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改进基于记忆的人工蜂群算法
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摘要: 基于记忆的人工蜂群算法(ABCM)通过记住成功使用的邻居和系数指导人工蜂群下一步的搜索,需消耗多

次函数评价收敛到吸引子,且始终使用与上次相同的排斥系数,造成收敛速度不快、多样性不足,易陷入局部最优

解. 提出一种改进 ABCM(IABCM),当使用吸引系数时,候选解只消耗一次函数评价收敛到吸引子,如果候选解好

于当前解,则替换当前解,否则直接删除该记忆,这样可以利用尽量小的代价得到尽量大的收益. 当使用排斥系数

时,该系数的数值部分重新随机生成,以增加多样性和随机性,有利于算法跳出局部最优解. 在 22 个不同类型函数

上的实验表明,IABCM 在收敛速度和精度方面明显优于 ABCM.
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An Improved Artificial Bee Colony Algorithm with Memory
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Abstract: Artificial bee colony algorithm with memory (ABCM) memorizes successful coefficients and
neighbors to guide the further foraging of the artiflcial bees. ABCM consumes many function evaluations
to converge to the attractors and use the same rejection coefficients as last time, which easily results in
slow convergence, low population diversity and falling into the local minima. In the improved ABCM
(IABCM), the candidates converge to the attractors consuming only one function evaluation, and the
candidate will replace the current solution if the former is better than the latter. Otherwise, the memory
will be deleted directly. By doing so, IABCM can get the most profit at a minimum cost. When the rejec鄄
tion coefficients are used, the numeric parts will be regenerated randomly to enhance the diversity and
randomness, which is beneficial to help the algorithm to escape the local minima. Experiments on 22
functions with different characteristics demonstrate that the IABCM is significantly better than ABC and
ABCM in terms of solution quality and convergence speed.
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摇 摇 进化算法在解决图像处理、数据挖掘、特征选择

等领域的复杂优化问题方面取得了显著的成绩,受
到越来越多的关注. 主要的进化算法包括遗传算

法[1]、粒子群算法[2]、 蚁群算法[3]、 差分进化算

法[4]、人工蜂群算法[5] (ABC, artificial bee colony)
等. Karaboga 等[6鄄8]的实验结果表明 ABC 的性能好



于、至少相当于其他群体智能优化算法,加上 ABC
比较容易实施,因此得到了广泛的研究和应用[9鄄10] .
在 ABC 中,可以用先前的成功经验指导蜂群下一步

的搜索. Kiran 等[11] 通过增加记忆库记住精英解,
使用精英解作为搜索公式中的邻居来增加 ABC 的

开采性能. Gao 等[12]也提出了一种类似于记忆的机

制来决定每个个体每次搜索使用的参数,统计上一

代的所有个体搜索成功时使用的参数的均值决定下

一次某个个体使用的参数. 以上几种改进都只是在

解的水平,属于粗粒度记忆,没有针对某一个具体的

个体. Li 等[13] 提出了一种带记忆的 ABC(ABCM,
artificial bee colony with memory),采用不同于上述

文献的记忆机制,进一步细化了记忆机制,同时记住

每个个体每一次成功搜索时使用的邻居和参数,取
得了一定的优势. 但是,ABCM 仍然存在收敛速度

不够快、精度不够高的缺点. 笔者在 ABCM 的基础

上,进一步细化了记忆机制,在保持复杂度不变的情

况下,改变 ABCM 中记忆的使用方式,在 22 个不同

类型函数上的测试结果表明,改进算法明显提高了

ABCM 的性能.

