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多模态函数聚类后再创种群的并行
搜索佳点集萤火虫算法

方　贤１,铁治欣１,李敬明２,高　雄１

(１．浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８;２．合肥工业大学管理学院,合肥２３０００９)

　　摘　要:萤火虫算法在求解多模态函数时,随着峰值个数的增加,往往需要更大的种群规模才能得到较为理想

的结果,而且初始种群是否均匀分布对结果也有很大影响.针对萤火虫算法的这些不足,提出了一种多模态函数的

聚类后再创种群的并行搜索佳点集萤火虫算法.该算法首先以数论佳点集的思想将萤火虫均匀分布于搜索空间

中,在粗糙搜索完成后,通过密度聚类算法进行捕峰操作,重新构造等同于峰值点数的各个平行空间;然后在各空间

中继续加入少量佳点集生成的萤火虫并行精细搜索,最终可获得各个平行空间的局部最优解以及整个空间的全局

最优解.与其他算法在１２个典型多模态函数中的测试结果进行对比,该算法总体上缩小了种群规模,加快了收敛速

度,搜索精度更高,时间成本更低,稳定性能更好.
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０　引　言

在工程技术、科学计算、经济管理等领域中,绝
大多数实际问题可以通过构建模型归结为函数优化

问题.其中,一些函数由于自身维数高、峰值点多、
震荡严重等因素造成性态差.采用传统的算法,如

DFP变尺度算法、Powell方向加速法等,往往难以

或无法找到全局最优解.近年来随着智能计算学科

的发展,一些仿生算法应运而生,如粒子群算法

(particleswarm optimization,PSO)、遗 传 算 法

(geneticalgorithm,GA)、蚁 群 算 法 (antclony
optimization,ACO)、蜂群算法(artificialbeecolony
algorithm,ABC)、鱼群算法(artificialfishswarm
algorithm,AFSA)等.这些基本群智能算法可以较

好地满足全局搜索需求,但在算法性能上仍有很大

程度的提升空间.
多模 态 函 数 优 化 问 题 (multiＧmodalfunction

optimizationproblems),又称多峰值函数优化问题,
在函数优化问题中最为常见.它指的是具有多个峰

值点的函数,因存在较多的峰值点,很容易使得算法

寻优陷入局部最优而无法找出全局最优.将一些基

本算法的改进措施应用于多模态函数的全局寻优上

可以取得更好的效果,例如:Kennedy[１]在基本PSO
算法基础上提出一种基于聚类技术改进的 PSO 算

法,使用KＧmeans算法将主群分割为K 个子群,通
过各子群中粒子的全局最优位置与历史最优位置的

质心交换来更新主群的相关参数.Shelokar等[２]将

ACO算法与PSO 算法结合,采用简单的信息素将

蚁群与粒子群相关联,当粒子更新时,与之关联的蚂

蚁也会更新.Agrawal等[３]将 FletcherＧReeves共

轭梯度的思想用于搜索PSO 算法中的粒子访问区

域,可以使粒子移动到更具寻优潜力的区域.Fan
等[４]提出一种最小消除逃逸函数方法,该方法主要

由最小消除函数和最小逃逸函数两个子函数实现功



能,前者用于减少局部最优解的个数,后者在此基础

上将当前最小解作为唯一的全局最大值.Zhou
等[５]对基本 ABC算法进行了多方面改进,首先通过

动态调整蜂群的规模较好地适应不同的目标函数,
其次加入了平衡搜索机制用于加快算法收敛速度,
此外通过半径估算及最佳精英策略的嵌入分别增强

了不规则分布的蜜蜂搜索最优解能力,消除无关的

局部最优解能力.
很多实际问题不仅要求寻找全局最优解,同时

还需要找到众多有意义的局部最优解,以便工程师

进行多方面考量与决策.因此,对于多模态函数优

化问题,在搜索到其全局最优解的同时获得局部最

优解既具有挑战难度,更具有实际价值.萤火虫群

优化(glowwormswarmoptimization,GSO)算法具

有操作简单易实现、算法流程清晰、全局与局部性能

协调、参数设置较少、鲁棒性强等优点,尤其在可视

化方面表现优异,能直观地显现出萤火虫在多模态

函数极值点附近的聚簇状况,并快速获取局部最优

解以及整个空间的全局最优解.GSO 以其卓越的

特性而广泛运用于多模态函数优化中,如:Zhang
等[６]提出了自适应步长的 VＧGSO 算法和自探索行

为的 EＧGSO 算法,并列举 ３ 个多模态函数验证

GSO算法可以通过动态线性或非线性递减步长两

种途径提升性能,此外为每只萤火虫设置阈值和适

应度值,通过两者关系来判断是否存在邻居进而考

虑是否采用螺旋搜索可改善 GSO 的自适应性.

