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具有认知能力的捕鱼策略优化算法

李景洋，王　勇，路　闯
（广西民族大学 信息科学与工程学院，南宁 ５３０００６）

摘　要：针对捕鱼策略优化方法在处理复杂优化问题时易陷入局部极值，且后期收敛速度慢的缺陷，根据现实
中渔夫的捕鱼习惯，将渔夫的认知能力应用到基本 ＦＳＯＡ中，提出了一种改进的具有认知能力的捕鱼策略优化
方法（ＣＡＦＳＯＡ）。该算法中的渔夫可根据其前期捕鱼经验和当前群体状况来判断何处鱼的浓度比较高。实验
结果表明，该优化方法具有较快的收敛速度和较好的优化精度，能有效地避免早熟收敛问题。
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　　近年来，演化计算等基于自然法则的随机搜索算法的研究
越来越受到人们的重视。自２０世纪６０年代Ｈｏｌｌａｎｄ［１］提出遗
传算法（ＧＡ）以来，该领域的研究取得了较大的进展［１～１３］。

１９９５年，Ｋｅｎｎｅｄｙ等人提出了粒子群优化算法（ＰＳＯ）［２］。１９９６
年，Ｄｏｒｉｇｏ等人［６］提出了蚁群算法（ＡＣＡ）。２００２年，李晓磊等
人［８］提出了人工鱼群算法（ＡＦＳＡ）。这些随机搜索算法为解
决工程技术等方面的复杂优化问题提供了新的契机。

最近，文献［１１］则根据渔夫捕鱼行为习惯，提出了一种采
用捕鱼策略的优化方法（ＦＳＯＡ）。该算法具有原理简单、设置
参数少、易于编码实现等优点，但是该算法却存在搜索效率不

高、易陷入局部极值的缺陷。针对基本 ＦＳＯＡ存在的缺陷，文
献［１４～１７］从不同的角度对 ＦＳＯＡ进行了改进。文献［１４］采
用动态策略的模拟捕鱼优化算法，文献［１５］提出将 ＦＳＯＡ与
ＰＳＯ相结合的优化算法，文献［１６］提出采用正交变换确定探
测点的改进方法，文献［１７］提出采用随机动态选择探测点的
改进方法。这些改进方法增强了算法搜索跳出局部最优解的

能力，在很大程度上提高了算法的搜索效率，但仍然没能从根

本上避免该算法在搜索过程中陷入局部极值的情况发生。

针对基本ＦＳＯＡ存在的不足，本文将人类智能与渔夫捕鱼
习惯相结合，提出一种具有认知能力的捕鱼策略优化方法

（ＦＳＯＡｗｉｔｈｃｏｇｎｉｔｉｖｅａｂｉｌｉｔｙ，ＣＡＦＳＯＡ）。该算法中的渔夫可根

据其前期捕鱼经验和当前群体状况来判断何处鱼的浓度比较

高。为了测试本文算法的性能，选取了几个典型的优化问题进

行算法优化性能实验。实验结果表明，该改进算法具有较好的

优化性能，可有效地避免早熟收敛问题。
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　基本
Q@K$

介绍

在基本ＦＳＯＡ中，渔夫采用移动搜索与收缩搜索相结合的
搜索策略，以方体格式确定探测点。具体方法如下（以求最大

值为例）：

设Ｄ中随机分布有ｋ个渔夫。ｉ渔夫在ｔ时刻的位置为Ｘｉ

（ｔ）＝［ｘｉ１（ｔ），…，ｘ
ｉ
ｎ（ｔ）］（将下鱼网点抽象为无体积的点，用以

表征问题的候选解）。ｉ渔夫在点 Ｘｉ（ｔ）的四周按方体格式下
鱼网，得到以Ｘｉ（ｔ）为中心的下鱼网点集为
Ω（Ｘｉ（ｔ））＝｛Ｘｉ（ｔ＋１）＝［ｘｉ１（ｔ＋１），…，ｘｉｎ（ｔ＋１）］｜ｘｉｊ（ｔ＋１）∈

