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摘　 要:
 

针对传统北方苍鹰优化算法(NGO)存在收敛速度慢、收敛精度低和易达到局部最优等问题,提出了混合策略改进的

北方苍鹰优化算法( INGO)。 INGO 算法采用最优个体引领策略,提高算法的收敛速率与精度;融合减法平均优化器(SABO)
进行位置更新,有效增强算法跳出局部最优的能力,从而加速全局收敛进程;通过添加概率因子引入柯西变异策略,增加种群

多样性,强化算法的全局搜索能力,更好地达到全局最优;基于上下限值进行位置动态更新,优化搜索效率并增强算法鲁棒

性。 通过 14 个基准测试函数对 INGO 算法进行寻优测试,并与其他优化算法对比,结合 Wilcoxon 秩和检验分析,实验结果表

明,INGO 算法具有更快的收敛速度和更高的收敛精度。 将 INGO 算法用于静压推力轴承设计优化问题,进一步证明了改进

北方苍鹰优化算法在解决实际工程问题时的可行性和优越性。
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Abstract:
 

Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

slow
 

convergence
 

speed,
 

low
 

convergence
 

accuracy,
 

and
 

susceptibility
 

to
 

local
 

optima
 

in
 

the
 

traditional
 

Northern
 

Goshawk
 

Optimization
 

(NGO)
 

algorithm,
 

an
 

Improved
 

Northern
 

Goshawk
 

Optimization
 

( INGO)
 

algorithm
 

with
 

hybrid
 

strategies
 

is
 

proposed.
 

The
 

INGO
 

algorithm
 

adopts
 

an
 

optimal
 

individual-led
 

strategy
 

to
 

enhance
 

the
 

convergence
 

rate
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm.
 

It
 

integrates
 

the
 

Subtraction
 

Average
 

Optimizer
 

(SABO)
 

for
 

position
 

updating,
 

effectively
 

bolstering
 

the
 

algorithm′s
 

ability
 

to
 

escape
 

local
 

optima
 

and
 

thus
 

accelerating
 

the
 

global
 

convergence
 

process.
 

By
 

incorporating
 

a
 

Cauchy
 

mutation
 

strategy
 

through
 

the
 

addition
 

of
 

a
 

probability
 

factor,
 

population
 

diversity
 

is
 

increased,
 

reinforcing
 

the
 

algorithm′s
 

global
 

search
 

capabilities
 

and
 

facilitating
 

better
 

attainment
 

of
 

the
 

global
 

optimum.
 

Based
 

on
 

upper
 

and
 

lower
 

limit
 

values,
 

dynamic
 

position
 

updating
 

is
 

implemented
 

to
 

optimize
 

search
 

efficiency
 

and
 

enhance
 

the
 

algorithm′s
 

robustness.
 

The
 

INGO
 

algorithm
 

is
 

tested
 

for
 

optimization
 

using
 

14
 

benchmark
 

functions
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

optimization
 

algorithms.
 

Coupled
 

with
 

Wilcoxon
 

rank-sum
 

test
 

analysis,
 

the
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

INGO
 

algorithm
 

exhibits
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

higher
 

convergence
 

accuracy.
 

The
 

application
 

of
 

the
 

INGO
 

algorithm
 

to
 

the
 

design
 

optimization
 

problem
 

of
 

hydrostatic
 

thrust
 

bearings
 

further
 

proves
 

the
 

feasibility
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

improved
 

Northern
 

Goshawk
 

Optimization
 

algorithm
 

in
 

solving
 

practical
 

engineering
 

problems.
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0　 引　 言

随着信息技术的日新月异,工程问题的复杂程度

与日俱增。 因此,寻求高效实用的优化方法变得至关

重要。 群智能优化算法是一类深受自然界群体行为

启发的智能计算方法,巧妙地模拟了昆虫觅食、兽群

迁徙、鸟群飞行和鱼群游动等自然现象中的协作与决

策过程。 通过抽象和模拟这些群体在复杂环境中展

现出的高效协同机制,为解决各类复杂的优化问题提

供了新颖而有效的途径。 因此,群智能优化算法已成



为工程优化[1] 、数据挖掘[2] 、智能控制[3] 等多个领域

不可或缺的工具,极大地推动这些领域的进步与发

展。 在群智能算法的探索中,该领域已经见证多种高

效算法的创新与涌现,其中包括减法平均优化器算法

(SABO) [4] 、金豺优化算法(GJO) [5] 、麻雀优化算法

(SSA) [6]以及蜣螂优化算法(DBO) [7]等等。
北方苍鹰优化( Northern

 

