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摘要:针对浣熊优化算法(ｃｏａｔｉ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＣＯＡ)全局搜索能力不足、易陷入局部最优和收敛速度慢的问题ꎬ提出

一种基于非线性自适应的改进浣熊优化算法( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏａｔｉ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＮＡＣＯＡ)ꎮ
采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射初始化浣熊种群ꎬ提升算法初始搜索空间覆盖度ꎬ生成更加分散且高质量的初始解ꎻ引入莱维飞行策略ꎬ
利用其长跳跃特性ꎬ增强算法的全局搜索能力ꎬ有效避免算法陷入局部最优ꎻ利用非线性递减惯性权重提高种群的适应性与搜索

效率ꎬ平衡全局搜索和局部搜索能力ꎬ并通过黄金正弦策略提高种群收敛精度ꎮ 在基准测试函数上进行对比仿真试验ꎬ结果表明

ＮＡＣＯＡ 具有更好的收敛速度和寻优精度ꎮ 将 ＮＡＣＯＡ 应用到工程问题设计中ꎬ证明了该算法的有效性和实用性ꎮ
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０　 引言

元启发式算法在工程领域的应用非常广泛ꎬ

尤其在解决传统优化方法难以处理的非线性和多

目标问题时ꎬ展现出独特的优势ꎮ 研究者提出许

多新型元启发式算法方案ꎬ如几何平均优化器

(ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＧＭＯ)算法[１]、切诺贝
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利灾难优化器(Ｃｈｅｒｎｏｂｙｌ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＣＤＯ)
算法[２]、淘金优化 ( ｇｏｌｄ ｒｕｓｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＧＲＯ) 算

法[３]、 逻 辑 优 化 算 法 ( ｉｎｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｂｌｅ ｂｕｔ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｉｂｌｅ￣ｉｎ￣ｔｉｍｅ ｌｏｇｉｃｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＩＬＡ) [４]、消融优

化(ｓｎｏｗ ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＳＡＯ) [５]算法等ꎮ
浣熊优化算法 ( ｃｏａｔｉ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ

ＣＯＡ)是一种基于长鼻浣熊觅食行为和群体协作

模式的仿生优化算法[６] ꎬ能够有效处理非线性、非
凸优化问题ꎬ尤其在传统方法难以处理的场景中

表现出色ꎮ 文献[７]将 ＣＯＡ 用于神经网络关键参

数(即权值和阈值)的优化ꎬ提升神经网络收敛速

度ꎻ文献[８]提出一种新的基于 ＣＯＡ 的无人机通

信节能路由过程技术ꎬ有效减少能源利用和通信

延迟ꎻ文献[９]将 ＣＯＡ 用于解决微调比例积分微

分控制器的增益问题ꎬ并将其用于所提多区域电

源系 统 模 型 的 负 荷 频 率 控 制 ( ｌｏａｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＬＦＣ)环路中ꎻ文献[１０]采用基于改进的

ＣＯＡ 求解混合发电系统模型中的容量规划问题ꎻ
文献[１１]使用 ＣＯＡ 寻找变分模态分解参数的最

优组合ꎬ实现快速准确选择参数ꎮ
在某些复杂的多峰问题中ꎬＣＯＡ 会陷入局部最

优解而无法跳出ꎬ在收敛过程后期ꎬ种群分布集中

到某个区域时ꎬ算法可能过于依赖局部搜索ꎬ导致

全局搜索能力减弱ꎮ 文献[１２]通过加入遗传算法

的选择、交叉及变异算子帮助跳出局部最优ꎬ引入

贪婪算子提高候选解的质量ꎻ文献[１３]通过学习

因子策略克服 ＣＯＡ 在搜索过程中易陷入局部最

优的问题ꎬ提高勘探能力ꎻ文献[１４]采用差分进化

突变策略增强 ＣＯＡ 全局搜索能力ꎻ为增强 ＣＯＡ
在搜索空间中个体分布的均匀性ꎬ文献[１５]引入

拉丁超立方采样提高采样效率ꎬ使算法在搜索时

获得更全面的样本信息ꎻ文献[１６]使用指数加权

移动平均策略提高 ＣＯＡ 的收敛速度ꎬ有效提高算

法性能ꎮ
尽管上述改进策略对 ＣＯＡ 的寻优性能有所提

升ꎬ但算法在求解精度方面仍存在明显不足ꎬ尚需

进一步优化和完善ꎮ 本研究提出一种基于非线性

自适 应 的 改 进 浣 熊 优 化 算 法 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏａｔｉ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ
ＮＡＣＯＡ)ꎮ 采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射初始化种群ꎬ确
保种群分布的均匀性和随机性ꎬ有助于算法全局搜

索ꎻ引入莱维飞行策略ꎬ改进算法的随机性ꎬ提高勘

探潜在最优区域的概率ꎬ避免陷入局部最优ꎻ采用

非线性递减惯性权重动态控制算法步长ꎬ提高早期

探索和后期开发中的平衡能力ꎬ在算法开发阶段引

入黄金正弦函数与分割比例ꎬ使算法的更新步长与

方向更加灵活ꎬ优化路径更新效率ꎬ提高收敛精度ꎮ
将 ＮＡＣＯＡ 与 ６ 种新算法在基准测试函数的优化仿

真试验中进行比较ꎬ结果表明ꎬＮＡＣＯＡ 在收敛速度

和优化精度方面表现优异ꎮ 将 ＮＡＣＯＡ 用于解决焊

接梁与悬臂梁设计问题ꎬ进一步证明算法在工程问

题上的优越性和实用性ꎮ

１　 改进浣熊优化算法

１.１　 浣熊优化算法

浣熊优化算法的灵感来源于长鼻浣熊的两种自

然行为:捕猎蜥蜴和躲避捕食者ꎮ 算法通过数学建模

将这些自然行为转化为优化问题求解的探索和开发

过程ꎬ在搜索空间中通过模拟这些自然行为更新位

置ꎮ 浣熊的位置代表搜索空间中的一个候选解ꎬ候
选解的每个坐标对应一个决策变量ꎮ 搜索空间是

一个多维空间ꎬ其维度由决策变量数 ｍ 决定ꎮ 第 ｉ
个浣熊的初始位置向量为 Ｘｉ ＝(ｘｉꎬ１ 　 ｘｉꎬ２􀆺　 ｘｉꎬｍ)ꎬ
其在第 ｊ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)个决策变量上的位置

ｘｉꎬｊ ＝ ｌｊ＋ｒ(ｕｊ－ｌｊ)ꎬ (１)
式中:ｌｊ 为第 ｊ 个决策变量的下界ꎻｕｊ 为第 ｊ 个决策

变量的上界ꎻｒ 为随机数ꎬｒ∈[０ꎬ１]ꎮ
在勘探阶段(合作狩猎蜥蜴)ꎬ一半的浣熊爬上

树接近蜥蜴进行狩猎ꎬ此时第 ｉ 个浣熊的位置向量

为 ＸＰ１
ｉ ＝ (ｘＰ１

ｉꎬ１ 　 ｘＰ１
ｉꎬ２ 　 􀆺　 ｘＰ１

ｉꎬｍ)ꎬ其在第 ｊ 个决策变

量上的位置

ｘＰ１
ｉꎬｊ ＝ ｘｉꎬｊ＋ｒ( Ｉｇｕａｎａꎬ ｊ－Ｉｘｉꎬｊ)ꎬ (２)

式中:Ｉｇｕａｎａꎬｊ为蜥蜴位置ꎬ表示当前最优解ꎻＩ 为随机

整数ꎬＩ∈{１ꎬ２}ꎮ 蜥蜴落地后ꎬ被放置在搜索空间

的随机位置ꎮ 在地面上的另一半浣熊根据蜥蜴落

地位置进行移动ꎮ 蜥蜴在第 ｊ 个决策变量上的随机

落地位置

Ｉ Ｇ
ｇｕａｎａꎬｊ ＝ ｌｊ＋ｒ(ｕｊ－ｌｊ)ꎮ (３)

