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珊瑚礁算法的改进研究

孔　 芝ꎬ 李事成ꎬ 赵　 杰
(东北大学秦皇岛分校 控制工程学院ꎬ 河北 秦皇岛　 ０６６００４)

摘　 　 　 要: 珊瑚礁算法易于陷入局部最优且寻优精度低ꎬ因此提出一种改进的珊瑚礁算法. 此算法借鉴粒

子群算法、高斯变异和模拟退火算法的思想改进珊瑚礁算法的内部有性繁殖、无性繁殖和更替机制ꎬ提高了算

法的寻优精度并可跳出局部最优. 在仿真实验中ꎬ将改进珊瑚礁算法与基本珊瑚礁算法和粒子群算法等 １０ 种

算法分别在高维和低维测试函数下进行比较. 实验结果表明ꎬ改进的珊瑚礁算法不仅较其他算法具有更好的

收敛速度和精度ꎬ而且在高维测试函数中ꎬ仍然可以保持良好的性能.
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　 　 珊瑚礁优化(ｃｏｒａｌ ｒｅｅｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＣＲＯ)算
法是 Ｓａｌｃｅｄｏ￣Ｓａｎｚ 等[１]在 ２０１３ 年ꎬ受到珊瑚虫繁

衍生存过程的启发而提出的一种智能优化算法ꎬ
用于处理多峰值函数优化问题. ２０１４ 年ꎬＰａｓｔｏｒ￣
Ｓａｎｃｈｅｚ 等[２]提出一种基于混合珊瑚礁 － 极限学

习机的方法ꎬ并将其应用于风速预测系统中的特

征选择ꎬ体现出优异的性能. ２０１５ 年ꎬＳａｌｃｅ￣Ｓａｎｚ
等[３]提出一种具有和声搜索算子的珊瑚礁优化

算法ꎬ并将其应用于风速预测中ꎬ得到良好结果.
２０１６ 年ꎬ Ｐａｓｔｏｒ￣Ｓａｎｃｈｅｚ 等[４] 将珊瑚礁优化算法

应用于多目标优化问题中ꎬ在计算资源有限的情

况下表现出优异性能. 同年ꎬ Ｓａｌｃｅｄｏ￣Ｓａｎｚ 等[５]将

珊瑚礁算法应用于微电网最佳电池优化调度问

题ꎬ大大节省了总电费. ２０１７ 年ꎬＭａｇｄａｌｅｎｏ 等[６]

利用珊瑚礁优化算法对调谐质量阻尼器进行结构

振动控制ꎬ产生了极好的效果. 同年ꎬ Ｊｉｍｅｎｅｚ￣
Ｆｅｒｎａｎｄｅｚ 等[７]提出一种物种珊瑚礁优化算法ꎬ并
将其有效地应用于太阳能全球辐射重要参数缩减

中. ２０１８ 年ꎬＤｕｒａｎ￣Ｒｏｓａｌ 等[８] 将珊瑚礁优化算法

应用于缩减时间序列最佳尺寸中ꎬ显示出强大的



　 　

分割能力.
目前为止ꎬ人们已经提出了许多改进的珊瑚

礁优化算法[９ － １２]ꎬ但这些算法在精度、收敛速度

与避免陷入局部最优能力方面仍有待进一步提

高. 本文提出一种改进的珊瑚礁( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｒａｌ
ｒｅｅｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＩＣＲＯ)算法ꎬ通过对原珊瑚礁优

化算法内部有性繁殖、无性繁殖和更替机制的改

进ꎬ可以有效避免算法陷入局部最优ꎬ提高精度ꎬ
并通过具体的测试函数证明了算法的优越性.

１　 珊瑚礁算法

珊瑚礁优化算法是受到珊瑚虫繁衍生存过程

的启发而提出的一种元启发式算法. 珊瑚礁优化

算法基本执行过程如下[１３]:
①初始化:假设存在大小为 Ｍ 的珊瑚礁ꎬ即

礁上存在 Ｍ 个节点空间供珊瑚虫生存ꎻ开始时ꎬ
珊瑚礁上已有比例为 ρ 的空间被珊瑚虫占据ꎬ即
礁上珊瑚虫的个数为 Ｍ × ρ.

②外部有性繁殖和内部有性繁殖:珊瑚虫产

生子代的方式分为两种ꎬ即外部有性繁殖和内部

有性繁殖ꎻ其比例分别为 ξ 和 １ － ξꎬ即外部有性

繁殖的珊瑚虫个数为 Ｍ × ρ × ξꎬ内部有性繁殖的

珊瑚虫个数为 Ｍ × ρ × (１ － ξ) . 外部有性繁殖的

子代由雌雄异体的两个亲代产生ꎬ如式(１)所示ꎻ
内部有性繁殖的子代由雌雄同体产生ꎬ如式(２)
所示.

ｃ１ꎬα ＝ [(１ ＋ φ)Ｃ１ꎬα ＋ (１ － φ)Ｃ２ꎬα] / ２ ꎬ
ｃ２ꎬα ＝ [(１ － φ)Ｃ１ꎬα ＋ (１ ＋ φ)Ｃ２ꎬα] / ２ ꎬ
α ＝ １ꎬ􀆺ꎬψ .

