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　　摘　要:　本文提出了一种蜜蜂进化型遗传算法.在该算法中 ,种群的最优个体作为蜂王与被选的每个个体

(雄蜂)以概率进行交叉操作 ,增强了对种群最优个体所包含信息的开采能力.为了避免算法过早收敛 ,在代进化

过程中引入了一个随机种群 ,提高了算法的勘探能力.通过将该算法建模为齐次有限M arkov链 ,证明了它的全局

收敛性.实验结果表明 ,蜜蜂进化型遗传算法是一种提高遗传算法性能的有效改进算法.
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Abstract:　Th is paper proposes a Bee EvolutionaryGenetic A lgorithm (BEGA). In BEGA , op timum individual

being a queen-bee in population crossover w ith each selected ind iv idual(drone). As a resu lt, it rein forces the exp lo ita-

tion of genetic algorithm. In order to avo id p rem ature convergence, BEGA in troduces a random popu lation that extends

search area. Consequen tially it enhances the exp lo ration of genetic algo rithm. By treating the co llection o f ind iv iduals in

each generation as a state andm odeling the algorithm as a homogeneous fin iteM arkov chain, it is proven that BEGA

can guaran tee the convergence towards the g lobal op timum of the prob lem. Experimen ts results show BEGA is an effi-

cien t and effective improved genetic algorithm.
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1　引言

　　在人工智能领域中 ,有不少问题需要在复杂而庞大的

搜索空间中寻找最优解.在求解此类问题时 ,如果不能利

用问题的固有知识来缩小搜索空间 ,则可能产生搜索的组

合爆炸.因此 ,研究能在搜索过程中自动获取和积累有关

搜索空间的知识 ,并自适应地控制搜索过程从而得到最优

解的通用搜索算法一直是令人注目的课题.遗传算法 (简

称 GA)就是这类算法之一 [ 1]
. GA以达尔文的生物进化论

“适者生存 、优胜劣汰 ”和孟德尔的遗传变异理论 “生物遗

传进化主要在染色体上 ,子代是父代遗传基因在染色体上

的有序排列 ”为基础 ,模拟生物界进化过程.它是由美国密

执安大学的 Ho lland教授于 1975年首先提出的
[ 2] , Go ld-

berg
[ 3]
的工作使遗传算法获得巨大发展.由于 GA简单 、对

函数没有可微性要求而在组合优化 、神经网络 、智能控制 、

系统仿真 、人工智能等诸多领域得到了广泛的应用.

目前 ,GA本身在理论和应用方法上仍有许多亟待完

善之处 ,一个突出问题是收敛速度和全局收敛性之间的矛

盾.研究发现 , GA可以用极快的速度达到最优解的 90%

左右 ,但要达到真正的最优解则要花费很长的时间 [ 4]
. 为

了提高遗传算法的性能 ,研究人员从各个方面对其进行了

改进 ,例如 ,从算子的角度 ,文献 [ 5]采用二元变异算子 (变

异操作需要两个个体)替代传统的变异算子 ,从算法结构

的角度 ,文献 [ 6]把一代种群分成了三部分:保留种群 、繁

殖种群和随机种群 ,通过调整它们各自的规模来协调开采

(exp lo itation)和勘探 (exp loration),从借鉴其他机制的角

度 ,文献 [ 7]将病毒机制引入遗传算法 ,文献 [ 8]将免疫原

理引入遗传算法 ,针对简单遗传算法局部搜索能力差的缺
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点 ,文献 [ 9]将局部搜索算法与遗传算法结合 ,也有研究人

员针对初始种群 、交叉和变异概率对算法收敛速度的影

响 ,提出了相应的改进措施 [ 10] ,等等. 这些方法都在一定

程度上提高了遗传算法的搜索效率 ,加快了收敛的速度.

