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基于马尔可夫链的人工蜂群算法
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摘要: 分析了人工蜂群算法及部分国内外学者提出的改进算法,针对局部搜索能力差和容易陷入局部最优解的缺

点,根据马尔可夫链预测已知解空间的发展趋势,提出了一种基于马尔可夫链的改进人工蜂群算法(MABC),通过

伪代码给出了算法的运行过程,从收敛性能和算法复杂度 2 个方面分析了人工蜂群算法、一种典型的改进算法和

MABC 算法的性能. 最后以 10 个典型函数为测试用例,从结果精度、收敛速度、分割参数和运行时间 4 个方面进行

验证,实验结果表明,MABC 算法在求解精度和收敛速度上高于 ABC 算法,但运行时间略长,验证了理论分析的

结果.
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Abstract: To overcome the shortcomings of existing local search ability and to easily obtain the local opti鄄
mal solution of artificial bee colony algorithm (ABC), a new modified artificial bee colony algorithm
(MABC) is proposed using the development trend of known solution space predicted by Markov Chain.
The running process of the algorithm is provided through a pseudo code. The performances of the ABC
and MABC are analyzed from two aspects: convergence performance and algorithm complexity. Using 10
typical functions as test cases, Experiments are carried out in four aspects: result precision, convergence
speed, segmentation parameters and running time. It is shown that the MABC algorithm is superior to the
ABC algorithm in terms of accuracy and convergence speed.
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摇 摇 Karaboga 等[1]首次提出了人工蜂群算法(ABC,
artificial bee colony algorithm),该算法具有控制参数

少、开拓性强和适应度高的特点[2],但因 ABC 重勘

探,轻开采,在函数求解中存在收敛精度低和易于早

熟的缺点,国内外学者提出了很多改进方法.
在改进搜索方程方面,Li 等[3] 通过更新记忆结

构,提出 ABC with memory;Zhu 等[4] 用全局最优解

gbest 代替随机生成的邻域解,提出 Gbest鄄guided

ABC(GABC);Banharnsakun 等[5]提出基于当前最优

解某一维分量的改进算法 Best鄄so鄄far ABC; Jadon
等[6]提出了基于局部和全局信息的 ABC with global
and local neighborhoods;Sharma 等[7] 在雇佣蜂阶段

加入局部最优解,在跟随蜂阶段加入全局最优解,提
出 Lbest Gbest ABC. 这些方法利用相对范围内的最

优值作为引导,易使算法依赖该值,陷入局部最优.
在此基础上,周新宇等[8] 加入了开采到限值后放弃



的解信息,并采用正交实验设计生成新的食物源;
Kiran 等[9]以前次解的更新方向作为引导,提出 Di鄄
rected ABC;Du 等[10]将一般解和全局最优解同时引

入搜索方程中. 这些方法仍然没有充分利用整个解

空间的信息. 另一方面,一些算法将 ABC 算法与其

他算法相结合,如粒子群、灰色系统理论[11]、蚁群算

法[12]、萤火虫算法[13]和蝙蝠算法[14]等,在一定程度

上改进了 ABC 算法的收敛精度和寻优速度,但并没

有从根本上改变 ABC 算法的搜索方程.
笔者提出利用马尔可夫链(Markov chain)改进

ABC 的新方法 Markov chain ABC(MABC),从搜索

过程内在机制出发,利用解空间的内在联系将已有

解依循环时步顺序转换为马尔可夫链,进一步根据

发展规律进行预测,解决了在提高算法收敛性的同

时如何增加种群多样性、避免陷入局部最优的问题.