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(１)

ｃα ＝ Ｃα ＋ ｒａｎｄ( － １ꎬ１) × (Ｃｍａｘ
α － Ｃｍｉｎ

α ) . (２)
式中:Ｃ１ 和 Ｃ２ 表示两个雌雄异体珊瑚虫ꎬｃ１ 和 ｃ２

表示其产生的两个子代ꎻＣ 表示雌雄同体珊瑚虫ꎬ
ｃ 表示其产生的子代ꎻα 为迭代次数ꎻφ 为随机变

量ꎬ其产生方式如下:

φ ＝
(２τ)

１
κ ＋ １ꎬ τ < ０􀆰 ５ ꎻ

[２(１ － τ)] － １
κ ＋ １ꎬ τ≥０􀆰 ５ .{ (３)

式中:κ 为交叉常数ꎻτ 为 ０ 到 １ 的随机数.
③更替机制:新产生的子代珊瑚虫需要占据

珊瑚礁生存ꎬ此时珊瑚礁上有未被占据和已被占

据的空间ꎬ其数量分别为 Ｍ × (１ － ρ)和 Ｍ × ρ. 若
子代选择未被占据珊瑚礁ꎬ则可直接占据ꎻ若子代

选择已被占据的珊瑚礁ꎬ则需与其上原有珊瑚虫

进行适应度 ｆ(ｐ)比较:若子代适应度高则占据该

处ꎬ否则失败ꎬ继续尝试其他空间ꎻ若在最大占据

次数 μ 内未完成占据ꎬ则子代珊瑚虫死亡.
④无性繁殖:当所有子代珊瑚虫完成珊瑚礁

占据后ꎬ对现有珊瑚礁上的珊瑚虫进行适应度排

序ꎬ选出比例为 γ 的高适应度珊瑚虫ꎬ让其通过无

性繁殖(复制)的方式产生子代ꎬ并进行珊瑚礁的

占据.
⑤毁灭机制:再一次进行适应度排序ꎬ选出比

例为 δ 的低适应度珊瑚虫ꎬ将其毁灭.
进入循环ꎬ重复步骤② ~⑤ꎬ直至满足终止条

件ꎬ即达到最大迭代次数 ψ. 得出最优解.

２　 改进的珊瑚礁算法

为了克服珊瑚礁优化算法的不足ꎬ本文对珊

瑚礁优化算法进行了改进ꎬ主要涉及三个方面:内
部有性繁殖方式、无性繁殖方式和更替方式.
２􀆰 １　 内部有性繁殖方式改进

原始珊瑚礁算法的内部有性繁殖方式为遗传

算法等经典算法传统意义上的变异方式ꎬ其受自

身的影响较大ꎬ且变优趋势是随机的ꎬ不利于收

敛. 粒子群优化(ＰＳＯ)算法是受到飞鸟集群活动

规律性的启发ꎬ进而利用群体智能建立的一个简

化模型ꎬ它通过追随当前搜索到的最优个体来寻

找全局最优ꎻ而改进粒子群优化( ＩＰＳＯ)算法[１４]

是对 ＰＳＯ 算法的更替方式进行了改进ꎬ具有向优

收敛效果好、收敛速度快的优点. 因此在 ＣＲＯ 算

法内部有性繁殖部分加入 ＩＰＳＯ 算法的改进以提

高其向优收敛效果和收敛速度. 本文受 ＩＰＳＯ 算

法的启发ꎬ将内部有性繁殖公式(２)改为公式(４)
和公式(５) .
　 　 ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)＝ ｘｉꎬｊ( ｔ)＋２ｒ１[ｐｂｅｓｔ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)] ꎬ (４)
　 　 ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)＝ ｘｉꎬｊ( ｔ)＋２ｒ２[ｇｂｅｓｔ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)] . (５)
式中:ｘ 为珊瑚虫ꎻｉ 为珊瑚虫的序列号ꎻｊ 为维数ꎻ
ｔ 为迭代次数ꎻ２ 为学习因子ꎻｒ 为分布于[０ꎬ１]间
的随机数ꎻｐｂｅｓｔ为个体最优珊瑚虫ꎻｇｂｅｓｔ为群体最

优珊瑚虫. 式 (４) 和式 (５) 由 ｒ 和 γ 来判断ꎬ

γ ＝ (１ － ｔ) / Ｔａｌｌ ꎬＴａｌｌ为总代数.
改进后的珊瑚礁算法以自身最优珊瑚虫和全

局最优珊瑚虫为参考对象ꎬ减少了差解的占比ꎬ并
且设置了与代数相关的选择概率ꎻ前期有利于局

部搜索ꎬ后期有利于全局搜索ꎬ不仅保持种群多样

性ꎬ还提高了向优收敛速度.
２􀆰 ２　 无性繁殖方式改进

原无性繁殖部分是将当前所有珊瑚虫中最好

的珊瑚虫按比例 γ 进行完全复制ꎬ产生幼虫. 这样

虽然增加了优秀珊瑚虫的比例ꎬ但使种群更容易
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陷入局部最优ꎬ不利于后期进一步搜索和提高精

度. 高斯变异是重点搜索原个体附近的某个局部

区域ꎬ具有提高精度的优点ꎻ因此在 ＣＲＯ 无性繁

殖部分加入高斯变异ꎬ以提高搜索精度. 本文受高

斯变异[１５]的启发ꎬ将无性繁殖方式改进为式(６) .
ｘｉ ＝ ｇｂｅｓｔꎬｉ ＋ ｇｂｅｓｔꎬｉ􀅰Ｎ(０ꎬ１) . (６)

式中:ｉ 为比例为 γ 的高适应度珊瑚虫的序号ꎻ
ｇｂｅｓｔꎬ ｉ表示从当前最优到次优依次排列的解ꎻ
Ｎ(０ꎬ１)为正态分布.

