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摘 要:针对传统灰狼优化算法(GWO)求解精度低、收敛速度慢和易陷入局部最优的缺点,提出一种基于混合

扰动的非线性灰狼优化算法。首先,该算法采用一种新型非线性控制参数策略和基于余弦变换的惯性权重策略在

探索和开发阶段取得平衡;其次,为了增加种群在算法后期的多样性,采用t-分布概率扰动策略;最后,对灰狼最优

个体进行扰动,增强算法跳出局部最优的能力。为了验证改进GWO算法的性能,在10个基准函数上对其进行测

试,通过与4种基本智能算法、4种单一改进策略的GWO算法及4种其他改进算法进行比较,结果表明:改进GWO
算法在90%的测试函数上优于4种基本智能算法,在50%的测试函数上优于4种单一改进策略的GWO算法,在

50%的测试函数上优于4种其他改进算法。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

algorithm
 

(GWO),
 

such
 

as
 

low
 

solution
 

precision,
 

slow
 

convergence
 

speed
 

and
 

being
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimum,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

nonlinear
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

hybrid
 

disturbance.
 

Firstly,
 

a
 

new
 

nonlinear
 

control
 

parameter
 

strategy
 

and
 

an
 

inertial
 

weight
 

strategy
 

based
 

on
 

cosine
 

transform
 

are
 

used
 

to
 

achieve
 

a
 

balance
 

between
 

exploration
 

and
 

development.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

increase
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population
 

in
 

the
 

later
 

stage
 

of
 

the
 

algorithm,
 

a
 

t-distribution
 

probability
 

perturbation
 

strategy
 

is
 

used.
 

Finally,
 

the
 

Grey
 

Wolf
 

optimal
 

individual
 

is
 

perturbed
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm
 

to
 

jump
 

out
 

of
 

the
 

local
 

optimum.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

improved
 

GWO
 

algorithm,
 

it
 

is
 

tested
 

on
 

10
 

benchmark
 

functions
 

and
 

compared
 

with
 

four
 

basic
 

intelligent
 

algorithms,
 

four
 

single
 

improved
 

strategy
 

GWO
 

algorithms
 

and
 

four
 

other
 

improved
 

algorithms,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

GWO
 

algorithm
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

four
 

basic
 

intelligent
 

algorithms
 

on
 

90%
 

of
 

the
 

test
 

functions.
 

It
 

is
 

better
 

than
 

four
 

single
 

improvement
 

strategies
 

on
 

50%
 

test
 

function
 

and
 

better
 

than
 

four
 

other
 

improved
 

algorithms
 

on
 

50%
 

test
 

functions.
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0 引言(Introduction)
灰狼优化算法(GWO)是2014年由MIRJALILI等[1]提出

的一种群智能优化算法。该算法因模型简单、参数少、性能好

而受到一些学者的追捧,被广泛应用于函数优化、参数寻优和
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故障诊断等领域[2-4]。尽管传统的灰狼优化算法在应用中表现

