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　　摘　要：　为克服萤火虫算法全局寻优精度不高和过早收敛的缺点，本文提出深度学习萤火虫算法．算法采用随
机吸引模型，萤火虫随机选择一个粒子学习，根据历史最优位置构建广义中心粒子，对其进行一定次数的单维深度学

习，学习后的粒子引导种群进化．实验发现，深度学习策略及粒子深度学习次数对算法优化性能的改善起着重要作用．
１２个基准测试函数的实验结果表明，算法的综合寻优性能优于其它８种最近提出的萤火虫算法．
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１　引言

　　复杂优化问题无处不在，例如，图像压缩［１］、股票

预测［２］、配水网设计［３］和动态资源分配［４］等．上述问题
均具有多模、不连续及不可微等特性，传统的隐枚举法

（ＥｎｕｍｅｒａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＭＭ）［５］、分支定界法（Ｂｒａｎｃｈａｎｄ
ＢｏｕｎｄＭｅｔｈｏｄ，ＢＢＭ）［６］、动态规划 （ＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍ
ｍｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＰＡ）［７］等优化方法不能高效或者无法
解决此类优化问题．研究者迫切需要一种简单且高效
的优化算法来弥补传统方法的不足．随着群智能算法

（ＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＩＡ）的出现和发展，研究
者尝试将诸如粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［８～１０］、布谷鸟搜索算法 （ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈ，
ＣＳ）［１１，１２］、人工蜂群算法（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）［１３］

及萤火虫算法（ＦｉｒｅｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ）［１４，１５］等群智能算
法应用于上述复杂优化问题．

受自然界萤火虫生物学特性影响，Ｙａｎｇ［１４］于２００８
年提出萤火虫算法．算法采用全吸引模型，萤火虫向比
自身更亮的萤火虫移动，随着种群进化，各萤火虫逐渐

聚集于最亮的萤火虫附近，完成寻优任务．算法的全吸
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引模型，使得萤火虫在移动过程极易出现振荡，浪费计

算资源、丧失种群多样性，致使种群过早收敛，陷入局部

最优．
深度学习［１６］是机器学习领域中一个新兴的研究方

向，它通过模拟人脑结构，对数据进行智能分析与处理．
即从原始数据开始将每层表示（特征）逐层转换为更高

层更抽象的表示，从而发现数据中的各类错综复杂的

结构［１７］．
为改善算法全局寻优能力和防止过早收敛，本文

提出深度学习萤火虫算法（ＦｉｒｅｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＤｅｅｐ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬＦＡ）．算法使用随机吸引模型替代全吸引模
型对种群进行进化；构造广义中心粒子，对其进行一定

次数单维深度学习；用学习后的广义中心粒子引导种

群进化．实验结果表明，ＤＬＦＡ算法具有较好的收敛速
度和寻优精度．

２　萤火虫算法
　　萤火虫算法是一种基于群智能的随机搜索技术，
其思想源于萤火虫向比自身更亮的萤火虫移动这一生

物学特性．在搜索空间，萤火虫的位置表示优化问题的
解，亮度对应优化问题的适应值．萤火虫不断向更亮的
萤火虫移动，直至达到预设的算法终止条件，完成寻优

任务．算法的数学描述如下：
设萤火虫数量Ｎ，维度Ｄ，第ｉ只萤火虫和第ｊ只萤

火虫的位置分别表示为 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，… ，ｘｉＤ），ｉ＝１，２，
…，Ｎ和ｘｊ＝（ｘｊ１，ｘｊ２，… ，ｘｊＤ），ｊ＝１，２，…，Ｎ．萤火虫 ｉ和
萤火虫ｊ的距离ｒｉｊ计算如下：

