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混合柯西变异和均匀分布的蝗虫优化算法
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摘 要: 由于位置更新公式存在的局部开发能力较强而全局探索能力较弱的缺陷, 导致蝗虫优化算法 (GOA) 易
陷入局部最优,易早熟收敛.因此提出混合柯西变异和均匀分布的蝗虫优化算法 (HCUGOA),受柯西算子和粒子
群算法的启发, 提出具有分段思想的位置更新方式以增加种群多样性, 增强全局探索能力; 将柯西变异算子和反
向学习策略相融合, 对最优位置即目标值进行变异更新, 提高算法跳出局部最优的能力; 为了更好的平衡全局探
索和局部开发, 将均匀分布函数引入到非线性控制参数 c, 构建新的随机调整策略. 通过对 12 个基准函数和
CEC2014 函数进行仿真实验以及 Wilcoxon 秩和检验的方法来评估改进算法的寻优能力, 实验结果表明
HCUGOA算法在收敛精度和收敛速度等方面得到了极大的改进.
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Abstract: Due to the strong local exploitation ability and the weak global exploration ability of the location update
formula, the grasshopper optimization algorithm (GOA) was easy to fall into local optimum and easy to prematurely
converge. Therefore, this paper proposed a hybrid Cauchy mutation and uniform distribution of grasshopper
optimization algorithm (HCUGOA). Firstly, inspired by the cauchy operator and particle swarm optimization algorithm,
a location update method with segmentation idea was proposed to increase the diversity of the population and to
enhance the global exploration ability. Secondly, the fusion of cauchy mutation and opposition-based learning, the
variation of the optimal position, which was, the target value, improved the ability of the algorithm to jump out of the
local optimum; Finally, in order to better balance the global exploration and local exploitation, the uniform distribution
function was introduced into the nonlinear control parameter c, so that could build a new random adjustment strategy.
The optimization performance of the improved algorithm is evaluated by a sets of simulation experiments and
Wilcoxon’s test on 12 benchmark functions and modern CEC 2014 functions. The experimental results show that the
HCUGOA algorithm has been greatly improved in terms of convergence accuracy and convergence speed.
Keywords: grasshopper optimization algorithm;particle swarm optimization algorithm;Cauchy mutation;uniform
distribution;opposition-based learning;time complexity;statistical test

0 引 言

蝗虫优化算法 (GOA)[1] 是由 Mirjalili教授等人
于 2017年提出的新型群智能优化算法.虽GOA提出
时间较短,但GOA不仅与GA[2]、ACO[3]、PSO[4]等传

统的优化算法相比具有竞争性,与WOA[5]、ALO[6]、

SSA[7]、SCA[8]等新型群智能算法相比也具有一定竞

争性.而且 GOA已成功应用于多个工程领域 [9-12].
GOA具有原理简单,易于实现等优点,但该算法

仍存在易陷入局部最优和易早熟收敛等缺点, 因而
众多学者提出了许多改进优化算法. 文献[13] 利用动

态权重机制促进算法开发, 并引入随机跳跃策略避
免算法陷入局部最优;文献[14]采用高斯变异和Levy-
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fight 策略来增强种群多样性; 文献[15] 提出 MGOA,
通过变异更新和随机突变来增大搜索区域以避免陷

入局部值; 文献[16] 引入自适应策略而提出的 SA-
CGOA具有更好的求解质量和收敛速度.
针对 GOA存在的问题,本文提出混合柯西变异

和均匀分布的蝗虫优化算法 (HCUGOA),并通过 5组
仿真实验证明本文提出算法的有效性和优越性, 实
验结果表明 HCUGOA能显著提高算法寻优性能.

1 蝗虫优化算法

蝗虫优化算法 (GOA) 仿生原理: 根据蝗虫成虫
大范围搜索和幼虫小范围移动, 并整体向着食物源
(即目标) 移动的方式, 实现蝗虫位置优化过程, 其中
将蝗虫个体映射为搜索空间的点; 用数学模型来模
拟个体间相互作用;寻找食物源为寻优过程;蝗虫位
置映射为解,位置的优劣映射为适应度;位置不断更
新映射为优化过程中最优解的选取过程.

GOA的具体实现步骤如下:
1)初始化种群大小 N、空间维度 dim、最大迭

代次数 Tmax 及参数 cmax 和 cmin, 初始化种群位置
Xi,i = (1, 2, 3, . . . , N)dim;

2)计算个体适应度,并将最优值存到目标值 T̂d;
3)通过公式 (1)更新参数 c:

c = cmax − t
cmax − cmin

Tmax
(1)

其中 cmax,cmin 是参数 c的最大值和最小值,Tmax
是最大迭代次数,t是当前迭代次数;

4)通过式 (2)更新蝗虫位置:
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式 (2)中 xd
i 表第 i只蝗虫在第 d维的位置,d =

(1, 2, , . . . , dim),ubd、lbd是第 i只蝗虫在第 d维的上

下界,T̂d 为蝗虫群的目标位置,dij =
∣∣xd

j − xd
i

∣∣表第 i

只与第 j 只蝗虫在第 d维的距离.(xj − xi) /dij 表第

i只蝗虫与第 j只蝗虫的单位向量.s是个体之间的相
互影响函数:

s(r) = fe
−r
l − e−r (3)

式中,f、l分别为吸引强度参数与吸引尺度参数,
本文取值 f = 0.5,l = 1.5;

5)计算每个个体的适应度,并择优更新目标值;
6)判断是否到达最大迭代次数, 若是, 则停止循

环进行步骤 (7),否则,重复 (3)∼(5);
7)输出目标位置 T̂d和全局最优值.

