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摘 要: 针对狼群算法求解复杂函数时容易陷入局部极值、计算耗费大、学习能力差等局限性, 提出一种狼群智能

算法. 首先, 通过构建智能猎杀行为提高算法自适应学习能力, 降低算法的计算耗费, 构建双高斯函数更新法以增强

算法全局搜索能力; 然后, 运用马尔科夫过程证明狼群智能算法的收敛性; 最后, 对多种典型测试函数进行仿真实验

并与多种智能算法进行对比分析. 实验结果表明, 所提出算法具有全局收敛性强、计算耗费低、寻优精度高等优势.
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Abstract: In order to improve the searching performance(global optimal, computational cost, learning ability etc.) of

wolf pack algorithm in solving complex functions, a novel algorithm — Smart wolf pack algorithm(SWPA) is proposed.

First of all, intelligent hunting is proposed to improve the adaptive learning ability and reduce the computational cost.

Then the bimodal Gaussian regeneration method is applied to enhance the global searching ability. The, Markov process

is used to prove the convergence of SWPA. Finally, compared with some typical evolutionary algorithms, simulation on

several Benchmark functions is analyzed. Results show that the SWPA has excellent searching performance on the global

optimization ability, the convergence rate and the optimal precision.
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0 引引引 言言言

智能优化算法一般建立在生物智能或物理现

象基础之上, 通过模拟某些自然现象或过程求解复

杂优化问题[1]. 常见的智能优化算法包括: 粒子群

算法 (PSO)[2-4]、人工鱼群算法 (AFSA)[5-6]、人工蜂群

算法 (ABC)[7-8]、布谷鸟搜索算法 (CS)[9]、蝙蝠算法

(BA)[10]等, 各种群智能算法在求解最优化问题中侧重

点不同, 因此各有优缺点.

为了获得更好的寻优特性, 吴虎胜等[11]提出了

狼群算法 (WPA), 此后, 在无约束全局优化[12]、高维

函数优化及 PID控制器参数整定[13]等领域的应用也

取得了较好的优化效果. 狼群算法根据狼群捕猎、生

存特性, 通过构建游走行为、奔袭行为、围攻行为、胜

者为王的精英保留机制和强者生存的更新机制完成

整个狼群的捕猎生存 (迭代寻优), 相比传统群智能算

法拥有良好的寻优特性. 但是狼群算法也存在许多局

限性, 如: 奔袭行为和围攻行为需要分析猎场内各人

工狼 (寻优组元)的距离, 在面对高维空间分析时必将

耗费大量计算资源[13]; 游走行为、奔袭行为、围攻行

为不具备学习特性, 不能根据寻优空间的变化而变化,

不能根据寻优过程中的现有资源而变化; 强者生存的

更新机制采用淘汰处于最劣资源位置的人工狼并随

机生成新人工狼的方法进行, 当寻优迭代进行几代以

后, 将导致被淘汰的人工狼基本处于固化状态, 即被

淘汰的人工狼新生成之后在下一代人工狼中又将以

大概率事件被淘汰, 进而浪费寻优资源且对狼群的多

样性促进有限.

本文针对狼群算法存在的局限性, 充分重视人工
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狼的智能个体行为, 研究智能个体寻优时表现出的个

体特性, 并添加人为影响寻优空间多样性的更新机制,

构建狼群智能算法 (SWPA). 新算法在原算法的基础

上继承游走行为, 将奔袭行为和围攻行为融合为智能

寻优行为, 在提高算法寻优能力的同时, 消除距离判

定因子选择带来的主观性, 并有效避免狼群寻优过程

中进行距离分析而产生的巨大运算量 (尤其是高维函

数), 大大降低狼群算法在寻优过程中的计算耗费; 构

建能够更好地避免群智能算法早熟的双高斯函数更

新法, 在头狼具备胜者为王的精英保留策略的基础上,

其余人工狼均有可能被淘汰, 并且在人工狼被淘汰后,

通过双高斯函数生成新一代人工狼, 拓展种群多样性,

提高算法的全局搜索能力.

本文首先构建狼群智能算法; 然后通过马尔科

夫过程证明算法的收敛性, 并通过对具备不同测试特

性 (单峰/多峰、低维/高维、可分/不可分)的多种典型

标准测试函数 (Benchmark)进行最优化寻优仿真. 仿

真结果表明, 狼群智能算法在对各种类型标准函数寻

优时均具备快速性和稳定性, 同时可以避免算法早熟.

