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基于混合策略的自适应红嘴蓝鹊优化算法
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摘　要　针对红嘴蓝鹊优化算法(RedＧbilledBlueMagpieOptimizationAlgorithm,RBMO)存在多样性迅速退化、寻优精度差、
易陷入局部最优的问题,提出了一种基于混合策略的自适应红嘴蓝鹊优化算法(AdaptiveRedＧBilledBlueMagpieOptimization
AlgorithmBasedonMixedStrategy,JRBMO).首先,引入 Hammersley序列初始化种群,使初始解分布更均匀,为寻优提供基

础;其次,在勘探阶段,提出自适应螺旋围捕策略,通过动态控制个体的勘探范围与方向,提高 RBMO 的搜索能力.在开发阶

段,引入莱维飞行策略,对当前最优解进行局部扰动,增强算法局部开发能力;最后,提出自适应维度变异策略,根据种群适应度

分布的变化,对个体进行维度变异,避免算法陷入局部最优.在 CEC２０１７与 CEC２０１９测试集上对算法性能进行评估,结果显

示JRBMO均值胜率分别达到８８．９％和７０％,验证了JRBMO的有效性.此外,将JRBMO应用于拉(压)弹簧设计问题和三维

无线传感器网络(WSN)节点覆盖问题上,JRBMO均取得了最优的结果,其中 WSN节点均值覆盖率高出原算法６．３％,体现了

JRBMO在实际应用中的普适性.
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Abstract　Aimingattheproblemsofrapiddegradationofdiversity,pooroptimizationaccuracy,andsusceptibilitytolocaloptima
intheRedbilledBlueMagpieOptimizationAlgorithm(RBMO),ahybridstrategybasedadaptiveRedbilledBlueMagpieOptimiＧ
zationAlgorithm(JRBMO)isproposed．Firstly,theHammersleysequenceisintroducedtoinitializethepopulation,makingthe
initialsolutiondistributionmoreuniformandprovidingafoundationforoptimization．Secondly,duringtheexplorationphase,an
adaptivespiralcapturestrategyisproposedtoimprovethesearchcapabilityofRBMObydynamicallycontrollingtheexploration
rangeanddirectionofindividuals．Intheexploitationphase,theLevyflightstrategyisintroducedtolocallyperturbthecurrent
optimalsolutionandenhancethealgorithm’slocaldevelopmentcapability．Finally,anadaptivedimensionmutationstrategyis
proposedtoperformdimensionmutationonindividualsbasedonchangesinpopulationfitnessdistribution,avoidingthealgorithm
fromgettingstuckinlocaloptima．ThealgorithmperformancewasevaluatedontheCEC２０１７andCEC２０１９testsets,andthereＧ
sultsshowedthatJRBMOhadaveragewinratesof８８．９％and７０％,respectively,verifyingtheeffectivenessofJRBMO．InaddiＧ
tion,applyingJRBMOtothetension(compression)springdesignproblemandthethreeＧdimensionalwirelesssensornetwork
(WSN)nodecoverageproblem,JRBMOachievestheoptimalresults,inwhichtheWSNnodemeancoverageis６．３％higherthan
thatoftheoriginalalgorithm,whichdemonstratestheuniversalityofJRBMOinpracticalapplications．
Keywords　Redbilledbluemagpieoptimizationalgorithm,Adaptive,Hammersleysequence,Spiralcapture,Lévyflight,Dimension
mutation
　

１　引言

近年来,元启发式算法(MAs)因其在解决各种工程领域

复杂优化问题中的卓越表现而备受关注.相较于传统的数值

方法,MAs不仅经济成本较低且寻优效率较高,并具备较强

的灵活性和跳出局部最优解的能力[１].目前,MAs已被广泛

应用于众多领域,如特征选择、泊位分配、多目标优化、图像分

割、路径规划、无线传感网络等[２Ｇ４].
大多数元启发式算法从自然界汲取灵感,根据灵感来源

不同,MAs算法可以分为４类:基于进化的、基于物理的、基
于人类行为的和基于群体的[５].基于进化的算法通过模拟自

然界优胜劣汰的进化法则进行建模,这类算法在处理离散及

多目标优化问题上,具有较强的鲁棒性,如遗传算法(Genetic
Algorithm,GA)[６]、差 分 进 化 算 法 (DifferentialEvolution,

DE)[７];基于物理的优化算法从物理现象或化学反应中汲取

灵感,该类算法能在多个局部最优解之间跳跃,并通过模拟真

实物理现象,优化算法搜索策略以提升收敛精度,如霜冰优化

算法(RimeOptimizationAlgorithm,RIME)[８];基于人类的优
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化算法受到人类对不同活动行为的启发,具有很强的学习能

力和适应性能力,例如逻辑优化算法(Incomprehensiblebut
IntelligibleＧinＧtimelogics,IBL)[９];基于群体的算法受到集体

群原理的启发,通过模拟群体的智慧,充分利用群体中个体的

协同合作来求解复杂优化问题,具有灵活性、鲁棒性、自组织

性等优点,如灰狼优化算法(GreyWolfOptimizer,GWO)[１０]、
鲸鱼优化算法(WhaleOptimizationAlgorithm,WOA)[１１]、金
豺优化算法(GoldenJackalOptimization,GJO)[１２]、冠豪猪优

化器(CrestedPorcupineOptimizer,CPO)[１３].
元启发式算法的核心在于探索和开发阶段,探索的目标

是在搜索空间中寻找新的区域,以发现潜在的解决方案;开发

则侧重于利用局部信息进一步优化现有的解决方案.然而,
过度的探索可能导致算法收敛缓慢,而过度的开发则可能使

算法陷入局部最优.因此,平衡探索和开发是元启发式算法

的关键目标,以保证收敛速度的同时提升收敛精度.此外,

NoＧFreeLunch(NFL)指出,没有一种算法可以在所有优化问

题上都表现出有效性[１４].因此,提出的新算法或增强现有元

启发式算法的性能和效果,成为了近年来元启发式算法研究

的热门方向.
例如,Wu等[１５]提出的 WOA的变体,利用一种新型的平

滑勘探系统(SmoothExplorationSystem,SES)改善 WOA 的

勘探过程,称为平滑 WOA(Smooth WOA,SWOA),具体而

言,在通过无序维数抽样、随机交叉和顺序变异策略增强算法

全局探索能力的同时提升算法寻找最优解的能力.Zamani
等[１６]提 出 了 一 种 进 化 乌 鸦 搜 索 算 法 (EvolutionaryCrow
SearchAlgorithm,ECSA),用于优化诊断慢性疾病的神经网

络超参数,具体来说,通过引入进化搜索策略、自适应飞行步

长来有效地探索和开发问题空间,同时利用交互式记忆机制

记录和更新乌鸦的最佳解以保持种群多样性.Wang等[１７]提

出了一种基于助手机制的金豺优化算法(HelperMechanism
BasedGoldenJackalOptimization,HGJO),引入助手机制缓

解其他个体对最优个体的强依赖,使用对立学习策略增加种

群的多样性,采用非线性自适应因子平衡开发和探索,并将柯

西分布融入到现有的更新策略,避免算法陷入局部最优.

