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摘　 要： 针对白骨顶优化算法存在收敛精度低、速度慢且鲁棒性较差等问题，提出了基于扰动因子和贪心策略的白骨顶优化

算法（ＰＧＣＯＯＴ）。 首先，该算法在种群初始化阶段采用了精英反向学习策略，提高白骨顶种群多样性； 其次通过贪心策略在

白骨顶移动中选择最优移动方式，以降低搜索的盲目性和低效性；然后引入扰动因子平衡算法的局部和全局探索能力。 最

后，将改进算法与多个群智能算法在 ８ 个经典测试函数下进行仿真实验，其结果表明，优化后的白骨顶优化算法拥有更优的寻

优精度、速度以及更好的稳定性，Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验证明了 ＰＧＣＯＯＴ 算法与其他算法相较存在显著性优异。
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０　 引　 言

群智能优化算法通过模拟生物群体行为所构建

的优化模型，帮助解决了实际复杂项目和工程的优

化问题。 如蚁狮算法［１］、灰狼优化算法［２］、蝗虫优

化算法［３］、正余弦算法［４］、多元宇宙优化算法［５］ 等，
这些算法主要研究在复杂的多维解空间里寻得全局

最优解。
白骨顶优化算法（Ｃｏｏｔ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＣＯＯＴ）是 Ｎａｒｕｅｉ 等［６］ 在 ２０２１ 年提出的一种新型智

能优化算法。 该算法通过模拟白骨顶在水中的不同

运动方式，并将这些运动方式抽象于数学建模以实

现全局寻优。 因该算法结构简单、控制参数少、求解

精度高等优点，并在测试中试验结果良好，故具有广

泛的应用前景。 虽然 ＣＯＯＴ 算法在优化方面具有一

定优势，但寻优过程中依然存在一些不足。 如：白骨

顶的种群随机初始化和参数随机化会影响算法的寻

优性能，白骨顶个体的位置更新机制无法很好地平

衡局部探索与全局开发的关系，以及收敛精度欠缺

等问题。



目前，由于群智能算法都存在与 ＣＯＯＴ 相似的

问题，促使研究者对此开展了相关研究。 为了实现

更好的寻优性质，研究人员对群智能优化算法的参

数进行调整，将群智能优化算法与反向学习［７］、莱
维飞行［８］等策略相结合。 例如，魏伟一等［９］ 将精英

反向学习与萤火虫算法相结合，并使用了自适应步

长平衡算法的探索能力，使算法具有更快的收敛速

度，更准确的收敛精度。 肖子雅等［１０］ 将鲸鱼优化算

法与精英反向学习和黄金分割数相结合，通过平衡

算法的局部搜索和全局优化能力，来增强算法的稳

定性，得到更优的搜索结果。 为了缓解算法容易陷

入局部最优，无法寻得全局最优的问题，杨文珍

等［１１］将扰动机制和强化莱维飞行融入蝗虫优化算

法，增强了算法的全局搜索能力。 唐海波等［１２］ 在算

法中加入模拟退火与贪心策略，有效的提高了算法

性能。
综上所述，现已有许多研究针对各种群体智能

优化算法的不足之处提出了不同的策略方法，并取

得了一定程度的改进效果，而针对白骨顶优化算法

不足的研究还较少。 本文针对 ＣＯＯＴ 算法存在收敛

速度慢、收敛精度欠缺的问题，提出了基于扰动因子

和贪心策略改进的白骨顶优化算法（ＰＧＣＯＯＴ）：一
方面在白骨顶种群初始化阶段结合精英反向学习进

行初始化，另一方面在白骨顶个体移动中融入扰动

因子和贪心策略来改变移动机制。 因此，本文所提

算法不仅改善了白骨顶种群的位置分布，而且能够

更好的协调算法的局部搜索和全局优化能力，从而

提高算法的收敛性能。

１　 白骨顶优化算法

白骨顶优化算法（ＣＯＯＴ）是在研究白骨顶在水

中两种运动方式的基础上提出的一种新型智能优化

算法。 在 ＣＯＯＴ 优化算法中，整个白骨顶种群由领

导者（ｌｅａｄｅｒ）和普通白骨顶鸟（ ｃｏｏｔ）组成。 领导者

是指种群前面的少数指引种群走向目标（食物）的

白骨顶。 白骨顶有许多不同的集体行为，ＣＯＯＴ 算

法的目标是模拟白骨顶在水面上的集体运动。 算法

中模拟了白骨顶在水面上 ４ 种不同的移动，分别是：
个体的随机移动、链式移动、根据群体领导者们调整

位置以及 ｌｅａｄｅｒ 带领种群走向最佳区域（领导者运

动）。
１．１　 初始化阶段

使用公式（１）在空间中随机生成 Ｃｏｏｔ 种群：
ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） ＝ ｒａｎｄ（１，ｄ） ．∗（ｕｂ － ｌｂ） ＋ ｌｂ （１）

其中， ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） 为 ｃｏｏｔｉ 的位置； ｄ 为一系列

的变量或问题维度； ｌｂ 为搜索空间的下限； ｕｂ 为搜

索空间的上限； ．∗ 为点乘运算。
在生成初始群体并确定每个主体的位置后，随

机选取 ＮＬ 个白骨顶个体作为 ｌｅａｄｅｒ，最后通过目标

函数计算所有白骨顶的适应度。
１．２　 ｃｏｏｔ 的移动

在整个移动过程中， ｃｏｏｔ 每次都从个体的随机

移动、链式移动、根据群体领导者们调整位置这 ３ 种

移动方式中随机选取一种作为移动方式。
１．２．１　 个体随机移动

个体的随机移动能对搜索空间的不同部分进行

探索。 如果算法陷入局部最优，采用随机移动的方

式能够缓解此类问题。 为了实现这种移动，首先随

机选取一个位置， 再将 ｃｏｏｔ 移向这个位置，之后根

据公式（２） 来更新 ｃｏｏｔ 的位置。
ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） ＝ ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） ＋ Ａ × Ｒ２ × （Ｑ －

ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ）） （２）
其 中， Ｒ２ 为 区 间 ［ ０， １ ］ 中 的 随 机 数；

ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） 表示 ｃｏｏｔｉ 的位置； Ｑ 为随机选取的位

置； Ａ 值可根据公式（３）计算得出。

Ａ ＝ １ － Ｌ × （ １
Ｉｔｅｒ

） （３）

　 　 其中， Ｌ 表示当前迭代次数， Ｉｔｅｒ 表示最大迭代

次数。
１．２．２　 链式移动

实现链移动时，首先计算两个白骨顶位置点之

间的距离矢量，然后向其中一个白骨顶的方向移动

另一个白骨顶，移动距离为矢量的一半。 新位置的

计算方法为公式（４）。
ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） ＝ ０．５ × （ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ － １） ＋ ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ））

