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摘　要　灰狼优化(GreyWolfOptimization,GWO)算法是一种新兴的群体智能优化算法,因简单高效而被成功应用

于诸多领域.文章阐述了灰狼优化算法的搜索机制和实现过程,分析灰狼优化算法的特性,对目前 GWO 算法的相关

改进及应用进行综述.重点对 GWO算法的改进策略,包括种群初始化的改进、搜索机制的改进、参数的改进等进行

了描述,对 GWO算法在参数优化、复杂函数优化和组合优化等方面的应用进行了讨论.最后,对 GWO 算法的未来

改进策略和实际应用进行了展望.
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Abstract　Greywolfoptimization(GWO)algorithmisanewkindofswarmＧintelligenceＧbasedalgorithmandsomesigＧ

nificantdevelopmentshavebeenmadesinceitsintroductionin２０１４．GWOhasbeensuccessfullyappliedinavarietyof

fieldsduetoitssimplicityandefficiency．ThispaperprovidedacompletesurveyonGWO,includingitssearchmechaＧ

nism,implementationprocess,relativemerits,improvementsandapplications．ThestudiesonGWOaboutitsimproveＧ

mentsincludingimprovementofpopulationinitialization,searchmechanism,andparameterswereespeciallydiscussed．

TheapplicationstatusofGWOinaspectofparameteroptimizationcombinatorialoptimizationandcomplexfunctionopＧ

timizationwassummarized．Finally,somenovelresearchdirectionsforfuturedevelopmentofthispowerfulalgorithm

weregiven．
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１　引言

近年来,群体智能优化算法因具有结构简单、易于实现等

特点,被广泛应用于复杂问题的求解中.比较流行的算法有

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)[１]、粒子群优化(Particle

Swarm Optimization,PSO)算 法[２]、差 分 进 化 (Differential

Evolution,DE)算法[３]、人工蚁群算法(AntColonyOptimizaＧ

tion,ACO)[４]和果蝇优化算法(FruitFlyOptimizationAlgoＧ

rithm,FOA)[５]等.受 灰 狼 群 体 捕 食 行 为 的 启 发,Mirjalili
等[６]于２０１４年提出了一种新型群体智能优化算法:灰狼优化

算法.GWO通过模拟灰狼群体捕食行为,基于狼群群体协

作的机制来达到优化的目的.GWO 算法具有结构简单、需

要调节的参数少、容易实现等特点,其中存在能够自适应调整

的收敛因子以及信息反馈机制,能够在局部寻优与全局搜索

之间实现平衡,因此在对问题的求解精度和收敛速度方面都

有良好的性能.

GWO算法自提出以来,就因具有良好的性能而引起了

众多学者的广泛关注.在函数优化方面,已经证明 GWO 的

收敛速度和求解精度均优于 PSO[６].因此,GWO 算法被广

泛应用于无人作战飞行器路径规划[７]、聚类分析[８]、特征子集

选择[９]、经济调度指派[１０]、直流电机最优控制[１１]、多输入输

出电力系统[１２]等诸多领域.由于 GWO 算法提出的时间不

长,因此其理论研究尚未成体系,多数学者都是从特定角度,

针对具体问题对 GWO进行改进和应用研究.本文在综合国

内外关于 GWO算法相关研究工作的基础上,对 GWO 的研

究现状进行分析和综述,并给出 GWO算法未来的研究方向.

２　灰狼群体捕食行为及灰狼优化算法

２．１　灰狼群体捕食行为

灰狼属于犬科动物,被认为是顶级的掠食者,它们处于生

物圈食物链的顶端.灰狼大多喜欢群居,每个群体中平均有

５~１２只狼.特别令人感兴趣的是,它们具有非常严格的社



会等级层次制度,如图１所示.

金字塔第一层为种群中的领导者,称为α.在狼群中α是

具有管理能力的个体,主要负责关于狩猎、睡觉的时间和地

方、食物分配等群体中各项决策的事务.

金字塔第二层是α的智囊团队,称为β.β主要负责协助

α进行决策.当整个狼群的α出现空缺时,β将接替α 的位

置.β在狼群中的支配权仅次于α,它将α的命令下达给其他

成员,并将其他成员的执行情况反馈给α起着桥梁的作用.

