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摘    要：为增强藤壶配尾优化算法 (barnacles mating optimizer, BMO) 的全局探索性能和局部寻优精度，融合藤壶

幼虫的沉降附着行为与正反向递减铸型策略提出一种改进藤壶配尾优化算法 (improved BMO, IBMO) 并将其用

于求解高维连续优化问题。沉降附着行为模型受自然界藤壶幼虫随潮浮游、螺旋沉降的行为启发所构建，以增

加种群多样性并改善算法的全局探索性能。正反向递减铸型策略借鉴反向学习思想并融入递减调控机制修正

传统藤壶优化算法的精子铸型过程，以扩增种群的局部搜索域并改善算法的局部开采性能。实验结果表明，两

种策略可分别有效改善藤壶优化算法的全局探索和局部开采性能；同时，所提 IBMO 算法相较于其他新近智能

算法则表现出更高收敛精度、更强算法稳健性和良好高维适用性等。
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Improved barnacles mating optimizer to solve high-dimensional
continuous optimization problems

ZHAO Shijie1,2，ZHANG Tianran1，MA Shilin1，WANG Mengchen1

(1. Institute of Intelligence Science and Optimization, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China; 2. Institute for Optimiza-
tion and Decision Analytics, Liaoning Technical University, Fuxin 123000, China)

Abstract: To strengthen the global exploration performance and local optimization accuracy of barnacles mating optim-
izer (BMO), an improved BMO (IBMO) is proposed based on the sedimentation adhesion behavior (SAB) of barnacle
larva  and  the  forward-and-backward  decreasing  casting  (FBDC)  strategy,  which  is  applied  to  solve  high-dimensional
continuous optimization problems. Inspired by the behavior of barnacle larva floating with tide and spiraling sedimenta-
tion in nature, the SAB model is built to increase the population diversity and improve the global exploration capacity.
Meanwhile, in accordance with reverse learning, and by integrating into the decreasing control mechanism, FBDC modi-
fies the sperm casting process of traditional BMO to amplify the local search domain and improve the local exploitation
ability. Experimental results verify that these two strategies can effectively improve the global exploration and local op-
timization exploitation performance of BMO. Compared with other recent intelligence algorithms, the proposed IBMO
shows higher convergence accuracy, stronger robustness and good high-dimensionality applicability.
Keywords: intelligence optimization algorithm; barnacles mating optimizer; sedimentation adhesion behavior; forward-
and-backward decreasing casting strategy; local extremum avoidance; high dimensional optimization of function; global
optimization; convergence precision
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程 [1-2]。当前科学工程问题的复杂性和多样性驱

