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摘 要: 提出一种基于混沌和精英反向学习的混合灰狼优化算法以解决高维优化问题.首先,采用混沌序列产生

初始种群为算法进行全局搜索奠定基础; 然后, 对当前精英个体分别执行精英反向学习策略以协调算法的勘探和

开采能力; 最后, 在搜索过程中对决策层个体进行混沌扰动, 以避免算法陷入局部最优的可能性. 选取 10个高维

(100维、500维和 1 000维)标准测试函数进行数值实验,结果表明,混合灰狼优化算法在求解精度及收敛速度指标上

均明显优于对比算法.
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Abstract: A hybrid grey wolf optimization(HGWO) algorithm combined chaotic mapping and elite opposition-based

learning strategy is proposed for solving unconstrained high-dimensional function optimization problems. In the proposed

HGWO algorithm, the chaotic sequence is used to initiate the individuals’ position, which can strengthen the diversity

of global searching. Then the elite opposition-based learning strategy is applied to the current elite individuals, which

can coordinate the exploration and exploitation ability of the proposed HGWO algorithm. Finally, the first three best

individuals are disturbed by chaotic mapping in the process of the search so as to avoid the possibility of falling into local

optimum. Numerical experiments are conducted on the 10 high-dimensional(100, 500, and 1000 dimension) classical test

functions. The simulation results show that the proposed HGWO algorithm has better performance in solution precision and

convergence speed.
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0 引引引 言言言

高维优化问题在科学研究和工程应用中广泛存

在, 如大规模无线传感器布局优化问题、航天器设

计优化问题等.高维优化问题一般是指维度超过 100

的函数优化问题.随着搜索空间维数的增加,这些问

题的复杂度以指数级增长,在求解时需要耗费大量的

计算代价, 从而出现 “维数灾难”问题[1-2], 因此, 传统

优化方法难以对其进行有效地处理.

由于智能优化算法是一类基于群体迭代的优化

技术, 较适宜用来解决高维优化问题,利用智能优化

算法求解高维优化问题已成为优化领域及进化计算

领域的研究热点之一.刘星宝等[3]对随机克隆算子和
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超变异算子进行改进,提出了一种新型免疫进化算法

用于求解高维优化问题,结果表明, 改进算法能有效

地提高整体寻优性能;葛方振等[4]提出了一种扰动混

沌蚁群算法用于求解高维优化问题,该算法通过改进

贪婪规则和随机邻居选择方法来降低计算复杂度,引

入自适应扰动策略以提高搜索精度; Rao等[5]提出一

种新型的教学优化算法用于求解连续非线性高维优

化问题, 获得了满意的结果; 王旭等[6]将状态观测器

和随机分组策略组成的协同进化思想引入差分进化

算法中,提出了一种解决高维优化问题的改进差分进

化算法; Tang等[7]提出了一种基于文化基因算法和记

忆机制的改进量子粒子群优化算法用于求解高维优

化问题.

灰狼优化 (GWO)算法是由Mirialili等[8]于 2014

年提出的一种新型群体智能优化算法,它源于对自然

界中灰狼种群的等级层次机制和捕食行为的模拟,通

过狼群跟踪、包围、追捕、攻击猎物等过程实现优化

的目的. GWO算法具有原理简单、参数设置少、较强

的全局搜索能力等特点, 在函数优化方面, 已被证明

在求解精度和收敛速度上均优于粒子群优化算法[8].

自提出以来, GWO算法已被广泛地应用于函数优

化[9-10]、传感器网络训练[11]、直流电机最优控制[12]、

经济调度指派问题[13]等领域中.

尽管GWO算法在求解函数优化方面取得了成

功,但是它们均只针对低维 (小于 100维)函数优化问

题.目前,尚未见到将GWO算法用于解决高维函数优

化问题的相关报道. 因此,本文对GWO加以改进,将

HGWO算法用于求解高维优化问题. 10个标准高维

(100, 500, 1 000维)测试函数的仿真结果表明, HGWO

算法能有效地解决高维优化问题.

1 基基基本本本灰灰灰狼狼狼优优优化化化算算算法法法

1.1 灰灰灰狼狼狼群群群体体体等等等级级级和和和捕捕捕食食食行行行为为为

灰狼是顶级食肉动物,其生活方式大多以群居为

主,其行为构成了灰狼种群等级金字塔, 并具有严格

的等级管理制度,如图 1 所示.