金字塔第三层是δ,δ听从α 和β 的决策命令,主要负责

侦查、放哨、看护等事务.适应度不好的α和β 也会降为δ.

金字塔最底层是ω,主要负责种群内部关系的平衡.

图１　灰狼的社会等级制度

Fig．１　Socialhierarchyofgreywolves

此外,集体狩猎是灰狼的另一个迷人的社会行为.灰狼

的社会等级在群体狩猎过程中发挥着重要的作用,捕食的过

程在α的带领下完成.灰狼的狩猎包括以下３个主要部分:

１)跟踪、追逐和接近猎物;

２)追捕、包围和骚扰猎物,直到它停止移动;

３)攻击猎物.

２．２　GWO的数学模型

为了对 GWO中灰狼的社会等级进行数学建模,将前３
匹最好的狼(最优解)分别定义为α,β和δ,它们指导其他狼向

着目标搜索.其余的狼(候选解)被定义为ω,它们围绕α,β
或δ来更新位置.

２．２．１　包围猎物

在狩猎过程中,将灰狼围捕猎物的行为定义如下:

D
→
＝|C

→􀅰X
→

P(t)－X
→(t)| (１)

X
→(t＋１)＝X

→
p(t)－A

→􀅰D
→ (２)

式(１)表示个体与猎物间的距离,式(２)是灰狼的位置更

新公式.其中,t是目前的迭代代数,A
→
和C

→
是系数向量,X

→
p 和

X
→
分别是猎物的位置向量和灰狼的位置向量.A

→
和C

→
的计算

公式如下:

A
→
＝２a

→􀅰r
→
１－a

→ (３)

C
→
＝２􀅰r

→
２ (４)

其中,a
→
是收敛因子,随着迭代次数从２线性减小到０,r

→
１和r

→
２

的模取[０,１]之间的随机数.

２．２．２　狩猎

灰狼能够识别猎物的位置并包围它们.当灰狼识别出猎

物的位置后,β和δ在α的带领下指导狼群包围猎物.在优化

问题的决策空间中,我们对最佳解决方案(猎物的位置)并不

了解.因此,为了模拟灰狼的狩猎行为,我们假设α,β和δ更

了解猎物的潜在位置.我们保存迄今为止取得的３个最优解

决方案,并利用这三者的位置来判断猎物所在的位置,同时强

迫其他灰狼个体(包括ω)依据最优灰狼个体的位置来更新其

位置,逐渐逼近猎物.狼群内个体跟踪猎物位置的机制如

图２所示.

图２　GWO算法中灰狼位置更新示意图

Fig．２　PositionsupdatingofgreywolfinGWO

灰狼个体跟踪猎物位置的数学模型描述如下:

D
→
α＝|C

→
１􀅰X

→
α－X

→
|

D
→
β＝|C

→
２􀅰X

→
β－X

→
|

D
→
δ＝|C

→
３􀅰X

→
δ－X

→
|
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(５)

其中,D
→
α,D

→
β和D

→
δ分别表示α,β和δ 与其他个体间的距离;

X
→
α,X

→
β和X

→
δ分别代表α,β和δ的当前位置;C

→
１,C

→
２,C

→
３ 是随机

向量,X
→
是当前灰狼的位置.

X
→

１＝X
→
α－A１􀅰(D

→
α)

X
→

２＝X
→
β－A２􀅰(D

→
β)

X
→

３＝X
→
δ－A３􀅰(D

→
δ)
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(６)

X
→(t＋１)＝X

→
１＋X

→
２＋X

→
３

３
(７)

式(６)分别定义了狼群中ω个体朝向α,β和δ 前进的步

长和方向,式(７)定义了ω的最终位置.

２．２．３　攻击猎物(开发)

当猎物停止移动时,灰狼通过攻击来完成狩猎过程.为

了模拟逼近猎物,a
→
的值被逐渐减小,因此A

→
的波动范围也随

之减小.换句话说,在迭代过程中,当a
→
的值从２线性下降到

０时,其对应的A
→
的值也在区间[－a,a]内变化.如图３(a)所

示,当A
→
的值位于区间内时,灰狼的下一位置可以位于其当前

位置和猎物位置之间的任意位置.当|A
→
|＜１时,狼群向猎物

发起攻击(陷入局部最优).