使优化问题的变量维度越趋大规模化、函数目标

越趋高维化,并进一步显著增加问题的求解难度，

而牛顿法、梯度下降法等传统优化算法在求解这

些问题时却容易陷入局部极值，甚至是复杂多耦

合约束条件下难以运行求解的窘境 [3-4]。智能优

化算法 (intelligence optimization algorithm, IOA) 得
益于其初值不敏感性、无需函数梯度信息等无严

格要求的优势，而成为求解大规模、高维等复杂

优化问题的一类有效的随机搜索算法 [5-6]。目前，

IOA 算法已被成功应用于资源调度[7]、路径规划[8]、

复杂函数优化[9-11] 等领域。

智能优化算法根据其自然启发机理不同，大

致可分为 3 类：基于遗传、变异的进化类算法，如

遗传算法、进化策略等；基于生物群智行为的群

智能优化算法，如蚁群算法、粒子群算法等；基于

物理或化学机理启发的算法，如模拟退火算法、

亨利气体溶解度优化算法[12]。同时受自然界新的

启发机制激励，新的 IOA 算法也不断被构建并提

出，如基于蝴蝶觅食机制的蝴蝶优化算法 [13](but-
terfly optimization algorithm, BOA)、基于海鸥迁徙

和攻击行为的海鸥优化算法[14](seagull optimization
algorithm, SOA)、模拟栗翅鹰狩猎协作行为的栗翅

鹰优化算法[15](harris hawks optimization, HHO)、模

仿麻雀觅食−反捕食行为的麻雀搜索算法[16](sparrow
search algorithm, SSA)、调控容积−质量的平衡器

优化算法 [17](equilibrium optimizer, EO)、基于阿基

米德定律的阿基米德优化算法 [18](Archimedes op-
timization algorithm, AOA) 等、模拟蒲公英远距离

飞行行为的蒲公英优化算法 [19]、基于海马运动捕

食和繁殖行为的海马优化算法[20]。

藤壶配尾优化算法 [21](barnacles mating optim-
izer, BMO) 是一种新的基于生物群体的 IOA 算

法，其源于自然界成年藤壶的交配繁殖行为。BMO
算法通过多个体的并行协同进化以实现问题解空

间的探索并寻得全局最优解。但囿于成年藤壶固

着于海底坚硬基质而无法移动，故其生殖器官长

度约束下的配尾机制在一定程度上限制 BMO 算

法对解空间的探索开采性能。受到藤壶幼虫的随

潮浮游、螺旋下沉移动模式的启发，本文构建藤

壶幼虫的沉降附着行为模型，以增强 BMO 算法

的全局优化能力；同时考虑到局部反向搜索的高

效寻优性能，修正性提出成年藤壶精子的正反向

递减铸型策略，以进一步强化 BMO 算法的局部

开采性能，进而融合性提出一种改进 BMO 算法

(improved BMO, IBMO)。数值实验验证了 2 种改

进策略优化性能的有效性以及 IBMO 算法优异的

高维并行优性能。 

1   藤壶配尾优化算法

BMO 算法 [12] 启发于藤壶的交配繁殖行为。

每只藤壶代表一个可行解，算法通过藤壶种群在

解空间中的并行迭代搜索以实现问题的优化求解。
[L,U]

D n

1) 初始化阶段：在搜索空间 随机产生维

度为 、数量为 的藤壶种群，其向量表示为

X =


x1

1 · · · xD
1

...
. . .

...
x1

n · · · xD
n

 (1)

Xi (i = 1,2, · · · ,n)其中每只藤壶 的生成表达为
Xi = L+ rand()× (U− L) (2)

rand() [0,1] U L式中： 表示 之间的随机数； 和 分别表

示每只藤壶的上界和下界，其数学表达为
L = [l1 l2 · · · li]

U = [u1 u2 · · · ui]
(3)

X不失一般性，以最小值问题为例，则对种群

按适应度值进行升序排列，最小适应度值对应的

解即为当前所寻得的最优解。

Dad Mum p1

2) 选择过程。藤壶个体被随机选择并赋予成

父本 和母本 (本文设 =7) 对应数学表达：
Dad = randperm(n)

Mum = randperm(n)
(4)

randperm(n) 1−n p1式中： 表示对 个数进行随机排列，

表示藤壶的生殖器官长度。

Dad p13) 繁殖行为。藤壶父本 根据其 长度分别

执行子代生成和精子铸型过程。
Mum Dad p1① 若被选择的藤壶母本 位于父本 的

长度范围内，则按 Hardy Weinberg 原理 [22] 执行子

代藤壶生成过程，其数学表达为

XD_new
i = pXD

Dad
+qXD

Mum
(5)

p N(0,1) q =

1− p XD
Dad

XD
Mum

Dad Mum

D

式中： 是服从正态分布 的一个随机数，

； 和 表示选取藤壶父本 和母本

的 个变量维度。
Mum Dad p1② 若被选择的藤壶母本 超出父本 的

范围，则执行精子铸型过程，其数学表达为

Xnew
i = rand()×XD

barnacle_m (6)

n

为保持种群规模的恒定性，将藤壶子代与父

本藤壶合并再按适应度值升序排列，同时选择前

个个体作为新的子代迭代种群，其余个体消亡。 

2   改进藤壶配尾优化算法
 

2.1    沉降附着行为模型

藤壶配尾优化算法 (BMO) 通过模型化成年
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藤壶间的繁殖行为以实现算法的探索开采性能，
即以父本两藤壶间的信息交互繁殖子代并实现解
空间的多个体并行迭代搜索。但囿于成年藤壶常
常固着于海底岩石等坚硬基质且无法移动，一定
程度上限制了其对解空间的全局探索性能。得益
于藤壶幼虫在成年前随潮浮游、螺旋运动和沉降
附着过程的自由运动形态。因此，数学化构建藤
壶幼虫的沉降附着模型以改善传统 BMO 算法的
全局寻优性能。

藤壶幼虫沉降附着行为 (sedimentation adhe-
sion behavior, SAB) 的数学模型如下：

Xnew
i (t) = Xi (t)+Levy(λ) (α×Xbest− r×Xi (t)) (7)
Xi (t) t Levy(λ)

