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摘 要：针对蝴蝶优化算法（BOA）寻优精度低和易陷入局部最优等缺点，提出了混沌反馈共享和群体协同效

应的蝴蝶优化算法（CFSBOA）。首先，利用 Hénon 混沌初始化种群，能够使种群尽可能地覆盖搜索盲区，增加

种群多样性，提高算法寻优性能；其次，利用反馈控制电路中正负反馈作用机制的思想，构建蝴蝶之间的反馈

共享交流网络，使得蝴蝶个体能够接收来自多个方向的信息，帮助种群定位最优解的位置并执行精细搜索，增

强算法逃离局部最优的能力和加快算法收敛的速度；最后，利用群体协同效应机制，提高和平衡全局与局部搜

索的能力，增强算法的全局和局部的寻优能力。使用不同维度的基准测试函数、统计检验、Wilcoxon 检验及多

类型的 CEC2014 部分函数验证改进蝴蝶优化算法的性能，并与新改进的蝴蝶算法及其他群智能算法进行对

比，实验结果表明该算法具有明显优势。
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Abstract: A butterfly optimization algorithm (BOA) based on chaotic feedback sharing and group synergy

(CFSBOA) is proposed to solve the shortcomings of low precision and easy to fall into local optimum. Firstly, using

Hénon chaos to initialize the population can make the population cover the search blind area as much as possible,

increase the diversity of the population, and improve the ability of optimizing the algorithm. Secondly, using the

ideas of positive and negative feedback mechanism in feedback control circuit, it builds butterfly feedback shared

communication network, allowing individuals to receive information from multiple directions to help populations of

positioning the location of the optimal solution and perform careful search, enhance the ability to escape from local

optimum and accelerate the algorithm convergence speed. Finally, the collective synergistic effect mechanism is

used to improve and balance the global and local search ability and enhance the global and local optimization ability
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为了更好解决现实中的复杂优化问题，研究者

们通过观察、研究自然界中生物的生理或物理现象，

提出了粒子群优化算法、灰狼优化算法、樽海鞘优化

算法、飞蛾扑火算法及蝴蝶优化算法等元启发式算

法，并将它们用于解决现实中的工程优化任务。

传统的粒子群算法 [1]虽收敛速度快、易于实现，

但存在早熟现象，蚁群算法 [2]虽有较强的记忆性，但

它容易出现停滞现象且效率低。蝴蝶优化算法

（butterfly optimization algorithm，BOA）[3] 是由 Arora

和 Singh 于 2019 年提出的基于全局优化的群智能算

法。BOA 通过蝴蝶之间散发的香味形成一个具有一

定信息损失的一般社会交互网络，其具有原理简单、

参数少、计算耗时少及易于实现等优点，因此被应用

于阴影光伏阵列的重构技能的工程设计 [4]、优化无线

传感器网络的能量有效簇[5]、小波神经网络的训练[6]、

家庭 CO2减排策略混合智能预测模型[7]及认知智能电

网中基于能效优化的频谱分配策略[8]等领域。

然而蝴蝶优化算法也存在收敛速度慢及寻优精

度不高的缺陷。为此，研究者提出了不同的改进策

略。文献[9]通过将柯西变异和自适应权重结合增强

算法跳出局部最优的能力和全局搜索的能力，使用

动态切换概率调节全局与局部搜索的比重。文献

[10]利用混沌理论与正余弦算法结合的方式增强算

法的寻优能力，使用线性递减控制香味的幂指数提

高收敛精度。文献[11]通过交叉熵和协同进化技术

找寻全局与局部搜索之间平衡，提高算法的全局搜

索能力。文献[12]利用 limit 阈值克服陷入局部的难

题，再将单纯形法和正弦余弦指引策略结合对位置

进行更新，提高算法的寻优性能。文献[13]利用扰动

策略和疯狂因子增加算法的多样性，通过线性递减

惯性权重平衡全局与局部搜索的能力。尽管改进算

法寻优精度有所提升，但收敛速度和稳定性仍有很

大改进空间。

针对蝴蝶优化算法存在的问题，本文提出了混

沌 反 馈 共 享 和 群 体 协 同 效 应 的 蝴 蝶 优 化 算 法

（butterfly optimization algorithm based on chaotic feed-

back sharing and group synergy，CFSBOA）。算法利

用二维的 Hénon映射，使得种群个体的搜索分布更加

均匀，增加算法多样性；通过正反馈或负反馈网络加

快算法的信息流动，进而增强逃离局部最优的能力；

最后融合群体协同，进一步矫正和协调种群的进化

方向及更好地平衡全局与局部搜索能力。通过求解

12个基准测试函数和部分 CEC2014测试函数验证算

法的有效性和鲁棒性。

1 蝴蝶优化算法
在标准 BOA 算法中，蝴蝶种群采用随机初始化

蝴蝶种群：

XN × d = lb + rand(N,d) × (ub - lb) （1）

式中，N表示蝴蝶种群规模，d表示搜索空间维度。

蝴蝶算法假定搜索空间中的每个个体能感知彼

此散发的香味；蝴蝶能根据香味浓度的强弱进行随

机移动或向最好蝴蝶移动；蝴蝶的感觉模态受目标函

数的范围影响或决定。由于蝴蝶进行食物源搜索时，

香味大小受风、雨、温度等因素影响和限制，采用转换

概率 P 控制蝴蝶的搜索模式：全局搜索或局部搜索。

蝴蝶香味计算公式：

f = cI a （2）

c = 0.01 + 0.0250.1Tmax
（3）

其中，f 代表香味大小；c 是感官模态强度；I 是刺激

强度；a 是依赖感官模态的幂指数；Tmax 表示最大迭

代次数。

蝴蝶的位置更新由局部搜索和全局搜索构成。

若蝴蝶因距离和自然因素无法感知到其他蝴蝶散发

的香味，则蝴蝶在局部执行随机搜索；若蝴蝶能够感

知到其他蝴蝶散发的香味，它能根据香味强弱，飞向

最好蝴蝶实现蝴蝶位置更新，从而使得种群向食物

源位置进行搜索。

当 r 1≥ P 时，进行局部搜索：

dis1 = r 21 x
t
j - xt

i （4）

xt + 1
i = xt

i + dis1 fi （5）

其中，dis1 为局部搜索中两只蝴蝶之间的距离公式；

of the algorithm. The performance of the improved butterfly optimization algorithm is verified by using different

dimension benchmark test functions, statistical test, Wilcoxon test and multiple types of CEC2014 partial functions.

