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融合均值榜样的反向互学习水母搜索算法
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摘 要:为解决水母搜索算法(jellyfishsearchalgorithm,JS)的洋流运动缺乏多样性、群内运动缺乏引导性、种
群间信息无交流,造成搜索速度慢、稳定性差及易早熟的问题,构建了一种融合均值榜样的反向互学习水母搜索算

法(oppositional-mutuallearningjellyfishsearchalgorithmbasedonmean-valueexample,OMLJS).首先在水母跟随洋

流运动(全局搜索)部分,利用前两代水母的平均位置代替只考虑上一代水母的平均位置来引导水母个体的位置更

新,提高算法的全局搜索能力;其次在水母的群内主动运动(局部搜索)部分,利用最优个体代替随机个体来引导水

母进行更有效的搜索,加快算法的收敛速度;然后在水母进入下一次迭代前增加对水母种群进行动态反向互学习步

骤,增加种群多样性及增强种群间的信息交流,达到互补另外两个策略,提高算法的整体优化性能.选用12个经典的

基准测试优化函数,将OMLJS与5个对比算法从解的平均值、最优值及方差进行对比分析,并用于求解最小生成树

问题,OMLJS能够更快地找到最小生成树.实验结果表明,OMLJS的收敛速度、求解精度明显提高.
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受自然界演化规律和生物群体的智能行为启发,不断涌现出求解复杂优化问题的群智能优化算法.如粒

子群算法(particleswarmoptimization,PSO)、遗传算法(geneticalgorithm,GA)、差分算法(differencealgo-
rithm,DE)、变色龙群算法(chameleonswarmalgorithm,CSA)[1]、蜉蝣算法(mayfliesalgorithm,MA)[2]等.
群智能优化算法可以在缺乏全局信息的条件下,对各种复杂优化问题进行有效求解,为解决当前复杂的工程

实践等优化问题开辟了一条新途径.这促进了群智能优化算法在函数优化、图像处理、无线传感器网络、聚
类[3]、数据挖掘、大数据、云计算、逆运动学[4]等各个领域中的广泛应用.
CHOU等[5]于2020年提出了一种新型群智能优化算法———人工水母搜索算法(artificialjellyfish

searchalgorithm,JS).该算法具有较高优化性能,且实现比较简单.但与所有的群智能算法类似,在种群迭代

后期,随着种群多样性的丢失,使算法较易陷入局部最优,同时,若对种群没有采取有效措施来加快向最优解

的逼近,算法收敛速度较慢.为此,许多学者对其进行多方面的改进研究.
TRUONG等[6]为了更好地平衡JS算法的洋流运动(全局搜索)和群内运动(局部搜索),采用模糊自适

应策略对JS算法的时间控制机制进行改进,加强了算法的勘探能力和开发能力的平衡.MANITA等[7]在算

法后期对水母个体执行正交学习策略,增强解的多样性,有效提高算法的全局搜索能力.ABDEL-BASSET
等[8]利用基于排序更新方法对最优解周围的解空间进行广泛搜索,提高算法的搜索速度和解的精度,并运用

自适应策略使当前解在最优个体的周围进行两种不同的自适应步长位置更新,提高算法的开发能力和避免

算法早熟,有效提高算法的优化能力.王秋萍等[9]提出了基于改进双种群水母搜索算法,在两个种群之间利用
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相互学习交流机制,以提升算法的优化速度,并将改进算法用于多阈值图像分割问题,得到较好的分割效果.
上述学者提出的改进措施,能在一定程度上有效提高基本JS算法的寻优性能,但仍存在不足之处:首先,没
有针对性地对JS算法的洋流运动部分和群内运动提出改进策略;其次,只限于两个种群间的学习交流,减少

了个体的交流机会,不利于算法优化速度的提升;最后,以上改进对算法的全局搜索能力没有得到较大提高

及未能完全跳出局部最优解,求解复杂多峰函数时依然易陷入局部最优,导致解的精度和优化速度有待

提高.
为此,本文提出了一种融合均值榜样的反向互学习水母搜索算法(OMLJS).OMLJS算法在基本JS算

法的基础上主要提出了3个改进策略:(1)均值榜样策略:在水母跟随洋流运动(全局搜索)部分,利用前两代

水母的平均位置来引导水母个体的位置更新,进而提高算法的全局搜索能力;(2)最优个体引导策略:在水母

的群内主动运动(局部搜索)部分,利用最优个体来引导水母进行更有效的搜索,使水母个体有迹可循,从而

加快算法的收敛速度;(3)动态反向互学习策略:对水母种群进行动态反向学习来增加种群多样性,并通过个

体间的互学习来增加种群的信息交流,从而达到互补前面两个策略,提高算法的整体优化性能.通过12个经

典测试函数及5个对比算法与本文算法对比分析,并对本文所提出的3种改进策略的有效性分别进行验证.
实验结果表明本文算法的优化能力表现突出,具有明显的优势,充分体现了本文算法的可行性和优越性.同
时把本文算法用于求解最小生成树问题,通过4个算例的验证,同样表明本文算法的有效性及较强的优化

性能.

