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变步长和拥挤度因子的自适应人工鱼群算法

林 敏
(莆田学院 信息工程学院,福建 莆田351100)

摘要:为了改进传统的人工鱼群算法会随着迭代的深入而导致算法易陷入局部最优的问题,以及固定的参数

导致算法收敛慢和求解精度不高的问题,提出了一种改进的人工鱼群算法.首先结合迭代次数,为移动步长引

入一个权值;然后以每条人工鱼的视野范围所构成的子群为小生境,结合子群最优解与当前人工鱼状态,为拥

挤度因子引入一个变异策略.数值实验结果表明,本文提出的算法收敛速度快、精度高、鲁棒性强,优于传统的

人工鱼群算法和文献[4]提出的算法.
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Abstract:Inordertoimprovethetraditionalartificialfishswarmalgorithm,whichiseasytofallintolocal
optimum,andthefixedparametersleadtoslowconvergenceandlowprecisionofthealgorithm,duringthe
deepeningoftheiteration,animprovedartificialfishswarmalgorithmisproposed.Firstly,bycombiningthe
numberofiterations,aweightvalueisintroducedforthemovingstep.Then,takingthesubgroupofeach
artificialfishastheniche,combiningtheoptimalsolutionofthesubgroupwiththecurrentstateofartificial
fish,avariationstrategywasintroducedforcrowdingfactor.Theresultsofnumericalexperimentsshowthat
theproposedalgorithmhastheadvantagesoffastconvergence,highaccuracyandstrongrobustness,andis
superiortothetraditionalartificialfishswarmalgorithmandthealgorithmproposedinliterature[4].
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  2002年,李晓磊等[1]提出了一种新型的元启发式优化算法———人工鱼群算法.该算法的特点是:对
初值和参数选择要求不高,鲁棒性、并行性好,全局搜索能力强,收敛速度快.但随着优化问题复杂度的

增加,人工鱼群算法也突显出一些不足:前期收敛速度快,后期收敛速度慢;容易陷入局部最优解;虽然

能快速定位最优解所在的解域,却很难得到高精度的解.对此,学者们提出了一些改进算法[2-11],例如:

朱旭辉[2]在人工鱼群算法中通过增加可行解的接受条件,减少鱼群的觅食行为次数,调整每条人工鱼的

移动步长,提高了算法的运行效率.吴昌友[3]给出了一种新的初始鱼群产生方法,通过为鱼群的3个算

子引入自适应移动步长和变异策略,提高了算法的全局搜索能力.易正俊[4]利用反向点原理重生鱼群,

并采用正态分布动态调整拥挤度因子,提高了算法的收敛速度和最优值精度.廖孝勇等[5]基于膜计算思
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想,通过引入差异因子,提出了一种能够提升运行速度和收敛精度的改进的自适应鱼群算法.李君等[6]

将最速下降法嵌入到基本人工鱼群算法中,改善了算法的运行速度、收敛速度和收敛精度.
上述改进算法虽然在一定程度上提升了人工鱼群算法的优化性能,但在算法的收敛速度和收敛精

度方面仍需进一步地提高.为此,本文从每条人工鱼的视野范围所构成的子群入手,分析迭代次数与鱼

群的步长、拥挤度因子之间的关联,以及它们对整体优化性能的影响,提出一种变步长和拥挤度因子的

自适应人工鱼群改进算法,并通过数值仿真实验验证本文方法的有效性.

1 标准人工鱼群算法

1.1 相关定义

假设初始鱼群数量为N,解的维度为D,个体搜索的上限和下限分别为Ub和Lb,按下式进行初始化:

 Xi=Lb+rand1,( )D · Ub-( )Lb . (1)

初始化后,则随机生成N 条人工鱼,用Yi=f X( )i 来表示当前人工鱼所在位置的食物浓度,即目标函

数;人工鱼个体之间的距离表示为di,j= Xi-Xj ;Visual表示人工鱼的视野感知半径;Step表示人工

鱼在觅食时移动的最大步长;δ表示人工鱼聚群和追尾时的拥挤程度;try_number为最大尝试次数.
人工鱼群算法模型中包含3种主要的算子,即觅食、聚群和追尾,它们决定算法的优化性能和最优

