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摘 要: 针对烟花算法 (FA)寻优过程中粒子间信息交流少、对最优点位置不在原点和原点附近的目标函数求解能力

差的缺点,提出带有引力搜索算子的烟花算法 (FAGSO).算子利用粒子间相互引力作用对粒子维度信息进行改善,以

提高算法的优化性能. 6个标准和增加位置偏移测试函数的仿真结果表明, FAGSO相比于 FA、粒子群算法和引力搜

索算法,在寻优速度和寻优精度方面有更好的优化性能.
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Abstract: For the problems that the individuals including fireworks and sparks are not well-informed in the process of

searching optimum, and the algorithm yields a poor result when being applied on shifted functions whose optimum are not

at the origin or near the origin,a hybrid fireworks algorithm with the gravitational search operator(FAGSO) is proposed. The

operator improves the particles dimension information through the gravity between individuals. Simulation experiments

are conducted on 6 standard and shifted benchmark functions. Results show that the hybrid algorithm displays better

performance compared to the fireworks algorithm(FA), the particle swarm optimization(PSO) algorithm and the gravitational

search algorithm(GSA).
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0 引引引 言言言

元启发式算法一直是优化算法研究领域中的一

个热点,它们在解决复杂的最优化问题上体现了良好

的高效性和稳定性. 特别是基于群体智能的元启发式

算法,如粒子群算法[1]、人工蜂群算法[2]、蚁群算法[3].

此类算法利用群体粒子间信息和粒子与环境间信息,

在搜索域内寻找全局最优解以解决复杂困难的优化

问题,已广泛应用于各个工程应用领域.

通过模拟烟花爆炸中炸点扩散机制, Tan等[4]提

出了一种新颖的寻优搜索算法—–烟花算法 (FA).

Bureerat等[5]通过对标准函数的检测实验, 比较了 12

种不同优化算法的优化性能,其中烟花算法表现良好,

优化结果明显好于粒子群算法和遗传算法.研究学者

对烟花算法进行了改进研究. Gao等[6]提出了一种文

化烟花算法, 通过提取烟花粒子的有利信息引导搜

索; Zheng等[7]提出了一种带有差分进化算子的混合

烟花算法,通过变异、交叉过程增加粒子多样性;曹炬

等[8]结合遗传算法思想,提出了带有遗传算子的烟花

算法. 现有对烟火算法的改进研究主要是针对最优点

位置在原点或原点附近位置的检测函数进行的,此时

烟花算法展现了良好的优化性能,但当把最优点位置

不在原点或原点附近位置的函数作为检测函数时,烟

花算法的求解结果会变得很差[9],这大大影响了烟花

算法的实际应用范围.

为了克服上述烟花算法中存在的问题,本文结合

引力搜索算法思想提出一种新的解决优化问题方法,

即带有引力搜索算子的烟花算法 (FAGSO).在标准的

烟花算法中加入引力搜索算子,通过粒子间相互引力

作用与优越粒子集合进行信息交互,产生新的火花粒

子, 增加火花粒子的多样性, 提高算法的搜索精度和
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收敛速度,削弱标准烟花算法映射规则和高斯变异算

子带来的不良影响.通过对标准测试集函数和增加位

置偏移函数的实验,验证了所提出算法的有效性.

1 烟烟烟花花花算算算法法法

烟花算法是一种模拟烟花爆炸过程的全局优化

算法,烟花爆炸的过程可以看作粒子在自己领域内搜

索解的过程. 烟花算法的工作过程与一般群体智能

优化算法相似,首先随机产生N个烟花作为初始化群

体,然后让群体中的每个烟花经历爆炸和高斯变异过

程产生新的火花粒子,并应用设定的映射规则保证新

的火花粒子仍处于可行域内,最后在保留最优个体的

前提下,按基于距离的选择策略从生成的所有个体中

选择出余下的N − 1个个体,共同组成下一代初始烟

花. 这样周而复始,逐一迭代下去,直到满足精度要求

或达到设定的最大迭代次数.

1.1 烟烟烟花花花算算算法法法实实实现现现过过过程程程

设X(t) = [x1, x2, · · · , xi, · · · , xN ]为第 t次迭代

的初始烟花集合.其中: N为烟花个数; xi ∈ RD为第

i个烟花在解空间中的位置信息,其适应度值为 f(xi).

