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摘　要　郊狼优化算法(CoyoteOptimizationAlgorithm,COA)是最近提出的一种新颖群智能优化算法,具有较大的应用潜力,

但存在运行时间长和搜索能力不足等问题.因此,文中提出了一种改进的 COA,即基于信息共享和组外(静态)贪心的 COA
(COAbasedonInformationsharingandStaticgreedselection,ISCOA).首先,构建一种新型的信息共享模型,用于子群所有郊

狼的成长,在郊狼成长前期,共享信息差异性大,以增加种群的多样性,在效狼成长后期,共享信息差异性小,以强化开采能力;

其次,构建一种新的组内成长方式,即前期主要采用信息共享模型的成长方式,以郊狼的信息共享为主强化探索能力,后期主要

采用原算法的成长方式,以alpha狼和文化趋势的引导为主强化开采能力;最后,将原算法的组内贪心算法改成组外贪心算法,

即静态贪心算法,以便提高算法的稳定性和实现目标函数计算等的并行处理,提高运行速度.大量复杂的 CEC２０１７函数优化

实验结果表明,与 COA相比,ISCOA在２９个１０维和３０维函数上分别获得了２３和２４个函数的优势,其平均运行时间分别是

COA的８６．３％和８５．７％,降低了运行时间;与７个最先进的算法相比,ISCOA在１０维和３０维函数上的平均排名分别是１．４８
和１．６９,分别获得了１７和１８个第一,具有更好的优化效果.运用于实际工程问题的实验结果表明,ISCOA 得到了最好的结

果,证明了ISCOA有更强的搜索能力和竞争性以及更好的应用前景.

关键词:群智能优化算法;郊狼优化算法;贪心算法;探索能力;开采能力

中图法分类号　TP１８１

　

CoyoteOptimizationAlgorithmBasedonInformationSharingandStaticGreedSelection
ZHANGXinＧming１,２,LIShuangＧqian１,LIUYan１,２,MAO WenＧtao１,２,LIUShangＧwang１andLIUGuoＧqi１

１CollegeofComputerandInformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang,Henan４５３００７,China

２EngineeringLabofIntelligenceBusinessandInternetofThingsofHenanProvince,Xinxiang,Henan４５３００７,China

　

Abstract　CoyoteOptimizationAlgorithm (COA)isanovelintelligentoptimizationalgorithmrecentlyproposedandhasgreat

applicationpotential,butithassomeproblemssuchaslongrunningtimeandinsufficientsearchability．Thispaperproposesan

improvedCOA,namelyCOAbasedonInformationsharingandStaticgreedselection(ISCOA)．Firstly,anewinformationsharing
modelisconstructedandappliedtothegrowthofallcoyotesinthesubgroup,thedifferenceofthesharinginformationislargerin

theearlygrowthsoastoincreasethepopulationdiversity,andtheoneissmallerinthelategrowthtobebeneficialtoexploitaＧ

tion．Secondly,anewintraＧgroupgrowthmodeisconstructed,thatistosay,anewgrowthwayisadoptedintheearlystage,

mainlybasedontheinformationsharingmodel,tostrengthenthegrowthprocesstoimprovetheexplorationability,andthe

growthmethodoftheoriginalalgorithmiskeptinthelaterstage,mainlybasedontheguidanceofthealphawolfandthecultural

trend,tostrengthentheexploitingability．Finally,theintragroupgreedyalgorithmoftheoriginalalgorithmischangedintoastaＧ

ticgreedyalgorithmtoimprovethestabilityofthealgorithm,realizetheparallelcalculationoftheobjectivefunction,andimprove
therunningspeed．AlargenumberofexperimentresultsonthecomplexfunctionsfromCEC２０１７testsetshowthat,compared

withCOA,ISCOAobtainstheadvantageof２３and２４ofthe２９１０Ｇdimensionaland３０Ｇdimensionalfunctionsrespectively,andits

averagerunningtimeis８６．３％ and８５．７％ ofCOA’sonthe１０Ｇdimensionaland３０Ｇdimensionalfunctionsrespectively,andits

runningtimeisdecreased．Comparedwiththe７stateＧofＧtheＧartalgorithms,theaveragerankingofISCOAonthe１０Ｇdimensional

and３０Ｇdimensionalfunctionsare１．４８and１．６９,ISCOAwins１７and１８timesrankingthefirst,respectively,andobtainsbetter

optimizationresults．ExperimentalresultsonthepracticalengineeringproblemshowthatISCOAhasachievedthebestresults．

TheseallprovedthatISCOAhasstrongersearchabilityandmorecompetitive,andthatithasbetterapplicationprospects．
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１　引言

随着社会的进步与科学的发展,需要解决的优化问题越

来越多也越来越复杂,这些问题的主要特征体现在非线性、非
凸、约束以及多模态等方面,传统的优化方法在合理地计算成

本范围内不能有效地找到这些问题最优或满意的解决方案.

因此,越来越多的研究者开始寻求模拟自然界、生物行为的智

能优 化 算 法 来 处 理 这 些 优 化 问 题.群 体 智 能 优 化 算 法

(SwarmIntelligenceOptimizationAlgorithm,SIOA)作为现代

智能计算的一类重要的优化方法,已经受到越来越多的研究

者关注.SIOA通过模拟自然界中的各种群体行为,利用群

体中个体之间的信息交互和合作实现寻优.在过去的几十年

里,研究者提出了大量 SIOA,如粒子群优化算法(Particle
Swarm Optimization,PSO)[１]、和 声 搜 索 算 法 (Harmony
Search,HS)[２]、混合蛙跳算法(ShuffleFrogLeapingAlgoＧ
rithm,SFLA)[３]、灰 狼 优 化 算 法 (Grey Wolf Optimizer,

GWO)[４Ｇ５]等,这些 SIOA 已经被广泛地应用于各种工程领

域、医学领域以及其他领域[６],并且取得了较大的成功,受到

各个领域专业人员的青睐.但根据 NoＧFreeＧLunch定理[７],

没有任何一个单一的优化算法能够解决所有的优化问题.因

此,SIOA被不断地改进.２０１８年,Pierezan等提出了一种新

颖的SIOA,即郊狼优化算法(COA)[８].

