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摘　要：针对原始果蝇优化算法在寻优过程中存在易于陷入局部极值的不足，提出一种基于组合变异的果蝇优化

算法．在算法陷入局部极值时引入组合变异策略，更新种群飞行方向，增强种群逃逸能力，使算法继续迭代寻找全

局极值．选取６个基准函数进行实验仿真，实验结果表明：基于组合变异的果蝇优化算法较好平衡了算法局部搜索

能力和全局开采能力，使算法在收敛速度和收敛精度方面均获得较大提高．
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１　引言

果蝇优化算法（ＦｒｕｉｔＦｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＦＯＡ）具有设计简单，设置参数少，寻优精度高的优点，

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，并取得较好的效果［１２］．

果蝇算法种群飞行方向迭代更新的公式较为简

单，但参考信息单一，因此算法在获得较好执行效率

的同时，也出现搜索能力有限、易于早熟收敛的问

题．在实际应用过程中，ＦＯＡ易受到局部极值点的

束缚，易于出现局限于复杂解空间中的局部极值的

现象，从而导致收敛速度减慢、收敛精度降低．针对

上述问题，提出基于组合变异的果蝇优化算法

（ＦｒｕｉｔＦｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＣｏｍ

ｂｉｎｅｄＭｕｔａｔｉｏｎ，ＣＭＦＯＡ）．通过引入组合变异算

子，结合柯西变异与高斯变异各自优点，平衡算法局

部挖掘能力与全局开采能力，提高种群个体多样性，

解决算法早熟收敛的问题，提高算法收敛速度和收

敛精度．通过对不同类型测试函数进行寻优仿真实

验，验证出改进算法有效提高了ＦＯＡ算法局部挖

掘能力和全局开采能力，在求解多维函数寻优问题

方面有较好表现．

２　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
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寻求全局优化的优化方法［１］．果蝇的嗅觉器官能灵

