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精英反向学习带扰动因子的混沌蚁狮算法
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摘　 要： 针对蚁狮算法易陷入局部最优、收敛速度慢的缺点，本文提出了基于精英反向学习带扰动因子的混沌蚁狮算法。 该

算法首先通过对蚂蚁的随机游走公式引入扰动因子，有效提高了寻优精度，避免算法陷入局部最优，有效平衡了全局最优搜

索与局部最优搜索；对蚁狮的精英个体进行反向学习生成精英反向解，增加了种群多样性；通过比较当前最优解与精英反向

解，选出优异个体作为新的全局最优解；最后在蚂蚁受轮盘赌选择蚁狮、精英蚁狮影响的随机游走公式中引入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映

射，有效提高了算法的全局搜索能力和寻优精度。 通过 ７ 个经典测试函数实验对比，就目前改进的蚁狮算法而言，本文提出的

算法能有效提高寻优的精度与收敛速度、高效解决函数优化问题。
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０　 引　 言

蚁狮算法（Ａｎｔ Ｌｉｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＡＬＯ）是由澳大

利亚学者 Ｓｅｙｅｄａｌｉ Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 于 ２０１５ 年提出的新型仿

生群智能优化算法。 该算法通过模拟蚂蚁、蚁狮在

自然界的捕食行为关系而提出， 有着比遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）、蝙蝠算法（Ｂａｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＢＡ）、花朵授粉算法 （ Ｆｌｏｗｅｒ Ｐｏｌｌｉｎａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＦＰＡ）等 ７ 个算法更好的寻优精度与收敛速度［１］。
群智能算法作为由自然生物启发而提出的新型算

法，已经得到越来越多的关注，特别是早期典型的模

拟鸟群觅食过程提出的粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ） ［２］、根据蚂蚁在寻找食物过程中

的 路 径 行 为 提 出 的 蚁 群 算 法 （ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ） ［３］，以及后来涌现出的萤火虫算

法（ Ｆｉｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ） ［４］、布谷鸟算法 （ Ｃｕｃｋｏｏ
Ｓｅａｒｃｈ， ＣＳ ） ［５］ 和 鲸 鱼 算 法 （ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ） ［６］等新的群智能算法。 近年来，越
来越多的群智能算法因其操作简单、参数设置少和

易于实现的优点被提出，并在工程领域得到广泛的

应用，蚁狮算法已被应用在优化 ＳＶＭ 参数、电力系



统、航迹规划、无线传感器［７－１０］等领域。
文献［１１］利用改进蚁狮算法，有效的解决了无

人机三维航迹规划的问题，但所使用的算法经过标

准测试函数测试并为寻到最优值，其收敛精度还有

待改进；文献［１２］利用具有动态随机搜索和寻优半

径连续收缩机制的改进蚁狮算法，虽然优化了模糊

前件的结构参数，但是对于算法本身的的实验结果

未寻到最优值；文献［１３］提出基于柯西变异的蚁狮

算法，虽然提高了算法的收敛精度，但是收敛速度没

有得到很好的改进；文献［１４］提出了具有自适应边

界与最优引导的莱维飞行改进算法，改进效果只与

原始算法作对比且寻到的最优值不是理论最优值，
收敛速度还有待提高。

本文针对蚁狮算法在寻优过程中易陷入局部最

优、收敛速度慢的缺点，提出了一种基于精英反向学

习带扰动因子的混沌蚁狮算法 （ Ｃｈａｏｓ Ａｎｔ Ｌｉｏｎ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｌｉｔｅ Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒ，ＥＯＰＣＡＬＯ）。 首先在蚂蚁的

