
第 ３１卷第 ２期
２０１７年 ６月

南华大学学报(自然科学版)
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｏｕｔｈ Ｃｈｉｎａ(Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ)

Ｖｏｌ􀆰 ３１ Ｎｏ􀆰 ２
Ｊｕｎ􀆰 ２０１７

收稿日期:２０１７ －０５ － １５
基金项目:安徽省教育厅人文社科重点项目(ＳＫ２０１６Ａ０１６８)ꎻ安徽省社科联社会科学创新发展课题(Ａ２０１５０７０)
作者简介:陈伟栋(１９９２－)ꎬ男ꎬ硕士研究生ꎬ主要从事管理科学与工程方向的研究.Ｅ￣ｍａｉｌ:１５７１８０３０４８＠ ｑｑ.ｃｏｍ.∗通

讯作者:郜振华ꎬ１０１３８２３２１２＠ ｑｑ.ｃｏｍ

文章编号:１６７３－００６２(２０１７)０２－００５６－０６

一种改进的多目标人工蜂群算法

陈伟栋ꎬ童华刚ꎬ郜振华∗ꎬ张洪亮

(安徽工业大学 管理科学与工程学院ꎬ安徽 马鞍山 ２４３０００)

摘　 要:由于基本多目标人工蜂群算法存在着种群盲目搜索、算法开发能力有限等缺

点ꎬ在利用人工蜂群算法求解多目标优化问题时ꎬ提出了一种改进的人工蜂群算法.
通过在算法中引入自适应搜索机制和变异机制等操作ꎬ使得种群个体可以有针对性

地进行更新ꎬ同时也大大提高了种群个体的多样性.最后利用几种多目标的测试函数

对改进前后的多目标人工蜂群算法的性能进行测试ꎬ结果表明:改进后多目标人工蜂

群算法具有良好的算法收敛性和均匀性.
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０　 引　 言

在日常生活中ꎬ经常会遇到各种各样的目标

优化问题ꎬ例如:单目标函数优化问题、物流配送

中心选址以及路径优化问题等.其中ꎬ单目标优化

问题求解过程较为简单ꎬ但是多目标优化问题[１]

的求解较为复杂ꎬ由于多目标之间存在着冲突以

致于难以求得一个使得所有目标同时达到最优解

的解ꎬ因此ꎬ在求解多目标优化问题时ꎬ最终的求

解结果往往是一个 Ｐａｒｅｔｏ 最优解[２]的集合.目前

关于此类问题的求解方法主要有线性规划方法、
群智能算法等.

２００５ 年ꎬ Ｄ. Ｋａｒａｂｏｇａ 提 出 了 人 工 蜂 群 算

法[３]ꎬ由于该算法具有控制参数少、收敛速度快

和鲁棒性强等优点而受到了广大学者的关注ꎬ与
此同时ꎬ该算法也被用来求解各种复杂的多目标

优化问题.但是基本多目标人工蜂群算法在处理

此类问题时存在着一些不足和局限性ꎬ例如:种群

盲目搜索、算法开发能力有限等.为此ꎬ本文在基

本多目标人工蜂群算法的基础上引入了自适应搜

索机制和变异机制等操作ꎬ结合算法的基本原理

设计出一种改进的多目标人工蜂群算法流程.

１　 多目标优化问题的描述

在工程应用和决策过程中遇到的大多数问题

皆可归纳为多目标优化问题ꎬ由于多目标优化问

题的研究具有较强的实用性和较高的研究价值ꎬ
因此对于该类问题的研究就显得十分重要.多年

来ꎬ经过国内外学者不懈的努力和研究ꎬ现可将多

目标优化问题进行如下描述[４]:
ｍｉｎ[ ｆ１(ｘ)ꎬｆ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆｎ(ｘ)]

