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带共轭梯度算子的爆炸搜索算法 

曹 炬 李艳姣 陈 钢 

(华中科技大学数学与统计学院 武汉430074) 

摘 要 爆炸搜索算法作为一种全局优化算法，在迭代后期会 出现收敛速度慢、精度低的问题，而传统的优化算法恰 

好能克服这些缺点。因此，引入一种传统算法——近似共轭梯度法，即用差商代替导数的共轭梯度法。在此基础上， 

提出了带共轭梯度算子的爆炸搜索算法，先引入了新的变异算子来提高算法的全局搜索能力，再运用共轭梯度法添加 
一 个新的算子——共轭梯度算子，实现对最优炸点的局部搜索，从而提高算法的收敛速度与精度。6个常用的 bench— 

mark函数的测试结果说明，改进算法的优化结果明显优 于原算法。 
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Explosion Search Algorithm with Conjugate Gradient Operator 

CAO Ju LI Yan-jiao CHEN Gang 

(sch∞l of Mathematics and Statistics，Huazhong University of gelence and Technology，Wuhan 430074。China) 

Abstract As a global optimization algorithm，Explosion Search Algorithrn(ESA)has some problem of low conver— 

gence speed and low optimization precision in the later period of the optimization．Fortunately，some deterministic opti— 

mization algorithms can overcome these shortcomings．Therefore，a deterministic algorithm without derivate informa— 

tion，which is called approximate conjugate gradient algorithm using difference quotient，was added in ESA．Based on the 

above。an improved Explosion Search Algorithm、 th Conjugate Gradient Operator(CGF~SA)was proposed．In C．GE- 

SA，a new mutation operator is introduced to enhance the global search ability．Meanwhile，a new operator is introduced 

namely conjugate gradient operator to improve the local search ability of the optimal burst point，SO that the convergence 

speed and optimization precision of CGESA are improved．Experimental results of the six well—known benchmark rune— 

tions indicate that CGESA achieves better performance than E 

Keywords Explosion search algorithm，Mutation operator，Co njugate gradient method 

1 引言 

通过观察和模拟 自然界的一些现象 ，人们提出了很多智 

能优化算法，如遗传算法Ⅲ、粒子群算法 、果蝇算法 、磷虾 

群算法Ⅲ、萤火虫算’法[ 、水循环算法 等，但是任何一种算 

法从提出到成功应用于实际问题都需要一个不断探索改进的 

过程。文献[7]提出的爆炸搜索算法(Explosion Search Algo— 

rithm，ESA)作为一种新型智能优化算法，具有全局搜索能力 

较强、稳定性好等优点。但是对 ESA中的变异算子的研究发 

现，变异后的炸点很有可能会完全抛弃原炸点携带的信息 ，这 

在一定程度上降低了算法的收敛速度。另外，在很多智能优 

化算法中，每次迭代过程中最优个体的位置起着至关重要的 

指导作用。然而在 ESA中，显然忽略了对最优炸点的单独操 

作。 

文献[8]通过在最优炸点处引入差商最速下降法来找到 

新的最优位置，但对于一些测试函数，如 Rosenbrock函数，该 

方法的改进效果并不明显。因此考虑引人另一种传统的优化 

算法～ 一共轭梯度法，该算法是通过利用负梯度来构造共轭 

梯度方向，具有较强的局部搜索能力 ，收敛速度快，且计算过 

程中不需要存储矩阵相关的信息。 

结合这两个算法的特点，提出了带共轭梯度算子的爆炸 

搜索算法(Explosion Search Algorithm  with Conjugate Gradi— 

ent Operator，CGESA)，先设计出新 的变异算子来提高变异 

后炸点的性能，又通过加入共轭梯度法来实现对最优炸点的 

局部搜索，提高算法的局部搜索能力。实验结果表明，CGE— 

SA能取得较好的寻优结果。 

2 爆炸搜索算法_[7] 

炸弹的爆炸是设计爆炸搜索算法的思想来源，单个炸点 

的爆炸相当于对搜索空间的一次局部性的搜索，如果在整个 

搜索空间中随机安放 M 个炸点，那么炸点的爆炸就相当于对 

整个搜索空间的一次并行局部的搜索。在ESA中，通过爆炸 

搜索算子来模拟此过程，再通过加入迁移算子、变异算子来提 

高算法的性能。各个算子的具体实施步骤如下。 
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2．1 爆炸搜索算子 