｛ｘｉｊ（ｔ）－ｌ（－），ｘｉｊ（ｔ），ｘｉｊ（ｔ）＋ｌ（＋）｝，ｊ＝１，２，…，ｎ｝

其中：ｘｉｊ（ｔ）∈Ｄｊ，ｌ
（－）和 ｌ（＋）均为大于０的数。若 ｘｉｊ（ｔ）－ｌ

（－）

≤ａｊ，则令ｘ
ｉ
ｊ（ｔ）－ｌ

（－）＝ａｊ；若 ｘ
ｉ
ｊ（ｔ）＋ｌ

（＋）≥ｂｊ，则令 ｘ
ｉ
ｊ（ｔ）＋

ｌ（＋）＝ｂｊ（ｊ＝１，…，ｎ）。

１）移动搜索　若 ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））满足公式 ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））＝
ｍａｘ

Ｘｉ（ｔ＋１）∈Ω（Ｘｉ（ｔ））
ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））＞ｆ（Ｘｉ（ｔ）），则ｉ渔夫将从Ｘｉ（ｔ）移到
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Ｘｉ（ｔ＋１）进行状态更新，并在点Ｘｉ（ｔ＋１）处继续按前面的方法
开展寻优活动，以期搜寻到比点Ｘｉ（ｔ＋１）更优的点Ｘｉ（ｔ＋２）。
按这样的方法展开搜索，称之为移动搜索。

２）收缩搜索　若 ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））满足公式 ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））＝
ｍａｘ

Ｘｉ（ｔ＋１）∈Ω（Ｘｉ（ｔ））
ｆ（Ｘｉ（ｔ＋１））≤ｆ（Ｘｉ（ｔ）），则 ｉ渔夫暂时不进行状

态更新（即不移动），并记 Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ）。然后仍然在 Ｘｉ

（ｔ）处按方体格式下鱼网得到下网点集为
Ω（Ｘｉ（ｔ＋１））＝｛Ｘｉ（ｔ＋２）＝［ｘｉ１（ｔ＋２），…，ｘｉｎ（ｔ＋２）］｜ｘｉｊ（ｔ＋２）∈

｛ｘｉｊ（ｔ＋１）－αｌ（－），ｘｉｊ（ｔ＋１），ｘｉｊ（ｔ＋１）＋αｌ（＋）｝，ｊ＝１，２，…，ｎ｝

其中，α（０＜α＜１）称为收缩因子。然后按前面的方法来确定
Ω（Ｘｉ（ｔ＋１））中是否有比 Ｘｉ（ｔ＋１）更优的点。按这样的方法
展开搜索，称之为收缩搜索。

说明：ａ）算法设有公告板，公告板是记录最优渔夫个体状
态的地方，每个渔夫将自己当前状态与公告板中记录进行比

较，若优于公告板中的记录，则用自身状态更新公告板中的记

录，否则公告板的记录不变；ｂ）算法设在有同一点处可进行收
缩搜索次数的最大阈值。若某渔夫在某点处进行收缩搜索次

数达到了最大阈值，但其状态仍未发生改变，则该渔夫要在打

渔作业区中重新随机选点。

"

