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摘要:针对正弦余弦算法(SCA,sinecosinealgorithm)局部搜索能力差的缺陷,提出自学习策

略和 Lévy飞 行 的 正 弦 余 弦 优 化 算 法 (SCASL,sinecosineoptimizationalgorithm withself-
learningstrategyandLévyflight)。首先,提出正弦余弦算法自学习策略和非线性权重因子,使搜

索个体记忆自身历史最优位置,在寻优过程中指导搜索个体更新位置,提高SCA的局部搜索能力;
算法寻优后期,当搜索陷入局部最优时,采用基于Lévy飞行的停滞扰动策略使算法跳出局部最优,
提高SCA的局部最优规避能力。基于13个经典基准测试函数对算法性能进行测试的实验结果表

明,SCASL相比标准SCA和较新的优化算法SSA,VCS,WOA,GSA,具有更高的计算效率,收敛

精度以及更强的局部最优规避能力。求解无人作战飞机航迹规划的仿真结果表明,在有6个敌方

威胁源的战场环境中,相比SCA,SCASL求解得到的飞行航迹具有更小的航迹代价。综上,所提出

的SCASL具有较强的寻优能力。
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Animprovedsinecosineoptimizationalgorithmwith
self-learningstrategyandLévyflight
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Abstract:Inordertoimprovetheperformanceofsinecosinealgorithm (SCA)withpoorlocalsearch
ability,ansinecosineoptimizationalgorithm withself-learningstrategyandLévyflight(SCASL)was
proposed.Firstly,theself-learningstrategyandnonlinearweightfactorofsinecosinealgorithm was
proposed,sothatthesearchindividualcouldrememberitshistoricaloptimalposition,whichguidedthe
individualtoupdateitslocationintheoptimizationprocess,thusimprovingthelocalsearchabilityof
SCA.Whenthesearchwasstagnant,thestagnationperturbationstrategybasedonLévyflightwasadopted
tojumpoutoflocaloptimumsoastoimprovethelocaloptimumavoidanceability.Basedon13classic
benchmarkfunctions,thenumericalsimulationwasconductedandtheresultsshowthatSCASLhashigher
computationalefficiency,convergenceaccuracyandstrongerlocaloptimumavoidanceabilitycomparedwith
standardSCAandotherstate-of-the-artoptimizationalgorithmssuchasSSA,VCS,WOAandGSA.The



simulationresultsofunmannedcombataircraftflightpathplanshowthatforthebattlefieldenvironment
withsixenemythreatsources,SCASLcanstablyobtainlessexpensiveflightpaththanthestandard
SCA.Therefore,theproposedSCASLhasbetteroptimizationperformance.
Keywords:optimizationalgorithm;sinecosineoptimizationalgorithm;self-learningstrategy;Lévyfligh

正弦余弦优化算法[1](SCA,sinecosinealgorithm)是澳大利亚学者Mirjalili于2016年提出的一种基于

种群的智能优化算法。与大多数智能优化算法相比,SCA具有架构简单,控制参数少,计算效率高等优点。

Mirjalili[1]已经证明SCA在整体优化性能上优于萤火虫算法(FA,fireflyalgorithm)、花朵授粉算法(FPA,

flowerpollinationalgorithm)、粒子群算法(PSO,particleswarmoptimization)以及遗传算法(GA,genetic
algorithms)等。基于此,SCA已经被广泛应用于求解工程实际问题[2-4]。SCA主要依赖正弦函数和余弦函

数的震荡特性进行寻优,由于种群更新对当前最优解的依赖过强,算法迭代后期种群多样性迅速降低,导致

算法易于陷入局部最优。
由于SCA架构简单,因此具有较大的改进潜力。目前,国内外学者对SCA改进策略的研究主要分为2

类。一类是与其他智能优化算法进行杂交融合以提高算法的优化性能:王蕾等[5]将SCA与花授粉算法

(FPA)进行融合,利用SCA的正弦余弦震荡特性,提高融合算法的局部最优规避能力与寻优精度;Chegini
等[6]将SCA与粒子群算法(PSO)进行融合,提高算法的全局搜索能力和局部最优规避能力;Nenavath等[7]

将SCA与差分进化算法(DE,differentialevolution)进行融合,提高算法的局部最优规避能力和收敛速度,
并将融合后的算法应用于求解目标跟踪问题;Issa等[8]利用SCA较好的全局搜索特性以及PSO良好的局部