（４）
　 　 其中， ＣｏｏｔＰｏｓ（ｉ） 表示 ｃｏｏｔｉ 的位置， ＣｏｏｔＰｏｓ（ｉ －
１） 表示 ｃｏｏｔｉ －１ 的位置。
１．２．３　 根据群体领导者们调整位置

当前面的几个 ｌｅａｄｅｒ 领导族群走向最佳区域

时，其余的 ｃｏｏｔ 则根据 ｌｅａｄｅｒ 的位置调整自己的位

置。 由于种群中不止一个 ｌｅａｄｅｒ，因此 ｃｏｏｔ 在移动

过程中根据公式（５）的机制来选择某一个 ｌｅａｄｅｒ 作
为参考位置。

Ｋ ＝ １ ＋ （ ｉ ＭＯＤ ＮＬ） （５）
　 　 其中， ｉ 为当前 ｃｏｏｔ 的索引号； ＮＬ 为初始时设

置的 ｌｅａｄｅｒ 数量； Ｋ 为 ｌｅａｄｅｒ 的索引号；ＭＯＤ 表示

取余运算。
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在选定某个 ｌｅａｄｅｒ 作为参考位置后，ｃｏｏｔ 则朝

着参考位置移动。 移动后的新位置由公式（６）计算

得出。
　 ＣｏｏｔＰｏｓ（ｉ）＝ ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ｋ） ＋ ２ × Ｒ１ × ｃｏｓ（２Ｒπ） ×

（ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ｋ） － ＣｏｏｔＰｏｓ（ｉ）） （６）
其 中， ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） 表 示 ｃｏｏｔｉ 当 前 位 置；

ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ｋ） 为选定的 ｌｅａｄｅｒｋ 的位置； Ｒ１ 为区间

［０，１］中的随机数；π 为圆周率； Ｒ 为区间 ［－１，１］

中的随机数。
１．３　 ｌｅａｄｅｒ 的移动

ＣＯＯＴ 优化寻优过程中，领导者 ｌｅａｄｅｒ 的移动

至关重要，ｌｅａｄｅｒ 需要朝着目标（最优点）更新位置。
有时领导者需要离开当前的最佳位置去寻找更好的

位置。 更新领导者位置的计算如公式（７）。 这个公

式展现了接近和远离当前最佳位置的策略。

ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ） ＝
Ｂ × Ｒ３ × ｃｏｓ ２Ｒπ( ) × ｇＢｅｓｔ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ）( ) ＋ ｇＢｅｓｔ，Ｒ４ ＜ ０．５
Ｂ × Ｒ３ × ｃｏｓ ２Ｒπ( ) × ｇＢｅｓｔ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ）( ) － ｇＢｅｓｔ，Ｒ４ ≥ ０．５{ （７）

　 　 其中， ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ） 为 ｌｅａｄｅｒｉ 的位置； ｇＢｅｓｔ 为
迄今为止发现的最佳位置； Ｒ３、Ｒ４ 为区间［０，１］中
的随机数；π 为圆周率； Ｒ 为区间［ －１，１］中的随机

数； Ｂ 可根据公式（８）计算所得。

Ｂ ＝ ２ － Ｌ × （ １
Ｉｔｅｒ

） （８）

　 　 其中， Ｌ 表示当前迭代， Ｉｔｅｒ 表示最大迭代。
随机选择接近或远离当前最佳位置，并以不同

的半径在迄今最佳的位置周围进行搜索，意味着白

骨顶优化算法在接近最优点的阶段也在进行探索，
以便算法远离陷入局部最优的困境。

２　 白骨顶优化算法的改进

２．１　 精英反向学习

一般而言，算法的收敛精度和速度均与初始种

群中个体的位置分布有关。 与其它算法类似，ＣＯＯＴ
算法在使用随机方式对 ｃｏｏｔ 种群位置进行初始化

后，才进行优化迭代。 但随机初始化会导致 ＣＯＯＴ
算法的可行解范围较大，造成算法收敛时间较长，会
降低算法的搜索能力，影响算法的搜索结果等问题。

一般而言，精英反向学习策略可以对种群初始

化阶段进行优化来提升算法的收敛性能。 首先，在
种群初始化阶段产生相应的反向种群。 生成反向种

群的方式表示如公式（９）所示：

ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ）
－

＝ ｋ ｕｂ ＋ ｌｂ( ) － ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） （９）
其中， ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） 为当前个体 ｃｏｏｔｉ 的位置信

息； ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ）
－

为相应的反向种群个体 ｃｏｏｔｉ
－

的位置

信息； ｌｂ 为搜索空间的下限； ｕｂ 为搜索空间的上

限； ｋ 是产生于［０，１］之间的随机数。
其次，根据公式（１０），在得到反向种群位置信

息后，依序比较初始种群和反向种群的个体适应度，
最后将同一位置的适应度更优的个体放入初始种群

的对应位置中。

ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） ＝
ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ）

