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多策略协同优化的北方苍鹰优化算法及应用

雷文静， 何　 庆
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摘　 要： 针对北方苍鹰优化算法（Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｇｏｓｈａｗｋ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＧＯ）存在寻优精度低、收敛速度慢及易陷入局部

最优值等问题，本文提出多策略协同优化的北方苍鹰优化算法（ＢＬＯＮＧＯ）。 首先，使用最优个体引领策略提高算法的收敛速

度与精度；同时，采用增强莱维飞行策略避免种群个体陷入局部最优值；其次，使用小孔成像策略对当前最优值进行扰动，增
加种群多样性，进而提升算法寻优精度。 通过 １０ 个基准测试函数、Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验寻优对比，验证改进算法在寻优精度、
收敛速度及鲁棒性上得到了提升。 最后，引入 ２ 个工程优化问题，进一步说明 ＢＬＯＮＧＯ 在解决实际工程问题时的有效性与可

行性。
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０　 引　 言

元启发式算法在处理高维度、大规模、多极值的

优化问题时，相比于传统算法更具优势，不仅降低了

计算成本，而且解决各种问题时具有高度的灵活性，
已被广泛应用于图像处理［１］、神经网络［２］、数据挖

掘［３］等领域。 近些年提出的元启发式算法各具优

势，如麻 雀 搜 索 算 法 （ ＳＳＡ） ［４］、 鲸 鱼 优 化 算 法

（ＷＯＡ） ［５］、帝企鹅优化算法（ＥＰＯ） ［６］、灰狼优化算

法（ＧＷＯ） ［７］等。
北方苍鹰优化算法（Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｇｏｓｈａｗｋ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＮＧＯ）是 ２０２１ 年 Ｄｅｈｇｈａｎｉ 等学者［８］ 提出

的元启发式算法。 算法的灵感来源于北方苍鹰的觅

食行为，在全局勘探阶段，北方苍鹰通过随机个体的

搜索定位猎物，在局部开发阶段，猎物试图逃跑，北
方苍鹰进行小范围的挖掘，最终捕获猎物。 该算法

具有结构清晰、易于实现及稳定性好等优点，但也同

样存在收敛速度慢、寻优精度低和易陷入局部最优



值等其他元启发式算法普遍拥有的问题。 学者们针

对元启发式算法存在的不足，提出不同的改进方法。
如：Ｏｕｙａｎｇ 等学者［９］提出了一种改进的麻雀搜索算

法，使用改进的 Ｔｅｎｔ 混沌映射对种群进行初始化，
增加种群多样性，同时采用柯西突变法更新最优个

体位置，提高算法寻优能力。 Ｑｉａｏ 等学者［１０］引入自

适应搜索包络机制和螺旋位置，有效平衡鲸鱼优化

算法的全局开发和局部探索。 Ｘｉｎｇ［１１］ 使用 Ｌｅｖｙ 飞

行和反向学习的方法，提高帝企鹅优化算法探索、
开发能力。 滕志军等学者［１２］ 将粒子群算法的思想

引入到灰狼优化算法中，保留灰狼个体最佳位置信

息。
尽管上述文献中的改进方法在一定程度上提升

了算法的寻优精度和速度，但仍存在易陷入局部最

优值、探索能力不足的情况。 因此，为了加强 ＮＧＯ
的寻优性能和实用性，本文提出了多策略协同优化

的北方苍鹰优化算法（ＢＬＯＮＧＯ）。

１　 北方苍鹰优化算法

北方苍鹰优化算法（ＮＧＯ）的灵感来源于北方

苍鹰的猎捕行为，该行为主要包含 ２ 个阶段。 第一

个阶段、勘探阶段，即北方苍鹰进行猎物识别并发起

攻击的阶段；第二个阶段、开发阶段，即北方苍鹰追

逐及猎物尝试逃跑的阶段。 北方苍鹰种群个体可建

模如下：
ｘｉ ＝ ＬＢ ｉ ＋ ｒ１ × （ＵＢ ｉ － ＬＢ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，ｎ － １，ｎ

