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摘　要：针对乌鸦搜索算法（ＣＳＡ）的不足，提出采用多模式飞行的乌鸦搜索算法（ＭＦＣＳＡ）。算法基于觅食能力
的强弱，将群体分成觅食能力较强和较弱两个组，觅食能力较强者采用尾随跟踪当前群体最优目标策略，在群体

信息指引下飞到群体当前最优位置附近开展搜索活动，增强了算法的局部开发能力；觅食能力较弱者采用观察

和学习强者的觅食方法、遇到危险迅速飞离两种策略，前者可提升算法的全局探索能力，后者可保持种群的多样

性。通过１５个基准测试函数和两个工程应用问题的数值实验仿真结果表明，ＭＦＣＳＡ在优化精度、收敛速度等
方面有更好的表现，增强了规避陷入局部最优的能力，稳定性更好。
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０　引言

群智能优化算法在解决复杂优化问题时能提供可靠的解

决方案，自Ｈｏｌｌａｎｄ等人［１］提出遗传算法（ＧＡ）以来，群智能优
化算法的研究越来越受到人们的重视。国内外学者在过去的

三十年里先后提出了粒子群优化算法（ＰＳＯ）［２］、蚁群算法
（ＡＣＯ）［３］、人工蜂群算法（ＡＢＣ）［４］、人工鱼群算法（ＡＦＳＡ）［５］、
蝙蝠算法（ＢＡ）［６］、狼群搜索算法（ＷＳＡ）［７］、蜻蜓算法
（ＤＡ）［８］、离子运动算法（ＩＭＯ）［９］、乌鸦搜索算法（ＣＳＡ）［１０］、
社会模拟优化算法（ＳＭＯ）［１１］等许多特点不一的群智能优化算
法，这些优化算法为寻找复杂优化问题的解决方案提供了可靠

的理论方法和技术指导。

乌鸦搜索算法（ｃｒｏｗｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）［１０］是 Ａｓｋａｒｚａ
ｄｅｈ于２０１６年提出的一种新的群智能随机优化算法，然而，由
于ＣＳＡ规定乌鸦个体飞行搜索方式比较单一、采用随机搜索
的乌鸦个体数所占群体规模的比重偏大，从而导致算法搜索具

有较大的盲目性，使 ＣＳＡ存在全局搜索能力偏弱、收敛速度
慢、易陷入局部最优等不足。针对此类问题，文献［１２］利用混

沌方法来调整参数以提高算法的收敛速度，增强算法的寻优能

力；文献［１３］利用自适应参数来调整搜索步长，以提高个体的
搜索能力；文献［１４］利用自适应权重以及混合黄金正弦与飞
蛾扑火算子等混合策略提升迭代效果；文献［１５］将正弦余弦
函数作为扰动参数嵌入ＣＳＡ中，以提高算法的优化精度；文献
［１６］利用非劣解决定因子来确定个体是采用记忆搜索模式还
是邻域搜索模式，使算法的局部搜索与全局搜索更加平衡；文

献［１７］利用柯西变异来保持种群多样性，利用自适应步长来
增强个体的搜索能力；文献［１８］利用扰动项来增强个体的局
部搜索能力；文献［１９］采用变因子加权学习机制和最优个体
邻代维度交叉策略来调整个体搜索，以增强算法规避陷入局部

最优的能力；文献［２０］利用自适应参数来调整个体的搜索。
然而，以上文献提出的各种改进版本 ＣＳＡ比标准 ＣＳＡ在优化
精度方面有所提高，但规避陷入局部最优的能力有待增强，仍

存在早熟收敛问题。针对这一问题，本文基于对现实乌鸦觅食

活动形式多样性特征的模拟，提出一种新的采用多模式飞行的

乌鸦搜索算法（ｃｒｏｗｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｍｏｄｅｆｌｉｇｈｔ，
ＭＦＣＳＡ）：通过挖掘和利用群体信息来指导个体开展觅食（搜
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索）活动，进一步增强乌鸦个体的搜索效率，在保持种群多样

性的同时加快算法的全局收敛精度，提升算法的全局搜索能

力。通过数值实例仿真验证了本文算法的有效性和可行性。

１　乌鸦搜索算法

ＣＳＡ基于以下基本思想：乌鸦以群居的形式生活；乌鸦能
记住藏身位置；乌鸦互相之间跟踪偷窃对方藏匿的食物；乌鸦

保护其藏匿食物不被其他鸟类偷窃。设在Ｄ维搜索空间中有
Ｎ只乌鸦，乌鸦 ｉ于 ｔ时刻的位置记为 ｘｉ（ｔ）＝［ｘｉ，１（ｔ），…，
ｘｉ，Ｄ（ｔ）］，乌鸦ｉ于 ｔ时刻记忆中的最好位置记为 ｍｉ（ｔ）。则
ＣＳＡ数学模型和基本步骤如下：

ａ）给定目标函数ｆ（ｘ），群体规模Ｎ，乌鸦飞行步长ｆｌ，最大
迭代次数ｔｍａｘ，感知概率ＡＰ。

ｂ）初始化种群ｘｉ（ｔ）＝［ｘｉ，１（ｔ），…，ｘｉ，Ｄ（ｔ）］，并记ｍｉ（ｔ）＝
ｘｉ（ｔ），ｉ＝１，…，Ｎ。

ｃ）评估每一个体的适应度值ｆ（ｘｉ（ｔ）），ｉ＝１，…，Ｎ。
ｄ）乌鸦ｉ随机选择乌鸦ｊ，通过跟踪乌鸦ｊ来发现其食物藏

匿处。乌鸦ｉ按式（１）更新位置。

ｘｉ（ｔ＋１）＝
ｘｉ（ｔ）＋ｒ１×ｆｌ×（ｍｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））　ｒ２≥ＡＰ{ ａｒａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

其中：ｒ１和ｒ２为［０，１］中的均匀随机数，ＡＰ为被跟踪乌鸦（乌
鸦ｊ）的感知概率（ＣＳＡ在仿真实验中取ＡＰ＝０．１），ｉ＝１，…，Ｎ。

ｅ）检查新位置的可行性。检查每只乌鸦新位置是否可
行，若新位置是可行的，则乌鸦更新其位置；否则，乌鸦则停留

在当前位置且不移动。

ｆ）评价新位置的适应度值。
ｇ）更新记忆。乌鸦更新其记忆如下：

ｍｉ（ｔ＋１）＝
ｘｉ（ｔ＋１）　ｉｆｆ（ｘｉ（ｔ＋１））ｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｆ（ｍｉ（ｔ））

ｍｉ（ｔ）{ ｏｔｈｅｒｓ
（２）

若乌鸦ｉ新位置适应度值优于记忆位置适应度值，则更新
其记忆位置，否则不更新。

ｈ）重复步骤ｄ）～ｇ），直至满足终止条件。若满足终止条
件，则依据适应度函数值将最优位置作为优化问题的最优解。

２　采用多模式飞行的乌鸦搜索算法（ＭＦＣＳＡ）

分析ＣＳＡ数学公式（１）和（２），式（１）表示乌鸦ｉ尾随跟踪
乌鸦ｊ（想偷窃乌鸦ｊ藏匿之食物），或者采用盲目随机觅食行
为；式（２）仅表示乌鸦ｉ更新其记忆位置的条件，没有涉及位置
的变更。换言之，ＣＳＡ规定乌鸦个体在觅食活动中只会采用跟
踪搜索（偷窃别的乌鸦藏匿之食物）和随机搜索（食物）两种飞

行方式。然而，现实乌鸦的生活习性除了具有ＣＳＡ所描述的特
性之外，还具有如下特征：ａ）乌鸦群体中个体觅食能力有强弱之
分；ｂ）强者善于尾随跟踪并伺机抢夺或偷窃他方藏匿之食物；ｃ）
弱者善于跟踪观察和学习强者的觅食方法，遇到危险时会迅速

