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灰狼优化与差分进化的混合算法及函数优化 
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摘 要 灰狼优化(Grey Wolf Optimization，GWO)算法是近年被提出的一种新型智能优化算法，具有收敛速度快和 

优化精度高的特点，但对于一些复杂优化问题 易陷入局部最优。差分进化(Differential Evolurion，DE)算法的全局搜 

索能力强，但其性能对参数敏感，且局部搜索能力不足。为了发挥二者各自的优点并弥补存在的缺陷，提出了一种灰 

狼优化与差分进化的混合优化算法。首先使用嵌入趋优算子的 GWO算法搜索，以便在更短的过程中获得更高的优 

化精度和更快的收敛速度 ；然后采用 自适应调节参数的差分进化策略来进一步提高算法对复杂优化函数的寻优性能， 

从而获得一种高性能的混合优化算法，以便能更高效地解决各种函数优化问题。对 12个高维函数的优化结果表明， 

与标准GWO，ACS，DMPSO及 SinDE相比，新的混合优化算法不仅具有更好的收敛速度和优化性能，而且具有更好 

的普适性 ，更适用于解决各种函数优化问题。 
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Abstract Grey wolf optimizer(GWO)is a novel intelligent optimization algorithm which has proposed resently and it 

has such merits as fast convergence speed，high optimization precision，but easily entraps in local optima．The differential 

evolution(DE)algorithm has strong global search ability，but its local search ability is poor and its performance is sen— 

sitive tO the parameters．To take advantage of the merits of GWO and DE and overcome their defects in dealing with 

function optimization problems，a hybrid optimization algorithm based on grey wolf optimization and differential evolu— 

tion(GWODE)was proposed．First，the optima-inclinded operator embedded GWO is utilized which is benefit to impro— 

ving the optimization precision and convergence rate of the algorithm in a shorter search process．Then，an adaptive dif— 

ferential strategy，which can automatically adjust the value of the parameters，is employed tO further improve the optimi— 

zation performance of the algorithm for complex optimization functions．Thus，a hybrid algorithm with high performance 

is obtained and it’S more efficient tO solve various function optimization problems．The optimization results on 12 bench— 

mark functions show that the new hybrid optimization algorithm has higher search precision，better optimal perform ance 

and stronger applicability，and it’S more suitable for solving a variety of optimization problems，compared with the 

standard GWO，ACS，DMPSO and SinDE． 
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1 引言 

