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一种改进的狼群算法
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摘 要: 基于狼群算法的基本思想提出探狼更新规则,并引入相位因子,以改善探狼的搜索灵活性;为了提高猛狼
的围攻能力,提出围攻半径的概念,并给出其计算方法,其变化可有效体现算法跳出局部最优的能力;优化了传统
狼群算法步长的种类,并设计新的猛狼位置更新公式.基于以上改进,并结合混沌优化思想构建改进狼群算法的
计算框架.通过对测试函数和路径规划问题的仿真模拟,并与传统狼群算法进行对比,验证了所提出算法的有效
性.
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An improved wolf pack algorithm
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Abstract: Based on the wolf pack algorithm, the update rule of scout wolf is proposed, and a phase factor is added
to its formula in order to improve the flexibility of scout wolf. To enhance the circumvent ability of ferocious wolf,
the concept of siege radius is defined, and its calculation method is given. The change of siege radius can evaluate the
ability of escaping from the local optima. The attack step kind is optimized, and a formula new way of position update is
designed. On the basis of the above improvements and chaos optimization theory, a framework of the wolf pack algorithm
is constructed. The comparing experiment with the traditional wolf pack algorithm on the benchmark functions and path
planning problems verifes the effectiveness of the improved algorithm.
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0 引 䀰

Liu等[1]仿生狼群捕猎活动抽象出搜索、围攻、

更新3种行为,提出了狼群算法(WCA);吴虎胜等[2]分

析狼群的协作捕猎活动及猎物分配等特点,抽象出3
种人工狼、3种智能行为 (探狼游走行为、头狼召唤
行为、猛狼围攻行为)及2种智能规则 (“胜者为王”
的头狼角逐规则、“优胜劣汰”的狼群更新规则),提
出了与WCA算法寻优策略不同的狼群算法 (WPA),
并基于马尔可夫链理论证明了算法收敛性. WPA算
法是基于狼群集群智慧提出的一种新的智能群优化

算法[2].由于该算法在全局搜索和局部开发能力上具
有良好的表现,自提出就不断地引起国内外学者的关
注,并被迅速应用到实际工程当中.伊廷华等[3]利用

狼群算法解决传感器优化布置问题;吴虎胜等[4-5]利

用狼群算法解决二进制背包问题和TSP问题;方严军
等[6]利用狼群算法解决小车存取系统三维空间路径

优化问题;王建群等[7]利用狼群算法解决水电站水库

优化调度问题;刘永兰等[8]利用狼群算法解决无人机

路径规划问题.
WPA算法以系统思想、职责分工协作思想、“由

粗到细”渐进思想和导向随机思想为基本框架,这与
粒子群优化算法 (PSO)、蚁群优化算法 (ACO)、遗传算
法 (GA)、人工蜂群算法 (ABC)、人工鱼群算法 (AFSA)
等智能仿生优化算法的寻优机制有所不同.文献 [2]
表明该算法对多峰、高维复杂函数的处理具有显著

的效果.然而,该算法仍存在一些不足,诸如探狼的过
度贪婪及“死板”的游走方式易使探狼陷入局部最优

的尴尬位置、猛狼的后期围攻效果不理想等.
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本文在WPA算法的基础上进行改进,在游走行
为中提出探狼更新规则,设计“由粗到细”的游走机
制,并向游走公式中引入随机的相位因子,提高探狼
的游走灵活性,改善算法的全局搜索能力;在围攻行
为中取消判定距离参数,提出围攻半径的概念,给出
基于部分人工狼位置信息的计算方法,并依此判定
人工狼是否转入围攻行为.最后,结合反向学习[9]和

混沌优化[10]思想系统构建了一种改进的狼群算法

(GWPA)计算框架.仿真计算结果表明了本文改进狼
群算法的有效性.

1 狼群算法的基本思想及优㕪点

狼群算法的主体是由探狼游走、头狼召唤、猛狼

围攻3种智能行为和“胜者为王”的头狼角逐规则以
及“优胜劣汰”的狼群更新规则构成.以求解函数最
大值为例,简要叙述狼群算法的求解过程.

Step 1:在解空间中随机初始化狼群的空间坐标,
依据目标函数值的大小角逐出人工头狼.

Step 2:探狼开始随机游走搜索猎物,若发现某个
位置的目标函数值大于头狼的目标函数值,将更新头
狼位置,同时头狼发出召唤行为;若没有发现,探狼将
继续游走直到达到最大游走次数,头狼在原本的位置
发出召唤行为.

Step 3:听到头狼召唤的猛狼以较大的步长快速
向头狼奔袭,若奔袭途中猛狼的目标函数值大于头狼
的目标函数值,则将对头狼位置进行更新;否则,猛狼
将继续奔袭直到进入围攻范围.

Step 4:靠近头狼的猛狼将联合探狼对猎物 (把头
狼位置视为猎物)进行围捕,围捕过程中若其他人工
狼的目标函数值大于头狼的目标函数值,则对头狼位
置进行更新,直到捕获猎物.

