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基于混合变异灰狼优化算法的泊位－岸桥调度

杨玉ꎬ孙圣博ꎬ徐子瑞ꎬ蒋效伟ꎬ宋强ꎬ戴红伟∗

(江苏海洋大学计算机工程学院ꎬ江苏 连云港 ２２２００５)

摘要:为解决灰狼优化(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＧＷＯ)算法收敛速度慢、易陷入局部最优等问题ꎬ提出一种基于混合变异的灰狼

优化(ｈｙｂｒｉｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＨＭＧＷＯ)算法ꎮ 采用 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略初始化种群ꎬ融入自适应收敛因子策略平

衡搜索多样性ꎬ引入高斯－柯西混合变异策略提高算法性能ꎮ 利用 ６ 个基准测试函数进行仿真实验ꎬ从寻优能力与收敛性等

方面对 ＨＭＧＷＯ 算法进行综合分析ꎮ 将 ＨＭＧＷＯ 算法应用于离散泊位－岸桥调度问题ꎬ１ ０００ 次迭代实验后ꎬＨＭＧＷＯ 算法

的船舶在港时间最短ꎮ
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０　 引言

经济全球化的浪潮中ꎬ海洋运输成为物流运输的主要方式ꎬ将泊位与岸桥联合调度ꎬ能够提高船舶周转

效率ꎮ 根据码头泊位分布方式的不同ꎬ泊位可分为离散型泊位和连续型泊位[１]ꎮ 离散型泊位将码头分成固

定的几个泊位在同一时间每个泊位只能停靠一艘船ꎮ 离散泊位－岸桥调度属于复杂组合优化问题ꎬ对算法

的性能有较高要求ꎮ
Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等[２]依据灰狼种群中的社会分级制度与捕猎行动ꎬ提出灰狼优化(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＧＷＯ)
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算法ꎮ ＧＷＯ 算法因参数少、易实现ꎬ广泛应用于预测模型[３￣５]、图像处理[６]、港口物流[７] 等领域ꎮ 与其它优

化算法类似ꎬＧＷＯ 算法在解决某些特定问题时ꎬ也会产生易早熟收敛、开发探索过程不平衡等问题ꎮ 因此ꎬ
学者们尝试改进 ＧＷＯ 算法以提升其性能ꎮ 李全耀等[８] 混合教与学思想ꎬ提升算法的全局探索能力ꎮ 张铸

等[９]利用混沌映射策略初始化种群ꎬ提升种群平均质量ꎬ提高算法收敛速度ꎮ 王秋萍等[１０] 融入自适应收敛

因子ꎬ平衡算法全局探索与局部开发能力ꎮ 秦宏伍等[１１] 引入轮盘赌思想ꎬ丰富算法的位置更新方式ꎮ 刘哲

等[１２]针对舰载机弹药保障调度优化问题ꎬ设计融合遗传交叉算子的改进算法ꎮ Ｈａｓａｎ 等[１３]引入飞蛾扑火思

想ꎬ将算法应用于检测网络攻击ꎮ Ｒａｓｍｉｒａｎｊａｎ 等[１４]通过指数下降函数平衡算法的开发与探索ꎬ利用改进算

法分割皮肤癌图像ꎮ
虽然上述改进策略能在一定程度上提升 ＧＷＯ 算法的性能ꎬ但在解决一些特定问题时仍然面临开发探

索不平衡等问题ꎮ 因此ꎬ针对离散泊位－岸桥调度问题ꎬ本文提出一种混合变异的灰狼优化(ｈｙｂｒｉｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ
ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＨＭＧＷＯ)算法ꎮ 采用 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略初始化种群ꎬ提高初始种群的平均质量和多样

性ꎬ增强算法跳出局部最优的能力ꎬ利用自适应收敛因子增强算法的随机性ꎬ引入高斯－柯西混合变异策略

对种群进行扰动ꎮ 实验结果表明ꎬ相较于 ＧＷＯ 算法ꎬＨＭＧＷＯ 算法在提升寻优能力的同时ꎬ能够加快收敛

速度ꎮ

１　 ＧＷＯ 算法

ＧＷＯ 算法将灰狼群体抽象成 ４ 种不同的角色:α、 β、δ 和 ω 狼ꎮ α、 β 和 δ 狼为灰狼群的引导狼ꎬ负责接

近猎物ꎮ α 狼为种群的最优解ꎻ β 狼为种群的次优解ꎻδ 狼仅次于 α、 β 狼ꎬ为第 ３ 最优解ꎻ其余灰狼为 ω 狼ꎬ
负责跟随引导狼包围猎物ꎮ ＧＷＯ 算法的主要步骤如下ꎮ

