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具有自适应搜索策略的灰狼优化算法 

魏政磊 赵 辉 韩邦杰 。 孙 楚 李牧东 

(空军工程大学航空航天工程学院 西安710038) (空军驻石家庄地区军事代表室 邯郸 056004)。 

摘 要 灰狼优化算法(GreyWolf Optimization，GWO)是一种新型的群智能优化算法。与其他智能优化算法类似， 

该算法仍存在收敛速度慢、容易陷入局部极小点的缺点。针对这一问题 ，提出了具有 自适应搜索策略的改进算法。为 

了提高算法的收敛速度和优化精度，通过适应度值控制智能个体位置，并引入 了最优引导搜索方程；另一方面，为提高 

GWO的种群多样性，改进算法利用位置矢量差随机跳出局部最优。最后对 1O个标准测试函数进行了仿真实验，并与 

其他 4种算法进行了比较，统计结果和Wilcoxon符号秩检验结果均表明，所提出的改进算法在收敛速度以及搜索精 

度方面具有明显优势。 
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Grey W olf Optimization Algorithm with Self-adaptive Searching Strategy 
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Abstract The grey wolf optimization algorithm (GWO)is a new type intelligence optimization algorithm．However，the 

GWO has the problem of low convergence speed and easily falling into local optimum as the same as other optimization 

algorithms．Aiming at this problem，an improved GWO th the self-ariaptive searching strategy was proposed．Firstly， 

the se~ch direction is controlled by fitness value an d the best 1earning equation is introduced to improve the conver— 

gence speed and the optimization precision．Secondly，in order tO maintain the population diversity，the position vector 

difference is utilized to escape from local optimum．Finally，10 benchmarks and other four popular algorithms were com— 

pared to illustrate the superiority of GWO with the self-adaptive searching strategy．The experimenta1 results and the 

W ilcoxon signed ran ks test results show that the improved GW O outperforms the other four algorithms in terms of con— 

vergence speed and precision． 

Keywords GW O，Self-adaptive，Best learning equation，W ileoxon signed ranks test，Function optimization 

自20世纪 9O年代以来，元启发式优化算法以结构简单、 

求解效率高等特点得到了前所未有的发展，典型代表有遗传 

算法(Genetic Algorithm ，GA)[1]、蚁群算法(Ant Colony Opti— 

mization，ACO)[2]、粒子 群 算法 (PSO)_3]、人 工蜂 群算 法 

(ABC)E43等，并且已经成功运用在很多优化问题上。然而，多 

模态、高维、非线性优化问题的出现对全局优化算法提出了更 

大的挑战。对此，学者们在现有群体智能方法研究的基础上 

提出了大量的改进算法以及新的优化算法，以提高算法的优 

化效率。文献E5]利用邻域的大小随迭代次数的增加逐渐加 

大的特性，保证了更大的种群多样性和更快的收敛速度；文献 

[6]在 ABC算法的基础上通过引入Et适应变异策略提高了算 

法的性能；文献[7—9]通过模拟群居生物相互合作工作行为分 

别提出了布谷鸟搜索(cuckoo s~rch，CK)算法、引力搜索算 

法(Gravitation Se~ch Algorithm，GSA)以及共栖生物搜索 

(Symbiotic Organisms Search，S0S)算法等新型智能优化算 

法 。 

受狼群猎食行为的启发，seyedali，seyed和An drew提出 

了灰狼优化算法(Gw0)̈1 ，它是一种模仿灰狼的社会等级 

制度和猎食行为的新型群智能优化算法。与其他进化算法相 

比，灰狼算法通过比较得到各个灰狼社会等级并控制搜索方 

向，更好地提高了算法的优化效率，同时该算法由于控制参数 

较少，因此实现简单。文献[1O]通过对不同类型测试函数进 

行仿真实验，证明了该算法具有较好的优化性能。 

但是，与其他搜索算法一样，GWO算法 同样存在着早 
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熟、易陷入局部极小点的缺点；同时，由于没有体现个体社会 

级别与重要程度，解决函数优化问题时不易到达最优解。针 

对这些问题，本文提出了一种改进 GWO。受文献]-11—15]的 

启发，首先为了提高算法的收敛速度，利用适应度值控制智能 

个体位置，根据种群最优信息来控制算法的搜索方向，引入最 

优引导搜索方程；另一方面，为提高 Gw0的种群多样性，改 

进算法针对种群多样性变化特征，利用最优个体与当前个体 

之间的位置矢量差控制当前个体不在最优解的区域内。通过 

多组仿真实验验证了所提策略的有效性 

1 灰狼优化算法 

灰狼优化算法模拟灰狼的社会等级制度和猎食行为，视 

灰狼为猎食者顶端，即处于食物链最上层。在寻找最优解过 

程中，根据灰狼猎食 的 3个重要步骤，即接近、包围、攻击猎 

物，GWO算法建立了一个模型：狼群中每一个灰狼代表了种 

群的一个潜在解，其中领导狼群的 a狼位置是最好的解 ，处于 

狼群等级第二阶层的卢狼位置和负责侦察、警戒、打围以及看 

守的 艿狼位置分别为优解和次优解 ，其他的候选解是阶层较 

低的 狼位置。 

(1)种群初始化 

由于 GWO的性能受种群初始值影响较小，因此在该算 

法中采用随机产生种群的方法进行初始化，即 

X， ~U(tbs， ) (1) 

