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加强局部搜索能力的人工蜂群算法
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摘 要:针对人工蜂群算法在求解过程中存在收敛速度慢、易陷入局部最优解等缺点,提出了基于加强局部搜

索策略的人工蜂群算法(ABCBasedOnEnhancingLocalSearchAbility,LSABC).一方面,在雇佣蜂搜索阶段,利用

两种不同的搜索公式得到两组解,并将适应度最佳者作为候选解,增加解的多样性;同时,在搜索公式中加入个体的

双重认知能力平衡算法的勘探和开发能力.另一方面,在侦察蜂搜索阶段,采用禁忌搜索策略,将局部极值存入禁忌

表中,帮助算法跳脱局部最优解,达到避免算法早熟的同时加快算法收敛速度的目的.由于LSABC算法的改进与粒

子群算法相似,为验证LSABC算法的寻优性能,针对8个经典基准函数,选取标准 ABC算法、PSO算法、EABC算

法、RLPSO算法及LSABC算法分别进行对比测试.计算实验结果表明,LSABC算法在求解精度和收敛速度方面明

显提高,易于跳脱局部最优解.
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人工蜂群算法(ArtificialBeeColony,ABC)是模仿蜜蜂群体采蜜行为提出来的一种启发式智能优化算

法,与遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)[1]、蚁群算法(AntColonyOptimization,ACO)[2]和粒子群算法

(ParticleSwarmOptimization,PSO)[3]相比,由于ABC算法具有参数少、精度高和结构简单易实现等优点,
近几年来受到广泛关注,并被广泛应用到人工神经网络[4]、特征选择[5]、数据挖掘[6]、生产调度[7]、信息处

理[8]和聚类分析[9]等领域.
与其他智能优化算法相似,在解决复杂优化函数时,ABC算法存在收敛速度较慢、易陷入局部最优解等

缺点.许多学者对其进行改进,主要尝试在提高算法的收敛速度、增加种群的多样性及改进算法的寻优机制

等方面.文献[10]受粒子群算法的影响,在搜索公式中加入最优解指导雇佣蜂的局部搜索,加快算法的收敛

速度;文献[11]将最优解的适应度值作为更新的误差矫正乘数,加快算法的收敛速度;文献[12]引入排斥因

子和时变权重因子,平衡算法的勘探和开发能力;文献[13]引入更多的搜索信息指导搜索策略,增强解的多

样性;文献[14]通过控制扰动频率和扰动幅度,平衡算法的勘探和开发能力;文献[15]提出了惯性权重和加

速度系数,修正算法的搜索过程,加快算法的收敛速度.
以上研究在很大程度上提升了算法的寻优效率.但仍存在不足之处:首先,种群的搜索机制仅利用一个

搜索公式随机选择新解,导致解的多样性不足,不利于算法求得潜在最优解.其次,搜索过程中仅利用先前个

体的信息产生候选解,这种机制利于算法的勘探能力,不利于算法的开发能力.最后,以上改进对帮助算法跳

脱局部最优解的能力没有得到根本的改善,导致算法优化多峰函数时容易陷入局部最优解.为解决这些问

题,本研究在雇佣蜂搜索阶段中利用两个不同的搜索方程得到两组解,比较适应度值最优的个体作为雇佣蜂

的候选解,增加解的多样性.同时,在搜索策略中加入个体双重认知能力和权重因子,平衡算法的勘探和开发

能力,加快人工蜂群算法的收敛速度.最后,在侦查蜂搜索阶段中加入禁忌搜索策略,帮助算法跳脱局部最优
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解,从而达到避免算法早熟、加快算法收敛速度的目的.

