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基于反时限混沌郊狼优化算法的BP神经网络参数优化
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摘 要: 针对郊狼优化算法优化性能弱及多样性低等问题,提出一种基于反时限衰减算子的混沌郊狼优化算法
(ICCOA).首先,在个体迭代更新过程加入反时限衰减权重因子,使得全局搜索与局部开发能力保持平衡的同时提
高算法的搜索速度;其次,加入基于Tent混沌映射的混沌干扰机制,将种群中部分较差个体经过映射产生新个体,
进而增大种群多样性;接着,为了验证 ICCOA算法的优化能力,分别在10、30和100维度下进行函数优化测试,并
与5种优化算法进行比较,其实验结果表明 ICCOA算法具有良好的优化性能;最后,将 ICCOA算法应用于BP神经
网络参数优化,提出新的神经网络模型 (ICCOABP),并与标准神经网络、基于遗传算法的BP神经网络参数优化方
法一同应用于机器学习的分类任务进行性能比较,实验结果表明 ICCOABP算法具有高效性.
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Abstract: A chaotic coyote optimization algorithm based on inverse time-decay operators, named ICCOA, is proposed to
solve the problems of the coyote optimization algorithm(COA), such as the poor performance and low diversity. Firstly,
the inverse time decay weight factor is added in the process of individual iterative updating, so as to maintain the balance
between global search and local development ability and improve the search speed of the algorithm. Secondly, the chaotic
interference mechanism based on the Tent chaotic map is added, and some poor individuals in the population are mapped
to produce new individuals, thus increasing the diversity of the population. In order to verify the optimization ability
of the ICCOA, functional optimization tests are carried out in 10, 30 and 100 dimensions respectively, and compared
with five optimization algorithms. The experimental results show that the ICCOA has good optimization performance.
Finally, the ICCOA is applied to the parameter optimization of the BP neural network, and a new neural network model
BP neural network with ICCOA (ICCOABP) is proposed. Compared with the standard neural network and the BP neural
network parameter optimization method based on the genetic algorithm, the experimental results show the efficiency of
the ICCOABP algorithm.
Keywords: coyote optimization algorithm；inverse time；Tent chaotic map；neural network；machine learnin

0 引 言

随着科学技术的不断发展, BP神经网络已广泛
应用于语言、视觉等众多领域, BP神经网络具有独特

的误差逆向传播过程,算法可以通过不断修正权值和
阈值减少训练时间并提高精度,但目前神经网络依然
存在容易陷入局部最优的问题.因此,探索高质量的
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BP神经网络结构成为当前人工智能研究领域待解决
的关键问题之一.

郊狼优化算法是 Pierezan等[1]提出的一种智

能仿生优化算法,与其他元启发式算法相比, COA
(coyote optimization algorithm)具有独特的算法结构,
为优化过程中探索与开发的平衡[2]提供了新的机

制. COA可以在提高收敛效率的同时保持较高的种
群多样性,在众多元启发式算法中表现出较为优异的
性能.但是,著名的no free lunch定理[3]指出:没有任
何一种普遍适用的“通用算法”能够解决所有优化问

题.因此,需根据不同优化问题的特点合理地提出新
算法与改进算法.

COA提出的时间较短,张新明等[4-5]提出的基于

全局引导与相互作用以及基于信息共享模型的郊狼

算法是当前仅有的相关研究,算法性能还存在着较大
提升空间.为了更好地发挥COA在解决复杂优化问
题方面的性能优势,本文提出一种反时限混沌郊狼算
法—– ICCOA(COA with inverse time chaotic). ICCOA
将反时限权重和混沌机制加入郊狼种群的迭代更

新过程,通过对每代郊狼个体添加动态权重因子,改
变个体更新时的变化程度,使算法在迭代后期能够
进行更精确的局部开发,加快收敛速度.通过以线性
递减概率将较差个体作为初值代入混沌机制,并由
经Tent映射获得的新个体所取代,较好地保持了郊
狼的种群多样性.数值实验结果有效验证了 ICCOA
具有更好的局部开发能力和全局搜索能力,提高了
收敛速度.在此基础上,将 ICCOA作为优化策略,融
入到BP神经网络结构优化过程中,设计一种全新
的BP神经网络权值、阈值更新方法 ICCOABP(BP
neural network with ICCOA),进一步的数值实验结果
表明, ICCOABP在机器学习分类任务中表现优异,充
分验证了 ICCOA作为参数优化策略的可行性和有效
性.

