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王贺琦，王  然，刘诗琳，唐浩桁，马云鹏

(天津商业大学信息工程学院，天津  300134)

384410733@qq.com; kad2001628@163.com; 1595996480@qq.com; 
tanghaoheng@163.com; mayunpeng@tjcu.edu.cn

摘  要：人工蜂群(Artificial Bee Colony, ABC)算法是受蜜蜂的觅食行为启发而提出的群体智能算法，其利于解

决高维连续函数的寻优问题。针对ABC算法的不足，分别对其种群个体初始化方式和更新机制进行改进。采用混沌映

射和反向学习机制初始化种群个体位置，益于保持种群多样性；将新型惯性权值引入个体位置更新机制，以提高算法的

收敛精度和平衡其探索能力与开发能力。通过13 个基准测试函数验证，结果表明：相比于原始ABC算法，改进的ABC

算法在9 个函数上表现出良好的收敛精度和解的质量。
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Abstract: Artificial Bee Colony (ABC) is a kind of swarm intelligence algorithm inspired by the foraging behavior of 
honeybees, which is beneficial to solve the optimization problem of high-dimensional continuous function. Aiming at the 
shortcomings of ABC algorithm, this paper proposes to modify the initialization method and update mechanism of population 
individuals. The chaotic mapping and reverse learning mechanism are used to initialize individual positions, which is good 
for maintaining population diversity. The novel inertia weight is introduced in the individual position update mechanism to 
improve the convergence accuracy and balance its exploration and development ability. Through 13 benchmark functions 
verification, the experiment results show that compare with the conventional artificial bee colony algorithm, the modified 
artificial bee colony (MABC) algorithm represents better convergence accuracy and solution quality on 9 functions.
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1   引言(Introduction)
群体智能(Swarm Intelligence)是指具有简单智能的个体

通过相互协作和组织表现出群体智能行为的特性，具有天然

的分布式和自组织特征[1]。无论外界环境如何变化，蜜蜂总能

找到蜜源和巢穴，对外界环境变化具有很好的适应性。蜜蜂

属于群居性昆虫，其行为目标简单明确，各司其职，可以高

效快速地找到蜜源。当外界环境变化时，蜜蜂可以灵活地调

整劳动分工，如减少或增加采蜜的工蜂[2]。针对以上现象和

行为，文献[3]提出了ABC算法，并将其应用于函数的数值优

化问题上，且取得良好的效果。类比自然界中的蜜蜂采蜜行

基金项目：天津市自然科学基金(20JCQNJC00430)；大学生创新创业训练项目(202110069003，202110069034，202010069066).
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为，ABC算法是将各蜜蜂的初始位置定义为搜索空间的初始

点；把蜜蜂的进化和觅食行为模拟为种群个体更新机制；将

蜜蜂对环境的适应性类比为解的适应度函数值；将蜜源的质

量作为目标函数值。根据以上分析，ABC算法属于一种启发

式迭代优化算法。

ABC算法具有控制参数少、全局优化能力强的优点，

引起国内外研究学者的广泛关注，并将其成功应用于各个领

域。然而，ABC算法仍存在一些不足，如局部搜索能力差、

收敛精度低、收敛速度慢等。针对上述不足，文献[4]提出了

分段式蜜源搜索半径公式，提高了算法的收敛精度和收敛速

度，并采用改进的ABC算法对径向基神经网络的初始参数进

行优化。文献[5]针对传统ABC算法收敛速度慢的问题，引入

自适应参数，加快了算法的后期收敛能力，实验结果表明改

进的算法收敛能力更强，收敛速度更快。文献[6]在ABC算法

的跟随蜂阶段，使种群依概率进行反向学习代替跟随蜂搜索

方式，雇佣蜂和侦察蜂阶段用以保证种群的探索能力以及种

群的多样性。文献[7]运用最大最小距离积法处理初始蜜源，

将K均值聚类算法与ABC算法相结合，提高了ABC算法的收

敛速度，具有较好的解适应度。ZHU等人改进ABC算法的搜

索模式来提高局部搜索能力，提出改进的ABC算法[8]。文献[9]

