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摘   要：灰狼优化算法(GWO)是一种新的基于灰狼捕食行为的元启发式算法，被证明是一种具有高水平的探索

和开发能力的算法。但是存在开发和探索不平衡的问题，以至于其优化性能并不理想。该文将混沌理论引入GWO

中，用于平衡GWO的探索和开发，提出一种改进的混沌灰狼优化算法(CGWO)，并应用于多层感知器(MLPs)的

训练。首先，基于Cubic混沌理论对GWO的位置更新公式进行改进，以增加个体的多样性，增大跳出局部最优的

概率和对解空间进行深入的搜索；其次，设计一种非线性收敛因子，用于协调和平衡CGWO算法在不同迭代进化时

期的探索和开发能力；最后，将CGWO算法作为MLPs的训练器，用于对3个复杂分类问题进行分类实验。结果表

明：CGWO在分类准确率，避免陷入局部最优，全局收敛速度和鲁棒性方面相较于其他对比算法均具有较好的性能。
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Training Multi-layer Perceptrons Using Chaos Grey Wolf Optimizer
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Abstract: The Grey Wolf Optimizer (GWO) algorithm mimics the leadership hierarchy and hunting mechanism

of grey wolves in nature, and it is an algorithm with high level of exploration and exploitation capability. This

algorithm has good performance in searching for the global optimum, but it suffers from unbalance between

exploitation and exploration. An improved Chaos Grey Wolf Optimizer called CGWO is proposed, for solving

complex classification problem. In the proposed algorithm, Cubic chaos theory is used to modify the position

equation of GWO, which strengthens the diversity of individuals in the iterative search process. A novel

nonlinear convergence factor is designed to replace the linear convergence factor of GWO, so that it can

coordinate the balance of exploration and exploitation in the CGWO algorithm. The CGWO algorithm is used

as the trainer of the Multi-Layer Perceptrons (MLPs), and 3 complex classification problems are classified. The

statistical results prove the CGWO algorithm is able to provide very competitive results in terms of avoiding

local minima, solution precision, converging speed and robustness.

Key  words:  Grey  Wolf  Optimizer  (GWO);  Chaos  theory;  Nonlinear  convergence  factor;  Multi-Layer

Perceptrons (MLPs); Classification problem

1    引言

神经网络(Neural Networks, NNs)是智能计算

领域最伟大的发明之一，它模仿了人类大脑的神经

元并主要用于解决分类问题和进行数据预测。

1943年，McCulloch等人[1]首次提出神经网络的概

念。从此，神经网络便得以迅速发展，因而不同类

型的神经网络相继被提出，诸如：前馈神经网络

(FNNs) [2]、Kohonen自组织网络 [3]、径向基函数

(RBF)神经网络[4]、递归神经网络[5]和强化神经网

络[6]。近年来，前馈神经网络，尤其是双层前馈神

经网络在实际应用中十分广泛，双层前馈神经网络

即只有一个隐含层的前馈神经网络，又被称为多层

感知器(Multi-Layer Perceptrons, MLPs)[7]。多层

感知器适用于对非线性可分模式的分类[8]和函数逼
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近[9,10]，并且文献[11]已经证明多层感知器能够逼近

