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基于自适应进化策略的人工蜂群优化算法 
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【摘要】提出一种自适应进化策略的人工蜂群优化算法来提高基本人工蜂群优化算法的性能。算法中每个引领蜂拥有4

种进化策略，在迭代过程中通过计算每种进化策略的立即价值、未来价值和综合奖励来决定引领蜂个体的进化行为，并通过

多策略进化概率变异方式来提升个体寻优速度或避免陷入局部最优解。典型高维复杂函数测试表明，该算法具有很好的收敛

精度和计算速度。 
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on Adaptive Evolution Strategy 
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Abstract  An artificial bee colony optimization algorithm based on adaptive evolution strategy is proposed to 

improve the performance of the artificial bee colony algorithm. Each leader individual has four evolutionary 
strategies in the algorithm. In the iteration process, the evolutionary behavior of the leader individual is determined 
by calculating the immediate value, the future value and the comprehensive reward of each evolutionary strategy. 
And then a multi-strategy evolutionary probability mutation method is proposed to improve the individual search 
speed or to avoid falling into the local optimal solution. Typical high-dimensional complex function tests show that 
the algorithm has good convergence accuracy and computational speed. 
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2005年，人工蜂群算法[1] (artificial bee colony 
algorithm, ABC)被提出用来解决函数优化问题。其

原理是模拟蜜蜂的采蜜机制，通过不同分工的蜂群

相互协作完成进化搜索工作，具有操作简单、设置

参数少、收敛速度快等优点。从 初的解决非线性

函数优化问题，逐步发展到神经网络优化[2]、特征

选择[3]、生产调度[4]、多目标优化[5]和聚类分析[6]等

领域。但是ABC也存在早熟收敛、陷入局部 优解

的问题。为提高其性能，许多学者提出了改进版本，

主要体现在种群多样性[7]、群体拓扑结构[8]、参数选

择[9]、进化策略改进[10-13]、与其他智能算法融合方

面[14-15]。文献[10]受粒子群算法启发，将全局 优解

引入到个体进化公式中，并通过一个随机数控制全

局 优解的影响程度。文献[11]将差分进化算法的

DE/best/1变异策略引入到个体进化公式中，并构建

了一个历史 优解存放池，随机从池里取出一个个

体作为best来产生新个体。文献[12]则通过反向学习

算法和混沌理论初始化种群，先按DE/best/1变异策

略产生新个体，如果新个体不如父代个体，则按照

ABC原有方式进行进化，虽然这些改进算法提升了

寻优效率，但整个群体的当前 优解仅是算法迭代

过程中某个个体自身所能找到的 优位置，只能代

表所有个体的当前 好水平，而不能代表当前的整

体进化水平。特别是在求解高维复杂的优化问题时，

种群当前 优解很可能是一个局部极值，仅利用这

一局部极值来指导整个群体的学习，就易陷入局部

优，较难达到目标求解效果。蜜蜂算法[16] (bees 
algorithm, BA)通过模拟自然界中蜜蜂的觅食行为

的另一种蜂群算法，该算法采用基于邻域搜索的随

机探索方式，但这种算法的参数设置较多。虽然这
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些算法对个体进化策略的改进方式各不相同，但本

质上都是通过改变个体进化的方式来提升算法性

能。本文提出基于自适应进化策略的人工蜂群优化

算法，将个体赋予一定的自主性，在进化的过程中

自主选择进化策略，以求在每次进化过程中都能使

个体适应值得到改进。 

1  人工蜂群算法基本原理 
人工蜂群算法将蜂群分为3类：引领蜂、跟随蜂

和侦察蜂，以 小化问题为例简要阐述其寻优过程。 
1.1  引领蜂进化方式 

将种群中的个体按照适应度值从小到大排序，

取前 / 2N 组构成引领蜂种群，后 / 2N 组构成跟随蜂

种群。对于当前代引领蜂种群中的个体 ( )ijx t ，随机

选择个体 [1,2, , / 2]k N∈ ，i k≠ ，按式(1)进行交叉

搜索生成新个体 ( )ijv t ： 
( ) ( ) rand( ( ) ( ))ij ij ij kjv t x t x t x t= + −        (1) 

