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摘　要: 针对人工鱼群算法存在的全局搜索能力欠缺, 鲁棒性差及易陷入局部极值等不足, 提出一种自适应差分变

异的人工鱼群算法 (ADMAFSA). 首先, 该算法采用自适应视野和步长策略, 改善种群个体在较优区域的精细搜索

能力, 提升算法的寻优精度. 其次, 在人工鱼群的随机行为中引入反向学习机制, 通过发掘潜在的寻优空间, 提高算

法的全局搜索性能, 避免算法早熟收敛. 最后, 借鉴差分进化算法对质量较差的人工鱼进行变异操作, 从而增加鱼群

的多样性, 降低算法陷入局部极值的可能性. 为验证改进算法的性能, 本文对 6个基准测试函数和 8个 CEC2019函
数进行仿真, 与其他 AFSA变体、新型智能算法进行对比, 实验结果表明, ADMAFSA在寻优精度和鲁棒性方面均

有所提高. 最后, 在齿轮系设计问题上, 进一步证明了改进算法具有较好的优化效果.

关键词: 人工鱼群算法; 自适应; 差分变异; 反向学习机制; 基准测试函数

引用格式:  郭长珍,李整.自适应差分变异的人工鱼群算法.计算机系统应用,2024,33(8):214–221. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9572.html

Adaptive and Differential Mutation Artificial Fish Swarm Algorithm
GUO Chang-Zhen, LI Zheng
(Department of Computer, North China Electric Power University (Baoding), Baoding 071003, China)

Abstract: The original artificial fish swarm algorithm (AFSA) has weak global search ability and poor robustness and is
easy to fall into local extremum. Given these problems, an adaptive and differential mutation artificial fish swarm

algorithm (ADMAFSA) is proposed. Firstly, it utilizes an adaptive vision field and step length strategy to improve the fine

search ability of individuals in better areas of the population and enhance the optimization accuracy of the algorithm.

Secondly, to explore potential better areas, the opposition-based learning mechanism is introduced into the random

behavior of artificial fish swarms. Thereby, the algorithm can get better global searching ability and avoid premature

convergence. Finally, inspired by the differential evolution algorithm, a mutation operation is applied to poorly

performing artificial fish to increase the diversity of the fish swarm and reduce the possibility of the algorithm falling into

the local extremum. To validate the performance of the improved algorithm, the proposed algorithm is tested with six

benchmark test functions and eight CEC2019 functions. The experimental results indicate that, compared to other AFSA

variants and novel intelligent algorithms, ADMAFSA demonstrates improvements in terms of optimization accuracy and

robustness. Furthermore, in designing the train of gears, the optimization effectiveness of the improved algorithm is

further proved.
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优化是指在给定的限制条件下, 采用技术手段寻

求某一问题的最佳解决方案[1]. 现今对优化问题的求解

方法主要有数学方法和元启发式算法等. 传统数学方

法在求解小规模优化问题时, 具有简单快速, 求解精度

高等优点, 但是对于高维复杂问题, 容易出现“维度灾”
现象, 且计算时间大大延长. 相较于传统的数学方法,
元启发式算法不局限于特定的问题结构和假设[2]. 这类

算法通过运用启发式规则和自适应机制, 能够灵活地

搜索解空间, 克服维度灾难, 并在相对较短的时间内找

到接近最优的解[3]. 因此, 元启发式算法在实践中被广

泛应用[4–7]. 群智能优化算法是一类模拟自然界中生物

的生存行为而产生的元启发式算法[8]. 其基本理论是利

用群体之间的合作与信息交流, 以及生物自身的进化

等来达到寻优的目的. 该类算法因其鲁棒性强, 实现简

单, 优化精度高等优点, 受到了众多学者的关注研究[9].
近年来, 涌现出了许多性能卓越的新型群智能算法, 比
如: 麻雀优化算法 (sparrow search algorithm, SSA)[10],
蜣螂优化算法 (dung beetle optimization, DBO)[11], 灰狼

