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摘要 

 

人工蜂群演算法(Artificial Bee Colony 

Algorithm,ABC)擁有結構簡單、容易使

用、及快速收斂之特性，能有效地運用於

廣大的複雜問題之中，因此成為近年來新

穎且正迅速發展的演化式計算。 但在求解

過程當中，人工蜂群演算法同樣存在演化

式計算常見的問題，在區域開發能力和全

域探索能力難以取得平衡，導致易過早收

斂陷入區域最佳解的問題發生。本研究嘗

試以多樣性(Diversity)概念改善人工蜂演

算法，提出多樣性策略避免求解過程陷入

區域最佳解，同時兼顧求解過程的開發和

探索能力，以利提高求解的精準度 

 

關鍵詞：人工蜂群演算法(Artificial Bee 

Colony Algorithm) 、 演 化 式 計 算

(Evolutionary Computation) 、 多 樣 性

(Diversity)、最佳化(Global Optimization) 

 

1.前言 

 

群體智慧定義為任何企圖設計演算法

或解決分散式的問題，其靈感來自於昆蟲

及其他動物的集體行為[15]。群體智慧和

以前人工智慧相比，具有分散式控制、自

我組織和適應的能力的特性[8]。在群體智

慧研究著重設計出生物個體間互動規則及

整體性的行為。 

演化式演算法是藉以模仿生物社會行

為，將社會行為轉為計算模型，利用計算

模型解決複雜工程問題[3]。演化式計算包

括有仿以生物進化論，適者生存不適者淘

汰的基因演算法(Genetic Algorithm)；粒子

群演算法(Particle Swarm Optimization)是

模仿魚群及鳥群群聚行為，透過粒子本身

過去飛行的經驗及個體最佳解和全域最佳

解的交互影響，進而求出最佳解；螞蟻演

算法(Ant Colony Optimization)是模仿螞蟻

尋找食物行為，透過費洛蒙的計算求得最

佳解；以及本文所研究的人工蜂群演算法

(Artificial Bee Colony)[7]是模仿蜜蜂採集

花蜜的行為。 

於 1995 年，由 Seeley 提出模擬蜂群

的自我組織模型 [20]，在 2005 年，由

Karaboga 提出模擬蜜蜂採集花蜜行為的

人工蜂群演算法[7]。人工蜂群演算法具有

概念簡單、容易實作及較少的控制參數等

優點 [8,14]。其求解之優越性亦被證實

[4-6,21]。雖然具有上述優點但仍存在演化

式演算法常見問題，在區域開發及全域探

索兩者能力難取得平衡的問題[11]。 

基於以上所述，本研究提出了以多樣

性策略改善人工蜂群演算法在求解過程中

開發及探索的能力，藉此提高求解精準

度。多樣性策略是以解向量在解空間分散

情形作為指導演算法的開發和探索，有助

於平衡演算法的開發及探索能力，使得在

演化過程可以加速收斂但又能避免過早收

斂的發生。 

 



2.文獻探討 

2.1 人工蜂群演算法 

 

Karaboga 於 2005 年提出人工蜂群演

算法[7]。於 2006 年將蜜蜂採蜜行為應用

在函數的數值優化問題上[2]。在多項實驗

中驗證人工蜂群演算法求解的優越效能

[5,6]，人工蜂群演算法成為近年來熱門的

演算法之一。 

人工蜂群演算法是由食物源及被雇用

的工蜂(Employed Bees)及未被雇用的觀察

蜂(Onlookers)和偵察蜂(Scouts)組成的自

我組織模式，彼此分工合作實現群體智

慧。食物源在人工蜂群演算法代表最佳化

的可行問題解，食物源透過適應函數計算

出花蜜量價值，花蜜量價值為適應值。演

算法首先隨機初始化 SN 個食物源位置。

每一個可行解  𝑥𝑖  (i=1,2, …, SN)為解向

量，D 代表維度即指解向量的大小。在初

始化後，進行工蜂、觀察蜂及偵察蜂搜尋

食物源，直到滿足最大选代數。人工蜂群

演算法整體流程圖，如圖 1 所示： 

 

