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精英正交学习萤火虫算法 
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摘 要 针对萤火虫算法后期收敛较慢以及求解精度不高的问题，提出了精英正交学习萤火虫算法。该算法利用精 

英萤火虫采用正交学习策略来构造指导向量，以保存和发现最优方向信息，从而引导群体更准确地飞向全局最优区 

域。同时，还采用了自适应步长技术来更好地平衡算法探索与开发能力，采用最小吸引力参数保证高维空间距离过大 

的个体之 间的相互吸引。在 6个经典测试函数上与标准萤火虫算法及其它 3种改进的萤火虫算法进行 了对比，实验 

结果表明，提出的算法具有较快的收敛速度和较高的收敛精度。 
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Elite Orthogonal Learning Firefly Algorithm 

ZHOU Ling-yun ～ DING Li～xin HE Jin-rong 

(State Key Laboratory of Software Engineering，W uhan University，Wuhan 430072，China) 

(College of Computer Science，South-Central University for Nationalities，Wuhan 430074，China)。 

Abstract In order to overcome the shortcomings of firefly algorithm such as slow convergence speed and low eomputa— 

tional accuracy，an elite orthogonal learning firefly algorithm was proposed．An elite firefly was introduced to construct a 

guidance vector using the orthogonal learning strategy。which can preserve and discover usefu1 information in the popu— 

lation best positions and direct the swarln to fly toward the globa1 optimal region．At the same time，the method of adap— 

tive step size was used to balance the exploration and exploitation ability of the algorithm，and the minimum attractive 

parameter was adopted to guarantee the attraction among the fireflies whose distance is large．We compared the pro— 

posed algorithm with standard firefly algorithm and other three improved firefly algorithms on six benchmarks，and the 

results show that the proposed algorithm obtains quicker convergence speed and better solution accuracy． 

Keywords Firefly optimization，Elite，Orthogonal learning，Guidance vector 

1 引言 

萤火虫算法(Firefly Algorithm，FA)是 2008年由剑桥大 

学的 Xin-She Yang提出的一种元启发式算法_1。]，它是受萤 

火虫发光相互吸引的群体行为的启发而提出来的一种群智能 

优化算法。萤火虫发光吸引同伴，荧光强度越大且距离越近， 

对同伴的吸引力越强。每只萤火虫在视野范围内寻找更亮的 

萤火虫，不断地向更亮的萤火虫移动，以此来实现寻优 目的。 

萤火虫算法已成功应用到许多科学、工程领域_3 ]，并且表现 

出良好的性能。然而，它与大多数随机算法一样存在后期收 

敛速度慢、易陷入局部最优等缺点。 

针对以上问题，目前已有一些改进方法。文献[8]将 FA 

算法与模式搜索混合 ，用 FA进行全局搜索 ，将搜索空间确定 

在一个较小的范围内，再用模式搜索作局部搜索。这种方法 

利用了FA算法较强的全局搜索能力和模式搜索较强的局部 

搜索能力，但它只是两种方法的简单组合 ，算法的收敛精度和 

稳定性有所提高，而收敛速度提高不大。文献[9]提出了并行 

萤火虫算法 ，在标准测试函数上测试 ，算法的收敛速度与精度 

均优于标准萤火虫算法，然而它必须采用多个种群。文献 

El03以Levy分布作为随机步长改进了标准 FA算法，实验结 

果优于遗传算法与粒子群算法。文献[1 1]提出的改进萤火虫 

算法修改了标准萤火虫算法中萤火虫随机漫步的方式 ，它的 

方法是从随机产生的均匀分布的 m个单位方向向量 中选择 

出使最亮萤火虫的亮度增加最大的方向向量，来更新最亮萤 

火虫的位置。如果没有找到这样 的一个方向向量，最亮萤火 

虫则保持原来的位置。这种方法可以使最亮萤火虫一直向更 

接近全局最优的位置移动，从而提高了算法的性能。但是，在 

问题的维数较高时，很难从随机产生的方向向量中找出最优 

方向向量。文献El2]的改进方法则是每次迭代中，萤火虫移 

位后又采用高斯飞行寻找周围更优的方向信息，如果没有找 
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到更优的方向信息，那么就停在原来的位置。同时它还采用 