２．２．４　搜索猎物(勘探)

灰狼根据α,β和δ的位置来搜索猎物.灰狼在寻找猎物

时彼此分开,然后聚集在一起攻击猎物.基于数学建模的散

度,可以用A
→
大于１或小于－１的随机值来迫使灰狼与猎物分

离,这强调了勘探(探索)并允许 GWO算法全局搜索最优解.
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如图３(b)所示,|A
→
|＞１强迫灰狼与猎物(局部最优)分离,希

望找到更合适的猎物(全局最优).

(a) (b)

图３　攻击猎物和寻找猎物

Fig．３　Attachingtowardpreyandsearchingforprey

GWO算法还有另一个组件C
→

来帮助发现新的解决方

案.由式(４)可知,C
→

是[０,２]之间的随机值.C 表示狼所在

的位置对猎物影响的随机权重,C＞１表示影响权重大,反之,

表示影响权重小.这有助于 GWO算法更随机地表现并支持

探索,同时可在优化过程中避免陷入局部最优.另外,与 A
不同,C是非线性减小的.这样,从最初的迭代到最终的迭代

中,它都提供了决策空间中的全局搜索.在算法陷入了局部

最优并且不易跳出时,C 的随机性在避免局部最优方面发挥

了非常重要的作用,尤其是在最后需要获得全局最优解的迭

代中.

２．３　GWO算法的优化过程

GWO算法的优化从随机创建一个灰狼种群(候选方案)

开始.在迭代过程中,α,β和δ狼估计猎物的可能位置(最优

解).灰狼根据它们与猎物的距离更新其位置.为了搜索过

程中的勘探和开发,参数a应该从２递减到０.如果|A
→
|＞１,

候选解远离猎物;如果|A
→
|＜１,候选解逼近猎物.GWO算法

的流程图如图４所示.

图４　灰狼优化算法的流程图

Fig．４　Flowchartofgreywolfoptimizationalgorithm

在理论上,利用 GWO算法求解优化问题时,应该注意以

下几点:

１)灰狼的社会等级制度协助 GWO算法在迭代过程中保

存迄今为止获得的最佳解决方案;

２)环绕机制在解决方案周围定义了一个圆形的邻域,可

以将其扩展到更高维度的超球体;

３)随机参数A 和C 协助候选解决方案获得不同随机半

径的超球体;

４)所提出的狩猎方法允许候选解决方案来定位猎物的可

能位置;

５)自适应的a和A 保证了局部优化和全局优化;

６)参数a和A 的自适应值允许 GWO在勘探和开发之间

平滑过渡;

７)随着A 的减小,一半迭代专注于勘探(|A|≥１),另一

半迭代专注于开发(|A|＜１);

８)GWO算法只有两个主要参数需要调整(a和C).

还有一种可能,就是整合突变和其他进化算法来模仿全

生命周期的灰狼群体.然而,GWO 算法已经尽可能简单地

以最少的参数进行调整.

３　GWO改进的研究进展

Mirjalili等[６]采用多个基准测试函数对 GWO 的性能进

行测试,并将其与PSO,DE等算法进行对比分析.借鉴文献

[６]的分析结果,可总结出 GWO存在如下缺点:

１)种群多样性差,这是由 GWO 的初始种群生成方式导

致的.随机初始化生成初始种群的方式无法保证较好的种群

多样性.

２)后期收敛速度慢,这是由 GWO 算法的搜索机制造成

的.狼群主要依据与α,β和δ的距离来判断与猎物之间的距

离,导致后期的收敛速度较慢.

３)易陷入局部最优,这是因为α狼不一定是全局最优点,

在不断的迭代中,ω不断逼近前３匹狼,导致 GWO算法陷入

局部最优解.

针对 GWO存在的缺陷,许多学者进行了相关改进,以便

提升 GWO算法的性能.

３．１　初始化种群的改进

初始种群的好坏对群体智能优化算法的全局收敛速度和

解的质量有很大的影响,多样性好的初始种群能够提高算法

的寻优能力.在标准 GWO 中,初始种群是基于随机初始化

产生的,无法保证较好的种群多样性.对此,相关学者进行了

如下改进.