Zhou等[７]提出了一种混合的 HGSO 算法,该算法

将 AFSA算法中鱼群的觅食行为引入到 GSO算法

中,采用双种群的协同进化机制,同时加入模拟退火

算法的局部搜索策略以克服早熟收敛缺陷.虽然以

上各种改进的策略在收敛速度和计算精度上较传统

GSO有较大的提高,但 GSO 算法在多模态函数优

化中仍存在以下两方面问题未得到妥善地处理[８Ｇ９]:
一方面,萤火虫的初始种群随机分布,算法稳定性能

无法得到提升,不适合的分布还会导致算法收敛速

度慢、搜索精度低;另一方面,随着多模态函数峰值

点个数的增加,较少的萤火虫种群往往难以捕捉到

所有的峰值,即便可以成功捕获所有峰值,也很难将

搜索到的各个峰值点的误差降到合理的范围内.为

克服以上不足,本文提出一种针对多模态函数的聚

类 后 再 创 种 群 的 并 行 搜 索 佳 点 集 萤 火 虫 算 法

(parallelsearchgoodＧpointsetGSO,PGSGSO),并
通过在１２个基准测试函数上的仿真实验验证了所

提算法的可行性与有效性.

１　基本GSO算法

基本GSO算法最初是由印度学者 Krishnanand
和 Ghose[１０Ｇ１１]于２００５年提出的一种新颖的群智能

优化算法.此后,随着国内外广大学者们的研究深

入[１２Ｇ１６],该算法逐渐展露出其独特的多模态寻优性

能,展现出良好的研究与应用前景.通过观察自然

界中一种常见的现象可以发现:夜晚萤火虫利用荧

光亮度与外界交互,求偶或觅食.在感知范围内,每
只萤火虫凭借自身的亮度吸引其它亮度更弱的萤火

虫向它聚集,同时也受到亮度更强的萤火虫的吸引.

GSO算法受这种自然机理的启发设计.它的数学

描述为:若干只萤火虫个体i(i＝１,２,􀆺,n)被随机

分布于目标函数f定义的范围空间D 中,每只萤火

虫代表了优化问题的一个潜在解,这些萤火虫各自

拥有所在位置对应于目标函数的评价值,称为适应

度值.愈亮的萤火虫其适应度值愈优,吸引其它萤

火虫向自己移动的能力也愈强.同时,它们还拥有

相同的感知半径与决策半径,处于感知范围内的亮

度更弱的萤火虫,称为邻居.迭代过程中,决策半径

与荧光素值动态更新.其中决策半径受邻居数目的

影响,两者成反比例关系;荧光素值受挥发系数及增

强系数的影响.迭代完成后,大多数萤火虫会聚集

到相对更优的适应度值的位置,获得寻优结果.

GSO算法主要涉及以下公式:

a)荧光素更新公式为

li(t)＝(１－ρ)li(t－１)＋γJ(xi(t)) (１)
式中:ρ为荧光素值挥发系数,γ为荧光素值增强系

数,li(t)为第t次迭代时萤火虫i的荧光素值,xi(t)
为第t次迭代时萤火虫i的位置,J(xi(t))为第t次

迭代时的目标函数值.

b)位置更新公式为

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

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

式中:s为萤火虫位移的步长.

c)邻居集合公式为

Ni(t)＝{j:xj(t)－xi(t)＜ri
d(t);li(t)＜lj(t)}

(３)
式中:Ni(t)为第i只萤火虫在第t次迭代时的邻居

数目,它受到决策半径ri
d 的约束.

d)路径概率选择公式为

pij(t)＝ lj(t)－li(t)

∑
k∈Ni(t)

lk(t)－li(t)
(４)

式中:pij(t)为第i只萤火虫转向邻居中其他萤火虫
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的转移概率.

e)决策域更新公式为

ri
d(t＋１)＝min{rs,max{０,ri

d(t)＋β(nt－|Nt(t)|)}}
(５)

式中:rs 为邻域感知半径(０＜ri
d＜rs),β为感知半径

变化系数,nt 为邻居个数阈值.

