
2021年 5 月 郑 州 大 学 学 报 ( 工 学 版 ) May 2021
第 42卷 第 3期 Journal of Zhengzhou University ( Engineering Science) Vol. 42 No. 3

收稿日期: 2020－10－21;修订日期: 2020－12－11
基金项目:国家自然科学基金资助项目( 61806069)
通信作者:冯艳红( 1978— ) ，女，河北卢龙人，河北地质大学副教授，硕士，主要从事人工智能、进化算法的研究，

E-mail: qinfyh@ 163．com。

文章编号: 1671－6833( 2021) 03－0053－06

基于混沌初始化和高斯变异的飞蛾火焰优化算法

刘 倩1，冯艳红1，2，陈嶷瑛1

( 1．河北地质大学 信息工程学院，河北 石家庄 050031; 2．河北地质大学 河北省智能传感物联网技术工
程研究中心，河北 石家庄 050031 )

摘 要: 针对飞蛾火焰优化算法( moth-flame optimization algorithm，MFO) 在求解最优化问题时存在寻优
精度低、易陷入局部最优等问题，提出一种基于混沌初始化和高斯变异的改进飞蛾火焰优化算法。首
先，采用立方混沌映射对飞蛾种群进行初始化操作，使飞蛾更均匀地分布于搜索空间; 其次，应用高斯变

异对种群中少数较差个体进行扰动以增强算法跳出局部最优的能力; 最后，通过阿基米德曲线扩大搜索

范围，提高算法对未知领域的探索能力。在 CEC14测试函数及 21个可扩展 Benchmark函数上进行了一
系列实验，与标准飞蛾火焰优化算法、遗传算法、人工蜂群算法、粒子群算法、差分进化算法、花授粉算法
和蝴蝶优化算法进行比较，结果表明，该算法能明显提高解的精度和算法的收敛速度。
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0 引言

飞蛾火焰优化算法( moth-flame optimization
algorithm，MFO) ［1］是一种新颖的群体智能算法。
该算法由飞蛾和火焰 2 部分构成，通过横向定位
导航机制来解决探索和利用之间的平衡问题。
MFO 具有参数简单、容易实现且鲁棒性好等优
点，因此，自提出以来，便受到国内外学者的广泛

关注，使其在诸多领域得到应用［2－5］。当前，国内
外学者对其改进研究主要分为对飞蛾飞行方式的

优化和对进化机制的优化。
尽管已有文献对 MFO 算法的改进在一定程

度上提高了算法的性能，但是这些改进措施在解

决高维多峰复杂问题时效果不尽如人意。
基于此，本文提出一种基于混沌初始化和高

斯变异的飞蛾火焰优化算法( moth-flame optimiza-
tion algorithm based on chaotic initialization and
Gaussian mutation，CGMFO) 。CGMFO 采用立方
混沌映射初始化种群以增强飞蛾勘探未知空间的

能力，从而提高求解精度; 采用高斯变异对部分较

差个体进行局部扰动以提高算法的收敛速度; 采

用阿基米德曲线飞行机制以增强种群的多样性，

并抑制算法的早熟收敛，进而实现全局最优化。
CGMFO对 CEC14 经典测试函数［6］和 21 个可扩
展 Benchmark函数［7］进行求解，实验结果验证了
该算法具有良好的收敛能力和竞争实力。

1 飞蛾火焰优化算法的基本原理

在 MFO算法中，用式( 1) 表示飞蛾种群规模
为 n，维数为 d 的飞蛾所处空间位置，且用式( 2)
矩阵存储飞蛾个体的适应度值。火焰是算法的另
一个核心，其在空间的位置矩阵与飞蛾的空间矩

阵类似，用式( 3) 表示，使用式( 4) 矩阵存储相应
火焰的适应度值。
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OF =［of1 of2 … ofn］
T。 ( 4)

火焰减少过程如下式所示:

flameNo = round N － t ×
N － 1
T( ) 。 ( 5)

式中: t 和 T 分别为当前迭代次数和最大迭代次
数; N为最大火焰数量。

Di = F j － Mi 。 ( 6)
式中: Di 为飞蛾 Mi 到火焰 F j 的距离。
假设飞蛾 Mi 会朝着距离自己最近的火焰 F j

移动，移动的路径选取了对数螺线曲线，并将该曲

线作为飞蛾的主要更新机制，算法的对数螺旋曲

线定义如下:

S( Mi，F j ) = Di·ebt·cos 2πt + F j。 ( 7)
式中: S( Mi，Fj ) 为更新后的飞蛾位置; Di 表示第 i
个飞蛾与第 j个火焰的距离; b为与螺旋形状相关的
常量; t为随机数，取值区间为［－ 1，1］; ebt·cos 2πt
为对数螺旋曲线表达式。
总结前文所述，飞蛾火焰优化算法的一般步

