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摘要:针对高维复杂函数问题,提出一种混合蛙跳–灰狼优化算法(SFL–GWO).该算法通过改进的Logistic映射初
始化GWO算法种群提高算法的多样性;其次,提出一种新的距离控制参数的非线性调整策略来增强种群的探索与
开发的能力;最后通过引入改进的随机蛙跳算法中改变最差位置的方式使SFL–GWO算法跳出局部最优的局限.通
过选取的10个高维复杂函数的寻优结果验证了算法的性能,并与粒子群优化算法(PSO)、灰狼优化算法(GWO)和鲸
鱼优化算法(WOA)3种基本算法以及与8种改进算法的寻优的结果进行了比较. 仿真结果证明: SFL–GWO算法在不
仅可以提高收敛精度也可以提高算法的搜索速度,证明了SFL–GWO算法在求解高维复杂函数的高效性.
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Abstract: Aiming at the problem of high-dimensional complex function, a shuffled frog leaping-grey wolf optimization
algorithm (SFL–GWO) is proposed. Firstly, in order to improve species diversity of the algorithm, the improved Logistic
map is used to initialize the GWO algorithm. Secondly, a new nonlinear adjustment strategy of distance control parameters
is proposed to enhance the population exploration and development ability. Thirdly, an improved random strategy of Frog
Leaping is introduced, which can change the worst position to let SFL–GWO algorithm jumping out the local optimum.
Finally, the performance of the algorithm is verified by the optimization results of 10 high-dimensional complex functions.
The performance results demonstrated that the SFL–GWO algorithm can not only improve the convergence accuracy but
also improve the search speed of the algorithm in solving high-dimensional complex functions compared with particle
swarm optimization (PSO), grey wolf optimization (GWO), wolf optimization algorithm (WOA) and several improved
algorithms.

Key words: high-dimensional complex function; improved Logistic mapping; distance control parameter; grey wolf
optimization algorithm; shuffled frog leaping algorithm

Citation: HUANG Chenchen, WEI Xia, HUANG Deqi, et al. Shuffled frog leaping grey wolf algorithm for solving
high dimensional complex functions. Control Theory & Applications, 2020, 37(7): 1655 – 1666

1 引引引言言言

在实际的工程问题中高维复杂函数问题的优化一

直以来都是十分重要的问题,诸如大型电子系统设
计、大量资源的调度、大规模路由器网络、化学动力

学、大规模车间调度问题[1]、热连轧[2]和冷连轧厚度

负荷分配等科学和工程问题都可以用高维复杂函数

表示,有效地求解高维复杂函数具有很重要的研究价

值.高维复杂函数多数情况下指的是函数维度超过
100维,具有非线性、高复杂度的特点,随着维数的增
加,函数的复杂度会呈指数级的速度增长,因此求解
具有很大的困难性. 目前针对于求解高维复杂函数的
优化问题,徐东方等人[3]提出一种关于多种群子空间

学习粒子群算法 (particle swarm optimization, PSO),
通过多种群的进化来提高PSO算法收敛的速度. Omi-
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dvar等人[4]提出了一种自动分解的策略对大规模优化

问题进行求解,有效地对分解了问题降低求解的复杂
性. 胡成玉等人[5]提出了一种基于非静态的维度交叉

改进PSO算法的策略解决在求解高维复杂函数时易陷
入早熟的问题.田瑾[6]通过对量子粒子群优化(quantum
particle swarm optimization, QPSO)算法的进一步
改进,大大提高了PSO收敛精度以及收敛的速度.于万
霞等人[7]利用遗传算法 (genetic algorithm, GA)和PSO
算法相结合,提出了关于主从结构的算法,很好地提
高了在求解过程中的全局探索能力以及局部优化的

能力. 以上改进算法在全局收敛性和求解精度方面有
了进一步地提高但是由于算法本身搜索机制的局限,
对于一些高维复杂函数的求解精度还是有一定的局

限性.

灰狼优化算法(grey wolf optimizer, GWO)是一种
在2014年被Mirjalili等人[8]提出的模拟灰狼群体中的

捕食行为、社会等级机制的元启发式群体智能优化算

法, GWO算法有简单地模型结构、控制参数少,算法
收敛速度快、寻优性能良好的特点,但是也有着易陷
入收敛早熟、迭代后期收敛慢和求解精度低的缺点.
GWO算法被提出以来有很多的研究人员对其进行改
进,利用佳点集策略[9]、混沌序列策略[10]生成初始种

群,控制参数的非线性调整[11]等. 顾清华等人[12]提出

了一种混合了遗传算法和灰狼优化算法的策略,提高
了算法的收敛精度.龙文等人[13]提出一种利用光学透

镜成像原理的反向学习策略来解决GWO算法在迭代
是易陷入局部最优的问题.滕志军等人[14]提出一种基

于Tent映射的混合灰狼优化算法,引入PSO算法中将
个体自身经历过最优值与种群最优值相结合的思想

来更新灰狼个体的位置信息,解决算法在求解过程中
鲁棒性差的问题,提高了算法的收敛速度.姜天华[15]