RBMO是由Fu等[１８]提出的新元启发式算法,通过对红

嘴蓝鹊的搜索、追逐、攻击和食物存储行为的模拟,建立了

RBMO的数学模型,具备参数量少、操作简单、局部开发强的

优点.然而,RBMO 在解决复杂问题时仍然存在一定局限

性:多样性迅速退化、寻优精度差以及易陷入局部最优.其主

要原因在于:RBMO以探索—存储—开发—存储的寻优结构

进行问题求解;探索和开发阶段均以小组或集群的位置为参

照;开发阶段过度依赖最优个体指导.具体来说,当算法首次

进行开发、存储阶段后,种群个体向最优解靠近,导致种群分

布集中,参照团体均值位置更新方式逐渐失效,之后算法进入

下一次迭代时,个体又重复上述寻优结构进行问题寻优,随着

迭代推进,这种寻优结构不断加剧个体向局部最优解趋近,最
终导致以上问题出现.

为解决以上问题,增强 RBMO 的性能,本文提出一种基

于混合策略的自适应红嘴蓝鹊优化算法(JRBMO).对 RBＧ
MO整体寻优结构和每阶段进行改进,首先,利用 HammersＧ
ley序列初始化种群,使初解更均匀地分布在问题空间,以丰

富种群的多样性,为后续寻优提供基础.其次,在探索阶段提

出自适应螺旋围捕策略,增添非线性因子,动态增加个体探索

范围与方向,使算法的在迭代后期仍具全局搜索能力.在开

发阶段引入莱维飞行干扰策略,当莱维飞行步长较小时,帮助

个体在最优解附近形成邻域包围圈,提高算法的局部开发能

力,反之,步长较大时,使个体远离当前最优解,提升算法探索

能力.最后,提出自适应维度变异策略,根据检测每次迭代中

种群适应度值分布的变化,得到适应度阈值 m,根据 m 对种

群个体进行维度替换,避免算法陷入局部最优陷阱,反之,利
用个体差异帮助个体在当前搜索区域进行精细开发,提升寻

优精度.为验证JRBMO的性能,在CEC２０１７和CEC２０１９测

试函数上进行实验,与高被引用算法和变体类算法相对比,验
证了JRBMO在收敛精度上的有效性,此外将JRBMO 运用

于拉(压)弹簧设计问题和三维无线传感器网络(WSN)节点

覆盖问题中,证明了该算法在实际问题中的适用性.

２　红嘴蓝鹊优化算法(RBMO)

RBMO通过模拟红嘴蓝鹊合作、高效的捕食行为,根据

其特点,将捕食过程分为３个阶段:寻找食物、攻击猎物和存

储食物.为了方便理解 RBMO,本节及之后章节r和ri 都代

表０Ｇ１的随机数,其中i为从１开始的正整数.

２．１　寻找食物(探索阶段)
在寻找食物时,红嘴蓝鹊根据环境条件和可用资源采用

多样化的狩猎策略,以确保充足的食物供应.通常以小组(２
至５只)或集群(超过１０只)的形式外出寻找食物,并使用各

种方式,如跳跃在地面上、行走或搜查树木寻找食物资源.寻

找食物的方式受种群平衡系数ε控制,具体值为０,当r＜ε
时,代表团体食物较为充足,此时红嘴蓝鹊会以小组的方式寻

找食物.具体表达式如式(１)所示:

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋ １
p× ∑

p

m＝１
Xm(t)－Xrs(t)( ) ×r１ (１)

其中,t代表迭代次数,Xi(t)表示当前个体的位置,Xrs(t)表
示当前迭代中随机个体的位置,Xi(t＋１)代表下一次迭代时

当前个体的位置,p代表小组的红嘴蓝鹊数量,其取值为[２,

５]的随机整数,Xm(t)代表小组中的个体.当r＞ε时,表示群

体食物匮乏,为了快速地寻找食物,它们会以集群的方式外

出,如式(２)所示:

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋ １
q× ∑

q

m＝１
Xm(t)－Xrs(t)( ) ×r１ (２)

其中,q代表集群的红嘴蓝鹊的数量,其取值为[１０,Ν]的整

数,N 代表整个种群中个体的数量.

２．２　攻击猎物(开发阶段)
红嘴蓝鹊在追捕猎物时,根据猎物大小不同,采取不同的

出行方式:当猎物为小型猎物时,红嘴蓝鹊会参照小组个体的

均值,并由最优个体引导进行攻击猎物.具体表达式如下:

Xi(t＋１)＝Xfood(t)＋

CF× １
p× ∑

p

m＝１
Xm(t)－Xi(t)( ) ×r２ (３)

其中,Xfood(t)代表当前迭代最优个体.CF 是从１非线性递

减到０因子,在迭代过程中,控制红嘴蓝鹊开发的范围,计算

式如式(４)所示:

CF＝ １－t
T( )

２×t
T

(４)

其中,T 为最大迭代次数.
当猎物为大型猎物时,红嘴蓝鹊以集群的方式攻击猎物,

如式(５)所示:
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Xi(t＋１)＝Xfood(t)＋

CF× １
q× ∑

q

m＝１
Xm(t)－Xi(t)( ) ×r２ (５)

２．３　存储食物(历史资源储备)
除了外出觅食和攻击猎物外,红嘴蓝鹊还会将多余的食

物储存在树洞或其他隐蔽地点,以备未来使用.这一行为有

效地保留了历史资源信息,使个体在食物短缺的情况下能够

依赖这些食物储备,进而增加算法找到全局最优解的可能性,
此过程如式(６)所示:

Xi(t＋１)＝
Xi(t), fitnessi

old＜fitnessi
new

Xi(t＋１), else{ (６)

其中,fitnessi
old和fitnessi

new分别表示第i只红嘴蓝鹊位置更

新前后的适应度.

３　混合策略自适应的红嘴蓝鹊优化算法

３．１　Hammersley序列的初始化

在对复杂高维优化问题进行求解时,若问题空间分布未

知,则个体初始位置应在问题空间均匀分布[１９].RBMO初始

解通过随机方法在问题空间生成个体,具有较大的随机性以

及明显的不稳定性,尤其是在面对高维空间时更为明显,这种

初始化方法易造成初始种群分布均匀、多样性低的问题,进而

影响算法的收敛精度与速度,不利于算法寻优.为了获得更

均匀的初始种群分布,确保初始解的多样性,本文在初始化阶

段使用低差异序列———Hammersley序列初始化种群.HamＧ
mersley序列是一种确定性的初始化样本方法,能在无穷维度

上生成均匀分布的点集,其序列生成步骤如下:

step１　对于任意自然数n使用素数p 进行表示:

n＝∑
m

k＝０
ckpk＝cmpm＋􀆺＋c１p１＋c０p０ (７)

其中,ck∈[０,p－１]

step２　将式(７)中的系数{cm,􀆺,c１,c０}反序排列,求其

值可表示为:

ϕp(n)＝c０p－１＋􀆺＋cm－１p－m＋cmp－m－１ (８)

step３:自然数n在d 维空间中的 Hammersley序列为:

H(n)＝(n
N

,ϕp１ (n),ϕp２ (n),􀆺,ϕpd－１ (n)) (９)

其中,N 为样本数,n取值为{０,１,􀆺,N},使用 Hammersley
序列初始化种群时,在其问题空间映射生成 N 个个体,映射

规则为:

X(i,j)＝Xlb
(i,j)＋H(i,j)×(Xub

(i,j)－Xlb
(i,j)) (１０)

其中,ub和lb分别代表问题空间上下界,H(i,j)代表 HamＧ
mersley序列生成的样本点.

