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一种自适应拟牛顿-状态转移混合智能优化算法及应用

周晓君1,2†, 柳英键1, 徐冲冲1, 阳春华1

(1. 中南大学自动化学院，长沙 410083；2. 鹏城实验室，广东深圳 518000)

摘 要: 针对基本状态转移算法在某些复杂高维函数寻优后期表现出收敛慢、精度低的问题,引入局部搜索拟牛
顿算子,构造一种混合状态转移算法,以弥补状态转移算法后期搜索效率低和拟牛顿法对初始点敏感的不足,保证
算法能够快速收敛到全局或精度较高的近似最优解.混合算法采用自适应调用策略,判断算法收敛到全局最优附
近的时机,并在此时调用拟牛顿算子,最大程度上发挥其局部搜索能力强的优势.在算法收敛到全局最优或者近
似最优解附近时,不再进行无用的拟牛顿局部搜索,节省计算资源.通过对典型测试函数的仿真与无线传感器网
络定位问题的求解,验证了混合智能优化算法的有效性,且与其他群智能算法相比,混合算法具有更高的收敛速度
与精度.
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newton method and its application
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Abstract: In order to solve the problem that the basic state transition algorithm shows slow convergence speed and low
convergence accuracy in some complex high dimensional functions, a hybird state transition algorithm is proposed, which
can improve the local search ability of the algorithm and accelerate the convergence speed of the algorithm by adding a
local search quasi-Newton operator. Besides, a strategy is proposed to call the quasi-Newton operator adaptively, which
can judge the time when the algorithm converges to the vicinity of the global optimum, and then calls the quasi-Newton
operator to give full play to its advantages of strong local search ability. The proposed method is successfully applied to
the wireless network sensor location. Compared with other intelligent optimization algorithms, the hybird intelligence
has the characteristics of faster convergence and higher accuracy.
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0 引 言

状态转移算法 (state transition algorithm, STA)是
由Zhou等[1]提出的一种智能型随机性全局优化方

法,具有易于理解、参数少、算法结构简单等优点.不
同于粒子群算法等其他群智能优化算法,标准的状态
转移算法是一种基于个体的智能优化算法,其基本思
想是将优化问题的一个解理解为一个状态,解的迭
代更新理解为状态转移过程.目前,已有学者对状态

转移算法之原理进行深入的阐述和解释,并将其与其
他智能优化算法对比,发现状态转移算法在大多数场
合具有较快的收敛速率和较高的寻优精度[2-6].同时,
它被广泛应用于诸多实际工程优化控制问题. Zhang
等[7-8]将状态转移算法运用于模糊分数阶PID控制器
的整定以及离散时间分数阶PID控制策略的设计,实
现锌粉添加量的最优控制; Huang等[9]将状态转移算

法应用于湿法炼锌,用于求解除铜过程动态优化问
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题; Saravanakumar等[10]利用状态转移算法对控制器

进行整定,实现了多变量分散PID控制; Han等[11]将

约束表达不当的优化问题转化为一个清晰的多目标

优化问题,通过多目标状态转移算法得到其Pareto前
沿,并确定最佳解决方案.然而,在某些复杂高维全局
优化问题中,状态转移算法收敛速度慢、收敛精度低,
其局部收敛能力不强[12-13].
拟牛顿算法是一种基于梯度的算法,具有收敛速

度快、局部寻优性强的特点[14].但其受初始值的影
响较大,若初值选择不恰当,可能会造成算法无法收
敛.目前,拟牛顿法已经与多种智能优化算法结合,如
粒子群算法、遗传算法等,都取得了良好的效果[15-16].
本文结合两种算法的优点,提出一种自适应拟牛

顿-状态转移混合算法.混合算法在迭代后期,将状态
转移算法得到的解作为拟牛顿的初始解,进行拟牛顿
局部搜索,使算法能够快速收敛.同时,算法采用一种
自适应调用策略,根据一定数目历史最优解的聚集程
度计算拟牛顿算子调用概率,在算法寻到全局最优解
附近时,调用拟牛顿算子,有效防止算法早熟收敛,使
混合状态转移算法兼顾全局优化效率高、局部搜索

能力强的特点.
为验证混合状态转移算法的有效性,本文采用多

个标准测试函数对算法进行仿真实验,分别在低维与
高维问题中对比混合状态转移算法与基本状态转移

算法的性能,同时将算法应用在无线传感器网络定位
问题中.实验结果说明,混合状态转移算法能够有效
解决STA在复杂高维问题中收敛速度慢的问题,并且
相较于其他智能算法,混合算法收敛速度更快,得到
的结果精度更高.

