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控制参数值非线性调整策略的灰狼优化算法
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摘要 为了克服灰狼优化算法在解决函数优化问题时容易陷入局部最优的缺陷,提出采用正

弦曲线、对数曲线、正切曲线、余弦曲线和2次曲线的非线性调整策略控制参数值。同时采用变

异策略对智能个体位置进行处理,使其位置受适应度值大小影响。对3个标准测试函数进行仿

真表明,余弦曲线和2次曲线调整策略优于线性调整策略,其他3种非线性调整策略劣于线性

策略。
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Abstract:AimedattheproblemthattheGreyWolfOptimization(GWO)algorithmiseasilyboggeddown
inlocaloptimizationinsolvingfunctionoptimization,thispaperproposesanonlinearadjustmentstrategy
byadoptingsinusoid,logarithmic,tangential,cosineandquadraticcurves.Andatthesametimeastrate-
gyonmutatingpositionoftheagentsispresented,whosepositionisinfluencedbyfitnessvalue.Theex-
perimentalresultsforthreestandardtestfunctionsshowthattheproposedcosineandthequadraticcurve
strategiesaresuperiortotheclassicallinearstrategy,andtheotherssuchasthesinusoidstrategy,thelog-
arithmicstrategy,andthetangentialcurvestrategyareinferiortothelinearstrategy.
Keywords:GreyWolfOptimization(GWO)algorithm;controlparameter;nonlinearstrategy;function
optimization

  群体智能方法[1]是在20世纪90年代提出的一

种从群居生物相互合作工作中得到启示,通过此原

理设计出新的求解问题的算法,在函数优化、科学计

算、工程应用领域有着广泛的应用。现有的群体智

能算法如遗传算法(GA)[2􀆼3]、蚁群算法(ACO)[4􀆼6]、
粒子群算法(PSO)[7􀆼9],人工蜂群算法(ABC)[10]等,
已经成功运用在很多优化问题上,但普遍存在易于