1 郊狼优化算法

COA模拟郊狼种群的出生、成长、死亡及迁移等
生活现象,具体流程如下.

step 1:设置郊狼群体Np,每群含郊狼个体数Nc、

维度D、终止条件nfevalmax等参数.
step 2:随机初始化郊狼群, t时刻下p群内第 i个

郊狼个体定义为

xp,t
c,j = lbj + rj(ubj − lbj), (1)

xp,t
c = (xp,t

c,1, x
p,t
c,2, . . . , x

p,t
c,D). (2)

其中: ubj、lbj分别为第j维数值的上、下界, rj为随

机生成的[0,1]范围内的实数.
step 3:评价郊狼适应能力

fitp,ti = f(xp,t
i ). (3)

step 4:郊狼有时会脱离或者被驱逐出原群体,形
成群体变迁,其发生概率定义为

Pe = 0.005N2
c , Nc ⩽ 14. (4)

step 5:找到当前群内的头狼alphap,t,计算当前郊
狼群体的文化趋势clutp,t,有

alphap,t = {xp,t
i ∥arg{i=1,2,...,Nc} min f(xp,t

i )}. (5)

clutp,tj =


Op,t

Nc+1
2 ,j

, Nc为奇数;

Op,t
Nc
2 ,j

+Op,t
Nc+1

2 ,j
, otherwise.

(6)

其中Op,t
Nc+1

2 ,j
表示当Nc为奇数时, t时刻 p群内所有

郊狼第 j维度变量的中位数.
step 6:模拟遗传中的出生和死亡事件.将郊狼年

龄 (以年为单位)记为agep,tc ,新郊狼的出生(pupp,t)写

成双亲 (随机选择)的社会状态加上环境影响的组合,
即

pupp,t
j =


xp,t
m1,j

, randj < Ps or j = j1;

xp,t
m1,j

, randj ⩾ Ps + Pa or j = j2;

Rj , randj , otherwise.

(7)

其中:m1、m2为来自p狼群内的随机郊狼, j1、j2为问
题的两个随机维数, Rj、randj为由均匀概率产生的

[0,1]内的随机数.离散概率 (Ps)和关联概率 (Pa)影
响郊狼群中个体的文化多样性,定义为

Ps =
1

D
, Pa =

1− Ps

2
. (8)

假定ω表示群体中的郊狼适应能力不如幼崽,ϕ为当
前群体中郊狼的数量,若ϕ为1且ω成立,即某群体中
郊狼数量为1且幼狼的适应能力比仅有的一只郊狼
高,则幼狼存活,群体中唯一的郊狼死亡;若ϕ大于1
且ω成立,则幼狼存活,群体中年龄最大的郊狼死亡;
其余情况幼狼死亡.

step 7:计算头狼与群体文化趋势对当前时刻所
对应的郊狼群内个体更新产生的影响δ1、δ2,有

δ1 = alphap,t − xp,t
cr1 , δ2 = cultp,t − xp,t

cr2 , (9)

其中cr1、cr2分别为当前群内的随机郊狼.
step 8:对郊狼群内所有郊狼个体依次进行更新

得到新的郊狼个体newp,t
x _i,择优选择新郊狼与原郊

狼的适应度大小,并保留最优郊狼xp,t+1
i ,有

new_xp,t
i = xp,t

i + r1δ1 + r2δ2. (10)
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xp,t+1
i =

new_xp,t
i , f(new_xp,t

i ) < f(xp,t
i );

xp,t
i , otherwise.

(11)

其中 r1和 r2为均匀概率生成的 [0,1]范围内的实数,
代表郊狼个体受alpha狼与群体文化趋势影响的权重
大小.

step 9:模拟个体随时间的推移而成长的过程,对
郊狼个体进行年龄更新.

step 10:判断终止条件,若达到则输出适应能力
最好的郊狼的社会状态,否则返回step 3.

2 反时限混沌郊狼优化算法

为了提高COA算法的收敛速度,尽可能避免算
法陷入局部最优,并增大种群的多样性,本文从以下
两方面对COA作出改进:一方面加入反时限衰减权
重因子,以保证加快算法收敛速度,保持全局搜索与
局部开发能力的平衡;另一方面加入Tent混沌干扰,
将种群中部分个体经过映射产生新个体,增大种群多
样性.提出反时限混沌郊狼优化算法 ICCOA,对这两
方面的具体实现方法分别详细介绍并给出算法实现

步骤.

2.1 反时限衰减权重

COA算法因其本身独特的算法机制,在性能上
具有一定优势,但是在求解高维复杂函数时,相对一
些智能改进算法仍具有不足,易陷入局部最优且很难
跳出局部极值;此外,算法一直保持恒定的更新机制,
弱化了搜索能力.为了使郊狼跳出局部极值的概率
增大,提高算法的搜索能力,本文受机器学习中学习
率衰减策略的启发,在郊狼个体更新公式中引入反时
限衰减惯性权重因子,改进后的公式为

new_xp,t
i = ω · xp,t

i + r1δ1 + r2δ2, (12)

其中ω为郊狼社会状态的惯性权重.
为了平衡算法的全局搜索能力和局部开发能力,

设置ω遵循以下原则:前期ω值相对较大以加大算法

对目标解的搜索步长,尽可能提高算法的收敛速度;
后期将ω值设定较小可以避免ω过大造成郊狼受上

一代个体影响过大进而弱化问题的最优解.传统权
重策略的初始值以及迭代至最大次数时的最大权重

值大多通过大量实验确定,增加了计算的复杂性,而
反时限衰减公式[6]不固定最小学习率,迭代次数越
多,学习率越小,故将ω设置为反时限衰减惯性权重,
定义为

ω(k) = (1 + γ · k)−p, γ = 0.99. (13)

其中: k为当前迭代次数;为了防止衰减速率过大可
能会造成的最优解丢失,定义p = 0.25.