了与问题维度和迭代次数相关的自适应步长技术。 

FA算法的主要过程是萤火虫不断地飞向最亮的萤火 

虫，因此，如何从萤火虫的位置信息中挖掘出更多重要信息， 

找到更优方向，指引最亮萤火虫飞向更好的搜索区域，从而引 

导整个种群飞向全局最优区域，是增强 FA算法性能的关键。 

正交试验设计 (Orthogonal Experimental Design，OED) 

是研究多因素多水平的一种设计方法，它根据正交性从全面 

试验中挑选出部分有代表性的点进行试验，是一种高效率、快 

速、经济的实验设计方法。OED方法被 Zhang等Ⅲ 引入遗 

传算法，随后 0ED方法被应用到多种元启发式算法中，如蚁 

群优化算法[14]、模拟退火算法[15]，以及粒子群算法 ]，均取 

得了很好的效果。目前 ，在可查阅到的国内外文献中，还没有 

发现将 OED方法应用到 FA算法中的研究。 

本文利用 OED方法从萤火虫的位置信息中挖掘出更准 

确的最优方向信息，指导最亮萤火虫飞向最优区域，从而引导 

整个种群快速准确地向全局最优解收敛。在标准测试函数上 

进行数值实验，结果表明本文算法在这些测试函数上性能更 

好。 

2 萤火虫算法(FA) 

FA算法是一种元启发式的随机优化算法，它用夜空中 

的萤火虫个体模拟搜索空间中的可行解，将搜索和优化过程 

模拟成萤火虫相互吸引和位置更新过程，用目标函数的适应 

度值表示萤火虫的亮度，每个萤火虫都因受到邻近萤火虫中 

更亮萤火虫的吸引而移动位置。如果没有比这个萤火虫更亮 

的邻近萤火虫，那么它就随机移动或者不移动L2]。萤火虫之 

间的吸引力随着它们之间距离的减小而增大。萤火虫 i与萤 

火虫 之间的吸引力计算公式为式(1)[2]。 

角= e— 弓 (1) 

式中，岛表示光源(距离 r：0)处的吸引力，通常取 1。r6表示 

两只萤火虫i， 之间的距离，通常使用欧氏距离，计算公式见 

式(2)，也可以根据实际问题使用其它距离。 表示媒介对光 

的吸收率，通常取 1。 

厂=『———————一  
一 I{矗一 I{2=̂、／_ (z 一 ) (2) 

一 只萤火虫会飞向更亮的萤火虫，其位置更新方程定义 

为式(3)L2]。 

z ：z +晟 (z；一 )十 (3) 

式中， ¨表示萤火虫i在 ￡+1时刻的位置；等号右侧的第 2 

项表示萤火虫 i因受到萤火虫 的吸引而产生的位移；第 3 

项是随机项，其中a∈[o，1]，表示步长因子， 是t时刻服从 

均匀分布的随机因子。 

3 精英正交学习萤火虫算法(EoLFA) 

距离一定时，亮度最强的萤火虫显然对其他萤火虫能产 

生较大的吸引力，对整个萤火虫群体飞向全局最优位置起着 

至关重要的引导作用。文献[11，12]的方法都因获得了较优 

的方向信息，并用来引导最亮萤火虫移动，从而提高了算法的 

性能。因此从萤火虫的位置信息中挖掘出更准确的方向信息 

可以进一步提高算法的性能。本文提出了精英正交学习萤火 
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虫算法 (Elite Orthogonal Learning Firefly Algorithm，EOL— 