1 基本状态转移算法

状态转移算法是一种新颖的智能优化算法[17-18],
它利用现代控制理论中的状态空间表达式产生候选

解,并在此框架下设计状态转换算子,使状态转移过
程中当前状态向着更有前途的方向转移.
状态转换算子是状态转移算法的核心,影响到算

法的寻优性能.为满足STA的全局搜索、局部搜索以
及启发式搜索等功能,算法设计了旋转变换、平移变
换、伸缩变换、坐标轴搜索4种不同的状态变换算子,
能够产生具有可控大小的几何邻域,用以得到具有潜
力的候选解集.

1)旋转变换算子(rotation transformation).

xk+1 = xk + α
1

n∥xk∥2
Rrxk. (1)

其中:α > 0为旋转因子;Rr ∈ Rn×n为一随机矩阵,

服从 [−1, 1]均匀分布.旋转变换算子能够产生在以α

为半径的超球内的候选解.
2)平移变换算子(translation transformation).

xk+1 = xk + β
xk − xk−1

∥xk − xk−1∥2
Rt. (2)

其中:β > 0为平移因子;Rt ∈ R为一个随机变量,服
从 [0, 1]均匀分布.平移变换算子能够在从xk−1到xk

的直线上进行最大长度为β的搜索.
3)伸缩变换算子(expansion transformation).

xk+1 = xk + γRexk. (3)

其中: γ > 0为伸缩因子,Re ∈ Rn×n为一个服从高

斯分布的随机对角矩阵.伸缩变换算子能够将xk的

每个元素放缩到[−∞,+∞]的范围内.
4)坐标搜索算子(axesion transformation).

xk+1 = xk + δRaxk. (4)

其中: δ > 0为坐标因子,Ra ∈ Rn×n为一个服从高

斯分布的随机对角稀疏矩阵.坐标搜索算子可以增
强单一维度的搜索.
目前,状态转移算法已具有全局搜索能力的伸缩

算子、局部搜索能力的旋转算子与坐标搜索算子以

及具有启发式搜索能力的平移算子.然而,在某些复
杂高维全局优化问题中,这些算子不能使状态转移算
法快速收敛.为克服此缺陷,本文提出一种基于拟牛
顿方法的具有快速收敛性质的新算子.

2 拟牛顿算子

拟牛顿法是在牛顿法基础上的一种改进算法,其
无需求目标函数二阶导数信息,并能够改善牛顿法每
次需要求解复杂海森矩阵的逆矩阵这一缺陷.它的
基本思想是利用迭代更新,得到满足拟牛顿条件的近
似海森矩阵的逆矩阵.本节使用基于Broyden等人提
出的BFGS(Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno)拟牛
顿法[19]来构建拟牛顿算子.
设在BFGS拟牛顿算子内部进行运算的目标函

数当前解为xt,根据近似海森矩阵Bt与目标函数在

xt处的梯度gt = ∇f(xt)确定BFGS算子搜索方向
dt = −B−1

t gt,并利用Armijo非精确线搜索求解步长
at,使其满足以下准则:

f(xt + atdt) ⩽ f(xt) + catd
T
k gt, (5)

其中c ∈ (0, 1).依照Armijo线搜索下所得步长at以

及近似海森矩阵确定的搜索方向dt,更新当前解

xt+1 = xt + atdt. (6)

收敛精度阈值ϵ满足∥gt∥ ⩽ ϵ或是 t + 1超过给

定的内循环次数,则跳出BFGS算子循环.若不满足
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跳出条件,则更新Bt+1用以下一代BFGS算子内循
环.根据拟牛顿条件,计算

st = xt+1 − xt, (7)

yt = gt+1 − gt. (8)

将st与yt代入近似海森矩阵Bt的更新公式,有

Bt+1 = Bt +
yty

T
t

yT
t st

− Btsts
T
t Bt

sT
t Btst

. (9)

3 混合状态转移智能优化算法

研究表明,在智能优化算法中引入拟牛顿法进行
局部搜索可以加快收敛速度[20-21].但若采用直接将
每一代STA优化得到的解作为拟牛顿法的初始解这
一耦合方式,存在一定的不足:

1)当算法还未收敛到全局最优解附近时,调用拟
牛顿算子可能会使算法局部早熟;

2)在算法得到全局或者近似最优解后,调用拟牛
顿算子进行无用计算,增大了计算量.
为克服上述缺陷,本文提出一种自适应策略调用

拟牛顿算子,依照一定历史解的聚集度来判断是否收
敛到全局最优附近,进而概率调用拟牛顿算子.