1 改进的人工蜂群算法

基于种群的智能优化算法应用于复杂的优化函数时,需要具备快速收敛、高多样性和易跳脱局部最优解

等特点.为使ABC算法更好地解决复杂的优化问题,本研究对局部搜索策略进行了改进,并在侦察蜂阶段加

入禁忌搜索策略,帮助算法跳脱局部最优解,避免算法早熟.
1.1 基于改进的局部搜索策略

标准ABC算法的局部搜索策略是将旧解向(或远离)另一个随机个体移动而生成新的候选解,该随机个

体是优解和差解的概率相同,所以新的候选解并不一定比先前个体质量更好.另一方面,R 是[-1,1]均匀分

布的随机数.因此,ABC算法的局部搜索策略善于勘探,但不善于开发.在实际运算中,这两者是相互矛盾的,
想要实现良好的优化性能,必须保证勘探能力和开发能力得到平衡.

为解决该问题,本研究在搜索过程中加入个体的自我认知能力和社会认知能力(自我认知能力指个体对

其自身经验的认知,代表算法的勘探能力;社会认知能力指个体向种群中其他已有经验的个体学习,代表算

法的开发能力).与此同时,加入权重因子w 平衡勘探与开发能力,提出了如下新的搜索公式:

vij =wxij +c1R(x
j
best-xij

)+c2R(xkj -xij
), (1)

w=wmax-
it

Mc

(wmax-wmin
), (2)

(1)式中,w 为权重因子;c1和c2为学习因子,取值为2时可以获得较好的实验结果;R 是[-1,1]的随机数;

xjbest 表示当前种群中最优解;k∈{1,2,…,SN},j∈{1,2,…,D},k和j都是随机选取的,且k≠i;(2)式
中,wmax

和wmin
分别为权重因子的最大值和最小值,通常wmax=1.0,wmin=0.5可以获得较好的实验结果;it

表示当前迭代次数;Mc 表示最大的迭代次数.
算法初期阶段应侧重于勘探能力,此时权重因子取较大值;随着迭代次数的增加,算法后期阶段应侧重

于开发能力,此时权重因子取较小值;(1)式的第2项为社会认知能力,通过最优解指导邻域搜索行为,以增

强算法的开发能力;(1)式的第3项为自我认知能力,通过个体向外或向内延伸拓宽个体的搜索方向,以增强

算法的勘探能力.
文献[13]提出了改进的EABC算法(Enhancingartificialbeecolonyalgorithm),为提高算法的性能,对

搜索公式加入更多的搜索信息,便于较快地得到一个更优的候选解.本研究为增加解的多样性,将其作为本

研究算法的第2个搜索公式:

vij =xij +α(xj
best-xr1j

)+β(xx1j
-xr2j

), (3)

(3)式中,xj
best

表示当前种群中最优解;r1,r2∈{1,2,…,SN},r1 和r2 为随机个体且r1,r2≠i;α是[0,A]
均匀分布的随机数,A 为任意正整数;β=N(0.3,0.3)×rand(0,1),N(0.3,0.3)表示均值和方差都为0.3的

随机数.
1.2 禁忌搜索策略

为改善算法易陷入局部最优解这一缺点,可尝试的途径有:爬山法、进化计算、变结构邻域搜索、禁忌搜

索(TabuSearch,TS)策略[16]等.其中,禁忌搜索具有算理清晰、易于编程实现和避免迂回搜索等优点,是一

个用来跳脱局部最优解的搜索方法.其主要思想是标记已经得到的局部最优解,并在以后的迭代中避开已标

记的局部最优解.
禁忌搜索算法流程.
步骤1 禁忌列表置空;
步骤2 判断算法是否满足停止原则;
步骤3 若算法满足停止原则,将局部最优解存入禁忌表中,作为禁忌对象;否则,将非禁忌对象对应的

最优解作为当前算法的最优解;
本研究在侦察蜂阶段加入禁忌搜索策略:食物源的收益率没有通过预先确定的循环次数(Limit)得到更
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新,即雇佣蜂陷入局部最优解时,该处食物源被放弃,侦察蜂寻找新解,帮助被束缚的个体跳脱局部最优解;
与此同时,采用禁忌表记录局部最优解的位置,侦察蜂产生的新解与禁忌表中的元素比对.若新解存在于禁