2 HCUGOA算法
2.1 服从均匀分布随机调整策略

GOA 的控制参数 c 是协调探索和开发的关键,
由式 (1)可知,c是随着迭代次数动态变化的,且是线
性递减函数, 在搜索过程中难以适应优化的实际情
况:在迭代前期参数 c下降过快易导致蝗虫不能遍历

更多搜索空间,最终导致全局探索不足;在迭代后期
c下降过慢,会导致局部开发受限,收敛速度慢.为解
决这一问题,并重新构建新函数 c(t):

c(t)=δ(lg (
cmax
Tmax

)−20t+exp (
t

Tmax
)−20(cmax−cmin)) (4)

其中 δ 是服从 [0, Tmax]之间均匀分布的随机数,
且 δ的取值范围介于 0到 1之间.
由式 (4)可知, c(t)是非线性递减函数,c(t)随迭

代次数增加在迭代期间呈非线性状态减小, 具体表
现为在前期函数下降缓慢,给全局探索充分时间,后
期函数迅速下降收敛,加快算法收敛速度;同时,引入
服从均匀分布随机数 δ,前期让参数 c有可能继续保

持较大值,一定程度上加强全局搜索;后期参数 c随

着迭代次数增加而减小,且变化比较缓慢,此时服从
均匀分布的随机数可能产生较大的值让参数 c 实现

动态变化,从而加快算法开发和收敛速度.

2.2 结合柯西算子和分段思想的更新策略

由式 (2) 可知, 基本 GOA 位置更新由自身位
置与其他所有蝗虫间交互力及目标位置决定, 因此
GOA 具有很强的局部开发能力而全局探索能力不
足.为更好地提升算法性能,本节对算法进行分段处
理.
在算法搜索前半段, 受 PSO 对每代最优解进行

记忆保存的思想启发,对式 (2)进行改进:

Xnew(t+1)=b1∗W+b2∗r1(Xbest(t)−Xi(t))

+ b2∗r2(Xj(t)−Xk(t))
(5)

其中 Xnew(t + 1)是第 i只蝗虫在第 t + 1代的

位置,Xbest(t)是第 t代最优位置,Xi(t)是第 i只蝗虫
在第 t代的位置,Xj(t)和Xk(t)是第 t代两个随机位

置,r1 和 r2 分别为区间 [0, 1] 内产生的随机数,b1 是
记忆系数,b2是信息交流系数:

b1 = exp (c(t)− 30
t

Tmax
)−t (6)

b2 = (
Tmax − t

Tmax
)N (7)

其中 W 是与所有蝗虫相互联系决定位置更新的步
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长函数,其余参数已在第一章阐述:

W =

N∑
j=1
j ̸=i
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ubd − lbd

2
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i
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(8)

与式 (2)相比,式 (5)分为 3个部分:1)利用除最
优解外的全部位置信息, 有助于个体间进行信息交
互, 增强全局探索能力;2) 由自身位置和最优位置决
定, 加强算法开发能力和收敛速度;3) 通过随机选择
两个个体引导位置更新,增强全局探索能力.

在算法搜索后半段, 引入柯西算子作为变异步
长,当个体陷入局部最优时,较大的步长可帮助个体
跳出局部极值;当个体接近收敛,并在搜索最优解时,
较小步长可加速个体的收敛,公式如下:

Xi
d(t+1)=Xi

d(t)+Cauchy ⊕ (Xbest
d(t)−Xk

d(t)) (9)

其中 Xd
k 是随机选择的第 k 只蝗虫在第 d维的

位置,Cauchy是柯西算子,一维标准的柯西分布的概
率密度函数表达式如下:

f(x) =
1

π
(

1

x2 + 1
),−∞ < x < ∞ (10)

由数学知识可知,柯西算子具有较长的“尾巴”,
两端较长的分布可使个体具有更高概率跳到更好位

置,使个体逃离局部最优,同时,中心点较小的峰值表
明柯西算子搜索领域空间的时间花费更少.
判断算法是进行前半段探索还是后半段开发由

控制概率 Pc决定,Pc的表示为:

Pc =
1

2
Tmax (11)

算法前期需进行大范围全局探索, 后期需进行
小范围的局部开发并避免算法过早收敛, 所以对位
置更新引入分段思想, 前期对最优解进行记忆保存,
加强全局寻优能力,并引入记忆系数和交流系数,通
过个体自身位置、最优位置及两个随机位置共同决

定新位置;后期引入柯西算子,一定程度上降低算法
陷入局部最优概率,并加快算法的收敛速度.

算法 1结合柯西算子和分段思想的策略
1) if rand< Pc

2)根据式 (5)∼(8)更新个体位置;
3) else
4)根据式 (9)和 (10)更新个体位置;
5) end

2.3 融合柯西变异和反向学习策略

基本 GOA中,目标位置更新依赖于每次迭代后
的位置更新,重新计算适应度,选择最优位置对目标
位置进行取代, 未对目标位置进行主动的扰动更新,
导致算法易陷入局部最优. 所以,本节融合柯西变异

和反向学习策略, 依概率对目标位置进行随机扰动
更新,避免算法陷入局部最优.
反向学习是 Tizhoosh[17] 在 05年提出的新技术,

目的是基于当前解,寻到其对应反向解,通过评估选
择保存更好的解. 为更好的引导个体寻到最优解,将
反向学习融入 GOA中,数学描述如下:

X
∗

best(t) = ub+ r ⊕ (lb−Xbest(t)) (12)

Xnew(t+ 1) = b3⊕ (Xbest(t)−X∗
best(t)) (13)

其中 X∗
new(t) 是第 t 代目标解 Xbest 的反向

解,Xnew(t + 1)是第 t + 1代目标解,ub和 lb是上下

界,r是服从 (0, 1)标准均匀分布 1×dim的随机数矩

阵 (其中 dim表算法搜索空间维数),b3是伪信息交流
系数,表达式如下:

b3 = (
Tmax − t

Tmax
)t (14)