搜索能力提出的基于粒子群算法的自适应正弦余弦优化算法,寻优收敛精度较好。另一类是借鉴其他优化

算法的搜索策略,针对性地提高SCA的局部搜索能力或全局搜索能力:Rizk-Allah[9]将多正交搜索策略引入

SCA,充分利用多正交搜索策略的局部搜索优势,提高算法的寻优精度与局部最优规避能力;Gupta等[10]借

鉴粒子群算法中的交叉操作,将交叉策略应用到SCA种群更新模型中,提高算法的局部搜索能力;Long
等[11]分别引入基于高斯分布的非线性权重因子和惯性权重,提高算法的收敛速度和避免局部最优能力;

Gupta等[12]基于扰动率将反向学习策略应用于SCA,提高算法跳出局部最优的能力。
但是,将SCA与其他智能算法进行杂交融合不仅增加了SCA算法的复杂度,而且算法的局部搜索与全

局搜索难以有效平衡;目前将其他策略引进SCA的研究成果,虽然在一定程度上提高了算法的局部搜索能

力或全局搜索能力,但能整体上同时提高算法的收敛精度、计算效率以及规避局部最优能力的研究还相对较

少。鉴于此,为提高算法的收敛精度和局部最优规避能力,对SCA做以下2个方面改进:1)受粒子群算法搜

索机制启发,引入自学习策略,记录每个搜索个体搜索到的历史最优位置,减少种群更新对当前最优解的依

赖,提高算法的局部搜索能力,并引入非线性权重因子平衡算法的局部搜索和全局搜索;2)当算法迭代后期

搜索停滞时,采用Lévy飞行策略施加扰动量,使算法跳出局部最优。基于13个经典基准测试函数及航迹规

划问题对提出的算法进行测试,验证算法的寻优性能。

1 相关知识

正弦余弦优化算法利用正弦函数和余弦函数的震荡特性进行寻优,随着迭代次数的增加,最终收敛于最

优解或最优解附近。已知非约束n 维最小化优化问题

[min]f(x)=minf(x1,x2,x3,…,xn),

s.t Li ≤xi ≤Ui,i=1,2,3…,n。

其中:xi 为第i个待优化变量;Li 为xi 的下边界;Ui 为xi 的上边界。

SCA求解该优化问题的基本流程为:首先在n 维搜索空间中随机产生N 个搜索个体X1,X2,X3,…,

XN,每个搜索个体为待优化问题的1个候选解,第i个个体的位置为Xi=(xi1,xi2,xi3,…,xin),依据适应

度函数计算每个个体的适应度值f(Xi),并将最好适应度值对应的搜索个体记为当前最优个体X*,寻优过

程中搜索个体位置更新模型为
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Xij
t+1=

Xij
t+r1·sin(r2)· r3·Xj

* -Xij
t ,r4 <0.5,

Xij
t+r1·cos(r2)· r3·Xj

* -Xij
t ,r4 ≥0.5,{ (1)

r1=a·(1-t/tmax), (2)
式中:Xij

t 为第t代种群的第i个搜索个体的第j维位置;Xj
*为当前最优个体的第j维位置;a 为大于1的

常数;t为当前迭代次数;tmax为最大迭代次数。r1 为控制参数,用于平衡算法的全局搜索与局部搜索,当

r1·sin(r2)≥1时,算法执行全局搜索,当 r1·sin(r2)<1时,算法执行局部搜索;r2∈(0,2π)为服从均

匀分布的随机数,用于控制位置更新的步长;r3∈(0,2)为服从均匀分布的随机权重,用于控制当前最优解对

搜索个体位置更新的影响程度;r4∈(0,1)为服从均匀分布的随机数,用于选择个体位置更新策略。

2 改进的正弦余弦优化算法

2.1 自学习策略

通过对SCA种群更新模型分析,算法在整个寻优迭代过程中,搜索个体的位置更新对于搜索个体本身

位置的依赖程度始终不变,导致算法在寻优前期的全局搜索能力不强;算法种群在整个迭代过程中主要受当

前最优解的指导,致使迭代后期种群多样性急剧下降,易于陷入局部最优,出现早熟收敛现象。鉴于此,受粒

子群算法中惯性权重控制参数启发,引入非线性调整参数ω 用于调节种群迭代过程中搜索个体对当前自身

位置信息的依赖,以提高算法的全局搜索能力。迭代前期,搜索个体的位置更新应低程度地依赖自身位置信

息,以便于搜索更大的空间,提高算法的全局搜索能力;迭代后期应高程度地依赖自身位置信息与当前最优

解位置信息,以提高算法的收敛速度,得到全局最优解。非线性调整参数ω 更新公式为

ω=(t/tmax)2, (3)

