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多策略融合改进的斑马优化算法

任庆欣 冯　锋
宁夏大学信息工程学院　银川７５００２１
　(１８２０９８０６００＠qq．com)

　
摘　要　为解决斑马优化算法易陷入局部寻优、收敛速度慢等一系列问题,提出一种多策略融合改进的斑马优化算法(MSIＧ
ZOA).首先,利用 Tent混沌映射产生随机序列的方式初始化种群,提高初始化种群在搜索空间的分布质量,加强全局探索能

力.其次,利用莱维飞行的重尾特性,产生较大步长,增加搜索空间的覆盖率,加强在斑马优化算法(ZOA)的觅食阶段的全局探

索能力.接着,使用一种双曲线余弦增强因子的正余弦优化算法,将其应用在ZOA算法的抵御捕食者攻击阶段,以有效挑出局

部最优解,提高收敛速度.最后,使用８个基准函数对 MSIＧZOA 算法、ZOA 算法、秃鹰优化算法(AVOA)、人工蜂鸟算 法

(AHA)、大猩猩部队优化算法(GTO)、算术优化算法(AOA)和北方苍鹰优化算法(NGO)进行测试,结果表明 MSIＧZOA算法相

比其他６种算法在收敛速度和全局搜索能力上更具优势.
关键词:斑马优化算法;Tent混沌映射;莱维飞行;双曲线余弦增强因子;正余弦优化算法
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ZebraOptimizationAlgorithmImprovedbyMultiＧstrategyFusion
RENQingxinandFENGFeng
SchoolofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　
Abstract　Inordertosolveaseriesofproblemsofzebraoptimizationalgorithm,suchaseasytofallintolocaloptimizationand
slowconvergence,thispaperproposesamultiＧstrategyfusionimprovedzebraoptimizationalgorithm(MSIＧZOA)．Firstly,theranＧ
domsequencegeneratedbyTentchaoticmapisusedtoinitializethepopulation,whichimprovesthedistributionqualityoftheiniＧ
tializedpopulationinthesearchspaceandstrengthenstheglobalexplorationability．Secondly,takingadvantageoftheheavyＧ
tailedpropertyofLevi’sflight,thesearchspacecoverageisincreased,andtheglobalexplorationabilityintheforagingstageof
zebraoptimizationalgorithmZOA)isstrengthened．Nextly,usingasineandcosineoptimizationalgorithmwithhyperboliccosine
enhancementfactor,itcaneffectivelypickoutthelocaloptimalsolutionandimprovetheconvergencespeedwhenitisappliedto
thepredatorＧresistantstageofZOAalgorithm．Finally,theMSIＧZOAalgorithm,ZOAalgorithm,vultureoptimizationalgorithm
(AVOA),artificialhummingbirdalgorithm(AHA),gorillatroopoptimizationalgorithm(GTO),arithmeticoptimizationalgorithm
(AOA)andnortherngoshawkoptimizationalgorithm(NGO)aretestedoneightbenchmarkfunctions,andtheresultsshowthat
MSIＧZOAalgorithmissuperiortotheothersixalgorithmsinconvergencespeedandglobalsearch．
Keywords　Zebraoptimizationalgorithm,Tentchaoticmapping,Leviflight,Hyperboliccosineenhancementfactor,Sinecosine
optimizationalgorithm
　

