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　　摘　要：　针对精英人工蜂群算法（ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ）加速收敛和早熟停滞现象的矛盾，提出一种改进算法（ＥＡＢＣ－
ｅｌｉｔｅ）．该算法通过在雇佣蜂阶段引入全局最优解加速收敛，同时通过普通个体平衡全局最优解过大的引导作用，因此
全局最优解与普通个体的信息都能得到利用而算法仍能较好平衡．在观察蜂阶段引入普通个体避免算法早熟收敛．改
进算法在加速收敛与防止早熟之间取得很好的平衡，总体上没有偏向任何方向，增强了 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的全局搜索能力．
实验表明，改进算法的性能显著好于ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ以及最近提出的几种较高水平的改进人工蜂群算法．
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ｒｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙｏｆＡＢＣ－ｅｌｉｔｅｉｓｅｎｈａｎｃｅｄ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅｐｅｒ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ；ｂａｌａｎｃｅｓｔｒａｔｅｇｙ；ｓｅａｒｃｈｅｑｕａｔｉｏｎ；ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１　引言

　　人工蜂群算法（ＡＢＣ）是 Ｋａｒａｂｏｇａ［１］于２００５年提出
的一种群体智能优化算法，模拟了蜂群采蜜的智能行

为，结构简单、参数较少、易于实现，受到了众多学者的

关注和研究，目前已推广到很多领域，如文献［２］将其
用于特征选择，文献［３］将其用于网络攻击，都取得了
不错的效果．与其他进化算法类似，ＡＢＣ也面临着收敛
速度慢，易早熟等缺点．ＡＢＣ的优化性能主要依赖于搜

索公式［４，８］，许多研究表明，由于搜索公式中的邻居选

择机制随机性太强，导致 ＡＢＣ擅长勘探而不擅长开
采［５，６］．文献［５］首先提出一种全局最优解（ｇｌｏｂａｌｂｅｓｔ，
ｇｂｅｓｔ）引导的 ＡＢＣ算法，通过在 ＡＢＣ的搜索公式中添
加ｇｂｅｓｔ来增强 ＡＢＣ的开采能力．后来，许多研究发
现［６，７］，通过简单的添加 ｇｂｅｓｔ项，虽然可以加快收敛速
度，但是因为所有个体都向ｇｂｅｓｔ学习，容易导致早熟收
敛问题．为了解决这个问题，文献［７］提出一种没有任
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何偏向的算法（ＣＡＢＣ），取得了较好的效果．２０１６年，文
献［８］提出，ＣＡＢＣ虽然较好的解决了早熟收敛问题，却
没有有效利用种群中的有用信息，特别是 ｇｂｅｓｔ的信息
没有得到充分利用，因此提出一种精英引导的 ＡＢＣ算
法（ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ），与 ＧＡＢＣ和 ＣＡＢＣ相比，ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ在
加速收敛与避免早熟之间取得了较好平衡，因此取得

了较好的效果．实验结果显示，ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ及加入深度优
先（ＤｅｐｔｈＦｉｒｓｔＳｔｒａｔｅｇｙ，ＤＦＳ）策略的ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ好于
许多最新提出的改进 ＡＢＣ及多种差分（ＤＥ）、粒子群
（ＰＳＯ）改进算法，是目前较高水平的进化算法之一．

ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ之所以取得较大优势的主要原因，在于
其使用了新颖的搜索公式．但是，在 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的搜索
公式中，由于所有的候选解都偏向精英解，而种群中占

多数的普通个体的信息没有得到充分利用，因此搜索

区域较小，降低了算法的全局搜索能力．在雇佣蜂阶段
未能利用ｇｂｅｓｔ的信息引导算法进化，而在观察蜂阶段
开采能力过强．为了解决上述问题，本文提出一种改进
的算法ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ，在较大区域内产生候选解，增加了
普通个体的搜索机会，在雇佣蜂阶段利用 ｇｂｅｓｔ引导算
法进化，以加速收敛．在观察蜂阶段通过使用普通个体，
进一步平衡算法的勘探与开采能力．ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的最
大特点是在总体上没有偏向任何方向，利用了更多的

信息防止早熟收敛，同时增强了 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的勘探与开
采能力，并保持了 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的简单性．通过对
ＣＥＣ２０１５［９］复杂多峰函数上的实验表明，改进算法在多
数函数上明显优于 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ及 ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ．另外，
与最新提出的几种较高水平的改进 ＡＢＣ算法及 ＰＳＯ、
ＤＥ改进算法相比，本文改进算法也具有明显的优势．

２　相关工作

２．１　基本人工蜂群算法
在ＡＢＣ［１］中，人工蜂群包含了 ３种不同类型的蜜

蜂：雇佣蜂、观察蜂以及侦察蜂．ＡＢＣ采用一个随机生
成的群体开始迭代搜索．设食物源的规模为 ＳＮ，其中，
食物源Ｘｉ＝（Ｘｉ１，Ｘｉ２，…，ＸｉＤ）代表一个候选解，首先按
照下式生成ＳＮ个初始解：

