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基于多元信息引导的人工蜂群算法
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摘　要：　利用优秀个体增强解搜索方程的开采能力是改进人工蜂群算法的一种主流思路 . 然而，现有相关工作

往往仅以适应度信息作为评价个体的唯一标准，易导致算法出现早熟收敛等问题 . 本文提出一种多元信息引导的人

工蜂群算法，分别设计了基于适应度、位置以及相似度信息的 3种解搜索方程，并在雇佣蜂阶段和观察蜂阶段采用了

不同的使用方式 . 同时，为保存侦察蜂阶段的搜索经验，采用一种微调后的邻域搜索机制用于处理被放弃蜜源 . 在

CEC2013测试集和一个实际优化问题上进行了大量实验验证，与 6种衍生算法和 5种知名的相关改进人工蜂群算法进

行了对比，结果表明本文算法性能竞争优势明显，在结果精度和收敛速度上均有更好表现 .
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Abstract:　As one of the main ideas to improve the artificial bee colony (ABC) algorithm, the superior individuals are 
used to enhance the exploitative capability of the solution search equation.  However, in the related works, the fitness infor⁃
mation is often considered as the sole criterion for evaluating the individuals, which may easily cause some problems, e. g. , 
the premature convergence.  In this work, an improved ABC variant is proposed based on multiple information guidance, 
called ABC-MIG.  In ABC-MIG, three different solution search equations are designed by using the fitness, position, and 
similarity information, respectively, and these new solution search equations are used in different ways for the employed 
bee phase and onlooker bee phase.  Meanwhile, to save the search experience for the scout bee phase, a modified neighbor⁃
hood search strategy is used to handle the abandoned food sources.  To verify the effectiveness of ABC-MIG, extensive ex⁃
periments are carried out on the CEC2013 test suite and one real-world optimization problem, and six derivative algorithms 
and five well-known improved ABC variants are included in the performance comparison.  The results confirm that ABC-

MIG has very competitive performance, in terms of the result accuracy and convergence speed.
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1　引言

群智能优化算法是一类高效的全局优化方法［1］，与
一些经典的最优化方法相比，其对问题的数学性质几

乎没有要求，例如：不要求问题有连续可导等性质 . 随

着对群智能优化算法研究的不断深入，涌现出了很多

不同类型的算法，它们通过模拟自然界中社会性生物

群体的相互协作和信息交互行为来实现寻优［2］，例如：

蚁群算法模拟了蚂蚁的觅食行为、粒子群优化算法模

拟了鸟群的飞翔行为 .
在 这 些 算 法 中 ，人 工 蜂 群 算 法（Artificial Bee 

Colony algorithm， ABC）是较为新颖的一种［3］，它模拟了

蜂群的智能采蜜行为，将搜索优化问题的全局最优解

类比于蜂群寻找花蜜量最大的蜜源 . 已有研究工作指

出［4~6］，与其他代表性的群智能优化算法相比，ABC 在

很多经典的测试函数上表现出了更好或相似性能 . 因

其结构简单、控制参数少以及性能优良等特点，ABC在

很多实际优化问题中也得到了应用，例如：特征选择问

题［7］、情感分类问题［8］.
虽然 ABC 有较好性能，但求解一些复杂优化问题

时还存在收敛速度慢、求解精度低的不足 . 主要原因在

于其解搜索方程有较强随机性，导致算法勘探能力强，

而开采能力弱 . 为此，研究人员提出了很多不同的解决

方法，其中一种主流思路是利用种群的最优个体或精

英个体来改进解搜索方程［4， 5， 9］. 例如，Zhu等人［4］提出

了一种基于种群最优个体引导的 ABC （Gbest-guided 
ABC， GABC），在解搜索方程中引入了最优个体这一

项，期望挖掘最优个体的有益信息增强开采能力；

Kong 等人［5］提出了精英组引导的 ABC （ABC based on 
Elite group guidance and Combined breadth-depth search 
strategy， ECABC），把最好的一些个体视为精英个体，

再以精英组的中心点作为解搜索方程的搜索起点，以

发挥精英个体的引导作用来提高开采能力 . 对比经典

ABC，这些相关工作能在一定程度上更好地平衡勘探

和开采能力，从而增强 ABC 求解复杂优化问题的

性能 .
然而，需要指出的是，上述思路还存在一定不足 .

从个体信息的角度来看，最优个体或精英个体是针对

适应度而言，若仅以适应度信息来引导算法搜索，则可

能会导致算法变得过于贪婪，引起早熟等问题，增加了

算法陷入局部最优的风险 . 事实上，个体自身所包含的

信息并不局限于适应度信息，还包括可表征个体间离

散程度的位置信息，以及个体间相似程度的相似度信

息等 . 因此，如何有效地利用好这些多元信息，提高算

法搜索过程中信息引导的多样性，是设计高效 ABC 的

关键 . 为此，本文提出了一种多元信息引导的 ABC，记

作 ABC-MIG （ABC based on Multiple Information Guid⁃

ance），其主要特点如下：

（1）不同于现有 ABC 仅以适应度信息来引导算法

搜索，ABC-MIG同时采用了适应度、位置以及相似度信

息进行协同引导，构建了对应于 3种信息的 3种解搜索

方程来生成后代个体，避免过度依赖于适应度信息而

导致算法早熟 .
（2）为合理使用构建的 3 种解搜索方程，在 ABC-

MIG的雇佣蜂阶段和观察蜂阶段分别采用了随机选择

和贪婪选择的使用方式，以更好地平衡算法的勘探和

开采能力 .
（3）为保存好侦察蜂阶段的搜索经验，ABC-MIG采

用了一种微调后的邻域搜索机制来代替随机初始化方

法，以进一步提高侦察蜂阶段搜索的有效性 .
为验证算法性能，在CEC2013测试集上开展实验，

与 6种衍生算法和 5种知名的相关改进ABC进行对比 .
结果表明 ABC-MIG 性能有很强竞争力，特别是在复杂

的多峰函数类型上有更好性能 . 此外，ABC-MIG还被应

用于求解一个实际优化问题，即扩频雷达的多相位编

码设计问题，在该问题上 ABC-MIG 的性能同样非常

优秀 .
2　相关工作

2. 1　经典ABC
ABC以随机初始化种群来开启搜索过程 . 设第 i个

蜜源为 Xi = ( xi1 xi2 xiD )，iÎ{12  SN}，SN 为群

体规模，D表示优化问题维度，则Xi可由下式生成：

xij = xmin
j + rand (01) × ( xmax

j - xmin
j ) （1）

其中，xij Î[xmin
j  xmax

j ]，xmin
j 和 xmax

j 分别代表优化问题的

第 j维边界，rand (01)为［0，1］范围内的均匀随机数 . 在

随机初始化种群之后，ABC 的搜索过程可分为雇佣蜂

阶段、观察蜂阶段以及侦察蜂阶段，这 3个阶段会迭代

运行，直至算法停机 .
（1）雇佣蜂阶段

雇佣蜂会在整个搜索空间内勘探新蜜源，通过下

式所示的解搜索方程更新蜜源位置：

vij = xij +Æ ij × ( xij - xkj ) （2）
其中，Vi 为新蜜源（即子代个体），Xi 为原蜜源（即父代

个体），Æ ij Î [ - 1 1]的均匀随机数，Xk 是随机选出的

蜜源，且Xk ¹ Xi. 注意，j为任意选中的一个维度，Xi和Vi

仅在该维度上不同 . 若Vi的花蜜量要多于Xi，则Vi将取

代Xi进入下一次迭代；否则，Xi保持不变 .
（2）观察蜂阶段

观察蜂会按蜜源的花蜜量选择优秀蜜源进一步开

采，以式（2）所示的解搜索方程来搜索新蜜源 . 蜜源的

花蜜量即为个体的适应度值，按下式计算：

1350



第 4 期 周新宇:基于多元信息引导的人工蜂群算法
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（3） 