Goshawk
 

Optimization,
 

NGO) [8]算法是由 Dehghani 等通过模拟北方苍鹰狩

猎行为,于 2021 年提出的一种新元启发式优化算

法。 该算法能够在勘探和开发阶段之间保持平衡,
相比于其他同类算法具有更强的优化性能,众多学

者纷纷尝试将这一算法应用于各类工程项目中,并
且取得了显著成效。 倪金等[9] 采用 NGO 算法对核

极限学习机( KELM)模型的参数进行优化,使其在

玉米品种分类上显著提升了分类的准确率。 Chang
等[10]运用 NGO 算法解决风能-太阳能互补发电系

统的混合储能容量优化配置问题,不仅降低系统成

本,而且提高收敛速度,还减小了优化波动范围,提
高整体的优化稳定性。 Zhong 等[11] 将 NGO 算法应

用于优化双向长短期记忆网络( BiLSTM)的超参数

优化中,有效地改善面部表情识别的性能,显著提升

识别的准确率和效率。 上述文献详细地展示了北方

苍鹰优化算法在解决一系列工程问题的实际应用价

值,但与其他元启发式算法一样,在迭代后期也不可

避免地面临着收敛速度减缓和陷入局部最优的困

境。 众多学者针对该问题进行深入地改进研究,努
力增强算法的性能。 仝柯等[12] 提出一种多策略融

合改进的北方苍鹰优化算法,通过引入随机反向学

习策略增强种群多样性,结合自适应权重因子与非

线性收敛因子优化搜索过程,提高算法的全局探索

与局部开发能力。 张轲钦等[13] 通过拉丁超立方抽

样初始化种群以增强样本分布的均匀性,引入正态

云模型以增加种群多样性,并结合动态位置自适应

调整和柯西变异策略来改进北方苍鹰优化算法,提
升算法的全局搜索能力,有效避免局部最优。

总而言之,尽管这些改进策略在一定程度上提

升了北方苍鹰优化算法的性能,但仍存在一些局限

性。 本文创新性地提出混合策略改进的北方苍鹰优

化算法(INGO)。

1　 北方苍鹰优化算法

在捕猎的第一阶段,即猎物识别的勘探阶段,北
方苍鹰会随机锁定一个潜在的猎物,随后迅速发动

攻击。 北方苍鹰行为的数学表达式如下:

P i = Xk,
 

( i = 1,2,…,N;k = 1,2,…,i - 1,…,N)
(1)

X
new,p1

i,
 

j =
X i,

 

j + r(P i,
 

j - IX i,
 

j),
 

FPi
< F i

X i,
 

j + r(X i,
 

j - P i,
 

j),
   

FPi
≥ F i

{ (2)

X i =
Xnew,p1

i
,Fnew,p1

i < F i

X i,
 

　
   

Fnew,p1
i ≥ F i

{ (3)

式中: P i 为第 i 只苍鹰猎物的位置, FPi
为其目标函

数值, k 为[1,N] 内随机的整数,X i,
 

j 为第 i 只苍鹰

的第 j 维位置, P i,
 

j 为第 i 只苍鹰的第 j 维猎物的位

置, Xnew,p1
i 为第 i只苍鹰的新位置, Xnew,p1

i,
 

j 为第 i只苍

鹰的第 j 维的新位置, Fnew,p1
i 为第 1 阶段更新后其对

应的目标函数值, r 为[0,1]范围内的随机数, I 为
{1,2} 之间的随机数。

在第二步的追逐与逃生开发阶段,当北方苍鹰

成功锁定并攻击猎物,猎物会本能地试图逃跑。 然

而,苍鹰以其惊人的速度和敏捷性,在追逐过程中展

现出无与伦比的捕捉能力。 无论猎物如何挣扎和逃

生,苍鹰都能迅速调整自身,保持追踪,并在关键时

刻准确发动致命攻击,确保捕获猎物。 此阶段数学

表达式如下:
Xnew,p2

i,
 

j = X i,
 

j + R(2r - 1)X i,
 

j (4)

R = 0. 02 × 1 - t
T( ) (5)

X i =
Xnew,p2

i ,Fnew,p2
i < F i

X i,　 Fnew,p2
i ≥ F i

{ (6)