1 水母搜索算法(JS)

水母搜索算法(JS)是模拟水母在海洋中的捕食行为,水母追随食物可以在海洋中随意运动,也可以通过

自己收缩向后推水来向前运动,或以其他水母运动作为其运动参照.
1.1 JS算法的洋流运动(全局搜索策略)

当洋流富含食物时,水母会跟随洋流朝食物丰富的方向移动.JS算法的洋流运动如式(1)所示:

η=X* -β×rand(0,1)×μ, (1)
其中,X* 表示目前最优水母位置,μ 为所有水母种群的平均位置,β 为分布因子,其取值通常为3.

则水母的位置可由式(2)更新:

Xi(t+1)=Xi(t)+rand(0,1)×η. (2)

1.2 JS算法的群内运动(局部搜索策略)
水母种群内的运动即为优化问题的局部搜索,又分为被动运动和主动运动两种.
1)被动运动:水母群在形成初期,无需其他水母的信息去寻找更好的食物,其运行形式表现为被动运动,

其位置的更新用式(3)进行:

Xi(t+1)=Xi(t)+γ×rand(0,1)×(Ub -Lb), (3)
其中,Ub 和Lb 分别是搜索空间的上限值和下限值,γ 是大于零的运动系数.
2)主动运动:主动运动是当前水母个体i借助另一水母个体j实现搜索食物的运动形式.利用水母i到水

母j的向量来确定当前水母i的运动方向,当水母j位置的食物溶度比水母i位置的食物溶度高时,则水母i
向水母j移动,否则,水母i远离水母j .其位置更新如式(4)所示:

Xi(t+1)=Xi(t)+rand(0,1)×L, (4)
这里,L 是群内运动方向,由式(5)决定:

L=
Xj(t)-Xi(t),f(Xi)⩾f(Xj)

Xi(t)-Xj(t),f(Xi)<f(Xj).{ (5)

1.3 时间控制机制

水母的运动形式随着时间的推移在不断变化.在算法初期为洋流运动,随着算法的迭代,水母进行群内

运动,群内运动根据食物的溶度又分为主动运动和被动运动,为了调控水母的这3种运动形式,算法利用了

时间控制机制.时间控制机制分为时间控制函数c(t)和常数c0.时间控制函数用搜索迭代次数来模拟,如
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式(6)所示:

c(t)=|(1-
t
M
)×(2×rand(0,1)-1)|, (6)

其中,t是算法目前进化的代数,M 是算法进化的最大代数.显然,c(t)∈ [0,1],且其值与迭代次数相关.常
数c0 设为0.5,当c(t)⩾c0 时,水母进行全局搜索(洋流运动).否则,水母执行局部搜索(群内运动):当

rand(0,1)> (1-c(t))时,水母进行被动运动,反之为主动运动.由于(1-c(t))随时间的推移从0增加到

1,因此,水母在种群中也逐渐从被动运动向主动运动过渡.

2 融合均值榜样的反向互学习水母搜索算法

2.1 均值榜样策略

通过分析可知,式(2)中的η(洋流运动)利用了上一代种群的平均值来引导水母个体的位置更新,即考

虑了个体间的相互协作有利于团队目标的实现,但若能把相互协作推广到整个种群中,通过获取种群中的所

有个体信息,达到扩大协作范围,则在很大程度上能提高算法的全局搜索能力.根据此思路,为了避免偶然性

和扩充团队的协助范围,在全局搜索部分水母个体的位置更新中利用前两代的种群均值信息来引导个体的

运动,即用式(7)代替式(2)来更新水母位置:

Xi(t+1)=Xi(t)+(a(t-1)-a(t-2))×η, (7)
其中,a(t-1)和a(t-2)为种群中所有水母在t-1代和t-2代的位置均值.这样,通过广泛获取种群在

前两代中所有水母的经验来提高搜索区域的有效性,避免水母盲目搜索,进而提高算法的勘探能力.
同时用式(8)更新式(7)的η(洋流运动),使水母个体跟随最优个体X*运动,加快搜索进度,

