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基于模拟退火与高斯扰动的烟花优化算法 
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(沈阳航空航天大学计算机学院 沈阳110136) 

摘 要 烟花算法(Fireworks Algorithm，FwA)是一种群体智能优化算法，具有求解复杂问题的全局最优解的能力。 

为了提高FWA求解全局最优解的能力，将模拟退火的思想引入到烟花优化算法中，并对FwA中某些单个烟花个体 

进行高斯扰动，提 出了一种基于模拟退火与高斯扰动的烟花优化算法(SAFwA)。分别把烟花算法(FWA)、标准粒子 

群算法(SPSO)、增强烟花算法(EFWA)和 SAFWA在 1O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、计算精度以及稳定性方面，SAFWA均优于其他 3种算法。 
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Fireworks Optimization Algorithm Based on Simulated Annealing and Gaussian Perturbations 

HAN Shou-fd LI Xi-guang GONG Chang-qing 

(College of Co mputer Science，Shenyang Aerospace University，Shenyang 110136，China) 

Abstract Fireworks algorithm (FWA)is a kind of swarm intelligence optimization algorithm for solving complex pro- 

blems with a global capacity of the optimal soludon．This paper introduced both simulated annealing and Gaussian per— 

turbations into the standard FwA SO as to improve its ability to solve global optimal solution．As a result，this paper 

proposed a simulated annealing Gauss fireworks algorithm (SAFWA)for global optimization．In our simulation，we 

compared FW A，SPS0，EFW A and SAFⅣA 、Ⅳith 10 typica】benchm ark functions．The results show that A is 

better than FWA，SPSO，and EFⅣA in terms of convergence speed，accuracy and stability． 
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烟花算法(FWA)是谭营教授于2010年受烟花在夜空中 

爆炸的启发而提出的一种群体智能优化算法。FWA通过模 

拟烟花在空中爆炸的行为建立相应的数学模型，通过引入随 

机因素和选择策略形成一种并行爆炸式搜索方式，进而发展 

成为一种能够求解复杂问题最优解的全局概率搜索方法。 

FWA与一般的群体智能优化算法类似，首先随机初始化 N 

个烟花，每个烟花经历爆炸和变异操作，并应用映射规则保证 

变异后的个体仍然在可行域内；保留最优的烟花，并应用选择 

策略从剩下的烟花中选择出 N一1个烟花，与最优的烟花组 

成群体进行下一次迭代。目前，烟花算法已被应用于许多实 

际优化问题的求解 中，应用领域包括方程组求解、非负矩阵分 

解的计算、垃圾邮件检测算法中的参数优化等。 

烟花算法 自提出后就受到诸多科研工作者的关注，许多 

优化算法相继被提出。文献[1]提出对烟花算法的改进主要 

有两类 ，一类是在原有烟花算法的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。文献E2]针对基本 

烟花算法的不足，提出了增强的烟花算法(EFwA)。文献r3] 

提出了使用差分演化算法和烟花算法进行混合的新型算法 

(FwA_DE)。文献E4]使用差分变异替换基本烟花的高斯变 

异。文献[5]提出将文化算法和烟花算法进行混合的文化烟 

花算法(CA-FWA)。文献[6l将生物地理学优化算法引入烟 

花算法，提出了混合算法(BB FWA)。本文将模拟退火算法 

与烟花算法结合，并引入高斯扰动，提出了基于模拟退火与高 

斯扰动的烟花优化算法(SAFWA)。该算法既保持了烟花算 

法的特征，又在收敛速度和计算精度上有一定的提高，并且具 

有更好的稳定性。 

1 烟花算法 

燃放烟花(fireworks)或爆竹(crackers)是中国人最重要 

的节日活动之一，具有上千年的历史。每逢中国的传统节 日， 

成千上万的烟花或爆竹在夜空爆炸并产生五彩缤纷的图案。 

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 
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量越少，且爆炸幅度越大。 

