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摘要
针对多目标萤火虫算法在解决复杂多目标问题时存在收敛性差和分

布性不足的问题，提出了基于动态反向学习和莱维飞行的双搜索模式萤

火虫算法（ＭＯＦＡＬＲ）。该算法通过比较任意一只萤火虫与种群中其余
萤火虫的适应度值，判断它们之间的支配关系，根据不同的支配关系选

择不同的搜索模式。当萤火虫被支配时，应注重向帕累托前沿上的优质

解靠近，因此通过动态反向学习策略求出当前个体的反向解，使用反向

解结合全局最优解共同引导萤火虫移动的搜索模式，能够发掘潜在的较

好解，使萤火虫最大可能地向有利方向移动，改善了算法的收敛性；当

萤火虫不被支配时，应注重获得均匀分布的帕累托前沿，因此使用全局

最优解引导萤火虫飞行并结合莱维扰动的搜索模式，既能有效利用非支

配解的优良信息，又能避免算法陷入停滞，在改善算法收敛性的同时维

护了分布性。最后，为避免算法在迭代后期出现萤火虫严重聚集的现

象，添加变异算子帮助种群跳出局部最优，引导种群进行局部开采。将

ＭＯＦＡＬＲ与１２种新近多目标优化算法进行比较，实验结果表明，ＭＯ
ＦＡＬＲ具有良好的收敛性和分布性，证明了所提策略的有效性。
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０　引言

现实生活中的许多科学研究与工程应用问题存

在大量需要同时优化且互相冲突的多个目标，通常

称为多目标优化问题（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）［１］。ＭＯＰ的各个子目标之间是相互
矛盾的，一个子目标的改善有可能引起其他子目标

性能的降低，因此同时使多个子目标一起达到最优

是不现实的，只能在各个目标之间进行折中处理，

得到一组由众多非支配解组成的集合，即 Ｐａｒｅｔｏ最
优解集［２］。传统的数学优化算法在求解 ＭＯＰ时需
要建立精确的数学表达式，但由于 ＭＯＰ模型多样
且复杂，对于一些高维、非凸、不连续和多模态等

优化问题，传统的数学优化方法常因无法构造精确

的数学表达式而难以求解［３］。为解决此类问题，一

种受生物启发求解 ＭＯＰ的算法应运而生，称为多
目标进化算法 （ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）［４］。其中群智能优化算法［５－６］是一

种模拟自然界中生物群体进化过程的随机优化方

法，该方法通过智能个体在种群中移动寻找全局最

优解，具有强大的区域搜索能力和计算能力，因此

被认为是解决此类多目标优化问题的有效方法，并

被广泛应用于各个领域［７－１１］。

ＹＡＮＧ［１２］通过模拟自然界中萤火虫的行为，提
出了萤火虫算法（ｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ），因其操作
简单，设置参数少，收敛速度快且性能优越［１３－１４］，

ＹＡＮＧ［１５］将其拓展到求解多目标优化问题，提出了
多目标萤火虫算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＭＯＦＡ）。由于 ＭＯＦＡ算法中萤火虫的移动仅受制
于当前Ｐａｒｅｔｏ解，因此使算法的搜索范围有限，易
陷入局部最优，导致ＭＯＦＡ的收敛精度不佳且分布
不均匀。

为解决多目标萤火虫算法的不足，提高算法的

寻优性能，学者们从不同角度提出了多种改进方

法，本文将不同的改进方法归结为３类：１）基于自
适应参数的改进：ＤＯＳ等［１６］提出了一种基于 β概
率分布解决电磁优化问题的多目标萤火虫算法

（ＭＯＢＦＡ），该算法将萤火虫位置更新公式中随机
步长改进为基于β概率分布的α随机系数，有助于
探索目标空间中的隐藏区域，同时利用 ＮＳＧＡＩＩ中
的拥挤距离方法维护外部档案，增加了种群多样

性。ＡＭＩＲＩ等［１７］提出了一种用于复合网络中社区

检测的多目标增强萤火虫算法（ＣＩＣＡ），该算法采
用了一种基于混沌机制的随机参数调整策略，有效

解决了自身局部最优问题，同时结合一种新的自适

应概率突变策略，提高了算法的收敛性和精度。

ＷＡＮＧ等［１８］提出了一种用于大数据优化的混合多

目标萤火虫算法（ＨＭＯＦＡ），该算法使用一种自适
应调整α和动态更新 β０的混合策略，有助于最小
化萤火虫算法对参数的依赖性，对于具有数千个变

量的大数据优化问题，能够在搜索过程中自适应的

调整控制参数，提高了算法的寻优性能。２）基于
学习机制的改进：ＴＳＡＩ等［１９］提出了一种基于非支

配排序的多目标萤火虫算法（ＭＯＮＳＦＡ），该算法改
进了萤火虫的学习方式，当不存在支配关系时随机

移动或向最优个体移动，同时运用了 ＮＳＧＡＩＩ的非
支配排序和拥挤距离策略对外部档案进行维护，提

高了算法的全局搜索能力。ＬＹＵ等［２０］提出了一种

基于补偿因子和精英学习的多目标萤火虫算法

（ＣＦＭＯＦＡ），该算法通过引入补偿因子改进萤火虫
的学习公式，加快了种群收敛，同时在外部档案中

随机选取一只萤火虫作为精英解进行全局引导，避

免了算法陷入局部最优，提高了算法的多样性和准

确性。３）基于策略融合的改进：谢承旺等［２１］提出

了一种多策略协同的多目标萤火虫算法（ＭＯＦＡ
ＭＣＳ），该算法利用随机化和均匀化的方式初始化
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种群，使用加入莱维扰动的精英解引导移动方式，

