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带高斯变异的人工萤火虫优化算法*
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摘 要: 针对基本萤火虫优化算法在求解函数全局最优值时的不足，提出了一种带高斯变异的人工萤火虫优化

算法。该算法在萤火虫的移动过程中，应用了高斯变异策略，从而在一定程度上避免了算法陷入局部最优，且能

获得精度更高的解。通过对六个标准测试函数进行测试，结果表明，改进后的人工萤火虫算法比基本萤火虫优

化算法有更高的收敛速度、求解精度和收敛成功率。
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Artificial glowworm swarm optimization algorithm with Gauss mutation
MO Yuan-bin，LIU Fu-yong，ZHANG Yu-nan

( School of Science，Guangxi University for Nationalities，Nanning 530006，China)

Abstract: According to the basic glowworm swarm optimization algorithm problems in solving the function of global optimal
value，the paper put forward an artificial glowworm swarm optimization algorithm with Gauss mutation． The algorithm used a
Gauss mutation strategy in the firefly mobile process，to prevent the algorithm into a local optimum in a certain extent，and ob-
tained a more accurate solution． Finally，the test results of six standard test functions show that，the improved algorithm has
higher convergence speed，solution precision and convergence rate of success than the basic GSO algorithm．
Key words: glowworm swarm optimization( GSO) ; Gauss mutation; function optimization

人工萤火虫群优化算法( GSO) 是由 Krishnanand 等人于

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

群智能算法［1，2］。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该领域一个新的研究热点，该算法已经

成功应用于传感器的噪声测试［3］和模拟机器人［4］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，但也存在着易陷入局部最优、收敛速度慢、求解精度

低和收敛成功率低等问题。本文针对基本萤火虫算法的不足

提出了一种带高斯变异的萤火虫群优化算法( glowworm swarm
optimization with Gauss mutation，GMGSO) 。仿真实验结果表

明，改进后的萤火虫算法有效防止了算法过早陷入局部最优

值，其收敛速度、求解精度和收敛成功率等远优于基本的萤火

虫算法。

1 基本的萤火虫算法

在基本萤火虫算法中，随机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，

拥有各自的决策域。在萤火虫的运动当中，每一只萤火虫以一

定的概率向其邻居萤火虫前进。萤火虫 j 要成为萤火虫 i 的邻

居，萤火虫必须满足 j 在 i 的决策域之内并且 j 的萤光素值要

高于 i。荧光素的强度大小与萤火虫所在位置上的目标函数值

有关。荧光素的强度越高，代表萤火虫所在的位置越好，即有

较优的目标函数值。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，每一次迭代都由如下两个阶段组成:

a) 萤光素更新阶段。在此阶段中每一只萤火虫都按式

( 1) 更新萤光素:

li ( t) = ( 1 － ρ) li ( t － 1) + γJ( xi ( t) ) ( 1)

其中: li ( t) 为第 t 代第 i 个萤火虫的萤光素值; ρ∈( 0，1 ) 为控

制萤光素值的参数; γ 为评价函数值的参数; J( x) 为适应度评

价函数。
b) 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 j 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。
路径概率选择式:

pij ( t) =
lj ( t) － li ( t)
∑

k∈Ni( t)
lk ( t) － li ( t)

( 2)

位置更新式:

xi ( t + 1) = xi ( t) + s × (
xj ( t) － xi ( t)

‖xj ( t) － xi ( t) ‖
) ( 3)

其中，xi ( t) ∈Rm 表示萤火虫 i 在 m 维实数空间的位置; ‖·
‖表示标准欧几里德距离运算符; s( ＞ 0) 表示移动步长。

决策域半径更新式:

rid ( t + 1) = min{ rs，max{ 0，rid ( t) + β( nt － |Ni ( t) | ) } } ( 4)

其中: β 是一个比例常数; nt 是控制邻域范围内邻居萤火虫个
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数的参数; |Ni ( t) |是萤火虫邻域内邻居萤火虫的个数。
表 1 GSO 算法参数设置

ρ γ β nt l0 s
0． 4 0． 6 0． 08 5 5 0． 3

GSO 算法的初始参数常用设置如表 1 所示，其中，l0 为初

始荧光素值。另外，rd 为初始决策域半径，由目标函数解空间

的标准欧几里德范数确定( 通常取 rd =
2
3 ×‖解空间‖) ; m

为目标函数解空间的维数; 步长 s 可以根据需要变动。

2 带高斯变异的萤火虫算法

2. 1 高斯变异策略

高斯分布是一类在数学、物理及工程等领域都非常重要的

概率分布，在统计学的许多方面有着重大的影响力。正态分布

具有很多良好的性质 ，在自然界中很多随机因素和影响都可

以近似地用正态分布来描述，许多概率分布可以用它来近似或

导出。高斯变异［5］就是在原有个体的状态上加一个服从高斯

分布的随机向量。定义式如下:

Xi = Xi ×［1 + k × N( 0，1) ］ ( 5)

其中: Xi 是第 i 个个体的状态; k 为 1 到 0 之间递减的变量; N
( 0，1) 为服从均值为 0 方差为 1 的高斯分布的随机向量。

式( 5) 是在 Xi 的基础上增加了递减型高斯分布随机扰动

项 Xi × k × N( 0，1) ，这样就充分利用当前种群的已知信息进行

扰动，增加了种群状态的多样性，有利于跳出局部极值点进行

全局搜索，同时也提高了搜索速度。

2. 2 GMGSO 算法的高斯变异描述

在算法迭代时，当一部分人工萤火虫在局部极值点出现较

严重聚集情况时，基本 GSO 算法收敛速度将大大减慢，甚至有

时也会陷入局部极值，这时用历史最优萤火虫的状态替换当前

种群中最差萤火虫的状态得到中间种群状态，对中间种群的人

工萤火虫的状态进行高斯变异。为判断随迭代次数增加搜索

结果是否有改进，在算法中设立公告板来记录历史最优萤火虫

的状态及目标函数值。当公告板上的目标函数值在连续三次

迭代中都没有改变或变化很小( 变化量 ＜ μ) 时，将其看做算

法陷入局部极值域，则进行变异操作。μ 为控制高斯变异的参

数，参数 μ 的取值越大，高斯变异的概率越高，收敛的速度也会

越快，但每次变异又会增加计算量。因此，μ 的取值不宜过大

或过小，一般选取 10 －4 ～ 10 －6之间的数。

2. 3 GMGSO 算法的实施步骤

GMGSO 算法的具体实施步骤如下:

a) 初始化 ρ、γ、β、s、l0、nt、m、rd、Tmax、μ 等参数，在问题的解

空间中随机地初始化萤火虫群。其中高斯变异控制参数 μ 为

GMGSO 新增参数，其他参数设置与基本 GSO 算法相同。
b ) 计算初始萤火虫的目标函数值，初始化公告板。
c) 对所有萤火虫按式( 1) 更新荧光素值。
d) 进入运动阶段，求每只萤火虫的邻居萤火虫集合; 用轮

盘赌方法选择移动方向的萤火虫 j ，并用式( 3) 进行位置的更

新; 用式( 4) 对决策域半径进行更新。
e) 计算当前萤火虫的目标函数值，若优于公告板信息，则

更新公告板。
f) 判断是否变异。若迭代次数大于 2，并且公告板上的目

标函数值在连续三次迭代中的变化都极小( 变化量 ＜ μ) ，则

执行 g) ; 否则执行 h) 。
g) 高斯变异。用历史最优萤火虫替换当前最差萤火虫形

成中间种群，对中间种群的萤火虫按式( 5) 变异，计算当前萤

火虫的目标函数值。若优于公告板信息，则更新公告板。
h) 完成一次迭代，判断是否满足结束条件( 达到最大迭代

次数 Tmax ) 。若满足，退出迭代，输出结果; 否则执行 c) ，进入

下一次迭代。

3 GMGSO 算法性能测试

3. 1 实验测试函数

为了验证 GMGSO 算法的收敛率、收敛速度、求解精度等

性能优于 GSO 算法，采用了六个标准测试函数［6，7］进行对比测

试。测试函数的参数如表 2 所示，测试函数如下:

f1 = ( x21 + x22 )
1
4 sin2［50( x21 + x22 )

