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基于 Levy 飞行的改进菌群觅食算法① 
严小飞, 叶东毅 

(福州大学 数学与计算机学院, 福州 350108) 

摘 要: 针对经典菌群觅食算法因固定趋化步长导致的求解精度不高、收敛性能差等缺陷, 提出一种基于 Levy

飞行的菌群觅食算法, 其特点是利用基于 Levy 分布的趋化步长改善算法的求解精度与收敛性能, 借助 Levy 飞

行随机游走策略改善细菌迁徙位置. 多个基准测试函数的实验结果表明, 该算法在求解质量和收敛性能上均取

得了较好的改进效果.  
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Improved Bacterial Foraging Optimization Algorithm Based on Levy Flight 
YAN Xiao-Fei, YE Dong-Yi 

(College of Mathematics and Computer Science, Fuzhou University, Fuzhou 350108, China) 

Abstract: The classical bacterial foraging optimization algorithm suffers from low solution accuracy and poor convergence 
performance due to the fixed Chemotaxis step-size. To handle these problems, an improved bacterial foraging optimization 
algorithm based on Levy flight is put forward. The proposed algorithm uses Levy distribution based Chemotaxis step-size 
for the improvement of both solution accuracy and convergence performance, and random walk strategy of Levy Flight for 
the improvement of bacterial migration position. Experimental results on several benchmark test functions show that the 
proposed algorithm achieves noticeable improvement in terms of solution quality and convergence performance in 
comparison with existing bacterial foraging optimization algorithms. 
Key words: bacterial foraging optimization; Levy flight; function optimization 
 
 

菌 群 觅 食 优 化 算 法 (Bacterial Foraging 
Optimization, BFO)[1]是Passino Kevin于2002年提出的

一种新的群智能优化算法, 该算法以模拟人体肠道内

大肠杆菌觅食行为基础, 具有结构简单、易于仿真实

现、可并行处理等特点,已成功应用于许多现实中的问

题, 例如工程控制[2]、信号处理[3], 神经网络训练[4].  
在求解优化问题过程中, 经典 BFO 算法通过趋化

算子决定算法搜索方向以及局部搜索详细程度, 通过

繁殖算子进行优胜劣汰保留优秀个体保证其收敛性, 
最后利用迁徙算子避免陷入局部最优. 虽然算法中细

菌通过个体和群体间的协同作用能在一定程度上扩大

搜索范围, 增强局部搜索能力, 但是算法依然存在收

敛速度慢、求解精度不高等问题, 其原因在于经典 
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BFO 算法的核心参数——趋化步长是以固定距离设计

为准则, 不能很好平衡细菌局部搜索和全局收敛性能

之间的关系. 针对经典 BFO 算法趋化步长为固定值的

缺陷, 人们已经提出了一些改进的算法, 例如文献

[3,5]中提出用 Takagi-Sugeno 型模糊推理机制来选取

最优步长的模糊细菌觅食算法 (Fuzzy Bacterial 
Foraging Optimization), 然而该算法的性能完全依赖

于隶属函数和模糊规则参数的选择, 需要反复试验获

得参数, 算法实用性不强. 另一种常见的方法是利用

自适应机制来调整趋化步长, 例如, Chen 等人 2008 年

在文献 [6]中提出了一种自适应步长菌群觅食算法

(Self-Adaptation Bacterial Foraging Optimization, 
SA-BFO)[6], 其中每个细菌的趋化步长根据当前位置 
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的搜索状态和游动步长的大小进行调整, 遗憾的是文

中并未探讨算法对于高维或复杂多峰优化问题求解的

有效性. 2009 年, Dasgupta 和 Das 等人对趋化步长进行

理论分析后提出了一个结合目标函数值的自适应趋化

步长菌群觅食算法 (Adaptive Bacterial Chemotaxis 
Foraging Optimization, ABFO)[7][8], 取得了较好的改进