将交叉机制与全局最优解信息融入ABC算法，增强了ABC算

法的开发能力和探索能力。曾志文等人[10]提出一种双种群架

构ABC算法，将交叉变异操作和最优解邻域搜索融入不同种

群，提高了算法的寻优能力。

为进一步提高ABC算法的性能，本文提出一种改进的

ABC算法(Modified Artificial Bee Colony，MABC)。首先，

分别采用Tent混沌映射函数和反向学习机制初始化种群个体的

位置，使初始解在搜索空间中的分布更加均匀，以增强种群的

多样性，有助于提高算法的全局搜索能力；然后，在雇佣蜂阶

段，将分组机制和惯性权值引入种群个体的更新机制中，以提

高算法的收敛精度和平衡算法的探索能力与开发能力。

为验证MABC算法的有效性，本文应用13 个基准数学

函数对MABC算法的收敛精度和全局搜索能力等性能进行测

试。与原始ABC算法对比，实验结果表明MABC算法具有良

好的收敛速度和收敛精度。

2   ABC算法简介(Introduction to ABC algorithm) 
在标准ABC算法中，有三种角色：引领蜂、跟随蜂、

侦察蜂。引领蜂又称为雇佣蜂，跟随蜂和侦查蜂被称为非雇

佣蜂。ABC算法的搜索过程简要描述如下：首先，所有蜜蜂

都是侦查蜂，在整个解空间随机搜索。当侦查蜂搜索到蜜源

后，将蜜源质量信息带回蜂巢与其他蜜蜂共享，对侦察蜂带

回的所有信息进行比较。当该蜜源的质量排名靠前时，该侦

查蜂就转变为引领蜂，蜜源和引领蜂一一对应，另外招募到

一些跟随蜂到引领蜂所在的蜜源附近搜索新的蜜源；当蜜源

的质量排名居中时，该侦查蜂就转变为跟随蜂，然后根据一定

的规则选择引领蜂，到引领蜂对应的蜜源附近进行搜索；当该

蜜源的质量排名靠后时，该侦查蜂就放弃已经搜索到的蜜源，

再次成为侦查蜂，在整个区域进行新一轮的随机搜索。

ABC算法在求解优化问题时，蜜源的位置代表优化问

题的可行解，蜜源的质量代表优化问题的值，寻找蜜源的过

程就是优化问题的过程，蜜源的最大质量即优化问题的最优

解。在整个算法中，引领蜂和跟随蜂是为了加快算法的收

敛，侦察蜂主要负责跳出局部最优解。

蜂群初始化时通过式(1)随机产生N 个解，每个解代表一个蜜

源： ，是一个D  维向量。

              (1)

其中， 是 的上限， 是 的下限， 为0到1

之间的一个随机数。

引领蜂和跟随蜂的位置根据式(2)进行更新。 代表在  

附近产生的一个新解，k和j均是随机选取的，其中k不等于i，r

是[-1,1]之间的一个随机数，此参数决定扰动幅度。

                         (2)

跟随蜂对引领蜂的跟随依赖于解的适应度值和概率大

小，适应度值 和选择概率 的计算式如式(3)、式(4)所示。

其中， 为第i 个参数对应的函数值。

                        
(3)

                                (4)

在该算法中，控制参数的设置能有效平衡全局搜索与局

部搜索。如果引领蜂在其蜜源邻域搜索次数达到最大未更新

次数时，仍没有找到适应度值更高的新解，表明这个解为局

部最优值，就放弃该蜜源；然后，根据式(1)再次随机初始化

该引领蜂的位置。

3   MABC算法(MABC algorithm) 
3.1   初始解产生方式的改进

在原始ABC算法中，种群初始化是经过伪随机序列生

成的，种群多样性有非常大的不确定性，也不能保证解均匀

地分布在解空间中。因此，有必要对种群初始化方式进行改

进。由于混沌映射具有遍历性和随机性，若采用混沌映射函

数产生混沌序列作为初始种群个体的位置，将增强初始解的
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遍历均匀性。因此，本文采用Tent混沌映射函数初始化种群

个体，如式(5)所示，其中 。种群个体混沌初始化后，

将其转化到真实的解空间。除此之外，本文同时采用反向学

习机制对转化后的解进行处理，如式(6)所示。每个随机产生

的候选解相比它的反向解有50%的概率远离问题最优解[11]，选

择两组解中适应度值大的作为初始种群成员，这将在很大程度

上加速收敛，有利于提高全局搜索能力，更易接近最优解。

                       

(5)

                          (6)

