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果蝇优化算法研究综述
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(1. 华中科技大学管理学院，武汉 430074；2. 湖北经济学院信息工程学院，武汉 430205)

摘 要: 作为一种新兴的群体智能算法,果蝇优化算法 (FOA)因其简单有效而在诸多领域得到成功应用.分析
FOA的搜索原理和优缺点,围绕目前的改进和相关应用进行综述.重点讨论FOA改进策略,包括改进搜索半径,改
进候选解的生成机制、多种群策略等,以及FOA在复杂函数优化、组合优化和参数优化等方面的应用.最后给出
FOA在算法改进和实际应用方面研究的新思路.
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Literature survey of fruit fly optimization algorithm
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(1. School of Management，Huazhong University of Science and Technology，Wuhan 430074，China；2. School of
Information Engineering，Hubei University of Economics，Wuhan 430205，China)

Abstract: As a new kind of swarm intelligent algorithm, fruit fly optimization algorithm(FOA) has been successfully
applied in a variety of fields because of its simplicity and effectiveness. In this paper, a complete survey on FOA in aspect
of the search mechanism, relative merits, improvements and applications is presented. The studies on FOA about its
improvements including the search step size, solution generation mechanism, and multi-swarm strategies are especially
discussed. The applications status of FOA in aspect of complex function optimization, combinatorial optimization,
parameter optimization is summarized. Finally, some novel research directions about the improvements and applications
of FOA are given.
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0 引 䀰

优化问题一直是计算机科学、人工智能和管理

决策等领域广泛关注的一个问题.在资源有限的条
件下,如何达到效益最大或投入最小是优化问题关注
的焦点,也是优化算法需要得出的答案.近年来,优化
技术不断发展,以差分进化算法[1]、粒子群算法[2]、遗

传算法[3]等为代表的智能优化算法为人们求解复杂

问题提供了强有力的工具,并不断发展壮大.受果蝇
觅食行为启发, Pan[4]于2012年提出了一种新型的群
体智能优化算法:果蝇优化算法 (FOA). FOA通过模
拟果蝇种群的觅食行为,采用基于果蝇群体协作的机
制进行寻优操作. FOA寻优机制简单,整个算法仅包
括嗅觉搜索和视觉搜索两部分,关键参数仅为种群数
目和最大迭代搜索次数. FOA采用基于种群的全局
搜索策略,群体协作,信息共享,具有良好的全局优化
能力.作为一种通用型算法, FOA不依赖于求解问题

的具体信息,并且适合与其他算法混合,容易得到性
能更出众的混合算法.
自FOA被提出以来,在短短的4年时间内,已经

引起了许多学者的重视,并被成功地应用于诸如财务
危机预警建模、多维背包问题、电力预测、神经网络

参数优化、供应链选址分配问题以及网络拍卖、物流

服务等诸多领域.由于FOA提出时间较短,针对FOA
成体系的理论研究还未成熟,大部分相关文献都是
从特定视角聚焦于对FOA的算法改进和实际应用方
面.因此,本文综合国内外已有的相关文献,对迄今为
止的FOA研究进展进行比较全面的综述,同时指出
未来值得关注的研究方向和内容.

1 果蝇觅食行为及标准果蝇优化算法

1.1 果蝇群体觅食行为

果蝇是一种广泛存在于温带和热带地区的昆虫,
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具有优于其他物种的嗅觉和视觉能力.在寻找食物
时,果蝇个体先利用自身嗅觉器官嗅到食物的气味,
并向周围的果蝇发送气味信息,或者从周围的果蝇接
收气味信息;之后果蝇利用其视觉器官,通过比较得
出当前群体中收集到最好气味信息的果蝇位置,群体
中的其他果蝇均飞向该位置,并继续展开搜索.图1
展示了果蝇群体搜索食物的简要过程.
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图 1 果蝇群体觅食行为[4]

1.2 标准FOA介绍
根据果蝇群体觅食的行为特点,标准FOA寻优

大致分为以下几个步骤.
Step 1:初始化.
设置种群规模 (popsize),最大迭代次数 (maxgen),

果蝇群体位置范围 (LR)和果蝇的单次飞行范围 (FR)
等相关参数值.果蝇群体中每个个体的位置信息由
其对应的 (X,Y )二维坐标给出,其初始位置由下面的
公式定义: {

X_axis = rand(LR),

Y _axis = rand(LR).
(1)

Step 2:嗅觉搜索过程.
Step 2.1:当群体中的每一只果蝇利用其嗅觉搜

索时,赋予它一个随机的飞行方向和距离.果蝇个体i

新的位置由下式给出:{
Xi = X_axis + rand(FR),

Yi = Y _axis + rand(FR).
(2)

Step 2.2:因为食物味道的来源位置是未知的,因
此先利用下式计算果蝇个体距离原点的距离DISTi:

DISTi =
√

X2
i + Y 2

i ; (3)

然后通过下式计算其味道浓度判定值Si:

Si = 1/DISTi. (4)

Step 2.3:通过下式计算当前群体中每个果蝇个
体的味道浓度值Smelli:

Smelli = fitness(Si). (5)

fitness表示味道浓度判断函数,在利用FOA进行优化
问题求解时,它是目标函数或适应度函数.