效果. 另一方面, 正是由于该算法趋化步长的取值与

目标函数值相关, 对于初始函数值较小的目标函数, 
初始阶段趋化步长的取值往往过小, 算法容易陷入局

部最优. 因此, 有必要进一步研究更有效的趋化步长

自适应调整策略, 提高 BFO 算法的求解质量.  
  本文受 Levy飞行觅食策略的启发, 提出一种基于

Levy 飞行的菌群觅食算法, 利用 Levy 步长代替固定

趋化步长, 借助 Levy飞行频繁短距离探索和少数长距

离探索的搜索特性, 以平衡 BFO 算法中趋化步长的取

值, 达到改善算法的求解精度和收敛速度的目的. 此
外, 算法借助Levy飞行随机游走策略来产生细菌迁徙

后的位置, 以利于算法跳出局部最优. 为了评估本文

算法的性能, 本文采用 10 个常用的基准测试函数进行

数值实验, 并同经典BFO算法、SA-BFO 算法和ABFO
算法进行比较, 实验结果以及 t-test 统计检验表明, 本
文算法具有更好的求解精度和收敛性能, 取得了良好

的改进效果.  
   
1  经典菌群觅食算法 
  生物学研究表明, 大肠杆菌觅的食过程主要包含

四个基本步骤: 趋化、聚集、繁殖和迁徙, 它们每一步

移动都是根据其自身生理和周围环境约束情况下, 在
单位时间内所获得的能量达到最大[1], 经典 BFO 算法

正是基于这样的觅食过程而提出的仿生随机优化算

法.  
1.1 趋化过程 

趋化过程模拟了细菌在觅食过程中翻转和游动. 
细菌通过翻转找到一个新的游动方向, 利用游动进行

相同方向的多次运动. 假设 ( )C i 为趋化步长, i(j,k,l)q

表示的第 i 个细菌在第 j 次趋化, 第 k 次繁殖和第 l 次

迁徙所处的位置, 那么细菌 i 的每一步趋化过程可以

用如下公式表示:  

1 ( )i i
T

i(j ,k,l) (j,k,l) C i
i i

q q D+ = +
D D

       (1) 

其中 iD 是位于区间  [ 1,1]- 的随机方向向量.  

1.2 聚集过程 
聚集过程模拟了大肠杆菌在觅食过程中的群体行

为, 这种群体行为通过细菌之间相互作用的引力和斥

力来实现. 引力使得细菌个体能够一定程度地聚集, 
而斥力则让细菌个体都有一定的位置来获取营养维持

生存. 细菌在聚集过程中的这种相互作用可以用如下

函数表示:  
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其中 ( , ( ))ccJ P j,k,lq 为 q 位置的细菌受到细菌群体斥

引力值的总和, 它是被附加到实际适应值中的时变

函数值 . S 为细菌种群个数 , p 为问题的维数 , 
,repellant repellanth w

 
,attractant attractantd w 是细菌斥引力参数.  

1.3 繁殖过程 
根据“适者生存, 优胜劣汰”的生物进化准则, 生

存能力较差的细菌个体将在繁殖过程中被淘汰, 细菌

的生存能力用健康程度函数表示:  
1
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其中, ( , , , )J i j k l 为第 i 个细菌所处位置的适应值函数, 
Nc 为趋化过程的次数. 在繁殖过程中, 对所有细菌的

健康程度进行排序, 淘汰健康程度差的半数个体, 复
制健康程度好的另一半个体, 复制产生的子代细菌和

父代有相同的位置.  
1.4 迁徙过程 

细菌生活的局部区域环境可能会因为食物消耗殆

尽或温度突然升高而发生渐变或突变, 这样有可能导

致该区域内细菌群体死亡, 或者集体迁徙到其他新的

区域, 迁徙过程正是对这个过程的模拟. 细菌迁徙是

按照一定概率Ped 发生的, 当某个细菌满足迁徙条件

时, 该个体将被重新分配到求解空间.  
 

