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一种基于 Ｔｅｎｔ 映射的混合灰狼优化的改进算法
滕志军， 吕金玲， 郭力文，许媛媛

（东北电力大学 电气工程学院， 吉林， 吉林 １３２０１２）

摘　 要： 针对基本灰狼算法易陷入局部最优、未考虑个体自身经验等问题，本文提出一种基于 Ｔｅｎｔ 映射的混合灰狼优化算法

（ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称 ＰＳＯ＿ＧＷＯ） ． 首先，其通过 Ｔｅｎｔ 混沌映射产生初始种

群，增加种群个体的多样性；其次，采用非线性控制参数，前期递减速度慢，能够增加全局搜索能力，避免算法陷入局部最优，
后期收敛因子递减速度快，增加算法局部搜索能力，从而提高整体收敛速度；最后，引入粒子群算法的思想，将个体自身经历

过最优值与种群最优值相结合来更新灰狼个体的位置信息，从而保留灰狼个体自身最佳位置信息． 为验证该算法的有效性，
本文借助 ９ 个标准测试函数来与其他三种算法进行对比． 实验结果表明，本文提出的算法比其他三种算法在单峰函数和多峰

函数上搜索到的最优解更加理想；ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法比 ＩＧＷＯ 算法（ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）在计算时间复杂

度方面效果较好；同时，随着种群规模增大，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法收敛值逐渐接近理想值． 因此，本文提出的 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法能更快

搜索到全局最优解，且鲁棒性更好．
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　 　 近几年来，随着科学技术的发展，群智能算法逐

渐成为学者们研究的焦点． 由于群智能算法具有简

单性，灵活性，无衍生机制和避免局部最优特性，不
仅应用在计算机领域，而且也能应用在农业、冶金工

程，光学工程等等． 迄今为止，研究人员对此已经提

出很多种智能算法，例如遗传算法［１］、粒子群算

法［２－３］、差分算法［４］等． 这些算法的共同目标是找到

最佳解及更好的收敛性能． 但是，没有文献模拟以

狩猎闻名的灰狼领导阶级． 因此，２０１４ 年 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ
等［５］ 提 出 灰 狼 优 化 算 法 （ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＷＯ），其主要是模拟灰狼社会阶级以及

灰狼狩猎过程． 狼的领导层次分为 ４ 类： α，β，δ，ω
狼，其中 α，β 狼负责领导整个狼群． 狩猎过程主要

由三个步骤组成：搜索，包围，攻击． 同时，Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 通
过一系列标准测试函数验证 ＧＷＯ 算法比 ＰＳＯ 算



法、ＧＡ 算法、ＤＥ 算法等收敛速度快，稳定性更强．
但是，ＧＷＯ 算法在进行猎物攻击时易陷入停滞．
Ｓａｒｅｍｉ 等［６－７］提出利用动态进化种群与灰狼算法相

结合，从而提高算法的局部搜索能力． 但忽略算法

的全局搜索能力． Ｚｈｕ 等［８－１０］ 通过引入差分进化算

法的全局搜索来改善灰狼算法的搜索能力． 为增加

种群的多样性，龙文等［１１］提出一种改进的灰狼优化

算法（ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＩＧＷＯ），其利用佳点集法初始化种群，使初始种群

分布均匀． 同时，郭振洲等［１２］ 引入动态权重策略来

优化灰狼算法的性能．
但是上述算法在研究灰狼捕食过程时未考虑灰

狼个体经验对整个种群的影响． 因此，本文提出一

种改进的灰狼优化算法，其主要是利用 Ｔｅｎｔ 映射初

始化种群，增加种群的多样性；采用非线性控制参数

策略，加强权衡局部及全局搜索的能力；同时，引入

ＰＳＯ 算法的思想改进灰狼位置更新公式，避免种群

提前寻优停滞．

１　 灰狼优化算法

１．１　 灰狼社会等级和捕猎行为

灰狼是处于食物链最顶端的捕食动物［１３－１４］，其
中大部分灰狼是群居生存，每个种群平均 ５ ～ １２ 只

灰狼，并且种群中每个灰狼都有自己的角色，因此它

们具有非常严格的社会等级制度见图 １．
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ω ω
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δ

图 １　 灰狼社会阶级制度

Ｆｉｇ．１　 Ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｓｏｃｉａｌ ｃｌａｓｓ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 第 １ 层是灰狼中最高领导者， 称为 α，其主要负

责狩猎、栖息地等等各项决策；第 ２ 层是灰狼中次位

领导者，称为 β，其主要负责协助领导者管理群体；
第 ３层为 δ，主要负责侦察、照顾年老体弱者、狩猎等

等；第 ４ 层是种群中最低等级的灰狼，称为 ω，其需

要服从于所有其他阶级的灰狼，看似 ω 狼不是一个

重要的角色，但对于平衡种群内部关系来说却是不

可缺少的．
灰狼的种群等级在实现群体高效捕杀猎物的过

程中发挥着至关重要的作用． 首先，灰狼群体进行

搜寻、跟踪、逐渐靠近猎物；其次，由 α狼带领其余灰

狼对猎物进行全方位包围；然后，α 灰狼指挥最靠近

猎物的 β，δ 狼进行攻击，若猎物逃跑，其它剩余灰狼

从后方进行补给、围攻；最终捕获猎物．
１．２　 灰狼算法描述

灰狼算法是模拟灰狼的社会阶级制度以及其捕

食行为，然后利用灰狼在捕食过程中的搜索、 包围

以及捕猎等行为实现优化的目的． 假设灰狼数量为

Ｎ，搜索区域为 ｄ 维，其中第 ｉ 只灰狼的位置可表示

为：Ｘ ｉ ＝ （Ｘ ｉ １，Ｘ ｉ ２，Ｘ ｉ ３，…，Ｘ ｉ ｄ），在种群中适应度值

最大的个体记为 α，将适应度值排名第 ２及第 ３的对

应个体记为 β 和 δ，其它剩余的个体记为 ω，猎物的

位置对应于算法中的 α 狼的位置．
在搜索猎物过程中，灰狼接近并包抄猎物行为

的数学模型［５］ 为

Ｄ ＝ Ｃ × Ｘｐ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ， （１）
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｐ（ ｔ） － Ａ × Ｄ． （２）

