
第４６卷　第１１A期
２０１９年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１１A
Nov．２０１９

本文受国家自然科学基金资助项目(５１７７４２１９)资助.

赵云涛(１９８２－),男,博士,副教授,主要研究方向为多目标优化、进化算法,EＧmail:zhyt＠wust．edu．cn(通信作者).
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摘　要　针对灰狼算法易于陷入局部最优问题,提出了一种融合自适应差分进化机制的多目标灰狼优化算法.首先,
将外部种群 Archive按目标函数值的距离进行分组以避免存储相似个体.其次,设置头狼选择机制,在外部种群中选

择头狼.最后,在更新过程中引入差分进化,择优选择下一代灰狼,同时差分进化参数可根据候选解加权目标函数值

动态地自适应调整,平衡算法的局部开发与全局探测性能.基于８个多目标测试函数的验证结果表明,提出的多目标

灰狼优化算法的收敛性与分布性优于其他３种算法.
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Abstract　Duetothegreywolfalgorithmiseasytofallintolocaloptimum,amultiＧobjectivegreywolfoptimization
basedonadaptivedifferentialevolutionmechanism wasproposed．Firstly,theexternalarchiveisgroupedaccordingto
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１　引言

生产生活中存在许多优化问题,相比单目标优化,因要满

足多个目标要求,多目标问题求解往往比单目标困难[１].通

常将多目标问题分解,通过加权系数将多目标转化为单目标

问题,但在工程实际中加权系数往往很难确定.因此,近年

来,许多学者尝试将单目标优化问题上表现优异的进化算法

用于求解多目标优化[２],如多目标差分算法[３Ｇ４]、多目标遗传

算法[５Ｇ６]、多目标粒子群算法[７]等.
灰狼算法[８]是２０１５年提出的一种新的智能优化算法,由

模拟灰狼群体捕食行为而来,主要包括“跟踪”“包围”“追捕”
“攻击”４个步骤[９].该算法因其收敛速度快、性能好,在众多

领域得到了研究与应用[１０Ｇ１３].基于灰狼算法优秀的搜索性

能,Mirjalili等提出了多目标灰狼算法(MOGWO)[１４],MOGＧ
WO基于网格机制和选择引导更新外部种群 Archive,但其也

存在陷入局部最优的缺点.
为了解决上述问题,本文将外部种群 Archive按目标函

数值的距离进行分组,避免存储相似个体.在种群更新过程

中引入差分进化机制,让个体狼具有多个可选位置并择优选

择.同时,个体狼在更新位置时,根据可选解加权目标函数值

动态地自适应调整差分进化参数,平衡算法的局部开发与全

局探测性能.最终得到融合自适应差分进化机制的多目标灰

狼优化算法(DEＧMOGWO).通过８个多目标测试函数仿真

测试的结果验证了 DEＧMOGWO算法有效性.

２　基本概念

２．１　多目标优化

假设n维解向量x＝(x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xn),i＝１,􀆺,n,

m 个目标函数f＝(f１(x),f２(x),􀆺,fj(x),􀆺,fm(x)),j＝
１,􀆺,m.本文给出如下定义.

定义１　假设解向量A 和B 满足fj(A)＜fj(B)时,称为

解A 支配解B,记为A≻B.
定义２　解x∗ 被称为最优解,仅当满足x∗ ≻x,(x∗ ≠

x).
定义３　所有最优解对应的目标函数值组成的曲面称为

Pareto前沿面,记为:PF∗ .