解搜索的精度.
1.2 觅食

假设在t时刻第i条人工鱼的状态为Xi,按式(2)在其视野范围内随机选择一个状态为Xj 的人工

鱼,并分别计算它们的目标函数值.如果Yi<Yj(以求极大值为例),则按式(3)所示,向Xj 方向移动一

步;若不满足前进条件,利用式(2)再次计算,重新选择状态Xj,并再次判断是否满足前进条件;以此反

复尝试try_number次后,如果仍不满足前进条件,则按式(4)随机移动一步,其中rand()代表0~1之间

的随机数.
 Xj=Xi+rand()·Visual, (2)

 Xnext=Xi+rand()·Step· Xj-Xi

Xj-Xi
, (3)

 Xnext=Xi+rand()*Step. (4)

1.3 聚群

假设在t时刻第i条人工鱼的状态为Xi,探索当前视野范围内(即di,j<Visual)的伙伴数目nf及中

心位置Xc.如果Yc/nf>δYi,则表明伙伴中心有较多的食物并且不太拥挤,此时人工鱼(Xi)向伙伴的

中心位置Xc 方向前进一步,形成新的状态Xnext,如式(5)所示;否则,执行觅食算子.

 Xnext=Xi+rand()·Step· Xc-Xi

Xc-Xi
. (5)

1.4 追尾

假设在t时刻第i条人工鱼的状态为Xi,探索当前视野范围内(即di,j<Visual)目标函数值最大的

伙伴(Xmax),及在其视野范围内(即di,max<Visual)的nmax条人工鱼.如果存在Ymax/nmax>δYi,则表明

伙伴Xmax 的状态较优,具有较高的食物浓度并且周围不太拥挤,此时按式(6)向Xmax 方向前进一步;否
则,执行觅食算子.

 Xnext=Xi+rand()·Step· Xmax-Xi

Xmax-Xi
. (6)

1.5 公告板

在人工鱼的寻优进程中,设立一个公告板,用来记录每一次迭代后,鱼群中具有最大函数值的人工

鱼状态及其位置.鱼群每次执行完一遍觅食算子、聚群算子和追尾算子后,都将具有最优状态的人工鱼
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的函数值与公告板上的函数值进行比较.如果该人工鱼的函数值优于公告板上的函数值,则用其函数值

取代公告板上的函数值,同时记录该人工鱼的位置.

2 变步长和拥挤因子的自适应人工鱼群算法

2.1 步长的改进

步长的取值能够直接影响算法的优化精度.步长越大,精度越低;步长越小,精度越高[12].在算法前

期,本文采用较大的步长,以加快算法的收敛;在算法后期,本文采用较小的步长,以尽可能逼近极值,取
得较高的优化精度.为了平衡收敛性和优化精度,本文结合迭代次数,为步长引入一个权值.权值计算如

式(7)所示,其中t为当前迭代次数,T为总迭代次数.通过控制这个权值,使得在迭代初期,鱼群能够以

较大的步长移动,加快收敛;而在迭代后期以较小的步长逼近极值,以取得较高的优化精度.

 Step=Step· 1-tæ

è
ç

ö

ø
÷

T . (7)

2.2 拥挤度因子的改进

拥挤度因子δ的设置,是为了控制某个极值点附近聚集的鱼群数量.如果设置的δ值过大,鱼群容

易聚集在某个极值点附近,使得鱼群过分早熟,让优化进程陷入局部最优;如果设置的δ值过小,鱼群虽

然容易摆脱局部极值,搜索到全局最优解,但需要增多迭代次数,使得搜索全局极值时间变长.
由于每条人工鱼在搜索过程中的状态不同,本文借助小生境[13]的思想,以每条人工鱼视野构成的

