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基于K-means的邻域结合随机吸引的萤火虫算法
*
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摘要:【目的】为解决传统萤火虫算法收敛速度慢,特别是对于复杂的优化问题,容易陷入局部最优,从而导致收敛精度低

的问题,提出了基于K-means的邻域结合随机吸引的萤火虫算法。【方法】先将初始萤火虫种群进行 K-means聚类,用聚

类中心的萤火虫种群为寻优萤火虫,然后以提出的邻域与随机相结合的吸引模型进行寻优,在寻优过程中,还引入自适应

步长策略。【结果】在减少算法复杂度的同时保证了算法的全局搜索能力,不仅提高了算法跳出局部最优的能力,还能够

让算法在快速收敛的同时提升结果的精度。【结论】实验结果表明,提出的基于 K-means的邻域结合随机吸引的萤火虫

算法,无论是寻优结果的精度和稳定性,还是寻优速度上都有更好的效果。
关键词:萤火虫算法;K-means算法;邻域结构;全局寻优

中图分类号:TP301 文献标志码:A    文章编号:1672-6693(2021)06-0114-08

剑桥大学的Yang[1]以萤火虫为灵感,将萤火虫在求偶时发光行为的一些闪光特性理想化,开发出了萤火虫

算法(Fireflyalgorithm)。萤火虫算法具有多模态特征,能够有效地处理多模态问题;具有快速的收敛速度,可以

作为通用的全局问题求解器和局部搜索启发式算法,适用于所有问题域[2]。由于萤火虫算法操作简单,需要调

整的参数少,易于实现,而且在一些测试函数的全局寻优仿真结果中表明,萤火虫算法在效率和成功率方面均优

于粒子群算法和遗传算法[3]。因此,萤火虫算法已经成功地应用于图像处理[4]、路径规划[5]、运输调度[6]、优化

算法[7]等多个科学与工程领域中。
虽然萤火虫算法表现出了良好的性能,但由于每只萤火虫在迭代寻优时都会向不同方向移动多次,这样不

仅会导致搜索过程复杂,还会减缓算法的收敛速度。所以,与其他的仿生优化算法类似,标准萤火虫算法在解决

复杂问题时存在局部最优、收敛速度慢的不足。此外,该算法还有对维数增加比较敏感,计算复杂度高等

缺陷[8]。
为了提高萤火虫算法性能,近些年来很多学者已经对萤火虫算法进行了多角度的改进。文献[9]提出了3

种策略来提高算法的适应性,介绍了一种自适应的萤火虫改进算法。文献[10]将混沌技术引入萤火虫算法,提
高了算法的全局搜索能力。文献[11]提出了一种用环形拓扑结构模拟萤火虫的邻域结构的NaFA算法。文献

[12]在随机吸引模型的基础上,引入了高斯扰动和局部搜索策略,有效地提升了算法的寻优能力。文献[13]提
出了一种正交反向学习策略来改进萤火虫算法。

针对标准萤火虫算法中每只萤火虫被吸引的次数过多导致的搜索时间太长和算法精度不足问题,本文提出

了一种基于 K-means优化的萤火虫算法———基于 K-means的邻域结合随机吸引的萤火虫算法(Firefly
algorithmbasedonK-meanscombiningneighborhoodandrandomattraction,KNRFA)。先对萤火虫种群进行

K-means聚类,将聚类中心作为寻优萤火虫,以邻域与随机相结合的吸引模型进行寻优,并且在寻优时引入了自

适应步长策略。本算法在保证全局搜索能力的同时减少了计算复杂度,而且提升了算法的寻优精度和跳出局部

最优的能力,从而提高了算法的寻优性能。

1萤火虫算法与K-means算法

1.1萤火虫算法

剑桥大学的Yang在开发萤火虫算法的过程中,将萤火虫的一些闪光特性理想化,使用了如下3个规则:
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1)所有的萤火虫都是不区分性别的,所以一只萤火虫会被其他比它亮度高的萤火虫所吸引;
2)对任何两只闪烁的萤火虫来说,亮度低的那只萤火虫会向亮度高的那只移动。相对吸引力与亮度成正

