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一种改进的自适应步长的人工萤火虫算法
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摘　 要：在基本的人工萤火虫算法（ＧＳＯ）中，萤火虫的固定移动步长导致算法容易陷入局部最优并可能出现函数适

应值的震荡现象。 在一些自适应步长的人工萤火虫算法（Ａ⁃ＧＳＯ）中，算法迭代过程中会出现一些萤火虫的邻域集

合为空集的现象，这将导致算法收敛速度降低并陷入局部最优值。 为此，设计了改进的自适应步长的人工萤火虫算

法（ＦＡ⁃ＧＳＯ），改进的算法针对邻域无同伴的萤火虫引入觅食行为寻找优化方向并自适应调整移动步长，进一步提

高求解精度和稳定性，并给出了算法的收敛性分析，结合 ＧＳＯ、Ａ⁃ＧＳＯ ２ 种算法对多个标准测试函数进行寻优并提取

相关指标。 通过指标对照，验证了 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法的有效性，表明算法可以改善函数寻优的精度并提高迭代速度。
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　 　 大自然中的萤火虫种类多种多样，萤火虫通过 身体发光来达到各种生存目的。 一般说来，萤火虫
的荧光素亮度越大越能找到其他萤火虫或越容易找
到食物。 最后，由于寻找同伴或者食物的原因导致
许多萤火虫汇聚在一起。 以此为启发，Ｋ． Ｎ． Ｋｒｉｓｈ⁃
ｎａｎａｄ 和 Ｄ． Ｇｈｏｓｅ 总结形成了基本的人工萤火虫算



法（ｇｌｏｗｗｏｒｍ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＧＳＯ），萤火虫最终
会聚集成多个群体从而找到多个局部最优值，算法
设计的迭代机制不仅有利于求解局部最优解，而且
能够有助于快速求解全局最优值。 所以，算法的优
点是在搜索局部和全局最优解上具有速度快、效率
高的特点，尤其在多模态函数求解问题等优化方面
有着广泛的应用，如模拟机器人、多信号源追踪和定
位、传感器的噪声测试等方面［１－４］。 但另一方面，该
算法也存在着一些问题，如算法全局最优解的搜索
受到约束，存在陷入局部最优的风险。 由于算法设
计的萤火虫移动步长是固定的，不利于算法后期求
解局部最优值，而步长自适应调整有利于提高求解
的精度和收敛速度。 周正新［５］ 和欧阳喆等［６］ 通过
自适应调整算法不同阶段的移动步长，算法初期采
取较大的步长有助于快速找到全局最优邻域，而后
期较小的步长有利于精确求解局部最优和加快收敛
速度。

自适应步长提高了算法的性能，但是在寻优的
精度和稳定性方面还存在不足。 本文针对基本和自
适应步长的算法在迭代过程中出现的萤火虫邻域集
合为空集时，导致算法收敛速度降低并很快陷入局
部最优的问题，提出了一种改进的自适应步长的人
工萤火虫算法，即基于觅食行为的自适应步长人工
萤火虫算法。

１　 人工萤火虫算法原理

１．１　 基本的人工萤火虫算法
人工萤火虫算法（ＧＳＯ） ［ ７ ］ 是在 ２００５ 年由 Ｋ．

Ｎ． Ｋｒｉｓｈｎａｎａｄ 和 Ｄ． Ｇｈｏｓｅ 提出的一种新的群智能
仿生优化算法。 算法模拟了自然界中萤火虫求偶行
为或者说是觅食行为。

ＧＳＯ 算法主要有 ４ 个阶段：萤火虫初始化阶
段、荧光素更新阶段、位置移动阶段以及动态感知范
围更新阶段。 算法流程如图 １ 所示。

１）初始化阶段。
初始化算法各个参数、各萤火虫的位置。 萤火

虫随机分布在目标可行域中，每只萤火虫携带的初
始荧光素 ｌ０ 和感知半径 ｒ０ 是相同的。

２）荧光素更新阶段。
萤火虫的荧光素大小与其所在搜索空间中的位

置有直接关系，萤火虫所在空间位置的评价值越高，
则荧光素更新后的增长就越大，即萤火虫的发光强
度也越大。 另外，萤火虫的发光强度的强弱除了受
所在空间值的影响，还和萤火虫上一次迭代的荧光
素大小以及挥发速度的快慢有关联，萤火虫位置更
新完成后，下一次迭代开始前，所有萤火虫的荧光素
都会更新，荧光素根据式（１）更新：

