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带交尾行为的混沌人工萤火虫优化算法 
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摘 要 针对基本萤火虫优4L(GSO)算法在求解全局优化 问题存在 易陷入局部极小值、收敛速度慢和求解精度不高 

等缺陷，首先对基本萤火虫优化算法采用混沌搜索技术进行初始化，使算法获得质量较高且分布较均匀的初始解，在 

此基础上再引入交尾行为，提出了一种带交尾行为的混沌萤火虫优化算法(MCGS0)。该算法在一定程度上防止了基 

本GSO算法易陷入局部最优，且能够获得精度更高的解甚至可达到理论最优解。最后，通过对 8个标准测试函数进 

行测试，测试结果表明，带交尾行为的混沌萤火虫优化算法比基本萤火虫优化算法有更高的收敛速度和求解精度。 
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Chaotic Artificial Glowworm Swarm Optimization Algorithm with M ating Behavior 

HUANG Kai ZHOU Yong-quan 

(College of Mathematics and Co mputer Science，Guangxi University for Nationalities，Nanning 530006，China) 

Abstract According to basic glowworm optimization(GS0)algorithm in solving global optimization problems easily 

into the local minimum value，slow convergence speed and higher precision，first of basic glowworm  defects by chaotic 

search technology optimization algorithm initialized，make the algorithm  can achieve high quality and are uniformly dis— 

tributed，the initial solution again on this foundation mating behavior，introduced proposed mating behavior with the 

chaotic fireflies optimization algorithm (M GS0)．The algorithm to a certain extent prevent basic GSO algorithm easily 

trapped into local optimal，and can obtain higher accuracy can reach even the solution theory optimal solutions．Finally， 

based on 8 standard test functions，the test results show that mating behavior with the chaotic gloww orm  optimization 

algorithm than the basic glowworm optimization algorithm  ha s higher convergence speed and precision． 

Keywords Global optimization problem，Glowworm swarm optimization，Mating behavior，MC／gSO，Chaotic search 

1 引言 

自然科学和工程技术等领域许多问题的求解都可归结为 

全局优化问题。关于全局优化问题，迄今为止，研究者已提出 

了很多种优化算法，包括传统的基于梯度的算法和各种启发 

式算法。传统算法如DFP变尺度算法、黄金分割法、共轭方 

向法、Powell方向加速法和区间方法等__1 ，这些算法的优化 

结果对初值选取的依赖性高，并且对函数 的性态要求较高。 

但许多工程实际问题的目标函数性态差 ，一般很难用基于梯 

度的传统算法实现求解。近年来，随着计算智能技术的发展， 

相继提出各种新的仿生群智能算法，如粒子群算法(PSO)、模 

拟退火算法(SA)、遗传算法(GA)等群智能优化算法。然而 

由于各种函数的形态与复杂性不同，因此在优化问题上每种 

算法都有各 自的优点与不足。 

人工萤火虫算法(Gloww orm Swarm Optimization，GSO) 

是由K N．Krishnanad和 I)．Ghose于 2005年模拟 自然界萤 

火虫求偶或觅食行为而提出的一种新的群智能仿生算 

法l_4 ]，该算法近年来在计算智能领域引起了人们极大的关 

注，并逐渐成为计算智能领域一个新的研究热点。随着研究 

的不断深入，该算法已经成功应用于传感器的噪声测试_6 和 

模拟机器人[7]等。该算法的优势在于捕捉极值域速度快、捕 

捉效率高、具有较强的通用性等优点。但该算法也存在着对 

初始解分布的依赖性高、后期收敛速度慢、捕捉到的解精度不 

高等问题 。本文针对基本萤火虫算法的不足，提出了一种带 

交尾行为的萤火虫优化算法(Chaos Glowworm  Swarm Opti— 

mization With Mating Behavior，MCGSO)。仿真实验结果表 

明，改进后的萤火虫算法得到了性能较高、分布较均匀的初始 

解，有效避免了算法过早陷入局部最优值 ，交尾行为的引入使 

算法能捕捉到的解具有更高的精度和收敛速度。 

2 基本萤火虫算法(Gso)描述 

在基本萤火虫算法中，首先随机地在目标函数的解空间 

当中初始化一群萤火虫，每一只荧火虫都携带有初始值相同 

的萤光素，萤火虫的萤光亮度是与其萤光素值成正比例关系 

的，而萤光素值又与其运动过程中所处位置的适应度值紧紧 

联系在一起，其对应的萤光素值越高，对其邻域范围内的萤火 

虫的吸引力就越强。邻域范围在GSO 中称之为决策域范围， 

其大小由其邻域半径(rd)决定。 的大小在初始最大值 

与0之间变动， 称为可视范围(radiN sensor range)。在萤 

火虫的运动当中，每一只萤火虫以一定的概率向其邻域范围 
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内的邻居萤火虫前进。萤火虫J要成为萤火虫i的邻居萤火 