通过引入改进收敛因子非线性调整策略以及带权重

系数的个体位置更新方法,加入局部搜索算法,用于
加强局部搜索能力. 龙文、蔡绍洪等人[16]提出一种基

于混沌和精英反向学习的混合灰狼优化算法以解决

高维优化问题提高算法在求解过程中收敛速度慢和

收敛精度低的问题. MING Z F等人[17]通过引入变异

算子和淘汰重组机制来改进GWO算法提高了算法的
搜索速度以及收敛精度.虽然GWO算法虽然有了许
多的改进,但是在求解高维复杂函数的问题上,灰狼
算法的应用还是不多. 随着函数的维度增加,高维问
题的复杂性和求解的困难也会增加很大,高维函数的
求解精度也会有所下降. 为了解决在求解高维复杂函
数中遇到的问题,本文采用Logistic映射[18]产生初始

化灰狼种群保持种群的多样性;通过调整距离控制参
数a为非线性递减来改变GWO算法的探索和开发能
力;引入随机蛙跳算法[19]的最差位置改变式控制灰狼

算法跳出局部最优.

2 基基基本本本灰灰灰狼狼狼算算算法法法

在灰狼种群中, α狼的位置代表了最优位置对应着
求解问题的最优解, β狼的位置代表了第2优位置对应
着求解问题的次优解, δ狼的位置表示第3优位置对应
着第3优解, ω狼的位置则对应着解空间中的剩余候选
解.在围捕猎物的过程中, ω狼通过跟随α, β, δ狼的位
置逐步更新自己的位置,这也是求解最优解的过程.
假设当灰狼种群规模为N ,解集空间为D维,那么有
Xd

i (t+ 1)的更新式如下:

B = |C ·Xd
p(t)−Xd

i (t)|, (1)

Xd
i (t+ 1) = Xd

i (t)−A ·B, (2)

其中: 猎物的位置表示为Xp, Xd
i (t)为第i只灰狼当前

的位置, t为到目前为止的迭代次数, A表示收敛因子
控制灰狼个体趋向或者远离当前猎物, C表示模拟灰
狼在围捕猎物的过程中所受到的自然界的阻碍作用.

同时A, C的计算式如下:

A = 2a · r1 − a, (3)

C = 2r2, (4)

a = 2− 2t

Titeration

, (5)

其中: A的值是区间[−2a, 2a]之间的值, A随着a的变

化而变化,而C的值则为区间[0, 2]间的随机值, r1与
r2是[0, 1]间的随机数, a从2开始线性递减到0. 值得
注意的,当|A| > 1表示灰狼离开当前猎物去寻找更

有希望的猎物,即更有希望的最优解;当|A| < 1表示

灰狼个体开始攻击当前的猎物,即开始移动到当前解.
C > 1或C < 1表示随机加强或减弱猎物距离的作用.
其中,灰狼种群中的其他灰狼个体Xi通过α, β, δ狼的
当前位置Xα, Xβ , Xδ来改变自身的位置,改变式(6)
和式(7):

Xd
i,α(t+1)=Xd

α(t)−A|C ·Xd
α(t)−Xd

i (t)|,

Xd
i,β(t+1)=Xd

β(t)−A|C ·Xd
β(t)−Xd

i (t)|,

Xd
i,δ(t+1)=Xd

δ (t)−A|C ·Xd
δ (t)−Xd

i (t)|,

(6)

Xd
i (t+1) =

Xd
i,α(t)+Xd

i,β(t)+Xd
i,δ(t)

3
. (7)

3 混混混合合合蛙蛙蛙跳跳跳–灰灰灰狼狼狼优优优化化化算算算法法法
3.1 混混混沌沌沌系系系统统统初初初始始始化化化种种种群群群方方方法法法

为了使初始种群中的个体更好地遍及整个的解空

间以及提高混合蛙跳–灰狼优化算法(shuffled frog le-
aping–grey wolf optimizer, SFL–GWO)的求解高维复
杂函数问题时的搜索效率.本文采用改进的Logistic
混沌映射来进行种群的初始化,改进的Logistic混沌
映射可以扩大控制参数选择区域;使映射区域近似于
满映射状态;产生的混沌系统有良好的均匀分布的特
点,克服了Logistic映射[20]的存在无穷不动点、稳定
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窗与空白区问题、不易实现满映射的状态的局限性,
改进后的Logistic混沌映射保留了标准Logistic映射的
复杂的动力学特性,改进后的Logistic混沌映射具有
较好的随机性、规律性和遍历性. 其数学模型为

xn+1 =

{
4xn(1− xn), G,

1− µxn(1− xn), 其他,
(8)

其中:

G =
1

2
−

√√√√1

4
−

|µ
4
|

µ
6 xn 6 1

2
+

√√√√1

4
−

|µ
4
|

µ
,

µ为系统的参数, 0 < µ < 1. 通过验证本文设置初始
值x0 = 0.001, µ ∈ [0, 4].

