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摘　 要：烟花算法由于具有很强的优化问题求解的能力，近年来逐渐受到研究者的广泛关注。 对现有烟花算法的研

究工作进行了全面总结，主要包括烟花算法提出的背景、烟花算法的基本原理、单目标烟花算法的改进、混合算法、
多目标烟花算法、基于 ＧＰＵ 的并行烟花算法以及烟花算法在实际问题中的应用研究等。 对于单目标烟花算法及改

进算法、混合算法，文中给出了各种改进烟花算法的机制分析和对比研究，最后，给出了烟花算法的未来研究方向，
包括爆炸算子搜索机制的深入分析、烟花交互机制研究、多目标烟花算法研究、并行烟花算法研究、扩展烟花算法求

解的问题类型以及应用拓展。
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　 　 近些年，科研工作者在群体智能算法的研究中 投入了大量精力，提出了许多新型算法和有效改进

方式，使得这一领域呈现出欣欣向荣的景象。 关于

群体智能的定义，存在许多版本，例如：Ｇ． Ｂｅｎｉ 和 Ｊ．
Ｗａｎｇ 指出群体智能是由具有自组织能力的个体通

过组 合 从 而 表 现 出 群 体 的 行 为 的 特 性［１⁃２］。



Ｂｏｎａｂｅａｕ、Ｄｏｒｉｇｏ 和 Ｔｈｅｒａｕｌａｚ 在《群体智能———从

自然到人工系统》书中指出群体智能是简单的个体

通过通信、协作等交互机制表现出群体智能行

为［３］。 Ｋｅｎｎｅｄｙ 等指出群体智能是简单的具有信息

处理能力的单元在交互过程中表现出简单个体不具

有的能够解决复杂问题的一种能力［４］。 Ｌｉｕ 等指出

群体智能是简单自制的代理单元展现出的集体的智

能行为［５］。 Ｋｒａｕｓｅ 等指出群体智能是两个或多个

个体独立地或者部分独立地获取信息，信息的差异

通过个体的交互被组合或处理，然后产生区别于单

个个体能够产生的解决方案［６］。 总之，群体智能就

是简单个体通过协作达到了拥有简单个体不具有的

问题解决能力。
在群体智能算法的发展过程中，比较重要的里

程碑事件有：１９８７ 年，Ｃｒａｉｇ Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 提出了一个使

用计算机模拟鸟飞行的模型［７］；１９９１ 年，Ｄｏｒｉｇｏ 根

据对自然界中蚁群觅食这一群体行为的观察研究提

出了蚁群优化算法［８］；１９９５ 年 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ
根据对鸟群觅食这一群体行为的观察提出了粒子群

优化算法［９］。 蚁群算法、粒子群优化算法发展过程

中表现出强大的问题求解能力将群体智能的研究推

向了一个高潮，吸引了大量的科研工作者投入到群

体智能领域进行研究。
群体智能算法模拟简单个体通过协作求解复杂

问题的过程，具有以下特点［１０］：１）组成群体的个体

通常行为、能力都较为简单，个体之间无差别；２）个
体通过协作完成复杂问题的求解，群体中无中心控

制个体。
近年来，群体智能算法的研究内容主要包括：

１）已有的群体智能算法性能的提高，比如研究蚁群

优化算法、粒子群优化算法的收敛性加速策略、自适

应策略等［１１⁃ １３］；２）新型群体智能算法的提出［１４］；３）
多目标群体智能算法研究，目前大部分有影响力的

群体智能算法都有了其多目标算法的版本，例如

ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［１５］、ＳＰＥＡ⁃ＩＩ［１６］、ＮＳＰＳＯ［１７］ 等；４）并行化群

体智能算法研究，比如基于图像处理单元（ＧＰＵ）的
粒子群优化算法［１８］、基于 ＧＰＵ 的烟花算法［１９］、基
于 ＧＰＵ 的遗传算法［２０］等；５）应用研究，尝试将群体

智能算法应用到更多更广阔的领域。
自 ２０００ 年以来，一系列新型群体智能算法相继

被提出［１４］。 在 ２０１０ 年，Ｔａｎ 和 Ｚｈｕ 根据对于烟花爆

炸产生火花这一自然现象的观察提出了烟花算法。
尽管文献［２１］对烟花算法的部分研究工作进行了

简要总结，但是文献［２１］总结的工作较为初步，尤
其是近一年来烟花算法的研究工作取得了一些新的

进展，因此，本文将对烟花算法进行了全面的综述。

１　 烟花算法

１．１　 动机

　 　 燃放烟花爆竹是中国传统节日尤其是除夕的一

项重要节日庆祝活动。 在这一天，成千上万的烟花

爆竹在夜空中爆炸并绽放美丽的图案。 通常，在市

场上，不同价格的烟花爆炸产生不同的效果。 一般

价格高昂（低廉） 的烟花产生的火花数量比较多

（少），爆炸产生的火花分布的范围也较均匀 （分

散）。 受到烟花在夜空中爆炸产生火花并照亮周围

区域这一自然现象的启发， Ｔａｎ 和 Ｚｈｕ 在 ２０１０ 年提

出了烟花算法（ＦＷＡ） ［２２］。
点燃的烟花被发射到夜空中，爆炸产生火花继

而照亮其临近的夜空，产生出一幅美丽的图案。 事

实上，一个优化问题的求解过程亦是如此。 对于一

个最优化问题，尤其自变量是连续空间的最优化问

题，在整个解空间内，如何有效迅速地找到全局最优

解呢？ 在烟花算法中，烟花被看作为最优化问题的

解空间中一个可行解，那么烟花爆炸产生一定数量

火花的过程即为其搜索邻域的过程，如图 １ 所示。

（ａ） 单个烟花爆炸产生火花

（ｂ） 优化问题搜索过程

图 １　 真实的烟花爆炸和优化问题解搜索过程对比示意
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为了能够有效地进行搜索，这里要求解空间中

解的邻域有意义，同时需要保证在某一有限的范围

内，解和其邻域的其他解具有相似的性质———“靠
近是一种性质” ［２３］。 这个要求是烟花算法应用于优

化求解的有效性关键，因此在实际使用烟花算法求

解优化问题时，在问题建模和解的编码过程中，无论

是离散编码还是连续编码都需要满足这一个基本条

件。 此外，烟花种群中各个烟花根据相对于其他烟

花的适应度值进行资源分配和信息交互使得整个种

群能够在全局搜索能力和局部搜索能力之间达到一

个平衡，而且烟花的爆炸搜索机制使得单个烟花具

有很强的局部爆发性。 因此，烟花算法中烟花之间

进行的资源的交互（爆炸火花数目和爆炸半径）使

得烟花算法成为一种新型的群体智能算法。
１．２ 　 算法框架

　 　 烟花算法的算法执行流程如图 ２ 所示。

图 ２　 烟花算法执行流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｒｅｗｏｒｋｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