科学计算、工程设计等领域中的许多问题都可归结为函 

数优化问题。这些优化问题中的大多数往往具有复杂性、非 

线性、多极值、建模困难等特点 ，依靠单一的智能优化算法往 

往不能取得令人满意的结果，人们逐渐从利用单一的智能优 

化算法过渡到利用混合的智能优化算法来解决各种复杂的函 

数优化问题。混合智能优化算法不是简单地将几种算法组合 

在一起，而是按照某种机制或策略进行混合，利用算法间的优 

势进行互补来克服单一算法的不足，进而增强算法的求解能 

力。目前，国内外学者针对特定问题提出了很多个性化的混 

合智能优化算法，如粒子群优化算法与人工鱼群算法的混 

合 t j、粒子群优化算法与蚁群算法的混合 ]。文献[3]将模拟 

退火算法、变邻域搜索算法和蚁群算法混合，用于解决平行机 

调度问题；文献[4]将细菌觅食优化算法中的趋化算子嵌入到 

粒子群优化算法中，用于解决多阈值图像分割问题。 

群智能混合优化算法及应用虽取得了很多的研究成果， 

但仍存在尚未解决的问题，如算法的混合机制或混合策略有 

待进一步的深入研究；群智能混合优化算法的内部机理及用 

于解决实际复杂问题的应用也需研究 ]。考虑到综合利用不 

同智能优化算法的互补性与差异性 ，采用分而治之的策略，扬 

长避短 ，从而实现算法问的优化互补，本文提出了一种灰狼优 

化算法和差分进化算法的混合算法。 

灰狼优化算法是 MirjaliliEq于 2014年提出的一种新型群 

体智能优化算法。该算法因具有结构简单、收敛迅速、可调参 

数少等优点 ，被广泛应用于多层传感器训练 j、流动车间调 

度 ]、经济调度指派 、求解约束优化问题[1。 等诸多方面，已 

经成为生物启发式计算领域的又一研究热点。但其在解决高 

维度、多模态复杂函数优化问题时，易陷入局部最优和出现早 

熟收敛的现象。差分进化算法作为一类具有代表性的进化算 

法 ，因具有全局搜索能力和鲁棒性强等特点，在求解非连 

续 、多峰值等复杂优化问题时效果很好，但存在局部搜索能力 

较弱、搜索效率较低和搜索性能对参数具有一定依赖性的缺 

陷。针对 GWO和 DE各 自在应用上的优势和不足，本文提 

了一种灰狼优化和差分进化的混合优化算法(Hybrid Op— 

timization Algorithm Based on Grey Wolf Optimization and 

Differential Evolution，GWODE)。首先采用嵌人趋优算子的 

GWO算法来更新种群位置，以便算法在较短的搜索期间获 

得较好的优化精度和较快的收敛速度，更好地发挥 GW()算 

法的优势；然后通过采用自适应调节参数的差分进化策略来 

进一步提高算法对复杂优化函数的寻优性能，实现算法之间 

的优势互补，进而使混合算法的整体性能得到改进和提高，增 

强普适性。 

2 灰狼优化算法 

灰狼优化算法是一种新的群体智能优化算法，它模拟 了 

灰狼家族的社会等级制度和群体狩猎行为 。]。 

(1)社会等级制度。自然界中的灰狼种群按社会地位从 

高到低依次被划分为 a，口， 和 4个等级口 。在设计 GWO 

时，为构建灰狼的等级制度模型，定义狼群中的当前最优解为 

a 狼，次优解为 口狼，第 三优解为 狼，剩下的解为 狼。在 

GW()算法中，狩猎(优化)是由a狼、 狼和 狼负责引导 狼 

进行猎物的跟踪围捕，最终完成狩猎任务。 

(2)狩猎行为。狼群的主要狩猎过程为：跟踪、靠近猎物； 

追赶、骚扰猎物 ；包围、攻击猎物 ”j。包围行为的数学模型如 

下 ： 

D—lC· (f)一X(f)1 (1) 

X(t+1)一X ( )一A·D (2) 

其中，D表示灰狼与猎物问的距离，f表示当前迭代次数， 

表示猎物的位置向量，x表示灰狼的位置向量，A和C是参数 

向量，且A一2a·n—n，c一2·r2，其中 n在迭代过程中从 2 

线性递减到 0，r1和rz是[o，1]中的随机向量。 

为模拟灰狼的狩猎行为，假设 a狼、．8狼和 狼对猎物的 

位置有更好的了解，因此灰狼群体可以利用这三者的位置来 

判断猎物所在的方位。灰狼群体根据 狼、口狼和 狼的位置 

信息来更新自身位置的公式如下L6 J： 

一 I CI·X(f)一X( )1 (3) 
一 I · (f)一x( )l (4) 

一 I cI{·x ( )一X(f)I (5) 

X】一 ( )～Al· (6) 

x2一x。(￡)--A2·D。 (7 

x{一x ( )～A3· (8) 

X(f+1)一(Xl+X +X )／3 (9) 

为了说明上述模拟公式 ，图 l示出了候选解根据 a狼 、口 

狼和 狼的位置信息来更新 自身位置的原理 图。由图 1可 

知，候选解分布在由 狼、 狼和 狼定义的一个随机厕内，换 

句话说，GW()算法的寻优过程就是先由 Ol狼、．9狼和 狼对 

猎物的位置进行评估定位，然后群内的其余个体以此为参考 

并在猎物周围随机更新位置。 

图 1 灰狼位置更新机制原理 

3 差分进化算法 

差分进化算法是由Storm和 Price通过模拟生物进化机 

制提出的一种启发式全局搜索算法rl ，因具有结构简单、可 

调参数少、功能强大且鲁棒性强等优点而得到广泛的应用。 

DE算法主要通过变异、交叉、选择这 3个操作来求解最优解。 

3．1 变异操作 

在 DE算法中，有多种变异操作；实现变异操作的基本原 

理是将一个差分向量加入到一个基向量中，即在种群中随机 

选取两个不同的个体，将其向量差进行缩放后再与待变异的 
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个体进行合成。DE／rand／1的变异操作如式(10)所示： 

( +1)= l( )+Fr×(Xrz(￡)一 (￡)) (10) 