１　引言

智能优化算法是一种根据自然界或者自然生物群体的行

为而进行建模的算法,其大致分为进化类算法、群智能算法和

物理法则类算法等.进化算法是由生物遗传进化理论而得

出,主要包括遗传算法[１]、差分进化算法和免疫算法[２].群智

能算法是通过模仿生物界生物行为而得出,主要包括蚁群算

法[３]、粒子群算法[４]和人工蜂群算法[５]等.物理法则类算法

是根据物理学理论,进而通过数学建模所得,包括模拟退火算

法[６]和引力搜索算法[７]等.
斑马优化算法(ZebraOptimizationAlgorithm,ZOA)是

由 Trojovsk􀅡等于２０２２年提出的一种新的仿生元启发式算

法[８],属于群智能算法的一种.它的灵感源于自然界中斑马的

生存行为,通过模拟斑马的觅食行为和抵御捕食者攻击的防御

策略进行寻优.与其他智能优化算法相比,该算法具有控制参

数少,算法结构简单,易修改等特点.它是一种自适应的算法,
可以自动调整搜索策略以适应问题的复杂性和多样性,且具有

较好的收敛性和鲁棒性.在求解复杂问题过程中,在迭代前期

速度极快,但在迭代的中后期,也同样存在陷入局部最优的缺

点,且由于其算法特性,不易逃逸,全局搜索能力弱.
为解决上述不足,本文提出了一种融合多策略的改进斑

马优化算法.首先使用 Tent混沌策略对实验样本种群进行

初始化,再将莱维飞行策略引入到斑马优化算法的觅食阶段,
扩大搜索范围,最后将双曲线余弦增强因子改进的正余弦优

化算法引入到斑马优化算法的抵御捕食者攻击策略阶段进行

扰动.用８个基准测试函数对改进后的算法进行仿真实验,
并对比现有的若干群智能优化算法以及单策略改进的斑马优

化算法,验证所提出算法的有效性和先进性.
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２　斑马优化算法

斑马优化算法是一种模拟非洲草原野生斑马种群生物行

为的算法.斑马为食草动物,以群居生活为主,在非洲草原上

有着众多天敌,如狮子、鬣狗和灰狼等.在优化算法研究的层

面,其最重要的生活行为是觅食行为和抵御捕食者攻击行为.
在野生斑马群体中,往往会有一只体壮的先锋斑马,在觅食过

程中,先锋斑马会在整个群体的前方领导其他斑马寻找水源、
新鲜植物等.在遇到狮子或猎豹等大型捕食动物时,斑马种

群会首先采用之字形逃跑策略;而有时面对群狼或者猎狗群

时,斑马群体也会采用通过聚集防止捕食者攻击的策略.

２．１　初始化

将斑马种群映射到二维空间中,设斑马种群集合为X.

X＝
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其中,j代表斑马种群个数,i代表斑马个体数.每一只斑马

代表一个个体,在仿真实验中,认为一群斑马中有若干个种

群,每个种群有若干斑马个体.而每个个体在数学建模的过

程中都具有目标函数值,设斑马的目标函数值向量为F.
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其中,Fi 代表第i个个体的目标函数值.在每一次迭代中,会
将每个种群的目标函数值最高的个体选作最优个体.根据研

究场景的不同,有时也会将每个种群的最优个体的目标函数

值求平均后当作一次迭代的最优值.

２．２　觅食阶段

在种群中选定先锋斑马后,先锋斑马引导其他斑马走向

它在种群中的位置.位置更新公式如下:

xnew
i,j ＝xi,j＋r×(PZj－I×xi,j) (３)

xi＝
xnew

i , Fnew
i ＜Fi

xi, else{ (４)

其中,xi,j为斑马所处位置,xnew
i,j 为更新后斑马所处位置.PZj

为每一个种群的先锋斑马,xi 为更新位置后的先锋斑马,F
为目标函数值.r为[０,１]之间的随机数,I∈{１,２},I的值越

高,代表种群变化越大.

２．３　抵御捕食者攻击阶段

野生斑马在草原上可能会遇到两类捕食者,假设两种情

况发生的概率相同.

S１:狮子攻击斑马,斑马群体选择逃跑策略.

S２:其他捕食者(如鬣狗、灰狼等较小体型捕食者),斑马

群体选择聚集或进攻策略.
位置更新公式如下:

xnew
i,j ＝

S１:xi,j＋R(２r－１)(１－t
T

)xi,j, P≤０．５

S２:xi,j＋r(AZj－I∗xi,j), else
{ (５)

xi＝
xnew

i , Fnew
i ＜Fi

xi, else{ (６)

其中,p为两种策略发生的概率大小,区间为[０,１],当p≤
０．５时认为发生第一种情况,否则认为发生第二种情况.AZi

是被攻击斑马的位置,T 为最大迭代次数,t为当前迭代次数.

R是值为０．０１的常数.