其中，fit i 为 Xi 的适应度值，f ( × )为目标函数值，abs ( × )
为取绝对值 . 蜜源的花蜜量越多，其被观察蜂选中的概

率越高，按下式计算：

pi =
fit i

∑
j = 1

SN

fit i

（4） 

其中，pi为Xi的选择概率 . 在得到所有蜜源的选择概率

后，观察蜂会以轮盘赌机制进行选择 .
（3）侦察蜂阶段

该阶段作用是防止种群陷入搜索停滞，避免开采

殆尽蜜源占用过多计算资源 . 在雇佣蜂阶段和观察蜂

阶段，先为每个蜜源设置一个计数器来记录蜜源是否

成功更新 . 若成功更新，计数器重置为 0；若未成功，则

计数器加 1. 当计数器值超过阈值 limit，则认为该蜜源

已开采殆尽，与之相关的雇佣蜂会转变为侦察蜂，再通

过式（1）重新生成一个新蜜源 .
2. 2　相关改进ABC

近年来，很多改进ABC相继被提出，大致可分为以

下三类：

（1）如何改进解搜索方程

经典ABC的解搜索方程中，因随机个体的影响，使

得搜索方向有很强的随机性，导致算法存在勘探能力

强，但开采弱的不足 . 为此，很多相关工作提出利用优

秀个体来改进解搜索方程，增强开采能力 . Zhu 等人［4］

提出了一种基于种群最优个体引导的 ABC （Gbest-
guided ABC，GABC），在解搜索方程中增加了种群最优

个体Gbest项，利用Gbest的有益信息来调整搜索方向 .
还有一些其他工作利用精英个体，比如：Kong等人［5］提
出了精英组引导的 ABC（ABC based on Elite group guid⁃
ance and Combined breadth-depth search strategy， 
ECABC），以精英组的中心点作为解搜索方程的搜索起

点，这可在一定程度上避免早熟问题 .
（2）如何结合多种解搜索方程

不同解搜索方程的搜索能力一般不同，因此如何

结合多种解搜索方程是近年来的研究热点 . Wang 等

人［10］提出了一种多策略集成的ABC （Multi-strategy En⁃
semble ABC，MEABC），选择 3 种不同的解搜索方程用

于构建策略候选池，设计了随机选择的方式从候选池

中选用解搜索方程 . Kiran等人［11］提出了一种可变搜索

策 略 的 ABC （ABC with Variable Search Strategy， 
ABCVSS），选用 5种不同的解搜索方程来构建策略候选

池，并设计了一种自适应策略选择机制，为每种策略设

置一个计数器来记录其成功更新的蜜源数量，以此计

算每种策略被选用的概率 .
（3）如何与其他搜索技术相结合

还有一部分工作集中在如何与其他搜索技术相结

合，以实现不同搜索技术的优势互补 . 基于邻域搜索技

术，Zhou等人［12］提出了一种结合全局邻域搜索的改进

ABC （Modified ABC with Neighborhood Search，MABC-

NS），其主要特点是在 Gbest的邻域范围内进行细粒度

搜索，以增强算法的局部开采能力 . 为避免 Gbest或精

英个体可能导致的早熟问题，Gao等人［6］提出了结合方

向学习策略和精英学习策略的 ABC （ABC with direc⁃
tion Learning and elite Learning，LLABC），方向学习策略

用于调整搜索方向，辅助精英学习策略 .
3　本文算法

3. 1　主要动机

为提高 ABC 性能，很多改进算法的思路都集中在

如何利用优秀个体来增强开采能力，试图在勘探和开

采之间取得更好平衡 . 例如，这方面的开创性工作

GABC［4］在解搜索方程中利用了最优个体 . 当然，还有

一些利用精英个体的工作，例如：ECABC［5］，其改进的

解搜索方程如下：

vij = xc j +Æ ij × (Gbest j - xkj ) （5）
其中，XC = (xc1 xc2 xcD )是种群中最好的 T 个精英

个体构成的精英组中心，T = ceil(p × SN)，参数 p 控制了

精英个体的比例，取值为 0.1，即种群中前 10% 个体被

视作为精英个体 . 因此，精英组中心XC可由下式计算

得到：

XC =
1
T∑

i = 1

T

XE i （6）
其中，XE i为第 i个精英个体 .

虽然这些利用优秀个体的相关工作有效改进了

ABC性能，但需指出的是，优秀个体的选择方式在很大

程度上决定了算法性能 . 在这些相关工作中，它们定义

的“优秀个体”是从适应度的角度来评价，即把适应度

信息作为判断个体是否优秀的唯一标准 . 然而，这种评

价方式过于局限和单一，易使算法变得过于贪婪，出现

早熟等问题，这也促使进一步思考是否还能从其他角

度评价个体 . 沿着这一思路，发现对于个体而言，除可

直观反映个体是否优秀的适应度信息，个体在搜索空

间中还有自身的位置信息，以及可评估个体间相似程

度的相似度信息 . 这 3类信息（适应度信息、位置信息、

相似度信息）的特点各不相同，如果用作评价个体的标

准，则有一定的互补性 . 因此，本文提出基于这 3 类信

息来评价个体，分别选择出对应的 3类“优秀个体”用于

改进解搜索方程，避免仅用单一的适应度信息，这在一
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定程度上能增加算法搜索过程中的多样性，并且继续

保持“优秀个体”的引导作用 .
3. 2　多元信息引导机制

多元信息引导机制旨在同时利用适应度信息、位

置信息以及相似度信息的协同引导作用 . 具体而言，分

别以这 3类信息作为评价标准来选择“优秀个体”，再分

别设计 3种对应的改进解搜索方程来发挥“优秀个体”

