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摘  要: 人工蜂群算法是近年来提出的较为新颖的全局优化算法,已成功地应用于解决不同类型的实际优化问

题.然而在该算法及相关的改进算法中,侦察蜂通常采用随机初始化的方法来生成新食物源.虽然这种方法较为简

单,但易造成侦察蜂搜索经验的丢失.从算法搜索过程的内在机制出发,提出采用正交实验设计的方式来生成新的食

物源,使得侦察蜂能够同时保存被放弃的食物源和全局最优解在不同维度上的有益信息,提高算法的搜索效率.在
16 个典型的测试函数上进行了一系列实验验证,实验结果表明:1) 该方法能够在基本不增加算法运行时间的情况

下,显著地提高人工蜂群算法的求解精度和收敛速度;2) 与 3 种典型的变异方法相比,有更好的整体性能;3) 可作为

提高其他改进人工蜂群算法性能的通用框架,具备有良好的普适性. 
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Abstract:  Developed in recent years, artificial bee colony (ABC) algorithm is a relatively new global optimization algorithm that has 
been successfully used to solve various real-world optimization problems. However, in the algorithm, including its improved versions, the 
scout bee usually employs the random initialization method to generate a new food source. Although this method is relatively  
straightforward, it tends to result in the loss of the scout bee’s search experience. Based on the intrinsic mechanism of ABC’s search 
process, this paper proposes a new scheme that employs the orthogonal experimental design (OED) to generate a new food source for the 
scout bee so that the scout bee can preserve useful information of the abandoned food source and the global optimal solution in different 
dimensions simultaneously, and therefore enhancing the search efficiency of ABC. A series of experiments on the 16 well-known 
benchmark functions has been conducted with the experimental results showing the following advantages of the presented approach: 1) it 
can significantly improve the solution accuracy and convergence speed of ABC almost without increasing the running time; 2) it has better 
performance than other three typical mutation methods; and 3) it can be used as a general framework to enhance the performance of other 
improved ABCs with good applicability. 
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人工蜂群(artificial bee colony,简称 ABC)算法是近年来提出的一种较为新颖的群体智能算法[1,2],具有结构

简单、控制参数少、不依赖梯度信息、性能优良等特点.该算法与粒子群优化(particle swarm optimization,简称

PSO)算法[3,4]等类似,都是通过模拟自然界生物的群体智能行为而设计的全局优化算法.但不同于 PSO 的是: 
ABC 模拟的是蜂群的智能采蜜行为,它根据不同种类蜜蜂的分工协作来实现整个蜂群采蜜量的最大化,即,找到

优化问题的最优解[5].Karaboga 和 Akay 的研究工作[6]指出,ABC 的性能与差分演化(differential evolution,简称

DE)算法、PSO 算法以及遗传算法相比是有竞争力的.目前,ABC 已成功地应用于解决多种不同类型的实际优

化问题,如参数优化[7]、符号回归[8]、神经网络[9,10]以及车辆路径问题[11]等. 
ABC 的搜索过程可分为 3 个阶段:雇佣蜂(employed bee)阶段、观察蜂(onlooker bee)阶段以及侦察蜂(scout 

bee)阶段.在雇佣蜂和观察蜂两个阶段中,采用同一种解搜索方程(solution search equation)来寻找新的食物源;而
在侦察蜂阶段,对被放弃食物源进行随机初始化.事实上,就整个搜索过程而言,解搜索方程在很大程度上决定

了 ABC 的性能[12].因此,在 ABC 的相关研究工作中,有相当一部分是集中在如何改进解搜索方程或提出新的解

搜索方程.这方面的一个代表性研究工作是 Zhu 和 Kwong 在 2010 年提出的 gbest 引导的 ABC 算法(GABC)[13],
他们在解搜索方程中融入了全局最优解 gbest 的信息来提高算法的开采能力.值得说明的是,这种改进的动机是

受到了 PSO 的启发.ABC 的另一个研究趋势是如何与其他搜索算子相结合来提高算法的搜索能力,比如,Gao 和

Liu 等人在文献[14]中将 ABC 与局部搜索的 Powell 方法结合起来.这两类研究工作有效地提高了 ABC 的性能,
但遗憾的是,它们中还普遍存在着一个缺陷,即:侦察蜂采用随机初始化的方法来生成新的食物源,用于替代被

放弃食物源.虽然这种机制较为简单,但需要指出的是:被放弃的食物源往往具有较好的适应值(在求解多峰函

数时,可能是某一局部极值点),在搜索空间中也一般处于较好的位置,包含了有助于指导算法进一步搜索的有

益信息.如果直接采用随机初始化的方法,易导致侦察蜂的搜索经验丢失,制约了 ABC 性能的进一步提高. 
本文从 ABC 搜索过程的内在机制出发,注意到侦察蜂阶段的作用是避免局部极值,防止被放弃食物源占用

过多的计算资源 .为此 ,提出一种新的方法用于侦察蜂生成新食物源 ,即 :采用正交实验设计 (orthogonal 
experimental design,简称 OED)来帮助侦察蜂系统地探测被放弃食物源和全局最优解之间的超长方体搜索空

间,使得侦察蜂能够同时保存被放弃食物源和全局最优解在不同维度上的有益信息,达到避免局部极值又能保

存搜索经验的目的.为验证本文方法的有效性,在 16 个典型的测试函数(包含了偏移和旋转类型)上进行一系列

实验.实验结果表明,本文方法具有如下 3 个方面的优势: 
• 与随机初始化方法相比,本文方法能够在基本不增加算法运行时间的情况下,显著地提高 ABC 的求解

精度和收敛速度; 
• 与 3 种典型的变异方法相比,本文方法的性能更加优秀; 
• 本文方法具备良好的普适性,可作为一个通用框架用于提高其他改进 ABC 算法的性能. 
本文第 1 节简要介绍 ABC 算法.第 2 节介绍 ABC 算法的相关研究工作.第 3 节介绍 OED,并详细叙述本文

提出的方法.第 4 节给出一系列相关实验及结果分析.最后一节对本文工作进行总结. 

1   人工蜂群算法 

在 ABC 中,人工蜂群包含了 3 种不同类型的蜜蜂:雇佣蜂、观察蜂以及侦察蜂.雇佣蜂负责勘探食物源,并
在蜂巢的舞蹈区通过摇摆舞的形式将食物源的相关信息分享给观察蜂[15],这些信息包括食物源的位置和蜂蜜

量的多少;之后,观察蜂根据收到的信息,以一定的概率选择某一食物源继续开采,若该食物源的蜂蜜量越多,则
被选中的概率就越高;如果一个食物源的适应值连续 limit 次未更新,那么说明它已被开采殆尽,需要放弃该位

置,在此,采蜜的雇佣蜂就转变为侦察蜂,再重新随机搜索一个新的食物源.需要说明的是:一个食物源的位置对

应于优化问题的一个候选解,食物源的蜂蜜量即指适应值.雇佣蜂与食物源是一一对应的,同时,雇佣蜂的数量

和观察蜂相同,而侦察蜂只有一只. 
类似于其他演化算法,ABC 同样采用一个随机生成的群体开始迭代搜索.设食物源的规模为 SN,其中,食物

源 Xi=(xi,1,xi,2,…,xi,D)代表一个候选解,i∈{1,2,…,SN},D 为优化问题的维度.算法开始迭代之后,ABC 根据蜜蜂的
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类型将搜索过程分为 3 个阶段,如下所示: 
• 雇佣蜂阶段 
在该阶段,每一只雇佣蜂在对应的食物源 Xi 处,采用解搜索方程生成一个新的食物源 Vi=(vi,1,vi,2,…,vi,D).如

果 Vi 的蜂蜜量更多即适应值更优,那就替换 Xi.该方程如下: 
 vi,j=xi,j+φi,j⋅(xi,j−xk,j) (1) 
其中,φi,j 是[−1,1]间的随机数;k∈{1,2,…,SN}是随机选择的一个食物源,且 k≠i;j∈{1,2,…,D}是随机选择的一个 
维度. 

• 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进一步开采.这种选择方式

通常采用基于适应值的方法,如轮盘赌机制.若观察蜂采用轮盘赌机制进行选择,则一个食物源 Xi 被选中的概率

pi 为 

 
1

i
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f

=

=
∑

 (2) 

其中,fi 为食物源 Xi 的适应值.从该式可以看出:食物源的适应值越优,它被观察蜂选中的概率越高. 
• 侦察蜂阶段 
当雇佣蜂对应的食物源的适应值连续 limit 次未更新,说明该食物源已被开采耗尽.这种情况下,对应的雇佣

蜂转变成侦察蜂,采用如下初始化方法重新获得一个新的食物源: 
 xi,j=aj+rand⋅(bj−aj) (3) 
其中,rand 是[0,1]间的随机数,[aj,bj]是第 j 维变量的上下界.值得说明的是:除群体规模等公共参数外,limit 是

ABC 中唯一的参数. 

