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摘　　　要：针对人工大猩猩部队优化算法 (GTO) 存在易陷入局部最优、收敛速度慢、寻优精

度低等问题，提出了基于双重随机扰动策略的人工大猩猩部队优化算法 (DGTO)。引入 Halton 序列

初始化种群，增加种群的多样性；在算法寻优阶段使用多维随机数策略，并在探索阶段提出自适应

位置搜索机制，提高算法的收敛速度；提出双重随机扰动策略，解决大猩猩的群居效应，增强算法

跳出局部最优的能力；采用逐维更新策略更新个体位置，提升算法的收敛精度。通过 10 个基准测

试函数寻优结果及 Wilcoxon 秩和检验对比可知，改进算法在寻优精度、收敛速度上有较大提升。同

时，通过工程优化问题的实验对比分析，进一步验证了改进算法在处理现实工程问题上的优越性。
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群智能优化算法具有参数少、简单易实现、不

需要梯度信息等优点，通过模拟自然界中动植物

的求偶、觅食等行为，可以很好地在合理的时间且

高度复杂的约束条件下找到这些问题的最优解。

经典的群智能优化算法有粒子群  (particle  swarm

optimization, PSO）算法[1]、人工蜂群 (artificial bee colony,

ABC) 算法[2]、蚁群 (ant colony optimization, ACO) 算法[3]

等。随着技术的不断发展和更新，群智能优化算法

在旅行商 [4]、支持向量机优化 [5]、路线规划 [6]、电力

系统控制[7] 等问题中有着卓越表现。

人工大猩猩部队优化算法 (artificial gorilla troops

optimizer，GTO)  [8] 是由 Abdollahzadeh等于 2021年

提出的一种新型元启发式优化算法，通过对自然界

中大猩猩个体觅食及争夺配偶行为的模拟而构造

β

β

的一种有效的优化方案，虽然该算法具有原理简单

易实现、所需调节参数少等优点，但依然存在易陷

入局部最优、收敛速度慢等不足。自该算法提出以

来，国内外不少学者针对其不足之处做出了改进。

例如，Xiao等 [9] 提出了基于镜像对立和自适应- 爬

山算法的大猩猩优化算法，采用凸透镜成像反向学

习扩大搜索范围，避免陷入局部最优，同时引入自

适应 - 爬山算法与 GTO结合以提高求解精度 ；

Liang等 [10] 提出了一种基于反向学习和并行策略

的 GTO算法，通过反向学习拓展算法的探索空间，

提高算法的全局搜索能力，并行策略将种群分为多

个群体进行探索，增加了种群的多样性；Wu等 [11]

利用基于二次插值的天牛须搜索增强银背大猩猩

位置的多样性，引入教与学优化算法的教师阶段，
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以 50% 的概率更新跟随银背的行为，并由准反射学

习生成银背大猩猩的准反射位置；Alsolai等[12] 提出

增强型大猩猩，利用 circle混沌映射增加大猩猩的

种群多样性，并将其应用于无人机辅助智能车载网

络中的分簇协议中；Mostafa等 [13] 引入精英反向学

习增强种群的多样性，利用柯西逆累积分布算子和

切线飞行的融合提高种群的开发能力和收敛速

度。尽管上述研究对 GTO算法的寻优精度和速度

有了一定的提升，但该算法提出时间较短，改进方

法还不够完善，仍然存在以下不足：①迭代更新前

的初始种群依赖初始条件较多，健壮性不足；②种

群个体迭代更新策略较为单一，且使用方式较为机

械，没有合理地平衡全局搜索与局部开发的关系；

③搜索过程中易掉入局部最优陷阱，导致算法收敛

精度不高；④对于种群个体好坏的评价指标多样性

差，仅根据适应度函数的好坏便否决了种群个体的

质量；⑤种群个体位置更新方式不够细化。因此，

对于 GTO算法的改进还需要更深入的研究。

本文提出基于双重随机扰动策略的人工大猩猩

部队优化算法 (artificial gorilla troops optimizer based
on  double  random  disturbance  strategy，DGTO) 。首

先，通过 Halton序列生成均匀分布的初始种群，增

加初始种群的多样性；其次，在算法寻优阶段使用

多维随机数策略，并提出自适应位置搜索机制替代

向已知位置搜索机制，提高了算法的收敛速度；然

后，提出一种双重随机扰动策略，解决了大猩猩的

群居效应，避免算法过早收敛；最后，采用逐维更新

策略更新个体位置，提升了算法的收敛精度。通过

对 10个基准测试函数、Wilcoxon秩和检验进行分

析，验证了本文算法的优越性，并通过工程应用问

题的实验结果分析，验证了本文算法较其他算法更

具有可行性。 

1　人工大猩猩部队优化算法

GTO算法是根据大猩猩的集体生活方式和社

交方式提出的一种群智能优化算法。大猩猩生活

在一个称为“部队”的群体中，由成年雄性或银背

大猩猩群体和几只成年雌性大猩猩及其后代组成，

银背大猩猩是群体的核心，它做出所有决定，调解

战斗，确定群体行动，指导大猩猩寻找食物来源，并

为群体的安全福祉负责。在 GTO算法中，有 5种

不同的算子用于模拟大猩猩的群体行为，主要分为

2个阶段：探索阶段和开发阶段。探索阶段采用

3种不同的机制，即迁移到未知位置、迁移到其他

大猩猩位置及迁移到已知位置；开发阶段采用跟随

银背大猩猩和竞争成年雌性大猩猩 2种社会行为。

大猩猩在探索阶段的位置更新方式如下：

G(t+1) =


(ub− lb)r1+ lb r < s

(r2−C)Xr(t)+LH r ⩾ 0.5

X(t)−L[L(X(t)−Gr(t))+ r3(X(t)−Gr(t))]

r < 0.5

（1）

式中：G(t+1)为下一次迭代中的大猩猩侯选位置；

X(t)为大猩猩的当前位置；r1、r2、r3 和 r 表示取值

为 (0,1)的随机值；s 为优化操作前给定值的参数，

一般取 0.03，其决定了大猩猩迁移到未知位置的概

率；ub 和 lb 分别为变量的上限和下限；Xr 和 Gr 分别

为从当前位置和候选位置中随机选择的大猩猩个

体位置；C、L、H 分别表示为

C = (cos(2r4)+1)
(

1− It

It,max

)
（2）

L =Cl （3）

H = ZX(t) （4）

It,max其中：It 为当前迭代值； 为执行优化操作的迭代

总值；r4 表示取值为 (0,1)的随机值； l 表示取值为

(−1,1)的随机值；Z 表示问题维度中取值为 [−C,C]
的随机值。

大猩猩在开发阶段选择跟随银背大猩猩机制，

其行为表示为

G(t+1) = LM(X(t)−Xsilverback)+X(t) （5）

M =

(∣∣∣∣∣ 1
N

N∑
i=1

Gi(t)