其中，x为灰狼种群，iE[1，2，3，⋯，N]且 ∈[1，2，3，⋯，D]， 

N是灰狼种群个数，D是种群维数；lb和 分别为搜索区间 

的上界和下界；【，是随机均匀分布函数。 

(2)种群搜索 

通过式(2)和式(3)搜索接近猎物： 

一 I ． (f)一叉(￡)l (2) 
— + ——·， —-’ 

X(f+1)一 ( )一A ·D (3) 

其中，D为猎物与灰狼之间的距离；t为迭代 的次数；C和A 

为系数向量；墨和 为猎物位置向量和灰狼位置向量。 

向量 X和C的计算公式如下： 
_  

X=2a·n--a (4) 

一 2． (5) 

其中， 和 是在[o，1]范围内的随机数。一般情况，控制参 

数 a在[O，2]范围内取值，且随着算法迭代次数的增加而线性 

递减。对应于式(4)，l l≥1意味着灰狼进行全局搜索， 

I I<1表示灰狼在附近搜索。 

(3)种群位置更新 

通过计算灰狼的适应度值，得到最优解、优解和次优解， 

其他灰狼的位置由 ，卢和 的位置共同决定。在产生新群体 

后，对种群中的元素进行边界控制 ，完成一次迭代。重复上述 

过程，直到满足循环终止条件，最后输出最优解。 

(6) 

(7) 

— —  — —  — —  

叉(件 1)一 X1+X2+X~ (8) 

2 自适应搜索策略及其相应算法 

通过分析 GWO的原理可知 ，该算法在循环初期具有较 

快的收敛速度，全局搜索能力强，然而随着迭代次数的增多， 

GWO容易陷人局部最优，导致算法收敛减慢，对于多峰值函 

数问题，存在达不到最优解的缺点。同时，GWO中仅仅通过 

最优解、优解和次优解更新种群的位置，种群多样性差 ，这也 

是导致其早熟、易陷入局部最优的原因。对此 ，本文提出了自 

适应调整策略，通过学习种群最优信息来控制算法的搜索方 

向；另一方面，考虑到保持 GWO的种群多样性，改进算法利 

用最优个体与 当前个体之间的位置矢量差跳 出局部最优区 

域。 

2．1 自适应调整策略 

在GWO算法中，灰狼个体的适应度值是反映个体当前 

位置优劣的一个参数。在狼群接近目标的过程中，位置更新 

方程(7)表现出 ，p和 3个解的同等重要性 ，但是忽略了 ， 

和 3个解的不同特征 ， 灰狼的领导位置与最优解的所占比 

例没有体现在式(7)中；同时，对适应度值差的位置邻域进行 

搜索，降低了收敛效率l1 。 

为了进一步提高算法的收敛速度，采用自适应调整策略， 

将当前个体的适应度值 与灰狼群的平均适应度值／ 进 

行比较，如果 优于／-螂，则继续使用原策略更新灰狼位置； 

如果 次于 ，则利用 a，卢和 3个灰狼的适应度值变异 

灰狼位置。 

在变异中，要更新个体的学习较优个体位置信息概率与 

适应度值成比例，对于原种群里较优个体中适应度值越小的 

个体，新个体要学习其位置信息的概率会越大。因此，本文对 

位置更新方程(7)进行改进，创建一个与适应度值成比例的概 

率分布，并通过该分布求解最优解、优解和次优解。 

I J' + ÷JP1 +‘ J' ， ≤ 
(￡q-1)={ 了1 

l——'——}—'． I X1-{-X．．．2-~X3．， > 

(9) 

= ÷+--7 --4-÷ (1O) j 
j 8 j 8 

其中， ， 和 分别为 ，卢和d的适应度值。 

2．2 跳出局部最优策略 

灰狼优化算法在循环初期具有较快的收敛速度，种群位 

置变化率很大，种群多样性和全局搜索能力较强，然而随着迭 

代次数的增多，种群位置变化率降低，种群多样性减小，GWO 

容易陷入局部最优 ，对于多峰值函数问题，存在达不到最优解 

的缺点。 

针对种群多样性的变化特征，跳出局部最优策略将智能 

个体置于不包含当前最优解的区域内，以此来验证算法能够 

找到不在初始化 区域 内的最优解 ”]，增加种群多样性。因 

此，本文对更新后的位置进行重置，通过最优个体与当前个体 

一 一 一 一 — — 

一及一 一 一墨一 一 
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之间的位置矢量差随机控制当前个体不在最优解的区域内： 

x ( +1)一x (z)+f (￡)一墨 (f)I·r (11) 