η=X* -Xi(t). (8)

  这样,利用前两代的种群均值信息和当前最优个体来指导当前水母的运动方向,使水母朝着更有效的方

向搜索目标,从而使水母更快地找到有效搜索区域,提高算法的全局搜索能力.
2.2 最优个体引导策略

在JS算法的局部搜索的水母主动运动部分,水母个体通过向任意其他个体学习,来达到朝着食物多的

方向运动.虽然水母间的信息交流,能很好地在较大范围进行搜索食物,但这样加大了搜索的范围,增加了水

母搜索的盲目性,即出现偏航现象,降低了搜索速度及算法的不稳定性.为此,可以利用最优个体来引导水母

进行更有效的搜索,使水母个体有迹可循,从而加快算法的收敛速度.因此,可以用式(9)替换式(4)来实现水

母的主动运动:

Xi(t+1)=X* +rand(0,1)×L, (9)
其中,X* 为当前最优个体,L 同式(4).当算法迭代后半期,即|c(t)|<0.5且rand(0,1)>1-c(t)时,算
法主要进行局部开发,利用式(9)中的最优个体的引导作用可以使水母更快地收敛到最优解,进而提高算法

的开发能力.
为了证明最优个体在水母主动运动中的引导

作用,利用非凸病态优化函数Rosenbrock对该改

进策略进行验证(后面实验部分将进行更全面验

证),OMLJS1为原始水母主动运动,OMLJS2为采

用了最优个体引导的水母主动运动,图1为这两种

算法在独立运行20次的全局最优适应度值对比

图,从图1中可以看出,OMLJS1在20次中只有

5次能找到最优值0,其他15次存在反复跳动,而

OMLJS2在20次中能找到最优值0.因此,进一步

证明了在水母主动运动部分利用最优个体引导策

略的有效性,算法更稳定,收敛速度更快.
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2.3 动态反向互学习策略

在上面两个策略的作用下,虽然水母较集中地向最优个体靠拢,但这样易使算法“早熟”.为此,本小节采

用动态反向互学习策略,对水母种群进行动态反向学习来增加种群多样性,并通过种群间的互学习来增加种

群间的信息交流[10],从而达到互补前面两个策略,提高算法的整体优化性能.动态反向互学习策略是使水母

个体向动态反向个体或随机其他个体进行学习的一种有效学习策略.
1)动态反向学习.动态反向学习能引导水母个体在具有不对称性和动态变化特征的搜索空间中从其对

立位置进行学习,增加了个体之间的差异性,这将在很大程度上提高最优解的概率,从而提升了算法的勘探

能力.如式(10)所示:

Xdol =X -r1(r2X0-X), (10)
其中,X0=Ub+Lb-X,Ub、Lb 分别为搜索空间的下界和上界,则X0 为X 的反向值,r1 和r2 为[0,1]的随机数.
2)互学习.通常,优化算法在迭代的每一代,都是保存适应度最好的最优个体作为下一代搜索的参考,但

有时适应度差的个体在某些维度上可能有更好的优化信息.因此,个体间可以通过相互学习来提高信息的交

流,如式(11)所示:

Xml =X +r3(Xrand-X), (11)
其中,r3∈rand(0,1),Xrand为不同于X 的随机个体,则Xrand-X 为当前个体与随机个体间的差异,也正是

因为这个差异使算法进行个体间的信息交流,从而提高算法的开发能力.
3)动态反向互学习.为了充分利用动态反向学习和互学习的各自优势,提高算法的勘探能力和开发能

力,为此通过式(12)来实现水母的动态反向互学习:

Xi=Xi+r1(r2(Ub +Lb -Xi)-Xi),rand(0,1)<0.5,

Xi=Xi+r3(Xm -Xi),其他.{ (12)

这里,r1,r2 和r3 为[0,1]的随机数,Xm(m ≠i)为当前代不同于Xi 的随机水母个体.通过式(12),水母种

群在一定概率下进行动态反向学习,增加了个体之间的差异性,同时通过互学习增加了种群间的信息交流,
达到提升算法勘探和开发能力的效果.