∣∣∣∣∣
g) 1

g

（6）

g = 2L （7）

式中：Xsilverback 为银背大猩猩 (最佳解)的位置；Gi(t)
为第 i 个候选大猩猩在第 t 次迭代时的位置；N 为

大猩猩的总数。

大猩猩在开发阶段选择竞争成年雌性大猩猩

机制，其行为表示为

G(t+1) = Xsilverback− (XsilverbackQ−X(t)Q)A （8）

Q = 2r5−1 （9）

A = βE （10）

E =

{
N1 r ⩾ 0.5

N2 r < 0.5
（11）

β

r ⩾ 0.5

式中：Q 用于模拟冲击力；A 为冲突中暴力程度的

系数；r5 表示取值为 (0,1)的随机值； 为优化操作

前给定的参数值；E 用于模拟暴力对解的维度的影

响，如果 ，E 等于正态分布和问题维度中的随

第 6 期 杜晓昕，等：基于双重随机扰动的人工大猩猩部队优化算法及工程应用 1883



机值 N1，反之，E 等于正态分布中的随机值 N2。 

2　改进的人工大猩猩部队优化算法

在标准 GTO算法中，种群初始化采用随机分

布的方式，这种分布方式使得种群分布极不均匀，

进而导致算法收敛速度缓慢；参数 C 随机生成时未

考虑问题维度，使得到的种群多样性不高，同时，探

索阶段的向已知位置迁移机制也未能很好地驱使

种群迁移到更好的位置；种群跟随银背大猩猩和普

通成年大猩猩进行位置更新，当种群个体陷入局部

极值时，算法会出现停滞搜索现象；在更新个体位

置时，算法中的种群个体在进行位置更新时，并未

考虑到每一维度的位置信息，而是选择整体更新的

方式，导致算法收敛精度变低。

本文针对标准 GTO算法的不足之处，提出相

应的策略对其进行改善。 

2.1　Halton 序列初始化种群

种群初始化是群智能优化算法不可或缺的阶

段，传统的种群初始化方法依赖伪随机数生成，该

方式实现简单且随机性强，但种群个体不一定均匀

地分布在搜索空间中 [14]，从而使种群个体错过相当

大的一部分种群空间。基于混沌技术生成初始化

种群的方式也被广泛应用，已有研究表明，利用混

沌序列进行种群初始化能取得比伪随机数更好的

效果，但该方式整体稳定而局部不稳定，且对初始

条件及其参数设置非常敏感。此外，多步骤技术初

始化种群也较为流行，通常是在后续步骤中细化先

前生成的种群，其中，最流行的是基于反向学习的

技术。首先，产生原始群体的点；然后，使用反向学

习技术对生成点中不符合条件的点进行反向学习，

这种方式虽然可以取得良好的效果，但会受到第一

步生成的种群点质量的影响，且需要消耗一部分计

算预算来评估适应度函数。基于此，本文引入较为

先进的准随机序列方式，即 Halton序列来初始化种

群。Halton序列是一种低差异序列，以质数为基数

的确定性方法构造，使得种群更加均匀地分布在整

个解空间，增加了种群的多样性，从而加快了算法

的收敛速度，并提高了算法的收敛精度。

假设搜索空间为二维，Halton序列的实现过程

为：选取 2个质数作为基数，分别对应 2个维度，每

个维度根据基数分别对 (0,1)不断地进行切分、迂

回取值，从而形成不重复且均匀的点，其切分过程

的数学模型为

n =
m0∑
i=0

ai pi
1 = a0+a1 p1

1+ · · ·+am0
pm0

1 （12）

ϕp1 (n) = a0 p−1
1 +a1 p−2

1 + · · ·+am0
p−m0−1

1 （13）

H(n) = {ϕp1,1 (n),ϕp1,2 (n)} （14）

ai ∈ {0,1,2, · · · , p1−1}
ϕp1 (n)

式中：n 为 Halton序列的序数；p1 为 Halton序列的

基数，取值为大于或等于 2的质数；m0 为非负整数，

用于确定求和的项数上限； 为

常变量； 为定义的序列函数；H(n)为二维均匀

Halton序列。

在二维空间下，假设种群规模为 50，个体分布

范围的上下界分别为 1和 0，随机分布和 Halton序

列分布初始化种群空间个体分布对比如图 1所示，

其中，Halton序列的基数分别为 2和 3， W1 和 W2 为

维度。由图 1对比可知，通过 Halton序列初始化种

群空间的个体分布虽然降低了随机性，但分布更加

均匀，增加了算法的多样性。
 
 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

(a) 随机分布

W1

W
2

0.2 0.4 0.6 0.8 1.00

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

(b) Halton序列分布

W1

W
2

图 1    随机分布与 Halton序列分布初始化种群空间

Fig. 1    Random distribution and Halton distribution initialize

population space
  

2.2　自适应位置搜索机制

在标准 GTO算法中，大猩猩探索阶段寻优时

使用了 3种不同的机制，即迁移到未知位置、迁移

到其他大猩猩位置和向已知位置迁移。然而，原始

的向已知位置迁移机制过多考虑大猩猩个体自身

搜索的经验，没有自适应地平衡好大猩猩个体勘探
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与开发之间的关系。针对群智能优化算法中普遍