图１、图２分别给出了 Random序列和 Hammersley序列

初始化方法在二维空间中生成的种群分布图.

图１　随机生成的种群分布图

Fig．１　Populationdistributionmapgeneratedbyrandom

图２　Hammersley序列生成的种群分布图

Fig．２　PopulationmapgeneratedbytheHammersleysequence

对比图１、图２可知,Random序列初始化种群方法生成的

点存在区域集中和稀疏现象,而 Hammersley序列生成的点分

布均匀,且未出现重叠现象,为算法提供了良好的寻优基础.

３．２　自适应螺旋围捕策略

由式(１)、式(２)可知,RBMO 个体探索以部分个体的均

值为参照,且探索步长和方向由均值与随机个体的差异决定.

这种考虑团体均值和随机个体的搜索方式,虽然能加快算法

的收敛速度,但也存在随迭代的推进种群多样性和全局勘探

能力迅速下降的问题.为改善此问题,在探索阶段,引入自适

应螺旋围捕策略替换 RBMO的分群体的搜索方式,利用自适

应因子动态控制个体的勘探方向与范围,提高算法的全局勘

探能力.具体表达式如式(１１)所示:

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋(Xrz(t)－Xi(t))×sin２θ
２e２α (１１)

其中,Xrz(t)代表从解空间中随机选择的位置,α和θ分别是

非线性的自适应因子和螺旋控制因子,计算式分别如式(１２)、

式(１３)所示:

α＝r× t２

T２－２t
T ＋１( ) (１２)

θ＝(２r－１)×π (１３)

３．３　莱维飞行扰动策略

在开发阶段,由式(３)、式(５)可知,个体以最优个体为中

心,在其邻域进行局部开发,这种过度依赖最优个体指导进行

局部开发的方式,降低了算法的开发能力.为避免个体对最

优个体的过度依赖,本文在开发阶段引入莱维飞行步长增强

RBMO中个体的开发能力.

莱维飞行是一种随机游走,其步长概率分布具备重尾的

特点———大概率 小 步 长,小 概 率 大 步 长,其 步 长 计 算 式 如

式(１４)所示:

Levy(β)＝ μ
|v|(１/β) (１４)

其中,β为莱维参数,μ,v服从正态分布,μ~N(０,σ２
x),μ~

N(０,σ２
y).其中,σx,σy 的计算式如式(１５)所示:

σx＝
Γ(１＋β)×sin πβ

２( )
Γ １＋β

２( ) ×β×２
β－１
２

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

１
β

,σy＝１ (１５)

将莱维飞行策略融合到式(３)和式(５)中,以在最优解

个体附近进行随机扰动.具体而言,当飞行步长为小步长

时,这种扰动在最优个体区域附近进行小范围干预,增强

个体局部开发能力,反之,当为大步长时,对最优个体的位

置进行大步干预,帮助个体跳出当前搜索区域,降低算法

陷入局部最优的可能性.莱维飞行干扰的小组更新式如

式(１６)所示:
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Xi(t＋１)＝Xfood(t)＋CF×r３×
１
p× ∑

p

m＝１
Xm(t)－Xi(t)( ) ＋r∗Levy(β) (１６)

莱维飞行干扰的集群更新式如式(１７)所示:

Xi(t＋１)＝Xfood(t)＋CF×r３×
１
q× ∑

q

m＝１
Xm(t)－Xi(t)( ) ＋r∗Levy(β) (１７)

其中,β＝１．５.

３．４　自适应维度变异策略

RBMO以探索Ｇ存储Ｇ开发Ｇ存储的寻优结构寻优,这易导

致 RBMO应用于多峰优化问题时易过早收敛到局部最优解,
影响算法收敛精度.为进一步提高算法寻优能力,本文提出

自适应维度变异策略更改 RBMO 的寻优过程.其数学模型

如式(１８)所示:

Xi(t＋１)＝

　
Xi(t)＋CF∗(lb＋r４∗(ub－lb)∗E), r＜m

Xi(t)＋(m∗(１－r４)＋r４)∗(Xa(t)－Xb(t)),else{
(１８)

其中,Xa(t),Xb(t)分别代表种群中两个随机的不同个体,E
是包含０和１的二进制向量,计算式如式(１９)所示:

E＝rand(１,D)＜０．３ (１９)
其中,D 代表解空间的维度.m 是根据种群适应度分布得到

的阈值,其计算式如下:

m＝
∑
N

i＝１
sum(favg＞fi)

N
(２０)

其中,favg是此次迭代过程中适应度的平均值,fi 是个体的适

应度值,N 是种群数量.当种群个体集中时,此时多数个体

适应度值小于favg,阈值m 较大,多数个体进行维度替换,以
跳出当前区域,避免算法陷入局部最优陷阱.反之,当种群个

体分布较广时,阈值m 较小,多数个体利用个体差异性,在当

前邻域搜索区域进行精细的局部探索,提升算法的局部寻优

能力.

３．５　JRBMO的基本流程

综合以上针对 RBMO 算法的改进策略,JRBMO 实现的

基本流程如图３所示.

图３　JRBMO算法流程

Fig．３　JRBMOalgorithmflows

３．６　JRBMO时间复杂度分析

由文献[１８]可知,RBMO的总时间复杂度为 O(T×N×

D).JRBMO通过 Hammersley序列初始化种群的时间复杂

度为 O(N×D).使用自适应螺旋围捕策略和莱维飞行干扰

策略进行位置更新的总时间复杂度为 O(T×N×D),自适应

维度变异策略的时间复杂度为 O(T×N×D),JRBMO 的总

时间复杂度为 O((N×D)×(３T＋１)).综上所述,略去低价

项,JRBMO的总时间复杂度为 O(T×N×D),与 RBMO 时

间复杂度一致.

４　仿真实验和分析

４．１　对比算法设置

为了证明改进算法JRBMO 的性能,本文选取了７个先

进算法与JRBMO 比较,包括被高频次引用的灰狼优化算法
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GWO[１０]、哈 里 斯 鹰 优 化 算 法 (HHO)[２０]、金 豺 优 化 算 法

(GJO)[１２]、蜣螂优化算法(DBO)[２１],以及最新提出的群智能

算法(霜冰优化算法(RIME)[８]、冠豪猪优化算法(CPO)[１３]和

红嘴蓝鹊优化算法(RBMO)[１８]).这些算法在过去的研究中

被广泛验证和应用,具有较强的优化性能,与这些算法进行对

比更能体现本文改进算法的有效性.为保证实验的客观性和

公平性,实验统一设置种群规模 N 为３０,解空间维度 D 为

１００,最大迭代次数为１０００.每种算法独立运行３０次,并记

录每种测试函数的平均值、标准差.仿真实验的操作系统是

Windows１１,硬件环境为１２thGenIntel(R)Core(TM)i７Ｇ
１２７００H＠２．３０GHz,仿真软件为 matlab２０２１b.

