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摘要:细菌群体趋药性(BCC)算法是一种新的群体智能优化算法. 本文研究了BCC算法中群体控制参数对算法性
能的影响,并提出算法应用的参数控制策略.标准的BCC算法存在易于陷入局部极值的缺点,因此新算法中采用了
以下改进措施,自适应调整感知范围、当细菌确定下一步位置时增加微分进化的待选个体和采用混沌迁移机制,改
进后的算法增强了跳出局部最优解的能力. 实验结果表明,新算法的全局搜索能力有了显著提高.
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Abstract: Bacterial colony chemotaxis (BCC) algorithm is a new colony intelligence optimization algorithm. The influ-
ence of the relative parameters to the performance of BCC is studied; and the control strategies for parameters are proposed.
The basic BCC algorithm has the disadvantage of being trapped into the local minimum. Therefore, some improvements are
adopted in the new algorithm, including adjusting the perception scope of self-adaptation, adding differential evolutionary
individual when the bacteria choose their next locations, and taking chaos transfer mechanism. The ability to get rid of the
local optimum is thus greatly improved. Finally, the experimental results show that the new algorithm improves the global
optimization performance.
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1 引引引言言言(Introduction)
细菌趋药性(bacterial colony)算法最早是由Miill-

er等人受细菌在化学引诱剂环境中运动行为的启发
而提出的[1]. BC算法依赖单个细菌的运动行为, 不
断感受周围环境的变化, 利用过去的经验来寻找最
优点. 该算法具有简单性和鲁棒性,随机搜索能力强
的特点,但寻优性能不能与其他群体优化算法相比.
由于算法中个体细菌的运动机理不同于其他的生物
算法[2∼4], 而且通过增加群体信息有可能很大程度
地提高算法的性能,因此该算法有很大的研究潜力.
文献[5]在对细菌趋药性算法进行研究的基础上,建
立细菌群体间的信息交互模型, 提出了细菌群体趋
药性(BCC)算法. BCC算法中细菌受个体信息和群
体信息的双重影响,使算法的性能有了很大地提高,
在某些非线性组合优化问题上的优化速度和精度
也超过了其他一些常见的群体优化算法. 文献[6]中
把该算法应用到电力系统无功优化计算中, 取得了
较好的效果.目前, BCC算法需要进一步研究的问题

是: 1)算法中参数对算法性能的影响有待深入研究;
2)群体信息机制的引入加快了算法收敛的速度,也
带来了局部最优问题,该如何改善它.
本文对BCC算法进行了大量的仿真测试, 给出

了BCC算法中几个群体参数的控制策略, 同时为改
进局部最优问题,对算法提出了3点改进: 1)根据群
体的聚集程度决定群体感知范围的大小; 2)在不增
加细菌数量的前提下, 通过增加细菌的微分进化算
子来改善群体的多样性; 3)增加混沌迁移策略.最后
以标准函数和应用实例验证了改进后算法的性能有
很大的改善, 尤其对非线性、多峰函数的寻优成功
率和收敛精度有很大提高.

2 BCC算算算法法法原原原理理理及及及参参参数数数控控控制制制策策策略略略(Principle
of BCC algorithm and control strategies of
parameters)

2.1 BCC算算算法法法原原原理理理(Principle of BCC algorithm)
BCC算法是一种随机优化方法, 它是在BC算法
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的基础上通过建立细菌群体间信息相互传递的模式

形成的群体优化算法. 算法的基本过程是: 初始化细
菌群体,确定初始收敛精度εbegin和进化精度更新常

数α,通过迭代找到最优解,直到满足收敛精度为止.
在每一次迭代中, 细菌下一步的去向有两个待选位
置:一个是细菌根据它感知范围内其它细菌的信息
来调整移动的位置;另一个是细菌根据BC算法产生
的的位置,细菌向两点中适应值更好的位置移动.在
二维模型下,待选位置的产生和选择方法为:

1)群体控制待选位置.

