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摘 要 邻域拓扑是提高人工蜂群算法性能的一种有效手段.然而,现有相关工作主要是在种群层次上实现了单

一邻域拓扑,这种方式忽略了不同类型的邻域拓扑能优势互补,使得算法性能还有一定局限性.为此,本文结合强

化学习,提出在个体层次上实现多邻域拓扑.将种群中的个体视作智能体,设计了基于邻域拓扑的状态和动作,选

用4种不同特征的邻域拓扑用于构建邻域候选池,之后采用Q-learning方法根据个体的奖励情况为其自适应选择

不同的邻域拓扑.该方式相对于现有的单一邻域拓扑,更能充分发挥不同邻域信息对算法搜索的引导作用.在

CEC2013和CEC2017两套测试集以及两个实际优化问题上进行了大量实验,与4种邻域相关ABC和4种知名改

进ABC进行了性能对比,结果表明该算法的收敛精度和速度均有更好表现,可有效增强邻域人工蜂群算法的

性能.
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Abstract Neighborhoodtopologyisaneffectivewaytoenhancetheperformanceofartificialbee
colony(ABC)algorithm.However,fortheexistingrelatedworks,theymainlyfocusonasingle
neighborhoodtopology atthe populationlevel.This way overlooksthecomplementary
advantagesofdifferentneighborhoodtopologies,andlimitsthealgorithmperformancetosome
extent.Toremedythisissue,inthiswork,weproposethemultipleneighborhoodtopologies
mechanismattheindividuallevelbycombiningthereinforcementlearning.Specifically,the
individualsinthepopulationasconsideredasagents,andthenthestateandactionoftheagent
aredesigned based on the neighborhoodtopology.Afterthat,four differenttypes of
neighborhoodtopologiesareusedtoconstructtheneighborhoodcandidatepool,andthentheQ-
learningmethodisemployedtoadaptivelyselectdifferentneighborhoodtopologiesforthe
individualsaccordingtotheirrewards.Compared withtheexisting methodsofasingle
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neighborhoodtopology,ourapproachcanmakefulluseofdifferentneighborhoodinformationin
guidingthealgorithmsearch.ExtensiveexperimentsareconductedontheCEC2013andCEC2017
testsuites,aswellastworeal-worldoptimizationproblems.Comparativeresultsagainstfour
neighborhood-basedABCvariantsandotherfourwell-knownABCvariantsdemonstratethatour
approachshowsbetterperformanceintermsofbothconvergenceaccuracyandspeed,anditcan
significantlyimprovetheperformanceofneighborhood-basedABC.

Keywords swarm intelligence;artificialbeecolony;individual;reinforcementlearning;

neighborhoodtopology

1 引 言

群智能优化算法是近年来较为流行的一种全局

优化技术[1],它通过模拟自然界中社会性生物群体

的群集行为来实现寻优,例如:粒子群优化算法模拟

了鸟群的飞翔行为[2]、蚁群算法模拟了蚂蚁的觅食

行为[3].作为一种代表性的群智能优化算法,人工蜂

群算法(ArtificialBeeColony,ABC)模拟了蜂群的

智能采蜜行为[4],是Karaboga等人于2005年首次

提出[5],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,即找到待优化问题的最优

解.因算法结构简单、易实现,且无需过多的参数调

节,ABC自提出以来便备受关注,已成功应用于解

决多种实际优化问题,比如:无线传感器网络的节点

布局问题[6]、机器人路径规划问题[7]以及半导体最

终测试调度问题[8]等.
虽然ABC在解决许多优化问题时已显示出较

好的有效性和高效性,但在面对一些复杂的优化问

题时,例如:多峰优化问题,ABC会出现收敛速度

慢、求解精度低等不足.已有一些相关研究工作指

出[9],导致这种不足的主要原因是ABC的解搜索方

程有较强的勘探能力,但开采能力却较弱,使得算法

的勘探和开采能力不平衡.为解决这些不足,很多不

同类型的改进ABC相继被提出,其中的一种主流改

进思路是通过利用最优个体或精英个体来增强算法

的开采能力[9-11],相应的一些实验结果也验证了这

一思路的可行性.然而,过度使用最优个体或精英

个体易使得 ABC较为贪婪,从而引发算法的早熟

问题.
为避免上述问题,最近研究人员开始从邻域拓

扑的角度来改进ABC[12-14],为平衡算法的开采和勘

探能力提供了新的思路.这些相关工作的主要贡献

在于利用了邻域信息来指导算法搜索,可避免直接

使用最优个体或精英个体,从而在提高算法开采能

力的同时还能保持较好的种群多样性.例如,Wang
等人[13]提出了一种基于环形邻域拓扑的改进ABC
(NSABC),为种群构建了基于个体索引关系的环形

邻域拓扑,再选择邻域内的最优个体来指导搜索;不
同于NSABC只采用单一邻域拓扑的方式,Zhou等

人[14]提 出 了 一 种 基 于 多 邻 域 拓 扑 的 改 进 ABC
(ABC-ANT),选择了三种不同类型的邻域拓扑来

构建 候 选 池,再 采 用 适 应 度-距 离 相 关 性 技 术

(FitnessDistanceCorrelation,FDC)来自适应选择

最为恰当的邻域拓扑.毋庸置疑,这些邻域相关的改

进ABC有效提高了ABC性能.然而,它们还存在一

定的局限性,主要表现在:(1)通常仅使用单一邻域

拓扑,未充分发挥出不同邻域拓扑的作用;(2)即使

有少量相关工作开始关注多邻域拓扑,但其仅从种

群或子种群的层次来使用邻域,这种粗粒度的方式

灵活性不够.
为此,为进一步提高邻域拓扑在 ABC中的作

用,本文从个体层次提出了一种基于强化学习的自

适应多邻域ABC,记作RLABC.在该算法中,我们

首先选择了四种不同类型的邻域拓扑用于构建邻域

候选池,在算法的进化初期为每个个体随机选择一

种邻域拓扑,再根据不同邻域拓扑在算法进化过程

中的表现,采用强化学习技术来更新每种邻域拓扑

的奖励情况,使得算法能自适应地为每个个体选择

最恰当的邻域拓扑.本文主要贡献可概括如下:
(1)不同于现有的邻域ABC,RLABC从个体层

次来实现多邻域拓扑,这种细粒度的邻域使用方式

更能充分发挥出邻域信息的引导作用,可有效增强

邻域拓扑使用的灵活性.
(2)为自适应选择邻域拓扑,采用了强化学习技

术中的Q-learning方法,把每个个体视作一个智能

体,定义了基于邻域拓扑的状态和动作,再根据不同

邻域拓扑在算法进化过程中的表现来更新Q表,可
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更加精准地选择邻域.
(3)在CEC2013和CEC2017测试集以及两个

实际优化问题上进行了大量实验,与4种邻域相关

的改进ABC和4种知名的其他改进ABC进行了对

比,结果表明RLABC具有更好性能.
需说明的是,在本文的外审返修阶段,我们被提

醒QLPSO[15]同样采用了强化学习在个体层次上进

行邻域自适应.然而,本文算法与QLPSO的主要区

别是:(1)从邻域的角度来看,QLPSO是在单一邻

域拓扑的基础上进行邻域规模的自适应,比如:针对

环形邻域设计了2个、4个、8个等不同规模的邻域

大小,但本文算法的重点是多种邻域拓扑的自适应,
为不同个体自适应选择不同类型的邻域拓扑;(2)从
强化学习的角度来看,QLPSO在算法的每次迭代

中均使用了强化学习,但本文算法通过阈值来控制

强化学习的使用频率,这有助于提供更加稳定的邻

域信息.综合来看,在群智能优化算法中,基于强化

学习的自适应多邻域的相关工作依旧非常少,因此

本文工作有较好的创新性.
本文结构安排如下:第2节介绍一些代表性的

相关工作,第3节详细介绍本文提出的RLABC,并
给出了算法的伪代码描述,第4节进行相关实验验

证和分析,最后一节对本文工作进行总结和展望.

2 相关工作

2.1 经典ABC
经典ABC模拟了蜂群的智能采蜜行为,根据蜜

蜂在采蜜过程中的分工协作情况,ABC包含了三类

蜜蜂:雇佣蜂、观察蜂以及侦察蜂.这三种蜜蜂各司

其职[16]:(1)雇佣蜂负责勘探和记录蜜源,并将蜜源

的位置和花蜜量等信息分享给观察蜂;(2)观察蜂根

据收到的蜜源信息,会进一步选择较优的蜜源进行

开采;(3)当某一蜜源连续多次未能提供更多花蜜

时,该蜜源会被认定为开采殆尽,对应的雇佣蜂将转

变为侦察蜂重新寻找新蜜源.需注意的是,蜜源对应

于优化问题的候选解,花蜜量代表候选解的质量,即
适应度值.蜜源与雇佣蜂一一对应,且数量与雇佣蜂

或观察蜂的数量相同.
与其他群智能优化算法类似,ABC以一个初始

种群开始寻优.假设种群有SN 个蜜源,Xi=(xi,1,

xi,2,…,xi,D)表示第i个蜜源,i∈{1,2,…,SN},D
为优化问题的维度.Xi 可由下式完成初始化:

xi,j =xmin
j +rand(0,1)·(xmax

j -xmin
j ) (1)

其中,xi,j∈[xmin
j ,xmax

j ],xmax
j 和xmin

j 分别代表优化

问题第j维的上下界,rand(0,1)是[0,1]区间内均

匀分布的随机数.在种群初始化之后,ABC的三个

搜索阶段开始循环迭代:雇佣蜂阶段、观察蜂阶段以

及侦察蜂阶段,下面简介这三个阶段.
(1)雇佣蜂阶段

在该阶段,雇佣蜂负责在整个搜索空间内搜索

新蜜源,下式给出了搜索新蜜源所用的解搜索方程:

vi,j =xi,j+ϕi,j·(xi,j-xk,j) (2)
其中,Vi=(vi,1,vi,2,…,vi,D)为新蜜源,Xi 为原蜜

源;ϕi,j是[-1,1]范围内服从均匀分布的随机数;

Xk={xk,1,xk,2,…,xk,D}是从种群中随机选出的蜜

源,需满足Xk≠Xi;j∈{1,2,…,D}是任意选中的

一个维度,表明Xi 和Vi 仅在该维度上不同.若Vi

的花蜜量要多于Xi,则Vi 会取代Xi,否则Xi 保持

不变.需指出的是,上述的解搜索方程是ABC生成

新蜜源的主要方式.
(2)观察蜂阶段

当所有雇佣蜂完成搜索后,观察蜂会采用轮盘

赌机制选择优秀的蜜源做进一步开采,并用式(2)所
示的解搜索方程产生新蜜源.蜜源的花蜜量(即适应

度值)可用下式计算:

fit(Xi)=
1

1+f(Xi)
, f(Xi)≥0

1+abs(f(Xi)), f(Xi)<0 (3)

其中,fit(·)为适应度函数,f(·)为目标函数,abs
(·)表示取绝对值.与雇佣蜂阶段不同,观察蜂阶段

的目的是在优秀的蜜源周边进行精细搜索.因此,观
察蜂的搜索行为与雇佣蜂不同.在一定程度上,观察

蜂阶段起到了局部搜索的作用,而雇佣蜂阶段则对

应全局搜索.下式给出了每个蜜源被观察蜂选中的

概率:

pi = fit(Xi)

∑
SN

j=1fit(Xj)
(4)

其中,pi 为Xi 被选中的概率.不难看出,选择概率

与蜜源的适应度值成正比,因此适应度值越好的蜜

源,被选中的可能性越高,甚至可能会被多次选中.
(3)侦察蜂阶段

不同于上述两个阶段,侦察蜂阶段目的并非是

搜索新蜜源,而是防止某些蜜源占用过多计算资源

而导致整个种群陷入搜索停滞.为此,每个蜜源都有

一个相应的计数器trial来记录其连续未被更新的

次数.若蜜源在雇佣蜂阶段或观察蜂阶段有成功更

新,则计数器重置为0;否则,计数器加1.若某一蜜
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源的计数器值超过了预设的阈值limit,则该蜜源会

被认定为开采殆尽,进而被称作“被放弃的蜜源”,对
应的雇佣蜂将转变为侦察蜂用式(1)重新初始化该

蜜源.
2.2 相关工作

近年来,为提高ABC性能,许多改进ABC相继

被提出.根据改进思路上的差异,这些相关工作可大

致分为以下三类,下面简介其中的一些代表性工作.
(1)如何改进解搜索方程

在经典ABC中,解搜索方程因受随机个体 Xk

的影响,导致其搜索方向和步长有很强的随机性,使
得ABC面临勘探能力过强,而开采能力又不足的问

题.为此,许多改进ABC引入最优个体或精英个体

至解搜索方程中,以增强ABC的开采能力,并加快

收敛速度.例如,Zhu和 Kwong[11]提出了一种基于

种群最优个体引导的ABC(GABC),把最优个体作

为解搜索方程中的一个新增项,以利用最优个体所

包含的有益信息指导算法朝更优的搜索方向前进.
Aslan等人[17]提出了一种改进的qABC(iqABC),
它利用最优个体来指导搜索.与GABC不同的是,

iqABC通过一个计数器来控制最优个体的使用频

率,以避免算法陷入局部最优.不同于iqABC利用

最优个体的方式,Zhou等人[18]设计了一种高斯精

简的解搜索方程来改进 ABC(GBABC),利用高斯

分布在当前个体和最优个体构成的搜索空间内抽样

产生新个体.类似地,Zhang等人[19]提出了基于高

斯分布和元胞邻域拓扑的改进 ABC(CGABC),同
样采用了一种基于高斯分布的解搜索方程,并结合

了局部吸引子信息,以进一步提高算法的开采能力.
最近,Zhou等人[9]提出了一种多精英引导的 ABC
(MGABC),利用多个精英个体来构建精英组,并把

该精英组引入到解搜索方程中以增强ABC的开采

能力,这种方式相比于直接利用最优个体可在一定

程度上避免算法早熟.
(2)如何利用邻域拓扑

上述改进ABC通过利用最优个体或精英个体

有效提高了ABC的开采能力,但应指出的是最优个

体或精英个体一旦被过度利用,容易导致算法的搜

索行为过于贪婪,从而引起早熟问题.为此,如何利

用邻域拓扑来改进 ABC是近年来的研究热点.例
如,Wang等人[13]提出了一种基于环形邻域拓扑的

改进ABC(NSABC),它根据个体间的索引关系为

种群构建了环形邻域拓扑,并选择邻域中的最优个

体作 为 解 搜 索 方 程 的 搜 索 起 点,实 验 结 果 表 明

NSABC有非常好的性能.不同于NSABC采用固定

邻域半径的方式,Xiao等人[20]提出了一种可动态调

节邻域半径的改进 ABC(ABCNG),它通过一个简

单的规则来逐步地动态调整环形邻域拓扑的半径.
与NSABC和ABCNG仅采用单一邻域拓扑不同,

Zhou等人[21]设计了同时采用三种不同邻域拓扑的

ABC(ABC-MNT),先把种群划分为三个子种群,再
为每个子种群选用一种邻域拓扑,使得算法能综合

不同邻域拓扑的优势.
(3)如何与其他搜索技术相结合

除上述两类工作,还有一些工作主要关注如何

将ABC与其他搜索技术或进化算法相结合,以实现

不同搜索技术的优势互补.Kang等人[22]在ABC中

引入了Rosenbrock方法(RABC),该方法是一种无

导数的局部搜索技术,可在一定程度上更好地平衡

ABC的勘探和开采能力.Jadon等人[23]将 ABC与

差分进化算法(DE)相结合(HABCDE),把DE的变

异算子和交叉算子融入到ABC的观察蜂阶段,以利

用DE开采能力强的特点来提升ABC的开采能力.
Gao等人[24]提出了一种基于信息学习的改进 ABC
(ILABC),它通过多种群技术的方式来提高 ABC
性能,该多种群技术划分种群的方式类似于聚类算

法,可使不同的子种群专注于不同的子区域,以提高

找到全局最优解的可能性.