2   相关工作 

ABC 的优良性能吸引了众多研究人员的注意,随之多种不同的改进版本也相继被提出.这些研究工作有效

地提高了 ABC 的性能,它们大致可分为两个方面:1) 如何改进解搜索方程或提出新的解搜索方程;2) 如何与其

他搜索算子相结合来提高算法的搜索能力.下面简要介绍这两类研究工作. 
(1) 如何改进解搜索方程或提出新的解搜索方程 
受 PSO 的启发,Zhu 和 Kwong[13]提出了一种 gbest 引导的 ABC 算法(GABC),将全局最优解 gbest 的信息融

入到解搜索方程中,用于提高算法的开采能力.相应地,在解搜索方程中增加了一个新的项,即 gbest 项.报道的实

验结果表明:在多个测试函数上,GABC 比 ABC 更加优秀.Akay 和 Karaboga[16]研究了影响 ABC 性能的两个因

素:解搜索方程中的扰动频率和扰动尺度.为此,他们引入了两个新的参数来控制这两个因素,构造了改进的

ABC 算法.值得说明的,控制扰动频率的参数本质上与其他演化算法中的交叉概率是相同的.基于目前最优解

(best-so-far),Banharnsakun 和 Achalakul 等人[17]提出了改进的 ABC,他们将算法的搜索方向偏移至目前最优解,
从而加快收敛速度.在文献[18]中,Das 和 Biswas 等人将食物源之间的距离因素加入到解搜索方程中,避免在食

物源的选择过程中全局最优解引起早熟现象.受 DE 算法中变异策略的启发,在文献[19−21]中,Gao 和 Liu 等人

提出了多个不同版本的改进解搜索方程.在文献[19]中,受 DE/best/1 和 DE/rand/1 两种变异策略的启发,他们提

出了ABC/best/1和ABC/rand/1两种改进的解搜索方程;进一步,为平衡算法的勘探和开采能力,引入概率选择参

数来控制这两种改进解搜索方程的使用频率.在文献[20]中,他们提出两种不同的改进 ABC 版本,分别采用了

ABC/best/1 和 ABC/best/2 两种解搜索方程.实验结果表明,ABC/best/1 的性能要显著地优于 ABC/best/2.在文献

[21]中,他们同样采用了 ABC/best/1 解搜索方程构造了改进的 ABC(MABC),但不同于标准 ABC 的是,MABC 剔

除了轮盘赌选择和侦察蜂阶段. 
(2) 如何与其他搜索算子相结合来提高算法的搜索能力 
Kang 和 Li 等人[22]将 Nelder-Mead 单形搜索机制(NMSS)和 ABC 结合起来,提出了一种混合的单形 ABC
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算法.因为 NMSS 是一种局部下降算法,所以该机制在一定程度上可视为局部开采算子.类似地,沿着这一思路,
他们又继续提出了 Rosenbrock ABC 算法[23],将 Rosenbrock 方法同样作为局部开采算子与 ABC 相结合;同时,
为解决多峰问题,改进了 Rosenbrock 方法.Bansal 和 Sharma 等人[24]提出了一种 Memetic ABC,在 ABC 的 3 个搜

索阶段基础上,增加了一种局部搜索算子,专门用于搜索全局最优解邻域内的个体.在他们的方法中,还采用了

黄金分割搜索方式来控制参数Φ.El-Abd[25]将一般反向学习机制应用到ABC中,提出了一般反向学习的ABC算

法(GOABC),在群体初始化和算法迭代过程中均采用了反向学习机制.为提高算法的搜索能力,Gao 和 Liu 等 
人[26]在雇佣蜂阶段中结合了正交实验设计的方法;进一步在文献[14]中将传统的 Powell 方法作为局部搜索算

子与 ABC 相结合,互补 Powell 方法的开采能力和 ABC 的勘探能力,从而提高了 ABC 算法的整体性能. 
上述两类工作有效地提高了 ABC 的性能,为后续的研究提供了参考.严格来说,本文提出的方法属于第 2

类,但与第 2 类中其他方法又有区别的是:本文的目的在于揭示 ABC 中侦察蜂阶段存在的不足,试图从优化算法

自身结构的角度着手提出相应的解决方法,即,在侦察蜂阶段采用正交实验设计的方法来生成新食物源.该方法

不仅能够提高标准 ABC 的性能,且能作为一个通用的框架,用于提高其他改进 ABC 的性能. 

3   基于正交实验设计的 ABC 算法(ABC-OED) 

3.1   正交实验设计(OED) 

正交实验设计是一种解决多因素、多水平的实验设计方法,能以较少的实验次数找到最好或较好的实验条

件 [27].该方法首先选择一个合适的正交表 LM(QN)来安排实验,再通过因素分析来推测最好的水平组合方式. 
LM(QN)表示具有 N 个因素和 Q 种水平的正交表,M 是水平组合的数量,也等于该正交表的行数.对一个具有 N 因

素、Q 水平的实验问题,采用全面实验的方法需完成 QN 组实验.如果 N 和 Q 的值都较大,进行全面实验显然不

是明智的选择.但采用 OED 方法,则只需安排 M 组实验,而 M 通常是远小于 QN 的.为更清楚地说明 OED 的使用

方法,下面以化学实验中的转化率问题为例[26,28]. 
影响转化率的因素有 3 个,分别是温度(°C)、时间(M)以及碱含量(%).每个因素均有 3 种不同的水平,即 3

种值可供选择,见表 1.若进行全面实验,则需 33=27 组实验.但采用正交表 L9(34),OED 方法只需 9 组实验. 

Table 1  Factors and levels in the conversion ratio problem 
表 1  转化率问题中的因素及水平 

Levels A: Temperature 
(°C) B: Time (M) C: Alkali (%) 

L1 80 90 5 
L2 85 120 6 
L3 90 150 7 

正交表 L9(34)如公式(4)所示,每一行即为一种水平组合,也就是一次实验.例如该表的最后一行中,因素 1 和

因素 2 同为第 3 种水平,因素 3 为第 2 种水平,因素 4 为第 1 种水平.正交表的正交性体现在[29]:1) 每列中每个

因素的每种水平出现的次数相同;2) 任意两因素的每种水平的组合出现次数相同. 

 4
9

1 1 1 1
1 2 2 2
1 3 3 3
2 1 2 3

(3 ) 2 2 3 1
2 3 1 2
3 1 3 2
3 2 1 3
3 3 2 1

L

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 (4) 

算法 1 给出了构建正交表 LM(QN)=(ai,j)M×N 的伪代码[30,31],其中,Q 为素数,且 M=QJ;而 J 需满足公式(5): 
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JQN
Q

−
−

≤  (5) 

算法 1. Construction of orthogonal array LM(QN)=(ai,j)M×N. 
1. for {k=1:J} do 

2.   
1 1 1

1

kQj
Q

− −
= +

−
 

3.   for {i=1:QJ} do 

4.     ,
1

i j J k
ia
Q −

⎢ ⎥−
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 mod Q 

5.   end 
6. end 
7. for {k=2:J} do 

8.   
1 1 1

1

kQj
Q

− −
= +

−
 

9.   for {s=1:j−1} do 
10.     for {t=1:Q−1} do 
11.       aj+(s−1)(Q−1)+t=(as×t+aj) mod Q 
12.     end 
13.   end 
14. end 
15. ai,j=ai,j+1,1≤i≤M, and 1≤j≤N 
在使用 OED 方法安排实验之后,可采用因素分析计算出每个因素的每种水平对实验结果的影响,从而推测

出最佳的水平组合方式.设 Fm 为正交表中第 m 组实验的结果,1≤m≤M;Snq 为因素 n 的第 q 种水平对结果的影

响,1≤q≤Q.Snq 可按公式(6)计算得出[26,28]: 

 1

1

M
m mnqm

nq M
mnqm

F z
S

z
=

=

×
= ∑

∑
 (6) 

其中,若第 m 组实验中包含了因素 n 的第 q 种水平,则 zmnq=1;否则,zmnq=0.表 2 给出上述转化率问题的因素分析

结果,从中可看出,最佳的水平组合方案是(A3,B2,C2). 

Table 2  Results of factor analysis on the conversion ratio problem 
表 2  转化率问题的因素分析结果 

Combination A: Temperature (°C) B: Time (M) C: Alkali (%) Results 
C1 (1)80 (1)90 (1)5 F1=31 
C2 (1)80 (2)120 (2)6 F2=54 
C3 (1)80 (3)150 (3)7 F3=38 
C4 (2)85 (1)90 (2)6 F4=53 
C5 (2)85 (2)120 (3)7 F5=49 
C6 (2)85 (3)150 (1)5 F6=42 
C7 (3)90 (1)90 (3)7 F7=57 
C8 (3)90 (2)120 (1)5 F8=62 
C9 (3)90 (3)150 (2)6 F9=64 

Levels Factor analysis 

 
L1 SA1=(F1+F2+F3)/3=41 SB1=(F1+F4+F7)/3=47 SC1=(F1+F6+F8)/3=45 
L2 SA2=(F4+F5+F6)/3=48 SB2=(F2+F5+F8)/3=55 SC2=(F2+F4+F9)/3=57 
L3 SA3=(F7+F8+F9)/3=61 SB3=(F3+F6+F9)/3=48 SC3=(F3+F5+F7)/3=48 

OED results A3 B2 C2 
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3.2   ABC-OED 

在 ABC 的侦察蜂阶段,若某一食物源的适应值超过 limit 次仍未更新,说明该食物源已被开采殆尽,需放弃

该位置.相应地,在该处采蜜的雇佣蜂转变为侦察蜂,按公式(3)产生一个新的位置.从 ABC 搜索过程的内在机制

来看,该过程的主要作用是避免局部极值,防止被放弃食物源占用过多的计算资源,从而能够将有限的计算资源

用于搜索解空间中的其他可行区域,提高算法的搜索效率.虽然按公式(3)进行随机初始化可快速地找到一个新

的位置,但该方式具有一定的局限性,易导致侦察蜂的搜索经验丢失.通常,被放弃食物源往往具有较好的适应

值,在搜索空间中也处于较好的位置.若优化问题是多峰类型,则该食物源很可能位于某一局部极值点的邻域

内,在一定程度上,比普通随机点的位置更好,包含了有利于指导算法进一步搜索的有益信息.为更好地说明该

现象,以优化二维的 Shekel’s Foxholes 函数问题为例,该函数的 3-D 图如图 1 所示.该函数是多峰类型,有 24 个局

部极值点和 1 个全局最优点 f(−32,−32)=0.998,搜索区间范围是[−65.536,65.536]2,其具体定义可参考 Yao 和 Liu
等人的文献[32]. 

