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摘　要：针对蝗虫优化算法收敛速度慢，易陷入局部最优等问题，提出一种基于非线性权重和柯西变异的蝗虫优化

算法．首先使用佳点集初始化种群，均匀种群分布．然后将线性权重改进为非线性权重，提高勘探和开发能力．同时

对最优个体采用柯西变异，增加跳出局部最优能力．最后通过６个基准函数进行测试，实验表明改进后蝗虫算法收

敛速度快、精度高．
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１　引言

群智能算法模仿自然生物觅食行为，构建相应

迭代公式，通过不断迭代更新种群来求解最优化问

题．近年 来 不 少 群 智 能 算 法：如 鲸 鱼 优 化 算 法［１］

（Ｗｈａｌｅ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）、蝗虫优化

算 法［２－９］ （Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＯＡ）等算法及其改进算法不断提出．
为提高蝗虫算法收敛速度并增强跳出局部最优

解能力，本文提出一种基于非线性权重和柯西变异

的蝗虫优化算法．首先通过佳点集初始化种群，使初

始种群均匀分布在解空间中，增加初始搜索范围．然
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后根据深度学习 中Ｓｉｇｍｏｉｄ激 活 函 数，提 出 一 种 改

进后的非线性惯性权重，提高算法收敛速度和精度．
接着对最优蝗虫个体进行柯西变异，避免算法陷入

局部最优解．最后通过基准函数来验证所提出的改

进后算法的有效性．

２　基本蝗虫优化算法

蝗虫个体位置Ｘｉ由种群间社交作用Ｓｉ、重力作

用Ｇｉ 以及风力作用Ａｉ 三者共同影响，则第ｉ个蝗虫

位置的数学模型如下：

Ｘｉ＝ｒ１Ｓｉ＋ｒ２Ｇｉ＋ｒ３Ａｉ （１）

Ｓｉ＝∑
Ｎ

ｊ＝ｌ
ｊ≠ｉ

ｓ　ｄｉ（ ）ｊ ｄｉｊ
∧

（２）

（）ｓ　ｒ ＝ｆｅ
－ｒ
ｌ －ｅ－ｒ （３）

Ｇｉ＝－ｇ　ｅｇ
∧

（４）

Ａｉ＝ｕ　ｅｗ
∧

（５）

式 中，ｒ１、ｒ２ 和 ｒ３ 是 ０，（ ）１ 上 的 随 机 数，ｄｉｊ ＝
ｘｊ－ｘｉ 表示第ｉ个蝗虫与第ｊ个蝗虫间的欧式距

离，ｄｉｊ
∧

＝ｘｊ－ｘｉｄｉｊ
表示第ｉ个蝗虫到第ｊ个蝗虫的单

位向量，（）ｓ　ｒ 表征种群社交影响的强弱和范围，ｆ表

示吸引力强度，ｌ表示吸引力范围，ｇ是引力常数，ｅｇ
∧

表示指向地心的单位向量，ｕ是一个常数漂移量，ｅｗ
∧

表示风向的单位向量．
参数ｆ和ｌ的不同组合影响着舒适区，吸引区和

排斥区的范围，通常取ｆ＝０．５和ｌ＝１．５．为克服在

远距离时 （）ｓ　ｒ 为０的问题，需要将ｄｉｊ 映射到 １，［ ］４ ．
幼年蝗虫在地面觅食，因而在不考虑重力作用

Ｇｉ和风力作用Ａｉ作用下，仅依靠种群间社交作用Ｓｉ
更新蝗虫位置，算法可以收敛到舒适区，但不会收敛

到指定点．因 此 针 对 优 化 问 题，将 蝗 虫 优 化 算 法 更

新为：

Ｘｄｉ ＝ｃ∑
Ｎ

ｊ＝ｌ
ｊ≠ｉ

ｃｕｂｄ－ｌｂｄ２ ｓ　ｘｄｊ －ｘｄ（ ）ｉ
ｘｊ－ｘｉ
ｄｉ（ ）
ｊ

＋Ｔｄ
∧

（６）

ｃ＝ｃｍａｘ－ｌｃｍａｘ－ｃｍｉｎＬ
（７）

式中，ｕｂｄ 和ｌｂｄ 是解空间的第ｄ维的上限和下限，ｃ
