
  

 

基于模糊控制的权重决策灰狼优化算法①
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摘　要: 针对灰狼优化算法后期收敛速度慢, 求解精度低等问题, 提出一种基于模糊控制的权重决策灰狼优化算法.
首先, 提出一种新的非线性收敛因子, 以提高算法的全局搜索能力及收敛速度; 其次, 提出一种基于模糊控制的权重

决策策略, 通过模糊控制器对决策层的个体赋予不同权重进行种群位置更新的决策, 增强算法的寻优能力. 选取

23 个标准测试函数对该算法及对比算法进行数值实验, 实验结果表明, 本文提出的改进的灰狼优化算法在求解精

度和算法稳定性等指标优于对比算法.
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Abstract: To solve the problem of slow convergence speed before reaching the global optimum and low precision of
optimization in Grey Wolf Optimizor (GWO), a hybrid GWO algorithm based on fuzzy weight strategy is proposed. By
replacing the linear convergence factor in original algorithm with a new non-linear convergence factor, global search
ability is improved. Furthermore, the algorithm employs a fuzzy weight strategy to offer discrepant weight to agents who
are responsible for the decision, which will enhance the optimizing ability therefore. Numberical experiments are
conducted in 23 standard test functions. Experimental results show that the proposed FWGWO algorithm has better
performance compared with other algorithms.
Key words: Grey Wolf Optimizor (GWO); fuzzy control; heuristic algorithm; weight factor; population optimization
algorithm

 

自 20 世纪 80 年代开始, 启发式算法得以迅速发

展, 较为经典的有遗传算法 (Genetic Algorithm, GA)[1],

粒子群算法 (Particle Swarm Optimization, PSO)[2], 蚁群

算法 (Ant Colony Optimization, ACO)[3], 模拟退火算法

(Simulated Annealing, SA)[4]等, 并得到了广泛应用. 近

些年来, 很多模拟自然界群体行为的新型启发式算法
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蜂拥而出, 如蝙蝠算法 (Bat Algorithm, BA)[5], 萤火虫

算法 (Firefly Algorithm, FA) [ 6 ] ,  布谷鸟搜索算法

(Cuckoo Search, CS)[7]等. 灰狼优化算法 (Grey Wolf
Optimizor, GWO)是一种 2014年由学者 S Mirhalili等
人提出的新型启发式算法[8], 源于对灰狼群体追踪、围

捕、攻击猎物捕食行为的模拟. GWO算法实现简单且

具有较强的寻优性能, 因此在各个领域都得到了广泛

的应用, 如流水车间调度[9], 医学影像优化[10], 电力系统

稳定器的参数优化[11], 多层感知器的训练[12]等.
尽管 GWO 算法在很多领域获得较成功的应用,

但 GWO 算法也同其他启发式算法一样, 存在求解精

度较低, 容易陷入局部最优等问题. 为提高 GWO 算法

的寻优性能, 国内外学者相继做了很多研究, 改进的方

法有几类[13], 一类是对 GWO算法种群进行优化, 如引

入反向学习理论、混沌扰动理论等优化搜索种群[14–16];
一类是对 GWO 算法本身的变量参数进行改进, 如改

进收敛因子和种群更新策略等[17]; 还有引入其他进化

算法的理论到 GWO 算法中, 以改进算法寻优新能, 如
混合差分进化算法、粒子群算法等[18–20].

为提高基本 GWO 算法的收敛速度, 获得更高的

求解精度, 本文提出了一种基于模糊控制的权重决策

灰狼优化算法 (Fuzzy Weight Grey Wolf Optimizer,
FWGWO). 首先, 提出了一种新的收敛因子, 通过增加

前期广度搜索的比例, 可提高算法的全局搜索能力, 同
时使算法后期具有更快的收敛速度. 其次, 提出一种基

于模糊控制的权重决策策略, 在算法迭代的不同时期.
对决策层的个体赋予不同权重进行决策, 以增强决策

的公平性, 提高算法的寻优能力. 最后, 对 23个标准测

试函数的实验结果表明, FWGWO 算法相较于对比算

法具有更快的收敛速度和更高的收敛精度.

