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摘　要　针对灰狼优化算法(GreyWolfOptimizer,GWO)寻优精度低、收敛速度慢的问题,提出了一种基于IMQ惯性权重策略

的自适应灰狼优化算法(ISGWO).该算法利用IMQ函数的特性,实现对惯性权重的非线性调整,从而更好地平衡算法的全局

勘探能力和局部开发能力;同时,基于Sigmoid指数函数自适应更新个体位置,更好地搜索和优化问题的解空间.采用６个基

本函数和２９个 CEC２０１７函数对ISGWO进行测试,并与６种常用的算法进行比较,实验结果表明ISGWO 具有更优的收敛精

度和速度.
关键词:IMQ函数;惯性权重;自适应;灰狼优化算法;收敛速度;寻优精度
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Abstract　Aimingattheproblemsoflowoptimizationaccuracyandslowconvergencespeedofgreywolfoptimizer(GWO),this

paperproposesanadaptivegreywolfoptimizationalgorithm(ISGWO)basedonIMQinertiaweightingstrategy．Thisalgorithm
utilizesthepropertiesoftheIMQfunctiontoachieveanonlinearadjustmentoftheinertiaweights,whichbetterbalancesthe

globalexplorationabilityandlocalexploitationabilityofthealgorithm．Atthesametime,itadaptivelyupdatesthepositionofinＧ
dividualsbasedontheSigmoidexponentialfunctiontobettersearchandoptimizethesolutionspaceoftheproblem．Sixbasic
functionsand２９CEC２０１７functionsareusedtotestISGWOandcompareitwithsixcommonlyusedalgorithms,andtheexperiＧ
mentalresultsshowthatISGWOhassuperiorconvergenceaccuracyandspeed．
Keywords　IMQfunction,Inertiaweight,Adaptive,Greywolfoptimizer,Convergencespeed,Optimizationaccuracy
　

１　引言

近年来,随着启发式智能优化算法在数值优化求解中的

广泛应用,各种群体智能算法相继被提出,如粒子群优化算法

(ParticleSwarm Optimization,PSO)[１]、萤火虫算法(Firefly
Algorithm,FA)[２]、正余弦优化算法(SineCosineAlgorithm,

SCA)[３]、风 驱 动 优 化 算 法 (Wind Driven Optimization,

WDO)[４]、果蝇优化算法(FruitFlyOptimizationAlgorithm,

FOA)[５]等.
灰狼优化算法(GreyWolfOptimizer,GWO)是受灰狼群

体捕猎行为启发而提出的[６].GWO自２０１４年问世以来,因
简单、高效而受到国内外学者的广泛关注,成为解决复杂优化

问题的重要工具[７].然而,与其他优化算法类似,GWO 算法

也存在容易出现早熟现象和易陷入局部最优等问题,尤其是

在求解多模态函数问题时.分析认为,随着迭代过程的推进,
受社会等级机制的影响,狼群多样性会下降,种群盲目聚集将

导致搜索过早收敛、当前最优解无法跳出局部最优[８].此外,
当全局勘探向局部挖掘过渡时,算法可能会失去探索更广泛

解空间的能力,而过于集中在对特定区域进行详细搜索.
过去几年里,许多学者尝试对 GWO 进行改进以增强算

法的搜索性能,包括调整算法参数、改进速度和位置公式,以
及将其与其他算法相结合等方面.Zhang等[９]融合灰狼优化

算法和算术优化算法以平衡算法的全局探索和局部开发能

力.Xi等[１０]将 GWO与多隐层极限学习机相结合,用于虚假

数据注入攻击检测.Zhang等[１１]将自适应控制参数调整策

略、自适应惯性权重策略、最优学习策略与跳出局部最优策略



改进 GWO算法融合,在增强种群多样性的同时,提高算法的

搜索能力.Kang等[１２]混合改进的花授粉算法与灰狼算法,

用于特征选择.Liu等[１３]设计了一种采用 GWO改进的自适

应噪声的完备集成经验模态分解的混合储能系统功率分配策

略.Liu等[１４]提出了一种差分进化与 GWO 混合算法,提高

了优化精度和收敛速度.Wang等[１５]提出了一种滤波增强版

的 GWO,并融合了一种高效的自适应重网格方法以加快每

次EM 模拟调用的数值分析过程.Lu等[１６]根据探路者中跟

随者的更新机制改变 GWO 中灰狼个体的位置,进而平衡算

法的全局搜索和局 部 搜 索 能 力.Liu等[１７]提 出 一 种 基 于

Tent混沌映射初始化种群的改进 GWO,并将其用于解决移

动机器人全局路径规划问题.Xie等[１８]从初始种群、收敛因

子等方面着手,改善 GWO 的局部搜索能力及收敛速 度.

Zhang等[１９]通过自适应调整改进 GWO,提高了算法的局部

搜索与全局搜索能力.

为了进一步提升 GWO性能,本文提出了一种基于IMQ
惯性权重策略的自适应灰狼优化算法.采用IMQ 函数来调

整惯性权重,并基于Sigmoid函数的自适应机制更新个体位

置,以增强种群逃离局部最优解的能力.采用基本测试函数

和CEC２０１７测试函数对所提算法进行测试,以验证其寻优性

能.通过参数对比实验、消融实验、可扩展性实验以及算法对

比分析了上述算法的收敛速度和精度.

２　灰狼优化算法

GWO模拟了灰狼的领导和狩猎机制,根据灰狼的社会

等级将它们分为α,β,δ和ω 狼.其中,α狼领导整个狼群进行

捕食;β狼协助α狼作出决策,并在α狼死后成为α狼的最候

选者;δ狼听从α狼和β狼的命令,在狼群中起侦察作用;ω狼

是除上述３种等级外的狼群,数量多,主要负责搜索猎物[２０].

