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一种精英反向学习的萤火虫优化算法

魏伟一，文雅宏
（西北师范大学 计算机科学与工程学院，甘肃 兰州 ７３００７０）

摘　 要：为了提高传统萤火虫算法的收敛速度和求解精度，提出了一种精英反向学习的萤火虫优化算法。 通过反向

学习策略构造精英群体，在精英群体构成的区间上求普通群体的反向解，增加了群体的多样性，提高了算法的收敛

速度；同时，为了避免最优个体陷入局部最优，使整个群体在搜索过程中出现停滞，提出了差分演化变异策略；最后，
提出了一种线性递减的自适应步长来平衡算法的开发能力。 实验结果表明，算法在收敛速度和收敛精度上有更好

的效果。
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　 　 萤火虫算法（ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ）是受自然界

中萤火虫发光特性的启发，由剑桥学者 Ｙａｎｇ 于

２００８ 年提出的一种群体智能随机优化算法［１－５］。 在

多个科学与工程领域中，萤火虫算法已得到成功的

应用［６－９］，虽然 ＦＡ 表现出了良好的性能，但在一些

问题的优化上，萤火虫算法依然存在收敛速度慢、

解的精度不高、容易陷入局部最优等不足。 近年

来，很多学者已经进行了多角度的改进。 文献［１０］

为了解决萤火虫算法过早地收敛和陷入局部最优

的不足，利用广义反向学习策略来优化萤火虫算

法。 文献［１１］采用正交学习策略改进 ＦＡ 算法，利

用精英萤火虫来构造指导向量，通过指导向量引导

群体向全局最优区域移动。 文献［１２］提出基于蛙



跳的萤火虫算法，在原始的 ＦＡ 算法中引入蛙跳算

法中的分群。 同时，为了加强算法的局部开发能

力，引入了模拟退火的思想。 该算法对于高维多模

态函数的优化问题，表现得还不够理想。 文献［１３］
提出了一种基于多种群学习机制的萤火虫优化算

法，把萤火虫分为不同的子群，同时，子群建立学习

机制，实现不同子群间的信息交流，完成局部和全

局的寻优。 文献［１４］引入模式搜索思想，把 ＦＡ 算

法与模式搜索相结合，ＦＡ 算法具有较强的全局搜索

能力，模式搜索具有较好的局部搜索能力，利用两

者的优势来提高 ＦＡ 算法的性能。 文献［１５］针对高

维问题，提出了多维反向学习的萤火虫算法，用反

向学习策略初始化萤火虫种群。 同时，用基于多维

的方法更新不同维度上萤火虫的位置。 算法在收

敛速度和精度上比原始萤火虫算法更优。
以上文献虽然对 ＦＡ 算法做了很好的改进，但

是在收敛速度和精度上还不够理想，为了更好地提

高 ＦＡ 算法的收敛速度和收敛精度，本文基于文献

［１６］利用精英反向学习策略来改进差分演化算法

的思想，提出了一种精英反向学习的萤火虫算法，
在文献［１６］中，通过设置一个参数来选取精英个

体，而本文根据原解和反向解适应度值的大小选取

精英个体，这样能更充分地利用精英群体的良好信

息，提高算法的收敛速度。 同时，本文采用了差分

演化策略（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍｕｔａｔｉｏｎ）来增强

算法的局部搜索能力。 最后，为了增强和平衡算法

的开发能力，本文提出了一种线性递减的自适应步

长。 在 ５ 个标准测试函数上进行实验，并和多个改

进的 ＦＡ 算法进行实验对比。 结果表明，本文算法

在收敛速度和收敛精度上更好。

１　 萤火虫算法（ＦＡ）

ＦＡ 是受自然界中萤火虫个体通过发光来吸引

同伴求偶或觅食行为的启发而提出的一种元启发

式算法［１－２］，萤火虫之间相互吸引以及位置迭代更

