
 

 

基于 Logistic 混沌映射优化的君主蝶优化算法①
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摘　要: 君主蝶优化算法 (Monarch Butterfly Optimization, MBO)是 2015年提出的一种模拟君主蝶的迁徙行为的元

启发式算法. 通过对 MBO 的研究发现其在处理高维问题时易陷入局部最优与迁移算子产生的子代受父代影响过

大的问题, 本文提出新算法, Logistic混沌映射君主蝶优化算法 (Monarch Butterfly Optimization with Logistic Chaotic
Map, LCMMBO), 使用 Logistic混沌映射扰动最优解以增强其跳出局部最优的能力, 优化了迁移算子中子代传递的

方式以增强其全局搜索的能力. 通过仿真实验发现其在处理高维的优化问题时表现出良好的性能, 不仅鲁棒性优

异, 而且跳出局部最优的能力强.
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Monarchs Butterfly Optimization Algorithm Based on Logistic Chaotic Map Optimization
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Abstract: Monarch Butterfly Optimization (MBO) is a meta-heuristic algorithm proposed in 2015 to simulate the
migration behavior of monarch butterflies. There are two problems in the MBO algorithm when dealing with high-
dimensional problems: It is easy to fall into local optimum, and the offspring generated by migration operators are greatly
influenced by their parents. For these reasons, we propose a new algorithm, Monarch Butterfly Optimization with a
Logistic Chaotic Map (LCMMBO). It uses a Logistic chaotic map to disturb the optimal solution and optimizes the
offspring transfer mode in the migration operators. These operations respectively aim to enhance the ability to jump out of
the local optimum and the ability of global search. The simulation results show that, in the case of handling high-
dimensional optimization problems, the new algorithm enjoys excellent robustness and a strong ability to jump out of the
local optimum.
Key words: Monarch Butterfly Optimization (MBO); high dimensional; chaotic map

 
 

1   引言

近些年来, 元启发式算法中最具代表性的范例之

一: 群智能 (SI) 算法, 越来越受到广泛的学者欢迎. 其
各个方向的研究成果已运用到计算机、图画、数学、

决策控制等众多领域中, 例如: 机场调度、风力发电优

化等. 群智能的概念最早是在 1993 年由 Bonabeau 等

提出, 其灵感主要来自于自然中的群体工作的集体或

系统. 例如受蚂蚁通过信息素记住曾经去过的地方的
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行为方式启发, Dorigo 等学者提出蚁群优化 (ACO)[1];
受鸟群寻找食物的社会行为启发, Kennedy 等学者提

出粒子群优化 (PSO)[2]. 之后, 越来越多优异的群智能

算法被学者们提出, 例如灰狼蝙蝠 (BA) 算法[3]、人工

蜂群 (ABC) 算法[4]、萤火虫 (FA) 算法[5]、蜻蜓 (DA)
算法[6], 以及本文要讲述的由Wang等学者提出的君主

蝶优化 (MBO)算法[7] 等等.
君主蝶优化算法 (Monarch Butterfly Optimization,

MBO) 是由 Wang 等学者经过模仿君主蝶在自然界中

的迁移行为于 2015年提出的一种元启发式算法, 该算

法可用以处理函数、陈列组合等经典优化问题, 具有

相较于其他算法可以在大多数基准测试函数上找到更

优值的能力. 在君主蝶优化算法中, 所有个体都被理想

化, 并且只栖息在两个地区, 这里称为子群一 (LandP1)
和子群二 (LandP2). 君主蝶的位置以两种方式进行更

新, 分别为迁移算子 (子群一)与调整算子 (子群二). 当
然也能同时实现两种算子, 这体现了其并行处理的功

能, 可以通过调节二者关系对算法的收敛性与多样性

进行平衡性调整. 本文从 MBO 寻优过程出发, 注意到

MBO 易陷入局部最优的问题, 本文使用 Logistic 混沌

映射[8] 扰动当前种群中的最优解以增强其跳出局部最

优的能力. 还注意到迁移算子产生的子代受其父代影

响过大[9], 不利于其更为多样化的全局搜索, 本文优化

了迁移算子中子代传递的方式, 使其受到影响源更多.
本文提出的新算法, Logistic混沌映射君主蝶优化算法

(Monarch Butterfly Optimization with Logistic Chaotic
Map, LCMMBO). 通过随机抽取 Benchmark 库中的