ｓ.ｔ.
１ｂ≤ ｘ≤ ｕｂ
Ａｅｑ∗ｘ ＝ ｂｅｑ
Ａ∗ｘ≤ ｂ

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

　 　 公式(１)中ꎬｆｉ(ｘ)表示优化问题的第 ｉ 个目标函

数ꎬ其中 ｎ 表示目标函数的数量ꎬｘ 表示优化问题中

的自变量ꎬｕｂ、ｌｂ 分别表示自变量 ｘ 的上下限约束ꎬ
等式 Ａｅｑ∗ｘ＝ｂｅｑ 表示对自变量 ｘ 的线性约束ꎬ不等

式 Ａ∗ｘ≤ｂ 表示对自变量 ｘ 的非线性约束.
研究发现ꎬ在对多目标优化问题的求解过程

中ꎬ往往会出现为了实现某一目标函数 ｆｉ 达到最

优ꎬ却使得其他目标函数 ｆｋ( ｋ≠ｉꎬｉ∈(１ꎬ２􀆺ｎ))
无法达 到最优的情况发生.此时称优化问题的可

行解是非劣解ꎬ或者说是 Ｐａｒｅｔｏ 最优解.也就是

说ꎬ多目标优化问题的研究就是要寻找所求解问

题的 Ｐａｒｅｔｏ最优解.
下面对多目标优化问题中的一些专业名词进

行详细阐述[５]:
１)可行解和可行解集:若自变量 ｘ 满足目标

函数的所有约束条件ꎬ则称自变量 ｘ 为优化问题

的可行解ꎬ所有可行解组成的解集称为可行解集.
２)Ｐａｒｅｔｏ支配:现假设 ｘＡ 和 ｘＢ 为优化问题可

行解集中的两个可行解ꎬ若 ｘＡ 和 ｘＢ 满足下述条

件:ｆｉ( ｘＡ) ≤ ｆｉ ( ｘＢ )ꎬ∀ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ 且 ｆｉ ( ｘＡ ) <
ｆｉ(ｘＢ)ꎬ∃ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.则称 ｘＡ 相比于 ｘＢ 是 Ｐａｒｅｔｏ
占优的ꎬ换言之ꎬｘＡ Ｐａｒｅｔｏ支配 ｘＢꎬ记为 ｘＡ≻ｘＢ .

３)Ｐａｒｅｔｏ 最优解和 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集:若假设

优化问题中的一个可行解 ｘ∗ꎬ若 ｘ∗当且仅当满

足∃ｘ ∶ ｘ∗≻ｘ 时ꎬ则称 ｘ∗为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解ꎬ所有

Ｐａｒｅｔｏ最优解的集合称为 Ｐａｒｅｔｏ最优解集.
４) Ｐａｒｅｔｏ 前端:Ｐａｒｅｔｏ 最优解集中的解所对

应的目标函数值组成的集合称为 Ｐａｒｅｔｏ前端.
为了评价算法是否实现了预先设定的目标ꎬ

现引入多目标优化评价指标[６]对算法的性能进

行评价.其中ꎬ世代距离 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ
ＧＤ)可以有效地反映出所求 Ｐａｒｅｔｏ 最优解与全局

Ｐａｒｅｔｏ最优前端的逼近程度ꎬ从而评价算法的收

敛性ꎻ多样性指标 Δ 则用来评价 Ｐａｒｅｔｏ 最优解的

多样性.下面对这两项评价指标进行详细地阐述.
１)世代距离

世代距离(ＧＤ)是用来描述算法所获得的非

劣解与问题的真实 Ｐａｒｅｔｏ 前端之间的距离ꎬ世代

距离越小ꎬ则说明算法的收敛性越强.计算公式如

式(２)所示:

ＧＤ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉｓｔ２ｉ

ｎ
(２)

　 　 公式(２)中ꎬｄｉｓｔｉ 表示第 ｉ 个非劣解与真实

Ｐａｒｅｔｏ前端之间的最短距离ꎬｎ 为非劣解数量.
２)多样性指标 Δ
多样性指标 Δ 反映的是非劣解能否均匀地

分布在整个均衡面上.其中ꎬ多样性指标 Δ 值越

小ꎬ则说明算法最优解的多样性越强.多样性指标

Δ 的具体计算公式如式(３)所示:

Δ ＝
ｈｆ ＋ ｈ１ ＋∑

ｎ－１

ｉ ＝ １
｜ ｈｉ － 􀭵ｈ ｜

ｈｆ ＋ ｈ１ ＋ (ｎ － １)􀭵ｈ
(３)

　 　 公式(３)中ꎬ在对所有非劣解按照目标函数

７５
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值的大小排序的前提下ꎬｈｉ 为相邻两点间的距离ꎬ
􀭵ｈ 为 ｈｉ 的均值ꎬｈｆ 和 ｈ１ 分别为算法所获得的边界

值与相应极端间的距离.ｎ 为非劣解的个数.

