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基于多阅读器避碰的双层规划及其混合智能优化

王　 垚ꎬ张著洪∗

(贵州大学 大数据与信息工程学院ꎬ贵州 贵阳 ５５００２５)

摘　 要:针对多阅读器竞争共享介质和覆盖区域重叠造成射频信号干扰和碰撞的问题ꎬ依据阅读

器在识别范围内受干扰的程度ꎬ将其设定为稀疏或稠密阅读器ꎬ给出双层规划阅读器避碰模型ꎬ
并提出相应的双层规划混合智能优化算法ꎮ 将鱼群算法的拥挤度和追尾行为引入免疫优化算法

中ꎬ增强群体的局部勘探能力ꎬ获得免疫鱼群优化算法ꎻ进而ꎬ将此算法作为算子模块嵌入到遗传

算法中ꎬ得到求解此避碰模型的混合智能优化算法ꎮ 比较性的数值实验显示ꎬ该算法的搜索效果

稳定且具有明显优势ꎮ
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　 　 物联网将信号感知、接入网、互联网、射频识别

技术有机融合ꎬ可实现对具有信息交互功能的事物

进行远程监测和控制[１]ꎮ 它以无线传感器和射频

识别作为底层ꎬ通过信号传送实现供应链管理、仓
储盘点、目标监测、物体追踪等功能ꎮ 然而ꎬ为了识

别信号完全覆盖的功能区域ꎬ信号覆盖区内需部署

众多共存的阅读器ꎮ 此不可避免会导致多阅读器

竞争共享介质ꎬ进而产生覆盖区内射频信号相互交

叠或阅读器碰撞ꎮ 就此ꎬ近来的研究主要集中于探

讨阅读器的调度模型和高效的求解算法ꎮ 在模型

设计方面ꎬ代表性模型包括资源竞争分配模型[１￣６]、
信干噪比模型[７￣８]及基于时隙的避碰模型[９￣１０]ꎮ 此

类模型中ꎬ前者是依据阅读器的优先级及边界资源

竞争的建模思想而获得ꎮ 陈瀚宁等[１] 在阅读器不

发生碰撞限制下ꎬ针对网络中频道数量、时隙分配

以及处理效率问题ꎬ获得基于生物行为的射频识别

模型ꎻＲｏｂｅｒｔｏ 等[２]在多阅读器环境下ꎬ以时隙内阅

读器所能覆盖的标签作为刻画网络能量损耗的性

能指标ꎬ获得 ＲＦＩＤ ( ｒａｄｉｏ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ
射频识别)模型ꎻ文献[３ꎬ５]在文献[１]的模型基础

上ꎬ以网络读写器调度的效率为性能指标ꎬ获得能

满足网络读写器冲突约束限制的最小化模型ꎻ徐

进[４]建立了基于资源竞争的阅读器调度任务模型ꎬ
其将阅读器间的冲突转化为系统资源的竞争ꎬ借鉴

操作系统的资源管理思想ꎬ给出阅读器调度问题的

形式化描述ꎮ 信干噪比模型是一种以阅读器的功

率和干扰功率为性能指标、频率和时间为限制条件

的模型ꎬ可刻画 ＲＦＩＤ 阅读器在一个时间段内的识

别范围ꎮ Ｌｉ 等[７￣８] 在多阅读器环境下ꎬ将信干噪比

(ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｐｌｕｓ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬＳＩＮＲ)模型获

得的阅读器覆盖范围作为性能指标ꎬ以阅读器频道

的选择间隔为约束限制ꎬ获得 ＲＦＩＤ 阅读器避碰模

型ꎮ 基于时隙的避碰模型是在固定频率下ꎬ根据阅

读器的相对位置而设计的一种阅读器分配和调度

模型ꎮ Ｌｉａｎｇ 等[９]在假定每个阅读器仅有一个频道

前提下ꎬ在时间上对阅读器的状态作严格限制ꎬ获
得邻居避碰模型ꎮ

在算法研究方面ꎬ可解决阅读器避碰模型的智

能优化算法大致有 ３ 种类型ꎬ即粒子群优化[３ꎬ５ꎬ１０]ꎬ
免疫优化[７￣８] 以及增强学习[６]ꎮ 陈瀚宁等[３] 在基

本粒子群算法基础上引入多种群共生的更新策略ꎬ
获得能有效求解的多种群共生进化粒子群算法ꎬ其
搜索效果稳定ꎬ但种群多样性有待增强ꎮ Ｌｉ 等[７￣８]

基于混合编码、资源分配策略及免疫网络原理ꎬ获
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得可求解避碰模型的人工免疫网络算法ꎮ 该算法

