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求解全局优化问题的改进灰狼算法

张    阳，    周溪召
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：灰狼算法是一种高效的优化技术，但其在一些问题上存在求解精度不高、收敛速度较慢和

易于陷入局部最优的缺点。因此，提出了一种改进的灰狼优化算法（MGWO）。该算法引入了

3 种改进策略：平衡算法全局搜索性和局部开发性的指数规律收敛因子调整策略、提高算法求解精

度的自适应位置更新策略和修订动态权重策略。通过两组在 10 个基准测试函数上的对比实验，验

证 3 种改进策略的有效性。实验结果表明，综合使用 3 种策略的 MGWO_4 明显提升了基本灰狼

算法（GWO）的性能，而且优于其他文献中的改进灰狼算法和其他数个优化算法。最后，在工程

设计问题上的实验结果进一步证明了 MGWO 高效的寻优能力。
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Modified grey wolf optimization algorithm for
global optimization problems

ZHANG Yang，      ZHOU Xizhao
(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: The grey wolf optimization algorithm is an efficient optimization technology, however, it still
has  some  shortcomings,  such  as  low  accuracy,  slow  convergence  speed  and  easy  to  fall  into  local
optimum.  Therefore,  a  modified  grey  wolf  optimization  algorithm  (MGWO)  was  proposed.  Three
improved  strategies  were  introduced  into  the  algorithm:  the  strategy  of  the  convergence  factor
adjustment  with  exponential  law,  the  adaptive  position  updating strategy of  grey wolf  and the  revised
dynamic weight strategy. Through the implementation of two groups of comparative experiments on 10
benchmark functions, the effectiveness of the three improved strategies was verified. The experimental
results  show  that  the  MGWO-4  with  the  three  improved  strategies  improves  the  performance  of  the
basic grey wolf optimization algorithm (GWO) significantly, and is superior to the improved grey wolf
algorithm and several other optimization algorithms in other literatures. The experimental results on an
engineering design question further prove that MGWO is a powerful optimization technique.
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algorithm
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元启发式算法是一类在特定的资源（时间等）约

束条件下求解问题近似最优的优化技术，具有简单、

高效和计算成本小等优点。自 1983年 Kirkpatrick
等提出模拟退火算法（simulated annealing algorithm,
SA） [1] 和 1992年 Holland提出遗传算法 （ genetic
algorithm, GA）[2] 以来，众多学者投入到这一研究领

域。经过几十年的发展，许多元启发式算法相继

被提出并已广泛应用于研究领域和实际场景，如

粒子群算法（ particle  swarm  optimization,  PSO） [3]、

蚁群算法（ant colony optimization, ACO）[4]、引力搜

索算法（gravity search algorithm, GSA）[5]、蘑菇繁殖

算法（mushroom reproduction optimization, MRO） [6]、

人工蜂群算法（artificial bee colony algorithm, ABC）[7]、
教学优化算法（teaching–learning-based optimization,
TLBO）[8] 和哈里斯鹰算法（Harris hawks optimization,
HHO） [9] 等。但是，根据没有免费的午餐定理

（NFL）[10]，没有一种算法适用于求解所有问题，因

此，仍有必要对元启发式算法进行进一步的研究。

在文献 [6]中，元启发式算法可以根据不同的

灵感来源而分为 3类：群智能算法、非群智能算

法和物理/化学算法。2014年 Mirjalili等[11] 受自然

界中灰狼领导等级制度和群体狩猎行为启发，提

出了一种新的群智能算法—灰狼算法（grey wolf
optimization, GWO）。灰狼算法是一种强大的优化

技术，已被成功应用于许多领域。谭念等[12] 提出

了一种基于灰狼算法和支持向量机（GWO-SVM）

的木材密度预测模型，为杉木性质定量分析提供

了理论依据；姚鹏等[13] 提出了一种基于改进的扰

动流体动态系统与灰狼优化理论的混合航路规划

算法，为复杂地形环境下的无人机三维航路规划

问题提供了解决方案；王书芹等[14] 提出了基于灰

狼优化算法的长短期记忆模型 （ long  short  term
memory, LSTM），解决了传统 LSTM易于收敛到

局部最优的问题。

然而，同其他元启发式算法一样，灰狼算法

也存在着收敛速度较慢、求解精度不高、在一些

复杂问题上容易陷入局部最优等缺点。为提升

GWO的性能，许多学者进行了相关研究。Joshi
等 [15] 提出了一种基于精英策略的增强灰狼算法

（enhanced grey wolf optimization, EGWO）；Heidari
等[16] 提出了结合列维飞行和贪婪搜索机制的灰狼

算法（ levy-embedded GWO, LGWO）；文献 [17]提
出了基于模糊层次算子的灰狼算法，并提出了两

α，β，δ

种个体位置更新时的比例权重策略；Saremi等 [18]