1摇 ABC 算法的改进

1郾 1摇 马尔可夫链

马尔可夫链是一种描述动态随机现象的数学模

型,它建立在系统“状态冶和“状态转移冶的概念之

上[15],其定义为:对 n > 1,任意 i1, i2,…, in - 1, j沂S
恒有 P{Xn = j | X1 = i1,X2 = i2,…,Xn - 1 = in - 1 } =
P{Xn = j |Xn - 1 = in - 1},则称离散型随机过程{X t,t沂
T}为马尔可夫链. 若假设状态空间是有限集,则称

为有限状态马尔可夫链. 若在时刻 tn,系统的状态

为 Xn = i 的条件下,下一时刻 tn + 1系统状态为Xn + 1 =
j 的概率 P ij(n)与 n 无关,称马尔可夫链是齐次马尔

可夫链[16],由状态 Si 经过 n 步转移到状态 S j 的转

移概率为

P ij(n) =
l(n)ij

Li
(1)

其中:Li 表示状态 Si 出现的总次数,l(n)ij 表示状态 Si

经过 n 步转移到状态 S j 的次数.
1郾 2摇 人工蜂群算法

人工蜂群算法用蜜源的位置表示解,用蜜源的

蜂蜜量表示适应值,算法步骤如下.
1) 初始阶段. 确定蜜源数量 Q,解空间维度 D,

候选解 X i = (xi1,xi2,…,xiD),其中 i沂{1,2,…,Q},
蜜源范围为[xmin,xmax],则初始蜜源为

xij = xmin
j + 准ij(xmax

j - xmin
j ) (2)

其中:准ij为( - 1,1)间的随机数,j沂{1,2,…,D},每
次求解后,判断解的优劣,适应度函数为

啄 =
1

1 + f(xij)
,摇 f(xij)逸0

1 + | f(xij) | ,摇 f(xij)
{

< 0
(3)

2) 雇佣蜂阶段. 产生随机候选解为

vij = xij + 准ij(xij - xkj) (4)
其中:xij为第 i 个蜜源的第 j 维分量,xkj为随机选取

的不同于 xij的蜜源,k沂{1,2,…,Q},准ij为( - 1,1)
间的随机数,通过贪婪选择决定是否替换.

3) 跟随蜂阶段. 跟随蜂接收雇佣蜂的蜜源信

息后进一步进行开采. 通过轮盘赌算法,根据蜜源

的适应度 啄 按式(5)计算食物源被选中的概率 P i,
适应度越高,被选中的概率越大.

P i =
yi

移
SN

i = 1
yi

(5)

4) 侦察蜂阶段. 达到开采上限时,若适应度仍

未更新则被淘汰,按式(2)随机生成新蜜源.
1郾 3摇 改进人工蜂群算法

将马尔可夫链与人工蜂群算法相结合,提出最

优解空间的概念,应用于跟随蜂阶段,得到 MABC
算法. 算法分为两段,分割参数记为 棕,运行 棕 次后

将已求得的解记为 Markov 解空间,依次形成按时步

递进的 Markov 链,最小时步生成的解在最前面. 将

Marko 解空间划分 N 个状态子空间 Sn,有
Sn = [Rn,Rn + 1] (6)

Rn = X棕,min + n - 1
N (X棕,max - X棕,min) (7)

其中:n沂{1,2,…,N + 1},X棕,max为 Markov 解空间

内的最大值,X棕,min为 Markov 解空间内的最小值.
将 Markov 解空间内的解 X = (X1,X2,…,XQ)分

别置于状态子空间中,记为 Snstart . 按式(1)计算 M
步状态转移概率(一般选取 M = N),形成状态转移

概率矩阵 P(m),m沂{1,2,3,…,M} . 选取离预测值

最近的 M 个时步的状态进行预测,以离预测时步的

远近为顺序,在 m 步状态转移矩阵中,选取与 m 时

步相对应的起始状态所在的行向量,组成预测矩阵,
转移到状态子空间 Sn 的总概率为

Pn = 移
M

m = 1
P(m)(Snstart,Sn) (8)

其中 P(m)(Snstart,Sn)表示 m 步状态转移概率矩阵中

第 Snstart行第 Sn 列的值. 概率最大的空间状态即为

预测解所在的子空间.
1郾 4摇 改进算法伪代码

MABC 主函数代码与 ABC 算法一致,在跟随蜂
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阶段插入 Markov 预测子函数,伪代码如算法 1.
算法 1摇 Markov 预测子函数伪代码