COA是模拟郊狼群居生活、成长、生死、被组驱离和接纳

等现象的新型优化算法,该算法不仅具有独特的搜索模型、结
构以及出色的优化能力,而且在解决全局优化问题中具有明

显的优势[８].但是,由于 COA 被提出的时间较短,有较多需

要改进和完善的地方,如在处理复杂的优化问题时,存在运行

时间长和搜索能力不足等问题.由此,本文提出了一种改进

的COA,即基于信息共享和组外(静态)贪心的 COA(COA
basedonInformation sharing and Static greed selection,

ISCOA).大量的实验结果表明,与COA以及最新算法相比,

ISCOA的优化性能更好.

２　郊狼优化算法

COA是一种受郊狼社会生活以及其行为启发的基于群

体的随机算法.在COA 中,郊狼被随机分为 Np个组,每组

中含有 Nc个郊狼,总的郊狼数量为 N,则 N＝Np×Nc.每

一个郊狼代表问题的一个候选解soc,每个解向量由郊狼的社

会状态因子构成,用郊狼的社会适应能力来评价每个候选解

向量的质量.

２．１　初始化并随机分组

在COA中,初始化分组个数 Np、每组的郊狼个数 Nc以

及目标最大评价次数FEs等参数.依据式(１)随机初始化第

p组第c个郊狼在第j维上的社会状态因子,并由式(２)评估

郊狼的社会适应能力.

socc,j＝lbj＋r×(ubj－lbj) (１)

fitc＝f(socc) (２)

其中,lbj 和ubj 分别表示第j维社会状态因子的下限和上限,

j的取值范围为[１,D],D 为待优化问题的维数,r是[０,１]范

围内的均匀分布的随机数.

２．２　郊狼成长

在COA中,组内郊狼的成长受到最优狼alpha和组内文

化趋势cult的共同影响.组内文化趋势就是:对组内的所有

郊狼依据其社会状态因子进行升序排序,如果组内郊狼的个

数为奇数,则取第(Nc＋１)/２个郊狼的各个社会状态因子作

为该组郊狼的文化趋势;如果组内郊狼的个数为偶数,则取第

Nc/２个郊狼的各个社会状态因子和第(Nc/２＋１)个郊狼的

各个社会状态因子之和除以２作为该组的文化趋势,如式(３)
所示.另外,δ１ 表示组内随机选取的一个郊狼(cr１)与alpha
的差值,δ２ 表示组内随机选取的另一个郊狼(cr２)与cult的差

值,δ１ 和δ２ 分别用式(４)和式(５)表示:

cultj＝
O(Nc＋１)/２,j, Nc是奇数

(ONc/２,j＋ONc/２＋１,j)/２, Nc是偶数{ (３)

δ１＝alpha－soccr１
(４)

δ２＝cult－soccr２
(５)

每个郊狼在δ１ 和δ２ 的共同作用下成长,如式(６)所示:

new_soc＝soc＋r１×δ１＋r２×δ２ (６)
其中,r１ 和r２ 分别是δ１ 和δ２ 的随机权重,r１ 和r２ 为[０,１]范
围内的均匀分布的随机数.在组内的一个郊狼成长后,就评

估其社会适应能力,如式(７)所示:

new_fit＝f(new_soc) (７)
如果成长后郊狼的社会适应能力比成长前郊狼的社会适

应能力好,则用成长后的郊狼取代成长前的郊狼,反之则保持

不变,如式(８)所示:

soc＝
new_soc, new_fit＜fit
soc, otherwise{ (８)

２．３　郊狼的生与死

出生和死亡也是郊狼群的两个自然事件,一般情况下,新
生和老死并存.COA计算郊狼的年龄(单位:年),用year表

示.新生郊狼来自于其父母郊狼的随机选择和环境因素的影

响,如式(９)所示:

pupj＝

soccr１,j, rj＜Psorj＝j１

soccr２,j, rj≥Ps＋Paorj＝j２

Rj, １－(Ps＋Pa)

ì

î

í

ïï

ïï

(９)

其中,cr１ 和cr２ 是来自第p组的两个不相同的随机父郊狼标

引号;j１ 和j２ 是问题的两个随机维度,以确保幼狼一定遗传

两个父郊狼的基因;Ps 是分散概率;Pa 是关联概率;Rj 是第

j维社会状态因子在决策变量范围内的随机数;rj 是均匀分

布在[０,１]范围内的随机数.分散概率和关联概率决定幼小

郊狼的遗传和变异情况.Ps 和Pa 由式(１０)表示:

Ps＝１/D,Pa＝(１－Ps/２) (１０)
其中,Pa 对父母双方的影响相同.

幼狼出生后,需要对其社会适应能力进行评估,然后将幼

狼的社会适应能力与组内所有郊狼的社会适应能力进行比

较,当组内只有一个郊狼的社会适应能力比幼狼差时,则社会

适应能力差的郊狼死亡,幼狼存活;当组内有多个郊狼的社会

适应能力比幼狼差时,则用幼狼取代这些适应能力差的郊狼

中年龄最大的郊狼;当组内所有郊狼的社会适应能力都比幼
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狼的社会适应能力强时,则幼狼死亡.

２．４　郊狼被驱离和接纳

在COA 中,郊狼以Pe 的概率被组驱离和接纳,其计算

见式(１１),这种随机驱离和接纳保证了郊狼组的多样性.