Ｘｉ，ｊ＝Ｘ
Ｌ
ｊ＋ｒａｎｄｊ（Ｘ

Ｕ
ｊ－Ｘ

Ｌ
ｊ） （１）

式（１）中，ｉ＝１，２，…，ＳＮ，ｊ＝１，２，…，Ｄ．Ｄ是变量的维数．
ＸＬｊ与Ｘ

Ｕ
ｊ分别是第 ｊ维的下界与上界．算法开始迭代之

后，ＡＢＣ根据蜜蜂的类型将搜索过程分为三个阶段：
（１）雇佣蜂阶段：每只雇佣蜂在对应的食物源Ｘｉ处

根据式（２）生成一个候选解Ｖｉ＝（Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，ＶｉＤ），若 Ｖｉ
的适应值比Ｘｉ的适应值更优，则用Ｖｉ替换Ｘｉ：

Ｖｉ，ｊ＝Ｘｉ，ｊ＋ｉ，ｊ（Ｘｉ，ｊ－Ｘｋ，ｊ） （２）
其中，ｉ，ｊ是［－１，１］之间的随机数，ｋ∈｛１，２，…，ＳＮ｝是
随机选择的一个食物源，且ｋ≠ｉ，ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝是随机

选择的一个维度．
（２）观察蜂阶段：在所有雇佣蜂完成勘探之后，观

察蜂按照下面式（３）定义的概率随机选择一个食物源 ｉ
进一步开采：

Ｐｉ＝ｆｉｔｉ ∑
ＳＮ

ｉ＝１
ｆｉｔｉ （３）

式中，ｆｉｔｉ是食物源 Ｘｉ的适应度值．从式（３）可见，食物
源的适应度值越大，被观察蜂选中的概率越高．其中，
ｆｉｔｉ按下式计算：

ｆｉｔｉ＝
１／（１＋ｆｉ）， ｆｉ≥０
１＋｜ｆｉ｜， ｆｉ{ ＜０

（４）

这里，ｆｉ是第ｉ个解的目标函数值．
（３）侦察蜂阶段：当雇佣蜂对应的食物源经过 ｌｉｍｉｔ

次未更新，说明该食物源已被开采耗尽．这种情况下，采
用式（１）随机初始化一个新食物源代替Ｘｉ．
２．２　改进的人工蜂群算法

由于ＡＢＣ具有较高的优化性能，从而吸引了许多
研究人员的关注，目前已经提出了大量改进算法，这些

工作大体可以分为三类：（１）ＡＢＣ与辅助策略的融合．
此类改进通过引入新的策略增强 ＡＢＣ的性能．如文献
［６］提出按照适应度选择邻居、参数记忆的方法增强
ＡＢＣ的开采能力，文献［７］将正交实验设计方法引入
ＡＢＣ，文献［１０］提出一种带记忆的 ＡＢＣ，文献［１１］引入
混沌鲶鱼效应增强ＡＢＣ跳出局部最优解的能力等．（２）
ＡＢＣ与其他进化算法的融合．如文献［１２］将 ＰＳＯ与
ＡＢＣ融合，文献［１３］将思维进化算法与 ＡＢＣ融合，文
献［１９］与［２８］将ＤＥ与ＡＢＣ融合等．（３）搜索公式的改
进．ＡＢＣ最显著的特性在于其搜索公式，这是ＡＢＣ区别
于其他进化算法的主要特征［６］．但是，已有许多研究表
明，ＡＢＣ擅长勘探而不擅长开采［５，６，８］．所谓勘探能力，
是指算法搜索未知区域的能力，而开采能力是指在已

经搜索过的区域附近详细搜索的能力．如果勘探能力
较强，可以帮助算法跳出局部最优解，也会导致算法具

有较慢的收敛速度；如果开采能力较强，可以加快算法

收敛速度，但也容易导致算法早熟收敛，陷入局部最优

解．是否能够有效平衡这两个相互矛盾的方面，是一个
算法取得较高性能的关键因素之一［８］．
２０１０年，文献［５］受到 ＰＳＯ搜索公式的启发，通过

引入Ｘｂｅｓｔ项，提出一种新的搜索公式（ＧＡＢＣ）：
Ｖｉ，ｊ＝Ｘｉ，ｊ＋ｉ，ｊ（Ｘｉ，ｊ－Ｘｋ，ｊ）＋ψｉ，ｊ（Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｉ，ｊ） （５）

式中，ψｉ，ｊ是［０，１．５］之间的随机数，Ｘｂｅｓｔ是全局最优解
ｇｂｅｓｔ．但是，正如文献［７］所指出的，ＧＡＢＣ公式右边第
二项与第三项可能位于相反的方向，可能导致算法振