GWO的实现流程如下:
(１)初始化灰狼种群,设定种群规模 N、最大迭代次数

M、空间搜索维度D 以及迭代系数ɑ 等相关的开发参数.
(２)计算初始种群的适应度值并进行排序,将适应度值最

优的前３只个体依次命名为α,β,δ狼,剩余狼群均为ω狼.
(３)根据式(１)、式(２)更新当前灰狼位置.

X１＝Xα－A１Dα, Dα＝|C１Xα－X|
X２＝Xβ－A２Dβ, Dβ＝|C２Xβ－X|
X３＝Xδ－A３Dδ, Dδ＝|C３Xδ－X|

{ (１)

X(t＋１)＝[X１(t)＋X２(t)＋X３(t)]/３ (２)

其中,X１,X２和X３为ω狼群朝α,β,δ狼方向移动的步长;X(t)

和X(t＋１)为第t次更新前和更新后的狼群位置;A为包围步

长,C为移动方向,C＝２r１,A＝２ar２－a,r１和r２均为(０,１)区
间的随机向量.迭代系数的计算式为:

a＝２－２t/M (３)
(４)检查更新后个体位置是否越界,若越界,则对该个体

位置重新随机初始化.计算狼群的适应度值,并更新α狼、β
狼、δ狼和全局最优解.

(５)判断是否达到指定的停止条件(即是否满足t≥M),

若未达到,则重复步骤２－步骤５;否则输出最优结果.最后

得到的α狼的位置即为最优解,对应的适应度值为最优解的

优劣程度.

３　改进的灰狼优化算法

３．１　IMQ惯性权重策略

IMQ函数是一种基于逆多次平方原理的递减函数,在神

经网络中常被用作正则化方法,比如在支持向量机中充当核

函数[２１].根 据IMQ 函 数 的 特 性,本 文 将 其 应 用 于 GWO
式(１)中进行种群位置更新.IMQ惯性权重w 及修改后狼群

的更新公式如式(４)、式(５)所示:

w＝ae－be－ct
＋d (４)

X１＝wXα－A１Dα

X２＝wXβ－A２Dβ

X３＝wXδ－A３Dδ
{ (５)

其中,参数组[a,b,c,d]分别取[０．６,０．０２,０．０５,０．３].惯性

权重w 随迭代次数的变化曲线如图１所示.由图１可知,当
算法处于迭代前中期时,此时惯性权重 w 取值较大,待更新

位置受α狼、β狼、δ狼支配影响较大,有利于种群快速向最优

解靠近,有效避免盲目搜索导致的搜索资源浪费,从而提高了

种群质量;当开发进行至中后期时种群高度密集,若高等级狼

陷入局部最优,受其牵引的低阶层狼群同样无法跳出局部最

优.此时应将w 值降低到较低水平,从而扩大种群的自主搜

索能力,避免陷入早熟.

图１　IMQ惯性权重迭代曲线

Fig．１　IterativecurvesofIMQinertiaweights

３．２　自适应更新机制

基于IMQ惯性权重的种群更新机制一定程度上降低了

种群聚集密度,然而,受 GWO 自身机制的影响,迭代过程中

的新生狼群仍不可避免地集中向α,β,δ狼指引的位置迁移.

对此,本文将某个体的适应度值与平均种群适应度值定义为

聚集系数,用于描述当前解与最优解的疏远程度.在极小化

问题中,适应度值越小越优.当聚集系数较小时,表明当前解

较优,此时允许其在自身附近进行小幅度更新.相反,若个体

聚集系数较大,表明其所处位置较差,可对其施加一个大扰动

使其跃迁至其他位置[２２].基于上述分析,本文引入Sigmoid
函数构造不同聚集系数下种群的自适应更新幅度,如式(６)、

式(７)所示:

ϕ＝[１＋(e－fi/fave
)
θ]－１ (６)

Xi(t＋１)＝Xi(t)􀅰ϕ (７)

其中,fi和fave分别表示第i个个体的适应度值和种群平均适

应度;θ为指数系数.

ISGWO的算法实施流程如图２所示.与标准的 GWO
相比,ISGWO引入IMQ惯性权重平衡了算法的全局勘探和

局部搜索,表现为增强了种群的多样性、加快了算法的收敛速

度.此外,结合聚集系数以及Sigmoid函数自适应更新机制

５５３于明洋,等:基于IMQ惯性权重策略的自适应灰狼优化算法



的引入进一步避免了种群盲目聚集.不同个体根据自身与最

优解疏远程度采取不同幅度的更新,既提升了种群质量,也增

强了算法在迭代后期抵抗局部最优的能力.

图２　ISGWO实施流程

Fig．２　ImplementationprocessofISGWO

３．３　时间复杂度分析

时间复杂度是评判算法计算效率的重要指标,对于启发

式智能算法,其时间复杂度主要由种群规模、搜索维度和最大

迭代次数决定.GWO算法的时间复杂度可记为 O(N􀅰D􀅰

M)[２３].本文提出的ISGWO在 GWO基础上引入了式(５)－
式(７)进行联合改进,具体包括添加IMQ 惯性权重以抑制高

等级狼对低等级狼的过度引导,补充基于 Sigmoid函数的

种群自适应更新,增强算法的全局开发性能.

与式(１)相比,式(５)仅加入了权重系数,而计算权重系数

的时间复杂度可忽略不计.式(６)更新不受种群规模、搜索维

度限制,仅与最大迭代次数有关,其时间复杂度为 O(M);

式(７)的时间复杂度可记为 O(N􀅰M).综上,ISGWO 的时

间复杂度为:

O(ISGWO)＝O(N􀅰D􀅰M)＋O(M)＋O(N􀅰M)

≈O(N􀅰D􀅰M) (８)

与标准 GWO 相比,ISGWO 的时间复杂度没有明显增

加,初步验证了其搜索时效性.

