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摘 要:针对基本灰狼优化算法收敛速度慢,易陷入局部搜索的情况,提出一种基于算术运算和透镜成像学习

策略的改进灰狼优化算法。该算法在基本灰狼优化算法的基础上,引入算术优化算法的乘除算子,利用带透镜成像

的反向学习策略增强最优个体的多样性,增强算法的全局探索能力,提高收敛速度。对比实验结果表明,改进的灰

狼优化算法具有收敛速度快、易跳出局部寻优状态,在30个基准测试函数的求解中获得了28个测试函数的最优均

值,并且求解质量及普适性均优于最新的几种对比算法。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

basic
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer
 

(GWO)
 

converges
 

slowly
 

and
 

is
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

search,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

version
 

ALGWO
 

that
 

incorporates
 

arithmetic
 

operations
 

and
 

lens
 

imaging
 

learning
 

strategy.
 

Based
 

on
 

the
 

fundamental
 

principles
 

of
 

GWO,
 

this
 

improved
 

algorithm
 

introduces
 

multipli-
cation

 

and
 

division
 

operators
 

from
 

the
 

Arithmetic
 

Optimization
 

Algorithm
 

(AOA)
 

and
 

utilizes
 

a
 

lens
 

imaging-based
 

op-
position

 

learning
 

strategy
 

to
 

enhance
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

optimal
 

individuals.
 

These
 

modifications
 

aim
 

to
 

bolster
 

the
 

al-
gorithm's

 

global
 

exploration
 

capabilities
 

and
 

improve
 

its
 

convergence
 

speed.
 

Comparative
 

experimental
 

results
 

demon-
strate

 

that
 

the
 

improved
 

GWO
 

exhibits
 

faster
 

convergence,
 

a
 

stronger
 

ability
 

to
 

escape
 

local
 

optima,
 

and
 

achieves
 

opti-
mal

 

mean
 

values
 

in
 

28
 

out
 

of
 

30
 

benchmark
 

test
 

functions.
 

Furthermore,
 

it
 

outperforms
 

several
 

state-of-the-art
 

algo-
rithms

 

in
 

terms
 

of
 

solution
 

quality
 

and
 

generality.
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0 引言(Introduction)
灰狼优化

 

(Grey
 

Wolf
 

Optimizer,GWO)
 

算法是由学者MIRJ-
ALILI[1]于2014年提出的一种新的元启发式算法。由于GWO

算法原理简单、编程容易、需要调整的参数少,因此已成功应用

于电力系统[2]、自动控制[3]、图像处理[4]、能源市场战略招标[5]

及线路规划[6]等领域。然而,与许多元启发式优化算法一样,
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GWO算法在求解复杂的非线性问题时,容易陷入局部最优且

收敛速度慢。

为了解决GWO算法在求解复杂的非线性问题时存在的

不足,本文提出了一种基于透镜成像的反向学习策略和乘除算

子策略的经改进的灰狼优化算法。其中,引入乘除算子策略,

提高了算法的收敛速度,增强了算法的全局探索能力;引入透

镜成像的反向学习策略,提高了算法跳出局部最优的能力,提
高了最优个体的多样性。对比仿真结果表明,改进的GWO算

法具有收敛速度快和易跳出局部寻优状态的优点,并且求解质

量和普适性较几种最新算法均表现出一定的优势,获得了较好

的计算结果。

1 改进的灰狼优化算法(Improved
 

Grey
 

Wolf
 

optimization
 

algorithm)

1.1 灰狼优化算法

GWO算法是模仿自然界灰狼群体社会等级和捕食行

为[1]而衍生的一种元启发式算法。灰狼群体的社会等级为α

狼、β狼、δ狼和ω狼。狼的狩猎行为分为跟踪、包围和攻击猎

物3个步骤。狼群包围猎物的数学模型定义如下:

X=Xα(t)-A·|C·Xα(t)-X(t)| (1)

其中:X 和Xα 分别是狼个体和猎物个体的位置向量,t是当前

的迭代次数。系数向量A和C定义如下:

A=2a·r1-a (2)

C=2·r2 (3)

其中:r1和r2是[0,1]之间的随机向量,a从2线性递减到0,

其中Tmax为最大迭代次数。

其数学模型定义为

a=2-2
·t

Tmax
(4)

包围猎物后,β狼和δ狼在α狼的带领下追捕猎物。在追

捕过程中,狼群的个体位置会随着猎物的逃跑而发生变化。因

此,灰狼群可以根据α狼、β狼、δ狼的位置Xα、Xβ、Xδ 更新灰

狼的位置:

X1=Xα(t)-A1·|C1·Xα(t)-X(t)| (5)

X2=Xβ(t)-A2·|C2·Xβ(t)-X(t)| (6)

X3=Xδ(t)-A3·|C3·Xδ(t)-X(t)| (7)

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

3
(8)

其中,X(t+1)是当前个体的位置。

1.2 改进GWO算法的思路和策略

1.2.1 算术乘除运算符策略

算术优化算法(Arithmetic
 

Optimization
 

Algorithm,
 

AOA)是

学者ABUALIGAH[7]于2021年提出的一种新的元启发式算

法,主要利用了数学中的乘、除、加、减4种混合运算。AOA中

的乘除算子具有较强的全局探索能力。灰狼种群在更新位置

时侧重使用α狼、β狼和δ狼作为精英引导搜索,具有较强的局

部开发能力。为此,引入算术乘除算子策略提高GWO算法的

全局探索能力。算术乘除算子策略的数学模型定义为

Xj
i(t+1)=

Xj
best÷(MOP+ε)·[(ubj-lbj)·μ+lbj],r3≤0.5

Xj
best×MOP·[(ubj-lbj)·μ+lbj], r3>0.5 

(9)

其中:Xj
best表示当前最优解的第j个位置;r3 是介于[0,1]的

随机向量;ε是一个防止分母为0的整数;μ是调节搜索过程的

控制参数,μ的值在基本AOA中为0.5;ubj 和lbj 分别表示第

j个位置的上界和下界。MOP 为概率函数,其数学模型描述

如下:

MOP=1-t
1
τ

T
1
τ
max

(10)

其中,τ=5是一个敏感因子,定义了迭代的搜索精度。由公式

(10)可知,AOA可以带来高分布,借助乘除算子实现位置更

新,可以大大提高算法的全局探索能力。本文设置的阈值

为0.3。

1.2.2 基于透镜成像的反向学习策略

根据灰狼的位置更新公式(5)至公式(8),由α狼、β狼和δ

狼带领群体中的其他狼进行位置更新。若α狼、β狼和δ狼都

处于局部最优,则整个群体会聚集在局部最优区域内,导致种

群陷入局部最优的情况。针对这一情况,提出了一种基于透镜

成像的反向学习策略,该方法将对立个体与当前最优个体相结

合,生成新个体,从而降低了种群陷入局部最优的概率。

假设一维空间中,在轴区间[lb,
 

ub]有一个高度为h的个

体P,其在X 轴上的投影为x(x为全局最优个体)。将焦距为

F 的镜头放置在基点位置O 上[取基点位置为(lb+ub)/2]。

个体P 通过透镜获得高度为h的倒置图像P*。在这一点上,

第一个倒置的个体x*通过透镜成像在X 轴上产生。基于透

镜成像的反向学习策略原理如图1所示。

在图1中,全局最优个体x以O 为基点,找到其对应的逆

个体x*。因此,可以根据透镜成像原理推导对应的数学模型。

(ub+lb)/2-x
x*-(ub+lb)/2=

h
h* (11)

设h/h*=k,其中k表示拉伸因子。然后通过推导公式

(10),可以得到反转点x*的计算公式。

x*=ub+lb2 +ub+lb2k -x
k

(12)

32

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



软件工程 2024年4月

图1 基于透镜成像的反向学习策略原理

Fig.1
 

The
 

principle
 

of
 

opposition
 

learning
 

strategy
 

based
 

on
 

lens
 

imaging

在算法搜索解时,使用拉伸因子k作为微观调节因子,增

强算法的局部开发能力。然而,在基本的透镜成像的反向学习

策略中,拉伸因子一般作为固定值使用,不允许算法探索解空

间的全范围。为此,提出一种基于非线性动态递减的伸缩因子

策略。算法在迭代初期就可以得到较大的值,这有助于算法在

不同维度的区域进行更大范围的搜索,提高种群的多样性。非

线性动态拉伸因子定义如下:

k=kmax-(kmax-kmin)· 1-cos
πt
2Tmax    (13)

其中:kmax和kmin分别是最大拉伸因子和最小拉伸因子,Tmax

是最大迭代次数。可以将公式(12)扩展到D-维搜索空间,得

到数学模型如下:

x*
j =

ubj+lbj

2 +
ubj+lbj

2k -
xj

k
(14)

