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适于射频识别网络规划的改进型海星优化算法
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摘摘 要要：为提升射频识别网络规划在标签覆盖率、阅读器干扰抑制、系统功率与负载均衡等方面的综合

性能，提出一种改进型海星优化算法（improved Starfish optimization algorithm，ISFOA）。利用拉丁超

立方体的均匀分布特性增强种群多样性；在平衡算法的探索与开发阶段，引入自适应概率阈值，动态调

整搜索过程的探索与开发；在探索阶段引入Lévy飞行策略，解决海星算法易陷入局部最优问题；在开发

阶段引入高斯扰动策略，概率性添加扰动项，增强算法局部开发能力，避免算法早熟。基于CEC2017函

数集对算法性能进行对比，并开展了RFID网络规划仿真实验，针对 100个随机和集群分布标签场景，对

比分析各算法在覆盖率、干扰率、系统功率和负载均衡方面的性能。结果表明：ISFOA在多数测试函数

上收敛速度快、寻优精度高，Friedman检验排名第 1，验证了算法的有效性。随机分布场景下，ISFOA标

签覆盖率为 0.98，干扰率低至 0.01，最优适应度为 0.176；集群分布场景下，使用 6个阅读器实现标签覆

盖率0.94，适应度低至0.122，明显优于对比算法，验证了其在RFID网络规划中的适用性与优越性。
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射频识别技术（radio frequency identification，
RFID）是通过无线射频方式对目标进行自动识别

的非接触双向数据通信技术。其特有的非接触式

自动识别性能，使其被广泛应用于交通、物流机

场、图书馆和零售行业等领域[1]。

RFID系统由标签、阅读器和后台数据库组

成[2]，标签布局和阅读器部署统称为 RFID网络

规划。由于阅读器识别范围有限，如果盲目追求

安装更多的阅读器确保覆盖所有标签，只会增加

RFID网络成本。配置适当数量的阅读器，提高对

标签的覆盖率同时兼顾负载平衡，减少阅读器间

识别干扰，实现低功率信息传输的目标，是RFID
网络规划的研究热点。

目前，大量基于改进的群智能算法研究已应

用在 RFID 网络规划领域。全艺璇等[3]提出一种改

进型灰狼算法，利用高斯变异算子和惯性常量策

略，提高了种群的多样性，在保证识别覆盖率的

基础上，充分考虑了负载平衡，避免了阅读器间

的干扰，但在RFID网络规划实验中，算法对标签

的覆盖率较低、适应度值欠优。张馨予等[4]提出

一种基于NSGA-Ⅱ算法，采用精英保留策略的锦

标赛选择方法，确保选择出的个体具有较优性能，

引入高斯变异算子，增加种群多样性，避免算法

陷入局部最优，但随着识别标签的数量增加，识

别 50 个标签时算法对标签的平均覆盖率降至

70%~80%，覆盖率欠优。罗文聪等[5]提出一种改

进型樽海鞘群算法，引入分离算子优化搜索能力，

并通过迭代不断寻找满足条件的非支配解，标签

覆盖率达 95%，且减少了阅读器间的干扰，但其

在追求高覆盖率的同时，牺牲了系统成本，增加
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了阅读器使用数量。学者们在研究中发现，相较