Levy Levy σ

r

式中： 表示第 次迭代的藤壶位置； 为
服从 分布的路径，其 函数与 参数同文
献 [23] 设置； 表示定义为对数螺旋线形状下旋转
一周的半径长度，其数学表达为

r = uexp(vθ) (8)
u v u = 0.005 v = 0.5

θ ∈ [−2π,2π] α

x

式中： 、 均为常数系数 (本文设 ， )；
为螺旋线的旋转角度； 为藤壶幼虫定

义在 平面的螺旋行为，其数学表达为
α = r× cosθ (9)

Levy

n

图 1 为 SAB 模型的藤壶幼虫沉降附着行为
示意。SAB 通过 系数模拟藤壶幼虫浮游移动
路线，其在高斯分布下以较大概率浮游至到其他
位置。这不仅保证藤壶幼虫搜索寻优的随机性，
而且能够避免算法过早收敛。启发于幼年发生的
行为，SAB 模型设定在父代藤壶交配繁殖后，故
父代与子代藤壶评估后的前 个个体作为藤壶幼
虫进化的初始种群。融入藤壶幼虫的沉降附着行
为不仅丰富种群的多样性，而且使算法更倾向于
全局搜索。
 

 

由式(7)
的莱维
运动
过程

由式(9)
的螺旋
沉降
过程

 
图 1    藤壶幼虫的沉降附着行为示意

Fig. 1    Sedimentation adhesion behavior of barnacle larvae
   

2.2    正反向递减铸型策略
MumBMO 算法中，通过母本藤壶 内模型化精

子铸型过程以实现算法的局部开采性能，即遗传
母本藤壶的某些优良信息。但囿于 BMO 算法，只

[0,1]通过 内的随机数调控可行解的局部搜索域，
会使邻居解仅能够朝正方向移动却忽略了其他较
优的邻居解，进而导致算法的局部开采性能下
降；同时随迭代次数增加，邻居解的局部开采域
变化范围不明显，容易导致算法因过度开采而难
以实现全局最优。因此，为改善传统 BMO 算法
的局部开采性能需对精子铸型过程加以修正。

鉴于反向学习思想 [24]，考虑每个候选解的同
时考虑其反向解以扩大种群的搜索范围。基于该
思想，对每个可行解的邻居解均考虑其对称反向
邻居解，正向和反方向邻居解分别有 50% 的概率
靠近最优解，这有利于改善种群的收敛效率。进
而，融入递减机制对局部搜索域进行再调控，避
免算法在迭代后期因过度局部开采而难以寻得全
局最优。所提正反向递减铸型策略 (forward-and-
backward decreasing casting strategy, FBDC) 的数学
表达为

XD_new
i = δ× (2× rand()−1)×XD

barnacle_m (10)

δ ∈ [0,1]式中： 为线性递减因子，其数学表达为

δ = 1− t
T

(11)

t T其中： 为当前迭代次数， 为最大迭代次数。

X
图 2 为正反向递减铸型策略的局部开采示

意。由图 2 可知，搜索空间 中有多个局部最优
解 (以 3 个局部极值为例)，可行解通过算法的局
部并行迭代搜索寻得第 1 个局部邻域内的最优
解；其次，可行解继续全局搜索到第 2 个邻域内并
随机分布在全局最优解两侧，通过正或反向递减
搜索以趋于全局最优解；若迭代后期可行解落在
第 3 个局部极值邻域内，正反向递减铸型策略能
够使算法不会过度开采，进而在一定程度上，增
加算法的全局搜索性能。
 

 

搜索空间

初始解
局部最优解
迭代过程中可行解
全局最优解
局部搜索过程
全局搜索过程

目
标

函
数

O

 
图 2    正反向递减铸型策略示意

Fig. 2    Forward-and-backward decreasing casting strategy
 
  

2.3    改进的 BMO 算法

将上述 2.1 节 SAB 与 2.2 节 FBDC 相融合而

提出一种改进 BMO 算法。其迭代优化进程的执

行伪码如下所示。

算法　IBMO 伪代码

n T

D [L,U]

输入　设置种群规模 ，最大迭代次数 ，维

 数 ，搜索空间上下限
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Xbest f (Xbest)输出　藤壶个体 ，适应度值

