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摘 要 萤火虫算法作为一种模仿自然界萤火虫捕食求偶行为的群体智能算法，在离散域优化问题及连续域优化问 

题 中均得到较好的应用，但易“陷入局部最优”这种所有启发式算法均存在的固有缺陷在萤火虫算法中依然存在。从 

算法的改进、算法的融合、多种群思想以及 离散化机理等方面讨论 了近些年萤火虫算法的若干改进，最后评述 了萤火 

虫算法未来的研究方向和主要研究内容。 
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Abstract The glowworm swarm optimization algorithm (GSO)or firefly algorithm (FA)is one of the intelligence al— 

gorithms，which is inspired by the biological behavior of the glowworm attracting mates or preying．It has good perfor- 

mance in the discrete combinational optimization problems and continuous optimization problems．However，it stil1 has 

some drawbacks such as it’S easily trapped into local optimal solutions．Starting with the improvement and fusion of the 

algorithm as well as the discrete mechanism，this paper presented a series of schemes on improving the GSO or FA．Fi— 

nally，some meaningful remarks on the future research were presented． 

Keywords Glowworm swarm optimization algorithm (GSO)or firefly algorithm (FA)，Evaluation algorithm，Fusion 
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自然是人类创新灵感的不竭源泉。自然界中的生命个体 

完美而精妙 ，由个体组成的群体更是绚烂多姿，如看似简单的 

蜜蜂能造出精美的蜂窝；鸟群在没有集中控制下能同步飞行 ； 

最低等的单细胞生物细菌可以在一个迷宫中找到最短路径 ， 

或者以高效的方式连接不同的食物阵列 ；萤火虫个体通过 自 

身发出短促而有节奏的荧光完成求偶交配、繁殖及觅食等活 

动。 

人们受 自然界中上述各种 自然现象或过程的启发，提 出 

了许多用于解决复杂优化问题的新方法。萤火虫算法作为一 

种模仿 自然界中萤火虫成虫发光特性的随机优化算法，在算 

法中舍弃了萤火虫发光的一些生物学意义 ，只利用其发光特 

性在其搜索区域寻找伙伴，并向邻域结构内位置较优的萤火 

虫移动，从而实现位置进化。 

萤火虫算法 自2005年在 IEEE群体智能会议上首次提 

出以来，因在探测多束源定位、群体机器人应用、有害气体泄 

漏或核泄漏检测_1。]以及多模态优化问题l4 ]等方面得到较 

好的应用而很快引起 国内外学者的广泛关注，成为智能计算 

领域一个新的研究热点。广西民族大学的周永权教授和上海 

理工大学的叶春明教授等人对该算法研究较多。 

萤火虫算法作为一种新的群体智能仿生优化算法，发展 

时间尚短，存在诸多不足。近几年，相关学者对其进行多角度 

改进，本文在此基础上对这种新型的群体智能算法的研究进 

展进行综述 ，探讨近些年的理论研究现状以及今后的发展方 

向 。 

1 基本萤火虫算法 

1．1 萤火虫算法的生物学机理 

在该算法中，萤火虫彼此吸引的原因取决于两个要素：自 

身亮度和吸引度。其 中，萤火虫发出荧光的亮度取决于自身 

所在位置的目标值，亮度越高表示所处的位置越好，即目标值 

越佳。吸引度与亮度有关 ，愈亮的萤火虫拥有愈高的吸引力， 

可以吸引视线范围内亮度比其弱的萤火虫往这个方向移动。 

如果发光亮度相同，则萤火虫各 自随机移动。亮度和吸引度 

与萤火虫之间的距离成反比，都随着距离的增加而减小 ，这相 

当于模拟了荧光在空间传播时被传播媒介吸收而逐步衰减的 

特性。 
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1．2 萤火虫算法的数学模型描述 

萤火虫算法作为模仿自然界中萤火虫发光行为而构造出 

的元启发式算法，目前有两个版本：一种是 2005年由印度学 

者 Krishnanand等人提出的，称为 glowworm swarm optimiza— 

tion(GS())[ ；另一种是 2008年由剑桥学者 Yang提出的，称 

为 firefly algorithm(FA)[ ，GSO和 FA的仿生原理大致相 

同，但 GSO和 FA在具体实现方 面有 一定差异。下面 的 

1．2．1节和 1．2．2节 ，将通过数学模型来探讨这二者的区别。 

1．2．1 FA算法的数学模型描述 

定义 1 萤火虫的相对荧光亮度为： 

— L×e一 (1) 

定义 2 萤火虫的吸引度为： 

．9一岛×e (2) 

定义 3 萤火虫 i被吸引向萤火虫 移动的位置更新 由 

式(3)决定： 

五一-z +口×(z，--X )+d×(m 一1／2) (3) 