在每次移动到新位置之前,细菌都要感知它周围
的环境,试探旁边是否有其他位置更好的细菌. 如果
有, 那么它有可能趋向移动到这些拥有较好位置细
菌的中心点. 在移动步数为k时,细菌i附近较好位置

细菌同伴的中心点由下式决定:

Center(~xi,k) = Aver(~xj,k|f(~xj,k) < f(~xi,k))

and dis(~xj,k, ~xi,k) < S. (1)

其中: S为细菌i的感知范围, dis(~xj,k, ~xi,k)是细菌i与

其感知范围内优质细菌群体中心位置的距离. 此时
细菌的移动位置:

c(~xi,k+1) = rand()× dis(~xi,k,Center(~xi,k)). (2)

式中rand()为区间(0,1)内均匀分布的随机数, 表示
细菌沿着当前位置与中心点位置之间的向量向中心

点移动,移动距离具有随机性.

2) BC算法的待选位置.

b(~xi,k+1) =
−−−−−−→
now(xi,k) +

−−−−−−→
new(xi,k). (3)

式中
−−−−−−→
now(xi,k)代表细菌的当前位置,

−−−−−−→
new(xi,k)是细

菌按照BC算法计算出的下一步位置的预期改变值.
−−−−−−→
new(xi,k) = vt× ejα. (4)

其中: 运动速度v = 1;运动时间t的取值服从概率分

布p(x = t) =
1
T

e−t/T , T由下式决定:

T =

{
T0, fpr/lpr > 0,

T0(1 + b|fpr/lpr|), fpr/lpr < 0.
(5)

T0为最小平均移动时间, fpr为当前位置和上一

个位置的适应值之差, lpr为变量空间中连接当前点

和上一个点的向量的模, b是一个梯度参数. 细菌的
基本步长是由T0决定的, 如果T0太大, 收敛精度不
高. 细菌向最优点靠近时,受T0和b的限制,如果梯度
大,细菌会跳过最优值点,而且重新回来的可能性很
小. 新方向与原方向的夹角α服从高斯概率分布[5].
期望µ和方差σ按下面的方式判定:

如果fpr/lpr < 0, µ = 62◦(1− cos θ) , σ =

26◦(1− cos θ) , cos θ = e−τcτpr ;

如果fpr/lpr > 0, µ = 62◦, σ = 26◦.
由于0 < cos θ < 1,所以当细菌向最优值点靠近

时转角小,否则转角相对较大.

为了提高BC算法的收敛精度,公式(6)为按照文
献[7]方法对参数T0, b和τc的改进.




T0 = ε0.3 · 10−1.73,

b = T0 · (T−1.54
0 · 100.6),

τC =
[

b

T0

]0.31

× 101.16.

(6)

改进后随着ε值变小, T0变小,梯度b值增大,偏转
的角度小,提高了局部搜索的能力.

3)选择操作.

计算位置c(~xi,k+1)和b(~xi,k+1)的函数适应值, 此
时有:

e(~xi,k+1)=

{
c(~xi,k+1), f(c(~xi,k+1))>f(b(~xi,k+1)),

b(~xi,k+1),其他.

(7)

其中e(~xi,k+1)为细菌k + 1步的位置.

2.2 参参参数数数控控控制制制策策策略略略(Control strategies of parame-
ters)

BCC算法中群体控制参数如精度控制参数α、种

群数目、感知范围和初始位置的分布等, 对整个算
法的性能有很大影响.本文对文献[5]中的标准测试
函数进行仿真测试,通过测试数据分析给出算法应
用的参数控制策略:

1)精度控制参数α.

由于ε的选择会影响b, t0, tc的值, 所以为了控
制步长, 将精度定义为按梯度α减小的变化值,
即εn+1 = εn/α. 测试数据表明: 当α较小时, 由
于ε更新较慢, 细菌运动的随机性好, 成功率比较
高. 随着α的增大, ε下降变快, 算法总体迭代步数
减少,但由于ε很小,使其跳出局部最优的能力变弱,
成功率随α的增大而迅速降低. 一般建议α的取值

在1.05∼1.5之间.

2)细菌种群数目n.

细菌种群数目的大小会直接影响算法的计算

速度和成功率. 测试数据表明: 随着种群数目的增
加, 平均计算步数缓慢增加、平均计算时间快速增
加、成功率提高比较明显; 当细菌数目发展到30以
上时,成功率的变化量变小,而运算的时间仍然快速
增加. 一般建议细菌数目取20∼30.

3)初始位置的分布.

分两种情况(细菌放在同一个位置和初始位置随
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机分布)分别测试, 测试数据表明: 由于BCC算法中
每个细菌具有全局的感知范围,所以算法对初始位
置的依赖并不明显.

