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协调探索和开发能力的改进灰狼优化算法
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摘 要: 提出一种协调探索和开发能力的灰狼优化算法.利用佳点集方法初始化灰狼个体的位置,为全局搜索多
样性奠定基础;为协调算法的全局探索和局部开发能力,给出一种基于正切三角函数描述的非线性动态变化控制
参数;为加快算法的收敛速度,受粒子群优化算法个体记忆功能的启发,设计一种新的个体位置更新公式. 10个标
准函数的测试结果表明,改进灰狼优化 (IGWO)算法能够有效地协调其对问题搜索空间的探索和开发能力.
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Improved grey wolf optimization algorithm coordinating the ability of
exploration and exploitation
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Abstract: An improved grey wolf optimization(IGWO) algorithm is proposed to solve global continuous optimization
problems. The good point set method is used to initiate the grey wolves individuals’ position, which strengthens the
diversity of initial individuals in the global searching process. A nonlinear strategy based on the tangent trigonometric
function for updating the control parameter is given to balance the exploration and exploitation abilities of the proposed
algorithm. Inspired by the particle swarm optimization(PSO) algorithm, a new position update equation of individuals by
incorporating the information of individual historical best solution into the position update equation is designed to speed
up convergence. The experimental results and comparisons with the classical GWO algorithm and other improved GWO
algorithms using a set of well-known benchmark test functions show that the proposed IGWO algorithm can balance the
exploration and exploitation to the problem’s solution space effectively during evolution.
Keywords: grey wolf optimization algorithm；exploration ability；exploitation ability；nonlinear control parameter；
good point set method

0 引 言

模拟自然界中灰狼群体捕猎行为和分工等级机

制, Mirjalili等[1]提出了一种新型群体智能算法,即灰
狼优化算法 (GWO). GWO算法具有模型简单、较少
参数设置、寻优性能较好等优点,且研究结果表明其
性能明显优于粒子群优化 (PSO)算法和引力搜索算
法 (GSA)[1].因此, GWO算法在多输入多输出电力系

统[2]、经济调度指派问题[3]、多传感器训练[4]、面波

参数优化[5]、流水车间调度问题[6]、电力潮流优化[7]、

K-均值聚类优化[8]、医学图像融合优化[9]、多目标宫

颈病变分类[10]等领域中有着广泛应用.
基本GWO算法存在探索和开发能力难以协调、

求解精度低等缺点.为了改善基本GWO算法的性能,
文献 [11]采用5种非线性曲线调整控制参数,引入变
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异策略对个体位置进行更新,提出了一种控制参数
非线性调整的GWO算法;文献 [12]随机选择3个个
体与群体决策层个体进行算术交叉操作,对决策层个
体采用多样性变异策略以避免出现早熟收敛;文献
[13]结合GWO和DE的优点,提出了一种混合算法用
于求解全局函数优化和3维芯片测试;文献 [14]利用
Tent混沌映射和对立学习初始化改进位置更新方程,
提出了一种基于混沌局部搜索的改进GWO算法,用
于优化在线序贯极限学习机模型的参数;文献 [15]提
出了一种灰狼优化模式搜索算法,用于优化停电风险
预防;文献 [16]结合混沌初始化、精英反向学习和混
沌扰动,提出了一种混合GWO算法,用于处理高维优
化问题;文献 [17]提出了一种基于非线性控制参数策
略的改进GWO算法,用于求解全局工程优化问题.
为了有效避免基本GWO算法易出现早熟收敛

这一缺陷,本文提出一种协调全局探索和局部开发能
力的改进GWO算法.所提出的算法在以下3个方面
作了改进:

1)利用佳点集方法生成初始种群,以保证个体能
够尽可能地均匀分布在搜索空间中;

2)给出一种基于三角函数的非线性控制参数,以
平衡GWO算法的全局探索和局部开发能力;

3)受PSO算法的启发,基于个体记忆功能设计出
一种新的灰狼个体位置更新公式,以加快算法的收敛
速度.
标准函数测试结果表明,改进GWO算法能够有

效地协调其探索和开发能力.

