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Abstract 

The crayfish optimization algorithm (COA) is competitive in solving continuous optimization problems, but its performance 

deteriorates in high-dimensional and multimodal environments because random initialization may provide uneven population 

coverage, exploration relies excessively on the current best solution, and exploitation lacks effective multi-source information 

interaction. To address these limitations, this study proposes a multi-strategy improved crayfish optimization algorithm (ICOA). 

First, an enhanced Kent chaotic map with random perturbation is used to initialize the population, thereby improving ergodicity 

and spatial diversity. Second, an adaptive grid-based multi-cave strategy incorporating Monte Carlo sampling dynamically 

constructs an elite cave set and assigns target caves according to load-aware probability distributions. This probabilistic 

mechanism broadens global exploration and reduces premature population aggregation. Third, a multi-source crossover operator 

combining adaptive frequency rank encoding with chaotic self-attention reconstructs interactions among individuals while 

preserving the physical scale and boundary feasibility of candidate solutions. The contribution of each strategy is examined 

through ablation experiments. ICOA is further compared with COA, PSO, GWO, MVO, and BOA on six challenging benchmark 

functions over 30 independent runs, and statistical significance is evaluated using the Wilcoxon rank-sum test. The proposed 

method is also applied to tension/compression spring and pressure vessel design problems. Experimental results show that ICOA 

consistently improves solution accuracy, convergence behavior, robustness, and the ability to escape local optima, while 

achieving the best optimization results in both constrained engineering applications. These findings demonstrate that the 

collaborative strategies provide an effective balance between global exploration and local exploitation for complex continuous 

optimization tasks. 
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摘要 

针对小龙虾优化算法过度依赖极值、探索不足及易陷入局部最优的缺陷，提出一种改进的小龙虾优化算法。采用改进

混沌映射初始化种群以提升解的遍历性；设计自适应网格多洞穴策略，融合蒙特卡洛抽样以概率分布代替确定性选择，

增强全局勘探广度；引入基于自适应排位编码与混沌自注意力的多源交叉算子，重构特征交互网络，提升高维复杂环

境下的极值逃逸能力。在 6 个极具挑战性的基准函数上开展消融与对比实验，并进行 Wilcoxon 秩和检验；进一步将其

应用于拉压弹簧与压力容器设计问题。结果表明，改进算法在求解精度、收敛速度与极值逃逸概率上均获显著提升，

在处理强约束的实际工业优化问题时展现出卓越鲁棒性 

关键词 
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1．引言 

小龙虾优化算法（COA）是Jia [1]等人于2023年提出

的一种新型群体智能优化算法，因数学模型简单、参数极

少及寻优高效等优势，近年来被广泛应用于复杂医学与工

业图像的多阈值分割[2]、深层神经网络的超参数自动化

调优[3]以及无人机（UAV）复杂环境下的航迹规划[4]等

前沿工程领域。相较于粒子群[5]、灰狼[6]、多元宇宙[7]

和蝴蝶[8]等经典群智能算法，COA在探索与开发的自适

应切换上展现出了极强的竞争力。为进一步提升其性能上

限，诸多学者通过引入对立学习[9]、适应度-距离平衡[10]

及聚集效应[11]等策略对其进行了有效改进。然而，现有

COA算法在处理高维、多峰等复杂非凸优化问题时仍面临

固有缺陷：一是伪随机初始化极易导致初始解分布不均；

二是探索阶段过度依赖单一最优解，确定性的引导方式严

重削弱了全局勘探广度；三是开发阶段缺乏多源信息的协

同与记忆牵引，迭代后期极易陷入局部极值停滞。针对上

述瓶颈，本文提出一种多策略协同改进的小龙虾优化算法

（ICOA）。首先，通过引入改进的Kent混沌映射[12]显著

提升初始种群的空间遍历性；其次，设计自适应网格多洞

穴策略并巧妙融合蒙特卡洛[13]抽样思想，利用概率分布

彻底打破种群对单一极值的绝对依赖；最后，创新性地提

出基于自适应排位编码[14]与混沌自注意力[15]的多源交

叉算子，重构个体特征的交互网络，从底层逻辑上赋予算

法极值逃逸的动能。本文通过在6个精选的基准测试函数

上开展严格的消融与对比实验，并将其应用于拉压弹簧

[16]与压力容器[17]两项经典的工业约束设计问题中，验

证了所提算法在提升求解精度与极值逃逸概率方面的有

效性及实际工程应用价值。 

 

2．小龙虾优化算法 

小龙虾优化算法（Crayfish Optimization Algorithm, 

COA）是由Jia等人[1]提出的一种新型元启发式智能优化

算法。该算法的灵感来源于自然界中小龙虾的避暑、竞争

和觅食三大核心生存行为。算法通过引入“环境温度”作为

全局状态变量，动态调控种群在探索（避暑行为）与开发

（竞争与觅食行为）阶段之间的平衡。标准COA的寻优过

程可归纳为以下五个主要步骤： 

2.1．种群初始化 

种群初始化是算法搜索的起点，初始解的质量与空间

分布直接影响算法的收敛效率。设算法的种群规模为 N ，

优化问题的解空间维度 D 。标准的COA算法采用随机分

布的方式在给定的搜索空间边界内生成初始种群。第 i 只

小龙虾在第 j 维空间的位置 i,jX 初始化数学模型如下： 

, ( )i j j j jX lb ub lb rand              (1) 