此例中,假设食物源的规模为 30,在某一代时,食物源在搜索空间中的分布情况如图 2 所示.图 2 中,空心矩

形为 25 个极值点所处位置,空心圆点为食物源所处位置,实心圆点为全局最优解 f(0,−32)=2.982,实心三角形为

连续 limit 次仍未改进的食物源 f(−32,16)=15.503.可以看出:如果被放弃食物源位于局部极值点上,直接采用随

机初始化的方法来生成替代个体,则显然会丢失该局部极值点的位置信息.事实上,若侦察蜂能够同时保存被放

弃食物源在第 1 维的信息和全局最优解在第 2 维的信息,即能找到全局极值点(−32,−32). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  3-D plot of the Shekel’s Foxholes function    Fig.2  Distribution of food sources in the search space 
图 1  Shekel’s Foxholes 函数的 3-D 图             图 2  食物源在搜索空间中的分布情况 

为此,本文提出采用 OED 方法来克服该不足.在此方法中,为保存被放弃食物源在不同维度上的有益信息,
并从全局最优解 gbest 中学习到有益信息,我们将侦察蜂搜索新食物源的行为视为一次实验,而被放弃食物源和

gbest 的每个维度视为影响实验结果的因素,采用 OED 方法来帮助侦察蜂探测两者所确定的超长方体空间,找
出最好或较好的水平组合方式,使得构造出的新食物源达到既能跳出局部极值,又能保存搜索经验的目的.设当

前被放弃的食物源为 X=(x1,x2,…,xD),全局最优解 gbest=(gbest1,gbest2,…,gbestD).首先,由 X 和 gbest 可以确定每

个维度的搜索区域范围:[min(xi,gbesti),max(xi,gbesti)];之后,再对每个维度的搜索区域范围进行量化[33,34],划分

为 Q 个不同的水平,见公式(7): 

 ,
1min( , ) (max( , ) min( , ))
1i j i i i i i i

jl x gbest x gbest x gbest
Q
−

= + −
−

,j=1,2,…,Q (7) 

因此,对所有维度而言,共有 QD 种不同的水平组合方式.若在两维空间中 X=(4.5,9.0),gbest=(0.5,1.0),水平 Q
为 5,那么它们确定的搜索空间的范围是[0.5,4.5]×[1.0,9.0],经过量化后,总共包含了 QD=52=25 个点,如图 3 所示. 
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Fig.3  Illustration for quantization of the search space 
图 3  搜索空间量化示意图 

在确定了因素个数 N 及划分水平 Q 后,可应用正交表 LM(QN)安排实验方案.但是需要指出的是:通常,优化

问题的维度 D 较大,若直接应用正交表,则需要的实验次数 M 依然是相当大的,会导致 OED 占用过多的计算资

源,降低了该方法的有效性.例如:若 D=50,Q=5,由公式(5)可计算出对应的实验次数 M=625 次,那么侦察蜂需要

消耗 625 次适应度函数评估次数,显然,该代价是较大的.为此,在应用 OED 方法之前,需先对被放弃食物源和

gbest 的维度(决策变量)进行分组,将一组决策变量视为单个因素,从而减少总的因素个数,降低 OED 的计算负

担.下面举例来说明分组的过程,将 D 个决策变量分为 F 组,见公式(8). 
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 (8) 

其中,k1,k2,…,kF−1 为(1,D)之间随机生成的整数,且满足 1<k1<k2<…<kF−1<D.按公式(7)将每个因素划分为 Q 水平,
则第 i 个分组的水平划分方式见公式(9). 
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 (9) 

需要说明的是:若采用的正交表 LM(QN)的列数大于分组个数,即 N>F,则可直接应用该表的前 F 列来安排实

验[29,30]. 
若在 7 维空间中,X=(1.0,2.0,0.0,8.0,4.0,3.0,7.0),gbest=(3.0,4.0,2.0,6.0,6.0,1.0,5.0),水平 Q=3,分组数 F=4,随机

生成的 k1,k2,k3 分别为 2,5,6,那么按公式(8)可分组为公式(10)的形式: 
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 (10) 

再按公式(9)将每组分为 3 种水平,则有:G1(1)=(1.0,2.0),G1(2)=(2.0,3.0),G1(3)=(3.0,4.0);G2(1)=(0.0,6.0,4.0), 
G2(2)=(1.0,7.0,5.0),G2(3)=(2.0,8.0,6.0);G3(1)=(1.0),G3(2)=(2.0),G3(3)=(3.0);G4(1)=(5.0),G4(2)=(6.0),G4(3)=(7.0).之
后,按公式(4)所示的正交表 L9(34)来安排实验,可构造公式(11)所示的 9 个新个体 Ci(i=1,2,…,9).进一步按公式(6)
对每个因素进行因素分析,确定最佳的水平组合方式,得到一个预测个体 P.最后,从 Ci 和 P 中选择出最优的一个

作为被放弃食物源 X 的替代个体.需要说明的是:如果被放弃的食物源恰好是全局最优个体,则从群体中随机选
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择出一个个体,按 OED 方法的基本步骤来执行操作. 
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3.3   算法框架 

算法 2 给出了基于正交实验设计的 ABC 算法的伪代码,其中,SN 为食物源的数量,FEs 表示适应度函数的

评估次数,MaxFEs 为适应度函数的最大评估次数,triali 记录了食物源 Xi 的适应值未更新的次数.从中可看出:第
31 行和第 32 行是应用 OED 方法所在部分,而其他部分与标准 ABC 完全相同. 

算法 2. ABC-OED. 
1. Randomly generate SN food sources {Xi|i=1,2,…,SN}; 
2. FEs=SN; 
3. while FEs≤MaxFEs do 
4. /*Employed bee phase*/ 
5.   for i=1 to SN do 
6.     Generate a new candidate solution Vi according to Eq.(1); 
7.     if f(Vi)<f(Xi) then 
8.       Replace Xi with Vi; 
9.       triali=0; 
10.     else 
11.       triali=triali+1; 
12.     end 
13.     FEs=FEs+1; 
14.   end 
15. /*Onlooker bee phase*/ 
16.   Calculate the probability pi according to Eq.(2); 
17.   for i=1 to SN do 
18.     Choose a food source Xj from the current population P by the roulette wheel selection mechanism; 
19.     Generate a new candidate solution Vj according to Eq.(1); 
20.     if f(Vj)<f(Xj) then 
21.       Replace Xj with Vj; 
22.       trialj=0; 
23.     else 
24.       trialj=trialj+1; 
25.     end 
26.     FEs=FEs+1; 
27.   end 
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28. /*Scout bee phase*/ 
29.   if max(triali)>limit then 
30.     trialj=0; 
31.     Employ OED to generate M new individuals Ci and a predict individual P; 
32.     Pick out the best one from Ci and P as the new food source for the scout bee; 
33.     FEs=FEs+M+1; 
34.   end 
35. end 

4   数值实验 

为验证本文方法,在 16 个典型的测试函数上进行了一系列实验,包括: 
• OED 方法有效性分析: 

1) 结果精度比较; 
2) 收敛速度比较; 
3) 维度扩展性比较; 
4) 运行时间比较; 

• limit 参数分析; 
• 与变异方法比较; 
• 应用 OED 方法改进其他 ABC 算法. 

4.1   测试函数 

为验证 OED 方法的有效性,我们采用 16 个典型的测试函数进行实验,包括单峰、多峰以及偏移加旋转类

型的函数.表 3 给出了这些函数的简要介绍,包括函数名称、搜索空间范围以及最优值.F01~F08 是单峰类型的

函数,其中,F06 和 F07 是带偏移的单峰函数;F09~F16 是多峰类型的函数,其中,F13~F16 是带偏移和旋转的多峰

函数.这些函数的具体定义见文献[35−37]. 

Table 3  16 test functions used in the experiments 
表 3  实验中使用的 16 个测试函数 

Function Name Search range Global optimum f(X*) 
F01 Schwefel 2.21 [−100,100]D 0 
F02 Step [−100,100]D 0 
F03 Elliptic [−100,100]D 0 
F04 SumPower [−1,1]D 0 
F05 Exponential [−1.28,1.28]D 0 
F06 Shifted sphere function [−100,100]D −450 
F07 Schwefel’s problem 2.6 with Global optimum on bounds [−100,100]D −310 
F08 Quartic with noise [−1.28,1.28]D 0 
F09 Rastrigin [−5.12,5.12]D 0 
F10 Griewank [−600,600]D 0 
F11 NCRastrigin [−5.12,5.12]D 0 
F12 Bohachevsky 2 [−100,100]D 0 
F13 Shifted rotated Ackley’s function with Global optimum on bounds [−32,32]D −140 
F14 Shifted Rastrigin’s Function [−5,5]D −330 
F15 Shifted expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s function [−3,1]D −130 
F16 Shifted rotated expanded Scaffer’s F6 function [−100,100]D −300 

 

4.2   OED方法有效性分析 

为验证 OED 方法是否有助于提升 ABC 的性能,将其与标准 ABC 算法进行多方面的比较.为便于区别,将标

准 ABC 记为 ABC-rand,表示侦察蜂采用随机初始化的方法.从结果精度、收敛速度、维度扩展性以及运行时间
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这 4 个方面来全面比较 ABC-rand 和 ABC-OED.为公平比较,本文实验中对两者的食物源数量 SN 和 limit 这两

种公共参数采用相同的设置.对 SN 而言,不同的研究工作给出的参考值也是不同的,例如:文献[1,38,39]给出的

值为 10,文献[19,23,24]给出的值为 25,文献[16]给出的值为 30,文献[13,40,41]给出的值为 40,而文献[12,17,20,26, 
42]给出的值为 50.显然,对于 SN 的设置,研究人员没有达成共识,但可得出的是,SN 的取值范围为[10,50].因此,
本文采用该范围的中间值,即,设置 SN 为 30.而对于 limit 的取值,因为该参数直接影响到 OED 方法的执行频率,
在第 4.3 节中对该参数进行了详细分析,在此先设置其值为 100.测试函数的维度设为 D=30,适应度函数的最大

评估次数 MaxFEs 设为 100 000[26].对 ABC-OED,使用正交表 L25(56).每种算法在所有函数上独立运行 30 次,记
录结果的均值 (mean)与标准差 (SD),其中 ,结果是指算法得到的最终值 f(X)和函数的最优值 f(X*)之差 ,即
f(X)−f(X*). 
4.2.1   结果精度比较 

这一节验证 OED 方法对 ABC 的结果精度的影响.在测试函数为 D=30 的情况下,表 4 给出了 ABC-rand 和

ABC-OED 的实验结果,其中,Best, Median,Worst 分别表示 30 次结果中的最优值、中间值、最差值.Wilcoxon 表

示应用显著性水平α=0.05 的 Wilcoxon 轶和检验的结果,+,−,≈分别表示 ABC-OED 的性能要优于、劣于、相当

于 ABC-rand,使得实验结果更具统计意义[43,44]. 

