
一种改进ε约束飞蛾火焰优化算法及其在约束优化问题中的应用

叶文静,曹萃文,顾幸生

引用本文:
叶文静,曹萃文,顾幸生. 一种改进ε约束飞蛾火焰优化算法及其在约束优化问题中的应用[J].  控制与决策, 2023,  38(10):
2841-2849.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.2067

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

求解约束优化问题的改进果蝇优化算法及其工程应用

Improved fruit fly optimization algorithm for solving constrained optimization problems and engineering applications

控制与决策. 2021, 36(2): 314-324   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0557

一种求解约束多目标问题的协作进化算法

A collaborative evolutionary algorithm for solving constrained multi-objective problems

控制与决策. 2021, 36(11): 2656-2664   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0791

具有重组学习和混合变异的动态多种群粒子群优化算法

Dynamic multi-population particle swarm optimization algorithm with recombined learning and hybrid mutation

控制与决策. 2021, 36(12): 2871-2880   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0898

基于双种群模糊引力搜索算法的舰载机甲板作业调度

Flight deck operations scheduling based on dual population fuzzy gravitational search algorithm

控制与决策. 2021, 36(11): 2751-2759   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0523

带峰值能耗约束流水线调度的协同群智能优化

Cooperative memetic optimization for flowshop scheduling with peak power consumption constraint

控制与决策. 2021, 36(10): 2350-2358   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0429

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.2067
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0557
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0791
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0898
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0523
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0429


第 38卷 第 10期 控 制 与 决 策 Vol.38 No.10
2023年 10月 Control and Decision Oct. 2023

一种改进ε约束飞蛾火焰优化算法及其在

约束优化问题中的应用

叶文静, 曹萃文, 顾幸生†

(华东理工大学能源化工过程智能制造教育部重点实验室，上海 200237)

摘 要: 提出一种改进ε约束法的飞蛾火焰优化算法 (ε improved moth-flame optimization algorithm, εIMFO)求解

约束优化问题.该算法采用ε约束法对约束进行处理,考虑种群整体的约束违反度变化,提出一种基于火焰种群约

束违反度的阈值ε计算公式;改进火焰种群的更新方法,首先,根据种群中个体的约束违反度与ε的关系将其分为

两类:一类是约束违反度小于等于ε的个体,按照目标函数值排序,另一类是约束违反度大于ε的个体,按约束违反

度排序;然后,先选择第1类中的个体,若数量没有达到种群数量的要求,继续从第2类中选取个体形成新一代火焰

种群;最后,提出一种改进的飞蛾变异策略,在原始飞蛾变异策略的基础上引入 2个随机火焰个体影响飞蛾变异,

并增加优秀火焰个体对飞蛾变异的指导作用.通过25个测试函数以及2个实际的工程优化问题分别与其他13种

算法进行的算法性能测试对比表明, εIMFO算法在求解精度和稳定性等方面具有优势.
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optimization problems and engineering applications
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Abstract: An ε improved moth-flame optimization algorithm (εIMFO) is proposed to solve constrained optimization
problems in this paper. Considering the change of the constraint violation degree of the population, this algorithm uses
improved ε constraint method to deal with the constraints, and develops a threshold ε formula based on the constraint
violation degree of the flame population. The update method of the flame population is improved. According to the
relationship between the constraint violation degree of individuals in the population and ε, they are divided into two
categories: one is the individuals whose constraint violation degree is less than or equal to ε, sorted according to the
objective function value; the other is the individuals whose constraint violation degree is bigger than ε, sorted by constraint
violation degree. Then the individuals in the first category are firstly selected. If the number does not meet the population
size, individuals are selected from the second category to build a new flame population. Finally, an improved moth
mutation strategy is proposed. Based on the original moth mutation strategy, two random flame individuals are introduced
to affect moth mutation, and the guiding effect of the excellent flame individuals on moth mutation is increased. The
comparison of algorithm performance tests with other 13 algorithms among 25 benchmark test functions and 2 actual
engineering optimization problems shows that the εIMFO algorithm is superior in terms of the accuracy and stability.
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0 引 䀰

现实世界中的许多优化问题均会受到约束条件

的限制,这类问题被称作约束优化问题,以最小化问
题为例,约束优化问题可描述为

min f(X).

s.t. gi(X) ⩽ 0, i = 1, 2, . . . , ieq;

hj(X) = 0, j = 1, 2, . . . , eq;

lk ⩽ xk ⩽ uk, k = 1, 2, . . . , d. (1)

其中: f(X)为目标函数, gi(X)为不等式约束条件,
hj(X)为等式约束条件,X为决策向量, d为决策变量
的个数, ieq为不等式约束的个数, eq为等式约束的
个数, lk和uk分别为第k个决策变量xk的下界和上

界.当问题是最大化目标的形式时,可将其转换为式
(1)所示的形式后进行求解.

