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摘  要 

灰狼优化算法在收敛精度和局部寻优方面存在一定的缺点，本文提出了一种改进的灰狼优化算法。为了

保证灰狼种群同时具有遍历性和随机性，该算法将Sin混沌与反向学习策略相结合对灰狼种群进行了初始

化。为了提高全局最优搜索能力，将柯西变异用于更新灰狼种群，从而跳出局部最优的问题。同时，为

了提高局部搜索能力和提高收敛精度，引入权值因子的方法进行改进。通过选取7个标准测试函数，验

证改进灰狼优化算法的有效性。实验表明，与灰狼优化算法、鲸鱼优化算法和蜻蜓优化算法相比较，本

文提出的改进的灰狼优化法性能具有一定的优势。 
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Abstract 
The grey wolf optimization algorithm has certain shortcomings in terms of convergence accuracy 
and local optimization. This paper proposes an improved grey wolf optimization algorithm. In or-
der to ensure that the grey wolf population has both ergodicity and randomness, this algorithm 
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combines Sin chaos with a reverse learning strategy to initialize the grey wolf population. In order 
to improve the global optimal retrieval ability, Cauchy mutation is used to update the grey wolf 
population, thus avoiding the problem of local optima. At the same time, in order to improve local 
search ability and convergence accuracy, a weight factor method is introduced for improvement. 7 
standard test functions are selected to verify the effectiveness of the improved Grey Wolf optimi-
zation algorithm. The experiment shows that compared with the Grey Wolf optimization algorithm, 
Whale optimization algorithm, and Dragonfly optimization algorithm, the improved Grey Wolf op-
timization method proposed in this paper has certain advantages in performance. 
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1. 引言 

在实际生活中，存在大量的优化问题。传统解决优化问题的方法有牛顿法、梯度下降法等，但是

在局部搜索方面效率不高，不易跳出局部最优，已不能满足具有挑战性的优化问题。随着近年来的人

工智能迅速发展，元启发式群智能优化算法成为解决优化问题的有力工具。元启发式群智能优化算法

主要源于自然界的各种现象，包括探索和开发两个阶段，在解空间中寻找新的解，以获得全局最优值

并避免陷入局部收敛。近年来由于简单易行，对初始值不敏感，运行时间短，在组合优化、特征选择、

图像处理、生产制造与调度等领域得到了广泛重视。典型的元启发式算法包括灰狼优化算法(Gray wolf 
optimization, GWO) [1]、粒子群算法(Particle swarm optimization, PSO) [2]、吉萨金字塔建造优化算法

(Giza Pyramids Construction, GPC) [3]、蝗虫优化算法(Grasshopper optimisation algorithm, GOA) [4]、
JAYA 优化算法(Jaya algorithm, JAYA) [5]、被囊群算法(Tunicate swarm algorithm, TSA) [6]、纵横交叉

算法(Crisscross optimization algorithm, CSO) [7]、天牛须算法(BSA)、蜻蜓优化算法(Dragonfly algorithm, 
DA) [8]等。 

智能算法是利用计算智能的机制解决工程中的复杂问题，具有较强的灵活性和鲁棒性[9]。然而，根

据没有免费午餐(No Free Lunch, NFL)定理，需要根据实际情况加强智能算法勘探能力和开发能力[10]。
智能算法的原理来自于对自然界中的生物、数学或者物理的模拟与仿真，缺乏说服力强的数学理论。在

解空间中通过迭代寻求最优值，容易陷入局部最优。在参数的选择上取决于人工先验知识和经验，没有

统一的标准。智能算法未来应该对算法的统计特征和计算复杂性进行研究。群体智能算法在多目标优化、

多约束优化、动态优化、连续优化和混合变量优化等领域仍有待扩展[11]。在多目标研究方面正在朝着大

规模超多目标优化、代理模型辅助的昂贵超多目标优化、超多目标实际应用和高维目标空间可解释性等

方面进行研究[12]。 
2014 年，模拟灰狼群狩猎的运动方式，Mirjalili 等提出了新的元启发式算法 GWO 算法。该算法虽

然原理简单，参数可调的较少，但是具有强大的开发能力。虽然基本 GWO 算法在优化问题方面具有显

著的优势，但是像其他智能算法一样存在着不易跳出局部最优，在收敛速度上较慢，通过加入各种方法

以提高和优化算法性能。张新明等人提出了一种混合 GWO 和郊狼优化算法(COA)的 HCOAG 算法[13]。
该算法通过正弦交叉策略将 ICOA (Improved COA)和 SGWO (Simplified GWO)有机融合在一起。陈闯等
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人提出引入权值因子来动态调整算法的位置向量更新方程。同时为了摆脱局部最优，提出采用概率扰动