3 本文算法

3.1 主要动机

近年来,如何利用邻域拓扑来改进ABC是相关

工作中的研究热点.相比于直接利用最优个体或精

英个体的改进 ABC,这些邻域相关的改进 ABC在

利用优秀个体的方式上有更好的灵活性,因为邻域

拓扑刻画了个体间的组织方式,能控制信息散播的

快慢程度.然而,需指出的是,现有的邻域相关的改

进ABC往往仅采用单一的邻域拓扑,比如:在前文

中提到的 NSABC和 ABCNG[13,20],它们均采用了

环形邻域拓扑,即将种群中所有个体按索引关系组

织成环形结构.虽然,单一的邻域拓扑在算法结构上

更加简洁,但同时也忽视了不同邻域拓扑的优点,使
得算法性能还有一定局限性.当前,有个别算法开始

从多邻域拓扑的角度来改进 ABC,比如:在前文中

提到的ABC-ANT和ABC-MNT[14,21],这两种算法

都采用了三种不同类型的邻域拓扑,它们比单一邻

域拓扑的ABC有更好性能.
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实际上,设计多邻域拓扑的ABC涉及两个关键

点:(1)采用哪些邻域拓扑? (2)如何应用邻域拓扑?
针对第一个关键点,通常宜选用可优势互补的邻域

拓扑,比如:随机邻域拓扑的信息散播速度非常快,
有很强的开采能力,而环形邻域拓扑的信息散播速

度相对更慢,有较好的勘探能力,这两种类型的邻域

拓扑就能优势互补,适合选用.针对第二个关键点,
从ABC属于群智能优化算法的角度来看,可从种群

或个体的层次来应用邻域拓扑.在第一个关键点上,
现有 的 两 种 多 邻 域 拓 扑 ABC,即 ABC-ANT 和

ABC-MNT,都采用了可优势互补的三种邻域拓扑;
但在第二个关键点上这两者采用了不同方式,ABC-
MNT是多子种群共存的方式,ABC-ANT是种群

自适应的方式.严格来说,这两种方式都是从种群层

次来应用邻域拓扑,要求种群中所有个体或部分个

体同时应用同一种邻域拓扑.然而,相比种群层次的

粗粒度方式,个体层次可使种群中的不同个体能同

时应用不同的邻域拓扑,有更好的灵活性.为此,本
文在个体层次上设计多邻域拓扑的ABC,并用强化

学习的方式来确定选用何种邻域拓扑.
3.2 强化学习

强化学习是一种代表性的机器学习方法[25,26],
通过智能体与环境间的交互来自主学习最优的行为

策略,目标是最大化智能体在环境中获得的总奖励,
即长期收益.在强化学习中,智能体根据当前状态来

选择动作并执行,而环境则根据智能体的动作给予

即时奖励,再更新下一次状态.在智能体需选择下一

次动作时,智能体会根据奖励和状态的变化来调整

自身行为策略,以期在未来做出更优的选择.图1给

出了强化学习的基本框架.

图1 强化学习的基本框架

强化学习包含的算法有多种,本文采用其中最

经典的Q-learning方法[27].Q-learning是一种基于

价值函数Q的强化学习算法,通过Q表来记录每个

“状态-动作”组合的价值,即预期的累积奖励[28].假
设智能体的可能状态有p种,能采取的动作有q种,
可构建如表1中所示的Q表:

表1 Q-learning方法中的Q表示例

动作

a1 a2 … aq

状态

s1 Q(s1,a1) Q(s1,a2) … Q(s1,aq)

s2 Q(s2,a1) Q(s2,a2) … Q(s2,aq)

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

sp Q(sp,a1) Q(sp,a2) … Q(sp,aq)

其中元素Q(si,aj)表示智能体在状态si 时选择动

作aj 所获得的预期累积奖励.初始时,Q表的元素

通常设置为0或随机值.在智能体与环境交互后,智
能体在每个时间步都会按当前环境状态查询Q表,
选择有最高Q值的动作为下一步决策.随着与环境

不断交互,Q表会持续更新,因此智能体也能逐渐学

习到最优的行为策略,并在未来的决策中做出更优

选择.
Q-learning方法的核心思想是[29],在学习过程

中通过计算每次环境状态下的期望奖励,来选择下

一次环境状态应该采取的动作,使得期望奖励最大

化.具体而言,首先算法根据当前状态st 和动作at

的价值函数Q(st,at),计算出在当前状态下采取的

动作所能获得的期望奖励r;之后,算法根据期望奖

励和目标奖励之间的差值来更新当前状态的Q'(st,

at).具体更新公式如下式所示:

Q'(st,at)= (1-α)·Q(st,at)+
α·[r+γ·maxaQ(st+1,a)] (5)

其中,α∈[0,1]表示学习率,γ∈[0,1]为折扣因子,

Q(st+1,a)是在下一个状态st+1下采取动作a的Q
值.学习率α是控制算法更新Q值的速度和幅度的

参数,表示新Q值对原Q值的影响程度[30].α越小,
算法越倾向于利用现有信息;而α越大,对原 Q值

的依赖就越小,算法越倾向于当前探索的信息.折扣

因子γ控制了算法对未来奖励的重视程度,它表示

未来奖励对当前 Q值的贡献比例[31].γ越大,算法

越倾向于追求长期收益;而γ越小,意味着算法越倾

向于追求即时奖励.在本文算法中,我们采用了常规

的α和γ 值,分别设置为0.75和0.2.
在基本Q-learning方法中,Q(st+1,a)的选取方

式采用了贪心策略(Greedypolicy),即总是会选择

可使得下一个状态st+1的Q 值最大的动作a.这种

方式使算法尽可能地选择最优动作,从而最大化期

望回报;然而,也会存在一个明显的缺点,容易导致

算法陷入局部最优.为此,我们采用了ε-贪心策略

(ε-greedypolicy)[29],会在一定概率下随机选择一

个动作,而非总是选择最大Q 值的动作,有助于增
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加算法的多样性.ε-贪心策略可形式化如下:

Q(st,at)=
max

a
Q(st,a),ifrand<ε,

Q(st,arand), otherwise. (6)

其中,rand为[0,1]范围内的随机数,arand是从动作

集合{a1,a2,…,aq}中以概率ε随机选择的一个动

作.概率ε设为常规值0.85.
3.3 自适应多邻域拓扑

如3.1节“动机”部分所述,设计多邻域拓扑的

ABC涉及了两个关键点,它们对算法性能有着重要

影响.因此,在RLABC的设计中,我们充分考虑了

这两点,并针对性地做了相应设计.对于第一个关键

点,采用了4种不同类型的邻域拓扑来构建候选池,
分别是:小世界邻域拓扑、随机邻域拓扑、环形邻域

拓扑以及元胞邻域拓扑,这4种邻域拓扑各有特点,
能够实现优势互补.图2给出了这4种邻域拓扑的

示意图,其中黄色圆点代表当前个体 Xi,深蓝色圆

点是 Xi 的邻居,浅蓝色圆点为种群中的非邻居个

体,箭头代表个体间存在关联,能够进行信息传递.
下面简介这4种邻域拓扑的特点:

(1)小世界邻域拓扑.该邻域拓扑同时结合了规

则连接和随机连接两种方式,有聚集性高、鲁棒性强

等特点.邻域中所有个体按个体间的索引关系组成

环形结构,但与环形邻域拓扑不同的是,个体Xi 的

邻居不一定是其索引两侧的个体,而是以一定概率

β来决定.本文中,β值采用经典设置β=0.05,邻域

规模设置为0.5·SN,其中SN 表示种群大小.结
合本文设置的邻域规模,小世界邻域拓扑能表现出

较快的信息传播速度,有很强的开采能力.
(2)随机邻域拓扑.该邻域拓扑的特点是邻域内

的个体间都相互存在关联,且任意两个体间的连接

没有偏好,连接概率相同.邻域规模设置为0.3·SN,
因此该邻域拓扑同样有较快的信息传播速度,也能

表现出较强的开采能力.
(3)环形邻域拓扑.在该邻域中,个体按照索引

关系,顺序地构成一个环形结构.然而,与小世界邻

域拓扑不同的是,环形邻域中个体 Xi 的邻居只包

括索引顺序上相邻的个体,其邻居的选择范围与邻

域半径密切相关.因此,与小世界邻域拓扑相比,环
形邻域拓扑的邻居范围在灵活性上更弱,信息散

播速度也相对更慢.本文中,邻域半径设为经典值

0.1·SN,即个体 Xi 有0.2·SN 个邻居,能表现出

较为均衡的勘探和开采能力.
(4)元胞邻域拓扑.该邻域拓扑可理解为个体均

分布在一个球面上,但为方便可视化,一般描述为平

面的矩形结构,邻域中个体间的邻居关系同样由个

体的索引关系来决定.邻域规模设置为4,即个体Xi

的邻居为其上下左右四个方向上对应的索引相邻的

个体.与上述3种邻域拓扑相比,元胞邻域拓扑的信

息传播速度最慢,有较强的勘探能力.

图2 四种邻域拓扑示意图

  不难看出,上述4种邻域拓扑的特征各异,搜索

能力也各有千秋,有助于在个体层次上实现高效的

多邻域拓扑ABC.
针对第二个关键点,本文在个体层次上应用多

邻域拓扑,并采用强化学习中的Q-learning方法为

每个个体自适应地更新邻域拓扑.为此,我们把个体

视作智能体,而搜索空间视作环境;每个个体对应一

张Q表,用于记录在不同状态下执行不同动作的价

值.同时,将邻域候选池中的4种邻域拓扑作为个体

的可能状态,把切换邻域定义为个体所能采取的动

作.当个 体 需 要 采 取 动 作 时,即 切 换 邻 域 拓 扑,

RLABC会根据个体适应度的变化情况给予相应的

奖励,定义的奖励函数如下:

r=
1, fit(Xt+1

i )>fit(Xt
i)

0, fit(Xt+1
i )≤fig(Xt

i) (7)

其中,fit(·)是适应度函数,fit(Xt
i)表示个体 Xi

在t时刻的适应度,fit(Xt+1
i )为t+1时刻的适应

度.从该式可看出,若选用的邻域拓扑能促进个体更

新,那么给予奖励值1;反之,若对个体更新不起作

用,那么不会进行奖励,即奖励值为0.在个体获得
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奖励后,再对个体的Q表进行更新.
在图3中给出了Q表更新的一个示例.假定个

体Xi 在t时刻处于状态s4,且会选择最优动作a1,
即:个体Xi 已应用了元胞邻域拓扑,且将要切换为

小世界邻域拓扑,对应的Q(s4,a1)=0.2677.当进

入t+1时刻,可按式(5)所示的Q值更新公式来更

新Xi 对应的Q表,此时因个体切换为小世界邻域

拓扑,对应的状态也更新为s1,并在该状态s1 下采

用ε-贪心策略选择了最优动作s3.需说明的是,个体

在切换邻域拓扑时不能保持现有邻域拓扑不变,需

切换至候选池中的其他任一邻域拓扑,这可避免同

一邻域拓扑浪费计算资源,因此Q表的主对角线元

素均为0.
需进一步说明的是,从强化学习的角度来看,为

智能体选用上述4种邻域拓扑的主要原因是,这些

邻域拓扑的特征各异,例如:小世界邻域拓扑有较强

的开采能力,而元胞邻域拓扑则有较强的勘探能力,
因此当智能体采取动作,即切换不同的邻域拓扑时,
不会存在冗余的动作,且能较好地涵盖智能体的可

能动作.

图3 Q表更新示例

图4 基于阈值的邻域拓扑切换过程

  在经典的Q-learning方法中,算法每次迭代都

需更新Q表并重新选择状态,这会使得智能体频繁

地切换邻域拓扑.为此,我们定义了一个阈值L 用

于控制邻域拓扑的切换频率,主要原因是群智能优

化算法本身有一定随机性,如果被选用的邻域拓扑

仅保留使用一代,那么这种方式不见得会准确,应该

给予一定的使用周期,以方便判断被选用的邻域拓

扑是否真的有作用.相应地,为每个个体设置了一个

计数器flag,用于判断是否达到了阈值L.当个体

未更新时flag 计数加1,而当个体有更新时flag
重置为0;若个体的flag 达到阈值L,说明个体当

前选用的邻域拓扑不再适合,此时个体应切换邻域

拓扑,即智能体应采取新动作.本文中,阈值L 设置

为15,相关的参数敏感性分析在实验部分4.2节中

给出了详细说明.
需注意的是,若个体的适应度值在其关联的

flag达到阈值前存在过更新,说明被选用的邻域拓

扑曾起过作用,则按式(7)给予奖励值1;反之,若未

存在过更新,则说明被选用的邻域拓扑在L 次迭代

内一直未起过作用,那么按式(7)给予奖励值0,即
本质上不给予奖励.为方便理解该过程,图4给出基

于阈值的邻域拓扑切换过程,可看出当个体的未更

新次数达到阈值,即个体关联的计数器flag 等于

L,那么个体需切换邻域拓扑.
为进一步提高RLABC性能,我们不再使用式

(2)所示的原始解搜索方程,而采用了Gao等人[32]

提出的 ABC/best/1策略,该策略相比于原始解搜

索方程有更强的开采能力.需指出的是,本文的重点

在于如何设计个体层次上的多邻域拓扑,而非设计

新的解搜索方程,因此采用了现有的改进解搜索方

程.ABC/best/1策略如下:

vi,j =xbest,j+ϕi,j·(xr1,j-xr2,j) (8)
其中,Xbest是种群最优个体,Xr1和Xr2是从种群中随

机选取的两个个体,这些个体互不相同,ϕi,j∈[-1,
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1].考虑到 RLABC 中邻域拓扑的特 点,我 们 对

ABC/best/1进行了微调,将Xbest替换为邻域内的最

优个体Xnbest,微调后的解搜索方程如下:

vi,j =xnbest,j+ϕi,j·(xr1,j-xr2,j) (9)

  在观察蜂阶段,考虑到观察蜂和雇佣蜂的区别,
我们进一步将式(9)所示的解搜索方程做了微调,把
随机个体Xr1也替换为邻域内的最优个体 Xnbest,调
整后的解搜索方程如下:

vi,j =xnbest,j+ϕi,j·(xnbest,j-xr,j) (10)

因此,观察蜂阶段的解搜索方程与雇佣蜂阶段略有

不同,能更好地满足观察蜂阶段对更强开采能力的

需求.
在经典ABC的观察蜂阶段,蜜源的适应度决定

了其被观察蜂选中的概率,适应度越好,被选中的概

率越大.然而,我们的前期研究工作[33]表明,这种基

于适应度来计算选择概率的方式容易受到某些极端

食物源的干扰,导致最终的选择结果出现很大偏差.
为此,在RLABC中,我们采用基于适应度排序的方

式来计算选择概率,不再直接采用适应度本身.在该

方式中,将蜜源按适应度从好至差进行一次排序,以
确定每个食物源的排序值Sorti,再按下式算出选择

概率:

pi = 1/Sorti

∑
SN

i=1
(1/Sorti)

(11)

该方式能确保食物源的选择概率仅受排序值影响,
而不再受具体的适应度影响.
3.4 改进的侦察蜂阶段

在经典ABC的侦察蜂阶段,如果一个食物源连

续limit次迭代后仍无法得到改善,即食物源关联

的计数器triali 达到了阈值limit,那么该食物源会

被认定为开采殆尽,将按公式(1)所示的重新初始化

方法来产生新的食物源.该方法简单有效,但易丢失

已获得的搜索经验.实际上,被放弃的食物源一般有

较好质量,当优化问题是多峰类型时,被放弃的食物

源甚至可能是某一局部最优解,能够为后续的搜索

过程提供一些有价值的信息,在一定程度上可视作

搜索经 验.因 此,为 保 留 这 种 搜 索 经 验,我 们 在

RLABC中引入了双精英搜索策略来处理被放弃的

食物源.该策略是由Zhou等人[14]在 ABC-ANT中

提出的,具体如下式所示:

vi,j =
a·xi,j+b·xe1,j+c·xe2,j ifcase
xi,j otherwise 

(12)

其中,case代表条件:rand(0,1)≤CRorj=jrand.Xi

是被放弃的食物源,Xe1和Xe2是从精英组中随机抽

取的两个精英个体,该精英组由种群中适应度最好

的前10%个体构成.参数CR 决定了Xi 有多少决

策变量能够传递给Vi,这也是搜索经验保存的一种

形式.在RLABC中,CR 取值与ABC-ANT保持相

同,即CR=0.5,使得生成的新食物源既不会过于

偏向Xi,也不会过于随机,能在保留搜索经验和

避免种群陷入局部最优之间达到较好平衡.符号

jrand∈{1,2,…,D}代表一个随机选定的维度,以确

保Vi 至少在一个维度上与Xi 不同.通过引入双精

英搜索策略能进一步提高RLABC性能.关于这一

策略对RLABC性能的影响,我们在实验部分4.3
节中给出了相关讨论.
3.5 算法流程图和伪代码

与经典ABC相比,本文提出的RLABC主要包

含两点改进之处:(1)基于强化学习的自适应多邻域

拓扑;(2)利用双精英搜索策略改进侦察蜂阶段.为
更清楚地描述RLABC,图5给出了算法的流程图,
可看出算法的整体框架是较为简洁的.同时,我们在

算法1中给出了RLABC的伪代码描述,其中符号

FEs为已消耗的适应度函数评估次数、MaxFEs为

预设的最大适应度函数评估次数,也是算法的终止

条件.
算法1. RLABC算法伪代码.
输入:SN(食物源数量)、limit(侦察蜂阶段的控制参

数)、L(自适应多邻域拓扑的阈值)、CR(双精英搜索策略的

控制参数)、MaxFEs(最大适应度函数评估次数)

输出:gbest(种群最优个体)

1.初始化种群和Q表,为个体随机选择状态和动作;

2.计算个体适应度,令FEs=SN,triali=0,flagi=0;

3.WHILEFEs≤MaxFEsDO
4. /**选择状态和动作,并更新Q表**/

5. FORi=1TOSNDO
6.  IFflagi≥LTHEN
7.   statet+1=actiont;

8.   选择动作actiont+1,计算奖励r,更新Q表;