1 基本灰狼优化算法

在利用GWO算法求解优化问题时,假设在D维

搜索空间中,第i只灰狼个体的位置为Xi = (X1
i , X

2
i ,

· · · , XD
i ), i = 1, 2, · · · , N ,N为种群规模.全局最优

解为α,次最优解为β,第3最优解为δ,其他个体为ω .
群体接近并包围猎物行为的数学模型为

Xd
i (t+ 1) = Xd

p (t)−Ad
i |Cd

i X
d
p (t)−Xd

i (t)|. (1)

其中: t为当前迭代次数,Xp = (X1
p , X

2
p , · · · , XD

p )为

猎物位置,Ad
i |Cd

i X
d
p (t)−Xd

i (t)|为包围步长,Ad
i和Cd

i

定义为

Ad
i = 2a · rand1 − a, (2)

Cd
i = 2 · rand2. (3)

rand1和 rand2为 [0, 1]间的随机数; a为控制参数,随迭
代次数的增加从2线性减小到0,即

a = 2− 2t/tmax, (4)

t为当前迭代次数, tmax为最大迭代次数.

群体中其他灰狼个体Xi根据α、β和 δ的位置

Xα、Xβ和Xδ更新各自的位置,有
Xd

i,α(t+ 1) = Xd
α(t)−Ad

i,1|Cd
i,1X

d
α(t)−Xd

i (t)|,

Xd
i,β(t+ 1) = Xd

β(t)−Ad
i,2|Cd

i,2X
d
β(t)−Xd

i (t)|,

Xd
i,δ(t+ 1) = Xd

δ (t)−Ad
i,3|Cd

i,3X
d
δ (t)−Xd

i (t)|,

(5)

Xd
i (t+ 1) =

∑
j=α,β,δ

wjX
d
i,j(t+ 1). (6)

其中wj(j = α, β, δ)表示α、β和δ的权重系数,即

wj =
f(Xj(t))

f(Xα(t)) + f(Xβ(t)) + f(Xδ(t))
, (7)

f(Xj(t))表示第j个个体在第t代的适应度值.
基本GWO算法流程如图1所示.
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图 1 基本GWO算法流程

2 改进灰狼优化算法

2.1 佳点集种群初始化

在进行迭代前,基本GWO算法的初始种群个体
是随机产生的,难以保证初始种群的多样性,从而在
一定程度上影响算法的搜索效率.
佳点集是一种有效的、能够均匀选点的方法,与

随机方法相比,利用佳点集方法取点能够更均匀地分
布在搜索空间中[18].目前,佳点集方法已在GA、PSO、
DE、ABC等群体智能优化算法中得到了成功的应用,
因此,本文将佳点集方法应用到GWO算法中生成初
始种群个体.利用佳点集产生初始种群的具体原理
详见文献[19].
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2.2 非线性控制参数策略

对于群体智能优化算法而言,如何协调其全局探
索能力和局部开发能力至关重要.全局探索意味着
群体需要探测更广泛的搜索区域,避免算法陷入局部
最优,与群体算法的鲁棒性息息相关;局部开发则主
要强调充分利用已有的信息对群体的某些区域进行

精细搜索,对算法的收敛速度具有决定性的影响.毫
无疑问,只有当群体智能优化算法能够较好地协调其
全局探索和局部开发能力时,才能具备较强的鲁棒性
和较快的收敛速度.因此,作为一种新型群体智能优
化算法, GWO能否获得较好寻优性能的关键是如何
在全局探索和局部开发能力之间进行有效的协调.
由第 1节可知, GWO算法主要由猎物定位和灰

狼个体移动两个步骤组成.根据式 (1),参数A对平衡

GWO算法的全局探索和局部开发能力具有关键的
作用.当 |A| > 1时,群体将扩大搜索范围,以找到
更好的候选解,即为GWO算法的全局探索能力;当
|A| < 1时,群体将缩小搜索范围,在局部区域进行精
细搜索,即为GWO算法的局部开发能力.同时,由式
(2)可知,在进化过程中,A的值随控制参数a的变化

而不断变化.换言之, GWO算法的全局探索和局部开
发能力在很大程度上依赖于控制参数a.但是,由式
(4)可知,控制参数a随迭代次数的增加由2线性减小
到0.
然而, GWO算法的寻优搜索过程非常复杂,控制

参数a随迭代次数线性递减的策略不能完全体现出

实际的优化搜索过程.文献 [11]和文献 [17]提出了控
制参数a随进化迭代次数非线性变化,标准函数测试
结果表明,采用非线性变化策略比线性策略获得了更
好的寻优性能.受PSO算法中惯性权重设置的启发,
本文提出一种基于正切三角函数的非线性控制参数

策略,即

a(t) = ainitial − (ainitial − afinal)× tan
(1
ε
· t

tmax
π
)
.

