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基于窦性变异的改进人工蜂群白骨顶鸡
算法及应用
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摘摇 要:针对白骨顶鸡算法(COOT)存在求解精度低、收敛速度较慢和易陷入局部最优的问题,该文提出一种基于窦性变

异的改进人工蜂群白骨顶鸡算法( ICOOT)。 首先,采用精英反向学习策略初始化个体位置,增加初始个体寻优多样性;其
次,考虑到人工蜂群算法强大的搜索能力,提出一种以全局最优值引导的改进人工蜂群搜索策略,更新白骨顶鸡个体的位

置,以提高 COOT 的搜索能力和收敛精度;最后,引入窦性变异策略对最优个体进行扰动,一方面使算法能够有效跳出局

部最优,另一方面提高最优个体质量。 利用 12 个基准测试函数对 ICOOT 进行寻优性能测试,将 ICOOT 应用于拉力 / 压力

弹簧优化工程设计问题,并与其他元启发式算法进行了比较和分析,结果验证了改进的算法的可行性和优越性。
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Improved Artificial Bee Colony Coot Algorithm Based on Cosine
Mutation and Its Application

ZHANG Yu,HE Qing
(School of Big Data and Information Engineering,Guizhou University,Guiyang 550025,China)

Abstract:Aiming at the problems of low solution accuracy,slow convergence and local optimality in COOT algorithm,we propose an im鄄
proved artificial bee colony white-bone top chicken algorithm ( ICOOT) based on cosine mutation. Firstly,the elite opposition-based
learning strategy is used to initialize the individual position and increase the diversity of the initial individual search. Secondly,
considering the powerful search ability of the artificial bee colony algorithm,an improved artificial bee colony search strategy guided by
the global optimal value is proposed to update the positions of the white-boned top hen individuals to improve the search capability and
convergence accuracy of the COOT. Finally,the sinus variation strategy is introduced to perturb the optimal individual,which on the one
hand makes the algorithm jump out of the local optimal effectively,and on the other hand improves the quality of the optimal individual.
Twelve benchmark test functions are used to test the optimization performance of the ICOOT. The ICOOT is applied to the problem of
tension / pressure spring optimization engineering design, and is compared and analyzed with other meta - heuristic algorithms,which
verifies the feasibility and superiority of the improved algorithm.
Key words:COOT;elite opposition-based learning;artificial bee colony algorithm;cosine mutation strategy;engineering design problem

0摇 引摇 言
对于现实世界的问题,随机优化方法已被用于解

决各种组合问题。 这些优化问题是非线性的,计算昂

贵的,多模态的,且拥有较大的解决空间。 随着社会的

发展和技术的不断更新,元启发式算法能够在合理的

时间内解决这些复杂的问题。 常见的元启发式算法有

粒 子 群 优 化 算 法[1] ( Particle Swarm Optimization,
PSO)、布谷鸟搜索算法[2](Cuckoo Search,CS)、萤火

虫算法[3] ( Firefly Algorithm, FA)、鲸鱼优化算法[4]

(Whale Optimization Algorithm,WOA)、灰狼算法[5]

(Grey Wolf Optimizer,GWO)等。
No Free Lunch[6]定理表明一个特定的优化算法并
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不能解决每个问题,因为每个问题都有自己的复杂性

和性质。 这证明了每个算法在求解特定问题时想要有

更好的效果就需要针对性的优化。 白骨顶鸡算法[7]