是从最大值ｃｍａｘ线性递减到最小值ｃｍｉｎ的惯性权

重，ｌ是当前迭代次 数，Ｌ是 最 大 迭 代 次 数，Ｔｄ
∧

是 当

前最优个体．

３　 改进蝗虫优化算法

３．１　 佳点集初始化种群

基本蝗虫算法采用随机初始化的方式来生成初

始种群，并在初始种群中确定最优蝗虫个体，进而迭

代更新蝗虫位置，因此种群初始的优劣会影响到后

期算法寻优效率．初始种群应当尽量均匀分布在解

空间中，使算法在迭代初期在全局进行勘探．随机初

始化方式并不能保证初始种群的均匀性和多样性．
由于佳点集［１０］取点的偏差小于随机取点的偏差，所
以采用佳点集来初始化种群，可以保证初始种群的

多样性．
若在ｎ维欧式空间中的单位立方体中，存在某

一点ｒ　ｒ１，ｒ２，…，ｒｉ，…，ｒ（ ）ｎ ，其第ｉ维上数值如下：

ｒｉ＝２ｃｏｓ２πｉ（ ）ｐ
（８）

式中，１≤ｉ≤ｎ且ｐ是满足ｐ≥２ｎ＋３的最小素数，
则称这样的点是佳点．由佳点构成的点集称为佳点

集．
本文结合佳点集和解空间各维度的上下限来初

始化蝗虫种群，将引入佳点集初始化种群的蝗虫算

法定义为Ｇ－ＧＯＡ．
３．２　非线性惯性权重

在基本蝗虫算法中式（６）中外部系数ｃ起 到 全

局勘探和局部开发的平衡作用．由公式（７）可知惯性

权重ｃ在迭代中随着迭代次数增加而线 性 递 减．可

见基本蝗虫算法在初期勘探和后期开发中都是采取

同样程度的递减策略，而无法满足算法在不同时期

的实际要求：在算法前期要求惯性权重ｃ值 比 较 大

且下降较缓慢，让算法有能力（权重大）和时间（下降

缓）进行全局勘探，寻找到全局最优解的粗略范围；

在算法后期，即勘探到全局最优解的粗略范围后的，
要求惯性权重ｃ较小且下降迅速，以便算 法 快 速 收

敛到目前局部最优值．
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数是深度学习中一种常见的激活函

数，其定义如下：

（）Ｓ　ｘ ＝ １
１＋ｅ－ｘ

（９）

式中，ｘ∈Ｒ．
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的导数曲线类似于标准正态分布

曲线：导数值以原点０为中心向ｘ轴正向和负向减

小．在 －∞，－（ ）５ 和 ５，＋∞（ ）上导数接近于０，即

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数值变化过小，不利于算法收敛，故舍弃

该部分．选取 －５，［ ］５ 部分作为待改进部分．改进后

３８
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的非线性惯性权重定义如下：

ｃ＝ １
１＋１．５ｅ

１０ｌ
Ｌ－５
－０．１ｒ （１０）

式中，ｌ是 当 前 迭 代 次 数，Ｌ 是 最 大 迭 代 次 数，ｒ是

０，（ ）１ 上的随机 数，０．１ｒ可 以 消 除 后 期 导 数 变 化 过

缓的影响使算法后期迅速收敛，系数１．５为多次实

验后取得，可以平衡勘探和开发能力并加快收敛速

度．系数５使ｅ的指数部分的可行域落在 －５，［ ］５ ．
改进后的非线性惯性权重前期权重较大且变化

缓慢，中间寻优过程下降迅速，后期权重小且变化迅

速，利于快速收敛．本文将采用佳点集和非线性惯性

权重的蝗虫算法定义为 ＷＧ－ＧＯＡ．
３．３　 柯西变异

针对基本蝗虫算法易陷入局部最优的问题，在

迭代中添加柯西变异操作，变异后的蝗虫可以增加