10 个基准测试函数对其进行数值模拟实验验证, 发现

其相较于标准MBO算法与 CABC算法[10] 在处理高维

的优化问题时表现出良好的性能, 不仅鲁棒性优异, 而
且跳出局部最优的能力强. 

2   君主蝶优化算法

在MBO中, 所有君主蝶的生成位置仅在两个子群

内, 它们以两种方式更新位置, 分别是迁徙算子生成新

的位置, 可以通过迁徙率 P 对其进行调整; 还有调整算

子生成, 同样可以通过调整率 BAR 对其进行影响. 二
者可以并行执行, 以便更好地处理收敛性与多样性之

间的平衡关系. MBO对君主蝶的迁徙行为的理想假设

模型:
(1)种群中所有个体均来自 LandP1与 LandP2.

(2) 为了保持总人口不变, 本文将会对父代与子代

进行统一排序 ,  仅选取排名靠前的个体作为下一代

种群.
(3) 不对适应值最优的两个个体做任何处理, 自动

移到下一代. 

2.1   初始化

在搜索空间中随机生成满足种群数量的个体, 依
据目标函数计算每个个体的适应度, 并据此进行从优

到劣的一次排序.

N1 = ceil (P×N)

将种群分为两个子群 LandP1、LandP2, 保证种群

中的个体只会栖息在两个子群中 .  子群一的个体数

N1为种群的总个数 N×迁徙率 P (P=5/12)的整数部分,
即 , 子群二的个体数 N2 为剩下的部分

N–N1. 

2.2   精英策略

对于每次迭代, 选出种群中适应度最好的两个个

体, 将他们替代掉下一次迭代过后的种群中的最差的

两个个体. 

2.3   迁徙算子

对子群一中的君主蝶第 i 个体的所有维度, 生成一

个随机数 r=rand*peri 与 P 比较, 若 r ≤ P 则子代的第

k 维由式 (1)生成:

xt+1
i,k = xt

j1,k ∗a+ xt
j2,k ∗ (0.9−a)+ xt

best,k ∗0.1 (1)

xt+1
i,k xi

xbest

其中,  表示 在 t+1 时刻的第 k 维, 表示个体 i 的位

置; rand 是 [0,1] 之间均匀分布的随机数; peri 为迁移

周期, 算法中设置为 1.2; i=1,2,···,N1; k=1,2,···,d; t 为当

前迭代数; j1为在子群一中随机一个个体; j2为在子群

二中随机一个个体;  为当前种群的最优个体的位置;

a 为 [0.5,0.9] 之间的随机数. 若 r > P 则子代的第 k 维

由式 (2)生成:

xt+1
i,k = xt

j2,k ∗a+ xt
j1,k ∗ (0.9−a)+ xt

best,k ∗0.1 (2)

在标准 MBO 中迁徙算子子代生成的公式为取某

一个体的维度直接进行赋值, 而本文改为对多个对象

进行权重分配, 再赋值. 

2.4   调整算子

i

除了子群一中的迁徙算子对其进行位置更新, 还
有对子群二作用的调整算子. 对子群二中的君主蝶第

个体的所有维度, 生成一个随机数 r=rand 与 P 比较,
若 r ≤ P, 则子代的第 k 维由式 (3)生成:
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xt+1
i,k = xt

best,k (3)

若 r > p 则子代的第 k 维由式 (4)生成:

xt+1
i,k = xt

j2,k (4)

在此条件下, 若 r > BAR, 则该个体由式 (5) 进行

调整:

xt+1
i,k = xt+1

i,k +α× (dxk −0.5) (5)

α

dx α dx

其中, BAR 为调整率, 算法中设置 BAR=P,  为权重因

子 ,   为君主蝶 i 的步长 .   和 分别由式 (6) 和式

(7)来计算:

α = S max/t2 (6)

dx = Levy(xt
i) (7)

S max其中,  为君主蝶的最大步长, t 为当前迭代数. 

