据概率
来选择将要跟随的采蜜蜂。 概率选择公式如式（５）
所示：

ｐｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｉ ＝ １
ｆｉｔｉ

（５）

当观察蜂根据式（５）选择到采蜜蜂进行跟随时，接
下来观察蜂根据采蜜蜂共享的信息，到其附近进行
局部深度搜索，搜索公式同式（２），然后再通过适应
度值评估食物源的质量。

在经过一定次数的迭代之后（用 ｌｉｍｉｔ 表示迭代
次数），若采蜜蜂或者观察蜂的食物源的质量一直
没有更新，则认为该蜜蜂个体陷入了局部最优，此
时放弃该食物源，并且采蜜蜂或观察蜂转变为侦察
蜂，然后侦察蜂将会根据式（２）生成新的蜜蜂群体
（新的可行解），进而跳出局部最优。

２　 改进的人工蜂群算法

在原始的人工蜂群算法中，初始种群由随机函
数产生，所以该算法具有较强的全局搜索能力。 但
是，原始搜索方程的局部搜索能力比较弱，导致对
解没有充分开采。 全局搜索能力和局部搜索能力
的不平衡是影响收敛速度和解质量的关键因素之
一。 另外，搜索进行到后期时，种群多样性会有所
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下降，严重影响算法的搜索效率。 针对以上问题，
本文提出 ３ 个改进策略提高算法的性能。
２．１　 种群初始化

种群初始解的质量在一定程度上影响最终解
的质量，初始解分布越均匀，覆盖越广泛，在最优解
邻域搜索的可能性就越大。 所以，我们需要设计一
种策略增加种群多样性。

混沌是一种非线性现象，具有随机性、遍历性
和有界性。 在一定范围内，根据规则可不重复地转
变成所有状态。 Ｂ． Ａｌａｔａｓ［１２］ 已证明混沌映射是一
种可有效地在整个搜索空间搜索解的方法。 目前，
应用在群智能算法上的混沌系统大多数为一维的，
但是，一维混沌系统具有以下不足：１）迭代操作后
产生单一序列；２）分布不均匀。 因此，本文提出采
用一种高维的混沌系统———洛伦兹混沌系统，该系
统可产生 ３ 个不同的混沌迭代序列，增加了优良序
列的可选择性，提高了序列的分布性。 混沌迭代序
列的生成公式如式（６）所示：

ｘ· ＝ δ（ｙ － ｘ）
ｙ· ＝ γｘ － ｙ － ｘｚ
ｚ· ＝ ｘｙ － βｚ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（６）

式中：取 ｘ（０）、ｙ（０）、ｚ（０）为初始值；δ、γ、β 为洛伦
兹系统的参数，取值分别为 δ＝ １０，β ＝ ８ ／ ３，γ＞２４．７４。
最后，从产生的三组混沌序列中随机选一维，记作
φ，把该参数代入式（１），得到新的初始化方程，如式
（７）所示：

ｘ ｊ
ｉ ＝ ｘ ｊ

ｍｉｎ ＋ φ（ｘ ｊ
ｍａｘ － ｘ ｊ

ｍｉｎ） （７）
式中：ｉ＝ １，２，…，ＳＮ； ｊ ＝ １，２，…，Ｄ；ＳＮ 表示食物源
（解）的数量；Ｄ 表示解的维数；φ 由混沌系统得到；
ｘ ｊ
ｍｉｎ和 ｘ ｊ

ｍａｘ分别为函数的下界和上界。 由混沌系统
得出的 φ 与随机参数 ｒａｎｄ（０，１）相比，可避免初始
解的盲目性。
２．２　 改进的适应度评价方式

在原始人工蜂群算法中，观察蜂通过式（５）的
概率选择优良食物源跟随，进行局部开采。 概率的
大小反映了采蜜蜂携带食物源的质量，食物源质量
通过适应度值体现，适应度值越大，食物源质量越
好，被选择的概率就越大。 但是，在式（３）中，当函
数值 ｆｉ 满足条件 ｌｉｍ ｆｉ ＝ ０，ｌｉｍ ｆ ｊ ＝ ０，ｆｉ≠ｆ ｊ 时，适应度
值则 ｌｉｍ ｆｉｔｉ ＝ １，ｌｉｍ ｆｉｔ ｊ ＝ １，那么公式（５）中的概率值

