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摘　要：为了克服人工萤火虫算法（Ｇｌｏｗｗｏｒｍｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＳＯ）在求解全局优化问题时，存在收敛速度

慢，求解精度不高、易陷入局部最优等问题．提出了一种改进的变步长自适应的萤火虫优化算法．采用该算法可在

一定程度上避免因过早的成熟陷入局部最优，并且可在后期达到更高的精确度．实验仿真证明，该算法较明显的提

高了其收敛速度和精确度．
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１　引言

萤火虫优化算法［１］（Ｇｌｏｗｗｏｒｍｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ，ＧＳＯ）．是基于种群的在多个位置并行随机

搜索的策略，根据萤火虫的个体的感知范围来决定

其搜索路径及其范围．通过不断的搜索迭代计算逐

渐使主群进化到各个局部最优和全局最优．

目前，该算法已经在函数优化最优解上得到了

成功的应用，也被广泛用于装配序列规划方法［２］，

ＰＦＳＰ问题
［３］，零等待流水线调度优化［４］和ＴＳ模

型辨识［５］等．该算法捕捉效率较高，寻找最优值速度

极快，并且通用性较强等特点．但也具有不少缺陷，

如前期收敛速度慢、易陷于局部最优解、易出现不稳

定震荡等现象［６］．针对此问题，提出了一种改进的变

步长的人工萤火虫算法（ＣＳＧＳＯ，ＣｈａｎｇｅｔｈｅＳｔｅｐ

ｏｆＧＳＯ）．

２　基本萤火虫算法

２．１　基本ＧＳＯ算法描述

在基本ＧＳＯ算法中，首先随机的在目标函数的

解集空间中初始化一群萤火虫，每只萤火虫的荧光

素都被初始化为同一个值，荧光素值与萤火虫的亮

度是正比例关系，而荧光素的值又和寻优运动过程

中萤火虫所处的空间位置相关联，并且荧光素值与
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其领域范围内的吸引力也呈正比例关系．其领域范