Step 2.4:选择当前群体中具有最佳味道浓度值

的果蝇,记录其味道浓度值和相应位置

[bestSmell,bestIndex] = min(Smell). (6)

Step 3:视觉搜索过程.
保持最佳味道浓度值和对应果蝇位置信息,群体

中的其他果蝇均利用视觉飞向此位置,即

SmellBest = bestSmell; (7)X_axis = X(bestIndex),
Y _axis = Y (bestIndex).

(8)

Step 4:重复Step 2和Step 3,直到算法迭代次数达
到maxgen.
由FOA的计算步骤可知,标准FOA采用基于种

群的全局随机搜索策略,通过跟踪当前最优解的信息
来指导种群的下一步搜索,使得种群能够以当前最优
解为中心开展局部随机搜索,并朝着更优的方向搜索
前进.

1.3 FOA特性分析
1.3.1 FOA性能分析
吴小文等[5]和刘立群等[6]采用函数测试的方法,

将FOA与目前流行的群体智能算法进行寻优性能对
比,所测函数包括常用的单峰和多峰复杂函数,各算
法的性能定性对比结果如表1所示.

表 1 主流群体智能算法性能对比结果[5-6]

算法
指标

全局寻优 局部寻优 计算量 复杂度 稳定性 收敛性

果蝇 很强 较弱 较小 较简单 较不稳定 易早熟

蚁群 较强 较强 中等 较复杂 较稳定 不易早熟

人工鱼群 较强 中等 较大 较复杂 较稳定 不易早熟

免疫 很强 很强 很大 很复杂 很稳定 不易早熟

遗传 很强 较弱 较大 很复杂 较稳定 易早熟

粒子群 较强 中等 中等 较简单 较不稳定 不易早熟

混合蛙跳 较强 较强 很大 较复杂 较稳定 易早熟

和声搜索 较强 中等 中等 较复杂 较稳定 不易早熟

人工蜂群 很强 较弱 较大 较复杂 较稳定 较易早熟

实验中:全局寻优能力表征算法快速获得高质
量解的能力;局部寻优能力表征算法避免陷入局部
极值的能力;计算量表征算法求解同一问题的迭代
次数;复杂度表征参数数量多少和求解规则的复杂
程度;稳定性表征算法求解结果的可靠性;收敛性表
征算法的收敛能力,即是否会有早熟现象发生.
由表1可以看出,不同种类的群体智能算法性能

差距明显, FOA具有强大的全局寻优能力、较小的计
算量、较低的算法复杂度,但其局部搜索能力不足、寻
优结果不稳定,并且容易过早收敛.
1.3.2 FOA有效性分析

FOA继承了群体智能算法的特点:群体协作、信
息共享.虽然果蝇个体表现出飞行行为的简单和随
机性,但基于视觉搜索和嗅觉搜索的搜索机制使得果
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蝇种群具有快速寻优的群体智慧,即:视觉搜索可使
得果蝇群体快速定位较优位置,并将该位置信息扩散
至整个种群,因此FOA具有很强的全局优化能力;嗅
觉搜索机制表明果蝇个体具有一定的跳出局部最优

位置的能力,配合视觉搜索,果蝇群体能够逐步进行
位置迁移并更新当前最优位置信息.
与其他典型的群体智能算法类似, FOA通过模

仿自然界中生物群体的社会行为来获得问题的求

解规则,这些算法均包括对个体的行为设计和对群
体联动规则的约定.然而, FOA独特的平面搜索机制
使得它与先前的群体智能算法有很大不同: FOA采
用二维搜索,在坐标系横轴和纵轴两个方向上展开,
区别于以往所有的群体智能算法;受果蝇觅食行为
启发而设计的嗅觉搜索机制和视觉搜索机制更为简

洁.相比蚁群算法、蜂群算法、人工鱼群算法等群体
智能方法, FOA个体行为和群体规则更加简单,需要
调整的参数和记忆的信息更少,群体对最优解信息更
为敏感,因此具有更加强大的全局寻优能力、更快的
计算速度和更少的计算资源需求.
1.3.3 FOA缺陷分析
借鉴Shan等[7]和Zhang等[8]的分析,可总结FOA

存在的缺陷并分析原因如下:
1)不能解决最优值为负数的问题.根据式 (3)和

(4),由FOA得到的解一定是正数(Si > 0),因此FOA
的适用范围受到了限制.

