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摘　要　萤火虫算法是一种基于生物群智能的仿生优化算法，具有概念简明、需要设置的参数少、容易实现等特点。

但标准萤火虫算法容易陷入局部最优，尤其是针对高维优化函数时更甚。文献［１］提出了一种基于对偶和维度的改进
算法，在种群初始化和算法迭代等方面给出了改进。基于维度加权的方法对文献［１］中提出的算法给出新的改进。算法
综合考虑了当前最优萤火虫信息和部分萤火虫信息。实验结果的比较表明，改进后的算法体现了较为突出的优越性。
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１　引言

标准萤火虫算法（Ｆｉｒｅｆｌｙ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ）由 Ｙａｎｇ［２］于

２００８年提出，它来源于对萤火虫群体行为的简化和模拟，是
一种高级启发式算法。该算法通过萤火虫个体之间的相互吸
引达到寻优的目的，是一种基于群体搜索的随机优化算法［３］。
由于操作简单、需要调整的参数少且易于实现，标准萤火虫算
法已经成功应用于诸多领域来求解优化问题［４－８］。
与其他仿生优化算法类似，标准萤火虫算法也存在若干

缺陷：容易陷入局部最优、收敛速度慢等。国内外学者在萤火
虫位置初始化、算法随机部分、萤火虫的位置更新公式［９］、算
法参数设置［１０］等方面进行了改进。通过改进，萤火虫算法在
无约束优化、多约束优化、线性规划和非线性规划等诸多方面
更加适用。文献［１］提出基于对偶和维度的萤火虫算法，对标
准萤火虫算法在种群初始化和算法迭代等方面给出改进。本
文针对迭代过程提出基于维度加权的改进方法，该方法既能
保留原算法的进化优势，又能引入新萤火虫信息，从而提高算
法的搜索性能。通过对文献［１］中涉及的７个高维优化函数
的性能测试表明，改进算法取得了较为满意的效果。

２　标准萤火虫算法

２．１　生物学原理
萤火虫算法是近几十年发展起来的仿生模拟进化算法，

它通过模拟自然界萤火虫的运动达到寻优效果。萤火虫算法

有３点理想化准则［３］：
（１）在算法中，所有的萤火虫不分雌雄，且萤火虫总会向

着亮度较大的萤火虫移动，亮度最大的萤火虫则在搜索空间
中自由移动；

（２）萤火虫的吸引力与它们的亮度成正比关系，萤火虫的
相对亮度与它们的距离成反比关系，即随着萤火虫之间距离
的增加，它们的相对亮度逐渐减小，吸引力也逐渐减小；

（３）在优化问题中，萤火虫的绝对亮度表示待优化问题的
目标函数值，每个萤火虫的位置表示目标函数的一组解，因此
亮度最大的萤火虫的位置即为目标函数的最优解。

２．２　相关定义与记号
考虑优化问题ｍｉｎ

ｘ∈Ω
ｆ（ｘ），其中Ω＝｛（ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ）∈Ｒｄ，

ａｉ≤ｒｉ≤ｂｉ，ｉ＝１，２，…，ｄ｝为可行域。设初始种群数为 Ｎ，记
ｘｉ为第ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）个萤火虫在可行域中的位置。
定义１　萤火虫ｉ的绝对亮度Ｉｉ与ｘｉ处的目标函数值相

等，即

Ｉｉ＝ｆ（ｘｉ） （１）
定义２　萤火虫ｉ对萤火虫ｊ的相对亮度为：

Ｉｉｊ（ｒｉｊ）＝Ｉｉｅ－γｒ
２
ｉｊ （２）

其中，γ为光吸收系数，ｒｉｊ是萤火虫ｉ到萤火虫ｊ的笛卡儿距
离。

ｒｉｊ＝‖ｘｉ
→－ｘｊ

→
‖＝ ∑

ｄ

ｋ＝１
（ｘｉ，ｋ－ｘｊ，ｋ）槡 ２ （３）

定义３　萤火虫ｉ对萤火虫ｊ的吸引力为：



βｉｊ（ｒｉｊ）＝β０ｅ
－γｒ２ｉｊ （４）

其中，β０ 是ｒ＝０时萤火虫的吸引力。
定义４　萤火虫根据吸引力移动更新自己的位置，萤火

虫ｊ的位置更新公式为：

ｘｊ
→（ｔ＋１）＝ｘｊ

→（ｔ）＋βｉｊ（ｒｉｊ）（ｘｉ
→（ｔ）－ｘｊ

→（ｔ））＋
α（ｒａｎｄ－０．５） （５）

其中，ｔ为算法迭代次数；α为常数，一般可取α∈［０，１］；ｒａｎｄ
是［０，１］上服从均匀分布或其他分布的随机向量。

３　基于对偶和维度的萤火虫算法

标准萤火虫在求解高维优化问题时容易陷入局部最优，

因为在求解最优解时，标准萤火虫算法不能充分考虑每个萤
火虫每一维的最优值，有些维的值会趋于较好的解，有些维则
会变差，全局最优解不理想。基于对偶和维度的萤火虫算法
有助于标准萤火虫算法跳出局部最优。其改进如下：