式中： Ｘｐ（ ｔ） 为第 ｔ 代猎物的位置；Ｘ（ ｔ） 为第 ｔ 代灰

狼个体的位置；Ｃ 为摆动因子，由下式决定［５］：
Ｃ ＝ ２ｒ１ ． （３）

式中： ｒ１ 为［０， １］ 之间的随机数；Ａ 为收敛因子，由
下式决定［５］：

Ａ ＝ ２ａｒ２ － ａ， （４）

ａ ＝ ２（１ － ｔ
Ｔｍａｘ

） ． （５）

式中： Ｔｍａｘ 为最大迭代数目；ｒ２ 为［０， １］ 之间的随机

数；ａ 为控制参数，其值随着迭代次数的增加而线性

减小，ａｍａｘ ＝ ２，ａｍｉｎ ＝ ０．
当灰狼搜索到猎物所在位置时，首先，头狼 α带

领狼群对猎物进行包围；然后，头狼 α 带领 β 狼和 δ
狼对猎物进行攻击捕捉． 在灰狼群体中，α，β，δ 狼距

离猎物位置最近，因此可以通过这三者的位置来计

算灰狼个体向猎物移动的位置，其具体的数学模型

如下：
Ｄα ＝ Ｃ１ × Ｘα（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ， （６）
Ｄβ ＝ Ｃ２ × Ｘβ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ， （７）
Ｄδ ＝ Ｃ３ × Ｘδ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ． （８）

　 　 由式（６） ～ （８）计算出其余灰狼个体与灰狼 α，
β，δ 的距离．

Ｘ１（ ｔ） ＝ Ｘα（ ｔ） － Ａ１ × Ｄα， （９）
Ｘ２（ ｔ） ＝ Ｘβ（ ｔ） － Ａ２ × Ｄβ， （１０）
Ｘ３（ ｔ） ＝ Ｘδ（ ｔ） － Ａ３ × Ｄδ ． （１１）

　 　 由式（９）～（１１）计算出其余灰狼个体移动的方向．

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ１（ ｔ） ＋ Ｘ２（ ｔ） ＋ Ｘ３（ ｔ）

３
． （１２）

　 　 然后由式（１２）更新灰狼个体的位置．
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图 ２　 灰狼位置更新原理

Ｆｉｇ．２　 Ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 从图 ２ 能够直观地看出灰狼个体根据 α，β，δ 的

位置信息移动自身的位置．
１．３　 算法流程

基本 ＧＷＯ 算法流程见图 ３． 算法的主要步骤：

结束

t≤Tmax?

N

Y

利用式（6）~（8）计算距离并
根据式（12）更新个体位置

采用式（3）~（5）计算a,A,C值

计算个体适应度值，
确定Xα,Xβ,Xω值

初始化灰狼种群Xi（i=
1，2，3，N），种群规模
N，最大迭代次数Tmax

开始

图 ３　 ＧＷＯ 算法优化流程图

Ｆｉｇ．３　 ＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 Ｓｔｅｐ１：初始化算法参数，即设置种群的规模为

Ｎ，维数 ｄ，最大迭代次数 Ｔｍａｘ，参数 Ａ，Ｃ，ａ 值；
Ｓｔｅｐ２：初始化种群个体： 随机产生种群个体

｛Ｘ ｉ，ｉ ＝ １，２，３．．．Ｎ｝；
Ｓｔｅｐ３：根据适应度函数， 计算种群中每一个灰

狼的适应度值｛ ｆｉ，ｉ ＝ １，２，３．．．，Ｎ｝，然后将按照适应

度值大小进行顺序排列，同时将适应度值排在前三

位的灰狼个体设置为 α，β，δ，其对应的位置信息分

别为：Ｘα，Ｘβ，Ｘδ；
Ｓｔｅｐ４： 利用式（６） ～ （８） 计算其他剩余灰狼与

灰狼 α，β，δ 的距离，然后根据式（９） ～ （１１） 计算其

余灰狼移动的方向，最后利用式（１２） 对其余灰狼位

置进行更新．
Ｓｔｅｐ５：根据适应度函数重新计算种群中灰狼个

体的适应度值， 并对适应度值进行排序，更新灰狼

α，β，δ 及其对应的位置信息．
Ｓｔｅｐ６： 判断 ｔ是否达到 Ｔｍａｘ 值，如果达到则输出

最佳解即 α 值的适应度值， 否则返回 Ｓｔｅｐ４ 继续

执行．

２　 改进的灰狼算法

２．１　 Ｔｅｎｔ 混沌映射

ＧＷＯ 算法在解决函数优化问题中，通常利用随

机产生的数据作为初始种群信息，这将难以保留种

群的多样性，会造成算法的寻优结果较差． 然而，混
沌运动具有随机性、规律性、以及遍历性的特征，在
求解函数优化问题时这些特性能够使算法容易逃离

局部最优解，从而可以维持种群的多样性，同时提高

全局搜索能力． 现有的混沌映射有 Ｔｅｎｔ 映射、
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射等． 但是，不同的混沌映射对于提高函