Pe＝０．００５×N２
c (１１)

COA主要由４个步骤组成:初始化并随机组群、组内郊

狼成长、郊狼生与死以及被组驱离与接纳.COA的伪代码如

算法１所示.
算法１　COA伪代码

１．开始

２．设置 Np 和 Nc 等参数,郊狼群随机初始化(式(１))并随机分组;

３．计算每个郊狼的社会适应能力;

４．while没有达到停止标准

５．　 forp＝１∶Np

６．　 　确定组内alpha

７．　 　由式(３)计算组文化趋势

８．　　 　forc＝１∶Nc

９．　　　 　郊狼成长(式(６)),并归正其成长范围

１０．　　　　评估成长后郊狼的社会适应能力(式(７))

１１．　　　　贪心选择适应能力好的成长后郊狼(式(８))

１２．　　　endfor

１３．　　　幼狼的出生和死亡(式(９)),如幼狼活,则其年龄为０

１４．　endfor

１５．　郊狼被组驱离和接纳(式(１１))

１６．　更新每个郊狼的年龄

１７．endwhile

１８．输出最好的郊狼

１９．结束

由算法１可知,COA 有如下的优势:１)与有类似结构的

SFLA相比,郊狼的分组以及组内每个郊狼的成长使 COA有

更高的概率获得最优解;２)组内所有郊狼在组内最优郊狼和

组文化趋势的引导下趋优成长,故 COA 具有较强的开采能

力;３)与PSO等算法相比,郊狼在出生过程中随机选择父狼

的基因并受环境因素的影响,使COA具有更好的探索能力.

３　改进的郊狼优化算法

与PSO,HS和 GWO等算法相比,COA虽然在解决一些

优化问题上具有明显的优势[８],但在解决复杂优化问题时仍

存在寻优时间长以及搜索能力不足等问题:１)由算法１可知,
每头郊狼在每次成长后都会进行归正成长范围和计算目标函

数等操作,这种串行的操作方式及整个算法的多重迭代会导

致寻优时间长;２)郊狼的成长是依靠组内最优郊狼和组文化

趋势等的引导进行的,虽然该引导使得 COA 具有较好的开

采能力,但组内郊狼的信息共享程度不高,导致前期种群多样

性不足以及后期开采不足;３)在 COA 中,幼狼是由父狼基因

和环境因素的共同影响决定的,使得算法具有一定的探索能

力,但根据算法１可知,幼狼的诞生次数远远低于郊狼成长的

次数,这使得COA的探索能力不足.针对以上问题,本文对

COA进行了改进因素.

３．１　信息共享模型

企业信息化管理的首要因素是信息共享,能够实现信

息共享才能在各个业务系统之间进行无障碍的信息交换.
因此,一个成功的业务运营系统的关键在于构建一个完善

的共享信息模型.

受企业信息化管理机制的启发,本文在郊狼的成长过程

中引入信息共享模型.信息共享模型描述如下:在所有郊狼

的社会状态因子的更新过程中,从当前组中随机选择两个不

同的郊狼,然后计算两个郊狼的社会状态因子的差值,用于郊

狼成长过程中社会状态因子的更新.根据算法１可知,每个

郊狼在成长过程中都会随机选择两个郊狼,两个郊狼的社会

状态因子的差值在不断变化.这种随机选择满足均匀分布,

即在迭代 Nc次之后,有可能组内所有的郊狼都已被选取,因
此从总体情况看,这些社会状态因子的差值是组内所有郊狼

贡献的信息.如果将此信息用于每个郊狼的成长,就能实现

组内所有郊狼的信息共享,此模型被称为信息共享模型,用

δ３ 表示,如式(１２)所示:

δ３＝soccr４ －soccr３
(１２)

其中,δ３ 用于组内所有郊狼的社会状态因子的更新过程中.

这种组内郊狼之间信息的随机交换,使得郊狼可以共享组内

其他郊狼的信息.另外,在郊狼成长的前期,组内郊狼个体差

异性较大,则由式(１２)可知,δ３ 值也较大,即共享信息值较

大;反之在郊狼成长的后期,组内郊狼个体差异性较小,则δ３

值较小,即共享信息值较小.如果在 COA 中利用此共享信

息来引导组内每个郊狼的成长,则可以增强算法的搜索能力.

３．２　新型成长方式

如前所述,COA中郊狼的成长方式使得组内郊狼在整个

成长过程中一直朝着alpha和cult的方向移动,但此成长过

程存在如下缺陷:１)alpha和cult对于同一个组来说是不变

的,虽然在其引导下算法的开采能力强,但由其引导产生的新

解前期多样性不足,使得后期开采的强度不够;２)如果alpha
和cult是局部最优点,那么在其引导下算法很容易陷入局部

最优,使得郊狼找到全局最优解的概率降低.

针对COA不能很好地平衡全局和局部搜索能力的问

题,本文构建一种新型的成长方式,如式(１３)所示.

new_soc＝soc＋(gen/Maxgen)×(r１ ×δ１ ＋r２ ×δ２)＋
(１－gen/Maxgen)×r３×δ３ (１３)

其中,gen是当前迭代数,Maxgen是最大迭代数,r３ 是信息共

享模型的权重,且为[０,１]范围内的均匀分布的随机数.

比较式(１３)和式(６)可知,式(１３)是在式(６)的基础上增

加了第４项:基于信息共享模型的扰动项,并采用归一化权重

耦合原算法的第２项与第３项.在搜索的前期,由于gen的

值较小,gen/Maxgen是一个较小的数,因此组内郊狼主要采

用信息共享模型的成长方式,以郊狼的信息共享为主,以原

COA成长方式为辅.由信息共享模型分析可知,前期δ３ 的

值较大,即共享信息值较大,且δ１ 与δ２ 的值都较大,以此增

加种群的多样性,提高全局搜索能力.在搜索的后期,随着迭

代次数的增加,gen/Maxgen逐渐增大,(１－gen/Maxgen)逐

渐减小,此时郊狼的成长方式以 COA 的成长方式为主,以郊

狼的信息共享为辅,在alpha和cult的共同引导下,算法具有

较强的开采能力,另外,δ１,δ２ 以及δ３ 的值均较小,也强化了

开采能力,使得局部搜索能力增强.信息共享模型的引入提

高了COA的搜索能力,很好地平衡了全局搜索能力和局部

搜索能力,使得算法的优化性大幅度提升.

９１２张新明,等:信息共享模型和组外贪心策略的郊狼优化算法



３．３　组外贪心选择策略

COA采用的是组内贪心选择策略,如算法２所示.可以

看出,贪心选择位于组内成长过程中,在每个郊狼成长之后归

正成长范围,并评估其社会适应能力,选择贪心算法优胜劣

汰,即如果成长后的郊狼的社会适应能力较原来的好,则使其

替代成长前的郊狼,反之,则保持不变.随后,成长后的社会

适应能力好的郊狼会立即进入当前组,参与下一个郊狼的成

长过程,使得以后组内郊狼在每一次成长过程中都朝着组内

更优方向快速移动.这种组内贪心算法也称动态贪心算法,

其优点是提高了局部搜索能力,加快了收敛速度,但易陷入局

部最优,导致算法的稳定性较差.