荡现象．为此，２０１１年文献［１４］提出一种新的 ｇｂｅｓｔ引
导的搜索公式（ＩＡＢＣ）：

Ｖｉ，ｊ＝Ｘｂｅｓｔ，ｊ＋ｉ，ｊ·（Ｘｉ，ｊ－Ｘｒ１，ｊ） （６）

９０３
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式中，ｒ１∈｛１，２，…，ＳＮ｝是随机选择的序号，ｒ１≠ｉ．式
（６）避免了ＧＡＢＣ中的振荡问题，取得了比 ＧＡＢＣ更好
的性能．但是，在式（６）中，所有个体都向 ｇｂｅｓｔ学习，造
成算法开采能力过强，容易早熟收敛．２０１３年，为了避
免式（５）中的振荡问题，文献［７］提出一种带交叉算子
的ＡＢＣ（ＣＡＢＣ）：

Ｖｉ，ｊ＝Ｘｒ１，ｊ＋ｉ，ｊ．（Ｘｒ１，ｊ－Ｘｒ２，ｊ） （７）
式中，ｒ１≠ｒ２，ｒ１与 ｒ２是｛１，２，…，ＳＮ｝中随机选择的食
物源序号．由于式（７）只有一个引导项，因此避免了
ＧＡＢＣ中的振荡问题．ＣＡＢＣ的最大优点是去掉了 Ｘｂｅｓｔ
的引导，没有偏向任何方向，因此较好的平衡了算法的

勘探与开采能力，不容易早熟收敛．２０１６年，文献［８］提
出，虽然搜索式（７）显著提高了 ＡＢＣ的性能，但是种群
中的成功经验并没有充分利用，特别是种群中最重要

的个体 Ｘｂｅｓｔ没有得到利用，通过结合 ＧＡＢＣ、ＩＡＢＣ、
ＣＡＢＣ的优点，提出一种精英ＡＢＣ算法（ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ），重
新引入 ｇｂｅｓｔ，并通过精英解平衡 ｇｂｅｓｔ过大的引导作
用，避免算法早熟：

Ｖｉ，ｊ＝Ｘｅ，ｊ＋ｉ，ｊ．（Ｘｅ，ｊ－Ｘｋ，ｊ） （８）

Ｖｅ，ｊ＝
１
２（Ｘｅ，ｊ＋Ｘｂｅｓｔ，ｊ）＋ｅ，ｊ．（Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｋ，ｊ） （９）

式中，Ｘｅ是从种群最好的 ｐ·ＳＮ个个体中随机选择的
精英解，ｐ∈（０，１），Ｘｋ是从｛１，２，…ＳＮ｝中随机选择的
普通个体，ｅ≠ｋ≠ｉ，ｉ，ｊ与ｅ，ｊ是［－１，１］之间的随机数．
式（８）、（９）右边只有一个引导项，避免了ＧＡＢＣ中的振
荡问题．在ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ中，雇佣蜂阶段使用式（８），所有
个体向精英解学习，观察蜂阶段使用式（９），所有个体

向ｇｂｅｓｔ学习．式（９）中的基向量１２（Ｘｅ，ｊ＋Ｘｂｅｓｔ，ｊ）通过加

入Ｘｅ平衡 ｇｂｅｓｔ过大的引导作用，避免算法早熟收敛．
２０１７年，同样为了避免 ＧＡＢＣ式（５）中的振荡问题，文
献［１５］提出一种改进的 ＧＡＢＣ算法 ＭＧＡＢＣ，将 ＧＡＢＣ
式（５）的右边两项进行拆分：

　ｖｉ，ｊ＝
Ｘｉ，ｊ＋ｉ，ｊ．（Ｘｉ，ｊ－Ｘｋ，ｊ）， ｉｆｒａｎｄ＜Ｐ
Ｘｉ，ｊ＋ψｉ，ｊ．（Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｉ，ｊ），{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１０）

式中，Ｐ是新引入的参数，０＜Ｐ＜１．

３　本文提出的算法

３．１　ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ算法的主要优点与缺点
ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的搜索公式的主要优势在于精英引导，

对比ＩＡＢＣ与ＧＡＢＣ，在避免震荡问题的同时，避免ｇｂｅｓｔ
过大的引导作用导致早熟收敛．但是，ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的上述
优点恰好也是它的缺点．ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的搜索式（８）与式
（９）可以看成基向量加扰动向量的形式．例如，在式（８）
中，基向量是Ｘｅ，而扰动向量是 Ｘｅ－Ｘｋ，在式（９）中，基

向量是（Ｘｂｅｓｔ＋Ｘｅ）／２，而扰动向量是Ｘｂｅｓｔ－Ｘｋ．由于系数
在各种对比算法中都是相同的，这里不做考虑．

根据式（８）与式（９），所有的候选解都偏向精英解，
导致搜索区域仅限于精英所在区域，而精英只占较小

的比例ｐ（文献［８］中 ｐ＝０１），因此搜索区域较小．在
ＡＢＣ，ＧＡＢＣ，ＣＡＢＣ的搜索式（２）、（５）、（７）中，候选解
都是以普通解作为基向量，加上一定的扰动形成，这样