比,与距离成反比。如果根据比较结果,没有一只萤火虫比当前的萤火虫更亮,那它就是当前最亮的萤火虫,就
会随机移动;
3)萤火虫的亮度受目标函数的值影响或决定。
萤火虫算法的相关定义的数学描述如下:
定义1 萤火虫的相对荧光亮度为:

I=I0×e-γr
2
ij。 (1)

其中:I0 是r=0处荧光亮度最大的时候;γ是光强吸收因子;rij是萤火虫i和j 之间的欧式距离,且有:rij =

xi-xj = ∑
d

k=1

(xik -xjk)2。

定义2 萤火虫之间的相对吸引力为:

β=β0×e-γr
2
ij, (2)

其中:β0 为最大吸引度,是光源处,即r=0时的吸引度,γ,rij的意义同上。
定义3 萤火虫i被吸引向萤火虫j移动的位置更新公式为:

xt+1
i =xt

i+β0×e-γr
2
ij+αεi, (3)

其中:xi,xj 表示萤火虫i和j的位置;αεi 是扰动项,α为步长因子,α∈[0,1],εi 是服从高斯分布或均匀分布的随

机因子,且为[-0.5,0.5]区间上的随机数。目前最亮的萤火虫为xbest,没有萤火虫可以吸引它,于是它的位置更

新公式为:
xbest=xbest+αεi。 (4)

1.2K-means算法

K-means算法是一种无监督学习,在1967年被Queen[14]首次使用,以效果较好、思想简单的优点在聚类算

法中得到了广泛应用。K-means算法就是对于给定的样本集,以样本之间的欧式距离作为相似度的指标,将样

本集划分为K 个簇。算法目标是:让簇内的样本距离尽量的小,而簇间的距离尽量的大。
K-means算法的核心思想:首先,从给出的样本集中随机选取k个样本,将它作为初始聚类中心Ci(1≤i≤

k),并且计算出其余样本点Xi 与聚类中心Ci 的欧氏距离。比较这些欧式距离,找出离样本点Xi 最近的聚类中

心Ci,并将样本点Xi 分配到聚类中心Ci 所对应的簇中。然后,计算每个簇中样本点的平均值作为新的聚类中

心,进行下一次迭代,直到聚类中心不再变化或达到最大的迭代次数停止。

样本集中样本点与聚类中心间的欧式距离为:d(x,Ci)= ∑
m

j=1

(xj-Cij)2,这里的x为样本点,Ci 为第i个

聚类中心,m 为样本点的维度,xj,Cij为x 和Ci 的第j个属性值。
使用K-means算法对数据集进行聚类,设置原始数据集有4个簇,图中x和y 分别代表数据点的横纵坐标

值,图1显示的是100个点的原始数据集和经过K-means聚类后的数据集。

a 原始数据 b K-means分类结果

图1 对100个点进行K-means聚类

Fig.1 100pointsareclusteredbyK-means
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2基于K-means的邻域结合随机吸引的萤火虫算法

2.1以K-means聚类中心为寻优萤火虫

为了在减少算法复杂度的同时,能够保证萤火虫的寻优范围,本文先用K-means聚类算法对初始种群进行

聚类,然后用聚类中心进行寻优。图2和图3分别展示了初始种群的覆盖范围、对初始种群进行K-means聚类

后的覆盖范围。

a 随机生成30个点 b 30个点的覆盖范围

图2 初始种群的覆盖范围

Fig.2 Coverageoftheinitialpopulation

a 在30个随机点里找6个K-means聚类中心 b 6个聚类中心 c 6个聚类中心的覆盖范围

图3 对初始种群进行K-means聚类后的覆盖范围

Fig.3 CoverageoftheinitialpopulationafterK-meansclustering

对比图2和图3的覆盖范围可知,使用本文提出的用K-means算法对初始种群进行聚类,保留了原始种群

寻优范围的大体轮廓和覆盖面积。

2.2邻域与随机吸引结合的吸引模型

标准萤火虫算法采用的是全吸引模型,即每只萤火虫都会被其他更亮的萤火虫所吸引,然后移动更新位置。
在这种吸引模型中,如果一个种群有N 只萤火虫,每只萤火虫最多会被N-1只萤火虫吸引,平均每只萤火虫会

