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融合折射学习和改进天牛须搜索的黑猩猩

优化算法及其应用∗

罗仕杭ꎬ何　 庆∗

(贵州大学大数据与信息工程学院ꎬ贵州 贵阳 ５５００２５)

摘　 要:针对黑猩猩优化算法(ＣｈＯＡ)寻优存在全局搜索能力弱、收敛精度低、易陷入局部最优等缺陷ꎬ提出一种融合折射学习

和改进天牛须搜索的黑猩猩优化算法(ＢＣＲＣｈＯＡ)ꎮ 首先ꎬ借鉴天牛须算法搜索能力强和 Ｌｅｖｙ 飞行机制搜索方向和步长的不确

定性的特点ꎬ将 Ｌｅｖｙ 飞行改进的天牛须搜索算法对 ＣｈＯＡ 进行搜索优化ꎬ提高 ＣｈＯＡ 的全局搜索能力ꎻ其次ꎬ在“攻击者”个体位

置更新阶段引入云自适应动态权值ꎬ以协调算法全局探索和局部开发能力ꎻ最后ꎬ采用基于折射定律的反向学习策略提高算法跳

出局部最优的能力ꎮ 实验选取 １０ 个基准测试函数、部分 ＣＥＣ２０１４ 测试函数以及工程优化案例ꎬ将 ＢＣＲＣｈＯＡ 与最新的元启发式

算法及其改进算法进行跨文献对比ꎬ结果表明 ＢＣＲＣｈＯＡ 在寻优能力和鲁棒性上均显著优于原始算法和对比文献方法ꎮ
关键词:机械工程设计ꎻ黑猩猩优化算法ꎻ天牛须搜索ꎻＬｅｖｙ 飞行ꎻ云模型ꎻ折射学习
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　 　 现实世界优化问题的复杂性和难度不断增加ꎬ呈
现出强约束、计算时间长、非凸性、搜索空间广等特

征[１]ꎬ这使得优化问题的解决更具挑战性ꎮ 受自然界

生物群体进化机制、群体社会行为规律以及自然现象

规律的启发ꎬ许多元启发式优化算法相继被提出ꎬ如
阿 基 米 德 优 化 算 法 ( Ａｒｃｈｉｍｅｄｅｓ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＯＡ) [２]、被囊群算法(Ｔｕｎｉｃａｔｅ Ｓｗａｒｍ Ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＴＳＡ ) [３]、 天 鹰 座 优 化 算 法 ( Ａｑｕｉｌａ
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Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＯ) [４]、哈里斯鹰算法(Ｈａｒｒｉｓ
Ｈａｗｋｓ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＨＨＯ) [５]ꎮ 由于元启发式算法无

梯度机制、控制参数少且具有较高的局部最优规避能

力ꎬ因此可以很好地求解这些复杂的优化问题ꎮ
黑猩猩优化算法(Ｃｈｉｍｐ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)

是 Ｋｈｉｓｈｅ 等人[６] 于 ２０２０ 年提出的一种新型元启发

式优化算法ꎬ其灵感来源于黑猩猩种群的等级制度和

狩猎行为ꎬ用数学模型模拟黑猩猩种群通过驱赶、追
逐、攻击等过程达到最优捕食的行为ꎮ ＣｈＯＡ 具有原

理简单、需要调节参数少、易实现等优点ꎮ 然而ꎬ与经

典粒子群算法等群智能算法相似ꎬＣｈＯＡ 也存在收敛

速度慢、寻优精度低和易陷入局部极值等不足ꎬ尤其

对于复杂的多局部极值的高维优化问题ꎮ
为此ꎬ国内外学者对该算法进行了改进:Ｈｅ

等[７]利用高破坏性的多项式突变初始化种群ꎬ为算

法全局搜索奠定基础ꎻＭａｎｄｅｅｐ 等[８] 将正余弦函数

应用到黑猩猩种群的四个个体位置更新处ꎬ提高算

法的收敛速度和寻优精度ꎻＤｈｉｍａｎ 等[９]提出了一种

混合正余弦算法和斑点鬣狗算法的改进黑猩猩优化

算法ꎬ改善了黑猩猩优化算法收敛速度慢和易陷入

局部极值等缺陷ꎻ黄倩等[１０]采用单纯形法和群个体

记忆机制对较差个体进行改进ꎬ优化种群的位置更

新方式ꎬ使算法的寻优性能得到提升ꎮ 上述文献对

黑猩猩优化算法的改进在一定程度上提高了算法的

收敛精度ꎬ降低算法陷入局部极小值的概率ꎬ但算法

的寻优精度、稳定性、平衡全局搜索和局部开发能力

等方面仍有待提高ꎮ
针对黑猩猩优化算法的局限性ꎬ本文提出融合

折射学习和改进天牛须搜索的黑猩猩优化算法

(ＢＣＲＣｈＯＡ)ꎮ 首先ꎬ由于天牛须搜索算法在无需确

定函数具体形式和梯度信息等情况下具有高效寻优

的特点ꎬ同时为了增强天牛须算法的搜索能力和搜

索效率ꎬ本文利用 Ｌｅｖｙ 飞行机制搜索方向和步长的

不确定性将天牛须搜索的固定步长改为动态步长ꎬ
提高其在搜索空间内进行深度全局探索的能力ꎬ并
将其应用到黑猩猩优化算法的全局搜索阶段ꎬ有效

地提升黑猩猩优化算法的搜索性能ꎻ其次ꎬ根据种群

平均适应度将种群分为两个组ꎬ分别引入不同权值

策略ꎮ 当个体的适应度小于种群的平均适应度ꎬ引
入一个较小的惯性权值ꎬ加速算法收敛ꎻ反之ꎬ利用

云模型的云滴具有随机性和稳定倾向性的特点ꎬ将
云模型引入动态权值ꎬ形成云自适应动态权值ꎬ拓宽

算法的搜索空间ꎬ引导种群向全局最优区域靠拢ꎬ达
到平衡算法全局搜索和局部开发的能力ꎻ最后ꎬ引入

基于折射定律的反向学习策略ꎬ在保持种群多样性

的同时降低算法陷入局部最优的概率ꎮ
通过三类共 １０ 个基准测试函数、部分 ＣＥＣ２０１４

函数以及 １ 个工程优化案例进行仿真实验ꎬ实验结

果表明 ＢＣＲＣｈＯＡ 相比于标准 ＣｈＯＡ 能在一定程度

上有效地帮助算法跳出局部最优ꎬ并且提高了标准

ＣｈＯＡ 的收敛速度、求解精度、鲁棒性等性能ꎬ同时

验证其在实际工程问题中的适用性和可行性ꎮ

１　 黑猩猩优化算法

ＣｈＯＡ 是根据自然界中黑猩猩的狩猎行为而衍

生出的一种优化算法ꎬ黑猩猩根据劳动分工执行不

同的行动寻找猎物ꎮ 标准的 ＣｈＯＡ 将黑猩猩分为四

种类型:攻击者、障碍者、驱赶者和追逐者ꎬ其中攻击

者在狩猎过程中扮演引导种群的重要的角色ꎬ其他

三类黑猩猩负责协助攻击者捕获猎物ꎬ其社会地位

依次下降ꎮ
黑猩猩包围猎物的数学模型如式(１)所示:

Ｘｃｈｉｍｐ(ｔ＋１)＝ Ｘｐｒｅｙ(ｔ)－Ａ􀅰｜Ｃ􀅰Ｘｐｒｅｙ(ｔ)－ｍ􀅰Ｘｃｈｉｍｐ(ｔ) ｜ (１)
式中:Ｘｐｒｅｙ为猎物的位置向量ꎬＸｃｈｉｍｐ为当前黑猩猩个

体的位置向量ꎬｔ表示当前迭代次数ꎬＡ、ｍ、Ｃ 为系数

向量ꎬ其数学模型如式(２) ~式(４)所示:
Ａ＝ ２ｆ􀅰ｒ１－ｆ (２)

ｍ＝Ｃｈａｏｔｉｃ＿ｖａｌｕｅ (３)
Ｃ＝ ２􀅰ｒ２ (４)

ｆ＝ ２.５－２.５􀅰ｔ
ｔｍａｘ

(５)

式中:ｒ１ 和 ｒ２ 分别为取值[０ꎬ１]的随机向量ꎻ ｆ为收

敛因子ꎬ其值随迭代次数增加从 ２.５ 线性递减到 ０ꎬ
ｔｍａｘ表示最大迭代次数ꎻＡ 是决定黑猩猩与猎物距离

的随机向量ꎬ其值为[ －ｆꎬ ｆ]之间的随机数ꎻｍ 为混

沌映射矢量ꎬ代表性动机对黑猩猩个体位置影响ꎻＣ
控制着猎物位置对黑猩猩个体位置的影响ꎬ其值为

[０ꎬ２]之间的随机数ꎮ
黑猩猩攻击猎物的数学模型如式(６) ~ 式(９)

所示:
Ｘ１ ＝Ｘａｔｔａｃｋｅｒ－Ａ１􀅰｜Ｃ１􀅰Ｘａｔｔａｃｋｅｒ－ｍ１􀅰Ｘ ｜ (６)
Ｘ２ ＝Ｘｂａｒｒｉｅｒ－Ａ２􀅰｜Ｃ２􀅰Ｘｂａｒｒｉｅｒ－ｍ２􀅰Ｘ ｜ (７)
Ｘ３ ＝Ｘｃｈａｓｅｒ－Ａ３􀅰｜Ｃ３􀅰Ｘｃｈａｓｅｒ－ｍ３􀅰Ｘ ｜ (８)
Ｘ４ ＝Ｘｄｒｉｖｅｒ－Ａ４􀅰｜Ｃ４􀅰Ｘｄｒｉｖｅｒ－ｍ４􀅰Ｘ ｜ (９)

