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摘   要：针对多元宇宙优化(MVO)算法中虫洞存在机制、白洞选择机制等不足，该文提出一种改进多元宇宙优化

算法(IMVO)。设计固定概率的虫洞存在机制和前期快速收敛后期平缓收敛的虫洞旅行距离率，加快算法全局探

索能力和快速迭代能力；提出黑洞的随机白洞选择机制，设计黑洞围绕白洞恒星进行公转并模型化，解决代间宇

宙信息沟通的问题，中低维度数值比较实验验证了改进算法的优良性能。选取大规模实值问题较难优化的3个基

准测试函数进行对比实验，改进算法在大规模优化问题上的求解精度和成功率方面具有较好的适用性和鲁棒性。
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Application of Improved Multiverse Algorithm
to Large Scale Optimization Problems
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Abstract: To overcome the mechanism shortcomings of wormhole and white hole selection in the Multi-Verse

Optimizer (MVO), an Improved Multi-Universes Optimization (IMVO) algorithm is proposed. To speed up

global exploration ability and quick iteration ability, this thesis designs the existence mechanism of wormhole

with fixed probability and the Travel Distance Rate (TDR) that its convergence from early stage's smoothly to

later stage's fast. The random white hole selection mechanism is proposed; Black holes can revolve around

selected white hole stars and is modelled to solve the problem of information communication of the Inter-

generational Universes. The performance of IMVO is verified by comparison experiments in low-middle

dimensions. Three benchmarks test functions are selected for comparison in large scale which are difficult to be

optimized, the experimental results show that IMVO has good applicability and robustness with higher solving

accuracy and success rate in large scale optimization problem.
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1    引言

20世纪40年代以来，针对实际工程问题的高维

度、多峰值、非线性、不可微特征，基于“生

成+检验”的启发式方式，构造和设计了诸多的仿

生优化方法，譬如模拟生物行为的遗传算法、差分

进化、进化策略等生物演化技术；模拟生物群体行

为特征的蚁群、鸟群、蜂群、萤火虫群、细菌群及

后来扩展的蝙蝠、乌鸦、蜻蜓、布谷鸟、狼群、蚁

狮、鲸鱼、蚱蜢和樽海鞘等优化算法；以及模拟自

然和物理机理的植物生长优化、生物地理学优化、

模拟退火算法、和声搜索算法、花朵授粉算法、正

弦余弦优化算法、万有引力算法、搜索群组算法、

多元宇宙算法等，这种源于生物系统或者自然界物

理现象灵感的进化和群智能启发式方法得到了极大

应用。群智能技术是一种基于群体迭代搜索的随机

式优化方法，因其潜在的并行性、分布式搜索和全

局搜索能力较强等特点，成为近年来的研究热点。

不同学者针对上述群体仿生优化方法，在算子改

进、算子融合、搜索技术、隔离技术等方面进行了

大量的研究，数值实验表明这些基本的启发式方法

针对低维度问题具有一定的优越性，但面对大规模
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问题也存在着陷入局部极值、优化能力一般、收敛