虫，必须满足 在i的邻域决策范围之内并且 的萤光素值要 

高于i。通过萤火虫群的不断运动，较多的萤火虫最后会聚集 

在适应度值较高的萤火虫周围。 

在GSO中，每一次迭代都由两个阶段组成：第一阶段是 

萤光素更新阶段；第二阶段是萤火虫的运动阶段。 

萤光素更新阶段 ：在此阶段中，每一只萤火虫都按式 (1) 

来更新萤光素： 

li(￡)一(1一p)Zf(z一1)+ ( ( )) (1) 

式中，l ( )为第 t代第 i个萤火虫的萤光素值，p∈(O，1)为控 

制萤光素值的参数，y为评价函数值的参数，J(z{(￡))为函数 

适应度值。 

萤火虫运动阶段 ：在此阶段当中，萤火虫 i以一定的概率 

选择邻域范围内的萤火虫 并朝其运动，概率选择公式如式 

(2)所示。萤火虫 i下一时刻的位置由式(3)确定 ，在运动阶 

段最后进行决策域范围的更新，用式(4)进行。 

路径概率选择公式 ： 

(2) 

∈ (f) 

位置更新公式 ： 

xi( +1) 麓(z)+s*(可 ) (3) 
式中，五( )∈ 表示萤火虫 i在 m维实数空间的位置，ll·ll 

表示标准欧基里德距离运算符，s(>O)表示移动步长。 

决策域范围更新公式： 

( +1)一min{ ，max{0， ( )+ ～ l (￡)1)}}(4) 

式中， 是一个比例常数，nt是控制邻域范围内邻居萤火虫个 

数的参数，I ( )I是萤火虫i邻域内邻居萤火虫的个数。 

3 带交尾行为的混沌萤火虫算法(MCGSO) 

3．1 混沌搜索策略 

混沌E8,9]是自然界广泛存在的一种非线性现象，存在于 

绝大多数非线性系统中。混沌现象是不含外加随机因素的完 

全确定性系统所表现 出介于规则和随机之间的一种随机行 

为。混沌现象具有独特的性质：(1)随机性；(2)遍历性 ：它能 

够在一定范围内按 自身规律不重复地遍历所有状态；(3)规 

律性。利用混沌变量进行优化搜索无疑具有很大的优越性。 

正是混沌的遍历性使其成为搜索过程中避免陷入局部最优， 

提高全局寻优能力的一种机制。 

混沌搜索经常用 Logistic函数 ： 

汁 1，d一  
，d(1一 ，d)， 一0，1，⋯， ∈(2，43 (5) 

式中，12为控制参数，当 =4，0≤2：O≤1，Logistic完全处于混 

沌状态。本文中 取值4，取式(5)中的Logistic映射为混沌 

信号发生器。 

3．2 MCGSO算法的交尾行为描述 

自然界中的萤火虫交尾时，雌萤火虫以萤光素的形式发 

出求偶信息之后，在其周围会陆续聚集越来越多的雄萤火虫。 

这些雄萤火虫会在雌萤火虫周围试探性地向雌萤火虫“示 

好”，最后雌萤火虫会选择那些发光模式和自己相同并且发光 

持续时间长的雄萤火虫来进行交配。为了模拟萤火虫的这种 

交尾行为，我们假设在每一代萤火虫中，萤光素值最大的萤火 

虫作为此代当中的雌萤火虫。假设在每一代交配阶段 中，每 

次同时有 z z只雄萤火虫进行 tyrnumber次的试探，则 
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算法在每一次试探中都在雌萤火虫的可视范围之内随机生成 

