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具有自适应步长的柯西变异乌鸦算法

霍　林 郭雅蓉 覃志健

广西大学计算机与电子信息学院　南宁５３０００４
　
摘　要　针对乌鸦算法收敛速度慢、容易陷入局部最优的问题,提出了一种具有自适应步长的柯西变异乌鸦算法(CauchymuＧ

tationcrowsearchalgorithmwithadaptivestepsize,CMCSA),对标准乌鸦算法中两种情况下的位置更新策略进行了改进.在

每次迭代时,利用柯西变异优化gbest来增强全局搜索能力和增大变异范围,以提高种群多样性,避免陷入局部最优;引入判别

概率,在引导者发现自己被跟随的情况下优化当前个体的位置更新策略;根据当前位置和引导者之间的位置距离,自适应地调

整步长,使算法平稳快速地收敛到全局最优,从而控制搜索速度和精度,有效弥补了标准 CSA寻优方式的盲目性和收敛速度慢

的缺陷.为评价 CMCSA算法的有效性,将其应用于１０个基本测试函数进行寻优实验,并与其他８种智能优化算法进行比较.

实验结果表明,所提算法的平均收敛性和鲁棒性都优于其他算法,寻优平均值和标准差的平均排名均为第一,总体性能良好.
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Abstract　Aimingattheproblemsofslowconvergencespeedandlocaloptimizationofcrowalgorithm,thispaperproposesa

cauchymutationcrowalgorithmwithadaptivestepsize(CMCSA),toimprovethepositionupdatingstrategyoftwosituationsin

standardcrowalgorithm．Ineachiteration,theCauchymutationisusedtooptimizethegbest,toenhancetheglobalsearchcapabiＧ

lityandincreasethevariationrange,soastoimprovethepopulationdiversityandavoidfallingintolocaloptimization．ThedisＧ

criminantprobabilityisintroducedtooptimizetheupdatingstrategyofthecurrentindividual’spositionwhentheleaderfinds

himselffollowed．Thesteplengthisadjustedadaptivelyaccordingtothepositiondistancebetweenthecurrentpositionandthe

leader’sposition,sothatthealgorithmconvergessmoothlyandquicklytotheglobaloptimum,thuscontrollingthesearchspeed

andaccuracy,andeffectivelycompensatingfortheblindnessandslowconvergenceofthestandardCSA．Inordertoevaluatethe

effectivenessofthealgorithm,theproposedCMCSAisappliedtooptimizetenbasictestfunctions,andcomparedwitheightother

famousandrecentintelligentoptimizationalgorithms．Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmissuperiorto

otheralgorithmsinaverageconvergenceandrobustness．Theaveragerankingofthemeanvalueandstandarddeviationvalueof

thealgorithmisthefirst,soithasbetteroverallperformance．

Keywords　Crowalgorithm,Cauchymutation,Functionoptimization,AdaptivestepＧsize

　

１　引言

乌鸦搜 索 算 法 (Crow Search Algorithm,CSA)[１]是 由

Askarzadeh于２０１６年提出的一种新的自然启发式算法.该

算法通过模拟乌鸦觅食和隐藏食物的行为来建立相关数学模

型.乌鸦算法由于具有结构简单、控制参数少、易实现的优

点,对于计算耗时较长的评估问题,是一个很好的优化器,现

已被广泛运用于各种实际优化问题的求解,包括云数据中心

虚拟机资源感知布局策略[２]、经济负荷分配[３]、电磁优化[４]、

车辆路径 管 理[５]、电 容 器 适 配[６]、数 据 隐 私 保 护[７]等 多 个

领域.

针对乌鸦算法在实际应用中的不足,研究者进行了相关

改进,一类是在基本乌鸦算法上对其参数进行分析和改进,另

一类是与其他启发式算法相结合,利用其他算法的优势进行

混合优化,以弥补乌鸦算法的不足.对于第一类改进方法,文

献[８]通过混沌序列初始化乌鸦的位置,使初始粒子在整个搜



索空间均匀分布,具有多样性,避免陷入局部最优;并对粒子

进行贪心修复,使用优化策略,使潜在解成为可行解.文献

[９]提出了基于邻代最优解维度交叉策略的思想,引入加权学

习因子,使感知概率AP 和步长自适应调整.Shi等[１０]采用

轮盘赌选择方案选取每次迭代中被跟随的乌鸦,引入惯性权

重因子改变位置更新策略,从而改进标准CSA选择跟随乌鸦

的随机性.文献[１１]利用迭代过程中当前得到的最差适应度

值,动态调整感知概率,并引入莱维飞行进行随机扰动,以提

高原始 CSA 的搜索能力.对于第二类改进措施,ARORA
等[１２]将CSA 与灰狼算法 GWO相结合并将其应用于特征选

择.文献[１３]提出了一种多目标乌鸦搜索策略,将乌鸦搜索

算法与混沌果蝇算法相结合,将所得改进混合算法应用于组

合交互测试中的约束处理过程.文献[５]将猫群算法和乌鸦

算法相结合,乌鸦算法降低了 CSO 算法获得最优解的复杂

度,从而能较好地解决具有时间窗的车辆路径问题.文献

[１４]将遗传算法的交叉和变异操作用于CSA的个体更新,以

得到更优质的个体向量,并将其应用于可再生能源光伏/风

能/电池混合系统的设计.