鱼群子群作为一个小生境[14].如果当前人工鱼的状态与此小生境中最优状态的人工鱼的函数值相近,

说明在这个子群构成的小生境中,已出现局部极值点;此时应该设置较小的拥挤度因子δ,以加强人工

鱼的游动,增加搜索机会,防止鱼群早熟.如果当前人工鱼的状态与此小生境中最优状态的人工鱼的函

数值相差较大,说明当前人工鱼离小生境的最优值较远,此时应设置较大的拥挤度因子δ,以加强聚群

行为和追尾行为,使该人工鱼向鱼群中心或最优位置移动,加快收敛速度.在每条人工鱼视野构成的小

生境中,每条人工鱼将自身的状态Yi 与小生境中局部极值Ybest进行对比,并采用式(8)的变异策略,更
新形成下一代鱼群拥挤度因子δ′.拥挤度因子的改进见式(9).

   m= Ybest-Yi

Ybest
, (8)

 δ′=δ*m. (9)

  算法经过上述步长和拥挤度因子的改进,变为一种自适

应的鱼群算法,算法流程如下:

步骤1 给定初始化鱼群位置及相关参数.
步骤2 计算每条人工鱼的函数值,选取函数值最优的

人工鱼个体,并将其相关信息记录在公告板上.
步骤3 分别更新每条人工鱼状态,即执行聚群算子和

追尾算子,选取函数值最优的人工鱼与公告板进行比较,如果

更优则更新公告板内容.
步骤4 更新每条人工鱼相对应的步长和拥挤度因子,

进入下一次迭代.
步骤5 将更新后的人工鱼函数值与公告板相比较,如

果更优则更新公告板内容.
步骤6 判断是否达到终止条件,如果满足终止条件,算

法结束,输出最优值;否则,转到步骤3.
改进后的人工鱼群算法流程图如图1所示,其中虚框部 图1 算法流程图
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分为算法的改进部分.

3 实验分析

3.1 测试函数

为了验证算法的性能,选取9个标准测试函数进行数值实验[15],其中4个为求极大值,5个为求极小

值.各函数说明如下:

F1 f(x)=∏
D

i=1

sinxi

xi
. (10)

该非线性函数的搜索范围为[-10,10],在(0,0)处,有极大值1.同时,该函数具有许多局部极值,这些

局部极值产生的振荡容易使寻优算法陷入局部极值,因此适合于验证算法的寻优性能.
F2 f(x)=200-(x2

1+x2-11)2-(x1+x2
2-7)2. (11)

该函数是改进的Himmelbau函数,搜索范围为[-6,6].在函数的定义域范围内有4个非均匀分布且比

较平坦的相等峰值,其理论最优解为200.

F3 f(x)= 3.0
0.05+x2

1+x
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
2

2

+(x2
1+x2

2)2. (12)

该函数的搜索范围为[-5.12,5.12],在(0,0)处取得全局最优解3600,且在(5.12,5.12)、(-5.12,

-5.12)、(5.12,-5.12)、(-5.12,5.12)处取得局部最优解,均为2748.78.

F4 f(x)=0.5- sin2 x2
1+x2

2 -0.5
(1+0.001(x2

1+x2
2))2

. (13)

该函数是Schaffer函数,搜索范围为[-5,5],在(0,0)处可取得全局最大值1.同时,该函数具有无数个

极小值点.由于该函数在最优解附近振荡强烈,很难找到全局最优值,因此适于验证算法的寻优性能.

F5 f(x)=∑
D

i=1
x2

i. (14)

该函数是单峰的Sphere函数,搜索范围为[-100,100],对应的全局最小值为0.

F6 f5(x)=∑
D-1

i=1

(100(xi+1-x2
i)2+(xi-1)2). (15)

该函数是多峰的Rosenbrock函数,搜索范围为[-30,30],对应的全局最小值为0.

F7 f(x)=∑
D

i=1

(x2
i -10cos(2πxi)+10). (16)

该函数是多峰的Rastrigin函数,搜索范围为[-5.12,5.12],对应的全局最小值为0.

F8 f(x)=∑
D

i=1
∑
i

j=1
x( )j

2
. (17)

该函数是多峰的Schwefel1.2函数,搜索范围为[-100,100],对应的全局最小值为0.

