
 

 

基于云模型和余弦跳跃权重的改进蛙跳算法①
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摘　要: 标准蛙跳优化算法 (SFLA) 有寻优精度低和易陷入局部收敛区域的缺点, 为提高其性能, 提出一种基于云

模型局部搜索和余弦跳跃权重更新位置的改进蛙跳算法 (CSFLA). 首先通过 Tent 混沌映射和反向学习生成种群,
使种群的分布更均匀, 利用云模型的正态特性对子群中的优秀个体的所在区域进行探索. 同时, 对种群中其他个体

引入基于余弦函数的跳跃步长权重, 使该权重在整个迭代过程中由高以不同的速率下降, 提高种群的全局搜索能

力. 最后, 将 CSFLA与多个优化算法在不同类型的测试函数上进行了比较. 结果表明, CSFLA具有更好的收敛速度

和精度, 能有效找出全局最优解. 并且将改进算法应用至旅行商问题, 该算法可以找到总路程更短的路线.
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Abstract: The standard shuffled frog leaping algorithm (SFLA) for optimization has the shortcomings of low
optimization accuracy and easy falling into a local convergence area. To improve its performance, this study proposes an
improved SFLA (CSFLA) based on local search with a cloud model and cosine leap weight update position. First, Tent
chaotic mapping and backward learning are performed to generate a population so that the population has a more uniform
distribution. The area where the best individuals in the subpopulation are located is explored by taking advantage of the
normal property of the cloud model. Then, the leaping step size weight based on the cosine function is introduced to other
individuals in the population, which makes the weight decrease from a high level at different rates throughout the
iterations to improve the global search ability of the population. Finally, CSFLA is compared with multiple optimization
algorithms on different types of test functions. The results show that CSFLA has a better convergence speed and accuracy
and can find the global optimal solution effectively. The improved algorithm is applied to the traveling salesman problem
and proved able to find shorter routes.
Key words: shuffled frog leaping algorithm (SFLA); opposition-based learning; cloud model; cosine leap weights; 
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群智能优化算法是一种新的迭代式搜索算法, 其
灵感来源于自然界中以社会方式生活的动物寻找复

杂问题解决方案的活动 ,  它可用于求解旅行商问题

(traveling salesman problem, TSP)、多处理机调度问题
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和可靠性优化问题[1].
TSP 是经典组合优化问题之一[2], 可以描述为: 在