提出了基于进化种群动力学（evolutionary population
dynamics, EPD）的灰狼算法（GWO-EPD），EPD要

求表现不佳的搜寻个体进行动态的位置调整；王

敏等[19] 提出了一种基于反向学习策略、非线性收

敛因子和变异算法的新型灰狼算法（novel GWO,
NGWO）。在 GWO中，收敛因子 a在一定程度上

决定了算法局部开发过程和全局搜索过程之间的

平衡。本研究首次提出了一种新的指数变化形式

的收敛因子，而且与以前的所有针对 a的改进之

处所不同的是：提出的收敛因子最终并不会减小

为 0。同时为了加快算法的收敛速度，重新定义了

灰狼算法中的 狼，并提出了一种基于自适

应调整策略的灰狼位置更新公式。此外，针对文

献中提出的动态权重策略进行修订，以获得更好

的求解性能和鲁棒性。最终，使用了 10个典型的

基准测试函数验证了以上改进策略的有效性。 

1    灰狼优化算法

α，β，δ ω α β

α α

δ

ω

灰狼优化算法是一种较新的优化技术，其主

要思想是灰狼群体中的领导等级制度和群体狩猎

模式。在自然界中，灰狼群体具有森严的社会等

级制，如图 1所示，狼群中所有个体划分为 4个

等级： 及 。 是狼群的领袖； 仅次于

，其职责是辅助头狼 制定决策及其他群体性活

动；接下来是 ，狼群中的侦察兵、哨兵、长老、

狩猎者及看守者都属于此类；等级最低的狼则为

。除等级制度外，小组狩猎也是灰狼种群中一个

有趣的社会行为。
 

 

α

β

δ

ω 
图 1    灰狼种群社会等级结构

Fig.1    Social hierarchy structure of grey wolf population
 
 

α

β δ

ω

在 GWO中，适应度值最优的个体被视为 ，

适应度值第二和第三的分别被定义为 和  ，其余

个体均为 。在算法实施中，以下等式用来描述灰

狼种群包围猎物的行为：
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D = |C ·Xp(t)−X(t)| （1）

X (t+1) = Xp (t)− A · D （2）

t X(t)式中：  表示当前迭代次数； 表示灰狼个体；

Xp(t)表示当前的灰狼个体；D表示个体与猎物之

间的距离；A和 C是系数向量，分别用式（3）和
式（4）来计算。

A = 2a · r1−a （3）

C = 2 · r2 （4）

r1 r2

a = 2× (1− t/T )

式中： ， 是 0～1之间的随机向量；a表示收敛

因子，可用等式 来计算，T为设定

的最大迭代次数。

α，β，δ

α，β，δ Dα Dβ Dδ
X1 X2 X3

在狩猎时，GWO假定  对于猎物的潜

在位置更具有感知性，所以，灰狼个体会分别判

断自身与 之间的距离 ， ， （式（5）），
分别计算其朝向三者的移步距离 ， ， （式

（6）），并最终在向着三者的包围圈之内进行移

步，移动公式为式（7）。
Dα =|C1 ·Xα−X(t)|,

Dβ = |C1 ·Xβ−X(t)|, Dδ = |C1 ·Xδ−X(t)| （5）

X1 =Xα− A1 · Dα, X2 = Xβ− A1 · Dβ,
X3 = Xδ− A1 · Dδ （6）

X(t+1) = (X1+X2+X3)/3 （7）
 

2    改进的灰狼优化算法
 

2.1    指数规律收敛因子调整策略

a

全局搜索能力和局部开发能力是描述元启发

式算法性能的两种通用属性，如何有效平衡两者

也是元启发式算法首要思考的问题。全局搜索是

指在整个搜索空间搜寻最优解，强的全局搜索性

可使算法有效避免陷入局部最优，增强算法的寻

优能力；局部开发能力是指在局部区域进行精确

搜索，强的局部开发性能够提升算法的求解精

度、加快算法收敛速度。一般情况下，迭代的前

期使用全局搜索策略，而在后期则使用局部开发

策略。在 GWO中，当 |A|>1时，灰狼种群在整个

搜索域搜寻潜在猎物；当|A|<1时，灰狼种群将逐

渐包围并捕获猎物。而 A的值取决于收敛因子  的
变化情况。

a

a = 2(1− t/T )