2.2 混沌干扰

在COA算法中,小狼的出生是决定种群多样性
的唯一条件,小狼个体的基因可能取决于父母一方,
也可能随机产生,此时高随机性使得种群多样性增
加,但由于小狼“夭折率”过高[7-8],在后期小狼与老
狼的优胜劣汰中留下的往往是老狼,局限了算法对最
优解的搜索,种群多样性未能得以保证.本文在群体
变迁操作之前引入混沌Tent映射,将当前时刻适应度
较差的1/Nc个体作为初值代入Tent映射生成新个体
并取代.同时,考虑到算法全局与局部寻优性能的平
衡,对混沌干扰机制定义执行概率r,并结合传统权重
递减策略将其定义为线性递减函数[9].根据文献 [10]
指出Tent映射的遍历均匀性更好,寻优效率更高,其
表达式为

xn+1 =

2xn, xn ∈ [0, 0.5];

2(1− xn), xn ∈ (0.5, 1].
(14)

式(14)经伯努利移位变换后的数学表达式为

xn+1 = (2xn) mod 1. (15)

设定阈值R,计算混沌扰动执行概率r,有

r = rmax − (rmax − rmin)
k

Tmax
, (16)

其中Tmax为最大迭代次数.通过探测机制寻找到
1/Nc适应度较差的个体作为初始值代入Tent映射
进而产生等量新个体取代原个体.
由于映射中 x̄i的范围在 [0,1]之间,与COA算法

的个体xp,t
i 不同,需要进行变量转换.将COA算法原

变量映射到[0,1],有

x̄t
i,j =

xp,t
i,j − lbj

ubj − lbj
, j = 1, 2, . . . , D. (17)

其中: ubj、lbj分别为t时刻p群体第j维变量的上、下

界;xp,t
i,j为 t时刻个体第j维的变量,xt

i,j为 t时刻个体

第j维变量经Tent映射转换后对应的维度变量.
利用Tent映射表达式将式 (17)变成混沌变量序

列 (i = 1, 2, . . . , Nc, m = 1, 2, . . . , Cmax),其中Cmax

为混沌搜索最大迭代次数.
利用下式将xi(m)映射至原解空间,产生新个体

new_xp,t
i :

new_xp,t
i,j = xp,t

i,j +
lbj − ubj

2
(2xi,j(m)− 1). (18)

2.3 ICCOA算法描述

ICCOA算法流程如图1所示.
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图 1 ICCOA算法流程

ICCOA算法伪代码描述如下:
1.开始
2.设置参数Nc、Np,初始化郊狼种群(式(1))
3.计算郊狼的适应能力(式(3))
4. while未满足终止条件
5. year = year + 1
6. for p = 1 : Np

7. 计算头狼alpha及文化趋势cult(式(5)和(6))
8. 计算头狼和群体的影响大小(式(6))
9. for i = 1 : Nc

10. 更新当前郊狼 (式 (12)和 (13)),对比更新
前后的郊狼适应能力,保留较优郊狼(式(11))

11. end i

12. 记录出生与死亡

13. end p

14. 群体变迁
15. if满足阈值
16. 找到当前 1/Nc数量的较差郊狼执行混

沌操作,产生新郊狼
17. end if

18. 年龄更新
19. end while
20.择优选取最优郊狼
21.结束

3 数值实验

为了客观地测试 ICCOA算法的性能优势,引入
基于Levy飞行的混合蛙跳算法 (LSFLA)[11]、 混合

作用力微粒群优化算法 (HFPSO)[12]、灰狼优化算法

(GWO)[13]、蝴蝶优化算法 (BOA)[14]与 ICCOA、COA
在一组基准函数上进行对比实验.其中: LSFLA是混
合蛙跳算法 (SFLA)的变体,在性能上优于 SFLA[15]

和其他许多算法[16];粒子群算法 (PSO)[17]是经典的

启发式优化算法, HFPSO作为萤火虫算法 (FA)[18]与

PSO的混合算法,结合了粒子群与萤火虫算法的优
点,具有很好的性能优势; BOA为与COA同年提出的
另一种优化算法, GWO与COA同为狼类优化器.以
上算法具有较强的代表性和可比性.表 1给出了 15
个测试函数的信息,其中f1 ∼ f9为多维多峰函数,具
有多个局部最优点; f10 ∼ f15为多维单峰函数,且f2

自变量互相影响, f1有多个局部极值和障碍物.这些
函数求解难度高,适合用于测试算法的求解能力和寻
优能力.