烟花算法具体包括以下几个步骤：
１）在可行解空间中随机产生一定数量的烟花，

每个烟花代表解空间中的一个可行解。
２）根据优化目标函数计算每个烟花的适应度

值，并据此确定烟花质量的好坏，以在不同爆炸半径

下产生不同数量的火花。 在烟花算法中，作者使用

了两种形式的火花，分别是爆炸火花和高斯变异火

花。 其中爆炸火花主要负责对烟花邻近区域的搜

索，适应度值好的烟花在较小的邻近区域内产生较

多的火花，反之，适应度值差的烟花在较大的邻近区

域内产生较少的火花。 相对于爆炸火花，高斯火花

的引入增强了种群的多样性。
３）判定是否满足终止条件。 如果满足则停止

搜索，否则在爆炸火花、高斯变异火花和烟花中选择

一定数量的个体作为烟花进入下一代的迭代。
烟花算法具有局部搜索能力和全局搜索能力自

调节机制。 烟花算法中每个烟花的爆炸半径和爆炸

火花数是不同的，适应度值差的烟花的爆炸半径较

大，使其具有更大的“探索能力”———勘探性。 适应

度值好的烟花的爆炸半径较小，使其能够在该位置

周围具有更大的“挖掘能力”———开采性。 此外，高
斯变异火花的引入可以进一步增加种群的多样性。
文献［２４］给出了一个关于烟花的爆炸半径和爆炸

火花数目对于烟花算法性能的影响的简要分析。
１．３ 　 算子分析

不失一般性，假设待求解的优化问题形式如下：
Ｍｉｎ ｆ（ｘ） ∈ Ｒ，ｘ ∈ Ω （１）

式中： Ω 为解的可行域。
使用烟花算法对优化问题（１）进行求解的目标

是在可行域 Ω 内，寻找一点 ｘ
→
，使得 ｘ

→
具有全局最

小的适应度值。
在烟花算法中，爆炸算子（即爆炸产生火花操

作）、变异算子（高斯变异产生火花操作）和选择策

略（即选择下一代烟花操作）是最重要的 ３ 个组成

部分，直接决定烟花算法的性能优劣。
１）爆炸算子

在可行域 Ω 内初始化一定数量烟花，对烟花位

置的适应度值进行评估。 为了差异化不同位置的烟

花，一般适应度值较好（即适应度值较小）的烟花能

够获取更多的资源，在较小的范围内产生更多的火

花，具有对于该烟花位置的强大的局部搜索能力。
反之，适应度值较大的烟花只能获取相对较少的资

源，在较大的范围内产生数量较少的火花，具有一定

的全局搜索能力。
为了达到烟花差异化的目的，即开采性和勘探

性兼顾的目标，在烟花算法中，每个烟花的爆炸半径

和爆炸产生的火花数目是根据其相对于烟花种群中

其他烟花适应度值计算得到的。 对于烟花 ｘｉ ，其爆

炸半径 Ａｉ 和爆炸火花数目 Ｓｉ 的计算公式分别为

Ａｉ ＝ Ａ＾ ×
ｆ（ｘｉ） － ｙｍｉｎ ＋ ε

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｆ（ｘｉ） － ｙｍｉｎ） ＋ ε

（２）

Ｓｉ ＝ Ｍ ×
ｙｍａｘ － ｆ（ｘｉ） ＋ ε

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｍａｘ － ｆ（ｘｉ）） ＋ ε

（３）

式中： ｙｍｉｎ ＝ｍｉｎ（ ｆ（ｘｉ）） ，（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 为当前烟

花种群中适应度最小值， ｙｍａｘ ＝ ｍａｘ（ ｆ（ｘｉ）），（ ｉ ＝ １，
２，…，Ｎ） 是当前烟花种群中适应度最大值。 Ａ＾ 是一

常数，用来调整爆炸半径大小， Ｍ 是一常数，用来调
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整产生的爆炸火花数目大小， ε 是一个机器最小量，
用来避免除零操作。

在式（３）中，为了限制适应度值好的烟花位置

不会产生过多的爆炸火花，同时适应度值差的烟花

位置不会产生过少的火花粒子，文献［２２］对于产生

的火花个数进行了如下的限制：

Ｓ
＾

ｉ ＝
ｒｏｕｎｄ（ａ∗Ｍ），Ｓｉ ＜ ａＭ
ｒｏｕｎｄ（ｂ∗Ｍ），Ｓｉ ＞ ｂＭ，ａ ＜ ｂ ＜ １
ｒｏｕｎｄ（Ｓｉ），其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

式中： ａ、ｂ 是两个常数，ｒｏｕｎｄ（·）是根据四舍五入

原则的取整函数。
２）变异算子

为了增加爆炸火花种群的多样性，烟花算法引

入了变异算子用于产生变异火花，即高斯变异火花。
高斯变异火花产生的过程如下：首先在烟花种群中

随机选择一个烟花 ｘｉ ，然后对该烟花随机选择一定

数量的维度进行高斯变异操作。 对于烟花 ｘｉ 的某

一个选择得到的维度 ｋ 执行高斯变异操作即为

ｘ＾ ｉｋ ＝ ｘｉｋ × ｅ （５）
式中： ｅ ～ Ｎ（１，１） ， Ｎ（１，１） 表示均值为 １，方差为

１ 的高斯分布。
在爆炸算子和变异算子分别产生爆炸火花和高

斯变异火花过程中，可能产生的火花会超出可行域

Ω 的边界范围。 当火花 ｘｉ 在维度 ｋ 上超出边界，将
通过式（６）的映射规则映射到一个新的位置。

ｘ＾ ｉｋ ＝ ｘＬＢ，ｋ ＋｜ ｘ＾ ｉｋ ｜ ％（ｘＵＢ，ｋ － ｘＬＢ，ｋ） （６）
式中： ｘＵＢ，ｋ 、 ｘＬＢ，ｋ 为解空间在维度 ｋ 上的上边界和

下边界。
３）选择策略

为使烟花种群中优秀的信息能够传递到下一代

种群中，在产生爆炸火花和高斯变异火花后，算法会

在候选者集合（包括烟花、爆炸火花和高斯变异火

花）中选择一定数量的个体作为下一代的烟花。
假设候选者集合为 Ｋ ，烟花种群大小为 Ｎ 。 候

选者集合中适应度值最小的个体会被确定性地选择

到下一代作为烟花，而对剩下的 Ｎ － １ 个烟花的选

择使用轮盘赌的方法在候选者集合中进行选择。 对

于候选者 ｘｉ ，其被选择概率的计算公式为

ｐ（ｘｉ） ＝
Ｒ（ｘｉ）

∑
ｘ ｊ∈Ｋ

ｘ ｊ

（７）

Ｒ（ｘｉ） ＝ ∑
ｘ ｊ∈Ｋ

ｄ（ｘｉ － ｘ ｊ） ＝ ∑
ｘ ｊ∈Ｋ

‖ｘｉ － ｘ ｊ‖ （８）

式中： Ｒ（ｘｉ） 为当前个体到候选者集合 Ｋ 除 ｘｉ 所有

的个体之间的距离之和。 在候选者集合中，如果个

体密度较高，即该个体周围有很多其他候选者个体

时，该个体被选择的概率会降低。
基于前面的叙述，烟花算法的具体执行如下：
１）参数初始化

随机在解空间初始化 Ｎ 个位置 ｘｉ ，即 Ｎ 个烟

花。
２）循环如下的（１） ～ （４），直到满足终止条件。
（１） ／ ／评估每个烟花适应度值，计算每个烟花

爆炸半径和爆炸火花数

ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
计算每个烟花的适应度值 ｆ（ｘｉ） ；
计算每个烟花的爆炸半径 Ａｉ 和产生的爆炸火

花数目 Ｓｉ ；
ｅｎｄｆｏｒ
（２） ／ ／产生爆炸火花

ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ Ｓｉ ｄｏ
ｘ＾ ｉ ＝ ｘｉ ；
随机选择 ｚ 个维度作为集合 ＤＳ，
ｚ ＝ ｒｏｕｎｄ（Ｄ × Ｕ（０，１）） ， Ｄ为 ｘｉ 的维数（ Ｕ（ａ，

