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　　摘　要：　灰狼优化算法是最近提出的一种较有竞争力的优化技术．然而，它的位置更新方程存在开发能力强而
探索能力弱的缺点．受差分进化和粒子群优化算法的启发，构建一个修改的个体位置更新方程以增强算法的探索能
力；受粒子群优化算法的启发，提出一种控制参数ａ随机动态调整策略．此外，为了提高算法的全局收敛速度，用混沌
初始化方法产生初始种群．采用１８个高维测试函数进行仿真实验，结果表明：对于绝大多数情形，在相同最大适应度
函数评价次数下，本文算法的性能明显优于标准灰狼优化算法．
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１　引言
　　灰狼优化（ＧｒｅｙＷｏｌｆＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＷＯ）算法是
Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ等于２０１４年提出的一种新型群体智能优化算
法［１］．它主要模拟自然界中灰狼群体等级机制和捕食
行为，通过灰狼群体搜索、包围和追捕攻击猎物等过程

实现优化搜索的目的．函数优化测试表明［２］，ＧＷＯ算法
与遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、粒子群优化（Ｐａｒｔｉ

ｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、差分进化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥ
ｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）和万有引力搜索算法（ＧｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌＳｅａｒｃｈ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）相比是有竞争力的．目前，ＧＷＯ算法已
成功应用于电力系统［３］、无人机路径规划［４］、经济调度

指派［５］、ＰＩ控制器优化［６］、车间调度［７］等领域中．
然而，与其他群体智能算法类似，标准 ＧＷＯ也存

在易陷入局部最优、后期收敛速度慢、求解精度不高等

缺点．针对这些问题，学者们提出了许多改进策略来提
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高ＧＷＯ算法的性能．文献［８］结合ＤＥ和ＧＷＯ，提出一
种混合算法用于求解全局优化问题．文献［９］引入佳点
集方法初始化灰狼种群、设计基于正切三角函数描述

的非线性控制参数策略和修改的位置更新方程，提出

一种协调探索和开发能力的ＧＷＯ算法．文献［１０］将算
术交叉和多样性变异引入到 ＧＷＯ算法中，提出一种嵌
入遗传算子的改进ＧＷＯ算法．文献［１１］将动态进化种
群技术嵌入到标准 ＧＷＯ算法中以加强其全局探索能
力．然而，到目前为止，改进 ＧＷＯ都很难在加快算法收
敛速度和避免陷入局部最优两方面取得平衡．

在标准ＧＷＯ算法中，它的位置更新方程仅以全局
最优个体（α狼）引导，即位置更新方程具有局部开发
能力强而全局探索能力弱的缺点．另外，距离控制参数
ａ对协调算法的探索和开发能力起着关键作用，但其设
置为随进化迭代次数从２线性递减到０．然而，在实际
优化问题中，由于算法搜索过程极为复杂，控制参数 ａ
线性递减策略很难适应搜索实际情况．针对上述不足，
受ＤＥ和ＰＳＯ算法的启发，本文设计出一个改进的个体
位置更新方程；受ＰＳＯ算法的启发，将随机分布函数引
入到距离控制参数ａ中以协调算法的探索和开发能力；
采用混沌进行初始化以加快算法的全局收敛速度．仿
真实验表明该算法能显著提高优化性能．

２　灰狼优化算法
　　ＧＷＯ算法是模拟自然界中灰狼群体的社会等级机
制和捕猎行为而衍生出的一种新型群体智能优化算

法．在ＧＷＯ算法中，每只灰狼代表种群中１个候选解，
其中，群体中最优解称为 α，次最优解称为 β，第三最优
解称为δ，其他解均称为 ω．假设灰狼种群规模为 Ｎ，搜
索空间为Ｄ维，第ｉ只灰狼在第Ｄ维空间中的位置可表
示为 珗Ｘｉ＝（ｘ

１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｘ

Ｄ
ｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ．灰狼群体通过

式（１）逐渐接近并包围猎物：
Ｘｄｉ（ｔ＋１）＝Ｘ

ｄ
ｐ（ｔ）－Ａ· Ｃ·Ｘｄｐ（ｔ）－Ｘ

ｄ
ｉ（ｔ） （１）

其中，ｔ为当前迭代次数，Ｘｐ＝（ｘ
１
ｐ，ｘ

２
ｐ，…，ｘ

Ｄ
ｐ）为猎物位

置，Ａ· Ｃ·Ｘｄｐ（ｔ）－Ｘ
ｄ
ｉ（ｔ）为包围步长，Ａ和 Ｃ是系

数，可定义为：

Ａ＝２ａ·ｒ１－ａ （２）
Ｃ＝２·ｒ２ （３）

其中，ｒ１和 ｒ２为［０，１］之间的随机数，ａ称为距离控制
参数，随迭代次数增加从２线性减小到０，即

ａ＝２－２ｔｔｍａｘ
（４）

式中ｔｍａｘ为最大迭代次数．
狼群中其他灰狼个体Ｘｉ根据 α、β和 δ的位置 Ｘα、

Ｘβ和Ｘδ来更新各自的位置：

　