表 1 基准函数信息

特征 序号 函数名称 变量区间

f1 Ackley [−32, 32]

f2 Griewank [−600, 600]

f3 Rastrigin [−5.12, 5.12]

f4 Sphere [−5.12, 5.12]

多峰 f5 Apline01 [−2, 2]

f6 Sdop [−1, 1]

f7 Cigar [−100, 100]

f8 Powell [−4, 5]

f9 Schwefel22 [−500, 500]

f10 Schwefel01 [−100, 100]

f11 Schwefel02 [−100, 100]

单峰 f12 Schwefel20 [−100, 100]

f13 Schwefel21 [−100, 100]

f14 Rothyp [−65, 65]

f15 SumSquare [−5.12, 5.12]

1)优化性能分析.
为了避免随机性对实验结果的影响,保证实验

环境的绝对公平,在仿真实验中,将所有算法的公共
参数设置相同,设置函数维度分别为D = 10、30、
100;各算法种群数量为 popsize= 100, COA算法与
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ICCOA算法的终止条件为nfevalmax= 10 000 × D,
各算法的迭代次数为

max = ceil((nfevalmax − opsize)/(popsize +Nc)),

设置Nc = Np = 10. 6种算法对每一个优化问题在3
种维度下均独立进行30次实验.

本文提出的 ICCOA算法以及对比算法在 15个
标准测试函数上的实验结果如表 2所示. 由表 2可
见:所提出的 ICCOA算法在15个函数上的优化结果
总体上优于其他5种算法.当维数为10时, ICCOA算
法在13个测试函数下的最优结果皆优于其余5种对

表 2 各算法在15个测试函数上的实验结果

函数 维度 GWO BOA COA HFPSO FLSLA ICCOA

10 4.44e-15 1.13e-12 1.79e-06 1.17e-14 2.50e+00 8.88e-16
f1 30 7.88e-15 8.88e-16 1.50e-06 3.57e-14 6.09e-01 8.88e-16

100 1.51e-14 8.88e-16 2.97e-04 1.60e-12 3.27e-03 8.88e-16

10 1.17e-02 0.00e+00 1.22e-02 5.60e-02 1.15e+00 0.00e+00
f2 30 3.32e-04 0.00e+00 2.47e-04 9.68e-03 7.21e-01 0.00e+00

100 0.00e+00 0.00e+00 3.20e-03 4.02e-03 5.28e-03 0.00e+00

10 0.00e+00 1.34e+01 1.47e-06 3.75e+00 7.64e+00 0.00e+00
f3 30 0.00e+00 0.00e+00 6.97e-02 3.48e+01 1.77e+00 0.00e+00

100 0.00e+00 0.00e+00 9.55e-01 1.60e+02 9.77e-04 0.00e+00

10 4.20e-163 1.85e-14 2.58e-14 8.13e-31 3.87e-02 0.00e+00
f4 30 3.14e-242 8.69e-19 1.95e-15 1.29e-29 1.11e-02 0.00e+00

100 0.00e+00 2.43e-25 1.75e-16 1.52e-28 2.54e-07 0.00e+00

10 5.08e-05 7.33e-14 2.99e-06 2.15e-16 8.30e-02 0.00e+00
f5 30 1.44e-07 4.24e-27 2.35e-05 5.78e-14 1.38e-02 0.00e+00

100 7.22e-237 6.81e-59 9.12e-05 5.77e-04 1.99e-04 0.00e+00

10 1.03e-165 1.65e-14 1.18e-15 5.90e-31 2.38e-03 0.00e+00
f6 30 1.61e-243 7.99e-19 6.97e-17 6.23e-30 0.25e-03 0.00e+00

100 0.00e+00 7.03e-24 8.90e-17 6.93e-27 2.95e-07 0.00e+00

10 8.16e-156 3.23e-14 1.64e-06 1.64e-24 1.74e+07 0.00e+00
f7 30 2.71e-233 1.02e-18 4.99e-07 3.33e+02 2.87e+06 0.00e+00

100 0.00e+00 7.77e-24 6.58e-07 6.67e+02 3.01e+03 0.00e+00

10 1.31e-07 8.46e-15 2.41e-09 1.63e-06 8.49e-01 0.00e+00
f8 30 3.80e-07 8.57e-19 4.21e-04 5.89e-05 8.97e-02 0.00e+00

100 1.04e-07 7.31e-24 4.45e-02 7.51e-04 7.18e-03 0.00e+00

10 8.26e-90 2.07e-11 5.11e-07 6.06e-16 7.62e+00 0.00e+00
f9 30 4.13e-135 4.93e+41 9.70e-08 1.45e-13 2.29e+00 0.00e+00

100 1.83e-238 7.09e-21 1.11e-11 1.00e-13 0.000452 0.00e+00

10 4.77e-159 3.06e-14 1.30e-09 1.01e-27 2.81e+03 0.00e+00
f10 30 3.08e-235 1.00e-18 1.91e-09 1.86e-25 7.90e+03 0.00e+00