将柯西算子引入目标位置更新, 发挥柯西算子
的调节能力,增强算法跳出局部最优的能力:

Xnew(t+ 1) = cauchy ⊕Xbest(t) (15)

为提高算法寻优性能, 将反向学习策略和柯西
算子扰动策略在一定概率下交替执行, 动态的随机
更新目标位置. 反向学习策略中,通过一般反向学习
策略得到反向解,增大算法搜索范围,同时,式 (12)中
的上下界 ub和 lb是动态变化的,相对于固定边界的
策略更利于算法优化; 柯西变异策略中运用变异算
子对最优位置进行变异产生新解, 一定程度上改善
算法易陷入局部最优的缺陷. 决定选择何种策略进
行更新的选择概率 Ps定义如下:

Ps = − exp (1− t

Tmax
)20 + θ (16)

其中 θ为调节因子,经多次实验,θ取值为 0.05时
函数优化结果最优.

算法 2融合柯西变异和反向学习策略
1) if rand< Ps

2)根据式 (12)∼(14) 反向学习策略更新目标位
置;

3) else
4)根据公式 (15)柯西变异策略更新目标位置;
5) end
对目标位置进行扰动更新虽能让算法跳出局部

最优,但不能保证新位置优于原目标位置,因此在扰
动更新操作后加入贪婪机制, 通过比较新旧目标位
置的适应度后再决定是否更新目标位置.
算法 3贪婪算法
1) if f(Xnew) < f(Xbest)
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2)Xbest = Xnew;
3) else
4)Xbest = Xbest

5) end
基于贪婪选择策略促进算法向着期望寻找到的

目标位置方向进化, 让目标位置能够充分发挥引导
作用,使算法获得更好的收敛速度和精度.

2.4 HCUGOA算法的实现步骤

综上所述,本文提出的改进算法的流程图如图 1
所示:

N

dim Tmax

(4) c(t)

1

(16) Ps

3

2

(11) Pc

图 1 HCUGOA算法流程图

2.5 算法时间复杂度分析

时间复杂度间接反映算法的收敛速度. 在 GOA
中, 假设参数初始化 (种群规模 N , 空间维度 n 等参

数)所需执行时间为 x1,产生均匀分布随机数时间为
x2, 求给定适应度函数时间为 f(n), 则 GOA 种群初
始阶段的时间复杂度为:

O(x1 +N(nx2 + f(n))) = O(n+ f(n)) (17)

设更新函数 c的时间为 x3,每一维按公式 (2)更
新位置所需时间为 x4, 比较位置优劣和择优更新目
标位置的时间分别为 x5 和 x6,该阶段的时间复杂度
为:

O(N(x3+nx4+f(n)+x5)+x6)=O(n+f(n)) (18)

所以基本 GOA求解最优解的总时间复杂度为:

T (n)=O(n+f(n))+O(n+f(n))=O(n+f(n)) (19)

在 HCUGOA 中, 初始化参数所需时间与基本

GOA相同,因此HCUGOA在初始化阶段的时间复杂
度与式 (17)一致.在算法循环部分,设更新函数 c(t)

时间为 w1, 更新 Pc 时间为 w2, 执行算法 1 时间为
w3,更新 Ps 时间为 w4,执行算法 2和算法 3时间为
w5和 w6,则循环部分的时间复杂度为:

O(w1+w2+N(nw3+f(n)+x5)+x6+w4+N(w5+w6))

= O(n+ f(n)) (20)

由上分析可得 HCUGOA 求解每一代最优解的
总时间复杂度为:

T (n)=O(n+f(n))+O(n+f(n))=O(n+f(n)) (21)

综上所述,HCUGOA 和基本 GOA 相比, 时间复
杂度一致,本文针对 GOA缺陷所提出的改进策略没
有增加算法时间复杂度.

3 仿真实验与结果分析

为全面验证本文算法性能, 同时验证每种改进
策略的有效性,本文的仿真实验分为五个部分进行:

a)将 HCUGOA与基本 GOA比较,通过实验数
据对比分析本文改进算法的有效性和可行性;

b)将 HCUGOA与改进控制参数 c的 GOA1、结
合柯西算子和分段思想的更新策略的 GOA2、融合
柯西变异和反向学习策略的 GOA3 进行对比, 验证
不同改进策略的有效性;

c)将 HCUGOA与混合策略改进鲸鱼算法 (MS-
WOA)[5]、正弦余弦改进算法 (m-SCA)[8]以及最新的
蝗虫改进算法 IGOA[14]和MGOA[15]进行比较,验证
本文改进算法的优越性和竞争性;

d)通过Wilcoxon秩和检验验证本文算法与其他
对比算法之间的显著性差异;

f)在 CEC2014基准函数中选取部分单峰、多峰、
混合和复合类型的函数进行优化测试, 验证本文算
法的有效性和鲁棒性.
实验引入 12 个具有不同寻优特征的经典测

试函数, 如表 1 所示, 其中 F1∼F6 是连续单峰函
数,F7∼F11 是复杂非线性多峰函数,F12 是固定低维
函数.单峰函数局部最优即为全局最优,用来测试算
法收敛速度和收敛精度; 多峰函数具有对个局部极
值, 常用来测试算法跳出局部最优的能力和全局搜
索能力.
为公平起见, 算法基本参数设置相同: 种群规

模 N=30, 空间维数 dim=10/30 /200, 最大迭代次数
Tmax=500. 算法具体参数设置: 对于 GOA, cmax=1,
cmin=0.00004;对于MS-WOA, amax=2, amin=0;对于m-
SCA,a=2;对于 GOA3和 HCUGOA, θ =0.05,其他改
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进 GOA与基本 GOA设置一致.