X1) 初始化藤壶种群

f (Xi)2) 计算每个藤壶的适应度值

3) 按照适应度值将个体依次从上至下升序排列

t < T4) while ( ) do
5) 按式 (4) 随机选择父本和母本

< p16) if 被选择父本与母本之间距离

← n7) for i 1 to  do
XD_new

i8) 按式 (5) 生成子代藤壶

9) end for
10) else if

← n11) for i 1 to  do
XD_new

i12) 按式 (10) 生成子代藤壶

13) end for
14) end if

Xi XD_new
i15) 合并父代藤壶 与子代藤壶

16) 越界处理 [
Xi ; XD_new

i

]
17) 按适应度升序排列新种群

n18) 选取前 个个体，保留其适应度值

← n19) for i 1 to  do
Xnew

i20) 按式 (7) 更新藤壶幼体下沉后新

21) 越界处理

f
(
Xnew

i

)
22) 计算个体适应度值

23) end for[
Xnew

i ; XD_new
i

]
24) 合并 并按适应度值升序排列

n25) 选取前 个个体，保留其适应度值

Xbest f (Xbest)26) 选择最优适应度值更新 、

t = t+127) 
28) end while

Xbest f (Xbest)29) Return  and  

2.4    算法复杂度分析

n T D

B M O 算法的时间复杂度依赖于：藤壶种

群规模 、最大迭代次数 、变量维度 。初始化

阶段，算法执行时间有：种群随机生成、适应度值

排序、适应度值寻优排序。其时间复杂度为

K1 = O (D)+2O (n) = O (D+2n)

迭代阶段，BMO 算法执行时间有：子代种群

生成、子代种群与父代种群适应度值计算、适应

度值排序。BMO 算法执行时间复杂度为

O (BMO) = K1+O (T (Dn+4n)) = K1+O (T Dn)

而由 IBMO 算法的迭代阶段，其算法执行时

间有：子代种群生成、子代种群适应度值计算、基

于螺旋下沉行为而产生的种群、适应度值计算。

故 IBMO 算法的时间复杂度为

O (IBMO) = K1+O (T (2Dn+3n)) = K1+O (T Dn)

因此，IBMO 算法与 BMO 算法相比，时间复

杂度、空间复杂度并没有发生显著变化。 

3   数值实验

为探究和验证 IBMO 算法的寻优性能，共进

行 3 组实验。实验 1 探究 SAB 和 FBDC 策略对

BMO 算法性能改善的有效性；实验 2 以 3 种新近

IOA 算法作为对比算法以测验 IBMO 的高维优化

性能；实验 3 在函数不同高维的伸缩变化下进一

步探究 BMO 与 IBMO 算法的优化性能差异性。

F1 ∼ F4

F5 ∼ F8

n = 10

T = 300

本文选择 8 个国际通用基准测试函数进行测

试，分别选自文献 [21] 的 5 个测试函数和 CEC2017
函数套件中的 3 个基本函数。单峰函数 ，

用于测试算法的局部开采性能与收敛速率；多峰

函数 ，用于测试算法全局搜索性能与局部

极值规避性等。为保证不同算法测试结果的评价

公平，所有实验均按同等种群规模与最大迭代次

数进行，参照文献 [21]：种群规模 、最大迭代

次数 。实验运行环境为 Windows 10(64 bit)、
Intel(R) Core (TM) i7-9750H CPU @ 2.60 GHz、
MATLAB 2018a。 

3.1    SAB 和 FBDC 策略的性能有效性分析实验

D = 100

为检验所提 SAB 策略和 FBDC 策略分别对

BMO 算法性能改善的有效性，分别将融入改进策

略的 2 种 BMO 算法记为 BMO-SAB、BMO-FBDC。

以变量维度 进行 100 次独立重复实验，以

100 次实验结果的平均值 (mean) 和标准差 (std) 作
为算法性能的评价指标，统计结果如表 1 所示。

  
表 1    不同改进策略下的 BMO 优化性能对比统计分析

Table 1    Comparative statistical analysis of BMO optimization performance under different improvement strategies
 

函数
BMO BMO-SAB

函数
BMO BMO-FBDC

mean std mean std mean std mean std

F1 (x) 4.41×10−34 2.53×10−33 2.12×10−48 1.79×10−47 F1 (x) 4.41×10−34 2.53×10−33 4.48×10−58 4.39×10−57

F2 (x) 2.41×10−60 2.41×10−59 8.31×10−88 8.18×10−87 F2 (x) 2.41×10−60 2.41×10−59 3.72×10−110 3.71×10−109

F3 (x) 1.08×10−32 8.76×10−32 3.58×10−46 2.21×10−45 F3 (x) 1.08×10−32 8.76×10−32 2.34×10−57 2.22×10−56
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续表 1

