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基于统计指导的飞蛾扑火算法求解大规模优化问题

刘小龙†

(华南理工大学工商管理学院，广州 510641)

摘 要: 针对飞蛾扑火算法求解大规模优化问题较差的实际,借鉴差分进化算法中的变异思想,在飞蛾扑火算法

中引入缩放因子和视距因子的概念,提出飞蛾直飞模型,并界定围绕历史最优飞蛾和当前随机飞蛾的直飞方式分

别为局部寻优和全局寻优;设计3种不同类型的视距因子,从宏观上引导搜索算法启动全局探索和局部开发的时

机,分析不同启动时机选择对飞蛾扑火算法在大规模问题上的优化精度影响,提出不同优化问题具有不同启动时

机的思想;讨论飞蛾直飞和螺旋式飞行的3种组合策略下的优化效率,验证了所提出算法的较优性能,与现有文献

改进算法在大规模优化问题上的改进效果进行对比,数值实验验证了改进算法的优越性和鲁棒性,拓展和丰富了

原算法的应用范围.
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Moth-flame algorithm based on statistical guidance for large-scale
optimization problems
LIU Xiao-long†

(School of Business Administration，South China University of Technology，Guangzhou 510641，China)

Abstract: In view of the fact that the moth-flame optimization (MFO) algorithm is poor in solving large-scale optimization
problems, the direct flight model of moths is proposed based on the mutation idea of differential evolution algorithm (DE).
The concept of the sight distance factor and the scaling factor is used, and the flame around the historical optimal moth
and the current random moth is defined as local development and global exploration. Three different types of the sight
distance factor are designed to guide the search algorithm and the global exploration and local development from the
macroscopic point of view are started. The influence of different start-up time on the precision of the MFO algorithm in
the large-scale problem is analyzed, and the idea that different optimization problems have different start-up opportunity
for local development. The optimization efficiency of the three combined strategies is discussed on the model of direct
flight and helical flight, and the better performance of the proposed algorithm is verified. Numerical experiments vprify
the superiority and robustness of the improved algorithm, compared with the existing literature on large-scale optimization
problems.
Keywords: large scale optimization problem；moth-flame optimization algorithm；function optimization；sight distance
factor；scaling factor；statistical guidance

0 引 言

最优化问题是人们在科学研究和生产实践中经

常遇到的问题.传统以梯度为基础的最速下降法、线
性规划、单纯形法等优化方法,在问题的目标函数
是凸集、连续可微可导等情况下,具有较高的计算效
率.但现实中许多大规模、非线性、多极值、多约束、
非凸性等现象,使得传统的优化方法难以进行数学建

模,从而给以仿生为基础的群智能计算方法提供了广
阔的舞台,并诞生了一批模拟生物行为、自然现象的
启发式方法.这些启发式方法都是基于群体智能,并
利用“生成+检验”的自适应人工智能计算技术[1].
目前,主要的启发式仿生优化技术其灵感来源有

3大类别,即模拟生物和人类进化过程、模拟自然和
物理现象以及模拟生物群体的行为特征等.借鉴大
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自然适者生存、优胜劣汰的进化规律,通过模拟生物
和人类进化过程,研究者们将社会问题的优化过程看
成是类似于生物进化的演变过程,提出了基于演化、
进化的全局搜索算法,譬如ES进化策略、遗传算法、
差分进化、演化算法等[2];模拟自然和物理现象,学者
们提出了和声搜索优化、花朵授粉优化、模拟退火优

化、万有引力优化、生物地理学优化、多元宇宙优化

算法等[2-3];或者是针对生物群体的行为特征进行仿
生,学者们提出了粒子群算法、蚁群算法、人工蜂群
算法、布谷鸟算法、蝙蝠算法、鲸鱼优化算法、萤火虫

算法等[2,4].这种源于生物系统或者自然界物理现象
灵感的进化和群智能启发式方法在最优化领域得到

了极大应用,数值实验表明这些启发式方法具有一定
的优异性,但也存在着收敛精度不高、大规模问题的
优化能力一般等问题[5].
针对大规模优化问题,不同学者从问题维度分解

