
第 40 卷第 6 期

Vol. 40　 No. 6
重庆工商大学学报(自然科学版)

J
 

Chongqing
 

Technol
 

&
 

Business
 

Univ(Nat
 

Sci
 

Ed)
2023 年 12 月

Dec. 2023

混合策略改进型秃鹰搜索算法

曹　 慧,秦江涛
 

上海理工大学
 

管理学院,上海
 

200093

摘　 要:目的 针对秃鹰搜索算法(Bald
 

Eagle
 

Search,BES)在函数优化时存在寻优精度低,易陷入局部最优等问题,
提出一种混合策略改进型秃鹰搜索算法(Hybrid

 

Strategy
 

Improved
 

Bald
 

Eagle
 

Search,HSIBES);方法 首先利用

Logistic 映射策略初始化种群,使种群分布更加均匀,其次在搜索空间阶段引入莱维飞行,控制步长,改善收敛效果

并跳出局部最优,最后在搜寻空间食物中使用自适应惯性权重,提高收敛速度与精度,平衡算法的局部与全局搜索

能力;结果 将 HSIBES 算法与其他五种基准算法以及其他学者改进的算法进行对比,通过在 9 个测试函数上进行

仿真实验,并进行 Wilcoxon 秩和检验验证 HSIBES 算法的性能,发现 HSIBES 的结果优于其他对比算法,与其他对

比算法之间具有显著性差异;结论 实验结果表明:HSIBES 算法的寻优精度,收敛速度以及稳定性都更好,算法的性

能更具优越性。
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Abstract 
 

Objective
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

optimization
 

accuracy
 

and
 

easy
 

fall
 

into
 

local
 

optimization
 

of
 

the
 

Bald
 

Eagle
 

Search
 

 BES  
 

in
 

function
 

optimization 
 

a
 

Hybrid
 

Strategy
 

Improved
 

Bald
 

Eagle
 

Search
 

 HSIBES  
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

First 
 

the
 

Logistic
 

mapping
 

strategy
 

was
 

used
 

to
 

initialize
 

the
 

population
 

to
 

make
 

the
 

population
 

distribution
 

more
 

uniform.
 

Secondly 
 

Levy
 

flight
 

was
 

introduced
 

in
 

the
 

search
 

space
 

stage 
 

the
 

step
 

size
 

was
 

controlled 
 

the
 

convergence
 

effect
 

was
 

improved
 

and
 

the
 

local
 

optimal
 

was
 

jumped.
 

Finally 
 

the
 

adaptive
 

inertial
 

weight
 

was
 

used
 

in
 

the
 

search
 

for
 

space
 

food
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

accuracy
 

and
 

to
 

balance
 

the
 

local
 

and
 

global
 

search
 

capabilities
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Results
 

The
 

HSIBES
 

algorithm
 

was
 

compared
 

with
 

other
 

five
 

benchmark
 

algorithms
 

and
 

other
 

improved
 

algorithms
 

by
 

other
 

scholars 
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

HSIBES
 

algorithm
 

was
 

verified
 

by
 

simulation
 

experiments
 

on
 

9
 

test
 

functions
 

and
 

Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test 
 

and
 

it
 

was
 

found
 

that
 

the
 

results
 

of
 

HSIBES
 

were
 

better
 

than
 

other
 

comparison
 

algorithms 
 

and
 

there
 

was
 

a
 

significant
 

difference
 

between
 

them
 

and
 

other
 

comparison
 

algorithms.
 

Conclusion
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

HSIBES
 

algorithm
 

has
 

better
 

optimization
 

accuracy 
 

convergence
 

speed 
 

and
 

stability 
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

superior.
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1　 引　 言
随着科学技术的进步,需要解决的优化问题越来

越多,如函数极值、聚类问题等,大多都具有复杂、多
维、非线性等特点,用常规的数学方法难以解决。 因此
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一些学者根据大自然中种群活动或自然规律的启发提

