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基于多种策略改进的小龙虾优化算法
徐  勇 1  赵文贺 1 

XU Yong   ZHAO Wenhe    

 摘　要               针对传统小龙虾优化算法易早熟收敛、全局搜索能力弱及寻优精度不足等问题，文章创新性地提出了一

种融合多种优化策略，对小龙虾优化算法加以改进的方法。首先，采用 Logistic-tent 混沌映射机制来完

成种群初始位置的设定，有效提升种群初始位置分布的随机性；其次，使用及时信息同步反向学习机制

来更新个体位置，加速搜索效率并提高解的质量；最后，对最优位置进行 Nelder-Mead 单纯形法扰动，

增强了算法局部开发的能力。基于CEC2020部分测试集进行验证，并与其他群体智能优化算法进行对比，

实验结果表明改进的小龙虾优化算法（ICOA）的性能有显著提高。   
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0  引言

近年来，群智能算法 [1] 凭借其鲁棒性强、寻优效率高

等优势快速发展，诸多学者不断开发新的元启发式算法以应

对各类问题。例如，Jia 等人 [2] 提出了一种新颖的群智能优

化算法——小龙虾优化算法（COA），是一种模拟小龙虾避

暑、竞争和觅食行为的元启发式优化算法，在工程优化及路

径规划等领域展现出巨大潜力，但仍然存在早熟收敛、全局

搜索能力不足等缺陷。为进一步提升算法的性能，国内外学

者对此也提出了相应的改进方法，李宏宇等人 [3] 通过混沌映

射和精英策略优化种群分布及解空间探索，并设计维度差异

进食策略以提升精度；易锌鑫等人 [4] 通过引入 Tent-Logistic-

Cosine 混沌映射优化种群初始化，采用非线性收敛因子加速
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收敛，新增环境随机指向机制增强全局搜索能力，最终结合