3   Logistic混沌映射君主蝶优化算法 

3.1   Logistic 混沌映射

一个系统如果在其进化的过程中对初始的状态非

常敏感, 则这个系统就是混沌系统, 且这个过程具有确

定性、类似随机性、非周期性. 混沌序列的生成方法

主要采用以下几类混沌映射[11]: Logistic映射、Tent映
射、Henon映射、Lorenz映射、逐段线性混沌映射等.
由于 Logistic 映射从数学的形式上看是个相对简单的

映射方法, 经验实验表明其混沌系统具有良好的安全

性, 所以经常被用作设计混沌流密码系统, 本文即选用

Logistic对种群中的最优个体进行混沌映射.

σ2

标准的MBO在解决高维问题时易陷入局部最优,
这里引入方差 的定义对君主蝶的种群是否陷入局部

最优进行判断:

σ2 =

N∑
i=1

(
ft − favg

f

)
(8)

favg

ft f σ2

其中, N 为君主蝶中的种群个体总数,  为种群整体

适应度的平均值,  为个体 t 的适应度.  用来限制 的

大小, 其取值方式为:

f =
{

max{
∣∣∣ ft − favg

∣∣∣}, max{
∣∣∣ ft − favg

∣∣∣} > 1
1, max{

∣∣∣ ft − favg
∣∣∣} ≤ 1

σ2

10−6

若相邻的两次 相差小于一个阈值 (本文定为

), 则表示算法在迭代过程中陷入了局部最优, 此时

进入 Logistic 混沌映射阶段对当前种群中适应度最优

的个体的位置进行扰动, 由式 (9)生成扰动个体:

zi(t+1) = µzi(t)(1− zi(t)) (9)

zi ∈ [0,1] zi(t) zi

xi

µ zi µ ∈ [0,4]

3.57 < µ ≤ 4

µ

µ

µ

µ

其中,  是第 i 个混沌变量,  是 经过 t 次迭

代后产生的. 图 1 为当君主蝶中的个体 一定时, 对
不同的取值,  可能得到的值.  , 由图 1可以看

出当 时, 整个系统处于混沌状态, 因此需要

选取的 应该越接近 4越好, 但是考虑到对于进行混沌

映射时不同的情况可能需要不同的 值, 为了尽可能地

取到更多的 , 因此本文在每次进入混沌映射阶段时取

为一个 [0,4]中均匀分布的随机值.
 

z
 的

取
值

范
围

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

控制参数 
µ zi图 1     与 的相关曲线图

 

zi ∈ [0,1] zi < {0.25,0.50,0.75}
zi

xi ∈ [ai,bi] zi ∈ [0,1]

由于当 且 时将产生混

沌现象, 所以 0.25, 0.50, 0.75 为 定义域中的断点, 映
射时应当不处理这些值 .  对于君主蝶群体中的个体

由式 (10)映射到  :

zi =
xi−ai

bi−ai
(10)

zi xi而 由式 (11)映射回 :

xi = ai+ zi(bi−ai) (11)

算法对适应度最优的个体一次映射生成 20个个体. 

3.2   LCMMBO 算法

众所周知, 群智能算法需要平衡其收敛性与多样

性[12], 本文通过改进的迁徙算子遗传方程增加其全局

搜索能力, 通过混沌映射增加其局部搜索能力, 进而带

动种群朝全局最优的位置进化[13]. LCMMBO算法的流程

如下:

S max

步骤 1. 在目标空间随机初始化 50个个体, 初始化

设置 t=1, MaxFEs=500, P=5/12, BAR=5/12, peri=1.2,
N1, N2,  =1. 计算种群中每个个体的适应值.