（１）
　 　 其中， ｘｉ 是第 ｉ 个北方苍鹰的位置，表示 ｎ 个种

群里的候选解；ＵＢ ｉ、ＬＢ ｉ 分别是搜索域的上、下边

界；ｒ１ 是（０，１） 之间的随机数。
在第一阶段，种群在搜索空间中随机选择一个

个体并发起攻击，其数学模型如下：

ｘｎｅｗ，ｐ１
ｉｊ ＝

ｘｉｊ ＋ ｒ２（ｐｉｊ － Ｉ∗ｘｉｊ） ， 　 Ｆｐ
ｉ
＜ Ｆ ｉ

ｘｉｊ ＋ ｒ３（ Ｉ∗ｘｉｊ － ｐｉｊ）， 　 Ｆｐ
ｉ
≥ Ｆ ｉ

{ （２）

　 ｐｉ ＝ Ｘｋ，　 ｋ ＝ １，２，…，ｉ － １，ｉ ＋ １，…，ｎ （３）
其中， ｘｉｊ 为当前迭代时种群的位置；Ｆ ｉ 为其适

应度值；ｘｎｅｗ，ｐ１
ｉｊ 为迭代更新后种群的新位置；ｐｉｊ 为与

当前个体不同的随机个体；Ｆｐ
ｉ
为其适应度值；ｒ２ 和

ｒ３ 是 （０，１） 之间的随机数；Ｉ为 １ 或 ２ 的随机整数。
种群位置更新后，根据更新前、后的适应度值确定是

否采用更新后的种群位置，表达式如下：

Ｘ ｉ ＝
Ｘｎｅｗ，ｐ１

ｉ ，　 Ｆｎｅｗ，ｐ１
ｉ ＜ Ｆ ｉ

Ｘ ｉ， 　 　 Ｆｎｅｗ，ｐ１
ｉ ≥ Ｆ ｉ

{ （４）

　 　 在第二阶段，北方苍鹰以较快的速度持续追捕

猎物，并将其捕获。 假设该狩猎行为接近一个半径

为 Ｒ 的攻击方式，则该阶段的数学表达式如下：
ｘｎｅｗ，ｐ２
ｉｊ ＝ ｘｉｊ ＋ Ｒ（２∗ｒ４ － １）ｘｉｊ （５）

Ｒ ＝ ０．０２∗（１ － ｔ
Ｔ
） （６）

　 　 其中， ｘｉｊ 为当前迭代时种群的位置；ｘｎｅｗ，ｐ２
ｉｊ 为迭

代更新后种群的新位置； ｒ４ 是（０，１） 之间的随机数；
ｔ为当前迭代次数； Ｔ为最大迭代次数。 与第一阶段

相似，确定是否更新种群位置的表达式如下：

Ｘ ｉ ＝
Ｘｎｅｗ，ｐ２

ｉ ，　 Ｆｎｅｗ，ｐ２
ｉ ＜ Ｆ ｉ

Ｘ ｉ，　 　 Ｆｎｅｗ，ｐ２
ｉ ≥ Ｆ ｉ

{ （７）

２　 多策略协同优化的北方苍鹰优化算法

２．１　 最优个体引领策略

第一阶段中，种群选择与当前个体不同的随机

个体进行攻击。 这种位置更新方式有利于算法在迭

代前期对未知个体的探索，但在迭代后期，种群接近

收敛，随机个体的盲目性导致算法收敛速度慢、寻优

精度不高。 针对上述问题，本文采用最优个体引领

策略，在算法迭代的前期（迭代次数小于总迭代次

数的一半），仍采用式（２）的随机个体引领更新方

式，在算法迭代的后期，采用最优个体的引领更新方

式，其数学表达式如下：

　 ｘｎｅｗ，ｐ１
ｉｊ ＝

ｘｉｊ ＋ ｒ１（ｘｂｅｓｔ － Ｉ∗ｘｉｊ），　 Ｆｘｂｅｓｔ ＜ Ｆ ｉ

ｘｉｊ ＋ ｒ２（ Ｉ∗ｘｉｊ － ｘｂｅｓｔ），　 Ｆｘｂｅｓｔ ≥ Ｆ ｉ
{ （８）

　 　 其中， ｘｂｅｓｔ 为种群的当前最优个体，Ｆｘｂｅｓｔ 为其适

应度值。
在第一阶段的寻优过程中，对种群的位置更新

进行分段处理，不仅可以保持算法在迭代前期对未

知个体的探索，而且在迭代后期使用最优个体的引

领，可提高算法的寻优精度和收敛速度。
２．２　 增强莱维飞行策略

在 ＮＧＯ 的寻优过程中，不论在第一阶段、还是

第二阶段，当前个体都起到了关键性作用。 经过第

一阶段的位置更新，在第二阶段时，当前个体陷入局

部最优值的可能性更大，因此在第二阶段引入增强

莱维飞行策略，促使当前个体顺利跳出局部最优值。
更新后的位置更新公式如下：

ｘｎｅｗ，ｐ２
ｉｊ ＝ ｘｉ ｊ∗α（ｔ）∗０．０５∗ μ∗σ

ν
１
β

＋ Ｒ（２∗ｒ２ － １）ｘｉｊ

（９）
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σ ＝
Γ（１ ＋ β）∗ｓｉｎ（πβ ／ ２）