式中: R 为狩猎半径, t 为当前运行次数, T 为最大

运行次数, Xnew,p2
i 为第 2 阶段更新的新位置, Xnew,p2

i,
 

j

为第 2 阶段第 i 只苍鹰的第 j 维的位置, Fnew,p2
i 为其

目标函数值。

2　 改进的北方苍鹰优化算法

2. 1　 最优个体引领策略

在 NGO 的第一阶段,当 FPi
< F i 时,是在特定

条件下随机选择一只苍鹰来引导整个种群进行位置

更新。 这种方法虽然有助于算法的快速收敛,但也

带来了盲目性,因为没有基于任何明确的优化策略

来选择引导者。 为此,本文采用最优个体引领策

略[14]进行位置更新,算法不再随机选择引导者,而
是始终选择当前种群中最优苍鹰作为引导,从而提

高算法的搜索效率和优化效果。 改进公式如下:
Xnew,p1

i,
 

j = X i,
 

j + r(xbest - IX i,
 

j) (7)
式中 xbest 为每一代的最优苍鹰。
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2. 2　 减法平均优化器算法

在第一阶段中,当 FPi
≥ F i 时,算法可能存在随

机性和陷入局部最优的风险。 受减法平均优化器

(SABO)的启发,本文融合 SABO 进行位置更新,可
以有效地引导整个种群的搜索方向。 这种更新方法

不仅利用 SABO 在全局粒子更新上的能力,还确保

种群能够更高效地探索搜索空间,从而降低陷入局

部最优的可能性。 改进后的北方苍鹰算法位置更新

公式如下:

Xnew,p1
i,

 

j = X i,
 

j + r
→
× 1

N∑
N

k = 1
(X i - vXk) (8)

X i - vXk = Sign(FXi
- FXk

)(X i - v→ × Xk) (9)

式中: r→ 为服从正态分布的随机值, - v 为搜索代理

Xk 与搜索代理 X i 的 v - 减法,定义如式(9), v→ 为

[1,2]内随机生成的维度向量, FXi
、FXk

分别为 X i、
Xk 的目标函数值。

由式(8)可知,通过融合 SABO,INGO 能够综合考

虑全局的位置信息,来不断更新种群中苍鹰的位置。
这种全局性的更新策略,显著增强算法在搜索过程中

跳出局部最优的能力,从而加速全局的收敛速度。
2. 3　 柯西变异策略

在 NGO 的第二阶段,为了扩大种群的多样性并

提升算法的全局探索能力,添加一定概率因子的柯

西变异[15] 策略,有助于算法更有效地跳出局部最

优,向全局最优逼近。 通过引入这种变异策略,
INGO 在求解优化问题时能够展现出更强的适应性

和探索能力。 添加概率因子的柯西变异公式如下:
   

Xnew
best = Xbest + Xbest × Cauchy(0,1),rand < σ (10)

式中:当 rand < σ 时,采用概率因子的柯西变异策

略, σ 为变异因子,设置为 0. 2; Cauchy(0,1) 为标

准的柯西变异函数; Xbest 为当前全局最优解; Xnew
best 为

柯西变异后的全局最优解。
2. 4　 上下限值策略

在第二阶段中,为了优化搜索策略和加速算法

的收敛能力,当 rand > σ 时,引进上下限值来进行

动态更新,逐步缩减搜索范围,便于有效地定位目标

位置。 随着迭代过程的不断推进,算法对目标搜索

范围将呈现出一个动态缩小的趋势,从而更加精确

地定位最优解的位置。 这种方式不仅提高算法的搜

索效率,还有助于 INGO 更快地收敛到全局最优。
改进后的计算公式如下:

Xnew,p2
i,

 

j = X i,
 

j +
R(2r - 1)(ub - lb)

t
(11)

式中: t 为迭代次数, ub 为上限值, lb 为下限值。
2. 5　 INGO 算法流程

INGO 算法的具体实现步骤如下:
步骤 1　 初始参数设定,包括确立种群大小、设

定最大迭代次数、界定搜索空间的上下限、以及明确

维度特性等;
步骤 2　 随机生成苍鹰种群,并根据其代表的

解计算对应的适应度值;
步骤 3　 选择当前苍鹰种群中最优个体作为引

导,由式(7)更新苍鹰的位置;
步骤 4　 由式(8)更新苍鹰的位置;
步骤 5　 若 rand < 0. 2,则使用柯西变异,由式

(10)更新苍鹰位置;否则,由式(11)更新苍鹰位置;
步骤 6　 更新全局最优值;
步骤 7　 检查是否满足迭代终止条件,若满足,

则输出全局优化值,否则转至步骤 3 以进行下一轮

的迭代搜索。
INGO 算法流程如图 1 所示:

计算苍鹰的适应度值并
更新当前最优的位置

随机初始化苍鹰种群

初始参数设定

开始

由式（8）更新苍鹰位置

rand<0.2

由式（10）更新
苍鹰位置

由式（11）更新
苍鹰位置

更新全局最优解

结束

t<T
Y

Y N

N

图 1　 INGO 算法流程图

Fig.
 