步骤 2. 把君主蝶种群根据迁徙率 P 分成两个子
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群 LandP1, LandP2, 个体数分别为 N1, N2.
步骤 3. 精英策略: 取当前种群中最优的两个体放

入临时序列, 并在本次迭代结束的时候替换掉种群中

最差的两个个体.
步骤 4. 将迁徙算子作用于 LandP1.
步骤 5. 将迁徙算子作用于 LandP2.

σ2

10−6

步骤 6. 合并两个子群为一个种群, 并根据公式

(8) 计算本次迭代中种群的方差 , 从 t>2 时开始比较

相邻两次的方差, 如果小于 则表示陷入局部最优,
进入步骤 7, 否则进入步骤 8.

步骤 7. 取出当前种群中适应度最优个体的位置,
对其进行混沌映射, 生成 20 个个体, 计算它们的适应

值. 若最优个体比种群中的最优个体的适应值更好, 那
就把种群中的最优个体替换, 否则不变.

t = t+1

步骤 8. 判断是否满足迭代终止条件, 若不满足则

, 进入步骤 2. 

4   仿真实验 

4.1   Benchmark 测试函数

本文将 LCMMBO 算法与 MBO 算法、CABC 算

法进行优化性能对比分析. 随机抽取 10个常见的用来

测试算法性能的基准函数用于测试以上算法的优化性

能, 本文所有用于测试的基准函数的全局最小值均为

0, 且 n=50.
(1) Ackley函数

f1(x) = −20exp

−1
5

√√
1
n

n∑
i=1

x2
i

− exp

1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)


+20+ exp(1) ,−30 ≤ xi ≤ 30

Ackley 函数的特点是外部区域几乎平坦, 中央有

一个大孔, 该函数容易使算法陷入许多局部最优.
(2) Dixon-Price函数

f2(x) = (x1−1)2+

n∑
i=2

i
(
2x2

i − xi−1
)2
,−10 ≤ xi ≤ 10

xi = 2−
2i−2

2i , i = 1, · · · ,n该函数是一个谷型函数, 在

时取得全局最小值 0.
(3) Griewank函数

f3(x) =
1

4000

n∑
i=1

x2−
n∏

i=1

cos
(

xi√
i

)
+1,−600 ≤ xi ≤ 600

该函数具有许多分布规则的复杂的局部最小值在

其中, 在点 (0,···,0)处取得全局最小值 0.
(4) Levy函数

f4(x) = sin2 (πw1)+
n−1∑
i=1

(wi−1)2
[
1+10sin2 (πwi+1)

]
+(wn−1)2

[
1+ sin2 (2πwn)

]
,wi=1+

xi−1
4
,−10 ≤ xi ≤ 10

该函数为多峰函数, 在点 (1,···,1)处取得全局最小

值 0.
(5) Rastrigin函数

f5(x) = 10n+
n∑

i=1

[
x2

i −10cos(2πxi)
]
,−5.12 ≤ xi ≤ 5.12

该函数是个典型的测试函数, 是个高度多峰但位

置却均匀分布的函数, 在点 (0,···,0)取得全局最小值 0.
(6) Rosenbrock函数

f6(x) =
n−1∑
i=1

[
100(xi+1− x2

i )
2
+ (xi−1)2

]
,−5 ≤ xi ≤ 10

该函数时单峰函数, 全局最小值位于狭窄的抛物

线型的山谷中, 很难收敛到最小, 在点 (1,···,1) 处取得

全局最小值 0.
(7) Rotated Hyper-Ellipsoid函数

f7(x) =
n∑

i=1

i∑
j=1

x2
j ,−65.536 ≤ xi ≤ 65.536

该函数为一个单峰的旋转的椭球, 再点 (0,···,0)处
取得全局最小值 0.

