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摘　 要： 针对经典飞蛾扑火优化算法（ＭＦＯ）在寻优过程中容易存在早熟及寻优精度低等问题，本文提出一种改进型飞蛾扑

火优化算法（ ＩＭＦＯ）。 首先，使用佳点集初始化种群，使得初始种群分布更具遍历性；其次，引用惯性权重更新飞蛾位置，平衡

算法的开发和探索能力；最后，采用重心反向变异策略对位置进行变异，跳出局部最优。 选取 ８ 种测试函数进行测试，仿真结

果表明：ＩＭＦＯ 算法具有更快的收敛效率、更强的全局寻优能力和鲁棒性。
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０　 引　 言

飞蛾扑火优化算法（Ｍｏｔｈ－Ｆｌａｍｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＦＯ）是一种仿生优化算法，由 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 于 ２０１５ 年

提出［１］，该算法具有参数较少、易于实现等优点，已
经应用于解决工程、机器学习、医学和生物信息学等

众多领域的优化问题［２－４］。 例如：Ｙａｓｉｒ Ｓ 等提出一

种基于 ＭＦＯ 算法的聚类算法，用于车辆自组织网络

以提升网络的可靠传输和整体性能［５］；将 ＭＦＯ 算法

和极限学习机结合，用于数字 Ｘ 照片的乳腺癌自动

检测，对比其他算法，取得较好效果［６］。 虽然该算

法具有广阔的应用场景，但由于 ＭＦＯ 算法存在自身

空间搜索能力有限、求解时容易陷入局部最优等问

题。
为了进一步提升 ＭＦＯ 算法性能，本文提出一种

基于融合重心反向变异的飞蛾扑火优化算法

（ＩＭＦＯ），该算法首先利用佳点集理论初始化种群，
增加初始种群多样性；其次，引用正弦变化的惯性权

重，修改位置更新公式，平衡算法的全局搜索与局部

开发能力；最后，采用重心反向变异，增加种群多样

性，避免算法陷入局部最优。
１　 基本飞蛾扑火优化算法

飞蛾扑火优化算法本质上是一种群体智能优化

算法，以飞蛾的位置表示候选解，飞蛾围绕火焰进行

螺旋式位置更新，最终获得全局最优解。 飞蛾种群

Ｍ 表示式（１）：
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　 　 其中， ｎ 为个体数量，ｄ 为解的维度。 所有飞蛾

的适应度值储存在矩阵 ＯＭ 中，如式（２） 所示：
ＯＭ ＝ ＯＭ１ ＯＭ２ … ＯＭｎ[ ] Ｔ ． （２）

　 　 在 ＭＦＯ 中，搜索空间中火焰位置矩阵 Ｆ与飞蛾

位置矩阵 Ｍ 同维，表示为式（３）：
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． （３）

　 　 飞蛾围绕火焰进行螺旋位置更新，公式如（４）：
Ｍｉ ＝ Ｄｉ·ｅｂｔ·ｃｏｓ（２πｔ） ＋ Ｆ ｊ ． （４）

式中， Ｍｉ 表示第 ｉ 个飞蛾；Ｆ ｊ 代表第 ｊ 火焰；Ｄｉ ＝
Ｆ ｊ － Ｍｉ 表示第 ｉ个飞蛾与第 ｊ个火焰之间的距离；

ｂ 是大于 ０ 的对数螺旋的常数；ｔ 是［ － １，１］ 的随机

数。
火焰数量 ｆａｌｍｅ ｎｏ 在迭代过程中自适应地减

少，如式（５）所示：

ｆｌａｍｅ ｎｏ ＝ ｒｏｕｎｄ Ｎ － ｌ∗ Ｎ － １
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （５）