式中，rand 为[−1,1]区间上的随机数； j为优化空间

维数范围内的随机整数。按式(2)选择较优的个体更

新引领蜂种群： 
( )   ( ( )) ( ( ))

( 1)
( )   ( ( )) ( ( ))
i i i

i
i i i

v t f x t f v t
x t

x t f x t f v t
>⎧

+ = ⎨
⎩ ≤

      (2) 

1.2  跟随蜂进化方式 
各跟随蜂依据引领蜂适应度的大小按选择概率

式(3)在引领蜂种群中选择引领蜂 ( )kx t ， [1,2, ,k∈  
/ 2]N ，并在其邻域内按式(1)进行新位置的搜索，

产生新个体 ( )kx t ， [ / 2 1,k N∈ +  / 2 2, , ]N N+ ，

形成跟随蜂种群： 

/ 2

1

fit

fit

i
i N

i
i

P

=

=

∑
               (3) 

1.3  侦察蜂进化方式 
为了避免在迭代进化后期丧失种群的多样性，

ABC将经过连续 limit 代进化适应度不变的个体转

换成侦察蜂，并重新产生新个体。通过引领蜂种群、

跟随蜂种群及侦察蜂的进化搜索，经过反复循环寻

优直到算法迭代到 大迭代次数或种群的 优解达

到预定误差精度时算法结束。 

2  基于自适应进化策略的人工蜂群优 
化算法原理 
ABC主要是通过引领蜂和跟随蜂的搜索行为实

现的，由算法原理可知，搜索范围是随机确定的，

算法不能控制搜索范围，这将导致搜索精度不高，

算法的寻优速度也可能很慢。进化论研究表明：生

物对环境有巨大的适应能力，环境的变化会引起生

物的变化，生物会由此改进其行为，环境的多样化

是生物多化的根本原因，而ABC算法个体所要面临

的环境就是其他个体传递给它的知识环境，个体参

照的知识不同进化行为也有所不同，即个体的进化

行为在整个寻优过程中不应该是一成不变的。通过

分析可知，ABC中个体在整个进化过程中能够获得

知识的来源主要分为4个部分：1) 个体自身的知识；

2) 当前 佳个体的知识；3) 所有个体的平均知识；

4) 其他个体的知识。本文针对这4类知识提出4种策

略变异行为来完成个体差分变异。 
2.1  多策略变异进化方式 
2.1.1  ABC原有的进化方式 

这种进化方式有利于基本人工蜂群算法原有的

寻优性能，即仍按式(1)对个体进行进化。 
2.1.2  基于个体自身、当前最佳个体和和其他个体

知识学习的进化方式 
这种方式表明进化个体在决定个体寻优行为时

充分考虑了自身、当前 佳个体和其他个体的影响，

可以采用差分算法的DE/rand-to-best/1来表示，不同

文献对于缩放因子F的选择具有一些固定的优选值，

但是针对不同的优化问题，这个参数的设置对求解

问题的结果具有一定的影响，本文不考虑F的影响，

赋予个体较大的自主性，提出改进自适应权重进化

方式： 
1, 2,rand(Gbest ) rand( )ij ij j ij r j r jv x x x xω= + − + −  (4) 

式中，Gbest 为当前群体中的 佳个体。 
2.1.3  基于群体平均知识学习的进化方式 

社会中的个体通常具有趋同性，也就是说个体

的行为容易受到群体共知所影响，可以用“群体位

置质心”来代替群体平均知识，为简单计算采用所

有个体位置的均值作为质心： 
Num

1

( ) Num

( ) ( ) rand( ( ) ( ))

j ij
i

ij ij j ij

p t x

v t x t p t x tω
=

⎧
=⎪

⎨
⎪ = + −⎩

∑     (5) 

2.1.4  基于其他个体知识学习的进化方式 
这种随机选取个体进行变异的方式等价于智能

进化算法中的个体突变，并且这种突变方式与一些

基于混沌理论进行变异方式相比较，更具有目的性

和方向性。可以采用差分算法的DE/rand/1进化方式

来表示：  
1 2 3( ) ( ) rand( ( ) ( ))ij r j r j r jv t x t x t x t= + −       (6) 
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式中， 1 2 3r r r≠ ≠ 为在群体中随机选择的3个个体。 
式(4)和(5)引入了粒子群算法中的惯性权重ω ，