9.  ENDIF
10. ENDFOR
11. /**雇佣蜂阶段**/

12. FORi=1TOSNDO
13.  按式(9)为个体Xi 生成新食物源Vi;

14.  IFfit(Vi)≥fit(Xi)THEN
15.   令Xi=Vi,triali=0,flagi=0,FEs++;

16.  ELSE
17.   令triali++,flagi++,FEs++;
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18.  ENDIF
19. ENDFOR
20. /**观察蜂阶段**/

21. 按式(11)计算每个个体的选择概率

22. FORi=1TOSNDO
23.  通过轮盘赌方法选择个体Xj,生成新食物源Vj;

24.  IFfit(Vj)≥fit(Xj)THEN
25.   令Xj=Vj,trialj=0,flagj=0,FEs++;

26.  ELSE
27.   令trialj++,flagj++,FEs++;

28.  ENDIF
29. ENDFOR
30. /**侦察蜂阶段**/

31. FORi=1TOSNDO
32.  IFtriali≥limitTHEN
33.   按式(12)生成新食物源Vi;

34.   令Xi=Vi,triali=0,flagi=0,FEs++;

35.  ENDIF
36. ENDFOR
37.ENDWHILE

图5 算法流程图

4 实验验证

为验证 RLABC性能,我们在 CEC2013[34]和
CEC2017[35]两套测试集以及两个实际优化问题上

进行了大量实验,主要包括以下5个部分:
(1)参数敏感性分析;
(2)策略有效性验证;
(3)与4种邻域相关ABC对比;
(4)与4种其他知名改进ABC对比;
(5)在实际优化问题上对比.
需说明的是,针对“参数敏感性分析”和“策略有

效性验证”两部分,仅在CEC2013测试集上进行相

关实验.主要原因是CEC2013测试集包含了20个单

独的问题,而CEC2017只有9个.对单独的问题而

言,其结构特征比混合问题和组合问题更清晰,更适

合用于验证算法的策略有效性和设置算法的参数值.
4.1 测试函数和参数设置

CEC2013测试集有28个测试问题[34],包括了

3种类型的问题:单峰问题(F01-F05)、多峰问题

(F06-F20)以及组合问题(F21-F28);CEC2017测试

集有29个测试问题[35],分为4种类型:单峰问题

(F01-F02)、多峰问题(F03-F09)、混合问题(F10-
F19)以及组合问题(F20-F29).这两套测试集的所
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有测试问题都有相同的定义域:[-100,100],具体

的问题定义可参考文献[34-35].实验中,算法的停

机条件均为 MaxFEs=10000·D.RLABC的参数

设置为:种群规模SN=60,控制参数limit=100.为
消除随机因素对结果的影响,所有算法在每个测试问

题上独立运行30次,以平均值作为算法的最终结果.
此外,为确保实验结果对比有统计意义,我们采

用了两种非参数检验方法:Wilcoxon秩和检验和

Friedman检验,显著性水平均设置为α=0.05.这两

种统计检验方法有不同的使用目的,Wilcoxon秩和

检验用于评估RLABC与对比算法在单个测试问题

上的性能是否存在差异,并用符号“+”、“=”、“-”
表示RLABC性能要好于、类似于、差于对比算法;
而Friedman检验用于评估算法在测试集上的整体

性能,通过算法的平均排名情况来体现,排名值越小

说明整体性能越好.
4.2 参数敏感性分析

4.2.1 阈值L的敏感性分析

在RLABC中,阈值L 控制了邻域拓扑的切换

频率,对算法性能有重要影响.因此,有必要对L 进

行敏感性分析,以确定最优取值.一般而言,如果L
过小,那么 Q表更新会很频繁,使得个体不断地切

换邻域拓扑,导致无法确定现有邻域拓扑是否适应

于个体的当前状态;反之,若L 过大,Q表会缓慢更

新,削弱了多邻域拓扑对 RLABC的改进效果.为
此,我们在CEC2013测试集上对5种代表性的L取

值进行测试,分别是:L=10、15、18、20和25,测试

函数的维度D=30.
表2给出了不同L 取值的实验结果,其中最好

结果用粗体凸显,表格的最后一行给出了每种取值

能获得的最好结果个数.从表中可看出,L=15是最

佳取值,能在14个函数上取得最好结果;其次为

L=20,在11个函数上取得了最好结果;而L=10、

18、25的表现则明显差于前两种取值,分别只在8
个、6个和8个函数上取得最好结果.图6给出了这

5种取值通过Friedman检验得到的排名情况,也可

看出L=15的平均排名最好.因此,本文选择L=15
作为阈值.

表2 RLABC采用不同L取值的实验结果

函数 L=10 L=15 L=18 L=20 L=25
F01 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 7.58E-15±4.08E-14 0.00E+00±0.00E+00
F02 4.16E+06±1.11E+06 3.77E+06±1.27E+06 3.94E+06±1.16E+06 3.94E+06±1.08E+06 3.47E+06±1.24E+06
F03 1.60E+07±1.06E+07 1.43E+07±9.61E+06 1.57E+07±9.94E+06 1.57E+07±9.80E+06 1.68E+07±1.28E+07
F04 2.58E+04±4.36E+03 2.41E+04±3.24E+03 2.52E+04±3.23E+03 2.60E+04±4.62E+03 2.51E+04±3.90E+03
F05 1.10E-13±2.04E-14 1.10E-13±2.04E-14 1.14E-13±0.00E+00 1.10E-13±2.04E-14 1.14E-13±0.00E+00
F06 1.65E+01±2.66E+00 1.61E+01±3.45E+00 1.63E+01±4.32E-01 1.70E+01±2.67E+00 1.70E+01±3.86E+00
F07 4.64E+01±7.77E+00 4.50E+01±7.70E+00 4.65E+01±6.15E+00 4.29E+01±7.68E+00 4.40E+01±7.73E+00
F08 2.10E+01±3.42E-02 2.09E+01±5.54E-02 2.10E+01±3.84E-02 2.09E+01±4.99E-02 2.10E+01±5.41E-02
F09 2.53E+01±2.52E+00 2.46E+01±2.95E+00 2.57E+01±2.12E+00 2.56E+01±2.34E+00 2.55E+01±2.56E+00
F10 7.38E-01±2.72E-01 6.75E-01±2.85E-01 7.08E-01±2.70E-01 7.70E-01±3.07E-01 6.25E-01±2.61E-01
F11 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 3.32E-02±1.79E-01 0.00E+00±0.00E+00 3.79E-15±1.42E-14
F12 3.75E+01±6.87E+00 3.95E+01±8.18E+00 3.98E+01±6.73E+00 3.98E+01±9.22E+00 3.93E+01±6.36E+00
F13 6.55E+01±1.23E+01 6.52E+01±1.88E+01 6.56E+01±1.34E+01 6.59E+01±1.45E+01 6.46E+01±1.34E+01
F14 2.42E+00±2.59E+00 3.15E+00±2.95E+00 3.16E+00±2.98E+00 2.14E+00±1.98E+00 2.47E+00±2.69E+00
F15 3.04E+03±3.58E+02 3.00E+03±3.16E+02 3.10E+03±2.49E+02 3.02E+03±2.26E+02 3.12E+03±2.47E+02
F16 1.09E+00±1.82E-01 1.07E+00±1.64E-01 1.09E+00±1.72E-01 1.10E+00±1.38E-01 1.11E+00±1.53E-01
F17 3.05E+01±4.22E-02 3.05E+01±5.54E-02 3.05E+01±4.19E-02 3.05E+01±4.04E-02 3.05E+01±3.42E-02
F18 7.04E+01±7.24E+00 6.92E+01±7.16E+00 6.95E+01±6.36E+00 6.94E+01±7.11E+00 6.91E+01±6.60E+00
F19 1.87E-01±1.55E-01 1.59E-01±1.37E-01 2.09E-01±2.13E-01 2.05E-01±1.62E-01 2.50E-01±2.29E-01
F20 1.16E+01±2.00E+00 1.22E+01±2.24E+00 1.21E+01±2.15E+00 1.17E+01±2.03E+00 1.18E+01±2.06E+00
F21 2.87E+02±7.58E+01 2.76E+02±6.40E+01 2.91E+02±7.36E+01 2.58E+02±6.02E+01 3.02E+02±8.24E+01
F22 1.60E+02±4.43E+01 1.49E+02±4.27E+01 1.52E+02±4.49E+01 1.47E+02±4.49E+01 1.47E+02±4.39E+01
F23 3.34E+03±4.75E+02 3.46E+03±3.70E+02 3.45E+03±3.78E+02 3.71E+03±4.12E+02 3.58E+03±4.70E+02
F24 2.29E+02±6.39E+00 2.27E+02±7.01E+00 2.27E+02±5.21E+00 2.27E+02±4.74E+00 2.28E+02±7.15E+00
F25 2.83E+02±7.91E+00 2.82E+02±6.55E+00 2.79E+02±6.65E+00 2.82E+02±8.67E+00 2.83E+02±7.48E+00
F26 2.00E+02±3.91E-02 2.00E+02±0.00E+00 2.00E+02±4.01E-02 2.00E+02±3.83E-02 2.00E+02±5.20E-02
F27 4.76E+02±1.07E+02 4.62E+02±1.09E+02 4.29E+02±6.16E+01 4.87E+02±1.37E+02 4.32E+02±8.21E+01
F28 3.00E+02±1.28E-13 2.95E+02±2.73E+01 3.00E+02±1.49E-13 2.89E+02±4.29E+01 2.93E+02±3.59E+01
个数 8 14 6 11 8

0351



 7期 周新宇等:一种基于强化学习的自适应多邻域人工蜂群算法

图6 阈值L不同取值的平均排名情况

4.2.2 种群规模SN 的敏感性分析

在本文提出的多邻域拓扑策略中,是在个体层

次上采用强化学习来选择不同的邻域拓扑,因此种

群中个体数量对算法性能同样有重要影响.为此,在

本节中对种群规模SN 进行敏感性分析,讨论不同

种群规模对算法性能的影响,并确定最佳取值.实验

中,我们在CEC2013测试集上讨论分析4种不同的

取值,分别是:SN=30、60、100、200,测试函数维度

D=30.
在表3中给出了上述4种不同取值的实验结

果,表的最后一行汇总了每种取值获得的最好结果

个数.从对比结果可看出,较小的取值能使RLABC
有更好性能,SN 为30和60时可在13个函数上取

得最好结果;相反,SN 为100和200时仅分别在5
个和8个函数上取得最好结果.产生这种情况的原

因主要有两方面:(1)本文算法的停机条件是适应度

函数的评估次数,较大的种群规模会导致算法迭代

次数减少,使得算法的收敛精度降低,该原因同样适

用于其他类型 ABC,从其他类型 ABC的种群规模

很少有大于100的情况也可佐证该原因;(2)本文算

表3 RLABC采用不同SN 取值的实验结果

函数 SN=30 SN=60 SN=100 SN=200

F01 1.06E-13±1.13E-13 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00

F02 2.36E+06±8.39E+05 3.77E+06±1.27E+06 5.34E+06±1.59E+06 7.53E+06±1.43E+06

F03 4.21E+06±4.50E+06 1.43E+07±9.61E+06 2.68E+07±1.50E+07 6.24E+07±4.20E+07

F04 2.76E+04±6.47E+03 2.41E+04±3.24E+03 2.43E+04±3.53E+03 2.77E+04±3.22E+03

F05 1.67E-13±5.67E-14 1.10E-13±2.04E-14 8.72E-14±4.81E-14 1.14E-13±0.00E+00

F06 1.62E+01±2.77E+00 1.61E+01±3.45E+00 1.71E+01±2.28E+00 1.80E+01±2.80E+00

F07 5.14E+01±1.10E+01 4.50E+01±7.70E+00 4.97E+01±5.30E+00 5.98E+01±4.81E+00

F08 2.09E+01±5.51E-02 2.09E+01±5.54E-02 2.10E+01±4.68E-02 2.09E+01±4.32E-02

F09 2.01E+01±3.83E+00 2.46E+01±2.95E+00 2.72E+01±2.12E+00 2.69E+01±1.21E+00

F10 9.81E-02±4.88E-02 6.75E-01±2.85E-01 1.20E+00±1.54E-01 1.36E+00±1.59E-01

F11 3.32E-01±5.35E-01 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00 0.00E+00±0.00E+00

F12 3.81E+01±8.08E+00 3.95E+01±8.18E+00 4.37E+01±8.79E+00 5.34E+01±1.13E+01

F13 6.13E+01±1.31E+01 6.52E+01±1.88E+01 6.98E+01±1.55E+01 8.95E+01±1.28E+01

F14 4.36E+01±5.47E+01 3.15E+00±2.95E+00 8.22E-01±1.17E+00 2.21E-01±3.29E-01

F15 2.82E+03±3.60E+02 3.00E+03±3.16E+02 3.19E+03±3.07E+02 3.50E+03±3.37E+02

F16 7.69E-01±1.27E-01 1.07E+00±1.64E-01 1.33E+00±1.68E-01 1.47E+00±2.14E-01

F17 3.07E+01±2.47E-01 3.05E+01±5.54E-02 3.05E+01±1.52E-02 3.05E+01±1.88E-03

F18 6.25E+01±6.89E+00 6.92E+01±7.16E+00 8.45E+01±6.67E+00 9.73E+01±1.11E+01

F19 1.15E-01±1.36E-01 1.59E-01±1.37E-01 2.59E-01±1.89E-01 3.74E-01±1.70E-01

F20 1.24E+01±2.06E+00 1.22E+01±2.24E+00 1.23E+01±2.12E+00 1.23E+01±1.56E+00

F21 2.84E+02±6.94E+01 2.76E+02±6.40E+01 3.02E+02±6.67E+01 3.06E+02±8.60E+01

F22 1.74E+02±7.55E+01 1.49E+02±4.27E+01 1.50E+02±4.49E+01 1.55E+02±4.95E+01

F23 3.27E+03±3.99E+02 3.46E+03±3.70E+02 3.77E+03±4.03E+02 3.86E+03±4.38E+02

F24 2.29E+02±7.14E+00 2.27E+02±7.01E+00 2.33E+02±6.16E+00 2.45E+02±5.54E+00

F25 2.84E+02±6.61E+00 2.82E+02±6.55E+00 2.89E+02±3.22E+00 2.91E+02±4.44E+00

F26 2.00E+02±2.97E-02 2.00E+02±0.00E+00 2.00E+02±4.69E-02 2.00E+02±7.12E-02

F27 5.25E+02±1.26E+02 4.62E+02±1.09E+02 4.48E+02±1.07E+02 4.01E+02±7.73E-01

F28 2.93E+02±3.59E+01 2.95E+02±2.73E+01 3.00E+02±1.74E-13 2.88E+02±4.45E+01
个数 13 13 5 8
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法采用的解搜索方程涉及到了邻域内的最优个体,
如果种群规模过小,意味着邻域规模也同样小,使得

邻域内的最优个体在一定程度上与普通个体的差距

不明显,无法为算法搜索提供更加有价值的邻域信

息.综合来看,种群规模应适中,不宜过大,也不能过

小,所以本文对种群规模的设置为SN=60.同时,
从SN 为30和60的结果可看出,在两者均未取得

最优结果的4个函数上,SN=60可在其中的3个

函数上要优于SN=30,这也可说明SN=60更加

合适.在图7中给出了这4种取值通过Friedman检

验得到的排名情况,可看出SN=60排在第一位.

图7 种群规模SN 不同取值的平均排名情况

4.3 策略有效性验证

4.3.1 多邻域拓扑策略验证

为验证本文提出的多邻域拓扑策略的有效性,
我们设计了两组对比实验:(1)与单邻域拓扑对比,
检验多邻域拓扑的有效性;(2)与其他类型的多邻域

拓扑对比,检验强化学习方式的有效性.下面介绍这

两组实验.
在第1组实验中,以RLABC涉及的4种邻域

拓扑设计了以下对比算法:
(1)RLABC-1:基于小世界邻域拓扑的RLABC
(2)RLABC-2:基于随机邻域拓扑的RLABC
(3)RLABC-3:基于环形邻域拓扑的RLABC
(4)RLABC-4:基于元胞邻域拓扑的RLABC
上述4种对比算法均采用了单邻域拓扑,即只

保留RLABC中的一种邻域拓扑,同时删除了基于

强化学习的自适应多邻域拓扑部分,算法的其余部

分与RLABC完全相同,因此可验证多邻域拓扑策

略的有效性.在CEC2013测试集上进行实验,测试

函数维度为D=30.表4给出了RLABC与上述4
种对比算法的实验结果,最好结果用粗体凸显.

从表4的 Wilcoxon秩 和 检 验 结 果 可 看 出,

RLABC在所有算法中表现最好,说明多邻域拓扑

策略是有效的.具体而言,与RLABC-1和RLABC
-2这两种有较强开采能力的单邻域拓扑算法相

比,RLABC分别在9个和8个测试函数上取得了

最好 结 果,仅 在 F10 上 略 差 于 RLABC-1.与

RLABC-3和RLABC-4这两种有较强勘探能力的

单邻域拓扑算法相比,RLABC仍有较大优势,分别

在7个和9个测试函数上取得了最好结果,而

RLABC-3和 RLABC-4仅在F14和F17上优于

RLABC.总之,与这4种单邻域拓扑的对比算法相

比,实验结果表明了RLABC的多邻域拓扑策略比

单邻域拓扑更加有效.图8给出了通过Friedman检

验得 到 的 5 种 算 法 的 平 均 排 名 情 况,可 看 出

RLABC排名最好,其次为RLABC-3.

