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基于反向学习与机动爆炸烟花优化算法
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摘　要：针对烟花算法（ＦｉｒｅｗｏｒｋｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＷＡ）性能提升瓶颈和收敛速度较慢的问题，通过引入反向学习策

略和机动爆炸的机制，提出了基于反向学习与机动爆炸烟花优化算法（ＦｉｒｅｗｏｒｋｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＲｅｖｅｒｓｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＭａｎｅｕｖｅｒｅｘｐｌｏｄｅ，ＲＬＭＥＦＷＡ）．该算法首先采用反向学习策略取代随机初始化生成初始种群以保证

群体的多样性；然后每个烟花根据其在当前群体中的位置的优劣情况来选择不同爆炸的方式，处于较优位置的烟

花选择机动爆炸方式，以当前种群最优位置为基准，改变自身位置信息向其靠近；处于较劣位置的烟花选择非机动

爆炸方式，随机改变自身的位置信息．分别把烟花算法（ＦＷＡ）、标准粒子群算法（ＳＰＳＯ）、增强烟花算法（ＥＦＷＡ）和

ＲＬＭＥＦＷＡ在１０个典型的基准测试函数中进行仿真对比，结果表明在收敛速度和计算精度以及稳定性方面

ＲＬＭＥＦＷＡ均优于其他三种算法．
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１　引言

与其他智能优化算法类似，烟花算法也存在收

敛速度慢、求解精度不高等缺陷，因此许多优化算法

被相继提出．文献［１］提出对烟花算法改进主要有二

类：一类是在原有的烟花算法基础上进行算子的分

析和改进。另一类是与其他启发式算法的混合算法

的研究．文献［２］针对基本烟花算法的不足提出了增

强的烟花算法ＥＦＷＡ；文献［３］提出了基于适应度

函数估计的加速型烟花算法（ＡｃＦＷＡ）；文献［４］提



微电子学与计算机 ２０１７年

出一种构造型烟花算法（ＩＦＷＡ），使用一种新型的

烟花爆炸半径和爆炸火花数的计算方式，相对于基

本烟花算法，获得了性能上的提升．文献［５６］分别

提出了二种自适应半径策略—动态搜索烟花算法

（ｄｙｎＦＷＡ）和自适应烟花算法（ＡＦＷＡ）．以上烟花

算法主要针对烟花的爆炸半径的改进，相对于基本

烟花算法性能得到了提升．

针对基本烟花算法的缺点，本文提出了基于反

向学习与机动爆炸烟花优化算法（ＲＬＭＥＦＷＡ），该

算法不但在收敛速度和计算精度上有一定的提高，

而且增加了算法的稳定性．

２　烟花算法

烟花算法的基本原则：若烟花对应的适应度函

数值越小，则该烟花爆炸产生的火花数量越多，爆炸

幅度越小；反之，若烟花对应的适应度函数值越大，

则该烟花爆炸产生的火花数量越少，且爆炸幅度越

大．烟花算法一般由爆炸算子、变异爆炸、映射规则

和选择策略四部分组成［７］．基于以上的原则，烟花算

法的基本步骤可以概括如下：

１：初始化随机选择犖个烟花位置

２：ｗｈｉｌｅ（当前迭代次数 ＜ 最大迭代次数）ｄｏ

３：　对于犖个烟花

４：　ｆｏｒ所有烟花狓犻ｄｏ

