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自适应变异的果蝇优化算法

韩俊英，刘成忠

（甘肃农业大学 信息科学技术学院，兰州 ７３００７０）

摘　要：针对基本果蝇优化算法（ＦＯＡ）寻优精度不高和易陷入局部最优的缺点，提出自适应变异的果蝇优化算法
（ＦＯＡＡＭ）。该算法在运行过程中根据群体适应度方差和当前最优解的大小判断算法陷入局部最优时，首先将最
优果蝇个体复制Ｍ个；然后对复制的最优果蝇个体进行扰动，按一定的概率Ｐ执行高斯变异操作；最后对变异后
的最优果蝇个体进行二次寻优，从而跳出局部极值而继续优化。对几种经典测试函数的仿真结果表明，ＦＯＡＡＭ
算法具有更好的全局搜索能力，在收敛速度、收敛可靠性及收敛精度上均比基本ＦＯＡ算法有较大的提高。
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　　果蝇优化算法（ＦＯＡ）是由台湾潘文超［１～３］博士在２０１１年
６月提出，它是一类新的全局优化进化算法。该算法源于对果
蝇觅食行为的模拟，可广泛应用于科学和工程领域，也可混合

其他的数据挖掘技术一起使用，现已将其成功应用于求解数学

函数极值、微调ＺＳＣＯＲＥ模型系数、广义回归神经网络参数优
化与支持向量机参数优化等。由于 ＦＯＡ提出较晚，目前国内
外的研究尚处于起步阶段，研究成果还很少，理论也不成熟，因

此ＦＯＡ算法的相关研究迫切需要展开。
ＦＯＡ与其他群智能算法比较，不但算法简单容易理解（如

粒子群算法的优化方程是二阶微分方程［４］，而 ＦＯＡ的优化方
程是一阶微分方程），程序代码易于实现，运行时间较少，而且

ＦＯＡ只需调整四个参数，其他的群智能算法至少要调整七、八
个参数，参数之间的相互影响和复杂关系很难研究清楚，且参

数的取值不当会严重影响算法的性能，导致分析算法复杂度变

得异常困难。但同时ＦＯＡ与其他全局优化算法（如遗传算法、
粒子群算法等）一样，极易陷入局部最优，导致后期收敛速度

变慢，收敛精度降低，尤其是对于高维多极值复杂优化问题。

本文针对 ＦＯＡ的寻优精度不高和易陷入局部最优的缺
点，提出自适应变异的果蝇优化算法（ＦＯＡＡＭ）。新算法采用
群体适应度方差σ２作为触发条件，当σ２＜δ（群体适应度方差

阈值）并且最优适应值Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＞理论最优值或目标精度（这
里考虑的是最小化情况）时，首先将最优果蝇个体复制 Ｍ个，
其次对复制的最优果蝇个体按一定的概率 Ｐ执行变异操作，
然后对变异后的最优果蝇个体进行二次寻优，完成全局最优个

体的更新，以此提高算法跳出局部极值的能力。六个基准测试

函数的对比实验结果说明，本文算法的全局收敛性和寻优精度

得到了显著提高。
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　果蝇优化算法

果蝇优化算法是一种基于果蝇觅食行为推演出的寻求全

局优化的新方法。果蝇本身在感官知觉上优于其他物种，尤其

是在嗅觉与视觉上。果蝇的嗅觉器官能很好地搜集飘浮在空

气中的各种气味，然后飞近食物位置后亦可使用敏锐的视觉发

现食物与同伴聚集的位置，并且往该方向飞去。

依据果蝇搜索食物的特性，将果蝇优化算法归纳为以下几

个必要的步骤［１～３］：

ａ）给定群体规模Ｓｉｚｅｐｏｐ，最大迭代数Ｍａｘｇｅｎ，随机初始化
果蝇群体位置Ｘ＿ａｘｉｓ、Ｙ＿ａｘｉｓ。

ｂ）赋予果蝇个体利用嗅觉搜寻食物的随机方向与距离，
ＲａｎｄｏｍＶａｌｕｅ为搜索距离。
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Ｘｉ＝Ｘ＿ａｘｉｓ＋ＲａｎｄｏｍＶａｌｕｅ
Ｙｉ＝Ｙ＿ａｘｉｓ＋ＲａｎｄｏｍＶａｌｕｅ （１）