飞离当前位置；ｄ）乌鸦可动态改变飞行方式。基于此，结合ＣＳＡ
数学模型，本文提出采用多模式飞行的乌鸦搜索算法。

设在Ｄ维搜索空间中有Ｎ只乌鸦，记ｘｉ（ｔ）＝［ｘｉ，１（ｔ），…，
ｘｉ，Ｄ（ｔ）］为乌鸦ｉ于ｔ时刻的位置，记ｍｉ（ｔ）为乌鸦ｉ于 ｔ时刻
记忆中的最好位置。

２１　群体分为觅食能力较强组与较弱组

基于乌鸦群体中不同个体的觅食（搜索）能力有强弱之

分。因此，首先依据乌鸦个体觅食（搜索）能力的强弱将群体

分成觅食（搜索）能力较强组和较弱组。具体方法如下：ａ）将
乌鸦群体按个体觅食能力的强弱（依据适应度值）排序，记乌

鸦ｉ于ｔ时刻的觅食能力在群体中排第ｏｉ（ｔ）位，ｉ＝１，…，Ｎ，例
如ｏｉ（ｔ）＝１表示乌鸦 ｉ于 ｔ时刻的觅食能力在种群中排第１

位（表示乌鸦ｉ于ｔ时刻的觅食能力最强，即ｘｉ（ｔ）的适应度值
最优），ｏｉ（ｔ）＝Ｎ表示乌鸦ｉ于ｔ时刻在种群中排第Ｎ位（表示
乌鸦ｉ于ｔ时刻的觅食能力最弱，即 ｘｉ（ｔ）的适应度值最差）；
ｂ）依觅食能力的强弱将种群分成两个组，将排在群体前 Ｎ１位
的Ｎ１只乌鸦组成觅食能力较强组，其余Ｎ－Ｎ１只乌鸦组成觅
食能力较弱组。记

αｉ（ｔ）＝（ｏｉ（ｔ）－１）／（Ｎ－１） （３）

ＡＦｉ，ｊ＝１／（１＋ｅｘｐ（－０．１／ｄ（ｉ，ｊ））） （４）

本文分别称αｉ（ｔ）和ＡＦｉ为乌鸦 ｉ于 ｔ时刻的步长因子和
多模式步长。其中ｄ（ｉ，ｊ）＝｜ｘｉ，ｊ（ｔ）－ｍｂｅｓｔ，ｊ（ｔ）｜，表示第ｉ只乌
鸦的第ｊ维与最优者记忆位置的第 ｊ维的距离（ｊ＝１，…，Ｄ）。
式（３）表示若乌鸦ｉ于ｔ时刻的觅食能力最强，则ｏｉ（ｔ）＝１，从
而αｉ（ｔ）＝０；若乌鸦ｉ于ｔ时刻的觅食能力最弱，则ｏｉ（ｔ）＝Ｎ，
从而αｉ（ｔ）＝１。故觅食能力越强者，其步长因子越小。这也是
为了让适应度较好的乌鸦配备更小的步长，防止步长过大遗漏

更优值。

２２　不同组别的个体采用不同的搜索策略

ａ）强者善于尾随跟踪并伺机抢夺或偷窃他方藏匿的食
物。对于ｘｉ（ｔ）∈Ｎ１，设计其按如下公式更新位置：

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝
ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｒ１×αｉ（ｔ）×ＡＦｉ，ｊ×（ｍｂｅｓｔ，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））　ｉｆｒ２≥ＡＰ１
ｍｂｅｓｔ，ｊ（ｔ）＋δ{ ｅｌｓｅ

（５）
其中：ｍｂｅｓｔ（ｔ）＝［ｍｂｅｓｔ，１（ｔ），…，ｍｂｅｓｔ，Ｄ（ｔ）］表示至 ｔ时刻 Ｎ１中
觅食能力最强者的记忆位置，ｒ１，ｒ２均为（０，１］中的随机数，δ
为（－ε，ε）内的随机数，ε是一个比较小的正函数。本文在仿
真实验中取ＡＰ１为（０，０．１）中的随机数，ε＝（１０ｔ）

－３。

式（５）表示：（ａ）能力较强组 Ｎ１中的个体搜索步长由
αｉ（ｔ）与ＡＦｉ共同控制，相比ＣＳＡ固定的飞行步长，此步长结合
了位置间距离因素和适应度因素，使得较强组中的乌鸦能更适

应地飞到优质区域展开局部搜索，尤其是在迭代后期，避免了

因固定的飞行步长而导致位置来回扰动，使搜索迟迟不能收敛

到全局最优位置；（ｂ）若 ｒ２≥ＡＰ１，ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｒ１×αｉ（ｔ）×ＡＦｉ，ｊ×
（ｍｂｅｓｔ，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））表示乌鸦ｉ（位于ｘｉ（ｔ））正在飞往最优记忆
位置ｍｂｅｓｔ（ｔ）的途中搜索；否则，ｍｂｅｓｔ，ｊ（ｔ）＋δ则表示乌鸦ｉ已经
飞到ｍｂｅｓｔ（ｔ）的附近展开搜索。采用这样的搜索策略，使得觅
食能力较强者专注于优质局部区域的深度开发，提升了个体的

搜索效率和搜索精度。

ｂ）觅食能力较弱者倾向于观察和学习强者的觅食方法，
遇到危险则迅速飞离。因此，对于ｘｉ（ｔ）∈Ｎ－Ｎ１，设计其按如
下公式更新位置：

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝

ｗｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｒ３×ｆｌ×（（ｍｑ１，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））－

　（ｍｑ２，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ）））　ｉｆｒ４≥ＡＰ２
ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｒ５×ｆｌ×ｖｉ（ｔ）









 ｅｌｓｅ

（６）

其中：ｗ被称为维度决策因子，当 Ｄ≤５时（Ｄ为搜索空间维
数），取ｗ＝１，而当Ｄ＞５时，取ｗ＝（ｔｍａｘ－ｔ）／ｔｍａｘ。该处理可以
根据搜索空间维度合理调控对自身位置学习的比重，在高维优

化问题中，随着迭代次数的增加可自动缩小搜索范围，加快了

算法的收敛速度。ｍｑ１（ｔ）和ｍｑ２（ｔ）是从觅食能力较强组Ｎ１中
随机选取的两只乌鸦；ｒ３、ｒ４均为（０，１］中的随机数，ｒ５为［－１，

１］中的随机数；ｖｉ（ｔ）＝
｜ｆ（ｍｂｅｓｔ（ｔ））｜
１＋｜ｆ（ｘｉ（ｔ））｜

，本文称ｖｉ（ｔ）为乌鸦ｉ于

ｔ时刻的逃离速度绝对值。本文在仿真实验中取ＡＰ２＝０．１。
式（６）表示当 ｒ４≥ＡＰ２时，乌鸦 ｉ采用观察和学习强者搜

索策略，ｗｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｒ３×ｆｌ×（（ｍｑ１，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））－（ｍｑ２，ｊ（ｔ）－
ｘｉ，ｊ（ｔ）））表示乌鸦ｉ观察和学习强者 ｍｑ１（ｔ）和 ｍｑ２（ｔ）的觅食
方法，其融合了差分进化算法思想，随机选择了觅食较强组的
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两只乌鸦生成差分向量（如（ｍｑ１，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ）就是一个差分向
量），最后与个体向量相加生成新的子代位置向量。乌鸦受两

只乌鸦的共同吸引，利用位置差异信息可以减少种群追逐单一

乌鸦后都陷入局部极值的可能性，扩大搜索范围；选择觅食能

力较强者的目的是利用较优位置信息来指导个体开展觅食搜

索活动，使得逼近最优位置的效果更加显著。因此，算法在迭

代前期，种群位置差异较大，可使算法有较强的全局搜索能力；

在搜索后期，种群位置差异相对较小，算法仍可保留较强的局

部搜索能力和稳定性。当ｒ４＜ＡＰ２时，ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｒ５×ｆｌ×ｖｉ（ｔ）表
示乌鸦ｉ遇到危险时快速逃离当前位置。ｖｉ（ｔ）表示位于ｘｉ（ｔ）
的乌鸦ｉ的适应度越好（即ｆ（ｘｉ（ｔ））越小），其逃离速度绝对值
就越大，搜索范围相应也就越大。换言之，由于种群中并不缺