ｂ） 表示为在区间 ［ａ，ｂ］ 中产生服从均匀分布的随

机数的值）；
计算位置偏移 ｈ ＝ Ａｉ × Ｕ（ － １，１） ；
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｋ ｉｎ ＤＳ
ｘ＾ ｉｋ ＝ ｘｉｋ ＋ ｈ ；
越界检测；
ｅｎｄｆｏｒ
将 ｘ＾ ｉｋ 保存到爆炸火花种群中；
ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ

（３） ／ ／产生 Ｍ
＾
个高斯变异火花

ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｍ
＾
ｄｏ

随机选择火花 ｘｉ ；
随机选择 ｚ 个维度作为集合 ＤＳ，
ｚ ＝ ｒｏｕｎｄ（Ｄ × Ｕ（０，１）） ， Ｄ 为 ｘｉ 的维数；
计算高斯变异参数 ｅ ＝Ν（１，１） （产生矩阵为 １，

方差为 １ 的随机数）；
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｋ ｉｎ ＤＳ
ｘ＾ ｉｋ ＝ ｘｉｋ × ｅ ；
越界检测；
ｅｎｄｆｏｒ
将 ｘ＾ ｉｋ 保存到高斯变异火花种群中；
ｅｎｄｆｏｒ
（４）从烟花、爆炸火花、高斯变异火花种群中选
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择 Ｎ 个个体作为下一代迭代计算的烟花；
３）返回优化结果。

１．４　 与遗传算法、粒子群优化算法搜索机制比较

烟花算法相对于遗传算法和粒子群优化算法表

现出了不同的搜索机制。 在遗传算法中，染色体通

常被编码成一个优化问题的解，染色体之间通过交

叉和变异操作产生新的解。 在编码空间上，子代染

色体和父代染色体具有相近的性质。 粒子群优化算

法通过种群中的粒子间相互协作，每个粒子通过种

群中的全局最优信息和自身历史最优信息进行指导

搜索，进而更新粒子的位置。 对于烟花算法，其主要

用于连续空间的优化问题求解，烟花算法采用爆炸

搜索机制。 此外，烟花之间通过交互机制来计算每

个烟花的爆炸半径和爆炸火花数目，使得适应度值

较好的烟花获取更多的资源，反之，适应度值较差的

烟花获取较少的资源。 烟花算法和遗传算法具有一

些类似的地方，比如遗传算法可以通过变异概率的

大小在“编码空间”中产生一个相对于当前染色体

距离较远 ／近的解［２５］，而同样地，烟花算法可以通过

不同的爆炸半径大 ／小产生距离烟花较远 ／近的爆炸

火花，烟花算法在迭代过程中，种群中每个烟花个体

在一次迭代过程中会产生多个个体，而粒子群优化

算法通常只产生一个个体，烟花算法的这种爆炸机

制使得其对于烟花附近的区域的搜索更加彻底。

２　 几种典型的改进烟花算法

烟花算法自提出后就受到了诸多科研工作者的

关注，许多改进算法相继被提出。 改进烟花算法主

要可以被分为两类，一类是在基本烟花算法的基础

上进行算子的分析和改进，另一类是与其他启发式

算法的混合算法的研究。
第一类算法改进的工作主要有：Ｐｅｉ 等［２６］ 提出

基于适应度函数估计的加速型烟花算法（ＡｃＦＷＡ）。
ＡｃＦＷＡ 使用烟花及其产生的爆炸火花、高斯变异火

花种群的位置信息和适应度值信息来估计搜索空间

的形状，然后使用估计的形状的最优位置作为启发

式信息引入到当前种群进行加速搜索。 Ｌｉｕ 等［２７］提

出一种构造型烟花算法（ ＩＦＷＡ），使用了一种新型

的烟花爆炸半径和爆炸火花数目的计算方式，相对

于基本烟花算法，获得了性能上的提升。 Ｚｈｅｎｇ Ｓ．
等［２８］对于基本烟花算法的爆炸算子、变异算子、选
择策略和映射规则等进行了细致的分析，针对烟花

算法存在的缺陷进行了逐一改进，并提出了增强型

烟花算法 （ ＥＦＷＡ）。 接着， Ｚｈｅｎｇ Ｓ． 等［２９］ 和 Ｌｉ
等［３０］分别提出了两种自适应半径策略———动态搜

索烟花算法 （ ｄｙｎＦＷＡ） 和自适应烟花算法 （ ＡＦ⁃
ＷＡ）。 在 ｄｙｎＦＷＡ 中，烟花爆炸半径的变化过程依

据烟花种群产生的火花适应度值是否发生改进（即
优化得到适应度值更优的火花）决定。 在 ＡＦＷＡ
中，烟花的爆炸半径的确定依据当前种群适应度值

最优的个体和一个特定个体之间的距离计算。 这两

种方法由于采用了自适应调整爆炸半径的机制，都
大大提升了增强型烟花算法的性能。

第 ２ 类算法改进的工作有：Ｚｈｅｎｇ Ｙ．等［３１］ 提出

使用差分演化算法和烟花算法进行混合的新型算法

ＦＷＡ⁃ＤＥ。 Ｙｕ 等［３２］ 用差分变异替换基本烟花算法

中的高斯变异，所提出的 ＦＷＡ⁃ＤＭ 算法比 ＥＦＷＡ 算

法的性能更好。 Ｇａｏ 等［３３ ］ 提出使用文化算法和烟

花算法进行混合的文化烟花算法（ＣＡ⁃ＦＷＡ），并将

文化烟花算法应用到滤波器的设计上，取得了相对

于量子粒子群优化算法（ＱＰＳＯ［３４］）和自适应量子粒

子群优化算法 （ ＡＱＰＳＯ［３５］ ） 较优的性能。 Ｚｈｅｎｇ
等［３７］将生物地理学优化算法引入增强烟花算法，提
出混合算法 ＢＢＯ⁃ＦＷＡ，提高了烟花间的交互能力。
２．１　 基于适应度函数估计的烟花算法

进化计算加速策略研究是一个比较重要的研究

方向。 １９９９ 年，Ｔａｋａｇｉ 等［３６］提出对于一个简单的单

峰优化问题求解，可以通过进化算法优化的解信息

去估计搜索空间形状，然后对估计得到的简单曲面

求解其最优值位置并引入到种群中作为启发式信息

来加速搜索过程。 基于此，在烟花算法中，在每一代

烟花产生爆炸火花和高斯变异火花以后，Ｐｅｉ 等［２６］

尝试使用当前种群的候选者集合（烟花、爆炸火花

和高斯变异火花）的位置信息和适应度值信息去估

计整个搜索空间的形状，然后根据估计得到的形状

等作为启发式信息。
文献［２６］讨论了 ３ 种不同的抽样策略：基于适

应度值的抽样策略，即在候选者集合中选择 ｋ 个适

应度值最好的样本个体；基于距离的抽样策略，即在

候选者集合中选择欧式距离上离最优点位置最近的

ｋ 个样本个体；随机抽样策略，即随机从候选者集合

中选择 ｋ 个样本个体。 对于搜索空间的估计，文献

中将 Ｄ 维搜索空间投影到每一个维数上面，并使用

抽样得到的样本个体在该维度上的投影位置和适应

度值信息依据估计模型进行形状估计。
在实验中，抽样点个数被设置成 ３、５ 和 １０，用

于研究抽样点个数对于算法性能的影响。 对于通过

选择有限的样本点估计其搜索空间形状这一问题，
曲面估计形状的选择十分重要。 文献中使用一次最

小二乘法、二次最小二乘法来研究模型的选择对于
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性能的影响。
２．２　 构造型烟花算法