算法在进入下一迭代前,通过对水母种群P1 实施动态反向互学习,得到一组新的种群P2,把新种群P2

与之前的种群P1 合并,种群数翻了一倍(2*N).然后,根据适应度值从中选取排在前 N 个水母更换种群

P1 进入下一次的迭代.
2.4 OMLJS算法流程

基于上述提出的3个改进策略,改进的水母搜索算法(OMLJS算法)的步骤如下:
步骤1 对参数赋值:种群数N,空间维度D,迭代次数M.
步骤2 利用Logistic混沌映射初始化种群.
步骤3 计算水母个体的适应度值及所有水母的平均位置,并保存最优个体及最优值.
步骤4 利用式(6)计算时间控制函数值c(t).
步骤5 若|c(t)|⩾0.5,算法进行全局搜索(水母跟随洋流运动),即利用式(7)进行位置更新,随即进行

越界处理,更新最优位置及最优值.
步骤6 若|c(t)|<0.5,算法进行局部搜索(水母群内运动):并当rand(0,1)>1-c(t)时,利用式(4)

进行位置更新,否则利用式(9)进行位置更新.随即进行越界处理,更新最优值及最优位置.
步骤7 水母进行动态反向互学习:利用式(12)更新所有水母的位置得到一组新种群,然后与原种群合

并为2*N 的种群,再计算其适应度值,取前N 的水母作为下一次迭代的种群.
步骤8 若达到算法最大进化代数,则进化结束,并输出最优解和最优值,不然执行步骤3至步骤8.

2.5 OMLJS算法时间复杂度分析

通过对OMLJS算法分析可知,OMLJS算法主要包括种群初始化、跟随洋流运动、群内主动运动、群内

被动运动、动态反向互学习5个阶段.设种群规模为N,问题空间为D,M 为算法最大进化代数,算法的参数

初始化时间设为t0,每一维生成随机数的时间设为t1,越界处理的时间设为t2,求解适应度值的时间频度为

f(D).
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则基本水母算法JS的种群初始化阶段的时间复杂度为:

T1=O(t0+N(t1×D+f(D)))=O(D+f(D)). (13)

  设基本水母算法JS跟随洋流运动阶段通过式(3)更新位置的时间为t3,则此阶段的时间复杂度为:

T2=O(N((t2+t3)×D+f(D)))=O(D+f(D)). (14)

  设基本水母算法JS群内主动运动阶段通过式(6)更新位置的时间为t4,则此阶段的时间复杂度为:

T3=O(N((t2+t4)×D+f(D)))=O(D+f(D)). (15)

  设基本水母算法JS群内被动运动阶段通过式(4)更新位置的时间为t5,则此阶段的时间复杂度为:

T4=O(N((t2+t5)×D+f(D)))=O(D+f(D)). (16)

  因此,基本水母算法JS的时间复杂度为:

T=T1+M ×(T2+T3+T4)=O(D+f(D)). (17)

  改进算法OMLJS有3个地方进行了改进,其中对水母跟随洋流运动阶段、水母群内主动运动阶段的更

新位置进行的改进,并不增加时间复杂度,与基本JS算法一致.而动态反向互学习策略的又包括动态反向学

习、互学习、越界处理、合并种群、计算适应度值及对水母个体的适应度值进行排序6个部分.假设动态反向

学习的时间为t6,互学习的时间为t7,越界处理的时间及计算机适应度值的时间同上,合并种群的时间为

t8,水母个体的适应度值进行排序的时间为t9.则动态反向互学习的时间复杂度为:

T5=O(N((t2+t6+t7)×D+t8+t9+2f(D)))=O(D+f(D)). (18)

  则OMLJS算法的时间复杂度为:

T* =T1+M ×(T2+T3+T4+T5)=O(D+f(D)). (19)

  由此可见,改进的OMLJS算法与JS算法的时间复杂度属于同一数量级,并没有提高算法的时间复杂

度,在算法的运行时间上是有效的.

3 仿真实验及结果分析

3.1 测试函数及对比算法

为了验证本文提出的OMLJS算法的性能,选取12个典型基准测试函数进行验证,如表1所示.
除了与基本水母算法JS进行对比外,本文选用了4个算法进行比较:MFCPSO 算法(PSOvariant

basedonamultiple-inputmultiple-outputFuzzylogiccontroller,MFCPSO)[11]、异构综合学习PSO算法

(heterogeneouscomprehensivelearningparticleswarmoptimizationwithenhancedexplorationandexploi-
tation,HCLPSO)[12]、基于多种群变异策略集成的差分进化算法(differentialevolutionwithmulti-popula-
tionbasedensembleofmutationstrategies,MPEDE)[13]、改进的JS算法(modifiedartificialjellyfishsearch
optimizer,MJSO)[14].在实验中,种群规模N=50,最大进化代数 M=1000,对比算法中的其他参数来自对