乏适应度相对更好的个体（如觅食能力较强组中的个体），为

了防止所有乌鸦都朝着局部最优的位置飞行，导致乌鸦集群

化，致使一些区域未得到充分挖掘，需要少部分个体增加扰动

项。这部分个体是从适应度相对较好（但不是最好，最好的在

能力较强组）的个体中选取的，因为其中有些可能已经陷入了

局部最优，这样使之具有跳出局部最优的能力，同时也避免了

标准 ＣＳＡ为了增加全局搜索能力而选择盲目的随机落位，可
能会导致原有最优解没有得以继承，致使收敛速度较慢。

综上所述，觅食能力较强者专注于优秀成员的局部搜索，

使全局最优位置信息在较优个体间得到及时反馈，在此基础上

将其附近的微小邻域完全开发，体现了种群最优区域下的纵深

挖掘能力。觅食能力较弱者相较于前者全局搜索能力得到了

一定的提升，利用位置差信息来指引搜索方向，拓展了搜索范

围，加快了搜索的收敛速度；选择一少部分可能已陷入“假最

优”的较优个体作逃逸处理，提升了全局探索能力，其产生的

优秀子代也为能力较强者下一次进行的局部搜索创造了条件。

觅食能力较强组与较弱组的合理划分可平衡全局勘探与

局部开发，特别是对于较为复杂的优化问题，有利于减少陷入

局部最优的可能性，多样性种群的分工和协作有利于个体各司

其职，在搜索效率与搜索精度得到提升的同时，兼顾了更好的

稳定性。

２３　ＭＦＣＳＡ流程

本文算法（ＭＦＣＳＡ）流程如下：ａ）给定搜索空间维数 Ｄ，目
标函数ｆ（ｘ），种群规模Ｎ，飞行步长ｆｌ，最大迭代次数ｔｍａｘ，感知
概率ＡＰ２；ｂ）初始化种群 ｘｉ（ｔ），并记 ｍｉ（ｔ）＝ｘｉ（ｔ），ｉ＝１，…，
Ｎ；ｃ）评价每一个体的适应度值 ｆ（ｘｉ（ｔ）），ｉ＝１，…，Ｎ；ｄ）依据
适应度值将种群排序，将排在前面的 Ｎ１只乌鸦作为觅食能力
较强组，其余的Ｎ－Ｎ１只乌鸦作为较弱组，并按式（３）（４）计
算αｉ（ｔ），ＡＦｉ，ｉ＝１，…，Ｎ；ｅ）觅食能力较强组按式（５）更新位
置，觅食能力较弱组按式（６）更新位置；ｆ）评价每一个体新位
置的适应度值；ｇ）按式（２）更新每一个体的记忆；ｈ）重复步骤
ｄ）～ｇ），直至满足终止条件。若满足终止条件，则依据适应度
值将最优位置作为优化问题的最优解。

３　数值实验及结果分析

３１　仿真环境

该实验使用ＭＡＴＬＡＢＲ２０２０ａ进行仿真，操作系统为Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ１０，电脑配置 ８ＧＢ内存，处理器为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ５
６３００ＨＱＣＰＵ＠２．３０ＧＨｚ。

３２　测试函数选取

选取１５个比较典型的基准函数（表１）作为本次算法性能
测试分析（都是求最小值问题），其中 Ｆ１～Ｆ５为高维单峰函
数，Ｆ１４为高维阶梯函数，Ｆ６～Ｆ１３为高维多峰函数，Ｆ１４为２维单

峰函数，Ｆ１５为２维多峰函数。
表１　基准测试函数

Ｔａｂ．１　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

基准测试函数 类型 维度Ｄ 搜索空间 最优值

Ｆ１（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ 单峰 ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜ 单峰 ３０ ［－１０，１０］ ０

Ｆ３（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）２ 单峰 ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４（ｘ）＝ｍａｘｉ｛｜ｘｉ｜，１≤ｉ≤Ｄ｝ 单峰 ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ５（ｘ）＝∑
Ｄ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋

（ｘｉ－１）２］
单峰 ３０ ［－３０，３０］ ０

Ｆ６（ｘ）＝－∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎ（ ｜ｘｉ槡 ｜） 多峰 ３０ ［－５００，５００］ －４１８．９８２Ｄ＝

－１２５６９．４６

Ｆ７（ｘ）＝１０Ｄ＋∑
Ｄ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－

１０ｃｏｓ（２πｘｉ）］
多峰 ３０［－５．１２，５．１２］ ０

Ｆ８（ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）

－ｅｘｐ（１Ｄ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ

多峰 ３０ ［－３２，３２］ ０

Ｆ９（ｘ）＝
１
４０００∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－

∏
Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

多峰 ３０ ［－６００，６００］ ０

Ｆ１０（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）ｍｘｉ＜－

{ ａ

多峰 ３０ ［－５０，５０］ ０

Ｆ１１（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉｓｉｎ（ｘｉ）＋０．１ｘｉ｜多峰 ３０ ［－１０，１０］ ０

Ｆ１２（ｘ）＝（∑
Ｄ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜）／

ｅｘｐ（∑
Ｄ

ｉ＝１
ｓｉｎ（ｘ２ｉ））

多峰 ３０ ［－２π，２π］ ０

Ｆ１３（ｘ）＝
１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ＝１
ｓｉｎ（１０ｌｏｇ（ｘｉ）） 多峰 ３０ ［０．２５，１０］ －１

Ｆ１４（ｘ）＝１００（ｘ２－ｘ３１）２＋
（１－ｘ１）２

单峰 ２ ［－１．２，１．２］ ０

Ｆ１５（ｘ）＝ｓｉｎ２（３πｘ１）＋（ｘ１－１）２

［１＋ｓｉｎ２（３πｘ２）］＋
（ｘ２－１）２［１＋ｓｉｎ２（２πｘ２）］

多峰 ２ ［－１０，１０］ ０

３３　探究乌鸦类别比例对ＭＦＣＳＡ性能的影响

将整个种群划分成两个类别，合适的比例划分可以使算法

达到勘探与开发的平衡，在求解问题时能兼备效率和精度。因

此研究更合适的划分比例，即转换为探究觅食较强者 Ｎ１所占
种群Ｎ的比例问题，分别取占种群规模Ｎ为１０％、２０％、３０％、
５０％、８０％进行对比实验，其中ｆｌ＝２，ＡＰ２＝０．１，每一比例的实
验均独立运行３０次，种群规模 Ｎ＝３０，搜索维度 Ｄ＝３０，迭代
次数ｔｍａｘ＝５００。

测试函数选择Ｆ６，其是一个具有单一最小值的高维多峰
函数，最小值为－４１８．９８２Ｄ＝－１２５６９．４６，因为具有很多极小
值，且在（４２０．９６８７，…，４２０．９６８７）取得最优值，优化条件要求
较高，很多优化算法都难以找到其全局最优值。该测试函数比

较能考验算法的全局搜索性能和局部纵深挖掘能力。

此外，还要重点考查算法的鲁棒性，即每次独立运行结果

数据分布情况，稳定的数据分布对工程问题的求解提供了可行

性。因而通过绘制箱线图来刻画３０次运行结果，可反映多组
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连续型定量数据分布的中心位置和散布范围。

由图１可知，五种比例下 ＭＦＣＳＡ中位数线（红色横线，见
电子版）均靠近全局最小值，对于半数以上数据都是接近理论

值的，这说明此算法本身有较强的逃逸局部极值能力和优秀的

收敛精度，算法各个策略与整体机能是有效和可行的。此外，

从箱线图的高度来看，觅食较强组占比３０％与５０％时数据分
布是最稳定的，大部分数据都有着相接近且较高的精度；再从

离群值（红色加号）观察，占比５０％的离群值比占比３０％相对
更大，其次由于较弱组全局搜索和局部搜索（局部搜索不如较

强组）并存，其搜索到的优秀位置也可能成为较强组继续展开

搜索的条件，所以较强组的比例不应该太高，觅食较强组占比

３０％是一个不错的选择，可显著地改善了算法的性能。

图１　不同比例划分下ＭＦＣＳＡ表现
Ｆｉｇ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＦＣＳＡｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｄｉｖｉｓｉｏｎ

３４　算法对比与参数设置

为了验证 ＭＦＣＳＡ的性能，将 ＭＦＣＳＡ与标准 ＣＳＡ［１０］、
ＰＳＯ［２］以及最近发表的改进版乌鸦搜索算法［１２～２０］中选取了两

个优化能力比较强的 ＳＣＡＣＳＡ［１５］和 ＩＣＳＡ［１９］进行性能对比分
析。实验中，所有对比算法的种群规模Ｎ＝３０，迭代次数ｔｍａｘ＝
５００；其余参数与对应参考文献保持一致以保证公平性。五种
算法主要参数设置如表２所示。

表２　重要参数设置
Ｔａｂ．２　Ｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇ

算法 参数设置

ＣＳＡ ｆｌ＝２，ＡＰ＝０．１
ＳＣＡＣＳＡ ｆｌ＝２，ＡＰ＝０．１

ＩＣＳＡ

ｆｌ∈［１．５，２．５］，ＡＰ∈［０．０５，０．１５］，λ∈［０．０５，０．９５］

ＡＰＣｖＤＦ＝ＡＰｍａｘ×ｅｘｐ（ｌｏｇ（
ＡＰｍｉｎ
ＡＰｍａｘ

）× ｔｔｍａｘ
）ｆｌＣｖＤＦ＝ｆｌｍａｘ×

ｅｘｐ（ｌｏｇ（
ｆｌｍｉｎ
ｆｌｍａｘ
）× ｔｔｍａｘ

）λＣｖＤＦ＝λｍａｘ×ｅｘｐ（ｌｏｇ（
λｍｉｎ
λｍａｘ
）× ｔｔｍａｘ

）

ＰＳＯ ｃ１＝２，ｃ２＝２，ｗ＝０．９

ＭＦＣＳＡ
ｆｌ＝２，ＡＰ２＝０．１，Ｎ１＝Ｎ×３０％

ｗ＝ １　　　　　　　ｉｆ　Ｄ≤５
（ｔｍａｘ－ｔ）／ｔｍａｘ ｉｆ　Ｄ{ ＞５

３５　对比结果分析

为了避免随机性对测试结果的影响，本文做数值实验测试

时，每一种算法针对每一测试函数都独立运行３０次，并将每次
运行得到的最优值、平均值、标准差记录下来。这些数据指标

总体上反映了算法优化能力的强弱，其中，最优值能够体现算

法的寻优精度，平均值和标准差能够体现算法的稳定性能，得

到的实验结果如表３所示。
从最优值指标上看：ａ）对于高维单峰函数 Ｆ１～Ｆ５，只有

ＭＦＣＳＡ能找到 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４这四个函数的理论最优值，由此
可知精度至少领先标准 ＣＳＡ１５０～３００个数量级，排名第二的
ＳＣＡＣＳＡ在Ｆ１这个最简单的单峰函数上也只不过达到了１．８Ｅ
－６０，具有香蕉形状的 Ｆ５由于靠近极小值位置需要经历较大
的弯路，比较影响算法收敛速度和精度，很容易陷入停滞点，

ＭＦＣＳＡ找到Ｆ５的最优值达到了４Ｅ－２，领先第二名 ＩＣＳＡ超

过２个数量级；ｂ）对于２维单峰函数Ｆ１４，ＭＦＣＳＡ找到Ｆ１４的最
优值比其他四种算法更接近理论最优值；ｃ）对于高维多峰函
数Ｆ６～Ｆ１３，ＭＦＣＳＡ能找到 Ｆ６、Ｆ７、Ｆ９、Ｆ１１～Ｆ１３这六个函数的
理论最优值，ＳＣＡＣＳＡ只找到了 Ｆ７、Ｆ９的理论最优值，其余算
法均没有找到这八个函数的理论最优值，除本文算法外，其余

算法对于Ｆ６、Ｆ１３这两个存在强烈振荡的测试函数都很难寻到
“非０最优值”，意味着存在早熟收敛现象，ＭＦＣＳＡ找到Ｆ８、Ｆ１０
的最优值比ＣＳＡ分别领先超过１５和３个数量级；ｄ）对于２维
多峰函数，ＭＦＣＳＡ找到Ｆ１５的最优值比ＣＳＡ超过１０个数量级。
ＭＦＣＳＡ在所有测试函数中均位列第一，说明不论是针对单峰
还是多峰优化问题，特别是局部最优束缚能力较强的振荡函

数，ＭＦＣＳＡ均比其他四种算法有不错的全局搜索能力和显著
优化精度。

从平均值和标准差指标上看，在对１５个基准函数的数值
实验测试中，ＭＦＣＳＡ相较于其他四种算法始终位列第一，说明
其鲁棒性和稳定性比较好，为解决未知最优解的工程优化问题

提供了可靠性。

为了更直观地对比本文五种算法各自的收敛速度，给出五

种算法在求解八个有代表性的测试函数的适应度曲线对比，包

括Ｆ１、Ｆ３、Ｆ５～Ｆ７、Ｆ１０、Ｆ１４、Ｆ１５，结果如图２所示。

图２　八个函数收敛曲线
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｓｏｆ８ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

从图２可以看出，ＭＦＣＳＡ的收敛曲线相较于其他四种算
法下降的速度最快、并且均位于其他四种算法的收敛曲线图的
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最下方位置；对于 Ｆ１、Ｆ３、Ｆ７这三个测试函数，ＭＦＣＳＡ的收敛
曲线均达到理论最优位置，而 ＳＣＡＣＳＡ只有 Ｆ７的收敛曲线到
达理论最优位置。

以相对简单的测试函数Ｆ１、Ｆ３为例，主要考验的是算法的
收敛速度，ＭＦＣＳＡ在前期的梯度绝对值相对较小，说明其在前
期尽可能扩大搜索范围，在后期下降非常快，表明加强了局部搜

索，能快速找到最优位置。其他算法如 ＣＳＡ由于整体偏于勘
探，几乎处于停滞状态；对于Ｆ５、Ｆ６、Ｆ１４可以发现本文算法出现
了几个间断式跳跃的拐点，与此同时，ＣＳＡ、ＳＣＡＣＳＡ、ＩＣＳＡ、ＰＳＯ
几乎全陷入了局部最优点，出现了早熟收敛的状态。这说明

ＭＦＣＳＡ跳出局部最优的能力是最强的；针对Ｆ７、Ｆ１０、Ｆ１５的测试，
ＭＦＣＳＡ平均不到１５０次就达到了收敛，说明收敛速度比较快。

表３　实验结果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

函数 算法 最优值 平均值 标准差 函数 算法 最优值 平均值 标准差

Ｆ１

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ ２．３８７１９２ ７．３２５３５ ２．５４０８９８
ＳＣＡＣＳＡ １．８６９３４７Ｅ－６０ ８．１２３９６Ｅ－５４ ４．３２００９４Ｅ－５３
ＩＣＳＡ １．２３３２７Ｅ－０５ １．１８０６９１Ｅ－０４ １．１６６３５５Ｅ－０４
ＰＳＯ ９４．０５７９９ ３．４１９０３５Ｅ＋０２ １．７４３０４８Ｅ＋０２

Ｆ９

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ ０．９９４００６ １．０７１０１２ ０．０４０１０７
ＳＣＡＣＳＡ ０ ２．６１１４０６Ｅ－０４ ０．００１４３
ＩＣＳＡ ６．５３３９９Ｅ－０４ ０．０２２１５２ ０．０３１５４７
ＰＳＯ ２．１３８８４ ４．４１１９１１ １．９９２８２６

