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基于高斯分布估计的细菌觅食优化算法
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摘 要: 针对细菌觅食算法在优化过程中存在步长一致、速度较慢的缺陷,赋予细菌以灵敏度的概念来调节趋化步

长;将分布估计算法的思想引入繁殖算子,对细菌能量较好的半数细菌进行分布估计再生以增加群体的多样性,提高

收敛速度;根据细菌的能量情况,赋予细菌自适应迁移概率,对较差的细菌进行随机或指定迁移,以提高算法的全局

寻优能力. 采用多峰高维标准测试函数对改进算法进行了测试,结果表明,所提出算法有效地提高了搜索速度和精

度,改造后可用于多维、约束等实际工程问题的优化.

关键词: 分布估计算法；细菌觅食；全局优化算法
中图分类号: TP18 文献标识码: A

Bacterial foraging optimization algorithm based on estimation of
distribution
LIU Xiao-long, LI Rong-jun, YANG Ping
(School of Business Administration，South China University of Technology，Guangzhou 510640，China. Correspondent:

LIU Xiao-long，E-mail：810963@qq.com)

Abstract: In view of the defects of the same swim step and slow velocity in the bacterial foraging algorithm, the conception

of sensitivity is given to bacteria in order to regulate the swim step. The thoughts of estimation of distribution algorithms

are introduced to the reproduction, and the half of bacteria population with the best values split based on the estimation of

distribution. This approach increases the population diversity and improves the convergence speed. According to the energy

of the bacteria, the probability of elimination-dispersion is computed, poor bacteria are randomly or assignably dispersed,

which improves the global searching ability. The algorithm is tested by the high-dimensional and multimodal function.

The results show that, the algorithm can effectively improve the searching speed and the accuracy, and can be applied to

multidimensional and constrained practical engineering problems.
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1 引引引 言言言

自 20世纪 40年代以来,针对许多工程实际问题

的高维度、多峰值、非线性且不可微分的特征, 人们

一直在利用源于生物系统的灵感来解决实际问题,进

而构造并设计出了许多仿生优化算法. Holland[1]于

1975年提出了遗传算法 (GA); Dorigo等人[2]提出了

蚁群优化算法 (ACO); Eberhart和Kennedy[3]提出了

粒子群优化算法 (PSO); 李晓磊[4]提出了鱼群算法

(AFSA). 另外, Miiller等人[5]提出了细菌趋药性算法

(BC); Passino等人[6]提出了细菌觅食算法 (BFO).

上述GA, ACO, PSO和AFSA等算法, 都是基于

高等生物作为启发对象, 形成的一种 “生成+检验”

为特征的自适应人工智能技术. 而BC和BFO算法,

则是从微生物的行为机制出发,通过模拟细菌对环境

感知的变化而形成的一种优化方法. BC算法的基础

是基于单个细菌的运动行为,其算法本质是一种基于

梯度原理的搜索技术, 算法性能与GA相当. BFO算

法通过细菌群体的竞争与协作来实现优化,是一种基

于群体的搜索技术. 相关研究表明, BFO搜索性能优

于GA, 但没有GA成熟. 目前, BFO算法因具有群体

并行、易跳出局部极小等优点,正在成为仿生算法研

究领域的又一热点.

为了提高BFO算法的性能, 人们从算法参数和
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算法融合上进行了研究. Liu等人[7]改进了大肠杆菌

间的相互作用机制,并对BFO算法的收敛性进行了初

步分析; Mishra等人[8]基于TS模糊规则, 系统地提出

了改进的MBFO算法; Datta等人[9]根据自适应增量

调制原理, 提出了具有自适应趋化步长的BFO算法;

Majhi等人[10]设计了自动趋化步长调节的数学模型,

并将其应用于神经网络的训练; Chen等人[11]根据生

物自适应搜索策略,提出了自适应菌群觅食算法. 实

验结果表明, 文献 [9-11]从趋化步长的视角, 根据细

菌在觅食生命周期内的获取能量,赋予细菌自适应调

节趋化步长的能力, 在不增加算法复杂性的前提下,

有效提高了算法寻优的速度.

