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摘　要：为了克服原始萤火虫算法（Ｇｌｏｗｗｏｒｍｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＳＯ）对于多峰函数寻优精度不高和后期收敛

速度较慢的问题．为此，本文针对性的提出了一种改进的动态步长自适应的萤火虫优化算法．采用该算法的改进思

想，能在一定的程度上避免算法因为过早的成熟而陷入局部最优，并且改进的算法比原始萤火虫算法有着更好的

收敛精度．Ｍａｔｌａｂ实验仿真表明，改进算法在一定程度上提高了收敛速度和寻优精度．
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１　引言

人工萤火虫算法（ＧｌｏｗｗｏｒｍＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＧＳＯ）算法主要是通过模拟萤火虫发光来吸引

其他萤火虫同伴，荧光素浓度越大，萤火虫亮度越

大，吸引同伴就越多．初始萤火虫种群分布在随机的

位置，萤火虫依据依据自己的感知范围，寻找具有最

亮的萤火虫，并向最亮的萤火虫移动．通过不断的迭

代计算，来达到寻优的目的［１］．目前，萤火虫算法被

成功应用到函数的最优解上面［２３］．该算法具有操作

简单，鲁棒性强，易于实现等优点．但也存在显而易

见的缺点，容易早熟，陷入局部极值点和震荡的缺

点．针对这些缺点，本文提出一种新颖的改进萤火虫

算法，每一代萤火虫迭代之后，都会得到单个个体的

适应度，对这些个体适应度加和求平均值，通过和上

一代相比，来动态调控萤火虫的移动步长．仿真实验

表明，改进后的萤火虫算法比原始算法有着更快的

收敛速度，和更高的收敛精度．

２　基本萤火虫算法介绍

在原始ＧＳＯ算法中，会把犖只萤火虫个体随机

的分布在一个Ｄ维的搜索空间．每一只萤火虫都会

携带荧光素犾犻．荧光素的值与萤火虫的亮度成正比

关系．萤火虫个体的荧光素大小由个体所处的位置

的目标函数决定，荧光素越大越亮的萤火虫表示该

个体所处的位置较好，有着较优的目标函数值．每只

萤火虫会在自己的决策域狉犻犱（其范围是［０，狉狊］）去寻

找邻居萤火虫集合犖犻在该集合中，荧光素越大的邻

居拥有越强的吸引力，吸引其他萤火虫朝着自己的

方向移动．每一次移动方向都会随着领域内最亮萤



微电子学与计算机 ２０１７年

火虫不同而发生改变．此外，萤火虫决策阈狉犻犱 随着

邻居的数量而改变．犖犻值越小，萤火虫的决策阈适

当增大，去寻找更多的萤火虫邻居，反之则会缩小决

策阈．最后通过算法的不断迭代，最优值的位置会聚

集着较多的萤火虫，从而达到寻优的目的．

ＧＳＯ算法主要分为５个步骤：萤火虫个体初始化，

荧光素更新，轮盘赌概率选择，位置更新，决策阈更新．

（１）萤火虫个体初始化

对算法的萤火虫个体各个参数例如荧光素挥发因

子，适应度提取比例，邻域变化率，邻域阈值，移动步

长，荧光素浓度，感知半径，决策半径，进行初始化．

（２）荧光素更新

萤火虫的荧光素值与其在目标函数的位置有

关，目标函数值越优，表明该个体的适应度就越好，

则计算后个体的荧光素值就越大．由于萤火虫的亮

度是随着荧光素的大小来决定的，所以它的亮度也

就越强．根据计算公式可知，萤火虫的亮度还与发散

因子大小和上一次迭代得到的荧光亮度有关．其更

新公式如下（１）：

犾犻（狋＋１）＝（１－ρ）犾犻（狋）＋γ犑（狓犻（狋＋１）） （１）

公式中ρ的取值范围是（０，１），代表萤火虫的荧

光素在空气中的挥发因子，犾犻（狋）代表第犻只萤火虫