传统元启发算法，鱼鹰优化算法[6] 、黑猩猩搜索

算法[7]、改进的蜣螂优化算法[8]、精英金豺优化算

法[9]、金鹰优化算法[10]等在函数寻优方面表现优

异，但仍存在收敛速度较慢和易陷入局部最优等

不足[11]，导致算法应用在RFID网络规划中，无法

同时兼顾阅读器数量和干扰、识别覆盖率、系统

功率和负载平衡等关键性能。

海星优化算法[12]（Starfish optimization algo-
rithm，SFOA）是一种新型启发式优化方法，其

灵感来源于海星的搜索食物、捕食、断臂再生行

为。通过模拟海星搜索食物行为实现算法的探索

功能，模拟捕食和遇到危险断臂再生行为完成算

法的开发功能，使算法搜索空间得到有效探索和

开发。海星优化算法设计结构简单，能够灵活实

现快速寻优。

基于海星算法思想，提出一种改进型海星优

化 算 法（improved Starfish optimization algorithm，

ISFOA），利用拉丁超立方体的均匀分布特性，增

强种群多样性；引入自适应概率阈值，动态调整

搜索过程的探索与开发；引入 Lévy飞行策略，解

决海星算法探索阶段易陷入局部最优的问题；利

用高斯扰动策略添加扰动项，增强算法局部开发

能力，避免算法早熟，从而提高最终解的质量。

1 RFID网络优化目标

RFID 网 络 规 划 （RFID network planning，
RNP）是一个多目标的组合优化问题，常见优化

目标有覆盖率、干扰率、系统功率和负载均衡[13]。

1.1 覆盖率

覆盖率指阅读器识别范围内覆盖的标签数量

和标签总数的比例，是 RFID 网络规划中重要的

指标。覆盖率 fC 可表示为

fC =∑
i = 1

N t

Li /N t （1）

Li =
ì
í
î

1 , d ≤ R

0 , d > R
（2）

式中：N t 为系统中标签总数量；Li表示第 i个标签

是否被阅读器工作范围覆盖；d为每个标签距离阅

读器中心位置的距离；R为阅读器识别半径。

1.2 干扰率

RFID系统中的干扰指同一个标签被多个阅读

器同时识别产生的信息碰撞。碰撞率 fG 可表示为

fG =∑
t = 1

N r

I t /N r （3）

I t =
ì
í
î

C t - 1,C t > 1
0 ,0 ≤ C t ≤ 1 （4）

式中：N r 为系统中阅读器总数量；I t 为被视为干扰

源的阅读器数量；C t 为标签被识别范围覆盖的阅

读器个数。

1.3 系统功率

系统功率受阅读器数量及工作范围影响，考

虑经济效益，阅读器数量越少，工作范围越小，

系统功率越低。系统功率 fP 可表示为

fP =∑
i = 1

N r

Pi （5）

式中：Pi为第 i个阅读器产生的功率大小。

1.4 负载均衡

在RFID系统中，阅读器间读取标签的数量相

近是负载均衡的体现，负载均衡值低意味着系统

更稳定可靠。负载均衡 fJ 可表示为

fJ = ∏
i = 1

N r

1/Ki （6）

式中：Ki表示第 i个阅读器读取的标签数量。

1.5 线性加权法

RNP问题的本质是多目标优化问题，许多研

究选用线性加权法求解多目标问题。为实现RFID
网络优化部署，覆盖率 fC 越大越好，干扰率 fG、系

统功率 fP、负载均衡 fJ 则越小越好，将 4 个目标进

行归一化处理后，得到 FC、FG、FP、F J 的值都约

束在[0，1]区间内，将整体优化目标用上述４个优

化目标线性组合可表示为

min Fitness = ω1FC + ω2FG + ω3FP + ω4F J
ω1 + ω2 + ω3 + ω4 = 1 （7）

FC = 1- fC, FP =
fP - N rPimin

N r( Pimax - Pimin)

FG =
fG

N r - 1 , F J =
fJ

N r 2N t 2( N r - 1 )
（8）

式中：Fitness 为系统优化部署适应度函数；ω1、

ω2、ω3、ω4 分别为覆盖率、干扰率、系统功率、

负载均衡的权重系数；Pimax、Pimin 分别为单个阅读

器输出功率的最大值和最小值。

2 海星优化算法

海星优化算法在探索阶段模拟海星搜索食物

行为，提出五维和一维搜索模式。开发阶段模拟

海星捕食和再生行为，采用并行双向搜索策略，
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确保开发阶段的收敛性，有效平衡了算法的探索

和开发。

2.1 种群初始化

算 法 以 常 见 的 反 向 学 习 策 略 （opposition-
based learning，OBL）[14]初始化种群，初始位置公

式为

Xi, j =(Uj - Lj)× rand ( ⋅ )+ Lj, i = 1, 2,…,N, j =
1, 2,…,D （9）

式中：Xi, j 为第 i个海星在第 j维的初始位置；Lj、

Uj分别为搜索空间的下限与上限；D为算法维度；

rand( ⋅ )表示生成D维 0到 1的随机向量；N为海星

种群数量。

2.2 探索阶段

探索阶段模拟海星 5条手臂的搜索能力，分为

D > 5 的五维搜索模式和D≤ 5 的一维搜索模式。

若优化问题维度 D > 5，则搜索空间相对广

阔，需要海星移动 5条手臂来探索周围环境，可建

立数学模型为

ì
í
î

Yi, p = Xi, p + a1 ⋅( Xibest, p - Xi, p)cos θ, r≤ 0.5
Yi, p = Xi, p + a1 ⋅( Xibest, p - Xi, p)sin θ, r > 0.5 （10）