改进后的无性繁殖部分不是单纯地复制最优

珊瑚虫ꎬ而是按高斯变异的方式在最优解附近根

据正态分布变异ꎬ这种变异方式在搜索后期种群

趋于稳定后ꎬ仍可以对最优解进行微调ꎬ进一步提

高搜索精度.
２􀆰 ３　 更替方式改进

原始珊瑚礁算法的更替方式为比较子代珊瑚

虫与父代珊瑚虫的适应度大小ꎬ若子代适应度更

好则代替父代ꎬ否则不代替. 这种单纯的优势代替

劣势ꎬ虽然使种群向优势种群收敛ꎬ但大大缩减了

种群的多样性ꎬ未考虑到劣势种群的潜力ꎬ对于多

峰值函数问题ꎬ极易陷入局部最优. 模拟退火算法

来源于固体退火原理ꎬ具有保留种群多样性、易于

跳出局部最优的优点. 因此在 ＣＲＯ 更替方式部分

加入模拟退火算法改进以保留其种群多样性ꎬ提高

其跳出局部最优的能力. 本文受到模拟退火算法[１６]

的启发对其进行改进ꎬ将更替方式改为式(７).

Ｐ ＝
１ ꎬ　 ｆｉ ＋ １ < ｆｉꎻ

ｅｘｐ( － ( ｆｉ ＋ １ － ｆｉ) / Ｔ) ꎬ　 ｆｉ ＋ １≥ｆｉ .{
(７)

式中:ｆｉ 为第 ｉ 个珊瑚虫的适应度ꎻｉ ＋ １ 为第 ｉ 个
珊瑚虫的子代ꎻＴ 表示温度ꎬ温度随着代数的增长

而下降ꎬ即 Ｔ ＝ ０􀆰 ７Ｔ. 适用度的值越小ꎬ表示适应

度越好ꎬ当子代适应度好于父代时ꎬ子代代替父代

(即代替概率 Ｐ 为 １)ꎻ当子代适用度未好于父代

时ꎬ以代替概率 Ｐ 代替父代.
改进后珊瑚礁算法的更替方式ꎬ不再是单纯

地优势代替劣势ꎬ而是以一定的概率保留了适应

度差的珊瑚虫ꎬ使其可以在下一代中作为父代产

生新的子代珊瑚虫ꎬ增加了前期种群的多样性ꎬ避
免种群因收敛过快而陷入局部最优ꎻ即使在后期

种群陷入某个峰值ꎬ也有一定概率跳出局部最优.
改进珊瑚礁算法具体步骤如下:
①初始化:同 ＣＲＯ 算法相同.
②外部有性繁殖和内部有性繁殖:外部有性

繁殖方式与 ＣＲＯ 算法相同ꎬ内部有性繁殖方式采

用式(４)和式(５) .
③更替机制:更替方式采用式(７) .
④无性繁殖:无性繁殖方式采用式(６) .
⑤毁灭机制:与 ＣＲＯ 算法相同.
⑥进入循环ꎬ重复步骤② ~⑤ꎬ直至满足终止

条件ꎬ即达到最大迭代次数. 得出最优解.

３　 仿真实验与结果分析

３􀆰 １　 实验参数设置

实验环境为 ６４ 位操作系统ꎬ内存为 ４ ＧＢꎬ
ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｒ (Ｒ) Ｃｏｒｅ ( ＴＭ) ｉ５ － ３３３７Ｕ＠ １􀆰 ８０
ＧＨｚꎬ程序采用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ 编程实现.

将本 文 算 法 与 原 始 珊 瑚 礁 优 化 算 法

(ＣＲＯ) [１７]、 高斯变异珊瑚礁优化算法 ( ＣＲＯ
(Ｇ))、柯西变异珊瑚礁优化算法(ＣＲＯ(Ｃ))、高
斯与柯西变异珊瑚礁优化算法(ＣＲＯ(ＧＣ)) [１８]、
粒子群优化算法(ＰＳＯ) [１９]、改进权重粒子群优化