2)较难解决极值点不在零点的优化问题.由式
(3)和 (4),当X和Y 较大时,Si的值接近0,因此较难
解决极值点不在零点的问题.

3)解决复杂、高维和非线性优化问题的能力较
弱. Shan等[7]证明了给定果蝇的位置坐标X和Y ,求
得的味道浓度判定值Si不服从均匀分布,因此候选
解不能被均匀生成,即FOA不能均匀地在解空间内
进行搜索.

4)容易陷入局部极值点.由FOA中的视觉操作
可知,当前最优解引导着果蝇种群的搜索方向,配合
嗅觉操作的全局随机搜索策略,可快速寻找到较好的
解.但是,当果蝇群体的位置范围 (LR)很大而单次飞
行范围 (FR)较小时, FR的变化对解Si的影响很小,使
得标准FOA面对复杂问题时容易早熟.

FOA的缺陷既有其特性,亦有其共性.缺陷1)和
缺陷2)是由FOA特有的候选解生成机制导致,其他
的群体智能算法不存在这些问题.缺陷3)和缺陷4)
是部分群智能算法共有的缺点:吴小文等[5]和刘立群

等[6]的研究表明,遗传算法、粒子群算法和人工蜂群
算法同样暴露出局部搜索能力较弱,容易过早收敛
(参见表1)和在求解复杂多峰函数时精度不高的缺
陷.其主要原因在于算法的搜索机制设计不够完善,
比如遗传、粒子群和人工鱼群算法,搜索机制均偏向

全局优化而少有重视局部开发, FOA同样如此.

2 FOA改进研究进展
目前相关文献大体遵循“内部完善-外部提升”

的FOA改进路径:首先考虑FOA算法缺陷和相关原
因,并着手从算法搜索机制上进行内部改进,如对搜
索半径的改进,对候选解产生机制的改进和对飞行策
略的改进等,希望以此弥补基本FOA缺点;其次,在考
虑提升FOA的搜索性能和扩展FOA适用范围的前提
下对FOA进行外部改进,包括多种群策略和融合其
他优秀算法等措施.此类改进路径是一种典型的优
化算法改进路径,在差分进化算法[9]、粒子群算法[10]

等研究中体现较为明显.此改进路径的合理性有两
点:一是内部改进研究有助于加强对FOA迭代机制
的理解,有利于FOA理论框架建设,并为外部改进提
出指导性建议;二是避免“先外后内”导致的外部改
进效益被算法内部缺陷抵消.下面具体介绍FOA的
各种改进策略.

2.1 对搜索半径的改进

果蝇的搜索半径即指果蝇个体的单次飞行范围

(FR).当FR较大时,果蝇个体的单次搜索范围较大,
全局搜索能力强;而当FR较小时,果蝇个体的单次搜
索范围较小,适用于局部搜索.在标准的FOA中FR
是一个确定的值,无法较好地平衡算法的全局搜索能
力和局部搜索能力.改进途径一般是将FR由固定值
改为变化的自适应值:在搜索的早期给予果蝇一个
较大的搜索半径,使之能够快速地在全局范围内找到
较好的解,而随着搜索次数的增加逐渐减小半径值,
使之能够进行较为精确的搜索.作为智能算法中步
长参数优化的常用手段,此举可平衡算法的全局搜索
能力和局部搜索能力,提高算法收敛速度.典型改进
策略分析如下:

1) Shan等[7]在FR计算中引入权重系数w来体

现果蝇的搜索半径对位置坐标值的影响,将果蝇的
搜索半径由固定值改为自适应变化值,并且随着迭代
次数的增加而按指数形式下降.果蝇群体中个体 i的

位置计算规则如下:
初始化果蝇群体位置

X_axis = n · rand(VR); (9)

随机飞行后的位置

Xi = X_axis + w · rand(VR); (10)

权重按如下规则变化:
w = w0 · αgen. (11)

其中: rand(VR)表示待求解变量取值范围内的一个
随机数,n为搜索范围系数,w0为初始权重,α为权重
系数, gen表示当前进化次数.

2) Pan等[11]引入了一个较为复杂的自适应参数
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来调节果蝇的搜索半径,使之能够依迭代次数平滑地
变化.其搜索半径和果蝇个体i的位置计算如下:

λ = λmax · exp
( log(λmin/λmax) · Iter

Itermax

)
. (12)

Xij =

{
Xij + λ · rand( ), j = d;

Xij , otherwise.
(13)

其中: j = 1, 2, · · · , n; d为 [1,n]之间的一个随机整
数,n表示问题维度.