出多种元启发式优化算法[1] ,这类算法通过模拟生物

行为或物理现象,建立不同的数学模型以解决优化问

题。 常 见 的 元 启 发 式 算 法 有 粒 子 群 优 化 算 法

( PSO ) [2] , 遗 传 算 法 ( GA ) [3] , 灰 狼 优 化 算 法

(GWO) [4] ,鲸鱼优化算法 ( WOA) [5] ,蚁狮优化算法

(ALO) [6] ,麻雀搜索算法( SSA) [7] 等。 这些元启发式

算法具备方法简便,参数少,易于实现等优势,可以解

决不同类型的优化问题,目前多被用于特征选择、路径

规划等相关领域[8-12] 。 此外,一些学者对这类算法也进

行了相应的改进,以进一步增强算法的性能。 但按照

NFL(No
 

Free
 

Lunch) [13] 理论,不存在一种可以独立处

理全部优化问题的元启发式算法,因此应不断探索新

算法并对算法进行改进。
秃鹰搜索算法(Bald

 

Eagle
 

Search,BES)在 2020 年

由 Alsattar 等[14] 受秃鹰的搜索和狩猎行为的启发而提

出的元启发式算法。 目前,国内外一些学者已将秃鹰

搜索算法应用于实际工程问题的优化,如文献[15]将

BES 用于支持向量机(SVM),构建了 BES-SVM 预测模

型,BES 算法可以对 SVM 算法进行有效的优化,提高了

SVM 的预测精度。 文献[16] 将其应用于光伏参数估

计,结果证明所使用的 BES 算法能够获得更好的光伏

参数结果,但学者忽略了 BES 算法本身所存在的易陷

入局部最优等问题。 文献[17]将其用来解决水下无线

传感器网络(UWSN)的高能耗等问题,根据实验结果,
BES 算法在 UWSN 中表现的性能具有极大的优越性。
大部分文献将 BES 算法用于实际问题的优化中,并取

得了较好的结果,但是并未考虑 BES 算法本身所存在

的问题。 而 BES 作为新型元启发式算法,类似于其他

传统算法,具有收敛速度慢,寻优精度不高等问题,因
此文献[18]提出了基于莱维飞行和模拟退火策略的

秃鹰搜索算法( IBES) ,使用莱维飞行扩大群体的搜索

范围,模拟退火策略增强原算法在局部邻域内求解精

度,算法的性能得到一定程度的改善,但该算法侧重

于跳出局部最优解,收敛速度和精度还有一定的提高

空间。
上述改进策略侧重于算法跳出局部最优,在提升

算法局部搜索上具有一定的改善,但是对于算法的收

敛速度以及平衡局部和全局搜索方面还具有很大的

改进空间。 为了弥补这些不足,本文将提出一种混合

策略改进型秃鹰搜索算法 ( HSIBES) ,此算法利用

Logistic 映射策略初始化种群,使其分布更加均匀,有
助于算法在全局范围内搜索。 考虑莱维飞行具有长

短步长交替搜索的特点,使用莱维飞行进行搜索空间

中步长的控制,扩大搜寻区域,提高算法跳出局部极

值点的能力。 最后使用自适应惯性权重,协调秃鹰搜

索算法在局部以及全局范围内的寻优能力,提高算法

寻优的精度和速度。 将 HSIBES 算法在 9 个基准测试

函数上进行仿真实验,并且进行 Wilcoxon 秩和检验。
实验结果说明本文提出的 HSIBES 算法具有更快的收

敛速度和更高的收敛精度,可以更好地平衡全局和局

部搜索能力。

2　 秃鹰搜索算法

秃鹰种群主要分布于北美地区,
 

它们具有视力敏

锐,观察能力优秀的特点。 在进行捕食食物时,秃鹰种

群会先根据食物的浓度来确定搜寻空间,之后飞向所

确定的区域;接着在所选择的搜寻空间中搜寻食物;最
终秃鹰根据食物所在的位置,慢慢改变飞行高度,加速

向下飞行,直至成功获取猎物。
Alsattar

 

等根据秃鹰捕获食物的活动建立了秃鹰搜

索算法(BES)数学模型,算法可以总结为 3 个阶段,分
别是选取搜寻空间、搜寻空间食物以及俯冲捕获食物。
2. 1　 选取搜寻空间

秃鹰选取搜寻区域,根据区域内食物的数量选择

最优搜索位置,易于搜寻食物,该行为用数学模型表示

如下:
P i,new =Pbest +α×r×(Pmean -P i) (1)