BCC算法对于单峰测试函数及一些最优值梯度
变化较为明显的多峰标准测试函数有良好的寻优能

力, 收敛速度快, 寻优精度高, 性能优于BC算法、标
准粒子群算法. 但对于最优值附近梯度变化不明显
的多峰测试函数, 出现细菌在最小值附近徘徊的现
象,这是由于当大多数细菌处于局部最优时,每个细
菌感知范围内更优质的细菌较少, 群体间的影响变
小, 而震荡现象是BC算法引起的, 当细菌朝着最优
点(可能是局部最优)运动时, 细菌每步运动的步长
加大的概率多, 而逃离局部最优时细菌运动的步长
减小的概率大,这直接影响了细菌算法逃出局部最
优的能力, 有时可能会无法到达全局最优点. 为了
解决这个问题,必须采取措施提高细菌跳出局部最
优的能力,在群体影响较弱的情况下,单靠细菌本身
的BC算法无法做到,本文采用了增加了微分扰动算
子和混沌迁移策略来改善种群的多样性, 提高算法
逃离局部最优的能力.

3 BCC算算算法法法的的的改改改进进进(Improved BCC algo-
rithm)
与BC算法相比BCC算法能够更快地搜索到极值

点,而且算法的寻优能力也得到了很大提高. 然而由
于细菌的运动表现出一定的趋同性, 增加了群体陷
入局部最优的可能性. 为了提高全局收敛性,提出以
下3点改进措施.

3.1 微微微分分分进进进化化化算算算子子子的的的引引引入入入(Introducing the thought
of differential aberrance)
受微分进化算法DE(differential evolution)中变异

操作的启发, 在BCC算法的进化中引入微分进化算
子, 通过增加随机扰动,提高种群的多样性, 从而改
善全局搜索的能力.
改进方法是在细菌群体迭代过程中, 增加第3个

待选位置(微分进化), 利用公式(8)或公式(9)产生一
个新位置d(~xi,k+1), 由于随机选择的一对矢量不受
感知范围的限制,所以新位置随机性强,降低了细菌
的聚集程度,提高算法跳出局部最优的能力.

d(~xi,k+1) = ~xi,best + F × (~xr1,k − ~xr2,k), (8)

d(~xi,k+1) = ~xrand + F × (~xr1,k − ~xr2,k). (9)

式中: r1, r2 ∈ [1, 2, · · · , n]是随机选择的整数r1 6=
r2. ~xi,best是记录的细菌i在之前运动过程中的最
优位置点, ~xrand为随机值. ~xr1,k, ~xr2,k是从处于运动

第k步的细菌群中随机选取的两个细菌的位置,它们
之间的差向量越小, 扰动也越小, 步长会自动减少.
F ∈ [0, 2]是一个实数,控制差分向量的放大倍数通
过合理选择F可以平衡提升全局搜索范围与降低集

中寻优能力之间的矛盾[8,9].

3.2 感感感知知知范范范围围围的的的动动动态态态变变变化化化(Adjusting the percep-
tion scope self-adaptive)

BCC算法中假设细菌具有感知能力,智能的利用
感知范围内的信息调整自己的位置,但感知范围的
定义和数值的变化在相关文献中没有论述. 通过实
验发现感知范围对算法的收敛速度和全局收敛性都

有一定的影响.
1) 感知范围为全局时, 测试结果表明陷入局部

最优的机率为24%, 当细菌群体中有一个细菌跳出
局部最优后,则最后结果就可以收敛于全局最优,这
说明感知范围太大,使得细菌聚集得太快,减少了种
群的多样性.

2)当感知范围较小时,细菌受环境影响小,主要
靠单个细菌寻优,收敛速度慢.
本文采用感知范围自适应调整的方式,目的是尽

可能保持种群的多样性,从而提高全局收敛性.

定定定义义义 1 设fi为第i个细菌的适应度, fav为细菌

群体的平均适应度,群体适应度方差σ2为:

σ2 =
n∑

i=1

[
fi − fav

fs

]2

, (10)

其中: n为细菌群体数目, fs是适应度差的标准值,采
用下式计算:

fs =

{
max {|fi − fav|}, fi − fav 6= 0,

1, 其他.
(11)

群体适应度方差σ2反映细菌群体的“收敛”程度,
σ2越小,群体聚集度越高.感知范围的控制应与σ2成

正比,使感知范围随着聚集度的提高减小,放慢聚集
速度,从而保持种群的多样性.

