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具有自适应调整策略的混沌灰狼优化算法

张 悦 孙 惠 香 魏 政 磊 韩 博

(空军工程大学航空航天工程学院西安710038)

摘 要 灰狼优化算法（G rey W o l f〇91丨1!1丨紐1丨〇11，0^^〇)是新型启元优化算法，相比于其他群体智能优化算法，该算法 

同样存在收敛速度较慢、不稳定、易陷入局部最优等问题。针对上述问题，根据 G W O 算法的结构特点，提出了 一种自 

适应调整策略的混沌灰狼优化算法（Chaotic Loca l Search G W O )，利用自适应调整策略来提高G W O 算法的收敛速 

度，通过混沌局部搜索策略增加种群的多样性，使搜索过程避免陷入局部最优。最后利用6 个测试函数对算法进行仿 

真验证，并结合其他4 种算法进行了横向比较。实验结果证明，所提出的改进算法在收敛速度、精度以及稳定性方面 

具有明显的优势。
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Abstract G ray w o lf optim iza tion is a new op tim iza tion a lgo rithm . Compared w ith  other g roups, i t has the problem s o f 

lo w  convergence speed,unstable and easy to fa ll in to local op tim um . A ccord ing to the s truc tu ra l characteristics o f the 

G W O a lg o rith m , a chaotic gray w o lf optim iza tion a lg o rith m  based on the adaptive adjustm ent strategy was proposed. 

T he adaptive adjustm ent strategy is used to im prove the convergence rate o f the G W O a lg o rith m . T he chaotic local 

search stra tegy is used to increase the d ive rs ity o f the population and avoid search process fa llin g in to the local o p tim a l, 

F in a lly, s ix a lgorithm s are used to sim ulate the a lg o rith m , and the other fo u r a lgorithm s are compared. T he experim ental 

resu lts show th a t the proposed a lgo rith m  has obvious advantages in term s o f convergence speed,accuracy and s ta b ility. 

Keywords G ray w o lf o p tim iza tio, A d a p tive,Chaos,Convergence ra te ,L o ca l op tim um