对每一个烟花粒子xi进行爆炸操作, 产生个数

为 si的火花粒子集合Yi(t) = [yi,1, · · · , yi,j , · · · , yi,si ],
yi,j ∈ RD与xi的维数相同,火花粒子 yi,j的生成过程

可由下式表述:

yi,j = xi +AiB rand(−1, 1),

1 6 i 6 N, 1 6 j 6 si. (1)

其中: B为一个 1×D维的随机矩阵,矩阵元素的取值

为 0或 1; Ai为烟花粒子xi的爆炸幅度,计算公式为

Ai = Â

f(xi)− min
16k6N

f(xk) + ε

N∑
k=1

(f(xi)− min
16k6N

f(xk)) + ε

, (2)

Â为一个常数以限制最大爆炸幅度, ε为一个极小的

常数,以避免出现零的情况.

每个烟花xi可产生的火花个数 si由下式决定:

si = m

max
16k6N

f(xk)− f(xi) + ε

N∑
i=1

( max
16k6N

f(xk)− f(xi)) + ε

, (3)

其中m为常数,用来限制产生的火花总数. 为避免爆

炸产生火花数量过多或过少,为每个烟花设定如下产

生火花数量的限制公式:

ŝi =


round(am), si < am;

round(bm), si > bm, a < b < 1;

round(si), otherwise.

(4)

其中: ŝi为第 i个烟花最终可产生的火花数量,

round( )为四舍五入取整函数, a和 b为给定的常数.

为进一步提高火花种群多样性, 烟花算法在求

解过程中引入高斯变异过程, 从X(t)集合中随机选

择 p个烟花 (0 < p 6 N),对其按照式 (5)进行高斯变

异操作,产生高斯变异火花粒子集合

Z(t) = [z1, z2, · · · , zh, · · · , zp],

有

zh = xhBg, 1 6 h 6 p. (5)

其中: xh为从X(t)中随机选择的烟花; B为一个 1 ×
D维的随机矩阵,矩阵元素的取值为 0或 1; g为服从

均值为 1、方差为 1高斯分布的随机数.

为防止新产生的两种火花粒子超出搜索范围,烟

花算法采用模运算的映射规则,将超出可行域范围外

的火花拉回到可行域范围内.如当火花粒子 yi,j超出

可行域范围时,按下式计算:

ydi,j = ydmin + |ydi,j |%(ydmax − ydmin). (6)

其中: ydi,j为火花粒子 yi,j在第 d维上的位置, ydmax和

ydmin分别为第 d维的上下搜索边界, %为模运算.

每一次迭代过程的最后, 烟花算法从集合W (t)

= {X(t)
∪

Y (t)
∪

Z(t)}中选择N个粒子作为下一次

迭代的初始烟花. 粒子群中最优个体会被保留下来,

其他N − 1个烟花采用轮盘赌方式进行随机选择.个

体wi ∈ W (t)被选择概率基于粒子间距离进行计算,

其计算公式为

L(wi) =

W (t)∑
j=1

∥ wi − wj ∥, (7)

P (wi) =
L(wi)∑

j∈W (t)

L(wj)
. (8)

其中: L(wi)为个体wi与其他个体的距离之和,采用

欧氏距离度量; P (wi)为个体wi被选择概率.烟花算

法流程如图 1所示.
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图 1 烟花算法流程
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1.2 烟烟烟花花花算算算法法法分分分析析析

由式 (1)∼ (3)可知,对于适应度值好的烟花会在

较小爆炸区域内产生更多的火花以加快收敛过程,适

应度值差的烟花会在较大爆炸区域内产生较少火花

以增加搜索粒子的多样性. 但是,这种粒子产生机制

没有利用粒子群中其他优秀粒子的位置信息和整个

群体信息,粒子之间交流较少, 不能充分保证粒子的

多样性且不够灵活. 同时研究发现,烟花算法对于最

优点位置处于原点或原点附近位置的测试函数有着

十分明显的性能优势,但当烟花算法应用到具有偏移

的测试函数上进行求解,即测试函数的最优位置不处

于原点或其附近时,标准烟花算法的求解结果会变的

很差[9]. 这主要由两个原因造成: 在烟花算法中,对于

超出边界的解,映射规则很容易将其映射到搜索空间

中间原点附近的位置,如果测试函数的全局最优点在

原点位置,且搜索空间的上下边界对称, 则这种映射

规则会使超出边界的点被人为设定到原点位置附近,

无意中加速了算法的收敛性;如果一个解的位置已经

十分接近原点位置,则高斯变异算子很容易将解变异

到原点位置附近,使得该解很难跳出原点位置附近的

区域.

