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摘 要 ：针对细菌觅食优化算法收敛速度慢、容易陷入局部极值点出现早熟的问题，提出一种新的基于云模型 

优化的细菌觅食优化算法．首先给出了细菌灵敏度的概念，结合云模型随机性和稳定倾 向性的特点，运用了 x条件 

云发生器来调整细菌灵敏度，控制游动步长，进行了趋向性操作和复制操作，改进了标准的细菌觅食优化算法，提高 

了算法的收敛速度．然后利用正向正态云发生器，修正非线性 自适应的迁移概率，进行了迁移操作，增强了算法的全 

局寻优能力．将该算法应用于自动组卷系统中，与遗传算法进行实验 比较分析，结果表明：该算法的收敛速度与优化 

质量均优于遗传算法． 
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2002年，Passino模拟人类大肠杆菌觅食行为提出了细菌觅食优化算法(Bacteria Foraging Optimiza— 

tion Algorithm，BFOA)，这是一种智能仿生算法口J．BFOA通过细菌种群之间的竞争与合作完成问题空间 

的优化求解，是一种基于整体种群的搜索优化技术．由于 BFOA构造的直观性与易理解的自然机理，吸引了 

来自不同领域的学者对其进行研究．文献I-2]采用余弦函数改进了趋向性操作的游动步长，提高了算法的局 

部搜索能力；文献[3]引入免疫算法中克隆选择的思想，改进了复制操作，提高了算法的搜索精度；文献[4]采 

用启发式准则改进了迁移操作，提高了收敛速度．文献[5]设计了多重趋向性操作，从而充分搜索局部最优 

解，并应用于解决柔性车间调度问题；文献[6]结合 BFOA与归一化准则分割彩色图像，提高了算法的稳定 

性；文献[7]采用粒子群优化算法，更新 BFOA中细菌个体的位置，提高了算法的收敛速度；文献[8]采用 

BFOA优化支持向量机的参数．总之，对 BFOA进行了一系列改进，讨论了它在各个领域的应用，改进后的 

BFOA广泛应用于车间调度、图像处理、PID控制器设计、故障诊断等中．但是，BFOA还没有被应用到自动 

组卷系统中，而细菌在觅食过程中容易产生模糊信息，且文献[2—8]研究时没有充分考虑自然环境的随机性 

和模糊信息 的处理． 

李德毅院士于 1995年提出了云模型[9]，云模型采用正态分布表示自然语言概念，将定性概念的模糊性 

和随机性有机地结合在一起，从而实现了定性概念与定量数值之间的自然转换．正态云模型是最重要的一种 

模型，在文献[1O]中，李德毅院士论证了正态云模型的普适性，文献[11]讨论了正态云模型在知识表达时模 

糊中带有确定性、稳定中带有变化的规律，体现了自然界物种生存进化的基本原理． 

上面分析了细菌觅食优化算法和云模型的研究现状，本文在细菌觅食优化算法的研究基础上，结合云模 

型的特点，提出一种新的基于云模型优化的细菌觅食优化算法． 

1 细菌觅食优化算法 

在文献[12—16]的基础上，给出细菌觅食优化算法，其基本思想为：在大自然中，大肠杆菌通过其表面鞭 
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毛的摆动不断地选择区域；进入区域搜寻食物；并且在消耗一定食物之后，决定是否迁移到另一个区域中；然 