函数
BMO BMO-SAB

函数
BMO BMO-FBDC

mean std mean std mean std mean std

F4 (x) 5.14×10−61 5.14×10−60 1.27×10−89 1.17×10−88 F4 (x) 5.14×10−61 5.14×10−60 2.71×10−113 2.70×10−112

F5 (x) −1.24×104 2.88×103 −2.17×104 1.48×103 F5 (x) −1.24×104 2.88×103 −1.23×104 2.81×103

F6 (x) 1.57×101 1.04×101 1.47×101 1.06×101 F6 (x) 1.57×101 1.04×101 1.84×100 5.90×100

F7 (x) 4.04×10−25 4.03×10−24 1.61×10−36 1.61×10−35 F7 (x) 4.04×10−25 4.03×10−24 1.27×10−49 1.26×10−48

F8 (x) 1.72×10−64 1.36×10−63 7.52×10−82 7.51×10−81 F8 (x) 1.72×10−64 1.36×10−63 1.63×10−113 1.62×10−112

 
 

F1 ∼ F4、F7、F8

由表 1 分析可知，相较于传统 B M O 算法，

BMO-SAB 与 BMO-FBDC 的寻优精度几乎均有

所提高。在 mean 指标上，BMO-SAB 算法均优于

传统 BMO 算法，特别是在函数 上

优于 BMO 达数十个数量级；对于 std 指标，BMO-
SAB 在 7 个函数上寻得更优的 mean 指标值，表

明所提 BMO-SAB 算法具有更好的全局寻优性

能、更强的并行寻优稳健性和良好局部极值规避

性等。

F2 F4

其次，BMO-FBDC 算法在 15 个 mean 和

std 指标上优于传统 BMO 算法，其在单峰函数上

均优于 BMO 的收敛精度，在函数 、 上的平均

F7、F8

寻优精度约提升 50 个数量级；同时在 3 个多峰函

数上仍可获得更优的平均收敛精度，特别是函数

的精度提升达数十个数量级；再与 BMO-
SAB 算法在 mean 指标横向对比分析，BMO-FB-
DC 相较于 BMO-SAB 能够更显著地提升 BMO 算

法的收敛精度，表明所提 BMO-FBDC 具有更强的

局部再开采性能。上述分析结果在一定程度上佐

证了 2 种改进策略在提高 BMO 算法并行迭代寻

优性能上的有效性。

为进一步可视化验证 BMO-FBDC、BMO-SAB
相对于 BMO 算法的并行迭代搜索优异性，绘制

平均适应度对比曲线见图 3（维度 D=100）。
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图 3    BMO-SAB、BMO-FBDC 与 BMO 平均适应度的收敛对比曲线

Fig. 3    Convergence comparison curves of BMO-SAB, BMO-FBDC and BMO mean fitness values
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F5

由图 3 分析可知，随迭代次数增大，3 种算法

寻优性能均呈明显递减态势，且所提 BMO-SAB
和 BMO-FBDC 算法在绝大多数函数上相比于 BMO
算法的迭代递减幅度更为显著。特别是在多峰函

数 上，BMO 算法在迭代后期呈现出近乎“平直”
趋势，表明 BMO 已陷入局部极值且难以跳出局

部极值而导致其相对较差的收敛精度；但 BMO-
SAB 则可依概率跳出局部极值，并持续保持寻优

态势以获得更优收敛精度，说明 BMO-SAB 在 100
次独立测试中能够保持强劲的同步局部极值规避

性，并有效验证沉降附着机制的良好全局寻优性

能。同时 BMO-FBDC 与 BMO 间收敛精度的跨度

随迭代进程越趋增大，直至最大迭代次数时仍保

持继续增大的态势，表明所提 FBDC 策略在并行

迭代进程中良好的逐代平均寻优精度，验证了其

改善 BMO 算法迭代搜索性能的有效性和可行性。 

3.2    IBMO 与新进智能算法的对比分析实验

D =

500 T = 300 n = 10

为进一步验证 IBMO 算法的寻优性能，以新

近 IOA 算法中的 SOA[14]、AOA[18]、GEO(golden
eagle optimizer)[25] 和 BMO[21] 作为对比算法。为保

证实验评价的客观公平性，同等设置维度

、最大迭代次数 、种群规模 ，而算

法的其他参数按原文献设定。各实验均独立运

行 100 次，所得统计结果见表 2。为进一步有效

比较各算法间的时间复杂度，以各对比算法最大

迭代次数的最佳收敛精度确定出 IBMO 算法超过

同等精度时的迭代次数，进而计算出以精度为终

止条件下 IBMO 算法的有效运行时间并简记为

te。同时为直观展示 IBMO 算法的良好高维适用

性，绘制收敛对比曲线见图 4，其中，各虚线表示

各对比算法同等精度条件下 IBMO 的对应迭代

次数。 

  
表 2    500 维度不同算法优化性能对比统计分析

Table 2    Comparative statistical analysis of optimization performance of different algorithms in 500 dimensions
 