Otsu 法实现更高效精准的植物病害图像分割。

本研究提出改进的小龙虾优化算法（ICOA），从以下 3

个方面进行优化：

（1）为解决小龙虾优化算法在初始化过程中种群分布

不均这一难题，通过采用 Logistic-tent 混沌映射机制对种群

进行初始化，既提高了算法的遍历性，也显著提升了其寻优

能力。

（2）在小龙虾优化算法的个体位置更新阶段使用即时

信息同步反向学习机制，利用当前群体的信息来生成一个可

能更优的解，并尝试用这个新解代替原来的解，从而提高小

龙虾的搜索效率和解的质量，加快收敛速度。

（3）为了避免陷入局部最优解的困境，对最优位置应

用了 Nelder-Mead 单纯形法扰动，从而增强了算法局部搜索

的能力，在保持原有算法优点的同时，进一步提升了其解决

问题的效率和效果。实验表明，ICOA 在解的质量与收敛性

能上优于主流对比算法。

1  小龙虾优化算法

小龙虾优化算法是 2023 年提出的一种元启发式优化算

法，该算法的设计灵感来源于淡水小龙虾在自然环境中的生

存行为模式，具体模拟了其避暑、竞争和觅食 3 种典型行为，

在实际的执行过程中，小龙虾优化算法被清晰地划分为 3 个

有序阶段，依次为避暑阶段、竞争阶段和觅食阶段，通过逐

步推进 3 个阶段来实现优化求解目标。

其运行机制由环境温度调控：当温度过高时，算法根据

洞穴内是否存在其他个体，分别进入避暑或竞争阶段；温度

适宜时则触发觅食阶段，此时小龙虾依据食物体积选择直接

进食或切碎进食，摄食量同步影响行为决策。通过温度变量

平衡算法的探索与开发能力，COA 展现出快速收敛和高效获

取优质适应度值的特性。

1.1  初始化阶段

在多维优化中，每只小龙虾被视为一个 1×dim 的矩阵，

其中每列矩阵对应一个具体问题的解决方案。COA 的初始化

过程是指在上下界之间随机生成 N 组候选解 X。其中，N 代

表种群大小、dim 则代表种群维数。COA 的初始化公式为：

                                                   （1）

                    （2）

式中：lbj 表示第 j 维的下界；ubj 表示第 j 维的上界；rand 表

示在 [0,1] 的随机数。

1.2  定义温度和觅食量

小龙虾的行为受温度调控，温度的定义用公式表示为：

                                   （3）

当温度超过 30℃，小龙虾会进入避暑栖息地。当温度范

围在 15~30℃ 内，25℃ 为最好，小龙虾就会触发觅食行为，

其摄食量随温度呈正态分布。小龙虾摄食量的数学模型及不

同温度对应的摄食量用公式表示为：

   （4）

式中：temp 表示小龙虾所在环境的温度；μ 表示小龙虾的最

佳生存温度 25 ℃：C1 和 σ 表示调控不同温度条件下小龙虾

的摄食水平。

1.3  避暑阶段

气温在 30 ℃ 以上的时候，小龙虾就进洞消暑。洞穴表

示为：

Xshade = (XG+XL)/2                                                      （5）

式中：XG 表示迭代过程中发现的最优解位置；XL 表示此刻种

群中的最优位置。

当生成的随机数 rand < 0.5 时，表明不存在小龙虾个体

间的洞穴竞争行为，个体将依据公式描述的规则向洞穴位置

移动，以此进行避暑行为：

   （6）

式中：t 表示当前的迭代次数；t+1 表示下一迭代周期；C2 表

示一个呈递减趋势的曲线参数：

                                                   （7）

式中：T 代表最大的迭代次数。

1.4  竞争阶段

当气温超过 30 ℃ 且随机数 rand 不小于 0.5 时，表明该

洞穴也被其他小龙虾选中作为避暑场所。此时，小龙虾们会

争夺洞穴。用公式表示为：

                                   （8）

                    （9）

式中：N 表示小龙虾种群的总个体数；z 表示种群中的一个

随机选取的个体。

1.5  觅食阶段

当温度处于 30 ℃ 以下时，小龙虾进入觅食状态，根据

食物的大小来选择直接进食或钳碎后通过步足交替抓取进

食。食物所处的位置记为 Xfood，具体可表示为 Xfood=XG，食物

的大小定义为：

                 （10）

式中：参数 C3 被定义为食物因子，代表最大的食物尺寸，其

值为 3；fi tnessi 代表第 i 只小龙虾对应的适应度值；fi tnessfood

代表食物对应的适应度值。

若食物的尺寸 Q > (C3+1)/2 时，意味着食物体积过大。

此时，小龙虾通过公式撕碎食物：

                                  （11）
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当小龙虾把食物撕碎后，会借助第二、三足交替进行夹

取动作来完成摄食动作。式（12）运用正弦函数与余弦函数

结合的数学模型，以此来模拟这种交替进食的行为机制。

 （12）

若食物的尺寸 Q ≤ (C3+1)/2 时，小龙虾便只需朝着食物

所在的位置移动并直接进食，相应的计算公式为：

  （13）

2  改进的小龙虾优化算法

2.1  Logistic-tent 映射初始化种群

传统 COA 采用随机初始化易导致种群分布不均，影响

其遍历性。混沌映射因兼具随机性、遍历性及规律性，常

被用于优化种群多样性。对比 Circle、Logistic、Bernoulli 及

Logistic-tent 四种模型（如图 1 所示），Logistic-tent[5] 在 [0,1]