2 带带带有有有引引引力力力搜搜搜索索索算算算子子子的的的烟烟烟花花花算算算法法法

对于一个D维优化问题而言, 求得优化解的好

坏与每一维上的优化结果相关.在搜索最优解的过程

中, 较差适应度值的解很可能是因为在某些维度上

没有取得最优的优化结果[10]. 目前所研究的群体智

能算法, 如差分进化算法、粒子群算法、引力搜索算

法[11],都强调在求解最优化问题时充分利用粒子群的

有利信息,生成新粒子或更新原有粒子. 万有引力搜

索算法的求解过程是通过粒子间万有引力的作用,使

得粒子朝着质量最大的粒子移动,质量最大的粒子占

据最优位置,从而在移动的过程中得到优化问题的最

优解[12-13]. 结合以上思想和万有引力搜索算法的求解

过程, 本文设计了引力搜索算子, 将算子功能加入到

烟花算法求解优化问题过程中.

2.1 引引引力力力搜搜搜索索索算算算子子子

引力搜索算子的运算过程是通过粒子间相互引

力作用对粒子进行位移操作,进而改变粒子的维度信

息,其运动过程遵循动力学规律.在此过程中,粒子之

间实现了优化信息的共享,处于求解空间中的粒子能

感应到全局环境信息并改善较差维度值,引导粒子群

体向最优解区域搜索. 算子具体操作过程如下:

设集合W (t) = {X(t)
∪

Y (t)
∪

Z(t)}为 t时刻,

N个烟花经爆炸、高斯变异后所得到的全部粒子集

合, 粒子的总数为Na, 并设集合中的第 i个粒子为

wi ∈ RD,其惯性质量Mi可计算为

mi =

f(wi)− max
wj∈W (t)

f(wj)

min
wj∈W (t)

f(wj)− max
wj∈W (t)

f(wj)
, (9)

Mi =
mi∑

wj∈W (t)

mj

. (10)

由式 (9)和 (10)可以推导出,对于单个粒子而言,

其适应度值越低质量越大, 既位置较优的粒子有更

大的惯性质量. 算子从总数为Na的粒子中选取质量

最好 (适应度小)的前 2 × N个粒子组成优越粒子集

合R, 以集合R作为算子中的吸引单元, 对粒子集合

W (t)施加引力作用,其引力为

F d
i =

∑
j∈R,j ̸=i

rand(0, 1)F d
i,j , (11)

F d
i,j = G

Mi ×Mj

rij + ε
(wd

j − wd
i ). (12)

其中: wd
i、w

d
j 为集合W (t)中第 i、j粒子在第 d (d 6

D)维上的坐标; F d
i 为粒子 i在第 d维空间所受力总

和; G为引力常数, 其大小控制位置改变量的精度;

Mi为粒子的惯性质量; rij为粒子 i与粒子 j之间的欧

氏距离; ε为一个极小常数,防止分母为零.

在引力F d
i 的作用下,粒子wi在每一维上产生移

动,设移动后的粒子空间位置为 vi,其位置为

vdi = xd
i + F d

i /Mi. (13)

记V (t) = [v1, v2, · · · , vi, · · · , vNa]为更新后的

所有粒子位置, 根据粒子的适应度值大小, 从集合

{W (t)
∪

V (t)}中选择N个烟花粒子作为下一次迭代

过程的初始烟花,记为X(t+ 1).

2.2 FAGSO算算算法法法优优优化化化流流流程程程

将引力搜索算子加入到标准烟花算法中构成

FAGSO算法,算法优化求解流程如下.

Step 1: 设置算法参数T、N、a、b、m、Â、p、G.

其中: T 为设定的迭代次数, N为烟花粒子数目, a、b、

m为给定的常数以确定可生成火花粒子数目的最大

最小值, Â为限制烟花粒子爆炸幅度的常数, p为要进

行高斯变异的烟花个数, G为引力常数.

Step 2: 在n维搜索空间内随机初始化N个烟花

粒子的位置,令 t = 1.

Step 3: 采用式 (2)∼ (4)计算当次迭代过程中,每

个烟花产生的火花个数和爆炸幅度,由式 (1)对每个

烟花执行爆炸操作,产生普通火花粒子,由式 (5)对一

定数量的烟花粒子进行高斯变异,产生高斯变异火花

粒子.