其中， 为萤火虫的最大荧光亮度，7为光强吸收系数， 为 

萤火虫i，J之间的距离， 为光源处的吸引度即最大吸引度。 

a×( 一1／2)为扰动项，可加大萤火虫的搜索范围，避免算 

法陷入局部最优 。 

1．2．2 GSO算法的数学模型描述 

定义 4 萤火虫 i在t时刻的荧光素为： 

Z ( )一(1--p) (tm1)q-／~J(z (￡)) (4) 

定义 5 t时刻，萤火虫 i在其动态决策域半径内向萤火 

虫 移动的概率为： 

{ ㈣ 
∈M (f) 

定义 6 萤火虫 i移动后，(￡+1)时刻位置更新为： 

m ) ㈤ +s*[ ] (6) 

定义 7 (￡+1)时刻萤火虫 i的动态决策域半径更新为： 

( +1)=rain{ ，max{0， (￡)+ (拖一I ( )1)}}(7) 

其中，』D为荧光素挥发因子， 为动态决策域更新率， 为领域 

集内包含的萤火虫数 目的阈值，5为移动步长， 为感知半 

径 。 

1．3 GSO和 FA对比分析 

由 1．2．1节和 1．2．2节 GSO和 FA的数学描述可以看 

出： 

(1)FA通过荧光亮度吸引附近的萤火虫个体，而 GSO通 

过荧光素，这二者实质是一致的，荧光素值越高，则该萤火虫 

个体的亮度也越强，代表所处位置的目标值越佳。 

(2)为避免算法陷入局部最优，增大萤火虫的搜寻范围， 

FA在位置更新式(3)中加入扰动项 a×(m d—I／2)；而 GSO 

在式(6)中加入移动步长，加大对整个问题空间的搜索。 

(3)与 FA相比，GSO中每只萤火虫拥有各 自的动态决策 

域半径。假设某一个萤火虫的荧光素强度很大，它只对位于 

它决策域内的萤火虫起调节作用，使其决策域内的萤火虫选 

择它的概率更大，但对位于其相邻决策域内的萤火虫不起调 

节作用。在初始时刻，各个位置上的荧光素强度大小相等，但 

由于在基本 GSO算法中，萤火虫只对决策域内的其他萤火虫 

起调节作用 ，并且与周围的萤火虫无法进行交流，因此导致萤 

火虫之间的协作不足、交流不够及时，易陷入局部最优。 
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2 改进的萤火虫算法 