ｒｉｊ＝ ｘｉ－ｘｊ ＝ ∑
Ｄ

ｄ＝１
（ｘｉｄ－ｘｊｄ）槡

２ （１）

其中，ｘｉｄ和ｘｊｄ分别表示第ｉ只和第ｊ只萤火虫的第 ｄ维
位置．

萤火虫的亮度及吸引度的计算公式如下：

Ｉ＝Ｉ０ｅ
－γｒ２ｉｊ （２）

β＝β０ｅ
－γｒ２ｉｊ （３）

其中，Ｉ０和 β０分别为萤火虫初始亮度和初始吸引度，γ
为光吸收系数．

萤火虫ｉ向萤火虫ｊ移动的更新公式如下：
　ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋β（ｘｊｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））＋αｉ（ｔ）ε （４）
其中，ｘｉｄ（ｔ）和 ｘｊｄ（ｔ）分别为萤火虫 ｉ和 ｊ的第 ｔ代第 ｄ
维位置，αｉ（ｔ）表示萤火虫 ｉ的第 ｔ代步长因子，ε服从
均匀分布，取值范围为［－０５，０５］．

３　深度学习萤火虫算法
　　ＦＡ采用全吸引模型，每只萤火虫向所有优于自身
的萤火虫移动，其移动过程易出现振荡，随着种群进化，

萤火虫逐渐靠近，成为相似的个体，致使种群出现停滞，

过早收敛．为保持萤火虫的多样性和防止种群过早收
敛，本文结合随机吸引模型、广义中心粒子和深度学习

３种策略进行算法寻优．
３１　随机吸引模型

ＦＡ采用全吸引模型（ＦｕｌｌＡｔｔｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＦＡＭ）进
行种群进化，即每只萤火虫向比它更亮的萤火虫移动．
假定种群大小为 Ｎ，采用全吸引模型的进化方式，最亮
的萤火虫需要移动０次，最暗的萤火虫需要移动 Ｎ－１
次，即种群进化一代需要移动的最大总次数是 Ｍｆｕｌｌ＝Ｎ
（Ｎ－１）／２虽然更多的移动次数可以给萤火虫更多
机会进行搜索，但是这种进化方式会使萤火虫搜索产

生振荡，无法进行深度搜索，浪费计算资源．为减少算法
振荡和节约计算资源，本文使用随机吸引模型（Ｒａｎｄｏｍ
ＡｔｔｒａｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＲＡＣ）代替全吸模型，即每只萤火虫随
机选择一个萤火虫移动．按照随机吸引模型的进化方式，
种群进化一代需要移动的最大总次数是Ｍｒａｎｄ＝Ｎ－１．当
Ｎ≥１时，Ｍｒａｎｄ≤Ｍｆｕｌｌ，随着种群粒子个数 Ｎ的增加，随
机吸引模型相比全吸引模型，算法消耗更少的计算资

源，且不易出现振荡．
３２　广义中心粒子

ＦＡ算法进化的本质是不断地向更亮的萤火虫靠
近，即向“榜样”学习．因此，提高ＦＡ算法寻优性能的重
要途径之一是选择优异的“榜样”．Ｌｉｕ等［１８］于２００６年
提出中心粒子群优化算法（Ｃｅｎｔｅｒｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＣｅｎｔｅｒＰＳＯ），并通过实验证明了中心粒子比 ｇＢｅｓｔ
（全局最优粒子）更接近最优值．汤可宗等［１９］在文献

［１８］的基础之上，构造广义中心粒子（ＧｅｎｅｒａｌＣｅｎｔｅｒ
Ｐａｒｔｉｃｌｅ，ＧＣＰ）和狭义中心粒子（ＳｐｅｃｉａｌＣｅｎｔｅｒＰａｒｔｉｃｌｅ，
ＳＣＰ），提出双中心粒子群优化算法（ＤｏｕｂｌｅＣｅｎｔｅｒＰａｒｔｉ
ｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＣＰＳＯ）．其中，狭义中
心粒子是文献［１８］提到的中心粒子，它的位置由公式
（５）决定；广义中心粒子由公式（６）决定，文献［１９］实验
证明了广义中心粒子比狭义中心粒子更接近理论最