3) Yuan等[12]将搜索半径定义为当前迭代次数

的函数,其自适应变化因子是当前迭代次数的多次函
数(次数为2 ∼ 6),即

R(k) =
bj − aj

2
·
(kmax − k

kmax

)φ

. (14)

其中: k表示当前迭代次数, kmax为最大迭代次数, aj
和bj为问题第j维变量的下界和上界,φ是 [2,6]之间
的一个正数.
群体智能算法中,搜索步长一直是重要的参

数.已有算法的步长设定包括固定值、随机值或二者
兼有.差分进化算法的差分缩放系数、粒子群算法中
的惯性权因子和加速常数为固定值,人工蜂群算法中
引领蜂的位置扰动幅度为随机值,和声搜索算法中的
音调调整是固定带宽和随机因子的乘积结果,但鲜有
算法采用自适应变化步长值.改进搜索半径后, FOA
的局部开发能力得到了提高,自适应的飞行范围同时
解决了部分参数选择问题.相对于具有固定步长或
随机步长算法,改进后的FOA的局部搜索能力更强,
在求解复杂多峰优化问题时性能更佳.

2.2 对候选解产生机制的改进

由式 (3)和 (4)得到的FOA候选解只能为正数且
可能趋于0,并且标准FOA的候选解产生机制是非线
性、非均匀的,因而制约了其求解高维和复杂优化问
题的能力.针对此缺陷的改进途径一是使候选解能
够取负数,二是通过优化FOA候选解产生机制使得
候选解均匀分布于解空间中.此举可扩大FOA搜索
范围,并且由于候选解得以均匀分布在解空间中,高
质量的解可以被果蝇发现,从而提高FOA的寻优精
度.已有改进分析如下.

1) Dai等[13]提出,在二维空间中,若果蝇个体落
在第二象限或第四象限,则其对应的味道浓度判定值
取反,使得候选解可以为负数,即{

X_axis = LR · rand − 0.5 · LR,

Y _axis = LR · rand − 0.5 · LR.
(15)

其中: LR表示果蝇的位置范围, rand为 [0,1]之间的随
机数.因此,若果蝇落在第二或第四象限,则得到负的
候选解.但是,这种改进策略并没有解决候选解的非
线性、不均匀分布的性质.

2) Pan[14]在味道浓度判定值中加入一个逃逸参

数,逃逸参数值是当前果蝇与原点距离值的线性函

数,同时将果蝇的搜索空间从二维扩展至三维.此候
选解产生机制如下:

DISTi =
√
X2

i + Y 2
i + Z2

i , (16)

Si =
1

DISTi
+∆, (17)

∆ = DISTi · (0.5− δ), (18)

其中δ是 [0,1]间的随机数.因此,逃逸参数∆ 可以为

负,使得候选解Si能够取到负值.同样,候选解不均匀
分布的性质并没有改变.

3) Shan等[7]将标准FOA中候选解的非线性产生
机制改为线性产生机制,即不将个体距原点的距离取
倒数,摒弃式 (4),并且直接用一维坐标值作为味道浓
度判定值生成候选解

Si = Xi = X_axis + w · rand(VR). (19)

Pan等[14]、Yuan等[12]同样舍弃了标准FOA中味
道浓度判定值的计算方法,代之以用一维坐标值产生
候选解.采用一维坐标值作为候选解的好处是能够
在问题定义域内充分而均匀地搜索,而不是仅在定义
域的子域中搜索,有利于获得复杂和最优解不在零点
问题的全局最优解.
由1.3.1节对FOA缺陷的分析可知,候选解生成

机制是制约FOA求解性能的最主要原因,因此针对
此问题改进是最早开展的研究.较多的研究使得
FOA回归了群体智能算法的主流搜索策略,即一维
线性搜索.改进后的FOA,具备了粒子群、和声搜索
等算法的均匀搜索性能,增强了FOA求解非线性优
化问题的能力.

2.3 对飞行策略的改进

对果蝇群体的飞行策略进行改进是FOA算法优
化的一个热点.由于标准FOA视觉搜索会导致果蝇
群体多样性降低,使得算法过早收敛,易陷入局部最
优点.针对飞行策略的改进途径主要是在果蝇飞行
过程中添加合理的随机性,包括飞行方向的随机性和
飞行距离的随机性;同时,通过有效的变异手段让果
蝇飞出局部最优位置,目的在于提高种群演化过程中
的多样性,避免早熟现象的发生.目前的已有研究分
析如下.