２　聚类后再创种群的并行搜索佳点集萤火

虫算法

２．１　佳点集理论

１９７８年底,华罗庚等[１７]详细阐述了佳点集思想

及其证明过程.佳点集的有关描述如下:令s为一

正整数,Gs 表示s维欧氏空间中的单位立方体,即
«x»＝(x１,x２,􀆺,xs)∈Gs,其中０≤xi≤１,i＝１,２,
􀆺,s.再令n为正整数,表示空间中生成的n个点,
点集合可表示为 Pn (i)＝{(x(n)

１ (i),x(n)
２ (i),􀆺,

x(n)
s (i)),１≤i≤n}.对任意的«r»＝(r１,r２,􀆺,rs)

∈Gs,令 Nn(«r»)＝Nn(r１,r２,􀆺,rs)表示点集合

Pn(i)中满足不等式０≤x(n)
k (i)＜rsk＝１,２,􀆺,s的

点个数,如果Φ(n)＝Sup Nn(r)
n － «r» ,则称点

集合Pn(i)具有偏差Φ(n).若此时形如Pn(i)＝
{(r１∗i,r２∗i,􀆺,ri∗i),i＝１,２,􀆺,n}的点集合偏

差满足Φ(n)＝C(«r»,ε)n(－１＋ε),其中C(«r»,ε)是只

与«r»,ε(ε是任意小的正数)有关的常数,则称Pn(i)
为佳点集,«r»为佳点集合中的佳点.

张钹等[１８]更进一步地研究得出以下结论:

a)在近似积分的运用中,佳点集所产生的误差

的阶只依赖于样本个数,并不随着样本空间维数的

递增而变大.这为高维空间的研究提供了一个潜在

的理论基础.

b)对于任意未知分布的对象,随机产生n个空

间中的点所得出的偏差通常为Φ(n)＝O(n－１/２

(loglogn)１/２),使用佳点集分布所得到的偏差仅为

Φ(n)＝O(n－１＋ε).相比较随机方法,佳点集的偏差

降到了平方根级别.

２．２　密度聚类算法

聚类算法是数据挖掘领域重要的技术,其思路

是按照事物内在属性将对象聚集成若干类,要求同

一类间相似性尽可能高,而不同类间相似性尽可能

低.它是一种无导师指导的学习方法,主要应用在

模式识别、推荐系统、图像处理等方向.根据具体实

现方法的不同可将聚类算法分为五种:划分法聚类、
层次法聚类、基于模型的聚类、网格法聚类以及密度

聚类.其中,密度聚类算法区别于另外几种方法很

重要的一点,在于该方法是以数据在空间中分布的

稠密程度为原则进行聚类,因此无需预先设置簇的

数量,尤其适用于搜寻未知多模态函数的峰值数.

DBSCAN(densityＧbasedspatialclusteringof
applicationswithnoise)算法是密度聚类算法中最

为典型的一种,其基本思想是:从数据集中的任意对

象出发,查找该对象在半径Eps条件下密度可达的

所有对象,若所发现的对象不少于最小密度阈值

MinPts,则称该对象为核心对象,若所发现的对象

少于最小密度阈值 MinPts,则称该对象为边界点,
此时边界点会被暂时标记为噪声点.采用广度优先

搜索循环执行,最终由一个核心对象与其密度可达

的所有对象构成一个聚类.