１)Luo等[１３]提出了一种基于复数值编码的改进 GWO算

法,灰狼位置记录如下:

xp＝Rp＋iIP,p＝１,２,􀆺,M (８)

灰狼的基因可以表示为二倍体,记为(Rp,Ip),其中Rp

表示变量的实部,Ip 表示变量的虚部.由于复数具有二维属

性,实部和虚部会独立更新,该策略极大地扩展了单个基因中

包含的信息量,并增强了个体群体的多样性;并且,复值编码

２３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



提供了一种有效的全局优化策略.

２)Madhiarasan等[１４]将灰狼种群划分为θ,ζ,ψ３组,而

不是４组.把从属狼群和最低等级狼群归入一个种群,从而

降低了计算复杂度,提高了算法的收敛速度.

３)Long等[１５]利用佳点集理论对种群进行初始化.当取

点的个数相同时,佳点序列选取的点序列的均匀化程度优于

其他方法.因此,佳点集方法生成的初始种群的个体分布均

匀,保证了种群的多样性,从而为算法的全局寻优奠定了

基础.

３．２　搜索机制的改进

尽管 GWO有一种非常有效的机制来平衡勘探和开发能

力,即a和A 的适应值,但 GWO可能陷入局部最优.

１)Muangkote等[１６]通过增加一种新的策略来计算向量

D
→
α′,D

→
β′,D

→
δ′,从而增强搜索机制的探索能力,避免陷入局部

最优.更新位置的公式如下:

D
→
α′ ＝|C

→
１􀅰X

→
r１－X

→
r３|

D
→
β′ ＝|C

→
２􀅰X

→
r２－X

→
r１|

D
→
δ′ ＝|C

→
３􀅰X

→
r３－X

→
r１|

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

X
→

１′＝X
→
α－A１􀅰(D

→
α′)

X
→

２′＝X
→
β－A２􀅰(D

→
β′)

X
→

３′＝X
→
δ－A３􀅰(D

→
δ′)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１０)

X
→
′(t＋１)＝X

→
１′＋X

→
２′＋X

→
３′

３
(１１)

其中,r１,r２,r３∈{１,２,􀆺,NP}是随机选择的索引,并且r１≠

r２≠r３.

２)Saremi等[１７]将进化种群动态(EvolutionaryPopulation

Dynamics,EPD)算子引入 GWO,在每次迭代中消除一半的最

差搜索个体,并以相同的概率将它们重新定位在α周围、β周

围、δ周围和搜索空间边界内的４个随机位置.初始化方式

如下:

X
→(t＋１)＝X

→
α(t)±(ub－lb􀅰r＋lb)

X
→(t＋１)＝X

→
β(t)±(ub－lb􀅰r＋lb)

X
→(t＋１)＝X

→
δ(t)±(ub－lb􀅰r＋lb)
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î

í

ï
ï

ïï

(１２)

X
→(t＋１)＝(ub－lb􀅰r＋lb) (１３)

其中,ub是搜索空间的上界,lb表示搜索空间的下界,r是

[０,１]中的随机数.前３条规则的动机是在每次迭代中提高

总体中位数,最后一条规则是将候选解随机地重新定位在搜

索空间周围,这是促进探索和解决局部最优停滞的重要机制.

３)Gholizadeh 等[１８]提 出 了 一 种 基 于 序 贯 实 现 的 高 效

GWO优化算法.每个阶段的初始包是基于前一阶段中找到

的最佳解决方案生成的:在第一阶段,最好的解决方案被保存

为Xbest;在下一步中,从找到的 Xbest的邻近区域中选择一个

新的狼 群,因 此 Xbest被 转 换 为 新 的 包.其 余 的 随 机 选 择

如下:

Xj＝N(Xbest,ξXbest),j＝１,２,􀆺,(nw－１) (１４)

其中,N(Xbest,ξXbest)代表一个随机正态分布向量,其平均值

为Xbest,标准差最好为ξX,参数ξ的最佳值等于０．１,在算法

的收敛行为中起着重要作用.

