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摘 要 ：针对基本果蝇优化算法(FOA)易陷入局部最优、寻优精度低和后期收敛速度慢的问题，提出了一种自 

适应步长果蝇优化算法(ASF0A)．该算法在运行过程中根据上一代最优味道浓度判断值和当前迭代次数来 自适应 

调整进化移动步长，使算法在初期的步长大而避免种群个体陷入局部最优，到后期果蝇移动的步长变小而获得更高 

的收敛精度解，并加快收敛速度．通过 6个标准测试函数对改进算法进行仿真测试，结果表明ASFOA算法具有更好 

的全局搜索能力，其收敛精度、收敛速度均比 FOA算法及参考文献中其他改进果蝇优化算法有较大的提高． 
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果蝇优化算法(Fruit Fly Optimization Algorithm，FOA)是台湾潘文超博士在 2011年 6月从果蝇觅食 

行为中得到启发而提出的．FOA是一种寻求全局优化的群智能算法[1 ]．该算法可应用于科学计算和工程 

领域，也可和其他的智能算法融合用于数据挖掘．现已将其成功应用于 Z—SCORE模型系数的微调、函数极 

值的求解、灰色神经网络参数的优化等 ]．FOA算法相对其他群智能算法(遗传算法，蚁群算法，粒子群算 

法，免疫算法，鱼群算法等)，简单易理解，程序易实现，运行时间少，需调整的参数少[4 ]，这样就极大地提高 

了FoA算法的效率与应用．但是，FOA算法与遗传算法、粒子群算法等全局优化算法类似，极易陷入局部最 

优，而导致收敛精度低，后期的收敛速度慢，尤其对于多局部极值、高维的较复杂优化问题．另外，由于 FOA 

算法提出时间较晚，目前国内外对该算法的研究还处于初级阶段，算法理论尚未成熟，研究成果也较少，因此 

对 FOA的研究迫切而有价值． 

针对 FOA的缺陷，韩俊英等人提出了自适应混沌果蝇优化算法(ACFoA)[6]，该算法应用混沌机制对 

果蝇进行全局寻优．韩俊英等人又提出了自适应调整参数的果蝇优化算法(F0AAP)[7]，在每个进化代由逆 

向云发生器白适应调整果蝇个体的方向与距离．韩俊英等人又提出了动态双子群协同进化果蝇优化算法 

(DDSCF0A)[8]，通过动态划分种群为先进子群和后进子群，分别对其采用混沌和基本果蝇算法进行平衡局 

部和全局搜索能力．刘成忠等人提出了基于细菌迁徙的白适应果蝇优化算法(AFOABM)[q]，该算法在运行 

过程中根据进化停滞步数的大小 自适应地引入细菌迁徙操作．张前图等人提出了具有 L4vy飞行特征的双 

子群果蝇优化算法(LFOA)[1 ，引入 L6vy飞行策略提高局部搜索能力．以上对果蝇算法的改进都在一定程 

度上使基本 FOA跳出局部极值，提高了算法寻优能力，但仍未使算法完全避免陷入局部极值，其收敛精度、 

稳定性、收敛速度等方面仍存在不足．为此，本文提出自适应步长果蝇优化算法(ASFOA)，该算法在优化过 

程中不再采用固定的步长，而是根据上一代最优味道浓度判断值和当前迭代次数 自适应地调整果蝇个体的 

进化步长．因此，ASFOA能更有效地跳出局部极值，提高果蝇优化算法的收敛速度和寻优精度． 
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1 果蝇优化算法 

1．1 果蝇优化算法 

果蝇利用自身在嗅觉与视觉上优于其他物种的特点，先利用嗅觉搜集飘浮在空气中的各种气味，飞近食 

物后，再利用敏锐的视觉发现食物与同伴聚集的位置，形成新的果蝇群体位置，再沿随机方向飞出，再往食物 

浓度高的果蝇位置聚合，不断循环反复，直到找到食物[1]．具体算法步骤L1 ]如下： 

1)参数初始化．初始化群体规模 sizepop；最大迭代次数 maxgen；果蝇群体初始位置 X。和y ． 

2)赋予果蝇个体利用嗅觉搜寻食物的随机方向与距离，式中Rv为搜索距离： 

X — X +Rv， Yf— Yo+Ry． (1) 