其中，t表示当前迭代次数 ；Fr表示缩放因子，其取值范围通 

常被限定在[0，2]内 ，r2和 r3是区间E1，N3内与 i不等的 

随机整数，且满足两两互不相等 ；．N为种群大小。 

3．2 交叉操作 

交叉操作的基本原理是将待变异个体与经变异操作后产 

生的新个体相互交换一些元素。对于第 i个个体的第J维， 

其实现交叉操作的方法如式(11)所示 ： 

Ui,5(tq-1)= D．s(t -+

，

-

"’兰 ∞产 ⋯ 
其中，cr表示交叉概率，rand表示[O，1]区间内的随机数，sn 

表示一个随机的维度。 

3．3 选择操作 

DE算法采用贪婪算法来选择进入下一代的个体以确保 

种群的进化方向，即当新产生的子代个体优于父代个体时，保 

留子代个体至下一代，否则保留父代个体至下一代。其选择 

公式如式(12)所示： 

⋯ ． 、 fUi(f+1)， if厂(Ui(￡+1))≤／(X( )) X ( +1)
一 《 
lX (f)， otherwise 

(】2) 

4 灰狼优化与差分进化混合优化算法 

由 GWO和 DE算法可知：灰狼群体根据 a狼 、口狼和 狼 

的位置信息来更新自身位置，迅速向最优解聚集，使得优化精 

度高、收敛速度快，但 3种位置信息对于其他个体的位置更新 

又起着绝对的引导作用，容易致使整个狼群过早聚集于群体 

当前最优位置的某一邻域内，种群的多样性得不到有效保持， 

容易陷入局部最优 ；而 DE算法采用 DE／rand／1的变异操作 

有利于保持种群的多样性，对于非连续、非可微、带噪声及多 

模态复杂优化函数有着较好 的优化效果，但搜索效率偏低。 

鉴于此，文中提出灰狼优化与差分进化的混合优化算法。 

4．1 混合策略 

灰狼优化与差分进化混合算法采用一种简单的混合策 

略：将算法的整个搜索过程分为两个阶段，第一阶段即在算法 

前 1／3的搜索过程中采用嵌入趋优算子的GWO搜索策略来 

寻找最优解；如果不能获得最优解，就转入第二阶段，即在后 

2／3的搜索过程中利用自调节参数的差分进化策略来获得全 

局最优解。同时，为确保种群的进化方向，两个阶段都将采用 

贪婪选择算子来选择是否更新新解。 

4．2 嵌入趋优算子的灰狼优化算法 

由于标准 GWO模型中a狼、 狼和 狼代表群体最优的 

3个解，基于对这 3个最优解的充分挖掘和利用 ，提出了一种 

趋优算子来更新种群个体的位置，其计算公式如下： 

Xi．J(￡+1)一(‘
．一
(￡)+如

．一 (￡)+西，一 (f))／3 (13) 

其中， 搠 表示随机的一个维度。 

从式(13)中可以看出趋优算子充分考虑了群体当前 3个 

历史最优解的位置信息，从解的角度向群体中的当前 3个最 

优解趋近，故称为趋优算子；从维的角度发生突变，通过直接 

趋向最优解中随机选取的某一维度的位置来更新搜索因子的 

位置，以增强种群的多样性 ；此算子主要体现在局部搜索能力 

上，全局搜索能力有限，因此整体上更侧重于提高算法的优化 

精度和收敛速度。 

嵌人趋优算子的 GWO算法的伪代码如算法 1所示。 

算法 1 嵌入趋优算子的GWO 

输入：待更新狼群的位置信息G一(X1，x2，⋯，XN)，趋优概率 Mr 

输出：更新后狼群的位置信息u一(xl，X2，⋯，XN) 

fori一1 toN do 

if rand(0，1)< Mr then 

forj一1 to D do 

根据式(9)更新搜索算子的位置 

endfor 

else 

forj一1 t0 D do 

根据式(13)更新搜索算子的位置 

endfor 

endif 

endfor 

其中，N表示灰狼个数，D 表示搜索空问的维度 ，rand 

(O，1)表示均匀分布在[O，1]之间的随机实数。 

4．3 灰狼优化与差分进化的混合优化算法 

本文提出的差分进化算子的伪代码如算法 2所示，其中 

Fr和 采用文献[-143中自适应调整的方式，见式(14)和 

式 (15)： 

Fri(￡)一1／z×((sin(2nXfreqX￡))×f／ 缸 DT+0．85) 