F9 f(x)= 1
4000∑

D

i=1
x2( )i -∏

D

i=1
cos

xiæ

è
ç

ö

ø
÷

i
+1. (18)

这是非线性多模态的Griewank函数,搜索范围为[-600,600],对应的全局最小值为0.
3.2 固定迭代次数下的实验

为验证本文算法的有效性,采用标准人工鱼群算法、文献[4]算法和本文提出的算法,对上述9个测

试函数进行测试.测试参数设置如下:初始人工鱼群规模N=50,初始拥挤度因子δ=0.618,初始步长

Step=0.3,视野半径Visual=2.5,最大尝试次数try_number=5,最大迭代次数为100.测试函数维度为

2,3种算法各自运行50次,统计结果如表1所示.
从表1中可以看出,在3种算法中函数F5、F6、F8、F9均无最优解,但本文算法得到的精度相对较

高.这说明,本文算法在固定迭代次数下(函数维度为2)其收敛精度优于其他两种算法.
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表1 3种算法在固定迭代次数下的测试结果

函数 算法 最优值 最差值 均值 标准差

F1
标准算法 0.999999 0.992106 0.998387 0.0020

文献[4]算法 0.999999 0.995528 0.999195 0.0012
本文算法 1 1 1 0

F2
标准算法 199.996 197.249 199.678 0.5096

文献[4]算法 199.999 199.138 199.843 0.2019
本文算法 200 199.99 200 9.717E-14

F3
标准算法 3597.60 2748.78 3145.01 3.88E+02

文献[4]算法 3575.02 2220.94 2791.30 2.35E+02
本文算法 3600 2748.78 3120.75 5.86E+02

F4
标准算法 0.999822 0.962776 0.993702 0.0038

文献[4]算法 0.999187 0.983383 0.991024 0.0023
本文算法 1 0.990073 0.993194 0.0041

F5
标准算法 6.06E-10 3.65E-07 7.75E-08 1.57E-07

文献[4]算法 1.46E-10 1.70E-07 1.31E-07 3.55E-08
本文算法 7.62E-17 1.92E-08 9.60E-09 1.36E-08

F6
标准算法 1.82E-09 2.72E-07 5.57E-08 6.35E-08

文献[4]算法 8.62E-11 7.33E-08 1.35E-08 1.89E-08
本文算法 6.72E-19 4.27E-08 2.13E-08 3.09E-08

F7
标准算法 1.00E-07 0.9950 0.1327 0.3440

文献[4]算法 1.52E-07 0.9952 0.1327 0.3440
本文算法 0 0.9983 0.0839 0.2575

F8
标准算法 1.02E-01 2.75E-07 3.95E-08 5.50E-08

文献[4]算法 2.07E-11 6.72E-08 1.45E-08 1.74E-08
本文算法 1.20E-23 6.74E-08 7.25E-09 1.03E-08

F9
标准算法 0.000777 0.035982 0.016265 0.0098

文献[4]算法 0.000760 0.281465 0.074338 0.0516
本文算法 0.000161 0.218883 0.056928 0.0501

3.3 不同维度下3种算法的性能验证

选择函数F1验证不同维度下3种算法的优化性能.图2是维度为5的3种算法的迭代曲线.图3
是维度为9的3种算法的迭代曲线.由图2和图3的曲线可知,3种算法的最优值求解精度在高纬度下

都大幅下降,但本文提出的算法仍优于其他2种算法.图4是3种算法在不同维度(1~10)下的迭代曲

线,图4中曲线进一步验证了本文算法的优越性.

4 结束语

本文提出了一种变步长和拥挤度因子的自适应人工鱼群算法.实验表明,本文算法在保证精度的前

图2 维度D=5的迭代曲线
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    图3 维度D=9的迭代曲线        图4 不同维度(1~10)下的迭代曲线

提下,能提高算法的收敛速度,可有效避免函数陷入局部最优解,且运行效率明显高于传统的人工鱼群

算法和文献[4]提出的算法.由此说明本文的算法是可行的,具有一定的实际应用价值.
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