－
，　 ｆｉ

－
＜ ｆｉ

ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ），　 ｆｉ
－
≥ ｆｉ

ì

î

í
ïï

ïï
（１０）

其中， ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ） 为当前个体 ｃｏｏｔｉ 的位置信

息； ＣｏｏｔＰｏｓ（ ｉ）
－

为相应的反向种群个体 ｃｏｏｔｉ
－

的位置

信息； ｆｉ
－
为反向种群中个体 ｃｏｏｔｉ

－
的适应度值； ｆｉ 为随

机初始化种群中个体 ｃｏｏｔｉ 的适应度值。
２．２　 贪心策略移动机制

ＣＯＯＴ 优化算法寻优过程中，由于 ｃｏｏｔ 的移动

方式是从上述 ３ 种移动方式中随机选取的。 这种个

体移动选择方式容易出现收敛速度慢、收敛精度低

等问题。 因此，考虑在 ｃｏｏｔ 的移动方式选取过程中

加入贪心策略，来减少移动过程的盲目性。 将贪心

策略加入到 ｃｏｏｔ 的移动中表现为：先通过比较上次

迭代移动后的位置是否有进步，再决定本次迭代过

程中移动方式的选取［１４］。 当上次移动后的位置有

进步时，本次移动过程选取与上次相同的移动方式；
当上次移动后的位置表现更差时，本次移动过程选

择与上次不同的移动方式，以求更好的移动表现。
其基本规则如公式（１１）所示：

Ｍｏｖｅ（ｉ） ｌ ＝
Ｍｏｖｅ（ｉ） ｌ－１，　 ｆ（ｉ） ｌ－１ ＜ ｆ（ｉ） ｌ－２

ｒａｎｄｏｍ［ ～ Ｍｏｖｅ（ｉ）ｌ－１］， ｆ（ｉ）ｌ－１ ≥ ｆ（ｉ）ｌ－２
{

（１１）
其中， Ｍｏｖｅ（ ｉ） ｌ 为 ｃｏｏｔｉ 在第 ｌ 次移动时所选择

的移动方式；～表示非运算； ｒａｎｄｏｍ 表示随机选取；
ｆ（ ｉ） ｌ 为 ｃｏｏｔｉ 的第 ｌ 次移动的适应度值。
２．３　 带扰动因子的领导者

在整个寻优过程中，领导者的位置关乎整个种

群的动向［１５］。 在 ｌｅａｄｅｒ 的移动过程中添加扰动因

子，能够改变 ｌｅａｄｅｒ 的探索范围，协调局部搜索和全

局优化能力，从而得到更优的搜索结果［１３］。 当

ｌｅａｄｅｒ 朝着接近最优点移动时，勘探范围由大到小

过渡，增强局部搜索能力［１６－１７］；而 ｌｅａｄｅｒ 朝着远离

０４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



最优点移动时，搜索范围由小到大变化，增强了全局

探索能力，能有效的避免陷入局部最优的问题。 扰

动因子 ｑ 定义如公式（１２）所示［１１，１４－１５］：

ｑ ＝ ｃｏｓ［ １ － Ｌ
Ｉｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

× π］ ＋ α{ } × β （１２）

　 　 其中， Ｌ 是当前迭代； Ｉｔｅｒ 是最大迭代；π 为圆

周率。
通过对 α 和 β 在［０，２０］区间内依次取值进行

组合实验，实验结果表明，当 α ＝ ４、β ＝ ５ 时，全局勘

探能力与局部探索能力能够得到较好的平衡，此时

寻优效果最好。 改进后的领导者移动公式如公式

（１３）所示：

ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ） ＝
（Ｂ × Ｒ３ × ｃｏｓ ２Ｒπ( ) × ｇＢｅｓｔ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ）( ) ＋ ｇＢｅｓｔ） × １

ｑ
，Ｒ４ ＜ ０．５

（Ｂ × Ｒ３ × ｃｏｓ ２Ｒπ( ) × ｇＢｅｓｔ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ（ ｉ）( ) － ｇＢｅｓｔ） × ｑ，Ｒ４ ≥ ０．５

ì

î

í
ïï

ïï
（１３）

２．４　 ＰＧＣＯＯＴ 算法描述

综上所述，本文将精英反向学习、贪心策略和扰

动因子与 ＣＯＯＴ 算法融合得到 ＰＧＣＯＯＴ 算法。 该

算法能更好的协调局部搜索和全局优化，具有更优

的搜索性能，从而提升算法的收敛效果。 ＰＧＣＯＯＴ
算法实现流程如图 １ 所示。 算法步骤如下：

结束

输出最优适应度值和最佳位置

获取当前适应度最好的值，
并更新leader

当前迭代l<Iter

随机初始化种群，随机选取NL个
leader，并计算种群适应度值

确定种群个数N，最大迭代数Iter,
空间维度d，搜索空间上下限等

开始

当前迭代l=1

coot随机选取移动方式

coot根据贪婪机制式
（11）选取移动方式

No

No

Yes

coot根据式（2、4、6）
实现位置更新

leader根据加入扰动因
子式（13）进行位置更新

Yes

图 １　 ＰＧＣＯＯＴ 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 ＰＧＣＯＯＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 Ｓｔｅｐ １　 确定白骨顶种群个数 Ｎ ，最大迭代次