Compared with the new improved butterfly algorithm and other swarm intelligence algorithms, the experimental

results show that the proposed algorithm has obvious advantages.

Key words: butterfly optimization algorithm (BOA); chaotic mapping; feedback sharing; group synergy
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xt
j 、xt

i 表示第 j、i只蝴蝶在第 t次迭代的位置；fi 表示

第 i只蝴蝶的香味大小。

当 r1 < P 时，进行全局搜索：

dis2 = r 22 g
* - xt

i （6）

xt + 1
i = xt

i + dis2 fi （7）

其中，dis2 为全局搜索中当前蝴蝶和最好蝴蝶之间的

距离，g* 为最好蝴蝶的位置，xt
i 是第 i只蝴蝶在第 t次

迭代的位置。由式（5）和式（7）能够模拟蝴蝶种群的

觅食行为。

2 混沌共享反馈和群体协同效应的蝴蝶优化

算法

2.1 Hénon初始化机制
标准 BOA利用式（1）随机初始化蝴蝶位置，可能

会出现蝴蝶位置在搜索空间中分布不均匀，导致算

法过早陷入局部最优，出现早熟现象。文献[14]利用

Tent映射初始化樽海鞘种群，使得樽海鞘个体均匀分

布在搜索空间上，从而提高算法寻优精度。

混沌映射具有遍历性、随机性和规律性等优点，

其基本思想利用映射关系产生[0,1]的混沌序列，再将

混沌序列转化到个体的搜索空间。常用来初始化种

群的混沌映射有 Tent映射、Logistic映射，但文献[15]

指出 Tent 映射存在小周期和不稳定周期容易使 Tent

映射易陷入不动点；Logistic 映射在[0,1]范围内呈切

比雪夫分布，搜索盲区大。然而 Hénon 不仅能克服

Tent映射和Logistic映射的缺点，其产生的混度序列也

更加均匀，如图 1所示。利用 Hénon的混沌序列分布

更加均匀的特点，种群可以最大程度覆盖搜索盲区，

增加蝴蝶个体的多样性，从一定程度上帮助算法跳出

局部极值，进而增强算法寻优的能力。因此，本文采

用Hénon混沌映射初始化蝴蝶种群。其数学描述：

ì
í
î

x(k) = 1 - γ(x(k - 1))2 + φy(k - 1)
y(k) = x(k - 1) （8）

zki = xk
i - φi

γi - φi

, i = 1,2,⋯,N （9）

式（8）中，γ = 1.4 ，φ = 0.3 ，x(0) = 0 ，y(0) = 0 ，k

代表混沌迭代次数，k≤ N 。为了避开 Hénon映射的

不动点，以当前最优解 x*
i = xk

i , lbi ≤ x*
i ≤ ubi 为初始值，

选取 n 个微小差异的初始值，通过式（8）产生[0,1]区

间上 n 个不同的混沌序列式（9），最后通过逆映射得

到个体搜索空间变量 xt
i ：

xt
i = lbi + zki (ubi - lbi) （10）

其中，zki 是最优混沌变量，[ lbi , ubi ]是 xt
i 搜索空间的

上、下界。

2.2 反馈共享机制
由于标准 BOA算法只通过全局最优解的位置进

行信息交流，很大程度上限制蝴蝶的搜索范围，增大

算法陷入局部最优的风险，降低算法的寻优精度。

为了增强算法跳出局部最优的能力，参考电路分析

中反馈控制电路的概念，让蝴蝶受到其他蝴蝶的正

反馈或负反馈的作用。具体表现受生物互惠互利的

行为机制影响，让蝴蝶受到比自身适应度好的个体

的正反馈作用以及比自身适应度差的负反馈作用，

从而使得蝴蝶能够感知到更多方向的位置信息，增

强蝴蝶的全局搜索能力。

从搜索空间中随机选择一只蝴蝶，与当前蝴蝶、

最优蝴蝶构建香味反馈机制实现信息共享。在飞行

过程中，蝴蝶散发的香味会向不同方向传播，为搜索

图 1 Hénon混沌映射

Fig.1 Hénon chaotic mapping
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空间中其他蝴蝶寻优提供有利信息。因此，假设每只