Wang等[15]在标准的FOA中加入了群体协作和
随机摄动的操作:在果蝇的视觉操作中,并不是所有
的果蝇均飞向当前最佳果蝇,一部分果蝇会随机飞
行,以此来增加种群的多样性;同时,如果当代最优解
比迄今为止已发现的最优解差,则采用摄动的方式
随机扰动当代最优解对应果蝇的位置,以此希望跳出
局部极值点.图2显示了改进FOA相比一般的FOA
具有更高的种群多样性,更易搜寻到全局最优点. Li
等[16]在其改进的FOA中增加了一种自适应的相邻
解生成策略,并且在视觉搜索阶段,种群中最差的果
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蝇会被当前最好的果蝇诱导飞行,连续几代状态未更
新的果蝇会被随机生成的果蝇取代. Wang等[17]设计

了一种概率飞行策略:首先设计一个飞行范围池,包
含若干数量级的飞行范围值.果蝇在每次嗅觉搜索
时会以一定概率选定某个飞行范围,并且飞行范围越
大,其选择概率越小.这种随机飞行策略使得果蝇种
群能够以一定概率搜索到极佳的位置.类似地,张前
图等[18]使用Levy飞行特征来描述果蝇的飞行行为,
在迭代过程中较优个体围绕最优个体作Levy飞行,
即利用偶尔的长距离飞行提高果蝇种群的探索能力.
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图 2 改进前后FOA群体飞行路线[15]

遗传算法中染色体的交叉变异策略,混合蛙跳算
法中蛙的前进规则,以及粒子群算法中微粒速度和位
置的更新策略在后期均存在使种群多样性降低的可

能.类似地, FOA的飞行策略在搜索后期也会导致种
群质量下降,从而陷入局部最优.改进飞行策略后的
FOA着重提高种群多样性,避免了其他群智能算法
在进化后期易陷入早熟的情况.

2.4 多种群协同搜索

在多种群策略下,由于搜索随机性的存在,各子
种群的演化历程和状态不尽相同,多种群的搜索范围
要比单种群广;而种群间信息交换机制使得特定种
群的内部演化状态一直受到外部信息影响,从而避免
种群内部个体趋同.典型的多种群改进途径是设计
数量合适的种群数量,并考虑在各子群中搭配使用全
局搜索策略和局部搜索策略,同时注重设计有效的种
群间精英个体的信息交流机制.多种群策略下全局
和局部搭配搜索可充分利用种群规模大的优势提升

搜索精度,而种群间信息交流机制使得优秀果蝇携带

的信息扩散至全部种群,提高了搜索效率.目前的已
有改进策略分析如下.

1) Yuan等[12]将标准FOA中的单种群扩展为4 ∼
10个规模相同的子种群,每个子种群均进行全局寻
优操作,并得到相应的子种群当前最优解;之后计算
所有子种群当前最优解平均值的适应度值,并与迄今
为止已发现的最优解进行比较以确定是否替换.此
多种群算法在一定程度上解决了标准FOA中视觉操
作带来的种群多样性差的问题.

2)刘志雄等[19]将果蝇群体分成多个相同规模的

子种群,某果蝇个体 i在更新位置信息时同时参考子

种群最优个体和全局最优个体的位置信息,即{
Xk,i = pXk + 2 · rand · (gX −Xk,i),

Yk,i = pYk + 2 · rand · (gY − Yk,i).
(20)

其中: k表示第k个种群, pXk表示第k个种群中当前

最好个体, gX则代表全局最优个体.此更新公式类
似差分进化算法中的差分操作,在参考最优个体信息
的基础上考虑了随机性,避免了果蝇个体间的趋同.

3)韩俊英等[20]提出了一种动态双子群协同进化

FOA.该算法在进化过程中动态地将种群分为两个
子种群,其中一个子种群使用混沌算法执行精细局部
搜索,另一个子种群仍然执行原有的全局搜索,以此
来平衡算法的全局搜索能力和局部搜索能力.
种群数量的确定和种群间信息交换策略的制定

是多种群搜索的关键,不适宜的种群数量会浪费计算
资源,增加耗时.但是,目前还没有合适的确定种群数
量的理论依据,由于计算效能和算法种类与求解问题
的规则有关,依靠实验确定合适的多种群策略仍然是
主要方法.
相比其他群体智能算法,计算效率是针对FOA

实施多种群策略的优势.遗传、人工蜂群等算法群体
行为规则复杂,本身计算量大,若采取多种群搜索则
会耗费大量资源. FOA搜索机制简单,可拓展性强,设
计适宜的全局或局部搜索策略并部署在多种群上有

助于提高针对复杂问题的求解精度,并且比传统的算
法有更快的搜索速度.

2.5 设计混合算法

混合FOA设计途径一般是引入成熟算法框架或
搜索机制来完善视觉和嗅觉两大搜索策略,如经典差
分框架、变异和交叉策略等;另一改进途径是采用不
确定性理论来描述果蝇的解生成过程,如云模型和混
沌理论.采用此两类改进途径的原因在于可利用现
有成熟方法提升FOA的局部搜索能力,并形成有效
的可控随机性,同时保留FOA搜索速度快的特点,达
到优势互补的目的.具有代表性的改进分析如下.

