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

收敛速度较慢的问题．为此，有针对性地提出了一种改进的动态步长萤火虫优化算法，在整个迭代期间，萤火虫的

算法步长呈非线性递减．在寻优初期保持着一个相对较大的步长进行搜索，增强其全局寻优能力，在算法后期保持

一个较小的移动步长，增强其局部搜索能力．此外将原始萤火虫算法在Ｎｉｔ集合为０时不移动，改成试探性向外随

机移动策略．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．通过与原始ＧＳＯ和改进算法ＡＳＧＳＯ做对比，Ｍａｔｌａｂ实验仿真表明，此

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．此外，萤火虫算法在

其他领域也有诸多用途，该算法具有操作简单，鲁棒

性强，易于实现等优点．但也存在容易早熟，陷入局

部极值点和震荡的缺点．针对这些缺点，本文提出一

种动态步长萤火虫算法，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．
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２　基本萤火虫算法介绍

２．１　算法描述

在原始ＧＳＯ算法中，会把犖只萤火虫个体随

机地分布在一个犇维的搜索空间．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，ｒｓ］）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．

２．２　原始ＧＳＯ算法主要步骤

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：

犾犻狋＋（ ）１ ＝ １－（ ）ρ犾犻（）狋＋γ犑 狓犻狋＋（ ）（ ）１ （１）

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

萤火虫算法在每一次迭代之后，每只萤火虫都

会在其动态决策域半径狉犻犱内，选择一个萤火虫并朝

其移动，在进行移动之前，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，在此范围

内的萤火虫犼的荧光素值必须比萤火虫犻大．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（）狋 ＝
犾犼（）狋－犾犻（）狋

∑
犽∈犖犻
（）狋

犾犽（）狋－犾犻（）狋
（２）

式中，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

狘狘狓犼（）狋－狓犻（）狋（ ）狘狘
（３）

式中，狊是萤火虫的固定移动步长；狘狘狓犼（）狋 －

狓犻（）狋狘狘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，会动态地去更新自身的

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）

式中，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阈值，也是预

先设定好的．

３　原始萤火虫算法缺陷及改进算法

缺陷一：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，若步长取得比较大，则越容易搜索全局

最优值，但同时降低了最优值的精度，而且容易在最

优值附近点剧烈震荡．若步长保持得较小，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，有时候因为移动能力太弱的原因，无

