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具有混合群智能行为的萤火虫群优化算法研究 

吴 斌 崔志勇 倪卫红 

(南京工业大学工业工程系 南京 210009) 

摘 要 萤火虫群优化算法是一种新型的群智能优化算法，基本的萤火虫群优化算法存在收敛精度低等问题。为了 

提高算法的性能，借鉴蜂群和鸟群的群体智能行为，改进萤火虫群优化算法的移动策略。运用均匀设计调整改进算法 

的参数取值。若干经典测试问题的实验仿真结果表明，引入混合智能行为大幅提升了算法的优化性能。 
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Abstract Glowworm swarIrt optimization(GSO)algorithm is the One of the newest nature inspired heuristics for opti— 

mization problems．In order to enhance accuracy and convergence rate of the GSO，two behaviors which are inspired by 

artificial bee colony algorithm(ABe)and particle swarm optimization(PSO)of the movement phase of GSO were pro— 

posed．The effects of the parameters about the improvement algorithms were discussed by uniform  design experiment．A 

number of experiments were carried out on a set of well-known benchmark global optimization problems．Numerical re— 

suits reveal that the proposed algorithms can find better solutions compared with classical GSO and other heuristic algo— 

rithms and are powerful search algorithms for various global optimization problems． 
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1 引言 

自然界中，萤火虫有许多种类，不同种类的萤火虫发光的 

El的不同，有的用来吸引伴侣，有的用来捕食猎物。通常，光 

强度大的萤火虫更能吸引伴侣或更容易捕食猎物，形成多数 

萤火虫聚集的现象。受此行为启发，基于群智能理论，Krish— 

nanand和 GhoseEu在 2005年提出萤火虫群优化算法(Glow— 

wrom swarIYl optimization，Gs0)。与其他基于群智能理论的 

优化算法，如蚁群算法(Ant Colony Optimizaiton，ACX))和粒 

子群优化算法(Particle Swarm Opitmization，PSO)有类似的 

信息共享机制，但它也有 自身的特点：在 GSO算法中，萤火虫 

发光的强度由其 自身携带的荧光素(Lueiferin)决定，而荧光 

素的数量与萤火虫所在位置的目标函数有关，即发光越亮的 

萤火虫所在位置的目标值越优。萤火虫拥有 自己的视线范 

围，不同于其他算法的固定区域。在 GSO算法中，萤火虫依 

靠动态决策来选择自己的邻居，并控制自身下一时刻的移动。 

萤火虫总是选择荧光素值比自己高的个体作邻居，并用概率 

机制进行移动选择。这种仅依赖局部信息进行的搜索，使萤 

火虫不会像其他算法那样所有的个体聚集在一起 ，而是分成 

若干个群体，形成若干个聚集区域。这样算法整体上不容易 

陷入局部极值点，但会影响算法收敛的速度和精度。Krish— 

nan和 GhoseE 从理论上分析了GSO算法的收敛性，并在多 

峰函数中进行了大量的仿真实验，以验证算法的性能 3̈．4_。 

他们还将 GSO算法用于群体移动机器人的协 同运作优化 

中 5]。Bharat[ ]将 GSO用于工程参数特征值的估计中。He 

和ZhuE 研究了多种群GSO算法。李咏梅、周永权等_8]研究 

了混合人工鱼群算法的 GSO算法。综上所述，GSO算法的 

研究刚刚起步，在算法改进和应用方面有大量研究工作要做。 

本文针对算法中的移动过程，借鉴蜂群算法和粒子群算 

法中个体产生机制，引入新的个体位置移动策略。实验仿真 

证明改进算法大幅提升了算法的性能。 

2 基本萤火虫群优化算法 

在基本萤火虫群优化算法中，初始有 NP个萤火虫随机 

地散布在 D维空间，萤火虫 i当前所在位置用 ．z 表示 ，每个 

萤火虫携带的萤火素量用 fj表示。在算法伊始，所有萤火虫 

的荧光素都是z。，荧光素越多，发光强度越大。每个萤火虫都 

有一个感知范围 (O< < )，在这个范围内，萤火虫选择 

光强度比自己高的邻居，并向其移动，初始阶段所有的感知范 

围都是 。在完成算法的初始设置以后，GSO算法进入循环 
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迭代过程 ，主要包括以下 3个过程：荧光素更新 、位置更新、感 