FA)，利用 OED方法 ，设计正交学习策略，构建指导向量，从 

而引导萤火虫飞向全局最优位置。 

3．1 正交试验设计 

已有的研究表明，多种元启发式算法中应用 OED方法均 

大幅提高了它们的性能 ]。本文的目的是利用OED方法设 

计一种正交学习策略，并构建一个指导向量 这个指导向量 

能够保存和发现萤火虫位置信息中的有用信息，指向一个更 

优的搜索方向，引导种群进入更有希望的搜索区域，从而提高 

FA算法的性能。 

OED使用正交表和因子分析，能够以较少的实验次数发 

现各因素的不同水平之间的最优组合。它是一种系统的推理 

方法。例如，对于7个相互独立的因素，每个因素具有2个水 

平的实验。如果测试所有的组合，则需要 2 =128次实验。 

如果用oED方法，采用正交表L (2 )和因子分析，仅需要做 

8次实验就可以找出最优组合。很明显，OED方法大幅减少 

了实验次数。 

一 个 N因素Q水平的正交表通常记作LM(Q )，其中L 

是正交表的符号，M 表示正交表的行数，也就是实验的次数， 

N表示正交表的列数，也是最多可 以容纳的因素个数。文献 

[17]给出了一个生成2水平正交表的算法。因子分析可以根 

据 M 次的实验结果发现不同因素的各个水平之间的最优组 

合。 

定义 1(影响度) 正交试验中，设 表示第 i行的试验 

结果( =1，2，⋯，M)，则第 q个水平对第 个 因素的影响度 

S，。表示如下： 
M 

× z 

SN一 l'广一  (4) 

z l 

其中， 一1，2，⋯，D。D是实际因素的个数，满足 D≤N。 

的计算公式为 

f 0， if第 i行组合第J个因素使用第 q个水平 

。 I1， if第 i行组合第 个因素没用第q个水平 

(5) 

通过比较各个水平对每个因素的影响度大小，选 出最优 

水平，确定最优组合。例如，对于求最大化问题，若 SJ >Sjz， 

则第 个因素应选择第 1个水平。 

3．2 精英正交学习策略 

种群中亮度最强的萤火虫对种群的寻优有极其重要的作 

用，因此 ，把当前亮度最强的萤火虫与群体中其它萤火虫区分 

开，将其定义为精英 ，记作 z 。 

定义 2(精英) 对于一个种群 X一( ，zz，⋯，z )一，设 

．

厂( )为目标函数，求其最小值。当第t次迭代时，Vi∈[1，n] 

且 i：／=e，eE[1， ]，都有f(x )≥-厂(五)，则称Z为该种群迭代 

t次时的精英 。 

本文利用 OED方法设计正交学习策略，构建一个指导向 

量 6，用来保存和发现精英周围的最优方向信息。指导向量 

的计算公式为 

6=Of t④ t (6) 

其中，o表示正交操作 ，t表示当前迭代次数，工 表示将要与 

精英作正交操作的位置向量。 



 

本文引入正交试验设计方法是基于这样的假设：对于各 

维度，它们之间是相互独立的。问题的维度对应 OED中的因 

素，维数对应因素的个数。z 和 z 在各维度上的位置对应 

于每个因素的水平，这样构建出的指导向量 o能充分利用 

和z，的位置信息 ，是它们位置信息的最优组合。 

本文选择两种位置向量作为 。一种是精英最近邻萤 

火虫的位置。因为最近邻萤火虫是与精英距离最近的萤火 

虫，除精英外，它的位置信息里面往往包含了更多的最优位置 

信息，将它与精英进行正交操作 ，能够得到它们各维位置的最 

优组合 ，保存了群体搜索的最优方向信息，这样构建的指导向 

量必定包含更准确的最优方 向信息。下面以优化三维函数 

Sphere函数 ．厂( )：z{十 {+zj为例来进一步阐述这个原 

理。Sphere函数的全局最优解在Eo，0，O]。假设当前精英的 

位置为EI，1，o3，那么函数的评估值为 2。最近邻萤火虫的位 

置为[1_2，0，0．9]，那么函数评估值为 2．25。根据正交学习 

策略，可以得到指导向量55"0的位置[1，o，O]，此处的函数评估 

值为 1，明显更接近全局最优位置。 

另一种位置向量通过式(7)计算得到。 

：  +a×￡×scale (7) 