其中:xj 和x*
j 分别是x和x*的第j维分量,ubj 和lbj 分别

是决策变量的第j维分量。基于透镜成像的反向学习策略虽

然极大地提高了算法的求解精度,但是无法直接判断生成的新

反向个体是否优于原始个体,因此引入贪心机制比较新旧个体

的适应度值,从而筛选出最优个体。该方法可以不断获得更好

的解,提高了算法的寻优能力。贪婪机制的数学模型描述

如下:

xnew(t)=
x*
,f(x)>f(x

*)

x,f(x)≤f(x*) (15)

2 算法描述(Algorithm
 

description)
改进的灰狼优化(ALGWO)算法由算术优化算法的乘除

算子和利用基于透镜成像的反向学习策略构成,其中反向学习

模块被用于提高最优个体的多样性,增强算法的全局探索能

力。ALGWO算法实现流程图如图2所示。

结合图2,可将ALGWO算法描述如下。

步骤1:随机初始化狼群所有个体的位置信息、最大迭代

数和维度。

图2 ALGWO算法实现流程图

Fig.2
 

Flow
 

chart
 

of
 

the
 

ALGWO
 

algorithm

步骤2:计算每一头狼的适应度值,并对其进行排序,将适

应度值排在前3的个体分别设定为α狼、β狼、δ狼,并保存当

前最优的位置信息。

步骤3:执行基于透镜成像的反向学习策略和算术乘除运

算符策略依次对种群中每个个体的位置信息进行更新。

步骤4:针对每个个体更新后的位置信息,重新进行适应

度值的计算,根据新的适应度值的大小更新α狼、β狼、δ狼的

位置信息以及历史最优的位置信息,更新狼群的位置信息。

步骤5:根据迭代的次数重复“步骤3”至“步骤5”,当达到

最大迭代次数时,停止迭代过程,输出历史最优的位置信息,该

位置信息为算法优化后获得的最优解。

3 仿真实验分析(Simulation
 

experiment
 

analysis)

3.1 实验环境及参数设置

所提算法在Intel
 

(R)
 

Core
 

(TM)
 