的引导作用 .
（1）基于适应度信息的解搜索方程

适应度信息是评价个体优劣最直观的标准，也是

目前最常用的标准 . 为此，本文继续用适应度信息来选

择优秀个体，并在解搜索方程中利用这些优秀个体 . 需

说明的是，本文主要动机在于如何利用多元信息来引

导算法搜索，而非设计新的解搜索方程，所以直接采用

ECABC 的改进解搜索方程作为适应度信息的利用

方式［5］：

vij = xc f
j +Æ ij × (Gbest j - xkj ) （7）

其中，XCf = (xc f
1 xc f

2 xc f
D )是以适应度信息作为评价

标准选出的优秀个体构成的中心 . 该中心的计算方式

如下：

XCf =
1
T∑

i = 1

T

X f
i （8）

其中，X f
i 是第 i 个优秀个体，T 是优秀个体的数量 . 与

ECABC 相同，本文中优秀个体的数量设置为种群规模

的10%，即T = é ù0.1 × SN .
（2）基于位置信息的解搜索方程

位置信息是个体在搜索空间中的具体表现，能反

映出个体间的远近关系和聚集程度 . 但与适应度信息

不同，位置信息无法直接用于评价个体的优劣程度 .
若从问题的适应度地形来看，种群中的不同个体一

般分布在具有不同特征的搜索区域，而位置相近的

一些个体，其所在的搜索区域会有较大可能性具备

相同或类似的特征 . 通常，对于适应度较好的个体而

言，其所处搜索区域很可能包含了全局最优解，值得

算法进一步搜索 . 因此，与该个体位置相近的其他个

体所在的搜索区域同样也值得搜索 . 按这一思路，可

把种群中的最优个体作为参照个体，若种群中的其他

个体离参照个体越近，则认为该个体的位置信息越优

秀 . 类似于式（7），基于位置信息的解搜索方程如下

所示：

vij = xcp
j +Æ ij × (Gbest j - xkj ) （9）

其中，XCp = (xcp
1 xcp

2 xcp
D )是以位置信息作为评价

标准而选出的优秀个体构成的中心 . 该中心的计算方

式如下：

XCp =
1
T∑

i = 1

T

X p
i （10）

其中，X p
i 是第 i个优秀个体，T是优秀个体的数量，其值

大小依旧设置为 10%种群规模 . 对于个体间距离的度

量，采用最常用的欧式距离 . 下式给出了如何计算优秀

个体X p
i 与参照个体之间的欧式距离：

d = ∑
j = 1

D ( )xp
ij -Gbest j

2

（11）
（3）基于相似度信息的解搜索方程

相似度信息表征了个体间的相似程度，包括个体

在结构上和搜索方向上的相似度 . 与位置信息类似，相

似度信息也无法直接用于评价个体优劣，仅能通过与

参照个体的比较来进行间接评价 . 鉴于适应度较好的

个体具备较优的个体结构和搜索方向，这值得种群

中其他个体进行学习，从而有较大可能性促进算法

朝着全局最优解的方向进行搜索 . 为此，把最优个体

作为参照个体，通过计算种群中的其他个体与参照

个体的相似度来进行个体评价 . 若某一个体与参照

个体的相似度越高，则认为该个体的相似度信息越优

秀 . 同样地，类似于式（7），基于相似度信息的解搜索方

程如下：

vij = xcs
j +Æ ij × (Gbest j - xkj ) （12）

其中，XCs = (xcs
1 xcs

2 xcs
D )是以相似度信息作为评价

标准而选出的优秀个体构成的中心 . 该中心的计算方

式如下：

XCs =
1
T∑

i = 1

T

X s
i （13）

其中，X s
i 是第 i个优秀个体，T是优秀个体的数量，仍然设

置为种群规模的10%. 采用余弦相似度来度量个体相似

度，即计算两个个体所构成夹角的余弦值 sÎ [ - 1 1]. 若

某一个体对应的 s值越趋近于1，则表明该个体越优秀 . 下
式给出了优秀个体X s

i 与参照个体间余弦相似度的计算

方式：

s =
∑
j = 1

D

xs
ij ×Gbest j

∑
j = 1

D

(xs
ij )2 ∑

j = 1

D

Gbest2
j

（14） 

为合理使用这 3 种解搜索方程，本文结合 ABC 内

在机制的特点，为雇佣蜂阶段和观察蜂阶段分别设计

了不同的使用方式，目标是平衡好算法的勘探和开采

能力，具体如下：

对于雇佣蜂阶段而言，其主要职责是在整个搜索

空间中勘探新蜜源，应具备较好的全局搜索能力 . 为

此，为该阶段设计了一种随机选择的方式来使用 3 种

解搜索方程，即为每只雇佣蜂随机选用一种解搜索
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方程来生成新蜜源 . 该方式可避免雇佣蜂对某一信

息的过度依赖，均衡好 3种信息的引导作用，从而保持

雇佣蜂阶段应有的全局搜索能力 . 这一过程可形式化

如下：

Vi =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

XCf +Æ i × ( )Gbest - Xk

XCp +Æ i × ( )Gbest - Xk

XCs +Æ i × ( )Gbest - Xk

（15） 

在观察蜂阶段，观察蜂主要负责在较好蜜源附近

进一步开采，应有较好的局部搜索能力 . 因此，为观察

蜂阶段设计了一种贪婪选择的方式，即把雇佣蜂阶段

中表现最好的解搜索方程保留至观察蜂阶段继续使

用 . 为量化不同解搜索方程的优化效果，采用适应度改

进量这一指标，如下所示：

∆ i =
ì
í
î

ïï

ïï

fit ( )Xi - fit ( )Vi  fit ( )Vi < fit ( )Xi

0                            fit ( )Vi ≥ fit ( )Xi

（16）
其中，∆ i 表示雇佣蜂阶段中第 i个蜜源所对应的适应度

改进量 . 通过统计雇佣蜂阶段中所有蜜源的适应度改

进量，可分别计算出 3种解搜索方程的具体优化效果，

从而为观察蜂阶段选出表现最好的解搜索方程 . 此外，

我们考虑了 2种极端情况：（1）当所有蜜源的适应度改

进量都为 0 时，即 3 种解搜索方程均未产生优化效果，

则采用经典的解搜索方程，以期通过其较强的勘探能

力引导算法跳出可能陷入的局部最优；（2）当 3种解搜

索方程均有优化效果，且表现相同时，则为观察蜂随机

选用一种解搜索方程 .
3. 3　改进的侦察蜂阶段

在经典ABC的侦察蜂阶段，对于被放弃蜜源，会采

用随机初始化的方式生成一个新蜜源 . 这一机制可防

止被放弃蜜源诱导整个种群陷入搜索停滞 . 然而，随机

初始化方法可能会引发一项副作用，破坏当前的搜索

经验 . 具体而言，被放弃蜜源通常有较好质量，在某

种程度上来说，它可能是离全局最优解较近的某一

局部最优解，值得算法在搜索过程中继续利用 . 因

此，为提高侦察蜂阶段的有效性，一些相关改进方法

相继被提出 . 例如，Peng 等人［13］采用邻域搜索机制

在被放弃蜜源的邻域范围内进行细粒度搜索，以提

高找到全局最优解的可能性，实验结果表明该方法有

很好的效果 .
受这些相关工作的启发，为避免随机初始化方法

可能带来的副作用，直接在 Peng 等人采用的邻域搜

索机制的基础上做了一些微调，把多元信息引导机

制中构建的优秀个体中心进行了融合，主要目的是

在邻域搜索过程中进一步发挥多元信息的引导作

用 . 下式给出了 Peng 等人采用的邻域搜索机制的具

体表达式［13］：
TX i = r1 ×Xi + r2 ×Gbest + r3 × ( Xj - Xk ) （17）

其中，TX i 是通过邻域搜索机制生成的新蜜源，Xi 是被

放弃蜜源 . 系数 r1、r2 和 r3 是［0，1］区间内的随机数，且

满足条件：r1 + r2 + r3 = 1. Xj 和 Xk 是随机选出的两个互

不相同的蜜源，且两者与 Xi 也不同 . 把 Xj 替换为优秀

个体中心XCÎ {XCf  XCp  XCs}，该中心的具体取值由

观察蜂阶段所采用的解搜索方程决定 . 例如，观察蜂阶

段选用了基于适应度信息的解搜索方程，则XC =XCf.
经微调后的邻域搜索机制的具体表达式如下：

TX i = r1 ×Xi + r2 ×Gbest + r3 × (XC - Xk ) （18）
若观察蜂阶段选用了经典的解搜索方程，则随机

选择一个优秀个体中心作为XC.
3. 4　算法框架

与经典 ABC 相比，ABC-MIG 有两点改进：（1）采用

3种信息引导的解搜索方程，在雇佣蜂阶段和观察蜂阶

段分别采用不同方式使用；（2）为提高侦察蜂阶段的有

效性，采用多元信息引导的邻域搜索机制来保存搜索

经验 . 算法 1 给出了 ABC-MIG 的伪代码描述，SN 为蜜

源数量，FEs 是已消耗的适应度函数的评估次数，

MaxFEs是预设的适应度函数的最大评估次数，也是算

法停机条件 .
4　实验验证

为验证算法有效性，在广泛使用的CEC2013测试集

上开展实验 . 该测试集有28个函数［14］，其中F01∼F05为单

峰函数、F06∼F20为多峰函数、F21∼F28为组合函数 . 测试

维度包括D= 30和50，对应MaxFEs=10 000 ×D.  ABC-MIG
参数设置为：SN = 60、limit = 200. 为降低随机误差的影

响，实验中所有算法均在每个测试函数上独立运行 30
次，以平均结果作为算法的最终结果 . 此外，为确保实

验结果对比具有统计意义，采用了两种非参数检验方

法［15］：Wilcoxon秩和检验以及 Friedman检验，其显著性

水平均设为 0.05. 两种检验的目的不同，前者用于函数

层面，检验ABC-MIG与对比算法是否存在显著差异，用

符号“+”、“=”、“-”分别表示对比算法性能要优于、相当

于、差于 ABC-MIG；后者用于算法层面，以平均排名的

方式给出算法的整体性能，排名值越小说明算法性能

越好 .
4. 1　limit参数值分析

参数 limit 控制了侦察蜂阶段的执行频率，对算法

性能有重要影响 . 本节对该参数的取值情况进行分析，

目的在于：（1）分析其对算法性能有何影响，（2）应取何

值以确保算法有较好性能 . 通常，不同的改进 ABC 的

limit 取值一般不同，但主要包括四种：50［13］、100［16］、
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200［6］以及SN ×D［5， 11］. 当 limit取值较大时，侦察蜂阶段

