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基于自适应狋分布变异的缎蓝园丁鸟优化算法

韩斐斐，刘　升
（上海工程技术大学 管理学院，上海２０１６２０）

摘　要：缎蓝园丁鸟优化算法是一种新型的元启发式优化算法，针对其收敛速度慢、寻优精度低的不足，提出了一

种基于自适应ｔ分布变异的缎蓝园丁鸟优化（ｔＳＢＯ）算法．在ｔＳＢＯ算法中引入了自适应狋分布变异算子，使用算法

的迭代次数作为ｔ分布的自由度参数来增强种群的多样性，避免算法陷入局部最优．通过６个标准测试函数对改进

算法与ＦＰＡ，ＢＡ和基本ＳＢＯ算法进行测试比较，仿真结果表明，改进算法是可行有效的，相比于基本ＳＢＯ算法，

其收敛精度和鲁棒性有了很大程度的提高．
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１　引言

在经济、社会和自然科学等领域中都存在优化

问题，传统的优化方法如牛顿法、共轭梯度法、

Ｐｏｗｅｌｌ法等已经不能满足解决这些复杂优化问题

的需要．近些年来，许多新的群智能算法不断涌现，

以其良好的寻优性能引起广泛的关注，而每种群智

能算法都是受自然界生物群体智能行为和自然界进

化规律的启发而提出的，如灰狼优化（ＧｒｅｙＷｏｌｆ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＷＯ）
［１］算法模拟自然界中灰狼的等

级制度和捕食行为；水波优化（ＷａｔｅｒＷａｖｅＯｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ，ＷＷＯ）
［２］算法模拟水波的传播、碎浪、折射

操作在问题空间中进行全局搜索；蜻蜓算法（Ｄｒａｇ

ｏｎｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＡ）
［３］的灵感来源于自然界中蜻

蜓的两个聚集行为：觅食行为和迁徙行为．群智能算

法成为了智能计算领域的研究热点和重要研究方

向，并广泛应用于众多领域．

缎蓝缎蓝园丁鸟优化算法（ＳａｔｉｎＢｏｗｅｒＢｉｒｄ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＢＯ）
［４］由 Ｍｏｏｓａｖｉ等人于

２０１７年提出，并与自适应神经模糊推理系统（ＡＮ
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ＦＩＳ）组合，有效地提高软件开发工作评估的准确