1
10 + 1］

f2 = 4 + 4． 5x1 － 4x2 + x21 + 2x22 － 2x1 x2 + x41 － 2x21 x2

f3 = 4x21 － 2x41 +
1
3 x61 + x1 x2 － 4x22 + 4x42，f4 = ∑

n

i = 1
x2i

f5 =
1

4000∑
n

i = 1
x2i － ∏

n

i = 1
cos(

xi
槡i

) + 1，f6 = ∑
n

i = 1
［x2i － 10 cos( 2πxi ) + 10］

表 2 测试函数的参数

函数 维数 搜索范围 最优值 函数 维数 搜索范围 最优值

f1 2 ［－100，100］ 0 f4 10 ［－100，100］ 0

f2 2 ［－100，100］ －0． 5134 f5 10 ［－100，100］ 0

f3 2 ［－100，100］ －1． 031628 f6 10 ［－10，10］ 0

3. 2 实验参数设置

在 GMGSO 和 GSO 算法中，对六个函数的测试萤火虫的个

数都取 100 个，最大迭代次数 Tmax分别取 400 和 1 000 次，其他

参数设置如表 3 所示。
表 3 实验参数设置

ρ γ β nt l0 μ s
0． 4 0． 6 0． 08 5 5 10 － 4 0． 3

3. 3 实验结果与分析

实验对每个标准测试函数进行了 20 次独立运算，通过两

种算法在收敛迭代次数、收敛率、求解精度和收敛曲线四个方

面的对比来测试本文算法的有效性。这里的算法收敛是指在

给定的精度 ε = 10 －5下，如果满足 | Valuebest － Value | ＜ ε，则认

为算法收敛，否则不收敛。其中，Valuebest 为求得 的 最 优 解，

Value 为理论最优解。
通过与基本 GSO 算法的对比，从表 4 可以看出，GMGSO

算法收敛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 算法少，而收敛次数 GMGSO 比 GSO 要多。从表 5
可以看出，GMGSO 算法的求解精度比 GSO 算法有显著提高。
对于比较复杂的函数 f5 和 f6，GSO 算法求得的解与理论最优解

偏差较大，而 GMGSO 算法却获得了偏差极小的解。因此，GMG-
SO 比 GSO 算法捕获最优解的效率和精度要高得多。

从收敛曲线图( 图 1 ～ 6 ) 可以看出，GMGSO 比 GSO 算法

在函数优化方面收敛速度更快、求解精度更高，GMGSO 算法的

稳定性和健壮性都要比 GSO 好。从图 5 和 6 可以看到，GSO
算法陷入 了 局 部 最 优 值，而 GMGSO 算 法 收 敛 到 了 全 局 最

优值。
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表 4 两种算法 20 次实验迭代次数和收敛率的对比

函数 算法
收敛所需

的最少
迭代次数

收敛所需
的最大

迭代次数

收敛所需
的平均

迭代次数
收敛率

f1
GSO 1 51 20． 55 20 /20

GMGSO 1 20 7． 45 20 /20

f2
GSO 457 605 531． 84 19 /20

GMGSO 49 272 140． 55 20 /20

f3
GSO 209 951 540． 67 9 /20

GMGSO 46 286 193． 45 20 /20

f4
GSO 491 608 535． 10 20 /20

GMGSO 56 117 87． 90 20 /20

f5
GSO _ _ _ 0 /20

GMGSO 42 87 61． 85 20 /20

f6
GSO _ _ _ 0 /20

GMGSO 352 352 352 1 /20
表 5 两种算法 20 次实验最优解的对比

函数 算法 最优值 最差值 平均值

f1
GSO 1． 14366661e － 011 2． 70051296e － 007 3． 91198785e － 008

GMGSO 2． 78622804e － 015 1． 41708905e － 009 2． 45729840e － 010

f2
GSO －0． 51340894 － 0． 39474040 － 0． 50747581

GMGSO －0． 51340925 － 0． 51340070 － 0． 51340734

f3
GSO －1． 03162785 － 0． 215426809 － 0． 89907995

GMGSO －1． 03162843 － 1． 03162793 － 1． 03162824

f4
GSO 5． 55736866e － 019 6． 60992810e － 011 5． 25539250e － 012

GMGSO 2． 17635575e － 078 3． 46268213e － 055 1． 88164936e － 056

f5
GSO 0． 16891981 0． 85941366 0． 47593719

GMGSO 4． 92552598e － 009 3． 18340614e － 007 1． 24322606e － 007

f6
GSO 10． 15470648 29． 54348965 17． 84910058

GMGSO 9． 12832544e － 006 0． 03208201 0． 00838718

4 结束语

本文提出了一种带高斯变异的人工萤火虫算法，通过在算

法中加入高斯变异策略，有效防止了算法陷入局部最优值，提

高了捕获到全局最优值的可能性，并提高了算法的收敛速度和

求解精度。因此，改进后的 GMGSO 较 GSO 算法更有效，但改

进后的算法对某些复杂函数的收敛率与求解精度仍有不足，还

需要进一步研究。
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