(8)

其中: ainitial和 afinal分别为控制参数 a的初始值和

最终值; ε > 0为非线性调节系数; t为当前迭代次
数, tmax为最大迭代次数.由式 (8)可知,控制参数a随

迭代次数的增加非线性动态变化,以协调GWO算法
的全局探索和局部开发能力.

2.3 基于个体记忆功能的位置更新公式

分析位置更新式 (5)和 (6)可知, GWO算法在位
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,并实现了狼群信息的交流,最
终通过个体在搜索空间移动收敛到最优解.但GWO

算法未考虑个体自身的经验,说明其是一种缺乏个体
自身位置记忆性的算法.
为了改善GWO算法的局部开发能力,受粒子群

优化 (PSO)算法的启发,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,使其能够记忆自
身进化过程中的最优解.为此,本文提出一种基于个
体自身记忆功能的位置更新公式替代式(6),表示为

Xd
i (t+ 1) = b1 ·

∑
j=α,β,δ

wjX
d
i,j(t+ 1)+

b2 · rand3 · (P d
best −Xd

i (t)). (9)

其中: b1 ∈ [0, 1]为群体交流系数, b2 ∈ [0, 1]为个体记

忆系数, rand3为 [0,1]间的随机数,P d
best为第 i只灰狼

个体所经历过的最佳位置.类似于PSO算法,通过调
节 b1和 b2的值,可以协调群体交流与个体记忆对算
法搜索的影响.

2.4 算法步骤

综上所述,改进灰狼优化 (IGWO)算法的步骤如
下所示.
算法1 IGWO算法.
Step 1:设置算法参数:种群规模N ,最大迭代次

数 tmax,参数a的初始值ainitial,最终值afinal,非线性
调节系数ε,群体交流系数b1和个体记忆系数b2;

Step 2:利用2.1节所描述的佳点集方法产生初始
化灰狼种群{Xi, = 1, 2, · · · , N},令t = 0;

Step 3:计算每个个体的适应度值 {f(Xi), i =

1, 2, · · · , N}并排序,当前适应度值排列前3位的个
体分别记为α、β和δ,其对应的位置分别为Xα、Xβ和

Xδ;
Step 4:重复Step 3,直至达到最大迭代次数或满

足给定精度.
IGWO算法步骤的伪代码表示如下:
while (t < tmax) do

for i = 1 to N do
根据式(8)计算控制参数α的值

根据式(2)和(3)更新参数A和C的值

根据式(9)更新其他个体的位置
end for
计算每个个体的适应度{f(Xi), i = 1, 2, · · · ,

N}
更新α、β、δ及其相应位置Xα、Xβ和Xδ

t = t+ 1

end while
IGWO算法的时间复杂度计算如下:计算群体中

每个个体适应度值的时间复杂度为O(N),N为种群
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规模;个体位置更新操作的时间复杂度为O(N2+N);
群体循环迭代的时间计算复杂度为O(N2);佳点集
初始化操作的时间复杂度忽略不计.因此, IGWO算
法总的时间复杂度为O(N2).

3 数值实验及比较

为了验证 IGWO算法求解复杂高维优化问题的
能力,本节将其用于优化求解10个国际上通用的标
准测试函数,与基本GWO算法、Hybrid DE and GWO

(记为DE-GWO)算法[13]、混合GWO(记为HGWO)算
法[16]和Modified GWO(记为mGWO)算法[17]进行性

能比较,并分析重要参数对IGWO算法性能的影响.

3.1 测试函数及性能指标

为了提供一个充分且全面的比较实验,从文献
[3]中选取10个标准测试函数作为实验对象, 10个标
准测试函数的函数名、表达式、搜索区间、理论最优

值和收敛精度如表1所示,其中fmin为理论最优值.