在 GWO中，  随迭代的更新方式采用一种线

性递减策略，可用等式 进行计算。在

Chiu等[20] 的研究中已经证明重要参量的不同更新

策略会极大影响算法的性能，而且线性策略往往

不是最有效的。因此，本文提出了一种新的基于

指数规律变化的收敛因子更新方式，如式（8）所示。

a = 2e−t/T （8）

如图 2所示，线性表示 GWO中所使用的收敛

因子更新方式，指数形式表示本文提出的新的收

敛因子更新方式。
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图 2    两种收敛因子

Fig.2    Two convergence factors
 
  

2.2    自适应位置更新策略

α，β，δ

α，β，δ

在 GWO中，初始化  三组解会被记录

并保留，直至在迭代的过程出现适应值更好的个

体代替它们为止。就是说，如果在第 t代，种群中

未出现优于记录的 的解时，当前的种群依

然向着这三只狼更新位置。然而，当这三者全部

陷入局部最优时，此时整个种群就难以寻求更好

的解。可以理解为：当狼群的决策者误判了猎物

出现的地方，那么，所有灰狼的包围动作都将是

无效的，它们难以在错误的地方找到猎物。

β δ

α

β δ t (t = 1,2, · · · ,T )

本文提出了一种新的 与 的定义方式以强化

当前代最优个体的作用，从而提升算法的全局搜

索能力。在算法实施中， 同 GWO一样，但是，

与 被定义为局部变量，它们是第 
代中的适应度值最优和第二的灰狼个体。

同时，为了更好地平衡算法的全局搜索和局

部开发过程，本文提出了一种新的自适应的移步

策略，其数学表达为

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

3

(
1− t

T

)
+X1

t
T

（9）
 

2.3    修订的动态权重策略

X1，X2，X3 α，β，δ

在文献 [17]中指出了 GWO位置更新公式的缺

点，  求平均值的方式无法凸显

三者之间的重要度，为此，作者提出了两种新的

比例权重策略，分别是加权平均策略和基于适应
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度值的比例权重策略，并进行了实验验证。文献 [21]
提出了一种基于指导位置向量权值的动态比例权

重。文献 [22]对不同的权重策略进行了分析与实

验研究，并从理论上证明了动态权重策略能高效

寻优的原因。

α，β，δ当前灰狼个体到 之间的距离权重

W1 =
|X1|

|X1|+ |X2|+ |X3|
（10）

W2 =
|X2|

|X1|+ |X2|+ |X3|
（11）

W3 =
|X3|

|X1|+ |X2|+ |X3|
（12）

最终，灰狼位置更新公式可表示为

X(t+1) =
|X3|

|X1|+ |X2|+ |X3|
（13）

ε

然而，在实际应用中，式（10）～（12）很可能

出现分母为 0的情况。因此，需添加一个很小的

常数 ，取值为 10−16。它们被修改为

W1 =
|X1|

|X1|+ |X2|+ |X3|+ε
（14）

W2 =
|X2|

|X1|+ |X2|+ |X3|+ε
（15）

W3 =
|X3|

|X1|+ |X2|+ |X3|+ε
（16）

结合前面的自适应位置更新策略，最终的灰

狼位置更新方式可表示为

X(t+1)=
W1X1+W2X2+W3X3

3

(
1− t

T

)
+X1

t
T
（17）

 

