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自适应步长萤火虫群多模态函数优化算法 

黄正新 周永权 

(广西民族大学数学与计算机科学学院 南宁 530006) 

摘 要 针对萤火虫群优化(GSO)算法优化多模态函数存在收敛速度慢和求解精度低等缺陷，提 出一种 自适应步长 

萤火虫群多模态函数优化算法(SASGSO)。该算法解决了萤火虫群优化(GSO)算法优化多模 态函数所存在的不足； 

同时SASG~)算法也可找到多模态函数的所有极值点。数值实验仿真表明，该算法具有操作简单、易理解、收敛速度 

快和求解精度高等优点。 
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Abstract Because the GSO algorithm has slow convergence and low precision defects when optimizing the multi—modal 

function，a self-adaptive step glowworm swarm optimization(SASG~))algorithms was proposed in this paper．This al— 

gorithm can overcome slow convergence and low precision defects of the GSO algorithm simultaneously it can find all 

peaks of the multi—modal function．Experiments show that，the SASG~)algorithm has the advantages of simple opera— 

tion。easy to understand，fast convergence rates and high precision． 
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1 引言 

函数优化问题是在工程、控制、决策中普遍存在的一类优 

化问题，其优化 目标函数可能包含多个在一定范围内的连续 

变量。传统的优化手段对目标函数要求高，如需满足可导或 

可微等，导致有些函数难以优化，容易陷入局部解而难以得到 

全局最优解。近年来 ，人们从仿生学的机理中受到启发，提出 

了许多用于求解目标函数优化问题的新方法，如模拟退火算 

法、遗传算法、蚁群算法、鱼群算法等。然而由于函数优化问 

题的复杂性 ，每种算法都表现出各 自的优势和缺陷。 

函数优化问题大多属于多模态函数优化问题(Multimo— 

dal Function Optimization Problems)，也称多峰函数优化问 

题。多模态函数是指具有多个峰值点的函数 ，这些峰值点的 

函数值可能是相同的，也可能不同。在实际优化问题中，不仅 

要寻找可行域内的全局最优解，还需要寻找多个全局最优解 

和有意义的局部最优解 ，以便给决策者提供多种选择和多方 

面的参考信息。所以在优化多模态函数时，同时获得多模态 

函数的全局最优解和局部最优解，是一项具有理论意义和应 

用价值的工作[4 3。 

萤火虫群优化(Glowworm Swarm Optimization，GSO)算 

法是印度学者 Krishnanand和 Ghose于 2005年提出的一种 

新型仿生群智能优化算法。目前，GSO算法已在多模态函数 

优化、多信号源追踪、多信号源定位、集群机器人学和有害气 

体泄漏定位检测等方面得到成功地应用_]]。特别是 GSO算 

法具有在获得多模态函数的所有极值点时，不需要任何记忆 、 

梯度信息和不依赖于任何全局信息等优点。但算法在运行后 

期仍存在着收敛速度慢和求解精度低等缺陷，大大地限制了 

GSO算法的应用和推广。 

本文针对GSO优化多模态函数所存在的问题，提出一种 

自适应步长萤火虫群多模态函数优化算法(self-adaptive step 

GSO；SASGSO)。数值实验结果表明，该算法可以有效改进 

GSO算法优化多模态函数存在收敛速度慢和求解精度不高 

的缺点，而且可以同时找到多模态函数的所有极值点，适用于 

优化任意多模态函数。 

2 GSO算法优化多模态函数 

当GSO算法优化多模态函数时 ，每个个体萤火虫 i(i一 

1，⋯， )被随机分布到 目标函数求解空间，然后根据其邻域内 

其他个体的发出信号(荧光素)强度选择移动。在自然中，萤 

火虫发光越亮，越能吸引同伴求偶或觅食。GSO算法是基于 

这种自然现象机制设计出来的一种新型仿生群智能算法。 

GSO算法优化多模态函数主要有 5个步骤：1)使用式 

(1)把萤火虫 i在 t迭代的位置 z (￡)对应 的目标 函数值 

J(x (￡))转化为荧光素值l (f)，其中y为荧光素更新率；2)每 
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只萤火虫在其动态决策域半径 (￡)内，选择荧光素值比自己 