２．２　灰狼优化算法

灰狼优化算法模仿自然界具有严格等级制度的狼群的捕

食过程,由头狼领导,其他个体狼不断地向头狼靠近[８].
在灰狼优化算法中,当前最优的３个解记为α狼、β狼及



δ狼,其他个体通过３只头狼的引导来围捕猎物,围捕过程

如下:

Dα,β,δ＝|C􀅰Xp(t)－Xj(t)|,p＝α,β,δ (１)

Xj(t＋１)＝((Xα(t)－A􀅰Dα)＋(Xβ(t)－A􀅰Dβ)＋
(Xδ(t)－A􀅰Dδ))∗(１/３) (２)

C＝２r１ (３)

A＝２ar２－a (４)

a＝２－２( t
Max_iter

) (５)

其中,t为当前的迭代次数,X(t)表示个体狼当前的位置,通
过式(１)计算出个体狼与头狼的距离,通过式(２)围捕猎物,其
中r１ 和r２ 为[０,１]内的随机数,Max_iter为最大迭代次数,a
值随着迭代次数的增加线性减少,A 和C 为摆动因子,由上

式可知算法迭代前期因具有较大 A 值,所以进行全局性探

测,后期A 值减小完成局部精细开发.

３　多目标灰狼算法

为了将灰狼算法应用于多目标优化问题,在灰狼算法中

引入外部种群 Archive,用于存储非支配最优解.采用领导者

选择策略,从外部种群 Archive选择捕食过程中的领导者α
狼、β狼及δ狼.

３．１　外部种群Archive机制

算法每次迭代会产生新的个体,当个体要加入外部种群

Archive时,将这些个体逐一与 Archive中的个体进行比较,
将会出现３种情况:

１)如果新个体被 Archive中的所有个体支配,则该个体

不加入 Archive;

２)如果新个体支配 Archive中的一个或多个个体,则新

个体加入 Archive,同时将被其支配的个体从 Archive中删

除;

３)如果新个体与 Archive中的任一个体互不支配,则将

该个体加入 Archive.
为了避免存储太多相似个体,Archive会将所有个体按目

标函数值的距离进行分组,分组策略如下:

１)计算 所 有 个 体 的 目 标 函 数 即 (f１ (x),f２ (x),􀆺,

fj(x),􀆺,fm(x)),分别找出其中每一个目标函数fj(x)的极

值,记作fjmax和fjmin;

２)对于每一个目标函数fj(x),以fjmax和fjmin为上下

界,平均划分出Q个区间并分别标注为１到Q;

３)对于每一个个体,将其第j个目标函数值fj(x)对应

的区间数记作qj,q＝１,􀆺,Q,则(q１,q２,􀆺,qj,􀆺,qm)就是该

个体所在的组.上述分组策略中的 Q由实际分组需求给出.
在迭代过程中,若 Archive种群中的空间已满,算法在最

拥挤组中随机删除某些个体,新的个体被插入到不拥挤组中,
提高接近最优前沿的多样性.

３．２　头狼选择机制

在 Archive中存放所有的非支配最优解,采用轮盘赌的

方式从 Archive中选取头狼(包括α狼、β狼及δ狼).为了提

高算法的探索能力,每一个个体被选择的概率与其所在组的

个体数成反比,如式(６)所示:

Pj＝(１
Nj

)C (６)

其中,C为大于１的常数,根据实际需求设置;Nj 为该个体所

在组的个体总数.

３．３　融合自适应差分进化机制

差分进化算法由遗传算法改进而来[１５Ｇ１６],将差分进化算

子融入灰狼算法.个体向头狼更新时,保留原个体狼向头狼

更新位置时每只头狼各占１/３的策略,利用头狼之间的个体

差异性,在空间进行跳跃搜索,增加种群的多样性.因α,β及

δ狼为从 Archive中选择出的不同狼,没有差劣之分.每只头

狼通过差分策略可更新得到３个可供个体狼选择的位置,加
上原来各１/３权重产生的解,头狼便可提供４个候选解.具

体如下:

Xj１(t＋１)＝u􀅰(Xα(t)－A􀅰Dα)＋k􀅰((Xβ(t)－
A􀅰Dβ)－(Xδ(t)－A􀅰Dδ)) (７)