知范围更新。 

2．1 荧光素更新阶段 

萤火虫的发光亮度与其所在的位置密切相关。所在位置 

的目标函数值越好 ，则荧光素增长越多，光强度也越高，这是 

一 种正反馈机制。同时，荧光素除了受所在位置影响，还和萤 

火虫上一时刻的携带量和挥发速度有父，荧光素根据式(1)更 

新： 

厶( +1)一(1一p)l (f)+ ( +1) (1) 

式中，l ( )表示萤火虫 i在 t时刻荧光素的量 ，fD(0<』D<1)表 

示荧光素的挥发速度，7表示萤火素加强系数，L『 (￡+1)表示 

萤火虫 i在t+1位置的目标函数值。 

2．2 位置更新阶段 

萤火虫在解空间的移动，采用基于贪婪策略的随机选择 

机制。萤火虫 i向自己的同伴 移动，要满足两个条件： 

(1)j首先要在i的感知范同内； 

(2) 的发光强度要高于i。 

在所有满足条件的同伴中，萤火 i依据式(2)计算每个同 

伴的选择概率 ： 

{ 
∈̂Ni(，) 

(2) 

式中， ∈Ni( )，Ni(￡)一{ ：d ，( )< (￡)；l (￡)<fJ( )}是萤 

火虫 i在t时刻的同伴集合，d (￡)表示萤火虫 i和 在t时 

刻的距离， (￡)表示萤火虫 i在 t时刻的感知范围。萤火虫 i 

依概率选择出同伴 后，根据式(3)移动： 

㈤+ ( ) ㈤ 
式中，s表示步长，l1．1l表示欧式距离。 

2．3 感知范围更新 

在移动后，萤火虫会根据感知范围内同伴的数量动态调 

整感知范围的大小。如果数量多，就缩小感知范围，反之扩大 

感知范围，具体根据式(4)进行计算： 

( +1)一rain{YS，max{0， (￡)+口( ￡一INi(t)1))}(4) 

式中，口是控制感知范围大小的参数，nt是控制感知范围内同 

伴数量的参数。 

(￡+1)一 ×-z ( )+r×f1×( (￡)--X ( ))+ 

r×C2×(z ( )--X ( )) (6) 

上述公式都是针对萤火虫所在位置的第 k(O< <D)维 

进行的移动，其中式(5)是借鉴人工蜂群算法中觅食蜂寻找新 

蜜源的方式，总体上与基本 GSO算法的方式类似，但 z 的选 

择不再基于贪婪策略，而是从萤火虫的感知范围内随机选择 
一 个而不考虑其发光强度。这种改进的移动方式基于局部移 

动，随机地选择加上逐维搜索和更优接受策略，既可以保持群 

体的多样性，又能保证收敛的精度和速度。式(6)中除了有邻 

居 z，的影响外，还有个体 自身以及种群中最优个体 z 的影 

响，新的位置综合考虑‘f自身、邻居和最优个体，这是粒子群 

算法基于社会认知心理学的角度建立的状态更新公式。本文 

将其改造成逐维搜索的形式，用于 GSO的搜索策略。式(6) 

