
收稿日期:2018-02-08      修回日期:2018-06-14     网络出版时间:2018-11-15
基金项目:上海市科技计划项目(11510502400)
作者简介:赵玉霞(1992-),女,硕士研究生,通讯作者,研究方向为群智能算法、人工智能;徐晓钟,高级工程师,硕导,研究方向为人工智能、机

器学习。
网络出版地址:http: / / kns. cnki. net / kcms / detail / 61. 1450. TP. 20181114. 1556. 030. html

基于猫群思想的混合人工蜂群算法

赵玉霞,徐晓钟,黄 维,马 燕
(上海师范大学 信息与机电工程学院,上海 200234)

摘 要:为了缓解基本人工蜂群算法后期种群多样性下降,易陷入局部最优,开采能力较差等问题,提出一种基于猫群思

想的混合人工蜂群算法。 提出基于随机新解引导的自适应搜索策略,结合多次高斯搜索机制,对雇佣蜂阶段进行优化;引
入基于猫群思想的搜索过程,结合顺序模式分配方式,对较优解执行搜寻模式,对较差解执行优化后的跟踪模式;优化后

的跟踪模式采用“位移”模型对解进行更新。 对标准测试函数寻优,结果表明混合人工蜂群算法收敛精度更高,所需的迭

代次数更少。 得出结论:基于随机新解引导的自适应搜索策略能有效缓解算法易陷入局部最优的问题,基于猫群思想的

搜索过程能有效提高算法的局部开采能力和全局搜索能力,混合人工蜂群算法具有更优秀的收敛性能。
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Hybrid Artificial Bee Colony Algorithm Based on Thought of
Cat Swarm

ZHAO Yu-xia,XU Xiao-zhong,HUANG Wei,MA Yan
(School of Information,Mechanical and Electrical Engineering,Shanghai Normal University,

Shanghai 200234,China)

Abstract:In order to alleviate the problems of declining population diversity,falling into local optimum easily and poor mining for basic
artificial bee colony algorithm in the later stage,we propose a hybrid artificial bee colony algorithm based on thought of cat swarm. An
adaptive search strategy based on random new solution guidance is proposed to optimize the employment bee stage with the repeated
Gaussian search mechanism. The search process based on the thought of cat swarm is introduced to perform seeking mode for the better
solution and optimized tracking mode for the worse solution combining with the sequential pattern allocation method. The optimized
tracking mode uses the “position” model to update the solution. The test of the standard functions shows that the hybrid artificial bee col-
ony algorithm has higher convergence precision with fewer iterations. It is concluded that the adaptive search strategy which guided by
random new solution can effectively alleviate the problem of falling into local optimum easily,the searching process based on the thought
of cat swarm optimization algorithm can effectively improve the local mining and global search ability,and the hybrid artificial bee colony
algorithm has better convergence performance.
Key words:random new solution;thought of cat swarm optimization algorithm;tracking mode;artificial bee colony algorithm;function
optimization

0 引 言
人工蜂群算法[1](artificial bee colony,ABC)是受

蜂群采蜜过程启发的一种群智能算法,具有控制参数

少、搜索能力强等优点[2],已被用于连续空间优化[3]、
数据挖掘[4]和神经网络优化[5]等多个方面。 但 ABC
算法仍存在易“早熟”收敛和进化后期搜索能力较差

的缺点,大量学者对此提出了多种改进方法,包括食物

源初始化改进、观察蜂选择策略改进、解更新策略改

进、与其他算法结合等等。
在食物源初始化改进方面,罗钧等[6]提出应用混

沌序列初始化解,通过混沌的随机性、遍历性,提高解

的多样性和搜索的遍历性。 在观察蜂选择策略的改进
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方面,Bao等[7]提出三种新的选择机制:裂变选择、排
序选择和竞标赛选择,并证明了新选择机制的有效性。
在解更新策略的改进方面,Zhu 等[8]在粒子群算法的

启发下,提出基于最优解引导的解更新策略,提高了算

法开采能力。 Kiran 等[9]在解更新策略中引入方向信

息,降低了更新方向的盲目性,提高了算法速度。 郝继

升等[10]引入受差分进化算法启发的搜索方程,提高算

法的搜索能力。 在与其他算法结合方面,Ozturk 等[11]