数 Ｉｔｅｒ ，空间维度 ｄ ，搜索空间上下限等参数；
Ｓｔｅｐ ２　 随机产生种群个体，初始化种群，随机

选取 ＮＬ 个 ｌｅａｄｅｒ，并计算种群适应度值；
Ｓｔｅｐ ３ 　 采用精英反向学习产生反向种群，再

选取每个序号下最好的个体作为种群个体；
Ｓｔｅｐ ４ 　 进入主循环，Ｗｈｉｌｅ 当前迭代次数 ｌ ＜

Ｉｔｅｒ；
Ｓｔｅｐ ５ 　 ｃｏｏｔ 选取移动方式。 当 ｌ ＝ １ 时，ｃｏｏｔ

随机选取移动方式；当 ｌ ＞ １ 时，ｃｏｏｔ 根据贪婪策略

改进的机制（式（１１））选取移动方式；
Ｓｔｅｐ ６　 ｃｏｏｔ 根据已选取移动方式，依据式（２）

～式（６）实现位置信息更新；
Ｓｔｅｐ ７　 ｌｅａｄｅｒ 根据加入扰动因子的领导者运

动式（１３）进行位置信息更新；
Ｓｔｅｐ ８ 　 计算种群适应度，获取当前适应度最

好的值，并更新 ｌｅａｄｅｒ；
Ｓｔｅｐ ９ 　 判断是否达到停止条件，满足则迭代

过程结束；否则返回 Ｓｔｅｐ ４ 继续迭代；
Ｓｔｅｐ １０　 输出最优适应度值和最佳位置。

２．５　 ＰＧＣＯＯＴ 算法复杂度分析

在标准 ＣＯＯＴ 算法中，假设种群规模为 Ｎ，求解

空间维数为 ｄ， 标准 ＣＯＯＴ 进行参数初始化的复杂

度为 Ｏ（１），则个体适应度为 Ｏ（Ｎ），种群复杂度为

Ｏ（Ｎ × ｄ）， 此时标准 ＣＯＯＴ 算法的整体复杂度如公

式（１４）所示：
Ｏ（ＣＯＯＴ） ＝ Ｏ（１） ＋ Ｏ（Ｎ） ＋ Ｏ（Ｎ × ｄ） ＝ Ｏ（Ｎ × ｄ）

（１４）
　 　 ＰＧＣＯＯＴ 算法在初始化阶段使用精英反向学习

策略， 替换随机初始化后复杂度为 Ｏ（Ｎ × ｄ）；在个

体适应度计算阶段使用贪心策略后，复杂度为 Ｏ（Ｎ
× ｄ），干扰因子复杂度为 Ｏ（Ｎ × ｄ）；算法整体复杂

度如公式（１５） 所示：
　 Ｏ（ＰＧＣＯＯＴ） ＝ Ｏ（Ｎ × ｄ） ＋ Ｏ（Ｎ） ＋ Ｏ（Ｎ × ｄ） ＋

Ｏ（Ｎ × ｄ） ＝ Ｏ（Ｎ × ｄ） （１５）
显然 Ｏ（ＣＯＯＴ） ＝ Ｏ（ＰＧＣＯＯＴ）。 可见，相比于

标准 ＣＯＯＴ 算法，本文所提算法与标准 ＣＯＯＴ 算法时

间复杂度一致。

３　 仿真实验结果与分析

为证明 ＰＧＣＯＯＴ 算法加入不同改进策略的有效

性，并且具有更好的性能，将其算法与其他算法进行

仿真实验对比分析。 实验从以下 ３ 方面进行：
（１）将 ＰＧＣＯＯＴ 算法与贪心策略下的改进算法

ＣＯＯＴ１、精英反向学习初始化与加入扰动因子的领导

者运动改进后的算法 ＣＯＯＴ２、标准 ＣＯＯＴ 算法进行实

验对比，验证不同策略的有效性。 同时，为了验证

１４第 ６ 期 李雪利， 等： 基于扰动因子和贪心策略的白骨顶优化算法



ＰＧＣＯＯＴ 的时间复杂度，与 ＣＯＯＴ 进行了比较分析。
（２）将 ＰＧＣＯＯＴ 算法与蚁狮算法（ＡＬＯ）、 灰狼

优化算法（ＧＷＯ）、蝗虫优化算法（ＧＯＡ）、正余弦算法

（ＳＣＡ）、多元宇宙优化算法（ＭＶＯ） 和原始的 ＣＯＯＴ
算法在 ｄ ＝ ３０ 条件下做实验比较，通过实验数据论

证 ＰＧＣＯＯＴ 算法的可行性、有效性和优越性。 再根

据寻优能力的表现，选取前三名算法在 ｄ ＝ １００ 时进

行对比实验。
（３）将 ＰＧＣＯＯＴ 算法与蚁狮算法（ＡＬＯ）、 灰狼

优化算法（ＧＷＯ）、蝗虫优化算法（ＧＯＡ）、正余弦算法

（ＳＣＡ）、多元宇宙优化算法（ＭＶＯ） 和原始的 ＣＯＯＴ
算法进行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验，以此验证 ＰＧＣＯＯＴ 算

法相较于其他算法具有显著性差异。
为了检验本文所提 ＰＧＣＯＯＴ 算法的寻优能力，

实验使用 ８ 种标准测试函数来对算法进行不同寻优

特征上的测试。 标准测试函数见表 １。 其中 Ｆ１、Ｆ２、
Ｆ３、Ｆ４ 为单峰函数， Ｆ５、Ｆ６、Ｆ７、Ｆ８ 是多峰函数，存在多

个局部极值，求解难度较高。
实验环境：本文所有实验均在 Ｉｎｔｅｌ ® ＣｏｒｅＴＭ ｉ５－

７５００ ＣＰＵ＠ ３．４０ ＧＨｚ，ＲＡＭ ８．０ ＧＢ，运行环境为 ６４
位 Ｗｉｎｄｏｗ１０ 操作系统，ＭＡＴＬＡＢ ２０１８ｂ 软件上进

行。 为了与其它算法进行公平比较，将种群规模都

设为 Ｎ ＝ ３０，设置领导者数量占比为 ０．１，最大迭代

次数 Ｉｔｅｒ 为 ５００、 α 为 ４， β 为 ５。 每个测试函数都进

行了 ３０ 次独立实验，以排除随机性对实验结果的影

响，并记录最优值（Ｂｅｓｔ）、平均值（Ｍｅａｎ）与标准差

（Ｓｔｄ），来整体评价各算法的性能。 其中，平均值用

于表示算法的平均寻优能力，最优值用于表示算法

的寻优极限，标准差表示算法的鲁棒性。

表 １　 标准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

编号 函数表达式 维度 范围 最优值

Ｆ１ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０，１００ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ３０，１００ ［－１０，１０］ ０

Ｆ３ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（∑ｉ

ｊ－１
ｘ ｊ）

２ ３０，１００ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４ ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘ｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ ３０，１００ ［－１００，１００］ ０

Ｆ５ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ ｘｉ ｓｉｎ （ 　 ｜ ｘｉ ｜ ） ３０，１００ ［－５００，５００］ ０

Ｆ６ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２π ｘｉ） ＋ １０］ ３０，１００ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｆ７

ｆ（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
　

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） －

ｅｘｐ （
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ （２π ｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ

３０，１００ ［－３２，３２］ ０

Ｆ８
１

４ ０００∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
　 ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ ３０，１００ ［－６００，６００］ ０

３．１　 不同策略比较

为验证 ＰＧＣＯＯＴ 算法中各策略的有效性，将原

始算法 ＣＯＯＴ 与 ＣＯＯＴ１、ＣＯＯＴ２、ＰＧＣＯＯＴ 在 ｄ ＝ ３０
时，进行实验比较，从而验证各策略的有效性。 各策

略算法独立运行 ３０ 次后的实验结果见表 ２，可视化

结果如图 ２ 所示。 从对表 ２ 和图 ２ 的分析可知：
（１）对于 Ｆ１ 和 Ｆ３， ＣＯＯＴ、ＣＯＯＴ２ 和 ＣＯＯＴ１ 并

未收敛至最优值。 ＣＯＯＴ１ 与原始算法相比，收敛精

度略有提升；ＣＯＯＴ２ 的精度则比原始算法提升了至

少 ２００ 个数量级。 而融合了 ＣＯＯＴ１ 和 ＣＯＯＴ２ 策略

的 ＰＧＣＯＯＴ 算法则在迭代接近 ４５０ 次时就收敛至

理论最优值，并且 ＰＧＣＯＯＴ 的收敛平均值 （Ｍｅａｎ）
和标准差 （ Ｓｔｄ） 均为 ０。 这表明在 ３０ 次实验中，
ＰＧＣＯＯＴ 能 １００％取得理论最优解。

（２）对于 Ｆ２ 和 Ｆ４，各策略算法均未收敛至理论

最优值，但 ＰＧＣＯＯＴ 最接近理论最优值，与原始算

法相比提升了 １７０ 个数量级左右，并且 ＣＯＯＴ１ 和

ＣＯＯＴ２ 的改进策略结果也优于原始的 ＣＯＯＴ。

２４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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图 ２　 各策略算法的平均收敛曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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表 ２　 ＰＧＣＯＯＴ 与 ＣＯＯＴ、ＣＯＯＴ１、ＣＯＯＴ２ 结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＧＣＯＯＴ ａｎｄ ＣＯＯＴ， ＣＯＯＴ１ ａｎｄ ＣＯＯＴ２