和算法集成等视角进行了研究.现有论文提及的解
决此类问题的框架基本上可以划分为两类:即合作
型协同演化、非合作型协同演化[6].合作型协同演化
方法主要通过降低待优化问题的维度,然后协同优
化.在合作型协同演化方法中可以嵌入多种启发式
算法,针对大规模优化问题具有较好的鲁棒性.例如
文献 [5]将整个种群分成多个子群,通过子群协同在
搜索空间解决高维优化问题;文献 [7]将协同思想引
入差分进化算法实现对中等规模问题的优化.但研
究发现,如果待优化的问题变量属于“不可分问题”,
也就是说待优化问题的变量与优化函数值之间存在

相互关联时,合作型协同演化方法出现了优化性能下
降的情况[8].非合作型协同演化方法将大规模全局优
化问题的所有决策变量作为整体来处理,所利用的启
发式算法包括前述粒子群算法、差分进化、遗传算法、

人工蜂群算法、萤火虫算法等,改进策略包括多种群、
竞争学习、群体多样性保持、算法融合、局部搜索、改

进采样、采用新扰动算子、初始种群优化等[6].例如
拓守恒[9]利用差分进化与模拟退火算法融合来优化

大规模问题;欧阳海滨等[10]在和声搜索算法中引入

反向学习策略来优化高维函数;龙文等[11]对鲸鱼优

化进行参数改进实现大规模问题求解;姜天华[12]利

用正交反向改进灰狼优化;罗家祥等[13]对差分进化、

模拟退火和局部搜索链等3种搜索策略进行了融合
研究,大规模优化实验表明取得了较好的优化效果.

2015年, Mirjalili[14]提出了飞蛾扑火优化算法

(MFO),通过对29种基准测试函数的中低维度数值

实验和实际复杂约束、未知空间搜索等工程问题的

研究,得出MFO算法相对于粒子群优化、万有引力搜
索、蝙蝠算法、花朵授粉算法、萤火虫算法、遗传算

法等具有收敛速度更快、精度更高等优势.该算法的
这种并行性强、全局性优且不易陷入局部极值的性

能特征,逐渐引起了学术界和工程界的关注, Yamany
等[15]、Jangir等[16]、Allam等[17]、崔东文[18]、王子琪等[19]

将其应用于感知器训练、电力系统有功和无功优化

调度、混合经济排放调度、承压含水层参数反演和电

力系统最优潮流计算中,也取得了相对较好的效果,
但MFO算法针对大规模优化问题的国内外研究尚不
多见.因此,本文在协同演化框架下,基于融合技术和
学习策略,对飞蛾扑火优化算法进行改进并将其应用
于大规模优化问题.数值实验研究表明,改进算法具
有较强的适用性,稍作修改可应用于生产计划调度、
图象分析处理和产品优化设计等诸多领域.

1 飞蛾扑火优化算法

1.1 飞蛾扑火思想

作为蝴蝶家族的特殊成员,飞蛾的夜间飞行模
式颇为特殊.若夜晚存在月光,则飞蛾通过维持与月
亮相对固定的角度来飞行,因月亮距离飞蛾较遥远,
则这种飞行可以保持直线;若近距离存在强光,譬如
人类的灯光,由于光源相对于飞蛾的距离非常近,则
飞蛾相对于光源保持一种固定夹角飞行,从而产生
了螺旋式逼近的飞行路径,最后攀附于光源上,形成
了“飞蛾扑火”现象.通过模拟飞蛾与光源固定角度
“横向定位”的飞行特性,文献 [14]将飞蛾追逐灯光
的行为模型化为飞蛾围绕灯源位置进行螺旋式位置

更新.