４)Malik等[１９]提出了加权距离灰狼优化算法,利用最佳

位置的加权总和来进行位置更新,即:

A
→

１＝２a
→
∗r

→
１－a

→

A
→

２＝２a
→
∗r

→
１－a

→

A
→

３＝２a
→
∗r

→
１－a

→

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１５)

C
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１＝２r
→
２

C
→

２＝２r
→
２

C
→

３＝２r
→
２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

w１＝A１∗C１,w２＝A２∗C２,w３＝A３∗C３ (１７)

X
→(t＋１)＝w１∗X

→
１＋w２∗X

→
２＋w３∗X

→
３

(w１＋w２＋w３)
(１８)

式(１５)－式(１７)分别基于系数向量Ai 和Ci 来计算Wi.

３．３　对参数的改进

１)Long等[２０]通过调整参数a的自适应值来平衡 GWO
算法的探索能力和开发能力,即:

a
→(t)＝ １－(iter/itermax)

１－μ􀅰(iter/itermax)
(１９)

其中,iter是当前的迭代次数,itermax是最大迭代次数,μ∈(０,

３)是非线性调制指数.

２)Mittal等[２１]在算法迭代过程中利用指数函数来衰减

a,具体如下:

a
→
＝２(１－t２

T２) (２０)

由式(２０)可知,收敛因子α随迭代次数的增加非线性动

态变化,为有效地平衡算法的全局探索和局部开发能力提供

保证.

３)Yang等[２２]将收敛因子a
→
的非线性时变根据以下等式

进行调整:

a(t)＝ainitial－sin(１
μ

􀅰 t
max_iterπ

) (２１)

其中,ainitial是收敛因子a
→
在算法开始运行时给定的初始值,μ

是非线性调制指数.

３．４　混合算法的设计

１)Zhang等[２３]将精英反对学习策略和单纯形法引入到

GWO中,提出了一种基于精英反对学习(EOGWO)的新型混

合 GWO.EOGWO丰富了种群的多样性,提高了算法的局

部搜索能力,更好地实现了全局搜索与本地搜索之间的平衡.

利用１３个基准测试函数对 EOGWO 进行测试,并将其与其

他算法进行比较,结果表明,EOGWO 的优化精度、收敛速度

和鲁棒性均优于比较算法.

２)Zhu等[２４]将差分进化算法整合到 GWO 中,以更新灰

狼α,β和δ的前一个最佳位置,从而利用DE强大的搜索能力

使 GWO跳出局部最优.实验表明,融合 DE的 GWO算法的

收敛速度和性能均得到了提高.

３)Elgayyar等[２５]提出了一种混合灰狼Ｇ蝙蝠(BatAlgoＧ

rithm,BA)优化算法.在混合算法中,GWO被用来单独探索
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搜索空间,并将最好的两种解决方案传递给 BA 以指导其本

地搜索,然后BA深入挖掘并找到最佳解决方案.

４)Singh等[２６]利用改进的灰狼优化算法和鲸鱼优化算法

(WhaleOptimizationAlgorithm,WOA)构建了混合算法.在

混合算法中,将鲸鱼优化算法的螺旋方程用于两个过程:首

先,在灰狼优化算法中使用螺旋方程来平衡开发和勘探过程;

其次,在整个种群中应用这个方程,以避免早熟收敛和陷入局

部最小值.

５)Zhang等[２７]提出了一种基于生物地理学优化(BiogeoＧ

graphyＧBasedOptimization,BBO)算法和 GWO 的混合算法.

首先,分别对BBO和 GWO进行改进:对于BBO,移除变异算

子,将差异变异算子合并到迁移算子中,提高了全局搜索能

力,原来的迁移操作被多迁移操作所取代,从而提高了本地搜

索能力;对于 GWO,基于反对的学习方法被合并,以防止算

法在某种程度上落入局部最优解.BBO 和基于反对派学习

的 GWO用单维和全维交替策略的新策略混合在一起来形成

混合算法.

６)Kohli等[２８]将混沌理论和 GWO 结合,各种混沌映射

被用来调节 GWO的关键参数a.