２．４　ZOA算法流程

斑马优化算法流程如下:

Step１　设最大迭代次数为T,当前迭代次数为t,斑马种

群数量为 N,随机初始化种群.

Step２　对个别斑马位置信息剪枝,计算每个斑马个体的

目标函数值,更新先锋斑马位置.

Phease１　觅食阶段

Step３　使用(３)式更新当前斑马位置,随之使用式(４)更
新先锋斑马位置.

Phease２　抵御捕食者攻击阶段

Step４　当P≤０．５时,使用式(５)中的S１ 式更新斑马当

前位置.

Step５　当P＞０．５时,使用式(５)中的S２ 式利用受攻击

斑马位置计算其他斑马位置.

Step６　使用式(６)更新先锋斑马位置.

Step７　斑马位置更新结束,保存历次迭代最优解.

Step８　判断是否符合循环终止条件,若不符合则进入下

一次迭代,返回Step２.

３　多策略融合改进的斑马优化算法

３．１　引入Tent混沌映射初始化种群

传统的初始化种群方式常使用随机函数,这可能会使得

生成的种群出现重复或者聚集现象,会很大程度上影响实验

结果.Tent混沌映射简单易实现,并且能够生成均匀分布的

混沌序列[９],避免了个体重叠现象,增加了种群的多样性,有
利于迭代过程中跳出局部最优,寻找全局最优解.

在本文中,根据 Tent混沌序列的特性,将选择较为合适

的参数a,使得改进后的算法更优.具体算法如下:

G(xn)＝
xn/a, ０≤xn≤a
(１－xn)/(１－a), a≤xn≤１{ (７)

其中,a为控制数,不同的a值代表不同的混沌策略,a通常为

２,本文中设为０．５效果更佳,xn 在[０,１]之间.

Tent混沌映射具有良好的分布性和随机性,可以生成

[０,１]之间的混沌序列,通过混沌序列映射到二维空间,形成

初始化个体值.

３．２　莱维飞行

莱维飞行是模拟自然界个别生物的迁徙行为的随机搜索

策略[１０],它具有重尾特性,可以根据实验环境的不同修改参

数,产生较大的步长,进而实现探索和开发之间的平衡,在搜

索过程中摆脱局部最优,增强全局搜索能力.莱维飞行的原

理是基于无线方差以及无线均值的概率分布和随机过程.莱

维飞行步长概率分布服从幂律衰减:

L(s＞l)~l－β (８)
其中,s是步长;l是正数;β是控制参数,本文取值在[０,２]之
间.β的值越小,步长越大,代表探索能力越强;步长越小,探
索能力越弱.莱维飞行的步长公式为:

s＝ μ
|v|１/β

(９)

其中:μ~N(０,σ２),v~N(０,σ２),σ为:

σ＝
Γ(１＋β)×sinβ×π

２( )
Γ β＋１

２( ) ×β×２β－１
２

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

１
β

(１０)

在本文中,莱维飞行被引入到斑马优化算法的觅食阶段,

２４０１００２０３Ｇ２
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使得种群中每个个体能够更好地兼顾局部寻优和全局探索.
改进后的算法如下:

xnew
i,j ＝xi,j＋r×(PZj－I×xi,j)×L(β) (１１)
种群中其他斑马会根据先锋斑马位置更新自己的位置,

引入莱维飞行后,位置信息更具有随机性.

３．３　融合双曲线余弦增强因子的正余弦优化算法

正余弦算法(SineCosineAlgorithm,SCA)是一种利用正

弦和余弦函数的波动性和周期性来实现全局探索和局部寻优

的优化算法[１１Ｇ１３].该算法结构简单,参数较少,易于实现.

SCA优化实现主要分为全局探索和局部寻优两个阶段,在全

局探索时,可以产生较大的步长,在局部寻优时可以产生较小

步长,而SCA算法通过参数r１ 来实现两种搜索方式的转换.