　具有认知能力的改进
Q@K$

本文提出的改进ＦＳＯＡ主要采用以下策略：ａ）渔夫利用自
身的判断力和推理能力，根据群体找到的鱼浓度最高位置和自

己之前的捕鱼经验来推测哪个区域鱼的浓度可能会比较高；

ｂ）渔夫若发现某处鱼的浓度是当前最高的，则采用逐渐向该
处靠近的搜索方法；ｃ）不再采用收缩搜索策略。具体方法描
述如下：

设至第ｔ步，群体找到的最优位置为Ｇ（ｔ）＝（ｇ１（ｔ），…，ｇｎ
（ｔ）），且至第ｔ步，渔夫找到的最优点为Ｂｉ（ｔ）＝（ｂｉ１（ｔ），…，ｂ

ｉ
ｎ

（ｔ）），ｉ渔夫在ｔ时刻位于Ｘｉ（ｔ）＝（ｘｉ１（ｔ），…，ｘ
ｉ
ｎ（ｔ））。

情况１　若Ｘｉ（ｔ）≠Ｇ（ｔ），则渔夫ｉ将按式（１）随机选取Ｎ
个探测点：

Ｐｉｊ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ）＋ｒｊｌ（βｊ·
Ｑｊ（ｔ＋１）

‖Ｑｊ（ｔ＋１）‖
＋（１－βｊ）

Ｇ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）
‖Ｇ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）‖

）

（１）

其中：ｊ＝１，…，Ｎ，Ｑｊ（ｔ＋１）＝［ｑｊ１（ｔ＋１），…，ｑ
ｊ
ｎ（ｔ＋１）］，ｑ

ｊ
ｋ（ｔ＋

１）为［－１，１］中的均匀随机分布，ｒｊ和 βｊ为［０，１］中的均匀随
机分布，ｌ为渔夫的投网半径。

情况２　若Ｘｉ（ｔ）＝Ｇ（ｔ）渔夫按式（２）来确定 Ｎ个探测
点：

Ｐｉｊ（ｔ＋２）＝Ｘｉ（ｔ＋１）＋ｒｊ×ｌ×
Ｑｊ（ｔ＋２）

‖Ｑｊ（ｔ＋２）‖
，ｊ＝１，…，Ｎ （２）

其中：Ｑｊ（ｔ＋２）＝［ｑｊ１（ｔ＋２），…，ｑ
ｊ
ｎ（ｔ＋２）］，ｑ

ｊ
ｋ（ｔ＋２）为［－１，

１］中的均匀随机分布，ｒｊ为（０，１）中的均匀随机分布，ｌ为渔夫
的投网半径。

记Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）＝ｂｅｓｔ｛Ｐ
ｉ
ｊ（ｔ＋１）：１≤ｊ≤Ｎ｝。

若Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）比Ｘ
ｉ（ｔ）好，则渔夫ｉ将移到Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）。此

时，记Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）。

若Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）不如Ｘ
ｉ（ｔ）好，则 ｉ渔夫将根据下面两种情

况来确定其下一步的行为。若Ｘｉ（ｔ）＝Ｇ（ｔ），则至第 ｔ＋１步，
渔夫ｉ仍逗留在位置Ｇ（ｔ），或者说，渔夫ｉ在第ｔ＋１步移到位

置Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｇ（ｔ）；否则渔夫按式（３）来确定 Ｘｉ（ｔ＋１）＝（ｘｉ１
（ｔ＋１），…，ｘｉｎ（ｔ＋１））：

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｒ１×（ｂｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋ｒ２×

ｅｘｐ（－（
ｇｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）

‖Ｇ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）‖
）２）（ｇｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）） （３）

算法具体步骤如下：

ａ）初始化：在可行域内随机生成 ｋ个渔夫，初始化各个渔
夫的捕鱼经验，记录群体最优渔夫所在的位置。设定探测点个

数Ｎ，算法最大迭代次数Ｇｅｎ等参数。
ｂ）对群体中的每个渔夫ｉ执行如下操作：
（ａ）评价渔夫所在位置鱼的浓度，若渔夫处于群体最优位

置则执行（ｂ），否则执行（ｃ）。
（ｂ）按式（２）选取Ｎ个探测点，若 Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）比 Ｘ

ｉ（ｔ）好，

则Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１），否则Ｘ
ｉ（ｔ＋１）＝Ｇ（ｔ）。更新Ｂｉ（ｔ＋

１）。
（ｃ）按式（１）选择Ｎ个探测点，若Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）＞Ｘ

ｉ（ｔ）则移

动到Ｐｉｂｅｓｔ（ｔ＋１）处，否则按式（３）移动。更新Ｂ
ｉ（ｔ＋１）。

ｃ）记录最优渔夫的位置Ｇ（ｔ＋１）。
ｄ）ｔ←ｔ＋１，判断算法是否达到终止条件，若是则转至 ｅ），

否则转ｂ）。
ｅ）输出结果，程序结束。

)