众所周知 ,利用遗传算法求解问题的根本目标是在尽

可能短的时间内找到问题的全局最优解. 因此 ,在算法结

束时 ,我们最关心的往往是种群中最优个体的性能.从概

率上来说 ,群体中的优秀个体和全局最优解之间的亲和

度 [ 11]要大于群体中其他个体和全局最优解之间的亲和

度 ,而且 ,与优秀个体有较大亲和度的个体也应有较高的

适应度.所以 ,优秀个体所体现的特征信息能否被充分利

用将是决定该算法的优化能力的一个重要因素. E iben
[ 12]

等用 Markov链证明了保留最优个体 (elitist)的遗传算法

的概率全局收敛性 , Rudolph[ 13]用齐次有限 Markov链证明

了带有选择 、交叉 、变异操作的经典遗传算法收敛不到全

局最优解.但是 ,若在遗传算法中保留每一代的最优个体 ,

则算法将收敛到全局最优解.可以说 , E iben和 Rudolph的

上述工作 ,表明了种群最优个体对算法的重要意义.随后

许多研究人员对保留最优个体算法进行了研究和应

用
[ 14～ 19]

.其中 ,文献 [ 17]在对最优保留遗传算法较为深入

分析的基础上指出 ,在加入最优保留操作之前 ,具有各态

遍历性的遗传算法在加入最优保留操作后 ,若不改变 (或

影响)遍历性 ,则得到的遗传算是全局收敛的.由此可见 ,

研究人员采取最优保留策略的主要目的是保证算法的全

局收敛性.因此 ,如何利用保留下来的最优个体值得进一

步研究.

本文从蜜蜂的繁殖进化过程获得启示 ,蜜蜂的繁殖方

式是有性生殖 ,但它具有独特的方式 ,即子代具有共同的

母亲———蜂王.蜂王在蜂群个体最大 ,它唯一的职能是产

卵繁殖后代.而作为子代父亲的雄蜂通过竞争获得与蜂王

的交配机会.这些特征对进一步改进遗传算法 ,开发设计

新的计算智能模型 ,具有重要的现实意义和发展前景.

本文以遗传算法为基础 ,从蜜蜂的繁殖进化过程中抽

取出适合改进遗传算法的一些机制并加以改进 ,提出了一

种蜜蜂进化型遗传算法 (BEGA).该算法充分利用了种群

中的最优个体对种群的进化作用 ,同时 ,为维持个体的多

样性 ,引入了蜜蜂繁殖过程中 “外来种群 ”的思想.本文通

过把 BEGA建模为齐次有限 Markov链 ,证明了该算法具

有全局收敛性.最后 ,实验结果表明 , BEGA通过增强算法

的勘探和开采能力 ,提高了遗传算法的性能.

2　蜜蜂进化机制抽象模型

2.1　蜜蜂繁殖进化过程简介 [ 20]

蜜蜂是一种社会群居性昆虫 ,蜂群由蜂王 (后蜂 )、工

蜂和雄蜂组成.蜂王由受精卵发育而来 ,个体最大 ,体重约

有工蜂的 2倍 ,它唯一的职能是产卵繁殖后代;雄蜂由不

受精的卵发育而成 ,除了在繁殖季节与处女蜂王交尾外 ,

不担任何其他工作;工蜂由受精卵发育而来 ,个体最小 ,生

殖器官发育不完全 ,无生殖能力 ,是蜂巢内外一切繁重劳

动的承担者.

蜂王性成熟后 ,出巢飞舞 ,一群雄蜂追随其后.它们在

空中旋转飞翔 ,越飞越快 ,体弱的雄蜂相继掉落地面.只留

最强壮的一只雄蜂在空中与蜂王交配 ,随后双双落地 ,旋

即分开.雄蜂由于分开时交接器拔断而死去 ,蜂王则满纳

精子飞归巢中.蜂王交尾后开始产卵 ,产卵蜂王不再离开

蜂巢.有时 ,为了避免近亲繁殖 ,蜂王会飞出 ,寻找其他蜂

群 ,与之交配.