数优化能力不同． 目前文献中大多数采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
映射，但是该映射在［０， ０．１］和［０．９， １］两个区域内

有较高的取值率． 因而，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射遍历不均匀性

会导致算法的收敛速度较慢，从而导致算法的效率

降低． 单梁［１５］等证明 Ｔｅｎｔ 映射比 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射的遍

历均匀性更好以及能够提高算法的寻优速度，与此

同时能够在［０， １］之间产生分布较均匀的初始值．
因此，本文将利用 Ｔｅｎｔ 映射初始化种群．

Ｔｅｎｔ 映射表达式：

ｘｔ ＋１ ＝

ｘｔ

ｕ
， 　 ０ ≤ ｘｔ ＜ ｕ；

１ － ｘｔ

１ － ｕ
， 　 ｕ ≤ ｘｔ ≤ １．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１３）

　 　 当 ｕ ＝ １ ／ ２ 时，Ｔｅｎｔ 映射具有最典型的形式，此
时所得的序列具有均匀的分布，对不同的参数有近

似一致的分布密度．
因而，本文引用的 Ｔｅｎｔ 混沌映射的公式为

ｘｔ ＋１ ＝
２ｘｔ， 　 ０ ≤ ｘｔ ≤

１
２
；

２（１ － ｘｔ）， 　
１
２

≤ ｘｔ ≤ １．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１４）

　 　 即 ｘｔ ＋１ ＝ （２ｘｔ）ｍｏｄ１
Ｔｅｎｔ 混沌映射产生序列值的具体步骤如下

所示：
Ｓｔｅｐ１： 随机产生初始值 ｘ０（在［０，１］ 之间且避

免 ｘ０ 落在 （０．２，０．４，０．６，０．８））， 记入标记组， 即

ｙ（１） ＝ｘ０，ｉ ＝ １，ｊ ＝ １；
Ｓｔｅｐ２：按式（１４） 迭代产生一个 ｘ序列，ｉ ＝ ｉ ＋ １；

·２４· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



Ｓｔｅｐ３：Ｉｆ 达到最大迭代次数，则转向 Ｓｔｅｐ４；Ｅｌｓｅ
ｉｆ ｘｉ ＝ ｛０，０．２５，０．５，０．７５｝ 或者 ｘｉ ＝ ｘｉ － ｋ，ｋ ＝ ｛０，１，２，
３，４｝，则按式 ｘ（ ｉ） ＝ ｙ（ ｊ ＋ １） ＝ ｙ（ ｊ） ＋ ｃ 改变迭代初

值，ｃ 是随机数，ｊ ＝ ｊ ＋ １； Ｅｌｓｅ 返回 Ｓｔｅｐ２；
Ｓｔｅｐ４：运行停止，保留 ｘ 序列．
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图 ４　 Ｔｅｎｔ 混沌映射分岔

Ｆｉｇ．４　 Ｔｅｎｔ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐ ｂｉｆｕｒｃａｔｉｏｎ

２．２　 非线性控制参数策略

ＧＷＯ 算法主要通过对猎物定位以及灰狼个体

移动行为两个步骤构成． 根据式（２），参数 Ａ 对协调

ＧＷＯ 算法的全局和局部开发能力具有非常关键的

作用． 当 ｜ Ａ ｜ ＞ １ 时，群体将扩大搜索范围，以找到

更好的候选解，即为 ＧＷＯ 算法的全局探索能力；当
｜ Ａ ｜ ＜ １ 时，群体将缩小搜索范围，在局部区域进行

精细搜索，即为 ＧＷＯ 算法的局部开发能力． 同时，
由式（２）可知，在进化过程中， Ａ 值随控制参数 ａ 的

变化而不断变化． 即 ＧＷＯ 算法的全局和局部开发

能力取决于控制参数 ａ 的变化． 通过上述式（４）可
知，控制参数 ａ 随迭代次数的增加而线性减小． 然

而，ＧＷＯ 算法的寻优过程非常复杂，参数 ａ 的线性

变化不能体现算法的实际优化搜索过程． 在文

献［１６］和文献［１７］中学者们提出控制参数 ａ 随迭

代次数非线性变化，并通过标准测试函数优化结果

表明，采用非线性变化策略比线性策略寻优更好．
文献［１１］和文献［１３］在此基础之上也提出非线性

控制参数 ａ， 虽然其效果有所改进，但是仍不能满足

算法的需求．
因此，本文提出一种新的非线性控制参数为

ａ１（ ｔ） ＝ ａｉｎｉ － （ａｉｎｉ － ａｆｉｎ） × （ ｔ
Ｔｍａｘ

） ２ ． （１５）

式中： ａｉｎｉ 和 ａｆｉｎ 分别为控制参数的初始值及终值；ｔ
为当前的迭代次数；Ｔｍａｘ 为最大迭代数目．

为验证本文提出控制参数 ａ 的有效性，将与线

性控制参数以及文献［１１］，［１３］提出非线性控制参

数进行对比． 线性控制参数、文献［１１］和［１３］的非

线性控制参数的公式为

ａ２（ ｔ） ＝ ａｉｎｉ － ａｉｎｉ × （ ｔ
Ｔｍａｘ

）， （１６）

ａ３（ ｔ） ＝ ａｉｎｉ － （ａｉｎｉ － ａｆｉｎ） × ｔａｎ（ １
ε

× ｔ
Ｔｍａｘ

× π），

（１７）

ａ４（ ｔ） ＝ ａｉｎｉ － ａｉｎｉ × （ １
ｅ － １

× （ｅ
ｔ

Ｔｍａｘ － １） ． （１８）

式（１７）中 ε 为非线性调节系数．
本文对 ４ 种控制参数进行仿真见图 ５，从图 ５

可看出，本文提出的控制参数的非线性能更有效地

平衡局部搜索和全局搜索能力．
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图 ５　 控制参数 ａ 的变化曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａ

　 　 收敛因子的公式为

Ａｉ ＝ ２ａｉｒ２ － ａｉ ． （１９）
式中 ｉ ＝ １，２，３，４，分别代表不同的收敛因子．

４ 种收敛因子 Ａ 的动态变化见图 ６．
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图 ６　 收敛因子分析动态变化曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｕｒｖｅ

　 　 从图 ６ 可看出本文提出的收敛因子 Ａ 前期递

减速度慢，能够增加全局搜索能力，避免算法陷入局

部最优；后期收敛因子递减速度快，从而能够改善局

部搜索，加快算法寻优速度．
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２．３　 ＰＳＯ 思想

ＧＷＯ 算法在位置更新过程中只考虑灰狼个体

位置信息与种群的最优解、优解、次优解位置信息，
并实现灰狼个体与种群之间的信息交流． 但是忽略

灰狼个体与自身经验之间的信息交流． 因此，引入

粒子群算法（ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）的思

想来改进位置更新过程．
　 　 在 ＰＳＯ 算法中，利用粒子自身经历过的最佳位

置信息以及群体最佳位置信息来更新当前粒子的位

置． 因此，本文结合 ＰＳＯ 算法思想将灰狼个体经历

过的最优位置信息引入位置更新公式，使其能够保

留自身最优位置信息． 新的位置更新为

Ｘ ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｃ１ｒ３（ｗ１Ｘ１（ ｔ） ＋ ｗ２Ｘ２（ ｔ） ＋ ｗ３Ｘ３（ ｔ））
＋ ｃ２ｒ４（Ｘ ｉｂｅｓｔ － Ｘ ｉ（ ｔ）） ． （２０）

式中： ｃ１ 为社会学习因子，ｃ２ 为认知学习因子，其分别

表示个体所经历的最优值和群体最优值对算法搜索

能力的影响． 如果 ｃ１ 值太大，则会造成过多的粒子在

局部附近停留；如果 ｃ２ 值太大，则会造成粒子提前达

到局部最佳值并收敛于此值． 根据文献［１８］，本文选

择 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２． ｒ３，ｒ４ 为［０， １］ 之间的随机数；Ｘ ｉｂｅｓｔ 表

示灰狼个体本身经历过最优的位置；ｗ１，ｗ２，ｗ３ 为惯

性权重系数，通过调节 α，β，δ 狼对更新个体影响的

权重比例，能够动态权衡算法的全局及局部搜索能

力，其具体公式如下：

ｗ１ ＝
Ｘ１

Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３
， （２１）

ｗ２ ＝
Ｘ２

Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３
， （２２）

ｗ３ ＝
Ｘ３

Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３
． （２３）

２．４　 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法流程

本文提出改进之后的灰狼算法 （ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称 ＰＳＯ＿ＧＷＯ）的具体实现步骤：

Ｓｔｅｐ１：设置种群的规模为 Ｎ，维数 ｄ，初始化 Ａ，
Ｃ，ａ 值；

Ｓｔｅｐ２：利用 Ｔｅｎｔ 映射产生种群个体 ｛Ｘ ｉ，ｉ ＝ １，
２，３．．．Ｎ｝，同时计算各个个体的适应度值｛ ｆｉ，ｉ ＝ １，
２，３．．．，Ｎ｝；

Ｓｔｅｐ３：按照适应度值从大到小排列顺序， 取前

三个适应度值所对应的个体为 α，β，δ，其对应的位

置信息分别为：Ｘα，Ｘβ，Ｘδ；
Ｓｔｅｐ４： 利用式（１５） 计算非线性变化参数 ａ，然

后根据式（２）、（１９） 更新 Ａ 以及 Ｃ 值；
Ｓｔｅｐ５：利用式（２０）更新种群个体的位置， 重新

计算适应度值，更新 α，β，δ 值；

Ｓｔｅｐ６：判断 ｔ 是否达到 Ｔｍａｘ 值，如果达到则输出

最佳解即 α 值的适应度值， 否则返回 Ｓｔｅｐ３ 继续

执行．
表 １　 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法的伪代码

Ｔａｂ．１　 ＰＳＯ＿ＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｓｅｕｄｏ－ｃｏｄｅ

输入： 灰狼种群 Ｘ，种群规模 Ｎ，迭代次数 Ｔｍａｘ，控制参数初值

ａ，摆动因子 Ｃ，学习因子 ｃ１，ｃ２
输出：最优解

算法描述

１：ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｎ
２：　 ｆｏｒ ｊ ＝ １：ｄ
３：　 　 利用式（１４）产生 Ｔｅｎｔ 混沌序列

４：　 ｅｎｄ
５： ｅｎｄ ／ ／ 利用 Ｔｅｎｔ 初始化灰狼种群

６：ｆｏｒ ｔ ＝ １：Ｔｍａｘ

７：　 根据式（１５）更新参数 ａ 值

８：　 ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｎ
９：　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １：ｄ
１０：　 　 　 Ｄ ＝ ｜ ＣＸｐ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ 根据式（６）（７）（８） 计算距离