约束优化问题在科学研究和工程运用中具有重

要研究价值,但是由于约束优化问题存在可行域难以
确定、约束条件复杂以及搜索方向不确定等问题,其
求解是优化领域的一大难题.目前求解约束优化问
题主要有两类方法,一类是包括内点罚函数法、单纯
形法和Lagrange法等的确定性算法,另一类是包括
遗传算法、粒子群优化算法、差分进化算法等的智

能进化算法[1].近年来,针对智能进化算法中约束条
件的处理,人们提出了各种处理机制, Cantú等[2]归纳

了比较有效的约束处理机制,包括罚函数法[3]、随机

排序法[4]、可行性规则[5]、ε约束法[6]和基于梯度的

修复方法[7]等. Huang等[8]提出了一种基于协同进化

机制的差分进化算法,该算法将协同进化模型融入
差分进化算法,采用双种群并行策略:一个种群对惩
罚因子进行自适应调整,另一个种群根据适应度值
进行迭代操作,从而获得满意的可行解. Wang等[9]

提出了自适应权衡模型进化策略求解约束优化问

题.根据种群中可行解的存在情况,该算法采用不同
的方案对种群进行进化并得到问题的解. Takahama
等[10]提出了 εDE算法,采用 ε约束法对约束条件进

行处理,通过引入基于梯度的变异策略引导不可行
解转化为可行解,并采用精英保留策略保留种群中
的优秀个体. Gao等[11]提出了DPDE (dual-population
differential evolution, DPDE)算法,在DPDE算法中,约
束优化问题被视为具有目标函数值和约束违反度2
个目标的双目标问题.在迭代过程中, DPDE首先判
断种群中可行解的数量,当可行解数量在特定区间
时,再根据个体是否为可行解将种群分为两类子种
群,并分别优化目标函数值和约束违反度; 2个子种

群间使用信息共享策略交换搜索信息,从而求解约束
优化问题.

飞蛾火焰优化算法 (moth-flame optimization
algorithm, MFO)是Mirjalili[12]于2015年受飞蛾夜间
飞行行为启发所提出的一种算法. MFO算法具有参
数少,适用范围广等优点.为进一步提高MFO算法
性能,大量学者对其进行了研究和改进.其中, Emary
等[13]通过引入混沌理论,利用混沌函数对MFO算法
的距离系数进行调整,从而更好地平衡算法的全局
与局部搜索. Wang等[14]提出了CMFO (chaotic moth-
flame optimization, CMFO)算法,该算法利用Logistic
混沌映射产生的随机序列作为初始种群,在进化过
程中对最优个体使用混沌扰动进而避免算法陷入局

部最优解. Pelusi等[15]提出一种具有混合搜索阶段的

MFO算法,将算法的搜索过程分为探索、混合和开发
3个阶段,在所有阶段,均采用动态交叉机制改进火
焰.在探索阶段,飞蛾采用原始变异方式进行变异;在
混合阶段,引入最佳飞蛾影响飞蛾变异,在开发阶段,
设计一个随机的精英火焰集更新飞蛾位置.该算法
改善了原始算法全局搜索能力弱,收敛速度慢等不
足.
本文基于前人在对智能算法中的约束条件进行

处理的有效成果和MFO算法的基础上,提出一种改
进 ε约束飞蛾火焰优化算法 (εIMFO)求解约束优化
问题. εIMFO算法在约束条件的处理上采用 ε约束

法,考虑种群的约束违反度变化情况,提出一种基于
火焰种群约束违反度的ε确定方法;结合ε约束法的

规则,改进火焰更新方法. εIMFO算法还进一步改进
飞蛾的变异方式,通过在原始的飞蛾变异策略中引入
2个随机火焰个体影响飞蛾变异并增加优秀火焰个
体对飞蛾变异的指导作用.最后采用25个基准测试
函数和2个实际工程优化问题对εIMFO算法与其他
13种算法进行性能测试对比.