  此外,针对种群迭代过程中只依赖于当前种群最优解易于陷入局部最优的缺陷,对比粒子群算法中“自
学习环节”和“社会学习环节”,SCA种群更新模型中只包含“社会学习环节”,研究在每次迭代过程中将每个

个体搜索到的历史最优解保存下来,引入“自学习环节”提高种群多样性,避免陷入局部最优,改进算法的搜

索性能。引入非线性权重因子和“自学习环节”后的搜索个体位置更新公式为

Xt+1
i =

ω·Xt
i +r1·sin(r2)·(X* -Xt

i + X*
i -Xt

i ),r4 <0.5,

ω·Xt
i +r1·cos(r2)·(X* -Xt

i + X*
i -Xt

i ),r4 ≥0.5,{ (4)

式中X*
i 为第i个搜索个体搜索到的历史最优位置。

2.2 停滞扰动策略

Lévy过程是一个连续时间的随机过程,该理论最早是由法国科学家PaulLévy提出。研究人员通过对

Lévy过程的研究发现,自然界中很多动物的活动规律均与Lévy过程的特点吻合[13],反过来,研究人员通过

对多种动物基于Lévy过程的觅食活动特点研究,提出了Lévy飞行觅食理论。Lévy飞行的特点为长时间以

较小步长随机游走,偶尔以较大步长进行方向突变跳跃,与智能优化算法中的全局搜索和局部搜索特征相

似。因此,Lévy飞行被研究人员广泛应用在各种优化算法中,用于产生随机步长,在种群搜索个体更新过程

中施加一个扰动量,丰富种群多样性,提高算法的搜索能力[14-15]。Lévy飞行的随机游走步长服从一个重尾

的概率分布,称之为Lévy分布,其幂律分布的形式为

L(s)~ s -1-β,β∈ (0,2), (5)
式中:s为随机步长;β为指数参数,决定Lévy分布的形状,β 值越大,生成的随机步长越小。该分布形式直

接使用简单的 Matlab程序语言难以实现。因此,采用 Mantegna所提出的生成Lévy飞行随机搜索路径

L(λ)的方法生成Lévy飞行随机步长[16],其模型为

s=u/v
1
β, (6)

σu =
Γ(1+β)·sin(π·β/2)
Γ((1+β)/2)·β·2

(β-1)/2
é

ë
êê

ù

û
úú

1
β,

σv =1,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)

式中:s为随机游走步长,u 和v 均为服从正态分布的参数,即u~N(0,σu
2),v~N(0,σv

2),Γ(x)为gamma
函数。
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易于陷入局部最优,出现早熟收敛现象是大多数智能优化算法所面临的问题,SCA由于其架构特点更是

如此。随着寻优过程中迭代次数的增加,当种群所有个体搜索到的历史最优个体的适应度值均值连续5次

迭代不再变化,则认为搜索陷入停滞,此时采用Lévy飞行随机游走策略更新种群搜索个体的位置,提高种群

多样性,使算法跳出局部最优。基于Lévy飞行的停滞扰动策略模型为

Xi
t+1=X* +randn·Levy(Xi)+randn· Xi

* -Xi
t , (8)

Levy(Xi)=α·s·(X* -Xi
t), (9)

式中:randn为服从正态分布的随机量;α∈[-1,1]为比例因子。

2.3 SCASL寻优步骤

算法:自学习策略和Lévy飞行的正弦余弦算法

Step1:设置算法的基本参数:种群数目N,最大迭代次数tmax,问题维度D,比例因子α,Lévy飞行指数

参数β;

Step2:随机初始化初始种群搜索个体在搜索空间的位置信息,并进行边界控制;

Step3:计算每个个体的适应度值,更新当前搜索到的最优个体位置信息以及每个搜索个体搜索到的历

史最优位置信息;

Step4:判断搜索是否陷入停滞,如果停滞,执行Step5;否则,执行Step6;

Step5:采用停滞扰动策略更新种群搜索个体的位置,执行Step7;

