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基于变因子加权学习与邻代维度

交叉策略的改进 ＣＳＡ算法
赵世杰，高雷阜，于冬梅，徒　君

（辽宁工程技术大学优化与决策研究所，辽宁阜新１２３０００）

　　摘　要：　针对乌鸦搜索算法（ＣＳＡ）优化高维问题时存在寻优精度低、局部极值逃逸能力弱等问题，提出一种耦
合多个体变因子加权学习机制与最优个体邻代维度交叉策略的改进乌鸦搜索算法（ＩＣＳＡ）．该算法随迭代进程动态修
正模型控制参数（感知概率和飞行长度），利用多个体的变因子加权学习机制保证子代个体同时继承跟随乌鸦与上代

最优个体的位置信息以避免单个体继承的过快种群同化并减小陷入局部极值的风险；同时构建历史最优个体的邻代

维度交叉策略，并按维度绝对差异大的优先替换原则更新最优个体位置，以保留历代最优维度信息并提高算法的局部

极值逃逸能力．数值实验结果分别验证了模型参数对ＣＳＡ算法性能的一定影响，加权学习因子不同递变形式对 ＩＣＳＡ
算法性能改善的有效性与差异性以及改进算法的优越寻优性能．
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１　引言
　　智能优化算法是受特定自然现象启发而提出的一
类基于群体的随机优化方法，其以初值不敏感、易于理

解、操作简单等优点而被看作是确定性优化算法的一

种拓展，目前已在供应链网络结构优化［１］、系统级故障

诊断［２］、生产制造与调度［３］等领域得到成功应用．智能
算法根据其启发式机理不同大致可分为３类：第一类是
基于自然进化、遗传等生物进化机制的随机搜索算法，

发展较早且较为成熟，主要包括遗传算法［４］（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）、进化规划［５］和进化策略等，其中以 ＧＡ
最具代表性，它通过模拟基因操作中的选择、交叉和突

变等算子以实现解集的迭代更新并最终寻得问题最优

解；第二类是基于生物群体间的组织、协作等个体或群

间行为的随机优化方法，发展较为迅速且灵感启发涵

盖微生物、植物和动物等多种物种，其中以粒子群优化

算法［６］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）较为经典，它
通过模拟鸟群捕食行为构建迭代寻优机理并利用多个

体的并行搜索而确定问题最优解，蚁群算法［７］则是求

解离散型优化问题的代表———通过模型化自然界蚂蚁

觅食过程中的路径寻优行为寻得问题最优解；第三类

是启发于特定物理现象／规律并数学化重构建模以赋
予其随机寻优性能的一类启发式算法，其中最基本的

是源于固体退火原理的模拟退火算法［８］（Ｓｉｍｍｕｌａｔｅｄ
Ａｎｎｅａｌｉｎｇ），它通过模拟固体由高温串行冷却过程中粒
子渐趋于有序平衡态并融入概率性突跳以最终收敛于

问题最优解．鉴于智能优化算法的较好迭代寻优性能
以及人们对自然启发式机制的不断探索与挖掘，基于

新启发思想的智能算法也不断被提出，如源于多元宇

宙理论中虫洞、黑洞和白洞等概念机理的多元宇宙优

化算法［９］（ＭｕｌｔｉＶｅｒｓｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＭＶＯ）、基于平衡域探
索与开采性能的搜索群组算法［１０］（ＳｅａｒｃｈＧｒｏｕｐＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＳＧＡ）、模仿自然界蚁狮狩猎机制的蚁狮优化算
法［１１］（ＡｎｔＬｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＡＬＯ）等等．

乌鸦搜索算法［１２］（ＣｒｏｗＳｅａｒｃｈＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）是
通过模拟乌鸦隐藏和回取食物过程中的智能行为而提

出的一种新的随机优化算法，通过对多组工程优化问

题和基准测试函数的实验有效验证了其较好的寻优性

能；得益于其简单易理解的启发机制、较少调节参数和

较强优化性能等优势，目前已成功应用于桁架、焊接梁

和弹簧等工程设计问题［１２］、极限学习机参数优化［１３］、

核磁共振图像分割［１４］等多个领域．
ＣＳＡ算法中感知概率 ＡＰ和飞行长度 ｆｌ作为两个

关键模型参数影响着其迭代寻优性能，但传统 ＣＳＡ算
法将二者均设为固定常数并不利于算法寻优性能的充

分发挥；同时乌鸦种群的子代个体只通过随机跟随单

只乌鸦更新自身位置信息并生成子代新种群，但单个

体学习方式并不一定能够保证算法较好的全局搜索性

能且极易造成乌鸦群体的过快同化而不利于种群多样

性保持．针对上述问题，提出一种改进 ＣＳＡ算法（Ｉｍ
ｐｒｏｖｅｄＣＳＡ，ＩＣＳＡ）以针对性改善算法的特定性能．模型
参数ＡＰ和ｆｌ随迭代进程自适应动态改变以调控算法
的全局搜索性能和局部开采能力；通过引入随迭代适