male
— TrUTh只雄萤火虫。然后使雌萤火虫移到函数适应度值 

最高的雄萤火虫的位置，表示雄萤火虫和雌萤火虫交尾成功。 

但是交尾成功并不表示交配成功，并不表示此雄萤火虫的基 

因能成功传播，因为雄萤火虫之间还存在精子竞争。根据式 

(6)减小雄萤火虫的择偶半径，进行下一次雄萤火虫的试探， 

直至达到设定的探试次数为止 。最后雌萤火虫的位置是所有 

进行试探的雄萤火虫的历史最优位置，表示此萤火虫和雌萤 

火虫进行了交尾行为，并且精子竞争成功，基因得到顺利的传 

播。在算法中，为了模拟雌萤火虫周围雄萤火虫数 目的增多， 

假设此雌萤火虫在选择配偶时的可视半径为 mate_rs，其初值 

为 ，根据式(6)不断地减小 ，从而模拟周围雄萤火虫密度增 

加。择偶可视半径更新公式如下： 

舢  珊：(1--constrap)mate
_

rs (6) 

式中，constrap表示每一次雌萤火虫择偶范围的收宿率。 

3．3 MCGSO算法的实施步骤 

Ma l0具体实施步骤如下： 

Step 1 初始化 l0，y，卢，s，如，m。N，D，trynumber，male— 

聊z，constrap等参数，并初始化最大的迭代次数 rj、m 。 

Step 2 混沌初始化。随机产生一个 D维的初始向量 Zl一 

[z 'l，札2，z ⋯，I~I,D]，z1，d∈E0，1]，且各分量值之间有微小 

的差别，用 向量 作为混沌初 始迭代 向量。根据式 (5)， 

z汁 1，d=  z 
，
d(1一 ，d)，(d一1，2，⋯，D； —l，2，⋯，N一1)得 

到 N个 l，Z2，⋯， 。利用 黝 一口d+(bemad) ，( 一1，2， 

⋯

，D； 一1，2，⋯，N)把 麓的各分量载波到优化变量的取值 

范围。计算X ， 一1，2，⋯，N 目标函数值，从 N个初始个体 

中选择前m个较好的个体作为初始解。 

Step 3 对所有萤火虫按式(1)更新荧光素值。 

Step 4 进入运动阶段后，求每只萤火虫的邻域邻居萤 

火虫集合。 

Step 5 用轮盘赌方法选择移动方 向的萤火虫 ( ∈ 

( ))，并用式(3)进行位置的更新。 

Step 6 用式(4)更新决策域半径。 

Step 7 对萤光素值最大的萤火虫进行交尾行为。 

Step 8 完成一次迭代，判断是否满足结束条件，记录结 

果 ，退出迭代。否则转 Step 3，进入下一次迭代。 

3．4 MCGso算法的伪代码 

MCGSO AI G0Rn、HM ： 

Set number of dimensions=D 

Se t number of glowworms=m 

Let s bethe step size 

Initialize all other parameters 

Let墨 (f)be the location of glowworm i at time t 

z—Chaoslnitialize(N，m)； 

For 一1 tO m do Ii(0)一lo 

(o)=ro 

Set maximum iteration number一 丁n ； 

Se t￡一1： 

while(￡≤丁m )do 

{ 

for each glowworm i do： Luciferin-update phase 

l ( )一(1--p)ll(t--1)+ (z{(￡))； ~See(1) 



 

for each glowworm i do： Movement-phase 

’ 

Nf(f)一{ ： ( )< (￡)； (f)< (f)}； 

for each glowworm ∈M (￡)do： 

； z) 

— select
—

glowworm(p)} 

xl( )一 ∽ + ； 3) 

#d(tq-1)=rdm{rs，max{0， (幻+ 氇一INdt)1)}； ％See(4) 

} 

index=max(1)； 

Brightest=xi,~．：c； 

Brightest=mate(Brightest，trynumber，male
_

hum)； 

~Brightest； 

￡一f+1： 

} 

3．5 MCGSO算法的流程 

MCGSO算法的流程图如图1所示。 

图 1 MCGSO算法的流程图 

4 实验分析 

4．1 实验测试函数 

为了验证MCGSO收敛速度比GSO快、求解精度比GSO 

高、算法的稳定性和健壮性 比GSO好 ，采用了 8个标准测试 

函数对算法进行了对比测试。8个测试函数如下： 

F】( )=一13+ l+((5一 )XX2--2)X,272) --29+丑 

+ ((x2+1)×z2—14)XX2) 

F2( )=( ；+ )吉(sin2(50(x}+ )南+1·0) 

F3(z)= 一cosz1 co 2 e．_( 1一 )。一( 一 ) 