a1 =( 2r - 1 ) π （11）

θ = π
2 ⋅ T

Tmax
（12）

式中： p为从 D维中随机选择的维度数量；Xi, p、

Xibest, p、Yi, p分别为第 i个海星第 p维的当前位置、当

前最佳位置和计算获得的下一位置；T为当前迭代

次数；Tmax 为最大迭代次数； θ ∈[ 0,π/2 ]； r为

[0，1]区间的随机数；正弦和余弦项表示海星手臂

向左或向右以 50%的概率扭曲移动。a1、θ参数随

迭代不断产生扰动，使海星个体位置逐渐向最佳

位置移动。

若优化问题维度 D≤ 5，使用一维搜索模式

来更新位置。海星结合其他海星位置信息，使用

一只手臂移动搜索食物，个体位置更新公式为

Yi, p = E tXi, p + A1 ⋅( Xk1, p - Xi, p)+ A2 ⋅ ( Xk2, p - Xi, p)

（13）

E t =
Tmax - T
Tmax

cos θ （14）

式中：Xk1, p、Xk2, p 分别为 2 个随机选择的海星第 P

维所对应位置；A1 和 A2 为（-1，1）区间的随机

数；E t为海星的能量。

2.3 开发阶段

开发阶段考虑捕食和再生 2个行为以搜索全局

解，设计了 2 种更新策略。为模拟海星的捕食阶

段，采用并行双向搜索策略，计算种群当前最佳

位置与其他 5个海星间距离，并随机选择 2个距离

作为认可信息，更新当前海星位置公式为

dm = Xbest - Xm,m = 1,2,…, 5 （15）

Yi = Xi + r1dm1 + r2dm2 （16）

式中：Xi和 Yi分别为第 i个海星的当前位置和下一

位置；Xbest 和 Xm 分别为种群当前最佳位置和随机

选择的 5 个海星的当前位置；dm 为当前全局最优

位置与 5 个海星间距离；dm1 和 dm2 为 dm中随机选取

的2个距离；r1 和 r2 为[0，1]区间的随机数。

由于海星移动缓慢，易遭到捕食者攻击。若

捕食者抓到海星，海星可能会断掉一只手臂来逃

脱。算法的再生阶段只在种群中的最后一只海星

( i = N )中实施，其位置更新公式为

Yi = Xie- T ⋅ N
Tmax （17）

尽管再生行为在开发阶段每次迭代中只进行 1

次，但这个阶段可有效避免算法陷入局部最优并

增强全局收敛。

3 改进型海星优化算法

改进型海星优化算法保留了原算法的生物启

发性和结构简洁性，重点增强种群多样性、动态

平衡全局探索和局部开发，并引入 Lévy飞行和高

斯扰动策略，避免算法早熟收敛。

3.1 拉丁超立方体初始化

拉丁超立方体初始化是一种高效的多维分层

抽样技术[15]，将种群的分布区间均匀划分为多个

不重叠的子区间，并在每个子区间内独立进行等

概率抽样，从而确保每个维度上的样本点在每个

区间内仅出现一次，使样本点均匀覆盖整个分布

空间，主要步骤如下。

Step1 区间划分。对于每个维度 j，将取值范

围[a，b]划分为N个等概率子区间，每个子区间长

度为Δj = b - a
N

。

Step2 随机排列。在每个维度 j上生成一个

随机排列 ωj ，表示子区间的编号顺序。例如，

ωj( i )表示第 i个样本在第 j维的子区间编号。

Step3 采样点计算。第 i个样本在第 j维的采

样点位置计算公式为

Xi, j = a +
ωj - ui, j
N

× Δj （18）

式中：ui, j~U（0，1）为均匀分布随机数。

Step4 多维组合。各维度的采样点随机组
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合，形成最终的多维样本矩阵，满足每个子区间