虽然萤火虫算法在诸多领域得到了较好的应用 ，但不管 

是 GSO还是 FA，因其寻优能力主要依靠萤火虫个体之间的 

相互作用和影响，个体自身缺乏变异机制，一旦受到局部极值 

束缚自身将很难摆脱，特别在进化初期，种群中的超级个体往 

往会吸引其他个体迅速向其周围聚集，使得种群多样性大幅 

度降低，同时在算法后期，绝大部分的萤火虫聚集在最优值附 

近，种群因丧失进一步进化的动力而出现停滞现象。因而算 

法的“早熟收敛”(也即“利用”和“探索”的冲突)这种所有生物 

启发式算法固有的缺陷，在萤火虫算法中依然存在，为此众多 

学者对其实施一系列改进。在接下来的章节中，我们将不再 

区分 GSO和 FA，统一论述这二者的研究进展。 

2．1 与混沌策略相结合的萤火虫算法 

作为一种新颖的优化技术，混沌优化在近几年得到广泛 

应用。混沌是指确定性系统中展示的一种貌似随机的行为或 

性态。混沌运动因具有遍历性、随机性和规律性 ，非常适合与 

萤火虫算法相结合，以改善算法的相关缺陷。 

刘长平口 等将逻辑 自映射函数产生的混沌序列引入到萤 

火虫算法中，提出了具有混沌搜索策略的萤火虫优化算法(简 

称 CFA)。该算法首先将种群中的部分萤火虫个体所处的空 

间位置的每一维映射到混沌空间，然后将产生的混沌变量引 

入到优化变量中，利用混沌变量进行搜索，之后进行逆反操 

作 ，将得到的混沌变量序列还原到原解空间。 

黄凯[8]等针对萤火虫初始位置分布不均匀的缺陷，采用 

Logistic产生的混沌序列来初始化萤火虫初始位置；而文献 

E9]证明：立方映射 比Logistic产生的混沌序列均匀性更好； 

冯艳红等将基于立方映射的混沌序列引入到 FA中，在算法 

初期为全局搜索的多样性奠定基础 ，该算法简称 CDPFA。 

Leandro等_1。。提出了 FAC算法，即将混纯序列引入到光 

强吸收系数及随机移动项步长因子中，利用混度序列的动态 

遍历特性调节两控制参数，使算法的寻优效果得到了优化。 

文献[7—9]分别将各 自基于混沌策略的萤火虫算法应用 

于函数优化问题中，仿真实验结果表明：CFA在低维函数上 

的优化性能不如 PSO(粒子群算法)和 FA；但针对高维多峰 

多极值函数，CFA能搜索到最优解且寻优精度远高于 PSO 

和 FA；而 CDPFA无论是搜素精度还是收敛速度均优于原始 

FA算法 。 

2．2 与调节步长机制相结合的萤火虫算法 

在 GSO版本的萤火虫算法中，萤火虫通过步长 S来调整 

自己的位置，步长是决定算法运行速度和搜索精度的重要因 

素之一。Krishnanand和 Ghose通过实验对参数 s给定建议 

值 ：s=0．03，但是固定的步长会导致算法运行后期在峰值附 

近徘徊震荡而收敛速度慢、搜索精度不高。而采用较大的步 

长可加快优化速度，得到解的精度较差；采用较小的步长，精 

度提高，但减慢了算法的优化速度。 

为了克服上述缺陷，文献Ell，12]均使用递减的步长，将 

步长设置成与迭代次数相关的函数。在文献[11]中步长设置 

成 s( )一s(O)×q，，其中q一0．96， (0)为初始步长，s(￡)表示 

第 t次迭代的步长。而在文献E12]中步长设置成 S—s×a+ 

S |n_其中n—exp(一30×(f／Tm． ) )，S⋯为步长的最小阈值， 

T 为最大迭代次数，P为大于 1的整数。文献Ell，12]虽然 



使用的变步长公式不同，但思想是一致的，都使得算法在运行 

初期保持一个最大值 ，避免算法过早陷入局部最优，随着迭代 

次数的增加 ，步长 自适应减小，最后保持一个最小值，从而加 

快算法后期的收敛速度和解的精度。 

文献[11]指出：递减的步长基本满足算法初期和后期对 

不同步长的需求 ，但在每次循环中，不同萤火虫个体其邻域密 

度是不同的，随着循环次数的增加，距峰值中心较近的个体邻 

域分布密度大，而较远的个体邻域分布稀疏。在这种分布密 

度不同的情况下使用相同的步长既不利于离峰值中心较远的 

萤火虫快速收敛到峰值上，也不利于离峰值较近的萤火虫个 

体进行微小的调整。在此基础上黄正新等_13 提出了一种 自 

适应步长的萤火虫算法(SASGSO)，在 SASGSO算法中，萤火 

虫选择移动步长 的大小与其邻域内萤火虫个体分布密度有 

关，在同一次循环中，邻域内萤火虫分布相对稀疏的个体使用 

较大的步长以加快收敛到全局最优解，而分布相对密集的个 

体选择较小的步长，避免出现振荡 ，这样有利于提高解的精 

度。 

同年，欧阳 等_1 ]根据基本 GSO算法中固定步长带来 

的诸多问题，引入荧光因子 H 对萤火虫的步长进行 自适应 

调节，使得算法在前期采用较大的步长，以保证离最优萤火虫 

较远的个体有更大的步长进行粗搜索 ，而在最优邻域附近的 

个体具有较小的步长进行精确搜索。 

Hi一 
(8) 

S ( )一Smi +(Smax一5mi )×Hi 

其中， 为荧光素浓度最大的萤火虫个体状态， 为最优 

萤火虫距其余所有萤火虫距离的最大值，s 和S⋯分别为步 

长最大值和最小值。 

黄正新 、周永权等_】 ]根据萤火虫个体 i在第 t代的搜索 

方向和第(￡一1)代搜索方向的夹角 0来判断萤火虫个体搜索 

“成功”／“失败”与否，从而决定加大或减小其搜索步长。 

， (-z (￡+1)一 (￡))·(z (￡)一 ( +1)) 、 

一 ∞∞ 再 二 ]『_ 二 可 

s 一喾 
(9) 

5 (￡)一(1．3十0．7×cos~)×S ( 一1) (10) 

当搜索成功时，按式(9)加大搜索步长，反之，按式(10)减 

小搜索步长。 

在 FA版本的萤火虫算法中，没有“显式”存在的步长，但 

扰动项 aX(m 一1／2)的存在，在一定程度上动态地调整了 

萤火虫的位置。Yang等在文献[16]中对 FA算法中的随机 

移动项步长因子 a向量化，并在随机部分加入 levy项，使算 

法局部搜索方 向和步长 的调整更科学，位置更新公式如式 

(11)所示 ： 

矗一五+ e “”；(而一 )+a·sign(rand--1／2) levy 

(11) 