3.1 拟牛顿算子自适应调用策略

在混合状态转移算法寻优初始阶段,算法处于全
局探索状态,保证能快速找到全局最优解大致区域;
随着迭代代数的增加,算法寻到全局最优所在区域,
此时为局部开发阶段,启动BFGS局部搜索使算法能
稳定收敛到全局最优或精度较高的近似最优解.
如何判断寻到全局最优值所在区域,并在此时

启动BFGS局部搜索是混合算法的关键问题.如果当
STA在全局搜索不够充分时就进入局部开发阶段,收
敛到的可能只是局部极小值;而在全局最优解附近
进行大量的随机局部搜索后再启动BFGS算子,则会
浪费大量的计算资源.对不同优化问题,启动BFGS
算子的最佳时期是不同的,同时在每次实验中,针对
不同的初始解启动BFGS算子的时机也有所不同.因
此,需要采用自适应策略,使得混合算法能够在合适
的时机启动BFGS算子,最大程度上体现混合状态转
移算法的优势.
由于状态转移算法趋向于收敛到全局最优解,若

一定数目的历史解之间距离较小,即代表收敛速度变
缓,则可以认为算法已经收敛到全局最优解附近,此
时便是启动BFGS局部搜索的最佳时机.于是定义聚
集度r,度量一定数目历史解以及当代基本状态转换
算子寻到的最优解之间的距离,用以计算调用拟牛顿
算子的概率.当算法处于全局大范围搜索时,收敛速
度较快,聚集度不高,此时调用概率较小,防止算法早

熟;而当一定数目历史解间距离较小时,聚集度升高,
判断算法已经收敛至全局最优解附近,提高拟牛顿算
子调用概率,进行拟牛顿局部搜索从而加速收敛.
采用指数函数e−λ∥x∥将两解之间的距离映射到

(0, 1)之间,称其为距离度量,仅当两解距离小于某一
阈值,其值才会增加;同时注意到,当算法收敛至全局
最优解后,历史最优解不再变化,此时间距为零,为此
可以设置距离度量函数在两解距离为零时,距离度量
也为零,使得聚集度减小,进而降低调用概率,不再进
行BFGS局部搜索,节省计算资源.距离度量曲线如
图1所示.
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图 1 距离度量曲线

从图1可以看出,λ越大则曲线越陡峭,阈值也随
之减小,如当λ = 100时,两解之间距离小于0.1,距离
度量才会明显增加.
根据上述步骤计算N代历史解 (xk−1,xk−2, . . . ,

xk−N )与当前代基本状态转换算子求得的解x′
k之间

的距离度量,采用加权求和的方式来求得第k代的聚

集度rk,以保证最邻近代对聚集度的影响最大,这里
使用简单的线性递减权重.第k代的聚集度 rk的定

义如下:

rk =
k∑

i=k−N+1

2(i− k +N)

N(N + 1)
· e−λ∥xi−xi−1∥. (10)

在得到聚集度之后,采用Sigmiod函数表示聚集
度与调用概率之间的关系. Sigmoid函数两端较为平
缓,在全局大范围搜索或是局部寻优时,此特性可以
保证调用概率对聚集度小范围的变化不敏感.而在
函数中段曲线呈线性,算法能够平滑地在全局搜索
与局部寻优之间切换.第k代拟牛顿算子调用概率pk

的定义如下:

pk =
1

1 + e
2rk−1

σ

. (11)

参数σ较小,平缓区域占主体部分,曲线趋于阶跃函
数;反之则线性区域占主体,曲线趋于线性函数.

用于计算的历史最优解数目N会影响算法所处

状态判断的准确性. N过大,则当前聚集度受历史解
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影响较大,当算法进入全局最优解范围内时, p无法迅
速做出调整;若是N数目过少,则调用概率p受r小范

围变化影响较大.实际应用中,对于不同问题可以适
当调整N的取值.