定性改变的加权学习因子以实现子代乌鸦同时向多个

体（即被跟随乌鸦和当前最优乌鸦）选择性继承位置信

息并生成新子代种群，有利于保证较好的新群体多样

性和算法迭代搜索性能．鉴于历代最优解的不同变量
维度可能差异较大且往往逼近于全局最优解邻域的不

同分量，提出一种基于邻代最优解维度交叉策略思想

的最优个体位置更新策略以概率性保留不同维度的历

史最优信息并增强算法的局部极值逃逸能力，实验结

果分别从不同角度验证了改进策略的有效性和 ＩＣＳＡ
算法的优越寻优性能．

２　乌鸦搜索算法（ＣＳＡ）

　　ＣＳＡ算法［１２］是学者 Ａｓｋａｒｚａｄｅｈ启发于乌鸦食物寻
觅行为而提出的一种基于群体的智能优化算法，其中

每只乌鸦均代表问题可行解，通过乌鸦群体在解空间

中的并行迭代搜索实现问题的优化求解．
假定ｄ维优化问题中乌鸦个体数目为 Ｎ，乌鸦 ｉ在

第ｔ次迭代时的位置为ｘｉ，ｔ＝［ｘｉ，ｔ１，ｘ
ｉ，ｔ
２，…，ｘ

ｉ，ｔ
ｄ］，其中ｉ＝

１，２，…，Ｎ；ｔ＝１，２，…，ｔｍａｘ且 ｔｍａｘ为最大迭代次数．每只
乌鸦均有记忆且能记住当前最优食物源（即食物隐藏

地），假设第ｔ次迭代时乌鸦ｉ的食物源为ｍｉ，ｔ．
ＣＳＡ算法迭代寻优时，首先在ｄ维解空间内随机初

始化Ｎ只乌鸦的初始位置，相应种群可表示为

Ｃｒｏｗｓ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｄ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｄ
   

ｘＮ１ ｘＮ２ … ｘ











Ｎｄ

（１）

由于初始种群没有先验知识，故以 Ｃｒｏｗｓ初始化其
记忆Ｍｅｍｏｒｙ．乌鸦通过观察并跟随其他个体更新自身
位置．假定第 ｔ次迭代时乌鸦 ｊ飞向食物源 ｍｊ，ｔ，乌鸦 ｉ
跟随之并以概率逼近 ｍｊ，ｔ，则根据乌鸦 ｊ是否察觉到被
跟踪将有以下两种情形．

情形１　乌鸦ｊ未察觉被跟踪并继续飞向ｍｊ，ｔ，则乌
鸦ｉ将逼近ｍｊ，ｔ，故其在ｔ＋１次迭代时的新位置为

ｘｉ，ｔ＋１＝ｘｉ，ｔ＋ｒｉ×ｆｌ
ｉ，ｔ×（ｍｊ，ｔ－ｘｉ，ｔ） （２）

其中，ｒｉ为［０，１］区间内的一个随机数，ｆｌ
ｉ，ｔ为乌鸦ｉ在第

ｔ次迭代时的飞行长度．
情形２　乌鸦ｊ察觉到被跟踪，则其为保证食物不
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被盗取而在搜索空间中随意飞行以诱骗乌鸦 ｉ飞向解
空间中的任意位置．

根据上述描述可知乌鸦ｉ的子代新位置为

ｘｉ，ｔ＋１＝
ｘｉ，ｔ＋ｒｉ×ｆｌ

ｉ，ｔ×（ｍｊ，ｔ－ｘｉ，ｔ）， ｒｊＡＰ
ｊ，ｔ

ａｒａｎｄｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

其中，ＡＰｊ，ｔ为乌鸦ｊ第ｔ次迭代时的被跟随感知概率．
在乌鸦个体位置更新后，需要检验解的有效性：若

新位置位于有效区间内则更新位置，反之则继承父代

位置．随后计算子代乌鸦种群中各个体的适应度值（目
标函数值）ｆ（·）并按最小／大优化原则更新记忆：

ｍｉ，ｔ＋１＝
ｘｉ，ｔ＋１， ｆ（ｘｉ，ｔ＋１）ｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｆ（ｍｉ，ｔ）
ｍｉ，ｔ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

ＣＳＡ算法通过两个模型参数—感知概率 ＡＰ和飞
向长度ｆｌ控制算法的全局和局部搜索进程，利用 Ｎ只
乌鸦经ｔｍａｘ次并行迭代搜索并最终寻得问题最优解．

３　改进乌鸦搜索算法（ＩＣＳＡ）

３１　模型参数动态递变规则
由ＣＳＡ算法基本理论可知，ＣＳＡ算法的寻优性能

是受感知概率ＡＰ和飞行长度ｆｌ所控制．由式（３）可知，
感知概率ＡＰ影响乌鸦种群多样性和个体集群化，通过
ＡＰ与随机数ｒｊ的比较判断使乌鸦ｉ选择性跟随乌鸦飞
向其食物源而导致种群同化或在整个解空间内随机觅

食以增强种群多样性；飞行长度 ｆｌ则影响算法的局部
与全局搜索性能，通过与 ｒｉ的综合作用（ｒｉ×ｆｌ）并与１
比对以逼近或远离乌鸦 ｊ的食物源而选择性实现算法
的全局或局部寻优进程．因此，根据式（３）和概率知识
可知：感知概率ＡＰ值越大，乌鸦ｉ将以较大概率进行随
机觅食以保证种群多样性，反之则跟随乌鸦 ｊ促使种群
集化和算法收敛；而参数 ｆｌ越大，则乌鸦 ｉ则以较大概
率远离乌鸦ｉ食物源以增强算法全局搜索性能，反之则
进行局部邻域搜索．

