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摘　 要： 为解决传统果蝇优化算法过早收敛、结果不稳定等问题，提出一种基于全局－局部双向驱动的果蝇优化新算法． 首

先，为综合考虑果蝇群体的全局化驱动信息和果蝇个体的局部化驱动信息，引入先进群组和记忆空间的概念，即在每次迭代

过程中，将果蝇种群中表现较好的若干只果蝇定义为先进群组，将每只果蝇经过的若干历史最优位置定义为该果蝇的记忆空

间． 然后，为避免过早收敛问题，考虑先进群组中所有个体的全局化驱动作用，通过顺序选择果蝇位置向量的各个维度实现果

蝇位置更新． 最后，为避免种群接近收敛时盲目地进行全局搜索，每只果蝇个体将考虑自身认知经验的局部化驱动作用，通过

使用轮盘赌策略选择记忆空间中特定位置并向其靠近以跳出局部最优． 针对典型测试函数及网络异常检测仿真的实验结果

表明：基于全局－局部双向驱动的果蝇优化算法收敛精度高、稳定性好、收敛速度快，适用于处理网络异常检测中的高维、复杂

的优化问题．
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　 　 目前，针对优化问题的研究在科学、工程和金融

领域占有重要的地位，引起国内外学者的广泛关注．
群体智能算法凭借其自适应、自组织、协同性、强鲁

棒性和良好的分布性并行性等优点，已经成为求解

优化问题的主要方法［１］ ． 人工蜂群（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ
Ｃｏｌｏｎｙ， ＡＢＣ）算法模拟蜂群的智能采蜜行为，根据

蜜蜂的分工不同实现蜜源信息的共享和交流，继而

找到问题的最优解． 由于该算法具有结构简单、易
于实现、参数较少等特点，因此相对于蚁群算法、遗
传算法及粒子群优化算法而言具有一定优势［２］ ． 然



而，标准 ＡＢＣ 算法仍面临易陷入局部最优、进化后

期收敛速度慢等问题，继而限制了该算法在实际中

的应用［２］ ． 果蝇优化算法 （ Ｆｒｕｉｔ Ｆｌｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＯＡ）是一种通过模拟果蝇觅食行为获

得全局最优解的新型群体智能优化算法［３－４］ ． 与传

统群体智能算法相比，ＦＯＡ 算法实现简单、执行速

度较快、所需参数较少． 但是，该算法极易陷入局部

最优，导致后期收敛速度变慢，收敛精度降低，尤其

是对于高维多极值的复杂优化问题． 文献［５］提出

动态双子群协同进化的果蝇优化算法（ＤＤＳＣＦＯＡ）．
该算法动态地将整个种群划分为先进子群和后进子

群，较好地平衡了局部搜索能力和全局搜索能力．
文献［６］提出一种基于随机扰动的改进果蝇优化算

法（ＩＦＯＡ）． 该算法通过计算果蝇适应值大小决定是

向最优位置靠近还是进行全局搜索． 算法全局寻优

能力较强，但不足之处在于全局搜索随机性大，影响

了算法的收敛速度及稳定性． 文献［７］提出一种迭

代步进值自适应调整的果蝇优化算法（ ＦＯＡＭＲ）．
该算法引入果蝇群体速度进化因子和聚集度因子，
同时定义自适应调整因子实现搜索距离大小的动态

调整，但无法对负值参数进行寻优． 文献［８］对 ＦＯＡ
算法进行改进，使用果蝇位置向量直接计算适应度

函数实现针对负值参数的寻优，但不足之处在于寻

优结果对于搜索半径依赖较强． 文献［９］考虑过去

对现在的影响的启发，增加“历史认知”部分的改进

策略，通过线性递增的动态变化系数调整在迭代寻

优过程中历史位置对本次学习的价值，避免了因单

纯聚集行为使得寻优过程迂回曲折导致错过全局最

优解的问题．
现有的基于 ＦＯＡ 的优化算法仍面临以下问题：
１） 在果蝇位置更新过程中只强调当前全局最

优位置的驱动作用，忽略了实际最优解出现在其他

表现较好的位置附近的可能性，因此丢失了必要的

全局化驱动信息，易导致算法陷入局部最优；
２） 文献［５－７］等算法通过混沌搜索、调整搜索

半径等方法跳出局部最优，未能有效利用果蝇个体

的历史认知经验，导致新位置产生随机性较大、算法

收敛速度较慢、结果不稳定等问题． 为此，本文对传

统果蝇算法做出改进，引入先进群组、记忆空间等相

关概念，实现了一种基于全局－局部双向驱动的果

蝇优化新算法．

１　 传统果蝇优化算法

与粒子群算法、遗传算法类似，传统果蝇算法以

随机值作为初始位置，在迭代寻优过程中所有个体

都飞向到上一代最优个体，通过在最优个体附近搜

索寻找全局最优解． 算法主要执行步骤如下［３－４］：
输入： 果蝇种群 Ｘ ＝ ｛ｘｉ｝（１ ＜ ｉ≤ Ｎ， Ｎ为种群

中果蝇数量）、搜索范围［ｘｍｉｎ， ｘｍａｘ］、最大迭代次数

Ｔｍａｘ ．
输出： 果蝇最优位置（ｘｂ１， ｘｂ２）、果蝇最优气味

浓度 Ｓｍｅｌｌｇｂ ．
初始化参数． 具体包括： 果蝇数量 Ｎ、最大迭代

次数 Ｔｍａｘ、果蝇最优气味浓度 φｇｂ（φｇｂ ＝ － ∞） 等；
更新每只果蝇 ｘｉ 的位置（ｘｉ １， ｘｉ ２）：
ｘｉ１ ＝ ｘｂ１ ＋ Ｒａｎｄ（），ｘｉ２ ＝ ｘｂ２ ＋ Ｒａｎｄ（） （１）