其中， {1,2, , }i N 为个体索引， {1,2, , }j D 为维

度索引； lb j 和 ub j 分别代表第 j 维搜索空间的下界和上

界； rand 表示(0,1)之间的随机数。 

完成初始化后，计算种群中所有个体的适应度值。算

法将当前适应度最优的个体位置记录为初始全局最优位

置 GX ，并记录局部最优位置 LX ，为后续迭代提供方向

引导。 

2.2．环境温度驱动机制 

小龙虾的生理机能受环境温度的严格制约，COA算法

在每次迭代时，通过随机函数模拟当前环境的温度状态

temp： 
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15 20temp rand                 (2) 

由上式可知，模拟温度 temp在20~35℃之间无规则波

动。该变量不直接参与坐标计算，而是作为状态切换的核

心阈值：当 30 Ctemp  时，触发小龙虾的避暑或竞争行

为；当 30 Ctemp  时，触发觅食行为。 

2.3．避暑阶段 

当环境温度 30 Ctemp  且随机概率   0.5rand  时，

小龙虾为了躲避高温会进行大范围迁移寻找洞穴，进入避

暑阶段（全局探索阶段）。理想洞穴位置 shadeX 由全局最

优位置 GX 和局部最优位置 LX 共同决定。 

G L
shade

2

X X
X


               (3) 

个体向洞穴迁移的位置更新公式为： 

1
, , shade ,( )t t t

i j i j i jX X C rand X X           (4) 

其中， t 为当前迭代次数，C 为递减曲线，定义为： 

2
t

C
T

                    (5) 

其中，T为最大迭代次数。 

2.4．竞争阶段 

当环境温度 30 Ctemp  但随机概率 0.5rand  时，表

明多个个体同时竞争同一个优质洞穴，进入竞争阶段（开

发过渡阶段）。此时，当前个体𝑋𝑖会随机选取种群中的另

一竞争个体 Xz（ {1,2, , }z N 且 z i ）作为对抗参考，

其位置更新模型为： 

1
, , , shade
t t t
i j i j z jX X X X                (6) 

该公式利用个体间的位移差产生空间扰动，并在洞穴

shadeX 的吸引下进行位置重构。 

2.5．觅食阶段 

当环境温度适宜（即 30 Ctemp  ）时，小龙虾群体集

中搜寻食物，进入觅食阶段（开发阶段）。此过程为COA

深度局部开发的最核心环节。首先，算法将当前全局最优

个体位置视为食物源 foodX ： 

food GX X                   (7) 

接着，计算食物的相对大小Q ，来决定后续的进食策

略： 

food

3 ifQ rand
f

 
   

 
              (8) 

其中， if 和 foodf 分别为第 i 个体和全局最优个体适应

度值。 

在自然界中，小龙虾进食活跃度依赖温度。为此，算

法利用高斯分布模型引入摄食量因子 p ，调控局部开发强

度： 

21 ( 25)
0.2 exp

182 3

temp
p



 
       

      (9) 

随后，算法根据食物大小Q 执行位置更新： 

1）撕裂与交替摄食机制： 

当Q > 2 时，食物规模过大，个体需先执行撕裂操作。

算法通过指数衰减使食物体积在数学上“缩小”： 

随后，模拟双步足的交替进食动作，利用正余弦振荡

进行极其精细的空间挖掘： 

1
, , food

(cos(2 ) sin(2 ))

t t
i j i jX X X p

rand rand 

    

  
       (10) 

2）直接摄食机制： 

当 2Q  时，食物大小适中，个体直接吞咽。此时去

除三角函数扰动，简化为快速向目标收敛的模型： 

1
, , food ,( )t t t

i j i j i jX X X p p rand X             (11) 

3．改进的小龙虾优化算法 

3.1．改进 Kent 混沌映射初始化种群 

标准小龙虾优化算法在初始化阶段采用伪随机数生

成初始种群。这种方式在面对高维、多峰值等复杂优化景

观时，极易导致解空间覆盖率低、初始个体出现“中心扎

堆”现象。初始解分布的不均匀直接削弱了算法迭代前期

的全局探索能力，进而导致后期易陷入局部最优。 

混沌序列因其对初值极端敏感、遍历性强且分布均匀

等数学特性，已成为提升群智能算法初始化多样性与搜索

广度的重要手段。相较于常用的 Logistic[18]、Tent[19] 等

映射机制，Kent[12]混沌映射不仅参数结构简单，且在大
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规模序列生成中展现出更优的遍历均匀性与迭代速度。标

准 Kent混沌映射的数学模型如下所示： 

1

, 0

1
, 1

1

k
k

k
k

k

z
z a

a
z

z
a z

a




 