在第狋次迭代荧光素大小．γ是萤火虫适应度提取比

例．犑犻（狓犻（狋＋１））是代表萤火虫犻在狋＋１次迭代的位

置狓犻（狋＋１）对应的目标函数值．

（３）轮盘赌概率选择

萤火虫算法在每次迭代之后，每只萤火虫都会

在其动态决策域半径狉犻犱内，都会选择荧光素值比自

己高的萤火虫个体组成一个邻居集合犖犻（狋）．成为

萤火虫犻的邻居需要同时满足以下两个条件：第一，

萤火虫犼必须在萤火虫的犻的决策域范围内，第二，

萤火虫犼的荧光素值必须必萤火虫犻大．在邻居集合

犖犻（狋）中，利用轮盘赌法则选择一个合适的萤火虫，

让萤火虫犻，朝着其移动．邻居集合内每个萤火虫被

选择的概率计算如下：

狆犻犼（ｔ）＝
犾犼（狋）－犾犻（狋）

∑
犽∈犖犻

（狋）
犾犽（狋）－犾犻（狋）

（２）

在式（２）中，犼∈犖犻（狋），犖犻（狋）＝ ｛犼：犱犻，犼（狋）＜

狉犻犱；犾犻（狋）＜犾犼（狋）｝，犱犻，犼（狋）代表在第狋次迭代萤火虫犻

与萤火虫的犼的空间距离．依据轮盘赌法则在邻居

集合中选出一只萤火虫的犼．

（４）萤火虫位置更新

当犻的邻居萤火虫被选出之后就可以进行第狋＋

１次位置的更新．依据式（３）进行更新：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋狊（
狓犼（狋）－狓犻（狋）

‖狓犼（狋）－狓犻（狋）‖
） （３）

狊是萤火虫的固定移动步长，‖狓犼（狋）－狓犻（狋）‖

代表萤火虫犼与萤火虫犻的欧式距离．

（５）萤火虫动态决策域更新

在萤火虫位置更新后，会动态的去更新自身的

决策阈大小．决策域内邻居数量的大小决定了更新

的大小．依据公式（４）进行更新：

狉犱犻（狋＋１）＝

ｍｉｎ狉狊，ｍａｘ０，狉犻犱（狋）＋β（狀狋－狘犖犻（狋）狘｛ ｝｛ ｝） （４）

β是调整萤火虫动态决策域的调节因子，是一

个设定好的参数．狀狋是领域集合大小的阀值，也是预

先设定好的．

３　原始萤火虫算法缺陷

在最基本的ＧＳＯ算法中，萤火虫移动是采用一

个固定步长大小进行的．在对目标区间搜索的过程

中，若步长取的比较大，则越容易搜索全局最优值，

但同时降低了最优值的精度．若步长的保持的较小，

能够得到一个比较优的精度目标值，但是搜索速度

太慢，需要很多次的迭代．因此本文针对这个问题，

在每次迭代之后，求出整个萤火虫的平均适应度，依

据适应度去动态的调整移动步长的大小．通过这个

策略能够很好的调整全局寻优能力和寻优之间的平

衡，使算法的效率变高．

３．１　基于平均适应度的动态步长萤火虫优化算法

上述基本的萤火虫算法存在的不足，本文采用公

式（５７）来动态的改变萤火虫移动步长．在算法迭代的

第一次，设定一个步长犛０，在目标空间搜索．第狋代整个

萤火虫的平均适应度犉狋计算公式如下：

犉狋＝

（∑
犖

犻＝１

犳犻（狋））

犖
（５）

式中，犖代表萤火虫数量，犳犻（狋）代表第犻只萤火虫在

第狋次迭代时对应的适应度．犉狋就代表在狋次迭代时

的平均适应度．萤火虫平均适应度值得相对变化率

用公式（６）求得：

ｒａｔｅ＝
犉狋－１－犉狋
犉狋－１

，　狋≥２ （６）

当相对变化率ｒａｔｅ较大时，表明目标搜索空间

相对于步长来说较平滑和单调，当前萤火虫的移动

步长对搜索空间的探索效率较高．因此适当的增大

萤火虫的移动步长可以进一步提高算法的开采性

能，据此可以在一定程度上减少算法的迭代次数，提
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高搜索效率．当计算得到的ｒａｔｅ值较小时，表明此刻