Ｘ( ｔ＋１)＝
(Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３＋Ｘ４)

４
(１０)

式中:Ｘａｔｔａｃｋｅｒ、Ｘｂａｒｒｉｅｒ、Ｘｃｈａｓｅｒ、Ｘｄｒｉｖｅｒ分别表示攻击者、障
碍者、追逐者和驱赶者的位置向量ꎬＸ( ｔ＋１)表示黑

猩猩更新后的位置向量ꎮ

１０６
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２　 融合折射学习和改进天牛须搜索的

黑猩猩优化算法

２.１　 Ｌｅｖｙ 飞行机制改进的天牛须搜索算法

天牛须搜索算法是 Ｊｉａｎｇ 等人[１１] 通过模拟天牛

的觅食行为而提出的一种元启发式算法ꎮ 天牛使用

它的两根触角感知食物气味最强烈的区域以达到觅

食的目的ꎮ 天牛须搜索算法中天牛在每次迭代中头

的朝向根据随机方向进行移动ꎮ 类似于天牛须搜索

算法ꎬ黑猩猩优化算法中的领导者个体“攻击者”可
以根据它的双耳听觉确定与猎物的距离ꎬ利用左右

耳不同位置的声音判断是否更新其相对于猎物的位

置ꎮ 在这个策略中ꎬ“攻击者”个体获得听觉能力ꎬ
扩大对猎物的搜索范围ꎬ同时围绕最优解加强后续

的种群迭代ꎬ从而提高了算法的全局搜索能力ꎮ 天

牛须算法实现过程如下:
(１)对搜索方向进行标准化处理ꎬ数学模型如

式(１１)所示:

ｄｉｒ＝ ｒａｎｄｏｍ(ｄꎬ１)
‖ｒａｎｄｏｍ(ｄꎬ１)‖

(１１)

式中:ｄｉｒ 表示方向向量ꎬｒａｎｄｏｍ(ｄꎬ１)表示生成空

间维度为 ｄ的随机向量ꎮ
(２)基于“攻击者”个体的听力ꎬ探索左右区域

的数学模型如式(１２)所示:
Ｘｌｅｆｔ

ａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)＝ Ｘａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)＋η( ｔ)􀅰ｄｉｒ

Ｘｒｉｇｈｔ
ａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)＝ Ｘａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)－η( ｔ)􀅰ｄｉｒ{ (１２)

式中:Ｘａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)表示“攻击者”个体在第 ｔ 次迭代的

原始位置向量ꎻＸｌｅｆｔ
ａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)表示“攻击者”个体在第 ｔ

次迭代向左区域搜索后的位置向量ꎻＸｒｉｇｈ
ｔａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)表示

“攻击者”个体在第 ｔ次迭代向右区域搜索后的位置

向量ꎻh( ｔ)表示第 ｔ次迭代黑猩猩听力感知直径ꎮ
(３)基于搜索行为和听力检测ꎬ“攻击者”个体

的新位置如式(１３)所示:
Ｘａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)＝

Ｘａｔｔａｃｋｅｒ(ｔ)＋ｓ(ｔ)􀅰ｄｉｒ􀅰ｓｉｇｎ[ｆ(Ｘｒｉｇｈｔ
ａｔｔａｃｋｅｒ)－ｆ(Ｘｌｅｆｔ

ａｔｔａｃｋｅｒ)](１３)
式中:ｓ( ｔ)是移动步长ꎻ ｆ(Ｘ)是计算目标函数的适

应度值ꎻｓｉｇｎ 函数用来确定“攻击者”个体移动后的

搜索方向ꎬ若向右区域搜索适应度较大ꎬ则 ｓｉｇｎ 函

数取 １ꎬ“攻击者”继续向右区域前进ꎬ反之ꎬ向左区

域移动ꎮ 在标准天牛须搜索算法中ꎬ搜索移动 ｓ( ｔ)
一般取 ０.９５ 随迭代次数线性递减ꎬ在一次迭代过程

中只搜索随机方向的某一位置ꎬ同时由式(１３)可

知ꎬ“攻击者”的位置和步长会随每一次迭代目标函

数的变化而更新ꎬ固定步长会使得“攻击者”探索范

围受到限制ꎬ不利于算法在更大范围进行探索ꎬ可能

导致算法搜索能力减弱ꎮ
因此ꎬ为增强“攻击者”的搜索效率和搜索能

力ꎬ本文用 Ｌｅｖｙ 飞行机制的随机步长替换天牛须搜

索算法中的固定步长ꎬ结合长距离跳跃和短距离游

走的交替变化ꎬ不仅提高“攻击者”在广阔区域狩猎

时搜索方向的多样性ꎬ而且保证了“攻击者”在最优

区域进行精细搜索ꎬ极大程度地提高了算法的全局

搜索能力ꎮ 图 １ 是步长为 １ ０００ 的 Ｌｅｖｙ 飞行随机游

走轨迹图ꎬ如图 １ 所示ꎬＬｅｖｙ 飞行因短距离游走和

长距离跳跃相互穿梭ꎬ产生的随机步长大小和方向

是不确定的ꎬ实现了对求解域的充分搜索ꎮ 将 Ｌｅｖｙ
飞行机制引入式(１３)后ꎬ“攻击者”个体位置更新如

式(１４)所示:
Ｘａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)＝ Ｘａｔｔａｃｋｅｒ( ｔ)＋ｄｉｒ􀅰ｓｉｇｎ[ ｆ(Ｘｒｉｇｈｔ

ａｔｔａｃｋｅｒ)－
ｆ(Ｘｌｅｆｔ

ａｔｔａｃｋｅｒ)]􀱇Ｌｅｖｙ(λ) (１４)
式中:Ｌｅｖｙ 飞行的随机步长 Ｌｅｖｙ(l)由式(１５)计算:

Ｌｅｖｙ(λ)＝ μ
×σ

｜ ν ｜ １ / β

μ~Ｎ(０ꎬσ２
μ)ꎬν~Ｎ(０ꎬσ２

ν)ꎬσν ＝ １

σμ ＝
Γ(１＋λ)×ｓｉｎ ｐｉ

×λ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １＋λ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×λ×２

λ－１
２( )

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

１
β

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１５)

图 １　 １ ０００ 步长 Ｌｅｖｙ 飞行随机游走轨迹图

２.２　 云自适应动态权值

云模型是一个服从正态分布规律、具有稳定倾向
性的随机数集ꎬ由期望值 Ｅｘ、熵 Ｅｎ、超熵 Ｈｅ 三个数字
特征表示ꎮ 期望值 Ｅｘ 表示云滴在论域空间分布的期
望ꎬ反映云滴重心位置ꎻ熵 Ｅｎ 表示定性概念的不确定

性度量ꎬ用来度量定性概念的模糊度和概率ꎬ揭示模
糊性和随机性的关联ꎻ超熵 Ｈｅ 是熵的不确定性度量ꎬ
反映组成云模型的云滴离散程度[１２]ꎮ 本文采用 Ｘ－
条件云生成器ꎬ输入数学期望值 Ｅｘ、熵 Ｅｎ 和超熵 Ｈｅꎬ
则一维 Ｘ－条件云滴输出如式(１６)所示:

Ｅ′ｎ ＝ｎｏｒｍｒｎｄ(ＥｎꎬＨｅ)

μ＝ ｅ
－(ｘ－Ｅｘ)

２

２􀅰(Ｅ′ｘ)
２

{ (１６)

２０６
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式中:Ｅ′ｎ为服从正态分布的随机数ꎬＥｎ 为数学期望ꎬ
Ｈｅ 为标准差ꎮ

本文将云模型引入动态权值ꎬ形成云自适应动

态权值ꎬ具体实现过程如下:首先ꎬ计算出所有个体

适应度的平均值ꎬ然后根据每个个体的适应度值将

种群分为两个子群ꎬ采用不同的权值策略分别优化

两个子群ꎮ
(１)当个体适应度优于平均适应度时ꎬ则该子

群为种群中较优的个体ꎬ接近当前最优解ꎬ采用较小

的惯性权值w１ ＝ ０.４ 加快算法的收敛速度ꎮ 将惯性

权值引入“攻击者”个体位置更新处ꎬ其数学模型如

式(１７)所示:
Ｘ１ ＝ω１􀅰Ｘａｔｔａｃｋｅｒ－Ａ１􀅰｜Ｃ１􀅰Ｘａｔｔａｃｋｅｒ－ｍ１􀅰Ｘ ｜ (１７)

(２)当个体适应度劣于平均适应度时ꎬ则这个

子群为种群中较差的个体ꎬ采用基于云模型的动态

权值对个体进行非线性调整ꎮ 云自适应动态权值的

数学模型如式(１７) ~式(１８)所示:
Ｅｘ ＝􀭰ｆ

Ｅｎ ＝(􀭰ｆ－ｆｍｉｎ) / ｃ１
Ｈｅ＝Ｅｎ / ｃ２
Ｅ′ｎ ＝ｎｏｒｍｒｎｄ(ＥｎꎬＨｅ)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１８)

ω２ ＝ ０.７－０.３􀅰ｅ－( ｆｉ－Ｅｘ) ２ / ２􀅰(Ｅ′ｎ) ２ (１９)
式中:ｃ１ 和 ｃ２ 为控制参数ꎬ其值分别为 ３ 和 １０ꎻ ｆｉ 为
种群的适应度值ꎮ 将云自适应动态权值加入“攻击