本文主要从充分利用最优个体、增加种群多样性、自适应

步长３方面对基本乌鸦算法进行改进,使其能够更好地权衡

勘探和开发.通过采用经柯西变异的全局最优个体引导位置

更新,对经典CSA进行增强,从而实现了优化过程中丰富种

群多样性信息和提高收敛速度的双重目标.为了深入研究

CMCSA算法的性能,本文使用常用的１０个基准测试函数进

行测试,且与经典的及最新提出的元启发式算法(差分算法、

粒子群算法、蝙蝠算法、灰狼算法、萤火虫算法及两种改进的

乌鸦算法)进行对比实验,从而验证了改进算法的有效性.

２　乌鸦搜索算法

通过研究发现,乌鸦的大脑相对于身体的比例比其他鸟

类大得多,它们拥有较其他鸟类更高的智商,因此乌鸦被认为

是非常聪明的鸟类.研究者们通过了解乌鸦的习性发现,乌

鸦会观察其他鸟类藏食物的地方,一旦主人离开,乌鸦就会把

食物偷走.如果一只乌鸦进行了偷窃行为,它就会采取额外

的预防措施,如移动藏身之处,以避免成为之后的受害者.乌

鸦利用自己偷走其他鸟类食物的经验来预测其他小偷的行

为,并能找到使其贮藏物不被偷窃的最安全的藏身之处.

CSA是一种基于种群的技术,通过模拟乌鸦上述生物行为来

找到优化问题的最佳解决方案.CSA 遵守４个原则:１)乌鸦

以群居的形式生活;２)乌鸦能记住它们的藏身之处;３)乌鸦互

相跟踪偷窃;４)乌鸦保护它们的贮藏物最大概率地不被偷窃.

标准CSA的主要步骤如下.

步骤１　初始化CSA的决策变量和可调控参数:种群大

小(n)、最大迭代次数(itermax)、飞行步长(fl)和感知概率

(AP).

步骤２　初始化乌鸦个体的位置和记忆矩阵.在d维搜

索空间中随机生成n 只乌鸦,每只乌鸦xi＝(Xi,１,Xi,２,􀆺,

Xi,d)表示一个问题的可行解.初始化每只乌鸦的记忆矩阵

mi,由于在最初迭代时,乌鸦没有经验,因此假设它们在最初

的位置隐藏了食物,即记忆矩阵为初始位置矩阵.

步骤３　评价每只乌鸦的适应度函数(目标函数)Fitness
(i).计算每只乌鸦所在位置的质量.

步骤４　在搜索空间中生成每只乌鸦的新位置.乌鸦i
随机选择一只乌鸦(例如乌鸦j),并跟随它来发现隐藏食物

的位置,由式(１)可得乌鸦i的新位置:

xt＋１
i ＝

xt
i＋ri×flt

i×(mt
j－xt

i), rj≥APt
j

arandomposition, others{ (１)

其中,ri和rj为０至１间均匀分布的随机数,APt
j为乌鸦j在

第t次迭代时的感知概率,所有的乌鸦都重复这个过程.

步骤５　检查新位置的可行性.检查每只乌鸦的新位置

是否可行,若可行,则乌鸦更新它的位置,否则乌鸦停留在当

前位置,不会移动到生成的新位置.

步骤６　评价新位置的适应度函数.

步骤７　更新乌鸦的记忆矩阵:

mt＋１
i ＝

xt＋１
i , f(xt＋１

i )isbetterthanf(mt
i)

xt
i, others{ (２)

其中,f(x)为适应度函数.若乌鸦的新位置适应度函数值优

于记忆位置适应度函数值,则乌鸦根据新位置更新记忆,否则

不更新.

步骤８　重复步骤４－步骤７,直到达到终止条件.当满

足终止条件时,根据适应度函数值将最佳位置作为优化问题

的最优解.

