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摘 要 通过对生物智能机理的借鉴，许多解决复杂问题的新方法不断涌现。最近，Yang基于蝙蝠的回声定位行为， 

提出了一种新的全局优化算法——蝙蝠算法，同时将一些现有算法的优点引入到该算法中。首先讨论了蝙蝠算法的 

生物学动机 ，从原理上描述 了蝙蝠回声定位行为和算法实现流程，随后求解了函数极值优化 问题。仿真结果表明，蝙 

蝠算法的性能优于粒子群算法。最后，对进一步研究作 了展望。 
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Abstract The study of bionics briages the functions，biological structures and organizational principles found in nature 

with our modern technologies，and numerous mathematical and meta-heuristic algorithms have been developed along 

with the knowledge transferring process from the life forms to the human technologies．Recently，a new global optimiza— 

tion algorithm，called Bat-inspired Algorithm(BA)，has been developed by Yang．The presented algorithm is inspired by 

fundamentals of echolocation of micro bats，and intends to combine the advantages of existing algorithm s into the new 

bat algorithm．The first part of the paper was devoted tO the detailed description of the existing algorithm．Subsequent 

sections concentrated on the performed experimental param eter studies and a comparison with efficient particle swarm 

optimizer based on existing benchmark functions．Finally the implication of the results and potential topics for further 

research was discussed． 
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大自然经过亿万年继承创造的演化，展现出完美的高效 

性和神奇性，复杂多样的生物界在长期物竞天择、优胜劣汰的 

进化过程中不断适应复杂环境的变化得到了生存和发展。人 

们从自然系统的研究中学到许多知识，并用这些知识发展新 

的算法和模型来求解复杂问题。正是模仿生物的智能行为， 

借鉴其智能机理，使得许多解决复杂问题的新方法不断涌现。 

通过对自然智能的建模，我们取得了许多成功从而创建出许 

多的智能系统，这些智能算法包括遗传算法[1]、蚁群算法_2]、 

粒子群算法 Ⅲ]、中心引力搜索算法E5,6]和量子计算_7 等。每 

种智能算法都对应一种实际的启发源，例如，DNA计算l8]是 

基于诺贝尔生理学或医学奖获得者 Watson和 Crick提出的 

双螺旋结构和诺贝尔化学奖获得者 Mullis提出的聚合酶链 

接反应；人工蜂群算法[ 是基于诺贝尔生理学或医学奖获得 

者Frisch破译的蜜蜂跳舞行为；而人工免疫算法_1阳是基于获 

诺贝尔生理学或医学奖获得者 K．Jerne提出的免疫网络理 

论。智能优化算法奇妙的思路和广阔的应用领域吸引了大量 

的研究人员不断探索，不断创新。 

2010年，剑桥大学学者 YANG通过模拟蝙蝠回声定位 

行为，提出一种新的智能优化算法——蝙蝠算法(Bat-inspired 

Algorithm)E“]。该算法是一种基于种群的随机寻优算法 ，蝙 

蝠个体是蝙蝠算法的基本单元，整个群体的运动在问题求解 

空间中产生从无序到有序的演化过程，从而获取最优解。蝙 

蝠算法中，每个优化问题的解都是搜索空间中的一个蝙蝠，所 

有蝙蝠都有一个优化问题决定的适应值，每个蝙蝠通过调整 

频率、响度、脉冲发射率，追随当前的最优蝙蝠在解空间中搜 

索。蝙蝠算法结合了现有成功算法的主要优点和回声定位的 

新特性，本文讨论了蝙蝠算法的生物学动机，从原理上描述了 

蝙蝠回声定位行为和算法实现流程，随后给出了蝙蝠算法的 

数学模型，最后结合函数极值优化问题给出了蝙蝠算法的具 

体应用，并将该算法与粒子群优化算法进行了比较。仿真结 
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果表明，蝙蝠算法明显优于粒子群算法。 

