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果蝇优化算法的分析① 
韩  虎 

(兰州交通大学 电子与信息工程学院, 兰州 730070) 

摘 要: 本文针对果蝇优化算法 FOA 由于参数选取不合理而导致运行时间长或陷入局部最值的问题, 研究了果

蝇优化算法主要参数对算法运行时间、优化性能和收敛速度的影响. 以 FOA 全局寻优 6 个标准测试函数最小值

为例, 在不同的参数配置下, 进行仿真实验, 对比分析研究得出果蝇优化算法各主要参数对算法性能影响的定性

结论, 并给出了各参数恰当的合理取值区间, 以便在算法性能和运行时间之间找到最好的平衡. 试验结果表明, 

参数的合理设置, 不但缩短了算法的运行时间, 而且使算法具有较快的收敛速度和较高的收敛精度.  
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Analysis on Fruit Fly Optimization Algorithm 

HAN Hu 

(School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China) 

Abstract: In order to overcome the demerits of Fruit Fly Optimization Algorithm(FOA), such as long running time and 

easily relapsing into local optimum, which are caused by improper parameters setting, this paper mainly researches how 

the main parameters of FOA influence the following aspects: running time, optimization performance and convergence 

velocity. Taking six standard testing functions optimization as an example, we make the simulation experiments of FOA 

under the different parameters. Firstly, qualitative conclusions of influence of important parameters on FOA’s 

performance are drawn by comparative analysis and study. And then the reasonable value ranges of the parameters are 

given in order to get a better balance between FOA’s performance and its running time. Experimental results show that 

reasonable parameters settings not only shorten FOA’s running time, but also speed up its convergence velocity and 

improve its optimization precision. 
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果蝇优化算法(Fruit Fly Optimization Algorithm, 

FOA)由中国台湾学者潘文超博士于 2011 年 6 月首次

提出, 由于算法本身的良好性能, 尤其是该算法是迄

今为止所需调整参数最少、进化方程最简单[1-10]的一种

群智能优化算法, 自提出以来, 就得到了国内外学者

的广泛关注, 吸引了越来越多不同背景研究人员的注

意力[11-34], 成为交叉学科中一个前沿性研究问题.  

智能算法合理的参数取值对算法性能至关重要, 

但参数之间的相互影响、相互之间的复杂关系及对算

法性能的叠加影响很难研究清楚, 一般都是针对具体 

 

 

的研究问题, 通过大量实验总结出来的经验数值, 但

参数的取值不当, 会严重影响算法的性能, 并且导致

分析算法复杂度变得异常困难.  

本文首先分析了果蝇优化算法 FOA 的时间复杂

度, 然后对该算法的 3 个可调整参数: 种群规模、迭代

步进值和最大迭代次数分别进行分析研究, 其中主要

包括各参数取值对算法收敛速度、收敛精度以及算法

时间复杂度的影响. 以求 6 个基准测试函数最小值为

例进行仿真试验, 得出各参数对算法性能及算法时间

复杂度影响的定性结论; 并就各参数的最优取值, 给
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出了通过大量试验总结出来的比较恰当的经验数值作

为参考.  

 

1 果蝇优化算法基本原理 
1.1 觅食行为描述 

  果蝇本身在感官知觉上优于其他物种, 尤其是在

嗅觉与视觉上. 果蝇的嗅觉器官能很好地搜集飘浮在

空气中的各种气味, 甚至能嗅到 40 公里以外的食物源. 

然后, 飞近食物位置后亦可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[2]. 自然界生

活的一群果蝇, 在整个觅食过程中, 首先, 各自发挥

自己的嗅觉优势, 搜集漂浮在空气中的各种气味, 判

定优质食物源的方向, 然后, 朝该方向飞去; 最后, 等

飞近食物位置后, 再通过敏锐的视觉靠近食物源与同

伴聚集的准确位置.  

1.2 基本步骤 

  果蝇优化算法 FOA 是通过模拟自然界果蝇群体

觅食行为而提出的一种基于群体智能的全局随机搜索

算法, 果蝇群体迭代觅食过程示意图如图 1 所示. 该

算法将种群的全局搜索和个体的信息交换相结合, 在

全局搜索基础上, 通过个体的信息交换, 更新全局最

优解, 最终在满足最大迭代次数或收敛目标精度条件

下终止算法.  