1摇 ABC
在 ABC[5]中,雇佣蜂负责勘探食物源,并将食

物源的信息通过舞蹈的形式通知观察蜂;观察蜂根

据雇佣蜂带来的信息,按照一定的概率选择某个食

物源继续进行开采. 食物源被选中的概率与食物源

的质量成正比. 如果一个食物源的适应度连续 l 次
未能成功更新,则需要放弃该位置. 这时,该食物源

对应的雇佣蜂转变为侦察蜂,随机侦察(初始化)一
个新的食物源代替该食物源. 在 ABC 中,雇佣蜂和

观察蜂的数量都等于 N. 设待优化问题是求最小

值,首先按照式(1)随机生成 N 个初始解.
x j
i = x j

min + rand(0,1)(x j
max - x j

min) (1)
其中:rand(0,1)是[0,1]之间的随机数;i = 1,2,…,
N; j = 1,2,…,D,D 是决策变量的数量,也就是待优

化问题的维数;x j
max和 x j

min分别是第 j 维的上界和下

界. 初始化之后,ABC 按以下 3 个阶段搜索问题的

最优解.
1) 雇佣蜂阶段:每只雇佣蜂在相应的食物源 xi

处,利用式(2)随机选择第 j 维更新,生成新的食物

源 vi .
vji = x j

i + 准 j
i(x j

k - x j
i) (2)

其中:准 j
i 是[ - 1,1] 之间的随机数,j沂{1,2,…,D}

是随机选择的一个维,k 是{1,2,…,N} 中随机选择

的一个不同于 i 的食物源. 发现新的食物源 vi之后,
如果 vi的函数值 f( vi)小于 xi的函数值 f(xi),就称

搜索 x j
i 成功,用 vi 替换 xi,否则 xi 保持不变.

2) 观察蜂阶段:在所有雇佣蜂完成了勘探之

后,观察蜂根据接收到的信息随机选择一个食物源

继续开采. 观察蜂按照式(3)选择食物源.

pi = ai / 移
N

i = 1
ai (3)

其中 ai是食物源 i 的适应度值. 选择食物源之后,观
察蜂用式(2)搜索新的候选解,如果搜索的新解的

适应度更好,则替换掉原食物源,否则原食物源保持

不变. 对于最小值优化问题,ai由式(4)给出.

ai =
1 / (1 + oi),摇 若 oi逸0
1 + | oi | ,摇

{ 其他
(4)

其中 oi 是食物源 i 的目标函数值.
3) 侦察蜂阶段:若每个食物源 i 使用式(2)搜

索失败,则失败次数 Ti = Ti + 1. 在每一轮迭代中,
只选择 T 值最大且超过 l 的食物源初始化. 即如果

max(Ti) > l,则食物源 i 被抛弃,该食物源对应的雇

佣蜂成为侦察蜂,该侦察蜂按照式(1)通过初始化

被抛弃的食物源代替被抛弃的食物源 i.

2摇 ABCM
Giurfa[14]对蜜蜂等昆虫的记忆行为从神经科学

的角度进行了深入的研究,结论表明真实的蜜蜂具

有非凡的联想记忆能力,从而可以利用先前成功的

经验指导后续搜索行为. 但是,这种记忆能力在基

本 ABC 算法及其改进版本中没有得到体现,如式

(2)所示,每一个雇佣蜂或者观察蜂都随机地选择

一个邻居 k 开采. Li 等[13] 通过引入记忆结构,模仿

了蜜蜂的记忆能力,允许蜜蜂记住先前的成功搜索

经验. 记忆结构随时更新,可以用来指导蜜蜂的后

续搜索行为,使得搜索比 ABC 更加有效.
2郾 1摇 记忆结构

Li 等[13]提出的 ABCM 中,x j
i的记忆用 M j

i 表示,
其中 i = 1,2,…,N 表示食物源序号, j = 1,2,…,D
表示变量的维数,整个记忆库表示为式(5) . 开始

B =

M1
1 M2

1 … MD
1

M1
2 M2

2 … MD
2

左 左 埙 左
M1

N M2
N … M

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úD

N

(5)
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时,每个记忆 M j
i 为空,随着 ABC 算法的不断迭代,

M j
i 不断地根据雇佣蜂和观察蜂的成功搜索经验更

新. 具体地,如果一个雇佣蜂或者观察蜂利用式(2)
搜索 x j

i 成功(o(vi) < o(xi)),相应的更新信息被视

为成功的搜索经验并且保存在记忆 M j
i 中. M j

i 将记

住式(2)的 2 个成分:所使用的邻居 k;所使用的系

数 准 j
i .
换句话说,如果式(2)用过的值 k 和 准 j

i 能够成

功地更新 x j
i,则 k 和 准 j

i 将被作为成功经验保存到记

忆 M j
i 中,以供下次再次使用. 表 1 给出了 x j

i 的记忆

结构 M j
i . 其中,M 表示记忆容量,对于 x j

i,其对应的

记忆结构 M j
i 包含成功搜索时的邻居 k j

i(m) 和成功

搜索时的系数 准 j
i(m), m = 1,2,…,M,i = 1,2,…,

N, j = 1,2,…,D.