５：　　计算每个烟花产生的火花数犛犻

６：　　计算每个烟花产生火花的幅度犃犻

７：　　随机产生火花

８：　ｅｎｄｆｏｒ

９：　ｆｏｒ犽＝１－＞犿ｄｏ　∥犿是烟花高斯变异产生的火花数

１０：　 随机选择一个烟花ｘｉ并产生一个火花

１１：ｅｎｄｆｏｒ

１２：依据映射规则对火花进行映射

１３：应用选择策略得到下一代烟花群体

１４：ｅｎｄｗｈｉｌｅ

３　基于反向学习与机动爆炸烟花优化算法

３．１　算法主要思想

一个烟花在爆炸的过程中可以有二种方式：（１）

采用机动的爆炸方式，烟花比较集中，呈现好看的图

案；（２）采用非机动爆炸的方式，烟花爆炸的时候周

边零散的烟花．

针对以上的思想，本文对烟花的爆炸方式作如

下规定：（１）烟花只采用机动爆炸和非机动爆炸二种

方式；（２）烟花只根据当前的位置和当前最优的位置

来确定自己下一步位置．

３．２　算法描述

３．２．１　基于反向学习的种群初始化

与其他智能优化算法一样，基本的烟花算法在

迭代前同样采用随机初始化种群个体，由于事先对

全局最优解没有任何先验知识，初始种群应均匀地

覆盖在搜索空间中．对基于种群迭代的智能优化算

法来说，最优保存策略是将上一代种群中的优良个

体保存到下一代种群；若初始种群中的优良个体较

少，则会直接影响算法的收敛．另外，初始种群的优

劣还会影响算法的收敛速度．因此，本文采用反向学

习策略［８］来产生初始种群，即同时产生当前个体及

相应的反向个体，然后比较选择适应度值较好的个

体作为初始种群个体，从而提高了算法的搜索效率．

定义１　反向点．假设在［犔，犝］上存在数狓的

反向点定义为狓′＝犔＋犝 !狓 ．将对立点的定义

扩展到狀维空间，设狆＝（狓１，狓２，…，狓狀）为狀维空间

中的一个点，其中狓犻∈［犔犻，犝犻］，犻＝１，２，…，狀，则其

反向点为狆′＝（狓′１，狓′２，…，狓′狀），其中狓′犻＝犔犻＋犝犻

－狓犻．

根据上述定义，基于反向学习策略的种群初始

化步骤如下：

（１）在搜索空间中随机初始化犖个烟花个体作

为初始种群ＲＰ，犖为种群规模；

（２）根据定义１，初始种群ＲＰ中的每个烟花个

体的反向个体构成反向种群ＯＰ；

（３）合并种群ＲＰ和ＯＰ，将其２犖 个烟花个体

按照适应度值进行升序排序，选取适应度值前犖个

烟花个体作为初始种群．

３．２．２　爆炸算子

烟花算法初始化随机犖个烟花，对于生成的犖

个烟花，应用爆炸算子以产生新的火花，爆炸算子是

烟花算法的核心．爆炸火花将在烟花的爆炸半径范

围内生成，烟花的爆炸半径也与烟花的适应度值有

关．适应值差的烟花爆炸半径较大，这种全局搜索有

利于烟花算法跳出局部最优，找出全局最优．式（１）

和式（２）分别为烟花爆炸的火花个数和爆炸半径的

具体计算公式．

犛犻＝犿
犢ｍａｘ－犳（狓犻）＋ε

∑
犖

犻＝１

（犢ｍａｘ－犳（狓犻））＋ε

（１）

犃犻＝犃^
犳（狓犻）－犢ｍｉｎ＋ε

∑
犖

犻＝１

（犳（狓犻）－犢ｍｉｎ）＋ε

，犃犻≥犃ｍｉｎ

犃犻＝犃ｍｉｎ，

烅

烄

烆 其他

（２）

式中，犛犻为第犻个烟花产生的火花个数；犿为常数，
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用来限制产生的火花总数；犢ｍａｘ是当前种群中适应