（１）用对偶方法生成算法初始种群。首先随机初始Ｎ 个
萤火虫位置ｘ，然后计算每个萤火虫的对偶位置珟ｘ，珟ｘｉｊ＝ａｊ＋
ｂｊ－ｘｉｊ，其中ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｊ＝１，２，…，ｄ。最后在ｘ∪珟ｘ中取

Ｎ 个较好的萤火虫作为初始种群Ｎ。利用对偶方法生成算
法初始种群可以加快收敛速度，从而缩短运行时间。

（２）用维度基方法确定当前迭代的最优萤火虫。首先用

Ｇｂｅｓｔ表示标准萤火虫算法当前迭代的最优萤火虫，再用

Ｇｂｅｓｔ替换其他萤火虫相应维度的值后继续迭代更新。每次
迭代只替换某个萤火虫某一维的值，直到所有维都达到最优
则迭代结束。如图１所示，Ｙ 是一个向量，表示初始Ｇｂｅｓｔ的
位置，用第ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）个萤火虫的第ｊ（ｊ＝１，２，…，ｄ）维
的值替换Ｙ 的第ｊ维的值，并比较两个目标函数值。若ｆ（Ｙ）
优于Ｇｂｅｓｔ，则最优萤火虫位置更新，否则不变。此迭代方法
可以独立考虑最优萤火虫每一维的最优值，可有效避免算法
陷入局部最优。最后，在萤火虫位置更新公式中，所有的萤火
虫都向着当前最优萤火虫Ｇｂｅｓｔ移动，即

ｘｊ
→（ｔ＋１）＝ｘｊ

→（ｔ）＋βｉｊ（ｒｉｊ）（Ｇｂｅｓｔｐｏｓ－ｘｊ
→（ｔ））＋

α（ｒａｎｄ－０．５）
相较于标准萤火虫算法中萤火虫向着较亮的萤火虫移

动，基于对偶和维度的萤火虫算法效率更高。

维度基方法伪代码如图１所示。

／＊ｕｐｄａｔｅ　Ｇｂｅｓｔ　ｂｙ　Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ－Ｂａｓｅｄ　ａｐｐｒｏａｃｈ＊／

ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｆｉｒｅｆｌｙ　ｉ＝１ｔｏ　Ｎ

　　ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　ｊ＝１ｔｏ　ｄ

　　　　　　　　　Ｙ∶＝Ｇｂｅｓｔｐｏｓ
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　　ｉｆ　ｆ（Ｙ）＜Ｇｂｅｓｔ
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　　ｅｎｄ
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图１　维度基方法伪代码

４　改进萤火虫算法

鉴于标准萤火虫算法在求解高维优化函数时容易陷入局

部最优，文献［１］采用维度基方法，用其他萤火虫每一维的值
逐一替换标准萤火虫算法当前迭代产生的最优萤火虫位置

Ｇｂｅｓｔｐｏｓ的对应维的值。考虑到Ｇｂｅｓｔｐｏｓ是经过标准萤火虫

算法得到的当前最优位置，一定程度上优于其他萤火虫位置，

将其直接替换后可能会使亮度变得很不理想。基于以上判
断，我们希望在替换过程中既保留标准萤火虫算法当前迭代
产生的最优萤火虫的信息，也考虑其他萤火虫的维度信息。

因此，本文在替换过程中引入了基于维度加权的改进方案。

改进的迭代过程如图２所示。

Ｙ＝Ｇｂｅｓｔｐｏｓ
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　　　　　　　Ｙ（１，ｊ）＝ａ＊ｘ（ｉ，ｊ）＋（１－ａ）＊ＹＹ（１，ｊ）

　　ｉｆ　ｆ（Ｙ）＜Ｇｂｅｓｔ
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图２　改进的迭代过程的伪代码

经过实验验证，对于多数优化函数，当ａ＝０．５时，可得到
较好的最优解。

５　实验仿真及分析

本文针对文献［１］中涉及的７个高维优化函数做数值模
拟。参数设置与文献［１］保持一致：Ｎ＝５０，ＭａｘＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ＝
２００，α＝０．２，γ＝０．００１；对于Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓ和Ｇｒｉｅｗａｎｋ’ｓ函数，
取Ｎ＝２００，ＭａｘＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ＝５００。每个函数均独立运行５０
次且实验结果表中显示的是函数值的中位数。