Ｘｄｉ，α（ｔ＋１）＝Ｘ
ｄ
α（ｔ）－Ａ· Ｃ·Ｘｄα（ｔ）－Ｘ

ｄ
ｉ（ｔ）

Ｘｄｉ，β（ｔ＋１）＝Ｘ
ｄ
β（ｔ）－Ａ· Ｃ·Ｘｄβ（ｔ）－Ｘ

ｄ
ｉ（ｔ）

Ｘｄｉ，δ（ｔ＋１）＝Ｘ
ｄ
δ（ｔ）－Ａ· Ｃ·Ｘｄδ（ｔ）－Ｘ

ｄ
ｉ（ｔ

{
）

（５）

Ｘｄｉ（ｔ＋１）＝
Ｘｄｉ，α（ｔ）＋Ｘ

ｄ
ｉ，β（ｔ）＋Ｘ

ｄ
ｉ，δ（ｔ）

３ （６）

３　改进的灰狼优化算法

３．１　基于混沌的种群初始化方法
混沌具有随机性、遍历性和规律性等特点，目前已

广泛应用于ＰＳＯ、ＤＥ和ＡＢＣ等群体智能优化算法中以
提高算法的搜索效率［１２］．为了使初始种群个体尽可能
地利用解空间的信息，本文采用 ＳｋｅｗＴｅｎｔ映射产生混
沌序列用来进行种群初始化，其数学模型为［１３］：

ｘｋ＋１＝ｘｋ／φ， ０＜ｘｋ＜φ
ｘｋ＋１＝（１－ｘｋ）／（１－φ）， φ＜ｘｋ{ ＜１

（７）

当φ∈（０，１）且ｘ∈［０，１］时，系统（７）处于混沌状态．
利用ＳｋｅｗＴｅｎｔ混沌产生初始群体的具体步骤如算

法１所示．

算法１　基于ＳｋｅｗＴｅｎｔ混沌的种群初始化方法

设置种群规模Ｎ和最大混沌迭代步数Ｋ．
ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｄｏ
　ｆｏｒｊ＝１ｔｏＤｄｏ
　　随机产生一个数φ０，ｊ∈（０，１）
　　ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫｄｏ
　　　ｉｆ０＜ｘｋ，ｊ＜φｋ－１，ｊｄｏ
　　　　ｘｋ，ｊ＝ｘｋ－１，ｊ／φｋ－１，ｊ
　　　ｅｌｓｅ
　　　　ｘｋ，ｊ＝（１－ｘｋ－１，ｊ）／（１－φｋ－１，ｊ）
　　　ｅｎｄｉｆ
　　ｅｎｄｆｏｒ
　　ｘｉ，ｊ＝ｘｍｉｎ，ｊ＋ｘｋ，ｊ·（ｘｍａｘ，ｊ－ｘｍｉｎ，ｊ）
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ

３．２　修改位置更新方程
由位置更新方程（５）和（６）可以看出，标准ＧＷＯ算

法在个体位置迭代更新过程中只考虑了个体当前位置

信息和群体历史最优位置信息，由于有群体最优位置

Ｘα（α狼的位置）进行引导搜索，因此，该位置更新方程
具有较好的开发能力而忽略了算法的探索能力，在求

解多峰值问题时易陷入局部最优．
为进一步增强 ＧＷＯ算法的探索能力和加快收敛

速度，受 ＤＥ和 ＰＳＯ算法的启发，从群体中随机选取个
体与当前个体进行差分搜索，同时将 ＰＳＯ算法中对粒
子自身运动历史最优解进行记忆保存的思想引入到

ＧＷＯ算法中，对个体的记忆功能加以改进，使其能够记

０７１



第　１　期 龙　文：一种改进的灰狼优化算法

忆自身进化过程中的最优解．因此，本文设计出一种修
改的位置更新方程替代原位置更新方程（６）：

Ｘｄｉ（ｔ＋１）＝
Ｘｄｉ，α（ｔ）＋Ｘ

ｄ
ｉ，β（ｔ）＋Ｘ

ｄ
ｉ，δ（ｔ）

３ ＋ｂ１·ｒ３

·（Ｐｄｉ，ｂｅｓｔ（ｔ）－Ｘ
ｄ
ｉ（ｔ））＋ｂ２·ｒ４·（Ｘ

ｄ
ｊ（ｔ）－Ｘ

ｄ
ｉ（ｔ））

（８）
其中，ｂ１∈［０，１］称为个体记忆系数，ｂ２∈［０，１］称为交
流系数，ｒ３、ｒ４为［０，１］间的随机数，Ｐ

ｄ
ｉ，ｂｅｓｔ表示第 ｉ只灰狼

个体所经历的最佳位置，Ｘｊ为群体中随机选择的个体且
ｊ≠ｉ，通过调节系数ｂ１和 ｂ２的值，可以协调群体和个体
记忆对ＧＷＯ算法搜索的影响．

从式（８）所示的位置更新方程可以看出，与原位置
更新方程（６）相比，式（８）的右边增加了两个部分，右边
第一部分引入了个体自身最优信息，以进一步加强算

法的开发能力和加快收敛速度；右边第二部分以随机

选择个体作为引导搜索，从而增强群体的多样性和全

局探索能力．通过调节系数 ｂ１和 ｂ２，从而平衡算法的开
发和探索能力．
３．３　控制参数随机调整策略

由式（２）可以看出，在迭代过程中，系数 Ａ的值随
距离控制参数ａ的变化而不断变化．换句话说，距离控
制参数ａ的设置影响了 ＧＷＯ的探索和开发能力之间
的平衡．但是，由式（４）可知，距离控制参数 ａ随迭代次
数增加从２线性减小到０．在迭代初期较大的距离控制
参数ａ值使得搜索步长较大，探索能力较强，避免算法
出现早熟收敛；在迭代后期较小的ａ值使得群体集中在
某个区域搜索，开发能力较强，加快收敛速度．然而，在
实际优化问题中，由于算法搜索过程极为复杂，控制参

数ａ线性递减策略很难适应搜索实际情况．文献［１］仿
真结果表明，ＧＷＯ在解决多峰值问题时易陷入局部
最优．

若距离控制参数ａ设定为服从某种分布的随机数，
利用随机变量的特性调整控制参数ａ的值，有利于算法
跳出局部最优；若在最优个体附近，随机分布控制参数

能产生相对较小的值，这样有利于加快算法的收敛速

度．原因在于随机性使得控制参数既能在迭代初期有
机会取得较大或较小的值，又能在算法迭代后期取得

较小或较大的值．基于上述分析，本文提出一种随机分
布调整控制参数策略，即

ａ（ｔ）＝ａｉｎｉｔｉａｌ－（ａｉｎｉｔｉａｌ－ａｆｉｎａｌ）×ｒａｎｄ（）＋σ×ｒａｎｄｎ（）
（９）

其中，ａｉｎｉｔｉａｌ和ａｆｉｎａｌ分别为距离控制参数 ａ的初始值和终
止值，ｔ为当前迭代次数，ｒａｎｄ（）为［０，１］服从均匀分布
的随机数，ｒａｎｄｎ（）为服从正态分布的随机数，σ（方差）
用来度量随机变量控制参数ａ与其数学期望（即均值）
之间的偏离程度，是为了控制取值中的参数 ａ误差，使

控制参数ａ有利于向期望控制参数ａ方向进化．
３．４　ＥＧＷＯ算法步骤

综上所述，本文提出的高效灰狼优化算法（记为

ＥＧＷＯ）的算法步骤如算法２所示．

算法２　ＥＧＷＯ算法

ｂｅｇｉｎ
设置算法参数：种群规模 Ｎ，最大迭代次数 ｔｍａｘ，距离控制参数 ａ
的初始值ａｉｎｉｔｉａｌ和终止值 ａｆｉｎａｌ，群体交流系数 ｂ１和个体记忆系
数ｂ２．
利用算法１初始化产生灰狼种群｛Ｘｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝．
计算群体中每个个体的适应度值｛ｆ（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，并记录
当前最优个体α、次最优个体β和第三最优个体δ，其对应位置分
别为Ｘα、Ｘβ和Ｘδ．
ｗｈｉｌｅ（ｔ＜ｔｍａｘ）ｄｏ
　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｄｏ
　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏＤｄｏ
　　　根据式（９）计算距离控制参数ａ的值．
　　　由式（２）和（３）计算参数Ａ和Ｃ的值．
　　　根据式（６）和（８）更新个体的位置．
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
计算群体中个体的适应度值｛ｆ（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ｝．
更新最优个体α、次最优个体β和第三最优个体δ及其对应位置
Ｘα、Ｘβ和Ｘδ．
ｔ＝ｔ＋１；

　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄ

４　仿真实验

４．１　测试函数及参数设置
为了测试ＥＧＷＯ算法处理高维函数优化问题的能

力，本节将它用于求解 １８个标准测试函数，即 Ｓｐｈｅｒｅ
（ｆ１）、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２（ｆ２）、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１．２（ｆ３）、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２１
（ｆ４）、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ（ｆ５）、Ｓｔｅｐ（ｆ６）、Ｑｕａｒｔｉｃ（ｆ７）、Ｓｕｍｓｑｕａｒｅ
（ｆ８）、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ｆ９）、Ａｃｋｌｅｙ（ｆ１０）、Ｇｒｉｅｗａｎｋ（ｆ１１）、Ａｌｐｉｎｅ
（ｆ１２）、Ｌｅｖｙ（ｆ１３）、ＣｏｓｉｎｅＭｉｘｔｕｒｅ（ｆ１４）、ＬｅｖｙＭｏｎｔａｌｏ
（ｆ１５）、Ｓｕｍｐｏｗｅｒ（ｆ１６）、Ｅｌｌｉｐｔｉｃ（ｆ１７）和Ｚａｋｈａｒｏｖ（ｆ１８），其
中，ｆ１－ｆ８为单峰函数，ｆ９－ｆ１８为多峰函数．１８个函数的
维数分别设置为 Ｄ＝３０、Ｄ＝１００、Ｄ＝５００和 Ｄ＝１０００
维，ＥＧＷＯ算法参数设置如下：种群规模均为Ｎ＝３０，最
大迭代次数均为 ｔｍａｘ＝５００，距离控制参数初始值 ａｉｎｉｔｉａｌ
＝２，终止值ａｆｉｎａｌ＝０，个体记忆系数ｂ１＝０１，群体交流
系数ｂ２＝０９．
４．２　参数ｂ１和ｂ２对算法性能的影响分析