Sk = Smin + (Smax − Smin)× (1− σ2/n). (12)

其中Sk为第k次迭代的感知范围, Smax, Smin为感知

范围的最大、最小值.

3.3 混混混沌沌沌迁迁迁移移移策策策略略略(Chaotic migration strategy)
菌群的迁移现象是当细菌在某处连续一段时间

感触引诱剂信息变化很小时, 由于它们总希望寻觅
更好的食物源, 往往会进行不同方式的迁移活动.
BC算法为了提高全局寻优的能力, 模拟了迁移活
动[1],亦即当连续n步前后函数值的差的绝对值小于
预先给定的ε, 则细菌随机迁移到一个新位置,并且
此前所有位置信息丢失.通过仿真试验测试表明: 迁
移活动能够在一定程度上帮助细菌群体保持群体的

差异性, 有助于跳出局部最小点. 但随着群体聚集
度的提高,迁移个数增加,很大程度上延长了计算时
间,而且不能保证迁移后不再进入局部最优点. 由于
感知范围的动态调整, 使得算法对初始值的设置变
得敏感, 所以细菌迁移位置的遍历性对迁移策略的
成功起到了重要的作用. 文中采用混沌迁移代替随
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机迁移.
混沌是由确定性方程得到的具有随机性的运动

状态, 混沌运动的遍历特性使混沌变量能在一定范
围内按自身“规律”不重复地遍历所有状态. Lo-
gistic映射就是一个典型混沌系统,

zn+1 = µzn(1− zn). (13)

混沌迁移是在每个精度段内当某个细菌连

续k步前后函数值的差的绝对值小于预先给定的εn,
则细菌以当前点(xbest)为中心,按照公式(13)进行混
沌搜索, 混沌向量变换到解空间, 对解空间内该细
菌计算目标函数(f(xhd)), 使该目标函数与xbest的

适应值(f(xbest))做比较, 如果f(xhd) > f(xbest),
则xbest = xhd, 退出混沌搜索, 细菌迁移后继续以
改进BCC算法寻优; 如果混沌搜索没有找到更好的
解,则搜索一定步数后停止,细菌当前位置为本精度
段内的最佳值.

4 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation study)
4.1 数数数值值值实实实验验验(Numerical experiment)
为验证改进算法的有效性, 模拟实验选取单

峰、多峰且存在许多局部最小点的4个经典函数作

为测试对象. F2 ∼ F4是多峰函数, 在[−20, 20]区间
内有很多局部最小点. F4是多峰形状不规则的函数,
其他的一些优化算法在该函数的寻优过程中, 经常
会陷入局部最优.

F1 = x2 − 0.4 cos(3πx) + 2y2 − 0.6 cos(4πy) + 1,

F2 = (x2 + y2)0.25 × (sin2 50(x2 + y2)0.1 + 1.0),

F3 = 20 + (x2 − 10 cos(2πx) + y2 − 10 cos(2πy)),

F4 = 74 + 100× (y − x2)2 + (1− x)2 − 400×
e10(−(x+1)2+(y+1)2).

文中对BCC,改进BCC以及惯性PSO粒子群分别
进行了测试, 其中BCC算法和改进算法的初始化
参数: 细菌群体数目为20, 初始位置随机放置, 起
始精度2, 终止精度10−6, 精度更新参数α = 1.25,
b, t0, tc的值都随精度变化而变化. 混沌微分中感
知范围随细菌群体的聚集程度动态变化, 微分放
大系数F = 0.6, 混沌搜索最大步数200, 粒子群规
模30. 3种算法分别运行200次. 最大迭代次数设
为500,1000,1500. 测试结果见表1(表中数据为多次
测试的统计平均值).

