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爆炸搜索算法及其收敛性证明 
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摘 要 受烟花(炸弹)爆炸的启发，结合经典优化算法提出了一种新的智能优化算法——爆炸搜索算法(Explosion 

Search Algorithm，ESA)。ESA引入邻域搜索的思想，将智能优化算法与下降搜索算法进行有机结合，使得 ESA具有 

强大的局部搜索能力和全局搜索能力以及好的收敛精度。对算法的收敛性进行了证明，最后通过对benchm ark函数 

集进行仿真并同其他算法进行比较，验证了ESA的高效性。 
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Abstract Inspired by explosion of fireworks(bomb)，a new intelligence search algorithm was proposed，which is called 

Explosion Search Algorithm(ESA)．One theory defined as Neighborhood Search was proposed in ESA，the Steepest de— 

scent search algorithm  was introduced into the ESA，which makes this new algorithm stronger ability of global search as 

well as local search．The convergence of the algorithm was also proved in this article．The simulation using standard 

benchmark functions and comparison with other algorithms proved the efficiency of the new algorithm． 

Keywords Intelligence optimization algorithm，Explosion search algorithm，Difference steepest descent search，Neigh— 

borhood search，Convergence 

1 引言 

优化技术是一种以数学为基础 ，用于求解各种工程问题 

优化解的应用技术 ，作为一个重要的科学分支一直受到人们 

的广泛重视。同时产生了许多经典的算法，来求解此类问题， 

例如最速下降方法[1]、共轭梯度方法等。然而现实中有许多 

工程问题呈现复杂化、多极化、非线性、强约束等特点，很难用 

传统的算法进行求解。近些年来，人们根据自然界的一些生 

命现象提出了许多智能算法，如遗传算法(GA)[20]、微粒群优 

化算法(PS0)_4 ]等。很多 NP问题可以通过这些优化算法 

得到较好的求解，但精度却无法与经典算法相比。 

本文将提出一种全新 的算法 ：爆炸搜索算法(Explosion 

Search Algorithm ，EsA)。算法是受烟花(炸弹)爆炸现象的 

启发提出的。算法将智能算法与经典算法进行结合，在按照 

智能策略进行搜索的同时执行最速下降搜索，从而使算法具 

有智能算法的效率和经典算法的精度。算法具有收敛速度 

快、精度高、收敛性好等特点。 

2 爆炸搜索算法(ESA) 

炸弹爆炸时，能够对周围的一个圆形邻域产生影响。而 

且随着炸弹威力的不同，影响的区域大小也不相同。如果将 

该区域看成空间中的一个局部区域，炸出的弹片看成区域中 

的点，一次爆炸就类似于对局部区域的一次探索。受此启发， 

如果把一次爆炸看作对炸点位置周围的一次覆盖型探索，则 

这种探索可看作空间中该点附近的一次局部搜索。受此启 

发，ESA提出了邻域搜索的思想，在算法的实现中加入自适 

应因子，使得探索区域能自适应地增大，炸点可以移动较大的 

距离，实现了全局的搜索。同时利用差商最速下降法进行精 

确搜索，提高算法的精度。 

2．1 爆炸搜索算法的算法流程 

本文中所设计的算法主要适用的问题可以表示为 min f 

( )：Q (墨∈[fl， ]，i一1，2，⋯， )，即无约束的优化问 

题。在算法中称搜索点为炸点，，( )为评测函数，函数值越 

小表示炸点位置越好 。 

在爆炸搜索算法中，主要包括 4个算子 ：爆炸搜索算子 

(Explosion Search Operator)、迁移算子 (Moving Operator)、 

变异算子(Mutation Operator)以及历史最优点(gbset)下降搜 

索算子(Steepest descent search for gbest)。算法流程如下， 

其中gbest为历史最优点。 

Initialize：在搜索空间内初始化 M个炸点，并计算各个炸点的破坏程 

度(目标函数值)，并存储目标函数值最小的点到 gbest； 

While(终止条件不满足) 