存在的缺乏自适应调整能力的问题，出现了多种基

于欧氏距离、适应度函数、迭代次数的自适应步长

方法。文献 [15]使用基于欧氏距离的自适应步长

控制麻雀加入者和发现者各维度之间的距离，当加

入者和发现者最优位置较远时，步长较大，提高算

法收敛速度，反之，减小步长，提高算法的局部搜索

能力；文献 [16]将果蝇种群每次寻优得到的适应度

函数最好的全局最优解融入到寻优迭代的过程中，

避免果蝇个体盲目搜索；文献 [17]使用基于迭代次

数的自适应步长方法优化步长因子，使其随迭代次

数增加不断减小。为使 GTO算法能够自适应平衡

全局搜索与局部开发之间的关系，本文通过分别调

整个体自身位置对迭代影响的自适应因子及其他

大猩猩个体对本个体搜索影响的自适应因子，提出

一种自适应位置搜索机制替代该搜索机制，具体表

达式为

G(t+1) = T X(t)− r6L(X(t)−Gr(t)) （15）

T =
(

1
1+ eK

)4

（16）

K =
(

1− It

It,max

)2It /It,max

式中：L 的取值受 C 影响，为使其考虑问题维度，对

C 采用了多维随机数策略；r6 表示取值为 (0,1)的随

机值； 。

L 和 T 随迭代次数增加的变化曲线如图 2所

示。可知，大猩猩个体自身位置的权重 T 取值从

0.005不断上升到 0.063，而为大猩猩个体受其他已

知位置的影响部分 X(t)−Gr(t)赋予权重 L，其取值从

[−2,2]不断向 0靠近。在前 200次迭代中，T 增长平

缓，L 取值较大，个体更注重其他位置的探索；在

200～400次迭代中，T 增长迅速，L 持续减小，该阶

段个体逐渐由探索其他位置转为开发自身邻域位

置；在最后 100次迭代中，T 趋于平稳，而 L 也逐渐

稳定到 0附近，此时个体更注重自身邻域的搜索。

相比原始迁移到已知位置机制，本文提出的

自适应位置搜索机制更符合个体前期精于探索、后

期精于开发的搜索模式，进一步提高了算法的收敛

速度。 

2.3　双重随机扰动策略

大猩猩在社会生活中倾向于集体生活，它们作

为一个群体寻找食物，并生活在银背大猩猩的领导

下，听从银背大猩猩的指挥决策。虽然大猩猩的集

体生活方式通过个体之间的信息交流使得优质食

物源更容易被个体搜寻到，但也会因此产生潜在的

群居效应，即种群在找到自身认为是最优食物源后

把它作为全局最好的食物源，从而停止对更好食物

源的探索。为减小群居效应对种群寻优产生的影

响，本文受元学习 [18] 策略的启发，通过对种群个体

适应度值及适应度变化率的评估，提出一种双重随

机扰动策略帮助种群在完成位置迭代更新后跳出

局部最优值。元学习策略即“学会学习的学习”，

即使使用少量样本数据，也能快速学会新的概念或

技能。元学习的样本是基于任务的，其是从任务中

学习特征表示，从而实现在新任务上的泛化。然

而，各学习方法并不是单独存在的，与其他学习方

法存在潜在的联系。表 1展示了元学习与其他学

习方法之间的潜在关联。在双重随机扰动策略中，

寻找全局最优解过程中跳出局部最优解是种群个

体的任务，个体适应度值是否比适应度平均值低，
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图 2    L 和 T 随迭代次数增加的变化曲线

Fig. 2    L and T change curves with increase of iterations

 

表 1    元学习与其他学习方法的潜在关联

Table 1    Potential correlation between meta-learning and

other learning methods

学习方法 与元学习关联

对比学习

对比学习的核心是将正样本和负样本在特征空间进行对

比，使得模型能够学习到样本的重要内在特征。而元学

习在学习特征表示时，有时也会通过正样本和负样本比

对的方式实现

迁移学习

迁移学习的核心是找到已有知识和新知识之间的相似

性，通过这种相似性的迁移达到迁移学习的目的。元学

习基于任务展开学习，然而生物体及其一生，学习的永远

不止一个任务，因而迁移学习可以将元学习在某一任务

的学习方式迁移到相似任务中
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以及个体适应度变化率是否比优质个体适应度变

化率大，即为种群个体的特征表示，个体根据自身

特征选择不同的对策，双重随机扰动得以实现。由

表 1可知，双重随机扰动策略在元学习过程中，个

体适应度值与适应度平均值的比较及个体适应度

变化率与优质个体适应度变化率的比较结合了对

比学习的核心思想，同时也提升了评判个体质量的

多样性；而个体在双重随机扰动过程中学习到的

如何跳出局部最优值的能力，也可以通过迁移学习

迁移到更多相似的问题中。因此，该策略有良好的

泛化性。双重随机扰动策略如图 3所示，详细步骤

如下：
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图 3    双重随机扰动策略示意图

Fig. 3    Schematic diagram of double random disturbance strategy
 

步骤 1　根据式 (17)计算每次迭代后 N 个大猩

猩个体的适应度平均值：

fv =

N∑
i=1

fi

N
（17）

式中：fi 为个体的适应度值。

步骤  2　根据适应度平均值将种群个体分为

j 个比适应度平均值高的劣质个体和 N−j 个比适应

度平均值低的优质个体。

步骤 3　根据式 (18)分别计算 j 个劣质个体和

N−j 个优质个体的适应度变化率 v1，并求取优质个

体的平均适应度变化率 v。

v1 =
∆ f
∆It

（18）

∆ f ∆It式中： 为适应度的变化大小； 为迭代次数的变

化大小。

步骤 4　双重随机扰动策略。

1） 第一重是柯西扰动 [19]。一维标准柯西分布

的概率密度函数表达式为

f (x) =
1
π

(
1

x2+1

)
−∞ < x <∞ （19）

一维标准柯西分布与一维标准高斯分布概率

密度曲线如图 4所示。可知，柯西分布较高斯分布
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图 4    一维标准柯西分布与高斯分布概率密度曲线

Fig. 4    Probability density curves of one-dimensional standard

Cauchy distribution and Gaussian distribution
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在原点处的峰值更小，使得个体变异后使用较少的