地面上的浣熊在第 ｊ 个决策变量上位置更新为

ｘＰ１
ｉꎬｊ ＝

ｘｉꎬｊ＋ｒ( ＩＧｇｕａｎａꎬｊ－Ｉｘｉꎬｊ)ꎬ Ｆｎｅｗ<Ｆ ｉ

ｘｉꎬｊ＋ｒ(ｘｉꎬｊ－ＩＧｇｕａｎａꎬｊ)ꎬ Ｆｎｅｗ≥Ｆ ｉ
{ ꎬ (４)

式中ꎬＦｎｅｗ为蜥蜴在新位置的目标函数ꎬＦ ｉ 为第 ｉ 个
浣熊当前位置的目标函数ꎮ 如果蜥蜴的新位置具

有更优解ꎬ则浣熊向该位置靠近ꎬ否则维持当前位

置不变ꎮ
在开发阶段(分散逃离捕食者)ꎬ当天敌攻击浣

熊时ꎬ浣熊会趋于安全地点进行逃离活动ꎬ此时第 ｉ
个浣熊的位置向量为 ＸＰ２

ｉ ＝(ｘＰ２
ｉꎬ１ 　 ｘＰ２

ｉꎬ２ 　 􀆺　 ｘＰ２
ｉꎬｍ)ꎬ其

在第 ｊ 个决策变量上的位置
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ｘＰ２
ｉꎬｊ ＝ ｘｉꎬｊ＋(１－２ｒ)[ ｌｌｏｃａｌｊ ＋ｒ(ｕｌｏｃａｌ

ｊ －ｌｌｏｃａｌｊ )]ꎬ (５)
式中:ｌｌｏｃａｌｊ 为第 ｊ 个决策变量在当前局部搜索范围

内的下界ꎬｌｌｏｃａｌｊ ＝
ｌｊ
ｇ
ꎬ其中 ｇ 为当前迭代次数ꎻｕｌｏｃａｌ

ｊ 为

第 ｊ 个决策变量在当前局部搜索范围内的上界ꎬ

ｕｌｏｃａｌ
ｊ ＝

ｕｊ

ｇ
ꎮ

１.２　 混沌映射种群初始化

种群初始化是算法运行的起点ꎬ直接影响算法

的全局搜索能力、收敛速度及最终优化结果ꎮ ＣＯＡ
采用随机方式初始化种群位置ꎬ导致种群在搜索空

间中分布不均匀ꎬ可能集中在搜索空间的某些区

域ꎬ从而使算法在该区域局部收敛ꎬ影响算法的全

局搜索能力ꎮ
混沌映射在初始化阶段能够生成更加均匀和

多样化的种群[１７]ꎮ 这种多样性对避免算法陷入局

部最优解和提高全局搜索能力非常重要ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣
Ｔｅｎｔ 映射是一个结合 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射[１８] 和 Ｔｅｎｔ 映

射[１９]的混合动态系统模型ꎬ通过动态演化提供非线

性行为ꎬ有助于种群在广泛搜索空间内进行探索ꎬ
避免算法过早收敛到某个解ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射的

计算式为

ｘｉ＋１ ＝
ｐｘｉ(１－ｘｉ)＋

(４－ｐ)ｘｉ
２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｍｏｄ １ꎬ ｘｉ<０.５

ｐｘｉ(１－ｘｉ)＋
(４－ｐ)(１－ｘｉ)

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｍｏｄ １ꎬ ｘｉ≥０.５

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ꎬ

(６)
式中:ｘ ｉ 为第 ｉ 次迭代值ꎻｘ ｉ＋１为第 ｉ＋１ 次迭代值ꎻ
ｍｏｄ 为取模运算ꎻｐ 为映射参数ꎬ本研究设定 ｐ ＝
０.３ꎮ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射初始种群分布图与分布直

方图如图 １ 所示ꎬ解的维度设定为 ５００ꎮ 图 １( ａ)
显示出种群的二维分布ꎬ其中每个点代表解空间

中的每个个体ꎬ点的分布体现出 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射

初始化分布的均匀性ꎮ 图 １( ｂ)表明种群覆盖解

空间的不同区间ꎬ且频率分布接近均匀ꎬ保证初始

化的随机性和覆盖性ꎮ 这种分布特性有助于算法

在解空间中进行更全面的探索ꎬ有效避免过早收

敛现象ꎮ

图 １　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射种群分布
Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

１.３　 引入莱维飞行策略更新蜥蜴位置

在求解复杂的多峰问题时ꎬＣＯＡ 算法由于蜥蜴

落地位置策略设计不足ꎬ种群在局部区域容易过度

集中ꎬ产生对局部搜索的过度依赖ꎬ限制全局搜索

能力ꎮ 为解决这一问题ꎬ本研究采用莱维飞行策

略[２０]对蜥蜴落地位置进行更新ꎬ可以显著增强算法

的全局探索能力ꎮ 该策略的核心特性在于更新步

长遵循一种具有长尾特性的概率分布ꎮ 这种分布

使位置更新不同于高斯分布的常规随机游走ꎬ能够

有效避免局部最优解问题ꎬ尤其在处理高维、复杂

和多峰函数优化时具有明显的优越性ꎮ 利用莱维

飞行策略更新蜥蜴第 ｊ 个决策变量上的落地位置

ＩＧｇｕａｎａꎬｊ ＝ ｌｊ＋ｓ(ｕｊ－ｌｊ)ꎬ (７)

式中ꎬｓ 为莱维飞行的步长ꎬｓ ＝ ｕ
｜ ｖ ｜ １∕βꎬ其中 ｕ 为服

从正 态 分 布 的 随 机 数ꎬ ｕ ~ Ｎ ( ０ꎬ σ２ )ꎬ σ ＝

Γ(１＋β)􀅰ｓｉｎ πβ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ １＋β
２

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰β􀅰２

β－１
２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

１
β

ꎬ Γ(􀅰)为伽马函数ꎬβ 为控制

分布的尾部特性ꎬ β∈(０ꎬ２]ꎬｖ 为服从标准正态分

布的随机数ꎬｖ~Ｎ(０ꎬ１)ꎮ
二维莱维飞行轨迹如图 ２ 所示ꎮ 个体在搜索空

间中并非以规则或直线方式移动ꎬ而是以不确定的

方向和距离跳跃ꎮ 路径中既有短距离的连续跳跃ꎬ
也有少数长距离的跨区域跳跃ꎮ 这种方式既可以
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进行局部搜索ꎬ又可以突破局部区域的限制ꎬ跳至

未探索的区域ꎮ 本研究通过引入莱维飞行长尾特

性增强蜥蜴着陆过程的随机性ꎬ增大蜥蜴跃迁至潜

在全局最优解区域的概率ꎬ确保算法在搜索过程中

的多样性ꎮ

图 ２　 二维莱维飞行轨迹
Ｆｉｇ.２　 Ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

１.４　 非线性递减惯性权重与黄金正弦策略

浣熊在树下捕杀蜥蜴过程中的步长由 ｒ 和位置

差决定ꎬ没有考虑算法迭代过程中的需求差异ꎮ 在迭

代后期ꎬ步长仍然过大ꎬ导致算法在最优解附近振荡ꎬ
收敛速度变慢ꎮ 通过引入非线性递减惯性权重 ｗ 优

化收敛速度ꎬ减少不必要的迭代次数ꎬ提高种群在早

期探索和后期开发中的平衡能力ꎮ ｗ 的计算式为

ｗ＝

Ｇｍａｘ

Ｇｍａｘ＋ｅ
ｇ

０.１Ｇｍａｘ－１
ꎬ ｇ<∂

α􀅰ｅ－０.００５(ｇ－
Ｇｍａｘ

２ )ꎬ ｇ≥∂

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (８)

式中ꎬ∂为分界参数ꎬα 为调整系数ꎬＧｍａｘ为最大迭代

次数ꎮ ｗ 随 ｇ 改变而改变ꎮ 当 Ｇｍａｘ ＝ ５００ 时ꎬｗ 的变

化曲线如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 非线性递减惯性权重变化曲线
Ｆｉｇ.３　 Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ

　 　 由图 ３ 可以看出:在迭代初期ꎬｗ 较大ꎬ且变化

速度较慢ꎬ充分保持种群的全局寻优搜索能力ꎻ在

迭代后期ꎬｗ 较小ꎬ且变化速度较快ꎬ有效避免后期

步长仍然过大ꎬ无法根据算法进程逐步缩小搜索范

围的问题ꎬ确保种群能够聚焦于最优解附近区域进

行精细化开发ꎬ显著提高种群在不同迭代阶段的适

应性与搜索效率ꎮ 改进后ꎬ浣熊捕食猎物时ꎬ在第 ｊ
个决策变量上位置更新公式为

ｘＰ１
ｉꎬｊ ＝

ｘｉꎬｊ＋ｗｒ( ＩＧｇｕａｎａꎬｊ－Ｉｘｉꎬｊ)ꎬ Ｆｎｅｗ<Ｆ ｉ

ｘｉꎬｊ＋ｗｒ(ｘｉꎬｊ－ＩＧｇｕａｎａꎬｊ)ꎬＦｎｅｗ≥Ｆ ｉ
{ ꎮ (９)

浣熊躲避天敌的过程是一个局部搜索阶段ꎮ
使用黄金正弦函数[２１] 的波动性可以实现对解空间

的灵活探索ꎬ黄金分割的比例控制能保证精细搜

索ꎮ 通过黄金分割策略调整搜索步长和方向ꎬ使浣

熊在逃离天敌时的动作更加灵活ꎬ增强搜索的多样

性ꎮ 黄金正弦策略优化了逃跑路径效率ꎬ可以有效

缩短收敛到最优解的时间ꎮ 改进后ꎬ浣熊逃离天敌

时ꎬ在第 ｊ 个决策变量上的位置更新公式为

ｘＰ２
ｉꎬｊ ＝ ｘｉꎬｊ＋

ｓｉｎ(２πｒ１)􀅰[ ｌｌｏｃａｌｊ ＋ｒ２(ｕｌｏｃａｌ
ｊ －ｌｌｏｃａｌｊ )]

θ
ꎬ (１０)

式中:θ 为分割率ꎬ本研究 θ ＝ ( ５ －１)
２

ꎻｒ１、ｒ２ 为随机

数ꎬ ｒ１ꎬｒ２∈[０ꎬ１]ꎮ
１.５　 ＮＡＣＯＡ 流程

ＮＡＣＯＡ 流程图如图４ 所示ꎮ 算法具体步骤如下ꎮ

图 ４　 ＮＡＣＯＡ 流程图
Ｆｉｇ.４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＮＡＣＯＡ
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　 　 (１)对最大迭代次数、种群规模、上下界、维度

等参数进行初始化ꎮ
(２)利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射初始化种群ꎮ
(３)计算种群所有个体适应度ꎬ记录最优、次优

和最差适应度个体位置及适应度ꎮ
(４)根据式(７)更新蜥蜴位置ꎬ计算 ｗꎬ控制浣

熊在捕杀蜥蜴过程中的位置更新ꎮ
(５)根据式(１０)调整浣熊躲避天敌过程中的搜

索步长和方向ꎬ优化逃跑路径ꎮ
(６)循环步骤(３) ~ (５)ꎬ判断是否满足迭代条

件ꎮ 若满足ꎬ则跳出循环ꎮ
(７)算法结束ꎬ返回最佳方案ꎮ

１.６　 ＮＡＣＯＡ 时间复杂度分析

设种群规模为 Ｎꎬ最大迭代次数为 Ｇｍａｘꎬ维度为

ｍꎮ ＮＡＣＯＡ 在初始化阶段通过 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射

生成更加均匀和多样化的种群ꎬ时间为 ｔ１ꎬ此阶段算

法时间复杂度为 Ｏ１(Ｎ×ｍ×ｔ１)ꎮ 在主循环部分ꎬ按
式(７)引入莱维飞行更新蜥蜴位置ꎬ时间为 ｔ２ꎬ时间

复杂度为 Ｏ２(Ｎ×ｍ×Ｇｍａｘ×ｔ２)ꎻ通过式(８)引入 ｗꎬ求
解时间为 ｔ３ꎬ时间复杂度为 Ｏ３(Ｎ×Ｇｍａｘ×ｔ３)ꎻ采用式

(１０)黄金正弦策略更新浣熊逃离天敌的位置ꎬ时间

为 ｔ４ꎬ时间复杂度为 Ｏ４(Ｎ×ｍ×Ｇｍａｘ×ｔ４)ꎮ 因此ꎬ主循

环部分 ＮＡＣＯＡ 的时间复杂度为 Ｏ２＋ Ｏ３ ＋ Ｏ４ ＝
Ｏ５(Ｎ×Ｇｍａｘ×(ｔ２×ｍ＋ｔ３＋ｔ４×ｍ))＝Ｏ５(Ｎ×Ｇｍａｘ×ｍ)ꎮ

综上ꎬＮＡＣＯＡ 总体时间复杂度为 Ｏ１ ＋Ｏ５ ＝
Ｏ(Ｎ×ｍ×ｔ１＋Ｎ×Ｇｍａｘ×ｍ)＝ Ｏ(Ｎ×Ｇｍａｘ×ｍ)ꎬ与原算法

ＣＯＡ 的时间复杂度相同ꎬ改进策略并没有增加额外

的时间复杂度ꎮ

２　 仿真试验与结果分析

为验证改进算法的性能ꎬ本研究将 ＮＡＣＯＡ 与

改进浣熊优化算法 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏａｔｉ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＩＣＯＡ ) [２２]、 ＧＭＯ[１]、 ＣＤＯ[２]、 ＧＲＯ[３]、

ＩＬＡ[４]、ＳＡＯ[５] ６ 种算法进行测试比较ꎮ 为确保对

比的公平性与结果的可信度ꎬ６ 种算法参数设置均

参照原文献ꎬＮＡＣＯＡ 设置 ｒ ＝ ０. ３ꎬ β ＝ １. ６６ꎬ α ＝
０.６７８ꎮ 算法的种群数设置为 ５０ꎬ最大迭代次数均

为 ５００ 次ꎮ 各算法在基准测试函数上独立测试 ３０
次ꎮ 选取最优解、平均解、标准差 ３ 种指标对算法性

能进行对比分析ꎮ 最优解用于评估算法的收敛能

力ꎻ平均解反映算法的稳定性和鲁棒性ꎬ即算法在

不同运行中是否能够一致地找到较好的解ꎻ标准差

衡量算法在多次运行中找到的解的离散程度ꎬ反映

算法的可靠性ꎮ 通过 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验对 ７ 种算

法进行显著性分析ꎬ验证不同算法在性能上的差异

是否具有显著性ꎮ 通过高维函数测试进行对比ꎬ验
证算法在处理复杂数据结构时的有效性与鲁棒性ꎮ

本研究选取 １４ 个基准测试函数对算法进行测

试ꎬ如表 １ 所示ꎮ 单峰函数 ｆ１ ~ ｆ７ 有助于评估优化

算法的收敛速度ꎬ即算法从初始解到最优解所需的

时间或迭代次数ꎻ多峰函数 ｆ８ ~ ｆ１１考察优化算法在

面对复杂搜索空间时的全局搜索能力ꎬ有助于评估

测试优化算法在高维复杂问题中的表现ꎬ尤其是在

高维下是否能够有效地搜索和收敛ꎻ复合函数 ｆ１２ ~
ｆ１４结合单峰和多峰函数的特性ꎬ其搜索空间通常包

含不同形状、规模和分布的局部最优解ꎬ优化难度

增加ꎮ 通过基准测试函数进行测试ꎬ智能算法的优

势和局限性可以得到全面评估ꎮ
２.１　 改进策略有效性分析

为证 明 本 研 究 改 进 策 略 的 有 效 性ꎬ 将

ＮＡＣＯＡ、ＣＯＡ[６] 、仅采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射策略

的 ＬＴＣＯＡ、仅采用莱维飞行策略的 ＬＣＯＡ、仅采用

非线性递减惯性权重的 ＮＣＯＡ、仅采用黄金正弦

策略的 ＧＣＯＡ 在 ｆ２、 ｆ３、 ｆ６、 ｆ９、 ｆ１１基准函数上进行

３０ 次测试ꎬ维度设置为 ３０ꎬ测试结果如表 ２ 所示ꎬ
其中最优结果加粗表示ꎮ

表 １　 基准测试函数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

类型 函数公式 维度 取值范围 最优解

单峰

ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘｉ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｘｉ ｜ ３０ [－１０ꎬ１０] ０