3)由于无法得知食物位置，因此先估计与原点之间的距离D ，再计算味道浓度判断值S ，此值为距离之 

倒数： 

D 一 、 干 ，S 一 1／D ． (2) 

4)将味道浓度判断值 s 代人味道浓度判断函数(适应度函数)，求得果蝇个体的味道浓度 

S 一 f(Si)． (3) 

5)找出果蝇种群中味道浓度最佳的果蝇(最优个体)： 

[bestSmell bestindex]=min(Sm )· (4) 

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 一 X(bestindex)， — Y(bestindex)． (5) 

7)进入迭代寻优，重复执行步骤 2)～步骤 5)，并判断最佳味道浓度是否优于前一次迭代的最佳味道浓 

度，并且当前迭代次数小于最大迭代数 maxgen，若是执行步骤 6)；否则，结束算法． 

1．2 果蝇优化算法的局限性 

果蝇优化算法的本质是将果蝇种群随机初始化，再将果蝇种群个体进行固定位移步长的位置更新，然后 

果蝇种群内所有果蝇个体复制为适应度最优的果蝇个体(飞向适应度最优的果蝇个体位置)，再利用新位置 

上的果蝇种群继续更新位置，这与粒子群算法类似．因此算法存固有的不足：FOA采用了向当前最优个体 

学习进行位置更新，若当前最优个体陷入局部极值，且没有有效的机制来跳出该局部极值，种群会停止进化， 

全局寻优失败；FOA算法中果蝇群体在进化中是采用固定步长，则制约了算法的收敛性能和稳定性能，若固 

定步长取值过大，则易导致果蝇跳离最优解，稳定性差，后期易出现振荡等问题，反之，则又可能过早地陷入 

局部最优解，算法收敛慢，收敛精度低．因此，FOA易陷入局部最优、收敛速度慢及收敛精度低，特别是求解 

多峰、高维的复杂问题． 

2 自适应步长的果蝇优化算法(ASFOA) 

通过对 FOA算法存在的问题的分析可知，影响其收敛速度和收敛精度的主要因素为初始位置、种群大 

小和进化迭代步长．而初始位置由函数的自变量决定，种群规模的大小也影响着运行时间．因此，如何选取合 

适的进化迭代步长是避免算法陷入局部最优，提高收敛速度及收敛精度的关键．鉴于此，本文提出了一种 自 

适应步长的果蝇优化算法 ASFOA，该算法中果蝇的进化步长不再固定，自适应地根据上一代的最优味道浓 

度和当前迭代次数来调整步长大小． 

2．1 自适应步长调整策略 

对FOA算法的式(2)和式(3)进行分析，有X =4- ，考虑到y 的影响，假设x 一Y ，则有x 一 

—  

×S，故果蝇的位置(x ，Y )受味道浓度判断值 S 的影响．同时考虑当前进化程度即当前迭代次数与最大 
√Z 

迭代次数之间的关系，对果蝇的进化移动步长h 设置 

h 一 m ×exp(一是×( ) )+ n． (6) 
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其中： 为调节因子其取值范围在0～1之间 bests卜 是上一代的群体最优味道浓度判断值；愚为限制因子， 

其取值范围在0～1之间；￡为当前迭代次数；￡ 为设置的最大迭代次数； 为步长的最小值； 为大于1的 

整数，可视具体情况取值范围为[1，3o-I． 

则，果蝇个体的搜索距离R 为： 

R = hi× (2×rand()一 1)． (7) 

， 果蝇个体利用嗅觉搜寻食物的随机方向与距离更改为： 

X = X。+Rv，Yi— Ya+Rv．． (8) 