Biswas等人[12]将BFO算法与粒子群算法相结

合, 提出一种混合优化算法并应用于多峰函数优化;

Dasgupta等人[13]将差分进化算法中的交叉与变异操

作引入BFO算法, 提出了一种混合全局优化算法;

Kim等人[14]在BFO算法中引入遗传算法的交叉、变

异算子,提出了GABFO算法; Luh等人[15]从细菌进化

的角度, 提出了细菌进化算法 (BEA). 在现行细菌觅

食算法的相关研究中,文献 [12]在细菌的趋化算子内

嵌入粒子群方法, 赋予细菌对全局极值的感知能力,

所有细菌通过与全局极值的对比,根据粒子群迭代公

式更新细菌位置,此时算法中的趋化算子并没有起到

作用. 文献 [13]在细菌进化的过程中, 引入交叉和变

异算子, 虽增加了种群的多样性, 但同时也容易导致

群体中优秀个体的缺失.

针对上述问题,本文通过赋予细菌以灵敏度,对

优秀个体进行分布估计再生,进而对细菌群体进行自

适应概率迁移, 实现了提高算法精度和速度的目的.

通过标准测试函数验证了所提出算法的有效性.

2 基基基于于于分分分布布布估估估计计计的的的细细细菌菌菌觅觅觅食食食优优优化化化设设设计计计

2.1 分分分布布布估估估计计计算算算法法法

分布估计算法 (EDAs)[16]是一种基于变量概率分

布的随机搜索算法. 与其他进化算法不同的是,分布

估计不采用交叉变异等方式产生下一代,而是通过对

优秀个体的采样并进行空间的统计分布分析,进而建

立相应的概率分布模型,并以此概率模型产生下一代

个体. 如此反复迭代, 实现群体的进化. 在EDA领域

的相关研究中, 大都是针对二进制变量的; 实数编码

的变量由于连续空间概率模型的复杂性,给设计有效

的分布估计算法增加了难度, 因此连续EDA的发展

相对缓慢.

目前,基于高斯分布的单变量实数编码分布估计

算法 (UMDAc)[17]和基于高斯分布的变量无关型分布

估计算法 (PBILc)[18]是比较有代表性的实数变量无关

分布估计算法,它们都采用高斯分布作为描述连续解

空间的概率模型. 二者的不同在于采用了不同的构造

方法更新高斯分布模型. 此外,基于变量正态分布的

随机爬山法 (SHCLVND)[19]也是研究较早的基于高斯

分布的随机优化算法. 除了高斯分布外,直方图分布

是日本学者Tsutsui等人[20]提出的另外一种描述连续

解空间概率模型的有效方法. Rudlof等人[21]应用高斯

分布模型来产生新的个体.

分布估计算法借助于样本分布的概率模型,能很

好地描述变量间的相互关系,极大丰富了智能优化算

法的研究内容,为解决复杂的优化问题提供了新的方

法,对解决一些非线性、变量耦合的优化问题提供了

更有效的工具.

2.2 细细细菌菌菌觅觅觅食食食优优优化化化算算算法法法

BFO算法求解优化问题的一般过程为: 产生初

始解群体,计算评价函数的值,利用群体的相互影响

和作用机制进行迭代优化. 该影响机制包括趋化、繁

殖和迁移 3个主要算子, 评价函数的适应值 (优化问

题的解)对应于搜索空间中的细菌状态 (能量情况).

在BFO算法中, 趋化算子是模拟细菌实现最优

觅食的一种行为,这种行为表现在细菌通过翻转和游

动,向营养丰富的地方进行集中, 从而为不断寻找出

路所体现的一种有目的的运动.在细菌的趋化过程中,

细菌的运动行为包括翻转和游动两种. 该算法首先定

义细菌向任意方向移动的单位步长为翻转;如果细菌

完成一次翻转后的适应值得到改善,则沿同一方向继

续移动若干步,直至适应值不再改善, 或达到预定的

移动步数为止,这一过程定义为游动.

细菌觅食优化的趋化算子主要是细菌在解空间

对可行解的邻域进行搜索,并通过适应度进行判定和

对行进方向进行调整. 经过一定步数的趋化搜索后,

为了提高搜索的精度和缩短搜索时间,以趋化中各细

菌的适应值累加 (能量)和为标准,能量高的半数细菌

分裂出子细菌,子细菌继承父代细菌所有的生物特性,

具有与父代细菌相同的位置及能量.