ｆ３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(∑

ｉ

ｊ ＝１
ｘｊ) ２ ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ４ ＝ｍａｘｉ{ ｜ ｘｉ ｜ ꎬ １≤ｉ≤ｎ} ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ５ ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝１
[１００ (ｘｉ＋１－ｘ２

ｉ ) ２＋(ｘｉ－１) ２] ３０ [－３０ꎬ３０] ０

ｆ６ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
( ｜ ｘｉ＋０.５ ｜ ) ２ ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ７ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｉｘ４

ｉ ＋ｒａｎｄ[０ꎬ１] ３０ [－１.２８ꎬ１.２８] ０
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表 １(续)
类型 函数公式 维度 取值范围 最优解

多峰

ｆ８ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
－ｘｉ􀅰ｓｉｎ( ｘｉ ) ３０ [－５００ꎬ５００] －１２ ５６９.５

ｆ９ ＝ －２０ ｅｘｐ ( －０.２ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ ) － ｅｘｐ ( １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｃｏｓ ２πｘｉ) ) ＋２０＋ｅ ３０ [－３２ꎬ３２] ０

ｆ１０ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｘ２

ｉ －１０ ｃｏｓ(２πｘｉ)＋１０) ３０ [－５.１２ꎬ５.１２] ０

ｆ１１ ＝
１

４ ０００∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ －∏

ｎ

ｉ ＝１
ｃｏｓ(

ｘｉ
ｉ
)＋１ ３０ [－６００ꎬ６００] ０

复合

ｆ１２ ＝
１

５００
＋∑

２５

ｊ ＝１

１

ｊ ＋∑
２

ｉ ＝１
(ｘｉ －ａｉｊ) ６

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

－１

２ [－６５.５３６ꎬ６５.５３６] １

ｆ１３ ＝ ∑
１１

ｉ ＝１
[ ａｉ－

ｘ１(ｂ２
ｉ ＋ｂｉｘ２)

ｂ２
ｉ ＋ｂｉｘ３＋ｘ４

]
２

４ [－５ꎬ５] ０.０００ ３０７ ５

ｆ１４ ＝ －∑
７

ｉ ＝１
[(ｘ－ａｉ)(ｘ－ａｉ) Ｔ＋ｃｉ]

－１ ４ [０ꎬ１０] －１０

表 ２　 ６ 种算法测试结果对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法

ｆ２

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ３

最优解　 　 平均解　 　 标准差　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＣＯＡ ２.５５×１０－１１５ ５.６２×１０－１１４ ４.５６×１０－１１４ ６ １.１１×１０－１１４ ４.４１×１０－１１４ ３.１８×１０－１１４ ５
ＬＴＣＯＡ ２.０８×１０－１２４ ３.１８×１０－１２３ １.３３×１０－１２３ ４ ６.６２×１０－１４７ ５.２８×１０－１４６ ３.６５×１０－１４６ ３
ＬＣＯＡ １.２４×１０－１１７ ５.３３×１０－１１７ １.６９×１０－１１７ ５ ３.５２×１０－１１５ ４.５５×１０－１１４ ７.３４×１０－１１４ ６
ＮＣＯＡ ９.１６×１０－１４２ ５.９０×１０－１４１ ２.６５×１０－１４１ ２ １.２１×１０－１４３ ４.５３×１０－１４３ ２.４４×１０－１４３ ４
ＧＣＯＡ １.１１×１０－１３４ ５.３０×１０－１３４ ８.１２×１０－１３４ ３ ２.６６×１０－１４６ ４.３４×１０－１４６ ７.３２×１０－１４６ ２
ＮＡＣＯＡ １.６０×１０－２０４ ５.７３×１０－２０２ ７.３０×１０－２０１ １ ０ ０ ０ １

算法

ｆ６

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ９

最优解　 　 平均解　 　 标准差　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＣＯＡ ３.８２×１０－５ ４.４１×１０－５ ４.２６×１０－５ ５ １.１２×１０－１３ ４.００×１０－１３ １.４３×１０－１３ ６
ＬＴＣＯＡ ４.６７×１０－９ ７.１１×１０－９ ２.３８×１０－９ ３ ２.１９×１０－１５ ２.７９×１０－１５ ２.６６×１０－１５ ３
ＬＣＯＡ ７.６０×１０－６ ４.５０×１０－５ ９.３２×１０－５ ６ ５.９７×１０－１４ ８.９３×１０－１４ ７.３９×１０－１４ ５
ＮＣＯＡ １.２７×１０－７ ３.２２×１０－６ ４.３６×１０－６ ４ ４.９９×１０－１５ ６.６８×１０－１５ ４.７９×１０－１５ ４
ＧＣＯＡ ７.３３×１０－１３ ５.６２×１０－１２ ３.４３×１０－１２ ２ ３.７９×１０－１６ ８.４４×１０－１６ ６.９９×１０－１６ ２
ＮＡＣＯＡ ０ ０ ０ １ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ ０ １

算法
ｆ１１

最优解 平均解 标准差 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 平均排名

ＣＯＡ ０ ０ ０ １
ＬＴＣＯＡ ０ ０ ０ １
ＬＣＯＡ ０ ０ ０ １
ＮＣＯＡ ０ ０ ０ １
ＧＣＯＡ ０ ０ ０ １
ＮＡＣＯＡ ０ ０ ０ １

　 　 由表 ２ 可知ꎬＮＡＣＯＡ 在测试函数 ｆ２、 ｆ３、 ｆ６、 ｆ１１
上均能寻找到理论最优解ꎬ性能优于其他算法ꎮ 在

ｆ２ 中ꎬＮＡＣＯＡ 的最优解为 １.６０×１０－２０４ꎬ远低于排名

第 ２ 的 ＮＣＯＡ 的最优解 ９.１６×１０－１４２ꎬ表明 ＮＡＣＯＡ
在寻优精度上具有显著优势ꎬ且非线性递减惯性权

重的平衡作用能够有效提升寻优效果ꎮ 在 ｆ９ 中ꎬ
ＮＡＣＯＡ 与 ＧＣＯＡ 的求解结果数量级相同ꎬ表明黄

金正弦策略在提高收敛精度方面具有显著优势ꎬ但
ＮＡＣＯＡ 的标准差为 ０ꎬ与 ＧＣＯＡ 相比具有极高的

稳定性ꎮ ＬＴＣＯＡ 在 ｆ３ 中取得 较 好 结 果ꎬ 说 明
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Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射通过优化初始种群分布ꎬ显著提

升初始解质量ꎬ有效增强算法的全局寻优能力与

收敛精度ꎮ 单一策略改进算法在不同测试函数上

的表现存在较大差异ꎮ ＮＣＯＡ 在 ｆ２ 中的最优解为

９.１６× １０－１４２ꎬ显著优于 ＬＴＣＯＡ 与 ＧＣＯＡꎬ但在 ｆ６
与 ｆ９ 中的求解结果不如 ＬＴＣＯＡ 和 ＧＣＯＡꎮ 这种

差异性反映单一策略在不同问题场景下的适应性

和局限性ꎮ 单一策略在某种情况下能够提升算法

性能ꎬ但无法在所有测试函数上实现稳定提升ꎮ
所以ꎬ多策略融合作为一种更为全面的优化方法ꎬ
能够提升算法整体性能ꎬ通过协同作用弥补单一

策略的不足ꎬ从而实现更优的寻优精度、稳定性和

鲁棒性ꎮ
２.２　 求解精度的对比分析

在基准测试函数上ꎬ７ 种算法的测试结果如表 ３
所示ꎬ其中最优结果加粗表示ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ在单峰

函数 ｆ１ ~ ｆ７ 测试中ꎬＮＡＣＯＡ 展示出显著的寻优效

果ꎮ 在 ｆ１、 ｆ３、 ｆ５、 ｆ６ 中ꎬＮＡＣＯＡ 均能找到各函数的

理论最优ꎬ展现出 ＮＡＣＯＡ 高效细化的搜索能力ꎮ
在 ｆ２ 中ꎬＮＡＣＯＡ 在 ３ 个指标上表现出绝对最优ꎬ
ＩＣＯＡ 和 ＩＬＡ 的最优解相对于 ＮＡＣＯＡ 具有一定差

