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摘　要：针对果蝇优化算法在寻优过程中易陷入局部极值点的不足，提出一种基于柯西变异的果蝇优化算法．当算

法陷入局部最优时采用柯西变异策略，更新果蝇群体位置，使算法继续迭代寻找全局极值．通过六个基准函数对算

法性能进行测试，实验结果表明基于柯西变异的果蝇优化算法在收敛速度和收敛精度都有较大提高．
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１　引言

随着计算机技术的发展，群智能算法［１］（Ｓｗａｒｍ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＩＡ）作为人工智能的重要

分支越来越受到国内外学者的关注，果蝇优化算法

（ＦｒｕｉｔＦｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＯＡ）设计简

单，设置参数少，寻优精度高，一经提出就广泛应用

到ＺＳＣＯＲＥ模型、广义回归神经网络参数的优化、

灰色神经网络参数的优化和对支持向量机算法的优

化，并取得很好的效果［２］．但对于多峰函数，ＦＯＡ易

受到局部极值点的束缚进入早熟，导致收敛速度减

慢，收敛精度降低．针对上述问题，提出基于柯西变

异的果蝇优化算法（ＦｒｕｉｔＦｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＣａｕｃｈｙＭｕｔａｔｉｏｎ，ＦＯＡＣＭ）．通过

引入柯西变异算子，使算法较快地跳出局部极值，提

高收敛速度和收敛精度．采用经典函数作为测试函

数对算法收敛性进行测试，并与粒子群算法（ＰＳＯ）、

布谷鸟算法（ＣＳ）、果蝇优化算法（ＦＯＡ）进行对比来

测试改进算法的有效性［３４］．
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２　果蝇优化算法

根据果蝇觅食特性可以把ＦＯＡ归结为以下

步骤［２］：

步骤１：设置参数：设置种群规模为ｓｉｚｅｐｏｐ，最

大的迭代次数ｍａｘｇｅｎ；

步骤２：初始群体的位置狓０，狔０；

步骤３：给每个果蝇个体随机的步长与方向：

狓犻＝狓０＋ｓｔｅｐ

狔犻＝狔０＋ｓｔｅｐ （１）

步骤４：求出果蝇个体与原点的欧式距离犇犻，味

道浓度判定值犛犻为其倒数：

犇犻＝ 狓２犻 ＋狔
２槡 犻

犛犻＝１／犇犻 （２）

步骤５：求出每个果蝇个体的味道浓度Ｓｍｅｌｌ犻：

Ｓｍｅｌｌ犻＝ｆｕｎｃｔｉｏｎ犛（ ）犻 （３）

步骤６：保留最优个体的味道浓度与位置坐标：

Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ＝ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ

狓０＝狓ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ

狔０＝狔ｂｅｓｔｉｎｄｅｘ

（４）

步骤７：进入迭代寻优，重复执行步骤３～５，判

断最优的味道浓度是否优于前一代的味道浓度，是

则执行步骤６，否则继续迭代直到最大迭代次

数ｍａｘｇｅｎ；

３　基于柯西变异的果蝇优化算法

３．１　柯西分布

群智能算法应用高斯变异策略提高算法收敛精

度已取得较好的效果［５６］．高斯分布和柯西分布
［７］

都是概率论与数理统计中的一种常见分布．

一维的高斯分布密度函数为：

犳（狓）＝
１

σ ２槡π
犲
（狓－μ）

２

２σ
２ ，－!＜狓＜ !

（５）

σ＝１，μ＝０时为标准高斯分布．一维标准柯西

分布概率密度函数为：

犳（狓）＝
１
π


狋
狋＋狓

２
，－!＜狓＜ !

（６）

图１所示为标准高斯分布和标准柯西分布的概

率密度函数曲线．从图中可以看出柯西分布比高斯

分布平缓，下降到０的速度较慢且在中心处的峰值

小于高斯分布．由随机变量生成函数定理
［７］得到柯

西分布的随机变量生成函数为：

η＝ｔａｎ ξ－０．（ ）５［ ］π （７）

式中，
"

