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基于多策略改进的电鳗觅食优化算法

王鑫玮 冯　锋

宁夏大学信息工程学院　银川７５００２１
　(１５７０９５８９９７０＠１６３．com)

　
摘　要　电鳗觅食优化算法 EEFO(ElectricEelForagingOptimization)在迭代过程中会出现全局探索能力不足、容易陷入局部

最优和收敛速度慢的问题.同时,算法的性能受到参数设置的影响,需要仔细调整和优化.对此,提出了一种多策略改进的电

鳗觅食优化算法(IEEFO).首先,调整能量因子策略,引入了双曲正切能量因子,使算法在迭代过程中提前加入开发行为,从而

快速发现最优种群,加快收敛速度;之后,改进扰动因子,扩大电鳗游走的位置范围,有利于种群的全局寻优;然后,在迁徙阶段

加入正弦余弦策略,促进算法的局部开发;最后,在每次迭代之后,加入透镜成像反向学习的策略来扩大搜索空间,使得算法跳

出局部最优并加速收敛到全局最优解.将IEEFO分别与６种基本算法、４种单策略改进的电鳗觅食优化算法进行对比,对１３
个基准函数进行仿真实验,对IEEFO算法进行性能评估.实验结果表明,IEEFO相比于对比算法收敛速度更快,全局寻优能力

更强,算法总体性能有显著提升.此外,通过一个机械优化设计实验进行测试分析,进一步验证了IEEFO的有效性和适用性.
关键词:电鳗觅食优化算法;透镜成像反向学习;能量因子;扰动因子;正弦余弦算法;群智能优化算法
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MultiＧstrategyImprovedElectricEelForagingOptimizationAlgorithm
WANGXinweiandFENGFeng
CollegeofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　
Abstract　InresponsetotheissuesofEEFOalgorithm,suchasinsufficientglobalexplorationability,susceptibilitytolocaloptiＧ
ma,slowconvergence,andperformancesensitivitytoparametersettingsthatrequirecarefuladjustmentandoptimization,amultiＧ
strategyimprovedElectricEelForagingOptimizationalgorithm(IEEFO)isproposed．Firstly,theenergyfactorstrategyisadjusＧ
tedbyintroducingahyperbolictangentenergyfactor,whichallowsthealgorithmtoincorporateexploratorybehaviorearlierin
theiterationprocess,enablingrapiddiscoveryoftheoptimalpopulationandacceleratingconvergencespeed．Secondly,thedisturＧ
bancefactorisimprovedtoincreasetherangeofpositionswheretheelectriceelcanmove,whichisbeneficialforglobaloptimizaＧ
tionofthepopulation．Then,asinecosinestrategyisaddedduringthemigrationphase,whichisconducivetolocalexplorationof
thealgorithm．Finally,aftereachiteration,alensimagingreverselearningstrategyisincorporatedtoexpandthesearchspace,

whichhelpsthealgorithmescapefromlocaloptimaandaccelerateconvergencetotheglobaloptimalsolution．TheIEEFOiscomＧ
paredwith６basicalgorithmsand４singleＧstrategyimprovedElectricEelForagingOptimizationalgorithms,and１３benchmark
functionsareusedforsimulationexperimentstoevaluatetheperformanceoftheIEEFOalgorithm．Theexperimentalresults
showthattheIEEFOhasfasterconvergencespeedandstrongerglobaloptimizationabilitycomparedtotheaforementionedalgoＧ
rithms,withasignificantimprovementinoverallalgorithmperformance．Additionally,amechanicaloptimizationdesignexperiＧ
mentisconductedtofurthertestandanalyzetheeffectivenessandapplicabilityoftheIEEFO．
Keywords　Electriceeloptimizationalgorithm,Lensimagingieverselearning,Energyfactor,Perturbationfactor,SinecosinealgoＧ
rithm,Swarmintelligenceoptimizationalgorithm

　

１　引言

在现实世界中,优化算法的应用非常广泛,涉及工程设计

的决策[１Ｇ３]、资源的分配、供应链的管理、交通网络的设计等.

传统的优化算法在解决特定类型的优化问题时非常有效,例

如线性规划、动态规划等.然而,在解决许多非线性、高维、多

峰的优化问题中,传统的优化算法将不再适用,更先进的优化

技术陆续被提出,如遗传算法、粒子群优化[４]、模拟退火、灰狼

优化算法[５]等元启发式算法.元启发式算法是模仿自然界中

的一些现象,如生物的进化、群体的行为、物理过程等.元启

发式方法作为数学方法的理想替代方法,具有随机性强、易于

实现、黑箱考虑等优点,这弥补了数学方法的不足.近年来,



国内外学者提出了很多元启发式算法,例如Zheng等[６]提出

了苔藓生长优化算法(MossGrowthOptimization,MGO)、

AbdelＧBasset等[７]提出了冠豪猪优化算法(CrestedPorcupine

Optimizer,CPO)、AbdelＧBasset等[８]提 出 了 光 谱 优 化 算 法

(LightSpectrum Optimizer,LSO)、Trojovská等[９]提出了斑

马优化算法(ZebraOptimizationAlgorithm,ZOA)、Zolf[１０]提

出了淘金优化算法(GoldRushOptimizer,GRO),这些算法在

处理优化问题中都取得了不错的效果.