距ꎬ其余算法的性能显著低于 ＮＡＣＯＡꎮ 在 ｆ４ 中ꎬ
ＮＡＣＯＡ 表现最优ꎬＩＣＯＡ 的寻优结果排名第 ３ꎬ两
者在标准差数量级上具有明显差异ꎬＮＡＣＯＡ 表现

更稳定ꎮ 在 ｆ２ 和 ｆ４ 中ꎬ尽管 ＮＡＣＯＡ 未能探索到函

数的理论最优解ꎬ但其寻优结果在数量级上具有明

显优势ꎬ结果精度明显高于其他 ６ 种算法ꎬ且标准差

最小ꎬ展现出算法良好的精准性和稳定性ꎮ
在多峰函数 ｆ８ ~ ｆ１１测试中ꎬ ＮＡＣＯＡ 同样展示

出显著的寻优效果ꎮ 在 ｆ１０、 ｆ１１中ꎬＮＡＣＯＡ 均能找

到各函数的理论最优ꎬ展现出良好的跳出局部最优

的能力ꎮ 在 ｆ８ 中ꎬＮＡＣＯＡ 的结果最佳且最稳定ꎬ与
ＩＣＯＡ 相比ꎬ在求解精度和稳定性上均有一定优势ꎻ
ＳＡＯ 的标准差较高ꎬ 解的波动较大ꎮ 在 ｆ９ 中ꎬ
ＮＡＣＯＡ 和 ＩＣＯＡ、ＩＬＡ 在高精度优化问题中具有明

显优势ꎬ３ 种算法的标准差均为 ０ꎬ测试结果并列

第 １ꎮ
在复合函数 ｆ１２ ~ ｆ１４测试中ꎬＮＡＣＯＡ 能够稳定地

找到近似最优解ꎬ并且在多次运行中保持一致的优化

效果ꎬ表现出极高的收敛精度和稳定性ꎮ 与其他算法

相比ꎬＮＡＣＯＡ 的表现明显更好ꎬ标准差较低ꎬ表明结

果的波动性较小ꎬ具有较好的稳定性ꎬ进一步证明

ＮＡＣＯＡ 具有较强的全局搜索能力和稳定性ꎮ
综上ꎬＮＡＣＯＡ 算法在函数收敛性、稳定性和适

用性方面均展现出明显优势ꎬ是 ７ 种算法中最优选

择ꎬ表明 ＮＡＣＯＡ 改进的搜索策略更好地避免陷入

局部最优解ꎬ能够在复杂问题中探索更广泛的解空

间ꎬ从而找到更优解ꎮ
表 ３　 ７ 种算法测试结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ７ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法

ｆ１

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ２

最优解　 　 平均解　 　 标准差　 　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ０　 ０　 ０　 １ １.４５×１０－１６６ ２.９７×１０－１６２ ９.１６×１０－１６６ ３
ＧＭＯ １.８１×１０－１６７ ２.８３×１０－１３２ ２.０６×１０－１３２ ２ ７.０８×１０－８４ ３.６８×１０－８１ １.３３×１０－８４ ４
ＣＤＯ １.０５×１０－１３６ ３.４４×１０－１１６ １.７４×１０－１１５ ４ １.７５×１０－７２ １.６９×１０－７０ １.６９×１０－７０ ６
ＧＲＯ ７.５０×１０－１２７ ５.９７×１０－１２１ ３.２７×１０－１２１ ３ ９.１６×１０－７７ ５.９０×１０－７５ ２.６５×１０－７４ ５
ＩＬＡ ０　 ０　 ０　 １ １.２１×１０－１６５ １.３０×１０－１６４ ８.１２×１０－１６４ ２
ＳＡＯ １.８０×１０－７ 　 １.７２×１０－６ 　 １.３２×１０－６ ５ １.７３×１０－８ １.６８×１０－５ ９.０２×１０－４ ７
ＮＡＣＯＡ ０　 ０ ０　 １ １.６０×１０－２０３ ２.５３×１０－２０２ １.３０×１０－２０２ １

算法

ｆ３

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ４

最优解　 　 平均解　 　 标准差　 　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ４.４５×１０－２７４ ７.３５×１０－２６１ １.４３×１０－２１９ ２ ２.９５×１０－１６１ ２.６３×１０－１５４ ５.９４×１０－１５４ ３

ＧＭＯ ４.６２×１０－１０６ ８.２８×１０－１０４ ３.６５×１０－１０３ ３ ９.８８×１０－８９ １.００×１０－８８ ９.７７×１０－８９ ４

ＣＤＯ ３.５２×１０－１０５ ３.５９×１０－９９ 　 ９.３４×１０－９９ ４ ３.０７×１０－６６ １.８５×１０－６５ ３.４３×１０－６５ ５

ＧＲＯ １.６１×１０－４７ 　 ４.７２×１０－３８ 　 １.２４×１０－３９ ５ １.３２×１０－４１ １.４７×１０－３６ ３.８１×１０－３６ ６

ＩＬＡ ０　 ９.３２×１０－３３ 　 ４.３２×１０－２１ ６ ３.９７×１０－１６６ １.１３×１０－１６３ ２.６６×１０－１６３ ２

ＳＡＯ １.０７×１０２ 　 ２.５７×１０２ 　 １.３７×１０２ 　 ７ ３.０７×１０－１ １.３０×１０１ ３.５２×１０１ ７

ＮＡＣＯＡ ０　 ０　 ０　 １ ５.６６×１０－２１７ ８.７６×１０－２１３ ２.３４×１０－２１２ １
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表 ３(续)

算法

ｆ５

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ６

最优解　 平均解　 　 标准差　 　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ３.０６×１０－１ ５.１６×１０－１ ４.４６×１０－１ ２ ２.１１×１０－７ ２.９７×１０－５ ９.７６×１０－５ ７
ＧＭＯ ２.６０×１０１ ２.６５×１０１ １.００×１００ ３ ７.０８×１０－９ ８.９１×１０－９ ２.８８×１０－９ ２
ＣＤＯ ２.７０×１０１ ２.７７×１０１ ２.２５×１０－１ ６ ７.５０×１００ ７.５０×１００ ０ ６
ＧＲＯ ２.６０×１０１ ２.７４×１０１ ７.４５×１０－１ ４ １.８０×１０－１ ２.８０×１０－１ ９.６９×１０－２ ５
ＩＬＡ ２.６８×１０１ ２.７６×１０１ ４.２４×１０－１ ５ １.９０×１０－１ ２.３０×１０－１ １.２２×１０－１ ４
ＳＡＯ ２.６２×１０１ ４.２７×１０１ ２.９５×１０１ ７ １.１２×１０－６ １.５２×１０－６ ８.７０×１０－７ ３
〗ＮＡＣＯＡ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １

算法

ｆ７

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ８

最优解　 　 平均解　 　 标准差　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ４.８５×１０－５ ５.８９×１０－５ ２.４７×１０－５ ４ －５.６０×１０３ －３.４９×１０３ ５.８６×１０３ ７
ＧＭＯ ２.１１×１０－３ ２.７２×１０－３ ６.０４×１０－４ ５ －７.３８×１０３ －６.０５×１０３ ３.１９×１０３ ５
ＣＤＯ ３.８２×１０－５ ５.１０×１０－５ １.５２×１０－５ ３ －３.９９×１０３ －３.９４×１０３ ３.２５×１０２ ６
ＧＲＯ ２.００×１０－３ ６.８１×１０－３ ３.４０×１０－４ ６ －８.６４×１０３ －８.１０×１０３ ６.０２×１０２ ３
ＩＬＡ ４.０５×１０－５ ２.８５×１０－５ １.７７×１０－５ ２ －７.９３×１０３ －７.５８×１０３ ２.８４×１０２ ４
ＳＡＯ １.６０×１０－２ ２.４０×１０－２ １.００×１０－２ ７ －９.５５×１０３ －９.１３×１０３ ６.３６×１０２ ２
ＮＡＣＯＡ ５.９１×１０－６ ２.２３×１０－５ ２.２１×１０－５ １ －１.３１×１０４ －２.１８×１０４ ２.１５×１０２ １