２　 求解多目标优化问题的人工蜂群
算法流程

　 　 结合多目标优化问题的特点以及人工蜂群算

法的基本原理ꎬ设计出如图 １ 所示的基本多目标

人工蜂群算法的基本流程图[７￣８] .

图 １　 多目标人工蜂群算法的基本流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｒｇｅｔ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ

３　 算法改进

通过上述对基本多目标人工蜂群算法流程的

分析可知ꎬ在算法中ꎬ由于种群个体在进行蜜源位

置更新时ꎬ未能有效地根据个体在每个目标上的

适应度值自适应调整搜索范围ꎬ导致算法在搜索

Ｐａｒｅｔｏ最优解时盲目性较强.同时ꎬ种群个体的生

成方式较为单一化ꎬ使得算法的开发能力明显存

在不足.为了弥补算法中存在的缺陷ꎬ本文进行了

有针对性的改进ꎬ在算法的采蜜蜂阶段和观察蜂

阶段ꎬ通过引入交叉操作提高算法的开发能力.在
算法的侦查蜂阶段ꎬ通过自适应搜索操作ꎬ使得算

法有针对性地进行搜索ꎬ进而提高可行解的质量.
具体的改进措施如式(６)所述:

１)引入自适应搜索操作[９]

个体的适应度值反映了个体的质量ꎬ为使算

法搜索时能根据个体在每个目标上的适应度值自

适应调整搜索范围ꎬ避免算法盲目搜索ꎬ本文定义

个体适应度调节项 Ｔꎬ具体计算公式如式 ( ４)
所示:

Ｔ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １

ｆ ｊ(Ｘ ｉ) － ｆｍｉｎｊ

ｆｍａｘｊ － ｆｍｉｎｊ

(４)

　 　 公式(４)中ꎬｎ 表示目标个数ꎬｆｍｉｎｊ 和 ｆｍａｘｊ 分别

表示当前种群中个体对应的第 ｊ 个目标的最优和

最差适应度值ꎻｆ ｊ(Ｘ ｉ)表示个体 Ｘ ｉ 对应第 ｊ 个目

标的适应度值.
根据个体适应度调节项 Ｔ 设计出如式(５)所

示的自适应搜索算子.

ｘ′ｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ Ｒ × Ｔ × (∑
ｎ

ｊ ＝ １
(ω ｊｘ ｊ

ｄ) － ｘｉｄ) (５)

　 　 公式(５)中ꎬＲ 表示[－１ꎬ１]内的随机数ꎻω ｊ 表

示随机权重 (∑
ｎ

ｊ ＝ １
ω ｊ ＝ １) ꎬ每次迭代都需要随机产

生一次 ω ｊꎻｊ 表示问题的第 ｊ 个目标ꎬｘ ｊ
ｄ 表示个体

Ｘ ｊ 的第 ｄ 维分量.
２)引入交叉操作[１０]

在本文算法改进过程中ꎬ采用二项交叉与人

工蜂群算法相结合.在采蜜蜂邻域搜索的过程中ꎬ
通过与全局最优值进行交叉操作来提高算法的开

发能力ꎬ具体公式如式(６)所示:

ｖ′ｉｊ ＝
ｖｉｊꎬｒａｎｄ < ｃｒ

ｘＧｌｏｂａｌｊ ＋ β(ｘＧｌｏｂａｌｊ － ｖｉｊ)ꎬ其他{ (６)

　 　 上述交叉操作中ꎬ首先针对每一个分量生成一

个[－１ꎬ１]之间均匀分布的随机值 ｒａｎｄꎬ若 ｒａｎｄ<ｃｒꎬ
则接受目标分量ꎬ否则保留当前个体的对应分量.系
数 ｃｒ是用来协调算法的搜索能力和开发能力ꎬ当 ｃｒ
越大时越有利于开发ꎬ但是会降低搜索能力ꎬｃｒ越小

时越有利于增强算法的搜索能力ꎬ但是会降低算法

的开发能力.其中ꎬβ 为[－１ꎬ１]之间的随机值.