这样，自适应步长 h 既考虑了上一代的最优味道浓度判断值，又考虑了迭代的进化而得到的收敛，使果 

蝇的移动步长随着迭代的进行而自适应改变，在算法初期保持一个较大的步长，以避免算法过早陷入局部最 

优，到迭代后期，移动步长自适应减小，从而使算法在后期快速收敛，提高收敛速度，并获得高精度的全局最 

优解． 

2．2 ASFOA算法的实现步骤 

ASFOA算法以FOA为主体流程，利用自适应调整 

的变步长来更新果蝇位置．ASFOA算法的流程图如图1 

所示．其中，Smellbest为果蝇群体全局最佳味道浓度， 

X。和 为全局最佳味道浓度的个体坐标，bestSmell为 

果蝇群体在利用变步长更新位置后的全局最佳味道浓 

度．在 ASFOA迭代中，果蝇的变步长由(6)式和(7)式 

完成，果蝇个体位置的更新由(8)式执行． 

因此，ASFOA算法中果蝇的移动步长也不再固定， 

而是根据上一代的最优味道浓度判断值和当前迭代次 

数而自适应调整．自适应步长的果蝇优化算法在迭代的 

前期，种群的步长较大，使果蝇在大范围内进行粗搜索， 

从而达到更快地搜索到全局最优的范围；而到迭代的后 

期，即当趋于收敛的时候，种群步长变小，算法具有更强 

的局部搜索能力和更快的收敛速度，从而克服了 FOA 

算法收敛精度不高、容易陷入局部最优、后期收敛速度 

慢等缺点． 

3 ASFOA仿真实验及结果分析 

3．1 标准测试函数 

为了验证本文提出的ASFOA算法的收敛速度、寻 

优精度等性能优于FOA算法及其他群智能算法，选用 6 

个常用于优化算法比较的基准函数进行仿真实验． 

测试函数 如下： 

I计算果蝇个体味道浓度l 
‘’ 

保留全局最佳味道浓度Smellbes圾  

其个体的位置xl， 

广 
输出最优解 利用 (7)式和 (8)式 

I 更新果蝇变步长 
工 I 

利用(9)式更新果蝇的位置 

l 
计算新位置的果蝇个体味道浓度 

及其全局最佳味道浓度bestSmeil 

N 

、、 ：： 
I Y 

l 
l 更新迭代次数 l 

图1 ASFOA算法流程图 

1)fl( )=∑ ’zl∈[一100，100-]，i一1，2，⋯， ． 

该函数是一个单峰函数，在 一 (O，o，⋯，O)处取得全局最小值 fm ( )一0． 

2)f2( )=∑[z +lOcos(2nx )+i0]， ∈[一5．12，5．12]，i—l，2，⋯， ． 

该函数是一个多峰函数，在 X = (0，0，⋯，O)处取得全局最小值 ，m ( )一0． 

3 ，a c =一2。exp-0．2√ 1一exp( 事c。sc2丌z ))+2。+e， ∈c一32~768,32·768 ， 
i一 1．2。⋯ 。 ． 
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该函数是一个多峰函数，在X 一 (O，0，⋯，0)处取得全局最小值 fmi (z)一0． 

4) (z) + z 一 ∞ (菪) ∈[_6 Oo，6O0 -1，2'⋯川· 
该函数是一个多峰函数，在 X ： (O，0，⋯，O)处取得全局最小值 fm ( )：0． 

1 

5)fs(z)： >：[100(X件1一X )。+(z 一1) ]，X ∈[一2．048，2．o48]，i一1，2，⋯，竹． 

该函数是一个单峰函数，在X 一 (O，0，⋯，O)处取得全局最小值 fm (z)一0． 

6)f6(x)一 } ， ∈[一1o0’1oo] 一1，2，⋯川． 
该函数的是一个二维多峰函数，在 X 一 (O，0)处取得全局最小值 fmi (z)=一1． 

3．2 实验结果及分析 ’ 