但在传统ＣＳＡ算法中两个模型控制参数 ＡＰ和 ｆｌ
均被设定为固定常数，并不利于算法性能的充分发挥．
因此，为保证算法优化进程的前期具有较好种群多样

性与全局搜索性能以及后期较强局部寻优能力与算法

收敛性，模型参数均应遵循的递变规则是：在迭代初期

参数值应保持一个相对较大的初值，并随迭代进程越

趋减小，直到后期逼近于预设最小值．
根据上述递变规则，构造参数 ＡＰ随迭代 ｔ动态改

变的３种递变函数分别为

（ｉ）ＡＰＬＤＦ＝ＡＰｍａｘ－ｔ×
ＡＰｍａｘ－ＡＰｍｉｎ

ｔ( )
ｍａｘ

（ｉｉ）ＡＰＣａＤＦ＝（ＡＰｍａｘ－ＡＰｍｉｎ）× １－
ｔ
ｔ( )
ｍａｘ

( )α
１／α

＋ＡＰｍｉｎ

（ｉｉｉ）ＡＰＣｖＤＦ＝ＡＰｍａｘ (×ｅｘｐ ｌｏｇ（
ＡＰｍｉｎ
ＡＰｍａｘ

）×ｔｔ )
ｍａｘ

（５）

其中，ＡＰｍａｘ和ＡＰｍｉｎ分别为参数 ＡＰ值的最大和最小值，
常系数α＞１．根据式（５）中参数 ＡＰ的３种递减曲线形
态，可依次命名为线性下降型（ＬｉｎｅａｒＤｅｓｃｅｎｄｉｎｇＦｏｒｍ，
ＬＤＦ）、凹形下降型（ＣｏｎｃａｖｅＤｅｓｃｅｎｄｉｎｇＦｏｒｍ，ＣａＤＦ）和
凸形下降型（ＣｏｎｖｅｘＤｅｓｃｅｎｄｉｎｇＦｏｒｍ，ＣｖＤＦ）．参数 ｆｌ也
遵循相同递变规则，类比式（５）可定义３种 ｆｌ递变函数
并简记为ｆｌＬＤＦ、ｆｌＣａＤＦ和ｆｌＣｖＤＦ．
３２　基于多个体的变因子加权学习策略

传统ＣＳＡ算法中，乌鸦种群迭代更新过程是以较
大期望向单个体（跟随乌鸦）学习（窃取食物）并更新自

身食物位置以实现算法优化寻优性能．单个体学习方
式受随机选择个体的质量影响显著同时也会无形中加

快乌鸦种群集群化，在一定程度上弱化种群多样性和

增加算法陷入局部极值的概率．因此，为保证乌鸦群体
较好的种群多样性和算法全局搜索性能，通过引入变

因子加权学习机制以保证子代个体同时向多个乌鸦个

体学习并更新位置以提高乌鸦群体的个体差异性（即

保证种群多样性）．
假定乌鸦在群体交流过程中，能够通过信息交流

与共享方式感知上代乌鸦群体的最优位置（食物源）；

子代乌鸦ｉ在跟随乌鸦ｊ学习的同时可根据感知的上代
最优位置进行潜在食物源的再寻觅并探索发现新食物

源．该方式的个体更新策略能够保证子代同时向多乌
鸦个体继承位置信息而有利于拓广潜在食物位置的探

寻并改善群体多样性，相应数学表达为

ｘｉ，ｔ＋１＝
ｘｉ，ｔ＋ｒｉ（１，ｄ）×ｆｌ

ｉ，ｔ×δ， ｒｊＡＰ
ｊ，ｔ

ａｒａｎｄｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
δ＝（λｔｍｊ，ｔ＋（１－λｔ）ｂｔ－１－ｘｉ，ｔ） （６）

其中，ｂｔ－１为第ｔ－１代种群中被感知的最优食物位置，
λｔ为第ｔ次迭代时加权学习因子，ｒｉ（１，ｄ）为［０，１］区间
内的ｄ维随机向量．图１为基于多个体加权学习机制的
子代更新示意（以维度ｄ＝２为例）．

由图１可知：加权学习因子λ可有效拓展子代群体
潜在食物源的搜索域而有利于改善子代种群多样性．
为保证乌鸦群体较强的搜索性能，λ应随迭代进程动态
改变：在ｔ较小时λ值较大以保证子代多向跟随乌鸦继
承位置信息，在达到一定迭代次数后 λ越趋减小以保
证子代更多地继承上代最优乌鸦位置．根据 λ的该递
变特性，亦可参照式（５）定义３种递减函数，分别记为
λＬＤＦ、λＣａＤＦ和λＣｖＤＦ．
３３　基于邻代维度交叉策略的最优个体更新机制

最优乌鸦个体的食物源表示乌鸦群体所寻得的当

前最优解，ＣＳＡ算法通过 Ｎ只乌鸦并行迭代搜索并最
终得到全局最优解．在ＣＳＡ算法迭代寻优过程中，当代
最优解（乌鸦）可能只因为某些变量维度离真实最优解

相对较远而外显出较差的适应度值，但其他维度却早
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已落入全局最优解的微小邻域，同时鉴于相邻两代最

优解的不同维度分量间可能差异较大且分别落入相应

分量的微小邻域．因此，可通过综合历代最优解的不同
维度信息来动态改善最优乌鸦的个体质量以增强算法

的局部开采性能．
为融合历代最优解的不同维度信息并实现较优分

量的最大化有效保留，提出一种基于邻代维度交叉策

略的最优个体更新机制，通过邻代最优个体的维度差

异性比对并按绝对差异最大优先交叉原则交叉邻代最

优解分量，若交叉后其适应度值更优则执行交叉，反之

则不交叉．该更新策略的数学化表达为

ｍｉ，ｔ＋１ｋ，ｈ ＝
ｍｊ，ｔｋ， ｆ（ｍｉ，ｔｊ，Ｃｒｏｓｓ）ｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｆ（ｍ