(14) 

(￡)一1／2×((sin(2~XfreqXf+ ))×t／MaxDT)+1) 

(15) 

其中，freq为调节参数 ，A zDT表示最大迭代次数。 

算法 2 差分进化算子 

输入：待更新狼群的位置信息 U：(Xl，X2，⋯，XN)，调节参数 freq 

输出：更新后狼群的位置信息 H一(Xl，X2，⋯，XN) 

fori一1 t0N d0 

随机选择 3个个体 rl，r2，r3，并满足 r1≠ 2≠ 3≠i 

在区间[1，D]中随机选择一个整数 sn 

forj：1 tOD do 

if rand(O，1)<Cr (t)orj一一sn then 

Ut，J(t+ 1)一 X 1，J(t)+ Frj(t)(Xr2．J(t)--Xr3
，J
(t)) 

else 

U (t+ 1)= Xi，J(t) 

endif 

endfor 

endfor 

其中，N表示灰狼个数，D表示搜索空间的维度，rand 

(O，1)表示均匀分布在[O，1]之间的随机实数。 

贪婪选择算子的伪代码如算法 3所示。 

算法 3 贪婪选择算子 

输人：待更新狼群的位置信息 H一(X1，Xz，⋯，XN) 

输出：更新后狼群的位置信息M：(X1，X2，⋯，XN) 

f0rj一 ]t0N d0 
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if f(Ui(t))≤ f(Xi(t))then 

X，(t+ 1)一 Ui(t) 

else 

Xi(t+1)一X (t) 