目标搜素空间相对于移动步长来说比较复杂，找到

更优解的概率较低，因此适当的缩小移动步长来增

加算法的局部探索能力，提高算法的搜索精度．综

上，本文提出的步长调整公式如下：

Ｓｔｅｐ狋＋１＝

ｍｉｎ［Ｓｔｅｐ狋 １＋狆ｌｎ１＋（ ）（ ）ｒａｔｅ ，Ｓｔｅｐｍａｘ］，　ｒａｔｅ＞１

Ｓｔｅｐ狋，　　　　　　　　　　　　　　 ０．０１≤ｒａｔｅ≤１

ｍａｘＳｔｅｐ狋／１＋狇犲－（ ）ｒａｔｅ ，Ｓｔｅｐ［ ］ｍｉｎ ，　　　ｒａｔｅ＜０．

烅
烄

烆 ０１

（７）

公式（７）中Ｓｔｅｐ狋为萤火虫在第狋次迭代的移动

步长．狆和狇是移动步长变化幅度调节因子．因为在

迭代的过程中ｒａｔｅ的值变化幅度较大．本文在移动

步长增大的过程中使用自然对数函数，在移动步长

需要减小时使用犲作为指数．当ｒａｔｅ的值较大时，萤

火虫算法对应的移动步长也会相应增大，趋向最优

值的速度的速度加快，全局寻优能力增强．当ｒａｔｅ值

较小时，表示算法接近最优值，对应萤火虫的移动步

长就会变小，局部搜索能力变强．

３．２　改进ＧＳＯ算法的步骤

为方便起见，本文改进后的算法称为ＩＳＧＳＯ．

步骤一 初始化萤火虫种群数量狀，并将萤火虫

随机分布在问题的搜索空间中．初始萤火虫最大移

动步长Ｓｔｅｐｍａｘ和最小移动步长Ｓｔｅｐｍｉｎ，迭代次数

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，和ρ，γ，β，η狋，狊，ι０，狉０，ρ等参数．

步骤二 使用式（１）将萤火虫犻在第狋次迭代生

成的位置狓犻（狋）所对应的目标函数值犑（狓犻（狋＋１）），

转换成萤火虫的荧光素值犾犻（狋）．

步骤三 算法进入迭代寻优阶段．

步骤四 计算萤火虫犻的邻居萤火虫集合犖犻（狋）．

步骤五 利用式（２）计算萤火虫犻朝邻居集合内

个体犼的移动概率狆犻犼（狋），并利用轮盘赌法在邻居集

合中选择出一个个体犼．

步骤六利用公式（３）对所有萤火虫位置进行更新，

萤火虫的移动步长大小由公式（５７）计算得到．

步骤七 利用公式（４）对萤火虫的动态决策域半

径进行更新．

步骤八 判断萤火虫算法是否达到最大迭代次

数，如果达到，算法结束，输出最优值，如果未达到转

向步骤二，继续运行算法．

４　算法仿真实验分析

４．１　实验平台

本实验运行环境为：处理器ＣＰＵ 是ｉ５２．８

ＧＨｚ，内存为８ＧＢ，操作系统是ｗｉｎｄｏｗｓ１０，开发

环境是Ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ．

４．２　实验参数设置

算法的参数如下：萤火虫个体种群大小狀是１２０，

荧光素挥发因子是ρ＝０．４，荧光素更新率γ＝０．６，萤

火虫初始荧光素量犾０＝５，初始步长Ｓｔｅｐ０＝０．１，最大

移动步长Ｓｔｅｐｍａｘ＝１，最小移动步长Ｓｔｅｐｍｉｎ＝０．０１，邻

居集合阈值犖狋＝６，决策半径狉犱＝２．０４８，感知半径狉狊

＝２．０４８．原始ＧＳＯ和改进算法的参数见表１．

表１　ＧＳＯ和ＩＳＧＳＯ参数表

算法 ρ γ 犖狋 犾０ 狉狊 狉犱 Ｓｔｅｐｍａｘ Ｓｔｅｐｍｉｎ Ｓｔｅｐ０

ＩＳＧＳＯ ０．４ ０．６ ６ ５ ２．０４８ ２．０４８ １ ０．０１ ０．０５

ＧＳＯ ０．４ ０．６ ６ ５ ２．０４８ ２．０４８ — — ０．０３

４．３　实验测试函数

为了验证ＩＳＧＳＯ算法的有效性本文采用了６

个标准函数对改进的ＧＳＯ和原始ＧＳＯ算法进行测

试，所有的函数都是在指定目标区间内，找到最小

值．测试函数如下：

（１）ＢｅｃｋｅｒａｎｄＬａｇｏ

犳１（狓）＝ 狘狓１狘－（ ）５２
－ 狘狓２狘＋（ ）５２

狓１∈ －１０，［ ］１０ ，狓２∈ －１０，［ ］１０

该函数的最小值是２５

（２）ＳｃｈａｆｆｅｒＦ６

犳２（狓）＝０．５＋
ｓｉｎ２ 狓２１＋狓槡 ２

２－０．５

１．０＋０．００１ 狓
２
１＋狓（ ）［ ］２

２
２

狓１∈ －１０，［ ］１０ ，狓２∈ －１０，［ ］１０

该函数的最小值是０

（３）ＢＲＢｒａｎｉｎ

犳３（狓）＝ 狓２－
５．１
４π
２狓
２
１＋
５
π
狓１－（ ）６

２

＋

１０１－
１
８（ ）πｃｏｓ狓１＋１０

狓１∈ －１０，［ ］１０ ，狓２∈ －１０，［ ］１０

该函数的最小值是－２