(8) Salomo函数

f8(x)= 1−cos

2π
√√ n∑

i=1

x2
i

+0.1

√√ n∑
i=1

x2
i ,−100≤ xi ≤ 100

该函数为多峰函数, 在 (0,···,0)处取得全局最小值 0.
(9) Sphere函数

f9(x) =
n∑

i=1

x2
i ,−5.12 ≤ xi ≤ 5.12

该函数为经典单峰测试函数, 在点 (0,···,0)处取得

全局最小值 0.
(10) Wavy函数

f10(x) = −1
n

n∑
i=1

cos(10xi)e−
x2
i
2 +1,−π ≤ xi ≤ π

该函数是个经典多峰函数, 在点 (0,···,0)处取得最
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小值 0.
目前的群智能算法已经在低维的优化问题上表现

出良好的性能, 但是对于高维问题一些算法的求解效

果会出现明显下滑[14]. 现实中的问题往往具有多个影

响因素, 也就意味着我们对高维优化问题的求解方法

不能忽视, 这也是本文研究的目标之一. 

4.2   模拟实验

初始化参数设置 :  3 种算法的种群个体数都为

50、最大迭代次数为 50、每个个体维度 50, 其他参数

与原文保持一致.
对于 10个 Benchmark基准函数, 每个算法独立进

行 30次实验, 并记录其 30次实验中的最优解, 最劣解,
平均解和标准差等测试结果. 本文选择的这些评价指

标能一定程度上的反应新算法 LCMMBO 在标准

MBO算法的鲁棒性以及全局搜索能力上的优化.
表 1 为 3 种算法在 10 个优化问题上独立运行

30次的具体实验结果.
为了更直观的体现 LCMMBO算法相较于MBO、

CABC 的优越性 ,  本文将作 LCMMBO、MBO、

CABC 三种算法分别在 10 个基准函数上独立运行

30 次的迭代次数与平均适应值的曲线仿真图 2 至

图 11作为参考.
 

表 1     实验结果
 

函数 算法 最优解 最差解 平均解 标准差

f1
CABC 0.274 628 14.117 52 5.019 891 3.780 881
MBO 8.15E–04 17.8537 8.602 767 6.719 892

LCMMBO 6.41E–05 1.640 743 0.108 619 0.303 626

f2
CABC 0.311 838 1.51E+03 89.827 27 2.88E+02
MBO 3.958 752 5.08E+05 1.16E+05 1.39E+05

LCMMBO 0.167 394 1.161 393 0.367 241 0.217 47

f3
CABC 0.233 14 27.430 07 5.467 852 7.961 86
MBO 0.881 128 3.56E+02 1.07E+02 1.15E+02

LCMMBO 2.04E–11 0.989 097 0.113 021 0.297 507

f4
CABC 0.002 245 2.75E+02 29.634 34 66.699 66
MBO 2.09E–09 61.830 28 15.816 20.121 16

LCMMBO 4.98E–09 0.001 005 4.37E–05 1.82E–04

f5
CABC 0.005 612 3.51E+02 66.510 69 7.31E+01
MBO 9.26E–05 3.11E+02 1.21E+02 97.143 12

LCMMBO 3.14E–06 2.982 756 0.182 404 0.552 838

f6
CABC 28.677 96 1.16E+05 8.47E+03 2.29E+04
MBO 6.44E–04 3.34E+05 5.32E+04 9.44E+04

LCMMBO 1.88E–04 5.780 048 0.416 893 1.236 302

f7
CABC 5.424 42 8.41E+04 1.25E+04 2.05E+04
MBO 5.48E–08 3.20E+05 5.52E+04 8.37E+04

LCMMBO 2.30E–06 7.498 478 1.219 791 2.060 345

f8
CABC 0.259 9 5.585 131 1.671 747 1.257 014
MBO 0.099 873 19.940 14 8.626 755 7.073 556

LCMMBO 0.002 511 0.399 873 0.156 85 0.103 524

f9
CABC 0.001 214 4.709 811 0.505 797 0.896 486
MBO 3.18E–07 56.084 35 15.307 77 19.035 56

LCMMBO 1.62E–08 0.028 342 0.001 318 0.005 188

f10

CABC 0.157 791 0.576 058 0.408 598 0.103 483
MBO 8.39E–10 0.545 637 0.298 033 0.186 875

LCMMBO 8.57E–09 0.001 313 1.39E–04 2.98E–04
 
 
 