可以保证普通个体有足够的机会参与进化过程，从而

保证算法有较高的全局搜索能力．而在 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的式
（８）、（９）中，基向量都是精英解，这造成普通个体的周
围无法得到搜索，普通个体 Ｘｋ在整个进化过程中仅能
以扰动向量出现．另外，在式（８）与式（９）中，扰动成分
Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｋ，ｊ较大．因为 Ｘｂｅｓｔ是种群中的最优解，而 Ｘｋ仅
仅是一个普通的解，一般来说，Ｘｋ远差于 Ｘｂｅｓｔ，因此
Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｋ，ｊ是比较大的扰动．
３．２　本文提出的算法ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ

文献［１６］总结了许多进化算法的发展规律，认为：
“在进化算法中，有效使用的信息越多，算法越不容易

早熟收敛．”在 ＰＳＯ中，所有个体都向 ｇｂｅｓｔ学习，容易
早熟，后来相继提出了大量改进算法，如竞争与合作

ＰＳＯ［１６］、社会学习 ＰＳＯ［１７］等，都利用更多的信息以帮助
算法跳出局部最优解．ＡＢＣ的发展也经历了相似的过
程，ＧＡＢＣ最早提出利用ｇｂｅｓｔ加速收敛，但是所有个体
都向ｇｂｅｓｔ学习，容易早熟收敛．ＣＡＢＣ没有偏向任何方
向，取得了勘探与开采能力的平衡，而 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ虽引
入了ｇｂｅｓｔ的引导，但同时通过精英解平衡ｇｂｅｓｔ过大的
引导作用．

为了克服ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的上述缺点，本文提出式（１３）
与式（１４）：

μ＝１３（Ｘｂｅｓｔ，ｊ＋Ｘｅ，ｊ＋Ｘｋ，ｊ） （１１）

δ＝１３（Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｅ，ｊ ＋ Ｘｅ，ｊ－Ｘｋ，ｊ ＋ Ｘｂｅｓｔ，ｊ－Ｘｋ，ｊ）

（１２）
Ｖｉ，ｊ＝μ＋ｉ，ｊ·δ （１３）
Ｖｅ，ｊ＝μ＋ｅ，ｊ·δ （１４）

式中，ｉ，ｊ与ｅ，ｊ是［－１，１］之间的随机数，｜·｜是绝对值
符号，μ称为基向量，δ称为扰动向量，Ｘｅ是从种群最好
的ｐ·ＳＮ个个体中随机选择的精英解，ｐ∈（０，１），Ｘｋ
是从｛１，２，…ＳＮ｝中随机选择的普通个体，ｅ≠ｋ≠ｉ．其
中，式（１３）用于雇佣蜂阶段；式（１４）用于观察蜂阶
段．与 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ类似，在式（１４）中，只对精英个体更
新，以增强算法的开采能力．本文提出的算法称为
ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ（ＥｎｈａｎｃｅｄＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ），其伪代码见图１．
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　０１：　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：ＧｅｎｅｒａｔｅＳＮｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｈａｔｃｏｎｔａｉｎＤｖａｒｉａｂｌｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（１）；Ｆｅｓ＝０
　０２：　ｗｈｉｌｅＦｅｓ＜ｍａｘ－Ｆｅｓ

　０３：　　ＳｅｌｅｃｔｔｈｅｔｏｐＴ＝ｐ．ＳＮｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｓｅｌｉｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｒｏｍｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
　０４：　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＳＮ　／／ｅｍｐｌｏｙｅｄｂｅｅｐｈａｓｅ
　０５：　　　ＧｅｎｅｒａｔｅａｎｅｗｃａｎｄｉｄａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎＶｉｉｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄｏｆＸｉｕｓｉｎｇＥｑ．（１３），ＥｖａｌｕａｔｅＶｉ
　０６：　　　ｉｆｆ（Ｖｉ）＜ｆ（Ｘｉ）

　０７：　　　　ＲｅｐｌａｃｅＸｉｂｙＶｉａｎｄｃｏｕｎｔｅｒ（ｉ）＝０

　０８：　　　ｅｌｓｅ
　０９：　　　　ｃｏｕｎｔｅｒ（ｉ）＝ｃｏｕｎｔｅｒ（ｉ）＋１
　１０：　　　ｅｎｄｉｆ
　１１：　　ｅｎｄｆｏｒ　　　／／ｅｎｄｅｍｐｌｏｙｅｄｂｅｅｐｈａｓｅ
　１２：　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏｒ·ｐ·ＳＮ　／／ｏｎｌｏｏｋｅｒｂｅｅｐｈａｓｅ
　１３：　　　ＳｅｌｅｃｔａｓｏｌｕｔｉｏｎＸｅｆｒｏｍｅｌｉｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｒａｎｄｏｍｌｙｔｏｓｅａｒｃｈ

　１４：　　　ＧｅｎｅｒａｔｅａｎｅｗｃａｎｄｉｄａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎＶｅｉｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄｏｆＸｅｕｓｉｎｇＥｑ．（１４），ＥｖａｌｕａｔｅＶｅ
　１５：　　　ｉｆｆ（Ｖｅ）＜ｆ（Ｘｅ）

　１６：　　　　ＲｅｐｌａｃｅＸｅｂｙＶｅａｎｄｃｏｕｎｔｅｒ（ｅ）＝０

　１７：　　　ｅｌｓｅ
　１８：　　　　ｃｏｕｎｔｅｒ（ｅ）＝ｃｏｕｎｔｅｒ（ｅ）＋１
　１９：　　　ｅｎｄｉｆ
　２０：　　ｅｎｄｆｏｒ　　／／ｅｎｄｏｎｌｏｏｋｅｒｂｅｅｐｈａｓｅ
　２１：　Ｆｅｓ＝Ｆｅｓ＋ＳＮ×２
　２２：　ＳｅｌｅｃｔｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎＸｍａｘｗｉｔｈｍａｘｃｏｕｎｔｅｒｖａｌｕｅ　／／Ｓｃｏｕｔｂｅｅｐｈａｓｅ

　２３：　ｉｆｃｏｕｎｔｅｒ（ｍａｘ）＞ｌｉｍｉｔ　／／ｏｎｌｙｏｎｅｆｏｏｄｓｏｕｒｃｅｗｉｔｈｍａｘｃｏｕｎｔｅｒｖａｌｕｅｃａｎｂｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ
　２４：　　　ＲｅｐｌａｃｅＸｍａｘｂｙａｎｅｗｓｏｌｕｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（１），Ｆｅｓ＝Ｆｅｓ＋１，ｃｏｕｎｔｅｒ（ｍａｘ）＝０；

　２５：　　ｅｎｄｉｆ　　　　　　／／ｅｎｄｓｃｏｕｔｂｅｅｐｈａｓｅ
　２６：　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

图１　ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ为伪代码

３．３　ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的特点
（１）ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ使用了更多个体的信息，增大了全

局搜索能力，没有偏向任何方向，进一步平衡了算法的

勘探与开此能力．在雇佣蜂阶段使用了 Ｘｂｅｓｔ加速收敛，
同时，增加普通个体Ｘｋ实现勘探与开采的平衡，避免早
熟．在ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的雇佣蜂式（８）中，基向量只有一项
Ｘｅ，而在ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的雇佣蜂式（１３）中，基向量由３项
组成：全局最优解Ｘｂｅｓｔ、精英个体Ｘｅ、普通个体 Ｘｋ．由于
Ｘｂｅｓｔ开采能力最强，而普通个体 Ｘｋ勘探能力较强，因此
Ｘｂｅｓｔ与Ｘｋ相互“中和”，最终公式具有较合适的开采能
力．但是，式（１３）利用了更多的有用信息，同时兼顾了
加速收敛与避免早熟两个因素．图２（ａ）给出了 ＡＢＣ－
ｅｌｉｔｅ式（８）的平衡策略，图２（ｂ）给出了 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的
式（１３）的平衡策略．式（１３）虽然使用了开采能力更强
的Ｘｂｅｓｔ，但是因为同时使用了勘探能力更强的普通个体
Ｘｋ，所以仍然能够保持平衡．同样的，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ通过
在观察蜂式（１４）的基向量中加入普通个体 Ｘｋ，避免算
法早熟收敛．

（２）ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ比ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的搜索区域大
ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的式（９）的搜索原理如图３（ａ）所示，候

选解Ｖｅ只能在红色虚线上生成，搜索区域较小，当公式
中的扰动成分Ｘｋ较差的时候，ＸｂｅｓｔＸｋ是一个较大的扰
动，候选解会沿着箭头延伸到较远的地方，远离精英

解．ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的式（１４）的搜索原理如图３（ｂ）所示，
候选解在Ｘｂｅｓｔ，Ｘｋ与Ｘｅ围成的三角形区域内生成，搜索
区域较大．同时，式（１３）与式（１４）由于只含有一个扰动
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项δ，从而避免了ＧＡＢＣ的振荡问题．在进化的前期，由
于δ较大，算法以勘探为主，尽可能搜索较大的区域，随
种群不断进化，Ｘｂｅｓｔ，Ｘｋ与Ｘｅ之间的差异逐渐减小，δ随
之减小，因此算法逐渐转为以开采为主．

ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ与ＡＢＣｅｌｉｔｅ的唯一区别是采用不同公
式，ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ在雇佣蜂阶段采用式（８），在观察蜂阶段
采用式（９）；ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ在雇佣蜂阶段采用式（１３），在
观察蜂阶段采用式（１４）．在ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ及ＥＡＢＣｅｌｉｔｅ的
观察蜂阶段，只有精英解有机会产生候选解，普通解没