算法２　组内贪心算法

forp＝１∶Np

　　确定组内alpha

　　由式(３)计算组文化趋势

　　forc＝１∶Nc

　　　郊狼成长(式(６)),并归正成长范围

　　　评估成长后郊狼的社会适应能力(式(７))

　　　贪心选择适应能力好的成长后郊狼(式(８))

　　endfor

　　幼狼的出生和死亡(式(９)),如幼狼活,则其年龄为０

endfor

算法３　组外贪心算法

forp＝１∶Np

　　确定组内alpha

　　由式(３)计算组文化趋势

　　forc＝１∶Nc

　　　郊狼成长(式(６))

　　endfor

　　并行归正每个郊狼的范围

　　并行评估成长后郊狼的社会适应能力(式(７))

　　forp＝１:Np

　　　sp＝
snew_sp, new_fitnessp＜fitnessp

sp, otherwise{
　　endfor

　　幼狼的出生和死亡(式(９)),如幼狼活,则其年龄为０

endfor

为了提高COA的稳定性和探索能力,将 COA 的组内贪

心算法改成组外贪心算法,如算法３所示.不同于组内贪心

算法,组外贪心算法是等组内所有郊狼完成成长后,归正每个

郊狼的成长范围,评估它们的社会适应能力,再进行贪心选

择,这种贪心算法放置组外.由于成长后的郊狼不参与组内

其他郊狼的成长过程,故这种组外贪心算法又称为静态贪心

算法.虽然该算法不像动态贪心算法能够加快算法的收敛速

度,但可以提高算法的稳定性,同时可以并行归正所有郊狼的

成长范围以及并行计算所有郊狼社会适应能力,提高了运行

速度.组外贪心选择策略不能加快算法的收敛速度,因此可

以由３．２节引入的新的成长方式加以解决,以此提高算法的

搜索能力,使得改进算法的总体性能较COA好.

３．４　ISCOA总流程

ISCOA由组内构建基于信息共享模型的新的成长方式

和组外贪心算法构成,其伪代码如算法４所示.

算法４　ISCOA伪代码

１．开始

２．设置 Np 和 Nc 等参数,郊狼群随机初始化(式(１))并随机分组;

３．计算每个郊狼的社会适应能力,令year＝０;

４．while没有达到停止标准

５．　forp＝１∶Np

６．　　确定组内alpha

７．　　由式(３)计算组文化趋势

８．　　　forc＝１∶Nc

９．　　　　郊狼成长(式(１３))

１０．　　　endfor

１１．　　　并行归正成长范围和评估成长后郊狼的社会适应能力

１２．　　　贪心选择适应能力好的成长后郊狼(式(８))

１３．　　　幼狼的出生和死亡(式(９)),如幼狼活,则其年龄为０

１４．　endfor

１５．郊狼被组驱离和接纳(式(１１))

１６．更新每个郊狼的年龄

１７．endwhile

１８．输出最好的郊狼

１９．结束

４　实验结果与分析

４．１　优化性能分析

为了测试ISCOA 的 优 化 性 能,本 文 采 用 复 杂 函 数 集

CEC２０１７[９]进行实验.CEC２０１７函数集分为以下４类:单峰

函数(F１－F３)、简单的多峰函数(F４－F１０)、混合函数(F１１－

F２０)和组合函数(F２１－F３０).为了公平比较,依据文献[９]的

公共参 数 最 佳 推 荐,本 文 设 置 最 大 目 标 函 数 评 价 次 数 为

１００００∗D(D 等于１０或３０),独立运行５１次.本文采用均值

(Mean)和方差(Std)作为评价各算法性能的标准,均值越小

则算法的优化性能越高;方差越小,则算法的稳定性越好.

实 验 环 境 如 下:Inter(R)Core(TM)i５Ｇ７４００CPU,

３．００GHz,内存８GB,６４位操作系统 Windows１０,编程语言

MATLAB２０１７A.

将ISCOA的结果与COA以及最先进的算法的结果进行

比较,这些算法包括分层引力搜索算法(HierarchicalGravitaＧ

tionalSearchAlgorithm,HGSA)[１０]、GWO、烟花算法(FireＧ

worksAlgorithm,FWA)[１１]、“教与学”优化算法(TeachingＧ

LearningＧBasedOptimization,TLBO)[１２]、交叉搜索的粒子群

优化算法(PSOusingCrisscrossSearch,CSPSO)[１３]以及萤火

虫和粒子群的混合算法(HybridFireflyandParticleSwarm

OptimizationAlgorithm,HFPSO)[１４].其 中,GWO 与 COA
同属狼群算法;PSO 是当前最流行的群智能优化算法,本文

选用PSO的最新改进版,即 CSPSO 和 HFPSO 作为对比算

法;HGSA是 GSA 的改进的优秀算法;FWA 和 TLBO 是目

前比较主流的算法代表.这些对比算法具有可比性和代表

性.为了公平起见,ISCOA与COA的参数设置相同,依据文

献[８]推荐的最佳参数,取郊狼种群个数为１００,Np和Nc分

别为１０.对比算法 HGSA,FWA,TLBO,GWO,CSPSO以及

HFPSO的参数设置分别参照其相应文献的最佳参数设置.

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



由于本文采用文献[１０]的 HGSA作为对比算法,并直接采

用其数据,而此文献仅用了除F２ 以外的２９个基准函数,为了公

平起见,本文也选取同样的２９个CEC２０１７的基准函数.除 HGＧ

SA外的其他对比算法的数据均来自本文的实验.因版面所限,

本文在４种函数类型中各选取２个函数,各个算法在１０维及３０
维CEC２０１７上的实验结果以及算法的排名情况分别如表１和

表２所列,其余函数的均值和方差详见 OSID码.其中,排名标

准见文献[３],在表１和表２中,最优的结果用黑体表示.