一 般地，烟花算法由爆炸算子、变异爆炸、映射规则和选 

择策略 4个部分组成。 

基于以上原则，将烟花算法的基本步骤概括如下： 

1．初始化随机选择 N个烟花位置； 

2．while(当前迭代次数<最大迭代次数)do 

3． 对于 N个烟花； 

4． for所有烟花 do 

5． 计算每个烟花产生的火花数 Si； 

6． 计算每个烟花产生火花的幅度 Ai； 

7． 随机产生火花； 

8． endfor 

9． for k一1一>m do／／m是烟花高斯变异产生的火花数 

1O． 随机选择一个烟花 xi并产生一个火花； 

l1． 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．end while 

2 模拟退火 

模拟退火(Simulated Annealing，SA)是一种通用概率算 

法，被用于在一个大的搜寻空间内找寻命题的最优解，可以跳 

出局部最优解的限制。模拟退火算法是模拟热力学系统中的 

退火过程，在退火过程中将目标数作为能量函数。大致过程 

为首先初始化一个高温，温度依据降温的规则缓慢降低，最后 

终止在设置的最低温度，这时目标函数最小。模拟退火算法 

也是贪心算法，但是在其过程中引入了随机因素，以一定的概 

率接受一个比当前解差的解，并且这个概率随着时间的推移 

而逐渐降低。其伪代码如下： 

1．初始化初始温度 T、初始解 So、终止温度 rrf和最大的迭代次数 N； 

2．while(T>Tf，n<N) 

3． 产生一个新解 S ； 

4． 计算增量 At=C(S )--C(So)，其中C为评价函数； 

5． if At<0则接受当前解为新解； 

6． else产生一个 0和 1之间的随机数 r； 

7． if(expE--~t／T]>r)接受新解； 

8． end if 

9． 更新最优解和最优值； 

10． n—n+ l 

¨． T—a*T (O< a< 1) 

12．end while 

目前许多学者把模拟退火算法与其他智能算法相结合， 

使其他算法在收敛速度和精度等方面有所提高，但目前还没 

有把模拟退火与烟花算法相结合的算法。 

3 基于模拟退火与高斯扰动的烟花优化算法 

本文将模拟退火思想引入到烟花算法中，提出了一种基 

于模拟退火与高斯扰动的烟花优化算法(SAFWA)。其基本 

执行过程为：先随机产生初始种群，设置初始温度，利用模拟 

退火思想和高斯扰动得到一个当前种群适应值最差的替代 

值 ，再根据爆炸算子、变异算子、映射规则以及选择策略选出 

新一代火花 H]，继续下一步搜索。 

基于以上思想，SAFWA由替换规则、爆炸算子、变异算 

子、映射规则和选择策略组成。 

3。1 替换规则 

先初始化烟花种群，找出当前种群中最差的烟花个体，然 

后引入模拟退火思想，确定初始温度，在每次降温的过程中， 

引入高斯变异，对当前选出的最差个体 的每一维进行高斯变 

异 ，即 

一 前g，是一1，2，⋯，d (1) 

其中， 表示个体 i的第 k维，g是服从均值和方差都为 1的 

正态分布，即g~N(1，1)，d表示每个个体设置的维数。 

运用模拟退火思想和高斯扰动得到的个体去替换当前种 

群中最差的个体，实现种群初始化的优化操作。 

3．2 爆炸算子 

烟花算法初始化随机的N个烟花，对于生成的 N个烟 

花，应用爆炸算子产生新的火花。爆炸算子是烟花算法的核 

心，包括爆炸强度、爆炸幅度和位移操作。 

3．2．1 爆 炸强度 

在烟花算法中，产生火花个数的公式为： 

s—m 三一 (2) 

∑(yT 一，(麓))+e 

其中，S 为第 i个烟花产生的火花个数 ；m为常数，用来限制 

产生的火花总数 ；y眦 是当前种群中适应度最差的个体的适 

应度值；f(x1)39个体xi的适应度值；￡为一个极小的常数，避 

免出现分母为零的情况 。 

3．2．2 爆炸幅度 

烟花爆炸幅度范围的计算公式为： 

fA ，A 
A一 (厂( )一 )+。 (3) 

l ⋯  

【A血， 其他 

其中，A 为第 i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；A为常数， 

表示最大的爆炸幅度； 是当前种群中适应度最好的个体 

的适应度值 ；f(x )为个体 Xi的适应度值 ；e为一个极小的常 

数；A 是最小的爆炸幅度。 

3．2．3 位移 操作 

位移操作是对烟花的每一维进行位移： 

一  +rand(O，Ai) (4) 