1.2 飞蛾扑火算法的优化过程

文献 [14]中, MFO算法假定飞蛾是待优化问题
的解,通过螺旋式追逐火焰的位置来获得全局极
值.算法定义飞蛾种群为矩阵结构M = (N, dim),
定义火焰结构为F = (N, dim).其中N为飞蛾种群

数,也是最大火焰的个数; dim为问题维度.与其他算
法不同的是,飞蛾扑火算法基于贪婪保留原理,火焰
结构保存飞蛾飞行的历史最好的N个解,利用飞蛾
的螺旋式飞行来更新待优化变量和火焰结构.
该螺旋飞行满足3个条件,即螺旋函数的初始点

为飞蛾位置、飞蛾飞行的终点为火焰位置以及螺旋

函数的波动采用对数螺旋结构,同时要求螺旋函数的
波动范围不超过搜索空间.螺旋式飞行表明飞蛾可
环绕在火焰周围而不仅是在它们之间的空间,从而保
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障了MFO算法具有较好的跳出局部极值能力.飞蛾
的螺旋式飞行按照下式进行:

Xj(l + 1) = |Xj(l)− Fj(l)|ebt cos(2πt) + Fj(l). (1)

其中:X为飞蛾种群,F为火焰种群, j为选定的问题
维度, l为当前迭代步, b为限定螺旋式飞行的形状
(b = 1), t为飞蛾与火焰的螺旋飞行系数.火焰种群
的个数和螺旋飞行系数t按照下式确定:

Flameno = round
(
N − l × N − l

L

)
, (2)

t =
(
− l + L

L
− 1

)
× rand + 1. (3)

其中:L为最大迭代步;算法执行中,火焰种群个数由
N线性递减到1; rand为均匀分布随机数,当 t = −1

时,表示飞蛾与火焰最近,当 t = 1时,表示飞蛾与火
焰最远.飞蛾与火焰的距离度量随着迭代的进行,由
外围逐渐螺旋式靠近火焰中心,从而完成对火焰周边
区域的搜索.按照文献[14]的基本思想，绘制MFO算
法的流程结构如图1所示.
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图 1 MFO算法流程结构

图1中, MFO算法将最好的飞蛾位置保存为火
焰位置,飞蛾按照排序后的火焰和最差火焰螺旋式飞
行,获得新一轮的优化值.基于贪婪保留原理,新迭代
将火焰位置和飞蛾位置合并,选择最好的多个精英作
为新的火焰,精英个数随着迭代线性递减到1,新的飞
蛾继续围绕排序后的火焰和最差火焰螺旋式飞行,获
得另一轮的优化值.上述按照适应度值进行排序,选
取最优精英的适应度值所对应位置保存为火焰,相当
于剔除了劣解,因此MFO算法具有较高精度的局部
开发能力.

2 改进飞蛾扑火优化算法

2.1 飞蛾扑火算法的问题分析

MFO算法采用了一种基于火焰矩阵的位置更新
机制,火焰矩阵F是将当前找到的精英解作为下一代

火焰的位置,因此,火焰矩阵F包含了截止到目前飞

蛾群体找到的最优解集合.迭代过程中,飞蛾群体和
排序后的火焰一一对应,这一机制提升了飞蛾在选定
火焰周围的局部开发能力.但是,任何事物都有两面
性,基于精英保留的贪婪策略,也会使得火焰矩阵F

过早陷入局部极值位置而使得飞蛾无法跳出.譬如
在第t次迭代时,如果飞蛾的新位置优于火焰位置,则
意味着火焰需要全部更新,而更新前的火焰离全局最
优位置较近.当火焰更新完后,飞蛾就错过了在全局
最优位置继续寻优的可能.另外,迭代后期,精英个数
减少,围绕最差火焰的飞蛾增加,导致了群体多样性
的丧失.这就解释了文献[14]中, MFO针对f3、f4、f5、

f8、f9等函数(D = 100维)难以获得全局极值的原因.
为了弥补上述易陷入局部极值的缺陷,平衡算法

的全局搜索与局部开发能力, MFO算法提出一种自
适应机制的点亮火焰概念,同时界定最差火焰就是最
后一个火焰. MFO算法迭代中,可点亮的火焰种群数
随着迭代递减,到最后只剩下最优的单个火焰.

