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摘　要　针对烟花爆炸算法全局优化能力不足、容易早熟收敛的缺陷，将反向学习机制引入其中，通过产生反向种群

拓展算法的勘探范围；另外，基于种群内个体适应值的差异，提出一种自适应调整烟花弹爆炸半径的计算方法。以上

策略有机结合形成了一种带反向学习机制的自适应烟花爆炸算法。将新算法与另４种代表性群智能优化算法一同在

１２个经典测试函数上进行对比实验，结果表明新算法具有显著的性能优势。
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１　引言

科学计算与工程实践中涌现出大量日益复杂的优化问

题，这些问题一般难以满足数学上的必备条件而使得经典的

数学方法难以有效求解。与此同时，许多研究者通过对自然

界中一些现象进行抽象和建模，提出了一些新型的随机优化

方法，比如蚁群算法［１］、粒子群优化算法［２］、模拟退火算法［３］

和蜂群算法［４］等，它们均属群智能优化算法的范畴。群智能

优化算法通常随机产生一组解点，然后通过迭代方法逐步逼

近问题的最优解，直至找到满足条件的解为止。群智能优化

方法解题时一般并不要求待解问题满足连续、可微等条件，因

而其适用范围更广，特别在只需获得问题近似解时，群智能优

化算法尤显合适。

２０１０年，Ｔａｎ等［５］通过模拟烟花爆炸中炸点的扩散机制

提出了一种新颖的烟花爆炸算法（Ｆｉｒｅｗｏｒｋｓ　Ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ　Ａｌｇｏ－

ｒｉｔｈｍ，ＦＥＡ）。由于烟花弹爆炸时，释放出的火星散布在以烟

花弹（炸点）为中心的一个圆形邻域内，如果将该邻域视为问

题的一个局部区域，爆炸产生的火星视为区域内的点，那么一

次爆炸就类似于对局部区域的一次探索。这种探索可看成是

在解空间中对该炸点附近的一次局部搜索。鉴于ＦＥＡ算法

具有执行过程简单、寻优精度高、收敛性和鲁棒性较好等优

点，因而引起了研究者的关注。迄今为止，研究者从不同角度

改进了基本ＦＥＡ算法，进一步提高了烟花爆炸优化算法的解

题性能。文献［６］在基本ＦＥＡ算法的基础上对爆炸点的方向

和爆炸半径等参数进行改进，提高了算法的性能；文献［７］借

鉴ＰＳＯ算法引入了交流算子，实现了种群内个体之间的交

流，引导种群向全局最优解逼近；文献［８］将遗传算法思想引

入ＦＥＡ中，随机选择某个炸点与当前最佳炸点的位置进行信

息交换，增加种群的多样性，克服算法早熟收敛；文献［９］将差

分进化算法（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）和烟花爆炸算法相结
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合，提出了混合型ＦＥＡ－ＤＥ算法，并获得了较好的实验效果；

文献［１０］根据烟花能否产生更优的火星来决定烟花弹爆炸的

半径，提出一种动态搜索的烟花爆炸算法ｄｙｎＦＥＡ；文献［１１］

将生物地理学优化算法引入烟花爆炸中以增强烟花弹之间的

信息交流，提出了一种新型混合烟花爆炸算法ＢＢＯ－ＦＷＡ。

上述算法在一定程度上加快了算法收敛，提高了解的精度，改

善了算法的性能。

但也应注意到，烟花爆炸优化采用了贪婪选择的方式，随

着迭代的进行，所有个体逐渐向当前最优个体靠拢，而且其爆

炸半径也逐渐缩小，种群的多样性也会逐渐降低。这种搜索

机制使得ＦＥＡ算法在求解不规则解空间的优化问题时性能

较差，其原因在于：保持烟花群体的多样性，促使烟花弹在更

大邻域内搜索可以增大算法在复杂解空间内发现全局最优解

的概率，从而避免算法早熟收敛。此外，已有ＦＥＡ算法一般

将烟花爆炸半径设置为非线性递减的变化方式，其好处是保

证算法在初期可以执行全局勘探，而在末期执行最优解局部

精确搜索，但是这种爆炸半径的变化方式仅局限于烟花群体，

而并未考虑将同一代烟花弹因其适应值的差异而赋予不同的

半径，以有效地利用搜索资源。鉴于此，本文将反向学习机制

引入ＦＥＡ算法，通过反向学习产生反向种群，并在原种群和

反向种群的并集中筛选较优个体参与进化，促使算法较快收

敛于全局最优解；其次，本文对算法在不同世代的种群个体半

径采用非线性递减的变化方式，而对相同世代的烟花弹将依

据其适应值的大小赋予不同的半径，以高效地利用计算资源，

提高搜索效率。

基于此，本文提出一种带反向学习机制的自适应烟花爆

炸算法（Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｆｉｒｅｗｏｒｋｓ　Ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ　Ｕｓｉｎｇ　Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＡＦＥＡＯＬ），该算法

的特点有：１）发挥基本ＦＥＡ算法较强的局部开采能力，改善

算法的求解精度；２）利用反向学习机制加强算法的全局勘探

能力，以提高算法发现全局最优解的能力；３）在算法种群的内

部根据个体适应值的差异自适应地调整烟花弹的爆炸半径，

以更有效地利用搜索资源。将上述几种策略有机结合，以期

改善ＦＥＡ算法求解复杂优化问题的能力。

２　ＡＦＥＡＯＬ算法

２．１　反向学习机制

Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［１２］在 ２００５ 年提出了反向学习 （Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－
Ｂａｓｅｄ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）的概念，并说明了反向解要比当前解有

高出近５０％的概率靠近全局最优。其主要思想是通过在当

前个体所在区域产生反向个体，并将反向个体与当前个体一

起参与竞争，使优秀个体进入下一代。

定义１　设在Ｄ 维搜索空间中一个可行解ｘｉ＝（ｘｉ，１，

ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｄ），ｘｉ，ｊ＝［ａｊ，ｂｊ］，ｊ＝１，２，…，Ｄ。设其反向解ｘｉ′＝
（ｘ′ｉ，１，ｘ′ｉ，２，…，ｘ′ｉ，Ｄ）且满足式（１）：

ｘ′ｉ，ｊ＝ａｉ，ｊ＋ｂｉ，ｊ－ｘｉ，ｊ （１）

定义２（广义反向学习）　令ｘ′ｉ，ｊ＝ｋ（ａｊ＋ｂｊ）－ｘｉ，ｊ，其中

ｘｉ，ｊ＝［ａｊ，ｂｊ］，ｉ＝１，２，…，｜Ｐｏｐｓｉｚｅ｜，ｊ＝１，２，…，Ｄ，｜Ｐｏｐｓｉｚｅ｜为

种群规模，Ｄ为搜索空间的维度。

定义２中的ｋ可以取不同的实数，当ｋ＝０时称为基于解

对称的广义反向学习；当ｋ＝０．５时称为基于对称区间的广义
反向学习；当ｋ＝１时称为广义的反向学习；而当ｋ为［０，１］区

间内的随机数时称为随机广义反向学习。

定义３（一般动态反向学习）　令ｘ′ｉ，ｊ＝ｋ（ｄａｊ＋ｄｂｊ）－

ｘｉ，ｊ，其中ｄａｊ 和ｄｂｊ 分别表示当前代种群搜索空间中第ｊ维
上的最小值和最大值，即：

ｄａｊ＝ｍｉｎ（Ａｊ）

ｄｂｊ＝ｍａｘ（Ａｊ｛ ）
（２）

其中，Ａｊ 为种群中的个体在第ｊ维上所有取值的集合，ｋ∈
［０，１］为一般化系数。

为验证反向学习的有效性，下面通过一个例子表明其具
有较强的勘探能力。假设待优化问题ｍｉｎ　ｆ（ｑ）＝‖ｑ－Ａ‖，

优化问题搜索空间的维度为２，Ａ是优化问题的全局最优位
置，并设其为（１４，１５）。假设决策变量ｘ１，ｘ２ 的取值范围是
［０，２０］，现在决策空间内取一点ｐ＝（９，８），其适应值为ｆ（ｐ）＝

