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基于精英邻居引导的萤火虫算法
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摘 要:由于萤火虫的移动采用的是全吸引模型,所以当迭代过程中有移动时,可能会存在振荡较大、时间计

算复杂度较高等问题.为了克服这些不足,提出了一种基于精英邻居引导的萤火虫算法.算法通过利用精英邻居的信

息引导萤火虫的移动,减少振荡的发生,降低时间计算复杂度.同时,若某只萤火虫周围不存在精英邻居,则利用自身

的信息进行反向学习以提高算法跳出局部最优的能力.数值实验表明本文算法的鲁棒性、寻优精度及搜索速度均优

于其他几种算法.
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由于确定性算法对解决小规模问题比较有效,对于多模高维问题效率较低.因此,如何高效求解高维问

题成了人们亟待解决的事情.群智能算法的提出使得此类问题得以解决.目前已有多种群智能算法被提出,
如人工蜂群算法[1-2]、蚁群算法[3]、布谷鸟算法[4]、和声搜索算法[5]、粒子群算法[6]、萤火虫算法[7-9]等.

萤火虫算法(FireflyAlgorithm,FA)是在2008年由英国剑桥大学学者Yang通过对萤火虫个体间的相

互吸引和移动过程的探索而提出的一种新型群体智能优化算法[10].它是通过模拟萤火虫总是朝着更亮区域

飞行的特性而设计的一种算法[11].尽管它提出的时间相对较晚,但由于其操作简单,设置参数较少,且性能

优越,该算法已经被成功应用到诸多领域,如背包问题[12]、T-S模型辨识[13]、聚类分析[14],配电网问题[15],
机组组合问题[16],滴灌管网优化问题[17]等.但由于FA采用的是全吸引模型,所以算法本身存在振荡幅度较

大,时间计算复杂度较高,寻优精度不高等缺陷.自FA提出之后,许多学者对其做了改进,包括设置参数方

式的改进;与其他智能算法的结合;引入混沌搜索技术;采用拓扑结构等.比如在文献[18]中,通过采用递减

的步长规则,作者提出了一个变步长FA算法,它可以很好的平衡搜索精度和收敛速度.为提高萤火虫算法

的全局搜索能力,文献[19]将遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)与萤火虫算法做了混合.文献[20-22]通过

利用混沌序列的随机性、遍历性和规律性,基于混沌序列对萤火虫的种群进行初始化以增强其多样性及全局

搜索能力.为平衡局部搜索与全局搜索能力,文献[23]中利用logistic混沌映射引入了混沌局部搜索算子.文
献[24]提出了一种基于随机吸引模型的萤火虫算法(RaFA),大大降低了时间计算复杂度,在此基础上,文
献[25]提出了一种基于邻居吸引的萤火虫算法(NaFA),它首先将所有萤火虫放在一个环拓扑结构上,然后

取前后各k个作为其邻居以引导萤火虫的移动,减少振荡现象的发生,增强稳定性.
为了降低算法的计算复杂度,减少振荡幅度,本文提出了基于精英邻居引导的萤火虫算法.实验结果表

明本文算法的性能要比原始FA,RaFA和NaFA的好.

1 原始的萤火虫算法(FA)

在大自然界中,萤火虫利用自身所发出的光亮作为一种信号去吸引其他个体.FA算法即是模拟萤火虫
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的这种行为而提出的群体智能算法.本文以求最小化问题为例,问题的维数设为D.
1.1 FA算法的3个基本原则

(1)假定萤火虫之间不区分性别,即任意一只比萤火虫xi 亮的萤火虫xj,都会吸引萤火虫xi 向其移动;
(2)萤火虫的吸引力和亮度成正相关,越亮吸引力越强,例如萤火虫xj 和萤火虫xk 都比萤火虫xi 要亮,

其中萤火虫xk 最亮,则萤火虫xi 会向萤火虫xk 靠近;
(3)假如没有比萤火虫xi 更亮的个体,那么就让萤火虫xi 随机移动.