式（１）中 Ｒａｎｄ（）产生一个（０，１）区间内的随机数．
求得 ｘｉ 对应的气味浓度判定值 ｓｉ， 如下式：

ｄｉ ＝ ｘｉ１
２ ＋ ｘｉ２

２ ，ｓｉ ＝
１
ｄｉ
． （２）

　 　 根据适应度函数 ｆ 求得果蝇 ｘｉ 的气味浓度 φｉ：
φｉ ＝ ｆ ｓｉ( ) ． （３）

　 　 将气味浓度最大的果蝇对应的位置及气味浓度

值分别记为 （ｘｍ１， ｘｍ２）、φｍ；
若 φｍ ＞ φｇｂ，则按照公式（４） 更新果蝇最优位

置（ｘｂ１， ｘｂ２）：
ｘｂ１ ＝ ｘｍ１， ｘｂ２ ＝ ｘｍ２ ． （４）

　 　 循环执行上述步骤直到达到最大迭代次数．

２　 基于全局－局部双向驱动的果蝇优

化算法

２．１　 算法描述

为提高搜索性能，ＦＯＡＢＨＣ 算法［９］ 融合了当前

最优位置及果蝇历史位置对位置更新的驱动作用．
但是，该算法只关注全局最优位置，忽略了表现较好

的那些优秀果蝇的引导作用． 并且，该算法只将果

蝇当前位置作为历史位置，忽略了那些可能导致全

局最优解的历史位置信息见图 １， 假定 ｘｃｇｂ１ 为当前

最优位置，ｘｇｂ 为实际最优位置，ｘｃｇｂ２、ｘｃｇｂ３、ｘｃｇｂ４ 为３个

表现与 ｘｃｇｂ１ 相近但稍逊于 ｘｃｇｂ１ 的果蝇位置． 由于现

有算法仅考虑当前最优值的导向作用，因此果蝇 ｘ
将直接向 ｘｃｇｂ１ 靠近． 但实际上，ｘｃｇｂ２（ｘｃｇｂ３） 离实际最

优位置 ｘｇｂ 更近，因此，在位置 ｘｃｇｂ２（ｘｃｇｂ３） 附近搜索将

更有可能找到全局最优值 ｘｇｂ ． 如图 ２ 所示，假定果

蝇 ｘ的移动轨迹为：ｘｈ１ → ｘｈ２ → ｘｈ３ → ｘｈ４ → ｘｈ５，ｘｈ５ 为

ｘ 的当前位置，ｘｃｇｂ 为当前最优位置，ｘｇｂ 为实际最优

位置． 由于 ＦＯＡＢＨＣ 在果蝇位置更新过程中仅考虑

当前最优位置及果蝇当前位置，因此若 ｘ 在位置 ｘｈ３

处错过实际最优位置 ｘｇｂ 而转向 ｘｈ４ 的话，其后续位

置 ｘｈ５ 便由 ｘｈ４ 及当前最优位置 ｘｃｇｂ 共同决定． 由图 ２
知，ｘ 将由 ｘｈ４ 转向一个靠近 ｘｃｇｂ 而远离 ｘｇｂ 的位置

ｘｈ５，因此 ｘ 将极有可能陷入局部最优状态．
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图 １　 现有优化算法面临的问题
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图 ２　 ＦＯＡＢＨＣ 算法面临的问题

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ＦＯＡＢＨＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由此可见，ＦＯＡＢＨＣ 算法虽然融合了优秀果蝇