后通过对大肠杆菌在觅食过程中的行为进行建模，并通过迭代求解的一种智能仿生算法．该算法主要是通过 

趋向性操作、复制操作、迁移操作进行建模、迭代优化、求解的，下面主要介绍 3种操作，然后给出算法的一般 

步骤． 

1．1 趋向性操作 

趋向性操作有两种基本运动：游动和翻转．细菌向任意一个方向游动一个单位的游动步长为翻转；如果 

细菌在完成一次翻转后的适应度有所提高，则沿同一方向继续游动若干步，直至其适应度不再有所改善，或 

已达到最大游动步数 N ，这一过程为游动．趋向性操作可以确保细菌种群的局部搜索能力，提高算法的收敛 

速度和计算精度． 

1．2 复制操作 ． 

经过一个周期的趋向性操作，细菌开始复制操作，这个操作模拟了细菌种群优胜劣汰的繁殖过程．假定 

细菌种群的规模大小为 S，淘汰觅食能力较差的s／z细菌，剩下觅食能力较强的 s／2个细菌进行自我复制， 

从而保证细菌种群的规模． 

1．3 迁移操作 

细菌种群在复制操作结束后，开始迁移操作．迁移操作可以描述为：给定一个迁徙概率 P 对某个个体 

产生一个[0，1]的随机数r，若 r<P 则该个体消亡，并随机产生一个新个体取代当前个体；否则，保持当前 

个体不变，转向下一个个体，直到遍历完种群中所有的个体为止．迁移操作可以保证算法的全局寻优和跳出 

局部极值点的能力． 

1．4 算法的一般步骤 

细菌觅食优化算法求解问题的一般步骤为： 

步骤 1 对问题编码． 

步骤2 初始化参数． 

步骤 3 设计适应度函数． 

步骤4 产生初始种群． 

步骤5 对细菌种群分别进行趋向性操作，复制操作和迁移操作． 

2 云模型 

定义 1口 设u是一个定量论域，C是U上的定性概念，如果定量值．z∈U，且z是定性概念C的一次 

随机实现，512对C的确定度是 (z)∈ Eo，1]是具有稳定倾向的随机数 

． 
：U一 [0，1] V z∈U z一 (z)， 

则 z在论域区间U上的分布称为云，每一个 z称为云滴． 

云模型用 3个数字特征表示概念：期望 E (Expected value)、熵 E (Entropy)和超熵 H (Hyper 

entropy)，记作 ：C(E ，E ，H )l】 ． 

期望E ：表示云滴在论域区间分布中的期望值，能够代表定性概念的量值，或者说是这个概念量化的最 

典型样本． 

熵 E ：表示定性概念的不确定性的度量．一方面，熵 E 是定性概念亦此亦彼性的度量，反映了在论域区 

间能够被概念接受的云滴的取值范围；另一方面，熵 E 也是定性概念随机性的度量，反映了代表定性概念的 

云滴的离散程度． 

超熵 H ：表示熵 E 的不确定性的度量，是熵的熵．它由熵的随机性和模糊性共同决定． 

2．1 正向正态云发生器 

定义 2L" 假定U是一个定量论域，C是U上的定性概念，如果定量值z∈U，且 z是定性概念C的一 

次随机实现，如果z满足：z～N(E ，E )，其中E ～ N(E ，H：)，且 z对 c的确定度满足： 
(一  )。 

一 e— ， 
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则 ．z在论域区间【，上的分布称为正态云． 

