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自适应分组差分萤火虫算法求解连续空间优化问题

张 强†, 李盼池
(东北石油大学计算机与信息技术学院，黑龙江大庆 163318)

摘 要: 提出一种自适应分组差分萤火虫算法求解连续空间优化问题.利用自适应分组策略对种群进行分子群
寻优,基于均匀设计理论调整算法参数,通过云模型算法来改进最优个体的随机扰动行为,引入个体能效吸引力来
改进非最优个体更新方式.最后,利用差分变异算法和混沌理论完成个体变异.典型复杂函数测试表明,所提出的
算法具有很好的收敛精度和计算速度.
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Adaptive grouping difference firefly algorithm for continuous space
optimization problems
ZHANG Qiang†, LI Pan-chi

(School of Computer and Information Technology，Northeast Petroleum University，Daqing 163318, China)

Abstract: An adaptive grouping difference firefly algorithm is proposed to solve the continuous space optimization
problem. In the algorithm, the population is divided into subgroups for optimization based on adaptive grouping strategy
and the parametors are adjusted based on the uniform design theory the stochastic perturbation behavior of optimal
individuals is updated by using the cloud model algorithm. The updating method of the non-optimal individual is
improved by introducing the individual energy efficiency attraction. Finally, the individual variation is completed by
using the differential mutation algorithm and chaos theory. Simulation results of the typical complex functions show that
the algorithm has good the convergence precision and computing speed.
Keywords: firefly algorithm；cloud model；uniform design；chaos；continuous space optimization

0 引 䀰

萤火虫算法 (FA)[1]是一种群体搜索随机优化算

法,目前已应用到智能优化、阈值选择和图像处理
等[2-6]领域. FA寻优结果对初始解具有一定的依赖
性,也存在易陷于局部最优和后期收敛速度慢等问
题.究其原因是由于每个萤火虫在其搜索范围内不
断向种群中最亮的个体飞行,通过位置的迭代找寻
到全局或局部最优解,若搜索范围内没有更亮个体,
萤火虫则作随机运动,这样就降低了发现率和收敛速
度.已有学者在个体进化、种群多样性、启发式算法
融合和混沌变异等方面提出了一些改进方法[7-13].
本文提出一种自适应分组差分萤火虫算法

(AGD-FA).首先采用佳点集理论对萤火虫种群进行
初始化,利用自适应分组策略对种群进行分子群寻

优,通过云模型算法来改进萤火虫最优个体的随机扰
动行为,引入个体能效吸引力来改进萤火虫个体更新
方式,即在其寻优行为中考虑自身个体能效,以求消
耗更低的能效来获取更多的能量;最后利用反向学
习理论和混沌理论完成个体变异.

1 基本萤火虫算法原理

萤火虫算法由亮度和吸引度构成.利用亮度来
表示萤火虫个体的优劣,进而控制个体的移动方向,
利用吸引度来控制个体的移动距离,通过不断更新这
两个要素进行寻优.算法描述如下:

1)萤火虫的相对荧光亮度为

I = I0 × e−γrij . (1)

其中: I0为最大萤光亮度,由目标适应度决定,适应度
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越优亮度越高; γ为光强吸收系数 (通常为常数); rij
为萤火虫i与j之间的空间距离.

2)萤火虫的吸引度为

β = β0 × e−γrij 2. (2)

其中:β0为最大吸引度 (通常为常数), γ为光强吸收
系数, rij为萤火虫i与j之间的空间距离.

3)萤火虫i被萤火虫j吸引后,按下式更新位置:

xi = xi + β × (xj − xi) + α×
(

rand()− 1

2

)
. (3)

其中:xi, xj为萤火虫i和j所处的空间位置;α ∈ [0, 1]

为步长因子; rand()为 [0, 1]上服从均匀分布的随机

数.