３　具有自适应步长的柯西变异乌鸦算法(CMCSA)

为了提高算法的收敛速度,在寻优过程中必须在开发和

勘探之间找到一个良好的平衡点.对于CSA,导致多样化和

集约化的主要参数是乌鸦的感知概率(AP)和步长(fl).传

统CSA固定参数AP 和fl,不利于算法的寻优.一些研究在

一定程度上改进了算法的性能,但均是针对有引导者j的情

况做出的改进,未能有效改进没有引导者的情况下位置更新

的盲目性.另一些研究仅改变初始种群状态,并未对算法的

寻优方式进行改进,不能弥补寻优方式的盲目性和收敛速度

慢的缺陷.

鉴于乌鸦搜索算法及相关改进算法的不足,本文提出了

具有自适应步长的柯西变异乌鸦算法(CMCSA),引入柯西变

异算子对全局最优个体gbest进行改进,有效解决了算法陷

入局部最优的问题,提高了求解精度.在位置更新策略中,在

不被引导者j发现的情况下,使用全局最优个体引导乌鸦的

位置更新;在被引导者j发现的情况下,引入判别概率,根据

一定策略重新随机选择位置或在当前位置附近进行高斯变

异,得到下一步位置,以有效降低算法的盲目性,提高收敛

速度.

３．１　全局最优个体的柯西变异策略

为了得到较强的全局搜索能力,对乌鸦群体中的最优个

体使用变异策略进行变异操作,使算法跳出局部最优,得到全

局搜索能力更高的个体.由于标准柯西分布在零点的波峰低

于标准高斯分布,而零点两侧的下降趋势较缓慢,因此可知柯

西变异的扰动能力较强,能获得更佳的寻优范围.

９１２霍　林,等:具有自适应步长的柯西变异乌鸦算法



柯西变异公式如下:

xi′＝
xi×Cauchy(０,１), rand(０,１)≤p
xi, others{ (３)

其中,Cauchy(０,１)是标准柯西分布函数,rand(０,１)为一个０
至１间均匀分布的随机数,p为随机变异概率.

根据式(３),引入柯西变异算子对全局最优个体gbest进

行修正,得到柯西全局最优个体,具体操作如下:

cauchygbest＝
gbest×Cauchy(０,１), rand≤p
gbest, others{ (４)

３．２　新的自适应步长

乌鸦搜索算法中的步长fl影响了算法的收敛精度和速

度,较小的步长拥有较详细的局部搜索能力,较大的步长能发

挥较大的全局搜索能力.在每一次迭代时,步长依据引导者

j和当前个体之前的距离Dt
i进行自适应调节变化.每次迭代

中每个个体的步长变化如下:

flt
i＝Dt

i×λ (５)

其中,Dt
i＝ ∑

d

k＝１
(mt

jk－xt
ik)２ 表示引导者j和当前个体之间的

距离,λ是缩放因子.所提算法根据设定的阈值将步长变化

控制在合理范围内,从而调整步长的取值大小.

通过Dt
i的表达式可知,若Dt

i较大,则当前位置距离引导

者较远,步长较大,所提算法体现全局搜索性能;若Dt
i较小,则

距离较近,此时步长较小,在寻优后期当前个体和最优个体之

间的距离差逐步缩小时,步长自动减小,在较优的个体周围发

挥局部搜索能力,以此来平衡种群的多样性和集约性.

３．３　新的位置更新策略

假设所有乌鸦个体能根据自己的小偷经验和自身记忆矩

阵得到全局最优gbest的位置,在进行下一次位置更新时,假

定乌鸦i随机选择乌鸦j进行跟踪,则有两种情况:

１)乌鸦j不知道乌鸦i跟踪它,则乌鸦i接近乌鸦j藏匿

食物的最佳位置M,但是j的位置不一定是好的,因此引入全

局最优个体gbest指引位置更新操作,乌鸦i能够根据最优位

置信息和乌鸦j的位置信息来判断下一步的前进方向.为了

解决算法陷入局部最优的问题,采用柯西变异后的全局最优

Cauchygbest进行引导.

xt＋１
i ＝Cauchygbest＋ri１×flt

i×(mt
j－xt

i) (６)

２)乌鸦j知道乌鸦i跟踪它,则其故意把乌鸦i带到一

个随机位置.但是标准 CSA 中,随机位置存在盲目性,为了

避免位置选取的盲目性,假设此时乌鸦i具有一定的判别概

率θ(本文中θ取值为０．５,表示选取两种策略的概率相等).

若乌鸦i没有判别出自己已被引导者j发现,则继续跟随j到

达随机位置;若乌鸦i感知到引导者j已发现被跟踪,则不继

续跟随j,而是在当前藏匿位置附近搜索更好的位置,即在当

前位置进行高斯变异,得到新的位置.判别策略如下:

xt＋１′i ＝
arandomposition, ri２＜θ

gbest×N(０,１), others{ (７)

其中,ri２为０至１间均匀分布的随机数;N(０,１)是标准正态

分布,即服从均值为０、方差为１的高斯分布函数.