正向正态云发生器是定性概念到定量数值的一种映射，它根据云的数字特征C(E ，E ，H )生成云滴． 

正向正态云发生器的具体算法为： 

输入 数字特征 C(E ，E ，H )，生成云滴的个数 ． 

输出 个云滴z及其确定度 (也可表示为d(x ， )，i一1，2，⋯， )． 

步骤 1 以E 为期望值，H：为方差，生成一个正态随机数 E —N(E ，H：)． 

步骤2 以E 为期望值，E 为方差，生成一个正态随机数 z 一N(E ， )． 
( —E )2 

步骤3 计算／1 ===g一蔚 ． 

步骤4 具有确定度 的zi成为数域中的一个云滴． 

步骤 5 重复步骤 1到 4，直至生成 个云滴． 

2．2 X条件云发生器[1 

x条件云发生器属于正向正态云发生器，在X条件云发生器中，云滴 是确定的，而确定度 是随机的， 

x条件云发生器的具体算法为： 

输入 数字特征 C(E ，E ，H )，论域空间的定量 z。，生成云滴的个数 ． 

输出 个确定度 (也可表示为 d(x ，fx )，i一1，2，⋯， )． 

步骤 1 以E 为期望值，H 。为方差，生成一个正态随机数 E —N(E ，H )． 
( 一E )2 

步骤2 计算 一 P— ． 

步骤 3 具有确定度的 z。成为数域中的一个云滴． 

步骤4 重复步骤 1到 3，直至生成 个云滴． 

对于正向正态云，一方面通过对熵 E 和超熵 H 的调整，调整正向正态云生成的云的形状，使它具有随 

机性；另一方面，正向正态云具有正态分布的趋势性，云滴呈现两头小，中间大的特点，较好地保持了细菌在 

觅食过程中的趋势性，因此，正向正态云具有良好的数学建模能力，可以应用于具体实际问题中． 

3 基于云模型的细菌觅食优化算法 

在 BFOA的算法中，趋向性操作是 BFOA的核心操作，决定算法的局部搜索能力．在标准 BFOA中一 

般采用固定步长，无法体现出不同细菌的差异以及在自然环境下觅食的随机性，使得收敛速度较慢．另外，在 

迁移操作中，对所有细菌采用相同的迁移概率 P 造成部分精英个体消亡，降低了细菌种群多样性和全局 

寻优的能力，在一定程度造成了解的退化． 

为了克服上述不足 ，在云模型的基础上，因此本文提出一种新 的基于云模型的细菌觅食优化算法，针对 

趋向性操作，给出细菌灵敏度的概念，采用 X条件云发生器调整细菌灵敏度，控制游动步长；引入正向正态 

云发生器修正迁移概率，改进迁移操作．满足算法的终止条件时，结束算法． 

算法的步骤： 

步骤 1 编码．问题空间向解空间的映射称为编码，编码的目的是为了 BFOA中 3个操作的实现以及 

对问题进行建模求解．一般使用的编码方案为：二进制编码，整数编码口 ． 

步骤 2 初始化参数．BFOA的参数有：S，N ，N ，N ，N P ，J，忌，z．其中，S为种群规模大小， 

N 为趋向性操作执行次数，N 为游动次数，N 为复制操作执行次数，N 为迁移操作执行次数， 为迁移 

概率，J为趋向性操作计数参数，志为复制操作计数参数，z为迁移操作计数参数． 

步骤 3 设计适应度函数．适应度函数反映细菌获取食物和避开有毒物质的能力，适应度函数值越大表 

示细菌个体觅食能力越好．通常，适应度函是由目标函数变换得到，常用的变换方法有线性变换法，幂函数变 

换法，指数变换法． 

步骤4 生成初始种群．一般通过随机方法产生初始种群． ． 

步骤 5 迁移循环 ：Z— l+1． 
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步骤6 复制循环：k一忌+1． 

步骤7 趋向性循环：J—J+1，进行趋向性操作．文献[19]中采用线性递减的方法调整细菌灵敏度，本 

文在此基础上，采用 X条件云发生器对细菌灵敏度自适应递减．下面给出趋向性操作的游动和翻转运动的 

描述． 

(1)灵敏度初值 

， 

V。一≠ (X 一X⋯)×r， (1) 
j max 

其中， 。为细菌灵敏度初值，x⋯，x 。 为变量的边界， 为细菌i的适应度， 为种群中适应度最大值，r为 

[O，1]的随机数． 

(2)翻转．细菌根据(2)式进行翻转 ， 

( + 1，k，Z)一 0 ( ，k，Z)+ C( ) ( )， (2) 

其中， ( ，k，z)表示第 i个细菌在进行第J次趋向性操作，第 尼次复制操作以及第z次迁移操作后的位置， 

c( )表示向前的游动步长，中( )表示翻转后选择的随机方向． 

(3)游动．细菌灵敏度改进如下： 

E 一 S ， (3) 

E 一(S⋯ 一S )／m ，m 表示控制参数， (4) 

H 一E ／ ， 表示控制参数， (5) 

E 一 N(E ，H )， (6) 

r ，一E) x 

v—j ，S >S一， (7) 
【 。， S S ， 

其中S。表示游动次数的平均值，5 表示当前细菌游动的次数， 为游动步长． 
一 般地，在细菌觅食寻优开始时，种群中大部分细菌个体与全局最优点的距离较远，游动步长C应较大， 