表4 与单邻域拓扑对比的实验结果

函数 RLABC-1 RLABC-2 RLABC-3 RLABC-4 RLABC

F01 7.58E-15±3.48E-14+ 3.12E-14±4.22E-14+ 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00

F02 3.84E+06±2.39E+06= 4.10E+06±1.12E+06+ 4.35E+06±3.24E+06+ 4.75E+06±2.78E+06+ 3.77E+06±1.27E+06

F03 1.53E+07±1.01E+07= 1.45E+07±1.02E+07= 2.31E+07±1.17E+07+ 2.76E+07±1.03E+07+ 1.43E+07±9.61E+06

F04 2.52E+04±3.08E+03= 2.51E+04±4.20E+03= 2.63E+04±5.22E+03= 3.11E+04±4.91E+03= 2.41E+04±3.24E+03

F05 1.14E-13±0.00E+00= 1.10E-13±2.04E-14= 1.14E-13±0.00E+00= 1.14E-13±0.00E+00= 1.10E-13±2.04E-14

F06 1.65E+01±3.21E+00= 1.78E+01±4.54E+00= 1.68E+01±3.22E+00= 1.63E+01±4.44E+00= 1.61E+01±3.45E+00

F07 3.95E+01±5.47E+00= 4.36E+01±5.95E+00= 4.42E+01±7.37E+00= 5.21E+01±7.75E+00+ 4.50E+01±7.70E+00

F08 2.09E+01±4.87E-02= 2.09E+01±5.74E-02= 2.09E+01±5.28E-02= 2.10E+01±4.47E-02= 2.09E+01±5.54E-02

F09 2.65E+01±3.34E+00+ 2.48E+01±2.93E+00= 2.67E+01±2.27E+00+ 2.69E+01±2.02E+00+ 2.46E+01±2.95E+00

F10 5.21E-01±2.85E-01- 5.96E-01±2.17E-01= 7.25E-01±2.63E-01+ 8.27E-01±2.15E-01+ 6.75E-01±2.85E-01

F11 3.79E-15±1.42E-14+ 6.63E-02±2.48E-01+ 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00

F12 3.64E+01±7.03E+00= 3.45E+01±6.71E+00= 3.97E+01±9.62E+00= 4.40E+01±1.03E+01= 3.95E+01±8.18E+00

F13 6.00E+01±1.52E+01= 5.92E+01±1.31E+01= 6.06E+01±1.09E+01= 7.62E+01±1.27E+01+ 6.52E+01±1.88E+01

F14 9.71E+00±2.24E+01+ 6.40E+00±2.48E+00+ 2.12E+00±2.56E+00+ 1.34E+00±1.31E+00- 3.15E+00±2.95E+00

F15 2.90E+03±3.50E+02= 2.97E+03±3.07E+02= 2.97E+03±2.66E+02= 3.04E+03±3.20E+02= 3.00E+03±3.16E+02

F16 1.19E+00±1.25E-01+ 1.19E+00±1.56E-01+ 1.11E+00±1.72E-01= 1.09E+00±1.76E-01= 1.07E+00±1.64E-01
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(续表)

函数 RLABC-1 RLABC-2 RLABC-3 RLABC-4 RLABC

F17 3.05E+01±6.94E-02= 3.05E+01±4.17E-02= 3.04E+01±1.09E-02- 3.04E+01±1.73E-03- 3.05E+01±5.54E-02

F18 7.12E+01±6.30E+00= 7.03E+01±7.17E+00= 7.05E+01±5.62E+00= 7.75E+01±8.13E+00+ 6.92E+01±7.16E+00

F19 2.43E-01±1.67E-01+ 1.71E-01±1.23E-01= 1.84E-01±1.85E-01= 1.63E-01±1.05E-01= 1.59E-01±1.37E-01

F20 1.15E+01±2.23E+00= 1.22E+01±2.28E+00= 1.16E+01±1.84E+00= 1.25E+01±2.19E+00= 1.22E+01±2.24E+00

F21 2.78E+02±7.23E+01= 2.99E+02±8.30E+01= 2.76E+02±8.06E+01= 2.89E+02±6.33E+01= 2.76E+02±6.40E+01

F22 1.65E+02±4.53E+01+ 1.73E+02±4.57E+01+ 1.64E+02±4.15E+01+ 1.57E+02±4.45E+01= 1.49E+02±4.27E+01

F23 3.41E+03±4.10E+02= 3.26E+03±3.57E+02= 3.35E+03±4.02E+02= 3.89E+03±4.18E+02+ 3.46E+03±3.70E+02

F24 2.28E+02±6.81E+00= 2.28E+02±7.51E+00= 2.28E+02±5.08E+00= 2.31E+02±5.63E+00= 2.27E+02±7.01E+00

F25 2.96E+02±7.60E+00+ 2.98E+02±7.77E+00+ 2.82E+02±8.05E+00= 2.85E+02±4.90E+00= 2.82E+02±6.55E+00

F26 2.00E+02±3.85E-02+ 2.00E+02±4.38E-02+ 2.00E+02±4.48E-02+ 2.00E+02±4.43E-02+ 2.00E+02±0.00E+00

F27 4.78E+02±1.11E+02= 4.76E+02±1.00E+02= 4.80E+02±9.44E+01= 4.84E+02±1.27E+02= 4.62E+02±1.09E+02

F28 3.00E+02±1.14E-13= 3.00E+02±1.28E-13= 2.93E+02±3.59E+01= 2.96E+02±2.03E+01= 2.95E+02±2.73E+01

+/=/- 9/18/1 8/20/0 7/20/1 9/17/2 --

图8 多邻域拓扑对比单邻域拓扑的平均排名情况

  在第2组实验中,结合本文提出的多邻域拓扑

策略的特点,设计了以下3种类型的多邻域拓扑对

比算法:
(1)RLABC-5:基于随机选择的多邻域RLABC
(2)RLABC-6:基于历史经验的自适应多邻域

RLABC
(3)RLABC-7:采用3种邻域拓扑的RLABC
在RLABC-5中,不再采用强化学习的方式,而

是以随机方式为个体从候选池中选择一个邻域拓

扑.类似地,在RLABC-6中,构造了一种基于历史

经验的方式来自适应选择多邻域,该方式与经典的

SaDE算法[36]相同,主要步骤是:(1)算法初始时,以
随机方式为个体选用邻域拓扑;(2)设定阈值L 作

为算法的学习周期,记录每种邻域拓扑在一个周期

内的成功率,即生成的后代个体能进入下一代的成

功比率;(3)在下一个周期内,用该成功率作为邻域

拓扑的选择概率,以此实现自适应选择.不同于

RLABC-5和RLABC-6,RLABC-7继续保留了强

化学习的方式,但只采用3种邻域拓扑:随机邻域、

环形邻域以及元胞邻域,这3种邻域拓扑也在前文

提到的ABC-ANT[14]中采用了,因此可通过RLABC-
7验证增加的第4种邻域拓扑,即小世界邻域,对算

法性能的提高是否有贡献.
测试函数的维度D=30,表5给出了RLABC

与上述3种对比算法在CEC2013测试集上的实验

结果,最好结果用粗体凸显.可看出RLABC在17
个函数上获得了最好结果,是所有对比算法中情况

最好的,这表明本文提出的基于强化学习的多邻域

拓扑策略比其他类型的多邻域拓扑策略更好.从
Wilcoxon秩和检验结果可看出,与 RLABC-5和

RLABC-6相比,RLABC分别在11个和8个函数上

显著更优;更重要的是,RLABC未在任一函数上要

差于RLABC-5,且仅在1个函数上略差于RLABC-
6,这 有 效 验 证 了 强 化 学 习 方 式 的 有 效 性.与

RLABC-7相比,RLABC同样未在任一函数上更

差,且在3个函数上更优,这表明增加的第4种邻域

拓扑对算法性能的提高是有贡献的.图9给出了通

过Friedman检验得到的4种算法的平均排名,可看

出RLABC排名最好,其次是RLABC-6、RLABC-5
和RLABC-7.

此外,我们在图10中给出了RLABC在3个代

表性函数(单峰函数F04、多峰函数F08以及组合函

数F23)上的各邻域拓扑使用频率.从图中可看出,
在处理单峰函数时,开采能力较强的小世界邻域拓

扑和随机邻域拓扑的使用频率更高;而对于多峰问

题和混合问题,勘探能力较强的环形邻域拓扑和元

胞邻域拓扑的使用频率则更高.此外,无论在何种测

试函数上,均未出现某一邻域拓扑的使用频率过低

的情况,这也进一步验证了基于强化学习的自适应

多邻域拓扑策略的有效性.
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表5 与其他多邻域拓扑对比的实验结果

函数 RLABC-5 RLABC-6 RLABC-7 RLABC

F01 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00= 1.52E-14±5.67E-14= 0.00E+00±0.00E+00

F02 4.40E+06±7.49E+05+ 5.56E+06±1.44E+06+ 4.34E+06±1.21E+06+ 3.77E+06±1.27E+06

F03 2.37E+07±1.64E+07+ 3.51E+07±1.97E+07+ 1.63E+07±1.32E+07= 1.43E+07±9.61E+06

F04 2.41E+04±4.68E+03= 1.51E+04±4.19E+03- 2.48E+04±5.33E+03= 2.41E+04±3.24E+03

F05 1.14E-13±0.00E+00= 1.02E-13±3.41E-14= 1.10E-13±2.04E-14= 1.10E-13±2.04E-14

F06 1.63E+01±2.59E+00= 1.63E+01±1.58E+00= 1.57E+01±2.34E+00= 1.61E+01±3.45E+00

F07 4.54E+01±6.11E+00= 4.64E+01±7.42E+00= 4.67E+01±6.31E+00= 4.50E+01±7.70E+00

F08 2.09E+01±5.31E-02= 2.09E+01±5.24E-02= 2.09E+01±5.68E-02= 2.09E+01±5.54E-02

F09 2.62E+01±3.25E+00+ 2.47E+01±2.90E+00= 2.64E+01±1.54E+00+ 2.46E+01±2.95E+00

F10 8.44E-01±2.51E-01+ 1.42E+00±1.82E-01+ 7.81E-01±2.85E-01+ 6.75E-01±2.85E-01

F11 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00= 3.32E-02±1.79E-01= 0.00E+00±0.00E+00

F12 3.87E+01±9.23E+00= 4.05E+01±7.34E+00= 3.98E+01±6.04E+00= 3.95E+01±8.18E+00

F13 7.35E+01±1.33E+01+ 6.74E+01±1.51E+01= 6.64E+01±1.47E+01= 6.52E+01±1.88E+01

F14 3.01E+00±2.50E+00= 1.99E+00±2.47E+00= 2.29E+00±2.10E+00= 3.15E+00±2.95E+00

F15 3.20E+03±4.01E+02+ 3.20E+03±3.02E+02+ 3.07E+03±3.64E+02= 3.00E+03±3.16E+02

F16 1.16E+00±1.38E-01+ 1.08E+00±2.16E-01= 1.10E+00±1.90E-01= 1.07E+00±1.64E-01

F17 3.05E+01±2.76E-02= 3.05E+01±5.13E-02= 3.04E+01±1.01E-02= 3.05E+01±5.54E-02

F18 6.74E+01±6.65E+00= 7.53E+01±7.14E+00+ 7.04E+01±6.74E+00= 6.92E+01±7.16E+00

F19 1.65E-01±1.08E-01= 1.21E-01±8.95E-02= 1.53E-01±1.05E-01= 1.59E-01±1.37E-01

F20 1.38E+01±2.32E+00+ 1.31E+01±2.18E+00= 1.26E+01±2.28E+00= 1.22E+01±2.24E+00

F21 2.85E+02±8.44E+01= 2.71E+02±7.45E+01= 2.68E+02±5.86E+01= 2.76E+02±6.40E+01

F22 1.69E+02±4.13E+01+ 1.76E+02±4.45E+01+ 1.66E+02±4.54E+01= 1.49E+02±4.27E+01

F23 3.69E+03±4.82E+02+ 3.68E+03±3.35E+02+ 3.49E+03±3.42E+02= 3.46E+03±3.70E+02

F24 2.28E+02±6.04E+00= 2.28E+02±5.83E+00= 2.26E+02±3.96E+00= 2.27E+02±7.01E+00

F25 2.83E+02±5.04E+00= 2.80E+02±7.49E+00= 2.82E+02±6.08E+00= 2.82E+02±6.55E+00

F26 2.00E+02±3.78E-02+ 2.00E+02±5.44E-02+ 2.00E+02±3.38E-02= 2.00E+02±0.00E+00

F27 4.28E+02±8.51E+01= 4.57E+02±1.07E+02= 4.67E+02±1.24E+02= 4.62E+02±1.09E+02

F28 3.00E+02±1.14E-13= 3.00E+02±1.46E-13= 3.00E+02±1.14E-13= 2.95E+02±2.73E+01

+/=/- 11/17/0 8/19/1 3/25/0 --

图9 多邻域拓扑策略验证中算法的平均排名情况

4.3.2 双精英搜索策略验证

在RLABC中,引入了双精英搜索策略用于改

进侦察蜂阶段.为验证该策略对RLABC性能的影

响,我们设计了以下2种对比算法:

(1)RLABC-8:采用原始侦察蜂阶段的RLABC
(2)RLABC-9:采用双精英搜索策略的ABC
对比算法RLABC-8是将RLABC的双精英搜

索策略替换为原始的侦察蜂阶段,用于验证双精英

搜索策略对RLABC性能的影响.RLABC-9是将经

典ABC与双精英搜索策略进行结合,用于验证双精

英搜索策略的有效性.同时,为方便对比,把经典

ABC作为比较基准也加入算法对比.表5给出了所

涉及的4种算法在CEC2013测试集上的实验结果,
函数维度为D=30.

从表6的实验结果可看出,与RLABC-8相比,

RLABC在18个函数上的结果要显著更优,仅在4
个函数上略差,这说明双精英搜索策略比原始侦察

蜂阶段的随机初始化方式更有利于RLABC,能大

幅提高其性能.同时,与RLABC-9的对比也能表明

双精英搜索策略是有效的.事实上,与这两者的对比
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还能得到一个重要的结论,即结合多邻域拓扑策略

和双精英搜索策略能进一步提高RLABC性能,这
两种策略的结合不会削弱对方,而是会产生积极的

影响,共同提高算法性能.图11给出实验中涉及的

4种算法的排名情况,从中可进一步验证上述的实

验分析.