的执行频率较低，表明被放弃蜜源有较大可能会诱导

整个种群陷入搜索停滞，从而降低算法搜索过程中的

多样性 . 相反地，limit取值较小，则侦察蜂阶段会以较

高的频率执行，虽然有利于避免种群出现搜索停滞的

问题，但会破坏已获得的搜索经验，降低算法搜索的有

效性 .
下面分别对上述 4种典型的 limit取值进行实验，测

试维度为 D = 30. 表 1 给出了实验结果，最好结果以粗

体突显 . 可看出，在 5 个单峰函数上，50 和 SN ×D 都未

取得较好结果，而 100和 200能在其中 3个函数上获得

最好结果 . 这说明对于单峰函数，limit取值不宜过大，

也不应该过小，适中的取值能得到最好性能 . 在 15 个

多峰函数上，200是最佳取值，能在 11个函数上得到最

好结果 . 此外，SN ×D 在多峰函数上也有较好结果，说

明较大 limit能在多峰函数上取得更好结果 . 原因是多

峰函数的适应度地形比单峰函数崎岖，如果侦察蜂阶

段能以较低频率执行，可保障算法在一些陡峭的区域

内搜索得更充分，也更有利于发挥优秀个体中心的引

导作用 . 对于 8个组合函数，100和 200的结果接近 . 然

而，组合函数的求解难度比单峰和多峰函数要高，这种

情况下 limit取值也应适中 . 不难得出，limit=200能确保

ABC-MIG的总体性能最优，从表 1最后一行的Friedman
检验结果也可看出其排名第一 .
4. 2　算法有效性分析

为验证算法的有效性，本节对 ABC-MIG 进行消融

实验，分别验证多元信息引导机制和邻域搜索机制 . 为

此，设计了4种对比算法：

ABC-1：基于适应度信息引导的ABC；

ABC-2：基于位置信息引导的ABC；

ABC-3：基于相似度信息引导的ABC；

ABC-4：基于邻域搜索机制的ABC.
前 3种对比算法仅采用单一信息引导，即只保留一

种解搜索方程，其他部分与ABC-MIG相同 . ABC-4保留

多元信息引导机制，但在侦察蜂阶段采用了 Peng 等

人［13］提出的邻域搜索机制 . 测试维度为 D = 30，表 2给

算法1 ABC⁃MIG
输入:参数SN、limit、MaxFEs
输出:全局最优个体Gbest
1. 按式(1)生成初始种群,令FEs=SN, triali=0.
2. while (FEs≤MaxFEs) do
3.   for i=1 to SN do //雇佣蜂阶段

4.     按式(15)为Xi选择解搜索方程生成Vi.
5.     若 fit (Vi ) < fit ( Xi ),令Xi=Vi, triali=0;
6.     否则,令 triali++.
7.     FEs++.
8.   end for
9.   for i=1 to SN do //观察蜂阶段

10.    按式(4)计算Xi被选中概率pi.
11.    if rand(01)< pi do
12.      按贪婪方式为Xi选择解搜索方程生成Vi.
13.      若 fit (Vi ) < fit ( Xi ),令Xi=Vi, triali=0;
14.      否则,令 triali++.
15.      FEs++.
16.    end if
17.   end for
18.   for i=1 to SN do //侦察蜂阶段

19.    if triali>limit do
20.      按式(18)为Xi生成TX i.
21.      令 triali=0, FEs++.
22.    end if
23.   end for
24. end while

表1　ABC⁃MIG采用不同 limit取值的对比结果

函数

F01
F02
F03
F04
F05
F06
F07
F08
F09
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28

Fried.

50
2.27×10-13

6.28×106

5.76×107

3.88×104

8.38×10-13

2.90×10
6.31×10
2.10×10
2.56×10

9.78×10-1

5.50×10-14

1.38×102

2.00×102

1.01×10
2.93××103
9.76××10-1
3.06×10
3.00××10

6.31×10-1

1.03×10
3.27×102

1.11×102

4.42×103

2.36×102

2.58××102
2.00××102
8.16×102

2.93×102

3.34

100
0.00

6.08×106

3.50××107
3.82××104

2.08×10-13

2.70×10
5.32×10
2.10×10
2.52×10

1.11
0.00

1.16×102

1.66×102

1.03×10
2.97×103

1.02
3.05×10
3.00××10

4.39×10-1

1.02×10
3.00××102
1.15×102

4.30×103

2.33×102

2.71×102

2.00××102
7.05×102

2.80××102
2.48

200
0.00

6.03××106
4.16×107

3.83×104

1.10××10-13
2.46××10
5.29×10
2.09××10
2.54×10
8.08××10-1
0.00

8.64××10
1.48××102
2.80

3.17×103

9.98×10-1

3.04××10
3.00××10
3.56××10-1
9.91

3.20×102

1.04××102
4.24×103

2.32××102
2.80×102

2.00××102
5.24××102
2.93×102

1.80

SN ×D

0.00

6.77×106

4.54×107

3.91×104

1.14×10-13

2.54×10
5.24××10
2.09××10
2.53×10

8.23×10-1

0.00

9.76×10
1.48×102

4.19
3.31×103

1.09
3.04××10
3.00××10

4.42×10-1

9.98
3.03×102

1.10×102

4.09××103
2.34×102

2.78×102

2.00××102
6.02×102

2.93×102

2.38
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出了 ABC-MIG 与这 4 种对比算法的实验结果，最好结

果同样以粗体进行突显 .
首先分析多元信息引导机制的有效性 . 从表 2 可

看出，前 3种对比算法在 5个单峰函数上的性能各有千

秋，这说明不同的信息引导方式各有优点，并非某一信

息能取得压倒性优势 . 通过综合 3 种信息引导，ABC-

MIG在单峰函数上的结果要好于 3种对比算法，这验证

了多元信息引导要明显优于单一信息引导 . 在 15个多

峰函数上，ABC-1 仅在 2 个函数上优于 ABC-MIG，而

ABC-2和ABC-3在所有多峰函数上都未能更优 . 并且，

ABC-MIG在8个多峰函数上取得了最好结果，这说明多

元信息引导的方式在求解难度更大的多峰函数上同样

优于单一信息引导 . 在 8 个组合函数上的对比情况类

于多峰函数，ABC-1 和 ABC-2 仅在 F22 优于 ABC-MIG，

而 ABC-3 的结果均要差于或相当于 ABC-MIG. 表 2 最

后两行的两种检验结果也验证了多元信息引导机制的

有效性 .
其次分析微调后的邻域搜索机制的有效性 . 从表2

可看出，ABC-4 仅在 F04 上的结果要优于 ABC-MIG，可

能原因是 F04的全局最优解位于一块非常狭长的区域

上，对算法的搜索方向非常敏感，有利于勘探能力强的

原机制取得更好结果 . 相比之下，ABC-MIG在 4个函数

上更优 . 综合来看，微调后的邻域搜索机制有一定改进

效果，且未降低原机制的有效性 . 表 2 最后一行的

Friedman 检验结果也表明 ABC-MIG 的排名要好于

ABC-4.