每个炸点执行爆炸搜索算子； 
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执行迁移算子； 

执行变异算子； 

gbest最速下降更新算子； 

更新 gbest 

End W hile 

输出最好的个体。 

2．2 爆炸搜索算法中各算子的实现 

爆炸搜索算法的执行流程在上面已经给出，接下来给出 

各个算子的实现方式。其中gbest更新的操作为：从各个炸点 

以及 gbest中选取最好的点替换 gbest。 

2．2．1 爆炸搜索算子 

爆炸搜索算子主要实现邻域搜索，即在一个局部区域内 

找到一个“最好”的点替换现有炸点位置，完成炸点位置的更 

新。另 Rt=(Rt ，Rt。，⋯，Rt )，定义 If R￡ll 为搜索半径，即 

炸点x爆炸所影响的区域为B(X，jl R￡{I。)。本算子在搜索 

区域内选择一个方向，并在该方向上选择一定数量的点进行 

评测，选出最好的点与 X进行 比较。 

令 e一(0，0，⋯，1，⋯，O)(即只有第 i维为 1的 n维向 

量)，定义 一( 。g一。，⋯， )，其中 

一  ，’(X+Axle )一厂(X) 
gi一 — — —  — ～  

称 为x点的类梯度向量。本算子用向量 代替传统算法 

中的梯度方向，在 方向上选点评测。算子中令 AX=(ZXx ， 

△zz，⋯， )=rand()·Rt，由此计算出类梯度方向 。令 

Num为评测点的个数，接下来从点集 {X—i·ll R￡ll z 

l i一 ， ，⋯，Num}中选择最好的一个点 X— 

Temp。如果 Temp比炸点 X好 ，则 X—X— Temp作为新 

的炸点位置，否则炸点 X不发生变化。 

为了保证算法不陷入局部最小，参数 是 自适应的。定 

义参数 锄 z— (随迭代代数线性减小)： 

init
_ Rt=Rtn~ 一r*(R￡⋯ --Rt )／T 

式中，t表示当前迭代代数，T表示最大迭代代数，R ，R￡ 

表示 init—Rt的上限和下限。 

如果 X_Temp优于炸点 X，则炸点 X位置发生更新，Rt= 

init
— Rt，否则 Rt=aRt，其中 a>1为比例因子。这样 ，当炸点 

X陷入局部最小时，随着 的增大，有助于 X跳 出局部最 

优。 

2．2．2 迁移算子 

令 表示迁移比例，即最差的[ 个炸点发生迁移。本 

算子的执行流程为：选择最差的levi个炸点，使这些炸点向 

历史最优点 gbest移动。更新公式如下 ： 

x 一x+2*rand()*(gbest--X) 

通过迁移算子可以使差的炸点向最好的位置移动，快速 

跳出差的位置，从而提高算法的效率。同时，该算子也能在一 

定程度上提高算法的收敛速度。 

2．2．3 变异算子 

引入变异算子主要是增加随机性 、多样性，任何炸点都有 

可能发生变异。本算子引入参数 PlM表示变异概率，推荐PM 

取 0．01～0．1。炸点 X一( ， ，⋯，L／7 )发生变异，按照下面 

公式更新位置： 

lz 一lz (1十N(O，O'i)) 

式中，N(O， )表示一个均值为0，标准差为ai的正态分布随 
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机数，其中 

一(仃1，盯2，⋯ ， )一7(X瑚 一X州 ) 