函数 算法 Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ Ｓｔｄ

Ｆ１ ＣＯＯＴ ３．０６８ ７Ｅ－２４ ３．６０２ ３Ｅ－５０ １．６７４ ８Ｅ－２３

ＣＯＯＴ１ ３．９７２ １Ｅ－３４ １．９０４ １Ｅ－５４ ２．０５２ ７Ｅ－３３

ＣＯＯＴ２ １．３６８ ２Ｅ－２２７ ０ ０

ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

Ｆ２ ＣＯＯＴ ２．６２４ ７Ｅ－１０ １．７１９ ２Ｅ－２２ １．３７３ ９Ｅ－０９

ＣＯＯＴ１ ３．３２８ ７Ｅ－１９ ２．７０３Ｅ－２６ １．６９１ ４Ｅ－１８

ＣＯＯＴ２ １．２７５ １Ｅ－１３９ ８．８３３ ４Ｅ－１７３ ６．９８４ ２Ｅ－１３９

ＰＧＣＯＯＴ ３．８３１ ５Ｅ－１６７ １．０４５ ９Ｅ－２５０ ０

Ｆ３ ＣＯＯＴ ４．２４８ ９Ｅ－１８ ４．０４７ １Ｅ－５２ ２．３２４ ２Ｅ－１７

ＣＯＯＴ１ ５．６９９ ８Ｅ－３０ ８．５３３ ６Ｅ－５７ ３．１２１ ９Ｅ－２９

ＣＯＯＴ２ １．５２１ ８Ｅ－２６４ ０ ０

ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

Ｆ４ ＣＯＯＴ ９．８７９ ４Ｅ－０７ ３．５９７ ９Ｅ－２６ ５．４１１Ｅ－０６

ＣＯＯＴ１ ３．３１５ １Ｅ－１７ １．２５５ ２Ｅ－２８ １．７２０ １Ｅ－１６

ＣＯＯＴ２ １．０５２ ８Ｅ－１３６ １．２２９ ９Ｅ－１６９ ５．７６６ ２Ｅ－１３６

ＰＧＣＯＯＴ ８．９３８ ３Ｅ－１７３ ６．６１０ ６Ｅ－２１８ ０

Ｆ５ ＣＯＯＴ －７ ４９８．８８２ ３ －６ ３７５．３２３ ２ ６０７．００３ ４

ＣＯＯＴ１ －６ ４３７．２９４ １ －３ ６３０．７７１ ５ ９５７．９５９ ７２

ＣＯＯＴ２ －２ ５６０．８４５ ６ －１ ９１１．０２９ １ ４３５．７３７ ３

ＰＧＣＯＯＴ －２ ３６４．８８４ ９ －１ ３７９．５２２ ３ ４３４．１２０ ９

Ｆ６ ＣＯＯＴ １．７０５ ３Ｅ－１３ ０ ６．３３８ ６Ｅ－１３

ＣＯＯＴ１ １．８９４ ８Ｅ－１５ ０ １．０３７ ８Ｅ－１４

ＣＯＯＴ２ ０ ０ ０

ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

Ｆ７ ＣＯＯＴ ３．５６３ ９Ｅ－１１ ８．８８１ ８Ｅ－１６ １．８７０ ２Ｅ－１０

ＣＯＯＴ１ ８．４６７ ３Ｅ－１５ ８．８８１ ８Ｅ－１６ １．０９５Ｅ－１４

ＣＯＯＴ２ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ０

ＰＧＣＯＯＴ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ０

Ｆ８ ＣＯＯＴ ２．１６６Ｅ－１４ ０ １．１７８Ｅ－１３

ＣＯＯＴ１ ４．０７０ ８Ｅ－１７ ０ ９．４４０ １Ｅ－１７

ＣＯＯＴ２ ０ ０ ０

ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

　 　 在相同条件下，对于单峰函数 Ｆ１ ～ Ｆ４ 的对比

分析结果，展现了改进策略 ＣＯＯＴ１ 和 ＣＯＯＴ２ 在收

敛速度与收敛精度的有效性，而 ＰＧＣＯＯＴ 算法融合

了 ＣＯＯＴ１ 和 ＣＯＯＴ２ 的优点，在各函数上都获得了

更高的准确性和更快的收敛速度，表明了所提算法

的优越性。
在多峰函数时，对于 Ｆ５ 来看，各策略算法均未

收敛至最优值。 收敛平均值（Ｍｅａｎ）表明，与 ＣＯＯＴ

相比，ＣＯＯＴ１ 收敛精度相对更高，ＣＯＯＴ２ 的收敛精

度则大幅提升，而融合了 ＣＯＯＴ１ 和 ＣＯＯＴ２ 策略的

ＰＧＣＯＯＴ 收敛精度最高，最接近理论值。 通过最优

值（Ｂｅｓｔ）和标准差（Ｓｔｄ）的比较，表明了 ＰＧＣＯＯＴ 的

寻优极限更高、收敛效果更加稳定。 分析 Ｆ６ 与 Ｆ８

时的结果，各策略算法均实现最优值（Ｂｅｓｔ）与理论

值相等；但收敛平均值（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ）结果

则表明了 ＣＯＯＴ 和 ＣＯＯＴ１ 并不能保证 １００％取得理

论最优解，而 ＰＧＣＯＯＴ、ＣＯＯＴ２ 的 ３０ 次运行均能够

１００％取得理论最优解。 从收敛速度来看，ＰＧＣＯＯＴ
的收敛速度比 ＣＯＯＴ２ 更快。

综上，在多峰函数 Ｆ５ ～ Ｆ８ 时，融合了 ＣＯＯＴ１ 和

ＣＯＯＴ２ 策略的 ＰＧＣＯＯＴ 在寻优精度、稳定性和收敛

速度上都表现出了远优于其他算法的性能。
为了验证 ＰＧＣＯＯＴ 的时间复杂度，在上述条件

下，将 ＰＧＣＯＯＴ 与 ＣＯＯＴ 在相同函数下独立运行 ３０
次的总时间进行记录，结果见表 ３。 从表 ３ 可以看

出，ＰＧＣＯＯＴ 与 ＣＯＯＴ 运行 ３０ 次所用时间均在 ３ ｓ
左右，不存在较大的差异。 说明本文算法在标准

ＣＯＯＴ 算法中使用多种策略后，时间复杂度并没有

上升，运行效率也未受到影响。
３．２　 不同算法比较

本次实验运用 ８ 个测试函数，在参数设置统一

的条件下，测试 ＰＧＣＯＯＴ 算法的寻优速度与寻优精

度。 通过最优值（Ｂｅｓｔ） 、平均值（Ｍｅａｎ） 与标准差

（Ｓｔｄ） ３ 个指标，评价 ＰＧＣＯＯＴ 的寻优能力。
本文选取蚁狮算法 （ ＡＬＯ）、 灰狼优化算法

（ＧＷＯ）、蝗虫优化算法（ＧＯＡ）、正余弦算法（ＳＣＡ）、
多元宇宙优化算法（ＭＶＯ） 和原始的 ＣＯＯＴ 算法等，
与改进算法 ＰＧＣＯＯＴ 在 ｄ ＝ ３０ 时进行对比实验。
实验结果见表 ４，收敛曲线如图 ３ 所示。