骤如下:

步骤 1 初始化算法参数: 飞蛾数量 n、维数
d、最大迭代次数 T等，随机初始化种群;
步骤 2 计算种群中飞蛾的适应度值，并按

适应度值升序排序;

步骤 3 利用式( 5) 更新火焰数量;
步骤 4 利用式( 6) 计算飞蛾到火焰的距离;
步骤 5 利用式( 7) 更新飞蛾位置;
步骤 6 若满足给定的迭代次数，算法结束，

获得最优解; 否则，返回步骤 2。

2 CGMFO原理

2. 1 混沌初始化
在原始 MFO中，飞蛾的位置通过随机初始化

的方式产生，会造成飞蛾的位置分布不均匀，进而

降低求解精度。而基于混沌理论的混沌序列具有
伪随机性和边界性等特点，故许多学者提出了嵌

入混沌序列的多种算法［8－9］。在诸多混沌映射
中，立方映射的性能较优［10］，因此，本文采用立方

混沌映射对 MFO进行初始化:
y( n + 1) = 4y ( n) 3 － 3y( n) ，
－ 1≤ y( n) ≤ 1，n = 0，1，…，n。{ ( 8)

利用立方混沌映射初始化飞蛾种群的 3个步
骤如下:

步骤 1 按照式( 8) 随机产生 d 维空间中的
n只飞蛾，即 Y = ( y1，y2，y3，…，yd ) ，yi ∈［－ 1，
1］，i = 1，2，…，d;

步骤 2 将每只飞蛾的每一维迭代 n 次，从
而产生 n只飞蛾;
步骤 3 在所有的飞蛾迭代完成后，按照

式( 9) 映射到解空间中。

xid = Ld + ( 1 + yid ) ×
Ud － Ld

2
。 ( 9)

式中: Ud、Ld 为搜索空间的上、下界; yid 是利用

式( 8) 产生的第 i只飞蛾的第 d维坐标; xid 是第 i
只飞蛾在搜索空间第 d维的坐标。
本文将基于立方混沌映射初始化的飞蛾火焰

优化算法记为 CMFO。
2. 2 高斯变异机制
观察 MFO 算法中解的更新公式( 式( 5) 和

式( 7) ) ，可以发现每只飞蛾空间矢量位置的更新
与离其最近的火焰空间位置有直接的关系。而此
火焰空间位置仅靠适应度值来确定，这就导致对

当前全局最优飞蛾的有效利用能力不强。
因此，在对飞蛾按适应度值进行排序后，选取

适应度值最差的 n × ω 个个体，并对其应用高斯
变异 Gaussian( μ，σ2 ) ，其中，n是飞蛾种群规模;
ω是变异的比例; μ 表示均值; σ2 表示方差。根
据经验，本文 ω取值为 1 /6，便于控制和缩小更新
范围，并适度地提高算法的种群多样性。改进后
的飞蛾产生公式描述如下:

Mt
new = M* t

j + Gaussian( μ，σ2 ) 。 ( 10)
式中: M* t

j 和 Mt
new 分别表示变异前和变异后

的飞蛾。
本文将基于 CMFO，对种群每一代中少数较

差个体用高斯变异进行微小扰动的飞蛾火焰优化

算法记为 GCMFO。
2. 3 基于阿基米德曲线的飞行机制
由于 MFO中飞蛾的飞行机制会影响算法的

性能，与对数螺旋曲线相比，阿基米德螺旋曲线使

飞蛾扩大了搜索范围，且阿基米德螺旋曲线在诸

多优化领域得以应用［11－12］。为了增强 MFO 算法
的种群多样性，加快算法的收敛速度，本文将原

MFO算法中的对数螺旋曲线替换为阿基米德螺
旋曲线。其平面笛卡尔坐标方程式为

x = ( α + βθ) cos θ;
y = ( α + βθ) sin θ。{ ( 11)

其中，当 θ = 0时，α为起点到极坐标原点的距离，
β 为螺旋线每增加单位角度随之对应增加的数
值。当 θ ＞ 0时，α相当于旋转螺线，而 β 则控制
相邻两条曲线之间的距离。
则飞蛾位置的移动如下式所示:
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S(Mi，Fj) = Di·e
bt·( α ×γ)·sin 2πβ( γ －α) +Fj。

( 12)
其中，b= 1，β= 10，α、γ定义如下:

α = t ×
－ 1
T

－ 1; ( 13)