为了提高算法的全局寻优能力, BFO算法通过

设定一个固定的迁移概率,对算法迭代中的每个细菌

进行随机性迁移. 若满足条件,则随机生成一个新个

体并替换原个体,等同于将原细菌个体迁移到了一个

新位置.

2.3 基基基于于于分分分布布布估估估计计计的的的细细细菌菌菌优优优化化化改改改进进进算算算法法法流流流程程程

由BFO算法的基本原理可以看出, 趋化算子确

保了细菌的局部搜索能力,繁殖算子能加快细菌的搜

索速度和精度.但由于细菌移动步长过小等因素,高

精度同样带来了早熟、不熟的问题,使算法可能陷入
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局部极小区域.同时,在趋化算子的游动和翻转中,能

量不同的细菌能够翻转同样的步长,因而无法体现出

能量高细菌和能量低细菌的步长特性,在一定程度上

降低了细菌趋化算子的寻优精度.另外, 觅食算法中

的迁移操作针对每个细菌给定相同的迁移概率𝑃𝑒𝑑,

如果随机数小于𝑃𝑒𝑑,则对该细菌进行迁移. 这对于那

些获得较好位置和能量 (比如全局极值附近)的细菌

而言,相当于丢失了精英个体,迁移相当于解的退化.

针对上述问题, 本文在细菌觅食的繁殖算子中,

嵌入分布估计算法, 通过对优秀群体的统计分析,建

立概率分布模型, 直接描述优秀群体的进化趋势, 这

是对微生物进化进行 “宏观”层面上的数学建模. 改

进后的细菌觅食优化算法流程如图 1所示.
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图 1 改进细菌觅食优化流程

另外,为了提高细菌趋化行为的效率和增加种群

多样性, 但又不扼杀种群中的优秀个体,本文算法赋

予细菌以灵敏度的概念,从而加快了算法的收敛速度.

最后, 在迁移算子中, 所有细菌按照能量获取的大小

进行自适应概率迁移. 新算法的主要步骤如下:

Step 1 参数初始化. 𝑆为细菌规模数, 𝑁𝑒𝑑为迁

移次数, 𝑁𝑟𝑒为繁殖次数, 𝑁𝑐为趋化次数, 𝑁𝑠为游动

次数, 𝑃𝑒𝑑为基本迁移概率.

Step 2 细菌位置初始化. 设细菌个体代表解空

间的一个解, 𝑃 (𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙)表示细菌 𝑖的空间位置向量.

其中: 𝑗为第 𝑗代趋化循环, 𝑘为第 𝑘代繁殖循环,

𝑙为第 𝑙代迁移循环. 为每个细菌随机产生任意方

向的单位步长向量, 初始化位置采用𝑋 = 𝑋min+

rand(𝑋max−𝑋min)产生, rand为均匀分布在 [0∼ 1]区

间的随机数,并计算细菌的初始适应度 𝐽值.

Step 3 迁移循环 𝑙 = 1 : 𝑁𝑒𝑑;繁殖循环𝐾 = 1 :

𝑁𝑟𝑒;趋化循环 𝑗 = 1 : 𝑁𝑐.

Step 4 细菌趋化算子,在一个趋化步骤内,细菌

具有灵敏度记忆功能,每个细菌按照如下步骤进行:

1)灵敏度赋值

𝑉 =
𝐽𝑖

𝐽max
(𝑋max −𝑋min) ∗ rand. (1)

其中: 𝑉 为灵敏度; 𝑋max, 𝑋min为变量的边界; 𝐽为适

应值.

2) 翻转. 产生随机向量Δ(𝑖), 进行方向调整, 按

下式更新细菌位置和适应值:

𝑃 (𝑖, 𝑗 + 1, 𝑘, 𝑙) = 𝑃 (𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙) + 𝐶(𝑖)𝜙(𝑖), (2)

𝜙(𝑖) =
Δ(𝑖)√

ΔT(𝑖)Δ(𝑖)
. (3)

其中: 𝐶(𝑖)为按选定的方向游动的单位步长, Δ(𝑖)为

变向中生成的随机向量, 𝜙(𝑖)为进行方向调整后选定

的方向.