新的过程是搜索和优化的过程。 寻找最亮萤火虫

的问题是求解最优值的问题，不断用最好的位置替

换较差的位置来完成整个搜索过程。 在一定的搜

索区域内所有发光弱的萤火虫向发光强的萤火虫

移动，从而实现位置寻优［１７］。 每个萤火虫被看作一

个个体，个体主要有“位置、亮度、吸引度”等属性，

有两个重要的影响因子，即亮度 Ｉ 和吸引度 β。 亮

度高说明其所处位置好，并吸引亮度低的个体向其

靠近。 吸引度高则萤火虫移动的距离大。 从 ＦＡ 开

始，萤火虫的个体随机地分布在指定的局域内，个
体的亮度由目标函数决定。

设 Ｉ０ 表示萤火虫个体的固有亮度，γ 为介质的

光亮度吸收系数，ｒｉｊ为任意两个个体 ｉ 和 ｊ 的相对距

离（一般使用欧氏距离），β０ 为萤火虫个体固有吸引

度，随距离 ｒ 变化的个体光强度 Ｉ 表示为

Ｉ ＝ Ｉ０ｅ
－γｒ２ （１）

则萤火虫 ｉ 与萤火虫 ｊ 之间的相互吸引力计算公

式为

β ＝ β０ × ｅ －γｒｉｊ （２）
　 　 设 ｘｉ（ ｔ）和 ｘ ｊ（ ｔ）分别表示萤火虫 ｉ 和 ｊ 在 ｔ 时刻

的位置，则两者之间的距离计算公式为

ｒｉｊ ＝ ‖ｘｉ（ ｔ） － ｘ ｊ（ ｔ）‖２ ＝ ∑
ｄ

ｍ ＝ １
（ｘｉｍ － ｘ ｊｍ） ２

　 （３）
　 　 萤火虫 ｉ 向萤火虫 ｊ 移动，其位置更新方程为

ｘｉ＋１ ｔ ＋ １( ) ＝ ｘｉ ｔ( ) ＋ β ｘｊ ｔ( ) － ｘｉ ｔ( )( ) ＋ α ｒａｎｄ － １
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

（４）
式中：ｘｉ＋１（ ｔ＋１）表示萤火虫 ｉ 在 ｔ＋１ 时刻的位置；
α∈［０，１］，表示步长因子。

２　 精英反向学习的萤火虫算法

２．１　 反向学习策略

反向学习策略是近年来计算智能领域出现的

新概念［１８－１９］，其主要思想是对一个问题的可行解，
求其反向解，并对原解和反向解进行评估，从中选

出较优的解作为下一代个体。 其中反向点和反向

解的定义如下。
定义 １　 反向点（ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｐｏｉｎｔ，ＯＰ）［１８］。 设ｘ＝

（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）是 Ｄ 维空间中的一个点，且 ｘ１，ｘ２，…，

ｘＤ∈Ｒ，ｘ ｊ∈［ａ ｊ，ｂ ｊ］，则 ｘ 对应的反向点 ｘ∗ ＝ （ ｘ∗
１ ，

ｘ∗
２ ，…，ｘ∗

Ｄ ）定义为

ｘ∗
ｊ ＝ ａ ｊ ＋ ｂ ｊ － ｘ ｊ （５）

　 　 定义 ２　 动态反向学习策略（ｄｙｎａｍｉｃ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＯＢＬ）。［１８］设 ｘｉ（ｔ）＝ （ｘｉ１（ｔ），ｘｉ２（ｔ），…，
ｘｉＤ（ ｔ））为问题第 ｔ 代的一个可行解，ｘｉｊ（ ｔ）是其 ｊ 维

上的分量，ｘ∗
ｉｊ （ ｔ）是 ｘｉｊ（ ｔ）对应的反向解，则 ｘ∗

ｉ （ ｔ）是
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ｘｉ（ ｔ）对应的反向解，其中

ｘ∗
ｉｊ （ ｔ） ＝ ｋ（ａ ｊ（ ｔ） ＋ ｂ ｊ（ ｔ）） － ｘｉｊ（ ｔ） （６）

式中： ａ（ ｔ）＝ｍｉｎ（ｘｉｊ（ ｔ）），ｂ（ ｔ）＝ｍａｘ（ｘｉｊ（ ｔ）） 为当前

搜索区域的最小值和最大值，其随着迭代的改变，
而发生变化； ｉ ∈ ［１，ｎ］，ｊ ∈ ［１，Ｄ］；ｎ 是种群大小；
Ｄ 是解空间的维数；ｋ 是介于 ０～１ 的随机数。
２．２　 精英反向学习