被吸引N-1
2

次。由此可见,全吸引模型的吸引次数过多,这让萤火虫算法收敛速度较慢,而且若每只萤火虫在

每一代里向不同方向移动次数过多,则容易导致搜索的振荡[15]。
本文提出了一种将邻域吸引和随机吸引相结合的吸引模型(N-R吸引模型)。在N-R吸引模型中,每只萤火

虫X 会被从它的邻域和随机挑选出来的萤火虫中更亮个体所吸引,X 的邻域和随机挑选出的种群数量远远小于

N-1
2
。所以,在N-R吸引模型中的萤火虫X 被吸引移动的次数比标准萤火虫算法所采用的全连接吸引模型

少,而且N-R吸引模型中的随机吸引策略还可以在一定程度上避免算法陷入局部最优。因此,本文提出的 N-R
吸引模型不仅减小了寻优的时间复杂度,还增强了算法跳出局部最优的能力。
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为了使算法的对比更直观,将萤火虫种群排列成圆形拓扑结构。图4和图5分别展示全吸引模型和N-R吸

引模型。

图4 全吸引模型

Fig.4 Fullattractionmodel

图5 N-R吸引模型

Fig.5 Neighborhoodandrandomattractionmodel

全吸引模型中所有萤火虫最多被吸引的次数TX 为:TX=(N-1)+(N-1)+…+(N-1)=N(N-1)。在

N-R吸引模型中的所有萤火虫最多被吸引的次数TX 为:TX=(n+r)+(n+r)+…+(n+r)=N(n+r)。其中:

n是萤火虫X 的邻域种群数量,r是随机挑选的种群数量。由于在本文中,n+r远远小于N-1,所以N(n+r)≤
N(N-1),N-R吸引模型的复杂度小于全吸引模型的。

2.3自适应步长

为了满足算法的全局寻优能力,初始阶段步长应该尽可能大[16],使算法在理论上具有更强的全局寻优能力。
而在算法演化后期,则要求群体有更强的收敛性,此时就要求步长应该足够小[17]。当萤火虫算法收敛时,应该满

足lim
t→∞

α=0[18],基于这一原理,本文使用了文献[18]设计的自适应参数策略来动态调整α,在搜索过程中,α更新

如下:

α(t+1)= 1-tæ

è
ç

ö

ø
÷

T α(t)。 (5)

2.4KNRFA描述

萤火虫算法的性能决定于初始种群、萤火虫间的吸引模型、参数控制等因素,本文对标准萤火虫算法进行了

3方面的改进:1)用K-means算法对初始种群进行聚类;2)提出了一种新的吸引模型;3)引入了自适应步长

策略。
本文提出的KNRFA的算法思想是:用K-means算法把初始萤火虫进行聚类,然后以聚类中心为寻优萤火

虫;寻优时,萤火虫用邻域与随机相结合的N-R吸引模型进行寻优,在寻优过程中用自适应步长进行位置更新和

算法收敛。此算法通过用K-means的聚类中心为寻优萤火虫,在减小算法复杂度的同时保证了寻优范围的广

度。以N-R吸引模型和自适应步长策略进行寻优,在提高了算法的收敛速度和精度的同时,增强了算法跳出局

部最优解的能力。
本文提出的KNRFA,具体步骤如下:
步骤1:初始化算法基本参数。萤火虫的个数N,聚类个数K,N-R吸引模型中的模型大小R,光吸收系数γ,

步长因子α,最大迭代次数T。
步骤2:随机生成N 个初始萤火虫,将N 个萤火虫进行K-means聚类,只保留下K 个聚类中心的萤火虫的

位置,将它们作为寻优萤火虫。
步骤3:根据测试函数计算出K 个寻优萤火虫的目标函数值,把目标函数值作为亮度值。
步骤4:用(1)式和(2)式计算每只萤火虫与N-R吸引模型中的R 个萤火虫之间的相对亮度和吸引力,然后

根据它的相对亮度值的大小决定个体移动方向。根据(5)式算出萤火虫应该移动的步长,萤火虫再根据(3)式更

711第6期           李媛媛,等:基于K-means的邻域结合随机吸引的萤火虫算法



新自己的位置。
步骤5:重新计算每只萤火虫的荧光亮度,对处在最佳位置的萤火虫根据(4)式执行随机扰动,比较扰动前后

的亮度值,保留结果较优的位置。
步骤6:判断是否满足循环结束的条件,若不满足,转步骤4。
若萤火虫的初始规模为N,空间维度为D,则初始化种群的时间复杂度为O(ND)。初始萤火虫K-means聚

