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Abstract 
An improved dragonfly algorithm (IDA) was proposed to overcome the disadvantages of the stan-
dard dragonfly algorithm, such as slow convergence rate and easy to be trapped in local solutions. 
In order to improve the ability of balancing exploration and exploitation, IDA algorithm proposes 
two kinds of nonlinear function that can dynamically adjust the convergence factors of the align-
ment weight and cohesion weight. Grey Wolf mechanism has good performance in exploitation 
and rate of convergence. In order to improve the convergence accuracy and speed of the dragonfly 
algorithm, the grey Wolf mechanism was incorporated into the dragonfly algorithm. In the late 
iteration of the algorithm, the diversity of the population decreases, which makes the algorithm 
easy to fall into the local solution. The lowliest place elimination series is introduced to improve 
the diversity of the population and make the algorithm jump out of the local solution. The im-
proved algorithm is simulated with six complex functions and compared with the other three al-
gorithms. The results show that the convergence accuracy, convergence speed and stability of IDA 
algorithm are better than the other three algorithms. 
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摘  要 

针对标准蜻蜓算法中存在的收敛速度慢，易于局部解的缺点，提出一种改进的蜻蜓算法(IDA)。该算法提

出两种非线性函数，分别动态调节列队权重和聚集权重的收敛因子，提高算法平衡全局搜索和局部开发

的能力；灰狼机制有较强的局部开发能力和收敛速度，融合灰狼机制以提高蜻蜓算法的收敛精度和速度；

算法迭代后期种群多样性下降，引入末位淘汰策略来提高种群的多样性，使算法跳出局部解。通过6个
复杂的测试函数对改进算法进行仿真，并和其他三个算法进行对比。结果表明，IDA算法的收敛精度、

收敛速度和稳定性都优于其他三个算法。 
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1. 引言 

蜻蜓算法(Dragonfly Algorithm)是由 Seyedali Mirjalili 在 2015 年提出的一种新兴群智能算法[1]。在自

然界中，蜻蜓有种独特而罕见的群集行为，蜻蜓聚集只有两个目的：捕猎和迁徙。作者以此为出发点提

出两个新的概念：静态和动态。静态(狩猎)，群指蜻蜓群体分成多个小群体分布在不同区域进行来回飞行，

类似于全局搜索；动态(迁徙)，是指蜻蜓形成亚群，并向一个方向长距离迁徙，有利于局部开发。DA 算

法自提出，因良好的性能引来众多学者的广泛关注。Lang Xu 等[2]提出用差分进化改进蜻蜓算法并且应

用于多级彩色图像分割；Mohamed Abdel-Basset等[3]把二进制版的蜻蜓算法(BDA)来解决 0~1背包问题， 
Suresh V 等[4]利用 DA 算法求解太阳能静态经济调度问题的方法。Babayigit 等[5]提出用 DA 算法实现低

旁瓣的 CCAAs 设计方法。Jafari，Mohammad 等[6]利用 DA 算法对具有准三角剖分的正交各向异性无限

板进行优化。Mohammed Amroune 等[7]用蜻蜓算法对电力系统电压稳定进行评估。Gururaghav Raman 等

[8]将蜻蜓算法(DA)应用于光伏系统全局最大功率点(GMPP)跟踪。 
虽然该算法有一定的优势，但存在易陷入局部解和收敛速度慢的缺点，针对这些缺点，Sree R. K. S.

等[9]提出融合粒子群优化算法中的记忆功能，加强蜻蜓个体间的信息交流，以提高算法的收敛精度；

Hossam M. Zawbaa 等人[10]提出基于极值学习机(ELM)的混合蜻蜓算法；Sayed Gehad Ismail [11]等人提出

将混沌映射嵌入到搜索迭代蜻蜓算法中；吴伟民等[12]提出加强个体信息交流的算法，增强个体之间的信

息交流。 
为改善蜻蜓算法容易陷入局部解，收敛速度慢的缺点，本文提两种非线性函数分别动态调节列队和

聚集权重的收敛因子，以提高算法的稳定性。将灰狼机制和末位淘汰策略融入到算法当中，改善易于局

部解和收敛速度慢的缺点。提出一种有着较强的全局搜索能力和局部开发能力，且能较好的调节全局搜

索和局部开发的改进蜻蜓算法(IDA)。 

2. 蜻蜓基本算法 

Reynoldz [13]在文章中指出三个关于蜂群体行为准则：分离度、对齐度与聚合度。分离度是指相邻
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个体间保持适当距离，以免碰撞；对齐度是指速度和方向与相邻个体对齐；聚合度是指个体飞向相邻区

