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Abstract 
Artificial electric field (AEF) algorithm is a newly developed heuristic intelli-
gent optimization method, which has the advantages of simple implementa-
tion process and less control parameters. So far, it has been applied in some 
engineering and scientific research fields. For these reasons, AEF algorithm is 
used to address six benchmark functions to evaluate its search ability. After 
that, AEF algorithm is combined with BP neural network to find the optimal 
initial weights and biases, and then the optimized BP network is employed to 
fit a multi-input single-output nonlinear function. Experimental results indi-
cate that AEF algorithm has good convergence performance and robustness. 
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1. 引言 

优化是一个重要的研究领域，许多现实问题可以转化为优化问题。近 20
年来，通过观察自然现象或生物行为特征而提出的智能算法被广泛应用于复

杂优化问题的求解，如粒子群优化(PSO) [1]、差分进化(DE) [2]、人工蜂群

(ABC) [3]、牛羚群优化(WHO) [4]以及混沌博弈优化(CGO) [5]等算法。实践

证明，智能算法的性能优越于传统的启发式方法，故而受到了研究者的广泛

关注。 
受库仑定律和牛顿运动定律启发，印度学者 Anita 和 Anupam Yadav 于

2019 年提出了人工电场(AEF)算法[6]。在 AEF 算法中，种群中的每个个体可
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以看作为一个带电粒子，其位置表示问题的解，而粒子的电荷表示候选解的

适应度函数。此外，AEF 算法只考虑个体间的吸引力，这意味着具有最大电

荷的带电粒子会吸引所有较低电荷的个体，从而使其在搜索空间中缓慢移动。

截至目前，AEF 算法已成功用于求解燃料电池参数估计[7]、高阶图匹配[8]、
装配线平衡问题[9]以及特征选择[10]等。然而，对于这些基于 AEF 算法的应

用案例，它们主要侧重于对某类实际优化问题的求解，往往没有从不同类型

的问题出发来综合评估算法的有效性。 
有鉴于此，本文将 AEF 算法用于求解具有不同特性的复杂优化问题。首

先，选择国际上流行的几个基准测试函数来调查 AEF 算法的优化性能。其次，

考虑到 BP 神经网络存在收敛速度慢以及易陷入局部最优等缺陷，采用 AEF
算法来寻找 BP 网络的最优初始权值和阈值参数。最后，利用优化后的 BP 神

经网络拟合一个复杂的非线性问题，并通过实验验证 AEF 算法的优越性。 

2. 人工电场算法 

人工电场(AEF)算法[11]是受库仑定律和牛顿运动定律启发而提出的一

种新的智能优化方法。在 AEF 中，若干个带电粒子组成一个种群，个体的电

量越大，所产生的引力越强。此外，为了简化，仅考虑粒子间的引力。此时，

携带电荷量小的个体在引力作用下向所带电荷量大的个体移动，从而找到问

题的最优解。 
在 d 维搜索空间中，第 i 个粒子的位置定义为 

( )( ),1 ,2 ,, , , 1, 2, ,t t t t
i i i i DX X X X i N= =  。在第 t 次迭代时，第 i 个与第 j 个粒子

间的作用力描述为： 

( )
t t
i jt t t t

ij j it
ij

Q Q
F K p X

R ε
−

+

⋅
⋅=                     (1) 

式中， tK 表示第 t 代时的库伦常数， t
iQ 和

t
jQ 分别为第 i 个与第 j 个粒子的电

荷，
t
ijR 为第 i 个与第 j 个粒子之间的欧氏距离， ε 表示一个很小的正数，

t
jp

为第 j 个粒子的最优位置。 
在 AEF 算法中， tK 是一个用于调整个体间作用力的重要参数，其计算方

程为： 

0
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expt tK K
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α
 

= −
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⋅ 
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                     (2) 

式中， 0K 表示库伦常数的初始值，α 为一个常数， maxt 为最大的迭代次数。 
此外，第 i 个粒子所携带的电荷定义如下： 
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t t

t i
i t t

fit worst
q

best worst
 −

=  
− 

                    (3) 

1

t
t i

tNi
ii

q
Q

q
=

=
∑

                         (4) 

式中， t
ifit 表示第 i 个粒子的适应度， tbest 和 tworst 分别为种群中最优个体与

最差个体的适应度。 
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在 d 次搜索空间中，第 i 个粒子所受到的总作用力及其加速度分别定义

为： 

1,
Nt t

id ijj j iF r F
= ≠

= ⋅∑                        (5) 

t
t id
id t

i

F
M

α =                            (6) 

式中，r 为区间[0, 1]内的随机数， t
iM 为第 i 个粒子的单位质量。 

在每次迭代过程中，第 i 个粒子的速度和位置更新规则表示为： 
1t t t

id id idV r V a+ = ⋅ +                         (7) 
1 1t t t

id id idX X V+ += +                         (8) 

3. 实验研究 

3.1. 优化基准函数 

为了评估AEF算法的综合性能，采用国际上广泛采用的 6个基准函数[12]
进行验证分析，包含单模问题 F1~F3 和多模问题 F4~F6，表 1 给出了这些测

试函数的表达式、搜索范围以及最优值。其中，单模问题用于测试 AEF 算法

的收敛速度，而多模问题用于评估算法跳出局部最优的能力。实验时，AEF
算法的种群规模 50N = ，优化问题维数 30D = ，函数评价次数为 300,000，
库伦常数初始值 0K 和调节参数α 分别设置为 500 和 30。为了减少统计误差，