Step 4: 对超出范围的火花粒子按式 (6)规则映射

到可行域范围内.
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Step 5: 由式 (9)和 (10)计算搜索空间中每个粒子

的惯性质量,并从中提取质量好的 2 ×N个粒子组成

优越粒子集合R.

Step 6: 计算集合R中优越粒子与其他每一个粒

子的欧氏距离,并由式 (11)和 (12)得到每个粒子每一

维度受集合R的引力大小. 按式 (13)产生新的火花粒

子, 对超出范围的火花粒子按式 (6)规则映射到可行

域范围内.将所有烟花和火花粒子按照适应度值大小

排列,从中选择出前N个粒子作为下一次迭代的初始

烟花,置 t = t+ 1.

Step 7:若 t < T ,则返回Step 3,否则算法停止,输

出目标函数的优化结果.

引入引力搜索算子后,以适应度值好的 2×N个

火花粒子作为引力单元,使位置较差的火花粒子有机

会与优越粒子在每一维度上进行信息交互,产生位置

信息改进后的火花粒子,增加粒子的多样性以防止陷

入局部最优,更加有利于寻找到全局最优点. 对于增

加位置偏移的测试函数,即最优点位置不在原点及原

点附近的测试函数,引力搜索算子的加入可削弱映射

规则和高斯变异过程对优化过程所带来的不良影响.

3 实实实验验验分分分析析析

3.1 实实实验验验设设设计计计

为检验所提出算法的寻优精度、收敛速度等求

解性能, 选用一组包含单峰和多峰的标准测试函数

进行实验, 比较 FAGSO算法与FA算法、粒子群算法

(PSO)、引力搜索算法 (GSA)的优化性能.其中: f1 ∼
f3为单峰函数,可以测试算法的寻优精度,考察算法

的执行性能; f4 ∼ f6为多峰函数, 局部最优点的数

目会伴随着维数的增加呈指数增长, 用来检验算法

跳出局部最优的能力. 表 1给出 6个检测函数的表达

式、搜索范围、最优点位置、理论最优值和搜索维度.

表 1 测试函数

函数名称 表达式 搜索范围 最优点 最优值 搜索维度

Sphere f1(x) =

D∑
i=1

x
2
i [−100, 100] [0, 0, · · · , 0] 0 30

Schwefel’s 2.22 f2(x) =

D∑
i=1

|xi| +
D∏

i=1

xi [−10, 10] [0, 0, · · · , 0] 0 30

Rosenbrock f3(x) =

D−1∑
i=1

(100(xi+1 − x
2
i )

2
+ (xi − 1)

2
) [−30, 30] [0, 0, · · · , 0] 0 30

Ackley f4(x) = −20exp
(
− 0.2

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x
2
i

)
− exp

( 1

D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ 20 + e [−32, 32] [0, 0, · · · , 0] 0 30

Griewank f5(x) = 1 +

D∑
i=1

x2
i

4 000
−

D∏
i=1

cos
( xi√

i

)
[−600, 600] [0, 0, · · · , 0] 0 30

Rastrigin f6(x) =

D∑
i=1

(x
2
i − 10 cos(2πxi) + 10) [−5.12, 5.12] [0, 0, · · · , 0] 0 30

表 2 偏移指数与偏移量

SI 1 2 3 4 5 6

SV 0.05 ×
Uk − Lk

2
0.1 ×

Uk − Lk

2
0.2 ×

Uk − Lk

2
0.3 ×

Uk − Lk

2
0.5 ×

Uk − Lk

2
0.7 ×

Uk − Lk

2

对于每一个测试函数, 烟花种群初始化范围为

[Uk/2,Uk], Uk表示第 k维的搜索范围上界. 实验用

Matlab实现, FA算法和 FAGSO算法参数设定如下:

初始烟花数目N = 5,发生高斯变异烟花数目 p = 5,

m = 50, a = 0.04, b = 0.8,最大爆炸幅度 Â = 40,引

力搜索算子中设置G = G0 × e−α, G0 = 100, α = 20,

此时对维度信息的改变量精度最高[11]. PSO算法和

GSA算法参数的设定参考文献 [14, 11]. 实验设定每

选择出一代初始烟花为一次迭代过程,首先对标准被

测函数进行实验,设置迭代次数为 1 000,每个函数独

立运行 20次.