其中，rand(O，A )表示在爆炸幅度 A 内生成的均匀随机数。 

3．3 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：首先在烟花种群中随机选择一个烟花 ， 

对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。在选中的烟花和最好的烟花之间进行高斯变异 ，产生新 

的火花。 

3．4 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烟花可能覆盖到边界 
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以外的区域。这种烟花对于该算法是无用的，因此需要通过 

一 种规则将其拉回到可行域范围内。映射规则主要包括模运 

算规则、镜面反射规则和随机映射规则。 

这里主要采用模运算映射规则来应对这种情况 ，其公式 

为： 

一  +U(O，1)·( 一 ) (5) 

其中， 表示超出边界的第 i个个体在第 忌维上的位置 ； 

和磊 分别表示第 k维上的边界的上、下界；U(o，1)表示在 

[O，1]区间上的均匀分布随机数。 

3．5 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一部分作为下一代的烟花。 

烟花算法用到的是精英一随机选择策略。采用以下选择策略 

来选择进入下一代的个体：每次都留下最优个体，再随机选择 

其他的N一1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。 

算法的流程图如图 1所示。 

图 1 SAFWA流程 图 

通过图1可以看出，整个算法可以分成两部分：1)利用模 

拟退火和高斯扰动找到当前最差的个体的替代值，即精英解； 

2)利用烟花算法找到下一代迭代的群体，进行进一步搜索。 

算法的基本步骤如下： 

Step 1 随机初始种群的位置、最大火花数、可行域 、高 

斯变异的火花数。 

Step 2 找出初始种群中适应值最差的个体，并记录其 

位置信息。 

Step 3 初始化初始温度、终止温度和最大迭代次数。 

Step 4 对当前适应值最差 的个体进行高斯变异，得到 

一 个新解。 

Step 5 比较高斯扰动前、后的适应值。 

Step 6 如果扰动后的目标值更优 ，则更新当前位置为 

新解的位置；如果扰动前的目标值更优，则以一定的概率接受 

新解。 

Step 7 进行退温操作。 

Step 8 若满足停止条件(一般是达到一定精度或者达到 

一 定的迭代次数)，则搜索停止，输出结果；否则，转到Step 4。 

Step 9 通过模拟退火和高斯扰动得到一个精英解，用 

得到的精英解去替换初始种群的最差烟花个体 ，组成一个新 

的烟花种群 ，并用于下一步计算。 

Step 10 通过爆炸算子和变异算子产生烟花。 

Step 11 对超出界限的烟花运用映射规则，然后通过选 

择策略得到下一代烟花群体。 

Step 12 若满足停止条件(一般是达到一定精度或者达 

到一定的迭代次数)，则搜索停止，输出结果；否则，转到 Step 

2。 

该算法的伪代码如下： 

1．初始化随机选择 N个烟花位置； 

2．while(当前迭代次数<最大迭代次数)do 

3． 对于N个烟花； 

4． for1 tON do 

5． 找出当前群体最差的烟花； 

6． endfor 

7． 初始化初始温度 T、终止温度 Tf和最大的迭代次数 N； 

8． while(T>T{，n<N) 

9． 对当前个体进行高斯变异，得到新解S ； 

1O． 计算增量 At=C(S )--C(So)，其中C为评价函数； 

11． if Ate0则接受当前解为新解； 

12． else产生一个 0和1之间的随机数 r； 

13． if(exp[---At／T~>r)接受新解； 

14． endif 

15． 更新最优解和最优值； 

16． n—n+ 1 

17． T=a*T (O<a< 1) 

18． end while 

19． for所有烟花 d0 

20． 计算每个烟花产生的火花数 Si； 

21． 计算每个烟花产生火花的幅度 Ai； 

22． 随机产生火花； 

23． end for 

24． for k=l一>m do／／m是烟花高斯变异产生的火花数 

25． 随机选择一个烟花 】【i并产生一个火花； 

26． endfor 

27． 依据映射规则对火花进行映射； 

28． 应用选择策略得到下一代烟花群体； 

29．end while 

4 仿真实验 

为了比较分析 SAFWA 的性能，本文将 SAFWA算法、 
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FWA算法、EFWA算法以及 SPSO算法口 用于 1O个典型的 