4. 3　随机选择对比自适应选择

在多元信息引导机制中，雇佣蜂阶段采用了随机

选择的方式来使用 3 种解搜索方程，这促使进一步思

考，是否还存在其他更加高效的使用方式？比如：自适

表2　算法有效性验证的实验结果

函数

F01
F02
F03
F04
F05
F06
F07
F08
F09
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28

+/ = / -

Friedman

ABC-1
1.06×10-13

9.67×106

1.93×108

8.30×104

1.78×10-13

2.46×10
9.20×10
2.09××10
2.92×10
2.53××10-1
1.89×10-15

1.14×102

1.64×102

1.50

3.69×103

1.36
3.05×10
3.00×10

4.74×10-1

1.16×10
2.99××102
8.21××10
4.62×103

2.76×102

3.05×102

2.00××102
5.84×102

3.00×102

3/7/18
3.50

ABC-2
2.12×10-13

6.42×106

6.00×107

4.41×104

4.55×10-13

2.30×10
5.90×10
2.09××10
2.40××10

8.44×10-1

5.31×10-14

1.32×102

1.94×102

3.28
3.48×103

1.28
3.05×10
3.00×10

5.00×10-1

1.04×10
3.07×102

9.21×10
4.63×103

2.38×102

2.77×102

2.00××102
6.46×102

3.36×102

1/12/15
3.36

ABC-3
2.27×10-13

7.46×106

7.11×107

4.17×104

6.33×10-13

2.83×10
5.80×10
2.09××10
2.50×10

9.10×10-1

5.50×10-14

1.12×102

1.61×102

4.27
3.58×103

1.25
3.05×10
3.00×10

5.05×10-1

1.03×10
3.17×102

9.69×10
4.38×103

2.37×102

2.92×102

2.00××102
4.93××102
3.43×102

0/13/15
3.57

ABC-4
0.00

6.26×106

6.57×107

3.41××104
1.10××10-13
2.06××10
5.17××10
2.10×10
2.64×10

9.05×10-1

0.00

8.98×10
1.39××102

5.20
3.38×103

1.11
3.05×10
3.00×10

5.14×10-1

9.84

3.12×102

1.23×102

4.29×103

2.31××102
2.63××102
2.00××102
5.88×102

3.00×102

1/23/4
2.55

ABC-MIG
0.00

6.03××106
4.16××107
3.83×104

1.10××10-13
2.46×10
5.29×10
2.09××10
2.54×10

8.08×10-1

0.00

8.64××10
1.48×102

2.80
3.17××103
9.98××10-1
3.04××10
3.00××10
3.56××10-1

9.91
3.20×102

1.04×102

4.24××103
2.32×102

2.80×102

2.00××102
5.24×102

2.93××102
—

2.02
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应选择方式 . 目前，已有不少自适应 ABC 相继被提

出［11， 17］，主要思路是以算法的历史经验来选择策略，通

常包括以下 3个步骤：（1）采用多个解搜索方程来构建

策略候选池；（2）在算法初始化阶段，赋予每种策略均

等的选用概率；（3）在后续迭代过程中，每隔若干次迭

代作为一个周期，比如：每隔 20代，在这一周期内统计

每种策略的成功率，以此作为下一周期内该策略的选

用概率 .
本节对随机选择和自适应选择进行对比 . 在

ABC-MIG 基础上，设计了两种对比算法：（1）ABC-5：基
于蜜源个数的自适应 ABC；（2）ABC-6：基于适应度改

进量的自适应 ABC. 这两种算法均采用自适应选择的

方式，以每隔 20代作为一个周期 . 不同的是，ABC-5统

计每种策略在每个周期内成功更新的蜜源个数来计

算策略的选用概率，而 ABC-6 是统计成功更新的蜜源

的适应度改进量来计算概率 . 除选择方式不同外，这

两种算法的其他部分与 ABC-MIG 保持相同 . 此外，把

经典 ABC 作为参照基准也加入本节的对比实验 .
表 3 给出了实验结果，测试维度为 D = 30. 从结果

精度来看，与经典 ABC 相比，ABC-5、ABC-6 以及 ABC-

MIG 都有更好性能，这说明无论采用自适应选择还是

随机选择，应用多元信息引导机制的 ABC 都要优于经

典ABC. 在单峰函数上，从Wilcoxon秩和检验结果可看

出，ABC-MIG与两种对比算法的性能基本上相当 . 事实

上，单峰函数的特点是搜索空间中仅存在一个全局最

优解，适应度地形比较平滑，理论上采用自适应选择的

方式会占有一定优势，但实际结果表明随机选择的方

式同样非常具有竞争力，可能原因是多元信息引导机

制中 3种不同的信息引导方式能够优势互补，从而进一

步提高了随机选择方式的有效性 . 在 15 个多峰函数

中，ABC-MIG在12个上取得了最优结果，性能要明显优

于 ABC-5和 ABC-6. 这种结果是符合预期的，因为多峰

函数的适应度地形中往往遍布局部极值，算法搜索的

难度要远高于单峰函数，这种情况下自适应选择方式

采用的历史经验反而有很大概率会出现误导，而随机

选择方式有利于保持算法搜索过程中的多样性，使得

随机选择要好于自适应选择 . 在组合函数上，对比情况

类似于多峰函数，ABC-5和ABC-6都未能在任一函数上

优于ABC-MIG. 从表 3最后两行的检验结果可看出，随

机选择要优于自适应选择，并且算法结构也更简洁和

易于实现 .
4. 4　与相关改进ABC算法对比

为进一步验证 ABC-MIG 性能，选用了以下 5 种相

关的改进ABC进行对比：

GABC［4］：最优个体引导的ABC；

ECABC［5］：精英组引导的ABC；

ABCVSS［11］：可变搜索策略的ABC；

LLABC［6］：基于方向学习和精英学习双策略的ABC；
NABC［13］：基于最优邻居引导和邻域搜索机制的

ABC.
选取上述5种算法的原因包括两方面：（1）相关性 .

ABC-MIG 的解搜索方程涉及了优秀个体，因此对比算

法的解搜索方程也应包含优秀个体（最优个体或精英

个体）. GABC是利用最优个体的开创性工作，非常有代

表性；ECABC采用精英组的概念，本文基于适应度信息

的解搜索方程也来源于该算法 . ABCVSS是一种多策略

ABC，采用了 5 种不同的解搜索方程进行自适应选用，

ABC-MIG采用了3种解搜索方程，在某种程度上也可看

作是多策略 ABC，因此选取了 ABCVSS 进行对比 .
NABC 采用邻域搜索技术，ABC-MIG 对其进行了微调，

因此有必要进行对比 . LLABC 采用方向学习机制用于

辅助精英学习策略，该机制对于引导算法搜索很有帮

助，ABC-MIG 的多元信息引导机制也是如何引导算法

搜索，因此与 LLABC 对比有一定的针对性 .（2）全面

性 . 本文相关工作把现有 ABC划分为 3类，5种对比算

法可涵盖这 3 类工作：GABC 和 ECABC 属于第 1 类、

ABCVSS 为第 2类、LLABC 和 NABC 是第 3类 . 因此，与

这 5种算法对比还兼顾了全面性 . 为确保对比公平，对

比算法的参数设置与原文献保持相同，但对于种群规

模 ，所 有 算 法 均 设 置 为 SN = 60，测 试 维 度 为

D = 30和50.
表 4给出了D = 30的对比结果，最好结果以粗体突

显 . 在 5 个单峰函数上，ABC-MIG 要优于对比算法，特

别是在 F01 和 F03 上的结果精度更高 . 对 15 个多峰函

数，ABC-MIG 在 8 个上要优于 ECABC 和 NABC，在 9 个

上优于 ABCVSS 和 LLABC，在 10 个上优于 GABC；而对

比算法中表现最好的 ABCVSS 仅在 3 个上优于 ABC-

MIG. 当然，ABC-MIG在F14和F17上的结果不理想，分

别差于 4个和 3个对比算法，原因是这两个函数虽为多

峰类型，但其适应度地形是一种“漏斗型”的单峰函数，

采用适应度信息引导的算法会有一定优势，比如GABC
要优于 ABC-MIG. 在 8个组合函数上，ABC-MIG 在 4个

上取得了最优结果，其性能与ABCVSS和LLABC类似 .
对 ABCVSS 而言，它在 4 个上优于 ABC-MIG，但也在 4
个上差于ABC-MIG. ABCVSS的优良性能来源于采用了