者”个体位置更新处ꎬ其数学模型如式(２０)所示:
Ｘ１ ＝ω２􀅰Ｘａｔｔａｃｋｅｒ－Ａ１􀅰｜Ｃ１􀅰Ｘａｔｔａｃｋｅｒ－ｍ１􀅰Ｘ ｜ (２０)

在本文中ꎬ利用云模型具有随机性和稳定性倾

向的特点生成云滴ꎬ然后计算云自适应动态权值ꎮ
从式(２０)可知ꎬw２的值随适应度的增加不断增大ꎮ
当个体适应度较差时ꎬ不利于算法在解空间内进行

覆盖性搜索ꎬ较大的动态权值具备较强的探索能力ꎬ
引导算法在更广阔的区域进行搜索ꎻ反之ꎬ当个体的

适应度值较好时ꎬ较小的惯性权值有助于算法专注

于在已探索的区域进行精细搜索ꎬ实现算法全局勘

探和局部开采能力的平衡ꎮ
２.３　 基于折射定律的反向学习策略

由式(６) ~式(９)可知ꎬ种群中其他黑猩猩个体

位置由“攻击者”“障碍者”“驱赶者”和“追逐者”四
个决策个体共同决定ꎬ当其他黑猩猩个体察觉到四

个决策个体搜索到更好的猎物时会涌入到其周围的

搜索区域ꎬ导致种群的多样性减少ꎬ从而使算法陷入

局部最优ꎮ 为解决这一问题ꎬ本文提出一种基于折

射定律的反向学习策略ꎬ计算候选解的反向解ꎬ选择

较好的解继续迭代计算ꎬ增强算法的多样性ꎬ帮助算

法跳出局部极值空间ꎮ
如图 ２ 可知ꎬＯ是[ａꎬｂ]的中心点ꎬ全局最优个

体 Ｘ以 Ｏ为中心点找到其对应的反向个体 Ｘ′ꎬ则根

据折射定律可以得出:

γ＝
ｓｉｎθ１
ｓｉｎθ２

＝ [(ｕｂ＋ｌｂ) / ２－Ｘ] / ｈ
[Ｘ′－(ｕｂ＋ｌｂ) / ２] / ｈ′

(２１)

图 ２　 一维空间折射反向学习示意图

设缩放因子 ϕ ＝ ｈ / ｈ′ꎬ对式(２１)进行推导得到

反向个体 Ｘ′的数学模型ꎬ如式(２２)所示:
Ｘ′＝(ｕｂ＋ｌｂ) / ２＋(ｕｂ＋ｌｂ) / (２􀅰γ􀅰ϕ)－Ｘ / (γ􀅰ϕ) (２２)

将式(２２)扩展到 ｎ维空间可得:
Ｘ′ｊ ＝(ｕｂｊ＋ｌｂｊ) / ２＋(ｕｂｊ＋ｌｂｊ) / (２􀅰γ􀅰ϕ)－Ｘｊ / (γ􀅰ϕ) (２３)
式中:ｕｂ ｊ 和 ｌｂ ｊ 分别表示上界的第 ｊ 维向量和下界

的第 ｊ维向量ꎻＸ ｊ 和 Ｘ′ｊ分别表示 Ｘ 和 Ｘ′的第 ｊ 维向

量ꎮ 通过对种群中最优解进行折射反向学习ꎬ将各

维度值映射到解空间得到反向解ꎬ不仅避免各维度

之间的干扰ꎬ而且扩大算法的搜索范围ꎮ
虽然基于折射定律的反向学习策略能够提高算

法的求解精度ꎬ在很大程度上帮助算法跳出局部最

优ꎬ但是无法直接判断产生的新个体位置是否优于

原始个体位置ꎮ 因此ꎬ采用贪婪策略比较新旧个体

适应度值ꎬ再决定是否更新个体位置ꎬ通过这种方式

不断将更优解加入迭代计算ꎬ从而提升算法的寻优

性能ꎮ 贪婪策略的数学模型如式(２４)所示:

Ｘｕｐｄａｔａ ＝
Ｘ′ｊ ｆ(Ｘ ｊ)>ｆ(Ｘ′ｊ)
Ｘ ｊ ｆ(Ｘ ｊ)≤ｆ(Ｘ′ｊ){ (２４)

２.４　 ＢＣＲＣｈＯＡ 算法实现步骤

综上改进策略ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 执行步骤如下:
ＢＣＲＣｈＯＡ 伪代码:
Ｓｅｔ ｕｐ ｔｈｅ ｃｈｉｍｐ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ Ｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｍａｘꎬｉｎｉｔｉａｌｌｉｚｅ ｔｈｅ ｃｈｉｍｐ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｘｉ(ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)
Ｉｎｉｔｉａｌｌｉｚｅ ＡꎬｍꎬＣꎬ ｆ
Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｈｉｍｐꎬ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｔｏｐ ｆｏｕｒ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ(ＸａｔｔａｃｋｅｒꎬＸｂａｒｒｉｅｒꎬＸｃｈａｓｅｒꎬＸｄｒｉｖｅｒ) ｉｎ ｈｉｓｔｏｒｙ

３０６
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ｗｈｉｌｅ ( ｔ<ｔｍａｘ) ｄｏ
　 ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ａ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (２)
　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｍ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (３)
　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ｃ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (４)
　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｆ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (５)
　 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｘａｔｔａｃｋｅｒ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (１４)
　 　 ｉｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ>ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｂｙ ｔｈｅ

Ｅｑ. (１７)
　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｂｙ ｔｈｅ

Ｅｑ. (２０)
　 　 ｅｎｄ
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ｆｉｔｎｅｓｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (２３)
　 　 　 Ｓｅｌｅｃｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔ ｆｉｔｎｅｓｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (２４)
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ｘｂａｒｒｉｅｒ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (７)
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ｘｃｈａｓｅｒ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (８)
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ｘｄｒｉｖｅｒ ｂｙ ｔｈｅ Ｅｑ. (９)
　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｉｍｐ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ
Ｅｑ. (１０)
　 　 ｔ＝ ｔ＋１
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
Ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

２.５　 ＢＣＲＣｈＯＡ 的时间复杂度分析

ＢＣＲＣｈＯＡ 的时间复杂度主要由 Ｌｅｖｙ 飞行机制

改进的天牛须搜索算法、云自适应动态权值、基于折

射定律的反向学习策略组成ꎮ 设 ＢＣＲＣｈＯＡ 的种群

规模为 Ｎꎬ搜索空间维度为 ｄꎬ最大迭代次数为 Ｔꎬ则
标准 ＢＣＲＣｈＯＡ 的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)ꎮ

(１)Ｌｅｖｙ 飞行机制改进的天牛须搜索算法:“攻
击者”个体向右区域搜索所需时间为 ｔ１ꎬ向左区域搜

索所需时间为 ｔ２ꎬ产生 Ｌｅｖｙ 飞行随机步长所需时间

为 ｔ３ꎬ每一次按照式(１４)更新“攻击者”位置所需时

间为 ｔ４ꎬ所以 Ｌｅｖｙ 飞行机制改进的天牛须算法的时

间复杂度为 Ｏ[Ｎ×ｄ×Ｔ×ｔ４＋(ｔ１＋ｔ２＋ｔ３)] ＝Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)ꎻ
(２)云自适应动态权值:采用 Ｘ－条件云生成

器ꎬ输入数学期望值 Ｅｘ、熵 Ｅｎ 和超熵 Ｈｅ 所需时间

为 ｔ５ꎬ则引入云自适应动态权值的时间复杂度为

Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ＋ｔ５)＝ Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)ꎻ
(３)基于折射定律的反向学习策略:执行折射

定律的反向学习所需时间为 ｔ６ꎬ利用贪婪策略比较

新旧个体适应度所需时间为 ｔ７ꎬ保留最优位置时间

为 ｔ８ꎬ每一维按照式(２２)更新个体位置所需时间为

ｔ９ꎬ则基于折射定律的反向学习策略所需时间为

Ｏ[Ｎ×ｄ×Ｔ×( ｔ７＋ｔ９)＋( ｔ６＋ｔ８)] ＝Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)ꎮ
因此ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ) ＋

Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)＋Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)＝ Ｏ(Ｎ×ｄ×Ｔ)ꎮ
综上所述ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的时间复杂度与 ＣｈＯＡ 一

致ꎬ本文针对标准 ＣｈＯＡ 的缺陷所提出的改进策略

没有增加算法时间复杂度ꎮ

３　 仿真实验与结果分析

３.１　 实验设计和参数设置

仿真实验环境设置为 ６４ 位Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统ꎬ
ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－７５００ꎬ主频为 ３.４ ＧＨｚꎬ
内存为 ８ ＧＢꎬ编程软件为ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２１ａꎮ