忌表中,则需要再次进行局部搜索得到新解;否则,算法继续.通过加入禁忌搜索策略,帮助算法跳脱局部最

优解,避免算法早熟.
1.3 LSABC算法的步骤

综上所述,本研究提出的LSABC算法主要步骤如下.
步骤1 在D 维空间中随机生成SN 个初始解;
步骤2 雇佣蜂在初始位置附近利用两种不同的搜索公式(1)、(3)进行局部邻域搜索;
步骤3 计算解的目标函数,并计算解的适应度值,贪婪选择适应度值较优的食物源;
步骤4 全部的雇佣蜂完成一次局部搜索后,观察蜂根据适应度值按照概率选择食物源,并在该食物源

附近进行邻域搜索,寻找新的食物源,贪婪选择较优的食物源;
步骤5 如果食物源的收益率没有通过预先确定的循环次数(Limit)得到改善时,即算法陷入局部最优

解时,使用禁忌表存储其位置.该处食物源被放弃,与之对应的雇佣蜂转化为侦察蜂.侦察蜂随机产生新解并

与禁忌表中的元素比对,若新解存在于禁忌表中,重新产生新解;
步骤6 若迭代次数小于最大迭代次数,转至步骤2;否则,输出最优解,算法结束.

2 仿真实验及结果分析

为测试所提算法的性能,选用表1给出的基准函数[17]进行测试.其中:f1~f3 为单峰函数,搜索空间内

仅存在一个全局最小值,用于检验算法收敛速度和精度;f4 为Rosenbrock函数,当维数为2或者3时,该函

数为单峰函数,随着维数的增加,该函数可能有多个极小值点;f5~f8 为多峰函数,其局部最优解会随着问

题维数的增加呈指数增长,用于检验算法的整体寻优能力和算法跳脱局部最优值的能力.
表1 测试函数表达式、搜索空间和理论最优值

Tab.1 Testfunctionexpressions,searchspaces,andtheoreticaloptimalvalues

函数表达式 搜索空间 理论最优值

f1=∑
n

i=1
x2i (-100,100)n 0

f2=∑
n

i=1
ix2i (-10,10)n 0

f3=∑
n

i=1
(xi+0.5)2 (-100,100)n 0

f4=∑
n-1

i=1
100(xi+1-x2i)

2+(xi-1)2[ ] (-5,10)n 0

f5=∑
n

i=1
x2i -100cos(2πxi

)+10[ ] (-5.12,5.12)n 0

f6=
1
4000∑

n

i=1
x2i -∏

n

i=1
cos(

xi

i
)+1 (-600,600)n 0

f7= -20exp -0.2
1
n ∑

n

i=1
x2i

æ

è
ç

ö

ø
÷ -exp

1
n ∑

n

i=1
cos(2πxi

)( ) +20+e (-32,32)n 0

f8=∑
n

i=1
|xisin(xi)+0.1xi| (-10,10)n 0

  由于所提算法的改进与粒子群算法相似,为验证所提算法的寻优性能.针对表1所列的8个函数,选取

赖兆林[18]等人提出的RLPSO算法(ReverseLearningParticleSwarmOptimization),与标准 ABC算法、

PSO算法、EABC算法与LSABC算法分别进行对比测试.算法参数设置如下:6种算法的种群规模(SN)为
100,阈值(Limit)为300,最大迭代次数为200,维数(D)分别为50和200.其余参数设置为:PSO算法中惯性

权重因子w=1.0,c1 和c2 取值为2.0;RLPSO算法中惯性权重因子w=1.0,c1 和c2 取值为2.0,方向选择

概率μ=0.6.
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2.1 实验结果

统计ABC算法、PSO算法、EABC算法、RLPSO算法与LSABC算法这5种算法的最优值、最差值、平
均值和标准差,实验结果如表2~5所示.其中,平均值反映了算法的求解精度;标准差反映了算法的稳定性.