仅含一个样本点的拉丁方阵结构，如图1所示。

图图 11 初始化方式对比初始化方式对比

Fig. 1 Comparison of initialization methods

传统随机初始化易出现种群样本点聚集或某

些区域无样本点的情况，尤其是随着维度增加，

随机初始化的样本点容易出现“空洞”区域[16]。

拉丁超立方体初始化有助于算法探索更广泛的空

间，从而在早期发现潜在的全局最优解区域，对

高维问题极为重要，其均匀分布特性可为后续种

群多样性保持、局部搜索提供良好支撑。

3.2 自适应概率阈值

SFOA中，通过与概率值 0.5 作比较来选择探

索或开发阶段。随着迭代次数增加，算法将逐步

陷入局部最优且收敛速度变慢。因此，采用一种

自适应概率阈值来替代 SFOA中的简单概率选择，

计算公式为

P = 1- log2( 1+ T/Tmax) （19）

迭代初期，概率阈值 P较大，算法以探索模

式更新个体位置；迭代后期，随着 P线性减小至

0，算法将以开发模式更新个体位置，使其不断靠

近最优解。

3.3 Lévy飞行策略

为增强算法全局搜索能力，探索阶段引入大

步长Lévy飞行策略[17]。Lévy飞行策略是一种随机

行走模式，具有在长距离和短距离间随机切换的

特点，能够有效增强优化算法的全局搜索能力，

其位置更新公式为

X ( t + 1 ) n + 1 = r ⋅( Xbest( t )- s ⋅ X ( t )) （20）

s = u/v1/ β （21）

u~N ( 0,σ2
u) （22）

v~N ( 0,σ2
v) （23）

σu =(
Γ ( 1+ β )⋅ sin (

πβ
2 )

β ⋅ Γ (
1+ β

2 )⋅ 2 β - 1
2

)
1
β

σv = 1
（24）

式中：参数 r是控制探索和开发的向量；Xbest 是当

前种群最佳位置；s为 Lévy飞行路径；β为特征指

数，一般取 1.5；u、v为正态分布随机数；σu和 σv

为正态分布标准差。图 2为 β = 1.5，步长为 100时

的1次Lévy策略的随机飞行轨迹。

图图 22 Lévy策略飞行轨迹策略飞行轨迹

Fig. 2 Flight trajectory of Lévy strategy

式（10）、（13）可更新为

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

Yi, p = Xi, p + Levy ( β,D )⋅ a1 ⋅( Xbest, p - Xi, p)⋅
cos θ, r≤ 0.5

Yi, p = Xi, p + Levy ( β,D )⋅ a1 ⋅( Xbest, p - Xi, p)⋅
sin θ, r > 0.5

（25）

Yi, p = E tXi, p + Levy ( β,D )⋅[ A1 ⋅( Xk1, p - Xi, p)+

A2 ⋅( Xk2, p - Xi, p) ] （26）

引入 Lévy飞行策略，算法探索新领域时，既

可以进行局部精细搜索，又能偶尔进行大跨度跳

跃，从而提高算法搜索效率。当算法陷入局部搜

索时，大步长的扰动能够帮助算法跳出局部最优，

避免算法早熟收敛。

3.4 高斯扰动策略

原始海星算法开发阶段仅依赖 2个臂进行线性

方向的组合以实现位置更新，缺乏细粒度搜索能

力，缺少跳出微小局部陷阱的随机性，可能导致

算法在接近最优解时出现停滞现象。对此，引入

扰动来增强局部搜索。但是，添加扰动概率过低，

扰动太少，效果不明显；添加扰动概率太高，位

置更新过度随机化，可能导致收敛不稳定。因此，

选用 30%概率，保证添加扰动的同时维持算法的

稳定性，如式（27） 所示。

σ =(Uj - Lj)× e- T
Tmax, r < 0.3 （27）

式（16）、（17）可更新为

Yi = Xi + r1dm1 + r2dm2 + randn ( 1,D )⋅ σ （28）
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Yi = Xie- T ⋅ N
Tmax + randn ( 1,D )⋅ σ （29）

式中： randn ( 1,D )⋅ σ为服从 N~ ( 0,σ2)的正态

分布，σ随着迭代增加递减。迭代后期种群多样

性降低，在算法接近收敛时，对当前最优解施加

小幅随机扰动，使算法跳出局部最优，以提高算

法寻优精度。

ISFOA算法流程如图3所示。

图图 33 ISFOA算法流程算法流程

Fig. 3 Flowchart of ISFOA

3.5 ISFOA算法性能

使用 CEC2017 基准函数对比 ISFOA算法与

鲸 鱼 迁 徙 算 法[18] （whale migration algorithm，

WMA）、不实野燕麦算法[19]（animated oat optimi-
zation，AOO）、云漂移算法[20]（cloud drift optimi-
zation，CDO）、指数三角算法[21]（exponential-trig-
onometric optimization，ETO）、SFOA的性能。该