1) Niu等[21]将差分进化算法中的差分操作加入

FOA中,采用收敛速度较快的“DE/best/1”策略生成
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子代种群来代替随机搜索,即{
Xg

i = Xg
best + F · (Xg

r1
−Xg

r2
),

Y g
i = Y g

best + F · (Y g
r1

− Y g
r2
).

(21)

其中: r1和 r2表示 [1,popsize]中互不相等的两个正
数,它们也均不等于 i;Xg

best和Y g
best表示第g代果蝇

种群中最好的个体向量;F为差分算子.相比原始的
FOA,加入差分操作的FOA种群多样性得到提高,最
优个体引导种群进化也不会导致严重的个体间趋同.

2) Wu等[22]使用了基于云模型的候选解生成策

略,通过云模型来描述果蝇觅食行为中某果蝇 i嗅觉

操作阶段的随机性和模糊性,即

Xi,j =

Cx(X_axisj ,En,He), j = d;

X_axisj , otherwise.
(22)

其中: j = 1, 2, · · · , n; Cx表示正态云生成器; En表
示搜索半径; He代表En的熵,即搜索半径的不确定
性;n表示变量维度, d是 [1,n]间的一个随机整数.考
虑到在前期需要进行大范围搜索,在后期需要执行精
细搜索, En被设定为动态变化,即

En = Enmax ·
(
1− t

T

)α

. (23)

其中: Enmax是最大搜索半径, t是当前进化次数,T
是最大进化次数,α为控制搜索精度的正整数.

3) Mitić等[23]将FOA与混沌理论结合,在更新果
蝇位置时,引入一个混沌表达式alpha= chaos( ),使得
随机飞行的果蝇具有混沌特性

Xi,j = Xi,j + alpha · (Xi,j −Xbesti,j ). (24)

Mitić等考察了基于10种不同混沌映射的改进FOA
的效果,实验表明,切比雪夫映射对FOA的改进效果
最好.
此外,张彩宏等[24]将禁忌搜索与FOA结合:首先

计算果蝇群体的适应度方差值,当方差大于给定阈值
时,采用FOA的搜索策略,而当方差小于该阈值时,则
采用禁忌搜索算法进行深度寻优.刘成忠等[25]将细

菌觅食算法与FOA结合,将细菌的迁徙行为引入果
蝇的飞行策略:果蝇群体中的每个个体均有一定的
迁徙概率,当进化进入停滞时,果蝇个体依概率进行
位置迁徙,以期跳出局部最优.

混合FOA继承了原有算法强大的全局寻优能
力,而其局部搜索能力由于融合了局部优化策略 (如
差分进化算法中的差分操作、禁忌搜索策略等)也得
到提高.相关研究表明[21-23],混合FOA克服了传统智
能算法局部搜索能力不足、不稳定和易早熟的缺点,
其在求解复杂优化问题时在计算速度、精度和稳定

性方面不亚于差分进化算法、粒子群算法、和声搜索

算法等众多群体智能算法及其混合改进模式,说明基
于FOA的混合算法设计模式具有一定的优越性.

3 FOA应用研究进展
3.1 复杂函数优化

对复杂函数的寻优能力强弱是检验算法性能的

重要指标之一,也是衡量算法解决复杂优化问题能力
的一个重要标准,大量有关FOA的文章致力于求解
高维和复杂的函数优化问题. Wang等[15]使用18个
典型的单峰和多峰函数对其改进的FOA进行性能测
试,并与其他一些常用的启发式算法进行效果对比,
结果表明其改进的FOA在求解精度和稳定性方面要
优于遗传算法、差分进化算法、粒子群算法等群智能

算法; Wang等[17]利用基于概率飞行策略的改进FOA
测试了29个常用复杂函数,结果显示在求解极值在
零点的函数时其改进FOA的性能极佳,基本能得到
全局最优值; Niu等[21]将其提出的基于差分操作的

FOA用于求解高维和最优解不在零点的复杂函数,
取得了较好的效果; Wu等[22]测试了33个标准函数,
包括单峰、多峰和复杂的复合函数,结果表明基于云
模型的FOA的搜索性能要优于几种典型的FOA改进
型算法和主流群体智能算法.