随机游走公式中引入扰动因子，让蚂蚁的活动范围

发生由大到小的动态变化，在前期有效提高了全局

寻优范围，后期在局部范围继续动态搜索，避免函数

陷入局部最优，有效平衡了全局最优搜索与局部最

优搜索；随后对蚁狮的精英个体进行反向学习生成

精英反向解，通过比较当前最优解与精英反向解，选
出优异个体作为新的全局最优解，用做修缮下一代

新陷阱位置；最后在蚂蚁受轮盘赌选择蚁狮、精英蚁

狮蚁狮影响的随机游走公式中引入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映

射，增加种群多样性，减小因轮盘赌选择蚁狮因为适

应度不高而影响收敛效果的问题，有效提高了算法

的全局搜索能力和寻优精度。 通过 ７ 个测试函数的

实验，与其它改进算法对比，有效证明了本文改进算

法 ＥＯＰＣＡＬＯ 具有更好地寻优精度与更快地寻优速

度。
１　 原始蚁狮优化算法（ＡＬＯ）
１．１　 ＡＬＯ 基本原理

蚁狮在沙土中利用下颚挖出不同大小的圆锥形

坑，用来诱捕蚂蚁的。 当蚂蚁进入陷阱后，蚁狮为防

止蚂蚁逃走则向外刨出沙土使蚂蚁滑落到陷阱底

部，随后拉入土壤里开始进食。
在实际问题中，蚂蚁代表候补最优解，它围绕着

蚁狮陷阱进行随机游走，探索解空间的最优解，当蚂

蚁搜索到比其围绕的蚁狮所在位置更优秀的解时，
蚁狮将“吃掉”蚂蚁，通过不断的捕食蚂蚁，即取代

蚂蚁所在的位置，从而实现解的更新。

ＡＬＯ 算法的主要步骤以及数学表达公式如下：
步骤 １　 蚂蚁的随机游走

Ｘ ｉ ＝ ０，．．．，ｃｕｍｓｕｍ ２ｒ ｔｎ( ) － １( )[ ] ， （１）

ｒ ｔ( ) ＝
１， ｉｆ ｒａｎｄ ＞ ０．５；
０， ｉｆ ｒａｎｄ ≤ ０．５．{ （２）

　 　 其中， ｃｕｍｓｕｍ 为计算累积和； ｎ 为最大迭代次

数； ｔ 为当前迭代次数， ｒ（ ｔ） 是一个随机函数； ｒａｎｄ
是［０，１］均匀分布生成的随机数。

为了保证蚂蚁在搜索空间内随机游走，对式

（１）进行标准化处理：

Ｘ ｔ
ｉ ＝

Ｘ ｔ
ｉ － ａｉ( ) × ｂｉ － ｃｔｉ( )

ｄｔ
ｉ － ａｉ

＋ ｃｉ ． （３）

　 　 其中， ａｉ、ｂｉ 分别为第 ｉ 个变量的最小值和最大

值； ｃｔｉ、ｄｔ
ｉ 分别是第 ｔ 次迭代第 ｉ 个变量的最小值和

最大值。 蚂蚁的寻优过程中，用矩阵分别保存位置

信息、适应度函数值；蚁狮隐藏在搜索空间的某个位

置的信息与适应度函数值也存放于不同矩阵中。
步骤 ２　 蚂蚁靠近蚁狮陷阱

用如下公式来表示蚂蚁游走的区域受到了蚁狮

位置的影响：
ｃｔｉ ＝ ＡｎｔＬｉｏｎｔ

ｊ ＋ ｃｔ， （４）
ｄｔ
ｉ ＝ ＡｎｔＬｉｏｎｔ

ｊ ＋ ｄｔ ． （５）
　 　 其中， ＡｎｔＬｉｏｎｔ

ｊ 是第 ｔ 次迭代时，第 ｊ 只蚁狮的

位置； ｃｔｉ、ｄｔ
ｉ 分别表示所有变量对于第 ｉ 只蚂蚁的最

小、最大值； ｃｔ、ｄｔ 分别表示第 ｔ 次迭代时，所有变量

的最小、最大值。
步骤 ３　 蚂蚁滑落到陷阱底部

当蚂蚁掉入陷阱时，为防止蚂蚁逃走，蚁狮会继

续向陷阱外刨出沙土，使得蚂蚁能掉入穴底，该过程

可以看作是蚂蚁绕蚁狮随机游走的半径在逐渐减

小，模拟了蚂蚁在陷阱内的滑动过程，公式为：

ｃｔ ＝ ｃｔ

Ｉ
， （６）

ｄｔ ＝ ｄｔ

Ｉ
， （７）

Ｉ ＝ １０ω ｔ
Ｔ

ω ＝ ２， ｔ ＞ ０．１Ｔ；
ω ＝ ３， ｔ ＞ ０．５Ｔ；
ω ＝ ４， ｔ ＞ ０．７５Ｔ；
ω ＝ ５， ｔ ＞ ０．９Ｔ；
ω ＝ ６， ｔ ＞ ０．９５Ｔ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（８）

　 　 其中， ｃｔ、ｄｔ 分别表示第 ｔ次迭代时，所有变量的

最小、最大值； ｔ 为当前迭代次数； Ｔ 为最大迭代次

数； ω 是由当前迭代次数 ｔ 和最大迭代次数 Ｔ 所决

定的常数，可以调整开发的精度。
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步骤 ４　 蚁狮重筑陷阱