ｌｉ（ ｔ ＋ １） ＝ （１ － ρ） ｌｉ（ ｔ） ＋ γＪｉ（ ｔ ＋ １） （１）
式中： ρ（０ ＜ ρ ＜ １） 是萤火虫的荧光素挥发速度参
数， γ 是萤火虫的萤火素更新率参数， ｌｉ（ ｔ） 是在第 ｔ

次迭代中萤火虫 ｉ的荧光素值， Ｊｉ（ ｔ ＋ １） 是在第 ｔ＋１
次迭代中萤火虫 ｉ 的评价值。

３）位置移动阶段。
算法每次迭代后萤火虫会在搜索空间中更新自

己的位置，即位置移动。 在萤火虫 ｉ 位置移动之前
必须先找到一个符合条件的同伴，这个同伴必须满
足以下 ２ 个条件：ａ）要在萤火虫 ｉ 的感知范围内；ｂ）
携带的荧光素值要大于萤火虫 ｉ 的荧光素值。

在全部满足以上 ２ 个条件的萤火虫中，根据式
（２）计算选择每个同伴萤火虫的概率大小：

ｐｉｊ ＝
ｌ ｊ（ ｔ） － ｌｉ（ ｔ）

∑
ｋ∈Ｎｉ（ ｔ）

ｌｋ（ ｔ） － ｌｉ（ ｔ）
（２）

式中： ｊ ∈ Ｎｉ（ ｔ），Ｎｉ（ ｔ） ＝ ｛ ｊ：ｄｉ，ｊ（ ｔ） ＜ ｒｉｄ（ ｔ）；ｌｉ（ ｔ） ＜
ｌ ｊ（ ｔ）｝ 是在第 ｔ 次迭代中萤火虫 ｉ 的邻域集， ｒｉｄ（ ｔ）
是在第 ｔ 次迭代中萤火虫 ｉ的决策半径， ｄｉ，ｊ（ ｔ） 是在
第 ｔ 次迭代中萤火虫 ｉ 、 ｊ 的空间距离。 按照轮盘赌
法则，选出同伴萤火虫 ｊ ，将依据式（３）更新位置：

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） ＋ ｓ（
ｘ ｊ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）

‖ ｘ ｊ（ ｔ） － ｘｉ（ ｔ）‖
） （３）

式中： ｓ 是萤火虫的移动步长， ‖·‖ 是萤火虫 ｉ 和
ｊ 的欧式空间距离。

４）动态感知范围更新阶段。
萤火虫位置更新后，会动态调整自身感知范围，

调整的大小是基于感知范围内同伴的数量多少。 具
体根据式（４）进行计算：

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

式中： ｎｔ 是调整萤火虫邻域集合大小的参数， β 是
调整萤火虫动态感知范围大小的参数。

图 １　 基本的 ＧＳＯ 算法流程
Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｂａｓｉｃ ＧＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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１．２　 自适应步长人工萤火虫算法
２０１１ 年欧阳喆等［ ６ ］ 提出了一种自适应步长算

法（ａｄａｐｔｉｖｅ⁃ｓｔｅｐ ＧＳＯ， Ａ⁃ＧＳＯ），引入荧光因子概念
以在算法搜索过程中动态改变萤火虫移动步长，使
算法避免陷入局部最优，提高寻优速度和精度。

荧光因子为

Ｈｉ ＝
‖ Ｘｉ － Ｘｍ‖

ｄｍａｘ
（５）

式中： Ｈｉ 代表荧光因子， Ｘｉ 是第 ｉ 只萤火虫所在空
间位置， Ｘｍ 是此次迭代中萤光素浓度最大的萤火
虫所在的空间位置， ｄｍａｘ 是此次迭代中的最优萤火
虫到其余全部萤火虫的空间距离的最大值。

基于荧光因子的自适应移动步长按照式（６）进
行调整。

ｓｉ ＝ ｓｍｉｎ ＋ （ ｓｍａｘ － ｓｍｉｎ）Ｈｉ （６）
式中： ｓｉ 代表调整后的萤光虫移动步长， ｓｍａｘ 、 ｓｍｉｎ 代
表萤火虫移动步长的最大值和最小值， Ｈｉ 代表荧光
因子。