由位置更新方程（８）可知，个体记忆系数 ｂ１和群体
交流系数ｂ２对协调算法的探索和开发能力具有一定的
影响．本小节通过对个体记忆系数 ｂ１和群体交流系数
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ｂ２对选取不同的值，即 ｂ１分别取 ０１、０３、０５、０７和
０９，ｂ２分别取０１、０３、０５、０７和０９，组合 ｂ１和 ｂ２的
值进行数值实验，分析其对ＥＧＷＯ算法性能的影响．表
１给出了不同 ｂ１和 ｂ２组合值对１８个测试函数（Ｄ＝３０
维）的寻优结果比较，需要说明的是，除了参数 ｂ１和 ｂ２，
其余参数的值与４１小节相同．表中黑体字为当ＥＧＷＯ
算法选取不同的ｂ１和ｂ２值中的最好结果．

从表１中结果可知，总体来说，当 ｂ１＝０１且 ｂ２＝
０９时算法的性能最优．与 ｂ１＝０３且 ｂ２＝０７和 ｂ１＝
０５且ｂ２＝０５时相比，当ｂ１＝０１且ｂ２＝０９时算法在

１２个函数上获得较好的寻优结果；在其余函数上获得
了相似的结果．与ｂ１＝０７且ｂ２＝０３相比，算法当ｂ１＝
０１且ｂ２＝０９时在１３个函数上获得了较好的寻优结
果；在四个函数上得到了全局最优解０．与ｂ１＝０９且ｂ２
＝０１相比，当ｂ１＝０１且ｂ２＝０９时算法在１５个函数
上获得较好的寻优结果；在函数ｆ６和ｆ１４上获得了相似的
结果．对于ｆ５，当ｂ１＝０１且ｂ２＝０９时获得的寻优结果
稍差．从上述比较结果可知，ｂ１＝０１且 ｂ２＝０９是一个
合适的参数设置．

表１　不同的ｂ１和ｂ２值对ＥＧＷＯ算法性能的影响结果比较（Ｄ＝３０维）

函数
ｂ１＝０．１，ｂ２＝０．９ ｂ１＝０．３，ｂ２＝０．７ ｂ１＝０．５，ｂ２＝０．５ ｂ１＝０．７，ｂ２＝０．３ ｂ１＝０．９，ｂ２＝０．１

Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ

ｆ１ １．４３Ｅ－２２６ ０ １．２１Ｅ－１８８ ０ １．３３Ｅ－１４７ ４．１０Ｅ－１４７ ３．００Ｅ－１００ ９．２０Ｅ－１００ ８．６５Ｅ－０５６ ２．５７Ｅ－０５７

ｆ２ ３．１３Ｅ－１２０ ３．１０Ｅ－１１９ ９．５７Ｅ－１０１ ２．００Ｅ－１００ ７．５６Ｅ－０８０ １．３５Ｅ－０７９ ２．９２Ｅ－０５５ ７．２７Ｅ－０５５ ５．７１Ｅ－０３２ ８．２８Ｅ－０３２

ｆ３ ２．９０Ｅ－１７３ ０ ２．９５Ｅ－１３４ ９．３０Ｅ－１３４ ６．０１Ｅ－０９３ １．９０Ｅ－０９２ １．６１Ｅ－０５２ ３．６６Ｅ－０５２ １．８７Ｅ－０１３ ４．１７Ｅ－０１３

ｆ４ １．３１Ｅ－１００ ４．９０Ｅ－１００ ３．４２Ｅ－０８２ ９．１２Ｅ－０８２ ７．２２Ｅ－０６２ １．９５Ｅ－０６１ １．７８Ｅ－０３５ ４．８７Ｅ－０３５ １．２７Ｅ－００７ ２．３８Ｅ－００７

ｆ５ ２８．７７６９ ０．２５３６５ ２８．６９１７ ０．３２０２６ ２８．５６２２ ０．３８８２４ ２８．２０１５ ０．６１６４１ ２８．５６１１ ０．３７９０８

ｆ６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ７ ３．６１Ｅ－００５ ３．３６Ｅ－００５ ３．９５Ｅ－００５ ４．１５Ｅ－００５ １．０４Ｅ－００４ ８．００Ｅ－００５ １．７９Ｅ－００４ １．１８Ｅ－００４ ７．４２Ｅ－００４ ４．８２Ｅ－００４

