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面向多峰优化问题的自主学习萤火虫算法

赵 嘉1,2, 陈文平1, 肖人彬3†, 王 晖1,2
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摘 要: 萤火虫算法在处理多峰优化问题时易陷入局部最优,针对该问题提出一种自主学习萤火虫算法.该算法
将粒子按适应度划为自主学习粒子和普通粒子,自主学习粒子从种群中随机选择一个粒子并随机选择一个维度,
使用3种学习策略产生 3个候选解,在自身以及候选解中选择最好的解;普通粒子同时选择两个优于自身的粒子
进行学习.自主学习粒子能够维持算法对多个极值空间的探索并提高算法优化精度;普通粒子以两个粒子的混合
信息为指引,使算法跳出局部最优.此外,使用淘汰机制,让算法舍弃对劣质极值空间的维护,进而提高对优质极值
空间的开发,实验结果表明,所提出算法在处理多峰优化问题时具有高效的性能.
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Abstract: The firefly algorithm is prone to fall into local optimality when dealing with multi-peak optimization
problems. To solve this problem, this paper proposes a firefly algorithm based on self-learning. According to the fitness,
the particles are divided into self-learning particles and ordinary particles. The self-learning particles randomly select a
particle from the population and randomly select a dimension to generate three candidate solutions by using three
learning strategies, and the best solution among itself and the candidate solutions is obtained. Ordinary particles
simultaneously choose two particles superior to themselves to learn. Self-learning particles can not only maintain the
algorithm’s exploration of multiple extremum spaces, but also improve the algorithm’s optimization accuracy. Guided
by the mixed information of two particles, ordinary particles make the algorithm jump out of the local optimal. In
addition, the elimination mechanism is used to make the algorithm abandon the maintenance of low-quality extremum
space, so as to improve the development of high-quality extremum space. Experimental results show that the proposed
algorithm has high performance in multi-peak optimization problems.
Keywords: firefly algorithm；multi-peak optimization problems；self-learning；two-sample learning；elimination
mechanism；local optimal

0 引 言

在科学和工程领域中存在许多多峰优化问

题,该类问题定义域内有多个极值点,传统的如基

于导数和基于梯度的优化方法大多根据目标函数

的局部可展性确定每一步的搜索方向[1],仅能保证
算法的局部收敛,易陷入局部最优,难以得到函数的
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全局最优点.多峰优化问题存在多极值的复杂特性,
对优化算法的性能提出了更高的要求.群智能算法
(swarm intelligence algorithm, SIA)[2]具有自组织、自

适应以及自学习等特性,在求解多峰优化问题时弱
化了问题的具体场景,具有很强的鲁棒性.因此,利
用 SIA求解多峰优化问题成为优化领域的研究热
点.常见的 SIA有:粒子群优化算法 (particle swarm
optimization, PSO)[3]、 人工蜂群算法 (artificial bee
colony algorithm, ABC)[4]、蝙蝠算法 (bat algorithm,
BA)[5]等.
萤火虫算法 (firefly algorithm, FA)[6-8]是SIA家族

中的一员,该算法由Yang[7]在2008年提出,其灵感源
于自然界中萤火虫发光吸引配偶的行为.算法将随
机生成的解视为萤火虫,每个解根据它们在目标函数
中的表现分配一个亮度,每只萤火虫会被比自身更亮
的萤火虫吸引,算法通过萤火虫之间不断地吸引运动
达到寻优的目的.
虽然FA思想简单、易于实现且优化性能高,但

其学习方式会导致种群中最优萤火虫的领导力过于

强大,所有萤火虫会迅速聚集在最优萤火虫附近.一
旦最优粒子陷入局部最优,所有粒子会快速聚集在
一起,形成“群集现象”,导致种群陷入局部最优且难
以逃逸.为了提高FA的优化性能,学者们对FA的学
习策略进行了改进. Zhou等[9]将原有的向所有优于

自身的萤火虫学习改为向部分优于自身的萤火虫学

习,削弱了最优萤火虫的领导力,同时降低了算法的
时间复杂度;周凌云等[10]使用正交实验设计方法以

萤火虫的位置信息构造指导向量,指导最优萤火虫飞
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;赵嘉等[11]在萤火虫使用FA的学习机制后,
构造广义中心粒子并令其进行深度学习,然后让广义
中心粒子引导种群进化; Wang等[12]受中国古代“阴

阳学说”思想的启发,选择最优萤火虫作为“阳萤火
虫”,通过“阳萤火虫”产生“阴萤火虫”,然后“阴阳
萤火虫”通过调节达到阴阳平衡,避免种群进化陷入
困境.
上述改进算法虽然能够使萤火虫种群以更高效

的方式向更优异的空间进行搜索,有效提高算法性
能,但是在面对多峰优化问题时,算法使用的学习策
略仍然没有摆脱“群集现象”,萤火虫种群在某一萤
火虫的引导下聚集在一起,这不利于算法对多极值空
间的搜索.面对多峰优化问题,算法既要保持群体内
个体之间的相对独立性,以维持对多个极值空间的广
泛搜索,避免种群陷入局部最优;又要保证个体自身