　数值实验仿真

为了验证ＣＡＦＳＯＡ的有效性，选择以下六个经典的基准
函数进行测试，并同基本 ＦＳＯＡ、ＦＰＳＯＡ［１５］、ＲＦＳＯＡ［１７］等进行
比较。这六个基准测试函数如下：

ｆ１（Ｘ）＝１０ｃｏｓ（２πｘ１）＋１０ｃｏｓ（２πｘ２）－ｘ２１－ｘ２２－２０

其中－５．１２≤ｘｉ≤５．１２。该函数为典型多峰函数，在（０，０）处
取得全局极大值０。

ｆ２（Ｘ）＝（ｘ２１＋ｘ２２）０２５［ｓｉｎ２（５０（ｘ２１＋ｘ２２）０１）＋１０］

其中－１００≤ｘｉ≤１００。该函数在（０，０）处取得全局极小值０。

ｆ３（Ｘ）＝０５＋
ｓｉｎ２ ｘ２１＋ｘ槡

２
２－０５

［１０＋０００１（ｘ２１＋ｘ２２）］２

其中－１００≤ｘｉ≤１００。该函数在（０，０）处取得全局极小值０。

ｆ４（Ｘ）＝
１
４０００∑

２

ｉ＝１
ｘ２ｉ－

２

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

其中－６００≤ｘｉ≤６００。该函数在点（０，０）处取得全局极小值０。

ｆ５（Ｘ）＝∑
１０

ｉ＝１
ｘ２ｉ，－５．１２≤ｘｉ≤５．１２

该函数在点（０，０，…，０）处取得全局极小值０。

ｆ６（Ｘ）＝∑
１０

ｉ＝１
（ｘｉ＋０５）２，－１００≤ｘｉ≤１００

该函数在－０．５≤ｘｉ≤０．５区间内取得全局极小值０。

本次实验使用的计算机为 ＡＭＤＰｈａｎｔｏｍ（ＴＭ）ⅡＰ８２０、２ＧＢ
内存的ＰＣ机，编程软件为ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ。

参数设置如下：ＦＳＯＡ、ＲＦＳＯＡ中收缩因子α＝０．５，收缩次
数阈值Ｃ＝５。ＦＰＳＯＡ中惯性权重ω＝０．６２８，加速常数ｃ１＝ｃ２＝
２。以下参数设置相同：探测点数 Ｎ＝８，渔夫规模均为５０，最
大迭代次数均为１００次。当算法达到全局极值点或达到最大
迭代次数时，算法终止。为了避免随机性对实验结果造成的影

响，每一种算法对每个函数均独立运行２０次，并求平均值。实
验结果如表１所示。
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表１　实验结果

测试函数 算法 最优值 最差值 平均值
平均迭

代次数

ＣＡＦＳＯＡ ０ ６．３９４８８４６２１８４０９０２ｅ－０１４ －３．１９７４４２３１０９２０４５１ｅ－０１５ ３９

ｆ１（Ｘ）
ＦＳＯＡ ３．８７４４９１５４５７３００５２ｅ－００５ －０．００９４３３９９３２９６５９７ －０．００２８２６１７５７２０９６６ １００
ＦＰＳＯＡ －６．０３９６１３２５３９６０８５２ｅ－０１４ －７．２１４１３５０６７１０１７７９ｅ－００８ －５．０６９１２３０７６８５０７０１ｅ－００９ １００
ＲＦＳＯＡ －７．５２６５０１３７７６９７０５９ｅ－００８ －４．９２１２８４８４４５２７９１８ｅ－００６ －８．７３４４５３８６７７３１４１８ｅ－００７ １００
ＣＡＦＳＯＡ ８．２７４０ｅ－０４０ １．３２７９ｅ－０２３ ６．９５４６ｅ－０２５ １００