1 蝙蝠算法 

1．1 微型蝙蝠的行为 

蝙蝠是哺乳动物中分布最广泛、数量最多的类群之一，高 

度进化的回声定位系统使它们成为进化最成功的类群之 

一
Ⅲ】 

。 1793年，意大利科学家 Lazzaro Spallanzani首次提 

出蝙蝠依靠听觉进行空中定位和搜索猎物。2O世纪 3O年代 

后期，美国动物学家 DonaldR．Griffin提 出回声定位的概念， 

并且利用声纳探测器对飞行的蝙蝠进行探测。蝙蝠是哺乳类 

中第二大目，全世界有 977种，我国有 105种，占兽类种类的 

17．59 。蝙蝠种类繁多。大多数为食虫类。蝙蝠擅长夜间活 

动，其视觉较差，但听觉异常发达，因为能够有效地利用回声 

定位，在夜间或十分昏暗的环境中也能 自由飞翔并准确无误 

地捕捉猎物。蝙蝠的大小差别很大，最大的蝙蝠是稗斯麦飞 

狐蝠，翼展达 1．65m，体重达 lkg。最小的蝙蝠是一种蝶蝠， 

体重仅 4g，翼展仅 2cm。蝙蝠能听到频率高达 212kHz的超 

声波，人耳只能听到 20kHz以下的声音。微型蝙蝠约有 780 

个物种，几乎都有回声定位系统，多能自口腔发出从 7000Hz 

至70000Hz不同频率的声波，并用发达的耳接收返回声波。 

蝙蝠发出速度低(约 1O次／秒)而频率高(60000至 70000Hz) 

的声波，当检测到有昆虫等猎物存在时，频率下降；随着向目 

标靠近，回声定位频率也越来越低，听到的回声频率也是逐步 

下降的，这种改变频率的特点使得蝙蝠能在噪杂的外界环境 

中，迅速辨认出自己的声波。 

1．2 回声定位的声学原理 

回声定位是一个复杂的、高度进化的过程，是指动物通过 

对自身发射声波的回声的分析来建立其周围环境的声音一图 

像。蝙蝠对 自己发出的超声波的回声进行分析 ，不仅能判断 

附近障碍物的距离，还能发现昆虫以便捕捉。蝙蝠通过回声 

可以知道昆虫的大小、形状及其运动方 向，因此捕捉极为准 

确。这一过程就叫做回声定位。 

许多研究认为，蝙蝠根据自己发出的声波与接收的声波 

的时差确定物体的距离，依据回声到达两耳的不同时间与不 

同强度来判断物体方位，利用回声定位波形变化来识别物体 

的性质 ，判断是敌害、猎物还是建筑物。这一切活动都在极短 

的时间内发生，因为它们接近物体时，随着频率降低，声波速 

度越来越大，可达 100 200次／s，即每个脉冲所需时间仅为 

1／100~1／200s，检测速度十分惊人。在一般情况下 ，蝙蝠平 

均每分钟能捕到 1O只蚊子或 14只果蝇大小的昆虫。蝙蝠的 

声纳系统非常精巧，动物学家在 200年前首次进行了实验，结 

果显示蝙蝠在吊挂着许多悬线的暗室中往返飞行，没有一个 

会撞线。蝙蝠通过嘴或鼻孔发出高频声波，以此探路。一只 

蝙蝠接近一个静止的昆虫时接收的回声的频率将会升高，当 

昆虫飞向蝙蝠时频率的升高幅度将更大。有些蝙蝠能利用相 

对于其周围物体的多谱勒变化来计算它们的飞行速度。 

声音在空气中的速度通常为 一340m／s，而超声波在 _厂 

频率下的波长为 ： 

2=v／f (1) 

通常频率为 25kHz到 150kHz，波长的范围在 2mm 到 

14mm之间。这样的波长符合它的猎物的大小。发出的在超 

声波范围内的声波，其响度能达到 ll0dB。响度可以从搜索 
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猎物时的最高变化到靠近猎物时的最静音。根据实际的频 