(１)搜索ꎮ 低等级的灰狼会通过随机地移动进行探索ꎬ寻找目标ꎮ
(２)包围目标ꎮ 灰狼在遇到猎物时会包围猎物ꎬ寻找机会ꎬ即

Ｄ＝ ｜ＣＸｐ( ｔ)－Ｘ( ｔ) ｜ ꎬ (１)
Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘｐ( ｔ)－ＡＤꎬ (２)

式中:ｔ 为当前迭代次数ꎬＤ 为灰狼与猎物之间的距离向量ꎬＸｐ 为猎物的位置向量ꎬＸ( ｔ＋１)为下一次迭代时

的灰狼个体向量ꎬＡ 为调节猎物与灰狼个体之间的距离变量ꎬＣ 为系数ꎬ即
Ａ＝ ２ａｒ１－ａꎬ (３)
Ｃ＝ ２ｒ２ꎬ (４)

式中ꎬｒ１ꎬｒ２∈[０ꎬ１]的随机数ꎬａ 为一个从 ２ 线性递减到 ０ 的收敛因子ꎮ
(３)捕猎行为ꎮ 在未知的搜索行动中ꎬα 狼主导灰狼群的捕猎ꎬα 狼结合 β、δ 狼的信息ꎬ为 ω 狼提供捕猎

方向ꎻω 狼根据获取到的方向不断更新位置ꎮ
灰狼群体的位置更新公式为

Ｄα ＝ ｜Ｃ１Ｘα－Ｘ ｜ ꎬ　 Ｘ１ ＝Ｘα－Ａ１Ｄαꎬ
Ｄβ ＝ ｜Ｃ２Ｘβ－Ｘ ｜ ꎬ　 Ｘ２ ＝Ｘβ－Ａ２Ｄβꎬ
Ｄδ ＝ ｜Ｃ３Ｘδ－Ｘ ｜ ꎬ　 Ｘ３ ＝Ｘδ－Ａ３Ｄδꎬ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

Ｘ( ｔ＋１)＝
Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３

３
ꎬ (６)

式中: Ｘ 为当代灰狼的位置向量ꎬＤα、Ｄβ 和 Ｄδ 分别为 ω 狼与 α、 β 和 δ 狼之间的距离向量ꎬＣ１、Ｃ２ 和 Ｃ３ 分别

为 α、 β 和 δ 狼的搜索范围ꎬＸ１、Ｘ２ 和 Ｘ３ 分别为 ω 狼在 α、 β 和 δ 狼引导下生成的指导位置ꎮ

２　 ＨＭＧＷＯ 算法

２.１　 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略

在 ＧＷＯ 算法中ꎬ采取随机生成的方式初始化种群ꎬ初始解分布不均匀ꎬ且种群多样性较差ꎮ 因此ꎬ本文

采取 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略初始化种群ꎬ混沌映射可以使初始解分布更均匀[１５]ꎮ 混沌映射序列模型为
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Ｙ ｉ
ｄ＋１ ＝

Ｙ ｉ
ｄ / ｋꎬ　 　 　 　 　 Ｙ ｉ

ｄ∈[０ꎬｋ]ꎬ
(１－Ｙ ｉ

ｄ) / (１－ｋ)ꎬ Ｙ ｉ
ｄ∈[ｋꎬ１]ꎮ{ (７)