高的个体组成其邻域集 N ( )，其中 O< ( )≤rs， 为萤火 

虫个体的感知半径；3)用式(2)计算萤火虫 i移向邻域集内个 

体 的概率P (￡)；4)选择移动对象，进行移动，根据式(3)更 

新位置，其中 S为移动步长；5)根据式(4)更新动态决策域半 

径的值。 

Z (￡)=(1--p) ( 一1)+)， (五 (￡)) (1) 

∽+s*( ) ㈦ 
(￡+1)=min{ ，max{0， (￡)q-fl(n 一I (￡)1)}}(4) 

2008年，Krishnanand和 Ghose通过仿真实验对 GSO算 

法各参数取值做了比较全面的实验分析，从获得测试的目标 

函数所有极值点因素考虑，最后给出 GSO算法中各参数参考 

取值为：lD—O．4，y一0．6， 一0．08，n 一5，s一0．03，lo一5。这 

些参数值为人们解决函数优化及相关目标优化问题提供了方 

便 。 

3 SASGSO算法 

3．1 GSO算法缺点 

在 GS0算法中，我们发现算法执行到后期时，萤火虫个 

体徘徊在峰值附近，甚至出现振荡现象，这是导致搜索到解的 

精度不高的主要原因。通过多次实验分析，我们认为出现徘 

徊或振荡现象的主要原因是萤火虫移动步长选取不够恰当。 

在 2008年，Krishnanand和 Ghose主要从获得 目标函数峰值 

个数考虑，使用相当小的固定移动步长： 一0．03，主要原因是 

一 方面不至于算法初期跳过函数峰值，另一方面考虑到算法 

后期收敛速度的问题。但对于GSO算法来说，使用固定步长 

不能同时满足算法初期和后期需要不同步长的要求，因此，固 

定移动步长是导致算法收敛速度慢和求解精度不高的主要原 

因 。 

3．2 GSO算法改进及 SASGSO算法描述 

文献[2]已注意到使用递减的步长选择方式，可以减少执 

行算法的循环次数，所使用的步长计算公式为：s(￡)一s(0)* 

，其中，S(O)表示初始步长，S(￡)表示第 t次迭代步长，q一 

0．96。这种改进在基本上满足了算法初期和后期需要不同步 

长的要求。但是，在同一次循环中不同的萤火虫个体其邻域 

分布密度通常是不同的。随着循环次数的增加，距峰值中心 

较近的个体，其邻域分布相对密集，相反，距峰值中心较远的 

个体其邻域分布相对稀疏。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，也不利于在峰值附近的萤火虫进入较小的调整，从 

而不能全局搜索到高精度的解。因此，在 GSO算法中，需要 
一 种自适应步长选择机制来提高其优化性能显得尤为重要。 

通过对GSO算法存在问题的分析，本文提出一种自适应 

步长的萤火虫群优化算法，简称 sASGSO。在SASGS0算法 

中，萤火虫个体选择移动步长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，加快到峰值上的收敛，相反，分布相 

对密集的个体选择较小的步长，避免产生振荡现象，这样有利 

于提高求解的精度。这种自适应步长选择方式，既可以考虑 

到算法整体的收敛速度，又利于提高求解精度。我们使用式 

(5)计算每个个体i在第t次循环内分布密度： 

H(i = ㈣  

式中，XN={『l而( )ll ljENi( )}，Jl乃( ) 表示向量乃( ) 

的模；min(XN)，mean(XN)和max(xN)分别表示xN集合 

元素的最小值，平均值和最大值，最小值和最大值可以较好地 

描述邻域集分布最大距离，平均值可以很好地描述其邻域集 

分布集中趋势；HE(O，1)，当分布距离很小很密集时，H的值 

很接近 1。注意，为方便计算，当邻域内只包含一个个体时， 

令 H=0．5。在计算邻域分布密集程度的基础之上，萤火虫 i 

在第 t次循环中移动步长S( ，f)为： 

s(i，f)一 (O) q‘ ”‘ ’ +rand() (6) 