围又称作决策域范围，其大小被称为狉犱．狉犱值在狉狊和

０之间变动，狉狊是其最大值，也是初始值，称为萤火虫

的可视范围．单只萤火虫会以一定的概率向其狉犱范

围内的邻居萤火虫移动．通过算法的不断迭代，萤火

虫的不断移动，结果会存在较多的萤火虫分布在具

有较高的荧光素（适应度值）的萤火虫周围．从而达

到智能优化的目的．

２．２　萤火虫算法ＧＳＯ的主要步骤

ＧＳＯ算法，概括起来，主要分为四个阶段
［７］：萤

火虫初始化阶段、荧光素更新变化阶段、萤火虫位置

更新阶段以及决策域范围更新阶段．

（１）萤火虫初始化阶段

对算法的各个萤火虫的位置及各个参数进行初

始化．每只萤火虫的初始荧光素和感知半径都是犾０

和狉０．

（２）荧光素更新变化阶段

萤火虫的荧光素大小与其所在的搜索空间的位

置有直接关系，其所在空间位置的适应度值越高，则

更新后的荧光素就越大，因为荧光强度与其荧光素

成正比关系，所以发光强度也就越强．另外，萤火虫

的发光强度还与其上一次迭代的荧光素的大小以及

发散速度的快慢有关系，萤火虫的位置更新完成后，

下一次算法迭代开始前，所有的萤火虫的荧光素都

会更新，其更新依据的公式（１）：

犾犻（狋＋１）＝（１－ρ）犾犻（狋）＋γ犑犻（狋＋１） （１）

式中，ρ（０＜ρ＜１）是萤火虫的荧光素挥发速度参

数，犾犻（狋）是算法在第狋次迭代时萤火虫犻的荧光素大

小，γ是萤火虫的更新率参数，犑犻（狋＋１）是算法在狋＋

１迭代时荧光虫犻的自适应值．

（３）萤火虫位置更新阶段

萤火虫算法每次迭代后，萤火虫会在搜索空间

中移动自己的位置．萤火虫犻移动位置之前必须找

到一个符合条件的萤火虫犼．这个萤火虫犼是萤火虫

犻的邻居．萤火虫犼称为萤火虫犻的邻居前提条件包

含以下两项：一是萤火虫犼的荧光素必须大于萤火

虫犻；二是萤火虫犼要在萤火虫犻的决策域范围内；二

者缺一不可．然后在全部满足以上条件的萤火虫邻

居集合中，根据式（２）计算每个邻居萤火虫的概率：

狆犻犼 ＝
犾犼（狋）－犾犻（狋）

∑
犽∈犖犻

（狋）
犾犽（狋）－犾犻（狋）

（２）

式（２）中犼∈ 犖犻（狋），犖犻（狋）＝ ｛犼：犱犻，犼（狋）＜

狉犻犱（狋）；犾犻（狋）＜犾犼（狋）｝，犖犻（狋）是在第狋此迭代中萤火

虫犻的领域集合，犱犻，犼（狋）是在第狋次迭代中萤火虫犻

与萤火虫犼的空间欧式距离．根据轮盘赌法则，选出

邻居萤火虫犼，然后根据式（３）更新其空间位置：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋狊（
狓犼（狋）－狓犻（狋）