ｃ）由于无法得知食物位置，因此先估计与原点的距离
Ｄｉｓｔｉ，再计算味道浓度判定值Ｓｉ，此值为距离倒数：

Ｄｉｓｔｉ＝ Ｘ２ｉ＋Ｙｉ槡
２ （２）

Ｓｉ＝１／Ｄｉｓｔｉ （３）

ｄ）将味道浓度判定值 Ｓｉ代入味道浓度判定函数（或称为
适应度函数ｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ），用来求出果蝇个体位置的味道浓
度Ｓｍｅｌｌｉ：

Ｓｍｅｌｌｉ＝ｆｕｎｃｔｉｏｎ（Ｓｉ） （４）

ｅ）找出该果蝇群体中味道浓度最低的果蝇（最优个体）；
［ｂｅｓｔＳｍｅｌｌｂｅｓｔｉｎｄｅｘ］＝ｍｉｎ（Ｓｍｅｌｌｉ） （５）

ｆ）记录并保留最佳味道浓度值 ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ与其 Ｘ、Ｙ坐标，
此时果蝇群体利用视觉向该位置飞去：

Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＝ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ
Ｘ＿ａｘｉｓ＝Ｘ（ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ）

Ｙ＿ａｘｉｓ＝Ｙ（ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ） （６）

ｇ）进入迭代寻优，重复执行步骤ｂ）～ｅ），并判断最佳味道
浓度是否优于前一迭代最佳味道浓度。若当前迭代次数小于

最大迭代数Ｍａｘｇｅｎ，则执行步骤ｆ）。

&

　自适应变异的果蝇优化算法
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ＦＯＡ在整个迭代寻优进化过程中只向当前最优果蝇个体
学习，一旦发现本次迭代的最优个体，所有个体都聚集到该个

体位置。若该个体并不是全局最优，极易使算法陷入局部最

优，降低收敛速度和收敛精度，带来早熟收敛的问题。要克服

早熟收敛问题，就必须提供一种机制，让算法在发生早熟收敛

时，能够跳出局部最优，进入解空间的其他区域继续进行搜索，

直到找到全局最优解［５］。

本文提出的自适应变异的果蝇优化算法 ＦＯＡＡＭ以基本
果蝇优化算法ＦＯＡ运算流程为主体流程，根据群体适应度方
差 σ２（σ２反映了果蝇群体中所有个体适应度的整体变化情
况，σ２越小，反映群体的聚集程度越高，种群多样性越低）及当
前全局最优值Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ的大小来判定ＦＯＡ算法是否陷入局部
最优。若σ２≤δ（适应度方差阈值）并且 Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＞理论最优
值或目标精度（这里考虑的是最小化情况），则判定算法陷入

了局部最优。此时，首先将最优果蝇个体复制Ｍ个，其次对复
制的最优果蝇个体进行扰动，按一定的概率Ｐ执行高斯变异操
作，然后对变异后的最优果蝇个体进行二次寻优，完成全局最优

解的更新，以此克服基本ＦＯＡ算法寻优精度不高和易陷入局部
最优的缺点，从而提高整个算法的求解精度及求解效率。

ＦＯＡＡＭ算法具体流程如下：
ａ）初始化参数：群体规模 Ｓｉｚｅｐｏｐ，最大迭代数 Ｍａｘｇｅｎ，随

机初始化果蝇群体位置 Ｘ＿ａｘｉｓ、Ｙ＿ａｘｉｓ，适应度（味道浓度）方
差阈值δ，最优果蝇个体复制个数Ｍ，变异概率Ｐ。

ｂ）执行ＦＯＡ算法流程ｂ）～ｅ）。
ｃ）记录并保留最佳味道浓度值 ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ与最优果蝇个体

位置Ｘ＿ａｘｉｓｂ、Ｙ＿ａｘｉｓｂ。
Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＝ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ

Ｘ＿ａｘｉｓｂ＝Ｘ（ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ）

Ｙ＿ａｘｉｓｂ＝Ｙ（ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ） （７）

ｄ）按照式（８）计算该果蝇群体的平均味道浓度 Ｓｍｅｌｌａｖｇ

（平均适应度），根据式（９）计算该果蝇群体适应度（味道浓
度）方差σ２：

Ｓｍｅｌｌａｖｇ＝∑
Ｓｉｚｅｐｏｐ

ｉ＝１
Ｓｍｅｌｌｉ／Ｓｉｚｅｐｏｐ （８）

σ２＝∑
Ｓｉｚｅｐｏｐ

ｉ＝１
（Ｓｍｅｌｌｉ－Ｓｍｅｌｌａｖｇ）２ （９）

ｅ）若σ２≤δ＆＆Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＞理论最优值或目标精度＆＆分
布于［０，１］之间的随机数 ｒ＜Ｐ，则首先按照式（１０）复制 Ｍ个
最优果蝇个体Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ、Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ（ｊ＝１，２，…，Ｍ）；其次按照式
（１１）对复制的最优果蝇个体进行高斯变异，将复制的最优果
蝇个体位置由 Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ、Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ，更新为新位置 Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ′、Ｙ＿
ａｘｉｓｂｊ′（ｊ＝１，２，…，Ｍ）。

Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ＝Ｘ＿ａｘｉｓｂ　ｊ＝１，２，…，Ｍ
Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ＝Ｙ＿ａｘｉｓｂ　ｊ＝１，２，…，Ｍ （１０）

Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ′＝Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ．×（１＋０．５×ｎｏｒｍｒｎｄ（０，１，［１，ｄｉｍ］））　ｊ＝１，２，…，Ｍ

Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ′＝Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ．×（１＋０．５×ｎｏｒｍｒｎｄ（０，１，［１，ｄｉｍ］））　ｊ＝１，２，…，Ｍ

（１１）

ｆ）按照式（１２）先估计新位置 Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ′、Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ′与原点之
距离Ｄｉｓｔｊ′，再按照式（１３）计算新位置味道浓度判定值Ｓｊ′（ｊ＝
１，２，…，Ｍ）。

Ｄｉｓｔｊ′＝ Ｘ＿ａｘｉｓｂｊ′２＋Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ′槡
２ （１２）

Ｓｊ′＝１／Ｄｉｓｔｊ′ （１３）

ｇ）将味道浓度判定值 Ｓｊ′代入味道浓度判定函数，求出新
位置的味道浓度Ｓｍｅｌｌｊ′（ｊ＝１，２，…，Ｍ）。

Ｓｍｅｌｌｊ′＝ｆｕｎｃｔｉｏｎ（Ｓｊ′） （１４）

ｈ）若Ｓｍｅｌｌｊ′＜Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ，则Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＝Ｓｍｅｌｌｊ′，Ｘ＿ａｘｉｓ＝Ｘ＿
ａｘｉｓｂｊ′，Ｙ＿ａｘｉｓ＝Ｙ＿ａｘｉｓｂｊ′（ｊ＝１，２，…，Ｍ）。

ｉ）进入迭代寻优，重复执行步骤 ｂ）～ｈ），直至当前迭代次
数等于最大迭代数Ｍａｘｇｅｎ或已达到目标精度要求或理论最优值。

"

　实验及结果分析

"
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　实验设计

为了验证本文提出的ＦＯＡＡＭ算法的性能，设计了两类测
试实验，即ＦＯＡ优化实验和ＦＯＡＡＭ优化实验。实验选用六个
常用于优化算法比较的基准函数（求解最小值），函数形式、搜

索区间、理论极值和收敛精度如表１所示。
表１　用于测试改进算法的优化函数

ＮａｍｅａｎｄＣｏｄｅ Ｆｏｒｍｕｌａ Ｒａｎｇｅ Ｏｐｔｉｍａｌ
ｆ

Ｇｏａｌｆｏｒ
ｆ

Ｓｐｈｅｒｅｆ１ ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ
２

［－１００，１００］ ０ １０－５

Ｇｒｉｅｗａｎｋｆ２
ｆ２（ｘ）＝１／４０００∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ）

２－

∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

［－６００，６００］ ０ １０－６

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋｆ３
ｆ３（ｘ）＝∑

ｎ－１

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘｉ

２
）
２＋

（ｘｉ－１）
２
）

［－１００，１００］１０ ２８．８

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆ４
ｆ４（ｘ）＝∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ

２－１０

ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）
［－１００，１００］ ０ ０

Ａｃｋｌｅｙｆ５
ｆ５（ｘ）＝－２０ｅｘｐ －０．２ １

３０∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ槡( )２ －

ｅｘｐ １
３０∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘ( )ｉ ＋２０＋ｅ

［－１００，１００］ ０ １０－１

Ｓｃｈａｆｆｅｒｆ６ ｆ６（ｘ）＝
ｓｉｎ２ ｘ１

２＋ｘ２槡
２－０．５

（１＋０．００１（ｘ１
２＋ｘ２

２
））

２－０．５ ［－１００，１００］ －１ －１

　　待优化函数的维数越高、自变量范围越大、目标精度越高，
优化过程的难度就越大［６］。为了便于比较和突出 ＦＯＡＡＭ算
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法的性能，本文均选用比较苛刻的实验参数，具体参数设置为：

群体规模Ｓｉｚｅｐｏｐ＝３０，最大迭代数Ｍａｘｇｅｎ＝２０００，ｆ１、ｆ２、ｆ３适应
度（味道浓度）方差阈值δ＝０，ｆ４、ｆ５、ｆ６适应度（味道浓度）方差
阈值δ＝１ｅ－８；随机初始化果蝇群体位置为表１中各函数的搜
索区间，变异概率Ｐ＝０．３，最优果蝇个体复制个数Ｍ＝５。

性能评估采用的方法如下：ａ）固定进化迭代次数，评估算
法收敛速度和收敛精度，并与参考文献进行比较；ｂ）固定收敛
精度目标值，评估算法达到该精度目标所需的平均迭代次数和

成功率，并与参考文献进行比较；ｃ）评估算法在高维、多峰函
数上的性能，并与参考文献进行比较。

"


&

　实验结果与分析

３２１　固定进化迭代次数的收敛速度和精度
六个测试函数固定进化次数２０００次，分别采用 ＦＯＡ和

ＦＯＡＡＭ经过２０次独立运行后的实验结果比较如表２所示。
图１是六个测试函数适应度对数值的进化曲线（注：为了方便

进化曲线的显示和观察，本文对函数的适应度取以１０为底的
对数），图中实线是 ＦＯＡ的进化曲线，虚线是 ＦＯＡＡＭ的进化
曲线。从中可看出，对所有函数，ＦＯＡＡＭ的优化均值和标准差
均优于ＦＯＡ，进化曲线也表明 ＦＯＡＡＭ的收敛速度明显优于
ＦＯＡ。对多峰值Ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆ４和强烈振荡的多峰值 Ｓｃｈａｆｆｅｒｆ６，
ＦＯＡＡＭ能很快达到理论极小点０和 －１，且避免了 ＦＯＡ陷入
局部最优的缺点。因此，总体来说 ＦＯＡＡＭ的全局搜索能力、
收敛精度和收敛速度均优于ＦＯＡ。

与文献［７］的 ＳＰＳＯ和 ＬＤＷＰＳＯ的性能比较结果表明
（注：文献［７］中 ｆ１～ｆ５对应的搜索范围分别为 ±１００，±６００，
±３０，±５．１２，±３２；Ｍａｘｇｅｎ＝３０００），在参数比较苛刻的情况
下，除去单峰值Ｓｐｈｅｒｅｆ１函数之外，ＦＯＡＡＭ的优化均值、标准
差均优于文献［７］的ＳＰＳＯ和ＬＤＷＰＳＯ，尤其对于多峰值Ｒａｓｔｒ
ｉｇｉｎｆ４来说，ＦＯＡＡＭ的优化均值、标准差显著优于 ＳＰＳＯ和
ＬＤＷＰＳＯ，达到了理论极小值 ０。总体来说，ＦＯＡＡＭ比 ＳＰＳＯ
和ＬＤＷＰＳＯ具有更高的收敛精度和收敛可靠性。