 
  

 

             12) 

其中， kz 为第 k 次迭代生成的混沌变量， (0,1)a 为

分段控制参数。 

然而，标准Kent混沌映射在有限字长精度的计算机中

执行时，若参数 a 为简单有理数，系统轨道极易落入短周

期循环（即“周期锁相”效应）。这种现象会导致生成的序

列丧失随机性，从而削弱对种群多样性的增益效果。  

为打破短周期循环并进一步拓宽混沌映射的扰动范

围，本文引入随机扰动 2 (0,1) 1rand N     对标准

Kent映射进行改进。引入该随机扰动项后，不仅能有效破

坏原有的周期锁相路径，还能增加混沌序列在相空间中的

微观跃迁能力。改进后的Kent混沌映射公式如下所示： 

1

mod1, 0

1
mod1, 1

1

k
k

k

k
k

z
z a

a
z

z
a z

a



 
    

 
 

        

        (13) 

其中，N 为种群规模；rand 表示(0,1)之间的随机数；

mod1为取小数部分操作，旨在确保扰动后的混沌变量

k+1z 始终被严格限制在(0,1)的有效定义域内。 

在获取到分布均匀且随机性极强的改进Kent 混沌序

列后，需将其逆映射至算法的实际决策空间中，以完成第

i 只小龙虾在第 j 维空间的位置 i,jX 的初始化： 

, ,lb (ub lb )i j j i j j jX z               (14) 

3.2．融入蒙特卡洛思想的自适应网格-多洞穴

策略 

在标准 COA 算法的高温避暑阶段，个体仅受单一全

局洞穴 shadeX 的吸引。这种高强度的确定性单一节点引导

极易导致种群在迭代前期快速聚集，致使探索范围严重萎

缩；一旦 shadeX 陷入局部极值，整个种群将面临早熟收敛

的风险。 

为突破这一寻优瓶颈，本文提出一种自适应网格-多

洞穴策略（Grid-Caves）。从概率统计与随机搜索的数学

本质来看，该策略深刻汲取了蒙特卡洛[13]（Monte Carlo）

方法的抽样哲学：彻底摒弃了传统算法中确定性的贪婪导

向机制，将连续的解空间转化为离散的网格状态空间，并

依靠动态构建的概率分布模型驱动个体的随机探索。该策

略通过动态调整精英洞穴数量，并利用负载感知的蒙特卡

洛轮盘赌进行目标指派，天然维持了种群的空间分散性，

从根源上杜绝了局部扎堆现象。Grid-Caves策略的数学执

行流程如下： 

3.2.1．目标值归一化与体积测度 

为保证不同量纲的目标函数值在同一尺度上具有可

比性，首先对种群的适应度目标值进行线性归一化： 

min

max minmax( , )

i
i

f f
f

f f 





           (15) 

其中， if 为归一化后的第 i 个体的目标函数值，其取

值映射至区间[1]； minf 和 maxf 为当前种群在历史迭代中

搜索到的目标函数最小与最大边界值；
1210  为防零偏

置常数。 

3.2.2．动态网格划分 

基于归一化目标区间的宽度（即体积测度），动态自

适应计算当前迭代步的网格总数  K t : 

max min

( )
max( , )

N
K t

f f





 
  

 
           (16) 

其中， N 为种群总规模； 为网格划分缩放因子，

 K t 用于控制网格的基础密度。当目标区间宽度逐渐变

小（即种群发生收敛）时，会自适应放大以实现网格细化。 

3.2.3．网格索引与唯一标识映射 

第 i 只个体的离散网格编号 ib 计算模型为： 

 min floor( ( )), ( ) 1i ib f K t K t            (17) 

其中， {0,1, , ( ) 1}ib K t  ，该索引号即为个体对应

网格的唯一标识。 

3.2.4．候选洞穴提取 

针对划分出的每一个非空网格G ，仅提取该网格内部

适应度最优的个体作为本区域的代表性候选洞穴： 

caveX argminG i G if                (18) 
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其中， caveXG 为网格G 内的最佳决策向量。遍历所有

非空网格提取的候选洞穴，共同构成当前代的全局候选洞

穴矩阵 allC 。 

3.2.5．精英洞穴的动态截断机制 

为在迭代的不同阶段自适应地平衡算法的全局探索

与局部开发能力，本文对提取出的候选洞穴集合 allC 实施

了基于保留比例指数衰减的动态截断机制。 

在迭代初期，算法需要维持较高的多洞穴数量以支持

广域的拓扑勘探；而随着迭代的深入，为了加速收敛并聚

焦于高质解区，予以保留的精英洞穴数量应当逐步缩减。

规定当代予以保留的精英洞穴数量 c ( )M t 随迭代次数呈

指数级衰减： 

0( ) exp
t

t
T


 

 
   

 
              (19) 

min all( ) max( ,ceil( ( ) ))cM t M t N          (20) 

