
　
３５卷　第４期

２０１８年４月

微 电 子 学 与 计 算 机

ＭＩＣＲＯＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＳ＆ＣＯＭＰＵＴＥＲ
Ｖｏｌ．３５　Ｎｏ．４

Ａｐｒｉｌ２０１８

收稿日期：２０１７－０１－０９；修回日期：２０１７－０８－１３

基金项目：江苏省产学研联合创新资金前瞻性联合研究项目（ＢＹ２０１６０２２２４）

双自适应人工鱼群优化算法

徐建波１，戴月明１，严大虎２

（１江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡２１４１２２；２江南大学 人文学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘　要：针对人工鱼群算法在函数优化中存在易陷入局部最优、后期收敛速度过慢及寻优精度低等问题，提出了双

自适应人工鱼群优化算法．该算法结合基于冯诺依曼拓扑结构的高斯变异自适应人工鱼群算法和引入惯性权重的

自适应人工鱼群算法，在相同的自适应调整视野和步长方法下进行迭代寻优．同时引入人工鱼群交流机制，更好地

平衡了全局搜索与局部搜索之间的关系．仿真实验表明，该算法有效地提高了寻优质量并且避免了人工鱼群出现

早熟的现象．
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１　引 言

人工鱼群算法ＡＦＳＡ
［１］（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＦｉｓｈＳｗａｒｍ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＦＳＡ）是一种智能的仿生优化算法．它

具有较强的鲁棒性、优良的分布式计算机制、易于和

其他方法结合等优点．该算法对初始值具有不敏感

性并且收敛速度快、全局搜索性能好．近几年，ＡＦ

ＳＡ算法已经在应用中取得了较好的效果．

但ＡＦＳＡ算法存在易陷入局部极值、搜索精度

不高、收敛速度过慢以及算法在运行后期盲目性较

大等缺点．对此许多学者提出了改进方法，例如，文

献［２３］中提出了采用自适应的方法来调整行为参

数，提高了寻优精度及收敛速度，但此类方法易陷入

局部最优，不能增加人工鱼群的多样性．文献［４］中

引入了高斯、柯西变异机制，算法的收敛速度和最终

的寻优精度都得到了一定的提高．文献［５］（Ｇｌｏｂａｌ

ＥｄｉｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＦｉｓｈＳｗａｒｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡＦＳＡ）

提出的全局版人工鱼群算法，提高了运算速度．
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结合以上的研究思路，本文提出了双自适应人