的学习能力,进而保证对优质极值空间的深度开发,
提高算法优化精度.
基于上述分析,本文为了求解多峰优化问题,提

出一种自主学习萤火虫算法 (firefly algorithm based
on self-learning, SLFA).算法将萤火虫按适应度排序
并划分为自主学习粒子和普通粒子.自主学习粒子
从种群中随机选择一个粒子并随机选择一个维度,使
用3种学习策略产生3个候选解;然后从自身以及候
选解中自主选择适应度最好的解,普通粒子同时选择
两个比自身亮的粒子进行学习.在种群中,自主学习
粒子具有自主能力,其地位是相同的,不存在领导和
被领导的关系,所以可以看作是一个个相对独立的个
体,这种独立性有利于种群对多极值空间的探索.此
外,自主学习粒子的适应度好,更具学习潜力,使用自
主学习策略能够提高粒子自身的学习能力,加强对极
值点的开发,保证算法的优化精度.普通粒子以两个
优秀粒子的混合信息为指引,有更大的概率探索到当
前种群未探索到的区域,使算法跳出局部最优,进一
步提高种群对多极值空间的搜索能力.最后,使用淘
汰机制,当普通粒子的适应度优于自主学习粒子,则
代表普通粒子找到了更优质的极值空间,令普通粒子
取代适应度最差的自主学习粒子,使算法舍弃劣质极
值空间,转而开发更优质的极值空间.为了验证所提
出算法的优化性能,使用两组测试函数将所提出算法
与一些经典以及最新的算法进行比较.实验结果表
明, SLFA能够高效处理多峰优化问题,且对单峰问题
也具有较好的优化性能.

1 萤火虫算法

设D为搜索空间的维度,每只萤火虫在搜索空间
中的位置Xi = (xi1, xi2, . . . , xiD)代表一个可行解,
其对应优化问题的适应值为 f(Xi).对于最小化问
题,适应值越小则适应度fiti越大,此时适应度与适应
值成反比fiti ∝ 1/f(Xi);对于最大化问题,适应值越
大则适应度越大,此时适应度与适应值成正比fiti ∝
f(Xi).以适应度衡量萤火虫 i的亮度 (解的质量),适
应度越大代表解的质量越好.萤火虫向比自身更亮
的萤火虫移动,定义萤火虫 i被更亮的萤火虫 j吸引

的位置更新公式为

xid(t+ 1) = xid(t) + β(xjd(t)− xid(t)) + αε. (1)

其中:xid和xjd分别为萤火虫 i、j的d维位置;β为吸
引力;α为步长因子,取值为0.2; t为当前迭代次数; ε
为 [−0.5, 0.5]上服从均匀分布的随机数.
萤火虫的亮度和吸引力通过以下方式计算:
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I = I0e−γr2ij , (2)

β = β0e−γr2ij . (3)

其中:β0为萤火虫的吸引力系数,通常取值为1; γ为
光吸收系数,一般设为常数1; rij为萤火虫个体 i与 j

之间的欧氏距离,由下式决定:

rij =∥ xi − xj ∥=

√√√√ D∑
d=1

(xid − xjd)2. (4)

2 自主学习萤火虫算法

FA中,每个粒子要向所有优于自身的粒子学习,
假设粒子数量为N,优化问题的维度为D,对于给定的
问题f ,求其函数值的时间复杂度为O(f),则种群进
化一代的时间复杂度为O(N2(D+f)).可以看出, FA
的时间复杂度较高,并且每进化一代每个粒子要运动
多次,过多的运动会产生震荡,浪费计算资源.更严重
的是,这将导致最优粒子具有强大的吸引力,整个种
群受到最优粒子的领导迅速聚集到其附近.这种“群
集现象”不利于算法对多极值空间的搜索,一旦最优
粒子陷入局部最优,整个种群也将陷入局部最优且难
以逃逸.

SLFA中,将粒子划分为自主学习粒子和普通粒
子,每个自主学习粒子需要以不同的策略学习 3次,
普通粒子只需要学习 1次.假设自主学习粒子的个
数为K,则种群进化一代的时间复杂度为O((N +

2K)(D + f)),其值远小于FA,并且每个粒子只需要
运动一次,杜绝了震荡现象的发生.此外,针对多峰优
化问题,算法需要兼顾探索与开发的平衡,既要保证
探索尽可能多的极值点,避免算法陷入局部最优,又
要保证对极值点的开发,提高算法优化精度.这就要
求粒子相对独立自主,且具有较强的学习能力.本文
提出的SLFA在处理多峰优化问题时具有如下优势:

1)自主学习粒子拥有自主学习能力,它们之间相
对独立,不会被单一粒子吸引而聚集在一起.因此,算
法能同时对多个极值空间进行开发.

2)自主学习粒子学习能力强,能够对极值空间进
行深层次开发,保证算法的优化精度.

3)普通粒子以两个粒子的混合信息为指引,有更
大的概率探索到当前种群未探索到的区域,使算法跳
出局部最优,进一步提高种群对多极值空间的搜索能
力.