1 飞蛾火焰优化算法

Mirjalili[12]受飞蛾夜间飞行行为的启发,将飞蛾
围绕火焰螺旋飞行的行为作为算法的进化机制,提出
了飞蛾火焰优化算法.在MFO算法中,飞蛾代表在搜
索空间中进行探索的个体,火焰种群用于记录飞蛾种
群已探索到的最优位置.在探索过程中,每只飞蛾均
有一个对应的火焰个体作为搜索指引,并不断调整自
己的位置向火焰靠近.火焰数量在探索过程中自适
应减少,直至仅剩唯一的火焰个体,即为问题的最优
解.
在MFO算法中飞蛾种群以M表示,飞蛾种群的
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适应度值以OM表示.火焰种群以F表示,火焰种群
的适应度值以OF表示.

MFO算法主要包括初始化、飞蛾变异和火焰更
新3个步骤.
在初始化阶段中,初始飞蛾种群在搜索空间中随

机产生,随后根据种群中个体适应度值对飞蛾种群进
行排序并赋值给火焰种群,从而得到初始火焰种群.

在飞蛾变异阶段中,每只飞蛾根据一个对应的火
焰个体按照螺旋飞行轨迹进行变异,飞蛾的变异方式
如下式所示:

Mi = Fj + ebt · cos(2πt) · Di, (2)

j =

 i, i ⩽ flame no;

flame no, otherwise.
(3)

其中:Di = |Fj − Mi|为第j个火焰与第 i飞蛾间的距

离; b为对数螺旋函数中的常数; t为距离系数,其更新
方法如下式所示; flame no为迭代过程中火焰种群个
体数量,按下式进行变化:

t = rand
(
− k

Tmax
− 1, 1

)
. (4)

其中: k为当前的迭代次数,Tmax为算法最大迭代次
数.

flame no = round
(
NP− k · NP− 1

Tmax

)
. (5)

在火焰更新阶段中,通过对飞蛾种群和火焰种群中的
个体按照适应度值进行升序排序并选取前 flame no
个个体作为新一代的火焰种群.

MFO算法的具体步骤如下.
step 1:初始化参数:最大迭代次数Tmax,飞蛾种群

个体数量NP,火焰种群初始个体数量NP,决策变量
个数d;

step 2:对飞蛾种群M和火焰种群F进行初始化

操作;
step 3:根据式(5)计算火焰个体的数量flame no;
step 4:根据式(4)更新位置参数t;
step 5:根据式(2)和(3)更新飞蛾位置;
step 6:计算飞蛾种群的适应度值;
step 7:火焰种群排序更新;
step 8:若算法达到最大迭代次数,则寻优过程结

束并输出寻优结果,否则返回至 step 3继续执行下一
代迭代操作.

2 改进飞蛾火焰优化算法

为使得MFO算法可用于求解约束优化问题,本
文对MFO算法进行改进并提出εIMFO算法.该算法
改进了ε约束法、火焰更新方法并采用一种改进的飞

蛾变异策略.

2.1 基于火焰种群整体约束违反度的ε约束法

在约束处理阶段, ε约束法[6]被广泛使用.当约
束优化问题如式(1)所示时, ε约束选择规则如下.

1)若2个个体的约束违反度小于阈值ε时,选择
目标函数小的个体;

2)若2个个体的约束违反度相等,则选择目标函
数小的个体;

3)否则,选择约束违反度更小的个体.
约束违反度按照下式计算:

v(X) =

ieq∑
i=1

max{gi(X), 0}p +
eq∑

j=1

|hj(X)|p. (6)

其中: v(X)为约束违反度; p为系数,在本文中p取1.
ε的确定规则[10]如下式所示:

ε(k) =


v(Xθ), k = 0;

ε(0)
(
1− k

Tc

)cp
, 0 < k < Tc;

0, k ⩾ Tc.

(7)

其中: ε(k)为第k次迭代时的ε值; v(Xθ)为初始种群

按照个体约束违反度进行升序排序后第θ (θ=0.05×
NP)个个体的约束违反度;Tc∈ [0.1×Tmax, 0.8×Tmax],
cp∈ [2, 10] .
上述 ε约束法在进化过程中没有考虑种群整体

约束违反度的变化,因此本文提出一种基于火焰种群
整体约束违反度的ε约束法, ε的进化方式如下式所
示:

ε(k) =



NP∑
i=1

v(Mi)

NP+ 1
, k = 0;

ε1(k), 0 < k < Tmax/3;

ε2(k), Tmax/3 ⩽ k ⩽ 2× Tmax/3;

0, k > 2× Tmax/3.