任意连续和离散函数。从经验中获得学习的能力对

神经网络来说至关重要，对前馈神经网络也是如

此。在前馈神经网络中，用于学习的方法被称为训

练器。训练器是用来寻找最佳的连接权重和偏差以

保证输出误差最小。反向传播学习算法和基于梯度

的方法是两类经典的训练器[12]。对于前馈神经网络

而言，研究人员往往偏向于使用标准或改进的反向

传播学习算法作为学习训练器，而基于梯度的方法

由于其较慢的收敛速度和容易陷入局部最优的缺陷

而受到应用制约。

® ¯ ±

在多层感知器的学习训练过程中，其主要目的

就是为了找到最佳的连接权重和偏差使得输出误差

最小。然而，大多数情况下多层感知器收敛到的是

局部最优解而不是全局最优解。也就是说，用于训

练多层感知器的学习算法容易陷入局部最优而很难

获得全局最优，所以很难找到多层感知器的最佳连

接权重和偏差。群智能算法(SI)是一类随机优化算

法，它具有较好的全局最优收敛性能。因此，越来

越多的研究将群智能算法作为MLPs的学习算法，

比如：遗传算法 (GAs ) [ 1 3 , 1 4 ]、差分进化算法

(DE)[15,16]、蚁群优化(ACO)[17,18]、灰狼优化算法

(GWO)[7]和粒子群优化算法(PSO)[19]。这些基于群

智能的随机优化算法在很大程度上降低了陷入局部

最优的概率，但它们在收敛速度和计算准确度方面

仍然不尽人意[20]。为了克服这些缺陷，在群智能算

法中引入混沌理论能极大改善其优化性能，这主要

归因于混沌理论具有较高的混合能力和遍历特性，

它能产生具有更高的多样性和灵活性的潜在解[21]。

因此，在群智能算法中引入混沌理论能有效改善算

法的优化性能。GWO是一种寻优性能较好的群智

能算法，在GWO中，位置更新是由前3个最佳适应

度狼(  wolf,  wolf和  wolf)所决定，这一位置更

新原理有利于增强粒子的开发能力但其探索能力则

较差，因此导致了GWO算法的以上两方面的不足[22]。

为提高GWO算法的性能，一个积极的研究突破点

就是对其位置更新进行改进。因此，本文尝试将混

沌理论引入到GWO中，对其位置更新方程进行改

进，并将改进后的GWO(CGWO)作为MLPs的学

习算法对其进行训练，数值实验结果表明CGWO
算法是一种有效的多层感知器训练算法。

2    灰狼优化算法

®

灰狼是属于犬科族系的群居动物，它是一种处

于动物食物链顶端的顶级掠食者。在这个群落中，

阶级等级鲜明、群体组织严明且分工明确。其中，

起首要领导作用的狼被称为阿尔法狼(  wolf)，处

¯

± !

i = (x 1; x 2; ¢¢¢; xd)

于第2领导梯队的狼，即协助阿尔法狼决策和领导

整个群落的狼被称为贝塔狼(  wolf)，而协助阿尔

法狼和贝塔狼的第3领导梯队的狼被称为西格玛狼

(  wolf)，其余的则被称为欧米伽狼(  wolf)且受前

面3个领导者的领导和指挥[23]。灰狼有一种独特的

捕食行为，即包围攻击捕食方法。基于这种捕食方

法，Mirjalili等人 [24]提出一种新的群智能优化算

法，即灰狼优化算法(GWO)。在GWO算法中，假

设灰狼的种群规模为N，搜索空间为d维，则第i只
灰狼在空间中的位置为 ，而猎

物的空间位置即为全局最优解。

® ¯ ±

根据文献[24]，灰狼在捕食过程中是受阿尔法

狼(  wolf)、贝塔狼(  wolf)和西格玛狼(  wolf)的

指挥和控制，并通过包围攻击方式围捕猎物，因

此，灰狼包围猎物的位置更新如式(2)[24]：

= j ¢ p(t)¡ (t)j (1)

(t + 1) = p(t)¡ ¢ (2)

t p = (x 1; x 2; ¢¢¢; xd)

¢
其中， 为当前迭代次数， 为猎

物位置， 为包围步长，向量 和 定义为

= 2( 1¡ ) ¢ (3)

= 2 2 ¢ (4)

1 2 [0; 1]其中， 和 为区间 之间的1行d列随机向量，

是每一个元素都是1的1行d列向量， 为收敛因子

向量，随着迭代次数增加从2线性递减到0，即

= 2(1¡ t=tmax) ¢ T (5)

® ¯ ±

由式(1)—式(5)可知，其他灰狼个体在捕食过程中

由阿尔法狼(  wolf)、贝塔狼(  wolf)和西格玛狼(

wolf)引导指挥的捕食位置更新如式(6)—式(8)[24]：

® = j 1 ¢ ®¡ j ; ¯ = j 2 ¢ ¯¡ j ;

± = j 2 ¢ ±¡ j (6)

1 = ®¡ 1 ¢ ®; 2 = ¯¡ 2 ¢ ¯;

3 = ±¡ 3 ¢ ± (7)

(t + 1) = 1+ 2+ 3

3
(8)