比算法相应的参考文献.
3.2 解的质量对比分析

为了检验算法优化性能的鲁棒性和正确性,避免算法的偶然性带来实验误差,用各测试函数独立运行

20次的仿真结果的平均值、最优值和方差作为比较依据,平均值用来反映算法的求解精度,方差用来反映算

法的稳定性.实验结果如附录表S1所示,其中加粗的实验结果为该函数在对比算法中优化结果最优.从附录

表S1中可以看出:1)本文OMLJS算法的性能较对比算法有明显的提高,在12个测试函数中有10个函数

能找到全局最优值,其他2个函数也是对比算法中最好效果的,其中f3 函数的平均值和最优值均达到

8.8818e-16,方差为0;2)基本水母搜索算法JS只有2个函数找到全局最优值,尤其是在带旋转的多峰多维

函数(f10-f12),JS算法的优化效果很不理想,因为JS算法的搜索方程是基于随机的,这种搜索方式效率低

下,导致收敛速度慢,JS算法的提出者在参考文献[5]的迭代次数为10000,才能在大部分包括f10-f12在内

的测试函数上找到最优解,说明本文算法在水母的主动运动部分利用最优个体引导策略的有效性,能很大程

度上提高收敛速度.3)对于非凸病态优化函数f2,全局最小值位于一个狭长的抛物线形平坦山谷内,收敛到

全局最小值很困难,在迭代次数为1000的情况下,对比算法HCLPSO、MFCPSO、MPEDE的优化结果与理
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论值存在较大的差距,这3种对比算法在参考文献中的迭代次数都为10000次,才能有相对较好的优化结

果,而本文算法在迭代次数为1000的情况下就能找到全局最优解,证明了本文算法改进策略是有效的.
4)对于多峰多维函数f6 和带旋转的多峰多维函数f10,在迭代次数为1000的情况下,对比算法 HCLPSO、

MFCPSO、MPEDE的优化结果也不太理想,但本文算法亦能找到全局最优值,证明了本文算法的收敛精度

得到很大的提升.5)对比算法 MJSO是通过两个随机个体之间位置及最优个体和一个随机个体之间的位置

差异来引导水母运动,加速向最优解的收敛,一定程度上提升了算法的收敛速度和收敛精度,但差于本文算

法,证明了本文算法中的3种改进策略相辅相成,共同提升算法的优化性能.
因此,本文算法OMLJS的优化能力表现出良好的竞争力,验证了本文提出的改进策略一定程度上提高