敏查询到漂浮在空气中的各种气味，然后飞近食物

位置，进而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．根据果蝇的觅食特性，果

蝇优化算法被分为以下几个步骤．

步骤１：初始化算法参数，设置种群规模为ｓｉｚｅ

ｐｏｐ，最大的迭代次数ｍａｘｇｅｎ；

步骤２：随机初始果蝇群体位置狓０，狔０；

步骤３：给每个果蝇个体利用嗅觉觅食的随机

方向与距离；

狓犻＝狓０＋ｓｔｅｐ×ｒａｎｄ

狔犻＝狔０＋ｓｔｅｐ×ｒａｎｄ
（１）

步骤４：估计食物源与原点的距离犇犻，计算食物

源味道浓度判定值犛犻：

犇犻＝ 狓２犻＋狔
２槡 犻

犛犻＝１／犇犻
（２）

步骤５：计算果蝇个体位置的味道浓度Ｓｍｅｌｌ犻：

Ｓｍｅｌｌ犻＝犳犛（ ）犻 （３）

步骤６：保留最优味道浓度与该食物源坐标，果

蝇群体向该食物源飞行：

（ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ，ｂｅｓｔＩｎｄｅｘ）＝ａｒｇｍａｘ（Ｓｍｅｌｌ）

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，否则继续迭代直到满足终止条件．

３　基于组合变异的果蝇优化算法

３．１　相关概率分布

高斯分布是概率论与数理统计中的一种常见分

布［３］，其在数学、物理及工程领域被广泛应用．一维

高斯分布的密度函数为：

犳（）狓 ＝
１

σ ２槡π
犲
（狓－μ）

２

２σ
２ ，－∞＜狓＜∞ （５）

期望μ决定了函数峰值的位置，标准差σ描述了

分布的幅度，因其曲线呈钟形，因此人们又经常称之

为钟形曲线．当σ＝１，μ＝０时为标准高斯分布，记

作犡～犖（０，１）．

柯西分布是概率统计学中的一个极具特色的连

续型分布［３］，由于柯西分布具有许多独特的性质，

比如它的期望、方差均不存在等，一直是众多统计

学家的关注对象．一维柯西分布概率密度函数为：

犳狓，σ，（ ）μ ＝
１
π

σ
２

σ
２
＋ 狓－（ ）μ

２
，－∞＜狓＜∞

（６）

当σ＝１，μ＝０时为标准柯西分布，记作犣～犘（０，１）．

标准高斯分布和标准柯西分布的概率密度函数

曲线如图１和图２所示．从图中可以看出与高斯分

布相比，二者曲线形态均呈钟性，整体变化趋势相

同，但是柯西分布具有更大的可能性在分布的两端，

曲线梯度下降更为缓慢，且在犡＝μ处，取得比高斯

分布更大的峰值．

图１　高斯分布概率密度曲线

图２　柯西分布概率密度曲线

３．２　基于组合变异的果蝇优化算法

Ｙａｏ等人说明了相比于高斯变异，根据柯西变

异取样的变异步长可以赋予算法更好的全局搜索能

力，这是由柯西分布本身的概率分布特性所决定

的［４］．与此同时，果蝇算法在应用过程中存在易于陷

入局部极值点和早熟收敛的问题，因此在算法迭代

后期如果可以赋予算法较强的全局搜索能力，就有

助于果蝇种群逃出局部极值点的束缚，增强算法的

解空间勘探能力，解决算法早熟收敛的问题，从而进

一步提高算法的寻优效率和精度．将柯西分布和高

斯进行自适应组合，在迭代初期着重利用高斯变异

的局部挖掘能力，使果蝇个体快速锁定优质食物源，

增强算法收敛速度；在迭代后期利用柯西变异强化

果蝇个体全局勘探能力，降低局部极值点约束力，使
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算法陷入局部极值时能迅速逃离，解决早熟收敛问