蝴蝶能向两个不同方向传播香味，然后决定它将飞向

哪个方向，两个传播方向分别是随机蝴蝶所在方向和

最优蝴蝶所在方向。通过香味反馈机制，当前蝴蝶根

据传递的香味信息能够知道食物是否在这两只蝴蝶

周围。若随机蝴蝶的适应度比当前的蝴蝶的适应度

更好，则认为该食物存在，否则附近没有食物来源。

如果食物源被证实存在于两只蝴蝶的周围，通

过正反馈作用，当前蝴蝶会移动到两只蝴蝶周围。

如果不是，通过负反馈作用，它向最好的蝴蝶移动。

数学模型描述如下：

α =(Fmax - Fmin)r3 + Fmin （11）

θ = 11 + exp(-λ) （12）

xt
i =

ì
í
î

xt
i +(g* - xt

i)α +(xt
h - xt

i)α + θ, F(xt
h) < F(xt

i)
xt
i +(g* - xt

i)α + θ, F(xt
h) ≥ F(xt

i) （13）

式中，α 为共享系数；Fmax 、Fmin 分别为种群最大、最

小适应度值；r3 是[0,1]之间的随机数；θ 是反馈因子，

能够加速蝴蝶之间的信息反馈速率实现信息快速共

享，其中 λ表示当前迭代个体数；xt
h 表示随机蝴蝶的

位置；F 表示计算适应度。

香味反馈机制使得蝴蝶个体可以更多地围绕最

佳位置进行挖掘，同时式（13）提出的飞行方向使蝴蝶

个体运动方向具有多样性化的能力，可以增强探索能

力，特别是在迭代的初始阶段，可以避免过早收敛。

2.3 群体协同效应位置更新机制

标准 BOA中计算蝴蝶之间距离计算方式存在如

下缺陷：（1）更新后的蝴蝶个体对前一次迭代的蝴蝶

会产生很强的依赖性，具有一定盲目性致使算法出

现停滞，从而导致收敛速度下降。（2）算法全局搜索

和局部开发的能力受到很大限制，这也是标准 BOA

算法寻优精度不高的主要原因。为了进一步提升和

平衡标准 BOA 算法的全局搜索和局部搜索能力，受

文献[16]和文献[17]共同启发，本文将黄金正弦算法

作为媒介，提出群体效应位置更新机制，针对式（5）、

式（6），进行如下改进。

其一，利用黄金分割数不需要梯度信息的优点，

对标准 BOA算法的距离公式进行改进；其二，群体协

同效应主要由个体矫正因子和群体协调因子构成，

其利用正弦曲线值域分布特点，具体如下：

τ = 5 - 1
2 （14）

l1 = -π + 2π(1 - τ) （15）

l2 = -π + 2πτ （16）

新局部搜索公式：

dis1′ = |l1x
t
j - l2x

t
i| （17）

xt + 1
i = xt

i| sin ψ1| + dis1′fiψ2 sin ψ1 （18）

新全局搜索公式：

dis2′ = || l1g* - l2x
t
i （19）

xt + 1
i = xt

i ||sin ψ1 + dis2′fiψ2 sin ψ1 （20）

其中，τ 是黄金分割数，l1 、l2 是具备黄金分割数优点

的距离更新系数，在两只蝴蝶相互作用时获得巨大

利益，提高算法收敛速度。 dis1′、dis2′是新的距离公

式，ψ1 ∈ [0,π] ，ψ2 ∈ [0,2π] 的随机数。

式（18）、式（20）增加了个体矫正因子 | sin ψ1| 的

波动范围是 é
ë

ù
û

0, 12 ，从个体层面指引个体飞行调整；

群体协调因子 ψ2 sin ψ1 的浮动范围是 [-2π,2π] ，从
群体层面指引种群搜索方向，两者协同配合使得蝴

蝶种群向着食物源位置搜索。与原来的位置更新公

式（5）、公式（6）相比，加入了个体矫正因子、群体协调

因子能够更好地指引蝴蝶从原位置到食物源位置附

近，更利于保持种群多样性，进而增强全局搜索能力。

综上三节，利用混沌初始化种群，使得种群分布

更加均匀，为后续算法寻优打下基础。通过反馈共

享，引入随机蝴蝶加快蝴蝶种群之间的信息交流实

现信息流动达到共享，增强算法跳出局部最优能

力。引入群体协同，降低蝴蝶的盲目依赖性，增强及

平衡全局和局部搜索能力。寻优过程中，蝴蝶种群

能够进行针对性的搜索，调整适合个体进化方向，进

而增强算法寻优能力。

2.4 改进算法的步骤
CFSBOA算法：

begin

设置初始参数: 种群规模 N , 转换概率 P , 感觉模

态 c , 幂指数 a , 黄金分割数 τ

Hénon初始化种群, 计算个体适应度

while t < Tmax do

for i =1 to N do

根据式(2)计算香味

比较随机蝴蝶和当前蝴蝶的适应度

if F(xt
h) < F(xt

i)
蝴蝶受式(13)中正反馈作用

else

蝴蝶受式(13)中负反馈作用
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if rand >P

根据式(18)进行位置更新

else

根据式(20)进行位置更新

检查蝴蝶个体是否超出搜索范围

计算新位置与原位置的适应度, 并进行比较

if F(new) <F(old)
新位置,香味分别作为下一次迭代的位置和香味

end

更新当前全局最优个体位置和感官模态 c

end for

end while

end

2.5 时间复杂度分析
CFSBOA算法主要由混沌初始化、反馈共享及群

体协同效应组成，假设种群规模为 N ，搜索空间维度

为 D，则BOA的随机初始化的时间复杂度为 O(N × D)，
计算个体适应度为 O(N) ，迭代过程中的时间复杂度

为 O(N × D) ，更新最优解的时间复杂度为 O(1) ，BOA

总的时间复杂度为 O(N × D) 。
同理，CFSBOA 在 BOA 的基础上将随机初始化

替换为混沌初始化时间复杂度为 O(N × D) ，增加的反

馈共享机制的时间复杂度为 O(N × D)，增加的群体协同

机制的时间复杂度为 O(N × D) ，因此 CFSBOA总的时

间复杂度为 O(N × D) 。因为 CFSBOA 和 BOA 的时间

复杂度一样，所以CFSBOA并未对算法产生负面影响。

3 实验仿真与结果分析
实验环境为 Windows 7，64 位操作系统，CPU 为

Intel Core i5-6500H，主频 3.2 GHz，内存 8 GB，算法基

于MATLAB2014b编写。

为了充分验证本文所提出的 CFSBOA 在求解复

杂优化问题时的鲁棒性和有效性，将 CFSBOA 算法

与加入混沌初始化的蝴蝶算法（chaotic butterfly opti-

mization algorithm，CBOA）、加入反馈共享机制的蝴蝶

算法（feedback butterfly optimization algorithm，FBOA）、

加入群体协同效应的蝴蝶算法（sharing butterfly

optimization algorithm，SBOA）、BOA[3]、MFO（moth-

flame optimization）[18]、SSA（salp swarm algorithm）[19]