将遗传算法与人工蜂群算法相结合,利用交叉和交换

机制对食物源更新公式进行改进,使其跳出局部最

优解。
以上改进从不同方面提升了算法优化能力,但是

在提高算法收敛性的同时避免陷入局部最优方面仍旧

有进一步的改进空间,因而文中提出基于猫群思想的

混合人工蜂群算法,以通过新的搜索策略和搜索过程,
以提高算法优化性能。

1 混合人工蜂群算法
1. 1 基于随机新解引导的自适应搜索策略

基本人工蜂群算法根据式 1 建立初始种群,在雇

佣蜂和观察蜂阶段根据式 2 进行邻域搜索,在侦查蜂

阶段丢弃经过 limit次搜索后未进行更新的食物源,再
根据式 1 得到新的食物源。

x i,j = xmin,j ＋ rand × (xmax,j - xmin,j) (1)
νi,j = x i,j ＋ r i,j × (x i,j - xk,j) (2)
其中, xmin,j,xmax,j 分别为食物源第 j ( j∈{1,2,…,

D} )维分量的下限和上限,rand 为(0,1)之间的随机

数; k∈{1,2,…,SN}且 k≠ i , r i,j是[-1,1]之间的随

机数。
通过对函数寻优发现,基本 ABC算法存在易陷入

局部极值、易早熟收敛的问题。 胡珂等[12]提到,迭代

后期食物源位置相似度高,导致位置更新速度变慢。
文中认为,迭代后期,现有搜索方程中的邻居从当前种

群中选取,虽然侦查蜂阶段会对枯竭的食物源进行初

始化,但依然有很大概率会选中当前食物源的相似食

物源,二者差异较小,导致搜索能力下降,不利于跳出

局部最优,从而导致算法早熟收敛。
Gao等[13]提出取消搜索方程中当前食物源的作

用,新解完全由种群中随机选择的解生成,能利用更多

信息进行搜索。 但由于依旧是从当前种群中选择,选
中相似食物源的概率依旧很大。 因此,基于上述分析

与启发,文中提出采用重新初始化生成的新解引导搜

索,由于新解与当前食物源的相似度最低,有利于增强

算法搜索能力。
新的搜索方程如下:
νi,j = x i,j ＋ r i,j × (x i,j - Vr,j) (3)

其中, Vr,j 为根据式 1 生成的随机新解 Vr 的第 j维
值,其他参数含义同式 2。 该式具有较强的探索能力

和随机性,利于算法跳出局部最优解,适合即将枯竭的

食物源,但不适合搜索势头良好的食物源,因此为了保

持算法稳定,在上式中加入种群中相邻食物源的引导

作用,同时在文献[14]的启发下,提出基于当前食物

源搜索现状的自适应搜索策略,以平衡两方面的引导

力度。 新的搜索方程如下:
νi,j = x i,j ＋ μ × r i,j × (x i,j - xk,j) ＋ (1 - μ) × φi,j ×

(x i,j - Vr,j) (4)
其中, φi,j 为[-1,1]之间的随机数; μ为调节相邻

食物源引导力度与随机新解引导力度的平衡因子,自
适应过程如下:

μ = 1 - trial(x i) / limit (5)
其中, trial(x i)为食物源 x i的连续开采失败次数;

limit为算法参数,一定程度上代表 trial(x i) 能达到的

最大值。 当搜索到更优解时, trial(x i) 被重置为 0,此
时应侧重于相邻食物源引导,以进行平稳搜索;随着对

食物源的开采接近枯竭, trial(x i) 值增大,此时应加大

随机新解的引导力度,引导算法向更有利区域进行搜

索,以跳出局部极值。 另外,当侦查蜂阶段判定某食物

源枯竭时,将对其进行重新初始化,对应 trial(x i) 被重

置为 0,虽然根据式 4 将侧重于在相邻食物源的引导

下搜索新解,但由于当前食物源本身是初始化后的新

解,因而两方面的引导相统一,此时式 4 满足算法搜索

需求。
1. 2 多次高斯搜索机制

将基于随机新解引导的搜索策略作为原始搜索策

略的补充引入到雇佣蜂阶段,同时引入多次高斯搜索

机制,即当采用原始搜索策略得到的新解 νi 的质量不

如旧解时,采用基于随机新解引导的自适应搜索策略

重新搜索得到新解 ν′i ,若 ν
′
i 的质量依旧不如旧解,则

以 ν′i 为中心,根据式 6 执行 q ( q ＞ 1)次高斯搜索,保
留其中的最优解,再与旧解进行贪婪选择。

νki = ν
′
i × N(1,1)  (6)