4)使用淘汰机制,当普通粒子的适应度优于自主
学习粒子时,令普通粒子取代适应度最差的自主学习
粒子.此时有两种情况:若普通粒子陷入已找到的优
质极值点,则舍弃劣质极值点,加强对优质极值点的

开发,提高算法优化精度;若普通粒子探索到未知的
优质极值点,则舍弃劣质极值点,维护新的优质极值
点.

2.1 自主学习

萤火虫算法使用整体维度更新策略,粒子进行位
置更新时,每一个维度的值都需要更新,这种更新方
式将导致粒子在学习过程中虽然提高了适应度,但是
某些维度的重要位置信息会缺失.在自主学习粒子
的学习过程中,本文摒弃传统的整体维度更新形式,
采用随机选择一个维度的方式进行更新.基于粒子
在空间中的分布情况提出了相应的更新策略.

若学习粒子 i与其学习对象 j在同一极值区域,
则 i与 j以及它们所处区域极值点的分布情况如图

1所示的 4种分布: 1)学习粒子 i与优质学习对象异

侧,萤火虫 i向适应度更好的j学习,并且两只萤火虫
处在极值点的两侧,此时 i应该向 j靠近,如图1(a)所
示; 2)学习粒子 i与优质对象同侧,虽然 i向 j学习能

改善自身位置,但是无法改善种群目前寻到的最优位
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(a) !"#$%&'
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图 1 粒子的分布情况



1974 控 制 与 决 策 第37卷

置,此时更高效的学习方式应该是 i在 j的位置基础

上沿着 i指向 j的方向继续探索,如图1(b)所示; 3)学
习粒子i与劣质对象异侧,虽然j的适应值劣于i,但是
i向j学习也能寻到更好的位置,此时 i应该向j靠近,
如图1(c)所示; 4)学习粒子 i与劣质对象同侧,此时 i

应该远离j,如图1(d)所示.
若学习粒子 i与其学习对象 j之间存在多个峰

值,则其分布也可以抽象为图 1所示的 4种情况.此
时图中的极值点可能是 i所在区域的极值点、j所在

区域的极值点或 i与 j之外未知但更优质的极值点.
因此,使用图中所示的运动方式可以加强算法对 i或

j所处极值区域的开发,或者发掘更优质的极值区域.
通过上述分析可知,虽然粒子的位置关系有4种,

但其运动方式只有3类.针对图1(a)和图1(c)所示的
粒子分布,不论粒子i的适应度是否劣于粒子j, i都应
该向j靠近,其学习策略为正向靠近;针对图1(b)所示
的粒子分布,粒子i应跃过其学习对象j,方向为由i指

向j,其学习策略为正向跃迁;针对图1(d)所示的粒子
分布,粒子 i应远离其学习对象 j,学习策略为反向逃
逸. 3类运动方式对应的学习策略定义如下.

定义1 正向靠近为

xopt1 = xid + r1(xjd − xid). (5)

定义2 正向跃迁为

xopt2 = xjd + r2(xjd − xid). (6)

定义3 反向逃逸为

xopt3 = xid − r3(xjd − xid). (7)

定义中, j为从种群中随机选取的一个粒子, d为
随机选择的一个维度, r1、r2和r3为 (0,1)内服从均匀
分布的随机数.
粒子学习完毕后,从3种学习策略产生的候选解

以及自身解中自主选择适应度最好的解,以最小化优
化问题为例,其自主选择公式如下:

f t+1
i = min{f t

i , fopt1, fopt2, fopt3}. (8)

其中: fopt1, fopt2, fopt3分别为萤火虫 i使用正向靠

近、正向跃迁以及反向逃逸产生候选解的适应值, f t
i

为第t代时萤火虫i的适应值.

2.2 双样本学习

在标准萤火虫算法中,萤火虫每次只选择一个样
本进行学习,使得种群很难逃脱已经陷入的局部最
优.如图2所示,搜索空间中有3个局部极值区域,其
中阴影处为全局最优,萤火虫 j和k已经陷入局部极

值所处的区域,那么萤火虫 i无论是向j学习还是向k

学习都会陷入种群已有的困境中.为了使 i能够探索

到全局最优区域,令 i同时向 j和k学习,这样便能探
测到优化空间内种群未探测到的区域.

i

j

p

k

图 2 双样本学习

萤火虫选择双样本学习如下所示:

xid(t+ 1) =xid(t) + r1β1(xjd(t)− xid(t))+

r2β2(xkd(t)− xid(t)) + αε. (9)

其中: j和k为从种群中随机选择的适应值优于i的粒

子, r1和r2为 (0,1)内服从均匀分布的随机数,为了避
免图2萤火虫k和p处于同一个极值点附近时 i出现

过度学习的情况,令r1 + r2 = 1.

2.3 算法流程

SLFA首先按适应度排序将萤火虫种群划分为
自主学习粒子和普通粒子;然后,两种粒子使用各自
的进化策略进行进化;最后将进化后的萤火虫种群
进行排序并重新划分两种粒子,令优质的普通粒子取
代劣质的自主学习粒子. SLFA具体算法流程如下所
示.