精度不高等问题。

在科学研究和工业实践中，未知变量多、约束

条件多，目标函数结构愈加复杂，这就使得传统随

机迭代式的仿生元启发式优化方法遇到了挑战，难

以求解这种具有高维度、变量相关等大规模优化问

题(变量维度103以上)。针对大规模优化问题，国外

对种群初始化方法、维度分组策略、子代进化和变

异策略、自适应策略、局部搜索策略和动态分组策

略等都进行了大量的研究，文献[1,2]对大规模优化

问题的基准测试函数进行了对比分析。国内方面，

文献[3]提出了随机动态的协同进化策略，实现对种

群粒子和决策变量的双重分组来求解大规模优化问

题；文献[4]提出了融合多种搜索策略的差分进化方

法来求解大规模优化问题；文献[5–8]对鲸鱼优化、

灰狼优化进行了研究，提出了相应的改进算法，并

应用于大规模优化问题和柔性作业车间调度问题

中，文献[9]综述了进化算法在大规模优化问题中的

应用情况。

文献[10]提出了多元宇宙优化算法(Multi-Verse
Optimization, MVO)，它基于宇宙中的物质通过

虫洞由白洞向黑洞进行转移的原理进行模拟。在

MVO算法中，主要的性能参数是虫洞存在概率和

虫洞旅行距离率，参数相对较少，低维度数值实验

表现出了相对较优异的性能。在国内，文献[11]对
多元宇宙优化算法中的宇宙个体更新策略和模型应

用等进行了初步的研究；在国外，文献[12–16]利用

MVO算法解决经济负荷调度、进行数值计算和工

程优化、训练前馈神经网络、进行无功优化调度、

求解光伏发电机组参数等。但国内外对MVO
算法在大规模优化问题中的应用研究相对较少。因

此，本文对MVO算法进行改进，并应用于大规模

优化问题，数值实验和实际案例研究表明改进算法

(IMVO)具有较强的适用性；研究成果可以丰富和

完善现有大规模优化问题求解方法的算法体系，进

而为特定大规模优化问题提供可供借鉴的启发式思

想集，稍作修改可应用于图像分析处理、产品优化

设计和交通调度优化等诸多领域。

2    MVO算法

MVO算法源于多元宇宙理论，该理论认为：

多元宇宙源于宇宙大爆炸，每一个宇宙都存在一个

膨胀率使其膨胀，宇宙间存在黑洞和白洞，黑洞引

力很大能够通过虫洞链接到另一个时空，黑洞会吸

入所有物质甚至光，白洞就是由黑洞吸收过多物质

后而开始吐出的物质。MVO算法依据多元宇宙理

论的3个主要概念：白洞、黑洞和虫洞来建立数学

模型，定义候选解为宇宙，候选解的适应度为宇宙

的膨胀率。迭代过程中，每一个候选解为黑洞，适

应度好的宇宙依轮盘赌原理成为白洞，黑洞和白洞

交换物质(维度更换)，部分黑洞可以通过虫洞链接

穿越到最优宇宙附近(群体最优附近搜索)。本文绘

出多元宇宙优化内部循环结构的逻辑流程，如图1

所示。

在图1中，黑洞有2种维度更新机制。其一，依

照轮盘赌原则，针对排序并标准化后的各宇宙膨胀

率，选出白洞序号，黑洞与其交换维度信息；其

二，当满足Rand2<WEP时，黑洞通过虫洞穿越到

最优宇宙周围，黑洞维度在最优宇宙维度附近通过

TDR参数进行更新，其迭代利用式(1)进行。其

中，j为待优化问题的具体维度。

 

 
图 1 多元宇宙算法内部主循环结构
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8>><>>:
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µ
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L

¶1=6

(2)

WEP = WEPmin+
l
L
¢ (WEPmax¡WEPmin) (3)