所有城市只有一个业务员的情况下, 业务员如何在每

个城市只访问一次的前提下走遍所有城市, 并返回出

发点. 同时也被证明是一个 NP完全问题.
SFLA (shuffled frog-leaping algorithm) 是 Eusuff

等人[3] 在 2003 年提出的一种混合启发式搜索算法.
SFLA的参数很少, 因此实现起来很容易. 目前, 它已被

广泛应用于多目标优化问题, 本研究将改进蛙跳算法

应用于 TSP, 用于检验算法的运行效果和效率.
文献 [4]采取基于记忆的种群划分方法, 根据各组

个体质量的优劣, 对种群进行分组, 不同类型的子群以

不同的搜索次数采用不同的搜索策略, 充分地促进各

子群间的信息交互. 文献 [5] 结合邻近矩阵初始化种

群, 并使用定义的远离矩阵对青蛙个体进行局部搜索,
提高了算法的收敛精度并将其应用于多约束车辆路径

模型. 文献 [6] 采用新颖的贪心算法进行种群初始化,
同时提出新的个体的重建策略, 提升了算法全局搜索

效率. 文献 [7]提出了一种基于解空间反向跳跃和强化

子群间信息交互的个体更新方式, 降低了算法后期产

生劣解的概率, 防止算法早熟. 文献 [8] 提出自主选择

进化策略的更新方式, 使个体位置更新时从 4 种进化

策略种选择, 提升了算法寻优速度.
文献 [9] 提出了一种改进的 SFLA, 在局部搜索中

使用 levy flight公式控制跃迁步长, 并在全局洗牌中加

入交互式学习规则, 提高了局部搜索和全局信息交换

能力. 文献 [10] 将对立学习应用到种群初始化和个体

位置更新中, 增强种群多样性, 克服了算法易早熟的缺

点. 文献 [11]结合粒子群算法和 SFLA, 利用全局反馈,
改进了种群个体的位置更新方式, 避免了算法陷入局

部最优. 文献 [12]设计基于临近信息的个体生成算子,
并加入子组最优解的变异, 使算法不会过早收敛于非

最优解. 文献 [13]利用逆向学习算法进行初始化, 并在

局部搜索中引入交叉因子, 提高了算法的性能.
此外, SFLA 以其卓越的全局优化能力和少量参数

被广泛应用于各种工程问题[14], 使用惩罚函数将多个

目标转换为单个目标. 然后将 SFLA 与改进的局部搜

索策略和全局洗牌机制一起应用于社交网络中的影响

最大化问题. 文献 [15,16]将改进的蛙跳算法用于 QoS
的路由优化问题. 文献 [17] 将改进的算法用于传感器

的任务分配. 文献 [18] 采用了改进的 SFLA 来优化网

络的一些参数, 从而提高了货币汇率预测模型的准确

性. 文献 [19] 提出了一种有效的离散 SFLA, 设计新的

个体位置更新公式, 有效提升搜索效率.
结合上述学者对蛙跳算法的分析和改进, 本文首

先采用基于 Tent 混沌映射生成种群, 然后根据反向学

习来生成最终的种群, 增加了种群的多样性和随机性,
同时在个体位置更新过程中引入基于余弦变化的跳跃

权重, 并设立精英组, 用云模型变异对精英个体进行局

部搜索. 最后对算法进行收敛性分析, 并通过实验仿真

和具体应用证明算法的有效性.

 1   标准混洗蛙跳算法

蛙跳算法将模因演化算法的信息交换和粒子群算

法的位置更新相结合, 模拟了青蛙种群寻找食物的行

为, 拥有更强的搜索能力.
蛙跳算法分为全局搜索和局部搜索两大部分, 在

全局搜索中, 先对青蛙种群进行随机初始化, 并且按照

适应度函数对青蛙个体将进行排序并完成分组操作,
然后进行局部搜索阶段 (也被称为模因进化).

Xg

Xb Xw

根据适应度值排序, 选择种群最优个体— 、局

部最优个体— 和局部最差个体— , 用于位置更新.
对于算法中的局部搜索阶段, 首先在每一个子群

中采用轮盘赌选择算法挑选出数量为 q 的亚群, 然后

对每个亚群中最差个体进行位置更新. 在所有子群的

最差个体位置完成更新后, 对种群进行重新排序、分

组. 位置更新公式如下:

Xnew = S +Xw (1)

Xb Xw

Xg Xw

其中, S 是个体跳跃的步长, 该步长计算分为 3步, 首先

根据 和 的差值进行计算, 如果得到的新位置不如

原来的, 则采用 和 的差值进行计算步长; 如果得到

的新位置仍然不如原来的位置, 则随机选取一个新位

置. 步长计算公式如下:

S =min{int[rand(Xb−Xw)],S max} (2)

S =min{int[rand(Xg−Xw)],S max} (3)

rand S max其中,  是一个在 [0, 1] 范围内的随机数,  是个

体跳跃时的最大步长, 步长的维度等于决策变量的数

量, 即需要优化问题的维度.

Xb Xg Xw

虽然 SFLA 相对于其他算法收敛更快, 但由于位

置更新公式过于依赖 ,  和 , 使得种群搜索区域过

于片面, 进而导致算法易陷入局部最优. TSP随着问题

规模的增大, 其可行解集的规模呈指数增长, 不可避免
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地导致“组合爆炸”现象, 标准蛙跳算法容易陷入局部

最优解, 进而无法找到路程更短的路线.

 2   改进的混洗蛙跳算法

 2.1   基于混沌映射与反向学习的种群初始化

 2.1.1    混沌映射

在进化算法的实际运行中, 如果对进化算法的初

始化方式进行优化, 使其产生的种群个体更具有随机

性、遍历性, 这更有利于算法找到最优个体, 在一定程

度上减少算法的运行时间.
本算法首先使用 Tent 映射生成种群. Tent 映射是

一个分段的线性映射, 它可以在初始化时使种群较为

均匀地分布在更大的搜索区域上, 进而提高算法的全

局搜索能力.

xn+1 =


xn

α
, xn ∈ [0,α)

(1− xn)
1−α , xn ∈ [α,1]

(4)

0 < α < 1 α = 0.5其中,  , 本文取 .
 2.1.2    反向学习

反向学习是 Tizhoosh[20] 于 2005 年提出的一种用

于扩大生成解的范围, 进而加强算法寻优和收敛能力

的新方法. 主要思想是: 在求解问题时, 同时考虑可行

解以及其相对解, 并通过具体问题的适应度函数从两

个解中选取更为优质的解.

