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具有振荡约束的自然选择萤火虫优化算法
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摘 要: 针对基本萤火虫算法高维求解精度低、收敛速度慢、易早熟等缺点,提出一种具有振荡、约束和自然选择
机制的萤火虫算法,引入二阶振荡因子,平衡上一代个体对当前代个体的影响,防止萤火虫个体陷入局部极值;加
入基于 sigmoid函数的约束因子,动态调整个体移动距离,在算法后期避免萤火虫个体在理论最优值附近因过度
扰震而导致精度降低的情况;采用基于高斯积分倒数递减趋势的自然选择,在保持个体多样性的同时加快算法的
收敛速度.理论分析证明了改进算法的收敛性和时间复杂度.通过对 10个不同特征标准测试函数多个维度的函
数优化仿真实验,测试结果表明改进算法的寻优精度和收敛速度均有明显提升,尤其是在高维情况下,几乎对于所
有函数仍能找到理论最优解,较好地解决了萤火虫算法不适于高维求解的问题.
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Abstract: Aiming at the shortcomings of low precision in high dimension, slow convergence speed and precocity in
the basic firefly algorithm, the firefly algorithm with oscillation, constraint and natural selection mechanism is proposed.
Firstly, the second-order oscillation factor is introduced to balance the influence of the previous generation of individuals
on the current generation of individuals, so as to prevent the individuals of fireflies from falling into local extremum.
Then, the constraint factor based on sigmoid function is added to dynamically adjust the moving distance of individual,
so as to avoid the situation that the individual of firefly caused by excessive disturbance near the theoretical optimal value
leads to the reduction of precision in the later stage of the algorithm. Finally, natural selection based on the decreasing
trend of reciprocal Gaussian integral is used to keep individual diversity and accelerate the convergence speed of the
algorithm. The convergence and time complexity of the improved algorithm are proved by theoretical analysis. Through
the simulation of 10 standard functions with multiple dimensions and different characteristics, the test results show that
the optimization accuracy and convergence speed of the OCSFA(natural selection firefly optimization algorithm with
oscillation and constraint) are obviously improved. Especially in the case of high dimension, the theoretical optimum can
still be found for almost all functions, which better solves the problem of the unsuitability of the firefly algorithm for high
dimension solution.
Keywords: firefly algorithm；second-order oscillation；sigmoid function；natural selection；optimization accuracy；
convergence

0 引 䀰

随着工程技术领域和科学计算规模的日益增

长,传统优化计算方法无法在合理时间内找到所需

解,从求解效率来看,对于这类问题的求解基本无
效.近年来,基于仿生学的启发式智能优化算法不断
得到发展和研究,因其操作简单、求解高效等特点而
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受到众多学者的青睐.例如:受蚂蚁觅食时利用信
息素快速找到目标的行为启发, Colorni等[1]提出了

蚁群算法 (ant colony algorithm, ACA);受飞鸟集群
活动规律性启发, Kennedy等[2]提出了粒子群算法

(particle swarm optimization, PSO);受自然界花朵授
粉过程的启发, Yang[3]提出了花朵授粉算法 (flower
pollination algorithm, FPA);受蝙蝠利用声呐来探测猎
物、绕过障碍物行为的启发, Yang[4]又提出了蝙蝠算

法 (bat algorithm, BA);受狼群领导层次和狩猎
行为的启发, Mirjalili等[5]提出了灰狼优化算法

(grey wolf optimizer, GWO);受座头鲸捕食行为
的启发, Mirjalili等[6] 又提出了鲸鱼算法 (whale
optimization algorithm, WOA)等.这些仿生算法的提
出为解决复杂问题提供了新思路,并被广泛应用于多
个相关领域.
萤火虫算法 (firefly algorithm, FA)是Yang[7]研究