式中， ｌ 为当前迭代次数；Ｎ 为种群数；Ｔ 为最大迭代

次数。
２　 改进飞蛾扑火优化算法

２．１　 佳点集初始化种群

有研究发现，初始化种群的多样性有利于提高

算法寻优性能［７－８］。 原始 ＭＦＯ 算法随机生成初始

种群，种群多样性不够，会影响算法收敛速度和精

度。 本文利用佳点集理论初始化种群，保证初始种

群在解空间分布更加均匀，具体实现方法如下：
在 ｄｉｍ 维空间取 ｎ 个点的佳点集，表示为式

（６）
Ｐｎ（ｋ）＝ ｒ１ｋ{ } ，…， ｒｉｋ{ } ，…， ｒｔｋ{ }( ) ，ｋ ＝ １，２，…，ｎ{ } ．

（６）
　 　 其中， ｒｉ ＝ ｛２ｃｏｓ（２πｉ ／ ｐ）｝；１ ≤ ｉ ≤ ｔ；Ｐ 是满足

ｐ ≥ ２ｔ ＋ ３ 的最小素数。
２．２　 引入动态惯性权重

对于群智能优化算法，能很好的协调算法的全

局搜索和局部搜索能力一直是研究热点。 由式（４）
可知，下一代飞蛾位置围绕火焰进行更新，同时受当

前飞蛾位置影响，不能很好的平衡算法的全局搜索

和局部搜索能力，容易陷入局部最优。 因此受 ＰＳＯ
算法启发，本文在飞蛾位置更新方式中引入动态变

化的惯性权重 ｗ，新的位置更新公式为式（７）：
Ｍｉ ＝ ｗ·Ｄｉ·ｅｂｔ·ｃｏｓ（２πｔ） ＋ （１ － ｗ）·Ｆ ｊ，

（７）
ｗ ＝ ２ × １ － ｓｉｎ ０．５ × π × ｔ ／ ｔｍａｘ( )( )( ) × ｒａｎｄ（） ．

（８）
　 　 其中， ｔ 为当前迭代次数；ｔｍａｘ 为最大迭代次数；
ｒａｎｄ（ ） 为［０，１］ 间随机数，使得搜索具有无偏性，
用以提高种群多样性。 随着算法迭代，ｔ ／ ｔｍａｘ 变化近