Xopp = Lb+Ub−Xi (5)

N

本文在初始化中引入基于反向学习的思想. 在经

过 Tent 混沌初始化后, 通过采用反向学习生成种群的

反向解, 增加种群的多样性, 在初始化时将种群数量翻

倍. 然后再根据个体的优秀程度, 选择前 个体作为本

算法的真正初始种群.
 2.2   基于余弦函数的跳跃权重

m n N =

n×m m

根据种群中个体的优劣程度对个体进行排序, 并
将种群划分为 个拥有 只个体的子群 ,  即满足

. 分组方式按照标准蛙跳算法分组方法, 前 只个

体作为每组的第一位, 即每个子群的局部最优个体, 依
次类推, 将种群中的个体均匀分配到每个子群.

在子群的局部搜索阶段, 受到文献 [21] 的启发, 提
出一种基于余弦函数和当前迭代次数的跳跃距离权重.
使个体在位置更新时不仅参考最优个体和最差个体, 而
是增加了对上次更新的位置的参考, 避免算法过早陷入

局部最优. 使算法在初始阶段进行更大范围的全局搜索;
在中间阶段平稳地过渡到对最优位置附近区域进行局

部搜索; 在算法后期能更快地收敛到精确的最优解.
ωini

ωfin

ωini ωfin tmax t

该权重迭代公式如式 (6)、式 (7)所示. 其中 和

是余弦跳跃惯性权重的初始值和最终值, 本文中

=0.9,  =0.4,  是算法的最大迭代次数,  是算法

的当前迭代次数.

ωcos(t) =
(ωini+ωfin)

2
+

(ωini−ωfin)
2

× cos
(

I(t)
tmax
π

)
(6)

I(t+1) =


I(t)+1.5, I(t) ⩽

tmax

6
I(t)+5,

tmax

6
< I(t) ⩽

5tmax

6

I(t)+
2
9
,

5tmax

6
< I(t) ⩽ tmax

(7)

S = ωcos(t)×S + rand (Xb−Xw) (8)

S = ωcos(t)×S + rand
(
Xg−Xw

)
(9)

基于余弦变化和迭代次数的权重随迭代次数的变

化曲线如图 1所示.
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图 1    权重随迭代次数变化图

 

 2.3   基于云模型的精英搜索

m

在一般情况下, 优质解的附近会分布同样优质甚至

更为优质的解, 基于该思想, 本文定义精英组的概念. 精
英组中的个体是种群中适应度值前 的个体. 并采用云

模型的方法对精英组内的个体一定范围的区域进行探

索, 寻找更为优质的可行解. 同时防止算法陷入局部最优.
更新时用到的云模型是李德毅等人[22] 在 1995 年

提出的一种数学模型. 本文采用基于正态分布的云模

型生成器, 可以更好地对精英组个体进行改善, 其隶属

度函数如下:

µ(x) = exp

− (x−Ex)2(
2(E′n)2

)  (10)
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精英组位置更新公式如下:

Xnew =Gnc (Xb,En,He,Num) (11)

Ex Xb En

He

Num

其中,  为期望代表了中心位置, 在本文为 ;  为云

模型的熵, 代表了云的宽度, 本文取 0.1;  为超熵, 表
示生成个体的聚集程度, 取 0.04;  为生成个体数,
本文取 5.

Num对精英组个体位置的每一次更新将生成 个新

位置, 并采取其中最优秀的位置, 若新位置适应度值劣

于精英组个体位置, 则保持原有位置.
综上所述, 本文提出了一种基于云模型和余弦跳

跃权重的改进蛙跳算法 (CSFLA), 流程图如图 2所示.
 

开始

种群初始化

排序并分组

计算跳跃权重
输出最佳位置

结束

是否

对精英组个体
位置进行更新

对普通组最差个体
进行位置更新

迭代次数
达到?