Ｄ
１１：　 　 　 根据式（２１）（２２）（２３）计算系数 ｗ
１２：　 　 　 根据式（９）（１０）（１１）（２０）更新灰狼个体的位置

１３：　 　 ｅｎｄ
１４： 　 ｅｎｄ
１５：　 计算适应度值并更新 α，β，δ
１６： ｅｎｄ ／ ／ 算法结束

３　 实验数据及仿真分析

３．１　 基本测试函数

为验证改进之后的灰狼算法的有效性，本文从

已有文献中选择 ９ 个基准测试函数［１８－２１］ 做仿真实

验，并与基本粒子群算法 （ ＰＳＯ）、基本灰狼算法

（ＧＷＯ） ［５］、改进的灰狼算法（ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＧＷＯ） ［１１］ 的优化结果进行比

较并分析本文算法的性能，其具体的基准测试函数

见表 ２．
３．２　 实验参数设置

通过 ＭＡＴＬＡＢ 对上述的 ９ 个基准测试函数进

行仿真实验对比，具体的实验数据设置如下所示：
种群规模均为Ｎ ＝ ３０；种群维数均为 ｄ ＝ ３０、５０、１００；
最大迭代数目均为 Ｔｍａｘ ＝ ５００；控制参数 ａｉｎｉ 和 ａｆｉｎ 分

别 ２，０；ＩＧＷＯ 算法中 ε ＝ ５，ｂ１ ＝ ０．５，ｂ２ ＝ ０．５．
３．３　 仿真分析

３．３．１　 与基本 ＰＳＯ 算法的比较

为验证本文提出的 ＰＳ０＿ＧＷＯ 与 ＰＳＯ 算法寻优

性能优劣，对两种算法分别单独进行 ３０ 次仿真实

验，记录其平均值以及标准差，其结果见表 ３．
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表 ２　 基准测试函数

Ｔａｂ．２　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

表达式 维数 搜索区间 最小值

Ｆ１（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ ［－１００， １００］ ０

Ｆ２（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

３０

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ ［－１０， １０］ ０

Ｆ３（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
（∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ）

２ ３０ ［－１００， １００］ ０

Ｆ４（ｘ） ＝ ｍａｘｉ ｘｉ ，１ ≤ ｉ ≤ ３０{ } ３０ ［－１００， １００］ ０

Ｆ５ ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
［１００ （ｘｉ＋１ － ｘ２ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］ ３０ ［－３０， ３０］ ０

Ｆ６ ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｉｘ４ｉ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１） ３０ ［－１．２８， １．２８］ ０

Ｆ７ ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
１
ｎ ∑

３０

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） －

　 　 　 ｅｘｐ（
１
ｎ ∑

３０

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ

３０ ［－５．２１， ５．２１］ ０

Ｆ８ ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ３０ ［－３２， ３２］ ０

Ｆ９ ＝ １
４ ０００∑

３０

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

３０

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［－６００， ６００］ ０
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图 ７　 单峰基准函数

Ｆｉｇ．７　 Ｕｎｉｍｏｄａｌ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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图 ８　 多峰基准函数

Ｆｉｇ．８　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表 ３　 ＰＳＯ、ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法的寻优结果

Ｔａｂ．３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＳＯ ａｎｄ ＰＳＯ＿ＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 算法 平均值 标准差 迭代次数

Ｆ１
ＰＳＯ ３．５７×１０－３ １．０２×１０－３ ９７

ＰＳＯ＿ＧＷＯ ４．６３×１０－５９ ３．６１×１０－５９ １３７

Ｆ２
ＰＳＯ ４．５９×１０－２ ４．２１×１０２ ７６

ＰＳＯ＿ＧＷＯ １．４４×１０－３９ ５．１８×１０－３９ ９９

Ｆ３
ＰＳＯ ３８．２７ ２．８７×１０１ ８７

ＰＳＯ＿ＧＷＯ １．２２×１０－６３ ４．８６×１０－６３ １１７

Ｆ４
ＰＳＯ １．９８ ３．２６×１０－１ １０１

ＰＳＯ＿ＧＷＯ ４．３１×１０－３１ ４．５１×１０－３０ １３１

Ｆ５
ＰＳＯ ９６．６２１８ １．０２×１０１ ８５

ＰＳＯ＿ＧＷＯ ２．６８×１０１ １．０１×１０－２ １３４

Ｆ６
ＰＳＯ ２．１０×１０－６ ８．９７×１０－５ ９６

ＰＳＯ＿ＧＷＯ ２．２２×１０－８ ８．４９×１０－５ １５９

Ｆ７
ＰＳＯ １．７６×１０－１ ３．０１×１０－１ ６３

ＰＳＯ＿ＧＷＯ １．１８×１０－１７ ２．１２×１０－１７ ８７

Ｆ８
ＰＳＯ ３．４２６×１０１ １．３２×１０１ １０７

ＰＳＯ＿ＧＷＯ ４．１６×１０－２２ １．５３×１０－２２ １２４

Ｆ９
ＰＳＯ １．６０×１０－１２ ２．０２×１０－１２ １０３

ＰＳＯ＿ＧＷＯ ９．３１×１０－１４ ３．２２×１０－１４ １２１

　 　 由于基本灰狼算法在寻找猎物过程中只考虑灰

狼个体位置信息与种群的最优解、优解、次优解位置

信息，但是忽略灰狼个体与自身经验之间的信息交

流． 所以本文根据粒子群算法的思想将灰狼个体自

身经验引入位置更新公式． 通过表 ３ 数据可以得

到，本文提出的 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法迭代次数高于 ＰＳＯ
算法，同时所得到的计算结果优于 ＰＳＯ 算法的计