测试函数套件包括 2个单峰函数（F1、F3）、6个简

单多峰函数（F4~F9）、10 个混合函数（F10~F19）

以及 11 个组合函数（F20~F30）[22]。各算法参数设

置见表 1，每个算法运行 30 次取平均值，最大迭

代次数设置为 500 次，种群设置为 50，维度大小

为30。

表表 11 算法参数设置算法参数设置

Table 1 Algorithm parameter settings

符号

WMA

AOO

CDO

ETO

SFOA

ISFOA

描述

领导者数量占种群50%，NL = N/2
全局搜索、局部搜索温度阈值设置为0.25和0.6；
步长系数 C1 =0.5；扰动系数 C2 =0.05；温度变化
系数 C3 =2

初始条件：z =0.005，适应度初始阈值为 e-300

约束探索：a =4.6，b =1.55

探索、开发切换概率阈值GP =0.5

Lévy飞行：β =1.5；高斯扰动概率阈值30%

部分函数测试结果如表 2、图 4 所示，从测试

结果可以看出，ISFOA算法在单峰函数、简单多

峰函数以及混合函数测试时，其最优适应度、平

均适应度、标准差均表现良好，其 Friedman秩平

均值最低，体现了 ISFOA算法在多测试函数下的

稳定性，算法整体泛化能力更强，且 ISFOA算法

基本在 20 次迭代内即可快速寻找到最优适应度，

且收敛曲线平稳、无较大波动。综合来看， IS-
FOA算法较其他算法具有更好的平稳性与快速收

敛性。

基准测试箱型图如图 5 所示，可以直观看出，

相较于其他 5种算法，虽然 ISFOA算法在测试 F5、

表表 22 6种算法适应度值的比较结果种算法适应度值的比较结果

Table 2 Comparison results of fitness values of six algorithms

函数

F1

F5

F8

F12

指标

最优适应度

标准差

平均适应度

最优适应度

标准差

平均适应度

最优适应度

标准差

平均适应度

最优适应度

标准差

平均适应度

WMA

1.53×1010

5.59×109

2.54×1010

8.25×102

5.13×10

9.08×102

1.02×103

4.22×10

1.13×103

6.41×108

9.06×108

2.40×109

AOO

7.67×1010

1.65×1010

1.12×1011

1.06×103

5.30×10

1.15×103

1.27×103

3.77×10

1.37×103

1.30×1010

6.42×109

2.47×1010

CDO

8.37×108

1.08×109

2.31×109

66..3636×102

4.82×10

77..4848×102

99..4646×102

22..1111×10

9.94×102

3.00×107

2.34×108

2.57×108

ETO

7.99×109

7.62×109

1.82×1010

6.97×102

5.68×10

7.98×102

9.95×102

3.94×10

1.08×103

3.67×107

6.22×108

5.54×108

SFOA

2.16×1010

7.35×109

3.82×1010

8.30×102

3.78×10

8.96×102

1.06×103

3.03×10

1.13×103

2.35×109

3.11×109

6.25×109

ISFOA

1.76×108

2.74×108

6.65×108

7.30×102

33..6868×10

7.84×102

9.69×102

4.49×10

1.03×103

11..6464×107

55..0303×107

88..2323×107
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续表

函数

F21

F29

Friedman秩平均值

Friedman秩排名

指标

最优适应度

标准差

平均适应度

最优适应度

标准差

平均适应度

WMA

2.60×103

5.90×10

2.68×103

4.56×103

7.67×102

6.05×103

4.35

4

AOO

2.81×103

5.04×10

2.90×103

7.87×103

1.59×104

1.94×104

6.00

6

CDO

22..4545×103

44..6262×10

22..5454×103

4.29×103

22..6666×102

4.68×103

2.00

2

ETO

2.49×103

4.99×10

2.57×103

3.99×103

3.34×102

4.59×103

2.62

3

SFOA

2.56×103

5.86×10

2.68×103

4.60×103

8.51×102

6.08×103

4.48

5

ISFOA

2.47×103

5.74×10

2.57×103

33..8080×103

2.84×102

44..4444×103

11..5555

11

注：表中黑体为最优数据。

图图 44 ISFOA与其他算法与其他算法CEC2017基准测试对比结基准测试对比结果果

Fig. 4 Comparison results of CEC2017 benchmark testing among ISFOA and other algorithms