策略来增强算法迭代后期的种群多样性[14]。刘磊等人采用 Levy 飞行搜索策略、自适应局部搜索策略、

动态权重方法和贪婪策略，使灰狼算法在收敛速度和收敛精度上进一步提升[15]。郭振洲等人提出一种非

线性收敛因子公式，能够动态地调整算法的全局搜索能力，引入的动态权重使算法在收敛过程中能够加

快算法的收敛速度。 
为了更好地提升灰狼优化算法寻优精度和收敛速度，本文将 Sin 混沌反向学习初始化与柯西变异策

略结合，同时引入权值因子，提出了一种改进的灰狼优化算法(SCGWO)，使算法同时获得了寻优精度和

收敛速度上的显著提升。 

2. 灰狼优化算法 

灰狼优化算法(GWO)主要受到灰狼群在自然界中生物行为的启发而产生的一种元启发式算法[16]。
如图 1 所示灰狼种群的金字塔模型，狼群内部分为四个等级，依次为：α狼，β狼，δ狼和 ω狼。α狼是

最高领导者，具有最高级别的命令权限，其余个体会紧紧追随 α 狼的决定；β 狼是次优领导者，具有两

个身份：助手和继承者。作为 α狼的助手，β狼负责向下一等级传达 α狼的命令并向 α狼进行反馈；δ狼位

列第三等级，服从 α狼和 β狼的命令。同时，已经衰老的 α狼和 β狼会降为 δ狼，深厚的领导经验使 δ狼
承担多个角色；ω 狼位列第四等级，从属于所有个体。种群中每个等级的个体均无条件服从上一等级个体

的命令，且每个等级不会出现大范围波动。灰狼种群严格遵守领地原则，个体的活动范围通常限于领地内。 
 

 
Figure 1. Grey wolf level model 
图 1. 灰狼等级模型 

 
首先根据灰狼个体与猎物之间的距离，算法计算距离矢量 D 。基于距离，灰狼个体进行更新位置操

作。探索包围机制的数学模型如下： 

( ) ( )p t t= ⋅ −D C x x                                   (1) 

( ) ( )1 Pt t+ = − ⋅x x A D                                  (2) 

其中，t 代表算法当前迭代次数， Px 表示最优猎物的位置， x 表示灰狼的位置向量； D 表示灰狼位置更

新的缩进步长，用来模拟灰狼探索包围猎物的过程。A和C 是系数向量，用来控制搜索灰狼的缩进效果，

公式如下： 

1

2

max

2

2
2

2 t
t

= ⋅
= ⋅

−

= − ⋅

A a r a
C r

a

                                     (3) 

其中， maxt 代表总迭代次数。随着迭代次数的增加线性收敛因子 a 由 2 减少到 0； 1r 和 2r 是 [ ]0,1 间的随机

数。通过收敛因子 a 的逐渐减小，利用公式(2)模拟灰狼对猎物不断探索包围的过程。α狼，β狼，δ狼的
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探索包围公式如下： 

1

2

3

β

δ

α α

β

δ

−

−

 = ⋅
 = ⋅


= ⋅ −

CD x x

D x x

D x x

C

C

                                   (4) 

1 1

2 2

3 3

α α

β β

δ δ

= − ⋅
 = − ⋅
 = − ⋅

x x A D
x x A D
x x A D

                                   (5) 

其中 αD 、 βD 和 δD 分别表示 α狼，β狼，δ狼与其他猎物之间的距离矢量。 1x , 2x 和 3x 分别表示 α狼，β狼
和 δ狼依据各自的距离矢量进行的位置更新操作。ω狼跟随前三个等级的个体集合进行移动，计算公式如下： 

( ) ( )1 2 31 3t + ++ =x x x x                                 (6) 

其中 x 表示 ω搜索猎物的位置向量。 
探寻猎物和包围猎物是灰狼种群的狩猎行为的两个阶段。灰狼优化算法通过系数向量 A和C 的寻

优过程模拟灰狼狩猎行为的两个阶段。由式(3)可以看出，系数向量 A的范围取决于线性收敛因子 a 。

随着迭代次数增加， a 由 2 减少到 0，因此系数向量 A的范围为 [ ]1,1− 。当 1>A 时，式(2)中距离矢量

的符号为正，猎物可以目标值以外的区域随机搜索，体现了算法的全局勘探能力。当 1≤A 时，式(2)
中距离矢量的符号为负，猎物可以向目标值缩进，体现了算法的局部开发能力。因此，探索包围机制