类簇的个数为K,K-means聚类的迭代次数为t,则初始种群进行K-means聚类的时间复杂度为O(tKND)。在

萤火虫迭代寻优的过程中,迭代的次数为T,N-R吸引模型的大小为R,步骤3~5是计算种群的亮度和位置更

新,复杂度为O(KRDT)。因此本文算法的时间复杂度为O(KRDT)。

3实验仿真与结果分析

3.1测试函数

本文选择了12个测试函数[19]来验证文章提出的算法性能,其中函数f1~f3 为单峰函数,f4 是一个阶梯函

数,函数f5~f9 为多峰函数。函数f1 只有1个极值点,具有易于求解的特性,主要用来测试算法的寻优精度。
函数f3 是很难优化的典型非凸病态函数,全局最优点位于一个狭长的抛物线谷的范围内,通常用来评价算法的

优化性能。函数f8 是属于多模态最小化的一类测试函数,当在定义域内趋于无穷大时,该函数会沿着自变量方

向产生大量可微的局部极值,具有较高的寻优难度,可用来评价算法跳出局部最优的能力。函数f9 是典型的欺

骗函数,不仅有大量局部极小点,而且全局极小点和局部极小点之间的距离较远。另外,广泛的搜索空间也导致

该函数的寻优过程十分困难。
所有的测试函数都需要求它的全局最小值。各个函数的具体描述如表1所示。

表1 测试函数

Tab.1 Testfunctions

函数名称 函数表达式 寻优范围 全局极小值

Sphere f1(x)=∑
D

i=1
x2i xi∈[-100,100] 0

Schwefel2.22 f2(x)=∑
D

i=1
xi +∏

D

i=1
xi xi∈[-10,10] 0

Rosenbrock f3(x)=∑
D

i=1

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

Step f4(x)=∑
D

i=1

(xi+0.5)2 xi∈[-100,100] 0

Ackley f5(x)= -20exp-0.02 1
D∑

D

i=1
x2

æ

è
ç

ö

ø
÷

i -exp 1
D∑

D

i=1
cos(2πxi( ))+20+e xi∈[-30,30] 0

Rastrigin f6(x)=∑
D

i=1

[x2i -10cos(2πxi)+10] xi∈[-5.12,5.12] 0

Griewank f7(x)=1+ 1
4000∑

D

i=1
x2i -∏

D

i=1
cos

xiæ

è
ç

ö

ø
÷

i
xi∈[-600,600] 0

Alpine f8(x)=∑
D

i=1
xisin(xi)+0.1xi xi∈[-10,10] 0

Schwefel2.26 f9(x)=418.9829D-∑
D

i=1
xisin( xi  ) xi∈[-500,500] 0

3.2实验结果分析

本文进行仿真实验的硬件和软件环境为:CPU为i7-10870H,内存16GB,Windows10操作系统,所有算法

利用python3.7和Pycharm2020平台编程实现。
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表2 对比算法的参数