算法( ＩＷＰＳＯ)、改进粒子群优化算法( ＩＰＳＯ) [１４]、
飞蛾扑火优化算法(ＭＦＯ) [２０]、多神经优化算法

(ＭＶＯ) [２１]和正余弦优化算法(ＳＣＡ) [２２] 在测试

函数下进行比较.
在仿真实验中ꎬ统一设置种群规模为 ３０ꎬ最

大迭代次数为 １ ０００. 低维测试函数见表 １ꎬ高维

测试函数见表 ２. 各算法均实验 ３０ 次ꎬ求其平均

值与标准差. 针对 １５ 个低维和 ５ 个高维测试函

数ꎬ算法结果见表 ３ꎬ对应的平均值曲线见图 １. 由
于 ＣＲＯ(ＧＣ)已在文献[１８]中被证明优于 ＣＲＯ
(Ｇ)和 ＣＲＯ(Ｃ)ꎬ因此本文表中未列出 ＣＲＯ(Ｇ)
和 ＣＲＯ(Ｃ)的数据.
３􀆰 ２　 实验结果分析

针对低维测试函数ꎬ从表 ３ 可以看出ꎬＩＣＲＯ
在测试函数 ｆ１ 上要明显好于 ＣＲＯꎬＰＳＯꎬＩＷＰＳＯꎬ
ＩＰＳＯꎬＭＦＯꎬＭＶＯ 和 ＳＣＡ 算法ꎬ并且从图 １ 的 ｆ１
可以看出其收敛速度极快ꎬ仅仅比 ＣＲＯ(Ｃ)差一

点. 在测试函数 ｆ２ 上ꎬ ＩＣＲＯ 要明显好于 ＣＲＯꎬ
ＩＷＰＳＯ 和 ＭＦＯ 算法ꎬ比 ＣＲＯ(Ｇ)ꎬＣＲＯ(Ｃ)和

ＭＶＯ 精确度更高ꎬ虽与 ＳＣＡ 算法在平均值上相

等ꎬ但标准差要比 ＳＣＡ 算法更精确ꎬ比 ＩＰＳＯ 要稍

差ꎬ但从图 １ 的 ｆ２ 可以看出其收敛速度比 ＩＰＳＯ
要快得多ꎬ在第 １２ 代即达到稳定. 而在测试函数

ｆ３ 上ꎬ虽然 ＣＲＯ(Ｇ)ꎬＣＲＯ(ＧＣ)ꎬ ＩＷＰＳＯꎬＭＶＯ
和 ＳＣＡ 可以达到较好效果ꎬＣＲＯ(Ｃ)能够达到

８􀆰 ３５２６Ｅ － １５ꎬ但 ＩＣＲＯ 可以达到平均值和标准差

都为０ ꎬ且从图１的 ｆ３ 可以看出ꎬ ＩＣＲＯ稳定后在
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表 １　 低维测试函数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 函数名 维数 上限 下限 函数 函数名 维数 上限 下限

ｆ１ Ａｃｋｌｅｙ ３０ － ３２􀆰 ７６８ ３２􀆰 ７６８ ｆ９ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ － ５􀆰 １２ ５􀆰 １２

ｆ２ Ｄｉｘｏｎ￣ｐｒｉｃｅ １０ － １０ １０ ｆ１０ Ｒｏｔａｔｅｄ Ｈｙｐｅｒ￣ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ １０ － ６５􀆰 ５３６ ６５􀆰 ５３６

ｆ３ Ｇｒｉｅｗａｎ ３０ － ６００ ６００ ｆ１１ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ － ５􀆰 １２ ５􀆰 １２

ｆ４ Ｌｅｖｙ ３０ － １０ １０ ｆ１２ Ｓｔｙｂｌｉｎｓｋｉ￣ｔａｎｇ １０ － ５ ５

ｆ５ Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ ２ ０ π ｆ１３ Ｓｕｍ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｗｅｒｓ １０ － １ １

ｆ６ Ｐｅｒｍ １０ － １０ １０ ｆ１４ Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ １０ － １０ １０

ｆ７ Ｐｏｗｅｌｌ １０ － ４ ５ ｆ１５ Ｚａｋｈａｒｏｖ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ １０ － ５ １０