在确定阅读器识别范围方面优于粒子群优化和遗

传算法ꎬ但获得的最佳避碰方案难以确保受干扰

小、干扰大的阅读器均处于最佳状态ꎮ 袁源等[６]结

合 ＲＦＩＤ 系统中阅读器碰撞问题自身的固有特性ꎬ
利用 Ｑ￣学习增强算法ꎬ获得阅读器的频率最佳分

配方案ꎮ
综上ꎬ由于 ＲＦＩＤ 系统下阅读器的布局涉及的

约束限制较多且受干扰较为严重ꎬ使设计贴近实际

的阅读器避碰模型较为困难ꎮ 与此同时ꎬ此类模型

常为双层或多级规划模型ꎬ导致探讨求解的算法有

一定难度ꎮ 为此ꎬ本文将阅读器界定为稀疏和稠密

两种类型的基础上ꎬ给出双层规划避碰模型ꎬ进而

探讨基于遗传算法、免疫优化和人工鱼群算法的双

层混合智能优化算法( ｂｉ￣ｌｅｖｅｌ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ＢＰＢ￣
ＨＩＯＡ)ꎬ并用于求解稀疏和稠密阅读器的最大识别

半径ꎮ

１　 避碰模型描述
给定长、宽分别为 Ｌ１、Ｌ２的矩形内 Ｎ 个阅读器

Ｒ１、Ｒ２ 、􀆺、ＲＮꎬ第 ｉ、ｊ 阅读器 Ｒ ｉ、Ｒ ｊ之间的欧氏距离

为 ｄｉｊꎮ 一般地ꎬ根据阅读器之间的远近ꎬ可将阅读

器划分为两种类型ꎬ即稀疏阅读器和稠密阅读器ꎮ
假定阅读器的最小、最大识别半径分别为 ｒｄ和 ｒＤꎮ
称阅读器 Ｒ ｉ为稀疏阅读器ꎬ若 Ｒ ｉ的最大识别范围

内(半径为 ｒＤ)至多包含两个阅读器ꎬ同时ꎬＲ ｉ及其

包含的阅读器的最小识别范围(半径为 ｒｄ)之间不

能交叠ꎻ否则ꎬ将非稀疏阅读器称为稠密阅读器ꎮ
在此ꎬ建立阅读器避碰模型来表征各阅读器在最小

识别范围不重叠前提下ꎬ最大化各阅读器的识别范

围ꎮ 将以上 Ｎ 个阅读器划分为两个集合 Ａ 和 Ｂꎬ即
稀疏集 Ａ ＝ {Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｐ}和稠密集 Ｂ ＝ {Ｙ１ꎬＹ２ꎬ
􀆺ꎬＹｑ}ꎬｐ＋ｑ ＝ｍꎮ 当 Ａ 中阅读器的位置已知时ꎬＢ
中所有阅读器的最大识别面积之和即为

ｓ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐ) ＝ ｍａｘ
ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｑ

∑
ｑ

ｊ ＝ １
πｙ ｊ

２ꎬ (１)

其中ꎬｘｉ和 ｙ ｊ分别表示稀疏阅读器 ｉ 和稠密阅读器 ｊ
的识别半径ꎬ它们之和应不小于它们之间的距离

ｄｉｊꎬ即
ｄｉｊ ≤ ｘｉ ＋ ｙ ｊꎬｒｄ ≤ ｘｉꎬｙｉ ≤ ｒＤꎮ (２)
另一方面ꎬ易知 Ａ 中所有阅读器的识别面积之

和为

ｓ′ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
πｘ２

ｉ ꎮ (３)

于是ꎬ经由简化文[１１]中刻画阅读器分布特

征的性能指标ꎬ可获表征使稀疏阅读器和稠密阅读

器的识别范围最大的双层规划模型( ｂｉ￣ｌｅｖｅｌ ｐｒｏ￣
ｇｒａｍｍｉｎｇ ｍｏｄｅｌꎬ ＢＰＭ):

ｍａｘ
ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐ

Ｓ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
πｘ２

ｉ ＋ ｓ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐ)ꎬ

ｓ.ｔ.