表 1 标准测试函数

函数名 表达式 搜索区间 fmin 收敛精度

Sphere f1(x) =
d∑

i=1

x
2
i [−100, 100] 0 1 × 10−08

Schwefel 2.22 f2(x) =

d∑
i=1

|xi| +
d∏

i=1

|xi| [−10, 10] 0 1 × 10−08

Schwefel 1.2 f3(x) =

d∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2
[−100, 100] 0 1 × 10−08

Schwefel 2.1 f4(x) = maxi{|xi|, 1 ⩽ xi ⩽ d} [−100, 100] 0 1 × 10−08

Rosenbrock f5(x) =
d∑

i=1

[100(x(i+1) − x
2
i )

2
+ (xi − 1)

2
] [−5, 10] 0 1 × 10−0

Step f6(x) =
n∑

i=1

(⌊xi + 0.5⌋)2 [−100, 100] 0 1 × 10−08

Quartic f7(x) =
d∑

i=1

ix
4
i + random[0, 1) [−1.28, 1.28] 0 1 × 10−04

Rastrigin f8(x) =
d∑

i=1

[x
2
i − 10cos(2πxi) + 10] [−5.12, 5.12] 0 1 × 10−08

Ackley f9(x) = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

d

d∑
i=1

x
2
i

)
− exp

( 1

d

d∑
i=1

cos(2πx1)
)
+ 20 + e [−32, 32] 0 1 × 10−08

Griewank f10(x) =
1

4 000

d∑
i=1

x
2
i −

d∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 [−600, 600] 0 1 × 10−08

本文选取 2个性能指标来评价算法的性能[20].
第1个性能指标是结果精确度 (AC),该指标反映了算
法所得结果与问题全局最优解的接近程度.假设一
个问题的全局最优解是Xopt, t次迭代后算法所找到
的最优解为Pbest,则所求结果的精确度定义为

AC = |f(Pbest)− f(Xopt)|. (10)

第2个性能指标是成功率 (SR),即多次实验中算法收
敛到问题最优解的比例,定义为

SR =
z′

z
× 100%. (11)

其中: z为总的实验次数, z′为算法收敛到问题最优解
的实验次数.在实验中,如果算法迭代所获得结果对
应的AC值小于设定的收敛精度 (见表1中最后一列),
则认为该次实验成功收敛到问题的最优解.

3.2 与基本GWO算法的比较

采用 IGWO算法对10个标准测试函数进行求解,
并与基本GWO算法的性能进行比较,通过统计两种

算法不同性能测度的结果,对比分析两种算法的优化
性能,验证 IGWO算法的有效性.在对比实验中,为了
进行公平的比较,两种算法均使用相同的实验参数,
即最大适应度函数评价次数为15 000(种群规模N =

30,最大迭代次数 tmax = 500),控制参数a的初始值

ainitial = 1、最终值afinal = 0,非线性调节系数ε = 5,
群体交流系数 b1 = 0.5,个体记忆系数 b2 = 0.5.对
于每个测试函数,基本GWO算法和 IGWO算法均独
立运行30次,记录其平均精度、精度标准差和成功率,
结果如表2和表3所示.

由表 2可知:无论是低维 (D = 30),还是高维
(D = 100, 500, 1 000), IGWO算法在5个函数 (f1, f3,
f6, f8, f10)上的30次实验均能够收敛到理论最优值
0;对于函数 f2和 f4, IGWO算法获得的结果虽然没
能收敛到 0,但非常接近于 0.另外, IGWO算法的标
准差值非常小,说明其具有较强的鲁棒性.与基本
GWO算法相比,除了函数f5和f6, IGWO算法在其他
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8个函数上均得到了较好的平均值和标准差.在寻优
成功率方面,基本GWO算法在高维函数上的寻优成
功率基本为0,说明其处理高维问题的能力有待加强;
除了函数f5, IGWO算法在其他函数上的寻优成功率

均为100%.为了更直观地反映 IGWO算法的收敛性
能,图2给出了两种算法对部分测试函数的寻优收敛
曲线.从图2可以看出,与基本GWO算法相比, IGWO
算法具有较快的收敛速度和较高的寻优精度.