(8)

ε1(k) =

+∞, numobj ⩾ bestobj > NP× α;

ε2(k), otherwise.
(9)

ε2(k) =



NP∑
j=1

v(Fj)

NP+ 1
,

NP∑
j=1

v(Fj)

NP+ 1
< ε(k − 1);

ε(k − 1), otherwise.

(10)

其中: v(Mi)为第 i个飞蛾的约束违反度; v(Fj)为第j

个火焰的约束违反度; bestobj为算法当前最优解的目
标函数值; numobj ⩾ bestobj为火焰种群中目标函数值
大于bestobj 的个体数量,α∈ [0.1, 1].在前期迭代进化
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过程中,当numobj⩾bestobj>NP× α时,放宽约束条件
的限制,火焰种群可吸收一些目标函数值更加优异的
个体.

2.2 改进火焰更新方法

在原始MFO算法中,火焰更新方法中仅需考虑
适应度值.但是在使用ε约束规则处理约束优化问题

时,需同时考虑目标函数和约束违反度,因此原始火
焰更新方法不再适用.对此,本文结合ε约束法的规

则特性,提出一种改进火焰更新方法.改进火焰更新
方法如下:将待排序种群 (在第1次迭代时,待排序种
群为飞蛾种群,否则,待排序种群为飞蛾种群和火焰
种群)的个体按照约束违反与阈值ε的关系将其分为

子种群1和子种群2,子种群1中的个体约束违反度小
于等于阈值ε,按照目标函数值升序排序;子种群2中
的个体约束违反度大于阈值ε,按照约束违反度升序
排序.优先选择子种群1中的个体,若数量小于火焰
种群要求的个体数量NP,则继续从子种群2中选取
相应数量的个体,从而形成新一代的火焰种群.

2.3 改进飞蛾变异策略

原始飞蛾变异策略仅考虑单一火焰个体对飞蛾

变异的影响,且优秀火焰对飞蛾的变异指导作用少,
对此,本文在原始飞蛾变异策略的基础上,筛选出前
β × NP个最优火焰对飞蛾的变异进行指导,并加入2
个随机火焰个体影响飞蛾变异,提出一种改进飞蛾变
异策略,如下式所示:

Mi = Fh + ebt1 · cos(2πt1) · (Fi −Mi)+

ebt2 · cos(2πt2) · (Fr1 − Fr2). (11)

其中: t1和 t2计算公式与式 (4)一致, r1和r2为0∼NP
间的随机数,h的确定方式如下式所示:

h =

 i, i < round(β × NP);

i%round(β × NP), otherwise.
(12)

在该变异策略中,火焰个体数量不再自适应减
小,而是保持不变.飞蛾围绕前β × NP个的优秀火焰
个体进行探索,增加优秀火焰个体在飞蛾变异过程中
的指导作用,提高算法的求解精度和收敛速度;通过
加入2个随机火焰个体影响飞蛾变异,增加飞蛾种群
的多样性.

εIMFO算法的具体步骤如下.
step 1: 初始化参数:最大迭代次数 Tmax,飞蛾种

群个体数量和火焰种群个体数量NP,决策变量个数
d;

step 2:对飞蛾种群M进行初始化操作;

step 3:计算飞蛾种群M中个体的目标函数值和

约束违反度;
step 4:根据式(8)∼ (10)计算阈值ε;
step 5: 火焰种群F按照改进后的火焰更新方式

进行更新;
step 6: 飞蛾种群M根据式 (11)和 (12)进行变异

操作;
step 7:若算法达到最大迭代次数,则寻优过程结

束并输出寻优结果,否则返回至 step 3继续执行下一
代迭代操作.

3 实验结果和分析

为检验 εIMFO的性能,本文通过CEC2006中的
17个测试函数[16]以及文献 [17]中的8个测试函数对
算法进行测试. εIMFO算法在Visual Studio 2017软件
上进行编程,计算机配置为 Intel(R) Core(TM) i7-
8 550U CPU@1.80GHz 1.99GHz, 16GB 内 存,
Windows 10操作系统.