Γ（１
＋ β
２

）∗β∗（２
β－１
２ ）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

（１ ／ β）

（１０）

α（ ｔ） ＝ （１ － ｔ
Ｔ
）

（ ｔ
Ｔ ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（１１）

　 　 其中， μ和 σ是（０，１） 之间的随机数； β 是默认

常数，取值为 １．５； α（ ｔ） 是随迭代次数动态变化的系

数因子；ｔ 为当前迭代次数；Ｔ 为最大迭代次数。 本

文在基本的莱维飞行上做了强化，引入 α（ ｔ），其值

随迭代次数的增加非线性递减，在一定程度上减小

了莱维飞行的不确定性。 具体分析如下：在迭代前

期，若莱维飞行随机数取值较小，较大的 α值保留了

当前个体以较大的步长逃离局部最优的可能性；在
迭代后期，种群个体接近收敛，若莱维飞行随机数取

值较大，不利于算法求得高精度的解，较小的 α值保

留了当前个体以较小的步长逃离局部最优的可能

性。
２．３　 小孔成像策略

在算法迭代的后期，种群的多样性减少，种群将

会集中出现在当前最优个体附近。 在此前的 ２ 种改

进策略中，虽然改变了种群的引领方式、促使种群逃

离局部最优值，却未对种群位置进行扰动。 所以，本
文提出小孔成像的策略，并将其逐维运用到当前最

优值上，不仅避免种群个体之间相互干扰，还能对当

前最优解进行位置扰动，增加当前最优解的多样性。
其一维数学模型如下：

（ａ ＋ ｂ） ／ ２ － ｘ
ｘ∗ － （ａ ＋ ｂ） ／ ２

＝ ｐ
ｐ′

（１２）

　 　 若将其拓展到多维空间，并应用于当前最优值，
则表达式变为：

（ａ ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉ） ／ ２ － ｘ ｊ
ｂｅｓｔ

ｘ ｊ
ｂｅｓｔ∗ － （ａ ｊ

ｉ ＋ ｂ ｊ
ｉ） ／ ２

＝ ｐ
ｐ′

（１３）

　 　 设缩放因子 ｐ ／ ｐ′ ＝ ｋ， 通过变换可以得到基于

小孔成像的解为：

ｘ ｊ
ｂｅｓｔ∗ ＝

（ａ ｊ
ｉ ＋ ｂ ｊ

ｉ）
２

＋
（ａ ｊ

ｉ ＋ ｂ ｊ
ｉ）

２ × ｋ
－
ｘ ｊ
ｂｅｓｔ

ｋ
（１４）

　 　 其中， ａ ｊ
ｉ、ｂ ｊ

ｉ 分别表示第 ｉ 个种群第 ｊ 维的上、下
边界，ｘ ｊ

ｂｅｓｔ 表示当前最优值第 ｊ 维对应的数值。 本文

设置缩放因子 ｋ 的取值范围为［ － １．５，１．５］，以一维

平面为例，小孔成像的解将不仅可以存在于小孔屏

幕的右侧，还可以存在于左侧，增加了当前最优值的

多样性，从而提升算法寻优精度。
虽然对当前最优值使用小孔成像的方法进行扰

动，在下一次迭代中，有助于种群逃离局部最优值，
但没法保证扰动后的当前最优解一定优于扰动前的

解。 因此，对比扰动前、后种群位置的适应度值，保
留对位置更新更具价值的当前最优解。 其数学模型

如下：

ｘｂｅｓｔ ＝
ｘｂｅｓｔ， 　 ｆ（ｘｂｅｓｔ） ＜ ｆ（ｘｂｅｓｔ∗）
ｘｂｅｓｔ∗， 　 ｆ（ｘｂｅｓｔ） ≥ ｆ（ｘｂｅｓｔ∗）

{ （１５）

３　 实验仿真与结果分析

３．１　 仿真环境与测试函数

仿真 实 验 均 在 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ ） ｉ５ －
６５００ＣＰＵ、３．２０ ＧＨｚ 主频、Ｗｉｎｄｏｗｓ １０（６４ 位）操作

系统上完成，编程软件为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ａ。 表 １ 列出

了实验所需的 １０ 个基准测试函数。 其中， Ｆ１ ～ Ｆ５
为单峰函数，Ｆ６ ～ Ｆ８为复杂多峰函数，Ｆ９ ～ Ｆ１０为

固定维度的多峰函数。

表 １　 基准测试函数

Ｔａｂｌｅ　 １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

编号 名称 维度 定义域 理论值

Ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － １００，１００］ ０

Ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．２．２２ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － １０，１０］ ０

Ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．１．２ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － １００，１００］ ０

Ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．２．２１ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － １００，１００］ ０

Ｆ５ Ｑｕａｒｔｉｃ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － １．２８，１．２８］ ０

Ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － ５．１２，５．１２］ ０

Ｆ７ Ａｃｋｌｅｙ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － ３２，３２］ ０

Ｆ８ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ／ ２００ ／ ５００ ［ － ６００，６００］ ０

Ｆ９ Ｋｏｗａｌｉｋ＇ｓ ４ ［ － ５，５］ ０．０００ ３

Ｆ１０ Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ ２ ［ － ２，２］ ３

３．２　 不同改进策略数值寻优对比

为了验证各改进策略的有效性，将标准的北方

苍鹰优化算法（ＮＧＯ）、引入最优个体引领策略的北

方苍鹰优化算法（ＢＮＧＯ）、引入增强莱维飞行策略

的北方苍鹰优化算法（ＬＮＧＯ）、引入小孔成像策略

的北方苍鹰优化算法（ＯＮＧＯ）与多策略协同优化的

北方苍鹰优化算法（ＢＬＯＮＧＯ），在表 １ 中的基准函

数上进行数值寻优对比。 为了保证实验结果的公平

性并减少误差，各算法独立运行 ３０ 次，总迭代次数

为 ５００ 次，种群规模 ３０，算法维度 ３０。 将独立运行

得到的结果取最优值、最差值、平均值和标准差，实
验结果见表 ２。

０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 ２　 不同改进策略的数值寻优对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

Ｆ１ ＮＧＯ １．１１Ｅ－８９ １．０１Ｅ－８５ ６．５４Ｅ－８７ ２．２３Ｅ－８６
ＢＮＧＯ ７．７７Ｅ－２１７ ４．８２Ｅ－２０８ ５．０１Ｅ－２０９ ０．００Ｅ＋００
ＬＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ２ ＮＧＯ １．０４Ｅ－４６ ３．６２Ｅ－４５ ９．９６Ｅ－４６ ９．８２Ｅ－４６

ＢＮＧＯ ２．９１Ｅ－１１３ ６．５９Ｅ－１０９ ８．９１Ｅ－１１０ １．８８Ｅ－１０９
ＬＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ３ ＮＧＯ ３．９９Ｅ－２９ ４．９２Ｅ－２２ ５．００Ｅ－２３ １．３０Ｅ－２２

ＢＮＧＯ １．４７Ｅ－１５０ ２．９１Ｅ－１２８ １．７３Ｅ－１２９ ６．５６Ｅ－１２９
ＬＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ４ ＮＧＯ １．５５Ｅ－３８ １．８４Ｅ－３６ ２．４６Ｅ－３７ ３．９６Ｅ－３７