其中，t 与T 为当前迭代次数与最大迭代次数； ( )t

为随迭代次数动态变化的洞穴保留比例； 0 为初始保留

比例基数，取值区间为[0.4,0.6]； allN 为当前代候选洞穴集

合 allC 的元素总数；ceil( ) 为向上取整函数； minM 为保障

种群多样性的最低保留洞穴数量底线，通常设为

max(1,ceil(0.02 ))N 。 

完成上述指数衰减截断后，将剩余的高置信度解按适

应度排序，构建出本代的核心引导库，即精英洞穴集合

eliteC 。 

3.2.6．基于蒙特卡洛抽样的负载感知目标指派 

对于进入避暑阶段的普通个体 i ，本文创新性地引入

蒙特卡洛抽样机制为其分配目标洞穴。 

首先计算个体与第 k 个精英洞穴在归一化空间的欧

氏距离 i,kd ，并定义受收缩半径  R t 约束的局部可见集

i ： 

,{ ( )}i i kk d R t  ∣               (21) 

( ) 1
Rt

R t D
T




 

    
 

           (22) 

其中，D 为决策维度； 与 R 分别为初始基数与收

缩指数。随后，计算可视域内各洞穴的负载惩罚概率质量

函数（PMF）： 

,

1

1

1

1
i

k
i k

jj

p










 
 
 


 
 
  


             (23) 

其中， i,kp 为第 k 个洞穴被选中的概率； k 为记录洞

穴当前已被选中次数的负载计数器； 为拥挤排斥惩罚系

数；  为概率放大指数。 

完成概率分布构建后，个体 i 的避暑洞穴不再依据确

定性原则进行指派，而是通过多项式分布（Categorical）

进行蒙特卡洛[13]轮盘赌抽样： 

*
shade cave

*
,1 ,| |

X X ,

~ ( , , )
i

i k

i ik Categorical p p 


          (24) 

通过引入蒙特卡洛抽样机制，Grid-Caves 策略使得个

体在大概率向优质且空闲洞穴收敛的同时，依然保留了小

概率探索次优或稍拥挤洞穴的试探性。这种概率分布驱动

的随机游走极大地丰富了种群避暑轨迹的多样性，从根本

上阻断了单一解造成的群体坍缩效应。 

3.3．基于自适应排位编码与混沌自注意力的多

源智能交叉算子 

在将交叉算子引入小龙虾优化算法时，传统机制多依

赖于随机个体间的双亲基因互换。这种盲目的匹配缺乏对

种群全局拓扑结构的感知，在处理高维复杂空间时易破坏

有效基因并引发早熟收敛。Transformer[14]架构中的自注

意力机制[15]（Self-Attention, SA）具备卓越的多源特征协

同能力，但将其直接应用于启发式算法时面临三大底层冲

突：种群无序性与 SA 序列化要求的冲突；算法无反向传

播梯度导致网络投影权重无法更新的困境；以及真实物理

宽量纲易导致注意力计算中隐特征发生“数值淹没”的量

纲灾难。为破解上述瓶颈，本文摒弃传统机制，创新性地

提出一种融合自适应排位编码与表征解耦的多源智能交

叉算子（MSA-Crossover），在 COA 的局部开发后期重

构个体间的特征交互网络。 

3.3.1．种群序列化与自适应频率排位编码 (AFPE) 

为使自注意力机制获取对个体优劣的感知能力，本文

构建了序列化排位编码机制。在算法的每次交叉操作前，

计算当前种群个体的适应度，并按贪婪法则由优至劣进行

严格升序排列，生成有序种群矩阵 N D
sortedX  。（其中

N 为种群规模， D 为决策变量的空间维度）。 
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为规避宽量纲坐标导致排位编码特征产生“数值淹没”

现象，引入双通道表征解耦机制，首先对 sortedX 沿各特征

维度进行极值归一化： 

,

,
ˆ 2 1

i j j

i j
j j

X lb
X

ub lb


  


             (25) 

其中， ,
ˆ

i jX 表示归一化后第 i 个个体在第 j 维度的标

度无关意图表征值； ,i jX 为对应的真实物理坐标； jub 和

jlb 分别为第 j  维搜索空间的物理上界与下界。 

随后，构建排位位置编码。标准Transformer编码公式

依赖10000 的常数底数，在连续优化问题的低维空间（如

100D  ）中会引发高维频率极速衰减，导致不同排位精

英个体的特征向量趋于常数化。因此，本文提出自适应频

率排位编码（Adaptive Frequency Positional Encoding, 

AFPE），以空间维度D为缩放基底： 

𝑃𝐸𝑝𝑜𝑠,𝑗 = {
𝑠𝑖𝑛 (𝜋 ⋅

𝑝𝑜𝑠

𝑁
⋅ 2

𝑗−1

𝐷 ) , 𝑗为奇数

𝑐𝑜𝑠 (𝜋 ⋅
𝑝𝑜𝑠

𝑁
⋅ 2

𝑗

𝐷) , 𝑗 为偶数
      (26) 