４　仿真实验和结果分析

本文仿真环境为 Windows１０,６４ 位操作系统,CPU 为

AMDRyzen７４８００H,主频２．３０GHz,内存１６GB,算法基于

Matlab２０１８b平台实现.

４．１　测试函数以及参数设置

为验证本文提出的ISGWO 的有效性,选取了６个基本

测试函数和２９个CEC２０１７测试函数对其进行测试.上述函

数的基本信息如表１、表２所列.其中,６个基本测试函数包

括３个单峰函数(f１－f３)和３个多峰函数(f４－f６),其最优

值均为０.２９个 CEC２０１７测试函数是由多种基本测试函数

混合构成,其中f１和f３为单峰函数,f４ －f１０ 为多峰函数,

f１１－f２０为混合函数,f２１－f３０为复合函数,f２函数由于高维

的不稳定性已被剔除.CEC２０１７测试函数集的搜索范围均

为[－１００,１００]D.

实验中,设置算法的种群数量 N 为５０,最大迭代次数 M
为２００,分别独立运行３０次并记录每组实验的最优适应度

值.统计３０次重复实验的最优值(Best)、最差值(Worst)、平

均值(Mean)和标准差Std.

表１　６个基本测试函数

Table１　Sixbasictestfunctions

函数 函数名称 范围

f１ SphereFunction [－１００,１００]
f２ Schwefel’sProblem２．２２ [－１０,１０]
f３ Schwefel’sProblem１．２ [－１００,１００]

函数 函数名称 范围

f４ Schwefel’sProblem２．２１ [－１００．１００]
f５ GeneralizedRastrigin’sFunction [－５．１２,５．１２]
f６ GeneralizedGriewank’sFunction [－６００,６００]

表２　２９个CEC２０１７测试函数

Table２　TwentyＧnineCEC２０１７testfunctions

函数 函数名称 最值

f１ ShiftedandRotatedBentCigarFunction １００
f３ ShiftedandRotatedZakharovFunction ３００
f４ ShiftedandRotatedRosenbrock’sFunction ４００
f５ ShiftedandRotatedRastrigin’sFunction ５００
f６ ShiftedandRotatedExpandedScaffer’sF６Function ６００
f７ ShiftedandRotatedLunacekBi－RastriginFunction ７００
f８ ShiftedandRotatedNon－ContinuousRastrigin’sFunction ８００
f９ ShiftedandRotatedLévyFunction ９００
f１０ ShiftedandRotatedSchwefel’sFunction １０００
f１１ HybridFunction１(N＝３) １１００
f１２ HybridFunction２(N＝３) １２００
f１３ HybridFunction３(N＝３) １３００
f１４ HybridFunction４(N＝４) １４００
f１５ HybridFunction５(N＝４) １５００
f１６ HybridFunction５(N＝４) １６００

函数 函数名称 最值

f１７ HybridFunction６(N＝４) １７００
f１８ HybridFunction６(N＝５) １８００
f１９ HybridFunction６(N＝５) １９００
f２０ HybridFunction６(N＝６) ２０００
f２１ CompositionFunction１(N＝３) ２１００
f２２ CompositionFunction２(N＝３) ２２００
f２３ CompositionFunction３(N＝４) ２３００
f２４ CompositionFunction４(N＝４) ２４００
f２５ CompositionFunction５(N＝５) ２５００
f２６ CompositionFunction６(N＝５) ２６００
f２７ CompositionFunction７(N＝６) ２７００
f２８ CompositionFunction８(N＝６) ２８００
f２９ CompositionFunction９(N＝３) ２９００
f３０ CompositionFunction１０(N＝３) ３０００
－ － －

４．２　参数θ的选取

在本文提 出 的ISGWO 中,自 适 应 参 数θ决 定 了 SigＧ

moid函数的幅值,在不同的θ取值下,ISGWO 将表现出不

同的搜索性.为了确定参数θ的最佳取值,本文采用表１中
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６个基本测试函数对不同θ∈ [２,１,１/２,１/３]取值下ISＧ

GWO的性能进行测试,测试结果如表３所列,重复实验的

最优值用粗体表示,测试维度 D＝３０.从寻优精度来看,

θ＝１/２时的统计 最 优 值 略 优 于 其 他 取 值 的 情 况,但 总 体

相差不大.

进一步地,图３给出了θ不同取值时,ISGWO 对基本测

试函数f１－f６的测试情况.对于多峰函数f５和f６,上述４
种取值条件下ISGWO 均能搜索到全局最优值０,而θ＝１/２
时ISGWO的收敛速度更快,表明其应对复杂函数时具备更

高的搜索效率.

表３　参数θ取不同值时ISGWO的寻优结果

Table３　ResultsofISGWOwithdifferentvaluesofθ

函数
θ＝２

Best Worst Mean Std
θ＝１

Best Worst Mean Std
f１ ３．３×１０－２５８ ３．１×１０－２５５ ２．８×１０－２５６ ０ ３．８×１０－２６１ １．２×１０－２５７ ６．９×１０－２５９ ０
f２ １．１×１０－１１６ ３．４×１０－１１１ ３．１×１０－１１２ ７．５×１０－１１２ １．４×１０－１２７ ７．６×１０－１２０ ２．９×１０－１２１ １．３８×１０－１２０

f３ １．６×１０－２４６ ３．０×１０－２４１ １．８×１０－２４２ ０ １．６×１０－２４６ ８．６×１０－２４４ １．４×１０－２４４ ０
f４ ６．８×１０－１１８ ５．５×１０－１１０ ３．０×１０－１１１ １０．０×１０－１１１ １．８×１０－１２２ １．９×１０－１１８ １．７×１０－１１９ ３．５８×１０－１１９

f５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
f６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