个体及果蝇自身认知经验在果蝇位置更新的驱动作

用，但缺乏对基于多个最优位置的全局化信息及基

于个体自身认知经验的局部化信息的综合运用． 为

此，本文引入两个概念：先进群组和记忆空间，并以

最小化问题为例给出相关定义如下：
定义 １　 先进群组

给定果蝇种群 Ｘ ＝ ｛ｘｉ｝（１≤ ｉ≤Ｎ），将第 ｔ（ ｔ≤
Ｔｍａｘ） 次迭代情况下适应值最小的前 ｎ 值果蝇集合

称为该迭代次数下的先进群组，记为

Ｇ ｔ ＝ ｘｇ
１，ｘｇ

２，…，ｘｇ
ｕ，ｘｇ

ｖ，…，ｘｇ
ｎ{ } ． （５）

式中 １ ≤ ｕ ≤ ｖ ≤ ｎ， ｆ ｘｇ
ｕ( ) ≤ ｆ ｘｇ

ｖ( ) ．
定义 ２　 记忆空间

给定果蝇个体 ｘｉ，假定 ｘｉ 在第 ｔ迭代前所经历的

历史位置为 ｈｐｉ ＝ ｛ｈｐｉ
１， ｈｐｉ

２， …， ｈｐｉ
ｔ｝，则将 ｈｐｉ 中

适应值最小的前 ｍ（ｍ ≤ ｔ） 个位置称为 ｘｉ 在第 ｔ 迭
代时对应的记忆空间，记为

Ｍｉｔ ＝ ｈｉ
１，ｈｉ

２，…，ｈｉ
ｕ ′，ｈｉ

ｖ ′，…ｈｉ
ｍ{ } ． （６）

式中 １ ≤ ｕ′ ＜ ｖ′ ≤ ｍ，ｆ ｈｉ
ｕ ′( ) ≤ ｆ ｈｉ

ｖ ′( ) ．

在此基础上，将给出基于全局－局部双向驱动

的果蝇位置更新过程，具体包括：
１）基于全局化信息驱动的果蝇位置更新：
如图 ３ 所示， 为充分利用先进群组中的全局性

驱动信息，针对果蝇 ｘｉ，本文将结合轮盘赌策略［１０］

从先进群组 Ｇ ｔ 中选择某只果蝇 ｘｓ 并向其靠近． 此

外，ＩＦＦＯ算法［８］ 通过随机修改位置向量的某个维度

实现果蝇位置的更新，虽然有效降低了算法时间复

杂度，但所选维度随机性较大，易造成不稳定的收敛

结果． 为此，本文将在迭代过程中顺序选择位置向

量的各个维度进行更新，以保证每个维度都能被公

平选择． 具体而言，选择 ｘｓ 的过程如下：
　 　 步骤 １　 按照式（７）计算 ｘｉ 选择先进群组 Ｇ ｔ 中

每只果蝇 ｘｇ
ｊ 的概率 ｐ ｊ：

ｐ ｊ ＝ １ － ｆｇ ｊ ／∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｆｋｇ ． （７）

　 　 其中 ｆｇ ｊ 为 ｘｇ
ｊ 对应的适应值．

步骤 ２ 　 根据文献［１１］ 知，随机数产生函数

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ 表现优于 Ｓｉｎｅ、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、Ｃｉｒｃｌｅ 等函数，因
此将使用该函数（简记为 ｃｂｓ（））产生随机数 ｒ． 根据

轮盘赌策略，按照式（８）选择一只果蝇个体 ｘｓ：

ｘｓ ＝
ｘｇ

１， ｉｆ ｒ ∈ ０，　 ｐ１( ] ；

ｘｇ
ｊ＋１， ｉｆ ｒ ∈ ∑

ｊ

ｋ ＝ １
ｐｋ，∑

ｊ＋１

ｋ ＝ １
ｐｋ( ] １ ≤ ｊ ≤ ｎ － １( ) ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

hi

xi

hi

xi
hi

hi

y▲

▲

▲
▲

v

u

v

u′ 记忆空间Mit

先进群组Gl

全局化信息驱动

局部化信息驱动
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图 ３　 基于全局－局部双向驱动的果蝇位置更新过程

Ｆｉｇ．３　 Ｇｌｏｂａｌ⁃ｌｏｃａｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｄｒｉｖｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｒｕｉｔ ｆｌｉｅｓ

　 　 ２）基于局部化信息驱动的果蝇位置更新：
为避免陷入局部最优，本文将在果蝇种群接近

收敛时执行全局化搜索． 与文献［５－７］等算法不同

的是， 本文将在全局化搜索过程中结合果蝇个体的

历史认知经验降低盲目搜索的可能性，在保证全局

优化效果的同时加快算法的收敛速度见图 ３，当全
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局最优位置 ｘｂ 在连续 Ｌ 次迭代后仍未改变时，果蝇

个体 ｘｉ 将从其记忆空间Ｍｉｔ 中选择一个特定位置 ｈｉ
ｓ

并在该位置附近搜索以跳出局部最优状态． 具体而

言，选择 ｈｉ
ｓ 的过程如下：

步骤 １　 式（９） 计算 ｘｉ 选择记忆空间 Ｍｉｔ 中位

置 ｈｉ
ｊ 的概率 ｐｉ

ｊ：

ｐｉ
ｊ ＝ １ － ｆｉ ｊ ／∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｆｋｉ ． （９）

式中 ｆｉ ｊ 为果蝇 ｘｉ 历史位置 ｈｉ
ｊ 对应的适应值．

　 　 步骤 ２　 令 ｒ ＝ ｃｂｓ（），根据轮盘赌策略，按照公

式（１０） 选择一个最优位置 ｈｉ
ｓ：

ｈｉ ｓ ＝
ｈｉ１， ｉｆ ｒ∈ ０，　 　 ｐｉ１( ] ；

ｈｉ ｊ
＋１， ｉｆ ｒ∈ ∑

ｊ

ｋ ＝１
ｐｉ ｋ，∑

ｊ＋１

ｋ ＝１
ｐｉ ｋ( ] １≤ｊ≤ｍ － １( ) ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
在此基础上，以最小化问题为例，给出本文算法

的执行过程如下：
输入　 果蝇种群 Ｘ（数量为 Ｎ）， 最大迭代次数

Ｔｍａｘ， 当前迭代次数 ｔ， 位置向量维数 Ｄ， 搜索半径 ｒ
最大值 ｒｍａｘ， 搜索半径 ｒ最小值 ｒｍｉｎ， 搜索范围［ｘｍｉｎ，
ｘｍａｘ］， 迭代次数阈值 Ｌ．

输出　 全局最优果蝇 ｘｂ ．
１） ｆｏｒ （ ｉ ← １；ｘｉ ∈ Ｘ；ｉ ＋ ＋）
２） 按照下面公式随机生成果蝇 ｘｉ 的位置：

ｘｉｊ ← ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ( ) × ｃｂｓ（），１ ≤ ｊ ≤ Ｄ． （１１）
式（１１）中 ｘｉｊ 为果蝇 ｘｉ 的第 ｊ 维数值．
３） 令果蝇 ｘｉ 的记忆空间 Ｍｉ ← ｎｕｌｌ．
４） ｅｎｄ ｆｏｒ
５）ｆｏｒ （ ｉ ← １；ｘｉ ∈ Ｘ；ｉ ＋ ＋）