２　 改进的人工萤火虫算法原理

２．１　 基于觅食行为的自适应步长人工萤火虫算法
在 ＧＳＯ 以及 Ａ⁃ＧＳＯ 算法中，算法运行过程中

可能出现一些萤火虫的邻域萤火虫集合 Ｎｉ（ ｔ） 为空
集的现象，对这些萤火虫的在算法迭代过程中将会
出现位置不移动的情况，这将导致算法收敛速度降
低并易陷入局部最优值。 ２０１１ 年张军丽等［８］ 提出
了利用人工鱼群的觅食行为选择下一个移动的位
置，但是没有考虑步长的自适应调整。 本文借鉴觅
食行为，设计了邻域集合为空集的萤火虫自适应步
长移动策略，提出一种改进的基于觅食行为的自适
应步长的人工萤火虫算法（ ｆｏｒａｇｉｎｇ⁃ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｄａｐ⁃
ｔｉｖｅ⁃ｓｔｅｐ ＧＳＯ， ＦＡ－ＧＳＯ），算法改进的基本思想是在
邻居集合 Ｎｉ（ ｔ） 为空集的萤火虫位置更新前，先在
其动态决策范围 Ｎｉ（ ｔ） 内执行觅食行为，将该位置
作为萤火虫在下一时刻移动的方向，计算荧光因子
得出动态调整的移动步长（自适应步长），然后进行
位置的移动，接着更新萤火虫的感知范围，最后计算
萤火虫的荧光素。 这样在不影响算法整体求解效率
的基础上能够进一步精确、快速求解最优值。

具体改进如下，当 Ｎｉ（ ｔ） 为空集：萤火虫在其动

态决策半径 ｒｉｄ（ ｔ） 内执行觅食行为，设定觅食次数
最大值为 Ｎ 次，该值的大小将影响算法迭代的精度
和效率，如何设定合理的觅食次数使得算法在搜索
精度和迭代效率 ２ 个方面得到较好的性能平衡，对
于改进的算法有着重要的意义。 具体在实现中，有
多种设计方法，可以将该值设置为固定值，也可以在
一定范围内进行随机设置。 萤火虫每次觅食意味着
寻找下次迭代移动方向，如果存在食物假定为一个

萤火虫 ｊ 的所在位置，符合条件 ｊ：ｄｉ，ｊ（ ｔ） ＜ ｒｉｄ（ ｔ）；
ｌｉ（ ｔ） ＜ ｌ ｊ（ ｔ） ，则确定找到食物（同伴），依据确定的
食物（同伴）可得出更新后的荧光素浓度，如果不能
保证 ｌｉ（ ｔ ＋ １） ≤ ｌｉ（ ｔ） ，则认为先前位置已是最好觅
食地，萤火虫位置不移动；如果觅食次数超过 Ｎ 次，
没有找到符合条件的食物（同伴），则认定当前位置
已是最好的觅食地，位置不再移动。 当 Ｎｉ（ ｔ） 为非
空集：萤火虫依据概率 ｐｉｊ（ ｔ） 在集合 Ｎｉ（ ｔ） 内选择萤
火虫 ｊ ，得出调整后的移动步长和新的移动位置，然
后判断 ｌｉ（ ｔ ＋ １） ≤ ｌｉ（ ｔ） 是否成立，如果是则进行位
置移动，否则不移动。

为了测试觅食次数 Ｎ 对算法性能的影响，本文
把该值分别设置为 ５ 个不同的值对同一函数的迭代
值进行对比。 测试函数如下：

Ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（０．２ｘ２

ｉ ＋ ０．１ｘ２
ｉ ｓｉｎ ２ｘ( ) ）

　 　 测试结果如图 ２ 所示，从图中可知，该值越小越
易陷入局部最优，但是该值增大后并不能保证提高
算法搜索精度，如图 ２（ａ）中觅食次数 Ｎ＝ １０ 时算法
对函数的迭代精度最高，而图 ２（ｂ）中觅食次数 Ｎ ＝
１０、１５ 和 ３０ 时，算法对函数的迭代精度相当，其中
精度最高是觅食次数为 Ｎ ＝ １０ 时，因此在下面算法
试验对比分析中，将觅食次数设置为 １０。

（ａ） 对比实验 １

（ｂ） 对比实验 ２
图 ２　 觅食次数为不同值时函数迭代值对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｔｉｍｅｓ
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２．２　 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法收敛性分析