并利用ε三点最短路径策略来维护外部档案，加快
算法收敛速度的同时提高了算法的勘探能力。

ＺＨＡＯ等［２２］提出了平衡收敛性与多样性的多策略

集成萤火虫算法（ＭＥＦＡＣＤ），该算法运用改进的
线性同余法代替随机初始化种群，为算法提供了向

有利方向发展的良好开端，同时使用添加 Ｍａｘｉｍｉｎ
策略的混合学习策略，既能加快算法收敛，又能拓

宽种群探索区域。

以上文献虽然对萤火虫算法做了很好的改进，

在一定程度上均提升了算法的寻优能力，但其忽视

了萤火虫个体之间性能的差异［２３］。对于具有不同

性能特性的萤火虫，采用同一种学习策略，一方面

可能会造成优质萤火虫的优良信息难以继承，种群

收敛性较差；另一方面种群受劣质解的影响，移动

方向过于片面，导致分布性较差。为解决此类问

题，凸显萤火虫个体之间性能的差异，对具有不同

特性的萤火虫进行多元化学习，以弥补单一学习方

式的劣势，本文提出了基于动态反向学习和莱维飞

行的双搜索模式萤火虫算法（ＭＯＦＡＬＲ），通过判
断任意两只萤火虫之间的支配关系，根据支配关系

为不同性能的萤火虫分配不同的搜索策略。ＭＯＦＡ
ＬＲ具有特点：
１）被支配萤火虫使用基于动态反向学习策略

的搜索模式。被支配萤火虫收敛性较差，其携带的

信息对种群进化不会有太大贡献，甚至某些劣质个

体会抑制种群向有利方向发展，因此引入动态反向

学习策略求其反向解，使用反向解结合当前最优解

共同引导萤火虫移动的搜索模式，增加了萤火虫个

体在Ｐａｒｅｔｏ最优解周围搜索的可能性，提高了算法
的收敛精度和速度。

２）非支配萤火虫使用基于莱维飞行策略的搜
索模式。非支配萤火虫收敛性较好，更需注重解集

的分布性，因此引入莱维扰动代替原本公式中的随

机项，使用当前最优解结合莱维扰动引导萤火虫移

动的搜索模式，其“重尾”的独特的行走方式加强了

算法的全局搜索能力，能有效帮助种群跳出局部最

优，使种群具有较好的分布性。

３）萤火虫位置更新后引入变异算子。在算法
迭代后期，萤火虫个体之间的差异逐渐变小，会出

现严重聚集而陷入停滞的问题。引入变异算子，使

算法具有一定的局部搜索能力，一方面在迭代后期

能加速向最优解收敛，另一方面维持了种群的多

样性。

上述策略分别作用在 ＭＯＦＡＬＲ算法的不同阶
段，针对支配解群体和非支配解分配不同的学习策

略，能有效平衡算法局部搜索和全局探测能力，显

著增强了算法的寻优能力，提高了多目标萤火虫算

法的收敛性和分布性。

１　相关理论知识

１．１　多目标萤火虫算法
萤火虫算法（ＭＯＦＡ）［１５］是英国剑桥大学学者

ＹＡＮＧ通过模拟自然界中萤火虫的闪光行为提出的
一种新的群智能优化算法。此算法模拟自然界中萤

火虫的发光行为，任意两只萤火虫会因相互吸引而

移动，亮度弱的萤火虫会向亮度强的萤火虫靠近完

成位置迭代，而亮度最强的萤火虫不受其他萤火虫

的吸引，则进行随机移动。

萤火虫的吸引力公式可定义为

βｉｊ＝β０ｅ
－γｒｉｊ （１）

式中，β０表示萤火虫在ｒ＝０处的吸引力，即最大吸
引度；ｒｉｊ为任意两只萤火虫的欧氏距离，定义为ｒｉｊ＝
Ｘｉ－Ｘｊ，Ｘｉ和Ｘｊ分别表示第ｉ只萤火虫和第ｊ只
萤火虫；γ为光吸收系数，通常取γ∈｛０．０１，１００］。

萤火虫ｉ会向着比它更亮的萤火虫 ｊ的方向移
动，移动公式为

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋βｉｊ（ｒｉｊ）（ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋αεｉ
（２）

等式右边，第２项表示萤火虫 ｉ受到吸引力而产生
的位移，第３项为随机扰动项；α为步长因子，通
常取α∈｛０，１］；εｉ是从高斯分布、均匀分布或其
他分布中提取的随机数向量。

若萤火虫ｉ不受其他任何萤火虫支配时，则其
位置更新公式为

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｇｉ ＋αεｉ （３）
式中，α和 εｉ的定义同式（２）；ｇ是以随机加权和
的方式将多目标函数转换为单目标函数得到的当前

最优解，以求取最小化ＭＯＰ为例，先对每个个体的
目标值ｆ执行随机加权操作，再比较组合目标ψ（ｘ）
的大小，最终选取随机加权得到的所有组合目标 ψ
（ｘ）中最小的个体作为ｇ，其中ψ（ｘ）定义为

ψ（ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋｆｋ，∑

Ｋ

ｋ＝１
ｗｋ＝１ （４）

式中，Ｋ表示目标函数的个数，ｗｋ为（０，１）之间的
随机数。

１．２　莱维飞行
莱维飞行是由法国数学家 Ｌｅｖｙ提出的一种步

９０６５期 陈娟，等：基于动态反向学习和莱维飞行的双搜索模式萤火虫算法



长具有概率分布的随机游走。引入莱维飞行［２４］会

产生较长跳跃并多次突变方向的随机移动，即短距

离的局部搜索和长距离的跳跃式全局搜索相间，这

种飞行方式在加强最优解附近的邻域搜索的同时，

又能探测到算法空间的较远解。

莱维飞行的随机步长为

ｓｉ＝
μ
ｖ

１
φ

（５）

其中，μ和ｖ是服从正态分布的随机数：
μ～Ｎ（０，σ２ｖ）

ｖ～Ｎ（０，σ２μ{ ）
（６）

且σμ和σｖ的定义为

σμ＝
Γ（１＋φ）ｓｉｎπφ( )２
Γ（１＋φ）( )２ ２

（φ－１）
２









φ

１
φ

σｖ










＝１

（７）

式中，φ的取值区间通常为１＜φ≤３，本文取 φ＝
１．５；Γ为伽玛函数。
１．３　动态反向学习

ＴＩＺＨＯＯＳＨ［２５］在２０１５年提出了反向学习的概
念，其主要思想是同时评估当前解和反向解的适应

度值，从中选出较优的解作为下一代个体。

定义１　动态反向学习策略（ＤＯＢＬ）［２６］：设 ｘｉｊ
为普通萤火虫ｘｉ在第ｊ维上的值，其反向解为

ｘｉｊ＝ｋ（ａｉｊ＋ｂｉｊ）－ｘｉｊ （８）
式中，ａｉｊ＝ｍｉｎ（ｘｉｊ（ｔ）），ｂｉｊ＝ｍａｘ（ｘｉｊ（ｔ）），分别为
当前搜索空间的最小值和最大值，其随迭代次数的