其中， ,pos jPE 表示排位索引为 [1, ]pos N 的个体在

第 [1, ]j D 维的编码值； /pos N 将绝对排位映射为相对

排位。该分段三角函数确保了不同排位的个体特征在低维

隐空间中具有显著的非线性区分度。 

最后，将归一化表征矩阵 X̂ 与排位编码矩阵 PE 进行

逐元素叠加，生成输入矩阵 inX ： 

ˆ
inX X PE                     (27) 

3.3.2．物理量纲保真的多源交叉自注意力机制 

(MSA-Crossover) 

在获取意图感知输入矩阵 inX 后，算法需构建完整的

查询（Query）、键（Key）与值（Value）映射体系。受

限于启发式算法无法通过反向传播更新网络权重，本文利

用混沌映射的遍历性动态生成投影权重方阵 D
Q

DW 

与 D
K

DW  ，进而获取查询矩阵Q 与键矩阵 K 。 

,in Q in KQ X W K X W               (28) 

在标准的自注意力架构中，特征融合需将通过 ,Q K

算得的注意力概率与值矩阵V 进行点积。通常 in VV X W 。

然而，考虑到启发式算法中个体的基因坐标具备严格的物

理边界约束，若将其映射至无量纲的隐空间，将彻底破坏

交叉后新生个体的物理合法性。为此，本文在值获取通道

中强制解除归一化约束，实施物理量纲保真策略，即将值

投影矩阵 VW 设定为恒等单位矩阵 I 。由此，值矩阵V 严

格等价于种群当前的真实物理坐标矩阵 sortedX ： 

sorted sorted sortedIVV X W X X            (29) 

在确立了物理保真的V 矩阵后，本文引入方差缩放机

制（以空间维度 D 为缩放基底）防Softmax 梯度饱和，执

行完整的多亲加权自注意力特征融合。融合后的注意力特

征引导矩阵 N D
attX  的计算模型如下所式： 

att

T

Attention( , , )

Softmax

X Q K V

QK
V

D



 
   

 

               (30) 

3.3.3．基于残差网络结构的自适应位置更新 

为避免个体瞬间向引导质心跃迁导致自我遗传记忆

丧失，本文借鉴残差连接（Residual Connection）[20]架构，

将 attX 视作引导扰动量叠加至个体当前状态，并施加边界

反弹约束： 

new sorted att sorted( )X X X X             (31) 

max(min( , ), )new newX X ub lb           (32) 

其中， newX 为完成交叉重组后的新生代种群；

1 /t T   为自适应融合因子（ t 为当前迭代次数， T 为

最大迭代次数），随迭代进程线性减以平衡算法的全局探

索与局部开发。max与 min为逐元素极值截断函数，确保

新生个体的坐标严格落于物理可行域 [ , ]lb ub 内部。 

3.4．算法流程 

算法1 改进小龙虾优化算法 

输入：种群规模 N ，最大迭代T ，空间维度 D 及边界

lb j 和 ub j ，目标函数 (x)f 。 

输出：全局最优解 GX 及目标值 Gf 。 

1.初始化：利用式(13)-(14)的改进 Kent 混沌映射生

成初始种群；计算所有个体的初始适应度，记录当前全局

最优 GX 与局部最优 LX 。 

2. 主循环迭代寻优： 

While t T  do 

用式(2)模拟当前环境温度 temp  

if 30 Ctemp   then 

利用式(15)-(20)提取体积测度，执行自适应网格划分

并构建精英洞穴库 eliteC 。 

for 1 to i N  do 
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利用式(21)-(23)计算可视域内各洞穴的负载惩罚概

率 i,kp 。 

利用式(24)执行蒙特卡洛轮盘赌抽样，确定个体目标

洞穴 shadeXi 。 

if   0.5rand   then 

执行长距离避暑迁跃位置更新。 

else 

随机选个体，执行竞争位置更新。 

end if 

end for 

else( 30 Ctemp  ) 