一般情况下 ,同一个蜂巢中不允许两只蜂王 ,否则相

遇就要互相斗杀 ,直到剩一只蜂王为止.

从上述过程可以看出 ,蜂王在蜂群的繁殖进化中发挥

着主导作用 ,雄蜂通过竞争获得与蜂王的交配机会 ,而工

蜂对蜜蜂繁殖不产生实质性作用.

2.2　蜜蜂进化过程的抽象模型

在遗传算法中引入蜜蜂繁殖进化机制 ,目的是提高遗

传算法的性能 ,因此有必要对蜜蜂的繁殖进化机制进行取

舍.

关于种群的构成:由于工蜂不对繁殖产生实质性影

响 ,种群中只保留蜂王和雄峰即可.

关于雄蜂的选择:通过某种选择算法从种群中选择若

干个体作为雄蜂 ,而不是仅仅一个.

关于外来雄蜂:采取随机产生新个体的方式来实现.

关于蜂王和雄蜂交配:作为蜂王的最优个体 ,以概率

与每个被选出的雄蜂个体和随机产生的雄蜂个体交配.

关于蜂王相斗 (即争

夺蜂王):失败者不是消亡

(死亡或逃走 ),而是被视

为普通的雄蜂.

综上所述 ,我们得到

蜜蜂进化机制在 GA中的

抽象模型 ,如图 1所示.

3　蜜蜂进化型遗传算法

3.1　算法结构与算法描述

本文只考虑种群规模N恒定的遗传算法 ,并以适应度

最大化为求解目的.给定初始种群 A (0),则遗传算法的整

个进化过程便生成一个种群序列{A (0),A (1), …,A (t),

A (t+1), …},目的是使其最终包含全局最优个体.由于资

源的限制 ,在实际应用遗传算法时 ,我们不可能让其无限

地运行下去 ,总要设计某种停止准则来终止算法的运行 ,

得到该无穷序列的一段{A(0),A (1), …,A (t)}.在遗传算

法中 ,这是一个迭代过程 ,关键是如何从 t时刻的种群

A (t)得到 t +1时刻的种群 A (t +1),这就是代进化策

略
[ 6]
.本文提出的 BEGA,其基本思想是:找出种群 A (t)中

的最优个体 ,与上一代蜂王比较 ,优胜者作为第 t代蜂王 ,
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记为Queen ,通过选择算法 (本文采用比例选择 )从种群 A

(t)选出N
2
γ(0≤γ≤1)个个体 ,并随机产生N

2
(1 -γ)个新

个体 ,然后 ,Queen分别与上述
N

2
个个体 (

N

2
γ个被选个体

和
N
2
(1 -γ)个随机个体 )配对 ,这N

2
对个体经交叉 、变异

后 ,得到子代种群 C(t+1),找出 C (t +1)中的最优个体 ,

记为Queen -New ,如果Queen -New 的适应度大于或等于

Queen的适应度 ,则C (t +1)中的个体全部进入 A (t +1),

并且Queen -New 成为第 t +1代蜂王 ,否则 ,Queen 替换

C (t+1)中的最差个体 ,得到种群 A (t +1),Queen成为第

t+1代蜂王.算法的代进化过程如图 2所示.

在图 2所示的代进化过程中 ,参数 γ具有调节算法勘

探和开采的重要作用 ,本文第 4节将进一步分析 γ对算法

性能的影响.

在上述代进化策略的基础上 , BEGA整个过程可描述

如下:

Step 1　随机生成初始种群 A (0), t∶=0,分别对 γ、交

叉概率 Pc和变异概率 Pm 赋值.

Step 2　计算种群 A(0)中个体的适应度 ,将最优个体

(即第 0代蜂王)保存到 Queen中.

Step 3　如果满足停止准则 ,算法输出结果并停止运

行;否则 ,继续.

Step 4　t∶=t +1.

Step 5　利用比例选择方式 ,从A (t - 1)中选出
N

2
γ个

个体.