式(1) 中:α 是控制秃鹰位置改变的因子,取值在 1. 5
和 2 之间;r 是 0 和 1 之间的随机数;P i,new 为秃鹰的更

新位置;Pbest 是秃鹰种群搜寻选择的最优位置;Pmean 是

当前种群的平均位置;P i 表示种群中第 i 只个体的

位置。
2. 2　 搜寻空间食物(探索)

在此搜索阶段,秃鹰种群在确定的搜寻空间中搜寻

食物,并在空间中以螺旋状飞行,加速对猎物的追捕,寻
求最优向下飞行捕获食物的位置。 秃鹰种群以螺旋状搜

寻食物的飞行轨迹可用以下数学模型进行表示:
θ( i)= a×π×rand() (2)
r( i)= θ( i) +R×rand() (3)

 

xr( i)= r( i) ×sin(θ( i))
 

(4)
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yr( i)= r( i) ×cos(θ( i)) (5)
x( i)= xr( i) / max( | xr | )

 

(6)
y( i)= yr( i) / max( | yr | ) (7)

其中:θ( i)表示螺旋方程的极角,r( i)表示螺旋方程的

极径;a 表示控制螺旋轨迹的因子介于 5 至 10 之间,R
用来确定搜索周期数,取值在 0. 5 至 2 之间,x( i)与 y
( i)为极坐标方程中个体所处的位置,取值范围均在-1
到 1 之间。 秃鹰位置更新如下:

P i,new =P i+x( i) × P i-Pmean( ) +y( i) × P i-P i+1( ) (8)
2. 3　 俯冲捕获猎物

秃鹰从所选择的搜寻区域的最优位置加速飞向目

标食物,所有个体也会飞向最优位置去捕获食物,飞行

轨迹仍然使用极坐标数学模型进行描述,公式如下:
θ( i)= a×π×rand() (9)
r( i)= θ( i) (10)
xr( i)= r( i) ×sinh(θ( i)) (11)
yr( i)= r( i) ×cosh(θ( i)) (12)
x1( i)= xr( i) / max( | xr | ) (13)
y1( i)= yr( i) / max( | yr | ) (14)

加速飞向目标过程中秃鹰的位置更新公式为

δx = x1( i) ×(P i-c1 ×Pmean)

δy = y1( i) ×(P i-c2 ×Pbest)
{ (15)

P i,new = rand×Pbest +δx+δy (16)
其中:c1 和 c2 分别表示秃鹰向最佳位置与中心位置的

运动强度,取值区间均为[1,2]。

3　 混合策略改进型秃鹰搜索算法

标准的秃鹰搜索算法与其他标准元启发算法相比

有良好的收敛速度和收敛精度,但与其余基准元启发

式算法相同也存在寻优精度低,易陷入局部最优的缺

陷,为了提升收敛速度和精度,提出了一种混合策略改

进型秃鹰搜索算法,并设计了 3 种改进策略,分别是:
Logistic 混沌映射,进行种群初始化,增加种群多样性;
莱维飞行,控制步长,扩大搜索范围,跳出局部最优解;
自适应惯性权重,改善群体之间的信息交流,平衡局部

和全局搜索能力。
3. 1　 Logistic 混沌映射

秃鹰搜索算法采用随机法初始化种群,使得秃鹰

个体在搜索空间内分布不均匀,从而导致算法在解空

间的遍历性低,降低收敛速度和求解精度。 将 Logistic
混沌映射[19] 引入 BES 算法,增加种群的多样性,提高

算法的收敛速度并提升算法在全局范围内的寻优能

力,其数学模型如下所示:
yt+1 =μyt 1-yt( ) (17)

式(17)中,yt 表示第 t 次迭代产生的混沌变量,取值范

围为[0,1],μ 为控制参数,取值范围为[0,4]。 当 μ 的

取值为 4 时,变量会遍历整个搜索空间。
将获得的混沌序列 yt 通过下式逆映射到搜寻空间

中,得到初始化种群 P t:
P t =Lt+(Ut-Lt)yt (18)

