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摘  要 

针对在隧道健康监测下利用少量离散点实现可靠、精准监测的问题，本文提出了一种改进的多目标麻雀

优化算法(Improved Multi-Objective Sparrow Search Algorithm with Multi-Point Random Crossover 
and Specific Variation, IMSSA-MRs)，通过融合特定多点方法与特殊变异更新策略对光纤光栅传感网络

布置优化。针对传统麻雀优化算法中的收敛差、局部最优等问题，IMSSA-MRs利用佳点集初始化改善增

加种群的多样性，同时提升收敛速度，引入多点交叉、小波变异等更新策略，提高算法全局寻优能力。

仿真实验与其他算法的对比结果表明，IMSSA-MRs算法具有更好的收敛性和求解精度，实现光纤光栅传

感网络布置中监测精度与数量之间的平衡。 
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Abstract 
To address the challenge of achieving reliable and precise monitoring using a limited number of 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2025.1510260
https://doi.org/10.12677/csa.2025.1510260
https://www.hanspub.org/


杨雨姝 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1510260 190 计算机科学与应用 
 

discrete points in tunnel health monitoring, an Improved Multi-Objective Sparrow Search Algorithm 
with Multi-Point Random Crossover and Specific Variation (IMSSA-MRs) is proposed in this paper. This 
approach integrates a specific multi-point method with a specialized variation update strategy to op-
timize the deployment of fiber optic grating sensor networks. Addressing convergence deficiencies 
and local optima issues in conventional sparrow search algorithms, the IMSSA-MRs employs optimal 
point set initialization to enhance population diversity while accelerating convergence. It further in-
corporates multi-point crossover and wavelet mutation update strategies to improve global search 
capability. Simulation experiments and comparisons with alternative algorithms demonstrate that 
IMSSA-MRs exhibits superior convergence and solution accuracy, achieving a balance between mon-
itoring precision and sensor density in FGSN deployment. 
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1. 引言 

随着城市化快速推进，我国交通运输规模持续增长，隧道作为重要的交通基础设施，需紧跟新一代

信息技术迭代更新[1]-[3]。在隧道变形监测领域，光纤布拉格光栅(Fiber Bragg Grating, FBG)凭借高精度

和高自动化特性成为健康监测领域重要的监测手段[4] [5]。然而，传感器节点往往稀疏且分布不均，这使

得如何利用少量空间离散点数据进行可靠插值，以及如何均衡监测精度与成本数量的问题有待研究解决。 
针对隧道本身受力特征与变形行为，对传感网络布置优化的问题得到广泛的研究。Błachowski 等人

[6]通过解决监测模型在移动荷载作用下的大型土木工程结构中的传感器优化布置，提出一种基于候选传

感器位置对典型工作载荷的结构响应的准自动模式选择的实用方法。王瑶等人[7]通过 K-L (Kullback-
Leibler)散度评估各测点组合信号与完整信号的近似性和差异性，减少了传感器数量且使得所测振动信号

具有更好的完整性。Sajedi 等人[8]提出一种深度生成贝叶斯优化网络(DGBO)，将传感网络布置(Optimal 
Sensor Placement, OSP)问题转化为低维潜在的空间问题，以此找到全局最优配置与最大化的神经网络语

义分割精度。在此背景下，反距离加权法(Inverse Distance Weighting, IDW)通过基于距离衰减的权重分配

机制，依据已知样本点对未知位置进行空间插值方法[9]-[11]。然而，IDW 方法的性能在很大程度上依赖

于其权重参数，缺乏自适应优化能力。 
在多目标优化方法上，许多学者都进行了较为深远的研究。Civera 等人[12]利用多目标优化与遗传算

法的优化方法提高在基础设施中潜在灾害进行损伤监测的传感器布置。Liang 等人[13]利用进化智能计算

进行多目标选择，提供马尔可夫决策进行传感器建模选择。麻雀搜索优化算法凭借全局收敛快、鲁棒性

强等优点成为了解决多目标优化问题的选择之一[14]-[16]。 
针对上述问题，本文在结合前人研究的基础上，提出一种基于改进多目标麻雀优化算法优化传感器

布置的方法。在考虑隧道断面规模条件及约束范围，分析其存在特点并确定可优化的目标，建立基于多

目标麻雀优化算法传感布置的优化模型。利用佳点集初始化、扰动方法与融合变异与交叉的位置更新策

略的特点改进优化算法，最后通过实验进一步验证改进方法的可行性和有效性。 
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2. FBG 传感网络布置优化模型 