反向解的引入，可以扩大算法的搜索区域，但
对那些原解适应度值大于反向解适应度值的个体，
对其进行反向区域的搜索，浪费时间，则应加强其

领域搜索。 而对原解适应度值小于反向解适应度

值的个体，对其进行反向区域的搜素价值要高于其

领域的开发价值。 因此，本文将原解适应度值小于

反向解适应度值的个体作为研究对象，求其反向

解，既可以扩大搜素区域，也能有效避免盲目搜索

带来的时间浪费。
同时，本文为了提高算法的收敛速度，首先在当前

解所构造的空间中，求所有当前解的反向解；然后，通
过比较适应度值，选出那些原解适应度值大于反向解

适应度值的个体组成精英群体；最后，在精英群体构造

的新的搜索空间上，再求原解适应度值小于反向解适

应度值的个体的反向解。 如果算法能收敛到全局最优

解，则精英群体所形成的搜索区间必将收敛到最优解

所在的区域［１６］，这样充分利用了精英群体的有效信息，
在精英群体所构成的动态定义区间上生成反向解，引
导搜索向最优解靠近。

定义 ３ 　 精英（ ｅｌｉｔｅ）。 设 ｘｉ（ ｔ） ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，

ｘｉＤ） 是第 ｔ 次迭代的一个解，其反向解为 ｘ∗
ｉ （ ｔ），

ｆ（ｘ） 为目标函数。 当 ｆ（ｘｉ（ ｔ）） ≥ ｆ（ｘ∗
ｉ （ ｔ）） 时，称

ｘｉ（ ｔ） 为第 ｔ 次迭代的精英个体，记为 Ｎｉ（ ｔ） ；当

ｆ（ｘｉ（ ｔ）） ＜ ｆ（ｘ∗
ｉ （ ｔ）） 时，称 ｘｔ（ ｔ） 为第 ｔ 次迭代的普

通个体，记为 Ｑｉ（ ｔ）。 若精英群体的规模为 ｐ（１ ＜
ｐ ≤ｎ，ｎ 为解的总个数） 时，则 ｐ 个精英个体可表示

为 ｛Ｎ１（ ｔ），Ｎ２（ ｔ），…，Ｎｐ（ ｔ）｝ ⊆ ｛ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，
ｘｎ（ ｔ）｝。

定义 ４　 精英反向解（ｅｌｉｔｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ）［１８］。
设 ｘｉｊ 为普通个体 ｘｉ 在 ｊ 维上的值，则其反向解可定

义为

ｘ∗
ｉｊ （ ｔ） ＝ ｋ（ａ ｊ（ ｔ） ＋ ｂ ｊ（ ｔ）） － ｘｉｊ（ ｔ） （７）

式中：ｋ 是介于 ０ ～ １ 的随机数； ａ ｊ（ ｔ） ＝ ｍｉｎ（Ｎ１ｊ（ ｔ），
Ｎ２ｊ（ ｔ），…，Ｎｐｊ（ ｔ））；ｂ ｊ（ ｔ） ＝ ｍａｘ（Ｎ１ｊ（ ｔ），Ｎ２ｊ（ ｔ），…，