电鳗觅食优化算法(ElectricEelForagingOptimization,

EEFO)是Zhao等[１１]提出的一种元启发算法,EEFO 从自然

界中电鳗表现出的智能群体觅食行为中汲取灵感,通过对电

鳗４种关键的觅食行为(相互作用、休息、狩猎和迁徙)进行数

学建模,以在优化过程中进行探索和利用.与其他元启发式

算法相比,该算法具有收敛速度快、寻优能力强等特点,但是

在处理复杂问题时,也存在容易陷入局部最优、全局探索能力

不足、收敛速度慢等问题.对此,本文提出了一种基于多策略

改进的电鳗觅食优化算法(ImprovedElectricEelForaging
Optimization,IEEFO).算法首先调整能量因子,然后改进扰

动因子[１２],之后在算法迁徙阶段引入正弦余弦策略[１３],最后

在每次迭代之后,加入透镜成像反向学习策略[１４].通过将

IEEFO对１３个基准函数进行仿真实验,并分别与６种基本

算法、４种单策略改进的电鳗优化算法进行对比,验证了该算

法的可行性和准确性.

２　电鳗觅食优化算法

EEFO是一种模拟电鳗在自然界中群体觅食行为的算

法,包括初始化、相互行动、休息、狩猎和迁徙５个阶段.鳗鱼

是群居动物,常采用社会捕食的方式狩猎,当鳗鱼遇到鱼群

时,它们首先会相互游动和搅动,将鱼群赶到一个包围圈中,

然后鳗鱼群以巨大的通电圈的方式围捕猎物.

２．１　初始化

将n条电鳗分别放在各个食物源的位置上,将其位置初

始化如下:

Xi＝r×(ubi－lbi)＋lbi,i＝１,２,􀆺,n (１)

其中,Xi 表示第i条电鳗的初始位置,ubi 和lbi 分别表示搜

索空间的上界和下届,r为[０,１]的随机数,n为种群数量.

２．２　互动行为

电鳗通过种群中的位置信息进行交互,通过从种群中随

机选择的电鳗与搜索空间中随机生成的电鳗之间的差异来更

新位置,具体过程如下.

当fit(xj(t))＜fit(xi(t))时:

vi(t＋１)＝
xj(t)＋C×(x－－xi(t)), p１＞０．５

xj(t)＋C×(xr(t)－xi(t)), p１≤０．５{ (２)

当fit(xj(t))≥fit(xi(t))时:

vi(t＋１)＝
xi(t)＋C×(x－(t)－xj(t)), p２＞０．５

xi(t)＋C×(xr(t)－xj(t)), p２≤０．５{ (３)

x－(t)＝１
n ∑

n

i＝１
xi(t) (４)

xr＝Low＋r×(Up－Low) (５)

其中,fit(xi(t))是第i条电鳗侯选位置的第t代适应度值,xj

是种群中随机选择的一条电鳗的位置,n是种群的数量,t是

当前种群代数,p１ 和p２ 是(０,１)的随机数,r是(０,１)的随机

向量.

２．３　休息行为

将电鳗位置的矢量任意一维投影到搜索空间的主对角线

区域建立休息区,将搜索空间和电鳗的位置归一化,过程

如下:

z(t)＝
xrand(dt)

rand(nt)－Lowrand(d)

Uprand(d)－Lowrand(d) (６)

Z(t)＝Low＋z(t)×(Up－Low) (７)

其中,xrand(d)
rand(n)是随机选择的电鳗的随机维度的值,z(t)表示将

电鳗位置归一化,Z(t)表示电鳗在休息区的初始位置.

休息区建立后,电鳗在休息区休息的行为过程表示如下:

vi(t＋１)＝Ri(t＋１)＋n×(Ri(t＋１)－

round(r１)×xi(t)) (８)

Ri(t＋１)＝Z(t)＋α×|Z(t)－xprey(t)| (９)

α＝２􀅰 e－e
t
T( ) ×sin(２πr２) (１０)

其中,n,r１ 和r２ 是(０,１)的随机数,round(r１)表示四舍五入

r１,α是静止区域的比例,xprey是当前最优解的位置向量,Ri 是

电鳗的休息位置.

２．４　迁徙行为

当电鳗发现猎物时,电鳗会从休息区迁徙到狩猎区,其过

程如下:

vi(t＋１)＝－r×Ri(t＋１)＋r×Hr(t＋１)－

L×(Hr(t＋１)－xi(t)) (１１)

Hr(t＋１)＝xprey(t)＋β×|x－(t)－xprey(t)| (１２)

β＝２􀅰 e－e
t
T( ) ×sin(２πr) (１３)

L＝０．０１×
u􀅰σ
|v|

１
b

(１４)

u,v~N(０,１) (１５)

σ＝
Γ(１＋b)×sin πb

２( )
Γ １＋b

２( ) ×b×２
b－１
２

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

１
b

(１６)

其中,Hr 为狩猎区的任何位置,β是狩猎区域的比例,Hr(t＋
１)－xi(t)表示电鳗向狩猎区移动,L是莱维飞行函数,Γ是标

准伽马函数,b＝１．５.

２．５　狩猎行为

当电鳗发现猎物时,它们会围成一个大圈将猎物包围起

来并不断缩小电圈范围,此时猎物会在狩猎区四处逃窜,电鳗

的位置根据猎物的位置变化而更新.电鳗的狩猎行为如下:

Hprey(t＋１)＝xprey(t)＋β×|x－(t)－xprey(t)| (１７)

vi(t＋１)＝Hprey(t＋１)＋η×(Hprey(t＋１)－

round(rand)×xi(t)) (１８)

η＝e
r×(１－t)

T ×cos(２πr) (１９)

其中,η为卷曲因子,r是(０,１)的随机数.