Step 5:淘汰狼群中目标函数值较小的人工狼,并
在解空间中随机生成新的人工狼,实现狼群的更新.

Step 6:最后判断头狼的目标函数值是否达到精
度要求或算法是否达到最大迭代次数,倘若没有达
到,则从探狼游走开始继续迭代直到达到为止;若达
到,则输出头狼的空间坐标以及目标函数值,即为被
求函数的最优位置和最优解.
狼群算法中涉及到游走步长 stepa,奔袭步长

stepb,攻击步长stepc,在第d维度计算采用如下公式:
stepd

a = stepd
b/2 = 2× stepd

c = |max
d

−min
d

|/S.

(1)

其中: max
d
、min

d
分别表示狼群在第d维坐标的最大值

和最小值;S表示步长因子.
在狼群算法中,探狼的游走行为集中体现了算法

的全局搜索能力,猛狼的围攻行为集中体现了算法的
局部开发能力,而“优胜劣汰”的狼群更新机制保证
了人工狼的多样性,从而避免算法陷入局部最优解,
“胜者为王”的头狼产生机制则是引导着整个狼群算

法的求解过程向着有利的方向进行.由于狼群算法
在求解策略上能够较好地兼顾对解空间的全局搜索

和局部开发,因而狼群算法具有优良的寻优性能.然
而,算法在游走行为和围攻行为中仍存在一些不足,
需要进一步改进.
不足 1:在游走行为中,探狼采取贪婪式游走策

略,即探狼始终朝着比当前更优的位置前进.当探狼
的最大游走次数Tmax设定的较大时,易使探狼因贪
婪过度而陷入局部最优的位置,从而无法继续开辟探
索空间,降低算法的全局搜索能力.图1所示是应用
WPA求解多峰函数Eggcrate的最小值时,在第 30次
迭代后的探狼连续3次游走的分布图.
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图 1 第30次迭代后的探狼游走分布图

从图1可以看出,已有半数的探狼陷入到全局次
优、局部最优的尴尬位置.另外,从对探狼游走 (见下
式)的分析可以看出,一旦参数h相同,探狼的搜索方
向就相同,这消弱了算法的随机性.

xp
id = xid + sin(2π× p/h) · stepd

a. (2)

其中: p为方向, p = 1, 2, · · · , h; d为维度, d = 1, 2,

· · · , D; i = 1, 2, · · · , N − 1;xid为探狼 i在第d维的

坐标;xp
id为探狼i探索第p个方向在第d维的坐标.
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不足2:狼群算法在运行前期收敛速度较快,而算
法后期收敛速度有明显的下降.这是由猛狼的后期
围攻效果欠佳所导致.猛狼的围攻行为是在围攻区
域内进行的,围攻区域是由判定距离dnear限定的,而
dnear随着猛狼围攻的进行不断变化,其大小间接反
映了猛狼的围攻强度.图2 所示是应用WPA 在求解
多峰函数Eggcrate的全局最小值的过程中dnear 的变

化曲线.
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图 2 判定距离dnear的过程曲线

从图2可以看出,计算前期dnear在不断减小,而
后期dnear一直在0.5 ∼ 0.6之间波动,整体上没有减
小的趋势.

不足3:狼群算法中,游走步长 stepa的大小反映

算法的全局搜索细度,攻击步长 stepc的大小反映算

法的局部开发细度.在实际的计算中,需要针对不同
的求解对象调整算法的全局搜索能力与局部开发能

力,使得算法具有较优的运算效率.然而,从式 (1)可
以看出,游走步长与攻击步长之间存在一定的耦合关
系,不能分别独立设定,这削弱了算法对全局搜索能
力与局部开发能力的统筹.

2 算法的改进

2.1 改进策略

针对狼群算法的 3点不足,提出如下几点改进
(以求解最大值为例).

改进1.在游走行为中,引入探狼更新规则并设计
“由粗到细”的游走机制.其基本思想如下:在探狼i探

索周围h个方向中,若h个方向的函数值都小于探狼

i的目标函数值,则在探狼 i周围很可能存在极大值,
这时缩短搜索距离 (游走步长),再次搜索周围h个方

向,若h个方向的函数值仍都小于探狼 i的目标函数

值,则继续缩短搜索距离;假如经过多次缩短搜索距
离后,探狼 i周围h个方向的函数值仍都小于探狼 i的

目标函数值,则可以认为探狼 i陷入局部最优位置,此
时的探狼 i需要重新初始位置,再执行游走行为.该
设计思路进一步体现了狼群算法“由粗到细”的渐近

思想.另外,向探狼游走(式(2))中引入相位因子,得到

新公式如下:

xp
id = xid + (1− k/kmax + η)×

sin(2π× p/h+ θ) · stepd
a. (3)