i5-9400F
 

CPU、2.50
 

GHz

频率、16
 

GB内存和Windows
 

10
 

(64
 

bit)操作系统上进行仿真

实验。编程软件为 Matlab
 

R2018a。表1展示了CEC2014标

准测试集中30个基准测试函数的基本信息,CEC2014标准测

试集共有30个单目标测试函数,每个测试函数可选择的维度

分别为10维、30维、50维、100维。该标准测试集也是应用最

广泛的测试集之一,表2展示了算法的参数设置。
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表
 

1 CEC2014标准测试集中30个基准测试函数

Tab.1
 

30
 

benchmark
 

test
 

functions
 

in
 

the
 

CEC2014
 

standard
 

test
 

sets

测试函

数编号

函类

型数
函数名称 最优值

CEC01

CEC02

CEC03

单峰

函数

Rotated
 

High
 

Conditioned
 

Elliptic
 

Function 100

Rotated
 

Bent
 

Cigar
 

Function 200

Rotated
 

Discus
 

Function 300

CEC04

CEC05

CEC06

CEC07

CEC08

CEC09

CEC10

CEC11

CEC12

CEC13

CEC14

CEC15

CEC16

多峰

函数

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Rosenbrock's
 

Function 400

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Ackley's
 

Function 500

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Weierstrass
 

Function 600

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Griewank's
 

Function 700

Shifted
 

Rastrigin's
 

Function 800

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Rastrigin's
 

Function 900

Shifted
 

Schwefel's
 

Function 1
 

000

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Schwefel's
 

Function 1
 

100

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Katsuura
 

Function 1
 

200

Shifted
 

and
 

Rotated
 

HappyCat
 

Function 1
 

300

Shifted
 

and
 

Rotated
 

HGBat
 

Function 1
 

400

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Expanded
 

Griewank's
 

plus
 

Rosenbrock's
 

Function 1
 

500

Shifted
 

and
 

Rotated
 

Expanded
 

Scaffer's
 

F6
 

Function 1
 

600

CEC17

CEC18

CEC19

CEC20

CEC21

CEC22

混合

函数

Hybrid
 

Function
 

1
 

(N
 

=
 

3) 1
 

700

Hybrid
 

Function
 

2
 

(N
 

=
 

3) 1
 

800

Hybrid
 

Function
 

3
 

(N
 

=
 

4) 1
 

900

Hybrid
 

Function
 

4
 

(N
 

=
 

4) 2
 

000

Hybrid
 

Function
 

5
 

(N
 

=
 

5) 2
 

100

Hybrid
 

Function
 

6
 

(N
 

=
 

5) 2
 

200

CEC23

CEC24

CEC25

CEC26

CEC27

CEC28

CEC29

CEC30

复合

函数

Composition
 

Function
 

1
 

(N
 

=
 

5) 2
 

300

Composition
 

Function
 

2
 

(N
 

=
 

3) 2
 

400

Composition
 

Function
 

3
 

(N
 

=
 

3) 2
 

500

Composition
 

Function
 

4
 

(N
 

=
 

5) 2
 

600

Composition
 

Function
 

5
 

(N
 

=
 

5) 2
 

700

Composition
 

Function
 

6
 

(N
 

=
 

5) 2
 

800

Composition
 

Function
 

7
 

(N
 

=
 

3) 2
 

900

Composition
 

Function
 

8
 

(N
 

=
 

3) 3
 

000

  表
 

2 算法的参数设置

Tab.2
 

Algorithm
 

parameter
 

settings

算法 参数设置

正余弦优化算法(SCA)[8] M=2

黑猩猩优化算法(ChOA)[9] fmax=2.5,
 

fmin=0

鲸鱼优化算法(WOA)[10] amax=2,
 

amin=0,
 

b=1

灰狼优化算法(GWO)[1] amax=2,
 

amin=0

改进的灰狼优化算法(ALGWO) amax=2,
 

amin=0

3.2 算法性能对比分析

为进一步验证改进的灰狼优化算法计算复杂特征问题的

有效性和稳定性,使用30个具有复杂特征的CEC2014基准测

试函数进行优化求解。函数类型包括单峰函数、多峰函数、混

合函数和复合函数。将改进的灰狼优化算法与灰狼优化算法、

正余弦优化算法、黑猩猩优化算法、鲸鱼优化算法4种算法进

行比较。为保证实验的公平性,将空间维度设置为30,最大迭

代次数为1
 

000次。每个算法独立运行30次,CEC2014基准

测试函数的优化结果比较如表3所示。

表
 

3 CEC2014基准测试函数的优化结果比较

Tab.3
 

Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

for
 

CEC2014
 

benchmark
 

functions

测试
函数
编号

改进的灰狼
优化算法

均值 标准差

灰狼优化
算法

均值 标准差

正余弦优化
算法

均值 标准差

黑猩猩优化
算法

均值 标准差

鲸鱼优化
算法

均值 标准差

CEC011.91×1074.58×107 815×107 5.86×107 4.19×1081.09×108 5.99×1081.08×108 8.55×107 5.42×107

CEC029.94×1097.24×109 5.62×1091.38×108 2.65×10104.30×109 4.38×10106.87×109 3.424×1093.13×109