Ｆ２

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ １．７６０４７９ ３．２９９２９３ ０．９０５１０６
ＳＣＡＣＳＡ １．０５２６１８Ｅ－３７ １．８２２７０５Ｅ－３１ ９．８９８２３６Ｅ－３１
ＩＣＳＡ ０．０２３０９１ ０．０７１４３２ ０．０３５１１４
ＰＳＯ １７．４５６４ ４６．９５１６２ ２２．３１２２１

Ｆ１０

ＭＦＣＳＡ ５．７９７１６６Ｅ－０４ ０．０１１４６３ ０．００８４６１
ＣＳＡ １．７７９８３８ ４．８５９２５４ １．７５５９３２
ＳＣＡＣＳＡ ０．０２７５５６ ０．０６５３３４ ０．０１７７５５
ＩＣＳＡ ０．００５３６１ ２．５７７０６８ １．５３６０２７
ＰＳＯ ２．３００６１４ ６．７７８６８７ ３．４０２０２７

Ｆ３

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ １．４０１２７５Ｅ＋０２ ３．３１５８１７Ｅ＋０２ ９９．２９０７９
ＳＣＡＣＳＡ ５．８１９４９８Ｅ－２４ ６．４９９７９６Ｅ－０９ ３．５１５３７２Ｅ－０８
ＩＣＳＡ ０．１０１６３４ ０．２９７７１７ ０．１９７６６１
ＰＳＯ ３．９７６９６２Ｅ＋０３ １．５７６０３４Ｅ＋０４ １．３４１２０８Ｅ＋０４

Ｆ１１

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ ０．０６３７８２ １．４６０９５６ １．１２８４８７
ＳＣＡＣＳＡ ３．６８２２１６Ｅ－３６ ６．７３０４９３Ｅ－２８ ２．５６１２２２Ｅ－２７
ＩＣＳＡ ０．０１５０５８ １．４９００８９ １．６６５２３６
ＰＳＯ ５．６２６７８４ １６．３４７６４ ５．４９４５０２

Ｆ４

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ ３．５５８９６７ ５．７３７３８８ １．２３７１４３
ＳＣＡＣＳＡ ２．６９９９３２Ｅ－１７ ９．８２５６０２Ｅ－０９ ４．７４２３５２Ｅ－０８
ＩＣＳＡ ０．０７６１２７ ０．１８６０３ ０．０８０３８４
ＰＳＯ ３．５５６３７９ ９．５０９４８ ３．１２９５８１

Ｆ１２

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ ５．６２６６６５Ｅ－１２ ３．０１１９３７Ｅ－１１ ２．６９８２６８Ｅ－１１
ＳＣＡＣＳＡ ２．９７９６６６Ｅ－０９ １．７０７５２Ｅ－０７ ２．６６３４４６Ｅ－０７
ＩＣＳＡ ７．８７０１２１Ｅ－１２ １．６２７６４１Ｅ－１１ ２．７３７１３Ｅ－１２
ＰＳＯ ９．４２１７８Ｅ－１２ ２．９９２９４５０Ｅ－１１ ５．７０５４３５Ｅ－１２

Ｆ５

ＭＦＣＳＡ ０．０４３２７８ １．２４７３８８ ０．３７７９３７
ＣＳＡ １．３１２７５９Ｅ＋０２ ４．１７８９５５Ｅ＋０２ ２．４０２９６４Ｅ＋０２
ＳＣＡＣＳＡ ２６．７３７１７ ２７．５５３６９ ０．５５８０４１
ＩＣＳＡ ２５．３６７０９ ３０．３９７８５ １１．２０１９７
ＰＳＯ ３．３０５９２５Ｅ＋０３ ２．６３０４１５Ｅ＋０４ ２．１１４１１７Ｅ＋０４

Ｆ１３

ＭＦＣＳＡ －１ －１ ２．９３１３８７Ｅ－０５
ＣＳＡ －０．７９５６２２ －０．６２６８２９ ０．０７２２９８
ＳＣＡＣＳＡ －０．９９６７７６ －０．８８１３５８ ０．１４８４５５
ＩＣＳＡ －０．８２６８８１ －０．６８４００３ ０．０８２８１９
ＰＳＯ －０．７０５６５６ －０．５００３７３ ０．０９２４０３

Ｆ６

ＭＦＣＳＡ －１．２５６９４８７＋０４－１．２５３１５７Ｅ＋０４ ７１．１７９１６
ＣＳＡ －７．８８３２１０２Ｅ＋０３－６．７６０８０２３Ｅ＋０３ ６．４７３０９Ｅ＋０２
ＳＣＡＣＳＡ －７．６３５３５２Ｅ＋０３ －５．１４６４４６Ｅ＋０３ １．１１６３３Ｅ＋０３
ＩＣＳＡ －１．０３８３０６Ｅ＋０４ －７．３７５１２５Ｅ＋０３ １．３０８０５９Ｅ＋０３
ＰＳＯ －９．２８２２２７６Ｅ＋０３－７．４２８９６１Ｅ＋０３ ８．７７２８２６Ｅ＋０２

Ｆ１４

ＭＦＣＳＡ ３．７５２０１９Ｅ－２９ ４．４３７８２８Ｅ－１８ １．２４８８２２Ｅ－１７
ＣＳＡ １．４４００１６Ｅ－２０ ３．７２１４１１Ｅ－１７ １．５６４８８Ｅ－１６
ＳＣＡＣＳＡ ２．６３０４７６Ｅ－０７ ２．６７６０７６Ｅ－０５ ４．６８４１６４Ｅ－０５
ＩＣＳＡ ９．７４４８４９Ｅ－１０ ７．７２２９７６Ｅ－０８ １．０５２３５８Ｅ－０７
ＰＳＯ ５．５７５８７４Ｅ－０８ ３．９５１８１８Ｅ－０４ ０．００１１９６

Ｆ７

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０
ＣＳＡ １４．５０１８７ ３０．２１４４５ ９．９３３０８４
ＳＣＡＣＳＡ ０ ０ ０
ＩＣＳＡ １２．１７２７ ３１．０９０６４ １２．９６６９１
ＰＳＯ １．３４９０８９Ｅ＋０２ ２．３５８２０７Ｅ＋０２ ３７．１６０２０３

Ｆ１５

ＭＦＣＳＡ １．３４９７８３Ｅ－３１ ３．０１９０９８Ｅ－１９ １．６５２１２８Ｅ－１８
ＣＳＡ １．０９８５４６Ｅ－２０ ４．７８６６１１Ｅ－１８ ８．０４２８５９Ｅ－１８
ＳＣＡＣＳＡ ６．３７４６０４Ｅ－０８ ３．１７４０２７Ｅ－０６ ３．５２１６４４Ｅ－０６
ＩＣＳＡ ２．３７４１３１Ｅ－１２ ８．２９８６０９Ｅ－１０ １．５８７７５１Ｅ－０９
ＰＳＯ ２．４８６００５Ｅ－０６ ２．３５３２２２Ｅ－０４ ２．３３６８３６Ｅ－０４

Ｆ８

ＭＦＣＳＡ ８．８８１７８４Ｅ－１６ ８．８８１７８４Ｅ－１６ ０
ＣＳＡ ２．１７１８７１ ３．８４３１３７ ０．８７０４９
ＳＣＡＣＳＡ ４．４４０８９２Ｅ－１５ ５．０３３０１１Ｅ－１５ １．３４６６５３Ｅ－１５
ＩＣＳＡ １．７９５７２２ ３．８７９８８１ １．１０６９１７
ＰＳＯ ４．８１３６７２ １０．４０３４３ ５．６００８８８

　　为研究ＭＦＣＳＡ在不同迭代阶段的种群分布状况，选择了
２维多峰测试函数 Ｆ１５，此函数在（１，１）处取得全局最优值０。
种群在迭代５００代的过程中，记录了第１、１０、２０、１００代的种群
分布图，并与标准ＣＳＡ进行了对比，结果如图３～６所示。