ｆ８ ４．４４Ｅ－２２４ ０ ８．８５Ｅ－１９１ ０ ７．２８Ｅ－１４９ ２．００Ｅ－１４８ ５．８７Ｅ－１０２ １．８０Ｅ－１０１ ６．８０Ｅ－０５１ １．５６Ｅ－０５０

ｆ９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２．６７Ｅ＋００１ ３．６３Ｅ＋００１

ｆ１０ ４．４４Ｅ－０１５ ０ ４．４４Ｅ－０１５ ０ ５．１５Ｅ－０１５ １．５０Ｅ－０１５ ６．９３Ｅ－０１５ １．７１Ｅ－０１５ １．１５Ｅ－０１４ ３．３５Ｅ－０１５

ｆ１１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ５．３７Ｅ－００３ ８．６５Ｅ－００３

ｆ１２ １．６７Ｅ－１２０ ８．９０Ｅ－１２０ １．９０Ｅ－１０２ １．４４Ｅ－１０２ ２．８３Ｅ－０７５ ８．９５Ｅ－０７５ ２．３６Ｅ－０３４ ７．３６Ｅ－０３４ ５．６３Ｅ－００４ ６．９８Ｅ－００４

ｆ１３ ９．４５Ｅ－２２６ ０ ５．５６Ｅ－１９３ ０ ６．３６Ｅ－１５２ ９．６０Ｅ－１５２ ２．０８Ｅ－１０１ ５．６９Ｅ－１０１ ６．７４Ｅ－０５５ ２．１１Ｅ－０５４

ｆ１４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１５ １．７１Ｅ－２２８ ０ ２．５７Ｅ－１９３ ０ １．４０Ｅ－１５１ ２．６０Ｅ－１５１ ９．７１Ｅ－１０４ ２．７０Ｅ－１０３ ２．５１Ｅ－０５８ ３．７５Ｅ－０５８

ｆ１６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ６．０２Ｅ－２８５ ０ ６．０１Ｅ－１７４ ０

ｆ１７ ３．８０Ｅ－２１８ ０ ９．９０Ｅ－１８８ ０ １．６１Ｅ－１４４ ３．６０Ｅ－１４４ ５．４６Ｅ－０９７ １．３１Ｅ－０９６ １．１９Ｅ－０５０ ２．００Ｅ－０５０

ｆ１８ ４．８５Ｅ－１６２ ０ １．４０Ｅ－１３５ ４．４０Ｅ－１３５ １．０８Ｅ－０９８ ２．３２Ｅ－０９８ ６．４１Ｅ－０６２ ９．２４Ｅ－０６２ １．１１Ｅ－０２０ ３．１３Ｅ－０２０

４．３　与标准ＧＷＯ算法的比较
采用ＥＧＷＯ算法对１８个标准测试函数进行求解，

并与标准ＧＷＯ算法的结果进行比较，通过统计两种算
法不同性能测度的结果，对比分析它们的优化性能，因

而验证ＥＧＷＯ算法的有效性和可行性．所有仿真实验
均在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＱｕａｄ，ＣＰＵ：Ｑ８３００、２Ｇ内存、２．５０ＧＨｚ主
频的计算机上实现，程序采用ＭＡＴＬＡＢ７．０语言实现．

在对比实验中，为了比较的公平性，标准 ＧＷＯ算
法和ＥＧＷＯ算法采用相同的实验参数．对每个测试函
数，标准ＧＷＯ算法和ＩＧＷＯ算法在上述参数设置下均
独立运行２０次实验，分别记录两种算法的最优精度值
（Ｂｅｓｔ）、平均精度值（Ｍｅａｎ）、最差精度值（Ｗｏｒｓｔ）和精
度标准差值（Ｓｔ．ｄｅｖ）．其中，Ｂｅｓｔ、Ｗｏｒｓｔ反映了解的质
量；Ｍｅａｎ显示了在给定的迭代次数（函数评价次数）下

算法所能达到的精度，反映了算法的收敛速度；Ｓｔ．ｄｅｖ
反映了算法的稳定性和鲁棒性．结果如表２所示．

从表２中实验结果可知，当函数维数设置为Ｄ＝３０
时，ＥＧＷＯ算法在５个测试函数上３０次实验均能一致
地收敛到理论最优值０．对于函数ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４，ｆ８，ｆ１２，ｆ１３，
ｆ１５，ｆ１７和ｆ１８，ＥＧＷＯ算法虽然没有收敛到理论最优值，
但其获得的值非常接近理论最优值．对于函数 ｆ５，
ＥＧＷＯ算法没有收敛．与标准 ＧＷＯ算法相比，ＥＧＷＯ
在１３个函数上取得了较好的寻优结果．对于测试函数
ｆ６，ｆ１１和ｆ１４，标准 ＧＷＯ算法和 ＥＧＷＯ算法获得了相似
的求解结果．然而，对于函数 ｆ５，标准 ＧＷＯ算法获得了
稍好的结果．对于函数 ｆ９，两种算法得到了相似的最优
值（Ｂｅｓｔ），而ＥＧＷＯ取得了较好的平均值（Ｍｅａｎ）、最差
值（Ｗｏｒｓｔ）和标准差（Ｓｔ．ｄｅｖ）．
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表２　ＥＧＷＯ算法和ＧＷＯ算法对１８个函数的寻优结果比较