 

圖 1 人工蜂群演算法流程圖 

人工蜂群演算法中有三個控制參數，

SN 是設定食物源的數量；MCN 是設定演

化的最大选代數； Limit 為食物源未改善

次數的極限值，演化過程中食物源未能在

附近找到更好的食物源的次數達到 Limit

時，則工蜂會放棄食物源轉變為偵察蜂重

新開始隨機尋找新的食物源。 

觀察蜂選擇食物源是透過輪盤法方式

計算機率，如公式(1)，𝑓𝑖𝑡𝑖為全部食物源

數量中第 i 個食物源的適應值，𝑓𝑖𝑡𝑛為總

適應值，機率值較高被選擇的機會亦較高。 

 

𝑃𝑖 =
𝑓𝑖𝑡𝑖

∑𝑛=1 
𝑆𝑁  𝑓𝑖𝑡𝑛

                                            (1) 

 

工蜂尋找食物源和觀察蜂選擇食物源

後，在食物源附近尋找新的食物源方式如

公(2)，𝑘 ∈  1,2, … , 𝑆𝑁 和𝑗 ∈  1,2, … , 𝐷 ，k

和 j 為隨機選擇，𝑣𝑖𝑗為新的食物源；𝜙𝑖𝑗為

在[-1,1]的隨機亂數；𝑥𝑘𝑗為隨機挑選食物

源的位置。新的食物源𝑣𝑖𝑗透過選擇兩個食

物源 𝑥𝑖𝑗及𝑥𝑘𝑗的差值乘上亂數𝜙𝑖𝑗，在𝑥𝑖𝑗產

生擾動的方式，作為在該食物源 𝑥𝑖𝑗  於鄰

近尋找新食物源的方法。並計算新的食物

源適應值，若新的食物源適應值優於原有

的，則選擇新的食物源，反之，則保留原

有的食物源 

 

𝑣𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 + 𝜙𝑖𝑗  𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑘𝑗                            (2) 

 

當食物源未能改善的情形達到 Limit

時，工蜂會放棄該食物源，轉變為偵察蜂

重新尋找食物源，計算新的食物源適應

值，若新的食物源適應值優於原有的，則

選擇新的食物源，反之，則保留原有的食

物源，重新尋找食物源的方法如公式(3)，

𝑥𝑚𝑖𝑛
𝑗

為解空間的下邊界(lower borders)，

𝑥𝑚𝑎𝑥
𝑗

為解空間的上邊界(upper borders)。 

 



𝑥𝑖
𝑗

= 𝑥𝑚𝑖𝑛
𝑗

+ 𝑟𝑎𝑛𝑑 0,1  𝑥𝑚𝑎𝑥
𝑗

− 𝑥𝑚𝑖𝑛
𝑗

    (3) 

 

2.2 多樣性 

 

多樣性為解向量在解空間的散佈情

形，較高的多樣性代表解向量散佈在解空

間的範圍較大，因為彼此的差異性較大，

較能增加解向量的變動情形。反之，較低

的多樣性，代表解向量散佈在解空間範圍

比較小，解向量彼此相似度高，較難增加

解向量的變動情形，導致演算法容易發生

過早收斂的情形。其方法有助於演算法加

速收斂，但又可以避免過早收斂的情形，

藉由多樣性的方法有助於平衡演算法開發

及探索的能力。 

Ursem 在 2002 年，提出了以多樣性方

法指導演化式演算法，以多樣性方法作為

指導演算法的開發及探索的能力[19]，衡

量多樣性的方法是以距離至平均點的方式

為基礎，計算解向量在每选代下散佈在解

空間的範圍，多樣性的計算如公式(4)所

示。 

 

𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑃 =  
1

 𝐿 ∙ |𝑃|
∙   (𝑠𝑖𝑗 − 𝑠𝑗 )2

𝑁

𝑗=1

|𝑃|

𝑖=1

    (4) 