ＧＳＯ 算法、ＰＳＯ 算法（粒子群算法）都属于随机

优化算法，刘洲洲等［９］和张慧斌等［１０］分别对 ２ 种算

法的收敛性给出了分析证明，他们依据的是 Ｓｏｌｉｓ［１１］

给出的随机优化算法收敛性判定标准。
为了分析 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法的收敛性，本文参考 Ｓｏ⁃

ｌｉｓ 提出的判定标准，给出分析证明。
条件 １　 ｆ（Ｄ（ｘ，ξ）） ≤ ｆ（ｘ） ，并且如果 ξ∈ Ｓ ，

则有 ｆ（Ｄ（ｘ，ξ）） ≤ ｆ（ξ） 。 其中， ｆ 和 Ｓ 分别为目标

函数和可行解空间， Ｄ（ｘ，ξ） 为算法第 ｔ＋１ 次的迭

代结果。

条件 ２　 如果∀Ｄ∈ Ｓ，ｖ（Ｄ） ＞ ０，并且∏
¥

ｋ ＝ ０
（１ －

μｋ（Ｄ）） ＝ ０。 其中， ｖ（Ｄ） 为 Ｄ 的勒贝格测度，
μｋ（Ｄ） 为算法第 ｋ 次迭代解的概率测度。

收敛判定定理　 设函数 ｆ 可测，搜索空间 Ｓ 是

Ｒｎ 上的可测度子集，如果算法满足条件 １ 和条件 ２，
则有 ｌｉｍ

ｋ→¥
ｐ（ｘｋ ∈ Ｓ∗） ＝ １，即算法以概率 １ 收敛于全

局最优值。 其中 Ｓ∗ 是全局最优点集合， ｘｋ 是算法

迭代过程中的数列。
定理 　 ＦＡ⁃ＧＳＯ算法以概率 １收敛于全局最优解。
证明 　 根据 １．２ 和 ２．１ 小节的描述，由于算法

的步长是自适应调整的，依据是式（５）、（６），并且保

证了无同伴萤火虫的优化搜索，通过判断萤火虫前

后 ２ 次的荧光素大小确定位置是否移动，依据是式

（３） 和觅食策略，所以可以得出对于 ξ ∈ Ｓ ，有

ｆ（Ｄ（ｘ，ξ）） ≤ ｆ（ｘ） ，即满足条件 １。
假设 Ｌ 为萤火虫 ｉ 在第 ｔ 次迭代过程中搜索解支

撑集，随着算法迭代次数的增加，出现萤火虫的聚集

现象并且也可能出现萤火虫“不动”的现象， ｖ（Ｌ） 逐

渐变小，使的 ｖ（∪
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ∩ Ｓ） ＜ ｖ（Ｓ） ，即不满足条件 ２。

另改进的算法使得萤火虫都可以执行觅食行为，

当觅食次数 Ｎ →¥，则有 ０ ＜ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μ（Ｄ） ≤１，∪

ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ ＝ Ｓ，

进一步可得 μ｛ｌｉｍ
ｎ→¥

Ｄ（ｘｎ） ＝ Ｄ（Ｓ∗）｝ ＝ １，即∏
¥

ｋ ＝ ０
（１ －

μｋ（Ｄ）） ＝ ０，所以满足条件 ２。
综上可得： ｌｉｍ

ｎ→¥
ｐ（ｘｎ ∈ Ｓ∗） ＝ １，由收敛判定定理

可知 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法以概率 １ 收敛于全局最优解，证毕。
２．３　 ＦＡ⁃ＧＳＯ 实现步骤

综上，基于觅食行为的自适应步长人工萤火虫

算法步骤描述如下：
１）初始化萤火虫群体和参数。 将 ｎ只萤火虫随

机地分布在搜索空间 ｍ 维中，同时为每只萤火虫初

始化以相同的荧光素 ｌ０ 和感应半径 ｒ０，初始化最大

移动步长 ｓｍａｘ ，最小移动步长 ｓｍｉｎ ，萤光素挥发系数

ρ ，觅食次数 Ｎ，萤光素更新率 γ 以及设定迭代次数

Ｎｍａｘ 等，形成初始萤火虫群；
２）执行 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法搜索。
对初始化的萤火虫个体，分别执行以下操作：
ａ）对每一个萤火虫 ｉ 按式（１）更新荧光素的值，

判断 ｌｉ（ ｔ ＋ １） ≤ ｌｉ（ ｔ） 是否成立，如果是则转向 ｂ），
否则在转向 ｂ）前，令 ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ） 。