工鱼群优化算法（Ｄｏｕｂｌｅａｄａｐｔｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＡＦＳＡ）．

２　基本人工鱼群算法

２．１　相关定义

在一片水域中，鱼群较为密集的地方一般就是

本水域中富含营养物质最多的地方，依据这一特点

来模仿鱼群的觅食等行为，从而实现全局寻优．人工

鱼个体的状态可表示为向量犡＝ 狓１，狓２，…，狓（ ）狀 ，

其中狓犻犻＝１，…，（ ）狀 为欲寻优的变量；人工鱼当前

所处位置的食物浓度表示为犢＝犳（ ）犡 ，其中犢为

目标函数值；人工鱼个体之间的距离表示为犱犻犼 ＝

‖犡犻－犡犼‖ ，ｖｉｓｕａｌ表示人工鱼的视野感知范围；

ｓｔｅｐ表示人工鱼移动的最大步长；δ为拥挤度因子．

２．２　行为描述

２．２．１　觅食行为

设人工鱼当前状态为犡犻，在其感知范围内随机

选择状态犡犼，在求极小值问题中，若犢犻＞犢犼，则向

犡犼的方向前进一步；反之，则重新随机选择状态犡犼，

判断是否满足前进条件；这样反复尝试ｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ

次后，如果仍不满足前进条件，算法则执行缺省行

为．可以用式（１）表示．

犡犻狘ｎｅｘｔ＝犡犻＋Ｒａｎｄ（）×ｓｔｅｐ×
犡犼－犡犻
‖犡犼－犡犻‖

（１）

２．２．２　聚群行为

计算当前人工鱼邻域内（即犱犻犼 ＜ｖｉｓｕａｌ）的个

体鱼的数目狀犳及邻域内人工鱼群的中心位置犡犮，如

果犢犮／狀犳＞δ犢犻，则表示犡犮处的食物浓度值犢犮较高，

且附近聚集的人工鱼较少，此时满足人工鱼的移动

条件，故人工鱼向犡犮的方向移动一步，反之，算法执

行觅食行为．可以用式（２）表示．

犡犻狘ｎｅｘｔ＝犡犻＋Ｒａｎｄ（）×ｓｔｅｐ×
犡犮－犡犻
‖犡犮－犡犻‖

（２）

２．２．３　追尾行为

探索当前邻域内（即犱犻犼 ＜ｖｉｓｕａｌ）食物浓度为

最大值犢ｍａｘ时的人工鱼犡ｍａｘ，如果犢ｍａｘ／狀犳＞δ犢，则

表明此时人工鱼犡ｍａｘ处的周围不太拥挤，故邻域内

的人工鱼朝犡ｍａｘ的方向前进一步；否则算法执行觅

食行为．可以用式（３）表示．

犡犻狘ｎｅｘｔ＝犡犻＋Ｒａｎｄ（）×ｓｔｅｐ×
犡ｍａｘ－犡犻
‖犡ｍａｘ－犡犻‖

（３）

２．２．４　随机行为

随机行为的实现就是在视野中随机选择一个状

态，然后向该方向移动，以避免陷入局部极值．其实，

它是觅食行为的一个缺省行为．可以用式（４）表示．

犡犻狘ｎｅｘｔ＝犡犻＋Ｒａｎｄ（）×ｖｉｓｕａｌ （４）

３　双自适应人工鱼群优化算法

３．１　自适应人工鱼群算法

在基本的人工鱼群算法中，人工鱼的视野范围

和步长设定为常数，这是两个非常重要的参数，直接

决定了寻优结果的精度．根据文献［６］可知，算法在

寻优的不同时期，对视野和步长的要求不同．寻优前