和 GWO（grey wolf optimize）[20]在 12个经典测试函数

上进行最优值求解，然后进行实验对比。

实验 1采用如表 1 所示的 12 个基准测试函数作

为目标函数，测试函数包含单峰可分（unimodal sepa-

rable，US）、单峰不可分（unimodal non-separable，UN）、

多峰可分（multimodal separable，MS）、多峰不可分

（multimodal non- separable，MN）等 不 同 特 征 的 函

数。同时，测试函数的维度跨度大，从 2 维到 200 维，

因此可以更加全面地检验算法的综合性能。

为保证每种算法对比的公平性，实验中最大迭

代次数设为 500，种群规模为 30，独立运行 50 次，其

余参数设置如表 2所示。

表 3 通过最优值、平均值、标准差、成功率（suc-

cess rate，SR）以及平均耗时 T（单位：s）五个性能指标

来评估各算法的性能，实验对比数据如表 3所示。其

中，成功率是计算成功次数与实验的总次数之比，一

次求解成功率公式如下：

ì

í

î

ïï

ïï

|SA - ST |
ST

< 10-5, ST ≠ 0
||SA - ST < 10-5, ST = 0

（21）

式中，SA 为每次求解的最优值，ST 为基准测试函数

的最佳值。

表 1 基准测试函数

Table 1 Benchmark functions

函数

f1 Sphere

f2 Schwefel 2.22

f3 Schwefel 1.2

f4 Schwefel 2.21

f5 Matyas

f6 Schaffer

f7 Rastrigin

f8 Ackley

f9 Griewank

f10 Foxholes

f11 Apline

f12 Salomon

维度

10

50

50

50

2

2

10

50

100

2

100

200

特征

US

UN

UN

US

UN

MN

MS

MN

MN

MN

MN

MN

范围

[-100,100]

[-10,10]

[-100,100]

[-100,100]

[-10,10]

[-100,100]

[-5.12,5.12]

[-32,32]

[-600,600]

[-65.56,65.56]

[-10,10]

[-100,100]

最佳值

0

0

0

0

0

0

0

0

0

≈1

0

0

表 2 主要参数

Table 2 Main parameters

算法

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

主要参数

P=0.8,c=0.01, a = 0.1 , τ = 0.618 033 , γ = 1.4 , φ = 0.3
P=0.8,c=0.01, a = 0.1 , τ = 0.618 033…
P=0.8,c=0.01, a = 0.1
P=0.8,c=0.01, a = 0.1 , γ = 1.4 , φ = 0.3
P=0.8,c=0.01, a = 0.1

—

m=2

amax = 2 , amin = 0
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表 3 基准测试函数结果对比