2．3 萤火虫与其他算法的融合 

由“no free lunch theorems，NFL”_l ]定理可知 ：并不存在 

万能的最佳优化算法，所有算法的平均表现度量是相同的。 

然而各种理论的存在和发展应用都有其必然性、合理性，每种 

理论并不是要代替其他的理论或者短期内就可以取代其他理 

论。由于理论出发点不同，各有优越性 ，每种理论可以与其他 

理论结合起来，取长补短，实现优势互补，从而达到更有效地 

解决实际问题的目的。目前智能理论的融合应用主要体现在 

两种理论融合和多种理论融合两方面。 

2．3．1 与人工鱼群算法的融合 

基本 GSO算法在求解复杂多峰函数优化问题时，存在由 

于人工萤火虫群漫无 目的地随机移动而导致收敛速度不够快 

以及解的精度不够高的问题。文献[18]将人工鱼群算法中的 

追尾行为引入 GSO中，在决策域范围内，萤火虫直接朝最亮 

的邻居个体飞行以提高收敛速度。然而单纯的追尾行为容易 

引起萤火虫个体的碰撞 ，为避免这种现象，引入鱼群算法中的 

拥挤度因子 q ( )和拥挤度阈值 ( )，当搜索到邻域范围内荧 

光素最高的邻居且该个体周围的拥挤度小于 (￡)时，则表示 

该邻居附近不太拥挤 ，萤火虫直接飞向该邻居，否则表明该邻 

居周围过度拥挤，萤火虫在自己的决策区域范围内随机选择 
一 个荧光素较高的萤火虫作为邻居向其飞行。仿真实验通过 

对几个多峰函数进行测试 ，结果表明：引入追尾行为和拥挤度 

因子的GSO算法能以较小的种群规模和较少的迭代次数捕 

获定义域内的所有峰值，较好地改善萤火虫漫无 目的随机移 

动的局限。 

2．3．2 与遗传算法的融合 

遗传算法的交叉变异算子赋予了该算法特有的防“早熟” 

功能。针对 GSO算法中部分漫无 目的的萤火虫个体的存在 

而导致收敛速度慢、搜索性能差的缺陷，文献[19]将遗传算法 

中的变异操作实施改进，采用 自适应 t变异分布和最优调教 

变异来增强种群的多样性。自适应 t变异分布即在萤火虫个 

体位置更新式(6)中引入带有 t分布型的变异控制因子 77，令 

田与算法的迭代次数 D有关 ，如式(12)、式(13)所示： 

7／=1一 ( o，1，⋯ ，D一 1) (12) 

Xi(f十1)一z ( )+xi( ) rl‘f(D) (13) 

式(13)实则是对种群中的大部分个体增加随机扰动项 

卵·￡(D)以跳出局部最优的陷阱。然而，这样的 t分布型的变 

异扰动能力太强，不适用于当前最优的萤火虫个体，为此，该 

算法后期采用扰动能力适中的高斯变异作用于当前种群的最 

优个体，即最优调教变异，如式(14)所示： 

一  +z ·竹·N(0，1) (14) 

N(0，1)为服从均值为 0、方差为 1的高斯分布随机变量， 

，7·N(0，1)即为高斯随机扰动项。仿真实验通过对 4个典型 

多峰函数进行测试，自适应 t分布混合变异的引入有效摆脱 

了局部极值的束缚，加快了搜索速度 ，求解精度更高。 

2．3．3 与蜂群及粒子群算法的融合 

同样在高维函数优化问题 中，萤火虫个体整体移动后的 

新位置目标函数值可能劣于原来的位置，文献Eeo，21]均借鉴 

蜂群算法和粒子群算法中个体产生机制，引入两种新的个体 

位置移动策略：(1)整体移动变为逐步移动，即逐维移动；(2) 

改进移动方式。修改式(6)，引入维数，提出如下两种移动策 

略，见式(15)、式(16)： 

z (￡4-1)一z ( )4-r·( ( )一 *(￡)) (15) 

-z (t4-1)一∞· (f)4-cl·r·(z “( )--X (￡))4- 

c2·r·(Xjk( )一z ( )) (16) 

式(15)借鉴人工蜂群算法中觅食蜂寻找新蜜源的方式， 

而式(16)则是借鉴粒子群算法，将个体最优及全局最优的位 
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置引入到位置更新公式中，并添加随机因子。式(15)、式(16) 

