
一种思维进化蜂群算法

暴 励
（山西传媒学院制作系，山西太原 ０３００１３）

摘 要： 人工蜂群算法（ＡＢＣ）是一种模拟蜜蜂群智能搜索行为的随机优化算法，已成功用于解决许多优化问
题．为有效改善ＡＢＣ算法的性能，文章结合思维进化的思想提出了一种思维进化蜂群算法（ＭＥＡＢＣ），该算法通过学习
和按维更新策略对ＡＢＣ算法进行了改进，并对改进算法的收敛性进行了分析．通过四个标准测试函数的仿真实验，验
证了ＭＥＡＢＣ算法能有效避免早熟收敛，全局优化能力和收敛速率都有显著提高．
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１ 引言

群智能优化算法是目前用来研究解决复杂优化问

题的热点算法，人工蜂群算法［１］（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，
ＡＢＣ）是继蚁群算法、粒子群算法、人工鱼群算法之后的
一种模拟蜜蜂觅食行为的随机优化算法．该算法由于其
计算形式简洁，易于实现等优点，已被应用于解决函数

的数值优化［２～４］和组合优化［５，６］问题，并被广泛应用于

人工神经网络训练［７，８］、网络及路径规划［９，１０］、生产调

度［１１～１３］、信号处理［１４］等不同领域．
目前对于 ＡＢＣ算法的研究以算法改进和应

用［１５～１８］为主，而对算法的数学模型和理论研究较少，本

文结合思维进化的思想，提出了一种思维进化蜂群算法

（Ｍｉｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＭＥＡＢＣ），通过两种算法的融合来实现种群进化，并对
ＭＥＡＢＣ算法性能及收敛性进行了探讨与分析．

２ 人工蜂群算法和思维进化算法

２１ 人工蜂群算法

在人工蜂群算法中，蜜蜂分为三种类型：引领蜂

（ｅｍｐｌｏｙｅｄｂｅｅｓ）、跟随蜂（ｏｎｌｏｏｋｅｒｂｅｅｓ）和侦察蜂（ｓｃｏｕｔ
ｂｅｅｓ）．在解决优化问题时，每个蜜蜂食物源的位置相当
于待优化问题的解，蜜源的个数与解的个数相等，解的

好坏根据蜜蜂食物源的优劣程度来判断，ＡＢＣ算法寻找
全局最优解的过程相当于蜜蜂搜寻蜜源的过程．

ＡＢＣ算法的寻优过程主要由以下四部分组成：
（１）引领蜂搜索
位置更新公式如下：

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｒｉｊ［ｘｉｊ（ｔ）－ｘｋｊ（ｔ）］ （１）
其中，ｋ∈｛１，２，…，ＳＮ｝，ｋ≠ｉ，ｊ∈｛１，２，…，ｄ｝，ｒｉｊ∈ｒａｎｄ
（－１，１）．

（２）选择操作
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ＡＢＣ算法中跟随蜂通过“贪婪”选择策略对食物源
进行选择，选择概率

ｐｉ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｉ＝１
ｆｉｔｉ

（２）

其中，考虑最小化问题

ｆｉｔｉ＝
１

１＋ｆ（ｘｉ）
， ｆ（ｘｉ＞０）

１＋ａｂｓ（ｆ（ｘｉ））， ｆ（ｘｉ≤０
{

）

ｆｉｔｉ是第ｉ个解的适应度值，ｆ（ｘｉ）是目标函数，ＳＮ
是解的个数．

（３）跟随蜂搜索
位置更新公式同式（１）
（４）侦察蜂搜索
在ＡＢＣ算法中，空间的解 ｘｉ被更新的次数通过参

数“ｌｉｍｉｔ”来控制，若 ｘｉ在设定的“ｌｉｍｉｔ”次数后，不再被更
新，则由侦查蜂重新选定食物源，按照下式生成新的

解：

ｘｉ＝ｘｍｉｎ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ） （３）
可简单的将ＡＢＣ算法以如下形式表示：