表１　８种算法在１０维函数上的实验结果对比

Table１　Comparisonresultsof８algorithmson１０Ｇdimensionalfunctions

Function Value HGSA GWO FWA TLBO CSPSO HFPSO COA ISCOA

F１

Mean ４．７２００×１０２ ７．３５８４×１０６ ３．２０３６×１０５ １．７６７３×１０３ ３．１２４４×１０２ ２．９６７３×１０３ ３．５８４９×１０２ ２．４２５９
Std ６．８５００×１０２ ４．８６００×１０７ １．７１０２×１０５ ２．１２５０×１０３ ３．４５４９×１０２ ３．５０３２×１０３ １．８４６７×１０３ １．１５４２
Rank ４ ８ ７ ５ ２ ６ ３ １

F３

Mean ３．００００×１０２ ６．５０６４×１０２ １．１５３３×１０２ ５．２３８５×１０－１４ ４．３３１６×１０ ３．５６６７×１０－１４ ４．７３８２×１０ ２．４２３８×１０－３

Std １．１８００×１０－８ １．０２６６×１０３ １．２９８５×１０２ ３．３８０８×１０－１４ １．９９３６×１０ ２．７７５６×１０－１４ ３．１５９８×１０ ２．７３３７×１０－３

Rank ７ ８ ６ ２ ４ １ ５ ３

F４

Mean ４．００００×１０２ １．１０１３×１０ １．０９１２×１０ １．０２０３×１０－１ ４．６９２３ ８．９４０２×１０－１ ５．７４３６×１０－３ ７．７３２６×１０－４

Std ４．３３００×１０－２ １．０９９３×１０ １．７８９３×１０ ６．６８４４×１０－２ １．３１２８ ４．２４７２×１０－１ ３．９７８９×１０－３ ５．８４５７×１０－４

Rank ８ ７ ６ ３ ５ ４ ２ １

F１０

Mean ２．２６００×１０３ ５．２２４８×１０２ ５．８６３８×１０２ ５．０９９３×１０２ ５．５８１３×１０２ ３．８８７１×１０２ ３．０５３１×１０２ ２．７７１２×１０２

Std ２．０２００×１０２ ２．３２６９×１０２ ２．５３５９×１０２ ３．３０２８×１０２ １．２９６１×１０２ １．８１３０×１０２ １．５１９５×１０２ １．６２６２×１０２

Rank ８ ５ ７ ４ ６ ３ ２ １

F１１

Mean １．１２００×１０３ ２．８３３４×１０ １．９４３５×１０ ６．０６９９ ７．１６９７ ７．３０９１ １．３２１２ １．４４２３
Std ７．３８００ ２．５０２９×１０ ７．９８０６ ４．４０２７ １．３７８８ ５．４０４２ ８．１１３９×１０－１ ９．１４６６×１０－１

Rank ８ ７ ６ ３ ４ ５ １ ２

F２０

Mean ２．１５００×１０３ ５．０７７０×１０ ４．８７４１×１０ １．６２７６×１０ １．６１０１×１０ ５．３１１８×１０ ２．８１９３×１０－１ ３．４７７３×１０－１

Std ４．４０００ ３．３５６８×１０ ５．７２１９×１０ １．０２６６×１０ ６．９９４３ ５．３７２８×１０ ４．３２３２×１０－１ ５．１７７５×１０－１

Rank ８ ６ ５ ４ ３ ７ １ ２

F２１

Mean ２．３１００×１０３ １．８３０５×１０２ １．４８５６×１０２ １．５１６９×１０２ １．１４９７×１０２ １．６１６５×１０２ １．５５０７×１０２ １．１６０９×１０２

Std ４．３３００×１０ ４．９５８６×１０ ５．８３０１×１０ ５．３５２２×１０ ２．３８１５×１０ ５．８５４４×１０ ５．６６８３×１０ ３．８３８２×１０
Rank ８ ７ ３ ４ １ ６ ５ ２

F３０

Mean １．４２００×１０４ ４．５７２０×１０５ ４．６５３６×１０５ ８．４６４８×１０４ ９．０９７８×１０４ ２．５５８３×１０５ ２．８７９０×１０４ １．７２５７×１０３

Std ７．１６００×１０３ ８．７７９９×１０５ ５．７８５２×１０５ ２．２３７５×１０５ ４．５６３８×１０４ ４．６７５２×１０５ １．２７８１×１０５ １．３９６５×１０３

Rank ２ ７ ８ ４ ５ ６ ３ １
Count ０ ０ ０ １ ３ ２ ６ １７

Ave．Rank ７．２８ ６．１４ ６．５２ ３．４８ ４．００ ４．７２ ２．３８ １．４８
Total．Rank ８ ６ ７ ３ ４ ５ ２ １

表２　８种算法在３０维函数上的实验结果对比

Table２　Comparisonresultsof８algorithmson３０Ｇdimensionalfunctions

Function Value HGSA GWO FWA TLBO CSPSO HFPSO COA ISCOA

F１

Mean ２．６８００×１０３ ７．３３００×１０８ ４．３９８７×１０６ ２．９８４６×１０３ １．５３５６×１０３ ３．９３３８×１０３ １．２０９９×１０３ １．４６２１×１０２

Std ２．５０００×１０３ ６．０９００×１０８ １．４０５５×１０６ ３．１４７１×１０３ １．１３０６×１０３ ５．３６８９×１０３ １．２９９８×１０３ １．６２４８×１０２

Rank ４ ８ ７ ５ ３ ６ ２ １

F３

Mean ４．３６００×１０４ ２．７２００×１０４ ２．４７４８×１０４ ４．０４８８×１０－４ １．７３７１×１０４ １．５５９５×１０－７ ６．０５７３×１０４ １．９６８１×１０４

Std ５．４９００×１０３ ８．３２００×１０３ ６．３４６７×１０３ １．６６４７×１０－３ ２．２９８１×１０３ ２．３３３４×１０－７ １．０１７７×１０４ ３．７９７５×１０３