图10 RLABC在3个代表函数上的各邻域拓扑的使用频率

表6 双精英搜索策略验证的实验结果

函数 ABC RLABC-8 RLABC-9 RLABC

F01 6.37E-13±1.23E-13+ 2.27E-13±0.00E+00+ 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00

F02 1.42E+07±3.52E+06+ 1.08E+07±2.45E+06+ 6.87E+06±2.50E+06+ 3.77E+06±1.27E+06

F03 8.64E+08±4.81E+08+ 2.28E+08±1.22E+08+ 6.30E+07±5.13E+07+ 1.43E+07±9.61E+06

F04 7.08E+04±7.51E+03+ 6.15E+04±7.31E+03+ 2.01E+04±4.21E+03- 2.41E+04±3.24E+03

F05 1.04E-12±1.66E-13+ 2.50E-13±4.55E-14+ 1.14E-13±0.00E+00= 1.10E-13±2.04E-14

F06 1.50E+01±3.86E+00= 1.73E+01±4.45E+00= 1.49E+01±4.08E+00= 1.61E+01±3.45E+00

F07 1.17E+02±1.52E+01+ 9.06E+01±9.56E+00+ 7.81E+01±1.18E+01+ 4.50E+01±7.70E+00

F08 2.10E+01±4.87E-02= 2.09E+01±5.03E-02= 2.09E+01±5.33E-02= 2.09E+01±5.54E-02

F09 2.96E+01±1.55E+00+ 2.86E+01±1.28E+00+ 2.86E+01±1.42E+00+ 2.46E+01±2.95E+00

F10 2.75E+00±5.94E-01+ 1.65E+00±2.24E-01+ 1.83E+00±3.78E-01+ 6.75E-01±2.85E-01

F11 1.88E-13±6.75E-14+ 4.93E-14±1.93E-14+ 0.00E+00±0.00E+00= 0.00E+00±0.00E+00

F12 2.55E+02±2.88E+01+ 9.13E+01±1.74E+01+ 9.88E+01±1.26E+01+ 3.95E+01±8.18E+00

F13 3.04E+02±2.97E+01+ 1.51E+02±1.98E+01+ 1.49E+02±2.45E+01+ 6.52E+01±1.88E+01

F14 5.11E+00±2.39E+00+ 7.60E-02±4.04E-02- 2.93E+00±1.52E+00= 3.15E+00±2.95E+00

F15 4.00E+03±2.96E+02+ 3.89E+03±2.96E+02+ 3.65E+03±3.25E+02+ 3.00E+03±3.16E+02

F16 1.62E+00±2.03E-01+ 1.73E+00±1.83E-01+ 1.14E+00±1.73E-01= 1.07E+00±1.64E-01

F17 3.06E+01±4.96E-02+ 3.04E+01±8.56E-03- 3.06E+01±5.62E-02+ 3.05E+01±5.54E-02

F18 3.38E+02±2.38E+01+ 1.75E+02±1.56E+01+ 1.23E+02±1.17E+01+ 6.92E+01±7.16E+00

F19 9.28E-01±2.75E-01+ 8.33E-02±9.05E-02- 2.58E-01±7.03E-02+ 1.59E-01±1.37E-01

F20 1.45E+01±2.58E-01+ 1.42E+01±3.87E-01= 1.29E+01±1.52E+00+ 1.22E+01±2.24E+00

F21 2.03E+02±1.85E+01- 2.84E+02±6.94E+01= 1.92E+02±1.71E+01- 2.76E+02±6.40E+01

F22 1.31E+02±1.56E+01= 1.55E+02±4.60E+01= 1.24E+02±4.88E+00= 1.49E+02±4.27E+01

F23 4.78E+03±2.72E+02+ 4.30E+03±4.19E+02+ 4.29E+03±5.05E+02+ 3.46E+03±3.70E+02

F24 2.89E+02±4.65E+00+ 2.78E+02±3.98E+00+ 2.54E+02±7.17E+00+ 2.27E+02±7.01E+00

F25 3.06E+02±4.82E+00+ 2.95E+02±3.77E+00+ 2.94E+02±4.17E+00+ 2.82E+02±6.55E+00

F26 2.01E+02±1.78E-01+ 2.01E+02±1.68E-01+ 2.00E+02±1.19E-01+ 2.00E+02±0.00E+00

F27 4.00E+02±2.52E-01- 4.00E+02±4.83E-04- 4.54E+02±1.58E+02- 4.62E+02±1.09E+02

F28 2.30E+02±6.64E+01- 2.93E+02±3.59E+01= 2.72E+02±4.42E+01- 2.95E+02±2.73E+01

+/=/- 22/3/3 18/6/4 16/8/4 --

4.4 与4种邻域相关ABC对比

本小节中,我们将 RLABC与4种邻域相关

ABC进行对比,这4种对比算法如下:

(1)NSABC:基于新的邻域选择方法的ABC[13]

(2)ABCNG:基于自适应邻域搜索和高斯扰动

的ABC[20]
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图11 双精英搜索策略验证中算法的平均排名情况

(3)ABC-MNT:多邻域拓扑的ABC[21]

(4)ABC-ANT:自适应多邻域拓扑的ABC[14]

上述4种对比算法都引入了邻域拓扑来指导算

法搜索.前2种采用了单邻域拓扑,而后2种则采用

了多邻域拓扑.NSABC的主要亮点是设计了一种

基于环形邻域拓扑的新型搜索策略,以代替观察蜂

阶段中的轮盘赌选择机制.类似于NSABC,ABCNG
同样采用了环形邻域拓扑,但它的邻域半径是动态

变化的.不同于单邻域拓扑的 ABC,ABC-MNT首

次在ABC中引入了多邻域拓扑,设计了一种多种群

技术来同时使用3种邻域拓扑.不同于ABC-MNT,

ABC-ANT采用了一种适应度地形分析在种群层次

上应用多邻域拓扑.关于这4种对比算法的更多介

绍,可参考本文第2节的“相关工作”部分.
为确保实验中对比的公平性,我们对算法所涉

及的公共参数采用了相同设置,比如:种群大小

SN=60、算法终止条件 MaxFEs=10000·D,其它

的特定参数则按算法原文献的推荐值进行设定.实
验分别在CEC2013和CEC2017两套测试集上进

行,测试函数维度为D=30.下面按测试集来分别介

绍算法的对比情况.
4.4.1 在CEC2013测试集上对比

表7给出了5种算法在 CEC2013测试集上

D=30的实验结果,其中最好结果用粗体凸显.从表

中最后一行的 Wilcoxon秩和检验结果 可 看 出,

RLABC在大部分测试函数上的结果要显著优于4
种对比算法.具体分析如下:

(1)在单峰问题上(F01-F05),RLABC在所有

问题 上 的 结 果 均 要 显 著 优 于 ABCNG.相 比 于

NSABC和ABC-MNT,RLABC仅在1个问题上要

差,但在其他的4个问题上能表现出更好或相当的

性能.对于 ABC-ANT,它在F02、F03和F04这3
个测试函数上与 RLABC性能相当,但在 F01和

F05上却要差于 RLABC.值得注意的是,F01和

F05属于可分离问题,这类问题可拆分为若干个仅

涉及单个变量的问题,且不同问题之间无变量关联,
这表明RLABC不仅能很好地处理不可分离问题,
对可分离问题同样也有较好效果.

(2)在多峰问题上(F06-F20),RLABC能在8
个函数上取得最好结果,整体性能远超对比算法.具
体来说,NSABC和 ABCNG在多峰问题上的表现

显著差于RLABC,它们仅在F14和F17这2个函

数上稍占优势.ABC-MNT和ABC-ANT这2种采

用多邻域拓扑的算法也展现出了一定的竞争力,分
别在4个和3个函数上取得了最好结果,但总体性

能仍不及RLABC.一般来说,多峰问题的复杂度要

高于单峰问题,因为多峰问题存在大量的局部最优

解.然而,RLABC能在个体层次上自适应调整邻域

拓扑,可有效缓解算法陷入局部最优解的问题,使其

在多峰问题上表现更为出色.
(3)在组合问题上(F21-F28),从 Wilcoxon秩

和检验的结果同样可看出,RLABC的整体表现与

在单峰问题上类似,其性能要显著地优于NSABC、

ABCNG、ABC-MNT.具体而言,RLABC在4个函

数上要好于 NSABC和 ABC-MNT,在6个函数上

要好于ABCNG;这3个对比算法均只在1个函数

上优于RLABC.值得注意的是,ABC-ANT在组合

问题上取得了不错性能,与RLABC难分伯仲,能在

1个函数上更优,也仅在2个函数上更差.不难看

出,ABC-ANT和RLABC都是自适应多邻域ABC,
因此在难度最大的组合问题上都表现了不俗性能,
但RLABC在个体层次上的自适应还是略优于种群

层次上自适应的 ABC-ANT.考虑到前两类问题上

的整体性能,RLABC的优势更加明显.
通过表7的实验结果和上述结果分析,我们可

注意到对比算法ABC-ANT的性能非常有竞争力.
对ABC-ANT而言,其同样采用了自适应多邻域拓

扑的思路,但与本文算法RLABC不同的是,它是在

种群层次上实现多邻域拓扑,并且以FDC技术来实

现自适应选择.除此之外,ABC-ANT采用的是3种

邻域拓扑,而RLABC则是4种.那么,非常自然地

想到,若RLABC同样采用3种邻域拓扑,其性能是

否依然要优于ABC-ANT.为此,我们对第4.3.1节

中设计的 RLABC-7与 ABC-ANT的结果进行了

Wilcoxon秩和检验.需注意的是,RLABC-7是在

RLABC的基础上删除了小世界邻域拓扑,其他算

法部分保持不变,使得 RLABC-7只保留与 ABC-
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ANT相同的3种邻域拓扑.这两者的 Wilcoxon秩

和检验结果是RLABC-7在14个函数上要显著优

于ABC-ANT,而仅在4个函数上要更差.这表明即

使RLABC只保留3种邻域拓扑,其性能依然要好

于ABC-ANT,也进一步说明了RLABC采用的强

化学习对算法性能有重要贡献.

表7 与邻域相关ABC在CEC2013测试集上的实验结果

函数 NSABC ABCNG ABC-MNT ABC-ANT RLABC

F01 4.55E-14±9.10E-14+ 4.02E-13±9.64E-14+ 2.27E-13±1.01E-28+ 3.79E-14±8.47E-14+ 0.00E+00±0.00E+00

F02 7.93E+06±2.80E+06+ 1.61E+07±4.09E+06+ 6.15E+06±2.46E+06+ 3.81E+06±9.29E+05= 3.77E+06±1.27E+06

F03 9.84E+07±1.12E+08+ 1.54E+09±7.81E+08+ 3.66E+07±3.66E+07+ 1.12E+07±1.21E+07= 1.43E+07±9.61E+06

F04 3.82E+04±9.42E+03+ 8.15E+04±1.46E+04+ 1.66E+04±3.67E+03- 2.19E+04±5.19E+03= 2.41E+04±3.24E+03

F05 1.06E-13±2.84E-14- 4.74E-13±7.22E-14+ 1.74E-13±5.67E-14= 1.17E-13±2.04E-14+ 1.10E-13±2.04E-14

F06 2.07E+01±6.37E+00= 2.28E+01±4.95E+00+ 1.54E+01±4.03E+00- 1.64E+01±3.67E+00= 1.61E+01±3.45E+00

F07 6.35E+01±1.21E+01+ 1.11E+02±1.50E+01+ 4.64E+01±1.32E+01= 5.19E+01±7.79E+00+ 4.50E+01±7.70E+00

F08 2.10E+01±4.59E-02= 2.10E+01±6.11E-02= 2.10E+01±4.60E-02= 2.09E+01±5.09E-02= 2.09E+01±5.54E-02

F09 2.87E+01±1.05E+00+ 3.00E+01±1.45E+00+ 2.21E+01±4.09E+00- 2.66E+01±2.52E+00+ 2.46E+01±2.95E+00

F10 1.47E+00±2.61E-01+ 4.67E+00±1.54E+00+ 2.33E-01±9.31E-02- 2.87E-01±1.31E-01- 6.75E-01±2.85E-01

F11 3.32E-02±1.79E-01+ 1.12E-13±1.03E-14+ 5.87E-14±1.02E-14+ 3.79E-15±1.42E-14= 0.00E+00±0.00E+00

F12 6.90E+01±1.41E+01+ 1.99E+02±3.01E+01+ 7.71E+01±1.44E+01+ 4.13E+01±9.74E+00= 3.95E+01±8.18E+00

F13 1.04E+02±2.13E+01+ 2.32E+02±2.71E+01+ 1.33E+02±1.93E+01+ 7.44E+01±1.51E+01+ 6.52E+01±1.88E+01

F14 1.08E+00±7.41E-01- 3.02E-01±2.66E-01- 6.03E-01±1.05E+00- 3.18E+00±2.67E+00= 3.15E+00±2.95E+00

F15 4.13E+03±5.77E+02+ 4.36E+03±2.22E+02+ 4.05E+03±4.02E+02+ 3.19E+03±3.72E+02+ 3.00E+03±3.16E+02

F16 2.08E+00±2.99E-01+ 1.46E+00±2.23E-01+ 1.35E+00±2.06E-01+ 1.03E+00±1.37E-01= 1.07E+00±1.64E-01

F17 3.05E+01±3.96E-02+ 3.04E+01±2.49E-02- 3.04E+01±1.80E-03= 3.05E+01±4.86E-02+ 3.05E+01±5.54E-02

F18 1.23E+02±1.12E+01+ 2.40E+02±2.57E+01+ 1.39E+02±1.08E+01+ 7.61E+01±7.64E+00+ 6.92E+01±7.16E+00

F19 2.89E-01±2.10E-01+ 5.91E-01±1.88E-01+ 9.41E-01±1.80E-01+ 1.80E-01±1.57E-01= 1.59E-01±1.37E-01

F20 1.18E+01±2.63E-01= 1.19E+01±2.13E-01= 1.16E+01±3.71E-01= 9.36E+00±4.27E-01- 1.22E+01±2.24E+00

F21 3.47E+02±6.18E+01+ 2.90E+02±3.30E+01+ 2.97E+02±1.83E+01+ 2.43E+02±6.38E+01= 2.76E+02±6.40E+01

F22 1.01E+02±4.51E+01= 7.38E+01±3.73E+01- 9.32E+01±3.75E+01- 9.86E+01±4.09E+01- 1.49E+02±4.27E+01

F23 4.65E+03±6.31E+02+ 5.06E+03±5.00E+02+ 4.83E+03±5.64E+02+ 3.81E+03±4.66E+02+ 3.46E+03±3.70E+02

F24 2.78E+02±4.92E+00+ 2.81E+02±6.46E+00+ 2.40E+02±1.19E+01+ 2.29E+02±5.87E+00= 2.27E+02±7.01E+00

F25 2.78E+02±3.25E+00- 3.02E+02±7.01E+00+ 2.81E+02±9.75E+00= 2.80E+02±9.17E+00= 2.82E+02±6.55E+00

F26 2.00E+02±2.09E-01+ 2.01E+02±3.00E-01+ 2.00E+02±6.40E-02+ 2.00E+02±2.49E-02+ 2.00E+02±0.00E+00

F27 6.34E+02±3.10E+02= 4.63E+02±1.85E+02= 6.64E+02±2.49E+02= 4.48E+02±9.70E+01= 4.62E+02±1.09E+02

F28 3.00E+02±0.00E+00= 3.03E+02±4.68E+00+ 3.00E+02±0.00E+00= 2.90E+02±3.92E+01= 2.95E+02±2.73E+01

+/=/- 19/6/3 22/3/3 14/8/6 10/15/3 --

  为方便查看上述5种算法的整体对比情况,图

12给出了算法的平均排名结果,可看出RLABC获

得了最好的排名,其次是 ABC-ANT.综上所述,

RLABC在个体层次上实现的自适应多邻域拓扑,
比单一邻域拓扑或其他形式的多邻域拓扑更好.
4.4.2 在CEC2017测试集上对比

为进一步评估RLABC性能,在本小节中,我们

将其与邻域相关的ABC在CEC2017测试集上进行

对比.相比于CEC2013测试集,CEC2017测试集难

度更大,它涵盖了4种不同类型的测试问题.本次实

验中的参数设置与CEC2013的实验相同,测试函数

维度同样保持为D=30.
表8给出了5种算法的实验结果,其中最好结

果用粗体凸显.不难看出,RLABC依旧是5种算法

图12 与邻域相关ABC在CEC2013测试集上的平均排名

中整体性能最好的.具体而言,在单峰问题和多峰问

题上,RLABC在至少6个函数上取得了最好结果,
超过NSABC、ABCNG和ABC-MNT这3种算法.
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而对于 ABC-ANT,它只在 F01和 F05上略优于

RLABC;但在混合问题和组合问题上,RLABC表现

出了 更 加 明 显 的 优 异 性 能.从 表 中 最 后 一 行 的

Wilcoxon秩和检验结果来看,RLABC分别在10
个、14个和10个函数上好于前3种算法,而前3种

算法仅在3个函数上超过了RLABC;另外,RLABC

在大多数函数上要优于或相当于对比算法中表现最

好的 ABC-ANT,仅 在4个 函 数 上 略 差 于 ABC-
ANT.由此可见,RLABC在CEC2017测试集上同

样有 非 常 明 显 的 性 能 优 势.图 13 给 出 了 通 过

Friedman检验得到的算法平均排名情况,可看出

RLABC和ABC-ANT的排名相当.