2 自适应分组差分萤火虫算法原理

2.1 基于佳点集理论的种群初始化

萤火虫算法从随机初始化萤火虫个体开始迭

代寻优,若存在某些个体在最优解附近,则在一定程
度上能够加速算法收敛和提高寻优性能.佳点集理
论[14]已证明,近似计算函数在s维欧氏空间单位立方

体上积分时,用n个佳点构成的加权和比采用任何其

他n个点所得到的误差都要小.已有学者[15-16]将其

应用到种群初始化,取得了较好的寻优效果,具体定
义如下:
设Gs是s维欧氏空间中的单位立方体,若r∈Gs,

形为pn(k) = {({r(n)1 ∗ k}, {r(n)2 ∗ k}, · · · , {r(n)s ∗ k}),
1 ⩽ k ⩽ n},其偏差φ(n)满足φ(n) = C(r, ε)n−1+ε,
则称 pn(k)为佳点集, r为佳点.其中C(r, ε)为只与

r和 ε(ε > 0)有关的常数,一般情况下,取 r =

{2 cos(2πk/p), 1 ⩽ k ⩽ s}, p为满足(p − s)/2 ⩾ s的

最小素数.

2.2 自适应分组策略

自然界中萤火虫的活动范围具有一定领域性,子
种群规模在某一时刻也相对固定.随着不断地飞行
或被其他个体吸引,其活动范围、规模和子群个数会
随之发生变化.分析FA在求解高维多峰函数时的运
动轨迹发现:存在若干个体某一时刻在全局最优值
附近内迭代进化,但由于它们的适应度不如已找到的
局部最优解,经过一段时间的进化后,这些个体存在
被局部最优解从全局最优范围内吸引走的可能性,造
成快速陷入局部最优.如果进化过程中采用局部邻
域,则可有效避免这种可能性.基于自然界中萤火虫
的领域特性,提出一种自适应分组策略来模拟这种特
性,进而避免算法快速陷入局部最优.分组方式如下:

1)将整个萤火虫种群分成m个子群,每个子群
包含n个萤火虫.

2)将萤火虫种群内的个体按适应值降序排列,前
m个萤火虫依次分配给m个子群,则第m + 1个萤火

虫进入第1个子群.
3)每迭代一次均计算子群内萤火虫个体的方差.

用方差来衡量子群内个体的离散程度,方差越小说明
离散程度越小,表明或是找到最优解,或是陷入局部
最优.

4)递减子群个数m.令Dt
m(x) = (Dt

1(x), D
t
2(x),

· · · , Dt
m(x))为第t次迭代后的方差,αt

i(x) = Dt
i(x)

/
m∑
i=1

Dt
i(x), 1 ⩽ i ⩽ m,若存在一个αt

i(x)较其他

αt
k(x)(k ∈ (1, · · · , i − 1, i + 1, · · · ,m))小很多,说
明该子群内的个体或是找到最优解,或是陷入局部
最优,则可以将该子群的个体分散到其他子群中,即
m1 = m − 1.针对寻优过程中可能存在各个子群内
的αt

i(x)相差不大的情况,为了加速迭代需计算m2 =

⌊m− (m− 1) sin(πt/2T )⌋,其中, ⌊ ⌋为取整函数,m为
初始的分组个数,迭代后期分组数设置为 1.最后取
m = min{m1,m2}.
这种分组方式使得在进化初期萤火虫种群以子

群方式在各自的领域活动;随着不断进化其子群个
数逐渐减少,已找到全局最优解的子群个体分散到其
他子群有利于加速迭代速度,对于陷入局部最优的子
群则有利于其中的个体跳出局部最优解.由上面的分
组方式可知,在迭代后期所有个体会合并为一个种群
进行寻优.

2.3 分组内个体进化方式

2.3.1 对子群内的最优萤火虫个体的更新方式进行

改进

在基本萤火虫算法中,最优个体通过随机移动
位置来更新,若找到比当前位置更优的位置则代替,
否则保持原个体.虽然可以保持个体的多样性,但同
时也导致个体移动的盲目性.社会学研究表明:优秀
个体的周围容易找到比其更优的个体,即局部最优
值周围容易找到更优值.采用云模型表示知识时,具
备稳定中有变化、不确定性中存在确定性的特征,反
映了自然界生物进化的基本原理[17-18].利用正态云
模型算法对最优个体进行更新,将其视作一个云滴
C(Ex,En,He),将最优个体作为期望 (Ex)表示寻优中
心;将本次迭代计算的适应度方差σ2当作熵 (En)来
动态调整寻优范围;用超熵 (He)来控制h个云滴的离