Rank ７ ６ ５ ２ ３ １ ８ ４

F４

Mean ５．１９００×１０２ ５．４１００×１０２ １．１３７０×１０２ ５．９０５４×１０ １．０６８９×１０２ ６．９３８６×１０ ８．４０４１×１０ ５．０５６９×１０
Std ２．６３００ ３．３４００×１０ １．７３１５×１０ ３．０４２９×１０ １．３７２２×１０ ２．１３６４×１０ ８．５３０６ ３．２２４３×１０
Rank ７ ８ ６ ２ ５ ３ ４ １

F１０

Mean ４．２１００×１０３ ４．０７００×１０３ ３．７８００×１０３ ６．０６６７×１０３ ５．３２２５×１０３ ２．９９０８×１０３ ２．７５７５×１０３ ２．４４７９×１０３

Std ２．９３００×１０２ ９．８０００×１０２ ５．９６６０×１０２ １．０６２５×１０３ ３．０８９２×１０２ ５．９２１０×１０２ ４．６６８５×１０２ ５．８６３１×１０２

Rank ６ ５ ４ ８ ７ ３ ２ １

F１１

Mean １．２０００×１０３ １．４２０×１０３ １．６１６４×１０２ １．２６７２×１０２ １．１３７４×１０２ １．１５５３×１０２ ４．１１４３×１０ ２．９９４２×１０
Std ２．９８００×１０ ３．７８００×１０２ ４．５２６３×１０ ４．５７１７×１０ ２．３７２１×１０ ３．９６２８×１０ ２．７３６７×１０ ２．５１９３×１０
Rank ７ ８ ６ ５ ３ ４ ２ １

F２０

Mean ２．８６００×１０３ ２．３７００×１０３ ４．６３４５×１０２ ２．４３９２×１０２ ２．９２２４×１０２ ２．６５１６×１０２ ２．４２９０×１０２ １．９８８５×１０２

Std ２．２４００×１０２ １．４０００×１０２ １．７１２９×１０２ ８．４４３２×１０ ４．６４０４×１０ １．１７３７×１０２ １．４９９５×１０２ １．２４１１×１０２

Rank ８ ７ ６ ３ ５ ４ ２ １

F２１

Mean ２．４１００×１０３ ２．３７００×１０３ ３．７７６８×１０２ ２．６９８８×１０２ ３．７６９２×１０２ ２．７４４６×１０３ ２．５６２６×１０２ ２．４７１９×１０２

Std ５．９０００×１０ １．９６００×１０ ７．９４６２×１０ １．９５８９×１０ ２．２０７０×１０ １．９５１７×１０３ １．６８００×１０ １．３０３８×１０
Rank ７ ６ ５ ３ ４ ８ ２ １

F３０

Mean １．１０００×１０４ ４．２６００×１０６ １．５９６５×１０４ ５．９５７２×１０３ ２．８４１２×１０４ １．８７３３×１０４ ６．０６１８×１０３ ７．０２３９×１０３

Std ２．６０００×１０３ ３．８９００×１０６ ８．７８７７×１０３ ３．９１３９×１０３ １．９１４７×１０４ ３．４４７０×１０４ ４．７０２２×１０３ １．２９２５×１０３

Rank ４ ８ ５ １ ７ ６ ２ ３
Count ０ ０ ０ ４ ３ ２ ２ １８

Ave．Rank ６．３８ ７．３４ ５．８６ ３．７９ ４．０３ ４．０３ ２．８６ １．６９
Total．Rank ６ ７ ５ ３ ４ ４ ２ １
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　　从表１可知,在２９个１０维的基准函数上,ISCOA 获得

了１７次排名第一;COA获得了６次排名第一;CSPSO,HFPＧ

SO和 TLBO分别获得了３次、２次及１次排名第一;HGSA,

GWO以及FWA没有获得排名第一.SCOA 的平均排名值

为１．４８,总排名第一.各算法在１０维基准函数上实验结果

的 排 名 是:ISCOA,COA,TLBO,CSPSO,HFPSO,GWO,

FWA和 HGSA.因此,与 COA 以及对比算法相比,ISCOA
获得了更好的优化性能,值得注意的是,COA 的优化性能优

于其他对比算法,这说明 COA 是一种优秀的 SIOA,对其进

行改进具有较大意义.

另外,与COA相比,ISCOA 在２０个测试函数上有更小

的方差值,表明ISCOA有更好的稳定性.综上所述,与 COA
相比,ISCOA有更好的优化性能和更好的稳定性.由表２可

知,在２９个３０维的基准函数上,ISCOA 获得了１８次排名第

一,６次排名第二,２次排名第三,２次排名第四,１次排名第

五,没有排名第六、第七和第八的情况.而 COA,HGSA,

GWO,FWA,TLBO,CSPSO及 HFPSO分别获得２次、０次、０
次、０次、４次、３次及２次排名第一.在２３个函数上ISCOA
的方差都小于COA的方差.表２的结果再次证明,与 COA
相比,ISCOA的搜索能力更强、稳定性更好.

ISCOA有出色的表现是因为其在 COA中引入了信息共

享模型,在搜索前期增加了种群的多样性,提高了 COA 的全

局搜索能力;在后期以原算法为主,信息共享模型为辅,使其

具有更强的开采能力.实验结果表明,以上的改进较好地解

决了COA的搜索能力不足的问题;另外,ISCOA的稳定性更

强是因为ISCOA将COA中的组内贪心算法替换为组外贪心

算法等,证明了本文的改进是有效的.

此外,为了验证ISCOA 的运行速度,将ISCOA 与 COA

在１０维和３０维CEC２０１７函数上的运行时间进行比较,５１次

独立运行后的平均运行时间如图１所示.

图１　两种算法在１０维和３０维函数上的平均运行时间对比

Fig．１　Comparisonofaveragerunningtimeoftwoalgorithmson

１０Dand３０Dfunctions

由图１可知,ISCOA与 COA在１０维函数上的平均耗

时分别为０．８８s和１．０２s,前者是后者的８６．３％;在３０维

函数上的平均耗时分别为４．１９s和４．８９s,前者是后者的

８５．７％.在１０维 和 ３０维 上,ISCOA 的 平 均 耗 时 均 小 于

COA的平均耗时,这表明ISCOA较好地解决了 COA运行

时间长的问题,这归功于ISCOA 把 COA 中的组内贪心算

法改成组外贪心算法,使得并行处理成为可能,即目标函

数的计算和成长范围的归正操作能够并行处理,从而减少

了算法的运行时间.