度最差的个体的适应度值；犃犻为第犻个烟花的爆炸

幅度范围，即爆炸的火花将在这个范围内随机产生

位移，但不能超出这个范围；^犃为常数，表示最大的

爆炸幅度；犢ｍｉｎ是当前种群中适应度最好的个体的

适应度值；犳（狓犻）为个体狓犻的适应度值；ε为一个极

小的常数．犃ｍｉｎ是最小的爆炸幅度．

根据计算出的爆炸火花个数和爆炸半径，烟花犻

生成犛犻个爆炸火花，实现过程为随机选择犱个维

度，对随机选取出的维度犽∈ ｛１，２，…，犱｝按式（３）

进行位置偏移生成爆炸火花．

Δ狓犻
犽
＝狓犻

犽
＋ｒａｎｄ（０，犃犻） （３）

式中，ｒａｎｄ（０，犃犻）表示在爆炸幅度犃犻内生成的均匀

随机数．

以上是基本烟花的爆炸方式，ＲＬＭＥＦＷＡ针对

不同的烟花规定有不同的爆炸方式．

依据算法的主要思想，ＲＬＭＥＦＷＡ现设计如

下：设烟花犻在狋时刻的位置为犡犻狋＝（狓犻１狋，…，狓犻狀狋），

当前该全体的最优位置为犡狋＝（狓１狋，…，狓狀狋）．

若烟花犻按如下方式爆炸：

犡犻
狋＋１＝犡犻

狋
＋ｒａｎｄ（０，犃犻） （４）

式中，犃犻为第犻个烟花的爆炸幅度范围，即爆炸的火

花将在这个范围内随机产生位移，但不能超出这个

范围，根据式（２）可以算出；ｒａｎｄ是（０，１）均匀随机

分布．则称烟花犻在狋＋１时刻采用非机动爆炸方式．

若烟花犻按如下方式爆炸：

犡犻犽
狋＋１＝犡

狋
犽，犽＝１，２…，狀 （５）

式中，犽为集合｛１，…，狀｝中的随机数．即烟花犻的犽

维变轨绕到犡狋＝（狓１狋，…，狓狀狋）的第犽维，向犡靠

近．则称烟花犻在狋＋１时刻采用机动爆炸的方式．

每个烟花个体根据其当前的优劣位置来确定其

爆炸方式．设当前烟花的个数为犖，把当前烟花按照

适应值的大小进行排序．适应值最好的烟花则是最

优个体，序号为１，次优个体序号为２，以此类推．记

烟花犻在狋时刻的序号为犘犻（狋），则犘犻（狋）＝１表示烟

花犻在当前种群里面最优．

烟花犻根据如下规则来确定其爆炸方式：

犡犻
狋＋１＝犡犻

狋
＋ｒａｎｄ（０，犃犻）

狆犻（狋）

犖
＞ｒａｎｄ

犡犻犽
狋＋１＝犡犽

狋狆犻（狋）

犖
≤

烅

烄

烆 ｒａｎｄ

（６）

式中，ｒａｎｄ是（０，１）均匀的随机分布．显然０＜

狆犻（狋）／犖≤１．由此可以看出，处在较优位置的烟花

倾向选择机动爆炸方式，而处于较劣位置的烟花则

倾向选择非机动的爆炸方式．

３．２．３　变异算子

为了保证种群的多样性，在烟花算法中引入

了高斯变异，高斯变异的过程如下，首先在烟花种

群随机选择一个烟花，对于选择得到的烟花再随

机选择一定数量的维度进行高斯变异．高斯变异

在选中的烟花和最好的烟花之间进行变异，产生

新的火花．

３．２．４　映射规则

初始化随机的烟花可能靠近可行域的边界，由

于爆炸幅度范围的原因，这些烟花爆炸产生的新的

烟花可能覆盖到边界以外的区域．这种烟花对于该

算法无用的，因此需要通过一种规则将其拉回可行

域范围内，其公式为

狓犻
犽
＝狓ｍｉｎ

犽
＋犝（０，１）·（狓ｍａｘ犽－狓ｍｉｎ犽） （７）

式中，狓犻犽表示超出边界的第犻个个体在第犽维上的

位置；狓犽ｍａｘ和狓犽ｍｉｎ分别表示第犽维上的边界上下界；

犝（０，１）表示在［０，１］区间上的均匀分布随机数．

３．２．５　选择策略

运用爆炸算子和变异算子并保证产生的火花在

可行域范围之后，需要从产生的火花中选择出一部

分作为下一代的烟花．烟花算法用到的是精英随机

选择策略．为了选择进入下一代的个体，选择策略采

用的方式是每次都留下最优个体，再随机选择其他

的犖１个个体，即从烟花、爆炸烟花、高斯变异烟花