2  改进的菌群觅食算法 
2.1 Levy 飞行原理 

Levy 飞行[9]特殊的随机游走策略, 它的随机步长

服从于一个重尾的概率分布, 这个概率分布被称为

Levy 分布, 满足幂律分布的形式, 可以用公式表示:  

, 1 <Levy( ) 3s s
l

l
-

£:  
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其中 s 为随机步长, l 为指数参数. 由于 Levy 飞行具

有无限且快速增长的方差, 在进行大规模搜索时, 它
是一种比布朗随机运动更有效的搜索策略[10][11]. 在搜

索过程中, Levy 飞行伴随着频繁短距离局部搜索以及

少数长距离全局探索, 因此在搜索到最优值附近时能

达到增强局部搜索的效果, 而少数长距离跳跃式的探

索有利于扩大搜索范围, 使之更容易跳出局部最优.  
  近年来人们发现自然界里许多生物的觅食行为同

样满足 Levy 飞行模式, 例如信天翁的觅食飞行轨迹
[12][13], 果蝇的间歇性飞行觅食轨迹[14], 驯鹿的觅食行

为[15], 人类行为中 Ju/’hoansi 狩猎觅食行为[16],甚至在

微观世界中热原子蒸汽里光子的运动也存在 Levy 飞

行[17]. 目前, 基于 Levy 飞行的搜索策略已被成功应用

到一些仿生优化算法[18]中, 并且取得了令人满意的结

果.  
2.2 Levy 步长的生成 
  在 Mantegna[19]提出的算法中, 生成 Levy 随机步

长的方法可以分成三个部分:  

 
1/
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v

b
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            (4) 

其中参数 u 和 v 由 (5)式中正态分布给出 , 变量

 [0.3,1.99]b Î 在(6)式中也有用到, ( )zG 是 gamma 函数.  
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2.3 改进的菌群觅食算法 
经典 BFO 算法中的核心参数趋化步长被设计为

定值, 而固定的趋化步长不能很好平衡细菌局部搜索

和全局收敛性能之间的关系. 一方面, 如果趋化步长

设置过大, 则会导致算法在最优值附近扰动, 不利于

收敛到最优值; 另一方面, 如果趋化步长设置过小, 
则会导致游动总次数剧增, 使算法性能下降. 因此, 
选择一个恰当的趋化步长对 BFO 算法是至关重要的. 
文献[9][12]的研究表明, Levy 飞行模式是自然中普遍

存在的一种高效的觅食策略, 其搜索特性能够很好地

平衡全局搜索和局部搜索之间的关系. 为此, 本文借

助 Levy步长来模拟细菌对游动步长的选取. 细菌在搜

索过程中, 利用短距离的 Levy步长来增强局部搜索效

果, 借助少数跳跃式的长距离 Levy步长来扩大游动范

围, 避免菌群过早陷入局部最优, 进而从本质上提升

算法的性能. 改进的趋化步长公式如下:  
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1 ( ) ( )
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式中Levy( )l 是以 l 为参数的 Levy 步长, scale 为尺度

系数, ( )i
d j,k,lq 表示第 i 个细菌所处位置的第d 维坐标

值, *( )d j,k,lq 为当前最优细菌位置的第d 维坐标值. 尺
度系数 scale 的设计利用到最优细菌和当前细菌的位

置关系, 其目的是让细菌 Levy趋化步长的取值在适当

的数量级范围内. 此外, 相关研究还表明, 当多个相

互独立的个体对位置随机且稀疏分布的目标进行搜索

时, Levy 飞行模式是最理想的搜索策略[12]. 为此, 在
细菌迁徙过程中, 本文采用基于 Levy飞行的随机游走

策略来产生细菌迁徙后每个维度的随机位置, 以增强

细菌的全局寻优能力, 避免算法过早陷入局部最优. 
基于 Levy 飞行的随机游走步长由如下公式给出:  

min max * Levy( )
10

d dX X
stepSize l

-
=

         
(8) 

式中, Levy( )l 的参数 l 取值与式(7)中的相同, 

min max,d dX X 分别为解空间中第d 维度求解范围的最小值

和最大值, min max / 10d dX X- 作为 Levy 飞行随机游走

步长的尺度系数, 目的是让Levy飞行随机游走在求解

空间内, 避免其频繁地超出求解空间的边界.  
2.4 LBFO 的算法步骤 
  综上所述, 基于 Levy 飞行的菌群觅食算法(Levy 
Flight Based Bacterial Foraging Optimization, LBFO)的
流程如图 1 所示, 算法的具体步骤如下:  

Step 1. 初始化算法基本参数. 设置菌群规模 S , 
趋化次数Nc , 游动次数Ns , 繁殖次数Nre , 迁徙概率

Ped , Levy 步长生成参数 b , 在求解空间里随机初始

化细菌的位置, 并计算细菌所处位置的适应值.  
Step 2. 执行趋化过程: 产生一个随机游动方向, 

根据式(2)计算细菌间的斥引力值并附加到细菌的所处

位置的适应值中, 根据式(7)生成趋化步长, 利用式(1)
更新细菌游动位置.  