期需要较强的全局搜索能力，后期则应该注重收敛

的精度．本文根据式（５）同时对两个改进的人工鱼

群算法ＶＧＡＦＳＡ和ＷＡＡＦＳＡ的视野Ｖｉｓｕａｌ和步

长Ｓｔｅｐ进行动态调整．

Ｖｉｓｕａｌ＝Ｖｉｓｕａｌ犪＋Ｖｉｓｕａｌｍｉｎ

Ｓｔｅｐ＝Ｓｔｅｐ犪＋Ｓｔｅｐｍｉｎ

犪＝ｅｘｐ－３０狋／犜（ ）（ ）

烅

烄

烆 ｍａｘ

（５）

式中，狋和犜ｍａｘ为当前迭代次数和最大迭代次数．利

用指数函数的性质，视野和步长在迭代前期值较大，

可提高算法效率，避免陷入局部最优；随着迭代次数

增加，值逐渐减小，以此达到提高寻优精度的目的．

３．２　基于冯诺依曼邻域结构的高斯变异自适应人

工鱼群算法

人工鱼群算法通过邻域内的人工鱼不断地相互

影响，寻找最优解．利用冯诺依曼的拓扑结构
［７］对

邻域的结构重新定义，这对人工鱼群算法的寻优质

量将会产生重要的影响．冯诺依曼拓扑结构中，每个

人工鱼的寻优结果只作用于其上、下、左、右的四个

人工鱼，这种结构保持了人工鱼的多样性，一定程度

上避免了人工鱼陷入早熟，从整体来看，收敛速度也

得到了提高．

为进一步地避免早熟现象的出现，在改进邻域

结构的基础之上，引入了高斯变异机制．在每次迭代

后，按照一定比例ζ选取出本次迭代的最差的［犖·

ζ］条人工鱼，其中犖为人工鱼群总数．并对其执行

式（６）的变异行为．

犡犻狘ｎｅｘｔ＝
犡犻＋犡ｂｅｓｔ
２

＋犖 ０，（ ）１×
犡ｂｅｓｔ－犡犻（ ）２

（６）

式中，犖０，（ ）１ 为服从高斯分布的随机数函数，犡ｂｅｓｔ为

当前迭代的全局最优解．在执行完式（６）的行为后，取

较优值更新鱼群，以生成下次迭代的人工鱼群．

４５
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３．３　引入惯性权重的自适应人工鱼群算法

为了避免人工鱼群在寻优过程中陷入局部最

优，加强鱼群的多样性，在自适应人工鱼群算法上引

入了惯性权重［８］，以期优化鱼群的行为．惯性权重ω犻

如式（７）所示．

ω犻＝０．６ｅｘｐ－α １－犘狉（）（ ）（ ）狋 ＋０．３

犻＝１，２，…，
｛ 狀

（７）

式中，＝ ω１，ω２，…ω［ ］狀 为惯性权重向量，α为常

量，本文取α＝１０．犘狉（）狋 为ＬｏｇＬｉｎｅａｒ模型，如式

（８）所示．

犘狉（）狋 ＝
∑犿
ｅｘｐ犺犿（）（ ）狋

∑狋∑犿
ｅｘｐ犺犿（）（ ）（ ）狋

（）犺狋 ＝
∑

狀

犻＝１ 犳狓（ ）犻 －犳狋ａｖｇ

犖ｍａｘ１≤犼≤犖 犳狓（ ）犻 －犳狋ａｖ（ ）

烅

烄

烆 ｇ

（８）

式中，犳狋ａｖｇ表示狋次迭代后人工鱼群的平均优化值；

犳狓（ ）犻 表 示 当 前 人 工 鱼 的 优 化 值；

犺犿（）狋 犿＝１，２，…，（ ）犕 为提高多样性的功能函数．

优化后的鱼群行为具体如下：