ｆ８ Ｐｏｗｅｒ Ｓｕｍ ４ ０ ４

表 ２　 高维测试函数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 函数名 维数 上限 下限

ｆ１６ Ａｃｋｌｅｙ ５００ － ３２􀆰 ７６８ ３２􀆰 ７６８

ｆ１７ Ｇｒｉｅｗａｎ ５００ － ６００ ６００

ｆ１８ Ｌｅｖｙ ５００ － １０ １０

ｆ１９ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ５００ － ５􀆰 １２ ５􀆰 １２

ｆ２０ Ａｃｋｌｅｙ １ ０００ － ３２􀆰 ７６８ ３２􀆰 ７６８

７８０ 代时跳出局部最优ꎬ进一步搜索最优值. 针对

测试函数 ｆ４ 和 ｆ９ 这种很难得到满意最优值的函

数ꎬＩＣＲＯ 对于 ｆ４ 可以达到 ３􀆰 ９８６ ６Ｅ － ０６ꎬ且从

图 １的 ｆ４ 可以明显看出 ＩＣＲＯ 曲线的波动ꎬ很好

地展示了其跳出局部最优的能力ꎬ对于 ｆ９ꎬ甚至可

以达到平均值与标准差都为 ０ꎬ且图 １ 的 ｆ９ 进一

步证明其跳出局部最优的能力. 针对测试函数 ｆ５ꎬ
ＰＳＯꎬＩＷＰＳＯꎬＭＦＯꎬＭＶＯ 和 ＩＣＲＯ 都可以达到理

论最优值 － １􀆰 ８０１ ３ꎬ而 ＩＣＲＯ 算法与效果最好的

ＩＰＳＯ 和 ＭＦＯ 达到了相同的平均值和标准差ꎬ且
从图 １ 的 ｆ５ 可以看出其收敛速度明显好于这两

种算法ꎬ其在第 １０ 代达到稳定ꎬ而 ＩＰＳＯ 和 ＭＶＯ
在 １００ 代左右才达到稳定. 针对测试函数 ｆ６ꎬ虽然

从图 １ 的 ｆ６ 可以看到 ＩＣＲＯ 具有极高的收敛速

度ꎬ但其精确度较差ꎬ与大部分对比算法一样未能

达到 １ 以下的效果ꎬ而 ＩＰＳＯ 可以精确到 ０􀆰 ０４. 在
测试函数 ｆ７ꎬｆ１１ꎬｆ１３ꎬｆ１４和 ｆ１５上ꎬＩＣＲＯ 算法精确度

要明显好于其他算法. 针对测试函数 ｆ８ꎬＩＣＲＯ 可

以达到 ０􀆰 ０３９ ５１ꎬ且具有较高的收敛速度ꎬ比大部

分算法要好ꎬ但 ＳＣＡ 达到了 １􀆰 ５２５ １Ｅ － ５. 在测试

函数 ｆ１０ 上ꎬ虽然 ＳＣＡ 达到了 ２􀆰 ９０３ ０Ｅ － ２４５ꎬ但

ＩＣＲＯ 更加精确ꎬ达到了 １􀆰 ５１０ ３Ｅ － ２５１ꎬ且标准

差为 ０. 在测试函数 ｆ１２上ꎬＩＣＲＯ 能与对比算法中

效果最好的 ＩＰＳＯ 达到相同的平均值ꎬ在标准差

上稍微差一点ꎬ但从图 １ 的 ｆ１２可以看出其收敛速

度明显好于 ＩＰＳＯ.
针对高维函数ꎬ从表 ３ 可看出ꎬ在测试函数

ｆ１６上ꎬＩＣＲＯ 也能达到最优的效果. 在测试函数 ｆ１７
上ꎬ虽然 ＣＲＯ (Ｇ) 可以达到 ７􀆰 ４０１ ５Ｅ － １８ꎬ但
ＩＣＲＯ 在平均值和标准差上都达到 ０. 且从图 １ 的

ｆ１７可以看出其收敛速度极快. 在测试函数 ｆ１８上可

以看出ꎬＩＣＲＯ 虽然收敛速度极快ꎬ但收敛精度效

果有待提高. 在测试函数 ｆ１９上可以看出大部分算

法都达不到一个较好的平均值ꎬ虽然 ＣＲＯ(Ｃ)平
均值达到了 ５􀆰 １９９ ３Ｅ － １１ꎬ但 ＩＣＲＯ 可以在平均

值和标准差上都达到 ０. 在测试函数 ｆ２０上ꎬ即使维

度提高到 １ ０００ꎬＩＣＲＯ 仍然能达到算法中的最优

效果 ８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６.
总的来说ꎬ在所有测试函数中 ＩＣＲＯ 都具有

极高的收敛速度ꎬ这要归功于 ＩＣＲＯ 在内部有性

繁殖部分的改进ꎬ既保留了种群多样性ꎬ又极大地

提高了收敛速度. 在测试函数 ｆ１ꎬ ｆ３ꎬ ｆ４ꎬ ｆ５ꎬ ｆ７ꎬ ｆ９ꎬ
ｆ１０ꎬｆ１１ꎬｆ１３ꎬｆ１４ꎬｆ１５ꎬｆ１６ꎬｆ１７ꎬｆ１８和 ｆ２０中ꎬＩＣＲＯ 的精度

都是最高的ꎬ这要归功于其无性繁殖部分的改进ꎬ
大大提高了搜索精度. 此外ꎬ在测试函数 ｆ３ꎬｆ４ 和

ｆ９ 上ꎬＩＣＲＯ 很好地展示了其跳出局部最优的能

力ꎬ这要归功于其更替方式的改进ꎬ一定程度上丰

富了种群的多样性ꎬ避免因种群收敛过快而陷入

局部最优ꎬ即使其陷入了某个峰值ꎬ也有很高的概

率跳出局部最优.
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表 ３　 测试函数的实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数
ＣＲＯ ＣＲＯ(ＧＣ) ＰＳＯ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ｆ１
ｆ２
ｆ３
ｆ４
ｆ５
ｆ６
ｆ７
ｆ８
ｆ９
ｆ１０
ｆ１１
ｆ１２
ｆ１３
ｆ１４
ｆ１５
ｆ１６
ｆ１７
ｆ１８
ｆ１９
ｆ２０