也会相同，体现不出个体之间的差异［８］。 为了解决
该问题，本文采用基于对数的适应度评价方式，通
过该方法把个体间差异明显化，进而把函数值相似
但不同的种群个体区分开，使得优秀个体有更大的
概率被跟随开采［１３］。 改进后的适应度评价方式如
式（８）所示：

ｆｉｔｉ ＝ ０．１ ／ （０．１ ＋ １ ／ ｌｇ ｆｉ ），　 ０≤ ｆｉ ≤１０－λ （８）
式中：λ 由计算机的计算精度决定。 此处，取 λ＝ ８。

２．３　 新的搜索机制
因为搜索能力不平衡会导致寻优能力下降，所

以平衡算法的开发（全局搜索）和开采（局部搜索）
能力是提高算法性能的措施之一。 从原始人工蜂
群算法的搜索方程式（２）可以看出：系数 φｊ

ｉ 是［－１，
１］中的一个随机数，参数 ｊ 和 ｋ 为 ［１，Ｄ］中的随机
整数，这些随机数使得算法具有较好的全局搜索能
力，而局部搜索能力较弱。 所以，需要设计一种局
部搜索能力较强的搜索策略平衡搜索能力。 受微
分进化算法［１４］的启发，本文提出了一种新的搜索策
略，如式（９）所示：

ｖ ｊ
ｉ ＝ ｘ ｊ

ｂｅｓｔ ＋ ϕ ｊ
ｉ （ｘ ｊ

ｂｅｓｔ － ｘ ｊ
ｒ ） （９）

式中：ｒ 为 １，２，…，ＳＮ{ } 内的随机整数，且 ｒ≠ｉ；ｉ 和 ｊ
的含义同式（２）；ϕ ｊ

ｉ 为［－１，１］内的随机数；ｘ ｊ
ｒ 为第 ｒ

个蜜蜂的第 ｊ 维；ｘ ｊ
ｂｅｓｔ代表当代种群中最优个体的第 ｊ

维，即当前种群最优解引导下一代个体的进化方向，
可以达到增强局部搜索能力和提高解精度的效果。
２．４　 改进算法流程图

通过以上分析可得出：以上策略可以平衡算法
的搜索能力，提高算法的性能。 改进算法的具体流
程如图 １ 所示。

图 １　 ＥＳＡＢＣ 算法流程图
Ｆｉｇ．１　 ＥＳＡＢＣ ｆｌｏｗｃｈａｔ

·６８６· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



３　 实验结果与分析

３．１　 测试函数

为了验证 ＥＳＡＢＣ 的性能，本文采用 １２ 个基准

测试函数进行实验。 表 １ 给出了测试函数的编号、
名称、理论最优值和搜索范围。 其中，Ｆ０１ ～ Ｆ０４ 为

单峰函数，Ｆ０５～ Ｆ１２ 为多峰函数。 函数的具体定义

见参考文献［１５－１７］。
表 １　 基准函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

编号 函数名称 最优值 搜索范围

Ｆ０１ ｓｐｈｅｒｅ ０ ［－１００， １００］ Ｄ

Ｆ０２ ｅｌｌｉｐｉｔｉｃ ０ ［－１００， １００］ Ｄ

Ｆ０３ ｓｕｍｓｑｕａｒｅ ０ ［－１０，１０］ Ｄ

Ｆ０４ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ０ ［－１．２８，１．２８］ Ｄ

Ｆ０５ ｇｒｉｅｗａｎｋｓ ０ ［－６００， ６００］ Ｄ

Ｆ０６ ａｃｋｌｅｙ ０ ［－３２．７６８， ３２．７６８］ Ｄ

Ｆ０７ ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ ０ ［－０．５， ０．５］ Ｄ

Ｆ０８ ｓｕｍｐｏｗｅｒ ０ ［－１，１］ Ｄ

Ｆ０９ ａｌｐｉｎｅ ０ ［－１０，１０］ Ｄ

Ｆ１０ ｈｉｍｍｅｌｂｌａｕ ０ ［－５，５］ Ｄ

Ｆ１１ ｌｅｖｙ ０ ［－１０，１０］ Ｄ

Ｆ１２ ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｓ －９９．２７８ ［０， π ］ Ｄ

３．２　 实验分析

本文改进算法 ＥＳＡＢＣ 与 ＡＢＣ［２］ 和 ＧＡＢＣ［５］ 进

行对比，参数设置如下：ＳＮ ＝ １５０，ｌｉｍｉｔ ＝ １００，ＭＣＮ＝
１ ０００。 ３ 个算法在相同的实验背景下运行，且每个

测试函数独立运行 １０ 次以避免偶然性，并记录最优

值、最差值、平均值和方差。 表 ２ 和表 ３ 分别为 Ｄ ＝
３０ 和 Ｄ＝ ６０ 的实验结果。 其中，Ｄ＝ ３０ 的情况在 １１
个函数进行测试，Ｄ ＝ ６０ 的情况在 １０ 个函数进行