槡７４，根据定义１可得其反向解点ｐ′＝（１１，１２），其适应度值

ｆ（ｐ′） 槡＝３　２，显然，ｆ（ｐ′）＜ｆ（ｐ），说明反向点更加接近最优
解位置。

本文采用一般动态反向学习策略产生反向群体，并从当
前种群和反向种群的并集中选择适应值较好的个体组成下一

代种群。该策略的好处是既能拓展种群的勘探范围又能避免
无效搜索，从而使算法能较快地收敛于问题的全局最优解。

２．２　烟花爆炸优化
基于烟花爆炸优化的搜索方式如下：首先在搜索空间中

随机初始化Ｎ 个炸点，即确定第一次爆炸的炸点位置，用以
表征问题的初始解。例如，在Ｄ 维搜索空间中的第ｉ个炸点
可表示为（ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｄ），炸点执行均匀爆炸时需预设最
大爆炸半径ｒ，即火星的最大散开区域。如果炸点爆炸层数
为ｗ，那么每一层的爆炸半径为ｊ·ｒ／ｗ（ｊ＝１，２，…，ｗ）。其
中ｒ一般呈非线性递减的方式变化，以确保算法初期可执行
搜索空间的全局搜索，算法末期能在最优解附近进行局部范
围内的精确搜索。考虑到算法在实际执行过程中由于时空资
源的限制，同时也为了保证有足够的火星数目，这里规定火星
与炸点之间的距离有ｒ／４，ｒ／２，３ｒ／４和ｒ　４种情况。对于烟花
弹ｉ，其爆炸产生的火星如式（３）所示：

ｘ＊ｉ ＝ｘｉ＋ｒｊ·ｂ
→
ｋ （３）

其中，ｘｉ为烟花弹ｉ的当前位置，ｘ＊ｉ 为烟花弹ｉ爆炸产生的
火星位置，ｒｊ（ｊ＝１，２，３，４）为爆炸半径，且ｒ１＝ｒ，ｒ２＝３ｒ／４，

ｒ３＝ｒ／２，ｒ４＝ｒ／４，ｒ＝ｒ（ｔ）表示第ｔ代烟花弹爆炸的半径。ｂ
→
ｋ

（ｋ＝１，２，…，ｍ）表示爆炸的方向，ｍ为烟花弹ｉ爆炸后所有方
向的总数。对于低维度的搜索空间（如Ｄ≤５），算法选择直观
的标准坐标轴爆炸方向，即Ｄ维问题的爆炸方向数为２　Ｄ；但
对于高维度的搜索空间（如Ｄ＞５），如果仍采用２　Ｄ个爆炸方
向，则算法消耗的时空资源过大，因此在求解高维度优化问题
时，每层爆炸方向采用从２　Ｄ 个标准坐标轴方向中随机挑选

Ｄ／３个方向以及与其相反的Ｄ／３个方向，构成２　Ｄ／３个爆炸
方向。

这里在实施烟花爆炸的过程中对所有炸点和火星的位置

边界进行了限制，设ｘｌ（ｌ＝１，２，３，…，Ｄ）为Ｄ维搜索空间任
一维决策变量，且ｘｌ∈［ａｌ，ｂｌ］，如果炸点ｘ爆炸过程中产生
的火星ｘｊ 跳出边界［ａｌ，ｂｌ］成为非可行解，则将ｘｊ 在第ｌ维
上的值按照式（４）进行重置。