 
图 2    CSFLA算法流程图

 3   收敛性分析

Xb Xg

在本节中, 设子群中的最优个体为全局的最优个

体, 即 = , 并且为了加大新解的产生范围, 将式 (1)、
式 (8)和式 (9)进行以下扩展.

k第 次迭代:

Xk
w = αXk−1

w +β
(
Xk−1

t −Xk−1
w

)
(12)

k+1第 次迭代:

Xk+1
w = αXk

w+β
(
Xk

b −Xk
w

)
(13)

α β S其中,  和 为随机数, 由步长 和 0–1 的随机数经过计

算组成. 由式 (12)和式 (13)可得:

Xk+1
w −Xk

w = (α−β)
(
Xk

w−Xk−1
w

)
−β

(
Xk

t −Xk−1
t

)
∆Xk+1 = Xk+1−Xk记 , 因此式 (13)可以整理为:

∆Xk+1
w = α∆Xk

w+β
(
∆Xk

w−∆Xk
w

)
进而可得:

∆Xk+1
w

∆Xk
w
= α+β

∆Xk
b

∆Xk
w
−1


l =
∆Xk

b

∆Xk
w
−1 ∆Xk

w q = (α+βl)令 , 那么可知 是以 为公

比的等比数列.
0 < |q| < 1 ∆Xn

w

Xn
w

定理 1. 若 ,  则 逐渐收敛于 0, 并且

最终收敛于稳定值.
∆Xk

w q

0 < |q| < 1 lim∆Xn
w = 0

证明:  是以 为公比的等比数列, 由等比数列

的性质可知, 若 , 则 .{
∆Xnk

m

}
X2

w = X1
w+∆X1

w X3
w = X2

w+∆X2
w

Xn
w = Xn−1

w +∆Xn−1
w Xn

w

由数列极限的归并原理知子数列 的极限也

为 0, 因此 有上确界,  也有

上确界. 因此,  亦有上确界, 故 收敛

得证.
α β

α β

定理 2. CSFLA 的收敛速度和精度与 和 在迭代

时的大小有关. 因此合理地调整 和 可以提高 CSFLA
的收敛速度和精度, 使其具有更强的全局搜索能力和

平衡全局与局部的能力.
0 < |q| < 1

Xn
w Xb Xg

α β ωcos

ωcos

ωcos

证明: 由定理 1 可知: 若 , 则算法绝对收

敛, 局部收敛能力很强. 由式 (1), 式 (8) 和式 (9) 可知

的上确界与 和 有关, 但可能陷入局部最优解. 由
式 (6)–式 (9) 可知,  和 与 有关, 进而与迭代次数

t 有关. 由第 2.2节可知 由 0.9非线性递减至 0.4, 使
得在算法前期 在算法的早期阶段较大, 在后期阶段

较小. 因此, CSFLA 同时具有良好的全局搜索能力和

对局部进行精细探索的能力.
综上所述, CSFLA 满足收敛条件, 且拥有较好的

平衡全局与局部搜索的能力

 4   仿真与实验

本文中, 所有的实验均使用 Python 3.8 实现, 编译

器为 VS Code实验环境为Windows 10 64位操作系统,
Intel(R) Core(TM) i5-8250U CPU @ 1.60 GHz 1.80
GHz, 8 GB内存.

在本节中, 设计了 3 组测试实验来测试 CSFLA
对不同类型的测试函数 (单峰、多峰和固定维)的收敛

精度和收敛速度, 并对测试结果的收敛速度和准确度

进行分析. 为了形成对比, 与 3种其他群体智能优化算

法和原始蛙跳算法, 即 PSO、CA、GWO 和 SFLA 与
CSFLA进行了比较. PSO是较早提出的群体智能算法,
更是蛙跳算法的灵感来源之一, 已在众多具体项目中

得到广泛应用. 之所以选择 CA 和 GWO, 是因为这两
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个算法是近 10 年提出的, 具有很强的优化性能, 是经