图图 55 ISFOA与其他算法与其他算法CEC2017基准测试基准测试箱型图箱型图对比结对比结果果

Fig. 5 Comparison results of CEC2017 benchmark testing box plots among ISFOA and other algorithms
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F8、F9、F21 函数时，箱体高度略高于 CDO算法，

表明其寻优精度逊于CDO算法，但测试其他函数

时，ISFOA算法箱体高度更低，说明具有更优的

适应度值，算法收敛至更优解的能力强，且所有

适应度值均优于 SFOA算法；ISFOA算法箱体更

扁平，数据波动小、适应度值集中，反映算法收

敛性强且优化效果稳定，同时适应度值差异小，

受初始条件或随机性影响小，算法鲁棒性强。

为深入分析算法，选取 F10、F20 测试函数对改

进策略的有效性进行分析。将 ISFOA算法与 IS-
FOA1（不采用拉丁超立方体初始化）、ISFOA2

（不采用自适应概率阈值）、ISFOA3（不采用 Lévy
飞行策略）和 ISFOA4（不采用高斯扰动策略）进

行比较，算法策略有效性比较结果如图 6所示。可

以直观看出，在不同的基准函数中，ISFOA收敛

速度最快，适应度值最佳，相较于 ISFOA1、IS-
FOA2、 ISFOA3、 ISFOA4 性能更优越。说明 IS-
FOA算法中的每一种改进策略都是有效的，这些

策略有效地增强了种群初始化，算法跳出局部最

优，加快了算法收敛，提高了解的质量。

为进一步分析组合策略对算法性能的影响，

选取 F17、F20 测试函数进行分析，A、B、C、D分

别代表拉丁超立方体初始化、自适应概率阈值策

略、Lévy飞行策略、高斯扰动策略，例如 IS-
FOABCD 为采用自适应概率阈值、Lévy飞行、高

图图 66 ISFOA算法策略有效性对比结果算法策略有效性对比结果

Fig. 6 Comparison results of the effectiveness of

ISFOA strategies

斯扰动策略的 SFOA算法，对比结果如图 7 所示。

从适应度值来看，ISFOA算法优于采用其他组合

策略的 SFOA算法，采用组合策略的 SFOA算法=

优于 SFOA算法，证明了引入策略的有效性。从

收敛性看，在迭代初期，由于引入 4种策略导致算

法复杂度增加，ISFOA的收敛性劣于采用其他组

合策略的 SFOA算法，但在中后期，ISFOA算法

收敛较快，能够使算法快速跳出局部最优。

综合来看，ISFOA能够高效搜索空间，拉丁

超立方体初始化、Lévy飞行、高斯扰动等策略均

有效，多策略相辅相成，使算法具有较快的收敛

速度和较高的寻优精度。

4 实验分析

4.1 仿真实验

将 RFID识别系统区域设置为边长 30 m的正

方形区域，在阅读器的实际使用过程中，所发射

的功率会随着阅读器的覆盖半径改变而变化，通

常将阅读器的覆盖半径设置为 3~7 m[23]。选取 10

组权重系数进行实验，其他参数设置参照表 1，对

集群分布的 100 个标签识别 30 次并取平均值，结
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果如表 3 所示。权重参数 ω1、ω2、ω3、ω4 分别为