在 ＦＷＡ 中，为了差异化不同的烟花，使得适应

度值较低的烟花拥有更多的资源，即在较小的爆炸

半径内产生较多数量的爆炸火花，同时使得适应度

值较高的烟花拥有较少的资源，即在较大的爆炸半

径内产生较少数量的爆炸火花。 这两类烟花分别对

应着局部搜索能力和全局搜索能力，基本烟花算法

采用式（２）、（３）计算爆炸半径和爆炸火花数目。
事实上，可以有许多种计算方法使得计算得到

的爆炸半径和爆炸火花数目具有上面提到的这一性

质。 Ｌｉｕ 等［２７］使用烟花的适应度值的排序信息来计

算烟花的爆炸半径和爆炸火花数目，适应度值低的

烟花具有较小的序号，反之，适应度值较大的烟花具

有较大的序号。 除了改进爆炸算子，Ｌｉｕ 等［２７］ 还对

高斯变异算子和选择策略进行了修改。 对于高斯变

异算子，Ｌｉｕ 等使用了一种随机变异算子产生变异

火花；对于选择策略，文中讨论了基于适应度值的轮

盘赌选择策略和随机选择策略对性能的影响。
２．３　 增强烟花算法

Ｚｈｅｎｇ Ｓ．等［２８］对 ＦＷＡ 的算子进行了细致的分

析，针对 ＦＷＡ 的缺陷进行了改进，包括最小爆炸半

径检测、爆炸火花产生方式、映射规则、高斯变异算

子和选择策略，提出了增强型烟花算法（ＥＦＷＡ）。
２．３．１　 最小爆炸半径检测

在 ＦＷＡ 中，通过对不同的烟花设置不同的爆

炸半径来保持全局搜索和局部搜索的平衡，使得烟

花种群具有探索性和开采性。 尽管这个想法看似可

以通过式（２）达到这一性质，然而，在使用式（２）计
算爆炸半径的时候会发现适应度值最小的烟花的爆

炸半径非常小，接近于 ０，从而浪费了宝贵的资源。
为了解决这一缺陷，ＥＦＷＡ 引入了最小爆炸半

径检测机制。 如果烟花的爆炸半径小于某一阈值，
则将其置为该值，如式（９）：

Ａｉ，ｋ ＝
Ａｍｉｎ，ｋ，Ａｉ，ｋ ＜ Ａｍｉｎ，ｋ

Ａｉ，ｋ，其他{ （９）

对于如何确定 Ａｍｉｎ，ｋ ，ＥＦＷＡ 提出了使用非线性递减

方式：
Ａｍｉｎ，ｋ（ ｔ） ＝ Ａｉｎｉｔ － Ａｉｎｉｔ － Ａｆｉｎａｌｅｖａｌｓ＿ｍａｘ ×

（２ｅｖａｌｓ＿ｍａｘ － ｔ） × ｔ （１０）
其中， ｔ 指当前函数评估的次数， ｅｖａｌｓ＿ｍａｘ 为最大

函数评估次数。 Ａｉｎｉｔ 、 Ａｆｉｎａｌ 表示迭代过程中的最初和

最终爆炸半径检测值。
２．３．２　 爆炸火花产生方式

在 ＦＷＡ 中，烟花爆炸产生火花时在所有选择

的维度上爆炸的偏置是相同的。 然而，相同的偏置

将会降低局部搜索的多样性。 为了解决这一问题，
ＥＦＷＡ 在每个选择的维度上使用不同的偏置值。 此

外，在 ＥＦＷＡ 中，爆炸维度的选择亦有不同［２８］。
２．３．３　 映射规则

在 ＦＷＡ 中，当一个火花（爆炸火花或高斯变异

火花）在维度 ｋ 上超出边界，会通过式（６）的映射规

则映射到一个新的位置。 在很多时候，火花位置超

出边界通常都是一个较小的值，而且通常使用的测

试函数都是边界对称的，即
ｘＵＢ，ｋ ＝ － ｘＬＢ，ｋ （１１）

式中： ｘＵＢ，ｋ 、 ｘＬＢ，ｋ 为解空间在维度 ｋ 上的上边界和

下边界。 那么，在这种情况下，超出边界的火花在维

度 ｋ 上会被映射到一个距离原点很近的位置上。 然

而，由于很多测试函数的最优值都在原点位置或者

附近，因此，这种映射规则会无意地加速算法收敛，
而这种加速并不是算法的智能。

为了解决这一缺陷，ＥＦＷＡ 提出使用下式作为

映射规则来处理超出边界的火花。
ｘ＾ ｉｋ ＝ ｘＬＢ，ｋ ＋ Ｕ（０，１） × （ｘＵＢ，ｋ － ｘＬＢ，ｋ） （１２）

式中： ｘＵＢ，ｋ 、 ｘＬＢ，ｋ 为可行区域在维度 ｋ 上的上边界

和下边界。
２．３．４　 高斯变异算子

在 ＦＷＡ 中，在产生高斯变异火花时，当随机产

生 ｅ ～ Ｎ（１，１）， 的值接近于 ０ 时候，高斯变异火花

的计算方法如式（５）所示，位置 ｘｉｋ 会接近于 ０，而且

很难跳出。 此外，如果产生较大的 ｅ 值，通过 ＦＷＡ
的映射规则即式（１２）使得 ｘｉｋ 可能会被映射到原点

位置附近。 这对于最优值在原点的优化函数来说将

极大地加速优化过程的收敛，而对其他最优值不在

原点或者其附近的测试函数则浪费了搜索资源。
为了避免这一个缺陷，ＥＦＷＡ 使用一种新型高

斯变异算子，计算公式为

ｘ＾ ｉｋ ＝ ｘｉｋ ＋ ｇ × （ｘＢｋ － ｘｉｋ） （１３）
式中： ｇ ～ Ｎ（０，１）， ｘＢｋ 为当前烟花种群中适应度函

数值最小的烟花的第 ｋ 维度上的位置。
２．３．５　 选择策略

在 ＦＷＡ 中，选择策略是基于距离度量的，由式

（７）进行计算。 但这种选择方式需要在每一次迭代

过程中，计算候选者集合中任意两个个体之间的距

离，这是十分耗时的。 ＥＦＷＡ 使用一种精英随机选

择策略，即首先选择出候选者集合中适应度值最小

的个体，然后，对其余的烟花的选择采用随机策略。
２．４　 动态搜索烟花算法和自适应烟花算法

在 ＦＷＡ 和 ＥＦＷＡ 中，烟花算法的爆炸半径由

·０２５· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷



式（２）计算的。 在烟花种群中，当烟花的适应度值

较低时，该烟花所在的位置被认为是一个潜在较好

的区域，应增加在该位置的搜索资源；对于一个适应

度值较高的烟花，所在的位置被认为是一个潜在的

较差区域，应减少该位置的搜索资源。
然而，这种爆炸半径计算方法存在很多不合理

的地方。 比如在烟花种群中，可能烟花刚开始进入

一个好的区域并对其进行搜索时，其搜索点的适应

度值相对于种群中其他烟花所在的位置的适应度值

差。 在这种情况下，该点的搜索资源在下一代会被

大大降低，以至于即使烟花进入了一个比较好的区

域，原先的这种爆炸半径和爆炸火花数计算方法仍

然可能导致烟花很难对于一个潜在的好的区域的深

度挖掘，即持久性开发。 而且，在 ＦＷＡ 和 ＥＦＷＡ 算

法中，算法仅根据烟花的适应度值之间的差异来决

定爆炸半径和爆炸火花数目，并没有考虑到优化问

题求解的过程中的启发式信息。 比如，即使最优的