Step6:更新控制参数r1,r2,r4,w,采用式(4)更新种群搜索个体的位置;

Step7:对新个体位置进行边界控制,对越界值进行随机初始化;

Step8:计算每个个体的适应度值,更新当前搜索到的最优个体位置信息以及每个搜索个体搜索到的历

史最优位置信息;

Step9:判断是否满足算法结束条件,不满足,则执行Step4;否则,输出得到的最优值,算法寻优结束。

2.4 SCASL收敛性证明

采用文献[17]提出的随机搜索算法收敛准则分析SCASL的收敛性。设最小化优化问题为<f,s>,f
为适应度函数,s为可行解空间。利用随机搜索算法W 进行寻优,第t次迭代输出结果为Xt

b,第t+1次迭

代输出的结果为Xt+1
b=W(Xt

b,ξ),其中ξ为算法搜索到的位置。
条件1:f(W(Xt

b,ξ))≤f(Xt
b),若ξ∈s,则有f(W(Xt

b,ξ))≤f(ξ)。

条件2:若∀D∈s,有v(D)>0,则满足∏
¥

t=1

(1-ut(D))=0。 其中,v(D)为D 的勒贝格测度,ut(D)为

算法W 第t次迭代后解的概率密度。
定理1:假设f 可测,X*为全局最优点集合,可测空间s为Rn 的可测度子集,算法W 满足条件1和条件

2,则有lim
t→¥

(Xt
b∈X*)=1,即算法W 以概率1收敛于全局最优。

定理2:SCASL具有全局收敛性。
证明:1)依据SCASL基本原理,显然SCASL满足条件1;2)设Mt 为SCASL在第t次迭代过程的候选

解集,随着迭代次数的增加,有Mt
t→¥
→Xb(t),其中Xb(t)为迭代至第t代搜索到的最优解,v(Mt)逐渐减小,存

在非空解集P∈s,使得v(Mt∩P)<v(P),当SCASL搜索陷入停滞,采用停滞扰动策略随机更新种群,有

P⊆Mt,即∀D∈s,有0<ut(D)≤1,因此有∏
¥

t=1

(1-ut(D))=0,即SCASL满足条件2,因此SCASL以概

率1收敛于全局最优解。

3 仿真结果及分析

3.1 经典基准测试函数实验

文献[7]使用的23个经典测试函数在智能优化算法领域被广泛用来测试算法性能,具有权威性。为了

检验所提出SCASL的性能,选取其中13个具有代表性的测试函数对SCASL进行性能测试,并将结果与基

本版本SCA和5个性能较优的智能优化算法SSA[18],VCS[19],WOA[20],GSA[21]进行对比。选取的测试函
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数包括7个单峰测试函数和6个多峰测试函数,具体描述如表1。所有仿真实验均基于Intel(R)Core(TM)

i7-4770KCPU@3.50GHz8GBRAM计算机平台上的 MATLAB2013a。

表1 测试所用13个经典测试函数

Table1 Thirteenbenchmarkfunctionsusedintheexperiment

函数名 函数编号 问题维度(D) 搜索范围 全局最优解

Sphere F1 30 [-100,100] 0

Schwefel2.22 F2 30 [-10,10] 0

Schwefel1.2 F3 30 [-100,100] 0

Schwefel2.21 F4 30 [-100,100] 0

Rosenbrock F5 30 [-30,30] 0

Sterp F6 30 [-100,100] 0

Quartic F7 30 [-1.28,1.28] 0

Schwefel2.26 F8 30 [-500,500] -418.9829D

Rastrigin F9 30 [-5.12,5.12] 0

Ackley F10 30 [-32,32] 0

Griewank F11 30 [-600,600] 0

Penalized F12 30 [-50,50] 0

Penalized2 F13 30 [-50,50] 0

为了实验的公平性,在实验平台相同的基础上,所有算法最大迭代次数tmax均设为500,算法的种群规模

N 除VCS外均设置为30,由于VCS每次迭代对种群进行3次评价,为保证所有算法最大评价次数相同,

VCS种群规模N 设为10。算法其余参数设置与原文献保持一致,具体如下为:SCASL:α=0.05,a=2,β=
0.5;SCA:r1=2-2t/tmax;SSA:c1=2·e(-4t/tmax)2;VCS:λ=N/2,σ=0.3;WOA:b=1;GSA:G0=100,