  果蝇优化算法归纳为以下几个必要的步骤[1]:  

(1) 初始化参数: 种群规模 N , 最大迭代数 M , 

随机初始化果蝇群体位置 X_axis ,Y_axis ;  

(2) 赋予果蝇个体利用嗅觉搜寻食物之随机方向

与距离, RandomValue 为搜索距离, 即迭代步进值;     

    = +iX X_axis RandomValue            (1) 

= +iY Y_axis RandomValue  

(3) 由于无法得知食物位置, 因此先估计果蝇个

体与原点之距离 iDist , 再计算果蝇个体味道浓度判定

值 iS , 此值为距离之倒数;   
2 2

i i iDist X Y             (2) 

1/i iS Dist                  (3) 

(4) 将味道浓度判定值 iS 代入味道浓度判定函数

(即适应度函数 Fitness function), 用来求出果蝇个体的

味道浓度 iSmell ;  

Function( )i iSmell S             (4) 

(5) 找出该果蝇群体中味道浓度最佳的果蝇(适用

于最小化问题);  

[ ]= min ( )ibestSmell  bestindex Smell       (5) 

(6) 记录并保留最佳味道浓度值 bestSmell 与其

X 、Y 坐标, 这时候果蝇群体利用视觉向该位置飞去;  
=Smellbest bestSmell  

= ( )X_axis X bestindex             (6) 

= ( )Y_axis Y bestindex  

(7) 进入迭代寻优, 重复执行步骤(2)～(5), 并判

断最佳味道浓度是否优于前一迭代最佳味道浓度, 并

且当前迭代次数小于最大迭代数 M , 若是则执行步骤

(6).  

图 1  果蝇群体迭代搜索食物示意图 

 

2 果蝇优化算法时间复杂度分析 
2.1 算法时间复杂度分析 

在果蝇优化算法 FOA 中, 种群中的所有个体都要

进行迭代搜索, 直至达到最大迭代次数或算法达到收

敛目标精度要求为止. 设种群规模为 N , 最大迭代次

数为 M , 每个个体迭代需要的时间为T , 则果蝇优化

算法 FOA 的时间复杂度为  N M T   . 由于循环体

内的计算量, 即每个个体迭代需要的计算量为  1 , 

所以 FOA 算法主要的计算量取决于算法中 N 和 M 的

2 重循环.  

2.2 算法参数分析 

种群规模 N 是群智能优化算法的一个重要参数. 

首先, 由上述果蝇优化算法时间复杂度分析可以看出, 

当种群规模 N 增大时, 算法的计算时间将会正比增

大; 然后从算法原理的直观分析可以得出, 当种群规

模 N 增大时, 提高了种群的多样性, 算法的全局搜索

能力会增强, 算法的收敛精度会提高,  算法可以尽早

找到最优解, 加速收敛速度.  

最大迭代次数 M 是群智能优化算法的另一个重

要参数. 首先, 由果蝇优化算法时间复杂度分析可以
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得出, 当最大迭代次数 M 增大时, 算法的计算时间也

将会正比增大; 并且从算法原理的直观分析可以得出, 

当最大迭代次数 M 增大时, 算法收敛到全局最优解的

可能性也会增大, 即全局搜索能力也会增强, 算法的

收敛精度也会提高.  

迭代步进值 RandomValue , 即果蝇个体利用嗅觉

搜寻食物的随机方向与距离, 是果蝇优化算法特有的

一个可调整参数, 它的取值对算法的收敛速度和收敛

精度有非常重要的影响. 当迭代步进值 RandomValue

增大时, 将会加快算法的收敛速度, 但同时可能会降

低 算 法 的 收 敛 精 度 ; 同 理 , 当 迭 代 步 进 值

RandomValue 减小时, 将会减慢算法的收敛速度, 但

同时有可能提高算法的收敛精度. 

因此, 有必要就各参数取值对算法收敛速度、收

敛精度以及算法时间复杂度的影响进行详细的定量分

析研究, 并通过仿真试验就各参数的最优取值给出经

验数值作为参考.  

 

3 仿真实验及结果分析 
  以求 6 个基准测试函数最小值为例, 进行仿真实

验, 对比分析研究果蝇优化算法的各参数对该算法收

敛精度、收敛速度及时间复杂度的影响.  

  测试函数名称、函数形式、搜索区间、函数最优

值见表 1. 测试软件平台为Windows XP, Matlab7.1, 机

器主频为 P4(1.7G), 内存为 1G.  