觅食行为：

犡犻狘ｎｅｘｔ ＝ω犻犡犻 ＋ １－ω（ ）犻 Ｒａｎｄ（）×ｓｔｅｐ×

犡犼－犡犻
‖犡犼－犡犻‖

（９）

聚群行为：

犡犻狘ｎｅｘｔ ＝ω犻犡犻 ＋ １－ω（ ）犻 Ｒａｎｄ（）×ｓｔｅｐ×

犡犮－犡犻
‖犡犮－犡犻‖

（１０）

追尾行为：

犡犻狘ｎｅｘｔ ＝ω犻犡犻 ＋ １－ω（ ）犻 Ｒａｎｄ（）×ｓｔｅｐ×

犡ｍａｘ－犡犻
‖犡ｍａｘ－犡犻‖

（１１）

３．４　人工鱼群交流机制

ＶＧＡＦＳＡ和 ＷＡＡＦＳＡ两个单独的人工鱼群

通过自身不断的迭代更新进行寻优．人工鱼群交

流机制目的在于两个鱼群每次迭代结束后进行最

佳优化值的比较，选取出最佳的一个值作为两个

鱼群当前迭代的共同的全局最优值，这个最佳值

作为ＤＡＡＦＳＡ的当前迭代最优值保留下来，然后

每个鱼群将此最优值和自身的历史最优值进行比

较，继续各自的寻优过程．人工鱼群交流机制能够

有效地达到两个种群间信息交流，共同进化寻优

的目的．

３．５　双自适应人工鱼群优化算法步骤

本文所提出的ＤＡＡＦＳＡ算法流程如下所示．

步骤１：随机初始化ＶＧＡＦＳＡ和 ＷＡＡＦＳＡ人

工鱼状态以及相关参数，为ＶＧＡＦＳＡ中的每条人

工鱼构建冯诺依曼结构；

步骤２：根据式（５）计算视野和步长；

步骤３：通过执行式（６）和优化邻域的人工鱼行

为来更新ＶＧＡＦＳＡ中的人工鱼；

步骤４：通过执行改进后的人工鱼行为，即式

（９）～（１１）来更新ＷＡＡＦＳＡ中的人工鱼；

步骤５：人工鱼群进行交流，比较ＶＧＡＦＳＡ算

法和ＷＡＡＦＳＡ算法本次迭代得到的全局最优值大

小，选取最佳的一个值，作为两个鱼群当前迭代的共

同的全局最优值，参与下一次的迭代；

步骤６：判断终止条件，如果达到了最大迭代的

次数，则结束算法，否则跳转步骤２．

４　仿真实验分析

４．１　实验设计

为了验证本文提出的ＤＡＡＦＳＡ算法寻优能

力，选取了１０个经典的测试函数，具体如下：

犳１：ｓｐｈｅｒｅ为单峰函数，最优值为０．

犳１（狓）＝∑
狀

犻＝１

狓２犻，狓∈ －５．１２，５． ］［ １２

犳２：ｓｔｅｐ为阶跃函数，最优值为０．

犳２（）狓 ＝∑
狀

犻＝１

［狓犻＋０．５（ ）］２，

狓犻∈ －１００，［ ］１００

犳３：ｒａｓｔｒｉｇｉｎ是多峰函数，最优值为０．

犳３（）狓 ＝∑
狀

犻＝１

狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋［ ］１０ ，

狓犻∈ －５．１２，５．［ ］１２

犳４：ｇｒｉｅｗａｎｋ为多峰函数，最优值为０．

犳４（）狓 ＝
１
４０００∑

狀

犻＝１

狓２犻－∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡（ ）犻 ＋１，
狓犻∈ －６００，［ ］６００