γ = ( α － 1) × rand + 1。 ( 14)
式中: rand为随机数，取值区间为［－1，1］。
本文将基于 GCMFO，应用阿基米德螺旋曲线

的飞行方式的飞蛾火焰优化算法记为 CGMFO。
2. 4 CGMFO算法流程
根据 2. 1～2. 3节描述的算法改进思想，提出

的 CGMFO算法步骤如下:
步骤 1 按式( 8) 和式( 9) 初始化种群;
步骤 2 计算种群中飞蛾的适应度值，按适

应度值升序排序;

步骤 3 选择排序后适应度较差的 1 /6 飞
蛾，按式( 10) 进行高斯变异，然后求解飞蛾和火
焰的适应度值，选择其中最好飞蛾个体的位置并

将其保存为火焰适应度值矩阵;

步骤 4 利用式( 5) 更新火焰数量;
步骤 5 利用式( 6) 计算飞蛾到火焰的距离;
步骤 6 利用式( 13) 和式( 14) 初始化螺旋

曲线的相关参数，按式( 12) 更新飞蛾位置;
步骤 7 若满足给定的迭代次数，算法结束，

获得最优解; 否则，返回步骤 2。

3 数值实验及分析

3. 1 环境与参数
为了比较不同改进策略对 MFO的影响程度，

本文进行了 2 组实验。第 1 组实验对 CGMFO、
GCMFO、CMFO与 MFO 这 4 种算法，选用 CEC14
测试集［6］中 f1 ～ f6 进行仿真实验比较。第 2组实
验对 CGMFO、MFO、GA［13］、ABC［14］、PSO［15］、
DE［16］、FPA［17］和 BOA［18］这 8 种算法，利用 21 个
可扩展 Benchmark函数［7］进行仿真实验比较。
仿真硬件环境为 LENOVO Intel i7-8750H

CPU 2. 21 GHz，8. 00 GB ＲAM，操作系统为
Windows 10，利用 MATLAB Ｒ2018b编程实现。
所有算法均采用相同的种群规模 n = 30，最大

迭代次数 T=1 000，第 1组实验中，维数 d= 100，第
2组实验中，d= 10，重复实验次数ＲepeatCount = 30。
各算法的其余参数设置如表 1所示。
3. 2 算法性能评价指标
本文的 2组实验都采用优化均值误差( Average)

和标准方差( Std．Dev) 评价算法的优化能力，其中

表 1 8种算法的参数设置
Table 1 Parameter settings for 8 algorithms

算法 参数名称 参数含义 取值

CGMFO

MFO

GA

ABC

PSO

DE

FPA

BOA

μ 均值 0
b 螺旋形状常量 1
β 螺旋形状常量 10
b 螺旋形状常量 1
a 选择概率 0. 3
b 交叉概率 0. 3
c 变异概率 0. 1

limit 限度 15
fn 食物的数量 15
c1 学习因子 0. 9
c2 学习因子 0. 3
f 缩放因子 0. 5
cr 交叉概率 0. 3
p 转换概率 0. 8
p 转换概率 0. 8
a 强度增加指数 0. 1

优化均值误差计算如下:

Average = f( x) － f( x* ) 。 ( 15)
式中: x表示算法得到的解; x* 表示每个测试函数
的理论最优解。Average越小，则解的质量越好。
第 2组实验中增加了 Best 最优解和 Worst 最

差解的比较，这 2个值越小，说明解的精度越高。
同时，为了比较算法在统计意义上的差异性，

利用 Wilcoxon 秩和检验( 显著水平 α = 0. 05) 分
别对 21个函数的实验结果进行统计分析。
3. 3 实验结果分析

3. 3. 1 第 1组实验结果分析
由于篇幅有限，表 2 给出了 4 种算法对

CEC14中每个函数进行 30 次独立实验的部分计
算结果，由表 2的计算结果可以得出如下结论:
( 1) 3种改进算法对于 CEC14 中的测试集函

数 f1 ～ f6，无论是优化均值误差还是标准方差均优
于原始的 MFO。
( 2) CMFO只使用立方混沌映射产生混沌序

列，保证了飞蛾个体初始化位置在整个搜索空间

的均匀分布，优化均值误差和标准方差在绝大多

数测试函数上均有提高。
( 3) GCMFO 的改进效果优于 CMFO，这是由

于 GCMFO 不仅采用了立方混沌映射初始化，而
且通过高斯变异对每代中少数较差的个体进行扰

动，帮助算法跳出局部极值区域，提高了算法收敛

速度。
( 4) CGMFO 的改进效果明显优于其他 2 种
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表 2 4种算法对于 CEC14测试函数的实验结果比较
Table 2 Comparison of the experimental results of the 4 algorithms for the CEC14 test function