表 1 测试函数

编号 函数名 维度 定义域 理论值

F1 Sphere 10/30/200 [-100,100] 0

F2 Schwefel 2.22 10/30/200 [-10,10] 0

F3 Schwefel 1.2 10/30/200 [-100,100] 0

F4 Schwefel 2.21 10/30/200 [-100,100] 0

F5 Rosenbrock 10/30/200 [-30,30] 0

F6 Quartic 10/30/200 [-1.28,1.28] 0

F7 Schwefel2.26 10/30/200 [-500,500] -12569.5

F8 Rastrigin 10/30/200 [-5.12,5.12] 0

F9 Ackley 10/30/200 [-32,32] 0

F10 Griewank 10/30/200 [-600,600] 0

F11 Penalized 10/30/200 [-50,50] 0

F12 Kowalik 4 [-5,5] 0.0003

3.1 与基本 GOA算法比较

将基本 GOA 与 HCUGOA 在空间维数 dim=30
的条件下对 10个测试函数进行求解,并通过 5个性
能评估仿真结果, 算法独立运行 30 次的数据如表 2
所示.

表 2 HCUGOA与 GOA结果比较

算法 最优值 最差值 均值 标准差 耗时/s

F1 GOA 2.77E+02 9.83E+02 7.02E+02 2.03E+02 53.7818

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.7335

F2 GOA 1.12E+01 2.86E+01 2.05E+01 4.58E+00 55.3564

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 29.2753

F3 GOA 1.99E+03 4.50E+03 3.18E+03 7.73E+02 53.5119

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.4700

F4 GOA 2.05E+01 3.71E+01 2.50E+01 4.00E+00 52.6925

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 27.7006

F5 GOA 1.71E+04 1.17E+05 7.05E+04 3.00E+04 52.1765

HCUGOA 1.78E-03 2.12E+01 6.89E+00 7.26E+00 27.9789

F6 GOA 3.00E+00 5.68E+00 3.96E+00 7.06E-01 52.8676

HCUGOA 4.96E-07 2.31E-05 1.08E-05 6.64E-06 28.1102

F7 GOA -6.74E+03 -5.11E+03 -6.29E+03 4.39E+02 52.8227

HCUGOA -9.99E+122 -3.44E+92 -4.37E+121 -1.85E+122 28.1537

F8 GOA 9.83E+01 1.87E+02 1.57E+02 2.19E+01 52.8676

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.1102

F9 GOA 1.16E+00 3.40E+00 2.09E+00 4.88E-01 53.0531

HCUGOA 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 1.00E-31 28.0339

F10 GOA 1.67E+00 9.61E+00 6.60E+00 2.27E+00 53.0192

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.2026

最优值和最差值反映算法寻优结果的质量. 从
表 2 数据可知, 对于函数 F1、F2、F3、F4、F8、
F10,HCUGOA均寻到理论最优值 0;对于函数 F5和
F6,HCUGOA 虽没有寻到理论值, 但是与 GOA 相比
最优值均相差 7个数量级相;对于函数 F9,其理论值
为 0,HCUGOA没有寻到理论值,但是与基本GOA相

比,具有更高的收敛精度;对于函数 F7,与基本 GOA
相比,HCUGOA能够得到更优的结果.
平均值反映算法收敛速度, 标准差反映算法稳

定性和鲁棒性. 对于函数 F6, 虽未寻到理论值, 但从
平均值和标准差知 HCUGOA 具有更高的寻优精度
且寻优结果稳定.对于 F9,与基本 GOA相比,标准差
相差 32 个数量级, 说明 HCUGOA 对 F9 求解时, 得
到的高精度结果并非偶然. 总之, 对于 10 个测试函
数,与 GOA相比,HCUGOA能够取得更优的结果,具
有更强的有效性和可行性. 另外从平均耗时可看出,
本文改进算法的平均耗时比原始算法少, 证明本文
提出的改进策略没有增加算法时间复杂度.

3.2 与不同改进策略对比

将HCUGOA与改进控制参数 c(t)的GOA1、结
合柯西算子和分段思想的更新策略算法GOA2、融合
柯西变异和反向学习策略算法 GOA3 进行对比, 进
一步验证不同改进策略的有效性.算法参数与 3.1节
相同,算法独立运行 30次的仿真结果如表 3所示.

(a)F1平均收敛曲线 (b)F2平均收敛曲线

(c)F3平均收敛曲线 (d)F4平均收敛曲线

(e)F6平均收敛曲线 (f)F8平均收敛曲线

(g)F9平均收敛曲线 (h)F10平均收敛曲线
图 2 不同策略算法的平均收敛曲线

由表 3 可知,HCUGOA 对单峰函数寻优时, 前
四个函数的四个性能指标均达到理论值, 而对于 F5
和 F6,HCUGOA 的收敛精度也得到了一定程度提
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升. 对于多峰函数,HCUGOA 对 F8 和 F10 寻到理论
值 0,F7 和 F9 虽未寻到最优, 但相对于其他改进算
法,HCUGOA有更高的求解精度和稳定性;HCUGOA
对 F11求解时,标准差没有 GOA3的显著,说明前两
种改进策略相对抑制了 HCUGOA对 F11的寻优.

具体来说,GOA2和 GOA3对 F1∼F4、F8和 F10
的有效性显著,从前 4个评价指标可看出结合柯西算
子和分段思想的更新策略和融合柯西变异和反向学

习策略可有效提高算法寻优能力.GOA1对函数的寻
优结果是 3种改进策略算法中最差的,但其收敛精度
相对 GOA也得到了一定提升,尤其是 F6和 F9,得到
寻优精度更高的结果.表 3的评价指标证明了在单峰
和多峰函数中,融合 3个改进策略的 HCUGOA对于
增加种群多样性、有效提高算法收敛精度的有效性.