for 1 to i N  do 

计算食物规模Q 与高斯摄食概率 p  

if 3( 1) / 2Q C   then 

撕裂食物，交替振荡摄食更新。 

else 

执行直接收敛摄食更新。 

end if 

end for 

对当前觅食后种群执行适应度升序排列，生成 sortedX 。 

利用式(25)-(27)对种群特征进行极值归一化与自适

应频率排位编码 (AFPE)。 

利用式(28)-(30)执行方差受控的混沌矩阵投影，构建

物理量纲保真的 Q-K-V 架构并计算自注意力引导矩阵

attX 。 

利用式(31)-(32)执行多源交叉融合与残差连接，生成

并截断新生代种群 newX 。 

end if 

计算新生代种群适应度和全局最优 GX 。 

    1t t   

end while 

return 全局最优解 GX 及目标值 Gf 。 

4．实验结果与讨论 

为验证多策略协同改进小龙虾优化算法（ICOA）的

综合寻优性能，本章开展了严格的消融实验与横向对比测

试。鉴于篇幅限制并避免同质化冗余评估，本文从国际经

典基准测试集中精选了6个极具挑战性的极值景观函数作

为测试床：包括用于检验极限开发精度与收敛速率的单峰

函数 76 ,F F ；用于探测全局勘探广度与惩罚边界逃逸能力

的高维复杂多峰函数 8 9,F F ；以及考核深层极值微调与探

索开发动态平衡的复合函数 20 21,F F 。精选测试函数的具

体数学表达式及参数空间界限详见表1。 

4.1．实验环境与参数设置 

本研究所有仿真实验均在统一的软硬件平台下独立

完成。硬件配置为Intel Core i7-6700HQ(2.60 GHz)处理器

与 8GB 内存；软件环境为 64位 Windows 10 操作系统

与 MATLAB R2021b。为保证公正，ICOA与小龙虾算法

（COA）[1] 、粒子群算法（PSO）[5]、灰狼算法（GWO）

[6]、多元宇宙算法（MVO）[7]及蝴蝶算法（BOA）[8]的

种群规模统一设为 30N  ，最大迭代次数 500T  。所有

算法均在各函数上独立运行 30 次，以平均适应度（Avg）

量化寻优精度，标准差（Std）量化鲁棒性。各基线算法的

核心超参数均采用原始文献推荐的最佳值，参数配置明细

如表2所示。 

4.2．ICOA 改进策略的有效性分析 

为验证 ICOA所引入策略的独立有效性与协同增益，

以标准COA为基线，构建三种变体：仅引入改进Kent混沌

映射的ICOA1；仅引入网格蒙特卡洛抽样的ICOA2；仅引

入自注意力多源交叉算子的ICOA3。各变体在6个精选函

数上的统计结果见表3。分析可知，单一策略在特定适应

度景观下均表现出显著的定向增益。在复杂惩罚边界的多

峰函数 8 9,F F 中，ICOA2的精度大幅优于基线，证明了基

于蒙特卡洛[13]抽样的多洞穴机制有效打破了单一极值

依赖，强制种群分散从而规避了早熟坍缩；在复合函数中，

ICOA3展现出深度的微观挖掘能力，印证了自注意力交叉

[15]算子通过提取群体多源特征牵引，成功弥补了原算法

无记忆性的短板。最终，全策略融合的ICOA在6个函数上

均包揽了最优均值与极小标准差，实现了前期广域勘探、

中期抗早熟与后期精准微调的协同闭环。 

表 1 精选基准测试函数明。 

测试函数 维度 范围 最优值 

2
6

1

( ) ( 0.5)i

i

n

f x x



   30 [-100,100] 0 

4
7

1

( ) (0,1)

i

n

if x ix rand



   30 [-1.28,1.28] 0 
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测试函数 维度 范围 最优值 

8

1

( ) sin( | |)i i

i

n

f x x x



   30 [-500,500] -12569.5 

2
9

1

( ) 10cos(2 ) 10i i

i

n

f x x x


   
   30 [-5.12,5.12] 0 

4 6
2

20 , ,

1 1

( ) exp ( )i i j j i j

i j

f x c a x p

 

 
    
 
 

   6 [1] -3.32 

5
1

T
21

1

(x) (x a )(x a )i i i

i

f c




     
   4 [10] -10.15 

表 2 对比算法参数设置。 

算法 参数设置 

ICOA 

  0.4a   

0

R

0.8, 0.5, 1.5, 0.15,

1.0, 0.1, 2.0

   

  

   

  
 

1.0 0    

COA 
th 330 C, 3.0temp C   

125, 3, 0.2C     

PSO 
1 22.0, 2.0c c   

0.9 0.4w    

GWO 2 0a    

MVO 
min maxWEP 0.2, WEP 1.0   

  6.0p   

BOA 0 0.01, 0.8c p   

 

4.3．与其他先进算法的对比与分析 

为进一步确立  ICOA 的横向竞争优势，将其与 

COA[1]、PSO[5]、GWO[6]、MVO[7]、BOA[8]算法展开

综合寻优精度对比（见 

表4），并提取平均迭代数据绘制了典型收敛曲线（见

图1）。 

由 

表4数据可知，传统的PSO与BOA在高维复杂空间中

易丧失多样性，求解精度偏低；标准COA虽在单峰函数表

现尚可，但在复合函数上陷入严重的极值停滞。相比之下，

ICOA展现出了压倒性的寻优统治力：在单峰函数 76 ,F F

上，其精度逼近理论极限，印证了自注意力[15]多源交叉

算子赋予个体的极致微观开采能力；在极具欺骗性的多峰

函数 8F 与复合函数 20 21,F F 中，ICOA取得了跨越对比算法

数个量级的代际优势，确凿证明了融入蒙特卡洛[13]抽样

的多洞穴机制彻底打破对单一极值的盲目趋附，强制种群

规避了早熟坍缩。 
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结合图1的收敛行为进一步剖析可知：在迭代初期，

ICOA曲线呈现断崖式下降，这表明改进 Kent[12]混沌映

射赋予了种群极高的初始空间遍历性，大幅提升了前期勘

探效率；在迭代中后期，当GWO[6]、MVO[7]等算法陷入

局部极值导致曲线停滞时，ICOA仍能出现多次“阶梯状”