２．６　EEFO实现流程

１)设置种群规模、迭代次数、搜索空间上下限、维度等

参数.

２)通过初始化策略初始化种群位置,同时计算相应的
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适应度值.

３)能量因子E＞１,电鳗进行交互行为,更新电鳗位置.

４)能量因子E＜１
３

,电鳗进行休息行为,更新电鳗位置,

更新最优解.

５)能量因子２
３＜E≤１,电鳗进行迁徙行为,更新电鳗位

置,更新最优解.

６)能量因子１
３≤E≤２

３
,电鳗进行狩猎行为,跟新电鳗位

置,更新最优解.

７)当算法符合终止条件时,结束算法.

３　改进的电鳗觅食优化算法

３．１　双曲正切能量因子

标准EEFO算法中的能量因子E 用于决定电鳗做出探

索还是开发行为,如图１能量因子曲线图所示.该因子前期

和中期的值多数大于１,表示电鳗多以互动行为为主;后期的

值多数小于１,表示电鳗以休息、迁徙、狩猎行为为主.这种

方式缺乏种群多样性,算法容易陷入局部最优,其定义为:

E＝４×sin １－t
T( ) ×ln１

r
(２０)

其中,r为(０,１)的随机数.

图１　能量因子曲线

Fig．１　Curveofenergyfactor

改进后的能量因子E′加入了双曲正切函数,如图２所

示.双曲正切能量因子在保证算法原有结构的情况下,在算

法前中期加入休息、迁徙、狩猎行为.通过引入开发行为,算
法能够在前期探索更广泛的解空间,增加种群的多样性,同时

有利于算法在前中期找到最优解,加快收敛速度.改进后的

能量因子E′在算法中后期加入探索行为,有助于算法跳出局

部最优,可以增强算法对全局最优的搜索能力.其定义为:

E′＝ ln １０×tanh １－t
T( )( )

r
(２１)

其中,r为(０,１)的随机数.

图２　双曲正切能量因子曲线

Fig．２　Curveofhyperbolictangentenergyfactor

３．２　扰动因子

标准的EEFO算法中扰动因子为式(１０)中的α,用于算

法的开发部分.其通过扰动因子来改变电鳗休息区、狩猎区

和迁徙的范围大小,如图３所示.

图３　扰动因子α曲线

Fig．３　Curveofperturbationfactorα

从图３中可以看到,扰动因子α随着迭代次数增加,扰动

能力下降,容易导致算法陷入局部最优.算法在前期加入少

许开发阶段后,扰动因子q将在前中期减少电鳗开发行为的

区域比例,以此平衡探索和开发行为;进入中后期,电鳗主要

以休息、迁徙、狩猎行为为主,此时引入扰动因子q,增加扰动

开发行为的区域比例,防止算法陷入局部最优,有利于找到最

优解.其计算式如下:

q＝u×v (２２)

u＝a× sin(r)× １＋t
T( )( )

３

＋１ (２３)

v＝b×sin(２π×r) (２４)

经过大量实验得出,当a＝２０,b＝０．０１时,扰动因子q效

果最好,r为(０,１)的随机数.

图４　扰动因子q曲线

Fig．４　Curveofdisturbancefactorq

改进后的电鳗休息区公式如下:

Ri(t＋１)＝Z(t)＋q×|Z(t)－xprey(t)| (２５)

改进后的电鳗迁徙区公式如下:

Hr(t＋１)＝xprey(t)＋q×|x－(t)－xprey(t)| (２６)

改进后的电鳗狩猎区公式如下:

Hprey(t＋１)＝xprey(t)＋q×|x－(t)－xprey(t)| (２７)

３．３　正弦余弦策略

正弦余弦策略[１５]是一种基于正弦和余弦函数的优化算

法的机制,其通过模拟正弦和余弦函数的波动特性来更新解

的位置.标准 EEFO 算法在迁徙阶段采用莱维飞行更新种

群的位置,莱维飞行具有长尾的特性,这种特性可能导致算法

过早地集中在某些区域,而忽视其他可能的解区域.本文方

法将正弦余弦策略引入 EEFO 算法的迁徙阶段来代替莱维

７４２王鑫玮,等:基于多策略改进的电鳗觅食优化算法



飞行,其利用正弦和余弦函数的波动特性来更新种群位置,可

以避免算法过早收敛,在全局范围内搜索最优解,同时能在局

部范围进行细致的搜索,在保持全局搜索能力的同时,增加了

局部开发能力,可以帮助算法跳出局部最优,提高搜索效率,

且在处理复杂问题时有更稳定的性能.将正弦余弦策略引入

迁徙阶段的公式如下:

vi′(t＋１)＝wi(t＋１)＋yi(t＋１) (２８)

wi(t＋１)＝r０×Ri(t＋１)＋r×Hr(t＋１) (２９)

yi(t＋１)＝
r１×sinr２×|r３×Hr(t＋１)－xi(t)|, r４＜０．５

r１×cosr２×|r３×Hr(t＋１)－xi(t)|, r４≥０．５{ (３０)

r１＝２－２t
T

(３１)

其中,r,r０,r４ 为(０,１)的随机数,r２ 为(０,２π)的随机数,r３ 为

(０,２)的随机数.