表2 各算法在50维情况下对单峰函数测试的实验结果

Tab.2 Experimentalresultsofunimodalfunctionstestedbyeachalgorithmin50dimensions

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

f1 ABC算法 3.86E+03 6.86E+04 5.73E+04 2.81E+03

PSO算法 4.71E-07 7.58E-06 8.55E-06 8.35E-07

EABC算法 4.83E+00 5.98E+01 9.75E+00 3.03E+00

RLPSO算法 7.53E-91 5.75E-90 5.11E-91 2.18E-91

LSABC算法 3.64E-116 4.26E-115 7.83E-115 4.18E-116

f2 ABC算法 7.54E+00 5.08E+01 2.18E+01 3.44E+00

PSO算法 3.55E+05 8.04E+05 5.57E+05 4.41E+05

EABC算法 1.41E+02 5.41E+02 3.04E+02 2.83E+02

RLPSO算法 8.15E-90 5.05E-89 6.42E-89 9.06E-90

LSABC算法 2.57E-102 4.41E-101 5.06E-101 8.59E-102

f3 ABC算法 2.83E+01 5.75E+02 1.48E+02 7.51E+00

PSO算法 5.74E+02 3.95E+04 6.27E+03 8.91E+02

EABC算法 6.75E-0.2 4.25E+02 6.44E+01 1.05E+01

RLPSO算法 8.77E-0.6 8.54E+01 6.05E+00 2.05E+00

LSABC算法 6.12E-0.6 4.56E+00 2.21E+00 1.01E+00

表3 各算法在200维情况下对单峰函数测试的实验结果

Tab.3 Experimentalresultsofunimodalfunctionstestedbyeachalgorithmin200dimensions

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

f1 ABC算法 4.29E+04 2.19E+05 8.43E+04 4.85E+03

PSO算法 3.86E+01 6.86E+01 5.03E+01 5.14E+00

EABC算法 6.54E+00 1.47E+01 8.71E+00 3.73E+00

RLPSO算法 6.68E-90 5.51E-89 1.69E-90 9.21E-91

LSABC算法 5.15E-103 4.06E-102 2.28E-102 7.25E-103

f2 ABC算法 5.36E+03 6.33E+03 3.61E+03 3.39E+02

PSO算法 4.33E+06 3.95E+92 1.06E+92 6.14E+91

EABC算法 6.07E+01 3.78E+02 1.42E+02 4.33E+01

RLPSO算法 7.30E-89 2.19E-88 6.36E-88 6.06E-89

LSABC算法 3.62E-115 2.06E-114 5.09E-114 8.82E-115

f3 ABC算法 4.33E+01 6.08E+02 3.39E+02 7.54E+01

PSO算法 3.35E+02 6.15E+03 6.92E+02 4.13E+02

EABC算法 4.36E-0.2 8.19E+01 7.84E+00 9.33E+00

RLPSO算法 5.11E-0.6 5.06E+01 9.24E+00 1.15E+00

LSABC算法 4.69E-0.6 2.39E+01 5.12E+00 1.57E+00
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表4 各算法在50维情况下对多峰函数测试的实验结果

Tab.4 Experimentalresultsofmulti-modalfunctionstestedbyeachalgorithmin50dimensions