Ｍｉ ← Ｍｉ ∪ ｛ｘｉ｝ ．
　 　 ６） ｅｎｄ ｆｏｒ

７）　 　 　 ｘｂ ← ａｒｇ ｍａｘ
ｘｉ∈Ｘ

ｆ ｘｉ( )( ) ． （１２）

８）构造先进群组 Ｇ ｔ ＝ ｛ｘｇ
ｊ｝（１ ≤ ｊ ≤ ｎ）：

Ｘ′ ← ｒａｎｋ Ｘ( ) ，Ｇ ｔ ← ｓｅｌ Ｘ′，ｎ( ) ． （１３）
　 　 式（１３）中 ｒａｎｋ 函数实现对果蝇种群 Ｘ 按照适

应值从小到大排序， ｓｅｌ Ｘ′，ｍ( ) 表示排序后种群 Ｘ′
中的前 ｎ 只果蝇．

９） ｔ ← １， ｄ ← ０．
１０） ｗｈｉｌｅ （ ｔ ＜ Ｔｍａｘ）
１１） ｆｏｒ （ ｉ ← １； ｘｉ ∈ Ｘ； ｉ ＋ ＋）
１２）　 　 　 　 ｊ ＝ ｄ％Ｄ ＋ １． （１４）
１３） 　 ｉｆ ｘｂ 在 Ｌ 次迭代后仍未改变 ｔｈｅｎ
　 　 式（１０）从 ｘｉ 对应的记忆空间Ｍｉ ｔ 中选择位

置 ｈｉ
ｓ， 令 ｘｓ ← ｈｉ

ｓ ．
按照式（１５） 更新 ｘｉ 在第 ｊ 维上的值 ｘｉ ｊ：

ｘｉｊ ＝ ｘｉｊ ＋ ｘｂｊ － ｘｉｊ( ) × ｃｂｓ（） － ０．５( ) × ２．（１５）
　 　 １４） 　 ｅｌｓｅ

式（８）从 Ｇ ｔ 中选择个体 ｘｓ ．
式（１６）更新 ｘｉ ｊ：

ｘｉｊ ＝ ｘｓｊ ＋ ｒ × ｃｂｓ（） ． （１６）
　 　 １５） 　 ｅｎｄ ｉｆ

１６）　 ｉｆ ｘｉｊ ＞ ｘｍａｘ ｔｈｅｎ ｘｉｊ ＝ ｘｍａｘ ｅｎｄｉｆ
１７）　 ｉｆ ｘｉｊ ＜ ｘｍｉｎ ｔｈｅｎ ｘｉｊ ＝ ｘｍｉｎ ｅｎｄｉｆ
１８）　 ｄ ＋ ＋．
１９） ｅｎｄ ｆｏｒ
２０） 更新全局最优值 ｘｂ、先进群体 Ｇ ｔ 及半径 ｒ．
２１） ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
本文算法输出步骤 １３ 中，迭代次数阈值 Ｌ根据

经验取 Ｌ ＝ ５００． 式（１６） 中，参数 ｒ为动态搜索半径，
随着迭代次数增加，ｒ 将逐渐减小，具体更新过程如

下：

ｒ ＝ ｒｍａｘ － ｒｍａｘ － ｒｍｉｎ( ) × ｔ
Ｔｍａｘ

． （１７）

　 　 参照文献［８］， 设置 ｒｍｉｎ ＝ ０．００１、ｒｍａｘ ＝ （ｘｍａｘ －
ｘｍｉｎ） ／ ２． 可见，改进后的果蝇优化算法相对于传统

算法（ＦＯＡ［３－４］，ＩＦＯＡ［６］，ＩＦＦＯ［８］ 等）而言具有以下

优势：１）引入先进群组的概念，利用种群中表现较

好的个体构建先进群组（本文算法输出步骤 ８）；综
合考虑先进群组中的优秀个体在果蝇位置更新过程

中的驱动作用（本文算法输出步骤 １４），避免传统算

法单纯依赖全局最优位置而可能造成的局部收敛问

题；２）引入记忆空间的概念，将果蝇个体的历史最

优位置定义为该果蝇的记忆空间（本文算法输出步

骤 ５）；每只果蝇在种群接近收敛时利用自身历史认

知经验的局部化驱动作用从记忆空间中选择特定位

置并向其靠近（本文算法输出步骤 １３），以此在避免

局部最优的同时提高算法的收敛速度．
２．２　 算法时间复杂度分析

１） 初始化过程对应本文算法描述中步骤 １ ～ ９．
其中，构造先进群组过程（本文算法输出步骤 ８）使
用 ｑｕｉｃｋｓｏｒｔ 算法［１１］对果蝇种群进行排序，因此其时

间复杂度为

Ｔ１ ＝ Ｏ Ｄ × Ｎ ＋ Ｎ × ｌｏｇ２Ｎ( ) ． （１８）
　 　 ２） 果蝇位置更新过程对应本文算法中步骤 １０～
１９，对应的时间复杂度为

Ｔ２ ＝ Ｏ Ｔｍａｘ × Ｎ × ｐ × ｍ ＋ ｑ × ｎ( )( ) ． （１９）
式中： ｍ、ｎ 分别为果蝇记忆空间大小与先进群组中

果蝇数量，ｐ、ｑ 分别为本文算法执行步骤 １３、１４ 的权

重系数，满足 ０ ＜ ｐ， ｑ ＜ １ 且 ｐ ＋ ｑ ＝ １．
３） 参数更新过程对应本文算法中步骤 ２０． 该

过程时间复杂度为
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Ｔ３ ＝ Ｏ Ｔｍａｘ × Ｎ × ｌｏｇ２Ｎ( ) ． （２０）
　 　 本文算法的时间复杂度为