Xj２(t＋１)＝u􀅰(Xβ(t)－A􀅰Dβ)＋k􀅰((Xα(t)－
A􀅰Dα)－(Xδ(t)－A􀅰Dδ)) (８)

Xj３(t＋１)＝u􀅰(Xδ(t)－A􀅰Dδ)＋k􀅰((Xα(t)－
A􀅰Dα)－(Xβ(t)－A􀅰Dβ)) (９)

Xj４(t＋１)＝((Xδ(t)－A􀅰Dδ)＋(Xα(t)－A􀅰Dα)＋
(Xβ(t)－A􀅰Dβ))∗(１/３) (１０)

其中,u,k为差分参数.
保留头狼的特异性,当该头狼附近的解更好时,个体狼最

大限度地向该头狼靠近寻优,而不是毫无方向地处于三只狼

之间的位置,丢失优解;同时,引入另外两只头狼的差异性作

为扰动量,防止个体狼在移动时过于向当前头狼靠近,使得群

狼聚集,丧失多样性.
差分参数u反映不同头狼的支配性,保留每只头狼的最

大支配特性,取值在１附近左右;k为差分扰动乘积因子,取
值范围为[０,１],一般小于参数u;为了平衡全局性能与局部

探索能力,根据个体狼信息动态调整差分参数k,调整公式

如下:

k＝k０＋(q１－q２)􀅰
Sj１－Sj２＋Sj３

２
Sj２＋Sj３

２ －Sj４

(１１)

其中,Sjm 为当前个体产生的新位置目标函数值加权和,经排

序后有Sj１＜Sj２＜Sj３＜Sj４;参数k０ 为k的基值,参数q１,q２

为k基值影响因子.

式(１１)动态自动调整差分进化的参数k值,若当前产生

的４个个体差异较小时,k值越大,下次增大差分扰动量,加
强全局性探寻更多的解;反之,如果差异较大时,则减小差分

扰动量,进行局部精密开发.

３．４　贪心机制

通过式(７)－式(１０),个体狼共产生了４个候选解,采用

非支配解与目标函数加权求和的方式择优选取,保证种群的

优秀率;另引入权值求和,让原算法可以适应不同情况下的多

目标函数,增加算法的灵活性.具体如下:

１)求出个体狼４个解中的非支配解.

２)若有多个非支配解,对多目标函数值加权求和进行

排序:

Sjg＝∑
m

j＝０
wj􀅰fj(xjg),g＝(１,２,３,４) (１２)

其中,wj 为加权参数,∑
m

j＝０
wj＝１.

３)选取S 值最小的解xjg 作为当前个体狼最终的更新

位置.
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３．５　改进后的算法流程

引入自适应差分进化机制的多目标灰狼算法的流程

如下:

Step１　初始化狼群,设置外部 Archive,初始化分组参数

Q、轮盘赌参数C、最大迭代次数 Max_iter、差分参数等.

Step２　计算狼群非支配解,更新外部 Archive.

Step３　按照式(５)与式(１１)求取当代初始化参数k值与

a值,按照轮盘赌的方式从 Archive选取３只个体狼.

Step４　依据式(１)－式(５)、式(７)－式(１０),得到当前个

体狼的４个候选解.

Step５　求取候选解中的非支配解,并按照加权和贪心机

制,依据式(１２)进行排序,择优选取每只狼的更新位置.

Step６　判断本代狼群位置是否更新完毕,如果未更新完

毕,则返回至Step４;否则执行Step７.

Step７　获取更新完毕后的狼群非支配解,按照３．１节

中的规则,添加这些非支配解至 Archive和删除 Archive部

分解.

Step８　判断是否达到最大迭代次数,若是则输出 ArＧ
chive解,否则返回至Step３.