Markov(输入为已有蜜源 X,输出为新的蜜源 V)
1摇 设置 Markov 子空间的个数和时步 N
2摇 按照当前解的时步顺序进行排序依次形成按时

步递进的 Markov 链

3摇 while (n < N)
4摇 摇 按式(7)计算状态空间边界

5摇 end
6摇 记录所有解落入的状态空间

7摇 i = 0
8摇 while( i < N)
9摇 摇 记录经过 i 个时步后解所属状态空间的变化

10摇 end
11摇 得出 n 个状态空间转移次数矩阵

12摇 按式(1)计算出 n 个状态转移概率矩阵

13摇 按式(8)计算转移到状态子空间的总概率

14摇 获得最优状态子空间后,取其平均值得出 V

2摇 算法性能分析

2郾 1摇 收敛性分析

ABC 算法的雇佣蜂和跟随蜂按式(4)更新蜜

源,式中参数 xkj和 准ij均为随机产生,因此更新的解

具有很强随机性,蜂群搜索经验丢失,且当 xij接近

最优蜜源时,较大的 准ij( xij - xkj)会引起算法震荡.
GABC 搜索方程为 vij = xij + 准ij(xij - xkj) + 准ij(y j -
xij),虽然加入了 j 维空间的最优解 y j,引导了方程

的搜索方向,减少了随机性,但在一定程度上降低了

算法的全局寻优能力,尤其在多峰类型函数中,若 y j

位于局部最优解邻域,算法会逐渐趋于局部最优解.
改进的 MABC 算法将最优解空间的信息加入搜索

过程,一方面充分保留已有解经验,在具有最大转移

概率的子解空间内生成新解,保留有益信息,具有继

承性;另一方面不依赖某一个或几个最优解,具有一

定的开拓性,避免陷入局部最优. 在全局扩展性能

和局部收敛性能之间找到了平衡点.
2郾 2摇 算法复杂度分析

设定人工蜂群算法中食物源的个数为 q,维度

为 d,迭代次数为 t,则算法初始化的复杂度为 qd.
在 ABC 和 GABC 算法的雇佣蜂阶段,搜索复杂

度为 qd,适应度值计算复杂度为 q;跟随蜂阶段,贪
婪选择复杂度为 q,设选中一半跟随蜂,则搜索复杂

度为
qd
2 ,适应度值计算复杂度为 q;若达到开采上限

后仍未更新,则侦查蜂随机搜索复杂度为 d. 整体复

杂度为:TABC = qd + (t 3
2 qd + 3 )qd .

MABC 算法的主要区别是搜索复杂度,也就是

Markov 过程的复杂度,其中解所属状态空间判断复

杂度为 qd, 状 态 转 移 概 率 矩 阵 计 算 复 杂 度 为

d(d - 1)
2 q,预测新解仅需 1 步,不计入,则整体复杂

度为 TMABC = qd + (t qd + d(d - 1)
2 q + 3q + )d . 记算

复杂度之差为 TMABC - TABC = d(d - 2)
2 qt.

当维度 d 大于 2 时,MABC 算法更加复杂,且随

着维度和食物源增加,复杂度也随之增加. 可见,
MABC 算法虽然可以提高算法的精度,却要牺牲一

定的计算资源. 但在寻优过程中,往往会在算法达

到一定精度后触发停止条件,所以 TMABC中的 t 会小

于 TABC,从而降低 MABC 算法的复杂度.

3摇 实验验证

设计 5 个实验,分别从结果精度、收敛速度、分
割参数和 CPU 运行时间 4 个方面分析. 选取 10 个

经典测试函数进行实验,如表 1 所示,不同函数的公

共参数采取相同设置.
这 10 个 函 数 包 括 单 峰、 多 峰 以 及 旋 转 3

类[17鄄19] . 其中 f1、 f6、 f8 和 f9 是单峰函数,仅有一个

极值点,f4 是很难极小化的典型病态非凸单峰函数,
难以找到全局最优点;f3、f7 和 f10是多峰函数,其中

f7 是连续的平滑多峰函数,f3 是具有大量局部最优

点的复杂多峰函数,f10在距离全局最优点大约 3郾 14
的范围内存在无限多的局部最优点,函数强烈震荡,
难以收敛. f2 和 f5 为旋转、不可分离的多峰函数,具
有大量的局部最优点.
3郾 1摇 结果精度比较