ｆ２（Ｘ）
ＦＳＯＡ ３．４４７６ｅ－００８ ２．３７２８ｅ－００６ ７．１８７６ｅ－００７ １００
ＦＰＳＯＡ ７．２６７２６８５６６４５４９４１ｅ－０１４ ７．８９０７０５７８３９８４６６６ｅ－０１１ １．００９３１８１０６０７３０４９ｅ－０１１ １００
ＲＦＳＯＡ １．６９７２３５４２６７４１１０８ｅ－０１２ １．０３４１４４４０５６７９２６４ｅ－００８ ２．１３２５０２８６２５４４６９０ｅ－００９ １００
ＣＡＦＳＯＡ ０ ２．２２０４４６０４９２５０３１３ｅ－０１４ ３．６０８２２４８３００３１７５９ｅ－０１５ ７５

ｆ３（Ｘ）
ＦＳＯＡ ５．１２６３ｅ－００５ ０．００９７ ０．００７３ １００
ＦＰＳＯＡ ２．８３８３ｅ－００７ ０．００９７ ０．００９２ １００
ＲＦＳＯＡ １．１７８００２１４０２７８５２２ｅ－０１２ ０．００９７１５９０９８８７８９３ ０．００６８０１８２３２７２０３８ １００
ＣＡＦＳＯＡ ０ １．６６５３ｅ－０１５ １．０５４７ｅ－０１６ ８２

ｆ４（Ｘ）
ＦＳＯＡ ４．１２０４２５５７４３５９８７６ｅ－００４ ０．１６０８３７４８６９６９４９３ ０．０３９１２９８５６５６７９５６ １００
ＦＰＳＯＡ ２．３０６０５５３４６６７９１５９ｅ－０１１ ０．０２２２３９４７６３１１０５３ ０．００５５４４０８０６６２９３２ １００
ＲＦＳＯＡ １．０８４０１０６５９０１３７５７ｅ－０１１ １．０６１５１１６２３０４６１３０ｅ－００８ ２．１３２３４２８８５５９６８２７ｅ－００９ １００
ＣＡＦＳＯＡ ４．９２１９３４８７８４５１０７７ｅ－０１０ ２．３８５４４５２６３１７２０８６ｅ－００５ ３．８１５４１２８６３２１８８６ｅ－００７ １００

ｆ５（Ｘ）
ＦＳＯＡ ６．５９９２ｅ－００６ ０．００９７ ０．００４３ １００
ＦＰＳＯＡ ３．６０４６４８６１０７４１５７８ｅ－００６ ０．００１７２１２５９５９７８５３ ４．０７５０７２５０６４４８８２９ｅ－００４ １００
ＲＦＳＯＡ ７．２４９２９６６８２８３８７５７ｅ－００７ ６．３８１１７１６７３５０８５６２ｅ－００５ ５．７１５４９２３２０１５７１４３ｅ－００６ １００
ＣＡＦＳＯＡ ０ ０ ０ ４９

ｆ６（Ｘ）
ＦＳＯＡ ０ ２ １．３ ９８
ＦＰＳＯＡ ０ ３４ ８．４５ １００
ＲＦＳＯＡ ２９ ５９３３ ３．５１８５５ｅ＋００３ １００

　　由表１可见：从“最优值”评价指标上看，ＣＡＦＳＯＡ能找到
函数ｆ１、ｆ３、ｆ４和ｆ６的全局最优点，而ＦＰＳＯＡ、ＦＳＯＡ只能找到函

数ｆ６的全局最优点。对于函数ｆ２，四种算法在最大次数为１００
次时，均未找到全局最优点，但 ＣＡＦＳＯＡ的优化精度大约是
ＦＳＯＡ的５倍，是 ＦＰＳＯＡ、ＲＦＳＯＡ的３倍。对于函数 ｆ５，ＣＡＦ
ＳＯＡ的优化精度均比ＦＰＳＯＡ、ＲＦＳＯＡ的优化精度高。从“最差
值”和“平均值”评价指标上看，ＣＡＦＳＯＡ的优化性能均优于
ＦＳＯＡ、ＦＰＳＯＡ和ＲＦＳＯＡ。从“平均迭代次数”评价指标上看，
ＣＡＦＳＯＡ的收敛速度均比ＦＳＯＡ、ＦＰＳＯＡ、ＲＦＳＯＡ快。