表 1摇 记忆的结构

记忆 成功邻居 成功系数

1 k ji(1) 准j
i(1)

2 k ji(2) 准j
i(2)

左 左 左

M k ji(M) 准j
i(M)

2郾 2摇 记忆的使用

在基本 ABC 中,当完成式(2)的时候,随机选择

邻居 k 和系数 准 j
i . 在 ABCM 中,当记忆未满的时候,

与 ABC 一样随机选择邻居 k 和系数 准 j
i;当记忆已满

的时候,改用记忆中对应的邻居 k 和系数 准 j
i 完成式

(2),也即此时蜜蜂继续使用以前成功的经验.
2郾 3摇 记忆的更新

开始的时候,每个食物源的每一维的记忆M j
i 为

空. 在进化过程中,如果 x j
i 使用式(2)搜索成功,则

使用过的邻居 k 和系数 准 j
i 被保存到 x j

i 对应的记忆

M j
i 中. 当记忆未满的时候,ABCM 与 ABC 一样随机

选择式(2)的邻居 k 和系数 准 j
i . 当记忆已满的时候,

邻居 k 和系数 准 j
i 从M j

i 的M 条记忆中随机选择一条

(表 1 中的任意一行)记忆. 如果使用该记忆搜索成

功,则该条记忆继续保持,否则该条记忆删除.

3摇 改进算法

在 ABCM 中,当 x j
i 的记忆 M j

i 中的系数 准 j
i 大于

0 时,笔者借用物理学中的概念,称为吸引系数,对
应的邻居 xk 称为吸引子;当 准 j

i 小于 0 时称为排斥

系数,对应的邻居 xk 称为排斥子. ABCM 第 1 次使

用吸引系数与吸引子的方式为

vji = x j
i(1) + 准 j

i(x j
k - x j

i(1)) (6)
其中:第 1 次使用该记忆时的 x j

i 称为 x j
i(1) . 假设第

1 次记忆使用成功,根据式(2),应该用 vji 代替 x j
i,此

时 x j
i = vji = x j

i (1) + 准 j
i (x j

k - x j
i (1)),x j

i 得到成功更

新. 同时,根据 ABCM 的原理,该记忆被保持在 M j
i

中,邻居 k 和系数 准 j
i 保持不变,供下次继续使用.

第 2 次使用该记忆时:
vji = x j

i(2) + 准 j
i(x j

k - x j
i(2)) =

x j
i(1) + 准 j

i(x j
k - x j

i(1 üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ))
x ji(2)

+

准 j
i[x j

k - (x j
i(1) + 准 j

i(x j
k - x j

i(1 üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ))
x ji(2)

)] =

x j
i(1) + 2准 j

i(x j
k - x j

i(1)) - (准 j
i) 2[x j

k - x j
i(1 üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï )]

x ji(3)

(7)
由于 准 j

i < 1,所以第 3 项的系数(准 j
i) 2 相对于第 2 项

的系数 2准 j
i 是一个很小的数值,第 3 项可以忽略不

计,式(7)可以简化为

vji = x j
i(1) + 2准 j

i(x j
k - x j

i(1)) (8)
同理,可以推得第 3 次使用该记忆的递推公式:

vji = x j
i(1) + 3准 j

i(x j
k - x j

i(1)) (9)
类似地,可得出第 n 次使用记忆的近似递推公式为

vji = x j
i(1) + n准 j

i(x j
k - x j

i(1)) (10)
其中:n准 j

i 是吸引系数,x j
k 是 x j

i 的吸引子. 当吸引系

数 n准 j
i > 1 时无意义,因此 n准 j

i 最多取 1. 也就是说,
若 x j

i 的记忆可以使用 n 次,将消耗 n 次函数评价,
而其最终结果与只使用式(11)一次近似等价.