ｘｌｊ＝ｒａｎｄ（ａｌ，ｂｌ），ｉｆ　ｘｌｊ＜ａｌｏｒ　ｘｌｊ＞ｂｌ （４）

其中，ｒａｎｄ（·）是区间［ａｌ，ｂｌ］上的均匀随机数。

·４０１·



２．３　爆炸半径自适应变化

基本ＦＥＡ算法中对每代种群个体的爆炸半径取相同的

值，即种群中较优个体与较劣个体的搜索范围是相同的。这

种搜索机制存在的不足之处在于：较优的个体一般离最优解

的距离较近，它们应该在一个较小的邻域内搜索才可能以最

快的速度逼近问题的最优解；而较差的个体一般离问题的最

优解较远，它们在一个更大范围内进行勘探则有可能发现全

局最优解。如果不区分个体的优劣而采用“一刀切”式的搜索

半径则会浪费计算资源，降低算法的效率。鉴于此，本文提出

根据个体适应值的优劣自适应地调整种群个体的爆炸半径，

具体步骤如下。

（１）将烟花弹与其产生的火星进行合并，构成集合Ｕ。

（２）对集合Ｕ 中的个体进行评价，并按适应值排序。

（３）计算第ｔ代的初始爆炸半径ｒ（ｔ）：

ｒ（ｔ）＝ Ｔｍａｘ－ｔ
Ｔ槡 ｍａｘ

·（Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ）／２ （５）

其中，Ｔｍａｘ为总迭代次数，ｔ为当前迭代次数，Ｘｍａｘ和Ｘｍｉｎ表示

在构成当前种群的搜索空间的维度中最大的和最小的维度

值。

（４）设第ｔ代的第ｊ个烟花弹的爆炸半径为ｒｔ，ｊ，则其计

算方法如下：

ｒｔ，ｊ＝ｒ（ｔ）·ｆ
（ｊ）
ｆｍａｘ

（６）

其中，ｆ（ｊ）为个体ｊ的适应值，ｆｍａｘ为种群中最大的适应值。

这种爆炸半径的计算方法具有如下特点：１）每代种群的初始

半径按照式（５）进行计算，随着代数的增加，各代的半径逐渐

减少，算法前期在较大范围内进行勘探，而在后期进行局部开

采，有利于加快算法收敛；２）每一代种群内部的个体根据其适

应值的优劣赋予不同的搜索半径，这样可以有效地利用计算

资源，避免无效搜索，提高寻优的效率。

２．４　选择火星

自种群初始化后便将烟花弹和它们产生的火星进行合

并，并依据适应值从中选择一定数目的个体组成下一代种群，

如此反复直至算法终止。选择火星组成下一代种群的过程如

算法１所示。

算法１　选择火星
输入：种群规模｜Ｐｏｐ｜，当前代数ｔ，当前代种群Ｐｏｐ（ｔ）

输出：下一代种群Ｐｏｐ（ｔ＋１）

Ｓｔｅｐ１　将Ｐｏｐ（ｔ）与它们产生的火星合并，获得集合Ｕ（ｔ）

Ｓｔｅｐ２　计算集合Ｕ（ｔ）中个体的适应度值

Ｓｔｅｐ３　ＩＦ｜Ｕ（ｔ）｜＞｜Ｐｏｐ｜

Ｓｔｅｐ４　　　对Ｕ（ｔ）中个体按适应值从好到坏排序，并从中选择前

｜Ｐｏｐ｜个较优的个体组成下一代种群Ｐｏｐ（ｔ＋１）

Ｓｔｅｐ５　ＥＮＤ　ＩＦ

Ｓｔｅｐ６　输出Ｐｏｐ（ｔ＋１）

需要指出的是，每一代烟花弹和它们所产生的火星合并

后，其规模一般大于种群的规模｜Ｐｏｐ｜，因此Ｓｔｅｐ３中ＩＦ语句

并不存在ＥＬＳＥ分支。

２．５　ＡＦＥＡＯＬ算法流程

在２．１节至２．４节描述的基础上，给出ＡＦＥＡＯＬ算法的

流程如算法２所示。

算法 ２　 带反向学习机制的自适应烟花爆炸算法

ＡＦＥＡＯＬ
输入：　种群规模｜Ｐｏｐ｜，一般化系数ｋ，最大迭代次数Ｔｍａｘ
输出：　算法获得的最优解

Ｓｔｅｐ１　随机初始化｜Ｐｏｐ｜个烟花弹，并设迭代器ｔ＝０

Ｓｔｅｐ２　ＷＨＩＬＥ（ｔ＜Ｔｍａｘ）

Ｓｔｅｐ３　　　对Ｐｏｐ（ｔ）执行２．１节的一般反向学习机制，生成反向种

群Ｐｏｐ（ｔ）′

Ｓｔｅｐ４　　　令Ｕ（ｔ）＝Ｐｏｐ（ｔ）∪Ｐｏｐ（ｔ）′，评价 Ｕ（ｔ），并从 Ｕ（ｔ）中选

择适应值较好的｜Ｐｏｐ｜个个体

Ｓｔｅｐ５　　　根据２．３节的描述计算当代烟花种群中各个体的爆炸半

径

Ｓｔｅｐ６　　　对烟花种群Ｐｏｐ（ｔ）执行爆炸操作产生火星群体Ｓｐａｒｋ（ｔ）

Ｓｔｅｐ７　　　合并Ｐｏｐ（ｔ）和Ｓｐａｒｋ（ｔ），并从中选择适应值较好的｜Ｐｏｐ｜个

个体组成下一代种群

Ｓｔｅｐ８　　　ｔ＝ｔ＋１

Ｓｔｅｐ９　ＥＮＤ　ＷＨＩＬＥ

Ｓｔｅｐ１０　输出最优解

３　实验与结果分析

３．１　对等比较算法

为了验证本文 ＡＦＥＡＯＬ算法的有效性，这里选取几种

代表性群智能优化算法作为对等比较算法，它们分别是：１）基

本ＦＥＡ算法；２）基本的ＰＳＯ算法；３）一种带精英反向学习的

粒子群算法ＥＯＰＳＯ［１３］；４）基于正交实验设计的人工蜂群算

法ＡＢＣ－ＯＥＤ［１４］。

３．２　实验参数与环境

为使实验结果公平起见，上述４种算法的种群规模均为

２０，各算法最大迭代次数均为１０００，参与对比算法的其他参

数取其文献中给定的值。文献［１３］的研究表明，一般化系数