改变而变化；ｉ∈｛１，Ｎ］，ｊ∈｛１，Ｄ］；Ｎ是种群大
小；Ｄ是解空间的维数；ｋ为反向系数，取（０，１）之
间的随机数。

２　ＭＯＦＡＬＲ算法

对于目标空间中的所有萤火虫，如果采用单一

的搜索策略，不重视个体之间性能的差异，萤火虫

个体可能无法找到更好的区域。因此，ＭＯＦＡＬＲ
算法首先根据非支配排序［２７］和拥挤距离［２８］进行全

局最优萤火虫和全局最差萤火虫选取，全局最优萤

火虫用于引导种群中全部萤火虫向更好的方向移

动；全局最差萤火虫用于求得被支配萤火虫的反向

解。根据任意一只萤火虫ｉ相较于不同萤火虫的支
配关系，提出了基于动态反向学习策略的搜索模式

和基于莱维飞行策略的搜索模式，使任意一只萤火

虫处于不同支配关系时获得不同的搜索策略，两种

搜索模式共同作用，以平衡算法的收敛性和分布

性。同时在迭代后期引入变异算子使其跳出局部最

优，增强萤火虫的局部搜索能力，最后利用改进的

ＳＰＥＡＩＩ［２９］策略来维护种群的外部档案，以增加种
群的多样性从而获得均匀分布的 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿
（Ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｆｒｏｎｔ，ＰＦ）。
２．１　基于动态反向学习策略的搜索模式

被支配萤火虫收敛性较差，且分布性有待提

高，应该重视向全局最优萤火虫发展。因其携带的

信息一方面对种群进化不会有太大的贡献，另一方

面某些劣质基因甚至会抑制种群寻找到更优的非支

配解，因此引入动态反向学习策略，求出被支配萤

火虫的反向解，利用反向解与全局最优解共同引导

被支配萤火虫移动。根据概率定理，反向解有５０％
的概率比当前解更靠近最优解［３０］，因此有利于种

群搜索到更多接近真实Ｐａｒｅｔｏ前沿的优质解，提高
了发掘潜在较好解的可能，在一定程度上提高了算

法的搜索效率，同时又扩大搜索空间，避免盲目搜

索造成的时间浪费，有助于维护种群收敛性的同时

改善种群的分布性。其位置更新公式为

ｘｉ（ｔ＋１）＝ω１ｘｉ（ｔ）＋βｉｊ（ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋
βｉｇ（ｘｂｅｓｔ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋ω２ｘｉ ＋αεｉ（９）

ｘｉ ＝ｋ（ｘｂｅｓｔ＋ｘｗｏｒｓｔ）－ｘｉ （１０）

式中，ω１，ω２∈（０，１）且∑
２

ｉ＝１
ωｉ＝１；βｉｊ表示萤火虫

ｉ和萤火虫 ｊ之间的吸引力；ｘｂｅｓｔ表示全局最优解；
ｘｗｏｒｓｔ表示全局最差解；βｉｇ表示萤火虫 ｉ和全局最优
萤火虫ｘｂｅｓｔ之间的吸引力；ｘｉ 表示萤火虫ｉ的动态
反向解；α为步长因子，通常取α∈｛０，１］；εｉ是从
高斯分布、均匀分布或其他分布中提取的随机数向

量；ｋ为反向系数，取（０，１）之间的随机数。
２．２　基于莱维飞行策略的搜索模式

非支配萤火虫最贴合最优解，无论是向全局最

优萤火虫靠近，还是注重自身随机飞行，所产生的

下一步都极大可能是非支配解，但随着迭代次数的

增加，最优个体极易陷入局部极值，导致萤火虫收

敛至同一位置且停滞不前，不利于种群均匀地分布

在Ｐａｒｅｔｏ前沿上。因此引入莱维扰动代替原本移动
公式中的随机步长，因其步长满足“重尾”的莱维分

布，所以兼具小范围的局部搜索能力和长距离的全

局探测能力，同时结合非支配解共同引导萤火虫移

动，充分利用了优质解的优良信息，既加快了算法

收敛又能跳出局部最优，可以有效地平衡算法的收

敛性和分布性。其位置更新公式为

０１６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５２卷



ｘｉ（ｔ＋１）＝ω３ｘｉ（ｔ）＋ω４ｘｂｅｓｔ＋αεＬｅｖｙ （１１）

式中，ω３，ω４∈（０，１）且∑
２

ｉ＝３
ωｉ＝１；ｘｂｅｓｔ表示全局

最优解；α为步长因子，通常取α∈｛０，１］；表示
点对点乘法；εＬｅｖｙ表示由式（５）生成的随机搜索
路径。

２．３　变异算子
在算法迭代过程中，随着种群的不断进化，萤

火虫个体之间的差异逐渐变小，并出现了严重聚集

现象，这会导致算法陷入局部最优。通常会引入变

异算子［３１］来解决这一问题，变异算子是对种群的

父代个体采取随机变化来形成子代，其目的是保持

种群的多样性和避免过早收敛。基于此，本文引入

局部变异算子，萤火虫 ｉ每进行一次位置更新后，
按照一种随迭代次数动态递减的变异概率 ｐｍ随机

对ｉ的分量进行扰动，这里ｐｍ＝１－
ｔ
Ｇｍａｘ
，若选中的

是第ｋ维分量，变异操作可定义为

ｘｋ′ｉ＝
ｒａｎｄ（ｌｋ，ｕｋ），ｒａｎｄ（０，１）≥ｐｍ
ｘｋｊ， ｒａｎｄ（０，１）＜ｐ{

ｍ

（１２）

式中，ｌｋ和 ｕｋ分别表示萤火虫第 ｋ维的下限和上
限；ｐｍ表示变异的概率；ｔ为当前迭代次数；Ｇｍａｘ为
最大迭代次数；ｒａｎｄ（０，１）表示０和１之间的随机
数。其中，ｌｋ和ｕｋ的定义为