vji = x j
i(1) + 1 伊 (x j

k - x j
i(1)) (11)

式(11)相当于式(2)中 准 j
i = 1 的情况. 这意味着,如

果在使用记忆的时候,令 准 j
i = 1,直接使用式(11),

将会节省中间 n - 1 次函数评价,而最终的结果近似

相同.
根据基本 ABC 的搜索式(2),当系数 准 j

i < 0 时,
式(2)右边的第 2 项 准 j

i(x j
k - x j

i)代表排斥项,此时的

xk 与 准 j
i > 0 时的意义不同,不代表好于 xi 的吸引

子,相反,代表差于 xi 的排斥子. 与吸引系数不同,
排斥系数 准 j

i 的数值部分 | 准 j
i | 没有具体的意义. 因

此在改进 ABCM ( IABCM, improved ABCM) 中,当

准 j
i < 0时,采用式(12)重新生成新的排斥系数 准 j

i .
准 j

i = rand( - 1,0) (12)

36第 5 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 杜振鑫等: 改进基于记忆的人工蜂群算法



其中 rand( - 1,0) 代表[ - 1,0]之间的随机数. 与

ABCM 相比,IABCM 采用式(12),每次使用排斥系

数 准 j
i 的时候,只使用了 准 j

i 的符号,而其数值部分

|准 j
i |重新随机生成,增加了多样性和随机性.
IABCM 算法的流程如下:
步骤 1 摇 初始化种群,设置记忆库 B 为空,

g = 1.
椅雇佣蜂阶段

步骤 2摇 当迭代代数 g 小于最大允许迭代次数

时,执行以下步骤.
步骤 2郾 1 摇 每个食物源 i(1臆 i臆N)执行以下

步骤:
1) 如果 M j

i 未满,则执行搜索式(2),若搜索到

更好的解,则将使用过的 k 与 准 j
i 保存到 M j

i .
2) 如果 M j

i 已满,随机从记忆 M j
i 中取出一条记

忆,包含成功使用过的邻居 k 与对应的系数 准 j
i . 对

取出的系数 准 j
i 做如下修正:若 准 j

i > 0,则令 准 j
i = 1;

否则,令 准 j
i 为[ - 1,0]之间的随机数. 利用取出的

邻居 k 与修正的系数 准 j
i 完成式(2) . 如果未搜到更

好的解或者系数 准 j
i > 0,从记忆 M j

i 中删除该次使用

的邻居 k 及相应的系数 准 j
i .

步骤 2郾 2 摇 计算每个食物源 i 对应的选择概

率 pi .
椅观察蜂阶段

步骤 2郾 3摇 对每只观察蜂 t(1臆t臆N)执行以下

操作:
根据概率 pi轮盘赌选择一个食物源 i,执行步骤

2郾 1.
椅侦察蜂阶段

步骤 2郾 4摇 每一轮迭代选择一个 T 值最大的食

物源 i,若 Ti > l,利用式(1)初始化食物源 i,其相应

的记忆置空.
步骤 2郾 5 摇 g = g + 1,若满足终止条件,转到步

骤 3,否则返回步骤 2.
步骤 3摇 输出全局最优解,算法结束.
IABCM 与 ABCM 的区别仅在于使用记忆的方

式不同. IABCM 使用记忆的过程如下:
1) 当 x j

i 的记忆 M j
i 未满的时候,每当使用式

(2)搜索到一个更好的解 vi,则将使用的邻居 k 和系

数 准 j
i 保存到记忆 M j

i 中. (见步骤 2郾 1 的 1))
2) 当 x j

i 的记忆 M j
i 已满的时候,随机从 M j

i 中

取出一条记忆,该条记忆包含对应的邻居 k 和系数

准 j
i . 如果 准 j

i 大于 0(吸引系数),则 准 j
i 赋值为 1 再使

用. 如果 准 j
i 小于 0(排斥系数),则 准 j

i 仍然保持符号

为负号,而其数值部分在[ - 1,0]之间随机生成. 根

据邻居 k 和修改的系数 准 j
i 完成式(2) . 之后,如果

准 j
i 是吸引系数,则不管搜索是否成功,都会删除该

系数对应的整条记忆;如果 准 j
i 是排斥系数,仅在搜

索失败的时候删除整条记忆.