(The Coot Algorithm,COOT)是 Naruei 等人于 2021 年

提出的一种新的元启发式算法,其灵感来源于白骨顶

鸡(水鸟)群的行为。
为了提高 COOT 的性能,众多学者对其进行了改

进。 例如:Hu 等人[8]采用反向学习和狩猎策略以加快

COOT 的全局收敛速度和求解精度;Hong 等人[9] 引入

一种自适应权值用于求解初始收敛性问题,然后采用

混沌方法在整个迭代过程中调整最理想的问题解决方

案,将改进后的 COOT 用于深度信念网络(DBN)模型

并对 存 在 气 候 变 量 的 风 力 发 电 模 型 进 行 优 化;
Houssein 等人[10]采用控制随机化、过渡因子和调整位

置等 7 种策略去缓解 COOT 易陷入局部最优的问题;
张吉祥等人[11]提出一种增强型白骨顶鸡优化算法,利
用拉丁超立方抽样方法均匀初始化种群,加入掉队机

制和引入二次插值策略,以提高算法的收敛速度与寻

优精度;李雪利等人[12] 引入扰动因子和贪心策略,平
衡算法的局部和全局搜索能力;贾鹤铭等人[13] 引入复

合突变策略和随机反向策略以提高白骨顶鸡优化算法

的全局搜索能力;周雪荃等人[14]提出一种基于柯西变

异和差分进化的混沌白骨顶鸡算法,通过柯西变异使

白骨顶鸡位置发生扰动,以提高全局搜索能力,引入差

分进化策略和 logistic 混沌因子,从而增加种群多样性

且提高算法跳出局部最优的能力。
综上所述,上述文献对 COOT 做出了一定的改

进,各具优势,但针对于 COOT 存在的搜索能力弱、寻
优速度和精度不高、跳出局部最优能力差的缺点,探索

更适合解决实际优化问题的方法仍然是一个值得研究

的问题。 因此,该文提出一种基于窦性变异的改进人

工蜂群白骨顶鸡算法( ICOOT)。 通过引入精英反向

学习增加初始个体的寻优遍历性,提高算法收敛速度

和精度;考虑到人工蜂群算法强大的搜索能力,在链式

移动过程中引入改进的人工蜂群搜索策略,以此来平

衡算法的搜索能力,加快算法收敛速度;最后,引入窦

性变异策略对最优个体进行扰动,一方面使算法能够

有效跳出局部最优,另一方面提高最优个体质量。 最

后,通过 12 个基准测函数的寻优对比实验以及工程设

计优化问题验证了 ICOOT 的优越性。

1摇 COOT
白骨顶鸡是一种小型水鸟,COOT 主要是模拟白

骨顶鸡在水面上觅食过程中的两种不同运动模式。 在

水面上,白骨顶鸡主要有四种不同移动的方式:(1)在
水面上随机移动;(2)链式移动;(3)根据领头鸟群的

情况调整自身位置; (4) 领头鸟群走向最佳区域。
COOT 具体实现原理介绍如下。
1. 1摇 随机移动

为了实现随机移动,在搜索空间考虑一个随机位

置,如公式 1 所示:
Q = rand(1,d)*(ub - lb) + lb (1)

式中, d 为优化问题的维度,ub 为搜索空间的上界,lb
为搜索空间的下界。 随机移动的行为探索了搜索空间

的不同位置。 如果算法陷入局部最优,这个行为将会

使算法跳出局部最优。 白骨顶鸡的新位置如公式 2
所示:

CPos( i) = CPos( i) + A 伊 r1 伊 (Q - CPos( i))

(2)
式中, CPos( i) 为白骨顶鸡的当前位置, r1 为[0,1]区
间中的随机数,参数 A 如公式 3 所示:

A = 1 - L 伊 ( 1
Itermax

) (3)

式中, L 为迭代次数, Itermax 为最大迭代次数。
1. 2摇 链式移动

链式移动有两种方式可实现。 第一种:两个个体

的平均位置链式运动;第二种:首先计算两个个体之间

的距离向量,然后将其中一个个体移动到另一个个体,
大约是移动距离向量的一半。 COOT 使用的是第一种

方法,并根据公式 4 计算出个体的新位置。
CPos( i) = 0. 5 伊 (CPos( i - 1) + CPos( i)) (4)

式中, CPos( i - 1) 为跟随在 CPos( i) 后的个体。
1. 3摇 根据领头鸟群的情况调整位置

一般情况,水鸟群的活动由水鸟群的领导者们领

导,其他个体必须根据水鸟群的领导者调整自己的位

置,并向它们移动。 COOT 考虑领导者的平均位置,种
群可以根据该平均位置更新其位置。 考虑到平均位置

会导致过早收敛,为了实现这一运动,使用公式 5 中的

机制来选择领导者。
J = 1 + ( iMODNL) (5)