式(1)—式(3)中， l和L为当前迭代步和最大迭代

步，ub和lb为问题边界，BestX为最优宇宙位置，

WEP和TDR为虫洞存在概率和旅行距离率，是多

元宇宙优化算法的重要参数。式(2)可知，多元宇

宙优化算法的参数TDR通过迭代呈凹型递减，先

快速后缓慢地减少，参数WEP线性递增。文献

[10]中，L=500, WEP从0.2线性递增到1, TDR从

0.6凹型递减到0。文献[10]利用7个单峰函数和6个
多峰函数进行了50维度的基准测试，与遗传算法

(GA)、粒子群算法(PSO)、灰狼优化算法(GWO)、
万有引力搜索等4种主要的群体智能优化算法进行

了对比，研究结果表明：在单峰和多峰函数上，多

元宇宙优化算法在大部分测试函数上，寻优能力和

鲁棒性相对较好[10]。

基本MVO算法中，宇宙种群个体(黑洞)的更

新，通过随机数与标准化膨胀率的比较，依轮盘赌

选定宇宙(白洞)并与之交换宇宙物质(变量维度)，
再根据虫洞存在概率WEP，选定部分黑洞基于虫

洞进行穿越，围绕最优宇宙进行正负向随机更新。

该算法主要问题如下：(1)黑洞与白洞之间的迭代

更新属于宇宙间的代际更新策略，代间缺乏信息交

流，且白洞位置优劣直接影响算法寻优性能。

(2)虫洞存在概率依迭代变大。寻优前期，最优宇

宙位置往往离真实最优解相对较远，WEP值较

小，黑洞穿越虫洞的机会较少，宇宙黑洞依概率与

轮盘赌选定的白洞进行部分维度交换信息；寻优后

期，WEP值较大，黑洞穿越虫洞的机会增加，黑

洞基于虫洞在最优宇宙周围以TDR的旅行距离率

进行全局探索，但因TDR值凹型从0.6递减到0，导

致迭代后期的旅行距离率较小，难以起到探索的作

用，进而变成了开发。(3)基于轮盘赌选定的白洞

基本都是最优宇宙。在标准化宇宙膨胀率下，单个

宇宙大于随机数的情况较少，而且在基于迭代的轮

盘赌白洞选择中，白洞序号大多都是最优宇宙序

号，这就使得算法缺乏跳出局部极值的能力，也容

易导致种群早熟，进而无法进行深度开发。综上所

述，本文提出一种基于星系旋转的改进MVO算法

(IMVO)以提高算法的全局探索和局部开发性能。

3    IMVO算法

3.1  非线性收敛因子

MVO算法中，算法寻优主要依靠黑洞基于虫

洞进行穿越，在最优宇宙周围进行旅行，其旅行距

离率TDR是协调算法探索能力和开发能力的重要

变量，是影响基本MVO算法寻优的主要参数，但

MVO算法中的TDR值由0.6凹型递减到0，其变化

幅度过窄。由式(2)可以看出，较大的TDR值有利

于全局探索能力，较小的TDR值有利于局部深度

开发，在此，应该在迭代前期保持较快的迭代趋势

进行全局探索，迭代后期保持较慢的迭代趋势，进

行局部开发。因此，使用如下非线性收敛因子

TDR = 2 exp

Ã
¡
µ

4l
L

¶2
!

(4)

3.2  虫洞存在机制和白洞选择机制

基本MVO算法中，轮盘赌机制下的白洞多数

是最优宇宙，从而没有很好地利用其它宇宙的信

息，且虫洞存在概率由小到大，实验数据表明其概

率大小对全局极值的获得并没有多大影响。因此，

本文提出虫洞的固定存在机制为0.5，即每一轮迭

代中，有一半宇宙都会利用虫洞进行穿越，在最优

宇宙周围进行正负向随机搜索，定义穿越后的这些

宇宙为白洞，剩余的宇宙为黑洞，白洞的维度更新

利用式(1)。
3.3  黑洞围绕白洞公转

星团是宇宙中最大的引力结构，包含数百甚至

数千个星系，它们被暗物质的大量晕圈所束缚，多

元宇宙其实就是大量的星团结构。目前天文学家发

现至少14个星系结构，而人类所处的是银河星系。

银河星系中，包括大量的恒星、星团和星云，还有

各种类型的星际气体和星际尘埃，银河系本身是一

个旋转恒星，各种恒星围绕星系中心旋转，譬如地

球围绕太阳公转，地球自身产生自转等。针对剩余

的宇宙黑洞，定义它随机选定白洞星系进行螺旋式

公转，从而解决种群间的代间信息沟通问题，黑洞

的公转使用式(5)数学模型

X H(l+1) = jX H(l)¡ X B(l)j ¢ ek ¢ cos(2 k)

(5)

式中，H为宇宙黑洞，B为选定的宇宙白洞，k为
[–1, 1]之间的随机数。

基于上述策略，本文提出如下改进思想：宇宙

膨胀时期，黑洞和白洞存在的机会均等，如果存在

虫洞则黑洞穿越虫洞在最优宇宙周围进行以TDR
旅行距离率进行探索成为白洞；如果不存在虫洞，

则黑洞基于已经穿越的白洞进行螺旋式星系公转。
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3.4  IMVO算法改进机理分析