题．所以由自适应组合变异产生的扰动对果蝇优化

算法具有较好的调节能力［５］．利用上述观点对果蝇

位置更新方程进行改进，在原有果蝇个体的状态上

引入服从组合分布的随机向量，如式（７）所示．

犡狋＋１＝犡狋＋狉ｍａｘ×（（狋）＋β（狋））

（狋）＝（１－
狋
犜
）×犖（０，１）

β（狋）＝（
狋
犜
）×犆（０，１）

（７）

式中，犡狋是狋时刻果蝇个体的解状态；犜是算法最大

迭代次数；狉ｍａｘ是种群最大搜索半径，该参数的取值

范围受具体问题影响．

基于组合变异的果蝇优化算法的步骤如下．

步骤１：初始化算法参数：设置种群规模为ｓｉｚｅ

ｐｏｐ，最大的迭代次数ｍａｘｇｅｎ；

步骤２：随机初始果蝇群体位置狓０，狔０；

步骤３：根据式（８），为每个果蝇个体利用嗅觉

觅食的随机方向与距离；

步骤４：根据式（２）估计食物源与原点的距离

犇犻，计算食物源味道浓度犛犻：

步骤５：根据式（３），计算果蝇个体位置的味道

浓度犛犿犲犾犾犻：

步骤６：根据式（４），保留最优味道浓度与该食

物源坐标，果蝇群体飞向食物源；

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，否则继续迭代直到满足终止条件．

图３　三维测试函数图像

表１　标准函数详细信息

Ｎｏ． Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 狓 犳（狓）

Ｆ１ 犳（狓）＝∑
狀

犻＝１
狓２犻 ０ ０

Ｆ２ 犳（狓）＝∑
狀－１

犻＝１
（１００（狓犻＋１－狓犻２）２＋（１－狓犻）２） ０ ０

Ｆ３
犳（狓）＝－２０ｅｘｐ（－０．２

１
狀
∑
狀

犻＝２
狓２槡 犻）－

ｅｘｐ（
１
狀
∑
狀

犻＝２
ｃｏｓ（２π狓犻））＋２０＋犲

０ ０

Ｆ４ 犳（狓）＝
１
４００
∑
狀

犻＝２
狓２犻－∏

狀

犻＝１
ｃｏｓ（

狓犻

槡犻
）＋１ ０ ０

Ｆ５ 犳（狓）＝∑
狀

犻＝２
（狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０） ０ ０

Ｆ６ 犳（狓）＝４１８．９８２９狀＋∑
狀

犻＝１
（狓犻ｓｉｎ（ 狓槡 犻 ）） ０ ０

４　实验结果与分析

本文选择５个经典测试函数验证算法性能，函

数具体信息见表１，函数三维图见图３．选择果蝇优

化算法（ＦＯＡ）、改进ＦＯＡ（ｍＦＯＡ）
［５］和布谷鸟搜索

算法（ＣＳ）
［６７］进行对比测试．所以仿真实验均在处

理器为Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）ｉ３２３３０Ｍ、４ＧＢ内存的ＰＣ机上进

行，编程软件为ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ａ．

实验参数设置如下：四个算法的种群规模ｓｉｚｅ

ｐｏｐ＝２０，测试函数维数设置为３０，迭代次数设置为

１０００次．对ｍＦＯＡ和ＣＳ的其余参数参考相关文献

进行设置．

４．１　寻优精度测试

表２和表３结果显示了６个测试函数在迭代次

２０１
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数为１０００次、函数维度分别为３０和１００的条件下，

完成５０次寻优测试的实验结果．实验结果表明：

ＣＭＦＯＡ算法的寻优结果在犉１，犉３，犉５ 和犉６ 函数

上均优于其余３种算法，但是在函数犉２和犉４上寻

优精度略逊色于ｍＦＯＡ算法，这是由于函数犉２和

犉４函数变化较为平缓，ＣＭＦＯＡ的优势得以完全发

挥．对于局部极值较多的多模态函数犉１，犉３，犉５ 和

犉６来说，显著提高了寻优精度，并且在寻优稳定性

上取得进步，寻优平均值与均方差也都优于另外３

种算法．通过比较发现在种群规模增大时，ＣＭＦＯＡ

算法依然优于另外３种算法．证明ＣＭＦＯＡ算法拥

有更好的寻优精度．

表２　实验测试结果（种群规模＝３０）

ＣＭＦＯＡ ＦＯＡ ｍＦＯＡ ＣＳ

Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ

犉１ ８．６７×１０－８ ５．６７×１０－８ ９．７１×１０－６ ５．５０×１０－６ ５．０１×１０－６ １．３０×１０－１２ １．０２×１０－５ ４．０８×１０－５

犉２ ２．９１×１０－５ ８．０７×１０－６ １．７６×１０－６ ７．８５×１０－７ ２．０７×１０－７ ２．４４×１０－１３ ４．２９×１０－４ １．７８×１０－４

犉３ １．２１×１０－５ ５．１６×１０－５ ５．９１×１００ １．６４×１０１ １．０８×１００ ４．３３×１０－１ １．４０×１０１ ６．６３×１００

犉４ ３．１８×１０－５ １．８５×１０－５ １．３７×１０－６ １．８５×１０－２ ９．２７×１０－７ １．９８×１０－２ ２．０６×１０－４ １．０６×１０－４

犉５ ４．７１×１０－５ １．００×１０－５ ２．６３×１００ １．９７×１０－２ １．０４×１００ １．９７×１０－２ ８．７８×１００ １．１６×１０１

犉６ ５．２１×１０－２ １．５４×１０－２ ６．５０×１０－１ ２．１７×１０－１ －１．５２×１０１ ７．０２×１０－１ －１．３９×１０１ ２．１８×１０－１

表３　实验测试结果（种群规模＝１００）

ＣＭＦＯＡ ＦＯＡ ｍＦＯＡ ＣＳ

Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ

犉１ １．５７×１０－９ １．０８×１０－８ ８．０５×１０－６ ９．５８×１０－７ ４．２２×１０－６ １．０３×１０－１２ １．００×１０－５ １．０２×１０－５

犉２ ５．０１×１０－６ ３．２５×１０－６ ２．０７×１０－６ １．０５×１０－８ １．３３×１０－７ １．０４×１０－１３ ５．００×１０－４ １．０８×１０－４

犉３ １．０１×１０－５ ３．０６×１０－５ ４．２３×１００ １．０４×１０１ １．００×１００ ５．２０×１０－１ １．０２×１０１ １．０３×１００

犉４ ２．０１×１０－５ １．５８×１０－５ １．５６×１０－６ １．８５×１０－２ １．０７×１０－８ １．０８×１０－２ １．０５×１０－４ ９．０１×１０－５