假设所求解的优化问题为最小值问题，对空间维数为D、 

爆炸半径为 Rt=(Rt1，Rt2，⋯，R如)的炸点 X一( 1，X2，⋯， 

XD)而言，以该炸点位置为起点，以rand*e@Rt(其中e为搜 

索空间中各个坐标轴的单位向量， 表示两个向量的对应分 

量相乘)为步长进行 2*D次搜索，将搜索到的2*D个点进 

行排序，从中挑选出适应值最小的k个点，以这k个点所在的 

方向e e ⋯ 为搜索的下降方向。接着从点集 
D ‘ 

{x+2*rand m* 0 1m一1，2，⋯，Num， 一1， 

2，⋯，k} 

(其中，Num表示某个方向上的取点数 目)中取点。如果新找 

到炸点的适应值优于原炸点，则对原炸点的位置进行更新。 

关于炸点爆炸半径 R￡的变化有下面两种情况： 

当炸点位置有更新时， 更新公式为 

Rt=R￡～ --t／MaxDT*(R ～R厶 ) (1) 

其中，R 、R 为爆炸半径的最大值与最小值，t为当前迭 

代次数，MaxDT为最大迭代次数。 

当炸点位置没有更新时，尺棚巨新公式为 

Rt=a*Rt (2) 

其中，a为 自适应因子。 

2．2 迁移算子 

执行完爆炸搜索算子后 ，按各炸点适应值的大小进行排 

序，对于适应值较差的[ 棚( 为迁移比例)个炸点进行如下 

的更新： 

X 一 +2×rand X(gbP 一X) (3) 

其中，gbest为历史最优点。 

2．3 变异算子 

对炸点 X一(z ， z，⋯，zo)来说，变异公式为 

一z (1+N(O， )) (4) 

其中，d一(吼， ，⋯， )一O．1*(Xr 一 mm)，X 、X丌m 分另n 

对应整个搜索区间的最小与最大边界值 。 

3 带共轭梯度算子的爆炸搜索算法 

本文提出了一种带共轭梯度算子的爆炸搜索算法，在保 

持原算法中爆炸搜索算子和迁移算子不变的前提下，对原有 

的变异算子进行了重新设计，在此基础上叉加入共轭梯度算 

子。下呵是对这两个算子的详细介绍。 

3．1 新变异算子 

变异算子的作用是避免炸点多样性的减小，使炸点能够 

搜索到的范围更广，从而提高算法找到全局极值点的可能性。 

但是，从文献[9]中不难发现，对于一个具体的算法而言，不同 

变异算子的效果是不一样的，因此，有必要对变异算子进行重 

新设计，以提高改进算法的性能。 

原算法中的变异公式涉及到正态分布 N(O， )，当搜索 

空间的取值范围较大时，由巩的含义可知，该正态分布 N(O， 

)产生的随机数有可能偏大。在此情况下对炸点执行变异 

算子，新炸点与原炸点相差甚远的概率偏大，虽然整个炸点的 

多样性增加了，但是新产生的炸点可能是没有意义的，即对提 

高整个算法的性能作用不大。 

下面对该正态分布的均值和方差进行重新设计，以取得 

更满意的结果。考虑炸点 一(xl， z，⋯，却)，新变异公式 

如下 ： 

五 =矗(1+N(1，1)) 