α=20。

3.1.1 统计结果分析

使用SCASL以及5个对比算法求解13个经典基准测试函数,表2中列出了各算法独立运行30次所输

出结果的统计量:平均值(Mean)和标准差(SD)。经典测试函数集中F1~F7为单峰测试函数,这类函数只

有一个全局最优解,无局部最优解。因此,这类函数常用来测试启发式搜索算法的收敛速度。对表2中求解

单峰测试函数结果的统计均值分析知:SCASL在求解F1~F4时,均能稳定收敛到全局最优解;求解F5时

虽未收敛到最优值,但收敛精度明显优于对比算法;求解F6时精度差于GSA,但优于另外4种对比算法;求
解F7时,收敛精度与VCS相当,优于另外4种对比算法。值得说明的是F5为一个极复杂的病态测试函

数,全局最优值位置在一条极其狭窄的峡谷上,谷中曲面上的最速下降方向与到达全局最优值的方向近似垂

直,大部分智能优化算法很难找到全局最优解,而SLSCA在求解F5时明显优于其他对比算法。综上,说明

SCASL在处理单峰函数问题上的寻优性能优于另外5种对比算法。
经典测试函数集中F8~F13为多峰测试函数,这类函数有多个局部最优解,寻优算法在求解时易于陷

入局部最优。因此多峰测试函数常用来表征启发式搜索算法的局部最优规避能力。对表2中求解多峰函数

结果的均值分析发现:SCASL在求解F8,F13时,优于所有对比算法;求解F12时,仅次于VCS,优于另外4
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种算法;SCASL和VCS在求解F9,F10和F11时性能相当,其中在F9,F11上均收敛到全局最优值,优于

其他4种对比算法。因此,可以说明SCASL具有较强的局部最优规避能力。

表2 经典测试函数实验结果

Table2 Experimentalresultsbasedonclassicaltestfunctions

函数编号 结果 SCASL SCA SSA VCS WOA GSA

F1

Mean 0.00E+00 2.01E+01 1.33E-07 4.62E-269 3.91E-73 4.51E-02

(SD) (0.00E+00) (3.65E+01) (1.29E-07) (0.00E+00) (1.78E-72) (2.10E-01)

R NaN - - - - -

F2

Mean 0.00E+00 3.52E-02 2.62E+00 1.08E-136 1.82E-50 2.38E-02

(SD) (0.00E+00) (4.07E-02) (1.83E+00) (4.16E-136) (9.48E-50) (8.41E-02)

R NaN - - - - -

F3

Mean 0.00E+00 8.29E+03 1.43E+03 1.50E-257 4.60E+04 9.99E+02

(SD) (0.00E+00) (5.87E+03) (8.82E+02) (0.00E+00) (1.31E+04) (3.48E+02)

R NaN - - - - -

F4

Mean 0.00E+00 3.61E+01 1.18E+01 8.36E-134 4.44E+01 7.10E+00

(SD) (0.00E+00) (1.19E+01) (3.62E+00) (4.57E-133) (2.83E+01) (2.29E+00)

R NaN - - - - -

F5

Mean 6.39E-02 1.47E+05 2.74E+02 2.39E+01 2.80E+01 4.39E+01

(SD) (3.44E-02) (6.14E+05) (3.19E+02) (7.73E-01) (4.63E-01) (3.11E+01)

R NaN - - - - -

F6

Mean 2.49E-04 1.40E+01 2.11E-07 6.75E-06 4.84E-01 2.55E-16

(SD) (4.37E-04) (1.32E+01) (2.05E-07) (1.89E-05) (2.51E-01) (1.04E-16)

R NaN - + + - +

F7

Mean 2.66E-04 9.37E-02 1.87E-01 2.66E-04 2.54E-03 7.69E-02

(SD) (2.76E-04) (7.42E-02) (9.62E-02) (1.83E-04) (3.29E-03) (2.84E-02)

R NaN - - = - -

F8

Mean -1.26E+04 -3.78E+03 -7.57E+03 -1.08E+04 -1.05E+04 -2.50E+03

(SD) (2.41E+00) (3.04E+02) (7.71E+02) (5.64E+02) (2.04E+03) (4.73E+02)

R NaN - - - - -

F9

Mean 0.00E+00 4.38E+01 6.11E+01 0.00E+00 1.89E-15 2.99E+01

(SD) (0.00E+00) (3.17E+01) (1.82E+01) (0.00E+00) (1.04E-14) (6.19E+00)