3郾 1郾 1摇 不同算法结果精度比较

取维度为 30,分割参数为 100,后续实验会针对

这 2 个参数进行展开比对. 取食物源个数为 10,开
采上限有多种典型的取值[8],为达到最高的函数执

行频率,取 100. 最大循环次数为 500,进行 30 次实

验,测试结果如表 2 所示,其中最后一列为 wilcox鄄
on[20]非参数统计结果(显著水平为 0郾 05),“ + 冶、
“ = 冶、“ - 冶的含义分别表示 MABC 好于、等于、差于
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表 1摇 实验用函数

函数 数学描述 搜索范围 理论最优值

f1 minf(xi) = 移
D

i = 1
x2i [ - 100,100] 0

f2 minf(xi) = 移
D

i = 1

x2i
4 000 - 仪

N

i = 1
(cos
xi )i

+ 1 [ - 600,600] 0

f3 minf(xi) = 移
D

i = 1
[x2i - 10cos(2仔xi) + 10] [ - 5郾 12,5郾 12] 0

f4 minf(xi) = 移
D-1

i = 1
[100(x2i - xi + 1) 2 + (xi - 1) 2] [ - 30,30] 0

f5 minf(xi) = - 20 e -0郾 2 1
n 移

D

i = 1
x2i - e

1
n 移

D

i = 1
cos(2仔xi) + 22郾 712 82 [ - 32. 768,32. 768] 0

f6 minf(xi) = 移
D

i = 1
(骔xi + 0郾 5夜) 2 [ - 100,100] 0

f7 minf(xi) = 移
D

i = 1
| xi | + 仪

D

i = 1
| xi | [ - 100,100] 0

f8 minf(xi) = 移
D

i = 1
x2i (+ 1

2 移
D

i = 1
ix )i

2

(+ 1
2 移

D

i = 1
ix )i

4

[ - 5,10] 0

f9 minf(xi) = 移
D

i = 1
ix2i [ - 10,10] 0

f10 minf(xi) = 0郾 5 +
sin (2 移

D

i = 1
x2 )i - 0郾 5

1 + (0郾 001 移
D

i = 1
x2 )i

[ - 100,100] 0

表 2摇 不同算法寻优精度结果比较

函数 算法 平均值 标准差 最优值 最差值 显著性

f1
ABC 5郾 67 伊10 -4 9郾 43 伊10 -4 1郾 62 伊10 -5 4郾 14 伊10 -3

+MABC 1郾 37 伊10 -6 6郾 02 伊10 -6 1郾 11 伊10 -12 3郾 36 伊10 -5

f2
ABC 2郾 27 伊10 -2 2郾 53 伊10 -2 6郾 93 伊10 -5 9郾 86 伊10 -2

+MABC 1郾 94 伊10 -7 6郾 28 伊10 -7 1郾 80 伊10 -14 3郾 00 伊10 -6

f3
ABC 1郾 11 伊10 3郾 72 2郾 57 2郾 09 伊10

+MABC 1郾 50 伊10 -2 7郾 91 伊10 -2 4郾 28 伊10 -8 4郾 41 伊10 -1

f4
ABC 4郾 40 伊102 9郾 41 伊102 1郾 25 伊10 4郾 76 伊103

+MABC 4郾 46 伊10 3郾 35 伊10 4郾 86 1郾 03 伊102

f5
ABC 2郾 00 伊10 7郾 25 伊10 -4 2郾 00 伊10 2郾 00 伊10

+MABC 2郾 83 伊10 -4 5郾 49 伊10 -4 9郾 59 伊10 -8 2郾 27 伊10 -3

f6
ABC 6郾 67 伊10 -1 5郾 47 伊10 -1 0 2郾 00

+MABC 1郾 33 伊10 -1 3郾 46 伊10 -1 0 1郾 00

f7
ABC 3郾 97 伊10 -2 2郾 16 伊10 -2 1郾 53 伊10 -2 1郾 06 伊10 -1

+MABC 8郾 61 伊10 -3 3郾 9 伊10 -3 1郾 77 伊10 -3 2郾 02 伊10 -2

f8
ABC 1郾 64 伊10 -4 3郾 41 伊10 -4 7郾 16 伊10 -6 1郾 77 伊10 -3

+MABC 1郾 04 伊10 -6 2郾 85 伊10 -6 1郾 33 伊10 -11 1郾 28 伊10 -5

f9
ABC 1郾 17 伊10 -3 1郾 18 伊10 -3 1郾 04 伊10 -4 4郾 69 伊10 -3

+MABC 2郾 14 伊10 -5 6郾 22 伊10 -5 4郾 80 伊10 -12 2郾 57 伊10 -4

f10
ABC 3郾 24 伊10 -1 4郾 38 伊10 -2 1郾 94 伊10 -1 4郾 02 伊10 -1

+MABC 4郾 98 伊10 -2 7郾 73 伊10 -3 3郾 02 伊10 -2 6郾 80 伊10 -2

ABC 算法.
根据表 2 可以看出,在函数寻优过程中,改进

MABC 算法的结果精度均比 ABC 算法有明显提高.
3郾 1郾 2摇 扩展维度结果精度比较

函数维度对寻优过程影响较大,一般情况下,维
度越高寻优难度越大. 实验通过设置不同维度来对

比算法的寻优精度. 最大循环次数、食物源个数和

分割参数取值同 3郾 1郾 1 节. 分别选取单峰函数 f1、
多峰函数 f3 和旋转多峰函数 f2 进行 30 次试验,
3郾 1郾 1 节已对维度为 30 的情况进行了实验,故本次

