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基于改进郊狼优化算法的浅层神经进化方法研究
刘　威１），２）　付　杰１），２）　周定宁３）　王薪予１），２）　成　秘１），２）

黄　敏１），２）　郭直清１），２）　靳　宝１），２）　牛英杰１），２）

１）（辽宁工程技术大学理学院　辽宁阜新　１２３０００）
２）（辽宁工程技术大学数学与系统科学研究所　辽宁阜新　１２３０００）
３）（成都数联铭品科技有限公司数据服务事业群　成都　６１００００）

摘　要　神经进化作为一种不同于随机梯度下降的神经网络训练方法，现已成为机器学习研究领域的一个重要分
支．如何设计更好的进化策略，探索新型神经网络权值的神经进化方法是当前研究的热点问题之一．本文提出了一
种基于改进郊狼优化算法的浅层神经网络进化方法．该方法首先通过引入自适应影响权重因子与选择性的混沌扰
动执行机制分别从收敛速度和寻优能力两个方面对传统郊狼优化算法进行了改进．其次，以改进郊狼优化算法为
神经进化策略，融入到浅层神经网络的神经进化过程，并以ＢＰ神经网络为例，构建了一种全新的ＢＰ神经网络权
值、阈值优化更新方法．最后，文中采用ＵＣＩ标准数据库中几组代表性数据验证了算法的有效性．实验结果表明：改
进郊狼优化算法的进化策略充分发挥了启发式优化算法在ＢＰ神经网络参数空间中的全局寻优能力，能够快速逼
近最优解，经过神经进化后的ＢＰ神经网络在分类任务中表现出了优异性能，充分验证了改进郊狼优化算法作为一
种新型神经进化策略的可行性和有效性．本文研究成果丰富并拓展了神经进化领域的研究内容，为构建以神经进
化为主体的新型机器学习工具箱提供了重要的参考依据．
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１　引　言
对于一些致力于机器学习研究领域的学者而

言，设计一个神经网络无异于制作一项艺术作品．神
经进化（ＮｅｕｒｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎ）［１］作为一种利用进化算法
自动发现神经网络最适合组件的“神经网络制作方
法”，近年来得到了深入而广泛的发展，并逐渐成为
业界研究的热点问题．对于浅层神经网络而言，其学
习过程实际上就是权值和阈值的调整过程．浅层神
经网络的神经进化研究最早源自Ｍｉｌｌｅｒ等人［２］的
工作．关于网络训练权重的问题，Ｍｉｌｌｅｒ提出神经进
化方法，将取决于学习与结构任务的连接权值进化
过程看作网络的训练过程，通过使用自适应全局训
练方法对连接权值进行全局寻优，实际上采用非线
性优化问题代替了网络权重问题，避免了基于梯度
下降训练算法中计算梯度信息的缺点．Ｕｂｅｒ神经进
化研究所的最新研究成果表明［３７］，使用进化策略
（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｙ，ＥＳ）优化神经网络，能够达到，
甚至超过使用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔ
Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）的优化结果．因此，如何设计更好的进
化策略，探索新型神经网络权值进化方法成为了当前
机器学习研究领域待解决的关键科学问题之一．

神经进化中的优化问题与当前工程技术和信息
科学中的复杂优化问题一样，具有非凸性、不连续
性、不可微性和多模态性等特点［８］，传统的牛顿方法

和基于梯度下降的方法不适用于此类优化问题求解．
为解决复杂优化问题，大量以仿生学为背景的元启发
式算法被提出［９］．例如，蚁群优化算法（ＡＣＯ）［１０］、人
工蜂群算法（ＡＢＣ）［１１］、菌落觅食算法［１２］、蝙蝠启发
算法（ＢＡ）［１３］、海豚回声定位算法（ＤＥ）［１４］、萤火虫
算法（ＦＡ）［１５］、花授粉算法（ＦＰＡ）［１６］、灰狼算法
（ＧＷ）［１７］、粒子群算法（ＰＳＯ）［１８］、共生有机体搜索
算法（ＳＯＳ）［１９］、病毒菌落搜索算法（ＶＣＳ）［２０］和鲸鱼
优化算法（ＷＯＡ）［２１］等．基于仿生学的元启发式算
法本质上是一种概率并行的全局寻优搜索方法［２２］，
可分为个体启发与群体智能两类，个体启发的搜索
结果取决于初始解与邻域之间的映射关系，获取到
的最优解为局部极值，故其全局勘探能力差；而群智
能算法面向全局寻优，每次得到的解都不同，搜索时
间较长，其本身具有的良好性能和易于实现等优点，
使其在科学、金融和工程等领域均得到了广泛应用．

郊狼优化算法［２３］（ＣＯＡ）是Ｐｉｅｒｅｚａｎ于２０１８年
在ＰｉｔＷＣ提出的郊狼生存模型［２４］的基础上所研究
的一种用于全局优化的智能仿生优化算法，与上述
其他元启发式算法相比，ＣＯＡ具有独特的算法结
构，该结构为优化过程中探索与开发的平衡［２５］提供
了新的机制．该算法的全局优化性能强，相关调节参
数少并且易于实现，重要的是ＣＯＡ在保持较高多
样性的同时收敛效果达到了所有元启发式算法中最
优，使其在众多元启发式算法中表现出了较为优异
的性能．ＣＯＡ提出的时间较短，目前正处于完善和
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发展阶段［２６２７］，在收敛速度和全局搜索能力等方面
还存在着较大提升空间，但其独特的算法结构为神
经进化提供了一种全新的进化策略设计思路．

为了更好地发挥ＣＯＡ在解决复杂优化问题方
面的性能优势，将郊狼种群独特的进化策略引入
到浅层神经网络的神经进化过程之中，本文提出
了一种基于改进郊狼优化算法（ＩｍｐｒｏｖｉｎｇＣｏｙｏｔｅ
ＯｐｉｍｉｚａｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣＯＡ）的浅层神经网络进
化方法．ＩＣＯＡ将自适应影响权重和动态混沌扰动
机制引入到郊狼种群的进化过程，通过为每个郊狼
个体更新增加自适应影响权重因子，改变头狼和群
体对当代郊狼的影响程度，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；通过以递减
方式选择性地引入混沌扰动机制，将当前代最差群
体中的所有个体作为初值带入Ｔｅｎｔ映射，返回的
新个体组成新群体取代最差群体，使算法的全局搜
索能力增强，并较好地保持了郊狼种群多样性．数值
实验结果有效证明了ＩＣＯＡ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，本
文将ＩＣＯＡ作为神经进化策略，融入到浅层神经网
络的神经进化过程，设计了一种全新的ＢＰ神经网络
权值、阈值更新方法（ＩｍｐｒｏｖｉｎｇＣｏｙｏｔｅＯｐｉｍｉｚａｉｏｎ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＩＣＯＡＢＰ），进一步的
数值实验结果表明ＩＣＯＡＢＰ有效完成了ＢＰ神经网
络的优化，经过神经进化后的ＢＰ神经网络在分类
机器学习任务中表现出了优异的性能，充分验证了
ＩＣＯＡ作为神经进化策略的可行性和有效性．

２　郊狼优化算法
郊狼优化算法通过模拟郊狼生活中成长、生死、

繁殖和变迁等社会活动完成仿生优化计算．算法流
程图如图１所示，具体步骤如下［２３］．
Ｓｔｅｐ１．ＣＯＡ算法将种群划分为犖狆∈!

个子
群和犖犮∈!