SCA优化算法的位置更新如下:

xt＋１
i,j ＝

xt
i,j＋r１􀅰sin(r２)􀅰|r３􀅰xbest

i,j －xt
i,j|,r４＞０．５

xt
i,j＋r１􀅰cos(r２)􀅰|r３􀅰xbest

i,j －xt
i,j|,

r４＜０．５
{

(１２)
其中,xt

i,j是第t次迭代的第j个种群的第i个个体位置,xt＋１
i,j

为更新后的个体位置,xbest
i,j 为当前迭代过程中的最优个体.r２

是[０,２π]的随机数,它定义了当前最优解更新时移动的方向.

r３ 是赋予最优解的随机权值,表示对最优解的强调或者忽

略,其服从(０,∞)的指数分布.r４ 是一个[０,１]范围内的随机

数,用于转换正弦和余弦的更新方式.
在斑马优化算法抵御捕食者攻击阶段中,当被狼群等较

小型肉食动物攻击时,斑马往往会聚集防御,而如果斑马种群

没有逃脱捕食者的包围,那么其会在多次迭代过程中陷入局

部最优而无法逃逸.因此,引入一种双曲线余弦增强因子:

a＝cosh(t/２􀅰T＋π) (１３)
这种非线性收敛因子可以更快速地转换正余弦两种策

略,使得在此阶段中,斑马种群可以在短时间内尝试多种步长

和移动方向,以摆脱局部寻优过程.改进后的算法如下:

xt＋１
i,j ＝

xt
i,j＋R􀅰sin(r２)􀅰|r３􀅰xbest

i,j －xt
i,j|,

P≤０．５
xt

i,j＋a􀅰cos(r２)􀅰|r３􀅰xbest
i,j －(AZj－I􀅰xt

i,j)|,

else

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１４)
从数学角度看,双曲线余弦函数并不是周期性函数,在数

学坐标系当中,在(０,＋∞)时数值单调递增,故当a的值越大

时,算法倾向于全局搜索,a值越小时,算法倾向于局部寻优.
综上所述,多策略融合改进的斑马优化算法流程图如

图１所示.

图１　MSIＧZOA算法流程图

Fig．１　MSIＧZOAalgorithmflowchart

４　仿真实验

４．１　测试环境

本文实验过程均在InterCorei５Ｇ９３００HCPU,２．４０GHz,

４核,８GB内存,GTX１６５０４GB显存,Windows１０６４位测试

环境中进行,使用 MATALABR２０１８a软件实现仿真.
为测评改进算法的综合性能,本文选定了 CEC２００５中８

个基准测试函数,如表１所列.f１－f５ 为单峰测试函数,其
在所限定的区间中只有一个峰值或噪声项,用来衡量算法的

收敛速度和寻优能力.f６－f８ 为多峰测试函数,其在所限定

的区间中有多个峰值或噪声项,用来衡量算法局部最优逃逸

能力和全局开发能力.

表１　测试函数

Table１　Testfunctions

Function Definition Dim Range fbest

Shpere f１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i ３０ [－１００,１００] ０

Schwefel’sProblem２．２２ f２(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

j＝１
|xi| ３０ [－１０,１０] ０

Schwefel’sProblem１．２ f３(x)＝ ∑
n

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)

２ ３０ [－１００,１００] ０

Schwefel’sProblem２．２１ f４(x)＝max
n

i＝１
　|xi| ３０ [－１００,１００] ０

Quartic f５(x)＝ ∑
n

i＝１
ix４

i＋random[０,１) ３０ [－１．２８,１．２８] ０

Rastrigin f６(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)]＋１０d,d＝size(x,２) ３０ [－５．１２,５．１２] ０

Ackley’ f７(x)＝ ∑
n

i＝１
e－２０exp －０．２ ∑

n

i＝１

x２
i
n( ) －exp ∑

n

i＝１

cos(２πxi)
n( ) ＋２０ ３０ [－３２,３２] ０

Griewank f８(x)＝ ∑
n

i＝１

x２
i

４００－ ∏
n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１ ３０ [－６００,６００] ０
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　　为保证实验结果的准确性,本文设定统一变量,迭代次数

为５００次,测试维度为３０,每个函数测试５０次,并记录实验

的均值和方差.