表２　算法性能与参考文献比较

ｆ 维数
ＦＯＡ

优化均值 标准差

ＦＯＡＡＭ
优化均值 标准差

ＳＰＳＯ
优化均值 标准差

ＬＤＷＰＳＯ
优化均值 标准差

ｆ１ ３０ ９．７１５１ｅ－４ ０．００１７ ５．５４０６ｅ－６ ３．４１６５ｅ－７ １．１ｅ－２４ ７．６ｅ－２２ ４．３ｅ－７ １．６ｅ－６
ｆ２ ３０ ６．６５２１ｅ－７ １．３３５５ｅ－６ １．８８９６ｅ－７ ６．７２７５ｅ－８ ０．１３ ０．２７ ０．０２４２ ０．０２４３
ｆ３ ３０ ２８．７３４３ ０．０４３４ ２８．７０７０ ２．２２３２ｅ－１４ ３４．１ ３７．９ ６０．８ ４８．１
ｆ４ ３０ ３．５５９７ｅ－５ ２．３０１１ｅ－６ ０ ０ １０１．７ ２３ ７１．６ １４．６
ｆ５ ３０ １．６８４７ １．１５６５ｅ－５ １．６８４４ １．８７８６ｅ－１５ ４．７６ ２．３９ １．４５ ０．９８
ｆ６ ２ －０．９９９８ ３．４４３４ｅ－４ －１ ０ － － － －

３２２　固定收敛精度下的平均迭代次数与成功率
六个测试函数，在表１中指定的收敛精度下经过２０次独

立运行后的平均迭代次数和成功率如表３所示（注：文献［７］
中ｆ１～ｆ５对应的搜索范围分别为 ±１００，±６００，±３０，±５．１２，
±３２；对应的精度目标分别为 ０．０１，０．１，１００，１００，０．１；
Ｍａｘｇｅｎ＝３０００）。其中，成功率（ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅ）＝达到精度的运
行次数／总实验次数，平均迭代次数（ｍｅａｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）是达到精
度的迭代次数平均值。表中括号中的数据是本文实验达到参

考文献［７］的精度目标所需的平均迭代次数和成功率。
实验结果表明，对于 ｆ１～ｆ４，在参数比较苛刻的情况下，

ＦＯＡ和ＦＯＡＡＭ均以１００％的成功率、仅仅只需１次的平均迭
代次数达到了文献［７］的目标精度；对于ｆ５，ＦＯＡ和ＦＯＡＡＭ性

能与文献［７］中 ＳＰＳＯ相同，但达不到 ＬＤＷＰＳＯ和 ＡＰＳＯ的
性能。

同时实验结果也表明，对于 ｆ１～ｆ４和 ｆ６，ＦＯＡＡＭ以１００％
的成功率、较少的平均迭代次数达到了本文的目标精度。相比

而言，ＦＯＡ在所有函数上的成功率最高仅为７５％，尤其在ｆ４和
ｆ６上的成功率为０。对于ｆ５，ＦＯＡ和ＦＯＡＡＭ性能持平。

总体来说，ＦＯＡＡＭ比 ＦＯＡ以及文献［７］的 ＳＰＳＯ、ＬＤＷＰ
ＳＯ和ＡＰＳＯ具有更快的收敛速度和更高的收敛可靠性及实
用性。

３２３　算法在高维、多峰函数上的性能
全局优化算法普遍存在易陷入局部最优，导致后期收敛速

度变慢、收敛精度降低的问题，尤其对于高维、多峰复杂优化问

题［８～１０］。ＦＯＡ、ＦＯＡＡＭ、文献［１１］的 ＧＡ和 ＢＦＯ以及文献
［１２］的ＰＳＯ和ＢＦＡＰＳＯ在５０维多峰函数ｆ２、ｆ４和ｆ５上的性能
比较如表４所示（注：为了便于比较，本文实验中参数作了一
些调整，ｆ２、ｆ４、ｆ５对应的搜索范围分别为 ±６００，±１００，±１００，
Ｓｉｚｅｐｏｐ＝１５，Ｍａｘｇｅｎ＝８００；文献［１１］中 ｆ２、ｆ４、ｆ５对应的搜索
范围分别为±６００，±５．１２，±３２，Ｓｉｚｅｐｏｐ＝１５，Ｍａｘｇｅｎ＝８００；文
献［１２］中ｆ２、、ｆ４、ｆ５对应的搜索范围分别为 ±６００，±５．１２，±
３２，Ｓｉｚｅｐｏｐ＝３０，Ｍａｘｇｅｎ＝３０００）。从中可知，对于多峰函数
Ｇｒｉｅｗａｎｋｆ２和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆ４，ＦＯＡＡＭ的优化均值和标准差显著
优于ＦＯＡ、文献［１１］的 ＧＡ和 ＢＦＯ以及文献［１２］的 ＰＳＯ和
ＢＦＡＰＳＯ；尤其对于多峰函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆ４，ＦＯＡＡＭ达到了理论
极小值 ０。对于多峰函数 Ａｃｋｌｅｙｆ５，ＦＯＡＡＭ的优化均值与
ＦＯＡ持平；与文献［１１］的 ＧＡ在同一个数量级，也仅仅只是
ＧＡ的３９５％，标准差相差达１４个数量级；比文献［１２］的 ＰＳＯ
更优；比文献［１１］的ＢＦＯ和文献［１２］的ＢＦＡＰＳＯ略差。通过
上述分析，总体来看ＦＯＡＡＭ在高维、多峰函数上比ＦＯＡ、文献
［１１，１２］中的算法具有更高的收敛精度和收敛可靠性。
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表３　在目标精度下的平均迭代次数与成功率比较