实验分别比对维度为 10、20、40 和 50 时 2 种算法的

结果精度. 测试结果如表 3 所示.
根据表 3 可以看出,在维度为 10 时,函数 f1 和

f3 上运行 MABC 算法的寻优精度低于 ABC 算法,在
高维度时均高于 ABC 算法. 对于函数 f1,首先因为

在解为低维时单峰函数 f1 较容易得到全局最优解,
其次本实验中,参数 棕 设置为 100,根据 3郾 3 节实验

可知,函数 f1 在 棕 较低时寻优精度较低. 当把 棕 设

置为 300 时再进行一次维度为 10 的实验,MABC 算

法的寻优精度便明显优于 ABC 算法. 对于函 f3,是
在基于 f1 的基础上,使用了余弦函数来产生大量的

摇 摇
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表 3摇 不同维度寻优精度结果比较

函数 维度 算法 平均值 标准差 最优值 最差值 显著性

10
ABC 1郾 15 伊 10 - 17 1郾 78 伊 10 - 17 5郾 52 伊 10 - 21 9郾 11 伊 10 - 17

-
MABC 1郾 90 伊 10 - 16 7郾 37 伊 10 - 17 8郾 24 伊 10 - 17 3郾 06 伊 10 - 16

20
ABC 4郾 95 伊 10 - 7 9郾 08 伊 10 - 7 7郾 08 伊 10 - 9 4郾 64 伊 10 - 6

+

f1
MABC 6郾 93 伊 10 - 10 3郾 66 伊 10 - 9 5郾 12 伊 10 - 16 2郾 01 伊 10 - 8

40
ABC 6郾 47 伊 10 - 3 6郾 32 伊 10 - 3 6郾 15 伊 10 - 4 2郾 76 伊 10 - 2

+
MABC 7郾 79 伊 10 - 6 3郾 52 伊 10 - 5 6郾 38 伊 10 - 11 1郾 93 伊 10 - 4

50
ABC 2郾 88 伊 10 - 1 5郾 22 伊 10 - 1 1郾 33 伊 10 - 2 2郾 29

+
MABC 9郾 33 伊 10 - 6 1郾 68 伊 10 - 5 9郾 45 伊 10 - 11 7郾 58 伊 10 - 5

10
ABC 1郾 68 伊 10 - 2 1郾 21 伊 10 - 2 1郾 32 伊 10 - 7 4郾 19 伊 10 - 2

+
MABC 2郾 75 伊 10 - 3 6郾 58 伊 10 - 3 0 2郾 34 伊 10 - 2

20
ABC 1郾 10 伊 10 - 2 1郾 17 伊 10 - 2 8郾 00 伊 10 - 8 3郾 46 伊 10 - 2

+

f2
MABC 2郾 87 伊 10 - 4 1郾 41 伊 10 - 3 1郾 11 伊 10 - 1 7郾 72 伊 10 - 3

40
ABC 7郾 64 伊 10 - 2 6郾 67 伊 10 - 2 8郾 87 伊 10 - 4 2郾 53 伊 10 - 1

+
MABC 1郾 35 伊 10 - 4 4郾 32 伊 10 - 4 5郾 55 伊 10 - 13 2郾 14 伊 10 - 3

50
ABC 3郾 14 伊 10 - 1 1郾 63 伊 10 - 1 5郾 75 伊 10 - 2 6郾 42 伊 10 - 1

+
MABC 1郾 19 伊 10 - 3 6郾 22 伊 10 - 3 1郾 25 伊 10 - 12 3郾 41 伊 10 - 2

10
ABC 1郾 06 伊 10 - 13 1郾 53 伊 10 - 13 0 7郾 11 伊 10 - 13

-
MABC 5郾 48 伊 10 - 6 1郾 39 伊 10 - 5 1郾 11 伊 10 - 9 5郾 81 伊 10 - 5

20
ABC 3郾 67 伊 10 - 1 5郾 55 伊 10 - 1 2郾 73 伊 10 - 6 1郾 99

+

f3
MABC 5郾 68 伊 10 - 4 1郾 08 伊 10 - 3 1郾 18 伊 10 - 6 4郾 69 伊 10 - 3

40
ABC 1郾 04 伊 10 3郾 81 5郾 43 2郾 05 伊 10

+
MABC 2郾 21 伊 10 - 3 5郾 66 伊 10 - 3 5郾 06 伊 10 - 9 2郾 87 伊 10 - 2

50
ABC 2郾 38 伊 10 8郾 12 1郾 04 伊 10 4郾 28 伊 10

+
MABC 2郾 98 伊 10 - 3 4郾 02 伊 10 - 3 4郾 13 伊 10 - 5 1郾 54 伊 10 - 2

局部小值,故在低维时 ABC 算法很容易接近全局最

优值. 函数 f2 随着维数增加,局部最优的范围越来

越窄,故此函数从低维到高维的寻优难度没有一个

明显的增加,因此,不同维数下 MABC 算法的寻优

精度均高于 ABC 算法.
3郾 2摇 收敛速度比较

本次实验对比 MABC 算法与 ABC 算法的收敛

速度. 最大循环次数、维度、分割参数和食物源个数

取值同 3郾 1郾 1 节,分别选取单峰函数 f1、多峰函数 f3
和旋转多峰函数 f2 进行 30 次试验. 首先对每个测

试函数设定预定精度,若在最大循环次数内达到了

该精度,则认为此次寻优成功,否则认为失败. 测试

结果如表 4 所示.
根据表 4 可以看出,在指定预设精度前提下,

MABC 算法的成功率明显高于 ABC 算法,也就说明

MABC 算法的收敛速度高于 ABC.