ｌｋ＝ｘ
ｋ
ｉ－ｐｍ（ｕ－ｌ）

ｕｋ＝ｘ
ｋ
ｉ＋ｐｍ（ｕ－１{ ）

（１３）

算法前期，迭代次数 ｔ较小，该算子能够均匀
地搜索目标空间，充分发挥算法的全局搜索能力，

改善种群的分布性；算法后期，迭代次数 ｔ增大，
该算子注重局部搜索，使变异后产生的新解以更大

的概率逼近真实的Ｐａｒｅｔｏ最优解，维护了种群的收
敛性。

２．４　算法流程
结合上述描述的多种策略，给出 ＭＯＦＡＬＲ的

算法流程：

输入　种群规模 Ｎｐｏｐ，外部档案 Ｎｒｅｐ的规模为
Ｎ，最大迭代次数Ｇｍａｘ，光吸收系数γ，萤火虫最大
吸引力β０，随机步长α。

输出　Ｐａｒｅｔｏ最优解集
步骤１　随机初始化种群。生成Ｎ个萤火虫个

体ｘｉ，其中ｉ＝１，２，…，Ｎ，迭代次数ｔ＝０。
步骤２　计算每只萤火虫的适应度值。
步骤３　对萤火虫种群进行非支配排序，按解

的支配关系分层，然后按照拥挤度确定层级内排

名，选出最优个体ｘｂｅｓｔ和最差个体ｘｗｏｒｓｔ。
步骤４　将排序后的萤火虫种群的前Ｎ个个体

存入外部档案。

步骤５　当ｔ＜Ｇｍａｘ时，重复步骤６～步骤１０。
步骤６　对萤火虫进行遍历，重复步骤７～步

骤８。
步骤７　对任意两只萤火虫 ｉ与萤火虫 ｊ按照

Ｐａｒｅｔｏ支配关系进行比较。被支配萤火虫按照式
（９）进行位置更新，非支配萤火虫按照式（１１）进行
位置更新。

步骤８　引入变异算子。对位置更新后的萤火
虫进行变异，若变异后的萤火虫优于变异前的萤火

虫，则进行替换，否则不做任何操作。

步骤９　外部档案的更新与维护。若外部档案
中解的数量超出其规模，则利用改进的 ＳＰＥＡＩＩ的
筛选机制进行删除。

步骤１０　ｔ＝ｔ＋１。
步骤１１　输出Ｐａｒｅｔｏ最优解集。

３　实验与结果分析

为了测试ＭＯＦＡＬＲ算法的性能，本节将 ＭＯ
ＦＡＬＲ与１２种新近的多目标优化算法进行比较，
比较算法包括：基于拥挤距离的多目标粒子群优化

算法（ＭＯＰＳＯＣＤ）［３２］、基于速度约束的多目标粒
子群优化算法（ＳＭＰＳＯ）［３３］、基于分解的多目标粒
子群优化算法（ｄＭＯＰＳＯ）［３４］、基于平衡适应度估计
的多目标粒子群优化算法（ＮＭＰＳＯ）［３５］、具有多种
搜索策略的新型多目标粒子群优化算法（ＭＭＯＰ
ＳＯ）［３６］、一种新的基于局部搜索的多目标粒子群优
化算法（ＮＳＬＳ）［３７］、考虑收敛性和多样性的强化支
配关系的多目标优化算法（ＮＳＧＡＩＩＳＤＲ）［３８］、基于
约束决策和目标空间的多目标进化算法（Ｔｏｐ）［３９］、
基于分解的多目标进化算法（ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ）［４０］、
ＭＯＮＳＦＡ［１９］、ＣＦＭＯＦＡ［２０］和基于最大最小策略和非
均匀变异的萤火虫算法（ＨＶＭＡＭ）［４１］。为了验证
算法的有效性，本文选取５个２目标测试函数和６
个３目标测试函数，并采用反世代距离（ＩＧＤ）［４２］评
价指标来评估算法的综合性能。为了确保实验的公

平性，对于２目标问题，各算法的种群规模 Ｎｐｏｐ设
置为 １００，外部档案 ＥＡ的最大规模 Ｎｒｅｐ设置为
１００，每个测试函数评估５００００次；对于３目标问
题，各算法的种群规模 Ｎｐｏｐ设置为２００，外部档案
ＥＡ的最大规模Ｎｒｅｐ设置为２００，每个测试函数评估
２０００００次，每种算法在同一测试问题上独立运行

１１６５期 陈娟，等：基于动态反向学习和莱维飞行的双搜索模式萤火虫算法



表１　ＭＯＦＡＬＲ与１２种新近ＭＯＥＡ在ＩＧＤ上的实验结果
Ｔａｂ．１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭＯＦＡＬＲａｎｄ１２ｒｅｃｅｎｔＭＯＥＡｏｎＩＧＤ