本文挑选 １０ 个具有不同特征的基准测试函数进

行仿真实验ꎬ选取的测试函数分为三类:第一类为单

模态测试函数 ｆ１ ~ ｆ４ꎬ用来评价算法的寻优精度和收

敛速度ꎬ第二类为多模态测试函数 ｆ５ ~ ｆ８ꎬ用来测试算

法的探索能力和跳出局部最优的能力ꎬ第三类为固定

多模态测试函数 ｆ９ ~ ｆ１０ꎬ用来评价算法的综合能力ꎬ具
体信息如表 １ 所示ꎮ 本文选取最新的元启发式算

法—天鹰座优化算法(ＡＯ)、被囊群算法(ＴＳＡ)、阿基

米德优化算法(ＡＯＡ)、哈里斯鹰算法(ＨＨＯ)以及最

新改进的哈里斯鹰算法(ＥＧＨＨＯ) [１３]、黑猩猩优化算

法(ＥＣｈＯＡ、ＳＣｈｏＡ、ＥＯＳＭＩＣＯＡ)进行比较ꎬ它们的参

数设置如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 基准测试函数

编号 函数名 维度 定义域 最优值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ / ５００ / １ ０００ [－１００ꎬ１００] ０
ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２２ ３０ / ５００ / １ ０００ [－１０ꎬ１０] ０
ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １.２ ３０ / ５００ / １ ０００ [－１００ꎬ１００] ０
ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２１ ３０ / ５００ / １ ０００ [－１００ꎬ１００] ０
ｆ５ Ｒａｓｔｒａｉｇｎ ３０ / ５００ / １ ０００ [－３２ꎬ３２] ０
ｆ６ Ａｃｋｌｅｙ ３０ / ５００ / １ ０００ [－６００ꎬ６００] ０
ｆ７ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ / ５００ / １ ０００ [－６００ꎬ６００] ０
ｆ８ Ａｐｌｉｎｅ ３０ / ５００ / １ ０００ [－１０ꎬ１０] ０
ｆ９ Ｆｏｘｈｏｌｅｓ ２ [－６５.５６ꎬ６５.５６] １
ｆ１０ Ｈａｒｔｍａｎ ３ [１ꎬ３] －３.８６

表 ２　 算法参数设置

算法 主要参数

ＡＯＡ
Ｃ１ ＝ ２ꎬＣ２ ＝ ６ꎬｕ＝ ０.９ꎬｌ＝ ０.１
Ｃ３ ＝ １ꎬＣ４ ＝ ２(基准测试函数)
Ｃ３ ＝ ２ꎬＣ４ ＝ ０.５(工程问题)

ＴＳＡ ｃ１ꎬｃ２ꎬｃ３∈(ꎬ１)ꎬＰｍｉｎ ＝ １ꎬＰｍａｘ ＝ ４
ＣｈＯＡ ｒ１ꎬｒ２ꎬ ｆ∈(ꎬ２.５)

ＢＣＲＣｈＯＡ ｒ１ꎬｒ２ꎬ ｆ∈(ꎬ２.５)ꎬγ＝ １ ０００ꎬϕ＝ １００
ＨＨＯ β＝ １.５ꎬｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３ꎬｒ４ꎬｒ５ꎬｕꎬｖꎬｑ∈(ꎬ１)

ＥＧＨＨＯ β＝１.５ꎬｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３ꎬｒ４ꎬｒ５ꎬｕꎬｖꎬｑ∈(ꎬ１)ꎬＲ１∈(ꎬ２π)ꎬＲ１∈(ꎬπ)
ＳＣｈｏＡ ｒ１ꎬｒ２ꎬ ｆ∈(ꎬ２.５)ꎬＫ＝ ０.９５
ＥＣｈＯＡ ｒꎬｒ１ꎬｒ２ꎬ ｆ∈(ꎬ２.５)ꎬＣ＝ ２

ＥＯＳＭＩＣＯＡ ｒ１ꎬｒ２ꎬｂ１ꎬｂ２ꎬ ｆ∈(ꎬ２.５)ꎬｂ＝ ０.７ꎬα＝ １ꎬβ＝ ２ꎬγ＝ ０.５

４０６
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３.２　 不同改进策略对 ＣｈＯＡ 性能影响分析

为充分验证本文所提改进策略的优化效果ꎬ将
标准 ＣｈＯＡ 与本文加入 Ｌｅｖｙ 飞行机制改进的天牛

须搜索算法(ＢＣｈＯＡ)、添加云自适应动态权值算法

(ＣＣｈＯＡ)、引入基于折射定律的反向学习策略算法

(ＲＣｈＯＡ)、融合三种改进策略的改进黑猩猩优化算

法(ＢＣＲＣｈＯＡ)ꎬ在 １０ 个具有不同寻优特征的基准

测试函数上进行 ３０ 次独立寻优ꎬ并记录 ３０ 次独立

寻优的最优值、最差值、平均值和标准差ꎮ 其中ꎬ最
优值和最差值反映算法单次的寻优能力ꎬ平均值体

现算法运行 ３０ 次所能达到的收敛精度ꎬ标准差则体

现算法的稳定性和鲁棒性ꎮ 算法参数统一设置为:
种群规模 Ｎ＝ ３０ꎬ搜索空间维度 ｄｉｍ ＝ ３０ꎬ最大迭代

次数 ｔｍａｘ ＝ ５００ꎮ 寻优结果如表 ３、表 ４ 和 ５ 所示:
表 ３ 的实验结果表明:对于单模态测试函数

ｆ１ ~ ｆ４ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 均能寻到理论最优值ꎬ且稳定性极

强ꎮ 同时 ＢＣｈＯＡ 与 ＲＣｈＯＡ 也能达到理论最优值ꎬ
说明 Ｌｅｖｙ 飞行机制改进的天牛须搜索算法可以帮

助种群深度挖掘全局最优值ꎬ极大程度地提高了算

法的全局搜索能力ꎻ基于折射定律的反向学习策略

增强算法具有跳出局部最优的能力ꎬ提高算法的收

敛精度ꎮ 仅采用云自适应动态权值策略对算法的改

进有限ꎬ但是相较于标准 ＣｈＯＡ 的寻优精度和稳定

性仍然提高 １０ 多个数量级ꎮ
表 ４ 的实验结果表明:对于多模态测试函数

ｆ５ ~ ｆ８ꎬ大量局部极小值分布在其解空间中ꎬ算法进

行全局寻优存在一定难度ꎮ ＢＣＲＣｈＯＡ 同其他对比

算法在求解函数 ｆ６ 时ꎬ均陷入局部极值空间ꎬ出现

寻优停滞现象ꎬ但是 ＢＣＲＣｈＯＡ 具有更高的收敛精

度和稳定性ꎮ ＢＣＲＣｈＯＡ 在求解其他多模态测试函

数时ꎬ均可以达到理论最优值ꎬ且求解结果标准差

稳定ꎮ
表 ５ 的实验结果表明:对于固定多模态函数 ｆ９ ~

ｆ１０ꎬ全局最优值被大量的局部最优值所包围ꎬ导致算

法很难找到全局最优值ꎮ ＢＣＲＣｈＯＡ 求解函数 ｆ９ 时ꎬ
虽未寻到理论最优值ꎬ但其平均值和标准差均优于其

他对比算法ꎮ 在函数 ｆ１０上ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 收敛到理论最

优值ꎬ且标准差低于 ＢＣｈＯＡ、ＣＣｈＯＡ 和 ＲＣｈＯＡꎬ说明

ＢＣＲＣｈＯＡ 具有更强的稳定性和鲁棒性ꎮ
由表 ３、表 ４ 和表 ５ 中的平均耗时可知ꎬ在函数

ｆ１ ~ ｆ１０上ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的平均耗时相较于标准 ＣｈＯＡ
的算法耗时有略微降低ꎬ说明融合三种改进策略的

ＢＣＲＣｈＯＡ 在综合寻优能力上有显著提高ꎮ 在求解

函数 ｆ１ ~ ｆ１０ 时ꎬ ＢＣＲＣｈＯＡ 的平均耗时分别要比

ＲＣｈＯＡ 稍长ꎬ这是因为 ＢＣＲＣｈＯＡ 在寻优时引入更

多参数ꎬ使其在解空间中搜索到更多解ꎬ导致耗时变

长ꎬ但与其他 ＲＣｈＯＡ 相比差异不大ꎬ在可接受的范

围内ꎮ 从综合平均耗时可以看出ꎬ本文改进算法的

平均耗时比标准 ＣｈＯＡ 短ꎬ证明本文所提三个改进

策略没有增加算法的时间复杂度ꎮ
表 ３　 不同改进策略对单模态测试函数( ｆ１ ~ ｆ４)的优化结果对比

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差 时间 / ｓ
ＣｈＯＡ ８.０４Ｅ－１０ ３.８１Ｅ－０４ ２.３０Ｅ－０５ ７.３０Ｅ－０５ ２.６３７９
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.５２２９

ｆ１ ＣＣｈＯＡ ９.４２Ｅ－３１ ３.０２Ｅ－２７ ４.６４Ｅ－２８ ８.５６Ｅ－２８ ２.３６９７
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２４７２

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２７９５

ＣｈＯＡ ５.６２Ｅ－０７ １.８１Ｅ－０４ ４.４６Ｅ－０５ ４.６６Ｅ－０５ ２.７１４３
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ３.１０５０

ｆ２ ＣＣｈＯＡ ２.１８Ｅ－１８ ４.７３Ｅ－１６ ９.９５Ｅ－１７ １.２２Ｅ－１６ ２.３６４５
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.１８４９

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２６７２

ＣｈＯＡ １.６７Ｅ－０１ ３.５６Ｅ＋０３ １.８５Ｅ＋０２ ６.４５Ｅ＋０２ ２.７９４０
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.９２４２

ｆ３ ＣＣｈＯＡ １.８３Ｅ－２１ ２.２２Ｅ－１４ １.８３Ｅ－１５ ４.４６Ｅ－１５ ２.３７５７
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.５００２

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.５４３１

ＣｈＯＡ １.８５Ｅ－０２ １.６８Ｅ＋００ ２.７１Ｅ－０１ ３.６０Ｅ－０１ ２.５６４１
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.７２０９

ｆ４ ＣＣｈＯＡ ９.７５Ｅ－１３ ５.９８Ｅ－１０ ５.３６Ｅ－１１ １.１８Ｅ－１０ ２.３１４５
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２０８６

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２２３４
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表 ４　 不同改进策略对多模态测试函数( ｆ５ ~ ｆ８)的优化结果对比