The porposed SLFA
1: initialize a population of fireflies randomly
2: calculate the fitness values of each firefly
3: FEs = N (N is firefly population)
4: while (FEs<MAX_FEs)
5: sort the particles and divide them into two

parts
6: for i = 1 to N

7: if i is a self-learning particle
8: move firefly i according to式(8)
9: FEs = FEs + 1

10: else
11: move firefly i according to式(9)
12: FEs = FEs + 1

13: end if
14: end for
15: end while

3 算法策略分析

3.1 测试函数

采用优化领域内常用的一组测试函数[11,13-14]对

SLFA策略进行分析,其由 12个函数组成, f1 ∼ f7为

单峰函数,只有一个极值点,用于测试算法的局部开
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发精度; f8 ∼ f12为多峰函数,在定义域内有多个极值
点,用于测试算法的全局探索能力.

3.2 萤火虫划分策略选择

SLFA首先需要将萤火虫按适应度排序并划分
为自主学习粒子和普通粒子,然后根据划分结果对粒
子使用相应的学习策略.为验证划分策略对算法优
化性能的影响,提出了3种划分策略并进行实验:

1)固定比例划分.假设萤火虫种群规模为N ,P
为自主学习粒子在种群中的占比.进行排序后,种群
中前NP个粒子进行自主学习,剩下的N(1 − P )个

粒子选择双样本学习.对于固定分配的策略,令自主
学习粒子占比P = 10%, 20%, . . . , 90%.

2)自适应划分.以所有萤火虫的平均适应值作
为界限自适应划分两种粒子,适应值小于平均适应值
的粒子划分为自主学习粒子;适应值不小于平均适
应值的粒子划分为普通粒子.

3)动态划分.一般而言,在算法运行前期算法的
搜索策略应该更偏重于全局搜索,在后期更偏向于局
部搜索.在SLFA算法中,自主学习粒子局部搜索能
力强,普通粒子全局搜索能力强.因此,假设K为自主

学习粒子个数,则K应该随算法评估次数的增加而

增加,并且由于普通粒子要从优于自身的粒子中随机
选择两个粒子进行学习,至少应该存在两个自主学习
粒子,K的最小值为2,其可以定义为

k = 2 + ⌊(N − 2)(FEs/MAX_FEs)⌋. (10)

其中: FEs和MAX_FEs分别为算法当前评估次数和
最大评估次数,K向下取整.

通过实验从 3种划分策略中选择使算法优化
性能最大化的策略,为公平比较,设置相同的参数,

种群规模N = 20,维度D = 30,最大评估次数
MAX_FEs = 5× 105,参数β0 = 1, γ = 1/Γ (Γ为优化
函数的域长度).此外,步长因子α按文献 [14]提出的
动态方法设置,令

α0 = 0.2, α(t+ 1) = α(t)Γ e−FEs/(MAX_FEs70).

算法运行30次,均值结果如表1所示,最好的优
化结果用粗体表示,表中最后一行为对各算法进行
Friedman检验的结果,值越小表明算法的综合优化越
好.由表1可见,在函数 f6和 f12上,所有划分策略都
得到相同的优化结果,在函数f5、f7、f10和f11上,所
有划分策略都得到相近的优化结果,说明在这6个函
数上,算法对划分策略的改变不敏感;在函数f1、f2

和 f8上,固定比例较高时 (P ⩾ 60%),算法使用固
定比例划分策略的性能优于自适应划分策略和动态

划分策略;函数 f3和 f4上,固定比例较低时 (分别为
P ⩽ 30%和P ⩽ 60%),使用固定比例划分策略的性
能优于自适应划分策略和动态划分策略;在函数 f9

上,使用P ⩾ 30%的固定比例划分策略和自适应划
分策略都能使算法寻到全局最优值.从Friedman检
验结果可以看出,当P ⩾ 50%时,使用固定比例划分
策略的性能优于自适应划分策略,当P ⩾ 10%时,使
用固定比例划分策略的性能优于动态划分策略.使
用P = 60%时的固定划分策略优化性能最佳,因此
在后续实验中,萤火虫划分策略选择P = 60%时的
固定划分策略.

3.3 算法运动过程比较

为验证SLFA能有效处理多峰优化问题,选取多
峰函数f9,在维度D = 2的情况下,比较SLFA和FA
的种群运动过程,如图3所示.