2.4    MGWO 算法步骤

综合使用以上 3种改进策略，本文提出的改

进灰狼优化算法（MGWO）步骤如下：

ε a，A，C
a. 参数初始化。设定种群规模 N，总迭代次

数 T，常数 ；初始化  。

b. 在待解问题的搜索空间内随机生成灰狼初

始种群。

Xα t = 1

c. 计算种群中所有灰狼个体的适应值，选择适

应度值最优的个体，并记录其位置为 。令 ，

迭代开始。

d. 判断算法是否满足终止条件，若满足，则

输出最优解；否则，执行步骤 e。
ae. 根据式（8）计算收敛因子 。

Xβ Xδ

f. 灰狼种群按适应度值排序，排在前两位的位

置分别被记录为 和 。

g. 根据式（14）～（16）计算动态比例权重，灰

狼个体根据式（17）更新位置。

h. 将超出搜索空间的灰狼个体放回搜索空间。

Xα t = t+1i. 更新 ，令 ，返回步骤 d。 

3    实验与分析

为了实验验证提出的 3种改进策略的有效

性，选取了国际上通用的 10种基准测试函数进行

仿真实验。实验运行环境为 Intel（R）CPU 3550M，

主频 2.30 GHz，内存 4 GB，Windows 10 64位操作

系统，所有代码通过 Python 3.7进行编程。在此基

础上，进行了 3组对比实验。为保证无偏性，所

有算法的种群数 N均设定为 30，总迭代次数设定

为 500。为了排除随机性的影响，所有实验独立运

行 30次，取 30次的平均值和标准差作为算法性

能的度量标准。 

3.1    基准测试函数

基准函数的数学表达如表 1所示，包括 7个单

峰 测 试 函 数 （ F1～ F7） 和 3个 多 峰 测 试 函 数

（F8～F10）。单峰测试函数是算法求解精度和收敛

速度的度量，而多峰测试函数可以很好地表示算

法的全局搜索能力和避免局部最优的能力。部分

测试函数的 3维图像如图 3所示。 

表 1   基准测试函数

Tab.1    Benchmark function
 

函数 函数表达式 维度 范围 解

F1 f1(x) =
n∑

i=1

X2
i 30 [−100,100] 0

F2 f2(x) =
n∑

i=1

|xi |+
n∏

i=1

|xi | 30 [−10,10] 0

F3 f3(x) =
n∑

i=1

 i∑
j−1

X j


2

30 [−100,100] 0

F4 f4(x) =maxi{|xi |,1 ⩽ i ⩽ n} 30 [−100,100] 0

F5 f5(x) =
n−1∑
i=1

[
100
(
xi +1− xi

2
)2
+ (xi −1)2

]
30 [−30,30] 0

F6 f6(x) =
n∑

i=1

([xi +0.5])2 30 [−100,100] 0

F7 f7(x) =
n∑

i=1

ix4
i + random[0,1] 30 [−128,128] 0

F8 f8(x) =
n∑

i=1

[
x2

i −10cos(2πxi)+10
]

30 [−5.12,5.12] 0

F9
f9(x) = 20exp

−0.2
1
n

n∑
i=1

x2
i

−
exp

1n
n∑

i=1

cos(2πxi)

+ e+20

30 [−32,32] 0

F10 f10(x) =
1

4 000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
xi√

i
+1 30 [−600,600] 0
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3.2    与 GWO 和其他改进灰狼算法的比较

为了测试算法的搜寻性能，将提出的策略与

其他文献的策略进行比较。各比较算法及其描述

如表 2所示。实验结果如表 3所示。表 3中列出了

各算法在基准测试函数上的测试结果。表格中粗

体显示的是最佳求解结果。表 2中从 EGWO到

GWO-Fuzzy的实验结果直接来源于文献 [15-19]。其

中，EGWO的实验环境为 QT Creator 2.4.0；LGWO

实验运行环境为 Intel（R）Core i2，主频 2 GHz，内

存 4 GB，Windows 7 64位操作系统，编程软件为

Matlab R2013a。
从表 3可以看出，提出的MGWO_1，MGWO_2

算法在函数 F1～F4和 F6～F9上均优于 GWO算法，

而且在大多数问题上略优于其他文献提出的改进

灰狼算法，这说明了提出的改进策略的有效性。

同时，依据数值结果，MGWO_2相比 MGWO_1
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图 3    部分基准函数的二维搜寻空间

Fig.3    Two-dimensional search space of a part of benchmark function
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获得更高的求解精度，这说明灰狼个体的自适应