5种不同的策略且能自适应选择使用，这有利于提高搜

索的灵活性 . LLABC 在 3个上优于 ABC-MIG，但在 4个

上更差 . LLABC 的不错性能是因其方向学习机制可使

算法在搜索过程中动态调整方向，有利于提高搜索的

有效性 . 图 1中给出了上述 6种算法在 4个代表性函数

上的收敛曲线图，包括 1个单峰函数、2个多峰函数、以

及 1 个组合函数，可看出 ABC-MIG 的总体收敛速度
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较快 .
表 5给出了D = 50的对比结果，可看出总体对比情

况类似于D = 30，ABC-MIG在大部分函数上要优于对比

算法 . 具体而言，ABC-MIG在 5个单峰函数上仍然取得

了最好结果 . 在 15 个多峰函数上的对比情况要好于

D = 30，D = 30时 8个函数上能取得最好结果，但 D = 50

时却有 12 个，且在 F17 上的结果并未差于对比算法，

这说明虽然函数的求解难度随维度增加而加大，但

ABC-MIG 却能保持较好的鲁棒性 . 在组合函数上的

对比情况也有改善，ABC-MIG 仍可在其中的 4 个上取

得最优，但 ABCVSS 却从 D = 30 的 4 个更优减少到了

D = 50 的 3 个，LLABC 也从 3 个减少到了 1 个 . 综合来

看，ABC-MIG在D = 50的结果非常有竞争力 . 从表 4和

表 5 的最后一行 Friedman 检验结果来看，ABC-MIG 均

排在第一 .

进一步对 ABC-MIG 的运行时间进行分析，记录其

在 CEC2013 测试集上的实际 CPU 运行时间（单位：s），

与上述 5种改进ABC进行对比 . 为确保对比公平，所有

算法均在每个函数上独立运行 30次，以平均 CPU运行

时间作为最终结果 . 算法运行平台的配置信息如下：

CPU：Inter（R）Core i7-9750H
内存：16 GB
操作系统：Microsoft Windows 10 Professional
编程语言：Java
表 6给出了算法的CPU运行时间情况，倒数第二行

是算法在 28个函数上的总体平均时间，最后一行为总

体平均时间的排名情况 . 可看出，总体运行时间最短的

是 ECABC，而 ABC-MIG 的时间最长 . 该情况的主要原

因是，多元信息引导机制涉及了位置信息和相似度信

息，基于这两种信息构建优秀个体中心需计算个体间

表3　随机选择对比自适应选择的实验结果

函数

F01
F02
F03
F04
F05
F06
F07
F08
F09
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28

+/ = / -

Fried.

ABC
5.15×10-13

8.01×106

3.88×108

7.08×104

7.54×10-13

1.31××10
1.01×102

2.09××10
2.90×10

1.71
8.91×10-14

2.45×102

3.00×102

1.95
3.56×103

1.39
3.06×10
3.00××10

4.18×10-1

1.18×10
1.77××102
2.95××10
4.67×103

2.85×102

3.12×102

2.01×102

4.00××102
2.21××102

3/5/20
3.14

ABC-5
0.00

5.59×106

3.19××107
3.82××104

2.24×10-13

2.23×10
5.50×10
2.10×10
2.44××10

1.17
0.00

1.13×102

1.72×102

7.88
3.01××103

1.06
3.05×10
3.00××10

4.95×10-1

1.02×10
3.23×102

1.18×102

4.28×103

2.33×102

2.71××102
2.00××102
6.20×102

3.00×102

0/19/9
2.55

ABC-6
0.00

5.42××106
4.83×107

3.96×104

2.16×10-13

2.22×10
5.69×10
2.10×10
2.55×10

1.13
0.00

1.11×102

1.66×102

6.48
3.07×103

1.04
3.05×10
3.00××10

5.08×10-1

1.01×10
3.10×102

8.83×10
4.30×103

2.32××102
2.73×102

2.00××102
7.10×102

2.93×102

0/19/9
2.41

ABC-MIG
0.00

6.03×106

4.16×107

3.83×104

1.10××10-13
2.46×10
5.29××10
2.09××10
2.54×10
8.08××10-1
0.00

8.64××10
1.48××102
2.80

3.17×103

9.98××10-1
3.04××10
3.00××10
3.56××10-1
9.91

3.2×102

1.04×102

4.24××103
2.32××102
2.80E+02
2.00××102
5.24×102

2.93×102

—

1.89
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的欧氏距离和余弦相似度，导致 ABC-MIG 的运行时间

更长 . 然而，需要指出的是，这种额外计算开销会随着

问题求解难度的增加而相对减少，因为欧氏距离和余

弦相似度的计算开销对于不同难度的问题基本相当，

使得算法运行时间主要由问题的求解时间来决定，例

如：在 F01 上，ABC-MIG 的平均时间是 ECABC 的 3.83
倍，但在 F09 上减少至了 1.07 倍，在 F26 上更是降至了

1.05 倍 . 因此，可以得出的是，随着问题求解难度的增

加，ABC-MIG 运行时间的影响会大幅降低 . 结合 ABC-

MIG 在收敛精度上的明显优势，其总体性能仍是相当

有竞争力 .
4. 5　在实际优化问题上的应用

为进一步验证 ABC-MIG 的性能，将其用于求解一

个实际优化问题：扩频雷达的多相位编码设计问题［18］.
该问题是指，在设计采用脉冲压缩的雷达系统时，如何

选定恰当的波形，使得自相关函数ϕ(x)的最大样本模块

能够实现最小化，即最小化如下目标函数 f (x)：

Global min f ( x) =max{ϕ1( x)  ϕ2m( x)} （19）
其 中 ，xÎ XXÎ {( x1 xD ) Î RD | 0 ≤ xj ≤ 2π}，且 j =

1   D和m = 2D - 1，代表了对称的相位差 . 自相关函

数ϕ(x)的表达式如下：

ϕ2p - 1( x) =∑
j = p

D

cos ( )∑
k = || 2p - j - 1

j

xk （20）

ϕ2q( x) = 0.5 + ∑
j = q + 1

D

cos ( )∑
k = || 2q - j + 1

j

xk （21）
ϕm + i( x) =-ϕ i( x) （22）

其中，p = 1  D； q = 1  D - 1； i = 1  m. 该问题

是连续变量区间内的最小-最大（min-max）全局优化问

表4　与相关改进ABC的对比结果(D = 30)
函数

F01
F02
F03
F04
F05
F06
F07
F08
F09
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28