２．３　改进的萤火虫算法

本文所提的 PGSGSO 算法从以下两个方面对

基本 GSO算法进行改进.首先,在基本 GSO算法

的初始种群构造方面,使用数论佳点集均匀化的思

想设计萤火虫个体的均匀分布,使得尽可能少的萤

火虫能全面地表征整个空间所有潜在解的分布.换

言之,如果产生随机初始种群,就很难遍历解空间中

的各种状况,只有将整个解空间中最能表征潜在解

分布的若干个体作为初始解集合,才能更为有效地

解决实际问题.因此,佳点集均匀化设计可以很好

地解决这个问题.其次,在针对多模态函数捕峰操

作方面,考虑到仅用少量的萤火虫难以准确地捕捉

到复杂函数的各个峰值点,而使用大量的萤火虫无

疑会增加算法的复杂度,加大时间开销.本文借助

密度聚类函数在 GSO算法迭代完成后,对散落在空

间中的所有萤火虫进行聚类,然后分别将每个类中

的萤火虫的坐标以各个坐标轴对应的最大最小值为

边界,构建出等同于峰值点数的各个平行空间.通

过在各个平行空间中继续加入少量的佳点集策略生

成的萤火虫进行精细搜索,可以达到并行搜索的效

果,以此权衡效率与成本之间的矛盾.

PGSGSO算法的基本步骤如下:

a)初始化基本 GSO算法相关参数,包括:搜索

空间维数d,种群规模n,荧光素值l０,荧光素值挥发

系数ρ,荧光素值增强系数γ,感知半径rs,感知半径

变化系数β,邻居个数阈值nt,移动步长s等,设置迭

代计数器初值为t０＝１,终值为tmax.

b)利用佳点集方法在搜索空间中设计萤火虫

种群的均匀分布,空间中的坐标对应为萤火虫种群

的初始位置,选取典型多模态函数作为评价适应度
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值函数.

c)按照式(１)更新所有萤火虫荧光素值.

d)萤火虫个体按照式(２)进行位置更新.其过

程先按照式(３)计算邻居集合,再按照式(４)计算移

动概率,以轮盘赌法作为选择移动对象的方法.

e)按照式(５)对萤火虫动态决策半径进行更新.

f)判断是否达到最大迭代次数,若是,转向步

骤g,否则,令t＝t＋１并转向步骤c.

g)使用密度聚类算法将搜索空间中萤火虫个

体聚集在等同于函数峰值数的若干区域内,各区域

空间萤火虫坐标值排序后选择最大最小坐标固定平

行空间界限.继续投入少量佳点集生成的萤火虫于

各平行空间并行搜索.

h)重复执行步骤c—e直至算法达到此阶段最

大迭代次数.

i)输出结果,算法终止.

３　实验分析

３．１　测试函数

为了验证本文所提的 PGSGSO 算法在实际运

用中的有效性,采用 MatlabR２０１３b平台编写代码,
实验环境为:Intel３．１０GHzCPU、６４位 Windows
XP操作系统.选取了１２个标准测试函数f１—f１２

对算法进行仿真分析,它们均是定义在二维空间中

的多模态函数,其中:f１—f５ 的极小峰值点个数小

于等于５０,相对简单;f６—f１２均是极小峰值点个数

远大于５０的复杂多模态函数.f１、f９ 选自文献

[１９],f２ 选自文献[３],f３、f７ 选自文献[２０],f４ 选自

文献[２１],f５ 选自文献[２],f６、f１０、f１１选自文献

[２２],f８ 选自文献[２３],f１２选自文献[４].１２个测

试函数如下:

minf１(x)＝ ∑
２

i＝１

(xi －５)２,

minf２(x)＝(１＋(x１＋x２＋１)２(１９－１４(x１＋x２)＋
３(x２

１＋x２
２)＋６x１x２))×

(３０＋(２x１－３x２)２(１８－３２x１＋１２x２
１＋

４８x２＋３６x１x２＋２７x２
２)),

minf３(x)＝４x２
１－２．１x４

１＋
x６

１

３＋x１x２－４x２
２＋４x４

２,

minf４(x)＝x２
１＋x２

２＋２５(sin２x１＋sin２x２),

minf５(x)＝x２
１＋x２

２－cos(１８x１)－cos(１８x２),

minf６(x)＝－２０exp －０．２ ∑
２

i＝１

x２
i

n
æ

è
ç

ö

ø
÷－

exp ∑
２

i
cos２πxi

n
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷＋２０＋e,

minf７(x)＝ ∏
２

i＝１
∑

５

j＝１
j×cos[(i＋１)xi＋j],

minf８(x)＝ ∏
２

i＝１
∑

５

j＝１
j×cos[(i－１)xi＋j],

minf９(x)＝０．５＋ sin２ x２
１＋x２

２ －０．５
[１．０＋０．０００１(x２

１＋x２
２)]