散度,迭代初期加大随机性,迭代后期加强稳定性,令
He = En/λ,λ = λmax − (λmax − λmin)t/T ,其中λmax

和λmin为λ的取值区间 (λ ∈ [3, 10]), t为当前迭代次
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数,T为总的迭代次数.若存在比原个体更优的个体,
则取代原个体.
2.3.2 对子群内的非最优个体的更新方式进行改进

基本萤火虫算法的进化机理使其在求解高维连

续优化问题时效果不够理想,在处理大规模复杂问题
时容易陷入局部最优.这是由于这些个体在更新时
总是依赖于自己搜索范围内比自己更亮的萤火虫,虽
然可以通过α× (rand()− 1/2)来避免陷入局部最优,
但这种扰动缺少方向性.最优觅食理论表明:为获取
更好的觅食效果,动物更趋向在觅食过程中以消耗更
低的能效耗费来获得更多的猎物[19].以求最小值为
例,利用下式计算两个萤火虫直接的能效吸引力:

Fik =
f(xi)− f(xk)

rik
. (4)

其中:Fik为个体 i对个体 k的吸引力,仅考虑Fik >

0; f(xi)和f(xk)为个体的适应度; rik为萤火虫 i与k

之间的空间距离 (与基本FA的相同,无需再计算).设
对个体xi产生最大Fik的萤火虫个体为xk,xj是子群

内吸引度最大的个体,依据最优觅食理论改进个体更
新方式,则第t代个体更新公式如下:

x′
i = xi + β(xi−xj) + w(xi−xk) + α

(
rand()− 1

2

)
.

(5)

其中: rand()为 [0,1]的随机数,w ∈ [0, 1]为吸引系数.
由式 (5)可知,吸引系数w的取值会影响寻优性能,在
算法进化初期种群的多样性较多,这时适应度较差的
个体可能离最优个体较远,其应该在向最优个体靠近
时先获取足够的能量,此时w的取值应该较大;而在
进化后期多数个体已经趋于最优值的附近,此时w的

取值应该较小,加快收敛速度.以求最小值为例,给出
w的自适应取值公式如下:

w = 1− fbest

fk
sin

( πt

2T

)
. (6)

2.3.3 最后一个分组的进化方式改进

由3.2的自适应分组策略可知,亮度相对小的萤
火虫个体总是被划分到靠后的分组,致使该分组的寻
优效果不如较靠前分组.针对存在的这种局限性,可
以采用差分进化算法更新最后分组的个体,用混沌理
论完成个体变异.差分进化算法[20]已被证明是进化

算法中简单而最高效的算法[21],具有原理简单、受控
参数少的优势.其主要的变异操作在很大程度上影
响着该算法的性能[22].采用下式更新组内个体:

x′
i = xb + F (xr1 − xr2). (7)

其中:随机选择互不相同且不同于该更新个体的整
数,然后对适应度进行排序,选择 3个个体最优的个

体作为xb,较优个体作为r1,最差个体作为r2,F为比
例缩放因子.如果适应度相差较小,则说明两个个体
在空间中相隔很近,Fi应取较大值,以防止扰动量过
小;如果适应度相差较大,则说明两个个体在空间相
隔很远,Fi应取较小值,以限制扰动量过大.下面给出
一种确定方式:

Fi = Fl + (Fu − Fl)
fr1 − fb
fr2 − fb

. (8)

其中:Fu, Fl为Fi的上限和下限; fr1, fr2, fb分别为个
体r1、r2和xb的适应度.

Rahnamaya证明了反向学习算法具有较快的学
习速度和更强的优化能力[23].混沌映射产生的个体
呈现遍历性、随机性和多样性[24],可有效地在收敛区
域以外空间搜索全局最优位置.文献 [25]研究表明,
偶数阶的Chebyshev映射可以生成随机性较好的个
体.针对该分组内连续迭代 3次没有改善的萤火虫,
按下式计算新个体:

x′ = a+ b− x,

xnew = cos(karccosx), k = 2,

x′
new = cos(karccosx′), k = 2.

(9)

2.4 基于均匀设计的β0、γ和α的自适应调整

将式 (2)和 (3)进行合并,得到萤火虫个体的更新
公式如下:

xi = xi + β0e−γrij 2(xj − xi) + α
(

rand()− 1

2

)
.