并提出的一种仿生群智能优化算法.该算法进化机
制明晰,操作简单,参数设置较少,低维寻优能力较强,
近些年已成为进化计算领域的重要算法和研究热点

之一,已被应用于预测股票价格区间[8]、预测太阳辐

射[9]、机器人路径规划[10]、屏蔽/分流电磁场问题[11]、

地震预测[12]以及情绪识别[13]等许多领域.
萤火虫算法与其他启发式算法一样,其本身同样

存在对初始解的依赖、易陷入局部极值、后期收敛

速度较慢等问题,尤其是高维求解能力较弱,影响了
其应用的进一步拓展.对此,许多学者针对萤火虫算
法的不足做了相应改进. Gandomi等[14]提出了在萤

火虫种群初始化时引入混沌映射,加强了算法全局
探测能力; Hassanzadeh等[15]提出了一种集合模糊逻

辑的萤火虫算法,使萤火虫受到模糊集合中的萤火虫
所吸引,增强了萤火虫与位置较优萤火虫之间的信息
交流,提高了算法的全局搜索能力; Yu等[16]使用可变

策略对步长进行设置,以解决固定步长易陷入局部最
优值的问题,提高了算法的寻优精度; Verma等[17]提

出了基于对立的学习方法对候选解进行初始化,同
时使萤火虫沿着不同维度进行更新,提高了萤火虫算
法的收敛速度; Zhu等[18]提出了一种将动态自适应

惯性权重加入位置更新公式的萤火虫算法,使惯性权
重随着目标函数值动态变化,增强了算法的全局搜索
能力,且不易陷入局部极值; Zhang等[19]提出一种基

于回归-成本的吸引力和自适应跳跃的二元运动算子
来更新萤火虫位置,提高了算法的求解性能; Zhzng
等[20]提出了自适应差分萤火虫算法,利用自适应分
组策略对种群的各子群进行寻优,以解决萤火虫算法

在寻优过程中出现早熟、求解精度偏低的现象; Wang
等[21]提出了一种新的萤火虫算法变体,让每只萤火
虫被临近区域吸引而不是受到整个种群比它更亮的

萤火虫所吸引,从而提高了求解精度并降低了计算
的时间复杂度; Xie等[22]提出了一种混合型多目标萤

火虫算法,使用连续决策空间量化的方法生成初始种
群,提高了算法的收敛性、多样性; Kaveh等[23]提出了

基于逻辑映射的混沌萤火虫算法,采用混沌映射策略
对吸引力和光强吸收系数进行优化,提高了算法的鲁
棒性和收敛性.这些改进算法在相应领域的寻优能
力均有提升,但萤火虫算法仍有进一步改进的空间.
本文提出一种具有振荡、约束机制的自然选择

萤火虫算法.首先,引入二阶振荡因子,动态改变上一
代萤火虫对当前代的影响大小,增加跳出局部最优
的概率,有利于避免萤火虫陷入局部极值;然后,在位
置移动中加入基于 sigmoid函数的约束因子,在算法
后期可以防止萤火虫因过度扰震而导致寻优精度降

低现象的发生;最后,使用一种基于高斯积分累积分
布函数倒数机制的非线性递减趋势自然选择,加快
算法的收敛速度,同时也能较好地保持萤火虫的多样
性.理论分析证明了改进算法的收敛性和时间复杂
度;而对于多个不同特征、不同维度经典函数进行的
测试表明,改进后算法的收敛速度与寻优精度均有显
著提升,可有效避免早熟现象的发生,克服萤火虫算
法高维求解性能不佳的问题.

1 基本萤火虫算法

萤火虫算法流程如下.
step 1:初始化算法基本参数,在求解空间内随机

生成各萤火虫的初始位置xi(i = 1, 2, . . . , n).
step 2: 根据目标函数计算各萤火虫的适应度值

f (xi),并由此求出每个个体的荧光亮度.
step 3:确定萤火虫i与萤火虫j间的距离

rij = ∥xj − xi∥ =

√√√√ d∑
k=1

(xj,k − xi,k)
2. (1)

其中: d表示维度,xi,k为个体 i在d维空间中的第k个

分量, rij表示个体i与个体j之间的欧氏距离.
step 4:更新萤火虫j的吸引度

βij = β0 × exp(−γr2ij). (2)

其中:β0表示 rij = 0 时的吸引度, γ为光强吸收系
数.在萤火虫的视线范围内,萤火虫的吸引度随着rij

的增加而单调递减.
step 5:更新萤火虫i的位置.
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萤火虫 i因受到更亮的萤火虫j的吸引而进行位

置移动,即

xi(t+ 1) = xi(t) + βij × (xj(t)− xi(t))+

α× (rand − 0.5). (3)

其中:xi(t)为第 i个个体在第 t代的位置;α 为步长因
子,一般被定义为常数; rand是服从均匀分布的随机
因子.位置移动公式可分为3项:第1项反映了当前萤
火虫受到上一代萤火虫的位置影响,平衡全局与局
部寻优能力;第2项反映了萤火虫群体间的信息传递,
是一种信息共享;第3项随机步长的设置可以避免萤
火虫陷入局部极值.

step 6: 判断是否满足迭代次数.若是,则输出结
果;否则,转step 2继续迭代进化.

2 改进算法OCSFA
2.1 基于振荡和约束机制的改进位置移动

2.1.1 引入二阶振荡因子

在基本萤火虫算法中,萤火虫 i向更亮的萤火虫

j移动,有较大的几率到达新的搜索空间,但在求解高
维复杂函数时,仍易陷入局部最优,很难从局部极值
中跳出.在算法后期,萤火虫之间有较强的相对吸引
力,使得萤火虫算法的搜索能力减弱,多样性降低.但
若不考虑位置移动公式中的第2项 (即萤火虫之间的
吸引),则萤火虫之间就没有交互.一个种群规模为n

的群体移动相当于n个个体独立运动,如果没有信
息交流,则得到最优解的概率很小.为了增加萤火虫
群体的多样性,以及加大萤火虫跳出局部最优的概
率,本文在萤火虫位置移动公式中引入二阶振荡因
子.改进后的位置移动公式如下:

xi(t+ 1) = ξ × xi(t) + βij × (xj(t)− xi(t))+

α× (rand − 0.5). (4)

ξ =


(2
√

rand − 1)(1 + rand)
rand , t ⩽ maxG

2
;

(2
√

rand − 1)rand
rand , t >

maxG
2

.