AEF 算法在每个测试函数上均独立运行 30 次，记录此时适应度的平均值、标

准差、最优值以及最差值，并在表 2 中进行显示。此外，为了进一步直观说

明 AEF 算法的进化过程，图 1 给出了它在求解这些基准函数时的收敛曲线。 
从表 2 中可以看出，AEF 算法在求解这些基准测试函数时表现出良好的

收敛性能。具体来说，对于多模问题 F5，AEF 找到了理论最优值。对于其余

的 5 个测试函数，AEF 也产生了较好的结果。如果以所定义的阈值 1E−8 进 
 

表 1. 基准函数 
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表 2. 测试结果 

函数 平均值 标准差 最优值 最差值 

F1 

F2 

F3 

F4 

F5 

F6 

6.11E−025 

3.60E−012 

4.26E−013 

6.05E−013 

0.00E+000 

5.95E−026 

1.17E−025 

4.72E−013 

5.64E−014 

6.68E−014 

0.00E+000 

1.28E−026 

3.23E−025 

2.80E−012 

3.08E−013 

4.84E−013 

0.00E+000 

3.75E−026 

9.41E−025 

4.42E−012 

5.55E−013 

7.51E−013 

0.00E+000 

8.73E−026 

 
行评估，AEF 算法均能发现全局最优解，且搜索过程的成功率为 100%。此时，

AEF 算法运行的终止条件为所产生的平均误差不小于该阈值或达到最大的函

数评价次数。此外，依据所获得的标准差，AEF 算法在求解这些基准测试函

数时表现出良好的鲁棒性。 
此外，由图 1 可知，AEF 算法在 6 个基准函数上的收敛曲线均为单调下

降的，且具有较大的斜率，这说明随着迭代的进行，AEF 算法能够在搜索空

间中继续寻找最优解，并不存在停滞问题。显然，AEF 算法具有较快的收敛

速度以及较高的搜索精度。 

3.2. 优化神经网络 

人工神经网络是由大量处理单元互联组成的非线性、自适应信息处理系

统，具有自适应、自组织以及自学习能力。在人工神经网络中，BP 网络是一

种较常采用的网络结构，它包括前向传播和误差反向传播 2 个环节。在 BP
神经网络中，其初始权值和阈值由随机初始化的方式产生，再利用误差反向

传播环节进行修正。然而，该初始值生成方案往往会增加网络的训练时间、

甚至使其陷入局部最优[13] [14]。为了增强 BP 神经网络的收敛能力，本文采

用 AEF 算法来设置其最佳的初始权值和阈值参数，随之对一个非线性函数进

行数据拟合。该非线性函数描述为： 

( )
( ) ( ) ( )( )

( ) ( )
( )2 2

1 2.5
1

1 1
y t y t y t

y t u t
y t y t

− +
+ = +

+ + −
, ( ) 2sin

25
tu t π =  

 
      (9) 

仿真目的是建立该非线性函数的近似模型，它具有如下形式： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 , ,y t f y t y t u t+ = −                 (10) 

显然，根据上式，三层 BP 神经网络输入层和输出层的神经元个数分别为

3 和 1。按照误差最小的原则，经过多次实验后，隐含层的神经元个数设置为

5。实践表明，种群规模设置为区间[15, 50]内整数的智能算法可以解决大多数

的优化问题[15]。因此，AEF 算法的种群规模定义为 30，最大迭代次数为 1500，
并被重复运行 20 次以降低统计误差。此外，为了评估 AEF 算法的抗干扰能

力，在实验数据中增加 20 db 的高斯白噪声。图 2 给出了 AEF 算法优化 BP
神经网络的拟合曲线。 

由图 2 中可以看出，采用 AEF 算法优化的 BP 神经网络能够很好地拟合 
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图 1. AEF 算法在不同函数上的收敛曲线 

 

 
图 2. 拟合曲线(a)无噪声(b)有噪声 
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该非线性函数，并获得了较小的误差。根据实验结果，当数据中没有加入高

斯白噪声时，拟合模型输出均方误差的平均值和标准差分别为 3.66E−002 与

3.03E−002。当加入 20 db 的高斯白噪声时，模型输出的平均值和标准差分别

为 8.64E−002 与 5.38E−002。显然，在增加高斯白噪声后，AEF 算法的寻优能

力出现了轻微的弱化，但与无噪声时所产生的均方误差平均值处于同一个数

量级，数据之间的差异性较小。因此，AEF 算法在优化神经网络时也表现出

良好的收敛性能，并具有较好的鲁棒性。 

4. 结论 

本文详细探讨了 AEF 算法的工作原理与实现过程，并将其应用于具有不

同特性复杂函数的优化过程中。首先，选择国际上流行的 6 个基准函数作为

测试平台来验证 AEF 算法的收敛性能。此外，为了进一步提升 BP 神经网络

的搜索能力，采用 AEF 算法来寻找 BP 网络最佳的初始权值和阈值参数，随

之用于一个非线性函数的数据拟合。实验结果表明 AEF 算法是一种求解函数

优化问题的有效方法。 
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Appendix 1. Abstract and Keywords in Chinese 

人工电场算法在函数优化中的应用 

摘要：人工电场(AEF)算法是一种新近开发的启发式智能优化方法，具有实现

过程简单、控制参数较少等优势，并已应用于一些工程和科学研究等领域。

有鉴于此，本文首先采用 AEF 算法来求解 6 个基准测试函数以评估其搜索能

力。然后，将 AEF 算法与 BP 神经网络相结合以寻找其最优的初始权值和阈

值参数，随之拟合一个多输入单输出的非线性函数。实验结果表明，AEF 算

法具有良好的收敛性能与鲁棒性。 

关键词：人工电场算法，优化，基准函数，神经网络 
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