将混沌序列映射到解空间内ꎬ初始化种群ꎬ
Ｘｉ

ｄ ＝Ｘｍｉｎ
ｄ ＋Ｙ ｉ

ｄ(Ｘｍａｘ
ｄ －Ｘｍｉｎ

ｄ )ꎬ (８)
式中:ｉ 为第 ｉ 条灰狼ꎬｄ 为问题维度ꎬｋ 为混沌系数ꎬＹ ｉ

ｄ为第 ｉ 个体第 ｄ 维度的混沌序列值ꎬＸｍａｘ
ｄ 和 Ｘｍｉｎ

ｄ 分别为

问题维度的上下界ꎮ
ｋ∈[０ꎬ１]ꎬ ｋ＝ ０.５ 时ꎬ混沌序列会呈现一种小周期状态[１６]ꎬ初始解的随机性会下降ꎬ经过对比分析ꎬ设

ｋ＝ ０.６ꎮ
２.２　 自适应收敛因子

在 ＧＷＯ 算法的捕猎阶段中ꎬＣ 不能周期性适应种群迭代的过程ꎬ因此ꎬ本文引入自适应收敛因子 θꎮ 当

算法迭代到后期时ꎬ易陷入局部最优ꎬθ 非线性递增ꎬ能增加算法跳出局部最优解的概率ꎮ 改进后的 Ｃ 计算

公式为

Ｃ＝ ４ｒ１θꎬ (９)
式中 θ 为

θ＝ ４ｒ２ｒ３( ｔ / ｔｍａｘ)ꎬ (１０)
式中:ｒ３∈[０ꎬ１]ꎬ ｔｍａｘ为最大迭代次数ꎮ

图 １ 为 θ 迭代 ５００ 次的变化趋势ꎬ随着迭代次数增加ꎬθ 无规则递增ꎮ 算法迭代初期ꎬθ 较小ꎬ对算法影

响很小ꎻ算法迭代后期ꎬθ 较大ꎬ对算法影响较大ꎮ

图 １　 自适应收敛因子变化趋势
Ｆｉｇ.１　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ

２.３　 高斯－柯西混合变异

ＧＷＯ 算法在解决某些问题时ꎬ很难找到理论最优解ꎮ 因此ꎬ本文引入高斯－柯西混合变异策略变异灰

狼个体ꎮ 变异的灰狼个体进入最优解附近区域探索ꎬ能够提升灰狼群体质量ꎮ 本文设检测因子 􀭾ωꎬ算法在符

合 􀭾ω 判定条件时执行变异操作ꎬ避免增加算法的时间复杂度[１７]ꎮ
小范围空间内高斯变异的搜索能力增强ꎬ擅长局部搜索ꎮ 算法迭代后期ꎬ在最优解附近的区域进行小范

围扰动时ꎬ高斯变异效果较明显ꎻ在快速迭代求解的问题或单目标问题中ꎬ扰动幅度偏大的柯西变异应用广

泛ꎬ且能提高算法迭代的速度ꎬ因此柯西变异适用于算法迭代前期ꎮ 本文添加了随机变量 γ１、γ２ꎬ增强算法

的随机性ꎮ 算法的混合变异公式为

Ｈ( ｔ)＝ Ｘｂｅｓｔ(１＋γ１Ｇσ＋γ２Ｃσ)ꎬ　 ｒ<􀭾ωꎬ (１１)
式中:Ｘｂｅｓｔ为全局最优解ꎬ即 α 狼的位置向量ꎬＧσ 与 Ｃσ 分别为高斯因子和柯西因子ꎬｒ∈[０ꎬ１]ꎬ为避免增加
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算法的时间复杂度ꎬ适当降低扰动频率ꎬ设 􀭾ω＝ ０.２ꎮ
随机变量 γ１ 为

γ１ ＝[２ｃ１( ｔ / ｔｍａｘ)] ２ꎬ (１２)
式中ꎬｃ１∈[０ꎬ１]ꎮ

随机变量 γ２ 为

γ２ ＝ １－[２ｃ２( ｔ / ｔｍａｘ)] ２ꎬ (１３)
式中ꎬｃ２∈[０ꎬ１]ꎮ
２.４　 基于混合变异的灰狼优化算法流程

(１) 设种群大小为 Ｎꎬ维度为 ｄꎬ最大迭代次数为 ｔｍａｘ等ꎮ
(２) 根据式(７)、(８)ꎬ利用 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略初始化灰狼种群ꎮ
(３) 设适应度值前 ３ 名的灰狼为 α 狼、 β 狼、δ 狼ꎮ
(４) 通过式(９)、(１０)计算自适应收敛因子 Ｃꎮ
(５) 根据式(５)、(６)更新灰狼群体位置ꎮ
(６) 根据式(１１)判断是否符合条件ꎬ若符合条件则通过式(１１)、(１２)、(１３)ꎬ对灰狼群体进行高斯－柯

西混合变异ꎮ
(７) 获取变异后灰狼个体的适应度ꎬ采取贪婪策略ꎬ对优于原始个体的变异个体予以保留ꎮ
(８) 迭代次数递增ꎬ若达到最大迭代次数则输出最终结果ꎬ否则返回步骤 ３ꎮ