（１）Ａｃｋｌｅｙ函数

ｆ１（ｘ）＝－２０ｅ
－０．２ １

ｄ ∑
ｄ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ
－ｅ

１
ｄ ∑
ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ）

＋２０＋ｅ，

ｘｉ∈［－３２．７６８，３２．７６８］
（２）Ｄｅ　Ｊｏｎｇ函数

ｆ２（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ，ｘｉ∈［－５．１２，５．１２］

（３）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

ｆ３（ｘ）＝∑
ｄ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］，

ｘｉ∈［－２．０４８，２．０４８］
（４）Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

ｆ４（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
　
ｘ２ｉ
４０００－∏

ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｘｉ
槡ｉ
）＋１，ｘｉ∈［－６００，６００］

（５）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

ｆ５（ｘ）＝１０ｄ＋∑
ｄ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）］，

ｘｉ∈［－５．１２，５．１２］
（６）Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ函数

ｆ６（ｘ）＝－∑
ｄ

ｉ＝１
ｓｉｎ（ｘｉ）ｓｉｎ２０（

ｉｘ２ｉ
π
），ｘｉ∈［０，π］

（７）Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数

ｆ７（ｘ）＝４１８．９８２９ｄ－∑
ｄ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎ（ ｜ｘｉ槡 ｜），

ｘｉ∈［－５００，５００］
表１列出了优化函数ｆ１－ｆ７ 通过原算法和改进算法

（ａ＝０．５）得到的优化函数分别在１０维、２０维、３０维的最优
值。

４２１ 计 算 机 科 学 　２０１７年



表１　ａ＝０．５时两种算法实验结果的对比

函数 算法 ｄ＝１０　 ｄ＝２０　 ｄ＝３０

ｆ１
原算法 ６．１６９８＊１０－５　 ７．４３０２＊１０－５　 １．２５９６＊１０－４

改进算法 ３．８５２４＊１０－５　 ３．９２２７＊１０－５　 ３．９５４２＊１０－５

ｆ２
原算法 ８．９０５９＊１０－１１　 １．７９１０＊１０－１０　 ３．３６０２＊１０－１０

改进算法 ４．２２３９＊１０－１２　 ４．７６８７＊１０－１１　 ８．１１５０＊１０－１１

ｆ３
原算法 ０．２３１８　 ０．７２３９　 ０．８２７３
改进算法 ０．８８４３　 ０．９７７５　 ８．４６０７

ｆ４
原算法 ０．０１７２　 １．０２５９＊１０－８　 ２．７０６６＊１０－９

改进算法 ０．０２７１　 １．３５５１＊１０－９　 １．２５２９８１０－９

ｆ５
原算法 １．１０９６＊１０－８　 ５．１１２８＊１０－８　 ８．７８９８＊１０－８

改进算法 １．５２８５＊１０－９　 １．７３１９＊１０－９　 ２．０８２７＊１０－８

ｆ６
原算法 －９．００１９ －１８．８３８９ －２８．９４５８
改进算法 －９．６１７６ －１９．４８２３ －２９．４００８

ｆ７
原算法 ２．０５５７＊１０

－４　 ２．５４５６＊１０－４　 ３．８１８５＊１０－４

改进算法 ２１７０．２　 ２７８３．３　 ４５４０．２

从表１可以看出，对于函数ｆ１，ｆ２，ｆ４，ｆ５，ｆ６ 改进后的算

法表现出较好的寻优性能，尤其是对于高维函数。对于函数

ｆ３，ｆ７ 改进后的算法寻优效果不理想，ｆ７ 的搜索区间很大，改

进后的算法出现不收敛的情况。

图２－图７示出了优化函数在３０维时的收敛曲线（图中

虚线表示原算法，实线表示改进算法）。从图２－图７可以看

出，相比于原算法，改进后的算法的收敛速度更快，收敛精度

更高；且改进后的算法克服了标准萤火虫算法对于高维函数

容易陷入局部最优的缺点，整体表现出较理想的效果。

图２　Ａｃｋｌｅｙ函数的收敛曲线 图３　Ｄｅ　Ｊｏｎｇ函数的收敛曲线

　图４　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的收敛

曲线

　图５　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的收敛

曲线

　图６　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的收敛

曲线

　图７　Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ函数的收敛

曲线

结束语　通过比较高维优化函数的仿真结果，可以看出，
改进后的算法对于函数ｆ１，ｆ２，ｆ４，ｆ５，ｆ６ 都有较好的效果，即
可使高维优化函数更好地收敛到全局最优且收敛速度更快，
说明本文对算法的改进有一定的可行性和有效性。
本文对文献［１］提出的基于对偶和维度的萤火虫算法做

出了进一步改进，即在算法迭代的寻优过程中的替换部分引
入了加权，取部分萤火虫信息和部分全局最优萤火虫信息，保
证替换过程不丢失标准萤火虫算法产生的当前最优萤火虫的

信息。最后，用测试函数证明了本文改进的有效性及可行性。
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