７)Tawhid等[２９]提出了一种基于灰狼优化算法和遗传算

法的混合算法,以便最小化分子能量函数的简化模型.混合

算法包含３个过程:首先,利用灰狼优化算法来平衡混合算法

中的探索和开发过程;其次,利用维数减少和人口划分过程,

将人口划分为亚种群,并在每个亚种群中使用算术交叉算子,

以增加算法中搜索的多样性;最后,在整个种群中应用遗传变

异算子,以避免早熟收敛和陷入局部最小值.

此外,Mostafa[３０]将６个不同的变异算子整合到 GWO算

法中,在更新位置提供新迭代的种群之后,将变异算子应用于

GWO,从而提升了算法的性能.Singh等[３１]利用低层协同进

化混 合 杂 交 将 粒 子 群 优 化 算 法 (PSO)和 灰 狼 优 化 算 法

(GWO)相结合,利用灰狼优化算法中的探索能力产生两种强

度的变体,从而提高粒子群优化算法的开发能力.

４　GWO应用研究进展

４．１　参数优化

４．１．１　PID控制器参数的优化

在工业系统的控制领域中,比例Ｇ积分Ｇ微分(ProportioＧ

nalＧIntegralＧDerivative,PID)控制器是一种被广泛使用的控制

策略;Madadi等[１１]使用 GWO算法设计了一种新的最优PID
控制器,并将PIDＧGWO和PIDＧPSO控制器进行了比较,结果

表明 PIDＧGWO 可以更好地提高系统的动态性能;Lal等[３２]

利用 GWO算法优化模糊 PID控制器,并将其应用于互联的

水火电力系统的自动控制中;Sharma等[３３]用 GWO优化PID
控制器,并将其用于太阳能热发电站的自动发电控制系统中;

Yadav等[３４]和 Medeiros等[３５]也用 GWO 来优化 PID控制器

的参数.

４．１．２　支持向量机参数的优化

Sweidan等[３６]用 GWO 来优化支持向量机(SVM)的参

数,并用优化后的SVM 来评估水质;Eswaramoorthy等[３７]利

用 GWO调整SVM 分类器,并将其用于iEEG信号分类的案

例研究中;Mustaffa等[３８Ｇ３９]提出了一种灰狼优化Ｇ最小二乘支

持向量机(GWOＧLSSVM)混合预测模型,该模型利用 GWO
来优化LSSVM 的超参数,取得了令人满意的结果.

４．１．３　神经网络参数的训练

Muangkote等[１６]将改进的 GWO算法应用于基于q高斯

的 RBFLN神经网络的训练中,并通过对比实验指出改进的

GWO算法在解决复杂问题方面具有更高的准确度;MirjaliＧ

li[４０]首次利用 GWO 来训练多层感知器(MLP),与其他知名

算法的比较结果表明,GWOＧMLP能够有效避免陷入局部最

优,此外,GWOＧMLP训练器在分类和逼近方面具有较高的

精度;Amirsadri等[４１]用莱维飞行对 GWO 进行改进,然后将

改进的算法与反向传播(BackwardPropagation,BP)算法结合

用于 训 练 神 经 网 络;Hassanin 等[４２]使 用 灰 狼 优 化 算 法

(GWO)为BP神经网络提供初始解决方案,与基于遗传算法

优化的BP神经网络、粒子群优化器优化的BP神经网络等的

比较结果表明,GWOBP优于其他算法;Ahmed等[４３]将灰狼

优化器(GWO)与监督人工神经网络(ArtificialNeuralNetＧ

works,ANN)分类器相结合,通过选择人工神经网络的最优

参数实现增强的大脑磁共振图像的分类精度.

４．２　复杂函数优化

为了测试 GWO 算法的性能,Mirjalili等[６]使用２９个测

试函数(包括单峰函数、多峰函数和复合函数)对 GWO 进行

性能测试,并与PSO,DE等著名的启发式算法进行了比较,

结果显示 GWO能够提供非常有竞争力的结果;Seema等[４４]

改变了 GWO算法的位置更新方式,并用１３个测试函数来测

试改进算法的性能,取得了较好的结果;Bai等[４５]提出了一种

小生境灰狼优化算法,在５个基准函数上对其进行了测试,并

与基本灰狼优化算法和粒子群算法进行了比较,结果表明小

生境灰狼优化算法具有更好的收敛速度和求解精度;Gupta
等[４６]基于随机行走对 GWO 进行了改进,用３０个测试函数

来检验改进算法的鲁棒性,结果表明改进的 GWO 的性能优

于标准的 GWO及其他元启发式算法;Long等[４７]将提出的混

合灰狼优化算法用于求解高维的复杂函数,结果表明混合灰

狼优化算法的求解精度及收敛速度均明显优于粒子群优化算

法(PSO)和万有引力搜索算法(GSA);Wang等[４８]用１０个复

杂单峰函数和多峰函数来测试改进的 GWO 的性能,结果表

明改进的灰狼优化算法具有较强的寻优性能.