测试函数 指标 ＭＯＮＳＦＡ ＣＦＭＯＦＡ ｄＭＯＰＳＯ ＮＭＰＳＯ ＭＭＯＰＳＯ ＳＭＰＳＯ ＭＯＰＳＯＣＤ

ＺＤＴ１
ｍｅａｎ ７．１２×１０－２ ８．９８×１０－３ １．３９×１０－２ ３．０３×１０－２ ４．８７×１０－３ ５．１２×１０－３ ３．９８×１０－３

ｓｔｄ ５．６０×１０－３ ８．６５×１０－４ ４．３１×１０－３ １．４３×１０－２ ３．３３×１０－４ ３．９７×１０－４ ４．５２×１０－５

ＺＤＴ２
ｍｅａｎ １．１１×１０－１ ９．１７×１０－３ １．５６×１０－２ １．９５×１０－２ ７．９６×１０－３ ５．０３×１０－３ ９．５８×１０－３

ｓｔｄ ７．８０×１０－３ ２．３４×１０－３ ５．６９×１０－３ ３．８２×１０－３ ２．４３×１０－４ ２．４９×１０－４ ５．０２×１０－５

ＺＤＴ３
ｍｅａｎ １．３０×１００ １．２７×１０－２ １．３９×１０－２ １．０２×１０－１ ５．４８×１０－３ ５．３６×１０－３ ４．７３×１０－２

ｓｔｄ ３．４０×１０－３ ２．５２×１０－３ ９．１２×１０－４ ５．５４×１０－４ １．９１×１０－４ １．９６×１０－４ ５．７６×１０－５

ＺＤＴ４
ｍｅａｎ ２．３５×１００ １．０９×１０１ ６．１４×１０－２ ２．４４×１０－１ ４．７４×１０－１ ９．７５×１０－１ ３．６８×１００

ｓｔｄ ２．４０×１０－１ ５．９５×１００ １．３６×１０－３ ７．３１×１０－３ ３．０１×１０－４ １．０５×１００ ２．２０×１００

ＺＤＴ６
ｍｅａｎ ２．３３×１０－１ １．９３×１０－２ ３．１１×１０－３ ４．４７×１０－３ ４．２８×１０－３ ３．９０×１０－３ ３．３９×１０－３

ｓｔｄ ８．９０×１０－３ １．５２×１０－２ １．４８×１０－５ ４．６４×１０－４ ２．１６×１０－４ ２．５６×１０－４ ８．８１×１０－５

ＤＴＬＺ２
ｍｅａｎ ４．３７×１０－３ ５．５７×１０－２ ８．９２×１０－２ ５．６５×１０－２ ４．９９×１０－２ ４．８５×１０－２ ４．７２×１０－２

ｓｔｄ ３．６０×１０－４ １．８１×１０－３ ５．４６×１０－３ １．５６×１０－３ １．７２×１０－３ １．１９×１０－３ ８．４８×１０－４

ＤＴＬＺ３
ｍｅａｎ ５．８９×１００ ３．０９×１０１ ２．１７×１００ ５．７４×１０－２ ４．８９×１０－２ ７．３４×１００ ８．７２×１０１

ｓｔｄ １．３０×１００ ７．０２×１００ １．８９×１００ ２．１９×１０－３ １．３３×１０－３ １．２９×１０１ ２．５９×１０１

ＤＴＬＺ４
ｍｅａｎ ８．３４×１０－３ １．０５×１０－１ ２．２９×１０－１ ８．９７×１０－２ ４．９３×１０－２ ２．４１×１０－１ ８．３９×１０－２

ｓｔｄ １．１０×１０－３ ４．１０×１０－２ ３．４０×１０－２ １．２３×１０－１ １．１６×１０－３ １．６１×１０－１ １．５２×１０－２

ＤＴＬＺ５
ｍｅａｎ １．２０×１０－３ ６．１５×１０－１ ２．４７×１０－２ １．３１×１０－２ ２．９７×１０－３ ２．７０×１０－３ ２．５３×１０－３

ｓｔｄ １．８０×１０－４ ６．４６×１０－２ ２．３５×１０－３ １．９８×１０－３ １．６３×１０－４ ８．４５×１０－５ ８．０７×１０－５

ＤＴＬＺ６
ｍｅａｎ ５．２３×１０－２ ８．５２×１０－１ ２．２６×１０－２ １．２７×１０－２ ３．４３×１０－３ ２．７０×１０－３ ２．４６×１０－３

ｓｔｄ ９．００×１０－４ ２．２２×１０－１ ４．７５×１０－５ １．８４×１０－３ ４．６７×１０－４ ９．９０×１０－５ ４．３０×１０－５

ＤＴＬＺ７
ｍｅａｎ ９．８４×１０－２ ５．６４×１０－２ １．０２×１０－１ ４．６０×１０－２ ８．４６×１０－２ ６．３０×１０－２ ５．７６×１０－２

ｓｔｄ ９．９０×１０－３ １．６１×１０－３ ３．４４×１０－３ １．８２×１０－３ ８．６８×１０－２ ４．６０×１０－３ ４．０５×１０－３

ｔｏｔａｌ ０ ０ ０ ０ １ ０ １
ｒａｎｋｉｎｇ ８．４５ ９．００ ８．００ ７．５５ ５．０９ ６．００ ６．３６
ｆｉｎａｌｒａｎｋ １１ １３ １０ ９ ２ ４ ５

测试函数 指标 ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ ＮＳＬＳ ＮＳＧＡＩＩＳＤＲ Ｔｏｐ ＨＶＭＡＭ ＭＯＦＡＬＲ