3.2 距距距离离离控控控制制制参参参数数数的的的改改改进进进

由式(3)可以看出, |A| > 1, |A| < 1直接影响了算

法的探索与开发能力,而系数|A|的变化受距离控制
参数a的影响.但是由式(5)可知a是从2线性递减到0
的. 在迭代前期,较大的距离控制参数a值可以使得算

法具有较大搜索步长,提高探索能力较强,避免算法
出现早熟收敛的情况;在迭代后期,较小的距离控制
参数a值使得群体集中在某个区域内展开搜索,提高
算法的开发能力,加快算法的收敛速度.然而,在高维
复杂函数优化问题中,由于算法搜索过程极为复杂,
控制参数a线性递减策略很难满足搜索的实际情况.
因此,本文提出的SFL–GWO算法改进了原来的线性
递减的距离控制参数为非线性递减,改进的距离控制
参数式(9):

a=(ainitial − afinal)× (1− sin((
t

Titeration

)2 · π
2
)),

(9)

其中: 距离控制参数的初始值ainitial = 2,最终的距离
控制参数为afinal = 0, a是从2到0非线性递减的.

为了验证本文提出的距离控制参数的有效性,将
提出的距离控制参数以及文献[21, 22]中的改进策略
进行非线性的对比. 其中a1, a2, a3, a4, a5分别表示有

a1=(ainitial−afinal)× (1−sin((
t

Titeration

)2 · π
2
)),

(10)

a2=ainitial−(ainitial−afinal)×
t

Titeration

, (11)

a3=ainitial−(ainitial−afinal)×
1

e−1
×

(e
t

Titeration −1), (12)

a4=(ainitial−afinal)× cos(
t

Titeration

), (13)

a5=ainitial−(ainitial−afinal)× (
t

Titeration

)2. (14)

为了更加直观的看出改进后的效果,本文对5种距
离控制参数进行对比仿真实验如图1. 可以看出,本文

提出的新的非线性距离控制参数,在算法搜索前期具
有较大的值来增强算法探索的能力,在算法搜索后期
具有较小的距离控制参数来实现对某个区域的开发.
综上,新提出的非线性距离控制参数可以更加高效地
来平衡局部搜索以及全局搜索的能力.

图 1 距离控制参数对比曲线

Fig. 1 Comparison curves of distance control parameter

3.3 改改改进进进SFLA最最最差差差位位位置置置改改改变变变策策策略略略
GWO算法在位置的迭代更新的过程中只考虑了

每个灰狼个体位置信息和最优、次优以及第3优的位
置信息,以及实现灰狼个体和种群间的信息交流,但
是没有考虑如果陷入局部最优后如何跳出局部最优

的策略,因此,引入混合蛙跳最差位置改变的策略来
改进灰狼种群的位置更新信息.

随机蛙跳算法(shuffled frog leaping algorithm, SF-
LA)在2003年被Eusuff等人[19]提出的,经过研究发现
SFLA算法具有结构简单、设置参数少、鲁棒性强等优
点从而被广泛的应用在水资源网络优化问题、成品油

管网优化问题等工程领域.

引入一种改进的SFLA算法[23]中的最差蛙的位置

改变策略可以有效地防止GWO算法陷入早熟收敛的
问题.首先,计算灰狼个体位置对应的适应度值,将最
差适应度值所对应的灰狼的位置按照式(15)调整获得
新的灰狼位置,表达式如下:

Xd
i (t+ 1)=Xd

i (t+ 1)+rand(·) · (Xd
α(t)−Xd

γ ),

(15)

其中: rand(·)为[0, 1]之间的随机数, Xα为α的位置, Xγ

为最差适应度对应的γ的位置.

通过加入改变概率Pm = 0.05,在每次迭代的过
程中对比迭代时设置的随机数r3 = rand()和的值来

判断是否需要根据改进随机蛙跳算法(improved shuf-
fled frog leaping algorithm, ISFLA)算法的最差位置改
变式(15)来让SFL–GWO算法中的最差灰狼个体改变
自身的位置跳出当前的解去寻找更合Pm适的解. 当
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r3 < Pm时,让最差的γ狼根据式(15)来改变自身的最
差位置,去寻找更合适的解;否则, γ狼依旧保持着最
差的位置.

4 算算算法法法流流流程程程

综上所述,本文提出的SFL–GWO算法的基本流
程如下:

步步步骤骤骤 1 设置算法参数: 种群数量规模N = 50,
最大迭代次数Titeration = 1000,距离控制参数初值
ainitial = 2、终值afinal = 0,最差位置改变概率Pm =

0.05.

步步步骤骤骤 2 利用Logistic混沌映射初始化产生灰狼
种群{f(Xi), i = 1, 2, · · · , N},并记录当前的最优个
体α、第2优个体β和第3优个体δ,并新定义一个灰狼
个体记录当前迭代次数中的最差个体γ,其对应位置
Xα, Xβ , Xδ和Xγ .