Tab.2 Parameterconfigurationsofcontrastalgorithms

方法 参数

萤火虫算法 α=0.5,β0=1.0,γ=1.0

ApFA α0=0.5,β0=1.0,γ=
1
Γm

NaFA α=0.5,β0=1.0,βmin=0.2,γ=1.0

KNRFA α0=0.5,β0=1.0,γ=
1
Γm,R=6

  为了验证KNRFA的性能,实验将KNRFA与萤火虫算法[1]、ApFA[18]、NaFA[11]等算法进行比较。为了公

平的比较,这里将参与比较的萤火虫算法、ApFA、NaFA算法的部分参数设置的与对应的参考文献一致,表2呈

现了各个对比算法的部分参数值。
设置萤火虫的规模N=50,其中KNRFA的聚类

簇数K=10。在仿真中,为了保证公平性,把萤火虫

算法、ApFA、NaFA和KNRFA在3维搜索空间和30
维搜索空间上各自独立迭代30次。每次的最大迭代

次数T=10000,这样计算出30次寻优结果的平均

值、标准差以及各个算法的平均运行时间,再用平均值

来比较算法的收敛精度,以标准差来衡量算法的稳定

性,平均运行时间用来比较算法的寻优速度。
算法在3维和30维的测试函数中实验结果对比

如表3所示。

表3 实验结果对比

Tab.3 Comparisonofexperimentalresults

测试函数 算法
3维 30维

平均值 标准差 平均运行时间 平均值 标准差 平均运行时间

f1

萤火虫算法 1.687e-04 5.170e-05 2.566e+02 4.084e-01 5.019e-02 2.649e+02

ApFA 3.351e-06 2.010e-06 2.390e+02 2.117e-01 1.739e-02 2.415e+02

NaFA 6.998e-06 2.950e-06 3.622e+01 2.650e-01 2.203e-02 3.623e+01

KNRFA 0.000e+00 0.000e+00 3.217e+00 3.694e-36 1.713e-35 3.726e+00

f2

萤火虫算法 5.257e-03 1.437e-03 3.371e+02 4.507e+04 8.970e+04 4.067e+02

ApFA 2.112e-03 5.412e-04 3.186e+02 2.045e+00 7.506e-02 3.694e+02

NaFA 3.468e-03 1.515e-03 4.692e+01 2.270e+00 1.015e-01 5.743e+01

KNRFA 0.000e+00 0.000e+00 5.279e+00 6.084e-02 1.573e-01 5.742e+00

f3

萤火虫算法 1.166e-03 4.941e-04 3.596e+02 4.202e+02 5.464e+02 3.660e+02

ApFA 1.555e-04 6.602e-05 3.319e+02 7.544e+01 5.659e+01 3.474e+02

NaFA 2.609e-04 2.130e-04 4.881e+01 5.251e+01 4.398e+00 4.948e+01

KNRFA 2.324e-05 5.101e-04 4.282e+00 5.089e+01 3.874e+01 4.398e+00

f4

萤火虫算法 2.336e-04 1.858e-04 2.672e+02 4.107e-01 1.826e-02 2.703e+02

ApFA 1.271e-06 8.199e-07 2.443e+02 2.389e-01 1.259e-02 2.610e+02

NaFA 6.159e-06 3.563e-06 3.596e+01 2.624e-01 2.445e-02 3.731e+01

KNRFA 0.000e+00 0.000e+00 3.164e+00 2.037e-31 9.623e-32 3.257e+00

f5

萤火虫算法 1.475e-01 1.151e-01 5.177e+02 5.373e+00 3.861e-01 5.394e+02

ApFA 3.921e-04 2.078e-04 4.839e+02 4.584e-01 3.551e-02 5.338e+02

NaFA 7.350e-04 2.141e-04 6.952e+01 7.440e-01 1.247e-01 7.313e+01

KNRFA 2.403e-04 4.964e-04 6.494e+00 6.747e-01 4.792e-02 6.946e+00

f6

萤火虫算法 1.501e+00 1.109e+00 3.775e+02 2.554e+02 1.471e+01 3.846e+02

ApFA 2.967e-04 1.941e-04 3.482e+02 1.220e+02 2.864e+01 3.692e+02

NaFA 1.007e-01 2.987e-01 4.767e+01 6.803e+01 5.826e+00 5.384e+01

KNRFA 3.681e+00 3.271e+00 3.871e+00 1.453e+01 5.077e+00 4.110e+00
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续表3