1 引 言

灰狼优化算法(G W O)是由 Seyedali，S eyed和 A n d re w 于 

2014年提出的一种新型仿生群体智能算法M ，该算法具有调 

置参数少、概念易理解、编程难度小，以及寻优指向性好等特 

点，不仅在求解约束问题[2]、S V M 分类[3]和模型求解等优化 

问题中得到了较好的应用，而且在图像分割[4]、三维堆叠SoC 

测试规划[5]、任务决策[6]等领域等得到了广泛的应用。但灰 

狼算法也与PS〇m ，A C〇r a ，A B C M 等算法一样，存在后期收 

敛速度慢、易陷入局部最优、优化质量不稳定等缺点。

针对此不足，文献[10]提出了一种自适应惯性权重的粒 

子群优化算法，惯性权重随着迭代次数的不断增大而非线性 

降低，使算法在后期通过调整权重增强局部搜索能力，最终达 

到最优。文献[11]将混沌技术引入到蚁群算法 ( A n t C olony 

O p tim iza tio n，A C O )中，扩大了算法后期的搜索空间，在求解 

B e n chm anrk函数时取得了很好的结果。文献[12]通过对人 

工蜂群算法 (A r t i f ic ia l Bee A lg o r ith m ，A B C )构造自适应变异

策略提高了算法的收敛速度和精度。文献[13]通过对布谷鸟 

算法 (C uckoo Search，C K )引入动态适应策略构建了 D A C S， 

经验证其性能明显优于原始算法和决定性C S算法。

混沌现象具有随机性、遍历性和规律性的特点，对于给定 

的优化问题，通过把混沌状态引入到优化变量，利用混沌运动 

的特点，可得到混沌优化方法[14]。混沌搜素算法 （Chaotic 

Search)能够有效跳出局部最优点，但是不利于搜索算法的收 

敛。文献[15]利用混沌算法具有避免陷入局部最优的能力， 

同时结合模式搜素算法 (P a tte rn Search M e th o d，？81\4)[16]较 

强的局部搜索能力，提出了一种混合混沌模式搜索方法。文 

献[17]利用混沌序列初始化蜂群蜜源，通过从大量初始蜜源 

中选择较优蜜源来提高蜂群算法的收敛速度。

本文从上述文献中得到启发，提出了一种自适应调整策 

略的混沌灰狼优化算法。首先通过结合适应度构造了自适应 

控制参数调整策略和位置更新策略，提高算法的更新速度;另 

一方面，将混沌思想引入到算法后期搜索中，当算法陷入到最 

优解时，重新构造一个较小的搜索空间，并进一步评估每一个 

解，然后继续进行寻优，最终获得最优解。
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2 灰 狼 优 化 算 法 的 原 理

灰狼优化算法实质上是一个模拟生物特性的算法。狼是 

一种群体性生物，一般以狼群为单位进行狩猎，而其内部等级 

结构非常森严。狼群的首领是《，它的责任是对狼群进行管 

理，组织其他狼进行捕食和决定栖息地。处于狼群第2 级的 

灰狼^的责任是辅助首领《进行决策;第3 级是&它的责任 

是进行目标侦查、警戒护卫和打围;最低级的是灰狼CO,它的 

责任是服从其他高层级灰狼的领导。

图 1 灰狼社会等级制度

狼群进行狩猎时的步骤为接近、包围、攻击，灰狼算法模 

仿这个狩猎的过程建立了一个数学模型。狼群中每一个个体 

都是一^个潜在的解，而位于狼群最局的3 个层级的灰狼(〇：，卢， 

幻从高至低也是位置最好的3 个解，猎物的位置由这3 个解 

进行判定，其余的灰狼co以所判定的位置为依据，计算与猎物 

之间的距离，实现对猎物全方位的靠近、包围、攻击等。

猎 物 的 位 置 由 3个位置决定，狼群追踪猎物的示意 

图如图2所示。

图 2 灰狼算法示意图

其中灰狼个体与猎物的距离为：

D = \ CXp(t) - X (t)\ (1)

C= 2 n (2)

灰狼位置更新为：

X {t+ Y) = X p{t ) - A D (3)

A = 2 ar2 —a (4)

a= 2  — 2 i t/ms^ _ iter) [〇?2] (5)

其中 J 为 迭 代 的 次 数 代 表 第 ^ 代 时 猎 物 的 位 置 ，X (〇 

表示第〖代时个体灰狼的位置，D 为猎物与灰狼之间的距离。 

A 为收敛因子，当| A  | > 1 时进行全局搜索，当| A  | < 1 时进行 

局部搜索。a 的取值为[0,2]，n 和 r 2 为[0，1]内的随机数。

狼群跟踪猎物的数学模型表达如下。 

(Da= \ C1X a(〇 -X (〇\

< D^ = \ C1X ^ t) - X (t)\ (6)

r X ^ X ^ - A x A

< X 2= X ^ ~ A 2D  ̂ (7)

Ix 3= x 8- a 3d 8

式(6)和式(7)为狼群内个体co与 a 的距离关系。

X p 1)—
X i + X 2+ X 3 ( 8)