３．４　透镜成像反向学习

标准EEFO算法的电鳗种群变异方式单一,导致种群多

样性不足,进而导致算法全局搜索能力受限,在处理复杂的、

多峰的或高维的优化问题时,容易陷入局部最优解.透镜成

像反向学习[１６]是一种扩展空间的技术,其通过模拟透镜成像

原理生成动态变化的反向解来增加种群的多样性,优化较差

的电鳗位置,这有助于增强算法的全局搜索能力,提高收敛精

度.改进后的算法在每次迭代过程结束后都进行一次透镜成

像反向学习,其公式如下:

x∗
i ＝ubi＋lbi

２ ＋ubi＋lb
２n －xi

n
(３２)

其中,x∗
i 为xi 的反向解空间,ub和lb为上界和下界,n为调

节因子.

xi＝
xi, fi＜f∗

i

x∗
i , fi≥f∗

i
{ (３３)

其中,fi 和f∗
i 分别表示第i条电鳗在正向和反向解空间的

适应度值.比较两个适应度值,选取较优的个体作为下一次

迭代的个体初始位置,有利于算法更快地收敛到最优解.

n＝ １＋ t
T( )

æ
è
ç

ö
ø
÷

１０

(３４)

自适应调节因子n随着迭代次数的增加而变大,使得反

向空间的种群变化越来越小,这有助于算法在前期进行大范

围的搜索,更快找到最优解的大致位置.随着调节因子n的

增加,算法的搜索范围缩小,加强了局部搜索能力,能够更精

确地搜寻到最优解.图５为自适应调节因子n随迭代次数变

化的图像.

图５　自适应调节因子曲线

Fig．５　Curveofadaptiveadjustmentfactor

３．５　IEEFO的实现流程

基于多策略改进的电鳗觅食优化算法的流程图如图６
所示,具体流程如下.

图６　改进算法的流程图

Fig．６　Flowchartoftheimprovedalgorithm

１)初始化算法控制参数,包括电鳗种群数量、最大迭代次

数、维度、搜索空间上下限等参数.

２)随机产生均匀分布的电鳗种群.

３)每次迭代过程中,先判断双曲正切能量因子E′大小.

当E′＞１时,电鳗执行交互行为;当E′＜１
３

时,电鳗执行经过

扰动因子q改进后的休息行为;当２
３＜E′≤１时,电鳗执行经

过扰动因子q和正弦余弦策略改进后的迁徙行为;当 １
３ ≤

E′≤２
３

时,电鳗执行经过扰动因子q改进后的狩猎行为.

４)每次迭代后,电鳗经过透镜成像反向学习生成反向解,

选取自身和反向解中的最优解作为下一代的初始值.

５)满足终止条件,则结束;不满足,则跳转至步骤３).

IEEFO算法的伪代码如算法１所示.

算法１　IEEFO算法

输入:电鳗的种群大小i,最大迭代次数 T

输出:最优电鳗位置xprey及其适应度值fit

１．随机初始化种群xi

２．计算电鳗适应度值

３．Whilet＜Tdo

４．　 通过式(２１)计算能量因子E′
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５．　 Foreachxido

６．　 　　IfE′＞１

７．　　　　 电鳗使用式(２)、式(３)进行交互行为

８．　　 　ElseIfE′＜ １
３

９．　　　　电鳗使用式(８)、式(２５)进行改进后的休息行为

１０．　　　ElseIfE′＞ ２
３

１１．　　　　电鳗使用式(２５)、式(２６)、式(２８)进行改进后的迁徙行为

１２．　　　Else

１３．　　　　电鳗使用式(１８)、式(２７)进行改进后的狩猎行为

１４．　　　Endif

１５．　　　更新电鳗位置,并计算其适应度值

１６．　　　通过透镜反向学习(见式(３２)),筛选出优质的电鳗(见

式(３３))

１７．　　　更新电鳗位置xi,并返回相应的适应度值fit

１８．　　Endfor

１９．Endwhile

２０．Returnxprey

３．６　IEEFO算法时间复杂度分析

算法的时间复杂度是衡量算法性能的重要因素之一,它

描述了算法执行时间随输入规模增长的变化趋势.在IEEＧ

FO算法中,影响算法时间复杂度的参数主要包括电鳗的数

量n、所考虑问题的维度d和最大迭代次数T.IEEFO 算法

的时间复杂度由问题定义、初始化、函数求值、电鳗交互位置

更新、电鳗休息位置更新、电鳗迁徙位置更新、电鳗狩猎位置

更新、透镜反向学习位置更新.其时间复杂度为:

O(IEEFO)＝O(１)＋O(n)＋O(Tn)＋O １
２Tnd( ) ＋

O １
６Tnd( ) ＋O １

６Tnd( ) ＋O １
６Tnd( ) ＋

O(Tnd)

＝O(２Tnd＋Tn＋n＋１)

≅O(Tnd)

标准的EEFO算法的时间复杂度为:

O(EEFO)＝O(１)＋O(n)＋O(Tn)＋O １
２Tnd( ) ＋

O １
６Tnd( ) ＋O １

６Tnd( ) ＋O １
６Tnd( )

＝O(Tnd＋Tn＋n＋１)

≅O(Tnd)

综上可知,IEEFO 算法和 EEFO 算法的时间复杂度相

同,说明改进方法在提升算法性能的同时并没有增加算法的

时间开销.

４　实验仿真与结果分析

４．１　测试环境

本文实验在一台IntelCorei５Ｇ７５００CPU、３．４GHz、８GB
内存、Windows１０６４位电脑上进行,采用 MATLABR２０２２a
软件编写.通过１３个经典测试函数对IEEFO 算法进行验

证,测试函数如表１所列.