综上,位置更新方式如下:

xt＋１
i ＝

Cauchygbest＋ri１×flt
i×(mt

j－xt
i), rj≥APt

j

xt＋１′i , others{
(８)

其中,ri１,ri２,rj是服从[０,１]均匀分布的随机数,ri１控制乌鸦i
在情况１)下位置移动的方向,ri２控制乌鸦i在情况２)下的位

置选择情况;mt
j为乌鸦j 的记忆值;APt

j为乌鸦j 的感知概

率,flt
i为当前的飞行长度.

３．４　记忆矩阵更新

在进行位置更新之后,需要对每只乌鸦即搜索空间中的

每个个体进行记忆矩阵的更新,更新方式如下:

mt＋１
i ＝

xt＋１
i , f(xt＋１

i )isbetterthanf(mt
i)

xt
i, others{ (９)

３．５　带柯西变异及自适应步长的改进乌鸦算法的流程

　　在标准乌鸦搜索算法的基础上,本文提出的带柯西变异及

自适应步长的改进乌鸦算法(CMCSA)的流程如算法１所示.

算法１　CMCSA
输入:乌鸦种群的初始位置

输出:问题最优解(所有乌鸦记忆值中的最好位置)和最优个体

Begin:

步骤１　初始化.在d维的可行域中随机生成n只乌鸦,每只乌鸦 X

＝[x１,x２,􀆺,xd]表示一个可行解,初始化最大迭代评估次

数Evamax和感知概率 AP.

步骤２　初始化乌鸦记忆值,计算适应度值.

步骤３　更新gbest.

步骤４　使用式(３)对gbest进行柯西变异,并进行越界处理.

步骤５　使用式(５)、式(６)对步长fl进行自适应调整.

步骤６　使用式(８)进行位移更新操作.

步骤７　检查新位置的可行性.

步骤８　计算新位置的适应度,根据式(９)更新记忆值.

步骤９　重复步骤３－步骤８,直到达到终止条件,则停止迭代.

End

４　实验设置与结果分析

４．１　参数设置

本文选取８个对比算法,分别为 DE[１５],PSO[１６],FA[１８],

BA[１７],GWO[１９],CSA[１],ICSA[１０],APPＧCSA[７].由于各算法

在各研究中最好效果对应的种群大小不一致,为了保证实验

的公平性,采用评估次数作为算法的终止条件,将各算法的所

有参数均按照对应文献提出的参数(包括种群大小和各关键

参数)进行设置.为了降低偶然因素对实验的影响,最大评估

次数EvaMax设置为dim×１０４,并进行５０次独立重复实验.

实验平台是 MatlabR２０１８a,Inter(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ１６２０

v３＠３．５GHz,Window１０操作系统.

本文算法和８种对比算法的寻优精度均设置为λ＝１×

１０－５,即到达寻优精度时,标记成功寻优一次.将１０个测试

函数寻优的平均值作为衡量算法收敛性的指标,以标准方差

值为衡量鲁棒性的指标.

４．２　基准函数

为了评估本文CMCSA 的性能,对不同的函数优化问题
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进行了实验.采用１０个不同的基准函数,这些函数按维数和

模态分为３类,包括单峰函数、多峰函数和固定多模态函数.

表１列出了１０个基准函数,其中f１－f６ 的维度为３０dim,

f７－f１０的维度为２dim.

表１　基准函数表

Table１　Benchmarkfunctions

Name Function dim Range Fmin

Sphere f１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i ３０ [－１００,１００] ０

Rosenbrock f２(x)＝ ∑
n

i＝１
[１００(xi＋１－xi)

２＋(xi－１)２] ３０ [－１０,１０] ０

Griewank f３(x)＝ １
４０００∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１ ３０ [－６００,６００] ０

Rastrigin f４(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i－１０cos(２πxi＋１０) ３０ [－５．１２,５．１２] ０

Schwefel f５(x)＝ ∑
n

i＝１
(∑

n

j＝１
x２
j)２ ３０ [－１００,１００] ０

Ackley f６(x)＝－２０exp(－０．２ ∑
n

i＝１
x２
i )－exp(１

n
)∑

n

i＝１
cos(２πxi)＋２０＋e ３０ [－３２,３２] ０

SixＧHump
CamelＧBack f７(x)＝４x２

１－２．１x４
１＋－

１
３
x６

１＋x１x２－４x２
２＋４x４

２ ２ [－５,５] －１．０３１６２８

Goldstein
Price

f８(x)＝[１＋(x１＋x２＋１)２(１９－１４x１＋３x２
１－１４x２＋６x１x２＋３x２

２)]􀅰

[３０＋(２x１－３x２)２(１８－３２x１＋１２x２
１＋４８x２－３６x１x２＋２７x２

２)]
２ [－２,２] ３

Schaffer’s
F６ f９(x)＝

sin２ x２
１＋x２

２－０．５
[１＋０．００１(x２

１＋x２
２)]２

＋０．５ ２ [－１００,１００] ０

Branin f１０(x)＝(x２－５．１
４π２x

２
１＋－

５
πx１－６)