步步步骤骤骤 3 算法迭代,根据式(3)–(4)(9)计算距离控
制参数a以及参数A, C;同时按照概率Pm随机选择个

体按照式(15)跳出局部最优位置;计算灰狼种群的适

应度值{f(Xi), i=1, 2, · · · , N},更新最优个体α狼、

第2优个体β狼和第3优个体δ狼以及最差个体γ狼,其
对应位置Xα, Xβ , Xδ和Xγ .

步步步骤骤骤 4 当灰狼种群找到最优值或迭代达到迭

代最大次数后算法结束,并记录当前搜索到的最优值.

5 仿仿仿真真真实实实验验验及及及数数数据据据分分分析析析

5.1 测测测试试试函函函数数数

为了验证SFL–GWO算法的寻优性能效果,选取
了GWO算法[8]中提到的13个测试函数(30维)对比测
试GWO、混合遗传灰狼算法(hybrid genetic grey wolf
algorithm, HGGWO)以及SFL–GWO的寻优性能,以
验证改进后的算法的有效性. 此外,为了更好地验证
改进后的算法对求解高维复杂函数的能力,选取10个
高维测试函数对PSO、鲸鱼优化算法(whales optimiz-
ation algorithm, WOA)、GWO和SFL–GWO进行寻优
测试;同时为了更加全面的证明SFL–GWO算法的收
敛精度高,将SFL–GWO算法与8种改进算法进行寻优
性能的比较分析.其中,选择的标准测试函数见表1.

表 1 10个测试函数

Table 1 10 test functions

函数名 函数表达式 范围 fmin 收敛精度

Sphere f1(x) =
d∑

i=1
x2i [−100, 100] 0 1E−8

Schwefel’s2.22 f2(x) =
d∑

i=1
|xi|+

d∏
i=1

|xi| [−10, 10] 0 1E−8

Schwefel’s2.26 f3(x) =
d∑

i=1
−xi sin(

√
|xi|) [−500, 500] −418.9829 1E−2

Zakharov f4(x) =
d∑

i=1
x2i + (

d∑
i=1

0.5ixi)
2 + (

d∑
i=1

0.5ixi)
4 [−5, 10] 0 1

Powell
f5(x) =

d
4∑

i=1

(
(x4i−3 + 10x4i−2)

2 + 5(x4i−1 + x4i)
2+

(x4i−2 + 2x4i−1)
4 + 10(x4i−3 + x4i)

4
) [−4, 5] 0 1E−3

Quartic f6(x) =
d∑

i=1
ix4i + random[0, 1) [−1.28, 1.28] 0 1E−4

Rastrigin f7(x) =
d∑

i=1

(
x2i − 10 cos(2πxi) + 10

)
[−5.12, 5.12] 0 1E−8

Ackley f8(x) = −20 exp(−0.2

√
1

d

d∑
i=1

x2i )− exp(
1

d

d∑
i
cos(2πxi)) + 20 [−32, 32] 0 1E−5

Griewank f9(x) =
1

4000

d∑
i=1

x2i −
d∏

i=1
cos(

xi√
i
) + 1 [−600, 600] 0 1E−5

Penalized 1

f10(x) =
π

d
{10 sin(πy1) +

d−1∑
i=1

(yi − 1)2(1 + sin2(πyi + 1))+

(yn − 1)2}+
d∑

i=1
u(xi, 10, 100, 4)

yi = 1 +
xi + 1

4
, u(xi, a, k,m)

{
k(xi − a)m, xi > a

k(−xi − a)m, xi < −a

[−50, 50] 0 1E−2
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5.2 仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

为了保证寻优过程的客观性,设置种群规模为
N=50,迭代次数Titeration=1000. 此外,在PSO中,
算法参数为c1=c2=2, w = 0.7294;在GWO中,设
置参数a的初始值为2,参数a的终值为0; SFL–GWO
算法中,设置随机跳出的概率Pm = 0.05. 将所有算
法都独立地测试30次,记录算法测试的结果、平均
值以及标准差. 所有的测试都在Intel Core i3–7100,

4 GB内存, 3.90 GHZ的计算机上运行,编写的MAT-
LAB代码程序均在MATLAB R2017b上实现.

5.2.1 混混混沌沌沌系系系统统统初初初始始始化化化种种种群群群仿仿仿真真真分分分析析析

采用改进的Logistic混沌映射对GWO算法的种
群进行初始化可以有效地提高GWO算法的种群多
样性、搜索效率以及避免算法陷入局部最优. 如图2
表示了在测试函数为 30维时,分别对单峰函数 f4,
f6,多峰函数f7, f10寻优的结果.

(a) Zakharov函数30维寻优结果 (b) Quartic函数30维寻优结果

(c) Rastrigin函数30维寻优结果 (d) Penalized 1函数30维寻优结果

图 2 加入改进的Logistic混沌映射的寻优结果

Fig. 2 Optimization results of an improved Logistic chaotic map are added

通过图2可以看出,在单独加入改进的Logistic
混沌映射可以提高GWO算法的寻优效果,通过实验
验证单独加入改进的Logistic混沌映射可以找到Za-
kharov函数的最优值0,对于Quartic函数所找到的
最优值为7.31E−06,在Rastrigin函数的寻优结果上
也可以找到最优值0,在对于函数Penalized 1的寻优
结果也是可以达到函数的收敛精度.再通过对其他
的测试函数进行仿真实验验证,可以发现对于部分
测试函数的寻优结果并不是很理想.最后可以得出

结论,单独地加入改进的Logistic混沌映射可以找到
部分测试函数的最优值,但对于部分多峰函数不能
够完全的使算法跳出局部最优.