表 2 IGWO和GWO的寻优结果比较

函数 算法
D = 30维 D = 100维 D = 500维 D = 1 000维

平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差

f1

GWO 3.30e-028 2.32e-028 9.77e-013 1.11e-012 1.25e-003 5.22e-004 2.38e-001 6.33e-002
IGWO 0 0 0 0 0 0 0 0

f2

GWO 1.16e-016 6.75e-017 4.16e-008 9.73e-009 1.10e-002 9.49e-004 6.30e-002 4.16e-001
IGWO 0 0 5.67e-308 0 2.89e-302 0 3.56e-300 0

f3

GWO 2.99e-006 3.01e-006 2.53e+002 2.34e+002 3.40e+005 1.16e+005 2.71e+006 1.80e+006
IGWO 0 0 0 0 0 0 0 0

f4

GWO 7.01e-007 9.00e-007 1.19e+000 9.87e-001 6.83e+001 5.77e+000 7.76e+001 3.78e+0002
IGWO 2.03e-307 0 1.48e-294 0 8.50e-288 0 7.73e-286 0

f5

GWO 2.73e+001 5.46e-001 9.78e+001 6.26e-001 4.98e+002 1.76e-001 1.06e+003 2.18e+001
IGWO 2.89e+001 1.36e-002 9.89e+001 2.46e-002 4.99e+002 1.83e-002 9.99e+002 1.57e-002

f6

GWO 0 0 0 0 1.40e+000 1.26e+000 1.16e+001 5.78e+000
IGWO 0 0 0 0 0 0 0 0

f7

GWO 2.06e-003 1.15e-003 6.15e-003 2.03e-003 4.97e-002 1.60e-002 5.89e-002 1.71e-002
IGWO 4.10e-005 3.30e-005 5.05e-005 5.76e-005 6.34e-005 1.13e-004 1.03e-004 6.79e-004

f8

GWO 3.57e+000 3.74e+000 1.00e+001 6.90e+000 7.64e+001 3.03e+001 7.71e+001 2.71e+001
IGWO 0 0 0 0 0 0 0 0

f9

GWO 1.11e-013 2.59e-014 1.17e-007 4.31e-008 2.07e-003 4.16e-004 2.18e-003 4.69e-004
IGWO 8.88e-016 0 1.95e-015 1.72e-015 3.37e-015 1.82e-015 3.73e-015 1.90e-0150

f10

GWO 7.91e-003 1.28e-002 1.02e-002 1.36e-002 1.97e-002 4.12e-002 1.99e-002 4.71e-002
IGWO 0 0 0 0 0 0 0 0

表 3 GWO算法和 IGWO算法的寻优成功率比较 %

函数 算法 D = 30 D = 100 D = 500 D = 1 000

f1

GWO 100 100 0 0
IGWO 100 100 100 100

f2

GWO 100 100 0 0
IGWO 100 100 100 100

f3

GWO 20 0 0 0
IGWO 100 100 100 100

f4

GWO 10 0 0 0
IGWO 100 100 100 100

f5

GWO 0 0 0 0
IGWO 0 0 0 0

f6

GWO 100 100 30 0
IGWO 100 100 100 100

f7

GWO 20 0 0 0
IGWO 100 100 100 100

f8

GWO 80 0 0 0
IGWO 100 100 100 100

f9

GWO 100 60 0 0
IGWO 100 100 100 100

f10

GWO 60 60 0 0
IGWO 100 100 100 100

3.3 与改进GWO算法的比较

为了进一步验证 IGWO算法的有效性,将其与其
他3种性能较好的改进GWO算法 (DE-GWO算法[13]、

mGWO算法[17]和HGWO算法[16])的结果进行比较. 3
种算法的参数设置如下:在DE-GWO算法中,收缩因
子 F = 0.5,交叉概率 Pc = 0.2,最大函数评价
次数为 15 000(即种群规模N = 30,最大迭代次数
tmax = 500);在mGWO算法中,最大函数评价次数
为90 000(即种群规模N = 30,最大迭代次数 tmax =

3000);在HGWO算法中,最大函数评价次数为50 000
(即种群规模N = 50,最大迭代次数tmax = 1000).为
了确保比较的公平性, DE-GWO、mGWO和HGWO算
法的结果直接来源于各自参考文献.表4 和表5分别
给出了几种算法的结果比较,其中黑色粗体表示比较
算法中的最好结果.
由表4可知,总体而言,在3种比较算法中, IGWO

算法的寻优性能明显优于其他两种算法, DE-GWO
算法的性能最差.与DE-GWO算法相比,除了函数
f5, IGWO算法在其他 9个函数上均获得了较好的
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图 2 GWO和 IGWO算法的寻优收敛曲线

寻优性能;对于函数f5, DE-GWO算法则取得了稍优
的结果.与mGWO算法相比, IGWO算法在 7个函数
(f1, f2, f3, f4, f6, f7, f9)上获得了较好的平均值和标
准差;对于函数f8和f10,两种算法得到了相似的测试
结果,但 IGWO算法的最大适应度函数评价次数仅为
mGWO算法的六分之一;对于函数f5, mGWO算法则
取得了稍好的结果.