end if 

endfor 

GWODE算法的流程如下： 

Step 1 参数初始化，包括灰狼种群规模 N、最大迭代次 

数 ]Via DT等基本参数。 

Step 2 根据变量的上、下界初始化灰狼个体的位置 X 。 

Step 3 计算狼群中每一头狼的适应度值。 

Step 4 找 当前具有最优、次优和第j优适应值的 3 

类狼，并将其位置依次保存为 ， ， 。 

Step 5 对狼群位置进行更新 ，即在前 1／3搜索过程中 

按照算法 1来更新搜索因子的位置，在后 2／3的搜索过程中 

按照算法 2来更新搜索因子的位置。 

Step 6 依据算法3，即按式(12)确定是否接受该新位置。 

Step 7 更新参数 n，A和C。 

Step 8 判断是否到达最大迭代次数 Ma {DT，如果是则 

停止并返回 的值作为最终得到的最优解，否则转 ep 3。 

从 Gw()DE算法的流程可以看出：GWO由于有着优化 

精度高和收敛速度快的优点，只需较短的搜索过程便可获得 

精度较高的次优解 ，而趋优算子能使算法在更短的搜索过程 

(本文给定 1／3的总搜索过程)中获得较好的优化精度和较快 

的收敛速度，为下一阶段的差分进化算法搜索提供了更多的 

搜索时间和计算资源以及良好的优化基础；同时自适应调节 

参数(见式(14)和式(15))的差分进化策略克服了其优化性能 

对参数过分依赖的问题，使得对于复杂函数优化问题有着更 

强的寻优能力，即将更多的搜索过程(2／3)分配至差分进化算 

法有利于其有充足的时间进行搜索，提高了算法对复杂优化 

问题的求解能力 ，实现了两种算法之间的优势互补。 

5 实验结果与分析 

5．1 测试函数和对比算法 

为了验证 GWODE算法的性能，将 GW()DE算法 于经 

典的高维 函数优化计算 中，并将计算结果与标准 GW()[ ， 

DMPSOL 】，SinDD“ 以及 AC 。 算法 的计算结果进行 比 

较。其中，DMPSO算法是由李景洋等人于 2014年提出的一 

种较新的 PSO的改进算法，由文献[151可知，这种采用双模 

飞行模式的粒子群算法克服了标准 PS()易陷入局部最优的 

缺点，具备比标准 PSO更快的收敛速度和更高的搜索效率； 

SinDE算法是由 Amer Draa等人于 2015年提 的一种有效 

的 DE改进算法，其通过 自适应的方式来动态调整缩放因子 

Fr和交叉概率Cr，使得算法在探索过程和开发过程间达到 

平衡 ，其性 能明显优于传统 DE；ACS是 由 Manoj Naik于 

2015年提出的一种新颖的 自适应调整步长的改进布谷鸟算 

法(Cuckoo search algorithm，CS)，其优化性能要明显优于标 

准 CS。同时，为考虑本文所提算法的普适性，特选取 12个高 

维优化函数用于本次算法的性能测试分析，它们的表达式和 

全局最优解等情况如表 1所列。其中 _厂．一 为单模态优化 

函数，由一些常见的单峰基准函数组成，主要用来考查算法的 

寻优精度和局部搜索能力。 一．厂．z是复杂优化函数，包括非 

线性多峰函数、平移函数等，它们具有广泛的搜索空间、大量 

的局部极值点，再加上高维特性和强震荡性，可以用来检验算 

法避免早熟收敛和规避局部最优的能力以及对未知空间的探 

索能力El7 18]。本文所有实验均在 Intel Core i7 4790主频为 

3．60GHz的 CPU和内存为 8GB的 PC机上进行，操作系统 

为 Microsoft Windows 7，所 有 的算 法 都 采 用 MATI AB 

2014A编程实现。 

表 1 测试函数 

Name Function Dim Range F⋯i 

5．2 仿真实验结果 

为确保测试的公平性，本实验设置 GW()DE的种群规模 

和最大迭代次数与 GWO，DMPSO，SinI]E和 ACS算法的一 

致，即每种算法种群规模统一设置为 40，最大迭代次数都为 

1500。5种算法的其他参数设置如下：对于 DMPSO，SinDE， 

ACS和 GWO的参数设置请参见文献[6]和文献[15—161；而 

本文提 的GWODE算法中差分进化算子中的 厂 q一0．25， 

其他设置与标准 GWO相同。 

5．2．1 算法参数分析 

GWODE算法中的参数对算法性能有较大影响，其中嵌 
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入趋优算子的灰狼优化算法中的趋优概率 Mr对算法性能的 