,

minf１０(x)＝ ∑
２

i＝１

[x２
i －１０cos(２πxi)＋１０],

minf１１(x)＝ １
４０００∑

２

i＝１
x２

i －∏
２

i＝１
cos

xi

i
æ

è
ç

ö

ø
÷＋１,

minf１２(x)＝－∑
２

i＝１

[xisin( xi )]．

表１　实验使用的benchmark测试函数详细信息

测试函数 函数名称 维数d 极小峰值个数 搜索范围 全局最小值

f１ BeckerandLago ２ ４ [－１０,１０] ０

f２ GoldsteinＧPrice ２ ４ [－２,２] ３

f３ Sixhumpcamelback ２ ６ [－５,５] －１．０３１６

f４ Eggcrate ２ １４ [－２π,２π] ０

f５ Rastrigin ２ ５０ [－１,１] －２

f６ Ackley􀆳sFunction ２ ＞５０ [－３２,３２] ０

f７ Shubert ２ ＞５０ [－１０,１０] －１８６．７３０９

f８ Hansen ２ ＞５０ [－１０,１０] －１７６．５４１７

f９ SchaffersF６ ２ ＞５０ [－１０,１０] ０

f１０ GeneralizedRastrigin􀆳sFunction ２ ＞５０ [－５．１２,５．１２] ０

f１１ GeneralizedGriewank􀆳sFunction ２ ＞５０ [－６００,６００] ０

f１２ GeneralizedSchwefel􀆳sProblem２．２６ ２ ＞５０ [－５００,５００] －４１８．９８２９×d
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３．２　参数设置

实验参数设置如表２所示.对f１—f５ 函数,初
始萤火虫的个数n设为５０;对f６—f１２函数,初始萤

火虫的个数n设为２００.
表２　PGSGSO算法实验参数

d l０ ρ γ γs β nt s tmax

２ ５ ０．４ ０．６ ３ ０．０８ ５ ０．０３ ５０

３．３　实验结果讨论

以f１(x)为例说明PGSGSO算法的实行过程.
首先在定义域空间[－１０,１０]中均匀生成５０只萤火

虫,如图１(a)所示.在２０次粗糙搜索完成后得到

图１(b)所示结果,从图１(b)可以清晰地看出萤火虫

聚集成４个簇,即象征着搜索空间中的４个峰值点.
在 事 先 对 极 小 峰 值 个 数 未 知 的 情 况 下,采 用

DBSCAN算法进行聚类分析得到如图１(c)所示结

果.图(c)中不同颜色的萤火虫积聚在一起代表不

同的类,可以验证此时成功捕获出４个极小峰值,与
实际峰值个数一致.然后对４个类划分平行空间,
经过先前２０次迭代萤火虫已经集中分布于各个峰值

点附近,这时候需要在各个空间内精确搜索,为此设

计在这些空间中增添２０只萤火虫,如图１(d)所示.

图１　PGSGSO对f１(x)的实行过程

　　PGSGSO算法的过程实质上包括两个阶段:前
期的全局粗糙搜索和后期的局部精细搜索.为合理

地协调以上两个阶段,定义平衡因子φ,表示前期的

粗糙搜索在整个搜索过程所占据的权重(０＜φ＜
１００％).考虑到φ的大小对于实验结果的重要性,
在保持其他参数不变时,设置不同大小的φ独立进

行２０次实验,结果如图２所示.本文选用φ＝４０％
作为最终实验参数.

图２　不同平衡因子与最优解次数曲线图

此外,在后期并行搜索中的过程中,由于划分空

间导致的空间数目增加而空间范围缩小,步长与决

策半径等变量需要进行调整.采用等比例原则处理

上述问题:将空间的缩小以同等比例地应用于这些

变量.另外,限制搜索范围,即各个空间之间互不干

涉,保证并行搜索的可行性.
评价 PGSGSO 算法的改进工作应尽可能落实

到全面而客观,表３从捕峰能力、对全局最优解所达

到的精度、算法稳定性能、消耗时长等多方面综合考

虑.用PGSGSO算法、HGSO 算法[７]、GSOＧPowell
算法[１９]对１２个标准测试函数各进行２０次实验,图

３是各种算法对测试函数的其中一次寻优曲线.在

捕峰能力的评价中,规定若平均捕峰个数与实际个

数相差在２％范围内,则称捕峰“成功”,成功率为

(Nm/Nc)×１００％,其中 Nm 代表平均捕峰个数,Nc

代表实际峰值个数.