其中, ν′i为根据式 4 得到的新解; νki 为对其进行第

k ( k∈ [1,q] )次高斯搜索后得到的解。
基于随机新解引导的自适应搜索策略的目的在于

加大解的随机性,提高种群多样性,避免陷入局部最

优,因此新解会携带较多的随机信息,但质量不一定比

旧解更好。 而基本 ABC 算法的贪婪选择策略更偏向

于解质量的提高,因此搜索到的新解有很大的概率会

被丢弃,则新的搜索策略难以发挥作用。 因而引入多

次高斯搜索机制,在新解被丢弃前,以新解为中心,进
行多次高斯搜索,并保留搜索过程中得到的最优解,再
与旧解进行贪婪选择,达到保证解的质量和跳出局部
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最优之间的平衡。
综上,改进雇佣蜂阶段流程如图 1 所示。

图 1 改进雇佣蜂阶段流程

1. 3 基于猫群思想的搜索过程

由于 ABC算法原始搜索策略随机选择邻居食物

源和步长进行搜索,具有较好的探索能力。 虽然算法

早期需要较强的探索能力来搜索尽可能多的最优解,
但若能同时配合较强的开采能力,则能有效加快算法

收敛速度,后期收敛精度也更高。 因此众多学者从提

高开采能力的角度提出了不同的搜索策略。
文中从混合算法角度出发,提出基于猫群思想的

搜索过程,一方面蜂群算法与猫群算法的混合研究较

少,另一方面,对猫群算法研究后发现,通过有效结合,
其局部搜索方式和全局搜索方式能更有针对性地提高

ABC算法的局部开采能力和全局搜索能力,进而提高

算法性能。
1. 3. 1 猫群算法分析

猫群算法[15](cat swarm optimization,CSO)将猫的

行为模式分为搜寻模式和跟踪模式。 搜寻模式下,通
过对个体进行多次扰动,完成每个个体向局部最优靠

近的过程,即搜寻模式主要承担局部搜索工作。 跟踪

模式下,猫以一定速度对目标猎物进行跟踪,通过与群

体最优位置进行比较来更新个体位置。 跟踪模式本质

上是向全局最优靠近的过程,这种“社会性”利于算法

进行全局搜索。
1. 3. 2 跟踪模式优化

跟踪模式类似于粒子群算法,利用全局最优位置

不断更新猫的当前位置,使得当前解不断向最优解逼

近,最终达到全局最优解。 该模式下猫的速度与位置

更新公式如下:
νi( t ＋ 1) = νi( t) ＋ c1 × rand × (x

* - x i( t)) (7)
x i( t ＋ 1) = x i( t) ＋ νi( t ＋ 1)   (8)
其中, x* 表示猫群目前最好的位置; c1 为加速系