似于 ０ 到 １，使得 ｗ 最开始较大，在迭代后期，ｗ 逐渐

趋于 ０，使算法不易陷入局部最优且收敛加快。
２．３　 重心反向变异

为提升种群多样性，扩大搜索范围，常用的办法

就是引入变异策略，产生变异飞蛾，帮助算法逃离局

部最优。 本文引用重心反向学习策略，在算法迭代

前期，种群个体差异较大，变异飞蛾的产生可以探索

更多的区域，在算法迭代后期，种群个体数减少，变
异飞蛾仍然能保留多样性［９］。 重心定义如下：

设 ｍ１ｊ，ｍ２ｊ，…，ｍｎｊ( ) 为 ｎ 个飞蛾在第 ｊ 维的取

值，种群个体数为 Ｎ，则飞蛾种群在第 ｊ 维的重心为

式（９），种群重心为 Ｚ ＝ ｚ１，ｚ２，…，ｚ ｊ( ) 。

Ｚ ｊ ＝
ｘ１ｊ ＋ ｘ２ｊ ＋ … ＋ ｘｎｊ

ｎ
． （９）

　 　 重心反向变异：设 ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ( ) 为飞蛾

ｉ，飞蛾维度是 Ｄ 维，选取的变异维度是第 ｊ 维，则飞

蛾 ｉ 对应的重心反向解为 ｘｏｐ＿ｉ ＝ （ｘｏｐ＿ｉ１，ｘｏｐ＿ｉ２，…，
ｘｏｐ＿ｉＤ）， 由式（１０）确定：

ｘｏｐ＿ｉ ＝ ２ × ｋ × Ｚ ｊ － ｘｉ ． （１０）
　 　 其中， ｋ 是收缩因子，取值为［０，１］ 间的随机

数。 迭代过程中，对飞蛾种群的每一只飞蛾选取某

一维度 ｊ 进行变异，变异结果与上一代位置进行比

较，保留较优变异。
２．４　 ＩＭＦＯ 算法步骤

Ｓｔｅｐ １　 设定算法参数：种群规模 Ｎ、维度 ｄｉｍ、
最大迭代次数 ｔｍａｘ ．；

Ｓｔｅｐ ２　 参考式（６）佳点集理论初始化种群位

置；
Ｓｔｅｐ ３　 计算飞蛾和火焰的适应度值，计算火

焰个数，合并飞蛾和火焰，并按适应度值大小进行排

序；
Ｓｔｅｐ ４　 利用式（７）进行飞蛾位置更新；
Ｓｔｅｐ ５　 根据式（１０）进行重心反向变异，保存

较优变异；
Ｓｔｅｐ ６　 若满足终止条件，则输出最优个体值

和全局最优解，算法结束；否则，返回 Ｓｔｅｐ ３。
３　 实验结果分析

３．１　 与基本算法的函数优化结果比较

为了验证 ＩＭＦＯ 算法的有效性和鲁棒性，本文

将 ＩＭＦＯ 算法和 ＭＦＯ 算法、ＧＷＯ 算法［１０］、ＳＣＡ 算

法［１１］、ＰＳＯ 算法［１２］ 等基本的原始优化算法进行比

较。 用表 １ 中的 ８ 种标准测试函数对算法进行数值

检验，测试函数维度取值包含 １０ ～ ２００ 的维度，可以

更全面的检测算法性能。
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表 １　 ８ 个测试函数的基本信息

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ８ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 名称 维度 定义域 最值

Ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ６０ ［－１００，１００］ ０
Ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓ Ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２２ １２０ ［－１０，１０］ ０
Ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓ Ｐｒｏｂｌｅｍ １．２ １０ ［－１００，１００］ ０
Ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓ Ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２１ ２００ ［－１００，１００］ ０
Ｆ５ Ｑｕａｒｔｉｃ ３０ ［－１．２８，１．２８］ ０
Ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ １０ ［－５．１２，５．１２］ ０
Ｆ７ Ａｃｋｌｅｙ ６０ ［－３２，３２］ ０
Ｆ８ Ｇｒｉｅｗａｎｋ １２０ ［－６００，６００］ ０

　 　 将 ５ 种算法独立运行 ３０ 次，种群规模为 ３０，迭
代次数为 １０００，维度设定见表 １，取其最优值、平均

值、最差值和标准差，对 ５ 种算法进行比较，最优结

果已经标粗，见表 ２。
表 ２　 基准函数优化结果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 最佳值 平均值 最差值 标准差

Ｆ１ ＩＭＦＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ ２．８３Ｅ＋０１ １．１１Ｅ＋０４ ４．０５Ｅ＋０４ １．２８Ｅ＋０４
ＧＷＯ ３．３３Ｅ－４１ ３．１２Ｅ－３９ ３．６４Ｅ－３８ ６．６９Ｅ－３９
ＳＣＡ １．３０Ｅ＋００ ４．３７Ｅ＋０２ ２．９９Ｅ＋０３ ６．５６Ｅ＋０２
ＰＳＯ １．１５Ｅ－０３ １．９３Ｅ－０２ １．３１Ｅ－０１ ２．６５Ｅ－０２

Ｆ２ ＩＭＦＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ １．５２Ｅ＋０２ ２．２３Ｅ＋０２ ３．２９Ｅ＋０２ ４．２０Ｅ＋０１
ＧＷＯ ８．５４Ｅ－１７ ２．３７Ｅ－１６ ６．３５Ｅ－１６ １．１９Ｅ－１６
ＳＣＡ ５．０４Ｅ－０２ ４．６６Ｅ＋００ ２．３５Ｅ＋０１ ５．９８Ｅ＋００
ＰＳＯ １．０９Ｅ＋０１ ２．５１Ｅ＋０１ ４．８９Ｅ＋０１ ８．８８Ｅ＋００

Ｆ３ ＩＭＦＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ １．７１Ｅ－０９ ５．００Ｅ＋０２ ５．００Ｅ＋０３ １．５３Ｅ＋０３
ＧＷＯ ６．７０Ｅ－６４ ５．６２Ｅ－５３ １．２３Ｅ－５１ ２．３１Ｅ－５２
ＳＣＡ ８．０１Ｅ－１７ ２．０７Ｅ－０９ ４．０４Ｅ－０８ ７．５８Ｅ－０９
ＰＳＯ ８．４２Ｅ－１６ １．０２Ｅ－１１ １．９４Ｅ－１０ ３．６９Ｅ－１１