优解．

ｘＳＣＰｄ ＝１Ｎ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘｉｄ （５）

ｘＧＣＰｄ ＝１Ｎ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘｐｂｅｓｔｉｄ （６）

其中，ｘＳＣＰｄ 、ｘ
ＧＣＰ
ｄ 分别表示狭义中心和广义中心粒子的第

ｄ维位置，ｘｐｂｅｓｔｉｄ 表示第 ｉ个粒子的历史最优位置的第 ｄ
维位置．
３３　深度学习

深度学习以深层神经网络的方式，对原始数据进

行逐层特征提取，构建起低级特征到高级语义之间复

杂的映射关系［２０］．每个神经元视为一个计算单元，各神
经元通过权重参数建立联系，逐层协作完成数据处理．

４３６２
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本文将深度学习的思想应用于广义中心粒子寻

优．广义中心粒子视为第一个神经元输入数据，记为
ｘＧＣＰｄ （０），第一个神经元根据公式（７）单维优化 ｘ

ＧＣＰ
ｄ （０）

得到第二个神经元的输入数据 ｘＧＣＰｄ （１），第二个神经元
根据公式（７）单维优化ｘＧＣＰｄ （１）得到第三个神经元的输
入数据ｘＧＣＰｄ （２），以此类推，逐层单维优化 ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ次，
得到广义中心粒子最终优化结果ｘＧＣＰｄ （ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ）．
ｘＧＣＰｄ （ｔ＋１）＝ｘ

ＧＣＰ
ｄ （ｔ）＋ｃａｕｃｈｙ（）（ｘｒｄ（ｔ）－ｘ

ＧＣＰ
ｄ （ｔ）） （７）

其中，ｘｒｄ（ｔ）为随机选择的第ｒ个萤火虫第ｔ代第ｄ维位
置，ｃａｕｃｈｙ（）表示比例因子为１的柯西分布函数产生的
随机数．

广义中心粒子深度学习完成后，将萤火虫种群各

粒子与完成深度学习的广义中心粒子进行比较，若当

前萤火虫适应值差，则萤火虫利用式（８）更新位置，反
之，利用式（９）进行柯西突变．

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋β０ｅ
－γｒ２ｉＧＣＰ（ｘＧＣＰｄ （ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））（８）

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘ
ｇｂｅｓｔ
ｄ （ｔ）＋ｃａｕｃｈｙ（） （９）

其中，公式（８）中的 ｒｉＧＣＰ表示萤火虫 ｉ和广义中心粒子
之间的距离，公式（９）中的ｘｇｂｅｓｔｄ （ｔ）表示全局最优粒子的
第ｔ代第ｄ维位置．
３４　算法流程

ＤＬＦＡ算法流程如下所示：
（１）初始化萤火虫种群，设置相关参数，如：α，β０，

γ等．
（２）计算和评价萤火虫亮度（适应值）．
（３）按照随机吸引模型学习规则，利用式（４）对萤

火虫位置进行更新．
（４）利用式（６）构建广义中心粒子，并利用式（７）

对广义中心粒子进行ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ次深度学习．
（５）将萤火虫与完成深度学习的广义中心粒子进

行比较，若当前萤火虫适应值差，则萤火虫利用式（８）
更新位置，反之，利用式（９）进行柯西突变．

（６）检验是否满足终止条件，若满足，则停止迭代，
输出全局最优位置及其对应的适应值，否则转到３）．

综上所述，表 １给出 ＤＬＦＡ算法的伪代码．其中，
ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ分别表示萤火虫历史最优位置和全局最
优位置；ＦＥｓ表示种群评估次数，ＭＡＸ＿ＦＥｓ表示种群最
大评估次数；ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ表示广义中心粒子深度学习的
次数．

表１　ＤＬＦＡ算法伪代码

１　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅａｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｏｆｆｉｒｅｆｌｉｅｓｒａｎｄｏｍｌｙ
２　 ＣａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｆｉｒｅｆｌｙａｎｄｒｅｃｏｒｄｐＢｅｓｔａｎｄｇＢｅｓｔ
３　 ＦＥｓ＝Ｎ
４　 Ｗｈｉｌｅ（ＦＥｓ＜ＭＡＸ＿ＦＥｓ）
５　　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮ
６　　　 Ｓｅｌｅｃｔａｆｉｒｅｆｌｙｊｆｒｏｍｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｗａｒｍｒａｎｄｏｍｌｙａｎｄｉ≠ｊ

７　　　　 ｉｆｆ（ｘｉ）＞ｆ（ｘｊ）
８　　　　　 ＭｏｖｅｆｉｒｅｆｌｙｉｔｏｗａｒｄｓｆｉｒｅｆｌｙｊａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（４）
９　　　　　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｎｅｗｆｉｒｅｆｌｙｉ
１０　　　　　ＦＥｓ＝ＦＥｓ＋１
１１　　　 ｅｎｄｉｆ
１２　　 ｅｎｄｆｏｒ
１３　　 ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｘＧＣＰｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（６）