函数
θ＝１/２

Best Worst Mean Std
θ＝１/３

Best Worst Mean Std
f１ ４．４×１０－２６２ ５．２×１０－２５９ ３．３×１０－２６０ ０ ７．３×１０－２６２ ３．５×１０－２５９ ４．０×１０－２６０ ０
f２ ２．１×１０－１２９ ９．５×１０－１２７ １．５×１０－１２７ ２．２×１０－１２７ ４．３×１０－１２８ ７．８×１０－１２４ １．８×１０－１２５ １．６×１０－１２５

f３ １．８×１０－２４７ ６．２×１０－２４４ ２．７×１０－２４５ ０ ４．９×１０－２４７ ９．３×１０－２４５ ３．４×１０－２４５ ０
f４ ２．７×１０－１２６ ２．４×１０－１２２ ２．９×１０－１２３ ５．３×１０－１２３ １．４×１０－１２６ １．５×１０－１２２ ３．７×１０－１２３ ４．５×１０－１２３

f５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
f６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

(a)f１ (b)f３ (c)f５

(d)f２ (e)f４ (f)f６

图３　参数θ不同取值下的ISGWO迭代曲线

Fig．３　IterationcurveofISGWOwithdifferentvaluesofparameterθ

４．３　消融实验

为进一步阐明IMQ惯性权重策略和自适应位置更新策

略对 GWO的影响,本文对此开展了消融对比实验.将分别

采用惯性权重改进策略、自适应位置更新机制,以及同时采用

上述两种策略的算法依次命名为IMQGWO,SGWO,ISGＧ

WO,利用６个经典函数对其进行测试.运行次数、种群规

模、测试维度以及迭代最大次数均与４．２节保持一致,比较不

完全改进算法的Best,Worst,Mean和Std,结果如表４所列.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiments

函数
IMQGWO

Best Worst Mean Std
SGWO

Best Worst Mean Std
f１ １．５×１０－１４３ ７．９×１０－１４２ ２．１×１０－１４２ ２．２×１０－１４２ ３．０×１０－１１６ ５．０×１０－１１２ ３．９×１０－１１３ ９．９×１０－１１３

f２ ２．３×１０－７３ ２．７×１０－７２ ７．７×１０－７３ ５．１×１０－７３ ３．２×１０－５４ ５．２×１０－５３ １．４×１０－５３ １．１×１０－５３

f３ ３．１×１０－１２９ １．８×１０－１２６ ３．６×１０－１２７ ５．２×１０－１２７ １．６×１０－１１１ ４．１×１０－１０９ ６．８×１０－１１０ ８．６×１０－１１０

f４ ５．９×１０－７０ １．１×１０－６８ ４．２×１０－６９ ３．１×１０－６９ ２．１×１０－５１ ３．５×１０－５０ １．３×１０－５０ ９．０×１０－５

f５ ０ ０ ０ ０ ０ ３２．４６８ ３．５９９ ７．２０４
f６ ０ ０ ０ ０ ０ ０．１９５ ０．００１ ０．００４
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(续表)

函数
ISGWO

Best Worst Mean Std
f１ ４．４×１０－２６２ ５．２×１０－２５９ ３．３×１０－２６０ ０

f２ ２．１×１０－１２９ ９．５×１０－１２７ １．５×１０－１２７ ２．２×１０－１２７

f３ １．８×１０－２４７ ６．２×１０－２４４ ２．７×１０－２４５ ０

f４ ２．７×１０－１２６ ２．４×１０－１２２ ２．９×１０－１２３ ５．３×１０－１２３

f５ ０ ０ ０ ０

f６ ０ ０ ０ ０

　　由表４可知,在IMQGWO,SGWO 和ISGWO 的测试结

果中,ISGWO 表现最优,IMQGWO 次之.SGWO 在多峰上

的表现略逊色于IMQGWO 和ISGWO,这表明IMQ 惯性权

重策略更有利于提升 GWO处理多峰函数的能力.对于上述

测试函数,仅由IMQ 惯性权重或自适应更新策略改进后的

GWO搜索精度有限,而联合策略改动的IMQGWO的搜索结

果能较充分地接近理论最优解.

４．４　可扩展性分析

为测试ISGWO在高维函数上的处理能力,将测试函数

的搜索维度扩展至 １００维和 ３００维,并与 PSO,FA,SCA,

WDO,FOA,GWO 这 ６ 个典型优化算法 的 实 验 结 果 进 行

对比.

这些对比算法的参数设置与原文献保持一致,测试结果

如表５所列.

表５　可拓展性分析结果

Table５　Resultsofscalabilityanalysis

函

数
算法

D＝３０
Best Worst Mean Std

D＝１００
Best Worst Mean Std

D＝１００
Best Worst Mean Std

f１

PSO ７．４×１０２ ２．０×１０３ １．７×１０３ ２．５×１０２ １．４×１０４ ２．１×１０４ １．７×１０４ １．９×１０３ １．０×１０５ １．５×１０５ １．２×１０５ １．２×１０４

FA ３．２ ８．９ ５．４ １．３ ２．４×１０２ ４．５×１０２ ３．４×１０２ ５．６×１０ ３．２×１０４ ７．３×１０４ ５．０×１０４ ９．７×１０３

FOA １．６×１０４ ２．５×１０４ ２．１×１０４ ２．４×１０３ １．１×１０５ １．５×１０５ １．３×１０５ ９．８×１０３ ４．９×１０５ ５．８×１０５ ５．４×１０５ ２．２×１０４

GWO ６．５×１０－１２ １．６×１０－１０ ４．３×１０－１１ ３．５×１０－１１ １．０×１０－３ ４．０×１０－３ ２．０×１０－３ １．０×１０－３ ５．５ １．７×１０ １．０×１０ ２．５
WDO １．８×１０－７ ６．５×１０－４ ３．９×１０－５ １．２×１０－４ ３．０×１０－６ １．０×１０－３ ３．４×１０－４ ５．１×１０－４ ９．１×１０－８ ２．１×１０－２ １．０×１０－３ ４．０×１０－３