表 1 6 个测试函数 

函数 函数形式 搜索区间 函数最优值 

Sphere 1f  



n

i
ixxf

1

2
1 )( [-100,100] 0 

Griewank 2f  1)cos(4000/1)(
11

2
2  



n

i

i
n

i
i

i

x
xxf [-600,600] 0 

Rastrigin 3f  )10)2cos(10()(
1

2
3  


i

n

i
i xxxf  [-5.12,5.12] 0 

Quadric 4f     
 


n

i

i

j
jxxf

1 1

2
4 )( [-100,100] 0 

Ackley 5f  

 

ex
n

x
n

xf

n

i
i

n

i
i







































202cos
1

exp

1
2.0exp20

1

1

2
5



[-100,100] 0 

Schaffer 6f    5.0
))(001.01(

5.0sin
22

2
2

1

2
2

2
1

2

6 





xx

xx
xf [-100,100] 0 

 

3.1 种群规模对算法性能的影响 

种群规模 N 分别取值 5, 10, 15, 20, 评估种群规模

对算法收敛精度和时间复杂度的影响, 试验中其他参

数设置为: 最大进化迭代次数 150M  次, 迭代步进

值 [ 1, 1]RandomValue   ; 随机初始化果蝇群体位置为

表 1 中各函数的搜索区间.  

将果蝇优化算法 FOA 全局寻优函数最小值所得

的优化均值、平均运行时间和收敛精度相对变化率作

为评价指标. 6 个测试函数经过 50 次连续运行后的实

验结果如表 2所示, 表中优化均值=全局寻优函数最小

值的算术平均, 该值体现了算法的收敛精度, 值越小, 

说明算法收敛精度越高. 平均运行时间=算法运行时

间的算术平均, 即算法运行 1 次所需的平均时间. 收

敛精度相对变化率=(低种群规模对应的优化均值-高

种群规模对应的优化均值)/ 低种群规模对应的优化均

值, 该值体现了算法的收敛精度随着种群规模增大而

提高的幅度, 值越大, 说明算法收敛精度提高的幅度

越大. 从中可以看出, 随着种群规模增大, 算法收敛

精度提高了, 平均运行时间呈正比增大; 但是, 收敛

精度相对变化率却随着种群规模的增大总体呈现下降

趋势. 6个测试函数的优化均值随种群规模增大而变化

的趋势线如图 2 所示, 图中纵坐标用优化均值表示, 

横坐标为种群规模. 从中也可以看出, 在种群规模增

大的初期(5～10), 在所有函数上, 优化均值随种群规
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模增大单调递减, 并且相对变化率最大, 即算法的收

敛精度提高幅度最大; 在种群规模增大的中期(10～

15), 优化均值继续随种群规模增大单调递减, 但是相

对变化率却在减小; 在种群规模增大的后期(15～20), 

在函数 3f 和 4f 上, 优化均值随种群规模增大继续减小, 

但是相对变化率也更小了, 甚至在函数 1f 和 2f 上, 当

种群规模增大时优化均值反而也增大了. 因此, 综合

上述分析可以得出以下两个结论: (1)增大种群规模, 

必然使得算法运行耗费的计算时间正比增大; (2)虽然

增大种群规模, 可以提高算法收敛精度; 但持续一味

地增大种群规模, 并未带来算法收敛精度的更进一步

显著提高, 这是因为该算法迭代后期易陷入局部最优

所致. 因此, 恰当的种群规模可以在算法性能和运行

时间之间找到最好的平衡, 本文建议种群规模为 10～

15 之间较为合适.  

3.2 最大迭代次数对算法性能的影响 

最大迭代次数 M 分别取值 10, 50, 150, 500, 1000, 

评估最大迭代次数对算法收敛精度和时间复杂度的影

响 , 试 验 中 其 他 参 数 设 置 为 : 迭 代 步 进 值

[ 5, 5]RandomValue   , 种群规模 15N  , 随机初始化

果蝇群体位置为表 1 中各函数的搜索区间.  

表 2  种群规模对算法性能的影响 

函数 评价指标 
种群规模 N  

5 10 15 20 

1f (30 维) 

优化均值 0.0042 0.0037 0.0032 0.0033 

平均运行时间(秒) 0.0187 0.0366 0.0522 0.0713 

收敛精度相对变化率(%) —— 11.9048 13.5135 -3.1250 

2f (30 维) 

优化均值 1.6290e-005 1.3654e-005 1.2088e-005 1.3103e-005 

平均运行时间(秒) 0.0236 0.0460 0.0685 0.0912 

收敛精度相对变化率(%) —— 16.1817 11.4691 -8.3968 

3f (30 维) 

优化均值 0.1545 0.1287 0.1270 0.1066 

平均运行时间(秒) 0.0220 0.0437 0.0641 0.0855 

收敛精度相对变化率(%) —— 16.6990 1.3209 16.0629 

4f (30 维) 