另外, 从运行一次算法的平均耗时来看, 相同维
度下, 结合柯西算子和分段思想的算法 GOA2 耗时
最短, 说明在 GOA 中加入策略 2 之后, 在不同的时
期采用不同的更新公式有效增强了算法的全局探索

能力; 加入柯西变异和反向学习的算法 GOA3 和加
入均匀分布的策略算法 GOA1的耗时无显著性差别,
但均比基本 GOA耗时短,证明了另外两种改进策略
的有效性, 另外,HCUGOA 耗时要比 GOA2 稍长, 这
是因为在 GOA中加入了三种改进策略之后,找到的
解更多,导致寻优时间变长,即耗时变长.

表 3 不同改进策略对比结果

算法 最优值 最差值 均值 标准差 耗时/s

GOA 2.77E+02 9.83E+02 7.02E+02 2.03E+02 53.7818

GOA1 4.49E+00 3.00E+01 1.96E+01 5.85E+00 52.3237

F1 GOA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 26.8390

GOA3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 50.3823

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.7335

GOA 1.12E+01 2.86E+01 7.02E+02 4.58E+00 55.3564

GOA1 2.49E+00 8.42E+00 1.96E+01 1.84E+00 53.4809

F2 GOA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 27.0981

GOA3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 52.7359

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 29.2753

GOA 1.99E+03 4.50E+03 7.02E+02 7.73E+02 53.5119

GOA1 1.10E+03 2.50E+03 1.96E+01 3.82E+02 50.7517

F3 GOA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 26.4331

GOA3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 50.9500

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.4700

GOA 2.05E+01 3.71E+01 7.02E+02 4.00E+00 52.3205

GOA1 4.55E+00 1.23E+01 1.96E+01 2.12E+00 50.5881

F4 GOA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 25.9882

GOA3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 50.4795

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.0496

GOA 1.71E+04 1.17E+05 7.02E+02 3.00E+04 52.6925

GOA1 2.03E+02 2.46E+03 1.96E+01 7.03E+02 50.0991

F5 GOA2 2.89E+01 2.90E+01 0.00E+00 2.12E-02 26.0284

GOA3 2.84E+01 2.87E+01 0.00E+00 5.04E-02 50.3249

HCUGOA 1.78E-03 2.12E+01 0.00E+00 7.26E+00 27.7006

GOA 3.00E+00 5.68E+00 7.02E+02 7.06E-01 52.1765

GOA1 1.79E-02 3.99E-02 1.96E+01 6.50E-03 50.9860

F6 GOA2 2.83E-06 8.96E-05 0.00E+00 2.62E-05 26.1002

GOA3 9.64E-07 3.29E-05 0.00E+00 8.63E-06 50.4322

HCUGOA 4.96E-07 2.31E-05 0.00E+00 6.64E-06 27.9789

GOA -6.74E+03 -5.11E+03 7.02E+02 4.39E+02 52.8227

GOA1 -8.38E+03 -7.58E+03 1.96E+01 2.23E+02 50.7339

F7 GOA2 -1.08E+04 -6.71E+03 0.00E+00 9.37E+02 26.0998

GOA3 -1.84E+86 -2.74E+50 0.00E+00 3.35E+85 50.6104

HCUGOA -9.99E+122 -3.44E+92 0.00E+00 1.85E+122 28.1537

GOA 9.83E+01 1.87E+02 7.02E+02 2.19E+01 52.8676

GOA1 3.58E+01 9.23E+01 1.96E+01 1.53E+01 51.1436

F8 GOA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 26.4792

GOA3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 50.9370

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.1102

GOA 1.16E+00 3.40E+00 7.02E+02 4.88E-01 53.0531

GOA1 7.99E-15 1.16E+00 1.96E+01 5.32E-01 50.9831

F9 GOA2 8.88E-16 8.88E-16 0.00E+00 1.00E-31 26.2314

GOA3 8.88E-16 8.88E-16 0.00E+00 1.00E-31 50.8447

HCUGOA 8.88E-16 8.88E-16 0.00E+00 1.00E-31 28.0339

GOA 1.67E+00 9.61E+00 7.02E+02 2.27E+00 53.0192

GOA1 8.86E-01 1.10E+00 1.96E+01 4.40E-02 50.9324

F10 GOA2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 26.2385

GOA3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 50.8215

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 28.2026

GOA 6.11E+00 1.73E+01 7.02E+02 3.44E+00 43.1112

GOA1 2.36E+00 7.70E+00 1.96E+01 1.63E+00 41.5197

F11 GOA2 3.80E-01 9.97E-01 0.00E+00 1.55E-01 21.2062

GOA3 9.36E-05 3.51E-04 0.00E+00 6.16E-05 41.8243

HCUGOA 2.66E-06 4.50E-03 0.00E+00 1.51E-03 23.8091

为从多样性的角度分析改进策略的有效性,图 2
给出了 GOA和改进策略算法以及 HCUGOA的部分
函数独立运行 30次的平均收敛曲线分布图,各算法
图例如图 2(a)所示.从图 2可明显看出,无论是对单
峰函数还是多峰函数,HCUGOA 都具有更高的收敛
速度和收敛精度.具体来说,图 2(a)∼(e)为单峰函数
平均收敛曲线, 从图中可看出 GOA2 和 GOA3 具有
更高的收敛精度和更快的寻优速度,GOA1是 3个改
进策略里寻优效果较差的, 但其寻优精度也比 GOA
的高; 图 (f)∼(h) 为多峰函数平均收敛曲线, 从图可
知,3 种改进策略算法的平均收敛曲线均位于 GOA
收敛曲线下方, 且下降速度快, 解的分布范围广, 使
改进策略算法在相同的迭代次数下具有更高的收敛