用来描述父代个体对子代个体的影响。ω 值较大时

表示全局寻优能力强，反之则局部寻优能力强。当

求解问题空间较大时，为了在搜索速度和搜索精度

之间达到平衡，常用的做法是使算法在前期具有较

高的全局搜索能力，而在后期具有较高的局部搜索

能力以提高收敛精度，采用线性递减的方式进行赋值： 

max max min( )t
T

ω ω ω ω= − −           (7) 

2.2  计算各种策略进化行为立即价值 
所谓立即价值是指采用某种策略进化行为后，

所产生的适应度 new( , )if x t 较上一次迭代计算的适应

度 ( , )if x t 的提高程度，可以使用式(8)进行计算： 
new( , ) min( ( , ), ( , ))

value ( )
( , )

i i i
i

i

f x t f x t f x t
t

f x t
−

=     (8) 

另外，若某一策略收益计算如果为零，说明该

策略没有取得很好的寻优效果，这只是瞬时效益，

不能代表此种策略不好，则还需计算其未来价值。 
2.3  计算各种策略进化行为未来价值 

个体在没有任何先验知识的前提下，在每次确

定所要采取的何种策略行为时，可通过对已获得知

识的利用和对新知识的探索协调来确定，以便更快

捷地做出 优决策。信心上界算法 [18-19](upper 
confidence bound, UCB)的上限置信区间由两部分之

和构成，其中一部分是当前已有回报值，另一部分

和回报值在单侧置信区间的大小有关，以保证所期

望的回报能以极大的可能性落在回报范围之内｡该

算法主要利用UCB算法根据棋盘当前局面的立即价

值和可选落子点的未来价值来计算上限置信区间

大的落子点作为当前局面的落子点，因此个体的进

化策略选择可以借鉴围棋的落子点决策｡该算法已

被应用到计算机围棋程序中并取得了很好的效果。 
令 ( )p

iN t 为个体采用第 i种策略在第 t次迭代之

前的成功次数， ( )p
iM t 为个体采用第 i种策略在第 t

次迭代之前总的执行次数， ( )g
iN t 为所有个体采用

第 i种策略在第 t次迭代之前的成功次数， ( )g
iM t 为

所有个体采用第 i种策略在第 t次迭代之前总的执

行次数，分两种情况按照UCB公式来计算未来价值，

一种是单个个体执行某一策略的成功率，还有就是

该策略在整个种群的成功率：  

0( ) log( )success ( )
( ) ( )

p
i

i p p
i i

N t C tt
M t N t

α
⎛ ⎞

= ++⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

0
Num

1

( ) log(Num )
(1 ) ( )

g
i
g

pi
i

i

N t C t
M t N

α

=

⎛ ⎞×
+⎜ ⎟− ⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑     (9) 

式中，t是当前迭代的次数；Num是种群规模；α 和

0C 是一个常数，α 的作用是平衡个体未来价值与全

局未来价值在策略行为预测的重要性， 0C 的作用是

平衡个体所获得知识的利用和探索需求， 0C 越大就

越偏向于广度搜索， 0C 越小就越偏向于深度搜索，

文中按照UCB算法的取值 0 2C = 。 
2.4  计算各种策略进化行为综合奖励 

在考察一种策略是否有效，需考虑实施该策略

的立即价值、估算的未来价值，同时还要考虑之前

的历史经验 ( )iP t ，即上一次迭代采用该策略的概率，

故采用式(10)来计算某一个体采用某种策略所能获

得的综合奖励： 
score ( ) value ( ) success ( ) ( )i i i it t t P t= + +     (10) 

式中，1 i M≤ ≤ ，M 为多策略进化行为的个数。 
2.5  更新各种策略进化行为选择概率 

每个个体在分别计算完采用M 种进化策略的

综合奖励后，通过式(11)来更新在第 1t + 次进化过程

中采用某种进化策略的概率用以指示要采取哪种

策略： 

min min

1

score ( )
( 1) (1 )

score ( )

i
i N

i
i

t
P t P MP

t
=

+ = + −

∑
    (11) 