式中，rand()是一个随机产生的常数，有利于算法后期保持继 

续搜索，其范围可根据需要的精度设置。基于以上对 GSO改 

进的分析，SASGS0算法描述如下 ： 

1．算法中各参数表示意义如下：t为迭代次数 ；iter—max 

为最大迭代次数；i为第i个萤火虫；厶(￡)为荧光素值；xi(￡)为 

第 i个萤火虫i在t代的位置；J(嚣(￡))为目标函数值；y为荧 

光素更新率；p∈[0，1]为任意一参数； (f)为第 i个萤火虫决 

策域半径；N (￡)为比第 i个萤火虫荧光素值高的个体组成其 

邻域集； (￡)为萤火虫i移向邻域集内个体 的概率；XN= 

{Il zj( )ll I ∈Nt( )}，Il而(￡)Ii表示向量 ≈(￡)的模；rain 

(xN)，mean(XN)和 max(XN)分别表示 XN集合元素的最 

小值，平均值和最大值 ；H(i，￡)为个体 i在第 t次循环内的分 

布密度；s(i，￡)为第 i个个体t次迭代步长。萤火虫个数 n，搜 

索空间维数 优，初始 萤火虫素值 (O)，初始决策域半径 

(0)，萤火虫感知最大半径 ，最大迭代次数 iter max，初始步 

长 (O)，随机产生萤火虫初始位置xi(O)。 

2．算法描述： 

置 一1；g=O．96； o．O8 

W hile(t~ iter
_

max)do： 

{ 

for 一 1 to do 

l (f)一(1--p)／ (t--1)+ (z (￡))； 

for each glowworm i do：％ Movement-phase 

{ 

Nf(￡)一{ ：11 z，一z {I< (t)；z (￡)<z，(￡))； 

其中，{J X ll表示 X的范数。 

for each glowworm E Ni(￡)do： 

一  

j=seleet_glowworm (声) 

其中，P表示P中概率值最大萤火虫。 

t r， ^一min(XN)+mean(XN) 
‘ ’ 

max(XN)J_mean(XN) 

s( ，￡)一s(O)* ‘ H ， ’+m () 

t ct+ = c +sci， *(1『 ) 

(￡+1)=min{G，max{0， ( )+fl(n 一lM (￡)1))} 

) 

t一￡+1 

) 

3．3 SASCNO算法荧光素值ll殳敛性分析 

本文提出的改进并没有改变GsO算法荧光素值的收敛 
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性。文献[2，3]已给出了GSO算法中萤火虫个体荧光素值收 

敛证明。证明指出，存在点列x一{xi(1)，⋯， (f)}，其中， 

五( +1)一五( )+ *(]『 专 ) ( ) 
使得lira／ (￡)一lira(1--p)*l (t一1)+y*‘，(z (￡))一 * 

一。。 }— ∞  D 

J 成立。 

式中，J 表示萤火虫 i所在峰的最大值，S为固定的移动步 

长。在 SASGSO算法中，用式(6)计算结果 s(i，￡)代替式(7) 

中固定的 s值计算。需要指出的是 liras(i， )一lira(S(O)* 

q， ““ +m ())一m ()，即 -Cx。时，步长是一个大于零的 

随机常数，可以保证存在点列 X一{五(1)，⋯，Xi(￡ )}， 一。。， 

使得 iira／ ( )一lira(1--p)*z ( 一1)+y*-，(五( ))一上 * 
t— } U 

-， 成立，所以，SASGSO算法中萤火虫个体荧光素值最终收 

敛到一L* 。如果式(6)没有随机项时，当 一。。，步长 (i， 
l【J 

￡)一0时，导致算法不能继续搜索，不能保证所有萤火虫的荧 

光素值最收敛到上 *．， 。 
lD 

4 实验结果与分析 

4．1 实验环境 

本实验在 Matlab 2008a，电脑 CPU T4400 2．20GHZ，内 

存 2048MB，Windows XP操作系统上进行。 

4．2 算法比较 

4．2．1 SASGSO算法与 GSO算法比较 

为了验证本文提出的算法可以有效改进 GSO算法优化 

多模态函数存在的不足，提高 GSO算法优化多模函数的收敛 

速度和求解精度，我们选用文献[2]中的-， 函数进行测试。 

-， 函数的解析式为： 

J】(z， )一3(1一 )e + ̈  ]一10({一-z。一Y ) 