通过系数向量 A，可以随着迭代实现对目标值的前期探索扩散和后期包围。算法具有了平衡局部开发

和全局勘探的能力。 
 

 
Figure 2. Grey wolf optimization algorithm flowchart 
图 2. 灰狼优化算法流程图 
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系数向量C 为猎物提供随机权重，由于随机数 2r 在区间 [ ]0,1 ，所以系数向量 C 的范围为 [ ]0,2 。当

1>C 时用来增强猎物与灰狼个体的距离矢量， 1<C 则减弱距离矢量。改变距离矢量会影响搜索猎物向最

优值的缩进效果，这里模拟了真实狩猎中猎物随机逃跑的现象。在探索包围机制中，系数向量C 给移动

行为带来了随机性，使得搜索猎物的过程中按照不同的缩进向最优值靠近，在算法上避免了无法跳出局

部最优的情况。具体流程图如图 2 所示。 

3. 改进灰狼优化算法 

3.1. Sin 混沌反向学习初始化策略 

为了有效扩大算法的搜索范围、寻优精度和收敛速度，可以通过增加种群的初始多样性。通过混沌

策略增加种群的多样性。混沌初始策略的理论基础是在混沌变量空间 [ ]0,1 上通过一定的映射关系产生混

沌序列，再将其转化到个体的优化变量空间内。在混沌策略中，Sin 混沌具有较好遍历性和随机性的映射，

而且可以折叠无限次。Sin 混沌 1 维映射表达式如下： 

( )1 sin 2 , 0,1, ,
1 1, 0
n n

n n

X X n N
X X

+ = =

− ≤ ≤ ≠



                             (7) 

其中， ( )1,1nX ∈ − 的初始值不能设置为 0。将 Sin 混沌序列映射到解空间。 

( )1, ,sin 2 , 1,2, , , 1,2, ,i j i jX X i N j Dim+ = = =                         (8) 

这里采用反向学习(9)找到当前解 ,i jX 对应的反向解 *
,i jX 。 

*
, min, max, ,i j j j i jX X X X= + −                                 (9) 

其中， min, max,,j jX X   为搜索空间的动态边界。组成新的灰狼种群{ }*X X∪ 。将新种群的适应度值进行

排序，选择 N 个适应度最优的灰狼组成初始种群。 

3.2. 权值因子 

基本的灰狼算法更新灰狼位置是通过计算三个最佳灰狼位置的平均值，虽然简单但是并没有考虑三

头狼在群体狩猎活动中的贡献度问题[17]。由于 α 狼并不一定是全局最优解，在计算过程中其余 ω 狼向

这三头狼逼近，这就容易陷入局部最优。为了体现狼贡献度，加入一种权值因子提升灰狼算法的寻优能

力[13]。系数向量 A和C 在灰狼算法动态随机，在寻优过程中权重因子也应该是非线性调整变化。为了

保证权重因子更新的相关联性，设计 1 2 2= =A A A ， 1 2 3= =C C C ，计算如下： 

12 , 1,2,3i i−= ⋅ =A a r a                                 (10) 

22 , 1,2,3i i= ⋅ =C r                                   (11) 

权值因子分别为： 

1 1
1

1 1 2 2 3 3

1
3

ω
⋅

= =
⋅ + ⋅ + ⋅

A C
A C A C A C

                           (12) 

2 2
2

1 2 2 3 3 1

3
1 6

B B
B B B

ω
ω ω

⋅
= = =

+ ⋅ + ⋅ + + +
A C

A C A C
                      (13) 

2
3 3

3 2
1 2 3 3

18 3
18 18 1

B B
B B

ω
ω ω

⋅ +
= =

+ + ⋅ + +
A C

A C
                          (14) 

其中 1 1B = ⋅A C 。因此，得到新的位置更新公式为：  

https://doi.org/10.12677/orf.2023.135450


孙久 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.135450 4502 运筹与模糊学 
 

1 1 2 2 3 3

3
ω ω ω+ +

=
x x xx                                 (15) 

3.3. 柯西变异策略 

柯西分布在原点处峰值概率密度大、分布紧凑，而两端密度小，而在两端的分布比较长[17]。所以，

灰狼种群经过柯西变异可以在当前变异个体附近生成更大的扰动，使得柯西变异范围比较广，因此，采

用柯西变异的两端分布更容易跳出局部极值，所以本文采用了柯西逆累积分布函数，充分利用柯西两端

变异的效果。柯西分布的逆累积分布函数如下所示。 

( )1
0 0

1; , tan
2

F p x x pγ γ π−   = + ⋅ ⋅ −  
  

                          (14) 