表 1 使用不同划分策略时算法优化的均值结果

固定比例划分 (P )
自适应划分 动态划分

10 % 20 % 30 % 40 % 50 % 60 % 70 % 80 % 90 %

f1 1.91e-126 1.01e-108 1.05e-97 8.02e-115 3.03e-138 1.02e-155 1.44e-168 1.89e-182 1.49e-188 2.21e-154 3.16e-106

f2 4.18e-56 1.76e-55 3.67e-50 1.18e-60 9.26e-71 5.37e-78 3.81e-86 5.44e-92 2.69e-97 2.26e-76 6.97e-56

f3 4.56e-24 8.63e-15 1.40e-09 9.20e-06 3.90e-03 7.11e-02 1.05e+00 6.52e+00 3.22e+01 6.46e-01 2.97e-08

f4 2.40e-22 1.98e-32 1.80e-41 1.08e-37 6.05e-30 2.01e-20 7.36e-13 5.50e-08 1.02e-03 1.30e-15 4.74e-19

f5 1.99e+01 3.92e+00 4.21e+00 1.45e+00 6.15e-01 1.29e+00 9.96e-01 8.09e-01 8.77e-01 7.24e-01 8.33e+00

f6 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f7 4.23e-03 2.20e-03 1.62e-03 1.11e-03 1.03e-03 9.98e-04 1.01e-03 1.02e-03 1.01e-03 9.73e-04 2.81e-03

f8 −11 510.1 −12 182.6 −12 490.5 −12 553.7 −12 565.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 565.5 −11 492.4

f9 1.33e-01 3.32e-02 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.33e-01

f10 1.04e-14 6.51e-15 4.50e-15 4.50e-15 4.26e-15 4.14e-15 4.26e-15 4.73e-15 6.39e-15 1.03e-14 4.38e-15

f11 1.33e-02 7.20e-03 6.31e-03 3.32e-03 1.72e-03 2.21e-03 3.29e-04 2.47e-04 4.11e-04 1.15e-03 4.92e-03

f12 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32

rank 8.17(11) 7.50(9) 6.83(8) 6.00(7) 4.88(3) 4.58(1) 4.67(2) 4.92(4) 5.13(5) 5.42(6) 7.92(10)
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图 3 两种算法运动过程比较

图3(a)为f9的三维图像,可以看出,该函数是个
复杂的多峰函数,优化空间内有非常多的极值点.图
3(b)的黑点为萤火虫种群的初始位置,全局最优点在
(0,0)处.
图3(c)∼图3(e)分别为使用FA迭代4、8、12次

时的种群位置,可以看出,种群迭代 4次时便陷入了
局部最优,且随着迭代的进行,种群的“群集现象”越
来越明显,算法失去跳出局部最优的能力.算法迭代
50次的优化结果为1.990.
图3(f)∼图3(h)分别为使用SLFA迭代4、8、12

次时的种群位置,其中五角星为自主学习粒子,圆点
为普通粒子.可以看出,种群迭代4次时,自主学习粒
子保存有 6个极值区域,其中包括全局最优所在区
域.迭代8次时,最劣质极值区域的自主学习粒子消
失,而全局最优点所在区域的自主学习粒子增多,算
法舍弃劣质极值区域而加强优质极值区域的开发,验
证了淘汰机制的有效性.迭代12次时,算法又进一步
舍弃了一个劣质极值区域,全局最优点所在区域的自
主学习粒子进一步增多.算法迭代50次的优化结果

为9.415× 10−13.
由上述分析可知, SLFA在处理多峰优化问题时

的性能达到了算法所用策略的预期效果.而在优化
效率上,同样是迭代50次, FA的评估次数为50× 20×
20 = 20 000次. SLFA的评估次数为50×(12×3+8) =

2 200次,远低于FA,但其优化结果远优于FA,验证了
自主学习策略的高效性.

4 算法比较

4.1 与FA及其改进算法比较

使用上一节的 12个测试函数,在维度D = 30

的条件下,将SLFA与FA[2]、WSSFA[15-16]、MFA[17]、

RaFA[18]、ApFA[19]、DLFA[11] 和LVFA[14]进行比较.
SLFA的参数与上一节一致,各比较算法的其他

参数与相应参考文献一致.为公平比较,参照RaFA、
ApFA、DLFA、LVFA的实验设置,设置算法终止条件
为最大评估次数MAX_FEs= 5 × 105,萤火虫种群数
量N = 20,各算法运行30次,寻优结果的平均值与标
准差如表2所示.
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表 2 9种算法在12个测试函数上的优化均值结果

FA WSSFA VSSFA MFA RaFA ApFA DLFA LVFA SLFA

f1

mean 6.67e+04 6.34e+04 5.84e+04 1.56e-05 5.36e-184 2.02e-44 0.00e+00 7.65e-204 1.02e-155

std 1.83e+04 4.91e+04 1.17e+04 2.31e-05 6.82e-184 2.85e-44 0.00e+00 0.00e+00 1.38e-154

f2

mean 5.19e+02 1.35e+02 1.13e+02 1.85e-03 8.76e-05 1.83e-12 0.00e+00 1.24e-102 5.37e-78

std 1.42e+02 5.66e+02 3.93e+01 3.57e-03 7.58e-05 4.01e-12 0.00e+00 6.24e-103 1.50e-76

f3

mean 2.43e+05 1.10e+05 1.16e+05 5.89e-05 4.91e+02 1.01e+01 1.58e-09 1.53e-21 7.11e-02

std 4.85e+04 4.60e+05 3.64e+04 4.52e-05 1.06e+02 5.92e+00 1.10e-08 4.51e-20 5.12e-01