陷入局部最优、进化后期收敛速度较慢、对复杂问题



计算精度不高等缺点。
受狼 群 猎 食 行 为 的 启 发,Seyedali,Seyed和

Andrew提出了灰狼优化算法(GWO)[11],它是一种

模仿灰狼的社会等级制度和猎食行为的新兴群智能

优化算法。同其它进化算法相比,灰狼算法具有实

现简单、全局优化能力强、收敛速度快等特点,已经

成功解决了弹簧结构设计、焊接梁设计、压力容器设

计等工程问题。传统灰狼算法[11]的距离控制参数

a 值随迭代次数增大而线性递减,较大时有利于跳

出局部极小点,较小的a 有利于算法收敛。在解决

多峰值函数问题时容易陷入局部最优,因此很难达

到全局最优。在实际问题中,由于搜索过程复杂,距
离控制参数a 线性递减策略[12􀆼14]很难适应实际情

况。另一方面,由于没有体现个体社会级别与重要

程度,解决函数优化问题时不易到达最优解。
针对上述问题,本文引入正弦曲线、对数曲线、

正切曲线、余弦曲线[15]和2次曲线几种非线性曲

线[16]到控制参数中,以此来探索狼群优化算法的性

能。同时,采用适应度值影响灰狼的位置更新。通

过多组仿真实验验证了提出策略的有效性。

1 灰狼优化算法

灰狼优化算法模拟灰狼的社会等级制度和猎食

行为,视灰狼为猎食者顶端,即处于食物链最上层。
灰狼通常以5~12只为1个群,领导狼群的灰狼是

α,主要负责组织狼群猎食以及栖息地选择;处于狼

群等级第2阶层的灰狼是β,帮助α做决策;最底层

的灰狼是ω,服从于狼群其他阶层的灰狼;比ω 高1
个阶层,地位低于α和β的灰狼是δ,主要负责侦察、
警戒、打围和看守。在灰狼优化算法寻找最优解过

程中,根据灰狼的适应度值和各阶层之间关系,使狼

群接近最佳位置,即猎物。根据灰狼猎食的3个重

要步骤,即接近、包围、攻击猎物,GWO算法建立了

1个模型:狼群中每1个灰狼代表了种群的1个潜在

解,其中α狼位置是最好的解,β和δ位置分别为优

解和次优解,其他的候选解是ω 的位置。
灰狼优化算法随机初始化1群灰狼,每个灰狼

通过位置X 描述。群体通过迭代过程找到最优解,
在迭代过程中,通过计算个体的适应度值,确定最优

解、优解和次优解,即得到α、β 和δ 的位置。

D= C·Xp(t)-X(t) (1)

X(t+1)=Xp(t)-A·D (2)
式中:D 为猎物与灰狼之间的距离;t为迭代的次

数;C 和A 为系数向量;Xp 和X 为猎物位置向量和

灰狼位置向量。

A 和C 向量的计算公式如下:

A=2ar1-a (3)

C=2r2 (4)
式中:a 为距离控制参数,r1 ,r2 是在 0,1[ ] 范围

内的随机数。

  狼群在随机搜索猎物,不知道猎物的位置,那么找

到猎物最简单有效的办法就是搜索目前离猎物最近的

灰狼周围区域。通过计算灰狼的适应度值,得到最优

解、优解和次优解,其他灰狼的位置由α、β和δ的位置

共同决定。从图1可以直观地看出智能个体根据α、β
和δ位置更新自己的位置。算法流程见图2。

图1 GWO算法位置更新

Fig.1 PositionupdatinginGWO

图2 GWO流程图

Fig.2 FlowChartinGWO

Dα = C1·Xα -X
Dβ = C2·Xβ -X
Dδ = C3·Xδ -X

(5)

X1=Xα -A1·(Dα)

X2=Xβ -A2·(Dβ)

X3=Xδ -A3·(Dδ)
(6)
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X(t+1)=
X1+X2+X3

3
(7)

  控制参数a 的设置影响了灰狼个体的全局搜

索能力与局部搜索能力之间的平衡。一般情况,控
制参数a 取值在 0,2[ ] 范围内,且随着算法迭代次

数增大而线性递减。当a 较大时,算法搜索步长较

大,全局搜索能力较强,有利于跳出局部最优;而当

a 较小时,主要是在当前解的附近搜索,局部搜索能

力较强,有利于算法收敛。对应式(3),A ≥1意

味着灰狼进行全局搜索,A <1表示灰狼在附近

搜索。文献[11]仿真实验表明,解决单峰值函数问

题时灰狼优化算法有较快的收敛速度;在解决多峰

值函数问题时GWO算法全局搜索能力优于PSO
和GA算法,但容易陷入局部最优。

2 非线性调整策略及其相应算法

相较于其他智能算法,传统灰狼算法在解决函

数优化问题中,具有较快的收敛速度,全局搜索能力

强。由于解决多峰值函数问题时,容易陷入局部最

优;由于没有体现个体社会级别与重要程度,解决函

数优化问题时达不到最优解。

2.1 控制参数非线性调整策略

虽然基本的灰狼优化算法具有快速收敛性、良
好的全局搜索能力与局部搜索能力之间的平衡性和

简单易行等优点,但是算法中控制参数a 随迭代次

数增大而线性递减,忽视了实际要解决的优化问题

多样性,尤其在解决多峰值函数问题时容易陷入局

部最优,因此很难达到全局最优。对于传统的灰狼

优化算法,选择常见的正弦曲线、对数曲线、正切曲

线、余弦曲线和二次曲线来设计控制参数a 的调整

策略。在调整策略中,为了让灰狼个体便于全局和

局部搜索,a 随着迭代次数增加而非线性地减少。
文献[11]中的控制参数策略是:

a=amax-(amax-amin)t/tmax( ) (8)
式中:amax和amin是控制参数的最大值和最小值,一
般分别取2和0;t为当前迭代次数;tmax 为最大迭