+/ = / -

Friedman

GABC
3.33×10-13

9.41×106

2.47×108

6.40×104

5.31×10-13

1.54×10
8.41×10
2.09××10
2.82×10

1.53
6.06×10-14

1.36×102

2.03×102

3.69×10-1

3.95×103

1.72
2.96××10
3.00×10

5.12×10--1

1.16×10
2.07×102

9.15×10
4.92×103

2.77×102

3.02×102

2.01×102

4.22×102

2.62×102

4/5/19
3.80

ECABC
1.06×10-13

9.67×106

1.93×108

8.30×104

1.78×10-13

2.46×10
9.20×10
2.09××10
2.92×10
2.53××10-1
1.89×10-15

1.14×102

1.64×102

1.50
3.69×103

1.36
3.05×10
3.00×10

4.74×10-1

1.16×10
2.99×102

8.21×10
4.62×103

2.76×102

3.05×102

2.00××102
5.84×102

3.00×102

3/7/18
3.59

ABCVSS
2.35×10-13

1.04×107

3.85×108

8.50×104

4.21×10-13

1.65×10
9.91×10
2.09××10
2.96×10

2.51
5.68×10-14

1.51×102

2.26×102

2.08××10-2
3.79×103

1.26
2.98×10
2.95×10

3.61×10-1

1.18×10
2.04×102

1.52××10
4.74×103

2.83×102

3.02×102

2.01×102

4.64×102

2.46×102

7/3/18
3.79

LLABC
5.15×10-13

8.07×106

2.82×108

7.14×104

6.59×10-13

1.46××10
1.04×102

2.09××10
2.96×10

1.42
5.87×10-14

2.38×102

2.96×102

2.10
3.64×103

1.37
3.01×10
2.94××10
3.39××10-1
1.19×10
1.75××102
5.92×10
4.72×103

2.82×102

3.08×102

2.01×102

4.00××102
2.01××102

4/6/18
3.80

NABC
4.62×10-13

7.99×106

1.00×108

4.62×104

7.16×10-13

1.98×10
6.32×10
2.10×10
2.75×10

1.01
9.66×10-14

1.52×102

1.87×102

1.08
3.09××103

1.04
3.05×10
3.00×10

4.14×10-1

1.02×10
3.17×102

1.08×102

4.82×103

2.38×102

2.81×102

2.00××102
5.92×102

3.00×102

2/10/16
3.70

ABC-MIG
0.00

6.03××106
4.16××107
3.83××104
1.10××10-13
2.46×10
5.29××10
2.09××10
2.54××10

8.08×10-1

0.00

8.64××10
1.48××102

2.80
3.17×103

9.98××10-1
3.04×10
3.00×10

3.56×10-1

9.91

3.20×102

1.04×102

4.24××103
2.32××102
2.80××102
2.00××102
5.24×102

2.93×102

—

2.32
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题，有非线性非凸特点，包含大量的局部极值，求解难

度非常大，已被证明是NP难问题［18］.
实验中，选择该问题的两个最难实例进行求解，

即：D=19 和 D=20. 同时，4.4 节中对比的 5 种相关改进

ABC 也用于求解该问题 . 关于这 6 种 ABC 的参数设置

与前面实验保持相同，但目标函数的最大评估次数为

300 000. 每个算法独立运行 30 次，以均值作为最终结

果，表 7 给出了对比结果 . 可看出，ABC-MIG 在两个实

例上均取得了最优结果，结果精度较 GABC、ECABC、

ABCVSS 有较大提升，相对于 LLABC 和 NABC 有提升 .
在该问题上的应用也进一步验证了ABC-MIG性能是有

竞争力的 .
4. 6　进一步讨论

本节对ABC-MIG做进一步剖析，就影响算法性能

的重要步骤和主要因素进行定量分析和讨论，包括：

（1）算法重要步骤的定量分析和讨论 . 从 ABC-MIG 结

构来看，雇佣蜂阶段和观察蜂阶段是算法的两个重

要步骤，分别采用了随机选择和贪婪选择来实现多

元信息引导机制，因此有必要厘清这两个阶段对算

法性能的贡献；（2）算法主要因素的定量分析和讨

论 . 多元信息引导机制是影响 ABC-MIG 性能的主要

因素，同时采用了适应度、位置、以及相似度信息，这

3 种信息的协同合作是该机制能取得良好效果的关

键，那么有必要分析这 3 种信息的引导作用是否存在

差异 . 为此，就这两个方面开展了相应实验，具体

如下：

（1）算法重要步骤的定量分析和讨论

为量化雇佣蜂阶段和观察蜂阶段对算法性能的

贡献，实验中分别统计这两阶段对蜜源的成功更新次

数，再对两者的次数做归一化处理，折算为百分比形

表5　与相关改进ABC的对比结果(D = 50)
函数

F01
F02
F03
F04
F05
F06
F07
F08
F09
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28

+/ = / -

Friedman

GABC
7.96×10-13

1.39×107

1.37×109

1.28×105

1.14×10-12

4.30×10
1.27×102

2.11××10
5.68×10

2.03
1.74×10-13

4.44×102

5.37×102

3.19
8.27×103

2.38
5.08××10
5.02×10

1.16
2.08×10
2.79×102

3.98×10
9.81×103

3.59×102

4.05××102
2.02×102

9.47×102

4.00××102
4/5/19
3.88

ECABC
2.43×10-13

1.58×107

1.51×109

1.50×105

3.60×10-13

4.61×10
1.26×102

2.11××10
5.79×10
7.08××10-1
5.50×10-14

3.49×102

4.64×102

2.48
7.75×103

1.66
5.08××10
5.02×10

7.99×10-1

2.07×10
3.06×102

3.84×10
9.65×103

3.58×102

4.14×102

2.02×102

1.54×103

4.00××102
2/7/19
3.55

ABCVSS
6.21×10-13

1.85×107

1.84×109

1.57×105

9.28×10-13

4.32×10
1.40×102

2.11××10
5.89×10

3.16
1.46×10-13

4.39×102

5.87×102

3.17××10-2
7.68×103

1.61
5.08××10
5.02×10

7.61×10-1

2.11×10
2.37××102
9.47

9.91×103

3.59×102

4.10×102

2.02×102

1.26×103

4.00××102
5/6/17
3.84

LLABC
1.08×10-12

1.25×107

1.46×109

1.37×105

1.32×10-12

4.26××10
1.47×102

2.11××10
5.84×10

1.67
1.33×10-13

6.19×102

7.05×102

5.89
7.81×103

1.83
5.09×10
4.94××10

8.75×10-1

2.10×10
2.42×102

2.33×10
9.65×103

3.64×102

4.17×102

2.02×102

7.09××102
4.00××102

4/4/20
4.09

NABC
1.09×10-12

8.05×106

2.41×108

6.92×104

1.63×10-12

4.57×10
8.58×10
2.11××10
5.44×10

1.64
2.86×10-13

3.07×102

4.37×102

4.45
7.21×103

1.41
5.09×10
5.02×10

9.86×10-1

1.86×10
3.00×102

1.28×10
1.02×104

3.10×102

4.16×102

2.01××102
1.51×103

4.00××102
2/12/14

3.46

ABC-MIG
1.74××10-13
7.39××106
1.52××108
6.33××104
2.92××10-13
4.51×10
8.20××10
2.11××10
5.23××10

1.43
2.65××10-14
2.56××102
3.77××102

8.88
7.11××103
1.35

5.08××10
5.02×10
7.08××10-1
1.84××10
3.20×102

6.10×10
9.10××103
3.07××102
4.08×102

2.01××102
1.33×103

4.00××102
—

2.18
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式，以此来区分两阶段对算法性能的贡献差异 . 注意，