Ｆ４ ＩＭＦＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ ９．４５Ｅ＋０１ ９．６９Ｅ＋０１ ９．８５Ｅ＋０１ １．０５Ｅ＋００
ＧＷＯ ２．６１Ｅ＋００ １．３０Ｅ＋０１ ２．６４Ｅ＋０１ ６．２０Ｅ＋００
ＳＣＡ ８．９２Ｅ＋０１ ９．５１Ｅ＋０１ ９．７５Ｅ＋０１ １．５４Ｅ＋００
ＰＳＯ １．５４Ｅ＋０１ １．７３Ｅ＋０１ ２．０７Ｅ＋０１ １．３７Ｅ＋００

Ｆ５ ＩＭＦＯ ９．２４Ｅ－０７ ５．０１Ｅ－０５ ２．０２Ｅ－０４ ５．５８Ｅ－０５
ＭＦＯ ２．５６Ｅ－０２ ４．１５Ｅ＋００ ２．４３Ｅ＋０１ ７．２４Ｅ＋００
ＧＷＯ １．９４Ｅ－０４ ９．３７Ｅ－０４ ２．８１Ｅ－０３ ５．４０Ｅ－０４
ＳＣＡ ３．３７Ｅ－０３ ２．８５Ｅ－０２ ８．０１Ｅ－０２ ２．１５Ｅ－０２
ＰＳＯ ３．４３Ｅ－０２ ７．５２Ｅ－０２ １．３６Ｅ－０１ ２．５９Ｅ－０２

Ｆ６ ＩＭＦＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ ３．９８Ｅ＋００ ２．４０Ｅ＋０１ ７．１８Ｅ＋０１ １．６０Ｅ＋０１
ＧＷＯ ０．００Ｅ＋００ ３．８２Ｅ－０１ ７．０６Ｅ＋００ １．４９Ｅ＋００
ＳＣＡ ０．００Ｅ＋００ ２．８４Ｅ－０１ ８．５２Ｅ＋００ １．５６Ｅ＋００
ＰＳＯ ９．９５Ｅ－０１ ４．０１Ｅ＋００ ６．９６Ｅ＋００ １．５６Ｅ＋００

Ｆ７ ＩＭＦＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ １．７５Ｅ＋０１ １．９６Ｅ＋０１ ２．００Ｅ＋０１ ６．８９Ｅ－０１
ＧＷＯ ３．２９Ｅ－１４ ４．００Ｅ－１４ ５．０６Ｅ－１４ ３．４９Ｅ－１５
ＳＣＡ １．２６Ｅ－０１ １．６７Ｅ＋０１ ２．０６Ｅ＋０１ ７．３６Ｅ＋００
ＰＳＯ ３．８２Ｅ－０２ １．１３Ｅ＋００ ２．１８Ｅ＋００ ６．２７Ｅ－０１

Ｆ８ ＩＭＦＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＭＦＯ １．７４Ｅ＋０２ ４．８１Ｅ＋０２ ８．７７Ｅ＋０２ １．５０Ｅ＋０２
ＧＷＯ ０．００Ｅ＋００ ３．６１Ｅ－０４ １．０８Ｅ－０２ １．９８Ｅ－０３
ＳＣＡ １．０４Ｅ＋０１ ８．２１Ｅ＋０１ ２．７１Ｅ＋０２ ７．１８Ｅ＋０１
ＰＳＯ ５．６８Ｅ－０２ ９．８４Ｅ－０２ １．５９Ｅ－０１ ２．８０Ｅ－０２

　 　 由表 ２ 数据可以看出，对于 ８ 种测试函数来说，

ＩＭＦＯ 算法的最佳值和平均值均优于其他 ４ 种算法，
说明 ＩＭＦＯ 算法的寻优精度和寻优能力较好。 特别

是对函数 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６ 和 Ｆ８ 的寻优上，最佳值、
最差值、平均值、标准差都为 ０，说明 ＩＭＦＯ算法在 ３０
次运行都能达到最优值。 通过设置的测试函数维度