3    混沌灰狼优化(CGWO)算法

3.1  基于混沌理论的位置更新

® ¯

±

GWO算法自2014年首次提出以来，便被广泛

用于对实际工程和管理问题进行优化应用，并且许

多改进版本的GWO也被相继提出。然而，正如前

文所描述那样，GWO算法的位置更新是由前3个适

应度最好的阿尔法狼(  wolf)、贝塔狼(  wolf)和西

格玛狼(  wolf)所决定，这样的位置更新原理一方

面极大地利用了前3个适应度最好的狼已有的信息
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对解空间的某些邻域进行局部搜索，增强了GWO
的开发性能，但另一方面仅依据前3个适应度最好

的狼的位置来更新整个种群的位置，使得参与位置

更新的粒子变得稀少，从而引起群体位置更新所需

要的信息不足，导致GWO在探测更广泛的搜索区

域时所需的探测信息不足，降低了GWO的全局探

测能力，进而使得GWO的开发性能和探索性能不

能保持平衡，这就导致了GWO算法容易早熟收敛

和易陷入局部最优。而混沌理论因为具有强大的遍

历性、敏感性和非重复性而被广泛引入群智能算法

中用以增强粒子多样性以改善其优化性能[21]，与随

机搜索相比，它可以以更高的概率和速度对搜索空

间进行彻底搜索。基于以上分析，本文将混沌理论

引入GWO的位置更新式(8)，得到改进后的位置更

新如式(9)：

(t + 1) =
1
3

3X
i=1

( i ¡ n ¢ ( 0
n ¢ i ¡ i)) (9)

n
0
n

其中，式(9)的构建是受灰狼包围捕食原理的启发，

和 为混沌映射向量，定义为

n = (2rn ¡ 1) ¢ ¢ 0
(10)

0
n = 2¡ n (11)

0

rn

式(10)中， 为非线性递减收敛因子，将在下一子

节讨论， 为基于Cubic混沌映射[25]的优化算子

rn = 4r3
n¡1 ¡ 3rn¡1; ¡1 · rn¡1 · 1;

r0 = 0:0068 (12)

3.2  非线性递减收敛因子

0

对于群智能优化算法而言，探索和开发能力对

于其优化性能至关重要。而对于GWO来说，其探

索和开发能力在很大程度上也依赖于收敛因子 的

取值，如何选取合适的收敛因子 来协调GWO的

探索和开发能力是一个值得深究的研究问题。探测

能力意味着群体需要探测更广泛的搜索区域，避免

算法陷入局部最优；开发能力主要是利用群体已有

的信息对解空间的某些邻域进行局部搜索，对算法

的收敛速度具有决定性影响[22]。根据文献[22,26]，
一个大的收敛因子 有利于全局探索，相反，一个

小的收敛因子 则有利于局部开发。然而，基本

GWO中的收敛因子 是随着迭代次数从2线性递减

到0的，并不能完全体现出GWO的探索和开发过

程。基于以上分析和启发，本文设计了一个非线性

递减收敛因子 ，用于平衡CGWO的探索和开

发，其表达式见式(13)

0 = 2
µ

1¡
µ

t
tmax

¶¹¶
¢ T

(13)