数; rand为[0,1]区间内的随机数; νi( t) 和 νi( t ＋ 1)
分别表示第 t次和第 t ＋1 次迭代时猫的速度; x i( t) 和

x i( t ＋ 1) 分别表示第 t 次和第 t ＋1 次迭代时猫的

位置。
该模式采用“速度-位移”模型,效果较好,但速度

参数只应用在跟踪模式下,在搜寻模式中未应用,利用

率不高;考虑到要和采用“位移”模型的 ABC 算法结

合,因此从简化算法和便于算法结合的角度出发,提出

去掉速度参数,采用位置跟踪方式,根据下式进行解

更新:
x i( t ＋ 1) = x i( t) ＋ φi × (x

* - x i( t)) (9)
其中, φi 在[0,1]区间随机取值,其他参数含义同

式 7。 可知,该式同样实现了跟踪全局最优解的功能,
且更加简洁。
1. 3. 3 基于猫群思想的搜索过程

由上文可知,猫群算法的搜寻模式和跟踪模式分

别具有较强的局部搜索能力和全局搜索能力,而 ABC
算法具有易“早熟”收敛和后期开采能力较差的缺陷,
因而提出将猫群思想引入到基本 ABC算法中,在观察

蜂阶段之后,加入基于猫群思想的搜索过程,同时采用

顺序模式分配方式,实现算法结合。
顺序模式分配是相对于猫群算法随机分配方式而

言的。 随机分配方式是指在确定执行跟踪模式个体的

数量后,随机选择对应数量的个体执行跟踪模式,而顺

序模式分配方式是先对个体依据适应度值进行升序排

序,再顺序依次分配模式的方式。 具体地,根据适应度

值和 MR参数,将食物源分为较优食物源和较差食物

源,对较优食物源执行搜寻模式,对较差食物源执行跟

踪模式。
通过对两种模式的分析,可知顺序模式分配的好

处在于搜寻模式能对优质食物源进行充分精细的局部

搜索,有针对性地提高算法的局部搜索能力;而跟踪模

式能引导较差食物源向全局最优靠近,减少对该食物

源的无效搜索次数,提升算法效率;从而通过两种模式

的配合,提高算法整体搜索能力。
1. 4 混合人工蜂群算法

综上,在基本 ABC算法的雇佣蜂阶段引入基于随

机新解引导的自适应搜索策略作为原始搜索策略的补

充,同时结合多次高斯搜索机制,完成雇佣蜂阶段寻优

任务;在观察蜂阶段之后,引入基于猫群思想的搜索过
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程,采用顺序模式分配方式,对较优解执行搜寻模式,
对较差解执行优化后的跟踪模式;在搜索过程结束后

进入侦查蜂阶段,完成接下来的寻优任务,得到混合人

工蜂群算法( hybrid ABC,HABC)。 算法流程如图 2
所示。

图 2 混合人工蜂群算法流程

2 实验验证
2. 1 参数设置与测试函数

为验证文中改进策略的有效性,将仅引入基于随

机新解引导的自适应搜索策略和多次高斯搜索机制的

改进人工蜂群算法命名为 MABC,将仅采用优化跟踪

模式的改进猫群算法命名为 MCSO,HABC 算法则是

在 MABC的基础上引入基于猫群思想的搜索过程,该
搜索过程采用优化后的跟踪模式。 选取 6 个测试函数

对算法性能进行验证,并将结果分别与基本人工蜂群

算法 ABC和基本猫群算法 CSO进行比较。

  测试函数见表 1。 其中 Sphere、Schewefel 2. 22 为

单模函数,单模函数检验算法局部搜索能力,测试算法

收敛速度和寻优精度; Griewank、 Ackley、 Rastrigin、
Schaffer为复杂多模函数,多模函数检验算法综合能

力,测试算法搜索全局最优解、摆脱局部最优解的

能力。
表 1 测试函数

函数名称 基准测试函数 搜索范围

Sphere Σ
D

i = 1
x2i [-100,100]

Schwefel 2. 22 Σ
D

i = 1
xi ＋Π

D

i = 1
xi [-10,10]

Griewank 1
4 000Σ

D

i = 1
x2i -Π

D

i = 1
cos(

xi
i
) ＋ 1 [-600,600]

Ackley
20 ＋ e - 20exp( - 0. 2 1

DΣ
D

i = 1
x2i ) -

exp( 1DΣ
D

i = 1
cos(2πxi))

[-32,32]

Rastrigin Σ
D

i = 1
(x2i - 10cos(2πxi) ＋ 10) [-5. 12,5. 12]

Schaffer 0. 5 ＋ sin2(
Σ
D

i = 1
x2i - 0. 5

(1 ＋ 0. 001(Σ
D

i = 1
x2i ))

2
) [-100,100]