为保证某种策略都存在概率不为0的情况，需要

设置一个 小概率 minP <1/M 。 
根据上述方法计算个体使用每个策略进化行为

的立即价值、未来价值、综合奖励，并更新每种进

化行为策略的选择概率，个体采用选择概率 大的

进化行为来对个体进行进化，并利用贪心选择策略

来更新个体，同时更新全局 优解。 
2.6  多策略进化概率变异方式 

在算法的进化过程中会存在个体一直采取某种

策略进化行为，虽然每次进化都会对个体适应值有

所提升，但提升幅度不大，这有可能造成个体寻优

速度缓慢或造成陷入局部 优的情况，所以需要对

这种情况进行判断来降低当前所采取策略进化行为

的选择概率。文中利用适应值方差来反映个体的收

敛程度，方差越小说明或以陷入局部 优或以发现

全局 优解，故算法采用个体适应值的方差来判断： 

2

2 count

( )

count

t

i
i t

f f
σ = −

−
=

∑
            (12) 
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式中， t代表当前的迭代次数； count 为第 t次迭代

前的适应值个数(本文取10)； if 为每次迭代的适应

值； f 为 count 个适应值的均值。如果 2σ 小于某一

阈值，则将该策略行为的概率置为 minP 。 

3  数值实验及分析 
3.1  函数极值优化 

为验证本文所提算法的特点，选取几种与文中

算法4种策略相关且具有代表性的算法进行比较。

将其与ABC、差分进化算法[20](DE/rand/1、DE/best/ 
1)、GABC[10]、NABC[11]、MABC[12]、BA[16]进行寻

优性能对比。实验环境为：Windows 7操作系统，Intel 
酷睿i5处理器，主频2.5 Hz，4 G内存，开发工具为

Matlab R2014a。针对8个函数极值求解问题，各算法

的参数设置如下：种群个数 Num 30= ；各自迭代

1 000次，每个算法独立运行10次；AES_ABC 的
0.5α = ；DE/rand/1、DE/best/1的 0.5,CR=0.3F = [20]；

GABC、NABC 、MABC和BA参数分别按照文献

[10]、 [11]、 [12]、 [16]设置，各种蜂群算法的

limit 100= 。测试函数如表1所示，分别对每种算法

的不同维数(10,30,60,100)进行寻优，限于篇幅文中

只列出30维和100维的优化结果如表2～9所示。 

表1  优化测试函数 

序号 测试函数 搜索空间 优解

1 2
1

1

n

i

i

f x
=

= ∑  [ 100,100]n− 0 

2 2

1 1

| | | |
nn

i i

i i

f x x
= =

= +∑ ∏  [ 10,10]n−  0 

3 3

11

in

j

ji

xf
==

⎛ ⎞
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑  [ 100,100]n− 0 

4 4 max(abs( )if x=  [ 100,100]n− 0 

5 4
5

1

random[0,1]
n

i

i

f ix
=

= +∑  [ 1.28,1.28]n− 0 

6 2
6

1

[ 10cos(2 )] 10
n

i i

i

f x x n
=

= − π +∑  [ 5.12,5.12]n− 0 

7 

2
7

1

1

1 120 exp(1) 20exp
5

1exp cos(2 )

n

i

i

n

i

i

f x
n

x
n

=

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= + − −−
⎢ ⎥
⎣ ⎦

⎡ ⎤
⎢ ⎥π
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

∑
 [ 32,32]n−  0 

8 2
8

1 1

4 cos 1
4 000

nn

i
i

i i

x
f x

i
= =

⎡ ⎤= − +⎢ ⎥⎣ ⎦∑ ∏  [ 600,600]n− 0 

表2  函数F1不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 
30 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