由对表 ４ 和图 ３ 的分析可知：
（１）对于单峰函数 Ｆ１ ～ Ｆ４， ＰＧＣＯＯＴ 能迅速收

敛至最优值或最优值附近，而其余算法收敛精度较

低，收敛速度较慢。 其中，在 Ｆ１、Ｆ３ 上只有本文所提

出的 ＰＧＣＯＯＴ 获得了理论最优值，其余算法均未寻

到理论最优值。 从平均值与标准差来看，ＰＧＣＯＯＴ
寻优成功率高达 １００％，具有比其他算法更好的稳

定性。 从对应的收敛曲线中可以看到，虽然 ＧＷＯ
与 ＣＯＯＴ 有着不错的效果，但是 ＰＧＣＯＯＴ 在收敛速

度上占有明显优势。 对于 Ｆ２、Ｆ４ 而言，虽然所有算

法均未寻到理论最优值，但 ＰＧＣＯＯＴ 的结果最接近

理论值；从平均值与标准差来看，ＰＧＣＯＯＴ 也具有更

好的鲁棒性和平均寻优能力。

４４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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图 ３　 ＰＧＣＯＯＴ 及其他算法收敛曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＧＣＯＯＴ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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表 ３　 ＰＧＣＯＯＴ 与 ＣＯＯＴ 独立运行 ３０ 次时间（ｓ）比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＰＧＣＯＯＴ ａｎｄ ＣＯＯＴ ｗｈｅｎ ｒｕｎｎｉｎｇ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｆｏｒ ３０ ｔｉｍｅｓ

ＰＧＣＯＯＴ ＣＯＯＴ

Ｆ１ ３．０１５ ０ ３．０１８ ０

Ｆ２ ３．１７５ ０ ３．００９ ０

Ｆ３ ３．１０２ ０ ２．９９０ ０

Ｆ４ ２．９７７ ０ ３．０３８ ０

Ｆ５ ３．０５９ ０ ３．０２０ ０

Ｆ６ ３．０７７ ０ ３．０３８ ０

Ｆ７ ２．９２９ ０ ３．１６０ ０

Ｆ８ ２．９９６ ０ ３．１１１ ０

表 ４　 ＰＧＣＯＯＴ 及其他算法结果

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＧＣＯＯＴ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 算法 Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ Ｓｔｄ