测试函数 算法
3维 30维

平均值 标准差 平均运行时间 平均值 标准差 平均运行时间

f7

萤火虫算法 6.921e+00 3.107e+00 4.410e+02 2.429e+02 4.254e+01 5.208e+02

ApFA 1.194e+00 7.739e-01 4.199e+02 7.599e-02 7.141e-02 4.844e+02

NaFA 8.335e-02 7.127e-02 6.398e+01 9.080e-02 1.020e-01 7.205e+01

KNRFA 3.937e-02 2.769e-02 5.449e+00 6.640e-02 6.709e-02 6.762e+00

f8

萤火虫算法 6.283e-04 3.070e-04 3.197e+02 1.460e+01 5.938e-01 3.237e+02

ApFA 4.362e-04 4.016e-04 2.907e+02 5.567e+00 2.488e+00 3.001e+02

NaFA 1.881e-04 5.684e-05 4.393e+01 4.623e-01 1.743e-01 4.492e+01

KNRFA 8.327e-17 1.878e-16 3.61e+00 1.432e-02 7.197e-03 4.514e+00

f9

萤火虫算法 1.974e+01 6.003e+01 3.360e+02 3.810e+03 8.206e+02 3.424e+02

ApFA 1.456e+02 7.577e+01 3.293e+02 4.170e+03 3.619e+02 3.321e+02

NaFA 9.080e+01 8.726e+01 4.555e+01 3.751e+03 4.966e+02 4.608e+01

KNRFA 2.783e+02 1.237e+02 3.200e+00 6.364e+03 9.729e+02 3.701e+00

  注:表3中数值加粗表示在不同算法下同类结果中的最优值

对表3的结果分析可知,无论是在低维还是高维的9个不同的测试函数中,KNRFA的寻优结果在大部分测

试函数上的收敛精度和稳定性上都优于其他函数。在3维的测试函数中,KNRFA除了在f6,f9 上陷入局部最

优的情况外,在其他测试函数上都有着更优异的表现,尤其是在函数f1,f2,f4 中,KNRFA在30次测试得到的

平均值就是测试函数的最小值0。在30维的测试函数中,KNRFA除了在f5,f9 上陷入局部最优外,对其他测

试函数的寻优精度和稳定性都有不同程度的优化。
无论是在低维还是高维的测试函数中,KNRFA的平均运行时间一直都远小于其他对比算法。由此可见,与

其他萤火虫算法相比,本文提出的KNRFA复杂度较小,而且不会随着测试函数的维度增大而骤增,在寻优速度

上明显优于其他3种对比算法。
基于以上实验结果和统计分析,可得出在这9个测试函数中,KNRFA的收敛精度和结果的稳定性都比较

好,而且在寻优速度也比较快,所以KNRFA性能总体上明显优于其他3种对比算法。

4结束语

本文在分析了萤火虫算法存在缺陷的原因后,提出了KNRFA。改进后的萤火虫算法用初始萤火虫种群的

K-means聚类中心进行寻优,这一方法在保证萤火虫搜索范围的广度的同时减少了时间复杂度。邻域与随机相

结合的吸引模型,降低了算法复杂度,还在一定程度上提高了跳出局部最优的能力。而且加入了自适应步长,这
可以进一步提高寻优精度和速度。通过对9个测试函数的仿真实验可知,KNRFA无论是在低维还是高维的搜

索空间上,都有较高的寻优精度和较强的稳定性,以及更快的寻优速率。
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TheFireflyAlgorithmBasedonK-meansCombiningNeighborhoodandRandomAttraction

LIYuanyuan,WEIYan,ZHANGWenlong,WANGJingyi,JIANGJunrui
(CollegeofComputerandInformationScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Inordertosolvetheproblemofslowconvergencespeedoftraditionalfireflyalgorithm,especiallywhensolving
complexoptimizationproblems.Itiseasytofallintothelocaloptimalvalue,whichleadstotheproblemoflowconvergence
accuracy.[Methods]ThefireflyalgorithmbasedonK-meanscombiningneighborhoodandrandomattraction(KNRFA)isproposed.
First,theinitialfireflypopulationwasK-meansclustering,andthefireflypopulationintheclusteringcenterwastakenasthe
optimalfirefly.Then,theattractionmodelcombiningneighborhoodandrandomnessproposedwasusedforoptimization.Inthe
optimizationprocess,theself-adaptivestepsizestrategywasalsointroduced.[Findings]Theglobalsearchingabilityofthealgorithm
isguaranteedwhilethecomplexityofthealgorithmisreduced.Itnotonlyimprovestheabilityofthealgorithmtojumpoutofthe
localoptimum,butalsoenablesthealgorithmtoconvergequicklyandimprovetheaccuracyoftheresults.[Conclusions]The
experimentalresultsshowthatthefireflyalgorithmbasedonK-meanscombiningneighborhoodandrandomattractionproposedhas
betterresultsbothintermsofprecisionandstabilityoftheoptimizationresultsandintermsofoptimizationspeed.
Keywords:fireflyalgorithm;K-meansalgorithm;neighborhoodstructure;globaloptimization
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