３　 算法性能测试与分析

本文选取 ６ 个基准测试函数将 ＨＭＧＷＯ 算法与其它智能优化算法进行对比分析ꎬ对比算法有:蜣螂优

化[１８](ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＤＢＯ)算法、正余弦算法[１９] ( ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＳＣＡ)、哈里斯鹰优化[２０]

(ｈａｒｒｉｓ ｈａｗｋｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＨＨＯ)算法、鲸鱼优化算法[２１](ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ)、灰狼优化(ｇｒｅｙ
ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＧＷＯ)算法ꎬ基准测试函数如表 １ 所示ꎮ 实验采用的计算机环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统ꎬ运
行内存 １６ Ｇꎬ Ｒ７￣４８００Ｈ ＣＰＵꎬ主频率 ４.２ ＧＨｚꎬ在 ＭａｔｌａｂＲ２０２２ｂ 上运行ꎮ

表 １　 基准测试函数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 维度 定义域 理论最优值

ｆ１(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ２(ｘ)＝∑
ｎ

ｉ ＝１
｜ ｘｉ ｜ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝１
｜ ｘｉ ｜ ３０ [－１０ꎬ１０] ０

ｆ３(ｘ)＝∑
ｎ

ｉ ＝１
(∑

ｉ

ｊ－１
ｘｊ )

２

３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ４(ｘ)＝ ｍａｘｉ{ ｜ ｘｉ ｜ ꎬ１≤ｉ≤ｎ} ３０ [－１００ꎬ１００] ０

ｆ５(ｘ)＝∑
ｎ

ｉ ＝１
ｉｘ４

ｉ ＋ｒａｎｄｏｍ[０ꎬ１) ３０ [－１.２８ꎬ１.２８] ０

ｆ６(ｘ)＝ －２０ ｅｘｐ ( －０.２ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ ) －ｅｘｐ ( １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｃｏｓ(２πｘｉ) ) ＋２０＋ｅ ３０ [－３２ꎬ３２] ０

３.１　 算法寻优能力分析

将 ＨＭＧＷＯ 算法与 ＤＢＯ、 ＳＣＡ、ＨＨＯ、ＷＯＡ、ＧＷＯ 算法进行对比分析ꎬ利用基准测试函数检验

ＨＭＧＷＯ算法的寻优能力ꎮ 每个算法独立运行 ３０ 次ꎬ每次运行迭代 ５００ 次ꎮ 运行 ３０ 次后ꎬ取各算法适应度

值的最优值、平均值和标准差作为算法性能的评价指标ꎬ见表 ２—４ 所示ꎮ ＨＭＧＷＯ 算法参数为 􀭾ω、ｒꎬ 其中ꎬ
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􀭾ω＝ ０.２ꎬ ｒ∈[０ꎬ１]ꎮ ＤＢＯ 算法参数为 ｂ、ｋ、αꎬ ｂ＝ ０􀆰 ３ꎬ ｋ＝ ０􀆰 １ꎬα 为－１ 或 １ꎮ ＳＣＡ 参数为 ｂ１、ｂ２、ｂ３ꎬ ｂ１∈[０ꎬ
２]ꎬ ｂ２∈[０ꎬπ]ꎬ ｂ３∈[０ꎬ２]ꎮ ＨＨＯ 算法参数为 β、Ｅ０ꎬ β＝ １.５ꎬ Ｅ０∈[－１ꎬ１]ꎮ ＷＯＡ 参数为 ｄꎬ ｄ ＝ １ꎮ ＧＷＯ
算法参数为 ｒ１、 ｒ２ꎬ ｒ１∈[０ꎬ１]ꎬ ｒ２∈[０ꎬ１]ꎮ

表 ２　 ６ 种算法在 ６ 个测试函数上适应度的最优值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｉｘ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 ＨＭＧＷＯ ＤＢＯ ＳＣＡ ＨＨＯ ＷＯＡ ＧＷＯ
ｆ１ ０ ３.９０×１０－１５５ ９.００×１０－４ ３.５０×１０－１２２ ２.２０×１０－８６ １.９０×１０－２９