(5)

其中: ξ是由式 (5)计算得出的随机数,决定了当前迭
代萤火虫位置受上一代位置的影响程度; rand是服从
均匀分布的随机因子; maxG为最大进化代数.在算

法前期ξ ⩾ 2
√

rand − 1√
rand

,加大了萤火虫振荡的范围,

同时加快了算法的收敛速度.在算法后期,萤火虫大
部分聚集在较亮萤火虫的周围,使多样性变差, ξ的引

入可以增加个体的多样性,此时ξ <
2
√

rand − 1√
rand

,从

而避免了ξ过大所造成的萤火虫受上一代影响过大

使得最优解影响弱化的问题.

2.1.2 基于sigmoid函数的约束因子

为了提高萤火虫算法的收敛速度,增加对移动
位置的约束性,本文在萤火虫位置公式中加入基于
sigmoid函数的约束因子.结合2.1.1节,新的萤火虫
位置更新公式为

xi(t+ 1) = φ(t)× (ξ × xi(t) + βij × (xj(t)−

xi(t)) + α× (rand − 0.5)), (6)

φ(t) =
1(

1 + exp
((ln 3 + ln 99)× t

maxG − ln 99
)) . (7)

其中:φ(t)为约束因子,φ(t)随着进化步数的增加非
线性递减; t为当前进化次数; maxG为最大进化次
数.经多次实验发现,φ(t) ∈ [0.45, 0.99]时算法收敛

速度最快. t = 0时,φ(t)取值为0.99,在算法前期不影
响萤火虫 i向周围较亮萤火虫j移动的速度;在后期,
经过前期萤火虫种群的移动,大部分萤火虫聚集在最
优萤火虫周围,距离最优萤火虫很近,此时φ(t)取值

较小,在减小ξ影响的同时也可以避免在理论最优值

附近因过度扰震而导致精度降低.

2.2 自然选择机制

将自然选择机制与引入二阶振荡和约束因子的

萤火虫算法相结合.自然选择的基本思想是在每次
迭代循环中将群体中的萤火虫按照适应度值排列,以
群体中适应度最优的1/m萤火虫的位置替换适应度

最差的1/m萤火虫的位置,从而提高萤火虫接近最
优萤火虫的比例,加快收敛速度.本文将m的取值结

合高斯积分累积分布函数,在函数优化实验中取得了
很好的效果,m取值公式如下:

m = mmax × CDF(t,mu, sigma). (8)

其中:mmax是m的最大值,经多次实验发现,mmax =

22时算法寻优性能最好,将m向上取整; CDF(t,mu,
sigma)为累积分布函数,这里 t为当前进化次数, mu
为均值, sigma为标准差.为了防止m值过小导致替

换数量过大而损害多样性,经多次实验测试发现,当
m从数值为5开始递增时,算法的收敛效果最好,因
此本文sigma取值为600.因m呈非线性递增趋势,故
1/m是非线性递减的.在算法前期,替换稍多一些位
置差的萤火虫,有利于加快萤火虫向最优值移动,增
加萤火虫之间正确信息的传递;在算法后期,萤火虫
大部分聚集在一起,替换较少位置差的萤火虫,有利
于保持萤火虫群体的多样性.
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2.3 OCSFA算法流程

OCSFA算法描述如下:

适应度函数f(x), x = (x1, . . . , xd)
T

萤火虫种群的初始化xi = (1, 2, . . . , n)

各参数的初始化γ、max G、α、β0

由f(x)计算萤火虫xi的荧光亮度Ii

while(t < maxG)

由式 (5)计算二阶振荡因子

按照式 (7)计算约束因子

根据式 (8)计算m的值,并进行自然选择

for i = 1 : n

for j = 1 : i

计算相对吸引度βij

计算萤火虫间的距离rij

if (Ij > Ii)

在d维空间,通过式 (6)使萤火虫 i向萤火虫j 进行移动

end if

end for j

end for i

按适应度值对所有萤火虫排序,确定当前最优位置

end while

输出结果

3 OCSFA算法的理论分析
3.1 收敛性分析

收敛性是评估算法稳定性和有效性的一个关

键因素,随着进化步数的增加,寻优结果与理论最优
值之间的误差越来越小,最终趋近于一个固定值附
近.在基本萤火虫算法中,搜索部分体现于位置更新
公式 (3),决定了算法的收敛能力.同样,在分析本文
改进算法OCSFA的收敛性时,着眼点也应放在位置
更新公式 (6)上.在群智能算法研究中,学者们采用了
一些不同的方法对一些算法的收敛性进行分析.文
献 [24-25]利用二阶常系数非齐次差分方程分别对万
有引力算法和蝙蝠算法的收敛性进行了相应分析,本
文也采用同样的方法对OCSFA进行收敛性分析.