Ｎｐｊ（ ｔ））。 ［ａ ｊ（ ｔ），ｂ ｊ（ ｔ）］ 为精英群体所构造的区间，
当反向解越过边界 ［ａ ｊ（ ｔ），ｂ ｊ（ ｔ）］ 时，可以用下列方

式进行重置：
ｘ∗
ｉｊ ＝ ａ ｊ（ ｔ），　 ｘ∗

ｉｊ ＜ ａ ｊ（ ｔ）

ｘ∗
ｉｊ ＝ ｂ ｊ（ ｔ），　 ｘ∗

ｉｊ ＞ ｂ ｊ（ ｔ）
{ （８）

２．３　 差分演化变异策略

在 ＦＡ 中，群体中的最优个体 ｘｂｅｓｔ引导群体向最

优方向移动，如果 ｘｂｅｓｔ 陷入局部最优，群体的移动终

止，即收敛到局部最优，则群体无法到达全局最优。
因此，本文为了求得全局最优解，引入差分变异策

略，对 ｘｂｅｓｔ 进行变异操作，使其陷入局部最优的概率

减小。
本文要对最优个体进行变异操作，使其跳出局

部最优的概率增大，因此选择“ＤＥ ／ ｂｅｓｔ ／ １”作为变

异操作，公式为

ｃｉｊ ＝ ｘｂｅｓｔ， ｊ ＋ Ｆ· ｘｎ１，ｊ
－ ｘｎ２，ｊ

( ) （９）
式中： ｘｂｅｓｔ，ｊ 为最优个体的第 ｊ维； Ｆ是缩放系数； ｎ１、
ｎ２ 是 ［１，ｎ］ 上两个互不相同的随机整数，代表不同

个体的下标； ｊ 是维度；ｃｉｊ是变异后的值。
将变异后的个体和父代个体进行如下交叉

操作：

ｘ－ｂｅｓｔ， ｊ ＝
ｃｉｊ， 　 ｒａｎｄ［０，１］ ≤ＣＲ 或者 ｊ ＝ ｒａｎｄ（１，Ｄ）

ｘｂｅｓｔ， ｊ，　 其他{
（１０）

式中：ｘ－ ｂｅｓｔ，ｊ 为新生成个体的第 ｊ 维； ｒａｎｄ［０，１］ 是

［０，１］的随机数；ＣＲ 是交叉概率；ｒａｎｄ（１，Ｄ）是［１，
Ｄ］的一个随机整数；参数 Ｆ、ＣＲ 分别设为 １ 和 ０．１。
２．４　 自适应步长

在原始萤火虫算法 ＦＡ 中，步长因子 α 在每次

迭代时保持不变。 但是当 α 取较大的值时，增强了

算法的全局搜索能力，降低了算法的收敛速度和搜

索的精度；当 α 取较小的值时，有利于算法的局部

搜索，提高了搜索精度和算法的收敛速度。 在算法

迭代前期，较大的 α 有利于算法的全局搜索；在后

期，较小的 α 显得更有利。 因此本文对 α 采用动态

递减的方式，计算公式为

αｔ ＋１ ＝ αｔ·（
Ｔ － ｔ

１０
Ｔ

）， ｔ ＝ １，２，…，Ｔ （１１）

式中 ｔ 为迭代次数。
２．５　 ＥＯＦＡ 算法描述

ＥＯＦＡ 算法流程如下。
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输入　 目标函数和搜索空间；
输出　 全局最优解和最优位置 。
１）初始化参数 ｍ，ｎ，Ｔ，α，β，γ，在［ｍ，ｎ］上生成

初始种群 ｘｉ（ ｉ＝ １，２，…，ｎ）。
２）执行 ＥＯＦＡ 算法搜索。
３）把 ｘｉ（ ｔ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）带入目标函数，计算

函数值，把目标函数的值作为每个个体的亮度

值Ｉｉ（ ｔ）。

４）在［ｍ，ｎ］生成 ｘｉ（ ｔ）的反向解 ｘ∗
ｉ （ ｔ），并计算

亮度 Ｉ∗ｉ （ ｔ）。 对 Ｉｉ（ ｔ）和 Ｉ∗ｉ （ ｔ）进行比较，ｉｆ Ｉｉ（ ｔ） ＞Ｉ∗ｉ
（ ｔ），则 ｘｉ（ ｔ）为精英个体 Ｎｉ（ ｔ），记精英群体大小为

ｐ（ｐ＞１，ｉ ＝ １，２，…，ｐ）。 设精英个体的区间范围为

［ａ ｊ（ ｔ），ｂ ｊ（ ｔ）］ （若精英群体的规模小于 ２，则在 ｘｉ

（ ｔ）（ ｉ＝ １，２，…，ｎ）构成的区间上求 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，
ｎ）的反向解）。 ｅｌｓｅｘｉ（ ｔ）是普通个体，普通群体大小