精度,在相同的收敛精度下具有更快的收敛速度.
综上所述,分析表 3和图 2的结论一致证明了三

种改进策略的有效性.
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表 4 与四种群智能算法在不同维度下的结果比较

函数 算法
10dim 30dim 200dim

平均值 标准差 耗时/s 平均值 标准差 耗时/s 平均值 标准差 耗时/s

MS-WOA[5] 0.00E+00 0.00E+00 —— 0.00E+00 0.00E+00 —— 0.00E+00 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 5.70E-03 2.63E-02 —— —— —— ——

F1 IGOA 5.23E-17 5.76E-11 26.1423 1.68E-17 3.28E-17 55.7765 2.18E+01 8.04E+02 130.917
MGOA 2.05E-92 4.85E-77 25.6246 1.06E-12 2.15E-12 55.3427 4.48E-84 3.10E-74 129.391

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 14.7679 0.00E+00 0.00E+00 28.7335 0.00E+00 0.00E+00 69.2165

MS-WOA[5] 0.00E+00 0.00E+00 —— 1.31E-180 0.00E+00 —— 6.59E-175 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 9.11E-04 1.90E-03 —— —— —— ——

F2 IGOA 1.20E-13 2.21E-09 26.6332 5.32E-10 6.84E-10 55.8266 7.46E-03 6.05E-01 139.7579
MGOA 5.66E-58 1.69E-52 25.9628 2.76E-07 2.80E-07 55.2711 1.34E-56 2.39E-49 137.9058

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 14.6698 0.00E+00 0.00E+00 29.2753 0.00E+00 0.00E+00 73.8671

MS-WOA[5] 0.00E+00 0.00E+00 —— 5.63E-322 0.00E+00 —— 4.74E-312 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 8.48E+02 5.49E+02 —— —— —— ——

F3 IGOA 5.84E-08 7.97E-02 27.3995 1.98E-16 5.11E-16 45.8111 1.97E+04 1.52E+04 142.4474
MGOA 3.18E-02 3.20E+02 26.2447 1.80E-12 3.66E-12 45.1329 1.31E+05 4.18E+04 140.4843

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 15.0764 0.00E+00 0.00E+00 28.4700 0.00E+00 0.00E+00 75.8143

MS-WOA[5] 0.00E+00 0.00E+00 —— 9.64E-170 0.00E+00 —— 1.12E-166 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 7.07E-01 5.37E-01 —— —— —— ——

F4 IGOA 1.60E-06 1.02E-03 16.9476 2.85E-09 3.53E-09 45.2030 5.66E+01 6.59E+00 140.0804
MGOA 2.02E-01 8.53E+00 16.8291 5.88E-07 8.29E-07 44.1018 1.20E-03 2.82E+01 138.7262

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 11.7371 0.00E+00 0.00E+00 28.0496 0.00E+00 0.00E+00 73.3962

MS-WOA[5] —— —— —— 2.73E+01 3.64E-01 —— —— —— ——

m-SCA[8] —— —— —— 2.95E+01 2.43E+00 —— —— —— ——

F5 IGOA 6.78E+00 4.39E-01 17.6294 7.57E+00 3.33E-01 47.2460 2.09E+05 7.93E+06 138.2211
MGOA 5.86E+00 4.16E-01 16.4653 6.82E+00 1.31E+00 47.9160 4.74E+01 3.56E-01 139.0233

HCUGOA 2.04E-02 1.97E+00 14.6491 1.78E-03 7.26E+00 27.7006 9.71E-04 8.65E+00 75.5475

MS-WOA[5] 4.77E-05 512E-05 —— 1.05E-04 7.57E-05 —— 1.58E-04 1.44E-04 ——

m-SCA[8] —— —— —— 1.95E-02 6.87E-03 —— —— —— ——

F6 IGOA 3.08E-04 1.62E-03 18.1426 9.06E-05 9.35E-05 45.9090 4.39E-01 4.36E+00 141.5622
MGOA 6.94E-06 2.95E-03 18.9377 9.16E-05 9.14E-05 45.6239 1.06E-04 4.56E-03 139.5832

HCUGOA 5.49E-08 9.74E-06 14.6742 4.96E-07 6.64E-06 28.0339 3.42E-07 7.22E-06 73.3773

MS-WOA[5] —— —— —— -1.26E+04 1.55E+01 —— —— —— ——

m-SCA[8] —— —— —— -4.26E+02 2.88E+02 —— —— —— ——

F7 IGOA -2.48E+03 1.63E+02 26.8037 -2.31E+03 2.17E+02 51.5862 -6.11E+03 4.14E+02 136.1719
MGOA -4.19E+03 6.35E+02 26.6435 -7.98E+03 2.23E+03 51.5585 -2.09E+04 3.00E+03 137.3575

HCUGOA -1.12E+128 2.24E+127 14.8113 -9.99E+122 1.85E+122 27.9789 -5.76E+125 1.05E+125 73.6172

MS-WOA[5] 0.00E+00 0.00E+00 —— 0.00E+00 0.00E+00 —— 0.00E+00 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 7.81E+01 5.21E+01 —— —— —— ——

F8 IGOA 0.00E+00 5.20E+00 18.0718 0.00E+00 0.00E+00 52.8868 6.23E+00 6.10E+01 139.8944
MGOA 0.00E+00 0.00E+00 19.0422 8.57E-14 1.08E-13 52.3478 0.00E+00 0.00E+00 138.3891

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 14.8238 0.00E+00 0.00E+00 28.1102 0.00E+00 0.00E+00 73.4033

MS-WOA[5] 8.88E-16 0.00E+00 —— 8.88E-16 0.00E+00 —— 8.88E-16 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— —— —— —— —— —— ——