t tmax

¹ > 0 ¹ = 0:68
其中， 为当前迭代次数， 为最大迭代次数，

为非线性控制参数，本文取 。同

时，用式(13)代替式(5)。
3.3  CGWO的算法实现

综上所述，本文提出的CGWO算法实现过程

如下：

tmax

¹

步骤 1　算法参数初始化：灰狼种群规模N；

最大的迭代次数 ；问题的空间维数d；非线性

控制参数 ；

f i; i = 1; 2; ¢¢¢;Ng
ff ( i); i = 1; 2; ¢¢¢;Ng ® ¯ ±

步骤 2　种群初始化：随机生成N个灰狼个体

；计算这N个灰狼个体的适应

度值 ，并找出 , 和 ；

t = 1步骤 3　设置 (当前迭代次数)；
t < tmax步骤 4　如果 (或当迭代停止条件未满

足时)；
步骤 5　利用式(9)更新当前迭代食物源位置；

0

n
0
n

步骤 6　 利用式(13)更新收敛因子 ，利用式

(10)—式(12)更新混沌映射 和 ；

ff ( i(t)); i = 1; 2; ¢¢¢;Ng
步骤 7　计算当前迭代的每一个个体的适应度

值 ；

® ¯ ±步骤 8　更新 , 和 ；

t = t + 1步骤 9　 。

4    基于CGWO算法的多层感知器

对于MLPs而言，由于数据样本空间大多是高维、

多模态、被噪声污染和数据缺失的情形，MLPs的

权值和偏差训练被认为是一个极具挑战性的优化问

题。CGWO算法是一种启发式算法，而采用启发

式算法作为MLPs的训练器进行训练最重要步骤就

是选择合适的编码策略。选择编码策略是为了把

MLPs的权重和偏差表示为进化算法的迭代计算粒

子变量。根据文献[27]，编码策略被划分为3种不同

的类型，即：向量编码、矩阵编码和二进制编码。

根据文献[20]，矩阵编码非常适合用来对神经网络

进行训练，因为编码策略使得神经网络解码变得比

较容易。

在本文中，选择矩阵编码策略来把MLPs的权

重和偏差表示为每一次迭代训练过程中训练器的粒

子变量，因此，本文MLPs的训练器的变量定义为[7]

= f ; µg
= fw1;1;w1;2; ¢¢¢;wn;n; µ1; µ2; ¢¢¢; µhg (14)

wi;j

µj

其中，n为输入节点数， 表示第i个节点与第j个
节点的连接权重， 表示第j个隐藏节点的偏差。

在定义完MLPs训练器的变量之后，还需对

MLPs的训练器即CGWO算法定义适应度函数。由

前文分析可知，训练MLPs的目的就是通过向MLPs

874 电   子   与   信   息   学   报 第 41 卷



输入训练样本和测试样本，利用CGWO算法训练

求得合适的连接权重和偏差，使得MLPs对目标问

题获得高的分类准确率、逼近度和预测精度。因

此，把MLPs的实际输出值与期望输出值的均方差

(MSE)作为衡量MLPs性能好坏的指标，MSE越

小，则MLPs性能越好，反之则越坏。

ok
i

dk
i

定义 1　均方差(Mean Square Error, MSE)[7,12]：

设 表示MLPs中第k个训练样本作为输入单元时第

i个输出单元的实际输出值， 表示MLPs中第k个

训练样本被使用时第i个输出单元的期望输出值。

则MSE的表达式为

MSE =
mX

i=1

¡
ok

i ¡ dk
i

¢2
(15)

显然，定义1针对的是只有1个训练样本的情况，

然而，实际研究对象往往却不止1个训练样本。假

设研究对象有 s个训练样本，此时，用以衡量

MPLs性能指标的MSE则变为这s个训练样本的平

均MSE，其表达式为

MSE =
1
s

sX
k=1

mX
i=1

¡
ok

i ¡ dk
i

¢2
(16)

其中，s为训练样本数，m为输出个数。

综上，MPLs的训练器(CGWO算法)的适应度

函数如定义2。

MSE MSE

定义 2　训练器适应度函数：设向量 为MLPs

训练器的变量， 为MLPs的平均 ，则MLPs

的训练器的适应度函数表达式如式(17)所示[7]：

MinF( ) = MSE (17)

Si(1 · i · n) Ti

定义 3　训练器分类准确率(Classification Ac-

curacies, CA)：分类准确率又称“精度”或“正确

率”，它是评价分类算法性能的重要指标。设待分

类集S有n个属性，S集的第 i个属性个数记为

, 表示分类器能对属性i进行正确分

类的个数，则定义分类器对待分类集S的分类准确

率为

CA =

Ã nX
i=1

Ti

Á nX
i=1

Si

!
£ 100 (18)