了算法的收敛精度、收敛速度及鲁棒性等优化性能.
表1 测试函数

Tab.1 Testfunctions

函数类型 函数名 维度 搜索范围 最优值

单峰多维 f1 Sphere 30 [-100,100] 0

单峰多维 f2 Rosenbrock 30 [-30,30] 0

多峰多维 f3 Ackley 30 [-32,32] 0

多峰低维 f4 Schaffer 2 [-10,10] 0

多峰多维 f5 Griewank 30 [-600,600] 0

多峰多维 f6 Rastrigrin 30 [-5.12,5.12] 0

多峰多维 f7 Schwefe's2.2 30 [-10,10] 0

多峰多维 f8 Zakharov 30 [-10,10] 0

单峰多维 f9 ShiftedSphere 30 [-100,100] -450

多峰多维 f10 ShiftedSchwefel's 30 [-100,100] -450

多峰多维 f11 ShiftedRosenbrock's 30 [-100,100] 390

多峰多维 f12 ShiftedRotatedAckley's 30 [-32,32] -140

3.3 收敛曲线图及最优适应度方差图对比分析

为了更直观地对比本文算法与对比算法的优化性能,显示本文算法的寻优精度、收敛速度和算法跳出局

部搜索空间的能力,本小节给出了如图2所示的收敛曲线图和如图3所示的最优适应度方差图,限于篇幅只

给出部分测试函数的图.从图2中能很明显地看出,整体上本文算法较对比算法其收敛速度最快,在算法迭

代前期本文算法的求解速度较于其他对比算法有着很大的提升,说明局部开发能力要好于其他算法,能够快

速地对搜索空间进行遍历寻优,从而缩短算法前期的勘探时间.从图2中也能明显地看出本文算法的寻优精

度明显要高于绝大部分对比算法.从而验证了本文算法的改进策略的有效性,很大程度上提高了算法的收敛

速度.同时,从图3可以看出,本文算法的最优适应度方差几乎接近0,而其他对比算法亦偏大,尤其是

HCLPSO算法、MFCPSO算法和 MPEDE算法.因此,本文算法的稳定性及求解精度要好,其改进策略有效.
3.4 改进策略的有效性分析

本文算法对基本JS算法提出了3个改进策略:水母跟随洋流运动的均值榜样策略、水母群内主动运动的

最优个体引导策略、种群的动态反向互学习策略,为了验证各个改进策略对本文算法的性能影响,本小节分别

对其进行测试.设仅在水母跟随洋流运动部分采用均值榜样策略的算法为JS1,仅在水母群内主动运动部分采

用最优个体引导策略的算法为JS2,仅在进入下一代迭代前对种群采用动态反向互学习策略的算法为JS3,然后

再与基本JS算法,及本文OMLJS算法在选用的6个测试函数上进行比较,实验结果如附录表S2所示.
从附录表S2中可以看出,每种改进策略对基本JS算法都能提高优化性能,其中对f4 函数的3个评价

指标都达到0,而其他5个函数的实验结果表明,动态反向互学习的策略的效果要更好一点,若跟另外2种

改进策略综合后效果更佳,测试函数中每个改进策略都表现出较强的寻优能力.因此,3种单一策略改进的

JS算法在寻优精度和收敛速度方面比基本JS算法都有所提升,但是次于综合策略改进的OMLJS算法,这
更进一步验证了本文算法中的3种改进策略的有效性,相辅相成,共同作用于提高算法的优化能力.

611 河南师范大学学报(自然科学版)                2024年



4 求解最小生成树问题

为了进一步验证 OMLJS算法的优化性能,利用OMLJS对最小生成树问题进行了测试,并与对比算法

进行比较.最小生成树问题是组合优化最典型、最著名的问题之一,最小生成树有许多实际应用,如电路设计

问题、城市电缆铺设问题、旅行商问题等.给定一个带权连通无向图G=(V,E),顶点的集合V={v1,v2,…,
vn},边的集合E={(vi,vj)|vi∈V,vj∈V,i≠j},对于每条边(vi,vj)∈E,都有非负权重wij.连通图G
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的生成树T 是一个非环子图,含有图G 中全部n 个顶点和构成一棵树的(n-1)条边.对于带权连通无向

图G,可能有多棵不同生成树,定义每棵生成树的所有边的权值之和为ω(T),则最小的生成树称为图G 的

最小生成树.ω(T)由式(20)计算得到:

ω(T)= ∑
(vi,vj)∈E

wij, (20)

其中,(vi,vj)为生成树上的n-1条边,wij 为边(vi,vj)的权重.
将OMLJS应用于最小生成树问题,该问题可以描述如下:
步骤1 以二维矩阵的形式输入图G.
步骤2 利用 OMLJS求G 的最小生成树,将 OMLJS中的每个种群(候选解)作为一棵生成树,将

式(20)作为评估候选解的目标函数,则目标函数最小值的解为最佳解,即为图G 的最小生成树.
步骤3 输出最小生成树.
利用4个算例进行测试,算例来自参考文献[15],种群N=40,最大进化代数M=500,独立运行20次,

实验结果见附录表S3所示.Mean、Best、Std分别代表算法独立运行20次所得最小生成树的平均权重和、最
优权重和及方差.从表S3可以看出,较对比算法,OMLJS算法在每个算例上都能得到较好的平均权重和、最
优权重和及方差,特别在算例1和算例2上,OMLJS算法每次都能得到最佳最小生成树,其平均权重和、最
优权重和都达到最佳值,方差均为0.对于算例3和算例4,OMLJS算法的优化性能较对比算法也是最好的.
虽然对比算法 MFCPSO和 MJSO在4个算例中也能找到最好的最优权重和,但平均权重和及方差要略差

于OMLJS算法.因此,OMLJS算法在求解最小生成树问题中也表现出很好的效果,进一步验证了OMLJS
算法的有效性及较强的优化性能.

为了更直观地体现OMLJS算法求解最小生成树的结果,图4给出了OMLJS算法求解4个算例所得到

的最小生成树.在每个实例中,每个顶点都由一个圆表示,n 个顶点和n-1条选择的总权重最小的边构成了

图G的最小生成树.