４　 数值实验

为了说明改进后的多目标人工蜂群算法在算

法的收敛性和解的多样性上有了明显的改善ꎬ现
引入下面具有代表性的 ４ 个多目标连续测试函

数[１１]对改进人工蜂群算法的性能进行测试ꎬ具体

测试函数如表 １所示.
在表 １ 中ꎬ函数 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３ 和 ＺＤＴ４

皆有 ２ 个目标函数且函数的自变量数目皆为 ６
个ꎬ函数的自变量取值范围皆在[０ꎬ１]内ꎬ这四个

８５
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测试函数的选取具有代表性.同时ꎬ针对其他类型

的多目标多变量的连续函数ꎬ本算法在求解时同

样适用.
实验主要分为两部分ꎬ在利用人工蜂群算法

对上述 ４ 个测试函数进行求解时ꎬ首先需要对算

法中的一些参数进行设置ꎬ种群大小定为 ４０ꎬ算
法的最大迭代次数为 ５００ 次ꎬ食物源停留的最大

限制搜索次数为 ５０次ꎬ为了将改进前后的人工蜂

群算法的性能进行比较ꎬ其中改进后的人工蜂群

算法中的参数设置同上所述.运用 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ
软件对测试函数进行运算ꎬ运算结果如下所示.

１)基本多目标人工蜂群算法计算结果

利用基本人工蜂群算法分别对各个测试函数

的进行 ＭＡＴＬＡＢ算法设计、程序编程以及算法仿

真可以得到如图 ２所示的各个测试函数的多目标

优化结果图.
２)改进多目标人工蜂群算法计算结果

根据算法的改进策略对改进多目标人工蜂群

算法的算法流程进行再设计ꎬ结合 ＭＡＴＬＡＢ 软件

分别对每个测试函数进行算法编程ꎬ运算仿真ꎬ将
改进后得到的多目标优化结果图汇总如图 ３
所示.

表 １　 测试函数列表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｌｉｓｔ

函数名称 表达式

ＺＤＴ１

ｍｉｎｆ１(ｘ) ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２(ｘ) ＝ ｇ(ｘ) １ －
ｘ１

ｇ(ｘ)
æ

è
ç

ö

ø
÷

０.５
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｓ.ｔ.　 ｇ(ｘ) ＝ １ ＋ ９ ∑
ｎ

ｉ ＝ ２
ｘｉ( ) (ｎ － １)

ＺＤＴ２

ｍｉｎｆ１(ｘ) ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２(ｘ) ＝ ｇ(ｘ) １ －
ｘ１

ｇ(ｘ)
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｓ.ｔ.　 ｇ(ｘ) ＝ １ ＋ ９ ∑
ｎ

ｉ ＝ ２
ｘｉ( ) (ｎ － １)

ＺＤＴ３

ｍｉｎｆ１(ｘ) ＝ ｘ１
ｍｉｎｆ２(ｘ) ＝

ｇ(ｘ) １ －
ｘ１

ｇ(ｘ)
－

ｘ１
ｇ(ｘ)

ｓｉｎ(１０πｘ１)
é

ë
êê

ù

û
úú

ｓ.ｔ.　 ｇ(ｘ) ＝ １ ＋ ９ ∑
ｎ

ｉ ＝ ２
ｘｉ( ) (ｎ － １)

ＺＤＴ４

ｍｉｎｆ１(ｘ) ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２(ｘ) ＝ ｇ(ｘ) １ －
ｘ１

ｇ(ｘ)
é

ë
êê

ù

û
úú

ｓ.ｔ.　 ｇ(ｘ) ＝ １ ＋ １０(ｎ － １) ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ ２
(ｘ２ｉ －

１０ｃｏｓ(４πｘｉ))

图 ２　 测试函数的多目标优化结果

Ｆｉｇ.２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

９５
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图 ３　 测试函数的多目标优化结果

Ｆｉｇ.３　 Ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 通过比较图 ２和图 ３的测试函数的多目标优

化结果可以大致发现ꎬ在求解多目标测试函数时ꎬ
改进后的多目标人工蜂群算法在解的均匀性和多

样性上表现出了较大的优越性.
最后ꎬ为了更加细致地探讨人工蜂群算法改

进前后的收敛性和解的多样性ꎬ表 ２ 中所示的世

代距离 ＧＤ、多样性指标 Δ 以及运行时间 Ｔ 的最

大值、最小值、平均值以及标准差皆根据改进前后

算法求解测试函数 １０次的运行结果得到的ꎬ通过

对这些指标数值的处理分析ꎬ从而验证改进后多

目标人工蜂群算法的优越性.
为了更加方便地对表 ２中的性能评估指标进

行分析ꎬ将表 ２ 中的指标数值绘制成如图 ４ 所示

的箱线图[１２] .
从图 ４的多目标优化性能评估指标箱线图可以

发现:在求解多目标优化问题时ꎬ改进多目标人工蜂群

算法的世代距离 ＧＤ、多样性指标 Δ 的平均值和标准

差明显小于基本多目标人工蜂群算法ꎬ说明改进后多

目标人工蜂群算法具有较强的收敛性和较高的多样

性.但是改进后算法的运行时间 Ｔ明显增加ꎬ说明算法

改进策略会导致算法的计算量变大ꎬ导致求解效率有

所下降ꎬ因此在后续的算法改进工作中应该有所侧重.