率，这样短暂的脉冲的传送距离通常只有几米。微型蝙蝠通 

常能够设法避开障碍物，哪怕障碍物只有发丝大小。研究表 

明，微型蝙蝠利用发出和探测回声的时间延迟，利用双耳的时 

间差 ，利用回声的响度变化去建立周围环境的三维场景。蝙 

蝠能够探测目标物的距离与方向、猎物的种类、猎物的移动速 

度，哪怕猎物只是一只小昆虫。 

1．3 蝙蝠算法 

模拟微型蝙蝠回声定位理论进而形成一种新的智能计算 

模式，该算法基于如下基本假设： 

(1)蝙蝠运用回声定位感应距离，并能感知食物和障碍物 

之间的区别。 

(2)蝙蝠在位置 X 以速度 随机飞行 ，以固定频率 _， 

(或 )、可变化波长 (或
． 和响度 搜索猎物，它们根据猎 

物与自己的距离调节发射出的脉冲波长(或频率)，并在靠近 

猎物时调整发射脉冲的频度rE[O，1]。 

(3)假定响度变化从最大值(正值)Ao到最小值A 。 

通常频率的范围为[ ，_厂瑚 ]，其对应的波长范围为 

[ ， 仃m ]，如频率范围[20kHz，500kHz]对应的波长范围便 

是 0．7mm到 17mm。实际应用中，可以根据不同的问题使用 

任何的波长 ，通过调整波长(或频率)来调整范围，先选择相应 

的区域，然后慢慢缩小。我们可以假定fE[O， ]，频率越 

高，它的波长越短，飞行距离越短，通常飞行范围在几米以内。 

发射脉冲的频度在[O，1]范围内，其中 0表示没有脉冲，1意 

味着最大发射频度。 

基于以上分析，蝙蝠搜索算法的主要步骤可以描述如下： 

Step 1 参数初始化，目标函数 厂(X)，X：(z 一，黝) ， 

初始的蝙蝠种群 xz( =1，2，⋯， )和 ，脉冲频率 ． at X ， 

初始化脉冲速率 和声音响度A ； 

Step 2 通过调整频率产生新的解并更改速度和位置； 

Step 3 如果(rand~ )从最佳解集中选一个解 ，在选择 

的最佳解附近形成一个局部解； 

Step 4 通过随意飞行产生一个新解； 

Step 5 If(rand<A~ ，(X)<，(X ))，接受这个新的 

解，增大 减小A ； 

Step 6 排列蝙蝠并找到当前最佳 x ； 

Step7 如未满足结束条件，则返回 Step 2； 

Step 8 输出全局最优位置。 

在一个 d维搜索空间中，蝙蝠新位置 和新速度 在 

步骤t时的更新公式如下： 

=  +(／_眦 一 )卢，卢∈Eo，1] (2) 

：  1+∈ 一X— (3) 

： + (4) 

其中， ∈[O，1]是一个随机向量，x 是当前全局最佳位置。 

根据所求解的问题类型，在固定 (或 )的同时改变 (或 

)。在实际求解过程中，我们可以根据问题的领域大小确定 

的取值，比如使用 ：o和 =lOO。开始时每只蝙蝠 

随机分配频率，频率是从[ ， ]平均得出的。局部搜索 

时，每只蝙蝠的更新公式如下： 

x～一x +e ，￡∈[一1，1] (5) 

在这里 ￡∈[一1，1]是随机数，A，=< >是所有蝙蝠在这 
一 代里的平均响度。蝙蝠的速度和位置更新与标准粒子群算 



法有些相似，在这里， 基本上控制了蝙蝠运动的节奏和范 

围。所以，在某种程度上可以认为 BA是标准粒子群算法和 

由响度和脉冲率控制的局部搜索的一种均衡组合。 

· 然后，脉冲发射的响度A 和速率托也要随着迭代过程 

进行更新。一旦蝙蝠发现了猎物，响度会逐渐降低，脉冲速率 

会逐渐提高。响度可以选为任何便利值，例如，我们可以用 

A0=100和Amm=1，或者我们也可以用A0=1和 =0。 

我们假设A 一0表示一只蝙蝠刚刚发现猎物，然后暂时停 

止发出声音。脉冲发射的响度 A 和速率 的更新公式如 

下 ： 

一 ：～， 一 E1一e- ] (6) 

在这里a和’，是恒量， 类似于模拟退火算法中冷却进程 

表中的冷却因素。对于任何 O<a<l和 7>O的量都有 

—O， 一 ，as， ·。。 (7) 

初始化时，每只蝙蝠所发出的响度和脉冲速率随机给出。 

一 般情况下，我们定义初始的响度 通常在[1，2]之间，初 

始的发射速率 一般在 0左右。蝙蝠的响度和发射率将随 

搜索过程不断更新，从而逐渐飞向最优解。 

蝙蝠算法的伪代码表示如下： 

Initialize the bat population (i一1，2，⋯，n)and Vi 

Initialize frequencies￡，pulse rates ri and the loudness Ai 

While(t<maximum number of iterations) 

For i一1：n 

Generate new solutions using(2)，(3)and(4) 

If rand> mew 

Select one among the best solutions and generate a local SO— 

lution around this one，using(5) 

Else 

Select randomly a solution and generate a local solution around 

this one，using(5) 

Endif 

Evaluate the bats 

If(rand<Ai)and(f(xi)<fix )) 

F(xi)一f(x ) 

Increase rland reduce Ai。using(6) 

