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动态高斯变异和随机变异融合的自适应细菌觅食优化算法 

张新明 尹欣欣 冯梦清 

(河南师范大学计算机与信息工程学院 新乡453007) 

摘 要 针对细茵觅食4~'[L(Bacterial Foraging Optimization，BFO)算法在高维函数优化上性能较差和普适性不强的 

问题，提 出一种动态高斯变异和随机变异融合的 自适应细菌觅食优化算法。首先，将原随机迁徙方案修改为动态高斯 

变异与随机变异融合的迁徙方法，即搜索前期利用随机迁徙有利于增加解的多样性，获得全局最优解，搜 索后期改用 

动态的高斯变异来提高算法的收敛速度；然后 ，对趋化操作中的步长参数使用动态调整和 自适应调整来增强算法的普 

适性；最后，构建全局极值感应机制使优化更有效，从而获得了一种高性能的自适应BFO算法，以便能够高效解决高 

维函数的优化问题。14个高维函数优化的仿真结果表明，提出的算法不仅优化效果好、普适性强，而且能以更快的速 

度找到全局最优解，性能优于 SBFO、POLBBO、BFAVP和 RAIN；算法。 
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Adaptive Bacterial Foraging Optimization Algorithm Based on Dynamic Gaussian M utation 

and Ran dom One for High Dimensional Functions 

ZHANG Xin-ming YIN Xin-xin FENG Meng-qing 

(College of Co mputer and Information Engineering，Henan Norm al University，Xinxiang 453007，China) 

Abstract In view of the shortcomings of facterial foraging optimization (BFO)，such as the bad optimization perfor． 

mance and generalization in its application of high dimensional function optimization，an adaptive bacterial foraging opti— 

mization algorithm based on combing dynamic Gaussian mutation and random one was proposed in this paper．First，the 

original elimination-dispersal operator is replaced with a new one based on combining random mutation to add popula— 

tion diversity and dynamical Gaussian mutation to raise convergence rate．Then a chemotactic step mechanism is adopted 

with dynamical adjusting and self-adapting adjusting．Finally，a new communication mechanism is added to the improved 

BFO．The simulation results on 14 high-dimensional functions indicate that the proposed optimization algorithm is rapid 

and has good performance and generalization，and outperforms the current global optimization algorithms such as 

SBF0，P0LBB0，BFAVP and RABC． 

Keywords Optimization method，Ba cterial foraging optimization(BFO)，Gaussian mutation，High dimensional function 

optimization，Dynamical adjusting 

1 引言 

群体智能优化算法是一类模拟 自然界中生物群体的随机 

优化算法，该类优化算法通过群体中个体之间的相互协作与 

竞争实现对问题最优解的搜索。函数优化问题几乎普遍存在 

于科学和工程等领域的各个分支中，而在这些问题中高维函 

数优化占有比较大的比例；由于高维函数的搜索空间大 ，变量 

耦合强，会使优化算法的全局搜索能力下降，因此高维函数优 

化问题是群体智能优化算法研究中一个极为重要的问题_】]。 

细菌觅食优化算法[2]是 Passino K M 于 2002年基于 Ecoli大 

肠杆菌在人体肠道内搜寻食物行为过程中表现出来的群体竞 

争协作机制而提出的一种新型仿生类群体智能算法。该算法 

因具有群体智能算法并行搜索、易跳出局部极值等优点，被广 

泛用于函数优化_3]、预测控制[4]、电气工程与控制[5]及图像处 

理_6 ]等方面，已经成为生物启发式计算研究领域的又一热 

点。为克服 BFO算法在多维复杂优化问题中其觅食机制容 

易引起算法早熟收敛，较难获得全局最优解的缺陷_3]，一些学 

者从算法参数上进行了研究：针对趋化步长对算法性能的影 

响，文献E8]提出用 TS模糊方案获取最优步长 的模糊 BFO 

算法，文献E9]提出一种随适应度值动态变化的趋化步长控制 

策略，文献[10]提出用 自适应增量调制来控制趋化步长，文献 

[11]将 PSO进化机理引入到 BFO趋化操作中，在不增加算 
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法复杂性的前提下，上述方法有效地提高了算法收敛速度；而 