( ) ( ) ( ) 1t
2

1 ant t rt π
  = + ⋅ ⋅ −  

  
+x x x                           (15) 

 
Table 1. Test set function 
表 1. 测试集函数 

函数表达式 维度 取值范围 minF  

( ) 2
1

1

N

i
i

F x x
=

= ∑  30 100,100−    0 

( )2
1 1

+
NN

i i
i i

F x x x
= =

= ∑ ∏  30 100,100−    0 

( )
2

3
1 1

N i

j
i j

F x x
= =

 
=  

 
∑ ∑  30 100,100−    0 

( )4 max ,1iF x x i N= ≤ ≤  30 100,100−    0 

( ) ( )2
5

1
10cos 2 10

N

i i
i

F x x xπ
=

 = − + ∑  30 100,100−    0 

( )

( )

30
2

6
1

30

1

120exp 0.2
30

1            exp cos 2 20
30

i
i

i
i

F x x

x eπ

=

=

 
= − −  

 
 − + + 
 

∑

∑
 30 100,100−    0 

( ) 2
7

1 1

1 cos 1
4000

NN
i

i
i i

xF x x
i= =

 
= − + 

 
∑ ∏  30 600,600−    0 

 
Table 2. Comparison of test results 
表 2. 测试结果对比 

测试函数 
DA WOA GWO SCGWO 

平均值 标准偏差 平均值 标准偏差 平均值 标准偏差 平均值 标准偏差 
F1(x) 356.66 1242.36 5.55e−86 8.32e−75 4.53e−29 3.21e−27 0 0 
F2(x) 7.23 5.36 1.32e−52 5.3689e−51 4.67e−17 1.58e−18 4.07e−311 0 
F3(x) 3971.91 15184.56 19135.84 20032.04 1.57e−08 3.02e−06 0 0 
F4(x) 24.00 9.30 50.22 19.32 1.1667e−06 1.06e−06 1.03e−295 0 
F5(x) 123.99 36.18 0 0 0 8.03e−14 0 0 
F6(x) 5.51 1.98 8.88e−16 2.26e−15 7.54e−14 1.69e−14 8.88e−16 0 
F7(x) 8.41 8.72 0 0 0 0 0 0 
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4. 实验结果与分析 

算法所在的实验平台 Window10，64bit 系统，16GB 内存。所有算法种群规模为 30，迭代次数为 500，
采用 Matlab2016b 进行仿真实验。 

本文选取了基准测试函数对实验进行了测试，表 1 中详细地列出了各个测试函数。将本文所提出的

Sin 混沌反向学习与柯西变异灰狼优化算法(SCGWO)与灰狼优化算法(GWO)、鲸鱼优化算法(WOA)、蜻

蜓优化算法(DA)进行对比实验，并将 30 次实验结果求得平均值。如表 2 所示，各种算法的函数值及标准

偏差。如图 3(a)~(g)所示，7 个标准测试函数的优化收敛的效果。 
 

 
(a)                                         (b) 

 
(c)                                          (d) 

 
(e)                                          (f) 
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(g) 

Figure 3. Convergence curve. (a) Convergence graph of F1; (b) Convergence graph of F2; (c) Convergence graph of F3; (d) 
Convergence graph of F4; (e) Convergence graph of F5; (f) Convergence graph of F6; (g) Convergence graph of F7 
图 3. 收敛曲线图。(a) F1 收敛图；(b) F2 收敛图；(c) F3 收敛图；(d) F4 收敛图；(e) F5 收敛图；(f) F6 收敛图；(g) F7
收敛图 

5. 结论 

针对灰狼优化算法的问题，本文提出了一种 Sin 混沌反向学习初始化与柯西变异策略结合的灰狼优

化算法。引入 Sin 混沌与反向学习策略相结合，不仅保证了遍历性和随机性，而且生成高质量的初始灰

狼种群。通过柯西变异更新种群，提高了灰狼优化算法的全局搜索能力，避免陷入局部最优。权值因子

提高了局部搜索能力和收敛精度。 

参考文献 
[1] Mirjalili, S, Mirjalili, S.M. and Lewis, A. (2014) Grey Wolf Optimizer. Advances in Engineering Software, 69, 46-61.  