AES_ABC
100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

30 5.08×10−12 2.35×10−11 1.40×10−11 7.37×10−12

ABC 
100 5.37×101 1.14×102 8.03×101 2.21×101

30 8.43×10−12 1.57×10−11 1.12×10−11 2.80×10−12

DE/rand/1
100 1.01×102 1.30×102 1.13×102 1.05×101

30 1.46×10−34 2.61×10−33 7.93×10−34 1.04×10−33

DE/best/1
100 9.28×10−7 1.15×10−5 4.73×10−6 4.08×10−6

30 1.91×104 2.59×104 2.32×104 3.47×103

BA 
100 1.85×105 2.01×105 1.95×105 6.66×103

30 7.78×10−20 4.29×10−19 2.16×10−19 1.55×10−19

GABC 
100 7.28×10−2 4.22×10−1 2.56×10−1 1.40×10−1

30 5.08×10−28 2.18×10−27 1.44×10−27 7.34×10−28

NABC 
100 5.44×10−4 1.70×10−3 1.23×10−3 4.25×10−4

30 4.54×10−43 8.85×10−42 6.03×10−42 3.32×10−42

MABC 
100 3.31×10−7 5.84×10−7 4.65×10−7 1.18×10−7

表3  函数F2不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 
30 1.47×10−306 4.65×10−259 9.29×10−260 0.00×100

AES_ABC
100 1.03×10−300 1.68×10−245 3.36×10−246 0.00×100

30 1.55×10−6 3.19×10−6 2.13×10−6 6.62×10−7

ABC 
100 3.30×100 5.60×100 4.37×100 8.29×10−1

30 1.18×10−7 1.70×10−7 1.41×10−7 1.96×10−8

DE/rand/1
100 1.41×101 1.82×101 1.64×101 1.84×100

30 1.15×10−19 8.59×10−19 3.63×10−19 2.87×10−19

DE/best/1
100 3.78×10−5 7.45×10−4 2.76×10−4 2.82×10−4

30 5.79×101 8.68×101 7.32×101 1.08×101

BA 
100 3.86×102 4.16×102 4.00×102 1.06×101

30 3.05×10−10 6.15×10−10 4.63×10−10 1.23×10−10

GABC 
100 4.03×10−1 4.67×10−1 4.31×10−1 2.39×10−2

30 5.80×10−15 1.24×10−14 9.09×10−15 2.42×10−15

NABC 
100 1.37×10−2 1.81×10−2 1.62×10−2 1.85×10−3

30 4.09×10−22 1.21×10−21 8.40×10−22 3.45×10−22

MABC 
100 2.47×10−4 2.73×10−4 2.60×10−4 9.79×10−6

表4  函数F3不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 

30 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

AES_ABC
100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

30 1.30×104 2.10×104 1.63×104 2.92×103

ABC 
100 1.88×105 2.24×105 2.06×105 1.42×104

30 2.17×104 3.31×104 2.76×104 4.49×103

DE/rand/1
100 5.77×105 7.19×105 6.61×105 5.99×104

30 8.75×102 4.79×103 2.89×103 1.73×103

DE/best/1
100 2.37×105 3.68×105 2.90×105 4.88×104

30 1.66×104 3.11×104 2.37×104 5.43×103

BA 
100 2.82×105 4.36×105 3.61×105 6.71×104

30 1.21×104 1.99×104 1.65×104 3.07×103

GABC 
100 1.61×105 2.47×105 2.01×105 3.26×104

30 1.68×104 2.05×104 1.86×104 1.73×103

NABC 
100 2.08×105 2.60×105 2.34×105 2.49×104

30 1.17×104 2.71×104 2.07×104 5.64×103

MABC 
100 2.65×105 3.40×105 2.90×105 3.42×104
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表5  函数F4不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 