3)游动.如果翻转的适应值得到改善,则按照翻

转的方向进行游动,直至适应值不再改善. 游动步长

采用𝐶𝑉 来表示, 𝐶为单位步长, 𝑉 为灵敏度.

Step 5 按下式线性递减细菌灵敏度:

𝑉 =
stepmax − step𝑖

stepmax

𝑉. (4)

Step 6 分布估计繁殖.经过一个完整的趋化循

环后,对每个细菌按照能量 (适应度的累加和)进行排

序,能量较差的半数细菌死亡, 对能量较好的半数细

菌进行分布估计再生. 假设待优化变量的每一维度相

互独立,且各维度之间服从高斯分布,繁殖方法如下:

𝑋𝜇,𝜎 = 𝑟norm𝜎 + 𝜇, (5)

𝑟norm =
√

−2 ln 𝑟1 sin(2π𝑟2). (6)

其中: 𝑟1和 𝑟2为区间 [0, 1]均匀分布的随机数; 𝑟norm
产生的公式称为BOX-Muller公式; 𝜇, 𝜎为细菌较优

位置的分维度均值和标准差向量;乘积采用点乘.

Step 7 细菌迁移. 所有细菌按照下式进行自适

应概率迁移:

𝑆𝑒𝑙(𝐵𝑎𝑐𝑖) =
𝐽max(𝐵𝑎𝑐)− 𝐽𝑖(𝐵𝑎𝑐)

𝐽max(𝐵𝑎𝑐)− 𝐽min(𝐵𝑎𝑐)
𝑃𝑒𝑑. (7)

其中: 𝐽为能量函数, 𝑃𝑒𝑑为基本迁移概率.为了提高

算法后期的细菌群体多样性, 本文按照细菌群体在

生命周期内已获得的能量大小进行概率迁移, 能量

大 (适应值小)的迁移概率小, 能量小 (适应值大)的

迁移概率大, 迁移概率按照遗传算法中的轮盘赌方

法[1]作为选择机制. 因采用了轮盘赌方法进行选择,

𝐽最小的细菌肯定被迁移, 故在式 (7)中乘以了基本

迁移概率.

Step 8 循环结束条件判断. 若满足,则结束,输

出结果.
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3 实实实验验验与与与分分分析析析

3.1 检检检验验验函函函数数数

实验函数采用Rosenbrock (𝑓1), Rastrigin (𝑓2),

Griewank (𝑓3)和Ackley (𝑓4)这 4个标准测试函数进行

分析, 详细描述见表 1. 这几个典型的标准函数都是

NP难问题,都具有全局极小点,用他们来比较各种算

法的性能是合适的. 其中: 𝑓1和 𝑓3是单峰函数, 解空

间有非常多狭窄的局部极小通道; 𝑓2和 𝑓4是多峰函

数,算法很容易陷入通向全局最优点的局部最优上.

表 1 标准测试函数及其搜索范围

函数 数学表达式 变量边界

𝑓1(𝑥)

𝑛∑
𝑖=1

(100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)
2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
) (−5, 10)

𝑓2(𝑥)

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10) (−5.12, 5.12)

𝑓3(𝑥)
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
(𝑥 − 𝑖√

𝑖

)
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以上 4个测试函数,即使采用传统的优化方法也

很难实现优化, 且优化的难度会随着测试函数维数

的增加而急剧上升. 对于低维单峰函数, 细菌觅食

优化算法可以得到满意的优化结果. 对于高维且多

峰函数问题, 细菌觅食算法的优化效果难以令人满

意. 基于此, 4个测试函数的维度设置为 30维和 50维,

趋化内的迭代总次数 (用于算法性能追踪)为MaxIter

= 𝑁𝑒𝑑∗𝑁𝑟𝑒∗𝑁𝑐∗𝑁𝑠.然而实际细菌位置较好的𝑁𝑠并

没有达到 4, 经过测试整个迭代约为 800次. 当然, 为

了提高算法的精度,还可以设置更高的迭代次数.