ＢＮＧＯ ３．３４Ｅ－９８ １．６８Ｅ－９１ ９．８８Ｅ－９３ ３．７５Ｅ－９２
ＬＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ５ ＮＧＯ １．０３Ｅ－０４ １．１１Ｅ－０３ ５．６６Ｅ－０４ ２．６３Ｅ－０４

ＢＮＧＯ ７．４９Ｅ－０５ ６．２０Ｅ－０４ ２．９３Ｅ－０４ １．６６Ｅ－０４
ＬＮＧＯ １．７４Ｅ－０６ ８．８８Ｅ－０５ ６．３４Ｅ－０５ ３．４６Ｅ－０５
ＯＮＧＯ １．７４Ｅ－０６ ２．４８Ｅ－０４ ３．１７Ｅ－０５ ５．３９Ｅ－０５

ＢＬＯＮＧＯ １．６３Ｅ－０６ ８．２３Ｅ－０５ ３．１１Ｅ－０５ ２．４６Ｅ－０５
Ｆ６ ＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＬＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ７ ＮＧＯ ４．４４Ｅ－１５ ７．９９Ｅ－１５ ６．５７Ｅ－１５ １．９９Ｅ－１５

ＢＮＧＯ ４．４４Ｅ－１５ ７．９９Ｅ－１５ ６．１１Ｅ－１５ １．７８Ｅ－１５
ＬＮＧＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ １．８９Ｅ－１５
ＯＮＧＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００
Ｆ８ ＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＬＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ９ ＮＧＯ ３．０７Ｅ－０４ ３．２１Ｅ－０４ ３．０８Ｅ－０４ ２．８８Ｅ－０６

ＢＮＧＯ ３．０７Ｅ－０４ ３．０８Ｅ－０４ ３．０８Ｅ－０４ ３．０４Ｅ－０８
ＬＮＧＯ ３．０７Ｅ－０４ ３．０７Ｅ－０４ ３．０７Ｅ－０４ ５．０６Ｅ－１０
ＯＮＧＯ ３．０７Ｅ－０４ ３．０７Ｅ－０４ ３．０７Ｅ－０４ ３．２６Ｅ－１０

ＢＬＯＮＧＯ ３．０７Ｅ－０４ ３．０７Ｅ－０４ ３．０７Ｅ－０４ １．４２Ｅ－１０
Ｆ１０ ＮＧＯ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ２．１７Ｅ－１５

ＢＮＧＯ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ １．８８Ｅ－１５
ＬＮＧＯ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ １．４５Ｅ－１５
ＯＮＧＯ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ９．２８Ｅ－１６

ＢＬＯＮＧＯ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ １．８７Ｅ－１６

　 　 由表 ２ 数据可知，本次数值实验的结果展现了算

法的寻优精度及寻优稳定性。对于函数Ｆ１ ～ Ｆ４和Ｆ６，
ＢＬＯＮＧＯ、ＬＮＧＯ 和 ＯＮＧＯ 在最优值、最差值和平均值

上均寻到了理论最优值，且寻优标准差为 ０，说明增强

莱维飞行策略能协助种群逃离局部最优值；小孔成像

策略对当前最优值进行扰动，能够增加当前最优解的

多样性，提升算法寻优精度。 虽然 ＢＮＧＯ 未能寻到最

优值，但其求解精度较 ＮＧＯ 有较大提升，且寻优性能

稳定。 对于函数 Ｆ５、Ｆ７ 和 Ｆ９， ＢＬＯＮＧＯ 虽未寻到理论

最优值，但在各改进算法中，ＢＬＯＮＧＯ 的寻优精度和稳

定性都位列第一，说明协同三种改进策略的 ＢＬＯＮＧＯ
具有更好的寻优性能；对于函数 Ｆ８，各算法在数值上的

寻优性能一致。 对于函数 Ｆ１０， 各算法都求得理论最

优值，但 ＢＬＯＮＧＯ 的寻优过程更加稳定。
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综上分析，对 １０ 个基准测试函数进行数值寻优

时，ＬＮＧＯ 和 ＯＮＧＯ 的寻优精度和寻优稳定性有大

幅提升，ＢＮＧＯ 的寻优能力次之，但寻优精度和稳定

性优于基本 ＮＧＯ。 虽然不同改进策略都是有效的，
但融合 ３ 种改进策略的 ＢＬＯＮＧＯ 效果最好。 为了

进一步验证寻优效果，将对不同改进策略采用收敛

曲线进行对比分析。
３．３　 不同改进策略平均收敛曲线对比

收敛曲线能够更直观地展现算法的寻优速度与

精度，现将 ＮＧＯ、ＢＮＧＯ、ＬＮＧＯ、ＯＮＧＯ 与 ＢＬＯＮＧＯ
在表 １ 中的基准函数及设定参数下运行，其平均收

敛曲线如图 １ 所示。

(j)F10平均收敛曲线
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(i)F9平均收敛曲线
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图 １　 不同改进策略的平均收敛曲线