１４　　 ＵｐｄａｔｅｄｔｈｅｘＧＣＰｄ ｂｙＥｑ．（７）ｗｉｔｈＤＬ＿ｃｏｕｎｔｔｉｍｅｓ
１５　　 ＦＥｓ＝ＦＥｓ＋ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ
１６　　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮ
１７　　　 ｉｆｆ（ｘｉ）＞ｆ（ｘＧＣＰ）
１８　　　　 ＭｏｖｅｆｉｒｅｆｌｙｉｔｏｗａｒｄｓｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅＧＣＰａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（８）
１９　　　　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｎｅｗｆｉｒｅｆｌｙｉ
２０　　　　 ＦＥｓ＝ＦＥｓ＋１
２１　　　 ｅｌｓｅ
２２　　　　 ＭｕｔａｔｅｘｉａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（９）
２３　　　　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｎｅｗｆｉｒｅｆｌｙｉ
２４　　　　ＦＥｓ＝ＦＥｓ＋１
２５　　　 ｅｎｄｉｆ
２６　　 ｅｎｄｆｏｒ
２７　　Ｇｅｎ＋＋
２７　ｅｎｄＷｈｉｌｅ

４　实验

４１　测试函数
本文使用１２个基准测试函数验证 ＤＬＦＡ算法优化

性能．函数ｆ１－ｆ７是单峰函数，用来检验算法的收敛速
度和局部搜索能力；ｆ８－ｆ１２是多峰函数，用来检验算法
的寻优精度和逃离局部最优能力．所有测试函数维度Ｄ
为３０，具体表述见表２
４２　深度学习次数分析

种群进化一代，广义中心粒子深度学习 ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ
次．深度学习策略中的深度学习次数对算法性能具有
较大影响．在极端情况下，当 ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ＝ＭＡＸ＿ＦＥｓ时，
只有广义中心粒子参与进化；当 ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ＝０时，广义
中心粒子不进行深度学习，算法不具备深度学习能力．
为寻找最佳深度学习次数 ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ，本文将 ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ
取值范围设置为［０，５０００］，实验间距取值１００，对所有
１２个测试函数进行实验分析，记录每次深度学习搜索
得到的最优值，如图１所示．通过分析图１，对于函数 ｆ１
－ｆ２和函数ｆ９，其收敛曲线在区间［０，２００］内垂直下降，
完成寻优任务；对于函数 ｆ５－ｆ８和 ｆ１０－ｆ１２，其收敛曲线
在整个区间趋于直线，随ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ值递增波动不明显；
对于函数ｆ３－ｆ４，其收敛曲线随ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ递增呈“凹”字
形状；函数 ｆ３和 ｆ４分别在区间［１０００，２０００］和［５００，
１５００］内取值，算法优化性能最佳．通过实验，综合各函
数结果，本文将ＤＬ＿ｃｏｕｎｔ设置为１２００

５３６２
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表２　１２个基准测试函数

Ｎｏ． Ｎａｍｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ Ｏｐｔｉｍｕｍ

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００１００］ ０

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２２ ｆ２（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

Ｄ

ｉ＝１
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１２ ｆ３（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
∑
ｉ

ｊ＝１
ｘ( )ｊ
２

［－１００，１００］ ０

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２１ ｆ４（ｘ）＝ｍａｘ｛ ｘｉ，１≤ｉ≤Ｄ｝ ［－１００，１００］ ０

ｆ５ Ｒｏｓｅｂｒｏｃｋ ｆ５（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（１－ｘ２ｉ）２］ ［－３０，３０］ ０

ｆ６ Ｓｔｅｐ ｆ６（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
?ｘｉ＋０５」 ［－１００，１００］ ０

ｆ７ Ｑｕａｒｔｉｃ ｆ７（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ ０，[ )１ ［－１２８，１２８］ ０

ｆ８ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２６ ｆ８（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
－ｘｉｓｉｎ ｘ槡 ｉ ［－５００，５００］ －４１８９８Ｄ

ｆ９ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ９（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ２πｘｉ＋[ ]１０ ［－５１２，５１２］ ０