优化算法 (grey wolf optimization, GWO)[12], 鲸鱼优化

算法 (whale optimization algorithm, WOA)[13], 哈里斯鹰

优化算法 (harris hawks optimization, HHO)[14], 沙丘猫

群优化算法 (sand cat swarm optimization, SCSO)[15]等.
人工鱼群算法 (artificial fish swarm algorithm,

AFSA)是李晓磊博士提出的一种模拟鱼类基本行为的

仿生算法[16]. 鱼类一般通过移动聚集在营养物质最丰

富的区域, 根据此现象, 对鱼群的觅食、聚群、追尾、

随机行为进行仿真, 从而达到算法全局寻优的目的. 该
算法实现简单, 对初始值不敏感, 具有较强的鲁棒性.
但是, AFSA也存在后期收敛精度低、可能陷入局部极

值等缺点. 因此, 许多文献提出了改进方法. 比如, 文献[17]
引入可变视野, 对人工鱼移动策略做出改进, 并且模仿

遗传算法中的变异操作对种群进行更新, 在一定程度

上避免了算法陷入局部极值. 文献[18]引入反向解调整

鱼群的行为, 并采用自适应视野和步长策略, 平衡全局

搜索和局部搜索, 最后运用高斯变异机制, 对劣质解进

行改进, 使得算法的鲁棒性和寻优精度得到了一定的

提升. 文献[19]结合引力搜索算法提出一种改进的人工

鱼群算法, 并应用于模拟机运动洗出优化, 实验结果表

明, 改进算法具有较为优秀的求解性能, 适合求解实际

优化问题.
上述文献都在一定程度上改进了 AFSA的寻优性

能, 但是在跳出局部最优、收敛速度和精度等方面,
AFSA 仍有较大的提升空间. 因此, 本文提出一种自适

应差分变异的人工鱼群算法 (adaptive and differential
mutation artificial fish swarm algorithm, ADMAFSA). 改
进算法在人工鱼的移动行为中引入反向学习机制, 避
免了原始随机行为的盲目性, 提高了种群的多样性. 为
降低算法陷入局部最优的可能性, 改进算法借鉴差分

进化算法的变异机制, 每次迭代完成后对较差人工鱼

进行变异. 此外, 算法采用自适应视野和步长, 在迭代

前期保证全局搜索, 在迭代后期缓慢精准地向最优区

域收敛. 在 6个基准测试函数和 8个 CEC2019函数上

的实验结果验证了改进算法的有效性. 最后将ADMAFSA
应用于求解齿轮系设计这种实际优化问题上. 

1   人工鱼群算法 (AFSA)

X = (x1, x2, · · · , xD) X

Y = f (X) Y

i j di j =
∥∥∥Xi−X j

∥∥∥
δ visual

step try_number visual step

ASFA 通过模拟鱼类基本行为实现群智能优化目

标. 鱼类一般通过移动聚集在营养物质最丰富的区域,
据此, 对鱼群的觅食、聚群、追尾、随机行为进行仿

真, 从而达到算法全局寻优的目的. 设置单条人工鱼的

状态为向量 , 将当前人工鱼 对应的

食物浓度记为 , 其中 为目标函数值. 两条人

工鱼 与 之间的距离表示为 , 算法中的其

他参数包括人工鱼的拥挤度因子 , 视野 , 步长

, 尝试次数 . 其中视野 和步长

分别决定人工鱼所能搜索的最大范围以及每次移动的

距离. 算法包括觅食、聚群、追尾、随机行为, 下面对

几种行为进行详细描述. 

1.1   觅食行为

在求最小值问题中, 当前人工鱼 Xi 在视野 visual
范围内 (即 dij<visual) 进行随机搜索, 找到位置 Xi, 若
Yi>Yj, 说明状态 j 优于状态 i, 人工鱼按式 (1)向 Xj 移动

一步, 否则重新随机选择 Xj. 如果连续尝试 try_number
次后仍未找到满足条件的 Xj, 则执行随机行为.