典的群智能算法, 并在工程中得到了一定的应用.
同时设计了城市数量为 70的 TSP环境, 并将 SFLA

和 CSFLA运用至该环境, 将结果进行对比.
在实验中, CSFLA 和 SFLA 种群数量为 50, 其中

每个子群中的个体数量为 10; 为保证比较的公平性, 规
定其他算法的总个体数为 500, 与蛙跳算法的总个体数

一致; 同时实验中所有算法的总迭代次数均为 100次.
 4.1   单峰测试函数

单峰测试函数的信息如表 1 所示, 单峰函数的只

有一个极值点, 便于验证 CSFLA的收敛速度和精度.
在本节中, 将 CSFLA与其他算法在上述的测试函

数上进行比较, 测试函数的结果如表 2所示, 算法在上

述单峰函数的适应度变化曲线如图 3所示.
 
 

表 1     单峰测试函数信息
 

函数 函数表达式 搜索维度 范围 最优解

F1 F1 (x) =
n∑

i=1

x2
i 20 [−100, 100] 0

F2 F2 (x) =
n∑

i=1

|xi |+
n∏

i=1

|xi | 20 [−10, 10] 0

F3 F3 (x) =
n∑

i=1

 i∑
j=1

x j


2

20 [−100, 100] 0

F4 F4 (x) =maxi {|xi |1 ⩽ i ⩽ n} 20 [−100, 100] 0

F5 F5 (x) =
n−1∑
i=1

[
100×

(
xi+1 − x2

i

)2
+ (xi −1)2

]
20 [−2.028, 2.048] 0

F6 F6 (x) =
n∑

i=1

([xi +0.5])2 20 [−100, 100] 0

F7 F7 (x) = −0.0001
(∣∣∣∣∣sin (x1)sin (x2)exp

(∣∣∣∣∣100−
√

x2
1 + x2

2/π

∣∣∣∣∣)∣∣∣∣∣+1
)0.1

2 [−10, 10] −2.062 61

F8 F8 (x) =
n∑

i=1

|xi |i+1 20 [−1, 1] 0

F9 F9 (x) =
n∑

i=1

ix2
i 20 [−5.12, 5.12] 0

 
 

表 2     单峰函数测试结果
 

算法 值 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

CSFLA
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 −2.06E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 2.91E–90 3.81E–45 1.49E–91 5.93E–45 0.00E–00 0.00E–00 −2.06E–00 4.39E–11 5.21E–93
平均值 5.68E–86 2.15E–37 5.46E–82 1.53E–38 5.49E–02 3.32E–04 −2.06E–00 4.87E–08 1.54E–89

SFLA
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 −2.06E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 1.02E–03 6.46E–03 1.71E–08 1.32E–02 5.98E–03 2.75E–03 −2.06E–00 1.44E–02 9.48E–10
平均值 5.98E–02 5.48E–02 5.12E–05 5.48E–01 4.47E–01 1.58E–02 −2.06E–00 5.79E–01 5.16E–07

CA
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 −2.06E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 1.88E–01 9.28E–02 6.57E–05 2.54E–02 2.84E–00 1.23E–02 −2.05E–00 5.48E–02 4.21E–05
平均值 0.97E–00 4.68E–01 4.68E–03 1.28E–01 5.23E+02 8.45E–01 −2.010 0 1.65E–01 2.84E–04

PSO
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 −2.06E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 1.39E–05 5.33E–12 3.91E–05 1.71E–16 8.32E–02 1.22E–06 −2.02E–00 5.41E–05 3.92E–04
平均值 5.87E–03 4.87E–07 2.54E–03 5.13E–12 1.54E–00 7.45E–04 −1.87E–00 8.46E–03 5.13E–03

GWO
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 −2.06E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 3.11E–05 5.85E–07 2.11E–05 2.18E–05 1.63E–02 7.97E–07 −2.06E–00 2.82E–07 3.31E–24
平均值 5.47E–03 1.58E–05 1.25E–03 5.64E–03 0.87E–00 5.65E–04 –2.06E–00 1.58E–05 5.46E–20

注: 加粗数据为该测试函数的最好结果
 
 

由图 3 可知, CSFLA 的收敛速度在 F2、F4、F6

和 F8 函数的测试结果中收敛速度略低于 PSO算法, 但

根据表 2 的测试结果, 最后的收敛结果明显优于其他

4 个算法; 在函数 F7 的测试结果中 CSFLA 的收敛精
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度并没有明显优于其他, 只是略微提高, 但从图 3中可