Ｆ１ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

ＣＯＯＴ ９．０１３ ５Ｅ－２５ ５．５９４ ４Ｅ－４４ ４．７０５ ８Ｅ－２４

ＧＯＡ ３２．０２０ ２ ７．５１３ ８９ ２０．３３７

ＧＷＯ １．５１８ ８Ｅ－２７ ２．４６０ ８Ｅ－２９ ２．６７３ ５Ｅ－２７

ＡＬＯ ０．００１ ５１３ ６ ０．０００ １２９ ７５ ０．００１ ６７０ ８

ＭＶＯ １．３４５ ８ ０．８０１ ３４ ０．３１８ ７３

ＳＣＡ １０．３５９ １ ０．００９ ４６７ ６６ ３２．２７６ ２

Ｆ２ ＰＧＣＯＯＴ ３．４２１ ４Ｅ－１８９ １．０３３ ７Ｅ－２１６ ０

ＣＯＯＴ ８．３７３ ７Ｅ－１３ ２．８９４Ｅ－２４ ４．４６５ ９Ｅ－１２

ＧＯＡ １５．６３４ ３ ３．３３８ ９７ １６．１５４ ７

ＧＷＯ ９．４１２ ３Ｅ－１７ ２．１２５ ８Ｅ－１７ ５．３２１ ６Ｅ－１７

ＡＬＯ ５９．６９４ ２．４５６ ０２ ５１．２３４ ９

ＭＶＯ ０．８８２ ４５ ０．５５５ ３９ ０．３５８ ０８

ＳＣＡ ０．０２０ ０７５ ０．０００ ６７６ ６８ ０．０３２ ３８５

Ｆ３ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

ＣＯＯＴ ４．０６７ ７Ｅ－１９ １．７０９Ｅ－５２ ２．１８４ ３Ｅ－１８

ＧＯＡ ３ ２００．７７５ ４ ８９８．４３７ ７ １ ３３８．６３１ ２

ＧＷＯ ８．１５８ ６Ｅ－０６ ５．３１６ ５Ｅ－０８ １．４７０ １Ｅ－０５

ＡＬＯ ４ ９０８．３４４ ８ ９３３．９２９ ９３ ２ ８４９．７６０ ９

ＭＶＯ ２３５．３７７ ８ １１１．２８１ ２ ８４．８８７ ９

ＳＣＡ ８ ８６４．５７６ １ １ ７９８．９５４ ６ ５ ５８０．８０５ ５

Ｆ４ ＰＧＣＯＯＴ ９．６６２ ９Ｅ－１６８ ４．７７０ ５Ｅ－２１１ ０

ＣＯＯＴ １．６０５ １Ｅ－０８ ６．９４３ ２Ｅ－２７ ８．７６１ ５Ｅ－０８

ＧＯＡ １３．８７７ ７ ７．６４０ ７６ ４．２０８ ３１

ＧＷＯ ５．０６７ ９Ｅ－０７ ５．６８０ １Ｅ－０８ ５．７１４ ９Ｅ－０７

ＡＬＯ １８．３２５ １ ８．２７６ ２９ ５．１００ ６６

ＭＶＯ ２．０９４ １ ０．８８３ ２６ ０．８４６ ６２

ＳＣＡ ３６．７５５ ５ １５．７８３ １ １１．５４４ ５

续表 ４

函数 算法 Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ Ｓｔｄ

Ｆ５ ＰＧＣＯＯＴ －２ ４４７．５３２ ３ －１ ５８２．４８７ １ ４９８．８３１ ８２

ＣＯＯＴ －７ ５６７．４３３ ４ －５ ４２３．２６３ ２ ８５２．３６８ ０５

ＧＯＡ －７ ４８０．２６８ ２ －５ ７４８．５７６ ５ ９５５．５７５ ６５

ＧＷＯ －５ ９６０．４５９ ９ －５ １２０．８６４ ７ ５０７．８７６ ５９

ＡＬＯ －５ ４８２．１１８ －５ ４１７．６７４ ８ １００．４６９ ６５

ＭＶＯ －７ ５９６．２３２ ３ －５ ７０９．９４４ ４ ７４２．２２９ ９５

ＳＣＡ －３ ７９１．９６５ ７ －３ ２９３．４９７ ９ ３０５．８６４ ８６

Ｆ６ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

ＣＯＯＴ ９．４９２ ９Ｅ－１２ ０ ３．５０３Ｅ－１１

ＧＯＡ １０６．５２２ ７ ５１．２３６ ８３ ３７．４１４ １９

ＧＷＯ １．９０８ ３ ０ ３．２６３ ４

ＡＬＯ ７８．２０４ ４ ４０．７９４ ２１．５４７ ３

ＭＶＯ １１６．８６７ ７ ４８．５３９ ９９ ３０．４２９ ０９

ＳＣＡ ５１．０８６ ３ ０．４４７ １４６ ４５．２６４ ３

Ｆ７ ＰＧＣＯＯＴ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ０

ＣＯＯＴ ５．５９６ ７Ｅ－０６ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ３．０３８ ７Ｅ－０５

ＧＯＡ ５．８５６ ８ ３．３２９ １ １．４６６ ４

ＧＷＯ １．０１１ ９Ｅ－１３ ７．５４９ ５Ｅ－１４ １．５３２ ２Ｅ－１４

ＡＬＯ ６．８２５ ８ １．３４１ ４ ３．８５２

ＭＶＯ ３．０４９ ２ ０．５２１ ３３ ４．５３７ ３

ＳＣＡ １５．４８１ ８ ０．０６１ ７２６ ５ ８．２８８ ３１

Ｆ８ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

ＣＯＯＴ ３．５１５ ７Ｅ－１６ ０ １．２２９ ８Ｅ－１５
ＧＯＡ １．１５９ ７ ０．８８９ ３６ ０．１２２ ４６
ＧＷＯ ０．０００ ８１９ ２４ ０ ０．００３ １２１ ６
ＡＬＯ ０．０６９ ３６３ ０．０２７ ０３２ ０．０３５ ５３３
ＭＶＯ ０．８６３ ６５ ０．６３２ １５ ０．０８４ ４６
ＳＣＡ ０．９４５ ６４ ０．０５９ １４９ ０．４６７ ６４

　 　 （２）从多峰函数 Ｆ５ ～ Ｆ８ 的结果可见，在 Ｆ５ 函

数上，虽然所有算法均未寻到理论最优值，但从接近

理论最小值的程度来看，ＰＧＣＯＯＴ 的结果最接近于

理论最优值。 在 Ｆ６ 和 Ｆ８ 函数上，ＰＧＣＯＯＴ、ＧＷＯ 与

ＣＯＯＴ 均跳出局部最优，寻到理论最优值，但是从平

均值与标准差来看，ＰＧＣＯＯＴ 具有更好的稳定性，能
够 １００％寻得理论最优值。 对于 Ｆ７， 虽然 ＰＧＣＯＯＴ
与其他算法均未寻到理论最优值，但 ＰＧＣＯＯＴ 获得

的最优值 ８．８８１ ８Ｅ－１６ 是所有算法中最接近理论值

的结果之一。 并且从平均值与标准差的结果可以看

到，ＰＧＣＯＯＴ 的稳定性最好。 这表明了在 Ｆ７ 函数

下，ＰＧＣＯＯＴ 相对于其它算法仍然最具竞争力。
　 　 为了进一步验证本文所提 ＰＧＣＯＯＴ 算法，将与

上述结果中表现最好的 ＧＷＯ 和 ＣＯＯＴ 在 ｄ ＝ １００ 时

再次进行实验。 所得实验数据见表５，收敛曲线见图４。

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　
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图 ４　 ＰＧＣＯＯＴ、ＧＷＯ、ＣＯＯＴ 收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＧＣＯＯＴ， ＧＷＯ ａｎｄ ＣＯＯＴ
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表 ５　 ＰＧＣＯＯＴ、ＧＷＯ、ＣＯＯＴ 结果

Ｔａｂ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＧＣＯＯＴ、ＧＷＯ、ＣＯＯＴ

函数 算法 Ｍｅａｎ Ｂｅｓｔ Ｓｔｄ
Ｆ１ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０

ＣＯＯＴ ８．７９３ ４Ｅ－１９ ８．２５６ ４Ｅ－５７ ４．８１６ ３Ｅ－１８
ＧＷＯ １．９０５ ４Ｅ－１２ １．８８３ ２Ｅ－１３ ２．０３２ ９Ｅ－１２

Ｆ２ ＰＧＣＯＯＴ ５．１５５ ７Ｅ－１９４ １．０９５ ３Ｅ－２５３ ０
ＣＯＯＴ ４．８２４ ４Ｅ－１１ ２．６５０ ９Ｅ－２４ ２．６３５ ２Ｅ－１０
ＧＷＯ ４．７８１ ２Ｅ－０８ ２．４４６ ６Ｅ－０８ １．４９７ ７Ｅ－０８

Ｆ３ ＰＧＣＯＯＴ １．９４３ ７Ｅ－３０８ ０ ０
ＣＯＯＴ １．６０７ ５Ｅ－１６ ５．１２Ｅ－５０ ８．８０４ ５Ｅ－１６
ＧＷＯ ６５２．９４２ ８ ６７．００７ ８６ ５０７．９８１ ９

Ｆ４ ＰＧＣＯＯＴ ２．１１４ ４Ｅ－１８６ ４．３１１ ４Ｅ－２４７ ０
ＣＯＯＴ ９．４３１ ２Ｅ－０７ ２．２０６ ４Ｅ－２８ ５．１６５ ７Ｅ－０６
ＧＷＯ ０．９３９ ５ ０．０９５ ８５２ ０．９９１ ５３

Ｆ５ ＰＧＣＯＯＴ －４ ３９３．０３４ －３ ０１４．６４３ ６ ９９２．４９１ １１
ＣＯＯＴ －１８ ８６２．８３４ －１２ ９６９．３７９ ２ ８５７．５８６ ５５
ＧＷＯ －１５ ６０２．８４５ １ －６ １９０．４０１ ３５ ２ ６９４．４７０ ９８

Ｆ６ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０
ＣＯＯＴ ３．３８２ ３Ｅ－１０ ０ １．８４９Ｅ－０９
ＧＷＯ ７．９９１ ７ ２．１０６ ６Ｅ－１０ ６．０７０ ３

Ｆ７ ＰＧＣＯＯＴ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ０
ＣＯＯＴ １．８０２ ５Ｅ－１０ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ９．８４１ ４Ｅ－１０
ＧＷＯ １．２９２ ９Ｅ－０７ ６．１２２ ４Ｅ－０８ ４．５８２ ４Ｅ－０８