由改进算法OCSFA的位置更新公式 (6)可以看
出,x(t)是多维变量,但每一维之间是相互独立互不
影响的,因此,可以将其简化到对一维进行分析.为了
计算方便,可以假设对于当前迭代种群,取值或计算
量保持不变的量为常量.由此,设位置更新公式 (6)中
的 ξ为常量a, φ(t)为常量 b,吸引度βij为常量 c,第3
项干扰因子α × (rand − 0.5)为常量d;第 t代较亮个

体xj的位置记作ga,第 t + 1代较亮个体xj的位置记

作pb.
由此,式(6)可转化为

x(t+ 1) = b(ax(t) + c(ga − x(t)) + d), (9)

x(t+ 2) =

b(ax(t+ 1) + c(pb − x(t+ 1)) + d). (10)

由式(9)和(10)可得

x(t+ 2) + (1 + r)x(t+ 1) + rx(t) =

2bd+ bcga + bcpb, (11)

其中r = bc− ab.
根据式 (11)的二阶常系数非齐次差分方程,可求

得其特征方程为

λ2 + (1 + r)λ+ r = 0.

于是∆ = (1 + r)2 − 4r = (1− r)2 ⩾ 0,因此,本文算
法收敛过程需要满足以下两种情况:

1) 当∆ = 0时,特征方程具有两个相同的实
根,计算可得λ1 = λ2 = −1 + r

2
= −1,此时有

x(t) = (A0+A1t)λ
t, A0、A1为待定系数,由x(0)来确

定.经计算得到A0 = x(0),

A1 = (r − 1)x(0)− bcga − bc.

2) 当∆ > 0时,特征方程具有两个不同的实

根,计算可得λ1,2 =
−(1 + r)±

√
∆

2
,此时x(t) =

A0 +A1λ
t
1 +A2λ

t
2, A0、A1和A2为待定系数,由x(0)、

x(1)和x(2)确定.经计算得到

A0 = x(0)−A1 −A2,

A1 =
λ2x(0)− (1 + λ2)x(1) + x(2)

(λ2 − λ1)(1− λ1)
,

A2 =
λ1x(0)− (1 + λ1)x(1) + x(2)

(λ1 − λ2)(1− λ2)
.

其中

x(1) = b(ax(0) + c(ga − x(0)) + d),

x(2) = b(cga + d− rx(0)).

基于上述分析,要使算法迭代收敛,必须满足下
面两个条件: 1)当 t → ∞时,x(t)能够逼近于某一特
定值; 2) ∥λ1∥ < 1且∥λ2∥ < 1[25].
计算可得如下结论:
1)当∆ = 0时,收敛区域为r = 1.

2) 当∆ > 0时,
∣∣∣−(1 + r)± (1− r)

2

∣∣∣ < 1,即
−1 < r ⩽ 1,其中r = bc − ab.因此,可以得出−1 <

bc−ab ⩽ 1 ⇒ −1 < b(c−a) ⩽ 1 ⇒ −1

b
< c−a ⩽ 1

b
,

则有 
c− a ⩽ 1

b
,

c− a > −1

b
;

⇒


a ⩾ c− 1

b
,

a < c+
1

b
.

由2.1.2节可知约束因子φ(t) ∈ [0.45, 0.99],故b

也在此区间,因此, 1/b可在区间 (1, 2.2]之间任意取

值.又因为c的取值范围为(0, 1),所以c − 1/b的取值
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范围为(−2.2, 0), c + 1/b的取值范围为(1, 3.2).经计
算可得a、b的收敛域分别为−2.2 ⩽ a < 3.2,−1 < b

⩽ 1.然而,在本文算法中a ∈ (−1, 2), b ∈ [0.45, 0.99],
因此,振荡因子和约束因子的取值范围均符合收敛区
域,所以改进后的算法收敛.

3.2 时间复杂度分析

时间复杂度是体现算法性能的关键因素,它反
映了算法的运算效率.文献 [26-27]分别对布谷鸟算
法的时间复杂度进行了分析,本文采用同样思想对
OCSFA算法的时间复杂度进行分析.
在基本萤火虫算法中,假设种群大小为N ,个体

维度为n,各参数 (最大吸引度、光吸引系数、步长因
子)设置的时间为η0,产生均匀分布随机数的时间为
η1,求给定适应度函数的时间为f(n),则种群初始化
阶段的时间复杂度为

O(η0 +N(nη1 + f(n))) = O(n+ f(n)).