α

β

δ

ω

图 1 灰狼种群等级金字塔示意

金字塔第 1层为种群中的头狼,称为α,主要负责

群体各项决策事务;金字塔第 2层称为 β,它协助做出

管理决策; 金字塔第 3层为 δ, 主要负责侦察、放哨、

捕猎、看护等事务;金字塔最底层称为ω,主要负责平

衡种群内部关系.

灰狼的种群等级在实现群体高效捕杀猎物的过

程中发挥着至关重要的作用,捕食过程由α带领完成.

首先, 狼群以团队模式搜索、跟踪、靠近猎物; 然后,

从各个方位包围猎物,当包围圈足够小且完善时, 狼

群在α的指挥下由猎物最近的 β、δ展开进攻,当猎物

逃跑时, 其余个体进行补给,实现群狼包围圈的跟随

变换移动,从而对猎物不断实施各个方向的攻击;最

终捕获猎物.

1.2 GWO算算算法法法描描描述述述

在GWO算法中, 由α、β、δ执行追捕行为, ω跟

随前 3者进行猎物跟踪围剿,最终完成捕食任务.利用

GWO算法求解连续函数优化问题时, 假设灰狼种群

中的灰狼数目为N , 搜索空间为 d维, 其中第 i只灰

狼在 d维空间中的位置可表示为xi = (xi1, xi2, · · · ,
xid), 种群中当前最优个体记为α, 将适应度值排名

第 2及第 3的对应个体记为 β和 δ, 剩余个体记为ω,

猎物的位置对应于优化问题的全局最优解.

在捕食过程中,灰狼群体根据下式对猎物进行包

围:

D = |C ·Xp(t)−X(t)|. (1)

其中: Xp(t)表示第 t代时猎物的位置; X(t)表示第 t

代时灰狼个体的位置;常数C为摆动因子,由下式决

定:

C = 2r1, (2)

r1为 [0, 1]之间的随机数.

灰狼位置更新公式为

X(t+ 1) = Xp(t)−A ·D, (3)

其中A为收敛因子,由下式决定:

A = 2ar2 − a. (4)

这里: r2为 [0, 1]之间的随机数, a随着迭代次数增加

从 2线性递减到 0.

当灰狼判断出猎物所在位置时, 将由头狼α带

领 β和 δ发动追捕行为. 在狼群中, α、β、ω三者最靠

近猎物,可以利用这 3者的位置来判断猎物所在方位,

其数学描述如下:

Dα = |C1 ·Xα(t)−X(t)|, (5)

Dβ = |C2 ·Xβ(t)−X(t)|, (6)

Dδ = |C3 ·Xδ(t)−X(t)|, (7)

X1 = Xα −A1 ·Dα, (8)

X2 = Xβ −A2 ·Dβ , (9)

X3 = Xδ −A3 ·Dδ, (10)
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Xp(t+ 1) =
X1 +X2 +X3

3
. (11)

由式 (5)∼ (10)计算出群内个体与α、β、ω的距离, 然

后由式 (11)即可综合判断出个体向猎物移动的方向.

2 混混混合合合灰灰灰狼狼狼优优优化化化算算算法法法

2.1 混混混沌沌沌序序序列列列初初初始始始化化化

文献 [14]认为,多样性较好的初始种群对提高算

法的搜索效率很有帮助.然而,基本GWO算法在求解

优化问题时通常在搜索空间中随机初始化个体作为

初始种群,这样可能导致初始种群多样性较差. 另外,

由于对优化问题的全局最优解没有任何先验知识,在

初始化种群时应尽可能使个体均匀分布在搜索空间

中.

混沌是一种非线性现象,具有随机性、遍历性及

规律性等特点, 利用其产生初始种群能具有较好的

多样性.其基本思想是, 通过映射规则将优化变量映

射到混沌变量空间的取值区间内, 然后将获得的优

化解线性转化到优化空间.产生混沌序列的模型有

很多, 最常用的是Logistic映射模型, 因此, 本文采用

Logistic映射模型产生混沌序列来进行种群初始化,

其数学表达式为[15]

yj+1
i = 4yji (1− yji ). (12)

其中: yji ∈ [0, 1]为混沌变量; i = 1, 2, · · · , n表示混沌
变量的序号; j = 1, 2, · · · , N表示种群序号; N表示种

群规模.