ｆ１０ Ａｃｋｌｅｙ ｆ１０（ｘ）＝－２０ｅｘｐ －０２ １
Ｄ∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２槡( )ｉ －ｅｘｐ １

Ｄ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ２π( )ｘ＋２０＋ｅ ［－３２，３２］ ０

ｆ１１ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ１１（ｘ）＝
１
４０００∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ( )ｉ
２－∏Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１ ［－６００，６００］ ０

ｆ１２ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ

ｆ１２（ｘ）＝
π
Ｄ｛∑

Ｄ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋ｓｉｎ（πｙｉ＋１）］＋（ｙＤ －１）２

＋（１０ｓｉｎ２（πｙ１）｝＋∑Ｄ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４），ｙｉ＝１＋

ｘｉ＋１
４

ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ）＝

ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ），ｘｉ＞ａ

０，－ａ≤ｘｉ≤ａ

ｋ（－ｘｉ－ａ）ｍ，ｘｉ
{

＜－ａ

［－５０，５０］ ０

４３　参数设置
本文将ＤＬＦＡ算法与其它８种ＦＡ算法进行比较，各

算法的详细信息及参数设置见表３为公平比较，所有算
法的种群个数设置为２０，最大评估次数设置为５１０５．为
避免优化结果的随机差异性，每个测试函数，各算法独

立运行３０次，实验结果取３０次的平均值．
４４　实验结果

表４给出各种算法的寻优结果及ｗ／ｔ／ｌ结果．ｗ／ｔ／ｌ
表示ＤＬＦＡ算法与８种比较算法相比在ｗ函数上胜出，
ｔ个函数上相当，ｌ个函数上落后．分析表４，ＤＬＦＡ算法
的寻优结果在１２个测试函数上均优于 ＦＡ２００８、ＷＳＳ
ＦＡ和ＶＳＳＦＡ算法．与 ＭＦＡ和 ＣＦＡ算法相比，ＤＬＦＡ算
法的寻优结果在１１个测试函数上优，仅在 ｆ６上与它们
相等．除多峰函数ｆ１１，ＤＬＦＡ算法在剩余１１个测试函数
上寻优结果优于ＦＡ２０１０算法．与 ＲａＦＡ算法相比，ＤＬ
ＦＡ算法在９个测试函数上优，ｆ６上相等，仅ｆ８和ｆ１１上

６３６２
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表３　各比较算法

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ＦＡ２００８ α＝０２，β０＝１０，γ＝１０ Ｙａｎｇ２００８［１４］

ＦＡ２０１０ α＝０２，β０＝１０ Ｙａｎｇ２０１０［２１］

ＭｅｍｅｔｉｃＦＡ（ＭＦＡ） － Ｆｉｓｔｅｒｅｔａｌ．２０１２［２２］

ＦＡｗｉｔｈｃｈａｏｓ（ＣＦＡ） αｍｉｎ＝００４，β０＝１０，γ＝１０ Ｇａｎｄｏｍｉｅｔａｌ．２０１３［２３］

ＷｉｓｅｓｔｅｐｓｔｒａｔｅｇｙＦＡ（ＷＳＳＦＡ） β０＝１０，γ＝１０ Ｙｕｅｔａｌ．２０１４［２４］

ＶａｒｉａｂｌｅｓｔｅｐｓｉｚｅＦＡ（ＶＳＳＦＡ） α＝０２ Ｙｕｅｔａｌ．２０１５［２５］

ＦＡｗｉｔｈｒａｎｄｏｍａｔｔｒａｃｔｉｏｎ（ＲａＦＡ） α＝０２，β０＝１０，γ＝１／Γｍ（ｍ＝２） Ｗａｎｇｅｔａｌ．２０１６［２６］

ＦＡｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（ＡｐＦＡ） α＝０２，β０＝１０，γ＝１／Γｍ（ｍ＝２） Ｗａｎｇｅｔａｌ．２０１７［２７］

ＤＬＦＡ α＝０２，β０＝１０，γ＝１／Γｍ（ｍ＝２） －

效果不佳．除多峰函数ｆ１１，ＤＬＦＡ算法在１０个测试函数
上寻优结果优于 ＡｐＦＡ，１个相等．单峰函数 ｆ６，ＭＦＡ、
ＣＦＡ、ＲａＦＡ、ＡｐＦＡ和 ＤＬＦＡ算法均寻优到了最优值．
ＤＬＦＡ算法在４个单峰函数（ｆ１、ｆ２、ｆ４和 ｆ６）和１个多峰
函数（ｆ９）均寻优到最优值．多峰函数 ｆ１２，ＤＬＦＡ算法的
寻优结果最佳．