使得细菌种群快速向目标区域移动，以此增加算法的全局搜索能力；但是随着觅食过程的进行，越来越多的 

细菌个体接近全局最优点，游动步长 c应较小，避免陷入局部极值点，以此增加算法的局部搜索能力． 

根据对游动步长C的分析，本文利用x条件云发生器调整细菌灵敏度，使细菌灵敏度以整个游动步长为 

搜索范围，以正向正态云的形状进行递减，从而控制游动步长，较好地满足了对游动步长的要求．改进后的游 

动步长不仅可以保证细菌种群的趋势性，而且可以较好地反应细菌种群在生存和自然进化过程中的不确定 

性． 

步骤 

步骤 

步骤 

步骤 

若J< N ，则转向步骤 7． 

复制操作．保存适应度高的细菌个体并进行自我复制． 

0 若 k< N ，则转向步骤 6． 

1 迁移操作．所有细菌按照以下方式自适应调整 P 

E 一 fo， 

E 一 ， 表示控制参数 ， 
／n 2 

P  

H 一 ， 表示控制参数， 
2 

E 一 N (E ，H )， 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 

P 
，

一 』 1g一 ， ’ (12) ，一 (12) 
lt2， < _l’ 

其中 为迁移个体的适应度， ， 。 和 分别为当前种群中适应度的最大值、最小值和平均值．引入正 

向正态云发生器，以随机选择的迁移个体的适应度为期望，以最大和最小适应度的差为基数作为搜索范围更 

新迁移概率 P ． 
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改进的迁移概率 P 可以保护高于平均适应度的较好的细菌个体，生成较多集中的云滴；对那些低于平 

均适应度的细菌个体，生成较少离散的云滴．因此，迁移概率 P 即具有趋势性，满足快速寻优的能力，又具 

有随机性，较好地满足了全局搜索的能力． 

迁移操作需要随机生成新个体时，按照以下方式随机生成新个体 

E 一 X (13) 

E 一 Q／m。，Q— ts× (x 一X，m
。 

)，ms，ts表示控带0参数， (14) 

H 一 ， 。表示控制参数， (15) 
3 

E 一 N(E ，H )， (16) 

X 一 N (Ex，E )， (17) 

(x E
一

)2 

一 e一 ， (18) 

若 < P ，则更新个体．其中，X 为迁移前的个体，X 为迁移后的新个体，x，m ，Xfm 为适应度最大、最 

小个体．采用正向正态云发生器改进迁移操作，以适应度最高的个体和适应度最低的个体的差值为搜索范 

围，有效地提高算法性能，较好地反映了自然界中细菌生存进化的随机性． 

‘ 步骤 12 若 z< N 则转向步骤 5；否则，输出结果，算法结束． 

算法的流程图如图 1所示． 

4 实验及分析 

图 1基于云模型的细菌觅食优化算法流程图 

将基于云模型的细菌觅食优化算法应用于自动组卷系统中，与遗传算法进行实验比较分析，验证算法的 

有效性． 

本文算法实验环境为 Microsoft Visual Studio 2013，语言为 C#，试题库为 SQL SERVER 2008，建立 

1000道题的试题库，其中单选题、多选题，填空题，判断题以及问答题各 200道，每种题型的试题单独在一张 
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表 内． 