种群多样性，有助于算法跳出局部最优，寻找到新的

最优解．
柯西分布［１１］是一个连续型概率分布．标准柯西

分布概率密度函数如下：

ｆ　ｘ；０，（ ）１ ＝ １
π１＋ｘ（ ）２

（１１）

与正态分布相比，柯西分布在０处峰值较小，从

峰值到０值下降趋势较平缓，即变异范围更均匀，有
利于算法跳出局部最优．

基本蝗虫算法根据当前自身与种群间其他个体

间的距离和 最 优 个 体 的 位 置 来 更 新 下 一 步 自 身 位

置．根据柯西累积分布函数式（１２），对最优个体构建

柯西变异公式，如下式（１３）：

（）Ｆ　ｘ ＝ １π
ａｒｃｔａｎ（）ｘ ＋１２

（１２）

Ｔｃｄ
∧

＝Ｔｄ
∧

１＋ｔａｎπｒ－０．（ ）（ ）（ ）５ （１３）

式中，Ｔｄ
∧

是当前最优个体位置，Ｔｃｄ
∧

是经过柯西变异

后的最优蝗虫位置，ｒ是 ０，（ ）１ 上的随机数．
本文将采用佳点集和非线性惯性权重以及柯西

变异的蝗虫算法定义为ＣＷＧ－ＧＯＡ．

４　实验与结果分析

为验证本文改进后ＣＷＧ－ＧＯＡ算法的有效性，
在文献［２］中选择了６个基准函数进行仿真测试实

验．如表１显示了实验所用的６个基准函数的信息．
表１中函数Ｆ１（ｘ）到Ｆ３（ｘ）为单峰基准函数，用来

测试算法的局部开发能力，函数Ｆ４（ｘ）到Ｆ６（ｘ）为

多峰基准函数，用来测试算法的全局探勘能力．

表１　 基准函数

基准函数 维度 范围 最小值

Ｆ１（）ｘ ＝∑
ｎ
ｉ＝１ｘ

２
ｉ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２（）ｘ ＝∑
ｉ
ｉ＝１ ∑

ｉ
ｊ－１ｘ（ ）ｊ ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ３（）ｘ ＝ｍａｘｉ ｘｉ ，１≤ｉ≤｛ ｝ｎ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４（）ｘ ＝∑
ｎ
ｉ＝１ ｘ

２
ｉ－１０ｃｏｓ　２πｘ（ ）ｉ ＋［ ］１０　 ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｆ６（）ｘ ＝－２０ｅｘｐ －０．２ １
ｎ∑

ｎ
ｉ＝１ｘ

２槡（ ）ｉ －ｅｘｐ
１
ｎ∑

ｎ
ｉ＝１ｃｏｓ　２πｘ（ ）（ ）ｉ ＋２０＋ｅ　 ３０ ［－３２，３２］ ０

Ｆ７（）ｘ ＝ πｎ １０ｓｉｎ πｙ（ ）１ ＋∑
ｎ－１

ｉ＝１
ｙｉ－（ ）１　２　１＋１０ｓｉｎ２ πｙｉ＋（ ）［ ］１ ＋ ｙｎ－（ ）１｛ ｝２ ．．．

＋∑
ｎ
ｉ＝１ｕ　ｘｉ，１０，１００，（ ）４ ＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｕ　ｘｉ，１０，１００，（ ）４

　　　　　　　　　　ｙｉ＝１＋
ｘｉ＋１
４

　　　　　　　ｕ　ｘｉ，ａ，ｋ，（ ）ｍ ＝
ｋ　ｘｉ－（ ）ａ ｍ　 ｘｉ＞ａ

０ －ａ＜ｘｉ＜ａ
ｋ －ｘｉ－（ ）ａ ｍ　 ｘｉ＜－
烅
烄

烆 ａ

３０ ［－５０，５０］ ０

　　本 文 将 基 本 蝗 虫 算 法 ＧＯＡ以 及 改 进 后 的 Ｇ－
ＧＯＡ、ＷＧ－ＧＯＡ和ＣＷＧ－ＧＯＡ进 行 对 比 实 验．实 验

将初始化蝗虫数目设为３０，最大迭代次数为５００，基
本蝗虫算法ＧＯＡ中设ｃｍａｘ＝１且ｃｍｉｎ＝０．０００　０４．
实验中四种算法独立运行３０次，采用平均值和标准