2.1. IDW 模型 

反距离加权法(Inverse Distance Weighted Interpolation Method, IDW)是一种广泛应用于地理空间插值

的方法[17]，通过计算与待预测点之间的距离来估计待预测点的属性值[18]。因其简单有效，是常见的

空间插值方法之一。 
在 IDW 方法中，利用邻域内未知点数量计算插值精度，二者的欧几里得距离计算式如(1)所示： 

 ( ) ( )2 2
i i id x x y y= − + −  (1) 

其中，di 是该样点与待插值位置的距离，(xi, yi)为未知待测点的空间坐标，(x, y)为实际空间坐标。 
依据采样点对未知点 X 的权重为距离的负幂形式，其权重计算式如(2)所示： 

 

1

1
i n

p
i

i

w
d

=

=

∑
 (2) 

其中，wi 是第 i 个样点的权重，p 为距离衰减参数，取值为正实数，其大小反映插值结果是否平滑，本研

究参考欧几里得距离取值为 2。 
插值点计算根据已知样点的个数为 N，第 i 个样点的坐标为(xi, yi)，权重为 wi，待插值位置的函数值

z(x, y)，计算公式如(3)。 

 ( )0
1

,
n

i i i
i

Z w Z X Y
=

= ∗∑  (3) 

其中，分子为各样点函数值乘以对应权重的总和，分母为权重之和，它们的比值即为插值结果。 

2.2. 目标条件 

在多目标情况下，无法计算真正全局最优的距离，而必须考虑一组解。为了客观地评价控制策略和

优化方法的性能，本研究将衡量隧道应变实际值与预测值之间的均方根误差 RMSE 和传感器个数 N 作为

评价标准。将 FBG 网络优化布置问题转化为求解 RMSE 和 N 的个数多目标优化问题。 
1) 隧道应变 RMSE 优化目标 
本研究通过计算 RMSE 反映预测值与真实值之间的误差，衡量 FBG 布置网络的监测精度。其中，均

方根误差 RMSE 计算公式如(4)所示： 

 ( )2

X
1

1 ˆRMSE
n

i i
i

S S
N =

= −∑  (4) 

其中，si 为监测的第 i 个应变真实值， îs 为隧道第 i 个待测点的预测应变值。N 为隧道断面布置传感器数

量。进一步地， îs 可由计算式(4)与(5)得到。对 RMSEX 以最小化求得 FBG 布置模型的优化结果。 

 ( )
1

ˆ 1
n

i IDW i
i

S Z s
=

= −∑  (5) 

2) 传感器规模数量优化目标 
FBG 传感器的个数直接反映了隧道监测的规模大小，也间接决定经济成本的高低；传感器个数过多，

经济费用高且布置繁琐，传感器个数过少，无法有效监测隧道变形信息，传感器个数需要保证在合适的

范围内。本研究由计算式(6)衡量 FBG 优化布置传感器规模。 
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( ) ( )
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其中， ( )ic n 代表第 i 个位置的传感器个数 n 以及所需要的安装及后期维护经济费用。本研究利用最小化

Q(X)实现对 FBG 布置网络传感器数量的优化。 
3) 建立目标–约束模型 
根据上述目标条件建立隧道 FBG 布置网络优化模型，如式(7)所示。其中，X 是 FBG 网络布置结果，

隧道断面传感器布置需要考虑 XX 范围及规模约束，通过最小化监测精度 RMSE 与传感器数量 N 衡量优

化结果。 
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3. 基于 IMSSA-MRs 的 FBG 传感网络布置优化方法 