为更加直观的观察算法变化趋势，图２展示了１２
个测试函数的各算法收敛曲线图．通过对图２的分析，

除函数ｆ４、ｆ７和ｆ８，ＤＬＦＡ算法的收敛速度在整个寻优过
程均快于其它８个函数．特别地，在函数 ｆ１、ｆ２、ｆ６和 ｆ９
上，在搜索前期ＤＬＦＡ算法快速地完成了寻优任务．对
于函数ｆ６，ＭＦＡ、ＣＦＡ、ＲａＦＡ、ＡｐＦＡ和ＤＬＦＡ算法均提前
收敛，完成寻优任务．多峰函数 ｆ８，ＤＬＦＡ算法在搜索中
期出现了一个极大的“跳跃”，该函数存在极多局部最

优解，说明 ＤＬＦＡ算法具备一定的逃离局部最优的
能力．

表４　９个算法的平均最优适应值

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ＦＡ２００８
Ｍｅａｎ

ＷＳＳＦＡ
Ｍｅａｎ

ＶＳＳＦＡ
Ｍｅａｎ

ＦＡ２０１０
Ｍｅａｎ

ＭＦＡ
Ｍｅａｎ

ＣＦＡ
Ｍｅａｎ

ＲａＦＡ
Ｍｅａｎ

ＡｐＦＡ
Ｍｅａｎ

ＤＬＦＡ
Ｍｅａｎ

ｆ１ ６６７Ｅ＋０４ ６３４Ｅ＋０４ ５８４Ｅ＋０４ ５１４Ｅ－０２ １５６Ｅ－０５ ３２７Ｅ－０６ ５３６Ｅ－１８４ ２０２Ｅ－４４ ０００Ｅ＋００

ｆ２ ５１９Ｅ＋０２ １３５Ｅ＋０２ １１３Ｅ＋０２ １０７Ｅ＋００ １８５Ｅ－０３ ８０６Ｅ－０４ ８７６Ｅ－０５ １８３Ｅ－１２ ０００Ｅ＋００

ｆ３ ２４３Ｅ＋０５ １１０Ｅ＋０５ １１６Ｅ＋０５ １２６Ｅ－０１ ５８９Ｅ－０５ １２４Ｅ－０５ ４９１Ｅ＋０２ １０１Ｅ＋０１ １５８Ｅ－０９

ｆ４ ８３５Ｅ＋０１ ７５９Ｅ＋０１ ８１８Ｅ＋０１ ９９８Ｅ－０２ １７３Ｅ－０３ ８９８Ｅ－０４ ２４３Ｅ＋００ １３０Ｅ－０７ ０００Ｅ＋００

ｆ５ ２６９Ｅ＋０８ ２４９Ｅ＋０８ ２１６Ｅ＋０８ ３４１Ｅ＋０１ ２２９Ｅ＋０１ ２０６Ｅ＋０１ ２９２Ｅ＋０１ ２８１Ｅ＋０１ １９９Ｅ＋００

ｆ６ ７６９Ｅ＋０４ ６１８Ｅ＋０４ ５４８Ｅ＋０４ ５２４Ｅ＋０３ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ７ ５１６Ｅ＋０１ ３２４Ｅ－０１ ４４３Ｅ＋０１ ７５５Ｅ－０２ １３０Ｅ－０１ ９０３Ｅ－０２ ５４７Ｅ－０２ ２７６Ｅ－０３ １２６Ｅ－０２