1　 Flowchart
 

of
 

the
 

INGO
 

algorithm

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

本文所有实验测试均在计算机配置为 CPU
 

Intel
 

Core
 

i5 - 8300H,内存 8
 

GB,64 位 Windows
 

10
操作系统中运行。 程序代码使用 Matlab
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现,保证了实验结果的准确性和合理性。
3. 2　 INGO 算法精度测试

为了验证所提 INGO 算法的有效性和优越性,
选择常用的 14 个基准测试函数[16] 进行实验,其数

学表达式见表 1。 其中,F1 ~ F6 为单峰函数,仅具有

一个全局最优解,没有局部最优解;F7 ~ F10 为多峰

函数,存在多个局部最优解,其中一个或多个是全局

最优解;F11 ~ F14 为固定维度多峰函数,不仅具有多

个局部最优解,且其维度是固定的。 通过实验测试,
可以全面评估 INGO 算法在求解精度、收敛速度、全
局搜索能力和局部开发能力等方面的性能表现。

表 1　 基准测试函数

Table
 

1　 Benchmark
 

test
 

functions

函数名称 测试函数 范围 维度 最优值

Sphere F1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i [ -100,100] 30 0

Schwefel
 

2. 22 F2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | +∏

n

i = 1
| xi | [ -10,10] 30 0

Schwefel
 

1. 2 F3(x) = ∑
n

i = 1
∑

i

j = 1
x j( )

2 [ -100,100] 30 0

Schwefel
 

2. 21 F4(x) = maxxi{ | xi | ,
 

1 ≤ i ≤ n} [ -100,100] 30 0

Rosenbrock F5(x) = ∑
n-1

i = 1
[100(xi+1 - x2

i ) 2 +(xi - 1) 2 ] [ -30,30] 30 0

Quartic F6(x) = ∑
n

i = 1
ix4

i + random[0,1) [ -1. 28,1. 28] 30 0

Schwefel
 

2. 26 F7(x) = ∑
n

i = 1
- xi sin( | xi | ) [ -500,500] 30 -12

 

569. 500
 

0

Ackley F8(x) = - 20exp( - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
x2
i ) - exp(

1
n ∑

n

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

Penalized
 

1

F9(x) = π
n

{10sin(πy1) +∑
n-1

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

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 < - a
{

[ -50,50] 30 0

Penalized
 

2 F10(x) = 0. 1
sin2(3πx1 ) +∑

n

i = 1
(xi - 1)

1 +sin2(3πxi + 1) +(xn - 1) 2 [1 +sin2(2πxn)]
{ } +∑

n

i = 1
u(xi,5,100,4) [ -50,50] 30 0

Shekell
F11(x) = (

1
500

+∑
25

j = 1

1

j +∑
2

i = 1
(xi - aij)

6
)

-1

[ -65,65] 2 1

Kowalik F12(x) = ∑
11

i = 1
[ai -

x1(b
2
i + b1x2 )

b2
i + b1x3 + x4

]
2

[ -5,5] 4 0. 000
 

3

Branin F13(x) = (x2 - 5. 1
4π2x

2
1 + 5

π
x1 - 6)

2
+ 10(1 - 1

8π
)cosx1 + 10 [ -5,5] 2 0. 398

 

0

Shekel
 

3 F14(x) = -∑
10

i = 1
[(X - ai)(X - ai)

T + ci]
-1 [0,10] 4 -10

3. 3　 INGO 算法与各算法的寻优对比

为了全面验证 INGO 的性能,选择经典及近期

提出的优化算法作为对比,其中包括麻雀优化算法

(SSA)、蜣螂优化算法(DBO)、减法平均优化器算法

(SABO)、金豺优化算法(GJO)以及传统北方苍鹰优

化算法( NGO) 等等。 实验中保证对比实验的公正

性,采用标准化设置,即种群数量为 50,最大迭代次

数为 500,每种算法均被独立地重复执行 30 次。 对

比算法的其他参数与文献[17-23]中保持一致,最
后通过最优值( Best)、平均值( Mean) 以及标准差

(Std)来验证 INGO 的优越性,比对结果见表 2 和

表 3。
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表 2　 6 种算法寻优结果对比(30 维)
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

of
 

6
 

algorithms(30-dimensional)