初始化阶段；

Ｒｅｐｅａｔ
引领蜂阶段；

跟随蜂阶段；

侦察蜂阶段；

记录找到的最好解；

Ｕｎｔｉｌ（满足终止条件）

２２ 思维进化算法

思维进化算法［１９］（ＭｉｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＥＡ）
是一种模仿人类思维进化过程，通过迭代运算实现进

化的学习算法．
ＭＥＡ主要通过“趋同”与“异化”两种操作来搜寻最

优解，其进化过程主要由以下几部分组成．
（１）种群．在ＭＥＡ中，一个群体分为若干子群体，子

群体分为优胜子群体（ＳｕｐｅｒｉｏｒＧｒｏｕｐ）和临时子群体
（ＴｅｍｐｏｒａｒｙＧｒｏｕｐ）两类．优胜子群体记录全局竞争者中
优胜者的信息，临时子群体记录全局竞争的过程信息．

（２）公告板．分为局部公告板（ＬｏｃａｌＢｉｌｌｂｏａｒｄ）和全
局公告板（ＧｌｏｂａｌＢｉｌｌｂｏａｒｄ）两种，是个体和群体之间进
行信息交流的平台．

（３）趋同．是子群体内个体进行局部竞争成为胜
者，在局部区域内寻找最优解的过程．当子群体的解得
不到进一步更新，陷入停滞时，算法认为该子群体成

熟．
（４）异化．是各子群体进行全局竞争成为胜者，不

断探测解空间，更新解的过程．
当优胜子群体难以得到进一步的更新时算法收

敛，此时优胜子群体的优胜者即为全局最优解．
２３ ＡＢＣ和ＭＥＡ内在机制比较分析

ＡＢＣ算法利用引领蜂和跟随蜂执行邻域搜索来实
现个体向局部最优方向变化，通过侦察蜂来调节种群

的多样性，使个体向全局最优方向发展，从而发现最优

解．而ＭＥＡ采用多种群并行进化的机制，将解空间的群
体划分为若干子群体，通过趋同与异化两种操作来寻

找最优解．趋同操作实现局部的开采，使各个子群体向
各自的局部最优方向变化，异化操作实现全局的探测

功能，使优胜子群体向全局最优方向进化．因此两种算
法在局部的开采和全局的探测之间存在一定的可参考

性，但ＭＥＡ算法由于采用了趋同操作，其局部开采能力
优于ＡＢＣ算法．

３ 思维进化蜂群算法

本文借鉴人类思维进化的思想，尝试将 ＡＢＣ算法
与ＭＥＡ有机的结合起来，利用 ＭＥＡ的优点去弥补 ＡＢＣ
的缺陷与不足，进而构造一种新的混合 ＡＢＣ算法———
思维进化蜂群算法（ＭｉｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＥＡＢＣ）．其主要思想是利用趋同学习和反向
学习的策略来改善种群质量，当某个子群体在限定的

循环次数后蜜源质量（解）没有提高时，引入“按维更新

（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｕｐｄａｔｉｎｇ）”的策略来提高算法的全局搜索能
力．
３１ 基于学习进化的种群初始化

ＡＢＣ算法中的种群初始化是随机生成的，这种方
式给群体均匀地分布在搜索空间带来一定的局限性，

在一定程度上会影响算法的求解效率．为了克服 ＡＢＣ
算法随机产生群体的弊端，提高种群的多样性，使个体

能够尽可能地实现均匀分布，本文采用了基于趋同学

习和反向学习［２０］的群体初始化策略．
我们知道，人类思维进化过程中，在结合自身经验

的基础上，会向前人和周围的成功者学习．ＭＥＡ的趋同
操作正是模拟了此过程，子群体内个体相互竞争的行

为就是学习进化的过程．本文利用趋同学习策略，在优
秀者周围随机散布适当数量的个体来构造初始种群，

同时利用反向学习策略来保证群体内个体均匀地分布

在解空间，两者结合的群体生成方式既遵循了优胜劣

汰、适者生存的原则，又提高了群体的多样性．因此，
ＭＥＡＢＣ算法借鉴思维进化趋同学习和反向学习的思想
来生成初始种群．

具体方法如下：

（１）在整个解空间按照反向学习策略生成 ＳＮ个个
体（设群体的规模为 ＳＮ＝ｒＭ）．
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设空间解 ｘｉ∈（ｘｍａｘ，ｘｍｉｎ），则其反向解可定义为
ｘ′ｉ＝（ｘｍａｘ＋ｘｍｉｎ－ｘｉ）．
（２）评价这些个体的优劣，选择最好的 ｒ个优秀个