区间分布最均匀，能有效覆盖搜索空间，其融合 Logistic 的

复杂动力学特性与 Tent 的快速迭代优势，尤其适合大规模序

列的生成，显著提升算法全局寻优能力。

图 1  初始化分布直方图

因此，本文采用 Logistic-tent 混沌映射机制，用公式表

示为：

   
 （14）

式中：混沌轨道状态值范围为 (0, 1)；xn 为第 n 个混沌数；n

为迭代次数；r 为实数，r ∈ [0, 4]；mod 1 为取余。

个体的初始位置的生成借助了 Logistic-Tent 混沌映射机

制，该机制用公式表示为：

                  （15）

式中： 为个体 Xi 在解空间中的初始位置；Xn+1 为

Logistic-tent 混沌映射的变量。

2.2  及时信息同步反向学习机制

反向学习策略 [6]（OBL）利用解与其反向解之间的对称

性，通过在搜索过程中同时考虑当前解及其反向解来提高算

法的收敛速度和寻优能力。该策略已成功应用于麻雀搜索算

法（SSA）[7]、蝴蝶优化算法（BOA）[8] 等。针对传统 COA

早熟收敛、全局搜索弱等问题，本文在觅食阶段后引入及时

信息同步反向学习机制，这个机制通过计算所有新位置的平

均数 xi，然后随机选择一个位置 xh，并与当前位置 比较，

用公式表示为：

                                                 （16）

                  （17）

如果 xh 的适应度更好，则更新 ：

                                                 （18）

式中：xi 为所有个体更新后的位置 xnew 的平均值；xh 为通过

及时信息同步反向学习机制生成的新解；xbest 为全局最优位

置； 为原始解；rrand 为 (0, 1) 中的随机数。

2.3  Nelder-Mead 单纯形法

Nelder-Mead 单纯形法 [9]（Nelder-Mead Simplex）以局部

搜索能力强著称，常用于多维无约束优化。本文将其与小龙

虾优化算法（COA）融合，在保留 COA 全局搜索优势的同

时，通过扰动群体历史最优解实现精细局部开发。近年来，

单纯形法因其优良的局部搜索性能，逐渐被引入到多种全

局优化算法中 [10]。例如，研究者已将其和黑翅鸢优化算法 [11]

相结合。其核心机制是构建 D+1 顶点单纯形（D 为问题维

度），通过反射（α）、扩张（γ）和收缩（β）系数迭代更

新顶点：若找到更优解则替换当前顶点，否则缩小单纯形，

逐步逼近最优解。

在 ICOA 的每次迭代结束时，使用 fminsearch 函数

（Nelder-Mead simplex）对当前找到的最优位置进行局部搜索，

以进一步优化解，不仅不会改变原始小龙虾优化算法的更新

原理公式，使得小龙虾优化算法在迭代前期具有较好的全局

开发能力，在迭代后期具有较好的局部搜索能力，从而加快

小龙虾优化算法的收敛速度。改进的 ICOA 算法流程图如图

2 所示。

3  算法的性能测试与分析

本研究的仿真环境基于 Windows11（64 bit）操作系统

及 Matlab R2022b 平台，选用了包括灰狼优化算法（GWO）、

蜣螂优化算法（DBO）、非洲秃鹫优化算法（AVOA）、斑

马优化算法（ZOA）、蛛蜂优化算法（SWO）以及原始的

小龙虾优化算法（COA）在内的多种算法作为对比。为了

确保实验的公正性和可比性，所有算法使用相同的参数设
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置，实验中将种群规模设置为 30，问题维度设为 30，最大