1.2 FA算法的两个基本要素

亮度I(xi)和吸引度β是萤火虫算法的两个基本要素.亮度I(xi)越高其目标函数值f(xi)越优(最
小),其定义如下:

I=I0×e
-γ×r2ij, (1)

其中I0为萤火虫自身的亮度(此时rij=0).rij 一般表示萤火虫xi 和萤火虫xj 之间的欧式距离,计算公式为:

rij = ∑
D

k=1

(xik -xjk)2. (2)

由(1)式可以看出距离越远其亮度就会越弱,也即越靠近萤火虫其亮度就越强,其中γ 为光强的吸收系数.
吸引度β定义为

β=β0×e
-γ×r2ij, (3)

其中β0 代表最大吸引度,即萤火虫本身(光源)的吸引度.
1.3 萤火虫位置的更新公式

xt+1
i =xt

i +β×(xt
j -xt

i)+α×(r1-
1
2
), (4)

其中t为迭代次数,β为吸引度,α代表步长因子,α∈ [0,1],r为[0,1]上的随机数.
1.4 FA算法的基本步骤

步骤1 在搜索空间内随机初始化所有的萤火虫xi,i=1,2,…,N;设置最大迭代次数IMax
t ,吸收系数γ.

步骤2 计算每只萤火虫的目标函数值f(xi).
步骤3 根据(4)式移动萤火虫xi 的位置,记移动后的位置为􀭾xi.
步骤4 计算f(􀭾xi),如果f(􀭾xi)<f(xi),记xt+1

i =􀭾xi.
步骤5 如果迭代次数t达到最大迭代次数IMax

t ,则算法终止,否则转第3步.

2 改进的萤火虫算法(ENFA)

在原始FA算法中,萤火虫移动采用的是全吸引模型(如图1(a)),即每只萤火虫都要与其他萤火虫比

较,只要与其比较的萤火虫的亮度比它高,都会吸引其向该萤火虫移动,这种模式主要有以下两点缺陷:①萤

火虫移动过程中受其他萤火虫影响太多,造成移动过程中振荡太大,从而影响算法的收敛速度;②因每只萤

火虫都要与其他萤火虫作比较,当种群规模 N 较大时,时间计算复杂度会较高.基于以上两点不足,本文提

出了基于精英邻居引导的萤火虫算法.
2.1 精英邻居引导策略

为减弱萤火虫移动过程中的振荡现象,并减少计算复杂度,本节提出基于精英邻居的吸引模型(如图1
(b)).在图1(a)中,实心的是比xi 亮度高的萤火虫的位置,空心的是比xi 亮度低的萤火虫的位置:在图1
(b)中,灰色实心圆和黑色实心圆都是比xi 亮度高的邻居,但是灰色的是亮度最高的邻居,也即是最好的

邻居.
这里有一个关键问题:如何确定萤火虫xi 的邻居? 具体过程如下.
首先计算萤火虫xi 与其余萤火虫距离的平均值md

md =
∑

n

j=1j≠i
dij

N -1
. (5)
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然后计算xi 与任一只萤火虫xj(j≠i)的距离dij,若

dij ⩽r×md, (6)
则认为xj 是xi 的邻居,其中r为0到1之间的随机数.最后,根据邻居的情形确定萤火虫xi 的移动方式.

情形1:存在邻居时,分两种情况讨论:
(a)若邻居中最优萤火虫xk 比xi 的亮度高,则xi 以(7)式向xk 移动

xt+1
i =xi+β×r×(xk -xt

i)+α×
‖xk -xi‖
(u-l)

, (7)

其中u 和l分别表示搜索区域变量的上界和下界.
(b)若邻居中最优萤火虫xk 不比xi 的亮度高,则xi 以反向学习策略进行移动,其移动过程如下:

xt+1
i =u+l-xt

i. (8)

  情形2:xi 附近不存在邻居,此时采用蜂群算法中雇佣蜂的搜索策略进行移动,具体移动方式如下:

xt+1
i =xt

i +φ×(xk -xt
i), (9)

其中φ 是区间[-1,1]内的随机数,xk ≠xi.
萤火虫xi 移动到新位置xt+1

i 之后,若xt+1
i 的适应度值f(xt+1

i )优于种群当前最优解x* 的适应度值即

f(xt+1
i )<f(x*)则令

x* =xt+1
i ,f(x*)=f(xt+1

i ). (10)

2.2 ENFA算法描述

基于以上分析结果,下面给出本文

基于精英邻居引导的萤火虫算法(EN-
FA)的描述.