式中, i 是当前个体的索引号, NL 是领导者的数量, J
是领导者的索引号。 根据选定好的领导者计算个体的

下一个位置,如公式 6 所示:
CPos( i) = LPos( j) + 2 伊 r2 伊 cos(2r仔) 伊

(LPos( j) - CPos( i)) (6)
式中, CPos( i) 为个体的当前位置, LPos( j) 为选定的

领导者的位置, r2 为区间[0,1]中的随机数, r 为区间

[-1,1]中的随机数。
1. 4摇 领导小组走向最佳区域(领导者运动)

种群必须朝着一个目标(最佳区域)前进,因此领

导者需要更新他们对目标的位置。 在跟随者向领导者

移动的同时,领导者也要向目标移动。 有时,领导者必
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须离开当前位置,才能找到更好的位置,根据公式 7 更

新领导者的位置:

LPos( i) =

B 伊 r3 伊 cos(2r仔) 伊 (CBest -

摇 摇 LPos( i)) + gBest,r4 < 0. 5

B 伊 r3 伊 cos(2r仔) 伊 (CBest -

摇 摇 LPos( i)) - gBest,r4 逸0.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï 5

(7)

式中,CBest 是已找到的最佳位置, r3 和 r4 是区间[0,
1]中的随机数, r 是区间[ -1,1]中的随机数, B 根据

公式 8 计算:

B = 2 - L 伊 ( 1
Itermax

) (8)

2摇 ICOOT 原理介绍
2. 1摇 精英反向学习

COOT 采用随机初始化种群,所得到的种群随机

性高,容易导致种群聚集、重叠的现象发生,使种群搜

索速度慢,算法多样性不足。 针对这一问题,该文引入

精英反向学习[15] ( Elite Opposition -Based Learning,
EOBL)策略初始化种群,精英反向学习是通过对当前

问题的可行解进行估计,构造其反向解,以此来增加种

群的多样性。 生成反向白骨顶鸡种群的移动方式可表

示为公式 9 和公式 10:
CP侪s( i) = lb + ub - CPos( i) (9)

CPos( i) = CP侪s( i),f(CP侪s( i)) < f(CPos( i))
CPos( i),f(CP侪s( i)) 逸 f(CPos( i{ ))

(10)
式中,lb 为搜索空间下界,ub 为搜索空间上界。 如公

式 10 所示,如果生成反向种群的适应度较好,则选择

反向种群作为初始种群;反之,选择保持原始位置。
2. 2摇 改进的人工蜂群策略

人工蜂群算法 (Artificial Bee Colony,ABC) 是

Karaboga 等人[16] 在 2005 年提出的一种元启发式算

法,该算法主要是模仿蜜蜂采蜜行为来对复杂问题提

供优化方案。 其主要由三种蜜蜂角色组成,分别为:引
领蜂、跟随蜂和侦查蜂。 人工蜂群搜索策略的数学模

型如公式 11 所示。
CBest( i) = CPos( i) + 渍(CPos( i) - CPos(k))

i 屹 k (11)
式中, CBest( i) 为临近的蜜源位置, CPos( i) 为当前

引领蜂的位置, CPos(k) 为蜜蜂的随机位置, 渍 为区

间[-1,1]中的随机数。
人工蜂群算法中的引领蜂发现蜜源信息,选择较

好的蜜源作为初始蜜源并招募跟随蜂,这个过程不仅

有助于在探索阶段找到最优解,而且保持了其他候选

最优解的多样性,但其开发能力较弱。 因此,该文在人

工蜂群算法的搜索中引入全局最优解引导策略,通过

将当前解远离从种群中随机选择的一个候选解,产生

了引导的全局最优解,增加了引领蜂在邻域最优解的

搜寻机会,改进的人工蜂群搜索策略的数学模型描述

如公式 12 所示。
CBest( i) = CPos( i) + 渍(CPos( i) - CPos(k)) +

rand(Pbest - CPos( i)),i 屹 k (12)
式中,Pbest 为当前引领蜂的最优位置,即全局最优位

置。 COOT 以鸟群随机移动而进行随机搜索,这种单

一的搜索模式使 COOT 缺少能动性,易陷入局部最

优,求解精度低。 因此,该文引进改进的人工蜂群搜索

策略,帮助 COOT 增加搜索范围,提高 COOT 的开采

能力。
2. 3摇 窦性变异策略

为了增强 COOT 个体在后期的相互吸引能力,受
文献[17]启发,该文提出了一种余弦函数来指导当前

最优个体进行扰动,使 COOT 跳出局部最优。 对于余

弦函数来说,其在[0,2仔 ]范围区间上的值为[ -1,1],
因此可以使 COOT 对当前的全局最优位置进行小范

围的搜索,提高算法的局部极值点利用能力,引入窦性

变异的 COOT 位置更新公式如公式 13 和公式 14
所示:

CBest( i + 1) = cos(2仔 伊 rand(1,dim)) 伊
CBest( i) (13)

CBest( i) = CBest( i + 1),f(CBest( i)) < T
CBest( i),{ otherwise

(14)
式中, CBest( i) 为全局最优位置,dim 为优化问题维

度。 如公式 14 所示,如果余弦窦变后个体的适应度较

好,则选择突变结果;反之,选择保持原始位置。 窦性

变异策略可以避免算法陷入局部最优,同时加快算法

收敛。

3摇 仿真实验分析
3. 1摇 参数设置说明

在本节中,测试功能用于评估 ICOOT 的性能。 选

取粒子群算法(PSO)、鲸鱼优化算法(WOA)、灰狼优

化算法(GWO)、白骨顶鸡优化算法(COOT)与 ICOOT
进行基准函数寻优对比。 为了确保算法之间比较的公

平性,算法的基本参数设置为相同的值,包括种群规模

N =30,最大迭代次数 Tmax =500,维度 d = 30。 基准测

试函数中,实验以 12 个基准测试函数对 ICOOT 进行

寻优性能对比实验,其中包括单峰测试函数 f1 - f6 和

复杂 多 峰 测 试 函 数 f7 - f12 。 实 验 运 行 环 境 为

Windows10,CPU 为 Intel Core i7-6500U,主频为 3. 40
GHz,内存为 8 GB,64 bit 操作系统,模型在 Matlab
R2021(a)上搭建。
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3. 2摇 ICOOT 各改进策略基准测试函数寻优消融实验

分析

为了验证 ICOOT 各改进策略的有效性,本节对各

改进策略进行消融实验对比分析。 实验的对比算法分

别为原始 COOT(COOT)、引入精英反向学习的 COOT
(JCOOT)、改进人工蜂群引导的 COOT(RCOOT)、基于

窦性变异的 COOT(DCOOT)以及该文三个策略融合改

进的 COOT(ICOOT)。 各算法独立运行 30 次,图 1 显

示各对比算法在单峰基准函数 f1 以及多峰测试函数 f8
的寻优平均收敛曲线。 横坐标为迭代次数,纵坐标为

适应度值。 从图 1 可以看出,不管是单峰测试函数还

是多峰测试函数,针对 COOT 提出的三个改进策略都

体现出了一定的优势,其中对于单峰测试函数 f1,各对

比算法相对原始 COOT 都有寻优精度和速度上的提

升,对于多峰测试函数 f8,该文引入的三个策略都能直

接寻找到最优值,且三个策略组合起来更是体现出了

很大的寻优速度优势。 说明提出的每个改进策略都提

高了 COOT 的寻优精度,且各策略的组合能在很大程

度上加快 COOT 的寻优速度。

图 1摇 ICOOT 算法和各改进策略算法收敛对比图(30 维)
3. 3摇 ICOOT 基准测试函数寻优对比分析

为了验证 ICOOT 对于基准测试函数寻优的优势,
更加直观地分析仿真实验结果,选取 PSO、WOA、
GWO、COOT 与 ICOOT 进行基准测试函数寻优性能对