犉５ ３．５２×１０－５ １．０３×１０－５ １．２２×１００ ５．０３×１０－３ １．００×１００ １．９１×１０－２ １．０８×１０－１ ９．０６×１００

犉６ ３．２０×１０－２ １．９５×１０－２ ５．０１×１０－１ １．５６×１０－１ －１．２４×１０１ ９．００×１０－２ －１．０９×１０１ １．０８×１０－１

表４　 收敛率测试结果

ＣＭＦＯＡ ＦＯＡ ｍＦＯＡ ＣＳ

Ｍｅｄｉａｎ Ｒａｔｅ Ｍｅｄｉａｎ Ｒａｔｅ Ｍｅｄｉａｎ Ｒａｔｅ Ｍｅｄｉａｎ Ｒａｔｅ

犉１ ３２．９０ １．００ ２８６．１５ ０．８０ ９０．５０ １．００ ６８５．５２ ０．８０

犉２ ５１．１０ １．００ ９５８．１０ ０．０５ ７１．６５ １．００ ∞ ０．００

犉３ ８１２．０５ １．００ ∞ ０．００ ∞ ０．００ ∞ ０．００

犉４ ５６．２５ １．００ ５４９．９０ ０．４５ ９４．０５ １．００ ９２１．１２ ０．１５

犉５ ７９１．２０ １．００ ∞ ０．００ ∞ ０．００ ∞ ０．００

犉６ ２２５．５２ １．００ ∞ ０．００ ８７８．５５ １．００ ∞ ０．００

４．２　收敛性测试

表４显示了在目标精度为１×１０－６的情况下，６

个测试函数经过５０次独立实验的平均迭次数和成

功率，其中平均迭代次数和成功率通过式（８）、式（９）

计算，其中ｉｔｅｒａｔｉｏｎ狋表示第狋次运行的迭代次数；表

中的符号“∞”表示迭代次数超过了最大迭代次数，

取∞＝１０００．

Ｍｅｄｉａｎ＝
∑
５０

狋＝１

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ狋

５０
， （８）

Ｒａｔｅ＝
∑
５０

狋＝１

α（ｉｔｅｒａｔｉｏｎ狋）

５０
，

α（狓）＝１，０＜狓≤１０００

α（狓）＝０，狓＞
｛ １０００

（９）

实验结果表明：对于６个测试函数，ＣＭＦＯＡ算

法平均迭代次数均明显少于ｍＦＯＡ算法、ＦＯＡ算
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法和ＣＳ算法，寻优成功率也优于其他３种算法．实

验中ＣＭＦＯＡ算法对测试函数的寻优成功率均达

到了１００％，而ｍＦＯＡ算法虽然对于函数犉１，犉２，

犉４和犉６的成功率也达到１００％，但是在函数犉３和

犉５上寻优失败，没能在最大迭代次数内达到目标精

度；ＦＯＡ只在函数犉１，犉２和犉４达到了目标精度，

且收敛率较低，特别是在函数犉２ 上的成功率只有

５％；ＣＳ算法的实验结果也不乐观，只在函数犉１和

犉４上达到目标精度，且成功率均没有达到１００％．

在迭代次数方面，在函数犉１，犉２，犉４ 和犉６ 上，ＣＭ

ＦＯＡ算法的平均迭代次数要明显少于 ｍＦＯＡ算

法，大大优于ＦＯＡ和ＣＳ算法，证明ＫＭＤＶＦＯＡ

算法拥有更快的收敛速度．

５　结束语

本文提出一种组合变异果蝇优化算法，该算

法加入了基于柯西变异鱼高斯变异的自适应组合

变异策略，在迭代初期着利用虑高斯变异，加强了

算法局部搜索能力，增强了算法收敛速度，完成了

对解空间的快速搜索；与此同时，ＣＭＦＯＡ算法在

迭代后期强化柯西变异的作用，提高算法后期勘

察能力，使算法获得变异能力，完成对解空间详尽

搜索，提高了算法的逃逸能力和全局寻优能力．对

不同类型测试函数进行寻优仿真实验，并与其他

改进ＦＯＡ算法和其他演化算法进行比较，结果说

明：改进算法都可以显著提高其搜索精度和收敛

速度．但是，ＣＭＦＯＡ算法在解决ＦＯＡ算法早熟收

敛问题的同时，也存在搜索稳定性不足和无法解

决离散型寻优问题的问题，如何解决这些问题将

成为下一阶段研究的重点．
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