犳５：ａｃｋｅｌｙ为多峰函数，最优值为０．

犳５（）狓 ＝－２０ｅｘｐ－０．２
１
３０∑

３０

犻＝１

狓２槡［ ］犻 －

ｅｘｐ １
３０∑

３０

犻＝１

ｃｏｓ２π狓槡
烄

烆

烌

烎
犻 ＋２０＋犲，

狓犻∈ －３２，［ ］３２

犳６：ｓｃｈａｆｆｅｒ为多峰函数，最优值为０．

犳６（）狓 ＝

∑
狀－１

犻＝１

（狓２犻＋狓２犻＋１）
０．２５ ｓｉｎ２ ５０ 狓２犻＋狓

２
犻＋（ ）１ ０．（ ）１ ＋［ ］１ ，

５５



微电子学与计算机 ２０１８年

狓犻∈ －１００，［ ］１００

犳７：ｅｌｌｉｐｓｅ为单峰函数，最优值为０．

犳７（）狓 ＝∑
狀

犻＝１

１０
４（犻－１）
狀－１狓犻

２，狓犻∈ －５，［ ］５

犳８：ｃｉｇａｒ为单峰函数，最优值为０．

犳８（）狓 ＝狓１２＋１０４∑
狀

犻＝２

狓犻
２，狓犻∈ －５，［ ］５

犳９：ｔａｂｌｅｔ为单峰函数，最优值为０．

犳９＝１０
４狓１

２
＋∑

狀

犻＝２

狓犻
２，狓犻∈ －５，［ ］５

犳１０：ｓａｌｍｏｎ为多峰函数，最优值为０．

犳１０（）狓 ＝－ｃｏｓ２π ∑
狀

犻＝１

狓犻槡
（ ）２ ＋０．１ ∑

狀

犻＝１

狓犻槡
２
＋１

狓犻∈ －１００，［ ］１００

为验证ＤＡＡＦＳＡ算法性能，将ＤＡＡＦＳＡ算法

与 ＡＦＳＡ
［１］、ＩＡＦＳＡ

［９］、ＭＣＡＦＳＡ
［１０］、ＧＡＦＳＡ

［５］进

行了对比．

对比算法的相关参数设置分别参照对应的参

考文献，本文提出的ＤＡＡＦＳＡ算法的相关参数设

置为：δ ＝ ０．６１８，ｖｉｓｕａｌｍａｘ ＝ｒａｎｇｅ／４，ｓｔｅｐｍａｘ ＝

ｖｉｓｕａｌｍａｘ／８，α ＝ １０，ｖｉｓｕａｌｍｉｎ ＝ ０．００１，ｓｔｅｐｍｉｎ ＝

０．０００２，其中ｒａｎｇｅ为搜索的最大范围值．人工鱼

群的总量为１００，最大迭代次数为２０００，个体鱼的

维度设置为３０维．每个测试函数独立运行１０次．

４．２　实验结果及分析

通过实验得出为函数犳１～犳１０的测试结果数据

如表１～１０所示．

表１　Ｓｐｈｅｒｅ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

ｓｐｈｅｒｅ

ＡＦＳＡ ３．２０ｅ＋０００３．４４ｅ＋０００３．７４ｅ＋０００１．８４ｅ００１

ＩＡＦＳＡ ２．７８ｅ＋００１３．９７ｅ＋００１４．７９ｅ＋００１６．４１ｅ＋０００

ＭＣＡＦＳＡ ２．１４ｅ＋００１３．４１ｅ＋００１５．２６ｅ＋００１１．０５ｅ＋００１

ＧＡＦＳＡ ９．９６ｅ００１ １．２４ｅ＋０００１．３５ｅ＋０００１．１３ｅ００１

ＤＡＡＦＳＡ ３．４８犲０１６ ２．０５犲０１５ ７．３１犲０１５ ２．２９犲０１５

表２　Ｓｔｅｐ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

ｓｔｅｐ

ＡＦＳＡ １．６９ｅ＋００４２．４６ｅ＋００４２．９１ｅ＋００４３．２９ｅ＋００３

ＩＡＦＳＡ １．４８ｅ＋００４１．８８ｅ＋００４２．２４ｅ＋００４２．３２ｅ＋００３

ＭＣＡＦＳＡ １．６５ｅ＋００４２．３０ｅ＋００４２．６６ｅ＋００４３．３４ｅ＋００３

ＧＡＦＳＡ １．９８ｅ＋００４２．４０ｅ＋００４３．０７ｅ＋００４３．３１ｅ＋００３

ＤＡＡＦＳＡ ０．００犲＋００００．００犲＋００００．００犲＋００００．００犲＋０００

表３　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

ｒａｓｉｒｉｇｉｎ

ＡＦＳＡ ２．０６ｅ＋００２２．４６ｅ＋００２２．６６ｅ＋００２１．６４ｅ＋００１

ＩＡＦＳＡ ２．５１ｅ＋００２２．９０ｅ＋００２３．０９ｅ＋００２１．６５ｅ＋００１

ＭＣＡＦＳＡ １．４８ｅ＋００２１．９５ｅ＋００２２．１８ｅ＋００２２．２６ｅ＋００１

ＧＡＦＳＡ １．１３ｅ＋００２１．２８ｅ＋００２１．４２ｅ＋００２９．９５ｅ＋０００

ＤＡＡＦＳＡ ９．２４犲０１４ ４．７９犲０１３ １．７９犲０１２ ５．２９犲０１３

表４　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＡＦＳＡ ３．４２ｅ＋００２４．７５ｅ＋００２５．５９ｅ＋００２６．６３ｅ＋００１