Table 3 Results comparison of benchmark test functions

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

算法

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

最优值

0.00E+00

0.00E+00

6.51E-80

7.30E-13

7.13E-12

3.91E-16

3.12E-10

7.01E-61

2.02E-225

4.51E-149

2.68E-180

3.00E-12

4.38E-13

7.42E+00

4.02E+00

6.80E-13

0.00E+00

0.00E+00

2.94E-217

1.61E-16

1.08E-11

3.27E+04

3.39E+03

3.05E-03

1.35E-193

1.71E-164

1.11E-28

6.68E-14

5.51E-09

6.74E+01

1.22E+01

2.92E-05

0.00E+00

0.00E+00

3.41E-51

1.07E-18

6.30E-17

1.34E-86

4.86E-18

5.97E-129

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.44E-15

1.65E-05

0.00E+00

2.60E-14

0.00E+00

平均值

0.00E+00

0.00E+00

9.13E-79

1.09E-12

1.01E-11

3.44E-13

9.43E-10

1.48E-56

2.53E-169

2.81E-113

6.61E+23

1.73E-01

5.40E+24

6.99E+01

1.08E+01

2.80E-12

0.00E+00

0.00E+00

5.73E-198

1.38E-12

1.32E-11

6.62E+04

9.13E+03

8.96E-01

2.08E-156

4.69E-153

2.75E-28

2.89E-11

6.20E-09

8.32E+01

2.00E+01

3.51E-04

2.55E-297

0.00E+00

3.63E-49

6.74E-13

9.28E-13

2.53E-22

1.29E-15

1.82E-102

0.00E+00

0.00E+00

1.53E-02

1.94E-04

1.28E-02

9.49E-03

5.05E-03

5.64E-03

标准差

0.00E+00

0.00E+00

9.00E-79

3.10E-13

1.50E-12

5.72E-13

3.07E-10

7.76E-56

0.00E+00

1.99E-112

3.85E+24

6.91E-01

3.64E+25

3.45E+01

7.95E+00

2.12E-12

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.24E-12

9.79E-13

2.13E+04

3.85E+03

5.13E+00

1.42E-155

1.66E-152

9.52E-29

8.86E-11

3.67E-10

5.17E+00

3.49E+00

3.50E-04

0.00E+00

0.00E+00

8.70E-49

2.56E-13

3.70E-13

1.79E-21

1.85E-15

9.01E-102

0.00E+00

0.00E+00

1.10E-02

1.37E-03

7.97E-03

4.81E-03

4.90E-03

4.84E-03

SR/%

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

70

92

68

0

0

100

100

100

100

100

100

0

0

0

100

100

100

100

100

0

0

10

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

4

96

0

10

46

42

T/s

0.40

0.25

0.37

0.23

0.22

0.11

0.14

0.11

0.47

0.28

0.43

0.27

0.26

0.23

0.21

0.25

4.55

2.31

4.50

2.29

2.31

1.26

1.23

1.25

0.56

0.33

0.54

0.32

0.31

0.25

0.23

0.26

0.61

0.41

0.57

0.37

0.37

0.13

0.16

0.14

0.66

0.44

0.58

0.37

0.36

0.14

0.17

0.14

函数

f7

f8

f9

f10

f11

f12

算法

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

CFSBOA

SBOA

FBOA

CBOA

BOA

MFO

SSA

GWO

最优值

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

2.84E-14

5.97E+00

2.98E+00

0.00E+00

8.88E-16

8.88E-16

8.88E-16

7.55E-14

5.15E-09

1.29E+01

2.87E+00

1.14E-11

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

6.35E-13

1.98E-12

3.04E+02

7.20E+00

1.09E-13

9.98E-01

9.98E-01

9.98E-01

9.98E-01

9.98E-01

9.98E-01

9.98E-01

9.98E-01

2.17E-215

5.03E-165

1.41E-45

9.26E-12

3.24E-10

4.29E+01

1.93E+01

2.80E-08

0.00E+00

1.97E-305

0.00E+00

3.99E-14

1.52E-16

0.00E+00

1.12E-16

7.21E-08

平均值

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

5.68E-16

2.49E+01

2.47E+01

1.68E+01

4.25E-01

8.88E-16

8.88E-16

8.88E-16

5.62E-12

5.94E-09

1.93E+01

4.64E+00

3.57E-11

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.36E-12

1.28E-11

5.42E+02

1.34E+01

1.94E-03

9.98E-01

5.02E+00

1.41E+00

9.98E-01

1.31E+00

1.99E+00

1.22E+00

4.42E+00

6.29E-165

1.76E-151

3.18E-44

3.79E-03

8.30E-10

6.64E+01

2.94E+01

3.39E-03

0.00E+00

3.16E-258

6.38E-106

7.45E-02

3.98E-03

5.56E-30

2.35E-12

3.75E-04

标准差

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

2.81E-15

2.11E+01

1.47E+01

8.34E+00

1.06E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

6.87E-12

3.51E-10

1.20E+00

1.13E+00

2.08E-11

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

3.75E-13

4.12E-12

1.43E+02

3.20E+00

6.75E-03

1.84E-10

4.21E+00

6.41E-01

2.11E-10

5.06E-01

1.49E+00

6.43E-01

4.25E+00

0.00E+00

1.19E-150

3.64E-44

1.71E-02

3.61E-10

1.60E+01

5.58E+00

2.86E-03

0.00E+00

0.00E+00

4.51E-105

4.45E-02

1.97E-02

9.42E-30

3.52E-12

7.36E-04

SR/%

100

100

100

100

28

0

0

88

100

100

100

100

100

0

0

100

100

100

100

100

100

0

0

88

100

8

30

100

16

32

88

42

100

100

100

76

100

0

0

6

100

100

100

18

94

100

100

30

T/s

0.63

0.46

0.56

0.40

0.38

0.16

0.18

0.16

0.82

0.54

0.78

0.49

0.47

0.31

0.29

0.34

0.96

0.62

0.92

0.57

0.56

0.49

0.44

0.52

3.53

1.91

3.49

1.86

1.80

0.85

0.88

0.86

0.61

0.45

0.59

0.44

0.43

0.39

0.34

0.43

38.72

19.41

38.54

19.47

19.44

10.08

10.00

10.19
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首先，表 3通过最优值和平均值来反映算法的寻