4．1 试卷的属性 

为了更好地考核学生对知识的掌握程度，将试卷中的每道试题选择分为6个核心属性． 

(1)试题编号：表示试题在试题库中的唯一标识． 

(2)题型编号：表示题目所属的题目类型，本文指定 5种题型，题型编号 1～5分别为：1表示单选题，2 

表示多选题，3表示判断题，4表示填空题，5表示问答题． 

(3)试题难度系数：是指参加测试的学生在该题上的失分率．在 自动组卷开始之前，试题的难度系数由 

用户依据经验设置． 

(4)试卷区分度：是指对于不同层次的学生，区分其水平能力的指标． 

(5)考试时间：表示考生完成试卷的时间，一般的在线考试系统采用倒计时的方法来实现． 

(6)题分：表示试卷中每题的分值． 

4．2 试卷的数学模型 

在试题核心属性的基础上，构建自动组卷系统的数学模型．在本文提出的算法中，将一份试卷映射为一 

个细菌个体．假定每份试卷中有 道题，则决定一道试题就要决定上述的 6个约束变量(题号 ，题型a。，难 

度a。，区分度a ，时间a ，题分a )，a 表示第i个约束变量．这 6个约束变量可以用一个向量(n ，n ，a。，n ， 

a ，a )来表示，称为属性向量．m个属性向量作为行，构成一个 m×6的目标矩阵A 

A ：= 

其中， 表示第i道试题的第 个属性．决定一份试卷就需要决定 目标矩阵A，且A满足以下约束条件． 

(1)试卷的总分 T ，T 一 ai6． 

(2)试卷的题量N，N一客Q ，Q 一 cz ，其中cz 一{ ： 为题型编号， 表示第忌种题型 
的试题量． 

(3)试卷的难度P，各个难度等级所占的分值比例为：P一妻c ／T。，其中C。 一1 ai3 ， 表 
i一1 、U ，ai3 宠 

示难度等级号．根据难度 P的不同，可以将试题分为易、较易、中等、较难和难 5个难度等级，分别用[0， 

0．2]、(O．2，0．4]、(0．4，0．6]、(O．6，0．87和(0．8，11表示． 

(4)试卷的区分度D，各个区分度等级所占的分值比例为：D一妻c ／T ，其中C 一』 ai4一忌， 
i一1 lu ，a 4=声 总 

志表示区分度等级号．根据区分度 D的不同，可以将试题分为优良、合格、修改、淘汰 4个区分度等级，分别用 

[0，0．2]、(0．2，0．3]、(0．3，0．4]、(O．4，1]表示． 

(5)试卷 的时间 T，T一 ai5． 

4．3 目标 函数的确定 

在实际组卷中，用户提供期望的试卷总分、试题量、难度、区分度以及时间．假定 e 表示各个约束条件实 

际值与期望值的误差，F表示目标函数．因为各个约束条件的重要程度不同，所以F为各个约束条件的误差 

e 的加权和．同时，指定 e 取其绝对值，以免各个约束条件之间的误差相互抵消．根据试卷数学模型，确定了 

目标矩阵A有5个约束条件，则目标函数为F一∑ ．表示目标矩阵A的第i个约束条件的权重，由专家 

根据约束条件重要程度的不同给出相应的权值且∑ 一1．目标函数F的值越小表示实际生成的试卷与用 
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户期望的试卷之间误差越小，生成的实际试卷越符合用户的要求． 

4．4 自动组卷系统中算法的具体步骤 ． 

步骤 1 编码．本文采用整数编码，将一份试卷映射为一个细菌个体，将试题编号作为细菌个体基因，按 

照不同题型分段编码．表 1为第 i份试卷，即第 i个细菌个体． 

表 1 第 i个细菌个体 

步骤 2 初始化参数．控制参数 m1一m2一m3—3S， 1一 2一n3—6，S一 100，N 一40，N 一4， 

N， 一 4，N 
，

一 16，t2—0．3， 一0，k一0，z：：=0，Ts一100分，T一120分钟，Q1—10道，每题 1分，Q2— 

10道，每题 2分，Q。一5道，每题 2分，Q 一 10道，每题 1分，Q 一5道，每题 1o分． 

步骤3 设计适应度函数．采用指数型目标函数，则适应度函数为：f—e--PF， 取 0．03． 

步骤4 初始种群的产生．初始种群满足 T ，N和T3个约束条件． 

步骤 5 迁移循环 ：z— z+1． 

步骤6 复制循环：是一是+1． 

步骤 7 趋向性循环： —J+1，进行趋向性操作． 

(1)灵敏度初值．计算 厂 ， ，根据公式(1)求得V。． 

(2)翻转．对细菌 i，随机产生题型编号 Q ，确定题型区间．(1 Q。 5)．对第Q 种题型，随机产生试题 

数量 Q ，确定区间[Q。，Q ]．(1 Q ，Q 表示第K种题型的题量)，从相应的题型的试题库中随机挑选 

I Q 一Q l道试题替换，得到新个体． 

(3)游动．若新个体的适应度 _厂较大，则沿该方向继续游动．比较 s 与s ，根据公式(3)～ (7)计算游动 

步长 C． 

步骤8 若 < N ，则转向步骤 7． 

步骤9 复制操作．所有细菌根据适应度_厂降序排列，淘汰后s／2个细菌个体，复制前 s／2个细菌个体． 

步骤 10 若 k< N ，则转向步骤 6． ’ 