为ｎ－ｐ。
５）用式（７）在精英个体构成的区间［ａｊ（ｔ），ｂｊ（ｔ）］

上计算普通群体的反向解 ｘｉ′（ｔ）（ｉ＝１，…，ｎ－ｐ）。
６）精英群体和普通群体的反向解群体构成当

前新种群，计算新种群的亮度，并进行排序，选出最

优的个体 ｘｂｅｓｔ（ ｔ） 。
７）用式（３）计算每个个体 ｉ 和最优个体 ｘｂｅｓｔ（ ｔ）

之间的距离 Ｒ ｉｊ（ ｔ） 。
８）用式（２）计算吸引力 β ｉｊ（ ｔ）。 个体 ｉ向最优个

体 ｘｂｅｓｔ（ ｔ） 移动，用公式（６）更新位置 ｘｎｅｗ
ｉ （ ｔ） 。

９）用式（１１）计算 α（ ｔ），并用式（９）、（１０）对最

优个体进行位置扰动。
１０）算法搜索结束，输出全局最优解和最优

位置。
若种群的规模为 ｎ，空间维度为 Ｄ，则种群初始

化的时间复杂度为 Ｏ（ｎＤ）；从迭代开始到结束的整

个过程中，迭代的次数为 ｔ，其中 ３）是计算种群的亮

度，复杂度为 Ｏ（ｎＤｔ）；４） ～９）是建立新的种群，并进

行位置的更新，复杂度为 Ｏ（（６ｎ－ｐ）·Ｄｔ），ｐ（ｐ≤ｎ）
是精英群体的规模。 因此本文算法的时间复杂度

为 Ｏ（ｎＤｔ）。

３　 实验仿真及分析

３．１　 测试函数

在仿真实验中，本文采用下列 ５ 个常用的标准

测试函数对算法进行测试。

１） Ｓｐｈｅｒｅ 函数

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ， ｘｉ ∈ （ － ５．１２，５．１２）

Ｓｐｈｅｒｅ 函数为多维单峰值函数，在点 ｘ ＝ （０，０，…，

０）处取得极小值 ０。

２） Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｄ－１

ｉ ＝ １
［１００ （ｘｉ ＋１ － ｘ２

ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］，

ｘｉ ∈ （ － ２．０４８，２．０４８）

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数为多维病态二次函数，在点 ｘ ＝

（１，１，…，１）处取得全局极小值 ０。

３） Ａｃｋｌｅｙ 函数

ｆ３（ｘ） ＝ － ２０ｅ
－０．２

１
ｄ ∑

ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ｅ

１
ｄ ∑

ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ ２２．７１２ ８，

ｘｉ ∈ （ － ３２．７，３２．７）

Ａｃｋｌｅｙ 函数为多维多峰值函数，在点 ｘ ＝ （０，０，…，

０）处取得全局极小值 ０。

４） Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数

ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １

ｘ２ｉ
４ ０００

－∏
ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（ ｘ

ｉ

ｉ
） ＋ １，

ｘｉ ∈（－ ６００，６００）

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数为多维多峰值函数，在点 ｘ ＝ （０，０，

…，０）处取得全局极小值 ０。

５） Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数

ｆ５（ｘ） ＝ １０ｄ ＋ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
［ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ）］，

ｘｉ ∈ （ － ５．１２，５．１２）

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数为多维多峰值函数，在点 ｘ ＝ （０，０，…，

０）处取得全局极小值 ０。

３．２　 ＥＯＦＡ 算法的测试结果

实验环境为：Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５⁃２４５０Ｍ ＣＰＵ＠

２．５０ ＧＨｚ，内存 ４ ＧＢ，Ｗｉｎｄｏｗ７ 操作系统，ＭＡＴＬＡＢ

７．８． ０ 版本。 分别选取标准的 ＦＡ 算法［１］，ＬＦＡ 算

法［２０］，ＭＦＡ 算法［２１］ 与本文提出的 ＥＯＦＡ 算法在 ５

种标准的测试函数上进行实验比较，种群规模 ｎ 取

４０，初始 α 取值为 ０．９８。 维度 Ｄ 取 １０ 和 ３０，γ ＝ １，

ＭＦＡ 算法中方向向量的个数 ｍ 取 ３０，其他参数分

别取Ｔ＝ １ ０００，β ＝ １。 分别记录 ４ 种算法迭代 １ ０００

次并在测试函数上独立运行 ４０ 次的最优值、最差值

和平均值，结果如表 １ 所示。
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表 １　 ４ 种算法的实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 算法
１０ 维 ３０ 维