(10)

由式 (10)可知,β0、γ和α在萤火虫算法的搜索

过程中起着关键作用:β0越大表明光越亮的萤火虫

对周围萤火虫的吸引度越高,当β0 = 0时,说明萤
火虫个体在自身附近作随机运动. γ较小或是α较大

有利于全局寻优,却影响了寻优精度,易于在寻优后
期产生震荡; γ较大或是α较小虽有利于加强局部精

细探索,但却降低了算法的收敛速度.文献 [1]给出了
3个参数的取值范围:β0 = [0, 1], γ = [0, 10],α =

[0, 1].已有学者[13,26]跟随迭代次数递减或递增相应

的参数.这种单纯的递增和递减不利于三者之间的
协调,即他们之间不存在相互独立的增减,而是存在
一定联系,进而影响着算法的寻优性能.
均匀设计[27]考虑试验点的均匀分布,能用较少

的试验点获得最好的均匀性.通过较少试验次数获
得运行参数的最优配置,使算法可以以较优的状态运
行.文献 [27]在算法每一次迭代过程中利用均匀设
计法来动态调整β0、γ和α,方法如下.

Step 1:选取前m−1代获得最优萤火虫个体的运

行参数β0、γ和α.
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Step 2:按照下式确定本次迭代的运行参数 (β0 ∈
[βmin, 1], γ ∈ [γmin, γmax]和α ∈ [αmin, 1]):

β0 = βmin + cos
( πt

2T

)
,

α = αmin + cos
( πt

2T

)
,

γ = γmin + sin
( πt

2T

)
(γmax − γmin

)
.

(11)

Step 3:确定均匀设计表Ul(l
3),按照 l个水平和3

个属性编制实验方案.
Step 4:根据实验方案的参数设置,按照锦标赛的

方法选取n个个体进行进化,挑选一个能使n/2个以

上的个体适应度都得到提高或是找到比当前最优个

体还好的个体所对应的β0、γ和α,将其作为当前代的
计算参数.

Step 5:若没有找到最佳组合,则利用Step 2的参
数进行迭代计算.

2.5 算法流程

Step 1:参数初始化,设置迭代次数 t = 1,最大迭
代次数T ,子群内迭代次数 limit和误差精度;

Step 2:采用佳点集理论初始化萤火虫个体;
Step 3:采用 2.2节的方法完成萤火虫群的分组,

每个子群分别执行 limit次Step 4∼Step 6;
Step 4:采用2.3节的方法完成个体寻优行为;
Step 5:采用2.4节的方法完成光强吸收系数和吸

引度的自适应调整;
Step 6: t = t + 1,若达到最大迭代次数或满足误

差精度,则退出,否则跳转到Step 3继续迭代计算.

3 实验仿真

通过8个求解函数极值优化的例子来验证算法
的优化性能,将所提出算法与粒子群算法 (PSO)、遗
传算法(GA)、混洗蛙跳算法(SFLA)、经典萤火虫算法
(FA)和文献[13]算法(EOLFA)进行性能比较.种群大
小都设置为100,最大迭代次数设置为3 000,误差精
度设置为 10 e-10,对优化函数独立运行 20次. FA参
数设置[1] γ = 1.0, β0 = 1.0, α = 0.2; GA参数设置[1]:
交叉概率Pc = 0.95,变异概率Pm = 0.05; PSO参数
设置[28]:惯性因子为0.729 8,自身因子为1.496 18,全
局因子为 1.496 18; SFLA参数设置:分为 10个子群,
每个子群 10个青蛙,子群内部迭代次数为 15次;
AGD-FA的参数设置: γ ∈ [1, 10], β0 ∈ [0.02, 1], α ∈
[0.2, 1],均匀设计水平数 l = 7,子群个数从10递减到
1,子群内迭代次数15次.对比6种优化算法获得的最
优结果、最差结果、平均结果、平均运行时间和方差,
其中最优结果、最差结果反映解的质量,平均结果显
示算法所能达到的精度,平均时间反映算法的收敛速

度,方差反映算法的稳定性和鲁棒性.