其中,Ut 和 Lt 分别为搜索空间的上界和下界。
3. 2　 莱维飞行

莱维飞行[20]是一个随机漫步的过程,由法国数学

家莱维提出,莱维飞行大步长与小步长随机交替,可有

效跳出局部最优。 由于秃鹰搜索算法在选择搜索空间

阶段的搜索步长是一个定值,容易陷入局部最优。 而

引入莱维飞行能够控制步长,扩大搜索范围,使算法有

机会跳出局部最优解。 根据莱维飞行,改进后的选择

搜索空间阶段位置更新函数如下:
P i,new =Pbest +α∗r(Pmean -P i) ×Levy (19)

Levy 符合莱维分布,满足 Levy(λ) ~ u = t-λ(1<λ≤
3)。 由于莱维飞行的复杂性,通常使用 Mantegna 算法

对其进行模拟[21] ,步长 S 的计算式为

S= u
| v | 1 / β (20)

式(20)中,u、v 均遵循正态分布:
u~N 0,σ2

u( ) ,v~N 0,σ2
v( ) (21)

σu =
τ(1+β)·sin(πβ

2
)

τ(1+β
2

)·β·2(β-1
2 )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

1 / β

σv = 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(22)

其中,τ 为 Gamma 函数,参数 β= 1. 5。
3. 3　 自适应惯性权重

在搜寻空间食物中只依照当前秃鹰种群的信息来

更新所处位置,而未考虑其余迭代中出现的位置信息,
会导致在搜索更新位置中,位置更新不准确,并在一定

程度上限制了算法的搜索效率。 因此,将引入自适应

惯性权重,在权重值较大的情况下,算法的在全局范围

内的搜寻能力比较强,在权值较小的情况下,算法后期

在局部范围内的寻优能力较强。 因此,加入自适应惯

性权重,可以有效改善群体之间的信息交流,平衡局部
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和全局搜索能力,提高算法寻优的精度和速度[22] 。
自适应权重公式如式(23)所示:

ω= sin((π×p) / (2×M) +π) +1 (23)
其中,p 为当前迭代次数,M 为最大迭代次数。

将式(23) 代入式(8),得到改进的秃鹰位置更新

函数:
P i,new =P i+ω×x( i) × P i-Pmean( ) +ω×y( i) × P i-P i+1( )

(24)
 

3. 4　 算法流程

step1:初始化秃鹰算法种群规模,空间维度等参

数,使用 Logistic 混沌映射进行秃鹰种群初始化;
step2:计算适应度值,获得最优个体;
step3:秃鹰选择搜索空间,利用式(19)更新位置;
step4:秃鹰在搜索空间搜索猎物,利用式(24)更新

位置;
step5:秃鹰俯冲利用式(16),更新位置;
step6:当符合结束条件时,输出最优结果,否则继

续进行从 step2 到 step6 的流程。
3. 5　 时间复杂度分析

假设种群规模为 N,空间维度为 D,则 BES 算法参

数初始化的时间复杂度为 O(1),计算函数适应度为

O(N),迭代过程中种群复杂为 O(ND),BES 算法总的

时间复杂度为

O(1) +O(N) +O(ND)= O(ND) (25)
在 HSIBES 算法中,随机初始化替换为 Logistic 混

沌初始化时间复杂度为 O(ND),计算适应度为 O(N),
引入莱维飞行和自适应惯性权重进行位置更新所对应

的时间复杂度均为 O(ND),则 HSIBES 算法总的时间

复杂度为

O(ND) +O(N) +O(ND) +O(ND)= O(ND) (26)
基于上述分析,HSIBES 算法和 BES 算法相比,时

间复杂度并未增加。

4　 实验结果分析

实验测试结果均在 Intel (R)
 

Core(TM)
 

i7-10750H
 

CPU
 

@
 

2. 60GHz,64 位 Windows10 操作系统和 MATLAB
 

R2018b 上实现。
为了验证混合策略改进型秃鹰搜索算法的有效

性,将从以下几个部分进行实验验证:
(1)

 