ＩＡＦＳＡ １．３９ｅ＋００２１．７９ｅ＋００２２．１２ｅ＋００２２．４７ｅ＋００１

ＭＣＡＦＳＡ ５．９７ｅ＋００１１．５０ｅ＋００２２．１８ｅ＋００２４．３４ｅ＋００１

ＧＡＦＳＡ ３．５０ｅ＋００２５．３１ｅ＋００２６．２６ｅ＋００２７．９７ｅ＋００１

ＤＡＡＦＳＡ ０．００犲＋０００１．１１犲０１７ １．１１犲０１６ ３．５１犲０１７

表５　ａｃｋｅｌｙ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

ａｃｋｅｌｙ

ＡＦＳＡ １．７１ｅ＋００１１．８４ｅ＋００１１．９６ｅ＋００１８．５６ｅ００１

ＩＡＦＳＡ １．７９ｅ＋００１１．８９ｅ＋００１１．９７ｅ＋００１５．５１ｅ００１

ＭＣＡＦＳＡ １．８１ｅ＋００１１．８８ｅ＋００１１．９３ｅ＋００１３．８７ｅ００１

ＧＡＦＳＡ １．６２ｅ＋０００１．８０ｅ＋０００２．００ｅ＋０００１．３０ｅ００１

ＤＡＡＦＳＡ １．５０犲００５ ２．７７犲００４ ４．９５犲００４ ２．１２犲００４

表６　ｓｃｈａｆｆｅｒ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

Ｓｃｈａｆｆｅｒ

ＡＦＳＡ ２．１７ｅ＋００２２．２５ｅ＋００２２．３５ｅ＋００２５．２０ｅ＋０００

ＩＡＦＳＡ ２．４１ｅ＋００２２．６９ｅ＋００２２．８３ｅ＋００２１．１７ｅ＋００１

ＭＣＡＦＳＡ ２．１１ｅ＋００２２．３５ｅ＋００２２．４６ｅ＋００２１．１１ｅ＋００１

ＧＡＦＳＡ １．７６ｅ＋００２２．１２ｅ＋００２２．２６ｅ＋００２１．６９ｅ＋００１

ＤＡＡＦＳＡ ３．８４犲０１６ ３．１５犲０１５ ７．４６犲０１５ ２．１８犲０１５

表７　ｅｌｌｉｐｓｅ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

Ｅｌｌｉｐｓｅ

ＡＦＳＡ １．５８ｅ＋００３１．８８ｅ＋００３２．０７ｅ＋００３１．８８ｅ＋００２

ＩＡＦＳＡ ６．２８ｅ＋００３１．０８ｅ＋００４１．４９ｅ＋００４２．４３ｅ＋００３

ＭＣＡＦＳＡ ３．３２ｅ＋００３５．９３ｅ＋００３８．５５ｅ＋００３１．７６ｅ＋００３

ＧＡＦＳＡ ２．０２ｅ＋００２３．５９ｅ＋００２４．４１ｅ＋００２７．２５ｅ＋００１

ＤＡＡＦＳＡ ２．２５犲０１６ ２．１７犲０１５ ３．５７犲０１５ １．１０犲０１５

表８　ｃｉｇａｒ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

Ｃｉｇａｒ

ＡＦＳＡ ２．５１ｅ＋００４３．００ｅ＋００４３．５０ｅ＋００４３．３３ｅ＋００３

ＩＡＦＳＡ ２．１７ｅ＋００５３．３３ｅ＋００５４．４２ｅ＋００５６．２３ｅ＋００４

ＭＣＡＦＳＡ ５．６４ｅ＋００４２．８７ｅ＋００５４．３４ｅ＋００５１．４３ｅ＋００５

ＧＡＦＳＡ １．０６ｅ＋００４１．２３ｅ＋００４１．４４ｅ＋００４１．２４ｅ＋００３

ＤＡＡＦＳＡ ３．４８犲０１６ ２．０５犲０１５ ７．３１犲０１５ ２．２９犲０１５

６５
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表９　ｔａｂｌｅｔ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