１５􀆰 ４４７ ０
２􀆰 １７８ ７Ｅ ＋ ３
５３􀆰 １８９ ２
３２􀆰 １８９ ９
０􀆰 １４３ ８
５５􀆰 ２４０ ７
５５􀆰 ２４０ ７
０􀆰 ９３０ ４

２２７􀆰 ４３９ ４
４􀆰 ０６３ ８Ｅ ＋ ３
１２􀆰 ８９１ ９

－ ２５５􀆰 ０７７ ８
０􀆰 ００４ ３

１０９􀆰 １８４ ２
１０１􀆰 ７３６ ８
１６􀆰 ３７９ ８
８２９􀆰 １８７ ８

５􀆰 １９６ ８Ｅ ＋ ３
８３８􀆰 ４２９ ９
１６􀆰 ３９０ ０

１􀆰 ００１ ７
２􀆰 ２６２ ２Ｅ ＋ ３
３７􀆰 ９３６ ３
１１􀆰 ２１２ １
－ １􀆰 ７７４ ６
４９􀆰 １２０ ３
４９􀆰 １２０ ３
１􀆰 ７５４ ９
２８􀆰 ５９４ ３

２􀆰 ７０５ ５Ｅ ＋ ３
１１􀆰 ４８６ ９
２８􀆰 ３７６ ９
０􀆰 ００７ ３
７４􀆰 ７０４ ３
７９􀆰 ０６３ ３
０􀆰 ４９０ ５

５３４􀆰 ４５４ １
１３０􀆰 ９２１ １
２０３􀆰 ３１０ ６
０􀆰 ５１８ ６

６􀆰 ８０９ ４Ｅ － １５
０􀆰 ４２６ ３
０􀆰 ０６４ ３
５􀆰 ３５０ ０
－ １􀆰 ６２０ ５
４２５􀆰 ６９５ ６

１􀆰 ４８４ ０Ｅ － ４４
２􀆰 ２９５ ６

２２８􀆰 ９２７ ５
１􀆰 ４２８ ４Ｅ － ４１
７􀆰 １５１ ２Ｅ － ４４
－ ２９０􀆰 ４９０ ７

４􀆰 ６３７ ６Ｅ － ４９
３􀆰 ３０１ ９Ｅ － ４３
１􀆰 ０９３ ７Ｅ － ４３
７􀆰 ２８３ １Ｅ － １５
２􀆰 ２２０ ４Ｅ － １７
３􀆰 ８８０ ０Ｅ ＋ ３

２􀆰 ８５７ ０
７􀆰 ０４６ ２Ｅ － １５

１􀆰 ６７４ ８Ｅ － １５
０􀆰 ０４６ ８
０􀆰 ２４０ ７
１０􀆰 ５２７ ３
０􀆰 ３０１ ２

１７５􀆰 ７８１ ８
２􀆰 ４２３ ２Ｅ － ４４

３􀆰 １０１ ８
２４􀆰 ２２０ ０

５􀆰 ００２ ３Ｅ － ４１
１􀆰 ５０３ ９Ｅ － ４３

５５􀆰 ４８３ ０
１２􀆰 ４８ ７Ｅ － ４８
７􀆰 ８２０ ０Ｅ － ４３
２􀆰 ０７２ ６Ｅ － ４３
１􀆰 ４２１ １Ｅ － １５
４􀆰 ４４０ ９Ｅ － １７
２􀆰 １４３ ６Ｅ ＋ ３

０􀆰 ２４２ ６
１􀆰 ５１１Ｅ － １５

１１􀆰 ７２４ ８
０􀆰 ６３３ ８
１􀆰 ２７１ ３
１０􀆰 ８４６ １
－ １􀆰 ８０１ ３
７􀆰 ６３９ ７
０􀆰 ００７ ８
０􀆰 ００１ ７
９０􀆰 ４４１ ９
０􀆰 ００７ ３
０􀆰 ０３２ ３

－ ３５９􀆰 ５６０ ５
７􀆰 ８６２ １Ｅ － ７

０􀆰 ００６ ５
０􀆰 ００４ ４
１５􀆰 ２３０ ５
８０５􀆰 ０４１ ４

３􀆰 ２２０ ３Ｅ ＋ ３
２０２􀆰 １０２ ４
１４􀆰 ６６９ ３

２􀆰 ５４７０
０􀆰 １４９ ７
０􀆰 ７９３ ５
３􀆰 ８７０ ８

４􀆰 ５５８ ８Ｅ － ６
７􀆰 ８３０ ０
０􀆰 ００４ ４

９􀆰 ６０１ ５Ｅ － ４
２４􀆰 ９０５ ０
０􀆰 ００２ ４
０􀆰 ００８ ５
１４􀆰 ５９９ ３

６􀆰 ００２ １Ｅ － ７
０􀆰 ００２ ８
０􀆰 ００１ ５
０􀆰 ９８０ ５

１５０􀆰 ８３９ ３
１３８􀆰 ９１８ ０
３７􀆰 ９１４ ４
１􀆰 ０５３ ９

函数
ＩＷＰＳＯ ＩＰＳＯ ＭＦＯ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ｆ１
ｆ２
ｆ３
ｆ４
ｆ５
ｆ６
ｆ７
ｆ８
ｆ９
ｆ１０
ｆ１１
ｆ１２
ｆ１３
ｆ１４
ｆ１５
ｆ１６
ｆ１７
ｆ１８
ｆ１９
ｆ２０