将 HSIBES 与基本秃鹰搜索算法(BES) [14] 、粒
子群优化算法( PSO) [2] 、鲸鱼优化算法( WOA) [5] 、蚁

狮算法(ALO) [6] 、灰狼优化算法(GWO) [4] 这 5 个基本

元启发式算法进行对比,验证混合策略改进型秃鹰搜

索算法的寻优能力和鲁棒性。
(2)

 

将 HSIBES 与文献[18]中改进的秃鹰搜索算

法进行对比,验证本文改进算法具有一定的竞争力。
(3)

 

通过 Wilcoxon 秩和检验进行差异性检验,验
证 HSIBES 算法与其他对比算法的差异性。

为了检验提出的改进的秃鹰搜索算法的鲁棒性

以及有效性,从文献[23]中选择了 9 个具备不同特征

的基准测试函数进行实验测试,具体函数表达式如表

1 所示。 这 9 个用于实验的测试函数主要分为单峰函

数以及多峰函数,其中 f1 ( x) —f6 ( x) 是单峰函数, f7

(x) —f9(x)是多峰函数,算法的局部搜索能力与收敛

速度可用 f1( x) - f6( x) 测试,算法在全局范围内的寻

优能力以及跳出局部极值点的能力可用 f7(x) —f9( x)
测试。

表 1　 基本测试函数

Table
 

1　 Basic
 

test
 

functions

函数表达式 搜索区间 最优值

f1(x) =∑
n

i = 1
x2
i [-100,100] 0

f2(x) =∑
n

i = 1
xi +∏

n

i = 1
xi [-10,10] 0

f3(x) =∑
n

i = 1
∑

i

j-1
x j( )

2
[-100,100] 0

f4(x)= max xi ,1≤i≤n{ } [-100,100] 0

f5(x) =∑
n-1

i =1
100 xi+1 - x2

i( ) 2 + xi - 1( ) 2[ ] [-30,30] 0

f6(x) =∑
n

i = 1
ix4

i + random[0,1) [-1. 28,1. 28] 0

f7(x) =∑
n

i = 1
x2
i - 10cos 2πxi( ) + 10[ ] [-5. 12,5. 12] 0

f8(x) = - 20exp - 0. 2 1
n ∑

n

i = 1
x2
i( ) -

　 　 exp
1
n ∑

n

i = 1
cos 2πxi( )( ) + 20 + e

[-32,32] 0

f9(x) = 1
4

 

000∑
n

i = 1
x2
i -∏

n

i = 1
cos

xi
i

+ 1 [-600,600] 0

4. 1　 与其他基准算法进行对比

将提出的 HSIBES 算法与 BES[14] 、PSO[2] 、WOA[5] 、
ALO[6] 、GWO[4]算法在 9 个基准测试函数上进行对比实

验,为保证实验的公平性,种群规模均设为 30,最大迭
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代次数为 500,维度设为 30 维,各个算法其他参数设置

与相应参考文献一致,实验将记录每种算法在测试函

数上独立运行 30 次的平均值、方差和平均耗时以便进

行对比,结果如表 2 所示。

表 2　 函数测试实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

function
 

test
 

experiment
 

测试函数 统计量 HSIBES BES GWO ALO PSO WOA

f1(x)

平均值 7. 85E-226 2. 68E-39 8. 58E-28 1. 95E-03 3. 96E-04 4. 63E-76

标准差 0. 00E+00 1. 01E-38 1. 07E-27 2. 80E-03 6. 67E-04 1. 60E-75

耗时 / s 0. 262
 

0 1. 934
 

4 0. 084
 

2 6. 744
 

0 0. 052
 

3 0. 074
 

0

f2(x)

平均值 5. 32E-115 9. 16E-26 8. 42E-17 4. 46E+01 7. 03E+00 2. 09E-50

标准差 1. 76E-114 2. 44E-25 6. 41E-17 4. 36E+01 7. 80E+00 9. 50E-50

耗时 / s 0. 273
 

7 2. 134
 

8 0. 086
 

4 6. 796
 

6 0. 051
 

5 0. 084
 

6

f3(x)