3.1. 传统麻雀搜索算法 TSSA 

2020 年，Xue、Shen 两人受麻雀觅食行为和反被捕食行为的启发，提出麻雀搜索算法的群智能优化

搜索算法(Sparrow Search Algorithm, SSA) [19]。传统的麻雀搜索算法将麻雀按照不同职责分为发现者、跟

随者与警戒者三部分。发现者负责寻找食物，并提供觅食区域和方向的信息，而追随者则依据发现者提

供的信息对食物进行获取，预警者发现捕食者时会发出警报，此时位于种群边缘的个体会迅速飞往安全

区域，该过程即为反捕食行为。整个过程中发现者和追随者可以相互转变身份，便于寻找更优的食物位

置。本文将这种基准优化算法命名为传统麻雀搜索优化算法(TMSSA)。 
1) 发现者位置更新 

 , 21
max,

, 2

exp ,

,

t
i jt

i j
t
i j

iX R ST
iterX

X QL R ST

σ+

  −
<  

=  
 + ≥

 (8) 

其中， ,
t
i jX 为第 i 只麻雀在第 t 代麻雀种群中第 j 维的位置；σ为 ( ]0,1 中的随机数；Q 为正态分布随机数；

R2 为报警值，是取值范围 [ ]0,1 中的随机数；ST 为预警阈值，取值范围为 [ ]0.5,1 ；L 为一个所有元素都为

1 的 1 × d 矩阵。 2R ST< 表示当前位置没有捕食者，发现者可以继续觅食； 2R ST≥ 表示当前区域有捕食

者，发现者需躲避危险，转移到安全区域。 
2) 追随者位置更新 

 
,

21
,

1 1
,
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, other

t t
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t t t
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 (9) 

其中，
1t

pX +
为麻雀种群第 t + 1 代的最优位置； t

worstX 为第 t 代麻雀种群的最差位置；A+为 1 × d 的矩阵，

矩阵内各元素被随机赋值为 1 或−1，且 ( ) 1T TA A AA
−+ = 。当 2i n> 时，麻雀没有得到食物，需要寻找一

个新的位置去觅食；当 2i n≤ 时，麻雀移动到当前最佳位置以获得更多的食物。 
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3) 预警者位置更新 
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其中， t
bestX 为麻雀种群第 t 代最优位置；φ 为符合标准正态分布的随机数；K 为[−1, 1]的均匀随机数；fi

为当前个体的适应度值；fg 和 fw 分别为全局最优和最差适应度值；ε为最小常数，避免分母为零。 i gf f>

表示此麻雀处于觅食区域边缘位置，易受到捕食者袭击； i gf f= 表示处于中间位置的麻雀意识到危险，

通过向其他麻雀靠拢减少被捕食风险。 

3.2. IMSSA-MRs 算法 

1) 佳点集初始化 
传统的麻雀算法的种群初始化是利用随机数随机生成，限制了种群的多样性与均匀性。为改善

TMSSA 的寻优性能，改善种群的多样性，采用佳点集初始化方法，增加种群的多样性，同时提升收敛速

度。整个计算步骤首先生成初始佳点集 { }1 2, , , nB b b b=  ，对每个佳点的任意坐标进行映射搜索，坐标及

映射计算如式(11)、式(12)所示：， 

 ( )2cos 2 , , 1, 2, ,ij pb i j i j nπ= × =   (11) 

 ( ) ( )mod ,1bound bound bound
ij j ij j jb L b U L′ = + × −  (12) 

其中，p 为满足 ( )3 2p d− > 的最小素数。 ijb′ 为第 i 只麻雀的第 j 维位置，
bound
jU 指个体搜索的上界，

bound
jL

指个体搜索的下界。 
本研究通过对比佳点集初始化与传统的随机初始化方法的差异(图 1)，论证了佳点集初始化更能全覆

盖种群，均匀搜索空间，同时增加种群的多样性。 
 

  
Figure 1. Comparison of populations after initialization without optimal point sets (left) and with optimal point sets (right) 
图 1. 未利用佳点集初始化(左图)与利用佳点集初始化(右图)后的种群对比 