其中， 是与 相反的位置点。

3.2   种群个体更新机制的改进

在原始ABC算法中，r是[-1,1]之间的一个随机数。解更

新操作对原个体的影响较小，保留了很多特征到新解，极大

影响了种群收敛的速度和精度。另一方面，系数r是一个随机

数，不能动态地、自适应地改变搜索步长，造成了原始ABC

算法随机性大的缺陷。本文采用一种新雇佣蜂更新机制，其

基本思想如下：每次迭代更新前，找出当前解中最优秀的解

向量，让较差解向最优解学习，让雇佣蜂根据式(7)进行更

新，以便较快地提高算法的收敛精度和收敛速度。随着种群

迭代的进行，在算法前期，较差解向最优解加速靠拢；在算

法后期，较差解在其周围邻域内搜索。此外，引入惯性权值

W，如式(8)所示。惯性权值是非线性收敛因子调整策略，它

是逐级递增的，前期距离控制参数较大，保证较少的特性遗

留到下一代，搜索范围较大，因此有利于全局寻优；在迭代

后期距离控制参数大，较多保留了上一代优秀解的特性，在

优秀解附近进行精细搜索，有利于局部寻优，能够有效平衡

算法的全局搜索能力和局部搜索能力。三角函数权值系数也

有助于提高算法的运行速度和全局搜索能力。

                    (7)

                            (8)

其中，iter是当前迭代次数，MaxCycle为种群最大迭代次

数，r是[-1,1]之间的随机数， 是种群最好的解位置。

4  MABC算法的性能测试(Performance test of 
MABC algorithm)
为验证MABC算法的性能，本文选用13 个经典数学函数

集测试MABC算法的收敛速度和收敛精度。表1给出13 个函

数的详细描述，包括函数表达式、解的取值范围、最优点的

位置及最优值等。在表1中，F1—F7为单峰函数，用于测试

MABC算法的收敛精度和求解能力；F8—F13为多峰函数，

用于验证MABC算法的全局搜索能力。本文将MABC算法与

原始ABC算法进行对比，两种算法的相关设置参数如表2所

示。为验证算法的稳定性和对比公平性，每个算法独立运行

20 次，每次迭代1,000 次，分别测试每个函数10 维、30 维、

50 维的函数值，并求20 次最优函数值的平均值和均方差，实

验结果记录于表3。平均值和均方差越小，说明算法的收敛

精度和稳定性越好。表3中加粗的字体表示最优性能参数。

本文采用的实验设备为：64 位MateBook X Pro 2019款笔记

本；处理器型号为：Intel(R) Core(TM) i5-8265U CPU @ 

1.60 GHz 1.80 GHz；运行内存为8.00 GB；仿真软件为：

MATLAB 2014b。由表3可知，相较于ABC算法，MABC算

法在F1、F2、F3、F4、F7、F9、F10、F11、F12等9 个函数

上取得更小的最优解的平均值和均方根误差，说明MABC算

法具有良好的收敛精度和稳定性。虽然ABC算法在F5、F6、

F8及F13等4 个函数上表现出较好的收敛精度和稳定性，但两

种算法在收敛精度上差距不大。

表1 经典测试函数集

Tab.1 Classic test function set

函数 优化函数
迭代

次数
取值范围 理论最优值

理论最

优值点

F1 1,000 [-100,100] 0 [0]n

F2 1,000 [-10,10] 0 [0]n

F3 1,000 [-100,100] 0 [0]n

F4 1,000 [-100,100] 0 [0]n

F5 1,000 [-30,30] 0 [1]n

F6 1,000 [-100,100] 0 [0]n

F7 1,000 [-1.28,1.28] 0 [0]n

F8 1,000 [-500,500] -418.9829×n [420.96]n

F9 1,000 [-5.12,5.12] 0 [0]n

F10 1,000 [-32,32] 0 [0]n

F11 1,000 [-600,600] 0 [0]n

F12 1,000 [-50，50] 0 [0]n

F13 1,000 [-50，50] 0 [0]n

表2 初始参数设置

Tab.2 Initial parameter setting

算法 种群个数 解未更新次数 迭代次数 维数

ABC 80 100 1,000 10、30、50

MABC 80 100 1,000 10、30、50
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表3 测试结果