表 ２　 多目标优化性能评估指标汇总表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

类型 最大值 最小值 平均值 标准差

Ｚ
Ｄ
Ｔ
１

Δ
改进前 １.３１８ ４ １.１３３ １ １.２１９ ６ ０.０６３ ２
改进后 １.３５４ ７ ０.４８２ ６ ０.８１３ ２ ０.３４９ １

ＧＤ
改进前 ０.０３７ １ ２.８５５∗１０－５ ０.００９ ６ ０.０１４ ２
改进后 ０.０２１ ５ ７.２７３ ５∗１０－６ ０.００４ ４ ０.００６ ９

Ｔ
改进前 ３０.３８４ ５ ２６.２１３ ２ ２７.７８０ ６ １.３６０ ９
改进后 ３５.８５６ １ ３３.３２０ ８ ３４.２８６ ９ ０.８６２ ３

Ｚ
Ｄ
Ｔ
２

Δ
改进前 １.３６７ ９ １.１４４ １ １.２４４ ８ ０.０６９ ５
改进后 １.３４７ ０ ０.５４１ ０ １.０６４ ２ ０.３４１ ８

ＧＤ
改进前 ０.０８４ ３ ４.２３１ ５∗１０－５ ０.０２８ ３ ０.０３５ ０
改进后 ０.０８３ ４ ２.８５∗１０－６ ０.０２８ １ ０.０３０ ７

Ｔ
改进前 ３０.４０８ ２ ２５.７０５ ３ ２７.６２７ １.５３７ ６
改进后 ３８.７９５ ９ ３４.０７２ １ ３５.４１２ ２ １.６４５ ２

Ｚ
Ｄ
Ｔ
３

Δ
改进前 １.３６７ ８ １.２４０ ６ １.３３４ ３ ０.０３８ ５
改进后 １.２５１ ５ ０.９３４ ４ １.０７００ ０.１０３ ９

ＣＤ
改进前 ０.０４５ ９ ４.６３８ ８∗１０－５ ０.０２２ ２ ０.０１９ ３
改进后 ０.０４３ ８ ３.６０１ ８∗１０－５ ０.００８ ３ ０.０１６ ４

Ｔ
改进前 ２７.８４３ ６ ２３.７８９ ４ ２６.２０４ ６ １.２４０ ７
改进后 ３３.１２５ ０ ２７.７４２ １ ２９.４７１ １ １.７６４ ７

Ｚ
Ｄ
Ｔ
４

Δ
改进前 １.６２８ ９ １.３９５ ７ １.４５７ ４ ０.０６１
改进后 ０.９３７ ７ ０.４５１ ８ ０.５５１ ４ ０.１３３ ８

ＧＤ
改进前 ０.６８９ ２ ０.００１ ７ ０.２５４ ６ ０.２４９ ６
改进后 ０.００７ ２ ８.１４４ ４∗１０－５ ０.０００ ７ ０.００２ ２

Ｔ
改进前 ２２.４７５ １ １４.７０３ ８ １８.５４８ ７ ２.７４４ ９
改进后 ３５.６８９ ２ ３２.７３３ ３ ３４.２６３ ７ ０.９００ ６

０６
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图 ４　 多目标优化性能评估指标箱线图

Ｆｉｇ.４　 Ｂｏｘ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

５　 结　 论

为了更好地研究人工蜂群算法求解多目标优

化问题ꎬ本文在基本多目标人工峰群算法的基础

上引入了自适应搜索操作和变异操作ꎬ然后采用

几个多目标测试函数对改进算法进行测试ꎬ通过

引入世代距离、多样性指标验证算法的收敛性和

解的多样性ꎬ实验结果表明:在对多目标优化问题

的求解中ꎬ改进后的多目标人工蜂群算法具有较

好的收敛性和均匀性.
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