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一种基于教与学的混合灰狼优化算法

李全耀, 沈艳霞†

(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏无锡 214122)

摘 要: 针对灰狼优化算法 (GWO)存在收敛精度不高、易陷入局部最优的不足,提出一种基于教与学的混合灰狼
优化算法 (HGWO).首先,采用佳点集理论进行种群初始化,提高初始种群的遍历性;其次,提出一种非线性控制参
数策略,在迭代前期增加全局搜索能力,避免算法陷入局部最优,在迭代后期增加局部开发能力,提高收敛精度;最
后,结合教与学算法 (TLBO)和粒子群优化算法,修改原位置更新公式以优化算法搜索方式,从而提升算法的收敛
性能.为验证HGWO算法的有效性,选取9种标准测试函数,将HGWO算法、GWO算法以及其他群体智能优化算
法和其他改进GWO算法进行仿真实验.实验结果表明,所提出的HGWO算法性能优于GWO算法和其他群体智
能优化算法,且在改进算法中具有一定优势.
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A hybrid gray wolf optimization algorithm based on the teaching-learning
optimization
LI Quan-yao, SHEN Yan-xia†

(Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications of Ministry of Education，Jiangnan
University，Wuxi 214122，China)

Abstract: In terms of the problems that the gray wolf optimization algorithm has low convergence accuracy and is easy
to fall into local solutions, this paper proposes a hybrid gray wolf optimization algorithm based on the teaching-learning
optimization. Firstly, the good-point set theory is used to generate the initial population to improve its ergodicity. Then,
a nonlinear control parameter strategy is proposed to increase the global search capability in the early stage of the
iteration to avoid the algorithm from falling into the local optimum, and increase the local development capability in the
later stage of the iteration to improve the convergence accuracy. Finally, combining with the teaching-learning-based
optimization (TLBO) algorithm and particle swarm optimization (PSO), the original position update formula is modified
to optimize the search mode of the algorithm, thereby improving the convergence performance of the algorithm. In
order to verify the effectiveness of the HGWO algorithm, this paper compares the HGWO algorithm with the classical
algorithm, other swarm intelligence optimization algorithms and other improved GWO algorithms by using nine well-
known benchmark test functions. The results show that the performance of the proposed HGWO algorithm is significantly
better than the classical GWO algorithm and other swarm intelligence optimization algorithms, and has certain advantages
in the improved algorithms.
Keywords: swarm intelligence algorithm；gray wolf optimization algorithm；good-point set theory；nonlinear control
parameter；teaching-learning-based optimization；particle swarm optimization

0 引 言

随着优化问题在工程应用和理论研究领域日

益突出,群体智能优化算法如粒子群优化 (particle
swarm optimization, PSO)算法[1]、人工蜂群 (artificial
bee colony, ABC)算法[2]等凭借其简单灵活、易于

实现的特性逐渐成为学者们研究的热点. 2014年,
Mirjalili等[3]受到灰狼群围猎行为的启发,提出了灰
狼优化算法 (GWO),通过模拟灰狼群搜索、包围和攻
击猎物的狩猎过程实现优化搜索的目的.近年来,该
算法在神经网络模型优化[4]、控制器参数整定[5]、最
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大功率点跟踪[6]等多个领域得到广泛应用.
与其他优化算法相比, GWO算法收敛速度快、鲁

棒性强,具有很强的局部搜索能力.但是, GWO算法
存在易陷入局部最优的不足,导致其在处理优化问题
时收敛精度不高.为此,国内外学者提出了很多改进
措施提升算法性能,主要体现在以下几方面:

1)改进控制参数策略.如王秋萍等[7]提出了一

种基于余弦规律变化的控制参数策略,通过改变控制
参数a调整收敛因子A,协调全局搜索能力和局部开
发能力,促使算法在迭代前期跳出局部最优.

2)改进算法搜索策略. GWO算法通过精英狼
引导的方式进行搜索,有效提高了算法的收敛速度
和收敛精度,但易出现早熟收敛现象.为此, Banaie-
Dezfouli等[8]提出了一种具有代表性的狩猎策略,
通过建立代表性档案提高解的多样性; Yang等[9]在

GWO算法的基础上加入混沌局部搜索策略,利用混
沌运动的随机性和遍历性帮助算法跳出局部最优.