F9 IGOA 1.76E-10 1.21E+00 26.6218 2.19E-09 4.83E-09 47.8905 5.88E-04 9.18E+00 141.2315
MGOA 8.88E-16 2.65E-15 26.2053 2.94E-07 2.09E-07 47.4453 8.88E-16 2.87E-15 139.5626

HCUGOA 8.88E-16 1.00E-31 16.4119 8.88E-16 1.00E-31 28.0339 8.88E-16 1.00E-31 74.7682

MS-WOA[5] 0.00E+00 0.00E+00 —— 0.00E+00 0.00E+00 —— 0.00E+00 0.00E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 3.84E-02 7.15E-02 —— —— —— ——

F10 IGOA 1.45E-12 9.50E-02 27.9889 0.00E+00 0.00E+00 56.1211 1.01E+00 5.34E+00 140.6504
MGOA 0.00E+00 2.03E-01 26.3883 1.12E-11 2.22E-11 55.4097 0.00E+00 5.19E-02 138.6253

HCUGOA 0.00E+00 0.00E+00 14.8834 0.00E+00 0.00E+00 28.2026 0.00E+00 0.00E+00 73.9957

MS-WOA[5] —— —— —— 1.15E-02 5.43E-02 —— 5.84E+00 4.29E+00 ——

m-SCA[8] —— —— —— 1.45E-01 8.19E-02 —— —— —— ——

F11 IGOA 4.95E-02 5.41E-02 26.9681 7.05E-03 2.10E-03 47.0489 5.99E+00 1.48E+07 102.6983
MGOA 2.41E-03 3.06E-01 26.1668 9.99E-06 4.65E-06 46.7195 1.25E-02 1.25E-02 101.2205

HCUGOA 1.73E-06 6.52E-06 15.1757 2.66E-06 1.51E-03 23.8091 3.57E-07 7.00E-04 55.0631
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3.3 与最新的群智能算法比较

将混合策略改进鲸鱼算法 MS-WOA[5]、正弦

余弦改进算法 m-SCA[8] 和最新的蝗虫改进算法

IGOA[14] 及 MGOA[15] 与 HCUGOA 进行对比, 分别
在空间维度为 10维、30维、200维的情况下对 12个
测试函数进行寻优 (“——”表示参考文献未给出相
应数据),独立运行 30次后结果如表 4和表 5所示.

表 5 与四种群智能算法在固定低维下的结果比较 (dim=4)

函数 算法 平均值 标准差 耗时/s

MS-WOA[5] 4.06E-04 1.05E-04 ——

m-SCA[8] 5.10E-04 1.00E-04 ——

F12 IGOA 3.21E-04 5.19E-06 10.8759

MGOA 3.08E-04 6.07E-07 10.2513

HCUGOA 3.07E-04 5.86E-07 7.2332

由表 4 和表 5 可知, 总体上 m-SCA 寻优
结果相对较差,IGOA 和 MGOA 寻优精度相差不
大,MS-WOA寻优精度是 4种对比算法中最高的,但
HCUGOA收敛精度和稳定性明显优于 4种对比算法
且耗时最短.

纵向观察数据, MS-WOA 只在对 F1、F8 和
F10 求解时, 才寻到理论值, 但由标准差可知 MS-
WOA 寻到理论值不具稳定性. 对于 F5∼F7 和
F9∼F12, 在 4 种对比算法求解精度低或无法求解
情况下,HCUGOA 仍具较高寻优精度和稳定性. 其
中 MGOA 寻优结果是 3 种算法中较差的,IGOA 次
之, 且 IGOA 在对 F8 和 F10 求解时, 寻到理论最
优值 0,HCUGOA 对 12 个测试函数均取得较好结
果, 尤其是 F1∼F4、F8 和 F10, 寻到理论值. 横向观
察数据, 当维度从 10 维到 30 维再到 200 维, 算法
对求解精度和鲁棒性均有所下降, 这是因维度增加
使函数更复杂, 寻优时需做更多调整. 但相对 4 种

对比算法,HCUGOA 求解精度仍最高, 从而验证了
HCUGOA 在低维和高维情况下均有更好的求解能
力.另外,从平均耗时来看,相同维度下,HCUGOA相
对于其他两种 GOA算法的平均耗时最短,不同维度
下, 随维度的增加,3 种算法的平均运行时间都变长,
这是因从低维到高维,搜索空间增大,寻优难度也呈
指数增加.

3.4 Wilcoxon秩和检验

上述仿真中, 均未对每次结果进行独立比较. 为
体现算法的稳定性和公平性, 本文采用 Wilcoxon 秩
和检验来验证本文改进算法每次运行结果是否在统

计上与其他算法存在显著性差异.秩和检验在 5%的
显著性水平下进行,p值小于 5%时,拒绝 H0假设,说
明两种对比算法具显著性差异; 否则接受 H0 假设,
说明两种算法寻优结果在整体上是相同的[18].
表 6给出了测试函数下 GOA、IGOA、MGOA、

GOA1、GOA2和 GOA3共 6种算法与 HCUGOA的
秩和检验中计算的 p值,因最佳算法不能与自身进行
比较,所以表中标记为“Na”表不适用,即无法进行
显著性判断,“R”为显著性判断结果,“+”,“-”,“=”
分别表HCUGOA性能优于,劣于和相当于对比算法.
从表 6可看出大部分 p值远小于 5%,“R”为“+”,
拒绝零假设.因此总体上 HCUGOA与其他 6种算法
之间具显著性差异,且 HCUGOA显著更优.