e (x2- )
一  

1 
e
_Ⅲy2+(x_F1)2]

，z， ∈(一3，3) 

函数 -， 在搜索区域内有 3个极大值点。 

实验对比两种算法在相同迭代次数下的函数平均值，计 

算公式是：-，(r)一 (z (f))，其中 拂表示最终收敛到同 

一 个峰值的萤火虫数 目。两种算法各运行 2O次。为了确保 

两种算法每次测试都能搜索到 3个极值点，本实验设置萤火 

虫个数 一70，SASGSO算法其他参数设置如下： 一2．5， 

(O)一1．8，s(O)一o．12，q一0．98，lD一0．4，)，一0．6，J8—0．08， 一 

5， (o)一5。GSO算法其他参数设置与文献[2]相同。表 1 

是两种算法分别在 100，200，300，400和 500次迭代时的平均 

值，图1是两种算法优化函数平均值随迭代次数变化图。 

表 1 SASGSO与 GSO算法优化函数 ，1的实验平均值 

迭代次数算法 峰序号 100 200 300 400 500 
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图 1 SASGSO与 GSO优化函数 ．，I的平均值迭代次数变化图 

观察表 1数据和图 1收敛曲线可知，本文算法在收敛速 

度和求解精度上都 比GSO算法要好。在相同的迭代次数下， 

SASGSO算法优化结果都比GSO算法大。值得指出的是，当 

SASGSO算法迭代到 200次时，计算得 3个极大值点的函数 

值分别是 ：3．59212，3．77578和 8．10576；而 GSO算法迭代到 

500次时，才计算出 3个极大值点的函数值分别为：3．58991， 

3．77290和 8．10273；3个极值都 比 SA S()算法计算结果 

小，也就是说，SASGSO算法比GSO算法少用300次迭代，却 

计算出比GSO算法更好的结果，少用的迭代次数是 SASGSO 

算法使用迭代次数的 1．5倍。 

此外，我们还测试了文献[2]中的 I， 函数，它是改进的 

Rastrigin函数，是一多模态函数优化常用的基准测试函数之 

J 2—20+( 一10cos(2 z)+Y 一10cos(27【z))， 

，yG[一5，5] 

在优化区域内 I，z函数有 100个峰值。 

本实验中，SASGSO算法设置萤火虫数目”与文献[2]相 

同，即 ：1500。 

。 “ 

(a)SASGSO算法迭代 200次时，所 

有萤火虫的位置分布图 

(b)文献E2]用 GSO算法迭代 500次 

时，所有萤火虫的位置分布图 

图 2 

由图2可知，SASGs0算法迭代到200次时，所有萤火虫 

个体已全部收敛到峰值上，且函数的 i00个极值点全部被找 

到。相比之下，GSO算法迭代到500次时，虽然全部萤火虫 

也都收敛到峰值上，但捕获到极值点的个数只有 92个，比 

SASGSO算法少了 8个。实验说明，使用相同的萤火虫数目 

时，SASGSO算法捕获函数极值点个数的能力 比 GSO算法 

强 。 

综合以上实验对比分析可知，本文提出的改进算法不仅 

可以有效提高GSO算法的收敛速度和求解精度，还可以有效 

提高GSO算法捕获目标函数极值点个数的能力。 

4．2．2 SASGS0与其它文献算法比较 

本节实验选择文献[3，6]同时使用的两个典型多模态函 

数进行测试，每个函数用 SASGSO迭代 20次，最后随机选择 

一 次运行结果的数值作为本文提出算法的求解结果与文献算 

法的结果进行比较分析。表 2一表 3中“一一”表示该文献没 

有提供该项数据。 



 