时间搜索相邻区域，同时，柯西分布相较高斯分布

具有长尾特性，使其有一定概率取到距离原点较远

的随机数，增加了全局搜索的可能性。这意味着经

过柯西变异后的个体具有跳出局部最优值的能力，

其扰动方式如下：

G = X−K ·Cauchy(0,1) （20）

η = tan((ξ−0.5)π ) ξ

式 中 ： K 用 来 决 定 柯 西 算 子 扰 动 的 作 用 大 小 ；

Cauchy(0,1)为标准柯西分布。柯西分布随机变量

生成函数为 ， 为 [0,1]上服从均匀

分布的随机变量。

2） 第二重是中心位置扰动策略。先计算

N−j 个优质个体的中心位置，再使用该位置对劣质

个体进行扰动。中心位置 O 的计算如图 5所示。

图中：W 为个体位置的维度值。中心位置代表优质

个体的平均水平，该扰动策略促使陷入局部最优值

的个体能从当前位置向优质个体的中心位置移动，

扰动方式如下：

G = X− r (X−O) （21）
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图 5    中心位置计算示意图

Fig. 5    Schematic diagram of central location calculation
 

步骤 5　对 j 个劣质个体进行分类。根据步骤

3计算的适应度变化率将 j 个劣质个体分为 2类：

①适应度变化率比优质个体平均适应度变化率低

的 m 个个体；②适应度变化率比优质个体平均适应

度变化率高的 j−m 个个体。

步骤 6　对分类后的 j 个劣质个体进行双重随

机扰动。第 1类个体代表适应度达不到平均水平，

寻优速度也比优质个体平均寻优速度慢。对这类

劣质个体进行第一重柯西扰动，将第 1类 j 个劣质

个体按照适应度变化率进行排序，适应度变化率小

的个体较其他个体有更大的几率陷入局部最优值，

因此，更需要大的步长对其进行扰动。同时，生成

j 个柯西算子，对其按照绝对值大小进行排序，柯西

算子绝对值越大，代表扰动的步长越大。将适应度

变化率较小的个体与绝对值较大的柯西算子（即大

步长）一一对应，利用式 (20)对其进行扰动，若扰动

后适应度值变小，则保留扰动后的位置，否则，根据

式 (21)启用第二重中心位置扰动。同样，若扰动后

适应度值变小，则保留扰动后的位置，否则，不扰

动。第 2类个体代表适应度不及平均水平，但寻优

速度比优质个体的平均寻优速度快，因此，仅对其

采用第一重柯西扰动，若扰动后适应度值变小，则

保留扰动后的位置，否则，不扰动。

在个体完成位置更新后，对个体进行双重随机

扰动，帮助个体减小陷入潜在局部最优的风险，促

使个体更好地向全局最优解的位置探索。 

2.4　逐维更新

标准 GTO算法在更新个体位置比较适应度

时，将种群个体的不同维度视为一个整体进行评

估 [20]，但某一维度上较好的结果可能会被忽略，从

而降低了算法的收敛速度和求解精度。因此，本文

引入一种逐维更新的策略，用于更新大猩猩的位

置，该策略使得每一维的信息都得到关注。在大猩

猩位置更新过程中，每更新一个维度上的值，就与

其他维度的值组成一个完整的解，再评价这个新的

解，直到每一维的值都被组合比较。

标准 GTO算法位置更新方式与逐维更新位置

方式如图 6和图 7所示。图中：DXi、DGi 分别为大猩

猩在当前位置 X、侯选位置 G 第 i 维度的位置信

息，f(X)、f(G)表示适应度值。

通过引入逐维更新策略，个体每一维的位置都

得到关注，促使每一维好的位置信息对寻优发挥一

定的帮助，也有效防止了每一维不好的位置信息对

寻优结果产生坏的影响，从而提高算法的寻优精度。 
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图 6    整体更新位置方式

Fig. 6    Entire update position way
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Fig. 7    Dimension-by-dimension update position way
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2.5　算法实现流程

本文提出的 DGTO算法步骤如下，其流程如

图 8所示。

It,max

β

步骤  1　初始化相关参数：种群规模 N、维度

W、最大迭代次数 、种群搜索范围 ub 和 lb、探索

阶段切换概率 s、开发阶段切换概率 w、参数 。
 

开始

初始化相关参数

利用Halton序列初始化种群空间

是否达到最大迭代次数?

计算种群适应度值，选择适应度
最小的个体作为银背大猩猩

按照式(2)、式(3)、式(16)更新C、L、T的值
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按照式(1)第2个式子实行
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r≥0.5?

按照式(15)实行自适应
位置搜索机制

逐维更新大猩猩位置，并将更新后适应度最小的个体作为银背大猩猩

是否到达种群个数?

C≥w?

按照式(5)实行跟随银背
大猩猩机制

按照式(8)实行竞争成年
雌性大猩猩机制

逐维更新大猩猩位置，并将更新后适应度最小的个体作为银背大猩猩

输出银背大猩猩的位置及其
适应度值
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图 8    本文算法流程

Fig. 8    Flowchart of the proposed algorithm
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步骤 2　利用 Halton序列初始化种群 X。
步骤  3　计算每个大猩猩个体 X 的适应度值，