其中: k为迭代次数, k = 1, 2, · · · , kmax; η ∈ (−0.1,

0.1); θ ∈ (0, p/h);h ∈ [4, 7]为整数. (1− k/kmax + η)

的设计同样体现了探狼游走“由粗到细”的渐近思

想,而相位因子的引入改善了探狼搜索的灵活性、随
机性和遍历性.
游走行为改进后的伪代码如下.
Code:改进的游走行为, floatArtificial_Wolf :

AW_ScoutWolf().
Input:X,Y ;
参数:h,D,N, Tmax.
While (T < Tmax)

for i = 1, 2, · · · , N − 1

if Yi > Ylead then
Xlead = Xi, Ylead = Yi;
AWSummon(); %进入召唤行为

break;
else

for p = 1, 2, · · · , h
for d = 1, 2, · · · , D
xp
id = xid + (1− k/kmax + η)× sin(2π×

p/h+ θ) · stepd
a;

end for
Yip = f(xp

i )
end for
Yip∗ = max{Yip|p = 1, 2, · · · , h};
if Yip∗ > Yi then
Xi = Xp∗

i , Yi = Yip∗;
T = T + 1, failurei = 0;

else
stepa = stepa/2; %步长减半
failurei = failurei +1 %计算探狼连续被

困次数

end if
end if
if failurei > Tmax/10 then
初始化头狼i的位置; %探狼死亡
end if

end for
end While
定义1 在解空间中,可执行围攻行为的猛狼到

猎物(头狼)的最远距离称为围攻半径,用Lnear表示.
定义2 在解空间中,以猎物 (头狼)的位置为中

心点,以Lnear为邻域半径所构成的去心邻域称为围



1166 控 制 与 决 策 第32卷

攻区域.
改进2.取消判定距离,提出围攻半径的概念,并

给出利用部分人工狼的位置信息计算围攻半径Lnear

的方法.在狼群算法中,头狼即视为猎物,召唤行为与
围攻行为促使部分人工狼会不断地向头狼靠近,而
“优胜劣汰”的狼群更新规则又使得另一部分人工狼

在远离头狼的位置开辟新的探索空间.假设人工狼
的总数为N ,每次更新人工狼的数量为R,那么在算
法中至少会有(N −R− 1)匹人工狼是不断向头狼靠

近的.因此,设计如下公式计算围攻半径Lnear:

Lnear =

NL∑
i=1

D∑
d=1

|xldi − xd
lead|/NL × ω, (4)

NL = ⌊N × (1− 1/β)⌋. (5)

其中:β为狼群更新比例因子, xl为距离头狼最近的
NL只人工狼的空间位置,ω 为距离判定因子.距离判
定因子ω的大小影响算法的前期收敛速度,通常ω越

大,算法前期收敛速度越快.需要注意的是,当ω过大

时,会导致起始的Lnear过小,参与围捕的人工狼会很
难进入围攻圈,反而降低算法的前期收敛速度.

改进3.为了消除游走步长与攻击步长的耦合关
系,同时保证不增加额外的设置参数,本文取消了围
攻行为中的攻击步长 stepc,设计如下公式对参与围
攻的人工狼进行位置更新:

xk+1
id = xk

id + λ× (gkd − xk
id). (6)

其中: gkd为第k代头狼在第d个维度的坐标位置;λ为
(0, 2)之间的随机数,该选择可以保证猛狼的围攻行
为在围攻区域内进行,并且可以攻击到猎物的后方.
最后,结合反向学习和混沌优化思想设计反向双

混沌更新策略,其具体步骤如下.
Step 1:用Sinusoidal iterator和Gauss map两个一

维混沌映射方程按等概率产生D个长度为M的混

沌序列CX = {cx1, cx2, · · · , cxD}, cxd = {cx1d,

cx2d, · · · , cxMd}T, d = 1, 2, · · · , D,M为需要更新/初
始化人工狼的数量.下式分别为Sinusoidal iterator和
Gauss map的一维映射表达式:

xk+1 = a · xk sin(πxk), xk ∈ (0, 1); (7)

xk+1 =

0, xk = 0;

1/xk − ⌊1/xk⌋, xk ∈ (0, 1).
(8)

Step 2:依据下式将混沌序列映射到解空间中,获
得初始化/更新狼群X = {x1, x2, · · · , xM}T:

xid = Ld + cxid(Ud − Ld). (9)

Step 3:依据下式算出狼群X的反向狼群OX=

{ox1, ox2, · · · , oxM}T.
oxid = Ld + Ud − xid. (10)

其中:Ld为解空间d维的下限,Ud为解空间第d维的

上限.
Step 4:计算X和OX的目标函数值,选取其中目

标函数值最大的M个人工狼作为初始化/更新的人
工狼.

2.2 基本流程

改进狼群算法 (GWPA)的基本流程如下 (以求解
最大值为例).