另外一些学者从算法融合方面进行了研究：根据无免费午餐 

定理，文献[12—14]分别结合差分进化、分布估计和量子空间 

下的概率分布模型对 BFO进行改进，这些混合算法结合各 自 

算法的优点，取得了不错的效果。但是对于多峰高维函数的 

优化问题 ，以上改进算法仍仅对部分高维函数有效，表现出普 

适性不强等缺陷。因此，本文针对BFO算法在高维函数优化 

中存在的问题，提出了一种动态高斯变异和随机变异融合的 

自适应 BFO算法。将原随机迁徙机制改为融合动态高斯变 

异与随机变异的迁徙方法：搜索前期使用随机迁徙有利于增 

加解的多样性 ，搜索后期改用动态的高斯变异有利于提高算 

法的收敛速度 ；构建全局极值感应方法替换原感应机制以提 

高优化性能和优化速度；采用动态和自适应混合调整趋化步 

长的策略更有利于增强普适性 ，最终获得一种动态高斯变异 

和随机变异融合的自适应 BFO算法，以提高高维函数优化性 

能。 

2 标准的细菌觅食优化算法 

BFO算法模拟大量细菌在觅食过程中的一系列活动，通 

过趋化操作、繁殖操作、迁徙操作及群体感应机制的迭代计算 

来寻找优化问题的最优解。 

1)趋化操作。细菌在向富养区域聚集或躲避有害区域的 

趋化过程中，首先向任意方向移动单位步长到达新位置，如果 

新位置具有较好的适应值 ，则沿着同一方向继续移动若干步， 

直到适应度值不再改善或达到规定的最大移动步数 。 

设细菌数为 N，一个细菌个体所处的位置表示问题的一 

个候选解，细菌 i的位置用D维向量表示：置一[ ， ，⋯， 

35血]， 一1，2，⋯，N。 ( ，k，z)表示细菌 i在第 次趋化操 

作、第 k次繁殖操作和第 z次迁徙操作之后的位置。细菌 i的 

每一步趋化操作表示如下 ： 

x(j+ 1，k，Z)一z( ，k，Z)+step(i)O(j) (1) 

其中，step( )>O表示向前移动的步长，O(j)表示移动后选择 

的一个随机前进方向。 

2)群体感应机制。细菌个体在移动过程 中还会释放信 

号，以便于周围细菌个体决定是否向自己靠拢；同时，也会收 

到附近细菌个体发出的排斥力信号，以保持细菌个体与个体 

之间的安全距离。因此，BFO算法中的每一个细菌个体寻找 

食物的决策行为受两个因素的影响：(1)自身的信息，即细菌 

个体觅食 目的，其 目的是使个体在单位时间内获取的能量最 

大 ；(2)其他细菌个体的信息，即种群中其他细菌传递的觅食 

信息 ，这种现象称为感应机制。设 X(j，k，z)一{ ( ，k，z)l 

一1，2，⋯，N}表示种群中个体的位置，J(i， ， ，z)表示细菌 i 

在第 次趋化操作、第 五次繁殖操作和第 Z迁徙操作之后 的 

适应度值，种群细菌之间传递信号的影响值是： 
N 

．， (-z，X(j，是，Z))一∑J (-z， ( ，k，Z)) 
z— l 

N D 

一 ∑[一 exp(一t ∑( 一 
z— l 一 l 

N 

)。)]+∑Eh．p讹 f exp(--Wrepella 
— l 

D 

∑( --X ) )] (2) 

考虑上述两个因素对细菌行为的影响，执行一次趋化操 
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作后细菌 i的新适应度函数值为： 

J( ， 十1，k，Z)一J(i，J，k，Z)+J (z( 4-1，奄，Z)，X( 4-1， 

k，Z)) (3) 