其中，X (f+1)为跳出局部最优的智能个体位置；X (￡)为位 

置更新后的智能个体位置；r’为[一2，一1]间和[1，2]间的随 

机数。 

2．3 最优学习搜索方程 

虽然标准的GWO算法具有初期快速收敛性、良好的全 

局搜索能力与局部搜索能力之间的平衡性和简单易行等优 

点，但是随着收敛次数的增加，该算法收敛速度变慢、搜索精 

度降低而且容易陷入局部最优。受文献Ell一12，15]的启发， 

提出了最优学习搜索方程： 

，
J(￡+1)一 · ， (z)+ ， ·( ，J(￡)一X：，』(f))-+- 

，，·( ，，(￡)一X；．，(f)) (12) 

， 
(z+1)一 ，f(￡)+ ，f(￡4-1) (13) 

其中， 为第 i灰狼的当前速度 ； 为第 i灰狼的最优位置； 

五 为第 i灰狼的当前位置； 为种群中的最优位置；五 为学 

习后的位置；叫 为惯性权重，一般取 0．8； ，』和 ，』分别为 

[一1，1]间和[O，1．5]间的随机数。 

2．4 改进算法流程 

由于GWO存在收敛速度慢、容易陷入局部最优的缺点， 

结合本文提出的自适应调整策略、最优学习搜索方程和跳出 

局部最优策略，提出了一种新的GWO改进算法。该算法首 

先通过智能个体的适应度值改进种群位置更新公式，对适应 

度值差的位置邻域进行搜索；随后对更新后的位置进行重置， 

通过最优解与当前解之间的位置矢量差控制当前个体不在当 

前最优解的区域内，避免陷入局部最优；最后通过重置后的种 

群采用最优学习搜索策略方程进行进一步的优化操作，使其 

快速跳出局部最优，提高其收敛速度。具体算法流程图如图 

1所示 。 

厂_ ] 

初始化灰狼种群 

计算每个智能体的适应度值 

灰狼群的平均适应度值 

比较个体的适应度值，确定当 

前最优解、优解和次优解 

计算a．A和C 

采用式 (9)的策略 

更新当前个体的位置 

个体跳出局部最优解的区域 

根据式 (J2)和式 (I3) 

种群学习最优解搜索方向 

图 1 改进后灰狼优化算法流程图 

下面给出了GWO改进算法的流程： 

(1)初始化灰狼种群：随机产生n个智能个体的位置和速 

度；初始化 a 9A和C；初始化 ；初始化 ， 和 的值。 

(2)处理越界智能个体，计算每个智能体的适应度值和灰 

狼群的平均适应度值 。 

(3)比较智能个体的适应度值以及 五 ， 和 的适应 

度值，确定当前迭代期间的最优解 、优解 和次优解xa。 

(4)根据控制参数 a随迭代次数增加而线性递减的特性 

计算各个优解的A 和C。 

(5)比较当前智能个体的适应度值 与，螂，采用式(9) 

的策略更新当前智能个体的位置。 

(6)利用式(11)使智能个体跳出局部最优解的区域，保留 

优解 ， 和Xa。 

(7)根据式(12)和式(13)，种群学习最优解搜索方向。 

(8)输出最优解 墨 和最优值。 

(9)如果达到结束条件(最大迭代次数或连续5次结果相 

差小于 1Oe一15)，则结束；否则转到步骤(2)。 

3 仿真实验 

3．1 实验设置 

为了验证本文提出的 GWO改进算法(简称 Gw0)的 

有效性，对文献[18]中的1O个典型函数优化问题进行测试仿 

真，同时将其与标准GWO、文献[5]提出的改进 PSO算法、文 

献[8]提出的GSA算法以及文献[9]提出的s0s算法进行比 

较。表 1列出这 1O个函数的基本信息，包括测试函数公式、 

函数维数、搜索空间以及最优值 。F1，F2和 是单峰标准函 

数，F4，R 和 F6是多峰标准函数， ，F8，F9和 F10是固定维 

多峰标准函数。 

表 1 10个测试函数的基本描述 

在仿真中，灰狼种群大小设置为 30，a的初始值为 2， 

设置为0．8，迭代次数为500，在达到最大迭代次数或者当连 

续5次结果相差小于 1oe一15时输出结果；其他两种比较算 

法按照文献[5，19]的参数设置方法进行设置。 

3．2 实验结果与分析 

本文采用Matlab 8进行仿真，运行环境为Inter(R)Core 

(TM)i5—3470处理器，3．46GB内存。仿真针对同一测试函 

数，每种算法独立运行 30次，比较 5种算法对1O个测试函数 

的统计平均值和方差。另外，为了更好地对实验结果进行分 

析，本文引入了文献[19]采用的优化算法比较方法，即wilo0_ 

XOn符号秩检验。该检验方法是一种成对比较方法，能够有效 

检验出不同算法存在的明显差异。在文中通过将 sAGW0 
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分别与其他算法进行比较得出统计数据，其中，将 3O次独立 