为了测试新算法的性能, 本文同时对细菌觅食

算法BFO, 粒子群算法 PSO, 遗传算法GA以及本文

提出的基于高斯分布估计的细菌觅食算法EDA-BFO,

在上述 4个高维多峰函数中进行了测试.测试指标包

括优化均值、标准差、最优值和成功率.其中: 优化均

值是指所有优化搜索结果中的最优平均值;标准差是

算法搜索 50次最优值的标准差; 最优值是 50次测试

的最好结果;成功率是对照阈值统计最优值落入阈值

内的比率.

3.2 对对对比比比实实实验验验参参参数数数设设设置置置

对于细菌觅食算法,主要参数设为:细菌数 (粒子

数) 𝑠 = 50, 迁移次数𝑁𝑒𝑑 = 2, 繁殖次数𝑁𝑟𝑒 = 4, 趋

化次数𝑁𝑐 = 40, 游动次数𝑁𝑠 = 3, 迁移概率𝑃𝑒𝑑 =

0.25, 游动步长𝐶 = 0.001𝑅, 𝑅为优化区间的宽度.

PSO算法中, 𝜔 = 0.9, 𝐶1从 5线性递减至 0.1, 𝐶2从

0.5线性递减至 0.1. GA算法采用谢菲尔德GATBX工

具箱算法, 其中: 选择率为 0.9, 交叉率为 0.7, 变异率

为 0.08.

3.3 实实实验验验结结结果果果与与与讨讨讨论论论

4种算法在以上 4个标准测试函数上的测试次数

均为 50次. 由于本文是比较现行算法在给定时间复

杂度情况下的性能,在迭代步数一致的情况下, 阈值

设定根据维度而增加. 因本文的基本参照对象是粒子

群算法,故阈值设置以粒子群算法的平均值为参考值.

为了对比维度的下降对算法性能的影响, 本文还对

4种算法在 30维度的性能表现进行了测试,因基本结

果与 50维度一致,故此处省略了 30维度的表格测试

比较. 算法的性能测试结果如表 2所示.

表 2 基于 50维的算法性能测试结果
比较的相关算法函数 (维度)

⟨阈值⟩
指标

GA PSO BFO EDA-BFO

平均值 50.418 289.02 50.45 30.06

标准差 34.58 79.63 0.23 23.11𝑓1(50)

⟨200⟩ 最优值 0.822 139.46 49.81 7.25e-04

成功率/% 100 14 100 100

平均值 66.977 120.615 3.73 0.002 7

标准差 11.75 20.79 0.36 0.003 5𝑓2(50)

⟨120⟩ 最优值 37.81 73.29 2.47 1.709e-07

成功率/% 100 56 100 100

平均值 1.505 7.466 1.028 0.033 7

标准差 1.15 2.67 0.008 0.044 9𝑓3(50)

⟨8⟩ 最优值 0.974 3.542 1.006 2.302e-07

成功率/% 100 68 100 100

平均值 4.262 3.581 0.397 0.012 5

标准差 0.877 0.426 0.034 0.010 6𝑓4(50)

⟨4⟩ 最优值 1.087 2.735 0.318 8.279e-05

成功率/% 26 76 100 100

由表 2可知,在 4种算法的整体性能中, GA性能

最差;改进后的EDA-BFO算法在 𝑓1 ∼ 𝑓4中的最优值

精度都高于其他算法,除了 𝑓1的测试结果,新算法的

标准差相对稳定,在平均值、最优值和成功率上的总

体性能均优于其他 4种算法.

基于 𝑓1的时间测试结果如表 3所示. 从时间复

杂度上看,本文算法的耗时与BFO相当.

表 3 基于𝒇1的算法时间测试

𝑓1维度 GA PSO BFO EDA-BFO

30维 21.563 1.203 2.484 2.453

50维 32.938 1.360 2.719 2.703

另外, 算法的收敛性是检测算法性能的重要指

标.基于 𝑓1的收敛曲线如图 2所示.