性．由于提出时间较短，目前国内外对其研究的文献

很少，并且国内尚无文章对其进行报道．本文首先阐

述了成年雄性缎蓝园丁鸟的求偶过程，从机理上描

述了算法的实现步骤，并提出了一种基于自适应狋

分布变异的缎蓝园丁鸟优化算法．

２　缎蓝园丁鸟优化算法

缎蓝园丁鸟又名缎蓝亭鸟，分布于澳大利亚东

部和东南部一带．成熟的雄鸟则把大部分的时间都

用于筑建求偶亭上，当雌鸟经过时，雄鸟发出吱吱嘶

嘶的鸣声来表现自己，并以喙衔起明亮的物件吸引

雌鸟，雌鸟喜欢表现积极的雄鸟，另外，年长的雌鸟

的求偶亭更能吸引到雌鸟的注意力．然而并不是所

有的雄鸟都能成功构建求偶亭，并很好地保卫它，存

在求偶亭被破坏的情况［５］．根据缎蓝园丁鸟的生活

习惯，ＳＢＯ算法分为以下几个步骤：

（１）随机生成初始种群．类似于其它元启发式

算法，ＳＢＯ算法随机生成一个含有ＮＢ个个体的初

始 种 群 （）犅狋 ＝ ｛犡狋犻｝， 其 中 犡狋犻 ＝

犡狋犻１，犡狋犻１，…犡狋犻犼，…，犡
狋
犻［ ］犇 ，犼＝１，２，…，犇；犻＝１，２，

…，ＮＢ，ＮＢ为种群大小，犇为待优化函数所含决策

变量的个数，即维数，狋代表当前进化代数．

（２）计算每个个体的适应度值，然后计算出此

适应值在群体适应值总和中所占的比例，表示该个

体在选择过程中被选中的概率．求偶亭的被选中概

率通过式（１）计算，ｆｉｔ犻代表第犻个求偶亭的适应度

值，通过式（２）计算，犳（狓犻）是第犻个求偶亭的代价函

数，代价函数为目标函数，每次迭代保证代价函数的

函数值不断减小．

Ｐｒｏｂ犻＝
犳犻狋犻

∑
犖犅

狀＝１

犳犻狋狀

（１）

ｆｉｔ犻＝

１
１＋犳狓（ ）犻

， 犳狓（ ）犻 ０

１＋ 犳（狓犻），犳狓（ ）犻 ＜

烅
烄

烆 ０

（２）

（３）更新种群．雄鸟根据历史经验并利用信息

共享机制，会不断调整求偶亭的位置，其位置更新公

式如式（３）所示．

狓狋＋１犻犽 ＝狓
狋
犻犽＋λ犽（

狓犼犽＋狓犲犾犻狋犲，犽（ ）２
－狓

狋
犻犽） （３）

式中，狓狋犻犽为第狋代第犻个个体的第犽维分量；狓犼犽为当

前搜索到的最优位置的第犽维分量，狓犼通过轮盘赌

选择机制确定；狓犲犾犻狋犲，犽为整个种群当前的最优位置的

第犽维分量．λ犽是步长因子，通过式（４）计算，可有效

避免算法跳过函数峰值．

λ犽 ＝
α

１＋犘犼
（４）

式中，α为步长的最大阈值；犘犼是目标求偶亭的被选中

概率，犘犼∈［０，１］．目标位置的被选中概率越大时，步长

越小，当目标位置的被选中概率是０时，步长最大，为α，

当目标位置的被选中概率为１时，步长最小，为α／２．

（４）个体变异．在大多数情况下，强壮的雄鸟会

从其它雄鸟那里偷材料，甚至破坏它们的求偶亭，因

此，在算法循环的最后，以一定的概率随机变异，在

变异过程中，狓犻犽服从正态分布，如式（７）所示．

狓狋＋１犻犽 ～犖（狓
狋
犻犽，σ２） （５）

犖 狓狋犻犽，σ（ ）２ ＝狓狋犻犽＋（σ犖 ０，（ ）１ ） （６）

在式（６）中，标准差σ的计算公式如（７）所示：

σ＝狕（狏犪狉ｍａｘ－狏犪狉ｍｉｎ） （７）

式中，狕是缩放比例因子，狏犪狉ｍａｘ和狏犪狉ｍｉｎ分别是变量

狓犻的上限和下限．

（５）组合旧种群和从变异中获得的种群．在每次循

环的最后，对旧种群和从变异获得的群体进行组合，形

成组合种群，并对组合种群中的所有个体的代价函数

值从小到大进行排序，保留函数值最小的个体，其余个

体被淘汰掉．此时若满足终止条件，则输出最佳位置及

其对应的最优值值，反之，则继续进行迭代．

ＳＢＯ伪码算法设计

随机生成初始种群

计算求偶亭个体的代价函数值

确定最佳求偶亭的位置ｘｅｌｉｔｅ

Ｗｈｉｌｅ（终止准则不满足）

用式（１）和（２）计算每个求偶亭的被选中概率

Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｎ

　　Ｆｏｒｋ＝１ｔｏｄ

　　使用轮盘赌选择机制确定一个求偶亭

　　用式（４）计算λｋ

　　用式（３）和（６）更新求偶亭的位置

　　Ｅｎｄｆｏｒ

Ｅｎｄｆｏｒ

计算所有求偶亭的被选中概率

如果存在比当前全局最优值更优的值，则更新最优解和最

优值

Ｅｎｄｗｈｉｌｅ

返回最优求偶亭个体

３　基于自适应ｔ分布变异的缎蓝园丁鸟优

化算法

３．１　自适应狋分布变异

狋分布又称学生分布，含有参数自由度狀，它的

８１１
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曲线形态与自由度狀的大小有关，狀的值越小，其曲