Step 6　随机生成
N

2
(1 -γ)个个体.

Step 7　Queen分别与 S tep 5和 S tep 6得到的
N
2
个个

体进行交叉运算 ,得到子代种群 ,记为 B (t).

Step 8　对 B(t)执行变异操作 ,得到种群 C(t).

Step 9　计算种群C (t)中个体的适应度 ,将适应度最

大的个体记为Queen -New.

S tep 10　如果 f(Queen -N ew )>f(Queen ),Queen∶=

Queen -New ,C (t)即为第 t代种群 A (t);否则 ,用Queen中

的个体替代C (t)中的最差个体 ,得到种群 A(t).

S tep 11　转 S tep 3.

与简单遗传算法
[ 3] (简称 SGA)相比 , BEGA具有两

个主要的特征:

(1)每对父本均包含蜂王(种群的最优个体 ).

(2)在代进化过程中引入一个随机种群 ,该种群的规

模由参数 γ确定.

第一个特征加强了遗传算法的开采能力 ,后代主要依

赖交叉操作和种群的最优个体.当然 ,这也增加了算法过

早收敛的可能性.第二个特征帮助遗传算法搜索新的空

间 ,它通过引入随机种群提高了遗传算法的勘探能力. 这

两个特征使算法进化加快 ,并保持优良的解. 因此 , BEGA

有可能使遗传算法更快地接近全局最优解 ,同时防止过早

收敛.

3.2　算法的收敛性分析

本小节讨论二进制编码时 BEGA的收敛性问题.此时

个体为定义在集合{0, 1}上长度为 L的串 ,这样的串共有

2
L
个 ,其全体组成集合 X. f( )为定义在 X 上的适应度函

数 ,满足 x ∈X , f(x) >0. 设所有个体的适应度集合为

Y ={y y =f(x), x∈X},容易得到 Y ≤ X =2L ,记 b =

Y .将集合 Y 中的元素按降序排列 ,可得到有序集合

{y 1 , y2 , …, yb},其中 , y 1 >y 2 >…>yb.

记 S =XN
为所有规模为N的种群组成的集合.由于种

群中允许个体相同 ,因而 ,式 (1)成立.

S =
X +N - 1

N
=

2
L +N - 1

N
(1)

具体证明可参考文献 [ 21] .记M =
2
L +N - 1

N
.

为了比较种群的优劣 ,定义种群的适应度如下:

定义 1　s ∈ S是规模为 N 的种群 , s的适应度根据

式(2)计算:

f(s)=Max
x∈ s
{f(x)} (2)

定义 1表明 ,种群的适应度就是该种群中最优个体的

适应度.因此 ,种群适应度集合与个体适应度集合相同 ,从

而有 s∈ S , yb≤f(s)≤y1.根据适应度将种群集合 S划分

b个非空子集 Si , Si ={s f(s)=y i , s∈ S },记 q i = Si ,

i=1, 2, …, b.显然 ,种群集合 S1包含所有适应度最高的种

群 ,并且 ,∑
b

i =1

q i =M.

为了便于描述 ,对符号作如下约定:Pr( )表示事件发

生的概率 , si , j表示种群集合 Si 中的第 j个种群 ,在遗传算

子的作用下 , si , j→sk , l表示种群 si, j直接转变为种群 sk , l ,其

状态转移概率用 Pr(si, j→sk , l)表示 , si , j→Sk表示种群 si, j直
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接转变到种群集合 Sk中的某一种群 ,其状态转移概率用

Pr(si, j→Sk )表示 , Si→Sk 表示种群集合 Si直接转变到集合

Sk ,其状态转移概率用 Pr(Si→Sk )表示.根据上述约定 ,容

易证明下列各式成立:

①Pr(si , j→Sk )=∑
qk

t =1
Pr(si , j→sk , t );

②∑
b

t =1

Pr(si , j→St )=1;

③P(si, j→Sk )≥P (si , j→sk , l ).