30 1.15×10−291 1.14×10−234 2.28×10−235 0.00×100

AES_ABC 
100 6.90×10−289 8.40×10−251 1.68×10−251 0.00×100

30 2.99×101 5.46×101 4.44×101 9.01×100

ABC 
100 8.89×101 9.09×101 9.01×101 8.58×10−1

30 2.59×10−1 3.70×10−1 3.00×10−1 4.34×10−2

DE/rand/1 
100 7.41×101 8.69×101 8.19×101 4.77×100

30 1.15×101 2.93×101 1.77×101 7.17×100

DE/best/1 
100 5.19×101 5.99×101 5.39×101 3.39×100

30 5.15×101 5.92×101 5.64×101 3.27×100

BA 
100 8.32×101 8.69×101 8.47×101 1.41×100

30 2.09×101 3.03×101 2.45×101 3.71×100

GABC 
100 8.37×101 8.95×101 8.69×101 2.38×100

30 1.51×101 1.97×101 1.82×101 1.83×100

NABC 
100 8.58×101 9.03×101 8.74×101 1.81×100

30 2.01×100 2.27×100 2.12×100 1.05×10−1

MABC 
100 7.69×101 8.25×101 7.99×101 2.26×100

表6  函数F5不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 

30 1.47×10−5 1.46×10−4 9.16×10−5 6.41×10−5

AES_ABC 
100 8.55×10−5 2.87×10−4 1.67×10−4 7.79×10−5

30 2.31×10−1 3.92×10−1 2.80×10−1 6.47×10−2

ABC 
100 2.22×100 3.19×100 2.98×100 4.23×10−1

30 9.99×10−2 1.55×10−1 1.28×10−1 2.09×10−2

DE/rand/1 
100 9.47×10−1 1.23×100 1.12×100 1.29×10−1

30 2.92×10−2 3.86×10−2 3.32×10−2 3.97×10−3

DE/best/1 
100 1.88×10−1 2.88×10−1 2.59×10−1 4.17×10−2

30 1.10×101 1.67×101 1.41×101 2.11×100

BA 
100 8.40×102 1.08×103 9.44×102 9.13×101

30 8.06×10−2 1.26×10−1 9.84×10−2 1.67×10−2

GABC 
100 1.38×100 1.94×100 1.72×100 2.14×10−1

30 4.65×10−2 7.67×10−2 6.58×10−2 1.14×10−2

NABC 
100 8.65×10−1 1.32×10 1.07×100 1.78×10−1

30 2.00×10−2 3.47×10−2 2.63×10−2 6.24×10−3

MABC 
100 4.42×10−1 5.56×10−1 5.12×10−1 4.85×10−2

表7  函数F6不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 

30 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

AES_ABC 
100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

30 1.00×100 2.26×100 1.51×100 5.73×10−1

ABC 
100 9.37×101 1.11×102 1.00×102 7.91×100

30 7.19×101 9.94×101 8.71×101 1.01×101

DE/rand/1 
100 7.74×102 8.56×102 8.12×102 3.02×101

30 7.96×100 1.79×101 1.27×101 3.88×100

DE/best/1 
100 2.11×102 5.42×102 3.84×102 1.37×102

30 1.15×102 1.48×102 1.34×102 1.35×101

BA 
100 8.62×102 9.49×102 9.13×102 3.54×101

30 4.43×10−8 1.90×10−6 5.49×10−7 7.80×10−7

GABC 
100 5.21×101 6.18×101 5.77×101 3.95×100

30 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

NABC 
100 3.69×10−1 3.46×100 1.72×100 1.50×100

30 0.00×100 5.68×10−14 1.14×10−14 2.54×10−14

MABC 
100 1.13×10−4 1.99×100 1.39×100 8.90×10−1

表8  函数F7不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 
30 8.88×10−16 8.88×10−16 8.88×10−16 0.00×100