域中心。蜻蜓主要目标都是生存，作者 Seyedali Mirjalili 提出五个因素影响蜻蜓算法的位置更新：分离，

列队，聚集，捕食，逃离。数学模型如下： 
1) 分离，由公式得： 

1

N

i j
j

S X X
=

= − −∑                                      (1) 

X 为蜻蜓当前所在位置，Xj 表示与 X 蜻蜓相邻的第 j 个蜻蜓的位置，N 表示与 X 蜻蜓相邻的个体总

数。 
2) 列队，由公式得： 

1

N

j
j

i

V
A

N
==
∑

                                       (2) 

Vj 指第 j 个相邻个体的速度 
3) 聚集，由公式得： 

1

N

j
j

i

X
C X

N
== −
∑

                                     (3) 

X 是当前个体位置。 
4) 捕食，指蜻蜓向猎物靠拢，由公式得： 

iF X X+= −                                       (4) 

X+指食物的位置。 
5) 逃离，指蜻蜓逃离天敌，由公式得： 

iE X X−= +                                       (5) 

X−指天敌的位置，食物源位置是算法当前最优位置，天敌位置是当前最差的位置。通过以上五种纠

正方式的组合形成了蜻蜓的行为，作者通过模仿 PSO 算法提出步长向量、位置向量来描述蜻蜓的位置。 
6) 步长向量更新由公式得： 

( )1t i i i i i tX sS aA cC fF eE Xω+∆ = + + + + + ∆                         (6) 

Si，Ai，Ci，Fi，Ei 指上文的 5 中纠正方式，ω 为惯性权重，而 s，a，c，f，e 分别指的是分离权重，

列队权重，聚集权重，捕食权重，天敌权重，t 表示当前迭代次数。 
7) 位置向量更新由公式得： 

当 N > 0 时 1 1t t tX X X+ += + ∆                                                            (7) 

当 N = 0 时，利用随机游走(Levy flight)在搜索空间中飞行。 

( )1t t tX X Le vy d X+ ′= + ×                                                                (8) 

3. 灰狼算法 

灰狼优化算法(GWO) [14]是一种群智能算法，通过模拟灰狼群的社会等级制度和捕食方式达到优化

的目的。灰狼群体社会的统治阶层比较严格，可以分为四个等级：α 、β 、δ 、ω 。灰狼小组的领导者
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被称为α ，为最优解；灰狼等级体系中的第二级是 β ，为次有解；ω 可以满足整个群体，为普通狼，保

持群体的主导架构，为第四层。第三层是δ ，第三优解。以α 、 β 、δ 为引导，对目标物进行搜寻。设 
灰狼种群个数为 M，则第 i 只灰狼在 d 维度的位置记为 ( )1 2 3, , , ,i i i i idX X X X X= � 。 

在狩猎时，灰狼的位置更新公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )1i p p iX t X t A C X t X t+ = − ⋅ ⋅ −                             (9) 

12A a r a= ⋅ −                                         (10) 

22C r=                                           (11) 

max2a t t= −                                        (12) 

式中，t 为当前迭代次数，A 和 C 为协同系数向量，Xp 为猎物的位置，X 为灰狼个体的位置。a 为 A 系数

的收敛因子， 1r ， 2r 表示[0, 1]间的随机数，tmax 为最大迭代次数 
由于猎物的具体位置未知，可根据灰狼算法中的等级制度，以α 、β 、δ 进行引导使狼群接近猎物，

灰狼群体可依据α 、 β 、δ 进行位置更新，公式如下： 

1X X A C X Xα α= − ⋅ ⋅ −                                    (13) 

2X X A C X Xβ β= − ⋅ ⋅ −                                    (14) 

3X X A C X Xδ δ= − ⋅ ⋅ −                                    (15) 

( ) 1 2 31
3

X X X
X t

+ +
+ =                                    (16) 