法找到最优值．

缺陷二：在原始萤火虫算法当中，萤火虫犻的移

动是依靠着在其决策域范围内找到比自身荧光素大

的萤火虫犼．这些萤火虫组成一个邻居集合，萤火虫

２６
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犻会依据轮盘赌法在集合选择中一只萤火虫，以固定

步长朝向被选择出的萤火虫移动．原始萤火虫算法

对于邻居集合为空时采取的是不移动．邻居集合为

空意味着萤火虫犻在其决策域范围内没有发现比自

己荧光素更大的萤火虫．这会引发一个问题：当这只

萤火虫处在离最优值比较远的地方时，它周围又没

有更优的萤火虫，它会保持不移动，周围萤火虫看见

它比较亮，朝其移动，最后造成一部分萤火虫集中在

一个位置，并且丧失了移动能力．这种情况可用图１

表示：大圆代表萤火虫犻，在它的周围是比自己荧光

素值低的萤火虫．三角形代表最优值的位置．萤火虫

犻找不到比自己亮的，会保持不动．周围的萤火虫将

会聚集在犻的旁边，导致一部分萤火虫丧失移动能

力，算法寻优效率下降．

图１　Ｎｉｔ集合为空的情况

３．１　基于动态步长的改进萤火虫优化算法

根据缺陷１，本文采用式（５）来动态地改变萤火

虫的移动步长．在萤火虫算法迭代初期，萤火虫保持

着一个较大的步长，保持着一个较好的全局寻优能

力，避免萤火虫过早的成熟，陷入局部极值．在萤火

虫算法迭代后期，萤火虫的移动步长逐渐变小，使其

在局部范围内精细搜索，有利于萤火虫算法在后期

的收敛，不会因为移动步长过大导致跳过最优解．根

据缺陷２．当萤火虫的邻居集合为空时，代表它自身

荧光素相对于决策域内的萤火虫较多，但不能代表

这只萤火虫处在一个离最优极值比较近的位置．所

以当邻居集合为空时，萤火虫犻以随机步长的方式

尝试运动２０次，在这２０次当中选择一个最优的位

置去更新萤火虫犻的位置．这样能够以很大的概率

避免一批萤火虫丧失移动能力的情况出现．

（）狊狋 ＝狊ｍａｘ犲
－狆狇

１．５

＋狊ｍｉｎ （５）

狇＝
狋
狋ｍａｘ

（６）

狓犻狋＋（ ）１ ＝狓犻（）狋＋狉犪狀犱（１，犇）狉犪狀犱（）１ （７）

在上述３个公式当中，狋代表迭代次数；狋ｍａｘ代表

最大迭代次数；狊ｍａｘ，狊ｍｉｎ分别代表最大移动步长和最

小移动步长；犘是步长变化幅度调节因子；犇代表萤

火虫个体的维度．

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ＤＳＧＳＯ．

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

动步长狊ｍａｘ和最小移动步长狊ｍｉｎ，迭代次数ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，

和ρ，γ，β，η狋，狊，ι０，狉０，ρ等参数．

步骤二：萤火虫的位置更新之后，在算法下一次

迭代前，整个萤火虫种群的荧光素都会得到更新，使

用式（１）将萤火虫犻在第狋次迭代生成的位置

狓犻（）狋 所对应的适应度值犑 狓犻狋＋（ ）（ ）１ ，换算成萤火

虫的荧光素值犾犻狋＋（ ）１ ．

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：利用式（３）对所有萤火虫位置进行更

新，如果犖犻（）狋 不为空，萤火虫的移动步长大小由式

（５）、（６）计算得到，若为空萤火虫则依据式（７），做

２０次试探性移动，选择最好的一个位置更新．

步骤七：利用式（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 ｉ５

２．８ＧＨｚ，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

１００，迭代次数狋＝２００，狆＝１，狇＝０．１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Ｓ狋犲狆０＝０．１，最大移动步长

犛狋犲狆ｍａｘ＝１，最小移动步长犛狋犲狆ｍｉｎ＝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和改进算法的详细参数见表１．

４．３　实验测试函数

为了验证算法的有效性本文采用了６个标准函

数对ＤＳＧＳＯ和原始ＧＳＯ算法进行测试，所有的函
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表１　ＧＳＯ和ＤＳＧＳＯ参数表

