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摘要：针对当前各类路径优化算法搜索规模较小、收敛速度较慢、全局搜索与局部搜索不平衡等问题，提出一

种多策略融合的改进灰狼优化算法(multi-strategy fusion of grey wolf optimization algorithm，MGWO)。通过引入精

英反向优化策略对种群进行初始化，提高初始解的质量。采用自适应权重机制，动态调整最优狼的领导能力。通过

分段搜索方法，提升平衡局部搜索与全局探索的能力。仿真实验结果表明：该算法表现出色，能快速找到最优路径，

提高算法的整体性能，具有一定借鉴作用。 
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Improved Grey Wolf Algorithm Based on Multi-strategy Fusion 
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Abstract: In order to solve the problems of small search scale, slow convergence speed and imbalance between global 
search and local search in current path optimization algorithms, a multi-strategy fusion of grey wolf optimization algorithm 
(MGWO) is proposed. The quality of the initial solution is improved by introducing the elite reverse optimization strategy 
to initialize the population. An adaptive weight mechanism is used to dynamically adjust the leadership of the optimal wolf. 
The ability of balancing local search and global exploration is improved through the piecewise search method. The 
simulation results show that the algorithm performs well, can quickly find the optimal path, and improve the overall 
performance of the algorithm, which has a certain reference. 
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0 引言 

针对各种路径问题的优化策略，当前主要分为：

精确算法、经典启发式算法和元启发式算法。在精

确算法中，包括分支-约束算法[1]、切平面算法[2]和

动态编程算法 [3]等，但受计算复杂度的限制，更适

合解决较小规模的路径优化问题。另一方面，传统

的启发式算法包括邻域搜索算法 [4]和插入算法 [5]它

们也受限于解的大小，在小规模路径问题中表示出

一定的实用性。相比之下，元启发式算法凭借强大

的全局搜索能力和灵活性，在处理多目标和复杂的

路径问题时显示出显著优势。这类算法包括模拟退

火算法、帝企鹅优化算法 [6]、蝴蝶优化算法 [7]等，

通过模拟自然界中的过程或物理现象来探索问题的

解空间。例如，Marinakis 等 [8]提出了一种改进粒子

群算法的自适应策略，并成功地应用于有时间窗的

路径问题；Yu 等[9]设计了一种新颖的信息素更新机

制，以优化蚁群算法(ant colony optimizing，ACO)，

从而有效解决了路径问题。这些研究凸显了元启发

式算法在解决复杂 VRP 问题上的巨大潜力。 
上述改进策略在一定程度上提高了算法的优化

能力，但仍存在局限性。如改进后的粒子群算法虽

然提高了优化能力，但收敛速度相对较慢；改进后

的蚁群算法虽然拓展了搜索空间，但在全局搜索能

力和局部搜索能力之间还没有达到理想的平衡。笔

者提出一种多策略融合的改进灰狼算法(MGWO)，

旨在进一步提高算法的收敛速度和寻优性能。

MGWO 是基于灰狼优化器(grey wolf optimization，
GWO)的进一步优化版本，GWO 由 Mirjalili 等[10]

于 2014 年提出的元启发式算法，其灵感来源于自然

界中狼的狩猎行为，具有结构简单、易于实现、控

制参数少等优点，已被广泛应用于特征选择[11]、图 
像分割、分类任务 [12]、故障诊断 [13]和网络覆盖优  
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化[14]等领域。在 GWO 的基础上，研究人员为进一

步提高其性能做了许多有益的尝试。Yue 等[15]通过

引入平衡系数，将焰火算法与 GWO 相结合；Tu 等[16]