以看到收敛速度比其他 3 种算法快; 在函数 F1、F3、

F5 和 F9 测试结果中, FLA的收敛速度和精度都明显优

于其他 4个算法.
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图 3    单维测试函数结果收敛曲线
 

 4.2   多峰测试函数

由于多峰测试函数具有多个局部极值的特点, 算
法容易陷入局部收敛. 因此, 多峰测试函数可以用来测

试 CSFLA 的跳出局部极值和全局探索的能力. 5 个多

峰测试函数的公式、初始化间隔、全局最优值和测试

维度如表 3所示.
 
 

表 3     多峰测试函数信息
 

函数 函数表达式 搜索维度 范围 最优解

F10 F10(x) = 0.5+


sin

√√ D∑
i=1

x2
i


2

−0.5


/1+0.001

 D∑
i=1

x2
i



2

20 [−10, 10] 0

F11 F11(x) =
n∑

i=1

[
x2

i −10× cos(2πxi)+10
]

20 [−5.12, 5.12] 0

F12 F12(x) = 100
(
x2

1 − x2
)2
+ (x1 −1)2 + (x3 −1)2 +90

(
x2

3 − x4
)2
+10.1

(
(x2 −1)2 + (x4 −1)2

)
+19.8(x2 −1)(x4 −1) 4 [−10, 10] 0

F13 F13(x) =
1

4000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1 20 [−600, 600] 0

F14 F14(x) =
d−1∑
i=1

(ωi −1)2
[
1+10sin2 (πωi +1)

]
+ sin2 (πω1)+ (ωd −1)2 ×

[
1+ sin2 (2πωd)

]
,ωi = 1+

xi −1
4
, i = 1, · · · ,d 20 [−10, 10] 0
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针对多维度测试函数的结果如表 4 所示, 上述测

试函数的适应度变化曲线如图 4所示. 由图 4可知, 在
F10、F13 和 F14 的测试结果中, CSFLA 的收敛结果明

显优于其他 4 种算法 ,  且收敛速度也更快 ;  在函数

F11 的测试结果中, CSFLA的收敛速度不如 PSO, 但是

PSO 在结果到 4.07E–13 就收敛, 而 CSFLA 的收敛

结果为 0; 在函数 F12 中, CSFLA的收敛速度比其他算

法快 ,  但是最终收敛结果的精度不如 PSO 算法精

确, 说明 CSFLA 在处理 F12 这类函数的能力还有待

进步.
 
 

表 4     多峰测试函数结果
 

算法 值 F10 F11 F12 F13 F14

CSFLA
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 0.00E–00 0.00E–00 0.29E–00 0.00E–00 1.49E–32
平均值 1.12E–26 0.00E–00 6.48E+01 0.00E–00 5.65E–19

SFLA
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 4.11E–04 8.62E–02 2.97E+00 4.81E–05 8.51E–05
平均值 5.67E–03 8.01E–02 1.67E+01 5.84E–03 5.96E–02

CA
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 2.49E–03 4.34E–01 1.63E+02 9.25E–03 3.92E–03
平均值 1.58E–03 3.15E–01 5.12E+03 4.64E–02 1.98E–01

PSO
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 5.65E–20 4.07E–13 2.05E–01 2.39E–38 1.97E–03
平均值 5.61E–15 3.78E–10 8.45E–01 4.30E–23 1.84E–02

GWO
理论值 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 3.34E–09 1.51E–08 7.01E–00 7.21E–11 5.04E–07
平均值 3.44E–04 8.57E–06 1.43E+01 7.96E–05 1.37E–03

注: 加粗的数据该测试函数的最好结果
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图 4    多维测试函数结果变化曲线
 

 4.3   固定维数测试函数

为了更全面地测试 CSFLA 在寻找函数最优值方

面的性能, 本节选择了 4 个固定维度的测试函数来进

一步验证 CSFLA 在对函数进行寻优时的收敛速度和

收敛精度. 表 5列出了固定维度测试函数的公式, 初始

化间隔, 全局最优值和测试维度.
对表 5 中列出的固定维度的测试函数进行测试,

得到的结果如表 6 所示, 算法的收敛曲线如图 5 所示. 
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表 5     固定维数测试函数信息
 