利用Logistic混沌映射模型对初始值敏感的特

点, 给式 (12)赋n个微小差异的初始值, 即可得到n

个混沌变量 yji ,依次取 j = 1, 2, · · · , N便可得到N个

初始种群个体.然后利用下式将n个混沌变量 yji 作逆

映射得到相应优化空间中的变量xj
i :

xj
i = li + (ui − li) · yji , (13)

其中 [li, ui]为xi的变化范围.

2.2 精精精英英英反反反向向向学学学习习习策策策略略略

反向学习策略是由学者Tizhoosh[16]于 2005年提

出的一种智能计算方法, 目前已广泛应用于遗传算

法、粒子群算法、差分进化算法、人工蜂群算法、蚁群

算法等群体智能优化算法中以提高算法的搜索性能.

基于反向学习策略的有效性, Wang等[17]引入一般反

向因子,提出了一般反向学习策略的概念. 实验结果

表明,一般反向学习策略比反向学习策略具有更优越

的性能[17].

汪慎文等[18]引入精英学习的思想, 在一般反向

学习策略的基础上提出了精英反向学习策略.实验结

果表明,精英反向学习策略比一般反向学习策略具有

更好的性能[18].

定定定义义义 1 精英反向学习. 设xi(k)和x∗
i (k)分别

为第 k代的当前解和反向解,设xi,j(k)和x∗
i,j(k)分别

为xi(k)和x∗
i (k)的第 j维上的值. m(2 6 m 6 N)个

精英个体表示为 {e1(k), e2(k), · · · , em(k)} ⊆ {x1(k),

x2(k), · · · , xN (k)},则x∗
i,j(k)定义为

x∗
i,j(k) = λ(aj(k) + bj(k))− xi,j(k). (14)

其中: λ ∈ (0, 1)是随机数, aj(k) = min(e1,j(k), · · · ,
em,j(k)), bj(k) = max(e1,j(k), · · · , em,j(k)).

需要说明的是,若x∗
i,j(k) > bj(k),则取x∗

i,j(k) =

bj(k);若x∗
i,j(k) < aj(k),则取x∗

i,j(k) = aj(k).

为了协调算法的勘探和开采能力,本文对当前种

群中的前m个精英个体执行精英反向学习策略. 当

m = 0.1 × N时, 精英反向学习策略表现出最佳性

能[18]. 由精英反向学习策略可知,一方面将反向种群

与当前种群合并,选出优秀个体进入下一代群体中以

增强种群的多样性, 能降低算法陷入局部最优的概

率;另一方面, 它又充分吸收了当前种群中精英个体

的有益搜索信息,可以加快算法的收敛速度[18]. 由此

可见,精英反向学习策略可平衡算法的勘探和开采能

力.

2.3 混混混沌沌沌扰扰扰动动动策策策略略略

在基本GWO算法中, α、β和ω作为种群的决策

层, 吸引整个狼群靠近并捕获目标. 然而, 与其他群

智能优化算法类似,基本GWO算法在进化后期也存

在易陷入局部最优、搜索精度不够高等缺点.为了克

服这些缺点,本文利用混沌序列的随机性、规律性和

遍历性对决策层中的 3个个体进行混沌扰动, 可使

GWO算法跳出局部最优,从而增强GWO算法的全局

搜索能力,进而提高GWO算法的求解精度.混沌扰动

策略如下:

y′k = (1− τ)y∗ + τyk. (15)

其中: y′k为添加扰动后形成的混沌变量; y∗为决策

层中个体映射到 [0, 1]后形成的混沌变量; yk为迭代

k次后的混沌变量; τ ∈ [0, 1]为扰动的强度,即

τ = 1−
(k − 1

k

)N

. (16)

这里: k为迭代次数, N为种群规模.

2.4 HGWO算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 设置算法参数,种群规模N ,最大迭代次

数,在搜索空间中随机生成 a、A和C等参数.

Step 2: 在搜索空间中按 2.1节所描述的方法产

生初始种群,令 k = 1.

Step 3: 计算群体中每个灰狼个体的适应度值,并

将所有适应度值进行排序,将适应度值排列前 3位的

灰狼个体位置分别记为Xα、Xβ和Xδ,作为决策层.
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Step 4: 由式 (5)∼ (7)计算群体中其他灰狼个体
分别与Xα、Xβ和Xδ的距离, 并根据式 (8)∼ (11)更
新每个灰狼个体的位置.