ｉ，ｔ）

ｍｉ，ｉｔｅｒｋ ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（７）

其中，ｍｉ，ｔ＋１ｋ，ｈ 为ｔ＋１次迭代时乌鸦ｉ的维度ｋ交叉ｈ次后
的位置，ｍｉ，ｔｊ，Ｃｒｏｓｓ为乌鸦ｉ与乌鸦ｊ交叉维度 ｋ后的位置，ｋ
为邻代最优解的维度绝对差异序列中排序 ｈ大的维度
角标（维度差异计算公式为 Δｋ＝ ｍｊ，ｔｋ － ｍｉ，ｔｋ ），ｈ
＝１，２，…，?ＲＣｒｏｓｓ×ｄ」为乌鸦 ｉ执行交叉操作的次数
（?ＲＣｒｏｓｓ×ｄ」为最大交叉次数，ＲＣｒｏｓｓ为维度交叉比例）．
图２为邻代最优个体的维度交叉示意（以ｈ＝４为例）．

由图２可知：在邻代最优个体的维度交叉操作时，
若维度差异大且交叉后能改善算法优化性能时该维度

将被执行交叉并保留（如第５维），反之差异小或交叉
后性能未显著改善的维度将被遗弃；而当交叉比例

ＲＣｒｏｓｓ＝１时，历代最优维度均将被保留并蕴含于子代种

群．在一定程度上，该更新策略可有效增强算法的维度
纵深挖掘性能和局部极值逃逸能力．
３４　ＩＣＳＡ算法的优化实现

ＩＣＳＡ算法优化过程的执行伪码如算法１所示．

算法１　ＩＣＳＡ算法优化过程的执行伪码

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＩｍｐｒｏｖｅｄＣｒｏｗＳｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＩＣＳＡ）
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：Ｎ— ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｒｏｗｓｉｎｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ；

ｔｍａｘ— ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ；
Ｒｃｒｏｓｓ— ｔｈｅｃｒｏｓｓｏｖｅｒｒａｔｅｏｆｖａｒｉａｂｌｅｄｉｍｅｎｔｉｏｎ；
λｍａｘ（λｍｉｎ）— ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ（ｍｉｎｉｍｕｍ）ｖａｌｕｅｏｆλ；
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３６：　　 ｔｅｒｍＸ ＝Ｘｔ＋１；ｔｅｒｍＸ（ＳＩｎｄＣｈａｉ）←Ｘｔ（ＳＩｎｄ（Ｃｈａｉ））；ｆｉｔｔｅｒｍ＝
ｆ（ｔｅｒｍＸ）；
３７：　　Ｉｆｆｉｔｔｅｒｍ＜ｆｉｔ（Ｘｔ＋１）
３８：　　　 Ｘｔ＋１＝ｔｅｒｍＸ
３９：　　ＥｎｄＩｆ
４０：　ＥｎｄＦｏｒ
４１：　ｔ＝ｔ＋１
４２：Ｕｎｔｉｌｔ＝ｔｍａｘ
４３：ＲｅｔｕｒｎＸ

４　数值实验
　　为探究和验证 ＩＣＳＡ算法的优越寻优性能，共设计
３组实验：第１组实验以４组基准测试函数测试参数ＡＰ
和ｆｌ的不同函数形式对 ＣＳＡ算法的性能影响；第２组
实验测试不同形式的加权学习因子 λ对 ＩＣＳＡ算法的
优化性能影响；第３组实验以８组测试函数和４种对比
算法来验证改进算法的较好优化性能．

４１　不同ＡＰ（ｆｌ）函数对ＣＳＡ性能影响实验
为验证不同 ＡＰ递变函数和 ｆｌ递变函数对 ＣＳＡ算

法的优化性能影响，以表１中前４组基准测试函数进行
实验（其中Ｆ１、Ｆ２和 Ｆ４均选自文献［１２］），表中 Ｆ１～
Ｆ２和 Ｆ５～Ｆ６为单峰函数以测试算法的局部开采性能
和收敛效率等；Ｆ３～Ｆ４和Ｆ７～Ｆ８为多峰函数以测验算
法的全局探索性能和局部极值规避性等．

在测验不同ＡＰ函数对ＣＳＡ算法的性能影响时，参
数ｆｌ设为２，ＡＰ递变区间为［００５，０１５］；在测验 ｆｌ函
数的性能影响时，参数 ＡＰ设为 ０．１，ｆｌ递变区间为
［１５，２５］．按文献［１２］设乌鸦数目Ｎ和最大迭代次数
ｔｍａｘ为２０和２０００、函数维度 ｄ为１０，各实验组均独立进
行３０次，以３０次实验统计结果的最优值（Ｂｅｓｔ）、平均
值（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ）为评价指标，具体实验统计结
果见表２．

表１　基准测试函数

函数名 表达式 区间 单 ／多峰 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ Ｆ１（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ 单峰 ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｆ２（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

ｄ

ｉ＝１
ｘｉ ［－１０，１０］ 单峰 ０

Ａｌｐｉｎｅ Ｆ３（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎ（ｘｉ）＋０１ｘｉ ［－１０，１０］ 多峰 ０

Ａｃｋｌｅｙ Ｆ４（ｘ）＝－２０ｅｘｐ －０２ １
３０∑

ｄ

ｉ＝１
ｘ２槡( )ｉ －ｅｘｐ １

３０∑
ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘ( )ｉ ＋２０＋ｅ ［－３２，３２］ 多峰 ０