Ｔ ＝ Ｔ１ ＋ Ｔ２ ＋ Ｔ３ ＝ Ｏ（Ｎ × （Ｄ ＋ ｌｏｇ２Ｎ ＋ Ｔｍａｘ ×
（ｐ × ｍ ＋ ｑ × ｎ ＋ ｌｏｇ２Ｎ））） ． （２１）

由于 ｍ、ｎ 均为固定值，因此去掉式（２１）中的常

数项，可得

Ｔ ＝ Ｏ Ｎ × Ｄ ＋ Ｔｍａｘ × ｌｏｇ２Ｎ( )( ) ． （２２）
　 　 表 １ 分析了几种典型算法的时间复杂度． 其

中， Ｎｃ 为 ＦＯＡＭＲ 算法在计算果蝇聚集度因子时所

采用的迭代次数阈值． 由表知，ＩＦＦＯ 及 ＡＢＣ 算法对

应的时间复杂度最小． 由公式 （ ２２） 知，当存在：

ｌｏｇ２Ｎ ＜ Ｄ × １ － １
Ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 时，本文时间复杂度小于除

ＩＦＦＯ、ＡＢＣ 以外的其他算法．
表 １　 不同算法的时间复杂度对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 时间复杂度

ＦＯＡ ／ ＦＯＡＢＨＣ ／ ＩＦＯＡ Ｏ（Ｎ × Ｄ × Ｔ）

ＩＦＦＯ ／ ＡＢＣ Ｏ（Ｎ × （Ｄ ＋ Ｔ））

ＦＯＡＭＲ Ｏ（Ｔ × （Ｎ × Ｄ ＋ Ｎｃ））

本文 Ｏ（Ｎ × （Ｄ ＋ Ｔ × ｌｏｇ２Ｎ））

３　 实验结果与分析

３．１　 标准函数测试实验

３．１．１　 实验设置

实验所采用的平台为：Ｗｉｎ７ ６４ 位操作系统，
Ｍａｔｌａｂ ２０１３． 见表 ２， 分别选取 ３ 个单峰标准函数

（Ｆ１ ～ Ｆ３） ［６，９，１２］、３个多峰标准函数（Ｆ４ ～ Ｆ６） ［９］ 进

行测 试． 实 验 选 用 的 对 比 算 法 包 括： ＦＯＡ［３－４］、
ＩＦＯＡ［６］、 ＦＯＡＭＲ［７］、 ＩＦＦＯ ［８］、 ＦＯＡＢＨＣ ［９］及

ＡＢＣ［１－２］ ． 公平起见，设置果蝇数量 Ｎ ＝ ５０，先进群

组中个体数量 ｎ ＝ ５，记忆空间大小 ｍ ＝ ５，最大迭代

次数 Ｔｍａｘ ＝ ５ ０００．
３．１．２　 衡量指标

为衡量优化算法的性能，将从不同角度测试算

法在不同测试函数上的表现． 分别用指标 Ａ、Ｓ、Ｃ 表

示算法在某测试函数上的收敛精度、收敛稳定性及

达到收敛状态时的迭代次数． Ａ、Ｓ、Ｃ 定义为

Ａ ＝ １
ｎｅ
∑
ｎｅ

ｊ ＝ １
ｆ ｊ － ｆ( ) ， Ｓ ＝ １

ｎｅ
∑
ｎｅ

ｊ ＝ １
ｆ ｊ － ｆ － Ａ( ) ２ ，

Ｃ ＝ １
ｎｅ
∑
ｎｅ

ｊ ＝ １
ｎ ｊ ． （２３）

式中： ｎｅ 为算法针对测试函数进行的实验次数，ｆ 为
测试函数对应的理论最优值，ｆ ｊ（１ ≤ ｊ ≤ ｎｅ） 为算法

针对测试函数进行第 ｊ 次实验所得的实际最优值，ｎ ｊ

为算法在测试函数上的第 ｊ 次实验达到收敛状态时

对应的迭代次数． 为便于比较，使用指标 Ａ′ 衡量算

法的收敛精度，对应公式如下：
Ａ′ ＝ － ｌｇ Ａ． （２４）

　 　 可见，指标 Ａ（Ａ′）反映函数最优值理论最优值

与实际最优值之间的平均差异，该值越小（大），说
明算法收敛精度越高；指标 Ｓ 反映算法收敛结果的

稳定性，该值越小，说明算法表现越稳定；指标 Ｃ 反

映算法的收敛速度，该值越小，说明算法达到收敛状

态所需迭代次数越少，算法收敛得越快．
表 ２　 函数公式、最优值及最优位置分量

Ｔａｂ．２　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｓ， ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

函数

名称
公式

最优

值

最优位

置分量

Ｆ１ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ １ ０ － １

Ｆ２ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
１００ ｘｉ － ｘｉ ２( ) ２ ＋ ｘｉ － １( ) ２( ) ０ １

Ｆ３ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ０ ０

Ｆ４ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － １０ｃｏｓ ２πｘｉ( ) ＋ １０( ) ０ ０

Ｆ５ ∑
Ｄ－１

ｉ ＝ １

ｓｉｎ２ ｘｉ ２ ＋ ｘｉ＋１ ２ － ０．５
１ ＋ ０．００１ ｘｉ ２ ＋ ｘｉ＋１ ２( )( ) ２

＋ ０．５ ０ ０

Ｆ６ １ － ｃｏｓ ２π ∑Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２( ) ＋ ０．１ ∑Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ０ ０