中的 ，C ，c。分别表示各部分在新位置中所占的权重。改进 

后 GSO算法的流程如下 ： 

Stepl 初始化所有参数，如 如，MCN，ID，y， ， 等。 

Step2 设置 一0，随机初始化每个萤火虫的位置 z 一 

(zf1，Xi1，⋯，X／D)，设置 ( )一fn， (￡)一 。 

Step3 如果 t~=MCN，算法进行循环，否则转 Step5。 

Step3．1 荧光素更新阶段。根据式(1)计算每个萤火虫 

在 +1时刻的荧光素量。 

Step3．2 位置更新。对于每个萤火虫 Xi(￡)，首先计算 

出其邻居集合 ( )，然后根据式(2)计算集合中每个邻居的 

选择概率 P ，依概率选择出邻居 ，进行如下部分移动：当 

是≤D且 J ( )>J ( +1)时，用式(5)或式(6)计算新的位置， 

直到出现更优解；如果所有 忌一D后仍没有改进，则保持原位 

置不变。 

Step3．3 感知范围更新。每个萤火虫根据式(4)计算其 

下一时刻的 ( +1)。 

Step4 一￡+1，转 Step3。 

Step5 算法结束。 

改进的GSO算法依据位置更新中移动策略的不同分为 

两类：执行式(5)蜂群移动策略的，用 AGSO表示；执行式(6) 

粒子群移动策略的，用 PGSO表示。下面通过实验仿真来研 

究改进算法的性能。 

3 改进萤火虫群优化算法 4 实验仿真 

已有的研究结果显示，GSO算法在多维、多峰函数优化 

中，存在优化精度低、收敛速度慢等问题。出现这种情况，很 

大程度上是 GSO算法中移动更新策略造成的。在基本 GS0 

算法中，萤火虫个体在感知范围内，随机选择发光强度大于自 

己的同伴并向其移动。这种移动足在 D维空间内的整体移 

动，移动后的新位置的目标函数可能劣于原来位置，这在高维 

多峰函数中会经常发生。针对这种情况，本文提出两个改进 

策略： 

(1)从整体移动变为部分移动，即逐维地移动。当出现 目 

标函数改进的情况，停止移动。将基本算法中的l整体移动f 

量 团 ，改为蹰  网 。 

(2)改进移动方式。借鉴人工蜂群算法和粒子群算法的 

个体产生机制，改进式(3)，提出如下两种移动策略： 

孙 ( +1)一 ( )+rX( (￡)--X*(￡)) (5) 

为了验证分析改进 GSO算法的性能，本文从标准Bench 

mark中选择 12个函数进行实验仿真。各函数的性质、取值 

范围、理论最优解如表 1所列，函数具体形式见文献[9]。算 

法用 C++实现，运行在 Pentium E2200 CPU、2G内存的计 

算机平台上。实验中函数的变量维数分别取 D一10和 D一 

3O。在实验中，每个函数进行 3O次蒙特卡洛模拟 ，统计其最 

小值(Min)和平均值(Mean)。 

参数对智能优化算法的性能有重要的影响，而 AGSO算 

法中涉及 ，lD，7，卢，"，nt共 6个参数，Knshnanand等人给出 

了参数的大致取值范围，其中z。∈[O，5]，l0，)，，卢∈[O，1]，nt∈ 

[O，NP]，rsE(O，1)× Il曲一f6 II，这里 和舾分别是函数 

变量的取值范围。改进的 PGS0算法中，另有 3个参数 ∞∈ 

[O，1]，C ，f2∈[0，2]。为了更好地调整这些参数的取值，本 

文根据均匀设计进行参数调整的实验。AGSO算法有 6个参 

数，查均匀设计表可知，选择 (20 )表进行实验，每个参数 
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根据取值范围，均匀选取 20个值进行 2O组实验，实验方案可 