４．２　仿真实验结果

在本文中,将改进的斑马优化算法与 ZOA,AVOA[１４],

AHA[１５],GTO[１６],AOA[１７]以及 NGO[１８]算法的测试函数均

值和标准差进行对比,具体结果如表２和表３所列.
由表２、表３可知,在单峰测试函数f１－f５ 中,与ZOA,

AVOA,AHA,GTO,AOA,NGO相比,MSIＧZOA的平均值

达到了理论上的最优,标准差也最小.与传统的斑马优化

算法相比,改进后的算法有着更快的收敛速度和更高的寻

优能力.

表２　测试函数结果对比(一)

Table２　Comparisonoftestfunctionresults(１)

Function Standard MSIＧZOA AVOA GTO ZOA

Shpere
Mean
SD

－２．９×１０－１６６

０
－２．１×１０－１６３

８．７７×１０－２４７
１．５×１０－１６３

－４．９×１０－２４４
－１．８×１０－１２９

３．９×１０－２５７

Schwefel’sProblem２．２２
Mean
SD

０
０

７．４×１０－２４３

０
２．１×１０－２１４

０
－２．３×１０－１３７

２．１×１０－２７３

Schwefel’sProblem１．２
Mean
SD

９．８×１０－１６５

０
５．１×１０－１６５

４．８×１０－２４９
－２．１×１０－１６４

４．６×１０－２４７
－２．９×１０－８４

５．６×１０－１６５

Schwefel’sProblem２．２１
Mean
SD

０
０

－１．４×１０－２３３

０
－５．５×１０－２１６

０
－１．２×１０－１１７

４．６×１０－２３１

Quartic
Mean
SD

－１．１×１０－８

３．５×１０－１３
－７．５×１０－６

７×１０－１１
－３．６×１０－４

７．１×１０－６
－１．５×１０－４

３．７×１０－５

Rastrigin
Mean
SD

１．６×１０－１３

８．７×１０－２３
１．３×１０－９

５．２×１０－１８
５．６×１０－１０

９．５×１０－１８
－１．４×１０－１０

１．１×１０－１７

Ackley’ Mean
SD

２．６×１０－２０

１．２×１０－３６
５．１×１０－１７

３．２×１０－３２
２．６×１０－１７

４．１×１０－３２
３．５×１０－１７

３．２×１０－３２

Griewank
Mean
SD

９．３×１０－１２

９．８×１０－２２
２．５×１０－１０

１．１×１０－１９
－６．６×１０－１０

３．２×１０－１７
２．１×１０－９

７．６×１０－１７

表３　测试函数结果对比(二)

Table３　Comparisonoftestfunctionresults(２)

Function Standard AHA NGO AOA

Shpere
Mean
SD

１．９×１０－７４

８．９×１０－１４７
－１．１×１０－４６

６．９×１０－９１
－１．９×１０－１４２

１．７×１０－８２

Schwefel’sProblem２．２２
Mean
SD

－２．０×１０－８３

１．６×１０－１６４
－５．９×１０－４８

３．２×１０－９４
０
０

Schwefel’sProblem１．２
Mean
SD

４．３×１０－６９

１．８×１０－１３４
－７．０×１０－１４

５．２×１０－２５
－３．２×１０－１６２

６．７×１０－３２２

Schwefel’sProblem２．２１
Mean
SD

２．５×１０－７５

４．０×１０－１４６
－８．９×１０－４０

２．８×１０－７６
－８×１０－４４

２．４×１０－８５

Quartic
Mean
SD

１．６×１０－－４

３．２×１０－７
７．０×１０－４

５．５×１０－４
１．６×１０－４

３．４×１０－７

Rastrigin
Mean
SD

２．５×１０－１０

９．２×１０－１８
１．３×１０－１０

１．７×１０－１７
－９．５×１０－１２

３．４×１０－２１

Ackley’ Mean
SD

３．６×１０－１７

５．１×１０－３２
２．９×１０－１７

１．８×１０－３０
－１．８×１０－１７

３．５×１０－３３

Griewank
Mean
SD

４．１×１０－１０

７．３×１０－１８
６．３×１０－９

４．１×１０－１６
８．９×１０－３

１．６×１０－２

　　在多峰测试函数f６－f８ 中,MSIＧZOA 算法的平均值与

标准差保持最优,虽然数值并未接近０,但在与其他算法的对

比中可以看出,本文中的改进方法仍然具有先进性.与传统

的斑马优化算法相比,改进后的算法有着更优的局部逃逸能

力和全局开发能力.这也证明了 MSIＧZOA 算法可以很好地

避免陷入局部最优.
综上所述,MSIＧZOA算法通过 Tent混沌映射丰富种群、

莱维飞行扰动种群以及加入双曲线余弦增强因子的正余弦优

化算优化后,算法性能更佳,证明了算法的有效性.