个郊狼个体，第狋时刻第狆个狼群的
第犮个郊狼的社会状态（决策变量集）为

狊狅犮狆，狋犮＝狓＝（狓１，狓２，…，狓犇） （１）
式中，犇为搜索空间维数．郊狼的初始化社会状态是
通过在搜索空间内对当前郊狼的第犼维赋值来随机
设定的：

狊狅犮狆，狋犮，犼＝犾犫犼＋狉犼·（狌犫犼－犾犫犼） （２）
式中，狌犫犼、犾犫犼分别表示第犼维数值的上、下界，狉犼为
［０，１］范围内的随机实数．
Ｓｔｅｐ２．检验郊狼的适应度：

图１　郊狼优化算法流程

犳犻狋狆，狋犮＝犳（狊狅犮狆，狋犮） （３）
　　Ｓｔｅｐ３．群体更新过程．

（１）定义当前郊狼群体的头狼：
　犪犾狆犺犪狆，狋＝｛狊狅犮狆，狋犮｜ａｒｇ犮＝｛１，２，…，犖犮｝ｍｉｎ犳（狊狅犮狆，狋犮）｝（４）
　　（２）郊狼群文化计算：

犮狌犾狋狆，狋犼＝
犗狆，狋（犖犮＋１）

２ ，犼
， 犖犮是奇数

犗狆，狋犖犮
２，犼
＋犗狆，狋犖犮

２（）＋１，犼

２ ，
烅
烄

烆 其他
（５）

式中，犗狆，狋（犖犮＋１）
２ ，犼

为狋时刻狆群中所有郊狼在犖犮为奇
数时第犼维度的社会状态的中位数．

（３）郊狼群中郊狼个体适应度值的计算：
①郊狼群中的郊狼个体的更新．
算法假设郊狼个体受头狼、群体的影响分别为

δ１、δ２，郊狼当前社会状态为
δ１＝犪犾狆犺犪狆，狋－狊狅犮狆，狋犮狉１，δ２＝犮狌犾狋狆，狋－狊狅犮狆，狋犮狉２ （６）
狀犲狑＿狊狅犮狆，狋犮＝狊狅犮狆，狋犮＋狉１·δ１＋狉２·δ２ （７）

式中，狉１和狉２被定义为［０，１］之间的随机数．
②更新郊狼个体适应度：

狀犲狑＿犳犻狋狆，狋犮＝犳（狀犲狑＿狊狅犮狆，狋犮） （８）
　　③选择郊狼适应度．

郊狼的适应能力决定了个体的新社会状态是否
比旧的好，择优选择郊狼个体：

狊狅犮狆，狋＋１犮 ＝狀犲狑＿狊狅犮狆，狋犮，狀犲狑＿犳犻狋狆，狋犮＜犳犻狋狆，狋犮
狊狅犮狆，狋犮，烅烄烆 其他 （９）

　　（４）记录当前群体的出生和死亡．
ＣＯＡ算法中，离散概率（犘狊）和关联概率（犘犪）

影响郊狼群中个体的文化多样性，新郊狼的出生被
写成：
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犘狊＝１／犇，犘犪＝（１－犘狊）／２ （１０）

狆狌狆狆，狋犼＝
狊狅犮狆，狋犿１，犼，狉狀犱犼＜犘狊ｏｒ犼＝犼１
狊狅犮狆，狋犿２，犼，狉狀犱犼犘狊＋犘犪ｏｒ犼＝犼２
犚犼，
烅
烄

烆 其他
（１１）

式中，定义犿１和犿２是第狆个狼群的随机郊狼，定义
犼１和犼２是两个随机维数，犚犼为决策变量的第犼维的
上下界内的随机数，狉狀犱犼为［０，１］内的随机数．

假定ω表示当前幼崽的生存能力强于群体中
的郊狼，φ代表某群郊狼的数量，若ω成立的同时φ
为１或者φ大于１，则幼崽存活，群体中唯一的郊狼
或者年龄最大的郊狼死亡；其余情况幼崽死亡．
Ｓｔｅｐ４．群体变迁．
起初，郊狼被随机分配到某郊狼群体中，但有时

会脱离群体变为孤狼或者加入别的群体，便于实现
多样化，其发生概率为犘犲：

犘犲＝０．００５犖２犮 （１２）
　　该概率决定了被驱逐的郊狼位置．
Ｓｔｅｐ５．更新郊狼的年龄．模拟个体随时间的推

移而成长的过程，对个体年龄进行更新．
Ｓｔｅｐ６．终止条件的判定．
若满足条件，则输出适应能力最好的郊狼；否则

返回Ｓｔｅｐ３继续执行．

３基于动态混沌扰动的自适应影响
权重郊狼优化算法

３１　郊狼优化算法的改进
鉴于ＣＯＡ在算法的收敛速度和全局搜索能力

等方面还存在着较大提升空间，本文对ＣＯＡ进行
了改进：一是在更新过程中对郊狼个体添加自适应
影响权重，以体现头狼和群体对郊狼的影响，进而增
强整个种群的局部开发能力；二是为了增大种群多
样性，引入基于Ｔｅｎｔ映射的混沌扰动操作，更替了
最差郊狼群体，使得种群的全局寻优能力增强．改进
算法的具体设计思想和实现过程如下．
３．１．１　自适应影响权重机制

ＣＯＡ算法在对个体进行更新时忽略了头狼与
群体给个体带来的具体影响情况．该阶段是影响算
法寻优结果的关键过程，不仅决定算法的收敛速度
还可能导致算法陷入局部最优．因此，为了考虑到郊
狼受头狼和群体影响的变化趋势，并加大郊狼跳出
局部最优的概率，引入自适应影响权重因子ω，将更
新过程中的式（７）修改为

狀犲狑＿狊狅犮狆，狋犮＝狊狅犮狆，狋犮＋ω·δ１＋（１－ω）·δ２（１３）
式中，ω为郊狼社会状态的影响权重．

在实际进化过程中，郊狼是一种拥有独立意识
的生命体，生命的前期阶段，郊狼应向着头狼的方向
进化，群体影响弱于头狼影响；随着时间推移郊狼逐
渐衰老，倾向于生存，大多依靠群体生存，头狼影响
逐渐变小．为了算法能够符合郊狼生存过程的实际
性，又为了平衡算法的全局搜索能力和局部开发能
力，定义ω规则为：起初表示小狼受到头狼的作用
偏大，受到群文化作用偏小，故值偏大，可以提高算
法的全局优化性能；后期表示老狼受到头狼和群文
化的作用与小狼相反，即值偏小，以此来确保算法局
部开发能力；据此原则，选取３种权重方法［２８３２］，分
别为线性递减影响权重、非线性递减影响权重、线性
微分递减影响权重，其定义式分别为

ω１（犽）＝ωｓｔａｒｔ－（ωｓｔａｒｔ－ωｅｎｄ）犽／犜ｍａｘ （１４）
ω２（犽）＝ωｓｔａｒｔ－ （ωｓｔａｒｔ－ωｅｎｄ）

（２犽／犜ｍａｘ－（犽／犜ｍａｘ）２）（１５）

ω３（犽）＝ωｓｔａｒｔ－（ωｓｔａｒｔ－ωｅｎｄ）（犽／犜ｍａｘ）２（１６）
式中，ωｓｔａｒｔ为初始影响权重，ωｅｎｄ为最大影响权重，犽
与犜ｍａｘ分别为当前、最大迭代次数．一般来说，ωｓｔａｒｔ＝
０．９与ωｅｎｄ＝０．４时算法性能最好［３３］．
３．１．２　动态混沌扰动机制

郊狼种群的子群在迭代进化过程中始终保持着
恒定的进化机制，该机制将会使群体相对固定于某
一特定区域，并不能有效实现算法的全局搜索能力；
为解决该问题，本文在群体变迁操作后以一定的条件
概率选择性地引入基于Ｔｅｎｔ映射的混沌扰动机制．

首先引入探测机制，探测出种群中的最差群体
狆．对算法设置条件限定因子狉，若当前情况不满足
限定因子狉，狆跳过混沌操作，否则狆执行混沌操
作；考虑到平衡算法全局搜索与局部搜索能力问题，
设置狉值线性减小；限定因子狉的公式为

狉＝狉ｍａｘ－（狉ｍａｘ－狉ｍｉｎ）犽犜ｍａｘ
（１７）

式中，根据文献［３４］的线性递减权重原理，取狉ｍａｘ＝
０．９、狉ｍｉｎ＝０．４．算法迭代初期狉值较大，可以保证算
法效率，随着迭代次数的增加，狉值逐渐减小，执行
混沌扰动的可能性增加，从而增加了种群的多样性，
提高了算法的全局搜索能力．