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差 时间 / ｓ

ＣｈＯＡ ５.７１Ｅ－０２ ９.７５Ｅ＋０１ １.５７Ｅ＋０１ ２.２４Ｅ＋０１ ２.７３４０
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.６９８３

ｆ５ ＣＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ６.８１Ｅ＋００ ２.４４Ｅ－０１ １.２４Ｅ＋００ ２.２６００
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２２８８

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.３４２７

ＣｈＯＡ ２.００Ｅ＋０１ ２.００Ｅ＋０１ ２.００Ｅ＋０１ １.５８Ｅ－０３ ２.７７４３
ＢＣｈＯＡ ８.８８Ｅ－１６ ８.８８Ｅ－１６ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ２.８３５７

ｆ６ ＣＣｈＯＡ ２.００Ｅ＋０１ ２.００Ｅ＋０１ ２.００Ｅ＋０１ １.３２Ｅ－０３ ２.９４７１
ＲＣｈＯＡ ８.８８Ｅ－１６ ８.８８Ｅ－１６ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ２.２４５９

ＢＣＲＣｈＯＡ ８.８８Ｅ－１６ ８.８８Ｅ－１６ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ２.７１７０

ＣｈＯＡ ２.９１Ｅ－１０ １.１８Ｅ－０１ ２.５４Ｅ－０２ ３.５６Ｅ－０２ ３.４６７９
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.７７７５

ｆ７ ＣＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ６.４７Ｅ－０２ ３.０３Ｅ－０３ １.２３Ｅ－０２ ２.７３１１
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２５４４

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.８３３８

ＣｈＯＡ １.６２Ｅ－０４ １.１２Ｅ－０１ ５.４２Ｅ－０３ ２.０２Ｅ－０２ ３.４１９９
ＢＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.８１３７

ｆ８ ＣＣｈＯＡ ２.８７Ｅ－１８ １.０６Ｅ－１３ ５.５７Ｅ－１５ ２.０９Ｅ－１４ ２.６３３２
ＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.２７３６

ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ２.４８３４

表 ５　 不同改进策略对固定多模态测试函数( ｆ９ ~ ｆ１０)的优化结果对比

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差 时间 / ｓ

ＣｈＯＡ ９.９８Ｅ－０１ ２.９８Ｅ＋００ １.０７Ｅ＋００ ３.６２Ｅ－０１ １.１４６４
ＢＣｈＯＡ ９.９８Ｅ－０１ ２.００Ｅ＋００ １.０４Ｅ＋００ １.９２Ｅ－０１ １.０９４７

ｆ９ ＣＣｈＯＡ ９.９８Ｅ－０１ ２.００Ｅ＋００ １.０６Ｅ＋００ １.９９Ｅ－０１ ０.９０４７
ＲＣｈＯＡ ９.９８Ｅ－０１ ２.９８Ｅ＋００ １.０５Ｅ＋００ ２.０３Ｅ－０１ ０.６４６０

ＢＣＲＣｈＯＡ ９.９８Ｅ－０１ ９.９８Ｅ－０１ ９.９８Ｅ－０１ ５.８４Ｅ－０７ ０.６６４０

ＣｈＯＡ －３.８６ －３.８５ －３.８５ １.５６Ｅ－０３ ０.５５００
ＢＣｈＯＡ －３.８６ －３.８５ －３.８６ ２.９２Ｅ－０３ ０.４６６６

ｆ１０ ＣＣｈＯＡ －３.８６ －３.８５ －３.８６ １.６１Ｅ－０３ ０.３１７３
ＲＣｈＯＡ －３.８６Ｅ －３.８５ －３.８６ １.８３Ｅ－０３ ０.２７０５

ＢＣＲＣｈＯＡ －３.８６Ｅ －３.８５ －３.８６ ６.９７Ｅ－０４ ０.２８４３

３.３　 ＢＣＲＣｈＯＡ 收敛性分析

为了反映 ＢＣＲＣｈＯＡ 的动态收敛特性ꎬ在搜索

维度为 ３０ꎬ独立运行 ３０ 次的条件下ꎬ纵坐标取以 １０
为底的对数ꎬ采用平均收敛曲线图描述算法的收敛

性ꎮ 图 ３(ａ) ~ ( ｊ)给出了 １０ 个基准测试函数的平

均收敛曲线图ꎮ
由图 ３ 可知ꎬ在单模态测试函数和多模态测试函

数上ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 在相同的迭代次数下具有更高的寻

优精度、求解效率和更快的收敛速度ꎬ表明 ＢＣＲＣｈＯＡ
在保证开拓能力的同时也能充分保证探索能力ꎬ不失

种群多样性和寻优稳定性ꎮ 对于函数 ｆ６ꎬ虽然

ＢＣＲＣｈＯＡ 与其他对比算法一样ꎬ陷入局部最优难以

跳出ꎬ但是通过融合三种策略ꎬ尤其是基于折射定律

的反向学习策略ꎬ可以协助算法有效地跳出局部最

优ꎬ获得较高的求解精度ꎮ 总体来看ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的平

均收敛曲线均位于 ４ 种对比算法平均收敛曲线下方ꎬ
且达到理论最优值所需的最少迭代次数ꎮ

综合表 ３、表 ４ 和表 ５ 的仿真实验结果和图 ３ 的

平均收敛曲线图ꎬ可以看出ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 相较于对比

算法具有更高的寻优精度和更快的收敛速度以及更

强的稳定性ꎬ且实时性表现良好ꎬ验证了本文所提算

法的有效性ꎬ达到了对标准 ＣｈＯＡ 进行改进的目的ꎮ

６０６
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图 ３　 ５ 种算法的平均收敛曲线图

３.４　 ＢＣＲＣｈＯＡ与最新元启发式算法及其改进算法

对比分析

为进一步验证 ＢＣＲＣｈＯＡ 的有效性和优越性ꎬ本
文将 ＢＣＲＣｈＯＡ 与天鹰座优化算法(ＡＯ)、被囊群算

法(ＴＳＡ)、阿基米德优化算法(ＡＯＡ)、哈里斯鹰算法

(ＨＨＯ)以及最新改进的哈里斯鹰算法(ＥＧＨＨＯ)、三
种改进黑猩猩优化算法(ＥＯＳＭＩＣＯＡ、ＳＣｈｏＡ、ＥＣｈＯＡ)

进行对比ꎬ其中 ＥＣｈＯＡ、ＳＣｈｏＡ、ＥＯＳＭＩＣＯＡ、ＥＧＨＨＯ
的数据分别来源于文献[７ꎬ８ꎬ１０ꎬ１３]ꎬ采用与所选文

献相同的实验参数设置(种群规模 Ｎ ＝ ３０ꎬ最大迭代

次数 ｔｍａｘ ＝５００)ꎬ对于每个基准测试函数的搜索维度

分别设置为 ３０ / ５００ / １ ０００ꎬ各算法独立运行 ３０ 次ꎬ将
平均值和标准差作为评价指标ꎬ结果如表 ６、表 ７ 和 ８
所示(“—”为缺失数据)ꎮ

７０６



传　 感　 技　 术　 学　 报
ｃｈｉｎａｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ.ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ 第 ３５ 卷

由表 ６ 和表 ７ 可知ꎬ无论是求解单模态测试函数

还是多模态测试函数函数ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的寻优精度和

鲁棒性是 ９ 种算法中最好的ꎬ尤其是对于函数 ｆ２、 ｆ４
和 ｆ８ꎬ８ 种对比算法求解精度低或无法求解时ꎬ
ＢＣＲＣｈＯＡ 求解效果达到 １００％ꎬ可以寻到理论最

优值ꎮ
由表 ８ 可知ꎬ对于固定多模态测试函数 ｆ９ ~

ｆ１０ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的求解结果非常接近或等于理论最

优值ꎮ 当搜索空间维度从 ３０ 维上升到 ５００ 维再上

升到 １ ０００ 维时ꎬ寻优过程需要更多计算ꎬ导致算

法的搜索精度和稳定性均有不同程度下降ꎬ但是

相较于 ８ 种对比算法ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 仍具有最高寻优

精度ꎮ 因此ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 在求解低维和高维问题

时ꎬ寻优性能和稳定性相对更好ꎬ进一步佐证了

ＢＣＲＣｈＯＡ 在解决高维复杂的优化问题时具有显

著的竞争优势ꎮ
表 ６　 ９ 种算法对单模态测试函数优化结果比较

函数 算法
３０ ｄｉｍ

平均值 标准差

５００ ｄｉｍ

平均值 标准差

１ ０００ ｄｉｍ

平均值 标准差

ＡＯ ９.８３Ｅ－１１３ ４.４４Ｅ－１１２ ３.２５Ｅ－９５ １.７８Ｅ－９４ １.２６Ｅ－１０１ ４.６６Ｅ－１０１
ＴＳＡ １.１４Ｅ－２１ ２.０２Ｅ－２１ ２.７５Ｅ－０２ ２.００Ｅ－０２ ５.６８Ｅ＋００ ２.９３Ｅ＋００
ＡＯＡ ７.５７Ｅ－８４ ３.９２Ｅ－８３ ３.１９Ｅ－７３ １.１３Ｅ－７２ ８.９７Ｅ－７１ ３.８８Ｅ－７０
ＨＨＯ ９.１１Ｅ－９６ ４.８６Ｅ－９５ ４.４３Ｅ－９１ ２.４３Ｅ－９０ ２.９３Ｅ－８９ １.６１Ｅ－８８