表３　PGSGSO与其他算法性能对比

测试函数 算法 平均最优值 方差 平均耗时/s 捕峰成功率/％

f１

PGSGSO ６．２９２７３×１０－７ ７．３４８２×１０－３４ １２．３９ １００

HGSO ３．９６５９３×１０－６ ３．５８２９×１０－１９ ３２．５４ １００

GSOＧPowell ６．８３５７６×１０－７ １．８９０９×１０－１５ ５４．２３ １００
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表３续

测试函数 算法 平均最优值 方差 平均耗时/s 捕峰成功率/％

f２

PGSGSO ３．００００００２５８ ３．４８９５×１０－３２ １３．５２ １００

HGSO ３．０００００５８６８ ２．８６２７×１０－７ ３３．１２ １００

GSOＧPowell ３．０００００７８４３ ５．１９０６×１０－４ ５３．４２ １００

f３

PGSGSO －１．０３１６２８５３５ ６．７４２６×１０－２３ １３．１１ １００

HGSO －１．０３１６２８５３４ ６．３５５６×１０－７ ３６．５４ ９９．６９

GSOＧPowell －１．０３１６２８５３１ ７．２４２５×１０－１３ ５８．３４ １００

f４

PGSGSO ７．０９０２３×１０－６ ８．３８８５×１０－１２ １６．２８ １００

HGSO ３．９３７５８×１０－６ ５．２８５３×１０－４ ３８．３５ ９９．７２

GSOＧPowell ８．４７５８８×１０－６ ３．８９３８×１０－３ ６３．２８ ９９．１６

f５

PGSGSO －１．９９９９９９０３９ １．４９９３×１０－１４ ２２．１９ １００

HGSO －１．９９９９９８３４７ ８．５８３１×１０－５ ５６．３４ ９８．８８

GSOＧPowell －１．９９９９９４８９６ ２．４３６２×１０－２ ６３．５２ ９８．９２

f６

PGSGSO ３．２５３４６×１０－５ ７．４４９３×１０－１１ ３８．５７ １００

HGSO ３．２８７５５×１０－５ ４．６６７３×１０－２ ５５．２１ ９２．２１

GSOＧPowell ４．３５６６５×１０－５ ９．５６８３×１０－６ ７７．３５ ９８．７９

f７

PGSGSO －１８６．７３０９３４２ ７．８４８２×１０－１２ ３７．２３ ９９．６９

HGSO －１８６．７３０８８４７ ２．９２７５×１０－６ ５８．１４ ９８．４８

GSOＧPowell －１８６．７３０５３６８ ５．５３６２×１０－４ ７４．５３ ９８．３４

f８

PGSGSO －１７６．５４１７９４２ ３．８３７１×１０－１０ ３９．１１ ９９．７４

HGSO －１７６．５４１６８３７ ３．５１４５×１０－３ ４６．４１ ９８．３２

GSOＧPowell －１７６．５４０２５９６ ６．２３５８×１０－３ ７９．２７ ９８．４７

f９

PGSGSO ８．２８６８９×１０－５ ２．３９２３×１０－９ ３９．３５ ９９．４３

HGSO ９．４７８３５×１０－４ ９．３４３３×１０－５ ５３．３２ ８９．７８

GSOＧPowell １．２２５４４×１０－４ ８．５４０２×１０－２ ７８．４２ ９８．８３

f１０

PGSGSO ５．９２３７５×１０－６ ６．４３５２×１０－１２ ３９．２３ ９９．５５

HGSO ８．２８６５８×１０－５ ２．９０５７×１０－５ ４７．３５ ８１．６３

GSOＧPowell ７．６８６７５×１０－４ ５．３６７２×１０－３ ７８．４３ ７９．６４

f１１

PGSGSO ８．２２８１９×１０－５ ５．３３３２×１０－８ ４２．５２ ９７．２８

HGSO ３．３４３７６×１０－４ ３．０２８９×１０－３ ５４．４６ ７８．２３

GSOＧPowell ７．０５５７４×１０－３ ７．７７３５×１０－２ ７２．２３ ８６．２８

f１２

PGSGSO －８３７．９６５８８２７ ６．４４２５×１０－８ ３７．３９ ９８．５２

HGSO －８３７．９６３８１４６ ３．２９７５×１０－２ ５６．２７ ７２．４５

GSOＧPowell －８３７．３９７５７３２ ３．９７２８×１０－３ ７６．５９ ８８．８６
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图３　１２个函数的寻优曲线

　　由表３和图３可以看出,在捕峰能力方面,
PGSGSO除了f１１捕峰不“成功”外,其余均“成功”.
而 HGSO 对 f６、f９—f１２ 捕峰均不 “成功”,GSOＧ
Powell对f１０—f１２捕峰均不“成功”.在全局解的精

度方面,总体来看,PGSGSO 稍优于 HGSO,GSOＧ
Powell次之.在算法稳定性能方面,观察方差可以发

现PGSGSO明显更稳定于另外两种算法.在收敛速