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

f4 ABC算法 4.99E+05 2.37E+06 1.62E+06 8.02E+05

PSO算法 2.79E+03 8.18E+03 4.63E+03 6.05E+03

EABC算法 5.43E+01 3.84E+02 6.08E+01 2.91E+01

RLPSO算法 7.66E+00 2.69E+01 8.61E+00 5.95E+00

LSABC算法 3.64E-02 3.35E-01 7.16E-02 5.79E-02

f5 ABC算法 7.65E+01 5.71E+02 3.45E+02 6.24E+03

PSO算法 4.16E+02 7.09E+03 3.17E+06 1.42E+04

EABC算法 6.54E+01 3.81E+02 7.26E+04 2.94E+03

RLPSO算法 0 0 0 0

LSABC算法 0 0 0 0

f6 ABC算法 2.39E+00 6.44E+00 5.94E+00 3.08E+00

PSO算法 4.64E+00 2.06E+01 8.39E+00 8.71E+00

EABC算法 6.03E-03 1.75E-02 5.52E-02 6.38E-03

RLPSO算法 0 0 0 0

LSABC算法 0 0 0 0

f7 ABC算法 4.34E-02 1.64E-01 3.05E-01 5.44E-02

PSO算法 8.08E-01 4.32E+00 2.05E+00 6.64E-01

EABC算法 1.33E-03 3.41E-02 8.55E-02 1.02E-03

RLPSO算法 6.51E-18 1.34E-17 5.64E-17 6.81E-17

LSABC算法 6.04E-18 8.26E-17 3.94E-17 2.06E-18

f8 ABC算法 6.65E-01 2.96E+00 5.26E-01 7.25E-01

PSO算法 5.24E+02 7.14E+03 3.95E+03 8.11E+02

EABC算法 3.64E-02 6.12E-01 8.14E-01 4.15E-02

RLPSO算法 9.58E-46 5.73E-45 6.15E-45 8.31E-45

LSABC算法 8.26E-57 2.46E-56 4.59E-56 7.24E-57

2.2 实验结果分析

2.2.1 同维数不同算法的实验结果分析

不同算法在同一维数下对单峰函数实验结果(表2)的数据表明,ABC算法的稳定性差,收敛精度不高.
通过分析表中f1 和f2 两个函数的实验结果可以得出,LSABC算法的最优值、最差值、平均值和标准差的

精度与ABC算法、PSO算法、EABC算法以及RLPSO算法的精度相比都有明显提高.因此说明,在收敛速

度和精度方面,LSABC算法优于其他算法,可以有效提高算法的局部搜索能力;分析表2中f3 函数的实验

结果可以得出,LSABC算法的最优值、最差值、平均值和标准差的精度与ABC算法、PSO算法、EABC算法

相比都有提高但并不明显,与RLPSO算法相差不大.综上所述,在收敛速度和精度方面,LSABC算法优于

ABC算法、PSO算法与EABC算法,可以提高算法的局部搜索能力.
不同算法在同一维数下对多峰函数实验结果(表4)的数据表明,ABC算法易陷入局部最优值、整体寻优

能力差.分析表3中f4 的实验结果可以得出,LSABC算法的最优值、最差值、平均值和标准差的精度与

ABC算法、PSO算法、EABC算法以及RLPSO算法相比都有提高但不明显.因此说明,在整体寻优及跳脱局

部最优解方面,LSABC算法优于另外4种算法;分析表4中f5,f6 和f8 这3个函数的实验结果可以得出,

LSABC算法的最优值、最差值、平均值和标准差的精度与ABC算法、PSO算法、EABC算法以及RLPSO算
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法相比都有明显提高.因此说明,在整体寻优及跳脱局部最优解方面,LSABC算法明显优于另外4种算法;
通过分析表5中f7 函数的实验结果可以得出,LSABC算法的最优值、最差值、平均值和标准差的精度与

ABC算法、PSO算法、EABC算法的精度相比都有明显的提高,与RLPSO算法相差不大.因此说明,在算法

的整体寻优及跳脱局部最优解方面,LSABC算法明显优于ABC算法、PSO算法和EABC算法;综上所述,
在算法整体寻优能力及跳脱局部最优解方面,LSABC算法优于ABC算法,可以避免算法早熟.