3)结合其他优化算法.不同算法的搜索模式不
同,其搜索能力也各有优劣.可以通过结合其他优化
算法来弥补GWO算法的不足,如乌鸦搜索算法[10]、

遗传算法[11]、粒子群算法[12]等.
虽然大多数改进措施可以改善GWO算法性能,

但算法易陷入局部最优、收敛精度不高的问题依然

存在.因此,本文结合教与学算法修改位置更新方
式,改进种群初始化方法和控制参数策略,提出一种
基于教与学的混合灰狼优化算法 (hybrid grey wolf
optimization, HGWO).实验表明, HGWO算法能够在
避免早熟收敛的同时,有效提高收敛精度,寻优性能
显著提升.

1 基于教与学的混合灰狼优化算法描述

假设GWO算法求解优化问题的解空间维度为
d,灰狼种群规模为N ,则第 i只灰狼个体的位置可以

表示为Xi = {X1
i , X

2
i , . . . , X

d
i }, i = 1, 2, . . . , N .将

该种群中的最优解个体记为α,次优解个体记为β,次
次优解个体记为δ,其他个体记为ω,灰狼群包围猎物
的数学模型[3]可表示为

X(t+ 1) = Xp(t)−A · |C ·Xp(t)−X(t)|. (1)

其中: t为当前代数;Xp(t)为猎物位置;X(t)和X(t +

1)为灰狼个体移动前后的位置;A为收敛因子,C为
摆动因子,计算公式如下:

A = 2a · r1 − a, (2)
C = 2 · r2. (3)

这里: r1和r2均为 [0, 1]之间的随机数; a为距离控制
参数,其值随迭代次数增加而线性递减,计算如下:

a = ainitial − (ainitial − afinal)
t

Tmax
. (4)

其中:Tmax为最大迭代次数; ainitial和afinal分别为距

离控制参数a的初始值和终止值.
在狩猎过程中,α狼、β狼和δ狼距离猎物最近,

其他灰狼随精英狼移动.因此,将Xα、Xβ、Xδ视作猎

物位置代入式(1),得到GWO算法的位置更新公式
X1(t+ 1) = Xα(t)−A1 · |C1 ·Xα(t)−X(t)|,

X2(t+ 1) = Xβ(t)−A2 · |C2 ·Xβ(t)−X(t)|,

X3(t+ 1) = Xδ(t)−A3 · |C3 ·Xδ(t)−X(t)|;

(5)

Xgwo(t+ 1) =
X1(t+ 1) +X2(t+ 1) +X3(t+ 1)

3
,

(6)

其中Xgwo(t + 1)即为灰狼个体根据α狼、β狼和δ狼

位置调整后的更新位置.迭代完成后,Xα即为灰狼群

寻得的猎物位置.

1.1 非线性控制参数策略

由式 (1)可知,协调GWO算法全局搜索能力和局
部开发能力的关键在于收敛因子A的大小.当A > 1

时,灰狼群将扩大范围初步搜寻猎物,对应全局搜索
能力;当A < 1时,灰狼群将缩小包围网精细搜寻猎
物,对应局部开发能力.由式 (2)可知,收敛因子A的

大小取决于控制参数a的大小.因此,控制参数a的取

值决定着算法的全局搜索能力和局部开发能力.
由式 (4)可知,控制参数a的取值随迭代过程的

进行而线性减小.然而,灰狼群的包围与狩猎过程非
常复杂, GWO算法原有的线性控制参数策略不能很
好地模拟这一过程.为协调算法的全局搜索能力和
局部开发能力,本文提出一种基于Sigmoid函数的非
线性控制参数策略,即

a = ainitial −
ainitial − afinal

1 + exp
[
− 10

( t

Tmax
− 1

2

)] . (7)

其中:初始值ainitial = 1,终止值afinal = 0.根据式 (7),
控制参数a在搜索过程中随迭代次数的增加从1非
线性地减小至0.

1.2 基于教与学的位置更新策略

GWO算法在进行位置更新时注重利用作为精
英的α狼、β狼和δ狼进行引导搜索,却忽略了同伴间
的交流和个体自身经验的学习.