ＺＤＴ１
ｍｅａｎ ６．３１×１０－２ ６．６２×１０－２ ７．８０×１０－３ ８．５１×１０－３ ５．０８×１０－３ ３．８８×１０－３

ｓｔｄ ４．８０×１０－３ １．３３×１０－２ １．６１×１０－３ １．５７×１０－３ １．０６×１０－３ ３．８７×１０－５

ＺＤＴ２
ｍｅａｎ １．０２×１０－１ １．１９×１０－１ ５．６７×１０－３ １．３１×１０－２ ５．５７×１０－３ ３．８７×１０－３

ｓｔｄ ７．９０×１０－３ ２．４８×１０－２ ３．８２×１０－４ ２．９１×１０－３ １．７２×１０－３ ４．５７×１０－５

ＺＤＴ３
ｍｅａｎ ３．３５×１０－２ ７．５４×１０－２ １．１６×１０－２ １．６６×１０－２ ６．７９×１０－３ ４．４７×１０－３

ｓｔｄ ２．８０×１０－３ １．４３×１０－２ ３．１９×１０－３ ８．０２×１０－３ ２．２３×１０－３ １．１１×１０－４

ＺＤＴ４
ｍｅａｎ １．６９×１００ ２．３８×１０－１ ９．７６×１０－３ ３．３０×１００ ４．５６×１０－２ ２．６９×１０－２

ｓｔｄ ２．８０×１０－１ １．０９×１０－１ ５．３９×１０－３ １．８２×１００ ２．３７×１０－２ １．０１×１０－２

ＺＤＴ６
ｍｅａｎ ２．１６×１０－１ ３．５２×１０－３ ４．３５×１０－３ ３．８６×１０－３ １．５２×１０－１ ３．０６×１０－３

ｓｔｄ ９．４０×１０－３ １．３０×１０－４ ３．７７×１０－４ ３．７７×１０－４ １．０８×１０－１ １．５６×１０－５

ＤＴＬＺ２
ｍｅａｎ ２．７６×１０－３ ３．７７×１０－２ ４．２３×１０－１ ５．７８×１０－２ ２．３３×１０－１ ４．５２×１０－２

ｓｔｄ １．２０×１０－４ ２．８４×１０－４ ４．８４×１０－２ １．８４×１０－３ ４．４１×１０－２ １．１４×１０－３

ＤＴＬＺ３
ｍｅａｎ ４．２２×１００ １．７９×１００ ３．９９×１０－１ ２．８４×１０－１ １．６３×１０１ ２．５６×１０１

ｓｔｄ ６．００×１０－１ １．０３×１００ ８．３７×１０－２ ７．０４×１０－１ １．２０×１０１ ２．６８×１０－１

ＤＴＬＺ４
ｍｅａｎ ５．１０×１０－３ ７．５５×１０－２ ４．１５×１０－１ ６．０３×１０－２ １．８２×１０－１ ２．０１×１０－１

ｓｔｄ ３．８０×１０－４ ７．６０×１０－２ ９．０４×１０－２ ２．１２×１０－３ ７．９０×１０－２ ４．２３×１０－２

ＤＴＬＺ５
ｍｅａｎ ６．３９×１０－４ ２．２１×１０－３ ２．３７×１０－２ ４．０４×１０－３ ７．４９×１０－１ ５．３３×１０－１

ｓｔｄ ５．４０×１０－５ ２．４６×１０－４ ４．６５×１０－３ １．３３×１０－４ ２．９０×１０－１ ５．００×１０－２

ＤＴＬＺ６
ｍｅａｎ ５．１０×１０－２ ２．２２×１０－３ ３．７９×１０－２ ２．６８×１０－３ ３．２２×１００ ５．０２×１０－１

ｓｔｄ １．００×１０－３ １．６８×１０－５ １．３２×１０－２ １．２２×１０－４ ２．８１×１００ ６．９２×１０－４

ＤＴＬＺ７
ｍｅａｎ ７．５８×１０－２ ４．３８×１０－２ ５．９５×１０－２ ９．１８×１０－２ １．８４×１０－１ ３．９２×１０－２

ｓｔｄ ３．９０×１０－３ ３．２３×１０－３ ２．３９×１０－３ ８．５２×１０－２ ７．３２×１０－２ ４．８６×１０－４

ｔｏｔａｌ ３ ０ １ ０ ０ ５
ｒａｎｋｉｎｇ ７．１８ ５．９１ ７．００ ６．９１ ８．６４ ４．９１
ｆｉｎａｌｒａｎｋ ８ ３ ７ ６ １２ １

２１６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５２卷



３０次。表１给出了 ＭＯＦＡＬＲ与上述１２种新近多
目标优化算法在 １１个测试函数上的 ＩＧＤ均值
（ｍｅａｎ）和标准差（ｓｔｄ），同时统计了每个算法在所
有测试函数集上获得的最优值的总数（ｔｏｔａｌ）。表格
的倒数第二行运用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验得出了各多目标
优化算法结果的秩的平均值（ｒａｎｋｉｎｇ），对于 ＩＧＤ
指标，秩平均值越小表示算法性能越优，最后一行

表示各多目标优化算法性能的平均排名（ｆｉｎａｌ
ｒａｎｋ）。其中加黑的数据表示各优化算法在同一测
试函数中的最优结果。

根据表１所示，ＭＯＦＡＬＲ算法分别在 ＺＤＴ１、
ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ６和ＤＴＬＺ７等测试问题上获得了
ＩＧＤ最优均值，也就是在１１个测试问题上，本文算
法获得了５个ＩＧＤ最优均值，在所有比较算法中取
得最优值次数最多。ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ在全部测试问
题上获得３次最优的ＩＧＤ均值，ＭＭＯＰＳＯ、ＮＳＬＳ和
ＮＳＧＡＩＩＳＤＲ在全部测试问题上均获得一次最优的
ＩＧＤ均值，而ＭＯＮＳＦＡ、ＣＦＭＯＦＡ、ｄＭＯＰＳＯ、ＮＭＰ
ＳＯ、ＳＭＰＳＯ、ＭＯＰＳＯＣＤ、Ｔｏｐ和 ＨＶＭＡＭ均无一
次能获得最优的 ＩＧＤ均值。根据表１中 ＩＧＤ均值
和标准差的结果表明，本文算法在１１个测试问题
上具有最好的ＩＧＤ性能。

由表１的Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果得知，其与表中的
ＩＧＤ均值所反映的结果保持一致。ＭＯＦＡＬＲ的秩
平均值最小，随后次优是 ＭＭＯＰＳＯ，排名最差的是
ＣＦＭＯＦＡ。综合来看，ＭＯＦＡＬＲ表现出了最好的综
合性能，在收敛性和分布性方面有显著优势。

４　结语

多目标萤火虫算法全局使用单一的搜索策略，

无法凸显个体之间性能的差异，会导致种群过早收

敛且分布性较差，同时还会降低萤火虫个体的泛化

能力，针对此问题，本文提出了基于动态反向学习

和莱维飞行的双搜索模式萤火虫算法（ＭＯＦＡＬＲ）。
该算法通过比较萤火虫之间的支配关系，根据不同

的支配关系选择不同的搜索模式，当萤火虫 ｉ被支
配时，其收敛性较差，因此使用添加动态反向学习

策略的搜索模式，增加了发掘潜在较好解的可能，

以便算法在寻优过程中能搜索到更多接近Ｐａｒｅｔｏ前
沿的优质解，提高了算法的收敛速度和精度；当萤

火虫 ｉ不被支配时，虽收敛性较好，但因最优个体
易陷入局部极值，使其分布性不足，因此使用添加

莱维飞行策略的搜索模式，其“重尾”的独特行走方

式，会在算法陷入极值时突变方向产生较长跳跃的

随机移动，能够帮助算法跳出局部最优，有效平衡

了算法的收敛性和分布性。同时对完成位置更新的

萤火虫个体引入变异算子，解决了迭代后期萤火虫

严重聚集的现象，避免种群过早收敛。将 ＭＯＦＡ
ＬＲ与１２种新近的多目标优化算法，通过在多目标
领域常用的测试函数上进行比较研究并对其实验结

果进行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验，证明了 ＭＯＦＡＬＲ是解决多
目标优化问题的一种可行且有效的算法。未来的研

究工作将考虑高维多目标优化问题的求解，以及研

究本算法在实际工程中的应用。

参考文献
［１］ＨＵＡＹＣ，ＬＩＵＱＱ，ＨＡＯＫＲ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｉｒｒｅｇｕ

ｌａｒｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＣＡＡＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２１，８（２）：３０３－３２２．
［２］ＷＡＮＧＬＰ，ＰＡＮＸＴ，ＳＨＥＮＸ，ｅｔａｌ．Ｂａｌａｎｃｉｎｇｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｉｎｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ／ＯＬ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，１００［２０２２－０７－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．
ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／Ｓ１５６８４９４６２０３０９０６６．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ａｓｏｃ．２０２０．１０６９６８．

［３］ＹＡＮＧＸＳ．Ｎａｔｕｒｅｉｎｓｐｉｒｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｏｐｅｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅ，
２０２０，４６（１０）［２０２２－０６－１２］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／Ｓ１８７７７５０３２０３００１４４．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．
ｊｏｃｓ．２０２０．１０１１０４．