４．２　收敛性分析

为了验 证ISCOA 的 收 敛 性 能,本 文 采 用 ２８ 个 １０ 维

CEC２０１７基准函数进行对比实验.因版权所限,选取部分函

数做收敛性分析,选取的函数与４．１节相同.代表性函数的

收敛如图２所示.其余函数的收敛图详见 OSID码.图２展

示了ISCOA与COA,GWO,FWA,TLBO 以及 HFPSO 的收

敛曲线对比图.

图２　不同算法在１０维函数上的收敛图对比

Fig．２　Comparisonconvergencecurvesofdifferentalgorithmson１０Ｇdimensionalfunctions

　　从图２可知,随着目标函数评价次数的增加,在F１ 和F３

单峰函数上,ISCOA的收敛速度明显比 COA的收敛速度快,

表明在 局 部 搜 索 能 力 方 面ISCOA 比 COA 好.与 GWO,

FWA,TLBO以及 HFPSO相比,在F１ 上,随着目标函数评价

次数的增加,ISCOA的收敛速度是最快的;在F３ 上,ISCOA
比TLBO与 HFPSO的收敛速度稍差,但比 GWO和FWA的

收敛速度快;在多峰函数上,除在F５,F７ 和F９ 上的收敛速度

不明显外,在 F４,F６,F９ 及 F１０上,ISCOA 的收敛速度优于
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COA.故与 COA 相比,ISCOA 在多峰函数上的收敛性能更

好.与 GWO,FWA,TLBO 和 HFPSO 相 比,在 F７ 上

ISCOA,TLBO 和 HFPSO 三者的收敛速度相近,但ISCOA
明显比 GWO和FWA的收敛速度快;在F４,F５,F６ 及F１０上,

ISCOA的收敛速度优于 GWO,FWA,TLBO和 HFPSO的收

敛速度.故与GWO,FWA,TLBO和 HFPSO相比,在多峰函

数上,ISCOA的收敛性具有更强的竞争性.在F１１－F３０的混

合函数和复合函数上,除了在F２０和F２９上ISCOA 收敛性能

稍差外,ISCOA的收敛性能都优于 COA的收敛性能,其虽在

F１１,F１３－F１５,F１９,F２２,F２５及F２７上优势不明显,但在其他函

数上优势很明显,证明了ISCOA在处理复杂优化问题的能力

上大体优于 COA.与 GWO,FWA,TLBO 及 HFPSO 相比,

除了在F２４上ISCOA 较 FWA 的收敛性能稍差外,ISCOA 的

收敛性能都优于这４个算法的收敛性能,其虽在F１５,F２２,F２５

及F２９上优势不明显,但在其他函数上优势很明显,证明了

ISCOA在处 理 复 杂 优 化 问 题 的 能 力 上 大 体 优 于 GWO,

FWA,TLBO及 HFPSO.从总体上,不管是单峰和多峰函

数,还是混合和复合函数,与 COA,GWO,FWA,TLBO 及

HFPSO相比,ISCOA均有更好的收敛性能.这也说明本文

提出的信息共享模型和新型成长方式不仅提高了全局搜索能

力,也强化了局部搜索能力.

４．３　Wilcoxon符号秩检验

Wilcoxon符号秩检验方法[１５]是一种非参数统计性检验

方法,本文采用该方法检验ISCOA 与 COA,HFPSO,CSPＧ

SO,TLBO,FWA,GWO 和 HGSA 的显著性差异.Wilcoxon
符号秩检验数据取自表１、表２以及 OSID中的表,当ISCOA
优于对比算法时,其秩为正;当ISCOA劣于对比算法时,其秩

为负.表３列出了ISCOA 和对比算法在不同维度上的 WilＧ

coxon检验的结果.其中,p值代表置信度;R＋ 表示正秩的总

和,R－ 表示负秩的总和,当ISCOA 与对比算法的性能相同

时,对应的秩平均分给R＋ 和R－ ;n/w/t/l分别表示在n 个函

数上ISCOA取得了w 次优,t次性能相同,l次差的结果.

表３　Wilcoxon符号秩检验结果

Table３　Wilcoxonsignranktestresults

在 CEC２０１７测试集１０维函数上的结果

pＧvalue R＋ R－ n/w/t/l
ISCOAvsCOA １．０５３２×１０－３ ３６９ ６６ ２９/２３/０/６

ISCOAvsHFPSO ３．５１５０×１０－６ ４３２ ３ ２９/２７/０/２

ISCOAvsCSPSO ９．５０１２×１０－５ ３７８ ３７ ２９/２６/０/３

ISCOAvsTLBO ２．５６３１×１０－６ ４２７ ８ ２９/２７/０/２

ISCOAvsFWA ３．１６５２×１０－６ ４３３ ２ ２９/２８/０/１

ISCOAvsGWO ２．５６３１×１０－６ ４３５ ０ ２９/２９/０/０

ISCOAvsHGSA ２．５６３１×１０－６ ４３５ ０ ２９/２９/０/０
在 CEC２０１７测试集３０维函数上的结果

pＧvalue R＋ R－ n/w/t/l
ISCOAvsCOA ９．７５３６×１０－４ ３７０ ６５ ２９/２４/０/５

ISCOAvsHFPSO １．６５４２×１０－３ ３６３ ７２ ２９/２５/０/４
ISCOAvsCSPSO ４．７９１５×１０－４ ３７９ ５６ ２９/２５/０/４
ISCOAvsTLBO ２．８１８１×１０－２ ３１９ １１６ ２９/２３/０/６
ISCOAvsFWA ２．５６３１×１０－６ ４３５ ０ ２９/２９/０/０
ISCOAvsGWO ２．５６３１×１０－６ ４３５ ０ ２９/２９/０/０
ISCOAvsHGSA ４．５８２２×１０－５ ４０６ ２９ ２９/２８/０/１

　　从表３可知,与COA相比,ISCOA在１０维和３０维上的

p值分别为１．０５３２×１０－３,９．７５３６×１０－４,均小于０．０５,这表

明在优化性能上ISCOA 在置 信 水 平 为 ０．０５ 上 显 著 优 于

COA.与其他对比算法相比,ISCOA 的p值也均小于０．０５,

表明 ISCOA 显 著 优 于 对 比 算 法.其 中,与 GWO 相 比,

ISCOA无论在１０维还是３０维函数上p值均小于０．００００１,

说明ISCOA显著优于 GWO,其他情况不做赘述.