ｆ１ ＥＧＨＨＯ[１３] ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ — — ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＥＣｈＯＡ[７] １.２２Ｅ－３６ ６.３３Ｅ－３６ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] １.５７Ｅ＋０３ ５.６８Ｅ＋０３ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＡＯ ９.４０Ｅ－５４ ５.１５Ｅ－５３ ９.４６Ｅ－５７ ５.１６Ｅ－５６ ４.２４Ｅ－７０ ２.２９Ｅ－６９
ＴＳＡ １.１６Ｅ－１３ １.５６Ｅ－１３ ９.２７Ｅ－０３ ５.３２Ｅ－０３ ３.２５Ｅ－０２ １.７３Ｅ－０２
ＡＯＡ ２.３１Ｅ－４７ ５.９９Ｅ－４７ ９.６９Ｅ－３８ ２.４１Ｅ－３７ ５.２９Ｅ－３４ ３.１１Ｅ－３４
ＨＨＯ ４.２０Ｅ－５０ １.５０Ｅ－４９ ７.６３Ｅ－４８ ４.１３Ｅ－４７ ８.７７Ｅ－４８ ４.６３Ｅ－４７

ｆ２ ＥＧＨＨＯ[１３] ２.７１Ｅ－２４９ ０.００Ｅ＋００ ９.１３Ｅ－２５１ ０.００Ｅ＋００ ２.６５Ｅ－２４８ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ５.９４Ｅ－２９７ ０.００Ｅ＋００ — — ３.３３Ｅ－２７２ ０.００Ｅ＋００

ＥＣｈＯＡ[７] ６.５７Ｅ－２３ ６.５４Ｅ－２３ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] １.０２Ｅ＋０９ １.９１Ｅ＋１０ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＡＯ １.０６Ｅ－９９ ５.７５Ｅ－９９ ４.６３Ｅ－１０６ ２.４３Ｅ－１０５ ２.８５Ｅ－９６ １.５６Ｅ－９５
ＴＳＡ ２.３７Ｅ－０４ ５.２５Ｅ－０４ １.３９Ｅ＋０６ ２.１０Ｅ＋０５ ５.６８Ｅ＋０６ ６.７４Ｅ＋０５
ＡＯＡ １.５３Ｅ－７３ ５.４３Ｅ－７３ １.９７Ｅ－６０ ８.２１Ｅ－６０ １.４９Ｅ－５５ ５.７５Ｅ－５５
ＨＨＯ １.１２Ｅ－７３ ６.１４Ｅ－７３ １.２１Ｅ－２３ ６.６３Ｅ－２３ ４.３３Ｅ－２８ ２.３７Ｅ－２７

ｆ３ ＥＧＨＨＯ[１３] ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ０.００Ｅ＋００ ００.００Ｅ＋００ — — ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＥＣｈＯＡ[７] ４.３１Ｅ－１９ １.５９Ｅ－１８ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] １.０５Ｅ＋０３ ２.２５Ｅ＋０４ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＡＯ ２.１２Ｅ－５１ １.１６Ｅ－５０ １.７４Ｅ－６８ ９.５２Ｅ－６８ １.４１Ｅ－５２ ６.４７Ｅ－５２
ＴＳＡ ４.１８Ｅ－０１ ３.４５Ｅ－０１ ９.９２Ｅ＋０１ １.９８Ｅ－０１ ９.９６Ｅ＋０１ １.６１Ｅ－０１
ＡＯＡ ５.８３Ｅ－４１ ２.５２Ｅ－４０ １.４４Ｅ－３６ ４.８７Ｅ－３６ ９.０２Ｅ－３６ ３.００Ｅ－３５
ＨＨＯ １.８３Ｅ－５０ ４.６１Ｅ－５０ ３.３０Ｅ－４７ ９.４８Ｅ－４７ ２.３４Ｅ－４９ ８.３１Ｅ－４９

ｆ４ ＥＧＨＨＯ[１３] １.０９Ｅ－２４９ ０.００Ｅ＋００ ６.７５Ｅ－２６２ ０.００Ｅ＋００ １.８１Ｅ－２５９ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ７.６１Ｅ－２６１ ０.００Ｅ＋００ — — ７.３８Ｅ－２３７ ０.００Ｅ＋００

ＥＣｈＯＡ[７] ２.５７Ｅ－１６ ８.９６Ｅ－１６ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] １.２１Ｅ＋０１ １.２６Ｅ＋００ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

８０６
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表 ７　 ９ 种算法对多模态测试函数优化结果比较

函数 算法
３０ ｄｉｍ

平均值 标准差

５００ ｄｉｍ
平均值 标准差

１ ０００ ｄｉｍ
平均值 标准差

ＡＯ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ １.２１Ｅ－１３ ４.６１Ｅ－１３
ＴＳＡ １.８６Ｅ＋０２ ２.９５Ｅ＋０１ ５.５４Ｅ＋０３ ７.６２Ｅ＋０２ ９.１９Ｅ＋０３ ２.３５Ｅ＋０３
ＡＯＡ ９.５４Ｅ＋００ ３.６２Ｅ＋０１ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００
ＨＨＯ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ｆ５ ＥＧＨＨＯ[１３] ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ — — ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] — — — — — —

ＥＣｈＯＡ[７] １.４１Ｅ－０１ ６.０５Ｅ－０１ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] ４.３９Ｅ＋０１ ７.７７Ｅ＋０１ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＡＯ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００
ＴＳＡ ９.８７Ｅ－０１ １.４４Ｅ＋００ １.２７Ｅ－０２ ５.３４Ｅ－０３ １.０８Ｅ－０１ ４.５７Ｅ－０２
ＡＯＡ １.６０Ｅ＋０１ ８.１２Ｅ＋００ １.８０Ｅ＋０１ ６.０９Ｅ＋００ １.８０Ｅ＋０１ ６.０９Ｅ＋００
ＨＨＯ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００

ｆ６ ＥＧＨＨＯ[１３] — — — — — —
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ — — ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００

ＥＣｈＯＡ[７] １.９４Ｅ－１４ ３.６３Ｅ－１５ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] １.８９Ｅ＋００ １.７１Ｅ＋００ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００

ＡＯ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００
ＴＳＡ １.２６Ｅ－０２ ２.１９Ｅ－０２ ３.１５Ｅ－０２ ６.１５Ｅ－０２ ３.１８Ｅ－０１ １.７８Ｅ－０１
ＡＯＡ ２.５１Ｅ－０３ １.３８Ｅ－０２ ４.１７Ｅ－０４ ２.２９Ｅ－０３ ９.４２Ｅ－０４ ５.１６Ｅ－０３
ＨＨＯ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ｆ７ ＥＧＨＨＯ[１３] ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ — — ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＥＣｈＯＡ[７] ３.１０Ｅ－０３ ７.３３Ｅ－０３ — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] ２.０９Ｅ＋０１ ８.３０Ｅ＋００ — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

ＡＯ ４.５９Ｅ－０５ １.４３Ｅ－０４ １.３６Ｅ－０３ ３.２４Ｅ－０３ ７.０４Ｅ－０４ ３.２８Ｅ－０３
ＴＳＡ ３.０１Ｅ＋０１ ７.９４Ｅ＋００ ９.２６Ｅ＋０２ １.５０Ｅ＋０２ １.３７Ｅ＋０３ ３.４３Ｅ＋０２
ＡＯＡ ４.４９Ｅ－４６ ２.２６Ｅ－４５ ６.６５Ｅ－３９ １.６９Ｅ－３８ ８.５５Ｅ－３８ ２.４７Ｅ－３７
ＨＨＯ ２.３６Ｅ－０７ １.２９Ｅ－０６ ２.８０Ｅ－２７ １.５４Ｅ－２６ ２.２８Ｅ－０５ １.０６Ｅ－０４

ｆ８ ＥＧＨＨＯ[１３] １.１１Ｅ－２４９ ０.００Ｅ＋００ １.７８Ｅ－２５０ ０.００Ｅ＋００ ３.０１Ｅ－２３７ ０.００Ｅ＋００
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] — — — — — —

ＥＣｈＯＡ[７] — — — — — —
ＳＣｈｏＡ[８] — — — — — —
ＢＣＲＣｈＯＡ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００ ０.００Ｅ＋００

表 ８　 ９ 种算法对固定多模态测试函数优化结果比较

函数 算法 平均值 标准差 函数 算法 平均值 标准差

ＡＯ ３.０９Ｅ＋００ ３.５７Ｅ＋００ ＡＯ －３.８６ ４.７０Ｅ－０３
ＴＳＡ ９.５７Ｅ＋００ ４.５２Ｅ＋００ ＴＳＡ －３.８６ １.４２Ｅ－０３
ＡＯＡ １.２１Ｅ＋００ ７.５１Ｅ－０１ ＡＯＡ －３.８５ ２.７３Ｅ－０２
ＨＨＯ １.３３Ｅ＋００ ９.４７Ｅ－０１ ＨＨＯ －３.８６ ２.５２Ｅ－０３

ｆ９ ＥＧＨＨＯ[１３] — — ｆ１０ ＥＧＨＨＯ[１３] — —
ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] ９.９８Ｅ－０１ ６.１０Ｅ－２０ ＥＯＳＭＩＣＯＡ[１０] －３.８５ ３.００Ｅ－０４

ＥＣｈＯＡ[７] １.３３Ｅ＋００ １.０４Ｅ＋０１ ＥＣｈＯＡ[７] — —
ＳＣｈｏＡ[８] ８.８８Ｅ－１６ ０.００Ｅ＋００ ＳＣｈｏＡ[８] －３.８４ ９.１６Ｅ－０２
ＢＣＲＣｈＯＡ ９.９９Ｅ－０１ ２.８４Ｅ－０７ ＢＣＲＣｈＯＡ －３.８６ ６.３６Ｅ－０４