Step 5: 利用 2.2节所描述的方法对当前群体中
的前m个精英个体执行精英反向学习策略,并比较更
新每个灰狼个体的位置.

Step 6: 对决策层中的个体Xα、Xβ和Xδ执行

2.3节所描述的混沌扰动策略以产生新的个体.

Step 7: 更新 a、A和C等参数的值.

Step 8: 判断算法是否满足收敛条件.若是,则算
法结束;否则,令 k = k + 1,返回 Step 3.

3 数数数值值值实实实验验验及及及分分分析析析

3.1 测测测试试试函函函数数数

为验证HGWO算法的有效性,本文从文献 [8]中

选取 10个高维优化函数,即 Sphere (f1), Schwefel 2.22

(f2), Schwefel 2.21 (f3), Rosenbrock (f4), Step (f5),

Quartic (f6), Rastrigin (f7), Ackley (f8), Griewank (f9)

和 Penalized 1 (f10)函数进行测试. 10个测试函数的基

本特征 (函数表达式、搜索范围)详见文献 [8], 其中:

f1 ∼ f4为单峰函数, f5为非连续函数, f6为带噪声函

数, f7 ∼ f10为多峰函数. 10个测试函数的理论最优

值均为 0.

3.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

利用HGWO算法对上述 10个测试函数进行求

解. 10个函数的维数分别设置为 100维、500维和

1 000维, 并与基本GWO算法、万有引力搜索算法

(GSA)和粒子群优化 (PSO)进行比较. 经过反复多次

数值实验,确定GWO和HGWO算法最优参数设置如

下: 种群规模均设置为N = 50, 最大迭代次数均设

置为 1 000, 收敛精度设置为 1e-05; GSA和 PSO算法

的参数直接来源于参考文献,即在GSA中, G0 = 100,

β = 20;在PSO中, c1 = c2 = 2, w = 0.729 4. 采用 4种

算法分别对 10个测试函数分别运行 30次, 记录其平

均结果和标准差,如表 1所示.