0.5、0.05、0.05、0.4 时，适应度值相对最优，以

此开展后续实验。

图图 77 ISFOA算法采用单一策略和组合策略对比结果算法采用单一策略和组合策略对比结果

Fig. 7 Comparison results of the ISFOA using single and

combined strategies

表表 33 不同权重系数识别集群分布不同权重系数识别集群分布100个标签的个标签的30次次

实验平均值实验平均值

Table 3 Average values of thirty experiments for

identifying cluster distribution of one hundred labels using

different weight coefficients

序
号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

ω1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

ω2

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

ω3

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.05

0.05

0.05

0.05

0.05

ω4

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

适应
度值

0.134

0.161

0.145

0.127

0.129

0.125

0.122

0.163

0.173

0.179

覆盖
率 fC

0.94

0.90

0.92

0.99

0.99

0.97

0.98

0.91

0.92

0.92

干扰
率 fG

0.18

0.12

0.23

0.25

0.21

0.24

0.01

0.17

0.01

0.01

功率
fP

32.92

38.58

36.35

36.81

32.68

45.11

38.92

32.69

37.34

38.92

负载
均衡 fJ

33.62

36.67

49.61

42.84

48.67

44.93

32.20

37.18

36.58

35.26

采用固定 6个阅读器识别 100个随机标签分布

和可变阅读器个数识别 100个集群标签分布 2种情

形，进行 30 次重复实验取平均值，测试 PSO[24]、

GWO[25]、DBO[26]、BWO[27]、SFOA、 ISFOA算

法在覆盖率、干扰率、系统功率和负载均衡方面

的性能，仿真结果如图 8、9 所示，30 次实验中各

算法优化目标数值最优的一次结果如表4、5所示。

4.2 结果分析

针对 100 个随机标签分布，从覆盖率来看，

ISFOA算法覆盖了 100 个标签中的 98 个，标签覆

盖率最高，最优适应度值最低为 0.176，干扰率最

低为 0.01。在获得高标签覆盖率、低干扰率和最

优适应度的同时，扩大了阅读器识别范围，但牺

牲了系统负载功率和负载均衡性能。面对随机分

布的标签，ISFOA算法能够表现出良好的位置寻

优效果，使得更多标签被覆盖并获得最优适应度

值，表现优于其他对比算法。因此，识别随机分

布标签，不考虑系统功率和负载均衡前提下，可

以优先选择 ISFOA算法。

针对 100 个集群标签分布，从阅读器个数来

看，ISFOA算法仅用 6个阅读器即可基本识别 100

个标签，所需数量最少。从覆盖率来看，BWO算

法最优覆盖率为 1， ISFOA由于使用阅读器个数

少，导致标签覆盖率稍低为 0.94，但仍与 SFOA
算法基本持平。从干扰率来看，BWO算法寻优效

果更好，待识别标签全覆盖的同时，干扰率最低

为 0.01；ISFOA算法干扰率为 0.03，仅次于BWO
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图图 88 随机分布随机分布100个标签各算法规划结个标签各算法规划结果果

Fig. 8 Planning results of random distribution of one hundred labels of different algorithms

图图 99 集群分布集群分布100个标签各算法规划结个标签各算法规划结果果

Fig. 9 Planning results of cluster distributions of one hundred labels obtained using different algorithms

表表 44 识别随机分布识别随机分布100个标签各算法性能对个标签各算法性能对比比

Table 4 Comparison of the performances of different algorithms for identifying one hundred randomly distributed labels

算法

PSO
GWO
DBO
BWO
SFOA
ISFOA

最优适
应度值

0.483

0.178

0.213

0.224

0.454

00..176176

平均适
应度值

0.438

00..210210

0.252

0.257

0.212

0.213

最优
覆盖

0.82

0.95

0.89

0.80

0.87

00..9898

平均
覆盖

0.774

0.834

0.754

0.737

0.819

00..864864

最优
干扰

0.10

0.02

0.03

0.11

0.07

00..0101

平均
干扰

00..036036

0.037

0.057

0.055

0.492

0.047

最优
功率

14.556

21.139

66..556556

16.139

26.222

38.917

平均
功率

27.553

28.581

2121..244244

26.081

37.360

40.183

最优负载
均衡

31.611

3030..520520

30.748

30.254

37.091

32.200

平均负载
均衡

33.293

33.574

34.376

3030..505505

82.049

34.635

注：黑体为各指标最优数据。
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表表 55 识别集群分布识别集群分布100个标签各算法性能对比个标签各算法性能对比

Table 5 Comparison of the performances of different algorithms on identifying one hundred cluster-distributed labels