MFO算法界定:如果飞蛾序列大于可点亮火焰
标号,则飞蛾围绕最差火焰螺旋式飞行.这一机制设
定有一定的合理性,但是迭代前期的飞蛾差异较大,
基于最差火焰的飞行不需要跳出局部最优;迭代中
后期,最差火焰与最优火焰的差距很小,基于排序火
焰和最差火焰的位置更新难以跳出局部最优,仅仅
增加了局部寻优的精度.这就解释了文献 [14]中针
对f1、f2等函数寻优精度相对较高的原因.为了提高
MFO算法的寻优精度和全局寻优能力,并将MFO算
法拓展到高维空间 (D = 1000),以下将从3个方面进
行算法改进.

2.2 改进飞蛾扑火优化算法设计

2.2.1 视距因子A和基于统计指导的搜索机制

为了让算法具有自适应能力, MFO算法中定义
了可点亮火焰数目,通过前述分析可知这一机制没
有提高算法全局搜索能力.因此,本文提出飞蛾的视
距因子A,当飞蛾的视距因子A大于某固定值时执行

全局搜索,否则执行局部搜索,尝试以此来提高算法
全局寻优性能.通过反复探索性实验,本文设计线性、
凹型和凸型3种不同类型变化的视距因子A,A随迭

代收缩至0,表达式如下:
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A1 = 1− l

L
, (4)

A2 = 1.5− 1.5×
( l

L

)1/6

, (5)

A3 = 1−
( l

L

)6

. (6)

另外,设计随视距因子A变化而宏观指导MFO
算法启动局部开发的时机,而且这一时机人为可调,
便于不同实际问题的适应.一般问题,经多次试验研
究发现,前期8%左右的全局搜索、后期92 %左右的
局部搜索时机基本可获得问题较优解.现尝试利用
这种启动时机试验值从宏观上指导飞蛾的全局和局

部飞行搜索.

2.2.2 带差分思想的飞蛾搜索

根据达尔文的进化理论和孟德尔的遗传学说,物
种在传承时,父代的基本特征都会被其后代所继承,
但后代也会表现出与其父代不完全相同的特征,这种
父子两代之间的差异就是变异.基于这种思想, Storn
等[20]提出了差分进化,通过群体内个体间的合作与
竞争指导优化搜索,该算法由变异、交叉和选择进行
驱动,其中变异操作被设计用于利用或更好地探索
搜索空间,现有文献针对变异的操作有5种类型,分
别是DE / rand / 1、DE / best / 1、DE / current to best / 1、
DE / best / 2和 DE / rand / 2,具体表达式见相关文
献.基于上述思想,本文借助差分变异和差分中的缩
放因子概念,定义了飞蛾的直线飞行方式,设计飞蛾
围绕火焰F的直飞公式如下:

Xj(l + 1) = Fj(l) + P × |P × Fj(l)−Xj(l)|. (7)

式 (7)表示飞蛾执行局部开发,F为当前最优的
火焰矩阵,P为基于高斯分布的缩放因子.在缩放因
子设计时,如果按照标准差分进化的思想,将缩放因
子设计为正值,就会导致飞蛾寻优只能在飞蛾与火焰
之间进行.因此,本文利用高斯分布变量P的正负取

值特征,使得飞蛾寻优在火焰周围进行,从而增加了
获得全局极值的机会.为了避免改进算法的过早收
敛,探讨飞蛾的全局探索功能,定义飞蛾围绕随机选
定飞蛾进行飞行为局部开发,用下式表示:

Xj(l + 1) = Xm
j (l) + P |P ×Xm

j (l)−Xj(l)|. (8)

其中:相关符号同前,m表示随机飞蛾.

2.2.3 基于高斯分布的缩放因子

分布估计的算法思想源于遗传算法,在求解松散
分布的问题时,交叉操作常常导致了算法的局部收
敛和早熟,为了避免这一缺陷,分布估计使用抽样概
率模型产生新群体,替换遗传计算中的交叉和变异算

子,从而形成带有“全局操控性”的分布估计思想.在
现有分布估计算法中,都采用高斯分布作为描述连续
解空间的概率模型,故本文探讨利用具有高斯分布
特征的变量P作为飞蛾飞行目的地的缩放因子,其中
P = randn.
通过反复实验发现,对火焰和飞蛾的差距执行单

个P值缩放,收敛速度较慢,为此在火焰本身也引入
缩放因子,使之在3倍标准差之内随机取值,可以拓
宽火焰周边的区域,从而在提高全局位置获取能力的
同时,提高寻优精度.