比实验,各算法独立运行 30 次,图 2 显示部分基准函

数的平均收敛曲线。 横坐标为迭代次数,纵坐标为适

应度值。 由图 2 可看出,无论是单峰函数还是复杂多

峰函数,ICOOT 都能达到理论最优值,特别的,对于单

峰函数 f6,前期扩大搜索范围,后期加快算法收敛,说

明引入改进的人工蜂群搜索策略的 ICOOT 对于基本

函数搜索上有一定的优势;从多峰函数 f7 中可看出,
ICOOT 在迭代次数接近 300 时能有效跳出局部最优

解,说明引入的窦性变异能够有效地帮助算法跳出局

部极值点,从多峰函数 f9 中看出,ICOOT 相比于其他算

法在相同数量的迭代下能够快速收敛到理论最优值,
说明引入融合多策略的改进策略可以有效地帮助

COOT 在基础函数寻优上展现明显优势,加快算法收

敛速度。

图 2摇 各算法寻优对比曲线(30 维)
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摇 摇 选取 PSO、WOA、GWO、COOT 与 ICOOT 进行基准

测试函数寻优性能对比,各算法统一取维度 d = 30,最
大迭代次数 Tmax = 500,种群规模 N = 30,各函数运行

30 次取平均值和标准差。 对比结果如表 1 所示。
表 1摇 各算法寻优结果对比(30 维)

函数
摇 摇 摇 COOT摇 摇 摇 摇 摇 摇 PSO[4] 摇 摇 摇 摇 摇 摇 WOA[4] 摇 摇 摇 摇 摇 摇 GWO[5] 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 ICOOT摇 摇

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

f1 1. 45伊10-24 7. 97伊10-24 1. 40伊10-4 2. 11伊10-4 1. 41伊10-30 4. 91伊10-30 6. 59伊10-28 6. 34伊10-5 0 0

f2 5. 67伊10-14 1. 88伊10-13 4. 21伊10-2 4. 54伊10-2 1. 06伊10-21 2. 39伊10-21 7. 18伊10-17 2. 90伊10-2 0 0

f3 2. 86伊1023 1. 56伊10-22 7. 01伊101 2. 21伊101 5. 39伊10-7 2. 93伊10-6 3. 29伊10-6 7. 91伊101 0 0

f4 1. 48伊10-13 6. 00伊10-13 1. 08伊100 3. 17伊10-1 7. 2伊10-2 3. 97伊10-1 5. 61伊10-7 1. 31伊100 0 0

f5 3. 18伊101 7. 87伊100 9. 67伊101 6. 01伊101 2. 78伊101 7. 63伊10-1 2. 68伊101 6. 99伊101 2. 67伊101 0. 79伊100

f6 1. 93伊10-1 1. 27伊10-1 1. 02伊10-4 8. 28伊10-5 3. 11伊100 5. 32伊10-1 0. 82伊100 1. 26伊10-4 7. 64伊10-5 1. 77伊10-5

f7 4. 40伊10-3 4. 80伊10-3 1. 22伊10-1 4. 49伊10-2 1. 42伊10-3 1. 14伊10-3 2. 21伊10-3 1. 00伊10-1 4. 64伊10-6 3. 73伊10-6

f8 1. 89伊10-13 9. 22伊10-13 4. 67伊101 1. 16伊101 0 0 3. 11伊10-1 4. 73伊101 0 0

f9 6. 45伊10-10 3. 52伊10-9 2. 76伊10-1 5. 09伊10-1 7. 40伊100 9. 89伊100 1. 06伊10-13 7. 78伊10-2 8. 88伊10-16 0

f10 2. 11伊10-15 1. 13伊10-14 9. 21伊10-3 7. 74伊10-3 0. 28伊10-3 0. 15伊10-3 4. 49伊10-3 6. 66伊10-3 0 0

f11 9. 77伊10-2 2. 85伊10-1 6. 92伊10-3 1. 19伊10-2 3. 39伊10-1 2. 14伊10-1 5. 34伊10-2 2. 07伊10-2 2. 52伊10-6 2. 03伊10-6

f12 5. 48伊10-1 5. 74伊10-1 6. 68伊10-3 8. 91伊10-3 1. 88伊100 2. 66伊10-1 6. 54伊10-1 4. 47伊10-3 6. 44伊10-2 5. 32伊10-2