表8 与邻域相关ABC在CEC2017测试集上的实验结果

函数 NSABC ABCNG ABC-MNT ABC-ANT RLABC

F01 3.06E+02±5.06E+02- 3.95E+02±2.69E+02- 3.68E+02±3.72E+02- 1.54E+03±3.27E+03- 3.00E+03±4.33E+03

F02 9.60E+04±1.96E+04+ 1.06E+05±1.94E+04+ 2.63E+03±1.20E+03+ 2.21E+04±5.90E+03+ 1.60E+04±3.58E+03

F03 1.14E+01±1.85E+01= 5.17E+01±2.89E+01+ 4.59E+01±3.03E+01+ 2.56E+01±3.29E+01= 1.87E+01±3.06E+01

F04 2.54E+01±3.62E+00+ 4.79E+01±8.44E+00+ 5.14E+01±7.83E+00+ 1.59E+01±2.67E+00+ 1.47E+01±4.56E+00

F05 7.20E-14±9.51E-14- 3.60E-13±1.58E-13- 1.67E-13±5.67E-14- 4.17E-14±5.48E-14- 9.20E-01±5.21E-01

F06 5.45E+01±2.25E+00+ 7.94E+01±7.44E+00+ 8.84E+01±6.07E+00+ 4.63E+01±2.74E+00= 4.57E+01±3.18E+00

F07 2.62E+01±4.52E+00+ 5.37E+01±6.99E+00+ 5.87E+01±7.75E+00+ 1.65E+01±2.68E+00= 1.60E+01±2.57E+00

F08 1.10E+00±1.28E+00+ 2.72E+02±1.20E+02+ 6.63E-01±6.57E-01+ 3.06E-02±8.89E-02= 3.50E-02±6.38E-02

F09 1.95E+03±1.93E+02+ 2.24E+03±2.20E+02+ 2.24E+03±2.81E+02+ 1.61E+03±2.48E+02+ 1.22E+03±2.43E+02

F10 9.27E+01±3.48E+01+ 8.42E+02±5.31E+02+ 4.57E+01±2.80E+01+ 3.32E+01±1.34E+01= 3.16E+01±1.32E+01

F11 3.82E+05±1.51E+05+ 6.54E+05±3.63E+05+ 2.68E+05±2.37E+05= 2.28E+05±1.66E+05= 2.26E+05±1.41E+05

F12 1.44E+04±1.29E+04= 7.46E+02±5.75E+02- 1.06E+04±1.04E+04= 9.65E+03±9.46E+03= 1.05E+04±1.16E+04

F13 4.79E+04±3.07E+04+ 1.19E+05±8.28E+04+ 1.29E+04±1.51E+04- 3.28E+04±3.49E+04+ 2.22E+04±2.99E+04

F14 5.78E+03±6.37E+03= 1.15E+02±6.37E+01+ 5.02E+03±5.49E+03= 4.29E+03±5.13E+03= 8.79E+03±1.04E+04

F15 4.57E+02±1.17E+02+ 6.65E+02±1.59E+02+ 5.43E+02±1.35E+02+ 4.00E+02±1.26E+02+ 3.27E+02±1.18E+02

F16 8.05E+01±3.71E+01+ 1.53E+02±7.16E+01+ 1.06E+02±5.23E+01+ 3.17E+01±1.59E+01+ 2.42E+01±1.52E+01

F17 2.07E+05±9.12E+04+ 2.55E+05±1.27E+05+ 9.06E+04±5.37E+04= 6.74E+04±2.67E+04= 8.20E+04±4.59E+04

F18 6.80E+03±6.45E+03= 7.10E+01±6.14E+01- 9.41E+03±8.30E+03= 6.45E+03±6.47E+03= 7.07E+03±7.58E+03

F19 1.03E+02±5.68E+01+ 2.09E+02±7.58E+01+ 1.51E+02±7.20E+01+ 9.81E+01±5.55E+01+ 5.70E+01±4.99E+01

F20 2.27E+02±1.69E+01+ 2.41E+02±3.62E+01+ 2.45E+02±3.88E+01+ 2.14E+02±2.21E+01= 2.13E+02±2.34E+01

F21 1.00E+02±0.00E+00= 1.14E+02±7.03E+00+ 1.00E+02±0.00E+00= 1.00E+02±0.00E+00= 1.00E+02±0.00E+00

F22 3.77E+02±6.53E+00+ 3.99E+02±1.12E+01+ 4.05E+02±8.00E+00+ 3.64E+02±3.06E+01= 3.63E+02±4.67E+00

F23 4.79E+02±9.32E+01+ 4.26E+02±1.38E+02- 4.93E+02±1.17E+01+ 4.54E+02±7.16E+00= 4.53E+02±7.86E+00

F24 3.83E+02±3.02E+00- 3.86E+02±1.55E+00= 3.87E+02±1.14E+00= 3.86E+02±1.57E+00+ 3.85E+02±1.53E+00

F25 8.01E+02±5.20E+02= 2.86E+02±4.21E+01- 1.31E+03±6.53E+02+ 6.97E+02±4.59E+02= 9.79E+02±3.68E+02

F26 4.69E+02±1.11E+01- 5.15E+02±4.82E+00+ 5.09E+02±6.46E+00+ 5.03E+02±3.97E+00= 5.02E+02±4.81E+00

F27 3.15E+02±2.85E+01- 4.08E+02±3.31E+00+ 3.45E+02±4.56E+01- 3.61E+02±4.26E+01- 3.93E+02±1.85E+01

F28 4.24E+02±5.71E+01- 5.49E+02±5.80E+01+ 5.47E+02±5.23E+01+ 4.59E+02±4.84E+01= 4.55E+02±3.23E+01

F29 3.55E+03±2.05E+03- 7.78E+03±2.90E+03- 6.45E+03±2.90E+03- 5.55E+03±2.34E+03- 1.08E+04±4.18E+03

+/=/- 16/6/7 21/1/7 17/7/5 8/17/4 --

图13 与邻域相关ABC在CEC2017测试集上的平均排名

4.5 与4种其他知名改进ABC对比

4.5.1 在两套测试集上对比

为更好地评估RLABC性能,我们将其与4种

其他知名改进ABC进行了对比,具体如下:
(1)iqABC:改进的qABC[17]

(2)CGABC:基于高斯分布的元胞ABC[19]

(3)MGABC:基于多精英引导的ABC[9]

(4)ILABC:基于信息学习策略的ABC[24]

前3种对比算法的共性之处是均采用了种群中

的最优个体或精英个体来改进解搜索方程,以期提
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高ABC的开采能力.iqABC改进了经典的qABC,
引入了种群的最优个体,设计了专用控制参数来调

整最优个体的使用频率.CGABC采用了一种基于

高斯分布的解搜索方程,并引入局部吸引子来指导

搜索.MGABC在解搜索方程中引入了由多个精英

个体组成的精英组.第4个对比算法ILABC则是如

何与其他搜索技术相结合的代表性工作,采用了多

种群技术,按聚类划分的方式将种群划分为若干个

子种群.
为确保实验对比的公平性,与本文的前面实验

类似,本次实验中所有算法的公共参数均采用相同

值.但需专门指出的是,因ILABC采用了多种群机

制,因此ILABC的种群大小采用原文献的方式进行

设置,而其余4种算法的种群大小均为SN=60.对
其他特定参数,实验中采用了算法原文献中的推荐

值.本次实验同样在CEC2013和CEC2017两套测

试集上进行,测试的问题维度为D=30.下面简介实

验对比结果.
针对CEC2013测试集,表9给出了5种算法的

实验结果.从表中最后一行的 Wilcoxon秩和检验结

果可看出,RLABC在大部分函数上的性能依然显

著优于4种对比算法.具体来说,在单峰问题上

(F01-F05),RLABC要好于前3种算法ILABC、

CGABC和iqABC,它能在4个函数上取得最优结

果,而MGABC与RLABC在这些函数上表现相当.
在多峰问题上(F06-F20),RLABC有更加明显的优

势,对比前3种算法,它在至少8个函数上取得了最

好结果,而且在11个函数上的性能要显著优于

MGABC,这表明 RLABC能更有效地解决多峰问

题.在组合问题上(F21-F28),RLABC在5个函数

上取得了最好结果,仅在1个函数上略差于4种对

比算法.综上,对于这三类问题,RLABC都表现出

了优异性能.
针对CEC2017测试集,表10给出了实验结果.

从该表中可看出,在单峰问题和多峰问题上(F01-
F09),RLABC在5个函数上取得了最好结果,而4
种对比算法都仅在2个函数上的性能优于RLABC.
对于混合问题和组合问题(F10-F29),RLABC能在

表9 与其他知名改进ABC在CEC2013测试集上的实验结果

函数 iqABC CGABC MGABC ILABC RLABC

F01 4.32E-13±6.84E-14+ 0.00E+00±0.00E+00= 7.57E-14±1.07E-13+ 2.19E-13±4.07E-14+ 0.00E+00±0.00E+00

F02 8.19E+06±2.61E+06+ 1.58E+07±5.21E+06+ 1.01E+06±4.60E+05- 1.14E+07±3.79E+06+ 3.77E+06±1.27E+06

F03 3.09E+08±3.27E+08+ 4.05E+08±3.22E+08+ 1.41E+08±1.51E+08+ 2.01E+08±1.69E+08+ 1.43E+07±9.61E+06

F04 8.36E+04±1.23E+04+ 8.84E+04±1.64E+04+ 1.96E+04±2.32E+03- 7.31E+04±8.58E+03+ 2.41E+04±3.24E+03

F05 6.33E-13±8.15E-14+ 1.14E-13±5.05E-29+ 1.10E-13±2.05E-14= 2.65E-13±6.12E-14+ 1.10E-13±2.04E-14

F06 1.27E+01±4.35E+00- 2.38E+01±1.21E+00+ 2.03E+01±2.15E+01+ 1.84E+01±3.61E+00+ 1.61E+01±3.45E+00

F07 1.07E+02±1.51E+01+ 1.17E+02±1.49E+01+ 4.81E+01±1.89E+01= 9.55E+01±1.18E+01+ 4.50E+01±7.70E+00

F08 2.09E+01±6.18E-02= 2.11E+01±5.99E-02+ 2.09E+01±5.63E-02= 2.09E+01±5.47E-02= 2.09E+01±5.54E-02

F09 3.07E+01±1.57E+00+ 3.22E+01±2.50E+00+ 1.96E+01±3.86E+00- 2.89E+01±1.62E+00+ 2.46E+01±2.95E+00

F10 1.57E+00±3.10E-01+ 1.35E+00±2.29E-01+ 2.03E-01±9.22E-02- 2.16E+00±5.59E-01+ 6.75E-01±2.85E-01

F11 6.25E-14±1.72E-14+ 0.00E+00±0.00E+00= 1.14E-14±2.27E-14+ 4.17E-14±2.51E-14+ 0.00E+00±0.00E+00

F12 2.71E+02±3.54E+01+ 8.69E+01±1.99E+01+ 1.22E+02±2.62E+01+ 1.16E+02±1.46E+01+ 3.95E+01±8.18E+00

F13 3.21E+02±3.61E+01+ 1.50E+02±2.64E+01+ 1.56E+02±2.33E+01+ 1.68E+02±3.17E+01+ 6.52E+01±1.88E+01

F14 2.36E-01±3.04E-01- 4.17E-01±6.23E-01- 2.26E-01±2.72E-01= 2.13E-01±1.94E-01- 3.15E+00±2.95E+00

F15 3.56E+03±4.18E+02+ 5.22E+03±8.63E+02+ 3.74E+03±6.44E+02+ 4.37E+03±4.08E+02+ 3.00E+03±3.16E+02

F16 9.69E-01±1.40E-01- 2.90E+00±6.58E-01+ 2.26E+00±2.63E-01+ 1.85E+00±2.42E-01+ 1.07E+00±1.64E-01

F17 3.06E+01±6.70E-02+ 3.04E+01±6.63E-03= 3.04E+01±1.80E-02- 3.04E+01±7.11E-15- 3.05E+01±5.54E-02

F18 2.99E+02±3.70E+01+ 1.21E+02±1.63E+01+ 1.21E+02±3.17E+01+ 1.94E+02±1.88E+01+ 6.92E+01±7.16E+00

F19 4.12E-01±1.06E-01+ 1.11E-01±7.87E-02= 1.41E+00±5.45E-01+ 2.75E-01±1.06E-01+ 1.59E-01±1.37E-01

F20 1.19E+01±4.00E-01= 1.25E+01±4.33E-01= 9.95E+00±6.84E-01- 1.19E+01±3.39E-01= 1.22E+01±2.24E+00

F21 1.65E+02±3.62E+01- 3.07E+02±2.49E+01+ 3.20E+02±4.00E+01+ 2.14E+02±3.37E+01- 2.76E+02±6.40E+01

F22 3.01E+01±1.15E+01- 1.03E+02±2.98E+01- 1.15E+02±3.39E+01- 1.80E+01±1.80E+01- 1.49E+02±4.27E+01

F23 4.81E+03±5.19E+02+ 5.85E+03±8.83E+02+ 3.96E+03±5.91E+02+ 5.13E+03±4.05E+02+ 3.46E+03±3.70E+02

F24 2.89E+02±6.90E+00+ 2.85E+02±5.54E+00+ 2.29E+02±1.18E+01= 2.73E+02±7.51E+00+ 2.27E+02±7.01E+00

F25 3.14E+02±6.55E+00+ 2.83E+02±5.75E+00= 2.73E+02±9.51E+00= 3.01E+02±5.56E+00+ 2.82E+02±6.55E+00

F26 2.01E+02±4.00E-01+ 2.01E+02±3.34E-01+ 2.00E+02±0.00E+00= 2.01E+02±1.80E-01+ 2.00E+02±0.00E+00

F27 5.80E+02±3.14E+02+ 4.13E+02±5.05E+01- 6.92E+02±1.03E+02+ 4.28E+02±1.30E+02- 4.62E+02±1.09E+02

F28 2.37E+02±9.26E+01= 3.02E+02±8.39E+00+ 3.58E+02±2.76E+02= 2.99E+02±5.21E+00+ 2.95E+02±2.73E+01

+/=/- 19/3/6 18/6/4 13/8/7 21/2/5 --
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表10 与其他知名改进ABC在CEC2017测试集上的实验结果

函数 iqABC CGABC MGABC ILABC RLABC

F01 9.25E+01±1.02E+02- 7.54E+02±8.56E+02- 1.76E+03±1.49E+03= 1.03E+02±1.70E+02- 3.00E+03±4.33E+03

F02 1.07E+05±1.54E+04+ 1.06E+05±2.26E+04+ 5.79E+02±5.56E+02- 1.05E+05±1.38E+04+ 1.60E+04±3.58E+03

F03 2.45E+01±2.65E+01+ 2.26E+01±9.52E+00+ 1.53E+01±2.54E+01= 3.79E+01±2.37E+01+ 1.87E+01±3.06E+01

F04 7.49E+01±9.48E+00+ 3.37E+01±8.53E+00+ 4.62E+01±1.19E+01+ 3.96E+01±6.72E+00+ 1.47E+01±4.56E+00

F05 6.45E-08±3.92E-08- 0.00E+00±0.00E+00- 1.00E-12±3.37E-12- 0.00E+00±0.00E+00- 9.20E-01±5.21E-01

F06 9.90E+01±9.92E+00+ 5.04E+01±5.45E+00+ 7.10E+01±1.32E+01+ 6.56E+01±5.61E+00+ 4.57E+01±3.18E+00

F07 8.29E+01±1.02E+01+ 3.34E+01±8.96E+00+ 4.56E+01±8.46E+00+ 4.16E+01±6.03E+00+ 1.60E+01±2.57E+00

F08 5.91E+02±3.16E+02+ 2.16E+00±1.99E+00+ 2.44E-01±3.00E-01+ 2.19E+01±9.31E+00+ 3.50E-02±6.38E-02

F09 2.18E+03±1.87E+02+ 2.55E+03±6.62E+02+ 2.17E+03±4.18E+02+ 2.05E+03±3.03E+02+ 1.22E+03±2.43E+02

F10 3.35E+02±2.79E+02+ 2.04E+02±1.58E+02+ 4.09E+01±3.43E+01= 4.28E+02±3.18E+02+ 3.16E+01±1.32E+01

F11 3.28E+05±1.99E+05+ 7.20E+05±4.44E+05+ 6.07E+04±4.07E+04- 4.26E+05±2.92E+05+ 2.26E+05±1.41E+05

F12 4.08E+03±4.16E+03- 1.14E+04±1.12E+04= 1.34E+04±1.11E+04= 9.19E+03±7.56E+03= 1.05E+04±1.16E+04

F13 5.18E+04±3.87E+04+ 2.51E+05±2.34E+05+ 9.74E+03±1.17E+04- 1.12E+05±6.08E+04+ 2.22E+04±2.99E+04

F14 6.85E+02±7.73E+02- 3.60E+03±4.26E+03- 3.72E+03±4.37E+03- 4.10E+03±3.62E+03= 8.79E+03±1.04E+04

F15 6.00E+02±1.24E+02+ 6.26E+02±1.83E+02+ 4.80E+02±2.09E+02+ 5.64E+02±1.18E+02+ 3.27E+02±1.18E+02

F16 1.61E+02±6.74E+01+ 1.94E+02±1.36E+02+ 1.11E+02±9.38E+01+ 1.06E+02±4.38E+01+ 2.42E+01±1.52E+01

F17 1.21E+05±4.54E+04+ 5.88E+05±6.74E+05+ 1.21E+05±6.56E+04+ 2.05E+05±9.33E+04+ 8.20E+04±4.59E+04

F18 7.72E+02±8.12E+02- 4.79E+03±5.81E+03= 4.87E+03±4.98E+03= 8.40E+03±5.93E+03= 7.07E+03±7.58E+03

F19 2.26E+02±8.63E+01+ 2.42E+02±9.94E+01+ 1.19E+02±5.31E+01+ 1.77E+02±5.96E+01+ 5.70E+01±4.99E+01

F20 2.47E+02±7.04E+01+ 2.39E+02±1.04E+01+ 2.46E+02±9.66E+00+ 2.20E+02±4.67E+01+ 2.13E+02±2.34E+01

F21 2.72E+02±6.37E+02+ 1.00E+02±3.50E-01+ 1.00E+02±0.00E+00= 1.00E+02±5.39E-01= 1.00E+02±0.00E+00

F22 3.99E+02±4.37E+01+ 3.81E+02±1.05E+01+ 3.99E+02±1.36E+01+ 3.77E+02±4.52E+01+ 3.63E+02±4.67E+00

F23 4.61E+02±1.93E+02+ 5.38E+02±3.15E+01+ 4.85E+02±1.94E+01+ 4.48E+02±1.11E+02- 4.53E+02±7.86E+00

F24 3.84E+02±8.84E-01+ 3.78E+02±1.05E+00+ 3.91E+02±1.09E+01+ 3.86E+02±1.18E+00= 3.85E+02±1.53E+00

F25 2.42E+02±8.16E+01- 8.58E+02±3.42E+02- 1.40E+03±5.65E+02+ 3.41E+02±3.10E+02+ 9.79E+02±3.68E+02

F26 5.21E+02±7.10E+00+ 5.00E+02±0.00E+00- 5.18E+02±6.62E+00+ 5.13E+02±3.97E+00+ 5.02E+02±4.81E+00

F27 4.01E+02±2.56E+00+ 4.93E+02±5.52E+00+ 3.11E+02±3.16E+01- 4.07E+02±3.72E+00+ 3.93E+02±1.85E+01

F28 6.24E+02±6.46E+01+ 3.97E+02±7.40E+01- 4.98E+02±8.63E+01+ 5.24E+02±4.01E+01+ 4.55E+02±3.23E+01

F29 5.57E+03±1.60E+03- 1.05E+03±6.88E+02- 4.67E+03±1.99E+03- 5.66E+03±1.29E+03- 1.08E+04±4.18E+03

+/=/- 22/0/7 20/2/7 16/6/7 20/5/4 --

13个函数上优于ILABC和CGABC,在15个函数

上优于iqABC,在11个函数上优于 MGABC;而对

比算法中表现最好的 MGABC仅在5个函数上优

于RLABC.
为更直观地对比上述5种算法在两套测试集上

的整体性能,图14给出了算法的平均排名情况.从
该图中可看出,RLABC在两套测试集上均能取得

排名第一的好成绩,MGABC紧随其后,ILABC和

CGABC难分伯仲,而iqABC则在最后.
4.5.2 多维度测试

从上一小节的实验结果可看出,RLABC在测

试函数维度为D=30时能取得非常有竞争力的性

能.为继续评估RLABC性能,在本小节中将检验算

法在两种不同维度下的性能情况,分别是D=50和

100,实验在CEC2017测试集上进行,算法的停机条

件与4.1节中的设置保持相同.
对于D=50,表11给出了这5种算法的实验结

图14 与其他知名改进ABC在两套测试集上的平均排名

果情况.与D=30相比,此维度下的问题更加复杂,
但RLABC在大多数函数上仍然取得了最好结果,
且性能并没有出现下降.具体来说,在与ILABC的

对比中,RLABC在23个函数上优于ILABC,比

D=30时多了3个函数.在与CGABC和iqABC的
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对比中,RLABC分别在17个和21个函数上优于