算法 ρ γ 犖狋 犾０ 狉狊 狉犱 犛狋犲狆ｍａｘ 犛狋犲狆ｍｉｎ 犛狋犲狆０

ＤＳＧＳＯ ０．４ ０．６ ６ ５ ２．０４８ ２．０４８ １．０ ０．００１ —

ＧＳＯ ０．４ ０．６ ６ ５ ２．０４８ ２．０４８ — — ０．０３

数都是在指定目标区间内，找到最小值．测试函数

如下：

（１）ｓｐｈｅｒｅ函数

犳１（）狓 ＝∑
狀

犻

狓２犻

狓犻∈［－１０，１０］，犻＝１，…１０

该函数的最小值是０

（２）ＢｅｃｋｅｒａｎｄＬａｇｏ

犳２（）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

（３）ＳｃｈａｆｆｅｒＦ６

犳３（）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

（４）ＢＲＢｒａｎｉｎ

犳４（）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

（５）ＲＡＲａｓｔｒｉｇｉｎ

犳５（）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

（６）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

犳６（）狓 ＝１００ 狓２－狓（ ）２１ ２
＋ 狓１－（ ）１２

狓１∈ －１０，［ ］１０ ，狓２∈ －１０，［ ］１０

该函数的最小值是０

（７）Ｍｏｄｉｆｉｅｄ＿Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

犳７（）狓 ＝１００ 狓２－狓（ ）２１ ２
＋

６．４ 狓２－０．（ ）５２
－狓１－０．（ ）６２

狓１∈ －５，［ ］５ ，狓２∈ －５，［ ］５

该函数的最小值是０

（８）Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ函数

犳８（）狓 ＝－犲－０．５∑
狀

犻＝１

狓
２
犻

狓犻∈［－５，５］，犻＝１，…１０

该函数的最小值是－１

４．４　仿真实验

下面对犳１（）狓 ～犳８（）狓 这８个标准测试函

数［２４］分别进行２０次独立重复实验，分别取其最优

值、最差值、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．为了证明本算法的有效性，本文还引进了参考文