基准测试函数中，并对实验结果进行比对，以直观呈现4种算 

法的性能。 

4．1 实验设计 

4种算法的参数设置如表 1所列。 

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，cl为 2．05，c2为2．05 

FⅣA 
花个数为 烟花 ∞’高斯变异个数为 爆炸幅度 

A 
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 

SAFW A 舅 搿总 。’ 姘 黼度 
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。函数的基本特征如表2所列。为了使图表更 

加清晰，用fl(z)表示 Six-Hump Camel-back函数，，2(z)表 

示 Axis parallel hyper ellipsoid函数，-厂3(z)表示 Rotated hy— 

per ellipsoid函数。*表示该函数有不止一个最优点。 

表 2 基准测试函数的基本特征 

由于在测试函数中许多函数的最优点在原点位置附近， 

而基本烟花算法具备这一特点，即具有非常强大的在原点位 

置附近搜索的能力。因此，实验在该测试集合上增加了位置 

偏移。位置偏移的大小与优化问题的搜索范围有关，如表 3 

所列，其中，Max与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 

兰! 
O 

o．o5× 

O．1XMaxz

2

M in 

0．2XMax--
，

Min 

O．3~Max--
v 

M in 

o．5~Maz~Min 
0．7XM axz

g 

M in 

为了评估算法的收敛性能，最大的函数评估次数设置为 

300000，连续运行 20次，分别进行 3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，主要通过均值综合的 

排名来比较不同算法之间的性能。为了验证不同算法在测试 

函数上的差异显著性，通常使用 T检验_1]。对此，本文分别 

进行了3次实验来比较SPSO，FWA，EFWA和SAFWA之间 

的性能差异 。 

4．2．1 SPSO，FWA，EFWA 和 SAFWA 的位 置 偏移 曲线 的 

对 比 

设定相同的迭代次数 ，对以上 1O个基准函数进行仿真实 

验，如图2一图 11所示 。图中横坐标表示位置偏移索引，纵坐 

标表示平均适应值。由于有的坐标太小，图会产生重合的现 

象 ，因此在每幅图下方给出上了函数最优值的表格，如表 4一 

表 13所列。 

图 2 Sphere函数曲线对比 图 3 Sehwe~函数进化曲线对比 

表 4 Sphere函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

表 5 Sehwe~函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

由图2和表 4可知，随着函数位置偏移的变大，相对于 

FWA和 EFWA，SAFwA取得 了更加明显的性能优势，但是 

SPSO的性能比 SAFWA的性能更好。 

由图 3和表 5可知，随着函数位置偏移的不断变大，相对 

于 EFWA和 SAFWA，SPSO和 FWA的性能很差，且全局最 

优值也在不断变大，稳定性变差。S椰 A和 EFWA都具有 

稳定性 ，但是 SAFWA比 EFⅣA具有更好的收敛性。 

图 4 Rosenbroek函数进化 曲线 图5 Ackley函数进化曲线 

对 比 对比 

表 6 Rosenbrock函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

一o 1 2 3 4 5 6 
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表 7 Ac~ey函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 表 1O ，1(-z)函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

由图4和表6可知，随着函数位置偏移的变大，4种算法 

的全局最优值都在不断变大，但是相比其他 3种算法，SPSO 

具有更好的性能；相对于 EFWA和 FWA，S A具有更好 

的收敛性和稳定性。 

由图5和表7可知，随着函数的位置偏移变大，相对于 

SPs0，EFWA和 FwA，SAFwA具有更好的收敛性和稳定 

性。 

■■ 

图 6 Gfiewank函数进化曲线 图 7 Rastrigin函数进化曲线 

对 比 对 比 

表 8 Griewank函数全局最优平均值的对 比(SI为偏移索引) 