基于探测机制引入混沌响应机制，为了在搜索过
程中尽可能保证种群多样性，可采用具有随机性、遍
历性和规律性的混沌变量，不同的混沌映射算子对
优化影响有所不同，最常见的混沌序列为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
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和Ｔｅｎｔ映射，根据文献［３５］指出后者相比前者的
遍历均匀性更好，寻优效率更高，故本文采用Ｔｅｎｔ
映射．Ｔｅｎｔ映射又称帐篷映射，其原式（１８）与经伯
努利移位变换后得到表达式（１９）如下：

狓狀＋１＝２狓狀， 狓狀∈［０，０．５］
２（１－狓狀），狓狀∈（０．５，１烅烄烆 ］（１８）

狓狀＋１＝（２狓狀）ｍｏｄ１ （１９）
　　通过探测机制寻找到最差群体狆的位置后，建
立狆群中所有个体狊狅犮狆，狋犮与Ｔｅｎｔ映射中变量狓犻的一
一对应关系，即式（２０），式中，狌犫犼、犾犫犼分别表示变量
第犼维的上、下界，狓狋犻，犼为经Ｔｅｎｔ映射转换后的对应
变量．得到新的初值代入式（１９）进行迭代，产生混沌
序列，经式（２１）映射到原解空间，最终产生一个新的
群体取代最差群体狆．

狓狋犻，犼＝狊狅犮
狆，狋
犮，犼－犾犫犼

狌犫犼－犾犫犼，犼＝（１，２，…，犇） （２０）

狀犲狑＿狊狅犮狆，狋犻，犼＝狊狅犮狆，狋犻，犼＋（犾犫犼－狌犫犼）２ （２狓犻，犼（犿）－１）（２１）
３．１．３　算法描述

ＩＣＯＡ算法描述如下：
各参数的初始化犇、犾狌、犖犮、犖狆、狀犳犲狏犪犾犕犃犡
适应度函数犳（狊狅犮狆，狋犮），狊狅犮狆，狋犮＝（狊狅犮狆，狋犮，１，…，狊狅犮狆，狋犮，犇）Ｔ
初始化种群狊狅犮
由犳（狊狅犮狆，狋犮）计算郊狼狊狅犮狆，狋犮的适应能力
ＷＨＩＬＥ（狋＜狀犳犲狏犪犾犕犃犡）
狔犲犪狉＝狔犲犪狉＋１
ＦＯＲ狆＝１：犖狆
ＦＯＲ犻＝１：犖犮
由式（４）和（５）定义头狼犪犾狆犺犪及群体文化趋势犮狌犾狋
按照式（６）计算头狼和群体的影响大小δ１和δ２
根据式（１３）和式（１４）～（１６）对当前郊狼进行更
新，对比更新前后的郊狼，保留较优郊狼
ＥＮＤ犻
ＥＮＤ狆
记录出生与死亡
群体变迁

ＩＦ（ｒａｎｄ（）＞狉）
找到当前最差群体狆，记录狆群中所有郊狼狊狅犮狆，狋
将狊狅犮狆，狋作为初值带入混沌映射产生新郊狼组成新
郊狼狀犲狑＿狊狅犮狆，狋群体取代最差群体狆
ＥＮＤＩＦ
年龄更新
计算种群所有个体适应度，确定当前最优个体
ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３２　优化性能实验分析
根据第３．１．１节中３种不同的递减权重方法

（式（１４）、（１５）、（１６）），结合动态混沌扰动机制，可将
ＩＣＯＡ算法分为ＣＯＡ１、ＣＯＡ２和ＣＯＡ３三种变体，

采用当前主流算法ＰＳＯ的改进算法ＨＦＰＳＯ［３６］及
与ＣＯＡ同年提出的ＦＳＡ［３７］算法作为对比算法，为
了评估ＩＣＯＡ性能，将６种方法在ＩＥＥＥＣＥＣ２０１３［３８］
的７个多维单、双峰函数上对算法进行了性能测试，
以此验证改进算法ＩＣＯＡ的可行性和有效性．７个
基准测试函数的函数名称、函数区间等信息见表１
所示．其中，犳１～犳３为单峰函数，犳４～犳７为多峰函数，
具有多个局部最优点，并且犳４是标准多维多峰函
数，其自变量互相影响，犳６有多个局部极值和障碍
物；因此，这些函数的求解难度高，很适合用于测试
算法的求解能力和寻优能力．

表１　基准函数信息
函数名称 函数公式 变量区间

ＢｅｎｔＣｉｒｇａｒ 犳１（狓）＝狓２１＋１０６∑
犇

犻＝２
狓２犻 ［－１００，１００］

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ０１ 犳２（狓）＝∑
犇

犻＝１
狓（ ）犻α，α＝槡π ［－１００，１００］

ＳｕｍＳｑｕａｒｅｓ 犳３（狓）＝∑
犇

犻＝１
犻狓２犻 ［－５．１２，５．１２］

Ｇｒｉｅｗａｎｋ犳４（狓）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻
４０００－∏

犇

犻＝１
ｃｏｓ狓犻

槡（）犻＋１ ［－６００，６００］

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ犳５（狓）＝１０犇＋∑
犇

犻＝１
［狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓）］［－５．１２，５．１２］

Ａｃｋｌｅｙ
犳６（狓）＝－２０·ｅｘｐ－０．２１

犇∑
犇

犻＝１
狓２槡（ ）犻

　－ｅｘｐ１
犇∑

犇

犻＝１
ｃｏｓ（２π狓犻（ ）） ［－３２，３２］

Ｐｏｗｅｌｌ
犳７（狓）＝∑

犇／４

犻＝１
［（狓４犻－１＋１０狓４犻－２）２＋５（狓４犻－１－

狓４犻）２＋（狓４犻－２＋２狓４犻－１）４＋
１０（狓４犻－３－狓４犻）４］　　　　

［－４，５］

各算法选取相同的种群规模，设置１０个子群，每
个子群中个体数量为犖犮＝１０，种群大小狆狅狆狊犻狕犲＝
犖狆×犖犮＝１００，算法的终止条件设为狀犳犲狏犪犾犕犃犡＝
１００００×犇，为保证实验的公平性与客观性，各算法
在犇＝１０、犇＝３０和犇＝７０皆独立进行３０次实验，
并计算３０次实验的平均结果，记录其最优解精度和
收敛次数作为最终实验结果．

（１）表２实验结果分析
多维单、双峰函数３０次实验的平均值结果如

表２所示，根据表２中实验数据结果可以看出：３种
维度下，在除了函数犳４、犳５和犳６以外的４个测试函
数上，ＩＣＯＡ的３种算法ＣＯＡ１、ＣＯＡ２、ＣＯＡ３的寻
优性能对比ＣＯＡ皆表现出了较好的优越性，３种算
法的平均精度均高于ＣＯＡ，而且ＣＯＡ３普遍得到了
全局最优解，在函数犳４、犳５上，ＣＯＡ１与ＣＯＡ２得到
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表２　改进前后算法在前１０个函数的优化性能比较
基准
函数算法

犇＝１０
最优解迭代

次数

犇＝３０
最优解迭代

次数

犇＝７０
最优解迭代

次数

犳１

ＣＯＡ１．３１Ｅ－０６９０９２．８６Ｅ－０７２７２７２．９２Ｅ－０７６３６３
ＣＯＡ１５．２０Ｅ－１９９０９７．８７Ｅ－２３２７２７１．１０Ｅ－２３６３６２
ＣＯＡ２１．４６Ｅ－１７９０９８．７１Ｅ－２２２７２７８．０６Ｅ－２３６３６３
ＣＯＡ３ ０ ９０ ０ ２０７ ０ ２６７
ＨＦＰＳＯ４．８８Ｅ－０８９０９２．０Ｅ＋０１２７２７１．０１Ｅ＋０１６３６３
ＦＳＡ１．０２Ｅ－０３２２３ ０ ２８６ ０ ３８３