步骤 ll 迁移操作．比较 与_厂 ，根据公式(8)～ (12)计算迁移概率P ．若需随机生成新个体，则根 

据公式(13)一 (17)更新个体，否则，转向步骤 

步骤 12 若 ￡< N 则转向步骤 5；否则，输出结果，算法结束． 

4．5 实验结果及分析 

将本文算法应用于自动组卷系统中，与遗传算法进行实验比较分析．使用本文算法与遗传算法分别进行 

2O次的独立的组卷测试并对其收敛精度、收敛时间和组卷成功率依次进行比较分析，结果如表 2、表 3和表 

4所示． 

表 2 本文算法与遗传算法的收敛精度 

表 3 本文算法与遗传算法的进化代数平均时间 

实验次数 珏瓦蓑 进 羔 



第 2期 崔金玲，等：基于云模型的细菌觅食优化算法 155 

表 4 本文算法与遗传算法的成功次数和成功率 

由表 2和表 3可知，本文算法的收敛精度均优于遗传算法，同时本文算法可以较快收敛至最优解．由表 

4可以看出，相对于遗传算法，本文算法的组卷成功率较高，其中，成功率一组卷成功的次数／实验总次数．这 

是因为新算法采用整数编码，无需解码，并且初始种群已经满足试卷总分、试卷题量、考试时间 3个约束条 

件，所以，该算法有效地减少了组卷的冗余度，提高了算法的收敛速度．同时，采用云模型改进后的游动步长 

和迁移概率提高算法的全局寻优能力和局部寻优能力，避免出现陷入局部极值点的问题．图 2为新算法与遗 

传算法收敛曲线的对比图，其中GA为遗传算法，CBFOA为基于云模型的细菌觅食优化算法． 

蜊 

迭代次数 

图2实验结果对比图 

由图 2可知，相比遗传算法，新算法的适应度均大于遗传算法，说明新算法中的细菌个体的适应能力较 

强．新算法采用 X条件云发生器调整游动步长后，较快地收敛于全局最优解 0．009 540．新算法中的适应度 

曲线变化比较平缓，这是因为在引入正向正态云发生器修正迁移概率，进行迁移操作后，有效地提高适应度 

较低个体的搜索能力，产生了更多新个体，增强了算法的随机性．实验数据表明，本文提出的新算法在收敛速 

度和优化精度方面均优于遗传算法． 

5 结 论 

本文提出了一种基于云模型的细菌觅食优化算法．首先给予细菌灵敏度的概念，结合正态云模型的随机 

性和稳定倾向性的特点，采用 X条件云发生器调整细菌灵敏度，从而控制游动步长，进行趋向性操作和复制 

操作，提高了算法的收敛速度．其次引入正向正态云发生器改进迁移概率，进行迁移操作，较快地搜索到全局 

最优解．最后将改进后的算法应用于自动组卷系统中，通过与遗传算法的实验比较分析，证明了该算法的有 

效性．还需要深入研究的：考虑其他操作对算法的影响，进一步改进基于云模型的细菌觅食优化算法；随着试 

题数量和自动组卷系统约束条件的增加，对算法的收敛情况和算法参数的设计需要深入研究． 
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The Bacteria Foraging Optimization Algorithm 

Based on the Cloud Model 

CUI Jinling 。WU Di 

(1．College of Computer and Information Technology，Anyang Normal University，Anyang 455000，China； 

2．College of Computer and Information Technology，Henan Normal University，Xinxiang 453007，China) 

Abstract：A new bacteria foraging optimization algorithm based on the cloud model is presented for solving the problems 

of slow convergence rate，partial optimum and premature convergence．Firstly，in the operation of chemotaxis and reproduc— 

tion，the conception of sensitivity is given and adj usted by the X-conditional cloud generator for controlling swim steps，corn— 

bined with the characters of randomness and stability of the cloud mode1．The convergence rate is improved by this method． 

Then，in the operation of elimination and dispersal，the adaptive and non—linear probability of elimination and dispersal is adopt— 

ed by the forward normal cloud generator，which improves the global—optimization capability．Finally，this algorithm is used to 

the system of automatic test，compared and analyzed with the experiment of Genetic Algorithm．The results of experiment 

show that this algorithm is better than Genetic Algorithm both in convergence rate and quality of optimization． 

Keywords：bacteria foraging optimization algorithm；cloud model；automatic test 