ｓ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐ) ＝ ｍａｘ
ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｑ

∑
ｑ

ｊ ＝ １
πｙ ｊ

２

ｄｉｊ ≤ ｘｉ ＋ ｙ ｊꎬｒｄ ≤ ｘｉꎬｙ ｊ ≤ ｒＤ
１ ≤ ｉ ≤ ｐꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｑ

ì

î

í

ï
ï

ï
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ꎮ

２　 算法设计与分析
２.１　 免疫优化算法

免疫优化是受生物免疫应答理论启发而建立

的启发式随机搜索算法ꎬ其具有局部探测与全局开

采能力强、群体多样性好且获全局最优解的概率高

等优点ꎮ 针对目标函数为 ｆ( ｘ)的最大化问题ꎬ基
本免疫优化算法[１２]的简要描述如下:
步 １　 参数设置:种群规模 Ｎꎬ繁殖数 Ｍꎬ阈值浓度

σ ꎬ选择率 α ꎬ突变率 η ꎬ调节因子 β ꎬ插入率 μ ꎮ
步 ２　 置 ｎ←１ꎮ 随机生成 Ｎ 个抗体ꎬ构成初始抗

体群 Ａｎꎬ初始记忆池 Ｍｓｅｔ为空集ꎮ
步 ３　 依据下式计算 Ａｎ中抗体的亲和度:

ａ(ｘ) ＝ １ / (１ ＋ ｅ －ηｆ(ｘ))ꎬ０ < η < １ꎮ (４)
步 ４　 依据选择率 α ꎬ在 Ａｎ中选取亲和度较高的抗

体构成群体 Ｂｎꎬ且更新记忆池 Ｍｓｅｔꎮ
步 ５　 依据繁殖规模 ＭꎬＢｎ中每个抗体 ｘ 依据下式

(５)繁殖 ｍ(ｘ)个克隆:

ｍ(ｘ) ＝ Ｍ × ａ ｘ( )

∑
ｚ∈Ｂｎ

ａ ｚ( )
ꎮ (５)

步 ６　 对于每个抗体 ｘ 的克隆ꎬ依据自适应变异概

率 ｐ(ｘ) ＝ ｅ －ａ(ｘ) 实施均匀变异ꎬ获已变异的克隆集

Ｃｎꎬ并计算克隆的亲和度ꎮ
步 ７　 依据克隆的亲和度和抑制半径 σ ꎬ清除 Ｃｎ

中冗余的克隆ꎬ获克隆集 Ｃ′ｎ ꎮ
步 ８　 依据下式

ｃ ｘ( ) ＝ ａ ｘ( ) ｅ － {ｖ∈Ｘ Ａ(ｘꎬｖ)≤σ}
Ｎ (６)

计算 Ｂｎ ∪Ｃ′ｎ 中亲和度较高的 Ｎ 个抗体ꎬ并按类似

于比例选择的方式选择 Ｎ￣ｄ 个抗体ꎬ此与随机生成

的 ｄ 个抗体构成群体 Ａｎ ＋１ꎬ其中 ｄ ＝ 「μＮ⌉ ꎮ
步 ９　 ｎ←ｎ＋１ꎮ 若 ｎ 小于给定的最大迭代数ꎬ则返

􀅰０８􀅰
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步 ３ꎻ否则ꎬ输出 Ａｎ中亲和度最大的抗体ꎮ
以上算法具有群体多样性好、鲁棒性强的优

点ꎮ 比较相关的几种启发式算法ꎬ该算法的搜索效

果具有一定的优势ꎬ但搜索效率受到抗体的克隆规

模和抑制半径的影响较大ꎬ且算法结构有待进一步

优化ꎮ
２.２　 人工鱼群算法

人工鱼群算法是一种基于鱼群觅食行为特性

而设计的群智能优化算法ꎮ 算法步骤描述[１３] 如

下:
步 １　 参数设置:鱼群规模 Ｎꎬ尝试次数 Ｎｔꎬ移动步

长 ｓꎬ感知范围 Ｖꎬ拥挤度 δꎮ
步 ２　 置迭代数 ｎ←１ꎮ 随机生成规模为 Ｎ 的人工

鱼群 Ａꎬ人工鱼 ｉ 的状态为 ｘｉ ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬ ｘ ｊ为

ｆ(ｘ)的决策向量中第 ｊ 个分量ꎮ
步 ３　 觅食行为:对 Ａ 中每条人工鱼 ｘｉꎬ经由 ｙ ＝
ｘｉ ＋ｒａｎｄ()􀅰Ｖ ꎬ在 ｘｉ的感知域内随机生成人工鱼

ｙꎮ 若 ｆ(ｘｉ)>ｆ(ｙ)ꎬ则重复尝试至多 Ｎｔ次生成 ｙꎻ若
ｆ(ｘｉ)<ｆ(ｙ)ꎬ 则 ｘ′ｉ ← ｙ ꎻ否则ꎬ经由

ｘ′ｉ ← ｘｉ ＋ ｒａｎｄ()􀅰ｓ􀅰
ｙ － ｘｉ

‖ｙ － ｘｉ‖
ꎬ (７)