‖狓犼（狋）－狓犻（狋）‖
）（３）

式（３）中：狘狘犡犼（狋）－犡犻（狋）狘狘是萤火虫犼与萤

火虫犻的欧式空间距离．犛是萤火虫的移动步长．

（４）萤火虫决策域范围更新阶段

萤火虫位置移动更新后，会动态的更新其自身

的决策域范围，更新的大小是基于决策域范围内邻

居的数量多少．具体根据式（４）进行调整更新：

狉犻犱（狋＋１）＝

ｍｉｎ狉狊，ｍａｘ０，狉犻犱（狋）＋β（狀狋－ 犖犻（狋｛ ｝｛ ｝））

（４）

式（４）中β是调整萤火虫动态决策范围的常量

参数，狀狋是萤火虫邻域集合大小的阈值．

３　本文算法

３．１　分析萤火虫算法缺陷

ＧＳＯ算法，萤火虫移动时，是采用固定的步长

移动，步长取值是一个关键．若固定步长取较小值，

会使算法过早成熟，陷入局部极值．若固定步长取较

大值，则可能导致后期出现震荡或者跳离最优解等

问题［６，８］．综上可知，固定步长取值难以达到理想的

效果．因此，本文算法根据不同阶段的具体需要，动

态的调整步长，用来较好的协调全局搜索和局部搜

索之间的平衡，使算法的效率有较大的提高．

３．２　本文改进的变步长萤火虫优化算法

根据上述的基本萤火虫算法存在的不足，本文

采用式（５）和式（６）来动态的改变萤火虫的移动步

长，在算法迭代初期，步长保持较大值，避免算法过

早的成熟，陷入局部最优．算法的迭代后期，曲线性

的使步长减小，利于算法在后期快速收敛，而不至于

因为步长太大而跳过最优解，从而获得更精确的解．

狊（狋）＝狊ｍａｘ（狆）犮 （５）

犮＝１＋
狋
狋ｍａｘ

－ｃｏｓ（
狋
狋ｍａｘ
） （６）

上述两个公式中，狋为当前的迭代次数，狋ｍａｘ为算法的

最大迭代次数，狋ｍａｘ为算法中最大的步长，取值为１，

狆为定值，本文取值为０．０８．图１分别给出了当狆＝

０．０６、狆＝０．０８、狆＝０．１时对测试函数的测试情况：

由图１可以看出，当狆值小的时候，容易陷入局

部最优，但当狆值较大时，并不能保证会提高算法的

搜索精度．从图中可以看出，其中精度最高并且迭代

２４
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图１　狆取值对比情况

效率最高的是狆＝０．０８，所以本文选取狆值为０．０８．

测试函数：

犳５（狓）＝狓２１＋狓２２－ｃｏｓ１８狓１－ｃｏｓ１８狓２

狓犻∈（－１０，１０），犻＝１

３．３　改进变步长的ＧＳＯ算法的步骤

综上所述，改进变步长的算法的流程图如图２．

其算法步骤如下（本文的算法称为ＣＳＧＳＯ）．

图２　改进变步长的算法的流程图

　　步骤１　初始化问题的函数维数犿，萤火虫群

总数狀，并随机的在问题的解空间中初始化萤火虫

群，初始化最大移动步长狊ｍａｘ，最大的迭代次数狋ｍａｘ，

并且初始化ρ，γ，β，狀狋，狊，犾０，狉０，狆等参数．

步骤２　对萤火虫群中的所有萤火虫按式（１）

更新其荧光素值．

步骤３　开始进入ＣＳＧＳＯ算法迭代寻优．

步骤４　 计算每只萤火虫犻的邻居萤火虫集

合犖犻（狋）．

步骤５　根据式（２）计算萤火虫犻的领域内的萤

火虫移动概率，用轮盘赌方法选择移动方向的萤火

虫犼属于犖犻（狋），并且用式（３）进行位置的更新．

步骤６　根据式（４）对萤火虫犻的决策域半径进

行更新．

步骤７　判断当前迭代次数狋是否大于最大值

狋ｍａｘ，如果小于，则转向步骤２，如果大于则结束，退

出算法迭代，得到最大值．

４　仿真实验分析

４．１　测试函数和算法参数设置

为验证ＣＳＧＳＯ算法的有效性，本文采用六个标

准函数［９１１］对算法进行测试，函数包含了高维和低

维，所有的函数都是求最小值问题．

（１）Ｓｐｈｅｒｅ

犳１（狓）＝∑
狀

犻

狓２犻

狓犻∈［－１０，１０］，犻＝１，…，１０

该函数的全局最小值为０；

（２）ＢｅｃｋｅｒａｎｄＬａｇｏ

ｍｉｎ犳２（狓）＝（狓１ －５）２＋（狓２ ＋５）２

狓犻∈［－１０，１０］，犻＝１，２

该函数的全局最小值为２５；

（３）ＳｃｈａｆｆｅｒＦ６

ｍｉｎ犳３（狓）＝０．５＋
ｓｉｎ２ 狓２１＋狓槡 ２

２－０．５
［１．０＋０．００１（狓２２＋狓２２）］２

狓犻∈［－１０，１０］，犻＝１，２

该函数的全局最小值是０

（４）ＢＲＢｒａｎｉｎ

ｍｉｎ犳４（狓）＝（狓２－
５．１
４π
２狓
２
１＋
５
π
狓１－６）２＋

１０（１－
１
８π
）ｃｏｓ狓１＋１０

狓１∈［－１０，１０］，狓２∈［－１０，１０］

该函数的全局最小值为０．３９８

（５）ＲＡＲａｓｔｒｉｇｉｎ

ｍｉｎ犳５（狓）＝狓２１＋狓２２－ｃｏｓ１８狓１－ｃｏｓ１８狓２

狓犻∈［－１０，１０］，犻＝１，２

该函数的全局最小值为－２

（６）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

犳６（狓）＝１００（狓２－狓１２）２－（狓１－１）２

狓犻∈［－５，５］，犻＝１，２

该函数的全局最小值为０；

４．２　测试平台

硬件配置：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－３２４０ＣＰＵ

＠３．４０ＧＨＺ，内存８ＧＢ；操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７，

仿真环境为Ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ．
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４．３　参数设置