４．３　组合优化

４．３．１　经济调度

Song等[４９]利用 GWO来解决电力系统的综合经济排放

调度问题,其中通过使用价格惩罚因子将经济调度(Economic

Dispatch,ED)和排放调度(EMD)的目标合并为单一函数,并

将所提出的算法在两个不同的系统中进行了实现,同时将结

果与最新的优化技术进行对比来分析 GWO的有效性;Wong
等[５０]用 GWO求解了实际约束下的经济调度问题,并在两个

具有实际约束的测试系统上进行了测试,与其他众所周知的
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元启发式技术的比较结果证明了 GWO算法求解经济调度的

有效性;Sivarajan等[５１]将 GWO用于确定考虑风力发电场的

热电联产动态经济调度问题的最优可行解,用包含１１个发电

机组的测试系统对 GWO 算法的性能进行测试,结果表明

GWO算法在经济和计算时间两方面都具有优越性;Suleiman
等[５２]利用 GWO求解了考虑阀门负荷影响的经济调度问题,

并与其他新技术进行了比较,测试结果表明了 GWO 在解决

ED问题上的有效性;Moradi等[５３]用灰狼优化 GWO 解决了

考虑阀点效应和传递损失的非线性和非凸经济调度问题,并

将获得的结果与现有的一些启发式方法进行比较,结果显示

了GWO算法相对于其他方法的有效性和优越性;Jayabarathi
等[５４]使用 GWO解决了具有众多等式和不等式约束的非线

性、非凸和不连续的经济调度问题;Mostafa等[３０]将基于不同

变异算子的 GWO用于寻找经济和排放综合调度问题的最优

解,测试结果证明了 GWO算法的有效性.

４．３．２　车间调度

Komaki等[５５]研究了最小化完工时间的两阶段装配流水

车间调度问题,并用 GWO对其进行求解,对比实验结果表明

GWO优于其他已知的元启发式算法;吕新桥等[５６]通过设计

编码机制,引入局部操作对 GWO进行了改进,并用改进后的

算法求解了置换流水线调度问题;Yang等[５７]利用改进的多

目标灰狼优化算法求解具有模糊处理时间和模糊到期时间的

模糊阻塞流水车间调度问题,结果表明,改进的多目标灰狼优

化算法在最优解的收敛性、扩展性和覆盖性方面优于普通的

多目标灰狼优化算法和多目标粒子群算法;姜天华[５８]以最大

化完工时间为优化目标,利用 GWO 求解了柔性作业车间调

度问题;Yao等[５９]将 GWO用于求解复杂的作业车间调度问

题,并将其与CSA(CuckooSearchAlgorithm)进行比较研究,

结果验证了标准 GWO 算法求解作业车间调度问题的可行性

和有效性.

４．４　其他应用

Dzung等[６０]用 GWO算法确定级联多电平逆变器的最佳

开关角,以消除一些高次谐波,同时保持所需的基本电压;

Song等[６１]利用 GWO对表面波的参数进行估计,并与其他算

法进行比较,结果表明 GWO 算法可以在勘探和开发之间取

得良好的平衡,从而避免陷入局部最优,同时提高收敛速度;

Mustaffa等[６２]将 GWO算法用于预测汽油价格,且通过实验

证明 GWO 产生的结果优 于 人 工 蜂 群 (ABC)算 法 和 差 分

(DE)算法的结果;Yildiz等[６３]首次将灰狼优化算法应用于车

辆部件的优化设计;Hassan等[６４]将 GWO用于双端高压直流

(HVDC)电力系统的最优潮流(OPF)问题.虽然 GWO出现

的时间较短,但其应用已经涉及诸多领域,GWO 的更多相关

应用研究可参考文献[６５Ｇ７０].