测试。
由表 ２ 可看出：对于单峰函数，ＥＳＡＢＣ 解的精

度和稳定性均优于 ＡＢＣ 和 ＧＡＢＣ；对于多峰函数，
除了 ｈｉｍｍｅｌｂｌａｕ 函数，ＥＳＡＢＣ 的性能均优于 ＡＢＣ
和 ＧＡＢＣ。 除此之外，根据图 ２ 可以更形象地比较 ３
个算 法 的 收 敛 速 度， 由 图 ２ 可 以 看 出： 对 于

ｈｉｍｍｅｌｂｌａｕ 函数，３ 个算法的收敛精度一样，ＥＳＡＢＣ
的收敛速度比 ＧＡＢＣ 慢，比 ＡＢＣ 快；对于其他函数，
ＥＳＡＢＣ 的收敛精度均好于 ＡＢＣ 和 ＧＡＢＣ，收敛速度

总体上快于另外两个算法。 在图 ２、３ 中，纵坐标平

均误差为 ｌｇ（ ｆ（ｘ）－ｆ（ｘ∗） ，ｆ（ｘ）表示实际函数值，
ｆ（ｘ∗）表示理论函数值）。

由表 ３ 可以看出：Ｄ ＝ ６０ 时，除了 ａｃｋｌｅｙ 函数，
ＥＳＡＢＣ 的解均优于 ＡＢＣ 和 ＧＡＢＣ。 由图 ３ 可看出：
ａｃｋｌｅｙ 函数的精度和收敛速度都差于 ＧＡＢＣ，优

于 ＡＢＣ。
总体来说，ＥＳＡＢＣ 在解的精度和收敛速度方面

都有所提高。

表 ２　 实验结果（Ｄ＝３０）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ（Ｄ＝３０）

函数 算法 最优值 最差值 平均值 方差

ｓｐｈｅｒｅ

ＡＢＣ ５．９２×１０－１１ １．２１×１０－９ ４．２３×１０－１０ ３．３４×１０－１０

ＧＡＢＣ ５．１０×１０－１６ １．１３×１０－１５ ８．３３×１０－１６ １．５０×１０－１６

ＥＳＡＢＣ ２．９３×１０－１６ ５．２６×１０－１６ ４．２８×１０－１６ １．２０×１０－１６

ｅｌｌｉｐｔｉｃ

ＡＢＣ １．１２×１０－５ ０．０００ ４０６ ０．０００ １８２ ０．０００ ２０３

ＧＡＢＣ ６．５１×１０－１１ ４．３１×１０－１０ １．８８×１０－１０ ２．１０×１０－１０

ＥＳＡＢＣ ２．８６×１０－１６ ４．５９×１０－１６ ３．８６×１０－１６ ８．９５×１０－１７

ｓｕｍｓｑｕａｒｅ

ＡＢＣ ８．３７×１０－１２ ２．７９×１０－１１ ２．０２×１０－１１ ８．３５×１０－１２

ＧＡＢＣ ５．４２×１０－１６ ７．５７×１０－１６ ６．７８×１０－１６ ９．４５×１０－１７

ＥＳＡＢＣ ２．６１×１０－１６ ３．３１×１０－１６ ３．０２×１０－１６ ２．９７×１０－１７

ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ

ＡＢＣ １．１１×１０－１５ １．９９×１０－１５ １．４２×１０－１５ ３．７１×１０－１６

ＧＡＢＣ ４．４４×１０－１６ ６．６６×１０－１６ ５．３２×１０－１６ １．２１×１０－１６

ＥＳＡＢＣ ２．２２×１０－１６ ２．２２×１０－１６ ２．２２×１０－１６ ０
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续表 ２