1 狼狼狼群群群智智智能能能算算算法法法

猎场空间由N 匹人工狼和D维 (待寻优函数自

变量维数)变量空间构成, 人工狼Wi 位置为Xi =

(x1
i , x

2
i , · · · , xD

i ), 猎物资源或获取猎物消耗 (目标函

数值)为Yi = f(Xi). 狼群智能算法由头狼产生规则、

游走行为、智能猎杀行为和种群更新规则构成, 其算

法流程如图 1所示.

1.1 头头头狼狼狼产产产生生生规规规则则则

头狼是狼群中能够带领狼群整体最优的唯一领

头狼, 通过指挥其他人工狼有效合作增强狼群整体性

能. 1) 在狼群算法运行过程中, 选择拥有最优资源的

人工狼为头狼, 即在每一代人工寻优狼群中拥有最优

目标函数值的人工狼为头狼; 2) 为了保证狼群指挥的

执行力, 头狼有且仅有一匹, 当多匹人工狼拥有相同

的最优资源时, 随机选择一匹人工狼为头狼, 其他最

优人工狼则被头狼猎杀并按照狼群更新规则生成同

等数量的人工狼; 3) 头狼参与游走行为后将不参与其

他行为, 直接进入下次迭代, 直至头狼被替代.

1.2 游游游走走走行行行为为为

每一代人工狼觅食过程中, 人工狼Wi 通过自身

小范围内嗅觉敏锐的优点进行小范围寻优, 如果人工

狼Wi 发现猎物资源大于头狼Wlead 的猎物资源, 则

该人工狼由于大量资源而超过并替代头狼, 即Wlead

= Wi, 最优资源Ylead = Yi; 若Yi < Ylead, 则人工

狼Wi 判断小范围内h个位置的猎物资源, 人工狼Wi

判断第 p个游走位置的第 d维空间位置为

!
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图 1 狼群智能算法流程

xd
i (p) = xd

i + λ · sin(2π× p/h)× stepda. (1)

其中: p为游走判断位置数且 p ∈ {1, 2, · · · , h}, 随机

因子λ为 [−1, 1]间均匀分布的随机数, stepda 为第 d维

的游走步长.

人工狼Wi 生成的h个游走点的位置集合为

Xi = {xi(1),xi(2), · · · ,xi(h)},

其中第 p个游走点的位置为xi(p) = {x1
i (p), x

2
i (p),

· · · , xD
i (p)}.

分析h个游走位置的猎物资源 (目标函数值)并

判断资源最大值Y max
i = max(f(Xp

i ))与人工狼Wi

的猎物资源 (目标函数值)Yi, 若游走最大猎物资源

Y max
i 大于游走前猎物资源Yi, 则人工狼Wi 进行一次

移动Xi = Xmax
i , 最优资源Yi = Y max

i . 游走行为可

重复进行, 最多不超过Tmax. 同时, 根据狼群小范围

内嗅觉不同的原理, 游走时需要进行游走判断的位置

数h可根据需求选取不大于hmax 的任意整数. 游走

行为结束时, 确定头狼位置及其猎物资源, 进入下一

步.
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1.3 智智智能能能猎猎猎杀杀杀行行行为为为

头狼确定后, 头狼通过嚎叫发号施令, 告知狼

群头狼位置及猎物资源, 人工狼Wi 通过判别自身位

置Xi 和猎物资源Yi 与头狼位置Xlead 及其猎物资源

Ylead 的差距, 以智能猎杀步长Sstepi = {Sstep1i ,
Sstep2i , · · · , Sstep

D
i }逼 近 头 狼Wlead 所 在 的 位 置

Xlead. 人工狼Wi 在第 k+1次种群迭代时的第 d维空

间位置由智能猎杀前位置、智能猎杀步长和猎杀方向

决定, 即

xd
i,k+1 = xd

i,k + Sstepdi ·
xd
lead,k − xd

i,k

|xd
lead,k − xd

i,k|
, (2)

其中 Sstepdi 为人工狼Wi 进行智能猎杀时第 d维的智

能步长.