代次数。
基于以上分析,利用文献[15]中的正弦曲线、对

数曲线和正切曲线分别在区间 0,π/2[ ] 、1,e[ ] 和

0,π/4[ ] 上非线性递增,灰狼优化算法对应的控制

参数调整公式与文献[15]表示的策略公式一样,分
别简记为SinGWO、LnGWO和TanGWO。

为了增加对比性与解决实际问题的多样性,通
过余弦曲线在区间 0,π/2[ ] 上非线性递减和2次

曲线在区间 0,1[ ] 上非线性递增,对灰狼优化算法

的控制参数调整策略简记为CosGWO和SquareG-
WO,其中调整策略公式为:

a=(amax-amin)cost/tmax( ) (9)

a=amax-(amax-amin)t/tmax( ) 2 (10)

2.2 位置更新调整策略

在狼群的接近目标过程中,位置更新方程(7)
表现出α、β 和δ 解的同等重要性,但是忽略了α、β
和δ解的不同特征,α灰狼的领导位置与最优解的所

占比例没有被体现在式(7)中。
对于没有体现α、β 和δ 解特点的位置更新方

程,智能群体算法一般用适应度值去体现个体的重

要性。变异概率与个体的适应度值成比例,适应度

值越低的个体,变异的概率越大[1]。因此,本文对位

置更新方程(7)进行改进,创建一个与适应度值成

比例的概率分布后,通过该分布进行变异α、β 和δ
这3个解:

1/f=1/fα +1/fβ +1/fδ (11)

X(t+1)=
1/fα( )X1+ 1/fβ( )X2+ 1/fδ( )X3

1/f
(12)

式中:fα 、fβ 和fδ 分别为α、β和δ的适应度值。

2.3 改进优化算法描述

根据以上的分析和模型建立,本文在控制参数

a 线性递减GWO算法中引入非线性递减策略,根
据适应度值的高低计算变异概率,改变灰狼位置更

新式(7),以期获得更高性能的GWO算法。算法的

主要步骤如下:

Step1 初始化灰狼种群,即随机产生n 个智

能个体的位置;初始化a、A 和C;初始化Xα 、Xβ

和Xδ 的值。

Step2 计算每个智能体的适应度值。

Step3 比较智能个体的适应度值和Xα 、Xβ

和Xδ 的适应度值,确定当前的最优解Xα 、优解Xβ

和次优解Xδ 。

Step4 根据新的非线性策略计算a、A 和C。

Step5 对每个智能个体,根据式(12),更新当

前智能个体的位置。

Step6 如果达到结束条件(最大迭代次数或

连续5次结果相差小于10-15),则结束;否则转到

Step2。

3 仿真实验

3.1 实验设置

为验证改变策略后的灰狼优化算法的有效性和

性能提高,采用3个著名的测试函数[17]Griewank、

Rastrigin和Rosenbrock对改进的灰狼优化算法进
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行测试,具体函数形式如下:

1)Griewank函数

F1(x)=1+
1
4000∑

n

i=1
x2

i -∏
n

i=1
cos

xi

i
æ

è
ç

ö

ø
÷ (13)

式中:xi ∈ -600,600[ ] ;F*
1 (x)=0.0。

  2)Rastrigin函数

F2(x)=∑
n

i=1
x2

i -10cos(2πxi)+10( ) (14)

式中:xi ∈ -5.12,5.12[ ] ;F*
2 (x)=0.0。

3)Rosenbrock函数

F3(x)=∑
n-1

i=1
100 xi+1-x2i( ) 2+ xi-1( ) 2[ ] (15)