式(8)根 据 的 位 置 判 断 出 灰 狼 个 体 CO与猎物的位

置关系。

从式(4)中可以得知，通过控制参数 a ，可实现全局与局 

部最优搜索的切换。当 a 较大时，搜索步长较大，有利于扩大 

搜索范围，利于全局寻优，而随着迭代次数的不断增加，a 呈 

现一种线性递减的趋势，当 a 较小时，个体步长减小，搜索区 

域变小，有利于算法全局最优值的确定。

3 自 适 应 调 整 策 略 的 灰 狼 优 化 算 法

通过对 G W 0 算法进行分析可知，灰狼算法是通过最优 

解、优解以及次优解定位猎物的位置。这种方法一方面使算 

法具有更明确的指向性，在迭代初期展现出快速的收敛速度， 

但另一方面也导致了在优化后期，种群数量过少，优化效果不 

稳定，易陷入局部最优。同时由于算法的控制参数与位置更 

新策略都是以线性方式进行变化的，没有考虑迭代过程中种 

群实时的变化情况，在一定程度上减缓了算法的收敛速度。 

针对上述问题，本文通过结合适应度值，提出了自适应调整策 

略，加快了算法的收敛速度，同时引入了混沌局部搜索策略来 

增加种群的多样性，使搜索过程避免陷入局部最优。

3 . 1 自适应调整策略

灰狼算法中适应度值是反映个体与全局最优值之间的重 

要参数。在灰狼进行寻优的过程中， 的位置对于寻找最 

优解至关重要，但在进行更新位置时，没有体现出《 之间 

的真实位置的相对关系，只是进行了简单的求平均值，导致扩 

大了搜索的范围，减缓了收敛速度。

为了进一步提高G W 0 算法的收敛速度，同时也为了平 

衡 G W 0 算法的全局搜索能力和局部改良能力，控制参数值a 

采用自适应调整策略。在该策略中，将当前个体的适应度值 

义与灰狼群的平均适应度值J 胃进行比较，如果人优于平均 

适应度值J 胃 ，其相应灰狼个体的控制参数a 较小，便于使其 

向最好的位置靠拢;如果义次于J 胃 ，那么其相应灰狼个体 

的控制参数值a 会较大，使其到更广阔的区域搜索，向较好的 

搜索区域靠拢。

本文采用的控制参数自适应调整策略表达式如下：

( “ max n) * CJi J min ̂
J avg J m J i ax

(9)

J J avg
其中， 分别为控制参数的最小值和最大值，&为灰狼  

个体当前的控制参数值，义表示灰狼个体当前的适应度值， 

J 胃和 Jmin分别表示当前灰狼群体的平均适应度值和最小适 

应度值。在上式中，控制参数值会随着灰狼个体的适应度值 

而自动改变。

本文同时提出了一种基于适应度值的位置更新策略，通 

过 相 互 之 间 的 适 应 值 比 值 对 3 个灰狼的位置赋予权 

重，然后再对猎取的位置进行求解。其表达式为：

I ^ =  (J a/Jd)̂ Cl-\-(j 0/Jd)̂ C2-\-̂ C3
(10)
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其中丄为灰狼《的适应度值，乃为灰狼卢的适应度值，乃为 SteP5 根据式(6)、式(7)和式(10)更新当前智能个体的

灰狼S 的适应度值。 位置。

3 . 2 混沌局部搜索策略

混沌优化算法是根据混沌现象的随机性、遍历性和规律 

性，通过把混沌状态引入到优化变量，利用混沌运动的遍历性 

使算法具有避免陷入局部最优的能力，因此可以利用混沌算 

法改进灰狼优化算法，以提高其收敛质量。L o g is t ic映射就 

是一个典型混沌系统。

Xn+1 = fJLXn(y l—Xn) (11)

其中，//为混沌控制参数，//的取值直接影响着L o g is t ic方程 

的混沌程度，当" 值越大，混沌程度越高^ 一般在[〇，4]之间 

取值，工《 e  [〇，i ]。

初值对混沌的影响非常大，因此给式（i d 赋 〗个微小差 

异的初值，得到〗个混沌变量。

混沌灰狼优化算法要涉及到混沌局部搜索算法 (C haotic

Loca l Search，C LS)，因此C L S 算法步骤如下。

S t e p l当々=0时，将决策变量 ^按式 (12)映射为0 到 

1之间的混沌变量^ :

工min"
4 = xk. -

( 12)

其 中 ，和 Imax，，分别为决策变量X 的第 i 维变量的搜索

上下界。

SteP2 根据式(13)，计算混沌局部搜索算法内部下一步 

迭代的混沌变量4+1:

4十1 = 44(1 一 4) (13)

Step3 根据式（14)，将混沌变量4+1 转换为决策变量

x)+l ：
工 I (工m a x ， _/_ 工 ) (14)