标准MVO算法中，迭代中通过比较随机数与

标准化膨胀率来选定黑洞进行维度交换，这一机制

的设置是基于差分思想的维度互换，想通过随机维

度交换获得其它宇宙的优秀维度信息。但是，这种

维度互换是强制的而非贪婪选择，即维度互换导致

宇宙性能变好则置换，否则便不置换；大多数基准

函数测试表明，迭代前期最优秀宇宙与其它宇宙的

膨胀率差异特大，这就导致标准化膨胀率后的宇宙

间差异也很大，基于轮盘赌策略选出的白洞基本就

是最优秀宇宙，而所有黑洞都与同一个最优秀宇宙

置换的结果是多样性的丧失，从而无法获得全局最

优。其次，各个宇宙通过与标准化宇宙膨胀率比

较，部分宇宙与最优秀宇宙交换了维度，剩下来的

宇宙与虫洞存在概率WEP进行比较进而穿越，能

够获得穿越的宇宙数目为N×WEP，基于算法中

WEP的设置，不能获得穿越虫洞机会的宇宙数目

为0.8 N依迭代下降到0，这就意味着这部分宇宙不

参与任何进化，这相对减弱了算法的寻优性能。

改进IMVO算法中，考虑到宇宙间的维度互换

并非基于贪婪选择，而算法本身就设置了最优宇宙

保留，所以将这一机制改为了黑洞围绕白洞公转，

相当于增加了新的寻优策略，从而有助于算法收敛

和增强算法的全局寻优能力。同时，IMVO算法随

机选定一半宇宙围绕最优宇宙按照TDR穿越，而

TDR随着迭代变小，这一机制有效地增强了最优

宇宙周边的开发能力，相对于标准算法中的穿越率

而言，将穿越机会由0.2到1变为了永远的随机0.5，
这一机制设置的思想源于优化算法中的竞争对抗理

念，即随机选择2个个体进行竞争，强者进入弱者

出局。最后，为了拓展强者的局部开发，即提高穿

越后宇宙的周边开发能力，利用剩下的一半宇宙，

随机选择穿越后的黑洞(定义为白洞)进行螺旋式公

转，且公转系数随迭代由大变小，最后收敛到白洞

中心，其收敛路径如图2所示。

基于上述黑洞的TDR穿越，IMVO算法可以有

效地利用最优宇宙向其它宇宙传递的宇宙进化信

息；基于黑洞围绕白洞的螺旋式公转，IMVO算法

解决了代间宇宙(白洞传向黑洞)的信息传递问题，

故认为本文更为有效地利用了迭代中的宇宙进化信

息，相对于MVO算法性能更优。

3.5  算法时间复杂度比较

改进算法的时间复杂度与问题维度D、宇宙个

数N和最大迭代步数L等有关，迭代中算法执行2种
搜索策略，标准MVO算法还与标准化膨胀率和虫

洞存在概率WEP有关，各自的计算复杂度如表1、
表2所示。

表1中，K=N×标准化膨胀率，由表可知原始

的MVO和改进IMVO算法的循环次数相同，其

差别在于策略选择。标准MVO算法单次循环中，

维度交换和穿越策略的时间复杂度之和为

O(K+(1–K)WEP)，而改进IMVO算法单次循环中

的穿越和公转策略，其计算时间复杂度之和为

O(N)。因WEP和标准率膨胀率小于1，很明显

O(K+(N–K)WEP)<O(N)，故改进算法的时间复

杂度稍高，但与原始MVO算法处于同一量级。

3.6  IMVO算法流程

改进算法的实现流程描述如下：

步骤1　定义各参数：定义问题维度D、宇宙

个数N、旅行距离率TDR，最大迭代步数L；
步骤2　初始化宇宙位置；

步骤3　迭代开始，计算各宇宙的膨胀化率(适
应度)；

步骤4　白洞选择虫洞穿越：虫洞存在概率

表 1  文献[10]的时间复杂度

操作 计算复杂度 循环次数

初始化 O(N) 1×D

计算宇宙膨胀率 O(N) L×D

排序/标准化宇宙 O(N) L×D

黑白洞换维度 O(K) L×D

穿越选择 O((1–K)WEP) L×D

参数更新 O(1) L

表 2  本文的时间复杂度

操作 计算复杂度 循环次数

初始化 O(N) 1×D

计算宇宙膨胀率 O(N) L×D

黑白洞选择 O(N) L×D

策略1：穿越 O(N/2) L×D

策略2：公转 O(N/2) L×D

参数更新 O(1) L

 

 
图 2 黑洞围绕白洞螺旋式公转
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WEP为0.5，若WEP>Rand2，则存在虫洞，黑洞

利用虫洞进行穿越，在最优宇宙周围旅行，按照

式(6)更新位置

X H
j (l+1) =

8>><>>:
Fj(l)¡ TDR((ubj ¡ lbj)rand+lbj);

Rand2 ¸ 0:5
Fj(l)+TDR((ubj ¡ lbj)rand+lbj);

Rand2 < 0:5
(6)

式(6)中，F为最优宇宙；

步骤5　黑洞围绕对应白洞公转：若WEP<

Rand2，则不存在虫洞，剩余黑洞基于已穿越白洞

宇宙进行公转，按照式(7)更新位置；

X H
j (l+1) = jXH

j (l)¡ XB
j (l+1)j ¢ ebk ¢ cos(2 k)