表 4 IGWO、DE-GWO和mGWO的结果比较 (D = 30)

函数 统计结果 DE-GWO mGWO IGWO

f1
平均精度 1.12e-032 6.44e-205 0
标准差 2.32e-032 0 0

f2
平均精度 9.33e-020 3.34e-119 0
标准差 6.92e-020 4.95e-119 0

f3
平均精度 3.18e-008 2.74e-052 0
标准差 6.55e-008 1.19e-051 0

f4
平均精度 4.17e-008 1.20e-051 2.03e-307
标准差 4.56e-008 4.25e-051 0

f5
平均精度 2.65e+001 2.69e+001 2.89e+001
标准差 7.03e-001 8.52e-001 1.36e-002

f6
平均精度 0.378 23 0.786 295 4 0
标准差 0.226 26 0.244 928 7 0

f7
平均精度 1.49e-003 2.61e-004 4.10e-005
标准差 7.54e-004 1.76e-004 3.30e-005

f8
平均精度 0.227 48 0 0
标准差 0.920 19 0 0

f9
平均精度 4.27e-014 7.82e-015 8.88e-016
标准差 4.37e-015 7.94e-016 0

f10
平均精度 1.37e-003 0 0
标准差 5.82e-003 0 0

表 5 IGWO和HGWO的结果比较

函数 维数
HGWO IGWO

平均精度 标准差 平均精度 标准差

100 2.66e-035 1.09e-034 0 0
f1 500 3.07e-014 1.51e-014 0 0

1000 4.62e-010 2.73e-010 0 0

100 7.51e-021 6.05e-021 5.67e-308 0
f2 500 5.61e-009 1.78e-009 2.89e-302 0

1000 1.81e-005 1.00e-005 3.56e-300 0

100 3.54e-005 2.50e-005 1.48e-294 0
f4 500 1.81e-003 2.09e-003 8.50e-288 0

1000 5.77e-001 7.03e-002 7 .73e-286 0

100 6.14e+000 7.00e-001 9.89e+001 2.46e-002
f5 500 9.25e+001 5.22e-001 4.99e+002 1.83e-002

1000 9.96e+002 0 9.99e+002 1.57e-002

100 1.03e-005 2.18e-006 0 0
f6 500 3.76e-002 5.87e-003 0 0

1000 8.49e+00 2.75e+00 0 0

100 1.77e-008 2.33e-008 5.05e-005 5.76e-005
f7 500 4.21e-006 1.90e-006 6.34e-005 1.13e-004

1000 6.17e-003 3.53e-003 1.03e-004 6.79e-004

100 1.13e-013 0 0 0
f8 500 1.01e-010 1.18e-010 0 0

1000 3.95e-007 2.52e-007 0 0

100 7.55e-014 0 1.95e-015 1.72e-015
f9 500 7.62e-009 2.50e-010 3.37e-015 1.82e-015

1000 5.45e-007 7.08e-008 3.73e-015 1.90e-015

100 0 0 0 0
f10 500 5.53e-015 1.92e-015 0 0

1000 2.59e-011 1.16e-011 0 0

由表5可知,与HGWO算法相比, IGWO算法在7
个函数 (f1, f2, f4, f6, f8, f9, f10)不同维数上均能获得
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较好的寻优性能;对于函数f5和f7, HGWO算法取得
了较好的测试结果.

利用Wilcoxon秩和检验分析 IGWO算法与对比
算法性能差异的显著性.在选定 5%的显著性水平
下, DE-GWO、mGWO和HGWO所得的Pvalue分别为

0.012 8、0.040 7和0.017 2(D = 1000维),说明 IGWO
算法与对比算法的性能差异性非常显著.