由此获得的 Ｎ 条人工鱼 ｘ′ｉ 构成群体 Ｂꎮ
步 ４　 聚群行为:在群体 Ｂ 中每条人工鱼 ｘ′ｉ 的
Ｖ 邻域内ꎬ确定其伙伴数目 ｎｆ 及中心伙伴 ｘｃꎮ 若

ｆ(ｘｃ) < δｎｆ ｆ(ｘ′ｉ) ꎬ则经由下式确定 ｘ′ｉ 的移动位

置 ｘ″ｉ :

ｘ″ｉ ← ｘ′ｉ ＋ ｒａｎｄ()􀅰ｓ􀅰
ｘｃ － ｘ′ｉ
ｘｃ － ｘ′ｉ

ꎻ (８)

否则ꎬ ｘ″ｉ ← ｘ′ｉ ꎮ 由此产生的人工鱼 ｘ″ｉ 构成群

体 Ｃꎮ
步 ５　 追尾行为:在 Ｃ 中每条人工鱼 ｘ″ｉ 的 Ｖ 邻域

内ꎬ确定其伙伴数目 ｎｆ及伙伴中目标值最大的伙伴

ｘｃꎬ进而按照步 ４ 的方式更新群体 Ｃꎬ获得新群

体 Ｄꎮ
步 ６　 在 Ｄ 中ꎬ每条人工鱼在其半径为 Ｖ 的邻域

内ꎬ随机生成新的人工鱼更新此人工鱼ꎬ获得的群

体更新当前群体 Ａꎮ
步 ７　 ｎ←ｎ＋１ꎮ 若 ｎ 小于最大迭代数 Ｇｍａｘꎬ则返回

步 ３ꎻ否则ꎬ输出 Ａ 中目标值最大的人工鱼ꎮ
以上人工鱼群算法在运行初期ꎬ由于人工鱼较

为分散ꎬ步 ４ ~ ５ 的计算量较小ꎬ算法运行速度快ꎻ
可是ꎬ在运行中、后期ꎬ因人工鱼过分拥挤ꎬ导致

步 ４~５ 的计算量较大ꎬ从而算法的运行效率低ꎮ
另一方面ꎬ算法运行后期因人工鱼过度拥挤ꎬ加之

步 ６ 促使人工鱼随机游动ꎬ使得算法的收敛速度变

慢且易于陷入局部搜索ꎮ
２.３　 双层规划混合智能优化算法

依据以上双层规划模型 ＢＰＭꎬＢＰＢＨＩＯＡ 由内、
外两个寻优模块构成ꎬ算法流程图如图 １ 所示ꎮ
图 １(ａ)是免疫鱼群算法 ( ｉｍｍｕｎｅ ｆｉｓｈ ｓｗａｒｍ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈꎬ ＩＦＳＡ)的流程图ꎬ其作为 ＢＰＢＨＩＯＡ 的内循

环ꎬ被用于寻找 ＢＰＭ 的各密集阅读器在满足约束

限制下的最大识别半径ꎮ 它是由以上免疫优化算

法中的克隆选择、繁殖、记忆更新、群体更新ꎬ以及

人工鱼群算法中人工鱼的位置移动策略构成的算

法ꎮ 此算法中ꎬ人工鱼的位置更新策略被用于增强

算法的局部勘探能力和群体多样性ꎬ同时抗体的选

择与更新的主要作用在于增强群体的开采能力ꎮ
另外ꎬ图 １(ｂ)是以遗传算法 ＧＡ 作为算法框架且

ＩＦＳＡ 作为内嵌模块的 ＢＰＢＨＩＯＡ 流程图ꎮ 在此ꎬ
ＧＡ 由比例选择、单点随机交叉和均匀变异构成ꎬ其
作用是寻找 ＢＰＭ 的稀疏阅读器的最大识别半径ꎮ

针对模型 ＢＭＰꎬ为便于算法表述ꎬ让 ｘ 和 ｙ 分

别表示 ｐ 个稀疏阅读器及 ｑ 个稠密阅读器的识别

半径变量构成的向量ꎬ即(ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｐ)和(ｙ１ꎬｙ２ꎬ
􀆺ꎬｙｑ)ꎬ且分别被视为个体和抗体ꎮ 抗体和人工鱼

被视为同一说法ꎮ 结合以上的算法流程图ꎬＢＰＢ￣
ＨＩＯＡ 的详细步骤描述如下:
步 １ 　 输入参数的设置ꎮ ＧＡ 的参数:群体规模

Ｎｏｕｔꎬ交叉概率 ｐｃ、变异概率 ｐｍꎻＩＦＳＡ 的参数:群体

规模 Ｎｉｎꎬ繁殖数 Ｍꎬ更新率 τ ꎬ记忆池规模 ｍꎬ插入

率 μ ꎬ 拥挤度 δ ꎬ感知距离 Ｖꎬ移动步长 ｓꎬ 内、外最

大迭代数 ｇｍａｘ及 Ｇｍａｘꎮ
步 ２　 置 ｎ←１ꎮ 初始化规模为 Ｎ 的个体群 Ｐ ＝
{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮｏｕｔ

}ꎮ
步 ３　 (算法 ＩＦＳＡ 的描述)对 Ｐ 中每个个体 ｘｉꎬ
１≤ｉ≤Ｎꎬ执行步 ３. １ ~ ３. ７ꎬ获取相应的最优的

抗体 ｙｉ
∗ꎮ

步 ３.１　 置 ｎ←１ꎬＭｓｅｔ←ϕꎮ 初始化规模为 Ｎｉｎ的抗体

群 Ａ＝{ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ􀆺ꎬｙＮｉｎ
}ꎬ计算抗体的亲和度ꎮ

步 ３.２　 依据式(５)降幂排列 Ａ 中的抗体ꎬ将 Ａ 等

分为 Ｂ、Ｃ 两个种群ꎬ其中 Ｂ 由亲和度较高的抗体

构成ꎻ在 Ａ 中抽取亲和度较高的前 ｍ 个抗体更新

记忆池 Ｍｓｅｔꎬ其中ꎬ ｍ < Ｎｉｎ / ２ꎮ

􀅰１８􀅰
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图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ.１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

步 ３.３　 Ｂ 中各抗体依据下式计算浓度:

ｃ(ｙ) ＝ ２
Ｎ ∑

ｚ∈Ｂꎬｚ≠ｙ

１
‖ｚ － ｙ‖

ꎮ (９)

类似地ꎬ计算 Ｃ 中各抗体的浓度ꎮ
步 ３.４　 确定 Ｂ 中每条人工鱼 ｙ 在其 Ｖ 邻域内的伙

伴数目 ｎｆ及伙伴中亲和度最大的伙伴 ｚꎻ若 ｃ(ｙ) <
δｎｆｃ(ｚ) ꎬ则 ｙ 的移动位置 ｙ′ 由下式确定:

ｙ′ ＝ ｙ ＋ ｒａｎｄ()􀅰ｓ􀅰 ｙ － ｚ
ｙ － ｚ

ꎮ (１０)

且满足 ＢＭＰ 的约束限制 ｙ′ｊ ≥ ｄｉｊ － ｘｉ ꎻ否则ꎬ由下

式计算 ｙ 的繁殖概率:

Ｐ ＝ λ ａ(ｙ)

∑
ｚ∈Ａ

ａ(ｚ)
＋ (１ － λ) Ｃ(ｙ)

∑
ｚ∈Ａ

Ｃ(ｚ)
ꎮ (１１)