 
2) 随机多点交叉的发现者更新策略 
在发现者位置更新阶段容易出现收敛原位置的情况，该位置更新策略并不能有效促进发现者的信息
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沟通，继而错失全局最优。引入多点随机交叉算子，通过在染色体的多个随机位置切断并交换基因片段，

实现个体间遗传物质的重组，增加子代的基因多样性，避免单点交叉出现的“同质化”问题，降低计算

复杂度，提升种群的探索能力。图 2 展示了多点随机交叉算子操作计算方式。为了保证后代基因片段多

样化，这里选择三点随机交叉。 
 

 
Figure 2. Multi-point random crossover operation 
图 2. 多点随机交叉操作 

 
3) 融合小波变异的追随者更新策略 
为了让追随者更好地跟随发现者进行位置更新，在追随者的更新方式中引入小波变异，这使追随者

在后期能以较大的步长移动，防止因盲目追随发现者而错过更好的位置，有效地避免趋同性。该策略的

设计可以有效改善麻雀算法早收敛和陷入局部最优的问题。 
小波变异的思想来源于小波函数，具体函数计算式为式(13)，其主要优势在于能够根据迭代次数来调

控振幅值，增强算法跳出局部最优的能力。 

 
2

21 e cos 5
ϕ
τ ϕη

ττ

 − 
   =  

 
 (13) 

其中，φ为 [ ]2.5 ,2.5τ τ− 内的随机数，伸缩参数 τ随着迭代次数的增加而减小，其作为分母反向调控变异

系数，使得小波变异系数逐渐减小，从而能够自适应地调控种群的变异程度。改进后的追随者更新公式

如式(14)所示： 
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1 1
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, other
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  −
>    =   


+ −

 (14) 

4. 实验验证与分析 

4.1. 仿真实验设置及参数设置 

本文基于某运营盾构隧道进行仿真实验，以验证提出的 IMSSA-MRs 方法对 FBG 传感网络布置优化的

有效性，整个实验流程步骤如图 3 所示。该仿真实验的隧道模型结构为盾构隧道内径 14.2 米、外径 15.5 米、

厚度为 0.65 米。利用 ANSYS 数值模拟某现实盾构隧道运营期典型的荷载工况。数值模拟中施加同等大小

的横向荷载等效实际中的土层抗力，施加同等大小的竖向荷载等效实际中环境的土层压力，管片模型外围

施加均匀布力等效实际环境中的水压，具体荷载信息如表 1 所示，据此形成本实验的应变数据集。 
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Figure 3. Flowchart of FBG network optimization deployment method based on IMSSA-MRs 
图 3. 基于 IMSSA-MRs 的 FBG 网络优化布置方法流程图 

 
Table 1. Simulation environment operating condition table 
表 1. 仿真环境不同工况表 

工况编号 竖向土压 侧向土压 水压 

1 0.2 Mpa 0.08 Mpa 0.4 Mpa 

2 0.4 Mpa 0.16 Mpa 0.4 Mpa 

3 0.5 Mpa 0.2 Mpa 0.4 Mpa 

4 0.2 Mpa 0.2 Mpa 0.5 Mpa 

5 0.4 Mpa 0.4 Mpa 0.5 Mpa 

6 0.5 Mpa 0.6 Mpa 0.5 Mpa 

7 1 Mpa 0.4 Mpa 0.7 Mpa 

8 1.5 Mpa 0.6 Mpa 0.7 Mpa 

9 2 Mpa 0.8 Mpa 0.7 Mpa 
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4.2. 评价多目标算法性能指标 

通过查阅文献[20]-[23]可知，当前多目标优化算法性能的指标主要有反向世代距离(Inverted Genera-
tional Distance, IGD)、世代距离(Generational Distance, GD)、超体积(Hypervolume, HV)、SP 指标(Space 
Indicator)等，本仿真实验选用最广泛的 IGD、HV 与 SP 作为本文多目标优化算法的评估指标。各指标含