组成的集合中随机选择．

３．３　算法基本步骤及流程

通过以上分析，ＲＬＭＥＦＷＡ的基本步骤如下：

（１）运用反向学习策略初始化烟花种群，设置相

关参数；

（２）对当前烟花种群进行排序，找出当前种群最

优的个体，记下其位置信息；

（３）通过式（７）生成火花；

（４）通过变异算子生成火花；

（５）对超出边界的火花应用映射规则；

（６）应用选择策略得到下一代烟花群体；

（７）若满足停止条件（一般是达到一定精度或者

是达到一定的迭代次数），则搜索停止，输出结果，否

则，转到（２）．

ＲＬＭＥＦＷＡ算法的流程图如图１所示．

３．４　算法收敛性证明

根据文献［７］可知基本的ＦＷＡ算法是收敛的，

基于此给出ＲＬＭＥＦＷＡ收敛性证明过程如下．

假设待解决问题的全局最优是犡ｂｅｓｔ，当前种群
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图１　ＲＬＭＥＦＷＡ流程图

中的最佳解犡（狋），则如下极限等式成立：

ｌｉｍ
狋→!

犡（狋）＝犡ｂｅｓｔ．

ＲＬＭＥＦＷＡ算法中每个处于优秀位置的烟花

个体以当前烟花种群的最优烟花为基准向其靠拢，

故如下极限等式成立：ｌｉｍ
犿→!

犡（犿）＝犡（狋），因为犡（狋）

收敛于犡ｂｅｓｔ，所以犡（犿）必收敛于犡ｂｅｓｔ．

可得出结束，如果 ＦＷＡ 收敛于 犡ｂｅｓｔ，则

ＲＬＭＥＦＷＡ算法是收敛的．

显然，ＲＬＭＥＦＷＡ算法的时间复杂度主要体

现在步骤２～６，如果以迭代次数作为算法的终止条

件，设最大的迭代次数为犕，解空间的维数为狀，种

群的规模为犿，算法获取最优个体的过程中一般是

先执行排序操作，则ＲＬＭＥＦＷＡ算法的时间复杂

度为犗（犕狀）＋犗（犿ｌｏｇ犿）．

４　仿真实验

为了比较分析ＲＬＭＥＦＷＡ的算法性能，本文

将ＲＬＭＥＦＷＡ算法、ＦＷＡ算法、ＥＦＷＡ算法以及

ＳＰＳＯ算法
［９］用于１０个典型的基准测试函数中，并

对实验结果进行比对，可以直观的看到四种算法的

性能．

４．１　实验设计

四种算法的参数设置如表１所示．

本实验采用的１０个典型的基准测试函数均来

自全局优化测试函数库．其函数的基本特征如表２

表１　参数设置

算法 参数设计

ＳＰＳＯ
粒子群大小为４０，权重设置为０．７２９８４，ｃ１为

２．０５，ｃ２为２．０５

ＦＷＡ
初始烟花个数为５，烟花总数５０，高斯变异个数

为５，爆炸幅度为４０

ＥＦＷＡ

初始烟花个数为５，烟花总数５０，高斯变异个数

为５，爆炸幅度为４０，初始爆炸半径系数为

０．０２，最终爆炸半径系数为０．００１

　ＲＬＭＥＦＷＡ
初始烟花个数为５，烟花总数５０，高斯变异个数

为５，爆炸幅度为４０

所示．为了使图表更加清晰，用犳１（狓）表示Ｓｉｘ

ＨｕｍｐＣａｍｅｌｂａｃｋ函数，犳２（狓）表示Ａｘｉｓｐａｒａｌｌｅｌ

ｈｙｐｅｒｅｌｌｉｐｓｏｉｄ函数，犳３（狓）表示Ｒｏｔａｔｅｄｈｙｐｅｒｅｌ

ｌｉｐｓｏｉｄ函数．表示该函数有不止一个最优点．

表２　基准测试函数基本特征

函数名 维数 搜索范围 最优点 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ ３０ ［－１００，１００］ （０，…，０） ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ３０ ［－１００，１００］ （０，…，０） ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ ［－３０，３０］ （１，…，１） ０