设按萤火虫适应度值排序所需时间为η2,计算萤火
虫 i与更亮萤火虫j间距离的时间为η3,求解萤火虫j

对萤火虫 i吸引度的执行时间为η4,萤火虫个体每一
维产生随机步长所需时间为η5,执行个体每一维位
置移动需要时间为η6,则该阶段的时间复杂度为

O(N(η2 + η3 + η4 + nη5 + nη6)) = O(n).

由上述可得,基本算法求解每代最优解的总时间
复杂度为

T (n) = O(n+ f(n)) +O(n) = O(n+ f(n)).

在OCSFA算法中,算法的种群大小、参数设置时
间、维度、求解适应度值时间均与基本萤火虫算法相

同.因此, OCSFA算法在种群初始化阶段的时间复杂
度与基本萤火虫算法相同,其时间复杂度为

O(η0 +N(nη1 + f(n))) = O(n+ f(n)).

分析改进萤火虫算法OCSFA的流程.设计算二
阶振荡因子和约束因子的时间分别为t1和t2,计算m

和种群替换的时间分别为t3和t4,执行萤火虫每一维
位置移动的所需时间为t5,则改进后算法在该阶段的
时间复杂度为

O(N(η2 + t1 + t2 + t3 + t4+

η3 + η4 + nη5 + nt5)) = O(n).

基于上述分析, OCSFA算法寻找每代最优值的
总时间复杂度为

O(n+ f(n)) +O(n) = O(n+ f(n)).

由以上分析可以看出,本文改进算法OCSFA与
基本萤火虫算法相比,时间复杂度并未发生改变,算
法的运行效率也没有降低.

4 仿真实验

为了全面检验本文改进算法的寻优能力,选
取 10个具有不同寻优特征的经典测试函数,将本
文算法与基本萤火虫算法 (FA)、蝙蝠算法 (BA)、
a variable step size firefly algorithm for numerical
optimization (VSSFA)[16]、动态自适应权重的萤火虫

算法 (IWFA)[18]和 chaotic firefly algorithms based on
Logistic map (CLFA)[23]共6种算法,分别在10 维、50
维和100维上进行对比测试.

4.1 测试函数

10个经典测试函数如表 1所示, f1(x)、f2(x)、

f5(x)、f8(x)和f9(x)为多维单峰函数, f3(x)、f4(x)、
f6(x)、f7(x)和f10(x)为多维多峰函数.其中: f3(x)是
标准多维多峰函数,自变量互相影响; f4(x)、f7(x)和
f10(x)函数有大量局部最优点; f6(x)函数有大量局
部最优值和障碍物.这些函数求解难度较高,很适于
测试算法的求解能力和寻优性能.

4.2 寻优精度分析

为了测试改进算法OCSFA的寻优性能,本文将
测试函数f1(x) ∼ f10(x)的维度分别设置为d = 10

/50/100.为保证实验的公平性与客观性, 6种算法均
在相同条件下运行50次, 4种萤火虫改进算法的参数
设置也都与基本萤火虫算法 (FA)保持一致.各算法
参数设置如下.

FA参数设置为:光强吸收系数为γ = 1.0,最大
吸引度为β0 = 1.0,步长因子α = 0.5; BA参数设置
为:频率的最大和最小值分别为Qmin = 0, Qmax = 2,
响度最大值Ao = 0.25,脉冲最大值ro = 0.5; OCSFA
算法参数设置为:自然选择倒数m的最大值mmax =

22,光强吸收系数为γ = 1.0,最大吸引度为β0 = 1.0,
步长因子α = 0.5; VSSFA参数设置为:光强吸收系
数为 γ = 1.0,最大吸引度为β0 = 1.0,步长因子
α = 0.5; IWFA参数设置为:光强吸收系数为γ = 1.0,
最大吸引度为β0 = 1.0,步长因子α = 0.5; CLFA参
数设置为:最大吸引度为β0 = 1.0,步长因子α = 0.5,
逻辑映射中常数r = 4.0.

6种算法的种群大小均为 100,最大进化代数
maxG = 1000.表2统计了不同维数下运行50 次得
到的最优解、最差解和平均值.
由表2中d = 10的寻优结果可以看出,在10维

条件下,除函数f4(x)、f7(x)外, FA、CLFA、VSSFA
和OCSFA都表现出较好的寻优精度,找到的平均值
均优于BA和 IWFA算法,且在函数 f1(x) ∼ f3(x)、

f5(x)、f8(x)、f9(x)、f10(x)中,找到的最优值、最差
值和平均值都为全局最优解,表现出萤火虫自身机
制在低维条件下的优越性能. OCSFA算法在这10个
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表 1 测试函数