若繁殖概率小于 τ ꎬ则在记忆池中随机抽取记

忆抗体 ｙ′ 替代 ｙꎮ
步 ３.５　 对 Ｃ 中亲和度较低的前 ｍ 条人工鱼ꎬ利用

记忆池 Ｍｓｅｔ中的抗体按下式更新:
ｙ′ ＝ ｙＭｓｅｔ

＋ ｒａｎｄ()􀅰Ｖꎮ (１２)
其中ꎬｙＭｓｅｔ

为记忆池中随机选取的抗体ꎮ
步 ３.６　 在 Ｂ ∪ Ｃ 的亲和度较高的 Ｎ 个抗体中ꎬ经
由比例选择挑选 Ｎ￣ｄ 个抗体与随机生成的 ｄ 个抗

体构成群体 Ｄꎬ计算此随机生成的新抗体的亲和

度ꎬ其中 ｄ ＝ 「μＮ⌉ ꎮ
步 ３.７　 ｋ←ｋ＋１ꎮ 如果 ｋ<ｇｍａｘꎬ 则返回步 ３.２ꎻ 否

则ꎬ输出亲和度最高的抗体 ｙｉ
∗ꎮ

步 ４　 依据 ｙｉ
∗计算个体 ｘｉ的适应度ꎬ１≤ｉ≤Ｎｏｕｔꎮ

步 ５　 群体 Ｐ 经由比例选择、单点随机交叉、均匀

变异作用后ꎬ获规模为 Ｎｏｕｔ的群体 Ｑꎮ
步 ６　 对于 Ｑ 中每个个体 ｘꎬ利用步 ３.１ ~ ３.７ 计算

相应的最优抗体 ｙ∗ꎮ
步 ７　 计算 Ｑ 中个体的适应度ꎬ其适应度最低的个

体被 Ｐ 中适应度最高的个体取代ꎮ
步 ８　 Ｐ←Ｑꎻｎ←ｎ＋１ꎮ 若 ｎ<Ｇｍａｘꎬ则返回步 ５ꎻ否
则ꎬ输出 Ｐ 中适应度最高的个体及对应的最优抗体

(ｘ∗ꎬｙ∗)ꎮ
以上算法中ꎬ步 ３ 是算法 ＩＦＳＡ 的描述ꎬ其用于

在给定一个个体(稀疏阅读器的识别半径)前提

下ꎬ寻找对应的最优抗体(稠密阅读器的最好识别

半径)ꎬ其中步 ３.４ 需结合模型 ＢＭＰ 的约束限制更

新抗体群ꎻ步 ４~７ 是 ＧＡ 进化的一个迭代周期ꎬ其
用于更新个体进化群ꎮ

经由以上算法的设计ꎬＢＰＢＨＩＯＡ 的计算复杂

度由步 ３.２ ~ ３.４ 确定ꎬ如此 ３ 步的复杂度分别为

Ｏ(Ｎｉｎ
２)、Ｏ(Ｎ１

２ｑ)及 Ｏ(Ｎ１
２ ＋ｑ)ꎮ 因此ꎬ该算法在

􀅰２８􀅰
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最差情形下的计算复杂度为 Ｏ(Ｎｉｎ
２＋ Ｎ１

２ｑ)ꎮ

３　 数值实验
Ｗｉｎｄｏｗｓ７ / ＣＰＵ ３.７０ ＧＨｚ / ＲＡＷ４.０ ＧＢ / ＶＣ＋＋

环境下执行数值实验ꎮ 为验证 ＢＰＢＨＩＯＡ 解决

ＢＭＰ 的有效性ꎬ首先检测其包含的算法 ＩＦＳＡ 能否

有效处理一般连续函数优化问题ꎬ然后通过事例测

试其能否有效确定稀疏、稠密阅读器的最大识别范

围ꎮ 参与 ＩＦＳＡ 比较的算法包括人工鱼群算法

ＡＦＳ[１４]、多种群遗传算法 ＭＰＧＡ[１５] 及粒子群优化

算法 ＰＳＯ[１６]ꎮ 测试事例为文献[１２￣１３]中的最大

化测试函数 ｆ１—ｆ６ꎬ其最大值依次为 ３８.８５、１.００５ ４、
１.０、３ ６００、０.６３２ ６９ 及 ３.６４７ ９ꎮ 为回避随机因素

对算法性能评价的影响ꎬ各算法在最大迭代数为

５００ 下独立求解每种测试问题 １００ 次ꎮ 参与比较

的算法的参数设置源自相应的文献ꎮ 算法调试后ꎬ
ＩＦＳＡ 的参数设置是 Ｎ＝３０ꎬｐｃ ＝０.６ꎬｐｍ ＝０.０６ꎬＭ＝１００ꎬ
τ ＝ ０.３ꎬ λ ＝ ０.５５ꎬ δ ＝ ０.６１８ꎬｄ＝ １ꎬｓ＝ ０.２ꎮ
３.１　 标准测试问题的实验结果与分析

算法 ＩＦＳＡ、ＡＦＳ、ＭＰＧＡ、 ＰＳＯ 分别求解函数

ｆ１—ｆ６ １００ 次后ꎬ获得的统计结果如表 １ 所示ꎮ 由

此表可知ꎬ相比于参与比较的算法ꎬＩＦＳＡ 求解每种

测试函数均能整体上获得最大的平均目标值ꎮ 同

时经由 ｍｉｎ、ｍａｘ 及 Ｓｔ.Ｄｅｖ 的值可知ꎬ此算法的收

敛精度高且搜索效果稳定ꎮ 另外ꎬＭＰＧＡ 比 ＰＳＯ
和 ＦＳＡ 获得的解质量好ꎬ且搜索效果也相对较稳

定ꎻ除函数 ｆ４外ꎬＰＳＯ 比 ＦＳＡ 获得的解质量要好ꎬ且
得到的解的精度要高ꎮ 通过比较此 ４ 种算法的方

差获知ꎬ它们求解除函数 ｆ４外的其它测试函数均能

获得次优解ꎬ特别 ＩＦＳＡ 获得的解逼近最优解的精

度高ꎮ 对于函数 ｆ４ꎬＩＦＳＡ 具有较好的收敛性ꎬ搜索

效果好ꎬ但其它算法的搜索效果的波动性较大且获

得的解的质量欠理想ꎮ
３.２　 避碰问题的实验结果与分析

在静态环境下ꎬ选取 １００×１００ 的正方形区域ꎮ
在此区域内随机投放的阅读器数目 ｍ 取 ８０ 或

２００ꎮ 当 ｍ＝ ８０ 时ꎬ选取 ｒｄ ＝ １.０ꎬｒＤ ＝ １０ꎻ当 ｍ ＝ ２００
时ꎬ选取 ｒｄ ＝ １.５ꎬｒＤ ＝ １０ꎮ 在此ꎬ将 ＢＰＢＨＩＯＡ 中的