４　实验仿真分析

实验中采用 MatlabR２０１４a仿真,运行环境为Inter(R)

Core(TM)i５Ｇ４２１０处理器,运行内存为４GB.将多目标灰狼

算法(MOGWO)[１４]、多目标粒子群算法(MOPSO)[１７]、多目标

差分算法(MODE)[１８]与融合自适应差分机制的多目标灰狼

算法(DEＧMOGWO)进行比较.DEＧMOGWO 的时间复杂度

为O(mn２),其中n为灰狼个数,m 为目标数,其复杂性与其他

３种算法相当.设置Max_iter分别为１５代、５０代、１００代,搜
索算子均为１００,外部种群规模为１００.DEＧMOGWO算法中

取u＝０．８５,k０＝０．０８,q１＝０．１,q２＝０．９.

４．１　测试函数

表１列出了８个 CEC２００９竞赛的多目标测试函数,ε＞
０.这些测试函数均被认为是具有挑战性的测试问题,提供了

不同的Pareto最优前沿.

表１　多目标测试函数

函数名 函数公式

UF１
f１＝x１＋ ２

|J１|
∑

j∈J１

[xj－sin(６πx１＋jπ
n

)]２,f２＝１－ x＋ ２
|J２|

∑
j∈J２

[xj－sin(６πx１＋jπ
n

)]２

J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF２

f１＝x１＋ ２
|J１|

∑
j∈J１

y２
j,f２＝１－ x＋ ２

|J２|
∑

j∈J２
y２
j

yj＝
xj－[０．３x２

１cos(２４πx１＋４jπ
n

)＋０．６x１]cos(６πx１＋jπ
n

), ifj∈J１

xj－[０．３x２
１cos(２４πx１＋４jπ

n
)＋０．６x１]cos(６πx１＋jπ

n
), ifj∈J２

{
J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF３

f１＝x１＋ ２
|J１|

(４ ∑
j∈J１

y２
j－２ ∏

j∈J１

cos(
２０yjπ

j
)＋２),f２＝１－ x１＋ ２

|J２|
(４ ∑

j∈J２
y２
j－２ ∏

j∈J２

cos(
２０yjπ

j
)＋２)

yj＝xj－x０．５(１＋３(j－２)
n－２

)
１ ,j＝２,３,􀆺,n

J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF４

f１＝x１＋ ２
|J１|

∑
j∈J１

h(yj),f２＝１－x２
１＋ ２

|J２|
∑

j∈J２

h(yj)

yj＝xj－sin(６πx１＋jπ
n

),j＝２,３,􀆺,n,h(t)＝ |t|
１＋e２|t|

J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF５

f１＝x１＋(１
２N＋ε)|sin(２Nπx１)|＋ ２

|J１|
∑

j∈J１

h(yj),f２＝１－x１＋(１
２N＋ε)|sin(２Nπx１)|＋ ２

|J２|
∑

j∈J２

h(yj)

yj＝xj－sin(６πx１＋jπ
n

),j＝２,３,􀆺,n,h(t)＝２t２－cos(４πt)＋１

J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF６

f１＝x１＋max{０,２(１
２N＋ε)sin(２Nπx１)}＋ ２

|J１|
(４ ∑

j∈J
１

y２
j－２ ∏

j∈J
１

cos(
２０yjπ

j
)＋２)

f２＝１－x１＋max{０,２(１
２N＋ε)sin(２Nπx１)}＋ ２

|J２|
(４ ∑

j∈J
２

y２
j－２ ∏

j∈J
２

cos(
２０yjπ

j
)＋２)