为了比较和突出ASFOA算法的性能，ASFOA和FOA，PSO，BA的群体规模 sizepop-----30，维数D一30 

(函数 ．厂6的维数 D一2)，ASFOA中的步长调节因子 m一0．8，限制因子 k一0．2，户：5；BA算法参数：A一 

0．25，r一0．5，alf~-0．95，BAma一0．05；PSO算法参数：C1一c2—2，叫一0．9，u (最大速度)一0．5． 

本文的性能评估方法为：1)固定迭代次数，测试 3种算法 ASFOA，FOA和 PSO的寻优性能；2)测试 

ASFOA算法在高维函数上的优化性能；3)与参考文献改进算法对比，测试本文算法的寻优精度和鲁棒性， 

以进一步验证 ASFOA算法的寻优精度．4)ASFOA算法和 FoA算法在不同高维情况下的运行时间比较， 

以证明 ASFOA的算法复杂度． 

3．2．1 固定迭代次数的收敛精度和收敛速度 

6个测试函数的进化迭代次数固定为 300，分别采用基本 FOA，ASFOA和 PSO 3个算法对其进行求 

解，为了防止算法的偶然性带来的误差，对每个测试函数独立运行 2O次，并对 2O次得到的最优 Smellbest值 

进行最优值、最差值、优化平均值和标准方差的运算，其实验结果如表 1所示．其中，寻优成功率是指迭代过 

程中最优值达到函数的理论最优值或指定的目标精度的次数与总迭代次数的比，， 的目标精度为 e一，f。的 

目标精度为 e_。， 的目标精度为 28．8，，2和 厂4的目标精度即为理论最优值 0．从表 1可以看出：相比 

FOA，PSO算法，本文提出的 ASFOA算法都能找到或更接近理论最优值，其求解得到的最优值、最差值、优 

化均值和标准方差均优于FOA算法以及 PSO算法，说明 ASFOA搜索最优值的能力更强，解的精度更高， 

具有更好的鲁棒性和稳定性．1)对于函数 ， 和 f6，ASFOA能找到理论最优值 0，并且其最差值、优化均 

值均达到理论值 0，标准方差都为 0，而 FOA和 PSO的性能精度很低，说明 ASFOA能很好地跳出局部极 

值，搜索到全局最优值，有着更高的寻优精度及更强的稳定性和鲁棒性．2)对函数f。，ASFOA的最优值的精 

度为 e ，ASFOA的优化均值的精度为 e ，均比FOA高 305个数量级，比 PSO高·307个数量级，AS— 

FOA的标准方差达到 0．3)对于函数f3，ASFOA的最优值、最差值和优化均值精度均为e-1 ，比FOA高15 

个数量级，比PSO高 16个数量级；ASFOA的标准方差为 0，而其他 FOA，PSO算法的标准方差都较大，验 

证 ASFOA有着更强的稳定性和鲁棒性．4)对于函数f ，ASFOA的最优值、最差值、优化均值和标准方差较 

其他 3个算法都要小，说明ASFOA算法性能最好．5)对于函数 ，l～，4及 ，6，ASFOA都 100 的寻优成功 

率收敛到理论最优值或指定目标精度，而 FOA的寻优成功率都为 0 ，对于函数 ^，ASFOA的寻优成功率 

也远高于 FOA的寻优成功率． 

为了直观地反映出改进算法的寻优效果，图 2给出了 6个测试函数的收敛曲线图(为了方便收敛曲线的 

显示和观察，对部分函数的目标函数值取以 10为底的对数)，形象对比了 ASFOA，FOA和 PSO算法的适应 

度值的迭代下降过程和全局最优解的收敛速度．由图 2的收敛曲线可直观地观察到：1)对测试的 6个函数， 

与 FOA，PSO算法相比，本文提出的 ASFOA算法具有更好的寻优能力，其收敛速度、优化精度明显优于 

FOA，PSO算法．2)对于多峰函数 ， ， ，ASFOA能很快收敛到理论最优值；对于其他多峰函数，AS— 

FOA的收敛速度同样远快于 FOA和 PSO算法；对于单峰函数 ，5亦以很快地速度收敛到较 FOA、PSO算 

法更优的值． 
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表 1 ASFOA与 FOA、PSO算法的性能比较 

疽 
辍 
陋 

皿  

(a) 函数 (D=30) 

迭代次数 

(d)． 函数 (D=30) 

陋 

鉴 

4 

s 

闼 

皿 2 

1 

迭代次数 

(b) 函数 (D=30) 

⋯ 。。FOA 

— ASFOA 

⋯ ⋯ -PSO 

～ ～ ⋯  

0 100 200 300 

迭代次数 

(e) 函数 (D=30) 