为检验 FAGSO算法对偏移函数的优化能力, 对

增加位置偏移量测试函数进行实验, 引用文献 [9]中

6种偏移指数和偏移量分析改进后的优化算法在不

同偏移量下的优化性能. 位置偏移大小与优化问题

的搜索范围相关,如表 2所示. Uk、Lk分别为优化函

数的搜索范围上下界, SI为偏移指数, SV为偏移量.

当偏移指数为 0时, 被测函数未发生偏移; 当偏移指

数不为 0时, 粒子求适应度时将对应偏移量增加到

粒子xi的每一维位置信息上, 从而使被测函数的最

优点位置远离搜索区域原点处. 例如,对于 f1-Sphere

函数,当偏移指数为 6时,每一维上的改变量为 0.7 ×
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((100 − (−100))/2) = 70, 最优点的位置偏移原点

处 70,搜索范围不发生改变.偏移函数实验两种算法

的参数设置与上相同,设置迭代次数为 3 000,每个函

数独立运行 20次.

3.2 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

3.2.1 标标标准准准函函函数数数实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

表 3为 6种函数在无位置偏移情况下, 20次独立

运行获得的最优值和统计平均. 为了便于比较,同时

列出了有关文献中 PSO[14]、GSA[11]对这 6种函数的

优化结果. 由表 3可见, 无论对于单峰函数还是多峰

函数, FAGSO、FA的整体性能都要优于 PSO和GSA,

且FAGSO的性能表现更加优异. 对于单峰函数 f1,

FAGSO在设定的迭代次数内求解得到了全局最优解.

对于 f2 和 f3, FAGSO也有最好的寻优精度. FA虽然

得到了相比 PSO、GSA更好的结果, 但其收敛速度

要比 FAGSO慢,收敛曲线比较如图 2(a)所示.对于多

峰函数 f4、f5、f6, FAGSO与 FA在设定的迭代次数

内得到了相同解, 且对于f5和 f6都找到了全局最优

解, 但FAGSO有更快的收敛速度, 收敛曲线比较如

图 2(b)所示. 以上结果表明, 引力搜索算子能有效地

增加优秀粒子与其他较差粒子间的信息交互,对较差

粒子的位置信息进行改善,在算法优化求解过程中起

到了推动作用, 使算法有更快的收敛速度,有利于求

解到精度更好的最优解. 同时,算子增加了粒子的多

样性,对于局部空间内有多个极小值点的优化问题有

更好的求解性能.

表 3 FAGSO与其他算法的比较

函数 FAGSO FA PSO GSA

best 0 2.38e-229 4.39 7.1e-11
f1

mean 0 1.96e-163 42.37 2.10e-10

best 2.88e-215 8.67e-118 2.03 4.03e-5
f2

mean 8.44e-192 3.47e-93 19.95 6.9e-5

best 3.1e-3 0.67 1.47e+2 25.16
f3

mean 16.96 19.90 2.81e+3 25.16

best 8.88e-16 8.88e-16 5.29 6.9e-6
f4

mean 8.88e-16 8.88e-16 10.13 1.1e-5

best 0 0 1.03 0.04
f5

mean 0 0 1.55 0.29

best 0 0 39.50 14.42
f6

mean 0 0 84.85 15.32

3.2.2 偏偏偏移移移函函函数数数实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

表 4为不同偏移量情况下, FAGSO和FA的实验

结果. 由表 4可见, 随着偏移量的增加, FAGSO和FA

的寻优精度在整体上都有所下降, 且 FA的下降幅度

尤为明显, 其原因在于, 随着偏移量的增加, FA中高

斯变异和映射规则已不再起关键作用. 在不同偏移量

下, FAGSO相比于 FA在寻优精度上有很大提升, 且

FAGSO的标准差要远小于 FA, 这表明 FAGSO相比

FA更加稳定.