迭代次数上限为 500 次，对于每一个测试函数，各算法均

独立运行 30 次，并统计每次运行所得的最优值、平均值以

及标准差。

3.1  测试函数的选取

为验证 ICOA 算法的有效性和鲁棒性，本文所选取较新

的CEC2020基准测试函数集进行实验验证，考虑到篇幅有限，

文中仅选取部分代表性函数进行展示，包括单峰函数 F1，基

准函数 F2 和 F4，混合函数 F5 和 F7 以及组合函数 F10。这些

函数涵盖了不同类型的问题特征，能够全面反映算法在不同

复杂度下的优化能力，CEC2020 的相关测试函数详情如表 1

所示。

表 1  CEC2020 测试函数

函数 特征 维度 最优值

F1 Unimodal Function 30 100

F2 B asic Functions 30 1 100

F4 Basic Functions 30 1 900

F5 Hybrid Functions 30 1 700

F7 Hybrid Functions 30 2 100

F10 C omposition Functions 30 2 500

3.2  实验结果与分析

将改进后的小龙虾优化算法 ICOA 与另外 4 种基本算法

进行比较，这些算法在选定的 6个测试函数上独立运行 30次。

为了评估各算法的性能优劣，本文选定了若干评价指标，具

体数据如表 2 所示。

表 2 展示了各算法在 6 个测试函数上运行的实验结果。

由表中数据可知，ICOA 算法在 6 个测试函数中均能寻找到

表 2  CEC2020 函数测试结果

函数 指标 GWO DBO AVOA ZOA SWO COA ICOA

F1

最优值 2.88E+09 2.73E+05 8.45E+06 5.95E+08 8.13E+09 4.35E+04 1.40E+02

平均值 4.35E+09 3.76E+07 5.71E+07 4.70E+09 1.68E+10 2.68E+07 1.08E+03

标准差 8.04E+08 3.95E+07 5.53E+07 3.21E+09 4.09E+09 1.10E+08 8.40E+02

F2

最优值 4.55E+03 2.5 7E+03 2.67E+03 2.36E+03 4.34E+03 2.57E+03 2.33E+03

平均值 5.17E+03 3.57E+03 3.69E+03 3.08E+03 5.51E+03 4.28E+03 3.33E+03

标准差 3.11E+02 6.03E+02 5.37E+02 3.62E+02 3.89E+02 6.80E+02 2.97E+02

F4

最优值 1.96E+03 1.91E+03 1.91E+03 1.95E+03 1.63E+04 1.90E+03 1.96E+03

平均值 2.14E+03 1.95E+03 1.92E+03 6.17E+03 1.11E+05 1.92E+03 2.14E+03

标准差 2.60E+02 1.28E+02 9.23E+00 5.83E+03 1.01E+05 1.26E+01 2.60E+02

F5

最优值 1.45E+05 1.35E+05 1.57E+05 9.61E+04 8.13E+05 1.69E+05 2.20E+03

平均值 1.60E+06 1.62E+06 1.78E+06 8.28E+05 6.33E+06 5.75E+05 3.41E+03

标准差 8.29E+05 1.42E+06 1.34E+06 5.45E+05 4.12E+06 3.81E+05 7.86E+02

F7

最优值 1.23E+05 3.70E+03 2.89E+04 5.58E+04 8.44E+04 1.83E+04 2.25E+03

平均值 4.62E+05 4.47E+05 5.51E+05 2.09E+05 2.86E+06 4.32E+05 2.90E+03

标准差 3.73E+05 4.30E+05 4.03E+05 9.36E+04 4.58E+06 7.32E+05 2.91E+02

F10

最优值 3.02E+03 2.91E+03 2.93E+03 2.99E+03 3.29E+03 2.91E+03 2.90E+03

平均值 3.08E+03 3.01E+03 3.01E+03 3.19E+03 4.12E+03 2.98E+03 2.95E+03

标准差 3.49E+01 8.24E+01 2.83E+01 1.60E+02 5.68E+02 3.24E+01 3.10E+01

图 2  ICOA 算法流程图
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最优值，尤其在单峰测试函数上，优化精度相比 COA 算法

提升了约两个数量级，说明改进后的算法在应对不同类型

适应度函数时具有更强的适应能力和更优稳定性表现。算法

在标准差方面的表现反映了其在处理复杂问题上的鲁棒性，

ICOA 除了在 F4 上的标准差不如原来的 COA，但在其他的 5

个测试函数上，ICOA 的标准差均比 COA 更具有优势，这表

明在引入新的策略后，ICOA 在处理复杂问题时展现更强的

鲁棒性。

收敛曲线可以直观且清晰地展现各算法在实验中的收敛

精度及鲁棒性，图 3 展现了 ICOA 算法与另外 5 种对比算法

的收敛曲线，其中纵轴代表适应度值，横轴代表迭代的次数。

通过这些曲线，可以方便地比较不同算法的表现。

（a）F1 （b）F2

（c）F5 （d）F7

图 3  算法收敛曲线图

由图 3 观察测试函数 F1、F2 的收敛曲线，ICOA 算法表

现出了优异的收敛速度和精度。ICOA 算法从迭代初期开始

收敛速度明显快于其他算法，在迭代过程的中后期，算法能

够进行更为细致的搜索，以 F7 函数为例，尽管收敛速度有所

减缓，但寻优精度进一步提升，整体实验结果表明改进后的

ICOA 算法相较其他 5 种对比算法，具有更高质量的初始解

生成能力，能够有效地跳出局部最优，展现出更强的全局搜

索能力和更优的综合性能。

4  结语

本文提出了一种多策略融合改进的小龙虾优化算法

（ICOA）。首先，采用 Logistic-tent 混沌映射机制来完成种

群初始位置的设定，有效提升种群初始位置分布的随机性；

其次，使用及时信息同步反向学习的方式同步种群信息，避

免出现早熟收敛问题并提升解的质量；最后，结合 Nelder-

Mead 单纯形法扰动最优解，增强了局部开发能力。基于

CEC2020 测试集的对比实验表明，ICOA 算法在测试函数上

展现出良好的性能，具备快速收敛和寻优精度高等优势。
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