３􀆰 ８８８ ４
１４􀆰 ３０３ ７
０􀆰 ４７９ １
１􀆰 ９０３ ７
－ １􀆰 ８０１ ３

１􀆰 ２７１ ８Ｅ ＋ ３
８􀆰 ７６７ ８
０􀆰 ２４１ ６

２３８􀆰 ６３０ ７
７􀆰 ７７８ ４
９􀆰 ６６８ ７

－ ２９４􀆰 ０８５ ２
１􀆰 ９５６ ５Ｅ － ４

７􀆰 ７４６ ６
２􀆰 １００ １
１５􀆰 ２３０ ５
０􀆰 ７３５ ０

５􀆰 １１０ ３Ｅ ＋ ３
２８􀆰 ６９７ ７
３􀆰 ８９１ ９

０􀆰 １４４ ６
９􀆰 １５６ ２
０􀆰 ０８１ ６
０􀆰 ２８０ １

８􀆰 １７０ ５Ｅ － ７
１􀆰 ０６３ ２Ｅ ＋ ３

７􀆰 ８７５ ７
０􀆰 ２５６ １
２４􀆰 ５０２ １
３􀆰 １９７ ６
１􀆰 ６８１ ６

２２􀆰 ２８３ ５４
２􀆰 ３０５ ０Ｅ － ４

３􀆰 １８９ ７
１􀆰 ３１９ ５
０􀆰 ９８０ ５
０􀆰 ０６２ ２

１６０􀆰 ８６２ ６
０􀆰 ７０５ ２
０􀆰 ０２８ １

０􀆰 ００６ １
０􀆰 ０２２ ２

３􀆰 ０５０ ８Ｅ － ４
６􀆰 １７８ ４Ｅ － ６
－ １􀆰 ８０１ ３
０􀆰 ０４０ ０

２􀆰 ５７０ ９Ｅ － ５
０􀆰 ００１ ８

２３８􀆰 ６３０ ７
８􀆰 ５９７ ４Ｅ － １７
４􀆰 ００９ ９Ｅ － ６
－ ３９１􀆰 ６６１ ７

１􀆰 ０８０ ７Ｅ － ４３
４􀆰 ８１９ ７Ｅ － １８
４􀆰 ２１３ ９Ｅ － １０

３􀆰 ８９３ ４
０􀆰 ７００ １

４􀆰 ２０６ ９Ｅ ＋ ３
０􀆰 ７０５ ２
３􀆰 ８９６ ５

０􀆰 ００１ ７
０􀆰 １１９ ７

１􀆰 ３８３ ８Ｅ － ４
２􀆰 ７２５ ２Ｅ － ６
８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６

０􀆰 ０３７ １
１􀆰 ７０８ ２Ｅ － ５

０􀆰 ００２ ３
２４􀆰 ５０２ １

２􀆰 ５８５ １Ｅ － １６
２􀆰 ０３０ ５Ｅ － ６
２􀆰 ３９８ ２Ｅ － １３
３􀆰 ２４９ ６Ｅ － ４３
７􀆰 ７８７ １Ｅ － １８
７􀆰 ６１４ ７Ｅ － １０

０􀆰 ０４５ １
０􀆰 ０６５ ９
９９􀆰 ３５０ ４
０􀆰 ７６５ ０
０􀆰 ０３２ ０

１０􀆰 ３００ ４
２８􀆰 ６３４ １
６􀆰 ０４５ １
３３􀆰 ９６６ ５
－ １􀆰 ８０１ ３
３􀆰 ７２２ ６
２４􀆰 ２５９ ９
０􀆰 ０４２ ０

１６０􀆰 １６１ ５
１􀆰 １３８ １Ｅ － ２９

７􀆰 ８６４ ３
－ ３６０􀆰 ５６０ ９
１􀆰 ０７７ ４ － ６３
９􀆰 ９３７ ２Ｅ － ３２

１３􀆰 １０８ ６
３􀆰 ８９３ ４

８􀆰 ４９６ ５Ｅ ＋ ３
６􀆰 ４７９ ２Ｅ ＋ ３
３􀆰 ４２５ １Ｅ ＋ ３
２０􀆰 ８４８ ９

８􀆰 ２７６ １
６４􀆰 ４６２ ９
２２􀆰 ５０９ ７
１７􀆰 １３６ ５

８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６
５􀆰 ７７９ ９
３７􀆰 ６８０ ６
０􀆰 １７６ ５
３０􀆰 ６５３ ５

３􀆰 ４５０ ５Ｅ － ２９
１２􀆰 ０１２ ９
１６􀆰 ０７７ ０

５􀆰 １４６ ８Ｅ － ８
１􀆰 ５９９ ９Ｅ － ３１

１８􀆰 ７９６ ９
０􀆰 ０４５ １

３４１􀆰 １４６ ４
１５９􀆰 ５５４ ２
１９４􀆰 ０５３ １
０􀆰 ０２８ ４
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续表 ３

函数
ＭＶＯ ＳＣＡ ＩＣＲＯ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ｆ１
ｆ２
ｆ３
ｆ４
ｆ５
ｆ６
ｆ７
ｆ８
ｆ９
ｆ１０
ｆ１１
ｆ１２
ｆ１３
ｆ１４
ｆ１５
ｆ１６
ｆ１７
ｆ１８
ｆ１９
ｆ２０