函数 统计值 INGO NGO SABO DBO SSA GJO
F1 Best 0 5. 33e-206 0 0 0 1. 15e-229

Mean 0 5. 58e-201 0 9. 02e-236 3. 17e-103 4. 09e-221
Std 0 0 0 0 1. 74e-102 0

F2 Best 0 8. 79e-106 5. 92e-223 2. 58e-160 4. 04e-94 5. 04e-125
Mean 0 3. 71e-103 2. 19e-219 7. 62e-118 2. 74e-54 2. 83e-121
Std 0 7. 98e-103 0 4. 17e-117 1. 05e-53 7. 77e-121

F3 Best 0 1. 05e-98 5. 54e-225 4. 89e-276 3. 35e-231 3. 68e-132
Mean 0 9. 43e-92 5. 75e-183 3. 48e-176 1. 96e-69 2. 33e-114
Std 0 4. 58e-91 0 0 1. 06e-68 1. 24e-113

F4 Best 0 1. 25e-91 1. 48e-173 1. 92e-162 1. 34e-155 1. 44e-87
Mean 0 4. 50e-90 4. 75e-170 3. 35e-112 3. 80e-38 2. 64e-81
Std 0 5. 84e-90 0 1. 71e-111 2. 08e-37 9. 36e-81

F5 Best 0 0. 05 5. 99 0. 22 1. 34e-13 6. 13
Mean 0 0. 24 7. 19 3. 98 9. 54e-07 6. 89
Std 0 0. 19 0. 60 0. 81 2. 79e-06 0. 76

F6 Best 1. 59e-06 5. 51e-05 1. 92e-06 4. 60e-05 3. 87e-05 5. 05e-06
Mean 2. 33e-05 0. 000

 

2 4. 11e-05 0. 000
 

6 0. 000
 

3 8. 79e-05
Std 2. 43e-05 9. 09e-05 3. 52e-05 0. 000

 

4 0. 000
 

2 9. 65e-05
F7 Best -3

 

109. 80 -3
 

854. 25 -2
 

191. 26 -4
 

189. 73 -3
 

854. 25 -3
 

321. 01
Mean -2

 

957. 24 -3
 

436. 46 -1
 

810. 75 -3
 

500. 90 -3
 

217. 45 -2
 

382. 87
Std 110. 93 212. 66 170. 59 435. 82 281. 40 405. 60

F8 Best 4. 44e-16 3. 99e-15 3. 99e-15 4. 44e-16 4. 44e-16 4. 44e-16
Mean 4. 44e-16 3. 99e-15 3. 99e-15 5. 63e-16 4. 44e-16 3. 76e-15
Std 0 0 0 6. 49e-16 0 9. 01e-16

F9 Best 4. 71e-32 9. 41e-32 0. 000
 

4 4. 83e-32 4. 71e-32 3. 59e-06
Mean 4. 71e-32 7. 91e-27 0. 04 3. 47e-22 4. 79e-32 0. 03
Std 1. 67e-47 2. 87e-26 0. 07 1. 99e-21 1. 16e-33 0. 02

F10 Best 1. 35e-32 7. 84e-29 0. 004 3. 32e-32 1. 35e-32 7. 36e-06
Mean 1. 35e-32 0. 002 0. 17 0. 03 1. 53e-32 0. 14
Std 5. 57e-48 0. 004 0. 19 0. 04 3. 59e-33 0. 09

F11 Best 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99
Mean 0. 99 0. 99 3. 19 1. 72 6. 12 5. 43
Std 9. 55e-10 0 2. 11 1. 85 5. 72 4. 49

F12 Best 0. 000
 

3 0. 000
 

3 0. 000
 

3 0. 000
 

3 0. 000
 

3 0. 000
 

3
Mean 0. 001 0. 000

 

3 0. 001 0. 000
 

8 0. 000
 

3 0. 001
Std 0. 004 3. 89e-06 0. 002 0. 000

 

3 7. 04e-05 0. 004
F13 Best 0. 397

 

9 0. 397
 

9 0. 40 0. 39 0. 39 0. 39
Mean 0. 397

 

9 0. 397
 

9 0. 47 0. 39 0. 39 0. 40
Std 4. 68-06 0 0. 15 0 0 0. 001

F14 Best -10. 53 -10. 54 -7. 97 -10. 54 -10. 54 -10. 53
Mean -7. 79 -10. 54 -4. 74 -7. 79 -9. 82 -9. 45
Std 2. 71 3. 28e-06 0. 93 3. 06 1. 87 2. 19