函数 维数
ＧＷＯ算法 ＥＧＷＯ算法

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ Ｓｔ．ｄｅｖ

ｆ１ ３０ ３．２４Ｅ－０３０ １．６９Ｅ－０２９ ５．１８Ｅ－０２９ １．０９Ｅ－０２９ ８．９８Ｅ－２３０ １．４３Ｅ－２２６ ３．００Ｅ－２２５ ０

ｆ２ ３０ １．４４Ｅ－０１８ ４．３５Ｅ－０１８ １．４２Ｅ－０１７ ２．８７Ｅ－０１８ ２．９６Ｅ－１２１ ３．１３Ｅ－１２０ ６．１６Ｅ－１１９ ３．１０Ｅ－１１９

ｆ３ ３０ １．７１Ｅ－００７ １．２２Ｅ－００６ ５．７８Ｅ－００５ １．７９Ｅ－００５ ２．５７Ｅ－１７９ ２．９０Ｅ－１７３ ２．６４Ｅ－１７２ ０

ｆ４ ３０ ３．２０Ｅ－００８ ７．３０Ｅ－００８ ９．３４Ｅ－００７ ５．１８Ｅ－００７ １．４７Ｅ－１０２ １．３１Ｅ－１００ １．５７Ｅ－０９９ ４．９０Ｅ－１００

ｆ５ ３０ ２６．３０７８ ２７．３００５ ２８．５６１３ ０．８４５２２ ２８．１００５ ２８．７７６９ ２８．９１９１ ０．２５３６５

ｆ６ ３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ７ ３０ ５．８７Ｅ－００４ １．６４Ｅ－００３ ３．４５Ｅ－００３ １．０２Ｅ－００３ ８．６９Ｅ－００７ ３．６１Ｅ－００５ １．２２Ｅ－００４ ３．３６Ｅ－００５

ｆ８ ３０ １．３０Ｅ－０３１ １．６９Ｅ－０３０ １．１８Ｅ－０２９ ３．５８Ｅ－０３０ ９．０５Ｅ－２３１ ４．４４Ｅ－２２４ １．６５Ｅ－２２３ ０

ｆ９ ３０ ０ ２．０９Ｅ＋０００ １．０７Ｅ＋００１ ４．４２Ｅ＋０００ ０ ０ ０ ０

ｆ１０ ３０ ５．７７Ｅ－０１４ ６．８０Ｅ－０１４ ７．９０Ｅ－０１４ ７．９４Ｅ－０１５ ４．４４Ｅ－０１５ ４．４４Ｅ－０１５ ４．４４Ｅ－０１５ ０

ｆ１１ ３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１２ ３０ ８．５３Ｅ－０１８ ２．２７Ｅ－００４ ９．１７Ｅ－００４ ３．３８Ｅ－００４ １．９９Ｅ－１２２ １．６７Ｅ－１２０ ２．８９Ｅ－１１９ ８．９０Ｅ－１２０

ｆ１３ ３０ ２．２２Ｅ－０３２ ６．１９Ｅ－０３１ １．７１Ｅ－０３０ ５．９６Ｅ－０３１ １．８８Ｅ－２３３ ９．４５Ｅ－２２６ ７．６４Ｅ－２２５ ０

ｆ１４ ３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１５ ３０ ７．５０Ｅ－０３５ ８．４０Ｅ－０３３ ７．２０Ｅ－０３２ ２．２３Ｅ－０３２ ６．８６Ｅ－２３４ １．７１Ｅ－２２８ ２．０８Ｅ－２２７ ０

ｆ１６ ３０ ２．１２Ｅ－１１０ １．３０Ｅ－１０２ １．１５Ｅ－１０１ ２．７０Ｅ－１０１ ０ ０ ０ ０

ｆ１７ ３０ １．１３Ｅ－０２７ ３．９６Ｅ－０２６ ４．７３Ｅ－０２５ ４．１９Ｅ－０２６ ４．３０Ｅ－２２３ ３．８０Ｅ－２１８ ３．７０Ｅ－２１７ ０

ｆ１８ ３０ ２．０１Ｅ－０１０ １．１７Ｅ－００８ ３．３９Ｅ－００８ １．１１Ｅ－００８ １．２７Ｅ－１６９ ４．８５Ｅ－１６２ １．４０Ｅ－１６１ ０

　　为了更直观地反映算法的寻优效果，图１给出了
ＥＧＷＯ算法与标准 ＧＷＯ算法对６个测试函数的收敛
曲线．从图１可以清晰地看出，无论是收敛精度还是收

敛速度，ＥＧＷＯ算法比ＧＷＯ算法有了显著的提高．
为了进一步验证ＥＧＷＯ算法求解高维优化问题的

能力，将１８个测试函数的维数分别设置为Ｄ＝１００、Ｄ＝
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５００和Ｄ＝１０００维．ＥＧＷＯ算法的参数设置与求解 Ｄ＝
３０一样，即种群规模为 ３０，最大迭代次数为 ５００．表 ３
给出了 ＥＧＷＯ算法在最大适应度函数评价次数为