［４］ＨＯＮＧＸＦ，ＪＩＡＮＧＭＦ，ＹＵＪＬ，ｅｔａｌ．Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｏｐｅｒａｔｏｒｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｐａｃｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２１，９：４００－４１１．

［５］王万良．人工智能及其应用［Ｍ］．４版．北京：高等教育出版社，２０２０：２４０－２５２．
ＷＡＮＧＷＬ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．４ｔｈｅｄ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎＰｒｅｓｓ，２０２０：２４０－２５２．

［６］肖人彬，冯振辉，王甲海．群体智能的概念辨析与研究进展及应用分析［Ｊ］．南昌工程学院学报，２０２２，４１（１）：１－２１．
ＸＩＡＯＲＢ，ＦＥＮＧＺＨ，ＷＡＮＧＪＨ．Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：Ｃｏｎｃｅｐｔｉｏｎ，ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ
ｎａｌｏｆＮａｎｃｈａｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４１（１）：１－２１．

［７］ＭＡＲＩＣＨＥＬＶＡＭＭＫ，ＰＲＡＢＡＨＡＲＡＮＴ，ＹＡＮＧＸＳ．Ａｄｉｓｃｒｅｔｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｈｙｂｒｉｄｆｌｏｗｓｈｏｐ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１４，１８（２）：３０１－３０５．

３１６５期 陈娟，等：基于动态反向学习和莱维飞行的双搜索模式萤火虫算法



［８］ＣＨＥＮＹ，ＹＡＮＧＤ，ＹＵＪ．ＭｕｌｔｉＵＡＶｔａｓｋａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒａｎｄｔｉｍｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓｕｓｉｎｇｍｏｄｉｆｉｅｄｔｗｏｐａｒｔ
ｗｏｌｆｐａｃｋｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｅｒｏｓｐａｃｅ＆ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，５４（６）：２８５４－２８７２．

［９］石翠翠，刘媛华，陈昕．基于粒子群算法优化支持向量回归的水质预测模型［Ｊ］．信息与控制，２０２２，５１（３）：３０７－
３１７．
ＳＨＩＣＣ，ＬＩＵＹＨ，ＣＨＥＮＸ．Ｗａｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２２，５１（３）：３０７－３１７．

［１０］张曦，李，付雪峰，等．随机学习萤火虫算法优化的模糊软子空间聚类算法［Ｊ］．江西师范大学学报（自然科学版），
２０２１，４５（２）：１３７－１４４．
ＺＨＡＮＧＸ，ＬＩＦ，ＦＵＸＦ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｆｕｚｚｙｓｏｆｔｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｒａｎｄｏｍｌｅａｒｎｉｎｇｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉａｎｇｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），２０２１，４５（２）：１３７－１４４．

［１１］谢智峰，吴润秀，吕莉．多策略融合学习萤火虫算法在年径流预测中的应用［Ｊ］．南昌工程学院学报，２０２１，４０（１）：
２０－２７．
ＸＩＥＺＦ，ＷＵＲＸ，ＬＹＵＬ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｔｒａｔｅｇｙｆｕｓｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎａｎｎｕａｌｒｕｎｏｆｆｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＮａｎｃｈａｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４０（１）：２０－２７．

［１２］ＹＡＮＧＸＳ．Ｎａｔｕｒｅｉｎｓｐｉｒｅｄｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｍ］．Ｆｒｏｍｅ，ＵＫ：ＬｕｎｉｖｅｒＰｒｅｓｓ，２００８．
［１３］赵嘉，陈文平，肖人彬，等．面向多峰优化问题的自主学习萤火虫算法［Ｊ］．控制与决策，２０２２，３７（８）：１９７１－１９８０．

ＺＨＡＯＪ，ＣＨＥＮＷＰ，ＸＩＡＯＲＢ，ｅｔａｌ．Ｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｐｅａｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．Ｃｏｎ
ｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０２２，３７（８）：１９７１－１９８０．

［１４］赵嘉，谢智峰，吕莉，等．深度学习萤火虫算法［Ｊ］．电子学报，２０１８，４６（１１）：２６３３－２６４１．
ＺＨＡＯＪ，ＸＩＥＺＦ，ＬＹＵＬ，ｅｔａｌ．Ｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，４６（１１）：２６３３－
２６４１．

［１５］ＹＡＮＧＸＳ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｗｉｔｈｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１３，２９（２）：１７５－
１８４．

［１６］ＤＯＳＳＣＬ，ＢＡＲＯＴＣ，ＳＣＨＡＵＥＮＢＵＲＧＦ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｉｒｅｆｌｙａｐｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇｂｅｔａｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒｅｌｅｃ
ｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭａｇｎｅｔｉｃｓ，２０１３，４９（５）：２０８５－２０８８．

［１７］ＡＭＩＲＩＢ，ＨＯＳＳＡＩＮＬ，ＣＲＡＷＦＯＲＤＷＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｎｈａｎｃｅｄｆｉｒｅｆｌｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，４６（１）：１－１１．

［１８］ＷＡＮＧＨ，ＷＡＮＧＷ，ＣＵＩＬ，ｅｔａｌ．Ａｈｙｂｒｉｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｂｉｇｄａｔａｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍ
ｐｕｔｉｎｇ，２０１７：８０６－８１５．

［１９］ＴＳＡＩＣＷ，ＨＵＡＮＧＹＴ，ＣＨＩＡＮＧＭＣ．Ａｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｒｔｉｎｇｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１４：６２－６７．

［２０］ＬＹＵＬ，ＺＨＡＯＪ，ＷＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒａｎｄｅｌｉｔｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｆｕｔｕｒｅ
ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，９１：３７－４７．

［２１］谢承旺，张飞龙，陆建波，等．一种多策略协同的多目标萤火虫算法［Ｊ］．电子学报，２０１９，４７（１１）：２３５９－２３６７．
ＸＩＥＣＷ，ＺＨＡＮＧＦＬ，ＬＵＪＢ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｙｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１９，４７（１１）：２３５９－２３６７．

［２２］ＺＨＡＯＪ，ＣＨＥＮＤＤ，ＸＩＡＯＲＢ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｔｒａｔｅｇｙｅｎｓｅｍｂｌｅｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，１２３［２０２２－０７－０５］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｃｅｄｉｒｅｃｔ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／ａｒｔｉｃｌｅ／ｐｉｉ／ｓ１５６８４９４６２２００２８８５．
ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ａｓｏｃ．２０２２．１０８９３８．