优精度和收敛速度的能力。对于 5个单峰函数 f1~f5 ，
CFSBOA对 f1 、f3 和 f5 函数求解时，找到了理论最佳

值。随着函数维度增加，算法求解最优值的难度也将

呈指数增长，因此在 f2 和 f4 函数上寻优精度有所降

低，并未寻到理论最佳值。伴随着函数维度的增加，

对比算法 MFO、SSA 和 GWO 的精度有所下降，尤其

是在求解 50 维的 f3 时，MFO 与理论最佳值相差

1.0 × 104 的量级。对于 CBOA、FBOA 和 SBOA 的寻

优精度和收敛速度，三种改进策略得到的结果均比

BOA 好，这充分证明了不同改进策略对算法的寻优

能力均有不同程度的增强。在 5个单峰函数上，除 f5
上 CFSBOA 的平均值略微高于 SBOA 外，CFSBOA

的综合性能均比其他几种算法好。对于 7 个多峰函

数 f6~f12 ，与单峰函数相比，多峰函数的求解会变得

更加困难，因此寻优精度低于单峰函数。随着多峰

函数维度增加，CFSBOA在对 7个多峰函数求解时，5

个多峰函数上能寻到理论最佳值。对 7 个多峰函数

寻优时，CFSBOA、SBOA 和 FBOA 算法的寻优能力

均优于标准的 BOA，CBOA 仅在 f12 的寻优能力不如

BOA，但在其他函数的寻优能力均强于标准 BOA。

在 f8 上，CFSBOA、SBOA 和 FBOA 的寻优精度和收

敛速度都比其他算法要好。在 f10 上，各算法都找到

理论最佳值，但 CFSBOA 的平均值和标准差均比其

他算法好。其余函数的求解上，CFSBOA 都能寻到

理论最佳值，进一步验证了三种改进策略的寻优有

效性。由此可见，CFSBOA 对单峰可分、单峰不可

分、多峰可分和多峰不可分及高维度的基准测试函

数有着明显的优势。

其次，表 3中成功率和标准差体现算法跳出局部

最优的能力及稳定性。CFSBOA 的结果很接近理论

最佳值，标准差也比较小，对基准测试函数寻优有着

较强的稳定性。在 12 个基准测试函数上，CFSBOA

的寻优成功率都是 100%，SBOA 在 11 个函数寻优成

功率为 100%，FBOA在 9个函数成功率为 100%，虽然

CBOA 在 f11~f12 的成功率不如标准 BOA，但其在 8个

函数上寻优成功率为 100%，而标准 BOA 只在 7 个函

数上成功率为 100%。另外，随着基准测试函数维度

增加，标准 BOA的寻优精度不高的特点愈发明显，精

度大多停留在 10-14 以下，而 CFSBOA 和 FBOA 引入

的反馈共享机制，增加算法逃离局部最优能力，寻优

精度得到提高；CFSBOA和 SBOA引入群体协同效应

使得算法的寻优精度和收敛速度大幅提升，证明了

反馈共享机制和群体协同效应机制对算法的局部和

全局搜索能力有很大的增强作用。

最后，从平均耗时角度分析。由表 3 可知，MFO

和 SSA 的平均耗时最短，改进算法相对标准 BOA 平

均耗时都要长，因为改进策略中引入更多的机制使

得算法不仅能在搜索空间中进行大范围搜索，还能

找到更多的解，所以导致算法平均耗时变长，但是

CFSBOA 的平均耗时与其他算法相比，所增加部分

在可接受范围内。

为了形象地观测改进策略的性能，对 CFSBOA

与 SBOA、FBOA、CBOA、BOA、MFO、SSA 与 GWO

进行收敛性分析。图 2 给出部分测试函数的平均收

敛曲线图。因为寻优精度较高，为了便于观察平均

曲线的收敛情况，本文的纵坐标取以 10为底的对数。

在单峰函数 f2 上，CFSBOA 的寻优精度最高，

SBOA 其次，其余算法的寻优精度都不高，同时

CFSBOA 的收敛速度最快。在 f3 上，寻优精度依次

为 CFSBOA、SBOA 和 FBOA，其余算法的精度不高，

CFSBOA 相比其他算法求解最佳值的迭代次数更少

并且能够快速收敛。

在多峰函数 f8 上，所有算法未能寻到最佳值，但

CFSBOA、SBOA 和 FBOA 的寻优性能突出，寻优精

度比其他算法高，CFSBOA和 SBOA能够快速收敛到

精度较高的解上且收敛速度较快。在 f10 上，所有算

法都寻到最佳值，但 CFSBOA 和 CBOA 收敛速度最

快，CBOA对于该函数的寻优能力相比其他函数优势

突出。在 f11 上，CFSBOA虽未能寻到最佳值，但寻优

精度最高且相比其他算法收敛速度快。在 f12 上，

CFSBOA 和 FBOA 都能寻到最优值；对于收敛速度，

CFSBOA 收敛速度最快，FBOA 其次，SBOA 慢于两

者，其余算法收敛速度慢且收敛精度低。

另外，由图 2（a）~（f）可以看出，在种群迭代前期，

CFSBOA、SBOA 和 FBOA 曲线速度下降很快且寻优

精度很高，说明引入群体协同机制和反馈共享机制

能够增强算法跳出局部最优的能力，使得算法在迭

代开始时收敛速度变快。随着迭代的进行，CFSBOA

能够持续寻优，而其他算法在迭代后期陷入局部最

优出现停滞状态。同时，在 f2 上，CFSBOA比只增加

反馈共享机制的 FBOA 收敛速度更快且寻优精度更

高，证明了群体协同效应机制，通过对个体和群体的协

同配合使得种群逃离局部最优和全局搜索的能力得到

增强，有利于算法的持续寻优。在 f3 上，CFSBOA 比

只增加群体协同效应的 SBOA收敛速度更快，这证明
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反馈共享机制能帮助算法快速找到最优解位置附

近。另外，CFSBOA在 f3 和 f12 上寻到了基准测试函

数的理论最佳值。除了在 f2 上，FBOA 的平均收敛

曲线和标准 BOA 平均收敛曲线在一个数量级上，其

余改进算法的平均曲线都在标准 BOA算法平均收敛

曲线的下方，验证了改进算法的有效性。结合表 3 和

图 2的实验结果和平均收敛曲线图证明，不管基准测

试函数是单峰、多峰，还是在低维、高维，CFSBOA 的

综合性能均比其他算法要好。图 2（b）和图 2（f），因

纵坐标取对数的原因加上 CFSBOA 在这两个函数上

找到了 0，所以曲线后面没有显示。

根据 Derrac等人在文献[21]中提出的，对于改进

进化算法性能的评估，需要进行统计检验。本文选

择用 Wilcoxon 秩和检验并在 5%的显著性水平下进

行。表 4 给出了 CFSBOA 和其他算法在所有基准测

试函数上的 p 值。假设 CFSBOA 为最佳算法，则在

图 2 基准测试函数平均收敛曲线

Fig.2 Average convergence curve of benchmark test functions

表 4 基准函数 Wilcoxon 秩和检验的 p 值

Table 4 p value for Wilcoxons rank-sum test on benchmark functions

F

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

f11

f12

+/=/-

p-value win

BOA

3.31E-20+

7.07E-18+

3.31E-20+

7.07E-18+

1.12E-18+

3.31E-20+

3.31E-20+

3.31E-20+

3.31E-20+

7.07E-18+

7.07E-18+

3.31E-20+

12/0/0

CBOA

3.31E-20+

7.07E-18+

3.31E-20+

7.07E-18+

1.12E-18+

3.31E-20+

1.59E-01-

3.31E-20+

3.31E-20+

5.74E-01-

7.07E-18+

3.31E-20+

10/0/2

FBOA

3.31E-20+

2.78E-17+

3.31E-20+

7.07E-18+

1.12E-18+

3.31E-20+

N/A=

N/A=

N/A=

7.07E-18+

7.07E-18+

N/A=

8/4/0

SBOA

N/A=

7.07E-18+

N/A=

2.39E-13+

6.50E-05+

N/A=

N/A=

N/A=

N/A=

7.07E-18+

7.07E-18+

3.31E-20+

6/6/0

MFO

3.31E-20+

7.07E-18+

3.31E-20+

7.07E-18+

1.12E-18+

7.55E-21+

3.31E-20+

3.31E-20+

3.31E-20+

2.38E-12+

7.07E-18+

1.75E-06+

12/0/0

SSA

3.31E-20+

7.07E-18+

3.31E-20+

7.07E-18+

1.12E-18+

3.28E-20+

3.31E-20+

3.31E-20+

3.31E-20+

3.59E-12+

7.07E-18+

3.31E-20+

12/0/0

GWO

3.31E-20+

7.07E-18+

3.31E-20+

7.07E-18+

1.12E-18+

5.25E-13+

1.82E-03+

3.31E-20+

3.31E-20+

1.27E-12+

7.07E-18+

3.31E-20+

12/0/0
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CFSBOA vs SBOA、CFSBOA vs FBOA等之间进行成