４．３　与其他基础算法的对比分析

通过对比 MSIＧZOA以及其他基准算法在各个测试函

数的收敛曲线,可以更好地体现算法的性能.实验结果如

图２－图９所示.

图２　Shpere测试函数收敛曲线(１)

Fig．２　Shperetestfunctionconvergencecurve(１)
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图３　Schwefel’sProblem２．２２函数收敛曲线(１)

Fig．３　Schwefel’sProblem２．２２functionconvergencecurve(１)

图４　Schwefel’sProblem１．２测试函数收敛曲线(１)

Fig．４　Schwefel’sProblem１．２functionconvergencecurve(１)

图５　Schwefel’sProblem２．２１测试函数收敛曲线(１)

Fig．５　Schwefel’sProblem２．２１functionconvergencecurve(１)

图６　Quartic测试函数收敛曲线(１)

Fig．６　Quarticfunctionconvergencecurve(１)

由图２－图６可知,在单峰测试函 数 中,MSIＧZOA 有

着极快的收敛速度,并在较短时间内收敛到最优峰值.从

图３中可以看出,在迭代后期收敛到最优峰 值 的 有 MSIＧ
ZOA和 AOA算法,但 AOA 算法在迭代前期陷入局部寻

优无法逃逸,而 MSIＧZOA 由于加入了双曲线余弦增强因

子的正余弦优化算法,规避了这点,并利用快速迭代不重

复的优势达到最优值.在图６中,虽然各个算法都存在局

部寻优的情况,但 MSIＧZOA 仍可以在迭代后期收敛达到

最优值.

图７　Rastrigin测试函数收敛曲线(１)

Fig．７　Rastriginfunctionconvergencecurve(１)

图８　Ackley测试函数收敛曲线(１)

Fig．８　Ackleyfunctionconvergencecurve(１)

图９　Griewank测试函数收敛曲线(１)

Fig．９　Griewankfunctionconvergencecurve(１)

由图８可知,在多峰测试函数中,虽然其他算法最终也收

敛达到最优值,但是速度和精度远达不到 MSIＧZOA 的效果.
由图７和图９可知,MSIＧZOA 虽然提前结束收敛,最终并没

有达到最优峰值,但其利用极少的收敛时间几乎达到最优峰

值,效率远高于其他算法.
综上所述,对比其他６种优化算法,MSIＧZOA 有着更快

的收敛速度,并且在结束收敛后有较高的稳定性,这也间接代

表此算法的收敛精度得到了改善和提高,证明了该算法的先

进性和优越性.

４．４　与单策略改进算法对比分析

通过对比单策略改进斑马优化算法的收敛曲线,可以清

楚地分析每一步改进方法对原算法的有效变动.
图１０－图１７为单策略改进斑马优化算法的收敛曲线对

比图.其中,TＧZOA为单独加入混沌映射策略改进的斑马优

化算法,LＧZOA为单独加入莱维飞行策略改进的斑马优化算

法,SCAＧZOA为单独加入融合双曲线余弦增强因子的正余弦

优化算法策略改进的斑马优化算法.
可以看出,MSIＧZOA无论在单峰测试函数还是多峰测试

函数中都始终保持较高的收敛精度和收敛速度,能够在最短

时间内找到理论最优值.与其他单策略改进算法相比,MSIＧ
ZOA算法性能最高.本次实验再次证明了所提改进算法的
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有效性和先进性.