Xi|next = Xi+Rand()× step×
X j−Xi∥∥∥X j−Xi

∥∥∥ (1)
 

1.2   聚群行为

统计当前人工鱼 Xi 视野范围内的鱼群总数目 nf,
如果该 nf 条人工鱼的中心位置人工鱼 Xc 满足式 (2),
说明中心位置 Xc 处食物浓度较高且周围人工鱼不太

拥挤, 因此, 按式 (3) 向 Xc 进行移动. 否则, 执行觅食
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行为.

Yc ·n f < δ ·Yi (2)

Xi|next = Xi+Rand()× step× Xc−Xi

∥Xc−Xi∥
(3)

 

1.3   追尾行为

搜索当前人工鱼 Xi 视野范围内食物浓度最高的位

置 Xmax, 如果 Xmax 满足式 (4), 说明位置 Xmax 处食物浓

度较高且周围人工鱼不太拥挤, 因此, 按式 (5) 向 Xmax

进行移动. 否则, 执行觅食行为.

Ymax ·n f < δ ·Yi (4)

Xi|next = Xi+Rand()× step× Xmax−Xi

∥Xmax−Xi∥
(5)

 

1.4   随机行为

随机行为是指人工鱼 X i 在当前视野范围内 (即
dij<visual) 随机搜索, 选择一个位置并向其移动. 如
式 (6)所示.

Xi|next = Xi+Rand()× visual (6)
 

2   自适应差分变异的人工鱼群算法

标准 AFSA 算法具有实现相对简单, 对参数不敏

感, 并行化能力强等优点, 但是相对于其他高效的优化

算法, AFSA的收敛速度和精度可能较差. 因此, 本文提

出一种改进的 AFSA, 以期在合理的计算时间内找到高

质量的最优解. 下面对算法的主要改进机制进行详细

描述. 

2.1   自适应视野和步长

visual

step

AFSA算法使用固定视野和固定步长, 这有利于算

法前期迅速向较优区域收敛, 但是在迭代后期, 由于视

野值和步长值过大, 鱼群执行觅食行为和随机行为频

繁, 从而无法更精准地找到全局最优解. 针对以上问题,
本文引入可变视野和可变步长. 鱼群的视野 和步

长 按式 (7)随着迭代次数的递增呈线性减小, 保证

算法在迭代前期进行全局搜索, 在迭代后期实现在极

值点周围的精细寻优.visual = visualmax− (visualmax− visualmin)/dmax×d

step = stepmax− (stepmax− stepmin)/dmax×d
(7)

visualmax visualmin

dmax d

其中,  、 分别为设置的视野最大值、

最小值;  为最大迭代次数,  表示当前迭代次数;

stepmax stepmin、 分别为设置的步长最大值、最小值. 

2.2   改进的随机行为

try_number

X j

由上文可知, 在觅食行为中, 若连续尝试

次后仍未找到满足条件的 则执行随机行为. 因此, 当
执行随机行为时, 算法有较大可能陷入了局部极值. 考
虑到随机行为具有一定的盲目性, 算法不能保证总是

向更优位置移动, 本文对随机行为引入反向学习机制.
反向学习机制的基本思路是: 当个体远离系统最优解

时, 其反向个体接近系统最优解的可能性就会大大增

加[20]. 根据以上思想, 人工鱼群将按式 (8) 进行随机行

为. 改进后的随机行为将反向解纳入迭代过程中, 扩大

了寻优空间, 从而增加了种群的多样性, 避免了算法早

熟收敛.

Xi|next = (XU
j +XL

j )−Xi j (8)

XU
j XL

j j其中,  、 分别为种群搜索空间第 维的最大值和

最小值. 