Step 1:初始化.初始化人工狼的数目N ,最大迭
代次数kmax,最大游走次数Tmax,距离判定因子ω,步
长因子S,更新比例因子β,并按反向双混沌更新策略
初始化狼群的空间位置Xi.

Step 2:游走行为.选取目标函数值最大的人工狼
为头狼,其余的人工狼均视为探狼并按式 (3)进行游
走 (探狼 i游走期间,若探狼 i周围h个方向的函数值

都小于探狼 i的目标函数值,则游走步长 stepa减半,
若游走步长连续经过多次减半后,探狼仍无法前进,
则认为探狼 i陷入局部最优,应以反向双混沌更新策
略更新探狼 i 的空间位置),直到其中某只探狼 i的目

标函数值Yi大于头狼的目标函数值Ylead或探狼的游

走次数达到最大游走次数Tmax,转入Step 3.
Step 3:召唤行为.头狼发出召唤,猛狼 (除头狼外

的所有人工狼)以下式快速向头狼奔袭:
xk+1
id = xk

id + stepd
b · (gkd − xk

id)/|gkd − xk
id|. (11)

在奔袭的途中,若猛狼 i的目标函数值 Yi >

Ylead,则转到 Step 2的末尾;若 Yi ⩽ Ylead,则猛狼 i

继续奔袭直到进入围攻区域,即猛狼 i与头狼的距离

Li ⩽ Lnear,转入Step 4.
Step 4:围攻行为.把头狼位置视为猎物的移动位

置,参与围攻的猛狼按式(6)对猎物进行围攻.
Step 5:狼群更新.将本次迭代产生最优狼的目标

函数与上次迭代头狼的目标函数值进行对比,若更
大,则更新头狼位置;反之,则记录头狼未更新次数
t.依据更新比例因子β,确定淘汰目标函数值较小的
人工狼的数量R,R ∈ (N/2 · β,N/β).若 t小于限值

tmax,则按照下式并结合反向学习更新狼群;反之,将
按照反向双混沌策略更新狼群:

xid = gd · [sin(γ) + 1], (12)

其中γ ∈ (−0.1, 0.1).
Step 6:判断终止.判断头狼的目标函数值是否

达到计算精度要求,或算法是否达到最大迭代次数
kmax,若达到,则输出头狼位置及目标函数值,否则转
入Step 2.
改进狼群算法的基本流程见图3.
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图 3 改进狼群算法的基本流程图

3 实验与分析

为了验证改进狼群算法的有效性,选取 14个标
准测试函数测试改进算法的性能,并对机器人路径规
划问题进行仿真实验,测试改进算法的工程实用性.

3.1 函数优化仿真

选取的 14种标准测试函数[1,2,11-14]的基本信息

如表1所示.其中: U为单峰, M为多峰, S为可分, N为
不可分.

表 1 14个标准测试函数

函数 函数名 函数表达式 特征 解空间 全局极值

F1 Easom f(X) = − cos(x) cos(y) · e(−(x−π)2−(y−π)2) UN [−10, 10]2 min = −1

F2 Matyas f(X) = 0.26(x2 + y2) − 0.48xy UN [−10, 10]2 min = 0

F3 Rosenbrock f(X) = 100(y − x2)2 + (1 − x)2 UN [−2.048, 2.048]2 min = 0

F4 Rastrigin f(X) = 20 + [x2 − 10 cos(2πx)] + [y2 − 10 cos(2πy)] MN [−5.12, 5.12]2 min = 0

F5 Sumsquares f(X) =
D∑

i=1

ix2
i US [−10, 10]D min = 0

F6 Sphere f(X) =
D∑

i=1

x2
i US [−10, 10]D min = 0

F7 Bohachevsky1 f(X) = x2 + 2y2 − 0.3 cos(3πx) − 0.4 cos(4πy) + 0.7 MS [−10, 10]2 min = 0

F8 Quadric f(X) =
D∑

i=1

( i∑
k=1

xk

)2
MS [−30, 30]D min = 0

F9 Eggcrate f(X) = x2 + y2 + 25(sin2 x + sin2 y) MN [−2π, 2π]2 min = 0

F10

SixHump-
f(X) = 4x2 − 2.1x4 + x6/3 + xy − 4y2 + 4y4 MN [−5, 5]2

min = −1.03

CamelBack 163

F11 Bohachevsky3 f(X) = x2 + 2y2 − 0.3 cos(3πx + 4πy) + 0.3 MN [−100, 100]2 min = 0

F12 Bridge f(X) = sin
√

x2 + y2/
√

x2 + y2 + e(cos(2πx)+cos(3πy))/2 − 0.712 9 MN [−1.5, 1.5]2 max = 3.005 4

F13 Griewank f(X) =
D∑

i=1

x2
i/4 000 −

D∏
i=1

cos(xi/
√
i) MN [−600, 600]D min = 0

F14 Ackley f(X) = −20e
−0.2

√√√√√ D∑
i=1

x2
i
/D

− e

D∑
i=1

cos(2πxi)/D

+ 20 + e MN [−32, 32]D min = 0
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为了体现仿真实验的有效性,对测试函数分别进
行50次仿真计算实验,对计算后的数据进行统计分
析,从最优值、平均值、标准差、平均消耗时间 (默认
单位为 s)等统计特性对算法效能进行评估.根据文
献 [2, 15-16]对算法的参数进行设定:狼群规模N取

100;探狼最大游走次数Tmax取20;狼群更新比例因
子β取5;距离判定因子ω取20;其余参数的设定如表
2所示 (考虑到多维函数的计算复杂度要远大于2维
函数,因此其最大迭代次数选取的大一些).