烟花达到了一个较好的区域，每次计算其爆炸半径

都是根据相对于其他烟花的适应度值信息计算的，
但是，如果烟花需要具有强大的局部搜索能力其爆

炸半径可能需要降低到非常小的范围内才能够使得

有限的资源（即每个烟花的爆炸火花数目）下找到

更好的解，而仅根据烟花相对于种群中其他烟花的

适应度值计算得到的爆炸半径很难达到非常小的

值，因此在测试函数上，ＦＷＡ 和 ＥＦＷＡ 往往表现出

了不太好的局部搜索能力［２８］。
２．４．１　 动态搜索烟花算法

基于前面的分析，Ｚｈｅｎｇ Ｓ．等提出了动态搜索

烟花算法 ｄｙｎＦＷＡ［２９］。 在 ｄｙｎＦＷＡ 中，Ｚｈｅｎｇ Ｓ．等将

烟花种群分为 ２ 类：核心烟花（适应度值最优的烟

花）和非核心烟花。 核心烟花和非核心烟花的区别

主要在于：１）核心烟花能够在较小的爆炸半径范围

内产生更多的爆炸火花，进行局部搜索，而非核心烟

花在较大的爆炸半径范围内产生更少的爆炸火花，
进行全局搜索。 ２）核心烟花由于是适应度值最低

的个体，很大概率上核心烟花或者其子代会被选择

到下一代。 这也就是为什么 ｄｙｎＦＷＡ 算法中的动态

搜索爆炸策略应用到核心烟花上。 而非核心烟花并

不能保证会被确定地选择到种群的下一代中。
在 ｄｙｎＦＷＡ 中，核心烟花的爆炸半径依据动态

搜索策略进行调整，同时其他非核心烟花仍旧依据

式（２）计算。 在 ｄｙｎＦＷＡ 中，当烟花种群中找到了

一个适应度值更低的位置，核心烟花的爆炸半径变

大，反之，核心烟花的爆炸半径变小。
在 ｄｙｎＦＷＡ 中，Ｚｈｅｎｇ Ｓ．等细致分析了核心烟花

的爆炸半径放大缩小机制。 当烟花种群搜索得到一

个适应度值更低的位置的时候，通常情况下有 ３ 种

情况：１）核心烟花找到的；２）距离核心烟花位置很

近的非核心烟花找到的；３）距离核心烟花位置不近

的非核心烟花找到的。 在第 １ 种情况下，为了增大

收敛速度，更快地找到解空间的全局最优位置，放大

爆炸半径是一种最直接有效的方法。 这同样适用于

第 ２ 种情况。 在第 ３ 种情况下，找到的适应度函数

值更低的位置在下一代会被选择为核心烟花，其爆

炸半径应该重新初始化。 然而，由于动态搜索策略

具有自适应调整爆炸半径的能力，而且很难有简单

有效的距离度量方式表明距离当前的核心烟花很

远，所以为了简便，在 ｄｙｎＦＷＡ 中，下一代核心烟花

的爆炸半径仍然被放大。
当烟花种群搜索不到一个适应度值更好的位置

的时候，ｄｙｎＦＷＡ 将缩小核心烟花的爆炸半径。 因

为缩小爆炸半径将提高找到更优位置的概率［２９］。
此外，ｄｙｎＦＷＡ 算法相对于 ＥＦＷＡ 和 ＦＷＡ 算

法，去除了高斯变异算子使得其时间消耗相对较低。
２．４．２　 自适应烟花算法

自适应烟花算法（ＡＦＷＡ）是 Ｌｉ 等［３０］ 提出的另

一种自动调整爆炸半径大小的方法。 在 ＡＦＷＡ 中，
候选者集合中的最优个体（下一代的烟花）会被选

择到下一代，其爆炸半径的计算方法为选择满足如

下两个条件的个体，用最优个体和该个体之间的距

离作为最优个体下一次的爆炸半径：
１）该个体的适应度值比上代的烟花差；
２）该个体是满足条件 １）的个体中距离最优个

体最近的。
理论分析表明，这种方式能够有效地根据搜索

的情况来自适应地调整步长：在初始阶段，这种半径

能够自动根据局部区域的大小进行调整；而在局部

搜索中它又能够像 ｄｙｎＦＷＡ 一样根据搜索的结果对

步长进行放缩；最后在微调阶段，它会使半径逐渐减

小从而找到极值点。 因此，ＡＦＷＡ 表现出了很好的

性能改善。
２．５　 差分演化—烟花混合算法

在文献［３１］中，Ｚｈｅｎｇ Ｙ．等提出了将烟花算法

和差分演化算法进行混合的一种新型算法（ＦＷＡ⁃
ＤＥ）。 在基本烟花的基础上中，该算法引入了差分

演化算法中的变异算子、交叉算子和选择算子。
ＦＷＡ⁃ＤＥ 将候选者集合（烟花、爆炸火花和高斯变

异火花）按照适应度值升序排列，并从前 ２Ｐ 的候选

者中选择 Ｐ个组成集合 Ｓ 。 选择方法是首先选择适

应度值最小的候选者加入到集合 Ｓ 中，其余 Ｐ － １
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个候选者的选择方式依据适应度函数值的轮盘赌选

择，对于候选者 ｘｉ 的选择概率计算公式为

ｐ（ｘｉ） ＝
ｆ（ｘｉ）

∑
２Ｐ

ｊ ＝ １
ｆ（ｘ ｊ）

（１４）

式中： ｆ（ｘｉ） 为当前候选者 ｘｉ 的适应度值。 这里需

要指出，这种选择方式其实是存在风险的，因为在文

献中使用的测试函数的最优解都是大于零的，所以

计算得到的概率 ｐ（ｘｉ） 恒为正。 对于得到的集合

Ｓ ，对集合 Ｓ 中的每个元素执行以下的操作，使用差

分进化策略进行迭代进化，包括变异算子、交叉算子

和选择算子。
　 　 此外，Ｙｕ 等［３２］ 也尝试用差分变异算子替

换烟花算法的高斯变异算子提出了 ＦＷＡ⁃ＤＭ。 在

基本烟花算法执行过程中，首先在可行解空间随机

初始化 ５Ｄ 个烟花（ Ｄ 为维度），并评估烟花的适应

度值。 烟花的爆炸半径根据式（２）计算。 每个烟花

在爆炸半径内随机产出一个爆炸火花。 然后，对比

烟花和火花，选择适应度值较低的个体组成新种群，
最后，运用变异算子对新种群进行变异。 在变异算

子的作用下，每个烟花将产生变异火花。 对比变异

火花和当前火花，适应度值较优的个体被选择到下

一代作为烟花。 算法迭代进行直到满足终止条件。
２．６　 文化⁃烟花混合算法

　 　 文化烟花算法（ＣＡ⁃ＦＷＡ）是 Ｇａｏ 等提出的一种

用于数字滤波器设计的烟花算法［３３］。 ＣＡ⁃ＦＷＡ 不

同于 ＦＷＡ，其具有 ４ 种火花生成的方式。 此外，在
选择策略上，文化烟花算法的采用的选择策略是首

先选择排名靠前的 λＮ 个烟花（ Ｎ 是烟花个数），对
于剩下的 （１ － λ）Ｎ 个烟花的选择策略为在由 ｘｉ，
（ ｉ ＝λＮ ＋ １，λＮ ＋ ２，…，Ｎ） 组成的集合中依据 ＦＷＡ
算法选择策略进行选择。
２．７　 生物地理学优化⁃烟花混合算法