式中，‰  、X 为搜索空间的上下限。y推荐取 0．1。 

2．2．4 gbest下降搜索算子 

该算子完成对于历史最优点附近的一维搜索。一维搜索 

的方向向量仍选用类负梯度方向，只是 AX取极小值。令 一̂ 

(̂1， 2，⋯，h )=zXX= ( 一‰  )，在本算子中 取非常 

小的值，从而保证 接近梯度方向。另 为最佳步长，在计 

算时 可以按照文献[1]中的方法估计出。如果 厂(g6 

g)~f(gbest)，则令 gbest=gbP盯一丸 ，否则不改变 gbest。 

3 收敛性证明 

3．1 gbest下降搜索算子在凸函数上的证明 

假定目标函数 ，(-z)(xER )为凸函数且二次连续可微 ， 

并且满足下面条件： 

令 G(z)一 _厂( )，存在 O<m<M<+一，使得 

~yTG( )Y≤ ll 

式中，n为函数维数。 

由Taylor展式得 

f(x‘ + )一厂(z )+ g +寺 f(x + 

e )e 

其中，0<0<1。 

即 

一 如 + 1 + )竹 

令 一(“-1，Ck，2，⋯，C )∈R”，其中 

C 一  ̂e 。f(x +Oh e ) ， —l，2，⋯，n 

则 

gk一 +÷ 

—  为负梯度方向，如果能够证 明一 与一gk的夹角 

小于 9O。，则一 为下降方向。 

引理 1m 若 max{Ih I， z I，⋯，【 }}≤ I} ll，令 一 

一 磊，则 为下降方向，且最佳搜索步长九满足 ≤ 。 

定理 1 dk一一 与负梯度方 向有一致夹角，即 ]eo> 

0，Vk有 

COS(dk，一gk>一柏  。 
证明详见文献[1]。 

引理 2E 令 dk一一 ， 是最佳步长因子，则对Vk有 

厂(z )一，(z + d )≥ 2COS(dk，一gk> 

定理2 如果max{l h I，l hz l，⋯，l h l}≤ ll ll， 

则按照gbest最速下降搜索算子进行迭代，有 f(gbest)--~一。。 

或者 11 ll 一o。 

证明：由引理 2知： 

，(z )一-厂(z ’)≥ cos( ，一 ) 

因此有 

f(x㈣)一f(x‘ )=E [f(x“’)--f(x“ )] 



 

≥ 蚤 OS( ，一gi) 