 

|L|為解向量在搜尋範圍的對角線；P

為族群，|P|為族群規模；N 為解向量的維

度；𝑆𝑖𝑗為第 i 個解向量的 j 維度；𝑠𝑗為所有

解向量 j 維度的平均點，求得解向量到平

均點的距離，再乘上|P|的倒數計算平均距

離，最後乘上|L|解向量在解空間範圍的對

角線，代表解向量在解空間散佈的範圍。

多樣性 diversity(P)的值越大代表解向量在

解 空 間 散 佈 的 範 圍 較 廣 ； 多 樣 性

diversity(P)的值越小代表解向量在解空間

散佈的範圍較小。 

首先設定𝑑𝑙𝑜𝑤和𝑑𝑕𝑖𝑔𝑕作為判斷多樣

性 diversity(P)下限值和為上限值。當多樣

性 diversity(P)比𝑑𝑕𝑖𝑔𝑕大，代表解向量在該

选代下散佈範圍太廣，則演算法進入開發

階段，加速收斂縮小解向量在解空間散佈

範圍，促使多樣性的降低，開發的方法為

演化式演算法的選擇及交換機制。反之，

當多樣性 diversity(P)比𝑑𝑙𝑜𝑤小，代表解向

量在該选代下散佈範圍太小，則演算法進

入探索階段，將解向量在解空間的範圍擴

大，以利提高多樣性，探索的方法為演化

式演算法的突變機制。 

Riget 及 Vesterstr，於 2002 年將多樣

性方法應用於粒子群演算法，利用多樣性

方法交替執行吸引及排斥階段[13]。當多

樣性 diversity(P)比𝑑𝑕𝑖𝑔𝑕大時，演算法進入

吸引階段，使用經典粒子群演算法的速度

及更新公式；當多樣性 diversity(P)比𝑑𝑙𝑜𝑤

小時，進入排斥階段，透過操作經典粒子

群的速度公式的運算子，提高多樣性。 

Pant, Radha和 Singh於 2008年以多樣

性方法應用於粒子群演算法利用多樣性方

法執行三階段[16]，將 Riget 及 Vesterstr

的吸引及排斥二階段，變更為三階段，第

三階段為介於吸引及排斥之間，強調個體

最佳解經驗的影響。Jie 及 Zeng 於在 2007

年將多樣性應用於粒子群演算法，利用線

性遞減概念修改多樣性判斷條件[12]。Niu, 

Chen 及 Zeng 在 2010 年，將多樣性應用

於粒子群演算法，修改多樣性 diversity(P)

的判斷條件 𝑑𝑙𝑜𝑤、𝑑𝑕𝑖𝑔𝑕，並提出突變策略

加快收斂速度[10]。 

 

3.研究方法設計 

 

本研究提出運用多樣性策略改良人工

蜂群演算法(DABC)，多樣性策略有主要三



個部分，一為多樣性 diversity(p)，計算解

向量的散佈情形的方法；其次判斷條件，

用來衡量多樣性 diversity(P)；最後為開發

及探索的子方法。演算法在初始化解向量

後，依經典人工蜂群演算法的主要流程演

化，演化後利用多樣性策略依解向量在解

空間分散情形進行擾動。多樣性之人工蜂

群演算法架構，如圖 2 所示。 

 

 

圖 2  DABC 架構圖 

 

多樣性 diversity(P)的計算是以 Ursem

的方法為基礎，如公式(4)所示。在人工蜂

群演算法中，族群規模不等於解向量數

量，族群由工蜂及觀察蜂組成，食物源數

量為族群的一半。因此調整參數設定，將

公式(4)的族群規模|P|變更為食物源個數

|SN|，修正後如公式(5)所示。 

 

𝑑𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑃 =
1

 𝐿 ∙ |𝑆𝑁|
∙   (𝑠𝑖𝑗 − 𝑠𝑗 )2

𝑁

𝑗=1

|𝑃|

𝑖=1

  (5) 

判斷條件是作衡量多樣性 diversity(P)