SCA １．１×１０ １．９×１０３ ５．７×１０２ ５．５×１０２ ５．７×１０３ ８．４×１０４ ２．６×１０４ １．７×１０４ ６．８×１０４ ２．５×１０５ １．６×１０５ ５．０×１０４

ISGWO４．４×１０－２６２ ５．２×１０－２５９ ３．３×１０－２６０ ０ １．５×１０－２４９ １．９×１０－２４５ １．１×１０－２４６ ０ ３．３×１０－２４３ ３．７×１０－２３９ ４．７×１０－２４０ ０

f２

PSO ３．７×１０７ １．１×１０１２ ８．１×１０１０ ２．１×１０１１ ５．８×１０４１ １．０×１０５１ ３．５×１０４９ １．８×１０５０ ８．７×１０１４３ ５．３×１０１５６ ２．７×１０１５５ Inf
FA ６．６ １．１×１０ ８．５ ９．２×１０ ８．１×１０ ２．１×１０２ １．２×１０２ ２．３×１０ ５．９×１０３６ ５．０×１０７７ １．７×１０７６ ９．１×１０７６

FOA ５．６×１０ ４．０×１０５ ２．８×１０４ ７．６×１０４ ４．９×１０２０ ６．０×１０３１ ３．２×１０３０ １．１×１０３１ ４．９×１０９３ ２．８×１０１１４ ９．５×１０１１２ ５．１×１０１１３

GWO １．１×１０－７ ７．０×１０－７ ３．６×１０－７ １．５×１０－７ ６．０×１０－３ １．３×１０－２ １．０×１０－２ ２．０×１０－３ １．５ ２．２ １．８ ２．２×１０－１

WDO ３．４×１０－４ ６．０×１０－３ ２．０×１０－３ １．０×１０－３ １．０×１０－３ ３．９×１０－２ １．５×１０－２ １．０×１０－２ ５．０×１０－３ １．９×１０－１ ４．６×１０－２ ４．５×１０－２

SCA ２．０×１０－２ ３．１ ９．７×１０－１ ９．４×１０－１ ４．１ ７．２×１０ ２．０×１０ １．３×１０ ２．７×１０ １．７×１０２ ８．８×１０ ４．０×１０
ISGWO２．１×１０－１２９ ９．５×１０－１２７ １．５×１０－１２７ ２．２×１０－１２７ １．４×１０－１１９ １．８×１０－１１７ ４．５×１０－１１８ ４．５×１０－１１８ ３．０×１０－１１５ ３．７×１０－１１４ １．２×１０－１１４ ８．３×１０－１１５

f３

PSO ３．０×１０３ ７．０×１０３ ４．９×１０３ １．１×１０３ ５．９×１０４ １．２×１０５ ９．１×１０４ １．８×１０４ ５．５×１０５ １．３×１０６ ８．５×１０５ １．５×１０５

FA ９．４ ５．１×１０ ２．６×１０ １．０×１０ ３．７×１０４ ３．０×１０５ ７．０×１０４ ４．６×１０４ ５．３×１０５ ８．９×１０５ ７．１×１０５ ７．５×１０４

FOA ３．１×１０４ ５．９×１０４ ４．５×１０４ ６．６×１０３ ３．１×１０５ ６．８×１０５ ５．１×１０５ ９．８×１０４ ４．４×１０６ １．４×１０７ ７．０×１０６ ２．３×１０６

GWO ２．６×１０２ １．２ ３．２×１０－１ ３．０×１０－１ ２．１×１０３ １．２×１０４ ６．２×１０３ ２．７×１０３ １．２×１０５ ２．８×１０５ ２．０×１０５ ４．７×１０４

WDO ３．０×１０－６ ７．０×１０－３ １．０×１０－３ １．０×１０－３ ２．５×１０－４ ３．２×１０－１ ６．５×１０－２ ７．７×１０－２ １．５×１０－２ １．０×１０ １．１ １．９
SCA ３．８×１０３ ３．６×１０４ １．７×１０４ ６．９×１０３ １．９×１０５ ４．１×１０５ ２．９×１０５ ５．２×１０４ ２．４×１０６ ４．２×１０６ ３．１×１０６ ４．９×１０５