函数 维数 目标精度 测试项目 ＦＯＡ ＦＯＡＡＭ ＳＰＳＯ ＬＤＷＰＳＯ ＡＰＳＯ

ｆ１ ３０ １０－５
平均迭代次数 １４０２（１） １４１６（１） ５２８ ２１８３ ４８４
成功率 ０．７５（１） １（１） １ １ １

ｆ２ ３０ １０－６
平均迭代次数 １３４（１） ３８１（１） ４１３ ２１３３ ４５４
成功率 ０．７（１） １（１） ０．７４ １ １

ｆ３ ３０ ２８．８
平均迭代次数 ２５（１） ２６（１） ９１１ ２４７７ ９９４
成功率 ０．８５（１） １（１） １ １ １

ｆ４ ３０ ０
平均迭代次数 ∞（１） ８２（１） １９６ １７１０ ４２０
成功率 ０（１） １（１） ０．５８ １ １

ｆ５ ３０ １０－１
平均迭代次数 ∞（∞） ∞（∞） ∞ ２１９７ ４１２
成功率 ０（０） ０（０） ０ ０．７２ １

ｆ６ ２ －１
平均迭代次数 ∞ ７１ － － －
成功率 ０ １ － － －

表４　高维、多峰函数上的算法性能比较

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＴｅｓｔＩｔｅｍ ＦＯＡ ＦＯＡＡＭ ＧＡ ＢＦＯ ＰＳＯ ＢＦＡＰＳＯ

ｆ２
优化均值

（标准差）

２．４８２７ｅ－６
（３．６０３２ｅ－６）

７．７１５６ｅ－７
（５．０３７９ｅ－７）

１．５０５
（１．１５）

１．０２８
（０．８ｅ－２）

４．２３５３ｅ＋１
（１．１８５５６ｅ＋１）

４．５８ｅ－３
（３．４３７２ｅ－３）

ｆ４
优化均值

（标准差）

２．２３５２ｅ－４
（４．３３２０ｅ－５）

０
（０）

６６．７９１
（１１．５７）

３．７３
（３．６ｅ－１）

２．４３８２ｅ＋２
（３５．１２７１）

４．９３３７ｅ＋１
（８．８４０６）

ｆ５
优化均值

（标准差）

１．６８５２
（７．８８８１ｅ－５）

１．６８４４
（１．７２００ｅ－１５）

４．２６２
（８．７７ｅ－１）

３．９７ｅ－１
（３．４ｅ－２）

１．３５ｅ＋１
（９．６８ｅ－１）

１．１２８ｅ－１
０．０１１１

　　由上可知，本文提出的ＦＯＡＡＭ总体来说比ＦＯＡ、文献［７，
１１，１２］中算法具有更好的全局搜索能力，更快的收敛速度和更
高的收敛精度。

#

　结束语

本文针对果蝇优化算法寻优精度不高和易陷入局部最优

的缺点，提出了一种自适应变异的果蝇优化算法。六个经典测

试函数的对比实验结果表明，新算法具有更好的全局搜索能

力，在收敛速度、收敛精度及收敛可靠性上均比基本果蝇优化

算法有较大的提高。
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