ＧＳＯ算法和改进的变步长ＧＳＯ算法参数基本

相同，区别在于：ＧＳＯ算法采用的是固定的步长狊

＝０．０３
［１２］，而改进的变步长算法采用的步长是动态

变化的，其最大值犛ｍａｘ＝１．ＧＳＯ和本文的改进算法

ＣＳＧＳＯ的萤火虫群数狀＝１００，迭代最大值狋ｍａｘ＝

１００．算法的参数设置如表１．

表１　算法参数表

算法 ρ γ 犖狋 犾０ 狉狊 狉犻犱（０）

ＧＳＯ ０．４ ０．６ ６ ５ ２．０４８ ２．０４８

ＣＳＧＳＯ ０．４ ０．６ ６ ５ ２．０４８ ２．０４８

４．４　实验仿真结果分析

本文对函数犳（１）～犳（６）分别独立运行２０次，

取其最大值、最小值和平均值，并计算了其标准

偏差．

与ＧＳＯ算法进行对比．数据中的平均值反应了

算法的优劣，其标准偏差反应了算法的稳定性．其结

果如表２所示．

从表２可以看出改进的算法的平均值，要比

ＧＳＯ更优，其标准偏差要比其ＧＳＯ更小．所以改进

算法的精度比ＧＳＯ更高，改进算法的稳定性要比

ＧＳＯ更稳定．

对算法的收敛性情况，可以从求解目标函数的

算法收敛图上分析．从目标函数的算法收敛图如图

３～图８可以很直观的看出ＣＳＧＳＯ算法的收敛速

度很明显的比ＧＳＯ算法的收敛速度快．主要原因是

ＧＳＯ算法采用的是固定的步长，而本文采用的是动

态自适应步长，在算法前期，采用较大的步长，提高

了算法的搜索能力，在后期，采用较小的步长提高了

算法的精度．

表２　本文算法ＣＳＧＳＯ与基本算法ＧＳＯ性能对比

测试函数　 算法 最优值 最差值 平均值 标准偏差

犳１（狓） ＧＳＯＣＳＧＳＯ
０．０９２５８７３６９３００３７８

０．０４２８３５８８１３０１１５１

０．４０２１０８２０８３０９７６３

０．１４６２９８２５７０４１５４１

０．１９８４００４５３２２１４９０

０．０８７８３３７１２５４９７８３

０．１０１４７８８４６０２３４８１

０．０３７６０１１３０３６６６１５

犳２（狓） ＧＳＯＣＳＧＳＯ
２５．０１２５００６６５６４２４１７

２５．００００１６７５１２９１４８３

２５．８２４５２５３１２３０６６１９

２５．０９０７１８７６１２９９５

２５．３９６８７８８７４０５７２２９

２５．００４７４７４１７２１３８９９

０．６４２４４３７０９１７６１３５

０．００４１８２７４４０６３８７３

犳３（狓） ＧＳＯＣＳＧＳＯ
３．２７６６２８７３０２８６５５７ｅ－００４

５．８２５７３７６９００３５０２７ｅ－００５

０．０９７１５９０９８７７５５７

０．００９７１５９１００１９９５４

０．０３０８９１９０６０４７７

０．００８１００６００３６４５６９８

０．００２６９０９８５６２６２７１

０．００２６０２７０１１２７６５０

犳４（狓） ＧＳＯＣＳＧＳＯ
０．３９７８９２５８３８７２５１７

０．３９８００７４３２９０６８４３

０．４１３７９７３９２３７３５２１

０．３９７８８７５１７０６５９８７

０．４００４７８００８１２３６３０

０．３９７８８８２５７５６８９７１

０．００５１１２１９９５６４４０５

６．１５１６５６２７４８８４３４８ｅ－００７

犳５（狓） ＧＳＯＣＳＧＳＯ
－１．９９４７６６６９４１０９６９７

－１．９９９３２７６３２５２２７５１

－１．６５７３８５２９８２１９２７４

－１．７５３１５３９９３８９７５３６

－１．７９８６８５７４０８５３１０６

－１．８６９７５４４４９２０６２４３

０．２２０２６９８６７２６１６２０

０．１１１９９３３６７２５９５４４

ｆ６（ｘ） ＧＳＯＣＳＧＳＯ
３．２４４０８２２５０００７７９４ｅ－００５

４．８６７７７５３０８５２８３６９ｅ－００６

０．１２１８８０３０９９２７０４６

０．０２０７８３８３２８５０１１９

０．０２５９０３７８４８９５４２６

０．００３９５２８０２０８６５１９

０．０３２９８６４５２６０８８８４

０．００６８６２５４２５２１３６１

图３　优化犳１（狓）的算法比较

５　结束语

本文针对萤火虫算法ＧＳＯ存在的不足，提出了

一种新的变步长人工萤火虫ＣＳＧＳＯ群优化算法，

该步长根据算法的迭代次数的增加，呈规律性的递

图４　优化犳２（狓）函数的算法比

减．使算法在迭代前期具有较高的全局搜索能力，后

期快速收敛．仿真实验证明，改进的萤火虫算法性能

明显优于基本的萤火虫算法．但对于高维函数的求

解，效率不突出．所以如何提高高维函数的寻优性

能，是今后的研究方向．
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图５　优化犳３（狓）函数的算法比

图６　优化犳４（狓）的算法比较

图７　优化犳５（狓）函数的算法比

图８　优化犳６（狓）函数的算法比
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