3.4 3种改进策略的有效性分析

为了分析3种改进策略对算法性能的影响,选取
表1中的10个标准测试函数 (D = 30维)进行数值实
验.将 IGWO与仅采用佳点集初始化的GWO算法 (记
为GPGWO)、仅采用非线性控制参数策略的GWO算

表 6 4种算法的测试结果比较 (D = 30维)

函数 统计结果 GPGWO NGWO MGWO IGWO

f1
平均值 5.30e-031 7.86e-058 0 0
标准差 6.67e-031 5.00e-058 0 0

f2
平均值 7.82e-018 6.41e-036 0 0
标准差 4.53e-018 1.56e-035 0 0

f3
平均值 2.65e-008 4.05e-015 0 0
标准差 3.79e-008 6.27e-015 0 0

f4
平均值 6.65e-009 1.52e-015 3.29e-305 2.03e-307
标准差 6.92e-009 1.38e-015 0 0

f5
平均值 2.77e+001 2.77e+001 2.89e+001 2.89e+001
标准差 1.01e+000 1.04e+000 1.06e-001 1.36e-002

f6
平均值 0 0 0 0
标准差 0 0 0 0

f7
平均值 1.44e-003 1.19e-003 7.53e-005 4.10e-005
标准差 7.05e-004 6.45e-004 8.75e-005 3.30e-005

f8
平均值 1.63e+000 0 0 0
标准差 3.62e+000 0 0 0

f9
平均值 6.69e-014 8.79e-015 8.88e-016 8.88e-016
标准差 4.79e-015 1.57e-015 0 0

f10
平均值 3.02e-003 0 0 0
标准差 6.75e-003 0 0 0

法 (记为NGWO)、仅采用修改位置更新方程的GWO
算法 (记为MGWO)进行比较.几种算法的参数设置
与 3.2小节相同.表 6给出了 4种算法的测试结果比
较,其中黑体字为最好的测试结果.
由表 6的比较结果可知,仅采用佳点集初始化

和仅采用非线性控制参数策略对改进 GWO算法
性能的帮助有限, IGWO算法性能改进的有效算子
是修改位置更新方程.虽然MGWO算法与 IGWO算
法获得了相似的寻优性能,但其收敛速度相对较
慢.利用Wilcoxon秩和检验分析 IGWO算法与对比
算法性能差异的显著性,在选定 5%的显著性水平
下, GPGWO、NGWO和MGWO所得的Pvalue分别为

0.040 7、0.250 5和0.965 9,说明IGWO算法与GPGWO
算法性能差异性是显著的,而与NGWO和MGWO算
法性能差异性不显著.

3.5 非线性策略中的参数分析

由GWO算法机理可知,影响其全局探索和局部
开发能力的关键是控制参数 a的变化.在 IGWO算
法中,由式 (8)可以看出,控制参数a的变化又依赖于

两组参数,一组是控制参数a的初始值和最终值,另
一组是非线性调节系数 ε.也就是说, IGWO算法的
全局探索和局部开发能力依赖于这两组参数.因此,
本小节通过数值实验分析这两组参数对 IGWO算法
性能的影响.通过对两组参数选取不同的值来分析
参数对算法性能的影响.选取 5组不同的值来分析
IGWO算法性能的影响,其他参数设置不变.表7给出
了当 IGWO算法采用不同的afinal和ainitial值时的结

果比较,其中黑粗体表示比较算法中的最好结果.选
取ε = 1, ε = 5, ε = 25, ε = 50, ε = 100这5组不同的
值来分析 IGWO性能的影响,其余参数设置不变.表
8给出了不同的ε值对 IGWO算法性能的影响结果比
较,黑粗体表示比较算法中的最好结果.

表 7 不同的ainitial和afinal值对 IGWO算法性能的影响结果比较 (D = 30维)

函数
ainitial = 1, afinal = 0 ainitial = 2, afinal = 0 ainitial = 2, afinal = 1 ainitial = 3, afinal = 0 ainitial = 3, afinal = 1

平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差

f1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f2 0 0 1.37e-280 0 8.86e-259 0 1.17e-237 0 3.41e-215 0
f3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f4 2.03e-307 0 8.32e-269 0 1.01e-247 0 3.76e-225 0 2.19e-203 0
f5 2.89e+001 1.36e-002 2.89e+001 9.29e-002 2.89e+001 9.48e-002 2.89e+001 9.96e-002 2.89e+001 8.89e-002
f6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f7 4.10e-005 3.30e-005 7.29e-005 7.35e-005 6.14e-005 4.26e-005 6.24e-005 6.08e-005 9.19e-005 1.27e-004
f8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f9 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0
f10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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表 8 不同的ε值对 IGWO算法性能的影响结果比较 (D = 30维)