　 　 表 2、表 3 分别给出在低维和高维搜索空间下,
6 种算法在 14 个测试函数中的最优值、平均值和标

准差寻优对比结果。 其中, F1 ~ F10 分别设置为 30
维和 100 维,F11 ~ F14 为固定维数。 由表中的数据

可知,从整体性能上来看 INGO 在寻优上位居榜首。
在单峰函数 F1 ~ F5 中, INGO 都达到理论最优

值,且 SABO 在 F1 上也达到理论最优,虽然其他算

法未达到理论上的最优解,但也展现出极高的收敛

精度。 在 F6 中, INGO 没有达到理论最优值,可结果

明显优于其他算法,更加趋近于理论最优解。 在多

峰函数中,INGO 同样表现出卓越的性能。 在 F7 上,
尽管 DBO 的表现不尽人意,其所得结果与理论最优

值存在显著差距,虽然 INGO 求得的最优解不是最

好的,但是在适应度值上却显著优于其他对比算法。
在 F8 ~ F10 中,INGO 都达到理论最优值,而 SSA 也

达到理论最优值,相较于其他算法, INGO 在最优

值、平均值以及标准差上均展现出更为优越的表现。
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而在固定维度多峰函数 F11 ~ F14 上 INGO 都能找到

最优值,虽结果相差不大,但也遥遥领先于其他对比

算法。
综上可知,INGO 的平均值和标准差是最小的,

说明柯西变异改进策略是有效的,不仅扩大了种群

的多样性还提升了算法的全局探索能力;INGO 具

有更快的收敛速度和更优的收敛精度,说明 SABO

改进措施帮助算法跳出局部最优,加速全局的收敛

速度。 当然,最优个体引领和上下限值策略也不可

忽略地为提高算法的搜索效率做出了贡献。 INGO
表现稳定且优秀,具有良好的优化效果,而 NGO 在

某些复杂函数上的表现不如 INGO。 SABO、DBO、
SSA 和 GJO 算法在某些函数上表现良好,但整体稳

定性和性能不如 INGO。

表 3　 6 种算法寻优结果对比(100 维)
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

of
 

6
 

algorithms
 

(100-dimensional)

函数 统计值 INGO NGO SABO DBO SSA GJO
F1 Best 0 5. 33e-206 0 0 0 1. 15e-229

Mean 0 5. 59e-201 0 9. 02e-236 3. 17e-103 4. 09e-221
Std 0 0 0 0 1. 74e-102 0

F2 Best 0 8. 79e-106 5. 91e-223 2. 58e-160 4. 04e-94 5. 04e-125
Mean 0 3. 71e-103 2. 19e-219 7. 62e-118 2. 74e-54 2. 83e-121
Std 0 7. 99e-103 0 4. 17e-117 1. 06e-53 7. 77e-121

F3 Best 0 1. 05e-98 5. 54e-225 4. 90e-276 3. 35e-231 3. 68e-132
Mean 0 9. 43e-92 5. 75e-183 3. 48e-176 1. 96e-69 2. 33e-114
Std 0 4. 58e-91 0 0 1. 06e-68 1. 24e-113

F4 Best 0 1. 25e-91 1. 48e-173 1. 92e-162 1. 34e-155 1. 44e-87
Mean 0 4. 50e-90 4. 75e-170 3. 35e-112 3. 80e-38 2. 64e-81
Std 0 5. 84e-90 0 1. 71e-111 2. 08e-37 9. 36e-81

F5 Best 0 0. 05 5. 99 0. 22 1. 34e-13 6. 13
Mean 0 0. 24 7. 19 3. 98 9. 54e-07 6. 90
Std 0 0. 12 0. 60 0. 81 2. 79e-06 0. 76

F6 Best 1. 59e-06 5. 51e-05 1. 92e-06 4. 60e-05 3. 87e-05 5. 05e-06
Mean 2. 33e-05 0. 000

 

2 4. 11e-05 0. 000
 

6 0. 000
 

3 8. 79e-05
Std 2. 43e-05 9. 09e-05 3. 52e-05 0. 000

 

4 0. 000
 

3 9. 65e-05
F7 Best -3

 

109. 81 -3
 

854. 26 -2
 

191. 26 -4
 

189. 73 -3
 

854. 25 -3
 

321. 01
Mean -2

 

957. 24 -3
 

436. 46 -1
 

810. 75 -3
 

500. 90 -3
 

217. 45 -2
 

382. 87
Std 110. 93 212. 66 170. 59 435. 82 281. 40 405. 60

F8 Best 4. 44e-16 3. 99e-15 3. 99e-15 4. 44e-16 4. 44e-16 4. 44e-16
Mean 4. 44e-16 3. 99e-15 3. 99e-15 5. 63e-16 4. 44e-16 3. 76e-15
Std 0 0 0 6. 49e-16 0 9. 01e-16