其中， 为吸引力的深度， 为吸引力的宽度， 

为排斥力的高度，让k 为排斥力的宽度。 

3)繁殖操作。当细菌完成趋化操作后，将细菌个体依照 

在迭代过程中按式(4)的 J一优劣排序 ，让排在后面的 N／2 

个细菌死亡，剩余的 N／2个细菌进行繁殖 ，每个细菌分裂成 

两个子细菌，这个过程称为繁殖操作。在式(4)中， 为趋化 

次数。 

一 ( )一∑J(i， ，k，Z) (4) 
J一1 

4)迁徙操作 。在算法执行过程中，细菌个体会依据一定 

的迁徙概率 Ped突然消亡 ，并随机产生一个新的细菌个体 ， 

使细菌个体的总量不变，这就是迁徙操作。这种操作有利于 

细菌个体跳出局部最优点，寻找全局最优解。 

标准的细菌觅食优化算法就是通过这 4种基本操作对问 

题求解 ，在达到一定的迭代次数或者精度时，算法结束 。 

3 动态高斯迁徙的自适应细菌觅食优化算法 

3．1 全局极值感应机制 

从标准的 BF、[)算法中可以看出，其群体感应机制虽然在 

理论上有利于提高优化性能，但也增加了计算复杂度；而且 

Tang等人_1I_的仿真实验指出，细菌移动且不进行群体内通 

信时在收敛速度和精度上反而优于存在群体感应机制 的 

BFO，这说明标准 BFO的感应机制不够有效。所以，本文提 

出一种新的群体感应方案 ，见式 (5)，采用这种新方案替换标 

准 BFO算法中的群体感应机制。 

一  4-rand(0，1)×( ＆ --X ) (5) 

其中，z 为当前细菌群体中的最优个体，rand(O，1)是 0到 1 

之间的随机数。这种新的群体感应机制借助于粒子群算法中 

的全局极值算子，通过细菌个体所经历的全局最好位置来更 

新 自身位置，使得更新后的个体向着全局最优解的方向逼近， 

具有向其他个体学习的优点，从而能在较少的迭代次数内找 

到最优解。这样不仅使优化性能得到提高 ，而且加快了运行 

速度。 

3．2 动态高斯变异和随机变异融合的迁徙操作 

迁徙操作是 BFO算法中的一个重要部分，类似于遗传算 

法中的变异操作，但不像遗传算法的变异算子仅仅是对某一 

位基因以一定概率变异 ，在 当前解的邻域范围内变异，BFO 

算法在给定 Ped下进行完全变异，若种群中某个细菌个体满 

足迁徙概率，则此细菌个体灭亡，并随机在搜索空问的任意位 

置生成一个新个体，新个体的基因有可能全面改变。通过迁 

徙，陷入局部极值的细菌个体可以重新选择位置，从而能够跳 

出局部极值点，避免早熟收敛。迁徙概率越大，个体重新选择 

新位置的概率越大，跳出局部极值点的概率就越大。一般来 

说 ，迁徙操作使得 BFO具有随机搜索的能力 ，有助于 BFO保 

持种群的多样性 ，减少早熟收敛现象的发生，能很好地解决低 

维优化问题。但对于高维优化问题 ，由于维数增加，问题的复 

杂性也随之增加，采用这种随机迁徙操作虽然提高了全局搜 

索能力，但也使原来已经获得的较优解被破坏 ，从而得不到最 



优解，特别是在搜索后期。针对此问题，本文提出动态高斯变 

异和随机变异融合的迁徙方法。 

高斯分布的概率密度函数如下： 

f(x)一 1 exp( ) (6) 

其中,ff为均值， 是方差。那么，高斯变异描述如下： 

Xi．，= 。+ (O，1) (7) 

其中，NJ(0，1)表示均值 —O和方差 一1的高斯函数。为了 

进一步提高高斯变异的效果 ，在搜索前期 ，高斯变异空间较 

大，有利于提高解的多样性 ；而在搜索后期 ，高斯变异空间小， 

有利于加快收敛速度和增加解的精度。由此得到动态的高斯 

变异 ，其公式如下 ： 

一五 4-C(忌)mj(O，1) (8) 

C(志)一C瑚 一 (C撇 一 )×z／ (9) 