它们,虽然比D=30时少了3个和1个函数,但它

们在好于RLABC的函数个数上分别少了2个和3
个,这表明RLABC并没有因为维度增加而失去对

这两 个 算 法 的 优 势.在 与 MGABC 的 对 比 中,

RLABC在17个函数上优于 MGABC,比D=30多

了1个函数.综合来看,RLABC在D=50时依然有

非常好的性能.
然而,值得注意的是,在CEC2017测试集的混

合问题(F10-F19)上,按 Wilcoxon秩和检验结果来

看,MGABC在4个函数优于RLABC,而在3个函

数上弱于RLABC,因此 MGABC在混合问题上的

性能要略好于RLABC.主要原因是这些混合问题

所混合的函数类型有所区别,例如:F10混合了3种

函数(Zakharov函数、Rosenbrock函数、Rastrigin
函数),其中前2种是单峰类型函数,混合比例占到

60%,对于 MGABC这样开采能力特别强的算法更

有利.类似地,对于F11也是如此,因为F11同样包

含了60%的单峰函数.然而,RLABC搜索能力更加

均衡,对勘探和开采平衡得更好,因此算法的整体性

能也更优,特别是在求解难度更大的组合问题(F20-
F29)上更是如此。

表11 多维度测试中D=50的实验结果

函数 iqABC CGABC MGABC ILABC RLABC

F01 1.53E+03±1.78E+03= 1.97E+03±2.75E+03= 2.22E+03±3.51E+03- 5.67E+02±6.55E+02- 4.39E+03±5.52E+03

F02 2.32E+05±2.55E+04+ 2.52E+05±3.50E+04+ 1.05E+05±7.07E+03+ 2.04E+05±2.22E+04+ 5.09E+04±8.03E+03

F03 3.70E+01±1.32E+01= 3.21E+01±6.91E+00= 5.90E+01±4.41E+01= 5.01E+01±1.74E+01+ 3.59E+01±2.28E+01

F04 1.80E+02±1.54E+01+ 8.50E+01±1.80E+01+ 1.36E+02±2.37E+01+ 9.31E+01±1.11E+01+ 3.32E+01±4.31E+00

F05 8.96E-08±4.82E-08- 0.00E+00±0.00E+00- 3.69E-07±6.26E-07- 0.00E+00±0.00E+00- 1.37E+00±6.45E-01

F06 2.14E+02±1.67E+01+ 1.03E+02±1.04E+01+ 1.74E+02±2.66E+01+ 1.35E+02±9.70E+00+ 8.20E+01±4.60E+00

F07 1.78E+02±1.85E+01+ 8.58E+01±1.64E+01+ 1.35E+02±2.66E+01+ 9.69E+01±1.09E+01+ 3.57E+01±5.70E+00

F08 3.03E+03±9.02E+02+ 2.25E+01±1.36E+01+ 3.85E+00±4.83E+00+ 2.05E+02±9.24E+01+ 5.07E-01±6.04E-01

F09 3.88E+03±3.74E+02+ 5.28E+03±8.29E+02+ 4.10E+03±5.28E+02+ 4.00E+03±4.42E+02+ 2.81E+03±2.79E+02

F10 1.03E+03±6.23E+02+ 2.01E+03±1.04E+03+ 8.80E+01±2.06E+01- 1.98E+03±1.43E+03+ 2.16E+02±1.43E+02

F11 1.90E+06±9.10E+05+ 4.54E+06±2.32E+06+ 6.95E+05±2.82E+05- 2.48E+06±9.81E+05+ 1.36E+06±5.18E+05

F12 2.62E+03±2.83E+03= 3.14E+03±3.48E+03= 2.59E+03±2.99E+03= 3.45E+03±3.25E+03= 5.07E+03±6.52E+03

F13 6.30E+05±4.02E+05+ 2.63E+06±1.97E+06+ 4.21E+04±2.44E+04- 5.96E+05±3.27E+05+ 1.38E+05±1.28E+05

F14 7.00E+03±4.37E+03= 1.02E+04±1.10E+04= 8.60E+03±5.34E+03= 4.99E+03±2.95E+03= 6.78E+03±6.48E+03

F15 1.20E+03±1.69E+02+ 1.07E+03±2.61E+02+ 1.03E+03±3.57E+02+ 1.14E+03±2.11E+02+ 7.73E+02±2.16E+02

F16 8.60E+02±1.55E+02+ 1.08E+03±2.78E+02+ 8.45E+02±2.19E+02+ 8.93E+02±1.44E+02+ 4.62E+02±1.26E+02

F17 6.32E+05±2.97E+05+ 3.73E+06±2.50E+06+ 2.01E+05±8.37E+04- 1.03E+06±5.41E+05+ 3.69E+05±1.53E+05

F18 5.96E+03±3.91E+03- 1.46E+04±5.19E+03= 1.47E+04±8.04E+03= 1.48E+04±4.89E+03= 1.50E+04±1.12E+04

F19 6.71E+02±1.42E+02+ 9.38E+02±3.37E+02+ 5.08E+02±1.87E+02+ 6.20E+02±1.51E+02+ 2.38E+02±1.36E+02

F20 3.84E+02±4.59E+01+ 2.93E+02±1.63E+01+ 3.15E+02±2.11E+01+ 3.03E+02±9.08E+00+ 2.36E+02±8.05E+00

F21 4.41E+03±1.22E+03+ 3.62E+03±2.98E+03= 2.73E+03±2.52E+03= 3.67E+03±1.96E+03+ 3.21E+03±1.07E+03

F22 6.30E+02±6.20E+01+ 4.69E+02±1.59E+01= 5.52E+02±2.79E+01+ 5.45E+02±1.44E+01+ 4.68E+02±1.20E+01

F23 9.57E+02±5.73E+01+ 8.13E+02±5.97E+01+ 6.58E+02±3.06E+01+ 7.52E+02±3.00E+01+ 5.98E+02±1.31E+01

F24 5.13E+02±1.99E+01+ 4.31E+02±3.40E-02- 5.69E+02±3.03E+01+ 5.26E+02±1.39E+01+ 4.88E+02±2.18E+01

F25 1.30E+03±1.49E+03- 1.23E+03±1.67E+02- 2.56E+03±1.01E+03+ 2.15E+03±4.68E+02+ 1.50E+03±2.26E+02

F26 6.91E+02±4.07E+01+ 5.00E+02±0.00E+00- 6.59E+02±5.03E+01+ 6.51E+02±2.07E+01+ 5.67E+02±1.31E+01

F27 4.88E+02±1.28E+01+ 4.98E+02±6.39E+00+ 4.98E+02±2.86E+01+ 5.04E+02±1.34E+01+ 4.62E+02±4.95E+00

F28 1.08E+03±1.30E+02+ 6.90E+02±1.55E+02+ 7.84E+02±2.33E+02+ 8.22E+02±1.07E+02+ 4.87E+02±1.04E+02

F29 7.15E+05±4.61E+04- 2.60E+03±1.66E+03- 9.15E+05±1.82E+05= 8.08E+05±6.83E+04- 8.94E+05±1.03E+05

+/=/- 21/4/4 17/7/5 17/6/6 23/3/3 --

  对于D=100,表12给出了实验结果.从中可看

出,5种算法的总体对比情况要类似于D=50,但与

CGABC的对比情况要更好.在D=50时,RLABC
分别在17个和5个函数上要优于和差于CGABC;
但D=100时,RLABC能取得更好结果的函数个数

增长至了22个,而更差结果的函数个数减少到了3
个.因此,从这两种维度上的对比情况来看,RLABC
的性能有较好的鲁棒性.在图15中给出这两种维度

上的算法平均排名情况,可看出RLABC均排名第

一,且D=100时的情况要略好于D=50.
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表12 多维度测试中D=100的实验结果

函数 iqABC CGABC MGABC ILABC RLABC

F01 2.81E+03±2.54E+03- 4.20E+03±4.24E+03- 3.94E+03±4.16E+03- 1.25E+03±1.67E+03- 1.07E+04±1.05E+04

F02 5.48E+05±4.01E+04+ 6.50E+05±5.01E+04+ 2.74E+05±7.80E+03+ 5.51E+05±2.79E+04+ 1.67E+05±2.12E+04

F03 2.02E+02±1.94E+01= 1.98E+02±2.30E+01= 1.69E+02±4.71E+01- 2.14E+02±2.25E+01+ 1.95E+02±1.54E+01

F04 5.76E+02±2.83E+01+ 3.30E+02±5.33E+01+ 4.74E+02±6.45E+01+ 3.41E+02±2.58E+01+ 1.02E+02±1.02E+01

F05 1.21E-07±5.83E-08- 6.95E-10±3.20E-09- 1.22E-02±3.23E-02- 0.00E+00±0.00E+00- 5.89E+00±1.05E+00

F06 6.84E+02±3.66E+01+ 2.94E+02±3.13E+01+ 6.49E+02±8.01E+01+ 3.81E+02±3.50E+01+ 1.89E+02±1.17E+01

F07 6.03E+02±4.40E+01+ 3.26E+02±6.24E+01+ 4.48E+02±6.59E+01+ 3.44E+02±2.60E+01+ 1.01E+02±1.06E+01

F08 2.30E+04±3.00E+03+ 1.09E+04±4.36E+03+ 1.65E+03±1.33E+03+ 7.35E+03±1.75E+03+ 4.50E+01±3.55E+01

F09 1.07E+04±4.74E+02+ 1.34E+04±1.93E+03+ 1.13E+04±1.14E+03+ 1.11E+04±6.07E+02+ 8.97E+03±5.04E+02

F10 5.88E+04±1.30E+04+ 5.32E+04±9.66E+03+ 3.04E+02±6.07E+01- 6.38E+04±1.24E+04+ 1.37E+04±3.59E+03

F11 1.13E+07±3.37E+06+ 2.27E+07±8.61E+06+ 9.44E+05±2.76E+05- 1.72E+07±5.33E+06+ 5.51E+06±2.09E+06

F12 2.54E+03±1.18E+03= 2.47E+03±1.89E+03= 4.94E+03±3.76E+03= 3.14E+03±1.97E+03= 5.32E+03±5.78E+03

F13 2.94E+06±1.29E+06+ 1.44E+07±7.96E+06+ 1.74E+05±5.62E+04- 6.13E+06±1.97E+06+ 1.06E+06±3.60E+05

F14 8.23E+02±3.18E+02- 8.46E+02±6.39E+02- 2.01E+03±2.56E+03= 1.82E+03±1.58E+03= 3.35E+03±3.94E+03

F15 3.20E+03±3.05E+02+ 3.10E+03±3.92E+02+ 3.42E+03±5.34E+02+ 3.19E+03±2.72E+02+ 2.51E+03±3.32E+02

F16 2.47E+03±2.65E+02+ 3.26E+03±6.55E+02+ 2.76E+03±5.01E+02+ 2.66E+03±3.28E+02+ 2.28E+03±3.50E+02

F17 2.43E+06±7.73E+05+ 1.15E+07±5.94E+06+ 7.01E+05±2.91E+05- 5.21E+06±1.07E+06+ 8.82E+05±3.34E+05

F18 7.36E+02±5.12E+02= 1.52E+03±1.48E+03= 1.42E+03±2.02E+03= 3.20E+03±1.96E+03= 3.65E+03±4.18E+03

F19 2.35E+03±2.24E+02+ 3.39E+03±6.74E+02+ 2.16E+03±3.70E+02+ 2.48E+03±3.24E+02+ 1.93E+03±3.80E+02

F20 7.92E+02±4.00E+01+ 5.35E+02±5.21E+01+ 5.68E+02±5.39E+01+ 5.76E+02±2.88E+01+ 3.33E+02±1.18E+01

F21 1.20E+04±6.72E+02+ 1.48E+04±2.09E+03+ 1.25E+04±1.10E+03+ 1.21E+04±2.29E+03+ 9.37E+03±5.17E+02

F22 8.50E+02±2.45E+01+ 6.70E+02±2.54E+01+ 7.63E+02±2.67E+01+ 7.18E+02±2.10E+01+ 6.03E+02±1.35E+01

F23 1.44E+03±3.54E+01+ 1.12E+03±3.89E+01+ 1.30E+03±6.66E+01+ 1.20E+03±3.30E+01+ 1.01E+03±1.39E+01

F24 7.29E+02±2.94E+01+ 7.27E+02±4.53E+01+ 7.95E+02±6.16E+01+ 7.90E+02±3.23E+01+ 6.58E+02±4.99E+01

F25 8.34E+03±3.17E+03+ 5.66E+03±1.02E+03+ 9.42E+03±3.74E+03+ 6.65E+03±2.48E+02+ 4.38E+03±1.64E+02

F26 8.04E+02±2.86E+01+ 7.27E+02±3.69E+01+ 8.46E+02±6.34E+01+ 7.50E+02±2.16E+01+ 6.40E+02±1.54E+01

F27 5.93E+02±1.16E+01+ 5.83E+02±1.87E+01+ 5.60E+02±3.54E+01= 6.34E+02±2.11E+01+ 5.51E+02±1.07E+01

F28 3.89E+03±2.70E+02+ 3.68E+03±3.95E+02+ 2.96E+03±4.65E+02+ 3.47E+03±2.29E+02+ 2.50E+03±5.41E+02

F29 9.53E+03±3.58E+03- 1.22E+04±2.77E+03= 6.42E+03±3.18E+03- 1.10E+04±2.93E+03- 1.31E+04±3.67E+03

+/=/- 22/3/4 22/4/3 17/4/8 23/3/3 --

图15 多维度测试中不同算法的平均排名

4.6 在实际优化问题上对比

为进一步验证RLABC性能,我们将其用于2
个实际优化问题:(1)调频声波的参数估计问题

(ParameterEstimationforFrequency-modulated
SoundWaves,PEFSW)[18];(2)压力容器设计问题

(PressureVesselDesign,PVD)[37].实验中,我们将

4.4节和4.5节中涉及的8种对比算法与RLABC进

行性能比较,算法的参数设置与前面实验保持相同.
下面分别介绍在这两个优化问题上的相关实验.

(1)优化PEFSW问题

PEFSW问题常见于音频系统或雷达系统等领

域的信号调制过程,目的是从一组给定的声波信号

中估计出信号的幅度、频率、相位和调制指数等重要

参数,这些参数对于信号的分析和处理有重要意义.
求解该问题的关键是找到一个最优的向量X={a1,
ω1,a2,ω2,a3,ω3},使得由式(13)生成的估计声波与

式(14)给定的目标声波尽可能相似,即估计误差

最小[18].
y(t)=a1sin(ω1tθ+a2sin(ω2tθ+a3sin(ω3tθ)))

(13)
y0(t)=
 1.0sin(0.5tθ+1.5sin(4.8tθ+2.0sin(4.9tθ)))

(14)
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其中θ=2π/100,Xi∈[-6.4,6.35].因此,PEFSW
问题的优化目标可表达为最小化估计声波与目标声

波之间的平方误差之和,如下式所示:

f(X)=∑
100

t=0
(y(t)-y0(t))2 (15)

该问题是一个高度非线性、存在大量局部最优解的

多峰问题,最优值为f(X)=0.
实验中,算法的终止条件设置为 MaxFEs=

200,000;每种算法独立优化该问题30次,记录30
次运行中的最小值、最大值、均值以及标准差.表13
给出了所涉及的9种算法结果,其中最好结果用粗

体凸显.从表中可看出,RLABC是所有算法中表现

最好的,且精度较其他算法有较大提高.这个实验表

明,RLABC在PEFSW问题上的性能要优于其他8
种对比算法.