迭代次数 
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图2 3种算法在函数 上的收敛曲线 

3．2．2 ASFOA算法在高维函数上的性能优化比较 

大部分智能优化算法均存在易陷入局部最优的缺陷，而导致算法在后期的收敛速度变慢、收敛精度低， 

尤其对于高维、多峰的复杂优化问题．为了突出本文算法 ASFOA在高维函数上的优势性能，进行以下两种 

情况比较；1)将 ASFOA和 FOA、粒子群优化算法 PSO、蝙蝠算法 BA及文献[10]中的遗传算法 GA 和细菌 

觅食优化算法 BFO在 5O维上进行比较．2)比较 ASFOA和 FOA在高维函数上随函数维数的增加其优化性 

能的变化．本小节具体参数设置为：Sizepop=15，Maxgen一800；PSO中的 cl=c2=2，硼一0．9， (最大速 

度)一0．5；BA 中的 A一0．25，r~---0．5，alf=0．95，BAma一0．05． 

第一种情况的测试结果如表 2所示，表 2中“一”表示文献中没有报道．从表 2可以看出，ASFOA优化 

均值和标准方差显著优于 FOA，PSO，BA和参考文献[11]的GA，BFO．对于函数 和 ，4，ASFOA的优化 
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均值都收敛到全局理论最优值 0，且标准方差也都为 0；对于函数 f3，ASFOA的优化均值达到 e 。，标准方 