２
＋１０(１－ １

８π
)cosx１＋１０ ２

－５＜x１＜１０,

０＜x２＜１５
０．３９８

４．３　收敛性分析

表２列出了所有算法在不同基准函数下的结果,包括每

种算法得到的最优解的最大值 max、最小值 min、均值avg和

标准差std,并用黑体突出了最佳结果.为了更直观的比较,

根据avg进行排名得到 Rank１,其统计结果见后文表３;根据

std进行排名得到 Rank２,其统计结果见４．４节表４.

表２　９种算法的实验结果对比

Table２　Comparisonofninealgorithmsforf１－f１０

f dim Algorithm max min avg Rank１ std Rank２

f１ ３０

CMCSA ０ ０ ０ １ ０ １

CSA ３．８９×１０－１８ １．９９×１０－１９ １．２３×１０－１８ ５ ８．４６×１０－１９ ５

ICSA ３．９３×１０－３４ ５．６３×１０－３８ ３．０５×１０－３５ ４ ６．５２×１０－３５ ４

AAPＧCSA ７．６２×１０－７ １．３８×１０－８ ２．１８×１０－７ ６ １．７０×１０－７ ７

BA １．２８×１０－５ ７．５４×１０－６ １．０３×１０－５ ８ １．２４×１０－６ ８

DE １．１７×１０－１６０ ５．１７×１０－１６４ ５．１５×１０－１６２ ３ １．６６×１０－１６１ ３

GWO ０ ０ ０ １ ０ １

PSO ０．５５０３３５ １．８５×１０－４ ０．０６６６０８ ９ ０．１１０８７４ ９

FA ９．５０×１０－７ １．４５×１０－７ ６．４４×１０－７ ７ １．６７×１０－７ ６

f２ ３０

CMCSA ２５．８５８８１９ ２５．３５６４１９ ２５．６３０２４２ ４ ０．１１４４７９ １
CSA ４．５０×１０２ １１．７１１７７６ ６８．９２５２２６ ８ ９７．４１３２３ ８
ICSA ２．８６×１０１ ２７．８００１７８ ２８．２４２２１４ ６ ０．１８３９２５ ２

AAPＧCSA １．１９×１０３ ２３．５２６０３９ １．３８×１０２ ９ ２．２７×１０２ ９
BA ２９．４０４６５３ ３．６０１５０４ ７．１５１４９７ ２ ５．９５７７７ ４
DE ７６．３５８１５２ １９．９１０８４９ ２２．７２２０６３ ３ ７．８４００５９ ５

GWO ２８．７５８４１５ ２５．０４３８８４ ２６．５５３０５３ ５ １．００８１７６ ３
PSO ５．６８×１０２ ３０．８９２８２５ ５６．０５２５７ ７ ７８．２９０７６１ ７
FA ６７．５５１９１ ０．００１８７９ ６．５０２７１７ １ １６．４２７２６６ ６

f３ ３０

CMCSA ０ ０ ０ １ ０ １
CSA ０．０８３５４１ １．３３×１０－１５ ０．０１３７２５ ８ ０．０１６９９９ ８
ICSA ０ ０ ０ １ ０ １

AAPＧCSA ０．０６６３５５ ７．５３×１０－７ ０．００８４６９ ７ ０．０１３０１８ ７
BA ６．７４×１０－７ ３．３５×１０－７ ５．３３×１０－７ ４ ７．５８×１０－８ ４
DE ０．００７３９６ ０ ２．９６×１０－４ ６ ０．００１４６４ ６

GWO ０．００７４９７ ０ １．５０×１０－４ ５ ０．００１０６ ５
PSO ０．２１３４５２ ０．０５４６５９ ０．１２１８３ ９ ０．０３７０３５ ９
FA ５．２１×１０－８ ６．６５×１０－９ ３．０２×１０－８ ３ １．０６×１０－８ ３
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(续表)

f dim Algorithm max min avg Rank１ std Rank２

f４ ３０

CMCSA ０ ０ ０ １ ０ １
CSA ６．９９×１０２ ２．２９×１０２ ４．１１×１０２ ９ １．１０×１０２ ９
ICSA ０ ０ ０ １ ０ １

AAPＧCSA １．９３×１０２ ５．８７×１０ １．１４×１０２ ７ ２．９２×１０ ８
BA ６３．６７９１９１ １２．９３６６１９ ３７．８９００４９ ６ １１．５１１９２６ ６
DE ０．９９４９５９ ０ ０．０７９５９７ ４ ０．２７２６６６ ４