f4

mean 8.35e+01 7.59e+01 8.18e+01 1.73e-03 2.43e+00 1.30e-07 0.00e+00 1.00e-96 2.01e-20

std 3.16e+01 1.88e+01 2.32e+01 3.86e-03 1.87e+00 8.85e-08 0.00e+00 2.70e-95 4.20e-19

f5

mean 2.69e+08 2.49e+08 2.16e+08 2.29e+01 2.92e+01 2.81e+01 1.99e+00 3.82e+01 1.29e+00

std 6.21e+07 2.76e+08 5.79e+07 3.25e+00 4.19e+00 3.98e-01 1.62e+01 3.61e+02 1.01e+01

f6

mean 7.69e+04 6.18e+04 5.48e+04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

std 3.38e+03 5.12e+04 2.16e+03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f7

mean 5.16e+01 3.24e-01 4.43e+01 1.30e-01 5.47e-02 2.76e-03 1.26e-02 1.96e-03 9.98e-04

std 2.46e+01 4.80e+01 1.72e+01 2.36e-01 4.65e-02 1.10e-02 1.86e-02 4.54e-03 2.57e-03

f8

mean −1.56e+03 −2.01e+03 −1.85e+03 −7.63e+03 −41.21e+04 −6.25e+03 −8.86e+03 −7.38e+03 −1.26e+04

std 3.77e+03 3.23e+03 8.56e+02 8.72e+02 3.61e+02 1.26e+02 2.04e+04 4.48e+03 9.96e-12

f9

mean 3.33e+02 3.61e+02 3.12e+02 6.47e+02 2.69e+01 1.21e+01 0.00e+00 3.19e+01 0.00e+00

std 6.28e+01 8.56e+01 4.18e+01 2.53e+01 1.52e+01 2.77e+00 0.00e+00 5.07e+01 0.00e+00

f10

mean 2.03e+01 2.05e+01 2.03e+01 4.23e-04 3.61e-14 2.55e-14 5.68e-15 5.09e-15 4.14e-15

std 2.23e-01 5.56e-01 2.46e-01 3.35e-04 5.98e-14 6.48e-15 9.64e-15 8.61e-15 3.49e-15

f11

mean 6.54e+02 6.09e+02 5.47e+02 9.86e-03 0.00e+00 3.33e-16 2.99e-02 2.38e-03 2.21e-03

std 1.69e+02 4.19e+02 1.29e+02 6.81e-03 0.00e+00 2.22e-16 1.52e-01 2.45e-02 3.50e-02

f12

mean 7.16e+08 6.18e+08 3.99e+08 5.04e-08 4.50e-05 1.23e-16 1.57e-32 1.57e-32 1.57e-32

std 1.82e+08 8.38e+08 1.05e+08 3.27e-08 6.28e-04 1.59e-16 1.50e-47 1.49e-47 1.50e-47

w/l/t 12 / 0 / 0 12 / 0 / 0 12 / 0 / 0 10 / 1 / 1 9 / 1 / 2 10 / 1 / 1 5 / 3 / 4 6 / 2 / 4

表2最后一行w/l/t表示与该算法相比, SLFA在
w个函数上性能更优,在 l个函数上性能相当,在 t个

函数上性能更差.由表 2可见: SLFA在所有测试函
数上的优化结果均优于 FA、 WSSFA、 VSSFA;与
MFA相比, SLFA在10个函数上性能更优,在f6上寻

优结果相同,在f3上较差;与RaFA相比, SLFA在9个
函数上性能更优,在 f6上性能相当,在 f1和 f11上性

能更差; SLFA在 10个函数上优于ApFA,在 f6上相

当,均寻到了全局最优,在 f11上处于劣势;与DLFA
和LVFA相比, SLFA的性能在f1 ∼ f4这4个单峰函
数上处于劣势,在单峰函数f5和f7以及多峰函数f8、

f10和f11上胜出,在f6和f12上相当.综合比较,与其
他算法相比, SLFA在多峰函数上的优势比在单峰函
数上的优势更明显,表明SLFA更善于处理多峰优化
问题.由表 3结果可以看出, SLFA算法在单峰函数
上性能较差,在9种算法中排第3,排名低于DLFA和

LVFA,在多峰函数上性能最优.在所有测试函数的综
合性能上, SLFA的秩均值最小,表明SLFA的综合优
化性能最好.