最优值 最差值 平均值 最优值 最差值 平均值

ｆ１

ＦＡ ２．７５０ ２×１０－３ ６．２９３ ８×１０－３ ４．２１２ ０×１０－３ ３．７８６ １×１０－１ ８．９８３ ２×１０－１ ５．０９２ １×１０－１

ＭＦＡ ３．８１１×１０－６ ４．５３１ ７×１０－６ ３．６７１ ４×１０－６ ４．２３０ ６×１０－２ ７．４６４ ４×１０－２ ５．４１８ ２×１０－２

ＬＦＡ １．７１４ ２×１０－３ ７．９３２ ５×１０－３ ４．５２１ ４×１０－３ １．７４１ ２×１０－１ １．２９０ １ ７．１０９ ４×１０－１

ＥＯＦＡ ３．７９４ １×１０－１３ ２．３９７ ２×１０－１２ ２．００６ ９×１０－１３ １．００９ ２×１０－９ ３．１４３ ４×１０－９ ２．００４ １×１０－９

ｆ２

ＦＡ ７．７４２ １×１０－１ ８．１８３ ７×１０－１ ７．９２２ ４×１０－１ ２．９０１ ３ ５．３９５ ３ ３．０３９ １

ＭＦＡ ４．０９２ ８×１０－２ １．０９２ ８×１０－１ １ ３４２ ０×１０－１ １．００８ ５ ４．９０３ ２ ２．６０５ ９

ＬＦＡ ２．０４９ ２×１０－１ ８．４９５ ２×１０－１ ４．１１８ ２×１０－１ １．１１９ ６ ８．９０１ ３ ４．９０８ １

ＥＯＦＡ ３．２９２ ０×１０－４ ５．３８９ ８×１０－４ ４．２５３ ９×１０－４ １．８０４ ６×１０－２ ２．２３３ ３×１０－２ ２．０１１ ０×１０－２

ｆ３

ＦＡ ２．３９５×１０－３ ５．０９１ ９×１０－３ ３．３１８ ３×１０－３ ４．３９４ ２×１０－１ ７．０３９ ２×１０－１ ５．３０９ ２×１０－１

ＭＦＡ ７．３４７ ８×１０－６ ８．８７２ １×１０－６ ７．８１３ ４×１０－６ ３．７３１ ４×１０－２ ５．０９３ ０×１０－２ ４．２０９ １×１０－２

ＬＦＡ ７．３５１ ７×１０－３ ２．９２０ ５×１０－２ １．４５１ ８×１０－２ ２．３９７ １×１０－１ ６．７８３ ６×１０－１ ３．０２４ ０×１０－１

ＥＯＦＡ ２．９７６ ６×１０－８ ５．４７３ ０×１０－８ ３．４６１ ３×１０－８ １．３４１ ０×１０－６ １．７８９ ２×１０－６ １．５７５ ３×１０－６

ｆ４

ＦＡ ４．４７２ ０×１０－３ ３．０９５ １×１０－２ １．９７７ １×１０－２ ３．０５０ １×１０－１ ５．９０８ １×１０－１ ４．３０１ ８×１０－１

ＭＦＡ １．０９７ ８×１０－４ ４．０９２ ８×１０－４ ２．４９８ ０×１０－４ ３．０９５ ８×１０－２ ５．０９６ ８×１０－２ ４．４１０ ３×１０－２

ＬＦＡ ３．１１９ ２×１０－３ ８．０９３ ７×１０－３ ５．４２８ ３×１０－３ ２．１９７ ６×１０－１ ５．８９２ １×１０－１ ３．８３４ ９×１０－１

ＥＯＦＡ １．０４１ １×１０－９ ６．１９９ ５×１０－９ ３．６２０ ３×１０－９ １．２１６ ９×１０－６ ３．９００ １×１０－６ ２．７１０ １×１０－６

ｆ５

ＦＡ ３．０９６ ７×１０－１ ６．３１８ ７×１０－１ ４．８３０ １×１０－１ ５．５４３ ０ ７．１０２ ５ ６．５０１ ８

ＭＦＡ ４．８２４ １×１０－２ ２．８７１ ０×１０－１ １．３０２ ７×１０－１ ３．９８１ ６ ５．１１８ ３ ４．１５１ ０

ＬＦＡ ６．３３８ ７×１０－１ ７．２０１ ４×１０－１ ６．５２１ １×１０－１ ５．９０８ ２ ９．２２０ ５ ７．２０９ ８

ＥＯＦＡ ２．０６８ ９×１０－１０ ４．０９０ ０×１０－１０ ３．１３２ ５×１０－１０ ５．８７９ ８ｅ⁃０８ ８．３２６ ８×１０－６ ４．５０３ ６×１０－６