位置更新策略是一种更优的改进策略。

MGWO_3综合使用了指数规律收敛因子调整

策略和自适应位置更新策略，从结果可以看出，

在函数 F1～F4上，MGWO_3明显优于除MGWO_4
外的其他对比算法。在函数 F7上，MGWO_3排

在 MGWO_4和 NGWO之后，胜过其他 8种对比

算法。在函数 F8上，MGWO_3仅次于 MGWO_4，
NGWO和 LGWO。在函数 F9上，MGWO_3仅次

于 MGWO_4和 LGWO，优于其他 8种算法。但

是，在 F6和 F10上，MGWO_3的结果并不理想。

MGWO_4结合了本文提出的 3种改进策略，

从表 3可以看出，它在函数 F1，F3，F8和 F10
上均收敛到理论最优值。在函数 F2，F4，F7和

F9上，其求解精度明显优于其他算法。然而，对

于函数 F5和 F6，MGWO_4表现一般。

在所有测试函数上各算法 30次独立运行的运

行总时间列于表 4。从运行时间来看，在函数

F1～F4，F7和 F8上，GWO_EPD所耗费的时间成

本最小。在函数 F5上，MGWO_2的运行时间要

表 2   对比算法及描述

Tab.2    Comparison algorithms and its description
 

算法 算法描述

GWO 标准灰狼算法

EGWO 文献[15]提出的增强型灰狼算法

LGWO 基于列维飞行和贪婪选择策略的灰狼算法[16]

NGWO 文献[19]提出的基于非线性收敛因子的灰狼算法

GWO-weight 基于适应度值的比例权重策略的改进灰狼算法[17]

GWO-Fuzzy 基于模糊层次算子的改进灰狼算法[17]

GWO-EPD 基于动态种群的灰狼算法[18]

MGWO_1 ①指数规律收敛因子调整策略

MGWO_2 ②自适应位置更新策略

MGWO_3 ①和②

MGWO_4 ①，②和修订的动态调整策略

 

表 3   11 种对比算法在 10 个测试函数上的实验结果

Tab.3    Experimental results of 11 comparison algorithms on 10 test functions
 

函数 GWO EGWO LGWO NGWO GWO-weight GWO-Fuzzy GWO-EPD MGWO_1 MGWO_2 MGWO_3 MGWO_4

F1
平均值 1.46E-27 1.17E-36 3.17E-30 1.16E-47 7.12E-31 9.47E-32 2.95E-20 7.97E-37 1.79E-40 4.96E-58 0

标准差 2.68E-27 1.05E-36 4.07E-20 2.72E-47 2.40E-30 4.74E-31 4.09E-20 1.27E-36 3.65E-40 1.14E-57 0

F2
平均值 1.01E-16 2.84E-23 5.39E-19 2.92E-28 8.07E-19 1.73E-19 2.032-12 4.21E-22 5.20E-25 3.65E-35 3.14E-205

标准差 7.08E-17 1.47E-23 1.07E-02 4.16E-28 7.15E-19 3.50E-19 2.40E-12 2.18E-22 5.52E-25 6.61E-35 0

F3
平均值 1.48E-05 6.19E-05 8.12E-08 9.98E-12 3.30E-06 5.34E-01 6.21E-01 2.15E-07 1.48E-12 3.01E-16 0

标准差 3.21E-05 1.21E-04 2.05E+00 1.99E-11 1.26E-05 3.96E+00 1.30E+00 6.10E-07 4.25E-12 1.50E-15 0

F4
平均值 6.13E-07 2.43E-08 1.17E-08 7.15E-13 1.66E-07 4.81E-08 9.20E-05 4.73E-09 1.12E-10 1.40E-15 1.23E-181

标准差 5.34E-07 4.08E-08 1.32E+00 7.60E-13 4.00E-07 1.05E-07 8.56E-05 3.92E-09 1.95E-10 2.20E-15 0

F5
平均值 2.69E+01 4.86E+01 8.35E+00 2.61E+01 2.69E+01 5.15E+01 2.74E+01 2.71E+01 2.72E+01 2.72E+01 2.89E+01

标准差 6.58E-01 9.44E+00 5.34E+00 3.96E-01 7.18E-01 1.61E+01 6.82E-01 8.11E-01 7.81E-01 7.26E-01 1.62E-01

F6
平均值 8.04E-01 0 2.69E-04 5.62E-01 7.56E-01 5.72E+00 1.01E+00 7.96E-01 9.01E-01 1.44E+00 5.58E+00