TLBO算法[13]是一种模拟传统的课堂教学过程

的优化算法,分为教学阶段和学习阶段.在教学阶段,
学生会根据教师水平与班级平均水平之间的差距进
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行学习,以提高自身成绩,数学模型[13]可表示为

∆L = (Lteather − TF · Lave), (8)

L(t+ 1) = L(t) + r3 ·∆L. (9)

其中:L(t)和L(t + 1)为学生在教学前后的能力水

平;Lteather为教师水平;Lave为班级平均水平; r3为
[0, 1]之间的随机数;TF为教学因子,表示班级平均水
平影响学生水平的权重,随机取1或2,即

TF = round[1 + rand(0, 1)]. (10)

将TLBO算法的教学阶段引入GWO算法中,模
拟灰狼个体通过学习精英狼与灰狼群平均位置的差

异来提高狩猎能力,将α狼、β狼和δ狼的位置作为教

师位置代入式(8),得到表达式如下:
∆X1(t+ 1) = Xα(t)− TF1

· X̄(t),

∆X2(t+ 1) = Xβ(t)− TF2
· X̄(t),

∆X3(t+ 1) = Xδ(t)− TF3
· X̄(t).

(11)

∆Xtlbo(t+ 1) =

1

3
∆X1(t+ 1) +

1

3
∆X2(t+ 1) +

1

3
∆X3(t+ 1).

(12)

其中: X̄(t)为灰狼群平均位置;∆Xtlbo(t + 1)即为灰

狼个体根据α狼、β狼和δ狼与灰狼群平均位置的差

异得到的移动方向;教学因子TF1
、TF2

和TF3
计算同

式(10).
受PSO算法启发,本文模拟灰狼个体根据自身

经验利用迭代过程中的最优位置进行位置更新,即

∆Xpso(t+ 1) = X ′(t)−X(t). (13)

其中:∆Xpso(t + 1)为灰狼个体根据历史最优解得到

的移动方向,X ′(t)为灰狼个体迭代 t次的历史最优

位置.因此,得到基于教与学的位置更新公式如下:

X(t+ 1) =

b1Xgwo(t+ 1) + b2∆Xtlbo(t+ 1) + b3∆Xpso(t+ 1).

(14)

其中: b1为精英因子,表示种群最优值的权重; b2为学
习因子,表示种群位置平均值移动方向的权重; b3为
经验因子,表示个体历史最优值移动方向的权重.

精英狼位置指示着猎物位置,在灰狼群的狩猎
过程中起领导作用,是位置更新策略的核心,因此b1

相对其他因子占据较大比重; b2对应种群内的同伴
交流,灰狼个体根据种群移动方向决定自身移动方
向,增强了一定的全局搜索能力,但也要兼顾局部开
发, b2不宜过大; b3对应利用个体自身经验对其位置
的修正作用,使灰狼个体向其迭代过程中的最优位置
靠近,以防其偏离目标,同样不应忽视也不可过大.结

合上述说明以及一系列实验数据,本文3个权重因子
的取值为b1 = 0.5, b2 = 0.2, b3 = 0.3.

1.3 佳点集法种群初始化

GWO算法采用随机法初始化种群,可能会导致
初始灰狼个体在小范围内聚集,从而使算法出现易
陷入早熟收敛等问题,在处理高维优化问题时尤为突
出.因此,本文采用佳点集法改进种群初始化策略.

佳点集定义为:设Gd是d维欧氏空间的单位立

方体,在Gd中取rk = 2 cos(2πk/p), 1 ⩽ k ⩽ d,若p是

满足条件(p− 3)/2 ⩾ d的最小素数,则r为佳点.
在相同取点个数的条件下,佳点序列要比其他方

式选取的点序列更均匀.将佳点映射到解空间内,可
得到均匀的初始种群分布.与随机法相比,佳点集法
的初始种群分布更均匀,具有良好的遍历性,有利于
算法达到更好的全局寻优效果.

1.4 HGWO算法伪代码

HGWO算法的伪代码如算法1所示.
算法1 HGWO算法.
输入:种群规模N ,搜索空间维度d,最大迭代次

数Tmax,控制参数a的初始值ainitial和终止值afinal,
精英因子b1、学习因子b2和经验因子b3;
输出:Xα.
算法描述.
1)佳点集法初始化种群{Xi, i = 1, 2, . . . , N}.
2)初始化历史最优位置X ′ = X .
3)计算每个灰狼个体的适应度值 {f(Xi), i =

1, 2, . . . , N}.
4)记录精英狼位置Xα(t)、Xβ(t)、Xδ(t).
5) for t = 1 : Tmax.
6)根据式 (7)更新控制参数a,根据式 (2)和 (3)得

到参数A1、A2、A3和C1、C2、C3.
7)计算灰狼群平均位置X̄(t),根据式(10)得到参

数TF1
、TF2

和TF3
.