Step4 根据决策变量4 +1，对新解进行评价，若新解优 

于 初 始 解 = [工严，工严，…，̂ > ]或者混沌搜索已经达到 

最大迭代步数，则将新解作为 C L S 的搜索结果，否则转到

Step2 继续搜索。

SteP6 计算更新位置后的每个智能个体的适应度值，然 

后选取灰狼群一半较好的灰狼个体(智能个体)。

SteP7 对群体中较好的智能个体进行混沌局部搜索，并 

更新最优解X a、优解； 和次优解

SteP8 如果达到结束条件(最大迭代次数或者预定的运 

算精度），则结束，输出最优解，否则转到SteP2。

图 3 混沌灰狼优化算法的流程图

4 实 验 仿 真 与 结 果 分 析

4. 1 实验设置

为了验证本文提出的C L& G W O 算法的优化性能，实验 

选取了文献[18]中 6 种经典测试函数进行验证，与标准 

G W O、A C O 算法、P S O 算法、A B C 算法比较。表 1 列出了 6 

种基准函数的基本描述。巧 ，̂和巧是单峰标准测试函数， 

F 4，F 5 和 F 6是多峰标准测试函数。

3 . 3 混沌灰狼优化算法流程

利用混沌搜索算法具有陷入避免局部极小的能力，结合 

改进 G W O 算法的快速收敛能力，提出了一种混沌灰狼优化 

算法。在该算法中，改 进 G W O 算法主要用于全局搜索，而 

C L S 算法根据G W O 算法结果进行局部搜索，而且为了保持 

种群的多样性，加强搜索的分散性，在保留一半数量优秀灰狼 

个体的同时，根据种群最好位置动态收缩搜索区域，并在收缩 

搜索区域内随机产生灰狼个体来代替性能较差的灰狼个体。 

混沌灰狼优化算法的流程如下：

S t e p l初始化灰狼种群，即随机产生〃个智能个体的位 

置;初始化a ，A 和 C ;初始化足，； 和 &的 值 。

SteP2 处理越界智能个体，计算每个智能个体的适应度 

值，同时计算灰狼群的平均适应度值 J 胃和最小适应度值

J  min 〇

SteP3 比较智能个体的适应度值足和&，确定当前迭 

代期间的最优解X a、优解； 和次优解

SteP4 对于每个智能个体，根据控制参数自适应地调整 

策略，比较当前智能个体适应度值义与J 胃 ，通过式(9)计算 

控制参数 a 的值，然后计算当前智能个体相对于各个优解的

表 1 6 种典型测试函数的基本描述

函数 名称 维数 变量定义域 最优值

F i Sphere 30 [-100,100] 0

F 2
Schwefel’ s 

Problem 2. 2. 2
30 [-10,10] 0

f 3 Quadratic with Noise 30 [-1. 28,1. 28] 0

F i Rastrigin 30 [-5. 12,5.12] 0

f 5 Ackley 30 [一32,32] 0

f 6 Griewank 30 [—600,600] 0

在仿真验证中，灰狼种种群 iV =  30，初始值 a =  2，迭代次 

数 T =500,混沌控制参数"=4,各算法独立循环50次。 PSO 

算法设置参照文献[7]，A B C 参数设置参照文献[8]，A C O 参 

数设置参照文献[9]，当算法达到最大迭代次数或者优化结果 

连续 6次结果相差为1. 00E — 3 时停止循环，输出结果。

4 . 2 实验结果与分析

实验采用M atlab R 2013a 进行仿真，运 行 环 境 为 In te l 

(R ) Core(T M ) i5-3470处理器，3. 53G B 内存。为了达到准 

确的实验结果，针对6 种测试函数计算它们独立运行50次的 

统计平均值和方差值。

表 2 和表3 列出了 5 种算法在6种测试函数上独立运行

A 和 C 。 50次的实验结果。从测试结果中可以得到，相比于另外4 种
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200 300