1   GWO算法

1.1   灰狼群体的社会层级制度

社会层级制度是灰狼群体的显著的特征之一, 一
般呈金字塔形, 将灰狼群体分为四层, 分别是 α, β, δ和
ω层, 如图 1所示. 第一层为种群的头狼 α, 作为灰狼群

体的领导者, 是灰狼群体行为的主要决策者; 处于第二

层的是 β, 主要负责协助头狼 α 对狼群的行为做决策,
是头狼的主要候选者; 处于第三层级的是 δ, 是灰狼群

体比较特殊的一类, 包括侦查员、看护者、狩猎者等;
最底层为 ω狼, 负责平衡灰狼群体内部的关系.

1.2   GWO 算法描述

对于灰狼群体来说, 捕食行为是其另外一个有趣

的行为特征. Muro C 指出[21], 狼群捕食一般包括以下

阶段:
第一阶段: 跟踪、追赶、靠近猎物

第二阶段: 包围, 扰乱猎物, 直到猎物停止移动

第三阶段: 攻击猎物

GWO 算法是模拟灰狼群体捕食过程的寻优算法.
寻找最优解的过程可看做狼群捕食的过程, 目标猎物

的位置即为对应函数的最优解. 将靠近目标最优解的

个体看作狼群中起领导决策作用的狼, 领导个体通过

不断更新与目标之间的距离判断移动的方向, 最后带

领群体靠近目标.
 

α

β

δ

ω
 

图 1    灰狼群体社会等级示意图
 

为便于利用 GWO 算法求解函数最优解的问题,
首先对 GWO 算法进行建模[16]: 定义灰狼种群中最优

个体为 α, 可理解为种群中适应度最高, 离最优解距离

最近的个体 ,  适应度值排名第二和第三的个体记为

β 和 δ, 剩余个体记为 ω.
定义 1. 灰狼群体与目标猎物的相对距离. 捕食初

期, 狼群会先对猎物进行包围, 狼群个体与猎物之间的

相对距离由 D 表示:

D = |C ·Xp(t)−X(t)| (1)

C = 2 · r1 (2)

其中, Xp(t) 代表猎物当前的位置, X(t) 代表第 t 代灰狼

个体的位置, C 为影响因子, r1 为[0,1]区间均匀分布的

随机数.
定义 2. 灰狼个体位置更新. 灰狼个体会根据自己

与猎物的相对距离做出位置更新, 下一步灰狼个体的

位置为:

X(t+1) = Xp(t)−A ·D (3)

A = 2a · r2−a (4)

a = 2− 2
Max_iter

t (5)
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a其中, A 为收敛影响因子,  为收敛因子, 随迭代次数的

增加线性递减 ,  r2 为[0,1]区间均匀分布的随机数 ,
Max_iter 为最大迭代次数.

定义 3. 灰狼群体位置更新. 在灰狼群体中, α, β 和

δ 三头狼为距离猎物相对最近的狼, 假设这三头狼对猎

物的位置具有更多的信息, 因此在捕食过程中由这三

头狼带领狼群其他狼一起向猎物靠近, 其他狼每一步

移动的位置由这三头狼共同决策. α, β 和 δ 需通过式

(6)–(8) 分别计算各自与猎物的位置 ,  然后通过式

(9)–(11)更新各自下一步的位置, 则灰狼群体其他狼下

一步移动的位置由式 (12)决定.

Dα = |C1 ·Xα−X| (6)

Dβ = |C2 ·Xβ−X| (7)

Dδ = |C3 ·Xδ−X| (8)

X1=Xα−A ·Dα (9)

X2=Xβ−A ·Dβ (10)

X3=Xδ−A ·Dδ (11)

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

3
(12)