Table 4  Experimental results of ABC-rand and ABC-OED at D=30 
表 4  在 D=30 时,ABC-rand 和 ABC-OED 的实验结果 

Function Algorithm Mean SD Best Median Worst Wilcoxon 

F01 ABC-rand 3.17E+01 4.91E+00 1.95E+01 3.30E+01 3.89E+01 + ABC-OED 7.38E+00 1.90E+00 2.92E+00 8.57E+00 1.09E+01

F02 ABC-rand 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
≈ ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F03 ABC-rand 5.31E−10 8.48E−10 3.92E−12 2.45E−10 3.21E−09 + ABC-OED 2.18E−11 3.55E−11 2.83E−13 1.14E−11 1.77E−10

F04 ABC-rand 1.12E−10 2.30E−10 4.90E−14 2.49E−10 1.11E−09 + ABC-OED 2.12E−20 3.37E−20 1.57E−22 2.15E−21 1.34E−19

F05 ABC-rand 1.05E−06 9.08E−07 1.25E−11 1.75E−06 3.34E−06 + ABC-OED 1.00E−09 1.85E−09 1.41E−11 4.37E−10 6.44E−09

F06 ABC-rand 1.84E−13 4.57E−14 1.14E−13 1.71E−13 2.84E−13 + ABC-OED 5.49E−14 1.02E−14 0.00E+00 5.68E−14 5.68E−14

F07 ABC-rand 1.04E+04 1.43E+03 6.67E+03 1.17E+04 1.29E+04 + ABC-OED 3.45E+03 6.24E+02 1.88E+03 3.62E+03 4.79E+03

F08 ABC-rand 1.86E−01 4.50E−02 8.48E−02 1.26E−01 2.67E−01 + ABC-OED 5.97E−03 2.82E−03 1.70E−03 6.13E−03 1.26E−02

F09 ABC-rand 1.04E−14 1.57E−14 0.00E+00 1.42E−14 7.46E−14 + ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F10 ABC-rand 2.47E−04 1.33E−03 0.00E+00 1.82E−13 7.40E−03 + ABC-OED 9.33E−16 3.66E−15 0.00E+00 0.00E+00 1.87E−14

F11 ABC-rand 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
≈ ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F12 ABC-rand 7.33E−16 9.89E−16 0.00E+00 6.66E−16 5.00E−15
≈ ABC-OED 6.96E−16 8.65E−16 0.00E+00 2.78E−16 3.44E−15

F13 ABC-rand 2.10E+01 6.22E−02 2.08E+01 2.10E+01 2.11E+01 + ABC-OED 2.06E+01 7.34E−02 2.04E+01 2.05E+01 2.07E+01

F14 ABC-rand 2.52E−07 1.33E−06 3.41E−13 7.82E−11 7.43E−06 + ABC-OED 2.95E−08 1.57E−07 1.14E−13 4.90E−11 8.75E−07

F15 ABC-rand 2.03E+00 2.37E−01 1.30E+00 1.70E+00 2.34E+00 + ABC-OED 1.22E+00 1.75E−01 7.77E−01 1.42E+00 1.58E+00

F16 ABC-rand 1.32E+01 1.87E−01 1.25E+01 1.34E+01 1.35E+01 + ABC-OED 1.24E+01 3.97E−01 1.16E+01 1.27E+01 1.31E+01

从表 4 可以看出:ABC-OED 在 13 个函数上的性能要显著地优于 ABC-rand;而在其余的 3 个函数(F02,F11, 
F12)上,两者性能相当.具体而言,在 F02 和 F11 上,ABC-rand 和 ABC-OED 均取得了全局最优值 0;而在 F09 上,
仅有 ABC-OED 取得了全局最优值.对 F04 和 F10,ABC-OED 的精度比 ABC-rand 有大幅度提高.F13 是带偏移
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和旋转的多峰类型函数,其全局最优解位于搜索空间的边界上,求解难度非常大,而 ABC-OED 的最差值要优于

ABC-rand 的最优值,这也表明 OED 方法有效地提高了 ABC 的搜索能力.为更好地分析 ABC-rand 和 ABC-OED
的性能稳定性,在图 4 中用盒图(box plot)的形式给出了结果的分布情况.盒图是经济学领域统计分析的重要工

具,它可以很好地反映数据的统计分布情况[45].本文用该工具来分析 ABC-rand 和 ABC-OED 独立运行 30 次得

到的结果的统计特性.从图 4中可看出,ABC-OED在大部分函数(如 F03~F10)上的结果比ABC-rand分布更集中,
表明 ABC-OED 的鲁棒性更好. 

       
(a) F01                     (b) F02                      (c) F03                     (d) F04 

       
(e) F05                      (f) F06                      (g) F07                     (h) F08 

       
(i) F09                      (j) F10                      (k) F11                     (l) F12 

       
(m) F13                     (n) F14                      (o) F15                      (p) F16 

Fig.4  Box plots of the results obtained by ABC-rand and ABC-OED over 30 independent runs 
图 4  ABC-rand 和 ABC-OED 独立运行 30 次结果的盒图 

4.2.2   收敛速度比较 
这一节验证 OED 方法对 ABC 的收敛速度的影响.为量化算法的收敛速度,我们对每个测试函数设定了一

个对应的精度,见表 5 中的 Threshold,测试函数的维度 D 和其他参数设置与上一节保持不变.若算法在 MaxFEs
内达到了设定的精度,则认为算法此次运行是成功的,记录此时消耗的适应度函数评估次数;否则,则认为此次
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运行不成功.ABC-rand 和 ABC-OED 在所有函数上独立运行 30 次,记录消耗的适应度函数评估次数的平均值

(mean FEs)、标准差(SD FEs)以及算法的成功率(SR). 
表 5 给出了最终结果,较优的结果用粗体突显,“NA”表示算法在对应的函数上未运行成功. 

Table 5  Given predefined accuracy level, the algorithms’ results of mean number of FEs and successful rate 
表 5  在给定精度的情况下,算法的适应度函数评估次数的平均值及成功率 

Function Threshold ABC-rand ABC-OED 
Mean FEs±SD FEs SR (%) Mean FEs±SD FEs SR (%) 

F01 5.00E+01 1.60E+04±3.83E+03 100.00 5.33E+03±2.04E+03 100.00 
F02 1.00E−06 1.57E+04±6.43E+03 100.00 8.21E+03±1.06E+03 100.00 
F03 1.00E−06 7.65E+04±4.51E+03 100.00 6.90E+04±4.67E+03 100.00 
F04 1.00E−06 2.38E+04±3.18E+03 100.00 2.39E+04±4.19E+03 100.00 
F05 1.00E−06 4.48E+04±3.54E+04 56.70 2.70E+04±9.21E+03 100.00 
F06 1.00E−06 4.62E+04±2.92E+03 100.00 4.46E+04±3.05E+03 100.00 
F07 1.00E+04 7.05E+04±5.42E+04 43.30 2.09E+04±3.60E+03 100.00 
F08 1.00E−02 NA 0.00 4.15E+04±1.88E+04 83.30 
F09 1.00E−06 5.79E+04±6.98E+03 100.00 5.86E+04±7.63E+03 100.00 
F10 1.00E−06 5.08E+04±1.11E+04 96.70 5.16E+04±6.06E+03 100.00 
F11 1.00E−06 1.55E+04±3.37E+03 100.00 1.25E+04±3.06E+03 100.00 
F12 1.00E−06 5.35E+04±3.29E+03 100.00 5.15E+04±4.08E+03 100.00 
F13 5.00E+01 NA 0.00 NA 0.00 
F14 1.00E−06 8.25E+04±1.76E+04 96.70 8.00E+04±8.97E+03 100.00 
F15 1.00E+01 1.62E+03±4.41E+02 100.00 1.53E+03±3.62E+02 100.00 
F16 2.00E+01 NA 0.00 NA 0.00 

从表 5 中可看出:ABC-OED 在大部分函数上比 ABC-rand 消耗的适应度函数评估次数更少,即收敛速度更

快.同时,就算法的成功率 SR 而言,ABC-OED 更高,如在函数 F05,F08,F10 以及 F14 上.OED 方法有助于提高收

敛速度的原因在于 :随着演化代数的增加 ,整个群体的搜索空间范围不断缩小 ,算法的搜索行为也从勘探

(exploration)逐步地转向为开采(exploitation),而 ABC-rand 的随机初始化方法具有较大的盲目性,使得新食物源

的位置可能处于已经缩小的搜索空间之外,导致一定程度上的无效搜索,从而降低收敛速度.相比之下,ABC- 
OED 生成的新食物源能够保留被放弃食物源和全局最优个体 gbest 的有益信息,在搜索空间中可能处于较好的

位置,有助于加快算法收敛.为更直观地对比 ABC-rand 和 ABC-OED 的收敛情况,图 5 描述了两种算法在所有函

数上的收敛曲线.从这些收敛曲线图中也可看出,ABC-OED 在大部分函数上的收敛速度明显快于 ABC-rand. 