４．２　测试函数说明

本文采用CEC２０１７测试集来评估算法的性能,该测试集

是根据实际问题产生的非线性和噪声复杂度挑战问题而设计

的.相 比 标 准 测 试 函 数 CEC２０１７ 更 加 复 杂,而 与 近 年 的

CEC２０２２测试函数集相比,其测试的维度上限更高(CEC２０２２
最高为２０维,CEC２０１７为１００维),更能全方位测试算法的性

能.CEC２０１７共包含２９个测试函数,其中 F１和 F３是单峰

函数,全局仅存在一个最优解,用于测试算法的局部开发能

力;F４－F１０是多峰函数,由于解空间存在多个局部最优解,

这类函数侧重于检验算法的全局探索能力;F１１－F２０是混合

函数,解空间由不同类型的函数组成,并分布在不同的搜索区

域内,用于评估算法的适应能力;F２１－F３０是组合函数,求解

目标由多个函数以权重形式组合而成,类似于现实中的复杂

优化问题,这类函数能够全方位测试算法的综合性能.每种

测试函数的理论最优值为i∗１００,i为测试函数编号.本实

验为了更加准确地测试算法的性能,统一将问题维度设置为

１００.

４．３　测试函数结果分析

表１列出了各对比算法及改进算法在每种测试函数上的

统计结果.从表中可以看出,在单峰函数F１和F３上,RBMO
取得的平均收敛精度和标准差比其他算法高出５~８个数量

级,体现了JRBMO良好的局部开发能力;在多峰函数 F４至

F１０上,JRBMO的平均收敛精度均高于对比算法,仅在F５和

F１０上标准差略低于 CPO,这体现了JRBMO 具有良好的全

局探索能力;在混合函数 F１１至 F２０上,JRBMO 表现出色,
平均收敛精度和标准差均达到了６０％的优胜率,表明在应对

复杂问题时JRBMO 具备较强的适应能力;在组合函数 F２１
至F３０上,JRBMO的平均收敛精度高于多数对比算法,表明

JRBMO在解决实际问题时具备强大的潜力.

表１　在CEC２０１７测试集上的实验结果(１００维)

Table１　ExperimentalresultsonCEC２０１７testsuite(１００Dim)