100 0.00e+00 7.75e-24 1.36e-07 2.09e-20 1.86e+02 0.00e+00

10 4.77e-159 3.06e-14 1.30e-09 1.01e-27 2.81e+03 0.00e+00
f11 30 3.08e-235 1.00e-184 1.91e-09 1.86e-25 7.90e+03 0.00e+00

100 0.00e+00 7.75e-24 1.36e-07 2.09e-20 1.86e+02 0.00e+00

10 1.23e-89 2.28e-11 3.98e-07 3.14e-16 8.59e+00 0.00e+00
f12 30 1.96e-135 8.62e-16 5.45e-08 3.57e-15 2.04e+00 0.00e+00

100 2.02e-236 7.24e-21 5.93e-10 2.20e-13 2.15e-02 0.00e+00

10 1.85e-52 2.05e-11 1.00e-03 9.33e-13 3.12e+00 0.00e+00
f13 30 1.52e-60 8.45e-16 1.899287 9.83e-06 2.530699 0.00e+00

100 3.66e-75 7.22e-21 12.44531 3.553165 3.492325 0.00e+00

10 8.22e-162 2.72e-14 2.27e-11 1.46e-29 4.61e+01 0.00e+00
f14 30 1.34e-237 9.59e-19 3.58e-12 9.06e-28 9.47e+00 0.00e+00

100 0.00e+00 7.59e-24 1.58e-11 7.95e-24 6.69e-02 0.00e+00

10 2.89e-163 2.31e-14 1.19e-13 2.15e-29 2.54e-01 0.00e+00
f15 30 5.97e-239 9.09e-19 2.40e-14 1.89e-28 1.02e-01 0.00e+00

100 0.00e+00 7.40e-2 1.25e-13 2.57e-24 5.22e-04 0.00e+00
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比算法,在2个测试函数上的结果分别等同于BOA与
GWO算法;当维度为30时, ICCOA在f4 ∼ f15等12
个测试函数上最优值达到了理论最优值,求解精度优
于对比算法,在f1、f2上与BOA持平,在f3上与GWO、
BOA持平;当维度为100时, GWO算法与 ICCOA算法
的求解精度在8个函数上均达到了最优,但是 ICCOA

算法在剩下 4个函数上的结果优于GWO算法;此
外, ICCOA算法在10、30、100维下,在f2 ∼ f15函数上

达到终止条件时均得到了函数的理论最优值,其余算
法的收敛结果均大于 ICCOA的数值结果,未达到函
数的理论最优值,即未找到函数的最优解.由此表明
ICCOA算法的寻优精度高于其他几个对比算法. 从

表 3 D = 100时6种算法性能分析

函数 指标 GWO BOA COA HFPSO FLSLA ICCOA

mean 1.03e+00 2.16e+00 5.87e+00 3.47e+00 3.96e+00 5.63e-01
f1 std 8.18e-02 3.01e-01 3.44e+00 2.19e+00 2.09e+00 2.24e-02

min 1.55e-14 8.88e-16 1.83e-04 2.39e-13 1.83e-03 8.88e-16

mean 5.04e+01 8.19e+01 1.34e+02 3.77e+01 2.67e+02 3.02e+01
f2 std 2.19e+00 5.40e+00 1.97e+01 9.87e+00 4.32e+01 7.25e-01

min 0.00e+00 0.00e+00 4.50e-03 5.57e-03 7.36e-03 0.00e+00

mean 8.04e+01 2.93e+02 1.88e+02 1.68e+02 2.15e+02 4.01e+01
f3 std 8.14e+00 1.96e+02 8.27e+01 2.68e+02 7.07e+01 1.63e+00

min 0.00e+00 0.00e+00 1.21e+00 1.71e+02 1.47e-03 0.00e+00

mean 1.48e+01 2.53e+01 3.91e+01 1.06e+01 7.73e+01 8.89e+00
f4 std 6.65e-01 1.74e+00 5.68e+00 2.87e+00 1.26e+01 2.15e-01

min 0.00e+00 7.26e-24 3.00e-15 2.17e-26 4.87e-06 0.00e+00

mean 8.26e+00 1.49e+01 2.42e+01 1.91e+01 2.82e+01 4.69e+00
f5 std 5.43e-01 1.56e+00 7.97e+00 9.83e+00 6.18e+00 1.47e-01

min 6.9e-233 1.32e-51 1.45e-02 1.48e-01 4.68e-04 0.00e+00

mean 5.61e-01 1.12e+00 1.47e+00 4.21e-01 2.90e+00 3.43e-01
f6 std 2.51e-02 8.84e-02 2.14e-01 1.14e-01 4.68e-01 8.24e-03

min 0.00e+00 7.03e-24 8.9e-17 6.93e-27 2.95e-07 0.00e+00

mean 5.48e+09 3.06e+09 1.46e+10 4.06e+09 2.93e+10 3.37e+09
f7 std 2.43e+08 8.68e+07 2.11e+09 1.03e+09 4.67e+09 8.14e+07