函数 函数表达式 搜索维度 范围 最优解

F15 F15(x) = −1+ cos
(
12

√
x2

1 + x2
2

)/
0.5

(
x2

1 + x2
2

)
+2 2 [−5.12, 5.12] −1

F16 F16(x) = 0.5+ sin2
(
x2

1 − x2
2

)
−0.5

/ [
1+0.001

(
x2

1 + x2
2

)]2 2 [−100, 100] 0

F17 F17(x) = 0.26
(
x2

1 + x2
2

)
−0.48x1 x2 2 [−10, 10] 0

F18 F18(x) = 2x2
1 −1.05x4

1 + x6
1/6+ x1 x2 + x2

2 2 [−5, 5] 0
 
 

表 6     固定维测试函数结果
 

算法 值 F15 F16 F17 F18

CSFLA
理论值 −1.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 −1.00E–00 0.00E–00 1.09E–87 0.00E–00
平均值 −9.86E–01 0.00E–00 1.94E–75 5.64E–98

SFLA
理论值 −1.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 −9.90E–01 1.59E–07 1.71E–05 4.81E–05
平均值 −9.02E–01 4.86E–06 1.12E–05 3.54E–04

CA
理论值 −1.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 −9.68E–01 4.79E–05 1.01E–02 9.25E–03
平均值 −9.12E–01 4.21E–05 8.54E–01 5.25E–02

PSO
理论值 −1.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 −9.36E–01 4.97E–06 6.61E–04 2.39E–38
平均值 −7.80E–01 4.12E–05 6.02E–04 1.64E–30

GWO
理论值 −1.00E–00 0.00E–00 0.00E–00 0.00E–00
最佳值 −9.36E–01 1.37E–10 1.85E–09 7.21E–11
平均值 −7.98E–01 1.59E–08 1.24E–09 5.64E–09

注: 加粗的数据为该测试函数的最好结果
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图 5    固定维数测试函数结果收敛曲线
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由图 5 可知, CSFLA 在 4 个固定维度的测试函数

上的表现均是最优的, 且在 F16 和 F17 的测试结果的收

敛精度明细优于其他 4 个算法; 在函数 F18 测试结果

中, 刚开始和 PSO 的收敛精度不相上下, 但随着迭代

次数的增加, CSFLA的收敛精度逐渐远远优于 PSO.
 4.4   TSP 测验

本节建立城市数为 70 的 TSP 环境, 并应用 SFLA
和 CSFLA 进行实验, 迭代次数均为 500 次, 个体数均

为 200, 组数为 10, 子群内个体数为 20.
实验结果如图 6所示, 可以看到 CSFLA无论是在

初始化个体的优劣程度优于 SFLA; 同时 CSFLA 的收

敛速度更快, 在 20 次左右的迭代内, 适应度值快速下

降, 在迭代 120次后达到收敛, 而 SFLA的收敛速度较

慢, 在 420 次左右才达到收敛; CSFLA 最终收敛结果

为 693, 而 SFLA的族中结果为 1 142, 相比来看, CSFLA
拥有更好的收敛精度.
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图 6    TSP 测试结果

 

 5   结论与展望

本文在 SFLA 基础上引入基于余弦变换和迭代次

数的跳跃权重, 使跳跃权重可以随迭代次数以不同的

下降速率下降, 平衡了全局搜索能力和局部搜索能力,
同时对原有初始化加入 Tent 混沌序列和反向学习策

略, 并且设立精英组, 对精英组个体采用云模型变异进

行更新. 通过对 3 类不同维度的函数进行测试, 给出

CSFLA 的收敛性分析. 从最终的收敛结果和收敛曲线

来看, 所提出的 CSFLA在几乎所有的测试函数中拥有

更好的收敛精度和速度, 并且大大增强了跳出局部最

优的能力, 但在处理个别多维函数问题时仍有进步空

间. 并将 CSFLA 应用至 70 个城市规模的 TSP 环境,
实际结果表明比 SFLA更好的收敛精度和速度.

后续的研究将通过使用 CSFLA 优化移动边缘环

境下的多个边缘节点之间的协同卸载问题, 进一步验

证 CSFLA在具体应用中的优化效果及稳定性.
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