2.3   差分变异操作

Max_time

θ

为了提高算法的求解效率和解的质量, 本文结合

差分进化算法的变异策略对部分人工鱼进行更新. 具
体操作为: 公告牌不再只存放每次迭代的最优值, 而是

存放质量前 100%m×Np 个较优值, 其中 Np 为种群数

量. 每次迭代时更新公告牌, 如果公告牌累计

次未更新, 则考虑算法可能陷入局部最优, 种群进行随

机初始化, 否则, 按照一定比例 选取本次迭代产生的

最差 Np×θ 条人工鱼, 并对其按式 (9)执行变异操作.

Vi,g = F1 · (Xp
best,g−Xi,g)+F2 · (Xi,g−Xi−1,g) (9)

Xp
best,g 100%p×Np

F1 F2 Xi−1,g

Xi,g

其中,  为随机选取的本次迭代中质量前

的人工鱼,  、 为变异算子,  为经过排序后,
前面的一条人工鱼. 

2.4   ADMAFSA 算法的步骤及流程

ADMAFSA算法的流程图如图 1所示.

δ try_number visual

step

步骤 1. 随机初始化种群, 种群中人工鱼条数 Np.
计算每条人工鱼的目标函数值, 将质量前 100%m×Np

个最优值写入公告牌. 设置算法参数初始值: 拥挤度因

子 , 最大尝试次数 , 视野范围 , 步长

.

try_number

步骤 2. 执行人工鱼的追尾、聚群、觅食行为. 如
果连续执行超过 次觅食行为, 则执行随机

行为.
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步骤 3. 计算新个体的目标函数值, 对公告牌进行

更新.

Max_time

步骤 4. 判断公告牌未更新的次数, 如果公告牌累

计 次未更新, 则种群进行随机初始化, 否则按

照一定比例选取此次迭代生成的最差 Np×θ 条人工鱼

进行变异.
步骤 5. 判断是否达到迭代终止条件, 如果是则算

法结束, 输出最优解. 否则更新视野和步长, 返回步骤 2
继续迭代循环.
 
 

开始

计算每条人工鱼的适应度

初始化种群

执行聚群、追尾、觅食等行为

更新公告牌

公告牌累计未更新次数
>Max_time

种群初始化

执行变异操作

满足迭代终止条件

输出最优解

结束

更新视野和步长

Y

N

N

Y

公告牌记录前 100% m×N 个最优人工鱼状态

 
图 1    ADMAFSA流程图

  

3   实验仿真与结果分析 

3.1   实验环境

为保证算法对比的公平性 ,  本文所有实验均在

64 位 Windows 10 系统, 处理器为 Intel i5-8265U 1.60
GHz CPU环境下, 用Matlab R2020a实现. 

3.2   与其他 AFSA 变体对比

为验证改进算法的有效性, 本文对 ADMAFSA 和

AFSA, 改进的人工鱼群算法 (modified artificial fish
swarm algorithm, MAFSA)[17], 反向自适应高斯变异的

人工鱼群算法 (opposite adaptive and gauss mutation
artificial fish swarm algorithm, OAGMAFSA)[18]进行仿

真测试, 采用 6个经典测试函数进行比较分析. 测试函

数如下.

xi ∈ [−5.12,5.12]

(1) 单峰函数 Sphere, 其全局最优值为 0, 其中

.

f (x) =
D∑

i=1

x2
i

xi ∈
[−100,100]

(2) 阶跃函数 Step, 其全局最优值为 0, 其中

.

f (x) =
D∑

i=1

[
(⌊xi+0.5⌋)2

]

xi ∈ [−5.12,5.12]

(3) 复杂多峰函数 Rastrigin, 其全局最优值为 0, 其
中 .

f (x) =
D∑

i=1

[
x2

i −10cos(2πxi)+10
]

xi ∈ [−600,600]

(4) 复杂多峰函数 Griewank, 其全局最优值为 0,
其中 .

f (x) =
1

4000

D∑
i=1

x2
i −

D∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1

xi ∈ [−32,32]

(5) 复杂多峰函数 Ackley, 其全局最优值为 0, 其中

.