R NaN - - = = -

F10

Mean 8.88E-16 1.50E+01 2.73E+00 8.88E-16 4.20E-15 4.63E-02

(SD) (0.00E+00) (8.59E+00) (6.61E-01) (0.00E+00) (2.79E-15) (2.54E-01)

R NaN - - = - -

F11

Mean 0.00E+00 9.86E-01 1.73E-02 0.00E+00 1.17E-02 2.69E+01

(SD) (0.00E+00) (4.44E-01) (1.09E-02) (0.00E+00) (3.74E-02) (6.01E+00)

R NaN - - = = -
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续表

函数编号 结果 SCASL SCA SSA VCS WOA GSA

F12

Mean 2.30E-05 2.80E+05 5.33E+00 1.06E-06 2.15E-02 2.06E+00

(SD) (4.63E-05) (1.08E+06) (1.60E+00) (5.66E-06) (1.74E-02) (9.96E-01)

R NaN - - + - -

F13

Mean 1.22E-04 2.47E+05 1.88E+01 1.66E+00 5.98E-01 9.99E+00

(SD) (4.02E-04) (8.62E+05) (1.55E+01) (1.16E+00) (2.89E-01) (8.25E+00)

R NaN - - - - -

B/E/W(+/=/-) NaN 0/0/13 1/0/12 2/4/7 0/2/11 1/0/12

图1为6种算法独立运行30次求解6个具有代表性的经典基准测试函数所得值的箱式图。由图知,

SCASL在求解F1,F2,F4,F5,F8,F11时,均无异常点出现。并且SCASL在求解6个测试函数时,收敛值的分

布相比对比算法整体上更加集中,明显优于其他算法,说明本文提出的SCASL求解问题时的鲁棒性更强。

图1 不同算法在6个基准测试函数的收敛箱式图

Fig.1 Convergenceboxdiagramsofdifferentalgorithmson6benchmarkfunctions

3.1.2 Wilcoxon统计检验分析

通过对30次独立运行结果的平均值和标准差进行分析,比较算法的性能,并不能精确分析每次运行的

结果。因此,虽然独立运行30次在一定程度上能避免偶然性,但仍有一定的概率出现偶然优势,致使算法在

均值上具有较好的表现。为了比较每次运行的结果并判断整体结果的显著性差别,采用 Wilcoxon统计检验

对结果进行分析。将6种算法求解13个经典基准测试函数独立运行30次得到的结果作为样本,在置信度

为0.05的条件下进行检验,判断对比算法所得结果与SCASL所得结果的显著性差别。
表1中列出 Wilcoxon统计检验结果(R),最后一行为检验结果的统计数量(B/E/W)。符号‘+’表示该

算法性能优于SCASL;符号‘=’表示该算法与SCASL性能相当,无明显差异;符号‘-’表示该算法性能明

显劣于SCASL。检验结果表明:在13个测试函数中,SCASL表现出的性能在所有函数上明显优于SCA,在

1个函数上差于SSA和GSA,在2个函数上差于 WOA,在2个函数上差于VCS,在4个函数上与VCS无明

显差别。综上,SCASL整体寻优性能优于5种对比算法。

3.1.3 收敛性能分析

通过分析可以发现,SCASL的收敛精度整体上优于另外5种对比算法。为进一步验证SCASL在寻优

过程中的收敛特性,图2列出了算法在求解6个具有代表性的测试函数时的收敛曲线。对图2分析可得:
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SLASCA在求解单峰测试函数F1,F2,F3,F5,多峰函数F8和F13时,收敛速度优于另外5种对比算法;
在求解函数F5,F13时,SCASL迭代前期收敛速度较快,迭代后期收敛速度较慢,主要是由于F5的最优值