的二次下跌。这一显著的极值逃逸现象，有力印证了自注

意力多源交叉算子通过重构虚拟引力，成功引导个体跳出

局部深渊，实现了全局探索与局部开发的完美平衡，展现

出卓越的收敛精度与鲁棒性。 

4.4．Wilcoxon 秩和检验分析 

为从统计学层面验证 ICOA 的性能优势并非源于随

机误差，本节采用非参数 Wilcoxon 秩和检验对各算法独

立运行30次的结果进行显著性分析。设定统计显著性水平

0.05  ,若 p 值小于0.05，则拒绝性能无差异的原假设，

表明 ICOA 显著优于对比算法；若 0.05p  （在表5中以

下划线标注），或输出 NaN（同时求得理论极值），则判

定两者性能无显著差异。 

由表5可知，在与COA[1]、PSO[5]、GWO[6]、MVO[7]、

BOA[8]算法的较量中，ICOA 的 p 值几乎全部远小于0.05。

这一压倒性的概率证据确凿排除了偶然性干扰，充分印证

了引入的混沌初始化、Grid-Caves策略及自注意力交叉算

子在底层逻辑上实现了实质性的性能跃升，赋予了ICOA

极其卓越的寻优鲁棒性。 

 

图 1 多算法收敛曲线对比。 

表 3 算法消融实验性能对比。 

函数  ICOA COA ICOA1 ICOA2 ICOA3 

6f  
Ave 0.00E+00 3.94E-01 1.39E-03 7.34E-07 2.86E-05 

Std 0.00E+00 2.20E-01 2.06E-03 2.50E-06 4.54E-05 

7f  
Ave 3.73E-06 8.68E-05 8.93E-05 4.01E-05 5.63E-05 

Std 2.74E-06 9.90E-05 5.95E-05 3.63E-05 5.89E-05 

8f  
Ave -1.21E+04 -8.50E+03 -5.89E+03 -1.21E+04 -6.62E+03 

Std 2.66E+02 8.47E+02 6.11E+02 2.66E+02 5.32E+02 

9f  
Ave 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

Std 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
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函数  ICOA COA ICOA1 ICOA2 ICOA3 

20f  
Ave -3.32E+00 -3.27E+00 -3.17E+00 -3.30E+00 -3.29E+00 

Std 1.50E-08 6.99E-02 1.12E-01 5.36E-02 6.16E-02 

21f  

Ave -1.02E+01 -6.45E+00 -1.02E+01 -1.02E+01 -1.02E+01 

Std 7.17E-15 2.77E+00 2.13E-04 1.79E-08 7.17E-15 

表 4 多算法寻优精度对比。 

函数  ICOA COA PSO BOA MVO GWO 

6f  
Ave 0.00E+00 5.89E+00 6.24E+04 6.22E+00 2.74E+02 2.29E+01 

Std 0.00E+00 9.82E-01 5.57E+03 5.46E-01 1.15E+02 9.19E+00 

7f  
Ave 3.83E-06 1.31E-03 1.34E+02 7.41E-05 5.92E-01 5.94E-02 

Std 2.94E-06 9.94E-04 2.18E+01 8.34E-05 1.63E-01 2.13E-02 

8f  
Ave -1.23E+04 -4.21E+03 -2.71E+03 -2.48E+03 -6.99E+03 -5.31E+03 

Std 2.08E+02 1.06E+03 4.16E+02 3.82E+02 5.89E+02 1.25E+03 

9f  
Ave 0.00E+00 0.00E+00 4.20E+02 2.41E-11 2.14E+02 7.83E+01 

Std 0.00E+00 0.00E+00 2.57E+01 1.88E-12 3.59E+01 3.87E+01 

20f  
Ave -3.32E+00 -3.27E+00 -1.35E+00 -2.24E+00 -3.27E+00 -3.22E+00 

Std 2.26E-02 6.63E-02 5.51E-01 3.14E-01 7.43E-02 1.12E-01 

21f  

Ave -8.05E+00 -5.54E+00 -7.94E-01 -3.99E+00 --6.28E+00 -7.48E+00 

Std 2.79E+00 2.75E+00 4.20E-01 6.06E-01 3.51E+00 3.23E+00 

表 5 Wilcoxon 秩和检验结果。 

函数 COA PSO BOA MVO GWO 

6f  1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 

7f  2.37e-10 3.02e-11 3.16e-10 3.02e-11 3.02e-11 

8f  2.86e-11 2.86e-11 2.86e-11 2.86e-11 2.86e-11 

9f  NAN 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 

20f  7.71e-07 1.79e-11 1.79e-11 1.79e-11 1.79e-11 

21f  2.65e-05 8.07e-11 2.70e-11 2.56e-03 4.31e-02 
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4.5．经典工程设计问题 