ISGWO１．８×１０－２４７ ６．２×１０－２４４ ２．７×１０－２４５ ０ ８．１×１０－２４０ ２．２×１０－２３６ １．０×１０－２３７ ０ １．４×１０－２３５ ７．４×１０－２３３ ５．３×１０－２３４ ０

f４

PSO ７．４ ９．１ ８．６ ３．８×１０－１ ８．９ ９．７ ９．５ １．４×１０－１ ９．７ ９．９ ９．８ ３．６×１０－２

FA １．８ ４．４ ３．１ ７．０×１０－１ ８．６ ９．５ ９．３ ２．１×１０－１ ９．４ ９．８ ９．７ ７．９×１０－２

FOA ４．９ ５．５ ５．３ １．７×１０－１ ７．３ ７．９ ７．６ １．５×１０－１ ８．４ ８．８ ８．７ ８．８×１０－２

GWO ２．４×１０－４ ２．０×１０－３ ７．４×１０－４ ３．８×１０－４ ２．３×１０－１ ２．１ ８．３×１０－１ ４．１×１０－１ ３．８ ７．６ ５．５ ８．４×１０－１

WDO ６．８×１０－６ １．０×１０－３ ３．４×１０－４ ３．１×１０－４ ３．０×１０－５ ４．０×１０－３ ７．９×１０－４ ８．３×１０－４ １．５×１０－４ ３．０×１０－３ ８．４×１０－４ ６．２×１０－４

SCA １．８ ７．０ ４．８ １．２ ８．８ ９．５ ９．２ １．９×１０－１ ９．７ ９．９ ９．２ ４．３×１０－２

ISGWO２．７×１０－１２６ ２．４×１０－１２２ ２．９×１０－１２３ ５．３×１０－１２３ ４．１×１０－１１８ ４．１×１０－１１２ １．５×１０－１１３ ７．６×１０－１１３ １．２×１０－１０４ １．８×１０－９７ ２．７×１０－９８ ４．５×１０－９８

f５

PSO ３．６×１０２ ４．５×１０２ ４．２×１０２ ２．４×１０ １．５×１０３ １．７×１０３ １．６１×１０３ ３．９×１０ ４．９×１０３ ５．２×１０３ ５．１×１０３ ６．９×１０
FA １．５×１０２ ２．２×１０２ １．９×１０２ １．８×１０ ９．６×１０２ １．１×１０３ １．０×１０３ ５．８×１０ ３．８×１０３ ４．１×１０３ ４．０×１０３ ７．５×１０
FOA ２．５×１０２ ３．４×１０２ ２．９×１０２ ２．１×１０ １．２×１０３ １．３×１０３ １．２×１０３ ３．４×１０ ４．０×１０３ ４．３×１０３ ４．２×１０３ ６．１×１０
GWO ２．６×１０－６ ２．５×１０ １．１×１０ ６．２ ２．８×１０ １．１×１０２ ５．５×１０ １．８×１０ ２．１×１０２ ４．８×１０２ ３．３×１０２ ７．３×１０
WDO ５．５×１０ １．４×１０２ ９．７×１０ ２．８×１０ ４．９×１０２ ６．５×１０２ ５．７×１０２ ４．１×１０ １．６×１０－５ ２．４×１０３ １．５×１０３ １．０×１０３

SCA ４．７ １．７×１０２ ７．１×１０ ３．９×１０ １．１×１０２ ７．３×１０２ ３．６×１０２ １．４×１０２ ３．６×１０２ １．５×１０３ ９．７×１０２ ３．３×１０２

ISGWO ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

f６

PSO １．７ ２．２ １．９ １．４×１０－１ ９．６ １．３×１０ １．１×１０ ８．６×１０－１ ８．６×１０ １．１×１０２ ９．９×１０ ７．７

FA ２．０×１０－１ １．０×１０－１ ２．９×１０－１ ５．１×１０２ １．０ １．１ １．１ ２．４×１０－２ ２．５×１０２ ６．３×１０２ ３．９×１０２ ９．４×１０

FOA １．３×１０２ ２．３×１０２ １．９×１０２ ２．２×１０ １．０×１０３ １．４×１０３ １．２×１０３ ８．７×１０ ４．４×１０３ ５．３×１０３ ４．８×１０３ １．９×１０２

GWO １．２×１０－１１ ３．０×１０－２ ４．０×１０－３ ８．０×１０－３ ４．９×１０－４ １．０×１０－１ ２．６×１０－２ ３．９×１０－２ ８．１×１０－２ １．１ ９．９×１０－１ ９．３×１０－２

WDO ８．６×１０－７ ３．８×１０－１ ３．４×１０－２ ９．２×１０－２ ４．３×１０－６ １．０×１０－３ ３．１×１０－４ ３．２×１０－４ ４．１×１０－７ ５．０×１０－３ ７．４×１０－４ １．０×１０－３

SCA １．０ ９．４ ３．６ ２．１ ６．７×１０ ４．１×１０２ ２．１×１０２ ９．５ ５．６×１０２ ２．６×１０３ １．５×１０３ ５．６×１０２

ISGWO ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
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　　表５显示,不论D＝３０,１００或３００,在多峰函数f５,f６

测试下ISGWO均能收敛到最优值,这表明ISGWO摆脱局

部最优的能力较强.在单峰函数 f１－f４中,尽管ISGWO
未达到最优值,但收敛精度和速度均优于其他６种算法,

表明ISGWO更适合处理单极值问题.此外,统计平均值

Mean和标准差 Std可知,ISGWO 获取目标精度的稳定性

更强.

图４出了７种算法在测试函数的搜索维度D＝３００时的

收敛曲线.综上所述,ISGWO 算法在收敛速度、求解精度和

稳定性方面表现更出色.

(a)f１ (b)f３ (c)f５

(d)f２ (e)f４ (f)f６

图４　收敛曲线(D＝３００)

Fig．４　Convergencecurve(D＝３００)

４．５　CEC系列函数测试

CEC系列函数可对实际问题的复杂性进行模拟,这对于

新算法的研究具有指导意义.对此,本文采用表２中的２９个

CEC２０１７测试函数对４．４节中７种优化算法进行测试,搜索

维度D＝１００.种群规模、迭代次数、统计次数等基本参数设

置与前文保持一致.

经反复实验,计算重复实验的最优值(Best)和平均值

(Mean),具体如表６所列.