算结果，说明算法能有效地平衡局部搜索和全局

搜索能力，从而促使 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法避免在搜索

过程中提前收敛而停滞现象，更好地寻找全局最

优解．
３．３．２　 与基本 ＧＷＯ 以及改进的 ＧＷＯ 算法的比较

对 ＧＷＯ 算法、ＩＧＷＯ 算法、ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法分

别单独进行 ３０ 次仿真实验，记录其平均值及标准

差． 具体结果见表 ４．
由表 ４ 可知，当维数 ｄ ＝ ３０ 时，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 比

ＧＷＯ 算法、ＩＧＷＯ 算法在 Ｆ１ ～ Ｆ９ 测试函数上所得

到的平均值更加理想． 因此，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法比其他

三种算法寻优性能更好． ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法在 ９ 个测

试函数中的标准差较小，说明该算法的鲁棒性较好．
同时，不管维数 ３０、５０ 还是 １００，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法均

比其他三种算法得到更好的最优解． 但是，随着维

数的增加，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法的寻优能力略有下降．
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表 ４　 ＧＷＯ、ＩＧＷＯ、ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法的寻优结果

Ｔａｂ．４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＷＯ， ＩＧＷＯ， ａｎｄ ＰＳＯ＿ＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 维数
ＧＷＯ

平均值 标准差

ＩＧＷＯ

平均值 标准差

ＰＳＯ＿ＧＷＯ

平均值 标准差

３０ ３．４２×１０－２７ ５．９３×１０－２７ ６．５６×１０－４２ ２．０５×１０－４１ ４．６３×１０－５９ ３．６１×１０－５９

Ｆ１ ５０ ８．２２×１０－２７ ４．１６×１０－２７ ２．１６×１０－４２ １．３１×１０－４２ ２．３９×１０－５８ ４．７９×１０－５８

１００ ２．２４×１０－２６ １．４３×１０－２７ ８．０４×１０－４１ ３．５３×１０－４１ ９．２１×１０－５８ ４．８１×１０－５８

３０ ２．８０×１０－１７ ５．７７×１０－１７ ６．２７×１０－２１ ３．７１×１０－２１ １．４４×１０－３９ ５．１８×１０－３９

Ｆ２ ５０ １．６３×１０－１６ ５．３２×１０－１６ ２．４５×１０－２０ ３．５５×１０－２０ ２．５３×１０－３７ ６．３２×１０－３７

１００ ７．０６×１０－１６ １．８７×１０－１６ ０．９３×１０－２０ １．７７×１０－２０ ７．６７×１０－３７ ２．４６×１０－３７

３０ ２．４４×１０－２５ １．３１×１０－２４ １．５２×１０－４２ ６．８１×１０－４２ １．２２×１０－６３ ４．８６×１０－６３

Ｆ３ ５０ ３．４５×１０－２５ ２．２９×１０－２５ ９．５４×１０－４２ ２．７２×１０－４２ ３．４９×１０－６３ １．５６×１０－６２

１００ ３．８７×１０－２５ １．４４×１０－２５ ４．０３×１０－４１ １．８０×１０－４２ ３．９６×１０－６２ １．６６×１０－６２

３０ １．５９×１０－１７ １．４１×１０－１７ ３．１６×１０－１７ １．２６×１０－１７ ４．３１×１０－３１ ４．５１×１０－３０

Ｆ４ ５０ １．７８×１０－１６ １．１６×１０－１７ ２．０６×１０－１８ １．４２×１０－１７ ３．１６×１０－３１ １．４１×１０－３１

１００ ２．６８×１０－１６ ２．５７×１０－１６ ３．４１×１０－１７ ５．７８×１０－１７ ２．５６×１０－３０ ４．８９×１０－３０

３０ ３．８２×１０１ ４．０１×１０－２ ３．７６×１０１ ３．１４×１０－２ ２．６８×１０１ １．０１×１０－２

Ｆ５ ５０ ３．６１×１０１ ３．１２×１０－２ ３．１７×１０１ ３．４７×１０－２ ２．７０×１０１ ４．０１×１０－２

１００ ４．７１×１０１ ８．１７×１０－２ ３．９６×１０１ ２．１６×１０－２ ２．８１×１０１ ０．８７×１０－２

３０ １．５０×１０－６ １．２２×１０－４ ３．４９×１０７ ７．５０×１０－５ ２．２２×１０－８ ８．４９×１０－５

Ｆ６ ５０ １．０３×１０－６ １．７５×１０－５ ９．７６×１０－７ ８．９０×１０－６ ３．１８×１０－８ １．９５×１０－７

１００ ０．５８×１０－５ ２．６４×１０－５ １．０４×１０－７ ３．７５×１０－７ ２．１７×１０－７ ３．９５×１０－７

３０ ３．１８×１０－１３ １．９５×１０－１４ ３．６５×１０－１５ １．８２×１０－１５ １．１８×１０－１７ ２．１２×１０－１７

Ｆ７ ５０ ４．９０×１０－１３ １．８１×１０－１３ ３．１３×１０－１４ ３．４９×１０－１４ ７．８２×１０－１７ ４．８３×１０－１７

１００ ５．３３×１０－１２ ．１７×１０－１２ １．４５×１０－１４ ８．６１×１０－１４ ５．１５×１０－１６ ２．９１×１０－１６

３０ ３．１２×１０－１６ ６．３１×１０－１５ ２．０２×１０－１７ ３．３４×１０－１６ ４．１６×１０－２２ １．５３×１０－２２

Ｆ８ ５０ ６．１８×１０－１６ ５．６８×１０－１５ １．０２×１０－１７ １．３４×１０－１６ ７．９６×１０－２２ ８．３３×１０－２２

１００ ３．１２×１０－１５ ３．４６×１０－１５ ５．３６×１０－１６ １．１４×１０－１５ １．２１×１０－２２ ３．２４×１０－２１

３０ ７．１０×１０－１３ ７．０８×１０－１３ ４．１６×１０－１２ ９．５１×１０－１２ ９．３１×１０－１４ ３．２２×１０－１４