       
(a) F01                     (b) F02                      (c) F03                     (d) F04 

       
(e) F05                      (f) F06                      (g) F07                     (h) F08 

Fig.5  Convergence curves of ABC-rand and ABC-OED on all the test functions 
图 5  ABC-rand 和 ABC-OED 在所有测试函数上的收敛曲线 
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(i) F09                      (j) F10                      (k) F11                     (l) F12 

       
(m) F13                     (n) F14                      (o) F15                      (p) F16 

Fig.5  Convergence curves of ABC-rand and ABC-OED on all the test functions (Continued) 
图 5  ABC-rand 和 ABC-OED 在所有测试函数上的收敛曲线(续) 

4.2.3   维度扩展性比较 
对演化算法而言,测试函数维度的增加会使得问题的复杂度也急剧增加,从而导致算法的性能下降.为此,

这一节验证测试函数的维度对 OED 方法性能的影响.我们将函数从 30 维扩展到 50 维,ABC-rand 和 ABC-OED
的参数设置与前面保持相同,而适应度函数的最大评估次数 MaxFEs 设为 200 000.每个算法在所有函数上同样

独立运行 30 次,在表 6 中给出实验结果.可以看出:在所有函数上 ABC-OED 的性能均要显著地优于 ABC-rand.
特别地,在 F02 和 F11 上,ABC-rand 在 30 维时能获得全局最优值 0,而当 50 维时,ABC-rand 却未能得到全局最

优值;但对 ABC-OED 而言,它依然能够获得全局最优值,并且在 F09,F10 以及 F12 上,ABC-OED 也能够获得全

局最优值.总之,虽然测试函数的维度增加了,但 ABC-OED 的性能却依然高效,比 ABC-rand 更加优秀. 

Table 6  Experimental results of ABC-rand and ABC-OED at D=50 
表 6  D=50 时,ABC-rand 和 ABC-OED 的实验结果 

Function Algorithm Mean SD Best Mean Worst Wilcoxon 

F01 ABC-rand 5.79E+01 3.75E+00 4.99E+01 5.15E+01 6.51E+01 + ABC-OED 2.01E+01 2.36E+00 1.59E+01 1.94E+01 2.52E+01

F02 ABC-rand 2.33E−01 4.23E−01 0.00E+00 0.00E+00 1.00E+00 + ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F03 ABC-rand 2.97E−12 5.09E−12 1.15E−15 5.87E−14 1.90E−11 + ABC-OED 2.32E−15 2.25E−15 4.77E−17 8.60E−16 8.88E−15

F04 ABC-rand 4.63E−08 4.78E−08 2.44E−09 1.01E−08 1.82E−07 + ABC-OED 2.76E−29 1.46E−28 4.31E−34 5.14E−30 8.14E−28

F05 ABC-rand 6.11E−07 6.68E−07 1.25E−09 3.85E−07 3.26E−06 + ABC-OED 7.07E−13 2.71E−12 6.66E−16 1.38E−14 1.51E−11

F06 ABC-rand 4.36E−13 7.95E−14 3.41E−13 5.12E−13 6.82E−13 + ABC-OED 9.09E−14 2.78E−14 5.68E−14 5.68E−14 1.14E−13

F07 ABC-rand 2.38E+04 1.65E+03 1.91E+04 2.62E+04 2.68E+04 + ABC-OED 6.90E+03 1.01E+03 4.08E+03 7.42E+03 8.50E+03

F08 ABC-rand 4.70E−01 7.82E−02 3.61E−01 3.73E−01 6.90E−01 + ABC-OED 1.50E−02 3.72E−03 9.43E−03 1.83E−02 2.59E−02

F09 ABC-rand 7.84E−13 3.83E−12 1.78E−15 1.24E−14 2.14E−11 + ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F10 ABC-rand 4.76E−11 2.44E−10 0.00E+00 1.03E−11 1.36E−09 + ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
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Table 6  Experimental results of ABC-rand and ABC-OED at D=50 (continued) 
表 6  D=50 时,ABC-rand 和 ABC-OED 的实验结果(续) 

F11 ABC-rand 3.17E−11 1.67E−10 0.00E+00 0.00E+00 9.34E−10 + ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F12 ABC-rand 6.29E−17 7.41E−17 0.00E+00 0.00E+00 2.22E−16 + ABC-OED 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F13 ABC-rand 2.11E+01 4.23E−02 2.10E+01 2.11E+01 2.12E+01 + ABC-OED 2.05E+01 6.91E−02 2.03E+01 2.04E+01 2.06E+01

F14 ABC-rand 1.35E−06 7.12E−06 4.55E−13 1.01E−11 3.97E−05 + ABC-OED 1.10E−13 2.51E−14 5.68E−14 1.14E−13 1.71E−13

F15 ABC-rand 3.99E+00 3.57E−01 3.04E+00 4.18E+00 4.62E+00 + ABC-OED 1.94E+00 4.21E−01 1.13E+00 1.96E+00 2.64E+00

F16 ABC-rand 2.28E+01 1.98E−01 2.22E+01 2.30E+01 2.32E+01 + ABC-OED 2.14E+01 6.90E−01 2.00E+01 2.07E+01 2.27E+01
 

4.2.4   运行时间比较 
本节验证 OED 方法对 ABC 运行时间的影响.与 ABC-rand 相比,ABC-OED 的唯一不同在于侦察蜂采用

OED 方法来生成食物源.OED 的执行过程主要包含两个部分:1) 按公式(8)和公式(9)将被放弃食物源和全局最

优个体进行因素分组和水平划分;2) 按正交表来安排实验,即:构造对应的 M 个新个体,并用因素分析来构造预

测个体 P.通常,演化算法的运行时间包含两个方面:1) 算法的操作算子的运行时间;2) 评估适应度函数的时 
间[36,46].因此,可以将 OED 的执行过程视为算法的一个操作算子来分析其对 ABC 运行时间的影响.设评估一次

适应度函数的时间为σ个单位时间,ABC 的雇佣蜂和观察蜂阶段执行一次的时间为(μ⋅σ)个单位时间,OED 执行

一次的时间为(λ⋅σ)个单位时间.需要指出的是:μ和λ的值是和优化问题的类型相关的,复杂度越高的问题,它们

的值越小 ,即 ,算法的操作算子占整个运行时间的比例越小 ;反之亦然 .因此 ,以适应度函数的最大评价次数

MaxFEs 为停止条件时,若 ABC-rand 的运行时间是 TABC-rand=MaxFEs⋅σ+α⋅μ⋅σ,那么 ABC-OED 是: 
TABC-OED=MaxFEs⋅σ+β⋅μ⋅σ+ω⋅λ⋅σ. 

α和β分别是 ABC-rand 和 ABC-OED 的雇佣蜂与观察蜂阶段的执行次数,ω是 OED 的执行次数.最后,可以

通过计算两者运行时间的比例 Ratio=TABC-OED/TABC-rand 来评估 OED 对 ABC 运行时间的影响. 
下面以实验中使用的 16 个测试函数为例,量化 Ratio 的值来评估 OED 对 ABC 运行时间的影响.ABC-rand

和ABC-OED的参数设置与前面保持相同,分别是 SN设为 30,limit设为 100.D为 30维时,MaxFEs设为 100 000;D
为 50 维时,MaxFEs 设为 200 000.表 7 给出了 ABC-rand 和 ABC-OED 在每个函数上的平均 CPU 时间. 

Table 7  Average CPU time (in seconds) of ABC-rand and ABC-OED on the test functions (s) 
表 7  ABC-rand 和 ABC-OED 在测试函数上的平均 CPU 时间(单位:s) 

Function D=30 D=50 
ABC-rand ABC-OED Ratio ABC-rand ABC-OED Ratio 

F01 0.103 0.123 1.194 0.214 0.242 1.131 
F02 0.184 0.172 0.935 0.532 0.451 0.848 
F03 1.020 1.070 1.049 3.520 3.560 1.011 
F04 0.973 1.010 1.038 3.350 3.430 1.024 
F05 0.118 0.129 1.093 0.262 0.292 1.115 
F06 0.100 0.110 1.106 0.210 0.221 1.052 
F07 0.224 0.226 1.009 0.894 0.929 1.039 
F08 1.060 1.090 1.028 3.540 3.580 1.011 
F09 0.267 0.289 1.082 0.822 0.830 1.010 
F10 0.382 0.404 1.058 1.100 1.080 0.982 
F11 0.230 0.197 0.857 0.717 0.546 0.762 
F12 0.432 0.440 1.019 1.450 1.340 0.924 
F13 0.619 0.626 1.011 2.280 2.400 1.053 
F14 0.271 0.286 1.055 0.805 0.804 0.999 
F15 0.373 0.369 0.989 1.100 1.080 0.982 
F16 0.600 0.588 0.980 2.220 2.290 1.032 

Overall 6.956 7.129 1.025 23.016 23.075 1.003 
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每种算法在所有函数上独立运行 30 次 ,记录使用的平均 CPU 时间 .算法的运行平台如下:操作系统: 
Windows 7(×64);CPU:Intel Core 2 Quad CPU Q8200(2.33GHz);内存:4G;编程语言:Java;开发工具:Eclipse SDK 
4.2.0. 