Ｓｔｅｐ Ｆ５（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
（ ｘｉ＋０５）

２ ［－１００，１００］ 单峰 ０

ＨＣＥ Ｆ６（ｘ）＝∑
ｄ

ｉ＝１
（１０６）

ｉ－１
ｄ－１ｘ２ｉ ［－１００，１００］ 单峰 ０

Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ１

Ｆ７（ｘ）＝
π
ｄ １０ｓｉｎ（πｙ１）＋∑

ｄ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙｄ－１）{ }２

＋∑
ｄ

ｉ＝１
μ（ｘｉ，１０，１００，４），ｙｉ＝１＋

ｘｉ＋１
４ ，μ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ）＝

ｋ（ｘｉ－ａ）ｍ， ｘｉ＞ａ

０， －ａ＜ｘｉ＜ａ

ｋ（－ｘｉ－ａ）ｍ， ｘｉ
{

＜－ａ

［－５０，５０］ 多峰 ０

Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ２
Ｆ８（ｘ）＝ {０１ ｓｉｎ２（３πｘ１）＋∑

ｄ

ｉ＝１
（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］

＋（ｘｄ－１）２［１＋ｓｉｎ２（２πｘＮ }）］ ＋∑
ｄ

ｉ＝１
μ（ｘｉ，５，１００，４）

［－５０，５０］ 多峰 ０

注：ＨＣＥ表示ＨｉｇｈＣｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄＥｌｌｉｐｔｉｃ函数．

４４



第　１　期 赵世杰：基于变因子加权学习与邻代维度交叉策略的改进ＣＳＡ算法

表２　模型参数（ＡＰ和ｆｌ）对ＣＳＡ算法的性能影响

Ｆ Ｉｎｄｅｘ
（ａ）参数ＡＰ的影响效果 （ｂ）参数ｆｌ的影响效果

ＣＳＡ ＡＰＬＤＦ ＡＰＣａＤＦ ＡＰＣｖＤＦ ＣＳＡ ｆｌＬＤＦ ｆｌＣａＤＦ ｆｌＣｖＤＦ

Ｆ１

Ｂｅｓｔ ９５４Ｅ－１３ １９０Ｅ－１４ １１８Ｅ－１１ ２８０Ｅ－１５ ９５４Ｅ－１３ ７３６Ｅ－１３ ８０１Ｅ－１２ ２０７Ｅ－１３

Ｍｅａｎ ４０９Ｅ－１１ ９２０Ｅ－１２ １４７Ｅ－１０ ７６０Ｅ－１３ ４０９Ｅ－１１ １８０Ｅ－１１ １７４Ｅ－１０ ９６１Ｅ－１２

Ｓｔｄ ６１７Ｅ－１１ ３１３Ｅ－１１ １４３Ｅ－１０ １０３Ｅ－１２ ６１７Ｅ－１１ ２５３Ｅ－１１ ２１３Ｅ－１０ ８８８Ｅ－１２

Ｆ２

Ｂｅｓｔ ９３７Ｅ－６ ２９２Ｅ－６ ８６８Ｅ－６ ６１９Ｅ－７ ９３７Ｅ－６ ２８３Ｅ－６ ５５１Ｅ－６ ２００Ｅ－６

Ｍｅａｎ ６２７Ｅ－３ ２７３Ｅ－２ １９７Ｅ－２ １６４Ｅ－２ ６２７Ｅ－３ １０３Ｅ－２ ３４７Ｅ－３ ８２２Ｅ－３

Ｓｔｄ １９９Ｅ－２ ７６５Ｅ－２ ６８８Ｅ－２ ４８７Ｅ－２ １９９Ｅ－２ ３２５Ｅ－２ １７８Ｅ－２ ２２４Ｅ－２

Ｆ３

Ｂｅｓｔ ３１０Ｅ－６ ２０３Ｅ－７ ６３８Ｅ－７ ５００Ｅ－８ ３１０Ｅ－６ ６３８Ｅ－７ ２９４Ｅ－６ ７５１Ｅ－８

Ｍｅａｎ ３５６Ｅ－２ １５６Ｅ－２ ３４９Ｅ－２ １４６Ｅ－２ ３５６Ｅ－２ ３３０Ｅ－２ ３１８Ｅ－２ ３７２Ｅ－２

Ｓｔｄ ６４０Ｅ－２ ３００Ｅ－２ ６９２Ｅ－２ ２６４Ｅ－２ ６４０Ｅ－２ ６００Ｅ－２ ８５９Ｅ－２ １１６Ｅ－１

Ｆ４

Ｂｅｓｔ １０２Ｅ－６ ３６４Ｅ－７ １５１Ｅ－６ １４４Ｅ－７ １０２Ｅ－６ ６３４Ｅ－７ ２２５Ｅ－６ ２２９Ｅ－７

Ｍｅａｎ １９０ １８４ １７７ １６６ １９ １４２ １４９ １３８

Ｓｔｄ ７９０Ｅ－１ ９２３Ｅ－１ ９３４Ｅ－１ ８０６Ｅ－１ ７９０Ｅ－０１ １２２ ９８１Ｅ－０１ ８９４Ｅ－１

注：以“下划线”表示的结果直接引自文献［１２］．

　　由表２（ａ）分析可知：在相同 ＡＰ递变区间和 ｆｌ值
设定情形下，不同ＡＰ递变形式对ＣＳＡ算法的性能影响
有所差异，其中以ＡＰＣｖＤＦ型对ＣＳＡ算法性能改善相对优
异，在９／１２性能指标上优于传统ＣＳＡ算法和其他函数
形式，在一定程度上表明参数 ＡＰ随迭代步 ｔ的动态迭
代能改善 ＣＳＡ算法优化性能．由表 ２（ｂ）可得类似结
论，在相同ｆｌ递变区间和 ＡＰ值设定情形下，不同 ｆｌ函
数对ＣＳＡ算法寻优性能亦不同，以 ｆｌＣｖＤＦ型较优、ｆｌＬＤＦ型
次之、ｆｌＣａＤＦ型的ＣＳＡ算法性能提高最小但在绝大多数
指标上仍略优于传统ＣＳＡ算法．