表１　测试函数

Table１　Testfunctions
函数名 定义 范围 最优值

f１ f１(x)＝ ∑
n

i＝１
(x２

i) [－１００,１００] ０

f２ f２(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi| [－１０,１０] ０

f３ f３(x)＝ ∑
n

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)

２ [－１００,１００] ０

f４ f４(x)＝max
i

{|xi|,１≤i≤n} [－１００,１００] ０

f５ f５(x)＝ ∑
n－１

i＝１
[１００(x２

i－xi＋１)２＋(１－xi)
２] [－３０,３０] ０

f６ f６(x)＝ ∑
n

i＝１
(|xi＋０．５|)２ [－１００,１００] ０

f７ f７(x)＝ ∑
n

i＝１
ix４

i＋random[０,１) [－１．２８,１．２８] ０

f８ f８(x)＝ ∑
n

i＝１
(－xisin( |xi|)) [－５００,５００] －１２５６９．５

f９ f９(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] [－５．１２,５．１２] ０

f１０ f１０(x)＝－２０exp(－０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２
i )－exp １

n ∑
n

i＝１
cos(２πxi)( ) ＋２０＋e [－３２,３２] ０

f１１ f１１(x)＝１＋ １
４０００∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos

xi

i( ) [－６００,６００] ０

f１２

f１２(x)＝ π
n

{１０sin(πy１)}＋ ∑
n－１

i＝１
(yi－１)２[１＋１０sin２(πyi＋１)＋ ∑

n

i＝１
u(xi,１０,１００,４)],

yi＝１＋ １
４

(xi＋１),

u(xi,a,k,m)＝

k(xi－a)m, xi＞a
０, －a≤xi≤a

k(－xi－a)m, xi＜－a
{

[－５０,５０] ０

f１３ f１３(x)＝０．１{sin２(３πx１)＋ ∑
n－１

i＝１
(xi－１)２[１＋sin２(３πxi＋１)]＋(xn－１)[１＋sin２(２πxn)]}＋ ∑

n

i＝１
u(xi,５,１００,４) [－５０,５０] ０

９４２王鑫玮,等:基于多策略改进的电鳗觅食优化算法



　　f１－f４ 为单峰函数,其中f３ 作为单峰函数的典型,是一

个具有局部极值点的凹函数,主要用于评估算法的收敛速度

和搜索精度[１７].f５－f１３为多峰函数,其中f６－f１２是基础函

数,f１３是拓展函数,而f５ 是一个具有多个局部极值点的多模

态函数,可用于测试算法的全局探索和跳出局部最优的能力.

在实验过程中,每次实验都使用相同的参数来控制变量,种群

规模为１００,迭代次数为５００,测试函数维度均为３０.每种测

试函数有不同的上下限,范围如表１所列.种群规模较小可

能导致算法早熟收敛,而种群规模过大则会增加计算复杂度

和时间.１００作为一个中等规模的种群大小,可以在搜索精

度和计算效率之间取得平衡.实验对每个算法在１３种不同

测试函数中分别进行３０次独立实验,记录其平均值和标准差

来检验算法的效果.在后续的实验中,均采用以上参数进行

实验.

４．２　与单改进阶段的EEFO对比分析

４．２．１　仿真结果

为了验证本文所提策略的有效性,将IEEFO算法与 EEＧ

FO算法和单策略改进的 EEFO 算法(只引入透镜成像反向

学习的 REEFO 算法、只引入双曲正切能量因子的 HEEFO
算法、只引入扰动因子的 DEEFO算法、只引入正弦余弦策略

的SEEFO算法)在以上１３个测试函数中进行对比实验,实验

结果如表２所列.从表中可以看出,在单峰函数f１－f４ 中

IEEFO和 REEFO效果都为理论最优值,且标准差都为０,效

果最好;HEEFO和DEEFO的最优值都优于EEFO且稳定性

比EEFO强,在f５ 中,IEEFO,REEFO和DEEFO的最优值都

为理论最优值,SEEFO 强于 REEFO 和 EEFO.在多峰函数

f５－f１３中,各算法表现都很出色,在f７ 中相比于其他单策略

改进算法,IEEFO的最优值最小,标准差最小,性能最稳定.

表２　IEEFO与单改进EEFO算法的实验结果对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultsofIEEFOandsingleＧstrategyimprovedEEFOalgorithm