运行的最优值作为算法间比较的样本数据，信息显著水平设 

置为 0．05。 

表 2给出了5种算法在 1O个测试函数下 3O次独立运行 

的统计平均值 (Mean)和方差 (Std)。从表 2中可以看出， 

SAGw0无论在收敛精度还是算法稳定性，相比于 GWO，在 

函数 F8，F9和 F1o外，均有明显提高。相比于 IPS0算法，对 

于函数 F1一F7， w0算法在收敛精度和算法稳定性方面 

均优于IPSO算法；对于函数F8和Fg，sAGw0算法在收敛 

精度方面与 IPSO算法相当，但稳定性方面优于 IPSO算法。 

相比于 GSA和 SOS算法，除了函数 F9和 F 。，SAGWO均表 

现出了明显较优的优化性能。 

表2 5种算法对 10种测试函数的测试结果 

为了进一步说明 SAGWO算法的有效性，图 2示出了 5 

种算法的收敛曲线。由于篇幅限制，本文列出了典型的 6种 

测试函数的收敛曲线。从图 2中可以看出，相比于 GWO，IP一 

童 

趸10 m 
童 

§ 

量l0 

童 
8 

{10 

§101o 

(a)F1函数的收敛曲线 

童 1 
g 

蛋10 。 
蓦 
彗如I舯 

重珀 

童 

8 1 

i l0 
l lo】口 

重 旷舯 

SO，GSA和 SOS算法，本文的改进算法具有较快的收敛速 

度，达到了更高的精度。总的来说，SAGWO算法的性能好于 

其他 4种算法。 

(b)F2函数的收敛曲线 

目 

量l0。 
若 

1 10 
盏 

(c)F4函数的收敛曲线 

(d)F5函数的收敛曲线 (e)F6函数的收敛曲线 

一 GW o ⋯ I- SAGW O 。 Ps() ⋯ ⋯ GSA 

图2 5种不同算法对 6个测试函数的平均最优适应度值曲线 

为了更清楚地比较 5种算法的优化性能，表 3列出了 

Wilcoxon符号秩检验 的检查结果。其中，“T+”表示 SAG- 

WO样本数据中优于其他算法的符号数；“T一”表示不如其 

(DF7函数的收敛曲线 

一 SOS 

相比较算法的符号数；“+”表示假设不成立(两种算法存在明 

显差异)，SAGWO表现出更好的性能；“一”表示假设不成立 

(两种算法存在明显差异)，SAGWO表现出较差的性能；“一” 
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表示假设成立，即两种算法没有较大差异。各统计值的具体 

计算原理可参见文献[19]。从表 3可以看出，相比于GWO 

和IPSO算法，在函数 F8，Fg和F1。的优化中，本文算法与其 

并无明显差异，而在其他函数的优化方面，本文算法表现出了 

明显优于 GWO和 IPSO算法的优化性能；相比于 GSA和 

SOS算法，在 F。和 F 。的优化中，本文算法的优化性能与 

其相当，而在其他函数的优化方面，本文算法表现出明显 

优于GSA的性能。因此，相比于其他 4种算法，SAGWO 

对 1O个标准测试函数的实验结果可以说明其改进的有效 

性。 

表3 基于3o次独立运行的1o个测试函数最优值双边Wilcoxon符号秩检验结果 

结束语 灰狼优化算法从灰狼群体的社会行为中得到启 

发，是一种新的群智能优化算法，实现简单，但是迭代后期容 

易陷入局部最优，导致算法收敛减慢。本文基于灰狼优化算 

法的特点，提出了具有最优学习搜索策略的灰狼优化算法，将 

最优引导搜索方程引入到该策略中，并通过智能个体的适应 

度值改进种群位置更新公式，最后对位置更新后的智能个体 

重新进行初始化。从对 1O个标准测试 函数 的统计结果和 

Wilcoxon符号秩检验结果可以看出，相比于其他 4种优化算 

法，本文提出的SAGWO算法有效提高了算法搜索性能，克 

服了在多峰测试函数优化中易陷入局部最优的缺点。此外， 

如何利用改进的优化算法解决多目标优化问题以及动态优化 

问题是下一步需要研究的方 向。 
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