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摘 要 为提高菌群优化算法的性能，将群体聚集机制和 自适应策略集成到趋药性操作中，取消聚集操作，构造出新 

的趋化操作，在趋化循环 中引入 自适应扩散机制，提高其克服“早熟”的能力，重新定义健康度，减少计算复杂性，得到 

了一种新的群体智能优化方法——广义菌群优化算法(GⅨ、()，Generalized Bacterial Foraging Optimization)。通过 10 

个复杂Benchmark函数的计算进行算法性能测试，并与几个典型的算法进行了实验比较，结果表明，GBFO算法在搜 

索能力和稳定性、求解质量和效率等方面优于其他典型算法的比率分别达到8O ～90 ，70 ～80 ，验证了该算法 

的优越性 能。 
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Abstract In order to improve the performance of Bacterial Foraging Optimization(BFO)，a new swarm intelligence op— 

timization algorithm，called the generalized bacterial foraging optimization(GBFO)was proposed，which has new cherno- 

tactic operation．is only composed of chemotaxis with group aggregation mechanism and adaptive strategy．and swar— 

ming is cancelled．The chemotactic loop with adaptive diffusion mechanism can improve ability of overcoming the”pre— 

mature”，and  healthiness is redefined to reduce the computational complexity．10 complex Benchmark functions were 

tested．The simulation shows that the GBFO has better search ability and stability，solution quality and efficiency than 

other typical algorithm up to 80 ～ 9O ，70 ～80 among test functions．The comparisons also show GBFO has ex— 

cellent performance． 
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1 引言 

菌群优化算法(Bacteria Foraging Optimization，BFO)是 

Kevin M．PassinoEl_基于Ecoli大肠杆菌在人体肠道内吞噬食 

物的觅食行为而提出的一种新型群体智能优化算法 ，该算法 

具有良好的优化性能，吸引了众多研究者对该算法进行探 

讨_2 ]。相关研究表 明，BFO算法的复制操作和迁徙操作在 

算法设计方面没有新意 ，其性能主要由趋化操作(包含趋药性 

操作和聚集操作)决定，趋药性操作中的步长是一个核心的问 

题，明显存在缺乏自适应性和无差异性的不足，不能很好地体 

现群体之间的协同和智能性。聚集操作带来的明显问题是参 

数多，在求解不同优化问题时，不同问题对其中的函数一致性 

设计存在挑战。总体来说，到现在为止还没有从算法结构上 

进行改进的研究。 

鉴于以上情况，将群体聚集机制和自适应策略集成到趋 

药性操作中，在趋化循环中引入 自适应扩散机制，重新定义健 

康度，减少计算的复杂性，得到了一种新的群体智能优化方 

法——广义菌群优化算法(GBF、[)，Generalized Bacterial Fora— 

ging Optimization)。相关实验表明GBFO算法具有优 良的性 

能。 

本文第 2节是基本菌群优化算法和分析；第 3节提出了 

广义菌群优化算法；第4节是实验；最后总结全文。 

2 基本菌群优化算法 

简单地说，BFO算法可以通过趋药性操作(Chemotaxis)、 

聚集操作(Swarming)(趋药性操作和聚集操作组合成为趋化 

操作)、复制操作(Reproduction)和迁徙操作(Elimination and 

Dispersa1)E1]4个优化过程来实现。 
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2．1 趋药性操作 

BFO中的趋药性操作可描述如下： 

0 ( +1，志，Z)一 ( ，k，Z)+C( ) ( ) (1) 

式中，0 ( ，志，z)即个体 i的位置， ，忌，1分别表示趋药性循环、 

复制循环、迁移循环的代数， ( )表示单位方向向量，C( )表 

示前进的步长。 

2．2 聚集操作 

对于最小值问题 ，设第 i个细菌个体的信息为 0 一( ， 

0i，⋯， )，则 BFO的聚集操作的数学表达式为： 

J ( ，P(j，k，Z)) 

S 

一 ∑J ( ， (
．  

，k，Z)) 
： 1 

S 0 S 

一 ∑[一 一 exp(一 一， ∑( 一 )。)]+∑ 
X一 1 研一 1 ： 1 

0 

[̂ exp(一 ∑( 一 )。) (2) 

式中，d 一 ， 一  为引力的深度和宽度，九 z ， 

为斥力的高度和宽度， 为个体 i的第 m个分量。此公式的 

含义为整个细菌群体在细菌i所处位置0 处所产生的作用力 

之和，此时第 i个个体的适应度的计算公式变为： 

I『( )一．，( )+‘， ( ，P(j，k，Z)) (3) 