为了不降低随机种群的多样性，本文将随机变异与上文 

叙述的动态高斯变异进行融合，得到混合的动态高斯迁徙方 

法，即在迁徙前期采用随机迁徙，在迁徙后期采用动态高斯迁 

徙；而且本文的随机迁徙不是随机地在解空间任意位置生成 

一 个新个体 ，而是在原个体的基础上对某些维的变量进行随 

机变异。另外，与标准的 BF0算法接受所有的变异点不同， 

在迁徙操作中，仅仅接受迁徙到更优的点 ，而丢弃迁徙与原解 

较差的点，以此避免丢失已经找到的最优解。具体迁徙算子 

的伪代码如下： 

／／动态高斯变异和随机变异融合的迁徙算子 

1．fori一1 toN do 

2．Set v．一 】ci+rand(O，1)×( Be t—x，)／／新感应机制 

3． forj=1 tOD do 

4． Select a variable vii with a probability Ped 

5． if rand(O。1)< Ped then 

6． if g< gma ／2 then 

7． Replace ii with a randomly generated variable from its 

range 

8． else 

9． Replace vij with dynamical Gauss mutation 

10． endif 

1l_ end if 

12． endfor 

13． Compute the fitness of Vi and decide if x：is replaced with Vi 

according to the fitness 

14．endfor 

其中，g为当前的迭代次数，gnⅢ 为最大迭代次数。以上迁徙 

算子融合了群体全局极值感应机制和新的迁徙操作。 

3．3 动态缩进与自适应的趋化操作 

在 BFO算法中，趋向算子使得 BFO具有局部开采能力， 

它决定算法的前进方向以及在某一区域搜索的细致程度等， 

是 BFO的核心操作，也是设计 BFO算法时需要重点考虑的 

部分。细菌趋化操作对应细菌觅食过程中的游动和方向调整 

策略，决定了BFO的收敛性。为了提高细菌趋化行为的效率 

和种群多样性，针对标准 BFO趋化操作中固定步长的缺陷， 

本文提出一种结合动态缩进步长和自适应调整步长的控制策 

略。将趋化初始步长取变量大的寻优范围，随着趋 向迭代运 

行动态缩进，逐步对趋化步长进行缩小，在保证细菌收敛性的 

同时拓宽了细菌个体的寻优空间，增强了细菌个体寻优能力 。 

首先，采用细菌群体中最优解与最差解之差作为步长，因 

为最优解与最差解在进化的过程中是不断变化的，所 以可以 

达到自适应的目的。搜索初始阶段，最优解与最差解之差一 

般很大 ，步长较大，这有利于提高全局搜索能力，避免限于局 

部最优 ；搜索结束阶段，最优解 ＆ 与最差解 ,,TWo 之差一般 

很小，即步长减小，这可以加速收敛和提高局部开采能力。自 

适应调整步长公式为： 

step(i)一[如 ( )一面 ( )] (10) 

然后，为了进一步增强趋化步长的动态性，在以上 自适应 

的基础上增加动态缩进控制，即： 

step(i)一[ ＆ ( )一 ％ ( )]×stepl (11) 

stepl— step~ 一(step~ ～step⋯)×z／N d (12) 