通过采用全局最佳引导策略、自适应合作策略和分

散觅食策略改进了 GWO，并成功地将其应用于实

际应用。Pradhan 等[17]优化了灰狼觅食行为中的位

置更新公式，并将其应用于经济负荷调度问题。 
鉴于 GWO 在初始阶段面临种群多样性不足、

后期容易陷入局部最优的局限性，通过多种策略的

融合，提出 MGWO，以期保持 GWO 算法原有优势

的同时，进一步克服其局限性，提高算法的整体性

能。主要从 3 方面对 GWO 进行了优化： 
1) 为了提高初始种群的多样性，MGWO 采用

了精英反向策略进行种群初始化。通过生成与精英

个体方向相反的个体，有效扩大了搜索范围，增加

了种群的多样性，从而帮助算法在全局范围内更有

效地探索解空间。 
2) 为了提高算法的收敛速度和精度，MGWO

引入了动态适应因子。可以根据算法的迭代过程动

态调整搜索步长，既能保证算法在初始阶段快速收

敛，又能避免后期因步长过大而错失最优解。通过

这种策略，MGWO 在保持算法稳定性的同时，显著

提高了收敛性能。 
3) 为了平衡算法的全局和局部搜索能力，

MGWO 采用了分段搜索策略。可根据算法的搜索阶

段和当前解的质量动态调整搜索方向和范围。在算

法的早期阶段，重点放在全局搜索上，以探索更多

潜在的解决方案；而在算法的后期阶段，重点放在

局部搜索上，以细化搜索并接近最优解。通过这种

分段搜索方法，MGWO 在全局搜索和局部搜索能力

之间实现了有效平衡。 

1  路径优化模型 

仿真实验以路径优化问题为模型，其详细情况

如下：K 辆车有效地抵达 n 个目的地，确保从起点

出发并最终返回起点的 n 个目的地全覆盖，同时使

这一系列路径活动的总成本最优化。细化如下： 
1) 位置信息明确：起点和 n 个目的地的地理位

置信息是已知的，为规划最优路径提供了基础数据

支持。 
2) 即时服务假设：忽略在各目的地停留所需的

时间，并假定其为瞬时停留，简化了时间的计算。 
3) 一对一和一对多模式：每个目的地只需一辆

车抵达即可，而同一辆车可抵达多个目的地。 

4) 统一燃料消耗标准：所有车辆在行驶过程中

每公里消耗的燃料量被视为相同，从而便于计算和

优化整体成本。 
5) 匀速行驶条件：假设所有车辆在整个过程中

保持匀速。这一假设简化了速度变化对时间和能耗

的影响，使路径规划更加直观和高效。 
该路径模型是一个复杂的组合优化问题，需要

在满足上述约束条件的前提下，探索成本最低、效

率最高的路径方案。由此可得该研究涉及的已知参

数如表 1 所示。 
表 1  已知参数 

parameters describe value 
n 目的地数量 - 

K 车辆数量 - 
V/h 车辆速度 40.00 

Cz/km 车辆单位里程折旧费 100.00 
Cw/km 车辆单位里程维护费 100.00 
Cr/h 每辆车单位时间内的人工成本 100.00 

Cy/km 车辆的单位里程燃油价格 100.00 
T 车辆一次通行最大行驶时间   3.00 

mu 车辆折旧率   0.08 
Qk/km 空载时单位距离燃油消耗量   8.18 
dij/km 目的地 i 到 j 的距离 - 

根据表 1 所述，本实验的总成本由车辆折旧 C1、

车辆维修 C2、人工成本 C3、车辆燃料成本 C4 和车

辆损耗成本 C5 组成，并将其作为目标函数建模，其

目标函数模型 Z 为： 
 Z=min{1+2+3+4+5}。 (1) 

2  基本灰狼算法 

灰狼算法是一种智能优化算法，其灵感来源于

自然界中灰狼的捕食行为。灰狼在捕食活动中遵循

严格的等级制度：α 狼作为等级最高的个体，象征

着最优解，即最接近理想猎物(即最优目标)的解；β
狼紧随其后，代表次优个体；δ狼被排在第三等级。

在捕食过程中，α 狼扮演领导者的角色，引领狼群

的方向；β 狼和 δ 狼作为辅助决策者，协助 α 狼制

定捕食策略；其余的狼群成员，即 ω狼，负责执行

领头狼制定的决策。GWO 算法建模如下： 
1) 搜索猎物。 

 D=|C•XP(t)-X(t)|； (2) 
 X(t+1)=XP(t)-A•D。 (3) 
式中：D 为灰狼与目标猎物之间的距离；t 为当前迭

代次数；Xp(t)为当前猎物的位置；X(t)为当前狼的个

体位置；X(t+1)为下一代狼的更新位置；A 为系数

向量。 
 A=2ar1-a； (4) 
 C=2r2； (5) 
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 a=2(1-t/Tmax)。 (6) 
式中：A 随 a 值变化；a 值从 2 到 0 线性递减；C
为系数向量；Tmax 为最大迭代次数。 