Ｆ９ ５０ ７．９１×１０－１３ １．２８×１０－１２ １．０２×１０－１２ １．３６×１０－１２ ７．７１×１０－１４ ５．５２×１０－１４

１００ １．４７×１０－１２ １．１６×１０－１２ ７．５３×１０－１２ ２．１５×１０－１２ １．０８×１０－１３ ７．０６×１０－１３

　 　 为比较 ４ 种算法的收敛性能，本文对 ４ 种算法

进行仿真图对比，如图 ９ 和图 １０ 所示．
　 　 从图 ９ 可看出，４ 种算法在搜索初期时搜索速

度大致相同，但是随着迭代次数的增加，本文提出的

ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法一直搜索最优解，而其他三种算法

提前达到寻优停滞状态，造成寻优效果差． 因此

ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法在单峰函数上寻优效果优于其他三

种算法． 从图 １０ 可看出，本文提出的算法在多峰函

数上搜索到的最优解更加理想，不易陷入局部最优．
从 ＣＰＵ 和 ＴＩＣ ／ ＴＯＣ 两方面对算法进行计算时

间统计． ＣＰＵ 反映 ＣＰＵ 全速工作时完成该进程所

花费的时间，而 ＴＩＣ ／ ＴＯＣ 是用来计算程序运行的时

间． 计算结果见表 ５． 从表 ５ 可看出，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法

比 ＩＧＷＯ 算法在计算时间复杂度方面效果较好． 但

是相比 ＰＳＯ 算法与 ＧＷＯ 算法，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法具

有较大的计算复杂度，从而运行时间较长． 这是由

于 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法是在基本 ＧＷＯ 算法的基础之上

引入 ＰＳＯ 算法的思想，从而加大算法的计算复杂

度． 因此，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法牺牲计算复杂度来提高寻

优效果．
３．３．３　 种群规模对算法的影响

为验证种群规模对本文算法的影响，将种群规

模即 Ｎ 设置为 ３０、３５、４０、４５、５０，并分别单独进行 ３０
次仿真实验，其结果如表 ６ 所示．
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表 ５　 ＧＷＯ、ＰＳＯ、ＩＧＷＯ、ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法的运行时间

Ｔａｂ．５　 Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ＧＷＯ， ＰＳＯ， ＩＧＷＯ， ａｎｄ ＰＳＯ＿ＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

函数
ＰＳＯ

ＴＩＣ ／ ＴＯＣ ＣＰＵ

ＧＷＯ

ＴＩＣ ／ ＴＯＣ ＣＰＵ

ＩＧＷＯ

ＴＩＣ ／ ＴＯＣ ＣＰＵ

ＰＳＯ＿ＧＷＯ

ＴＩＣ ／ ＴＯＣ ＣＰＵ ｔｉｍｅ

Ｆ１ １．０３６ ２１ ０．０３７ ０８ １１．０３４ ３２ ０．０３７ ６０３ １１．０３６ ４７ ０．０４４ ８０ １１．０３７ ７４ ０．０３８ ５１５

Ｆ２ １．０９０ １２ ０．０４８ ３６ １１．０８９ ６１ ０．０４７ ２３ １１．０９４ ５５ ０．０５１ ７３ １１．０９２ ００ ０．０４８ ７９

Ｆ３ １．０２５ １１ ０．００５ ９２８ １１．０１９ ２１ ０．０５８ ７６ １１．０２６ ８０ ０．００５ ９９２ １１．０２５ ２８ ０．００６ １９２ ３

Ｆ４ １．０１８ ９５ ０．００１ ４６６ １１．０１４ ５９ ０．００１ ４６４ １１．０１９ ９５０ ０．００１ ４８３ １１．０１９ ３２ ０．００１ ４７３

Ｆ５ １．０１３ ５５ ０．０１７ ３１６ １１．０１４ ６９ ０．０１５ ３９１ １１．０１５ ０２ ０．０１９ ３２４ １１．０１４ ８６８ ０．０１９ １２５

Ｆ６ １．０２６ ８５ ０．０３６ ２４０ １１．０２３ ５３ ０．０３５ １８ １１．０３１ ５０ ０．０４０ １３６ １１．０２６ ９９ ０．０３９ ９０２

Ｆ７ １．０１５ ５８ ０．０５４ ６０ １１．０１５ ６３３ ０．０５４ ６６４ １１．０１７ ７２ ０．０５７ １４ １１．０１６ ８６ ０．０５４ ９２８

Ｆ８ １．０１７ ７ ０．０２４ ４８ １１．０１５ ９１ ０．０２１ ６１６ １１．０１８ ６２ ０．０２５ １５２ １１．０１８ ２５ ０．０２４ ８６

Ｆ９ １．０４２ ５０ ０．００１ ５４０ １１．０３９ ８５ ０．００１ ３４ １１．０５１ ９２ ０．００２ ０７ １１．０４４ ６１ ０．００１ ７３

1020

100

10-20

10-40

10-60

0 100 200 300 400 500

PSO
GWO
PSO-GWO
IGWO

（ａ）３０ 维－Ｆ１

1020

100

10-20

10-40

10-60

0 100 200 300 400 500

PSO
GWO
PSO-GWO
IGWO

（ｃ）３０ 维－Ｆ３

1010

1098

106

104

102

100

10-2

0 100 200 300 400 500

PSO
GWO
PSO-GWO
IGWO

（ｅ）３０ 维－Ｆ５

1010

100

10-10

10-20

10-30

0 100 200 300 400 500

PSO
GWO
PSO-GWO
IGWO

（ｂ）３０ 维－Ｆ２

105

100

10-10

10-10

10-15

10-20

10-25

0 100 200 300 400 500

PSO
GWO
PSO-GWO
IGWO

（ｄ）３０ 维－Ｆ４

104

102

100

10-2

10-4

0 100 200 300 400 500

PSO
GWO
PSO-GWO
IGWO

（ｆ）３０ 维－Ｆ６

图 ９　 ＰＳＯ，ＧＷＯ，ＩＧＷＯ 和 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 在单峰函数上的收敛曲线