表 1 3种寻优算法寻优能力比较
Table 1 Comparison results for inertial PSO, BCC

algorithm and improved BCC algorithm

测试函数
惯性PSO BCC 混沌微分BCC

步数 精度 成功率 步数 精度 成功率 步数 精度 成功率

F1 269.3 6.7×10−4 100% 323.95 1.1×10−4 100% 299.7 9.2×10−8 100%
F2 302.5 9.6×10−3 98.6% 363.05 1.8×10−3 100% 331.4 8.7×10−6 100%
F3 346.7 7.8×10−3 71.4% 420 3.2×10−4 76% 319.3 6.0×10−6 100%
F4 378.1 5.9×10−3 9.3% 445.31 8.4×10−3 11.4% 336.1 5.3×10−4 59.6%

表中可见:惯性PSO和BCC算法的寻优能力相
差不多, 由于BCC算法受细菌个体随机性强的影
响,整体迭代步数大于惯性PSO,收敛精度也优于
惯性PSO.这两种算法比较, BCC算法的成功率稍
好些.
改进BCC算法由于采用了动态感知范围调整,

微分进化算子以及混沌迁移的策略, 很大程度
上改善了对多峰测试函数的寻优能力, 迭代步
数减少了(不计混沌迁移的步数), 更主要是收敛
精度得到了很大提高. 通过测试数据的分析得
出: 混沌微分BCC算法在对F4优化过程中, 选择
操作中选取BC位置、群体控制位置, 微分进化算
子位置的比例大体为20%, 60%, 20%; 混沌迁移
在200次计算中, 17次引导细菌群体逃离局部最优,
大大减小了BCC算法陷入局部最优的概率. 由于
改进BCC算法中要计算微分进化算子, 并进行混

沌迁移, 所以计算时间大于BCC. 文中给出了3种
算法计算F2的适应值对数值随步数变化情况.

4.2 应应应用用用实实实例例例(Case study)
变电站选址是电网规划的重要步骤之一,是一

个多约束、多目标、大规模、非线性的组合优化问

题, 其目标函数是经济性指标, 是离线优化计算,
所以对算法的收敛精度要求较高. 变电站选址问
题是以最小的投资和年运行费用为目标函数, 确
定变电站的数量、位置、变压器的容量和台数以

及变电站的供电范围,数学描述为:

minZcos t = Scos t + Fcos t + Ccos t (14)

s.t.





∑
j∈Ji

Wj 6 Sie(Si) cos φ,

N∑
i=1

gij = 1,

lij 6 Ri.
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公式(14)中参数的定义见参考文献[10].

图 1 适应值随步数变化情况

Fig. 1 Fitness change with step

某城市规化案例: 水平年负荷预测结果为
5446 MW,设定规划容量范围为4193∼ 5296 MVA.
规划的110 kV变电站的最终规模为3×50 MVA,
220 kV变电站的最终规模为3×180 MVA. 采
用BCC算法进行规划计算时把每个细菌看作一
个方案, 细菌的维数代表变电站个数, 算法参数
设置如下, 细菌的维数20, 细菌种群大小30, 精度
控制参数为1.5, Smax为规划区内两点间最大距离,
Smin为2 km,细菌的初始分布与负荷密度相关,最
大迭代次数500. 采用3种算法分别计算40次,其中
粒子群的规模为30. 计算结果见表2.

表 2 适应值随步数变化情况

Table 2 Fitness change with step

算法 平均迭代次数 计算时间/h 投资/万元

惯性PSO 267.7 0.62 5484886.7
BCC 364.5 1.03 5436822.5
混沌BCC 338.3 2.14 5323983.9

表中可见:改进BCC规划的平均结果要优于其
它两种算法,总投资最少. 计算时间较BCC增加近
一倍. 规划最优方案为220 kV变电站扩建10座,
新增10座, 容载比1.99; 110 kV变电站新建、扩
建110 kV变电站44座,容载比2.2.

5 结结结论论论(Conclusion)
BCC算法是建立在细菌趋药性理论基础上的

一种新型群体智能优化算法, 针对该算法的研究
还不是很成熟,本文通过对BCC算法的测试试验,
分析了群体控制参数对算法性能的影响, 并给出
了算法应用的参数控制策略. 为改善算法的全局

收敛性能,提出了动态调整感知范围、加入微分进
化算子和采用混沌迁移策略3个改进措施,仿真试
验表明: 改进的算法具有鲁棒性好、精度高、全局
收敛能力强的特点. 应用于变电站规划的计算模
型中, 提高了收敛精度, 节省了投资, 设计的最优
方案科学.
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