3.2 混合状态转移算法流程

本文提出一种加入BFGS拟牛顿算子的混合状
态转移算法 (BFGS-STA),并采取自适应调用策略,概
率调用BFGS算子.
混合算法的详细步骤如下:
step 1:随机产生初始解x0,使最优解x∗ = x0,设

置基本状态转换算子与BFGS算子的参数,最大迭代
代数maxgen、种群数目SE,以及自适应调用策略中历
史解数目N、参数λ以及σ.

step 2:依基本状态转移算法流程,采用旋转变换、
平移变换、伸缩变换、坐标搜索得到解x′

k.
step 3:取N个历史最优解,将其与x′

k一并代入

式 (10)计算第k代的聚集度rk,根据式 (11)计算第k

代拟牛顿算子调用概率pk.
step 4:产生一个0∼ 1之间服从均匀分布的随机

数,若调用概率pk大于它,则采用BFGS算子进行局
部搜索,得到xk;否则令xk = x′

k,进入step 5.
step 5:利用更新策略更新最优解x∗,将其记录进

历史解集,并置k = k+1.若达到最大迭代代数,或寻
优精度ϵ达标,则算法终止,否则返回step 2.

4 仿 真

4.1 标准测试函数测试

为验证BFGS-STA的性能,本文选取 6个标准
测试函数 Spherical函数 (f1)、 Rastrigin函数 (f2)、
Griewank函数 (f3)、Rosenbrock函数 (f4)、Ackley函数
(f5)以及Levy函数 (f6),对其实验仿真,并与STA进行
对比.其中: Spherical函数为单峰函数, Rosenbrock函
数为山谷型函数,其余均为存在多个局部最小值的多
峰函数.表1给出了这几个函数的表达式、可行域、最
优解x∗以及最优适应度值f∗.

表 1 标准测试函数

测试函数 函数表达式 可行域 最优解x∗ 最优值f∗

Spherical f1 =
D∑

i=1

x
2
i [−100, 100]D (0, 0, · · · , 0) 0

Rastrigin f2 =
D∑

i=1

(x
2

i − 10 cos(2πxi) + 10) [−5.12, 5.12]D (0, 0, · · · , 0) 0

Griewank f3 =
1

4 000

D∑
i=1

x
2
i −

D∏
i=1

cos
(∣∣∣ xi√

i

∣∣∣) + 1 [−600, 600]D (0, 0, · · · , 0) 0

Rosenbrock f4 =

D∑
i=1

(100(xi+1 − x
2

i )
2
+ (xi − 1)

2
) [−30, 30]D (1, 1, · · · , 1) 0

Ackley f5 = 20 − 20e

(
−0.2

√√√√ D∑
i=1

x2
i

D

)
+ e − e

(
D∑

i=1

cos(2πxi)
D

)
[−32, 32]D (0, 0, · · · , 0) 0

Levy
f6 = sin2(πω1) +

D−1∑
i=1

(ωi − 1)
2
[1 + 10 sin2

(πωi + 1)]+

[−10, 10]D (1, 1, · · · , 1) 0
(ωd − 1)2[1 + sin2(2πωd)], ωi = 1 +

xi − 1

4

在基准测试函数实验中, STA以及BFGS-STA的
参数设置如下:搜索规模SE = 50,最大迭代次数
maxgen = 103,旋转因子α : 1 → 10−8,平移因子
β、伸缩因子γ及坐标因子 δ的取值为1.同时,设置
BFGS-STA中的自适应调用策略参数:λ取值为100,
历史解数目N取值为6,σ取值为10−2.
设置标准测试函数维数D为10维以及60维,分

别运行30次,记录寻优成功率S/30,观察该算法在低
维以及高维时的寻优性能.评判标准包括30次寻优
的平均精度favg、平均寻优时间Tavg以及收敛代数

Iterend.成功率为运行结果满足收敛精度ϵ的次数,寻
优时间与收敛代数分别指寻优结果达到 ϵ要求时算

法耗费时间与迭代代数.统计结果记录于表2中.

对于低维的单峰函数f1与多峰函数f2、f3、f5以

及f6, BFGS-STA在一定程度上减小收敛代数,且耗
费时间也较短;对于f4,混合算法的寻优精度比基本
状态转移算法更高.
对于高维多峰函数寻优, BFGS-STA能够显著减

少收敛代数,说明BFGS算子能够充分发挥其局部搜
索性能.混合算法收敛至 ϵ以下时,Tavg并未增加太

多,说明自适应调用策略在收敛至全局最优后减小了
拟牛顿算子调用概率,节约了计算资源.