表 2 参数设定

算法 参数设定

WPA S = 1 000;对于2维函数,kmax = 100,对于多维函数,kmax = 500.

IWPA/CWPA/OWPA S = 0.008;对于2维函数,kmax = 100,对于多维函数,kmax = 500.

OCWPA/GWPA S = 0.008;kmax = 100.

表 3 测试结果对比

函数 维数 特征 全局极值 评价标准 WPA IWPA CWPA OWPA OCWPA GWPA

F1 D = 2 UN min = −1

最优值 −0.999 994 −1 −1.000 000 −1 −1 −1

平均值 −0.994 029 −1 −0.999 997 −0.999 996 −1 −1

平均耗时 0.46 0.52 0.54 0.45 0.61 0.55

F2 D = 2 UN min = 0

最优值 3.56e-08 5.71e-20 2.14e-18 5.03e-21 1.90e-189 1.20e-261
平均值 2.90e-04 4.19e-13 4.27e-12 4.87e-17 1.16e-76 9.74e-213
平均耗时 0.37 0.51 0.51 0.51 0.59 0.57

F3 D = 2 UN min = 0

最优值 2.50e-06 1.87e-09 4.00e-09 4.10e-13 7.93e-12 1.08e-14
平均值 2.14e-04 5.56e-08 5.73e-08 5.71e-11 1.64e-08 3.15e-11
平均耗时 0.48 0.46 0.46 0.41 0.56 0.55

F4 D = 2 MN min = 0

最优值 2.23e-02 4.22e-12 3.32e-13 1.07e-14 0.00e+00 0.00e+00
平均值 6.56e-01 1.19e-11 1.49e-12 1.89e-13 0.00e+00 0.00e+00
平均耗时 0.38 0.50 0.58 0.52 0.65 0.71

F5 D = 20 US min = 0

最优值 1.35e-03 6.52e-10 2.40e-10 1.19e-13 1.34e-57 6.28e-135
平均值 9.23e-03 1.58e-09 1.71e-09 5.91e-13 1.50e-48 6.26e-113
平均耗时 12.31 5.71 8.07 5.73 1.69 1.60

F6 D = 20 US min = 0

最优值 3.38e-03 2.25e-09 9.85e-10 8.63e-14 5.93e-64 7.70e-128
平均值 6.03e-03 7.80e-09 1.00e-08 4.64e-13 1.21e-49 2.76e-114
平均耗时 15.97 5.50 7.74 5.57 1.65 1.43

F7 D = 2 MS min = 0

最优值 2.24e-04 4.13e-10 2.11e-10 4.13e-13 0.00e+00 0.00e+00
平均值 5.65e-04 3.12e-09 1.39e-09 1.20e-12 0.00e+00 0.00e+00
平均耗时 0.41 0.52 0.63 0.55 0.61 0.66

F8 D = 20 MS min = 0

最优值 1.40e-03 6.25e-07 2.70e-07 9.95e-10 5.53e-35 9.11e-110
平均值 2.28e-03 2.40e-06 1.49e-06 4.51e-09 1.25e-20 9.16e-90
平均耗时 11.88 5.74 8.10 5.83 1.75 1.54

F9 D = 2 MN min = 0

最优值 4.27e-04 1.63e-14 2.26e-15 1.83e-17 1.45e-195 5.61e-294
平均值 6.16e-02 8.73e-11 2.15e-11 3.37e-15 5.56e-151 7.17e-256
平均耗时 0.42 0.54 0.68 0.54 0.68 0.65

F10 D = 2 MN min = −1.031 63

最优值 −1.031 627 −1.031 628 −1.0316 28 −1.031 628 −1.031 628 −1.031 628

平均值 −1.031 379 −0.990 820 −1.031 628 −0.990 820 −1.031 628 −1.031 628

平均耗时 0.44 0.60 0.74 0.54 0.68 0.84

F11 D = 2 MN min = 0

最优值 1.14e-02 2.76e-13 1.78e-11 1.61e-15 0.00e+00 0.00e+00
平均值 2.09e-01 6.79e-12 7.92e-10 3.17e-14 0.00e+00 0.00e+00
平均耗时 0.40 0.57 0.72 0.54 0.58 0.61