2) 捕获猎物。 
在狩猎过程中，新一代个体的位置由适应性最

好的前三名个体 α狼、β狼和 δ狼共同决定；α狼指

挥狼群中的其他个体攻击猎物，其数学模型如下： 
 Dα=|C1•Xα-X(t)|； (7) 
 Dβ=|C2•Xβ-X(t)|； (8) 
 Dδ =|C3•Xδ -X(t)|； (9) 
 X1=Xα-A1•Dα； (10) 
 X2=Xβ-A2•Dβ； (11) 
 X3=Xδ-A3•Dδ； (12) 
 X(t+1)=(X1+X2+X3)/3。 (13) 
式中：Di (i=α, β, δ)为灰狼 i 与目标猎物之间的距 
离；Xi (i=α, β, δ)为灰狼 i 的位置；C1、C2、C3 为随

机向量。 

3  改进灰狼算法 

3.1  算法思想 

灰狼算法作为一种高效的智能优化算法，凭借

其卓越的鲁棒性和简洁的结构设计，在解决各类优

化问题中展现出了广泛的应用潜力。然而，该算法

在初期阶段收敛速度相对缓慢，且在后期局部搜索

能力较差，一定程度上限制了其性能发挥。针对灰

狼算法存在的这些缺陷，提出一系列针对性的改 
进措施，旨在提升其收敛速度和强化其局部搜索 
能力。 

1) 引入精英反向初始化策略。 
精英反向策略自 2005 年问世以来，其核心思想

在于通过引入反向解来拓宽算法的搜索范围，从而

增强解的多样性。为了进一步提高解的质量，笔者

将精英反向策略融入灰狼算法中。灰狼算法在初始

化阶段具有一定的随机性，导致灰狼初始个体的分

布不够均匀，进而引发个体间的重复性。为解决这

一问题，通过引入精英反向策略以提高初始化种群

质量。在具体实施时，笔者比较了初始化个体与其

对应的反向解个体的适应度值。若初始化个体的适

应度值优于其反向解个体，则保留该初始化个体；

反之，若其适应度值不及反向解个体，则选择保留

反向解个体。这一策略确保了种群中保留的个体均

为较优解，从而有助于算法在后续的迭代过程中更

快地收敛至全局最优解。精英反向策略建模如下： 

 ( ) iX r lb ub X= + −


。 (14) 

式中：X


为精英反向学习产生的个体；r 为介于(0, 1)

之间的随机数；lb 为可行解的上限；ub 为可行解的

下限；Xi 为当前个体。 

 
, ( ) ( )

, ( ) ( )
i i i

i
i i i
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= 

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＜

≥
。 (15) 

通过式(15)优化后，将随机初始化的个体适应

度值与精英逆向策略初始化的个体适应度值进行比

较，选出更优秀的个体初始化值。 
2) 引入动态权重因子。 
根据式(14)可知：在灰狼算法中更新最优位置

时，3 头领导狼 α、β、δ 对最终狼群个体位置更新

的贡献被视为平等的，但在实际应用过程中，尤其

在算法初期，α 狼的位置往往明显优于 β 狼和 δ  
狼，因此 α狼应当占据主导地位，发挥更为关键的

领导作用。随着迭代次数的不断增加，α 狼的领导

影响力逐渐减弱，而 β 狼和 δ 狼的领导作用则逐渐

增强。 
为了更真实地反映这一动态变化过程，引入了

动态权重因子 w。在狼群寻找最优解的过程中，通

过添加这个动态因子，可以根据迭代次数的变化，

动态地调整 3 头领导狼 α、β、δ 的领导作用。这样

不仅能够更准确地模拟自然界中灰狼种群的领导机

制，而且能够有效提升算法的性能，使其更快地收

敛到全局最优解。数学建模如下： 
 w=sin(π*(t/Tmax))+0.5； (16) 
 X11=wXα-A1•Dα； (17) 
 X22=wXβ-A2•Dβ； (18) 
 X33=Xδ-A3•Dδ； (19) 
 X(t+1)=(X11+X22+X33)/3。 (20) 