算法

ｆ９

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ１０

最优解　 平均解　 　 标准差　 　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ ０ １ ０ ０ ０ １
ＧＭＯ ３.９９×１０－１５ ３.９９×１０－１５ ０ ２ ０ １.２１×１０１ ９.９１×１００ ２
ＣＤＯ ３.９９×１０－１５ ３.９９×１０－１５ ０ ２ ２.０３×１００ 　 ５.３４×１０１ ２.１４×１０１ ４
ＧＲＯ ３.９９×１０－１５ ３.９９×１０－１５ ０ ２ ０ ０ ０ １
ＩＬＡ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ ０ １ ０ ０ ０ １
ＳＡＯ ６.１５×１０－５ ８.４１×１０－５ ４.２９×１０－５ ３ １.５５×１０１ 　 ２.６８×１０１ ６.８５×１００ ３
ＮＡＣＯＡ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ ０ １ ０ ０ ０ １

算法

ｆ１１

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ１２

最优解　 平均解　 　 标准差　 　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ０ ０ ０ １ ９.９８×１０－１ １.２０×１００ ４.５０×１０－１ ３
ＧＭＯ ０ ０ ０ １ ４.９８×１００ ５.４７×１００ ２.１８×１００ ６
ＣＤＯ ０ ０ ０ １ １.２７×１０１ １.３８×１０１ １.４９×１００ ４
ＧＲＯ ０ ０ ０ １ ９.９８×１０－１ ９.９８×１０－１ ３.３３×１０－１６ ２
ＩＬＡ ０ ０ ０ １ ９.９８×１０－１ ９.９８×１０－１ ０ １
ＳＡＯ １.５２×１０－２ １.７２×１０－２ １.４８×１０－２ ２ ９.９８×１０－１ １.４８×１００ ７.６４×１０－１ ５
ＮＡＣＯＡ ０ ０ ０ １ ９.９８×１０－１ ９.９８×１０－１ ０ １

算法

ｆ１３

最优解 平均解 标准差
Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ｆ１４

最优解　 平均解　 标准差　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
平均排名

ＩＣＯＡ ３.０８×１０－４ ３.５２×１０－４ ４.８３×１０－５ ７ －１.０３×１０１ －６.４４×１００ ２.２９×１００ ４
ＧＭＯ ３.１２×１０－４ ３.４７×１０－４ ４.４３×１０－５ ６ －１.０４×１０１ －７.６９×１００ ３.６５×１００ ３
ＣＤＯ ３.０８×１０－４ ３.２８×１０－４ １.２３×１０－５ ５ －９.６５×１００ －７.７９×１００ １.１０×１００ ２
ＧＲＯ ３.０７×１０－４ ３.０９×１０－４ １.９０×１０－６ ２ －１.０４×１０１ －１.０４×１０１ ０ １
ＩＬＡ ３.１２×１０－４ ３.１６×１０－４ ４.４４×１０－６ ４ －１.０４×１０１ －１.０４×１０１ ０ １
ＳＡＯ ３.０７×１０－４ ３.１０×１０－４ ５.７０×１０－６ ３ －５.０９×１００ －４.７８×１００ ５.７０×１０－１ ５
ＮＡＣＯＡ ３.０７×１０－４ ３.０７×１０－４ ３.３３×１０－１６ １ －１.０４×１０１ －１.０４×１０１ ０ １
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２.３　 收敛过程对比分析

ＮＡＣＯＡ、ＧＭＯ、 ＩＣＯＡ、ＣＤＯ、ＧＲＯ、 ＩＬＡ、 ＳＡＯ
在基准测试函数 ｆ１ ~ ｆ１４上的收敛曲线如图 ５ 所示ꎮ
由图 ５(ａ) ~ (ｄ)可以看出:在单峰函数 ｆ１ ~ ｆ４ 收敛曲

线中ꎬＮＡＣＯＡ 无论是在收敛精度还是迭代次数都

明显优于其他 ６ 种函数ꎻ与 ＩＣＯＡ 相比ꎬＮＡＣＯＡ 利

用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣Ｔｅｎｔ 映射进行种群初始化ꎬ增强初始种

群在搜索空间中的全面性ꎬ有效探索搜索空间ꎬ减
少迭代次数ꎻＩＬＡ 在收敛过程中出现明显的陷入局

部最优问题ꎻ其余算法收敛速度慢ꎬ且部分算法出

现早熟情况ꎮ 由图 ５(ｅ)、( ｆ)可以看出:ＮＡＣＯＡ 在

ｆ５、 ｆ６ 收敛曲线中的收敛精度和收敛效率远超于

ＩＣＯＡꎬ在迭代 １００ 次内便可探寻到最优解ꎬ且寻优

结果 精 度 更 高ꎬ 主 要 得 益 于 莱 维 飞 行 有 助 于

ＮＡＣＯＡ 在陷入局部最优时跳出ꎬ继续在搜索空间

中寻找更好的解ꎬ同时非线性递减惯性权重有效解

决 ＣＯＡ 在最优解附近振荡的问题ꎻＩＣＯＡ 在迭代后

期明显出现振荡停滞现象ꎮ 由图 ５(ｇ)可以看出ꎬ在
ｆ７ 收敛曲线中ꎬＮＡＣＯＡ 虽在迭代初期的收敛性能

不及 ＩＬＡꎬ但在后期的收敛情况明显优于 ＩＬＡꎮ 由

图 ５(ｈ)可以看出ꎬ在多峰函数 ｆ８ 中ꎬＮＡＣＯＡ 同样

取得最好的收敛效果ꎬ与其他算法相比ꎬＮＡＣＯＡ 通

过黄金分割比的特性ꎬ能够以较少迭代次数缩小搜

索区间ꎬ快速定位到极值点ꎮ 由图 ５( ｉ) ~ (ｎ)可以

看出:在 ｆ９ ~ ｆ１２、 ｆ１４收敛曲线中ꎬＮＡＣＯＡ 的收敛效

率具有明显优势ꎬ仅在迭代初期便寻到最优解ꎻ在
复合函数 ｆ１３中ꎬＮＡＣＯＡ 的测试结果与 ＩＬＡ 相近ꎬ收
敛结果与迭代次数远好于 ＩＣＯＡꎮ
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图 ５　 算法在基准测试函数上的收敛曲线
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 综上ꎬ在基准函数测试中ꎬＮＡＣＯＡ 在寻优精度

与迭代次数方面均取得较好效果ꎬ与 ＩＣＯＡ 相比具

有较强的全局搜索能力和较高的收敛效率ꎬ适用于

解决不同类型的优化问题ꎮ
２.４　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验是一种用于检验数据分布复

杂性的非参数统计手段[２３]ꎮ 在检验水准 α ＝ ０.０５时ꎬ
若 Ｐ<０.０５ꎬ则提供充足的证据拒绝零假设ꎬ表明两种

算法之间的差异存在统计学意义ꎮ 当数据中出现

ＮａＮ 时ꎬ表明样本数据一致ꎬ各算法之间的差异无统

计学意义ꎮ 对 ＮＡＣＯＡ 与 ６ 种竞争算法在 ３０ 次独立

运行中的最优结果进行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验ꎬ揭示它

们之间的显著性差异ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可以

看出ꎬ虽然在 ｆ９、 ｆ１１上各算法的优化性能基本持平ꎬ但
ＮＡＣＯＡ 与 ６ 种算法在 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验中的 Ｐ 大

多小于 ０.０５ꎬ表明 ＮＡＣＯＡ 与其余 ６ 种算法的差异具

有统计学意义ꎮ 这一结果再次证明相较于其他算法ꎬ
ＮＡＣＯＡ 算法在寻优能力上具有优势ꎮ

表 ４　 算法秩和检验的 Ｐ
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ Ｐ

函数
Ｐ

ＩＣＯＡ ＧＭＯ ＣＤＯ ＧＲＯ ＩＬＡ ＳＡＯ
ｆ１ ＮａＮ １.１３×１０－１２ １.１３×１０－１２ １.１３×１０－１２ ＮａＮ １.１３×１０－１２

ｆ２ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ １.１３×１０－１２

ｆ３ １.４３×１０－１２ １.３４×１０－１２ １.３４×１０－１２ １.３４×１０－１２ １.３４×１０－１２ １.１４×１０－１２

ｆ４ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ ２.８５×１０－１１ １.１４×１０－１２

ｆ５ １.１３×１０－１２ １.１４×１０－１２ １.１４×１０－１２ １.１４×１０－１２ １.１４×１０－１２ １.１４×１０－１２

ｆ６ １.１３×１０－１２ １.１３×１０－１２ １.５７×１０－１４ １.１３×１０－１２ １.１３×１０－１２ １.１３×１０－１２

ｆ７ ６.００×１０－３ ２.８６×１０－１１ １.８５×１０－４ ２.８６×１０－１１ １.８５×１０－４ １.９８×１０－１１

ｆ８ ２.２２×１０－１１ ２.２２×１０－１１ ２.２２×１０－１１ ２.２２×１０－１１ １.９３×１０－１１ ２.２２×１０－１１

ｆ９ ＮａＮ １.１３×１０－１２ １.１４×１０－１２ ＮａＮ ＮａＮ １.１４×１０－１２



　 第 １ 期 柳宗元ꎬ等:基于非线性自适应的改进浣熊优化算法及应用 ５９　　　 　

表 ４(续)