yj＝xj－sin(６πx１＋jπ
n

),j＝２,３,􀆺,n

J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF７

f１＝ ５x１＋ ２
|J１|

∑
j∈J１

y２
j,f１＝１－ ５x１＋ ２

|J２|
∑

j∈J２
y２
j

yj＝xj－sin(６πx１＋jπ
n

),j＝２,３,􀆺,n

J１＝{j|２≤j≤n}&jisodd,J２＝{j|２≤j≤n}&jiseven

UF８

f１＝０．５[max{０,(１＋ε)(１－４(２x１－１)２)}＋２x１]x２＋ ２
|J１|

∑
j∈J１

(xj－２x２sin(２πx１＋jπ
n

))２

f２＝０．５[max{０,(１＋ε)(１－４(２x１－１)２)}＋２x１]x２＋ ２
|J２|

∑
j∈J２

(xj－２x２sin(２πx１＋jπ
n

))２

f３＝１－x２＋ ２
|J３|

∑
j∈J

３

(xj－２x２sin(２πx１＋jπ
n

))２

J１＝{j|３≤j≤n}&j－１isamultiplicationof３,J２＝{j|３≤j≤n}&j－２isamultiplicationof３,

J３＝{j|３≤j≤n}&jisamultiplicationof３
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４．２　性能指标

为了更加直观地比较算法在改进前后的性能差异,选取

反向世代距离(IGD)[１７]作为算法的性能指标.该指标的计算

公式如下:

IGD＝
∑

v∈P∗
d(v,P)

|P∗|
(１３)

其中,P 为算法所求得的 Pareto边界的近似解集,P∗ 是多目

标问题真实Pareto边界上的个体集合,|P∗|表示P∗ 的个体

数目,d表示P 中的个体v与P∗ 的最小欧几里德距离.

IGD用于评价算法的综合性能,可以较为全面地反映算

法的收敛性和分布性.IGD越小,算法的计算结果与真实的

Pareto边界越接近,算法的收敛性与分布性就越好.

４．３　实验结果

DEＧMOGWO 算 法、MOGWO 算 法、MOPSO 算 法、

MODE算法对所有的测试函数迭代运行１００次并进行３０次

独立运算,取IGD均值和方差作为评价算法的性能指标,结
果如表２所列,表中的较小值被加粗显示.为了更加清晰地

显示４种算法的结果,采用箱线图(见图１、图２)展示,其中水

平线表示中位数,上下两条线分别表示四分位数.图１和

图２中,x轴上的１－４分别对应 DEＧMOGWO 算法、MOGＧ
WO算法、MOPSO算法、MODE算法.

(a)UF１的IGD
箱线图

　
(b)UF２的IGD
箱线图

　
(c)UF３的IGD
箱线图

　
(d)UF４的IGD
箱线图

图１　UF１ＧUF４IGD箱线图

(a)UF５的IGD
箱线图

　
(b)UF６的IGD
箱线图

　
(c)UF７的IGD
箱线图

　
(d)UF８的IGD
箱线图

图２　UF５ＧUF８IGD箱线图

表２　IGD测试结果

MOP
均值

DEＧMOGWO MOGWO MOPSO MODEDEＧMOGWO

方差

DEＧMOGWO MOGWO MOPSO MODE
UF１ ２．３３×１０－３ ３．６２×１０－２ ６．５４×１０ ４．３４×１０－２ ５．４７×１０－２ ３．３５×１０ ４．６６ ３．６３
UF２ ４．１０×１０－２ ８．５７×１０－２ ６．８９×１０－２ ２．４５×１０ ３．１３×１０－３ ３．５０×１０－２ ２．２１×１０－２ ９．２１×１０－２

UF３ ３．０２×１０－３ ８．９２×１０－３ ２．０４×１０ ４．３５ ４．４３×１０－４ １．０７×１０－３ ６．１７×１０－２ ９．３４×１０
UF４ １．０８×１０－３ ９．９１×１０－３ ５．４９×１０－２ １．２７×１０－２ ９．５３×１０－４ ２．３２×１０－３ ３．３９×１０－３ １．２１×１０－３

UF５ ９．０９×１０－３ ３．２１×１０ ６．０４ ４．８３×１０ ８．９１×１０－２ １．２２×１０－２ ５．４６×１０ ２．０１×１０－２

UF６ １．２４×１０－３ ９．８０×１０－３ ８．３１ １．３２×１０ ６．８２×１０－４ ３．４４×１０－３ ４．３３×１０ ２．１１×１０－４

UF７ ５．０１×１０－３ ４．３２×１０－３ ５．７５ ４．３２×１０ ５．３１×１０－２ ３．５７×１０－２ ８．２４×１０ ９．５１
UF８ ３．４１×１０ ６．０３ ７．７５×１０ ４．５２ ６．５１×１０－２ ４．０３×１０－２ ９．６８×１０－２ ３．８９×１０