步骤1 设置最大迭代次数IMax
t ,

萤火虫数量n,步长因子α.
步骤2 初始化萤火虫的位置.
步骤3 由(5)和(6)式确定每只萤

火虫的邻居.
步骤4 由(7)和(9)式确定每只萤

火虫的新位置.
步骤5 更新种群最优解.
步骤6 若迭代达到最大迭代次数IMax

t ,算法停止,否则转第3步.
算法的流程图见图2.

2.3 ENFA算法的时间计算复杂度

对于时间计算复杂度,设O(f)为适应度函数的时间计算复杂度,那么可知原始萤火虫算法的时间计算

复杂度为O(IMax
t ·N2·f),其中IMax

t 是最大迭代次数;ENFA算法的时间计算复杂度为O(IMax
t ·N·f),

RaFA算法和NaFA算法的时间复杂度分别为O(IMax
t ·N·f)和O(IMax

t ·k·N·f),显然,与其他3个算

法相比,ENFA算法大大地降低了时间计算复杂度.

3 实验过程与结果

为了验证ENFA算法的性能,本文选取了CEC2005中的18个标准测试函数用于测试[26],其中f1-

f10 为单模测试函数,f11-f18 为多模测试函数,其相关特征如表1所示.
为公平起见,设种群的大小均为40,维数为30,最大迭代次数为2500.在原始FA算法、NaFA算法和

RaFA算法及ENFA算法中,吸引度的初始值β0=1,光吸收系数γ=1;在RaFA算法、NaFA算法及ENFA
算法中,α0=0.25.算法在不同的初始化条件下独立运行30次,统计30次计算结果的均值、标准差和最小

值.本文将计算结果与原始FA算法、RaFA算法和NaFA算法做对比.具体比较结果见表3.
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3.1 试验1:参数r 的

确定

在ENFA中,参数

r的大小直接影响算法

的时间复杂度,如何确

定它的值比较关键.在
此,选取表1中的6个函

数 f2,f4,f10,f12,f15

和f17 作为确定参数r
值得测试函数.针对不

同r 的取值,每个函数

独立运行30次,统计出

相应 的 平 均 值 和 标 准

差,具体结果见表2.
从表2中的数据可

以看出,参数r 的大小

对函数f2,f15和f17的

影响不大,对函数f4 而

言,r 的值越小实验的

效果越好.对函数f12而

言,当r=0.4或0.6时,
实验效果最好.对函数

f10 而言,当r=0.6时,
实验效果最好.综上所

述,r 的 值 建 议 设 置

为0.6.
表1 标准测试函数

Tab.1 Benchmarkfunctions

Functions Range Optimalvalue

f1=∑
n

i=1
x2i [-100,100] 0

f2=∑
n

i=1
|xi|+∏

D

i=1
|xi| [-10,10] 0

f3=∑
n

i=1
(∑

i

j=1
xj)2 [-100,100] 0

f4=maxi{|xi|,1⩽i⩽n} [-100,100] 0

f5=∑
D

i=1
ix2i [-10,10] 0

f6=∑
D

i=1
ix4i [-1.28,1.28] 0

f7=∑
D

i=1
|xi|

(i+1) [-1,1] 0

f8=∑
D

i=1
106

i-1
D-1 [-100,100] 0

f9=∑
n

i=1
(􀎥xi+0.5􀎡)2 [-100,100] 0

81 河南师范大学学报(自然科学版)                2019年



续表

Functions Range Optimalvalue

f10=∑
n

i=1
ix4i +random[0,1) [-1.28,1.28] 0

f11=∑
D

i=1
(x2i -10cos(2πxi)+10) [-5.12,5.12] 0

f12= -20exp(-0.2* ∑
D

i=1
x2i/D)-exp(∑

D

i=1
cos(2πxi/D)+20+e [-32,32] 0

f13=
1
4000∑

n

i=1
x2i -∏

n

i=1
cos(

xi

i
)+1 [-600,600] 0

f14=0.5+
sin( ∑

D

i=1
x2i)

2-0.5

(1+0.001∑
D

i=1
x2i)

2

[-100,100] 0

f15=
∑
D

i=1
(x4i -16x2i +5xi

)