函数 指标 GEO SOA AOA BMO IBMO

F1 (x)

mean 2.46×104 1.03×100 1.40×10−36 2.48×10−30 3.82×10−84

std 1.47×105 4.33×10−1 7.77×10−36 2.41×10−29 2.62×10−83

运行时间/s 1.83×10−1 2.62×10−1 2.61×10−1 1.84×100 2.50×100

te /s 1.83×10−1≈ 3.33×10−1≈ 1.61×100− 9.42×10−1+ —

F2 (x)

mean 1.23×106 1.25×106 1.09×10−32 1.45×10−60 1.49×10−162

std 3.01×105 5.22×105 1.09×10−31 1.17×10−59 1.49×10−161

运行时间/s 1.13×100 1.28×100 1.29×100 3.97×100 5.81×100

te /s 3.68×10−1+ 3.68×10−1+ 2.34×100≈ 1.36×100+ —

F3 (x)

mean 5.18×101 9.94×101 4.60×10−33 4.08×10−30 1.88×10−81

std 3.25×100 2.47×10−1 3.17×10−32 3.48×10−29 1.81×10−80

运行时间/s 1.74×10−1 2.64×10−1 2.57×10−1 2.17×100 2.14×100

te /s 1.64×10−1+ 1.21×10−1+ 1.34×100− 7.84×10−1+ —

F4 (x)

mean 4.22×105 3.78×102 7.92×10−65 8.50×10−61 5.85×10−168

std 4.08×104 2.61×102 5.60×10−64 8.50×10−60 0.00×100

运行时间/s 1.76×10−1 2.12×10−1 2.35×10−1 1.79×100 2.16×100

te /s 1.08×10−1+ 2.45×10−1≈ 1.28×100− 7.53×10−1+ —

F5 (x)

mean −3.58×104 −1.91×104 −1.27×104 −2.87×104 −7.00×104

std 3.90×103 2.42×103 2.61×103 7.38×103 3.05×103

运行时间/s 2.05×10−1 3.24×10−1 3.12×10−1 1.85×100 2.67×100

te/s 5.34×10−1≈ 1.42×10−1+ 6.23×10−2+ 7.68×10−3+ —

F6 (x)

mean 1.22×102 1.23×102 1.23×102 9.67×101 2.52×101

std 4.60×10−1 5.80×10−1 7.39×10−1 4.86×101 4.69×101

运行时间/s 2.54×10−1 2.63×10−1 2.84×10−1 1.87×100 2.26×100

te/s 1.58×10−1+ 8.28×10−2+ 1.05×10−1+ 5.76×10−2+ —
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续表 2

函数 指标 GEO SOA AOA BMO IBMO

F7 (x)

mean 4.77×101 3.41×100 9.99×10−2 9.67×101 1.98×10−74

std 2.10×100 8.37×10−1 3.09×10−5 4.86×101 1.97×10−73

运行时间/s 1.77×10−1 2.12×10−1 2.44×10−1 1.80×100 2.12×100

te/s 1.42×10−1+ 2.90×10−1≈ 6.44×10−1≈ 4.25×10−1+ —

F8 (x)

mean 3.69×102 2.22×102 2.24×102 4.47×10−25 1.60×10−167

std 5.23×101 7.18×10−1 4.28×10−13 3.75×10−24 0.00×100

运行时间/s 6.73×10−1 6.92×10−1 7.54×10−1 2.78×100 4.10×100

te/s 1.64×10−1+ 3.15×10−1+ 2.32×10−1+ 1.33×10−1+ —

+/≈/− 占优次数 6/2/0 5/3/0 3/2/3 8/0/0 —
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图 4    5 种算法平均适应度值的收敛对比曲线

Fig. 4    Convergence comparison curves of mean fitness values of five algorithms
 
 