函数名 评价 IEEFO REEFO HEEFO DEEFO SEEFO EEFO

f１
平均值 ０ ０ ０ ０ ７．１４５９×１０－２６５ ２．８８９４×１０－２９２

标准差 ０ ０ ０ ０ ０ ０

f２
平均值 ０ ０ ２．５５６６×１０－１８４ ６．１１４７×１０－１９３ ４．４９３５×１０－１３５ １．５９５１×１０－１４７

标准差 ０ ０ ０ ０ １．５７２３×１０－１３４ ６．６３０９×１０－１４７

f３
平均值 ０ ０ ０ ０ ６．２２４２×１０－２１４ ３．２３６４×１０－２４８

标准差 ０ ０ ０ ０ ０ ０

f４
平均值 ０ ０ １．４２８７×１０－１７８ ２．６１８８×１０－１７８ ４．５１３７×１０－１２６ １．５５６２×１０－１４０

标准差 ０ ０ ０ ０ ２．３７２９×１０－１２５ ４．４８１３×１０－１４０

f５
平均值 ０ ４．６８２８×１０－１４ ０ ０ ７．８９０１×１０－２９ ３．０８７０×１０－２２

标准差 ０ ２．５６２８×１０－１３ ０ ０ ４．３２１６×１０－２８ １．６９０８×１０－２１

f６
平均值 ０ ０ ０ ０ ０ ０
标准差 ０ ０ ０ ０ ０ ０

f７
平均值 ２．０３３０×１０－５ ３．２１５４×１０－５ ４．７２６８×１０－５ ６．３６９２×１０－５ ９．４０６２×１０－５ ６．９８４１×１０－５

标准差 ２．３１０１×１０－５ ２．５１６３×１０－５ ５．０２０９×１０－５ ５．８１１６×１０－５ １．１８８３×１０－４ ５．１０４５×１０－５

f８
平均值 －１２５６９．４８６６ －１２５６９．４８６６ －１２５６９．４８６６ －１２５６９．４８６６ －１２５６９．４８６６ －１２５６９．４８６６

标准差 １．８５０１×１０－１２ １．８５０１×１０－１２ １．８５０１×１０－１２ １．８５０１×１０－１２ １．８５０１×１０－１２ １．８５０１×１０－１２

f９
平均值 ０ ０ ０ ０ ０ ０

标准差 ０ ０ ０ ０ ０ ０

f１０
平均值 ８．８８１８×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６

标准差 ０ ０ ０ ０ ０ ０

f１１
平均值 ０ ０ ０ ０ ０ ０

标准差 ０ ０ ０ ０ ０ ０

f１２
平均值 １．５７０５×１０－３２ １．５７０５×１０－３２ １．５７０５×１０－３２ １．５７０５×１０－３２ １．５７０５×１０－３２ １．５７０５×１０－３２

标准差 ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８

f１３
平均值 １．３４９８×１０－３２ １．３４９８×１０－３２ １．３４９８×１０－３２ １．３４９８×１０－３２ １．３４９８×１０－３２ １．３４９８×１０－３２

标准差 ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８ ５．５６７４×１０－４８

　　综上所述,IEEFO算法相比单策略改进算法在寻优精度

和稳定性上,在单峰函数f１－f４ 中表现出色,在多峰函数f５

和f７ 中表现出色.

４．２．２　收敛曲线对比分析

IEEFO算法和单策略改进阶段的 EEFO算法的收敛图如

图７所示.从图７(a)－图７(d)中可以看出:REEFO算法相比

其他单策略改进的EEFO算法在单峰测试函数f１－f４ 中表现

更为出色,有更快的收敛速度;在相同的迭代次数下,REEFO
算法的精度也比其他单策略改进的 EEFO 算法高.从图

７(e)、图７(f)、图７(l)和图７(m)中可以明显看出,HEEFO算

法和 DEEFO算法相比 REEFO算法在多峰函数f５,f６,f１２,

f１３中有更快的收敛速度,证明 HEEFO算法和 DEEFO算法在

处理复杂函数时优于 REEFO算法.从图７(a)－图７(g)、图

７(l)和图７(m)中可以看出,在f１－f７,f１２和f１３中IEEFO算法

的收敛速度明显优于其他单改进阶段的算法.在单峰测试函

数中,IEEFO算法都能达到理论最优值;在多峰函数中,IEEFO
不仅不会陷入局部最优,且在f５－f７,f１２,f１３中都有更快的收

敛速度.IEEFO算法在增加算法全局探索精度的同时,保持了

更高的稳定性,且收敛速度比单改进阶段的算法和原算法更

快,这也证明了多策略改进的EEFO算法的有效性.
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(a)f１ 收敛曲线 (b)f２ 收敛曲线 (c)f３ 收敛曲线 (d)f４ 收敛曲线

(e)f５ 收敛曲线 (f)f６ 收敛曲线 (g)f７ 收敛曲线 (h)f８ 收敛曲线

(i)f９ 收敛曲线 (j)f１０收敛曲线 (k)f１１收敛曲线 (l)f１２收敛曲线

(m)f１３收敛曲线

图７　IEEFO与单策略改进EEFO的收敛曲线对比

Fig．７　ConvergencecurvescomparisonofIEEFOandsingleＧstrategyimprovedEEFO

４．３　与其他优化算法对比分析

４．３．１　仿真结果

为了验证IEEFO 算法在性能上的提升,将IEEFO 与

AHA[１８],DBO[１９],SSA[２０],PSO,WOA,EEFO 算法进行分析

对比,通过以上１３种测试函数进行３０次测试验证,计算出每

种算法最优解的平均值和标准差,结果如表３所列.

表３　IEEFO与基本算法的实验结果对比

Table３　ExperimentalresultscomparisonofIEEFOwithbasicalgorithms

函数名 评价 IEEFO AHA DBO SSA PSO WOA EEFO

f１
平均值 ０ ５．２２７×１０－１５０ １．５９７×１０－１２５ ０ ０．０１２０２ １．７８９９×１０－９５ ３．３２３×１０－２８９

标准差 ０ ２．６４５×１０－１４９ ８．７４８×１０－１２５ ０ ０．０１３６０８ ６．６５２３×１０－９５ ０

f２
平均值 ０ ７．６１５２×１０－７７ ２．４３３５×１０－６９ １．４４６×１０－１８７ ０．０１２８２６ １．４６５８×１０－５６ ４．３２２×１０－１４８