参考文献[10]中的均匀设计表。实验中，种群规模设 置为 

NP=100，迭代次数 MCN=5000，用 Sphere函数进行测试， 

统计结果如图 1所示。 

表 1 测试函数 

曦一  
。 。 ” ⋯  ” ⋯  

图 1 AGSO均匀设计实验结果 

从图 1中可以看出，第 12组和第 16组实验的优化结果 

比其他方案要好。综合两组实验的参数设置，最终 AGSO算 

法的参数设置如下：lD=o．8，7=0．05，如一0．5， =O．65，nt= 

95，rs-~O．5×II 一 Il。对于pGS0，在上述参数设置的基 

础上，对其余的3个参数 ， c 进行讨论，计算结果如图2 

所示。从图 2中的数据可以看出，第 6组方案的优化结果要 

优于其他方案，因此3个参数的取值如下：co=0．45，c 一0．3， 

0— 0．15。 

10 15 

10 I7 

10 

10 2l 

10 磬 

I Z 4 b lu 儿 lZ l4 J Ib“  

实验编号 

图 2 PGSO均匀设计实验结果 

依据上述参数设置，对 Gs0算法及其改进算法进行比 

较。计算结果如表2和表 3所列，加黑字体表示两种算法中 

优秀的结果。表 2是基本 GSO和基于蜂群行为改进的 A 

SO的比较，从表中数据可以看出，对于所有函数，AGSO算法 

的优化结果要远高于基本 GSO算法，其最少提升了一个数量 

级(对于 Schwefel2．26，提升了 10 )，最多提升了 24个量级 

(对于Penalized，精度从 10 降低到 10 )。AGSO在 Step、 

Rastrigin和Schwefel2．22几个函数上都搜索到了全局最优 

值。AGSO算法的性能大幅提升，一方面依赖于算法参数的 

设置，另一方面主要是蜂群搜索行为的引入、逐维位置改变和 

更优接受策略，可以使算法进行更精细的搜索。表 3是两种 

改进算法的比较，从表 中数据可以看出，除 Step、Rosenbrock 

和 Schwefel2．22 3个函数外，PGSO的优化结果要优于 A 
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SO。这主要是由于 PGSO 中模拟的粒子群行为引入了最优 

个体，使萤火虫在搜索过程中，不仅受到局部优秀个体的引 

导，而且可以共享全局最优个体的信息。图3和图4是两种 

算法在函数中进化曲线的比较，从图中可以看出，由于最优个 

体的引入，使PGSO 算法具有更快的收敛速度和更高的收敛 

精度。 

表 2 GSO与 AGSO的比较(D一10) 

表 3 AGSO与 PGSO的比较(D一10) 

0 500 1o00 15(xl 250o 300o 3500 4000 4500 5OOO 5500 

MCN 

图3 算法进化曲线比较 

0 500 10o01500 2O0O 25OO 30OO 35O0 40OO 45OO 506O 5500 

M CN 

图4 算法进化曲线比较 

表4给出了PGSO 算法与其他算法优化结果平均值的比 

较。遗传算法(GA)、粒子群算法(PSO)和差分进化算法 

(DE)的优化结果由文献E9]给出。在文献中，D=30。当优化 

(下转第 228页) 
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2)实事求是地讲，Dijkstra算法的时间复杂度为 O(n 2m)， 

并不是太高。改进的Dijkstra算法，在时间复杂度方面，并没 

有明显改进。 

所以，下一步的工作，将着重从如下方面人手： 

1)对改进的 Dijkstra算法进行严格证明，确保对阶数较 

大的图有效。 

2)对 Dijkstra算法继续改进，改进Dijkstra算法的时间复 

杂度 ，提高 1)ijkstra的运行效率。这将是非常有理论意义的。 

3)Dijkstra算法应用非常广泛。下一步的工作，要对 Di— 

jkstra标号法的应用进行深入研究。这将是非常有使用意义 

的 。 
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结果精度低于 l0’ ，则认为结果为 0。从表 4中数据可 以看 

出，PGSO在 7个函数中的结果优于其它 3种算法，在 9个函 

数中搜索到了全局最优值。综上所述，经过大量的实验对比 

分析，结果表明本文提出的改进GSO算法是求解高维全局优 

化问题的有效方法。 

表 4 PGSO与其他算法的比较(D一30) 

结束语 基于群智能理论的优化方法研究方兴未艾。萤 

火虫群优化算法作为新型的优化方法，在算法和应用方面的 

研究刚刚起步。本文针对 Gs0算法中存在的收敛精度低的 

问题，基于群智能理论，借鉴人工蜂群算法和粒子群算法中个 

体生成机制，对 GSO算法的移动策略和移动方式进行 了改 

进，提出了更优接受策略和逐维更新机制。通过对标准测试 

函数进行实验仿真，并与基本 G80算法和其他算法比较，结 

果表明本文提出的改进算法能大幅提高 GSO算法的收敛精 

度，是求解高维全局优化问题的有效方法。 
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