函数
ε = 1 ε = 5 ε = 25 ε = 50 ε = 100

平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差

f1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f2 6.19e-228 0 0 0 8.45e-307 0 2.03e-305 0 2.83e-304 0
f3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f4 7.87e-218 0 2.03e-307 0 1.27e-294 0 2.64e-292 0 3.66e-292 0
f5 2.86e+001 3.46e-001 2.89e+001 1.36e-002 2.90e+001 2.03e-02 2.90e+001 5.89e-002 2.90e+001 8.69e-002
f6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f7 7.48e-005 6.58e-005 4.10e-005 3.30e-005 7.85e-005 7.14e-005 1.27e-004 8.34e-005 7.18e-005 6.86e-005
f8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f9 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0
f10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

从表7的结果可以看出,当参数ainitial和afinal选

取不同的值时,除了函数f2和f4, IGWO算法在其余8
个测试函数上获得的结果相差不是很大,这充分说明
IGWO算法对参数ainitial和afinal不太敏感.但总体而
言,当ainitial = 1, afinal = 0时, IGWO算法的总体寻
优性能最好.因此, ainitial = 1, afinal = 0是合理的参

数选择.
由表8可知,当参数ε选取不同的值时,除了函数

f2、f4和f5, IGWO算法在其他7个测试函数上得到
的结果变化很小,这说明 IGWO算法对参数ε不太敏

感.当ε = 5时, IGWO算法的总体寻优性能最佳,因
此ε = 5是最佳的参数选择.

3.6 b1和b2对IGWO算法的性能影响分析

在如式 (9)所示的个体位置更新公式中,群体
交流参数 b1和个体记忆系数 b2对其影响较大,通过
调节 b1和 b2的值,使得算法具有不同的探索和开发
能力.本小节通过选取不同的 b1和 b2值分析其对

IGWO算法性能的影响,算法中其他参数设置与 3.2
节相同.表9给出了 IGWO算法选取不同b1和b2值时

的结果比较,黑粗体表示比较算法中的最好结果.

表 9 不同的b1和b2值对 IGWO算法性能的影响结果比较 (D = 30维)

函数
b1 = 0.1和b2 = 0.9 b1 = 0.3和b2 = 0.7 b1 = 0.5和b2 = 0.5 b1 = 0.7和b2 = 0.3 b1 = 0.9和b2 = 0.1

平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差

f1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f2 1.28e-192 0 6.42e-232 0 1.20e-282 0 0 0 4.66e-272 0
f3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f4 1.58e-191 0 1.77e-229 0 6.96e-279 0 2.03e-307 0 2.20e-246 0
f5 2.89e+001 3.94e-002 2.90e+001 1.91e-002 2.90e+001 1.68e-002 2.89e+001 1.36e-002 2.89e+001 6.32e-002
f6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f7 5.12e-005 4.65e-005 5.20e-005 6.76e-005 7.36e-005 6.63e-005 4.10e-005 3.30e-005 8.81e-005 5.41e-005
f8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f9 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0 8.88e-016 0 2.66e-015 1.87e-015
f10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

由表 9的比较结果可知,当 b1和 b2取不同的值

时,除了函数 f2和 f4, IGWO算法对其他 8个函数的
测试结果相差不大,这说明 IGWO算法对参数 b1和

b2值不太敏感.从5组不同的取值结果来看,当 b1 =

0.7, b2 = 0.3时, IGWO算法得到的结果相对较好.因
此, b1 = 0.7, b2 = 0.3是合理的参数取值.

4 结 论

本文提出了一种基于控制参数非线性变化和修

改个体位置更新公式的改进GWO算法.所提算法利
用佳点集方法生成初始种群以维持初始群体的多

样性;引入正切函数描述控制参数使其随迭代次数

增加非线性动态变化,以协调GWO算法的全局探索
和局部开发能力;受PSO算法启发,设计出一种基于
个体记忆功能的改进个体位置更新公式.通过对10
个测试函数进行数值实验表明,与GWO、DE-GWO、
mGWO和HGWO算法相比,本文提出的 IGWO算法
具有较强的竞争力和较小的适应度函数评价次数.
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