体，分别作为 ｒ个子群体的初始中心ｃｉ（ｉ＝０，…，Ｍ－
１）．

（３）以 ｒ个个体ｃｉ（ｉ＝０，…，Ｍ－１）为中心，服从正
态分布产生 Ｍ个个体，分别构成 ｒ个优秀子群体．

（４）所有优秀子群体组成初始种群．
通过上述反向学习和趋同策略，种群在初始阶段

既保证了一定的均匀度和多样性，这将有助于后续进

化阶段解的质量的改善与求解效率的提高．
３２ ＭＥＡＢＣ中选择策略的确定

ＡＢＣ算法中，选择操作采用轮盘赌的方法，会产生
由于超级个体的影响导致种群多样性下降的现象．而
锦标赛选择方法，对适应度值的正负没有具体要求，只

把个体适应度值的相对值作为选择的依据，可以有效

避免群体中超级个体对算法的影响，使算法在一定程

度上避免陷入局部最优．因此，ＭＥＡＢＣ算法采用锦标赛
选择策略［２１］来确定选择概率．

Ｐｉ＝
ｓｉ

∑
ＳＮ

ｎ＝１
ｓｉ

（４）

其中，Ｓｉ表示个体适应度值ｆｉｔｉ的得分．
３３ 按维更新策略

对于某些多维目标函数而言，侦查蜂通过式（３）随
机产生新解的方式影响算法收敛速度和解的质量，因

此在ＭＥＡＢＣ算法中采用了按维更新的策略来提高种
群的多样性及全局搜索能力．

按维更新策略在更新解时按照各维值进行更新，

首先利用某一维的值与其他维的值组合成一个新的

解，然后评估该新解，如新解优于当前的解，则保留更

新解，如更新的解未能改善当前的解，则放弃当前更新

解，进入下一组维的更新评估．这种策略利用维信息引
导当前解进行更新，使得空间某个解不会因其他维的

退化而被放弃，从而使算法获得更高质量的解并增强

算法的收敛速度．具体更新方式如下：
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｒａｎｄ（０，１）［ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］，

ｌｉｍｉｔ１＜ｓｅａｒｃｈ＜ｌｉｍｉｔ２
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｍｉｎ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ），

ｌｉｍｉｔ２










＜ｓｅａｒｃｈ

（５）

其中，ｌｉｍｉｔ１＝０．０２ＭＣＮ，ｌｉｍｉｔ２＝００４ＭＣＮ，ｘｊ（ｔ）表示第 ｔ
代的随机解，ｓｅａｒｃｈ是解的更新次数．
３４ ＭＥＡＢＣ算法流程

具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 根据反向学习和趋同策略生成初始种群

ｘｉ（ｉ＝１，…，ｎ），并计算每个解的适应度值．
Ｓｔｅｐ２ 各子种群的引领蜂根据式（１）进行位置更

新，产生新解 ｘｉ（ｔ＋１），并且计算其适应度值 ｆｉｔｉ（ｔ＋１）．
Ｓｔｅｐ３ 如果产生的新解 ｘｉ（ｔ＋１）好于 ｘｉ（ｔ），则用

解 ｘｉ（ｔ＋１）替换 ｘｉ（ｔ），否则保留 ｘｉ（ｔ）不变．
Ｓｔｅｐ４ 根据式（４），利用锦标赛选择策略确定 ｘｉ的

选择概率 Ｐｉ．
Ｓｔｅｐ５ 跟随蜂根据 Ｐｉ选择解，并根据式（１）进行

位置更新，产生新解 ｘｉ（ｔ＋１），并计算其适应度值．
Ｓｔｅｐ６ 如果产生的新解 ｘｉ（ｔ＋１）好于 ｘｉ（ｔ），则用

ｘｉ（ｔ＋１）替换 ｘｉ（ｔ），否则保留 ｘｉ（ｔ）不变．
Ｓｔｅｐ７ 判断解 ｘｉ（ｔ）的更新次数是否大于ｌｉｍｉｔ，若

是，则跟随蜂转为侦察蜂，并根据式（５）产生一个新解
ｘｉ（ｔ＋１）来代替它．
Ｓｔｅｐ８ 记录迄今为止的全局最优解 ｘｂｅｓｔ．
Ｓｔｅｐ９ 判断是否达到最大迭代次数，如达到，则