函数 1 改进的 Hirnmelblau函数 

maxf(x， )一66O一( + 一11) 一( 十 --7) ， 

，yE[一6，6] 

函数2 Shekel’S Foxholes函数 

‘x = 1+吾j—
-

k ~ (x—
l--ais) 

式中，n 一 

f 一。 一 。 。 16 32 1。 
＼-32+ ×16-32+ ×16-32+ ×16-32+ ×16-32+ ×̂16／ 

k=O，1，2，3，4。改进的Himmelblau函数有 4个函数值相等 

的极大值点，且极大值为660 实验参数设置如下：萤火虫数 

目n=200，q=0．98，迭代次数为 650，Rs= (O)一3，5(O)一O． 

4，lD—O．‘4，y—o．6， —o．08，氇一5，l／(O)一5。Shekel’s Fox— 

holes函数有 25个函数值不等的极小值点，其实验参数设置 

为：萤火虫数目 一1200，q一0．98，迭代次数为 1200，gs= 

(O)一8．5，s(0)：2．5，其余参数设置与改进的 Himmelblau函 

数相同。两个函数实验测试结果如表2和表3所列。 

表 2 SASGSO算法与文献算法优化 Himmelblau函数结果 

算法 最优解集 函数值 发现 迭代 
率 次数 

N1(2．999950 64． 

2．000018 94) 

N2(3．584426 82， 
一

1．848071 22) 

MPES N3(一 2．805116 02， 

3．131279 53) 

N4(一 3．779329 09， 
一 3．283158 95) 

N1(2．999962 806666， 

2．000022 888205) 

N2(3．584436 020313， 

CMI：~A N--
3

1
(．

一

84

2

8

．

1

8

7

O

1

511

08

5

93

5

3

1

6

3

)

912， 

3．131283 885273) 

N4(一 3．779306 201273， 
一

3．283158 572348) 

Nl(2．999997 197455， 

2．000009 061717) 

N2(3．584433 602037， 

SASGSO N--
3

i
(．

一

84

2

8

．

1

8

1

O

9

51

7

3

8

1

82

7

4

9

8

4

)

556， 

3．131298 515552) 

N4(一3．779309 455141。 
一

3．283198 161332) 