标准差 3.12E-01 0 2.30E-05 2.32E-01 3.74E-01 3.25E+00 2.71E-01 3.06E-01 3.02E-01 3.67E-01 6.16E-01

F7
平均值 2.77E-03 4.27E-03 3.02E-03 1.05E-03 1.90E-03 1.70E-03 6.20E-03 2.22E-03 1.82E-03 1.35E-03 5.98E-05

标准差 9.03E-04 1.50E-03 1.10E-03 2.32E-04 1.00E-03 9.21E-04 3.03E-03 1.24E-03 1.13E-03 9.05E-04 5.14E-05

F8
平均值 3.87E+00 1.35E+02 9.46E-02 0 2.12E+00 9.69E-01 1.35E+01 2.30E+00 8.92E-01 2.87E-01 0

标准差 4.44E+00 1.27E+01 2.16E+01 0 4.81E+00 2.98E+00 2.70E+01 4.10E+00 2.53E+00 1.55E+00 0

F9
平均值 1.02E-13 1.72E+00 2.12E-15 1.05E-14 4.83E-14 2.38E-14 2.46E-11 3.27E-14 1.23E-14 6.78E-15 8.88E-17

标准差 1.85E-14 0 4.30E-02 2.39E-15 7.76E-15 1.60E-14 1.53E-11 3.59E-15 3.38E-15 1.45E-15 1.07E-15

F10
平均值 2.47E-03 1.31E-08 2.42E-05 0 4.20E-03 7.29E-04 5.61E-03 2.60E-03 5.19E-03 5.72E-03 0

标准差 5.07E-03 3.12E-08 8.39E-05 0 8.20E-03 3.00E-03 9.44E-03 5.92E-03 9.63E-03 9.01E-03 0