Step 3. 若当前游动次数还没达到Ns 上限或细菌

所处位置的适应值有改善, 则转 Step 2, 否则记录当前

菌群中最优解个体, 若其最优值比历史最优解更优, 
则更新历史最优解, 否则历史最优解不变.  

Step 4. 执行繁殖过程: 根据式(3)计算每个细菌

在其生命周期内的健康程度, 淘汰健康程度差的半数
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细菌, 对健康程度较好的另一半细菌进行复制.  
Step 5. 执行迁徙过程: 对每个细菌生成一个随机

概率, 并将它与迁徙概率 Ped 进行比较, 如果该值小

于Ped , 那么根据式(8)提供的随机步长在求解空间内

进行随机游走, 产生细菌新的候选位置, 否则不做任

何处理.   
Step 6. 若满足循环结束条件或停止准则, 则停止

计算并输出最优值及其相应的参数, 否则转向 Step 2.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  基于 Levy 飞行的菌群觅食算法流程 
 

3  仿真实验 
  为了测试 LBFO 算法的优化性能, 本文采用 10 个

基准测试函数进行数值实验, 目前这些测试函数已广

泛应用于优化算法性能的评价上, 其中 , , 1 6 8f f f 为单峰

函数, 其余的是含有大量局部极值的多峰多模态函数, 
如表1所示. 在算法比较上, 本节着重将LBFO算法与

经典 BFO 算法、ABFO 算法和 SA-BFO 算法进行比较. 
由于菌群觅食算法涉及较多的参数取值, 而各种参数

取值目前尚无确切的理论依据, 本文算法所设置的参

数值是根据反复实验获得的经验值来确定的. 为了实

验的可比性, 四种算法除了各自特定参数和趋化步长

的取值不同外, 其余参数均相同. 具体地, 经典 BFO
中的趋化步长 ( ) 0.1C i = , SA-BFO 中算法参数

0.5initialC = , 100initiale = , 10, 10Ku a= = , 10b = , 

ABFO 中自适应参数 = 400l , LBFO 中 Levy 步长生成

参数 = 1.5b , 其余的公共参数分别为: 种群规模 = 50S , 
趋化次数 = 50Ns , 游动次数 12Ns = , 繁殖次数

16Nre = , 迁徙次数 4Ned = , 迁徙概率 0.25Ped = , 
引力深度 at t ractant 0.1d = , 引力宽度 at t ractant 0.2w = , 斥
力深度 repellant 0.1h = , 斥力宽度 repellant 10w = . 在算法

优化性能比较上, 本文主要关注最优解的质量和收敛

效率. 对每个测试函数, 在相同条件下分别独立运行

20 次 , 每 次 运 行 以 达 到 预 先 设 定 的 阈 值

( 1.0 1000Eps lon Ei = - )或最大函数评估次数为停止准

则, 并记录实际找到的最优值、平均最优值和方差, 运
行结果如表 2 所示. 表 3 是对表 2 里每个测试样例最

优算法和次优算法做的 t-test 统计检验, 用于分析这两

种算法的优化性能是否有明显差异. 
 