2   FWGWO算法

2.1   改进的收敛因子

对于启发式算法, 寻优的过程都涵盖了广度搜索

和深度搜索两类操作. 一般, 前期缺少先验知识, 种群

会在全局范围内进行搜索, 此时主要为广度搜索, 目的

是尽可能探索更广度的区域, 发现较多的全局最优解;
深度搜索则主要是在算法后期, 在广度搜索基础上进

行深度开发, 此阶段种群会根据前期搜索的先验知识,
逐渐靠近较优解, 尽可能靠近最优解以及获得更好的

求解精度. 一个优秀的寻优算法不仅要求算法有较快

的收敛速度, 还要求在前期有较强的探索能力, 在后期

有较强的开发能力, 以获得更高的求解精度. 因此, 提
高算法的寻优性能务必要协调好广度搜索和深度搜索

的比例关系.
在 GWO 算法中, 变量 A 是主要影响到广度搜索

和深度搜索的变量 .  在 GWO 算法中定义了 ,  当
|A|>1 时, 灰狼群体将扩大包围圈, 此时, 算法为广度搜

索, 当|A|<1 时, 灰狼群体将缩小包围圈, 以完成对猎物

的包围攻击, 此时, 算法为深度搜索, 如图 2所示[8].

a

a −a a

a

a

由式 (4) 可知, A 的变化区间主要由收敛因子 决

定, 当 从 2 递减为 0, A 的取值在[ ,  ]之间变化. 由
此可知, A 的取值变化主要受收敛因子 影响, 因此, 通
过调整收敛因子 , 可以调整算法寻优过程中广度和深

度搜索的比例.
|A|>1

|A|>1

深度搜索

猎物

广度搜索

狼群

 
图 2    变量 A与种群搜索的关系

 

在原 GWO 算法中, 广度搜索和深度搜索比例为

1:1. 为加快 GWO算法的收敛速度, 避免原 GWO算法

容易陷入局部最优的问题, 本文提出了一种新的非线

性收敛因子, 增加了前期广度搜索的比例, 一方面利于

搜索更多的全局最优点, 避免陷入局部最优, 另一方面

该收敛因子在算法后期的取值变化迅速, 能使得算法

在后期获得更快的收敛速度, 从而获得更好的求解精

度. 改进后的收敛因子由式 (13)表示.

a = 2

√
1−

(
t

Max_iter

)2

(13)

2.2   基于权重决策的位置更新策略

在 GWO 算法中, 由式 (8) 可知, 种群下一次移动

的位置由 α, β, δ 共同做决策, 且决策平均. 显然, 这种

平均决策方法并没有考虑 α, β, δ 的个体特征, 没办法

体现出 α 狼作为主要领导者和适应度最高的个体在决

策时的重要性.
为实现自适应调整决策个体在不同时期的权重比

例, 本文提出了一种基于模糊控制的权重决策种群位

置更新策略, 在算法迭代的不同时期, 通过模糊控制

器对 α, β 和 δ 赋予不同的权重比例, 使得种群更新的

位置更加可靠 ,  改进的种群更新位置公式如式 (14)
所示.

X(t+1) =
f wα

f wα+ f wβ+ f wδ
X1+

f wβ
f wα+ f wβ+ f wδ

X2

+
f wδ

f wα+ f wβ+ f wδ
X3

(14)
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f wα f wβ f wδ其中,  、 、 分别为 α, β, δ 的模糊权重系数,
由模糊控制器获得.

基本的模糊控制器一般包括输入量模糊化, 模糊

逻辑和模糊判决, 其结构如图 3表示[22].
 

输入

模糊化

数据库 规则库

模糊逻辑 模糊判决

输出

 
图 3    基本模糊控制器

 

本文定义的模糊控制器包括一个输入和三个输出,
其中迭代次数作为输入 ,  模糊集包括“前”, “中前”,
“中”, “中后”, “后”; α, β, δ 的模糊系数作为输出, 模糊

集均用“低”, “较低”, “中”, “较高”, “高”来描述. 算法迭

代次数的隶属度函数, 如图 4 所示, α, β, δ 的模糊系数

的隶属度函数相同, 如图 5所示.
 