并选择适应度最小的个体作为银背大猩猩 Xsilverback。

步骤  4　按照式 (2)、式 (3)、式 (16)计算参数

C、L、T 的值。

步骤 5　按照式 (1)第 1个式子、第 2个式子及

式 (15)、探索阶段切换概率 s 更新大猩猩候选位置

G，并对更新后的候选位置 G 进行边界检查，根据

逐维更新策略更新大猩猩的位置 X，选择适应度最

小的大猩猩个体作为银背大猩猩 Xsilverback。

步骤  6　按照式 (5)、式 (8)及开发阶段切换概

率 w 更新大猩猩候选位置 G，并对更新后的位置

G 进行边界检查，根据逐维更新策略更新大猩猩的

位置 X，选择适应度更小的大猩猩个体作为银背大

猩猩 Xsilverback。

步骤  7　按照双重随机扰动策略及式 (20)、
式 (21)对有可能陷入局部最优的个体进行位置扰

动，再根据逐维更新策略更新大猩猩的位置 X，选
择适应度更小的大猩猩个体作为银背大猩猩 Xsilverback。

步骤 8　判断是否满足迭代终止条件，满足，则

输出银背大猩猩位置 Xsilverback 及其适应度值，否则，

进入步骤 4继续执行。 

3　实验仿真与结果分析
 

3.1　参数设置说明

基于 AMD Ryzen 75800H with Radeon Graphics

CPU、 3.20  GHz主频 、 16  GB内存及 Windows  11

(64位 )的操作系统对 DGTO算法进行仿真实验。

编程软件为 MATLAB R2019a。选取标准 GTO算

法、灰狼优化算法 (grey wolf optimizer，GWO)[21]、差

分进化 (differential evolution，DE) 算法[22]、鲸鱼优化

算法 (whale optimization algorithm，WOA)[23] 与DGTO

算法作对比，基本参数统一设置为：种群规模为 40，

最大迭代次数为 500，维度为 10。各算法内部参数

如表 2所示。表中：F 为缩放因子；RC 为交叉概率；

b 为螺旋形状控制参数。
 
 

表 2    参数设置

Table 2    Parameters setting

算法 主要参数

GTO βs=0.03,w=0.8, =3

GWO

DE F=0.5,RC=0.3

WOA b=1

DGTO βs=0.03,w=0.8, =3
 
 

3.2　测试函数

为测试 DGTO算法的寻优性能，从基准测试函

数中选取 10个进行寻优测试，其中，f1～f6 为单峰测

试函数，f7、f8 为多峰测试函数，f9、f10 为固定维多峰

测试函数。基准测试函数相关信息如表 3所示。
 
 

表 3    基准测试函数

Table 3    Benchmark test functions

编号 函数名 定义域 维度 最优值

f1 Sphere [−100,100] 10/30 0

f2 Schwefel’ problem 2.22 [−10,10] 10/30 0

f3 Schwefel’ problem 1.2 [−100,100] 10/30 0

f4 Schwefel’ problem 2.21 [−100,100] 10/30 0

f5 Generalized Rosenbrock’s function [−30,30] 10/30 0

f6 Step function [−100,100] 10/30 0

f7 Generalized Schwefel’s problem 2.26 [−500,500] 10/30 −418.98×维度

f8 Generalized penalized function 2 [−50,50] 10/30 0

f9 Kowalik’s function [−5,5] 4 0.000 3

f10 Hatman’s function 2 [0,1] 6 −3.32
 
 

3.3　DGTO 算法与其他改进 GTO 算法的性能对

比及收敛性分析

β

为验证 DGTO算法改进的有效性，将其与标

准 GTO算法及基于镜像对立和自适应- 爬山算法

改进的 GTO算法 (improved  gorilla  troops  optimizer
based on lens opposition-based learning and adaptive β-
hill  climbing,  IGTO)、用于全局优化问题的改进

GTO算法 (modified gorilla troops optimizer for global
optimization problem, MGTO)在表 3所示的基准测

试函数上进行测试对比，IGTO和 MGTO的数据分

别来自文献 [9]和文献 [11]。为保证实验的可比

性，实验统一设置为：种群规模为 30，维度为 30，最
大迭代次数为 500。各算法分别运行 30次取平均

值和标准差，对比结果如表 4所示，加粗字体表示
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在某一函数下各算法的最优结果。图 9为各算法

的部分收敛曲线。

由表 4和图 9可知，在 10个基准测试函数中，

DGTO算法较其他算法具有显著优势，其平均值、

标准差大多具有量级优势。对于函数 f1～f4，MGTO、

IGTO算法可以找到理论最优值，稳定性良好，而

DGTO算法通过不同的方式改进也达到了相同的

效果，说明了 DGTO算法的有效性，为算法改进提

供了新的思路；对于函数 f5 和 f10，DGTO算法的寻

优结果最好，也最为稳定， f5 的收敛速度与其余算

法相比较为明显，f10 甚至达到了标准差为 0的稳定

性；对于函数 f6，GTO、IGTO算法的收敛精度基本

相同，可推断其陷入局部最优值而无法自行跳出，

而 MGTO算法收敛精度略高，但 DGTO算法在双

重随机扰动策略的帮助下，具备了更强的跳出局部

最优值的能力，达到了更高的收敛精度及更强的稳

定性，从收敛曲线也可看出，在收敛次数约为 50次

时，DGTO算法已经达到了其余算法的精度值，在

其余算法逐渐收敛后，DGTO算法依旧探索更好的

结果；对于函数 f8，IGTO、MGTO算法虽比 GTO算

法平均值更低，但 DGTO算法还是达到了约 10−32

的精度和标准差，差距较为明显；对于函数 f7，各算

法虽然都可寻到最优值附近，但 DGTO算法的性能

更为稳定；对于函数 f9，改进后的 GTO算法比标准

GTO算法更靠近理论最优值，而 DGTO算法的收

敛曲线下降速率更大，说明其找到理论最优值所需

的迭代次数更少，且更稳定。综上所述，DGTO算

法的优势较为明显。 

3.4　DGTO 算法与其他算法的性能对比

为验证 DGTO算法对于基准测试函数的寻优

性能，选取标准 GTO算法、GWO算法、DE算法、

WOA算法进行寻优对比。为确保实验结果具有可

比性，各算法实验统一设置为：种群规模为 40，维度

为 10，最大迭代次数为 500，各算法相关参数由表 2
给出，利用表 3的 10个基准测试函数对各算法进

行寻优性能对比，各算法分别运行 50次取最优值、

最差值、平均值和标准差，对比结果如表 5所示，加

粗字体表示在某一函数下各算法的最优结果。

由表 5可知，在求解函数 f1～f10 时，DGTO算法

寻优结果及寻优稳定性均优于其他算法。在多个

函数中，DGTO算法的最差值都优于其余算法的最

优值。对于单峰函数 f1～f4，DGTO算法每次都可以

直接收敛到理论最优值 0；对于单峰函数 f5，DGTO
算法较其他算法更接近理论最优值；对于单峰函数

f6，DGTO算法最优可以收敛到理论最优值 0；对于

多峰函数 f7 和固定维多峰函数 f9、f10，DGTO算法更

接近理论最优值−4 189.8、0.000 3和−3.32；对于多

峰函数 f8，DGTO算法可以收敛到理论最优值附

近。综上所述，DGTO算法较其他算法在对基准测

试函数进行求解时具有明显优势。 

3.5　DGTO 算法与其他算法的收敛性对比

为验证 DGTO算法的收敛性 ，图 10给出了

DGTO算法、标准 GTO算法、GWO算法、DE算

 