由针对山谷形状的 Rosenbrock函数的测试可
知, STA无法收敛到全局最优解或是一个次优解,而
随着维数的增加, STA寻优精度也逐渐降低.相对而
言, BFGS-STA在不同维数测试中均能够较快收敛,
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表 2 STA与BFGS-STA的性能对比

函数 D
STA BFGS-STA

ϵ
favg Iterend S/30 Tavg/s favg Iterend S/30 Tavg/s

f1
10 0 28 30 / 30 0.009 0 14 30 / 30 0.006 1e-15
60 4.12e-232 141 30 / 30 0.054 6.87e-271 47 30 / 30 0.024 1e-15

f2
10 0 30 30 / 30 0.013 0 27 30 / 30 0.017 1e-15
60 2.65e-14 161 30 / 30 0.107 0 127 30 / 30 0.383 1e-10

f3
10 0 114 25 / 30 0.038 0 80 25 / 30 0.041 1e-15
60 0 150 30 / 30 0.077 0 58 30 / 30 0.060 1e-10

f4
10 2.97 − 0 / 30 − 2.76e-19 22 30 / 30 0.019 1e-15
60 132 − 0 / 30 − 1.57e-18 140 28 / 30 1.080 1e-15

f5
10 1.30e-16 36 30 / 30 0.015 8.29e-16 14 30 / 30 0.019 1e-12
60 3.67e-15 152 30 / 30 0.101 6.28e-15 60 30 / 30 0.096 1e-12

f6
10 3.61e-15 376 26 / 30 0.115 8.60e-25 103 29 / 30 0.034 1e-10
60 2.31e-7 473 25 / 30 0.358 5.76e-24 277 25 / 30 0.221 1e-5

且相对误差均保持在10−15以下,寻优精度较高,证明
BFGS-STA能够解决某些STA无法解决的某些高维
寻优问题,验证了本文所提出算法的有效性.
尽管STA在某些高维多峰问题中不能稳定地收

敛至规定精度以下,但使用加入梯度算子的BFGS-

STA测试时成功率并未减小,说明自适应策略能平衡
算法全局搜索与局部寻优能力,有效防止算法早熟.

图2记录了在D = 60时各个函数的寻优收敛曲

线,其中BFGS-STA收敛曲线上的空心点代表在此代
调用BFGS算子.
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图 2 对数坐标系中基准函数测试结果

从f2、f3、f5的迭代曲线可以看出,当BFGS-STA
调用拟牛顿算子时,能够比STA更快地收敛至全局
次优解,表明了BFGS算子有效加快了算法的寻优速
度.特别是针对f6这一多维高峰函数问题时, BFGS-
STA能够避免在后期的随机搜索,快速收敛到一个精
度较高的近似最优解.
根据图 2(d)中 f4这一山谷型函数的收敛曲线,

BFGS-STA在到达全局最优解附近时多次调用BFGS
算子,加快收敛速度,而在寻至一个全局较优解时停
止局部寻优,表明所提出的自适应调用策略能够保证

拟牛顿算子有效发挥局部搜索作用,同时节省计算资
源.
针对f1这一单峰函数的寻优, BFGS-STA在收敛

至10−30后收敛速度便与STA的速度一致,这是因为
在达到BFGS算子内部收敛精度后,拟牛顿算子不再
被调用.

4.2 无线传感器网络应用

无线传感器网络 (wireless sensor networks, WSN)
是由大量部署在预定区域内的传感器节点组成的自

组织网络,它可以对部署区域的信息进行监测,实时



2456 控 制 与 决 策 第36卷

传递有效信息.节点定位技术是WSN的一个关键基
础技术,随着它被广泛应用在医疗、军事、环境科
学、空间探索等领域,业界对它定位精度的要求也在
不断提高[22-25].许多学者将智能算法应用在节点定
位算法中: Wang等[26]针对无线传感器网络提出了一

种基于移动汇聚的粒子群优化聚类算法,该算法利用
粒子群算法在路由过程中进行虚拟聚类,提高了定位
精度,且降低了传输延迟; Sharma等[27]提出一种基于

改进距离矢量Hop的遗传算法,将其应用于WSN定
位问题中,提高了定位精度; Cui等[28]利用差分进化

算法获得未知节点的估计位置,可以有效减小测距误
差,且具有较高的定位精度.
4.2.1 无线传感器网络定位问题

给定m个锚节点a1,a2, . . . ,am ∈ Rd (d代表维
数,为2或3),n个未知节点x1,x2, . . . ,xn ∈ Rd.第 i

个未知节点与第 j个未知节点之间的欧氏距离记作

dij , (i, j) ∈ Nx,第 i个未知节点与第k个锚节点之间

的欧氏距离记作dik, (i, k) ∈ Nk.其中:Nx = {(i, j) :
∥xi − xj∥ = dij ⩽ rd},Na = {(i, k) : ∥xi − ak∥ =

dik ⩽ rd}, rd代表传感器通信距离.
无线传感器网络定位问题即估计n个未知节点

的位置xi (i = 1, · · · , n),并且满足

∥xi − xj∥2 = d2ij , ∀(i, j) ∈ Nx, (12)