根据(16)对灰狼个体进行更新。 

4. 蜻蜓算法的改进 

4.1. 非线性调节收敛因子 

在前文提到作者把蜻蜓群体运动分为两种状态：静态和动态。静态类似于全局搜索，动态类似于局

部探索。为了保证 DA 算法的收敛性，蜻蜓算法通过调节惯性权重和其他五种权重，使得算法从全局搜

索过渡到局部开发。并且，在静态群体中蜻蜓以捕食小型飞行猎物，有较高的聚集权重和较低的列队权

重。而在动态群体中，有较低的聚集权重和较高的列队权重[1]。标准算法中聚集、列队权重更新方式的

数学表达式如下： 
3 _2a c r my q= = ⋅ ⋅                                      (17) 

( )max min
max

_ 0.1
2

tmy q f f
T

= − − ⋅                                (18) 

my_q 为列队权重和聚集权重的收敛因子，呈线性变化，当 my_q < 0 时，my_q = 0， 3r 为为[0, 1]之间

的随机数。为了提高算法平衡全局搜索和局部开发的能力，当处于静态群体时赋予高列队权重和较低的

聚集权重；在动态群体时应赋予低列队权重和较高的聚集权重。因此提出两种非线性函数动态控制列队

和聚集权重的收敛因子，数学表达式如下： 

( )
2

max min
max max

c_ os 1t tf fmy b q
T T

qa π    ⋅ − ⋅ ⋅ − ⋅ +        
=                       (19) 
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( )max min
max

2 2arcc
π

_ os 1
2

my tf f
T

qc π  ⋅
⋅ − ⋅ − −   

=
 

                         (20) 

Tmax 为最大迭代次数，常数 b，q 为非线性调节系数，t 为当前迭代，fmax，fmin 分别为 a，c 取值的上

限和下限。当 my_qa < 0，my_qc < 0 时，则 my_qa = 0，my_qc = 0。 
用 my_qa 调节列队权重的收敛因子和用 my_qc 调节聚集权重的收敛因子。通过两种不同的非线性函

数分别调节列队权重和聚集权重的收敛因子，使得算法平衡全局搜索和局部开发的能力得到提高。 

4.2. 融合灰狼机制 

灰狼算法中的灰狼机制具有结构简单、需要调节的参数少、容易实现的特点，使灰狼机制在局部开

发和收敛速度有着良好的性能[15] [16] [17]。为提高 DA 算法的收敛精度和收敛速度，将灰狼机制和蜻蜓

算法相结合，即公式(16)。对位置向量更新公式(7)提出改进，公式如下： 

1 2 3
1 13t t

X X X
X X+ +

+ +
= + ∆                                   (21) 

在改进的位置向量更新公式中，包含了个体当前的位置和群体历史最优位置，也包括了蜻蜓算法的

步长向量，使得改进后的算法不但融合灰狼机制较强的局部开发能力又能保留了标准 DA 算法较强的全

局搜索能力，并且提高算法的收敛速度。 

4.3. 末位淘汰策略 

在自然界中适者生存不适者淘汰，鲍义东[18]等提出，为了增强狼群的竞争力，引入新的狼，淘汰生

存能力较弱的一些狼，以此提高狼群的生存能力。由此受到启发，提出末位淘汰策略来提高算法的多样

性。 
随着迭代的进行，蜻蜓之间的差异性较小，容易使算法陷入局部解。为了提高算法的多样性，避免

陷入局部解，本文引入末位淘汰策略。末位淘汰策略是以蜻蜓个体的适应度值为衡量标准，以适应度值

按升序排列，淘汰排在末位的 k 个蜻蜓个体，同时随机产生 k 个新的蜻蜓个体，以保持蜻蜓群体数量的

稳定。淘汰蜻蜓的个数影响种群的多样性，k 值较大时，种群的多样性较大，有利于全局搜索，但不利于

算法收敛。k 值较小，有利于局部开发。通过对 k 值大小的控制来保证算法的收敛性。k 的值变化如下公

式。 

( )max max min
max

* tk k k k
T
 

= − −  
 

                               (22) 

k 值为整数，kmax 为淘汰的最大值，kmin 为淘汰的最小值。 

4.4. 算法实现 

IMDA 具体步骤如下： 
步骤 1：初始化参数，包括种群大小 N、维度 d、最大迭代次数 Max，五种行为权重和惯性权重，邻

域半径； 
步骤 2：随机初始化位置向量 X 和步长向量 X∆ ； 
步骤 3：t > 1，更新 s, a, c, f, e 权重和惯性权重，其中列队权重的收敛因子和聚集权重收敛因子分别