１５０００次下，３０次实验得到的平均值（Ｍｅａｎ）和标准差
（Ｓｔ．ｄｅｖ）．

表３　ＥＧＷＯ算法对１８个函数３０次实验的寻优结果比较

函数
Ｄ＝１００维 Ｄ＝５００维 Ｄ＝１０００维

Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ Ｍｅａｎ Ｓｔ．ｄｅｖ

ｆ１ ２．９１Ｅ－１８８ ０ ８．４８Ｅ－１７０ ０ １．４４Ｅ－１６２ ０

ｆ２ ５．３９Ｅ－１００ ９．４０Ｅ－１００ ３．６５Ｅ－０９２ ７．３０Ｅ－０９２ １．８６Ｅ－０８８ ３．１９Ｅ－０８８

ｆ３ ５．９４Ｅ－１４５ １．９０Ｅ－１４４ ３．０６Ｅ－１３３ ８．１０Ｅ－１３３ １．４２Ｅ－１２３ ４．５０Ｅ－１２３

ｆ４ ８．７０Ｅ－０８８ ２．５１Ｅ－０８７ ４．９１Ｅ－０８０ ８．４５Ｅ－０８０ ８．２８Ｅ－０７８ １．０９Ｅ－０７７

ｆ５ ９．８８Ｅ＋００１ ８．７９Ｅ－００２ ４．９９Ｅ＋００２ ３．４１Ｅ－００２ ９．９９Ｅ＋００２ ４．５５Ｅ－００２

ｆ６ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ７ １．０９Ｅ－００４ １．１３Ｅ－００４ １．１７Ｅ－００４ ２．８２Ｅ－００４ １．３４Ｅ－００４ ３．４１Ｅ－００４

ｆ８ ２．２４Ｅ－１９１ ０ １．２８Ｅ－１６９ ０ １．６３Ｅ－１６３ ０

ｆ９ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１０ ４．４４Ｅ－０１５ ０ ４．４４Ｅ－０１５ ０ ５．８６Ｅ－０１５ １．８３Ｅ－０１５

ｆ１１ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１２ １．７２Ｅ－１００ ２．００Ｅ－１００ １．０７Ｅ－０８９ １．３６Ｅ－０８９ ２．４１Ｅ－０８６ ４．３９Ｅ－０８６

ｆ１３ ７．９２Ｅ－１９２ ０ ４．２９Ｅ－１７２ ０ ９．３８Ｅ－１６６ ０

ｆ１４ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１５ ８．１２Ｅ－１９３ ０ １．５６Ｅ－１７３ ０ １．３０Ｅ－１６７ ０

ｆ１６ ０ ０ ０ ０ ０ ０

ｆ１７ ２．７１Ｅ－１８８ ０ ５．８５Ｅ－１６８ ０ ８．０８Ｅ－１６１ ０

ｆ１８ ２．２０Ｅ－１０３ ７．００Ｅ－１０３ ３．４３Ｅ－０３７ １．０６Ｅ－０３６ ５．５５Ｅ－０２１ １．７６Ｅ－０２０

　　从表３中结果可以看出，当测试函数的维数分别
为Ｄ＝１００、Ｄ＝５００和 Ｄ＝１０００时，除了函数 ｆ５和 ｆ１８以
外，ＥＧＷＯ算法在其他１６个测试函数上获得的性能变
化不明显，这充分说明 ＥＧＷＯ算法具有较强的求解高
维优化问题的能力，较小的标准差值说明 ＥＧＷＯ算法
具有较强的鲁棒性和稳定性．

５　结束语
　　受差分进化算法和粒子群优化算法的启发，本文
提出了一种高效的灰狼优化算法（简记为 ＥＧＷＯ）．通
过引入修改位置更新方程和非线性调整距离控制参数

策略，平衡了算法的探索和开发能力．对１８个标准测试
函数的实验结果表明，本文提出的 ＥＧＷＯ算法在优化
效率、优化性能和鲁棒性方面比标准灰狼优化算法及

改进的灰狼优化算法有了较大的改善．然而，ＥＧＷＯ算
法也有自身的局限性．对很难求解的 ｆ５－Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函
数，ＥＧＷＯ算法和 ＧＷＯ算法的表现都不佳．下一步研
究内容将ＥＧＷＯ算法应用于大规模函数优化问题、多
目标优化问题、约束优化问题和实际工程问题中．

参考文献

［１］ＭＩＲＪＡＬＩＬＩＳ，ＭＩＲＪＡＬＩＬＩＳＭ，ＬＥＷＩＳＡ．Ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐ
ｔｉｍｉｚｅｒ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，６９
（３）：４６－６１．

［２］ＬＯＮＧＷ，ＬＩＡＮＧＸ，ＪＩＡＯＪ，ｅｔａｌ．，Ａｎｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｅｎ
ｈａｎｃｅｄｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒｔｏｓｏｌｖｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｎｕ
ｍｅｒｉｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｒｔｉｆｉ
ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，６８：６３－８０．

［３］ＧＵＨＡＤ，ＲＯＹＰＫ，ＢＡＮＥＲＪＥＥＳ．Ｌｏａｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｎ
ｔｒｏｌｏｆｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｗａｒｍ ａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１６，
２７：９７－１１５．