min 0.00e+00 7.77e-24 6.89e-07 1.00e+03 2.81e+03 0.00e+00

mean 2.85e+08 1.32e+08 5.34e+08 1.03e+08 1.81e+09 1.32e+08
f8 std 1.74e+07 3.29e+06 5.39e+07 9.33e+06 2.30e+08 2.27e+06

min 4.23e-07 7.97e-24 3.94e+05 1.21e+00 7.17e+01 0.00e+00

mean 2.25e+00 4.66e+00 6.88e+00 4.62e+00 9.86e+00 1.49e+00
f9 std 1.25e-01 4.56e-01 1.50e+00 2.31e+00 2.34e+00 4.66e-02

min 0.00e+00 2.22e-26 7.17e-22 5.26e-45 2.15e-04 0.00e+00

mean 6.53e+07 4.43e+07 1.64e+08 3.06e+07 4.58e+08 3.86e+07
f10 std 8.19e+06 1.19e+06 1.58e+07 1.68e+06 5.45e+07 7.36e+05

min 0.00e+00 7.8e-24 1.19e-07 2.52e-20 1.05e+03 0.00e+00

mean 6.58e+08 4.41e+08 1.84e+09 4.96e+08 3.64e+09 4.30e+08
f11 std 2.80e+07 1.39e+07 2.61e+08 1.32e+08 5.67e+08 1.04e+07

min 2.9e-236 7.29e-21 6.05e-10 3.33e+00 1.96e-02 0.00e+00

mean 1.14e+02 1.97e+02 3.44e+02 2.19e+02 4.97e+02 7.36e+01
f12 std 6.33e+00 1.65e+01 7.50e+01 1.07e+02 1.15e+02 2.30e+00

min 3.66e-75 7.22e-21 12.44531 3.55e+00 3.49e+00 0.00e+00

mean 1.34e+01 5.05e+00 1.32e+01 8.82e+00 1.73e+01 2.02e+00
f13 std 2.67e+00 4.96e-01 2.30e+01 1.20e+01 1.56e+01 7.43e-02

min 0.00e+00 7.56e-24 1.36e-11 6.18e-24 2.30e+02 0.00e+00

mean 1.08e+05 1.26e+05 3.05e+05 8.05e+04 6.21e+05 7.28e+04
f14 std 4.63e+03 5.97e+03 4.25e+04 2.11e+04 9.87e+04 1.78e+03

min 0.00e+00 7.36e-24 9.13e-14 2.47e-24 8.21e-04 0.00e+00

mean 6.65e+02 1.02e+03 1.90e+03 4.96e+02 3.71e+03 4.38e+02
f15 std 2.86e+01 6.00e+01 2.63e+02 1.33e+02 5.81e+02 1.05e+01

min 1.8e-238 7.09e-21 1.11e-11 1.11e-13 4.52e-04 0.00e+00
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15个测试函数上看,与其他5种算法相比,各维度下
ICCOA算法的优化性能都有一定优势.另外可以看
出,随着维度的增加, ICCOA算法的优化性能依然占
据优势,具有良好的高维可扩展性.

表3给出了6种算法在100维函数上的测试结果,
采取实验结果均值、标准差、最优值作为评价指标进

行算法性能分析.由表3数值可以看出:在f1上, BOA
算法与 ICCOA算法在最优值上是最好的,在f4、f6、

f9、f10、f13及f14上, GWO算法与ICCOA算法在最优
值上同为最优,且在f2和f3上, ICCOA算法、GWO算
法及BOA算法在最优值指标上都是最优的,故3种算
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图 2 100维度f1 ∼ f4测试函数收敛曲线

法优化结果更好一些,但是 ICCOA算法的平均值和
标准差在3种算法中更优,故 ICCOA算法的优化性能
更好.值得一提的是,在f5、f11、f12和f15上, ICCOA
算法的平均值、标准差和最优值都比其他5种算法的
结果好.在f7和f8上, BOA算法、HFPSO算法在平均
值的寻优上均取得了最优结果,但是两种算法均未达
到理论最优值,而 ICCOA算法的最差值达到了最优,
且标准差结果更小,算法更稳定,故 ICCOA算法的性
能优势强于BOA算法和HFPSO算法.综上,从100维
函数上的实验结果可知,所提出 ICCOA算法的优化
性能相对优异.
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2)收敛性能分析.
为了更直观地看出 ICCOA算法的收敛速度、局

部搜索能力和全局搜索能力,给出6种算法在100维
度下的测试函数收敛曲线,为了可视化结果更加清
晰,对部分函数曲线分别进行对数处理.由图2∼图4

可见, ICCOA算法的收敛速度均优于其他5种对比算
法,该算法总是最早收敛到最优结果,特别是在函数
f1、f2、f4、f5、f9和f12等函数上, ICCOA算法的收敛
速度大幅度优于对比算法.
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图 4 100维度f9 ∼ f15测试函数收敛曲线

从整体情况看, ICCOA算法在15个测试函数上
的收敛性能最优,再一次验证 ICCOA算法的改进策
略是有效的.其原因是由于 ICCOA算法融入了反时
限衰减因子,提升了算法的全局勘探能力,且在种群
迁移后期引入混沌映射操作,增强了种群的多样性,
种群中更优个体的信息得到有效利用,使得 ICCOA
算法的收敛速度得到了很大幅度的提升,故 ICCOA
算法不管在单峰函数还是多峰函数上,与其他 5种
算法相比,都具有更优秀的优化性能.综上,本文对
ICCOA算法的改进具有有效性和可行性.