2.2.4 IMFO算法步骤和执行框架

综上所述,提出IMFO算法的步骤如下.
step 1: 定义问题维度D、群体个数N、最大迭代

步数L、视距因子A、飞行系数t.
step 2:计算群体适应度,标识历史最优飞蛾为火

焰F .
step 3: 算法循环,根据式 (3)和 (4)更新螺旋飞行

系数t和视距因子A.
step 4: 视距因子判断. A大于92 %执行全局探

索,随机选定一半飞蛾直线飞行,按照式 (8)更新飞蛾
位置;另一半飞蛾螺旋式飞行,按照下式:

Xj(l + 1) =

|PXm
j (l)−Xj(l)|ebt cos(2πt) +Xm

j (l) (9)

更新飞蛾位置,m为随机飞蛾.
step 5: 局部开发判断.当A小于92 %时,执行局

部开发,随机选定一半飞蛾围绕火焰位置直线飞行,
按照式 (7)更新飞蛾位置;另一半飞蛾围绕火焰位置
螺旋式飞行,按照下式:

Xj(l + 1) = |PXm
j (l)− F |ebt cos(2πt) + F (10)

更新飞蛾位置.
step 6:计算群体适应度、更新火焰位置.
step 7:循环判断. l小于L,返回step 3;否则结束.

3 数值实验

3.1 测试函数和验证指标

龙文等[11]、Mahdavi等[21]、Bolufe等[22]对大规模

优化问题 (D = 1000)进行研究,使用了基准测试函
数进行对比分析.为探讨 IMFO的性能,本文利用文
献 [11, 13-14, 21]等涉及的15个标准测试函数进行实
验研究,函数表达式详见文献[11].
文献 [11]中的函数最小值均为0,包括单峰和多

峰函数,给定算法收敛阈值为1e-08(f5、f6、f7阈值设
为1、1e-04和1e-02),如果算法收敛到阈值范围内,则
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认定算法获得全局最优解.
在所有实验设置中,考虑到尽可能少地节省计算

资源,除非特别说明,均设定飞蛾数目为100,最大迭
代次数为500, IMFO最大计算次数为50 000,所有算
法测试30次,统计各算法均值、标准差.就现有比较
实验而言,统计各测试函数中 IMFO算法进入到收敛
阈值之内的次数和实际测试次数之比,得寻优成功率
SR. 30次测试的寻优结果都是源于总体(U = 0)的抽
样样本,使用t检验统计30次测试数据的最小显著性
P值.

3.2 视距因子A和缩放因子P的影响分析

为验证A的影响,对A1、A2、A3影响算法性能的

情况进行实验.在算法框架中,A1线性下降到 0,A2

凹型下降至 0,A3凸型下降到 0,因此当固定A值为

92 %时,不同视距因子A所影响的仅仅是从那一个

迭代步开始执行局部搜索,因此本文认为调整A的取

值和选择A的凹凸形态是一样的意义.
另外,基于差分思想下的缩放因子P影响着搜索

精度,现有文献建议取定值,且介于 [0, 2]之间,本文采
用具有高斯分布的P值,P值在 [−1, 1]之间的可能性
有68.27 %,利用P = (1,Randn)两种可能进行数值

试验,P值对算法的影响结果见表1.

表1 缩放因子P对寻优精度的影响

函数 P = 1 P = Rand n 函数 P = 1 P = Rand n

f1 1.67e+05 0 f9 1.19e+01 8.89e-16

f2 3.13e+02 7.70e-161 f10 2.15e+03 0

f3 8.71e-05 0 f11 3.08e+02 7.99e-165

f4 7.49e-05 0 f12 1.09e+03 3.45e-06

f5 8.21e+04 3.82e-05 f13 2.56e+01 0

f6 1.81e-01 1.11e-04 f14 1.09e+03 1.48e-07

f7 1.09e+07 3.59e-11 f15 1.83e-164 0

f8 2.49e+03 0

由表1可知,基于高斯分布的P值缩放因子除了

f12测试函数外,所有基准测试函数都明显提高了寻
优精度3个等级以上,从而验证了高斯分布缩放因子
设计的有效性.