表 4摇 给定精度下算法成功率比较

函数 预设精度 算法 平均值 标准差
算法成功

率 / %

f1 5郾 00 伊 10 - 5
ABC 2郾 94 伊 10 - 4 3郾 64 伊 10 - 4 16郾 67

MABC 1郾 84 伊 10 - 5 1郾 72 伊 10 - 5 100郾 00

f2 5郾 00 伊 10 - 5
ABC 2郾 36 伊 10 - 2 2郾 80 伊 10 - 2 6郾 67

MABC 3郾 20 伊 10 - 5 4郾 50 伊 10 - 5 96郾 67

f3 1郾 00 伊 10 - 2
ABC 1郾 06 伊 10 4郾 70 0

MABC 6郾 04 伊 10 - 2 8郾 39 伊 10 - 2 96郾 67

3郾 3摇 分割参数对结果的影响

不同分割参数的取值对函数寻优结果有直接影

响,本次实验通过设置不同分割参数值来验证对

MABC 算法性能的影响. 设置维度为 30,最大循环

次数、维度和食物源个数取值同 3郾 1郾 1 节,分割参数

从 10 开始,每增加 20 运行一次,当增至 500 时,代
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表不运行 MABC 算法,与 ABC 算法等同. 分别选取

单峰函数 f1、多峰函数 f3 和旋转多峰函数 f2 进行 30
次试验,测试结果如表 5 所示.