5.2.2 距距距离离离控控控制制制参参参数数数a的的的仿仿仿真真真分分分析析析

为了验证改进的距离控制参数a的有效性,分别
用a1, a2, a3, a4, a5来代替原来的距离控制参数,改
变了距离参数后的算法分别为SFL–GWO, GWO,
GWOe, cosGWO和 squareGWO,为了更加直观的
验证改进的距离参数的有效性,如图3给出了在测
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试函数为30维的情况下,分别对单峰函数f4, f6,多
峰函数f7, f10寻优曲线图.

通过图3分析可知,改进的距离控制参数对于测
试函数可以在一定程度上提高算法的探索与开发的

能力,但是依旧存在着无法跳出局部最优的情况,

对于单峰函数Zakharov和Quartic来说,算法可以提
高搜索速度以及搜索精度但是效果并不明显;对于
多峰函数Rastrigin和Penalized 1来说,改进的距离
控制参数可以适当提高搜索速度但是还是很容易陷

入局部最优的问题.

(a) Zakharov函数30维寻优结果 (b) Quartic函数30维寻优结果

(c) Rastrigin函数30维寻优结果 (d) Penalized 1函数30维寻优结果

图 3 不同的距离参数的寻优结果

Fig. 3 Optimization results of different distance parameters

5.2.3 加加加入入入混混混合合合蛙蛙蛙跳跳跳算算算法法法的的的仿仿仿真真真分分分析析析

通过加入改进的Logistic混沌映射初始化算法种
群、改变控制参数a可以找到表1中的部分测试函数
的最优值,对于剩余的测试函数还是无法找到最优
值.通过分析可以知道,对于无法找到最优值的测
试函数,算法在迭代过程中较容易陷入局部最优并
且无法跳出局部最优,所以通过加入混合蛙跳算法
的最差位置改变公式可以使算法在陷入局部最优值

时跳出局部最优,从而避免了算法因陷入局部最优
无法跳出的问题.图4给出了在测试函数为30维的
情况下,分别对单峰函数f4, f6,多峰函数f7, f10寻

优的结果.

由图4可知,加入混合蛙跳的最差位置改变公式,
可以使算法跳出局部最优,图4中Zakharov函数的
适应度曲线表示的寻优结果为3.68E−28, Quartic函
数的寻优结果为2.20E−06, Rastrigin函数的寻优结
果为0, Penalized 1函数的寻优结果为1.97E−02. 尤
其是多峰函数Penalized 1在陷入局部最优值后对
比GWO算法的寻优结果, SFL–GWO算法可以有效
地跳出局部最优,然后可以去找更加合适的最优值,
仿真结果表示了加入混合蛙跳的最差位置改变公

式,可克服算法在迭代过程中陷入局部最优的问题.
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(a) Zakharov函数30维寻优结果 (b) Quartic函数30维寻优结果

(c) Rastrigin函数30维寻优结果 (d) Penalized 1函数30维寻优结果

图 4 加入混合蛙跳算法的寻优结果

Fig. 4 Optimization results of shuffled frog leaping algorithm added

综上,通过对3个部分的单独改进可以看出每部
分的改进对算法都有一定的提高,但是单独改进对
于部分测试函数无法找到最优值,但是对于多数测
试函数基本可以满足收敛精度的要求,最后将对算
法的3个部分的改进同时加入到算法中,可以有效
地提高算法的寻优性能以及收敛速度.

5.3 不不不同同同的的的算算算法法法实实实验验验分分分析析析

5.3.1 GWO, HGGWO和和和SFL–GWO算算算法法法仿仿仿真真真实实实
验验验分分分析析析

表2中所示,算法GWO, HGGWO和HFL–GWO
在13个30维的函数上进行测试后的结果对比. HG-
GWO算法的寻优结果由文献[12]中得到. 通过分析
可知,在1000次的迭代过程中,改进的算法在全
部13个测试函数上都取得了比GWO、HGGWO更
好的寻优结果,对于总共13个测试函数的收敛精度
都大大提高了,尤其是对于f1, f3, f5, f8, f10, f11,

SFL–GWO算法的搜索结果更是可以都收敛到最优

值0上. 仿真实验可以证明SFL–GWO在求解复杂问
题上具有较好的性能指标.