Iteration
图 6 朽 测 试 函 数

400 500

结 束 语

最优等缺点，结合适应度值构建了自适应调整策略，使位置控 

制参数和位置更新策略能根据算法中灰狼个体的相对位置关 

系进行调整，加快了算法的收敛速度;同时将混沌搜索策略引

(下转第 159页）

100 200 300 400 500

Iteration
图 5 ^ 测 试 函 数

Objective space

10°

适应 C L& G W 0 算法表现出了更快的收敛速度、更高的收敛 

精度。通过实验仿真验证，自适应C L& G W O 算法的性能优 

于另外4 种算法。

Objective space

图 4 朽 测 试 函 数

Objective space
10°

图 7 F4 测 试 函 数

Objective space

200 300
Iteration

图 8 朽 测 试 函 数

Objective space

图 9 F 6 测 试 函 数

本文针对G W O 算法收敛速度慢、易陷入局部

算法，C L& G W O 算法在R  —巧测试函数中的收敛精度和稳 定性都有显著的优势。

表 2 5 种 算 法 之 间 的 平 均 值 对 比

算法
F i F 2 f 3 Fi Fs

Mean Mean Mean Mean Mean
ACO
PSO

2. 3145e — 02 

1. 4875e+ 0 0  
1. 1458e —16

6. 1248e — 08 

6. 1458e+ 0 0  
5. 1426e- 0 7

6. 1478e — 01 

5. 4785e+ 0 0  
2. 1345e — 02

8. 1456e+ 0 1
2. 4574e+ 0 2
3. 1452e+ 0 1

5. 1457e — 04 

3. 1452e+ 0 0  
5. 1245e — 03

ACO
PSO
ABC
GWO

CLS-GWO

3. 1425e- 0 6  
1. 1245e+ 0 0  
5. 1246e- 3 3  
3. 6548e — 54 

8. 4576e- 7 2

6. 1487e 一03

2. 1456e+ 0 0
3. 1456e- 1 5
5. 1245e — 33

6. 1457e — 44

4. 1254e+ 0 0  
3. 2144e+ 0 1  
3. 3641e- 0 3  
1. 2548e — 07 

9. 1256e — 09

7. 1245e+ 0 4
2. 1245e+ 0 3
3. 1245e+ 0 1  
1. 2548e+ 0 1  
0. 0000e+ 0 0

6. 1234e 一07 

3. 3654e — 01 

9. 1254e — 04 

8. 1236e — 28 

2. 3654e- 2 8

Fe
Mean

1. 8749e — 02 

1. 4785e- 0 1  
3. 1547e+ 0 1

GWO 2. 1458e — 27 8. 1245e- 1 7 1. 5874e — 03 3. 1425e+ 0 0 1. 5464e —13 3. 2654e — 03

CLS-GWO 4.2564e — 37 1. 2365e- 2 2 6. 1425e—04 0. 0000e+ 0 0 8. 1475e- 1 5 0. 0000e+ 0 0

表 3 5 种 算 法 之 间 的 方 差 对 比

算法
F i f 2 F 3 F i f 5 f 6

Std Std Std Std Std Std
2. 1456e — 01

3. 2659e — 03

3. 2145e+ 0 1
4. 5687e — 05 

0. 0000e+ 0 0

为了更加直观地体现C LSrG W O算法的优越性能，图4一 

图 9 仿真了 5 种优化算法的收敛曲线。从 图 4一 图 9 中可以 

得出，相比于G W O , A C O , PS0 和 A B C 算法，本文提出的自

_________ GWO
—— CL&GW0 
— —PS0 
—— •— ABC 
——— ACO
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入到算法中，通过利用混沌现象的特点在局部进行搜索，一方

面增加了种群的多样性，另一方面扩大了搜索区域，避免了灰

狼个体因种群多样性的不足而陷入局部优。通过6种测试函

数的统计结果，C L& G W O 算法在收敛速度和精度方面得到

了明显的提高，并解决了算法在多峰值函数中陷入局部最优

的问题。如何在航迹规划中利用C L & G W O 的特点进行应用

是下一步研究的内容。
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