表 9 Rastrigin函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

算法 SI=o SJ一1 SI=2 SI=3 SI=4 SI=5 SI=6 

SPSO 165．1500 170．2300 172．6300 165．4100 155．6200 122．1300 120．5900 

FWA 0 3．4446 6．7645 4．4409 &8902 9．0594 9．6911 

EFWA 128．1800 133．8500 13 5J 2600 122．1800 12& 9500 145．23O0 166J 5200 

SAFWA 0．0025 0．3028 3．0395 25．4750 26．7690 42．7880 40．5991 

由图 6和表 8可知，随着函数位置偏移的变大，相对于 

EFWA和 FWA， A具有更好的收敛性和稳定性。相对 

于 SAFwA，sPS0具有更好的性能优势。 

由图7和表 9可知，随着函数位置偏移的变大，相对于其 

他 3种算法，FWA具有更好的收敛性。 wA在收敛性和 

稳定性上比 EFWA和 sPS0更具优势。 

由图 8和表 1O可知，随着函数位置偏移的变大， LFwA 

与其他 3种算法的收敛性和稳定性都一样。 

图 8 ，1(z)函数进化曲线对比 图 9 Goldstein-Price函数进化 

曲线对比 

表 11 Goldstein-Price函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

由图 9和表 1l可知，随着函数位置偏移的变大 ，SAFWA 

和 SPSO 以及 EFWA算法 的收敛 性和稳定性都一 样，比 

FWA性能好。 

图 10 _厂2(z)函数进化曲线对比 图 11 (z)函数进化曲线对比 

表 12 ，2(z)函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

表 13 (z)函数全局最优平均值的对比(SI为偏移索引) 

由图1O和表12可知，随着函数位置偏移的变大，相对于 

FWA和EFWA， 取得了更加明显的性能优势，但是 

性能不及 SPSO。 

由图 11和表 13可知，随着函数位置偏移的变大，相对于 

FWA和EFwA，SAFwA取得了更加明显的性能优势；相对 

于 SAFWA，SPSO具有更好的收敛性和稳定性。 

4．2．2 SPS0， A，EFⅥ 和 SAFWA在测试函数上的 

平 均排 名 

为了进一步研究 LFwA算法的性能，在同等实验条件下，设 

置最大函数评估次数为30000，连续运行2O次。取2O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 

列。 

由表 14的平均排名结果可知 ，SAFWA在 4种算法中排 

名第一，远远高于EFwA和FwA的排名，也比SPSO的排名 

更高，即基于模拟退火与高斯扰动的烟花优化算法的搜索能 

力强于 FWA，EFⅥ 和 SPS0。 
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表 14 sPsO，FWA，EFWA和 SAFWA在测试函数上的平均排名 

4．2．3 统计检验 

4种算法在 1o个基准函数独立运行 2O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 FWA和 SAFWA的性能。该 T检验采用自由度为 

2O、显著水平为 0．05的双尾检验，其结果如表 15所列。 

表 15 SAFWA算法和 FWA，EFWA，SPSO的 T检验 

表 15的检验结果中，“+”表示SAFWA算法在相应的测 

试函数上的效果优于该列算法，“一”表示两种算法在该行的 

测试 函数上的效果一致，“一”表示 SAFWA算法在这行的测 

试函数上的效果不如该列算法。 

从表 15可 以看出，相对于 FWA，SAFWA除 了在函数 

Rastrigin上的效果没有 FWA好，在 函数 Six-Hump Carnek 

back上两种算法 的效果 一样，在其他 函数上的效果均优 于 

FWA；相对于 EFWA，SAFWA在函数 Six-Hump Camel-back 

和Goldstein-Price上的效果一样，除此之外，在其他函数上其 

效果均优于EFWA算法；对于sAFwA和SPSO，两种算法在 

1O个测试函数上的效果有好有坏，再结合表 14的排名情况， 

SAFWA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 ：SAFWA算法在大部分测试问题上均优 

于 FWA，EFWA和 SPS0。 

结束语 对烟花算法的改进研究主要有两类[1]，研究烟 

花算法与其他启发式算法相结合是其中一类。本文将模拟退 

火算法与烟花算法相结合，对适应值最差的烟花进行高斯扰 

动，从而得到一个比最差的烟花个体更好的精英解。随着温 

度的逐渐降低，接受差解的几率越来越小，从而提高了算法的 

收敛性能。通过对 1O个基准测试 函数 的仿真实验表 明， 

SAFWA算法的收敛性能和计算精度不同程度地优于FWA 

算法、EFWA算法和 SPSO算法；且随着位移位置的不断增 

大，相对于其他 3种算法，SAFWA具有更好的稳定性。 
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