由图３可观察到两个算法开始时都趋于比较相似的分布，
以证明公平性；图４展示了至第１０代，ＭＦＣＳＡ种群中重合点
较多，说明大部分个体已接近或到达最优位置，而标准ＣＳＡ种
群中的大部分个体仍处于聚集过程中，相对来说，距最优位置

仍有一段距离，表明ＭＦＣＳＡ种群之间的信息交流更快更有效；
图５说明ＭＦＣＳＡ到第２０代时，种群中个体几乎都到达了理论
最优位置，而 ＣＳＡ种群中大部分个体只到达理论最优位置的
附近，ＭＦＣＳＡ明显领先于 ＣＳＡ；图６中，ＭＦＣＳＡ出现了离开理
论位置的点，这是因为其存在逃逸机制，大多数情况下都不会

使种群所有个体完全聚在一个位置上，而 ＣＳＡ基本所有个体
都被吸引到同一个位置上，若这一位置不是全局最优，算法搜

索也就无法摆脱当前局部最优位置而陷入局部极值。结合图

２（ｈ）的收敛曲线来看，在第１００代，ＭＦＣＳＡ最优值领先 ＣＳＡ
至少２０个数量级，说明ＭＦＣＳＡ一方面利用觅食较强组找到最
优值的个体信息继续增加开发深度，这便是领先ＣＳＡ的原因；
另一方面，觅食较弱组的部分个体通过危险逃离机制不断扰

动，以此来提升一部分全局搜索能力，再次表明ＭＦＣＳＡ有较强
的逃逸局部极值的能力。

基于此，相较于 ＣＳＡ、ＳＣＡＣＳＡ、ＩＣＳＡ、ＰＳＯ四种算法，
ＭＦＣＳＡ具备最好的整体寻优与局部寻优的协同能力，因此多
样性种群分工合作是可行的，有利于防止因局部极值导致早熟

收敛的问题，有利于提升收敛速度及精度。
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图３　种群第１代分布图
Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｔｈｅ１ｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

图４　种群第１０代分布图
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｔｈｅ１０ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

３６　求解不同规模优化问题比较

为了进一步测试五种算法的性能，本文再对表１中的 Ｆ１、
Ｆ３、Ｆ５～Ｆ７这五个基准测试函数分别取Ｄ＝５０，１００，２００时，测
试这五种算法的优化性能。得到的数值实验结果如表４所示。
从表４中最优值指标上看，对于５０、１００、２００维三种不同情况，
ＭＦＣＳＡ均能从五个测试函数中找到 Ｆ１、Ｆ３、Ｆ７这三个函数的
理论最优值，且寻优结果变化不大。其他四种对比算法中，只

　　

有ＳＣＡＣＳＡ找到Ｆ７（５０维）的理论最优值，其余三种算法均没有
找到这五个测试函数的理论最优值。ＭＦＣＳＡ找到 Ｆ５、Ｆ６的最
优值已经非常接近理论最优值，且比其他四种算法都好，特别是

对于Ｆ５，ＣＳＡ、ＳＣＡＣＳＡ、ＩＣＳＡ、ＰＳＯ这四种算法的寻优结果出现
了“失灵”现象，找到的最优值与理论最优值相差甚远。基于

此，相较于其他四种算法，ＭＦＣＳＡ的全局搜索能力更强，在解决
不同规模优化问题时均具有较好的收敛速度和优化精度。

图５　种群第２０代分布图
Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｔｈｅ２０ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

图６　种群第１００代分布图
Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆ１００ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