　 　 Ｚｈａｎｇ 等［３７］ 将生物地理学优化（ＢＢＯ）算法和

增强烟花算法（ＥＦＷＡ）进行混合———ＢＢＯ⁃ＦＷＡ，提
高了烟花之间的交互能力。 ＢＢＯ 提供了一种根据

个体的适应度值，以概率将个体的某些维的值进行

交叉迁移的方法。
在 ＢＢＯ 中，个体的适应度值越差，其从别的个

体接受某些位置的概率越高，而把自己的某些位置

给予别的个体的概率越低，反之亦然。 在 ＢＢＯ⁃
ＦＷＡ，烟花产生爆炸火花的步骤被修改成以概率 ｐ
进行 ＢＢＯ 方式的迁移，以概率 １ － ｐ 产生爆炸火花。
ｐ 如果较大，能够提升种群的多样性以及个体之间

的信息交互，但是对于最优点处于狭缝中的那些评

估函数，则是这一概率较小为好。
２．８　 改进型单目标烟花算法性能

　 　 为了验证改进型烟花算法的有效性，通常，对于

算法的性能验证主要是通过在测试函数集合测试算

法性能或者将改进型烟花算法和基本烟花算法应用

到实际优化问题，根据求解结果的质量进行验证。
在使用测试函数集合进行性能验证时，目前存在一

些标准的测试函数集合，在改进型烟花算法中使用

的主要有如下 ３ 个标准测试函数集合：
　 　 ＣＥＣ２００５，包含 ２５ 个测试函数［３８］；
　 　 ＣＥＣ２０１３，包含 ２８ 个测试函数［３９］；
　 　 ＣＥＣ２０１４，包含 ３０ 个测试函数［４０］。
　 　 在测试函数集合上进行性能测试，对于不同算

法之间的性能比较主要有比较均值，其中也有适应

度值排名等指标［３９⁃４０］。 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 检验或者 Ｗｉｌｃｏｘ⁃
ｏｎ 符号秩检验，其中 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验不假设数

据服从正态分布［４１］。

３　 多目标烟花算法

　 　 多目标优化算法自 ２０ 世纪 ９０ 年代发展，如今

大部分有影响力的群体智能算法、进化算法都有其

多目标算法版本， 例如 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［１５］， ＳＰＥＡ⁃ＩＩ［１６］，
ＮＳＰＳＯ［１７］等。 相对于单目标优化算法，多目标优化

算法应用求解具有多个优化目标的优化问题而不是

单个优化目标问题，在实际优化问题中具有更重要

的意义。 在文献［４４］中，Ｚｈｅｎｇ Ｙ．等基于单目标差

分演化⁃烟花混合算法［３１］（ＦＷＡ⁃ＤＥ）首次提出多目

标烟花算法 ＭＯＦＷＡ，并将多目标烟花算法应用到

油料作物生产这一实际的优化问题中。
　 　 在将单目标群体智能算法框架移植去解决多目

标优化问题需要解决几个关键步骤：主要包括适应

度值计算方法和档案维护方法。
ＭＯＦＷＡ 使用的 ＳＰＥＡ⁃ＩＩ［１６ ］方法中的适应度值

计算方法。 在 ＳＰＥＡ⁃ＩＩ 方法中，对于当前种群中，无
论是支配解还是非支配解，其解的强度值是由这个

解支配其他解的数目和这个解的浓度决定的。 关于

档案维护方法，ＭＯＦＷＡ 使用文献［４５］提出的档案

维护方法。 在档案更新过程中，首先确定支配关系，
移除被支配的解，如果仍旧达到档案大小的上限则

移除距离最近的一对点中的一个。
　 　 ＭＯＦＯＡ 执行流程如下：首先，初始化 Ｎ 个烟

花，每个烟花产生爆炸火花和高斯变异火花。 然后，
使用产生的火花（包括爆炸火花、高斯变异火花）更
新档案。 从烟花和火花中选择一定数量的个体组成
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一个新的群体 Ｐ ，对于 Ｐ 中的每个个体分别执行变

异算子、交叉算子和选择算子得到新的群体 Ｐ′ 作为

下一代烟花算法的种群。 算法迭代执行直到满足终

止条件。
表 １　 典型改进型烟花算法的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｔｙｐｉｃａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＷＡ ｖｅｒｓｉｏｎｓ

年份 算法名称 算法改进思想与机制 性能验证 对比算法及性能

２０１０ ＦＷＡ 　 　 　 　 　 　 　 —
１１ 个函数组

成测试集合

对比了 ＣＰＳＯ［４２］、ＳＰＳＯ［４３］，在
函数优化结果的均值上 ＦＷＡ
具有更优的性能

２０１１ ＣＡ⁃ＦＷＡ
文化算法和烟花算法混合，改变了烟花

算法中爆炸火花产生方式和选择策略

滤波器设计

优化问题

对比了 ＡＱＰＳＯ［３４］和 ＱＰＳＯ［３５］

算法，具有更优的性能

２０１２ ＡｃＦＷＡ
利用候选者集合中的位置信息和适应度

值信息估计搜索空间形状，生成精英解，
引入到烟花种群作为启发式信息。

ＣＥＣ２００５ 前

１０ 个函数

对于 ＦＷＡ， ｔ检验显示改进有

效

２０１２ ＦＷＡ⁃ＤＥ 差分演化算法和烟花算法混合

由 ６ 个函数

组成的测试

集合

对比了 ＦＷＡ、ＤＥ，对比算法

优化最优解的成功率，显示

改进有效

２０１３ ＩＦＷＡ

根据烟花算法思想，适应度值好的烟花

在更小的爆炸半径内产生更多的爆炸火

花，ＩＦＷＡ 引入一种新型的爆炸半径和爆

炸火花数目计算方式。

ＣＥＣ２００５ 前

１４ 个函数

对比了 ＦＷＡ、ＰＳＯ 算法，在函

数优化结果的均值上 ＩＦＷＡ
具有更优的性能

２０１３ ＥＦＷＡ
细致分析了烟花算法的算子，并针对算

子存在的缺陷提出了相应的改进策略。

由 １２ 个函数

组成的测试

集合

对比了 ＦＷＡ、ＳＰＳＯ 算法， ｔ 检
验结果显示对于 ＦＷＡ 算法

改进有效，ＥＦＷＡ 算法相对于

ＳＰＳＯ２００７ 算法局部搜索能力

不佳

２０１４ ｄｙｎＦＷＡ
针对适应度值最优的烟花引入了动态搜

索爆炸半径策略。
ＣＥＣ２０１３

对比了 ＥＦＷＡ 算法，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
符号秩检验显示对 ＥＦＷＡ 算