表5 各算法在200维情况下对多峰函数测试的实验结果

Tab.5 Experimentalresultsofmulti-modalfunctionstestedbyeachalgorithmin200dimensions

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

f4 ABC算法 5.03E+02 6.27E+03 2.64E+03 4.22E+02

PSO算法 3.05E+01 6.58E+02 4.10E+02 6.43E+01

EABC算法 4.88E-01 5.48E+00 3.18E+00 2.24E-01

RLPSO算法 5.05E+00 6.41E+01 3.35E+01 4.65E+01

LSABC算法 5.06E-02 6.37E-01 8.28E-01 6.27E-02

f5 ABC算法 2.51E+03 8.05E+04 6.67E+04 4.20E+03

PSO算法 6.65E+04 5.74E+05 3.85E+05 4.61E+04

EABC算法 6.02E+03 4.28E+04 8.16E+03 5.04E+03

RLPSO算法 0 0 0 0

LSABC算法 0 0 0 0

f6 ABC算法 4.72E+00 5.47E+01 3.75E+01 5.06E+00

PSO算法 6.07E+00 6.25E+01 2.33E+01 5.54E+00

EABC算法 8.42E-01 4.54E+00 5.77E+00 8.75E+00

RLPSO算法 0 0 0 0

LSABC算法 0 0 0 0

f7 ABC算法 6.75E+00 4.25E+01 2.10E+01 3.04E+00

PSO算法 6.89E+01 5.45E+02 2.42E+02 5.64E+01

EABC算法 5.14E+00 4.92E+01 1.61E+01 6.22E+00

RLPSO算法 4.26E-15 3.32E-14 6.88E-14 8.68E-15

LSABC算法 3.66E-15 2.54E-14 4.64E-14 3.45E-15

f8 ABC算法 7.06E+01 6.22E+02 4.25E+02 4.04E+01

PSO算法 4.36E+03 6.05E+04 2.62E+04 7.45E+03

EABC算法 2.75E+00 5.22E+01 4.61E+01 5.25E+00

RLPSO算法 5.09E-45 6.48E-44 7.21E-44 3.55E-45

LSABC算法 5.44E-55 4.60E-54 8.47E-54 6.06E-55

2.2.2 同维数不同算法的实验结果分析

算法分别在50维和200维情况下,单峰函数实验结果表(表2和表3)和多峰函数实验结果表(表4和表

5)中的数据表明:当维度为100时,LSABC算法在统计的8个函数中,f1,f2,f5,f6 和f8 这5个函数的寻

优指标值明显优于ABC算法、PSO算法、EABC算法和RLPSO算法的寻优指标值;当函数维数降到50维

时,LSABC算法的优势更为明显.因此说明,当函数的维数越高时,各算法的优势比低维数时各算法的优势

要弱.
2.3 不同算法的性能分析

为了更直观地反映LSABC算法的性能,针对表1所列的8个函数,分别采用 ABC算法、PSO算法、
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EABC算法、RLPSO算法和LSABC算法进行测试.图1至图8展示了维数为200时,5种算法对测试函数

的收敛曲线(为便于发现曲线间的差距,将各函数的适应度值取对数).
根据图1和图2的单峰函数进化曲线可以得出,在收敛速度和求解精度方面,LSABC算法明显优于

ABC算法、PSO算法、EABC算法和RLPSO算法.图3为不连续的步长函数,从图3中可以发现:LSABC算

法与RLPSO算法在收敛速度和求解精度方面相差不大,优于ABC算法、PSO算法、EABC算法.故LSABC
算法加快了算法的收敛速度,提高了求解精度.

图4为Rosenbrock函数的收敛曲线,从图4中可以发现:算法的迭代早期阶段,进化曲线出现重叠交叉

现象,曲线间的差别小;但随着迭代次数的增加,算法间的差距明显.产生该现象的原因是:Rosenbrock函数

是一个病态的螺旋型函数,算法的初期阶段侧重于勘探能力,导致算法陷入局部最优解.随着迭代次数的增
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加,算法后期阶段侧重于开发能力,最优解的质量提高,对局部搜索行为指导作用明显.此外,从图4中还可

以看出,禁忌搜索能力在种群的第150代时帮助算法跳脱局部最优解.故LSABC算法在跳脱局部最优解方

面优于其他算法.