3.1 算法参数分析

为了测试α和β参数对εIMFO性能的影响,将α

参数分别设置为0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、0.6、0.7、0.8、
0.9以及1.0;β参数分别设置为0.1、0.15、0.2、0.25、
0.3、0.35、0.4、0.45以及0.5.对25个测试函数在不同
参数设置下独立运行25次,各算例的α和β的优秀取

值区间如表1所示.因此,根据表1结果综合考虑,本
文α取0.5,β取0.15进行εIMFO算法性能测试.

表 1 各测试函数值的优秀参数取值区间

problem α β problem α β

g1 0.4∼ 0.8 0.15∼ 0.50 g14 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.40

g2 0.3∼ 0.5 0.15∼ 0.50 g15 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50

g3 0.2∼ 0.6 0.10∼ 0.40 g17 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.35

g4 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50 g18 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.35

g5 0.1∼ 0.9 0.05∼ 0.45 R1 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.35

g6 0.4∼ 0.6 0.10∼ 0.30 R2 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.45

g7 0.2∼ 1.0 0.10∼ 0.40 R3 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50

g8 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50 R4 0.1∼ 0.6 0.10∼ 0.35

g9 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50 R5 0.1∼ 0.5 0.10∼ 0.15

g10 0.3∼ 0.6 0.10∼ 0.30 R8 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50

g11 0.2∼ 0.8 0.10∼ 0.40 R9 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.50

g12 0.2∼ 1.0 0.10∼ 0.50 R10 0.1∼ 0.6 0.05∼ 0.40

g13 0.1∼ 0.8 0.05∼ 0.20

3.2 算法性能对比分析

为了检验 εIMFO求解约束优化问题的性能,实
验测试CEC2006中17个测试函数时, εIMFO最大迭
代次数Tmax为2 000,飞蛾和火焰个体数量NP为100,
目标函数的最大估计次数为 200 000,α为 0.5,β为
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0.15,本文对各测试函数独立运行 25次并将结果与
ODPSO[18]、ATMES[9]、ICTLBO[19]、ETLBO[20]、AIS-
ZYH[21]、SAMODE[22]和DECV[23]算法的结果进行比

较, 其 中 ODPSO 结 果 摘 自 文 献 [18]. ATMES、

ICTLBO、ETLBO、AIS-ZYH、SAMODE和DECV结
果摘自文献 [19]. εIMFO与其余7种算法计算所得的
结果如表2所示,其中mean和 std分别为25次独立运
行结果的平均解和标准差.加粗显示的为最优结果.

表 2 ε IMFO与不同算法在CEC2006中17个测试函数中的结果对比

problem standard ε IMFO ODPSO ATMES ICTLBO ETLBO AIS-ZYH SAMODE DECV

g1
mean −15 −15 −15 −15 −15 −15 −15 −14.855

std 0.00e+00 3.63e-16 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 4.59e-01

g2

mean −0.746 939 −0.740 480 694 −0.787 637 −0.799 622 −0.803 619 −0.802 193 −0.798 735 −0.569 458

std 2.76e-02 4.34e-02 1.18e-02 5.17e-03 0.00e+00 5.19e-10 8.80e-03 9.51e-02

g3

mean −1.000 500 1 −0.997 140 653 −0.999 9 −1.000 5 −1.000 3 −1.000 5 −1.000 5 −0.134

std 0.00e+00 1.29e-02 1.02e-04 1.97e-13 1.40e-04 1.77e-11 0.00e+00 1.17e-01

g4

mean −30 665.538 67 −30 665.538 67 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.538 6 −30 665.539

std 0.00e+00 9.89e-06 7.43e-12 7.43e-12 0.00e+00 3.69e-13 0.00e+00 1.56e-06

g5

mean 5 126.496 714 5 181.393 285 5 127.732 1 5 126.496 7 5 168.719 4 5 126.498 1 5 126.497 5 126.497

std 0.00e+00 7.47e+01 2.15e+00 1.86e-12 5.41e+01 1.70e-02 0.00e+00 0.00e+00

g6

mean −6 961.813 876 −6 961.813 876 −6 961.813 9 −6 961.813 9 −6 961.814 −6 961.813 9 −6 961.814 −6 961.814