78 上  海  理  工  大  学  学  报 2021 年 第 43 卷



小于其他的对比算法。在函数 F6，F9和 F10上，

GWO的运行时间最短，优于其他算法。在函数

F7和 F8上，GWO_EPD的运行时间依然具有竞

争性。

综上所述，本文提出的 3种改进策略都是有

效的。综合所有数值结果，MGWO_4明显优于其

他 10种对比算法，它具有很高的寻优能力，获得

了较高的求解精度，同时从标准差来看，具有较

高的鲁棒性。MGWO_3，NGWO和 LGWO仅次于

MGWO_4，它们在特定的问题上表现突出，且都

明显改进了 GWO算法的性能。但是，也应该认识

到，MGWO_4和 MGWO_3高效寻优结果的代价

是一定程度上时间成本的增加。而 MGWO_1和

MGWO_2可能是最佳选择，它们对 GWO的性能

提升幅度不如 MGWO_4和 MGWO_3那么大，但

运行时间无明显变化。具体选择哪种算法，使用

者要视自己的需求情况而定，如果对待求解问题

的精度要求较高，MGWO_4和 MGWO_3算法显

然是更好的选择。 

3.3    与其他元启发式算法的比较

为进一步验证本文改进策略的有效性，将表

现 较 佳 的 MGWO_3，MGWO_4与 GA， TLBO，

HHO进行对比实验。其中，GA和 TLBO是经典

的优化算法，HHO是该领域最新的研究成果。其

中，对于 GA，使用轮盘赌的染色体复制策略、均

匀杂交策略和随机选择突变 3种策略来进行编

码，染色体交配概率设置为 0.8，突变概率设为

0.3。其余算法均只有种群规模和总迭代次数 2个

通用参数。实验结果如表 5所示。

从表 5中的数值结果可知，对于函数 F1和

F3，MGWO_4在 500次迭代内收敛到理论最优值

0，远远优于其他的优化算法；对于函数 F8和

F10，MGWO_4，TLBO和 HHO这 3种算法均达

到理论最优值 0，但是，从收敛曲线（图 4）可以看

出，MGWO_4的收敛速度明显高于 TLBO和 HHO，

所以，它依然是最佳算法；对于函数 F2和 F4，
MGWO_4分别得到了 3.14E-205和 1.23E-181的最

优解，其求解精度相当高，远胜于其他的优化算

法；对于函数 F5和 F6，HHO算法取得了最好的

寻优结果，其次是 MGWO_3与 MGWO_4；对于

函数 F7，MGWO_4获得最佳求解结果，其次是

TLBO与 MGWO_3。值得注意的是，对于 8个基

准函数（F1，F2，F3，F4，F7，F8，F9，F10），

MGWO_4不仅取得了最优的平均值，而且其标准

差也是最小的，这说明了 MGWO_4算法具有较高

的鲁棒性。

表 4   对比算法运行时间

Tab.4    Running time of the comparison algorithms
 

函数 GWO GWO_EPD MGWO_1 MGWO_2 MGWO_3 MGWO_4

F1 120   90 127 115 135 195

F2 122   94 114 128 143 203

F3 113   89 114 110 137 186

F4 111 104 107 106 129 180

F5 154 150 138 130 150 211

F6   96 104 146 113 135 210

F7 101   94 135 113 142 207

F8 126 125 165 151 194 223

F9 125 128 168 163 177 223

F10 128 132 173 154 189 216

表 5   5 种对比算法在 10 个测试函数上的实验结果

Tab.5    Experimental results of 5 comparison algorithms on 10
test functions

 

函数 GA TLBO HHO MGWO_3 MGWO_4

F1 平均值 9.95E+00 2.00E-107 3.47E-97 4.96E-58 0

标准差 4.25E+00 3.81E-107 1.74E-96 1.14E-57 0

F2 平均值 1.33E+00 2.92E-53 1.64E-48 3.65E-35 3.14E-205

标准差 2.39E-01 5.78E-53 8.62E-48 6.61E-35 0

F3 平均值 1.28E+04 1.09E-105 1.14E-76 3.01E-16 0

标准差 2.75E+03 2.93E-105 6.11E-76 1.50E-15 0

F4 平均值 1.19E+01 1.11E-50 1.88E-57 1.40E-15 1.23E-181

标准差 1.77E+00 1.66E-50 5.87E-57 2.20E-15 0

F5 平均值 4.70E+02 2.89E+01 6.34E-03 2.72E+01 2.89E+01

标准差 2.36E+02 3.12E-02 1.65E-02 7.26E-01 1.62E-01

F6 平均值 1.04E+01 5.83E+00 9.09E-05 1.44E+00 5.58E+00

标准差 4.72E+00 6.23E-01 2.15E-04 3.67E-01 6.16E-01

F7 平均值 6.42E+02 4.41E-04 3.87E-02 1.35E-03 5.98E-05

标准差 6.50E+02 2.49E-04 2.73E-02 9.05E-04 5.14E-05

F8 平均值 5.30E+00 0 0 2.87E-01 0

标准差 1.43E+00 0 0 1.55E+00 0

F9 平均值 1.83E+00 2.99E-15 4.40E-16 6.78E-15 8.88E-17

标准差 2.73E-01 6.38E-16 0 1.45E-15 1.07E-15

F10 平均值 1.10E+00 0 0 5.72E-03 0

标准差 3.51E-02 0 0 9.01E-03 0
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表 6列出了 GA，TLBO，HHO，MGWO_3和

MGWO_4在 10个测试函数上 30次运行的总时间。

从表 6中的数据可以看出，TLBO和 HHO算法的

求解时间明显优于其他的对比者，特别是对于单

峰测试函数，这两种算法的运行时间很短。而

MGWO_3和 MGWO_4算法的运行时间相对较长。

6种算法（GWO，GA，TLBO，HHO，MGWO_
3和 MGWO_4）在部分测试函数上的收敛曲线如

图 4所示。由图 4可知，MGWO_3提升了 GWO

的收敛速度和求解精度，MGWO_4具有相当高的

收敛速度和求解精度，远优于 GWO和其他的对比

优化算法。

以上两组对比实验验证了本文提出了的 3种

改进策略的实施效果，从运行时间来看，MGWO_1
和 MGWO_2在提升 GWO的性能的基础上运行时

间无明显变化，而 MGWO_4和 MGWO_3虽然在

求解精度和收敛速度上有大幅度的提升，但带来

了程序运行的时间成本的增加。综上所述，可以
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图 4    6 种比较算法在部分测试函数上的收敛曲线

Fig.4    Convergence curves of 6 comparison algorithms on some test functions
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看出本文提出的 MGWO算法依然是一种更好的优