有机会，这样可将计算资源集中到最有潜力的区域，增

强开采能力．
显然，对比 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ仅改变了搜索

公式，没有引入新的操作，因此复杂度与 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ相
同，为Ｏ（Ｄ·ＳＮ）［８］，与基本 ＡＢＣ的计算复杂度相同．
ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的收敛性容易在形式上给出证明．在式
（１３）与式（１４）中，由于基向量 μ与扰动向量 δ中的 Ｘｅ
与Ｘｋ随着算法不断迭代，与Ｘｂｅｓｔ的差异逐渐减小，因此
μ逐渐收敛于Ｘｂｅｓｔ，而δ逐渐收敛于０，因此式（１３）与式
（１４）逐渐收敛于全局最优解Ｘｂｅｓｔ．

４　实验与分析

　　为了检验 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的性能，在 ＣＥＣ２０１５
［９］测试

函数集上进行了测试．ＣＥＣ２０１５是一套求解难度较高
的测试函数集，所有函数在基本函数的基础上通过偏

移、旋转增加求解难度，其中 Ｆ１Ｆ２是单峰函数，Ｆ３Ｆ５
是简单多峰函数，Ｆ６Ｆ８是混合函数，Ｆ９Ｆ１５是复合函
数．测试函数的维数Ｄ＝３０，种群规模与文献［８］一致，
即ＳＮ＝５０．按照 ＣＥＣ２０１５的建议，最大函数评价次数
ｍａｘ－Ｆｅｓ＝１００００·Ｄ，其余参数见表１，这些参数均参照
相应算法的原始文献设置．

表１　参数设置

算法 发表年 参数设置

ＭＧＡＢＣ ２０１７ ｌｉｍｉｔ＝ＳＮ·Ｄ，Ｐ＝０．３

ＢＣＡＢＣ ２０１５ ｌｉｍｉｔ＝２００

ＤＧＡＢＣ ２０１６ ｌｉｍｉｔ＝ＳＮ·Ｄ，Ｃ＝１．５，Ｆ＝０．２，ＣＲ＝０．３

ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ ２０１６ ｌｉｍｉｔ＝ＳＮ·Ｄ，ｐ＝０．１，ｒ＝１／ｐ

ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ ２０１６ ｌｉｍｉｔ＝ＳＮ·Ｄ，ｐ＝０．１，ｒ＝１／ｐ

ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ － ｌｉｍｉｔ＝ＳＮ·Ｄ，ｐ＝０．１，ｒ＝１／ｐ

　　在所有实验中，每种算法独立运行２５次，记录其平
均结果．采用Ｗｉｌｃｏｘｏｎ非参数统计［１８］方法统计 ＥＡＢＣ－
ｅｌｉｔｅ与被比较算法的显著性差异，显著性水平为００５，
符号“＋”，“＝”，“－”分别表示被比较的算法好于、等

于、差于ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ．
ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ算法与 ＭＧＡＢＣ［１５］，ＢＣＡＢＣ［６］，ＤＧ

ＡＢＣ［１９］，ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ
［８］，ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ

［８］比较．之所以与
这些算法比较，是因为这些算法都是 ＧＡＢＣ算法的最
新改进版本．其中，ＢＣＡＢＣ是按适应度选择邻居、参
数记忆、骨干模块三种策略与 ＣＡＢＣ算法的集成，文
献［６］的实验结果表明，ＢＣＡＢＣ具有较强的优化性
能．ＤＧＡＢＣ［１９］是 ＤＥ与 ＧＡＢＣ算法的集成，并采用了
竞争策略．另外，ＤＧＡＢＣ采用混沌反向初始化策略，
但是为了公平比较，本文所有算法均采用随机初始化

策略．ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ
［８］是 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ与 ＤＦＳ策略的集

成，由于 ＤＦＳＡＢＣｅｌｉｔｅ算法已经与许多较好的算法比
较，例 如 ＡＢＣＶＳＳ［２０］，ＣＡＢＣ［７］，ＢｅｓｔｓｏｆａｒＡＢＣ［２１］，
ＭＡＢＣ［２２］，ｑＡＢＣ［２３］，ＥＡＢＣ［２４］，ＢＡＢＣ［６］及 ＣｏＤＥ［２５］，
ＣＬＰＳＯ［２６］等多种 ＤＥ与 ＰＳＯ改进算法，结果表明 ＤＦＳ
ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ明显好于这些算法，因此本文不再与这些
算法比较．

测试结果见表２，其中，ＭｅａｎＥｒｒｏｒ表示平均误差
值，即算法在２５次运行中得到的结果的均值与函数
理论最优解的差，该值越小，表示求解质量越好，ｓｔｄ
表示标准差．最好结果用黑体标识．从表２可见，在单
峰函数 Ｆ１－Ｆ２上，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ明显好于另外几种算
法，且提高的幅度较大．这主要得益于 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ在
雇佣蜂阶段的搜索式（１３）中采用 ｇｂｅｓｔ引导，从而加
快了算法的收敛速度．在多峰函数 Ｆ３Ｆ１５上，ＥＡＢＣ－
ｅｌｉｔｅ在大多数函数上都取得了最好的求解精度．对比
ＭＧＡＢＣ，ＢＣＡＢＣ，ＤＧＡＢＣ，ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ，ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ，
分别只有３，２，２，１，２个函数没有取得最好结果，在其
余所有函数上，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ都取得了最好结果．这主
要得益于 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的搜索式（１３）与式（１４）没有偏
向任何解，利用了更多个体的信息，因此不容易陷入