对比较。另外，由于最佳算法与自身无法进行比较，

因此针对最佳算法采用 N/A 标记，代表“不适用”，符

号“=”“+”和“-”分别代表相当于、优于、劣于对比算

法。Derrac 等人的文献中指出 p 值小于 0.05 认为是

拒绝零假设的有力验证。表 4结果表明，CFSBOA的

p 值基本小于 0.05。只有在 f7 、f10 的 CFSBOA vs

CBOA时，p 值大于 0.05。这表明 CFSBOA算法的优

越性在统计检验上是显著的。因此可以认为CFSBOA

算法比其他算法具有更高的收敛精度，p 值大于 0.05

已用粗体显示。

文献[22]提出使用平均绝对误差（mean absolute

error，MAE）对优化算法进行排序，这是一种有效且

可行的性能指标。表 5 中所有算法的分析是基于 12

个基准测试函数的MAE。MAE公式如下：

MAE =∑
i = 1

Nf |Bi - Vi|
Nf

（22）

式（22）中，Bi 为算法最优值的平均值；Vi 为相应

基准函数的理论最优值；Nf 为基准函数个数。

由表 5 可知，CFSBOA 排名第一，CBOA 排名第

二，SBOA 排名第三。同时，与另外七种算法相比，

CFSBOA 的 MAE值最小。表 5的实验数据进一步表

明了CFSBOA算法的有效性和鲁棒性。

实验 2为了更进一步评估 CFSBOA 的有效性和

鲁棒性。实验 2 分为两个环节：第一环节主要采用

CEC2014 函数对 CFSBOA 的综合性能进行验证；第

二环节验证 CFSBOA 的竞争性，在保证种群规模、迭

代次数、独立运行次数及基准测试函数维度相同的

条件下，将其与目前改进蝴蝶优化算法及新改进的

群智能算法进行公平对比。

本文在 CEC2014测试函数选取部分单峰、多峰、

混合 (hybrid function，HF)及复合 (composition func-

tion，CF)函数类型进行验证，所选 CEC2014部分函数

如表 6所示。为了保证算法对比公平性，将种群规模

设为 30，CEC2014函数的搜索维度设为 30，迭代次数

500，独立运行 30次，实验结果如表 7所示。

表 7 分别记录各种算法的平均值和标准差，因

CEC2014函数较为复杂，很难找到最佳值。由表 7可

知，CFSBOA 在 CEC03 的平均收敛不如 GWO 和

表 5 各算法 MAE 排名

Table 5 MAE ranking of each algorithm

算法

CFSBOA

CBOA

SBOA

GWO

SSA

MFO

FBOA

BOA

MAE

1.66E-04

1.04E-02

2.98E-01

3.52E-01

8.46E+02

5.38E+03

2.93E+22

5.38E+22

Rank

1

2

3

4

5

6

7

8

表 6 CEC2014函数（部分）

Table 6 CEC2014 function (part)

函数

CEC03

CEC05

CEC16

CEC25

CEC27

CEC30

特征

UF

MF

HF

CF

CF

CF

定义域

[-100,100]

[-100,100]

[-100,100]

[-100,100]

[-100,100]

[-100,100]

最佳值

300

500

1 600

2 500

2 700

3 000

表 7 CEC2014测试函数的结果对比

Table 7 Comparison of CEC2014 test function results

函数

CEC03

CEC05

CEC16

CEC25

CEC27

CEC30

指标

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

CFSBOA

8.951 0E+04

4.765 1E+02

5.211 5E+02

8.644 2E-03

1.613 4E+03

2.494 5E-04

2.700 0E+03

0.000 0E+00

2.900 0E+03

0.000 0E+00

3.200 0E+03

0.000 0E+00

BOA

1.077 5E+10

0.000 0E+00

5.217 6E+02

3.468 9E-13

1.614 9E+03

2.312 6E-13

5.125 0E+03

0.000 0E+00

1.933 9E+04

1.110 1E-11

3.236 5E+07

1.515 6E-08

MFO

9.546 7E+04

5.072 7E+04

5.203 2E+02

1.530 4E-01

1.612 8E+03

5.504 8E-01

2.719 0E+03

1.021 0E+01

3.627 7E+03

1.995 7E+02

4.084 2E+04

3.337 1E+04

SSA

1.026 6E+05

2.751 8E+04

5.200 6E+02

9.554 9E-02

1.612 6E+03

3.771 0E-01

2.718 6E+03

4.834 9E+00

3.558 1E+03

2.412 9E+02

6.971 4E+04

3.733 2E+04

GWO

5.368 9E+04

1.387 3E+04

5.210 8E+02

4.418 3E-02

1.612 2E+03

5.385 8E-01

2.713 9E+03

6.214 1E+00

3.464 5E+03

1.317 1E+02

1.222 8E+05

7.403 6E+04

PSO

2.799 2E+04

2.221 6E+04

5.210 0E+02

7.922 0E-02

1.612 5E+03

4.627 2E-01

2.714 9E+03

3.990 2E+00

3.412 5E+03

1.711 3E+02

1.806 6E+04

8.312 1E+03
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PSO，但标准差远低于两者；在CEC05和CEC16函数的

平均值略低于 GWO、MFO、SSA 和 PSO，但 CFSBOA

的标准差低于四种算法。另外在最后三个函数上，

CFSBOA 算法的平均值和标准差均低于其他算法，

验证CFSBOA算法的鲁棒性和有效性。

与参考文献中数据进行对比，每个算法的种群

规模设为 30，迭代次数为 500，基准测试函数搜索维

度为 30，对独立运行 30 次后的结果进行对比，其中

“—”代表无数据，如表 8所示。

由表 8可知，CFSBOA 算法在 f1 、f3 、f6 、f7 、f9

表 8 与参考文献中算法平均值和标准差的结果对比

Table 8 Results comparison of mean and standard deviation of algorithms in references