蚂蚁掉入陷阱底部被蚁狮吃掉后，若蚂蚁种群

中出现了适应值高于蚁狮的个体，则将蚂蚁的位置

更新到蚁狮上，并重筑下一代的陷阱以增加捕捉猎

物的机会：
ＡｎｔＬｉｏｎｔ

ｊ ＝ Ａｎｔｔｉ，ｉｆ ｆ Ａｎｔｔｉ( ) ＞ ｆ ＡｎｔＬｉｏｎｔ
ｊ( ) ． （９）

　 　 其中， ＡｎｔＬｉｏｎｔ
ｊ 是第 ｔ 次迭代中第 ｊ 只蚁狮的位

置； Ａｎｔｔｉ 表示第 ｔ 次迭代中第 ｉ 只蚂蚁的位置； ｆ 为
适应度函数； ｔ 为当前迭代次数。

步骤 ５　 精英化

每次迭代完成后，将适应度最好的蚁狮作为精

英蚁狮，该蚁狮能在迭代过程中影响所有蚂蚁的活

动，蚂蚁的随机游走受轮盘赌选择蚁狮和精英蚁狮

的影响：

Ａｎｔｔｉ ＝
Ｒ ｔ

Ａ ＋ Ｒ ｔ
Ｅ

２
． （１０）

　 　 Ａｎｔｔｉ 是第 ｔ 次迭代中第 ｉ 只蚂蚁的位置； Ｒ ｔ
Ａ 是

第 ｔ 次迭代中围绕轮盘赌选择蚁狮的随机游走； Ｒ ｔ
Ｅ

是第 ｔ 次迭代中围绕精英蚁狮的随机游走。
２　 ＥＯＰＣＡＬＯ
２．１　 加入扰动因子 ｑ 的蚂蚁随机游走公式

在蚂蚁随机游走公式中添加扰动因子，增大了

蚂蚁随机游走初期的游走范围，加强全局勘探能力，
增加了搜索到全局最优值的概率。 在算法后期勘探

范围由大到小过渡，增强局部搜索能力，扰动因子 ｑ
使得算法在全局搜索和局部搜索中有了一个较好的

平衡，并且有效的避免了陷入局部最优的问题，从而

得到最优解。 扰动因子 ｑ 定义如下：

ｑ ＝ － α × ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

５

＋ １é

ë
êê

ù

û
úú × β． （１１）

　 　 其中， ｔ 是当前迭代次数； Ｔ 为最大迭代次数。
通过大量实验证明，α ＝ １０，β ＝ ０．１５ 时寻优效果最

好， 改进后的蚂蚁随机游走公式为：

Ｘ ｔ
ｉ ＝

Ｘ ｔ
ｉ － ａｉ( ) × ｂｉ － ｃｔｉ( )

ｄｔ
ｉ － ａｉ

＋ ｃｉ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
× ｑ． （１２）

２．２　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射

由于蚁狮种群的适应度在算法迭代过程中仍然

存在着相对较差的个体，而通过轮盘赌可能会选择

到适应度较差的蚁狮。 若蚂蚁围绕该蚁狮进行游走

会影响算法整体的寻优效率，将 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射与

蚂蚁受轮盘赌选择蚁狮与精英蚁狮影响的随机游走

公式相结合，使蚂蚁能够进行混沌搜索，提高蚂蚁的

寻优效率， 增大算法跳出局部最优解的能力。

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射如下：
ｘｎ ∈ ｒａｎｄ（１）， （１３）

ｘｎ＋１ ＝ ４ × ｘｎ １ － ｘｎ( ) ． （１４）
　 　 其中， ｘｎ 是 ０ 到 １ 中的一个随机数，在公式

（１０）中加入混沌因子，有效提高了算法的寻优效

率，并将本次计算的蚂蚁位置作为下一代的初始位

置，改进后的公式为：

Ａｎｔｔｉ ＝
Ｒ ｔ

Ａ ＋ Ｒ ｔ
Ｅ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ × ｘｎ＋１ ． （１５）

２．３　 精英蚁狮的反向学习

反向学习 （ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ） 由

Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［１５］教授于 ２００５ 年提出，主要是求问题可行

解的反向解，并对当前可行解与反向解进行评估，从
中选择较优的解作为下一代个体。 反向学习能有效

提高群体多样性，从中选择较好的解作为当前最优

解，大大提高了算法的效率。 本文合理利用精英蚁

狮个体的有效信息，通过对精英个体的反向学习产

生精英反向解，增加了种群多样性，加快了算法的收

敛速度。
定义 １　 反向数 Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｎｕｍｂｅｒ［１６］：若 ｘ ∈