std 0.00e+00 0.00e+00 3.71e-12 3.71e-12 0.00e+00 1.90e-12 0.00e+00 0.00e+00

g7

mean 24.306 209 24.334 879 41 24.314 56 24.306 2 24.31 24.355 72 24.309 6 24.794

std 1.92e-08 5.86e-02 1.42e-02 5.40e-14 7.11e-03 8.20e-03 1.59e-03 1.37e+00

g8

mean −0.095 825 04 −0.095 825 041 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825

std 0.00e+00 5.67e-18 6.12e-17 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 4.23e-17

g9

mean 680.630 057 4 680.630 057 4 680.6 680.63 680.63 680.650 308 680.63 680.63

std 0.00e+00 9.27e-13 1.26e-02 4.64e-13 0.00e+00 1.20e-08 1.16e-05 3.45e-07

g10

mean 7 049.248 021 7 053.512 497 7 277.47 7 049.312 86 7 143.45 7 049.570 32 7 059.813 45 7 103.548

std 0.00e+00 1.19e+01 1.97e+02 8.39e-02 1.13e+02 4.50e-04 7.86e+00 1.48e+02

g11

mean 0.749 9 0.749 9 0.75 0.749 9 0.749 98 0.749 999 0.749 9 0.749 9

std 0.00e+00 1.13e-16 2.82e-04 1.13e-16 7.06e-05 1.40e-08 0.00e+00 1.12e-16

g12

mean −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1 −1

std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

g13

mean 0.053 941 51 0.340 434 355 0.053 959 0.207 885 95 0.838 51 0.053 94 0.053 942 0.382 401

std 0.00e+00 2.36e-01 1.06e-05 1.92e-01 2.26e-01 7.80e-10 1.75e-08 2.68e-01

g14

mean −47.764 888 46 −47.757 801 8 −47.727 8 −47.764 9 −43.805 −47.764 9 −47.681 15 −47.722 54

std 0.00e+00 1.25e-02 5.05e-02 2.10e-08 2.32e+00 1.00e-12 4.04e-02 1.62e-01

g15

mean 961.715 022 3 961.746 474 5 961.715 3 961.715 02 962.044 961.715 02 961.715 02 961.715 02

std 0.00e+00 6.41e-02 2.69e-04 4.64e-13 4.39e-01 0.00e+00 0.00e+00 2.31e-13

g17

mean 8 853.533 875 8 923.934 753 8 896.400 8 8 880.595 25 8 895.754 4 8 853.539 7 8 853.539 7 8 919.936 36

std 0.00e+00 7.26e+01 3.27e+01 3.69e+01 5.14e+01 1.90e-09 1.15e-05 2.59e+01

g18

mean −0.866 025 4 −0.827 792 699 −0.843 026 −0.866 025 4 −0.865 755 −0.866 025 −0.866 024 −0.859 657

std 0.00e+00 7.80e-02 6.35e-02 1.48e-13 5.09e-04 1.30e-15 7.04e-07 3.48e-02
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图 1 对比算法在17个测试函数上的
Friedman检验排名

由表2可见: εIMFO在16个函数 (g1、g3、g4、g5、
g6、g7、g8、g9、g10、g11、g12、g13、g14、g15、g17、g18)中
获得了最优解,在15个函数 (g1、g3、g4、g5、g6、g7、g9、
g10、g11、g12、g13、g14、g15、g17、g18)中标准差为
0.表明该算法具有良好的求解精度和稳定性.根据
表2中各算法的平均值,采用Friedman检验统计方法
对各不同算法的性能进行排序,结果如图1所示.由
图 1可见, εIMFO在 8种算法中排名第 1, ICTLBO排
名第2.与ODPSO和DECV相比, εIMFO有非常明显
的性能改进.