出较佳的性能,但在面对多峰函数优化时,仍然存在依赖初始

种群分布、容易陷入局部最优、难以有效协调开发和探索能力

的缺点。目前,国内外学者从不同角度对灰狼优化算法进行了

改进。王正通等[5]引入新型动态扰动因子策略,以确保算法的

寻优精度,并将翻筋斗觅食策略融入GWO算法中,提高灰狼

种群的多样性,使算法不易陷入局部最优。徐明等[6]结合非线

性调整策略、个体记忆策略及小孔成像学习策略,提出一种多

策略GWO算法,并对特征选择问题进行求解。为了平衡探索

和开发阶段的能力,MA等[7]提出了一种基于天鹰优化器

(Aquila
 

Optimizer,AO)的改进GWO算法。

为有效改进GWO求解精度低、易陷入局部最优的不足,

本文探索了4种不同的策略改进传统GWO算法。改进后的

非线性控制参数和基于余弦变换的惯性权重,用于GWO从探

索到开发的和谐过渡。在每次的寻优过程中对灰狼个体采取

t-分布概率扰动策略和最优个体扰动策略,增加灰狼的探索能

力和提高灰狼个体跳出局部最优的能力,并采用贪婪策略决定

是否更新最优灰狼。将所有策略都合并到GWO中,提出一种

新的算法,称作改进的灰狼优化算法(Improved
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

Algorithm,IGWO)。仿真结果表明,IGWO在10
个基准函数上具有更快的收敛速度和更高的收敛精度。

1 灰狼优化算法(Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

alg-
orithm)
在自然界中,灰狼是一种群居犬科动物,在生物圈食物链

的顶端有着严格的等级制度。如图1所示,灰狼等级按照金字

塔从上往下依次划分,即α、β、δ和ω。α对其他灰狼有绝对的

控制权,主要管理其他等级的狼。β对除α外的其他灰狼具有

绝对优势,并辅助α进行决策。狼δ服从α和β的命令,对ω
有绝对的控制权。灰狼ω 是服从其他级别命令的狼。在

GWO算法中,一般通过计算灰狼的目标函数值,将适应度最

好(即函数值最低)的3只灰狼分别记为α、β和δ,灰狼ω在它

们的引导下向猎物位置前进。

图1 灰狼等级制度

Fig.1
 

The
 

gray
 

wolf
 

hierarchy

1.1 包围猎物
灰狼包围猎物的数学模型如下所示:

D= CXp t  -Xt  (1)

Xt+1  =Xp t  -AD (2)

A=2ar1-a (3)

C=2r2 (4)
其中,D 表示灰狼与猎物之间的距离;Xp(t)为猎物的位置;灰
狼当前位置是X(t);A 和C 是系数向量;a是控制参数,随着

迭代次数的不断增加,从2线性减少到0。r1 和r2 是[0,1]中
的随机向量。

1.2 狩猎
在狩猎阶段,灰狼ω会根据其他三只领导狼的位置更新其

位置,其数学模型如下所示:

Dα=|C1Xα-X|
Dβ=|C2Xβ-X|
Dδ=|C3Xδ-X| (5)

X1=Xα-A1Dα

X2=Xβ-A2Dβ

X3=Xδ-A3Dδ (6)

X(t+1)=
X1+X2+X3

3
(7)

公式(5)至公式(7)中,灰狼α、β和δ的位置分别为Xα、

Xβ、Xδ,Dα、Dβ 和Dδ 分别代表当前候选灰狼与灰狼α、β、δ之

间的距离。X1、X2和X3分别代表灰狼ω分别朝灰狼α、β和δ
前进的方向和步长,X(t+1)是灰狼ω的最终位置。

1.3 攻击猎物
当猎物停止移动时,灰狼会根据α、β和δ的位置来攻击猎

物。由上文可知,a的值从2开始逐渐线性减小到0,所以a的

取值范围也不断缩小,其对应的A值也会在区间[-a,a]内发

生变化。当A的取值在[-1,1]范围内时,灰狼发动攻击,对应

于局部搜索;反之,灰狼就会扩大搜索范围,转向探索。

2 改进的灰狼优化算法(Improved
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

algorithm)
2.1 非线性控制参数和余弦变换的权值因子

在群智能优化算法中,整个进化过程可分为探索(全局搜

索)和开发(局部搜索)两个阶段。较强的局部搜索能力,会加

快算法收敛的速度;而较强的全局搜索能力,会增强算法跳出

局部最优的能力。因此,如何有效协调探索和开发能力,是算

法获得高搜索性能的关键。从上文可知,A 值的大小决定了

GWO是进行全局搜索还是局部搜索,而A 值和控制参数a呈

线性正相关。但是,GWO算法是非线性搜索,控制参数a的

线性递减策略不能完全反映实际的优化搜索过程。
从文献[8]得知,进行全局搜索与局部搜索的比例为7∶3

时,算法搜索性能更佳。文献[9]比较了多种不同函数形式的

控制参数,发现余弦函数和二次函数的控制参数更有助于算法

性能的提升。因此,本文提出一种搜索比例为7∶3的二次函

数形式的非线性控制参数:

a=-4021
(t
T
)
2

-221
(t
T
)+2 (8)

公式(8)中,t为当前迭代次数;T 为最大迭代次数,其值

设为500。由图2可知,控制参数a随着迭代次数的不断增加

而呈非线性动态变化,在算法迭代初期衰减较为缓慢,搜索步

长相对较大,利于算法进行全局搜索;迭代后期衰减加快,步长
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减小,有利于提升算法的搜索精度,能够有效协调算法的全局

搜索能力和局部搜索能力。

图2 控制参数对比

Fig.2
 

Comparison
 

of
 

control
 

parameter

虽然非线性控制参数对GWO的性能提升有一定的作用,
但是效果有限,在算法的全局搜索和局部搜索之间难以平衡。
考虑到粒子群优化算法(Particle

 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO)
中惯性权重对算法的有效改进,为了更好地协调算法的全局搜