表 5摇 不同分割参数寻优精度结果比较

函数 分割次数 平均值 标准差 最优值 最差值

50 3郾 00 伊10 -7 1郾 33 伊10 -6 4郾 92 伊10 -13 7郾 32 伊10 -6

250 1郾 45 伊10 -8 2郾 76 伊10 -8 3郾 71 伊10 -16 9郾 62 伊10 -8

400 1郾 38 伊10 -9 4郾 72 伊10 -9 2郾 37 伊10 -15 2郾 42 伊10 -8

410 9郾 06 伊10 -10 2郾 32 伊10 -9 1郾 87 伊10 -14 1郾 12 伊10 -8

f1 430 8郾 53 伊10 -11 1郾 95 伊10 -10 1郾 78 伊10 -15 1郾 05 伊10 -9

450 9郾 01 伊10 -10 1郾 88 伊10 -9 1郾 36 伊10 -13 6郾 48 伊10 -9

470 1郾 85 伊10 -9 5郾 34 伊10 -9 3郾 04 伊10 -14 2郾 60 伊10 -8

490 6郾 34 伊10 -9 1郾 08 伊10 -8 4郾 88 伊10 -12 5郾 41 伊10 -8

500 1郾 56 伊10 -5 1郾 72 伊10 -5 6郾 87 伊10 -7 6郾 85 伊10 -5

10 8郾 04 伊10 -7 4郾 37 伊10 -6 2郾 09 伊10 -14 2郾 39 伊10 -5

30 4郾 36 伊10 -7 1郾 91 伊10 -6 6郾 99 伊10 -14 1郾 03 伊10 -5

50 9郾 42 伊10 -9 2郾 71 伊10 -8 3郾 20 伊10 -14 1郾 22 伊10 -7

70 5郾 63 伊10 -7 1郾 80 伊10 -6 6郾 66 伊10 -16 8郾 30 伊10 -6

f2 90 1郾 83 伊10 -6 4郾 52 伊10 -6 6郾 33 伊10 -15 1郾 77 伊10 -5

100 6郾 63 伊10 -4 3郾 46 伊10 -3 3郾 47 伊10 -13 1郾 90 伊10 -2

250 1郾 51 伊10 -4 5郾 46 伊10 -4 2郾 05 伊10 -14 2郾 74 伊10 -3

400 6郾 80 伊10 -4 2郾 87 伊10 -3 5郾 88 伊10 -15 1郾 57 伊10 -2

500 1郾 38 伊10 -3 3郾 96 伊10 -3 2郾 00 伊10 -7 1郾 77 伊10 -2

10 4郾 95 伊10 -4 7郾 13 伊10 -4 2郾 78 伊10 -6 2郾 98 伊10 -3

30 9郾 46 伊10 -4 1郾 21 伊10 -3 3郾 81 伊10 -8 5郾 03 伊10 -3

50 6郾 41 伊10 -4 1郾 07 伊10 -3 4郾 49 伊10 -9 4郾 85 伊10 -3

70 7郾 23 伊10 -4 1郾 06 伊10 -3 1郾 26 伊10 -7 4郾 82 伊10 -3

f3 90 1郾 22 伊10 -3 3郾 62 伊10 -3 8郾 82 伊10 -9 1郾 99 伊10 -2

100 8郾 06 伊10 -4 1郾 18 伊10 -3 9郾 81 伊10 -7 5郾 58 伊10 -3

250 2郾 88 伊10 -3 5郾 63 伊10 -3 1郾 25 伊10 -6 2郾 63 伊10 -2

400 1郾 12 伊10 -2 2郾 79 伊10 -2 2郾 64 伊10 -8 1郾 34 伊10 -1