局部最优解．总之，由于 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ采用了更强的启
发式信息的同时采用了更好的平衡策略，使得算法能

够在加速收敛的同时，避免陷入局部最优解．ＥＡＢＣ－
ｅｌｉｔｅ无论在单峰函数还是多峰函数上，都取得了最好
的性能．图４给出了６种算法在 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ４上的收敛
曲线图，曲线越陡表示算法收敛速度越快．从图４可
以看出，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ算法相对于其他算法具有更快的
收敛速度和更高的求解精度．

另外，本文也将 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ与最近提出的 ＳＬＰ
ＳＯ［１７］，ｓｉｎＤＥ［２７］，ＡＢＣＡＤＥ［２８］等进行了比较．实验结果
表明，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ显著好于这些算法，但是由于篇幅所
限，本文不再给出实验结果．
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表２　Ｄ＝３０时，６种算法在ＣＥＣ２０１５测试函数集上的误差均值与标准差

Ａｌｇ ＭＧＡＢＣ
ＭｅａｎＥｒｒｏｒ（ｓｔｄ）

ＢＣＡＢＣ
ＭｅａｎＥｒｒｏｒ（ｓｔｄ）

ＤＧＡＢＣ
ＭｅａｎＥｒｒｏｒ（ｓｔｄ）

ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ
ＭｅａｎＥｒｒｏｒ（ｓｔｄ）

ＤＦＳＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ
ＭｅａｎＥｒｒｏｒ（ｓｔｄ）

ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ
ＭｅａｎＥｒｒｏｒ（ｓｔｄ）

Ｆ１ ２．８２ｅ＋０６（１．１４ｅ＋０６）－ ３．１９ｅ＋０６（１．９６ｅ＋０６）－ ３．１０ｅ＋０６（１．５３ｅ＋０６）－ ２．９７ｅ＋０６（１．５１ｅ＋０６）－ ３．２０ｅ＋０６（１．０８ｅ＋０６）－ ２．２７ｅ＋０６（９．８６ｅ＋０５）

Ｆ２ １．９６ｅ＋０３（３．０１ｅ＋０３）－ ３．２４ｅ＋０３（４．８１ｅ＋０３）－ ２．５１ｅ＋０３（２．３４ｅ＋０３）－ ２．６７ｅ＋０３（３．５９ｅ＋０３）－ １．６４ｅ＋０３（２．０３ｅ＋０３）－ １．２０ｅ＋０３（２．２６ｅ＋０３）

Ｆ３ ２．０１ｅ＋０１（４．０５ｅ－０２）－ ２．０３ｅ＋０１（７．４３ｅ－０２）－ ２．０１ｅ＋０１（３．９１ｅ－０２）－ ２．０１ｅ＋０１（３．９６ｅ－０２）－ ２．０１ｅ＋０１（４．６１ｅ－０２）－ ２．００ｅ＋０１（３．８３ｅ－０２）

Ｆ４ ５．６０ｅ＋０１（９．１２ｅ＋００）－ ３．９２ｅ＋０１（７．１３ｅ＋００）－ ４．０９ｅ＋０１（６．７９ｅ＋００）－ ４．２４ｅ＋０１（７．０９ｅ＋００）－ ４．２１ｅ＋０１（６．８ｅ＋００）－ ３．７３ｅ＋０１（６．４０ｅ＋００）

Ｆ５ １．９４ｅ＋０３（２．５８ｅ＋０２）－ １．９６ｅ＋０３（４．０９ｅ＋０２）－ １．８３ｅ＋０３（２．０６ｅ＋０２）－ １．６９ｅ＋０３（２．５８ｅ＋０２）－ １．６８ｅ＋０３（２．４７ｅ＋０２）－ １．６７ｅ＋０３（２．４０ｅ＋０２）

Ｆ６ １．２３ｅ＋０６（６．９６ｅ＋０５）－ １．１０ｅ＋０６（６．８３ｅ＋０５）－ ８．０１ｅ＋０５（５．８０ｅ＋０５）－ １．０７ｅ＋０６（５．７８ｅ＋０５）－ １．０３ｅ＋０６（５．５８ｅ＋０５）－ ６．３４ｅ＋０５（４．６５ｅ＋０５）

Ｆ７ ８．４９ｅ＋００（１．９０ｅ＋００）－ １．０６ｅ＋０１（３．７８ｅ＋００）－ １．０１ｅ＋０１（７．９３ｅ－０１）－ ８．３２ｅ＋００（１．４１ｅ＋００）－ ８．５２ｅ＋００（１．３１ｅ＋００）－ ７．９６ｅ＋００（１．３０ｅ＋００）