［４］姚鹏，王宏伦．基于改进流体扰动算法与灰狼优化的无
人机三维航路规划［Ｊ］．控制与决策，２０１６，３１（４）：７０１
－７０８．
ＹＡＯ Ｐｅｎｇ，ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇｌｕｎ．Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐａｔｈ
ｐｌａｎｎｉｎｇｆｏｒＵＡＶｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｉｎｔｅｒｆｅｒｅｄｆｌｕｉｄｄｙ
ｎａｍｉｃａｌｓｙｓｔｅｍａｎｄｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ［Ｊ］．Ｃｏｎｔｒｏｌａｎｄ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２０１６，３１（４）：７０１－７０８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＳＯＮＧＨ，ＳＵＬＡＩＭＡＮＭ，ＭＯＨＡＭＥＤＭ．Ａｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

４７１



第　１　期 龙　文：一种改进的灰狼优化算法

ｏｆｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｃｏｍｂｉｎｅｄｅｃｏｎｏｍｉｃｅ
ｍｉｓｓｉｏｎｄｉｓｐａｔｃｈｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＲｅｖｉｅｗ ｏｎ
ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１４，７（５）：８３８－８４４．

［６］ＧＵＰＴＡＥ，ＳＡＸＥＮＡＡ．Ｒｏｂｕｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒａｔｅｇｙ
ｂａｓｅｄｏｎｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＳｙｓ
ｔｅｍｓ，２０１５，１１（２）：１７４－１８８．

［７］ＫＯＭＡＫＩＧ，ＫＡＹＶＡＮＦＡＲＶ．Ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒｔｈｅｔｗｏｓｔａｇｅａｓｓｅｍｂｌｙｆｌｏｗ ｓｈｏｐｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈｒｅｌｅａｓｅｔｉｍｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，８（３）：１０９－１２０．

［８］ＺＨＵＡ，ＸＵＣ，ＬＩＺ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄｉｚｉｎｇｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄ
ｔｅｓｔｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｆｏｒ３ＤｓｔａｃｋｅｄＳｏＣ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１５，２６（２）：３１７－３２８．

［９］龙文，伍铁斌．协调探索和开发能力的改进灰狼优化算
法［Ｊ］．控制与决策，２０１７，３２（１０）：１７４９－１７５７．
ＬＯＮＧＷｅｎ，ＷＵＴｉｅｂｉｎ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｎｇｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｌｏｉ
ｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１７，３２（１０）：１７４９－
１７５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］徐松金，龙文．嵌入遗传算子的改进灰狼优化算法［Ｊ］．
兰州理工大学学报，２０１６，４２（４）：１０２－１０８．
ＸＵＳｏｎｇｊｉｎ，ＬＯＮＧＷｅｎ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎｅｍｂｅｄｄｅｄｗｉｔｈｇｅｎｅｔｉｃｏｐｅｒａｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＬａｎｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，４２（４）：１０２－
１０８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＭＩＲＪＡＬＩＬＩＳ．Ｈｏｗｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｓｔｈｅｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒｉｎ
ｔｒａｉｎｉｎｇｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１５，４２（２）：６０８－６１９．

［１２］周凌云，丁立新，彭虎，等．一种邻域重心反向学习的粒
子群优化算法［Ｊ］．电子学报，２０１７，４５（１１）：２８１５
－２８２４．
ＺＨＯＵＬｉｎｇｙｕｎ，ＤＩＮＧＬｉｘｉｎ，ＰＥＮＧＨｕ，ｅｔａｌ．，Ｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄｃｅｎｔｒｏｉｄｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１７，４５（１１）：２８１５－
２８２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］江善和，王其申，江巨浪．一种新型ＳｋｅｗＴｅｎｔ映射的混
沌混合优化算法［Ｊ］．控制理论与应用，２００７，２４（２）：
２６９－２７３．

ＪＩＡＮＧＳｈａｎｈｅ，ＷＡＮＧＱｉｓｈｅｎ，ＪＩＡＮＧＪｕｌａｎｇ．Ｃｈａｏｔｉｃ
ｈｙｂｒｉｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆａｎｅｗＳｋｅｗＴｅｎｔｍａｐ
［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００７，２４（２）：２６９－
２７３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介

龙　文　男，１９７７年生于湖南隆回，教授，
博士，博士生导师．主要研究方向为智能优化和
电力系统建模与控制．
Ｅｍａｉｌ：ｌｏｎｇｗｅｎ２２７＠ｍａｉｌ．ｇｕｆｅ．ｅｄｕ．ｃｎ

蔡绍洪　男，１９５８生于贵州仁怀，教授，博
士，博士生导师．主要研究方向为复杂非线性系
统建模和非平衡系统控制．
Ｅｍａｉｌ：ｃａｉｓｈ＠ｍａｉｌ．ｇｕｆｅ．ｅｄｕ．ｃｎ

焦建军　男，１９７３年生于湖南邵阳，教授，
博士，博士生导师．主要研究方向为复杂系统建
模与控制、计算智能．
Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｏｊｉａｎｊｕｎ＠ｍａｉｌ．ｇｕｆｅ．ｅｄｕ．ｃｎ

伍铁斌　男，１９８１年生于湖南新化，副教
授，博士．主要研究方向为智能优化、工业生产
过程建模与控制．
Ｅｍａｉｌ：ｗｕｔｉｅｂｉｎ８１＠ｃｓｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

５７１