化算法。
 

3.4    拉伸/压缩弹簧设计优化问题

以上两组对比实验所针对的问题都是无约束

优化问题，为进一步验证本文改进策略的有效

性，使用约束优化问题继续进行实验。拉伸/压缩

弹簧设计优化问题是一个经典的带约束的工程优

化问题，该问题的目的是在满足 3个设计变量的

4个约束条件的情况下求得弹簧重量的最小值。

3个设计变量分别是线径 d，平均线圈直径 D和有

效线圈数 N；4个约束条件与剪应力、弹簧颤动频

率和最小挠度相关。图 5描述了这一问题和其设

计变量，该问题的数学表达如下：

设计变量

x = [x1, x2, x3] = [d,D,N]

优化函数

f (x) = (x3+2)x2x2
1

约束条件：

g1(x) = 1−
x3

2x3

71 785x4
1

⩽ 0

g2(x) =
4x2

2 − x1x2

12 566(x2x3
1 − x4

1)
+

1
5 108x2

1

−1 ⩽ 0

g3(x) = 1− 140.45x1

x2
2x3

⩽ 0

g4(x) =
x1+ x2

1.5
−1 ⩽ 0

设计变量范围：

0.05 ⩽ x1 ⩽ 2.00, 0.25 ⩽ x2 ⩽ 1.30, 2.00 ⩽ x3 ⩽ 15.0

使用 7种对比算法来求解这一约束优化问题，

算法在 30次实验中所获得的最佳实验结果如表 7
所示。从表 7中的数据可以看出，MGWO_2取得

了最好的结果，优于其他对比算法。MGWO_1和

MGWO_3的数值结果也要优于 GWO和其他算法。

MGWO_4虽然在无约束优化问题时表现突出，但

在求解拉伸 /压缩弹簧设计优化问题时不如其他

3种MGWO算法和 GWO算法。
 

  
表 7    拉伸/压缩弹簧问题的结果比较

Tab.7    Comparison  of  results  for  the  tension/compression
spring problem

算法 d D N 最优重量

GWO 0.052 571 0.377 981 10.161 71 0.012 704 484

GA 0.055 401 39 0.434 050 84 8.272 921 337 0.013 685 98

HHO 0.058 305 417 0.537 772 911 5.334 416 806 0.013 408 566

MGWO_1 0.051 654 329 0.355 321 844 11.393 434 83 0.012 697 766

MGWO_2 0.051 495 448 0.352 010 31 11.577 790 45 0.012 674 247

MGWO_3 0.051 410 392 0.349 747 548 11.737 549 71 0.012 698 891

MGWO_4 0.05 0.315 418 406 14.305 111 53 0.012 857 331
 
  

4    结束语

a

β δ

针对基本 GWO求解精度不高、收敛速度较慢

和易于陷入局部最优的问题，提出了一种改进的

灰狼优化算法。首先，提出了一种收敛因子指数

变化规律的修正策略，处于这种策略下，  在迭代

末期并不会减小为 0，实验结果验证了其有效性。

其次，通过重新定义  和  而强化每代最佳搜寻个

体的作用，进而提出了一种灰狼个体自适应位置

更新策略。此外，引入动态权重策略，并对其进

行了修订。接着，针对无约束优化问题的对比测

试实验证明了改进策略的有效性，尤其是综合使

用 3种改进策略的 MGWO_4具有较强的局部最优

避免性、较快的收敛速度、较高的求解精度，它

表 6   5 种对比算法在 10 个测试函数上的运行时间

Tab.6    Running  time  of  the  5  comparison  algorithms  on  10
test functions

 

函数 GA TLBO HHO MGWO_3 MGWO_4

F1   94   43   38 135 195

F2 100   52   47 143 203

F3   96   32   38 137 186

F4   88   30   34 129 180

F5 108   80   81 150 211

F6   96   44   50 135 210

F7 103 156   54 142 207

F8 118 124 113 194 223

F9 119 118 127 177 223

F10 126 125 137 189 216

 

N

d

D
N

 
图 5    拉伸/压缩弹簧设计优化问题

Fig. 5    Tension/compression spring design problem
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明显提升了基本 GWO的性能，更好地平衡了算法

的全局搜索性和局部开发性。最后，对于工程设

计约束优化问题的实验结果进一步证明了本文提

出的MGWO的有效性。

未来的研究思路是编写二进制的 MGWO，并

将MGWO运用到更多的实际问题中。
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