8) for i = 1 : N .
9)根据式(5)和(6)得到Xgwo.
10)根据式(11)和(12)得到∆Xtlbo.
11)根据式(13)得到∆Xpso.
12)根据式(14)更新灰狼个体位置X .
13)将超出搜索空间边界的灰狼个体重新设置

在搜索空间内,设置方法为:仅随机设置超出边界的
维度对应的位置分量,保持其他位置分量不变.

14) end.
15)计算每个灰狼个体的适应度值并更新

Xα(t)、Xβ(t)、Xδ(t)和历史最优位置X ′(t).
16) end.
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2 仿真结果及分析

2.1 标准测试函数

为了测试HGWO算法求解优化问题的能力,本
文采用文献 [11-12]中选取的9个标准测试函数进行

仿真实验,将HGWO算法与其他优化算法的收敛结
果进行对比并分析优化性能.表1列出了9个标准测
试函数的表达式、搜索区间和理论最优值,其中F1 ∼
F6为单峰函数,F7 ∼ F9为多峰函数.

表 1 标准测试函数

函数 表达式 搜索区间 理论最优值

F1 F1 =
d∑

i=1

x
2
i [−100, 100] 0

F2 F2 =
d∑

i=1

|xi| +
d∏

i=1

|xi| [−10, 10] 0

F3 F3 =
d∑

i=1

( i∑
j=1

xj

)2

[−100, 100] 0

F4 F4 = maxi{|xi|, 1 ⩽ i ⩽ d} [−100, 100] 0

F5 F5 =

d∑
i=1

[100(xi+1 − x
2
i )

2
+ (xi − 1)

2
] [−30, 30] 0

F6 F6 =

d∑
i=1

ix
4

i + rand[0,1) [−1.28, 1.28] 0

F7 F7 = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

n

d∑
i=1

x
2

i

)
− exp

[ 1
n

d∑
i=1

cos(2πxi)
]
+ 20 + e [−5.21, 5.21] 0

F8 F8 =
d∑

i=1

[x
2

i − 10 cos(2πxi) + 10] [−32, 32] 0

F9 F9 =
1

4 000

d∑
i=1

x
2
i −

d∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 [−600, 600] 0

2.2 与GWO算法的比较

为比较HGWO算法与GWO算法的寻优性能,采

用两种算法对表1中列出的9种标准测试函数进行

求解.为了比较的公平性,设置种群规模N = 30,

最大迭代次数Tmax = 500.在HGWO算法中,控制

参数a的初始值ainitial = 1,终止值afinal = 0,精英

因子 b1 = 0.5,学习因子 b2 = 0.2,经验因子 b3 =

0.3. GWO算法参数设置详见文献 [3].对于每种测

试函数, HGWO算法及GWO算法在维度d = 50和

d = 100下独立运行20次,求解结果见表2.
由表2可知:在不同维度下对函数F1 ∼ F4求解

时, HGWO算法均收敛到理论最优解,而GWO算法
未达到最优;对于函数F5,两算法均丢失寻优方向
而未收敛到最优,得到了相似的结果;对于函数F6和

F7,两算法均陷入局部最优,未求得最优解,但HGWO
算法收敛效果优于GWO算法;对于函数F8和F9,两
算法均求得最优解.此外, HGWO算法结果的标准差
普遍较小,表明HGWO算法具有良好的稳定性.总
之, HGWO算法从收敛精度和鲁棒性上均展现出比
GWO算法更好的收敛性能,验证了本文提出的改进
策略的有效性.