Tab.3 Test results

函数 维数
ABC MABC

Mean Std Mean Std

F1

10 1.2246×10-16 6.2829×10-17 1.6911×10-20 4.9224×10-21

30 1.1901×10-9 8.1206×10-10 7.1260×10-20 2.8535×10-20

50 1.3492×10-5 1.4401×10-5 1.2019×10-19 5.4009×10-20

F2

10 3.2414×10-16 7.7894×10-17 5.4284×10-18 3.8581×10-18

30 2.0466×10-6 7.4607×10-7 2.2376×10-18 6.6570×10-19

50 0.0023 6.8105×10-4 3.5109×10-18 1.1083×10-18

F3

10 1.3776×103 1.2406×103 4.2781×10-18 8.1499×10-18

30 3.1156×104 9.6316×103 1.8958×104 2.9886×10-18

50 9.0757×104 2.3104×104 1.8360×10-18 2.4619×10-18

F4

10 0.6207 0.3575 4.6474×10-18 2.9243×10-18

30 52.5440 10.6779 1.8130×10-18 2.7418×10-19

50 81.0938 3.7565 1.8694×10-18 1.8763×10-19

F5

10 0.2176 0.3629 7.4878 0.1071

30 1.5749 1.5758 28.1719 0.1784

50 23.2440 20.0386 48.3288 0.1278

F6

10 1.3019×10-16 6.5969×10-17 1.8190×10-16 7.3676×10-17

30 1.3331×10-9 1.2553×10-9 2.2473×10-9 5.3004×10-5

50 9.8019×10-6 7.8062×10-6 0.3513 0.1407

F7

10 0.0118 0.0041 2.2135×10-5 2.2584×10-5

30 0.1517 0.0245 1.9716×10-5 3.5880×10-5

50 0.5032 0.0736 1.8531×10-5 1.4699×10-5

F8

10 5263.5 231.2026 421.86 128.7014

30 -1.2233×104 84.2260 -1.1739×104 155.1303

50 -1.9432.×104 197.0438 -1.8094×104 246.12152

F9

10 0 0 0 0

30 0.0581 0.2220 0 0

50 5.5662 2.0839 0 0

F10

10 7.9936×10-15 1.6301×10-15 8.8818×10-16 0

30 1.0906×10-5 3.7931×10-6 8.8818×10-16 0

50 0.0197 0 8.8818×10-16 0

F11

10 0.0025 0.0055 0 0

30 0.0018 0.0060 0 0

50 0.0068 0.0162 0 0

F12

10 3.9796×10-4 7.3455×10-4 5.4435×10-4 9.9046×10-4

30 39.3090 58.4399 0.0711 0.1621

50 186.7767 62.6623 0.2259 0.1932

F13

10 1.9908×10-4 2.4486×10-4 0.0014 0.0043

30 0.3476 0.4703 1.3425 1.3583

50 12.8388 46.6625 3.8715 2.0294

为了更加直观地对比MABC算法与ABC算法的收敛性，

图1—图8分别给出部分函数在两个算法中某个维度的仿真

图，其中MABC算法用虚线表示，ABC算法用实线表示。由8 

个仿真图可知，无论是单峰函数还是多峰函数，MABC算法

的收敛速度和收敛精度明显优于原始ABC算法。综上所述，

MABC算法具有良好的收敛速度和全局搜索能力。

图1 F1=10适应度值对比

Fig.1 Comparison of fitness value of F1 with dim=10

图2 F2=30适应度值对比

Fig.2 Comparison of fitness value of F2 with dim=30

图3 F5=50适应度值对比

Fig.3 Comparison of fitness value of F5 with dim=50

图4 F7=30适应度值对比

Fig.4 Comparison of fitness value of F7 with dim=30
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图5 F8=30适应度值对比

Fig.5 Comparison of fitness value of F8 with dim=30

图6 F9=50适应度值对比

Fig.6 Comparison of fitness value of F9 with dim=50

图7 F10=30适应度值对比

Fig.7 Comparison of fitness value of F10 with dim=30

图8 F13=50适应度值对比

Fig.8 Comparison of fitness value of F13 with dim=50

5   结论(Conclusion) 
为进一步提升ABC算法的性能，分别对ABC算法的种

群个体初始化方式和雇佣蜂阶段的种群个体更新机制进行改

进。应用Tent混沌映射函数和反向学习机制对种群个体的位

置进行初始化，增强了初始个体在解空间的均匀分布性，提

高了种群个体多样性。在雇佣蜂阶段，引入新型惯性权值和

改进种群个体更新机制，有利于提高收敛速度和平衡算法的

全局探索能力及局部开发能力。通过13 个基准测试函数的验

证，实验结果显示MABC算法具有良好的收敛速度和全局搜

索能力。
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