3.3 开始局部搜索的时机影响

基于经验,表1设定了局部开始的时机为A下降

到0.92,此时迭代次数执行了N(1−92%) = 40次.现
利用15个大规模函数(D = 1000)测试A下降的时机

选择和精度影响,实验数据如表2所示.
由表2可知,不同寻优时机选择影响着改进算法

的寻优精度,但改进算法针对现有函数的寻优等级差
别相距不是太大,说明现有测试函数的局部陷阱设计
相对较为平缓.文献 [11]在测试函数 f5中进入了局

部最优无法跳出,本文算法均能获得e-05等级以上的
求解精度,但本文算法在求解f12和f14时的精度要劣

于文献 [11],且f12的求解精度相对于阈值1e-08而言
稍微偏低.

表2 局部寻优的启动时机对寻优精度的影响

A f1 f2 f3 f4 f5

0.92 0 7.70e-161 0 0 3.82e-05

0.88 6.88e-303 7.05e-162 0 0 9.48e-06

0.84 9.58e-314 1.18e-153 1.93e-308 5.81e-304 1.40e-06

0.80 4.51e-296 3.89e-151 3.37e-162 1.75e-301 1.75e-06

A f6 f7 f8 f9 f10

0.92 1.11e-04 3.59e-11 0 8.89e-16 0

0.88 1.65e-04 1.36e-10 0 8.89e-16 0

0.84 6.23e-05 7.81e-12 0 8.89e-16 0

0.80 1.16e-04 1.49e-10 0 8.89e-16 0

A f11 f12 f13 f14 f15

0.92 7.99e-165 3.45e-06 0 1.48e-07 0

0.88 1.02e-161 2.10e-05 0 2.05e-10 6.42e-317

0.84 1.79e-126 1.06e-03 0 7.36e-08 3.22e-308

0.80 1.00e-129 7.15e-06 0 2.93e-09 2.94e-293

3.4 直线和螺旋飞行的效率分析

标准MFO算法设计了飞蛾的螺旋式飞行,本文
定义飞蛾围绕随机飞蛾和火焰的飞行方式分别为全

局探索和局部开发;本文基于差分思想设计了飞蛾
的直线飞行路线,定义飞蛾围绕火焰直飞为局部开
发,围绕随机飞蛾直飞为全局探索.现对 IMFO算法
步骤和执行框架中,各种搜索策略进行界定,实验 1
是飞蛾按照螺旋式飞行执行全局和局部搜索,实验2
是飞蛾按照本文提出的直线飞行策略执行全局和局

部搜索,实验 3是将螺旋式飞行和直飞策略进行组
合.设置全局/局部概率为8 % / 92 %,并对这些策略组
合进行实验,实验结果见表3.

表3 不同实验策略配置下的寻优精度等级 (D = 1000)

策略 f1 f2 f3 f4 f5

实验1 6.6e-161 3.03e-98 5.52e+161 5.25e-301 1.08e-02

实验2 1.04e-118 1.38e-63 2.05e-120 2.08e-203 3.86e-203

实验3 0 7.70e-161 0 0 3.82e-05

策略 f6 f7 f8 f9 f10

实验1 1.05e-04 9.89e-08 0 4.44e-15 0

实验2 1.91e-04 4.07e-07 0 8.89e-16 0

实验3 1.11e-04 3.59e-11 0 8.89e-16 0

策略 f11 f12 f13 f14 f15

实验1 7.17e-05 1.94e-06 0 1.21e-07 0

实验2 1.26e-63 1.18e-05 0 1.42e-03 3.26e-223

实验3 7.99e-165 3.45e-06 0 1.48e-07 0
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由表 3可知, f5测试函数下的组合策略性能变
差, f1、f2、f3、f4、f7、f11测试函数下的组合策略性
能更好, f6、f8、f9、f10、f12、f13、f14和f15测试函数下

的组合策略与其他策略性能相当.总的来说,螺旋和
直飞的组合策略较为有效,因此本文尝试利用组合策
略优化大规模问题,并与不同启发式算法进行比较.