F12 D = 2 MN max = 3.005 4

最优值 3.005 381 3.005 382 3.005 382 3.005 382 3.005 382 3.005 382
平均值 2.996 757 2.981 729 2.981 729 2.982 489 3.005 382 3.005 382
平均耗时 0.46 0.73 0.74 0.70 0.74 0.81

F13 D = 20 MN min = 0

最优值 5.24e-04 2.02e-08 1.90e-08 4.75e-13 0.00e+00 0.00e+00
平均值 3.13e-02 4.41e-07 2.00e-07 3.86e-12 0.00e+00 0.00e+00
平均耗时 11.40 7.19 9.51 7.45 1.89 1.56

F14 D = 100 MN min = 0

最优值 7.92e-01 1.85e-05 1.30e-06 2.57e-09 3.55e-15 0.00e+00
平均值 8.54e-01 1.90e-05 1.86e-05 3.78e-09 2.18e-14 0.00e+00
平均耗时 57.75 20.12 27.73 21.62 6.62 3.29
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3.1.1 算法对比分析

表3所示是GWPA与几种传统的狼群算法对14
个测试函数仿真的计算对比结果.图 4所示是求解
Eggcrate(F9)函数的进化曲线.从仿真结果可以看出,
狼群算法能够搜寻到全局最优值,并且具有较高的计
算精度.这也间接说明狼群算法具有较好的全局搜
索能力和局部开发能力.

1 34 67 100

Step

!
"

#

10
-300

10
-200

10
-100

10
0

10
100

WPA
IWPA
CWPA
OWPA
OCWPA
GIWPA

图 4 求解F9函数的收敛图

表3中, GWPA与传统的狼群算法相比具有以下
特点:在 2维函数求解中,改进的狼群算法的收敛速
度 (图4)和计算精度得以明显提高,计算时间的缩短
却不是很明显;在多维复杂函数求解中, GWPA的收
敛速度、计算精度的改善更加明显,并且其运算时间
最少也缩短了50%.
对于高维函数,随着维度的增加,问题求解复杂

度会呈指数式增长,即计算中的“维数灾难”.许多
智能算法对 2维、低维函数的计算效果很好,而对
高维函数的计算却表现不佳.而狼群算法不仅对低
维函数的计算表现良好,对高维复杂函数的计算效
果更佳.为了进一步测试狼群算法对高维函数的计
算优势,以Sumsquares(F5)、Sphere(F6)、Quadric(F8)、
Griewank(F13) 4个函数为例,分别取函数维度D为

50、100、200进行仿真计算.仿真结果如表4所示.

表 4 高维复杂函数计算对比

维数

函数 F5 F6

算法 IWPA CWPA OWPA OCWPA GWPA IWPA CWPA OWPA OCWPA GWPA

D = 50

最优值 5.51e-05 5.86e-05 2.93e-08 1.89e-40 6.11e-104 8.14e-05 1.04e-04 1.46e-08 4.13e-41 7.62e-95

平均值 1.09e-04 9.78e-05 7.25e-08 1.39e-35 1.23e-94 2.06e-04 1.99e-04 2.61e-08 2.82e-34 3.96e-83

平均耗时 11.81 11.73 11.70 4.11 2.03 10.91 10.91 11.54 4.03 1.81

D = 100

最优值 3.10e-02 3.30e-02 2.40e-05 3.08e-30 1.92e-90 2.01e-03 1.56e-02 8.93e-06 3.51e-32 1.02e-81

平均值 6.00e-02 5.94e-02 4.33e-05 3.56e-25 1.09e-77 4.58e-03 4.25e-02 1.53e-05 1.41e-24 9.52e-72

平均耗时 18.89 18.87 19.98 6.98 3.25 18.31 18.27 19.69 7.4 2.68

D = 200

最优值 3.03e-03 4.41e-03 2.60e-06 7.32e-30 4.97e-190 1.33e-03 2.07e-03 5.56e-07 1.65e-29 7.29e-179

平均值 5.55e-03 5.96e-03 4.13e-06 1.32e-23 1.83e-173 2.71e-03 2.91e-03 7.90e-07 2.36e-24 8.71e-166

平均耗时 71.53 70.36 74.33 30.01 10.84 68.49 68.34 73.24 29.87 9.83

维数

函数 F8 F13

算法 IWPA CWPA OWPA OCWPA GWPA IWPA CWPA OWPA OCWPA GWPA

D = 50

最优值 1.07e-09 3.33e-10 1.42e-13 5.84e-55 6.72e-179 7.15e-12 7.50e-12 4.22e-15 0.00e+00 0.00e+00

平均值 4.39e-09 2.06e-09 1.52e-12 4.54e-10 4.13e-135 9.10e-12 1.26e-11 6.61e-15 0.00e+00 0.00e+00