差对算法结果进行评价，实验结果如表２所示．

由表２可以看出无论是在单峰基准函数还是在

多峰基准函数上，本文提出的ＣＷＧ－ＧＯＡ的均值都

优于其他算 法，大 部 分 标 准 差 小 于 其 他 算 法．同 时

ＣＷＧ－ＧＯＡ在单峰 基 准 函 数Ｆ１（ｘ）实 现 的 精 度 优

于其他基准 函 数．在 多 峰 基 准 函 数Ｆ４（ｘ）上，基 本

ＧＯＡ求解 精 度 很 差，而 本 文 改 进 后 的ＣＷＧ－ＧＯＡ
将求 解 精 度 提 高 了 一 个 数 量 级．Ｇ－ＧＯＡ的 均 值 优
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于基本ＧＯＡ，表明了佳点集初始化种群的有效性．
在除多峰基准函数Ｆ６（ｘ）外，ＷＧ－ＧＯＡ的均值都低

于Ｇ－ＧＯＡ，验 证 了 非 线 性 惯 性 权 重 的 有 效 性．而

ＣＷＧ－ＧＯＡ的均值都优于其他三种算法，说明了柯

西变异的有效性．综上所述本文提出的ＣＷＧ－ＧＯＡ
提高了基本蝗虫算法的求解精度．

表２　各算法测试结果

基准
函数

ＧＯＡ　 Ｇ－ＧＯＡ　 ＷＧ－ＧＯＡ　 ＣＷＧ－ＧＯＡ

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

Ｆ１ ２．０６０　４ｅ－０８　 １．９９２　９ｅ－０８　 ７．５５４　５ｅ－１３　 ４．０３９ｅ－２８　 ３．７７３　３ｅ－１５　 １．１２５　９ｅ－１４　 ６．０７０　６ｅ－２９　 ３．２４８　５ｅ－２８
Ｆ２ ０．０００　２９３　９８　 ０．００１　３４７　８　 ８．３１ｅ－１２　 ６．４６２　３ｅ－２７　 ７．４４６　２ｅ－１４　 ２．８７９　４ｅ－１３　 ２．３９３　８ｅ－２８　 ８．２９８　７ｅ－２８
Ｆ３ ０．００１　９２７　６　 ０．００９　４０９　 ３．８８７ｅ－０７　 １．５８８　２ｅ－２２　 １．２２２　６ｅ－０８　 １．９６３　８ｅ－０８　 ９．２３２　１ｅ－１７　 ２．２００　３ｅ－１６
Ｆ４ ９．８３０　２　 ５．７９７　１　 １．６９１　６　 ０　 １．３３５　７　 ０．１９３　２３　 ０．９６１　７９　 ０．１７８　６
Ｆ５ ０．７５６　０４　 ０．９６１　８５　 １．１８３　５ｅ－０５　 ０　 １．７５０　６ｅ－０６　 ２．５８５　２ｅ－０６　 ２．８７３　７ｅ－０７　 ６．５８９　５ｅ－０７
Ｆ６ ０．００４　７０６　６　 ０．０１１　５０３　 ６．１１４　２ｅ－０９　 ３．３０８　７ｅ－２４　 １．１９８ｅ－０８　 ５．３２５ｅ－０８　 １．９１２　２ｅ－０９　 ７．２１５　７ｅ－０９

　　为验证ＣＷＧ－ＧＯＡ收敛速度，本文展示了各算

法收敛曲线，如图１所示．

（ａ）Ｆ１ 函数的收敛曲线

（ｂ）Ｆ２ 函数的收敛曲线

（ｃ）Ｆ３ 函数的收敛曲线

（ｄ）Ｆ４ 函数的收敛曲线

（ｅ）Ｆ５ 函数的收敛曲线

（ｆ）Ｆ６ 函数的收敛曲线

图１　各算法在不同基准函数上的收敛曲线

由收敛曲线可以看出，迭代前期改进后的三种

算法收敛速度基本持平，但优于基本蝗虫算法．迭代

后期，提出的ＣＷＧ－ＧＯＡ算法收敛速度加 快，且 能

够跳出局部最优值，收敛精度提高了．

５　结束语

本 文 在 标 准 蝗 虫 算 法 上 采 用 佳 点 集 初 始 化 种

群，增加了初始种群的均匀性，有利于更好地全局勘

探．将原始线性权重改进为非线性惯性权重，增强了

算法勘探和开发能力．柯西变异使算法易跳出局部

最优解．最终将提出的ＣＷＧ－ＧＯＡ算法和其他算法

在６个基准函数上实验测试，测试结果表明所提出

的ＣＷＧ－ＧＯＡ算法收敛精度高且收敛速度快．
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