５　GWO的未来研究方向

GWO算法因具有简单高效的优点而被成功应用于许多

领域.但是,其提出的时间较短,理论发展还不够成熟,相关

研究依然处于摸索阶段,算法的理论研究、改进研究以及应用

研究等方面都具有很广阔的前景.

５．１　GWO未来的理论研究

１)目前,很少有学者对 GWO算法的收敛性、稳定性进行

深度的理论研究,应进一步分析 GWO 在收敛性优势上的理

论依据,以及 GWO算法针对不同复杂度问题的鲁棒性.

２)参数a和C 对算法性能有着重要的影响,应在理论上

对参数的敏感性进行分析,探讨参数的选取规则,更好地平衡

算法的勘探与开发能力.

３)对 GWO的全局优化能力与局部优化能力进行更深

一步的理论研究,就搜索机制对 GWO的影响进行探讨.

５．２　GWO未来的改进研究

１)增加灰狼种群的多样性.多样性较好的种群有利于提

高算法的搜索效率.在基本 GWO 算法中,初始种群往往是

由随机初始化的个体形成的,这样可能降低种群的多样性.

文献[３９]利用混沌映射模型产生混沌序列来对种群进行初始

化.可以考虑利用多种群策略来提高 GWO算法的种群多样

性,目前这方面的研究并不多,可以进行深入研究.

２)改进 GWO算法的搜索机制.GWO 算法是受灰狼群

体捕食行为启发而创造出来的,算法利用A 和a 的适应值来

平衡勘探和开发的能力,因此可能陷入局部最优;可以通过引

入新型的搜索策略来增强搜索机制的探索能力,避免陷入局

部最优;同时可以考虑将生物的合作、竞争、分工等行为引入

算法,借鉴相关思想设计新的搜索机制.

３)开发高效的混合算法.混合算法一直是智能优化算法

改进研究中的热点,通过融合多种算法的优势来提高算法的

性能.目前,已经出现了一些基于 GWO 的混合算法,例如

DE算法与GWO算法的结合[２４]、蝙蝠算法与GWO算法的结

合[２５]、生物地理学优化算法与 GWO算法的结合[２７]等.在未

来的工作中,一方面应继续研究 GWO 与其他智能算法的混

合,更好地平衡算法的种群多样性和收敛性,提高 GWO的搜

索性能;另一方面,可以尝试与分支定界法、动态规划算法等

精确算法结合,以加快优化问题的求解速度.

４)开发新的位置更新公式.全局搜索能力与局部搜索能

力之间的平衡对算法的性能优化起着决定性的作用.文献

[１９]利用最佳位置的加权总和来更新位置;文献[７１]引进动

态权重策略来动态调节算法的全局搜索能力和局部搜索能

力.根据具体问题信息,可以设计合理、有效的位置更新公

式,以帮助 GWO更加有效地寻找全局最优.

５．３　GWO未来的应用研究

GWO算法由于具有简单高效性,在很多领域已经得到

了成功的应用,但在某些领域只有少数的案例研究.因此,

GWO算法在以下领域有着广阔的应用前景:

１)大量的文献集中在经典组合优化以及参数优化方面,

而在更具现实意义的多目标优化、多约束优化、动态不确定等

问题中的应用较少,因此其应用范围还可以拓展到诸如多约

束条件下的生产调度问题、基于动态需求的库存与配送等问

题中.

２)深度学习.目前,GWO 算法在机器学习以及计算机
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智能领域的应用研究还很薄弱,这给未来的研究提供了广阔

的空间.例如,可以考虑利用 GWO 对深层网络的关键参数

进行调整.

３)生物医学.GWO 在生物医学中的应用还非常薄弱,

这可能是由于高昂的计算成本和对真实数据的访问较为缺乏

造成的.考虑到 GWO的高效性,将其应用于生物医学环境、

药物设计和大规模蛋白质结构预测中具有很好的前景.

４)大数据.在大数据时代背景下,数据挖掘是一个热门

话题.GWO在数据挖掘方面的应用依然薄弱,可以考虑将

GWO与传统数据挖掘技术相结合,以更有效地对大型数据

集进行数据挖掘.
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