犳２

ＣＯＡ３．７０Ｅ－２０９０９３．６１Ｅ－１９２７２７５．３０Ｅ－１９６３６３
ＣＯＡ１３．０１Ｅ－４２９０９１．６３Ｅ－４９２７２７３．８０Ｅ－５１６３６３
ＣＯＡ２４．５１Ｅ－４０９０９４．５３Ｅ－４８２７２７３．４３Ｅ－４９６３６３
ＣＯＡ３ ０ ８５ ０ ２０４ ０ ２４６
ＨＦＰＳＯ８．２３Ｅ－２４９０９５．３２Ｅ－１３２７２７０．５３Ｅ－０３６３６３
ＦＳＡ ０ １２０ ０ ２８０ ０ ３２０

犳３

ＣＯＡ８．７１Ｅ－１４９０９１．５４Ｅ－１４２７２７６．８９Ｅ－１４６３６３
ＣＯＡ１３．８０Ｅ－２６９０９６．１７Ｅ－３０２７２７７．１７Ｅ－３１６３６３
ＣＯＡ２３．７５Ｅ－２５９０９４．５７Ｅ－２９２７２７１．０７Ｅ－２９６３６３
ＣＯＡ３ ０ １１６ ０ １５５ ０ ４０９
ＨＦＰＳＯ１．９８Ｅ－１５９０９２．２８Ｅ－０８２７２７３．０５Ｅ－０５６３６３
ＦＳＡ ０ ２２４ ０ ３２１ ０ ４１２

犳４

ＣＯＡ１．８８Ｅ－０３９０９４．７８Ｅ－１２２７２７１．２３Ｅ－０３６３６３
ＣＯＡ１１．４５Ｅ－０２９０９２．４６Ｅ－０３２２５５１．７３Ｅ－０３４１３７
ＣＯＡ２１．９８Ｅ－０２９０９ ０ １７９８２．７１Ｅ－０３３９１９
ＣＯＡ３ ０ １２１ ０ １３４ ０ ４６０
ＨＦＰＳＯ８．７８Ｅ－０２９０９１．３７Ｅ－０２２７２７７．９８Ｅ－０３６３６３
ＦＳＡ ０．４３ ９０８ １．０２２６８４ ６．７０６２８１

犳５

ＣＯＡ８．１９Ｅ－０８９０８９．９５Ｅ－０２２７２６５．１３Ｅ－０１６３６３
ＣＯＡ１１．９９Ｅ－０１７２７９．２８Ｅ－００２７２７６．４３Ｅ＋０１４８１９
ＣＯＡ２５．５０Ｅ－０１９０７１．２２Ｅ＋０１２７２７７．９８Ｅ＋０１５０４６
ＣＯＡ３ ０ １４１ ０ １８３ ０ ２３１
ＨＦＰＳＯ４．１７Ｅ＋００９０９３．９３Ｅ＋０１２７２７１．３８Ｅ＋０２６３６３
ＦＳＡ１．１３Ｅ＋０１８７２６．３７Ｅ＋０１２６７８１．０１Ｅ＋０２６２７４

犳６

ＣＯＡ１．９８Ｅ－０６９０９１．９１Ｅ－０６２７２７２．５５Ｅ－０５６３６３
ＣＯＡ１１．２０Ｅ－１２９０９ １１．０７２６７０１７．９０３４４０
ＣＯＡ２３．６２Ｅ－１２９０９ １１．９４２７０７１９．７２２０２２
ＣＯＡ３８８８犈－１６１４２８８８犈－１６２３０８８８犈－１６２６６
ＨＦＰＳＯ８．１８Ｅ－０８９０９５．８１Ｅ－０５２７２７１．６４Ｅ－０３６３６３
ＦＳＡ ０．９９ ９０１ １．８３２６２２ ３．２５５９２３

犳７

ＣＯＡ２．０４Ｅ－０９９０７３．７５Ｅ－０４２７２５１．５７Ｅ－０２６３６３
ＣＯＡ１３．８２Ｅ－１２９０９３．４１Ｅ－０５２７２３３．６５Ｅ－０３６３６３
ＣＯＡ２８．９４Ｅ－１２９０８６．８９Ｅ－０５２７２７４．４４Ｅ－０３６３６３
ＣＯＡ３ ０ １３３ ０ １５２ ０ ２１８
ＨＦＰＳＯ１．４５Ｅ－０５９０９３．４２Ｅ－０３２７２７１．３４Ｅ－０１６３６３
ＦＳＡ７．７２Ｅ－０１９０８ ３．４６２３９１３．４７Ｅ＋０１６３４４

的最优解值虽然不优于ＣＯＡ，但是均优于ＨＦＰＳＯ
与ＦＳＡ；在单峰函数上ＦＳＡ同ＣＯＡ３均达到了测
试函数的理论最优解，但是ＦＳＡ达到最优解的速度
弱于ＣＯＡ３，且由于多峰函数具有多个局部最优的
点，导致ＦＳＡ在多峰测试函数上的寻优性能较低，
故ＣＯＡ３在求解精度以及速度上性能都优于ＦＳＡ．
此外，设定一定迭代次数的情况下，ＣＯＡ的寻优精
度随着维度的增加大幅度降低，例如在函数犳６下，
随着维度由１０上升到７０，ＣＯＡ的寻优精度降低了
近１３倍；然而，ＣＯＡ３的寻优精度随着维度增大并
未呈现下降趋势，依旧保持最优值，且达到理论精度

时的迭代次数虽然有增大，但增大并不明显，故其收
敛速度未出现明显的下降；７个测试函数下，ＣＯＡ３
在所有测试函数上经迭代都达到了全局最优，且除
了函数犳６的精度值外，其余最优解均为函数的理论
极值；同时，观察表中数据可知ＣＯＡ３收敛速度对
比ＣＯＡ１、ＣＯＡ２更快；不同维度下，ＣＯＡ在达到最
大迭代次数时均未达到理论最优解，而ＣＯＡ３明显
在未达到最大迭代条件的情况下得到了函数的理论
最优解，这说明ＣＯＡ３具有更好的局部搜索能力以
及最大的收敛速率；据此分析，ＣＯＡ３的寻优性能不
会因为个体维度的变化而降低；ＩＣＯＡ的３种改进
算法ＣＯＡ１、ＣＯＡ２、ＣＯＡ３中，ＣＯＡ３具以最快的速
度收敛到最优精度的概率更高，故ＣＯＡ３具有更好
的寻优性能．

对比权重因子式（１４）、（１５）和（１６），如图２所
示，定义初始、最大权重值为ωｓｔａｒｔ＝０．４，ωｅｎｄ＝０．９，
横坐标代表迭代次数犽，假设犜ｍａｘ＝３００，纵坐标表
示ω犻（犽），犻＝１，２，３，即３种衰减权重方法的变化曲
线．可以看出式（１６）即ω３的下降趋势最缓慢，故使得
ＣＯＡ３避免了因为个体更新变化过快而造成的陷入
局部极值问题，因此，ＣＯＡ３的算法收敛性能更好．

图２　权重变化情况
（２）收敛性曲线分析
收敛曲线可以直观地显示出算法陷入局部最优

中的次数和收敛速度；犳１～犳７的７个函数中，犳４～犳７
为多维多峰函数，而相比单峰函数，多峰函数具有多
个局部极值，比较复杂，更能说明算法本身的寻优能
力，故采用这些多维多峰函数的收敛曲线图对算法
收敛性能进行分析．如下所示，图３～图６是４个多
峰测试函数在维度犇＝１０、３０及７０时的收敛情况，
横坐标为迭代次数，纵坐标为得到的最优解．
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图３　Ｇｒｉｅｗａｎｋ收敛曲线