的依據，Ursem 學者採用固定值𝑑𝑙𝑜𝑤 、

𝑑𝑕𝑖𝑔𝑕，採用固定值的方法，在設定上較為

困難，難以制定出一個適用於各種不同的

環境，故本研究將以動態值為判斷條件。

Jie 及 Zeng 提出的線性遞減的動態方法，

隨著选代增加在值域範圍內逐步遞減，此

方法在面對不同環境下更為彈性靈活。但

由於線性遞減的斜度設定較陡即值域範圍

較大，易造成判斷上一分為二，初期為執

行探索，後期為執行開發，導致失去線性

遞減的優點。反之，其斜度較平坦即值域

範圍較小，隨著选代增加逐步遞減幅度較

小，易造成開發及探索方法交互執行程度

高，導致演算法太過隨機性，失去多樣性

策略目的，故本研究提出以曲線動態為判

斷條件。 

曲線動態方式相較線性遞減更適用於

不同問題上，使得在判斷上初期以探索為

主，開發為輔；後期以開發為主，探索為

輔，藉此促使演算法加快收斂的同時亦避

免陷入區域最佳解的情形發生。曲線的計

算法如公式(6)(7)所示。首先以公式(6)方式

求出曲線 Cur(t)， iter 為目前选代數、

MAXITER 為最大选代數、𝑤𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 為 0.5、

𝑤𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 為 0.05。接著透過公式(7)針對 Cur(t)

隨機小幅度的變動，目的為提高曲線的隨

機性，r1 為[0-0.05]隨機數、r2 為[0-1]隨

機數。r1 為變動程度，當 r2 大於 0.5 則增

加Cur(t)；當 r2小於等於0.5則減少Cur(t)。 

 

𝐶𝑢𝑟 𝑡 

= 𝑒𝑥𝑝  −3 ∙  
𝑖𝑡𝑒𝑟

𝑀𝐴𝑋𝐼𝑇𝐸𝑅
 

2

 ∗  𝑤𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 − 𝑤𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙  

+ 𝑤𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙                                                                          (6) 

 



𝑅𝑎𝑛𝑑𝐶𝑢𝑟 𝑡  =  
𝐶𝑢𝑡 𝑡 + 𝑟1  , 𝑖𝑓(𝑟2 > 0.5)

𝐶𝑢𝑡 𝑡 − 𝑟1  , 𝑖𝑓(𝑟2 ≤ 0.5)
        (7) 

 

當多樣性 diversity(P)大過判斷條件

RandCur(t)，演算法進入開發階段，減少

多樣性；反之，當多樣性 diversity(P)小過

判斷條件 RandCur(t)，則演算法進入探索

階段，增加多樣性。 

經典人工蜂群演算法在全域探索能力

較強，故多樣性策略將著重於提高演算法

的開發能力。由於經典人工蜂群演算法工

蜂和觀察蜂移動方式為每一個食物源只移

動一個維度，導致演算法收斂較緩慢，故

在開發子方法上將改採用移動全部維度，

以利演算法加快收斂。在探索子方法維持

只移動一個維度的方式。 

開發子方法中，因為全域最佳解的附

近極有可能有更好的食物源，所以先優化

全域最佳解，在鄰近範圍內移動尋找新食

物源。如公式(8)所示，𝑣𝑔𝑏𝑒 𝑠𝑡 𝑑為新食物源

位置；𝑥𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡  𝑑為全域最佳解位置；𝜑為

[-0.5- 0.5]隨機數。透過此方式將全域最佳

解位置在𝜑範圍內尋找新食物源，若優化

後適應值優於原來的，則選擇新食物源；

反之保留原來食物源。其次，將非全域最

佳解，利用全域最佳解位置移動達到收斂

目的，如公式(9)，𝑣𝑖𝑑為新食物源位置；𝑥𝑖𝑑

為目前食物源位置；𝑥𝑘𝑑為隨機挑選另一個

食物源；𝜔為[0-1]隨機數。若移動後適應

值優於原來的，則選擇新食物源；反之保

留原來食物源。 

 

𝑣𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡  𝑑 = 𝑥𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡  𝑑 + 𝜑 ∙ 𝑥𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡  𝑑                (8)   