优化均值 0.0631 0.0535 0.0497 0.0477 

平均运行时间(秒) 0.0663 0.1315 0.1953 0.2609 

收敛精度相对变化率(%) —— 15.2139 7.1028 4.0241 

5f (30 维) 

优化均值 1.6887 1.6882 1.6878 1.6877 

平均运行时间(秒) 0.0218 0.0424 0.06425 0.0845 

收敛精度相对变化率(%) —— 0.0296 0.0237 0.0059 

6f (2 维) 

优化均值 1.0316e-004 7.7351e-005 6.7075e-005 6.2247e-005 

平均运行时间(秒) 0.0163 0.0354 0.0465 0.0622 

收敛精度相对变化率(%) —— 25.0184 13.284896 7.197913 

           

     
(a) 

1f                                         (b) 
2f  
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(c) 

3f                                           (d) 
4f  

     
(e) 5f                                           (f) 6f  

图 2  1f ～ 6f 种群规模与优化均值的关系 

 

将果蝇优化算法 FOA 全局寻优函数最小值所得

的优化均值和算法运行时间作为评价指标. 6个测试函

数经过 50 次连续运行后的实验结果如表 3 所示, 表中

优化均值=全局寻优函数最小值的算术平均. 平均运

行时间=算法运行时间的算术平均, 即算法运行 1次所

需的平均时间. 从中可以看出最大迭代次数 M 越大, 

优化均值精度(算法收敛精度)越高; 同时, 平均运行

时间也呈正比增大. 6个测试函数的优化均值随最大迭

代次数 M 增大而变化的趋势线如图 3 所示, 图中纵坐

标用优化均值表示, 横坐标为最大迭代次数. 从中可

以看出, 在最大迭代次数增大的初期(10～50), 在所有

函数上, 优化均值随最大迭代次数增大单调递减, 并

且相对递减幅度最大, 即随着最大迭代次数增大, 算

法的收敛精度明显提高了, 而且提高的幅度最大; 在

最大迭代次数增大的中期(50～500), 优化均值继续随

最大迭代次数增大单调递减, 但是相对递减幅度却在

减小; 在最大迭代次数增大的后期(500～1000), 在函

数 1f 、 2f 和 4f 上, 优化均值随最大迭代次数增大继续

减小, 但是相对递减幅度也更小了, 甚至在函数 3f 上, 

当最大迭代次数增大时优化均值反而增大了.   

因此, 综合上述分析可以得出以下两个结论: (1)增

大最大迭代次数, 必然使得算法运行耗费的计算时间

正比增大; (2)虽然增大最大迭代次数, 可以使算法收敛

精度得到提高; 但持续增大最大迭代次数, 并未带来算

法收敛精度的持续的进一步明显提高, 这是因为该算

法迭代后期易陷入局部最优所致. 因此, 恰当的最大迭

代次数可以在算法性能和运行时间之间找到最好的平

衡, 本文建议最大迭代次数为 500 左右比较合适. 

表 3  最大迭代此时对算法性能的影响 

函数 评价指标 
最大迭代次数 

10 50 150 500 1000 

1f (30 维) 
优化均值 0.0058 0.0024 7.0926e-004 1.0905e-004 3.1033e-005 

平均运行时间(秒) 0.00449 0.01931 0.05624 0.16933 0.34176 

2f (30 维) 
优化均值 1.9852e-005 1.0440e-005 5.9672e-006 2.1443e-006 8.9791e-007 

平均运行时间(秒) 0.00627 0.02637 0.07670 0.227119 0.453457 

3f (30 维) 优化均值 0.2525 0.1631 0.1601 0.1195 0.1990 
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平均运行时间(秒) 0.005272 0.023436 0.069740 0.211272 0.424389 

4f (30 维) 
优化均值 0.0921 0.0346 0.0102 0.0015 4.3641e-004 

平均运行时间(秒) 0.014890 0.068044 0.200738 0.631023 1.262140 

5f (30 维) 
优化均值 1.6902 1.6867 1.6862 1.6862 1.6861 

平均运行时间(秒) 0.0047 0.0210 0.2091 0.6977 1.4081 

6f (2 维) 
优化均值 1.6889e-004 3.2693e-005 5.5702e-006 6.0958e-007 1.5871e-007 

平均运行时间(秒) 0.0034 0.0157 0.0466 0.1578 0.3063 

 

   
(a)

1f                                             (b) 
2f  

    
 (c) 

3f                                           (d) 
4f  

   
(e) 5f                                             (f) 6f  

图 3  1f ～ 6f 最大迭代次数与优化均值的关系 
 

3.3 迭代步进值对算法收敛速度和收敛精度的影响 

实验中参数设置为 : 固定最大进化迭代次数

150M 次, 种群规模 15N  , 搜索距离分别在三个不

同 的 区 间 取 值 : ]1,1[ eRandomValu , 

]5,5[ eRandomValu , ]10,10[ eRandomValu , 随机

初始化果蝇群体位置为表 1 中各函数的搜索区间. 评

估迭代步进值对算法收敛速度和收敛精度的影响.  