D
[-5,5] -78.33236

f16=∑n
i=1|xisin(xi)+0.1xi| [-10,10] 0

f17=

∑
n

i=1
(x2i -10cos2Πxi+10),|xi|<0.5

∑
n

i=1
[(
random(2xi

)

2
)2-10cosΠrandom(2xi)+10],|xi|⩾0.5

ì

î

í

ï
ï

ïï

[-5.12,5.12] 0

f18 =
Π
n10sin

2(Πy1)+
Π
n∑

n-1

i=1
(yi -1)2[1+10sin2(Πyi+1)]+

Π
n
(yn -1)2 +

∑
n

i=1
u(xi,10,100,4)yi =1+

xi+1
4

,u(xi,a,k,m)=

k(xi-a)m, xi>a

0, -a⩽xi⩽a

k(-xi-a)m, xi<-1
{

[-50,50] 0

表2 参数r取不同值时的计算结果比较

Tab.2 Thecomparisonresultswithdifferentr

函数 r=0.2 r=0.4 r=0.6 r=0.8

f2 1.22e-21(3.85e-21) 1.40e-21(4.43e-21) 1.41e-21(4.46e-21) 1.22e-21(3.87e-21)

f4 2.87e-21(6.93e-21) 2.46e-05(7.80e-05) 5.20e-04(0.0016) 3.54e-04(8.06e-04)

f10 0.0013(8.78e-04) 0.0012(0.0012) 3.95e-04(3.86e-04) 0.0010(7.64e-04)

f12 3.80e-04(7.35e-04) 9.41e-15(2.01e-14) 1.33e-14(1.13e-14) 2.29e-04(7.26e-04)

f15 -78.3323(2.48e-07) -78.3323(3.12e-07) -78.3323(2.85e-07) -78.3323(3.80e-08)

f17 1.47e-04(2.53e-04) 1.95e-04(2.65e-04) 2.31e-04(4.09e-04) 3.57e-04(7.11e-04)

3.2 试验2:ENFA与其他改进萤火虫算法的比较

为了测试算法ENFA的性能,试验2以表1中给出的18个标准函数作为测试函数,将ENFA与FA、

RaFA以及NaFA做了比较.对每一个标准测试函数,每种算法下独立运行30次,统计各算法所得到的最优

解、平均值及标准差,计算结果如表3所示.由表3数据可以看出,对本文算法(ENFA)而言,除了在函数f10

中的标准差略差于FA,在函数f13 中的标准差略差于RaFA之外,对于其他函数,ENFA的寻优精度比原始

萤火虫算法(FA),RaFA和NaFA的要好.

4 结 论

本文对原始萤火虫算法做了深入研究,根据原始萤火虫算法的基本原理以及邻居的思想,提出了基于精

英邻居引导的萤火虫算法(ENFA).通过采用精英邻居吸引模型,极大地降低了算法可能发生的振荡现象,
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提高了算法的稳定性.实验结果表明,在适当设置参数的条件下,本文算法在求解精度、收敛速度、局部搜索