平均耗时 35.81 33.28 34.84 5.6 4.16 27.78 24.45 24.24 3.76 2.2

D = 100

最优值 1.58e-04 4.92e-04 1.18e-06 2.48e-13 2.95e-149 1.37e-07 1.66e-07 1.00e-11 0.00e+00 0.00e+00

平均值 4.45e-04 1.21e-04 4.62e-06 7.41e-07 2.06e-103 2.07e-07 2.50e-07 4.06e-11 0.00e+00 0.00e+00

平均耗时 61.85 59.69 61.00 10.19 5.10 48.56 41.50 41.15 6.81 3.05

D = 200

最优值 4.33e-01 5.84e-02 1.66e-03 1.65e-06 6.55e-65 5.04e-04 3.49e-04 6.29e-08 0.00e+00 0.00e+00

平均值 6.50e-01 9.91e-01 4.95e-02 2.97e-05 1.74e-44 7.69e-04 7.97e-04 6.55e-08 0.00e+00 0.00e+00

平均耗时 106.69 107.8 12178.64 20.17 7.4 89.86 75.54 74.08 12.85 5.15

从表 4的对比结果来看,与低维函数仿真实验
的计算结果相比,改进狼群算法 (GWPA)在针对高
维函数的仿真计算上性能更佳.算法计算平均耗时
缩短了 50%以上,同时计算结果精度也提升了至少
50%.这进一步证实了改进狼群算法对高维复杂函数
的求解优势.
为了证实围攻半径的引入价值,分别以单峰函数

Easom(F1)、多峰函数Eggcrate(F9)为例,对GWPA的

围攻半径Lnear和WPA的判定距离dnear的变化进行

展示,其仿真过程变化曲线如图5和图6所示.
图5是求解单峰函数F1的变化曲线,从图中可以

看出:随着算法的运行,改进狼群算法的围攻半径在
不断地减小,最终趋向于零;而基本狼群算法的判定
距离在0.8 ∼ 1.0之间波动,减小趋势不明显.图6是
求解多峰复杂函数F9的变化曲线,从中也可以看出
改进狼群算法的围攻半径不断减小并趋向于零.与
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图 6 F9函数的围攻半径过程曲线

图5不同的是,图6的变化曲线似乎存在某种周期特
性,其原因在于F9是多峰函数,在寻优过程中需要多
次跳出局部最优解才能找到全局最优值.图6中极值
的数量也就是改进狼群算法在计算中跳出局部最优

的次数,这不仅说明改进狼群算法能够顺利、多次跳
出局部最优,具有较强的围攻特性 (局部开发能力),
而且还可以用围攻半径Lnear的变化曲线来量化算

法跳出局部最优的能力.在图4中,可以看出改进狼
群算法在运算后期的计算精度仍在继续攀升,其原
因在于围攻半径Lnear随着算法的运行在不断地减

小.这印证了算法引入围攻半径的价值所在.
3.1.2 参数分析

尽管GWPA具有优秀的寻优性能,但也可以看
出算法具有较多的参数.通过大量的仿真实验发现
GWPA的参数可以在限定的范围内随机选取,具有较
好的鲁棒性.为此,以求解多峰函数Bridge(如图7)的
最大值为例,分别讨论探狼的搜索方向h、狼群更新

比例因子β、距离判定因子ω对GWPA性能的影响.
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图 7 Bridge函数及等高线

首先,讨论探狼的搜索方向h对GWPA性能的影
响.实验时,狼群规模N取20,其余参数不改变.在设
定不同的h后,分别对Bridge函数进行 50次寻优计
算,统计结果如表5所示.

表 5 搜索方向h对GWPA性能的影响

h 最差值 平均值 标准差 成功率/% 平均耗时 / s
2 3.005 372 3.005 382 9.66e-07 90 0.078
3 3.000 634 3.005 290 6.21e-04 87 0.092
4 3.005 381 3.005 382 1.07e-07 90 0.106
5 3.005 382 3.005 382 2.16e-10 94 0.116
6 3.005 382 3.005 382 1.41e-11 93 0.125
7 3.005 382 3.005 382 4.23e-13 97 0.139
8 3.005 346 3.005 381 3.63e-06 95 0.154
9 3.004 160 3.005 369 1.24e-04 96 0.175
10 3.005 382 3.005 382 3.12e-12 92 0.190

从表5可以看出,随着h加大,算法的寻优效果不
断改善,主要表现在算法的计算成功率、最差值、平均
值不断增加.标准差的不断减小体现了算法的敏感
性不断降低.同时,h加大也导致了消耗时间的延长,
考虑到时间与寻优效果,算法中h取 [4, 7]的随机整数

是较为合理的.
其次,讨论更新比例因子 β对GWPA性能的影

响.同样,狼群规模N取20,其余参数不改变.设定不
同的β后,分别对Bridge函数进行50次寻优计算,统
计结果如表6所示.