的移动策略在一定程度上保持了种群的多样性，具有较好的 

收敛精度和速度。 

2．3．4 与蛙跳算法和模拟退火算法的融合 

为提高 FA算法的全局搜索性能，文献[22]将蛙跳算法 

中分群 的思想引入 FA中，提出了基于蛙跳的萤火虫算法 

(LFA)。通过预先设置迭代次数，将 优只萤火虫个体通过循 

环模式分配到 个子种群中，分群结束后 ，各子群按随机蛙跳 

算法进行独立进化，当达到指定迭代次数后 ，各子群又合并成 

一 个总群，对总群按照萤火虫算法进行寻优，如此循环迭代 ， 

不断进行分群／合群，直到达到指定精度。为平衡全局和局部 

的搜索性能 ，在蛙跳萤火虫算法后期引入模拟退火的思想开 

发算法的局部搜索性能。仿真实验对 3个经典函数进行测 

试，通过与 PSO，FA进行对比分析，LFA求解多峰函数优化 

问题的效果比 FA和 PSO要更优，但 LFA、FA、PSO在求解 

高维多模态函数优化问题时，效果均不够理想。 

2．3．5 与杂草算法的融合 

受自然界中杂草入侵过程的启发，A．R．Mehrabian和 C． 

I．ucas于 2006年提出了杂草算法_2 。杂草算法包含杂草繁 

殖、空间扩散以及竞争性生存等操作，其中杂草繁殖产生的种 

子按正态分布的方式随机分布在父代杂草周围，平衡了全局 

和局部搜索性能；竞争性生存能淘汰掉部分适应性差的个体， 

保留优秀个体。文献[24]借鉴杂草算法的优势，将其与萤火 

虫算法结合 ，提出了一种基于杂草算法和萤火虫算法的混合 

算法，该算法首先按基本 GS0算法进行寻优，对萤火虫群按 

荧光素大小进行排序，然后根据竞争性生存操作淘汰掉荧光 

素值较小的 ．If1个个体，最后通过繁殖操作产生 个萤火虫幼 

虫，幼虫的引入在一定程度上保持了种群的多样性。仿真实 

验通过对几个多约束函数进行测试，表明引入杂草操作算子 

的 GSO算法比基本 GSO算法具有更好的求解精度。 

2．4 基于多种群思想的改进萤火虫算法 

由Jazen的协同进化理论可知_2 ：物种之间的协同进化 

关系促进了生物群落的稳定性。在现实世界中，物种之间的 

捕食、竞争、寄生、共存、互利等模式给生物外形特征、种群数 

量、行为、生理和遗传特性等诸多方面带来影响，因而将生物 

中种群之间的思想引入到萤火虫算法中，为解决算法的早熟 

收敛尤其是多模态问题的求解带来了意想不到的效果。 

文献[26]结合小生境的思想，将整个搜索空间均分为 

个子空间，各子空间分别分配 面／f个萤火虫个体，各子种群采 

用基本 GSO算法独立搜索，最后合并整个可行域的解。 

在文献E26]的多种群思想中，只涉及单层次的信息交流， 

文献[27]在此基础上引入族群进化中“部落”的概念，各均匀 

分布的子种群即为一个“部落”，各“部落”构成第一个层次按 

基本 GSO独立进化，将得到的最优个体组成第二个层次，第 

二个层次利用各“部落”的最优解进行“部落”之间的交流，从 

而得到全局最优解。 

文献[28]指出：上述均匀分布的搜索空间缺乏多样性的 

个体认知和社会认知过程，在基于种群之间学习机制的基础 

上，为各子种群设置不同的 ，r， 值和公告板，并将各子群 

的最优个体组成决策层，若子种群连续 3次没有更新 ，则表明 

该子群体已“早熟”，采用高斯变异算法对该子种群进行扰动 

以跳出局部极值的陷阱，提出了一种基于多种群学习机制的 

萤火虫算法(MFA)。仿真实验通过对 5个标准测试函数进 

· 22 · 

行测试 ，表明 MFA在高维函数和低维函数的寻优性能均优 

于 PSO、FA和 ABC(蜂群算法)，并在精度和收敛速度等方面 

都具有较好的求解效果。 

2．5 其他的改进机制 

2．5．1 基于荧光素扩散的改进萤火虫算法 

在 GSO中由于动态决策域半径的存在，使得萤火虫只对 

决策域内的萤火虫起作用 ，而与决策域外的萤火虫个体无法 

进行交流，因此萤火虫之间存在协作不足、易陷入局部最优的 

缺陷。现实中的萤火虫通过荧光素进行交流，且荧光素是可 

以扩散的，文献E29]借鉴真实自然界中荧光素的扩散机制，提 

出了一种新的更接近自然界萤火虫信息交流系统的萤火虫算 

法。该算法通过建立荧光素扩散模型，使相距较近的萤火虫 

之间能更好地进行协作，最优解的干扰性得到降低，从而使算 

法的收敛速度大大提高。 

2．5．2 基于模式搜索的改进萤火虫算法 

针对 GSO算法易陷入局部极值且进化后期收敛速度慢 

等问题，文献[3O]将模式搜索算子引入 GSO中，以改善其全 

局搜索和局部搜索的平衡。模式搜索算法是一种局部搜索算 

法，由 Hooke和 Jeeves在 1961年提出，它的每次迭代交替进 

行轴向运动和模式运动，轴向运动的 目的是探测下降的有利 

方向，而模式运动的目的则是沿着有利方 向加速移动。在萤 

火虫的决策域范围内，当萤火虫个体到达 目的区域后，进行单 

步模式搜索进一步改进解，并根据改进解的目标函数值更新 

荧光素值，重复这些过程最终找到问题的最优解。仿真实验 

通过对 6个函数进行测试 ，表明引入模式搜索策略的改进萤 

火虫算法具有收敛速度快、计算精度高的特点。 

2．5．3 FAI改进萤火虫算法 

在 FA中，光源处的吸引度 岛 是一个常数，不随搜索进 

行而动态变化。为平衡算法前期的全局搜索性能及后期的局 

部搜索性能，文献[31]对基本的FA作了两项修改：(1)将岛 

设为迭代次数的函数，见式(17)、式(18)；(2)在算法的迭代后 

期 ，将处于劣势的萤火虫个体移动到最优个体附近，以期待发 

现更多的较优解。 

一n一———— —一 ．k (17)M 一。一—axgen—eration 。 ( 

fi=(n一 b · )·e 。 (18) 