函数 GWO HHO GJO DBO RIME CPO RBMO JRBMO

F１
AVG ５．５３×１０１０ ８．０２×１０９ １．３７×１０１１ １．４６×１０１０ １．７４×１０８ ７．２１×１０８ ８．２４×１０８ ７．０１×１０３

STD ９．９９×１０９ １．９３×１０９ １．０９×１０１０ ５．０８×１０９ ４．２９×１０７ ５．７５×１０８ ８．７３×１０８ ６．３９×１０３

F３
AVG ５．０２×１０５ ３．１９×１０５ ３．４３×１０５ ４．９４×１０５ ６．６４×１０５ ４．０８×１０５ １．２８×１０５ ７．７３×１０４

STD ７．１７×１０４ １．４３×１０４ ４．０９×１０４ ２．００×１０５ ８．４６×１０４ ３．９７×１０４ １．８７×１０４ １．３３×１０４

F４
AVG ５．６１×１０３ ２．２６×１０３ １．９７×１０４ １．２０×１０４ ９．８５×１０２ ９．２１×１０２ １．０２×１０３ ６．７６×１０２

STD １．７２×１０３ ３．８２×１０２ ４．５５×１０３ １．２４×１０４ ８．８６×１０ １．２９×１０２ ９．０９×１０ ５．１４×１０

F５
AVG １．２０×１０３ １．５８×１０３ １．５７×１０３ １．５２×１０３ １．１５×１０３ １．５７×１０３ １．０６×１０３ ８．６４×１０２

STD ５．２２×１０ ６．４３×１０ ９．１６×１０ ２．１６×１０２ ９．５６×１０ ５．１２×１０ ５．４７×１０ ５．２９×１０

F６
AVG ６．４５×１０２ ６．８８×１０２ ６．７５×１０２ ６．８０×１０２ ６．４９×１０２ ６．２２×１０２ ６．２２×１０２ ６．０９×１０２

STD ４．４７ ２．９６ ４．９６ １．２５×１０ ６．３５ ５．４２ ５．７５ ２．９０

F７
AVG ２．１８×１０３ ３．７８×１０３ ２．９８×１０３ ２．８６×１０３ １．８４×１０３ ２．１６×１０３ １．７３×１０３ １．２２×１０３

STD １．８９×１０２ １．２６×１０２ １．２９×１０２ ２．７８×１０２ １．７５×１０２ １．０６×１０２ １．５３×１０２ ６．０７×１０

F８
AVG １．５３×１０３ １．９８×１０３ １．９２×１０３ １．９３×１０３ １．４５×１０３ １．８４×１０３ １．３６×１０３ １．１３×１０３

STD １．２８×１０２ ６．０９×１０ １．０７×１０２ ２．２９×１０２ ９．１０×１０ ５．４６×１０ ６．５４×１０ ３．７０×１０

F９
AVG ４．２２×１０４ ６．３３×１０４ ５．６５×１０４ ６．５２×１０４ ４．０１×１０４ ３．９０×１０４ １．３３×１０４ ６．８８×１０３

STD １．１６×１０４ ５．４１×１０３ １．２４×１０４ １．６８×１０４ １．２９×１０４ ４．８７×１０３ ４．３７×１０３ ２．５８×１０３

F１０
AVG １．８８×１０４ ２．３３×１０４ ２．４７×１０４ ２．６９×１０４ １．８２×１０４ ２．９５×１０４ ２．１２×１０４ １．５２×１０４

STD ４．８０×１０３ １．５４×１０３ ４．５９×１０３ ４．４４×１０３ １．４２×１０３ ６．２０×１０２ ２．９７×１０３ １．５９×１０３

F１１
AVG ８．５１×１０４ ９．２７×１０４ ９．５２×１０４ １．５０×１０５ １．２２×１０４ ４．７０×１０４ ５．３６×１０３ ２．２８×１０３

STD １．５２×１０４ １．６０×１０４ ２．０３×１０４ ４．８８×１０４ ３．６７×１０３ ９．３６×１０３ １．００×１０３ ２．３４×１０２

F１２
AVG １．３７×１０１０ １．５３×１０９ ５．１４×１０１０ ３．６６×１０９ ９．３７×１０８ ９．７８×１０７ １．０１×１０８ ２．７６×１０７

STD ７．７９×１０９ ５．３１×１０８ １．２１×１０１０ １．５３×１０９ ４．１３×１０８ ３．９６×１０７ １．５６×１０８ １．１８×１０７

F１３
AVG １．３５×１０９ １．８１×１０７ ８．６６×１０９ １．４６×１０８ ７．６３×１０５ ８．９７×１０３ １．３３×１０４ ９．０８×１０３

STD １．１６×１０９ ３．９６×１０６ ３．０９×１０９ １．６４×１０８ １．８８×１０６ ２．７２×１０３ ４．９０×１０３ ４．６５×１０３

F１４
AVG ９．７６×１０６ ７．８１×１０６ １．９０×１０７ １．３０×１０７ ５．４８×１０６ １．７４×１０６ ２．４２×１０５ ２．７９×１０４

STD ３．７６×１０６ １．９４×１０６ ７．９９×１０６ ７．５８×１０６ ２．６０×１０６ ７．９１×１０５ １．７２×１０５ ２．０５×１０４

F１５
AVG ２．５４×１０８ ４．０３×１０６ ２．３３×１０９ １．３０×１０７ １．４７×１０５ ２．９４×１０３ ７．７１×１０３ ４．１９×１０３

STD ２．４２×１０８ １．１４×１０６ １．５９×１０９ ３．２２×１０７ ５．２１×１０４ ７．３９×１０２ ６．９７×１０３ ３．４７×１０３

F１６
AVG ６．７１×１０３ ８．４６×１０３ ９．０５×１０３ ８．９０×１０３ ６．９０×１０３ ８．８９×１０３ ６．４２×１０３ ５．１１×１０３

STD ７．１７×１０２ ６．８８×１０２ １．１５×１０３ １．１７×１０３ ８．５５×１０２ ６．０１×１０２ ７．０３×１０２ ５．２８×１０２

F１７
AVG ５．１４×１０３ ６．９７×１０３ １．６０×１０４ ８．６３×１０３ ６．００×１０３ ６．２１×１０３ ５．５４×１０３ ４．６６×１０３

STD ６．５１×１０２ ７．０８×１０２ ２．２０×１０４ １．１２×１０３ ６．２４×１０２ ４．６２×１０２ ５．０７×１０２ ４．０３×１０２

F１８
AVG ７．９６×１０６ ７．５０×１０６ １．６５×１０７ ２．１２×１０７ ８．９６×１０６ ２．７９×１０６ ３．９７×１０５ １．９５×１０５

STD ６．７４×１０６ ２．０１×１０６ １．４３×１０７ １．１３×１０７ ３．５９×１０６ １．３９×１０６ １．８５×１０５ ７．９６×１０４

F１９
AVG ２．１４×１０８ １．８２×１０７ ２．１７×１０９ ６．９８×１０７ ９．６０×１０６ ４．３２×１０３ １．２８×１０４ ７．１７×１０３

STD ２．６３×１０８ ７．５５×１０６ １．４４×１０９ ４．５２×１０７ ３．６７×１０６ ２．１７×１０３ １．０４×１０４ ６．５６×１０３

F２０
AVG ５．１３×１０３ ６．３５×１０３ ６．３０×１０３ ６．９２×１０３ ５．５６×１０３ ６．７３×１０３ ４．９８×１０３ ４．８２×１０３

STD ７．５８×１０２ ５．３６×１０２ ９．６４×１０２ ７．０４×１０２ ５．２８×１０２ ３．０４×１０２ ４．６７×１０２ ３．００×１０２
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(续表)

函数 GWO HHO GJO DBO RIME CPO RBMO JRBMO

F２１
AVG ３．０６×１０３ ４．２６×１０３ ３．５１×１０３ ３．９８×１０３ ３．０４×１０３ ３．２９×１０３ ３．００×１０３ ２．６９×１０３

STD ９．０２×１０ １．６９×１０２ １．１６×１０２ １．４１×１０２ １．１１×１０２ ３．９４×１０ １．０４×１０２ ４．４６×１０

F２２
AVG ２．０３×１０４ ２．５９×１０４ ２．８８×１０４ ２．８５×１０４ ２．０１×１０４ ３．２０×１０４ ２．３７×１０４ １．５５×１０４

STD １．５７×１０３ １．２６×１０３ ４．８３×１０３ ４．５８×１０３ １．６１×１０３ ４．９９×１０２ １．８４×１０３ １．１６×１０３

F２３
AVG ３．６４×１０３ ５．６９×１０３ ４．４２×１０３ ４．７２×１０３ ３．５１×１０３ ３．８３×１０３ ３．７６×１０３ ３．１８×１０３

STD ３．８８×１０ ４．０２×１０２ １．９６×１０２ ２．１２×１０２ ８．５９×１０ ５．１８×１０ １．６０×１０２ ７．１７×１０

F２４
AVG ４．３４×１０３ ７．７５×１０３ ５．９０×１０３ ６．０２×１０３ ４．２５×１０３ ４．３６×１０３ ４．５７×１０３ ３．７６×１０３

STD ８．９１×１０ ５．７７×１０２ ３．１８×１０２ ５．３７×１０２ １．５９×１０２ ８．３３×１０ ２．４４×１０２ ９．０９×１０

F２５
AVG ６．６０×１０３ ４．４５×１０３ １．１２×１０４ １．１１×１０４ ３．６８×１０３ ３．８７×１０３ ３．７２×１０３ ３．３４×１０３

STD ７．６４×１０２ ２．１９×１０２ １．４１×１０３ ５．７８×１０３ ８．３０×１０ ８．４１×１０ ９．３４×１０ ５．０７×１０

F２６
AVG １．６５×１０４ ２．６８×１０４ ２．７４×１０４ ２．２７×１０４ １．５５×１０４ １．８８×１０４ １．５３×１０４ ９．９８×１０３

STD １．３３×１０３ ４．６１×１０３ １．９５×１０３ ３．６９×１０３ １．４０×１０３ ２．６０×１０３ ２．８３×１０３ ２．１８×１０３

F２７
AVG ４．１３×１０３ ４．９４×１０３ ５．７２×１０３ ４．３５×１０３ ３．８９×１０３ ３．８１×１０３ ３．６２×１０３ ３．４５×１０３

STD １．９１×１０２ ５．４３×１０２ ４．２７×１０２ ３．５８×１０２ １．４４×１０２ ９．７９×１０ １．１６×１０２ ４．６４×１０

F２８
AVG ８．７９×１０３ ５．４５×１０３ １．５５×１０４ １．６８×１０４ ３．７６×１０３ ４．１７×１０３ ４．４４×１０３ ３．４６×１０３

STD １．２２×１０３ ４．４９×１０２ １．８９×１０３ ４．８８×１０３ ９．１１×１０ １．６９×１０２ １．１４×１０３ ３．９２×１０

F２９
AVG ９．２０×１０３ １．１３×１０４ １．５６×１０４ １．１７×１０４ ９．１７×１０３ ９．１９×１０３ ７．５８×１０３ ６．３７×１０３

STD １．３６×１０３ ８．２９×１０２ ３．９７×１０３ ２．４２×１０３ ７．６０×１０２ ４．５２×１０２ ７．６４×１０２ ４．２３×１０２

F３０
AVG １．２４×１０９ １．８９×１０８ ８．６４×１０９ １．２２×１０８ １．１２×１０８ ５．２３×１０５ １．９０×１０５ ３．０４×１０４

STD １．１３×１０９ ６．６０×１０７ ４．４４×１０９ ６．４４×１０７ ３．９４×１０７ ２．６６×１０５ ２．４０×１０５ １．２３×１０４

４．４　收敛曲线分析

为了更直观地展示JRBMO 在 CEC２０１７测试集上的收

敛性能,图４给出了部分测试函数的平均适应度收敛曲线.
图４中,横轴表示迭代次数,纵轴表示３０次独立运行后的平

均适应度值.由图４可得出,JRBMO在所有测试函数类型上

均表现出优于其他对比算法的优势.具体而言,在单峰函数

F１的收敛曲线上,JRBMO在精度上明显优于其他算法,精度

差距达到数量级.此外,算法在迭代至１０００次时依然保持稳

健,并未出现陷入局部最优的趋势,显示了JRBMO较优的寻

优性能.在多峰函数F７和F９上,对比算法约在迭代４００次

后陷入局部最优,寻优速度显著减慢,而JRBMO在８００次左

右才逐渐减缓,这得益于探索阶段使用基于自适应螺旋围捕

策略,能够随着迭代的推进动态增强算法的勘探范围.在混合

函数F１２,F１４和F１８上,JRBMO展现出强大的寻优能力,收敛

精度上至少领先其他算法一个数量级,且没有陷入局部最优.
在组合函数F２４,F２６和F３０上,JRBMO也没有过早进入停滞,
表明自适应维度变异策略能够有效根据适应度变化,帮助算法

逃离当前区域,从而提升算法寻找潜在最优解的能力.