因 ABC-MIG 是迭代式算法，因此应统计两阶段在算法

整个迭代过程中的成功更新的总次数 . 还需说明的是，

实验中并未采用统计蜜源成功更新量的方式，原因是

雇佣蜂阶段在观察蜂阶段之前，这使得雇佣蜂阶段的

更新量要明显多于观察蜂阶段，进而导致两者的对比

不公平 . 为避免随机因素的影响，ABC-MIG 独立运行

30 次，取两阶段成功更新总次数的平均值作为最终

结果 . 图 2 以雷达图的形式给出了两阶段对算法性

能贡献的对比情况，蓝色为雇佣蜂阶段的贡献率，红

色为观察蜂阶段的贡献率，贡献率越高所对应的覆

盖半径越大 . 可看出，在大部分函数上雇佣蜂阶段的

贡献率要高于观察蜂阶段，说明雇佣蜂阶段在算法

的整个迭代过程中的成功更新总次数更多，可能原

因有两点：（1）雇佣蜂阶段以随机选择来使用 3 种信

息引导，比观察蜂阶段以贪婪选择使用单一信息引

导更易成功更新食物源；（2）雇佣蜂阶段要先于观察

蜂阶段执行，虽然统计的成功更新次数相比成功更

新量更加合理，但在一定程度上还会存在雇佣蜂阶

段要“自然占优”的情况，使得其贡献率更高 . 可得出

结论，雇佣蜂阶段和观察蜂阶段对算法性能的贡献

各有千秋，两者的结合能优势互补，发挥出多元信息引

导机制的作用 .
（2）算法主要因素的定量分析和讨论

为量化适应度、位置以及相似度信息在多元信息

引导机制中的作用，实验中统计 3 种信息在雇佣蜂阶

段成功引导蜜源更新的改进量，并对改进量做归一

化处理，折算成百分比形式进行对比 . 类似于对算法

重要步骤的定量分析，实验中同样统计 3 种信息在算

法整个迭代过程中的成功更新总量 . 值得注意的是，

表6　与相关改进ABC的CPU运行时间对比结果 时间：s

函数

F01
F02
F03
F04
F05
F06
F07
F08
F09
F10
F11
F12
F13
F14
F15
F16
F17
F18
F19
F20
F21
F22
F23
F24
F25
F26
F27
F28

平均时间

排名

GABC
0.81
0.77

1.17
0.52
0.35
0.47
1.94
1.57

25.31
0.87
0.77
1.55
1.69
0.91
1.29
7.66
0.58
1.22
0.58
1.19
3.48
3.25
4.08
29.21

28.83
32.21
31.96
7.97
6.86

2

ECABC
0.59

0.87
1.06

0.48

0.34

0.44

1.84

1.50

24.92

0.83

0.72

1.49

1.58

0.96
1.24

7.58

0.54

1.14

0.56

1.16

3.27

3.16

4.06
29.45
28.74

32.04

31.66

7.70

6.78

1

ABCVSS
0.86
0.77

1.18
0.51
0.36
0.46
1.93
1.58

25.42
0.87
0.77
1.59
1.72
0.85

1.39
8.20
0.60
1.26
0.62
1.21
3.53
3.36
4.49

30.44
30.48
33.14
32.44
8.00
7.07

4

LLABC
0.83
0.77

1.20
0.54
0.38
0.48
1.97
1.61

25.79
0.88
0.78
1.61
1.76
1.00
1.31
7.98
0.62
1.27
0.61
1.28
3.80
3.89
4.64

31.20
31.11
33.25
32.51
8.13
7.18

5

NABC
0.90
0.81
1.23
0.55
0.39
0.49
2.05
1.67

25.57
0.89
0.79
1.57
1.71
1.01
1.25
7.66
0.59
1.23
0.60
1.19
3.50
3.25
4.05

29.22
29.20
32.95
32.13
7.99
6.94

3

ABC-MIG
2.26
2.66
2.96
2.24
1.93
2.23
3.69
3.32

26.78
2.66
2.36
3.29
3.38
2.83
3.03
9.29
2.26
2.90
2.40
2.89
5.01
4.96
5.77

30.69
30.59
33.83
33.19
9.23
8.52

6
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此处仅关注雇佣蜂阶段的情况，因为该阶段对 3 种信

息引导是以随机方式进行选择，即 3 种解搜索方程被

选用的概率均等；同时，此处未统计更新次数，原因是

统计操作限定在雇佣蜂阶段，更新量相比更新次数更

加合理 . 类似地，ABC-MIG 独立运行 30 次，取成功更

新总量的平均值作为最终结果，图 3 给出了 3 种信息

引导作用的百分比情况 . 可看出，在多数函数上 3 种

信息的百分比情况基本相当，说明 3 种信息的引导作

用较为均衡，不会出现某种信息引导发挥主要作用的

情况 . 然而，在个别函数上也还存在百分比失衡的情

况，比如：F03、F07、F28. 在 F03 和 F07 上，适应度信息

的引导作用最强；但在 F28上，位置信息的引导作用最

强 . 这种情况说明，某些函数对不同的信息引导有较强

偏好，比如：对偏好适应度信息引导的F03和F07而言，

NABC的结果也较为优秀，原因是NABC采用了最佳邻

居作为解搜索方程的起始项，能表现出较强开采能力；

同样地，对偏好位置信息引导的 F28而言，LLABC 有较

好表现，因其采用了方向学习机制，能及时调整搜索

方向 . 总体来说，3种信息在多元信息引导机制中能发

挥出较为均衡的作用，相比于单一信息更有优势 .

(a) F02

(b) F16

(c) F20

(d) F24
图1　与相关改进ABC的收敛曲线对比情况

表7　求解实际优化问题的实验结果

算法

GABC
ECABC
ABCVSS
LLABC
NABC

ABC-MIG

D=19
1.01E+00
1.08E+00
1.02E+00
9.45E-01
9.23E-01
8.93E-01

D=20
1.00E+00
1.05E+00
1.01E+00
9.49E-01
9.73E-01
9.05E-01

图2　雇佣蜂阶段与观察蜂阶段的贡献对比情况
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5　结论

经典ABC存在勘探能力强，而开采能力弱的不足，

现有的很多相关改进ABC通常会在解搜索方程中利用

优秀个体来引导算法搜索，从而增强开采能力 . 然而，

这种方式易导致算法的搜索能力过于贪婪，引起早熟

收敛等问题 . 为此，本文提出了一种多元信息引导的

ABC，主要贡献包括两点：（1）设计了多元信息引导机

制，同时采用适应度、位置以及相似度信息进行协同引

导，并构建了 3种对应的解搜索方程，在雇佣蜂阶段和

观察蜂阶段分别采用随机选择和贪婪选择的方式来使

用这 3种解搜索方程；（2）在侦察蜂阶段采用了一种微

调的邻域搜索机制用于处理被放弃蜜源，避免随机初

始化方法容易破坏搜索经验的问题 .
在CEC2013测试集和一个实际优化问题上进行了

大量的实验验证，可得到如下 6点结论：（1）对算法涉及

的 limit 参数取值进行了实验分析，得出 limit 取值不宜

过大或过小，建议设置 limit = 200；（2）对多元信息引导

机制和微调后的邻域搜索机制进行了消融实验，验证

了这两种机制的有效性；（3）对多元信息引导机制中的

随机选择方式进行了专门分析，与两种不同的自适应

选择方式做了实验对比，结果表明随机选择方式具有

更好效果；（4）与 5 种知名的相关改进 ABC 进行了对

比，不论在 CEC2013 测试集，还是实际优化问题上，本

文算法性能都更具竞争力；（5）因位置信息和相似度信

息分别涉及欧式距离和相似度的计算，这会增加本文

算法的运行时间；（6）多元信息引导机制中的 3种信息

在大部分测试函数上能发挥出较为均衡的引导作用 .
在未来，如何进一步提高多元信息引导机制中不同解

搜索方程的使用方式是值得继续研究的一项工作，比

如：可尝试结合问题适应度地形的不同特征来进行选

择 . 同时，还可尝试把本文算法用于求解更多的实际优

化问题，比如：光伏电池的参数辨识问题 .
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