659．9999999 6 一 一 

659．9999999 6 一 一 ～ 一 

659．9999999 3 

659．9999999 56937 100 

659．9999999 70170 100 900 

659．9999999 66907 100 

659．9999999 69017 100 

659．9999999 98821 100 

659．9999999 97637 100 650 

表 3 本文算法与文献算法优化 Shekel’S Foxholes函数实验结果 

迭代次数 (一一) 18000 1200 

由于极值点个数 比较多，表 2没有一一列出 MPES和 

CMPGA算法求得的每个极值点的坐标，只列出它们的函数 

值。以下列出本文算法优化 Sheke1’S Foxholes函数得到的 

25个极值点的坐标： 

N1(一31．978420258154，一31．978293O20449)， 

N2(一 15．9849376280O6，一31．9698O1686451)， 

N3(一0．O13517709739，一31．965167084296)， 

N4(15．99O571894877，——31．96138951O662)， 

N5(31．958816811058，一31．9586403944O8)， 

N6(一31．952755659804，一15．985838988654)， 

N7(一15．981280485006，一15．973415O8O225)， 

N8(O．019421602548，一15．974002174229)， 

N9(15．9723105231159，一15．972851330668)， 

N10(31．943453527174，——15．976583267674)， 

N1l(一31．9449703840O7，一0．O3O24922948O)， 

N12(一 15．9675297465O7，0．025020411769)， 

N13(0．0275175121689，0．O277O8629217)， 

N14(15．966067162602。一0．O26827523730)， 

N15(31．932832269898，一O．O25O28053417)， 

N16(——31．93O25433O333，15．973157774619)， 

N17(一15．958802765224，15．962358902117)， 

N18(O．O27476755OO8，15．961415497543)， 

N19(15．968O14629285，15．965OO2969922)， 

N20(31．924866545302，15．959438277OO4)， 

N21(一31．92649771O41O，31．92646O58O692)， 

N22(——15．961945762849，31．921544859O95)， 

N23(O．037722925146，31．921424051558)， 

N24(15．956974978O78，31．91821O982726)， 

N25(31．921114801689，31．921119624668)。 

其中，极值点坐标序号与表中的函数值序号相对应。 
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由表中数据可知，在测试改进的 Himmetblau函数实验 

中，SA~_,SO算法与 CMPGA算法一样 ，在每次运行中都能 

100 地发现函数的 4个极值点。从函数值计算结果相同的 

有效值来看，CMPGA算法除了N1极值点外，都明显优化于 

MPES算法。而 SASGSO算法计算 出的 4个极值点的函数 

值都明显大于 CMPGA算法的计算结果，CMPGA算法计算 

出4个峰值的最大值为 659．9999999701 70，比 SASGSO算法 

计 算 出 4 个 峰 值 的 最 小 值 659．999999985761 小 

0．000000015591。而且 SASGSO算法使用的迭代次数为 650， 

比CMPGA算法少了 250次。在测试 Shekel’s Foxholes函 

数实验中，SASGSO算法也和 CMPGA算法一样每次运行都 

能 100 发现函数的 25个极值点，但是 SASGSO算法只使用 

了 1200次迭代，是 CMPGA算法迭代次数的 1／15。 

在相同的有效值下相比，SASGSO算法计算 出的函数值 

并不比MPES算法差。Shekel’s Foxholes函数有 25个极值 

点，是改进的 Himmelblau函数极值个数的 6倍；而 SASGSO 

算法优化 Shekel’s Foxholes函数所用的迭代次数是 1200，不 

到优化改进的 Himmelblau函数的两倍，随着函数峰数 目成 

倍增加而不需要明显增加迭代次数 。总体上 ，SASGSO算法 

优化两个测试函数的性能都优于文献中的两种算法。 

结束语 针对 GSO算法优化多模态函数存在的问题，提 

出了一种自适应步长萤火虫群优化算法。算法中的萤火虫个 

体根据其邻域分布密集程度 自适应调整其移动步长，以达到 

使用合理的移动步长进行移动。通过实验对 比分析表明， 

SASGSO算法不仅提高了 GSO算法的收敛速度和求解精度， 

还提高了其捕获峰值个数的能力。与其它同类文献算法相 

比，ASAGSO算法使用的迭代次数更少，却能找到更精确的 

解，随着函数峰数 目成倍增加而不需要明显增加迭代次数，所 

以，SASGSO算法非常适用于解决多模态函数优化及相关工 

程、控制、决策中普遍存在的优化问题。 
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次得到的输出值都具有不确定性 ，但所有输出值都在合理范 

围内上下波动。 

结束语 建立在定性规则基础上的不确定推理的核心问 

题是规则中的定性概念的定量描述。基于概率理论的不确定 

性推理需要给出规则中定性概念的概率密度函数，这些函数 

的获取需要很大工作量 ，影响了概率方法的实际应用。同样 

模糊推理方法要给出精确的隶属函数，且对于相同输入，都会 

得到完全相同的输出j r”j。云模型用期望、熵和超熵描述 自然 

语言中的定性概念，简单有效地解决了不确定的定性概念的 

定量转换问题。在云模型基础上构建的规则发生器描述定性 

规则同样简单易于理解，且对于相同输入 ，每次得到的输出值 

都具有不确定性，但整体上又保持了与模糊推理相同的变化 

趋势 。近年来 ，不确定性推理方法在智能控制、知识发现与预 

测等研究领域具有广泛应用。李德毅院士提出的定性、定量 

转换方法云模型已被国内外同行公认，基于云模型的不确定 

推理方法为不确定推理研究提供了一条新途径，必将有广泛 

的应用前景。 
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