F2 F4

F8 F1

F3 F7

表 2 给出了不同算法在 500 维度函数上的统

计结果。“+”、“≈”或“−”分别表示 IBMO 的 te 指

标比其他算法较好、略差但在同一数量级或较差

且不在同一数量级。由表 2 分析可知，同等种群

规模与最大迭代次数条件下，IBMO 在 8 个函数

上均获得最优平均收敛精度，尤其在函数 、 、

上优于对比算法达数百个数量级，而函数 、

、 也能高出数十个数量级，表明所提 IBMO 算

法具有更优的高收敛精度与强局部极值规避性

等。IBMO 在 6 个 std 指标上达到最小，特别是函

F4 F8

T /10

2T /3

F5 F6 F6

数 、 的 std 值已达到 0，表明 IBMO 算法的强

稳健性。与 GEO、SOA 和 BMO 在预设最大迭代

次数下取得的最佳结果相比，IBMO 能够在更短

时间内获得更优的精度。再结合图 4 知，对大多

数函数，IBMO 可在 获得比 GEO 和 SOA 更优

的收敛精度，且在 获得比 BMO 更优的收敛精

度。IBMO 在多峰函数 、 、 上的有效运行时

间优于 AOA，而对于其他函数与 AOA 同精度的

有效运行时间数量级也在可接受范围内。特别对

于多峰函数，IBMO 仍保持搜寻更优精度态势而
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AOA 几乎陷入局部极值而丧失寻优能力。上述

结果有效验证了 IBMO 算法在处理高维问题上的

高收敛精度和强稳健性。

F2 ∼ F4 F5

F7 F8

由图 4 再进一步对比算法间的迭代寻优趋

势，不同算法在各测试函数上动态迭代进程各不

相同，且以 IBMO 寻优精度表现最佳。对于单峰

函数 和多峰函数 ，IBMO 在迭代初期便寻

得更优的函数精度且随迭代进程继续保持搜索优

势直至最大迭代次数，其他算法则表现出收敛较

慢或因陷入局部极值而丧失收敛能力；而对于多

峰函数 、 ，IBMO 在迭代早期并没有表现出更

优收敛精度，但中后期仍可跳出局部极值并寻得

最优结果。另一方面，由多峰函数对比收敛曲线

的发展态势可知，即使增大迭代次数使对比算法

的运行时间达到 IBMO 的，也未必能保证寻得优

于 IBMO 的收敛精度。

上述分析结果验证了 IBMO 算法能够有效平

衡算法的全局开采与局部搜索性能，以及在高维

情况下的高收敛精度与强局部极值规避性等。 

3.3    高维情形下 IBMO 的性能分析实验

n T

为进一步探究 IBMO 对维度伸缩变化的适应

性，以 BMO 为对比算法，在不同维度下进行实

验。设置种群规模 与最大迭代次数 为 10 和

300，变量维度分别设 D 为 100、200、300、400 和

500。每个实验均独立运行 100 次，具体统计结果

见表 3。 

  
表 3    BMO 与 IBMO 算法不同维度的优化性能对比统计分析

Table 3    Comparative statistical analysis of optimization performance of BMO and IBMO in different dimensions
 

维度 算法 指标 F1 (x) F2 (x) F3 (x) F4 (x) F5 (x) F6 (x) F7 (x) F8 (x)

100

BMO
mean 4.4×10−34 2.4×10−60 1.1×10−32 5.1×10−61 −1.2×104 1.6×101 4.0×10−25 1.7×10−64

std 2.5×10−33 2.4×10−59 8.8×10−32 5.1×10−60 2.9×103 1.0×101 4.0×10−24 1.4×10−63

IBMO
mean 1.8×10−83 7.7×10−166 7.0×10−86 7.0×10−170 −2.2×104 5.2×100 4.9×10−76 3.5×10−166

std 1.8×10−82 0.0×100 5.8×10−85 0.0×100 1.3×103 8.9×100 4.9×10−75 0.0×100

200

BMO
mean 1.1×10−32 9.9×10−58 2.2×10−32 1.7×10−60 −1.8×104 3.3×101 1.7×10−25 2.7×10−60

std 9.3×10−32 7.1×10−57 2.1×10−31 1.7×10−59 4.4×103 2.1×101 1.3×10−24 2.5×10−59

IBMO
mean 1.5×10−79 2.7×10−167 1.5×10−83 6.8×10−156 −3.8×104 9.8×100 8.2×10−75 3.1×10−167

std 1.5×10−78 0.0×100 1.5×10−82 6.8×10−155 1.9×103 1.9×101 6.7×10−74 0.0×100

300

BMO
mean 9.4×10−32 9.0×10−58 6.8×10−32 8.6×10−62 −2.2×104 5.2×101 1.1×10−25 2.9×10−60