表 2 HGWO与GWO算法的结果对比

函数 维度
HGWO GWO

平均值 标准差 平均值 标准差

F1

50 0 0 1.53e-67 3.42e-67
100 0 0 4.49e-65 1.93e-64

F2

50 0 0 1.03e-41 1.62e-41
100 0 0 1.93e-41 6.41e-41

F3

50 0 0 1.75e-02 7.19e-02
100 0 0 1.54e-01 4.56e-01

F4

50 0 0 1.31e-22 2.03e-22
100 0 0 5.64e-21 1.28e-20

F5

50 4.87e+01 5.05e-02 4.87e+01 6.06e-02
100 9.83e+01 1.16e-01 9.84e+01 6.35e-02

F6

50 7.00e-05 7.75e-05 3.62e-04 3.01e-04
100 5.74e-05 6.02e-05 5.45e-04 1.05e-03

F7

50 3.38e-15 1.67e-15 3.73e-15 1.46e-15
100 2.31e-15 1.79e-15 4.44e-15 2.00e-15

F8

50 0 0 0 0
100 0 0 0 0

F9

50 0 0 0 0
100 0 0 0 0

2.3 与其他群体智能优化算法的比较

为进一步验证其有效性,将HGWO算法与其他
群体智能优化算法进行比较,对比算法为TLBO算
法[13]、ABC算法[14].为了比较的公平性, 3种算法均
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取种群规模N = 30,最大迭代次数Tmax = 500.此
外, HGWO算法参数取值与 2.2节相同,其他算法的
参数设置详见文献 [13-14]. 3种算法在不同维度下对
表1中列出的9种标准测试函数进行求解,每种情况
独立运行 20次,实验结果见表 3.由表 3的结果对比
可知,与ABC算法相比,无论何种维度下HGWO算法
在9个标准测试函数上均能取得较好的求解结果,有

着良好的收敛性能.与TLBO算法相比, HGWO算法
在 7个测试函数 (F1 ∼ F7)上更优;对于函数F8和

F9,两种算法均求得理论最优值.此外,由图1可以看
出, HGWO算法在迭代前期不易陷入局部最优,且收
敛到相同精度的迭代数比其他算法更少.总体而言,
与其他群体智能优化算法相比, HGWO算法具有良
好的收敛速度和寻优精度.

表 3 HGWO与其他群体智能优化算法的结果对比

函数 维度
HGWO TLBO ABC

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

F1

50 0 0 1.42e-125 3.62e-125 3.86e+04 7.03e+03
100 0 0 6.76e-125 1.98e-124 2.67e+05 1.42e+04

F2

50 0 0 7.05e-64 8.69e-64 1.51e+13 3.32e+13
100 0 0 2.78e-63 4.44e-63 3.22e+40 8.21e+40

F3

50 0 0 9.41e-126 1.99e-125 2.87e+05 5.33e+04
100 0 0 7.88e-125 2.41e-124 1.23e+06 2.33e+05

F4

50 0 0 9.84e-62 1.81e-61 9.02e+01 3.98e+00
100 0 0 6.34e-62 9.27e-62 9.61e+01 9.74e-01

F5

50 4.87e+01 5.48e-02 4.89e+01 2.94e-02 3.11e+08 7.35e+07
100 9.83e+01 1.04e-01 9.89e+01 3.00e-02 1.19e+09 1.21e+08

F6

50 8.21e-05 7.10e-05 4.20e-01 3.05e-01 2.27e+02 6.40e+01
100 8.16e-05 7.12e-05 5.24e-01 3.38e-01 1.92e+03 1.73e+02

F7

50 1.78e-15 1.58e-15 4.44e-15 0 6.84e+00 4.66e-01
100 3.02e-15 1.79e-15 4.44e-15 0 1.01e+01 1.72e-01

F8

50 0 0 0 0 4.62e+03 6.65e+02
100 0 0 0 0 2.88e+04 1.65e+03

F9

50 0 0 0 0 3.65e+02 6.45e+01
100 0 0 0 0 2.45e+03 8.08e+01
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图 1 HGWO算法与其他群体智能优化算法在部分测试函数 (d = 50)上的收敛曲线

2.4 与改进GWO算法的比较

为更进一步地验证HGWO算法的收敛性能,本
文利用HGWO算法求解表 1中的 9个标准测试函
数,并与 3种改进GWO算法 (记作 IGWO-1算法[15]、

IGWO-2算法[16]和 IGWO-3算法[17])的优化结果进行
比较.为公平起见, 4种算法采用相同参数,即种群规
模N = 30,最大迭代次数Tmax = 500. HGWO算法参
数取值同2.2节,其他改进GWO算法的参数来源于文
献 [15-17]. 4种算法分别在维度d = 50和d = 100下