５　ISCOA用于拉伸/压缩弹簧设计问题

为了验证ISCOA解决时间工程问题的能力,本文将其应

用到经典的拉伸/压缩弹簧设计问题中.

５．１　拉伸/压缩弹簧设计问题

拉伸/压缩弹簧设计问题是一种受约束的工程设计问题,

目的是在受到最小偏差、剪切应力、冲击频率、外径限制以及

设计变量的限制下,最小化拉伸/压缩弹簧的重量.拉伸/压

缩弦设计问题可以抽象为图３,它有３个设计变量[１６],分别是

线径d(x１)、平均线圈直径 D(x２)及有效线圈数P(x３).数

学模型由式(１４)表示,式(１５)为不等式约束条件.

f(x)＝(x３＋２)x２x２
１ (１４)

g１(x)＝１－ x３
２x３

７１７８５x４
１
≤０

g２(x)＝１－ ４x２
２－x１x２

１２５６６(x２x３
１－x４

１)＋
１

５１０８x４
１
≤０

g３(x)＝１－１４０．４５x１

x２
２x３

≤０

g４(x)＝
(x１＋x２)

１．５ －１≤０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(１５)

其中,０．０５≤x１≤２．００,０．２５≤x２≤１．３０,２．００≤x３≤１５．０.

图３　拉伸/压缩弹簧设计问题

Fig．３　Tension/compressionstringdesignproblem

５．２　将ISCOA用于拉伸/压缩弹簧设计问题

为了验证ISCOA用于工程应用问题上的有效性,本文将

ISCOA与COA,GWO,TLBO,HPSO,CPSO 以及 CDE进行

了比较,其中ISCOA,COA,GWO以及 TLBO 的参数设置如

下:N＝５０,Num＝３０,MaxDT＝８００,HPSO,CPSO以及 CDE
的数据直接取自文献[１７],需要注意的是,NA 表示没有相应

的数据.

对获得最佳解决方案的不同算法进行比较,结果如表４
所列,包括３个变量组成的最佳解向量、目标函数值最佳值

(Best)、最差值(Worst)、平均值(Mean)、标准方差(Std)和以

及各个算法的平均运行时间(Time).从表４可知,与 COA,

GWO,TLBO,HPSO,CPSO 以及 CDE相比,在 Best,Worst,

Mean和Std上,ISCOA均获得更好结果且运行时间更少,特

别是与 HPSO,CPSO 以及 CDE相比,在最大目标函数评价

次数 MaxFEs较少的情况下,ISCOA 获得了更好的结果,这

说明ISCOA能更好地解决拉伸/压缩弹簧设计问题.
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表４　用于拉伸/压缩弹簧设计问题的比较结果

Table４　Comparisonresultsfortension/compressionstringdesignproblem

ISCOA COA GWO TLBO HPSO CPSO CDE
x１ ０．０５１７０２ ０．０５１６８２ ０．０５１５８４ ０．０５１６９１ ０．０５１７０６ ０．０５１７２８ ０．０５１６１１
x２ ０．３５７０１８ ０．３５６５３９ ０．３５４１６６ ０．３５６７５６ ０．３５７１２６ ０．３５７６４４ ０．３５４７１４
x３ １１．２７１４ １１．２９９５ １１．４４４６ １１．２８６８ １１．２６５０８ １１．２４４５４ １１．４１０８
Best ０．０１２６６５ ０．０１２６６５ ０．０１２６７ ０．０１２６６５ ０．０１２６６５ ０．０１２６７５ ０．０１２６７０
Worst ０．０１２６６５ ０．０１２７１９ ０．０１３１３４ ０．０１２７３５ ０．０１２７１９ ０．０１２９２４ NA
Mean ０．０１２６６５ ０．０１２６６９ ０．０１２７３５ ０．０１２６８５ ０．０１２７０７ ０．０１２７３０ ０．０１２７０３
Std １．５×１０－８ １．４×１０－５ ９．７×１０－５ １．８×１０－５ １．６×１０－５ ５．２×１０－４ NA

Time/s １．０５１５ １．４９６ １．１２６９ １．６０９７ NA NA NA
MaxFEs ４．０×１０４ ４．０×１０４ ４．０×１０４ ４．０×１０４ ８．１×１０４ ２．４×１０５ ２．４×１０５

　　结束语　针对COA中存在运行时间长和搜索能力不足

等问题,本文提出一种改进的郊狼优化算法,即ISCOA.首

先,构建一种新型的信息共享模型,并用于组内郊狼的成长,

使得郊狼的成长不仅受到alpha狼和文化环境等的影响,还

受到组内共享信息的影响;其次,构建一种新型的搜索方式,

前期以郊狼的信息共享为主来强化成长过程和探索能力,后

期以原算法的成长方式,即以alpha狼和文化趋势的引导为

主强化开采能力;最后,将原算法的组内贪心算法替换成组外

贪心算法,以提高算法的稳定性以及目标函数计算等操作的

并行处理,从而提高运行速度.在１０维和３０维 CEC２０１７复

杂函数上的实验结果表明,与 COA 以及其他先进算法相比,

ISCOA具有更好的优化性能和更强的稳定性,能很好地解决

COA存在的一些问题.运用于拉伸/压缩弹簧设计问题中的

实验结果表明,ISCOA 同样获得了最好的结果.由于 COA
是新提出的算法,许多方面还需要进一步研究,如参数、拓扑

结构、混合算子以及混合算法等,因此我们在未来将进一步改

进和完善COA,并扩展其应用领域.
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