4.3   实验结果分析

f3

在表 1中, 从最优值这个评价指标上看, LCMMBO
算法除了在 上得到了明显优于MBO、CABC两个算

法的最优值, 在其余的基准函数上 LCMMBO 算法并

没有表现出优异的性能. 从最差值、平均值与标准差

f1 f8
f2 f4

上看, 由于 LCMMBO算法跳出局部最优的优异, 所以

在这 3个评价指标上可以清楚地看到新算法在鲁棒性

上的优化 .  例如 :  最差在函数 、 上平均值相比

MBO算法优化了大约 10倍; 最好在 、 上平均值相

比MBO算法优化了 106 倍.
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从图 2 至图 11 中可以看到 LCMMBO 算法的收

敛曲线具有明显的下降趋势, 相比MBO、CABC更接

近目标函数的理论最优值, 而从图 2、图 7、图 11中可

以看出MBO和 CABC的进化曲线几乎没有下降的趋势,
从曲线的下降速度看, 除了图 6、图 11以外, LCMMBO

的下降速度也要优于二者. 这说明 LCMMBO 由于具

有更好的全局探索及局部搜索平衡能力, 因此寻优性

能明显优于 MBO 和 CABC; LCMMBO 比 MBO 和

CABC 具有更快的全局收敛速度, 表现出更好的收敛

性; LCMMBO比MBO和 CABC具有更好的全局搜索

能力.
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图 2至图 11都非常清楚地显示了MBO在处理高

维问题时易陷入局部最优的问题; CABC 虽然对陷入

局部最优问题做了一些处置, 但效果显然没有 LCMMBO
明显. 另外, 从图 3、图 6中可以看到 CABC在资源的

利用率上不如 LCMMBO, 在陷入局部最优时 CABC
需要更多的迭代实现跳出局部最优的行为.
 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

迭代次数

LCMMBO
MBO
CABC

10−3

10−4

10−2

10−1

100

C
o
st

 (
F

it
n
es

s)

 
f10图 11     收敛曲线对比图

 

综上所述, 新算法 LCMMBO 的稳定性比 MBO
和 CABC 更优; LCMMBO 相较于 MBO 和 CABC 具

有更好的收敛性; LCMMBO相较于MBO和 CABC具

有更强的局部搜索能力以及全局搜索能力; LCMMBO
跳出局部最优的能力比MBO和 CABC好. 

5   结语

本文针对标准MBO存在的迁徙算子影响源过少,
以及处理高维度问题时容易陷入局部最优, 全局搜索

能力差, 提出一种新的基于 Logistic 混沌映射的 MBO
算法, 并改进了其迁徙算子遗传方程. 通过对 10个 Bench-
mark基准测试函数的模拟实验, 说明了新算法 LCMMBO
在解决高维函数优化问题时相比较标准 MBO, CABC
算法具有更优的鲁棒性、更快的全局收敛速度、更强

的局部搜索能力和全局搜索能力、更好的跳出局部最

优的能力; 说明了本文提出的改进方案是有效且可实

施的. 在未来的研究中还应该注意一些可能进行优化

的地方, 比如: 参数对于群智能优化算法的性能有很大

的影响, 最佳的参数设置应该经过理论分析或经验实

验决定等.

参考文献

Dorigo  M,  Maniezzo  V,  Colorni  A.  Ant  system:
Optimization  by  a  colony  of  cooperating  agents.  IEEE
Transactions  on  Systems,  Man,  and  Cybernetics,  Part  B
(Cybernetics), 1996, 26(1): 29–41. [doi: 10.1109/3477.484436]

1

Kennedy  J,  Eberhart  R.  Particle  swarm  optimization.2

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 7 期

156 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://dx.doi.org/10.1109/3477.484436
http://dx.doi.org/10.1109/3477.484436
http://www.c-s-a.org.cn


Proceedings of International Conference on Neural Networks
(ICNN’95). Perth, WA, Australia. 1995. 1942–1948.
Yang  XS.  A  new  metaheuristic  bat-inspired  algorithm.  In:
González JR,  Pelta  DA, Cruz C, et  al.,  eds.  Nature  Inspired
Cooperative  Strategies  for  Optimization  (NICSO  2010).
Berlin Heidelberg: Springer, 2010. 65–74.