式中:x∈ -30,30[ ] ;F*
3 (x)=0.0。

在实验中,为了和传统灰狼优化算法作性能比

较,3个 测 试 函 数 均 分 别 采 用 GWO、SinGWO、

LnGWO、TanGWO、CosGWO和SquareGWO方法

进行控制参数的调整策略。其中,灰狼种群大小设

置为30,amax和amin分别设置为2和0,迭代次数为

500,在达到最大迭代次数或者当连续5次结果相差

小于10-15时输出结果。采用 Matlab8进行仿真。

3.2 实验结果与分析

首先测试给定迭代次数下采用非线性策略的灰

狼优化算法达到最优目标函数值,GWO、SinGWO、

LnGWO、TanGWO、CosGWO和SquareGWO分别

进行20次随机试验。对于全局最小化问题,采用

20次随机试验的最优目标函数值平均值和最优目

标函数值来评价算法的性能。
从 表 1、表 2 可 以 看 出,采 用 CosGWO 和

SquareGWO策略的灰狼优化算法在优化函数时有

明显的改进,最优目标函数值相较GWO、SinGWO、

LnGWO和TanGWO是比较小的。对于Griewank
函数测试结果中,CosGWO策略平均最优值达到0;
对于Rosenbrock函数测试结果中,SquareGWO策

略平均最优值达到0。表3中可以看出,这5种非

线性策略相较于传统算法没有明显改进。
表1 使用Griewank函数测试结果比较

Tab.1 TestingresultscomparisonofGriewankfunction

算法 平均最优值 最优值

GWO 0.004867 0
SinGWO 0.006011 3.3307e-16
LnGWO 0.004084 0
TanGWO 0.010999 0
CosGWO 0 0
SquareGWO 0.002745 0

表2 使用Rastrigin函数测试结果比较

Tab.2 TestingresultscomparisonofRastriginfunction

算法 平均最优值 最优值

GWO 2.0936 5.6843e-14
SinGWO 3.2923 2.2169e-12
LnGWO 3.7278 1.0169
TanGWO 8.2320 3.7998
CosGWO 9.4739e-15 0
SquareGWO 0 0

表3 使用Rosenbrock函数测试结果比较

Tab.3 TestingresultscomparisonofRosenbrockfunction

算法 平均最优值 最优值

GWO 27.2985 26.1608
SinGWO 27.1334 26.3023
LnGWO 27.2705 26.2350
TanGWO 27.5114 27.1161
CosGWO 26.8883 26.0005
SquareGWO 26.7535 26.3203

  为了直观地反映各种算法的寻优性能,给出了

4个函数的平均最优适应值随迭代次数变化曲线,
见图3、图4和图5,其中平均最优适应度值为20次

实验每一代最优适应度值的平均值。由图可知,对
于给定的3个测试函数,各策略都能在指定的迭代

次数内找到最优值,但是优化结果有所不同。在迭

代初期,各策略的优化效果大致相当,但是随着迭代

的进行,它们的差异逐渐表现出来。总的来说,在提

出的策略中,CosGWO 和SquareGWO 策略好于

GWO,而SinGWO、LnGWO 和 TanGWO 策略性

能低于GWO。

图3 Griewankl函数平均最优适应度值曲线

Fig.3 FitnessvaluecurveofGriewanklfunction

图4 Rastrigin函数平均最优适应度值曲线

Fig.4 FitnessvaluecurveofRastriginfunction
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图5 Rosenbrock函数平均最优适应度值曲线

Fig.5 FitnessvaluecurveofRosenbrockfunction

4 结语

灰狼优化算法从灰狼群体的社会行为中得到启

发,是一种新的群智能优化算法,其实现简单,但是

控制参数a直接影响GWO的全局搜索能力与局部

搜索能力之间的平衡,而传统GWO采用统一的线

性策略,忽视了优化问题的多样性。基于对灰狼优

化算法以上特点进行分析,本文对控制参数采用非

线性调整策略,同时利用变异策略处理智能个体位

置的更新,通过仿真验证改进后算法的性能。仿真

结果表明,采用余弦曲线和二次曲线调整策略在测

试函数优化过程中的性能高于传统灰狼优化算法以

及采用其他3种非线性调整策略的灰狼优化算法。
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