由 4.1 章提出的公式(19) (20)进行更新； 
步骤 4：计算个体适应度值，更新食物和天敌的位置； 
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步骤 5：利用公式(1)~(5)更新 S, A, C, F, E； 
步骤 6：若存在至少一个相邻个体，则通过(6)公式更新步长向量，用 4.2 章提出的融合灰狼机制策略

更新位置向量，即公式(21)。若不存在相邻个体，则以公式(8)更新位置向量； 
步骤 7：计算种群个体的适应度值，适应度值以升序排列； 
步骤 8：用 4.3 章提出的末位淘汰策略对种群进行淘汰和随机生成。淘汰排在后 k 位的蜻蜓个体，同

时随机生成 k 个蜻蜓个体； 
步骤 9：t = t + 1，如果 t < Max，返回步骤 3。 

5. 实验结果及分析 

为了进一步验证 IDA 的优化效果，选取两组具有不同特征的基准测试函数，从不同角度对 IDA 算法

的性能进行基准测试，测试函数分为两组:单模态函数(f1~f4)、多模态函数(f5~f6)。将 IDA 与标准蜻蜓算

法进行对比测试。基准测试函数的具体情况如下表 1。 
 
Table 1. Benchmark function test 
表 1. 基准函数测试 

函数 维数 取值范围 理论值 

( ) 2

1

TF1
n

i
i

x x
=

= ∑  10 [−100,100] 0 

( )
11

TF2
n n

i i
ii

x x x
==

= +∏∑  10 [−10,10] 0 

( )
2

1 1

TF3
n i

j
i j

x x
= −

 
=  

 
∑ ∑  10 [−100,100] 0 

( ) { }TF4 max ,1ii
x x i n= ≤ ≤  10 [−100,100] 0 

( ) ( )2

1 1

1 1TF5 20exp 0.2 exp cos 2π 20
n n

i i
i i

x x x e
n n= =

   = − − − + +       
∑ ∑  10 [−32,32] 0 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

22 2
1 1

1

2 2

1

TF6 0.1 sin 3π 1 1 sin 3π 1

1 1 sin 2π ,10,100,4

n

i
i

n

n n i
i

x x x x

x x u x

=

=

= + − + +   
+ − + +    

∑

∑
 10 [−50,50] 0 

 
为保证实验的公平性，统一实验环境，实验环境为 Windows 7 操作系统。所用 MATLAB 为 2016a

版本。为了更加合理比较算法的性能，此处选用标准 DA 算法外还选取了一个改进的蜻蜓算法，差分进

化的蜻蜓算法(DEDA) [19]，遗传算法(GA)，GDA 是指 4.2 章提出的融合灰狼机制的蜻蜓算法。分别对 6
个基准测试函数进行求解。并从最优解、平均解、标准差三个方面对各算法进行评价。共同参数设置：

种群规模 N = 40，Max = 500。IDA 中的 fmax = 0.1，fmin = 0，kmax = 0.7 * N，kmin = 0.25 * N 差分进化的蜻

蜓算法 F = 0.5，CR = 0.1。经典遗传算法 pc = 0.8，pm = 0.05。由于算法具有随机性，本实验对每个测试

函数均运行 20 次。各算法对 6 个基准测试函数的计算结果统计如表 2 所示。 
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Table 2. Test data of each algorithm 
表 2. 各算法的测试数据 