图４　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ收敛曲线

图５　Ａｃｋｌｅｙ收敛曲线

图６　Ｐｏｗｅｌｌ收敛曲线

　　由收敛曲线可以看出，当维度从１０增加到７０，
所有测试函数上的ＣＯＡ３算法的寻优精度都达到了
理论最优，从图中测试函数得到的最优解的对数值曲

线可以看出，Ｐｏｗｅｌｌ函数的ＣＯＡ１、ＣＯＡ２、ＣＯＡ３最
优解结果均优于ＣＯＡ，不仅最优解精度高于ＣＯＡ
与另外两种对比算法，且收敛速度明显高于ＣＯＡ等
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算法．此外，在犇＝３０及犇＝７０维度下，在图３、图４
以及图５中，虽然ＣＯＡ１、ＣＯＡ２在算法满足终止条
件时得到的最优解结果大于ＣＯＡ，且图３（ｃ）中
ＣＯＡ１陷入了局部最优，犚但是ＣＯＡ３的寻优精度达
到了最优，且其寻优速度达到了最高．这说明ＣＯＡ、
ＣＯＡ１、ＣＯＡ２的寻优性能都有可能受维度变化而导
致影响较大，而ＣＯＡ３可以很好地避免这种影响．故
ＣＯＡ３具有良好的收敛性能；因此，可以证明文中所
提出的ＣＯＡ３算法的收敛性能具有明显的优势．

总的实验结果表明，本文所提出的改进郊狼优
化算法ＣＯＡ３不论是在低维条件下还是在高维条
件下皆具有较好的收敛性能和寻优性能，并且
ＣＯＡ３的求解精度、收敛速度以及稳定性均是最优
的．因此，可以体现出改进的郊狼优化算法ＩＣＯＡ的
３种方法中，ＣＯＡ３找到理论最优值的概率明显高
于另外两种算法，并且ＣＯＡ３的寻优精度及其稳定
性相对来说更好一些．在维度犇＝１０、３０、７０的条件
下，ＣＯＡ３比ＣＯＡ算法具有更高的寻优性能，这是

因为ＣＯＡ在更新过程中采用自适应影响权重体现
了头狼与群体对郊狼影响大小，有利于局部极值的
跳出，提高了收敛速度，且算法后期引入混沌Ｔｅｎｔ
映射扰动，提高了算法的全局搜索能力，很大程度上
做到了全局搜索与局部开发的平衡，使算法更容易
找到理论最优值，证明了改进后的郊狼优化算法具
有可行性和有效性，寻优性能较高．

（３）复杂优化问题能力分析
为进一步体现改进的ＣＯＡ算法处理复杂优化

问题的能力，取犖犮＝犖狆＝５，狆狅狆狊犻狕犲＝犖狆×犖犮＝
２５，算法的终止条件设置为狀犳犲狏犪犾犕犃犡＝１００００×
犇，将ＨＦＰＳＯ、ＦＳＡ作为对比算法，采用ＩＥＥＥＣＥＣ
２０１７上的１０个混合函数、１０个复合函数［３９］共２０
个测试函数（具体函数信息见文献［３９］），在设置维
度为犇＝３０的情况下，将ＣＯＡ与ＣＯＡ３（以下统称
ＩＣＯＡ）ＨＦＰＳＯ、ＦＳＡ等４种算法在２０个测试函数
上进行了函数收敛性测试，得到结果如表３．根据表
中数值结果得到的表３的具体分析如下：