Endif 

Endfor 

Rank bats to find the current best solutions 

End while 

2 仿真实验 

在文献E15—17]中有很多基准测试函数，从中选择 8个函 

数来验证算法的性能，并与PSO算法进行比较。模拟中，仿 

真环境为Windows XP操作系统、Intel处理器2．40GHz、1G 

内存、仿真软件Matlab7．0。 

(1)Hansen Function，函数图形如图 1所示。 
5 5 

A( )一∑ ·cos((／--1)·z1+ )·∑ ·cos((j+1)· 

3~2+ )，Xi∈[一10，lO3 

该函数是一个多峰函数，局部极值点有 760个。运行蝙 

蝠算法很 快就可 以收敛到 最优解，可得全局最优值 
一 176．541793，并经多次反复运行，可搜索到全部最优解： 

(一7．589893，一 7．708314)，(一 7．589893，一 1．425128)， 

(一7．589893，4．858057)，(一1．306708，一7．708314)， 

(一1．306708，一1．425128)，(一1I 306708，4．858057)， 

(4．976478，一7．708314)，(4．976478，～ 1．425128)，(4．976478， 

4．858057)。 

收敛性态如图2所示。其余函数运算结果在表 1中给 

出。 

图 1 ，1(z)函数的空间特征 

图 2 BA算法 ^(z)函数收敛图 

(2)Schaffer Function 

cz， 一 荐 一0．5,x,y∈[一4，4] 
该函数的最优解为一1，x 一(O，0)，运行蝙蝠算法在迭 

代 2O次内每次均能得到最优值。 

(3)Branin Function 

( ( 器西+睾 6) +10(1一 )cOs 
10，一5≤z1≤10，0≤z2≤15 

该问题的两个极值点为 ：(一3．142，2．275)、(3．142， 

2．275)，全局最优值Z =O．398。 

(4)Bohachevsky Function 

，4(z， )一0．3cos3~x--0．3cos4nx--x。一 一0．3，z，yE 

[一1，1] 

该函数的最优解为0．2400，X =(O，一0．23)；(O， 

0．23)。 

(5)Six-Hump Camel-Back Function 

( )一4 一2．1z{+硝／3+ 1 --4xl+4x{ 

该函数的全局最优解一1．0316285，X ：(0．08983， 
一

0．7126)；(--0．08983，0．7126)。 

(6)多峰函数 

f6(x)=Eo．01+善 南 ]一，一10~3~ ≤1o 
该函数极限位置为(1，1，1，1，1)，全局最小值为0．436。 

(7)GoldsteimPrice Function 

厂7( ， )一E1+( + +1) (19—14 +3 一14y+6xy 

+3j，2)]×／-3o+(2 一3y) (18—32x+12 

+48 一36 +27 )]，l l≤2，1 l≤2 

此函数有4个极小值点：(1_2，0．8)，(1．2，0．2)，(--0．6， 
一

O．4)，(O，一1)全局极小值点为(O，-1)，全局极小值为3。 

(8)Cam el Function 

厂8(z，_)，)一(4--2．1xz+等) + +(一4+4 ) 
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此函数全局极小值为min厂8( )=一1．031628。 