图１０　Shpere测试函数收敛曲线(２)

Fig．１０　Shperetestfunctionconvergencecurve(２)

图１１　Schwefel’sProblem２．２２函数收敛曲线(２)

Fig．１１　Schwefel’sProblem２．２２functionconvergencecurve(２)

图１２　Schwefel’sProblem１．２测试函数收敛曲线(２)

Fig．１２　Schwefel’sProblem１．２functionconvergencecurve(２)

图１３　Schwefel’sProblem２．２１测试函数收敛曲线(２)

Fig．１３　Schwefel’sProblem２．２１functionconvergencecurve(２)

图１４　Quartic测试函数收敛曲线(２)

Fig．１４　Quarticfunctionconvergencecurve(２)

图１５　Rastrigin测试函数收敛曲线(２)

Fig．１５　Rastriginfunctionconvergencecurve(２)

图１６　Ackley测试函数收敛曲线(２)

Fig．１６　Ackleyfunctionconvergencecurve(２)

图１７　Griewank测试函数收敛曲线(２)

Fig．１７　Griewankfunctionconvergencecurve(２)

４．５　MannＧWhitney检验

在本节中,利用 MannＧWhitney检验实现显著性分析,以
证明 MSIＧZOA与ZOA的差异性.MannＧWhitney检验也叫

Wilcoxon秩和检验,它是一种非参数统计检验,用于比较两

个独立样本的中位数是否有显著差异.此方法的优势在于它

不需要数据样本服从正态分布,只要求两个数据样本连续且

相似即可.
检验步骤:
(１)首先做出假设,设定假设参数 H,设 H０为两个样本

的中位数相等,H１为两个样本的中位数不相等.
(２)将两个样本数据混合后排序,并根据大小赋秩值.
(３)计算两个样本种群的秩合,选择其中一个样本的秩合

当作检验统计量,设参数为W.
(４)设定显著性水平检验阈值α＝０．５,检验的值为P,用

来判断假设是否成立,当P≤α时拒绝原假设 H０,接受 H１.
检验的结果为K,用来代表是否拒绝原假设,当 K＝１时表示

拒绝原假设,当K＝０时表示接受原假设.
将 MSIＧZOA与ZOA在上文的８个基准测试函数中进

行显著性分析,具体检验结果如表４所列.
从表 ４ 中 数 据 中 可 以 看 出,除 f５ 以 外,MSIＧZOA 与

ZOA在其他测试函数的检验K 值皆为１,这也代表着两个算

法在这些基准测试函数中有着显著的差异.这再次证明了改

进后的算法性能优于原算法,强调了 MSIＧZOA 算法的先

进性.
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表４　显著性分析结果

Table４　Significanceanalysisresults

检验参数 Shpere
Schwefel’s

Problem２．２２
Schwefel’s
Problem１．２

Schwefel’s
Problem２．２１

Quartic Rastrigin Ackley’ Griewank

P ０．１８７ ０．０５７ ０．３８１ ０．０５４ ０．６６４ ０．１８２ ０．４４ ０．３４２
K １ １ １ １ ０ １ １ １

　　结束语　针对传统斑马优化算法易陷入局部最优的缺

点,本文提出了多策略融合改进的斑马优化算法.首先,利用

Tent混沌映射初始化种群,实现种群的均匀分布,提高了初

始解的质量,也保证了迭代过程的多样性.其次,在斑马优化

算法的觅食阶段引入莱维飞行策略,借助其重尾特性,扩大了

搜索步长,提高全局搜索能力.最后,在斑马优化算法的抵御

捕食者攻击阶段引入了双曲线余弦增强因子改进的正余弦优

化算法,在迭代的中后期,当算法陷入局部最优时,该方法能

够利用波动性和周期性不断探索,并在更新位置时加入增强

因子扰动,极大程度上避免陷入局部最优.
通过利用８个基准测试函数、其他６种智能优化算法以

及３种单策略改进算法进行仿真实验,将得出的数据和收敛

曲线进行对比,证明了算法的优越性.通过将 MSIＧZOA 与

ZOA进行显著性分析,证明了改进后算法的独特性.

ZOA算法的时间复杂度较高,在本文中并没有明显改

进.在未来,将引入新的改进方法,以降低时间复杂度,并将

改进后的新算法用在实际问题中获取效益.
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