ａ，ｂ[ ] 且 ｘ ∈ Ｒ， 则其反向数 ｘ∗ 为：
ｘ∗ ＝ ａ ＋ ｂ － ｘ． （１６）

　 　 定义 ２ 　 反向点 Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｐｏｉｎｔ［１６］：若 ｐ ＝
ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＮ( ) 之间的任意 Ｎ 维空间中的点为 ｘ ∈
ｘｉｍｉｎ，ｘｉｍａｘ[ ] 、ｘｉ ∈ ａｉ，ｂｉ[ ] ， 则它反向学习的解如下

所示［１７］：
Ｐ∗ ＝ ｘ１

∗，ｘ２
∗，．．．，ｘＤ

∗( ) ，

ｘ∗
ｉ ＝ ｘｉｍｉｎ ＋ ｘｉｍａｘ － ｘｉ ．

{ （１７）

　 　 定义 ３　 精英反向学习（ ｅｌｉｔｅ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＥＯＢＬ） ［１７］。

本文中将蚂蚁与蚁狮种群的整体适应度中的精

英 个 体 赋 值 给 精 英 蚁 狮， 定 义 为 ＤＦ ｉ ＝
ＤＦ１，ＤＦ２，．．．，ＤＦＴ( ) 。 其 中 ＤＦ ｉ ∈ ａｉ，ｂｉ[ ] ，
ａｉ，ｂｉ[ ] 为蚂蚁与蚁狮按适应度排序后的最小最大

值。 则对应的精英反向解 ＤＦ∗
ｉ ＝ （ＤＦ∗

１ ，ＤＦ∗
２ ，．．．，

ＤＦ∗
Ｔ ） 定义为：

ＤＦ∗
ｉ ＝ ａｉ ＋ ｂｉ － ＤＦ ｉ ． （１８）

　 　 将式（９）中最优的适应度与精英蚁狮、精英反

向解作比较，选出适应度最好的作为当前最优值。
２．４　 ＥＯＰＣＡＬＯ 算法流程

改进的蚁狮算法 ＥＯＰＣＡＬＯ 流程如下：
（１）参数设置，设置好种群规模、维数、迭代次

数与搜索空间上下限等参数。
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（２）在搜索空间范围内随机初始化蚂蚁与蚁狮