仿真实验将其应用于函数优化及无线传感器网络的定 

位 ，结果表明相对于 FA，FAI具有较好的求解精度和稳定性。 

2．6 离散型萤火虫算法 

不管是 GSO，还是 FA，其最初的提出是用于解决连续型 

的优化问题，如函数优化。在现实生活中，我们面临更多的是 

离散型的优化问题，如组合优化问题，这就需要对传统 的 

GSO算法或 FA算法进行适当的改进以适于求解离散型优化 

问题 。 

2．6．1 基于连续空间的二进制萤火虫算法 

不管是 GSO版本的萤火虫算法，还是 FA版本的萤火虫 

算法，其早期均采用实数编码。实数编码能很好地表达连续 

且非跳跃性的空间，因而非常适合求解连续域优化问题(如函 

数优化)。但也有不少学者采用实数编码，将萤火虫算法应用 

于 TSP问题、装配序列规划问题[32,33]。在现实生活中，还大 

量存在着符合 0／1特性的二元离散优化问题，如 0／1背包问 

题_3 、属性选择问题[3。]等。为拓宽萤火虫算法 的应用领 

域，目前采用较多的离散化机理如文献[37，38]所示 ，以 0．5 



为分界点，对萤火虫个体位置的函数值进行离散化，如式(19) 

所示 ： 

一  

r and~

<

j O

。．

． 

㈤  

或者采用文献[39]的方式，效仿 PSO算法，用模糊函数将位 

置约束在 O～1之间，则取 1的概率由下式决定： 

s(z )一再 1 (2O) 

在上述两种不同的离散化机制中，萤火虫个体实质工作 

在连续空间，然后通过相应的映射机制 ，将连续变量离散化 ， 

从而达到求解离散型优化问题的目的。 

2．6．2 基于离散空间的二进制萤火虫算法 

文献E4o]针对离散型优化问题的特点，将 ”维搜索空间 

先离散化，萤火虫个体在这离散化的空间直接进行搜索，萤火 

虫个体位置 X一( ， ，⋯， )，z ∈{0，I}， 一1，⋯， ，即 

表示问题的一个解，且萤火虫个体位置的更新不再采用式 

(6)，而将忽略移动步长，按照一定的概率来选择位置更新，如 

式(21)所示 ： 

f ( )， if r(尼)≤ 1 

z*( +1)一 Xjk( )， if 1<r(k)≤ 2 (21) 