F9 Best 4. 71e-32 9. 41e-32 0. 000
 

4 4. 83e-32 4. 71e-32 3. 596e-06
Mean 4. 71e-32 7. 91e-27 0. 04 3. 47e-22 4. 79e-32 0. 04
Std 1. 67e-47 2. 87e-26 0. 06 1. 90e-21 1. 16e-33 0. 02

F10 Best 1. 35e-32 7. 84e-29 0. 004 3. 32e-32 1. 35e-32 7. 36e-06
Mean 1. 35e-32 0. 002 0. 17 0. 03 1. 53e-32 0. 14
Std 5. 57e-48 0. 004 0. 20 0. 04 3. 59e-33 0. 09

　 　 为了更生动地呈现数据可视化的效果,INGO 与

5 种对比算法在 30 维空间下对 14 个不同测试函数的

收敛曲线,如图 2 所示。 从图中的对比可以看出,
INGO 在多种函数类型中的卓越表现。 在单峰函数

F1、F3 中, INGO 可以快速收敛并获得非常好的适应

度值,显著优于其他对比算法,SSA 也展现出很好的

收敛能力,但收敛精度不如 INGO。 在 F2、F4 和F5 中,
INGO 不仅达到理论最优值,特别在 F5 中,虽然其表

现略逊于 SSA,但是整体上依然保持极高的收敛精度

和稳定性。 对于 F6、F7, 虽然未达到理论最优值的函

数,INGO 依然实现快速的收敛,并且其收敛精度远高

于其他 5 种对比算法,显示出强大的优化能力。 在多

峰函数 F8 ~ F10 中,INGO 能够有效地跳出局部最优

陷阱,持续向全局最优解逼近,展现其卓越的探索与

利用平衡能力。 特别是在固定维度的多峰函数 F11 ~
F14 中,INGO 在整个迭代过程中均保持出色的性能,
不仅避免局部最优的困扰,还成功达到最优的适应度

值,进一步验证其算法的有效性和鲁棒性。
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3. 4　 Wilcoxon 秩和检验分析

为了进一步细化算法性能的比较,本文采用

Wilcoxon 秩和检验这一非参数统计检验方法,用于

评估实验结果,设定其显著性水平为 5%。 具体而

言,当计算得到的 p 值低于 5%时,则可以断定两种

算法之间在性能上存在显著的差异。 在表 4 所示的

数据中,SABO 在 F1 中统计结果为 1,SSA 在 F8 中统

计结果为 1,SABO 和 SSA 与 INGO 均取得理论上的

最优值,INGO 与 SABO、SSA 的性能表现相当,没有

显著的差异。 然而,对于其他测试函数而言,INGO
与其余 5 种算法的比较结果均显示出了 p 值小于

5%的显著性差异,意味着 INGO 在这些测试函数上

的性能与其他算法相比,存在显著差异。 此外, p 值

越小,表明这种差异越为显著,即 INGO 相对于其他

算法的性能差异越加明显。

表 4　 Wilcoxon 秩和检验结果

Table
 

4　 Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test
 

results

NGO SABO DBO SSA GJO

F1 1. 21e-12 1 1. 21e-12 1. 66e-11 1. 21e-12

F2 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12

F3 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12

F4 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12

F5 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 1. 21e-12

F6 6. 70e-11 0. 03 5. 49e-11 9. 92e-11 3. 16e-05

F7 3. 70e-11 3. 02e-11 5. 09e-08 9. 79e-05 2. 20e-07

F8 1. 69e-14 1. 69e-14 0. 33 1 7. 15e-13

F9 1. 22e-12 1. 21e-12 1. 21e-12 2. 07e-06 1. 21e-12

F10 1. 20e-12 1. 21e-12 1. 19e-12 0. 003 1. 21e-12

F11 1. 21e-12 3. 69e-11 1. 25e-07 0. 08 2. 83e-08

F12 3. 01e-11 8. 12e-07 3. 37e-05 3. 47e-10 0. 91

F13 5. 77e-11 8. 13e-11 1. 63e-10 5. 77e-11 0. 000
 

9

F14 7. 35e-11 4. 18e-09 0. 001 1. 76e-11 6. 74e-06

3. 5　 INGO 算法的工程应用及结果分析

静压推力轴承设计问题[24-26] 是经典工程设计

中的一个实际优化问题,其主要目标是通过优化 4
个设计变量来最小化轴承在运行中的功率损失,这
些变量包括轴承半径 (R)、凹槽半径(R0)、润滑油

粘度(μ) 和润滑油流量(Q), 如图 3 所示。 静压推

力轴承设计问题的数学模型如下:
设计变量:

X = [x1,x2,x3,x4] = [R,R0,μ,Q] (12)

　 　 变量取值范围:

1 ≤ x1,x2,x4 ≤ 16;1 ×10 -6 ≤ x3 ≤ 16 ×10 -6

(13)
　 　 目标函数为

fmin(x) =
QP0

0. 7
+ E f (14)

式中: Q 为润滑油流量, P0 为入口油压, E f 为摩擦

造成的功率损失。
约束条件如下:

g1(x) = 1
 

000 - P0 ≤ 0
g2(x) = W - 101

 

000 ≤ 0

g3(x) = 5
 

000 - W
π(R2 - R0

2)
≤ 0

g4(x) = 50 - P0 ≤ 0

g5(x) = 0. 001 - 0. 030
 

7
386. 4P0

( Q
2πRh

) ≤ 0

g6(x) = R - R0 ≤ 0
g7(x) = h - 0. 001 ≤ 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(15)

W =
πP0

2
R2 - R2

0

ln( R
R0

)

P0 = 6
 

μQ
πh3 ln( R

R0
)

Ef = 9
 

336Q × 0. 030
 

7 × 0. 5ΔT

ΔT = 2(10P - 559. 7)

P =
log10log10(8. 122 ×106μ + 0. 8) + 3. 55

10. 04

h = (2π × 750
60

)
2 2πμ
Ef

(R
4

4
-
R4

0

4
)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
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ï

(16)
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图 3　 静压推力轴承模型

Fig.
 

3　 Hydrostatic
 

thrust
 

bearing
 

model

　 　 使用 INGO 与前文 5 种算法进行对比,每种算

法独立运行 30 次,静压推力轴承设计问题的收敛曲
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线,如图 4 所示。 从图中可以看出,INGO 在收敛精

度与速度方面展现出显著的优势。 具体而言,当迭

代次数接近 40 次时,INGO 就开始稳定的收敛,这一

表现明显优于其他对比算法。 INGO 算法的收敛平

均值、标准差和最优值均优于其他对比算法,展现其

较高的收敛精度、较快的收敛速度以及稳定性。 因

此,INGO 在静压推力轴承设计问题上的综合表现

最佳,证明其在处理此类优化问题时的高效性和可

靠性,能够为工程师们提供更优质的设计方案和更

高效的解决方案,见表 5。

DBO
GJO
SSA
NGO
SABO
INGO

1025

1020

1015

1010

105

100

0 100 200 300 400 500
迭代次数

适
应

度
值

工程问题11运行30次的均值收敛曲线

图 4　 各算法在静压推力轴承设计问题上的收敛曲线

Fig.
 

4　 Convergence
 

curves
 

of
 

various
 

algorithms
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the
 

design
 

of
 

hydrostatic
 

thrust
 

bearings

表 5　 各算法在静压推力轴承设计问题上优化结果

Table
 

5　 Optimization
 

results
 

of
 

various
 

algorithms
 

in
 

the
 

design
 

of
 

hydrostatic
 

thrust
 

bearings

算法
变量最优值

x1 x2 x3 x4

最优值 平均值 标准差

INGO 6. 01 5. 44 6. 11e-06 3. 04 1
 

727. 94 2
 

087. 94 155. 64

NGO 6. 06 5. 48 6. 86e-06 3. 88 1
 

995. 82 2
 

283. 78 396. 75

SABO 7. 12 6. 45 6. 47e-06 5. 40 2
 

587. 76 3
 

301. 94 605. 29

SSA 6. 53 6. 01 7. 64e-06 5. 98 1
 

985. 40 3
 

001. 85 595. 76

GJO 6. 09 5. 51 7. 02e-06 4. 23 2
 

226. 64 2
 

188. 77 318. 22

4　 结束语

本文针对传统北方苍鹰算法在优化过程中面临

收敛速度慢、收敛精度低以及易陷入局部最优等问

题,提出了混合策略 INGO。 通过引入最优个体引领

策略、减法平均优化器、柯西变异和上下限值策略。
将其与其他对比算法在 14 个基准测试函数及

Wilcoxon 秩和检验中进行寻优性能对比,实验结果

表明,INGO 算法具有更快的收敛速度和更高的收

敛精度。 同时,通过解决静压推力轴承设计优化问

题,验证 INGO 算法在工程实践中的可行性和实用

性,为工程应用提供了坚实支撑。 未来的研究重心

将放在进一步提升算法性能上,并广泛拓展其在实

际优化问题中的应用范围。
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