是［０，１］上服从均匀分布的随机变量．

图１　标准高斯、柯西分布密度函数曲线

３．２　基于柯西变异的果蝇优化算法

柯西分布从峰值向两侧下降平缓，使得柯西变

异后的果蝇个体受局部极值点约束力下降，在陷入

局部极值时能迅速逃离．另一方面柯西分布的峰值

较小，变异后的果蝇会花费较少时间来搜索邻域区

间，重点搜寻全局最优点．所以由柯西分布产生的扰

动对果蝇优化算法寻找全局最优值具有很好的调节

能力［８］．利用上述柯西分布特点对果蝇优化算法进

行改进，在原有果蝇个体的状态上引入服从柯西分

布的随机向量，如公式（８）所示：

犕′０＝犕０＋犕０Ｃａｕｃｈｙ（０，１） （８）

式中，犕０是原个体状态，犕′是经过扰动后的新状态．

基于柯西变异的果蝇优化算法的步骤归结为：

步骤１：执行基本果蝇优化算法的步骤１～ 步

骤６；

步骤２：进入循环迭代后，当相邻两次迭代的果

蝇群体的最优味道浓度都作为了历史最优值且连续

两次最优值没有改变或变化极小时（狘变化量狘＜ #

），认为算法停滞，则进行柯西变异；

步骤３：变异操作：先将最优果蝇个体的个数复

制到原先种群规模，然后进行柯西变异，更新群体的

位置，进行二次寻优．

狓′０＝狓０＋狓０Ｃａｕｃｈｙ（０，１）

狔
′
０＝狔０＋狔０Ｃａｕｃｈｙ（０，１）

（９）

式中，狓０，狔０是原个体位置，狓０′，狔０′是经过扰动后的

新位置．

４　实验结果与分析

为了验证改进后算法的性能，采用６个经典函

数作为测试函数对算法收敛性进行测试并与ＰＳＯ、

ＣＳ、ＦＯＡ进行对比．函数详细信息见表１．实验参数

设置如下：种群规模ｓｉｚｅｐｏｐ＝２０，除犳４为二维函数，

７２
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其余函数维数设置为３０，迭代次数设置为１００次．

判断是否进行柯西变异的变化量阈值
#

取１０－１０．实

验环境：处理器为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３２３３０Ｍ２．

２０ＧＨｚ，６ＧＢ内存，操作系统Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版６４

位操作系统，编程软件为ＭＡＴＬＡＢＲ２０１３ａ．

表１　标准函数详细信息

函数名称 公式 最优值 可行域

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犳１＝∑
狀

犻＝１

狓犻２－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋（ ）１０ ０ －５．１２≤狓犻≤５．１２

Ａｃｋｌｅｙ

犳２（）狓 ＝－２０ｅｘｐ －０．２
１
３０∑

狀

犻＝１

狓２槡（ ）犻
－ｅｘｐ

１
３０∑

狀

犻＝１

ｃｏｓ２π狓（ ）犻 ＋２０＋犲
０ －３２≤狓犻≤３２

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 犳３＝１／４０００∑
狀

犻＝１

狓（ ）犻
２
－∏

狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡
（ ）
犻
＋１ ０ －６００≤狓犻≤６００

Ｓｃｈａｆｆｅｒ 犳４＝０．５＋
ｓｉｎ２ 狓２１＋狓槡 ２

２－０．５

１．０＋０．００１×（狓２１＋狓２２［ ］）２
０ －１００≤狓≤１００

Ｓｐｈｅｒｅ 犳５＝∑
狀

犻＝１

狓犻２ ０ －１００≤狓犻≤１００

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ
犳６＝∑

狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狓（ ）犼 ２
０ －１００≤狓≤１００

４．１　不同算法的对比

图２为不同算法对函数优化的实验结果图，为

了方便观察，输出值取以１０为底的对数．通过实验

结果可以看出，ＰＳＯ、ＣＳ和ＦＯＡ的收敛曲线平缓且

近似为直线，三者中ＦＯＡ收敛性能较好，对二维函

数犳４进行优化时，收敛级数达到－５，而ＰＳＯ、ＣＳ收

８２
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图２　不同算法实验对比图

敛性能较差，对犳１、犳２、犳５和犳６函数进行优化时，

收敛结果大于０．ＦＯＡＣＭ的收敛速度要优于其他算

法，如从犳１、犳３、犳４ 函数的收敛曲线可以看出，

ＦＯＡＣＭ在２０次迭代时，收敛精度可以到达－１０以