从表 7 可以看出:当 D=30 时,ABC-OED 和 ABC-rand 在所有函数上的 CPU 时间之比的变化范围是[0.857, 
1.194],总的 CPU 时间之比是 1.025.值得注意的是:在 4 个函数上(F02,F11,F15,F16)的 CPU 时间之比低于 1,说明

ABC-OED 在这些函数的运行时间反而低于 ABC-rand.出现这种现象的可能原因有两个方面:1) 函数的复杂度

较低,用较少的适应度函数评估次数就能求出全局最优解,使得食物源在之后的算法迭代过程中适应值不再更

新,从而成为被放弃的食物源;2) 函数的复杂度较高,即使适应度函数的评估次数达到了最大值也难求出全局

最优解,使得食物源在算法迭代过程中难以更新其适应值,从而成为被放弃的食物源.这两种原因的共同特点就

是被放弃食物源的数量增多,使得 OED 方法被执行的频率也相应增加,导致需要消耗更多的适应度函数评估次

数.在这种情况下,雇佣蜂和观察蜂阶段被执行的次数就会相应减少,意味着算法在这两个阶段的时间开销会降

低,使得 ABC-OED 的运行时间可能会小于 ABC-rand.从图 5 的收敛曲线图中可以看到:在 F02.F11.F15 以及 F16
这 4 个函数上,算法在迭代初期的收敛曲线下降速度非常快,但中后期的变化幅度却小很多.这表明算法在中后

期的迭代过程中,食物源的适应值未能一直持续更新,导致被放弃食物源的数量增加,验证了前面给出的原因. 
当维度从 30 增至 50 时,函数的复杂度也随之增加,从而使得算法的运行时间也相应增加.此时,总的 CPU 时

间之比是 1.003,说明随着函数的复杂度增加,OED 方法对 ABC 运行时间的影响反而降低了,这也验证了本节开

始部分的分析.总之,OED 方法对 ABC 运行时间的影响是微小的,在可接受的范围内. 

4.3   limit参数分析 

在 ABC 中,被放弃食物源的认定和 limit 参数是紧密相关的,因而 OED 方法的性能也是与 limit 参数相关的. 
limit 参数的值越小,食物源成为被放弃食物源的概率越大,那么 OED 方法的执行频率就越高.通常,limit 参数有

3 种典型的设置,分别是:1) limit=100[8,39,41];2) limit=200[14,16,18,26,40,47];3) limit=SN×D[1,6,12,23].本节中,为验证 limit
参数的影响,对 4 种不同的设置进行实验,分别是:1) limit=50;2) limit=100;3) limit=200;4) limit=SN×D.实验中, 
ABC-OED 的参数设置与第 4.2 节保持相同.函数的维度 D 设为 30,适应度函数的最大评估次数 MaxFEs 设为

100 000.表 8 给出了使用不同的 limit 参数值,ABC-OED 在所有测试函数上的结果.每种参数值在所有函数上独

立测试 30 次,记录结果的均值和标准差,最好的结果用粗体突显.从中可以看出:当 limit=100 时,OED 方法在 11
个函数上的结果是最优的,取得了最佳的整体性能. 

Table 8  Experimental results of ABC-OED with four different settings of parameter limit 
表 8  4 种 limit 参数值的 ABC-OED 的实验结果 

Function limit=50 
Mean±SD 

limit=100 
Mean±SD 

limit=200 
Mean±SD 

limit=SN×D 
Mean±SD 

F01 2.83E+01±6.26E+00 7.38E+00±1.90E+00 8.38E+00±1.51E+00 7.71E+00±2.26E+00 
F02 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
F03 2.98E−10±3.83E−10 2.18E−11±3.55E−11 4.96E−12±5.61E−12 5.12E−12±5.18E−12 
F04 7.79E−27±1.43E−26 2.12E−20±3.37E−20 1.39E−17±2.89E−17 3.95E−17±1.21E−16 
F05 9.51E−07±1.13E−06 1.00E−09±1.85E−09 8.47E−07±1.01E−06 7.88E−07±8.18E−07 
F06 6.82E−14±2.27E−14 5.49E−14±1.02E−14 7.39E−14±2.60E−14 1.27E−13±2.40E−14 
F07 4.46E+03±1.03E+03 3.45E+03±6.24E+02 6.65E+03±1.19E+03 1.06E+04±1.40E+03 
F08 2.51E−02±8.79E−03 5.97E−03±2.82E−03 1.60E−02±5.39E−03 5.78E−02±1.11E−02 
F09 5.27E−15±2.71E−14 0.00E+00±0.00E+00 2.56E−14±1.27E−13 3.13E−13±1.67E−12 
F10 0.00E+00±0.00E+00 9.33E−16±3.66E−15 4.14E−15±2.00E−14 5.77E−04±2.18E−03 
F11 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
F12 1.25E−15±1.76E−15 6.96E−16±8.65E−16 2.00E−16±2.67E−16 4.11E−16±5.50E−16 
F13 2.09E+01±6.44E−02 2.06E+01±7.34E−02 2.09E+01±7.20E−02 2.09E+01±7.72E−02 
F14 3.01E−12±1.12E−11 2.95E−08±1.57E−07 2.28E−09±8.96E−09 1.52E−08±6.82E−08 
F15 1.42E+00±2.28E−01 1.22E+00±1.75E−01 1.51E+00±1.73E−01 1.54E+00±1.21E−01 
F16 1.30E+01±2.35E−01 1.24E+01±3.97E−01 1.30E+01±2.07E−01 1.31E+01±2.37E−01 

为在统计意义上比较多种算法的性能,按文献[43,44]的建议,在表 9 中采用 Friedman 检验对这 4 种不同参



 

 

 

2182 Journal of Software 软件学报 Vol.26, No.9, September 2015   

 

数值的最终结果进行了排名,先后顺序依次是 100,50,200 以及 SN×D. 

Table 9  Average rankings of four different settings of parameter limit 
表 9  4 种 limit 参数值的平均排名 

limit Average rankings 
50 1.88 

100 1.37 
200 3.34 

SN×D 3.41 

为进一步挖掘 limit 参数与 OED 方法的内在联系,表 10 给出了 OED 方法在每个函数上的平均执行次数.
可以看出:总的变化趋势是 limit 的值越小,执行频率越高.当 limit 为 50 时,OED 在所有函数上的平均执行次数

是 503.52 次,消耗的适应度函数评估次数占总次数的比例见公式(12). 

 503.52 503.52 25 12.58%
Max 100000

M
FEs
× ×

= =  (12) 

而当 limit 增至 SN×D 时,平均执行次数是 4.13,所占比例为 0.03%.这说明:要保证 OED 的有效性,需要消耗

一定的适应度函数评估次数,但其占用的比例也不宜过大,因而 limit 的值设为 100 是合适的. 

Table 10  Average number of times of running OED 
表 10  OED 方法的平均执行次数 

Function limit=50 limit=100 limit=200 limit=SN×D
F01 1010 318 49 0.03 
F02 855 567 294 59 
F03 250 83.3 19.4 0 
F04 171 39.7 3.17 0 
F05 1030 365 354 57.5 
F06 277 144 57.1 0.03 
F07 360 87.9 41.9 0.93 
F08 789 430 174 4.43 
F09 61.2 10.7 1.93 0 
F10 150 41.2 7.33 0 
F11 856 452 199 33.8 
F12 103 30.5 4.3 0 
F13 1010 149 321 31.7 
F14 28.1 1.37 0.07 0 
F15 241 47.6 18.3 0 
F16 865 122 178 4.13 

Average 503.52 180.58 107.66 11.97 
Ratio 12.58% 4.51% 2.69% 0.03% 

 

4.4   与变异方法比较 

OED 方法的作用是帮助侦察蜂快速有效地找到新的食物源,保存搜索经验,避免局部极值的影响.然而对演

化算法而言,避免局部极值的常用手段是采用变异方法.因此在本节中,将 OED 方法与 3 种典型的变异方法进行

对比,分别是: 
• 高斯变异[48,49]: 

 *  ()j jjx gaussianx = +  (13) 

• 柯西变异[50−52]: 

 *  ()jj jx cauchyx = +  (14) 

• 差分演化变异[53]: 
 vj=xi+F⋅(xr1,j−xr2,j)+F⋅(xr3,j−xr4,j) (15) 

 * ,  if  or 
,  otherwise

j r
j

and

j

v rand CR j
x

j
x

=⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤
 (16) 

公式(13)~公式(16)中: 
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• xj 是被放弃食物源 X=(x1,x2,…,xD)在第 j 维的分量; 
• *

jx 是对 X 进行变异操作后生成的新食物源 * * * *
1 2( , ,..., )DX x x x= 在第 j 维的分量; 

• gaussianj()是标准正太分布生成的随机数; 
• cauchyj()是尺度参数 t=1 的柯西分布生成的随机数; 
• F 是尺度系数,r1,r2,r3 和 r4 是区间[1,SN]上互不相等的随机整数,代表不同食物源的下标; 
• rand 是[0,1]区间的随机数; 
• CR 为交叉概率; 
• jrand 是区间[1,D]上随机生成的整数,用于保证 X*至少有一维不同于 X; 
• F 和 CR 的取值按文献[53]的推荐,分别设置为 1 和 0.1. 
在侦察蜂阶段,分别采用这 3 种变异方法的 ABC 算法简记为 ABC-Gaussian,ABC-Cauchy 以及 ABC-DE.