其中，a∈Eo，1]，表示步长因子；￡是服从均匀分布的随机因 

子；scale是搜索空间的宽度。从该式可以看出，．z，是精英周 

围一个小范围内的随机漫步位置。选择这样一个位置向量的 

原因是，它与精英构建的指导向量既可以保存精英中的最优 

位置信息，又可以发现精英周围有希望的方向信息，同时也增 

强了算法的局部开发能力。 

算法 1描述了用精英正交学 习策略构建指导向量的过 

程 。 

算法 1 精英正交学习策略 0L 

输入：精英位置 x ，位置向量 xr，目标函数 f 

输出：指导向量 】【0 

1)生成一个正交表 LM(2。)，M=2【|og2‘。 ”1； 

2)根据 L生成 M 个测试解 C； 

3)for i一 1：M 

forj一1：D 

if(L = =O)Cij=X ；end 

if(Lij一 = 1)Cij=X ；end 

endfor 

endfor 

4)评价每个测试解； 

5)根据式(4)和式(5)，计算各个水平的影响度； 

6)根据影响度确定指导向量 xo。 

OED中2水平 D因素的实验次数M=2Flog2∞州)I，显然， 

M≤2D。用精英正交学习策略构建指导向量是EOLFA算法 

的关键 ，也是提高算法性能的关键。指导向量是通过正交学 

习策略来快速获得的最优方向信息，能够引导精英飞向最优 

位置 ，加快群体的收敛速度。为了说明精英正交学习策略能 

够加快算法的收敛速度 ，以优化 2维的 Rosenbrock函数为 

例，进行初步实验。 

初始种群是在搜索空间中随机分布的，且两种算法采用 

相同的初始种群分布和参数设置，唯一不同的是，EOLFA使 

用了精英正交学习策略。Rosenbrock函数的全局最优解在 

点(1，1)处，图中用“☆”表示。“．”表示普通萤火虫，“o”表示 

精英。从图1可以看出，两种算法在演化过程中，萤火虫群体 

的活动区域都不 断变化，逐步靠近全局最优解。相比 FA， 

EOI FA中精英在演化到第 5O代时就到达了全局最优解，而 

且 ，种群能够更快且准确地靠近全局最优解 ，整个种群收敛得 

更快。这正是精英正交学习策略起到的作用。 

(a)初始种群 (b)EOLFA迭代 10次 

(c)EOLFA迭代 50次 (d)FA迭代 1O次 

(e)FA迭代 50次 

图 1 FA算法和 EOLFA算法在不同演化代数时群体的分布情况 

3．3 EOLFA算法 

3．3．1 最小吸引力 

标准FA中，萤火虫吸引力计算如式(1)所示：当 一cx3 

时，e~-ij—O，则 岛一O。那么位置更新公式将变为 ： 

一z + (8) 

这意味着距离很大时，萤火虫发光对其它个体的移动几 

乎没有任何影响和作用，个体的移动成为随机移动，导致算法 

收敛变慢。高维问题的搜索空间中，萤火虫之间的距离通常 

都很大。为了保证萤火虫之间距离比较大时，群体之间也能 

够受到一定的相互吸引力，本文引入最小吸引力参数 它 

通常取[O，1]之间的一个较小的值，并用式(9)作为萤火虫吸 

引力计算公式。 
口 

角 (届一 )e一 + 

3．3．2 自适应步长 

(9) 

标准FA算法中步长因子 a采用[o，1]问的固定值，在迭 

代过程中a的值不变。然而，较大的 a有利于算法的全局探 

索，但降低了搜索精度，迭代后期也容易出现震荡现象；较小 

的a值有利于算法的局部开发 ，搜索精度较高。本文采用随 

着迭代次数而减少的a，使得a的值随着迭代过程而逐步递 

减，从而更好地平衡算法的探索与开发能力，计算公式如下： 

： a 一 
， 0．5<3<1 (1O) 
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其中， 是冷却系数， ∈[O．5，1]。通过式(10)计算的 ，每次 