由图 2可知, 4种算法中, EDA-BFO算法由于引

入了高斯分布的繁殖算子,使得收敛速度加快. 即使

是在算法的后期, 因细菌之间保持了种群的多样性,

使平均值与最优值之间保持了适当的距离,故具有较

好的寻优能力.
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图 2 基于 50维𝒇1的算法收敛性能测试

3.4 重重重要要要参参参数数数的的的敏敏敏感感感性性性分分分析析析

鉴于本文算法在 𝑓4中的寻优标准差最小, 多次

测试的最优值和平均最优值较为接近,本文在现有参

数赋值的基础上, 通过改变赋值来观察参数在 50维

度 𝑓4中寻优精度 (20次测试的最优平均值)的改变情

况, 从而获得该算法在参数设置上的一般规律.文中

涉及的主要参数有: 𝑠,𝑁𝑒𝑑, 𝑁𝑟𝑒, 𝑁𝑐, 𝑁𝑠, 𝑃𝑒𝑑, 𝐶. 现有

参数在 20次函数测试中的最优平均值为 0.002 4, 基

于 𝑓4的单个参数改变对算法寻优精度的影响见表

4和表 5.

表 4 基于𝒇4的参数变化敏感性分析

参数改变量/% 𝑠 𝑁𝑐 𝑃𝑒𝑑 𝐶

+120 0.002 0 0.004 4 0.005 4 0.011 5

+100 0.002 5 0.005 6 0.004 1 0.008 2

+80 0.003 1 0.004 7 0.004 1 0.008 9

+60 0.003 5 0.003 6 0.006 5 0.005 2

+40 0.002 9 0.003 6 0.003 2 0.004 3

+20 0.002 8 0.003 4 0.006 1 0.004 2

−20 0.006 3 0.003 3 0.008 2 0.002 7

−40 0.006 2 0.003 5 0.006 3 0.001 9

表 5 基于𝒇4的参数赋值敏感性分析 (量纲: e-02)

参数赋值 1 2 3 4 5 6 7

𝑁𝑒𝑑 141 0.24 0.29 0.40 0.39 0.36 0.46

𝑁𝑠 0.38 0.37 0.24 0.44 0.38 0.35 0.20

𝑁𝑟𝑒 8.61 0.61 0.38 0.24 0.45 0.43 0.45

由表 4可知, 大量的细菌数 (𝑠)可以增加寻优精

度,但时间也是成倍放大.现有测试结果表明: 等同于

维度的细菌数可以基本实现测试函数所需要达到的

精度;搜索精度随着趋化数𝑁𝑐的增加而呈现一种V型

趋势,说明适中的𝑁𝑐会导致搜索精度的提高; 𝑃𝑒𝑑对

搜索精度的影响不太明显, 没有呈现特定的规律;游

动步长𝐶的增加明显降低了搜索精度,但较小的移动

步长所花费的搜索时间将大量增加.

由表 5可知, 𝑁𝑒𝑑的增加并没有带来精度的提高,

却导致搜索速度变慢; 𝑁𝑠的改变对搜索精度的影响

不太大,但较小的𝑁𝑠有利于提高搜索速度; 𝑁𝑟𝑒表示

分布估计算法的导入次数,太大的𝑁𝑟𝑒对提高搜索精

度没有作用.

另外, 𝑠,𝑁𝑐, 𝑁𝑒𝑑, 𝑁𝑟𝑒, 𝑁𝑠的改变, 对时间具有一

种放大效应; 𝑃𝑒𝑑和𝐶的改变对时间的响应较为平缓.

综合搜索精度和搜索时间,本文选择的参数赋值是一

种基于文献的相对折中,其他比较算法的参数赋值则

多基于现有文献的建议.

4 结结结 论论论

本文通过赋予细菌灵敏度的概念来改变细菌的

游动步长, 同时将分布估计思想嵌入BFO算法的繁

殖算子, 进而提出了一种改进的细菌觅食优化方法.

该方法尝试对待优化变量的搜索空间在开发能力和

探索能力上取得均衡. 实验结果表明,该方法性能优

于简单BFO方法,有效避免了GA, PSO, PSO-BFO等

其他算法的部分缺陷,编码后适用于解决高维复杂工

程的相应优化问题.后续研究的方向是对该方法的参

数设置进行讨论,以及探讨多变量相关情况下的收敛

情况,并将该方法应用于工程实际.
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