综合分析可知：模型参数ＡＰ和ｆｌ对ＣＳＡ算法有一
定的性能影响，适当参数修正可在一定程度上改善算

法的优化性能，且参数ＡＰ的性能改善效果略优于ｆｌ，表
明感知概率ＡＰ较ｆｌ对 ＣＳＡ算法具有相对显著的性能
影响．
４２　不同λ递变函数对ＩＣＳＡ性能影响实验

为验证不同λ递变函数对ＩＣＳＡ算法的性能影响，
以４１节４组测试函数进行实验，相关参数设置和评价
指标同４１节，其中参数ＡＰ和ｆｌ均采用 ＣｖＤＦ型，λ有
效区间为［００５，０９５］，维度交叉比例ＲＣｒｏｓｓ为０３．各实
验组均独立运行３０次，统计结果见表３．

由表３分析可知，在相同 λ区间和其他参数设置
条件下，不同 λ递变形式影响 ＩＣＳＡ算法的优化性能：
λＣｖＤＦ型ＩＣＳＡ算法性能显著优于 ＣＳＡ算法数个甚至十
多个数量级，表明该型改进算法具有较强的寻优性能；

３种基于加权学习因子 λ的 ＩＣＳＡ算法在 Ｍｅａｎ指标与
Ｂｅｓｔ指标间数量级跨度较小，证明ＩＣＳＡ算法在３０次独
立实验中性能表现均较为优异且稳定，有利于在未知

先验知识情境下对工程优化问题的可靠解决，避免反

复实验并筛选最优解过程中所造成的时间和人物力资

源浪费等，较小Ｓｔｄ指标则更进一步有效佐证了改进算
法的较好稳健性．上述分析充分证明了基于变因子加
权学习与邻代维度交叉耦合策略对 ＣＳＡ算法性能改善
的有效性和可行性．

表３　加权学习因子λ对ＩＣＳＡ算法的性能影响

Ｆ Ｉｎｄｅｘ ＣＳＡ λＬＤＦ λＣａＤＦ λＣｖＤＦ

Ｆ１

Ｂｅｓｔ ９５４Ｅ－１３ ２７７Ｅ－２５ ７９６Ｅ－２２ １２７Ｅ－２８

Ｍｅａｎ ４０９Ｅ－１１ １４６Ｅ－２１ ９８６Ｅ－１９ ５６４Ｅ－２３

Ｓｔｄ ６１７Ｅ－１１ ３３１Ｅ－２１ ３８４Ｅ－１８ １８０Ｅ－２２

Ｆ２

Ｂｅｓｔ ９３７Ｅ－６ ６３６Ｅ－１４ １９０Ｅ－１２ ７７２Ｅ－１５

Ｍｅａｎ ６２７Ｅ－３ ６９５Ｅ－１２ ７４９Ｅ－１１ １２４Ｅ－１２

Ｓｔｄ １９９Ｅ－２ １５７Ｅ－１１ １１７Ｅ－１０ ２０３Ｅ－１２

Ｆ３

Ｂｅｓｔ ３１０Ｅ－６ １５４Ｅ－１４ ３８２Ｅ－１３ ３２３Ｅ－１５

Ｍｅａｎ ３５６Ｅ－２ ５３２Ｅ－８ ２５６Ｅ－５ １９１Ｅ－９

Ｓｔｄ ６４０Ｅ－２ ２９１Ｅ－７ １４０Ｅ－４ １０４Ｅ－８

Ｆ４

Ｂｅｓｔ １０２Ｅ－６ １２９Ｅ－１３ ４５１Ｅ－１２ ３６４Ｅ－１４

Ｍｅａｎ １９ ７１４Ｅ－１２ １４６Ｅ－１０ ８８４Ｅ－１３

Ｓｔｄ ７９０Ｅ－１ １２０Ｅ－１１ ２４３Ｅ－１０ １０３Ｅ－１２

注：以“下划线”表示的结果直接引自文献［１２］．

４３　不同智能算法的对比实验
为验证 ＩＣＳＡ算法的优越寻优性能，以 ＭＶＯ算

法［９］、ＳＧＡ算法［１０］、ＡＬＯ算法［１１］和传统 ＣＳＡ算法［１２］作

为对比算法，以表 １中 ８组函数作为实验函数．鉴于
４１节和４２节中的分析结果，ＩＣＳＡ算法的参数 ＡＰ、ｆｌ
和λ均采用ＣｖＤＦ型，故简记该改进算法为Ｃ４ＳＡ．

５４
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实验中各算法的群体规模 Ｎ和最大迭代次数 ｔｍａｘ
均设为５０和５０００，ＭＶＯ算法［９］的虫洞存在概率 ＷＥＰ
∈［０２，１］，ＳＧＡ算法［１０］的 α初始值 α０和最小值 αｍｉｎ
分别为２和００１、群组突变个体数ｎｍｕｔ＝５、搜索群组比
为０１、全局搜索占比为０３，Ｃ４ＳＡ的其他相关参数设
置同４１节和４２节，８组测试函数的维度 ｄ均为３０．
各实验组均独立运行３０次并记录其最优目标值，以统
计结果的Ｂｅｓｔ、Ｍｅａｎ、Ｓｔｄ、Ｗｏｒｓｔ（最差值）为评价指标，
具体实验统计结果见表４．