ｋ＝１时能获得较好的效果，本文的 ＡＦＥＡＯＬ算法的参数ｋ
亦取值为１。

为减少性能分析中随机因素的影响，每种算法在所有的

测试函数上均独立运行３０次。本文的仿真实验在Ｔｈｉｎｋ　Ｐａｄ

Ｘ２００笔记本电脑上运行，电脑配置５ＧＢ内存和２．４ＧＨｚ双

核ＣＰＵ，安装 Ｗｉｎｄｏｗｓ　７Ｘ６４操作系统，算法运用Ｊａｖａ编程，

在ＪＤＫ１．７环境下编译运行。

３．３　测试函数

针对单目标优化问题，选取１２个代表性的测试函数，它

们均参考于ＣＥＣ２０１０特别报告［１５］，表１列出了测试函数的

定义。

表１　９个基准的测试函数

测试函数 函数表达式 变量范围 决策空间维度 函数最优值

Ｓｐｈｅｒｅ　 ｆ１（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ３０　 ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓ　 ｆ２（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜ ［－１０，１０］ ３０　 ０

Ｑｕａｄｒｉｃ　 ｆ３（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）

２ ［－１００，１００］ ３０　 ０

·５０１·



　　　　（续表）
测试函数 函数表达式 变量范围 决策空间维度 函数最优值

Ｓｔｅｐ　 ｆ４（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
（｜ｘｉ＋０．５｜）

２ ［－１００，１００］ ３０　 ０

Ｑｕａｄｒｉｃ　Ｎｏｉｓｅ　 ｆ５（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｉ＊ｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ［－１．２８，１．２８］ ３０　 ０

Ｒａｓｔｒｇｉｎ　 ｆ６（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］ ３０　 ０

Ｎｏｎ－Ｒａｓｔｒｇｉｎ

ｆ７（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［ｙ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｙｉ）＋１０］

ｙｉ＝
ｘｉ， ｜ｘｉ｜＜０．５

ｒｏｕｎｄ（２ｘｉ）／２，｛ ｅｌｓｅ

［－５．１２，５．１２］ ３０　 ０

Ａｃｋｌｅｙ
ｆ８（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２　 １／Ｄ∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）－

ｅｘｐ（１／Ｄ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ

［－３２，３２］ ３０　 ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ　 ｆ９（ｘ）＝１／４０００∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏ｃｏｓ（ｘｉ／槡ｉ）＋１ ［－６００，６００］ ３０　 ０

伸展Ｖ型正弦函数 ｆ１１（ｘ）＝ ∑
Ｄ－１

ｉ＝１
（ｘ２ｉ＋１＋ｘ

２
ｉ）
０．２５｛ｓｉｎ２［５０（ｘ２ｉ＋１＋ｘ

２
ｉ）
０．１］＋１｝ ［－１０，１０］ ３０　 ０

Ｅａｓｏｍ’ｓ
ｆ１８（ｘ）＝－ｃｏｓ（ｘ１）ｃｏｓ（ｘ２）

ｅｘｐ（－［（ｘ１－π）
２＋（ｘ２－π）

２］）
［－１００，１００］ ２　 ０

Ｓｉｘ－ｈｕｍｐ
ｆ１９（ｘ）＝（４－２．１ｘ

２
１＋ｘ

４／３
１ ）ｘ２１＋ｘ１ｘ２＋

（－４＋４ｘ２２）ｘ
２
２

［－１，１］ ２ －１．０３１６

３．４　实验结果与分析

通过比较５种算法在１２个测试函数上的均值和方差来

评估算法的性能。其中均值（ｍｅａｎ）和标准差（ｓｔｄ．）是同一算

法在同一测试问题上独立运行３０次的统计结果；ｔ－ｔｅｓｔ值是

本文算法与其他对等比较算法在同一测试问题上进行ｔ检验

时的ｔ值；“＋”、“－”和“＝”表示本文算法获得的结果在显著

性水平为５％的双尾ｔ检验中分别优于、劣于和等于对应列的

对等算法在对应行的测试问题上的显著性区分结果；“Ｓｃｏｒｅ”