将果蝇优化算法 FOA 全局寻优函数最小值所得
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的优化均值、标准差和收敛速度作为评价指标. 6 个测

试函数经过 50 次连续运行后的实验结果如表 4 所示, 

表中优化均值=全局寻优函数最小值的算术平均. 从

中 可 以 看 出 , 当 ]1,1[ eRandomValu 扩 大 到

]5,5[ eRandomValu 进行比较时, 优化均值精度得到

了比较明显的提高, 即算法的收敛精度明显提高了; 

但 当 ]5,5[ eRandomValu 扩 大 到

]10,10[ eRandomValu 进行比较时, 优化均值精度并

没有明显的提高, 而是基本持平, 即算法的收敛精度

相当. 同时, 可以看出标准差的取值一直比较稳定, 

说明算法的稳定性很好. 图 4 是 FOA 的迭代步进值分

别在三个不同的区间取值, 全局寻优 6 个测试函数最

小值所得的优化均值对数值进化曲线(注: 为了方便进

化曲线的显示和观察, 本文对所有函数的优化均值取

以 10 为底的对数), 图中实线是 ]1,1[ eRandomValu

的 优 化 均 值 进 化 曲 线 , 图 中 点 线 是

]5,5[ eRandomValu 的优化均值进化曲线, 图中虚线

是 ]10,10[ eRandomValu 的优化均值进化曲线. 进化

曲 线 也 表 明 , 总 体 来 看 , 随 着 迭 代 步 进 值

eRandomValu 取值区间的扩大, FOA 算法收敛速度和

收敛精度明显提高了; 图中点线和虚线相对于实线来

说, 收敛速度和收敛精度具有较大幅度提高; 但虚线

相对于点线来说 , 即 ]5,5[ eRandomValu 扩大到

]10,10[ eRandomValu 进行比较时, 收敛速度和收敛

精度基本持平. 因此, 总体来说, 恰当的迭代步进值

不但可以使算法具有较高的收敛精度和收敛速度, 而

且, 为了有效平衡算法的“探索”和“开发”能力, 基于

上 述 实 验 结 果 , 本 文 建 议 迭 代 步 进 值

]5,5[ eRandomValu 比较合适. 

表 4  迭代步进值对算法性能的影响 

函数 评价指标
迭代步进值 

]1,1[ eRandomValu ]5,5[ eRandomValu ]10,10[ eRandomValu

1f (30 维) 
优化均值 0.0033 7.0663e-004 2.6199e-004 

标准差 4.2160e-004 5.7279e-005 1.5723e-005 

2f (30 维) 
优化均值 1.3940e-005 5.8542e-006 3.4467e-006 

标准差 6.0507e-006 8.8185e-007 3.6454e-007 

3f (30 维) 
优化均值 0.0877 0.1001 9.3075e-005 

标准差 0.2703 0.3022 3.7880e-006 

4f (30 维) 
优化均值 0.0474 0.0102 0.0038 

标准差 0.0065 6.5545e-004 1.7585e-004 

5f (30 维) 
优化均值 1.6877 1.6853 1.6849 

标准差 4.3665e-004 4.0114e-005 1.1978e-005 

6f (2 维) 
优化均值 6.6754e-005 5.7094e-006 1.5777e-006 

标准差 1.8673e-005 4.9432e-007 9.3956e-008 
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(c) 3f                                            (d) 4f  
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(e) 5f                                             (f) 6f  

图 4  1f ～ 6f 在三个实验中优化均值进化曲线

 

4 结语 
  分析了果蝇优化算法的 3 个可调整参数对算法收

敛精度、收敛速度、收敛稳定性和时间复杂度等的影

响; 通过大量仿真实验, 分析总结了随着算法参数取

值的变化, 果蝇优化算法的各方面性能变化的规律, 

并给出了各参数的恰当取值区间, 在算法性能和算法

时间复杂度之间找到最好的平衡, 在不增大算法耗费

计算机时间资源的情况下, 使算法具有更好的优化性

能和更高的实用性.  
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