义及计算公式分别介绍如下。 
综合性指标反世代距离 IGD 计算的是真实 Pareto 最优麻雀集到算法 Pareto 最优麻雀集之间的平均最

短欧氏距离，是一种对算法最优解集收敛性与多样性进行综合评价的方法。计算所得的 IGD 越低，则代

表算法计算出的 Pareto 最优麻雀集更接近真实的 Pareto 最优麻雀集，意味着解集分布更均匀。IGD 计算

公式如下： 

 ( ) ( )min
1IGD , ,i

G P
P S d G S

P ∗∈

= ∑  (15) 

其中，P 代表真实的 Pareto 解集；S 为算法求解得到的近似 Pareto 解集；|P|为真实 Pareto 最优解集中麻

雀个体数量；G∗表示算法解集中所有的麻雀个体； ( )min ,id G S 代表算法中两个麻雀个体在多目标优化空

间中的欧式距离。 
超体积指标 HV 表示算法计算的近似 Pareto 最优麻雀集中各麻雀与参考麻雀所围成的目标空间的体

积，HV 值越大，表示算法的收敛性和多样性越好。HV 的计算公式如下： 

 ( )
1

HV , volume
S

ref i
i

S G c
=

 
=   

 


 (16) 

其中，|S|代表算法计算得到的 Pareto 最优解中麻雀个体数量；ci 代表解集中某一非支配麻雀解 Gi 与参考

的 Gref 形成的对角线所构成的超立方体积。 
空间指标 SP 则是衡量多目标算法的均匀性。SP 值越低，意味着算法得到的 Pareto 最优麻雀解集分

布性越好。SP 计算公式如(17)所示： 

 ( ) ( )2 ,
SP

1
S i
G

d G S
S

S∗
=

−∑  (17) 

其中， d 计算的是相距最近的两个麻雀解之间的距离。 

4.3. 试验改进有效性分析 

针对传统麻雀优化算法(Traditional-MSSA, TMSSA)的邻域结构单一、易陷入局部最优的缺陷，本文

分别设计了基于策略、融合进化策略，为了验证上述两种策略的有效性，将 IMSSA-MRs 与三种变体算

法进行对比，各算法主要参数分别如表 2 所示。 
 

Table 2. Algorithm parameter settings 
表 2. 各算法参数设置 

算法 主要参数设置 

TMSSA 种群数量 Np = 100，外部存档 EA = 50，最大迭代次数 Max_iter = 100 

IMSSA 种群数量 Np = 100，外部存档 EA = 50，最大迭代次数 Max_iter = 100，自由度 n = iter 

IMSSA-MRs 变异算子中形状参数 δ = 0.5，伸缩参数上限 g = 100，其余与 IMSSA 一致 
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Figure 4. IGD corresponding to approximate Pareto optimal solutions for three comparison algorithms 
图 4. 3 种对比算法近似 Pareto 最优解对应的 IGD 值 

 

 
Figure 5. HV corresponding to approximate Pareto optimal solutions for three comparison algorithms 
图 5. 3 种对比算法近似 Pareto 最优解对应的 HV 值 
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Figure 6. SP corresponding to approximate Pareto optimal solutions for three comparison algorithms 
图 6. 3 种对比算法近似 Pareto 最优解对应的 SP 值 

 

 
Figure 7. Approximate Pareto optimal solutions for three comparison algorithms 
图 7. 3 种对比算法近似 Pareto 最优解 
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对比三种算法可知，TMSSA 为无任何改进策略，因此在各迭代次数，其 IGD、SP 值最高而 HV 最