表３　犇＝３０算法在犐犈犈犈犆犈犆２０１７基准函数下的优化性能比较
基准
算法 算法 最优解 迭代

次数
基准
函数 算法 最优解 迭代

次数
基准
函数 算法 最优解 迭代

次数

犳８
ＣＯＡ １１５０．１３ ９９９３
犐犆犗犃 １１３７４７ ９９９８
ＨＦＰＳＯ １１８３．８３ ９９９１
ＦＳＡ ２１６６３．０２ ９０６３

犳１５
ＣＯＡ ４２４３９．６３ ９７２８
犐犆犗犃 ４１７７１１０ ９９８９
ＨＦＰＳＯ １５３３６５．００１００００
ＦＳＡ ６．９７Ｅ＋７ ６９７２

犳２２
ＣＯＡ ２８８８．６３ ６９４８
ＩＣＯＡ ２８８８．７４ ７２３５
犎犉犘犛犗 ２８８８０８ ９９３５
ＦＳＡ ５２７８．６６ ５４７３

犳９
ＣＯＡ ３６９５４．２７ ９９９９
犐犆犗犃 １６８１７２２ ９９９９
ＨＦＰＳＯ ２０１２２８．１０ ９９９９
ＦＳＡ ６．５４Ｅ＋１０ ９８６５

犳１６
ＣＯＡ ２２８６．０４ １００００
犐犆犗犃 ２０４１１０ ９９９８
ＨＦＰＳＯ ６２７８．４４ ９９９８
ＦＳＡ ２．１６Ｅ＋１０ ９９７２

犳２３
ＣＯＡ ４５９３．１０ ９９９１
ＩＣＯＡ ４５６６．０１ ９７６４
犎犉犘犛犗 ２９０００１ ９９９９
ＦＳＡ １２６３１．２３ ８０２４

犳１０
ＣＯＡ ４７０４０．７８ １００００
ＩＣＯＡ ２７６２３．５０ １００００
犎犉犘犛犗 ２２４８９４３ ９９８７
ＦＳＡ １．７２Ｅ＋１０ ９９８５

犳１７
ＣＯＡ ２５１４．６４ ８４８２
ＩＣＯＡ ２４８６．２３ ８８２０
犎犉犘犛犗 ２３２４６８ ９９８６
ＦＳＡ ３４０２．３６ ９８１４

犳２４
ＣＯＡ ３２３２．６０ ９９８８
犐犆犗犃 ３２１７７１ ９９７０
ＨＦＰＳＯ ３２６７．７４ ９９９７
ＦＳＡ ４９４１．０８ ９２９９

犳１１
ＣＯＡ １５２５．７０ １００００
犐犆犗犃 １４８８４８ ９８９０
ＨＦＰＳＯ １２０３８．５２ ９９９４
ＦＳＡ ７３３２５４．５０ ７３１３

犳１８
ＣＯＡ ２３９８．２３ ５８５３
犐犆犗犃 ２３７９３６ ９９８５
ＨＦＰＳＯ ２３８４．８２ ９６２９
ＦＳＡ ２８２４．８９ ６８３６

犳２５
ＣＯＡ ３２１８．１８ ９９９９
犐犆犗犃 ３２１４９１ ９９９９
ＨＦＰＳＯ ３２１５．９９ １００００
ＦＳＡ ７５６９．１９ ９１２８

犳１２
ＣＯＡ ２２１０．０４ ９９８５
犐犆犗犃 １６８６９４ ９９８９
ＨＦＰＳＯ １９３２８．３２ ９９８７
ＦＳＡ １．５９Ｅ＋１０ ５６３７

犳１９
ＣＯＡ ６１８７．００ ９９８６
ＩＣＯＡ ５０９６．７３ ９９８０
犎犉犘犛犗 ２３０００１ ９９９９
ＦＳＡ １１４４４．６１　 ９１６２

犳２６
ＣＯＡ ３６３８．１８ ９９９２
犐犆犗犃 ３５９４５１ １００００
ＨＦＰＳＯ ３６１１．４２ ９９９８
ＦＳＡ １３４２４．８０ ７３７１

犳１３
ＣＯＡ ２６４８．７２ １００００
犐犆犗犃 ２５６１２５ ９９９６
ＨＦＰＳＯ ２７３７．９８ ９９９３
ＦＳＡ ４７８３．８８ ６３５４

犳２０
ＣＯＡ ２７８２．６７ ９９３６
犐犆犗犃 ２７３４１６ ９９６０
ＨＦＰＳＯ ２８１３．６１ ９９８５
ＦＳＡ ３８７６．１０ ８９７１

犳２７
ＣＯＡ ９１７７．８９ ９９９６
ＩＣＯＡ ５６０５．９９ ９９８６
犎犉犘犛犗 ２８８８０６ ６９４８
ＦＳＡ ２８８８．７４ ７２３５

犳１４
ＣＯＡ ２３２２．９３ ９９９９
ＩＣＯＡ １９８３．８４ ９２７９
犎犉犘犛犗 １９４３０６ ９９９９
ＦＳＡ ８９７１．２７ ６７４３

犳２１
ＣＯＡ ２９５１．１８ ５６２６
犐犆犗犃 ２９１４８７ ７０１９
ＨＦＰＳＯ ２９８５．４８ ９５０４
ＦＳＡ ３８７２．０３ ９６６９

　　在犳８～犳２７的混合函数和复合函数上，除了在
犳２２上ＩＣＯＡ的收敛性能稍差于ＣＯＡ外，其余函数
上ＩＣＯＡ算法的收敛性能都优于ＣＯＡ的收敛性

能，这证明了在处理复杂优化问题的能力上，ＩＣＯＡ
整体优于ＣＯＡ．此外，从表中可以看到，在测试函数
犳１０、犳１４、犳１７、犳１９、犳２２和犳２３上，虽然ＣＯＡ与ＩＣＯＡ二
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者的表现均不如ＨＦＰＳＯ，且在函数犳２７上弱于
ＨＦＰＳＯ与ＦＳＡ，但是在二者其它的测试函数上表
现都是偏好的，同时，观察表中函数达到最优解时的
算法迭代次数，可以看出，ＦＳＡ算法在函数犳１１～犳１５、
犳１８、犳２２、犳２３、犳２６和犳２７１０个测试函数上，均早早达
到了收敛，且得到的最优解非理论最优解，说明
ＦＳＡ易陷入函数的局部极值，故整体分析来说，
ＩＣＯＡ与ＣＯＡ、ＨＦＰＳＯ及ＦＳＡ３种方法相比，在所
有算法同达到最大迭代次数时，ＩＣＯＡ的收敛性能
表现更优，证明了在处理复杂优化问题的能力上，
ＩＣＯＡ的整体表现优于ＣＯＡ、ＨＦＰＳＯ和ＦＳＡ．

结合表２和收敛曲线的分析结果，从总体上来
说，不管是单峰测试函数和多峰测试函数，还是混合
测试函数与复合测试函数，ＩＣＯＡ都具有更好的收
敛性能与更强的寻优能力．

４　基于犐犆犗犃的浅层神经进化方法
神经进化针对神经网络的早期工作主要在于优

化初始权值以及加快收敛速度两方面，该方法只能
在有限程度上提高网络的训练精度，而网络训练的
泛化性能却无法得以提升．对于浅层ＢＰ神经网络
来说，传统的ＳＧＤ训练方法存在容易使其陷入局部
极小点、收敛速度慢等缺点，而神经进化在对ＢＰ神
经网络的权值与阈值进行训练时会自动搜索更优的
网络，是一种不同于ＳＧＤ的神经网络训练方法，其
进化策略和全局寻优的设计思想在解决传统ＳＧＤ
训练方法存在的问题时具有一定优势．在神经网络
权值空间上，应尽可能地将神经进化全局搜索能力
强这一优点体现出来，以便获取最优网络权值进而
得到最优神经网络．

鉴于ＩＣＯＡ结合了自适应影响权重与动态混沌
扰动机制，这一操作增大了算法局部最优解的跳出
概率，并使得算法的全局勘探与局部搜寻能力得以
均衡体现．本文将ＩＣＯＡ在解决复杂优化问题方面
的性能优势和郊狼种群独特的进化策略引入到浅层
神经网络的神经进化过程之中，提出了一种基于
ＩＣＯＡ方法的浅层神经网络进化方法———ＩＣＯＡＢＰ，
具体设计思想和实现过程如下．
４１　设计原理与思想

传统神经网络在样本空间上进行网络训练，首
先对初始权值与阈值进行随机选择，再经过训练对

样本进行更新，最终确定网络最优权重．本文提出的
浅层神经进化中，在浅层神经网络上采取了“权值”
替代“样本”的空间思想，在新的空间思想上执行网
络训练并通过进化算法完成神经进化操作．即将权
值空间上的网络训练问题定义为最优化问题再通过
使用进化算法求取优化目标的最优解，进而达到了
神经网络与进化算法二者融合的目的．

现将问题的优化目标定义为ＢＰ神经网络模型
的权值ω与阈值犫，即ω与犫的共同组合成实数空
间中的空间变量狓，该实数空间即为网络训练的权
值空间．采用分类准确率最大原则为优化方向，定义
神经网络分类问题数学模型为

ｍａｘ犉（ω，犫）

ｓ．ｔ．ω∈
［ωｍｉｎ，ωｍａｘ］；

犫∈［犫ｍｉｎ，犫ｍａｘ烅烄烆 ］
（２２）

式中，ω与犫分别为ＢＰ神经网络的权值与阈值．
利用ＢＰ神经网络算法训练权值与阈值的过程

可以形容为上述的优化模型，传统ＢＰ算法与神经
进化方法在空间上搜索最优解的过程如图７，左图
为ＢＰ算法通过梯度下降方式单点搜索的寻优路
线，这种搜索方式求取到的最优解陷入局部极值的
概率很大；右图为神经进化方法的搜索过程，通过采
用进化算法，实现了在空间上的多出发点搜索，对比
单点寻优，该方法在更大程度上可以找到全局最优
解，故进化算法的网络搜索能力以及权值与阈值计
算能力更强．

图７　ＢＰ算法与神经进化的寻优过程图

４２　犐犆犗犃犅犘实现过程
传统仿生优化算法的初始种群是随机设定的，

适应度函数即为优化问题的目标函数．ＩＣＯＡＢＰ则
是通过获取到ＢＰ算法经网络训练产生的分类器，
并将每个分类器作为进化算法的郊狼个体，进而得
到所需的初始种群，ＩＣＯＡＢＰ中的适应函数即为分
类问题的最大准确率函数．ＩＣＯＡ算法通过对权值
与阈值进行不断的更新与优化，最后经神经进化获
取最优网络分类器．ＩＣＯＡＢＰ的主要操作流程见
图８．
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图８　基于ＩＣＯＡ的浅层神经进化方法流程

假定神经网络的输入层、隐藏层以及输出层的
节点数分别为犻狀狆、犺犻犱、狅狌狋，算法的个体维度为犇＝
犻狀狆×犺犻犱＋犺犻犱＋犺犻犱×狅狌狋＋狅狌狋，其余种群、适应函
数等相关参数同郊狼优化算法的表示相同，在
ＩＣＯＡ算法的性能分析中，得到ＣＯＡ３的寻优性能
较高，故采用式（１６）作为更新过程的自适应影响权
重；具体的实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ１．数据的处理与参数的设定．考虑到分类

问题的分类准确率，将数据集按照比例分为训练与
测试两部分；某郊狼个体狊狅犮狆，狋犮可以表示成犇维行
向量：狊狅犮狆，狋犮＝［狊狅犮狆，狋犮，（１），狊狅犮狆，狋犮，（２），…，狊狅犮狆，狋犮，（犇）］∈犚犇；模
型中需要设置的参数有迭代终止条件狀犳犲狏犪犾犕犃犡、
个体与群体数目犖犮和犖狆、个体维度犇以及搜索空
间犾狌．
Ｓｔｅｐ２．种群初始化．采用实数值方式编码初始

的权值与阈值并作为初始个体组成种群．假定当前
时刻为狋，则定义此时的第狆群体狊狅犮狆，狋与种群狊狅犮狋
矩阵如下：

狊狅犮狆，狋＝［狊狅犮狆，狋１，狊狅犮狆，狋２，…，狊狅犮狆，狋犖犮］Ｔ，
狊狅犮狋＝［狊狅犮１，狋，狊狅犮２，狋，…，狊狅犮犖狆，狋］Ｔ

（２３）

式中，狊狅犮狆，狋矩阵表示狆群中的犖犮个个体，即ＢＰ神经
网络的待预测参数，狊狅犮狋矩阵表示种群中的犖狆个群．

Ｓｔｅｐ３．个体适应度的计算．假定总样本长度为
犾，狉狏犻为测试样本犻的实际结果，犮狏犻为样本犻经分类
预测得到的计算结果，定义适应度值犳犻等价于分类
准确率大小，其计算公式如下：