　 　 ＦＡ 是原始的萤火虫算法。 ＬＦＡ 是根据 Ｌｅｖｙ 分

布来设置一种随机步长对传统萤火虫算法进行改

进，其主要优点是算法收敛到局部最优的概率降

低。 ＭＦＡ 算法是从随机生成的方向向量中选择使

种群进化到最优的方向向量，方向向量的个数对算

法的性能有很大的影响，数量越大，算法收敛性越

好。 由表 １ 可知，ＥＯＦＡ、ＬＦＡ 和 ＭＦＡ 算法在 １０ 维

和 ３０ 维函数上都优于 ＦＡ 算法。 本文提出的 ＥＯＦＡ
算法在 ５ 种测试函数上的函数值都小于 ＦＡ、ＬＦＡ、
ＭＦＡ 算法在测试函数上的值，即 ＥＯＦＡ 算法的收敛

性更好，在每个测试函数上 ＥＯＦＡ 算法的求解精度

比其他 ３ 种算法都高。
为了更好地验证 ＥＯＦＡ 算法的有效性，本文用

图描述 ４ 种算法的收敛性，由于受篇幅的限制，仅给

出 ４ 个代表性的函数收敛曲线图，结果如图 １、２
所示。

（ａ） ｆ１ ：Ｓｐｈｅｒｅ 函数

（ｂ） ｆ２ ：Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数
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（ｃ） ｆ３ ：Ａｃｋｌｅｙ 函数

（ｄ） ｆ４ ：Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数

图 １　 维度为 １０ 时算法收敛曲线对比

Ｆｉｇ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｇｒａｐｈｓ ｆｏｒ ａ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ １０

（ａ） ｆ１ ：Ｓｐｈｅｒｅ 函数

（ｂ） ｆ２ ：Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数

（ｃ） ｆ３ ：Ａｃｋｌｅｙ 函数

（ｄ） ｆ４ ：Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数

图 ２　 维度为 ３０ 时算法收敛曲线对比
　 　 Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｇｒａｐｈｓ ｆｏｒ ａ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ３０

　 　 由图 １、２ 可以看出，对于每一个测试函数，
ＥＯＦＡ 算法总比其他 ３ 种算法表现出更好的收敛
性，因为它构建了动态的精英反向解区间，同时，精
英群体的规模自适应的改变，使普通个体向最优个
体移动的速度加快。 对于函数 ｆ１、 ｆ４，当函数维度为
１０ 和 ３０ 时，ＦＡ、ＬＦＡ、ＭＦＡ 这 ３ 种算法出现了早熟，
而 ＥＯＦＡ 算法继续收敛，且收敛速度比其他 ３ 种算
法都快。 对于函数 ｆ２、 ｆ３ 虽然 ４ 种算法都出现了早
熟，但 ＥＯＦＡ 算法解的精确度比其他算法更好。 当
维数从 １０ 增加到 ３０ 时，４ 种算法的性能都有所下
降，但 ＥＯＦＡ 算法的性能优于其他 ３ 种算法。 ＥＯＦＡ
算法具有较优性能的原因是：首先 ＥＯＦＡ 算法采用
反向学习策略，构造精英群体和普通群体，扩大了
搜索范围，通过生成每个个体的反向解，增加解的
多样性来提高种群多样性。 同时加入了差分演化
变异策略，使其跳出局部最优的概率增大。 最后，
为了增强算法开发能力，采用递减的自适应步长。

４　 结束语

本文 提 出 的 精 英 反 向 学 习 萤 火 虫 算 法
（ＥＯＦＡ），通过精英反向学习策略生成当前解的反
向解，评估当前解和反向解，构建精英群体和普通
群体，增加了群体的多样性；在动态的精英区间上
求普通群体的反向解，提高算法的收敛速度。 差分
演化变异策略对最优个体进行变异操作，对其领域
空间进行搜索，增强了 ＥＯＦＡ 的局部开采能力。 同
时，采用自适应步长，提高和平衡算法的开发能力。
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通过实验结果得出，ＥＯＦＡ 算法在解的精度和收敛
速度上都表现出更好的性能。 本文只考虑了最优
个体对每个个体的影响，下一步工作是将个体邻域
的信息加入，进一步提高算法性能。
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