前 中前 中 中后 后

隶
属
度

迭代次数 (百分比)

1

0.5

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

 
图 4    模糊控制器输入—迭代次数的隶属度函数

 

低 较低 中 较高 高

隶
属
度

1

0.5

0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

α/β/δ 的模糊系数 
图 5    模糊控制器输出—fwα/fwβ/fwδ 的隶属度函数

 

定义如下 IF-THEN模糊规则:
规则 1. IF<迭代次数为“前”>, THEN<α 的模糊系

f wα f wβ
f wδ

数 为“中”, β 的模糊系数 为“中”, δ 的模糊系数

为“较低”>;

f wα f wβ

f wδ

规则 2. IF<迭代次数为“中前”>, THEN<α 的模糊

系数 为“较高”, β 的模糊系数 为“中”, δ 的模糊

系数 为“较低”>;

f wα f wβ

f wδ

规则 3. IF<迭代次数为“中”>, THEN<α 的模糊系

数 为“较高”, β 的模糊系数 为“中”, δ 的模糊系

数 为“低”>;

f wα f wβ

f wδ

规则 4. IF<迭代次数为“中后”>, THEN<α 的模糊

系数 为“较高”, β 的模糊系数 为“较低”, δ 的模

糊系数 为“低”>;

f wα f wβ

f wδ

规则 5. IF<如果迭代次数为“后”>, THEN<α 的模

糊系数 为“高”, β 的模糊系数 为“较低”, δ 的模

糊系数 为“低”>.

最后, 使用 Matlab 的模糊控制器工具箱完成模糊

控制器的设计, 解模糊采取“重心法”.
2.3   FWGWO 算法描述

综上所述, FWGWO的算法描述如下:

算法 1. FWGWO算法

a1) 初始化种群规模 N, 随机产生初始种群, 初始化 t=0, 初始化 ,
A 和 C 等参数;
2) 计算种群中每个个体的适应度值, 将适应度排名前三的个体分别

记为 Xα, Xβ 和 Xδ;
3) 由式 (6)–(8) 计算种群中其他个体与 Xα, Xβ 和 Xδ 的距离, 并根据

式 (9)–(11)更新个体位置.
4) 由模糊控制器获得决策层 Xα, Xβ 和 Xδ 的权重系数, 由式 (14)完成

目标定位.
a5) 更新算法中 , A 和 C 等参数

6) 判定算法是否满足收敛条件. 如果满足, 则算法结束; 否则, 令
t=t+1, 返回第 3)步.

3   实验及分析

本文采用 Matlab R2012b 进行仿真, 运行环境为

Intel(R) Corel(TM) i7-3770处理器, 3.5 GHZ内存. 测试

集为 CEC2005, 将 GWO 算法、粒子群算法 (Particle

Swarm Optimization, PSO) 及 FWGWO 算法对测试集

中的 23个标准测试函数进行测试, 其中 F1–F7为单峰

函数, F8–F13为多峰函数, F14–F23为固定维数多峰函

数, 篇幅原因, 测试函数的定义、维度及最小值等参数

详见文献[1].
仿真实验设置种群数目为 30, 迭代次数为 500, 测
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a a

试函数的维度按文献[1]中设置. 几种算法的参数设置

如下: PSO 算法中设置 ωmax=0.9, ωmin=0.2, c1=c2=2;
GWO 算法和 FWGWO 算法设置 max=2,  min=0. 针对

同一测试函数, 将每种算法独立运行 50 次, 并统计均

值和标准差.

表 1 给出了三种算法针对 13 个标准测试函数独

立运行 50次的均值和标准差, 其中 F1–F7为单峰标准

函数, F8–-F13为多峰标准函数.
表 2 给出了三种算法针对 10 个固定维数多峰函

数独立运行 50次的均值和标准差.
 