Ａｃｋｌｅｙ ３０ ［－３２，３２］ （０，…，０） ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ［－６００，６００］ （０，…，０） ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ［－５．１２，５．１２］ （０，…，０） ０

犳１（狓） ２ ［－５，５］  －１．０３１６２８５

ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ ２ ［－２，２］ （０，－１） ３

犳２（狓） ３０ ［－５．１２，５．１２］ （０，…，０） ０

犳３（狓） ３０
［－６５．５３６，

６５．５３６］
（０，…，０） ０

　　由于在测试函数中，许多函数的最优点在原点

位置附近，而基本烟花算法存在这一个特点，即具有

非常强大的原点位置附近的搜索能力．因此，实验在

该测试集合上面增加了位置偏移．位置偏移大小与

优化问题的搜索范围有关，如表３所示．其中Ｍａｘ、

Ｍｉｎ为优化问题的搜索范围，ＳＩ表示偏移索引，ＳＶ

表示偏移值大小．

表３　基准测试函数的位置偏移描述

ＳＩ ＳＶ ＳＩ ＳＶ ＳＩ ＳＶ

０ ０ １ ０．０５×
Ｍａｘ－Ｍｉｎ
２

２ ０．１×
Ｍａｘ－Ｍｉｎ
２

３ ０．２×
Ｍａｘ－Ｍｉｎ
２

４ ０．３×
Ｍａｘ－Ｍｉｎ
２

５ ０．５×
Ｍａｘ－Ｍｉｎ
２

６ ０．７×
Ｍａｘ－Ｍｉｎ
２

　　为了评估算法的收敛性能，要求最大的函数评

估次数设置为３０００００，连续运行２０次，分别进行了

三次实验．

４．２　实验结果分析

在测试函数集合上进行性能测试，对于不同算法
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之间的性能比较主要有比较均值综合的排名．为了验

证不同算法在测试函数的差异显著性，通常使用ｔ检

验［１］．对此，本文分别进行了三次实验去比较ＳＰＳＯ、

ＦＷＡ、ＥＦＷＡ和ＲＬＭＥＦＷＡ之间的性能差异．

４．２．１　ＳＰＳＯ、ＦＷＡ、ＥＦＷＡ和ＲＬＭＥＦＷＡ的位

置偏移曲线的对比

　　设定相同的迭代次数，对以上１０个基准函数进

行仿真实验，如图２～１１所示．由于有的坐标太小，

图会产生重合的现象，因此在每个图下面附上了函

数最优值的表格．

图２　Ｓｐｈｅｒｅ函数对比

图３　Ｓｃｈｗｅｆｅ函数曲线对比

图４　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数对比

图５　Ａｃｋｌｅｙ函数对比

图６　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数对比

图７　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数对比

由图２和表４可知，随着函数的位置偏移的变

大，ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＦＷＡ、ＥＦＷＡ取得了更加

明显的性能优势，但是ＳＰＳＯ 比 ＲＬＭＥＦＷＡ 性

能好．
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图８　犳１（狓）函数对比

图９　ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ函数对比

图１０　犳２（狓）函数对比

表４　Ｓｐｈｅｒｅ函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ＦＷＡ ０ ０．２３４ ０．７０９ １．６６６ ２．６７６ ３．２５５ ４．０２５