因此聚集操作就是对适应值 -，( )进行修正，以达到使 

细菌聚集的目的。 

2．3 复制操作 

在执行完指定步数的趋化操作之后，根据各个细菌的健 

康度进行排序。健康度根据相应细菌在它的生命过程中所吸 

收到的营养值的多少来计算。健康度定义为： 

Heath(i)=∑J (4) 

式中，Heath(i)表示第 i个细菌的当前健康度，‘， 表示第i个 

细菌的适应度函数值， 踟 表示到当前位置时，第 i个细菌所 

完成的趋化操作的数目。先对整个菌群按照健康度进行排 

序，健康度较高的细菌有权利进行繁殖行为，生成子代。子代 

的位置、步长以及其它信息都与父代完全相同。健康度不高 

的细菌将死亡，以此来维持菌群的规模不变。算法通常的操 

作是 ： 

群体中要被淘汰的个体个数设为 S s／2(S为群体的 

规模)，首先对群体中的个体按其优劣进行排序，然后将排在 

较靠后的s 个个体删除，剩下的S，个个体进行自身的复制。 

2．4 迁徙操作 

在执行完指定次数的复制操作之后，对整个群体中的各 

个个体进行有选择的迁徙操作。迁移操作是按照给定的概率 

f 发生的，如果某个体满足迁移操作的条件，那么就将此个 

体删除，重新生成一个新的个体，相当于将原来的个体移到了 
一 个新的位置。 

3 广义菌群优化算法 

3．1 菌群优化算法分析 

趋药性操作是对大肠杆菌趋药性行为的两个基本动作前 

进(Swim)和翻转(Tumble)的模仿，其数学模型是式(1)，步长 

c( )不能自动反映个体在不同时候的差别以及群体的协同性 

和智能性，针对不同问题的初始值也无理论依据。 

聚集操作是模拟菌群寻取食物的过程中，细菌个体之间 

通过相互间的作用而实现群体的聚集行为，式(2)是其数学模 

型。模型中的明显问题是参数多，模型中的函数选择无任何 
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理论支撑，类似的函数选择空间很大，群体间的相互作用是基 

于类距离的，在求解不同优化问题时，其中的函数一致性设计 

存在挑战。 

复制操作是基于健康度的行为，健康度是根据式(3)和式 

(4)计算的，在算法执行的晚期明显会引起不正常的震荡，容 

易误判真实的局部最优解，式(3)中的简单加法在度量不一致 

时会影响算法的效能，简单地使用健康度高的生存、低的淘 

汰，从 自然真实情况或统计理论上来分析不一定科学。 

迁徙操作是模仿实际环境中的细菌被外力杀死或者被驱 

散到新的区域中去的一种现象，显然具有随机搜索的优点和 

不足 。 

3．2 广义菌群优化算法 

鉴于以上分析，本文从以下几个方面进行了尝试，首先从 

总体结构上进行了设计：删除聚集操作，结构上简化趋化操 

作。其次是按照式(5)重新设计步长，将群体聚集机制和自适 

应策略集成到趋药性操作中，同时在趋化循环中引入邻域自 

适应扩散机制，以提高算法的搜索性能，最后是重新定义健康 

度为适应值之和，以减少计算复杂性。 

定义 1(协同步长) 每个细菌的步长 C( )由其周围邻居 

与它的距离(聚集程度)决定，不再依赖于初始值，实现群体的 

聚集和自适应。具体设计如式(5)所示。 
N“) 

c( )一_厂( lI岛一 一，ll／N(i)) (5) 

式中，』＼，( )是个体 最近的邻居数目参数，．厂(．)是一个单调 

递减非负函数(最小值可以设计足够小)，ll 一 一j Il是个体 

与第 个最近邻居 一j之间的距离。 

定义2(邻居平均距离) 个体 的邻居平均距离定义如 

式(6)所示。 
N( ) 

m ean
_ dis~一∑ Il 一 j ll／N( ) (6) 

式中，』＼，( )是个体 最近的邻居数目。 

定义3(局部超邻域) 称式(7)描述的集合为高维超空 

间中位置 O 的局部超邻域。 

一 {l0⋯ Oi一 ≤ } (7) 

式中， 是局部超邻域的半径，为可选参数。 

定义4(自适应扩散) 在趋化操作中，群体会聚集，聚集 

到一定程度时，邻居平均距离会足够小，导致停滞，为了改变 

这种局面，当所有个体的邻居平均距离都小于比m (称为 

“聚集距离最小值”，可初始化为20)时，进行如下操作： 

步骤 1 按照式(8)重新修正 。 
S 

所 = ×max{mean_disl} (8) 

式中， 是一个选 白区间(O，1)的系数，例如 0．15，S是种群 

规模。 

步骤2 依次对每个个体 ，找出离 最近的N( )个最 

近的邻居，按式(9)计算此 N( )个个体的虚拟中心，记为0 。 
N( ) 