Ｆ８ ２．２７ｅ＋０５（１．３４ｅ＋０５）＋ ２．３９ｅ＋０５（１．６０ｅ＋０５）＋ １．７３ｅ＋０５（８．９５ｅ＋０４）＋ ２．７４ｅ＋０５（１．６９ｅ＋０５）－ ２．３６ｅ＋０５（１．３６ｅ＋０５）＋ ２．５０ｅ＋０５（１．３３ｅ＋０５）

Ｆ９ １．０４ｅ＋０２（３．１３ｅ－０１）－ １．０３ｅ＋０２（２．７３ｅ－０１）＝ １．０３ｅ＋０２（２．７２ｅ－０１）＝ １．０４ｅ＋０２（２．２４ｅ－０１）－ １．０４ｅ＋０２（２．６３ｅ－０１）－ １．０３ｅ＋０２（２．４１ｅ－０１）

Ｆ１０ ６．３９ｅ＋０５（４．０２ｅ＋０５）－ ５．０８ｅ＋０５（３．３４ｅ＋０５）－ ４．１７ｅ＋０５（２．３４ｅ＋０５）－ ６．３１ｅ＋０５（４．５０ｅ＋０５）－ ６．９９ｅ＋０５（５．８０ｅ＋０５）－ ４．０９ｅ＋０５（５．２６ｅ＋０５）

Ｆ１１ ３．３３ｅ＋０２（８．１８ｅ＋０１）－ ３．２８ｅ＋０２（７．０５ｅ＋０１）＝ ４．５０ｅ＋０２（１．４９ｅ＋０２）－ ３．４３ｅ＋０２（８．０９ｅ＋０１）－ ３．６５ｅ＋０２（１．３０ｅ＋０２）－ ３．２８ｅ＋０２（９．８０ｅ＋０１）

Ｆ１２ １．０４ｅ＋０２（２．３８ｅ－０１）＝ １．０４ｅ＋０２（３．５５ｅ－０１）＝ １．０５ｅ＋２（４．７６ｅ－０１）－ １．０５ｅ＋０２（３．３７ｅ－０１）－ １．０５ｅ＋０２（６．６９ｅ－０１）－ １．０４ｅ＋０２（３．２０ｅ－１）

Ｆ１３ ２．６２ｅ－０２（２．７０ｅ－０４）＋ ２．６４ｅ－０２（５．５４ｅ－０４）＋ ２．６１ｅ－０２（７．６７ｅ－０４）＋ ２．６３ｅ－０２（３．３８ｅ－０４）＋ ２．６３ｅ－０２（３．８７ｅ－０４）＋ ２．６５ｅ－０２（５．１２ｅ－０４）

Ｆ１４ ３．１３ｅ＋０４（５．１６ｅ＋０３）＋ ３．３１ｅ＋０４（９．２５ｅ＋０２）－ ３．２８ｅ＋０４（８．２３ｅ＋０２）－ ３．２１ｅ＋０４（８．９２ｅ＋０２）－ ３．２１ｅ＋０４（９．６４ｅ＋０２）－ ３．１９ｅ＋０４（７．５１ｅ＋０２）

Ｆ１５ １．００ｅ＋０２（２．０２ｅ－１３）＝ １．００ｅ＋０２（１．１８ｅ－１２）＝ １．００ｅ＋０２（７．２２ｅ－１４）＝ １．００ｅ＋０２（６．８３ｅ－１４）＝ １．００ｅ＋０２（４．２５ｅ－１３）＝ １．００ｅ＋０２（３．２３ｅ－１４）

＋／＝／－ ３／２／１０ ２／４／９ ２／２／１１ １／１／１３ ２／１／１２ －

５　结论
　　为了加快ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ的收敛速度并避免早熟收敛，

本文提出一种改进算法 ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ，利用 ｇｂｅｓｔ加快算
法收敛速度，并利用普通个体避免算法失去平衡，从而

在加速收敛和防止早熟之间取得较好的平衡．从总体
上来说，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ没有偏向任何搜索方向，充分利用
了全局最优解ｇｂｅｓｔ，精英解Ｘｅ与普通个体Ｘｋ的信息，
增强了算法的全局搜索能力，不容易早熟收敛．实际
上，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ可以看成 ＣＡＢＣ、ＩＡＢＣ与 ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ算
法的融合，分别集成了 ＣＡＢＣ的无偏特性，ＩＡＢＣ利用
ｇｂｅｓｔ引导算法进化的优点，以及ＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ精英引导的
优势．在 ＣＥＣ２０１５测试函数集上的实验表明，ＥＡＢＣ－
ｅｌｉｔｅ与几种较高水平的ＡＢＣ改进算法相比具有更快的
收敛速度和更高的求解精度．对比最新提出的多种
ＰＳＯ、ＤＥ改进算法，ＥＡＢＣ－ｅｌｉｔｅ也具有明显优势．
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