线越平坦，曲线中间越低，曲线双侧尾部翘得越高，

狋（狀→ ∞）→犖（０，１），狋（狀＝１）＝犮（０，１），其中

犖（０，１）为高斯分布，犆（０，１）为柯西分布，即标准高

斯分布和柯西分布是狋分布的两个边界特例分

布［６］，三者的函数分布如图１所示．

图１　柯西分布、狋分布和高斯分布函数分布图

对求偶亭的位置犡犻＝ 狓犻１，狓犻２，…，狓（ ）犻狀 定义见

式（９）：

狓狋犻＝狓犻＋狓犻·狋（犻狋犲狉） （９）

式中，狓狋犻为变异后的求偶亭个体位置；狓犻为第犻个求

偶亭个体的位置；狋（犻狋犲狉）为以算法的迭代次数犻狋犲狉

为参数自由度的狋分布．该定义式子在狓犻的基础上

增加了狋分布型随机干扰项狓犻·狋（犻狋犲狉），充分利用当

前种群的信息干扰，使得个体能够跳出局部最优，收

敛于全局极值点，同时也提高了收敛速度．

自适应狋分布变异使用算法的迭代次数作为狋

分布的自由度参数，在算法运行初期，迭代次数的值

较小，狋分布变异近似于柯西分布变异，算法具有良

好的全局探索能力；在算法运行后期，狋分布变异近

似于高斯分布变异，算法具有良好的局部开发能力；

在算法运行中期，狋分布变异介于柯西分布变异和高

斯变异之间．狋分布的变异算子结合了高斯算子和柯

西算子的优势，同时提高了算法的全局探索性和局

部开发性．

３．２　建立自适应ｔ分布变异的缎蓝园丁鸟优化算法

针对基本缎蓝园丁鸟算法存在的寻优精度低，

收敛速度慢，易陷入局部最优等缺点，本文提出了一

种自适应狋分布变异的缎蓝园丁鸟优化算法，其思

想是在求偶亭位置更新后，引入以迭代次数为自由

度参数的自适应狋分布，这样就增强了种群的多样

性，有利于算法跳出局部最优，同时也提高了搜索速

度．ｔＳＢＯ的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化ｔＳＢＯ算法的参数，包括变异概

率Ｐ、最大迭代次数ＭａｘＩｔ、最大步长α等；

Ｓｔｅｐ２：计算求偶亭个体的代价函数值，确定最

佳求偶亭的位置狓ｅｌｉｔｅ及其对应的最优值；

Ｓｔｅｐ３：根据式（２）计算每个求偶亭的适应

度值；

Ｓｔｅｐ４：根据式（１）计算每个求偶亭的被选中的

概率；

Ｓｔｅｐ５：根据式（４）计算步长，并根据式（３）和式

（９）更新求偶亭的位置；

Ｓｔｅｐ６：如果ｒａｎｄ＜狆，根据式（６）对求偶亭进行

变异；

Ｓｔｅｐ７：组合旧种群和从变异中获得的种群，计

算组合种群的最优解及对应的最优值，若较全局最

优值更优，则更新全局最优解和全局最优值；

Ｓｔｅｐ８：判断迭代次数是否为最大迭代次数，若

是，结束算法并输出最优解和最优值；若否，转向

Ｓｔｅｐ３．

４　ｔＢＳＯ算法性能测试

４．１　测试函数及参数设置

为了验证本文算法的有效性和正确性，对６个

测试函数进行仿真来验证算法的改进效果，并与花

授粉算法（ＦｌｏｗｅｒＰｏｌｌｉｎａｔｉｏｎＡｌｇｏｔｉｔｈｍ，ＦＰＡ）
［７］

和蝙蝠算法（ＢａｔＡｌｇｏｔｉｔｈｍ，ＢＡ）
［８］以及基本缎蓝

园丁鸟进行比较，在测试时，每种算法种群的数量取

２０，各种算法参数设置如下：基本ＳＢＯ算法和ｔＳＢＯ

算法：最大步长α＝０．９４，缩放比例因子狕＝０．０２，

变异概率狆＝０．０５；ＦＰＡ参数：转换概率狆＝０．８，

犫犲狋犪＝１．５；ＢＡ参数：音量犃＝０．５，脉冲率狉＝０．５，

最低频率犙ｍｉｎ＝０，最高频率犙ｍａｘ＝２．测试函数包括

单峰函数和多峰函数，如下所示．

（１）犿犻狀犳１（）狓 ＝∑
狀

犻＝１

狓２犻，－５．１２≤狓犻≤５．１２，

该函数全局最小值是０．

（２）犿犻狀犳２（）狓 ＝

∑
狀

犻＝１

狓２犻－１０ｃｏｓ２π狓（ ）犻 ＋［ ］１０ ， －５．１２ ≤狓犻 ≤

５．１２，该函数全局最小值是０．

（３）犿犻狀犳３（）狓 ＝－２０ｅｘｐ－０．２
１
狀∑

狀

犻＝１

狓２槡
烄

烆

烌

烎
犻 －

ｅｘｐ
１
狀∑

狀

犻＝１

（ｃｏｓ２π狓犻（ ））＋２０＋犲，
－３２．７６８≤狓犻≤３２．７６８，该函数全局最小值是０．

（４）犿犻狀犳４（）狓 ＝
１
４０００∑

狀

犻＝１

狓２犻－∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡（ ）犻 ＋１，
－６００≤狓犻≤６００，该函数全局最小值是０．
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（５）犳７（）狓 ＝∑
狀