算法
f1 f2 f3

Average Std．Dev Average Std．Dev Average Std．Dev
MFO
CMFO
GCMFO
CGMFO

1. 52E+06 1. 24E+06 1. 40E+06 9. 17E+06 1. 46E+06 9. 13E+05
3. 63E+05 3. 00E+05 3. 20E+05 2. 50E+05 3. 84E+05 3. 39E+05
5. 01E+03 1. 92E+01 5. 01E+03 2. 63E+01 5. 01E+03 2. 25E+01
9. 80E+01 2. 04E+00 9. 74E+01 2. 21E+00 9. 84E+01 1. 32E+00

算法
f4 f5 f6

Average Std．Dev Average Std．Dev Average Std．Dev
MFO
CMFO
GCMFO
CGMFO

1. 23E+06 9. 12E+05 1. 39E+06 1. 15E+06 1. 37E+06 1. 00E+06
3. 36E+05 2. 85E+05 2. 74E+05 1. 85E+05 2. 00E+05 1. 50E+05
5. 01E+03 2. 15E+01 5. 00E+03 2. 55E+01 5. 00E+03 2. 15E+01
9. 82E+01 1. 70E+00 9. 83E+01 1. 96E+00 9. 80E+01 2. 05E+00

改进算法，多个函数的误差均值和标准方差都接

近理论最优。
3. 3. 2 第 2组实验结果分析
表 3 为 8 种算法对 21 个可扩展 Benchmark

函数进行 30次独立实验的计算结果，其中 Best为
最优解，Worst 为最差解，Average 和 Std． Dev 定义
与第 1组实验相同。表 3 中的符号 、≈、■分别
表示 CGMFO 算法的实验结果优于、相当于和劣
于对比算法，其中结果加粗表示最优。为了进一
步比较 CGMFO与其他 7种算法的收敛趋势，图 1
给出了 8种算法求解 Benchmark 函数 f1 ～ f3、f9 ～
f11各 30次的平均进化曲线。经多次实验发现，当

设定每种算法的迭代次数均为 T = 160 时，进化曲
线的效果明显，故这里将 T设置为 160。
由以上实验结果可知:

( 1) 由表 3 可以看出，对于 21 个 Benchmark
函数，针对 4 种评价指标，CGMFO 在求解几乎全
部问题上均优于其他 7 种比较算法。其中 14 个
函数求解结果达到了理论最优( f1 ～ f8、f11 ～ f13、
f18、f20、f21) 。其余未达到理论最优值的 7 个
函数，与其他算法相比，CGMFO 也最接近理论
最优。
( 2) 由图 1 的平均迭代进化曲线可以看出，

在 21 个可扩展 Benchmark 函数中，CGMFO 对应

表 3 8种算法对于测试函数 f1 ～ f21的部分实验结果比较
Table 3 Comparisons of some experimental results of 8 algorithms for test functions f1 to f21

算法
f1 f4 f7

Best Worst Average Std．Dev Best Worst Average Std．Dev Best Worst Average Std．Dev
CGMFO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
MFO 4. 91E－36 3. 63E－30 3. 24E－31 8. 06E－31 5. 84E－67 1. 00E+00 1. 34E+01 3. 27E+01 0 0 0 0
GA 3. 58E－06 4. 32E－05 1. 79E－05 1. 00E－05 7. 51E－10 6. 44E－06 8. 00E－07 1. 52E－06 0 0 0 0
ABC 9. 52E－17 5. 85E－14 1. 97E－14 3. 36E－14 0 0 0 0 9. 12E－02 4. 73E－01 2. 50E－01 1. 99E－01
PSO 2. 18E－18 1. 12E－05 3. 75E－07 2. 05E－06 4. 96E－16 5. 85E－08 3. 97E－08 9. 49E－08 0 1. 00E+00 3. 33E－02 1. 83E－01≈
DE 6. 97E－43 8. 89E－41 1. 48E－41 1. 72E－41 5. 99E－92 2. 66E－85 2. 33E－86 6. 66E－86 0 0 0 0
FPA 2. 31E－02 2. 46E－01 8. 22E－02 5. 64E－02 4. 64E－09 8. 41E－06 1. 11E－06 1. 77E－06 0 0 0 0
BOA 2. 16E－14 3. 90E－14 2. 91E－14 4. 69E－15 5. 93E－15 2. 69E－14 2. 07E－14 4. 66E－15 0 0 0 0