智能猎杀步长为人工狼Wi 在猎场空间中向具有

最优资源的头狼Wlead 趋近的移动幅度, 为了获得更

好的寻优效率, 人工狼Wi 自身资源Yi 与头狼猎物资

源Ylead 之间的差距越大, 则猎杀步长越大, 即人工狼

处于资源贫瘠区时快速向资源丰沛区奔袭; 反之, 当

人工狼Wi 自身资源Yi 与头狼猎物资源Ylead 之间的

差距越小时, 猎杀步长越小, 即人工狼处于资源丰沛

区时对移动过程中的猎场空间进行更为仔细的搜寻;

当人工狼Wi 自身资源Yi 与头狼猎物资源Ylead 之间

无差距时, 人工狼根据猎场环境限制以最小步长进行

寻优. 以猎场空间和猎场空间中最优资源与最劣资源

之差为基准, 取人工狼智能猎杀步长与人工狼Wi 猎

物资源Yi 和头狼猎物资源Ylead 差形成正相关关系来

构建智能猎杀步长, 即

Sstepdi = (Ylead − Yi) ·
xd
bma − xd

bmi

maxY0 −minY0
+stepdmini.

(3)

其中: xd
bma、x

d
bmi 分别为寻优猎场自定义域第 d维最

大、最小边界值; maxY0、minY0 分别为初始随机分

布人工狼最优猎物资源和最差猎物资源; stepdmini 为

人工狼寻优过程中受环境等原因限制时的最小步长,

为非负数.

1.4 狼狼狼群群群更更更新新新规规规则则则—–双双双高高高斯斯斯函函函数数数更更更新新新法法法

为了更好地保持狼群多样性并逃离局部最优, 在

进行智能猎杀行为后, 根据猎场空间中人工狼与变

量空间的生态平衡, 将有R匹人工狼由于 “优胜劣汰”

自然法则影响被淘汰消逝, 并重新繁衍生成与淘汰人

工狼同等数量的人工狼. 这里R取 [n/2β, n/β]之间的

随机整数, β为群体更新比例因子. 由于头狼拥有最

好的猎物资源 (即目标函数值), 其具备不被淘汰的生

存优势.

为了更好地提高狼群的种族多样性, 本文设计一

种双高斯函数更新法, 通过构建双高斯函数, 使得新

生人工狼W ∗
i 的位置X∗

i 远离原人工狼Wi 所处的不

具备良好种群多样性的位置Xi. 定义新生人工狼W ∗
i

第 d维的位置为

X∗z
i = δdi ×N2 + |1− δdi | ×Xz

i . (4)

其中: δdi 为人工狼Wi 第 d维更新系数, 该系数为随机

生成的 0或 1, 用以确定该维位置是否更新; N2 为基

于双高斯函数的人工狼Wi 位置更新系数. 狼群新生

成的人工狼之间的差别从概率统计的角度来看, 是许

多微小的独立随机因素影响的结果. 根据中心极限定

理可以认为, 新生成人工狼位置差别具有正态分布特

性. 同时, 为了促使新生成人工狼更好地逃离原人工

狼所处位置, 越是远离原人工狼位置的点, 成为新生

成人工狼的概率越高, 因此, 本文通过双高斯函数来

生成新人工狼, 即

N2 = (Xd
min + σ1 × e)× heaviside(r1 − r)+

(Xd
max + σ2 × e)× heaviside(r − r1), (5)

r =
Xd

i −Xd
min

Xd
max −Xd

min

. (6)

其中: σ1 和σ2 为双高斯函数的均方差; Xd
max 和

Xd
min 为猎场空间在 d维的上下限, 作为双高斯函数

的均值以促使新生成人工狼逃离原区域; e为符合标

准正态分布的随机数; r1 为隶属于 [0, 1]间的随机数,

用以促使新生成人工狼倾向于向更加远离原区域的

位置逃离; heaviside(x)为单位阶跃函数, 其具体定义

如下:

heaviside(x) =


0, x < 0;

0.5, x = 0;

1, x > 0.

(7)

一旦新生成人工狼W ∗
i 第 d维位置X∗z

i 超出猎

场空间的范畴, 则重新进行双高斯位置更新, 直至人

工狼第 d维新生位置处于猎场空间内.

2 算算算法法法马马马尔尔尔科科科夫夫夫收收收敛敛敛性性性分分分析析析

马尔科夫过程是用于智能算法收敛性分析的常

用工具, 粒子群算法的收敛性分析[3-4]、人工蜂群算法

的收敛性分析[8]等都适用于马尔科夫过程. 狼群智能

算法中头狼产生规则很好地应用了精英保留策略, 将

群体已发现的最优位置保留下来[14]; 同时, 其游走行

为和智能猎杀行为仅需考虑上一次迭代后产生的人

工狼位置及其猎物资源, 与原先的状态无关, 构成一

个典型的马尔科夫过程.

对于狼群智能算法, 其马尔科夫链为

Q(t) = (xlead(t− 1), X(t)).

其中: t为迭代代数, xlead(t− 1)为第 t− 1代头狼所处

位置, X(t)为除头狼外所有人工狼所处位置.