4摇 实验与分析

4郾 1摇 测试函数与参数设置

实验采用 Gao 等[12,15鄄16] 等广泛使用的 22 个测

试函数,这些函数的定义见文献[16],包含 22 个不

同类型的函数,其中 f1 ~ f6与 f8是连续的单峰函数,
f7是不连续的函数,f9是含有噪声的函数,f10当 D > 3
时是多峰函数,f11 ~ f22是多峰函数,测试结果如表 2
所示. 表 2 最后一行给出了 Wilcoxon[17]非参数统计

结果(显著性水平为 0郾 05),“ + 冶 、“ = 冶 、“ - 冶 的

含义分别表示 IABCM 好于、等于、差于被比较的算

法. 设置参数 N = 50,D = 30,M = 2,l = D 伊 N. max鄄
FES 表示最大函数评价次数,作为算法的结束条件,
设置 maxFES = 50 000. 实验在相同条件下重复

30 次.
4郾 2摇 实验结果与分析

根据表 2,IABCM 在 22 个函数上,有 17 个函数

的求解精度明显好于 ABC 和 ABCM,1 个函数( f7)
上 3 种算法求解精度相同,显示 IABCM 具有较大的

优势. 在单峰函数 f1 ~ f9 上,IABCM 的求解精度只

在 f9上不如 ABCM,在其余 8 个函数上都取得了最

好的结果. 这主要是因为当 准 j
i 大于 0 时,直接取

准 j
i = 1,节省了函数评价次数. 所有算法在 f7函数上

都求得了理论最优解 0,这主要是因为 f7 的理论最

优解是一个区域,而不是一个点,因此非常容易求

解[16] . 在多峰函数 f11 ~ f22上,只有在 f11、f12、f14上稍

差于其他算法,在其余 9 个函数上都取得了最好的

结果. 这主要是因为 IABCM 在使用记忆的时候,当
系数 准 j

i 小于 0 时,只使用系数 准 j
i 的符号(负号),而

其数值部分在每次使用的时候都随机生成,增加了

多样性和随机性,有利于算法在多峰函数中跳出局

部最优解. 根据无免费午餐定理,一种策略带来优

点的同时,总会带来一定的缺点,IABCM 由于直接

取吸引系数 准 j
i = 1,有利于算法快速向吸引子收敛,

减小了算法的盲目搜索,但也会导致算法比较贪婪,
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表 2摇 ABC、ABCM 与 IABCM 在 22 个测试函数上的实验结果(D =30)

函数
ABC ABCM IABCM

平均值 标准差 显著性 平均值 标准差 显著性 平均值 标准差

f1 5郾 07 伊 10 - 5 7郾 14 伊 10 - 6 + 5郾 07 伊 10 - 5 2郾 51 伊 10 - 4 + 9郾 30 伊 10 - 8 5郾 81 伊 10 - 8

f2 1郾 54 伊 10 - 2 2郾 03 伊 10 - 2 + 2郾 63 伊 10 - 2 7郾 44 伊 10 - 2 + 2郾 91 伊 10 - 4 4郾 80 伊 10 - 4

f3 3郾 47 伊 10 - 6 5郾 64 伊 10 - 6 + 2郾 07 伊 10 - 6 3郾 72 伊 10 - 6 + 1郾 38 伊 10 - 8 1郾 29 伊 10 - 8

f4 1郾 34 伊 10 - 13 2郾 29 伊 10 - 13 + 7郾 99 伊 10 - 15 2郾 79 伊 10 - 14 + 1郾 03 伊 10 - 17 1郾 62 伊 1017

f5 2郾 49 伊 10 - 3 9郾 74 伊 10 - 4 + 1郾 45 伊 10 - 3 1郾 20 伊 10 - 3 + 1郾 09 伊 10 - 4 4郾 85 伊 10 - 5