l rrJ“ ( )， if r(志)> 。 

其中，rE{0，1)是 维随机变量，且 r(志)E{r ，re，⋯， }； 

是个体 i在第t代时选择移动的对象， ， 。是更新式子选 

择参数 ，且 P ，Pz E[O，1]。这样的位置更新公式说明：个体 i 

在第 t代更新位置时以概率 声 保持了原来解向量中第 k维 

变量，以概率 z一声 转移到个体 对应的解向量中的第 k维 

变量，以概率 1一声。随机更新其第 k维变量。最后实验部分 

将该基于离散空间的二进制萤火虫算法应用于属性选择问题 

中，并针对具体的数据集对参数p ，Pz的取值进行讨论，仿真 

实验表明：收敛到最优解的萤火虫个体数与 z一声 的值成正 

比例关系。 

2．6．3 二进制萤火虫算法一维二值细胞 自动机模型 

目前，算法的描述工具主要有自然语言、流程图、N-S图、 

计算机语言以及伪代码等，这些描述工具虽然能在一定程度 

上表达算法的思想，但对于在高维空间搜索的萤火虫个体，单 

纯用上述方法很难描述萤火虫个体的复杂运动，细胞 自动机 

提供了一个很好的描述的工具。 

为了更形象地描述二进制萤火虫算法求解二元离散优化 

问题时在每一维空间的细节行为，我们采用最简单的一维细 

胞 自动机对问题的求解过程进行描述。 

这里认为采用固定的输入，假设在一条直线上均匀分布 

着 L个细胞，第 i个细胞对应第 i维的搜索空间。 

图 1 一维二值细胞自动机模型 

萤火虫个体第 i维的荧光素分布在第 i个细胞中，细胞 

取值 Q∈{0，1}。任意时刻，萤火虫个体从初始细胞出发，按 

式(4)一式(7)、式(19)随机从细胞中选择 0／1，萤火虫个体遍 

历完图 1后所得的 0／1细胞阵列，即为问题的一个解 。因细 

胞 自动机与图灵机等价，采用这样的描述方式在一定程度上 

体现了计算的本质。 

2．7 趋向同步的萤火虫算法 

在东南亚，常常有数百万只萤火虫个体聚集在红树林里 

间歇发光，然后突然从某个时刻起，这些萤火虫开始同步发光 

变暗，把灯塔状的红树冠变成了巨大的间歇发光的灯泡 ，在好 

几里地开外都能看见。这种微妙的趋向同步的现象在自然界 

十分普遍(也称为“弱连接”现象)。“弱关系的力量”对于高度 

密集的社会群体结构有着至关重要的作用 。 

在萤火虫群体内部，存在着较小但完全相连的朋友圈，其 

关系相当强(如图 2中的粗线条表示)，但也存在部分个体和 

自己的某个熟悉的个体所在的朋友圈联系在一起(如图 2中 

的细线条所示)。因处在同一个圈子里的个体所接触 的信息 

会不可避免地相同，要想获取新的信息，就必须利用弱关系， 

弱关系在整个社会群体中扮演着重要的角色。 

图 2 强关系和弱关 系 

若将种群中的这种弱连接关系引入到萤火虫算法中，先 

将种群划分成多个小的子种群，各子种群先独立搜索，经过一 

段时间之后，将各子种群中的次优个体与其它子种群进行联 

系，从而达到寻优的目的。 

结束语 萤火虫算法作为一种指导性的搜索算法，即利 

用一些指导规则(如萤光素的更新)在整个搜索空间并行地搜 

索优 良解。GSO和 FA的数学机理大致相同，只是实现的方 

式略有差异。本文针对 GSO和 FA易陷入局部最优的缺陷， 

对算法的改进从多角度进行了综述。在研究工作中，笔者也 

发现了不少有意义而尚待解决的问题 ，其中一些也正是笔者 

打算下一步深入研究的问题： 

(1)一维细胞自动机的引入、高维空间中萤火虫个体的复 

杂运动被映射到一维空间，形成了一维二值细胞 自动机模型， 

这就很自然地联想到与拥有 同样结构的遗传算法、二元蚁群 

算法 、二元粒子群算法 、DNA计算 “ (a-链 DNA序列 

中的符号 A，G，C，T也可用 o／1表示)等相融合，让粒子、蚂 

蚁、萤火虫等先后在该一维细胞 自动机上飞行，这不仅将这些 

优化机制类似的群智能优化算法归结到一个统一的算法框架 

之上，而且还能实现优势互补，必定会涌现出复杂的智能现 

象。 

(2)目前对萤火虫算法的应用及算法的改进研究较多，大 

部分还仅仅停留在仿真阶段 ，相应的数学理论基础比较薄弱 ， 

具有普遍意义的理论分析及收敛性证明是下一步值得研究的 

议题 。 

(3)参数对算法性能影响较大，目前算法中参数的选取仍 

采用不断实验的方式确定 ，没有确切的理论依据，对具体问题 

和应用领域的依赖性 比较大。 

(4)目前国内对萤火虫算法的应用大多局限于函数优化 

问题 ，如何加强算法的应用研究以及推广算法的应用领域，为 

社会产生更大的价值和节约能源，也是亟待解决的问题。 

· 23 · 



参 考 文 献 

r1] Krishnanand K N，Ghose n Glowworm swarm based optimiza— 

tion algorithm for muhimodal functions with collective robotics 

applications[J]．Multiagent and Grid Systems，2006，2(3)：209—222 

E2] Krishnanand K N．Ghose n Detection of multiple source loca— 

tions using a glowworm metaphor with applications to collective 

robotics[C]ff Proc of IEEE Swarm Intelligence Symposium． 

2005：84—91 

r3] Krishnanand K N，Ghose n A Glowworm Swarm Optimization 

Based Multi—robot System for Signal Source Localization[J]．De— 

sign and Control of Inte1．Robotic Systems，2009，177：49—68 

r4] Krishnanand K N，Ghose n Glowworm swarm optimisation：a 

new method for optimising multimodal functions[J]．Interna— 

tional Journal of Co mputational Intelligence Studies，2009， 

1(1)：93—119 

[5] Cao Song，Wang Jian hua，Gu Xing-sheng．A Wireless sensor 

network location algorithm based OD firefly algorithm [M]∥ 

Xiao T，Zhang I ，Fei M．Asiasim 2012．Springer Berlin Heidel— 

berg，2012：18—26 

[6] Yang X S Nature-Inspired etaheutistic Algorithms[M]．Luniver 