+XB
j (l+1) (7)

步骤6　更新当前宇宙旅行距离率TDR。宇宙

重新组合；

步骤7　循环结束条件判断，满足则结束，输

出结果。不满足则跳转到步骤3。

4    数值实验

为探究和研究IMVO算法的性能，本文选取寻

优成功率(SR)、平均精度、标准差等指标来评价算

法的性能，并与文献[6]、文献[10]和文献[11]等进

行对比，评价指标具体定义参见文献[17,18]。
4.1  低维函数的实验比较

为探讨改进算法对实值优化问题的测试性能，

本文利用文献[6]和[10]以及文献[11]部分涉及的8个

标准测试函数f1|f2|f5|f7|f9-12等进行对比，维度设置

为50，这些测试函数的最小值为0，单峰和多峰函

数各4个。参数参照文献[10]的设置，宇宙数目为

30，最大迭代次数为500，通过30次独立测试，计

算实验结果的均值(Mean)、标准差(Std)、最差值

(Worse)、成功率(SR)等评价指标，成功率阈值设

置为1，如果算法收敛到阈值范围内，则认定算法

获得了全局最优解。搜索区间和具体表达式见文献

[10]，低维单峰和多峰优化问题的实验数据见表3、

表4。
由表3、表4的各项指标对比可知，IMVO算法

的鲁棒性更好，明显改善了MVO算法的收敛精

度，提高了全局极值求解能力。

同时，将维度降低为30，并与文献[6]进行比

较，得到数据如表5所示。

结合表5和文献[6，10]可知，针对单峰函数f1,
f2和f10，本文IMVO算法的收敛精度略低于文献

[6]提出的IWOA，但均高于文献 [6]用作对比的

WOA算法和文献[10]提出的MVO算法，且得到了

全局极值；针对f5, f12，本文算法明显优于IWOA；

针对f7, f9和f11, IMVO算法和IWOA算法相当。当

测试函数维度为30的时候，给定算法收敛阈值为

1e-03，则在给定阈值范围内，IMVO算法全部收

敛，IWOA算法大部分收敛，仅f5, f12没有收敛。

对比文献[10,11,17,18]，采用较为复杂、存在

多个局部极值点的多峰函数f10和f12进行比较，维度

设置为10，对比实验数据如表6所示。

由表6可知，针对蜻蜓算法(DA)[18]、搜索群组

表 3  单峰基准测试函数的50维对比实验

算法 均值 标准差 成功率(%)

f1
文献[10] 2.08583 0.648651 0

本文 4.64e-21 9.90e-21 100

f2
文献[10] 15.92479 44.7459 0

本文 4.04e-11 3.86e-11 100

f5
文献[10] 1272.13 1479.477 0

本文 6.70e-20 1.77e-19 100

f7
文献[10] 0.051991 0.029606 100

本文 3.08e-04 3.91e-04 100

表 4  多峰基准测试函数的50维对比实验

算法 均值 标准差 成功率(%)

f9
文献[10] 118.046 39.34364 0

本文 0 0 100

f10

文献[10] 4.074904 5.501546 0

本文 8.71e-12 5.66e-12 100

f11

文献[10] 0.938733 0.059535 100

本文 0 0 100

f12
文献[10] 2.459953 0.791886 0

本文 1.83e-23 3.51e-23 100

表 5  基准测试函数30维度的算法对比实验

f1 f2 f5 f7 f9 f10 f11 f12

文献[6]
均值 6.54e-125 2.15e-73 27.27950 2.42e04 0 3.02e-15 0 0.087646

标准差 6.80e-125 3.64e-73 0.215438 4.41e-04 0 1.95e-15 0 0.011997

本文
均值 5.24e-21 1.86e-11 2.46e-20 3.41e-04 0 5.51e-12 0 1.14e-23

标准差 1.96e-20 1.37e-11 4.03e-20 3.23e-04 0 6.56e-12 0 1.90e-23
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算法(CSA)[17]、多元宇宙(MVO)[10]和改进多元宇宙