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＳＯ， ＧＷＯ， ＩＧＷＯ， ａｎｄ ＰＳＯ＿ＧＷＯ ｏｎ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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表 ６　 不同种群规模的 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 的寻优结果

Ｔａｂ．６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＳＯ＿ＧＷＯ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅｓ

种群规模
ＰＳＯ＿ＧＷＯ

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９

３０
平均值 ４．６３×１０－５９ １．４４×１０－３９ １．２２×１０－６３ ４．３１×１０－３１ ２．６８×１０１ ２．２２×１０－８ １．１８×１０－１７ ４．１６×１０－２２ ９．３１×１０－１４

标准差 ３．６１×１０－５９ ５．１８×１０－３９ ４．８６×１０－６３ ４．５１×１０－３０ １．０１×１０－２ ８．４９×１０－５ ２．１２×１０－１７ １．５３×１０－２２ ３．２２×１０－１４

３５
平均值 ７．０２×１０－６０ １．７３×１０－４０ ９．５８×１０－６４ ８．２５×１０－３２ ２．６７×１０１ ９．３６×１０－９ ０．７４×１０－１５ １．９６×１０－２２ ７．８７×１０－１４

标准差 ４．９５×１０－６０ １．１５×１０－４０ ６．７３×１０－６３ ５．６３×１０－３２ １．７２×１０－２ ２．１５×１０－８ ３．８１×１０－１６ ２．１８×１０－２２ ５．７１×１０－１４

４０
平均值 １．７８×１０－６２ １．３９×１０－４３ １．３２×１０－６４ １．５１×１０－３５ ２．６５×１０１ ８．８８×１０－９ ７．９５×１０－１６ ０．８６×１０－２２ １．８４×１０－１４

标准差 ９．３２×１０－６１ ８．１４×１０－４３ ７．９６×１０－６４ ７．７２×１０－３５ １．２６×１０－２ ４．３７×１０－９ ２．０６×１０－１６ １．５８×１０－２２ ６．７０×１０－１４

４５
平均值 １．０９×１０－６２ ４．１１×１０－４４ ４．１４×１０－６５ ８．６３×１０－３７ ２．６２×１０１ ３．０５×１０－９ ３．０９×１０－１６ ７．５８×１０－２３ ０．１１×１０－１４

标准差 ７．６８×１０－６２ ２．８０×１０－４４ ２．９２×１０－６５ ６．２４×１０－３７ １．４６×１０－２ ３．０１×１０－９ ６．８４×１０－１７ ５．１６×１０－２３ ５．２７×１０－１４

５０
平均值 ７．２２×１０－６３ ０．１４×１０－４４ ４．２２×１０－６６ １．９６×１０－３７ ２．５８×１０１ ８．４３×１０－１０ ２．３８×１０－１７ ３．８４×１０－２４ ８．１３×１０－１５

标准差 ３．８７×１０－６３ ３．９７×１０－４４ ２．１６×１０－６５ ６．０９×１０－３６ １．１７×１０－２ ３．３５×１０－９ ２．３９×１０－１６ ６．１５×１０－２４ ３．０５×１０－１５
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图 １０　 ＰＳＯ，ＧＷＯ，ＩＧＷＯ 和 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 在多峰函数上的

收敛曲线

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＰＳＯ， ＧＷＯ， ＩＧＷＯ， ａｎｄ ＰＳＯ＿
ＧＷＯ ｉｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 从表 ６ 可得到，当 Ｎ ＝ ５０ 时，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法的

寻优结果最好；随着 Ｎ 逐渐增大，ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法收

敛值逐渐增大． 这是由于种群数量增加将会使算法

在初始化时多样性更好，从而能够提高算法的全局

能力及局部搜索能力，增强算法的寻优性能． 因此，
本文提出的算法随着种群规模增大收敛值逐渐接近

理想值．

４　 结　 论

为进一步提高算法的寻优能力及收敛精度，本
文提出一种改进的灰狼算法． 其思路是利用 Ｔｅｎｔ 混
沌映射初始化灰狼种群增加种群的多样性；采用非

线性控制参数来权衡算法的局部及全局搜索能力，
从而能够提高种群的收敛速度；与此同时，引进 ＰＳＯ
算法的思想将灰狼个体经验引入位置更新公式中，
使其能够保留自身最优位置信息，从而提高算法的

收敛精度． 为验证本文提出的算法的有效性，对９ 个

标准测试函数进行仿真实验． 实验结果显示，
ＰＳＯ＿ＧＷＯ算法比 ＧＷＯ、ＰＳＯ、ＩＧＷＯ 算法更快搜索

到全局最优解，且其鲁棒性更好． 下一阶段将围绕

利用 ＰＳＯ＿ＧＷＯ 算法来提高无线传感器网络覆盖效

果开展研究．
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