表13 优化PEFSW 问题的实验结果

算法 均值 最小值 最大值 标准差

NSABC 6.38E+00 4.02E-01 1.27E+01 3.90E+00

ABCNG 1.13E+01 4.55E-02 1.59E+01 3.59E+00

ABC-MNT 4.12E+00 9.09E-29 1.33E+01 4.99E+00

ABC-ANT 4.49E+00 3.53E-10 1.27E+01 5.29E+00

iqABC 9.84E+00 5.11E-01 1.55E+01 5.07E+00

CGABC 1.29E+01 4.79E-01 2.28E+01 6.71E+00

MGABC 7.58E+00 0.00E+00 1.60E+01 5.68E+00

ILABC 1.18E+01 3.98E+00 1.83E+01 3.52E+00

RLABC 2.63E+00 0.00E+00 1.56E+01 5.34E+00

  (2)优化PVD问题

在工业环境中,压力容器应有较高的安全系数,
其设计起到了至关重要的作用.通常,对于圆柱形的

压力容器(如图16所示),其设计过程涉及了4个变

量:桶厚x1、头厚x2、桶内径x3 和桶长x4.该问题的

优化目标是,如何在给定的约束条件下对4个变量

进行取值,使得总体制造成本最低.下式给出了具体

的优化目标函数[37]:

minf(x)=0.6224x1x3x4+1.7781x2x23+
3.1661x21x4+19.84x21x3 (16)

服从如下约束:

g1(x)=-x1+0.0193x3 ≤0
g2(x)=-x3+0.00954x3 ≤0

g3(x)=-πx2
3x4-34πx

3
3+1296000≤0

g4(x)=x4-240≤0













(17)
其中,0.1≤xi≤100,i=1,2;10≤xi≤200,i=3,4.

因该问题是一个带约束的优化问题,本文算法

图16 PVD问题示意图

和对比算法无法直接用于求解该问题,因此我们采

用了可行性规则技术来处理约束.对于任意给定的

2个解Xa 和Xb 进行对比,可行性规则技术主要包

括3条对比准则:(1)若Xa 和Xb 均为可行解,则目

标函数值更优的解胜出;(2)若 Xa 和Xb 均为不可

行解,则约束违反程度小的解胜出;(3)若一个为可

行解,而另一个是不可行解,则可行解胜出.
实验中,我们对本文算法和对比算法均采用了可

行性规则技术.算法的终止条件设置为 MaxFEs=
10000·D;同样地,每种算法独立优化该问题30次,
记录30次运行中的最小值、最大值、均值以及标准

差.在表14中,我们给出了实验中涉及的9种算法

的实验结果,可看出本文算法同样取得了最好结果.
值得注意的是,不同于PEFSW问题,iqABC在该问

题上的结果同样也不错.

表14 优化PVD问题的实验结果

算法 均值 最小值 最大值 标准差

NSABC 3.36E+03 2.66E+03 3.39E+03 9.46E+01

ABCNG 3.31E+03 9.21E+02 3.54E+03 4.45E+02

ABC-MNT 3.37E+03 3.37E+03 3.41E+03 7.29E+00

ABC-ANT 2.81E+03 1.63E+03 3.31E+03 3.81E+02

iqABC 2.44E+03 6.76E+02 3.37E+03 8.45E+02

CGABC 3.38E+03 3.37E+03 3.40E+03 8.50E+00

MGABC 8.61E+04 1.64E+04 2.04E+05 4.37E+04

ILABC 3.38E+03 3.37E+03 3.48E+03 2.15E+01

RLABC 2.12E+03 6.31E+02 2.97E+03 3.17E+02

5 结 论

如何结合邻域拓扑来提高ABC性能是近年来

群智能优化算法领域的研究热点.不同于现有的相

关工 作,本 文 提 出 的 自 适 应 多 邻 域 ABC,简 称

RLABC,主要有两点创新之处:(1)在个体层次上实

现了多邻域拓扑,这种细粒度的邻域使用方式能充

分发挥出不同邻域拓扑的优势,进一步增强邻域信

息对算法搜索过程的引导作用;(2)采用了强化学习
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中的Q-learning方法来自适应选择邻域拓扑,能根

据个体与环境的交互情况来实现高效的自适应

选择.
在CEC2013和CEC2017两套测试集以及两个

实际优化问题上进行大量实验验证,可得到如下5
点结论:(1)邻域拓扑的切换频率宜适中,不应过于

频繁或太少;(2)对于邻域拓扑的选择,强化学习要

好于随机方式和历史经验的方式;(3)在不同类型的

测试函数上,不会出现某一邻域拓扑的使用频率过

低,强化学习能合理选择对应的邻域拓扑;(4)在侦

察蜂阶段,引入的双精英搜索策略比随机初始化的

方式更有利于提高RLABC性能;(5)与4种邻域相

关 ABC和4种其他知名改进 ABC的对比表明

RLABC性能有很强的竞争力.然而,需指出的是,

RLABC在结合强化学习进行多邻域自适应选择

时,忽略了智能体之间的相互关联,这在一定程度上

会影响智能体决策的准确性.在未来,我们将尝试结

合一些新颖的分布式强化学习模型来解决该问题.

致 谢 感谢武汉大学吴志健教授对本文提出的中

肯意见,使得本文的质量得以提升! 感谢南昌工程

学院王晖教授在算法对比实验部分提供的帮助! 感

谢江西师范大学倪文龙教授在论文返修阶段中对强

化学习部分的讨论!

参 考 文 献

[1] WangFeng,ZhangHeng,HanMeng-Chen,etal.Co-evolu-

tionbasedmixed-variablemulti-objectiveparticleswarmopti-

mizationforUAVcooperativemulti-taskallocationproblem.

ChineseJournalofComputers,2021,44(10):1967-1983(in

Chinese)

(王峰,张衡,韩孟臣等.基于协同进化的混合变量多目标粒

子群优化算法求解无人机协同多任务分配问题.计算机学报,

2021,44(10):1967-1983)

[2] TaoXin-Min,Guo Wen-Jie,LiXiang-Ke,etal.Density

peakbasedmultisubpopulationparticleswarmoptimization

withdimensionallyresetstrategy.JournalofSoftware,2023,

34(4):1850-1869(inChinese)

(陶新民,郭文杰,李向可等.基于密度峰值的依维度重置多

种群粒子群算法.软件学报,2023,34(4):1850-1869)

[3] LiuJ,AnavattiS,GarrattM,etal.Multi-operatorcontinu-

ousantcolonyoptimisationforrealworldproblems.Swarm

andEvolutionaryComputation,2022,69:100984
[4] WangC,ShangP,ShenP.Animprovedartificialbeecolony

algorithmbasedonBayesianestimation.Complex&Intelli-

gentSystems,2022,8(6):4971-4991

[5] KarabogaD,BasturkB.Apowerfulandefficientalgorithm

fornumericalfunctionoptimization:Artificialbeecolony
(ABC)algorithm.JournalofGlobalOptimization,2007,39
(3):459-471

[6] ZhuS,PunCM,ZhuH,etal.Anartificialbeecolonyalgo-

rithmwithabalancestrategyforwirelesssensornetwork.

AppliedSoftComputing,2023,136:110083
[7] CuiY,HuW,RahmaniA.Areinforcementlearningbased

artificialbeecolonyalgorithmwithapplicationinrobotpath

planning.ExpertSystemswith Applications,2022,203:

117389
[8] LüYang,QianBin,HuRong,etal.Enhancedartificialbee

colonyalgorithmtosolvesemiconductorfinaltestscheduling

problem.ActaElectronicaSinica,2021,49(9):1708-1715
(inChinese)

(吕阳,钱斌,胡蓉等.增强人工蜂群算法求解半导体最终测

试调度问题.电子学报,2021,49(9):1708-1715)

[9] ZhouX,LuJ,HuangJ,etal.Enhancingartificialbeecolo-

nyalgorithmwithmulti-eliteguidance.InformationSciences,

2021,543:242-258
[10] KongD,ChangT,DaiW,etal.Animprovedartificialbee

colonyalgorithmbasedonelitegroupguidanceandcombined

breadth-depthsearchstrategy.InformationSciences,2018,

442:54-71
[11] ZhuG,KwongS.Gbest-guidedartificialbeecolonyalgo-

rithmfornumericalfunctionoptimization.Applied Mathe-

matics&Computation,2010,217(7):3166-3173
[12] PengH,DengC,WuZ.Bestneighbor-guidedartificialbee

colonyalgorithmforcontinuousoptimizationproblems.Soft

Computing,2019,23(18):8723-8740
[13] WangH,WangW,XiaoS,etal.Improvingartificialbee

colonyalgorithmusinganewneighborhoodselectionmecha-

nism.InformationSciences,2020,527:227-240
[14] ZhouX,WuY,ZhongM,etal.Artificialbeecolonyalgo-

rithmbasedonadaptiveneighborhoodtopologies.Informa-

tionSciences,2022,610:1078-1101
[15] XuY,PiD.Areinforcementlearning-basedcommunication

topologyinparticleswarmoptimization.NeuralComputing

&Applications.2020,32(14):10007-10032
[16] KarabogaD,GorkemliB,OzturkC,etal.Acomprehensive

survey:Artificialbeecolony(ABC)algorithmandapplica-

tions.ArtificialIntelligenceReview,2014,42:21-57
[17] AslanS,Badem H,KarabogaD.Improvedquickartificial

beecolony(iqABC)algorithmforglobaloptimization.Soft

Computing,2019,23(24):13161-13182
[18] ZhouX,WuZ,WangH,etal.Gaussianbare-bonesartifi-

cialbeecolonyalgorithm.SoftComputing,2016,20(3):

907-924
[19] ZhangM,TianN,PaladeV,etal.Cellularartificialbeecol-

onyalgorithm withGaussiandistribution.InformationSci-

ences,2018,462:374-401
[20] XiaoS,WangH,WangW,etal.Artificialbeecolonyalgo-

4451



 7期 周新宇等:一种基于强化学习的自适应多邻域人工蜂群算法

rithmbasedonadaptiveneighborhoodsearchandGaussian

perturbation.AppliedSoftComputing,2021,100:106955
[21] ZhouX,WuY,ZhongM,etal.Artificialbeecolonyalgo-

rithmbasedon multipleneighborhoodtopologies.Applied

SoftComputing,2021,111:107697
[22] KangF,LiJ,MaZ.Rosenbrockartificialbeecolonyalgo-

rithmforaccurateglobaloptimizationofnumericalfunctions.

InformationSciences,2011,181(16):3508-3531
[23] JadonSS,TiwariR,SharmaH,etal.Hybridartificialbee

colonyalgorithm withdifferentialevolution.AppliedSoft

Computing,2017,58:11-24
[24] GaoW,HuangL,LiuS,etal.Artificialbeecolonyalgo-

rithmbasedoninformationlearning.IEEETransactionson

Cybernetics,2015,45(12):2827-2839
[25] CarleoG,CiracI,CranmerK,etal.Machinelearningand

thephysicalsciences.ReviewsofModernPhysics,2019,91
(4):045002

[26] BotvinickM,RitterS,WangJX,etal.Reinforcement

learning,fastandslow.TrendsinCognitiveSciences,2019,

23(5):408-422
[27] RakshitP,KonarA,BhowmikP,etal.Realizationofana-

daptivememeticalgorithmusingdifferentialevolutionandQ-

learning:Acasestudyinmultirobotpathplanning.IEEE

TransactionsonSystems,Man,andCybernetics:Systems,

2013,43(4):814-831
[28] HuZ,GongW,LiS.Reinforcementlearning-baseddifferen-

tialevolutionforparametersextractionofphotovoltaicmod-

els.EnergyReports,2021,7:916-928
[29] ChenR,YangB,LiS,etal.Aself-learninggeneticalgo-

rithmbasedonreinforcementlearningforflexiblejob-shop

schedulingproblem.Computers & IndustrialEngineering,

2020,149:106778
[30] SammaH,LimCP,SalehJM.Anewreinforcementlearn-

ing-basedmemeticparticleswarm optimizer.AppliedSoft

Computing,2016,43:276-297

[31] NussenbaumK,HartleyC.AReinforcementlearningacross

development:Whatinsightscanwedrawfromadecadeofre-

search? DevelopmentalCognitiveNeuroscience,2019,40:

100733
[32] GaoW,LiuS,HuangL.Aglobalbestartificialbeecolony

algorithmforglobaloptimization.JournalofComputational

andAppliedMathematics,2012,236(11):2741-2753
[33] ZhouX,WangH,WangM,etal.Selectionmechanismin

artificialbeecolonyalgorithm:Acomparativestudyonnu-

mericalbenchmarkproblems∥Proceedingsofthe24thInter-

nationalConferenceonNeuralInformationProcessing(ICO-

NIP2017).Guangzhou,China,2017:61-69
[34] LiangJJ,QuBY,SuganthanPN,etal.Problemdefini-

tionsandevaluationcriteriafortheCEC2013specialsession

onreal-parameteroptimization.ComputationalIntelligence

Laboratory,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou,Chinaand

NanyangTechnologicalUniversity,Singapore,TechnicalRe-

port:201212.34,2013
[35] AwadNH,AliMZ,SuganthanPN,etal.Problemdefini-

tionsandevaluationcriteriafortheCEC2017specialsession

andcompetitiononsingleobjectivereal-parameternumerical

optimization.SchoolofEEE,NanyangTechnologicalUni-

versity,SingaporeandSchoolofComputerInformationSys-

tems,JordanUniversityofScienceandTechnology,Jorda

andSchoolofElectricalEngineering,ZhengzhouUniversity,

Zhengzhou,China,TechnicalReport,2017
[36] QinAK,HuangVL,SuganthanPN.Differentialevolution

algorithmwithstrategyadaptationforglobalnumericalopti-

mization.IEEETransactionsonEvolutionaryComputation,

2008,13(2):398-417
[37] YangX,LiH,HuangY.Anadaptivedynamicmulti-swarm

particleswarm optimization withstagnationdetectionand

spatialexclusionforsolvingcontinuousoptimizationprob-

lems.Engineering Applicationsof ArtificialIntelligence.

2023,123:106215.

  ZHOUXin-Yu,Ph.D.,associate

professor.Hismainresearchinterests
include intelligent computing and
machinelearning.

  YINZi-Yue,undergraduate.Hismainresearchinterest
isswarmintelligentoptimizationalgorithms.

GAO Wei-Feng,Ph.D.,professor,nationalyoung
talent. His main research interests include intelligent
computingandmachinelearning.

TAN Gui-Shen,master.Hismainresearchinterestis
swarmintelligentoptimizationalgorithms.

YI Yu-Gen,Ph.D.,associate professor. His main
researchinterestsincludepatternrecognitionanddeeplearning.

Background
  Inrecentyears,globaloptimizationproblemshavebeen

becomingincreasinglydifficulttosolveduetotherapid

developmentofapplicationscenarios,thus mostofthem

show some unfavorable properties, such as

nondifferentiable,highlynonlinear,and multimodal.For

these kinds of problems,the traditional mathematical

optimizationmethodsfacegreatchallenges,especiallyforthe

gradient-based methods.In this scenario,the swarm

intelligent optimization (SIO) algorithm is a good

alternative,whichalmosthasnorequirementontheproblem
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properties.As a representative paradigm of the SIO
algorithm,theartificialbeecolony (ABC)algorithm has
attractedmuchattentionforitssimplestructureyetgood

performance.Therefore,howtoimprovetheABCalgorithm
oruseittosolvereal-worldproblemsisahotresearchtopic
inthecommunityofSIO.

AsanemergingideaofimprovingtheABCalgorithm,

theneighborhood-based ABC variants have beenshown

promising performance, which aim to utilize the
neighborhoodinformationforguidingthesearch.However,

fortheexistingrelatedworks,onlyasingleneighborhood
topologyisused,resultinginlimitedalgorithmperformance.
Inthis work,weattempttouse multipleneighborhood
topologiesfortheneighborhood-basedABCvariant,sothat
thecomplementaryadvantagesofdifferentneighborhood
topologiescanbefullytaken.Toreasonablyassignthemost
suitableneighborhoodtopologyfordifferentindividuals,the

reinforcementlearningisusedbyconsideringtheindividuals
asagents,thustheneighborhoodtopologywiththehighest
rewardcanbechosen.Tothebestofourknowledge,our
workmaybethefirstattempttousemultipleneighborhood
topologiesattheindividuallevelinthecommunityofABC.
Extensiveexperimentalresultsconfirmthatourworkcan
effectivelyenhancetheperformanceofneighborhood-based
ABCvariant.
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