CEC032.84×1042.29×102 5.62×1041.10×103 5.88×1041.19×104 8.26×1048.02×103 4.58×104 1.05×104

CEC045.85×1024.21×101 6.67×1022.63×102 2.54×1037.60×102 3.33×1031.43×103 6.61×102 5.31×101

CEC055.20×1022.46×10-25.21×1025.38×10-25.21×1025.83×10-25.21×1025.33×10-25.21×1025.33×10-2

CEC066.09×1023.44×10-16.15×1027.12×10-16.37×102 2.71 6.36×102 2.02 6.15×102 2.64

CEC077.04×1021.97×101 7.39×1022.17×101 9.17×1023.11×101 1.17×1038.54×101 7.24×102 2.95×101

CEC088.55×1021.14×101 8.94×1023.07×101 1.07×1032.54×101 1.07×1032.21×101 8.89×102 2.09×101

CEC099.95×1023.45×101 1.01×1034.02×101 1.21×1036.35×101 1.19×1035.15×101 1.02×103 4.81×101

CEC102.88×1034.65×102 4.06×1036.92×102 7.67×1035.63×102 7.80×1039.38×102 3.56×103 5.14×102

CEC113.97×1033.28×102 4.32×1034.24×102 8.68×1033.15×102 8.93×1032.90×102 4.48×103 1.21×103

CEC121.20×103 2.06 1.20×103 1.89 1.20×1033.93×10-11.20×1034.05×10-11.20×103 5.10

CEC131.30×1036.64×10-21.30×1035.72×10-11.30×1032.69×10-11.30×1035.68×10-11.30×1035.59×10-1

CEC141.40×103 3.72 1.41×103 7.91 1.47×1031.12×101 1.56×1033.48×101 1.41×103 9.24

CEC151.59×1038.96×101 1.81×1036.92×102 1.85×1041.14×104 1.26×1059.52×104 1.80×103 7.87×102

CEC161.61×1033.90×10-11.61×1034.55×101 1.61×1035.37×10-11.61×1032.24×10-11.61×1037.96×10-1

CEC172.62×1062.05×106 4.25×1062.38×106 1.38×1077.71×106 3.29×1071.94×107 2.72×106 2.54×106

CEC186.84×1035.53×103 3.55×1045.11×104 3.13×1081.33×108 9.12×1089.99×108 1.69×107 2.72×107

CEC191.93×1032.35×101 1.95×1032.88×101 2.03×1033.65×101 2.16×1033.07×102 1.97×103 4.45×101

CEC201.54×1042.04×104 2.45×1042.24×104 4.45×1042.32×104 1.08×1053.92×104 2.48×104 6.62×104

CEC213.65×1046.30×104 4.30×1054.77×105 4.06×1062.34×106 1.13×1073.24×106 1.33×106 2.12×106

CEC222.50×1031.86×102 2.61×1032.15×102 3.26×1032.16×102 3.18×1032.64×102 2.61×103 1.76×102

CEC232.50×103 0 2.63×1031.26×101 2.71×1031.95×101 2.74×1034.44×101 2.64×103 1.04×101

CEC242.60×103 0 2.60×1034.96×10-3 2.61×1031.95×101 2.60×1034.63×10-22.60×1031.09×10-2
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续表 

测试
函数
编号

改进的灰狼
优化算法

均值 标准差

灰狼优化
算法

均值 标准差

正余弦优化
算法

均值 标准差

黑猩猩优化
算法

均值 标准差

鲸鱼优化
算法

均值 标准差

CEC252.70×103 0 2.71×103 2.36 2.74×1031.19×101 2.71×1031.37×101 2.71×103 5.36

CEC262.78×1034.19×101 2.71×1033.14×10-1 2.70×1035.08×10-12.80×1034.84×101 2.74×103 4.96×101

CEC273.28×1031.13×102 3.47×1032.20×102 3.86×1032.73×102 3.92×1032.00×102 3.38×103 1.50×102

CEC283.72×1034.01×101 4.46×1033.54×102 5.59×1034.55×102 5.75×1032.48×102 4.20×103 3.74×102

CEC294.93×1032.59×103 2.82×1062.50×106 3.02×1071.49×107 5.15×1073.31×107 1.15×106 1.94×106

CEC306.72×1042.14×104 8.44×1043.07×104 4.65×1051.77×105 8.10×1052.14×105 8.63×104 5.85×104

  表3中加粗显示的数值是表中每一行中最小的值,表明相

关方法在对应索引的情况下表现良好。从优化质量和搜索稳

定性两个方面比较了灰狼优化算法和改进的灰狼优化算法的

性能特点,特别是在CEC06、CEC07、CEC12、CEC13和CEC14

基准测试函数上,ALGWO算法基本收敛到理论最优值。在

CEC02和CEC26基准测试函数上,ALGWO的表现略逊于灰

狼优化算法。由于融合两种策略需要较多的计算量,导致收敛

精度降低。由表3可知,相比灰狼优化算法、正余弦优化算法、

黑猩猩优化算法及鲸鱼优化算法,改进的灰狼优化算法依次获

得28、28、28、28个最小均值,改进的灰狼优化算法与以上4种

算法相比占有绝对优势,其求解质量优势也较为明显。在

CEC2014标准测试集中的验证结果表明,改进的灰狼优化算法

在求解质量以及普适性方面占有一定的优势。

4 结论(Conclusion)
本文提出了一种改进的灰狼优化算法,该算法针对原始灰

狼优化算法基于算术运算和透镜成像学习策略,将修正反向学

习策略与透镜成像学习策略和乘除算子策略相结合,在增强最

优个体的多样性的同时,提高了算法的全局探索能力,并提高

了收敛速度。在CEC2014标准测试集中30个基准测试函数

上进行测试,并与其他元启发式算法进行性能比较分析。实验

结果表明,改进的灰狼优化算法比其他算法具有更好的稳定性

和寻优性能。未来,将使用改进的灰狼优化算法解决更多复杂

的实际应用问题。
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