500 1郾 44 伊10 6郾 10 3郾 49 2郾 91 伊10

摇 摇 因实验结果较多,仅列出集中于函数取得寻优

结果最优值对应的 棕 及其周边的取值. 从表 5 可以

看出 棕 取值小于 500 的实验结果均优于取值等于

500 的结果,进一步证明改进的 MABC 算法性能优

于 ABC 算法. 同时可以看出,在函数 f1 的寻优过程

中,最优值出现在 棕 较大值阶段(棕 = 430),而在 f2
和 f3 的寻优过程中,最优值出现在 棕 较小值阶段(棕
= 50). 因为函数 f1 为单峰函数,寻找极值点较容

易,原始的 ABC 算法收敛方向比较明确,越到后期,

对 Markov 链的预测越有较大的指导意义;而 f2 和 f3
均是多峰函数,有多个局部极值点,寻找极值点较困

难,故越早使用 MABC 算法,越利于函数寻优.
3郾 4摇 算法运行时间比较

本次实验对比 MABC 算法与 ABC 算法的运行

时间,验证 2郾 2 节对算法复杂度的分析. 分为两组

实验,一组最大循环次数、维度、分割参数和食物源

个数取值同 3郾 1郾 1 节;另一组在第一组的基础上设

置与 3郾 2 节实验一致的终止条件. 分别选取单峰函

数 f1、多峰函数 f3 和旋转多峰函数 f2 进行 30 次试验,
记录每次 CPU 运行时间并计算平均值. 第 1 组测试

结果如表 6 所示,第 2 组测试结果如表 7 所示. 算法

的运行平台为:Windows 10(15063. 1955)操作系统,
CPU 为 Intel ( R) Core ( TM) i7鄄7700HQ CPU 2郾 80
GHz,内存为 32郾 0 GB,编程环境为 Matlab R2016b.

表 6摇 未给定预设精度下 CPU 运行时间

函数 预设精度 算法 CPU 时间

f1 -
ABC 0郾 999

MABC 4郾 225

f2 -
ABC 1郾 367

MABC 4郾 836

f3 -
ABC 1郾 110

MABC 4郾 621

表 7摇 给定预设精度下 CPU 运行时间

函数 预设精度 算法 CPU 时间

f1 5郾 00 伊 10 - 5
ABC 1郾 037

MABC 1郾 749

f2 5郾 00 伊 10 - 5
ABC 1郾 360

MABC 1郾 723

f3 1郾 00 伊 10 - 2
ABC 0郾 912

MABC 1郾 524

摇 摇 从表 6 和表 7 可以看出,MABC 算法比 ABC 算

法运行时间长很多,但当限定预设精度后,由于

MABC 算法比 ABC 算法提早达到精度,所以循环次

数少,总体 CPU 运行时间比 ABC 算法略长,与 2郾 2
节分析结果一致.

4摇 结束语

利用马尔可夫链适用于多种复杂因素影响时间

序列预测的特性,将马尔可夫链与人工蜂群算法相

结合对蜜源进行预测,提出了 MABC 算法,从理论
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上分析得出,改进算法提高了原始 ABC 算法的性

能,并通过实验验证得出 MABC 算法具有较高的求

解精度及收敛速度. 在后期的研究中,将进一步细

化 MABC 算法,继续深入研究最优解状态空间的动

态变化,可根据最新预测值将状态空间逐渐缩小,进
一步提高算法性能. 此外,将提出的算法应用到多

目标优化、网络性能优化、图像处理和工程安全等领

域,也是值得进一步研究的工作.
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