对每个测试函数独立运行20次,结果如表4所示.从
表4中可以看出:与 IGWO-1算法相比, HGWO算法求
解5个测试函数 (F2 ∼ F6)时收敛精度更高,寻优性
能更好,在3个测试函数 (F1、F8和F9)上均求得函数
最优解,对于测试函数F7, HGWO算法的收敛精度逊
于 IGWO-1算法,与 IGWO-2算法相比, HGWO算法对
于6个测试函数 (F1 ∼ F4、F6和F7)的求解结果更佳,
收敛性能更好,在2个测试函数 (F8和F9)上均可得到
最优值;与 IGWO-3算法相比, HGWO算法在6个测试
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函数 (F1 ∼ F6)上收敛效果更优,在2个测试函数 (F8

和F9)上,两种算法均收敛到0,对于函数F7, IGWO-3
算法寻优效果较好.总体而言, HGWO算法收敛精度
高、寻优性能好,对比其他改进GWO算法有一定优

势.
为进一步比较收敛性能,图2给出了4种改进算

法在d = 50维度下对部分测试函数求解得到的收敛

曲线.

表 4 HGWO与改进GWO算法的结果对比

函数 维度
HGWO IGWO-1 IGWO-2 IGWO-3

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

F1

50 0 0 0 0 3.65e-266 0 9.40e-211 0
100 0 0 0 0 3.93e-265 0 1.08e-209 0

F2

50 0 0 7.78e-194 0 4.96e-140 1.85e-139 7.43e-105 3.24e-104
100 0 0 7.80e-193 0 6.61e-140 1.56e-139 9.44e-106 3.69e-105

F3

50 0 0 5.79e-257 0 2.32e-204 0 3.48e-147 1.56e-146
100 0 0 2.35e-250 0 3.26e-196 0 2.37e-135 8.83e-135

F4

50 0 0 1.86e-142 3.11e-142 6.61e-123 1.71e-122 1.05e-103 3.80e-103
100 0 0 3.47e-143 5.29e-143 2.10e-122 6.50e-122 7.09e-99 3.17e-98

F5

50 4.86e+01 4.30e-02 4.88e+01 7.46e-02 4.86e+01 5.10e-02 4.87e+01 4.95e-02
100 9.83e+01 8.35e-02 9.85e+01 1.17e-01 9.83e+01 7.05e-02 9.84e+01 7.89e-02

F6

50 5.27e-05 6.86e-05 1.45e-04 1.39e-04 8.67e-05 7.30e-05 1.41e-04 1.10e-04
100 5.88e-05 4.99e-05 1.08e-04 1.14e-04 7.25e-05 7.77e-05 1.10e-04 8.34e-05

F7

50 3.20e-15 1.74e-15 8.88e-16 0 4.09e-15 1.09e-15 8.88e-16 0
100 3.55e-15 1.58e-15 8.88e-16 0 3.73e-15 1.46e-15 8.88e-16 0

F8

50 0 0 0 0 0 0 0 0
100 0 0 0 0 0 0 0 0

F9

50 0 0 0 0 0 0 0 0
100 0 0 0 0 0 0 0 0
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图 2 HGWO算法与改进GWO算法在部分测试函数 (d = 50)上的收敛曲线

由图2不难看出: HGWO算法相比其他改进算法
能够更快地跳出局部最优,具有较快的收敛速度,同
时其局部开发能力较强,能够有效地提高算法的收敛
精度.

3 结 论

为进一步提高GWO算法的收敛精度,解决算法
易陷入局部最优的不足,本文提出了一种基于教与学
的混合灰狼优化算法.利用佳点集法初始化种群,以
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保证个体尽可能均匀地分布在搜索空间内,提高初
始种群的多样性,一定程度上避免了算法出现早熟
收敛;提出了非线性控制参数策略,可兼顾算法的全
局搜索能力和局部开发能力,综合提升算法的收敛性
能;受教与学算法和粒子群算法的启发,给出了一个
新的位置更新公式,优化算法的搜索方式,提高了算
法的收敛精度和收敛速度.通过对9个标准测试函数
进行仿真实验,将HGWO算法与基本GWO算法、其
他群体智能优化算法及其他改进GWO算法进行比
较.实验结果表明,本文提出的HGWO算法收敛精度
高,寻优性能好,在群体智能优化算法方面具有一定
优势.下一阶段将围绕利用HGWO算法优化支持向
量机参数以提高分类性能展开研究.
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