(a)F１Ｇ收敛曲线 (b)F７Ｇ收敛曲线 (c)F９Ｇ收敛曲线

(d)F１２Ｇ收敛曲线 (e)F１４Ｇ收敛曲线 (f)F１８Ｇ收敛曲线

(g)F２４Ｇ收敛曲线 (h)F２６Ｇ收敛曲线 (i)F３０Ｇ收敛曲线

图４　收敛曲线图

Fig．４　Convergencecurvegraph
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４．５　Wilcoxon秩和检验与Friedman检验

为了更全面地评估算法的性能,本文采用了 Wilcoxon秩

和检验与Friedman检验进行非参数分析.其中,Wilcoxon秩

和检验用于统计分析两两算法之间的差异性,其结果以p值

表示,当p值小于０．０５时,表明两种算法的结果存在显著差

异;而当p值大于等于０．０５时,说明两种算法在统计意义上

没有明显差异.Friedman检验则用于评估多种算法的相对

优劣,通过计算平均秩排名来比较各算法的优劣程度.
表２列出了 Wilcoxon秩和检验与Friedman检验的统计

分析结果,其中,“＋/＝/－”分别表示在 Wilcoxon秩和检验

中,JRBMO算法相对于对比算法“优于/相当/劣于”的测试函

数数量.

Wilcoxon秩和检验结果表明,JRBMO 在多数测试函数

中显著优于 GWO,CPO和 RBMO,并且在所有测试函数中均

显著 超 越 HHO,GJO,DBO 和 RIME.此 外,JRBMO 在

Friedman检验中获得了最高排名.结合之前的实验结果,可
以得出,JRBMO在解决复杂问题时相较于其他对比算法表

现出更优越的性能.

表２　Wilcoxon秩和检验与Friedman检验结果

Table２　ResultsofWilcoxonRankＧSumtestandfriedmantest

算法 Wilcoxon(＋/＝/－) Friedman

GWO ２８/１/０ ４．８９６６

HHO ２９/０/０ ６．１０３４

GJO ２９/０/０ ７．４８２８

DBO ２９/０/０ ６．８６２１

RIME ２９/０/０ ３．５８２８

CPO ２６/２/１ ３．４１０３

RBMO ２８/１/０ ３．９８６２

JRBMO ０/０/０ １．１３７９

４．６　改进策略有效性分析

为了验证每种策略的有效性,本节按比例选取 CEC２０１７
中不同类型的测试函数进行测试.具体来说,选取 F１,F４,

F６,F９,F１１,F１４,F１９,F２２,F２５,F３０共１０个测试函数进行验

证.测试的对比算法分别为:RBMO１———Hammersley序列

改进的 RBMO;RBMO２———自适应螺旋围捕策略改进的 RBＧ
MO;RBMO３———莱维飞行干扰的 RBMO;RBMO４———自适

应维度变异策略改进的 RBMO.实验结果如表３所列.

表３　策略有效性实验结果

Table３　Experimentalresultsofstrategyeffectiveness

RBMO RBMO１ RBMO２ RBMO３ RBMO４ JRBMO

F１
AVG ８．４４×１０８ ８．２３×１０８ ７．１１×１０４ ２．０１×１０４ ７．４６×１０７ ７．１１×１０３

STD ７．２４×１０８ ６．９５×１０８ ６．９０×１０３ ６．７０×１０３ ４．２８×１０４ ６．２７×１０３

F４
AVG １．０２×１０３ ９．０７×１０２ ７．２８×１０２ ７．３１×１０２ ８．８５×１０２ ６．６８×１０２

STD １．０２×１０２ ８．８７×１０ ８．４３×１０ ４．７５×１０ ５．８２×１０ ５．１７×１０

F６
AVG ６．２２×１０２ ６．２４×１０２ ６．１８×１０２ ６．１７×１０２ ６．１８×１０２ ６．０８×１０２

STD ５．９８ ４．７５ ４．２８ ４．９８ ５．０８ ２．９３

F９
AVG １．３０×１０４ １．３２×１０４ １．０７×１０４ １．０３×１０４ １．２４×１０４ ６．９１×１０３

STD ３．９７×１０３ ３．８１×１０３ ４．１２×１０３ ２．８８×１０３ ３．４３×１０３ ２．５２×１０３

F１１
AVG ５．２８×１０３ ５．４１×１０３ ３．９２×１０３ ２．６８×１０３ ３．２２×１０３ ２．３０×１０３

STD １．０６×１０３ １．２４×１０３ １．０１×１０２ ３．１８×１０２ ３．２７×１０３ ２．３５×１０２

F１４
AVG ２．６２×１０５ ２．５９×１０５ １．２４×１０５ １．０３×１０５ ４．７９×１０４ ２．７３×１０４

STD ２．９６×１０５ ２．８９×１０５ １．５２×１０５ ９．６２×１０４ ２．８８×１０４ ２．０１×１０４

F１９
AVG １．０７×１０４ １．０４×１０４ ８．８１×１０３ ８．６６×１０３ ７．１７×１０３ ７．１８×１０３

STD ９．１５×１０３ ８．９９×１０３ ７．７５×１０３ ５．２６×１０３ ５．８７×１０３ ６．６２×１０３

F２２
AVG ２．３４×１０４ ２．３０×１０４ ２．１０×１０４ １．７７×１０４ １．６８×１０４ １．５２×１０４

STD ２．０６×１０３ １．９９×１０３ １．８６×１０３ １．２６×１０３ １．１６×１０３ １．１３×１０３

F２５
AVG ３．７１×１０３ ３．７０×１０３ ３．５１×１０３ ３．３７×１０３ ３．５５×１０３ ３．３５×１０３

STD １．０９×１０２ １．０５×１０２ ８．９２×１０ ４．９７×１０ ４．８６×１０ ５．０３×１０

F３０
AVG １．２１×１０５ １．２３×１０５ １．０４×１０５ １．１２×１０５ ４．６６×１０４ ３．１４×１０４

STD １．０６×１０５ １．０４×１０５ ９．１３×１０４ ９．３８×１０４ ３．３４×１０４ １．２４×１０４

　　从表中可以得出,使用单个策略的 RBMO１,RBMO２,

RBMO３,RBMO４ 在 测 试 集 上 的 性 能 均 好 于 原 RBMO,且

JRBMO在大多数测试函数上取得了最优结果.这表明每种

策略均能够提升 RBMO 的性能且JRBMO 能够有效地将提

出的种策略融合.