索和局部搜索能力,本文提出一种基于余弦变换的自适应权值

策略,如公式(9)所示。权值因子w 和迭代次数t具有正相关

的关系,即随着t的增加而呈非线性增加的趋势。算法初期,
惯性权重较小,局部寻优能力得到了增强,从而提高了算法的

寻优精度;算法中后期,灰狼种群聚集度较高,此时惯性权重随

迭代次数的增加而变大,有利于灰狼种群发挥全局寻优能力,
提高算法的寻优速度。公式(10)是改进后的灰狼位置更新

公式。

w=0.6×cos[π2
(1-t

T
)]+10-15 (9)

X(t+1)=w×
X1+X2+X3

3
(10)

2.2t-分布概率扰动
t-分布又称作学生分布,含有自由度参数n,其概率密度函

数如下:

f(x)=
Γ(n+12

)

n×π×Γ(n2
)
× 1+x

2

n  -
n+1
2 ,-�<x<+�

(11)
其中,Γ是Gamma函数。

本文提出一种基于最优个体的t-分布概率扰动策略,利用

最优灰狼个体对其他个体进行扰动后,产生了新的随机种群,
帮助算法摆脱局部最优。扰动后的个体就会分布在最优灰狼

附近,帮助最优灰狼个体寻找到最佳位置,不仅增强了算法的

开采能力,还帮助最优个体跳出局部最优点。设置t-分布概率

扰动策略中变异概率p=0.01×(2-a),其中a是非线性控制

参数。针对每只灰狼,都生成一个[0,1]的随机数,随机数小于

变异概率的灰狼为满足变异条件的灰狼,t-分布扰动公式

如下:

u=1-cos[0.5×π×(1-t
T
)] (12)

X'i=u×rand×(Xbest-Xi)+trnd(t) (13)
其中,X'i 为第i只经过t-分布概率扰动策略扰动后灰狼个体的

位置,Xbest为最优灰狼个体的位置,Xi 是第i只灰狼个体的位

置,trnd(t)是自由度参数为迭代次数的t-分布随机数。u是取

值[0,1]范围内的系数,随着迭代次数的增加,u不断变小,最
优灰狼对灰狼个体的影响不断减小且变异概率p不断变大,以
此增加算法变异的概率,在迭代后期,会帮助算法跳出局部

最优。
如图3所示,t-分布把柯西分布和高斯分布二者的特点结

合。迭代初期,会呈现出柯西分布的特点,丰富了种群的多样

性;迭代中后期,自由度参数的取值较大,t-分布近似于高斯分

布,增强了算法的局部开发能力。

图3 高斯分布、t-分布和柯西分布函数分布图

Fig.3
 

Gaussian
 

distribution,
 

t-distribution
 

and
 

Cauchy
 

distribution
 

function
 

distribution

2.3 最优位置扰动策略

GWO算法在迭代后期,灰狼种群多样性大大降低,易于陷

入局部最优的情况,因此要对最优位置进行扰动,增加对周围

空间的搜索。本文结合t-分布对最优灰狼个体进行扰动,增强

算法摆脱局部最优解的能力,保证算法的精度,具体公式如下:

Xnew=Xbest×(0.5+0.5×trnd(t)) (14)
为了保证经过t-分布扰动后的灰狼位置优于原目标位置,

在更新操作后引入贪婪策略,通过比较新、旧目标位置的适应

度值后再决定是否更新目标位置。贪婪策略如下:

Xbest=
Xnew,f(Xnew)≤f(Xbest)

Xbest,f(Xnew)>f(Xbest) (15)

2.4 算法流程
改进灰狼优化算法的伪代码如下:
初始化算法参数:种群规模n、最大迭代次数T、空间维度dim;
 

随机初始化灰狼种群;
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计算灰狼种群中各个体适应度值并排序。适应度值前3位分别

记为α、β、δ;

for
 

t=1
 

to
 

T
 

do

 for
 

i=1
 

to
 

n
 

do
  for

 

j=1
 

to
 

dim
 

do
   使用公式(1)至公式(6)计算灰狼ω分别朝狼α、β、δ和前

进的步长和方向;