　　箱线图反映了IGD统计数据的分散情况,由图１和图２
的箱线图可知,DEＧMOGWO中位数较小,数据分布集中解的

质量较其他算法更优.IGD均值反映了算法的收敛性和分布

性,方差代 表 算 法 的 鲁 棒 性.由 表 ２ 可 知,改 进 后 的 DEＧ
MOGWO,UF１ＧUF８的IGD均值比其他４种算法都要小,说
明算法收敛性和分布性较其他３种算法有更强的竞争力;对
于方差结果,除 UF５、UF７,DEＧMOGWO 方差均小于其他３
种算法,算法有较强的稳定性.

图３－图１０中,蓝色为 DEＧMOGWO所寻的最优非支配

解,红色为 MOGWO 所寻最优非支配解,黑色为 MOPSO 所

寻最优非支配解,绿色为 MODE所寻最优非支配解.对于多

目标函数 UF１,UF５,UF６,UF７,由图 ３、图 ７－ 图 ９ 可知,

MOPSO无法找到最优的 Pareto前沿面,相比较而言,MOGＧ
WO解的质量得到提高,但是由图９可知,MOGWO 表现不

稳定,陷入局部最优,而 DEＧMOGWO 所找到的非支配解更

加接近于真实的Pareto前沿面,且未出现不稳定现象.

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图３　UF１的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图４　UF２的Pareto前沿解集(电子版为彩色)
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(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图５　UF３的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图６　UF４的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图７　UF５的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图８　UF６的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图９　UF７的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

(a)MaxＧiteration＝１５ (b)MaxＧiteration＝５０ (c)MaxＧiteration＝１００

图１０　UF８的Pareto前沿解集(电子版为彩色)

　　对于多目标函数 UF２,UF３,UF４,由图４－图６可知,虽
然 DEＧMOGWO 与 MOGWO 算 法 有 部 分 重 叠,但 是 DEＧ
MOGWO得到的前沿面分布较广泛,多样性好,接近于真实

的Pareto前沿面;由图４可知,MODE对此类多目标函数易

陷入局部最优,不宜于实际应用.对于３目标函数 UF８,由图

１０ 可 知,DEＧMOGWO 算 法 相 对 于 MOPSO,MOGWO,

MODE,非支配解的分布也比较广泛,能形成真实的前沿面.
此外,经过多次独立测试,在相同的迭代次数下,DEＧ
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MOGWO与 MOPSO 和 MOGWO 所用时间相差无几,但是

由图３－图１０可知,在相同迭代次数下,DEＧMOGWO算法能

够探 索 到 更 优 的 非 支 配 解,且 解 的 多 样 性 也 较 MOPSO,

MOGWO,MODE更好.
结束语　基于灰狼算法提出了一种新的融合自适应差分

进化机制的多目标灰狼算法.在种群更新过程中,引入外部

种群与头狼选择机制,结合差分进化,增加个体狼在更新位置

时的多样性.通过非支配解与权值分配机制择优选取,同时

自适应调整个体狼的差分参数,均衡种群的全局性能与局部

性能.与 MOPSO,MOGWO,MODE的对比测试表明,融合自

适应差分进化的多目标灰狼算法的性能强于其他３种算法.

DEＧMOGWO通过差分进化会产生多余的非支配解,这
些解往往含有优秀信息,在算法执行过程中被丢弃较为可惜.
后续的研究中,可选用不同的策略,利用多个非支配解获取更

优信息.
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验结果表明,其真实度远高于文献[１,３]算法,由此可见,本文
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