∥xi − ak∥2 = d
2

ik, ∀(i, k) ∈ Na. (13)

考虑到实际情况中传感器网络存在一定的噪声,
不能保证式 (12)与 (13)成立.为使模型有普适性,使
用最小二乘法将无线传感器网络定位问题重新表述

为以下非凸优化问题:

min
∑

(i,j)∈Nx

(∥xi − xj∥2 − d2ij)
2+

∑
(i,j)∈Na

(∥xi − ak∥2 − d
2

ik)
2. (14)

4.2.2 实验结果与分᷀

进一步测试BFGS-STA的性能,本文将其应用
在无线传感器网络定位中,并与基本状态转移算法
(STA)、 综合学习粒子群算法 (CLPSO)[29]、 自适

应差分进化算法 (SaDE)[30]以及实数编码遗传算法

(RCGA)[31]进行对比.参照Kim等[32]设计的Matlab
程序,随机创建无线传感器网络定位问题.
算法种群数目均设置为 50,最大迭代次数设为

104, CLPSO的学习因子均为 1.494 45; SaDE的杂交
概率为 0.5; RCGA的交叉概率与变异概率分别为
0.95与0.5; BFGS-STA与STA参数中,旋转因子α、平

移因子β、伸缩因子γ及坐标因子δ的取值同基准函

数测试时一致.同时,设置BFGS-STA中的自适应调
用策略参数,λ取值为100,历史解数目N取值为8,σ
取值为10−2.

在二维传感器网络定位问题中,设置锚节点
数目为 4,未知节点数目为 100;锚节点的坐标分别
是 (0, 0), (0, 1), (1, 0), (1, 1);无线电传输距离为 0.3;
仿照实际情况,测试中加入噪声系数为 0.001的高
斯白噪声.在三维 SNL问题中,设置锚节点数目
为 8,未知节点数目为 100;锚节点的坐标分别是
(0, 0, 0), (0, 0, 1), (0, 1, 0), (1, 0, 0), (0, 1, 1), (1, 0, 1),
(1, 1, 0), (1, 1, 1);无线电传输距离为0.4;测试中加入
高斯白噪声,系数为 0.001.实验结果图中,锚节点用
方形表示,未知节点实际位置用空心圆表示, BFGS-
STA计算所得位置用加号表示.
图 3分别是BFGS-STA计算所得二维与三维无

线传感器网络定位问题的位置与真实值相比较的

结果.可以看到,在存在一定的高斯白噪声信号情况
下, BFGS-STA计算所得无线传感器位置与真实位置
高度重合.图4则是BFGS-STA与其他几种算法分别
在二维和三维无线传感器网络定位问题的收敛曲

线对比图,其中横纵坐标均为对数坐标系.由于存在
一定的噪声, BFGS-STA计算所得位置与真实位置
之间仍然有10−4以下的误差.对比其他几种优化算
法, BFGS-STA能够在100代便收敛至近似全局最优
位置,其寻优精度与收敛速度明显高于其他算法,且
在收敛至近似最优解后停止拟牛顿算子局部搜索,节
省计算资源.
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图 3 无线网络传感器定位
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图 4 对数坐标系中各算法的收敛曲线

5 结 论

本文将BFGS算子引入状态转移算法,提出一种
基于拟牛顿法的混合状态转移算法 (BFGS-STA),并
引入BFGS算子的自适应调用策略,使其有效发挥局
部寻优作用.标准测试函数结果验证了BFGS-STA在
保证了算法的全局收敛性的同时,能够有效改善基本
状态转移算法后期收敛速度慢的缺陷.将BFGS-STA
应用在二维和三维无线传感器网络定位问题中,并与
其他智能算法进行比较.仿真结果表明,该算法能够
有效解决本文中的二维或三维无线传感器网络定位

问题,且较其他智能算法更为高效.
本文算法虽然提升了基本状态转移算法的寻优

速度,但在某些方面仍需要改进.譬如BFGS算子的
自适应调用策略在某些简单的测试函数中反而会影

响算法的整体收敛速度;而在面对复杂问题时,无法
确定BFGS算子内部合适的收敛精度 ϵ,致使其可能
在提升结果精度上浪费过多时间,在未来的工作中需
要对此进行进一步的研究与探索.
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