其中 , j =1, 2, …, qi , i=1, 2, …, b , l =1, 2, …, qk , k =1,

2, …, b.

定义 2　如果对于任意的初始种群 A (0)

lim
t→∞

Pr(f(A (t))=y1 )=1 (3)

则称算法全局收敛 ,其中 , y1为前述的全局最大适应

度.

定义 2表明 ,全局收敛是指算法经过无数次迭代后 ,

种群中包含全局最优个体的概率为 1,即通常所说的以概

率 1收敛.

以下证明 BEGA具有定义 2给出的全局收敛性 ,如不

特殊说明 ,均认为 1>Pm >0.

引理 1
[ 13] 　设 P 是可约化随机矩阵 ,其中 ,C 是 m 阶

随机正矩阵 ,且R ,T≠0,则

P
∞ =lim

k→∞
P

k =lim
k→∞

C
k

0

∑
k-1

i =0

T
i
RC

k-i
T

k
=

C
∞

0

R
∞

0
(4)

是一个稳态随机矩阵.

引理 2　BEGA中 ,  i , k∈ {1, 2, …, b},  j∈ {1, 2,

… , qi},下式成立:

Pr(si , j→Sk )
>0, k≤i

=0, k >i
(5)

引理 3　BEGA中 ,  i, k∈ {1, 2, …, b},下式成立:

Pr(S i→Sk )
>0, k≤i

=0, k >i
(6)

引理 2表明 ,适应度较低的种群可以转移到适应度相

同或更高的种群 ,而适应度较高的种群不可能转移到适应

度较低的种群.引理 3表明 ,当算法处于适应度较低的种

群集合时 ,它可以转移到适应度相同或更高的种群集合 ,

反之却不然.

定理 1　BEGA的运行过程是一齐次有限 Markov链.

证明　由算法的代进化过程可以看出 , t +1时刻的种

群 A (t+1)只与 t时刻的种群 A (t)有关 ,而与种群 A (0),

A (1), …, A (t - 1)无关 ,因而 , BEGA的运行过程满足

M arkov性.由算法的整个进化过程可以看出 ,各种遗传算

子均不随时间发生变化 ,因而 , BEGA的运行过程满足时

间齐次性.由式(1)可知 ,种群集合是有限的 ,因此 , BEGA

的运行过程是一齐次有限 M arkov链.

定理 2　BEGA具有全局收敛性.

证明　根据定理 1,可以认为每一个种群集合 S i (i =

1, 2, … , b),都是齐次有限 Markov链上的一个状态.设 i

为处于状态 Si的概率 ,易知 ,  i∈ {1, 2, …, b}, i >0,且

∑
b

i=1
i =1.

根据引理 3,可以写出该 Markov链的状态转移矩阵为

P =

p 1, 1 0 0 … 0

p 2, 1 p 2, 2 0 … 0

p 3, 1 p 3, 2 p 3, 3 … 0

    

pb , 1 pb , 2 pb , 3 … pb , b

=
C 0

R T

显然 ,R =(p2 , 1 , p3 , 1 , …, pb , 1 )′>0,T≠0,C =p1 , 1 =1,

因此根据引理 1,可得

P
∞ =lim

k→∞
P

k =lim
k→∞

C
k

0

∑
k-1

i =0
T

i
RC

k-i
T

k
=

C
∞

0

R
∞

0

其中 ,C ∞ =1,R∞ =(1, 1, …, 1)′,从而 P
∞
是一个稳定

随机矩阵 ,并且

P
∞ =

1 0 0 … 0

1 0 0 … 0

1 0 0 … 0

    

1 0 0 … 0

这说明 ,当迭代次数足够多时 ,算法的种群将必定属

于适应度最高的种群集合 ,此时 ,种群的适应度为 y 1 ,即

式(3)成立 ,因而 BEGA具有全局收敛性.