标准差 ０ ４．０９３１×１０－７６ １．２８０６×１０－６８ ０ ０．０１２４８１ ５．２９６７×１０－５６ １．９２５×１０－１４７

f３
平均值 ０ １．１６５×１０－１３４ ４．００２×１０－４６ １．２８１×１０－３０２ ７７５．７ １５５３７．６０７３ ２．６１４２×１０－２４３

标准差 ０ ５．９４８×１０－１３４ ２．１９２×１０－４５ ０ ８６７．９３２４ ８４２１．５２４９ ０

f４
平均值 ０ ２．４２５７×１０－６９ １．９４４×１０－５０ ２．２１×１０－２０７ ３．９９２１ ２９．１２１ ５．９７９３×１０－１４１

标准差 ０ ７．８２３１×１０－６９ ７．４６５５×１０－５０ ０ ０．８７５８４ ２６．５３４７ ２．０５４５×１０－１４０

f５
平均值 ０ ２５．７６５２ ２４．６０８１ ９．２４２３×１０－６ ９３．８６３８ ２６．７９２３ １．９３０８×１０－１２

标准差 ０ ０．３０３６６ ０．３２８７４ ２．２８６２×１０－５ ６１．００６８ ０．２２２６２ １．０５７５×１０－１１

f６
平均值 ０ ６．３１８×１０－５ ４．８９３３×１０－１２ １．１１２５×１０－１０ ０．０１３５２９ ０．００４３４２９ ０
标准差 ０ ３．６１０９×１０－５ ６．１４４２×１０－１２ ２．５６４３×１０－１０ ０．０１２３５５ ０．００１８２９７ ０

f７
平均值 ２．２８４×１０－５ ９．２４５６×１０－５ ０．００２３５１２ ０．０００１６４２９ ０．０２２００５ ０．００１２３６６ ９．８１０２×１０－５

标准差 ２．２５７×１０－５ ７．９１５２×１０－５ ０．００２２３５１ ０．０００１２４９ ０．００５２４１５ ０．０００９００１６ ７．７７５８×１０－５
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(续表)
函数名 评价 IEEFO AHA DBO SSA PSO WOA EEFO

f８
平均值 －１２５６９．４９ －１２３７１．８２７ －９４１３．７１３４ －８６８０．１５２ －８６７８．２９４ －１１８６５．４０５ －１２５６９．４８６６
标准差 １．８５０×１０－１２ １９１．９５８９ ８９２．０６２８ ５８１．８９９９ ６６４．６９３４ １０２８．１５２７ １．８５０１×１０－１２

f９
平均值 ０ ０ ２３．１９６７ ０ ４０．５７８４ ０ ０
标准差 ０ ０ ４８．５０５１ ０ １３．６８６３ ０ ０

f１０
平均值 ８．８８２×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６ １．００６６×１０－１５ ８．８８１８×１０－１６ ０．０３３０７５ ４．０８５６×１０－１５ ８．８８１８×１０－１６

标准差 ０ ０ ６．４８６３×１０－１６ ０ ０．０２３９７６ ２．５２９４×１０－１５ ０

f１１
平均值 ０ ０ ０ ０ ０．０４８５０４ ０．００２４０７３ ０
标准差 ０ ０ ０ ０ ０．０６３１４３ ０．０１３１８５ ０

f１２
平均值 １．５７１×１０－３２ １．３５８４×１０－６ １．７３２６×１０－１１ ５．４９９２×１０－１２ ０．００８２８１６ ０．００２０１１６ １．５７０５×１０－３２

标准差 ５．５６７×１０－４８ ８．７７５５×１０－７ １．９７１５×１０－１１ ９．３８６４×１０－１２ ０．０２６３０３ ０．００７１１５３ ５．５６７４×１０－４８

f１３
平均值 １．３５０×１０－３２ １．０５８１ ０．０３２３３２ ３．６８７８×１０－１１ ０．０１０２７３ ０．０２２７８２ １．３４９８×１０－３２

标准差 ５．５６７×１０－４８ ０．５３３ ０．０５０１４９ ７．７５３９×１０－１１ ０．００９８９６９ ０．０１６８３４ ５．５６７４×１０－４８

　　从表３中可以看出,IEEFO 算法在单峰函数f１－f４ 中

都展现出很好的效果,其３０次测试的平均值均为０,达到了

理论最优值,并且对应的标准差都为０,每次实验的寻优结果

都相同,说明IEEFO算法有很高的精度和稳定性.在多峰函

数f５－f１３中,IEEFO也表现出很好的效果,其中f５,f６,f９,

f１１的平均值及其标准差均为０,说明IEEFO算法有较强的全

局探索能力和跳出局部最优的能力.此外,f７,f８,f１０,f１２的

平均值也接近最优值,并且其对应的标准差非常小,说明在多

峰函数中,IEEFO也有较强的寻优能力.
综上所述,IEEFO算法在３０次测试验证下,无论是在单

峰还是多峰函数中,都具有很强的寻优能力和鲁棒性.

４．３．２　收敛曲线对比分析

图８为IEEFO 算 法 与 AHA,DBO,SSA,PSO,WOA,

EEFO算法在各个测试函数中的收敛曲线对比图.