４．７　补充实验

为充分凸显JRBMO的性能,本节选取了５种经典算法

的变体以及 RBMO在 CEC２０１９测试集上与JRBMO 进行比

较实 验.对 比 算 法 具 体 为:自 适 应 人 工 电 厂 算 法 (IAEＧ

FA)[２２]、助手辅助的金豺优化算法(HGJO)[１７]、增量灰狼优

化算 法 (IGWO)[２３]、融 合 天 牛 须 搜 索 的 遗 传 算 法 (BASＧ

GA)[２４]、自适应差分进化算法(LＧSHADE)[２５].CEC２０１９测

试函数详情如表４所列.

为保证实验的公平性,本次实验以算法运行时间为终止

条件,其值统一设置为１０００ms.表５列出了JRBMO与对比

算法在CEC２０１９测试集上、最大运行时间为１０００ms下的实

验结果.

表４　CEC２０１９测试集

Table４　CEC２０１９testsuite

函数名 编号 搜索范围 Fmin

Storn’s６PolynomialFittingProblem F３１ [－８１９２,８１９２] １
InverseHilbertMatrixProblem F３２ [１６３８４,１６３８４] １

LennardＧJonesMinimumEnergyCluster F３３ [－４,４] １
Rastrigin’s F３４ [－１００,１００] １
Rastrigin’s F３５ [－１００,１００] １
Weierstrass F３６ [－１００,１００] １

ModifiedSchwefel’s F３７ [－１００,１００] １

ExpandedSchaffer’sF６ F３８ [－１００,１００] １

HappyCat F３９ [－１００,１００] １

Ackley F４０ [－１００,１００] １

２４１１００００５Ｇ７

段博文,等:基于混合策略的自适应红嘴蓝鹊优化算法



表５　CEC２０１９测试集上的实验结果(１０００ms)

Table５　ExperimentalresultsonCEC２０１９testsuite(１０００ms)

F３１
AVG STD

F３２
AVG STD

IAEFA １．９６×１０２ ７．０９×１０ ８．０９ ６．４３×１０－１

HGJO １．００ ７．０４×１０－３ ４．９８ ７．１３×１０－１

IGWO １．００ ７．１０×１０－８ ４．００ １．１４
BASGA １．４６×１０７ １．５１×１０７ ３．３７×１０３ １．４３×１０３

LSHADE １．００ ４．３２×１０－７ １．８７ １．４４
RBMO １．０３ １．９８×１０－６ ４．６２ １．７３
JRBMO １．００ ６．１９×１０－１５ １．４３ ６．３１×１０－１

F３３
AVG STD

F３４
AVG STD

IAEFA １．２４×１０ ３．１６×１０－１ ３．１１ １．９１
HGJO ８．０６ １．０１ １．０３×１０２ １．１７×１０
IGWO １．３９×１０ １．１４ １．８１×１０２ １．４２×１０
BASGA ２．２４ １．９８ ２．７１×１０ １．０８×１０
LSHADE ２．４１ １．３３ ９．２４ ２．９９
RBMO ２．８９ １．３８ ７．８３ ３．７７
JRBMO ２．１３ ８．０１×１０－１ ４．０３ １．４６

F３５
AVG STD

F３６
AVG STD

IAEFA １．１１×１０ １．５７ ４．４７ ２．９２
HGJO １．２７×１０２ ２．１９×１０ ８．３０ ９．６６×１０－１

IGWO ２．８１×１０２ ６．５１×１０ １．５３×１０ １．４３
BASGA １．５４ ４．２８×１０－１ ４．３３ １．３１
LSHADE ２．００ ２．９２×１０－２ ４．０１ １．１９
RBMO １．９９ ３．１１×１０－２ ３．０８ ２．２１
JRBMO １．０２ １．５６×１０－２ １．２７ ５．０３×１０－１

F３７
AVG STD

F３８
AVG STD

IAEFA ８．０７×１０２ ４．３８×１０２ ６．８８ ９．２１×１０－１

HGJO ２．２１×１０３ １．９５×１０２ ２．３６ ２．４９×１０－１

IGWO ２．７１×１０３ ２．５３×１０２ ５．７３ １．９８×１０－１

BASGA ９．０２×１０２ ２．９３×１０２ ４．５７ ５．３３×１０－１

LSHADE １．７８×１０２ １．９７×１０２ ２．７７ ６．０１×１０－１

RBMO ３．８４×１０２ ２．１６×１０２ ２．８６ ５．４４×１０－１

JRBMO ２．５２×１０２ ２．００×１０２ ２．０１ １．３２×１０－１

F３９
AVG STD

F４０
AVG STD

IAEFA ８．１１ ９．５３×１０－２ ４．１３×１０ ９．２４×１０－１

HGJO ４．３４ ２．１３×１０－１ ２．１４×１０ １．３１×１０－１

IGWO ４．９２ ３．０７×１０－１ ３．３３×１０ ８．２２×１０－１

BASGA １．９４ ３．７４×１０－２ ２．２４×１０ ８．７１×１０－２

LSHADE １．５１ ３．５９×１０－２ １．５３×１０ １．０９×１０－１

RBMO １．８８ ３．９４×１０－２ ２．１２×１０ １．５９×１０－１

JRBMO １．１１ ２．４２×１０－２ １．７１×１０ ６．４２×１０－２

Fridman平均排名

IAEFA ５．５
HGJO ４．１
IGWO ５．８
BASGA ３．７
LSHADE ２．４
RBMO ４．６
JRBMO １．３

由表５可知,JRBMO相比于其他算法整体上更优.从平

均收敛精度看,JRBMO在 F３１－F３３,F３５－F３６,F３８,F３９上

取得了最佳收敛精度.从Fridman检验排名来看,JRBMO的

排名为１．３,在所有对比算法中排名第一,综合４．３节的结果

可知,JRBMO的整体性能较强.

５　JRBMO的应用

５．１　拉(压)弹簧设计问题

拉(压)弹簧设计问题是工程应用中较为经典的多参数约

束问题,其目的是在满足最小扰度、振动频率和剪应力的约束

下,最小化拉压弹簧的重量[２６].图５给出了弹簧的３D图和

２D截面侧视图,其中D,d,N 是该问题的主要约束参数,分别

代表弹簧外圈直径、弹簧线圈直径、绕线圈数.设优化目标函

数为f(x),代表弹簧重量,即该工程问题建模为:

x＝(x１,x２,x３)＝(d,D,N)

minf(x)＝(x３＋２)x２x２
１

约束条件为:

g１(x)＝１－ x３x３
２

７１７８５x４
１
≤０

g２(x)＝ ４x２
２－x１x２

１２５６６(x２x３
１－x４

１)
＋ １
５１０８x２

１

g３(x)＝１－１４０．４５x１

x３x２
２

≤０

０．０５≤x１,０．２５≤x２≤１．３,２≤x３≤１５

图５　拉(压)弹簧设计

Fig．５　Tension(compression)springdesign

表６列出了JRBMO以及对比算法在该问题上的求解结

果,从表中可以得出,JRBMO在求解拉(压)弹簧设计问题中,
表现优于其他７种算法.并且,相较于原算法,其寻优精度得

到了一定程度的提升.