的位置并计算它们的适应度。
（３）组合蚂蚁与蚁狮适应度，整体降序排列后，

选取适应度最好的值赋给精英蚁狮。
（４）通过轮盘赌方式选择蚁狮，利用公式（４） ～

（８）更新 ｃｔｉ 与 ｄｔ
ｉ的值，通过式（１）、（２）、（１２） 更新蚂

蚁随机游走值，完成蚂蚁掉落陷阱底部被蚁狮捕捉

的过程。
（５）蚂蚁被蚁狮捕捉后，利用式（９）对比被捕蚂

蚁与精英蚁狮的适应度。 将当前适应度最好的值更

新到精英蚁狮上，重新调整蚁狮位置，并更新最优

值。
（６）通过式（１８）对精英蚁狮进行精英反向学

习，对比精英反向解与精英蚁狮的适应度值，择优选

择为当前最好的精英蚁狮。 更新精英蚁狮位置信息

与适应度值。 再利用式（１５）更新蚂蚁的位置。
（７）判断该结果否达到了算法的最大迭代次

数，若达到了理论最优适应度，则获得最佳的蚁狮位

置，并输出适应度值，否则转至步骤 ３）。
改进算法流程如图 １ 所示。

结束

蛤出最优值

t>T

利用（18）得出最佳精英蚁狮的适应度值与
位置信息根据（15）更新蚂蚁位置

利用式（9）重新更新精义蚁狮位置与适应度

通过轮盘赌选择蚁狮。利用（4）-（8）、
（1）、（2）、（12）更新蚂蚁随机游走值

给精英蚁狮赋值

初始化参数

开始

是

否

图 １　 ＥＯＰＣＡＬＯ 流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＥＯＰＣＡＬＯ

３　 实验仿真与结果分析

３．１　 测试函数与参数设置

本次实验选取 ７ 个具有不同寻优特征的经典标

准测试函数，来测试本文改进算法 ＥＯＰＣＡＬＯ 的寻

优能力。 标准测试函数见表 １。 其中 Ｆ１ ～ Ｆ４ 为单

峰函数，Ｆ５ ～ Ｆ７ 为带有许多局部极值的多峰函数，
求解难度较高。 在本次实验中运用多峰函数测试改

进算法在高维条件下的寻优速度与寻优精度。 选择

原始蚁狮算法（ＡＬＯ）、鲸鱼算法（ＷＯＡ）、改进的蚁

狮算法（ＩＡＬＯ） ［１１］、自适应边界与最优引导的莱维

飞行的蚁狮算法（ＡＢＬＡＬＯ） ［１４］、基于反向的拉普拉

斯蚁狮算法（ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ） ［１８］、具有 Ｌｅｖｙ 变异和精

英自适应竞争机制的蚁狮算法（ＬＥＡＬＯ） ［１９］ 共 ６ 个

算法，与本文改进的 ＥＯＰＣＡＬＯ 算法在参数设置统

一的条件下进行测试。 通过最优值（Ｂｅｓｔ）、平均值

（Ｍｅａｎ） 与标准差 （ Ｓｔｄ） ３ 个指标，比较改进算法

ＥＯＰＣＡＬＯ 与 ＡＬＯ、ＷＯＡ、 ＩＡＬＯ、ＡＢＬＡＬＯ、ＯＢ － Ｌ －
ＡＬＯ、ＬＥＡＬＯ 算法在 ３０ 维条件下的的寻优能力；选
取 ＡＬＯ、ＷＯＡ、ＩＡＬＯ、ＥＯＰＣＡＬＯ 这 ４ 个算法在 １００
维上进行对比实验。 实验结果表明，不管在低维还

是高维条件下都具有更好的寻优精度、更快的寻优

速度与良好的稳定性。
算法在 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ｂ 上进行实验，运行环境

为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗ７ 操作系统。 为保证实验的公平

性，算法中种群规模都设为 Ｎ ＝ ４０，最大迭代次数

Ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＝ ５００、 α ＝ １０、β ＝ ０．１５， 对每个函数进

行 ３０ 次独立实验，为减少实验中的随机性，分别记

录最优值（Ｂｅｓｔ）、平均值（Ｍｅａｎ）与标准差（Ｓｔｄ）３ 个

参数，整体评价各算法的性能。 其中，平均值反映出

算法的寻优精度，标准差反映出算法的鲁棒性与稳

定性。
３．２　 实验结果与对比分析

由表 ２ 可以看出，在 ３０ 维、５００ 次迭代的情况

下，本文提出的基于精英反向学习带扰动因子的混

沌蚁狮算法，有着比其它算法更好的寻优性能，体现

了算法良好的鲁棒性。
对于 ＦＩ ～ Ｆ２， ＥＯＰＣＡＬＯ 寻优成功率高达

１００％。 虽然 ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ 也寻到最优值，但是从平

均值与标准差来看，ＥＯＰＣＡＬＯ 具有更好的稳定性。
本文算法整体性能相对于其它算法最好，ＯＢ－Ｌ－
ＡＬＯ 次之，ＷＯＡ 与 ＡＢＬＡＬＯ 也有着不错的寻优效

果，其次是 ＬＥＡＬＯ，最后是 ＩＡＬＯ 与 ＡＬＯ。
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表 １　 标准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数名 表达式 维度 范围 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ Ｆ１（ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０、１００ ［１００，１００］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
２．２２

Ｆ２（ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０、１００ ［１０，１０］ ０

Ｒｏｔａｔｅｄ
ｈｙｐｅｒ－ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ

Ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ( )

２ ３０、１００ ［１００，１００］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ
２．２１

Ｆ４（ｘ） ＝ ｍａｘｉ ｘｉ ，１ ≤ ｉ ≤ Ｄ{ } ３０、１００ ［－１００，１００］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ Ｆ５（ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ ２πｘｉ( ) ＋ １０[ ] ３０、１００ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ａｃｋｌｅｙ Ｆ６（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
１
ｎ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） － ｅｘｐ

１
ｎ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ ２πｘｉ( )( ) ＋ ２０ ＋ ｅ ３０、１００ ［－３２，３２］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ Ｆ７（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ ３０、１００ ［－６００，６００］ ０

　 　 对于 Ｆ３ ～ Ｆ４， ＥＯＰＣＡＬＯ 寻优成功率依然是

１００％，其次是 ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ，与 Ｆ１ ～ Ｆ２ 相似，虽然寻

到了理论最优值，但是其平均值与标准差不够稳定；
ＩＡＬＯ 与 ＡＬＯ 对于 Ｆ３ 的寻优效果稍优于ＷＯＡ，但是

在 Ｆ４ 上 ＷＯＡ 略优于 ＩＡＬＯ、ＡＬＯ，整体对比来看

ＥＯＰＣＡＬＯ 寻优能力依然最强。
对于 Ｆ５， ＥＯＰＣＡＬＯ、 ＯＢ － Ｌ － ＡＬＯ、 ＡＢＬＡＬＯ、

ＷＯＡ 都寻到了理论最优值，并且 ＡＢＬＡＬＯ 有着与

ＥＯＰＣＡＬＯ 相同的平均值与标准差值，体现了两算

法对于 Ｆ５ 具有良好的寻优能力，ＷＯＡ 与 ＯＢ－Ｌ－
ＡＬＯ 次之，ＩＡＬＯ 与 ＡＬＯ 最差。

对于 Ｆ６， 所测算法均陷入了局部最优值，
ＥＯＰＣＡＬＯ、ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ、ＷＯＡ 所寻得的最优值相