表 1  基准测试函数及其对应的参数 

函数名 函数表达式 搜索空间 最优值 

Sphere ( ) 2
1

1

d

i
i

F x x= å  [-100,100] ( )01 0F =
r
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表 2  4 种算法优化实验结果比较 

Fn(Dim.) Max FEs Index BFO ABFO SA-BFO LBFO 

1( 20)f D =  2×105 

Best 1.320E-001 2.260E-002 3.904E-002 1.867E-003 

Mean 1.869E-001 2.374E-002 7.046E-002 4.050E-003 

Std 1.382E-003 6.503E-007 2.082E-004 2.608E-006 

2( 20)f D =  2×105 

Best 8.690E+001 3.056E+001 7.525E+001 3.033E-002 

Mean 1.518E+002 3.370E+001 7.804E+001 6.350E-002 

Std 6.588E+002 1.806E+000 1.598E+000 1.263E-003 

3( 10)f D =  1×105 

Best 2.273E+000 1.644E+001 1.467E+001 1.155E-006 

Mean 1.420E+001 1.761E+001 1.737E+001 1.373E-004 

Std 1.904E+001 3.010E-001 9.511E-001 2.946E-008 

4( 10)f D =  1×105 

Best 1.082E+001 3.100E+000 1.060E+001 1.094E+001 

Mean 1.398E+001 7.105E+000 1.985E+001 3.379E+001 

Std 4.553E+000 1.068E+001 2.954E+001 2.112E+002 

5( 5)f D =  5×104 

Best 1.010E-003 1.940E-004 5.568E-004 3.671E-006 

Mean 1.007E-001 6.735E-001 5.511E-001 2.373E-005 

Std 3.328E-002 1.184E-001 1.858E-001 1.372E-010 

6( 5)f D =  5×104 

Best 1.804E-001 4.545E-006 1.076E-001 2.909E-004 

Mean 8.170E-001 2.188E-001 3.474E-001 2.592E+000 

Std 1.330E-001 1.905E-002 1.779E-002 4.093E+001 

7( 4)f D =  5×104 

Best 4.606E-003 1.342E-006 2.094E-003 1.269E-010 

Mean 5.149E-002 7.478E-002 1.560E-002 5.315E-008 

Std 1.151E-003 1.344E-002 8.542E-005 2.469E-014 
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8( 2)f D =  5×104 

Best 1.504E-007 2.792E-010 5.076E-008 3.034E-012 

Mean 3.620E-006 7.180E-005 1.366E-006 5.606E-011 

Std 5.521E-012 5.548E-008 1.716E-012 7.249E-022 

9( 2)f D =  5×104 

Best 2.151E-002 3.127E-003 4.072E-006 2.853E-008 

Mean 1.275E-001 1.234E-001 1.350E-001 1.305E-003 

Std 4.866E-003 1.020E-002 9.715E-003 8.902E-006 

10( 2)f D =  5×104 

Best 7.633E-007 1.201E-010 1.384E-007 7.914E-012 

Mean 3.772E-005 8.492E-005 4.290E-006 6.019E-011 

Std 1.742E-009 1.693E-008 1.218E-011 6.107E-022 

 
本文经典 BFO 算法的实现以 Passino 提供的

Matlab 原始代码[20]为准. 从表 2 的实验结果和表 3 的

t-test 统计检验结果可以得出: LBFO 在 4f 上优化结果

差于 ABFO, 在 6f 上和 ABFO 无明显差别, 但是对于

其他测试函数, LBFO 找到的最优值、平均最优值和方

差均优于 BFO、ABFO 和 SA-BFO, 在显著性水平

0.05a = 的条件下, LBFO 找到的平均最优值明显优于

其他 3 个算法, 可见在同等的条件下,  LBFO 表现出

了较高的求解精度和良好的求解稳定性, 说明采用借

助 Levy 飞行搜索特性改进的细菌具有良好的探索和

开发能力. 表 2 主要针对普通维度情况下 4 种算法优

化性能的比较, 表 4 给出了若干测试函数在超高维情

况下 20 次独立运行的实验结果. 观察表 4 可知: 在超

高 维 求 解 空 间 里 ,  L B F O 在 (1 50)f D = , 

2( 100)f D = 4( 200)f D = 上取得了相对较优的结果, 而
在其他两个测试函数上优化效果较差 ,  可以认为 
LBFO 在求解超高维优化问题时没有体现出明显的优