函数名称 函数 最优值

Sphere f1(x) =
d∑

i=1

x
2
i 0

Axis parallel hyper-elliposide f2(x) =

d∑
i=2

ix
2
i 0

Griewank f3(x) =
d∑

i=1

x2
i

4 000
−

d∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 0

Rastrigrin f4(x) = 10d +

d∑
i=1

[x
2
i − 10 cos(2πxi)] 0

Rotated hyper-ellipsoid f5(x) =
d∑

i=1

i∑
j=1

x
2
j 0

Ackley f6(x) = −20 × exp
(
− 0.2

√√√√ 1

d

d∑
i=1

x
2
i

)
− exp

( 1

d

d∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ 20 + exp(1) 0

Inverted cosine wave f7(x) = −
d−1∑
i=1

(
exp

(
−

x2
i + x2

i+1 + 0.5xixi+1

8

)
× cos(4

√
x2
i + x2

i+1 + 0.5xixi+1)
)

−d + 1

Sum squares f8(x) =
d∑

i=1

ix
2
i 0

Schwefel’s problem 2.22 f9(x) =
d∑

i=1

|xi| +
d∏

i=1

|xi| 0

Alpine f10(x) =
d∑

i=1

|xi sin(xi + 0.1xi)| 0

函数中的整体表现更加优异,对于函数f6(x), OCSFA
的求解精度与FA、CLFA和VSSFA相当,远高于BA
和IWFA;而对于另外9个函数, OCSFA不管是找到的
最优解、平均值还是最差解都是理论最优值. BA和
IWFA算法在给定的10个函数中,平均值均没有达
到全局最优值; FA、CLFA和VSSFA算法在f4(x)和

f7(x)两个函数中平均值的精度远远低于OCSFA算
法.因此, OCSFA算法找到理论最优值的比例明显大
于FA、BA、CLFA、VSSFA、IWFA,且寻优精度和稳定
性更好.
表2中d = 50和d = 100的寻优结果显示,在50

维和100维条件下, OCSFA的寻优精度明显优于FA、
BA、CLFA、VSSFA和 IWFA, OCSFA在除函数f6(x)

之外其他9个函数中所找到的最优解、最差解和平
均值都是理论最优值,而其他5种算法则在这10个函
数中都无法求解到理论最优值,表现出本文改进算法
OCSFA优越的高维寻优性能.

对于函数f1(x)∼ f10(x),其他5种算法的寻优精
度都会随着维度的增加有所降低,而OCSFA算法则
不受维度变化的影响.在50维和100维条件下, BA、
FA、CLFA、VSSFA和 IWFA算法也无法找到全局
最优解,尤其在函数 f1(x)、f2(x)、f4(x)、f5(x)和

f8(x) ∼ f10(x)中, FA和VSSFA算法的最优值远远
大于理论最优值,暴露出萤火虫算法原有机制高维
求解精度低这一缺陷.而OCSFA算法却仍然能够在
f1(x) ∼ f5(x)和f7(x) ∼ f10(x)这9个函数中找到理

论最优值;在函数f6(x)中, OCSFA虽然没有找到全
局最优值0,但找到的最优解、最差解和平均值均优
于其他5种算法.综上所述,本文改进算法OCSFA 提
高了在高维条件下的寻优精度.
仿真结果表明,在10维、50维和100维的条件下,

OCSFA算法表现出较好的求解性能,主要是因为在
萤火虫位置移动公式中引入二阶振荡因子以及基于

sigmoid函数的约束因子,有利于萤火虫算法在高维
情况下从局部极值中跳出,同时也防止了在算法后
期由于移动距离过大而产生扰震现象,有利于萤火虫
逐步移动到最亮萤火虫的位置,提高了算法的寻优精
度,增加了找到理论最优值的几率. OCSFA在高维时
几乎对所有函数仍能找到理论最优解,这充分表明了
这些改进较好地解决了萤火虫算法不适合于高维求

解的问题.

4.3 收敛曲线分析

一个算法性能的优劣可以直观地通过收敛曲线

展现出来,收敛曲线显示了算法陷入局部最优中的次
数和收敛速度.由于多维多峰函数更为复杂,易使算
法陷入局部极值,这些函数的收敛情况更能说明算法
本身的寻优能力.因此,下面只给出10个测试函数中
所有5个多维多峰函数的收敛曲线,而其余5个多维
单峰函数的收敛曲线对比也表现出同样的结果,不再
冗赘列出.图1∼图5是FA、BA、CLFA、IWFA、VSSFA
和OCSFA在多维多峰函数f3(x)、f4(x)、f6(x)、f7(x)

和f10(x)上维度d = 100时的收敛情况.
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表 2 6种算法在固定迭代次数下的优化性能比较

函数 算法
d = 10 d = 50 d = 100

最优解 最差解 平均值 最优解 最差解 平均值 最优解 最差解 平均值

f1(x)