表６　拉(压)弹簧设计优化结果

Table６　Optimizationresultsfortension(compression)springdesign

算法 d D N f(x)

GWO ０．０５４８９９ ０．４３８８５０ ７．７１６５ ０．０１２８５２
HHO ０．０５８０５４ ０．５３００５０ ５．４７５２ ０．０１３３５４
GJO ０．０５ ０．３１７２９４ １４．０６１５ ０．０１２７４１
DBO ０．０５ ０．３１７２６６ １４．０４８９ ０．０１２７２９
RIME ０．０６５３８４ ０．７８１２３０ ２．７５４ ０．０１５８７７
CPO ０．０５１７１０９ ０．３５７２３３ １１．２６２ ０．０１２６７２

RBMO ０．０５１６２８１ ０．３５５２５３ １１．３７５３ ０．０１２６９８
JRBMO ０．０５１９０１７ ０．３６１８５３ １０．９９５ ０．０１２６６５

５．２　WSN节点覆盖问题

无线传感器网络(WirelessSensorNetwork,WSN)是由

部署在监控区域内的大量传感器节点组成的多跳自组织网络

系统[２７].其应用主要集中在军事、环境监测、安防监测、智能

家居、灾害现场搜救等领域,尤其在恶劣环境下,WSN能够替

代人类进行所需信息的采集、传输和处理.而 WSN 的覆盖

优化问题可以描述为在规定的监测区域内,保证传感器网络

连通情况下的节点部署覆盖率最大化约束问题.然而,在实

际的应用场景中,节点的部署往往是随机的,这易造成节点覆

盖率低的问题,从而影响通信质量.为了解决以上问题,本节

中使用JRBMO优化节点部署,提高其覆盖率.
设在给定三维区域空间中存在 M 个传感器,其点集合为

(W１,W２,􀆺,Wm),空间坐标表示为Wi＝(xi
w,yi

w,zi
w).每个

传感器的感知半径为Rs,则感知范围为以节点为中心、半径

为Rs 的球形区域.节点覆盖问题被建模为:在给定三维空间

中存在均匀分布的 M 个待检测点(K１,K２,􀆺,Km),坐标表

示为Ki＝(xi
k,yi

k,zi
k),当监测点Ki 与传感器节点Wi之间的欧

氏距离D(Ki,Wi)小于感知半径Rs 时表明该监测点Ki被传

感器覆盖.其中,欧氏距离的计算式如下:

２４１１００００５Ｇ８
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D(Ki,Wi)＝ (xi
k－xi

w)２＋(yi
k－yi

w)２＋(zi
k－zi

w)２

其单个节点Ki被传感器Wi感知到的概率为:

P(Ki,Wi)＝
１, D(Ki,Wi)

０, else{
然而,在实际场景中单个监测点可能被多个传感器感知,

则该监测点被检测到的概率可通过联合概率定义:

P(Ki,Wi)＝１－∏
M

n＝１
(１－(P(Kn,Wi)))

网络覆盖率Cr 被表示为传感器覆盖的节点与总检测点

之比,同时Cr 也是求解的适应度函数.

Cr＝
∑
M

i＝１
P(W,Ki)

M
本文设计了两个实验,以证明JRBMO在 WSN节点覆盖

问题的性能.在两个实验中,三维空间区域的长宽高都设置

为２０.为了证明同维度下JRBMO的性能,在实验１中感知

半径Rs 设置为４和５,传感器数量 M 为３０,最大迭代次数为

１００,实验结果如表７所列.

表７　覆盖率统计

Table７　Coverageratestatistics

M＝３０
算法

Rs＝４
Best Avg

Rs＝５
Best Avg

GWO ０．７４４４ ０．７３０９ ０．９６１１ ０．９５０３
HHO ０．６８７６ ０．６６０１ ０．９０７９ ０．８８９０
GJO ０．７２５４ ０．６８６０ ０．９５４４ ０．９３２７
DBO ０．７１１０ ０．６８４８ ０．９２６８ ０．９１５３
RIME ０．７３９６ ０．７１６６ ０．９６７１ ０．９４２１
CPO ０．６６２８ ０．６４９３ ０．８９７４ ０．８７７２

RBMO ０．７１５５ ０．６９５４ ０．９５０１ ０．９２９５
JRBMO ０．７８４８ ０．７５８４ ０．９８３４ ０．９７２５

从表７可以得出,JRBMO在不同感知半径Rs 下,平均覆

盖率和最优覆盖率均取得了最高值,分别达到了７５．８４％,

７８．４８％,９７．２５％,９８．３４％.从平均覆盖率来看,在Rs＝４时

平均覆盖率比排名第二的 GWO 高出２．７５％,比原算法高出

６．３％.在Rs＝５时,平均覆盖率比原算法高出３．３３％.结

果证明了在同维度下JRBMO 的性能,表明JRBMO 在实际

应用问题中的适应性.
为了进一步证明JRBMO 面对高维问题时的性能,在实

验２中,取在实验１中综合排名前４的算法(JRBMO,GWO,

RIME,GJO)进行不同传感器数下的节点覆盖实验.具体来

说,将Rs 设置为４,传感器数量 M 分别设置为３０,３５,４０,４５,
即问题维度分别为９０,１０５,１２０,１３５.图６给出了不同传感

器数下不同算法的平均覆盖率对比图.

图６　不同传感器数下的平均覆盖率对比

Fig．６　Comparisonofaveragecoverageunderdifferentsensor

numberss

对图６进行横向分析,随着传感器数量 M 的增加,JRBＧ

MO和 RIME算法优化的覆盖率均取得了提升,这是因为传

感器数量越多,其覆盖率也随之增加.从增长的幅度来看,

JRBMO均优于其他算法.GJO和 GWO的增长幅度较小,甚
至在 M＝４０时,覆盖率减小,表明 GJO和 GWO在处理高维

问题时性能较差.而JRMO的覆盖率呈线性增长,表明JRBＧ
MO具备较强的鲁棒性.从纵向分析看,JRBMO的覆盖率精

度均高于对比算法,表明JRBMO 的部署质量更高.综合实

验１的结果,可以得出JRBMO在面对实际问题时,具备强大

的适应能力,展现出了JRBMO卓越的性能.

结束语　本文为了解决 RBMO多样性迅速退化、寻优精

度差、易陷入局部最优的问题,提出了一种基于混合策略的自

适应红嘴蓝鹊优化算法———JRBMO.并将JRBMO 与经典

及近期提出的算法在CEC２０１７和 CEC２０１９测试集和典型应

用中进行研究对比,实验结果表明,在 CEC２０１７和 CEC２０１９
测试集上,JRBMO 表现出更好的适应性、寻优精度和鲁棒

性,证明了JRBMO 的有效性.此外,在拉(压)弹簧设计问

题、WSN 节点覆盖问题上JRBMO 均取得了最好的寻优结

果,证明了JRBMO在实际工程问题中的优越性.未来研究

应着重于JRBMO 种群分布多样性评判,进行进一步自适应

动态调整开发与探索的过程,同时采用个体参照小组或集群

位置取均值的方法,应该进一步考虑自适应权重的方法进行

加权求和,以增强算法的灵活性、鲁棒性.
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