算法

PSO

GWO

DBO

BWO

SFOA

ISFOA

阅读器
个数

7

8

8

9

8

66

最优适
应度值

0.160

0.131

0.153

0.129

0.198

00..122122

平均适
应度值

0.183

0.143

0.171

0.156

0.214

00..140140

最优
覆盖

0.90

1.00

0.93

11..0000

0.95

0.94

平均
覆盖

0.853

0.947

0.859

00..996996

0.834

0.845

最优
干扰

0.06

0.11

0.05

00..0101

0.09

0.03

平均
干扰

0.089

0.133

0.073

00..037037

0.126

0.054

最优
功率

10.860

10.688

17.860

66..099099

17.633

20.472

平均
功率

24.088

25.809

23.791

1414..933933

18.710

28.425

最优负载
均衡

40.583

41.128

39.262

33.758

36.146

3232..223223

平均负载
均衡

40.654

41.961

40.999

35.934

38.518

3434..000000

注：黑体为各指标最优数据。

算法，优于 SFOA算法。从功率来看，ISFOA算

法使用阅读器数量最少，保持标签高覆盖率的同

时，需要阅读器识别范围更广，导致功率损耗更

大；BWO算法使用阅读器数量最多，所以每个阅

读器识别范围较小，平均功率损耗较低。负载均

衡方面，由于 ISFOA算法使用阅读器数量最少，

由式（6）计算出 ISFOA算法的最优负载均衡为

32.223，明显优于其他算法。 ISFOA算法的最优

适应度为 0.122，说明其能够兼顾覆盖率、干扰

率、功率和负载均衡 4项指标，灵活调整少量阅读

器 的 部 署 位 置 ， 达 到 精 确 寻 优 效 果 ； BWO、

GWO适应度值稍逊，主要原因是使用阅读器个数

多，导致系统总功率大、负载均衡差。因此，识

别集群分布标签，当系统对阅读器要求个数少且

考虑功率成本情况下，ISFOA算法更适用。

综上所述，ISFOA算法在遍历寻最优值方面

表现更出色，较其他算法更适合处理RFID网络规

划问题。

5 结论

针对 RFID网络规划中存在的标签覆盖率不

足、阅读器间干扰、功率成本高与负载不均衡等

问题，提出一种改进型海星优化算法，旨在实现

对阅读器部署的高效优化，主要结论如下。

1）提出改进型海星优化算法 ISFOA，仿真实

验表明，ISFOA在CEC2017测试函数上收敛速度

快、寻优精度高，Friedman秩平均排名优于其他

对比算法。

2）通过对 ISFOA及单一策略和组合策略算

法的对比分析，改进策略对算法性能有积极影响，

多种策略协同，使 ISFOA算法收敛性、全局寻优

能力更强。

3） ISFOA算法在解决RFID网络规划问题方

面表现出较强的综合性能。随机和集群分布 100个

标签场景，ISFOA能够实现高标签覆盖率、低干

扰率，兼顾阅读器数量、功率与负载均衡，使适

应度值最优。

综上所述， ISFOA算法在 RFID网络规划中

表现良好，能够在保证高覆盖率和低干扰的同时，

减少阅读器使用数量，优化负载分配，从而实现

低成本、高效率、高稳定性的RFID网络部署。
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Improved Starfish Optimization Algorithm for Radio Frequency Identification
Network Planning

WANG Yunfeng1，WANG Xiaolong2，YANG Ziqiang1

（1.Army Chemical Defense College, Beijing 102205, China；

2.Changchun Noncommissioned Office School of PLA Army Services University, Changchun 130117, China）

ABSTRACT: An improved Starfish optimization algorithm（ISFOA）was proposed to improve the com-

prehensive performance of radio frequency identification（RFID）network planning in terms of tag coverage,
reader interference suppression, system power and load balancing. The algorithm used the uniform distribu-
tion characteristics of the Latin hypercube to enhance population diversity. To balance the exploration and
exploitation phases of the algorithm, an adaptive probability threshold was introduced to dynamically adjust
the exploration and exploitation of the search process. During the exploration phase, a Lévy flight strategy
was introduced to solve the problem of the starfish algorithm falling easily into local optimization. In the
exploitation phase, a Gaussian perturbation strategy was implemented, and perturbation terms were added
probabilistically to enhance the local exploitation capability and avoid premature of the algorithm. The algo-
rithm’s performance was evaluated using the CEC2017 function set, and RFID network planning simula-
tions were conducted. For 100 random and clustered tag distribution scenarios, comparative analyses were
performed across coverage, interference rate, system power, and load balancing. The results show that the
ISFOA exhibits fast convergence speed and high optimization accuracy in most test functions, and ranks
first in the Friedman test, verifying the effectiveness of the algorithm. In random distribution scenarios, the
ISFOA achieves a tag coverage of 0.98, with an interference rate as low as 0.01 and an optimal fitness of
0.176. In the clustered distribution scenarios, it achieves a tag coverage of 0.94 using six readers, with a
fitness as low as 0.122. The ISFOA outperforms comparative algorithms, confirming its applicability and
superiority in RFID network planning.
KEYWORDS: RFID network planning；Latin hypercube initialization； adaptive probability threshold；

Lévy flight；Gaussian perturbation
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