表 1 4种算法对 10个测试函数的寻优结果比较

GSA PSO GWO HGWO
函数 维数

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

100 7.27e+01 4.69e+01 4.63e-01 9.21e-01 4.67e-07 8.09e-07 2.66e-35 1.09e-34

f1 500 2.35e+04 1.81e+03 1.72e+03 1.51e+02 2.22e-03 4.69e-03 3.07e-14 1.51e-14

1 000 5.73e+04 3.43e+03 1.37e+04 9.31e+02 6.14e-01 2.58e-01 4.62e-10 2.73e-10

100 7.83e-01 3.76e-01 6.17e+00 1.60e+00 2.46e-05 6.52e-05 7.51e-21 6.05e-21

f2 500 1.56e+02 7.40e+00 9.80e+02 2.26e+02 4.61e-01 5.25e-01 5.61e-09 1.78e-09

1 000 4.36e+04 3.88e+03 1.15e+03 2.61e+01 4.46e+00 4.60e+00 1.81e-05 1.00e-05

100 1.02e+01 1.22e+00 7.28e+00 8.19e-01 1.28e+00 9.07e-01 3.54e-05 2.50e-05

f3 500 1.86e+01 1.08e+00 2.46e+01 8.71e-01 4.87e+00 4.49e+00 1.81e-03 2.09e-03

1 000 2.14e+01 9.34e-01 3.09e+01 1.96e+00 6.97e+01 2.29e+00 5.77e-01 7.03e-02

100 1.35e+03 5.95e+02 1.14e+03 4.61e+02 9.72e+01 8.99e+00 6.14e+00 7.00e-01

f4 500 1.79e+06 2.13e+05 6.71e+06 1.05e+06 4.97e+02 4.47e-01 9.25Ey+01 5.22e-01

1 000 6.02e+06 5.60e+05 9.35e+07 8.60e+06 4.08e+03 3.61e+03 9.96e+02 0.00e+00

100 3.73e+02 2.01e+02 7.46e-01 6.59e-01 7.00e+00 9.10e-01 1.03e-05 2.18e-06

f5 500 2.59e+04 1.34e+03 1.59e+03 1.36e+02 8.83e+01 1.20e+00 3.76e-02 5.87e-03

1 000 6.03e+04 2.61e+03 1.33e+04 6.54e+02 2.02e+02 2.30e+00 8.49e+00 2.75e+00

100 5.76e-01 2.78e-01 1.29e+03 3.01e+02 1.40e-03 1.06e-03 1.77e-08 2.33e-08

f6 500 1.45e+02 2.58e+01 5.58e+04 2.42e+03 6.49e-03 1.34e-03 4.21e-06 1.90e-06

1 000 1.32e+03 1.41e+02 2.43e+05 5.08e+03 1.44e-02 5.30e-03 6.17e-03 3.53e-03

100 7.86e+01 1.11e+01 3.77e+02 6.38e+01 3.27e-06 1.81e-06 1.13e-13 0.00e+00

f7 500 1.46e+03 3.91e+01 5.19e+03 3.24e+02 2.62e+00 1.66e+00 1.01e-10 1.18e-10

1 000 4.60e+03 1.19e+02 1.29e+04 4.08e+02 7.89e+01 1.64e+01 3.95e-07 2.52e-07

100 9.56e-01 4.64e-01 2.30e+00 4.08e-01 1.67e-06 4.82e-07 7.55e-14 0.00e+00

f8 500 7.04e+00 1.41e-01 8.58e+00 3.71e-01 3.80e-04 2.83e-05 7.62e-09 2.50e-10

1 000 8.42e+00 7.70e-02 1.37e+01 4.23e-01 7.79e-02 2.03e-02 5.45e-07 7.08e-08

100 4.85e+01 1.36e+01 2.04e-02 9.57e-03 2.41e-09 3.68e-09 0.00e+00 0.00e+00

f9 500 4.34e+03 5.50e+01 1.59e+00 2.04e-02 1.65e-05 2.13e-06 5.53e-15 1.92e-15

1 000 1.35e+04 2.77e+02 8.84e+00 1.93e-01 2.17e-02 2.09e-03 2.59e-11 1.16e-11

100 1.95e+00 2.87e-01 9.23e-01 1.03e+00 1.78e-01 2.98e-02 3.13e-06 3.37e-06

f10 500 1.30e+01 1.37e+00 6.98e+03 4.30e+03 7.00e-01 3.38e-02 3.98e-05 1.69e-05

1 000 2.00e+01 1.41e+00 1.43e+06 3.39e+05 8.48e-01 1.50e-02 2.83e-03 4.10e-03
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由表 1可知,在函数维数设置为 100维的实验中,

除了函数 f4, HGWO算法在其他 9个测试函数 30次

独立实验中均能一致地收敛到全局最优解 (只要结

果满足固定收敛精度 1e-05就认为收敛),尤其是函数

f9, HGWO算法能收敛到理论最优值 0;另外, HGWO

在 9个函数上的标准差值较小, 说明其鲁棒性较强.

由表 1可知: 在函数维数设置为 500维的实验中,

HGWO算法在 7个函数 (f1, f2, f6, f7, f8, f9和 f10)上

能收敛到全局最优解; 在函数维数设置为 1 000维

的实验中, HGWO算法在 5个函数 (f1, f2, f7, f8和 f9)

上能收敛到全局最优解; 随着函数维数的增加,

HGWO算法的寻优性能略有下降.

由表 1可知,与GSA、PSO和GWO算法相比,不

管是 100维, 500维, 还是 1 000维, HGWO算法在 10

个测试函数上均获得了较好的寻优结果. 对于 10个

高维 (100, 500和 1 000维)函数, GSA和 PSO均不能

收敛到全局最优解, 说明GSA和 PSO求解高维优化

问题比较困难; GWO则在 100维的 5个函数 (f1, f2,

f7, f8和 f9)上能收敛到全局最优解, 而在 500维和

1 000维的函数中基本上收敛不到全局最优解, 这说

明GWO算法求解高维优化问题的能力还有待改进.

利用Wilcoxon秩和检验来分析HGWO算法与

对比算法性能差异的显著性.表 1中, 给定原假设为

MHGWO=MGSA、MHGWO=MPSO、MHGWO=MGWO,

备用假设为MHGWO < MGSA、MHGWO < MPSO

和MHGWO <MGWO, 其中, MHGWO、MGSA、MPSO、

MGWO分别是 4种算法所测试的 10个函数均值的中

位数.在选定 1%的显著性水平下, 所得的 P-value分

别为 0.000 245 5、0.000 326和 0.036 17,说明前面两个

检验是显著的,即认为HGWO比GSA和PSO具有更

高的收敛精度; 在 5%的显著性水平下, HGWO算法

比GSA、PSO、GWO具有更高的收敛精度.