4 基于ICCOA的BP神经网络参数优化
鉴于 ICCOA通过反时限衰减算子和混沌扰动操

作可以有效平衡算法的全局搜索和局部开发能力,提
高种群多样性,将 ICCOA在解决复杂优化问题具有
的性能优势和郊狼种群独特的进化策略引入到BP

神经网络参数优化过程中,提出一种基于 ICCOA方
法的BP神经网络参数优化方法—– ICCOABP.

4.1 设计步骤

针对分类问题,以神经网络的分类准确率最大化
为优化原则,将神经网络训练转换为最优化问题,利
用智能群体算法进行目标问题求解,其数学模型为

min F (ω, b);

s.t. ω ∈ [ωmin, ωmax], b ∈ [bmin, bmax]. (19)

其中:ω为BP神经网络权值, b为阈值.
设训练集为X ,神经网络个体分类器x的输入层

节点为a,隐含层节点为 b,输出层节点为 c,个体维度
为D,具体实现步骤如下.

step 1:数据预处理及相应参数的设置.
step 2:郊狼种群的初始化.利用BP神经网络进

行初始的网络训练得到网络权值和阈值,进行实值编
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码,得到初始个体组成的群体xp,t及群体组成的种群

xt,有

xp,t = [xp,t
1 , xp,t

2 , . . . , xp,t
Nc

], i ∈ (1, 2, . . . , Nc);

xt = [x1,t, x2,t
1 , . . . , xp,t

Np
], i ∈ (1, 2, . . . , Np). (20)

其中:xp,t
i 、x

j,t分别为t时刻p群中第i个体、第j群体;
个体为待优化的BP神经网络预测参数.

step 3:初始种群所有个体适应度的计算.将分类
准确率作为个体的适应度值fi,有

ki =

1, yi = oi;

0, yi ̸= oi.

fi =

l∑
i=1

ki
l
. (21)

其中: l为网络输入样本数目, yi为BP神经网络第 i

个样本的期望输出, oi为第 i个样本的预测输出, i ∈
{1, 2, . . . , l}.

step 4:更新.计算种群中分类准确率最大的个体
alphap,t与群体文化趋势cultp,t,结合式 (9)、(11)、(12)
更新个体,选择适应度最优的个体作为当前个体,执
行郊狼算法的出生和死亡操作.

step 5:群体变迁.
step 6:混沌干扰.检测阈值R是否满足概率r,满

足则找出当前分类准确率最差的群体p,通过Tent映
射对种群 1/Nc的最差个体进行搜索以获得较优的

个体并取代.
step 7:年龄更新.群体更新后,对种群中所有个

体年龄agep,tc 依次加1更新.
step 8:判定是否满足终止条件.若满足则输出最

优的个体xp,t
i 及参数ω、b,反之转至step 4继续执行优

化.

4.2 仿真实验

本文从UCI分类数据库中选取6个常用数据集
进行分类效果对比测试,包括乳腺癌病例、鸢尾花
分类、助教评估、心脏病、红酒和糖尿病等数据集,
具体信息如表 4所示.实验中数据集按 1:1:1利用分
层采样的方式划分为训练样本、验证样本和测试样

本.考虑到量纲等差异对数据集进行归一化处理[19],
计算公式为

Xi,j =
xi,j − xmin

j

xmax
j − xmin

j

. (22)

其中:xmax
j 和 xmin

j 分别为第 j列最大值和最小值,
Xi,j为归一化后的样本.

标准的BP神经网络利用单一的网络进行优化,
所提出的 ICCOABP方法产生了多个神经网络进行

表 4 UCI中6组数据集物理属性

数据集类别数目特征个数样本总数训练 /验证数测试数隐层数

DBT 2 8 768 256 256 8
Iris 3 4 150 50 50 6
TAE 3 5 151 50 51 8
HDA 2 13 270 90 90 6
Wine 3 13 178 60 58 12
BCC 2 9 683 228 227 8

学习优化,因此为了分析算法性能,与标准神经网络
方法 (SNN)以及基于遗传算法的BP神经网络参数优
化方法 (GABP)进行比较.训练过程中,针对同一数
据集将算法的模型参数设置为相同的值.其中: SNN、
GABP迭代次数设置为3 000, ICCOABP的终止条件
设置为3 000,种群规模均设置为25,学习率为0.2.分
别对6组实验数据进行30次实验,并以30次实验的
测试集平均值、标准差、最小值以及最大值作为实

验最终评价指标,实验结果如表5所示.