ＥＦＷＡ ０．０７２ ０．０６６ ０．０６８ ０．０６９ ０．０６４ ０．０７２ ０．０７６

ＲＬＭＥＦＷＡ ０．００５ ０．００５ ０．００４ ０．００３ ０．００４ ０．００４ ０．００４

　　由图３和表５可知，随着函数的位置偏移的不

断变大，ＳＰＳＯ和ＦＷＡ相对于ＥＦＷＡ和ＲＬＭＥＦ

图１１　犳３（狓）函数对比

ＷＡ有很差的性能，且全局最优值也在不断变大，稳

定性差．ＲＬＭＥＦＷＡ和ＥＦＷＡ都具有稳定性，但是

ＲＬＭＥＦＷＡ比ＥＦＷＡ具有更好的收敛性．

表５　Ｓｃｈｗｅｆｅ函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ３．７２１ ３．７９８ ５．６１９ ９．７３８ １８．２０ ４２．１５ １４８．７

ＦＷＡ ０ ３．７４５１０．１２ ２４．６１ ３３．８７ ５３．２８ ５７．３９

ＥＦＷＡ ０．１７７ ０．１８５ ０．１９１ ０．１８５ ０．１８７ ０．１８８ ０．１６９

ＲＬＭＥＦＷＡ ０．０５５ ０．０６５ ０．０５９ ０．０５５ ０．０５４ ０．０４６ ０．０６０

　　由图４和表６可知，随着函数的位置偏移的变

大，四种算法的全局最优值都在不断的变大，但是

ＳＰＳＯ比其他三种算法具有更好的性能，ＲＬＭＥＦ

ＷＡ相对于ＥＦＷＡ和ＦＷＡ具有更好的收敛性和

稳定性．

表６　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ９．３１４ １１．１２７ １２．２５ １０．７２ １２．２８ １３．８６ １６．５６５

ＦＷＡ ２５．５５ ３．８４７５８８．０２ ２１０．１ ３３５．２ ３２３．３ ８５１．６３

ＥＦＷＡ １２０．２ １１０．７１ １１９．４ １２４．３ １５８．２ １３８．２ １６５．９９

ＲＬＭＥＦＷＡ ８３．５９ ９１．７３５ １１６．６ １２０．０ ８４．６８ ８５．２８ １１１．０４

　　由图５和表７可知，随着函数的位置偏移的变

大，ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＳＰＳＯ、ＥＦＷＡ和ＦＷＡ具

有更好的收敛性和稳定性．

表７　Ａｃｋｌｅｙ函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ １８．５３ １９．７５６ １９．５２ １９．９３ １９．９８ ２０．００ ２０．１１４

ＦＷＡ ０ ０．２４３７０．９８７ １．７３７ ２．０３３ ２．３５８ ２．４１８２

ＥＦＷＡ １１．８６ １６．７３４ １７．２０ １８．９２ １９．９６ １９．９８ １９．９９７

ＲＬＭＥＦＷＡ ０．０１８ ０．０１７９０．０２１ ０．０１９ ０．０１８ ０．０１９ １．１４７７
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　　由图６和表８可知，随着函数的位置偏移的变

大，ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＥＦＷＡ和ＦＷＡ具有更好

的收敛性和稳定性．ＳＰＳＯ相对于ＲＬＭＥＦＷＡ具有

更好的性能优势．

表８　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ０．００００．０００８０．００１ ０．００１ ０．００１ ０．００２０．００６１

ＦＷＡ ０ ０．１４０６０．２２８ ０．３２７ ０．３８１ ０．４３８０．４０５７

ＥＦＷＡ ０．１３９０．１３１ ０．１３６ ０．１３２ ０．１３４ ０．１３７０．１３６５

ＲＬＭＥＦＷＡ ０．０５７０．０７０７０．０８６ ０．０６０ ０．０７６ ０．０６００．０７５１

　　由图７和表９可知，随着函数的位置偏移的变

大，ＦＷＡ相对于其他三种算法具有更好的收敛性．

但是位移偏大，ＲＬＭＥＦＷＡ的稳定性和收敛性优

于ＦＷＡ，且在收敛性和稳定性上比ＥＦＷＡ和ＳＰ

ＳＯ具有一定的优势．

表９　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数全局最优平均值对比

（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ １６５．１ １７０．２３ １７２．６ １６５．４ １５５．６ １２２．１ １２０．５９