改进后的变异公式有两个方面的优势：第～，算法涉及的 

参数减少一个，使算法相对简化；第二，当搜索范围相对较大 

时，对炸点执行新的变异公式相当于在原炸点周围进行一次 

变动，这不但可以防止炸点多样性的缺失，还可以充分利用到 

原炸点的信息，提高算法的收敛速度。 

3．2 共轭梯度算子 

共轭梯度法作为无约束优化问题中的常用算法之一，在 

求解一般函数的优化问题中，需要解决两个问题。首先 ，对于 
一 般性的函数而言，FR共轭梯度法很难像求解正定二次函数 

那样具有二次终止性l_1o]，因此在实际应用过程中，一般采用 

的是修改后的以 步为一轮的FR共轭梯度法。即每执行完 

n步后，本轮结束，用本轮中的最后一个点作为下一轮迭代的 

起点，同时将搜索方向重新设定为负梯度方向进行下一轮搜 

索，直至满足条件。其次，一般函数不一定存在导数，这时参 

照文献[11]的思想用差商代替导数，其目的是使算法的适用 

范围更广。这种用差商代替导数的共轭梯度法称为近似的共 

轭梯度法。 

在智能优化算法中，很多都有非最优个体向最优个体学 

习的机制，如粒子群算法[2]等。因此，每次迭代后找到的最优 

个体位置的优劣会影响整个算法的收敛速度和精度。在改进 

算法中，通过添加共轭梯度算子来实现对最优炸点的操作。 

具体而言，就是在执行新变异算子以后，先对全局最优炸点 

gbest进行更新，接着用近似共轭梯度法对更新后的炸点进行 

局部性的搜索。如果能找到更优的炸点位置 gbestl，则令 

gbest=gbestl。共轭梯度算子的引入，使得每次迭代后找到 

的最优炸点位置更为精确，进而有利于算法找到问题的最优 

解。 

CGESA算法的具体实现步骤如下 ： 

Step 1 令 t=0，初始化M 个炸点的位置，找出全局最优 

炸点 gbest。 

Step 2 对M个炸点依次执行爆炸搜索算子。 

Step 3 对所有炸点按适应值的大小进行排序，对适应 

值较差的炸点执行式(3)。 

Step 4 在[O，1]之间产生一个随机数，如果该数小于预 

先设定的变异概率，则对该炸点执行式(4)，否则，对下一个炸 

点执行该操作。 

St印 5 更新全局最优炸点 gbest。 

Step 6 对最优炸点 gbest执行 步为～轮的 FR近似共 

轭梯度法 ，如果能找到更好的炸点位置，则更新 gbest。令 ￡= 

￡+1，如果 t小于最大迭代次数，转 Step 2，否则迭代结束。 

4 实验结果及分析 

4．1 函数介绍[’ ] 

表 1中第 1、2、5个函数均为单峰函数。其中，Sphere是 

较为简单的函数，全局极值点在(O，0，⋯，O)处，主要用于测试 

算法收敛精度的好坏。Rosenbroek为非凸函数，全局极值点 

在(1，1，⋯，1)处，对大多数算法都很难找到正确的搜索方向， 

因为其全局最优与局部最优之间有条很窄的山谷，常用来检 

验算法的执行性能 Schwefell2函数的全局极值点在(O，0， 

⋯，O)处，也用于测试算法的执行能力。 
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表 1中第 3、4、6个函数是多峰函数 ，全局极值点均在(O， 