最近的研究表明，PSO算法可以超越遗传算法(GA)和 

其它许多优化问题的现有算法。Shilane等已经详细提出了 
一 个评估算法统计性能的总体框架l_1 。为了比较新算法的 

性能，我们针对上述各种标准测试函数，将蝙蝠算法与 Ps0 

算法进行比较。在使用Matlab实施这些算法之后，为了进行 

有意义的统计分析，每一种算法至少运行100次，循环次数设 

定为 1000次。计算结果如表 1所列。 

表 1 BA与粒子群算法的比较 

此外，我们尝试变换蝙蝠种群的数量 ，使用了 =5，10， 

15，20，5O，100，150，250。从模拟中发现， 取 15至 50时对于 

大多数优化问题效果良好，因此在所有仿真模拟中使用固定 

值 7z一40。其中a=7=0．9，a类似于模拟退火算法中冷却进 

程表中的冷却因素，参数的选择需要进行试验。初始化时，随 

机给出每只蝙蝠所发出的响度和脉冲速率的值。粒子群算法 

有许多的变种算法，如平均算法 比标准粒子群算法更好 

用_1 。然而，标准粒子群算法是到目前为止使用最普遍的算 

法。因此，我们使用标准粒子群算法来做比较。PSO算法参 

数设置采用文献[20]推荐的设置值：叫一0．729，cl=f2— 

1．49445。 

从表 1可以看到，BA在寻找全局最优时是更有效的，它 

的成功率较高，蝙蝠算法明显优于粒子群算法，每个函数的计 

算在个人电脑上可以瞬间完成。蝙蝠算法一方面吸取现有算 

法的优点，另一方面结合了蝙蝠惊人的回声定位能力。如果 

使Ai=o及 ri=1替换频率的变化，那么蝙蝠算法本质上就 

是标准粒子群算法。同样，如果使用固定响度和速率，如Ai 

=ri=O．7，由于波长(频率)的改变实质上是音高的改变，蝙 

蝠算法此时就是和声算法。蝙蝠算法和粒子群算法一样采用 

了种群的方式进行搜索，这使得它可以同时搜索待优化目标 

函数解空间中的多个区域。另一方面，需要在个性和社会性 

之间寻找平衡，也就是说，既希望个体具有个性化，又希望其 

指导其它个体已经找到的好解并向它们学习，即社会性。 

结束语 蝙蝠算法完美结合了粒子群优化算法和遗传算 

法以及和声搜索这些算法的主要优点，粒子群算法及和声搜 

索是简化的蝙蝠算法的特殊情况。事实上，参数 a所起的作 

用类似于模拟退火中冷却进程表的作用。虽然具体操作要比 

其他元启发式算法更加复杂，但蝙蝠算法完美结合了现有成 

功算法的主要优点和回声定位基础上的新特色。蝙蝠算法是 

通过调整频率、响度、脉冲发射率产生的，其质量受制于响度 
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和脉冲速率。我们对典型的函数优化问题进行了仿真测试， 

并和粒子群算法进行了比较，结果表明 BA明显优于粒子群 

算法。 

蝙蝠算法是一种很有前途的算法，在以后的工作中可以 

使用不同的波长或频率变化方案代替现在的线性实施。此 

外，脉冲发射的速率和响度也可以以更复杂的方式变化。另 
一 个扩展是使用脉冲发射和回声弹回的时间延迟，例如，对于 

旅行商问题，随着时间的延迟两个相邻节点之间的距离可以 

被编码。微型蝙蝠使用双耳获取信息的时间不同，因此它们 

可以识别猎物的类型和速度。进一步延伸的蝙蝠算法可以利 

用方向性的回声定位和多普勒效应，从而会有多种变异和新 

的算法。更多的研究可以用于灵敏度分析，分析算法的收敛 

性，进一步提高收敛速度，与更多的现有算法进行更严谨的测 

试比较，将进一步揭示算法的优缺点。 
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表3是算法 4所得到的全局最稳态结构的二面角解。表 

4给出的是算法4同 等算法所得的全局最稳态结构的 

精度对比。尽管这几种算法都能得到脑啡肽的全局最稳态结 

构，但是算法 4所求的最优解同公认稳定结构之间的标准差 

为0．606。，最接近公认的脑啡肽稳定结构。图 5所示的是算 

法 4所得到的脑啡肽全局稳定结构和其它5个高质量的局部 

稳定结构的三维图。从图中可以直观地看出，尽管能量值相 

差很小，但 6个三维结构图有很大的差别。图5中还给出了 

这 6种高质量脑啡肽稳定结构与公认稳定结构相比较的Ca— 

RMSD。如图5中所示，能量值为一10．8748kcal／mol所对应 

的脑啡肽结构尽管能量值相比较大，但是其结构和公认稳定 

结构的误差为0．471A。由此表明，优化算法所得到的脑啡肽 

结构虽然其能量值较小，但是其三维结构和脑啡肽的全局最 

稳定结构可能有较大的误差。 

表 3 算法 4运行所得最稳定结构解 

表 4 各算法所得最优解的精度对比 

结束语 本文针对现在药物设计对蛋白质结构多模态的 

需求，提出了一种新的多模态混合算法BI舰 SL，新算法可 

较好地解决多模态问题，能优化存在的无法有效地平衡收敛 

性和多样性的问题，特别是针对蛋白质结构预测这种高维非 

凸函数的优化。算法在CrowdingDE-SL算法的框架下，对种 

群个体进行能量极小化处理，同时集结过程和空间局部原理 

大大加快了算法的收敛速度，不同的交叉策略又增加了种群 

的多样性。仿真结果表明，算法 BECDE-SL同其它算法相 

比，不仅具有较好的收敛特性，而且保持了种群的多样性，能 

够得到众多高质量的脑啡肽稳定结构。 
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