［２３］肖人彬，王英聪．群智能自组织劳动分工研究进展［Ｊ］．信息与控制，２０１９，４８（２）：１２９－１３９，１４８．
ＸＩＡＯＲＢ，ＷＡＮＧＹＣ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｎｇｒｏｕｐｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆｌａｂｏｒ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，
２０１９，４８（２）：１２９－１３９，１４８．

［２４］ＹＡＮＧＸＳ，ＤＥＢＳ．ＥａｇｌｅｓｔｒａｔｅｇｙｕｓｉｎｇＬéｖｙｗａｌｋａｎｄｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｔｕｄｉｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，２８４：１０１－１１１．

［２５］ＴＩＺＨＯＯＳＨＨＲ．Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｎｅｗｓｃｈｅｍｅｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｏｒＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００５：６９５－７０１．

［２６］汪慎文，丁立新，谢大同．应用反向学习策略的群搜索优化算法［Ｊ］．计算机科学，２０１２，３９（９）：１８３－１８７．
ＷＡＮＧＳＷ，ＤＩＮＧＬＸ，ＸＩＥＤＴ．Ｇｒｏｕｐｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｉｚｅｒａｐｐｌｙｉｎｇｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，

４１６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５２卷



３９（９）：１８３－１８７．
［２７］ＤＥＢＫ，ＪＡＩＮＨ．Ａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｂａｓｅｄｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｓｏｒｔｉｎｇａｐ

ｐｒｏａｃｈ，ｐａｒｔＩ：Ｓｏｌｖｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｂｏｘｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１４，１８（４）：
５７７－６０１．

［２８］ＤＵＧＧＩＲＡＬＡＡ，ＪＡＮＡＲＫ，ＳＨＥＳＹＶＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｇｒｏｏｖｅｂａｌｌｂｅａｒｉｎｇｓｕｓｉｎｇｃｒｏｗｄｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｐａｒ
ｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓａｄｈａｎａ：ＡｃａｄｅｍｙＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅ，２０１８，４３（１）：１－８．

［２９］ＺＩＴＺＬＥＲＥ，ＬＡＵＭＡＮＮＳＭ，ＴＨＩＥＬＥＬ．ＳＰＥＡ２：ＩｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｓｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｒ／ＯＬ］．（２００１－０５－
０１）［２０２２－０７－０４］．Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ：ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｓＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，ＥＴＨＺｕｒｉｃｈ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｒｅ
ｓｅａｒｃｈｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ．ｅｔｈｚ．ｃｈ／ｈａｎｄｌｅ／２０．５００．１１８５０／１４５７５５．ＤＯＩ：１０．３９２９／ｅｔｈｚ－ａ－００４２８４０２９．

［３０］ＲＡＨＮＡＭＡＹＡＮＳ，ＴＩＺＨＯＯＳＨＨＲ，ＳＡＬＡＭＡＭＭ．Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００８，１２（１）：６４－７９．

［３１］ＷＥＮＳＨ，ＺＨＥＮＧＪＨ，ＬＩＭＱ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓｉｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，４５（２）：７４－７８．

［３２］ＲＡＱＵＥＬＣＲ，ＮＡＶＡＬＪＲＰＣ．Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｕｓｅｏｆｃｒｏｗｄｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／７ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００５：
２５７－２６４．

［３３］ＮＥＢＲＯＡＪ，ＤＵＲＩＬＬＯＪＪ，ＧＡＲＣＩＡＮＩＥＴＯＪ，ｅｔａｌ．ＳＭＰＳＯ：ＡｎｅｗＰＳＯｂａｓｅｄｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／ＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＭｕｌｔｉＣｒｉｔｅｒｉａＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９：６６－
７３．

［３４］ＺＡＰＯＴＥＣＡＳＭＳ，ＣＯＥＬＬＯＣＣＡ．Ａｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／１３ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｄｕｂｌｉｎ，ＵＳＡ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１１：６９－７６．

［３５］ＬＩＮＱＺ，ＬＩＵＳＢ，ＺＨＵＱＬ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈａｂａｌａｎｃｅａｂｌｅｆｉｔｎｅｓｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１６，２２（１）：３２－４６．

［３６］ＬＩＮＱＺ，ＬＩＪＱ，ＤＵＺＨ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．Ｅｕｒｏ
ｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，２４７（３）：７３２－７４４．

［３７］ＣＨＥＮＢＬ，ＺＥＮＧＷＨ，ＬＩＮＹＢ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１５，１９（１）：５０－７３．

［３８］ＴＩＡＮＹ，ＣＨＥＮＧＲ，ＺＨＡＮＧＸＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄｄｏｍｉｎａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｔｙｆｏｒｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１８，２３（２）：３３１－３４５．

［３９］ＬＩＵＺＺ，ＷＡＮＧＹ．Ｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｉｎｂｏｔｈｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅｓｐａｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１９，２３（５）：８７０－８８４．

［４０］ＷＡＮＧＬＰ，ＺＨＡＮＧＱＦ，ＺＨＯＵＡＭ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎａｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１６，２０（３）：４７５－４８０．

［４１］赵嘉，陈丹丹，肖人彬，等．一种基于最大最小策略和非均匀变异的萤火虫算法［Ｊ］．智能系统学报，２０２２，１７（１）：
１１６－１３０．
ＺＨＡＯＪ，ＣＨＥＮＤＤ，ＸＩＡＯＲＢ，ｅｔａｌ．Ａｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｖａｒｉａｔｉｏｎｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｍａｘｉｍｉｎｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，１７（１）：１１６－１３０．

［４２］ＷａｎｇＷＬ，ＬｉＷＫ，ＷａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｇｌｏｂａｌｇｒｉｄｒａｎｋｉｎｇ
［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，３４１（１４）：４１－５９．

作者简介
陈　娟（１９９８－），女，硕士生。研究领域为智能计算。
赵　嘉（１９８１－），男，博士，教授，硕士生导师。研究领域为智能计算，模式识别，大数据分析。
肖人彬（１９６５－），男，博士，教授，博士生导师。研究领域为群智能，涌现计算，复杂系统建模与

仿真。

５１６５期 陈娟，等：基于动态反向学习和莱维飞行的双搜索模式萤火虫算法