Ｆｉｇ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

　 　 从图 １ 可知，对于函数 Ｆ１ ～ Ｆ４、Ｆ６ 和 Ｆ８，
ＢＬＯＮＧＯ 的收敛曲线一直位于对比算法的下方，说明

其不论在前期的收敛速度、还是在后期的寻优精度

上，都具有优越性；对于函数 Ｆ５， ＢＬＯＮＧＯ 相比于其

他的改进算法能更好地逃离局部最优值，不断向最优

值寻优；对于函数 Ｆ７， 虽然 ＢＮＧＯ 与 ＮＧＯ 在最终的

求解精度上相差不大，但 ＢＮＧＯ 的寻优速度更快，
ＢＬＯＮＧＯ、ＬＮＧＯ 和 ＯＮＧＯ 的收敛速度和寻优精度较

ＮＧＯ 均有大幅提升；对于函数 Ｆ９和Ｆ１０，各算法在寻

优精度上差别不大，但添加了改进策略后的算法在收

敛速度上更占优势，其中 ＢＬＯＮＧＯ 的收敛速度最快。
综合表 ２ 的数值寻优结果和图 １ 的平均收敛曲

线可以看出：改进后的算法较原始算法具有更好的

寻优精度和稳定性。 在所有改进算法中，ＢＬＯＮＧＯ

能不断逃离局部最优值，且具有最高的寻优精度和

最快的收敛速度。
３．４　 与其他改进算法分维度对比

将 ＢＬＯＮＧＯ 与 改 进 的 阿 基 米 德 优 化 算 法

（ＳＡＯＡ）［１３］、 改 进 的 鲸 鱼 优 化 算 法 （ ＩＷＯＡ［１４］、
ＣＷＯＡ［１５］）、改进的被囊群算法（ＬＦＡＴＳＡ）［１６］和改进的

蝴蝶优化算法（ＰＷＭＢＯＡ）［１７－１８］ 在表 １ 的基准测试函

数上进行寻优对比。 除了维度固定的多峰函数 Ｆ９、
Ｆ１０ 空间维度分别设置为 ４、２，其余函数的空间维度分

别设置为 ３０／ ２００／ ５００。 引用文献［１３］、［１４］和［１５］的
数据，并复现文献［１６］、［１７］的实验。 各算法独立运行

３０ 次，总迭代次数 ５００ 次，种群规模 ３０，将各算法独立

运行的结果取平均值与标准差，并记录在表 ３ 与表 ４
中，表中的“—”表示原文献中没有对应值。

２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 ３　 不同维度下各算法对单峰函数与多峰函数的求解结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

函数 算法
３０ ｄｉｍ

平均值 标准差

２００ ｄｉｍ

平均值 标准差

５００ ｄｉｍ

平均值 标准差

Ｆ１ ＳＡＯＡ［１３］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ ６．５４Ｅ－１２５ ６．８０Ｅ－１２５ ２．６２Ｅ－１１６ １．５０Ｅ－１１６ ４．８５Ｅ－１１３ ３．２８Ｅ－１１３
ＣＷＯＡ［１５］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＬＦＡＴＳＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＰＷＭＢＯＡ ５．０７Ｅ－２８１ ０．００Ｅ＋００ ２．１６Ｅ－２７８ ０．００Ｅ＋００ ３．７４Ｅ－２７２ ０．００Ｅ＋００
ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ ＳＡＯＡ［１３］ ２．５６Ｅ－３０７ ０．００Ｅ＋００ ８．００Ｅ－３１９ ０．００Ｅ＋００ ３．９０Ｅ－３１４ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ ２．１５Ｅ－７３ ３．６４Ｅ－７３ １．６８Ｅ－６７ １．９５Ｅ－６７ ５．３２Ｅ－６６ ９．６０Ｅ－６６
ＣＷＯＡ［１５］ ４．５６Ｅ－２２６ ０．００Ｅ＋００ ９．５３Ｅ－２４３ ０．００Ｅ＋００ １．２４Ｅ－２３０ ０．００Ｅ＋００
ＬＦＡＴＳＡ ６．４５Ｅ－２０２ ２．８８Ｅ＋００ ２．６３Ｅ－２０２ ０．００Ｅ＋００ ８．９４Ｅ－２０２ ０．００Ｅ＋００
ＰＷＭＢＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ ＳＡＯＡ［１３］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ １．５６Ｅ－２３ １．８１Ｅ－２３ — — — —
ＣＷＯＡ［１５］ — — — — — —
ＬＦＡＴＳＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＰＷＭＢＯＡ １．９６Ｅ－２７９ ０．００Ｅ＋００ ２．１２Ｅ－２７９ ０．００Ｅ＋００ ３．７２Ｅ－２７９ ０．００Ｅ＋００
ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ４ ＳＡＯＡ［１３］ ３．５１Ｅ－２９９ ０．００Ｅ＋００ ５．２６Ｅ－２９７ ０．００Ｅ＋００ １．２７Ｅ－３１２ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ ７．０６Ｅ－０７ ２．１８Ｅ－０６ — — — —
ＣＷＯＡ［１５］ ３．６０Ｅ－２６５ ０．００Ｅ＋００ ２．４９Ｅ－２１４ ０．００Ｅ＋００ １．９０Ｅ－２１９ ０．００Ｅ＋００
ＬＦＡＴＳＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２．４５Ｅ－２０１ ０．００Ｅ＋００ ２．６７Ｅ－２０３ ０．００Ｅ＋００
ＰＷＭＢＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ５ ＳＡＯＡ［１３］ ４．７５Ｅ－０５ ４．３７Ｅ－０５ ６．１１Ｅ－０５ ７．３２Ｅ－０５ ７．６６Ｅ－０５ ８．１７Ｅ－０５
ＩＷＯＡ［１４］ ２．４２Ｅ－０４ ４．４１Ｅ－０４ １．４４Ｅ－０３ １．７７Ｅ－０３ ２．０４Ｅ－０３ ２．４７Ｅ－０３
ＣＷＯＡ［１５］ ３．６１ｅ－０５ ３．７３ｅ－０５ ３．５０ｅ－０５ ３．２１ｅ－０５ ４．１２ｅ－０５ ３．５６ｅ－０５
ＬＦＡＴＳＡ ４．４２Ｅ－０５ ４．４８Ｅ－０５ ４．５５Ｅ－０５ ７．６１Ｅ－０５ ５．３８Ｅ－０５ ５．７４Ｅ－０５
ＰＷＭＢＯＡ ５．２０Ｅ－０５ ６．３１Ｅ－０５ ５．００Ｅ－０５ ８．５４Ｅ－０５ ５．４６Ｅ－０５ ８．７９Ｅ－０５
ＢＬＯＮＧＯ ３．１１Ｅ－０５ ２．４６Ｅ－０５ ３．３２Ｅ－０５ ２．６６Ｅ－０５ ３．８８Ｅ－０５ ３．２８Ｅ－０５