表 4    DGTO 算法与其他改进 GTO 算法寻优结果对比

Table 4    Comparison of optimization results of DGTO and

other improved GTO algorithms

参数 算法 平均值 标准差

f1

GTO 0 0

IGTO 0 0

MGTO 0 0

DGTO 0 0

f2

GTO 6.67×10−195 0

IGTO 0 0

MGTO 0 0

DGTO 0 0

f3

GTO 0 0

IGTO 0 0

MGTO 0 0

DGTO 0 0

f4

GTO 1.01×10−192 0

IGTO 0 0

MGTO 0 0

DGTO 0 0

f5

GTO 3.17×100 8.22×100

IGTO 7.46×10−5 8.57×10−5

MGTO 2.54×10−5 3.94×10−5

DGTO 7.42×10−6 3.39×10−5

f6

GTO 2.56×10−7 4.19×10−7

IGTO 1.01×10−7 1.15×10−7

MGTO 3.37×10−14 3.76×10−14

DGTO 2.03×10−32 1.66×10−32

f7

GTO −1.26×104 3.05×10−5

IGTO −1.26×104 3.02×10−5

MGTO −1.26×104 1.03×10−6

DGTO −1.26×104 4.64×10−12

f8

GTO 3.30×10−3 5.12×10−3

IGTO 1.14×10−7 3.34×10−7

MGTO 1.00×10−7 1.43×10−7

DGTO 7.24×10−32 2.30×10−31

f9

GTO 4.17×10−4 3.01×10−4

IGTO 3.07×10−4 4.06×10−19

MGTO 3.07×10−4 3.29×10−19

DGTO 3.07×10−4 1.74×10−19

f10

GTO −3.29×100 5.39×10−2

IGTO −3.31×100 3.63×10−2

MGTO −3.30×100 4.51×10−2

DGTO −3.32×100 0
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法、WOA算法在 10个基本测试函数上的收敛曲

线。各算法实验仍统一设置为：种群规模为 40，维
度为 10，最大迭代次数为 500。

由图 10可知，对于单峰函数 f1～ f6 和多峰函

数 f7～ f10，横向观察收敛曲线，DGTO算法收敛曲

线在整个寻优过程中均位于其余 4个算法左方，

说明在初始迭代时，Halton序列增加了种群的多

样性，随后自适应位置搜索机制合理地平衡了开

发和探索之间的关系 ，使得 DGTO算法较其余

4个算法有更好的收敛速度；纵向观察收敛曲线，

DGTO收敛曲线在整个寻优过程中均位于其余

4个算法下方，说明双重随机扰动策略帮助算法

跳出局部最优值，最终逐维更新每一维度的信息

进行比较更新，使得 DGTO算法较其他 4个算法

有更好的寻优精度。对于单峰函数 f1、 f3，DGTO

算法分别仅需 208次、252次迭代便寻到理论最优

值，约为 GTO算法寻优速度的 2倍，而 GWO、DE、

WOA算法经过 500次迭代仍处于较低的寻优精

度。对于函数 f2、 f4， f6，DGTO算法分别在 380次、

398次、 102次迭代找到了理论最优值 ，而其余

4个算法仍与理论最优值差距较大。对于单峰函

数 f5，DGTO算法时而平缓时而下降，说明算法在

陷入局部最优时，双重随机扰动策略可以帮助其

跳出局部最优，继而向全局最优解靠近。综上所

述，DGTO算法在对基准测试函数寻优时具有更

快的收敛速度和更高的收敛精度，说明了算法的

有效性。 

3.6　DGTO 算法与其他算法的平均绝对值误差比较

为评估 DGTO算法与其他算法在求解 10个基

准测试函数时的寻优结果与理论最优值的差异情

况，使用平均绝对值误差 [24] 对其进行排序比较。

平均绝对值误差可以避免误差相互抵消的问题，因

而可以准确反映实际预测误差的大小。各算法实

验统一设置为：种群规模为 40，维度为 10，最大迭

代次数为 500，独立运行 50次。平均绝对值误差的

数学模型如式 (22)所示，各算法对 10个基准函数

的平均绝对值误差排序结果如表 6所示。

Y =
1
n1

n1∑
i=1

|µi−σi| （22）

µi

σi

式中 ： n1 为选用基准函数的个数 ； 为算法运行

50次寻得最优值的平均值； 为每个基准测试的理

论最优值。

由表 6可知，DGTO算法的平均绝对值误差最

小，说明其寻优结果更接近函数的理论最优值，收

敛精度较其他算法更高，进一步证明了算法的有效

性，较其他算法更有优势。 

3.7　Wilcoxon 秩和检验

为进一步验证 DGTO算法的有效性，对其与其
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图 9    DGTO算法与其他改进 GTO算法的部分收敛曲线

Fig. 9    Partial convergence plots of DGTO and other improved GTO algorithms
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表 5    各算法寻优结果对比