ｂ）在动态决策域半径 ｒｉｄ（ ｔ） 内，求萤火虫 ｉ 的邻

域集合 Ｎｉ（ ｔ） 。
ｃ）选择 ｔ＋１ 时刻移动的方向：
若 Ｎｉ（ｔ） 不为空集，利用式（２）计算向邻域内萤

火虫 ｊ 的移动概率 ｐｉｊ（ｔ） ，其中 ０ ＜ ｒｉｄ（ｔ） ＜ ｒｓ，ｒｓ 为萤

火虫个体的感知半径，并采用轮盘赌法则选择邻域内

萤火虫个体，确定为下一时刻萤火虫的移动方向；
若 Ｎｉ（ ｔ） 为空集，在其动态决策半径 ｒｉｄ（ ｔ） 内执

行觅食行为，设定觅食次数最大值为 Ｎ 次，每次觅

食意味着寻找下次迭代移动方向，如果存在食物假

定为一个萤火虫 ｊ 的所在位置，符合条件 ｊ：ｄｉ，ｊ（ ｔ） ＜
ｒｉｄ（ ｔ）；ｌｉ（ ｔ） ＜ ｌ ｊ（ ｔ） ，则确定找到食物（同伴）；如果

觅食次数超过 Ｎ 次，没有找到符合条件的食物（同
伴），则认定当前位置已是最好的觅食地，位置不再

移动。
ｄ）根据式（５）计算每个萤火虫的荧光因子，并

用式（６）计算动态移动步长。
ｅ）萤火虫进行位置移动，根据式（３）更新位置；
ｆ）根据式（４）更新萤火虫的动态感知范围。
３）判断是否达到指定的迭代次数，如果达到则

转向步骤 ４），否则转向 ２）。
４）输出结果，程序结束。

３　 实验结果与分析

为了验证所设计的算法的有效性。 选取 ４ 个标

准测试函数进行验证，并与 ＧＳＯ 算法以及自适应步

长 ＧＳＯ 算法（Ａ⁃ＧＳＯ）进行比较。 这 ４ 个常用的测

试函数如下。

Ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（０．２ｘ２

ｉ ＋ ０．１ｘ２
ｉ ｓｉｎ ２ｘ），Ｆ２（ｘ） ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ

Ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
（１００ （ｘｉ ＋１ － ｘ２

ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２）

Ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ

２ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０）

　 　 实验的程序运行环境为：处理器 Ｉｎｔｅｌ ｉ３ ＣＰＵ
Ｍ３８０，主频为 ２． ５３ ＧＨｚ，内存 ２ ＧＢ，操作系统为

Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ，集成开发环境为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２００５，算
法用 ＶＢ．ＮＥＴ 编写。

算法参数初始化为萤火虫数量 ｎ 为 ５０，荧光素

更新率 ｒ 为 ０．６，荧光素挥发系数 ｐ 为 ０．４，初始荧光
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素大小为 ５，感知范围为 １０，初始最小步长为 ０．０１，
最大步长为 １，ｂ＝ ０．０８， ｎｔ ＝ ５，觅食次数为 １０，最大

迭代次数为 ３００。 对于上述 ４ 个标准测试函数进行

试验，维数为 １０。
表 １ 列出 ４ 个算法对选定的标准测试函数求解

所得到的最优值、最差值、平均值和平均迭代次数比

较，表中的平均迭代次数为 １０ 次独立实验所得到的

迭代次数平均值。 从表 １ 中的数据对比中可以看到，
ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法平均通过 ４２ 次迭代就找到了函数

Ｆ１（ｘ） 最小值，而其他 ２ 种算法都没有找到最小值，
而 Ａ⁃ＧＳＯ 的最优解要好于 ＧＳＯ 迭代的最优解。 对比

３ 种算法搜索其他 ３ 个函数的最优解看，ＦＡ⁃ＧＳＯ 的

最优解也是最接近最小值，Ａ⁃ＧＳＯ 的最优解好于 ＧＳＯ
搜索的最优解，观察另外 ２ 个指标，即最差解和平均

解的数据对照，也可以得出类似的结论。 所以可以看

出 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法在搜索函数极值的最优解、最差解以

及平均解都要比另外 ３ 种算法有了一定程度上的提

高，表明 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法在收敛精度上要优于其他 ２ 种

算法。 观察表中的平均迭代次数，对比 ３ 个算法分别

迭代给定的每个函数，可以看到 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法平均迭

代次数要少于其他 ２ 个算法，表明 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法在收

敛速度上要优于另外 ２ 种算法。
表 １　 ＧＳＯ、Ａ⁃ＧＳＯ 和 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法函数测试指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｉｎｄｅｘｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＳＯ，
Ａ⁃ＧＳＯ ａｎｄ ＦＡ⁃ＧＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