表 3 9种算法在12个测试函数上的Friedman检验结果

algorithm
rank

single-peak multi-peak all

f1 ∼ f7 f8 ∼ f12 f1 ∼ f12

FA 9.00(9) 8.30(9) 8.71(9)

WSSFA 7.57(8) 8.00(8) 7.75(8)

VSSFA 7.43(7) 7.10(7) 7.29(7)

MFA 4.64(5) 6.00(6) 5.21(6)

RaFA 4.79(6) 3.60(4) 4.29(5)

ApFA 4.07(4) 3.80(5) 3.96(4)

DLFA 2.07(1) 2.90(2) 2.42(2)

LVFA 2.64(2) 3.60(3) 3.04(3)

SLFA 2.79(3) 1.70(1) 2.33(1)
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图4给出了9种算法在单峰函数f3、f7和多峰函

数f8、f12上的收敛过程曲线.由图4可见, SLFA在函
数 f3上收敛速度较慢,这是由于在单峰优化问题的
简单环境中,自主学习粒子的自主性优势没有得到发
挥,各自主学习粒子各自为政,其收敛速度慢于围绕
最优粒子进行探索的其他算法.同样是单峰优化问
题,在函数f7上,虽然SLFA前期收敛速度较慢,但当
其他算法停止进化时, SLFA依然保持较快的收敛速
度,在后期超越其他算法,达到更高的优化精度,进一
步表明了算法策略的有效性.而对于多峰优化问题,
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图 4 算法收敛过程曲线

在函数f8、f12上, SLFA无论是在收敛精度和收敛速
度上都拥有较明显的优势,表明了本文算法在多峰优
化问题上的有效性.

此外,使用自主学习策略的粒子从多个候选解中
选择最优解,虽然看似浪费了较多的计算资源,但是
这种做法能够极大地提高粒子的学习能力.从收敛
曲线上看,本文算法在收敛速度上也具有优势,进一
步验证了自主学习的高效性.

4.2 与相关算法比较

利用优化难度较大的CEC2013测试函数[20],将
SLFA与一些经典和最新的算法进行比较. CEC2013
测试函数由28个函数组成,其中f1 ∼ f5为单峰函数,
f6 ∼ f20为多峰函数, f21 ∼ f28为复合函数.由于本
文算法是基于多峰优化问题提出的,选取多峰函数
f6 ∼ f20进行测试,进一步验证SLFA在多峰优化问
题上的优化性能.
比较算法包括:改进人工蜂群算法 AABC[21]、

OCABC[22]、qABC[23]和ABCG[24],改进粒子群优化
算法 PSODDS[25]、 SRPSO[26]、 CCPSO-ISM[27]和

MSMPSO[28].实验设置参照该测试集提出时所列出
的相关设置,设置D = 30, MAX_FEs = 10 000 ×D,
各算法的具体参数参照相应的参考文献.算法在每
个函数上运行30次,优化结果如表4所示.
由表 4 可见, 与改进人工蜂群算法 AABC、

OCABC、qABC和ABCG相比, SLFA的优化性能分
别在14、11、11和12个函数上胜出,在1、4、4和1个
函数上处于劣势;与改进粒子群优化算法PSODDS、
SRPSO、 CCPSO-ISM和MSMPSO相比, SLFA分别
在13、12、11和8个函数上胜出,在1、3、3和6个
函数上处于劣势.从这些数据可以看出,与比较算
法相比, SLFA性能占优的函数个数远多于处于劣
势的函数个数,并且SLFA在函数 f11上寻到了全局

最优,而其他算法在所有函数上都没有寻到全局最
优.由此可知,在优化难度更大的CEC2013测试函数
上, SLFA依然保持高效的性能.由 Friedman检验可
以看出, SLFA在多峰函数上的综合优化性能明显优
于相关比较算法.

5 结 论

本文针对多峰优化问题,分析了萤火虫算法存在
“群集现象”,使得当最优萤火虫陷入局部最优时种
群也会陷入局部最优且无法逃逸,不利于算法对多极
值空间的探索.在充分考虑多峰优化问题具有多极
值优化空间特性基础上,提出一种自主学习萤火虫算
法.算法将萤火虫划分为自主学习粒子和普通粒子,
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表 4 9种算法在CEC2013测试函数上的优化均值结果

AABC OCABC qABC ABCG PSODDS SRPSO CCPSO-ISM MSMPSO SLFA

f6
mean 6.09e+02 1.79e+01 1.53e+01 4.16e+01 6.05e+01 6.95e+01 6.37e+01 7.91e+01 1.72e+01
std 3.55e+02 4.92e+00 2.04e+00 1.32e+01 2.95e+00 1.90e+01 2.32e+01 2.85e+01 5.55e+00

f7
mean 5.13e+01 1.14e+02 1.22e+02 9.94e+01 1.05e+02 4.44e+01 6.40e+00 1.99e+01 4.94e+01
std 1.86e+01 1.71e+01 1.25e+01 1.36e+01 1.98e+01 1.96e+01 3.30e+00 1.13e+01 1.37e+01

f8
mean 2.10e+01 2.10e+01 2.10e+01 2.09e+01 2.09e+01 2.10e+01 2.09e+01 2.09e+01 2.09e+01
std 5.48e-02 3.26e-02 5.86e-02 4.44e-02 4.61e-02 2.91e-02 4.06e-02 5.45e-02 5.18e-02

f9
mean 2.49e+01 2.93e+01 2.97e+01 2.91e+01 2.61e+01 1.79e+01 1.71e+01 1.45e+01 1.51e+01
std 3.89e+00 1.40e+00 1.60e+00 1.08e+00 2.26e+00 2.96e+00 2.98e+00 2.68e+00 5.26e+00