5.3.2 PSO, WOA, GWO和和和SFL–GWO算算算法法法仿仿仿真真真
实实实验验验分分分析析析

在表3中记录了PSO, WOA, GWO和SFL–GWO
这4种寻优算法在测试高维复杂函数后的平均值、
标准差. 选取PSO, WOA和GWO主要是因为PSO
算法是优化领域的一种比较有效地求解方法; WOA
算法[25]在求解高维复杂函数的过程中有一定的优

势;选用标准GWO算法对比SFL–GWO算法改进前
的寻优性能,在100维、500维、1000维的情况下,通
过对表1的10个函数进行30次独立的运行,并计算
PSO, WOA, GWO及SFL–GWO在30次运行测试后
平均值、标准差.

通过分析可知,对于10个标准测试函数的运行
结果分析,改进的算法的收敛精度要远远高于PSO,
WOA和GWO这3种算法. 其中: 在表3中函数的维
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度为100时独立寻优运行的测试中, SFL–GWO对于
函数f1, f4, f5, f7, f9可以收敛到最优值0;在表1中
的函数维度为500维时, SFL–GWO算法对函数f1,
f2, f4, f5, f7, f9的测试结果都收敛到最优值0, f3收
敛到最优值−418.9892;当表3中的函数维度达到
500维时, SFL–GWO算法依旧对函数f1, f4, f5, f7,

f9的测试结果还是都可以收敛到最优值0, f3收敛到

最优值−418.9892. 最后,当表3中的函数维数不断
增加到1000维, SFL–GWO算法寻优结果发生微小
的改变,但是收敛精度不但依旧可以满足表1中的
要求,并且对于其中的函数f1, f4, f5, f7, f9依旧可

以收敛到最优值0, f3收敛到最优值−418.9892. 由
表3分析可知, SFL–GWO算法在寻优过程中的优势
是远远大于算法PSO, WOA和GWO的寻优优势的.

表 2 GWO算法、HGGWO算法以及SFL–GWO算法对13个标准函数的结果对比

Table 2 Comparison of results of 13 standard functions by algorithms GWO, HGGWO and SFL–GWO

GWO算法 HGGWO算法 SFL–GWO算法
函数

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

f1 1.03E−69 5.08E−69 9.56E−118 9.46E−118 0 0
f2 5.97E−41 8.36E−41 2.07E−64 3.49E−64 9.82E−229 0
f3 1.48E−18 8.03E−18 2.63E−30 3.88E−30 0 0
f4 1.83E−17 3.28E−17 2.54E−35 4.85E−35 3.01E−271 0
f5 2.67E+01 2.67E+01 2.52E+01 3.35E−01 0 0
f6 3.10E−01 4.00E−01 3.19E−04 4.16E−04 2.58E−05 3.52E−05

f7 4.85E−04 5.71E−04 7.86E−05 8.25E−05 1.71E−04 2.50E−04

f8 −6.31E+03 5.93E+03 −3.12E+03 3.50E+02 −418.9892 0
f9 2.60E−01 1.40E+0 0 0 0 0
f10 1.33E−14 1.37E−14 7.99E−15 2.33E−15 8.88E−16 8.88E−16

f11 2.20E−03 6.60E−03 0 0 0 0
f12 2.60E−02 2.80E−02 4.57E−04 5.77E−04 3.06E−09 1.38E−08

f13 3.02E−01 1.15E−02 1.15E−02 2.17E−02 4.88E−10 1.32E−09

表 3 PSO, WOA, GWO和SFL–GWO算法对10个测试函数在不同维度的寻优结果比较

Table 3 Comparison of optimization results of 10 test functions in different dimensions by PSO, WOA, GWO
and SFL–GWO algorithms

PSO算法 WOA算法 GWO算法 SFL–GWO算法
函数名 维数

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

100 2.55E+02 2.75E+01 4.13E−168 0 2.00E−34 2.64E−34 0 0
Sphere 500 2.14E+04 8.59E+02 3.39E−165 0 2.44E−14 2.67E−14 0 0

1000 7.86E+04 6.20E+03 9.01E−169 0 4.73E−10 4.91E−10 0 0

100 6.57E+01 1.32E+01 7.77E−109 3.70E−108 7.82E−21 8.93E−21 8.30E−256 0
Schwefel’s2.22 500 4.97E+02 1.36E+02 4.78E−103 1.85E−102 5.17E−09 5.30E−09 0 0

1000 5.19E+03 1.61E+03 6.44E−109 2.33E−108 2.90E−05 4.72E−05 6.85E−268 0

100 −2.11E+04 2.08E+04 −3.46E+04 3.46E+04 −1.76E+04 1.72E+04 −418.9892 0
Schwefel’s2.26 500 −1.03E+05 1.03E+05 −1.73E+05 1.71E+05 −6.40E+04 6.38E+04 −418.9892 0

1000 −1.44E+05 1.54E+05 −3.51E+05 3.56E+05 −1.09E+05 1.08E+05 −418.9892 0

100 2.48E+03 2.59E+03 1.76E+03 1.97E+03 7.70E−03 1.17E−02 0 0
Zakharov 500 7.29E+04 7.40E+04 8.02E+03 8.03E+03 2.69E+03 2.71E+03 0 0