ｆ２ ８.９０×１０－１６２ ７.１８×１０－８７ ４.００×１０－４ ２.５７×１０－５７ １.８５×１０－５９ １.４２×１０－１７

ｆ３ ２.２０×１０－２８６ ８.００×１０－１５０ １.７３×１０３ １.６０×１０－１００ ６.６４×１０３ ５.７３×１０－９

ｆ４ ２.１０×１０－１４９ ３.２１×１０－７４ ５.５４ １.６２×１０－５５ ３.００×１０－２ ２.６８×１０－８

ｆ５ １.０６×１０－５ 　 ５.５０×１０－５ ６.００×１０－３ ４.５３×１０－６ ７.４８×１０－５ ４.６０×１０－４

ｆ６ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ １.００×１０－２ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ ７.５１×１０－１４

表 ３　 ６ 种算法在 ６ 个测试函数上适应度的平均值
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｉｘ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 ＨＭＧＷＯ ＤＢＯ ＳＣＡ ＨＨＯ ＷＯＡ ＧＷＯ
ｆ１ １.６０×１０－２３０ ５.２０×１０－１０６ ３.９０×１０－１５５ １.４７×１０－９４ ２.０６×１０－７１ ６.８０×１０－２８

ｆ２ ２.９０×１０－１２３ ３.６０×１０－５１ １.００×１０－２ ３.３０×１０－５０ ４.５３×１０－５０ １.２４×１０－１６

ｆ３ ６.７０×１０－２１０ ３.６２×１０－８１ ７.６１×１０３ １.６７×１０－７０ ４.１３×１０４ ７􀆰 ６９×１０－５

ｆ４ １.４０×１０－１０７ ７.０６×１０－５０ ２.５２×１０１ １.７４×１０－４７ ４.５２×１０１ ７􀆰 ０６×１０－７

ｆ５ １.２０×１０－４ ８.００×１０－４ ５.００×１０－２ １.５０×１０－４ ４.９０×１０－２ １.３０×１０３

ｆ６ ４.４４×１０－１６ ４.４４×１０－１６ １.２６×１０１ ４.４４×１０－１６ ４.９４×１０－１５ １.０３×１０－１３

表 ４　 ６ 种算法在 ６ 个测试函数上适应度的标准差
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｉｘ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 ＨＭＧＷＯ ＤＢＯ ＳＣＡ ＨＨＯ ＷＯＡ ＧＷＯ
ｆ１ ０ ２􀆰 ８０×１０－１０１ １􀆰 ８６×１０１ ８􀆰 ０２×１０－９４ １􀆰 ０７×１０－７０ ９􀆰 ６２×１０－２８

ｆ２ １􀆰 ６０×１０－１２２ １􀆰 ９７×１０－５０ ２􀆰 ００×１０－２ ８􀆰 ８１×１０－５０ ２􀆰 ４７×１０－４９ ８􀆰 ９１×１０－１７

ｆ３ ０ １􀆰 ６８×１０－８０ ４􀆰 ５４×１０３ ９􀆰 ０７×１０－７０ １􀆰 ２８×１０４ １􀆰 ００×１０－４

ｆ４ ７􀆰 ８０×１０－１０７ ３􀆰 ８７×１０－４９ １􀆰 ６２×１０１ ９􀆰 ２１×１０－４７ ２􀆰 ５８×１０１ １􀆰 ２０×１０－６

ｆ５ １􀆰 ２０×１０－４ 　 １􀆰 １０×１０－３ ８􀆰 ００×１０－２ １􀆰 ５０×１０－４ ５􀆰 ００×１０－３ ２􀆰 ００×１０－３

ｆ６ ０ ０ ９􀆰 ３６ ０ ２􀆰 ４６×１０－１５ １􀆰 ５１×１０－１４

　 　 由表 ２ 可知ꎬＨＭＧＷＯ 算法在函数 ｆ１ 中找到了理论最优值(０)ꎬ效果优于其它算法ꎮ 对于函数 ｆ２、 ｆ３、
ｆ４、 ｆ６ꎬＨＭＧＷＯ 算法适应度值的最优值均为最小ꎬ分别为 ０、 ８. ９０ × １０－１６２、 ２. ２０ × １０－２８６、 ２. １０ × １０－１４９、
４.４４×１０－１６ꎮ 对函数 ｆ５ꎬＨＭＧＷＯ 算法的最优值比 ＧＷＯ 算法小了 １ 个数量级ꎬＨＭＧＷＯ 算法寻优性能更佳ꎮ