算法[11]的低维度比较实验得出，本文IMVO算法在

算法性能(均值)和稳定性(标准差)方面，均相对优

于上述算法和文献[11]所做出的改进。

4.2  较大规模优化问题数值实验

基于表6数据的算法比较结果，利用本文

IMVO算法和文献[6]中的改进IWOA算法对上述单

峰函数 f2 ,  f5和多峰函数 f10 ,  f12在维度(d=200,
d=500)中进行求解，验证IMVO算法求解较大规模

实值优化问题的有效性和鲁棒性，实验结果如表

7所示。对比实验中，宇宙数为60，最大迭代

500次，收敛阈值由1更改为1e-08，低于此阈值算

法成功求得全局极值，记录30次独立实验的各性能

指标，程序采用matlab2009a语言，仿真实验在联

想X230笔记本电脑实现。

由表7可知，针对中大规模实值优化问题，本

文IMVO算法在给定阈值条件下，均获得了全局极

值，成功率SR均为100%，成功率均优于文献[6,10]
中的IWOA和WOA，但在求解函数f2和f10上，本

文IMVO算法的求解精度稍低于IWOA算法，但也

高于给定阈值1e-08。另外，根据文献[6,10]和本文

数据，汇总f2和f10函数不同维度的算法求解对比，

实验数据如表8所示。

分析表8可以发现，维度增加改进IMVO算法

表 6  基准测试函数10维度的算法对比实验

函数 算法 DA[18] CSA[17] MVO[10] IMVO[11] 本文

f10

均值 2.28 1.07 8.06e-02 4.27e-05 9.66e-12

标准差 1.13 0.921 2.04e-01 2.22e-05 8.08e-12

最差值 4.20 3.02 1.16 1.04e-04 7.76e-11

最好值 4.44e-15 1.75e-03 1.17e-02 7.08e-06 3.67e-13

f12

均值 9.78e-01 3.83e-01 1.07e-02 1.25e-10 4.32e-23

标准差 8.58e-01 6.07e-01 5.70e-02 1.18e-10 1.06e-22

最差值 3.49 3.20 3.12e-01 4.45e-10 4.71e-22

最好值 4.84e-03 5.67e-05 9.21e-05 7.76e-12 9.15e-27

表 7  本文IMVO算法和文献[6,10]中WOA, IWOA对较大规模单峰和多峰函数寻优对比

F 对比算法
D=200

 
D=500

均值 标准差 成功率(%) 均值 标准差 成功率(%)

f2

文献[10] 7.50e-51 9.40e-51 100  1.10e-49 2.10e-49 100

文献[6] 1.60e-67 1.90e-67 100  5.30e-66 9.60e-66 100

本文 1.59e-10 1.43e-10 100  2.56e-10 2.41e-10 100

f5

文献[10] 1.98e+02 2.22e-01 0  4.96e02 4.66e-01 0

文献[6] 1.98e+02 5.43e-02 0  4.96e02 3.78e-01 0

本文 6.13e-20 1.29e-19 100  3.48e-19 4.15e-19 100

f10

文献[10] 5.15e-15 1.94e-15 100  5.86e-15 2.97e-15 100

文献[6] 8.88e-16 0 100  4.44e-15 0 100

本文 7.16e-12 6.87e-12 100  6.49e-12 1.13e-11 100

f12

文献[10] 8.09e-02 4.05e-02 0  9.19e-02 5.92e-02 0

文献[6] 2.02e-02 2.75e-02 0  8.30e-02 3.17e-02 0

本文 5.09e-24 8.06e-24 100  4.25e-24 9.01e-24 100

表 8  求解不同规模f2和f10函数的优化均值对比

维度D
f2均值

 
f10均值

文献[10] 文献[6] 本文 文献[10] 文献[6] 本文

30 1.00e-21 2.20e-73 1.86e-11  7.40 3.02e-15 5.51e-12

200 7.50e-51 1.60e-67 1.59e-10  5.15e-15 8.88e-16 7.16e-12

500 1.10e-49 5.30e-66 2.56e-10  5.86e-15 4.44e-15 6.49e-12
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的极值求取能力较为稳定，精度也较为稳定或者略