f6 3郾 63 伊 101 4郾 13 + 3郾 83 伊 101 5郾 16 + 3郾 53 伊 101 4郾 83

f7 0 0 = 0 0 = 0 0

f8 4郾 58 伊 10 - 9 1郾 00 伊 10 - 13 + 4郾 58 伊 10 - 9 9郾 83 伊 10 - 13 + 4郾 56 伊 10 - 9 2郾 6 伊 10 - 17

f9 1郾 86 伊 10 - 1 4郾 46 伊 10 - 2 + 1郾 82 伊 10 - 1 4郾 32 伊 10 - 2 - 1郾 85 伊 10 - 1 3郾 63 伊 10 - 2

f10 6郾 06 7郾 31 + 5郾 97 7郾 08 + 3郾 09 2郾 88

f11 3郾 73 1郾 86 - 4郾 72 1郾 59 + 3郾 88 1郾 72

f12 6郾 70 1郾 79 + 5郾 38 1郾 46 - 5郾 75 1郾 30

f13 9郾 47 伊 10 - 3 1郾 14 伊 10 - 2 + 1郾 66 伊 10 - 2 1郾 55 伊 10 - 2 + 2郾 25 伊 10 - 5 7郾 93 伊 10 - 5

f14 7郾 62 伊 102 1郾 66 伊 102 - 7郾 49 伊 102 1郾 25 伊 102 - 8郾 03 伊 102 1郾 48 伊 102

f15 4郾 96 伊 10 - 2 3郾 87 伊 10 - 2 + 6郾 09 伊 10 - 2 1郾 161 伊 10 - 1 + 6郾 09 伊 10 - 3 5郾 89 伊 10 - 3

f16 2郾 61 伊 10 - 6 2郾 76 伊 10 - 6 + 2郾 49 伊 10 - 6 5郾 83 伊 10 - 6 + 8郾 99 伊 10 - 9 1郾 09 伊 10 - 8

f17 6郾 97 伊 10 - 6 5郾 56 伊 10 - 6 + 3郾 34 伊 10 - 6 8郾 86 伊 10 - 6 + 2郾 06 伊 10 - 7 2郾 49 伊 10 - 7

f18 2郾 35 伊 10 - 2 2郾 15 伊 10 - 2 + 1郾 96 伊 10 - 2 1郾 61 伊 10 - 2 + 1郾 10 伊 10 - 2 9郾 33 伊 10 - 3

f19 9郾 39 伊 10 - 5 1郾 20 伊 10 - 4 + 1郾 94 伊 10 - 5 2郾 21 伊 10 - 5 + 1郾 83 伊 10 - 6 2郾 05 伊 10 - 6

f20 1郾 87 伊 10 - 1 8郾 25 伊 10 - 2 + 8郾 26 伊 10 - 2 3郾 92 伊 10 - 2 + 7郾 27 伊 10 - 2 4郾 58 伊 10 - 2

f21 - 78郾 312 1郾 14 伊 10 - 2 + - 78郾 316 1郾 80 伊 10 - 1 + - 78郾 331 1郾 197 4 伊 10 - 4

f22 - 27郾 53 2郾 48 伊 10 - 1 + - 27郾 67 2郾 92 伊 10 - 1 + - 27郾 88 3郾 56 伊 10 - 1

+ / = / - 19 / 1 / 2 18 / 1 / 3

从而在少数多峰函数 f11、f12、f14上稍差于 ABCM,但
是从总体上看,IABCM 在多数函数上仍然明显好于

ABCM. 图 1 给出了 ABC、ABCM 与 IABCM 的收敛

曲线,从图中可以看出,IABCM 比 ABC、ABCM 有更

快的收敛速度,且 IABCM 对比 ABCM 的优势明显大

于 ABCM 对于 ABC 的优势.

5摇 结束语

ABC 算法因为简单高效、容易实施,从而获得

了广泛应用. 如何在保持算法简单性的同时提高算

法的性能,是改进算法的挑战. 笔者在 ABCM 的基

础上,没有引入新的结构,也没有增加算法复杂度,
仅仅改变了 ABCM 中记忆的使用方式,明显提高了

ABCM 的性能,改进算法依然保持了 ABCM 的简单、
易实施的特点,容易作为通用框架推广到其他改进

ABC 算法.
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