输出最优结果 ｘｂｅｓｔ，否则返回 Ｓｔｅｐ２．

４ ＭＥＡＢＣ算法收敛性分析

由文献［２２］知混合优化算法全局收敛的必要条件
为：

①与历史最优解进行比较时，采用精英选择策略，

即：

ｆｋ＋１＝
ｆ（Ｘ）， ｆ（Ｘ）＜ｆｋ
ｆｋ

{ ， 其他

式中 ｆｋ 为经过前ｋ次比较所发现且保留到ｋ时刻的
最优点的函数值；Ｘ为第ｋ＋１次与历史最优点进行比
较的采样点．

②从任意非全局最优点（设为 Ｘ′）移动至与之相对
应的水平集 Ｌ（Ｘ′）＝｛Ｘ｜ｆ（Ｘ）＜ｆ（Ｘ′），Ｘ∈Ｓ｝的概率
不为０，Ｓ表示整个搜索空间．

如混合算法满足以上①②条件，则算法最优序列

依概率１全局收敛．
由于ＭＥＡＢＣ算法采用精英保留策略，固该算法满

足条件①．下面将证明ＭＥＡＢＣ算法满足条件②．
在ＭＥＡＢＣ算法中，每个食物源位置对应待优化问

题的解，设种群大小为 ＳＮ．
定义１ 个体蜜源位置状态和个体蜜源位置的状

态空间，个体蜜源位置状态由个体蜜源位置 Ｄ维向量ｘ
（ｘ∈Ａ）组成，其中 Ａ为可行解空间；所有可能的蜜源
位置状态的集合构成个体蜜源位置的状态空间，记作

Ｘ＝｛ｘ｜ｘ∈Ａ｝．
定义２ 群体的蜜源位置状态和群体的蜜源位置

状态空间，蜂群中 ＳＮ个个体蜜源位置状态的集合称为
群体状态，记作 Ｓ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＳＮ）；群体的所有可能
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的位置状态构成群体的位置状态空间，记作 Ｓ＝｛ｓ＝
（ｘ１，ｘ１，…，ｘＳＮ），ｘｉ∈Ｘ，１≤ｉ≤ＳＮ｝．

很明显，群体的位置状态空间中包含群体的历史

最佳位置状态Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ和每个个体的历史最佳位置
状态ｂｅｓｔｉ（１≤ｉ≤ＳＮ），而且 ｆ（Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ）＝ｍｉｎ（ｆ
（ｂｅｓｔｉ）），（１≤ｉ≤ＳＮ），即ｂｅｓｔｉ（１≤ｉ≤ＳＮ）中的最佳位置
状态是Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ，其中 ｆ（）是适应度函数．

定义 ３ 设待优化问题的全局最优解为 Ｇｌｏｂａｌ－
ｂｅｓｔ，个体位置的最优状态集可定义为

Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ＝
ｘ｜ｆ（ｘ）＝ｆ（Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ）

＝ｍｉｎ（ｆ（ｂｅｓｔｉ）），（１≤ｉ≤ｔ{ }）
（ｔ是迭代次数）；

Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ＝
ｓ＝（ｘ１，ｘ１，…，ｘＳＮ）｜

ｘｉ∈Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ，１≤ｉ≤{ }ＳＮ ．
定义４ 个体邻域状态和个体领域状态空间个体

位置 ｘｉ更新时可能到达的一个位置Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ（Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ
∈Ａ）称为个体位置 ｘｉ的邻域状态；个体位置 ｘｉ所有可
能的邻域状态构成的集合称为个体邻域状态空间，记

作Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ＝｛Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ｜Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ∈Ａ｝，状态个数
为｜Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ｜（｜Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ｜＞０）．

定义５ 个体位置的状态转移和转移概率，对于

ｘｉ∈Ｘ，ｘｊ∈Ｘ，由 ｘｉ转移到ｘｊ，记作 Ｔｘ（ｘｉ）＝ｘｊ；转
移概率记作 Ｐ（Ｔｘ（ｘｉ）＝ｘｊ）．

在ＭＥＡＢＣ算法中，ｘｉ转移到ｘｊ，要满足两个条件：
（１）ｘｊ在可行域空间内，并且 ｘｉ的领域状态；（２）ｘｊ产生
之后被ｘｉ选择．所以转移概率由两部分组成：产生概率
Ｇｘｉｘｊ和接受概率Ａｃｃｅｐｔｘｉｘｊ．假设个体邻域状态空间中，每

个状态时等概率选取，则有

Ｇｘｉｘｊ＝
１

｜Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ｜
， ｘｊ∈Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘｉ

０， ｘｊＮｅｉｇｈｂｏｕｒｘ
{

ｉ

Ａｃｃｅｐｔｘｉｘｊ＝
１， ｆ（ｘｉ）ｆ（ｘｊ）
０， ｆ（ｘｉ）＜ｆ（ｘｊ{ ）

则 Ｐ（Ｔｘ（ｘｉ）＝ｘｊ）＝ＧｘｉｘｊＡｃｃｅｐｔｘｉｘｊ．
定义６ 群体位置的状态转移及转移概率，对于

ｓｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ１，…，ｘｉＳＮ）∈Ｓ，ｓｊ＝（ｘｊ１，ｘｊ１，…，ｘｊＳＮ）∈
Ｓ，由 ｓｉ一步转移至ｓｊ，记为 Ｔｓ（ｓｉ）＝ｓｊ，转移概率则记为
Ｐ（Ｔｓ（ｓｉ）＝ｓｊ）．
４１ ＭＥＡＢＣ算法中的个体位置状态转移概率分析