表 1     三种算法针对 13个标准函数的测试结果
 

测试函数
PSO GWO FWGWO

均值/标准差 均值/标准差 均值/标准差

F1 0.000 14/0.000 21 5.95E–28/6.85E–28 2.29E–45/8.48E–45
F2 0.042 14/0.045 42 7.95E–17/4.97E–17 4.09E–27/2.63E–27
F3 70.1324/22.1192 2.83E–05/0.000 11 1.36E–09/1.30E–08
F4 1.086 48/0.317 04 5.69E–07/5.55E–07 3.61E–12/3.22E–12
F5 96.718 32/60.1155 27.034 09/0.826 68 26.942 64/0.700 48
F6 0.000 11/8.28E–05 0.764 43/0.358 24 0.610 14/0.261 94
F7 0.122 85/0.044 96 0.001 72/0.000 75 0.001 18/0.000 72
F8 –4841.280 42/1152.841 21 –6084.025 25/1022.676 27 –5580.744 21/772.697 36
F9 46.704 23/11.629 38 3.229 59/4.163 19 0.165 75/0.907 86
F10 0.276 01/0.509 01 1.05E–13/2.39E–14 7.82E–15/7.89E–16
F11 0.009 21/0.007 74 0.005 14/0.009 98 7.16E–04/0.003 23
F12 0.006 92/0.011 91 0.059 94/0.097 85 0.041 66/0.019 52
F13 0.006 68/0.008 91 0.627 15/0.306 81 0.533 53/0.233 30

 

表 2     三种算法针对固定维数多峰测试函数的测试结果
 

测试函数
PSO GWO FWGWO

均值/标准差 均值/标准差 均值/标准差

F14 3.627 17/2.560 81 5.086 61/4.347 26 4.092 58/4.080 47
F15 0.000 58/0.000 22 0.005 73/0.008 98 0.001 57/0.000 47
F16 –1.0316/6.25E–16 –1.0316/2.42E–08 –1.0316/0
F17 0.397 89/0 0.397 89/0 0.397 89/0
F18 3.182 40/1.33E–15 5.700 03/14.788 50 3.000 01/1.41E–05
F19 –3.862 78/2.58E–15 –3.861 68/0.002 17 –3.861 86/0.001 85
F20 –3.261 34/0.060 52 –3.230 36/0.084 33 –3.26321/0.06597
F21 –6.8651/3.019 64 –8.799 56/2.279 61 –9.466 88/1.749 44
F22 –8.456 53/3.087 09 –10.223 84/0.970 07 –10.311 94/0.967 92
F23 –8.952 91/1.782 75 –9.9050/1.964 50 –10.526 48/0.006 55

 
 

由表 2 可以看出, FWGWO 算法对于大部分函数

均取得较好的寻优结果, 特别是对于单峰标准函数 F1-

F4, FWGWO 算法性能明显优于对比算法. FWGWO

和 GWO算法在 F1、F2、F3、F4、F10上可判定为找

到全局最优解, 而 FWGWO 算法相对于基本 GWO 算

法具有更好的求解精度. 对于 F9、F11, 在 100 次独立

测试中, FWGWO 算法寻优正确率分别是 91%、93%,

而 GWO 算法寻优正确率分别为 51%、72%. 由此可

知, FWGWO算法相较于 GWO算法, 在大部分函数的

寻优性能上有明显提升 .  PSO 算法在测试函数 F6、

F12、F13取得较好的寻优结果, 但整体看来, FWGWO

算法在大部分函数的寻优结果均优于 PSO算法.

由表 3 可以看出, FWGWO 算法在测试函数 F16-

F23 都能收敛到函数最小值, 对于测试函数 F14、F15

基本接近函数最小值 .  相比于对比算法 ,  FWGWO

算法在大部分函数具有更好的求解精度. 图 6 示意了

三种算法针对不同测试函数的收敛曲线, 展示了算法

针对两个单峰测试函数 F1、F3 和两个多峰测试函数

F9、F10的收敛曲线.

由图 6 可以看出, FWGWO 算法相较于对比算法,

算法后期具有更快的收敛速度, 且能取得更好的寻优

结果. 综合以上分析可知, 相较于 PSO算法和 GWO算

法, FWGWO 算法具有更好的算法寻优性能和算法稳

定性.
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4   结论与展望

本文提出一种改进的灰狼优化算法, 提出了一种

新的收敛因子以及一种基于动态权重的种群位置更新

策略, 通过模糊控制器获得决策个体的权重系数, 使决

策时更好地体现决策个体的差异性, 从而使种群更新

位置更准确. 算法在 23个标准测试函数上的实验结果

表明, 本文提出的模糊权重灰狼优化算法 FWGWO 与

对比算法相比, 具有更好的寻优性能和更好的稳定性.
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图 6    算法针对不同函数的收敛曲线示意图
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