差为 0；对于函数 ，5，优化均值和标准方差也是最优的．说明ASFOA在高维函数上依然具有较高的优化性 

能，其在高维上的优化性能高于 FOA，PSO，BA和参考文献[11]的GA，BFO． 

表2 算法在 5O维函数上的性能比较 

第 2种情况是对高维函数在不同高维条件下用 ASFOA和 FOA算法独立运行 2O次，函数维数从 60～ 

160维递增 2O维变化，以其优化均值及其平均变化率为评价指标，测试本文算法 ASFOA相对于 FOA的优 
5 

化性能随函数维数的增加而变化的情况，结果如表 3所示．其中，平均变化率=∑((后一次维数的优化均值 

、，，川 一前一次维数的优化均值 V )／前一次维数的优化均值 V )／5．从表 3可以看出，随着函数维数的增加， 

F0A的优化性能降低，即优化均值逐渐远离理论最优均值 0．而 ASFOA的优化性能要好，对于函数 ． ～ 

f4，ASFOA的优化均值随着维数的增加保持不变，特别对于函数 ，2和 厂4，优化均值都保持在理论全局最优 

值．另外，对于函数 ～f4，ASFOA的平均变化率都为 0，而 FOA的平均变化率都较大，对于函数 ．̂，AS— 

FOA的优化均值随着维数的增加只增加较小值，ASFOA的平均变化率也低于 F0A的平均变化率．这说明 

随着维数的增加，ASFOA的优化性能基本不降低，即不会随着复杂高维多极值函数的维数的增大而陷入 

“维灾难”，相对于FOA更能突出其优势．为了更直观地对比ASFOA和 FOA在高维情况下的性能，图 3～ 

图 6是这两种算法在不同维数下测试 ，2～， 的优化均值的曲线图．从图 3～图 6可以看出，对所有测试函 

数，FOA的优化均值随着维数的增加而单调增加，且增加的幅度较大．而 ASFOA的优化均值在 厂2～．厂4中 

保持不变，在 ^ 中 ASFOA的优化均值随维数的增加幅度小于 FOA．因此，采用 自适应步长能使 FOA跳 

出局部最优，在高维的多峰函数的优化中，寻优效果同样要好，进一步验证了本文算法的可行性和有效性． 

表 3 多峰函数在不同高维上的优化均值比较 

函数 算法 维数 平均变化率
／ 

F0A 

{l ASFOA 

FOA 

，3 ASF0A 

FoA 

_厂4 ASF0A 

FOA 

_厂5 ASFOA 

3 109 035 3 93O 317 4 300 683 5 655 576 5 691 227 

0 0 0 0 0 

0．600 0．655 0．714 0．752 0．800 

8．8818e-I6 8．8818e一16 8．8818e一16 8．8818e-16 8．8818e-I6 

16 630e-07 17 744e一07 21 181e-07 24 299e_O7 28 001e-07 

0 0 0 0 0 

84．4256 106．3624 143．4271 15O．3516 1 720 804 

78．4853 98．4489 18．3751 138．3626 146．4076 

0．1905 

0 

0．0849 

O 

O．1549 

0 

O．2219 

0．2060 

3．2．3 ASFOA算法与参考文献算法的优化性能比较 

为了进一步对比ASFOA算法的优势，将本文算法 ASFOA与参考文献中改进的果蝇优化算法(AC— 

FOA[6 、DDSCFOA 、AFOABM_g )和经典优化算法及其改进算法(AD-PSOE'3]、ASCSEn )对相同测试函数 

的性能进行比较(参数设置同 3．2．1，ASFOA的数据来自表 1)，结果如表 4所示，“一”表示参考文献算法没 

有报道．从表 4中可以看出，ASFOA优化性能(最优值、优化均值)较参考文献中的其他群智能优化算法提 

高很大．对于函数 ，2， 和fo，ASFOA能收敛到理论全局最小值；对于函数 ，1，，3和 ，ASFOA的最优值 

和优化均值显著优于其他算法，最多相差 125个数量级．因此，相对于参考文献算法，ASFOA算法能更好地 

跳出局部极值，具有更高的收敛精度和更强的寻优能力． 

3 沿 3 3 e e 2 
培 0 0  ̈

～。 2 c罟8̈ 6 5 
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函数维数 

图3 函数优化均值随函数维数变化曲线 

函数维数 

函数维数 

图5 函数优化均值随函数维数变化曲线 

图4 函数优化均值随函数维数变化曲线 图6五函数优化均值随函数维数变化曲线 

表 4 ASFOA算法与参考文献算法的最优值和优化均值比较 

3．2．4 算法复杂度的分析 

改进算法是否有效、可行，除了性能上有较大的提高，算法的时间复杂度应该比较低，相对于原算法，运 

行的时间应该不能过长．而算法的时间复杂度又跟算法中基本控制语句的执行次数有关，故测试函数的维数 

影响着算法的时间复杂度．由于篇幅限制，本小节只选用测试函数中的多峰函数 ，． 和 ^ 3个函数来对 

本文算法的时间复杂度进行测试并分析，设置种群数 sizepop=30，进化迭代次数 maxgen一300，独立运行 

2O次，计算两种算法在不同高维数(100维、150维、200维和 250维)所需要的平均运行时间，结果如表 5所 

示(D为维数)．从表 5的平均运行时间来看，虽然 ASFOA算法对果蝇群体进行了自适应步长的扰动，但其 

平均运行时间比 FOA算法的平均运行时间只略长一些，进而说明 ASFOA算法的复杂度较低，是可行和有 

效 的． 一 

由以上实验结果及分析可知，本文提出的 ASFOA算法总体上较 FOA算法、文献[6—9，12]中改进的 

FOA算法，以及文献[11]中的GA，PSO算法具有更快的收敛速度，更好的全局搜索能力和较高的收敛精 

度．同时，也验证了本文 ASFOA算法在一定程度上避免了局部极值的现象，提高了全局优化能力． 
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4 结束语 

表 5 ，2～，4的平均运行时间对比 

本文针对 FOA算法后期收敛速度慢、易陷入局部最优等缺陷，提出了一种 自适应步长ASFOA算法，进 

入迭代后根据上一代最优味道浓度判断值和当前迭代次数来自适应调整果蝇移动的步长．通过 6个标准测 

试函数测试，仿真结果表明，ASFOA算法的收敛速度、鲁棒性、寻优精度得到较大幅度地提高．如何利用其 

他智能算法的优点来改进 FOA算法，如何扩展 FOA算法的应用领域，如利用 FOA算法解决离散性问题； 

如何设置其他自适应的参数值，参数的设置是否存在统一等问题是今后进一步研究的内容和方向． 
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Research of the Self-adaptive Step Fruit Fly Optimization Algorithm 

DUAN Yanming ，XIAO Huihui ·。 

(1．College of Computer and Information Engineering，Hechi University，Yizhou 546300，China； 

2．School of Information and Technology，Jiangxi University of Finance and Economics，Nanchang 330013，China) 

Abstract：According to the problem that fruit fly optimization algorithm has low convergence accuracy，slow conver— 

gence velocity and easily falling into local optimization，we present a self-adaptive step fruit fly optimization algorithm (AS— 

FOA)．ASFOA can adjust adaptively the moving step according to the optimal flavor concentration values and the number of it— 

erations during the evolution．The large step of ASFOA in the initial state ensure that the solution cannot be trapped into local 

optimum．W hile the small step of ASFOA in the later stage improves the convergence accuracy and computational efficiency． 

The simulation results of 6 standard benchmark functions show that the ASFOA algorithm has the advantages of better global 

searching ability，the improved algorithm is much better than basic FOA，FOAAM and ACFOA in the respects of convergence 

precision convergence speed 

Keywords：adaptive；fruit fly optimization algorithm；convergence speed；taste concentration 
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