ＭＥＡＢＣ算法中一次迭代开始时个体位置初始状态
为 ｘ１，迭代结束时个体位置状态为 ｘ２．在这过程中经历
１次中间状态，转移概率表达式分析过程如下：

ＭＥＡＢＣ算法的初始个体位置状态为 ｘ１．
引领蜂阶段：个体位置状态由 ｘ１转移到中间状态

ｘ′１的转移概率为：

Ｐ（ＴＸ（ｘ１）＝ｘ′１）＝

Ｇｘ１ｘ′１Ａｃｃｅｐｔｘ１ｘ′１，

ｘ′１∈ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘ１，

ｆ（ｘ１）ｆ（ｘ′１）
０










， 其他

（６）

跟随蜂阶段：根据精英选择策略，按照选择概率 ｐｉ
确定个体位置状态由ｘ′１转移到中间状态 ｘ２的转移概
率为：

Ｐ（ＴＸ（ｘ′１）＝ｘ２）＝

ｐｉＧｘ′１ｘ２Ａｃｃｅｐｔｘ′ｘ１，

ｘ２∈Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｘ′１，

ｆ（ｘ′１）ｆ（ｘ２）
０










， 其他

（７）

侦察蜂阶段：如果在当前位置 ｘ′１附近的搜索次数
超过阂值ｌｉｍｉｔ还不能找到较优良的蜜源，则放弃 ｘ′１，随
机产生 ｘ２的概率为：

Ｐ（Ｔｘ（ｘ′１）＝ｘ２）＝Ｐ（ｓｅａｒｃｈ＞ｌｉｍｉｔ） （８）
ＭＥＡＢＣ算法是通过两个阶段的搜索完成一次迭代

的，所以个体位置状态由 ｘ１转移到 ｘ２的转移概率是由
式（６）～（８）共同决定的．即

Ｐ（ＴＸ（ｘ１）＝ｘ２）＝

ｐ（ＴＸ（ｘ１）＝ｘ′１）

Ｐ（ｓｅａｒｃｈ＞ｌｉｍｉｔ），
ｓｅａｒｃｈ＞ｌｉｍｉｔ

ｐ（ＴＸ（ｘ１）＝ｘ′１）

Ｐ（ＴＸ（ｘ′１）＝ｘ２），













其他

（９）

如某个中间状态转移概率为０，则代表此中间状态
不存在，在计算 Ｐ（Ｔｘ（ｘ１）＝ｘ２）时，不写入其对应的状
态转移概率．例如 Ｐ（ＴＸ（ｘ′１）＝ｘ２）＝０，代表 ｘ２不在 ｘ′１
的邻域位置状态集合中，或者其适应度值大于 ｘ′１的适
应度值，那么在搜索过程中 ｘ２将不出现在中间状态集
合中，计算 Ｐ（Ｔｘ（ｘ１）＝ｘ２）时，也不包括 Ｐ（ＴＸ（ｘ′１）＝
ｘ２）的值．
４２ 群体位置状态转移概率分析

在人工蜂群迭代中，若群体位置状态由 ｓｉ，一步转
移到群体位置状态 ｓｊ，则意味着群体位置状态 ｓｉ中所有
的个体位置状态同时转移到群体位置状态ｓｊ中所有个
体位置的状态，即 Ｔｘ（ｘｉ１）＝ｘｊ１，Ｔｘ（ｘｉ２）＝ｘｊ２，…，
Ｔｘ（ｘｉＳＮ）＝ｘｊＳＮ同时成立．则群体位置的状态转移概率
为：

Ｐ（Ｔｓ（ｓｉ）＝ｓｊ）
＝Ｐ（ＴＸ（ｓｉ１）＝ｓｊ１）Ｐ（ＴＸ（ｓｉ２）＝ｓｊ２）
…Ｐ（ＴＸ（ｓｉＳＮ）＝ｓｊＳＮ）

＝∏
ＳＮ

ｎ＝１
Ｐ（ＴＸ（ｓｉｎ）＝ｓｊｎ）

（１０）
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４３ ＭＥＡＢＣ算法由非全局最优点转移到全局最优
点的概率不为０的证明过程
定理 １ 人工蜂群中群体状态序列是有限齐次

Ｍａｒｋｏｖ链．
证明 任何优化算法的搜索空间都是有限的，

ＭＥＡＢＣ算法任何一个个体位置状态 ｘ都是有限的，因
此个体位置状态空间是有限空间．一个蜂群群体状态
空间 Ｓ＝（ｘ１，ｘ１，…，ｘＳＮ）由 ＳＮ个个体组成，ＳＮ是有限
正整数，因此群体位置状态空间也是有限空间．

由４．２可知，群体位置状态｛ｓ（ｔ），ｔ０｝（ｔ是迭代
次数）中，对于ｓ（ｔ）∈Ｓ，ｓ（ｔ＋１）∈Ｓ，群体状态转
移概率 Ｐ（Ｔｓ（ｓ（ｔ））＝ｓ（ｔ＋１）由群体中所有个体的转
移概率决定．由４１可知，群体中任何一个个体的状态
转移概率 Ｐ（Ｔｘ（ｓ（ｔ））＝ｘ（ｔ＋１）都是由第 ｔ代的个体
位置状态ｘ（ｔ）、随机数大小、待优化问题等决定的，而
与迭代次数 ｔ本身无关，因此 Ｐ（Ｔｘ（ｓ（ｔ））＝ｘ（ｔ＋１）也
仅仅与第 ｔ代的群体位置状态相关，所以群体位置状态
Ｐ（Ｔｓ（ｓ（ｔ））＝ｓ（ｔ＋１）具有 Ｍａｒｋｏｖ性，并且是齐次
Ｍａｒｋｏｖ链［２３］．

综上所述，ＭＥＡＢＣ算法中的群体状态序列是有限
齐次Ｍａｒｋｏｖ链，定理１得证．

定理２ 在 ＭＥＡＢＣ算法中，对于个体位置状态序
列｛ｘ（ｔ），ｔ０｝，最优个体的位置状态集合是个体位置
状态空间上的一个闭集．

证明 对于ｘ∈Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ，ｘｉＧｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ
（１≤ｉ≤ＳＮ），比较其各自对应的适应度值关系总有
ｆ（ｘｉ）ｆ（ｘ），而由式（６）～（８），可以得到 Ｐ（Ｔｘ（ｘ）