其中， 一 为最大步长，stepmm为最小步长， 为迁徙次 

数。以上改进的趋化操作更能够在自身邻域中做局部深度搜 

索 ，在解的邻域内寻找更优秀的解，增强 BF0算法的局部搜 

索能力，提高解的精度，自适应调整也增强了算法的普适性。 

3．4 动态高斯迁徙的自适应细菌觅食优化算法的基本流程 

动态高斯迁徙的自适应 BFO算法的基本流程描述如图 

1所示。 

． 磊 ． 

初始化群体并记录当前最优解 

种群细菌执行改进的趋化算子 

至_< 卿  菌是否 

种群细菌执行繁殖算子 

苎三 

1种群细菌执行改进的迁徙算子 

输出最优解，算法结束 

图 1 本文所提算法的流程 

①初始化参数，包括繁殖次数 ，以及N，M ， ， ， 

s￡P Ⅱm ，step~ 和 P 。 

②直接使用目标函数值作为适应度值，并依据适应度值 

记录当前最优解。 

③种群进化分为3层循环：第一层，外层循环，混合动态 

高斯变异的迁徙算子；第二层，中层循环，繁殖算子；第三层， 

动态缩进和自适应调整步长的趋向算子。 

④算法结束，输出群体最优解。 

4 仿真实验及结果分析 

为了验证本文提出的BFO算法的有效性，用其进行高维 

函数优化计算。为了考虑其普适性，特选取 14个高维函数进 

行优化比较。比较它们搜索到的全局最优解、优化精度及运 

行效率等情况。所有实验在 AMY)Athlon 64 X2、主频 为 

2．7G的CPU和内存为 1GB DDR RAM的机器上进行，算法 

采用 MATLAB R2O12A语言实现，操作系统使用 Windows 
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XP。为了方便叙述，将标准的细菌觅食算法简称为 SBFO，而 

本文提出的自适应 BFO算法简称为 ABFO，所设置的 SBFO 

参数和ABFO参数如表 1所列，这些参数是依据大量实验获 

得最优效果时选取的。 

表 1 两种优化算法的参数设置 

标准的 BFO中的步长 step采用文献[16]的方法： 

P 一1／(1+4ooo／J( ，志，Z)) (13) 

两种 BFO算法均随机独立运行 3O次。对于实验 1，选取 

测试函数运行 3O次中的最好值 Best、平均值 Mean、最差值 

Worst、方差 Std、实测目标函数的评价次数(AVG_FES)及运 

行时间(Time)为评价标准来考察两种算法的寻优性能。对 

于实验 2，选取测试函数的平均值和方差来考察各算法的寻 

优性能。为了使比较更具有普适性，这 14个函数的维数都为 

5O，代表着不同的情况 ，如有单峰函数和多峰函数、可分离和 

不可分离、连续和不连续等，这 l4个 目标函数表达式和全局 

最优解等情况叙述如下： 

fo1一∑z ，一1004x ≤100 (14) 
i 1 

厂o 函数为 Sphere函数，为非线性的对称单峰函数，全局 

最优点为：rain(fo1)一 fo1(O，0，⋯，O)一O。 
i 

，。2一 (E而) ，一lO04xj4100 (15) 

_厂02函数为 Schwefel’S Prolem 1．2函数，为不可分离单峰 

函数，全局最优点为：rain(fo )一 fo (O，0，⋯，O)一O。 

fo3=max{lx I，1≤i450)，一lOO4五≤100 (16) 
i 

-厂o3函数为Schwefel’s Prolem 2．21函数，为不可分离单 

峰函数，全局最优点为：min(fo3)一 fo3(O，0，⋯，O)=0。 

fo 一∑1z }+Ⅱ }z l，--104x 410 (17) 

_厂。4函数为 Schwefel S Prolem 2．22函数，为不可分离单 

峰函数，全局最优点为：min(fo4)一 fo4(O，0，⋯，O)：0。 

5一～∑(五sin偶 )+418．982887n，--500~Xl4500 
i— l 

(18) 

，05函数为 Schwefel’S Prolem 2．26函数，为不可分离的 

多峰函数，且带有一定的欺骗性，全局最优点为：rain(fos)一 

fo5(420．968746，⋯)：0。 

fo6一∑(L 32 +O．5 ) ，一lO04x 4100 (19) 

_厂o 函数为 Step函数 ，是不连续函数，主要由很多平滑的 
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高地和 陡脊 组 成，是 可分 离单 峰 函数，全 局 最优 点 为： 

min(foe)一 fo6(O，0，⋯ ，O)一O。 

fo7一E(z 一lOeos(2nx )+10)，一1004x 4100 (20) 