3 

F4( )=∑ 

F5( )一lOO( 一 1) +(1一z1) 

F6(z)一g( )矗( ) 

g(x)=If(西+娩 +1) (19—1 +3 一14xz+ 勉 + 

3x{) 

h(x)=30+(2xl--3x2) (18--32xl+12x2+48娩 一36x1 

2+27x2。) 

F7(z)=4+4·5丑一 + +2 --2xtxz+ --2 

1 

F8( )=4 -2xi+÷ {+ 1X2-44+4x2 
0 

标准测试函数如表 1所列。 

表 1 标准测试函数 

4．2 实验参数设置 

实验参数设置如表 2所列。 

表 2 SVGSO算法参数取值 

在 MCGS0和 GS0算法中，对 F1， ， —F8的测试萤 

火虫的个数都取 5O。而在对 F。的测试中，MCGSO取 5O，而 

GSO取 400。 

4．3 测试平台 

本实验用 MATLAB2008a编写的仿真程序 ，运行在 Win— 

dows XP 操 作 系 统，Intel~ CoreTM 2 Duo CPU E4500 

2．20GHz，1G内存的PC机。 

4．4 实验仿真结果分析 

对这两种算法的检测用两种方式来进行：第一种方式为 

在给定的精度 e一10 下，如果满足 l 一fu． l<e，则认 

为此解收敛，否则不收敛。其中， 为求得的最优解， 

fun 为理论最优解。分别测试两种算法达到设定精度所需 

的进化代数。第二种方式为分别测试两种算法对于每一个测 

试函数所求得的最优值、最差值、均值，并通过收敛曲线图直 

观给出两种算法收敛速度和求解精度的对比。 

表 3 设定精度下两种算法 2O次实验所需代数对比 

实验仿真选用了8个标准测试函数进行了20次独立实 

验并以以上两种方式来测试本文算法的有效性。通过与标准 

的GSO算法进行对比，从表 3可以看出，MC~SO算法所需 

的最少迭代次数、最多迭代次数和平均迭代次数都要比GSO 

少，而收敛次数 MCGS0 比GSO要多。从表 4可以看出，对 

于其中 F1、F2、 、F5和 F7，MCGSO都取得了理论最优解。 

对于比较复杂的 和 F7函数，GSO算法求得的解与理论最 
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优解偏离得较远，而M 算法却获得了理论最优解。对于 数较少，求解精度比GSO有显著提高，因此，MCGSi)比GSO 

其它的函数，从表 3也可以看到，MCGSO的收敛所需的进化代 捕获精确解的效率和准确性要高得多。 

表 4 标准测试函数实验结果对比 

图 2 F1函数收敛曲线对比 图 3 F2函数收敛曲线对比 

图 4 F3函数收敛曲线对比 图 5 F4函数收敛曲线对比 

图 6 F5函数收敛曲线对比 图 7 F6函数收敛曲线对比 

图 8 函数收敛曲线对比 图 9 Fs函数收敛曲线对比 

从上面各收敛曲线图可以看出(见图2一图9)，MCGSO 

算法比GSO算法在函数全局优化方面收敛速度更快、求解精 

度更高。在 函数的测试中，MCGSO只用了 5O只萤火虫， 

而 GSO用了 400只萤火虫，而其效果仍没有 MCGS0好，并 

且还过早地陷入了局部最优值。从图8可以看到，GSO算法 

陷入 了局部最优 ，而 MCGSO收敛到了全局最优值。从其它 

曲线图可直观地看出，MCGS0算法稳定性、健壮性也都要比 

GSO好，而且在萤火虫个数相对较少的情况能有效地防止算 

法陷入局部最优。 
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结束语 提出了一种带交尾行为的混沌人工萤火虫算 

法 ，通过在算法中加入混沌搜索策略，提高了初始解的质量 ， 

起到了有效防止算法陷入局部最优值，提高了捕获到全局最 

优值的可能性。又在 GSO算法中引入交配行为，进一步提高 

了 MCGSO算法的收敛速度和求解精度。这两种策略的加 

入，同时增强了算法的稳定性与健壮性。因此，改进后的 

MCGSO算法较 GSO算法是一种更有效的算法，但是改进后 

的算法多数情况下是用在全局优化等问题方面，因此，如何把 

改进后的算法用于局部优化方面，是有待进一步研究的工作。 
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