表４　不同维度实验结果对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

函数 算法
５０ｄｉｍ １００ｄｉｍ ２００ｄｉｍ

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

Ｆ１

ＭＦＣＳＡ ０ ２．６４２４１９Ｅ－１４２１．４４６５７１Ｅ－１４１ ０ １．１７６２９９Ｅ－１３６６．４４２８５７Ｅ－１３６ ０ ３．３３９２９Ｅ－１４０ １．８２６５６９Ｅ－１３９

ＣＳＡ ４６．９２５２５９ ９２．６６９４０ ２４．５４５３４ ５．３２２６８７Ｅ＋０２ ７．３９６５５９Ｅ＋０２ １．０７１９０２Ｅ＋０２ ２．２４２６１２Ｅ＋０３ ２．８３５９９５Ｅ＋０３ ２．５６１６８８Ｅ＋０２

ＳＣＡＣＳＡ ６．２５７４４４Ｅ－４６ １．１２２８７９Ｅ－３１ ３．５６４８５８Ｅ－３１ ４．８１９５８８Ｅ－１４ ２．０６１７８３Ｅ－０６ ８．０７０３２７Ｅ－０６ ０．１５７７６ １９．１２４９８ ２９．０８５２４

ＩＣＳＡ ０．００６９１９ ０．０３３５８９ ０．０１９６５２ ０．７７８５１８ ２．１１５４５５ ０．５５８５６４ １５．１０２５５ ２１．９３６８９ ３．７５４６８２

ＰＳＯ ９４．６７２５６ １．６３８７４２Ｅ＋０３ １．８５８２０８Ｅ＋０３ １．６０８１５５Ｅ＋０３ ７．３８２３８５Ｅ＋０３ ４．９６１６４４Ｅ＋０３ ８．８１２７０１Ｅ＋０３ ２．０２４９４４Ｅ＋０４ ８．５３９７６７Ｅ＋０３

Ｆ３

ＭＦＣＳＡ ０ １．１９９１７２Ｅ－１４７６．５６８１３７Ｅ－１４７ ０ ９．７９４４２４Ｅ－１５８５．３６４６２５Ｅ－１５７ ０ ４．５６８３６Ｅ－１５６ ２．４１１２３６Ｅ－１５５

ＣＳＡ ７．５１０４３６Ｅ＋０２ １．２８４５４Ｅ＋０３ ２．７３６５１２Ｅ＋０２ ４．１８００６３Ｅ＋０３ ６．２３４７６５Ｅ＋０３ １．１２８１１７Ｅ＋０３ １．６６８６１２Ｅ＋０４ ２．５３４７１４Ｅ＋０４ ５．０２６０３６Ｅ＋０３

ＳＣＡＣＳＡ ２．５２６１６３Ｅ－０９ ４．７７９１１１ １０．８６６３３ １．６６６８２１Ｅ＋０２ １．２６９６２２Ｅ＋０４ ９．５０１９２４Ｅ＋０３ ９．７０６４０１Ｅ＋０４ １．７１９４９４Ｅ＋０５ ７．１６６９０５Ｅ＋０４

ＩＣＳＡ ０．４１１７０８ １．５７８７２３ ０．５９３０３９ ２．１８２８１７ １０．４６１９２ ４．５９３７５２ ７．５５３９１７ ３７．２８６８１ １７．７９７６６

ＰＳＯ １．５２６５２６Ｅ＋０４ ４．４５６８６２Ｅ＋０４ ２．４５５３４７Ｅ＋０４ ７．８７３８７６Ｅ＋０４ １．６９８７２３Ｅ＋０５ ５．５０４４１６Ｅ＋０４ ３．０４５１１６Ｅ＋０５ ６．３５１４６５Ｅ＋０５ ２．７０１０４３Ｅ＋０５

Ｆ５

ＭＦＣＳＡ ０．００１５９２ ２．０２１０６９ ２．７７５９１８ ０．００１５１３ ３．４３４３１７ ５．３２３４２９ ０．０２２６３７ １１．３６９２５ １６．０００４７

ＣＳＡ １．０３０４７１Ｅ＋０３ ２．４０２５６３Ｅ＋０３ ９．２４６９９５Ｅ＋０２ １．５９４９９８Ｅ＋０４ ２．２８５９５１Ｅ＋０４ ５．０７６８３７Ｅ＋０３ ７．８３２６５６Ｅ＋０４ １．２５６５６９Ｅ＋０５ ３．１０１４８７Ｅ＋０４

ＳＣＡＣＳＡ ４６．９９３２２ ４８．１６８０３ ３．４９３５２７ ９７．１０６２９ ９８．３７２９５ ５．４５９１３１ ２．３４１２７７Ｅ＋０２ ２．１５０６２１Ｅ＋０４ ４．２１０７７４Ｅ＋０４

ＩＣＳＡ ４８．２４４２８ ５０．２６５１４ ２．５０２３７ １．１９７１７２Ｅ＋０２ １．３７１９０６Ｅ＋０２ １３．７３９９８ ３．２２６０３４Ｅ＋０２ ３．９７７４９６Ｅ＋０２ ４３．６８４７８

ＰＳＯ ２．００４９４２Ｅ＋０４ ２．７７０９７３Ｅ＋０６ １．４６１８９９Ｅ＋０７ ３．２８２７９１Ｅ＋０５ １．４５９２Ｅ＋０７ ３．０３８６６８Ｅ＋０７ １．２３８４３６Ｅ＋０６ ８．００１５２４Ｅ＋０７ １．０１１１８６Ｅ＋０８

Ｆ６

ＭＦＣＳＡ －２．０９４９１４Ｅ＋０４－２．０８３９７２Ｅ＋０４２．２７８１０２Ｅ＋０２ －４．１８９８２８Ｅ＋０４－４．１５８８１５Ｅ＋０４１．１７７８６３Ｅ＋０３ －８．３７９６５７Ｅ＋０４－８．２２９６９５Ｅ＋０４ １．３４９９１７Ｅ＋０３

ＣＳＡ －１．１１６６６４Ｅ＋０４ －９．６２２２９８Ｅ＋０３ ８．００９２９２Ｅ＋０２ －１．６９６７０６Ｅ＋０４ －１．４６１６０４Ｅ＋０４ １．４５８３５９Ｅ＋０３ －２．６２０６９０Ｅ＋０４ －２．１２２５８８Ｅ＋０４ ２．０９４４５６Ｅ＋０３

ＳＣＡＣＳＡ －１．００５１４３Ｅ＋０４ －８．３８７０８６Ｅ＋０３ １．１００６６６Ｅ＋０３ －１．６５８０６９Ｅ＋０４ －１．３１４７２３Ｅ＋０４ １．６７５６８６Ｅ＋０３ －２．１４５２６６Ｅ＋０４ －１．７４３５１９Ｅ＋０４ ２．５９４８８６Ｅ＋０３

ＩＣＳＡ －１．５３７５１３Ｅ＋０４ －１．１３４１１６Ｅ＋０４ １．９１４７７１Ｅ＋０３ －２．５７８３０９Ｅ＋０４ －１．８２９９０９Ｅ＋０４ ４．８６８６１１Ｅ＋０３ －４．０４９６０２Ｅ＋０４ －２．９５０４９１Ｅ＋０４ ６．５５４４２２Ｅ＋０３

ＰＳＯ －１．２５３７４６Ｅ＋０４ －１．００３３３３Ｅ＋０４ １．４０９６９８Ｅ＋０３ －２．０７９２６６Ｅ＋０４ －１．５７８９４９Ｅ＋０４ ２．６２０８５７Ｅ＋０３ －２．５２７８４７Ｅ＋０４ －２．１４２９５１Ｅ＋０４ ２．３４４３３２Ｅ＋０３

Ｆ７

ＭＦＣＳＡ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ＣＳＡ ５２．２２８３９ ８３．３４６７１ ２３．８２０６９ ２．１１６０１８Ｅ＋０２ ３．１２０４７７Ｅ＋０２ ４１．３０４３９ ８．９２６９５３Ｅ＋０２ ９．７６２３１７Ｅ＋０２ ５２．０５８１１

ＳＣＡＣＳＡ ０ １．５９７４５１ ５．４９２７３９ ３．５８９０９３Ｅ－１０ １．８２５００９Ｅ＋０２ １．６４６６４２Ｅ＋０２ ４．８５３８２６Ｅ＋０２ １．２７７５２９Ｅ＋０３ ２．９９８５９４Ｅ＋０２

ＩＣＳＡ ２３．４３４２４ ４４．５４７０４ １４．２６２５２ ８９．４９３５３ １．６３７１４Ｅ＋０２ ３４．０５８１７ ５．２１９４５２Ｅ＋０２ ６．３８２０１５Ｅ＋０２ ７７．７０９６９

ＰＳＯ ３．０４３４３２Ｅ＋０２ ４．２４２５９９Ｅ＋０２ ５１．２８５６４ ５．４１８７４１Ｅ＋０２ ９．３５４５８６Ｅ＋０２ ９．３５４５８６Ｅ＋０２ １．４２０６９３Ｅ＋０３ １．９６５５１８Ｅ＋０３ ２．１８６０１７Ｅ＋０２

　　从平均值、标准差指标上看，ＭＦＣＳＡ求解 Ｆ７时，随着维数
从５０增加到２００，找到的平均值、标准差都与理论最优值相
同，其他四种算法找到的平均值、标准差都呈现逐步偏离理论

最优值现象；ＭＦＣＳＡ求解Ｆ１、Ｆ３、Ｆ６时，随着维数从５０增加到
２００，找到的平均值、标准差都非常接近，甚至有些高维结果相
对更好，其他四种算法找到的平均值、标准差均呈现逐步偏离
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理论最优值现象；五种算法在求解 Ｆ５时，随着维数增加，找到
的平均值、标准差均呈现逐步偏离理论最优值现象，但 ＭＦＣＳＡ
的表现是最好的。基于以上分析，相较于其他四种算法，

ＭＦＣＳＡ能有效避免“维灾难”，规避陷入局部最优的能力最强，
算法的稳定性最好。

４　ＭＦＣＳＡ在实际工程中的应用

工程应用的约束优化是一类有实际意义的数学规划问题，

其约束机制使得搜索空间可行域的分布减少，这为优化问题带

来了挑战。本文将ＭＦＣＳＡ应用于解决二个工程设计问题，并
与多种算法求解结果进行对比，通过收敛曲线对比图来说明

ＭＦＣＳＡ可用于解决具体工程问题。

４１　三杆桁架设计问题

三杆桁架设计的目的是通过调整横截面积（ｘ１，ｘ２），使受
应力（σ）约束的三杆桁架的体积最小。图７为设计示意图。
该优化问题有如下三个非线性不等式约束：

ｍｉｎ　ｆ（ｘ）＝（槡２２ｘ１＋ｘ２）×ｌ

ｓ．ｔ．　ｇ１（ｘ）＝
槡２ｘ１＋ｘ２
槡２ｘ２１＋２ｘ１ｘ２

Ｐ－σ≤０

ｇ２（ｘ）＝
ｘ２

槡２ｘ２１＋２ｘ１ｘ２
Ｐ－σ≤０

ｇ３（ｘ）＝
１

槡２ｘ２＋ｘ１
Ｐ－σ≤０

０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２
ｌ＝１００ｃｍ，Ｐ＝２ｋＮ／ｃｍ２，σ＝２ｋＮ／ｃｍ２ （７）

本次实验设置迭代次数是５００次，对比算法各独立运行
３０次，其余参数设置与相关参考文献保持一致。ＭＦＣＳＡ求解
三杆桁架设计问题时得到的最优解决方案如表 ５所示，与
ＣＳＡ［１０］、ＭＶＯ［２１］、ＧＯＡ［２２］、ＭＦＯ［２３］、ＷＣＡ［２４］、ＭＢＡ［２５］对比结
果如表６所示；图８是ＭＦＣＳＡ求解该问题的进化曲线。

表５　ＭＦＣＳＡ在三杆桁架设计问题中的最优解
Ｔａｂ．５　ＯｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆＭＦＣＳＡｉｎｔｈｒｅｅｂａｒｔｒｕｓｓｄｅｓｉｇｎ