AES_ABC
100 8.88×10−16 8.88×10−16 8.88×10−16 0.00×100

30 4.20×10−6 1.52×10−4 5.84×10−5 5.69×10−5

ABC 
100 3.77×100 5.19×100 4.36×100 6.02×10−1

30 7.28×10−7 9.77×10−7 8.90×10−7 9.63×10−8

DE/rand/1
100 3.00×100 3.77×100 3.37×100 2.91×10−1

30 7.99×10−15 1.51×10−14 1.23×10−14 3.89×10−15

DE/best/1
100 1.21×100 2.70×100 1.94×100 6.00×10−1

30 1.79×101 1.83×101 1.80×101 1.48×10−1

BA 
100 1.92×101 1.93×101 1.92×101 5.35×10−2

30 2.04×10−10 4.89×10−10 4.02×10−10 1.15×10−10

GABC 
100 7.79×10−1 9.38×10−1 8.57×10−1 7.12×10−2

30 7.55×10−14 1.50×10−13 9.97×10−14 3.00×10−14

NABC 
100 1.36×10−2 1.91×10−2 1.67×10−2 2.26×10−3

30 2.93×10−14 3.29×10−14 3.22×10−14 1.59×10−15

MABC 
100 7.42×10−4 1.89×10−3 1.28×10−3 4.35×10−4

表9  函数F8不同维数测试结果 

算法 维数 优结果 差结果 平均结果 方差 
30 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

AES_ABC
100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

30 1.35×10−8 6.11×10−5 1.37×10−5 2.65×10−5

ABC 
100 1.47×100 1.98×100 1.67×100 2.03×10−1

30 2.28×10−11 8.85×10−10 3.01×10−10 3.45×10−10

DE/rand/1
100 1.90×100 2.31×100 2.01×100 1.70×10−1

30 0.00×100 2.21×10−2 9.85×10−3 7.97×10−3

DE/best/1
100 1.02×10−7 3.19×10−2 6.38×10−3 1.43×10−2

30 1.49×102 2.53×102 2.05×102 4.19×101

BA 
100 1.75×103 1.99×103 1.88×103 9.70×101

30 3.79×10−11 2.42×10−6 4.84×10−7 1.08×10−6

GABC 
100 1.41×10−1 4.64×10−1 2.90×10−1 1.26×10−1

30 5.55×10−16 3.97×10−3 7.94×10−4 1.77×10−3

NABC 
100 3.05×10−3 3.93×10−2 1.40×10−2 1.52×10−2

30 2.22×10−16 3.17×10−4 6.35×10−5 1.42×10−4

MABC 
100 2.43×10−5 6.70×10−5 4.79×10−5 1.98×10−5

 
设置收敛精度为1×10−10，迭代次数设置为300，

每个算法独立运行10次取平均值，对比本文算法在

100维函数的收敛平均迭代次数和运行时间如表10
和表11所示。 

表10  函数F1-F4收敛迭代次数与运行时间对比 

F1 F2 F3 F4 
算法 迭代

次数

运行

时间/s
迭代

次数

运行 
时间/s 

迭代 
次数 

运行时

间/s 
迭代

次数

运行

时间/s

AES_ABC 130 0.666 148 0.652 133 2.624 143 0.672
ABC 300 0.761 300 0.677 300 4.884 300 0.758

DE/rand/1 300 1.928 300 1.883 300 10.820 300 2.136
DE/best/1 300 1.966 300 1.944 300 11.110 300 2.062

BA 300 9.650 300 9.860 300 13.748 300 9.260
GABC 300 0.703 300 0.671 300 5.077 300 0.783
NABC 300 0.814 300 0.880 300 5.005 300 0.918
MABC 300 1.020 300 0.959 300 8.235 300 1.260
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表11  函数F5-F8收敛迭代次数与运行时间对比 