 

𝑣𝑖𝑑 = 𝑥𝑖𝑑 + 𝜔 𝑥𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡  𝑑 − 𝑥𝑘𝑑                   (9) 

 

在探索子方法採用差分演算法[18]中

的 DE/rand/1[1]突變公式。DE/rand/1 比人

工蜂群演算法中的工蜂和觀察蜂移動方式

更為隨機性，突變能力更強，利於全域探

索。其如公式(10)所示，將食物源中的一

個維度，透過隨機挑選三個食物源，並乘

上權重因子(F)，的方法隨機突變產生新食

物源。若突變後適應值優於原來的，則選

擇新食物源；反之保留原來食物源。 

 

𝑣𝑖𝑑 = 𝑥𝑟1𝑑 + 𝐹 𝑥𝑟2𝑑 − 𝑥𝑟3𝑑                   10  

 

DABC 演算法流程如下 

Step1：初始化 (Initialize)，食物源  𝑥𝑖𝑗 , 

i=1,2,…SN。 

 

Step2：計算適應值。 

 

Step3：工蜂透過公式(2)尋找新的食物源

𝑣𝑖𝑗並計算食物源的適應值。  

 

Step4：使用輪盤法如公式(1)所示，計算食

物源的適應值，觀察蜂選擇較高適應值的

食物源。 

 

Step5：觀察蜂透過公式(2)尋找新的食物源

𝑣𝑖𝑗並計算食物源的適應值。 

 

Step6：若食物源未改善情況達到極限值

Limit，工蜂放棄此食物源，變成偵察蜂，

透過公式(3)方法探索新的食物源。 

 

Step7：計算 diversity(P)及 RandCur(t)。 

 

Step8：當 diversity(P)>RandCur(t)，執行

開發子方法，優化全域最佳解如公式(8) 

所示，再利用全域最佳解方向移動如公式

(9)所示。若 diversity(P)<RandCur(t)，執行

探索子方法，突變方法如公式(10)所示。 

 



Step9：記憶最佳的食物源。 

 

Step10：未能達到停止條件則回到 Step2，

若達滿足條件則輸出最佳解。 

 

4.實驗  

4.1 參數設定 

本研究比較對象為經典人工蜂群演算

法，實驗設計在选代數為 5000 下，分別實

驗在食物源為 20 個，且維度各別在 10、

30 和 60 維的情形下測試，展現其演算法

求解精準度。且為了進行之精確性，本研

究所有的測試函數都將被重複執行 30 次

並求取其平均值。 

 

表 1 參數設定 

參數名稱 設定值 

SN(解向量數) 20 

MCN(迭代數) 5000 

Limit 100  

Upper_bound 依測試函數設定 

Low_bound 依測試函數設定 

Dim(維度) 10、30、60 

Times(執行次數) 30 

 

4.2 測試函數 

本研究為驗證此一架構下演算法之有

效性，將使用學者公認之評估測試函數進

行效能檢測，此四類函數為最經典也是最

為基本之測試函數，其最佳解均為 0，在

求解範圍分別設定如下， Sphere 及

Rosenbrock 求 解 範 圍 為 [-100,100] ，

Rastrigin 求解範圍[-5.12,5.12]，Griewank

求解範圍為[-600,600]。本研究將利用此四

個函數進行一個效能上的評估。 

 

表 2 測試函數 

函數名稱 公式 

f1-Sphere 
𝑓1 𝑥 =  𝑥2

𝑛

𝑖=1

 

f2-Rosenbrock 
𝑓2 𝑥 =   100 𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖

2 2

𝑛−1

𝑖=1

+  𝑥𝑖 − 1 2  

f3-Rastrigin 
𝑓3(𝑥) =   𝑥𝑖

2 − 10𝑐𝑜𝑠 2𝜋𝑥𝑖 

𝑛

𝑖=1

+ 10  

f4-Griewank 
𝑓4 𝑥 =

1

4000
 𝑥𝑖

2

𝑛

𝑖=1

− 𝑐𝑜𝑠

𝑛

𝑖=1

 
𝑥𝑖

 𝑖
 

+ 1 

 