4.5.1．拉压弹簧设计问题 

拉压弹簧设计[16]问题的核心目标是在满足最小挠

度、剪切应力、震动频率及几何外形等4个严格的不等式

力学约束前提下，寻找 3个连续设计变量——线径 d 、平

均卷径 D 与有效圈数 N 的最优组合，从而使弹簧的整体

重量（制造成本）最小化。 

设设计变量向量  1 2 3x x x x D d N    ，其相应的搜

索空间边界分别为： 10.05 2.0x  , 

20.25 1.3x  , 32.0 15.0x  。 

目标函数： 

2
3 2 1( ) ( 2)f x x x x     

约束条件： 

3
2 3

1 4
1

( ) 1 0
71785

x x
g x

x
    

2
2 1 2

2 3 4 2
2 1 1 1

4 1
( ) 1 0

12566( ) 5108

x x x
g x

x x x x


   


 

1
3 2

2 3

140.45
( ) 1 0

x
g x

x x
    

1 2
4 ( ) 1 0

1.5

x x
g x


    

本文将  ICOA 与  COA[1]、PSO[5]、GWO[6]、

MVO[7]、BOA[8]算法共同应用于拉压弹簧设计[16]问题

进行了对比。表6的实验统计结果中可以看出，ICOA 在

解决拉压弹簧设计问题方面排名第一。

表 6 拉压弹簧设计寻优结果对比。 

算法 

变量的最优值 

优化成本 

D d N 

ICOA 0.0519 0.3609 11.0514 0.012667 

COA 0.0521 0.3660 10.7781 0.012679 

PSO 0.0701 0.8543 3.0331 0.021100 

GWO 0.0521 0.3658 10.7886 0.012687 

MVO 0.0557 0.4607 7.2100 0.013169 

BOA 0.0500 0.3143 14.6252 0.013063 

 

4.5.2．压力容器设计问题 

压力容器设计[17]问题旨在通过寻找 4个核心设计

变量——球壳厚度 sT 、圆柱壳厚度 hT 、内半径 R 与圆柱体

长度 L 的最优组合，从而使制造该容器的总成本最小化。 

设数学模型 1 2 3 4 s hx x x x x T T R L       ，该工程问

题 的 搜 索 空 间 物 理 边 界 分 别 为 ： 1 20 , 99x x  ，

3 410 , 200x x  ，且 1x 是 2x  0.0625英寸的整数倍。 

目标函数： 

2
1 3 4 2 3

2 2
1 4 1 3

( ) 0.6224 1.7781

3.1661 19.84

f x x x x x x

x x x x

       

    
 

约束条件： 

1 1 3( ) 0.0193 0g x x x      

2 2 3( ) 0.00954 0g x x x      

2 3
3 3 4 3

4
( ) 1296000 0

3
g x x x x          

4 4( ) 240 0g x x    

本文将  ICOA 与  COA[1]、PSO[5]、GWO[6]、

MVO[7]、BOA[8]算法共同应用于压力容器设计[17]问题

进行了对比。表7的实验统计结果中可以看出，ICOA 在

解决压力容器设计问题方面排名第一。 
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表 7 压力容器设计寻优结果对比。 

算法 

变量的最优值 

优化成本 

sT  hT  R  L  

ICOA 0.8125 0.4375 42.0984 176.6367 6059.7164 

COA 0.8125 0.4375 42.0963 176.6723 6060.1921 

PSO 4.9375 3.5000 67.9159 13.9993 65557.4017 

GWO 0.8125 0.4375, 42.0958 176.6959 6060.6473 

MVO 0.8750 0.4375 45.3041 140.6399 6095.6847 

BOA 1.1875 0.6250 56.1947 56.6265 7686.2581 

 

5．结论 

针对小龙虾优化算法（COA）[1]易陷入局部最优、全

局探索不足的缺陷，本文提出一种多策略协同改进的 

ICOA算法。首先，引入改进 Kent[12]混沌映射初始化种

群，打破了随机生成的聚簇盲区；其次，提出自适应网格

-多洞穴策略（Grid-Caves），融入蒙特卡洛[13]概率抽样，

强制分散避暑轨迹，有效延缓了早熟收敛；最后，跨界引

入基于 Transformer[14]架构的自注意力[15]多源交叉算

子，通过提取群体历史特征构建虚拟牵引，彻底弥补了原

算法无记忆性的短板，赋予个体强大的极值逃逸动能。 

在 6个极具挑战性的基准测试函数上的消融与对比

实验表明，ICOA的收敛精度与鲁棒性全面超越 ICOA 与 

COA[1] 、 PSO[5] 、 GWO[6] 、 MVO[7] 及 BOA[8] ，且 

Wilcoxon 秩和检验确证了其显著的统计学优势。此外，

在拉压弹簧与压力容器两项复杂工程设计问题中，ICOA 

展现出了极强的约束跨越与极值逼近能力，寻优成本最低。 

鉴于 ICOA 卓越的寻优性能与极值逃逸能力，未来

的工作计划将其拓展至更为复杂的实际工程与离散优化

场景，重点研究方向包括： 

（1）复杂医学与工业图像的多阈值精确分割[2]； 

（2）深层神经网络与机器学习模型的超参数自动化

调优[3]； 

（3）无人机（UAV）[4]在三维动态未知环境下的安

全航迹规划； 
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