FA 0 0 0 33.081 39.738 36.236 1 76.68 98.095 84.271 96
BA 2.70e-07 1.05e-06 6.37e-07 3.15e-05 4.68e-05 3.90e-05 1.44e-04 2.00e-04 1.79e-04

CLFA 0 0 0 0.734 49 1.588 8 1.054 812 5.164 8 10.007 7.502 122
VSSFA 0 0 0 27.697 34.306 31.717 38 78.682 90.45 84.843 28
IWFA 8.01e-03 0.146 47 6.79e-02 0.273 02 0.738 16 0.482 245 0.696 03 1.323 9 1.002 806

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f2(x)

FA 0 0 0 582.58 748.8 688.051 3 310.2 4 060.6 3 796.58
BA 1.11e-06 4.30e-06 2.41e-06 7.17e-04 1.81e-03 1.20e-03 1.04e-02 3.28e-02 2.05e-02

CLFA 0 0 0 15.869 40.446 27.631 02 260.75 484.52 356.203 6
VSSFA 0 0 0 599.01 752.98 700.763 3 520.6 4 098.3 3 856.014
IWFA 3.13e-03 0.237 65 8.51e-02 2.706 8 12.608 7.879 088 31.353 62.111 47.410 98

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f3(x)

FA 0 0 0 0.513 83 0.612 47 0.576 207 0.713 46 0.774 24 0.750 914
BA 3.15e-08 1.09e-07 7.12e-08 1.16e-06 1.82e-06 1.45e-06 3.20e-06 5.27e-06 4.32e-06

CLFA 0 0 0 0.021 514 0.061 766 0.039 362 0.119 93 0.220 95 0.168 991
VSSFA 0 0 0 0.500 6 0.698 25 0.602 419 0.705 5 0.828 58 0.745 067
IWFA 7.67e-05 0.026 493 0.007 997 0.007 616 1 0.029 248 0.017 279 0.011 712 0.030 211 0.020 787

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f4(x)

FA 1.791 2 19.474 13.448 92 224.23 272.29 253.669 4 550.31 641.52 606.262 6
BA 1.99 22.9 8.70 21.9 74.6 46.2 37.8 157 87.4

CLFA 0 20.753 10.644 92 177.93 243.44 210.819 6 499.71 677.12 561.675 4
VSSFA 0 8.995 3 4.152 725 154.78 202.57 185.489 6 414.14 591.21 470.286 2
IWFA 2.317 8 25.184 11.099 06 46.977 98.971 77.661 6 112.5 215.04 177.324 2

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f5(x)

FA 0 0 0 707.65 898.44 812.814 2 3 015 4479.2 3 523.858
BA 1.08e-06 4.97e-06 2.98e-06 9.33e-04 3.23e-03 1.94e-03 1.19e-02 7.39e-02 3.43e-02

CLFA 0 0 0 19.605 43.962 29.110 26 249.91 511.59 374.359 8
VSSFA 0 0 0 614.6 788.6 701.946 8 3 582.8 4 127.9 3 828.882
IWFA 0.011 542 1.174 4 0.308 48 6.424 3 17.719 11.568 87 30.682 69.406 50.252 98

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f6(x)

FA 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 4.368 5 4.755 8 4.589 878 4.768 4 5.0765 4.984 802
BA 7.56e-04 2.01 5.66e-01 3.21e-03 1.56 5.48e-01 5.00e-03 1.60 6.14e-01

CLFA 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 1.406 8 4.281 1 2.332 568 2.991 6 4.312 8 3.600 378
VSSFA 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 4.175 3 4.478 2 4.368 318 4.747 6 4.925 1 4.843 126
IWFA 0.049 817 1.097 6 0.556 381 0.533 04 0.975 88 0.804 438 0.625 6 1.024 0.843 943

OCSFA 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16 8.88e-16

f7(x)

FA −8.266 4 −6.402 8 −7.256 81 −17.783 −14.075 −15.652 26 −25.918 −19.974 −21.905 68
BA −8.21 −4.20 −6.67 −39.8 −23.0 −35.9 −76.8 −22.4 −64.6

CLFA −8.454 −4.838 4 −6.695 56 −27.692 −19.673 −23.632 4 −41.866 −30.983 −36.540 5
VSSFA −9 −7.667 4 −6.680 473 −21.343 −16.913 −18.441 62 −33.089 −24.485 −26.925 36
IWFA −9 −6.616 6 −8.021 1 −46.044 −38.43 −42.109 3 −89.013 −78.01 −82.671 1

OCSFA −9 −9 −9 −49 −49 −49 −99 −99 −99

f8(x)

FA 0 0 0 588.68 800.1 731.012 6 3 486.8 4 267.4 3 995.388
BA 1.96e-06 4.66e-06 3.06e-06 1.06e-03 3.44e-03 1.96e-03 1.34e-02 7.15e-02 3.04e-02