实验中,测试函数的维度设为 30,适应度函数的最大评估次数为 100 000,SN 和 limit 的设置与第 4.2 节保持相同.
因此,在本节中包含了 4 种算法的比较,分别是 ABC-Gaussian,ABC-Cauchy,ABC-DE 以及 ABC-OED.实验中,记
录这 4 种算法独立运行 30 次后的均值和标准差.采用显著性水平α=0.05 的 Wilcoxon 轶和检验来统计算法的性

能是否存在显著性差异. 
表 11 给出了最终结果,可以看出:OED 方法在大部分函数上的结果要显著地优于其他 3 种变异方法.具体

而言:与 ABC-Gaussian 相比,ABC-OED 仅在 1 个函数上(F14)的性能要差一些,但在其他的 10 个函数上, 
ABC-OED 的性能则更优;在 F14 上,ABC-OED 的性能也要劣于 ABC-DE.注意到:ABC-Gaussian 和 ABC-DE 的

扰动尺度相对于ABC-Cauchy是略小的,而函数F14的搜索空间中遍布了局部极值点,且这些局部极值点之间的

距离非常近,被放弃的食物源很可能位于某个局部极值点上,若采用变异的方法对其进行微小的扰动,可能恰好

让生成的新食物源跳入另一个情况较好的局部极值点上,因此,ABC-Gaussian 和 ABC-DE 在该函数上的性能要

好于 ABC-OED.图 6 给出了函数 F14 为二维时的 3-D 图. 

Table 11  Compared results between OED and mutation-based approaches 
表 11  OED 方法与变异方法的比较结果 

Function ABC-Gaussian 
Mean±SD 

ABC-Cauchy 
Mean±SD 

ABC-DE 
Mean±SD 

ABC-OED 
Mean±SD 

F01 7.61E+00±2.53E+00≈ 1.22E+01±2.19E+00+ 1.52E+01±2.08E+00+ 7.38E+00±1.90E+00 
F02 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00 
F03 2.50E−11±4.70E−11≈ 4.67E−11±9.08E−11+ 9.65E−13±1.21E−12− 2.18E−11±3.55E−11 
F04 1.14E−10±1.84E−10+ 1.11E−10±1.42E−10+ 2.34E−17±4.82E−17+ 2.12E−20±3.37E−20 
F05 9.26E−07±8.21E−07+ 1.02E−06±7.26E−07+ 8.03E−07±6.56E−07+ 1.00E−09±1.85E−09 
F06 1.80E−13±4.17E−14+ 1.82E−13±3.08E−14+ 1.21E−13±1.93E−14+ 5.49E−14±1.02E−14 
F07 8.60E+03±1.28E+03+ 7.93E+03±1.23E+03+ 7.63E+03±1.20E+03+ 3.45E+03±6.24E+02 
F08 1.90E−01±4.46E−02+ 1.96E−01±4.42E−02+ 9.21E−02±1.67E−02+ 5.97E−03±2.82E−03 
F09 6.33E−14±2.05E−13+ 2.21E−13±1.08E−12+ 9.06E−15±1.62E−14+ 0.00E+00±0.00E+00 
F10 3.29E−04±1.77E−03+ 5.80E−10±2.68E−09+ 3.53E−04±1.90E−03+ 9.33E−16±3.66E−15 
F11 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00 
F12 2.22E−16±3.23E−16≈ 3.39E−16±5.80E−16≈ 9.62E−16±1.52E−16≈ 6.96E−16±8.65E−16 
F13 2.10E+01±6.87E−02+ 2.10E+01±4.65E−02+ 2.10E+01±4.16E−02+ 2.06E+01±7.34E−02 
F14 6.12E−09±2.12E−08− 9.48E−07±4.87E−06+ 8.95E−10±4.73E−09− 2.95E−08±1.57E−07 
F15 1.99E+00±2.08E−01+ 1.91E+00±2.64E−01+ 1.67E+00±1.85E−01+ 1.22E+00±1.75E−01 
F16 1.31E+01±2.06E−01+ 1.31E+01±2.07E−01+ 1.31E+01±2.27E−01+ 1.24E+01±3.97E−01 

+/≈/− 10/5/1 13/3/0 11/3/2 −/− 

图 6 给出了函数 F14 为二维时的 3-D 图. 
与 ABC-Cauchy 相比,ABC-OED 在所有函数上的性能均不劣于它,且在 13 个函数上更优.虽然与 ABC-DE

相比,ABC-OED 在 2 个函数上的性能更差,但在其他的 11 个函数上, ABC-OED 更优. 
在表 12 中,采用 Friedman 检验给出了这 4 种算法的平均排名情况.可以看出,ABC-OED 的名次是最好的. 
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Fig.6  3-D plot of two-dimensional F14 
图 6  函数 F14 为二维时的 3-D 图 

Table 12  Average rankings of OED and mutation-based approaches 
表 12  OED 方法与变异方法的平均排名 

Algorithm Average rankings 
ABC-Gaussian 2.88 
ABC-Cauchy 3.18 

ABC-DE 2.44 
ABC-OED 1.50 

 

4.5   应用OED方法改进其他ABC算法 

前面的实验已验证:OED 方法能够显著地提高标准 ABC 的性能,克服侦察蜂采用随机初始化方法的不足.
在本节中,将验证 OED 方法是否有助于提高其他改进 ABC 算法的性能.为此,我们选择了 3 种代表性的算法,分
别是: 

• GABC[13]:gbest 引导的 ABC; 
• ABC/best/1[20]:全局最优的 ABC; 
• OCABC[26]:采用改进解搜索方程和正交学习的 ABC. 

GABC 算法在解搜索方程中融入全局最优解 gbest 的信息;ABC/best/1 采用了类型于变异策略 DE/best/1
的解搜索方程 ABC/best/1;OCABC采用了改进的解搜索方程,并在雇佣蜂阶段对随机选择的一个食物源进行正

交学习.GABC 和 OCABC 的共同特点是在侦察蜂阶段均采用了随机初始化的方法,而 ABC/best/1 在侦察蜂阶

段采用了混沌系统和反向学习的方法.为应用 OED 方法,我们对这 3 种改进的 ABC 算法进行了调整,在侦察蜂

阶段均使用 OED 方法.相应地,使用了 OED 方法的这 3 种改进 ABC 算法分别简记为 GABC-OED,ABC/best/1- 
OED,OCABC-OED.为公平比较,GABC,ABC/best/1 以及 OCABC 的参数全部采用原文献的推荐设置,见表 13.
而对 GABC-OED,ABC/best/1-OED 以及 OCABC-OED,除 limit 参数设为本文推荐的 100 之外,其他参数的设置

与原文献保持相同.测试函数的维度设为 30,适应度函数的最大评估次数为 100 000.每种算法在所有函数上独

立运行 30 次,记录结果的均值和标准差. 

Table 13  Parameter settings for GABC, ABC/best/1, and OCABC 
表 13  GABC,ABC/best/1 以及 OCABC 的参数设置 

Algorithm Parameter settings 
GABC SN=40, Ψ=1.5, limit=200 

ABC/best/1 SN=50, limit=0.6×SN×D 
OCABC SN=50, limit=200 

表 14 给出了这 6 种算法的最终结果,从中可看出:在应用 OED 方法之后,GABC,ABC/best/1 以及 OCABC
的性能均有提升.具体而言,GABC 和 ABC/best/1 在 11 个函数上的性能有显著提升,而 OCABC 在 12 个函数上

的性能有显著提升.值得说明的是:这 3 种算法在应用 OED 方法之后,未出现在某一函数上的性能比原算法更

差.这些实验结果表明:OED 方法具备较好普适性,可作为提高其他改进 ABC 算法性能的一个通用框架. 
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Table 14  Experimental results of the improved ABCs with OED 
表 14  应用 OED 方法的改进 ABC 算法的结果 

Function GABC 
Mean±SD 

ABC/best/1 
Mean±SD 

OCABC 
Mean±SD 

F01 4.87E+01±4.89E+00+ 1.43E+01±2.33E+00+ 1.04E+01±1.36E+00+ 
F02 7.67E−01±8.44E−01+ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 
F03 3.16E−10±3.63E−10≈ 2.10E−27±1.85E−27≈ 2.99E−12±9.76E−12≈ 
F04 2.84E−09±4.49E−09+ 8.14E−34±3.62E−33+ 5.65E−17±1.85E−16+ 
F05 1.37E−05±1.52E−05+ 4.74E−06±4.40E−06+ 9.52E−06±8.65E−06+ 
F06 4.55E−13±2.08E−13≈ 1.00E−13±2.40E−14+ 7.58E−14±2.68E−14+ 
F07 9.67E+03±1.22E+03+ 7.39E+03±1.03E+03+ 8.97E+03±9.82E+02+ 
F08 2.72E−01±6.31E−02+ 5.46E−02±1.19E−02+ 3.91E−02±1.09E−02+ 
F09 1.61E−01±3.35E−01≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 
F10 1.11E−03±3.57E−03+ 2.23E−07±1.20E−06+ 8.00E−07±3.49E−06+ 
F11 3.76E−09±1.34E−08+ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 
F12 6.43E−11±4.70E−11≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 3.70E−18±1.99E−17+ 
F13 2.10E+01±6.45E−02+ 2.10E+01±6.08E−02+ 2.10E+01±5.94E−02+ 
F14 1.05E−01±2.58E−01≈ 9.85E−14±2.91E−14+ 8.53E−14±3.20E−14+ 
F15 3.93E+00±6.79E−01+ 1.61E+00±2.90E−01+ 1.84E+00±1.69E−01+ 
F16 1.33E+01±2.16E−01+ 1.31E+01±2.51E−01+ 1.33E+01±1.18E−01+ 