https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007 
[2] Kennedy, J. and Eberhart, R. (1995) Particle Swarm Optimization. Proceedings of ICNN’1995-International Confe-

rence on Neural Networks, Perth, 27 November-1 December 1995, 1942-1948.  
[3] Harifi, S., Mohammadzadeh, J., Khalilian, M. and Ebrahimnejad, S. (2021) Giza Pyramids Construction: An An-

cient-Inspired Metaheuristic Algorithm for Optimization. Evolutionary Intelligence, 14, 1743-1761.  
https://doi.org/10.1007/s12065-020-00451-3 

[4] Saremi, S., Mirjalili, S. and Lewis, A. (2017) Grasshopper Optimisation Algorithm: Theory and Application. Advances 
in Engineering Software, 105, 30-47. https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2017.01.004 

[5] Rao, R. (2016) Jaya: A Simple and New Optimization Algorithm for Solving Constrained and Unconstrained Optimi-
zation Problems. International Journal of Industrial Engineering Computations, 7, 19-34.  
https://doi.org/10.5267/j.ijiec.2015.8.004 

[6] Kaur, S., Awasthi, L.K., Sangal, A.L. and Dhiman, G. (2020) Tunicate Swarm Algorithm: A New Bio-Inspired Based 
Metaheuristic Paradigm for Global Optimization. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 90, Article ID: 
103541. https://doi.org/10.1016/j.engappai.2020.103541 

[7] Meng, A., Mei, P., Yin, H., Peng, X. and Guo, Z. (2015) Crisscross Optimization Algorithm for Solving Combined 
Heat and Power Economic Dispatch Problem. Energy Conversion and Management, 105, 1303-1317.  
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2015.09.003 

[8] Mirjalili, S. (2016) Dragonfly Algorithm: A New Meta-Heuristic Optimization Technique for Solving Single-Objective, 
Discrete, and Multi-Objective Problems. Neural Computing and Applications, 27, Article No. 1053-1073.  
https://doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1 

[9] 史春天, 曾艳阳, 侯守明. 群体智能算法在图像分割中的应用综述[J]. 计算机工程与应用, 2021, 57(8): 36-47.  

[10] 杜晓昕, 周薇, 王浩, 等. 智能算法的亚群优化策略综述[J/OL]. 计算机应用, 2023.  

https://doi.org/10.12677/orf.2023.135450
https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007
https://doi.org/10.1007/s12065-020-00451-3
https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2017.01.004
https://doi.org/10.5267/j.ijiec.2015.8.004
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2020.103541
https://doi.org/10.1016/j.enconman.2015.09.003
https://doi.org/10.1007/s00521-015-1920-1


孙久 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2023.135450 4505 运筹与模糊学 
 

https://kns.cnki.net/kcms2/detail/51.1307.TP.20230710.0948.004.html  

[11] 高岳林, 杨钦文, 王晓峰, 等. 新型群体智能优化算法综述[J]. 郑州大学学报(工学版), 2022, 43(3): 21-30.  

[12] 肖人彬, 李贵, 陈峙臻. 进化超多目标优化研究进展及展望[J]. 控制与决策, 2023, 38(7): 1761-1788.  

[13] 张新明, 姜云, 刘尚旺, 等. 灰狼与郊狼混合优化算法及其聚类优化[J]. 自动化学报, 2022, 48(11): 2757-2776.  

[14] 陈闯, Ryad Chellali, 邢伊. 采用动态权重和概率扰动策略改进的灰狼优化算法[J]. 计算机应用, 2017, 37(12): 
3493-3497+3508.  

[15] 刘磊 , 张海涛 , 范铁彬 , 董建伟 . 一种改进灰狼优化算法研究及应用[J]. 数学的实践与认识 , 2021, 51(6): 
236-245.  

[16] 郭振洲, 刘然, 拱长青, 赵亮. 基于灰狼算法的改进研究[J]. 计算机应用研究, 2017, 34(12): 3603-3606+3610.  

[17] 赵青杰, 李捷, 于俊洋, 吉宏远. 基于动态自适应权重和柯西变异的蝙蝠优化算法[J]. 计算机科学, 2019, 46(S1): 
89-92.  

https://doi.org/10.12677/orf.2023.135450
https://kns.cnki.net/kcms2/detail/51.1307.TP.20230710.0948.004.html

	基于Sin混沌反向学习与柯西变异灰狼优化算法研究
	摘  要
	关键词
	Research on Grey Wolf Optimization Algorithm Based on Sin Chaos Backward Learning and Cauchy Mutation
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 灰狼优化算法
	3. 改进灰狼优化算法
	3.1. Sin混沌反向学习初始化策略
	3.2. 权值因子
	3.3. 柯西变异策略

	4. 实验结果与分析
	5. 结论
	参考文献