迭代后会得到一个更小的值，从而更好地平衡算法的全局探 

索能力和局部开发能力。 

3．3．3 EOLFA算法描述 

EOLFA算法可以描述如下。 

算法 2 EOLFA算法 

输入：搜索空间 S，目标函数 f 

输出：全局最优解和萤火虫最优位置 

1)初始化参数 艮，8 ，a，8， 等； 

2)初始化萤火虫种群 (|=l，2，⋯，n)，计算种群亮度 I，并排序； 

3)while(终止条件不满足) 

4)for i一 1：n 

forj=1：i 

ifIi> I~ 

根据式(9)计算吸引力 禹；根据式(3)更新位置 ； 

endif 

end for 

endfor 

5)越界处理； 

6)if rand~p 

x 一最近邻萤火虫位置； 

else 

按照式(7)计算 X ； 

越界处理； 

endif 

7)】(o—OI ()(e，x ，f)； 

8)计算种群亮度，并排序； 

9)更新当前最优解及最优位置； 

10)按照式(10)更新 a的值； 

11)end while 

12)输出全局最优解及萤火虫最优位置。 

算法中循环的终止条件可以是达到最大迭代次数，也可 

设置为求解达到某个误差精度。EOLFA算法的流程主要是 

在 FA算法的基本框架 中采用 了正交学习策略，以一定 的概 

率 P来交替选择两种位置向量 ，并与精英构建指导向量， 

更新当前最亮萤火虫的位置，更准确地引导群体飞向全局最 

优解 。在计算两只萤火虫之间的吸引力 岛时，设置了一个最 

小值，避免在高维搜索空间中因两只萤火虫距离较远而产生 

“O”吸引力现象，从而加快算法的收敛速度。同时，参数 a的 

值采用了迭代递减方式，更好地平衡了算法的全局探索能力 

与局部开发能力。 

EOLFA算法主要包含了 3个部分：初始化、萤火虫位置 

更新、精英正交学习。其 中，初始化、萤火虫位置更新部分与 

FA算法具有相同的复杂度 O(ntlog(n))，精英正交学习部分 

的时间复杂度为 O(MDt)，因此，EOLFA的复杂度仍然是迭 

代次数t的线性关系。 

4 模拟实验与结果 

4．1 测试函数与实验环境 

为了评估 EOLFA算法的优化性能 ，选取常用的 6个标 

准函数[18,19 对算法进行测试，如表1所列。这6个函数都是 

国际上通用的全局优化问题的测试函数，其中 l厂1是单峰函 
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数；f2是简单的多峰函数；-厂3～_厂6是具有多个局部极值的多 

峰函数，它们在全局最优位置附近有多个局部最优位置，导致 

算法容易陷于局部最优。近年来，优化高维多模函数已成为 

优化算法领域的研究热点。 

表 1 实验的6个测试函数 

选择标准 FA算 法[ 、LFA算法[1()]、MFA 算法[”]和 

GDFA算法[1 2】与本文提 出的 EOLFA算法进行对 比实验。 

实验运行在一台配置为 Intel Core(TM)2 Duo CPU E4600@ 

2．40GHz，内存 2GB，操作系统为 Windows 8专业版的计算 

机上。所有的算法在 Matlab 2013下进行仿真。算法基本参 

数设置如下：群体个数均设为 3O，参数 岛：1，a一0．05， 一1。 

萤火虫的初始位置在搜索空间中随机生成。 

4．2 EOLFA算法参数分析 

相比FA算法，EOLFA算法中又引人了3个参数，分别 

是最小吸引力参数 ⋯冷却系数 和一个交替概率 户。为验 

证这 3个参数对 EOLFA算法的影响，确定其合适的取值范 

围，采用给定范围内不同的取值在测试函数上分别进行实验。 

实验测试某一个参数时，其它参数均取定值。该实验选择了 

表1中的3个函数厂1、 和厂5作为测试函数，EOLFA算法 

最大迭代次数取 100，每个函数维度设置为 1O，独立运行 lO 

次，取其平均值，结果如图 2所示。 

p 的值 

昭  

们  

图 2 不同参数对算法性能的影响 



 