内循环算法 ＩＦＳＡ 依次用 ＰＳＯ、ＦＳＡ、ＭＰＧＡ 取替之

后ꎬ获得的算法也与原算法同名ꎬ并将此 ３ 种算法

与 ＢＰＢＨＩＯＡ 在此测试情形进行比较ꎮ 在给定的

阅读器数目下ꎬ各算法求解模型 ＢＭＰ 获得的最好

解(ｍ 个阅读器的识别半径向量)对应的目标函数

值比较如表 ２ 所示ꎮ 各算法获得各阅读器的识别

范围及算法搜索曲线如图 ２~４ 所示ꎮ

表 １　 各算法求解以上 ６ 种测试问题的统计结果比较

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｘ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

Ａｌｇｏｒ
ｆ１

ｍｉｎ ｍａｘ ｍｅａｎ Ｓｔ.Ｄｅｖ
ｆ２

ｍｉｎ ｍａｘ ｍｅａｎ Ｓｔ.Ｄｅｖ
ＭＰＧＡ ３.８７１ ｅ＋０１ ３.８８５ ｅ＋０１ ３.８８０ ｅ＋０１ １.００５ ｅ－０１ ９.４４７ ｅ－０１ １.００５ ｅ＋００ １.００３ ｅ＋００ １.３１２ ｅ－０２
ＰＳＯ ３.８７３ ｅ＋０１ ３.８８５ ｅ＋０１ ３.８８３ ｅ＋０１ ３.８２０ ｅ－０２ ７.０５２ ｅ－０１ １.００５ ｅ＋００ ９.６９４ ｅ－０１ ７.２７１ ｅ－０２
ＦＳＡ ３.５２８ ｅ＋０１ ３.８８２ ｅ＋０１ ３.７２５ ｅ＋０１ ８.７６３ ｅ－０１ ７.１０８ ｅ－０１ １.００５ ｅ＋００ ９.２８２ ｅ－０１ ７.３６１ ｅ－０２
ＩＦＳＡ ３.８８２ ｅ＋０１ ３.８８５ ｅ＋０１ ３.８８４ ｅ＋０１ ２.１９０ ｅ－０２ １.００５ ｅ＋００ １.００５ ｅ＋００ １.００５ ｅ＋００ ２.０００ ｅ－０３

Ａｌｇｏｒ
ｆ３

ｍｉｎ ｍａｘ ｍｅａｎ Ｓｔ.Ｄｅｖ
ｆ４

ｍｉｎ ｍａｘ ｍｅａｎ Ｓｔ.Ｄｅｖ
ＭＰＧＡ ９.９０３ ｅ－０１ ９.９９９ ｅ－０１ ９.９３８ ｅ－１ ３.９００ ｅ－０３ ３.４９０ ｅ＋０３ ３.５９９ ｅ＋０３ ３.５７７ ｅ＋０３ ４.４６８ ｅ＋０１
ＰＳＯ ９.６２８ ｅ－０１ １.０００ ｅ＋００ ９.８８５ ｅ－０１ ７.６００ ｅ－０３ ３.０５９ ｅ＋０３ ３.６００ ｅ＋０３ ３.５２０ ｅ＋０３ １.３４２ ｅ＋０２
ＦＳＡ ９.１０５ ｅ－０１ ９.８６０ ｅ－０１ ９.６１８ ｅ－０１ ７.９６０ ｅ－０３ １.７８５ ｅ＋０３ ３.５８０ ｅ＋０３ ２.８４１ ｅ＋０３ ８.２８５ ｅ＋０２
ＩＦＳＡ ９.９０２ ｅ－０１ １.０００ ｅ＋００ ９.９９９ ｅ－０１ ９.７７６ ｅ－０４ ３.６００ ｅ＋０３ ３.６００ ｅ＋０３ ３.６００ ｅ＋０３ １.３００ ｅ－０７