＝ｘｉ）＝０，即集合Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ到达集合之外元素的概率
为０．由文献［２３］中闭集的定义可知，Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ是 Ｘ
上的一个闭集，定理２得证．

定理３ ＭＥＡＢＣ算法中，最优个体位置的群体状态
集合 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ是群体状态空间 Ｓ上的一个闭集．

证明 由式（１０）可知：对于ｓｉ∈Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ，ｓｉ
Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ，若要 ＴＳｗａｒｍ－ｂｅｓｔ（Ｓｉ）＝Ｓｊ，则需最优个体位
置状态集合 Ｓｉ，中所有的个体位置状态同时转移到 Ｓｊ，
所有个体位置的状态，即使Ｔｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ（ｓｉｎ）＝ｓｉｎ，ｓｉｎ∈
Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ，由定理 ２可知，最优个体位置状态的集合
合是个体位置状态空间上的一个闭集，所以有

Ｐ（Ｔｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ（ｓｉｎ）＝ｓｉｎ）＝０，

Ｐ（Ｔｓ（ｓｉ）＝ｓｊ）＝∏
ＳＮ

ｎ＝１
Ｐ（Ｔｘ（ｘｉｎ）＝ｘｊｎ）＝０

由闭集［２４］定义可知，最优个体位置的群体状态集

合是群体状态空间上的一个闭集．
定理４ 在群体的状态空间 Ｓ中，除了 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ

之外，不能找到其他的非空闭集 Ｂ使得 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ∩Ｂ

＝．
证明 使用反证法证明定理４，假使在群体的状态

空间 Ｓ里，除 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ之外，可以找到一个非空闭集
Ｂ使 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ∩Ｂ＝．设

ｓｉ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＳＮ）∈Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ，
ｘｋ∈Ｇｌｏｂａｌ－ｂｅｓｔ，（１≤ｋ≤ＳＮ）

ｓｊ＝（ｘｊ１，ｘｊ２，…，ｘｊＳＮ）∈Ｂ
则有 ｆ（ｘｊｋ）＞ｆ（ｘｋ）（１≤ｋ≤ＳＮ）．

由式（６）～（８）可知，若 ｘｉ在ｘｊｋ的邻域位置空间中，
则 Ｔｘ（ｘｉ）＝ｘｊｋ是有可能发生的，即 Ｐ（Ｔｘ（ｘｉ）＝ｘｊｋ）＞０，
Ｂ中的位置元素有可能达到Ｂ之外的位置，所以 Ｂ不
是闭集，这和假设是矛盾的，因此假设不成立，在群体

的状态空间 Ｓ中，除了 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ之外，不能找到其他
的非空闭集 Ｂ使得 Ｓｗａｒｍ－ｂｅｓｔ∩Ｂ＝．定理４得证．

引理［２４］ 假定 Ｍａｒｋｏｖ链有一个非空集合 Ｃ，且不
存在另一个非空闭集 Ｅ，使 Ｃ∩Ｅ＝，那么当 ｎ→∞
时，若 ｊ∈Ｃ，则ｌｉｍＰ（ｘｎ＝ｊ）＝πｊ；若 ｊＣ，则 ｌｉｍＰ（ｘｎ
＝ｊ）＝０．
定理５ 当蜜源位置的群体内部迭代趋于无穷时，

群体状态序列必将进入最优状态集 Ｆ．
证明 由定理３、定理４及引理可证．
由上知ＭＥＡＢＣ满足收敛条件②，因此ＭＥＡＢＣ算法

是收敛的．

５ 实验结果与分析

５１ 测试函数

为了检验 ＭＥＡＢＣ算法的性能，在仿真实验中，本
文选择了四个分别具有单模态和多模态特性的测试函

数［２５］进行测试，每个函数的具体定义如表１所示．
表１ ４个标准测试函数

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅｑｕａｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ Ｍｉｎ