函数
Ｐ

ＩＣＯＡ ＧＭＯ ＣＤＯ ＧＲＯ ＩＬＡ ＳＡＯ
ｆ１０ ＮａＮ １.５７×１０－１４ １.５７×１０－１４ １.５７×１０－１４ １.１３×１０－１２ ９.３５×１０－１３

ｆ１１ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ １.１３×１０－１２ ＮａＮ １.１３×１０－１２

ｆ１２ １.２７×１０－３ ２.３２×１０－１２ １.０８×１０－１２ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ
ｆ１３ ３.６８×１０－９ ２.４０×１０－１１ ３.４８×１０－１０ ３.８７×１０－４ ２.１１×１０－１１ ４.６１×１０－３

ｆ１４ ６.０７×１０－１３ １.２１×１０－３ １.７４×１０－１２ ＮａＮ ＮａＮ ３.０１×１０－１３

２.５　 高维函数测试对比

高维问题通常计算量较大ꎬ能够更好地评估算

法在复杂问题中的全局搜索能力ꎮ 为更好地验证

各算法在高维问题上的寻优性能ꎬ本研究选取

ＩＣＯＡ、ＧＭＯ、ＣＤＯ、ＧＲＯ 及 ＮＡＣＯＡ 共 ５ 种算法ꎬ基

于测试函数在不同维度(维度为 ３００、５００)条件下进

行对比试验ꎮ 各算法在典型单峰函数和多峰函数

中的寻优结果如表 ５ 所示ꎬ以平均值和标准差为评

价指标ꎬ反映算法的寻优精度与鲁棒性ꎬ其中最优

结果加粗表示ꎮ
表 ５　 高维函数测试对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

函数 维度
ＩＣＯＡ

平均值 标准差

ＧＭＯ
平均值 标准差

ＣＤＯ
平均值 标准差

ｆ２
３００ ９.４６×１０－１５３ １.５４×１０－１５２ ２.２６×１０－６９ ５.０５×１０－６９ １.４６×１０－５７ １.１８×１０－５７

５００ １.３９×１０－１４３ ２.３６×１０－１４３ １.２３×１０－６３ ２.７４×１０－６３ １.１７×１０－４７ ８.８６×１０－４８

ｆ３
３００ １.５１×１０－２５２ １.７８×１０－２５２ ６.６０×１０－６５ １.４６×１０－６４ １.５０×１０－３９ ３.３６×１０－３９

５００ ３.５４×１０－２４２ ８.９８×１０－２４１ １.１９×１０－５９ １.７７×１０－５９ ５.８４×１０－３７ １.２７×１０－３７

ｆ５
３００ １.３９×１０１ ７.３６×１００ ２.９８×１０２ ２.３５×１０－１ ２.９７×１０２ ６.４３×１０－２

５００ １.４８×１０１ １.５２×１０１ ４.９８×１０２ ４.０２×１０－１ ４.９７×１０２ ６.０５×１０－２

ｆ８
３００ －２.６８×１０３ ３.７４×１０３ －４.８８×１０３ ６.７８×１０３ －２.０４×１０４ ７.０１×１０２

５００ －１.１１×１０３ ９.１７×１０３ －２.０９×１０３ ７.０５×１０４ －４.１８×１０３ １.１７×１０４

ｆ９
３００ ４.４４×１０－１６ 　 ０　 １.６７×１０－１４ １.７７×１０－１５ ３.９９×１０－１５ ０
５００ ３.４４×１０－１４ 　 １.７７×１０－１４ １.１２×１０－１２ １.８７×１０－１４ ３.９９×１０－１５ ０

ｆ１０
３００ ０　 ０　 １.２１×１０２ 　 １.３４×１０２ 　 ６.７４×１０１ 　 ８.２４×１０１ 　
５００ ０　 ０　 １.９１×１０２ 　 １.４４×１０３ 　 ２.２３×１０２ 　 ３.６４×１００ 　

函数 维度
ＧＲＯ

平均值 标准差

ＮＡＣＯＡ
平均值 标准差

ｆ２
３００ ２.２５×１０－３９ ２.０４×１０－３９ ３.４２×１０－２０５ １.３４×１０－２０４

５００ ８.４３×１０－３３ １.０６×１０－３３ ５.９６×１０－２０４ ３.２２×１０－２０４

ｆ３
３００ ２.１１×１０５ ５.７３×１０４ ０ ０
５００ ５.９７×１０５ １.１３×１０４ ０ ０

ｆ５
３００ ２.８０×１０６ ２.０２×１０６ ０ ０
５００ ２.４５×１０７ １.６２×１０７ ０ ０

ｆ８
３００ －４.６０×１０３ 　 １.９７×１０３ －１.１８×１０４ 　 ６.０７×１０２ 　
５００ －３.５１×１０３ 　 ６.７４×１０４ －１.２６×１０４ 　 ９.２０×１０３ 　

ｆ９
３００ ３.９９×１０－１５ ０ ４.４４×１０－１６ ０
５００ ２.１１×１０－１４ ３.１２×１０－１４ ４.４４×１０－１６ ０

ｆ１０
３００ ０ ０ ０ ０
５００ ６.７３×１００ ２.１３×１０－１ ０ ０

　 　 由表 ５ 可以看出ꎬ在单峰函数的高维测试中ꎬ
ＮＡＣＯＡ 表现出卓越的性能ꎬ在 ３００ 维和 ５００ 维下

的测试结果充分体现出该算法在单峰优化问题中

的收敛精度与稳定性ꎮ 与 ＮＡＣＯＡ 相比ꎬＩＣＯＡ 随

着维度增加ꎬ其收敛精度与稳定性均产生较大变

化ꎮ 在 ｆ２ 测试中ꎬ与其他算法相比ꎬＮＡＣＯＡ 能够非

常接近理论最优解ꎬ具有极高的收敛精度ꎬ且在高

维情况下仍保持极高的稳定性ꎮ 在 ｆ３、 ｆ５ 测试中ꎬ
只有 ＮＡＣＯＡ 的收敛精度和稳定性均达到理论最优

解ꎮ 在多峰函数 ｆ１０测试中ꎬＮＡＣＯＡ 具有极高的稳
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定性和准确性ꎮ 在ｆ９测试中ꎬＮＡＣＯＡ 虽然未能取得

理论最优解ꎬ但其收敛精度与稳定性仍明显优于其

他对比算法ꎮ
综上所述ꎬＮＡＣＯＡ 在高维函数优化问题中表

现出良好的全局搜索与局部开发能力ꎬ显著优于其

他算法ꎬ展示出该算法在解决复杂优化问题时的优

秀能力ꎮ

３　 工程应用

３.１　 焊接梁设计问题

在焊接梁设计问题中涉及一个最小化目标ꎬ即
通过优化算法减少制造过程中的成本ꎮ 该优化任

务旨在确定 ４ 个关键设计参数———梁的长度 ｌ、宽度

ｂ、高度 ｄ 和焊接缝宽度 ｈꎬ以确保它们满足剪切应

力 τ、弯曲应力 σ、梁的弯曲载荷 Ｐｃ、端部偏差 δ 和

边界条件等限制ꎬ同时达到成本最低ꎮ 该设计问题

为非线性规划任务ꎬ涉及多个设计变量和复杂的约

束条件ꎮ 选择该问题作为验证 ＮＡＣＯＡ 的工程应用

场景ꎬ将 ｌ、ｂ、ｄ 和 ｈ 设为模型的 ４ 个变量ꎬσ、Ｐｃ、δ
和边界条件等限制设为模型的约束条件ꎬ在焊接梁

设计问题中寻找更优的设计方案ꎬ降低制造成本ꎮ
问题的数学模型如下ꎮ

变量为

ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４} ＝{ｈꎬｌꎬｄꎬｂ}ꎮ (１１)
目标函数为

ｆ＝ １.１０４ ７１ｘ２
１ｘ２＋０.０４８ １１ｘ３ｘ４(１４＋ｘ２)ꎮ (１２)