Ｆ８ ＰＧＣＯＯＴ ０ ０ ０
ＣＯＯＴ １．５０１ ４Ｅ－１０ ０ ８．２２３ ３Ｅ－１０
ＧＷＯ ０．００３ ４７１ ２ １．２３０ １Ｅ－１３ ０．００９ ２７２

　 　 从图 ４ 可见，对于 Ｆ１ ～ Ｆ４ 来看，ＰＧＣＯＯＴ、ＧＷＯ、
ＣＯＯＴ 的寻优表现结果相似。 ＰＧＣＯＯＴ 的收敛曲线

下降迅速，而 ＧＷＯ、ＣＯＯＴ 的收敛曲线则较为缓和。
从表 ５ 和图 ４ 来看，ＰＧＣＯＯＴ 在 Ｆ１ 能够 １００％寻得理

论最优值，其余算法均未寻到理论最优值。 在 Ｆ２、Ｆ４

函数下，ＰＧＣＯＯＴ 虽未取得理论最优值，但与 ＧＷＯ 和

ＣＯＯＴ 相比，接近程度更胜一筹。 并且 ＰＧＣＯＯＴ 在平

均值与标准差上具有更好的稳定性。 在 Ｆ３ 函数下，
ＰＧＣＯＯＴ 虽不能够保证 １００％寻得理论最优值，但仍

保持收敛精度和收敛速度第一。 由此可见，在高维单

峰函数的实验中，ＧＷＯ 和 ＣＯＯＴ 在寻优能力和收敛

速度上都会产生波动，甚至是下降的情况，与之相比

ＰＧＣＯＯＴ 仍能保持良好的寻优能力，进一步表明了

ＰＧＣＯＯＴ 整体性能的优越性。
在多峰函数 Ｆ５ ～ Ｆ８ 中，ＰＧＣＯＯＴ 在 Ｆ５ 函数上表

现了更好的寻优能力，从表 ５ 和图 ４ 的结果可以看

到，与 ＧＷＯ 和 ＣＯＯＴ 相比 ＰＧＣＯＯＴ 更接近于理论最

优值。 在 Ｆ６ ～ Ｆ８ 函数上，ＰＧＣＯＯＴ 的收敛速度比

ＧＷＯ 与 ＣＯＯＴ 快，能够迅速收敛至最优值附近。 与

ｄ ＝ ３０ 时相比，ＰＧＣＯＯＴ 的收敛精度、速度和稳定性

均保持一致，这表明 ＰＧＣＯＯＴ 具有保持较强的鲁棒

性和稳定性。 综合 Ｆ５ ～ Ｆ８ 函数的结果来看，在高维

多峰函数的情况下，ＰＧＣＯＯＴ 仍保持良好的寻优能力

和收敛速度，而 ＧＷＯ、ＣＯＯＴ 在高维度求解复杂函数

时会出现稳定性不强，寻优能力骤降的情况。
因此，不管在低维还是高维条件下，ＰＧＣＯＯＴ 都

具有更好的寻优精度和稳定性、更快的寻优速度，这
也表明了 ＰＧＣＯＯＴ 能够有效解决低维和高维的函数

优化问题。
３．３　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

为验证 ＰＧＣＯＯＴ 算法与蚁狮算法（ＡＬＯ）、 灰狼

优化算法（ＧＷＯ）、蝗虫优化算法（ＧＯＡ）、正余弦算

法（ ＳＣＡ）、多元宇宙优化算法 （ＭＶＯ） 和原始的

ＣＯＯＴ 算法在全局寻优上是否存在显著性区别，对
各算法进行了性能测试比较。 考虑到数据为非正态

分布，因此使用均值的非参数检验方法，本文采取

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验。
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验的步骤为：首先，提出原假设

Ｈ０： ＰＧＣＯＯＴ 算法与其他算法之间性能不存在明显

差异。 备择假设 Ｈ１： ＰＧＣＯＯＴ 算法与其他算法之间

性能有着明显差异。 然后，根据 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

原理计算出 Ｐ 值。 最后，利用检验结果的 Ｐ 值来比

较两种算法是否存在差异。 当 Ｐ 值小于 ０．０５ 时，拒
绝 Ｈ０， 即认为两种算法在性能上存在明显区别；当
Ｐ 值大于 ０．０５，不拒绝 Ｈ０， 即不认为两种算法之间

存在明显差异，两种算法在全局寻优上性能相当。
Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果见表 ６。

表 ６　 ＰＧＣＯＯＴ 算法与其他算法的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果

Ｔａｂ． ６　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＧＣＯＯＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＣＯＯＴ ＧＯＡ ＳＣＡ ＧＷＯ ＡＬＯ ＳＣＡ
Ｆ１ ４．４７０ ８Ｅ－１３４ ８．６４０ ８Ｅ－１６１ １．２５２ ６Ｅ－１６０ １．７００ ６Ｅ－１２２ ３．２１３ ６Ｅ－１５８ １．０７７ ５Ｅ－１６１
Ｆ２ ２．８５６ ４Ｅ－１２９ ８．５４１ ６Ｅ－１６０ １．８８２ １Ｅ－１５７ ２．４９５ ５Ｅ－９５ ８．１２９ ５Ｅ－１６０ ４．３００ ６Ｅ－１６１
Ｆ３ ３．９３６ ９Ｅ－１２６ １．８２７ ４Ｅ－１６１ ４．７６２ ６Ｅ－１６２ ５．２８２ ３Ｅ－１５２ ２．７０３ ９Ｅ－１６１ １．３５０ ２Ｅ－１６２
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　 　 从表 ６ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验可以看出，ＰＧＣＯＯＴ
算法与其他算法之间由 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验所得的 Ｐ
值最大值为 ２．４９５ ５Ｅ－９５，最小值为 ３．０１５ ３Ｅ－１８３，
大部分值处于 ９．３５Ｅ－１６２ 附近，远远小于 ０．０５。 因

此拒绝 Ｈ０， 认为 ＰＧＣＯＯＴ 算法与其他算法之间存

在明显差异。 结合 ＰＧＣＯＯＴ 算法的优异表现，即认

为本文所提改进算法 ＰＧＣＯＯＴ 比其他算法具有更

好的搜索能力。

４　 结束语

本文针对 ＣＯＯＴ 优化算法易陷入局部最优、收
敛精度低等问题，提出了融合扰动因子和贪心策略

的 ＰＧＣＯＯＴ 算法。 将 ＰＧＣＯＯＴ 与其他多个算法在

８ 个经典测试函数上对收敛速度、精度进行比较。
仿真实验结果验证了所提出的精英反向学习初始化

和贪心策略以及扰动因子相结合的 ＰＧＣＯＯＴ 算法

的有效性，表明了 ＰＧＣＯＯＴ 算法在全局寻优以及局

部搜索具有更优秀的寻优精度与速度。 今后的研究

将继续改进算法，进一步提高算法的寻优性能，同时

将 ＰＧＣＯＯＴ 算法应用于实际问题。
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