4　实验结果与分析

4.1　参数 γ对算法性能的影响

遗传算法中存在大量的随机操作 ,因此 ,对其评估应

建立在统计规律的基础上.本小节采用平均进化代数和平

均最大适应度作为算法的两个性能指标 ,以便考察参数 γ

对算法性能的影响.

定义 3　算法对同一目标函数重复做 K次实验 ,每次

实验结束时的进化代数为 tk , k =1, 2, …,K ,则
1

K∑
K

k =1

tk称为

平均进化代数.

定义 4　算法对同一目标函数重复做 K次实验 ,每次

实验结束时种群的适应度为 fk , k =1, 2, …,K ,则
1

K ∑
K

k=1
fk 称

为平均最大适应度.

平均进化代数是体现算法效率 (efficiency)的一个指

标.平均进化代数越少 ,说明算法的优化效率越高 ,反之 ,

优化效率越低.平均最大适应度是体现算法效果 (effec-

tiveness)的一个指标 ,平均最大适应度越大 ,说明算法的优

化效果越好 ,反之 ,优化效果越差.
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为了计算平均进化代数和平均最大适应度 ,应首先设

计一个停止准则.为遗传算法设计一个良好的停止准则是

一个困难的任务 ,但往往被忽视 [ 22] .目前 ,常用的停止准

则主要有以下几种:适应度边界法 、时间边界法 、个体数目

边界法 、适应度数目边界法 、增长概率边界法以及基于

Bayes方法的最小损失法等.本文针对种群最优个体的进

化能力 ,采用了如下停止准则:给定整数 T≥1,如果∑
T

i=1

ft+i - ft+i - 1 =0,则算法停止.其中 , ft+i和 ft+i - 1分别表示

第 t+i代和第 t +i - 1代种群的适应度.

为了测试参数 γ对算法的影响 ,将 f1作为测试函数.

m in f1 =100×(x2 -x
2

1)
2 +(1 -x1)

2　s. t. - 5≤x1 , x2≤5

f1是 Rosenb rock函数的特例 (n =2),也是 D e Jong五

个测试函数之一.由于该函数本身的特殊性 ,利用传统的

函数优化方法很难得到满意解.文献 [ 23]在对 f1深入研

究的基础上利用简单遗传算法对其进行求解 ,并探索了求

解该函数合理的遗传操作.

实验中 ,适应度函数取为
1

1+f1
,交叉概率 Pc =0. 85,

变异概率 Pm =0. 01, γ由 0变到 1,步长为 0. 01, T =50,对

同一个 γ值 ,算法独立进行 1000次 ,计算其平均进化代

数 ,结果如图 4所示 ,计算其平均最大适应度 ,结果如图 5

所示.

从图 4和图 5可以看出 ,随着 γ的增大 ,平均进化代

数和平均最大适应度都呈下降趋势 ,这是因为随着 γ的增

大 ,从上一代种群中选择的个体增多 ,而随机生成的个体

减少 ,从而算法的开采能力提高 ,算法的勘探能力降低 ,算

法加快了收敛的速度 ,但算法的优化效果却降低了.综合

考虑 γ对平均进化代数和平均最大适应度的影响 , γ在 0. 2

附近效果比较理想.

4.2　BEGA与其他遗传算法的比较

为了验证 BEGA的有效性 ,选择了五个比较典型的函

数 (包括 4.1小节的 f1)进行性能测试 ,并与简单遗传算法

(SGA)和最优保持遗传算法 (EGA)[ 3]进行了比较.

max f2 = (1 -x)×x
2 ×s in(200 x) 　s. t. 0≤x≤1

m ax f3 =(- 1)×(x
2 +2y 2

- 0. 3×cos(3 x)- 0. 4

×cos(3 y))+4　s. t. - 1≤x , y≤1

m ax f4 =0. 5 -
sin

2
x
2 +y2 - 0. 5

[ 1+0. 01×(x2 +y 2)] 2
　s. t. - 2≤x , y≤2

m in f5 =
x
2
1 +x

2
2

2
- cos(2 x 1 )cos(2 x2 )　s. t. - 10≤x 1 ,

x2≤10

其中 , f1、 f2、 f3 、 f4、 f5 的适应度函数分别是
1

1+f1
、 f2、

f3、 f4 、
1

2+f5
.