图1为基于CGWO算法的多层感知器的原理

图。由图1可知，CGWO 算法通过接收所有训练

样本和所有期望输出样本的平均MSE作为目标函

数进行迭代训练，通过不断迭代进化调整连接权重

和偏差，为MLPs提供迭代训练后的最佳连接权重

和偏差。

5    结果和讨论

5.1  测试问题及实验设置

为了测试本文所提出的CGWO算法对MLPs的
训练性能，选取了问题1: 3位奇偶校验问题，问题

2：气球分类问题和问题3：虹膜分类问题作为本文

的3个研究对象[28]。为了对CGWO算法的训练性能

进行客观对比，本文选取了GWO [7], PSO, GSA
(Gravitational Search Algorithm)和PSOGSA[12]算

法作为MLPs的训练器，分别对3个研究对象进行实

验仿真。本文对以上选取的算法的参数设置如下：

对于PSO-MLP, c1和c2的值设置为2, r1和r2为

0到1之间的随机数，w为从0.9线性递减到0.4，初

始粒子速度在0到1之间的随机生成。

对于GSA-MLP, a设置为20，引力常数G0设为

1，初始粒子速度由0到1之间的随机生成，对于每

一个粒子的初始加速度和质量均设置为0。
c01 c02对于PSOGSA-MLP, 和 的值设置为1，

w为从0.9线性递减到0.4，初始粒子速度在0到1之
间随机生成。

¹对于CGWO-MLP, 设置为0.55, r0设置为0.0068。
GWO-MLP ,  PSO -MLP ,  GSA -MLP ,

PSOGSA-MLP和CGWO-MLP对于问题1、问题

2和问题3的种群规模分别设置为50, 200, 200。最

大迭代次数为250。对于多层感知器的网络结构设

置，隐含层节点数的选取规则为2N+1，N为数据

集的特征个数[7]。

5.2  3位奇偶校验(XOR)问题

MSE

N位奇偶校验问题是一个著名的非线性标准测

试问题。在该问题中，目的是要在输入向量中识别

“1”的数量，并返回一个异或结果(XOR)，即：

如果输入向量包含奇数个“1”，则输出为“1”；

如果输入向量包含偶数个“1”，则输出为“0”。

表1显示了这一问题的输入和期望输出。本文把3位
奇偶校验问题的MLPs结构设置为3～7～1，即3个
输入，7个隐藏层节点和1个输出，并分别对5种算

法进行10次的独立实验，选取 的统计参数：

平均值、中值、标准差和最好值作为对比参数。其

实验结果如表2和图2所示。

 

 
图 1 基于CGWO的多层感知器
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MSE
由表2可知，CGWO算法在10次独立运算中关

于3个 统计参数：平均值、中值和标准差获得

了最优值，而在最好值处，PSOGSA算法的计算结

果最佳，CGWO算法的计算结果与PSOGSA算法

相近，位居第2。以上统计结果表明，CGWO算法

对3位奇偶校验问题的分类性能最好，与GWO算法

相比，其寻优性能得到了很大的提高，达到了性能

改善的目的。

由图2可以看出，图2(a)中，GSA算法的收敛

性能最差，CGWO算法的收敛速度和收敛精度在

5种算法中是最好的，PSO算法的收敛精度要高于

GWO和PSOGSA算法，但其收敛速度却较差；图2(b)
中，CGWO算法的平稳性最好且分类准确率最高，

GWO和PSOGSA算法表现出了明显的波动性，

PSO算法的平稳性和分类准确率仅次于CGWO。

由此可以得出CGWO算法的收敛速度、分类准确

度和鲁棒性相较于其他对比算法较好。

5.3  气球分类问题(Balloon classification)
气球数据集包含了4个特征，18个训练/测试样

本以及2个类别。该问题的维数为55维，MLPs对该

数据集的结构设置为4～9～1，即4个输入，9个隐

藏节点和1个输出。其实验结果见表3和图3。
由表3可得，针对气球分类问题，PSO算法关

MSE于 的4个统计参数均得到了理论最优值。其次，

PSOGSA算法关于4个统计参数计算获得了优于

GWO, CGWO和GSA的计算结果。CGWO算法和

GWO算法的计算结果十分接近，但GWO要稍优

于CGWO，而GSA算法要明显劣于其余4种算法。

由图3可知，在图3(a)中，GSA的收敛速率和

收敛精度最差，CGWO的收敛速度最快，GWO和

PSOGSA具有相近的收敛速度，PSO的收敛速度虽

然不是最快的，但是其收敛精度却是最高的，其次

为PSOGSA。CGWO的收敛精度与GWO相近，但

低于PSO和PSOGSA；由图3(b), GSA在10次独立

运行过程中，分类准确度表现出剧烈的波动，而

PSO, PSOGSA, GWO和CGWO都达到了100%的

分类准确度。

5.4  虹膜分类问题(Iris classification)
虹膜分类问题已被广泛应用于FNN领域。虹

膜数据集有150个训练样本，分为3个类别：Setosa,
Versicolor和Virginica，共4个基本特征：萼片长

度、萼片宽度、花瓣长度和花瓣宽度。本文使用MLPs

 

 
图 2 5种算法对3 bit XOR问题10次独立运行的收敛曲线和分类准确率

表 1  3位奇偶校验问题(3 bit XOR)