   使用公式(8)至公式(10)更新灰狼位置;

  end

 end
 for

 

i=1
 

to
 

n
 

do
  p=0.01*(2-a)

  if
 

rand<p
 

do
   使用公式(12)、公式(13)更新灰狼位置;

   end

 end
计算灰狼适应度值,更新狼α、β和δ的位置,然后使用公式(14)和

公式(15)对最优灰狼的位置进行扰动更新;

end

3 实验仿真与结果分析(Experimental
 

simula-
tion

 

and
 

result
 

analysis)
本实验使用MATLAB

 

R2019b进行仿真实验。操作环境

为64位 Windows
 

10操作系统,Intel(R)
 

Core(TM)
 

I5-
6300HQ

 

CPU
 

@
 

3.0
 

GHz。为了验证本文改进的灰狼优化算

法具有更好的搜索性能和求解精度,实验选用了文献[1]中10
个标准测试函数进行验证。测试函数信息如表1所示,其中函

数F1~F7为单峰函数,只有一个最小值,所以用来测试算法

的开发性能。多峰函数F8~F10,具有一个全局最优值和多

个局部极值,可以用来评估算法的探索能力。
表

 

1
 

基准测试函数

Tab.
 

1
 

Benchmark
 

function

名称 函数表达式 自变量范围 最优值

F1 f1(x)=∑
n

i=1
x2i [-100,100] 0

F2 f2(x)=∑
n

i=1
xi +∏

n

i=1
xi [-10,10] 0

F3 f3(x)=∑
n

i=1
(∑

i

j=1
xj)

2 [-100,100] 0

F4 f4(x)=max|xi|,1≤i≤n  [-100,100] 0

F5
f5(x)=∑

n-1

i=1
[100(xi+1-x2i)2+

(xi-1)2]
[-30,30] 0

F6 f6(x)=∑
n

i=1
(xi+0.5)2 [-100,100] 0

F7 f7=∑
n

i=1
ix4i+random[0,1] [-1.28,1.28]0

F8 f8(x)=∑
n

i=1
[x2i-10cos(2πxi)+10][-5.12,5.12]0

续表

名称 函数表达式 自变量范围 最优值

F9
f9(x)=-20exp(-0.2

1
n∑

n

i=1
x2i)-

    exp(
1
n∑

n

i=1
cos(2πxi))+20+e

[-32,32] 0

F10 f10(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2i-∏

n

i=1
cos(

xi

i
)+1[-600,600] 0

3.1 与原始GWO及其他几种算法对比

将IGWO与灰狼优化算法(GWO)[1]、粒子群优化算法

(PSO)[10]、鲸 鱼 优 化 算 法 (WOA)[11]和 海 鸥 优 化 算 法

(SOA)[12]进行对比,算法参数设置相同:种群大小为30个,空

间维度dim=30,最大迭代次数设置为500次。同时,为客观

评价算法寻优性能的好坏,在上述参数设置条件下,各算法独

立运行30次,记录各算法的平均值和标准差。其中,平均值越

小,表明算法寻优精度越高;标准差越小,算法越稳定。测试结

果如表2所示,其中加粗字体为最优测试结果。

表
 

2
 

各优化算法在30维下的寻优对比基准测试函数

Tab.
 

2
 

Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

of
 

each
 

optimization
 

algorithm
 

in
 

30
 

dimensions

函数 评价 GWO PSO WOA SOA IGWO

F1
mean2.23E-271.47E+011.27E-747.99E-12 0

std 2.68E-271.88E+004.73E-741.33E-11 0

F2
mean9.28E-171.68E+016.50E-501.89E-08 0

std 5.67E-171.27E+003.28E-491.47E-08 0

F3
mean2.83E-059.50E+014.39E+045.22E-05 0

std 7.43E-052.81E+014.06E+049.16E-05 0

F4
mean8.68E-071.63E+004.79E+011.71E-024.17E-317

std 1.07E-069.97E-022.45E+015.65E-02 0

F5
mean2.71E+013.39E+032.79E+012.83E+011.03E-01

std 6.86E-017.38E+024.89E-015.59E-012.11E-01

F6
mean6.54E-011.56E+014.18E-013.24E+003.00E-03

std 3.42E-012.18E+002.44E-015.16E-016.70E-03

F7
mean2.10E-031.06E+023.80E-033.20E-035.97E-05

std 1.20E-031.76E+013.70E-032.70E-037.33E-05

F8
mean2.67E+002.33E+02 0 3.98E+00 0

std 2.60E+002.00E+01 0 1.40E+01 0

F9
mean1.02E-134.33E+004.09E-151.99E+018.88E-16

std 1.92E-141.85E-012.85E-151.80E-03 0

F10
mean4.10E-036.41E-017.40E-031.96E-02 0

std 8.30E-037.97E-024.03E-023.32E-02 0
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  表2展示了IGWO和各种基本算法在函数F1~F10上的