ＦＷＡ ０ ３．４４４６６．７６４ ４．４４１ ８．８９０ ９．０５９ ９．６９１１

ＥＦＷＡ １２８．１ １３３．８５ １３５．２ １２２．１ １２８．９ １４５．２ １６６．５２

ＲＬＭＥＦＷＡ ８．８２１ ８．０２３２８．８２０ ８．６１９ ８．３１５ ７．９１９ ７．５７３５

　　由图８和表１０可知，随着函数的位置偏移的变

大，ＲＬＭＥＦＷＡ和其他三种算法收敛性和稳定性

都一样．

表１０　犳１（狓）函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３

ＦＷＡ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３

ＥＦＷＡ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３

ＲＬＭＥＦＷＡ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３

　　由图９和表１１可知，随着函数的位置偏移的变

大，ＲＬＭＥＦＷＡ和ＳＰＳＯ以及ＥＦＷＡ算法收敛性

和稳定性都一样．比ＦＷＡ性能好．

表１１　ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ函数全局最优平均值对比

（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３０

ＦＷＡ ３．００１ ３．００１ ３．００１ ３．００１ ３．００２ ３．０００１３０．００１

ＥＦＷＡ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３０

ＲＬＭＥＦＷＡ ３ ３ ３ ３ ３ ３ ３０

　　由图１０和表１２可知，随着函数的位置偏移的

变大，ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＦＷＡ、ＥＦＷＡ取得了更

加明显的性能优势，但是没有ＳＰＳＯ性能好．

表１２　犳２（狓）函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ＦＷＡ ０ ０．０１７ ０．０５３１ ０．１２５ ０．２６１ ０．３９２ ０．５７

ＥＦＷＡ ０．００３１ ０．００３１ ０．００３１ ０．００３ ０．００３ ０．００３ ０．００２

ＲＬＭＥＦＷＡ １．４８ｅ０４１．４２ｅ０４１．５６ｅ０４１．４６ｅ０４１．５５ｅ０４１．５７ｅ０４１．５３ｅ０４

　　由图１１和表１３可知，随着函数的位置偏移的

变大，ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＦＷＡ取得了更加明显的

性能优势，ＳＰＳＯ、ＥＦＷＡ相对于ＲＬＭＥＦＷＡ具有

更好的收敛性和稳定性．

表１３　犳３（狓）函数全局最优平均值对比（ＳＩ为偏移索引）

算法 ＳＩ＝０ ＳＩ＝１ ＳＩ＝２ ＳＩ＝３ ＳＩ＝４ ＳＩ＝５ ＳＩ＝６

ＳＰＳＯ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ＦＷＡ ０ ３２．２５ １０３．０２ １６７．７ １９５．９１ １４８．６ １９７．４