(a)f１ 收敛曲线 (b)f２ 收敛曲线 (c)f３ 收敛曲线 (d)f４ 收敛曲线

(e)f５ 收敛曲线 (f)f６ 收敛曲线 (g)f７ 收敛曲线 (h)f８ 收敛曲线

(i)f９ 收敛曲线 (j)f１０收敛曲线 (k)f１１收敛曲线 (l)f１２收敛曲线

(m)f１３收敛曲线

图８　IEEFO与基本算法的收敛曲线对比

Fig．８　ConvergencecurvescomparisonofIEEFOandbasicalgorithms
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　　从图８(a)－图８(d)中可以看出,相比其他算法,IEEFO
算法在f１－f４ 测试函数中能够快速找到最优值,且其平均值

更接近最优值.从图８(e)－图８(m)中可以看出,IEEFO 算

法在f５－f１３的测试函数中收敛速度和搜寻精度都普遍高于

其他优化算法.

综上所述,与以上６种优化算法相比,IEEFO 算法不论

是在单峰测试函数还是在多峰测试函数中都表现良好,在收

敛速度、寻优精度上都比其他算法更快、更精确.

５　机械优化设计问题

在工程设计与应用领域中,优化伸张/压缩弹簧机械设计

问题是一个复杂且常见的挑战.传统的机械方法在处理这类

问题时,尤其是面对非线性和高维数值优化问题时,往往难以

找到有效的解决方案.区别于传统方法,将本文IEEFO算法

用于优化伸张/压缩弹簧机械设计问题,进一步验证改进算法

的可行性和适用性.

５．１　伸张/压缩弹簧优化设计案例

伸张/压缩弹簧设计问题的优化目标是减少弹簧的重量,

同时满足一系列的约束条件.图９为伸张/压缩弹簧结构示

意图.构建伸张/压缩弹簧设计问题的数学模型,约束条件包

括最小偏差g１、剪切应力g２、冲击频率g３、外径限制g４,决策

变量包括线径d、平均线圈直径D 及有效线圈数P.设f(x)

为弹簧重量,minf(x)为最小化弹簧重量,x＝[x１,x２,x３]＝
[d,D,P].其目标函数和约束条件如式(３５)和式(３６)所示:

minf(x)＝x２
１x２(２＋x３) (３５)

g１(x)＝１－ x３
２x３

７１７８５x４
１
≤０

g２(x)＝ ４x２
２－x１x２

１２５６６(x２x３
１－x４

１)＋
１

５１０８x２
１
－１≤０

g３(x)＝１－１４０．４５x１

x２
２x３

≤０

g４(x)＝x１＋x２

１．５ －１≤０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(３６)

其中,０．０５≤x１≤２,０．２５≤x２≤１．３,２≤x３≤１５.

图９　伸张/压缩弹簧结构示意图

Fig．９　Schematicdiagramoftension/compressionspringstructure

５．２　测试结果与分析

将本文IEEFO 算法与 AHA 算法、PSO 算法、WOA 算

法、EEFO算法应用于优化伸张/压缩弹簧机械设计问题进行

实验,实验选取种群规模为１００,最大迭代次数为５００,每种算

法独立运行３０次取平均值.图１０为优化伸张/压缩弹簧的

收敛曲线图.

图１０　优化伸张/压缩弹簧的收敛曲线

Fig．１０　Convergencecurvesofoptimizedtension/compression

spring

表４为各算法伸张/压缩弹簧的优化结果.从表中可以

看到IEEFO算法与其他算法的处理约束函数值,IEEFO 算

法获 得 的 函 数 最 优 解 为 [x１,x２,x３]＝ [０．０５１８,０．３５９８,

１１．１０８７],最优值f(x)＝０．０１２７,表示IEEFO 在解决该伸

张/压缩弹簧设计问题上给出了最佳解决方案,进一步证明了

IEEFO算法在实际应用中的有效性和可行性.

表４　伸张/压缩弹簧设计问题中各算法的最优解

Table４　Optimalsolutionsofvariousalgorithmsfortension/

compressionspringdesignproblems

算法 d D P f(x)
IEEFO ０．０５１８ ０．３５９８ １１．１０８７ ０．０１２７
AHA ０．０５１７ ０．３５８０ １１．２１６６ ０．０１２７
PSO ０．０５４８ ０．４３６０ ７．８０３４ ０．０１２８
WOA ０．０５９７ ０．５８２２ ４．６２４８ ０．０１３８
EEFO ０．０５１７ ０．３５７２ １１．２６１５ ０．０１２７

结束语　针对电鳗觅食优化算法(EEFO)在迭代过程中

存在全局探索能力不足、容易陷入局部最优和收敛速度慢的

问题,同时算法的性能受到参数设置的影响较大,需要进一步

优化调整算法参数,本文提出了多策略改进的电鳗觅食优化

算法IEEFO.首先提出双曲正切能量因子策略改进了算法

的能量因子,在算法前期加入开发行为,以快速地发现最优种

群,加速算法的收敛;其次提出扰动因子q,扩大电鳗游走位

置范围,有利于种群全局寻优;之后在算法迁徙阶段加入正弦

余弦策略,促进算法局部开发;最后在算法每次迭代之后加入

透镜成像反向学习策略,扩大种群的搜索空间,有利于算法跳

出局部最优并加速收敛,找到最优解.将改进后的算法与６
种基本算法、４种单策略改进的EEFO算法在１３个基准函数

上进行对比实验,得出结论:IEEFO 算法相比其他基本算法

和单策略改进的 EEFO 算法,收敛速度更快,全局寻优能力

更强,稳定性更高.将IEEFO算法应用在优化机械设计问题

中,进一步验证了算法的有效性和适用性,为解决复杂的工程

优化问题提出了一种新方法.下一步考虑将IEEFO 算法应

用在更多工程问题中,在不同的环境下进一步改进算法,以满

足求解问题的实际需求.
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