平均值 3. 95E-218 8. 37E-03 1. 34E-05 4. 31E+03 7. 92E+01 4. 61E+04

标准差 0. 00E+00 4. 49E-02 3. 76E-05 1. 93E+03 3. 17E+01 1. 26E+04

耗时 / s 0. 607
 

8 2. 374
 

5 0. 197
 

0 6. 829
 

8 0. 166
 

9 0. 241
 

7

f4(x)

平均值 6. 82E-117 2. 38E-01 8. 99E-07 1. 84E+01 1. 10E+00 5. 90E+01

标准差 3. 30E-116 3. 91E-01 1. 25E-06 4. 43E+00 1. 91E-01 2. 59E+01

耗时 / s 0. 273
 

9 1. 881
 

7 0. 095
 

0 6. 828
 

1 0. 048
 

6 0. 061
 

1

f5(x)

平均值 2. 90E+01 2. 22E+01 2. 72E+01 3. 43E+02 3. 09E+03 2. 81E+01

标准差 2. 17E-02 9. 70E-01 6. 61E-01 4. 71E+02 1. 61E+04 4. 73E-01

耗时 / s 0. 303
 

4 1. 650
 

7 0. 097
 

6 8. 280
 

8 0. 077
 

8 0. 094
 

0

f6(x)

平均值 1. 39E-04 2. 63E-03 1. 70E-03 2. 55E-01 2. 99E+00 5. 38E-03

标准差 1. 85E-04 2. 66E-03 1. 16E-03 1. 04E-01 4. 85E+00 4. 88E-03

耗时 / s 0. 599
 

5 3. 317
 

4 0. 196
 

3 10. 099
 

5 0. 153
 

1 0. 213
 

9

f7(x)

平均值 0. 00E+00 3. 12E+01 2. 20E+00 8. 39E+01 9. 60E+01 3. 79E-15

标准差 0. 00E+00 5. 02E+01 3. 80E+00 2. 52E+01 2. 77E+01 1. 42E-14

耗时 / s 0. 386
 

5 2. 482
 

0 0. 139
 

0 11. 137
 

9 0. 087
 

9 0. 124
 

0

f8(x)

平均值 8. 88E-16 1. 12E-01 1. 04E-13 4. 41E+00 2. 73E-01 4. 44E-15

标准差 0. 00E+00 4. 22E-01 1. 87E-14 2. 80E+00 4. 92E-01 2. 25E-15

耗时 / s 0. 440
 

8 4. 496
 

1 0. 138
 

7 10. 109
 

1 0. 086
 

9 0. 112
 

4

f9(x)

平均值 0. 00E+00 1. 00E-05 5. 84E-03 5. 91E-02 8. 38E-03 1. 37E-02

标准差 0. 00E+00 3. 03E-05 8. 90E-03 2. 17E-02 9. 31E-03 4. 17E-02

耗时 / s 0. 390
 

1 3. 264
 

8 0. 125
 

9 7. 975
 

9 0. 085
 

4 0. 160
 

1

　 　 从均值来看, 提出的 HSIBES 算法在测试函数

f7(x)和 f9(x)的均值达到了理论最优值,说明 30 次独

立运行中得到的结果精度较高,稳定性较好。 HSIBES
算法在测试函数 f5(x)的均值结果不是算法结果里最

优的,劣于其他算法,但是差异不是非常显著,求解精

度在 1 个数量级以内,在可以接受的范围内。 在测试

函数 f1(x)—f4(x),f6(x),f8(x)上 HSIBES 算法明显优

于其他对比算法,尤其在函数 f1(x)、f3(x)和 f4(x)上,
HSIBES 算法相较于 BES、GWO、ALO、PSO、WOA 均提

升了 100 ~ 200 个数量级左右。 在 f2(x)、f6(x)和 f8(x)
函数上也提升了多个数量级,说明混合策略改进型秃

鹰搜索算法求解精度较好。 从标准差来看 HSIBES 算

法测试函数上的标准差均是所有结果里最优的,说明

提出的算法的鲁棒性较好。 从平均耗时来看,PSO 算
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法整体耗时最短,HSIBES 算法相对于标准 BES 的平均