３．１．３　 收敛精度及稳定性比较

设置每个测试函数的维数 Ｄ 分别取 ２、４、６、８、
１０，针对每种算法在每个函数上实验 １００ 次，统计每

种算法对应的 Ａ值及 Ｓ值，结果见表 ３、４． 由表知，当
处理 单 峰 函 数 Ｆ１ 时， ＦＯＡ、 ＦＯＡＢＨＣ、 ＩＦＯＡ 及

ＦＯＡＭＲ 算法对应 Ａ 值均普遍大于 ６，原因在于它们

直接使用味道浓度作为选择全局最优果蝇的判定标

准，因此无法实现针对负值参数的寻优． 当处理 Ｆ２

时，本文表现最好；当处理 Ｆ３ 时，本文表现虽稍逊于

ＡＢＣ 算法，但对应的 Ａ 值仍低于其他算法． 进一步发

现，本文虽在多峰函数 Ｆ４ 上所得结果较 ＡＢＣ 算法偏

高，但在Ｆ５、Ｆ６ 上均获得最小Ａ值、Ｓ值，这说明：１） 鉴

于多峰函数的复杂性，传统算法存在易陷入局部最

优、全局搜索随机性较大等问题，因此难以有效协调

算法的收敛精度及稳定性；２） 本文基于全局 － 局部

双向驱动的果蝇位置更新策略能有效利用果蝇群体

的最优位置信息及果蝇个体的认知经验，在避免算法

局部收敛、提高全局搜索稳定性方面起到一定作用．
３．１．４　 收敛速度比较

令每个测试函数的维数 Ｄ 分别取 ２、４、６、８、１０，

·７９·第 ５ 期 王友卫， 等： 一种基于全局－局部双向驱动的改进果蝇优化算法



针对每种参数优化算法在每个测试函数上实验 １００
次，统计每种算法达到收敛状态时对应的 Ｃ 均值

（Ｃａ） 及 Ｃａ 均值（Ｃａａ），结果见表 ５． 由表知，ＦＯＡ 收

敛最快，对应的 Ｃａａ 值为 ８０５，ＡＢＣ 收敛最慢，对应的

Ｃａａ 值为 １５１８；ＩＦＦＯ 及 ＦＯＡＢＨＣ 表现相近，对应 Ｃａａ

值分别为１ ０４５、１ ０４８，明显小于 ＩＦＯＡ、 ＦＯＡＭＲ 及

ＡＢＣ 算法． 但是，ＦＯＡ、ＩＦＦＯ 及 ＦＯＡＢＨＣ 没有在局

部收敛后进行全局搜索，因此由表 ３ 结果知，这些算

法将面临过早陷入局部极值的风险． 与 ＩＦＯＡ、
ＦＯＡＭＲ 及 ＡＢＣ 算法相比，本文对应的 Ｃａ 值及 Ｃａａ

值均明显偏小，这主要是因为 ＩＦＯＡ、ＦＯＡＭＲ 及 ＡＢＣ
算法在局部收敛后随机产生果蝇新位置，而本文利

用个体历史认知信息能有效降低全局搜索的盲目

性、提高算法收敛速度．
表 ３　 不同算法对应的 Ａ 值比较

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ａ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６

ＦＯＡ ６．２１０ １．２５×１０－ ２ ８．１４×１０－ ４ ５．３６×１０－ ４ ２．６４×１０－ １ ６．２５×１０－ ２

ＩＦＦＯ ５．３４×１０－ ２ ２．８２×１０－ ３ ２．３２×１０－ ５ １．０５×１０－ ５ ９．２１×１０－ ２ ３．５３×１０－ ４

ＦＯＡＢＨＣ ６．３６２ ２．１９×１０－ ３ ５．２１×１０－ ５ ２．３７×１０－ ５ ７．１２×１０－ ４ ３．９０×１０－ ３

ＩＦＯＡ ６．１１８ ７．１８×１０－ ２ ５．３６×１０－ ４ ２．８５×１０－ ５ ６．７５×１０－ ３ ４．３８×１０－ ４

ＦＯＡＭＲ ６．３２６ ２．７４×１０－ ３ ５．５７×１０－ ５ ３．１６×１０－ ４ ６．７６×１０－ ４ ９．３４×１０－ ４

ＡＢＣ ６．４５×１０－ ６ ２．１８×１０－ ２ ４．３７×１０－ ７ ５．４２×１０－ ７ ５．６３×１０－ ２ ２．６１×１０－ ２

本文 ４．３２×１０－ ４ ４．７７×１０－ ５ ７．８３×１０－ ６ ２．５４×１０－ ６ １．９１×１０－ ４ ２．３９×１０－ ４

表 ４　 不同算法对应的 Ｓ 值比较

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６

ＦＯＡ ６．４９×１０－ ２ ３．４４×１０－ ２ ６．２５×１０－ ５ ６．１４×１０－ ５ １．０３×１０－５ ２．４７×１０－４

ＩＦＦＯ ２．０５×１０－ ６ １．１１×１０－ ４ ２．４６×１０－５ ６．３５×１０－ ６ ４．６１×１０－４ ３．１８×１０－６

ＦＯＡＢＨＣ ３．６５×１０－ ２ ３．２５×１０－ ２ ４．２１×１０－６ ５．３８×１０－ ６ ９．１６×１０－５ １．６６×１０－５

ＩＦＯＡ ４．２６×１０－ １ ８．３２×１０－ １ ９．０４×１０－４ ３．２２×１０－ ６ ６．５２×１０－５ ４．１７×１０－６

ＦＯＡＭＲ ５．３８×１０－ １ ６．７４×１０－ ３ ４．０８×１０－５ ２．１７×１０－ ５ ４．３３×１０－ ５ ５．５２×１０－６

ＡＢＣ ２．３１×１０－ ４ ３．１５×１０－ ３ １．１５×１０－６ １．８１×１０－ ６ ２．６９×１０－４ ３．３８×１０－４

本文 ８．２４×１０－ ５ ３．５７×１０－ ５ ５．６９×１０－ ５ ３．２２×１０－５ ４．３７×１０－ ６ ２．３２×１０－ ６

表 ５　 不同算法对应的 Ｃａ值及 Ｃａａ值比较

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｃａ ａｎｄ Ｃａａ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
Ｃａ