由表 ３ 可以看出ꎬ在函数 ｆ１ ~ ｆ６ 上ꎬＨＭＧＷＯ 算法适应度值的平均值均为最小ꎬ分别为 １􀆰 ６０×１０－２３０、
２􀆰 ９０×１０－１２３、６􀆰 ７０×１０－２１０、１􀆰 ４０×１０－１０７、１􀆰 ２０×１０－４、４􀆰 ４４×１０－１６ꎮ

由表 ４ 可知ꎬ对函数 ｆ１ ~ ｆ６ꎬＨＭＧＷＯ 算法适应度值的标准差均为最小ꎬ分别为 ０、 １. ６０ × １０－１２２、
０、 ７.８０×１０－１０７、１.２０×１０－４、０ꎮ 适应度值的标准差反映算法的稳定性ꎬＨＭＧＷＯ 算法的稳定性最好ꎬＤＢＯ、
ＨＨＯ 算法的稳定性仅次于 ＨＭＧＷＯ 算法ꎮ
３􀆰 ２　 算法收敛性能分析

为进一步衡量 ＨＭＧＷＯ 算法的收敛性ꎬ将 ＨＭＧＷＯ 算法与对比算法在 ６ 个测试函数上对比ꎬ图 ２ 分别

为 ６ 种算法求解函数 ｆ１ ~ ｆ６ 的迭代收敛曲线ꎮ ＨＭＧＷＯ 算法在相同的迭代次数中能够收敛至更高精度且曲

线更平滑ꎮ 对于函数 ｆ４ ~ ｆ５ꎬ对比算法表现为局部最优ꎬ未能达到理论最优值ꎬＨＭＧＷＯ 算法的收敛曲线仍

保持大幅度下降ꎬ说明 ＨＭＧＷＯ 算法具有更强的稳定性ꎮ
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图 ２　 ６ 种算法求解 ６ 个测试函数的迭代收敛曲线
Ｆｉｇ.２　 Ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

４　 ＨＭＧＷＯ 算法求解离散泊位－岸桥联合调度问题

智能优化算法应用于各种复杂问题[２２￣２３]ꎬ在港口物流领域ꎬ海运逐渐成为国际货物运输的主要方式ꎬ泊
位和岸桥作为集装箱港口的重要资源ꎬ泊位－岸桥的调度方案直接影响港口的吞吐量[２４]ꎮ 离散泊位－岸桥

联合调度问题为 ＮＰ￣ｈａｒｄ 问题ꎬ问题中涉及大规模算例分析ꎬ常规算法无法对其精确求解[２５￣２６]ꎮ 因此ꎬ本文

将 ＨＭＧＷＯ 算法应用于港口物流领域中的离散泊位－岸桥联合调度问题ꎮ
４.１　 目标函数与约束条件

离散泊位－岸桥调度模型的目标函数为

ｆ＝ ∑
ｎｎｕｍ

ｉ ＝ １
( ｔｄ－ｔａ)ꎬ (１４)

式中:ｔｄ 为船舶的实际离港时间ꎬｔａ 为船舶的预计到达时间ꎬ泊位－岸桥调度的总代价和表示为所有船舶停泊

时间的总和ꎮ
船舶装卸时间 ｔｗｉ计算公式为

ｔｗｉ ＝
ｗｉ

ｑｉｒ
ꎬ (１５)

式中:ｗｉ 为分配给 ｉ 号船舶的货物数量ꎬｑｉ 为分配给 ｉ 号船舶的岸桥数量ꎬｒ 为单位时间内的装箱数量ꎬ即工

作效率ꎻｉ 号船舶的货物装卸时间与分配到的货物数量成正比ꎬ同时等于分配到的货物数量与工作效率和分

配到的岸桥数量之和的商ꎮ
船舶实际离港时间约束为

ｔｄ≤ｔｄｅꎬ (１６)
式中:ｔｄｅ为船舶的要求离港时间ꎬ船舶实际离港时间应小于等于船舶的要求离港时间ꎮ

船舶长度约束为

ｎｌ≤ｍｌꎬ (１７)
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式中:ｎｌ 为船舶长度ꎬｍｌ 为泊位长度ꎬ船舶的长度应当小于等于泊位允许停靠的最大长度ꎮ
船舶要求离港时间约束为