犻＝１

狓犻 ＋∏
狀

犻＝１

狓犻 ，

－１０≤狓犻≤１０，该函数全局最小值是０．

（６）犿犻狀犳６（）狓 ＝ ∑
狀

犻＝１

狓２犻 ＋
１
２∑

狀

犻＝１

犻狓（ ）犻
２

＋

１
２∑

狀

犻＝１

犻狓（ ）犻
４

，－５≤狓犻 ≤５，该函数全局最小值

是０．

４．２　实验结果与分析

实验中，设置最大迭代次数犖犻狋犲狉＝５００，每个算法

对每个测试函数独立运行３０次，计算其最优值、均

值、最差值和标准差，实验结果如表１所示．对于每个

测试函数，在固定迭代次数下，均值反映了算法的寻

优精度，标准方差反映了算法的鲁棒性和稳定性．

表１　４种算法测试结果比较

函数 维数 算法 最优值 平均值 最差值 标准方差

犳１ ３０

ＦＰＡ ２．０２５８ ３．９６１５ ８．０９９６ １．０４４９

ＢＡ １７．６７９１ ３６．３７１３ ９２．０６４０ １２．４３１６

ＳＢＯ １．６６３６Ｅ０４ ４．６０２８Ｅ０４ １．１３３２Ｅ０３ １．１９０９Ｅ０４

ｔＳＢＯ ７．７４４５Ｅ３３ ２．３５７０Ｅ２８ ５．６７７５Ｅ２７ ４．０７２６Ｅ２８

犳２ ３０

ＦＰＡ ９３．５７４８ １３６．０５７０ ２１８．４７１６ １９．４４２２

ＢＡ ４２．７９０７ １１９．１７０６ ２７２．６２０９ ４１．２２６２

ＳＢＯ ２６．９５６５ ５４．２１７８ ８５．６７７７ ８．５４６６

ｔＳＢＯ ０ ０ ０ ０

犳３ ３０

ＦＰＡ ９．７７９６ １１．７２１４ １４．１７６７ １．０７３４

ＢＡ １４．９９０８ １７．０９１７ １８．９７８７ ０．６４０６

ＳＢＯ ０．１４７２ １．８７８２ １０．８０８９ ２．０７９５

ｔＳＢＯ ４．４４０９Ｅ１５ １．６５２０Ｅ１４ １．０７４７Ｅ１３ １．２０７９Ｅ１４

犳４ ３０

ＦＰＡ ９．７３２７ １６．５８６７ ３３．５８８６ ３．９００４

ＢＡ １０５．８９１１ ２１７．７９２５ ３７１．４２２２ ５３．６４２１

ＳＢＯ ０．０８３７ ０．４８１７ ０．８０８４ ０．１８１６

ｔＳＢＯ ０ ０ ０ ０

犳５ ３０

ＦＰＡ １６．４４３３ ３１．４９６３ ５３．７３２０ ５．８４６２

ＢＡ ５２．５１１９ ９６．６１６９ ２７８．７９０１ ３４．３１３０

ＳＢＯ ０．０９０３ ０．１４６２ ０．２１５９ ０．０１９７

ｔＳＢＯ ３．４４３０Ｅ１９ １．１７０３Ｅ１７ ３．８８９０Ｅ１７ ７．８７３０Ｅ１８

犳６ ３０

ＦＰＡ ４．１３７３ ８．１６１５ １４．０６８７ １．７８４９

ＢＡ １０．４８１８ ２７６．０６６６ １５９７．８７５８ ２１５．５９８４

ＳＢＯ ２．４７４９ １７．５５８８ ４２．９４２５ ９．１１０６

ｔＳＢＯ ２．３６６８Ｅ０６ １．５１７１Ｅ０３ ２．５０５８Ｅ０２ １．９１００Ｅ０３

　　从表１中数据可以看出，对于所有测试函数，本

文提出的改进算法的最优值、平均值、最差值、标准

方差均明显优于ＦＰＡ和ＢＡ以及ＳＢＯ，对于函数犳２

和犳４，２个函数都能够找到理论最优值，且标准方差

均为０；对于函数犳１，犳３，犳５，犳６４个函数，ｔＳＢＯ算法

的性能在很大程度上优于其它两种算法，最多高出

３７个数量级．这充分表明，ｔＳＢＯ算法的寻优速度、

寻优精度以及稳定性都有了很大程度上的提升．

为了更直观体现比较ｔＳＢＯ算法与其它算法的寻优

性能，图２给出了４种算法在６个测试函数上的收

敛曲线．从图中可以看出，ｔＳＢＯ算法能够在较短的

时间内寻找到或者接近于理论最优值，这反映了ｔＳ

ＢＯ算法的寻优速度更高，收敛速度更快．犳２和犳４２

个函数的收敛曲线表明，在迭代次数不到５００时，

ｔＳＢＯ算法已经找到理论最优值；犳１，犳３，犳５和犳６４

个函数的收敛曲线表明，在迭代过程中，ｔＳＢＯ算法

能够快速接近于理论最优值．这充分证明了ｔＳＢＯ

算法的可行性以及其寻优能力的提高，也表明，ｔＳ
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ＢＯ算法有效提升了算法的全局搜索能力，并在全

局搜索后期，有效地提升了算法的局部开发能力．

图２　４种算法在函数犳１～犳６上的收敛曲线

５　结束语

本文提出了一种自适应ｔ分布变异的缎蓝园鸟

算法—ｔＳＢＯ算法．该算法在求偶亭位置更新后，引