影响最大，因此这里仅讨论 Mr对 GWODE算法的影响。将 

参数 Mr递增地取 5个不同的值，分别为 Mr=O．5，Mr=O．6， 

Mr=O．7，Mr=O．8和Mr=0．9，在其他参数不变的情况下， 

选取单峰函数 _厂l、多峰函数 和平移函数 厂l。作为测试函 

数，独立运行 GWODE算法 3O次得到 3个函数的最优平均值 

Mean和方差 Std(见表 2)，以此来考查参数 Mr对算法优化 

性能的影响。 

由表 2可知，对于单峰函数，趋优概率越小表示采用趋优 

模式的概率越大，算法的寻优精度随着 Mr的增大而不断降 

低 ，当Mr=O．5时所取得的函数均值和方差均是最好的，此 

时趋优模式和原始 GWO算法的狩猎模式共同作用使得算法 

具有较高的搜索精度；对于多峰函数和平移函数，算法均在 

Mr=O．7时取得最优的函数均值和均方差。综合考虑对所有 

函数的普适性，折中选择趋优概率为 0．7时较为合适，故以下 

实验中Mr取为 0．7。 

表 2 参数 Mr取不同值时 GWODE算法的计算结果 

5．2．2 优化性能分析 

为了便于比较，选取 5个算法在指定最大迭代次数下对 

12个优化函数独立进行 3O次寻优计算的最优值(Best)、最差 

值(Worst)、平均值 (Mean)、均方差 (Std)及平均运行时间 

(Time／s)作为各算法寻优性能的评价指标。 

表 3、表4列出各算法在优化函数上的最优值、最差值、 

平均值及均方差结果，表中最优值用黑体表示。 

表3 5种算法在 4个单模态优化函数上的实验结果对比 

表 3列出了5种算法对 4个单模态优化函数的寻优结 

果。由表 3可知，对于这 4个优化函数而言，GWODE在最优 

值、最差值、平均值和均方差上均 获得 了最优秀解，表明 

GWODE对单峰优化函数有着更高的优化精度。同时由表 3 

还可以看出，单一的GWO对 一，4的寻优结果明显优于单 

一 的SinDE，体现了GWO在面对单峰优化函数时所具备的 

优化精度高的优点，而 GWODE对这 4个单峰优化函数的寻 

优结果又明显优于单一的GWO，这正是由于趋优算子的引 

入促使了搜索因子通过对3个最优解位置信息的充分挖掘和 

利用，在短时间内有效地提高了算法的优化精度和收敛速度， 

弥补了差分进化策略局部搜索能力差的不足，也为 DE提供 

了更多的计算资源来解决复杂优化问题。 

表 4 5种算法在 8个复杂优化函数上的实验结果对比 

由表 4可以看出，在 一-厂lz这 8个复杂优化函数中，相 

对于其他 4种算法，GWODE在最优值、最差值、平均值和均 

方差上都获得了最好的寻优结果，尤其是在 ， ，，9，，1 和 

_厂1z函数 上 ，GWODE甚 至 均 获 得 了全 局 最 优 解 ，表 明 

GWODE对复杂优化函数也有着较好 的寻优性能；而与 DE 
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相比，GW()在一些复杂优化函数如 一^z上的优化性能较 

差。由此可以看出，GWODE对复杂函数有着较强的规避局 

部最优的能力。主要原因为：1)嵌入趋优算子的 GWO奠定 

了良好的优化基础；2)DE本身对非连续、多模态等复杂优化 

函数有着较好的优化性能，而采用的 自调节的缩放因子 Fr 

和交叉概率Cr消除了算法对参数的依赖性；3)二者的有效融 

合促进了全局搜索与局部搜索达到平衡，提高了算法的搜索 

精度和跳 局部最优解的能力 ，使 GWODE的整体性能优于 

GW()和 DE。 

5．2．3 运行 时间分析 

表 5列出了各算法在优化函数上的运行时间对 比结果。 

从表 5可以看出，对于函数 厂l—f 2，ACS耗时最少，DMPS() 

耗时最长，GWODE的耗时虽然多于 ACS，但 ACS的寻优精 

度却明显低于 GWODE。图 2为 12个函数的收敛曲线图，从 

图也可以看出 ACS极易出现早熟收敛的现象，因此在优化精 

度要求较高的同等情况下，GWODE能更快地获得全局最优 

解。虽然 GWODE在面对 一厂-z这 8个复杂优化函数时的 

运行时间多于 SinDE，但对于 一 这 4个单模态优化函数 

的运行时间却少于 SinDE，且无论是面对单峰优化函数，还是 
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面对复杂多峰优化函数 ，GWODE的运行时间均少于 GWO。 

而根据图 2的收敛图也会发现，在前 500次的迭代过程中， 

GWODE在 厂l一厂4上相对于其他 4种算法有着最快的收敛 

速度，这在一定程度上也要归功于 GWODE中所采用的灰狼 

优化策略具有优化精度高和收敛速度快的优点，且趋优算子 

的引入也进一步提高了算法的寻优性能，以便为差分进化策 

略提供更多的搜索时间和计算资源以及更好的优化基础，进 

而大幅提高了算法的搜索效率。 

表 5 5种算法在 12个复杂优化函数上的运行时问对l：Us 

DMPSO SinDE ACS GWO GW ()DE 
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图 2 5种算法在 ， 

综上所述，本文提出的 GWODE算法充分发挥了 GWO 

所具备的搜索精度高、收敛速度快和 DE算法在处理复杂优 

化函数时所具备的较好寻优效果的特点，并有效克服了各 自 

的缺陷，使得新混合算法不论在面对单峰函数优化还是多峰 

及平移复杂函数优化问题时，都 比DMPSO，SinDE，GWO和 

ACS具有更高的搜索精度和搜索效率 以及更强的规 避局 

部最优的能力，对于高维复杂函数的求解也体现出了更好 

(k)fl1 

，-z上的收敛曲线 

的优化性能和普适性。 

结束语 鉴于 GWO优化精度高、收敛速度快，但对一些 

复杂优化函数却容易陷入局部最优，而 DE对复杂优化函数 

有着较好的优化效果但局部搜索能力差和搜索效率偏低的情 

况，提出了灰狼优化与差分进化的混合优化算法。GWODE 

首先采用嵌入趋优算子的 GWO算法来更新种群位置，使其 
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在更短的时问内获得更好的优化精度和更快的收敛速度，以 

便将更多的搜索过程留给差分进化算法，有利于其对复杂优 

化问题的处理；然后通过采用 自适应调节参数的差分策略来 

进一步提高算法对复杂优化函数的寻优性能，实现算法之间 

的优势互补，获得了一种全局搜索能力和局部搜索能力兼顾 

的高效混合优化算法。实验结果表明，GW()DE具有更快的 

收敛速度 、更好的寻优性能和更强的普适性，更适用于求解各 

种函数优化问题。 
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