从图中可以看出，最小吸引力参数 取[o．1，0．4]，冷 

却系数 取[o．85，0．97]，交替概率 户取[O．1，0．6]ml，算法有 

较好表现。 

4．3 EOLFA算法在测试函数上的表现 

对所有的测试函数，问题维度取 10和 30时分别进行实 

验；MFA算法的参数为m=10，GDFA算法的参数为n=lo／ 

D，EOLFA算法的参数为 8=0．97， 一 0．1，户一0．5。记录 

5种算法在迭代 1000次后所得解的平均值、最优值和最差 

值。每个测试函数上独立运行 2O次，记录其平均值。表2给 

出了实验结果 ，最好的值用粗体显示。 

表 2 5种算法求解的平均值、最优值和最差值 

从表 2的结果可以看出，函数维度为 1O时，EOLFA算法 

求解的平均值都胜过其它算法；函数维度为 3O时，E0LFA 

算法求解的平均值、最优值和最差值均优于其它算法，尤其是 

函数 ，_厂4，_厂5上 ，EOLFA算法求解精度远高于 FA、LFA、 

MFA和 GDFA。对于函数 _厂2和 ，6，由于函数特性，各算法 

均未找到全局最优解 ，但是 EOLFA算法总能更接近全局最 

优解，结果好于其它算法。 

LFA算法采用 Levy分布的随机步长比均匀分布的随机 

步长有更大的概率跳出局部最优，所以它在大多数函数上表 

现比 FA算法好。MICA算法和 GDFA算法的寻优精度高于 

FA算法，这是因为 MFA算法从最亮萤火虫周围的随机方向 

单位向量中获取较好的方向指引最亮萤火虫飞行，GDFA算 

法基于高斯分布的移动来寻找群体飞行的方向，这两种方法 

都能获得一些最优方向信息。MFA算法获取方向信息的准 

确度很大程度上依赖于随机产生的单位方向向量的个数 m， 

m的值越大，获取的方向信息越准确。GDFA算法是对群体 

中每个个体都基于高斯分布寻找一次方 向。EOLFA算法 

中，正交学习策略构建的指导向量充分利用群体中已有的最 

优方向信息 ，同时结合群体周围的最优方向信息来发现最优 

方向，它所找到的最优方向信息更准确，所以 EOLFA算法表 

现出的性能更好。 

图 3、图4描述了上述 5种算法的收敛曲线，受篇幅限 

制，仅给出了 4个代表性的函数在 l0维、3O维下求解的收敛 

结果。 
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图 3 维度为 1O时算法收敛曲线对比 



 

图4 维度为 30时算法收敛曲线对比 

从图 3、图 4中可以看出，对于测试函数 ，FA算法收敛较 

慢，EOLFA算法收敛最快，这是因为它能准确地找到搜索方 

向。对于函数 f3，5种算法都出现了早熟 。对于函数 厂4，维 

度为10时，MFA比FA收敛更快，但当维度增加到30时，算 

法 MFA性能明显下降，收敛 曲线几乎与 FA重合，而 E()L— 

FA算法性能没有明显变化，仍然收敛最快。同样，对于其它 

函数，当维度增加时，FA、MFA、GDFA算法性 能均明显下 

降，而 EOLFA算法对问题维度的增加则相对不那么敏感。 

这是因为，即使维度比较大时，正交学习策略也能够从较少的 

实验次数中找出最优方向信息的组合。实验结果说明EOL— 

FA算法性能胜过其它 4种对比算法，并且在问题维度增加 

时，EOLFA算法能够产生更加稳定的性能。 

结束语 本文提出了一种精英正交学习的萤火虫算法 

EOLFA，萤火虫依靠相互之间的吸引而移动，同时选择当前 

最亮的萤火虫作为精英，根据正交学习策略创建指导向量，保 

存并发现最优方向信息，并引导群体移动。另外，该算法还借 

助了最小吸引力参数增强了距离较大时个体之间的吸引力 ， 

以及对步长因子施加冷却系统实现自适应步长来提高算法性 

能。在经典测试函数上展开实验，与多种萤火虫改进算法进 

行对比，实验结果表明 EOLFA具有更好的性能。 
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