表 6 更新比例因子β对GWPA性能的影响

β 最差值 平均值 标准差 成功率/% 平均耗时 / s
1 2.923 786 2.978 422 3.45e-02 10 0.130
2 2.996 636 3.005 038 1.61e-03 60 0.137
3 3.004 941 3.005 370 7.06e-05 80 0.137
4 3.005 382 3.005 382 2.36e-09 90 0.131
5 3.005 382 3.005 382 6.01e-14 90 0.133
6 3.005 382 3.005 382 4.93e-09 96 0.127
7 3.005 382 3.005 382 2.52e-11 88 0.126
8 3.005 382 3.005 382 4.26e-08 96 0.121
9 3.005 382 3.005 382 4.60e-08 96 0.125
10 3.004 713 3.005 354 1.35e-04 90 0.122

从表6可以看出,随着β加大,最差值、平均值、成
功率基本呈先增加后减小的趋势变化,而标准差是呈
先减小后增加的趋势变化,平均耗时变化不大.分析
认为:β过小时,狼群更新数量过多,狼群很难聚集,致
使算法寻优效果下降;而β过大时,狼群的更新数量
过少,致使狼群的多样性锐减,算法很容易陷入局部
最优.为此,建议β在 [3, 9]区间中选取.
最后,讨论距离判定因子ω对GWPA性能的影

响.同样,狼群规模N取20,其余参数不改变.设定不
同的ω后,分别对Bridge函数进行50次寻优计算,统
计结果如表7所示.
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表 7 距离判定因子ω对GWPA性能的影响

ω 最差值 平均值 标准差 成功率/% 平均耗时 / s

5 3.004 777 3.005 358 1.20e-04 88 0.133

10 3.004 413 3.005 340 1.92e-04 92 0.137

20 3.005 382 3.005 382 1.03e-13 92 0.134

50 3.005 382 3.005 382 3.31e-14 90 0.133

100 3.005 382 3.005 382 2.10e-12 94 0.140

200 3.004 987 3.005 370 5.84e-05 86 0.130

500 3.004 549 3.005 348 1.65e-04 74 0.131

800 3.003 192 3.005 220 4.47e-04 76 0.129

1 000 3.00 2264 3.005 207 5.25e-04 74 0.132

2 000 3.000 906 3.004 780 1.15e-03 60 0.129

从表7可以看出,随着ω的增加,最差值、平均值、
成功率也基本呈先增加后减小的趋势变化,标准差呈
先减小后增加的趋势变化,平均耗时变化不大.分析
认为:由式 (4)和 (5)可以看出,ω的大小直接影响到围
攻半径Lnear的大小. ω过小时,围攻半径会很大,致使
猛狼的围攻效果降低;而ω 过大时,围攻半径过小,猛
狼很难进入到围攻区域,这就消弱了算法的局部开发
能力.为此,建议ω在 [10, 800]区间中选取.

3.2 工程实例仿真

为了验证GWPA算法的工程实用性,本文选择
机器人最短路径规划问题[17-18]进行实例仿真.图 8
所示是机器人在二维平面中由起点B到终点T绕过

障碍物的行走路径示意图.图中黑色物体表示障碍
物, p1、p2、p3表示中转点.

x

y

T

p
1

p
2

p
3

B

图 8 机器人行走路径示意图

假定机器人从起点B经过n个中转点到终点T ,
那么机器人的行走路径Path可以表示为

Path = {B, p1, p2, · · · , pn, T}. (13)

路径Path的长度用Lpath表示,采取欧氏距离表征为

Lpath = LB,p1
+

n∑
i=2

Lpi−1,pi
+ Lpn,T . (14)

仿真实验中,起点为B(100, 100),终点为T (430,

430),并设定两个直径分别为 50和 70的圆形障碍
物.分别采用WPA、GWPA计算最短路径,算法中狼
群规模N取100,最大迭代次数kmax取1 000,其余参
数与函数优化的设定一致.仿真结果如表8所示.

表 8 WPA与GWPA的仿真结果对比

n
Lnear t/s

WPA GWPA WPA GWPA
10 467.690 5 466.692 0 21.91 13.04
20 469.249 8 468.114 7 42.09 16.72
30 489.954 4 480.449 1 62.20 20.27

从对比结果看,对多种中转点数的路径寻优,
GWPA的路径都比WPA的短,并且时间消耗也比
WPA少.这证实了改进算法的有效性,同时也说明改
进的狼群算法可以被用来求解路径规划问题.

4 结 论

仿真实验表明,改进后的狼群算法具有优良的全
局搜索机制,算法能够顺利跳出局部最优值,全局搜
索能力得到大幅度提升;另外,围攻半径Lnear的提出

不仅增强了算法的局部开发能力,还可以量化算法跳
出局部最优的能力.通过仿真实验对比,证实了改进
狼群算法的合理性、有效性和实用性.不足之处在于
步长因子S的设定还没有形成一定的标准,需要依据
经验设定,算法的工程实用仍需要进一步的推广,这
都是今后研究的重点.
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