iterations

iterations

iterations

(a) !"#$%&'()*

iterations

iterations

iterations

(b) +"#$%&'()*

0 5 10 15 20 25

FA
FAGSO

0

5

10

fi
tn

e
ss

/1
0

3

0 5 10 15 20 25
0

10

20

fi
tn

e
ss

FA
FAGSO

0 2 4 6 8 10
0

0.8

1.6

fi
tn

e
ss

/1
0

8

FA
FAGSO

0 5 10 15 20 25
0

8

16

fi
tn

e
ss

FA
FAGSO

0 5 10 15 20 25
0

2

4

fi
tn

e
ss

/1
0

2

FA
FAGSO

0 7 14 21 28 35
0

1

2

fi
tn

e
ss

/1
0

2

FA
FAGSO

图 2 标准函数收敛曲线
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表 4 不同偏移指数下实验结果

f1-Sphere f2-Schwefel’s f3-Rosenbrock f4-Ackley f5-Griewank f6-Rastrigin

FA FAGSO FA FAGSO FA FAGSO FA FAGSO FA FAGSO FA FAGSO

平均值 6.26e-1 2.78e-9 5.28e-1 4.59e-2 3.99 7.30e-3 5.21e-1 7.33e-4 2.24e-1 1.68e-2 6.01 1.48
SI = 1

标准差 2.21e-1 1.29e-9 1.97e-1 1.85e-2 1.61 1.25e-2 4.46e-1 2.56e-4 7.87e-2 2.50e-2 3.92 1.25

平均值 1.60 3.62e-9 9.99e-1 5.98e-2 121.48 13.14 1.15 1.73e-3 4.30e-1 1.60e-2 10.36 2.39
SI = 2

标准差 4.86e-1 2.41e-9 3.03e-1 2.12e-2 50.13 20.35 4.73e-1 2.60e-2 1.08e-1 2.10e-2 4.45 2.16

平均值 3.39 3.35e-9 1.61 8.21e-2 254.88 29.88 2.02 2.35e-2 6.29e-1 7.51e-3 4.62 1.43
SI = 3

标准差 8.33e-1 2.41e-9 4.97e-1 2.96e-2 104.56 25.77 3.54e-1 9.87e-2 1.10e-1 7.20e-3 2.28 1.20

平均值 7.23 3.02e-9 2.22 1.04e-1 409.52 94.83 2.28 7.47e-2 6.77e-1 1.45e-2 13.07 2.28
SI = 4

标准差 2.79 9.42e-9 5.51e-1 4.11e-2 180.43 297.67 4.82e-1 1.95e-1 1.22e-1 1.27e-2 3.85 1.53

平均值 9.69 2.95e-9 2.77 1.02e-1 808.29 88.97 2.73 8.84e-2 8.24e-1 1.28e-2 15.07 2.27
SI = 5

标准差 3.45 1.32e-9 6.17e-1 3.16e-2 490.93 122.97 3.52e-1 2.49e-1 1.19e-2 1.84e-2 3.10 1.20

平均值 11.57 3.40e-9 3.12 9.93e-2 1638.89 180.26 3.19 7.40e-2 8.80e-1 1.32e-2 15.58 2.13
SI = 6

标准差 5.80 1.53e-9 7.20e-1 4.15e-2 900.78 280.94 5.03e-1 1.84e-1 9.71e-2 1.38e-2 3.69 9.46e-1
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图 3 单峰偏移函数收敛曲线
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图 3和图 4为不同偏移量下, 利用 FA和 FAGSO

优化 f1、f2、f3单峰函数和 f4、f5、f6多峰函数的收

敛曲线. 由曲线可见, 随着偏移量的增加, FA的收敛

性能急剧下降,在设定的迭代次数 (3 000次)内,难以

收敛到最优值, FAGSO的收敛速度明显优于FA.这表

明, FAGSO防止陷入局部最优的能力相比于 FA有所

加强,更加有利于解决高维复杂的优化问题.

4 结结结 论论论

针对烟花算法求解过程中的弊端,本文结合引力

搜索算法思想提出了一种带有引力搜索算子的烟花

算法. 该算法在优化求解过程中利用优越火花粒子的

位置信息,对其他粒子位置信息进行改善, 增强粒子

群间的信息交流,削弱了烟花算法中映射规则和高斯

变异过程对求解过程带来的不良影响,提高了算法的

优化性能.从对 6个标准测试函数和偏移函数的实验

结果看, 所提出算法不仅能得到较好的优化结果,而

且具有较高的收敛速度.

从研究结果可以发现,尽管本文提出的算法可以

改善偏移条件下的寻优精度,但是其在迭代后期的收

敛速度仍有进一步提高的空间. 如何吸收其他群智能

算法的优点,提高其在偏移条件下迭代后期的收敛速

度将是下一步需要解决的问题.
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