由表４分析可知：
（１）Ｃ４ＳＡ算法对８组测试函数的统计结果明显优

越于其他４种对比算法，在相同寻优条件下，Ｃ４ＳＡ的４
项评价指标均优于其他算法数个甚至数十个数量级，

证明改进算法具有较强的优化性能；最优 Ｂｅｓｔ指标表
明改进算法能充分有效探寻搜索空间并保证较强的全

局寻优性能，最优Ｍｅａｎ指标说明Ｃ４ＳＡ算法在３０独立
实验中保持较高的整体寻优水平并隐含着算法拥有较

好的单次寻优精度，最优Ｓｔｄ指标证明了改进算法的较
强寻优稳定性和鲁棒性且 Ｂｅｓｔ与 Ｗｏｒｓｔ指标间的较小
数值差异亦进一步证实了该结论，最小Ｗｏｒｓｔ指标则验
证了Ｃ４ＳＡ算法即使在最差寻优情形下也保持较高的
优化精度且显著优于其他对比算法的 Ｂｅｓｔ值，有利于
其对未知最优解的工程优化问题实现较好寻优并能寻

得相对更优解．
（２）在相同测试约束条件下，改进算法在单／多峰

函数寻优过程中均表现出较高优化精度，表明 Ｃ４ＳＡ算
法具有较强的局部开采性能和较好收敛精度，特别是

对４组多峰函数仍保持较高优化目标值，验证了算法
的较好全局探索性能和较强局部极值规避能力．

（３）算法若以目标值寻优精度为评价指标，则该预
设精度阈值可高达 １０Ｅ－１２并在 ７／８测试函数（除
Ｆ３）中实现１００％的成功寻优，特别是函数Ｆ１、Ｆ５、Ｆ７和
Ｆ８的阈值甚至可在保证寻优成功率的前提下松弛到
１０Ｅ－２５，而该精度能有效满足工程问题的误差容许
范围，更进一步佐证Ｃ４ＳＡ算法在工程优化问题中的较
好应用潜能．

为进一步直观描绘５种算法的迭代进程差异，以
各实验组在３０次实验５０００次迭代的逐代平均精度绘
制平均迭代寻优对比曲线见图３．

由图３分析可知，不同算法对８组测试函数的平均
迭代优化进程各不相同且寻优态势也各有差异．在平
均迭代寻优前期，Ｃ４ＳＡ算法梯度下降较为缓慢以保证
其较好的全局探索能力，并在一定程度上减小陷入局