低，反映 TMSSA 算法在搜寻最优解能力最差。如图 4~6 所示，IMSSA-MRs 对应的 IGD、HV、SP 值均

优于 TMSSA 与 IMSSA 算法。IMSSA 算法融入佳点集改进 TMSSA 算法种群随机初始化、分布不均的缺

点，其 IGD、HV、SP 值也相应优于 TMSSA 结果，但未对探寻全局最优解、种群多样性进行改进，其值

较 IMSSA-MRs 算法差。如图 7 所示，IMSSA-MRs 针对前两者不足的基础上，融合随机多点交叉与特定

变异方式的更新策略，增强全局最优能力，其取得最优 IGD 时对应的近似 Pareto 最优候鸟集不仅支配其

余三种算法获得的近似 Pareto 最优候鸟集，而且各候鸟在非支配前沿的分布更为均衡，证明了所设计的

改进策略的有效性。 

4.4. 对照试验分析 

为了进一步验证本研究提出的 IMSSA-MRs 的有效性，实验采用了非支配排序遗传算法Ⅲ代(Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm Ⅲ, NSGA-Ⅲ)、非支配排序遗传算法Ⅱ代(Non-dominated Sorting Ge-
netic Algorithm Ⅱ, NSGA-Ⅱ)、改进强度 Pareto 进化算法(Strength Pareto Evolutionary Algorithm Ⅱ, SPEA-
Ⅱ)、传统多目标哈里斯鹰算法(Tradition Multi-objective Harris Hawks Optimization, TMHHO)、传统多目标

鲸鱼算法(Tradition Multi-objective Whale Optimization Algorithm, TMWOA) 5 种不同的优化方法进行对比，

各算法主要参数设置如表 3 所示，同样每类算法分别独立仿真 10 次。6 种算法得到的最优解集对应的

IGD、HV 及 SP 值如图 8~10 所示，获得的近似 Pareto 最优化结果如图 11 所示。 
 

Table 3. Parameter settings for different comparison algorithms 
表 3. 不同对比算法参数设置 

算法 主要参数设置 

NSGA-Ⅱ 种群数量 Np = 100，外部存档 EA = 100，最大迭代次数 Max_iter = 100， 
双点交叉变异，变异率 CV = 0.1，交叉率 CR = 0.1 

NSGA-Ⅲ 参数与 NSGA-Ⅱ一致 

SPEA-Ⅱ 种群数量 Np = 100，外部存档 EA = 100，最大迭代次数 Max_iter = 100， 
均匀交叉，变异率 CV = 0.1，交叉率 CR = 0.1 

TMHHO 种群数量 Np = 100，外部存档 EA = 50，最大迭代次数 Max_iter = 100 

TMWOA 种群数量 Np = 100，外部存档 EA = 50，最大迭代次数 Max_iter = 100 
 
如图 8~10 所示，随着迭代次数的增加，不同算法在搜索解集范围内寻找非支配解集，并最后收敛至

最优 Pareto 解。本研究设计的 IMSSA-MRs，采用佳点集初始化避免了因随机方式产生不均匀的初始种

群，融合的多点随机交叉算子与小波变异算子则提升算法全局搜索能力，有效避免了其他算法容易陷入

局部最优的情况，其在最终迭代次数下，对比获得的 IGD、HV 与 SP 值优于其他 5 种算法，图 11 结果

也证明，与其他 5 种算法对比，其所获得的最优 Pareto 前沿更为贴合目标解集。 

5. 结论 

为解决有限传感节点实现高精度监测问题，本文提出利用多目标麻雀优化算法解决 FBG 布置网络优

化问题，针对传统的麻雀搜索算法存在收敛慢、易陷入局部最优等不足，提出了佳点集初始化、融合交

叉与变异的更新策略对其进行改进，从而提高算法性能。实验结果表明，IMSSA-MRs 算法具有良好的多

样性及快速收敛性，对于处理多目标 FBG 网络布置优化问题可以较为有效地平衡传感器数量大小与监测

精度，进而实现以高精度、较低监测个数实现隧道健康监测的目的，为多目标布置网络优化等研究提供

一定的参考价值。 
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Figure 8. IGD corresponding to approximate Pareto optimal solutions for different algorithms 
图 8. 不同算法近似 Pareto 最优解对应的 IGD 值 

 

 
Figure 9. HV corresponding to approximate Pareto optimal solutions for different algorithms 
图 9. 不同算法近似 Pareto 最优解对应的 HV 值 
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Figure 10. SP corresponding to approximate Pareto optimal solutions for different algorithms 
图 10. 不同算法近似 Pareto 最优解对应的 SP 值 

 

 
Figure 11. Approximate Pareto optimal solutions for different algorithms 
图 11. 不同算法近似 Pareto 最优解 
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