９０６
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３.５　 ＢＣＲＣｈＯＡ对 ＣＥＣ２０１４测试函数寻优性能分析

为了更进一步验证 ＢＣＲＣｈＯＡ 解决具有复杂特

征的问题时的有效性和鲁棒性ꎬ本文将 ＢＣＲＣｈＯＡ
应用于优化部分 ＣＥＣ２０１４ 测试函数ꎬ所选取的函数

类型包括单峰函数、多峰函数、混合和复杂的合成函

数ꎬ其详细信息如表 ９ 所示ꎮ 本文选用 ＢＣＲＣｈＯＡ
与 ＣｈＯＡ、ＨＨＯ 算法、ＡＯ 算法、ＴＳＡ、ＡＯＡ 算法优化

９ 个 ＣＥＣ２０１４ 测试函数ꎮ 实验参数设置空间维度为

３０ꎬ最大迭代次数为 １ ０００ꎬ每个算法分别独立运行

３０ 次ꎬ优化结果如表 １０ 所示ꎮ

表 ９　 部分 ＣＥＣ２０１４ 函数介绍

函数 维数 特征 定义域 最优值

ＣＥＣ０３ ３０ ＵＮ [－１００ꎬ１００] ３００
ＣＥＣ０５ ３０ ＭＦ [－１００ꎬ１００] ５００
ＣＥＣ０６ ３０ ＭＦ [－１００ꎬ１００] ６００
ＣＥＣ１２ ３０ ＭＦ [－１００ꎬ１００] １２００
ＣＥＣ１６ ３０ ＭＦ [－１００ꎬ１００] １６００
ＣＥＣ１９ ３０ ＨＦ [－１００ꎬ１００] １９００
ＣＥＣ２３ ３０ ＣＦ [－１００ꎬ１００] ２３００
ＣＥＣ２４ ３０ ＣＦ [－１００ꎬ１００] ２４００
ＣＥＣ２５ ３０ ＣＦ [－１００ꎬ１００] ２５００

表 １０　 不同算法对 ＣＥＣ２０１４ 测试函数优化结果比较

函数
ＣｈＯＡ

平均值 标准差

ＨＨＯ
平均值 标准差

ＡＯ
平均值 标准差

ＴＳＡ
平均值 标准差

ＡＯＡ
平均值 标准差

ＢＣＲＣｈＯＡ
平均值 标准差

ＣＥＣ０３ ７.８５７Ｅ＋０４ ５.７８８Ｅ＋０３ ３.２９５Ｅ＋０４ ７.３９８Ｅ＋０３ ６.１５８Ｅ＋０４ ８.０５４Ｅ＋０３ ５.０１２Ｅ＋０４ ９.９８０Ｅ＋０３ １.９２７Ｅ＋０４ ８.４２６Ｅ＋０３ ７.１１６Ｅ＋０４ ４.８９９Ｅ＋０３
ＣＥＣ０５ ５.２１０Ｅ＋０２ ８.４４３Ｅ－０２ ５.２１０Ｅ＋０２ １.５６３Ｅ－０１ ５.２１０Ｅ＋０２ ６.９９２Ｅ－０２ ５.２１０Ｅ＋０２ ４.６５５Ｅ－０２ ５.２１０Ｅ＋０２ ９.７５７Ｅ－０２ ５.２０９Ｅ＋０２ ４.７０６Ｅ－０２
ＣＥＣ０６ ６.３７５Ｅ＋０２ １.３１０Ｅ＋００ ６.３４０Ｅ＋０２ ３.１４４Ｅ＋００ ６.３７８Ｅ＋０２ ３.２１６Ｅ＋００ ６.３２２Ｅ＋０２ ３.９７７Ｅ＋００ ６.３１９Ｅ＋０２ ３.２５２Ｅ＋００ ６.３０８Ｅ＋０２ ３.１９２Ｅ＋００
ＣＥＣ１２ １.２０３Ｅ＋０３ ４.０５４Ｅ－０１ １.２０３Ｅ＋０３ ５.４０２Ｅ－０１ １.２０３Ｅ＋０３ ７.４５５Ｅ－０１ １.２０３Ｅ＋０３ ４.２６３Ｅ－０１ １.２０３Ｅ＋０３ １.６４７Ｅ＋００ １.２０２Ｅ＋０３ ４.９５４Ｅ－０１
ＣＥＣ１６ １.６１４Ｅ＋０３ １.９４６Ｅ－０１ １.６１３Ｅ＋０３ ２.８０３Ｅ－０１ １.６１３Ｅ＋０３ ４.９５８Ｅ－０１ １.６１３Ｅ＋０３ ４.１８９Ｅ－０１ １.６１３Ｅ＋０３ ５.８７３Ｅ－０１ １.６１３Ｅ＋０３ ６.１３４Ｅ－０１
ＣＥＣ１９ ２.１９１Ｅ＋０３ １.１１３Ｅ＋０２ ２.０５３Ｅ＋０３ ４.０７９Ｅ＋０１ ２.０５８Ｅ＋０３ ２.８８３Ｅ＋０１ ２.１０２Ｅ＋０３ １.１２９Ｅ＋０２ ２.０６０Ｅ＋０３ ３.４４９Ｅ＋０１ ２.０４８Ｅ＋０３ ２.３２８Ｅ＋０１
ＣＥＣ２３ ２.７９２Ｅ＋０３ ５.５９９Ｅ＋０１ ２.５００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００ ２.５００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００ ２.７２１Ｅ＋０３ ７.３０１Ｅ＋０１ ２.６０２Ｅ＋０３ ５.２８５Ｅ＋０１ ２.５００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００
ＣＥＣ２４ ２.６００Ｅ＋０３ ２.０７１Ｅ－０４ ２.６００Ｅ＋０３ ３.９３６Ｅ－０４ ２.６００Ｅ＋０３ １.３８１Ｅ－０５ ２.６０４Ｅ＋０３ １.２３０Ｅ＋０１ ２.６０１Ｅ＋０３ ２.３６０Ｅ－０１ ２.６００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００
ＣＥＣ２５ ２.７００Ｅ＋０３ ３.０４５Ｅ－１３ ２.７００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００ ２.７００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００ ２.７２７Ｅ＋０３ １.２７９Ｅ＋０１ ２.７００Ｅ＋０３ １.４７５Ｅ－０５ ２.７００Ｅ＋０３ ０.０００Ｅ＋００

　 　 由表 １０ 可知ꎬ在单峰函数 ＣＥＣ０３ 上ꎬＡＯＡ 表现

最好ꎬ而 ＢＣＲＣｈＯＡ 求解精度低于标准 ＡＯＡꎬ这是因

为 Ｌｅｖｙ 飞行机制改进的天牛搜索算法需要进行更

多的参数计算ꎬ造成寻优精度有所下降ꎮ 对于多峰

函数 ＣＥＣ０６、ＣＥＣ１２ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 寻优性能排名第一ꎬ
同时在 ＣＥＣ１６ 上ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 与 ＨＨＯ 算法、ＡＯ 算

法、ＴＳＡ、ＡＯＡ 求解精度并列第一ꎬ但是 ＢＣＲＣｈＯＡ
具有更小的标准差ꎬ说明其稳定性更好ꎮ 对于混合

函数 ＣＥＣ１９ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 寻优精度更加接近理论最

优值ꎮ 在复杂的合成函数 ＣＥＣ２３、ＣＥＣ２４ 和 ＣＥＣ２５
上ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 的标准差为 ０ꎬ说明其求解复合特征

函数时具有极强的稳定性和鲁棒性ꎮ 综上寻优结果

分析表明ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 在解决具有复杂特征的问题

时具有明显竞争优势ꎮ

４　 ＢＣＲＣｈＯＡ在工程优化问题中的应用

工程优化问题是在科学和工程应用领域中常见

的约束优化问题ꎮ 本文将所提的新型元启发式优化

算法 ＢＣＲＣｈＯＡ 用于优化工程设计问题ꎬ进一步验

证所提算法的可行性和适用性ꎮ 约束优化问题的数

学模型描述如式(２５)所示[１４]:

　 Ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ

ｇｉ(ｘ)≤０ꎬ ｉ＝ １ꎬ２􀆺ꎬｍ
ｈｉ(ｘ)＝ ０ꎬ ｉ＝ｍ＋１ꎬｍ＋２ꎬ􀆺ꎬｎ
ｌｉ≤ｘｉ≤ｕｉꎬ ｉ＝ １ꎬ２􀆺ꎬｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２５)

式中:ｆ(ｘ)为目标函数ꎬｘ 为决策变量ꎬｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３
􀆺ｘｎ)∈Ｒｎꎬｇ１ꎬｇ２ꎬ􀆺ꎬｇｍ 和 ｈｍ＋１ꎬｈｍ＋２ꎬ􀆺ꎬｈｎ 是域中

的实值函数ꎮ
约束条件的处理是求解约束优化问题的关键ꎮ

在实际工程优化问题中ꎬ最常见的方法是在目标函

数上添加一个“惩罚项”ꎬ将约束定义为一个整体ꎬ
其满足约束而不影响解ꎬ从而将约束问题转换为无

约束的优化问题[１５]ꎮ 惩罚函数的数学模型如式

(２６)所示:

Ｆ(ｘ)＝ ｆ(ｘ)＋ｋ１×∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｇｉ(ｘ)×ｂ１＋ｋ２× ∑

ｎ

ｉ ＝ｍ＋１
ｈｉ(ｘ)×ｂ２ (２６)