实验中 ,均采用二进制编码 ,除 f2中个体长度为 20,其

余均为 40.种群规模 N =50, Pc =0. 85, Pm =0. 01, BEGA

中 , γ=0. 2.

针对 4.1小节的两个性能指标 ,本小节做了两个实

验.

实验一:收敛准则设为种群适应度与全局最大适应度

的差小于等于 0.001,为了保证各种算法均在有限迭代次

数内停止 ,设最大迭代次数为 2000,若算法在迭代 2000次

后 ,仍然不收敛 ,则认为该次实验失败 ,否则认为成功.

SGA、EGA和 BEGA分别对每个函数进行独立求解 1000

次 ,计算他们的平均进化代数 (成功实验的平均进化代数)

和成功率 ,结果如表 1所示.

实验二:算法的停止准则设为算法运行 400毫秒 ,

SGA、EGA和 BEGA分别对每个函数进行独立求解 1000

次 ,计算其平均最大适应度 ,实验结果如表 2所示.

表 2　实验结果

f1 f2 f3 f 4 f5

平均最大

适应度

平均最大

适应度

平均最大

适应度

平均最大

适应度

平均最大

适应度

SGA 0. 737557 0. 146702 4. 698624 0. 992972 0. 847256

EGA 0. 769190 0. 147868 4. 699996 0. 999852 0. 885756

BEGA 0. 997381 0. 148137 4. 700000 1. 000000 0. 998723
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表 1　实验结果

f
1

f
2

f
3

f
4

f
5

平均进化代数 成功率 平均进化代数 成功率 平均进化代数 成功率 平均进化代数 成功率 平均进化代数 成功率

SGA — 1. 6% 6. 4 90. 8% 30. 7 99. 9% 24. 5 94. 2% 204. 0 37. 5%

EGA — 2. 1% 6. 1 94. 2% 19. 5 100% 20. 6 99. 6% 173. 3 50. 1%

BEGA 559. 8 91. 4% 2. 3 100% 6. 9 100% 4. 2 100% 125. 4 100%

注:在求解 f1 ,由于 SGA和 EGA成功率太低 ,因此计算其平均进化代数意义不大 ,故没有给出

　　实验一中的成功率本质上是对算法在规定时间内找

到满意解的概率的估计. 从表 1不难看出 ,在给定解的精

度要求下 , BEGA的收敛速度(指平均进化代数)得到了成

倍的提高.因此 , BEGA的优化效率比 SGA和 EGA高.

与 SGA相比 , EGA和 BEGA增加了寻找最佳个体和

替换最佳个体操作 , BEGA还增加了随机生成新个体操作 ,

因此三种算法平均每次迭代所花费的时间不同 ,为了比较

的合理性 ,实验二中设定算法的运行时间.表 2的结果表

明 ,在规定的时间内 , BEGA得到的解优于 SGA和 EGA所

得的解 ,因此 , BEGA的优化效果比 SGA和 EGA好.

根据表 1和表 2的结果 ,我们可以看出 ,不论是优化

效率还是优化效果 , BEGA均优于 SGA和 EGA.

5　结论

　　受蜜蜂繁殖进化方式的启发 ,本文提出了一种新型的

遗传算法———蜜蜂进化型遗传算法 (BEGA). BEGA通过

蜂王(最佳个体 )与每个雄蜂 (被选个体和随机个体 )交

配 ,提高了算法的开采能力 ,通过引入外来蜂群 (随机种

群 )提高了算法的勘探能力.实验结果表明 , BEGA提高了

遗传算法的优化效率和优化效果 ,因此 BEGA是一种提高

遗传算法性能的有效改进算法.
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