Table 5    Comparison of optimization results of each algorithm

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

f1

DGTO 0 0 0 0

GTO 0 0 0 0

GWO 2.62×10−69 6.96×10−63 3.93×10−64 1.28×10−63

DE 6.09×10−20 1.86×10−18 5.05×10−19 4.44×10−19

WOA 2.04×10−94 5.80×10−81 1.23×10−82 8.19×10−82

f2

DGTO 0 0 0 0

GTO 7.39×10−217 3.67×10−197 7.69×10−199 0

GWO 3.25×10−39 8.12×10−36 5.90×10−37 1.30×10−36

DE 1.91×10−12 2.93×10−11 9.68×10−12 4.55×10−12

WOA 1.10×10−61 5.26×10−52 1.12×10−53 7.43×10−53

f3

DGTO 0 0 0 0

GTO 0 0 0 0

GWO 3.82×10−37 3.02×10−27 8.81×10−29 4.33×10−28

DE 2.63×100 2.74×101 8.17×100 5.41×100

WOA 2.73×10−8 6.89×102 1.16×102 1.46×102

f4

DGTO 0 0 0 0

GTO 2.01×10−218 4.03×10−200 1.18×10−201 0

GWO 9.71×10−24 2.86×10−19 1.79×10−20 4.48×10−20

DE 2.60×10−5 1.31×10−4 6.72×10−5 2.38×10−5

WOA 2.21×10−5 2.20×101 1.35×100 4.37×100

f5

DGTO 7.46×10−30 2.25×10−11 6.34×10−13 3.28×10−12

GTO 4.91×10−15 1.41×100 1.07×10−1 3.06×10−1

GWO 5.32×100 9.54×100 6.70×100 7.69×10−1

DE 1.74×100 1.75×101 7.58×100 2.78×100

WOA 3.49×100 8.95×100 6.58×100 6.38×10−1

f6

DGTO 0 1.23×10−32 5.55×10−34 1.94×10−33

GTO 9.24×10−32 9.98×10−23 2.18×10−24 1.14×10−23

GWO 1.11×10−6 6.33×10−6 2.97×10−6 1.13×10−6

DE 5.02×10−20 2.93×10−18 4.00×10−19 4.42×10−19

WOA 2.62×10−5 1.17×10−3 3.12×10−4 2.70×10−4

f7

DGTO −4.19×103 −4.19×103 −4.19×103 2.13×10−12

GTO −4.19×103 −4.19×103 −4.19×103 5.29×10−12

GWO −3.56×103 −2.08×103 −2.84×103 3.65×102

DE −7.94×107 −8.23×1014 −2.09×1013 1.20×1014

WOA −4.19×103 −2.49×103 −3.46×103 5.61×102

f8

DGTO 1.35×10−32 1.35×10−32 1.35×10−32 1.11×10−47

GTO 7.26×10−30 7.46×10−2 5.34×10−3 1.25×10−2

GWO 1.15×10−6 1.04×10−1 1.00×10−2 3.04×10−2

DE 4.37×10−21 4.46×10−19 8.94×10−20 8.94×10−20

WOA 2.57×10−4 1.10×10−1 1.44×10−2 2.57×10−2

f9

DGTO 3.07×10−4 3.07×10−4 3.07×10−4 1.74×10−19

GTO 3.07×10−4 1.22×10−3 4.17×10−4 3.01×10−4

GWO 3.07×10−4 2.04×10−2 2.78×10−3 6.56×10−3

DE 5.16×10−4 1.30×10−3 8.97×10−4 1.48×10−4

WOA 3.08×10−4 2.17×10−3 6.93×10−4 4.89×10−4

f10

DGTO −3.32×100 −3.32×100 −3.32×100 0

GTO −3.32×100 −3.20×100 −3.29×100 5.39×10−2

GWO −3.32×100 −3.09×100 −3.27×100 7.57×10−2

DE −3.32×100 −3.20×100 −3.31×100 3.17×10−2

WOA −3.32×100 −2.43×100 −3.22×100 1.45×10−1
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他算法进行性能差异分析。对于 2个独立的样本，

常用的假设检验方法有参数检验和非参数检验。

常见的参数假设检验方式有 t 检验和 z 检验，参数

检验方法对数据要求较为严格，通常是在总体分布

形式已知的情况下进行检验。对于非参数检验方

式，符号检验和 Wilcoxon秩和检验较为常见，这些

方式在 2个独立样本假设检验时无需知道样本的

分布情况。而 Wilcoxon秩和检验是在传统的符号

检验方式上发展起来的，不仅可以直观显示 2个独

立样本是否有差异性，还可以通过 p 值判断出差异
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图 10    各算法在函数 f1～f10 的收敛曲线

Fig. 10    Convergence curves of each algorithm in functions f1−f10

第 6 期 杜晓昕，等：基于双重随机扰动的人工大猩猩部队优化算法及工程应用 1893



性的程度，比传统的单独用正负号的检验更加有

效。在对 DGTO算法与其他算法进行性能差别分

析前，样本分布情况未知，因此，在显著性水平为

5% 下，采用 Wilcoxon秩和检验对 DGTO算法与其

余 4个算法 50次运行结果进行分析是否有显著的

性能差异，并计算其 p 值。当 p 值小于 5×10−2 时，

否定对比算法与 DGTO算法位置分布相似的假

设[25]，即对比算法与 DGTO算法的寻优性能具有明

显差异。Wilcoxon秩和检验结果如表 7所示。

由表 7可知，DGTO算法与其他算法相比，大多

数 p 值都小于 5×10−2，仅在函数 f1 和 f3 中，DGTO算

法与 GTO算法之间没有显著差异。因此，总体来

说，与其他算法相比，DGTO算法的寻优性能被认

为具有显著的优势。
 
 

表 7    Wilcoxon 秩和检验结果

Table 7    Wilcoxon rank sum test results

函数
p值

GTO GWO DE WOA

f1 NAN 3.31×10−20 3.31×10−20 3.31×10−20

f2 3.31×10−20 3.31×10−20 3.31×10−20 3.31×10−20

f3 NAN 3.31×10−20 3.31×10−20 3.31×10−20

f4 3.31×10−20 3.31×10−20 3.31×10−20 3.31×10−20

f5 7.97×10−18 7.07×10−18 7.07×10−18 7.07×10−18

f6 6.35×10−19 6.35×10−19 6.35×10−19 6.35×10−19

f7 4.32×10−12 3.43×10−19 3.43×10−19 3.43×10−19

f8 1.30×10−18 1.30×10−18 1.30×10−18 1.30×10−18

f9 2.79×10−16 5.92×10−18 5.92×10−18 5.92×10−18

f10 2.71×10−7 4.73×10−20 6.69×10−11 4.73×10−20

　注：参数p小于5×10−2表示DGTO与对比算法有显著差异，NAN表示无法进行显著性判断。
 
 