f1 = 0.5 +
sin2(

√
x2
1 + x2

2)− 0.5

[1 + 0.001(x2
1 + x2

2)]
2
,

− 100 ⩽ xi ⩽ 100; (12)

f2 =

n∑
i=1

[x2
i − 10 cos(2πxi) + 10],

|xi| ⩽ 5.12, n = 10; (13)

f3 =

n∑
i=1

|xi|+
n∏

i=1

|xi|, |xi| ⩽ 10, n = 10; (14)

f4 = x2
1 + 2x2

2 − 0.3 cos(3πx1 + 4πx2) + 0.3,

− 100 ⩽ xi ⩽ 100; (15)

f5 =
n∑

i=1

x2
i , − 100 ⩽ xi ⩽ 100, n = 10; (16)

f6 = 20 + exp(1)− 20 exp
[
− 1

5

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x2
i

]
−

exp
[ 1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)
]
,

− 32.768 ⩽ xi ⩽ 32.768, n = 10; (17)

f7 =
1

4 000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1,

− 600 ⩽ xi ⩽ 600, n = 10; (18)

f8 = 100 +
n∑

i=1

[x2
i − 10 cos(2πxi)],

− 5.12 ⩽ xi ⩽ 5.12, n = 10. (19)

由实验对比结果可知,文中提出的自适应分组差
分萤火虫算法具有较好的求解速度和精度,可从以下
3个方面进行分析.

1)由表1∼表8中的最优结果、最差结果、平均
结果可以看出, AGD-FA寻优结果最好,主要因为采
用佳点集理论和云模型算法加大了萤火虫个体靠近

最优个体的几率,通过云模型的稳定倾向性可使局部
最优个体较好地向其附近更优个体进行自适应定位,
云模型的随机性又利于保护萤火虫个体的多样性,进
而提高算法的寻优速率和性能.而且加入的差分变
异混沌算子有利于在迭代后期较好地防止算法陷入

局部最优,有效地改善算法在求解一些高维复杂函数
时求解精度不高、收敛速率慢和易于陷入局部极值

的缺点.
2)由运行时间和方差可以看出, AGD-FA的运行

时间和方差都优于前几种算法,分析其原因, SFLA
的进化方式较 FA、PSO和GA相对简单,且调整参
数少,同时利用小生镜的方式进行寻优,速度相对较
快. SFLA在分组内迭代一定次数后再重新分组,在
一定程度上与AGD-FA经过 limit次迭代后进行自适
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表 1 函数f1的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 1.209e-12 0.0091 8.93e-04 21.523 3.36e-01
GA 2.859e-10 0.627 3.62e-02 25.729 2.05e-02
SFLA 7.803e-12 8.507e-11 5.631e-11 19.305 3.853e-21
FA 3.618e-11 0.0805 4.62e-03 22.308 5.74e-02
EOLFA 8.083e-12 5.257e-8 2.164e-9 11.508 6.25e-15
AGD-FA 8.203e-13 9.215e-12 4.708e-12 7.154 4.923e-23

表 2 函数f2的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 32.892 145.614 102.562 22.891 3.17e-01
GA 39.805 164.206 136.132 25.095 1.07e+01
SFLA 2.109e-4 8.983e-2 6.018e-3 16.169 7.18e-05
FA 3.816 7.318 6.605 17.159 6.02e-01
EOLFA 6.135e-2 8.247e-1 8.013e-2 13.267 3.92e-03
AGD-FA 6.518e-10 7.412e-8 4.507e-9 7.372 4.95e-17

表 3 函数f3的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 3.582e-4 0.721 0.285 32.254 1.13e-02
GA 5.157e-2 6.93 4.531 35.519 2.39e+00
SFLA -0.999 7.317 3.126 25.096 1.00e+00
FA 3.837e-2 1.237 3.639 21.064 2.03e+00
EOLFA 2.495e-10 6.476-7 5.498e-08 10.207 5.18e-15
AGD-FA 3.257e-12 7.329e-9 5.394e-10 6.534 4.31e-19

表 4 函数f4的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 2.237e-10 9.318e-8 5.674e-9 33.397 2.47e-13
GA 2.361e-8 7.842e-7 6.673e-8 35.635 6.21e-11
SFLA 3.172e-11 6.328e-9 7.256e-10 19.257 7.41e-14
FA 3.349e-9 5.925e-6 6.018e-7 23.017 6.89e-13
EOLFA 4.163e-11 8.027e-8 3.147e-9 12.249 5.09e-15
AGD-FA 2.205e-12 6.095e-9 4.209e-10 8.815 4.51e-19