表示本文算法显著优于对应列的对等算法在１２个测试问题

中的净胜得分，即得“＋”与得“－”的测试问题个数之差。同

时，采用粗体字表示所有对比算法在每一个测试问题中获得

的最优值。

表２列出５种算法在１２个测试函数上获得的统计结果。

从表２可以看出，本文的 ＡＦＥＡＯＬ算法在１２个测试函数上

获得了９个最好的结果，ＥＯＰＳＯ算法获得了２个最好的结

果，ＡＢＣ－ＯＥＤ算法获得了１个最好的结果，而基本ＰＳＯ算法

和基本ＦＥＡ算法均未获得最好结果。从表２的ｔ－检验结果

来看，ＡＦＥＡＯＬ算法相对于基本ＰＳＯ算法获得的净胜得分

为１２分，相对于ＥＯＰＳＯ算法获得的净胜得分为６分，相对

于基本ＦＥＡ算法的净胜得分为７分，而相对于ＡＢＣ－ＯＥＤ算

法的净胜得分为８分。因此，ＡＦＥＡＯＬ算法较其他４种代表

性群智能优化算法具有显著性的优势，本文算法在求解的精

度和算法的稳定性方面均要优于另４种对比算法。究其原

因，ＡＦＥＡＯＬ算法运用反向学习机制拓展了种群的勘探区

域，增加了算法发现全局最优解的概率；另外，本文算法根据

烟花种群中个体适应值的差异而赋予不同的搜索范围，有效

地利用了计算资源，提高了算法的寻优效率。上述策略有机

协同并在算法的不同阶段实施，有效地提高了算法求解复杂

优化问题的性能。

表２　５种算法在１２个测试函数上获得的性能结果

测试函数 ＡＦＥＡＯＬ 基本ＰＳＯ　 ＥＯＰＳＯ 基本ＦＥＡ　 ＡＢＣ－ＯＥＤ

Ｆ１
Ｍｅａｎ　 ５．４５Ｅ－１３０　 １．４７Ｅ－４１　 ０．００Ｅ＋０．００ １．９１Ｅ＋００　 １．６９Ｅ＋０１
Ｓｔｄ． ７．５６５Ｅ－２４３　 ３．８０Ｅ－８７　 ０．００Ｅ＋０．００　 １．７２Ｅ＋００　 ４．８０Ｅ＋０１
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ － ＋ ＋

Ｆ２
Ｍｅａｎ　 ０．００Ｅ＋０．００ ２．３２Ｅ－２７　 ２．４９Ｅ－１８０　 ２．１８Ｅ－０６　 ２．１７Ｅ－０６
Ｓｔｄ． ０．００Ｅ＋０．００　 １．０４Ｅ－５２　 ０．００Ｅ＋０．００　 ８．０２Ｅ－１４　 ７．１９Ｅ－１４
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｆ３
Ｍｅａｎ　 ２．７３Ｅ＋０４　 ３．７２Ｅ＋０４　 ４．９５Ｅ＋０４　 ５．５８Ｅ＋０３　 ４．６６Ｅ＋０４
Ｓｔｄ． ２．９６Ｅ＋０７　 ９．５３Ｅ＋０７　 １．３１Ｅ＋０７　 ６．２１Ｅ＋０６　 １．１８Ｅ＋０９
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｆ４
Ｍｅａｎ　 ０．００Ｅ＋０．００ １．４０Ｅ－３０　 ２．４３Ｅ－１０　 １．６８Ｅ＋００　 １．０６Ｅ＋０１
Ｓｔｄ． ０．００Ｅ＋０．００　 ３．３０Ｅ－５９　 ５．６６Ｅ－２０　 ８．０１Ｅ－０１　 ６．２５Ｅ－０１
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｆ５
Ｍｅａｎ　 ９．１５Ｅ－０３　 １．０８Ｅ－０２　 ４．９８Ｅ－０４　 ４．７０Ｅ－０３　 ５．７５Ｅ－０３
Ｓｔｄ． ３．８０Ｅ－０６　 １．３３Ｅ－０５　 １．０９Ｅ－０６　 ２．９１Ｅ－０６　 ４．１３Ｅ－０６
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ － － －

Ｆ６
Ｍｅａｎ　 ０．００Ｅ＋０．００ ２．６５Ｅ＋０１　 ０．００Ｅ＋０．００　 １．２４Ｅ＋０１　 １．６９Ｅ＋０１
Ｓｔｄ． ０．００Ｅ＋０．００　 ５．１３Ｅ＋０１　 ０．００Ｅ＋０．００　 ４．４９Ｅ＋００　 １．０１Ｅ＋０１
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＝ ＋ ＋

Ｆ７
Ｍｅａｎ　 ０．００Ｅ＋０．００ １．４７Ｅ＋００　 ０．００Ｅ＋０．００　 ０．００Ｅ＋０．００　 １．３８Ｅ－１２
Ｓｔｄ． ０．００Ｅ＋０．００　 ２．８５Ｅ＋００　 ０．００Ｅ＋０．００　 ０．００Ｅ＋０．００　 １．３３Ｅ－２３
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＝ ＝ ＋

·６０１·



　　　　　　　　（续表）
测试函数 ＡＦＥＡＯＬ 基本ＰＳＯ　 ＥＯＰＳＯ 基本ＦＥＡ　 ＡＢＣ－ＯＥＤ

Ｆ８
Ｍｅａｎ　 ３．５５Ｅ－１５　 １．３７Ｅ－１４　 ６．９８Ｅ－１５　 ２．７２Ｅ＋００　 ３．８９Ｅ＋００
Ｓｔｄ． ４．０６Ｅ－３１　 ２．０８Ｅ－２９　 ３．１６Ｅ＋３０　 ２．０７Ｅ－０１　 ３．５５Ｅ－０１
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｆ９
Ｍｅａｎ　 １．５４Ｅ－０５　 ９．６２Ｅ－０１　 １．９６Ｅ－０２　 ４．０８Ｅ－１２　 ８．１７Ｅ－１３
Ｓｔｄ． ９．５３Ｅ－１０　 １．８４Ｅ－０３　 １．３０Ｅ－０４　 ４．２１Ｅ－２３　 １．８４Ｅ－２４
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ － －

Ｆ１０
Ｍｅａｎ　 ２．２８Ｅ－９４　 ２．６４Ｅ－７８　 ５．６８Ｅ－２１　 ７．４０Ｅ－１６　 ２．５９Ｅ－１４
Ｓｔｄ． ６．１４Ｅ－２０１　 １．４１Ｅ－１５４　 ８．９６Ｅ－４０　 ５．８１Ｅ－３０　 １．１５Ｅ－２９
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｆ１１
Ｍｅａｎ　 ２．５３Ｅ－２９　 ２．７４Ｅ－１０　 １．２５Ｅ－２３　 ９．０７Ｅ－０３　 ８．５７Ｅ－０３
Ｓｔｄ． ９．３９Ｅ－５７　 ２．１２Ｅ－１８　 ４．５１Ｅ－４５　 ５．４６Ｅ－０７　 ２．３０Ｅ－０７
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｆ１２
Ｍｅａｎ　 ２．１６Ｅ＋００ ７．３０Ｅ＋００　 ４．２０Ｅ＋００　 ２．７０Ｅ＋００　 ３．１０Ｅ＋００
Ｓｔｄ． ２．４６Ｅ－０１　 ３．０５Ｅ＋００　 ６．７０Ｅ－０１　 ２．９３Ｅ－０１　 ２．８３Ｅ－０１
ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｂｅｔｔｅｒ（＋） １２　 ８　 ９　 １０
Ｓａｍｅ（＝） ０　 ２　 １　 ０
Ｗｏｒｓｅ（－） ０　 ２　 ２　 ２
Ｓｃｏｒｅ　 １２　 ６　 ７　 ８

　　结束语　针对基本烟花爆炸优化算法存在的不足，本文

将反向学习机制和自适应烟花爆炸半径的计算方法引入

ＦＥＡ算法中，提出了一种带反向学习机制的自适应烟花爆炸

算法ＡＦＥＡＯＬ。该算法利用反向学习机制扩大种群的勘探

范围，有利于算法找到全局最优解；运用自适应烟花爆炸半径

的计算方法有效地利用了搜索资源。ＡＦＥＡＯＬ算法与另外

４种智能优化算法一同在１２个代表性优化问题上进行测试，

实验结果表明，本文算法在求解精度方面具有显著性的优势，

表明ＡＦＥＡＯＬ算法是一种较好的优化方法。
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