法改 进 有 效。 对 比 了 ＳＰ⁃
ＳＯ２０１１ 算法， ｄｙｎＦＷＡ 平均

均值排名更优

２０１４ ＡＦＷＡ
针对适应度值最优的烟花引入自适应爆

炸半径策略。
ＣＥＣ２０１３

对比了 ＥＦＷＡ 算法， ｔ 检验显

示对 ＥＦＷＡ 算法改进有效。
对比了 ＳＰＳＯ２０１１、ＳＰＳＯ２００７
算法，ＡＦＷＡ 平均均值排名更

优

２０１４ ＦＷＡ⁃ＤＭ 差分演化算法和烟花算法混合 ＣＥＣ２０１４ 　 　 　 　 　 —

２０１４ ＢＢＯ⁃ＦＷＡ 生物地理学优化算法和烟花算法混合

由 １３ 个函数

组成的测试

集合

对比了 ＥＦＷＡ、ＢＢＯ 算法，在
函数优化结果的均值上 ＢＢＯ⁃
ＦＷＡ 具有更优的性能

４　 基于 ＧＰＵ 的并行烟花算法

　 　 由于群体智能算法在迭代过程中需要不断地根

据算法规则迭代产生新的解，时间消耗较大。 近些

年来，随着并行技术的不断发展，很多群体智能算

法，比如粒子群优化算法［９］、遗传算法［４６］、差分进化
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算法［４７］等，均有学者开始研究算法的并行版本，烟
花算法亦是如此。 Ｄｉｎｇ 等［１ ９］ ２０１３ 年在 ＦＷＡ 的基

础上提出了基于 ＧＰＵ 平台的并行烟花算法（ＧＰＵ⁃
ＦＷＡ）。

将群体智能算法并行化的核心目标是在保证性

能的基础上提高时间加速比，即并行化群体智能算

法和串行化群体智能算法的时间消耗对比。 而提高

加速比的核心策略是使得串行群体智能算法的每个

步骤能够最大化地并行化，即如果串行群体智能算

法的某个步骤可以并行化则直接将该步骤并行化实

现，如果串行群体智能算法的某个步骤由于存在和

其他地方的数据交互，则尽可能在性能不降低的情

况下修改该算子，提高其并行化程度。
　 　 为了降低 ＦＷＡ 中烟花之间的交互，Ｄｉｎｇ 等使

用了一种新型的爆炸火花产生方法。 在 ＦＷＡ 中，每
个烟花需要和其他烟花进行交互才能够计算出爆炸

半径，但是如果每代都进行交互则并行化程度会大

大降低。 因此，Ｄｉｎｇ 等使用间隔性交互方式，即间隔

一定迭代次数后再进行交互计算烟花爆炸半径。 在

不交互的阶段，每个烟花独立地根据现有的爆炸半

径来产生爆炸火花，在 ＧＰＵ⁃ＦＷＡ 中，爆炸火花数目

设置为固定值。

５　 应用

　 　 群体智能算法因其强大的问题求解能力被应用

到诸多领域。 ＦＷＡ 自提出后，很多学者尝试将其应

用到各自领域优化问题求解中。 主要应用领域有方

程组求解［４８］、０ ／ １ 背包问题［４９］、桁架结构质量最小

化［５０］、非负矩阵分解（ＮＭＦ）计算［５１］、图像识别［５２］、
垃圾电子邮件检测［５３］、滤波器设计［３３］、配电网重构

优化［５４］、施肥问题求解［４４］，选择性谐波消除的问

题［５５］多个领域，取得了十分明显的应用效果。
５．１　 非负矩阵分解

　 　 １９９９ 年，Ｌｅｅ 和 Ｓｅｕｎｇ 提出了著名的非负矩阵

分解（ＮＭＦ）算法［５６］。 ＮＭＦ 算法使用低秩、非负矩

阵 Ｗ 、 Ｈ 对目标矩阵 Ａ 进行近似，即 Ａ ≈ ＷＨ 。
ＮＭＦ 是一个非线性优化函数，形式如下：

ｍｉｎＷ，Ｈ ｆ（Ｗ，Ｈ） ＝ ｍｉｎＷ，Ｈ
１
２

‖Ａ － ＷＨ‖２
Ｆ

（１５）
式中： ‖·‖Ｆ 表示为向量的 Ｆ 范数。
　 　 在 ＮＭＦ 计算过程中，Ｊａｎｅｃｅｋ 等提出基于群体

智能算法（包括粒子群优化算法［９］、遗传算法［４６］、鱼
群算法［５７］、差分演化算法［４７］和烟花算法［２２］）的两种

ＮＭＦ 计算优化策略［５１，５８⁃５９］，分别为基于群体智能算

法的 ＮＭＦ 初始化策略和基于群体智能算法的 ＮＭＦ
迭代优化策略。
　 　 为了验证策略 １ 的有效性，Ｊａｎｅｃｅｋ 等在人工数

据集合上进行性能比较，当 ＮＭＦ 计算的秩比较小的

时候，ＦＷＡ 表现出了较其他算法较差的性能；当
ＮＭＦ 计算的秩变大的时候，ＦＷＡ 算法的性能明显提

高。 为了验证策略 ２ 的有效性，Ｊａｎｅｃｅｋ 等在人工数

据集合上进行性能比较，实验发现策略 ２ 对于 ＮＭＦ
计算的性能改进十分明显，尤其是在秩比较低的时

候，此外，实验结果表明对于策略 ２ 不同的群体智能

算法之间差异不明显。
５．２　 图像识别

　 　 在图像识别领域，特征之间的距离度量方法对

于识别准确率的影响至关重要。 在生物特征尤其是

线条状的生物特征提取方法中，目前基于方向编码

特征提取方法效果较优。 在方向性特征提取方法中

典型的有竞争编码算法［６０］，掌纹方向编码［６１］ 和鲁

棒线方向编码［６２］。 对于这几种特征提取方法的距

离度量方法主要有汉明距离和角度距离方法。
　 　 在文献［５２］中，Ｚｈｅｎｇ Ｓ．和 Ｔａｎ 细致讨论了汉明

距离、角度距离之间的关系，据此提出了一种统一距

离作为距离度量方法。
Ｄｕ ＝ ｋ１ａ１ ＋ ｋ２ａ２ ＋ ｋ３ａ３ （１６）

式中： ｋｉ 表示特征之间具有 ｉ 个方向差异的错判代

价， ａｉ 表示特征之间具有 ｉ 个方向差异的个数。
　 　 相对于文献［６３］讨论的统计距离方法，Ｚｈｅｎｇ
Ｓ．和 Ｔａｎ 指出角度距离度量方法的性能并不一定恒

差于汉明距离度量方法，即 ｋ１ ≤ ｋ２ ≤ ｋ３ 并不一定恒

成立。 为了计算得到最优的参数组，Ｚｈｅｎｇ Ｓ．等使用

粒子群优化算法［４３］、差分演化算法［４７］ 和烟花算

法［２２］进行参数优化。 在 ３ 个测试集合（人工数据

集、掌纹数据集和手指静脉数据集）上面进行实验验

证。 关于特征提取方法，文中使用了竞争编码算法、
掌纹方向编码和鲁棒线方向编码 ３ 种特征提取方

法。 实验结果表明采用群体智能优化算法进行优化

的距离度量方法能够显著降低 ＥＥＲ 值。
５．３　 滤波器设计

　 　 目前，有不少学者将群体智能算法应用到滤波

器设计中。 Ｇａｏ 等［３３］ 提出使用文化烟花算法 ＣＡ⁃
ＦＷＡ 进行滤波器的设计，并对比了 ＰＳＯ［６４］、 ＱＰ⁃
ＳＯ［３４］和 ＡＱＰＳＯ［３５］。 实验结果表明，基于文化烟花