犢犻＝１，犮狏犻＝狋狏犻
０，犮狏犻≠狋狏烅烄烆 犻

，犳犻＝∑
犾

犻＝１
犢犻／犾（２４）

　　Ｓｔｅｐ４．更新群体．
（１）结合１中Ｓｔｅｐ３计算群体中分类准确率最

大个体犪犾狆犺犪狆，狋与群体文化趋势犮狌犾狋狆，狋．
（２）结合改进后的自适应影响权重方法，根据

式（１２）和（１５）更新个体，选择适应度最优的作为当
前个体．

（３）记录当前群体的出生和死亡．
Ｓｔｅｐ５．若当前随机数大于驱逐概率犘犲，则发生

变迁行为；否则不发生．
Ｓｔｅｐ６．动态混沌探查机制．Ｓｔｅｐ４的群体变迁

结束后，通过检测当前迭代是否满足更新系数狉，若
满足，则找出当前分类准确率最差群体狆，通过混沌
Ｔｅｎｔ映射对狆群个体进行迭代搜索以获得较优的
个体取代原狆群体对应个体继续算法的迭代寻优．
Ｓｔｅｐ７．以年作为单位，每更新完郊狼群，郊狼

个体年龄随之增长１个单位．
Ｓｔｅｐ８．如果终止条件不满足，跳转至Ｓｔｅｐ３．否

则程序终止，给出最优解结果．
４３　数值实验

为了更好地分析基于ＩＣＯＡ的浅层神经进化方
法的泛化性能，采用数值实验方式对其进行性能评
估．实验挑选了ＵＣＩ库中的１０个分类数据集，并对
每个数据集进行分层取样，将各数据集按照相同的
比例分为训练、验证与测试样本，以便在测试的时候
可以尽可能地获取到网络的真实性能，相关数据名
称及属性见表４．

表４　犝犆犐中１０组数据集物理属性
数据
名称

特征
大小

分类
大小

训练集
长度

验证集
长度

测试集
长度

数据
长度

ＤＲＤ １９ ２ ３８４ ３８４ ３８３ １１５１
ＣＭＣ ９ ３ ４９１ ４９１ ４９１ １４７３
Ｓｅｅｄｓ ７ ３ ７０ ７０ ７０ ２１０
ＷＦＮ ４０ ３ １６６６ １６６６ １６６８ ５０００
Ｉｒｉｓ ４ ３ ５０ ５０ ５０ １５０
ＷＦ ２１ ３ １６６６ １６６６ １６６８ ５０００
Ｍｕｓｉｃ ２４ ４ ６６６ ６６６ ６６８ ２０００
Ｗｉｎｅ １３ ３ ６０ ６０ ５８ １７８
ＩＰ ３４ ２ ６０ ６０ ６０ １８０
Ｇｌａｓｓ ９ ６ ７１ ７１ ７２ ２１４
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　　实验时存在量纲等差异的数据集的不同属性指
标可能会影响分类器性能，因此，需要对数据集进行
归一化处理［４０］，计算公式为

犡犻犼＝狓犻犼－狓
ｍｉｎ
犼

狓ｍａｘ
犼－狓ｍｉｎ犼 （２５）

式中，狓ｍａｘ犼和狓ｍｉｎ
犼分别表示第犼列最大值和最小值，

犡犻犼为归一化后的样本．
实验对比算法设置：标准的ＢＰ神经网络是利

用单一的网络进行优化，本文提出的浅层神经网络
在进化过程中产生了多个神经网络进行学习优化，
故为了全面公平地分析ＩＣＯＡ算法优化ＢＰ神经网
络参数的性能，本文将基于ＩＣＯＡ的浅层神经进化
方法分别与基于ＣＯＡ的浅层神经进化方法、基
于单一神经网络分类器的标准神经网络方法ＳＮＮ、
分别采用Ｂａｇｇｉｎｇ与Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成方法作为策略
将决策树设定为基分类器的集成方法ＢＤＴＥ与
ＡＤＴＥ以及采用Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成方法作为策略的
神经网络集成方法ＡＮＮＥ５种算法进行了对比
分析［４１］．

训练过程中，针对同一数据集，将６种算法的模
型参数设置为相同的值，其中，ＢＰ迭代次数设置为
３０００，ＩＣＯＡ训练终止条件设置为３０００，种群规模设
置为２５，学习率设置为０．２，不同数据集的隐层数目
设置如表５所示．

表５　不同数据集参数设置情况
数据集ＤＲＤＳｅｅｄｓＣＭＣＩｒｉｓＷＦＮＷＦＭｕｓｉｃＷｉｎｅＩＰＧｌａｓｓ
隐层数１４１０ ６１２６１０１０１２１２１２

利用６种算法优化ＢＰ神经网络参数并分别对
１０组实验数据进行３０次实验，并以３０次实验的测
试集平均值、最大值、标准差以及最小值的平均值作
为实验最终评价指标，实验结果如表６所示．

由表６可知，３０组数据实验的平均结果中，
首先分析ＣＯＡＢＰ相对ＳＮＮ、ＢＤＴＥ、ＡＤＴＥ和
ＡＮＮＥ４种算法的性能优势，其平均值指标在６组
数据集上较高，３组数据集上仅次于ＳＮＮ，因此
ＣＯＡＢＰ的平均分类准确率最大；最大值指标在
７组数据集上达到了最优，故其最大分类准确率最
高；标准差结果在ＤＲＤ、ＩＰ数据集达到了最高，在
Ｓｅｅｄｓ、ＷＦＮ、Ｗｉｎｅ数据集上仅次于ＳＮＮ，在ＣＭＣ
数据集上低于ＳＮＮ与ＡＮＮＥ，说明ＣＯＡＢＰ的稳
定性能低于ＳＮＮ位于第二；同时，最小值指标在
６组数据集上得到了最优结果，在ＣＭＣ、Ｉｒｉｓ上仅次
于ＳＮＮ，即ＣＯＡＢＰ的最坏分类效能也是５种算法

表６　６种算法实验结果对比
数据集评价

标准
６种算法结果

ＳＮＮＢＤＴＥＡＤＴＥＡＮＮＥＣＯＡＢＰＩＣＯＡＢＰ

ＤＲＤ
Ａｖｇ７２．１５６３．２４６２．８９７１．４２７２．１０７３４２
Ｍａｘ７５．１９６８．４０６９．２０７４．４１７５．７２７６５０
Ｓｔｄ１．８７２．６２３．０４１．８２１５３１．６８
Ｍｉｎ６６．０６５８．４９５７．７０６６．５８６９７１６９７１

ＣＭＣ
Ａｖｇ５３．６５５１．６５４６．１９５１．２４５３．４７５４１７
Ｍａｘ５７．０６５６．０３５１．３３５５．２１５８．０８５９９２
Ｓｔｄ１４５１．９９２．４５１．７９１．９６１．８３
Ｍｉｎ５１１２４７．２４４２．７４４７．６５５０．７２５０．５１

Ｓｅｅｄｓ
Ａｖｇ９２．６８８８．６０８８．２８９２．７３９３．５８９３６９
Ｍａｘ９６．９７９５．４５９６．９７９８４８９８４８９８４８
Ｓｔｄ２．３６４．３０４．４７３．３６２．４０２３２
Ｍｉｎ８６．３６７７．２７７７．２７８４．８５８９３９８９３９

ＷＦＮ
Ａｖｇ８４．４５８０．７９７２．４３８４．４７８４．５９８４９０
Ｍａｘ８５．８９８２．３４７６．２１８６９７８６．０７８６．８５
Ｓｔｄ０．８５０．８９１．７６０．８８０．８００７８
Ｍｉｎ８２．７７７８．８７６８．３１８２．８９８３．２５８３４３

Ｉｒｉｓ
Ａｖｇ９５．００９４．２４９４．６５９３．７５９５．３５９５４２
Ｍａｘ１００００１００００１００００１００００１００００１００００
Ｓｔｄ２７０３．５３３．０３７．２８３．６０２７０
Ｍｉｎ８９５８８５．４２８７．５０５８．３３８７．５０８９５８