  算法参数设置:种群规模 N =60,个体维数 D = 30
和 D =60,最大评价次数分别为 2 000 和 4 000。 对于

CSO算法,SMP = 5,SRD = 0. 2,CDC = 0. 8,SPC = 0,
MR= 0. 02, c1 = 2. 05。 MCSO 算法参数同上。 对于

MABC算法, q = 10,其他参数同上。 对于 HABC 算

法,MR=0. 5,其他参数同上。 算法独立运行 30 次,并
记录多次运行结束后的最优值、平均值、最差值和标准

差,展示在表 2 中。 各算法的收敛曲线对比如图 3 所

示,为了便于对比,只展示了部分迭代次数下的收敛

曲线。

表 2 各算法收敛精度对比

函数名(维数) 算法 平均值 最优值 最差值 标准差

Sphere(30)

ABC 7. 19e-16 6. 86e-16 7. 43e-16 2. 94e-17
CSO 9. 05e-09 1. 46e-11 2. 54e-08 1. 42e-08
MABC 1. 49e-21 4. 49e-22 2. 57e-21 1. 06e-21
MCSO 5. 00e-45 9. 22e-46 9. 38e-45 4. 23e-45
HABC 0 0 0 0

Sphere(60)

ABC 2. 28e-15 1. 85e-15 2. 73e-15 4. 38e-16
CSO 7. 94e-11 7. 16e-12 1. 80e-10 9. 01e-11
MABC 1. 11e-22 9. 54e-25 2. 67e-22 1. 38e-22
MCSO 9. 53e-65 2. 30e-65 1. 65e-64 7. 10e-65
HABC 0 0 0 0
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续表 2

函数名(维数) 算法 平均值 最优值 最差值 标准差

Schwefel(30)

ABC 3. 52e-15 3. 07e-15 3. 84e-15 3. 95e-16
CSO 3. 66e-06 5. 73e-07 9. 79e-06 5. 30e-06
MABC 7. 22e-19 1. 51e-19 1. 34e-18 5. 96e-19
MCSO 7. 46e-27 3. 25e-27 1. 25e-26 4. 70e-27

HABC 0 0 0 0

Schwefel(60)

ABC 1. 31e-14 9. 16e-15 1. 90e-14 5. 26e-15
CSO 6. 70e-07 2. 67e-07 1. 25e-06 5. 17e-07
MABC 1. 88e-18 1. 15e-18 2. 28e-18 6. 36e-19
MCSO 8. 49e-41 2. 46e-41 1. 65e-40 7. 23e-41
HABC 0 0 0 0

Griewank(30)

ABC 6. 47e-15 6. 66e-16 1. 03e-14 5. 11e-15
CSO 2. 18e-07 2. 77e-09 4. 96e-07 2. 52e-07
MABC 0 0 0 0
MCSO 0 0 0 0
HABC 0 0 0 0

Griewank(60)

ABC 3. 47e-12 3. 29e-14 5. 66e-12 3. 01e-12
CSO 7. 75e-10 4. 97e-10 9. 78e-10 2. 48e-10
MABC 0 0 0 0
MCSO 0 0 0 0
HABC 0 0 0 0

Ackley(30)

ABC 5. 77e-14 5. 06e-14 6. 48e-14 7. 10e-15
CSO 1. 52e-06 8. 95e-07 2. 62e-06 9. 57e-07
MABC 8. 88e-16 8. 88e-16 8. 88e-16 0
MCSO 7. 99e-15 7. 99e-15 7. 99e-15 0
HABC 8. 88e-16 8. 88e-16 8. 88e-16 0

Ackley(60)

ABC 9. 26e-13 8. 32e-13 1. 06e-12 1. 20e-13
CSO 3. 38e-06 1. 46e-06 5. 97e-06 2. 32e-06
MABC 8. 88e-16 8. 88e-16 8. 88e-16 0
MCSO 7. 99e-15 7. 99e-15 7. 99e-15 0
HABC 8. 88e-16 8. 88e-16 8. 88e-16 0

Rastrigin(30)

ABC 1. 06e-12 1. 13e-13 2. 72e-12 1. 44e-12
CSO 0. 087 54 0. 004 51 0. 243 64 0. 135 27
MABC 0 0 0 0
MCSO 0 0 0 0
HABC 0 0 0 0