ｔａ＋ｔｂ≤ｔｄｅꎬ (１８)
式中:ｔｂ 为船舶的在港时间ꎬ船舶预计到达时间与在港时间之和应小于等于要求离港时间ꎬ即在要求离港之

前应当完成所有货物的装卸ꎮ
船舶岸桥约束为

ｑｍｉｎ≤ｑｎｕｍ≤ｑｍａｘꎬ (１９)
式中:ｑｎｕｍ为岸桥数ꎬｑｍｉｎ为岸桥数下界ꎬｑｍａｘ为岸桥数上界ꎬ岸桥数应当在岸桥数的上下界组成的区域内

选取ꎮ
４.２　 实验结果

环境配置、参数设置均与第 ３ 章相同ꎬ选取 ＤＢＯ、ＳＣＡ、ＷＯＡ、ＧＷＯ 算法作为对比算法ꎬ算法迭代次数

为 １ ０００ 次ꎬ种群数为 ２００ꎮ 海岸线长度为 １ ２００ ｍꎬ船舶为 ２０ 艘ꎬ泊位为 ４ 个ꎬ１ ~ ４ 号泊位长度分别为 ２００、
３００、３００、４００ ｍꎮ ｎｌ∈[６ꎬ２０]ꎬ船舶预计到达时间ｔａ∈[０ꎬ２ ０１６]ꎬ单位时间 ５ ｍｉｎꎬ岸桥为 １２ 台ꎬ岸桥装卸速

率为 ４０ ＴＥＵ / ｈ(ＴＥＵ 为国际标准箱单位ꎬ一个 ２０ 英尺的集装箱为 １ ＴＥＵ)ꎮ
本实验以船舶在港时间为评价指标ꎬ由表 ５ 可知ꎬ１ ０００ 次迭代实验后ꎬＨＭＧＷＯ 算法的最短耗时为

３ ４８６ ｍｉｎꎬ低于 ＧＷＯ 算法的 ３ ５５８ ｍｉｎꎬ船舶在港时间减少了 ２.０２％ꎬＨＭＧＷＯ 算法的平均耗时为３ ６６８ ｍｉｎꎬ
低于 ＧＷＯ 算法的 ３ ６８８ ｍｉｎꎮ

表 ５　 ５ 种算法 １ ０００ 次迭代求解离散泊位－岸桥调度模型
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｂｅｒｔｈ－ｑｕａｙ ｃｒａｎｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｔｈｏｕｓａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
算法 最短耗时 / ｍｉｎ 平均耗时 / ｍｉｎ 标准差 / ｍｉｎ 改进度 / ％

ＨＭＧＷＯ ３ ４８６ ３ ６６８ ７０􀆰 ５６２ １

ＤＢＯ ３ ７２８ ３ ９７０ ２３７.７９０ ０ ６.４９

ＳＣＡ ３ ７０３ ３ ８３７ ６２.６１９ １ ５.８６

ＷＯＡ ３ ５９６ ３ ７５４ １０１.２２０ ０ ３.０６

ＧＷＯ ３ ５５８ ３ ６８８ ７１.２３０ ５ ２.０２

　 　 图 ３ 为 ＨＭＧＷＯ 算法最短耗时的调度方案甘特图ꎬ图中矩形为船舶模型ꎬ模型标注的数据分别为船号

和分配的岸桥数ꎬ即(ｘꎬｙ)＝ (船号ꎬ岸桥数)ꎮ 该调度方案中 ２ 号泊位的船舶靠泊时间较晚ꎬ成功避开了 ３、４
号泊位靠泊高峰期ꎬ最大程度降低因岸桥分配冲突导致的船舶在港时间增加ꎮ

图 ３　 ＨＭＧＷＯ 算法最短耗时离散泊位－岸桥调度方案
Ｆｉｇ.３　 ＨＭＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｔｉｍｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｂｅｒｔｈ￣ｑｕａｙ ｃｒａｎｅ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ
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５　 结论

本文提出了一种基于混合变异的灰狼优化算法ꎬ采取混沌映射初始化种群、改进收敛因子、高斯－柯西

混合变异等措施ꎬ在收敛速度和寻优能力等方面改进了灰狼优化算法ꎮ 利用 ６ 个基准测试函数检验

ＨＭＧＷＯ算法的性能ꎬ将 ＨＭＧＷＯ 算法应用于离散泊位－岸桥联合调度问题ꎮ 实验表明ꎬＨＭＧＷＯ 算法与

其他算法相比具有较强的稳定性、较快的收敛速度和较高的寻优精度ꎮ 后续工作针对 ＨＭＧＷＯ 算法在三维

无人机路径规划、ＬＳＴＭ 预测模型参数优化等问题中的应用展开研究ꎮ
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