表６　CEC２０１７测试结果

Table６　TestresultsofCEC２０１７

函数
PSO

Mean(Std)
SCA

Mean(Std)
FA

Mean(Std)
FOA

Mean(Std)

f１ ６．３×１０＋１１(４．３×１０１０) ２．３×１０１１(９．８×１０９) ５．１×１０９(４．３×１０９) １．６×１０１２(９．３×１０１０)
f３ ４．０×１０１１(６．８×１０１１) ４．２×１０５(３．２×１０４) ５．７×１０５(５．１×１０４) ３．８×１０１７(５．７×１０１７)
f４ ２．９×１０５(４．６×１０４) ６．４×１０４(６．２×１０３) １．２×１０３(１．４×１０２) １．８×１０６(２．１×１０５)
f５ ３．１×１０３(１．４×１０２) ２．１×１０３(５．１×１０) １．３×１０３(９．９×１０) ６．３×１０３(１．２×１０２)
f６ ７．７×１０２(７．０) ７．１×１０２(４．２) ６．５×１０２(１．３×１０) ８．９×１０２(１．４×１０)
f７ １．２×１０４(７．０×１０２) ３．９×１０３(９．５×１０) ２．７×１０３(２．６×１０２) ３．６×１０４(４．２×１０２)
f８ ３．６×１０３(１．４×１０２) ２．５×１０３(４．７×１０) １．６×１０３(９．８×１０) ６．０×１０３(１．０×１０２)
f９ ２．４×１０５(１．８×１０４) ８．５×１０４(４．０×１０３) ４．５×１０４(１．９×１０４) ２．９×１０５(５．２×１０４)
f１０ ３．７×１０４(１．０×１０３) ３．３×１０４(５．０×１０２) ２．１×１０４(２．３×１０３) ３．２×１０４(１．５×１０３)
f１１ ５．１×１０７(１．３×１０８) １．８×１０５(１．６×１０４) ２．４×１０４(１．２×１０４) ６．０×１０７(１．８×１０８)
f１２ ３．８×１０８(３．９×１０１０) １．５×１０１１(２．０×１０１１) ９．４×１０８(９．０×１０８) ９．９×１０１１(７．３×１０１１)
f１３ ９．１×１０１０(１．０×１０１０) ３．４×１０１０(４．５×１０９) １．１×１０７(３．３×１０６) ３．１×１０１１(２．０×１０１０)
f１４ １．３×１０８(２．１×１０８) ４．７×１０７(６．６×１０６) ５．４×１０６(４．３×１０６) ５．０×１０８(３．４×１０８)
f１５ ５．３×１０１０(１．０×１０１０) １．５×１０１０(２．８×１０９) ２．５×１０６(８．３×１０５) １．６×１０１１(８．３×１０９)
f１６ ４．７×１０４(６．４×１０３) １．８×１０４(１．２×１０３) ７．１×１０３(７．９×１０２) １．９×１０５(３．７×１０４)
f１７ １．３×１０８(８．５×１０７) １．１×１０６(４．８×１０５) ６．２×１０３(８．２×１０２) ７．８×１０８(９．３×１０８)
f１８ １．９×１０９(９．３×１０８) ９．５×１０＋０７(２．８×１０７) ７．１×１０６(３．９×１０６) １．１×１０９(５．８×１０８)
f１９ ６．０×１０１０(８．１×１０９) １．１×１０１０(１．５×１０９) ４．８×１０６(４．３×１０６) １．４×１０１１(２．４×１０１０)
f２０ ９．９×１０３(４．０×１０２) ８．１×１０３(２．４×１０２) ６．２×１０３(５．０×１０２) ９．６×１０３(４．６×１０２)
f２１ ５．５×１０３(３．０×１０２) ４．４×１０３(１．１×１０２) ３．１×１０３(７．４×１０) ８．６×１０３(１．３×１０２)
f２２ ４．０×１０４(１．０×１０３) ３．６×１０４(５．１×１０２) ２．４×１０４(１．５×１０３) ３．８×１０４(８．４×１０２)
f２３ ８．４×１０３(９．９) ５．９×１０３(２．２×１０２) ３．７×１０３(１．２×１０２) ８．０×１０３(２．９×１０２)
f２４ １．４×１０４(２．０×１０３) ９．０×１０３(４．１×１０２) ４．２×１０３(１．３×１０２) １．２×１０４(８．１×１０２)
f２５ １．４×１０５(１．５×１０４) ２．２×１０４(１．８×１０３) ３．９×１０３(２．５×１０２) １．１×１０６(１．１×１０５)
f２６ ９．７×１０４(１．１×１０４) ４．８×１０４(２．９×１０３) １．６×１０４(１．５×１０３) ７．３×１０４(４．３×１０３)
f２７ １．７×１０４(１．６×１０３) １．１×１０４(１．０×１０３) ３．７×１０３(１．１×１０２) ２．６×１０４(２．５×１０３)
f２８ ７．５×１０４(７．７×１０３) ３．０×１０４(１．６×１０３) ５．２×１０３(２．１×１０３) ２．１×１０５(２．２×１０４)
f２９ ２．９×１０７(３．２×１０７) １．４×１０５(１．１×１０５) ８．１×１０３(８．０×１０２) ４．０×１０８(２．３×１０８)
f３０ ７．７×１０１０(１．４×１０１０) ２．７×１０１０(４．７×１０９) １．６×１０７(５．８×１０６) ２．９×１０１１(２．７×１０１０)

＋/＝/－ ２９/０/０ ２９/０/０ ２６/３/０ ２７/２/０

９５３于明洋,等:基于IMQ惯性权重策略的自适应灰狼优化算法



(续表)