算法（ＣＡ⁃ＦＷＡ）设计的数字滤波器比使用 ＰＳＯ、ＱＰ⁃
ＳＯ 和 ＡＱＰＳＯ 设计的滤波器性能更好。
５．４　 垃圾电子邮件检测

　 　 Ｈｅ 等［５３］ 提出使用烟花算法对基于局部免疫浓
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度特征提取方法和支持向量机分类方法进行垃圾电

子邮件检测模型中的参数进行优化。 实验结果表

明，基于烟花算法优化得到的模型可以获得更高的

准确率和 Ｆ 值，展示了烟花算法的优化能力。
５．５　 施肥问题

　 　 在农业耕作中，油料作物生长时的不同肥料的

施肥比例对于油料作物的生长至关重要。 在油料作

物的施肥过程中，需要考虑作物产量、肥料的成本、
油料作物的品质、土壤的残余生产能力等一系列指

标，因此，油料作物的施肥比例计算问题是一个多目

标优化问题。
　 　 在第 ４ 节中简述了 Ｚｈｅｎｇ Ｙ．等提出的多目标烟

花算法（ＭＯＦＷＡ）。 在文献［４４］中，Ｚｈｅｎｇ Ｙ．等使用

ＭＯＦＷＡ 进行施肥比例的计算。 为了评估多目标烟

花算法的性能，文献［４４］在 ３ 类油料作物的施肥问

题上进行了计算，分别是油菜、橄榄和茶油。 其中，
油菜的施肥问题需要考虑氮磷 ２ 种元素，橄榄和茶

油需要考虑氮磷钾 ３ 种元素。 对于优化结果的评价

指标，文献中采用了：１）ＣＰＵ 运行时间；２）ＨｙｐｅｒＶｏｌ⁃
ｕｍｅ ［６５］；３）覆盖度量 ［６５］。
　 　 在油菜和橄榄这两种作物的施肥优化问题上，
实验结果表明当问题规模比较小的时候，所有的算

法 （ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［１５］、 ＤＥＭＯＣ［６６］、 ＰＤＥ［６７］、 ＮＳＰＳＯ［１７］、
ＭＯＦＷＡ［４４］）几乎都能够得到相同的帕累托前端，而
ＭＯＦＷＡ 会显得比其他算法多消耗时间。 但是，当
问题规模变大后，ＭＯＦＷＡ 的表现比其他算法好。
在茶油施肥问题上，Ｚｈｅｎｇ Ｙ．等对比了 ＭＯＦＷＡ 算法

和多目标随机搜索算法 （ＭＯＲＳ［６８］ ） 算法，结论是

ＭＯＦＷＡ 的结果能够支配 ＭＯＲＳ 的结果，同时根据

人工的经验，ＭＯＦＷＡ 优化得到的解的质量要高于

ＭＯＲＳ 的结果。
５．６　 配电网方案重构

　 　 Ｍｏｈａｍｅｄ 和 Ｋｎｏｗｓａｌｙａ［５４］ 提出使用烟花算法进

行配电网方案的优化计算。 在配电网优化问题中，
优化目标为尽量减少电量损耗同时使得电压偏差尽

量低。 在该优化问题中，解被编码为开转换向量。
　 　 为了验证烟花算法的优化配电网方案的有效

性，作者在包含 ３３⁃总线和 １１９⁃总线的 ＩＥＥＥ 测试系

统上进行实验，实验分为常规情景实验和 ３ 种非常

规情景实验。 结果表明，烟花算法在常规情景下相

对于遗传算法［６９］、改进遗传算法［７０］、改进禁忌搜索

算法［７１］、和谐搜索算法［７２］ 具有更优的性能，同时在

３ 种非常规情境下得到的优化结果是可以接受的。

６　 未来发展方向

　 　 根据研究和分析，烟花算法的未来研究工作需

要在下面几个方向进行深入研究：
　 　 １）爆炸算子搜索机制的深入分析。 烟花算法相

对于其他典型的群体智能算法，如粒子群优化算法

等，展现了一种新型的爆炸搜索机制，具有爆发性。
怎样更好地将这种爆炸搜索机制应用到其他群体智

能算法或应用问题建模求解上有待更深入的研究。
　 　 ２）烟花交互机制研究。 在烟花算法中，算法通

过适应度值进行交互，包括爆炸火花数目和爆炸半

径的计算。 然而，ｄｙｎＦＷＡ 和 ＡＦＷＡ 的提出表明目

前这种交互机制不是十分有效。 ｄｙｎＦＷＡ 和 ＡＦＷＡ
算法性能的提升主要归结于适应度值最优的烟花的

局部搜索能力加强，而种群中的烟花之间的交互机

制并没有变化。 因此，更有效的烟花交互机制亟待

研究。
　 　 ３）多目标烟花算法研究。 目前，对于烟花算法

的多目标研究工作并不多，而且在标准多目标测试

集合上与其他典型多目标进化计算方法的比较还没

有系统地开展。 此外，烟花算法不同于其他群体智

能算法，其典型爆炸搜索机制会使得烟花在其周围

区域产生大量的爆炸火花，因此，需要研究和烟花算

法契合的档案维护策略、适应度值计算方法等。
　 　 ４）并行烟花算法研究。 目前，对于并行化烟花

算法的研究工作仅限于基本烟花算法，而烟花算法

改进工作不断涌现，不同的改进算法对于并行化的

研究工作提出了不同的要求。 因此，对于特定的性

能优异的烟花算法的并行化仍需投入精力。
　 　 ５）扩展烟花算法求解的问题类型，使得烟花算

法能够求解包括动态优化问题、约束优化问题、离散

优化问题、自变量为离散连续混合变量的优化问题。
因此，怎样依据连续烟花算法思想提出有效的求解

不同类型优化问题的新型烟花算法是非常重要的。
　 　 ６）应用拓展。 将烟花算法应用到更广阔的领

域，研究和挖掘烟花算法相对于其他群体智能算法

所特有的在解决某些问题的自身固有优势。

７　 结束语

烟花算法自 ２０１０ 年提出之来，诸多研究者已经

相继提出了一系列的改进算法。 与此同时，多目标

烟花算法和基于 ＧＰＵ 的并行烟花算法扩展了烟花

算法的研究领域，进一步地丰富了烟花算法的研究

内容，使得烟花算法能够解决更多类型的优化问题。
此外，烟花算法作为一种新型的群体智能算法，在诸

多领域的实际优化问题应用中取得了十分优异的效

果，展现了其强大的问题求解能力。 本文详细给出

了到目前为止，烟花算法的研究现状和应用情况，并
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指明了其未来发展的方向。 烟花算法相对于其他群

体智能算法展现出了一种新型的爆炸搜索机制，具
有其潜在的独特的优势，是一种十分具有潜力的群

体智能算法，亟待更多的科研人员参与进来投入精

力开展深入细致的研究。
　 　 为了方便感兴趣的读者获取我们有关烟花算法

的已有和最新研究成果，并下载相应的算法源代码，
请访问我们的烟花算法研究网站主页：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｃｉｌ．ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ ／ ｆｗａ ／ ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ

致谢

　 　 在本稿形成过程中，北京大学计算智能实验室

余超、李骏之、丁科等对于论文修改给出了许多建议

和帮助，在这里表示感谢。
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