很难得到,而F13为多峰测试函数,存在大量局部最优值,相对比较复杂,SCASL为了规避局部最优值,避免

早熟收敛,致使迭代后期收敛速度相对较慢。综上,整体上SCASL收敛速度优于另外5种对比算法,具有相

对较好的收敛速度与收敛精度。

图2 算法收敛曲线

Fig.2 Algorithmconvergencecurves

3.1.4 复杂度分析

智能优化算法在对实时性有一定要求的工程问题上也有广泛的应用,例如使用智能优化算法对无人作

战飞机进行实时航迹规划和任务分配等。因此,基于算法求解测试函数的CPU运行时间对算法复杂度进行

分析具有必要性。
表3列出了SCASL和SCA求解13个测试函数独立运行30次的CPU平均运行时间。通过表1发现,

所提出的SCASL虽然增加了策略,但是运行时间相比SCA却有所减少,说明算法的计算效率要高于SCA,
即算法的复杂度小于SCA。算法计算效率提高的主要原因是增加策略改进算法的同时对算法架构与编程方

式进行了优化。

3.2 航迹规划问题实验

为测试SCASL求解带约束条件的工程优化问题的性能,选择求解无人作战飞机航迹规划问题对算法性能

做进一步分析。目前,智能优化算法在航迹规划问题领域的应用,一般将规划空间离散化,寻优得到一系列航迹

点,进而得到一条从起点到终点满足约束条件的可行航迹。文献[22]中航迹规划模型的适应度函数为

J=λ·Jt+(1-λ)·JL, (10)

式中:λ∈(0,1)为威胁权重因子;Jt为威胁代价;JL 为油耗代价。
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假设威胁源均为敌方防空导弹阵地,当无人作战飞机进入其威胁半径时易于被击毁,所以认为威胁区为

禁飞区。假设无人机飞行距离与油耗成正比,所以将JL 等效为航迹长度。简化后的航迹规划模型适应度函

数为

J=
JL,未经过禁飞区;

+ ¥,经过禁飞区,{ (11)

  实验条件:算法种群规模设置为30,最大迭代次数设置为100,搜索维度设置为10,无人作战飞机起点坐

标为(15km,10km),目标点坐标为(95km,95km),威胁源参数如表4。SCASL及SCA独立运行5次得到

的结果如表5,5次结果中适应度值最小的航迹图和收敛曲线如图3和图4。

表3 算法运行时间

Table3 Algorithmrunningtime

t/s SCASL SCA

F1 8.60E-02 1.11E-01

F2 9.87E-02 1.20E-01

F3 5.32E-01 5.58E-01

F4 1.08E-01 1.33E-01

F5 1.22E-01 1.58E-01

F6 1.13E-01 1.45E-01

F7 1.72E-01 2.07E-01

F8 1.27E-01 1.57E-01

F9 1.27E-01 1.52E-01

F10 1.37E-01 1.66E-01

F11 1.47E-01 1.73E-01

F12 3.13E-01 3.46E-01

F13 3.08E-01 3.44E-01

表4 威胁源参数

Table4 Threatsourceparameters

威胁源 威胁中心/km 威胁半径/km

威胁源1 (25,35) 10

威胁源2 (40,70) 10

威胁源3 (50,30) 8

威胁源4 (60,55) 8

威胁源5 (80,75) 7

威胁源6 (90,40) 8

表5 独立运行5次结果

Table5 Resultsofrunning5timesindependently

适应度值/km SCASL SCA

1 125.3595 168.6727

2 153.8562 204.3714

3 124.4927 195.9307

4 126.6963 170.5892

5 119.8476 170.1678

适应度均值 130.0505 181.9464

图3 SCASL和SCA所得航迹图

Fig.3 FlightpathsobtainedbySCASLandSCA
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图4 适应度值收敛曲线

Fig.4 Fitnessvalueconvergencecurves

  由表5知,SCASL独立运行5次的适应度均值为130.0505,远小于SCA 所得到的181.9464,并且

SCASL所得结果均小于SCA。由图3和图4易知,SCASL得到了近似最优航迹,而SCA明显陷入了局部

最优。以上结果证明SCASL求解带约束条件的工程优化问题时具有更强的局部最优规避能力和更高收敛

精度。

4 结 论

针对SCA易于陷入局部最优和局部搜索能力差的缺陷,提出了一种自学习策略和Lévy飞行的正弦余

弦优化算法,既增强了算法的局部搜索能力提高了收敛速度,又增强了算法规避局部最优的能力。基于13
个经典基准测试函数的结果表明,SCASL的局部最优规避能力和收敛精度整体上优于SCA,SSA,VCS,

WOA和GSA;航迹规划的仿真结果证明SCASL求解带约束条件的优化问题时同样具有更强的局部最优规

避能力。因此,所提出的改进策略具有有效性,SCASL具有较强的寻优能力。
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