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ０

Ｑｕａｒｔｉｃ ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ［－１．２８，１．２８］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ｆ３（ｘ）＝

１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡( )ｉ

＋１

［－６００，６００］ ０
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５２ 实验结果分析

在实验中，设蜂群数量为１００，子群体个数 Ｍ＝２０，
子群体规模 ｒ＝５，引领蜂的个数（ｎｅ）和跟随蜂的个数
（ｎｏ）均为 ５０，测试函数的维数 Ｄ＝５０，最大循环次数
ＭＣＮ＝２０００，针对每个测试函数，ＭＥＡＢＣ和 ＡＢＣ算法均
随机独立运行３０次，并记录其平均值和方差，实验结果
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见表２．每个测试函数平均值的进化过程曲线见图１～
图４，图中的横坐标表示循环次数，纵坐标表示平均适
应度值．

（１）Ｓｐｈｅｒｅ和 Ｑｕａｒｔｉｃ是复杂的单模态函数，主要是
用来考察算法的的寻优精度和执行能力．由表２和图１
～图２可知，对于函数 Ｓｐｈｅｒｅ和 Ｑｕａｒｔｉｃ，ＭＥＡＢＣ算法均
优于ＡＢＣ算法，以较快地速度收敛到最优解．

表２ 各函数实验比较结果

函数 算法 均值 方差

ｆ１
ＡＢＣ ６．７６４９８６Ｅ０１１ ４．６７５４９６Ｅ０１１
ＭＥＡＢＣ ３．４２６７８８Ｅ０２３ １．２３３４３７Ｅ０２３

ｆ２
ＡＢＣ ７．３０１６３７Ｅ００１ １．２９８０５３Ｅ００１
ＭＥＡＢＣ ８．３６３７１０Ｅ００２ ２．８７４７１２Ｅ００２

ｆ３
ＡＢＣ ３．００２７７６Ｅ０１０ １．５３９９９３Ｅ００９
ＭＥＡＢＣ １．７００７２４Ｅ０１７ ３．７８４３８１Ｅ０１７

ｆ４
ＡＢＣ ２．７９４６３４Ｅ００６ ２．２１３６６４Ｅ００５
ＭＥＡＢＣ ３．５５２７４３Ｅ０１６ ２．４２７９３７Ｅ０１６

（２）Ｇｒｉｅｗａｎｋ和 Ｒｓｔｒｉｇｉｎ是复杂的非线性多模态函
数，由于局部极值点较多，算法寻找全局最优值的难度

较大，因此主要用来检验算法避免早熟的能力和全局

搜索的性能．从图３～图 ４可以看出，由于采用了逐维
更新评价策略，使ＭＥＡＢＣ算法比 ＡＢＣ算法更容易跳出
局部最优，在一定程度上避免了早熟收敛，性能优于

ＡＢＣ算法．其中，Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数随着迭代的进行，表现出
较好的收敛速度和求精能力，且 ＭＥＡＢＣ算法的稳定性
也好于ＡＢＣ算法；Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数早期表现出了较快的收
敛速度，在后期收敛速度虽然放缓，但与 ＡＢＣ算法相
比，仍具有较好的收敛效果．

通过以上分析可知，由于种群初始化、选择策略和

搜索等机制的改进，ＭＥＡＢＣ算法较 ＡＢＣ算法性能有较
明显改善，收敛精度和收敛速度也均有显著提高．

６ 结束语

ＡＢＣ算法是一种用于解决复杂优化问题的群智能
优化算法，在平衡算法开采与探测能力的同时，如何避

免算法陷入早熟，提高算法的收敛度和鲁棒性是研究

的重点．本文将 ＡＢＣ算法和 ＭＥＡ算法融合，提出了一
种思维进化蜂群算法（ＭＥＡＢＣ），通过调整种群结构和
强化全局搜索能力来改善算法的收敛速度和解的质

量，仿真实验表明改进算法的有较好的寻优能力．在后
续的研究中，将重点关注如何针对蜂群的生物学机理，

进一步分析蜂群的行为模式，从算法的体系结构、工作

机理、技术特点及局限性等方面进行比较研究，去解决

复杂的、高维多目标的优化问题．
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