限于篇幅, 图 2只给出了 5个测试函数 (Sphere,

Schwefel2.22, Rastrigin, Ackley和Griewank函数) 100

维时的进化收敛曲线. 从图 2中可以清晰地看出, 与

GSA、PSO和GWO算法相比, HGWO 算法具有更快

的收敛速度和更高的收敛精度.

为了更进一步验证HGWO算法的有效性, 将其

与 3种求解高维优化问题的改进差分进化算法, 即

Self adaptive differential evolution (记 为 SaDE)[19]、

Differential evolution with ensemble strategies (记为

DEES)[20]和Multi-population differential evolution with

balanced ensemble strategies (记为mDE-bES)[20]进行

比较, 比较结果如表 2所示.其中, 为了比较的公平

性, 3种算法的参数设置和实验结果直接来源于各自

文献.
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图 2 4种算法对 5个函数的收敛曲线
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表 2 4种算法对 7个高维函数的平均值比较

函数 维数 SaDE DEES mDE-bES HGWO

100 3.13e+01 1.41e-13 0.00e+00 2.66e-35

f1 500 1.34e+01 6.16e-13 3.92e-13 3.07e-14

1 000 3.49e+01 1.29e-12 8.24e-13 4.62e-10

100 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 7.51e-21

f2 500 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 5.61e-09

1000 0.00e+00 8.77e+00 0.00e+00 1.81e-05

100 1.26e+02 3.92e+01 4.00e+01 3.54e-05

f3 500 9.23e+01 5.69e+01 4.56e+01 1.81e-02

1 000 1.43e+02 7.94e+01 5.97e+01 5.77e-01

100 1.11e+05 4.40e+01 4.90e-01 6.14e+00

f4 500 2.62e+04 5.11e+02 4.16e+02 9.25e+01

1 000 1.62e+05 9.65e+02 9.00e+02 9.96e+02

100 1.58e+01 1.49e+01 1.87e+01 1.13e-13

f7 500 1.31e+00 1.68e+01 1.91e-11 1.10e-10

1 000 3.21e+01 1.69e+01 4.03e+01 3.95e-07

100 8.32e-02 2.72e-01 1.44e-13 7.55e-14

f8 500 4.63e-01 8.81e-13 3.56e-14 7.62e-09

1 000 4.28e-01 1.85e-12 1.28e-12 5.42e-07

100 3.53e-01 1.38e-03 0.00e+00 0.00e+00

f9 500 7.48e-01 1.28e-03 1.83e-13 5.53e-15

1 000 6.33e+01 6.38e-13 0.00e+00 2.59e-11

由表 2可知: 与SaDE算法相比, HGWO在 6个

函数 (f1、f3、f4、f7、f8和f9)上获得了较好的寻优结

果, 而SaDE算法则在函数 f2上得到了较好的结果;

与DEES算法相比, HGWO算法在函数 f3、f4、f7和

f9上获得了较好的结果.对于测试函数 f1, HGWO算

法在 100维和 500维上取得了较好的结果,而在 1 000

维上得到的结果要比DEES算法差; 对于函数 f2,

DEES算法在 100维和 500维上获得了较好的结果,

而HGWO算法则在 1 000维上取得了较优的结果;对

于函数 f8, DEES算法在 500维和 1 000维上获得了

较好的结果. 与mDE-bES算法相比, 对于函数 f1、f2

和 f8, HGWO算法获得了稍差的结果;对于测试函数

f3、f4和 f7, HGWO算法取得了较好的结果; 对于函

数 f9,两种算法获得了相似的结果.由以上比较结果

可知, HGWO算法在求解大部分函数上具有一定的

优势.

4 结结结 论论论

灰狼优化算法是最近提出的一种新型群体智能

优化方法, 其思路是基于对灰狼群体捕食行为的模

拟. 针对标准GWO算法求解高维函数优化问题存在

的不足, 本文提出了一种混合GWO算法, 即HGWO

算法.对 10个高维函数进行仿真实验, 结果表明, 与

GSA、PSO、GWO、SaDE、DEES和mDE-bES算法相

比, HGWO算法在大部分函数上获得了较高的寻优

精度,能有效地处理高维函数优化问题.下一步研究

内容是将HGWO算法应用于实际工程应用中.
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