GWO ０ ０ ０ １ ０ １
PSO １．６６×１０２ ６１．３４０３０４ １．１９×１０２ ８ ２５．４００９７ ７
FA ４０．７９３７５２ ２４．８７４３４４ ３２．３７６３４ ５ ４．１３０３４３ ５

f５ ３０

CMCSA ０ ０ ０ １ ０ １
CSA ２．２７×１０２ ４４．７８７９９９ １．２３×１０２ ６ ４２．４４６９９３ ６
ICSA ３．９０×１０－３２ １．２９×１０－３５ ４．９１×１０－３３ ２ ８．４０×１０－３３ ２

AAPＧCSA ９．３５×１０２ ２．００×１０２ ４．４９×１０２ ８ １．５５×１０２ ７
BA ２０．０２６３８７ ０．２４５４８６ １．６９５５０６ ３ ３．５１２３８９ ３
DE １．５６×１０２ ３７．６６４９８１ １．１６×１０２ ５ ２１．６７６８３８ ４

GWO １．１９×１０３ ７．１８×１０－４ １．３５×１０２ ７ ２．３４×１０２ ８
PSO １．６９×１０２ ５．０５２１３６ ３１．４３５３１ ４ ３１．１３２３３９ ５
FA ２．８３×１０３ ５７．３８２５３ ５．３２×１０２ ９ ４．９５×１０２ ９

f６ ３０

CMCSA ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ １ ０ １
CSA １９．９９５０２２ ３．５７４０９８ ７．０８０５５３ ７ ２．９９６９６２ ８
ICSA ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ １ ０ １

AAPＧCSA ２０．００２０３２ １．１５５１４９ １１．９１７５１６ ８ ８．８５３０４７ ９
BA ３．７８５７４ ２．６３４６７８ ２．６３４６７８ ５ ０．４９６０２５ ６
DE ７．９９×１０－１５ ４．４４×１０－１５ ７．６４×１０－１５ ３ １．０８×１０－１５ ３

GWO ２０．８３８０７４ ２０．４５１３３９ ２０．７３２９８４ ９ ０．０８６８０５ ４
PSO ３．４３３３１２ ２．１４９８０３ ２．６５６２３６ ６ ０．２８６０４４ ５
FA ３．２２２７５４ ３．８６×１０－４ ０．６８７９２４ ４ １．１４７７７２ ７

f７ ２

CMCSA －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ １ ２．６７×１０－１４ ４
CSA －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ １ ３．２８×１０－１６ ３
ICSA －１．０３１５７７ －１．０３１６２８ －１．０３１６１９ ７ １．０１×１０－５ ８

AAPＧCSA －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ １ ８．０６×１０－１３ ５
BA －０．２１５４６３ －１．０３１６２８ －０．９３３６８８ ９ ０．２６７９１４ ９
DE －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ １ ２．２４×１０－１６ １

GWO －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ １ １．２９×１０－８ ７
PSO －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ －１．０３１６２８ １ ２．６７×１０－１６ ２
FA －１ －１ －１ ８ ９．３７×１０－１２ ６

f８ ２

CMCSA ３．０００００１ ３ ３ １ ２．０１×１０－７ ４
CSA ３ ３ ３ １ １．９１×１０－１５ １
ICSA ３．００２９１５ ３．００００１２ ３．０００４９３ ６ ５．９０×１０－４ ６

AAPＧCSA ３ ３ ３ １ ８．１８×１０－１３ ３
BA ８．４０×１０２ ３ ３．４３×１０ ８ １．２０×１０２ ９
DE ３ ３ ３ １ ３．４７×１０－１５ ２

GWO ３．０００１３９ ３ ３．００００２４ ５ ３．１２×１０－５ ５
PSO ３０ ３ ５．７ ７ ８．１８２２３５ ７
FA ６００ ８４ ９４．３２ ９ ７．３０×１０ ８

f９ ２

CMCSA ０ ０ ０ １ ０ １
CSA ０．００９７１５ ０ ０．００５２４６ ７ ０．００４８９１ ７
ICSA ６．３７×１０－５ ０ １．２７×１０－６ ２ ９．０１×１０－６ ２

AAPＧCSA ０．００９７１５ ２．４２×１０－１２ ０．００４７１４ ５ ０．００４７４ ５
BA ０．１７８２２２ １．１５×１０－１１ ０．０１９４１３ ８ ０．０２１８２１ ８
DE ０．００９７１５ ０ ０．００１７８３ ３ ０．００３７５７ ３