5 结 论

水母搜索算法是一种新型群智能优化算法,具有较好的优化性能,但由于该算法的洋流运动搜索方式

(全局搜索)、群内运动搜索方式(局部搜索)及时间控制机制仍存在一定问题,造成该算法搜索速度慢、稳定

性差及易早熟等方面的问题.本文针对上述存在的不足,提出了均值榜样学习的动态反向互学习的改进水母

搜索算法.为了检验改进算法的可行性和有效性,对12个基准测试优化函数进行优化,并用于求解最小生成

树问题,本文算法的优化结果与对比算法相比,优化能力得到较明显的提高.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2023.04.25.0001).
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Oppositional-mutuallearningjellyfishsearchalgorithmbasedonmean-valueexample

DuanYanminga,XiaoHuihuia,b,TanQianlina

(a.CollegeofBigDataandComputerScience;b.GuangxiKeyLaboratoryofSericultureEcologyandIntelligent

TechnologyApplication,HechiUniversity,Hechi546300,China)

  Abstract:Inordertosolvetheproblemsthatthelackofdivercityofthejellyfishsearchalgorithm(JS)inoceancurrent
motion,thelackofguidanceinintra-swarmmotion,andnoexchangeofinformationbetweenpopulations,whichresultinslow
searchspeed,poorstability,andsusceptibilitytoprecociousmaturation,anoppositional-mutuallearningjellyfishsearchalgo-
rithmbasedonmean-valueexample(OMLJS)isconstructed.Firstly,inthepartofthejellyfishfollowingoceancurrents(global
search),theaveragepositionoftheprevioustwogenerationsofjellyfishisusedinsteadofonlyconsideringtheaverageposition
ofthepreviousgenerationtoguidethepositionupdateofindividualjellyfish,whichimprovestheglobalsearchabilityoftheal-

gorithm;secondly,inthepartofjellyfish'sintra-swarmactivemovement(localsearch),theoptimalindividualisusedinstead
ofrandomindividualtoguidethejellyfishtoperformmoreeffectivesearch,whichacceleratestheconvergencespeedoftheal-

gorithm;Then,beforethejellyfishentersthenextiteration,adynamicreversemutuallearningstepisaddedtothejellyfish

populationtoincreasethediversityofthepopulationandenhancetheinformationexchangebetweenthepopulations,soasto
complementtheothertwostrategiesandimprovetheoveralloptimizationperformanceofthealgorithm.Twelveclassical
benchmarktestoptimizationfunctionsareselectedtocompareandanalyzeOMLJSwithfivecomparativealgorithmsintermsof
themeanvalue,optimalvalueandvarianceofthesolutions,andareusedtosolvetheminimumspanningtreeproblem,where
OMLJSisabletofindtheminimumspanningtreefaster.Theexperimentalresultsshowthattheconvergencespeedandsolu-
tionaccuracyofOMLJSaresignificantlyimproved.

Keywords:jellyfishsearchalgorithm;mean-valueexamplelearning;oppositional-mutuallearning;timecontrolmecha-
nism;minimumspanningtreeproblems