部极值的可能性．在一定迭代步后，改进算法捕获并落
入最优解的微小邻域且寻优速率显著加快，对局部邻

域进行纵深挖掘并越趋逼近于全局最优解．在最大迭

表４　５种算法对８组测试函数的统计结果对比

Ｆ Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗｏｒｓｔ

Ｆ１

ＭＶＯ ３３０Ｅ－０３ ６６５Ｅ－０３ １９６Ｅ－０３ １０６Ｅ－０２

ＳＧＡ １０５Ｅ－０４ １７６Ｅ－０４ ５５７Ｅ－０５ ３７６Ｅ－０４

ＡＬＯ ８５３Ｅ－０９ １２５Ｅ－０８ ２０６Ｅ－０９ １６２Ｅ－０８

ＣＳＡ ６３０Ｅ－１２ ２７０Ｅ－１１ １７７Ｅ－１１ ８５４Ｅ－１１

Ｃ４ＳＡ ２４５Ｅ－３１ １２６Ｅ－２７ ４６７Ｅ－２７ ２５８Ｅ－２６

Ｆ２

ＭＶＯ ２７６Ｅ－０２ ５５８Ｅ－０２ １７６Ｅ－０２ ９９０Ｅ－０２

ＳＧＡ ４５５Ｅ－０３ ７０９Ｅ－０３ １４９Ｅ－０３ １１０Ｅ－０２

ＡＬＯ ４１２Ｅ－０４ ３９５ ３ １０９Ｅ＋０１

ＣＳＡ ６２７Ｅ－０２ ４９９Ｅ－０１ ２８４Ｅ－０１ １１４

Ｃ４ＳＡ ２３９Ｅ－１５ ４１９Ｅ－１４ ５９０Ｅ－１４ ２８８Ｅ－１３

Ｆ３

ＭＶＯ ３６６Ｅ－０３ ７３２Ｅ－０３ １７９Ｅ－０３ １１９Ｅ－０２

ＳＧＡ ８８８Ｅ－０５ １７７Ｅ－０４ ６４７Ｅ－０５ ３６３Ｅ－０４

ＡＬＯ ８９５Ｅ－０９ １１８Ｅ－０８ ２５７Ｅ－０９ １６７Ｅ－０８

ＣＳＡ ６６８Ｅ－１２ ２８６Ｅ－１１ １３５Ｅ－１１ ５９５Ｅ－１１

Ｃ４ＳＡ ６７０Ｅ－３０ ２７６Ｅ－２７ ７４７Ｅ－２７ ３０５Ｅ－２６

Ｆ４

ＭＶＯ ７８６Ｅ＋０５ １８７Ｅ＋０６ ７２９Ｅ＋０５ ３８１Ｅ＋０６

ＳＧＡ ７３６Ｅ＋０４ ２８０Ｅ＋０５ １１１Ｅ＋０５ ５０８Ｅ＋０５

ＡＬＯ ２５１Ｅ＋０５ ５３１Ｅ＋０５ １９８Ｅ＋０５ ９５５Ｅ＋０５

ＣＳＡ ７９２Ｅ＋０３ ２８６Ｅ＋０４ １３６Ｅ＋０４ ６４７Ｅ＋０４

Ｃ４ＳＡ ２１３Ｅ－２６ １４７Ｅ－２１ ５１３Ｅ－２１ ２７７Ｅ－２０

Ｆ５

ＭＶＯ ２８９Ｅ－０１ １６４ １１ ３７２

ＳＧＡ ２０５Ｅ－０２ ６０２Ｅ－０２ ２５７Ｅ－０２ １２７Ｅ－０１

ＡＬＯ ９９１Ｅ－０１ ３６２ ２５４ １０５Ｅ＋０１

ＣＳＡ ２９６Ｅ－０３ ２４３Ｅ－０２ ３０８Ｅ－０２ １１６Ｅ－０１

Ｃ４ＳＡ ７４６Ｅ－１５ １５８Ｅ－０８ ５７３Ｅ－０８ ２７７Ｅ－０７

Ｆ６

ＭＶＯ １５５Ｅ－０２ １４５Ｅ－０１ ３８６Ｅ－０１ １５

ＳＧＡ ２３０Ｅ－０３ ３１９Ｅ－０３ ５７８Ｅ－０４ ４６７Ｅ－０３

ＡＬＯ ２７３Ｅ－０５ １８２ ８７４Ｅ－０１ ２９６

ＣＳＡ ２９６Ｅ－０６ ３１９ １０８ ５１９

Ｃ４ＳＡ ５０６Ｅ－１４ ９６９Ｅ－１４ ２９７Ｅ－１４ １８６Ｅ－１３

Ｆ７

ＭＶＯ ２１４Ｅ－０５ ２２９Ｅ－０１ ５１８Ｅ－０１ ２２

ＳＧＡ ８３７Ｅ－０７ ３４６Ｅ－０２ ９９６Ｅ－０２ ５１９Ｅ－０１

ＡＬＯ ５４２Ｅ－０１ ４８３ ３３４ １４１Ｅ＋０１

ＣＳＡ １５１Ｅ－０９ ８２２Ｅ－０１ １０６ ３３８

Ｃ４ＳＡ ２６５Ｅ－３２ ２４７Ｅ－３０ ６２９Ｅ－３０ ３５０Ｅ－２９

Ｆ８

ＭＶＯ ２８４Ｅ－０４ ３７５Ｅ－０３ ４９７Ｅ－０３ １２６Ｅ－０２

ＳＧＡ １１４Ｅ－０５ １１３Ｅ－０３ ３３６Ｅ－０３ １１０Ｅ－０２

ＡＬＯ ４１１Ｅ－１０ ４３９Ｅ－０３ ５４７Ｅ－０３ １１０Ｅ－０２

ＣＳＡ ９６３Ｅ－１１ ２２８Ｅ－０２ ４３０Ｅ－０２ １９５Ｅ－０１

Ｃ４ＳＡ ９９８Ｅ－３２ ４２５Ｅ－２９ ７８４Ｅ－２９ ３２９Ｅ－２８

６４
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代次数ｔｍａｘ处，Ｃ
４ＳＡ算法的寻优精度明显优于其他４种

对比算法并保有持续梯度寻优趋势，而对比算法则表

象性地趋于收敛但实际已陷入“伪全局最优解”邻域而

丧失逃逸能力，特别是对函数 Ｆ２、Ｆ６、Ｆ４和 Ｆ７，４种对
比算法在０２ｔｍａｘ后几乎均陷入了局部极值邻域而无法
逃逸．改进算法则以“间断跳跃”式（即曲线波折点处）
在３０次独立实验中表现出较好的整体协同性并跳出
局部极值邻域以继续迭代寻优，Ｃ４ＳＡ算法较对比算法
有更多寻优断点表明改进算法具有更好的局部极值逃

逸性能、跳跃式快速搜索能力和整体寻优同步性．
综上可知：改进 ＣＳＡ算法具有较强的迭代优化性

能并可有效改善对高维函数的寻优精度和算法稳健

性，实验测试中其表现出较强的全局探索与局部搜索

能力、较好的局部极值逃逸性能和整体寻优协同性，验

证了改进ＣＳＡ算法的优越寻优性能．

５　结论
　　为提高ＣＳＡ算法的全局寻优精度和算法稳定性，
动态修正模型参数感知概率 ＡＰ和飞行长度 ｆｌ，通过耦
合多个体变因子加权学习机制与最优个体邻代维度交

叉策略提出一种改进 ＣＳＡ算法（ＩＣＳＡ）．实验结果表
明：适定模型参数对 ＣＳＡ性能改善有一定影响且以感
知概率ＡＰ的影响效果更显著、不同形式的加权因子对
ＩＣＳＡ算法的性能改善有所差异且以 ＣｖＤＦ型改进算法
表现最优异、ＩＣＳＡ算法相较于４种对比算法在寻优精
度、局部极值逃逸性和算法稳定性等方面均有显著提

高且有效验证了改进算法的优越寻优性能和耦合策略

的有效性和可行性．下一步研究重点是 ＣＳＡ算法对多
目标、离散多约束工程优化问题的拓展应用或融入其

他智能算法的特定算子以构造新的优化算法．
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