运行结果。由表2得知,在维度dim=30时,IGWO算法在

5个测试函数F1、F2、F3、F8、F10上能找到最优值。而对于

函数F4~F7、F9,IGWO算法虽然未能达到理论最优值,但是

寻优结果非常逼近最优值。同时,对比函数F1~F10的标准

差(std),发现IGWO的标准差(除F8外)均小于其他4种基

本算法的标准差,仅在函数F8上测试所得标准差与 WOA算

法相同,并小于其他3种算法,这表明IGWO算法收敛稳定性

更强,算法的鲁棒性更好。综合来看,IGWO算法的寻优能力

优于其他4种算法。

3.2 与不同改进策略的对比
将IGWO与仅改进控制参数的灰狼优化算法(GWO1)、仅

采用自适应惯性权重的灰狼优化算法(GWO2)、仅采用t-分布

扰动策略改进的灰狼优化算法(GWO3)和仅实行最优位置扰

动策略的灰狼优化算法(GWO4)进行比较,参数设置与本文

“3.1”相同,以验证IGWO的优越性。表3展示了各种改进

GWO算法在测试函数上的均值与标准差,其中加粗字体为最

优的测试结果。此外,为更清晰地展示各单一策略对GWO算

法的影响,图4给出了各种算法在函数F3~F6、F8~F9上的

收敛曲线图。
表

 

3
 

各改进GWO算法寻优结果对比

Tab.
 