Ｔａｂｌｅｔ

ＡＦＳＡ ６．３７ｅ＋００１７．３９ｅ＋００１８．６２ｅ＋００１７．４０ｅ＋０００

ＩＡＦＳＡ １．３３ｅ＋００２１．４６ｅ＋００２１．５８ｅ＋００２８．７９ｅ＋０００

ＭＣＡＦＳＡ １．０５ｅ＋００２１．３４ｅ＋００２１．６０ｅ＋００２１．９０ｅ＋００１

ＧＡＦＳＡ ４．４１ｅ００２ １．０８ｅ００１ １．８２ｅ００１ ４．２８ｅ００２

ＤＡＡＦＳＡ １．９７犲０１５ ３．７５犲０１５ ５．８０犲０１５ １．４７犲０１５

表１０　ｓａｌｍｏｎ函数测试数据表

测试函数 算法 最佳优化值平均优化值最差优化值 标准差

Ｓａｌｍｏｎ

ＡＦＳＡ ２．２５ｅ＋００１２．４３ｅ＋００１２．５６ｅ＋００１１．０４ｅ＋０００

ＩＡＦＳＡ １．６２ｅ＋００１１．８０ｅ＋００１１．９７ｅ＋００１１．３２ｅ＋０００

ＭＣＡＦＳＡ １．８７ｅ＋００１２．０１ｅ＋００１２．２２ｅ＋００１１．１０ｅ＋０００

ＧＡＦＳＡ ３．５０ｅ＋０００４．４３ｅ＋０００５．７０ｅ＋０００６．０４ｅ００１

ＤＡＡＦＳＡ ２．５９犲０１６ ２．０３犲０１５ ４．９１犲０１５ １．４５犲０１５

　　由以上１０张表可以看出，经过１０个测试函数

得出的结果，ＤＡＡＦＳＡ算法的最佳优化值、平均优

化值、最差优化值、标准差都明显优于其他４个对比

算法．表２中ＤＡＡＦＳＡ的测试结果均为０，这是由

数字表示精度不足导致的．鉴于对维度的考虑，本算

法测试了当人工鱼的维度为１５维时，是否会对本文

提出的ＤＡＡＦＳＡ算法的性能有所影响，实验结果

如表１１所示．

表１１　１５维测试数据表

　　　算法

函数
ＡＦＳＡ ＩＡＦＳＡ ＭＣＡＦＳＡ ＧＡＦＳＡ ＤＡＡＦＳＡ

ｓｐｈｅｒｅ ３．６０ｅ００１ ６．６３ｅ００１ ６．５４ｅ００２ ８．８７ｅ００３ １．２０犲０１５

ｓｔｅｐ １．２４ｅ＋００３５．５７ｅ＋００２３．２０ｅ＋００２２．９５ｅ＋００３３．８０犲＋０００

ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ７．０７ｅ＋００１７．１０ｅ＋００１５．０７ｅ＋００１１．６５ｅ＋００１３．１１犲０１３

ｇｒｉｅｗａｎｋ １．５７ｅ＋００２５．２２ｅ＋０００３．０７ｅ＋０００２．０７ｅ＋００２１．１１犲０１７

ａｃｋｅｌｙ ２．１１ｅ＋０００８．４５ｅ＋０００１．２４ｅ＋００１１．９９ｅ００１ １．７０犲００４

ｓｃｈａｆｆｅｒ ９．５８ｅ＋００１８．３６ｅ＋００１８．９４ｅ＋００１４．０９ｅ＋００１１．６３犲０１５

ｅｌｌｉｐｓｅ ２．０９ｅ＋００２６．２１ｅ＋００２４．１０ｅ＋００２１．０１ｅ＋００１１．０７犲０１５

ｃｉｇａｒ ２．９１ｅ＋００３３．７９ｅ＋００３２．０６ｅ＋００２７．９４ｅ＋００１１．５２犲０１５

ｔａｂｌｅｔ １．６９ｅ＋００１４．２６ｅ＋００１４．０９ｅ＋００１２．０４ｅ００４ １．２０犲０１５

ｓａｌｍｏｎ １．４３ｅ＋００１５．１３ｅ＋０００９．１４ｅ＋０００１．２３ｅ＋０００１．８３犲０１５

　　表１１中展示的结果是不同算法经过不同测试

函数得出的平均优化值．由表１１中的数据可得，

ＤＡＡＦＳＡ算法在不同维度的情况下，测试结果依然

优于其他４个对比算法，算法寻优能力优势明显．由

此可以看出，ＤＡＡＦＳＡ算法跳出局部极值以及全局

搜索能力得到明显加强，寻优精度显著提高，鲁棒性

得到提升．

５　结束语

针对人工鱼群优化算法存在的易早熟，易陷入

局部最优等缺点，在协同进化的思想作用下，提出双

自适应人工鱼群优化算法．将两个基于ＡＦＳＡ改进

的算法，即ＶＧＡＦＳＡ算法和ＷＬＡＦＳＡ算法同时进

行寻优，并引入种群交流机制，使这两个算法相互影

响、共同优化，以期达到增加算法全局性，改善解的

质量的目的．仿真实验结果表明，ＤＡＡＦＳＡ算法能

够有效摆脱局部极值的束缚，对高维度的问题能够

较好地求解，算法寻优能力以及寻优精度得到较大

提高，鲁棒性更强．
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