同。 通过平均值对比发现，ＥＯＰＣＡＬＯ 即使陷入局

部最优，平均值也优于其它算法。
对于 Ｆ７， ＥＯＰＣＡＬＯ、 ＯＢ － Ｌ － ＡＬＯ、 ＡＢＬＡＬＯ、

ＷＯＡ 都寻到了理论最优值。 其中 ＥＯＰＣＡＬＯ 寻优

成功率为 １００％， ＡＢＬＡＬＯ 平均值稍优于 ＯＡ－Ｌ －
ＡＬＯ，其次是 ＷＯＡ，ＩＡＬＯ 与 ＡＬＯ 寻优效果最差。

总体来看，不管对于单峰函数还是多峰函数，
ＥＯＰＣＡＬＯ 都具有良好的寻优精度与较快的寻优速

度，而且具有良好的稳定性。
图 ２ 给出了 ３０ 维条件下 ＡＬＯ、ＷＯＡ、 ＩＡＬＯ、

ＥＯＰＣＡＬＯ４ 个算法在函数 Ｆ１、Ｆ３、Ｆ５、Ｆ７ 中 ５００ 次

迭代的收敛曲线图，从图中看出ＥＯＰＣＡＬＯ收敛速

度最快，能在最短的时间内寻到了理论最优值。
ＡＬＯ、ＩＡＬＯ 在图中都陷入了局部最优，ＷＯＡ 相对于

ＡＬＯ、ＩＡＬＯ 来说寻优精度更好，但是也容易陷入局

部最优。 总体来说 ＥＯＰＣＡＬＯ 对于测试函数都表现

出了最好的寻优精度、寻优速度与稳定性，有效的增

强了算法的搜索性能。
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Ｆｉｇ． ２　 ＡＬＯ ／ ＷＯＡ ／ ＩＡＬＯ ／ ＥＯＰＣＡＬＯ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ（３０ ｄｉｍ）
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３．３　 高维度下算法性能测试

由表 ３ 可以看出，对于测试函数 Ｆ１ ～Ｆ７（除 Ｆ６），
ＥＯＰＣＡＬＯ在 １００ 维、５００ 次迭代的情况下都寻到了

理论最优值，且平均值与方差都稳定于最优值；
ＷＯＡ 寻到了 Ｆ５、Ｆ７ 的理论最优值，寻优性能其次；
ＩＡＬＯ 与 ＡＬＯ 寻优效果最差。

表 ２、表 ３ 对比可看出，ＥＯＰＣＡＬＯ 不管是在 ３０
维还是 １００ 维条件下，都具有良好且稳定的寻优性

能。 ＷＯＡ 在 １００ 维条件下对于函数 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、
Ｆ６、Ｆ７ 的寻优精度与 ３０ 维条件下的寻优精度值相

对持平，准确寻到了 Ｆ５ 的理论最优值，且平均值、标
准差比 ３０ 维条件下的值更好； １００ 维条件下的

ＩＡＬＯ、ＡＬＯ 对于函数 Ｆ１ ～ Ｆ７ 的寻优精度都低于 ３０
维条件下的寻优精 度值，说明算法在高维条件下的

寻优能力很差。 总体看来 ＥＯＰＣＡＬＯ 不管是在 ３０
维还是 ２００ 维的高维条件下，依然具有良好的收敛

精度与鲁棒性。
　 　 图 ３ 给出了 １００ 维条件下 ＡＬＯ、ＷＯＡ、ＩＡＬＯ、
ＥＯＰＣＡＬＯ４ 个算法在函数 Ｆ１、Ｆ３、Ｆ５、Ｆ７ 中 ５００ 次迭

代的收敛图。 从图中可以看出，ＥＯＰＣＡＬＯ 在高维

条件下仍然具有良好的寻优能力与较好的鲁棒性，
都在最短的时间内寻到了最优值，ＩＡＬＯ 与 ＡＬＯ 再

次陷入局部最优，ＷＯＡ 的寻优性能比 ＩＡＬＯ 和 ＡＬＯ
好，但是除了 Ｆ５， 对于其它测试函数最后也未能寻

得最优值。
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图 ３　 ＡＬＯ ／ ＷＯＡ ／ ＩＡＬＯ ／ ＥＯＰＣＡＬＯ 收敛曲线（１００ ｄｉｍ）