std 5.9×10−31 9.0×10−57 5.4×10−31 8.6×10−61 5.1×103 3.2×101 1.1×10−24 2.2×10−59

IBMO
mean 2.0×10−84 6.3×10−161 5.1×10−84 3.0×10−171 −5.0×104 1.9×101 9.6×10−75 5.1×10−159

std 1.8×10−83 6.3×10−160 5.1×10−83 0.0×100 2.5×103 3.0×101 9.6×10−74 5.1×10−158

400

BMO
mean 3.6×10−30 1.0×10−58 4.4×10−32 3.3×10−56 −2.5×104 7.2×101 1.4×10−19 1.1×10−62

std 3.4×10−29 1.0×10−57 2.6×10−31 3.3×10−55 6.7×103 4.2×101 1.4×10−18 1.1×10−61

IBMO
mean 8.8×10−84 1.5×10−168 1.4×10−83 8.6×10−171 −6.1×104 2.5×101 5.4×10−80 1.7×10−167

std 8.8×10−83 0.0×100 1.4×10−82 0.0×100 2.7×103 4.0×101 5.4×10−79 0.0×100

500

BMO
mean 2.5×10−30 1.5×10−60 4.1×10−30 8.5×10−61 −2.9×104 9.7×101 4.5×10−25 5.3×10−56

std 2.4×10−29 1.2×10−59 3.5×10−29 8.5×10−60 7.4×103 4.9×101 3.7×10−24 5.3×10−55

IBMO
mean 3.8×10−84 1.5×10−162 1.9×10−81 5.9×10−168 −7.0×104 2.5×101 2.0×10−74 1.6×10−167

std 2.6×10−83 1.5×10−161 1.8×10−80 0.0×100 3.1×103 4.7×101 2.0×10−73 0.0×100

 

F4 F8

F1 ∼ F3、F7

由表 3 可知，IBMO 在 8 个函数的不同维度上

均达更优收敛精度。在函数 、 上，IBMO 优于

BMO 达 100 个数量级，在函数 上也高

达数十数量级。即使在 400 维、500 维情形，IBMO
仍能够同步追踪因维度增大所导致的优化难度增加

问题，并寻得更优收敛精度。针对 std 指标，IBMO

在大部分函数上优于 BMO，表明高维度情况下所

提 IBMO 保持强劲的算法稳健性，统计结果有效

验证了 IBMO 算法的良好高维适用性。为对比分

析维度伸缩变化对两算法的性能影响，绘制不同

维度下平均适应度值与平均运行时间的对比曲线

见图 5。
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图 5    BMO 与 IBMO 不同维度的平均适应度值与平均运行时间的对比曲线

Fig. 5    Comparison curves of average fitness values and average running time of BMO and IBMO in different dimensions
 
 

F2 F7

F8

由图 5 可知，两算法的适应度和时间跨度均
随维度增加呈同步变化趋势，甚至对函数 、 、

的 300 维和 400 维情形，IBMO 仍可优于维度情
形并寻得更优收敛精度；而二者的平均运行时间
则随函数维度增大呈递增趋势，相较而言，适应
度的递变速率则变化更为缓慢，表明 IBMO 在高
维情况下可在保持时间近似同等增幅前提下寻得
更为优异的收敛精度，有效验证了所提 IBMO 算
法在高维问题上的良好适用能力。

综上分析可知，IBMO 算法具有优越的全局
搜索与局部开采性能、较强的鲁棒性和稳定性，
以及在高维情形的良好适用性和高收敛精度，有
效验证了改进 IBMO 在高维函数优化中的优越寻
优性能。 

4   结束语

藤壶配尾优化算法是启发于自然界中藤壶交
配繁殖行为的一种新的智能优化算法。为改善
BMO 算法在迭代过程中易陷入局部极值、开采搜
索性能弱等问题，启发性构建藤壶幼虫的沉降附
着行为模型、精子的正反向递减铸型策略并耦合
性提出一种改进 BMO 算法。数值结果表明：藤
壶幼虫的沉降附着行为可有效增强算法的全局搜
索性能，正反向递减铸型策略则有效改善 BMO

算法的局部搜索性能；所提改进 BMO 算法具有

更强的高维寻优适用性和良好算法稳健性。接下

来的工作是将改进 BMO 用于极限学习机的超参

数优选、复杂多目标问题的智能求解等领域。
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