下．从犳２函数的收敛曲线可以看出，算法迭代到６０

次后，最优值不在变化，收敛曲线呈水平直线，但是

经过变异，算法很快跳出了局部极值，继续寻找全局

最优值．所以引入柯西变异的果蝇优化算法可以有

效提高收敛速度和收敛精度．

４．２　收敛性测试

为了测试每个算法的收敛率与收敛精度，将每

个函数测试每个算法２０次所得实验结果如表２

所示．

表２　运行２０次实验结果的比较

函数 理论最优值 算法 最小值 最大值 平均值 收敛率

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０

ＣＳ

ＰＳＯ

ＦＯＡ

ＦＯＡＣＭ

８８．８９８７

２２４．８６２７

０．００５６

０

１５９．４８８５

２９７．２４４３

２．０９５１

０

１１９．９６７７

２５８．８６２２

０．７６２７

０

０／２０

０／２０

０／２０

２０／２０

Ａｃｋｌｅｙ ０

ＣＳ

ＰＳＯ

ＦＯＡ

ＦＯＡＣＭ

３．０１０６

４．０５４８

０．００４０

０

５．４５７８

５．０６５８

０．０９４８

８．８８１８ｅ１６

４．４２２９

４．６２９４

０．０４３５

５．９２１２ｅ１６

０／２０

０／２０

０／２０

２０／２０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０

ＣＳ

ＰＳＯ

ＦＯＡ

ＦＯＡＣＭ

０．４７０７

０．４５３８

１．８４０５ｅ００６

８．２１４０ｅ００７

０．７４０７

０．８０９９

７．１７０６ｅ００４

１．４２６５ｅ００５

０．５４７７

０．６９２６

２．０２３２ｅ００４

５．９１２０ｅ００６

０／２０

０／２０

１１／２０

１４／２０

Ｓｐｈｅｒｅ ０

ＣＳ

ＰＳＯ

ＦＯＡ

ＦＯＡＣＭ

３．３７６６

１５．０１６３

２．７２４２ｅ００５

０

２６．７４３７

２４．４２３９

０．００９２

０

１３．０６６２

１７．２０２７

０．００３０

０

０／２０

０／２０

１１／２０

２０／２０

Ｓｃｈａｆｆｅｒ ０

ＣＳ

ＰＳＯ

ＦＯＡ

ＦＯＡＣＭ

０

０．００１７

１．６１２１ｅ０６

０

０．００９７

０．１６０７

２．０３７４ｅ０６

０

０．００１９

０．０５８２

１．７７４８ｅ０６

０

１６／２０

０／２０

２０／２０

２０／２０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ
０

ＣＳ

ＰＳＯ

ＦＯＡ

ＦＯＡＣＭ

６．０６２９ｅ＋０４

２９１．８２６４

１．２０７６

０

２．９５２３ｅ＋０５

７．１３２７ｅ＋０３

２２２．８２２４

１．７９５６ｅ４８

１．６５９６ｅ＋０４

１．８８１２ｅ＋０３

２１．９５５７

６．２３８８ｅ５０

０／２０

０／２０

０／２０

２０／２０

　　其中收敛率计算公式如下所示

９２
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收敛率＝
收敛次数
实验次数

（１０）

当测得值与理论最优值的差小于ε时认为算法

收敛，这里取ε＝１０－５．犳１是高维多峰函数，ＰＳＯ、

ＣＳ、ＦＯＡ收敛率为０，而ＦＯＡＣＭ可以收敛到理论

最优值且收敛率达到１００％，收敛精度明显优于其

他算法．对于具有许多局部极值点的犳２函数，

ＦＯＡＣＭ的收敛率达到１００％且收敛精度为－１６，

且最小值可以达到理论最优值．对于二维多峰函数

犳４，ＰＳＯ收敛率为０，ＦＯＡＣＭ和ＦＯＡ收敛率都是

１００％，但ＦＯＡＣＭ全部收敛到理论最优值０．对犳５

和犳６单峰函数进行寻优时，ＦＯＡＣＭ全部收敛到全

局最优值０．综上所述ＦＯＡＣＭ优化高维多峰函数

时受局部极值点的约束减弱，柯西变异产生的扰动

使果蝇个体在进入局部极值点时可以迅速跳出，继

续搜寻全局最优值，从而提高了算法的收敛速度和

收敛精度．

５　结束语

本文提出一种基于柯西变异的果蝇优化算法，

当算法陷入局部最优时，通过柯西变异因子对果蝇

群体的位置进行扰动，由于变异因子较强的扰动能

力，算法可以迅速跳出局部极值，并在新位置继续搜

索．并且通过实验对比，验证了基于柯西变异的果蝇

优化算法在收敛速度和收敛精度两方面都有较大提

高．果蝇优化算法迭代过程中的步长随机且方向不

定，如何使算法进行有效的迭代将是以后的工作

重点．
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