Ｆｉｇ． ３　 ＡＬＯ ／ ＷＯＡ ／ ＩＡＬＯ ／ ＥＯＰＣＡＬＯ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ（１００ ｄｉｍ）

　 　 结合图 ２、图 ３ 来看，ＥＯＰＣＡＬＯ 不管是 ３０ 维还

是 １００ 维寻优能力与收敛曲线趋势都稳定，都在最

快的时间里寻得了最优值；ＷＯＡ 对于高维也具有良

好的适应性，收敛趋势差别不大；ＩＡＬＯ、ＡＬＯ 在高维

情况下更快的陷入了局部最优且寻优精度更差。 总

体来看，ＥＯＰＣＡＬＯ 在高维条件下所表现出的稳定

寻优能力，能够有效解决高维复杂的函数优化问题。
表 ２　 函数测试实验结果（３０ ｄｉｍ）

Ｔａｂ． ２　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ（３０ ｄｉｍ）

函数 算法
３０ ｄｉｍ

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
Ｆ１ ＡＬＯ ７．１１Ｅ－０５ ２．５５Ｅ－０４ １．５７Ｅ－０４

ＷＯＡ ２．９０Ｅ－９１ ９．３３Ｅ－７９ ４．４３Ｅ－７３
ＩＡＬＯ １．９６Ｅ－０１ ４．８５Ｅ－０１ ３．０５Ｅ－０１

ＡＢＬＡＬＯ［１４］ ４．４５Ｅ－１８ １．９１Ｅ－１７ ７．４０Ｅ－１８
ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ０．００Ｅ＋００ １．０１Ｅ－０９ ４．６３Ｅ－０９

ＬＥＡＬＯ［１９］ １．８７Ｅ－１１ ５．８９Ｅ－１０ ５．６４Ｅ－１０
ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ ＡＬＯ １．８０Ｅ＋００ ５．３３Ｅ＋０１ ４．５８Ｅ＋０１
ＷＯＡ ７．４５Ｅ－５９ １．２０Ｅ－５２ ３．２９Ｅ－５２
ＩＡＬＯ １．４９Ｅ＋０１ １．０１Ｅ＋０２ １．６４Ｅ＋０２

ＡＢＬＡＬＯ［１４］ ４．１０Ｅ－１７ ６．９７Ｅ－１７ １．４１Ｅ－１７
ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ０．００Ｅ＋００ ５．９８Ｅ－０５ ４．２６Ｅ－０５

ＬＥＡＬＯ［１９］ ５．４５Ｅ－０８ １．７０Ｅ－０５ ２．７８Ｅ－０５
ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ ＡＬＯ ４．８１Ｅ＋０２ ２．８３Ｅ＋０３ １．１８Ｅ＋０３
ＷＯＡ １．７０Ｅ＋０４ ３．７１Ｅ＋０４ １．１６Ｅ＋０３
ＩＡＬＯ ２．２４Ｅ＋０３ ６．０１Ｅ＋０３ ２．５４Ｅ＋０３

ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ０．００Ｅ＋００ １．１６Ｅ－２９ ５．９５Ｅ－２９
ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ４ ＡＬＯ ８．０１Ｅ＋００ １．４７Ｅ＋０１ ２．９３Ｅ＋００
ＷＯＡ ７．８０Ｅ－０３ ４．３０Ｅ＋０１ ３．０４Ｅ＋０１
ＩＡＬＯ ８．９９Ｅ＋００ １．５４Ｅ＋０１ ４．３０Ｅ＋００

ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ０．００Ｅ＋００ １．０９Ｅ－０５ ２．２９Ｅ－０５
ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ５ ＡＬＯ ２．９８Ｅ＋０１ ７．３１Ｅ＋０１ ２．３１Ｅ＋０１
ＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ３．７９Ｅ－１５ １．４２Ｅ－１４
ＩＡＬＯ ４．３７Ｅ＋０１ ９．１４Ｅ＋０１ １．９７Ｅ＋０１

ＡＢＬＡＬＯ［１４］ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ０．００Ｅ＋００ ３．０１Ｅ－０９ ４．８２Ｅ－０９
ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ６ ＡＬＯ ０．９３Ｅ＋００ ２．８５Ｅ＋００ １．４９Ｅ＋００
ＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ４．０９Ｅ－１５ ２．１６Ｅ－１５
ＩＡＬＯ ２．６６Ｅ＋００ ５．０７Ｅ＋００ ２．５５Ｅ＋００

ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ８．８８Ｅ－１６ １．５４Ｅ－０５ ８．１０Ｅ－０６
ＥＯＰＣＡＬＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００

Ｆ７ ＡＬＯ ２．３０Ｅ－０３ ３．００Ｅ－０２ １．３７Ｅ－０２
ＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ３．８９Ｅ－０３ ２．１６Ｅ－０２
ＩＡＬＯ ８．００Ｅ－０２ １．３４Ｅ－０１ ３．４２Ｅ－０２

ＡＢＬＡＬＯ［１４］ ０．００Ｅ＋００ １．５１Ｅ－１５ ７．３９Ｅ－１５
ＯＢ－Ｌ－ＡＬＯ［１８］ ０．００Ｅ＋００ ６．３２Ｅ－０９ １．２７Ｅ－０８

ＬＥＡＬＯ［１９］ ４．７７Ｅ－０９ ９．３０Ｅ－０３ ２．０９Ｅ－０２
ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

６５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



表 ３　 函数测试实验结果（１００ ｄｉｍ）
Ｔａｂ． ３　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ（１００ ｄｉｍ）

函数 算法
１００ ｄｉｍ

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Ｆ１ ＡＬＯ ５．７４Ｅ＋０２ １．９３Ｅ＋０３ ９．４４Ｅ＋０２

ＷＯＡ １．９１Ｅ－８８ １．００Ｅ－７８ ４．３８Ｅ－７８

ＩＡＬＯ １．９８Ｅ＋０３ ４．６４Ｅ＋０３ ２．０２Ｅ＋０３

ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ ＡＬＯ ５．３２Ｅ＋０１ ２．６６Ｅ＋１６ １．４６Ｅ＋１７

ＷＯＡ ３．４３Ｅ－５７ ９．２５Ｅ－５１ ４．８４Ｅ－５０

ＩＡＬＯ ２．８６Ｅ＋０２ ５．８０Ｅ＋３３ ３．１７Ｅ＋３４

ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ ＡＬＯ ４．３６Ｅ＋０４ ６．５０Ｅ＋０４ １．５３Ｅ＋０４

ＷＯＡ ５．３８Ｅ＋０５ ９．８７Ｅ＋０５ ２．３８Ｅ＋０５

ＩＡＬＯ ４．５８Ｅ＋０４ １．１０Ｅ＋０５ ３．６２Ｅ＋０４

ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ４ ＡＬＯ ２．３６Ｅ＋０１ ３．０６Ｅ＋０１ ３．８３Ｅ＋００

ＷＯＡ ２．７１Ｅ＋００ ６．４２Ｅ＋０１ ２．８５Ｅ＋０１

ＩＡＬＯ ２．６３Ｅ＋０１ ３．３３Ｅ＋０１ ４．２３Ｅ＋００

ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ５ ＡＬＯ ８．０９Ｅ＋０２ ９．７４Ｅ＋０２ １．０３Ｅ＋０２

ＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＩＡＬＯ １．２４Ｅ＋０３ １．４７Ｅ＋０３ １．２０Ｅ＋０２

ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ６ ＡＬＯ １．３０Ｅ＋０１ １．４５Ｅ＋０１ ７．３６Ｅ－０１

ＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ４．６８Ｅ－１５ ２．４６Ｅ－１５

ＩＡＬＯ １．２５Ｅ＋０１ １．４８Ｅ＋０１ ７．９８Ｅ－０１

ＥＯＰＣＡＬＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００

Ｆ７ ＡＬＯ １．３１Ｅ＋０２ ２．４２Ｅ＋０２ ６．２０Ｅ＋０１

ＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ４．８０Ｅ－０３ ２．６３Ｅ－０２

ＩＡＬＯ ２．４６Ｅ＋０２ ３．５４Ｅ＋０２ ８．５２Ｅ＋０１

ＥＯＰＣＡＬＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

４　 结束语

本文提出的基于精英反向学习的带扰动因子的

混沌蚁狮算法（ＥＯＰＣＡＬＯ），通过对蚂蚁的随机游走

公式加入动态变化的扰动因子，使得蚂蚁能在前期

扩大搜索范围，避免算法过早陷入局部最优，后期对

局部的搜索能更好地寻到最优值，加快收敛速度；再
利用精英蚁狮的特性对其求反向解，增大了种群多

样性，提高了算法的收敛精度；最后对随机游走受轮

盘赌选择蚁狮与精英蚁狮影响的蚂蚁加入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

混沌，提高了算法的收敛精度。 最后通过与 ６ 个不

同的算法在同一条件下进行实验得出，ＥＯＰＣＡＬＯ
算法在解的精度、收敛速度以及鲁棒性上都表现出

的良好的性能。
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