3
 

Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

of
 

each
 

improved
 

GWO
 

algorithm

函数 评价 GWO GWO1 GWO2 GWO3 GWO4 IGWO

F1
mean2.23E-273.03E-36 0 1.03E-26 0 0

std 2.68E-274.59E-36 0 1.41E-26 0 0

F2
mean9.28E-171.21E-213.71E-2766.27E-161.25E-183 0

std 5.67E-179.03E-22 0 6.10E-16 0 0

F3
mean2.83E-055.50E-07 0 9.20E-07 0 0

std 7.43E-052.46E-06 0 3.41E-06 0 0

F4
mean8.68E-071.44E-096.37E-2677.15E-074.80E-1774.17E-317

std 1.07E-061.95E-09 0 9.14E-07 0 0

F5
mean2.71E+012.69E+012.90E+018.46E-012.70E+01 1.03E-01

std 6.86E-015.67E-011.00E-032.27E+009.07E-01 2.11E-01

F6
mean6.54E-016.62E-016.87E+005.77E-058.97E-01 3.00E-03

std 3.42E-013.69E-013.62E-012.31E-055.32E-01 6.70E-03

F7
mean2.10E-031.10E-038.15E-052.40E-031.70E-03 5.97E-05

std 1.20E-037.00E-048.07E-051.30E-031.90E-03 7.33E-05

F8
mean2.67E+009.78E-01 0 2.08E-02 0 0

std 2.60E+005.36E+00 0 7.16E-02 0 0

F9
mean1.02E-132.28E-148.88E-161.40E-138.88E-16 8.88E-16

std 1.92E-143.97E-15 0 2.71E-14 0 0

F10
mean4.10E-031.00E-03 0 6.30E-07 0 0

std 8.30E-034.10E-03 0 3.45E-06 0 0

(a)F3收敛对比
 

(b)F4收敛对比

(c)F5收敛对比
 

(d)F6收敛对比

(e)F8收敛对比
 

(f)F9收敛对比

图4 各改进GWO算法的收敛曲线图

Fig.4
 

Convergence
 

curves
 

of
 

each
 

improved
 

GWO
 

algorithm
从表3可以看出,对于函数F1、F3、F8~F10,GWO2、

GWO4和IGWO的平均值比采用其他改进策略的算法更接近

理论最优值,甚至在函数F1、F3、F8、F10上达到理论最优值。
对于函数F2、F4、F5、F7,IGWO的平均值比其他所有改进算

法都要更接近理论最优值。对于函数F6,可以看出GWO3算

法的寻优能力最强、IGWO次之。从表3中所有基准测试函数

的标准差可以看出,IGWO算法的标准差大多数要低于其他算

法,说明改进后的灰狼优化算法进行的30次实验的平均数据

更集中,改进后算法的结果更准确、更稳定。
从图4可以看出,IGWO算法的性能与其他改进算法相比

有明显的提升。与GWO相比,GWO1在收敛速度和求解精度

上均有不同程度的提升,表明非线性控制参数策略能提高算法

的性能。在函数F3~F4、F8~F9上,GWO2和GWO4因其

采取的改进策略而表现出较优的全局搜索能力。对于函数

F5、F6,GWO3采取t-分布概率扰动策略提高了算法跳出局部

最优的能力。综合来看,应用各改进策略的算法在性能上均有

不同程度的提升,融入各种改进策略的IGWO算法具有更强

的寻优能力和求解能力。

3.3 与其他参考文献的灰狼优化算法对比
文献[13]提出了一种基于停滞检测的双向搜索灰狼优化

算法(DBGWO),文献[14]对杂交策略进行改进并将其融入

GWO算法中,提出一种改进的杂交策略的自适应灰狼优化算

法(AGWO),文献[15]把粒子群算法和灰狼算法相结合,提出
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一种混合GWO算法(PSO_GWO)。将IGWO与上述三种算

法在维度为30的场景下进行对比,结果如表4所示,其中加粗

字体为最优测试结果,“—”表示参考文献未做该实验。
表

 

4
 

与其他学者改进GWO算法的测试结果对比

Tab.
 

4
 

Test
 

results
 

comparison
 

with
 

other
 

scholars'
 

improved
 

GWO
 

algorithm

函数 评价 DBGWO AGWO PSO_GWO IGWO

F1
mean1.92E-270 0 4.83E-119 0

std 0 0 1.61E-119 0

F2
mean4.43E-137 3.47E-277 1.34E-59 0

std 1.85E-137 0 4.18E-59 0

F3
mean9.52E-239 0 1.22E-113 0

std 0 0 4.86E-113 0

F4
mean2.56E-130 3.12E-268 6.03E-61 4.17E-317

std 4.80E-122 0 2.31E-60 0

F5
mean 7.94E+00 2.74E+01 2.69E+01 1.03E-01

std 1.16E+01 1.83E-01 1.10E-02 2.11E-01

F6
mean 1.83E-04 5.35E-01 — 3.00E-03

std 1.01E-04 9.74E-02 — 6.70E-03

F7
mean 1.40E-03 1.23E-04 4.35E-04 5.97E-05

std 8.22E-04 6.58E-09 3.23E-04 7.33E-05

F8
mean 0 0 0 0

std 0 0 0 0

F9
mean 2.30E-15 8.88E-16 8.18E-16 8.88E-16

std 1.77E-15 0 1.72E-15 0

F10
mean 0 0 9.00E-04 0

std 0 0 3.00E-04 0

  从表4可以看出,与其他学者提出的改进算法相比,改进

后的IGWO在10个基准测试函数(除F6、F9外)上的均值显

然更小。同时,对比基准函数的标准差发现,IGWO的标准差

在除了F5、F6、F7函数外均位列第一,说明其算法收敛稳定

性较强。将IGWO分别与其他三种改进算法进行对比,发现

IGWO在70%的测试函数上优于DBGWO,在20%的测试函

数上效果相同,仅在10%的测试函数上较差;在30%的测试函

数上优于AGWO,在50%的测试函数上效果相同;在67%的

测试函数上优于PSO_GWO。
综上来看,与基本GWO算法相比,IGWO算法具有更好

的寻优精度及寻优稳定性。与目前改进的GWO算法相比,
IGWO算法的性能更好。

4 结论(Conclusion)
本文提出了一种基于混合扰动的GWO算法,该算法在求

解复杂优化问题的全局最优解时,具有更好的搜索精度和收敛

速度。通过引入控制参数和惯性权重,有利于平衡算法全局搜

索和局部搜索的能力,加入t-分布概率扰动策略和最优灰狼扰

动策略,有利于增强算法跳出局部最优的能力。通过对10个

基准测试函数进行测试,从平均值和标准差可以看出,IGWO
具有更佳的性能。未来的研究工作有两个部分:一是不断改进

灰狼优化算法,以期获得性能更好的算法;二是将改进算法应

用于实际,如解决具体的工程设计、车间调度等问题。
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