表 5 实验结果对比

数据集 算法
评价指标

avg std min max

SNN 72.48 2.57 67.32 77.17
DBT GABP 72.52 2.04 68.90 77.17

ICCOABP 73.37 2.56 69.69 79.53

SNN 94.37 2.36 87.50 97.92
Iris GABP 95.28 3.18 87.50 100.00

ICCOABP 95.35 2.22 89.58 100.00

SNN 49.00 5.68 36.17 61.70
TAE GABP 47.16 7.37 38.30 63.83

ICCOABP 49.97 5.64 40.30 63.83

SNN 74.00 4.78 81.11 63.33
HDA GABP 76.70 4.20 83.33 68.89

ICCOABP 76.96 4.09 83.33 68.89

SNN 96.72 2.05 93.10 100.00
Wine GABP 96.26 2.48 91.38 100.00

ICCOABP 97.01 1.83 93.10 100.00

SNN 94.61 1.76 91.63 97.80
BCC GABP 94.96 1.61 91.63 96.92

ICCOABP 95.71 1.56 92.70 98.24

由表 5可见,在不同特征数据集下的分类任务
中, ICCOABP得到的分类结果对比SNN、GABP而
言更具有优势,分类准确率的平均值均达到了最高,
表明 ICCOABP算法具有较好的平均性能.标准差在
5组数据集上也均高于SNN和GABP,故 ICCOABP算
法的稳定性更高;同时,在大部分数据集上 ICCOABP
的最小值、最大值指标也优于SNN和GABP.
为进一步直观地观察上述结果并验证数据的可

靠性,对两种方法的30次预测准确率实验结果进行
箱线图的可视化分析,横坐标代表两种算法,纵坐标
代表预测准确率,上三角表示预测准确率平均值,具
体如图5所示.
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图 5 箱线图

由图 5可见, ICCOABP的预测平均准确率均高
于 SNN和GABP,表明基于反时限混沌郊狼算法的
BP神经网络参数优化是有效的.此外, ICCOABP在6
个数据集上30次实验结果的中心位置更居中,表明
算法经多次迭代后产生的参数可以得到相对稳定的

预测准确率.同时, ICCOABP在DBT、TAE、HDA、
Wine等4个数据集上的四分位间距较短,分类准确率
更集中.考虑到箱线图中显示DBT、Iris、Wine数据集
上SNN与 ICCOABP分别存在异常点,故删除这些异
常数据后重新计算,得到表6.

表 6 剔除异常值后3组实验结果对比

数据集 算法
评价指标

avg std min max

SNN 72.34 2.54 67.32 77.17

DBT GABP 72.46 1.98 68.90 77.17

ICCOABP 72.96 1.90 69.69 77.56

SNN 94.75 1.82 91.67 97.92

Iris GABP 95.06 3.16 87.50 100.00

ICCOABP 95.37 1.37 91.67 97.92

SNN 96.85 1.98 93.10 100.00

Wine GABP 96.20 2.50 91.38 100.00

ICCOABP 97.15 1.71 94.83 100.00

结合表6与上述结果综合分析: ICCOABP的4项
指标达到了最优,具有较好的平均性能;标准差也达
到了最优,表明算法的稳定性高,鲁棒性强;最小值指
标代表算法的最坏分类效能,效能优表明 ICCOABP
算法更适用于实际工程领域,可以尽可能保证算法的
最小错判率,降低工程生产的经济损失;最大值指标
较优表明在实际工程应用中更可能给工程带来最大

的经济保障,实际应用中具有较好的工程应用前景.

5 结 论

本文从智能仿生优化算法的角度出发,围绕算法
的改进与应用开展了研究,通过理论分析和数值实验
形成如下结论:

1)为改善传统郊狼算法的性能,提出了一种反时
限混沌郊狼优化算法 (ICCOA),该方法通过引入反时
限权重和混沌机制,改进了郊狼个体更新过程,并利
用混沌映射的遍历性和均匀性实现了群体位置的更

新,数值实验结果表明, ICCOA有效提高了郊狼优化
算法的收敛速度与全局寻优性能.

2) 为了更好地发挥 ICOA求解复杂优化问题优
势,将ICOA中的郊狼种群进化策略引入到BP神经网
络参数优化过程中,提出了一种结合 ICCOA与BP神
经网络方法—– ICCOABP,并应用于分类任务,实验
结果表明, ICOABP有效实现了BP神经网络权值和
阈值的优化,与SNN、GABP等算法相比具有更高的
分类性能.
本文所做工作是融合优化算法与机器学习探索

的一次有益尝试,数值实验结果充分表明了 ICCOA
算法和 ICOABP算法的有效性和性能优势.后续研究
将围绕基于 ICCOA算法的深度神经网络超参数的优
化方法,以及 ICOABP机器学习工具箱的研发等方向
继续深入开展.
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