_厂o 函数为 Rastrigin函数，此函数是一个典型的具有大 

量局部 最优 点的复 杂可分 离多峰 函数，全 局最 优点 为： 

min(fo7)一 fo7(O，0，⋯，O)一O。 

fob=20+e--20exp[一{√ 壹 ]--exp[ 蓦c。s 
(2nxi) (21) 

s函数为 Ackley函数，一32≤五432，是连续、旋转、不 

可分离的复杂多峰函数，全局最优点为：min(fos)一 fos(O，0， 

⋯

，O)一0。 

。一I+ E 南一旦c。s‘芳)，一6004xt4600 (22) 
。函数为 Griewank函数，是不可分离的多峰函数，全局 

最优点为：min(fo9)一 fo9(O，o，⋯，O)一0。 

fl0一Eix +random~O，1)，一1．284x ≤1．28 (23) 

_厂l。函数为Quartic函数，是不可分离单峰函数，全局最优 

点为：min( o)： flo(O，0，，0)=0。 

厂11一 ∑(”+ (1一COSX )一sinx 一E COSXf) (24) 

_厂ll函数为 Trigonometric函数，一5O--．<x 450，是不可分 

离多峰函数，全局最优点为：min(，1 )一 (O，0，⋯，O)一0。 

厂12一— ∑( 一16x +5x )，一1O≤五≤10 (25) 

_厂1z函数为 Himmelblau函数，为多峰函数，全局最优点 

为：rain 2一 _厂12(一2．9043，⋯，一2．9043) 一78．3323。 

厂13一∑jz sin(x )+0．1x {，一1O≤z ≤10 (26) 

。函数为 Alpine函数，为多峰 函数 ，全局最 优点为： 

rain(／ 3)一 _厂】3(0，0，⋯，O)一0。 

fl4—10。z}+∑X ，一lOO4z ≤100 (27) 