4　工程优化设计问题

为验证 DGTO算法改进的有效性，将其用于优

化实际的拉伸/压缩弹簧设计问题。 

4.1　拉伸/压缩弹簧设计问题

拉伸/压缩弹簧设计问题的目标是最小化弹簧

拉伸/压缩的质量，其问题模型如图 11所示。该优

化设计问题受剪应力、振动频率和最小挠度约束条

件的限制，包含 3个决策变量，分别为弹簧线圈直

径 d(x1)、平均线圈直径 Da(x2)和有效绕圈数 P(x3)。
  
P

P

D
a

d

图 11    弹簧设计模型

Fig. 11    Mode of spring design
 

拉伸 /压缩弹簧设计问题的数学模型描述如

下所示。

目标函数：

min f (x) = (x3 + 2)x2
1 x2 （23）

约束条件：

g1(x) = 1− x3
2 x3

71 785x4
1
⩽ 0

g2(x) =
4x2

2 − x1 x2

12 566(x3
1 x2− x4

1)
+

1
5 108x2

1
−1 ⩽ 0

g3(x) = 1− 140.45x1

x2
2 x3

⩽ 0

g4(x) =
x1+ x2

1.5
−1 ⩽ 0

（24）

0.05 ⩽ x1 ⩽ 2;0.25 ⩽ x2 ⩽ 1.3;2 ⩽ x3 ⩽ 15式中： 。 

4.2　实验结果及分析

为评估 DGTO算法的性能，将其与标准 GTO
算法、GWO算法、DE算法、WOA算法、斑点鬣狗

优化算法 (spotted hyena optimizer，SHO)[26]、多元宇

宙优化 (multi-verse optimizer，MVO)算法[27]、正弦余

弦算法 (sine cosine algorithm，SCA)[28] 和引力搜索算

法 (gravitational  search  algorithm，GSA)[29] 进行实验

对比，其中，SHO算法、MVO算法、SCA算法和GSA
算法的实验数据来自文献 [30]。各算法独立运行

50次取最优值。各算法对拉伸/压缩弹簧设计问题

的优化结果如表 8所示。表中：加粗数据表示最

优解。

 

表 6    不同算法的平均绝对值误差

Table 6    Mean absolute error of different algorithms

算法 平均绝对值误差

DGTO 3.09×10−3

GTO 1.73×10−2

GWO 1.36×102

DE 2.09×1012

WOA 8.54×101
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由表 8可知，DGTO算法获得的使目标函数最小

化的最优解为 [x1,x2,x3]=[0.051 72,0.357 50,11.242 94]，
最优值为 0.012 665 252。通过 DGTO算法优化后的

拉伸/压缩弹簧设计问题最优解优于其他算法最优

解，由此可说明 DGTO算法在解决实际工程优化设

计问题时具有一定的有效性，进一步体现了算法的

鲁棒性。 

5　结　论

为改进标准 GTO算法的寻优性能，本文提出

了一种基于双重随机扰动策略的人工大猩猩部队

优化算法。

1） 在初始化阶段，引入Halton序列对种群进行初

始化，增加了种群的多样性，使得种群分布更加均匀。

2） 在探索阶段，提出自适应位置搜索机制，该

机制有效提高了种群的收敛速度及收敛精度。

3） 为帮助算法跳出局部最优值，提出双重随机

扰动策略对种群位置进行扰动，一重为柯西扰动，

另一重为中心位置扰动。

4） 在种群个体位置更新阶段，采用逐维更新的

方式对种群位置进行更新，充分利用了种群个体每

一维度的信息，提高了算法的收敛精度。

5） 通过 10个基准测试函数，验证了本文算法

改进的有效性，并通过实际工程优化设计问题（即

拉伸/压缩弹簧设计问题）证明了算法的鲁棒性，为

解决复杂的工程优化设计问题提供了新的思路。

在今后的工作中，将会更加深入研究新的改进

策略，进一步提高标准 GTO算法的性能。
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Artificial gorilla troops optimizer based on double random disturbance and
its application of engineering problem

DU Xiaoxin1，2，*，HAO Tianru1，WANG Bo1，2，WANG Zhenfei1，ZHANG Jianfei1，2，JIN Mei1，2

(1.   College of Computer and Control Engineering，Qiqihar University，Qiqihar 161006，China；

2.   Heilongjiang Key Laboratory of Big Data Network Security Detection and Analysis，Qiqihar University，Qiqihar 161006，China)

Abstract： Traditional  artificial  gorilla  troops  optimizer  (GTO)  has  the  drawbacks  of  easily  falling  into  local
optimum,  slow  convergence  speed,  and  low  optimization  accuracy.  Aiming  at  these  problems,  an  artificial  gorilla
troops optimizer based on a double random disturbance strategy (DGTO) was proposed. Firstly, the Halton sequence
was  introduced  to  initialize  the  population  to  increase  the  diversity  of  the  population.  Secondly,  the  method’s
convergence  speed  was  increased  by  using  the  multi-dimensional  random  number  technique  during  the  algorithm
optimization stage and proposing an adaptive position exploration mechanism. Thirdly, a double random disturbance
strategy was proposed, which solved the group effect of gorillas and enhanced the ability of the algorithm to jump out
of  the  local  optimum.  Finally,  the  individual  position  was  updated  by  a  dimension-by-dimension  update  strategy,
which  improved  the  convergence  accuracy  of  the  algorithm.  It  is  evident  that  the  enhanced  technique  has  a  greater
improvement  in  optimization  accuracy  and  convergence  speed  when  comparing  the  Wilcoxon rank  sum test  results
with  the  optimization  results  of  ten  benchmark  test  functions.  In  addition,  through  the  experimental  comparative
analysis of one practical engineering optimization problem, the superiority of the proposed algorithm in dealing with
practical engineering problems is further verified.

Keywords： artificial  gorilla  troops  optimizer；Halton  sequence；adaptive  position  exploration；double  random
disturbance strategy；dimension-by-dimension update
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