入自适应ｔ分布变异算子，有效地增强了种群的多

样性，能够在很大程度上改善基本缎蓝园丁鸟算法

易陷入局部最优的不足．通过对６个测试函数的测

试，仿真实验结果证明，ｔＳＢＯ算法是可行的和有效

的，其寻优性能有了很大的提高．如何使改进算法表

现出更好的寻优性能以及将算法应用到更多的领

域，是下一步的研究工作．

参考文献：

［１］　ＭｉｒｊａｌｉｌｉＳ，ＭｉｒｊａｌｉｌｉＳＭ，ＬｅｗｉｓＡ．Ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉ

ｚｅｒ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，６９

（３）：４６６１．

［２］　ＺｈｅｎｇＹＪ．Ｗａｔｅｒｗａｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ａｎｅｗｎａｔｕｒｅｉｎ

ｓｐｉｒｅｄｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆ＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅ

ｓｅａｒｃｈ，２０１５，５５（１）：１１１．

［３］　ＭｉｒｊａｌｉｌｉＳ．Ｄｒａｇｏｎｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ａｎｅｗｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｄｉｓ

ｃｒｅｔｅ，ａｎｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕ

ｔｉｎｇ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，２７（４）：１０５３１０７３．

［４］　ＭｏｏｓａｖｉＳＨＳ，ＢａｒｄｓｉｒｉＶＫ．Ｓａｔｉｎｂｏｗｅｒｂｉｒｄｏｐｔｉｍｉ

ｚｅｒ：ＡｎｅｗｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅＡＮＦＩＳ

ｆｏｒｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｅｆｆｏｒｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎｇｉ

ｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，

６０：１１５．

［５］　ＢｏｒｇｉａＧ．Ｂｏｗｅｒｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｘｕａｌｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｉｎ

ｔｈｅｓａｔｉｎｂｏｗｅｒｂｉｒｄ（Ｐｔｉｌｏｎｏｒｈｙｎｃｈｕｓｖｉｏｌａｃｅｕｓ）［Ｊ］．

ＢｅｈａｖｉｏｒａｌＥｃｏｌｏｇｙ ＆ Ｓｏｃｉｏｂｉｏｌｏｇｙ，１９８５，１８（２）：

９１１００．

［６］　王梓坤．概率论基础及其应用［Ｍ］．科学出版

社，１９７９．

［７］　ＹａｎｇＸＳ．Ｆｌｏｗｅｒｐｏｌｌｉｎａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｏｎ

ｖｅｎｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｎａｔｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１２：２４０２４９．

［８］　ＹａｎｇＸＳ．ＡＮｅｗＭｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃＢａｔＩｎｓｐｉｒｅｄＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，

２８４：６５７４．

作者简介：

韩斐斐　女，（１９９３），硕士研究生．研究方向为群智能算法、

智能计算．Ｅｍａｉｌ：１１０５０２５２４９＠ｑｑ．ｃｏｍ．

刘　升　男，（１９６６），教授，博士．研究方向为人工智能、智

能计算．

１２１