GWO ０．００９７１６ ０ ５．１２×１０－３ ６ ０．００４８５７ ６
PSO ０．００９７１６ ０ ０．００２９１５ ４ ０．００４４９７ ４
FA ０．１０１３１３ ０ ０．０２７３８６ ９ ０．０４４８７２ ８

f１０ ２

CMCSA ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ １ ４．２０×１０－１０ ６
CSA ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ １ ３．３６×１０－１６ １
ICSA ０．３９８１０８ ０．３９７８８９ ０．３９７８８８ ７ ４．７１×１０－５ ８

AAPＧCSA ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ １ ８．７８×１０－１２ ５
BA ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ １ ５．９７×１０－１０ ７
DE ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ １ ３．３６×１０－１６ １

GWO ０．３９８９４５ ０．３９７８８７ ０．３９７９３６ ８ ２．１２×１０－４ ９
PSO ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ ０．３９７８８７ １ ３．３６×１０－１６ １
FA ７．７８２７０４ ７．７８２７０４ ７．７８２７０４ ９ ４．４９×１０－１５ ４

　　为了更加直观地观察收敛速度和收敛精度,图１－图１０
给出了 寻 优 进 化 曲 线 图,其 中 除 了 SixＧHumpＧCamelＧBack
(f７)测试函数进化曲线的适应度值不取对数,其他测试函数

进化曲线的纵坐标中的适应度值均取对数log１０,即纵坐标为

log１０Fitness,横坐标为评估次数(对于最优解为０的测试函

数来说,取对数后,由于log０不存在,因此此时寻优曲线无法
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显示,即当寻优曲线不显示时即为成功找到了最优解０).

图１　f１ 寻优进化曲线

Fig．１　Evolutioncurveoff１

图２　f２ 寻优进化曲线

Fig．２　Evolutioncurveoff２

图３　f３ 寻优进化曲线

Fig．３　Evolutioncurveoff３

图４　f４ 寻优进化曲线

Fig．４　Evolutioncurveoff４

图５　f５ 寻优进化曲线

Fig．５　Evolutioncurveoff５

图６　f６ 寻优进化曲线

Fig．６　Evolutioncurveoff６

图７　f７ 寻优进化曲线

Fig．７　Evolutioncurveoff７

图８　f８ 寻优进化曲线

Fig．８　Evolutioncurveoff８

图９　f９ 寻优进化曲线

Fig．９　Evolutioncurveoff９

图１０　f１０寻优进化曲线

Fig．１０　Evolutioncurveoff１０
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由图１、图３－图５、图９可知,在优化f１,f３,f４,f５,f９ 这５
个函数的过程中,CMCSA能以较快的收敛速度和较少的评估

次数寻找函数最优值.在寻优后期,除CMCSA和 GWO外其

余算法均陷入局部最优,未找到函数最优解.在寻优结束时,

根据表２中f１,f３,f４,f５,f９ 的avg值可知,CMCSA寻找到的

最优平均值不亚于其他８种算法,且对于f５,仅有CMCSA算法

能找到最优值,证明其收敛速度和收敛精度均优于其他算法.

由图２、图６可知,在优化f２ 和f６ 的过程中,在寻优前

期,当迭代次数相同时,CMCSA的收敛速度和收敛精度均优

于其他算法;在寻优后期,５种算法均陷入局部最优.在寻优

结束时,由表２中f２ 的avg 结果可知,CMCSA 寻找到的平

均值劣于 FA,BA,DE,但优于其余几种算法.就f６ 而言,

CMCSA寻找到的平均值不亚于其他几种算法.

由图７、图８、图１０可知,在寻优前期,９种算法的收敛速

度和收敛精度不相上下,在寻优后期,所有算法均陷入局部最

优,在寻优结束时,根据表２中f７,f８,f１０的avg可知,CMCＧ

SA寻找到的最优平均值不亚于其他８种算法.表３列出了

CMCSA和其他算法的对比情况,就９种算法寻找到的平均

值avg而言,提出的 CMCSA 算法的性能总体最优,除f２ 之

外,在其余８个基准函数上均排名第一,平均排名也第一.

综上,CMCSA算法的总体收敛性能优于其他８种算法.