根据图5、图6和图8的函数进化曲线可以得出,利用LSABC算法在收敛速度、精度和全局优化能力方

面明显优于其他算法,LSABC算法收敛速度快且易于跳出局部最优解.从函数进化曲线图中看出,LSABC
算法求解多峰函数时,禁忌搜索能力分别在种群的第40代时帮助算法跳脱局部最优解.故LSABC算法在跳

脱局部最优解方面明显优于ABC算法.
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3 结 论

在解决复杂多维优化问题时,标准ABC算法在收敛速度、求解精度、全局优化能力和陷入局部最优解等

方面仍然存在不足,通过对雇佣蜂阶段局部搜索能力和侦查蜂阶段的改进,得到以下结论.
(1)在雇佣蜂的搜索阶段,利用两个不同的搜索公式得到两组新解,并将适应度值最佳的个体作为候选

解,增加了解的多样性,使算法具有更好的指导雇佣蜂的搜索能力.
(2)在雇佣蜂阶段的局部搜索策略中加入个体双重认知能力和权重因子,平衡了算法的勘探和开发能

力,从而加快了人工蜂群算法的收敛速度.
(3)在侦查蜂的搜索阶段,采用禁忌搜索策略,将局部极值放入禁忌表中,帮助算法跳脱局部最优解,有

效减少了无效迭代的次数,避免算法的早熟.
实验结果表明,本文所提算法具有较强的全局收敛能力,保持了ABC算法运算的特点,显著优化了算法

性能,有效减少了无效迭代的次数,达到避免算法早熟、加快算法收敛速度的目的.
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AnImprovedartificialbeecolonyalgorithmforenhancinglocalsearchability

Liukuna,FengShuob

(a.SchoolofScience;b.SchoolofEngineeringMachinery,Chang'anUniversity,Xi'an710061,China)

Abstract:Aimingattheshortcomingsofartificialbeecolonyalgorithminsolvingprocess,suchasslowconvergence
rateandeasytofallintolocaloptimalsolution,thispaperproposesanartificialbeecolonyalgorithmbasedonenhancedlocal
searchability(LSABC).Ontheonehand,intheemployedbeessearchstage,twodifferentsearchformulasareusedtoobtain
twosetsofsolutions,andthebestfitnessvalueisusedasacandidatesolutiontoincreasethediversityofthesolutions.Atthe
sametime,thesearchformulaisaddedwithindividualself-cognitionability(explorationability)andsocialcognitionability(ex-

ploitationability)tobalancetheexplorationandexploitationabilityofthealgorithm,soastospeeduptheconvergenceofthe
artificialbeecolonyalgorithm.Ontheotherhand,inthescoutbeessearchstage,theTabusearchstrategyisadoptedandthe
localoptimalsolutionisstoredinthetabootabletohelpthealgorithmtojumpoffthelocaloptimalsolution,soastoavoidthe

prematurealgorithmandacceleratetheconvergencespeedofthealgorithm.BecausetheimprovementofLSABCalgorithmis
similartoparticleswarmoptimizationalgorithm,inordertoverifytheoptimizationperformanceofLSABCalgorithm,the
standardABCalgorithm,PSOalgorithm,EABCalgorithm,RLPSOalgorithmandLSABCalgorithmareselectedforcompar-
ativetestforeightclassicbenchmarkfunctions.TheexperimentalresultsshowthatLSABCalgorithmcanimprovetheaccuracy
andconvergencespeed,andiseasytojumpoutofthelocaloptimalsolution.

Keywords:artificialbeecolonyalgorithm;localsearchcapability;weightfactor;Tabusearchstrategy
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