１􀆰 ０５３ ９
０􀆰 ６６７ ６
０􀆰 ０５９ ５４
１４􀆰 ３８９ ９
－ １􀆰 ８０１ ３
２􀆰 ２６５ ４
０􀆰 ００１ ６

６􀆰 ５０５ ５Ｅ － ４
１１１􀆰 ０６５ １
０􀆰 ０１１ ７

７􀆰 ８０１ ０Ｅ － ４
－ ３４５􀆰 ９５２ ８
１􀆰 １１８ ０Ｅ － ８
２􀆰 ８７０ ５Ｅ － ４
１􀆰 ３７４ １Ｅ － ４
２０􀆰 ８１０ ９
２５８􀆰 １６６ ０

５􀆰 ８４４ ８Ｅ ＋ ３
１􀆰 ４７７ ２Ｅ ＋ ３
２１􀆰 ００６ ７

０􀆰 ６１６ ２
０􀆰 ００１ ０
０􀆰 １０４ ２
８􀆰 ９３９ ３

２􀆰 ３３１ ７Ｅ － ７
４􀆰 １６７ ０
０􀆰 ００１ ６

５􀆰 ３５６ ７Ｅ － ４
２６􀆰 ２７５ ２
０􀆰 ００６ ５

２􀆰 ５１５ ６Ｅ － ４
２２􀆰 ７０２ ０

１􀆰 ４２２ ８Ｅ － ８
１􀆰 ４９３ ４Ｅ － ４
７􀆰 ８１５ ５Ｅ － ５

０􀆰 １０１ １
１７􀆰 ２１５ ０
１８９􀆰 ６９９ １
９１􀆰 ８１７ １
０􀆰 ０６５ ８

０􀆰 ０１２ ０
０􀆰 ６６６ ７
０􀆰 ３０３ ５
２􀆰 ３０９ ７
－ １􀆰 ６３８ ７
１８􀆰 １９８ ３

１􀆰 ５２５ １Ｅ － ５
１􀆰 ５２５ １Ｅ － ５
１９􀆰 ６５４ ０

２􀆰 ９０３ ０Ｅ － ２４５
８３ ７０３Ｅ － ５
－ ３１２􀆰 ０４２ １
１􀆰 １１８ ０Ｅ － ８
１􀆰 ０９０ ８Ｅ － ２８
４􀆰 ６２２ ９Ｅ － １３

１３􀆰 ７２６ ３
１􀆰 ３４６Ｅ ＋ ３
１􀆰 ０８０ ３Ｅ ＋ ３
１􀆰 ５２９ ４Ｅ ＋ ３
１４􀆰 ７８４ ０

０􀆰 ０１４ ７
２􀆰 ７５６ ３Ｅ － ５

０􀆰 ２８１ １
０􀆰 ３９１ ８
０􀆰 ３１９ ４
１０􀆰 ４９７ ９

７􀆰 ５６８ ５Ｅ － ５
７􀆰 ５６８ ５Ｅ － ５
２３􀆰 ２２５ ０

１􀆰 ３６０ １Ｅ － ２４
２􀆰 ５０９ ３Ｅ － ４
２４􀆰 ７５８ ４

１􀆰 ４２２ ８Ｅ － ８
４􀆰 ５５２ ３Ｅ － ２８
２􀆰 ４７８ ５Ｅ － １２

２􀆰 ０６３ ７
５２９􀆰 ６４６ ７
４００􀆰 ２７２ ５
４１３􀆰 ３９０ ０
１􀆰 ５３４ ６

８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６
０􀆰 ６６６ ７

０
３􀆰 ９８６ ６Ｅ － ０６

－ １􀆰 ８０１ ３
７􀆰 ９７５ １

１􀆰 ９８９ ５Ｅ － ２１８
０􀆰 ０３９５ １

０
１􀆰 ５１０ ３Ｅ － ２５１
２􀆰 ５０２ ９Ｅ － ２３０
－ ３９１􀆰 ６６１ ７

０
７􀆰 ６３１ ７Ｅ － ２５３
１􀆰 ４８３ ０Ｅ － ２３７
８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６

０
０

４４􀆰 ０５６ １
８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６

０
４􀆰 ９４２ ７Ｅ － ６

０
９􀆰 ３５０ ６Ｅ － ０６
８􀆰 ８８１ ８Ｅ － １６

８􀆰 ２２１ ７
０

０􀆰 ０５９９ ７
０
０
０

２􀆰 ２３８Ｅ － ０７
０
０
０
０
０
０

０􀆰 ３０４ ７
０

图 １　 测试函数的实验结果图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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４　 结　 　 语

本文针对现有珊瑚礁算法存在的不足ꎬ提出

了改进的珊瑚礁算法ꎬ在测试函数下证明了其相

比其他算法可以更好地跳出局部最优ꎬ有效地改

善了其原本易于陷入局部最优的缺点. 相比其他

算法ꎬ改进的珊瑚礁算法还具有更快的收敛速度

和更高的搜索精度ꎬ即使在高维测试函数下仍然

可以保持良好的性能.
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