算法
f10 f16 f19

Best Worst Average Std．Dev Best Worst Average Std．Dev Best Worst Average Std．Dev
CGMFO 4. 35E+00 6. 77E+00 6. 00E+00 5. 83E－04 2. 30E－17 5. 76E－09 2. 74E－10 1. 09E－09 3. 13E－34 1. 10E－32 7. 33E－33 2. 79E－52
MFO 3. 43E－02 9. 96E+02 1. 12E+02 3. 00E+02 4. 71E－32 7. 75E+01 5. 08E+00 1. 43E+01 1. 35E－31 1. 00E+01 3. 74E－01 1. 82E+00
GA 3. 41E－02 7. 39E+00 4. 68E+00 2. 57E+00 8. 69E－01 1. 09E+00 1. 06E+00 5. 61E－02 3. 25E－05 5. 54E－03 1. 21E－03 1. 29E－03
ABC 7. 40E－03 2. 47E－02 1. 82E－02 9. 42E－03 4. 79E－13 3. 98E－10 1. 34E－10 2. 89E－09 7. 83E－01 7. 54E+00 7. 21E－03 3. 91E－12
PSO 6. 70E－01 1. 01E+02 1. 38E+01 2. 32E+01 3. 20E－06 2. 36E－00 2. 02E－01 4. 94E－01 3. 69E－08 6. 62E－01 3. 38E－02 1. 22E－01
DE 1. 43E+00 7. 02E+00 4. 59E+00 1. 56E+00 4. 71E－32 4. 71E－32 4. 71E－32 1. 67E－47■ 1. 35E－31 1. 35E－30 1. 34E－31 8. 20E－43
FPA 4. 29E+00 1. 84E+01 9. 09E+00 2. 30E+00 1. 96E－01 1. 81E+00 7. 50E－01 4. 40E－01 2. 16E－02 2. 56E－01 1. 11E－01 5. 76E－02
BOA 8. 97E+00 9. 00E+00 1. 00E+01 6. 43E－03 1. 08E+00 2. 10E+01 5. 21E+00 5. 37E+00 5. 78E+00 1. 64E+01 1. 15E+01 2. 48E+00
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图 1 部分平均迭代进化曲线
Figure 1 Some average iterative evolution curves

的目标函数下降曲线比其他 7种算法的下降曲线
具有更快的下降速度，并很快达到了最优值。这
再次表明，CGMFO在函数全局优化方面具有更好
的有效性，收敛速度更快。

4 结论

针对 MFO求解精度不高及易陷入局部最优
等缺陷，本文从 3个方面对算法进行改进: 立方混
沌映射初始化，有效地防止飞蛾的位置分布不均

匀; 高斯变异对较差个体的扰动，减少了算法陷入

局部最优的可能; 阿基米德曲线飞行机制的应用

使种群的多样性有所增加。从实验结果看出，
CGMFO在搜索性能上均优于 CMFO 和 GCMFO，
且 CGMFO在求解精度和收敛速度上与文中的其
他进化算法相比，均表现优秀。由于 MFO提出时
间不长，故算法的参数分析和在工程问题中的应

用将是下一步的研究课题。
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Moth-flame Optimization Algorithm Based on Chaotic Initialization and
Gaussian Mutation

LIU Qian1，FENG Yanhong1，2，CHEN Yiying1

( 1．School of Information Engineering，Hebei GEO University，Shijiazhuang 050031，China; 2． Intelligent Sensor Network Engi-
neering Ｒesearch Center of Hebei Province，Hebei GEO University，Shijiazhuang 050031，China)

Abstract: Moth-flame optimization algorithm ( MFO) has some drawbacks in solving optimization problems，
such as low precision and high possibility of being trapped in local optimum． A modified MFO algorithm based
on chaotic initialization and Gaussian mutation is proposed． Firstly，the cube chaotic map is used to initialize
the moth population，which makes the moth more evenly distributed in the search space． Then，Gaussian mu-
tation is adopted to disturb a few poor individuals to enhance the ability of escaping the local optimum． Final-
ly，Archimedes curve is introduced to expand the search scope and strength the exploration ability in the un-
known field． A series of experiments are carried out on CEC14 test function set and 21 extensible Benchmark
functions． Compared with standard moth-flame optimization algorithm，genetic algorithm，artificial bee colony
algorithm，particle swarm algorithm， differential evolution algorithm， flower pollination algorithm， and
butterfly optimization algorithm， the results demonstrate that the proposed algorithm is strengthened in
obtaining solutions with better quality and convergence．
Key words: chaotic initialization; Gaussian mutation; Archimedes curve; moth-flame optimization algorithm;
swarm intelligence