0 一 ∑ ／N( ) (9) 
J 1 

步骤 3 对于个体 ，在O 的局部超邻域 内重新生成 

0 。 

基于以上的定义和设计，广义菌群优化算法完整描述如 

下 ： 

步骤 1 初始化种群和参数。 

步骤 2 令 O，开始迭代次数为 j、 的迁徙循环，在循 

环的每次迭代中，z递增 1，循环体包含了步骤3至步骤8。 



 

步骤 3 令k=0，开始迭代次数为 的复制循环，在循 

环的每次迭代中，先让k递增 1，健康度都初始化为o，循环体 

包含了步骤 4至步骤 7。 

步骤 4 令j=o，开始迭代次数为 的趋化循环，在循 

环的每次迭代中， 递增 1，循环体为步骤 5至步骤 6。 

步骤 5 依次对每个个体 0 ( 一1，2，⋯，S)，执行从步骤 

5．1到步骤 5．5的趋化操作： 

步骤 5．1 计算0 的当前适应值J( ，J，忌，z)。 

步骤 5．2 为 选择一个随机游动方向 ，并按式(5)计 

算 的游动步长。 

步骤 5．3 让 按选定的方向和步长，进行最多 次的 

游动：在每次游动的时候 ，先尝试走出一步，得到 的临时位 

置，计算临时适应值 ．， ( ， ，忌，z)。如果 ．， ( ，J，k，z)<J( ， ， 

k，z)，则确认临时位置为0 的新位置，更新 J(i，J，k，z)；否则 

放弃这个临时位置 ，并结束 0 的本次趋化操作。 

步骤 5．4 把步骤 5．3得到的 0 的‘，( ，J，k，z)累加给 

healthf。 

步骤 5．5 记录当前个体 0 与其的邻居平均距离。 

步骤6 如果满足自适应扩散的条件，则对每个个体进 

行 自适应扩散。 

步骤7 执行一次复制操作。 

步骤 8 执行一次迁徙操作。 

4 算法性能测试 

4．1 测试函数和参数 

为了验证 新算法 的有效性，对来 自文献 [3]的 10个 

Benchmark函数(fl—flO)进行优化实验。 

为了与文献E3]中的算法做比较，与其相同的参数选择了 

文献[3]中给出的数值，本算法独有的参数则选择恰当值。具 

体如下：种群规模 s一5O，函数 -厂1一 的维数为 45，M = 

100，N 一 12，N 一4， =16，P 一 0．25，N( )一 6， 一 

0．15， 一0．25， 的初始值为 2O。式(5)中的函数选 

为：-厂( )=rand(0．2，1)×÷。 

10个测试函数的表达式、各维取值范围和最优解说明如 

下 ： 

(1)Sphere function： 

A( )一E 

一

100<xl<100，A (O)一0 

(2)Rosenbrock’S function： 

_厂2 )一 E(100(x 一z{+1) +(z{一1)。) 

一

100<zf<i00，_厂2(1)一O 

(3)Rastrigin’S function： 

)一IOD+∑( --10cos(2nx~)) 

一

10<x~< 10， (O)一0 

(4)Griewank’S function： 

( 一喜 一旦D c0S(芳)+1 
--

600<z <600，̂ (O)一0 

(5)Ackley’S function： 

f5(x)一一20X expE一0·2√吉×善 --exp[吉x ED D ，1 1 

cos(2 麓)l+2O+e 

一

32<zf< 32，厂5(0)一0 

(6)Step function： 

_厂6(2o一∑([ +0．5]) 