ｆ８ －１５６Ｅ＋０３－２０１Ｅ＋０３－１８５Ｅ＋０３－３４１Ｅ＋０３－７６３Ｅ＋０３－８２１Ｅ＋０３－１２１Ｅ＋０４－６２５Ｅ＋０３ －８８６Ｅ＋０３

ｆ９ ３３３Ｅ＋０２ ３６１Ｅ＋０２ ３１２Ｅ＋０２ ４９５Ｅ＋０１ ６４７Ｅ＋０１ ５２７Ｅ＋０１ ２６９Ｅ＋０１ １２１Ｅ＋０１ ０００Ｅ＋００

ｆ１０ ２０３Ｅ＋０１ ２０５Ｅ＋０１ ２０３Ｅ＋０１ １２１Ｅ＋０１ ４２３Ｅ－０４ ４０２Ｅ－０４ ３６１Ｅ－１４ ２５５Ｅ－１４ ５６８Ｅ－１５

ｆ１１ ６５４Ｅ＋０２ ６０９Ｅ＋０２ ５４７Ｅ＋０２ ２１３Ｅ－０２ ９８６Ｅ－０３ ７９１Ｅ－０６ ０００Ｅ＋００ ３３３Ｅ－１６ ２９９Ｅ－０２

ｆ１２ ７１６Ｅ＋０８ ６１８Ｅ＋０８ ３９９Ｅ＋０８ ６２４Ｅ＋００ ５０４Ｅ－０８ ８２８Ｅ－０９ ４５０Ｅ－０５ １２３Ｅ－１６ １５７Ｅ－３２

ｗ／ｔ／ｌ １２／０／０ １２／０／０ １２／０／０ １１／０／１ １１／１／０ １１／１／０ ９／１／２ １０／１／１ －／－／－

　　为综合评估各算法的优化性能，对各算法进行
Ｆｒｉｅｄｍａｎ检测．表５给出了９种算法的秩均值．秩均值
越小，表示算法综合优化性能最佳．通过表５可知，ＣＦＡ
和ＲａＦＡ算法的秩均值相同，说明这２种算法改进效果
相同；ＤＬＦＡ算法的秩均值最小，说明 ＤＬＦＡ算法优化
效果显著，综合优化性能最佳．

４５　策略分析
ＤＬＦＡ算法在 ＦＡ２０１０算法的基础之上采用随机

吸引模型、广义中心粒子和深度学习３种策略进行算
法优化性能提升．为研究各策略对算法优化性能的影
响程度，进行不同策略组合，形成相应的改进算法，具

体信息见表６
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表５　９种算法秩均值

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒａｎｋｉｎｇｓ
ＤＬＦＡ １７５
ＡｐＦＡ ２７５
ＲａＦＡ ３４２
ＣＦＡ ３４２
ＭＦＡ ４４２
ＦＡ２０１０ ５２５
ＶＳＳＦＡ ７３８
ＷＳＳＦＡ ７８３
ＦＡ２００８ ８７９

　　为检验组合算法的优化性能，使用４１节的１２个
函数进行测试，实验参数设置同４３节，实验结果见表
７通过表７可知，ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ算法在９个函数上寻
优结果优于 ＦＡ２０１０，在函数 ｆ１１上寻优结果最佳．ＦＡ
２０１０＋ＲＡＣ＋ＧＣＰ算法在７个函数上优于 ＦＡ２０１０＋

ＲＡＣ，特别是在函数ｆ６上搜索到最优值，在函数 ｆ８上寻
优结果最佳．ＤＬＦＡ算法在 ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ＋ＧＣＰ算法
基础之上，加入深度学习策略，寻优结果显著改善，１１
个函数寻优结果优于ＦＡ２０１０和 ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ算法，
９个测试函数寻优结果优于 ＦＡ２０１０＋ＲＡ＋ＧＣＰ算
法，说明深度学习策略对ＤＬＦＡ算法优化性能提升起着
关键作用．

表６　不同组合策略萤火虫算法

Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ＦＡ２０１０ ＦＡ２０１０
ＦＡ２０１０＋Ｒａｄｏｍａｔｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ
ＦＡ２０１０＋ Ｒａｄｏｍａｔｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ＋
Ｇｅｎｅｒａｌｃｅｎｔｅｒｐａｒｔｉｃｌｅ

ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ＋ＧＣＰ

ＦＡ２０１０＋ Ｒａｄｏｍａｔｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ＋
Ｇｅｎｅｒａｌｃｅｎｔｅｒｐａｒｔｉｃｌｅ＋Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ＤＬＦＡ
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表７　不同组合策略萤火虫算法的平均最优适应值