，1 函数 为 Tablet函数，为单峰 函数，全局最优点为 ： 

rain(A4)一 fl4(O，0，⋯，O)一0。 

实验 1 SBF0和 AJ 0优化效果对比。 

表 2列出了两种优化算法对 14个函数的优化结果、实测 

目标函数评价次数平均值和运行时间，表中优者用黑体表示。 

由表 2数据对比可以看出，在所有的标准测试函数中，ABFO 

算法在 至如 、 、 、 以及 s和 A 9个函数上都取 

得了最好的优 化结果 ，搜索的最好值 Best、搜索的平均值 

Mean、搜索的最差值 Worst和方差 Std都为 0；fos、Ao、fl 和 

z4个函数稍差，但相比 SBFO算法，ABFO算法也具有竞争 

力的优化性能，其 Std都在 2e一5以下，Mean都在 5e一4以 

下，Best和Worst反映解的质量，Mean显示在给定的函数评 

价次数下算法所能达到的精度和反映算法的收敛速度，Std 

反映算法的稳定性和鲁棒性。因此，这说明无论是解的质量， 

还是算法的收敛精度和稳定性 ，ABFO算法的优化性能大幅 

度优于SBFO算法，14个函数的优化结果也说明ABFO算法 

具有很好的普适性。对于 s函数而言，由于其高维 、多峰、复 

杂，极易发生早熟收敛，一般优化算法优化结果不理想，甚至 

有些算法干脆不针对其进行比较，而有些算法大都通过增加 



迭代次数来提高算法获取全局最优的概率。在 ABFO算法 

中，在 目标函数评价次数不太多(为 100035)的情况下，获得 

均值为 6．4800e--04、方差为 3．6982e--06的好结果，这也说 

明 ABFO算法中的动态高斯变异和随机变异融合的迁徙算 

子有效，能够避免算法限于局部最优找到全局最优解。从实 

测的目标评价次数的平均值(见表 2第三列)看，虽然两种算 

法设置的迭代次数(Nre×Ned×Nc)都为 2500，但 ABFO实 

测的平均值要 比 SBFO多，例 如 厂0s和 fo ，ABFO 实测的 

AVG FES几乎是 SBFO两倍，其原因是趋向算子的作用。 

在趋化过程中，细菌先向任意方向移动单位步长到一个新位 

置，如果新位置有较好的适应度 ，则沿着同一方向继续移动若 

干步，直到适应度不再改善或达到规定的最大移动步数 。移 

动的步数越多，目标函数评价次数越多，搜索的细致程度越 

高，从另一个角度说明ABFO算法的开采能力比 SBFO算法 

强。理论上 BFO 目标函数的最大评价次数为 Nre×Ned× 

Nc×Ns×N 一2500x 4×20=200000，但实际上不可能达到 

如此多的次数。由于细菌在趋化过程中不可能每次向任意方 

向移到的新位置都具有较好的适应度值 ，即使选择到一个很 

好的新位置，也不可能每次达到规定的最大移动步数 Ns，这 

也说明本文提出的动态缩进与 自适应的趋向算子是有效的。 

从运行时间看，在所有的测试函数中，ABFO算法的耗时都低 

于 SBFO算法的耗时，从以上分析可知，ABFO算法的目标函 

数评价次数比 SBFO算法要多。一般来说，目标函数评价次 

数越多，耗时越多，但 ABFO算法的耗时少，其原因为 ABFO 

算法采用新型的感知方案——全局极值感应方案，这种方案 

不仅使 ABFO算法优化效果更好，而且减少了运行时间。而 

SBFO算法虽然AVG_FES少，但其感知机制计算复杂度高， 

导致耗时多。 

表 2 两种优化算法计算结果以及耗时 

此实验说明：本文对 SBFO算法提出的 3点改进是可行 

的，提出的 ABFO算法优化效果显著。 

实验 2 ABFO算法与 RABC算法[”]、BFAVP算法[ ] 

和 POLBBO算法[1 优化效果对比。 

表3是将本文提出的ABFO算法与RABC算法、BFAVP 

算法和 POI BBO算法在 1O个函数上进行优化计算的结果。 

其中，RABC算法是人工蜂群算法的改进版，POLBBO算法是 

生物地理学算法的改进版，BFAVP算法是细菌觅食算法的 

改进版。表 3中这 3种算法的优化数据分别来 自文献[17— 

19]。相 比于实验 1，鉴于 比较的可比性，ABFO算法在函数 

维数做了调整，即将 D从 5O调整到 3O，N 取 2000，其它参数 

保持不变。另外 ，仅选择 1O个函数作为测试函数 ，是因为对 

比算法的文献中没有 、厂Iz、厂1s和 的优化数据。从表 3 

看出，第一，优化效果(均值 Mean和方差 Std)对比：本文提出 

的 ABFO算法，在 优化效果稍逊于 RABC算法和 POLB一 

130算法 ，而其他 9个函数不亚于 RABC算法和 POLBBO算 

法的优化效果 ，其中 6个函数即 fo 、fo2、fo。、fo 、fos和 o的 

ABFO算法优化效果优于 RABC算法，有 7个函数 ，0 、 z、 

，o3、，0 、 、厂。s和_厂lo的ABFO算法优化效果优于POLBBO 

算法。与BFAVP算法相比，ABFO算法在 7个可比较的函 

数中，除了在 _厂o 优化效果一样外，而在其他 6个函数上大幅 

度优于 BFAVP算法。第二，从 BFAVP算法、POLBBO算法 

和 RABC算法的 目标函数最大评价次数(见表 3第--N和第 

五列)及 ABFO算法 目标函数评价次数(见表 3倒数第二列) 

看出，ABF0算法评价次数少 ，RABC算法 、BFAVP算法和 

POLBBO算法的目标 函数评价次数是 ABFO算法的 2到 

10倍 ，这说明本文提出的 ABFO算法收敛速度快 ，效果 明 

显 。 
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表 3 4种优化算法的计算结果 

总之，不管从实验 1还是从实验 2来看，本 文提 出的 

ABFO算法的优化性能都是出色的，在大多数函数上优于 

SBFO、RABC算法、BFAVP算法和 POLBBO算法。 

结束语 本文针对细菌觅食优化算法在高维函数优化上 

性能较差和普适性不强的问题，提出一种动态高斯变异和随 

机变异融合的自适应细菌觅食优化算法。实验结果表明，本 

文提出的方法是有效的，不仅全局搜索能力和普适性强，而且 

优化精度高，能很好地应用于高维函数的优化问题中。 
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