摇 摇 由表 1 对比结果可知,在 f1- f4, f8 和 f10 上,ICOOT
能够收敛为 0,达到理论最优值;在单峰 f5, f6 和多峰

f7, f9 和 f11 上,相较于其他四个算法,ICOOT 的平均收

敛值较小,更接近理论最有值。 由此,ICOOT 在单峰和

多峰上表现出了寻优性能的优势,体现了 ICOOT 的鲁

棒性。

4摇 ICOOT 在拉力 /压力弹簧优化设计问题

的算例分析
优化算法用于解决工程算例应用的优化问题,即

是为工程应用优化分配节约等问题,又是检验优化算

法本身的可行性和稳定性。 为了进一步探讨 ICOOT
在处理实际工程应用案例的优越性,对拉力 / 压力弹簧

优化设计问题进行优化处理,并将 ICOOT 的优化结果

与基本遗传算法(GA) [18]、正余弦优化算法(SCA) [19]、
引力搜索算法(GSA) [20]、灰狼优化算法(GWO)、粒子

群优算法(PSO)以及白骨顶鸡优化算法(COOT)的优

化结果进行对比。

图 3摇 拉力 / 压力弹簧问题的示意图

拉力 / 压力弹簧优化设计问题是指在约束条件下,
优化降低弹簧压力 / 拉力的重量,约束条件为剪切应

力、振动频率和最小挠度。 有三个设计变量:线圈直径

( d )、平均弹簧圈直径( D )和绕圈数量( P ),弹簧优

化设计问题模型如图 3 所示。
拉力 / 压力弹簧优化设计问题数学模型描述如公

式 15 所示:

x
寅
= [x1 x2 x3] = [d D P]

minf( x
寅
) = (x3 + 2)x2

1x2

s. t.

g1( x
寅
) = 1 -

x3
2x3

71 785x4
1

臆0

g2( x
寅
) =

4x2
2 - x1x2

12 566(x2x
3
1 - x4

1)
+ 1
5 108x2

1

臆0

g3( x
寅
) = 1 -

140. 45x1

x2
2x3

臆0

g4( x
寅
) =

x1 + x2

1. 5 - 1 臆

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï 0

0. 05 臆 x1 臆2. 0; 0. 25 臆 x2 臆1. 3
2. 0 臆 x3 臆15. 0 (15)

式中, x1,x2,x3 分别为线圈直径( d )、平均弹簧圈直径

( D )和绕圈数量 ( P ) 的变量, f(x) 为目标函数,
g1(x),g2(x),g3(x),g4(x) 为目标约束条件。

仿真实验各算法独立运行 50 次取平均值,ICOOT
与其他 7 种算法求解拉力 / 压力弹簧优化设计问题寻

优对比结果如表 2 所示。
由表 2 可知,ICOOT 对于拉力 / 压力弹簧设计问题

的优化结果比其他对比算法的好,说明 ICOOT 算法对

于工程设计问题的优化效果是优秀的,也进一步说明

ICOOT 在优化目标问题上的可行性和适用性。
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表 2摇 拉力 / 压力弹簧优化设计问题结果对比

算法 d D P 平均值

GA[21] 0. 050 1 0. 310 1 14. 000 0 0. 013 04

SCA[21] 0. 050 7 0. 334 8 12. 722 7 0. 012 71

GSA[5] 0. 050 0 0. 317 3 14. 228 7 0. 012 87

GWO[5] 0. 051 69 0. 356 7 11. 288 9 0. 012 66

PSO[21] 0. 050 0. 310 4 15. 000 0 0. 013 19

COOT 0. 051 0. 340 9 12. 281 8 0. 012 67

ICOOT 0. 518 0. 358 6 11. 181 2 0. 012 66

摇 摇

5摇 结束语
为了改善 COOT 存在的搜索能力较弱、收敛速度

慢、精度不高等问题,提出一种基于窦性变异的改进人

工蜂群白骨顶鸡算法( ICOOT),采用精英反向学习策

略对白骨顶鸡种群进行初始化,增加了算法寻优多样

性;提出一种全局最优解引导的人工蜂群搜索策略,以
提高算法的搜索能力和收敛精度,最后引入窦性变异

策略,避免 ICOOT 陷入局部最优值和提高最优个体质

量。 通过对 12 个基准测试函数进行仿真实验分析,结
果证明提出的 ICOOT 具有很好的寻优性能。 最后通

过拉力 / 压力弹簧优化设计问题,进一步验证了 ICOOT
在实际工程应用时的有效性。 下一步的研究工作是将

ICOOT 应用到多目标优化问题中。
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