F5 F6 F7 F8 
算法 迭代 

次数 
运行 
时间/s 

迭代 

次数 
运行

时间/s
迭代 

次数 
运行 
时间/s 

迭代

次数

运行

时间/s

AES_ABC 300 2.522 187 0.957 131 0.970 130 0.990

ABC 300 1.144 300 1.363 300 1.056 300 1.064

DE/rand/1 300 3.042 300 2.528 300 2.552 300 2.788

DE/best/1 300 3.060 300 2.432 300 2.467 300 2.664

BA 300 10.610 300 10.130 300 10.280 300 11.940

GABC 300 1.179 300 1.293 300 1.142 300 1.144

NABC 300 1.221 300 1.391 300 1.226 300 1.414

MABC 300 1.898 300 1.425 300 1.526 300 1.630

 
从表2～表9可以看出，在增加维数的情况下寻

优性能相对稳定，都可以获得较为理想的解。从表

10和表11可知，在高维函数优化中，AES_ABC可以

用较少的迭代次数获取较好的寻优结果，而其他算

法在指定迭代次数内都没有收敛到指定精度。这主

要因为AES_ABC寻优个体在迭代过程中，可以通过

计算立即价值、估算的未来价值和历史经验来判断

如何从个体自身、当前 佳个体、整个群体或其他

个体获取知识，并组合这些知识用来指导策略的选

择。可以让算法在自身感知的情况下自主选用较优

的进化行为，力争个体每次进化都能改进自身适应

度。同时多策略进化概率变异算法可以避免某种选

用策略造成寻优性能缓慢的情况，使个体通过不断

选择进化策略来避免陷入局部 优，有利于获得全

局 优解，进而解决了算法在求解某些复杂函数时

收敛速度慢、容易陷入局部 优的缺点。 
3.2  极限学习机网络权值优化 

极限学习机[21](extreme learning machine, ELM)
是一种针对单隐藏层前馈神经网络的新算法，具有

学习速度快且泛化性能好的优点。虽然极限学习机

在大部分情况下可以获得良好的性能，但在一些实

际应用中需要大量的隐层节点才能达到预期的效

果，而隐层节点过多会增加网络复杂度，容易产生

过拟合现象，并且造成极限学习机的泛化能力降低。

传统ELM算法的输入权值及隐层偏差都是随机赋值

的，因此无法保证这些参数都是 优的，并且广义

逆矩阵的计算量会随着矩阵规模的变大而增加，其

计算复杂度要多于本文的综合奖励计算量。为此，

本文采用所提算法对输入权值及隐层偏差进行优化

建立分类模型，并与4种蜂群进化算法进行对比，选

择6种UCI数据集进行实验，算法运行参数设置参照

3.1，迭代次数设置为300，EML的隐层节点数设置

为20，每次取数据集的70%作为训练数据集，剩下

的30%作为测试数据集，分别运行10次，取10次运

行结果的平均值作为算法的优化结果。每个数据集

及分类性能对比如表12和表13所示。 

表12  6种UCI数据集 

UCI数据 样本总数 特征维数 类别数量 

Wine 178 12 3 

Heart 270 12 2 

Kr_V_kp 3 196 36 2 

Pendigits 10 992 16 10 

Tic_tac_toc 958 9 2 

Balance 625 4 3 

表13  各类方法分类性能对比 

UCI数据 算法 
训练数据识别率 

/% 
测试数据识别率

/% 

ELM 64.23 61.82 

ABC_ ELM 95.12 89.09 

AES_ ABC _ ELM 100.00 98.18 

GABC_ ELM 98.37 89.09 

NABC_ ELM 95.93 89.12 

Wine 

MABC_ ELM 95.12 90.91 

ELM 69.31 65.14 

ABC_ ELM 74.60 66.08 

AES_ ABC _ ELM 86.24 85.19 

GABC_ ELM 77.78 66.67 

NABC_ ELM 78.84 67.90 

Heart 

MABC_ ELM 79.89 68.35 

ELM 74.28 71.83 

ABC_ ELM 83.63 83.75 

AES_ ABC _ ELM 94.45 94.06 

GABC_ ELM 87.25 84.35 

NABC_ ELM 88.28 86.25 

Kr_V_kp

MABC_ ELM 88.14 85.42 

ELM 74.48 66.32 

ABC_ ELM 85.71 85.34 

AES_ ABC _ ELM 91.46 90.91 

GABC_ ELM 88.62 88.70 

NABC_ ELM 87.52 87.49 

Pendigits

MABC_ ELM 87.39 86.37 

ELM 73.13 67.71 

ABC_ ELM 79.25 72.57 

AES_ ABC _ ELM 90.54 85.39 

GABC_ ELM 81.34 73.26 

NABC_ ELM 84.03 78.13 

Tic_tac_toc

MABC_ ELM 83.54 73.92 

ELM 88.60 82.83 

ABC_ ELM 92.43 88.36 

AES_ ABC _ ELM 96.56 93.17 

GABC_ ELM 93.12 90.48 

NABC_ ELM 92.89 89.95 

Balance 

MABC_ ELM 94.27 90.89 
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从本文算法与4种蜂群算法的分类性能对比结

果可知，AES_ABC_ ELM可以使ELM获得很好的训

练数据集识别率，尤其对数据样本数和特征维数较

多的数据集Kr_V_kp、Pendigits、Tic_tac_toc。根据

ELM建模原理，对于这3类UCI数据集需要优化的输

入权值及隐含层偏差相对于其他3种Wine、Heart 和
Balance要多，广义逆矩阵的计算量也较大，这也说

明本文算法对于高维数据寻优具有较好的效果。 

4  结 束 语 
本文提出基于自适应进化策略的人工蜂群优化

算法，使个体在进化过程中不断利用不同的知识源

来更新自身位置，采用贪心算法的方式以期在每次

进化都能获得更好的收益。基于高维测试函数的测

试结果表明，所提算法在整体上具有较好的全局寻

优能力且收敛速度较快，可以在较少的迭代次数内

获得较为满意的寻优结果，适合于求解一些适应度

计算复杂和耗时的优化问题。 
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