f (x) =−20exp

−0.2

√
1
D

∑D

i=1
x2

i


− exp

(
1
D

∑D

i=1
cos(2πxi)

)
+20+ e

xi ∈ [−100,100]

(6) 复杂多峰函数 Schaffer, 其全局最优值为 0, 其
中 .

f (x) =
D−1∑
i=1

(
x2

i + x2
i+1

)0.25
[
sin2

(
50

(
x2

i + x2
i+1

)0.1
)
+1

]
dmax

δ

visualmax = (ub− lb)/4

visualmin stepmax = visualmax/8

stepmin = 0.0002 m θ p

Max_time

测试算法设置维度 n=15,  最大迭代次数 =
2000, 拥挤因子 =0.618, 种群数目 Np=100. 其他参数设

置为: 视野最大值 , 视野最小值

=0.001, 步长最大值 , 步
长最小值 ,   =0.1,   =0.05,   =0.05,

=20. 对比算法参数设置可参考相关文献. 为
了使结果更具准确性, 实验中所有算法均在每个测试

函数下独立运行 30次, 30次运行结果的最优值、平均

值和标准差如表 1 所示, 每个函数的最佳测试结果用

黑体表示.
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表 1    ADMAFSA与其他 AFSA变体对比
 

函数名 指标 AFSA OAGMAFSA MAFSA ADMAFSA

Sphere
Best 4.09E–006 3.87E–013 4.88E–017 0
Mean 1.38E–005 8.92E–013 2.52E–012 0
SD 1.38E–005 2.85E–013 4.29E–012 0

Step
Best 0 0 0 0
Mean 0 0 0 0
SD 0 0 0 0

Rastrigin
Best 9.98E–001 1.76E–010 2.84E–014 0
Mean 4.91E+000 6.41E–010 4.04E–010 0
SD 1.99E+000 5.47E–010 5.61E–010 0

Griewank
Best 1.96E+000 2.05E–013 1.65E–013 0
Mean 1.16E+001 6.96E–002 3.33E–009 0
SD 4.76E+000 5.69E–002 5.23E–009 0

Ackley
Best 3.48E–002 1.94E–006 1.39E–007 4.44E–16
Mean 4.10E–002 2.26E–006 5.54E–006 4.44E–16
SD 5.95E–002 2.18E–006 4.41E–006 0

Schaffer
Best 8.94E+000 7.60E–003 7.80E–003 0
Mean 2.68E+001 1.33E–002 5.11E–002 0
SD 1.11E+000 3.90E–003 3.55E–002 0

 

根据表 1 的实验结果可知, 与其他几种算法相比,
ADMAFSA 的收敛精度得到明显提升. 对于阶跃函数

Step, AFSA、MAFSA、OAGMAFSA 和 ADMAFSA

均能求出其全局最优解 0. 在其余 5个测试函数的实验

中, 改进算法 ADMAFSA 能够准确求出函数 Sphere、
Rastrigin、Griewank、Schaffer 的全局最优值 0. 其中

Sphere为单峰函数, Rastrigin和 Griewank为多峰函数,
Schaffer 为有无数极值点的函数. 在求解 Ackley 函数

时, 虽未求得全局最优值 0, 但是相较于其他 3种算法,
ADMAFSA 的最优值、平均值和均差均最小, 验证了

新算法中引入的机制的有效性. 在 6 个测试函数中,
ADMAFSA 的均差均为最小且为 0, 说明 ADMAFSA
具有较好的鲁棒性. 综上所述, ADMAFSA与其他 AFSA
变体相比, 算法的收敛精度与稳定性更高.