势, 这是因为在超高维求解空间里, 细菌通过随机翻

转很难找一个向全局最优值靠拢的游动方向, 尽管细

菌的游动步长采用 Levy 步长, 但由于游动方向的影

响, 使得 LBFO 难以发挥其搜索特性. 因此, 在面对超

高维的优化问题时 ,  L B F O 还存在一定的缺陷 .  
在收敛性能方面, 本文比较 4 种算法在达到指定

精度下的平均 FEs 迭代次数和平均繁殖代数. 对每个

测试函数, 在相同条件下分别独立运行 20 次, 并记录

平均 FEs 迭代次数和平均繁殖代数. 当达到预先设定

的精度阈值时算法停止运行, 否则, 将在达到最大繁

代数( *Nre Ned )上限时停止运行, 实验结果如表 5 所

示. 观察表 5 可以发现: 除 4f 外, LBFO 的平均 FEs 迭
代次数和平均繁殖代数在其他 9 个测试函数上均小于

BFO、ABFO 以及 SA-BFO. 因此, 在达到相同的求解

精度情况下, 对大部分测试函数而言, LBFO 迭代的次

数最少, 收敛性能更优. 为了形象展示 4 种算法在收

敛性能上的差异, 图 3 给出了目标函数适应值随 FEs
迭代次数的变化曲线, 这里选取基准测试函数 1 9f f: , 
每个测试函数均是用 4 种算法一次独立运行的结果.  

算法参数是影响算法性能和效率的重要因素, 菌
群觅食算法中种群规模S 是影响算法优化性能的又一

核心参数. 小规模的种群虽然能够提高算法的计算效

率, 但是减低了菌群的多样性, 削弱了优化性能; 较
大规模的种群虽然能减低细菌陷入局部最优的概率, 
但计算量随之递增, 影响算法的总体性能. 为了探究

LBFO 算法性能与种群规模 S 的关系 , 本文选取

, , 1 2 3f f f 为测试样例 , 分别比较    50,100, 200S = 情况下

LBFO 算法的收敛曲线 . 观察图 2, 仅管在 , 1 2f f 中

 50S = 与  100S = 最终得到的最优值相近, 但是  50S =

的收敛曲线运行在最下方, 有着较好的收敛性能. 随
着种群规模的成倍递增, LBFO 算法的求解精度不仅

没有提高, 总体收敛性能反而下降了, 其原因在于较

大规模的菌群降低了繁殖过程中淘汰劣势细菌的速

度, 进而对菌群间的相互作用产生了一定的影响, 不
利于算法局部搜索, 而增加种群规模带来的种群多样

性的增强并没有弥补上述带来的问题. 因此, LBFO 算

法的种群规模不宜设置过大.  
综上所述, 虽然 LBFO 算法在处理超高维优化问

题时还存在一定缺陷, 但是它在处理其他维度下复杂

多峰多模态的函数优化问题时, 表现出良好的全局寻

优能力和较高的搜索精度, 所以采用 Levy飞行模式来

模拟菌群的游动和迁徙过程更符合细菌实际觅食的情

况, 体现了本文算法的有效性和价值所在. 
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表 3  关于表 2 数据的 t-test 检验结果 