耗时要小,说明引进的改进策略并未降低原算法的执

行效率。 经过上述分析,HSIBES 算法在平均值标准差

以及耗时方面整体来说要优于对比算法,具有较好的

收敛速度和收敛精度,稳定性也较好。
4. 2　 与其他改进算法的对比

为了突出提出的混合策略改进型秃鹰搜索算法相

比于其他学者改进的秃鹰搜索算法的竞争优势,选取

文献[18]改进的秃鹰搜索算法 IBES 进行对比,和上文

设置统一的参数条件:c1 = c2 =α= 2,a= 10,R= 1. 5,种群

规模均设为 30,最大迭代次数为 500,维度设为 30 维,
在上文的测试函数及运行环境上进行测试,独立运行

30 次,对所得结果求平均值与标准差,与本文提出的

HSIBES 进行对比分析,结果如表 3 所示。

表 3　 函数测试结果

Table
 

3　 Function
 

test
 

results

函　 数
HSIBES IBES

平均值 标准差 耗时 / s 平均值 标准差 耗时 / s

f1(x) 7. 85E-226 0. 00E+00 0. 262
 

0 1. 99E-206 0. 00E+00 1. 186
 

8

f2(x) 5. 32E-115 1. 76E-114 0. 273
 

7 3. 94E-105 2. 12E-104 1. 288
 

3

f3(x) 3. 95E-218 0. 00E+00 0. 607
 

8 1. 15E-191 0. 00E+00 5. 777
 

8

f4(x) 6. 82E-117 3. 30E-116 0. 273
 

9 7. 59E-108 4. 01E-107 1. 314
 

1

f5(x) 2. 90E+01 2. 17E-02 0. 303
 

4 5. 57E-04 9. 72E-04 2. 145
 

1

f6(x) 1. 39E-04 1. 85E-04 0. 599
 

5 1. 32E-03 2. 55E-03 3. 380
 

8

f7(x) 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 386
 

5 0. 00E+00 0. 00E+00 2. 486
 

2

f8(x) 8. 88E-16 0. 00E+00 0. 440
 

8 8. 88E-16 0. 00E+00 2. 738
 

6

f9(x) 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 390
 

1 0. 00E+00 0. 00E+00 2. 720
 

1

对于函数 f1(x)和 f3(x),HSIBES 算法的平均寻优

精度高于 IBES 算法,高出 20 个数量级左右,两者的标

准差相同,说明两种算法在函数 f1(x)和 f3(x)的稳定性

相当,在测试函数 f2(x)、f4(x)和 f6(x)上,HSIBES 算法

的均值和标准差均高于 IBES 算法,在测试函数 f5(x)
上,HSIBES 算法的寻优精度和稳定性不及 IBES,在函数

f7(x)—f9(x)上,二者的均值和标准差的求解结果相同。
从平均值和标准差来看,HSIBES 算法在 55%以上的测试

函数上优于 IBES 算法,33%测试函数和 IBES 算法结果

相同。 从平均耗时的结果来看,HSIBES 算法在 9 个函数

上的耗时都比 IBES 算法的耗时短。 综上,和对比算法

IBES 相比,HSIBES 算法具有一定的竞争优势。

4. 3　 算法收敛曲线对比分析

为了更加直观地反映 HSIBES 算法的性能,给出了

算法在函数上运行 30 次中其中一次的收敛图,如图 1
所示。 和其他基本算法相比,HSIBES 算法在单峰函数

f1(x)—f4(x),f6(x)的收敛速度和收敛精度明显高于其

他对比算法,虽然在 f5(x)函数上的精度略低于其他算

法,但是其收敛速度明显优于其他对比算法,在多峰函

数 f7(x)—f9(x)上,HSIBES 算法可以快速地收敛并且

跳出局部最优,说明混合策略改进型秃鹰搜索算法

HSIBES 可以提高基本算法的收敛速度,跳出局部极值

点,进行全局范围的寻优。
和 IBES 对比算法相比,HSIBES 算法除了在函数

f5(x)上表现不佳,在其他函数上都有较好的寻优精度和

收敛速度。 在函数 f1(x)—f4(x)上,HSIBES 算法和 IBES
算法相比精度显著提升,在函数 f6(x)上 HSIBES 算法出

现了多次拐点,但停滞次数相对较少,并且在后期跳出局

部最优解,在函数 f7(x)—f9(x)上,HSIBES 算法可在较

短的时间内和其他改进算法达到相同的寻优值,综上所

述本文提出的 HSIBES 算法具有较好的收敛速度和寻优

精度,能更好地平衡算法局部和全局搜索能力。
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图 1　 各测试函数下的收敛曲线