3.5 不同启发式优化算法的比较

针对文献 [11]中的测试函数,设置局部寻优的启
动时机A值为0.92,利用组合策略的 IMFO算法求解
15个大规模优化问题,统计30次实验结果见表4.

表4 IMFO求解大规模优化问题的性能指标 (D = 1000)

指标 f1 f2 f3 f4 f5

Mean 3.93e-148 7.69e-87 2.46e-149 1.43e-275 0.037 9

Std 1.79e-149 3.36e-86 1.00e-148 0 0.101 7

SR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

指标 f6 f7 f8 f9 f10

Mean 7.55e-05 1.17e-05 6.06e-14 3.49e-15 0

Std 9.57e-05 3.63e-05 3.32e-13 2.07e-15 0

SR 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

指标 f11 f12 f13 f14 f15

Mean 1.92e-137 3.45e-06 0 1.48e-07 0

Std 7.19e-138 2.49e-06 0 2.12e-06 0

SR 100 % 60 % 100 % 73.33 % 100 %

由表4可知,除了f12和f14外, IMFO算法的寻优
成功率均为100 %, 15个测试函数的平均寻优成功率
为95.55 %,稍高于文献 [11]中15个测试函数的寻优
平均成功率84 %.在寻优精度上,有4个测试函数的
寻优精度稍低于文献 [11], 11个函数的寻优精度高于
文献[11].

为了广泛对比,参考文献 [11]及其他几种改进
算法的大规模优化问题测试结果,按照年份进行排
序,分别是综合学习粒子群 (CLPSO)、协方差矩阵进
化策略 (CMAES)、自适应差分 (SaDE)、量子粒子群
(SMQPSO)、组合差分 (CoDE)、动态和声搜索 (DIHS)、
改进鲸鱼优化算法 (IWOA),上述算法在测试函数选
择中均涉及到文献 [11]中的 7种函数,最大迭代步
(MaxFEs)为5 × 106,各种算法的参数设置详见文献
[11].现将本文改进 IMFO算法的MaxFEs从5 × 104

调整为5 × 106,对这7种函数进行数值对比实验,实
验结果见表5.

表5 不同算法求解大规模问题的寻优精度 (D = 1000)

文献对比算法 f1 f2 f5 f8

CLPSO 3.14e-21 7.73e-02 7.45e+02 4.96e+03

CMAES 7.06e-01 1.78e+0 3.26e+03 3.60e+02

SaDE 2.22e-01 1.57e-02 3.05e+03 8.22e+02

CoDE 6.06e-02 3.16e-03 2.21e+03 1.06e+03

DIHS 1.98e-23 5.24e-12 1.21e+03 2.34e+02

IWOA 0 0 9.90e+02 0

本文 IMFO 0 0 8.28e-08 0

文献对比算法 f9 f10 f12

CLPSO 1.95e+01 2.78e-15 1.90e+03

CMAES 2.13e-01 4.94e-01 1.19e+01

SaDE 1.21e+01 9.25e-01 1.15e+02

CoDE 9.19e+00 1.23e+00 9.94e+01

DIHS 4.02e-13 2.50e-15 9.97e-26

IWOA 8.88e-16 0 0

本文 IMFO 8.89e-16 0 1.54e-06

由表5可知,本文 IMFO在上述测试函数中具有
一定的比较优势,除了f12测试函数低于DIHS、IWOA
外,其他测试函数不比其他优化算法差.其中, f5函数
中,其他改进算法明显陷入局部极值,而本文提出的
算法跳出了局部极值,达到了1e-08精度等级; f12测
试函数中,本文算法的寻优精度相对较低,但也达到
了1e-06的水平.
文献 [14]使用了13个中等规模和10个小规模基

准函数进行比较研究,前13个基准函数与文献 [11]
中的某8个基准函数是一样的,文献 [14]中剩下的5
个基准函数f3、f4、f6、f8、f13寻优成功率相对偏低、缺

乏对比研究,本文利用MFO和 IMFO继续深入研究,
这些函数的表达式见文献 [14].另外,本文发现文献
[14]有部分笔误,所给出的框架和提供的代码中,螺
旋式飞行系数 t等参数设置应该处于飞蛾 i和维度j