3

Tereshko V. Reaction-diffusion model of a honeybee colony’s
foraging behaviour.  6th International Conference on Parallel
Problem Solving from Nature PPSN VI. Paris, France. 2000.
807–816.

4

Gandomi AH, Yang XS, Alavi AH. Mixed variable structural
optimization  using  Firefly  algorithm.  Computers  &
Structures, 2011, 89(23–24): 2325–2336. [doi: 10.1016/j.com
pstruc.2011.08.002]

5

Mirjalili  S.  Dragonfly  algorithm:  A  new  meta-heuristic
optimization technique for solving single-objective, discrete,
and  multi-objective  problems.  Neural  Computing  and
Applications, 2016, 27(4): 1053–1073. [doi: 10.1007/s00521-
015-1920-1]

6

Wang GG, Deb S,  Cui  ZH. Monarch butterfly optimization.
Neural  Computing  and  Applications,  2019,  31(7):
1995–2014. [doi: 10.1007/s00521-015-1923-y]

7

王亚, 熊焰, 龚旭东, 等. 基于混沌 PSO算法优化 RBF网

络入侵检测模型. 计算机工程与应用, 2013, 49(10): 84–87.
[doi: 10.3778/j.issn.1002-8331.1212-0089]

8

冯艳红, 杨娟, 贺毅朝, 等. 差分进化帝王蝶优化算法求解

折扣{0-1}背包问题 . 电子学报 ,  2018,  46(6):  1343–1350.
[doi: 10.3969/j.issn.0372-2112.2018.06.010]

9

Liao  X,  Zhou  JZ,  Ouyang  S,  et  al.  An  adaptive  chaotic
artificial  bee  colony  algorithm  for  short-term  hydrothermal
generation  scheduling.  International  Journal  of  Electrical
Power & Energy Systems, 2013, 53: 34–42.

10

张诣 .  Logistic混沌映射 . 电脑知识与技术 ,  2008,  4(35):
2538–2539.

11

魏锋涛, 岳明娟, 郑建明. 基于多策略融合的改进人工蜂群

算法. 计算机工程与应用, 2018, 54(5): 111–116, 155. [doi:
10.3778/j.issn.1002-8331.1609-0248]

12

孟鑫, 安毅生, 张志明. 基于交互式的并行蚁群优化算法.
计算机系统应用 ,  2015,  24(2):  224 –228.  [doi:  10.3969/
j.issn.1003-3254.2015.02.042]

13

蒙丽萍 , 王勇 , 黄华娟 . 采用动态分割种群策略的改进

MBO. 计算机工程与应用 ,  2017,  53(18):  149–156.  [doi:
10.3778/j.issn.1002-8331.1603-0205]

14

2021 年 第 30 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 157

http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1923-y
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1212-0089
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2018.06.010
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1609-0248
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1603-0205
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1923-y
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1212-0089
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2018.06.010
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1609-0248
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1603-0205
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1923-y
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.compstruc.2011.08.002
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1
http://dx.doi.org/10.1007/s00521-015-1923-y
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1212-0089
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2018.06.010
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1609-0248
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1603-0205
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1212-0089
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2018.06.010
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1609-0248
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3254.2015.02.042
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1603-0205
http://www.c-s-a.org.cn

	1 引言
	2 君主蝶优化算法
	2.1 初始化
	2.2 精英策略
	2.3 迁徙算子
	2.4 调整算子

	3 Logistic混沌映射君主蝶优化算法
	3.1 Logistic混沌映射
	3.2 LCMMBO算法

	4 仿真实验
	4.1 Benchmark测试函数
	4.2 模拟实验
	4.3 实验结果分析

	5 结语