不同，如 Ｆ１， Ｆ４ 属于单峰可分函数，Ｆ３ 属于单峰不

可分函数，算法寻优精度都有所下降，但总体来看，
虽然 ＩＭＦＯ 算法求解 Ｆ５ 没有达到理论最优值，但其

寻优精度与其它算法精度相比仍能最大达到 １Ｅ －
０５ 级的误差。 对于 Ｆ６， Ｆ７， Ｆ８３ 个多峰函数，除 Ｆ７

外，ＩＭＦＯ 算法在其余两个测试函数均达到了理论

最优值，并且在 Ｆ７ 函数的寻优精度上，ＩＭＦＯ 算法与

其他算法精度相比最多达到 １Ｅ － １７ 级误差。 由此

可见，ＩＭＦＯ 算法在求解单峰、多峰、高维和低维基

准函数最优值有着明显优势。
另外，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验是一种具有统计意义

的检验方法， ｐ 值见表 ３。 ＩＭＦＯ ／ ＭＦＯ，ＩＭＦＯ ／ ＧＷＯ，
ＩＭＦＯ ／ ＰＳＯ， ＩＭＦＯ ／ ＳＣＡ 分别代表基准函数的 ＩＭＦＯ
算法与其他 ４ 种算法在秩和检验的 ｐ 值。 “ ＋”、
“ ＝”、“－”分别表示 ＩＭＦＯ 算法在对应测试函数统计

结果显著性优于、相当于、弱于对比算法。 表 ３ 的 ｐ
值基本都小于 ０．０５，因此 ＩＭＦＯ 与其他算法之间的

差异是显著的，说明改进效果的有效性。
表 ３　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验 ｐ 值

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｐ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ

函数 ＩＭＦＯ ／ ＭＦＯ ＩＭＦＯ ／ ＧＷＯ ＩＭＦＯ ／ ＳＣＡ ＩＭＦＯ ／ ＰＳＯ
Ｆ１ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
Ｆ２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
Ｆ３ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
Ｆ４ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
Ｆ５ ３．０２Ｅ－１１ ３．６９Ｅ－１１ ３．０２Ｅ－１１ ３．０２Ｅ－１１
Ｆ６ １．２１Ｅ－１２ １．６１Ｅ－０１ １．１０Ｅ－０２ １．１５Ｅ－１２
Ｆ７ １．２１Ｅ－１２ ４．５１Ｅ－１３ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
Ｆ８ １．２１Ｅ－１２ ３．３４Ｅ－０１ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２

＋ ／ ＝ ／ － ８ ／ ０ ／ ０ ６ ／ ０ ／ ２ ８ ／ ０ ／ ０ ８ ／ ０ ／ ０

　 　 为直观比较 ５ 种算法的迭代效果，图 １～图 ８ 给

出了 ５ 种算法分别在 ８ 个测试函数中的收敛曲线。
可知，ＩＭＦＯ 算法整体在寻优精度和收敛速度上都

优于其他 ４ 种算法。 在求解 Ｆ１、Ｆ３ 和 Ｆ４ 时， ＰＳＯ 和

ＧＷＯ 算法表现不佳，ＭＦＯ 算法几乎与 ＳＣＡ 算法重

合，但在原始飞蛾扑火算法加入本文的改进策略后，
ＩＭＦＯ 算法能明显提高算法的搜索精度，且优于其

他 ４ 种算法，说明改进策略是有效的。 由图 ５ 可知，
其他 ４ 种算法在迭代前期、甚至中后期收敛曲线伴

随不同程度的震荡，容易陷入局部最优，而 ＩＭＦＯ 的

收敛精度和速度都优于其他算法。 ＩＭＦＯ 算法求解

６０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６ 和Ｆ８ 都能达到理论最优值，虽然从

表 ２ 得出 ＳＣＡ 算法在求解 Ｆ６ 时也能达到理论最优

０，但是从图 ６ 能看出，ＩＭＦＯ 算法和 ＳＣＡ 算法在达

到相同精度的搜索精度时，ＩＭＦＯ 算法在迭代前期

即能收敛，说明本文改进点能有效加快算法收敛速

度，尤其图 ７ 和图 ８，收敛曲线下降速率快，具有更

高的收敛精度。

100

10-50

10-100

10-150

10-200

10-250

10-300

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
迭代次数

IMFO
MFO
GWO
SCA
PSO

适
应

度
值

图 １　 Ｆ１函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ１ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ２　 Ｆ２函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ２ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ３　 Ｆ３函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ３ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ４　 Ｆ４函数平均收敛曲线
Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ４ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ５　 Ｆ５函数平均收敛曲线
Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ５ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ６　 Ｆ６函数平均收敛曲线
Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ６ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ７　 Ｆ７函数平均收敛曲线
Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆ７ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

（下转第 １１５ 页）
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