ＷＦ
Ａｖｇ８４．３７８１．３８７２．６１８４．０９８４．７１８４７５
Ｍａｘ８５．３４８３．１７７５．８４８５．５８８６．４２８６６６
Ｓｔｄ０７００．７１１．６４０．８００．９２０．７５
Ｍｉｎ８２．７５７９．６９６８．３９８１．９７８２．９３８３４７

Ｍｕｓｉｃ
Ａｖｇ８９．０５８８．７７５０．６２８８．８２８９．３３８９５５
Ｍａｘ９２．１７９０．３６５１．６６９０．８１９２６２９２．４７
Ｓｔｄ１．１６１．０１０４９１．１９１．３７１．１６
Ｍｉｎ８６９０８６９０４９．８５８６．７５８６．６０８６．７５

Ｗｉｎｅ
Ａｖｇ９６．０３９４．０２８８．６２９６．０３９６．８９９６９５
Ｍａｘ１００００１００００９４．８３１００００１００００１００００
Ｓｔｄ２．４４２．９９４．１４２．７６２．６５２１７
Ｍｉｎ８９．６６８７．９３７９．３１８９．６６８９．６６９１３８

ＩＰ
Ａｖｇ６７．４１６８．２２６６．３２６６．７２６７．５３６８４８
Ｍａｘ８１．０３７５．８６８２７６７７．５９７９．３１７７．５９
Ｓｔｄ６．２０６．０４６．９２５．８０４７１４．８２
Ｍｉｎ５１．７２５１．７２４６．５５４８．２８５６．９０５８６２

Ｇｌａｓｓ
Ａｖｇ６３．４８６７７８５１．２１６５．３０６１．８７６６．０９
Ｍａｘ７４．２４８０３０６５．１５７７．２７７２．７３７７．２７
Ｓｔｄ４９９５．９７８．１７５．９５８．６３５．２１
Ｍｉｎ５４．５５５７５８３６．３６５４．５５３６．３６５６．０６

中最优的；根据结果总体进行分析，ＣＯＡＢＰ的综合
表现略优于ＳＮＮ、ＢＤＴＥ、ＡＤＴＥ和ＡＮＮＥ４种算
法．其次对ＩＣＯＡＢＰ与包含ＣＯＡＢＰ在内的５种算
法进行对比分析：ＩＣＯＡＢＰ在除Ｇｌａｓｓ数据集外的
９组数据集上的平均分类准确率都位列第一，远远
优于另外５种算法，其最大分类准确率在６组数据
集上达到了所有算法的最高值，仅在ＷＦＮ、Ｍｕｓｉｃ、
ＩＰ、Ｇｌａｓｓ４组数据集分别略低于ＡＮＮＥ、ＣＯＡＢＰ、
ＡＤＴＥ、ＣＯＡＢＰ与ＢＤＴＥ等算法，其最小分类准确
率在７组数据集上达到了最优，在Ｓｅｅｄｓ数据集弱
于ＣＯＡＢＰ，在Ｇｌａｓｓ数据集上低于ＢＤＴＥ，在ＣＭＣ
和Ｍｕｓｉｃ数据集上排第三；针对ＩＣＯＡＢＰ的标准差
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这一指标，为了分析清楚其与另外５种算法的性
能优势对比，分别计算ＩＣＯＡＢＰ与ＳＮＮ、ＡＤＴＥ、
ＢＤＴＥ、ＡＮＮＥ和ＣＯＡ在所有数据集上的５个最优
值占比：５：３、８：２、９：１、８：２、７：３；以此确定ＩＣＯＡＢＰ
算法的稳定性能高于ＳＮＮ、ＡＤＴＥ、ＢＤＴＥ、ＡＮＮＥ和
ＣＯＡ；结合４个指标总体进行分析，ＩＣＯＡＢＰ的综
合表现优于ＳＮＮ、ＢＤＴＥ、ＡＤＴＥ、ＡＮＮＥ和ＣＯＡ５
种算法．通过表６结果，我们可以发现在Ｇｌａｓｓ数据
集上ＣＯＡＢＰ、ＩＣＯＡＢＰ的表现情况都不是最好的，
通过对数据集的性质分析，可能是由于Ｇｌａｓｓ分类
类别数目大，导致相对于小分类数据集分类操作更
复杂，同时，该数据集数据数目较少，数目少会存在
一定偶然性，在进行分类时，高分类的数据集若数目
少就可能导致分类不准确；但是根据表中结果可发
现在该数据集上，ＩＣＯＡ各项指标都排名第二．综上
所述，得到以下结果：

（１）对比测试数据集上分类准确率的均值和最
大值，总体上ＣＯＡＢＰ、ＩＣＯＡＢＰ比ＳＮＮ、ＢＤＴＥ、
ＡＤＴＥ和ＡＮＮＥ方法具有更高的平均分类准确率
（Ａｖｇ）和最大分类准确率（Ｍａｘ），且ＩＣＯＡＢＰ性能
优于ＣＯＡＢＰ；在实际工程应用中，该结果更可能给
工程带来最大的经济效益；说明基于ＣＯＡ、ＩＣＯＡ
的浅层神经进化方法是有效且分类泛化能力好的神
经进化方法．

（２）对比ＳＮＮ、多神经网络个体结合的学习方
法以及ＣＯＡＢＰ，ＩＣＯＢＰ在测试数据集上具有更高
的稳定性（Ｓｔｄ）与最坏分类效能（Ｍｉｎ），即ＩＣＯＡＢＰ
的算发稳定性更强，鲁棒性高，更适用于实际工程领
域，尽可能保证算法的最小错判率，降低工程生产的
经济损失．

综合分析可知，基于ＩＣＯＡ的浅层神经进化在
能力表现上具有一定的优越性，原因在于ＩＣＯＡ在
ＣＯＡ的基础上添加了自适应影响权重因子并引入
了混沌Ｔｅｎｔ映射，使算法的收敛速度以及局部搜
索能力得到很大的提高，同时还保证了较好的全局
搜索能力和种群多样性，提高了算法的泛化性能．

５　结　论
本文以神经进化策略为主旨，从提升智能仿生

优化算法性能、寻找新型神经进化方法两个方面展
开研究，通过理论分析和数值实验形成结论如下：

（１）为改善传统郊狼优化算法的性能，本文提
出了一种基于混沌扰动的自适应影响权重郊狼优化
算法（ＩＣＯＡ），该方法通过引入自适应影响权重和动

态混沌机制，改进了郊狼个体的更新过程，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，ＩＣＯＡ有效提高了郊狼优化算
法的收敛速度与全局寻优性能．

（２）为更好地发挥ＩＣＯＡ求解复杂优化问题优
势，本文将ＩＣＯＡ中的郊狼种群进化策略引入到浅
层神经网络的神经进化过程之中，提出了一种基于
ＩＣＯＡ的ＢＰ神经网络进化方法（ＩＣＯＡＢＰ），数值实
验对比结果表明：ＩＣＯＡＢＰ有效实现了ＢＰ神经网
络权值和阈值的优化，与ＳＮＮ、ＢＤＴＥ、ＡＤＴＥ、
ＡＮＮＥ、ＣＯＡＢＰ等算法相比具有更高的分类性能．

本文所做工作是对新型神经进化方法探索的一
次有益尝试，数值实验结果充分证明了ＩＣＯＡ和
ＩＣＯＡＢＰ的有效性和性能优势．但是基于改进郊狼
算法的浅层神经进化在提升了分类准确性能的同
时，也使得算法的运行时间增加，因此，本文方法主
要适合对算法的运行时间效率要求不高的预测分类
问题，包括科研或者实际工程领域的二分类、多分类
预测等．本文从权值空间的角度提出浅层网络训练
方法，后续可基于结构空间的角度，将郊狼优化算法
用于深度学习网络，如ＣＮＮ等的训练，围绕基于
ＩＣＯＡ的深度神经网络超参数的神经进化方法，以
及ＩＣＯＡＢＰ机器学习工具箱的研发等方向继续深
入开展，该研究在深层网络的研究中具有重要意义．
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