3.2 组合优化

3.2.1 调度问题

Li等[16]将FOA应用于钢铁连铸问题.该问题首
先被建模为一个混合流水车间调度问题,之后运用
改进了嗅觉搜索策略和视觉搜索策略的FOA进行求
解,并使用田口方法来研究实验参数的影响; Li等[26]

研究了钢铁连铸系统中考虑机器故障和柔性加工时

间下的混合流水线调度问题,并使用一种复杂的混
合FOA进行求解; Zheng等[27]利用FOA求解了考虑
设备和人员资源约束下的柔性车间调度问题,以完工
时间最小为目标,同时优化工序安排、设备分配和人
员分配; Han等[28]使用FOA求解了一种考虑有限缓
冲的流水线调度问题,即已完工工序可能因存储能力
限制无法从设备下线而导致等待;刘志雄等[19]利用

一种多种群FOA求解了自动化仓库的拣选作业调度
问题.
3.2.2 库存、选址问题

Wang等[15,17]利用其改进的FOA求解了不同规
模下的联合补货问题,结果比常用的求解此问题的算
法 (遗传算法和差分进化算法)效果好; Mousavi等[29]

研究了一种两级供应链网络下的选址分配库存问题,
并用一种改进的FOA进行求解,得到了不同时期较
优的产品购买组合和最小化库存成本目标下分销中

心的位置;于博[30]提出了一种基于Logistic混沌系统
的果蝇优化算法来优化城市物流配送中心选址位置.
3.2.3 其他组合优化问题

Wang等[31]提出二进制FOA用以求解多维背包
问题; Dai等[32]研究了惯性测量单元 (IMUs)在舰船
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甲板上的布局问题,采用FOA来决定 IMU布局以形
成一个有效的甲板变形侦测系统; Yin等[33]利用FOA
求解了旅行商问题; Crawford等[34]利用二进制FOA
求解了集覆盖问题.

在利用FOA求解组合优化问题时,设计合理有
效的编码方式是提高求解效率的一个关键点,其在文
献 [16-17, 27]等均有提到.比如Wang等[17]将果蝇的

位置范围设定在 [0,1]之间,从而得到合理的补货频
率值,并利用补货频率与补货周期间的最优不等关系
确定果蝇初始飞行范围,从而缩小了解空间,提升了
求解效率; Zheng等[27]使用两个向量:工序向量和资
源分配向量表示一只果蝇,两个向量的对应位置代表
对该工序种类和资源分配情况.通过这种编码方式
来完整表示工作顺序和机器、劳动力的分配,可以看
出,在设计编码方式时充分利用问题信息以及考虑求
解效率是多数学者重视的地方.

3.3 参数优化

3.3.1 PID控制器参数优化
比例-积分-微分 (PID)控制器是使用较为广泛的

工业系统控制策略之一. PID控制器通过调整系统
误差信号及其积分与微分量的加权这3个参数来优
化系统性能,减小误差. Sheng等[35]提出了一种基于

模糊分数阶的PID控制器,并将其应用于电子节气门
中,采用FOA来调节PID控制器的参数; Han等[36] 将

FOA优化PID控制器参数与遗传算法优化PID控制
器参数进行对比,实验表明,使用FOA能避免早熟并
提升解的质量; Li等[37]和Liu等[38]也将FOA应用于
PID控制器的设计中.
3.3.2 神经网络参数训练

Chen等[39]利用FOA优化灰色神经网络参数,用
以建立电商网站服务满意度的分类预测模型,并通过
对比实验指出,经过FOA优化的灰色神经网络具有
较快的收敛速度和精度; Hu等[40]采用递减步长FOA
优化广义回归神经网络,在考虑气温和时间序列周期
性前提下预测短期电力负荷;类似地, Li等[41]也采用

FOA优化广义回归神经网络参数并进行年度电力负
荷预测;秦砺寒等[42]使用FOA中的迭代寻优来替代
BP神经网络中的梯度修正,并将优化后的BP神经网
络用于夏季空调降温负荷预测.神经网络参数训练
是FOA的应用热点,文献 [43-45]介绍了FOA优化神
经网络的更多应用.
3.3.3 支持向量机参数优化

Shen等[46]将 FOA用于支持向量机 (SVM)的参
数优化,包括惩罚参数和核函数带宽值等,并将优化
后的 SVM用于医疗数据集分类; Li等[47]同样利用

FOA调整最小二乘SVM的核函数带宽值和正则化

参数值,并用于年度电力负荷预测问题; Li等[48]构建

了一种动态周期性鲁棒支持向量回归模型,用以预
测由混沌系统描述的船舶运动时间序列,同时使用了
一种自适应混沌FOA优化所提出的支持向量回归模
型参数; Ding等[49]则使用FOA来调节孪生SVM参数
以提高其分类性能; Yu等[50]采用一种具有自适应步

长的改进FOA进行SVM模型的参数优化,并将其用
于磁流变弹性体基隔振器的动态响应预测中; Wang
等[51]利用基于自适应变异FOA的最小二乘SVM进
行熔融指数预测; Wu等[52]利用FOA选择支持向量回
归模型参数,并分单步和多步策略对月度游客量进行
了预测.