4.3 實驗結果 

在不同維度下的實驗，將本研究所提

出的以多樣性策略為主的改良式人工蜂群

演算法與經典人工蜂群演算法進行比較。

實驗結果如下： 

 

表 3  f1 函數實驗結果 

f1 Dim. Means Std. Best 

ABC 10 6.9982E-

17 

1.90365E

-17 

2.64112E

-17 

30 7.2318E-

16 

1.13221E

-16 

5.0539E-

16 

60 7.12274E

-15 

8.07485E

-15 

2.09821E

-15 

DABC 10 2.99357E

-17 

9.91186

E-18 

1.46296E

-17 

30 2.51057E

-16 

3.69282

E-17 

1.83223E

-16 

60 7.38874E

-16 

1.7543E-

16 

3.25237E

-16 



表 4  f2 函數實驗結果 

f2 Dim. Means Std. Best 

ABC 10 0.74616 0.81621 0.04363 

30 3.75199 5.47346 0.07172 

60 2.090696 68597 0.02393 

DABC 10 1.46964

E-5 

2.15032

E-5 

2.93951E-9 

30 0.05833 0.08896 9.01898E-6 

60 0.25785 0.41376 8.58161E-4 

 

表 5  f3 函數實驗結果 

f3 Dim. Means Std. Best 

ABC 10 0.0E-307 0.0E-307 0.0E-307 

30 1.21976

E-14 

3.46115E

-14 

0.0E-307 

60 1.70761

E-9 

7.00306E

-9 

1.42108E

-14 

DABC 10 0.0E-307 0.0E-307 0.0E-307 

30 1.06581

E-15 

1.34503E

-15 

0.0E-307 

60 8.76336

E-15 

2.88839E

-14 

0.0E-307 

 

表 6  f4 函數實驗結果 

f4 Dim. Means Std. Best 

ABC 10 9.62193

E-17 

3.77403E

-17 

0.0E-307 

30 8.40068

E-16 

1.89462E

-16 

5.55111E

-16 

60 6.72425

E-15 

1.07994E

-14 

1.99841E

-15 

DABC 10 8.14163

E-17 

4.90959E

-17 

0.0E-307 

30 3.55271

E-16 

1.60631E

-16 

1.11022E

-16 

60 7.17944

E-16 

2.06181E

-16 

4.44089E

-16 

 

由本節實驗結果可以看出，其四個測

試函數表現均略為突出。 

實驗證明本研究提出的 DABC 演算

法有助於改善求解精準度。經典人工蜂群

在 Shpere、 Griewank 和 Rastrigin 函數求

解能力表現較好，在較複雜的 Rosenbrock

函數表現較差。透過本研究提出的多樣性

策略改良後，既能優於在 Shpere 、 

Griewank 和 Rastrigin 的求解能力，又能

將經典人工蜂群在較複雜 Rosenbrock 函

數求解能力較弱部分，透過多樣性策略改

良後，提高求解精準度。 

 

5.結論 

本研究提出多樣性概念應用於人工蜂

群演算法中，其目的為了防止人工蜂群演

算法過早收斂，導致落入區域最佳解，本

研究利用多樣性策略讓問題解向量有更多

機會可以搜尋新空間。以下將針對經由實

驗結果所得到的結論：  

1. 透過多樣性概念，可發現能有效的加強

其搜尋的精準度。  

2. 多樣性概念本身為以問題解向量在每

一选代的散佈情形，以此作為改良的基底

有助於演算法兼顧開發及探索的能力。  

本研究所提出之 DABC 演算法經由

實驗證實能有效的解決複雜函數問題，其

不管是在低維度或較高維度中均能有不錯

的成效。目前在人工蜂群演算法改良中，

也有許多相關參數的改良以及調整，本研

究提出一個以多樣性概念為基礎的人工蜂

群演算法，將適用於類似調整參數、架構

式和策略改良之研究，未來或許可將此一

演算法與其他相關改良演算法作結合，相

信會有不錯的成效。 
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