Press，2008 

[73 刘长平，叶春明．具有混沌搜索策略的萤火虫优化算法[J]．系统 

管理学报，2013，22(4)：538—543 

[8] 黄凯，周永权．带交尾行为的混沌人工萤火虫优化算法l_J]．计算 

机科学，2012，39(3)：231—234 

[9] 冯艳红，刘建芹，贺毅朝．基于混沌理论的动态种群萤火虫算法 

[J]．计算机应用，2013，33(3)：796—799 

[10]Leandro，Diego，Viviana．A Chaotic Firefly Algorithm Applied to 

Reliability Redundancy Optimization I t]， Proceedings of the 

IEEE Co ngress on Evolutionary Computation(CEC 201i)． 

2011：517—521 

rl1]Krishnanand K N，Ghose n Glowworm swarm optimization for 

simultaneous capture of multiple local optima of multimodal 

functions[J]．Swarm intelligence，2009，3(2)：87—124 

r12]Krishnanad K N．Glowworm Swarm  Optimization：A Multimo— 

dal Function Optimization Paradigm with Applications to Multi 

ple Signal Source Localization Tasks[D]．Indian Institute of 

Science，2007 

[13]黄正新，周永权．自适应步长萤火虫群多模态函数优化算法[J]． 

计算机科学，2011，38(7)：220—224 

[14]欧阳酷，周永权．自适应步长萤火虫优化算法[J]．计算机应用， 

2011，31(7)：1804一i807 

[15]黄正新，周永权．变步长 自适应萤火虫群多模态函数优化算法 

[J]．计算机工程与应用，2012，48(8)：43—47 

[16]Yang Xin-she．Firefly algorithm Levy flight and global optimiza— 

tion，in：research and development in intelligent system EM] 

Springer London，2010：209—218 

L 1 7J Wolpert D H，Macready W G．No free lunch theorems for search 

[Z]．SanteFe Institute，1995 

[18]李咏梅，周永权，姚祥光．基于追尾行为的改进型人工萤火虫算 

法_J]．计算机科学，2011，38(3)：248—251 

[19]杜晓听，张剑飞，孙明．基于 自适应 t分布混合变异的人工萤火 

虫算法_J]．计算机应用，2013，33(7)：1922—1925，1972 

[2O]吴斌，崔志勇，倪卫红．具有混合群智能行为的萤火虫群优化算 

法研究[J]．计算机科学，2012，39(5)：198—200 

[21]吴斌，钱存华，倪卫红．萤火虫群优化算法在越库调度问题中的 

应用[J]．计算机工程与应用，2013，49(6)：39—42，51 

· 24 · 

[22]李洋．蛙跳萤火虫算法及其在含风电场的电力系统调度中的应 

用[D_．上海：华东理工大学，2013 

[23]Mehrabian A R，Lucas C．A novel numerical optimization algo— 

rithm inspired from weed colonization[J]．Ecological Informa— 

tion，2006。1(3)：355—366 

[24]王迎菊．混合型人工萤火虫群优化算法及应用研究[D]．南宁： 

广西民族大学，2012 

[25]Jazen D H．When is it co evolution?[J]Evolution，1980，34 

(3)：611-612 

[26]祝华正，何登旭．一种小规模多种群萤火虫群优化算法[J]．计算 

机工程与应用，2011，47(23)：48—49 

[27]Wang Ying-ju，Zhou Yong-quan，Huang Kai．A Gloww orm 

swarm Optimization Algorithm Based Tribes[J]．Applied Mathe- 

matics& Inform ation Science，2012，7(S3)：965—970 

[28]符强，童楠，赵一鸣．一种基于多种群学习机制的萤火虫优化算 

法_J]．计算机应用研究，2013，30(12)：3600—3603 

[29]王迎菊，周永权．一种基于荧光素扩散的人工萤火虫算法_J]．计 

算机工程与应用，2012，48(10)：34—38 

[3O]刘洪霞，周永权．一种基于模式搜索算子的人工萤火虫优化算法 

[J]．小型微型计算机系统，2011，32(10)：2130—2133 

[31]Cao Song，Wang Jian-hua，Gu Xing—sheng．A Wireless sensor 

network location algorithm based on firefly algorithm[M]∥ 

Xiao T。Zhang I ，Fei M．Asiasim 2012．Springer Berlin Heidel— 

berg，2012：18—26 

[32]周永权 ，黄正新．求解 TSP问题的人工萤火虫群优化算法IJ]． 

控制与决策，2012，27(12)：1816—1821 

[33]周永权 ，黄正新，刘洪霞．求解 TSP问题的离散型萤火虫群优化 

算法IJ]．电子学报，2012，40(6)：1164—1170 

[34]Gong Q Q，Zhou Y Q，Luo Q F．Hybrid Artificial Glowworm 

Swarm Opimization Algorithm for So lving Multi—dimensional 

Knapsack Problem[J]．Procedia Engineering，2011，15：2880～ 

2884 

[35]Gong Q Q，Zhou Y Q，Yang Y．Artificial Glowworm Swarm Op— 

timization Algorithm for Solving 0-1 Knapsack Problem[J]． 

Smart Materials and Intelligent Systems，201 1(143／144)：1 66— 

171 
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