[责任编校 陈留院 赵晓华]
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  附 录

表S1 测试函数的实验结果比较

Tab.S1 Comparisonoftestfunctionresults

函数 统计值
对比算法

HCLPSO MFCPSO MPEDE JS MJSO OMLJS

f1 平均值 4.8646e-09 2.0490e-06 3.1139e-28 1.1321e-64 1.0597e-99 0

最优值 9.9785e-10 6.4894e-12 5.5459e-31 4.9369e-75 5.5543e-110 0

方差 4.0631e-09 8.3237e-06 6.6129e-28 4.3164e-64 4.7358e-99 0

f2 平均值 46.1143 31.0765 13.4321 0.0132 1.2032e-12 0

最优值 5.2286 26.0081 0.0411 4.1407e-05 3.5715e-15 0

方差 34.8344 17.6188 16.3091 0.0290 2.9706e-12 0

f3 平均值 2.2188e-05 8.0722e-05 0.5632 3.1974e-15 3.7303e-15 8.8818e-16

最优值 1.1998e-05 2.4320e-06 7.9936e-15 8.8818e-16 8.8818e-16 8.8818e-16

方差 9.4933e-06 1.5412e-04 0.6649 1.7386e-15 1.4580e-15 0

f4 平均值 0 0 0 6.9666e-16 0 0

最优值 0 0 0 0 0 0

方差 0 0 0 3.1156e-15 0 0

f5 平均值 2.6683e-10 8.91219e-10 2.2204e-16 0 0 0

最优值 2.0785e-11 2.5616e-12 2.2204e-16 0 0 0

方差 3.0338e-10 1.1222e-09 0 0 0 0

f6 平均值 15.9306 17.7006 0.3482 5.6799e-05 3.3751e-15 0

最优值 10.9448 6.9486 0 5.0614e-10 0 0

方差 3.5819 6.1327 0.6674 9.8695e-04 2.8175e-15 0

f7 平均值 1.8978e-05 4.9152e-05 5.3214e-14 6.8357e-30 9.6771e-48 0

最优值 4.7975e-06 1.7488e-06 6.0608e-16 2.6777e-36 1.0464e-52 0

方差 2.2546e-05 7.6659e-05 9.7889e-14 3.0897e-29 2.8312e-47 0

f8 平均值 2.0182e-09 1.8851e-08 4.5353e-27 1.5129e-38 6.4089e-78 0

最优值 2.2263e-10 1.1452e-11 7.4842e-30 2.1914e-57 4.1713e-86 0

方差 1.7449e-09 4.5085e-08 1.0804e-26 6.5345e-38 1.8863e-77 0

f9 平均值 -450.0000 -450.0000 -450.0000 -499.9831 -450.0000 -450.0000

最优值 -450.0000 -450.0000 -450.0000 -499.9990 -450.0000 -450.0000

方差 5.2839e-09 1.4277e-06 5.3768e-14 0.0172 9.9316e-14 3.7034e-12

f10 平均值 -319.9382 -53.0000 -449.9849 1.1345e+03 -450.0000 -450.0000

最优值 -402.4968 -324.0282 -449.9994 308.5925 -450.0000 -450.0000

方差 72.3641 185.2839 0.0531 762.7850 2.5197e-05 2.8918e-06

f11 平均值 536.3498 3.1737e+03 410.1306 6.2626e+03 403.2188 392.4094

最优值 411.2480 415.8704 390.0017 908.9159 390.0000 390.0000

方差 174.4756 1.1702e+04 21.1067 6.8003e+03 23.0435 3.2795

f12 平均值 -118.9868 -118.9761 -118.9651 -118.9720 -119.0058 -119.9900

最优值 -119.1772 -119.1208 -119.0959 -119.0663 -119.0898 -119.9996

方差 0.0841 0.0568 0.0495 0.0378 0.0432 0.0119



表S2 改进策略有效性实验结果比较

Tab.S2 Comparisonofimprovedstrategyeffectivenessresults

函数 统计值
对比算法

JS JS1 JS2 JS3 OMLJS

f1 平均值 9.1471e-66 1.6053e-85 8.1071e-125 0 0

最优值 4.5712e-77 1.0470e-94 6.0498e-133 0 0

方差 4.0132e-65 7.0343e-85 3.3967e-124 0 0

f2 平均值 0.0017 5.8599e-13 4.1170e-10 3.4303e-05 0

最优值 9.4668e-06 0 108341e-13 6.9631e-08 0

方差 0.0025 2.6206e-12 1.0723e-09 3.3687e-05 0

f4 平均值 0 0 0 0 0

最优值 0 0 0 0 0

方差 0 0 0 0 0

f6 平均值 6.4021e-05 0 3.4817e-14 0 0

最优值 707484e-10 0 8.8818e-15 0 0

方差 2.0118e-04 0 4.1963e-14 0 0

f7 平均值 1.2836e-28 1.8248e-42 6.7713e-56 3.7111e-271 0

最优值 3.4751e-37 9.1221e-49 9.1425e-61 2.1754e-280 0

方差 5.5010e-28 4.8957e-42 2.6281e-55 0 0

f8 平均值 6.8343e-31 1.3378e-53 6.7693e-102 0 0

最优值 2.6433e-56 6.6248e-81 6.2582e-117 0 0

方差 3.0564e-30 5.9828e-53 3.0273e-101 0 0

表S3 最小生成树问题的结果比较

Tab.S3 Resultcomparisonsforminimumspanningtreeproblems

例子 统计值
对比算法

MFCPSO JS MJSO OMLJS

例1 平均值 797.1206 931.6614 776.5685 776.5685

最优值 776.5685 826.2742 776.5685 776.5685

方差 24.1491 51.3237 2.3328e-13 0

例2 平均值 671.4262 756.0162 664.2130 663.9388

最优值 663.9388 683.4844 663.9388 663.9388

方差 11.2545 45.2410 1.2262 0

例3 平均值 541.5328 654.5499 539.1694 536.9418

最优值 534.3043 540.4865 534.3043 534.3043

方差 9.9831 63.6458 4.9865 4.1347

例4 平均值 532.4303 651.6467 525.3270 519.4211

最优值 514.3641 537.9233 514.3641 514.3641

方差 12.1026 61.3078 7.7935 7.1281