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６

Ｃａａ

ＦＯＡ ８２１ ７２５ ７７３ ９０５ ７３０ ８７５ ８０５

ＩＦＦＯ １ ０８７ ９３６ １ ０５６ １ １７４ １ ００９ １ ００８ １ ０４５

ＦＯＡＢＨＣ １ ０９２ ９６８ １ ０６６ １ １３９ ９９５ １ ０２９ １ ０４８

ＩＦＯＡ １ ３５６ １ ２７１ １ ３１６ １ ５５８ １ ７８９ １ ６１５ １ ４８４

ＦＯＡＭＲ １ ３２９ １ ４７４ １ ２６２ １ ５０１ １ ５７９ １ ４９６ １ ４４０

ＡＢＣ １ １６８ １ ４９６ １ ２７４ １ ３３２ ２ ０５５ １ ７８６ １ ５１８

本文 １ １３２ １ ２２４ １ ２０８ １ ２１６ １ ４５８ １ ２７２ １ ２５１

３．１．５　 维数变化的影响

当维数 Ｄ 分别取 ４、８ 时，针对每种参数优化算

法在每个测试函数上实验 １００ 次，统计不同算法对

应的 Ａ′ 值及 Ｃ 值，结果见图 ４． 可见，随着维数的增

加，所有算法在收敛精度及收敛速度等方面的表现

均变差． 当处理单峰函数时，本文在 Ｆ２ 上精度明显

高于其他算法，虽然在 Ｆ１、Ｆ３ 上精度不及ＡＢＣ，但对

应Ａ′值仍明显高于 ＩＦＦＯ、ＩＦＯＡ等算法． 当处理多峰

函数Ｆ４ 时，ＡＢＣ算法表现最好；当处理多峰函数Ｆ５、
Ｆ６ 时，本文所得 Ａ′ 值均明显高于其他方法，并且在

收敛速度上表现优于 ＩＦＯＡ、ＦＯＡＭＲ 及 ＡＢＣ 算法．
可见，随着维数增加，本文性能虽有所下降，但在收

·８９· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



敛精度及收敛速度方面相对于其他算法仍具有一定

优势．
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图 ４　 维数变化对算法性能的影响

Ｆｉｇ．４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

３．２　 网络异常检测仿真实验

基于 支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）的网络异常检测技术具有精度高、泛化能力强

等优势，因此在网络异常检测中得到广泛的应

用［１３］ ． 将从该领域中涉及的参数优化、特征选择及

运行时间比较等方面对不同优化算法进行比较．
３．２．１　 异常检测中的参数优化实验

在基于径向基函数 （ Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ）的 ＳＶＭ 异常检测中， 惩罚系数 ｃ 及 ＲＢＦ 核函

数中的 δ 系数是影响分类性能的重要参数［１４］ ． 由文

献［１４］知，针对样本向量 ｘ 的类别决策函数为

ｆ ｘ( ) ＝ ｓｇｎ ∑
ｎａ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ ｙｉＲＢＦ（ｘ， ｘｉ） ＋ ｂ∗( ) ． （２５）

式中： ｂ∗ ＝ ｙｊ － ∑
ｎａ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ ｙｉＲＢＦ（ｘ， ｘｊ），０ ＜ α ｊ ＜ ｃ，

ＲＢＦ（ｘ， ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ －
‖ｘ － ｘｉ‖２

２δ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ｓｇｎ 为求符号函

数，ＲＢＦ（ｘ， ｘｉ） 为核函数，α ｉ
∗ 为样本 ｘｉ 对应的拉格

朗日乘子，ｙｉ 为样本 ｘｉ 的类别，ｎａ 为样本数量，ｃ为惩

罚因子，δ 为 ＲＢＦ核函数宽度参数． 为验证不同算法

的参数优化效果，将 ＬｉｂＳＶＭ 作为训练和测试工具，
采用 ＣＭＦＳ 特征选择方法［１５］ 从 ＫＤＤｃｕｐ９９ 标准数

据集［１６］４１ 个特征中分别选择 ２、４、６、８、１０ 个特征用

于 ＳＶＭ 训练和分类，使用微平均 Ｆ 值（Ｆｍａ） 为果蝇

适应值函数：

Ｆｍａ ＝
２ × ρ × τ
ρ ＋ τ

． （２６）

式中 ρ、τ 分别为异常检测准确率及召回率［１５］ ． 可

见，Ｆｍａ 值越大，ｃ、δ 值越准确，算法优化能力越强．
公平起见， 设置相关参数如下：ｃ、δ 最小值 ｘｍｉｎ ＝
０．０００ １，ｃ、δ 最大值 ｘｍａｘ ＝ ５、果蝇数量 Ｎ ＝ １０、最大

迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ ２００． 在此基础上，统计各算法在特

征数目（ｎｓ） 不同情况下达到收敛状态时对应的全

局最优适应值（Ｆａ），结果见图 ５．
　 　 由图 ５ 可知， 随着所选特征数目 ｎｓ 的增加，使
用不同算法优化后的 ｃ、δ值对应的Ｆａ 值均呈现递增

趋势． ＦＯＡ 算法表现最差，且当 ｎｓ ＝ ２时获得最小Ｆａ

值 ０．９２６； ＦＯＡＢＣＨ 对应结果明显低于除 ＦＯＡ 以外

的其他算法，原因在于该算法仅结合全局最优位置

及当前位置确定果蝇新位置，因此所得结果受果蝇

初始位置影响较大，导致算法极易陷入局部最优．
与其他算法相比，本文在 ｎｓ 分别取 ４、６、１０ 时获得

最大值 ０．９５１、０．９５５、０．９６４，可见本文在大多数情况

下能获得更合适的 ｃ、δ 值，说明该算法在获取异常

检测分类器重要参数的最佳取值方面起到一定

作用．
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图 ５　 网络异常检测中不同算法对应的最优适应值比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｓｔ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎ ｗｅｂ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３．２．２　 异常检测中的特征选择实验

如何优化特征质量、提高检测速度和精度，是网

络异常检测要解决的关键问题［１６］ ． 将使用不同算法

从 ＫＤＤｃｕｐ９９ 数据集中选择最优特征子集，以测试

算法在高维环境中的优化性能． 不同于连续型参数

优化算法，在果蝇位置更新过程中， 需要对更新后

位置 ｘｉｊ 进行离散化处理， 即： 如果 ｘｉｊ ∈ ［ｘｍｉｎ，
ｘｍｉｎ ＋ ｘｍａｘ

２
］， 则 ｘｉｊ ＝ ０，否则， ｘｉｊ ＝ １． 可见，每只果蝇

位置可表示为 ｘｉ ＝ ｛ｘｉｊ｝（ｘｉｊ ∈ ｛０，１｝，１ ≤ ｊ ≤ ４１） ．
其中，ｘｉｊ ＝ １表示第 ｊ个特征被选择；ｘｉｊ ＝ ０，表示该特

征被丢弃． 进一步地，设置 ｘｍｉｎ ＝ ０，ｘｍａｘ ＝ １，ｒｍｉｎ ＝
（ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ） ／ ２，ｒｍａｘ ＝ ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ ． 在此基础上，将使用

不同优化算法所得的特征集用于 ＳＶＭ 分类，统计

１０ 次实验后各算法对应的 Ｆｍａ 值均值（记为 Ｆｖ），结
果见图 ６． 可见，本文对应的 Ｆｖ 值（０．９６５） 明显高于

其他算法，说明基于全局 － 局部双向驱动的果蝇优

化算法能较好地避免局部最优，相对于其他方法而

言更适合解决异常检测中的最优特征选择问题．
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图 ６　 网络异常检测中不同算法对应的 Ｆｖ值比较

Ｆｉｇ．６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆｖ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｗｅｂ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３．２．３　 不同优化算法的运行时间比较

为测试算法在不同维数 Ｄ 下的执行效率，分别

统计网络异常检测中参数优化（Ｄ ＝ ２） 及特征选择

（Ｄ ＝ ４１） 过程不同算法对应的运行时间 ｔＲ， 结果见

表 ６． 由表知，在参数优化实验中，本文在效率上优

势并不明显；但当处理维数较高的特征选择问题时，
本文及 ＩＦＦＯ 对应的运行时间明显低于 ＦＯＡ、ＩＦＯＡ
及 ＡＢＣ 等算法． 可见，本文通过在迭代中顺序更新

特定维度能有效降低维数变化的影响，使算法能较

好地处理高维环境中的复杂优化问题．
表 ６　 参数优化及特征选择中不同算法的运行时间比较

Ｔａｂ． ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

优化算法 参数优化 （ ｔＲ ／ ｓ） 特征选择 （ ｔＲ ／ ｓ）

ＦＯＡ ８．７６５×１０３ １．０４２×１０５

ＩＦＦＯ ８．７５３×１０３ ９．６６１×１０４

ＦＯＡＢＨＣ ８．７７２×１０３ １．１６８×１０５

ＩＦＯＡ ８．７７６×１０３ １．２９２×１０５

ＦＯＡＭＲ ８．７８２×１０３ １．４３１×１０５

ＡＢＣ ８．７７４×１０３ １．６３６×１０５

本文 ８．７６８×１０３ ９．９３４×１０４

４　 结　 论

提出一种基于全局－局部双向驱动的果蝇优化

新算法，主要贡献如下：１） 为防止算法早熟收敛，引
入先进群组的概念，在果蝇位置更新过程中结合先

进群组的全局化驱动作用，使用轮盘赌策略进行果

蝇位置更新；２） 为避免算法在陷入局部最优后盲目

地进行全局搜索，引入记忆空间的概念，在全局化搜

索过程中结合果蝇个体历史认知经验的局部化驱动

作用提高种群的收敛速度；３） 将改进后的果蝇算法

应用于基于 ＳＶＭ 的网络异常检测，并从参数优化、
特征选择及运行时间等方面对几种典型的优化算法

进行比较． 针对 ６ 种典型函数的实验结果表明，本
文在收敛精度、收敛速度、稳定性等方面表现较好，
适合处理高维、多极值的优化问题；针对网络异常检

测的仿真结果表明，本文能较准确地获得 ＳＶＭ 重要

参数，并且在特征选择、运行速度等方面相对于传统

算法具有一定优势．
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