算法

CFSBOA

HPSOBOA[23]

LBOA[23]

IBOA[23]

CWBOA[9]

BOA-CE[11]

CSO[24]

MPA[25]

MSIWOA[26]

QOWOA-CS[27]

算法

CFSBOA

HPSOBOA[23]

LBOA[23]

IBOA[23]

CWBOA[9]

BOA-CE[11]

CSO[24]

MPA[25]

MSIWOA[26]

QOWOA-CS[27]

指标

指标

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

Mean

Std

f7

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.01E+01

3.46E+01

2.40E+01

6.48E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

f1

0.00E+00

0.00E+00

3.74E-104

2.05E-103

3.92E-12

4.46E-12

1.61E-30

3.90E-30

0.00E+00

0.00E+00

1.26E-95

9.78E-96

3.50E-14

6.34E-14

4.51E-23

3.56E-23

0.00E+00

0.00E+00

1.01E-232

0.00E+00

f8

8.88E-16

0.00E+00

8.96E-11

4.73E-10

2.34E-12

7.87E-12

8.88E-16

0.00E+00

8.88E-16

0.00E+00

4.44E-15

0.00E+00

3.75E+00

1.68E+00

1.59E-12

9.87E-13

0.00E+00

0.00E+00

8.88E-16

0.00E+00

f2

3.40E-170

0.00E+00

2.63E-22

1.44E-21

1.39E-09

2.08E-09

5.11E-19

1.73E-18

3.86E-134

1.52E-133

3.60E-47

2.50E-47

2.68E-08

2.61E-08

3.01E-13

3.07E-13

7.17E-203

1.64E-203

2.23E-125

5.85E-125

f9

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

3.48E-13

8.78E-13

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

3.56E-01

1.91E-01

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

f3

0.00E+00

0.00E+00

3.04E-71

1.67E-70

2.74E-12

2.44E-12

6.15E-31

1.16E-30

—

—

2.44E-09

1.83E-10

7.17E-09

1.16E-08

1.27E-04

2.19E-04

0.00E+00

0.00E+00

2.61E-201

0.00E+00

f10

9.98E-01

1.20E-10

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

9.98E-01

3.39E-07

9.98E-01

1.62E-16

—

—

—

—

f4

1.13E-155

6.18E-155

3.61E-46

1.97E-45

2.30E-09

2.36E-09

1.36E-19

1.97E-19

3.29E-134

1.80E-133

8.82E-07

1.51E-07

1.04E-02

7.96E-03

3.26E-09

2.22E-09

4.59E-139

2.51E-138

3.58E-103

6.47E-103

f11

1.27E-166

0.00E+00

2.54E-45

1.39E-44

6.32E-14

1.73E-13

8.93E-20

1.19E-19

2.13E-137

8.15E-137

—

—

—

—

9.12E-14

8.01E-14

—

—

—

—

f5

2.83E-296

0.00E+00

—

—

—

—

—

—

0.00E+00

0.00E+00

—

—

—

—

2.97E-51

1.57E-50

—

—

—

—

f6

0.00E+00

0.00E+00

—

—

—

—

—

—

0.00E+00

0.00E+00

—

—

—

—

3.84E-13

2.10E-12

—

—

—

—

f12

0.00E+00

0.00E+00

2.53E-08

1.38E-07

3.65E-02

4.88E-02

2.25E-32

5.88E-32

—

—

—

—

—

—

5.58E-17

1.40E-16

—

—

—

—
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和 f12 函数上平均值均为最佳值；在 f2 和 f5 函数平

均值高于MSIWOA（multi-strategy improved whale opti-

mization algorithm）算法和 CWBOA（Cauchy variation

and adaptive weight butterfly optimization algorithm）算

法；在 f8 上，CFSBOA算法寻优性能不如 MSIWOA算

法；在 f10 上，CFSBOA的标准差高于MPA（marine pre-

dator algorithm），而在其余函数上CFSBOA算法的平均

值和标准差低于其他算法。因此，本文提出的CFSBOA

算法在求解复杂优化问题上具有一定的竞争性。

综上所述，实验 1 和实验 2 的实验结果充分证明

了混沌反馈共享和群体协同效应的蝴蝶优化算法对于

求解多种类型的基准测试函数，尤其是多峰、高维的函

数具有较好的鲁棒性和较高的寻优精度。

4 结束语
为了增强标准 BOA算法的跳出局部最优的能力

及提高算法的寻优精度和加快收敛速度，本文提出

了混沌反馈共享和群体协同效应的蝴蝶优化算法，

并将改进的蝴蝶优化算法应用于基准测试函数和

CEC2014 函数寻优。混沌机制对种群进行初始化，

增加种群的多样性，该机制对特定函数优势明显；迭

代过程中，通过利用正负反馈的原理，构建反馈共享

网络使得蝴蝶信息来源更加多元，增强算法逃离局

部最优的能力；利用群体协同效应平衡和增强算法

的全局和局部搜索能力，提高寻优精度和加快算法

收敛。三个改进机制能增强算法跳出局部最优的能

力，同时提高寻优精度和加快算法收敛能力。另外，

本文不仅使用最优值、标准差等指标对算法评估，还

使用统计检验 Wilcoxon 对算法进行显著性分析和

MAE 排序各算法，实验结果表明 CFSBOA 算法具备

出色优化性能，全局和局部搜索能力得到增强，能够

收敛到精度更高的最优解，同时算法的有效性和鲁

棒性也得到验证。

在未来，准备改进混沌机制增强其对测试函数

的一般性以及将改进的蝴蝶优化算法应用于实际的

工程优化问题，解决工程问题的同时，进一步验证算

法的性能。
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