Fig. 1　 Convergence
 

curves
 

under
 

each
 

test
 

function

4. 4　 Wilcoxon 秩和检验

运用 Wilcoxon 秩和检验[24] 的方法来检验提出的

HSIBES 算法与其他算法的显著性差别。 将获得的实

验结果在 5%的显著性水平下进行统计检验,在 p 大于

0. 05 的情况下,说明两种算法性能相差不大,否则两种

比较算法的性能具有显著性差异。 为了判断 HSIBES

算法与其他算法的显著性区别,将以上算法在函数上

08
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独立运行 30 次的结果作为样本,进行实验验证。 得到

的 Wilcoxon 秩和检验的 p 值结果如表 4 所示,由于

HSIBES 算法不能和本身进行比较,所以在这里不再列

出 HSIBES 算法的 p 值,当实验样本数据一样时,说明

两个对比算法性能相当,此时数据无效,在下表中使用

NaN 表示。

表 4　 Wilcoxon 秩和检验 p 值

Table
 

4　
 

Wilcoxon
 

rank
 

and
 

test
 

p-value

测试函数 HSIBES / BES HSIBES / GWO HSIBES / ALO HSIBES / PSO HSIBES / WOA HSIBES / IBES

f1(x) 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 2. 84E-04

f2(x) 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 8. 68E-03

f3(x) 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 2. 43E-05

f4(x) 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 02E-11 3. 26E-01

f5(x) 3. 02E-11 3. 02E-11 1. 11E-06 3. 26E-07 3. 02E-11 3. 02E-11

f6(x) 6. 69E-11 1. 78E-10 3. 02E-11 3. 02E-11 1. 17E-09 1. 84E-02

f7(x) 2. 21E-06 1. 17E-12 1. 21E-12 1. 21E-12 1. 61E-01 NaN

f8(x) 4. 16E-14 1. 10E-12 1. 21E-12 1. 21E-12 9. 84E-10 NaN

f9(x) 4. 19E-02 6. 61E-04 1. 21E-12 1. 21E-12 2. 16E-02 NaN

　 　 由表 4 可知,根据对比算法在测试函数 f7 ( x)—

f9(x)的检验结果来看,HSIBES 算法与 IBES 算法性能

相当,在函数 f4(x)上,二者性能显著性差异不明显,在

函数 f7(x)上,HSIBES 算法与 WOA 算法显著性差异不

明显,除此之外,其余 p 值均小于 5%,说明 HSIBES 算

法和其他对比算法之间具有显著性差异,总体看来,本
文提出的 HSIBES 算法的优越性在统计上是显著的,与
其他对比算法具有显著性差异。

5　 结束语

根据 BES 算法存在易陷入局部最优,收敛精度低

的问 题, 提 出 了 混 合 策 略 改 进 的 秃 鹰 搜 索 算 法

(HSIBES),利用 Logistic 映射策略初始化种群,使种群

分布更加均匀,其次引入莱维飞行,其长短步长交替搜

索,控制搜索步长,有利于提高解的质量。 最后在探索

阶段使用自适应惯性权重,提高了算法寻优的精度和

速度,平衡了局部和全局探索能力。 最后在 9 个基准

测试函数上进行了仿真实验,并与 BES、 PSO、 WOA、
ALO、GWO 以及其他学者改进的 IBES 算法进行对比实

验,分析得出了提出的 HSIBES 算法收敛速度、收敛精

度以及鲁棒性都表现较好,并通过 Wilcoxon 秩和检验

验证了 HSIBES 算法与其他算法的显著性差异。 在后

续的研究中,将会把 HSIBES 算法用于实际工程问题

中,如神经网络的优化,图像分割等。
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