参数 参数值

ｘ１ ０．７８８６７５１３６４４６３６８
ｘ２ ０．４０８２４８２８５２２６８７６
ｇ１ －６．６６１３３８１４７７５０９３９Ｅ－１６
ｇ２ －１．４６４１０１６２１０９１２２５
ｇ３ －０．５３５８９８３７８９０８７７５
ｆ（ｘ） ２６３．８９５８４３３７６４６８４

表６　不同算法三杆桁架问题对比
Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｒｅｅｂａｒｔｒｕｓｓｐｒｏｂｌｅｍｓ

算法 ｘ１ ｘ２ 最优值

ＭＦＣＳＡ ０．７８８６７５１３６４４６３６８０．４０８２４８２８５２２６８７６ ２６３．８９５８４３３７６４６８４

ＣＳＡ［１０］ ０．７８８６７５１２８４ ０．４０８２４８３０８０ ２６３．８９５８４３３７６５

ＭＶＯ［２１］ ０．７８８６０２７６ ０．４０８４５３０７０００００００ ２６３．８９５８４９９

ＧＯＡ［２２］ ０．７８８８９７５５５５７８９７３０．４０７６１９５７０１１５１５３ ２６３．８９５８８１４９６０６９

ＭＦＯ［２３］ ０．７８８２４４７７１ ０．４０９４６６９０５７８４７４１ ２６３．８９５９７９７

ＷＣＡ［２４］ ０．７８８６５１ ０．４０８３１６ ２６３．８９５８４３

ＭＢＡ［２５］ ０．７８８５６５０ ０．４０８５５９７ ２６３．８９５８５２２

　　基于表６实验结果，相较于其他六种算法，ＭＦＣＳＡ具有最
好的优化精度。从图８上看，ＭＦＣＳＡ用不到５０代就已经找到
了该问题的最优解。因此，ＭＦＣＳＡ的收敛速度是比较快的。

４２　压力容器设计问题

压力容器设计是为了使压力容器材料、成形、焊接成本最

小。如图９所示，该优化问题包括四个决策变量：容器壁的厚
度（ｘ１或 Ｔｓ）、半球头部的厚度（ｘ２或 Ｔｈ）、内半径（ｘ３或 Ｒ）和
圆柱截面的长度（ｘ４或 Ｌ）。数学模型如下：
ｍｉｎ　ｆ（ｘ）＝０．６２２４ｘ１ｘ３ｘ４＋１．７７８１ｘ２ｘ２３＋３．１６６１ｘ２１ｘ４＋１９．８４ｘ２１ｘ３

ｓ．ｔ．　ｇ１（ｘ）＝－ｘ１＋０．０１９３ｘ３≤０
ｇ２（ｘ）＝－ｘ２＋０．００９５４ｘ３≤０

ｇ３（ｘ）＝－πｘ２３ｘ４－４πｘ３３／３＋１２９６０００≤０
ｇ４（ｘ）＝ｘ４－２４０≤０

０≤ｘｉ≤１００，ｉ＝１，２；１０≤ｘｉ≤２００，ｉ＝３，４ （８）

图７　三杆桁架示意图
Ｆｉｇ．７Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ

ｔｈｒｅｅｂａｒｔｒｕｓｓ

图８　ＭＦＣＳＡ求解三杆桁架
问题收敛曲线

Ｆｉｇ．８　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｏｆＭＦＣＳＡ
ｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｒｅｅｂａｒｔｒｕｓｓｐｒｏｂｌｅｍ

　　表 ７为 ＭＦＣＳＡ求解该问题的结果，表 ８则是 ＭＦＣＳＡ、
ＣＰＳＯ［２６］、ＨＰＳＯ［２７］、ＰＳＯ［２］、ＣＳＡ［１０］、ＧＡ３［２８］、ＡＢＣ［２９］、ＣＧ
ＷＯ［３０］、ＳＴＡ［３１］求解决该问题的对比结果。其中，每种对比算
法均独立运行３０次，并记录最优值、最差值、平均值、标准差实
验数据。表８中的Ｎ／Ａ表示数据空缺。

表７　ＭＦＣＳＡ压力容器设计最佳解
Ｔａｂ．７　ＯｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆＭＦＣＳＡｉｎｐｒｅｓｓｕｒｅｖｅｓｓｅｌｄｅｓｉｇｎ

参数 参数值 参数 参数值

ｘ１ ０．７７８２１２８４９３２８ ｇ１ －２．１５９９１２３６７ｅ－０５

ｘ２ ０．３８５５５８８５１２３０ ｇ２ －８．９８５１３０４６１ｅ－０４

ｘ３ ４０．３２０７９０１６６０２９ ｇ３ －８３．２８６２９８９３０

ｘ４ ２００．０ ｇ４ －４０

ｆ（ｘ） ５．８８８４７５１２９８ｅ＋０３

表８　不同算法压力容器设计对比
Ｔａｂ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｐｒｅｓｓｕｒｅｖｅｓｓｅｌｄｅｓｉｇｎ

算法 最优值 最差值 平均值 标准差

ＣＰＳＯ［２６］ ６０６１．０７７７ ６３６３．８０４１ ６１４７．１３３２ ８６．４５

ＨＰＳＯ［２７］ ６０５９．７１４３ ６２８８．６７７０ ６０９９．９３２３ ８６．２０

ＰＳＯ［２］ ６６９３．７２１２ １４０７６．３２４０ ８７５６．６８０３ １４９２．５６７

ＣＳＡ［１０］ ６０５９．７１４３ ７３３２．８４１６ ６３４２．４９９１ ３８４．９４５４

ＧＡ３［２８］ ６２８８．７４４５ ６３０８．４９７０ ６２９３．８４３２ ７．４１３３

ＡＢＣ［２９］ ６０５９．７１４７ Ｎ／Ａ ６２４５．３０８１ ２０５

ＣＧＷＯ［３０］ ６１３４．１８ ６３８８．１１０９ ６１５９．３２ ２５４．５

ＳＴＡ［３１］ ６２８７．０３７２ ６３７７．８７８３ ６３３２．２５４５ １５０．８８３８

ＭＦＣＳＡ ５８８８．４７５１ ６３４３．１７８０ ５９７５．４７６８ １８６．１５１２

　　从表８可以看出，ＭＦＣＳＡ找到的最优值和平均值均好于
其他对比算法；其标准差好于 ＣＳＡ，但没有 ＣＰＳＯ、ＨＰＳＯ、ＧＡ３、
ＳＴＡ的好。图１０是ＭＦＣＳＡ求解压力容器设计问题的收敛曲
线。从收敛曲线上看，ＭＦＣＳＡ找到该设计问题最优解的速度
还是比较快的，说明可用来解决工程约束等实际问题。

图９　压力容器设计
问题示意图

Ｆｉｇ．９　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ
ｐｒｅｓｓｕｒｅｖｅｓｓｅｌｄｅｓｉｇｎｐｒｏｂｌｅｍｓ

图１０　ＭＦＣＳＡ求解压力容器
问题收敛曲线

Ｆｉｇ．１０　ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｏｆＭＦＣＳＡ
ｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｐｒｅｓｓｕｒｅｖｅｓｓｅｌｐｒｏｂｌｅｍ
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５　结束语

针对ＣＳＡ的不足，本文提出采用多模式飞行的乌鸦搜索
算法（ＭＦＣＳＡ）。ＭＦＣＳＡ基于觅食能力的强弱将群体分成觅食
能力较强和较弱两个组，觅食能力较强者采用尾随跟踪当前群

体最优者策略，在群体信息的引导下飞到群体当前最优位置附

近开展局部搜索活动；觅食能力较弱者采用观察和学习强者的

觅食方法、遇到危险时则采用迅速飞离两种策略。采用观察和

学习强者的觅食方法可提升算法的全局探索能力，采用迅速飞

离策略的乌鸦个体根据其适应度值选择不同的搜索区域，保持

了种群的多样性，增强了算法的探索能力。通过１５个基准测
试函数和２个工程应用问题的实验测试与仿真结果表明，本文
算法在优化精度、收敛速度方面得到了较大的提升，规避陷入

局部最优的能力得到明显增强，算法稳定性更好。
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