f10
mean 5.68e+02 1.51e+00 4.12e-01 2.64e-01 7.63e+01 9.07e+01 1.18e-01 8.67e-02 5.77e-02
std 2.63e+02 2.38e-01 7.69e-02 1.03e-01 4.89e+01 6.78e+01 4.60e-02 3.79e-02 3.48e-02

f11
mean 1.65e+02 5.68e-14 1.42e-13 1.49e-13 7.98e+01 3.86e+01 2.39e+01 2.59e+01 0.00e+00
std 4.91e+01 6.75e-30 4.30e-14 2.94e-14 2.17e+01 8.66e+00 6.32e+00 6.38e+00 0.00e+00

f12
mean 1.80e+02 1.52e+02 2.59e+02 1.31e+02 1.62e+02 5.60e+01 3.91e+01 5.16e+01 7.94e+01
std 3.35e+01 3.28e+01 1.94e+01 2.21e+01 3.56e+01 1.46e+01 1.34e+01 1.67e+01 1.42e+01

f13
mean 2.13e+02 2.29e+02 3.41e+02 2.07e+02 2.71e+02 1.19e+02 9.44e+01 1.04e+02 1.02e+02
std 5.64e+01 1.99e+01 3.59e+01 2.08e+01 4.49e+01 2.15e+01 2.42e+01 2.70e+01 2.26e+01

f14
mean 3.84e+03 3.69e-01 1.83e-01 2.50e-01 2.00e+03 1.37e+03 1.40e+03 1.44e+03 4.71e-01
std 5.20e+02 4.08e-01 6.45e-02 5.04e-02 4.55e+02 2.20e+02 3.17e+02 3.86e+02 4.37e-01

f15
mean 3.81e+03 3.55e+03 3.64e+03 3.82e+03 4.09e+03 3.02e+03 3.67e+03 3.21e+03 3.61e+03
std 9.53e+02 4.04e+02 3.40e+02 3.23e+02 3.99e+02 6.53e+02 1.28e+03 4.22e+04 4.21e+02

f16
mean 2.52e+00 1.30e+00 1.02e+00 1.65e+00 8.72e-01 2.50e+00 2.39e+00 2.29e+00 9.35e-01
std 1.93e-01 2.55e-01 1.66e-01 2.21e-01 4.15e-01 2.32e-01 2.33e-01 3.62e-01 1.72e-01

f17
mean 2.26e+02 2.71e+01 2.79e+01 3.04e+01 1.08e+02 6.16e+01 5.85e+01 5.60e+01 3.04e+01
std 4.71e+01 9.58e+00 7.12e+00 2.97e-03 1.48e+01 7.09e+00 6.96e+00 5.86e+00 5.53e-03

f18
mean 2.36e+02 1.97e+02 2.69e+02 2.10e+02 1.71e+02 1.99e+02 1.86e+02 6.95e+01 8.73e+01
std 7.53e+01 2.42e+01 3.84e+01 1.45e+01 3.183+01 2.02e+01 1.55e+01 1.44e+01 1.62e+01

f19
mean 1.55e+03 5.35e-01 2.27e-01 6.91e–01 1.02e+01 4.05e+00 2.67e+00 3.27e+00 6.06e-01
std 3.42e+03 2.60e-01 4.30e-02 1.84e-01 5.16e+00 1.81e+00 4.17e-01 6.16e-01 1.70e-01

f20
mean 1.07e+01 1.41e+01 1.45e+01 1.44e+01 1.42e+01 1.39e+01 1.23e+01 9.92e+00 1.14e+01
std 7.21e-01 5.31e-01 2.91e-01 4.12e-01 8.48e-01 1.29e+00 1.64e+00 6.68e-01 1.53e+00

rank 7.43 (9) 4.77 (4) 5.50 (7) 5.23 (5) 6.33 (8) 5.43 (6) 4.00 (3) 3.60 (2) 2.70 (1)

w/l/t 14 / 0 / 1 11 / 0 / 4 11 / 0 / 4 12 / 2 / 1 13 / 1 / 1 12 / 0 / 3 11 / 1 / 3 8 / 1 / 6

自主学习粒子具有自主学习的能力,不仅能够维持算
法对多个极值空间的开发,而且其强大的学习能力能
够保证算法的优化精度;普通粒子有更大概率探索
到当前种群未探索到的区域,使算法跳出局部最优,
进一步加强算法对多极值空间的探索能力.此外,使
用淘汰机制使算法舍弃对劣质极值空间的维护,进而
提高对优质极值空间的开发,进一步提高算法的优化
精度.实验结果表明,自主学习萤火虫算法能够有效
处理多峰优化问题.本文的自主学习策略使用随机
选择一维的进化方式,该方式虽然获得了非常好的优
化性能,但维度个数确定和哪些维度被选择对萤火虫
算法的性能影响较大.下一步将通过强化学习等理
论分析粒子各维度对算法优化性能的影响,研究多维
度的自主学习策略,以获得更高效的优化算法.
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