表３　９种算法寻优平均值排名

Table３　Rankingofaveragevaluesfoundbyninealgorithms

Algorithm f１ f２ f３ f４ f５ f６ f７ f８ f９ f１０ avg
CMCSA １ ４ １ １ １ １ １ １ １ １ １．３
CSA ５ ８ ８ ９ ６ ７ １ １ ７ １ ５．３
ICSA ４ ６ １ １ ２ １ ７ ６ ２ ７ ３．７

AAPＧCSA ６ ９ ７ ７ ８ ８ １ １ ５ １ ５．３
BA ８ ２ ４ ６ ３ ５ ９ ８ ８ １ ５．４
DE ３ ３ ６ ４ ５ ３ １ １ ３ １ ３

GWO １ ５ ５ １ ７ ９ １ ５ ６ ８ ４．８
PSO ９ ７ ９ ８ ４ ６ １ ７ ４ １ ５．６
FA ７ １ ３ ５ ９ ４ ８ ９ ９ ９ ６．４

４．４　寻优成功率分析

由表４可知,９种算法对f２ 和f１０的寻优成功率均为０,

均没有找到最优理论值,CMCSA 对其余８个基准函数的寻

优成功率均为１００％,ICSA对５个基准函数的寻优成功率为

１００％,DE 算 法 对 ４ 个 基 准 函 数 的 寻 优 成 功 率 为 １００％,

CSA,APPＧCSA,GWO 对 ３ 个 基 准 函 数 的 寻 优 成 功 率 为

１００％,FA对２个基准函数的寻优成功率为１００％,而 BA 和

PSO仅对１个基准函数的寻优成功率为１００％.因此,CMCＧ

SA算法的总体寻优成功率最好.

表４　９种算法的寻优成功率

Table４　Succeedrateofninealgorithmsforf１－f１０

(单位:％)

Algorithm f１ f２ f３ f４ f５ f６ f７ f８ f９ f１０

CMCSA １００ ０ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ０
CSA １００ ０ ４２ ０ ０ ０ １００ １００ ４６ ０
ICSA １００ ０ １００ １００ １００ １００ ８０ ０ ９８ ０

AAPＧCSA １００ ０ ４８ ０ ０ ０ １００ １００ ２８ ０
BA ３６ ０ １００ ０ ０ ０ ８８ ７６ ２６ ０
DE １００ ０ ９６ ９２ ０ １００ １００ １００ ７６ ０

GWO １００ ０ ９８ １００ ０ ０ １００ ５２ ４６ ０
PSO ０ ０ ０ ０ ０ ０ １００ ９０ ７０ ０
FA １００ ０ １００ ０ ０ ０ ０ ０ ７２ ０

４．５　鲁棒性分析

表５列出了标准偏差std的统计结果排名,std反映了算

法的鲁棒性.由表２中的std值和表５可知,对于f１－f６ 以

及f９ 基准函数而言,CMCSA 的鲁棒性不亚于其他８种算

法,且均排名第一,所得std均为０,表现出了较好的稳定性;

对f７,f８,f１０寻优结束后,CMCSA的鲁棒性较劣,f７ 和f８ 排

名第四,f１０ 排 名 第 六,但 其 平 均 排 名 仍 为 最 优,由 此 可 知

CMCSA的鲁棒性较好.

表５　９种算法的鲁棒性排名

Table５　Robustnessrankingofninealgorithms

Algorithm f１ f２ f３ f４ f５ f６ f７ f８ f９ f１０ avg
CMCSA １ １ １ １ １ １ ４ ４ １ ６ ２．１
CSA ５ ８ ８ ９ ６ ８ ３ １ ７ １ ５．６
ICSA ４ ２ １ １ ２ １ ８ ６ ２ ８ ３．５

AAPＧCSA ７ ９ ７ ８ ７ ９ ５ ３ ５ ５ ６．５
BA ８ ４ ４ ６ ３ ６ ９ ９ ８ ７ ６．４
DE ３ ５ ６ ４ ４ ３ １ ２ ３ １ ３．２

GWO １ ３ ５ １ ８ ４ ７ ５ ６ ９ ４．９
PSO ９ ７ ９ ７ ５ ５ ２ ７ ４ １ ５．６
FA ６ ６ ３ ５ ９ ７ ６ ８ ８ ４ ６．２

结束语　本文引入柯西变异算子对标准乌鸦算法进行改

进,提出了一种自适应步长的柯西乌鸦算法(CMCSA).该算

法对全局最优个体进行柯西变异操作,帮助算法跳出局部最

优,引导乌鸦进行高效的空间搜索;引入判别概率,其决定了

乌鸦在被引导者发现的情况下的位置更新策略,避免了算法

随机选择的盲目性;利用当前位置和引导者之间的距离来自

适应地调整步长,从而改善寻优效果.

由１０个基准函数测试的实验可知,相对其他８种经典的

和最新提出的智能算法,改进的自适应柯西变异乌鸦算法具

有相对较高的收敛精度和较快的收敛速度,在平均适应度和

稳定性方面均优于其他算法,在函数优化领域具有显著优势.

在以后的工作中,将对CMCSA的性能进行更深入的研究,并

将其应用于更复杂的科学和实际工程问题.
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