Function GABC-OED 
Mean±SD 

ABC/best/1-OED 
Mean±SD 

OCABC-OED 
Mean±SD 

F01 3.04E+00±1.03E+00 1.14E+01±2.42E+00 2.42E+00±5.71E−01 
F02 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
F03 2.47E−10±2.18E−10 3.21E−27±2.48E−27 1.75E−12±6.61E−11 
F04 1.12E−19±3.44E−19 2.13E−34±3.52E−34 1.82E−18±4.71E−18 
F05 1.82E−09±2.55E−09 3.86E−09±4.14E−06 2.01E−07±2.21E−07 
F06 3.71E−13±1.99E−13 5.49E−14±1.02E−14 5.31E−14±1.42E−14 
F07 3.46E+03±5.77E+02 3.22E+03±5.29E+02 3.78E+03±5.92E+02 
F08 5.11E−03±2.33E−03 2.45E−02±8.40E−03 3.14E−03±1.12E−03 
F09 1.18E−01±3.03E−01 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
F10 3.32E−04±1.77E−03 2.23E−08±8.66E−08 7.22E−10±2.61E−09 
F11 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
F12 7.50E−11±8.72E−11 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
F13 2.06E+01±1.04E−01 2.07E+01±8.35E−02 2.08E+01±8.33E−02 
F14 1.13E−01±3.06E−01 5.31E−14±1.42E−14 4.55E−14±2.27E−14 
F15 1.72E+00±2.43E−01 1.30E+00±3.37E−01 1.62E+00±1.82E−01 
F16 1.23E+01±4.70E−01 1.23E+01±4.21E−01 1.22E+01±3.96E−01 

+/≈/− 11/5/0 11/5/0 12/4/0 
 

4.6   进一步讨论 

通过上述一系列实验,验证了在侦察蜂阶段采用 OED 生成新的食物源可有效地改善 ABC 算法的性能,并
且可作为提高其他改进 ABC 算法性能的通用框架.事实上,在其他类型的群体智能算法中,OED 同样也能够发

挥出重要作用.在文献[28]中,Zhan 和 Zhang 等人针对 PSO 算法中存在的“两步前进,一步后退(two steps forward, 
one step back)”的现象,提出采用 OED 来构造一个位于 pbest 和 gbest 所在搜索区域之间的中间粒子,用该粒子

来引导其他粒子的飞行,从而提高 PSO 算法的搜索效率.在文献[30]中,Leung 和 Wang 把 OED 方法应用到了遗

传算法中,采用 OED 来生成初始群体,并设计了一种正交杂交算子,有效地提高了遗传算法的性能.在文献[31]
中,蔡自兴等人提出了一种基于 OED 的约束优化进化算法,通过采用 OED 对多个父体进行交叉操作,增加了子

代个体的采样范围,从而可提高算法的搜索能力.在文献[34]中,龚文引和蔡之华将 OED 应用到了多目标的 DE
算法中,他们在群体的初始化过程中引入 OED,使得个体可均匀地分布于搜索空间,提高了算法对初始群体的利

用能力.这些研究工作有效地利用了 OED 能以较少计算开销而对搜索空间进行均匀局部搜索的能力,达到了改

善相应算法性能的目的.类似于这些研究工作,本文采用 OED 的目的也是利用其具备的均匀局部搜索能力来提

高 ABC 算法的性能,但又与它们有所区别的是:本文是从保存侦察蜂搜索经验的角度出发,提出采用 OED 来生

成侦察蜂阶段的新食物源,使得新的食物源能在不同维度上继承被放弃食物源和全局最优解的有益信息,充分

利用了 OED 能以较少计算开销达到均匀局部搜索的能力,从而避免了随机初始化方法易导致搜索经验丢失的
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问题. 
表 15 给出了 ABC-OED 与上述两种基于 OED 的改进算法的比较结果.这两种算法是:1) 正交学习的局部

PSO算法(OLPSO-L)[28];2) 带量化技术的正交遗传算法(OGA/Q)[30].实验中,ABC-OED的参数设置与第 4.2节保

持相同,测试函数的维度和适应度函数的最大评估次数与文献[28]保持相同,分别设为 30 和 200 000.为保持比

较的公平性,OLPSO-L 和 OGA/Q 的实验结果直接摘自文献[28].ABC-OED 的实验结果为运行 30 次后的均值和

标准差.从表 15 可看出:OGA/Q 和 OLPSO 在 5 个函数上取得了最好结果,表明了基于 OED 方法的有效性,特别

是 OGA/Q 在前两个单峰函数上获得了全局最优解.与这两种算法相比,ABC-OED 在 7 个函数上取得了最好结

果,并且可注意到,ABC-OED 在多峰函数上的性能是 3 种算法中最好的.可能的原因应该是:采用了 OED 方法的

侦察蜂在一定程度上有助于算法跳出局部极值,从而可避免算法陷入局部最优. 

Table 15  Comparison results between ABC-OED and other two OED-based algorithms 
表 15  ABC-OED 与其他两种基于 OED 算法的比较结果 

Function Type OLPSO-L 
Mean±SD 

OGA/Q 
Mean±SD 

ABC-OED 
Mean±SD 

Sphere Unimodal 1.11E−38±1.28E−38 0.00E+00±0.00E+00 2.70E−48±5.12E−48 
Schwefel’s P2.22 Unimodal 7.67E−22±5.63−22 0.00E+00±0.00E+00 2.52E−26±1.42E−26 

Rosenbrock Unimodal 1.26E+00±1.40E+00 7.50E−01±1.10E−01 4.88E−01±1.10E+00 
Noise Unimodal 1.64E−02±3.25E−03 6.30E−03±4.07E−04 5.62E−03±2.18E−03 

Schwefel Multimodal 3.82E−04±0.00E+00 3.03E−02±6.44E−04 3.82E−04±9.09E−13 
Rastrigin Multimodal 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
Ackley Multimodal 4.14E−15±0.00E+00 4.44E−16±3.98E−17 1.52E−14±2.91E−15 

Griewank Multimodal 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 
Generalized Penalized 1 Multimodal 1.57E−32±2.79E−48 6.01E−16±1.16E−06 1.57E−32±5.47E−48 
Generalized Penalized 2 Multimodal 1.35E−32±5.59E−48 1.86E−04±2.61E−05 1.35E−32±5.47E−48 

为进一步深入分析 OED 方法,将其与随机初始化方法同时用于侦察蜂生成新食物源,如果 OED 生成的食

物源要优于随机初始化方法,则将该食物源用于替换被放弃的食物源;反之,则将随机初始化方法生成的食物源

用于替换被放弃的食物源.实验中分别记录两种方法的替换次数,替换一次就视为相应方法成功执行了一次,以
此来计算 OED 占总次数的成功比率(successful ratio,简称 SR).实验中对 D 为 30 维和 50 维的两种情况进行实

验,参数设置与第 4.2节保持相同,即:对应的适应度函数的最大评估次数分别为 100 000和 200 000,SN为 30,limit
为 100.两种算法在每个测试函数上均运行 30 次,记录两种方法的平均成功执行次数和 OED 的平均成功比率.
表 16 给出了实验结果,从该表中可以看出:相对于随机初始化方法,OED 在两种维度情况下的平均成功比率均

超过了 99%,表明侦察蜂阶段的新食物源几乎全部由 OED 所生成,这也在一定程度上可说明 OED 方法要显著

地优于随机初始化方法. 

Table 16  Average successful times of running OED and random initialization approaches, 
and the average successful ratio of OED 

表 16  OED 和随机初始化方法的平均成功执行次数以及 OED 的平均成功比率 

Function D=30 D=50 
ABC-rand ABC-OED SR (%) ABC-rand ABC-OED SR (%) 

F01 0 317 100 0 965 100 
F02 0 565 100 0 1 210 100 
F03 0 85.9 100 0 149 100 
F04 0 39.9 100 0 147 100 
F05 2 364 99.45 3 668 99.55 
F06 0 145 100 0 509 100 
F07 0 86.6 100 0 175 100 
F08 0 431 100 0 905 100 
F09 0 8.57 100 0 139 100 
F10 0 42.1 100 0 376 100 
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Table 16  Average successful times of running OED and random initialization approaches, 
and the average successful ratio of OED (continued) 

表 16  OED 和随机初始化方法的平均成功执行次数以及 OED 的平均成功比率(续) 

Function D=30 D=50 
ABC-rand ABC-OED SR (%) ABC-rand ABC-OED SR (%) 

F11 0 452 100 0 1030 100 
F12 0 29.2 100 0 201 100 
F13 6 155 96.27 7 185 96.35 
F14 0 1.03 100 0 77.5 100 
F15 0 47.8 100 0 65 100 
F16 2 123 98.40 1 158 99.37 

Average 0.63 180.82 99.63 0.69 434.97 99.70 

综上所述,OED 方法的优越性主要体现在: 
1) 能够以较低的计算开销对被放弃食物源和全局最优解形成的超立方体空间进行均匀局部搜索,使得

新的食物源能在不同维度上保存两者的有益信息,达到保存侦察蜂的搜索经验的目的; 
2) 与随机初始化方法相比,OED 方法对 ABC 算法的运行时间影响微小,在可接受的范围内; 
3) 可作为一个通用框架用于提高其他改进 ABC 算法的性能. 

5   结束语 

在 ABC 算法中,侦察蜂采用随机初始化的方法来生成新的食物源,易导致搜索经验丢失.为此,本文提出了

一种采用正交实验设计的方法用于侦察蜂生成新的食物源.该方法可使得侦察蜂能够系统地探测被放弃食物

源和全局最优解之间的超长方体搜索空间,在不同的维度上保存被放弃食物源和全局最优解的有益信息,达到

快速有效地找到新食物源的目的,从而提高 ABC 的搜索性能.在 16 个典型的测试函数上进行了一系列的实验

验证,实验结果表明:本文方法能在基本不增加算法运行时间的条件下,显著地提高 ABC 的求解精度和收敛速

度.与其他 3 种变异方法的比较结果也表明,本文方法的优势更加明显.同时,本文方法能够作为一个通用的框

架,用于提高其他改进 ABC 算法的搜索性能. 
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