的循环之间而非内循环.
对比实验中,为了公平起见,所有算法的最大适

应度计算次数一样(MaxFEs = 50 000).此时,参数设
置同前面一样,飞蛾数目为100,最大迭代次数为500,
开始局部搜索的启动时机A = 0.92,但阈值设置为
1e-08.利用 IMFO和MFO针对前述文献 [14]与文献
[11]有差别的5个基准函数进行30次实验,统计各算
法的性能测试指标,即最优值的均值、最优值的标准
差、最优值成功率,显著性P值 (t检验),实验结果见
表6.
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表6 大规模优化问题的数值对比实验 (D = 1000)

Mean Std SR P值

f3 1.50e+05 7.10e+05 36.67 % 0.254 2

f4 3.88e-12 2.07e-11 100 % 0.313 5

IMFO f6 0.048 4 0.120 4 33.33 % 0.035 6

f8 −418 998 0.259 2 93.33 % 0.097 8

f13 0.017 7 0.057 6 36.67 % 0.102 5

f3 7.73e+07 1.57e+07 0 4.17e-22

f4 65.953 8 13.060 2 0 2.14e-22

MFO f6 168.831 8 6.742 2 0 2.41e-42

f8 −318 500 89 096 0 9.80e-07

f13 326.453 7 218.887 4 0 5.23e-09

由表6可知, IMFO显著提高了MFO的寻优精度
和成功率,且具有较好的鲁棒性. 30次测试中, IMFO
针对5个测试函数分别有12、30、10、28、12次进入
了1e-08的阈值范围以内,除了f6以外其他测试函数

的显著性P值大于0.05,不拒绝总体均值为0的假设;
而MFO算法中,所有基准函数的成功率SR为0,P值
全部远小于0,寻优均值与总体均值的差异较大,精度
和鲁棒性相对较差,故而得出MFO不适合求解大规
模优化问题, IMFO较为适合求解大规模优化问题的
结论.

3.6 算法时间复杂度比较

IMFO和MFO算法的时间复杂度与问题维度D、

种群大小N、最大迭代步L和算法执行策略有关,其
详细的计算复杂度见表7.

表7 算法的时间复杂度比较

策略
计算复杂度

MFO操作 IMFO操作

初始化 O(N) O(N)

火焰选择 O(L) O(L)

火焰数 ⩾ 1 = 1

参数更新 O(L) O(L)

朝火焰 i飞 O(L×火焰数) O(L × N/2)

朝最差火焰飞 O(L × (N−火焰数)) O(L × N/2)

飞蛾合并 O(L) O(L)

表 7中, MFO和 IMFO的循环次数相同,其时
间复杂度差别在于组合策略选择.以单次循环为
例, MFO算法中,飞蛾围绕火焰矩阵和最差火焰飞行,
其时间复杂度计算为

O(L×Flameno)+O(L×(N−Flameno)) = O(L×N).

而IMFO算法中,组合策略的时间复杂度计算为

O(L×N/2) +O(L×N/2) = O(L×N).

很明显,二种算法的时间复杂度一样,唯一的差异在
于式 (1)和 (7)的计算时间,而对于计算机来说,二者
的计算时间可以忽略不计.

4 结 论

飞蛾扑火优化算法是新近提出的新型仿生元启

发式算法,对部分中低维度优化问题具有一定的适用
性,但大规模优化问题的适用性较差.针对飞蛾扑火
优化算法的不足,本文基于视距因子、缩放因子、统计
指导、飞蛾直飞等理念,探索设计了改进型 IMFO算
法,对比了3种不同组合策略的寻优效率.选取现有
文献提及的大规模优化基准测试函数进行多角度反

复对比研究,研究结果表明 IMFO具有较高的寻优精
度和较好的问题适用性,在大规模优化问题上表现出
了相对优越的寻优性能.本文研究结果拓展和丰富
了MFO算法在大规模优化问题上的应用范围,稍作
修改可以应用于约束优化、多目标优化和实际的工

程问题之中.
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