ＥＦＷＡ ０．４１２ ０．４７４ ０．４８２４ ０．４８２ ０．４１７１ ０．４７１ ０．４８２

ＲＬＭＥＦＷＡ ０．５８１ ０．５７３ ０．４９２４ ０．４８９ ０．５５３１ ０．５３０ ０．５１６

４．２．２　ＳＰＳＯ、ＦＷＡ、ＥＦＷＡ和ＲＬＭＥＦＷＡ在测

试函数上的平均排名

　　为了研究ＲＬＭＥＦＷＡ算法的性能，在同等实

验的条件下，设置最大函数评估次数为３００００，连续

运行２０次，取这２０次得出的全局最优值的综合平

均值的排名作对比．结果如表１４所示．

表１４　ＳＰＳＯ、ＦＷＡ、ＥＦＷＡ和ＲＬＭＥＦＷＡ在

测试函数上的平均排名

　函数名 ＳＰＳＯ ＦＷＡ ＥＦＷＡ ＲＬＭＥＦＷＡ

Ｓｐｈｅｒｅ １ ４ ３ ２

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ４ ３ ２ １

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ １ ３ ４ ２

Ａｃｋｌｅｙ ４ ２ ３ １

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １ ４ ３ ２

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３ ２ ４ １

犳１（狓） １ １ １ １

ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ １ ２ １ １

犳２（狓） １ ４ ３ ２

犳３（狓） １ ４ ２ ３

平均排名

１．８ ２．９ ２．６ １．６

　　由表１４的平均排名结果可知，ＲＬＭＥＦＷＡ在

四种算法中排名第一，远远高于ＥＦＷＡ和ＦＷＡ的

排名，比ＳＰＳＯ排名也高．即基于反向学习与机动爆

炸烟花优化算法均优于ＦＷＡ、ＥＦＷＡ和ＳＰＳＯ的

搜索能力．

四种算法在１０个基准函数独立运行２０次，因

而在每个测试函数上，每种算法都有２０个样本．本

文采用Ｔ检验来比较分析四种算法性能．该Ｔ检验
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采用自由度为２０，显著水平为０．０５的双尾检验．其

结果如表１５所示．

表１５　ＲＬＭＥＦＷＡ算法和ＦＷＡ、ＥＦＷＡ、ＳＰＳＯ的Ｔ检验

　函数名 ＦＷＡ ＥＦＷＡ ＳＰＳＯ

Ｓｐｈｅｒｅ ＋ ＋ －

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ＋ ＋ ＋

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ＋ ＋ －

Ａｃｋｌｅｙ ＋ ＋ ＋

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ＋ ＋ －

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ － ＋ ＋

犳１（狓） ＝ ＝ ＝

ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ ＋ ＝ ＝

犳２（狓） ＋ ＋ －

犳３（狓） ＋ － －

　　表１５的检验结果中“＋”表示ＲＬＭＥＦＷＡ算

法在相应的测试函数上效果优于该列算法，“＝”表

示二种算法在该行的测试函数上的效果一致，“－”

表示ＲＬＭＥＦＷＡ算法在这行的测试函数的效果不

如该列算法．

从表１５可以看出，ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＦＷＡ，

除了在函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ上，ＲＬＭＥＦＷＡ 效果没有

ＦＷＡ好，在函数ＳｉｘＨｕｍｐＣａｍｅｌｂａｃｋ上，二种算

法效果一样，在其他函数上ＲＬＭＥＦＷＡ的效果均

优于ＦＷＡ；ＲＬＭＥＦＷＡ 相对于 ＥＦＷＡ，在函数

ＳｉｘＨｕｍｐＣａｍｅｌｂａｃｋ和ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ上，二个

算法效果一样，在函数Ｒｏｔａｔｅｄｈｙｐｅｒｅｌｌｉｐｓｏｉｄ上，

ＲＬＭＥＦＷＡ效果没有ＥＦＷＡ好除此之外，在其他

函数上，ＲＬＭＥＦＷＡ的效果均优于ＥＦＷＡ算法；

ＲＬＭＥＦＷＡ相对于ＳＰＳＯ，二种算法在１０个测试

函数上，效果有好有坏，再结合表１４的排名情况，

ＲＬＭＥＦＷＡ在总体上的效果和稳定性比ＳＰＳＯ好．

所以从统计的角度可得出结论：ＲＬＭＥＦＷＡ算法

在大部分测试问题上均优于ＦＷＡ算法、ＥＦＷＡ算

法和ＳＰＳＯ算法．

５　结束语

本文提出一种采用反向学习与机动爆炸的方式

的烟花算法（ＲＬＭＥＦＷＡ）．该算法初始化种群采用

反向学习，增加了种群初始化的多样性，，然后每个

烟花个体根据其自身的优劣位置来选择不同的爆炸

方式，让处于优秀的位置的烟花像种群最优烟花进

行靠拢，加快了收敛速度．通过对１０个基准测试函

数的仿真实验表明，ＲＬＭＥＦＷＡ算法收敛性能和

计算精度在不同程度上优于ＦＷＡ算法、ＥＦＷＡ算

法和ＳＰＳＯ算法．且随着位移位置的不断增大，

ＲＬＭＥＦＷＡ相对于其他三种算法具有很好的稳

定性．
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