函数
WDO

Mean(Std)
GWO

Mean(Std)
ISGWO

M×１０an(Std)

f１ ９．５×１０１０(１．１×１０１０) ６．０×１０１０(１．２×１０１０) ３．４×１０３(３．５×１０３)
f２ ３．２×１０５(１．５×１０４) ６．８×１０５(１．４×１０５) ６．３×１０５(５．７×１０４)
f３ １．５×１０４(１．７×１０３) ８．１×１０３(１．８×１０３) ６．０×１０２(３．０×１０)
f４ １．８×１０３(７．６×１０) １．３×１０３(１．５×１０２) ９．７×１０２(２．１×１０)
f５ ６．９×１０２(４．３) ６．５×１０２(５．８) ６．０×１０２(２．１×１０１３)
f６ ３．２×１０３(１．２×１０２) ２．３×１０３(１．９×１０２) １．２×１０３(３．１×１０)
f７ ２．１×１０３(５．８×１０) １．６×１０３(５．３×１０) １．３×１０３(３．１×１０)
f８ ７．５×１０４(６．４×１０３) ５．９×１０４(１．６×１０４) ２．１×１０４(２．４×１０３)
f９ ２．８×１０４(１．３×１０３) ２．１×１０４(９．６×１０２) １．２×１０４(３．７×１０２)
f１０ １．０×１０４(２．０×１０４) １．３×１０５(３．４×１０４) ６．７×１０４(１．８×１０４)
f１１ ２．４×１０１０(４．８×１０９) １．４×１０１０(６．８×１０９) ２．０×１０７(６．９×１０６)
f１２ ２．７×１０９(１．１×１０９) １．２×１０９(５．３×１０８) ４．２×１０３(１．５×１０３)
f１３ ９．７×１０６(３．３×１０６) １．４×１０７(８．７×１０６) ６．５×１０６(２．１×１０６)
f１４ ３．７×１０８(１．８×１０８) ２．４×１０８(３．０×１０８) ２．３×１０３(５．３×１０２)
f１５ １．２×１０４(１．８×１０３) ７．７×１０３(１．６×１０３) ４．９×１０３(４．１×１０２)
f１６ ８．０×１０３(５．６×１０２) ７．１×１０３(２．３×１０３) ４．３×１０３(２．０×１０２)
f１７ ８．２×１０６(３．０×１０６) １．３×１０７(５．８×１０６) ４．１×１０６(９．６×１０４)
f１８ ３．５×１０８(２．２×１０８) ２．３×１０８(２．３×１０８) ２．９×１０３(１．２×１０３)
f１９ ６．７×１０３(６．４×１０２) ６．１×１０３(１．２×１０３) ４．６×１０３(３．０×１０２)
f２０ ４．２×１０３(１．６×１０２) ３．２×１０３(１．１×１０２) ２．８×１０３(４．２×１０)
f２１ ３．２×１０４(２．３×１０３) ２．７×１０４(６．１×１０３) １．５×１０４(３．９×１０２)
f２２ ５．７×１０３(５．６×１０２) ３．８×１０３(１．１×１０２) ３．１×１０３(１．４×１０)
f２３ ６．０×１０３(２．７×１０２) ４．８×１０３(２．５×１０２) ３．７×１０３(３．４×１０)
f２４ １．１×１０４(８．８×１０２) ７．０×１０３(１．０×１０３) ３．３×１０３(３．８×１０)
f２５ ３．０×１０４(３．２×１０３) １．９×１０４(１．４×１０３) １．１×１０４(３．４×１０２)
f２６ ５．８×１０３(７．５×１０２) ４．４×１０３(１．８×１０２) ３．４×１０３(２．４×１０)
f２７ １．４×１０４(１．７×１０３) １．０×１０４(２．１×１０３) ３．４×１０３(４．０×１０)
f２８ １．５×１０４(１．４×１０３) １．０×１０４(６．５×１０２) ７．０×１０３(１．７×１０２)
f２９ １．８×１０９(４．８×１０８) ２．５×１０９(２．２×１０９) ２．４×１０４(６．１×１０３)

＋/＝/－ ２４/３/２ ２６/３/０ Wilcoxon

　　采用秩和检验对测试结果进行评估,其中,“＋”“－”和
“＝”分别表示ISGWO 寻优效果强于、弱于和接近于其他算

法.统计结果表明,ISGWO在与PSO的对比中有绝对优势,

仅在不超过两个基准函数上的寻优效果差于 WDO.与原始

GWO相比,ISGWO 在 CEC 测试函数集上的表现更出色.

ISGWO仅在ShiftedandRotatedZakharovFunctionf３中的

表现弱于 WDO.这可能是由于 ShiftedandRotatedZakhaＧ

rovFunction坡面较长,而最优值位置在搜索空间边界.惯

性权重和自适应更新机制对种群更新幅度的影响有限,以致

于ISGWO在应对坡面较长的单峰函数时很难进一步地接近

理论解.

结束语　本文提出了一种基于IMQ 惯性权重策略的自

适应灰狼优化算法(ISGWO).该算法利用IMQ 函数和SigＧ

moid函数的特性,通过非线性调整惯性权重,自适应地更新

种群个体的位置.

与其他６种常用优化算法相比,本文提出的ISGWO 在

收敛速度和精度方面具有显著的优势.通过时间复杂度分

析,验证了ISGWO的改进与GWO相比并未增加算法的计算

负担,确保了实用性和高效性.参数选取实验、消融实验、可

拓展性实验结果表明,ISGWO在优化问题中表现出明显的优

越性,在实际应用中能够有效地解决复杂优化问题,提供更准

确、高效的解决方案.

然而,本文提出的算法还存在一些改进的空间.首先,可

以进一步优化算法的参数设置,以提高算法在不同问题领域

的适应性和鲁棒性.其次,可以结合其他优化策略或者混合

算法,进一步增强算法的搜索能力和稳定性.此外,还可以探

索并引入更多的启发式机制,以进一步提升算法的性能.
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