一

100<x~<100， ( )一o，一寺< <÷ 

(7)Sehwefel’S problem2．22： 

_厂7( )一ElXiI+II I五l 

一

500<麓< 500， (O)一0 

(8)Shekel’S Foxholes： 

，8 c [ +善25 1 ] 
--

65．536<五<65．536，厂8(--32，32)=0．998 

(9)Six-Hump Camel—Back function： 

)一4x；一2．1z{+÷z{+zlz2--4x；+4x2 

—

5<xl<5，-厂9(0．08983，一0．7126)一^(一0．08983， 

0．7126)一 一1．0316285 

(10)Goldstein-Price function： 

_厂1o )一{1+(370+z1+1) (19—14xo+3x5—14x1— 

6xo l+3 )}{3O+(2x0—3x1) ×(18—32xo+12 +48x1 

—

36x0z1+27x})} 

一

2<xf<2，̂ 0(O，一1)一3 

4．2 实验结果 

在 45或 2维的 力 一rio函数优化实验 中，GBFO 将与 

BFOAE ，HPSO-TVAC[ ，EA： 和 BS0[。 这 4种在函数优化 

方面表现出良好性能的算法进行比较。终止条件是函数评估 

次数大于 5×10 或者优 化值低 于预先 设定的 (fl—f7： 

0．001，fs：0．998，f9：一1．0316，flO：3．00)，表 1、表 2为 

GBFO、阱、0A、HPs()_TVAC、EA和BSO这 5种算法分别对 

fl--f10的连续5O次运算的统计结果，它们相同的参数值一 

样，其它参数见文献1-33。表 1、表2中的数据，除了GBFO之 

外，其余都引自于文献[3]。从表 1可知： 

GBF0对 一-，7， 一_，1O函数的优化结果从均值和标 

准差方面来分析，远远优于算法 BF0A，占测试函数总数 的 

90 。 

GBFO对 一 ，厂9一jq0函数的优化结果从均值和标 

准差方面来分析，远远优于算法 HPs()_TVAC，占测试函数 

总数的 90％。 

GBFO对 厂1一 ，，9一fl0函数的优化结果从均值和标 

准差方面来分析，远远优于算法 EA，占测试函数总数的 

9O 。 

GBFO对 -厂1， 一 ， 一jq0函数的优化结果从均值 

和标准差方面来分析，远远优于算法 BSO，占测试函数总数 

的8O 。 

从平均最优值(标准差)的统计结果来分析，GBF0对 

，1， ，厂6， 一]a0函数优化结果从均值和标准差方面来分 

析，优于算法BF0A，HPS TVAC，EA和BS0 4种算法的比 

率占测试函数总数的80 ，总体分析显示了算法具有良好的 

计算能力和稳定性。 
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表 1 GBF0、BFOA、HPS~TVAC、EA和 BS0的平均最优值(标准差)的统计结果 

注：Function，Dim分别表示函数和维数，Maximum no．of FES表示适应值函数评价的最大次数，Mean best value(standard deviation)表示 

平均最优值(标准差)。 

不同算法的机制和参数不一样，单从平均最优值(标准 

差)来比较不是很全面，从获得预设最优值的次数和适应值评 

价次数来分析更能体现算法的优越性，总体来说，得到的预设 

最优值比率越高，适应值评价次数越低，算法性能越好。从表 

2可知： 

GBFO对 厂1，厂3一 ，厂9一fl0函数的优化结果从获得 

预设值的次数和适应值函数评估平均次数方面来分析，远远 

优于算法 BF0A，占测试函数总数的7O 。 

GBFO对 ．厂1，．厂3一． ， 一fl0函数的优化结果从获得 

预设值的次数和适应值函数评估平均次数方面来分析，远远 

优于算法 HPSO-TVAC，占测试函数总数的80 。 

GBFO对 厂1，厂3一厂6， 一fl0函数的优化结果从获得 

预设值的次数和适应值函数评估平均次数方面来分析，远远 

优于算法 EA，占测试函数总数的 7O 。 

GBFO对 ，_厂3一_厂6，l厂9一fl0函数的优化结果从从获 

得预设值的次数和适应值函数评估平均次数方面来分析，远 

远优于算法 BSO，占测试函数总数的 7O 。 

另外 GBFO对 一 ，厂9一fl0函数进行优化获得预设 

值的次数 为 50，并且 函数 评估 次 数低 于 BFOA，HPS(Y 

TVAC，EA和 BS0 4种算法，占测试函数总数的 60 。 

从获得预设值的次数(适应值函数评估平均次数)的 

统计结果来看，GBF0具有好的最优解次数的比率高、适 

应值函数评价次数少的优点，显示了算法良好的求解质量 

和效率 。 

表 2 GBFO、BF0A、HPs()_TVAC、EA和BSO获得预设值的次数(适应值函数评估平均次数)的统计结果 

注：Function，Dim分别表示函数和维数 ，No．of runs converging to the pre~defined objective function value(mean no．of FEs required) 

表示预设值的次数(适应值函数评估平均次数)。 

结束语 广义菌群优化算法建立在一种新体系结构层面 

上，可以根据群体之间的信息自适应调控趋化步长，消除其对 

初始步长的依赖，实现种群之间的协调性和智能性，有效地提 

高算法的搜索能力。为检验算法解决复杂优化问题的能力， 

1O个 45或 2维 Benchmark函数被用于测试 ，实验表明GBFO 

的优化结果明显要好于文献E3-1中记录，证明了G 不仅 

是可行的，而且是有效的算法。同时，这种机制也为遗传算 

法、粒子群优化算法、差分进化算法等群体智能算法的改进提 

供了一种新思路，下一步的工作是研究将这种思想应用于其 

它智能算法以及理论方面。 
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