测试函数 算法 最优解 最差解 平均解
平均

迭代次数

Ｆ１（ｘ）
ＧＳＯ ０．２３５ ３．３６０ ２．３７０ ８５

Ａ⁃ＧＳＯ ０．０８１ ２．７６０ １．６４０ ７２
ＦＡ⁃ＧＳＯ ０．０００ ０．５２４ ０．０６５ ４２

Ｆ２（ｘ）
ＧＳＯ ０．２５６ ３．５６０ ２．１３０ ７５

Ａ⁃ＧＳＯ ０．１０２ １．５６０ ０．８５０ ５６
ＦＡ⁃ＧＳＯ ０．０１４ ０．０９６ ０．０６７ ５３

Ｆ３（ｘ）
ＧＳＯ １．９５ １０．５８ ６．５４ １０６

Ａ⁃ＧＳＯ ０．４１ ３．５７ ２．６５ ８０
ＦＡ⁃ＧＳＯ ０．１５ １．５６ ０．８９ ６１

Ｆ４（ｘ）
ＧＳＯ ０．１６ ２．６７ ２．１３０ ８１

Ａ⁃ＧＳＯ ０．１２ ２．９２ １．３６０ ７７
ＦＡ⁃ＧＳＯ ０．０３ ０．８３ ０．４８２ ４６

　 　 从图 ３～６ 中看到，４ 个函数的 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法迭

代曲线很接近横轴，即函数适应值很接近最小值，迭
代精度要好于另外 ２ 种算法，而且算法能够找到最

优解前的迭代次数也是最少的。 此外，观察 ＧＳＯ 算

法在迭代函数 Ｆ１（ｘ） 和 Ｆ２（ｘ） 时都发生了适应值曲

线的震荡现象，验证了固定步长带来的寻优缺陷，而
Ａ⁃ＧＳＯ 和 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法曲线都相对稳定。 从图 ６ 中

还可以看到 Ａ⁃ＧＳＯ 算法在迭代函数 Ｆ４（ｘ） 时所搜

索的最优解并没有好于 ＧＳＯ，但是 ＦＡ⁃ＧＳＯ 的最优

解还是三者中精度最高的，说明搜寻机制改进后的

算法在寻优精度方面有着较高的稳定性。 从图中可

以看出 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法寻优比较稳定和快速。 综上所

述，ＦＡ⁃ＧＳＯ 算法在函数搜索精度以及速度 ２ 个关

键方面的性能有着明显的改进，从而有助于提高寻

优问题的求解效率。

图 ３　 Ｆ１（ｘ）函数值随 ３ 个算法迭代曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｆ１（ｘ） ｔｅｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ４　 Ｆ２（ｘ）函数值随 ３ 个算法迭代曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｆ２（ｘ） ｔｅｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ５　 Ｆ３（ｘ）函数值随 ３ 个算法迭代曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｆ３（ｘ） ｔｅｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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图 ６　 Ｆ４（ｘ）函数值随 ３ 个算法迭代曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｆ４（ｘ） ｔｅｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结束语

针对 ＧＳＯ 和 Ａ⁃ＧＳＯ 算法存在的不足，为了有

效避免算法过快陷入局部最优和寻优值的震荡现

象，通过改进算法的迭代机制，在提出的 ＦＡ⁃ＧＳＯ 算

法中引入觅食行为并自适应调整移动步长进一步改
善了局部搜索能力。 本文采用 ３ 种算法对标准测试

函数的试验，对照相关迭代指标并分析后得出 ＦＡ⁃
ＧＳＯ 算法寻优结果优于 ＧＳＯ 和 Ａ⁃ＧＳＯ 算法，改进

的算法是有效的，提高了寻优稳定性、收敛速度和求
解精度，从而改善了算法的迭代效率。 未来将要做

的工作内容，可以在算法参数的优化分析及算法的

应用（如交通信号和交通模型的优化等）做进一步

研究和探索。
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