3.4 其他应用

Zhang等[53]使用基于差分操作的FOA求解网络
服务组合问题,即从众多候选网络服务中选取合适
的网络服务以完成增值业务流程,并使得服务质量
最优; Xu等[54]提出一种改进的混沌FOA求解针对帕
累托选择问题的模糊模型,此模型在考虑投资者表现
模糊的特性同时增加了决策风险、背景风险和其他

金融风险因素; Yuan等[55]利用改进的混沌FOA求解
了双向感应电能传输系统参数识别问题; He等[56]将

FOA与反常衍射近似和Lamberte-Beer法则结合进行
了粒度分布逆估计; Lei等[57]将FOA与基因表达谱结
合并用于进行活性蛋白复合物的识别; Xing等[58]将

FOA用于汽车工件的关键控制特性的优化中; Zheng
等[59]使用FOA优化半导体最终测试的调度问题.目
前, FOA的应用已涉及相当多的领域,更多的FOA应
用研究可从文献[60-63]中找到.

4 未来研究方向展望

相比其他经典算法, FOA出现时间不长,但因其
简单有效和可塑性强而受到广泛欢迎.有关FOA的
研究目前尚处于摸索阶段,在理论研究、算法改进和
实际应用等方面的前景都很广阔.

4.1 FOA理论研究
嗅觉搜索和视觉搜索是FOA的两大搜索策略,

在整体上决定着FOA性能的优劣.应分别对嗅觉搜
索和视觉搜索策略,以及它们对FOA的影响进行理
论上的探讨;同时,对FOA全局优化能力与局部优化
能力进行理论研究也很必要.这些将为具体的算法
性能改进作理论上的指导.目前少有学者对FOA 的
参数选取规则、算法收敛性和稳定性进行理论上的

深度研究,应在理论上分析参数的敏感性、FOA在收
敛速度优势上的理论依据,以及该算法在不同问题复
杂度下的鲁棒性等.
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4.2 FOA算法改进研究
1)提高种群多样性.提高种群多样性有利于提

高FOA求解复杂问题时的全局寻优能力.可考虑提
出群体范围内的果蝇位置坐标值交换公式,为果蝇携
带的位置信息设计合适的坐标变异公式,依某种概率
衰减公式控制果蝇的飞行行为等策略.对果蝇位置
信息进行修改时应注意跟踪当前最优位置信息,但也
应给予群体中其他果蝇的位置信息以权重,以避免搜
索陷入局部最优.多种群策略也是一个能够提高种
群多样性的策略,目前提出多种群FOA的文章并不
多,可进行深入研究.

2)引入新型搜索策略. FOA是受果蝇群体觅食
行为启发而被创造出来的算法,属于生物学科与智能
计算学科交叉的成果,因此可以借鉴生物学对果蝇或
其他生物群体行为的研究成果,将一些如取食、趋利
避害、分工、合作、竞争等行为引入算法,借鉴其思想
设计新的搜索策略.

3)开发高效混合算法.混合算法设计一直是算
法改进研究中的重点,一些学者已对FOA与其他智
能算法的混合设计做了相关研究.未来一方面可继
续对FOA与其他启发式算法,如模拟退火算法、禁忌
搜索算法、粒子群算法等的混合设计展开研究,取长
补短,提高FOA的搜索性能;另一方面,可考虑与精确
算法,如割平面法、分支定界法、动态规划算法结合,
利用FOA 快速求出问题上下界,再使用精确算法求
出问题的最优解.

4)更新核心计算公式.应注重平衡FOA全局搜
索能力和局部搜索能力策略的开发,可提出能接受较
差解的合理有效的候选解更新公式,以帮助FOA在
求解复杂问题时有效寻找全局最优解.味道浓度判
定值计算公式在FOA的使用中非常重要,应根据问
题信息规则以及改进的具体搜索策略设计基于线性

生成机制的味道浓度判定值计算公式.

4.3 FOA应用研究

由于FOA的通用性,其在很多领域都能得到应
用.但是,目前相当一部分文献集中在直接或间接的
经典组合优化和参数优化方面,在更具现实意义的多
目标优化和约束优化等领域应用较少,因此其应用范
围还可以扩展到更多的具有多目标、多约束条件、动

态不确定问题中,比如动态需求条件下的库存与配
送问题,多约束条件下生产计划问题,多维时间序列
预测问题等.在大数据时代背景下,机器学习方法成
为处理大数据并提炼数据信息的有效方法,而模型选
取和参数学习是机器学习应用的关键步骤.考虑到
FOA的简单有效,在计算复杂度和速度上具有优势,
研究如何应用FOA协助机器学习算法进行模型选取

和参数学习,并固化在数据分析系统之中具有很好的
前景.
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