≥南善ll gt II 勖 
两边同时取极限，则gbest--~--ov或者 j J ll 一o。 

3．2 爆炸搜索算法收敛性证明 

引理3 对于n维连续函数，( )(五∈[ff， ]，li<ri， 一 

1，2，⋯， )，如果存在最小值点的集合 X 一{z lf(x )一 

min{，( )})以及极小值点的集合y ，如果y 一x ≠ ，那 

么必存在集合Opt，使得 X ~_opt，，( )<，(z)，V oT~p ∈ 

Opt，xEY 一X ，令 Opt 为所有满足上式所有集合的并集 

(最大集合)；如果y 一x 一 ，Opt 为-厂( )的整个定义域， 

则V(Opt )>0，其中 (*)为体积测度。 

证明：如果 y 一X 一D，则结论成立。如果 y 一X ≠ 

D，令3， =min{f(x)l z∈Y 一X )，令集合 Q={z I min{f 

(z)}≤厂( )< }，则 QC__Opt 。由条件可知 Opt 中点的 

函数值小于y ，因此opt 中的点属于Q，即Opt Q。所以 

opt =Q。因为厂( )为连续函数且rain{f(x))<3， ，所以V 

(Opt )> 0。 

定理3(爆炸搜索算法收敛性) 对于n维连续目标函数 

-厂( )(五∈ ，一]， 一1，2，⋯， )，如果在opt 内连续二次可 

微且满足式(1)，则 

1)对于凸函数 ，gbest收敛于最优点 。 

2)在爆炸搜索算法中，如果 gbestEOpt ，则gbest收敛 

于最优点。 

3)爆炸搜索算法以概率 1收敛。 

证明：1)定理2给出了 最速下降搜索算子在凸函数 

上的收敛性证明。算法中其他算子会加速gbest的下降速度， 

因此对于凸函数算法是收敛的。 

2)如果gbestEOpt ，3．1节中引理2仍然成立，则 ll ll 

一O，即最终 gbest收敛于极小值 ，由于 opt 中的极小值为最 

小值，因此 gbest收敛于最优点。 

3)变异算子使得炸点位置可以在搜索空间内任意移动， 

由于V(Opt )> 0，因此任意炸点位置更新进入集合opt 

的概率是大于0的。如果炸点进入Opt 集合，则gbest进入， 

并以0概率更新出Opt 。根据随机过程的知识可知，最终 

gbest以概率 1进入集合 Opt ，由2)可知gbest以概率 1收 

敛。 

注：在大量的实际问题中，迁移算子和爆炸搜索算子都能 

够加速gbest进入集合Opt 。 

4 仿真实验及分析 

本节将对著名的 benchmark函数进行仿真。限于篇幅， 

选取部分数据罗列。下面给出这 4个 benchmark函数，其中 

，3的最优值为一12569．5，其他 3个均为0。 

厂1(z)一∑ ，f五I≤100 

，2(z)一 Exsin( )]，I Xi l~<5oo 

( )一∑[ 一10cos(2~x )+103，I I≤5．12 
— — — 一  

30 

厂4(z)一--20exp{--0． ，＼／ ／3o}一eXp(∑ 

cos(2~x )／30)+20+e，I五l≤32 

4．1 参数设定 

在仿真中，迭代代数 T一500，炸点规模M一50，根据经验 

选定 PM=O．05，7=0．1， 一O．2，口=1．5，Num 10， 

Rtma 一O．01(X 一 ) 

Rt 一10 (X 一X ) 

PSO算法采用自适应惯性权策略(CPSO)，GA交叉变异 

概率分别为 0．8、0．01，采用高斯扰动进行变异操作E63。 

4．2 仿真结果 

表 1给出了ESA的仿真结果，同时与CPS0算法和 GA 

进行了比较。通过仿真结果可以看出，ESA取得了很好的结 

果，在500次迭代内收敛到优秀的点。图 1一图 4给出了这 

几个函数在仿真时最优值的变化曲线，可以看出ESA算法的 

收敛速度也是比较快的。从仿真结果可以得到，ESA具备搜 

索能力强、收敛快、精度高、稳定性高等优点。 

表 1 仿真结果 

图 1 F1仿真最优值的变化情况 图 2 F2仿真最优值的变化情况 

图3 F3仿真最优值的变化情况 图4 F4仿真最优值的变化情况 

结束语 受烟花(炸弹)爆炸的启发，本文提出了一种新 

型智能优化算法——爆炸搜索算法(EsA)。ESA将智能算 

法的思想和经典算法进行有机结合，具有强大的搜索能力，且 

具备经典算法的收敛精度；同时给出了算法的收敛性证明。 

从仿真的结果可以看出，新算法具有搜索能力强、收敛快、精 

度高、效果好等优点，经典算法的引入弥补了传统智能算法精 

度的不足。在以后的工作里，可以对 ESA中算子做进一步的 

优化，例如通过智能地引导爆炸来提高搜索效率、增强自适应 

策略，同时可以考虑用ESA解决一些典型的实际问题。 
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表明，本文在使用增量聚类算法后比未使用增量聚类的检索 

在时间效率上得到很大的提高(见表 3)。 

*  

搏 
粕 

查全率 

图 5 查全率一查准率曲线 

表 3 本文算法检索时问 

从检索时间可以看出，本文的增量聚类检索方法对于顶 

点数和面片数都高达 1O 的大规模模型，也可 以得到接近实 

时的检索速度，比之未使用增量聚类的检索时间得到很大的 

提高。 

结束语 本文将 C2ICM 增量式聚类的思想应用到三维 

模型的检索工作上，针对模型面片数多、模型种类多样的大规 

模模型库，该方法能有效地提取模型的特征，并且高效地执行 

模型的特征匹配工作。另外，增量聚类的方法也可在 GPU 

上实现，可以大大提高模型检索的速度，且具备良好的可扩展 

性，下一步将对本文算法的可并行性进行研究，以寻求具有更 

高检索速度的方法。 
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