献自适应步长萤火虫优化算法［２］作为对比算法，该

算法是基于荧光因子的自适应调整步长的策略．

表２　本文算法ＤＳＧＳＯ和ＡＳＧＳＯ，ＧＳＯ算法性能对比

测试函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准偏差 理论极值

犳１（）狓

ＧＳＯ ２３．３９１２３５０１ ３９．８８１３６７１６ ３１．６２７０９２０１ ４．６２８３４２７１２

ＡＳＧＳＯ ０．００１９４５４４７ １．５６６７３４３８１ ０．１２００３９９０４ ０．３６１９８２９９８

ＤＳＧＳＯ ５．０１Ｅ０５ ０．０９０２７８３５３ ０．０２１７４００３９ ０．０２８２５１６２９

０

犳２（）狓

ＧＳＯ ２５．００００８７９３ ２６．８６３１５１３７ ２５．５２３６９０５７ ０．７１８８４９５９４

ＡＳＧＳＯ ２５．００００００５１５ ２５．０４３０５２８３ ２５．００２２３５４４ ０．００９６０８７６８

ＤＳＧＳＯ ２５．００００００００４ ２５．００００００２ ２５．０００００００５ ４．５０Ｅ０８

２５

犳３（）狓

ＧＳＯ １．１７Ｅ０４ ０．００９７６３４２３ ０．００８８８５６９４ ０．００２５９６５９６

ＡＳＧＳＯ １．０８Ｅ１０ ０．００９７１５９１ ０．００９２３０１１４ ０．００２１７２５４３

ＤＳＧＳＯ ２．０８Ｅ１１ ５．２８Ｅ１０ ３．４８Ｅ１０ ４．３５Ｅ１４

０

犳４（）狓

ＧＳＯ ０．３９７８８９１９１ １．６３５３５１１２２ ０．５８０３０９２２８ ０．４２７０７３８２６

ＡＳＧＳＯ ０．３９７９１７５５４ ０．３９７８８７３５８ ０．３９７８８９４５７ ７．１０Ｅ０６

ＤＳＧＳＯ ０．３９８０００３５８ ０．３９７８８７３８１ ０．３９７８８７３６５ ６．１７Ｅ０９

０．３９８
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　　续表２

测试函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准偏差 理论极值

犳５（）狓

ＧＳＯ －１．９５２２６０３７ ３．２５７５６９ ０．１８７２２８６６７ １．４３０５２８９０５

ＡＳＧＳＯ －１．９６９７２４９１１ １．８４８６１６４１４ １．９４３１３７６４９ ０．０４９６０８２９３

ＤＳＧＳＯ －１．９９９７２５１２７ －１．９６９７２３９６ １．９６９７２４７７５ ３．４０Ｅ０７

－２

犳６（）狓

ＧＳＯ １．３８Ｅ０５ ０．１７４４４７０２４ ０．０１９８０８９７１ ０．０４３２８６１７４

ＡＳＧＳＯ ３．３８Ｅ１０ １．５１Ｅ０５ ４．０８Ｅ０９ ３．４０Ｅ０６

ＤＳＧＳＯ ８．４３Ｅ１１ １．５１Ｅ０５ １．１２Ｅ０８ ２．２５Ｅ０８

０

犳７（）狓

ＧＳＯ ６．７４Ｅ０５ １．５１Ｅ０５ ０．００１１３９８４４ ９．９８Ｅ０４

ＡＳＧＳＯ ２．８０Ｅ０９ １．５１Ｅ０５ １．４０Ｅ０７ ２．０３Ｅ０７

ＤＳＧＳＯ １．２１Ｅ１０ １．５１Ｅ０５ ８．９３Ｅ０８ １．３９Ｅ０８

０

犳８（）狓

ＧＳＯ －６．８４Ｅ０５ １．５１Ｅ０５ －９．６１Ｅ０６ １．３９Ｅ０７

ＡＳＧＳＯ －０．９９９４３０５６３ －０．９７６５１３４ －０．９８４７２７４０５ ７．３９Ｅ０７

ＤＳＧＳＯ －０．９９９９９６１３２ ０．９９２０６２１４ －０．９９３６９４３２１ １．３９Ｅ０７

－１

图２　犳１（）狓 函数优化对比

图３　犳２（）狓 函数优化对比

图４　犳３（）狓 函数优化对比

图５　犳４（）狓 函数优化对比

图６　犳５（）狓 函数优化对比

图７　犳６（）狓 函数优化对比
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图８　犳７（）狓 函数优化对比

图９　犳８（）狓 函数优化对比

　　从实验结果可以看出，自适应步长的萤火虫算

法和动态步长萤火虫优化算法比原始萤火虫优化算

法搜索最优值的能力都要更好，寻优的最优值在目

标搜索空间内也更加接近理论极值．对于２个高维

函数犳１（）狓 ，犳８（）狓 原始萤火虫算法因为固定步长

较小，移动能力较弱，无法求得最优值．对于

犳２（）狓 －犳７（）狓 ，原始萤火虫算法虽然在２０次重复

试验中，可以找到接近理论极值，但是标准偏差有时

候标新的偏大，最差值与理论极值偏差的较大．对比

两个改进的算法，使用动态步长的萤火虫优化算法

在寻优的过程中，要比参考文献自适应步长萤火虫

优化算法［５７］更加接近理论极值，而且标准偏差表

现的更好，算法十分稳定．依据图２～９来分析算法

收敛性．对于犳１（）狓 ，犳８（）狓 函数，原始算法没有找

到最优值，两个改进的算法对于犳１（）狓 收敛速度基

本相当，但是动态步长优化算法比自适应步长算法

的收敛精度要更好，但是对于犳８（）狓 ，本文改进的算

法第６０次迭代就已经得到稳定的极值．参考文献算

法大约在１５０次迭代之后代得到一个稳定的极值，

收敛速度较差．对于犳２（）狓 －犳７（）狓 ，除了犳３（）狓３

个算法收敛速度基本相当，其它函数，两个改进的算

法收敛速度要快于原始算法，动态步长优化策略要

强于自适应步长策略．

５　结束语

本文基于动态步长的思想，弥补了原始萤火虫

算法固定步长的缺陷，萤火虫的移动步长随着算法

的迭代次数增加，呈现非线性递减，最终保持着一个

最小步长精细局部搜索．另外当邻居集合为空时，让

萤火虫做试探性随机移动也避免了一部分萤火虫失

去移动能力的问题．仿真实验中原始萤火虫算法几

乎无法求得高维函数的最优值．改进后的算法无论

是最优值、稳定性，还是收敛速度都强于原始算法，

与参考文献的改进算法相比，有一定的优势．虽然改

进后的算法在函数求解最优问题时表现出一定的优

越性，但是在实际问题的性能怎么样还有待于实际

验证．
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