能力与全局搜索能力的平衡以及时间计算复杂度方面都有明显的提高,算法更适用于各种优化问题.后期将

进一步研究本文算法的收敛性,改善其性能,并将其应用到更复杂的实际问题中.
表3 基本测试函数各算法比较结果

Tab.3 Comparisonresultsofdifferentalgorithmsbasedonbenchmarkfunctions

Function Algorithm Min Mean Std

f1

FA 14.6869 17.8883 2.0233

RaFA 1.28e+03 2.24e+03 976.3277

NaFA 1.47e+03 2.74e+03 792.1155

ENFA 1.12e-184 2.77e-41 8.78e-41

f2

FA 1.7040 1.8498 9.47e-02

RaFA 12.7954 19.5448 3.3977

NaFA 15.0569 19.0529 3.2599

ENFA 1.58e-120 1.06e-21 3.38e-21

f3

FA 26.1306 40.1096 5.3603

RaFA 1.76e+03 3.69e+03 1.21e+03

NaFA 1.06e+03 3.13e+03 1.37e+03

ENFA 3.79e-41 9.91e-33 2.76e-32

f4

FA 1.4896 1.6101 8.78e-02

RaFA 11.2192 21.5752 4.8329

NaFA 17.6914 22.2432 5.2132

ENFA 2.45e-20 8.81e-10 2.75e-09

f5

FA 2.1491 2.6236 0.2335

RaFA 173.8864 278.5587 106.1270

NaFA 231.9683 347.4439 62.3270

ENFA 4.05e-184 1.40e-41 4.44e-41

f6

FA 4.37e-06 9.33e-06 2.29e-06

RaFA 0.0815 0.1700 0.1057

NaFA 0.1768 0.3283 0.1512

ENFA 8.39e-257 7.52e-88 2.38e-87

f7

FA 1.32e-09 6.23e-09 3.92e-09

RaFA 4.20e-07 1.26e-05 1.18e-05

NaFA 8.79e-08 2.84e-05 4.38e-05

ENFA 4.94e-324 4.25e-52 1.34e-51

f8

FA 3.50e+05 5.07e+05 1.49e+05

RaFA 5.99e+06 2.04e+07 9.52e+06

NaFA 1.00e+07 3.93e+07 2.56e+07

ENFA 7.82e-166 4.43e-36 1.40e-35

f9

FA 3 4.5000 0.9718

RaFA 1 2.4000 1.1738

NaFA 3 4.3000 1.0593

ENFA 0 0 0

Function Algorithm Min Mean Std

f10

FA 0.0010 0.0016 4.93e-04

RaFA 0.0787 0.2670 0.1261

NaFA 0.1553 0.4011 0.2240

ENFA 2.30e-04 0.0012 6.75e-04

f11

FA 47.0751 59.2950 10.1287

RaFA 135.4012 154.6687 10.6125

NaFA 104.7712 130.7013 16.0232

ENFA 0 8.73e-06 1.73e-05

f12

FA 1.9092 2.2470 0.1552

RaFA 9.2121 10.0092 0.5734

NaFA 7.7233 9.9671 1.4288

ENFA 6.21e-15 1.19e-14 7.89e-15

f13

FA 0.9794 0.9953 0.0058

RaFA 0.9878 0.9952 0.0041

NaFA 0.8383 0.9485 0.0490

ENFA 1.11e-16 0.0482 0.1515

f14

FA 0.0372 0.0413 0.0129

RaFA 0.4518 0.4745 0.0137

NaFA 0.4518 0.4710 0.0092

ENFA 2.58e-08 0.0031 0.0046

f15

FA -70.7470 -67.3508 3.3303

RaFA -45.2809 -42.0913 2.1464

NaFA -46.6722 -42.5758 3.3916

ENFA -78.3323 -78.3323 4.49e-07

f16

FA 1.0685 1.6318 0.4208

RaFA 10.6534 12.0273 1.4119

NaFA 7.2344 10.9497 2.6266

ENFA 1.56e-114 1.12e-22 3.54e-22

f17

FA 42.6118 57.3487 12.4815

RaFA 46.1857 104.1917 40.6080

NaFA 59.4433 81.6908 14.6447

ENFA 0 1.12e-05 1.63e-05

f18

FA 0.0575 0.1242 0.0688

RaFA 9.3987 170.2828 446.8187

NaFA 10.2224 1.46e+03 4.11e+03

ENFA 4.66e-32 3.59e-28 6.77e-28
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Afireflyalgorithmbasedoneliteneighborhoodguide

WangChunfeng,ChuXinyue
(CollegeofMathematicsandInformationScience,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:SincethefullattractionmodelisusedinFA,itmayresultinstrongoscillationsduringthemovementandhigh
timecomplexity.Inordertoovercomethesedisadvantages,thispaperproposesamodifiedFAbasedoneliteneighborhood

guide.Thealgorithmleadsfirefliestomovebyusingtheinformationofeliteneighborhoods,soitcanreducetheoccurrenceof
oscillationandaccelerateconvergence.Meanwhile,ifthereisnoeliteneighborhoodaroundsomefireflies,theywilldoopposi-
tion-basedlearningtohelpthealgorithmtogetoutofthelocaloptimabyusingtheirowninformation.Theexperimentalresults
showthattheproposedalgorithmissuperiortootheralgorithms.

Keywords:fireflyalgorithm;eliteneighborhood;opposition-basedlearning;timecomplexity
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