式中:ｆ(ｘ)为目标函数ꎬ不等式惩罚系数为 ｋ１ꎬ等式

惩罚系数为 ｋ２ꎬｇｉ(ｘ)是不等式约束ꎬｈｉ(ｘ)是等式约

束ꎬｂ１ 和 ｂ２ 的定义如式(２７)所示:

ｂ１ ＝
０ ｉｆ ｇｉ(ｘ)≤０
１ ｏｔｈｅｒ{

ｂ２ ＝
０ ｉｆ ｈｉ(ｘ)＝ ０
１ ｉｆ ｏｔｈｅｒ{

(２７)

４.１　 工程优化设计仿真实验参数设置

本文利用 ＢＣＲＣｈＯＡ 优化减速器设计ꎮ 仿真实

验将 ＢＣＲＣｈＯＡ 与 ＣｈＯＡ、引力搜索算法(Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ
Ｓｅａｒｃｈ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＳＡ) [１６]、正余弦算法(Ｓｉｎｅ Ｃｏｓｉｎｅ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＣＡ) [１７]、ＨＨＯ 算法、ＡＯ 算法、ＴＳＡ、粒子

群算法(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ) [１８]、樽海鞘
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群算法(Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ) [１９]、鲸鱼优化算

法(Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＯＡ) [２０]、灰狼优

化算法(Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＧＷＯ) [２１]、帝王企鹅优

化算法(Ｅｍｐｅｒｏｒ Ｐｅｎｇｕｉｎ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＥＰＯ) [２２]、多元宇

宙优化算法(Ｍｕｌｔｉ￣Ｖｅｒｓｅ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＭＶＯ) [２３]、斑鬣狗

优化算法(Ｓｐｏｔｔｅｄ Ｈｙｅｎａ ＯｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＳＨＯ) [２４]、混合萤

火虫粒子群算法(Ｈｙｂｒｉｄ Ｆｉｒｅｆｌｙ ａｎｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＨＦＰＳＯ) [２５]、改进的黑猩猩优

化 算 法 ( Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｃｈｉｍｐ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＥＣｈＯＡ)、ＡＯＡ、均衡优化算法(Ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ
ＥＯ) [２６]进行实验对比ꎮ 为了保证实验的公平性ꎬ选
取与文献测试参数一致ꎬ设置种群大小为 ５０ꎬ最大迭

代次数为 １ ０００ꎬ每个算法独立运行 ３０ 次后取平均值ꎮ
４.２　 减速器设计问题

减速器设计是在 ７ 个决策变量和 １１ 个约束条

件下ꎬ以找到减速器的最小重量为优化目标ꎮ 决策

变量分别为面宽(ｂ)、齿轮模数(ｍ)、小齿轮上的齿

数(ｐ)、轴承之间第一轴的长度( ｌ１)、轴承之间第二

轴的长度 ( ｌ２ )、第一轴直径 ( ｄ１ )、第二轴的直径

(ｄ２)ꎬ其结构设计示意如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 减速器设计示意图

　 　 减速器设计的数学模型如下:
设 ｚ＝[ ｚ１ ｚ２ ｚ３ ｚ４ ｚ５ ｚ６ ｚ７] ＝[ｂ ｍ ｐ ｌ１ ｌ２ ｄ１ ｄ２]

ｍｉｎ ｆ(ｚ)＝ ０.７８５４ｚ１ｚ２２(３.３３３３ｚ２３＋１４.９３３４ｚ３－４３.０９３４)－
１.５０８ｚ１(ｘ２６＋ｚ２７)＋７.４７７７( ｚ３６＋ｚ３７)＋

０.７８５４( ｚ４ｚ２６＋ｚ５ｚ２７)
ｇ

１
( ｚ)＝ －ｚ１ｚ２２ｚ３＋２７≤０

ｇ
２
( ｚ)＝ －ｚ１ｚ２２ｚ２３＋３９７.５≤０

ｇ
３
( ｚ)＝ －ｚ２ｚ４６ｚ３ｚ

－３
４ ＋１.９３≤０

ｇ
４
( ｚ)＝ －ｚ２ｚ４７ｚ３ｚ

－３
５ ＋１.９３≤０

ｇ
５
( ｚ)＝ １０ｚ－３６ １６.９１×１０６＋(７４５ｚ４ｚ

－１
２ ｚ

－１
３ ) ２ －１１００≤０

ｇ
６
( ｚ)＝ １０ｚ－３７ １５７.５×１０６＋(７４５ｚ５ｚ

－１
２ ｚ

－１
３ ) ２ －８５０≤０

ｇ
７
( ｚ)＝ ｚ２ｚ３－４０≤０

ｇ８( ｚ)＝ －ｚ１ｚ
－１
２ ＋５≤０

ｇ９( ｚ)＝ ｚ１ｚ
－１
２ －１２≤０

ｇ１０( ｚ)＝ １.５ｚ６－ｚ４＋１.９≤０
ｇ１１( ｚ)＝ １.１ｚ７－ｚ５＋１.９≤０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

根据表 １１ 给出的 ＢＣＲＣｈＯＡ 与其他算法优化

减速器设计的结果ꎬＢＣＲＣｈＯＡ 获得的最优解为[ｂꎬ
ｍꎬｐꎬｌ１ꎬ ｌ２ꎬｄ１ꎬｄ２ ] ＝ [３. １９２ꎬ０. ７００ꎬ１７. ０００ꎬ７. ３００ꎬ
７.６６６ꎬ３.５３８ꎬ５.３１７]ꎬ最优值 ｆ( ｚ)＝ ２ ９８２.９２１ꎬ表明

ＢＣＲＣｈＯＡ 能在最小化减速器重量上获得最佳解决

方案ꎬ其有效性优于其他对比算法ꎮ 通过减速器设

计实例进一步佐证 ＢＣＲＣｈＯＡ 在实际工程问题中的

可行性和适用性ꎮ
表 １１　 不同算法求解减速器设计问题的优化结果对比

算法 ｂ ｍ ｐ ｌ１ ｌ２ ｄ１ ｄ２ ｆ( ｚ)
ＧＳＡ ３.２１９ ０.７００ １７.０００ ７.９５５ ７.８２２ ３.３５２ ５.５００ ３０８７.７５０
ＳＣＡ ３.２６２ ０.７００ １７.０００ ８.３００ ８.３００ ３.４５５ ５.３８７ ３０２５.２０５
ＡＯ ２.９０７ ０.７２６ １７.３７２ ７.７６９ ７.７６８ ３.４７６ ５.２９６ ３０３０.９８２
ＨＨＯ ３.２５９ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.３００ ３.３５０ ５.３５７ ３０１８.８９９

ＡＯＡ[２] ３.４９７ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.８００ ３.３５０ ５.２８５ ３０００.０００
ＥＯ[２] ３.４９７ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.８００ ３.３５０ ５.２８５ ３０００.０００
ＴＳＡ[３] ３.５０１ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.８００ ３.３３４ ５.２６５ ２９９０.９５８
ＰＳＯ[３] ３.５００ ０.７００ １７.０００ ８.３００ ７.８００ ３.３５２ ５.２８６ ３００５.７６３
ＥＰＯ[３] ３.５０１ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.８００ ３.３３４ ５.２６５ ２９９４.２４７
ＳＨＯ[３] ３.５０１ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.８００ ３.３５１ ５.２８８ ２９９８.５５０
ＧＷＯ[３] ３.５０６ ０.７００ １７.０００ ７.３８０ ７.８１５ ３.３５７ ５.２８６ ３００１.２８８
ＭＶＯ[３] ３.５０８ ０.７００ １７.０００ ７.３９２ ７.８１６ ３.３５８ ５.２８６ ３００２.９２８

ＨＦＰＳＯ[７] ３.５２４ ０.７００ １７.０００ ３.３１５０ ７.９００ ３.４１３ ５.３８３ ３００３.７０７
ＥＣｈＯＡ[７] ３.５００ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.７１５ ３.３５０ ５.２８６ ２９９４.４７１
ＣｈＯＡ ３.３１８ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.８６０ ３.３６７ ５.２８９ ３００６.５６３

ＢＣＲＣｈＯＡ ３.１９２ ０.７００ １７.０００ ７.３００ ７.６６６ ３.５３８ ５.３１７ ２９８２.９２１

５　 结论

为改善标准 ＣｈＯＡ 存在全局搜索能力弱、收敛

精度低、易陷入局部最优等不足ꎬ本文在黑猩猩优化

算法的全局搜索阶段采用 Ｌｅｖｙ 飞机机制改进的天

牛须搜索算法ꎬ利用天牛须搜索算法具有较强的搜

索能力和 Ｌｅｖｙ 飞行机制随机步长搜索大小和方向

的不确定性来增强黑猩猩种群搜索的多元性ꎬ进而

１１６
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提高算法的全局探索能力ꎻ其次ꎬ采用云自适应动态

权值平衡算法全局探索和局部开发能力ꎻ最后ꎬ将基

于折射定律的反向学习策略生成的反向解应用到当

前最优解ꎬ对种群在局部阶段聚集程度进行分析ꎬ生
成的动态解不仅增强算法的多样性ꎬ而且协助算法

跳出局部最优ꎮ 通过 １０ 个基准测试函数、部分

ＣＥＣ２０１４ 测试函数验证了 ＢＣＲＣｈＯＡ 的寻优精度、
收敛速度和鲁棒性均较对比算法有显著提升ꎬ同时

通过减速器设计工程案例优化问题进一步验证

ＢＣＲＣｈＯＡ 在实际应用中的可行性和适用性ꎬ为解

决复杂约束问题提供一条有效途径ꎮ 下一步研究工

作是将 ＢＣＲＣｈＯＡ 用于求解多目标优化问题ꎮ
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