CLFA 0 0 0 16.984 44.01 27.801 16 241.27 519.61 364.380 4
VSSFA 0 0 0 607.01 783.26 706.829 6 3 518.8 4 066.7 3 853.702
IWFA 0.016 862 1.256 9 0.369 438 4.320 8 18.092 11.506 9 36.905 72.045 51.513 1

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f9(x)

FA 0 0 0 28.265 31.859 30.578 4 62.067 68.122 65.710 44
BA 1.43e-03 2.51e-03 1.97e-03 6.40e-02 8.32e-01 3.51e-01 3.64e-01 2.56 1.19

CLFA 0 0 0 3.711 1 7.418 2 5.467 138 18.305 31.683 24.132 78
VSSFA 0 0 0 27.641 31.299 30.184 92 68.52 73.942 71.618 54
IWFA 0.060 261 0.799 56 0.406 754 1.638 3 3.701 3 2.797 942 4.612 4 7.673 9 6.013 206

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f10(x)

FA 0 0 0 24.818 28.87 26.528 74 61.79 68.314 65.790 44
BA 1.36e-04 2.67e-03 3.08e-04 3.46e-03 9.00e-03 5.61e-03 1.27e-02 2.74e-02 1.72e-02

CLFA 0 0 0 0.907 68 1.961 2 1.416 486 6.510 9 11.57 9.061 412
VSSFA 0 0 0 23.856 28.038 26.237 9 61.428 66.681 64.584 36
IWFA 0.002 948 0.235 54 0.103 042 0.395 92 1.001 4 0.722 389 1.192 2 2.272 3 1.642 398

OCSFA 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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FA

BA

VSSFA

IWFA

OCSFA

CLFA

10
1

10
0

10
2

10
3

0

20

40

60

80

!"#$

%
&
'

图 5 f10(x)函数的收敛曲线

上面5个多维多峰函数的收敛曲线清晰地展现
了FA、BA、CLFA、VSSFA、IWFA和OCSFA算法在进
化过程中适应度值的变化趋势.由图1∼图5可以看
出, OCSFA在所有5个多维多峰函数上都能以更快的
速度收敛到全局最优值.
在图1和图5中,本文改进算法OCSFA与 IWFA

收敛速度同样快,但 IWFA在后期陷入到局部极值中
无法跳出,从4.2节的表2中可以看出: IWFA在给定
1 000代进化步数中无法找到理论最优值; BA算法在
迭代1 000次内可以收敛到最优值附近,较为贴合理
论最优,但收敛速度较慢,若减少进化次数,则BA无
法收敛到理论最优值附近; FA和VSSFA收敛性较差,
无法在1 000代内收敛到最优值附近; CLFA在算法
后期仍有下降趋势,但速度较慢,无法在给定的进化
次数内收敛到全局最优值.在图2∼图4中, IWFA算
法前期就已经陷入到局部极值中,无法跳出; VSSFA
和FA算法收敛速度十分缓慢,在给定进化代数内完
全无法收敛到全局最优解;虽然BA的收敛曲线在后
期仍有下降趋势,但在1 000代内无法收敛到全局最
优解;只有OCSFA能够快速收敛到理论最优值.
由上述分析可知, OCSFA在高维条件下寻优精

度和收敛速度明显优于其他5种算法,这主要是因为
在萤火虫位置更新中引入二阶振荡因子,使萤火虫在
陷入局部最优时有极大的跳出概率,并增加了萤火虫
的搜索范围;而基于sigmoid函数压缩因子的加入,可
以避免萤火虫在最优值附近产生扰震现象,从而提高
了求解精度,增加了找到理论最优解的可能;结合高
斯积分自然选择机制的引入,则加快了萤火虫的寻优
速度,增加了种群中正确信息所占比例,使其能在较
少进化代数中就可以找到理论最优值.
综上所述,本文提出的OCSFA算法不管是在低

维条件下还是在高维条件下都具有较好的进化寻优

性能,其求解精度、收敛速度和稳定性均优于FA、BA、
CLFA、VSSFA和IWFA五种对比算法.

5 结 论

本文针对基本萤火虫算法高维求解精度不高、

易陷入局部最优以及收敛速度较慢等不足进行了改

进.首先,引入了二阶振荡因子,平衡上一代个体的影
响,提高萤火虫跳出局部最优值的几率;其次,给出一
种基于 sigmoid函数自适应递减的压缩因子,避免萤
火虫在极值点附近扰震现象的产生;再次,加入基于
高斯积分累积分布函数的自然选择机制,使淘汰替
换数量随进化次数非线性下降,在保证种群多样性的
同时加快了萤火虫向最亮个体的移动,提高了算法的
收敛速度;最后,通过理论分析证明了改进算法的收
敛性和时间复杂度.通过对6种算法在10个不同特
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征测试函数上计算结果及其中5个多峰函数收敛曲
线的对比分析,验证了本文改进算法的有效性和优越
性.
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