Fn (Dim) Std.Err t 95% Confidence interval Two-tailed P 

1( 20)f D =  0.001309 -47.555657 (-0.020531, -0.018854) 1.80857E-35<0.05 

2( 20)f D =  0.975417 -109.045598 (-34.259970, -33.011105) 4.68059E-49<0.05 

3( 10)f D =  3.165799 -14.187782 (-16.230231, -12.176934) 9.13960E-17<0.05 

4( 10)f D =  10.806707 7.808957 (19.768055, 33.604306) 2.03395E-09<0.05 

5( 5)f D =  0.312689 -5.573035 (-0.751242, -0.350893) 2.11693E-02<0.05 

6( 5)f D =  4.642378 1.616325 (-0.599066, 5.344753) 0.114297 > 0.05 

7( 4)f D =  0.006705 -7.356396 (-0.019890, -0.011305) 8.14397E-09<0.05 

8( 2)f D =  0.000001 -4.544490 (-0.000002, -0.000001) 5.44689E-05<0.05 

9( 2)f D =  0.071539 -5.910173 (-0.179501, -0.087907) 7.56077E-07<0.05 

10( 2)f D =  0.000003 -5.359083 (-0.000006, -0.000003) 4.30425E-06<0.05 

表 4  4 种算法优化在高维情况下的实验结果比较 

Fn(Dim.) Max FEs Index BFO ABFO SA-BFO LBFO 

1( 50)f D =  2×105 

Best 1.228E+04 1.767E-01 2.231E-01 3.042E-02 

Mean 1.671E+04 2.087E-01 2.841E-01 4.739E-02 

Std 4.722E+06 2.534E-04 6.302E-04 1.217E-04 

2( 100)f D =  2×105 

Best 9.854E+02 3.603E+02 5.338E+02 8.493E-01 

Mean 1.364E+03 4.378E+02 6.235E+02 1.059E+00 

Std 2.250E+04 1.562E+03 4.642E+03 9.138E-03 

3( 150)f D =  2×105 

Best 1.374E+01 1.303E+01 1.297E+01 1.353E+01 

Mean 1.830E+01 1.779E+01 1.774E+01 1.898E+01 

Std 3.618E+00 5.613E+00 4.187E+00 5.152E+00 

4( 200)f D =  2×105 

Best 8.477E+02 1.242E+03 1.186E+03 6.612E+02 

Mean 9.960E+02 1.496E+03 1.520E+03 7.899E+02 

Std 6.998E+03 2.513E+04 2.405E+04 6.591E+03 

5( 250)f D =  2×105 

Best 2.450E+02 3.934E+02 3.806E+02 3.652E+02 

Mean 3.197E+02 4.886E+02 4.816E+02 4.386E+02 

Std 1.449E+03 4.072E+03 2.545E+03 1.707E+03 

表 5  4 种优化算法的收敛性能比较 

Fn (Dim) Epsilon 
Reproduction Count FEs Iteration 

BFO ABFO SA-BFO LBFO BFO ABFO SA-BFO LBFO 

1( 20)f D =  1×10-2 64.0 64.0 64.0 57.1 160000 160000 160000 141449 

2( 20)f D =  1×10-1 64.0 64.0 64.0 39.2 160000 160000 160000 97136 

3( 10)f D =  1×10-1 64.0 64.0 64.0 32.2 160000 160000 160000 80458 

4( 10)f D =  1×101 64.0 27.0 58.5 64.0 160000 67482 146296 160000 

5( 5)f D =  1×10-1 62.8 61.0 64.0 8.5 156774 152223 160000 19897 

6( 5)f D =  1×10-1 64.0 30.6 63.8 19.6 160000 75276 159391 47830 
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7( 4)f D =  1×10-1 64.0 41.5 64.0 11.5 160000 102540 160000 27514 

8( 2)f D =  1×10-5 7.3 8.6 3.8 1.1 16843 20041 8357 1728 

9( 2)f D =  1×10-1 30.3 50.0 38.1 1.0 74119 124314 94359 704 

10( 2)f D =  1×10-5 40.3 19.4 10.4 3.0 99883 46816 25018 5912 
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图 2  不同菌群规模下 LBFO 算法性能的比较 
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图 3  4 种优化算法在 f1-f9 的适应值收敛曲线 

 
4  结语 
  Levy 飞行是自然界中普遍存在的高效觅食策略, 

受 Levy飞行的启发, 针对经典菌群觅食算法中固定趋

化步长导致的求解精度不高和收敛性能差的缺陷, 本
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文借助 Levy 飞行搜索的特性, 引入基于 Levy 分布的

趋化步长以达到增强算法局部求精能力, 提高算法收

敛性能的效果. 另外, 在迁徙过程中利用 Levy 飞行随

机游走策略来重新分配细菌的候选位置, 以利于算法

跳出局部最优. 最后, 通过对 10 个常用的基准测试函

数进行数值实验, 并进行了 t-test 统计检验, 实验结果

表明, 除超高维的函数优化问题以外, 对于绝大部分

测试函数而言, LBFO 算法在求解精度以及收敛性能

上均有明显的改进, 因此, 本文提出的基于 Levy 飞行

的 LBFO 算法是可行和有效的.  
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