为研究 ADMAFSA的收敛能力, 本文将 ADMAFSA
与其他几种算法在测试函数迭代过程中的收敛情况进

行比较. 图 2 为 AFSA、OAGMAFSA、MAFSA 和

ADMAFSA 迭代 2  000 次的对比曲线图. 可以看出,
ADMAFSA 能够迅速收敛, 在进化 500 代之内就能找

到全局最优位置. 由此可见, 改进算法通过引入变异机

制, 能够不断调整和改进劣质解, 从而提高了搜索效率.
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图 2    收敛曲线对比结果
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由于 AFSA 在进化过程中保持视野和步长不变,
所以在迭代后期不能保证收敛精度. 且算法没有设置

陷入局部最优解的解决方法, 导致优化过程中出现搜

索停滞现象. OAGMAFSA 过于依赖反向解, 当陷入局

部极值时, 如果其反向解的质量也较差, 则跳出该区域

具有一定的困难. MAFSA引入可变视野, 在迭代后期,
算法有足够的潜力进行精细寻优. 并且调整移动策略

为: 当发现比自身当前状态更好的解时, 直接移动到该

位置, 不再进行随机移动, 促进了鱼群向极值点位置快

速收敛. 另外, MAFSA按照一定的概率进行变异, 相较

于 AFSA, 一定程度避免了算法早熟. 然而该算法设置

固定的步长, 不利于算法协调全局搜索和局部搜索. 相
比较而言, ADMAFSA 采用的变异机制、反向学习策

略、自适应视野和步长方法能够使算法稳定且快速收

敛, 波动性较小.此外, ADMAFSA 设置算法陷入局部

最优的警戒值, 一旦算法达到该警戒值, 便会触发种群

随机初始化操作, 对改善算法性能起到了良好的效果. 

3.3   与其他智能算法对比

为进一步测试本文所提算法的优化效果 ,  将
ADMAFSA与麻雀优化算法 SSA、灰狼优化算法GWO、
蜣螂优化算法 DBO 这 3 种新型智能优化算法进行比

较. 实验采用 8 个 CEC2019 测试函数进行评估, 函数

具体信息见表 2. 所有测试算法设置种群数量 30, 最大

迭代次数设为 500. 30 次的独立运行结果如表 3 所示,
每个函数优化结果的最佳平均值用黑体表示. 根据实

验结果可知, ADMAFSA 在大部分基准测试函数上都

优于其他 3种算法或者基本相当, 仅在函数 f7上, 略低于

SSA算法. 此外, 问题求解维度的增加对于 ADMAFSA
的优化精度和稳定性影响较小 .  对于单峰测试函数

f1–f4 以及多峰函数 f5 和 f8, ADMAFSA 算法均能求得

其全局最优值 0, 并且 30 次运行结果的标准差都为 0.
从而验证了改进算法不仅在求解精度方面更为突出,
稳定性上也具有一定的优势.
 
 

表 2    CEC2019测试函数
 

Number CEC2019 function Global minimum
f1 Bent cigar function 0
f2 Sum of different power functions 0
f3 Zakharov function 0
f4 Discus function 0
f5 Rastrigin’s function 0
f6 Ackley’s function 0
f7 Levy function 0
f8 Griewank’s function 0

 

 

表 3    ADMAFSA与其他智能算法对比
 

函数 算法
最优值 平均值 标准差

15维 50维 15维 50维 15维 50维

f1

SSA 8.15E–312 3.45E–204 2.60E–48 2.48E–76 1.43E–47 1.36E–75
GWO 1.29E–89 1.73E–41 5.93E–86 5.97E–40 2.69E–85 1.32E–39
DBO 2.53E–299 1.12E–292 3.34E–218 7.17E–213 0 0

ADMAFSA 0 0 0 0 0 0

f2

SSA 0 4.14E–198 2.88E–81 3.03E–72 1.55E–80 1.66E–71
GWO 5.58E–233 7.34E–205 7.99E–218 5.10E–185 0 0
DBO 2.15E–313 2.78E–309 1.85E–224 2.29E–205 0 0

ADMAFSA 0 0 0 0 0 0

f3

SSA 0 0 1.22E–66 1.12E–47 6.62E–66 5.22E–47
GWO 9.59E–49 1.67E–11 5.80E–45 7.60E–08 1.50E–44 2.62E–07
DBO 1.06E–266 1.21E–115 1.46E–141 9.62E–32 7.99E–141 5.27E–31