度方面,PGSGSO在寻优过程中总是存在跳跃点,能
迅速加快收敛速度,原因就在于采用了聚类后再创佳

点集种群操作.从图３可以发现PGSGSO在对所有

测试函数寻优时,第１次迭代时的值相对来说要好,
原因是佳点集的均匀思想使得解分布更均匀,很容易

遍布空间的各个角落.此外,本文PGSGSO算法采取

了相对更少的种群规模与迭代次数,节省了时间开销.

４　结　语

GSO算法在多模态函数优化中存在自身优势,
但受到种群生成方式的随机性和往往需要大规模的

萤火虫种群才能得到较为满意的寻优结果这两方面

的制约,从而导致算法稳定性能差、收敛速度慢、寻
优精度不高、时间花费久.本文在 GSO算法基础上

进行改进,提出一种针对多模态函数的聚类后再创

种群的PGSGSO算法,并通过实验验证该算法的有

效性.与相关文献所提的改进方法相比,总体上来

说,PGSGSO算法使用更少的迭代次数,更少的种

群规模即可达到更好的效果.但本文所有测试函数

均为二维空间中的多模态函数,因此下一步将运用

PGSGSO算法对高维空间的多模态函数进行研究.
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AParallelSearchGoodＧPointSetGlowwormSwarmOptimizationof
ReＧcreatedPopulationafterClusteringofMultiＧModalFunctions

FANGXian１,TIEZhixin１,LIJingming２,GAOXiong１

(１．SchoolofInformationScienceandTechnology,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China;
２．SchoolofManagement,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０００９,China)

Abstract:IntheeventthattheglowwormswarmoptimizationalgorithmisusedtosolvemultiＧmodal
function,alargerpopulationsizeisusuallyneededtoobtainanidealresultasthenumberofpeakvalues
increases．Inaddition,theuniformdistributionoftheinitialpopulationalsohasagreatinfluenceonthe
results．Inviewofthis,aparallelsearchgoodＧpointsetglowwormswarmoptimizationbasedonreＧcreated
populationafterclusteringofmultiＧmodalfunctions(PGSGSO)isproposedinthispaper．Firstly,the
glowwormsareevenlydistributedinthesearchspacebasedonthegoodＧpointsettheory,andthefunction
peaksarecaptured withdensityＧbasedclusteringalgorithm afterroughsearchisfinished,torecreate
parallelspaceswiththesamenumberofpeakvalues;asmallamountofglowwormsareaddedintothe
spacesforfinesearchtoobtainthelocallyoptimalsolutionoftheparallelspacesandthegloballyoptimal
solutionofthewholespace．Thecomparisonwiththetestresultsofotheralgorithmsin１２typicalmultiＧ
modalfunctionsshowthattheproposedalgorithmissuperiorinrespectofpopulationsize,convergence
speed,searchingprecision,timecostandstability．

Keywords:glowwormswarmoptimization;multiＧmodalfunction;goodＧpointset;densityclustering
algorithm;parallelsearch
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