Ｆ６ ＳＡＯＡ［１３］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＣＷＯＡ［１５］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＬＦＡＴＳＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＰＷＭＢＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ７ ＳＡＯＡ［１３］ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ ３．０２Ｅ－１５ １．９５Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ４．４４Ｅ－１５ ０．００Ｅ＋００
ＣＷＯＡ［１５］ ８．８８Ｅ－１６ ４．０１Ｅ－３１ ８．８８Ｅ－１６ ４．０１Ｅ－３１ ８．８８Ｅ－１６ ４．０１Ｅ－３１
ＬＦＡＴＳＡ １．４８Ｅ－１６ ３．３７Ｅ－１６ ２．９６Ｅ－１６ ４．２６Ｅ－１６ ２．９６Ｅ－１６ ４．２６Ｅ－１６
ＰＷＭＢＯＡ １．４８Ｅ－１６ ３．３７Ｅ－１６ ２．９６Ｅ－１６ ４．２６Ｅ－１６ ２．９６Ｅ－１６ ４．２６Ｅ－１６
ＢＬＯＮＧＯ １．４８Ｅ－１６ ３．３７Ｅ－１６ ２．９６Ｅ－１６ ４．２６Ｅ－１６ ２．９６Ｅ－１６ ４．２６Ｅ－１６

Ｆ８ ＳＡＯＡ［１３］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＩＷＯＡ［１４］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＣＷＯＡ［１５］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＬＦＡＴＳＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＰＷＭＢＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＢＬＯＮＧＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

　 　 由表 ３ 的寻优结果可知：从纵向来看，对于函数

Ｆ１ ～ Ｆ４， ＢＬＯＮＧＯ 在不同维度上均寻到理论最优

值，而对比算法中，除了 ＩＷＯＡ 都未寻到理论最优值

之外，其他算法仅在部分函数上找到理论最优值；对
于函数 Ｆ５， ＢＬＯＮＧＯ 虽未寻到理论最优值，但其求

解精度和稳定性是对比算法里最好的，寻优效果显

著；对于函数 Ｆ６和Ｆ８， ＢＬＯＮＧＯ 与对比算法均能寻

到理论值； 对于函数 Ｆ７， ＢＬＯＮＧＯ 与 ＬＦＡＴＳＡ、
ＰＷＭＢＯＡ 的寻优精度相同，高于其他对比算法。

从横向来看，各算法的求解精度随着维度的增

加均有递减的趋势，这是因为种群维度的增加伴随

着空间范围的扩大及计算量的提高所致。 ＢＬＯＮＧＯ
对维度增加的敏感性较弱， 在函数 Ｆ１ ～ Ｆ４、Ｆ６ ～
Ｆ８ 上其求解精度没有随着维度的增加而发生变化，
而对比的 ５ 种算法对部分函数的求解精度有所下

降； 对于函数 Ｆ５， ＢＬＯＮＧＯ 和对比算法的求解精度

和稳定性都有所下降，但 ＢＬＯＮＧＯ 的平均值与标准

差仍是对比算法里表现最好的。
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综上所述，无论是求解低维、还是高维问题，
ＢＬＯＮＧＯ 在求解精度及稳定性上均存在竞争性。
　 　 从表 ４ 可知，对于 ２ 个固定维度的多峰函数，除
了 ＳＡＯＡ、ＩＷＯＡ 和 ＣＷＯＡ 的实验数据在文献中未

给出，其余的 ３ 种算法中 ＢＬＯＮＧＯ 的平均值最接近

理论最优值，且具有最小的标准差，说明 ＢＬＯＮＧＯ
在求解维度固定的多峰函数时，具有一定的优越性。

表 ４　 不同算法对固定维度多峰函数的求解结果比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ｆｉｘｅｄ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 维度 算法 平均值 标准差

Ｆ９ ２ｄｉｍ ＳＡＯＡ［１９］ － －
ＩＷＯＡ［２０］ － －
ＣＷＯＡ［２１］ － －
ＬＦＡＴＳＡ ３．６３Ｅ－０３ ６．７３Ｅ－０３
ＰＷＭＢＯＡ ４．７６Ｅ－０３ ４．５６Ｅ－０３
ＢＬＯＮＧＯ ３．０７Ｅ－０４ １．４２Ｅ－１０

Ｆ１０ ４ｄｉｍ ＳＡＯＡ［１９］ － －
ＩＷＯＡ［２０］ － －
ＣＷＯＡ［２１］ － －
ＬＦＡＴＳＡ ３．６５Ｅ＋００ ２．５３Ｅ－１０
ＰＷＭＢＯＡ ３．９６Ｅ＋００ ６．５１Ｅ－１４
ＢＬＯＮＧＯ ３．００Ｅ＋００ １．８７Ｅ－１６