为了更加清楚地对各算法的性能进行分析比较，给出了每

种算法分别优化各个函数的收敛曲线，如图１～６所示。
由图１～６所示，ＣＡＦＳＯＡ克服了 ＦＳＯＡ的搜索效率不高、

易陷入局部极值的缺点，表现出更快的收敛速度和更高的搜索

效率，其优化性能总体上比ＦＳＯＡ、ＦＰＳＯＡ、ＲＦＳＯＡ好。

*

　结束语

本文利用渔夫具有判断和推理能力的特点，提出了 ＣＡＦ
ＳＯＡ。渔夫根据自身对周围环境的认知，独立选择自己的捕鱼
策略。实验仿真结果表明，ＣＡＦＳＯＡ具有较强的搜索能力和较
高的搜索效率，在收敛速度和优化精度上均比基本ＦＳＯＡ及其
改进算法有了较大的提高。
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示的叠加态，并将包括权重信息在内的所有简历信息随机输入

叠加态，并保存起来。现要从１０２４份简历中找到这３人（目
标态），按照本文算法进行迭代，其目标结果分别用 ａ０、ａ１、ａ２
表示，非目标态（其他人）迭代结果用ｂ表示。迭代结果如图２
所示。

从图２中可以看出，迭代曲线非常平滑，当搜索进行到

Ｒ＝ＣＩ（ａｒｃｃｏｓ ３／槡 １０２４
２ａｒｃｓｉｎ ３／槡 １０２４

）＝１４步时，目标态都将以各自最大概

率被检出，且检出概率分别等于目标态预先赋予的权重系数，

同时非目标态概率为零，迭代结果均遵守原 Ｇｒｏｖｅｒ算法的各
项性质。在整个迭代过程中，非目标态的概率幅值始终显著小

于目标态幅值，不会对目标态的识别造成干扰。与原 Ｇｒｏｖｅｒ
算法目标态搜索结果的比较如表１所示。本文提出的算法是
可靠而有效的。

表１　本文算法与原Ｇｒｏｖｅｒ算法迭代结果比较

算法 ｜ａ０〉 ｜ａ１〉 ｜ａ２〉

本文算法 ０．７７４６ ０．５４７７ ０．３１６２
原Ｇｒｏｖｅｒ算法 ０．５７７４ ０．５７７４ ０．５７７４

　　如果在计算过程中，系统引入了一定量的噪声，则对本文
算法的迭代结果影响如图３所示。

可见，在没有过大噪声引入的前提下，目标态仍然能够得

到有效识别，目标态可根据赋予的权重系数得到有效区分；非

目标态对目标态的干扰随着噪声的增大而变大，相比原Ｇｒｏｖｅｒ
算法，算法的抗噪声性能没有得到明显改善。

*

　结束语

本文对改变叠加态初态的幅值对使用 Ｇｒｏｖｅｒ算法进行迭
代可能导致的结果进行了分析，得出了任意改变目标态的幅值

可能导致算法失效的结论；在此基础上分析了在保证算法有效

性前提下，引入权重系数必须满足目标态与非目标态概率之和

等于１这一约束条件；基于条件提出了固定目标权重的量子搜
索算法，能够成功搜索到目标态，并能够以权重值的概率有效

地区别目标元素间的重要性差异。本文算法没有改善抗噪性，

今后可进一步研究算法结构以提高算法的抗噪表现。
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