ADMAFSA 0 0 0 0 0 0

f4

SSA 0 0 1.25E–36 2.56E–35 6.85E–36 1.40E–34
GWO 2.68E–96 1.08E–47 5.25E–91 5.64E–46 1.76E–90 8.34E–46
DBO 0 5.52E–312 6.83E–229 7.10E–220 0 0

ADMAFSA 0 0 0 0 0 0

f5

SSA 0 0 0 0 0 0
GWO 0 0 0 3.96E–01 0 1.28E+00
DBO 0 0 0 0 0 0

ADMAFSA 0 0 0 0 0 0

f6

SSA 8.88E–16 8.88E–16 8.88E–16 8.88E–16 0 0
GWO 2.03E+01 2.09E+01 2.04E+01 2.11E+01 1.11E–01 6.61E–02
DBO 8.88E–16 8.8818E–16 1.72E–15 1.33E+00 1.53E–15 5.07E+00

ADMAFSA 8.88E–16 8.88E–16 8.88E–16 8.88E–16 0 0
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3.4   齿轮系设计问题

在本节中采用齿轮系设计问题, 通过与 SSA、GWO、

DBO、WOA、SCSO对比最佳寻优结果, 检验ADMAFSA

算法在求解工程设计问题的优化性能.

齿轮设计问题的优化目标是通过合理设计 4种齿

轮的齿数, 使得转动比成本最小化, 通常被描述为带有

不等式约束的优化模型[21]. 如式 (10) 所示. 其中 Ta、

Tb、Td、Tf 分别代表 4个不同齿轮的齿数.

xi = [Ta,Tb,Td,T f ]

min f (x) =
(

1
6.931

− Tb ·Td

Ta ·T f

)2

xi ∈ N+, i = 1,2,3,4
12 ⩽ xi ⩽ 60, i = 1,2,3,4

(10)

表 4 为 6 种算法各独立运行 30 次的最优解及对

应的各参数取值, 其中黑体表示本文算法的优化结果.

实验设置各算法最大迭代次数 100次, 种群数量为 30.

ADMAFSA 求解的最优设计方案中, 目标函数最小值

为 2.7009×10−12, 最优设计参数为[43, 16, 19, 49]. 相比

于其他 5 种算法, 本文所提算法求解精度更高. 因此,

ADMAFSA算法适用于求解带约束条件的工程设计问题.
 
 

表 4    齿轮系设计问题优化结果
 

算法
参数设计

最优值Ta Tb Td Tf

SSA 43 19 16 49 9.9216×10−10

GWO 53 15 26 51 2.3078×10−11

DBO 60 34 14 55 1.3616×10−9

WOA 51 15 26 53 2.3078×10−11

SCSO 57 12 37 54 8.8876×10−10

ADMAFSA 43 19 16 49 2.7009×10−12

  

4   结论与展望

针对 AFSA 算法收敛精度低, 易陷入局部最优等

问题, 本文使用可变视野和步长, 动态地调整寻优范围,
平衡了全局搜索和精细寻优的能力; 引入反向学习机

制, 将反向解纳入迭代过程中, 扩大了寻优空间, 从而

避免了算法陷入局部极值; 并且采用差分变异策略, 使
质量较差的鱼群学习历史最优解, 降低了算法早熟收

敛的可能性, 最终提出了 ADMAFSA. 为验证 ADMAFSA
的有效性和可行性, 对 6个基准测试函数和 8个 CEC2019
函数进行仿真测试, 实验结果表明, ADMAFSA能够摆

脱局部极值的限制, 在兼顾算法的稳定性和准确性的

前提下, 提高算法的寻优精度和搜索效率. 最后将改进

算法应用于齿轮系设计问题, 进一步验证了 ADMAFSA
算法有较强的收敛能力, 在解决工程实际问题中也具

有良好的潜力. 未来的工作是将改进算法应用于求解

多目标工程问题.
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