输入 输出

0　0　0 0

0　0　1 1

0　1　0 1

0　1　1 0

1　0　0 1

1　0　1 0

1　1　0 0

1　1　1 1

表 2  5种算法对3 bit XOR问题10次独立运行结果的比较

算法 平均值 中值 标准差 最好值

PSO-MLP 1.48e–04 1.65e–05 2.40e–04 7.67e–09

GSA-MLP 2.35e–01 2.38e–01 1.17e–02 2.10e–01

PSOGSA-MLP 1.27e–02 9.29e–06 2.57e–02 1.64e–09

GWO-MLP 7.00e–03 6.07e–03 1.89e–02 2.90e–05

CGWO-MLP 6.01e–06 1.21e–08 1.33e–05 2.69e–09

表 3  5种算法对气球分类问题10次独立运行结果的比较

算法 平均值 中值 标准差 最好值

PSO-MLP 0 0 0 0

GSA-MLP 5.90e–03 4.10e–03 6.00e–03 4.69e–04

PSOGSA-MLP 9.85e–32 9.73e–40 2.94e–31 3.81e–61

GWO-MLP 1.12e–18 3.56e–20 2.38e–18 2.49e–26

CGWO-MLP 2.35e–15 2.07e–18 5.03e–15 1.00e–18
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的结构为4～9～3来对该问题进行分类。其统计结

果见表4，平均收敛趋势和分类准确率见图4所示。

由表4可知，对于虹膜分类问题的5种算法的

10次独立运行计算的统计结果，CGWO的平均值

和中值要优于其余4种算法且标准差接近于GWO，

排名第2。PSO的最好值在所有对比算法中是最优

的。CGWO计算所得的MSE的平均值和中值要优

于其他算法，这表明CGWO算法的寻优性能在这

5种算法中是最好的。同时，CGWO与GWO具有

相近的标准差也表明CGWO算法继承了GWO算法

的强鲁棒性且要比PSO, GSA和PSOGSA的鲁棒性

要好。

由图4可知，图4(a)展示了5种算法对虹膜分类

问题的分类收敛曲线，其中，GSA算法的收敛速度

和收敛精度最差，PSOGSA算法与CGWO算法具

有相近的收敛速率且优于GWO和PSO算法。CGWO

算法在收敛精度方面是最高的，其次为PSO和

GWO算法；从图4(b)中可以看出，PSO算法和

PSOGSA算法在10次独立运行的分类准确度方面表

现出明显波动，CGWO算法的平稳性最好且平均

分类准确度最高，这充分验证了CGWO算法的强

鲁棒性和分类可靠性。

6    结束语

灰狼优化算法(GWO)是一种新提出的元启发

式算法，它主要模拟了灰狼狩猎的3个主要步骤：

寻找猎物，包围猎物和攻击猎物的领导协作过程。

通过分析灰狼算法在该捕食过程中位置更新的不足，

本文提出了一种基于混沌理论的改进灰狼优化(CGWO)

算法用于训练多层感知器。选取3个分类为题：3位

奇偶校验问题、气球分类问题和虹膜分类问题进行

实验，用于评估改进灰狼优化算法的优化性能和鲁

棒性。实验结果表明，与PSO, GSA, PSOGSA

和GWO算法相比，本文提出的CGWO算法在训练

多层感知器时，在分类准确率、收敛精度和鲁棒性

方面具有更好的性能。通过与PSO, GSA和PSOGSA

的对比试验结果分析可知，PSO算法在迭代开发方

面具有较好的效果，下一步有趣的研究突破点即将

PSO引入CGWO中，应用于复杂函数优化，工程

优化和求解多目标问题中。

 

 
图 3 5种算法对气球分类问题10次独立运行的收敛曲线和分类准确率

 

 
图 4 5种算法对虹膜分类问题10次独立运行的收敛曲线和分类准确率

表 4  5种算法对虹膜分类问题10次独立运行结果的比较

算法 平均值 中值 标准差 最好值

PSO-MLP 2.70e–02 2.47e–02 1.76e–02 6.20e–03

GSA-MLP 1.83e–01 1.89e–01 2.30e–02 1.48e–01

PSOGSA-MLP 4.91e–02 1.84e–02 1.01e–01 1.16e–02

GWO-MLP 2.27e–02 2.19e–02 2.70e–03 1.71e–02

CGWO-MLP 1.90e–02 1.82e–02 4.10e–03 1.39e–02
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