函数 算法 最优值 最差值 平均值 方差

ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＡＢＣ ４．９４×１０－１１ ３．６７×１０－９ １．３０×１０－９ ２．０５×１０－９

ＧＡＢＣ ３．４７×１０－１４ １．０１×１０－１２ ４．３５×１０－１３ ５．１３×１０－１３

ＥＳＡＢＣ １．１１×１０－１６ ４．４４×１０－１６ ２．２２×１０－１６ １．９２×１０－１６

ａｃｋｌｅｙ

ＡＢＣ ４．０５×１０－６ １．２４×１０－５ ７．０３×１０－６ ２．５４×１０－６

ＧＡＢＣ ６．７０×１０－９ １．７９×１０－８ １．２９×１０－８ ３．９４×１０－９

ＥＳＡＢＣ ２．２０×１０－１３ ４．５８×１０－１３ ３．１９×１０－１３ ６．９５×１０－１４

ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ

ＡＢＣ ０．０００ ３７５ ０．０００ ６０４ ０．０００ ４６５ ７．８０×１０－５

ＧＡＢＣ １．３５×１０－６ ４．４８×１０－６ ２．８０×１０－６ ８．６５×１０－７

ＥＳＡＢＣ ０ １．４２×１０－１４ ７．８１×１０－１５ ４．０３×１０－１５

ｓｕｍｐｏｗｅｒ

ＡＢＣ ８．９６×１０－１５ ３．３４×１０－１４ １．９５×１０－１４ １．１３×１０－１４

ＧＡＢＣ １．７６×１０－１６ １．５０×１０－１５ ６．０２×１０－１６ ６．１１×１０－１６

ＥＳＡＢＣ １．３０×１０－１７ １．９３×１０－１７ １．５９×１０－１７ ２．６０×１０－１８

ａｌｐｉｎｅ

ＡＢＣ ５．３０×１０－５ ０．０００ ２４８ ０．０００ １２１ ８．９１×１０－５

ＧＡＢＣ ２．３９×１０－５ ３．４６×１０－５ ２．９５×１０－５ ４．９９×１０－６

ＥＳＡＢＣ ２．８６×１０－１４ ５．１５×１０－１４ ４．０１×１０－１４ ９．４３×１０－１５

ｈｉｍｍｅｌｂｌａｕ

ＡＢＣ ２．８５×１０－５ ２．８５×１０－５ ２．８５×１０－５ ５．８１×１０－１３

ＧＡＢＣ ２．８５×１０－５ ２．８５×１０－５ ２．８５×１０－５ ６．３５×１０－１５

ＥＳＡＢＣ ２．８５×１０－５ ２．８５×１０－５ ２．８５×１０－５ ０

ｌｅｖｙ

ＡＢＣ １．５４×１０－９ ４．０５×１０－９ ２．９３×１０－９ １．１０×１０－９

ＧＡＢＣ ３．６２×１０－１５ ７．９１×１０－１４ ２．６８×１０－１４ ３．０８×１０－１４

ＥＳＡＢＣ ２．９１×１０－１６ ４．４８×１０－１６ ３．５２×１０－１６ ７．２１×１０－１７

表 ３　 实验结果（Ｄ＝６０）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ（Ｄ＝６０）

函数 算法 最优值 最差值 平均值 方差

ｓｐｈｅｒｅ

ＡＢＣ ７．５４×１０－６ ６．０８×１０－５ ３．１５×１０－５ １．７２×１０－５

ＧＡＢＣ ２．２５×１０－７ ２．８１×１０－６ ８．０５×１０－７ ８．５３×１０－７

ＥＳＡＢＣ ７．９８×１０－１１ １．０３×１０－１０ ８．８６×１０－１１ １．３０×１０－１１

ｅｌｌｉｐｔｉｃ

ＡＢＣ ０．７４４ ６６３ １．０４３ ０７ ０．８８８ ０３６ ０．１４９ ５４３

ＧＡＢＣ ０．０００ ９０８ ０．００１ ７３２ ０．００１ ２２２ ０．０００ ４４５

ＥＳＡＢＣ ２．０１×１０－９ １．２４×１０－８ ８．８５×１０－９ ５．９１×１０－９

ｓｕｍｓｑｕａｒｅ

ＡＢＣ ７．０２×１０－６ ２．２１×１０－５ １．２４×１０－５ ７．０３×１０－６

ＧＡＢＣ ３．０８×１０－７ ６．４６×１０－７ ４．３２×１０－７ １．５８×１０－７

ＥＳＡＢＣ １．１２×１０－１０ １．４８×１０－９ ５．０８×１０－１０ ６．５１×１０－１０
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续表 ３