3) 引入分阶段搜索。 
智能优化算法在迭代后期一般都存在易陷入局

部最优的缺点，为了克服这一局限性，同时加速算

法在初期的收敛速度，并更有效地平衡全局探索与

局部挖掘的能力，采用了分阶段搜索策略。其数学

建模如下： 

 
( )
( )

1 2 3

11 22 33

3 0.5
( 1)

3 0.5
X X X p

X t
X X X p

 + ++ =  + +

， ≥

， ＜
。 (21) 

式中 p 为(0, 1)之间的随机数。 
MGWO 算法如下： 
通过式(15)初始化种群 
初始化参数 a、A、C 

while t<Tmax 



 

 

·34· 兵工自动化 第 44 卷 

for each wolf 
更新参数 a、A、C 
if p＞=0.5 
通过式 13)更新灰狼位置 

else 
通过式 20)更新灰狼位置 

end if 
end for 

检查更新灰狼位置可行性 
t+1 

3.2  时间复杂度分析 

假设种群规模为 N，搜索空间维数为 D，最大

迭代次数为 T。GWO 算法的复杂度包括：种群初始

化复杂度为 O(ND)，迭代优化复杂度为 O(NT)，那

么 GWO 的时间复杂度如下： 
 O(GWO)=O(ND)+O(NT)。 (22) 

即 MGWO 时间复杂度为： 
 O(MGWO)=O(ND)+O(NT)。 (23) 

综上所述，提出的 MGWO 算法并没有增加算

法的时间复杂度。 

4  仿真实验和结果分析 

4.1  实验环境 

仿真实验在 Matlab 2024a 编程环境下进行，硬

件平台配备 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU(主频

2.90 GHz)、8 GB 内存和 Windows 11 64 位操作系

统。为了简化研究的复杂性，2 个目的地之间的距 

离根据直线距离计算。设定种群规模为 30，最大迭

代次数为 500，并独立重复实验 20 次以确保实验结

果的稳定性和可靠性。为了全面评估算法性能，设

计了 4 个不同的测试场景： 
场景 1：部署 3 台车抵达 40 个目的地； 
场景 2：部署 4 台车抵达 50 个目的地； 
场景 3：部署 5 台车抵达 60 个目的地； 
场景 4：部署 6 台车抵达 60 个目的地。 
在这些场景下进行仿真实验，并将所提出的

MGWO 算法与多种先进的优化算法进行对比，包括

GWO、融合固定点分布的灰狼优化算法 (FPD- 

GWO)[18] 、蝴蝶优化算法 (butterfly optimization 
algorithm，BOA)、粒子群优化算法(particle swarm 
optimization，PSO)以及蚁群优化算法(ant colony 
optimization，ACO)。通过一系列对比，旨在深入

探究 MGWO算法在解决路径优化问题上的优越性。

实验中各算法的参数配置详见表 2。 
表 2  算法参数设置表 

methods parameter 
MGWO Tmax=500 
GWO Tmax=500 

FPD_GWO Tmax=500 

BOA P=0.8, power_exponent=0.1, 
sensory_modality=0.01, Tmax=1 500 

PSO Tmax=500, c1=1.41, c2=1.41 
ACO Tmax=500, ρ=0.5, α=1, β=1 

4.2  实验结果 

经过 20 次重复实验，MGWO 与多种算法的各

场景实验结果如表 3 和图 1 所示。 
表 3  适应度实验结果表 

scenario methods min max average SD 

场景 1 

MGWO 1.533 047e+07 1.829 395e+07 1.666 923e+07 1.502 291e+06 
GWO 1.616 940e+07 1.663 755e+07 1.632 608e+07 2.697 430e+05 

FPD-GWO 1.946 014e+07 2.007 295e+07 1.974 259e+07 3.092 029e+05 
BOA 1.760 707e+07 1.823 950e+07 1.801 875e+07 3.568 358e+05 
PSO 1.788 897e+07 1.803 185e+07 1.797 833e+07 7.789 549e+04 
ACO 1.702 542e+07 1.793 193e+07 1.748 168e+07 4.532 846e+05 

场景 2 

MGWO 1.179 380e+07 1.689 788e+07 1.359 557e+07 2.863 846e+06 
GWO 1.308 710e+07 1.395 604e+07 1.361 096e+07 4.612 272e+05 