1000 9.71E+03 5.32E+04 1.60E+04 1.62E+04 6.83E+03 6.89E+03 0 0

100 368.4577 380.3438 3.42E−30 1.87E−29 1.03E−05 1.53E−05 0 0
Powell 500 8.96E+04 8.99E+04 1.60E−91 8.76E−91 1.19E−05 1.57E−05 0 0

1000 3.81E+05 3.83E+05 1.92E−126 1.05E−125 1.90E−05 2.70E−05 0 0

(转下页)



第 7期 黄晨晨等: 求解高维复杂函数的混合蛙跳–灰狼优化算法 1663

(接上页)

100 6.02E+03 5.34E+02 1.40E−03 2.10E−03 1.70E−03 1.80E−03 5.56E−10 1.10E−09

Quartic 500 2.43E+04 3.22E+03 8.70E−03 2.80E−02 7.20E−03 7.60E−03 2.72E−05 3.51E−05

1000 5.04E+05 4.91E+04 4.60E−03 5.10E−03 1.20E−02 1.23E−02 3.46E−05 4.57E−05

100 3.63E+02 6.38E+01 0 0 7.70E−01 1.17E−02 0 0
Rastrigin 500 4.39E+03 3.24E+02 0 0 2.69E+03 2.71E+03 0 0

1000 2.77E+04 4.08E+02 0 0 6.83E+03 1.24E+01 0 0

100 2.36E+00 4.08E−01 5.50E−15 6.028E−15 6.91E−14 6.93E−14 8.88E−16 8.88E−16

Ackley 500 7.34E+00 3.71E−01 3.26E−15 4.29E−15 6.82E−09 7.04E−09 8.88E−16 8.88E−16

1000 2.47E+01 4.23E+01 4.08E−15 4.69E−15 7.49E−07 7.61E−07 8.88E−16 8.88E−16

100 2.44E+02 9.57E+02 0 0 1.10E−03 3.70E−03 0 0
Griewank 500 1.37E+02 2.04E+02 0 0 1.30E−03 5.30E−03 0 0

1000 2.84E+03 1.93E+02 0 0 5.70E−03 1.59E−02 0 0

100 8.34E−01 7.93E+00 6.30E−03 6.80E−03 1.83E−01 1.86E−02 3.44E−10 5.68E−09

Penalized 1 500 6.22E+03 5.77E+03 1.51E−02 1.15E−02 6.96E−01 6.96E−01 6.36E−10 1.60E−09

1000 2.57E+06 6.34E+05 1.86E−02 1.92E−02 8.45E−01 8.46E−01 1.92E−09 4.66E−09

总体来说,表3的函数在100维、500维和1000维
时, SFL–GWO算法表现出了比 PSO, WOA, GWO
更好的寻优能力,进一步地证明了SFL–GWO对求
解困难问题的高效性.

为了更加直观地观察到4种算法收敛的能力,选
取单峰函数f1, f2, f6, f7以及多峰函数f8, f9, f10在

1000维的情况下寻优过程中的适应度变化曲线进行
对比. 适应度变化曲线如图5所示.

(a) Sphere函数寻优曲线 (b) Schwefel’s2.22函数寻优曲线

(c) Quartic函数寻优曲线 (d) Rastrigin函数寻优曲线
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(e) Ackley函数寻优曲线 (f) Griewank函数寻优曲线

(g) Penalized 1函数寻优曲线

图 5 PSO, WOA, SFL–GWO及GWO这4种算法的寻优曲线对比

Fig. 5 Optimization curve comparison of PSO, WOA, SFL–GWO and GWO

通过对图5中的7个函数的寻优曲线图可以很直
观的看出在SFL–GWO在求解高维复杂函数时,可
以在提高收敛速度的同时找到最优值或者求解精度

可以满足表1中对函数的收敛精度的要求,对比于
PSO, WOA, GWO算法可以明显看出SFL–GWO算
法的有效性.

5.4 算算算法法法改改改进进进策策策略略略的的的分分分析析析

SFL–GWO算法采用了3种的改进策略来提高算
法的收敛精度和收敛速度,为了验证改进策略的有
效性,分别对单独加入某一个策略的算法与GWO算
进行对比分析;当单独加入改进Logistic映射的策略
在测试函数上可以找到部分函数的最优值,但是还
是有一些函数无法找到最优值;当单独加入改变距
离控制参数的策略对所有的测试函数的寻优性能都

有提升但是提升效果不是很大;最后,单独加入混
合蛙跳最差位置改变公式策略也可以有效的提升了

寻优性能.所以3种改进策略都可以提升算法的寻

优性能,但是还是存在部分的不足.
最终,将3种改进的策略同时加入到GWO算法

中,通过实验验证分析可以得到结论, SFL–GWO算
法在选取的测试函数的寻优结果上都有很大的优

势,随着维度的增大,寻优性能并不会有很大的变
化. 最终可以证明, SFL–GWO算法在求解高维复杂
函数上有一定的可靠性.