0，⋯，O)处。其中，Rastrigin函数通过在 Sphere函数上加入 

余弦函数来产生大量的局部极值点，从而使寻找其全局极值 

点变得很难 。而 Griewank函数也存在很多个局部极值，很难 

优化。Ackley函数通过增加余弦波来调整指数函数，有很多 

局部最优点。这3个函数都用于测试算法是否有跳出局部极 

值的能力。 

表 1 6个测试函数的介绍 

4．2 参数设置 

实验中，CGESA的参数设置为：炸点规模 M一20，方向 

数 走一3，各个方向上选取炸点数 N"m一16，搜索空间的上下 

界分别为 ，XI ，爆 炸最大半径 R 一0．05*(xT 一 

X～)，最小半径R 一(1e一6)*(X一 一X )，自适应因子a 
— 1．5，迁移比例 =0．4，变异概率 P：0．05。其中，上述参 

数的设置采用单因素分析法，即检验单个参数变动对实验结 

果的影响程度，并从中选取最优参数值。另外，ESA和 

PSO[ 算法的参数设置详见文献[7，141。实验重复运行次 

数 T一20。 

4．3 测试结果及分析 

测试结果与分析分为 3个部分 ：第一部分选取前 4个测 

试函数，给出了它们的优化曲线和PSO、ESA、CGESA 3种算 

法下的实验数据，并对它们进行了分析；第二部分选取后面两 

个测试函数 ，给出了维数为 3O、5O这两种情况下的优化 曲线 

和 3种算法下的实验数据，并对它们进行了分析；第三部分讨 

论了这 6个测试函数在维数为 30的情形下，达到预先设定条 

件时的收敛率。 

4．3．1 前 4个测试函数的优化曲线、实验数据和分析 

由图 1知，在 200代 以后，ESA的优化 曲线趋于平缓， 

CGESA的优化曲线基本上一直保持较好的下降趋势。由图 

2和图3可以看出，c(黝 在较少的迭代次数内就可以取得 

较为满意 的结果。由图 4知，在迭代次数为 700多之前， 

CGESA与ESA的结果相差不大，但是随着迭代的继续进行， 

CGESA几乎呈直线型下降，而 ESA的下降仍较平缓。综合 

图 1一图 4以及上面的分析可知，CGESA优 于 ESA和 PS0 

算法。 

表 2中迭代终止条件为达到最大迭代次数 MaxDT= 

1000。由表2可知，对于最小值、平均值还有标准差，CGESA 

的优化结果均好于 ESA和 PSO算法。平均值较好说明 

CGESA无论在收敛速度还是收敛精度方面都能取得较好的 

结果，且对于多峰函数 ，3和 ，4，该算法不易陷入局部最优； 

标准差较小说明CGESA的稳定性较好。综合这 3个指标可 

以看出，改进算法的整体优化效果比ESA、PSO算法好。 
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图 1 函数 ，1的优化曲线 

图 2 函数 ，2的优化曲线 

图 3 函数 ，3的优化曲线 

图 4 函数 ，4的优化曲线 

表 2 PSO、ESA与 CGESA的实验结果 

4．3．2 最后两个测试函数的优化曲线、实验数据和分析 

由图5、图6可知，维数的增大对 CGESA的影响不大，其 

优化曲线均明显优于其它两种算法。由图 7、图 8可知，在 3O 

维情况下，CGESA在400代左右就趋于平缓，且其优化曲线 

一 直优于 ESA、PSO算法 ；当维数增大到 5O维时，在 300代 

以内，CGESA的优化效果并不好，但是在 300代以后，C_GE— 

SA的优化曲线迅速下降，而其它两种算法优化曲线下降速度 

一 直较慢。综合图 5一图8，CGESA的优化效果较好。 



 

表3的迭代终止条件为达到最大迭代次数 MaxDT= 

1000。与前 4个维数确定的测试函数不同，最后两个测试函 

数5、6的维数分别取 3O、5o。由表 3可知，无论维数取 3O还 

是50，CGESA的优化结果均优于 ESA和PSO算法。对于这 

3种智能优化算法，增加测试函数的维数，会增加算法的搜索 

难度。但是 CGESA在两种维数下，计算结果均较好，说明 

CGESA整体优化效果比ESA、PSO算法好。 

图 5 函数 ，5的优化曲线(30维) 

图6 函数 _厂5的优化曲线(50维) 

图 7 函数 ，6的优化曲线(30维) 

图8 函数 ，6的优化曲线(50维) 

表3 PSO、ESA与 CGESA的实验结果 

4．3．3 6个测试函数的收敛率和分析 

表4的迭代终止条件为达到预先设定的收敛精度￡(其中 

s的取值为PSO算法在维数为30、迭代次数为1000的情况下 

取得的平均值)或达到最大迭代次数MaxDT1—200。由表 4 

可知 ，CGESA达到预先设定的收敛精度 ￡所需的平均迭代次 

数远远小于 EsA所需 的平均迭代次数；在最大迭代次数为 

200的前提下，除了第 3个测试函数，CGEsA达到收敛精度 

的成功率均为100 ，明显优于ESA。 

表 4 ESA与 CGESA的实验结果 

结束语 针对爆炸搜索算法的不足，提出了一种改进的 

算法一 一带共轭梯度算子的爆炸搜索算法。该算法在最优炸 

点处进行基于差商信息的共轭梯度法计算，提高了算法的收 

敛精度与速度；新的变异算子增强了算法的全局搜索能力。 

不同于原算法，新算法将爆炸搜索算法的全局搜索能力和共 

轭梯度法的局部搜索能力有机结合起来，具有较好的性能。 

该改进算法对于 Rosenbrock这一很难优化的函数能取得较 

为满意的结果。但是改进算法也存在一些不足，即算法的时 

间复杂度高于原算法，如何降低改进算法的时间复杂度和将 

其用于解决实际问题是今后工作的重点。 
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测试。实验结果表明，本文提出的误差敏感的分类器算法在 

系统没有噪音的情况下分类预测 的准确性要优于相关的算 

法；此外 ，误差敏感的分类器算法对噪音不敏感，当流数据中 

含有噪音时仍然具有很好的预测准确性。因此，该算法可以 

应用于大数据环境下数据流的在线分类预测。 
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