FPD-GWO 1.674 832e+07 2.104 922e+07 1.914 861e+07 2.193 556e+06 
BOA 1.515 490e+07 1.619 109e+07 1.564 994e+07 5.196 352e+05 
PSO 1.371 105e+07 1.451 037e+07 1.417 900e+07 4.167 971e+05 
ACO 1.458 372e+07 1.586 562e+07 1.504 177e+07 7.149 597e+05 

场景 3 

MGWO 1.468 555e+07 2.202 093e+07 1.879 219e+07 3.745 656e+06 
GWO 1.603 782e+07 1.669 984e+07 1.632 158e+07 3.409 743e+05 

FPD-GWO 2.388 155e+07 2.651 970e+07 2.536 545e+07 1.349 614e+06 
BOA 1.907 092e+07 2.096 899e+07 1.984 068e+07 9.985 480e+05 
PSO 1.723 572e+07 2.032 659e+07 1.880 964e+07 1.546 225e+06 
ACO 1.752 414e+07 1.973 297e+07 1.853 167e+07 1.117 093e+06 

场景 4 

MGWO 1.210 407e+07 1.313 322e+07 1.257 451e+07 5.202 252e+05 
GWO 1.277 337e+07 1.313 517e+07 1.295 765e+07 1.809 929e+05 

FPD-GWO 2.016 315e+07 2.299 148e+07 2.180 395e+07 1.467 632e+06 
BOA 1.405 098e+07 1.672 211e+07 1.578 670e+07 1.504 693e+06 
PSO 1.354 030e+07 1.532 316e+07 1.469 223e+07 9.991 203e+05 
ACO 1.380 367e+07 1.560 427e+07 1.499 739e+07 1.033 842e+06 
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(a) 场景 1 算法收敛图 

 
(b) 场景 2 算法收敛图 

 
(c) 场景 3 算法收敛图 

 
(d) 场景 4 算法收敛图 

图 1  各场景算法分布收敛图 

如表 3 和图 1 所示，场景 1 在 3 辆车和 40 个   
目的地的情况下，MGWO 算法成功地将总成本的 
适应度降低至约 1.53×107，相较于 GWO 算法的

1.61×107，节省成本约 8×105。更重要的是，MGWO
算法不仅在最小值上表现优异，其最大值和平均值

也均低于其他对比算法。场景 2 车辆增加至 4 辆，

目的地达到 50 个，MGWO 算法找到的最低总成本 

适 应度 约为 1.18×107 ， 相较 于 GWO 算法的

1.31×107，节省成本约 1.3×106，且其平均值依然领

先于其他算法。场景 3 车辆增至 5 辆，目的地增加

到 60 个。MGWO 算法以约 1.47×107 的总成本适应

度最小值脱颖而出，比 GWO 算法的 1.60×107 节省

成本约 1.3×106，在所有对比算法中，MGWO 算法

的最小值依然是最小的，再次体现了其高效性和准

确性。最后在场景 4，车辆增加到 6 辆，目的地数

量仍为 60 个。MGWO 算法以约 1.21×107 的总成本

适应度最小值领先，相较于 GWO 算法的 1.27×107，

节省成本约 6×105。此外，MGWO 算法的平均值   
也低于其他对比算法，进一步彰显了其稳定性和可

靠性。 
从实验结果得知：无论在哪个场景，MGWO 算

法都能迅速找到成本最低的路径适应度，相较于

GWO、FPD-GWO、BOA、PSO 和 ACO 等算法，

其性能均表现出色，表明 MGWO 算法在最优路径

问题上的高效性和实用性，并能应用到精准打击、

物流配送等应用场景的最优路径决策上。 

5  结论 

该研究旨在通过优化策略，降低路径成本，提

出了 MGWO 算法。针对传统灰狼算法存在的收敛

速度慢、收敛精度不足等局限性实施改进与提升，

融合精英反向策略以初始化种群、引入动态因子与

分段搜索策略，更精准地更新个体位置，从而加速

收敛过程并提高解的质量。仿真实验结果表明，在

复杂问题中 MGWO 算法展现出了卓越的性能，取

得了令人满意的实验结果。在未来的工作中，笔者

将继续深化 MGWO 算法的研究与应用，探索其在

多目标、多载体等更复杂场景下的适用性与效能。 
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