5.5 算算算法法法时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

通过表4分析可得,在对1000维的10个测试函数
分别进行30次独立运行并记录平均运行时间的结果
分析可以知道, SFL–GWO算法在运行时间上得到
了很大地提升,对于多数的单峰以及多峰测试函数,
SFL–GWO算法都能很短的时间内找到最优值.综
上可知, SFL–GWO算法在提高算法寻优精度的同
时也提高了算法收敛的时间. 但是在对测试函数低
维的情况下的运行时间分析, GWO算法的运行时间
要少于SFL–GWO算法运行时间. 所以, SFL–GWO
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算法只适合求解高维复杂函数问题但不太适用于低

维函数问题的求解.

表 4 时间复杂度

Table 4 Time complexity

平均运行时间/s
函数

GWO SFL–GWO

Sphere 0.3 1.29
Schwefel’s2.22 7.63 1.33
Schwefel’s2.26 8.46 1.29

Zakharov 7.51 1.31
Powell 7.62 1.32
Quartic 9.43 1.3

Rastrigin 8.12 1.31
Ackley 8.08 1.33

Griewank 8.52 1.32
Penalized 1 12.37 1.64

5.6 与与与其其其他他他算算算法法法仿仿仿真真真对对对比比比分分分析析析

为了进一步地验证SFL–GWO算法的有效性,选
取文献[26]中的8种改进算法进行寻优结果的对比
及分析. 8种算法分别是: 综合学习粒子群优化算
法(comprehensive learning particle swarm optimizer,
CLPSO)、正交学习粒子群优化算法 (orthogonal

learning particle swarm optimization, OLPSO)、分级
粒子群优化算法(hierarchical particle swarm optimi-
zer, HPSO)、具有全局数值优化策略自适应的差分
进化算法(differential evolution algorithm with strat-
egy adaptation for global numerical optimization, Sa-
DE)、自适应差分进化算法(adaptive differential ev-
olution, JADE)、自适应控制参数的差分进化算法
(selfadapting control parameters in differential evolu-
tion, jDE)、受全局最优解指导的人工蜂群算法(gbe-
st-guided artificial bee colony algorithm, GABC)和
改进的人工蜂群算法(improved artificial bee colony
algorithm, CABC).从表1的函数中选取单峰函数f1,
f2, f4, f6, f7以及多峰函数f8, f9, f10,在30维的情况
下对算法寻优结果进行分析, 8种改进算法的寻优结
果均来自于文献[26].

由表5中可以看出, SFL–GWO算法的寻优性能
不仅只是比一些标准的优化算法更好.在对比其他
的改进算法也能体现出很好的寻优性能.对于测试
函数f1, f4, f7, f9都可以达到最优值0;对于寻优不
能达到最优值的函数也能得到比其他算法要更好的

结果.综上,可以证明SFL–GWO算法在求解高维复
杂函数的有效性.

表 5 8种改进算法与改进的算法的寻优结果对比

Table 5 Comparison of optimization results of 8 improved algorithms and improved algorithms

函数 HPSO CLPSO OLPSO GABC SaDE JADE jDE CABC SFL–GWO

Sphere 2.83E−33 1.58E−12 4.12E−54 1.92E−22 3.28E−20 2.69E−56 1.46E−28 5.41E−35 0
Schwefel’s2.22 9.03E−20 2.51E−08 9.85E−30 3.23E−12 3.51E−25 3.18E−25 9.02E−24 1.43E−18 9.82E−229

Rosenbrock 2.39E+01 1.13E+01 2.15E+01 1.15E+00 2.10E+01 3.20E−01 1.30E+01 1.96E−01 0
Quartic 9.82E−02 5.85E−03 1.16E−02 8.94E−02 4.86E−03 6.14E−04 3.35E−03 4.98E−02 2.82E−05

Rastrigin 9.43E+00 9.09E−05 1.07E+00 1.15E−15 2.43E+02 1.33E−01 3.32E−04 0 0
Ackley 7.29E−14 3.66E−07 7.98E−07 2.15E−11 3.81E−06 3.35E−09 2.37E−04 3.07E−14 8.88E−16

Griewank 9.75E−03 9.02E−09 4.83E−03 2.08E−03 2.52E−09 1.57E−08 7.29E−06 4.93E−03 0
Penalized 1 2.71E−29 6.45E−14 1.59E−32 3.07E−24 8.25E−09 1.67E−15 7.03E−08 1.57E−32 1.54E−17

6 结结结论论论

本文研究了求解高维复杂函数的问题.通过使
用Logistic映射初始化灰狼种群,改变线性减小的距
离控制参数为非线性来提高算法的探索与开发能

力,最后按照设置的改变概率选择ISFLA算法的最
差位置改变机制使算法跳出局部最优值.通过10个
高维复杂函数的仿真测试,与PSO, WOA和GWO
3种基本算法的结果比较,改进的算法在收敛精
度、收敛速度方面得到了很大的提升,验证了在求
解高维函数时上算法SFL–GWO寻优的高效性. 最
后,通过与10种改进算法寻优结果的对比,结果证

明SFL–GWO算法不论是在求解单峰函数还是多峰
函数上,都表现出比8种改进算法更大的求解优势,
具有更好的全局收敛性.
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