表 3 ε IMFO与不同算法在8个测试函数中的结果对比

problem algorithm best median mean worst std FR SR

RC1

εIMFO 1.89e+02 1.89e+02 1.89e+02 1.89e+02 2.90e-14 100 100

IUDE 1.89e+02 2.60e+02 2.29e+02 1.85e+02 8.06e+01 24 4

ϵMAgES 1.89e+02 4.92e+02 4.55e+02 4.37e+02 2.23e+02 84 20

iLSHADEϵ 1.90e+02 1.94e+02 2.06e+02 2.29e+02 1.93e+01 28 4

RC2

εIMFO 7.05e+03 7.05e+03 7.05e+03 7.05e+03 3.71e-12 100 100

IUDE 7.05e+03 7.05e+03 7.15e+03 5.94e+03 7.54e+02 92 92

ϵMAgES 7.05e+03 7.80e+03 7.74e+03 7.48e+03 7.50e+02 96 96

iLSHADEϵ 7.05e+03 7.05e+03 7.05e+03 7.05e+03 2.13e-11 100 100

RC3

εIMFO −4.53e+03 −4.53e+03 −4.53e+03 −4.53e+03 0.00e+00 100 100

IUDE −4.53e+03 −1.43e+02 −6.25e+03 −1.83e+04 6.75e+03 64 12

ϵMAgES −1.43e+02 7.63e+01 −1.60e+02 4.95e+02 8.88e+02 92 0

iLSHADEϵ −4.53e+03 −1.43e+02 −8.18e+02 5.34e+02 1.91e+03 100 20

RC4

εIMFO −3.88e-01 −3.88e-01 −3.88e-01 −3.88e-01 0.00e+00 100 100

IUDE −2.86e-01 −5.92e-01 −4.96e-01 −1.00e+00 1.82e-01 0 0

ϵMAgES −3.88e-01 −3.75e-01 −5.50e-01 −1.00e+00 2.86e-01 72 24

iLSHADEϵ −3.75e-01 −3.75e-01 −3.75e-01 −3.73e-01 4.61e-04 100 0

RC5

εIMFO −4.00e+02 −3.65e+02 −2.83e+02 −6.54e-02 1.47e+02 100 12

IUDE −4.00e+02 −4.00e+02 −3.51e+02 −8.30e-03 1.32e+02 100 80

ϵMAgES −4.00e+02 −3.98e+02 −3.63e+02 −1.00e+02 7.55e+01 100 36

iLSHADEϵ −4.00e+02 −8.06e-03 −1.17e+02 1.57e+01 1.79e+02 100 44

RC8

εIMFO 2.00e+00 2.00e+00 2.00e+00 2.00e+00 0.00e+00 100 100

IUDE 2.00e+00 2.00e+00 2.00e+00 2.00e+00 6.41e-17 100 100

ϵMAgES 2.00e+00 2.00e+00 1.99e+00 1.29e+00 1.52e-01 96 64

iLSHADEϵ 2.00e+00 2.00e+00 2.00e+00 2.00e+00 0.00e+00 100 100

RC9

εIMFO 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 9.06e-16 100 100

IUDE 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 1.36e-15 100 100

ϵMAgES 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 1.93e+00 2.70e-01 92 92

iLSHADEϵ 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 2.56e+00 1.46e-07 100 100

RC10

εIMFO 1.08e+00 1.08e+00 1.08e+00 1.08e+00 4.53e-16 100 100

IUDE 1.08e+00 1.08e+00 1.11e+00 1.25e+00 7.08e-02 100 88

ϵMAgES 1.08e+00 1.08e+00 1.08e+00 1.25e+00 3.47e-02 100 92

iLSHADEϵ 1.08e+00 1.25e+00 1.22e+00 1.25e+00 6.48e-02 100 88
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对于文献 [17]中8个测试函数, εIMFO的参数设
置如下:α为0.5,β为0.15,当d⩽ 10时,最大目标函数
估计次数为100 000,最大迭代次数Tmax为1 000,飞蛾
和火焰数量NP为100;当d>10时,最大目标函数估计
次数为200 000,最大迭代次数Tmax为2 000,飞蛾和火
焰数量NP为100.将εIMFO算法独立运行25次后的
计算结果与 IUDE[24]、ϵMAgES[25]和 iLSHADEϵ[26]算
法进行比较, IUDE、ϵMAgES和 iLSHADEϵ算法的结
果摘自文献[17]. εIMFO算法与其他算法的比较结果
如表3所示,其中best、median、mean、worst和std分别
为25次独立运行获得解中的最优值、中位数、平均值、
最差值以及标准差, FR和SR分别为25次运行中最优
解为可行解和算法最优解达到已知最优解的比例,算
法最优解应满足f(x)− f(x∗)⩽10−8.
由表 3可见, εIMFO对于 8个算例的可行率为

100%,在除RC5外其余7个算例上的成功率为100%.
与其他算法比较发现,对于RC1、RC2、RC3、RC4和

RC10, εIMFO是唯一一个可行率和成功率皆为100%
的算法,优于其他对比算法;对于RC5, εIMFO算法
在可行率上不输于其余对比算法;在RC8和RC9中,
εIMFO的可行率和成功率比 ϵMAgES好且不输于
IUDE与 iLSHADEϵ.在这4种算法中, εIMFO表现最
佳.
在以上 25个测试函数上的出色表现验证了

εIMFO算法在求解约束优化问题中具有更好的求解
效果和稳定性.