（４）ＲＡＲａｓｔｒｉｇｉｎ

犳４（狓）＝狓２１＋狓２２－ｃｏｓ１８狓１－ｃｏｓ１８狓２

狓１∈ －１０，［ ］１０ ，狓２∈ －１０，［ ］１０

该函数的最小值是０

（５）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

犳５（狓）＝１００ 狓２－狓（ ）２１ ２
＋ 狓１－（ ）１２

７１



微电子学与计算机 ２０１７年

狓１∈ －１０，［ ］１０ ，狓２∈ －１０，［ ］１０

该函数的最小值是０

（６）Ｍｏｄｉｆｉｅｄ＿Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

犳６（狓）＝１００ 狓２－狓（ ）２１ ２
＋（６．４ 狓２－０．（ ）５２

－狓１－０．６）２

狓１∈ －５，［ ］５ ，狓２∈ －５，［ ］５

该函数的最小值是０

４．４　实验结果分析

对犳１（狓）～犳６（狓）这６个标准测试函数
［４５］分别

进行２０次独立重复实验，分别取其最优值，平均值

和标准偏差．实验结果中的平均值，最差值，最差值

反映了算法的优劣性，标准偏差反映了算法的稳定

性，２０次独立重复实验结果见表２．从表２中可以看

出，改进的萤火虫算法ＩＳＧＳＯ无论是最优值，平均

值，最差值，和标准偏差都比原始ＧＳＯ算法要优．由

此可得出结论，改进的ＩＳＧＳＯ算法比原始ＧＳＯ算

法寻优精度更高，稳定性更好．

对于算法的收敛表现，可以从图１～图６得到

的结果．可以很容易的看出ＩＳＧＳＯ算法比原始的

ＧＳＯ算法收敛的速度要快．原始萤火虫的算法采用

的是固定移动步长，不能根据迭代的具体情况去改

变搜索．ＩＳＧＳＯ算法利用平均适应度去感知搜索的

结果的优劣，去动态调整自己的移动步长．

表２　算法最差值、最优值、平均值、标准差比较

函数 算法 最差值 最优值 平均值 标准差

犳１（狓）
ＧＳＯ ２５．２６３７２４１４ ２５．００９８１１０７ ２５．０３４６０６９６ ０．０７７４３６５５５

ＩＳＧＳＯ ２５．０１０６５７０７ ２５．０００２８６８ ２５．００２７５１６５ ０．００２６４３５３６

犳２（狓）
ＧＳＯ ０．００９７１６５４４ ６．０２Ｅ０４ ０．００８２９８１４５ ０．００３４６３２９２

ＩＳＧＳＯ ０．０００７３２３６６ ３．０１Ｅ０５ ０．０００３２３２８９ ０．０００１６６１２６

犳３（狓）
ＧＳＯ １．１３８０３１６５８ ０．３９７８９４７８ ０．４７８１２０３２３ ０．２２６７１４０２２

ＩＳＧＳＯ ０．４００１８２７６７ ０．３９８００５７１１ ０．３９８４６０６６３ ６．１８Ｅ０４

犳４（狓）
ＧＳＯ １．６６６８５２１２９ －１．９６８１９１６５ －１．１９７３２５３５ ０．８７５３４４７８

ＩＳＧＳＯ －１．９６２７２１１６ －２．００２７２１１６ －１．９９９７２１１６ ０．０７２９８１９２４

犳５（狓）
ＧＳＯ ０．０１００８８１３１ ９．７１Ｅ０６ ０．１２５８３０４４ ０．０２９６１５５２８

ＩＳＧＳＯ ０．００５８２５６４６ １．４０Ｅ０８ ０．００１１８３２２１ ０．００１９８８６９２

犳６（狓）
ＧＳＯ ０．０４２０２６５１４ ２．５７Ｅ０４ ０．０１３４３４６６２ ０．０１２０７６２２４

ＩＳＧＳＯ ０．００３７６７５１５ ４．１５Ｅ０５ ０．００１３６０１７ ０．００１１０６６４１

图１　犳１（狓）函数优化对比 图２　犳２（狓）函数优化对比

图３　犳３（狓）函数优化对比
图４　犳４（狓）函数优化对比
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图５　犳５（狓）函数优化对比
图６　犳６（狓）函数优化对比

５　结束语

本文基于平均适应度，动态调节萤火虫的移动

步长的策略［６７］．当相对变化率值较大时，保持着一

个较大的步长，提升算法的全局搜索能力．当相对变

化率较小时，适当减小步长，增强算法的局部寻优能

力．仿真实验结果表明，改进的萤火虫算法ＩＳＧＳＯ

在寻优精度，收敛速度和稳定性上面都要优于ＧＳＯ

算法．对于算法的参数优化和算法在实际问题中的

应用，也是下一步要研究的方向．
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