３．５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

在之前的数值实验中，仅对比分析了各改进策

略的最优值、最差值、平均值和标准差，却未从统计

学上验证 ＢＬＯＮＧＯ 的鲁棒性和可靠性。 为了进一

步验证 ＢＬＯＮＧＯ 的有效性，这里将 ＢＬＯＮＧＯ 与标准

的北 方 苍 鹰 优 化 算 法 （ ＮＧＯ ）、 粒 子 群 算 法

（ＰＳＯ） ［１８］、蝴蝶优化算法（ＢＯＡ） ［１９］、ＢＮＧＯ、ＬＮＧＯ、
ＯＮＧＯ 在 ｐ ＝ ０．０５ 的显著性水平下进行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩

和检验。 为了保证实验的公平性，各算法独立运行

３０ 次，最大迭代次数 ５００ 次，种群规模 ３０，算法维度

３０。 当 ｐ小于 ０．０５ 时，拒绝原假设，说明 ２ 个对比算

法在统计学上存在明显差异，反之接受原假设，说明

２ 个对比算法之间差异不明显。 表 ５ 中，ＮａＮ 表示

不适用，“ ＋”、“ －”和“ ＝ ”分别代表 ＢＬＯＮＧＯ 优于、
劣于和相似于对比算法。 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果见

表 ５。 从表 ５ 的总体来看，表 ５ 内大部分 ｐ 值都小于

０．０５，从统计学的角度看，ＢＬＯＮＧＯ 与对比算法的寻

优存在明显差异，进一步验证了 ＢＬＯＮＧＯ 的鲁棒性

和可靠性。

表 ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

函数
ＮＧＯ
ｐ１

ＰＳＯ
ｐ２

ＢＯＡ
ｐ３

ＢＮＧＯ
ｐ４

ＬＮＧＯ
ｐ５

ＯＮＧＯ
ｐ６

Ｆ１ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ ＮａＮ

Ｆ２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２

Ｆ３ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ ＮａＮ

Ｆ４ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２

Ｆ５ １．０７Ｅ－０９ ３．０２Ｅ－１１ ３．０２Ｅ－１１ １．１７Ｅ－０９ １．３９Ｅ－０６ ３．４２Ｅ－０３

Ｆ６ ＮａＮ １．２１Ｅ－１２ １．９４Ｅ－０９ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ

Ｆ７ ６．２５Ｅ－１０ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ ＮａＮ １．６１Ｅ－０６ １．５５Ｅ－０３

Ｆ８ ＮａＮ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ

Ｆ１０ ７．４６Ｅ－０２ ２．７１Ｅ－０２ ３．５８Ｅ－０１ ６．２０Ｅ－０１ ８．５９Ｅ－０１ ６．０５Ｅ－０１

Ｆ１１ ４．４９Ｅ－０３ ５．１２Ｅ－０３ １．０７Ｅ－０２ ６．６２Ｅ－０３ ２．７５Ｅ－０２ ５．１２Ｅ－０２

＋ ／ ＝ ／ － ７ ／ ２ ／ １ １０ ／ ０ ／ ０ ９ ／ ０ ／ １ ６ ／ ３ ／ １ ７ ／ ２ ／ １ ４ ／ ４ ／ ２

４　 ＢＬＯＮＧＯ 工程应用及结果分析

工程约束问题的解决方法主要分为传统方法和

元启发式算法两类。 其中，传统方法由于结构复杂，
在实现上具有一定的困难；元启发算法虽然结构简

单，但在实际工程应用中难以得到较好的精度。 因

此，将本文改进算法使用到工程应用优化问题中，验
证其有效性和可行性。 下面，以压力容器和拉力弹

簧设计为例，进行工程约束问题的分析。
４．１　 压力容器设计问题

压力容器设计问题的提出，是为了尽量减少圆

柱形容器的材料、成型和焊接的总成本，其结构示意

如图 ２ 所示。
图 ２ 中 ４ 个设计变量分别是壳体厚度 Ｔｓ、封头

厚度 Ｔｈ、壳体半径 Ｒ 以及圆柱形截面长度 Ｌ。 本文

将正弦余弦算法（ＳＣＡ） ［２０］、蚁狮算法（ＡＬＯ） ［２１］、鲸
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鱼优化 算 法 （ ＷＯＡ）、 协 同 进 化 差 分 进 化 算 法

（ＣＤＥ） ［２２］和协同进化粒子群优化算法（ＣＰＳＯ） ［２３］

作为对比算法，分别对该问题进行求解。 为了保证

实验的公平性，各算法独立运行 ３０ 次，总迭代次数

１ ０００次，种群规模 ３０，对各算法的实验结果取平均

值，最终的计算结果见表 ６。

表 ６　 求解压力容器设计问题的最优解对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｖｅｓｓｅｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

算法 ｚ１ ｚ２ ｚ３ ｚ４ ｆ（ ｚ）

ＳＣＡ ２．５６０ ８ １．９８９ ５ １００．０３９ ４ １９６．０６６ ２ ６ ３０４．９４１ ８

ＡＬＯ ０．８１７ ６ ０．４０４ １ ４２．３６１ ５ １７３．４０３ ５ ５ ９５６．１６８ ５

ＷＯＡ ０．９１６ ２ ０．４８９ ０ ４７．４６９ ９ １１９．７７７ ０ ６ ３１０．４０３ ４

ＣＤＥ ０．８１２ ５ ０．４３７ ５ ４２．０９８ ４ １７６．６３７ ６ ６ ０５９．７３４ ０

ＣＰＳＯ ０．８１２ ５ ０．４３７ ５ ４２．０９１ ３ １７６．７４６ ５ ６ ０６１．０７７ ７

ＮＧＯ ０．７７８ ５ ０．３９０ ４ ４０．３２８ ５ １９９．８７９ ７ ５ ９０３．１６５ ０

ＢＬＯＮＧＯ ０．７７８ ２ ０．３８４ ７ ４０．３２１ ４ １９９．９７４ ９ ５ ８８５．３９０ ８
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图 ２　 压力容器结构设计图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｖｅｓｓｅｌ

　 　 压力容器的数学模型如下：
ｍｉｎ ｆ（ ｚ） ＝ ０．６６２ ４ｚ１ｚ３ｚ４ ＋ １．７７８ｚ２ｚ２３ ＋

３．１６６ １ｚ２１ｚ４ ＋ １９．８４ｚ２１ｚ３ （１６）
其中， ｚ１、ｚ２、ｚ３ 和 ｚ４ 分别表示 ＴＳ、Ｔｈ、Ｒ以及 Ｌ对

应的变量值，约束条件为：
ｇ１（ ｚ） ＝ － ｚ１ ＋ ０．０１９ ３ｚ２ ≤ ０
ｇ２（ ｚ） ＝ － ｚ２ ＋ ０．００９ ５４ｚ３ ≤ ０

ｇ３（ ｚ） ＝ － πｚ２３ｚ４ －
４πｚ３３
３

＋ １２９ ０００ ≤ ０

ｇ４（ ｚ） ＝ － ｚ４ ＋ ２４０ ≤ ０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（１７）

ｓ．ｔ． ０ ≤ ｚ１，ｚ２ ≤ １００； １０ ≤ ｚ３，ｚ４ ≤ ２００
４．２　 拉力弹簧设计问题

拉力弹簧设计问题的目的是最小化张力弹簧的

质量，结构设计如图 ３ 所示。 该问题包含 ３个决策变

量，分别为：线圈直径 ｄ、平均线圈直径 Ｄ 和绕线圈

数 Ｐ。 实验所需对比算法及参数设置与 ４．１ 节保持

一致，实验结果见表 ７。
　 　 拉力弹簧的数学模型如下：

ｍｉｎ ｆ（ ｚ） ＝ ｚ２１ｚ２ ２ ＋ ｚ３( ) （１８）
　 　 其中， ｚ１、ｚ２ 和 ｚ３ 分别表示 ｄ、Ｄ和 Ｐ对应的变量

值，约束条件为：

ｇ１（ｘ） ＝ １ －
ｘ３
２ｘ３

７１ ７８５ｘ４
１

≤ ０

ｇ２（ｘ） ＝
４ｘ２２ － ｘ１ｘ２

１２ ５６６ ｘ２ｘ３１ － ｘ４１( )
＋ １
５ １０８ｘ２１

－ １≤０

ｇ３（ｘ） ＝ １ －
１４０．４５ｘ１

ｘ２
２ｘ３

≤ ０

ｇ４（ｘ） ＝
ｘ１ ＋ ｘ２

１．５
－ １ ≤ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

（１９）

０．０５ ≤ ｘ１ ≤ ２，０．２５ ≤ ｘ２ ≤ １．３，２ ≤ ｘ３ ≤ １５
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图 ３　 拉压弹簧结构示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
表 ７　 求解拉压弹簧设计问题的最优解对比

Ｔａｂｌｅ ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｒｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

算法 ｚ１ ｚ２ ｚ３ ｆ（ ｚ）

ＳＣＡ ０．０５４ ８ ０．２７６ ６ １３．４５１ ２ ０．０１２ ７４７

ＡＬＯ ０．０５０ ０ ０．３１７ ４ １４．０２７ ８ ０．０１２ ７１９

ＷＯＡ ０．０６４ ０ ０．７３０ ０ ３．０８７ ８ ０．０１５ １９３

ＣＤＥ ０．０５１ ６ ０．３５４ ７ １１．４１０ ８ ０．０１２ ６７０

ＣＰＳＯ ０．０５１ ７ ０．３５７ ６ １１．２４４ ５ ０．０１２ ６７４

ＮＧＯ ０．０５３ １ ０．３９１ ４ ９．５１７ ７ ０．０１２ ７０６

ＢＬＯＮＧＯ ０．０５１ ３ ０．３４７ ７ １１．９８１ ７ ０．０１２ ６４３

　 　 由表 ６、表 ７ 可知，相较于其他算法，ＢＬＯＮＧＯ
能成功计算压力容器设计问题的最小成本和拉力弹

簧设计问题的最小质量，验证了 ＢＬＯＮＧＯ 在求解实
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际工程应用问题时的有效性与应用性。

５　 结束语

为了改善 ＮＧＯ 存在的缺陷，本文提出了多策略

协同优化的北方苍鹰优化算法：在算法迭代的后半

段采用最优个体引领种群位置更新，提升算法的收

敛精度与速度；对标准的莱维飞行机制进行加强，使
得算法在整个寻优过程中能够以更合理的步长逃离

局部极值；通过引入小孔成像，对当前最优个体进行

扰动，增加种群个体的多样性，并保留更具价值的当

前最优个体带领种群向全局最优值靠拢，提高算法

的寻优精度。 为了验证改进算法的优越性和鲁棒

性，将 ＢＬＯＮＧＯ 与其他算法在 １０ 个基准测试函数、
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验上进行寻优对比。 此外，通过 ２
个工程实例问题的求解，验证了 ＢＬＯＮＧＯ 在实际工

程领域应用的可行性与实用性。
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