微下降。但是，文献[6]中给出的数据表明，在求解

f2的时候，当维度从30增加到200, WOA算法的求

解精度竟然增加了；同时IWOA算法在求解f10的时

候，当维度从30增加到200，其求解精度也增加1个
数量级，而文献[6]的算法参数设置并没有发生改

变，这就与一般的文献研究结果相矛盾，进而对文

献[6]中的参数设置发生质疑，文献[6]或者是增加了

群体数目，抑或是增加了最大迭代次数。

4.3  较大型优化模型问题应用

股票指数是研究和判断国家经济变化趋势的重

要参考依据，股票指数的建模和预测对我国经济发

展和金融建设具有重要意义。近年来，基于神经网

络的预测方法日益成熟，已经被广泛地应用于对金

融领域股票价格、收益和风险的预测中。基于此，

本文尝试构建IMVO, MVO的3层神经网络模型对

上证指数进行单步预测，进而检验IMVO和MVO
算法求解较大型优化问题的能力，同时与BP网络

进行比较。根据相关文献建议，选取上证指数第

t–1日的开盘价、最低价、最高价、收盘价和交易

量信息共5个指标为输入变量，第t日的收盘价为输

出变量。为了消除不同指标之间的量纲影响，利用

premnmx函数和postmnmx函数对输入指标和输出

指标进行归一化处理，输入层到隐含层的转换函数

采用tans ig，隐含层到输出层的转换函数采用

purelin。
数据采集2017年8月6日至2018年8月16日的上

证指数，经剔除后共计244组数据，其中前196组用

来训练，后48组用来预测，所有样本中的测试样本

占比大约为20%。因此，构建的模型输入层为5个
神经元，输出层1个神经元，经过反复测试，对隐

含层取10个神经元，此时IMVO算法中维度D设置

为71，即利用IMVO算法求解71维度的大规模优化

问题，算法中设置适应度指标为平均绝对百分比误

差(MAPE)，同时测算均方误差(MSE)指标。参照

前述IMVO算法参数设置，最大迭代次数为500，
多元宇宙数目为50，新建模型对上证指数进行求

解。BP, MVO和本文IMVO算法的训练MSE指标

分别为：0.0057, 0.0285和0.0126，测试MAPE指标

分别为：3.95%, 2.37%和1.38%，可见IMVO算法

相对于BP算法和MVO算法，其MSE和MAPE指标

性能相对更优。

4.4  大规模优化问题数值实验

文献研究表明，许多算法在函数f5|f7|f9上表现

相对较差，现利用改进IMVO算法对这些函数的高

维度(D=1000, 2000)优化问题进行求解，实验结果

如表9所示。对比实验中，最大迭代次数为500，多

元宇宙数目为100，记录30次独立试验的各性能指

标，程序采用matlab2009a语言，仿真实验在联想

X230笔记本电脑实现。

由表9可知，针对大规模优化问题D=1000,

MVO无法获得全局极值，其成功率SR均为0(收敛

到阈值1以内才算成功)，鲁棒性相对较弱；而本文

IMVO算法的寻优精度明显提高，且在现有3个基

准测试函数上，都收敛到了全局极值附近。为了进

一步检验IMVO算法的性能，在其他参数不变的情

况下，将大规模优化问题维度扩展至2000维，本文

IMVO算法的寻优性能能够继续保持稳定，且给定

阈值条件下，成功率均为100%，故本文所提IMVO

算法适合于大规模实值问题的优化。

5    结束语

MVO算法是新近提出的新型仿生元启发式算

法，现有算法对低维度问题具有一定的适用性，但

求解大规模优化问题的性能较差。针对MVO算法

的不足，本文提出改进算法IMVO，参考文献[6]、
文献[10]以及文献[11]的建议，选取了单峰和多峰

2组共8个基准测试函数，在各种维度上与现有算法

进行了性能测试和对比，表现出了相对优越于文献

[6]，文献[10]和文献[11]提出的相关算法性能，将

其应用于大规模优化实值问题(D=1000以上)，数

表 9  改进算法的大规模实值优化结果(阈值为1)

F 对比算法
D=1000

 
D=2000

均值 标准差 成功率(%) 均值 标准差 成功率(%)

f5
文献[10] 8.70e+08 7.81e+07 0  7.11e+09 3.23e+08 0

本文 2.05e-19 3.42e-19 100  5.62e-19 1.37e-18 100

f7
文献[10] 1.08e+04 8.35e+02 0  1.81e+05 9.44e+03 0

本文 2.52e-04 3.99e-04 100  2.70e-04 3.87e-04 100

f9
文献[10] 1.37e+04 3.36e+02 0  3.04e+04 3.28e+02 0

本文 0 0 100  0 0 100
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值实验结果表明IMVO算法可以求解大规模实值优

化问题，具有较强的鲁棒性和适用性。研究结果拓

展和丰富了文献[10]在大规模优化问题上的应用范

围，稍作修改可以应用于约束优化、多目标优化和

实际的大规模实值优化工程问题之中。
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