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ＦＡ２０１０
Ｍｅａｎ

ＦＡ２０１０＋
ＲＡＣ
Ｍｅａｎ

ＦＡ２０１０＋
ＲＡＣ＋ＧＣＰ
Ｍｅａｎ

ＤＬＦＡ
Ｍｅａｎ

ｆ１ ５１４Ｅ－０２ ５２３Ｅ－０２ ３０２Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００

ｆ２ １０７Ｅ＋００ １０３Ｅ＋００ ２９４Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ３ １２６Ｅ－０１ １０５Ｅ－０１ １７９Ｅ＋００ １５８Ｅ－０９

ｆ４ ９９８Ｅ－０２ ９１８Ｅ－０２ １１３Ｅ＋０１ ０００Ｅ＋００

ｆ５ ３４１Ｅ＋０１ ４１２Ｅ＋０１ １１８Ｅ＋０２ １９９Ｅ＋００

ｆ６ ５２４Ｅ＋０３ ４７５Ｅ＋０３ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

ｆ７ ７５５Ｅ－０２ ４７７Ｅ－０２ ２６１Ｅ－０２ １２６Ｅ－０２

ｆ８ －３４１Ｅ＋０３－４３２Ｅ＋０３－１０７Ｅ＋０４ －８８６Ｅ＋０３

ｆ９ ４９５Ｅ＋０１ ３６８Ｅ＋０１ １４６Ｅ＋０１ ０００Ｅ＋００

ｆ１０ １２１Ｅ＋０１ １１２Ｅ＋０１ ８５７Ｅ＋００ ５６８Ｅ－１５

ｆ１１ ２１３Ｅ－０２ １３６Ｅ－０２ １７０Ｅ－０２ ２９９Ｅ－０２

ｆ１２ ６２４Ｅ＋００ ７６０Ｅ＋００ ４０１Ｅ＋００ １５７Ｅ－３２

ｗ／ｔ／ｌ １１／０／１ １１／０／１ ９／１／２ －／－／－

　　为直观观察算法变化趋势，图３展示了３种组合算
法在２个单峰函数（ｆ４和ｆ５）和２个多峰函数（ｆ７和 ｆ１２）
上的收敛曲线图．通过分析图 ３可知，ＤＬＦＡ算法在 ４
个测试函数上收敛速度均快于其他３种组合算法．另
外３种组合算法均过早陷入局部最优，深度学习策略
能有效延迟算法陷入局部最优的时间，寻优精度更高．

为综合评估４种组合算法的优化性能，对各算法
进行Ｆｒｉｅｄｍａｎ检测．表８给出了算法的秩均值．秩均值
越小，表示算法综合优化性能最佳．从表 ８可知，ＦＡ
２０１０＋ＲＡＣ算法与 ＦＡ２０１０算法、ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ＋
ＧＣＰ算法与 ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ算法、ＤＬＦＡ算法与 ＦＡ
２０１０＋ＲＡＣ＋ＧＣＰ算法的秩均值差值分别为 ０６６、
００４、１２５，说明三种改进策略中，深度学习策略改进效
果最佳．同时，ＤＬＦＡ算法秩均值最小，表明 ＤＬＦＡ算法
寻优性能最佳．

表８　不同组合策略萤火虫算法秩均值

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒａｎｋｉｎｇｓ
ＤＬＦＡ １３８

ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ＋ＧＣＰ ２６３
ＦＡ２０１０＋ＲＡＣ ２６７
ＦＡ２０１０ ３３３

５　结论
　　针对萤火虫算法寻优精度低和过早收敛的缺点，
本文提出了深度学习萤火虫算法．算法采用随机吸引
模型替代全吸引模型，有效地防止了萤火虫在移动过

程中出现振荡，提高了计算资源利用率；构造广义中心

粒子并对其进行一定次数单维深度学习后，引导种群

进化，完成寻优任务．对深度学习次数、深度学习策略
效果进行实验分析，发现深度学习策略、深度学习次数

的选择对算法优化性能改善有重要影响．１２个基准测
试函数实验结果表明，ＤＬＦＡ算法综合优化性能优于其
它８种新近知名算法．分析表７，ＤＬＦＡ算法在两两极值
点之间相距较远的多峰函数 ｆ８和 ｆ１１上求解精度差．下
一步研究方向是改进深度学习策略，使其能够更好地

在局部极值间距大的多峰函数上发挥更优性能．
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