应分组相似,但AGD-FA的分组个数随着迭代过程逐
渐减少,有利于前期进行全局寻优,后期进行局部精
细挖掘;且AGD-FA在进化过程中采用云模型和差分
变异策略使得个体更新时既保持了随机性,又使得个
体变化带有确定性,与经典算法的随机方式相比更易
向最优解方向靠近;而基于均匀设计理论的参数调
整有利于避免算法参数试算,虽然在每次迭代进化过
程中增加了计算量,但由迭代次数可以看出,其收敛
速度确实得到很大提高,使得运行时间相对较短.

3)分析AGD-FA的算法原理可知,在不考虑种群
初始化的时间复杂度情况下,改进算法在自适应分组
策略和分组内个体进化方式增加了计算量,但由于经
典FA在实现过程中已完成对亮度 (适应度)的排序和
个体间距离的计算, AGD-FA实际的计算开销主要增
加在2.3.1节和2.3.3节更新方式上,针对2.3.1节中的
方式,本质是利用云模型进行若干启发式计算,相当
于增加若干个体;而式 (2)与 (8)的计算量相似,实际

表 5 函数f5的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 9.578e-11 7.347e-03 6.523e-05 27.387 1.22e-06
GA 2.761e-02 6.190e-01 2.325e-01 30.517 2.43e-01
SFLA 1.176e-10 9.899e-10 7.618e-10 14.59 6.61e-19
FA 1.827e-02 6.157e-02 3.302e-02 18.03 3.08e-01
EOLFA 2.209e-12 8.719e-10 7.259e-11 12.19 3.25e-21
AGD-FA 2.801e-13 8.216e-12 3.077e-12 7.012 1.29e-23

表 6 函数f6的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 8.398e-05 1.327 0.729 30.615 3.95e-02
GA 1.385e-01 5.097 2.326 32.171 1.42e+01
SFLA 1.805 2.015 1.862 16.878 3.56e+00
FA 5.016e-02 2.018e-01 3.129e-02 17.029 4.65e-01
EOLFA 3.098e-12 8.024e-11 7.625e-12 11.45 6.54e-21
AGD-FA 3.835e-13 9.016e-12 2.461e-12 7.473 4.35e-23

表 7 函数f7的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 2.163e-02 4.173e-01 1.609e-01 35.318 3.42e-02
GA 7.162e-02 6.021e-01 3.271e-01 38.035 1.12e-01
SFLA 3.148e-02 0.142 0.075 15.156 5.34e-03
FA 5.041e-02 6.325e-01 3.172e-01 17.524 3.18e-01
EOLFA 5.012e-13 7.023e-12 6.57e-12 8.24 3.26e-21
AGD-FA 7.015e-14 8.257e-13 5.981e-13 6.157 3.11e-23

表 8 函数f8的运行仿真结果对比

算法 最优结果 最差结果 平均结果 平均时间/s 方差

PSO 1.305e-05 3.092 0.628 30.615 2.16e-01
GA 2.246e-03 4.617 0.715 33.412 4.63e-01
SFLA 4.380e-11 2.015 0.603 13.389 9.84e-02
FA 1.917e-04 3.823 0.698 31.658 3.28e-01
EOLFA 4.423e-10 7.206e-08 6.019e-09 20.761 7.16e-17
AGD-FA 7.157e-13 8.936e-12 6.035e-12 8.968 4.67e-23

是变异操作增加了计算量,但这也只是极小部分个
体,由算法复杂性渐近理论可知,改进后的AGD-FA
没有增加经典FA算法的复杂度.

4 结 论

针对萤火虫算法存在早熟、收敛速度慢且求解

精度不高的缺点,本文提出一种自适应分组差分萤火
虫算法,并将云模型算法、差分变异算法和混沌算法
引入个体更新过程中,利用均匀设计表来自适应调整
运行参数.实验仿真结果验证了算法的良好性能,表
现出较快的收敛速率和较好的全局寻优能力.所提
出算法为进化计算的研究进行了新的探索和尝试.
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