函数 算法 最优解 平均解 标准差 

TF1 

GA 0.149 1.092 0.918 

DA 1.790e−08 0.012 0.032 

DEDA 6.212e−24 8.236e−10 1.901e−09 

GDA 4.023e−44 9.213e−39 3.805e−38 

IDA 3.429e−122 2.923e−110 1.526e−109 

TF2 

GA 0.987 3.343 4.728 

DA 0.022 1.818 1.497 

DEDA 1.051e−08 4.232e−4 1.335e−3 

GDA 9.701e−23 2.758e−21 5.106e−21 

IDA 5.764e−64 7.902e−61 1.659e−60 

TF3 

GA 1.180e+03 2.806e+03 1.280e+03 

DA 0.796 2.137e+02 4.291e+02 

DEDA 1.080e−12 4.962e−07 1.401e−06 

GDA 7.067e−37 4.962e−32 1.057e−31 

IDA 1.240e−62 7.228e−54 2.729e−53 

TF4 

GA 2.317 9.613 5.918 

DA 0.327 1.895 1.012 

DEDA 1.037e−05 0.025 0.055 

GDA 1.380e−17 1.374e−15 2.342e−15 

IDA 2.463e−25 6.908e−19 3.072e−18 

TF5 

GA 1.065 7.351 6.981 

DA 0.127 2.197 0.950 

DEDA 1.546e−10 0.057 0.258 

GDA 4.441e−13 9.948e−10 3.548e−9 

IDA 4.440e−15 7.105e−15 1.509e−14 

TF6 

GA 2.349 11.584 9.797 

DA 0.012 1.167 1.408 

DEDA 1.091e−6 0.370 1.362 

GDA 1.680e−06 4.954e−03 2.213e−02 

IDA 2.351e−08 4.071e−07 1.879e−07 

 
1) 最优解和平均解反应算法的收敛精度，由表 2 的测试数据可得，GDA 算法在求解 TF1~TF4 单峰

基准测试函数时，寻优能力优于标准蜻蜓算法、GA 算法和 DEDA 算法,对于复杂的多峰的基准测试函数

优化效果虽不及单峰基准测试函数，但寻优能力依旧优于标准蜻蜓算法、GA 算法和 DEDA 算法,说明引

入灰狼机制有利于提高算法的收敛精度。IDA 算法是在 GDA 算法基础上引入末位淘汰策略，由表 2 的测

试数据可知，无论是单峰基准测试函数还是多峰基准测试函数，IDA 的寻优能力优于 GDA，说明末位淘

汰策略的引入有利于提高算法的多样性，使得算法跳出出局部解。这说明算法经过三方面的改进，使得

算法收敛精度和解的整体质量有很大提高，而 DA、GA 和 DEDA 都存在过早收敛。 
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(a)                                                    (b) 

    

(c)                                                    (d) 

    

(e)                                                    (f) 

Figure 1. Average convergence curves under different test functions. (a) Average convergence curve of TF1 test function; (b) 
Average convergence curve of TF2 test function; (c) Average convergence curve of TF3 test function; (d) Average conver-
gence curve of TF4 test function; (e) Average convergence curve of TF5 test function; (f) Average convergence curve of 
TF6 test function 
图 1. 不同测试函数下的平均收敛曲线图。(a) TF1 测试函数的平均收敛曲线图；(b) TF2 测试函数的平均收敛曲线图；

(c) TF3 测试函数的平均收敛曲线图；(d) TF4 测试函数的平均收敛曲线图；(e) TF5 测试函数的平均收敛曲线图；(f) TF6
测试函数的平均收敛曲线图 
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2) 标准差反应算法的稳定性，对于基准测试函数 TF1~TF4 来说，IDA 比标准函数优化精度分别高

出 110，61，54，19 个数量级。对于多峰函数 TF5 和 TF6 的优化效果也分别提高了 15 和 7 个数量级，

优于其他三个算法，说明改进后的算法在整体上稳定性强，抗“早熟”能力优于其他三个算法。 
3) 从图 1(a)~(f)可以看出无论是多峰基准测试函数还是单峰基准测试函数，IDA 算法的收敛速度比

其他三个算法都要快，这说明融合灰狼算法有利于提高算法的收敛速度。 
总体来说，无论是对于多峰函数还是单峰函数，相同条件下 IDA 所得解的质量皆优于其他三个算法。

很大程度上改善了标准算法中收敛精度不高、收敛速度慢和易“早熟”的缺点。 

6. 结论 

针对标准 DA 算法中的易于陷入局部解、收敛精度低和收敛速度较慢的缺点，本文提出三点改进：

基于非线性函数调节列队和聚集权重的收敛因子，提高算法对全局搜索和局部开发的调节能力；融合灰

狼机制改进的位置向量，提高算法的收敛精度的同时又能提高算法的收敛速度；末位淘汰策略，淘汰适

应度值排在末位的 k 个蜻蜓个体，同时引入 k 个新的个体，以此提高了算法的多样性。通过 6 个基准测

试函数仿真结果可知，IDA 算法在整体上，函数优化问题的结果优于 DA 标准算法和其他两个算法。下

一步研究目标是应用到机器人路径规划上。 
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