约束条件为

τ(ｘ)－τｍａｘ≤０
σ(ｘ)－σｍａｘ≤０
δ(ｘ)－δｍａｘ≤０
ｘ１－ｘ４≤０
６ ０００－Ｐｃ(ｘ)≤０
０.１２５－ｘ１≤０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

ꎬ (１３)

式中:τ( ｘ) ＝ (τ′) ２＋τ′τ″
ｘ２

Ｒ
＋(τ′) ２ ꎬ其中 τ′为焊

接缝直接剪切应力ꎬτ′ ＝ ６ ０００
２ ｘ１ｘ２

ꎬτ″为焊接缝弯曲剪

切应力分量ꎬτ″ ＝
３ ０００ １４＋

ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｒ

２ ｘ１ｘ２

ｘ２
２

１２
＋

ｘ１＋ｘ３

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ꎬＲ 为焊接

缝到梁中性轴的几何距离ꎬＲ ＝
ｘ２
２

４
＋

ｘ１＋ｘ３

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎻ

σ(ｘ)＝ ５０４ ０００
ｘ２
３ｘ４

ꎻ δ(ｘ)＝ ２.４×１０４×１４３

３×１０６ｘ３
３ｘ４

ꎻ Ｐｃ(ｘ)＝

１.２０３ ９×１０７ｘ３ｘ３
４

１ １７６ (１－
ｘ３

２８
３×１０６

４.８×１０７ )ꎻτｍａｘ为最大剪

切应 力ꎬ τｍａｘ ＝ １３６ ０００ꎻ σｍａｘ 为 最 大 弯 曲 应 力ꎬ
σｍａｘ ＝ ３０ ０００ꎻδｍａｘ为最大端部偏差ꎬδｍａｘ ＝ ０.２５ꎮ

变量边界约束为

０.１≤ｘ１≤２ꎬ ０.１≤ｘ２≤１０ꎬ
０.１≤ｘ３≤１０ꎬ ０.１≤ｘ４≤２ꎮ

为验证算法之间的差异是否存在统计学意义ꎬ
本研究使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验对试验结果进行非

参数假设检验ꎮ ＮＡＣＯＡ 与 ＣＯＡ、ＧＭＯ、ＩＬＡ、ＩＣＯＡ
对比算法在该工程问题中独立迭代寻优 ３０ 次的对

比结果如表 ６ 所示ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ与其他算法相比ꎬ
ＮＡＣＯＡ 在该工程问题中表现最为突出ꎬ设计成本

最低ꎬ表明 ＮＡＣＯＡ 在该工程问题中是一个有效的

优化算法ꎮ
表 ６　 焊接梁设计问题结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｅｌｄｅｄ ｂｅａｍ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
算法 ｈ ｌ ｄ ｂ 最优解 Ｐ

ＮＡＣＯＡ ０.２０５ ７ ３.２３５ ６ ９.０３６ ０ ０.２０５ ７ １.６９２ ８

ＣＯＡ ０.１４４ ０ ５.３６６ ３ ９.０１１ １ ０.２０７ ６ １.８６６ ２ ２.４４×１０－１１

ＧＭＯ ０.１８５ １ ５.００３ ０ ９.１５０ ５ ０.２０５ １ １.９０５ ８ ２.４８×１０－１１

ＩＬＡ ０.２０２ ４ ３.１０７ ９ ９.５０６ ４ ０.２０３ ６ １.７３３ ８ ２.０６×１０－１１

ＩＣＯＡ ０.２０５ ０ ３.２４４ ７ ９.０５１ ５ ０.２０５ ７ １.６９５ ６ １.７０×１０－５

３.２　 悬臂梁设计问题

悬臂梁设计问题涉及结构工程领域的设计优

化ꎮ 该悬臂梁一端被固定支撑ꎬ另一端为自由端ꎬ
受垂直方向力的作用ꎬ由 ５ 个等厚度(设为 ２ / ３)的
空心方形截面构成ꎮ 将截面高度 ｈ１、ｈ２、ｈ３、ｈ４、ｈ５ 设

为变量ꎮ 问题的数学模型如下ꎮ
变量为

ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬｘ５} ＝{ｈ１ꎬｈ２ꎬｈ３ꎬｈ４ꎬｈ５}ꎮ(１４)
　 　 目标函数为

ｆ＝ ０.０６２ ４(ｘ１＋ｘ２＋ｘ３＋ｘ４＋ｘ５)ꎮ (１５)
　 　 约束条件为

６１
ｘ３
１

＋３７
ｘ３
２

＋１９
ｘ３
３

＋ ７
ｘ３
４

＋ １
ｘ３
５

≤１ꎮ (１６)

变量边界约束为

０.０１≤ｘｉ≤１００ꎮ
使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验对悬臂梁设计问题的

试验结果进行非参数假设检验ꎮ 在悬臂梁设计问

题中ꎬＮＡＣＯＡ 与其他算法独立迭代寻优 ３０ 次的结

果如表 ７ 所示ꎮ 由表 ７ 可知:ＣＯＡ 与 ＩＣＯＡ 在该问
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题中优化能力较弱ꎻＷｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果表明

ＮＡＣＯＡ 与 ＧＭＯ 性能相当ꎬ但与其余算法的差异具

有统计学意义ꎻＮＡＣＯＡ 的最优解为 １.３３９ ９６ꎬ在所

有算法中最小ꎬ表明其在解决该工程设计问题时具

有良好的优化性能ꎮ

表 ７　 悬臂梁设计问题结果对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｂｅａｍ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

算法 ｈ１ ｈ２ ｈ３ ｈ４ ｈ５ 最优解 Ｐ

ＮＡＣＯＡ ６.０１３ １５ ５.３２２ ８７ ４.４９２ ３０ ３.４９６ ５７ ２.１４８ ８７ １.３３９ ９６

ＣＯＡ ５.９７６ ０６ ５.２１２ ４６ ４.５９８ ０４ ３.５４８ １４ ２.１４９ ５９ １.３４０ ６１ ２.４８×１０－１１

ＧＭＯ ６.０３２ ４０ ５.３１５ ３４ ４.４８１ ０３ ３.４９９ ０２ ２.１４６ ０８ １.３３９ ９７ ＮａＮ

ＩＬＡ ６.０２３ ５８ ５.３１６ ０４ ４.４９０ ４８ ３.５０２ ９７ ２.１４１ ４３ １.３４０ ０１ ４.３７×１０－１１

ＩＣＯＡ ６.５２２ ９６ ５.２６２ ８１ ４.２７８ ６６ ３.２７６ １０ ２.２８０ ６６ １.３４９ ２６ ２.４３×１０－１１

４　 结论

为解决 ＣＯＡ 全局搜索能力不足、易陷入局部

最优和收敛速度慢的问题ꎬ本研究使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ￣
Ｔｅｎｔ 映射实现种群分布的均匀性和随机性ꎬ提高算

法搜索能力ꎻ通过莱维飞行改进算法的随机性ꎬ增
加跳跃性ꎬ提升算法的收敛效率ꎻ利用非线性递减

惯性权重增强算法早期探索与后期开发之间的平

衡ꎬ同时解决算法振荡问题ꎻ结合黄金正弦函数与

分割比例ꎬ优化逃避路径效率ꎬ提高收敛精度ꎮ 在

基准测试函数上与 ６ 种算法进行对比ꎬ通过结果分

析与秩和检验证明 ＮＡＣＯＡ 在收敛速度和优化精度

方面具有显著的优越性ꎮ 将 ＮＡＣＯＡ 应用到工程设

计问题中ꎬ展现出算法良好的实用性ꎮ 在未来工作

中ꎬ将把算法进行离散化改进ꎬ用于求解现实生活

中的离散型问题ꎬ进一步提升算法的应用性ꎮ
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