3.3 算法复杂度分析

算法的计算复杂度是评估其运行时间的关键指

标,可根据算法的结构和实现定义. εIMFO算法的计
算复杂度取决于飞蛾个体数量、最大迭代次数以及

每次迭代中火焰的更新操作.因此, εIMFO算法的时
间复杂度为

O(εIMFO) =

O(Tmax × (O(Bubble Sort)+

O(M update) +O(ε update))) =

O(Tmax × (NP2 + NP× d+ NP)) =

O(Tmax × NP2 + Tmax × (d+ 1)) ≈

O(Tmax × NP2). (13)

4 ε IMFO算法在工程优化问题中的应用
problem1 焊接梁设计[27].该问题是在约束条

件下设计焊接梁,目标为最小化成本,包含7个约束

条件和4个变量.
problem2 拉伸 /压缩弹簧设计[28].该问题的

目标是优化拉伸或压缩弹簧的重量,包含4个约束条
件和3个变量.
上述2个工程问题,采用与第3.1节中相同的参

数确定方法,得到优秀求解结果情况下的α和β,优
秀取值区间如表4所示.因此, εIMFO算法参数设置
如下:α为0.5,β为0.15,最大函数评估次数为100 000,
最大迭代次数Tmax为1 000,飞蛾个体和火焰个体的
数量NP为 100. εIMFO算法独立运行 25次,并将其
结果与CDE[29]、IFA[30]和UABC[31]的结果进行对比.
CDE、IFA、UABC算法结果摘自文献 [32],其结果如
表5所示(NA为原文没有提供具体数据).

表 4 工程优化问题的优秀参数取值区间

problem α β

problem 1 0.1∼ 1.0 0.05∼ 0.30

problem 2 0.4∼ 0.6 0.05∼ 0.40

表 5 ε IMFO与不同算法在2个工程算例的
测试结果对比

problem standard CDE IFA UABC εIMFO

problem 1

best 1.733 461 1.724 894 1.724 852 1.724 852

mean 1.768 158 1.724 978 1.724 853 1.724 852

worst 1.824 105 1.725 321 NA 1.724 852

std 2.20e-02 1.33e-05 1.70e-06 0.00e+00

problem 2

best 0.012 670 2 0.012 665 8 0.012 665 0.012 665

mean 0.012 670 3 0.012 706 0 0.012 683 0.012 665

worst 0.012 679 0 0.012 812 0 NA 0.012 665

std 2.70e-05 4.37e-05 3.31e-05 0.00e+00

各算法的测试收敛如图 2和图 3所示.图中
proposed algorithm即为εIMFO算法.由图2和图3可
见, εIMFO算法具有较快的收敛速度.观察分析表5
发现,在problem 1和problem 2中, εIMFO算法在求解
精度和稳定性上优于其余3种对比算法,其求解精度
最高,稳定性最好.

0 200 400 600 800

2

3

4

6

7

!
"
#

5

$%&'

CDE

IFA

UABC

proposed algorithm

图 2 problem 1算法收敛对比



2848 控 制 与 决 策 第38卷

0 200 400 600 800
0.01

!
"
#

$%&'

CDE

IFA

UABC

proposed algorithm

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

图 3 problem 2算法收敛对比

5 结 论

本文提出εIMFO算法求解约束优化问题.该算
法对ε约束法中ε的计算公式进行改进,在火焰更新
阶段采用改进的更新方法,在飞蛾变异阶段增加优秀
火焰个体对飞蛾变异的指导作用并引入2个随机火
焰个体影响飞蛾变异.利用25个基准测试函数验证
所提出算法的可行性和有效性,实验结果表明,所提
出εIMFO算法在求解效果和稳定性上表现优异,适
用于求解约束优化问题.本文还将算法用于解决2个
工程优化问题,取得了良好的优化结果.通过分析测
试,本文给出了α和β的合理取值,在其他约束优化问
题上α和β的值可采用相似的方式确定.在后续的研
究中,可考虑在该算法的基础上进行改进后用于求解
多目标约束优化问题.
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