Ａｌｇｏｒ
ｆ５

ｍｉｎ ｍａｘ ｍｅａｎ Ｓｔ.Ｄｅｖ
ｆ６

ｍｉｎ ｍａｘ ｍｅａｎ Ｓｔ.Ｄｅｖ
ＭＰＧＡ ６.３２５ ｅ－０１ ６.３２ ｅ－０１ ６.３２ ｅ－０１ ４.２８ ｅ－０５ ３.６４１ ｅ＋００ ３.６４８ ｅ＋００ ３.６４７ ｅ＋００ １.２００ ｅ－０３
ＰＳＯ ６.３２ ｅ－０１ ６.３２ ｅ－０１ ６.３２ ｅ－０１ ５.１２ ｅ－０６ ３.６４６ ｅ＋００ ３.６４８ ｅ＋００ ３.６４７ ｅ＋００ ２.０００ ｅ－０３
ＦＳＡ ３.４７ ｅ－０１ ６.３２５ ｅ－０１ ５.８２１ ｅ－０１ ７.２８０ ｅ－０２ ３.４２１ ｅ＋００ ３.６４３ ｅ＋００ ３.５９１ ｅ＋００ ８.２５ ｅ－０２
ＩＦＳＡ ６.３２ ｅ－０１ ６.３２ ｅ－０１ ６.３２ ｅ－０１ ３.０５ ｅ－１２ ３.６４８ ｅ＋００ ３.６４８ ｅ＋００ ３.６４８ ｅ＋００ ２.３００ ｅ－１５
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表 ２　 算法获得的阅读器识别面积(目标值)比较

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｄｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｒｅａ ( ｔａｒｇｅｔ ｖａｌｕｅ) ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｍ ＰＳＯ ＦＳＡ ＭＰＧＡ ＢＰＢＨＩＯＡ

８０ ５ ５７２.０ ５ ７４７.２ ５ ５１４.３ ６ ０８５.８

２００ ６ ０６８.２ ６ １６８.２ ５ ９７２.３ ６ ３７４.５

　 　 由表 ２ 获知ꎬ无论阅读器的规模偏小还是偏

大ꎬＢＰＢＨＩＯＡ 获得的解的目标值ꎬ即所有阅读器的

识别范围的面积总和ꎬ均比其它算法获得的目标值

大ꎮ 此表明ꎬ该算法在人工鱼位置更新策略下ꎬ能

较好地勘探具有潜在价值的解ꎬ同时算法的变异操

作有助于回避约束条件的处理ꎮ 其次ꎬ其它算法获

得的目标值之间的偏差较小ꎬ因此它们的搜索能力

较为相近ꎮ 另外ꎬ图 ２~３ 表明ꎬＢＰＢＨＩＯＡ 获得的阅

读器调度方案几乎能满足每个阅读器的识别圆圈

(即识别范围)与多个识别圆圈相切ꎬ因此该算法的

解能尽可能使阅读器之间不能被识别的区域(即闲

置区域)变得窄ꎻＭＰＧＡ 的解导致闲置区域较宽ꎻ
ＰＳＯ 和 ＦＳＡ 获得的解的质量比 ＭＰＧＡ 的高ꎬ因而

产生的闲置区域比 ＭＰＧＡ 的窄ꎮ 图 ４ 说明ꎬ以上算

法的收敛性不受阅读器规模的影响ꎬ但收敛速度有

图 ２　 ｍ＝８０:各算法获得的阅读器识别范围比较

Ｆｉｇ.２　 ｍ＝８０:Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｄｅｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ３　 ｍ＝２００:各算法获得的阅读器识别范围比较

Ｆｉｇ.３　 ｍ＝２００:Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｄｅｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ４　 各算法求解阅读器为 ８０、２００ 的收敛曲线比较

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ８０ꎬ ２００ ｒｅａｄｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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差异ꎮ ＢＰＢＨＩＯＡ 易于在短时间内收敛且获得的解

质量好ꎬ其它算法的进化能力偏弱ꎬ易于陷入局部

搜索ꎬ导致获得的解质量偏低ꎮ

４　 结论
受阅读器的射频信号之间易于发生冲突的启

发ꎬ研究刻画阅读器群的射频信号避碰的双层规划

模型ꎮ 将免疫优化与人工鱼群优化算法有机结合ꎬ
得到可解决连续函数优化的免疫鱼群算法 ( ＩＦ￣
ＳＡ)ꎬ进而将 ＩＦＳＡ 融入遗传算法中ꎬ得到可解决阅

读器避碰的双层规划混合智能优化算法 ( ＢＰＢ￣
ＨＩＯＡ)ꎮ 算法的计算复杂度主要由 ＩＦＳＡ 的群体规

模和稠密阅读器的规模确定ꎮ 实验结果已验证ꎬ已
获的阅读器避碰模型是合理的ꎬ且 ＢＰＢＨＩＯＡ 是有
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