函数 算法 最优值 最差值 平均值 方差

ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ

ＡＢＣ １．０６×１０－７ ３．４３×１０－７ ２．２８×１０－７ １．２４×１０－７

ＧＡＢＣ ５．９８×１０－１０ １．３５×１０－９ ８．０２×１０－１０ ３．６８×１０－１０

ＥＳＡＢＣ ２．９５×１０－１４ １．１９×１０－１２ ３．４８×１０－１３ ５．６４×１０－１３

ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＡＢＣ ２．８４×１０－５ ０．０００ ３５９ ０．０００ １５３ ０．０００ １７９

ＧＡＢＣ １．０２×１０－５ ２．０２×１０－５ １．６４×１０－５ ５．３８×１０－６

ＥＳＡＢＣ ５．１１×１０－７ ２．８６×１０－６ １．５９×１０－６ １．１８×１０－６

ａｃｋｌｅｙ

ＡＢＣ ０．０４７ ３０２ ０．５７８ ０９６ ０．２２６ ４５２ ０．１８０ ９２５

ＧＡＢＣ ０．００４１３５ ０．００９ ７５９ ０．００６ ７２８ ０．００１ ８９２

ＥＳＡＢＣ ０．００７ １１１ ０．００１ ５４９ ０．０１１ ７８６ ０．００５ ０１５

ｓｕｍｐｏｗｅｒ

ＡＢＣ ３．３６×１０－１１ ６．０２×１０－１０ ２．５２×１０－１０ ３．０５×１０－１０

ＧＡＢＣ １．７９×１０－１２ １．５３×１０－１１ ７．８２×１０－１２ ６．９０×１０－１２

ＥＳＡＢＣ ２．２１×１０－１７ ３．２０×１０－１７ ２．６７×１０－１７ ４．９８×１０－１８

ａｌｐｉｎｅ

ＡＢＣ ０．０６９ ０４２ ０．１０４ ０９２ ０．０８０ ９７４ ０．０２０ ０２３

ＧＡＢＣ ０．００７ ２１５ ０．０１０ １０９ ０．００８ ８９４ ０．００１ ５０１

ＥＳＡＢＣ ０．０００ ９２７ ０．００１ ６４７ ０．００１ ２４１ ０．０００ ３６８

ｌｅｖｙ

ＡＢＣ ４．６１×１０－６ ０．０００ １５６ ６．０５×１０－５ ８．３２×１０－５

ＧＡＢＣ ６．２２×１０－７ ８．４２×１０－７ ７．３７×１０－７ １．１０×１０－７

ＥＳＡＢＣ ８．０４×１０－９ ８．２２×１０－８ ３．５３×１０－８ ４．０７×１０－８

ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｓ

ＡＢＣ ５．７０×１０－１８ ５．０９×１０－１７ ２．３０×１０－１７ １．９７×１０－１７

ＧＡＢＣ １．２５×１０－１８ ４．２１×１０－１８ ３．１１×１０－１８ １．３１×１０－１８

ＥＳＡＢＣ １．４７×１０－２１ ３．７６×１０－２１ ２．７９×１０－２１ ９．５６×１０－２２
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图 ２　 进化曲线（Ｄ＝３０）
Ｆｉｇ．２　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ（Ｄ＝３０）
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图 ３　 进化曲线（Ｄ＝６０）
Ｆｉｇ．３　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ（Ｄ＝６０）

４　 结束语

本文针对基本 ＡＢＣ 算法存在初始化群体分布

不均匀和局部搜索能力弱的问题，提出了一种基于

增强局部搜索能力的人工蜂群算法。 该算法首先

采用洛伦兹混沌系统将初始解的分布尽量均匀化，
然后采用改进的搜索策略以达到增强局部搜索能

力的效果，并通过基于对数函数的适应度评价方式

减小选择压力，更容易选择出优秀个体。 通过 １２ 个

测试函数的仿真实验表明，本文算法能够提高基本

人工蜂群算法的性能，但该算法也有其局限性，并
不能解决所有的问题。 如何使算法能够有更好的

普适性以及将所采用到的改进策略应用到多目标

优化、机器人路径规划等领域是下一步的研究工作。
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