Rastrigin(60)

ABC 1. 98e-11 6. 13e-12 4. 41e-11 2. 10e-11
CSO 0. 017 15 0. 003 77 0. 042 51 0. 021 97
MABC 0 0 0 0
MCSO 0 0 0 0
HABC 0 0 0 0

Schaffer(30)

ABC 0. 458 39 0. 451 77 0. 471 61 0. 011 45
CSO 0. 028 47 0. 010 96 0. 037 23 0. 015 16
MABC 0 0 0 0
MCSO 0. 009 71 0. 009 71 0. 009 71 4. 71e-13
HABC 0 0 0 0

Schaffer(60)

ABC 0. 499 669 0. 499 57 0. 499 726 8. 39e-05
CSO 0. 078 19 0. 078 19 0. 078 19 4. 50e-06
MABC 0 0 0 0
MCSO 0. 009 71 0. 009 71 0. 009 71 2. 72e-13
HABC 0 0 0 0
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2. 2 结果分析

由表 2 可知,与 ABC 算法相比,MABC 算法收敛

精度更高;与 CSO 算法相比,MCSO 算法收敛精度更

高;而 HABC 算法收敛精度则优于 MABC 和 MCSO
算法,表明文中提出的改进策略和混合人工蜂群算法

的有效性。 具体的,对于单模函数,MABC 算法收敛

精度得到一定程度提高,对于多模复杂函数,MABC
算法优势突出,能收敛到理论最优解,表明基于随机新

解引导的搜索策略和多次高斯搜索机制相结合,能有

效增加种群多样性、缓解算法易陷入局部极值的问题。
MCSO算法在单模和多模函数上收敛精度都得到不同

程度的提升,表明优化后的跟踪模式不仅简化了算法,
而且具有更强的搜索能力。 HABC 算法在 MABC 算

法的基础上,增加了基于猫群思想的搜索过程,由表 2
可知,对于单模函数,HABC算法能唯一收敛到理论最

优解,表明了基于猫群思想的搜索过程能有效提高算

法局部搜索能力;对于多模函数,HABC算法与 MABC
表现一致,除了 Ackley函数,均能收敛到理论最优解,
表明 HABC算法具有 MABC算法的优点,对于多模复

杂函数具有较好的优化性能。 而在 Ackley 函数上,应
用优化策略后收敛精度也得到了一定程度的提升。

1 000           1 2001 000           1 200

1 000                1 500                2 000                2 5001 000                1 500                2 000                2 500

图 3 各算法收敛过程对比

  通过图 3 对各算法收敛速度进行分析可知,MC-
SO算法相比 CSO 算法,达到最后收敛精度所需的迭

代次数有了不同程度的下降;MABC 算法与 ABC 算

法相比,在多模函数上,所需迭代次数显著下降;
HABC算法则在单模函数和多模函数上,都能在最少

的迭代次数内达到最优收敛精度。

可见,优化后的跟踪模式在简化算法的同时,一定

程度上加快了算法收敛;基于随机新解引导的搜索策

略与多次高斯搜索机制的结合,能有效应对多模函数

易陷入局部极值的问题,进而提升算法收敛速度;基于

猫群思想的搜索过程则通过加强算法的局部搜索能力

和全局搜索能力,显著提高了对单模函数的收敛速度。
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3 结束语
针对基本人工蜂群算法存在的缺陷,提出新的混

合人工蜂群算法。 具体地,在雇佣蜂阶段引入基于随

机新解引导的搜索策略和多次高斯搜索机制;在观察

蜂阶段后,引入基于猫群思想的搜索过程;对原始跟踪

模式进行优化。
通过标准函数的验证表明,基于随机新解引导的

搜索策略与多次高斯搜索机制的结合能有效应对多模

函数易陷入局部极值的问题,有效提升算法收敛速度

和收敛精度;基于猫群思想的搜索过程能有效提高算

法局部搜索能力和全局搜索能力,收敛精度得到大幅

提升;优化后的跟踪模式在简化算法的同时一定程度

上提高了算法收敛速度;综合以上优化策略的混合人

工蜂群算法的优化性能最优。
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