3.5 在 CEC2014基准函数上进行测试

为了进一步验证 HCUGOA 的有效性和鲁棒性,
本文在 CEC2014 单目标优化函数中选取部分单峰、
多峰、混合和复合类型的函数进行优化求解,对选取
的部分函数的总结如表 7 所示, 本实验种群规模为
30,最大迭代次数为 1000,维度 dim= 30.

表 6 Wilcoxon秩和检验 p值

函数
GOA IGOA MGOA GOA1 GOA2 GOA3

P R P R P R P R P R P R

F1 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = Na =

F2 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = Na =

F3 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = Na =

F4 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = Na =

F5 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 +

F6 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 8.29E-06 + 1.15E-01 -

F7 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 +

F8 1.21E-12 + 1.61E-01 - 1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = Na =

F9 1.21E-12 + 1.16E-08 + 1.21E-12 + 1.16E-12 + Na = Na =

F10 1.21E-12 + 1.61E-01 - 1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = Na =

F11 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 9.21E-05 +
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表 7 CEC2014函数 (部分)

函数 维度 特征 定义域 最佳值

CEC01 30 UN [-100,100] 100

CEC05 30 MN [-100,100] 500

CEC17 30 HF [-100,100] 1700

CEC18 30 HF [-100,100] 1800

CEC24 30 CF [-100,100] 2400

CEC25 30 CF [-100,100] 2500

表 8 CEC2014优化结果比较

算法 指标 CEC01 CEC05 CEC17 CEC18 CEC24 CEC25

HCUGOA
Mean 1.2142E+06 5.2088E+02 5.2088E+02 2.8480E+03 2.6002E+03 2.7071E+03

Std 4.9898E+05 5.2021E+02 5.2021E+02 3.7464E+02 0.0000E+00 0.0000E+00

GOA1
Mean 5.8819E+08 5.2284E+02 5.2284E+02 9.9000E+05 2.1325E+03 2.7426E+03

Std 8.3437E+07 5.2192E+02 5.2192E+02 6.8374E+04 6.2000E+00 2.6301E+00

GOA2
Mean 3.5022E+06 5.2084E+02 5.2084E+02 8.1304E+03 2.6156E+03 2.7201E+03

Std 6.9549E+05 5.2092E+02 5.2092E+02 3.7476E+03 0.0000E+00 0.0000E+00

GOA3
Mean 2.2166E+07 5.2105E+02 5.2105E+02 9.1320E+04 2.4159E+03 2.6085E+03

Std 2.5377E+06 5.2089E+02 5.2089E+02 7.0098E+03 7.6160E+00 0.0000E+00

IGOA
Mean 4.7150E+08 5.2234E+02 5.2234E+02 2.0705E+08 2.9100E+03 2.7421E+03

Std 3.8784E+08 5.2183E+02 5.2183E+02 4.3194E+08 6.6156E+00 5.6245E+01

MGOA
Mean 7.8319E+06 5.2101E+02 5.2101E+02 3.0360E+07 2.5231E+03 2.7260E+03

Std 5.6314E+06 5.2069E+02 5.2069E+02 2.1886E+07 4.6162E+00 2.6404E+00

PSO[4]
Mean 6.69E+06 2.09E+01 2.09E+01 3.97E+03 2.30E+02 2.09E+02

Std 8.99E+06 8.52E-02 8.52E-02 4.62E+03 6.64E+00 1.64E+00

L-SHADE[19]
Mean 1.42E-14 2.01E+01 2.01E+01 6.58E+00 2.24E+02 2.03E+02

Std 3.61E-15 1.70E-02 1.70E-02 2.74E+00 1.15E+00 4.97E+02

CEC2014 函数因具有复杂的特征, 常用来验证
算法的鲁棒性.将本文算法与 3个改进策略算法、2
个GOA变体以及标准 PSO[4]和典型DE算法进行比
较, 其中因 L-SHADE[19] 在 CEC2014 函数中的出色
表现,常作为比较算法,另外,PSO和 L-SHADE已在
参考文献中对 CEC2014 函数进行了测试.CEC2014
中部分函数独立运行 30次后的结果如表 8所示.

由表 8 可知, 在单峰函数上,L-SHADE 具有明
显优势, 而 PSO 和 HCUGOA 性能相似, 例如对于
CEC01,L-SHADE 寻优精度是-14, 而 HCUGOA 和
其他 GOA 变体的最优精度是 +05; 在多峰问题上,6
个 GOA 变体算法表现非常相似, 在混合和复合函
数中, 除 L-SHADE 之外,HCUGOA 的寻优结果比
对比算法更接近理论值, 且比 PSO 更稳定, 验证了
HCUGOA 具有良好的有效性和稳定性. 此外, 从实
验数据可以看出 L-SHADE与 GOA变体相比具有明
显的优势,HCUGOA以及其他 GOA算法均无法达到
L-SHADE 的水平, 这可能是因为差分进化算法本身
在寻优过程中具有比 GOA更具优势的原因.

4 结 论

为改善 GOA缺陷,本文受柯西变异和 PSO的启
发,提出新型的位置更新方式以增加种群多样性,增
强全局探索能力; 在柯西变异和反向学习的基础上,
对目标值进行变异更新, 使算法避免陷入局部最优;
为了更好的平衡全局探索和局部开发, 将均匀分布
函数引入到控制参数 c, 构建新函数. 五组实验显示
HCUGOA 对基准测试函数的求解结果要优于 MS-
WOA、m-SCA等群智能算法,与新改进的蝗虫算法
IGOA 和 MGOA 相比也具有竞争性;Wilcoxon 秩和
检验证明了本文算法具有更优的显著性差异; 通过
对 CEC2014部分函数求解结果也表明了本文算法的
有效性.在后续研究中,考虑将改进的蝗虫优化算法
应用到WSN路由能耗寻优问题中,找到能耗最小的
广播路径,以进一步验证算法的性能.
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