记狼群智能算法的马尔科夫链状态空间为G, 则
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其状态空间的维数为L = |G| = |D|d.

2.1 相相相关关关基基基本本本定定定义义义及及及引引引理理理

定定定义义义 1 对于方阵A ∈ Rn×n, 有:

1) 对于 ∀i, j ∈ {1, 2, · · · , n}, 若 aij > 0, 则称为

非负矩阵;

2) 对于 ∀i, j ∈ {1, 2, · · · , n}, 若 aij > 0, 则称为

全正矩阵;

3) 若A为非负矩阵且
n∑

j=1

aij = 1, 则称为随机矩

阵;

4) 若A为随机矩阵且所有行相同, 则称为稳定

矩阵.

引引引理理理 1 若P =

[
C 0

D E

]
为随机矩阵, 其中C为

m维全正随机方阵, 矩阵D每一行中至少有一个非零

元素, 则矩阵P 存在极限值, 且其收敛概率为 1[15].

2.2 狼狼狼群群群智智智能能能算算算法法法状状状态态态转转转移移移空空空间间间矩矩矩阵阵阵

狼群智能算法的每一个迭代循环均包括游走行

为、智能猎杀、狼群更新 3个部分.

1) 游走行为.

记进行游走行为的概率矩阵为S = (sij), 其中

sij 为人工狼由状态 i转化为状态 j的概率, 其概率变

化符合全概率公式, 即
L∑

j=1

sij = 1. (8)

由式 (1)、(5)及游走行为的游走位置生成方法可

知, 矩阵S为非负随机矩阵, 且每行至少有一个正元

素.

2) 智能猎杀.

智能猎杀的精髓在于其精英保留策略, 即每一代

中每个人工狼都会以一定的方式向头狼靠拢, 该移

动策略类似于人工狼与头狼之间进行遗传算法中的

交叉策略. 记进行智能猎杀行为的概率矩阵为H =

(hij), 其中hij 为人工狼群由状态 i转化为状态 j的概

率; 人工狼Wj 与头狼进行信息交流的交流比率为χj

(特别地, 记头狼自身的信息交流为 1), 则智能猎杀行

为的概率矩阵符合

hij =

L∏
j=1

χj . (9)

由式 (2)、(3)及智能猎杀行为的位置生成方法可

知, 人工狼与头狼进行信息交流的概率均为正, 即

H为全正矩阵.

3) 双高斯函数更新行为.

记进行双高斯函数更新行为的概率矩阵为U =

(uij), 其中uij 为人工狼由状态 i转化为状态 j的概

率, 其概率变化符合全概率公式, 即
L∑

j=1

sij = 1. (10)

由劣势人工狼被淘汰后式 (4)的位置生成方法可

知, 矩阵S为非负随机矩阵, 且每行至少有一个正元

素.

2.3 算算算法法法收收收敛敛敛性性性证证证明明明

由于头狼具备最优的种群优势, 本文将头狼位置

调整至种群的一号位置, 并按照与头狼相同的个体归

于一类的方法进行处理, 则新生成的状态转移概率矩

阵记为S∗ (游走行为状态转移概率矩阵)、H∗ (智能猎

杀状态转移概率矩阵)和U∗ (双高斯函数更新行为状

态转移概率矩阵), 则按头狼归于一类, 有

S∗ = diag(S, S, · · · , S), (11)

H∗ = diag(H,H, · · · ,H), (12)

U∗ = diag(U,U, · · · , U). (13)

每一代狼群的进化都会将最优解记录在头狼

位置, 即最优资源位置从Z1 = (W1, X1, X2, · · · , XN )

到Z2 = (W2, X1, X2, · · · , XN ), 其状态转移概率可能

为:

1) W2 为狼群获取猎物最优位置且其消耗量小于

上一代消耗最小处消耗资源, 即 f(W2) < f(W1)时,

其状态转移概率P (Z2|Z1) = 1;

2) W2 的消耗量等于上一代消耗最小处消耗资

源时, 头狼位置不变, 即W2 = W1, 记状态转移概率

P (Z2|Z1) = 1;

3) 其他情况下的状态转移概率为P (Z2|Z1) = 0.

如果将所有状态按第 1个变量的目标值从好到

坏的顺序排列, 则最后记录头狼位置的状态转移概率

矩阵为

R =


R11

R21 R22

...
...

. . .

R|D|1 R|D|2 · · · R|D||D|

 . (14)

显然, Rij 中每一列至少有一个 1.

如果将第 1个变量按目标值从好到坏的顺序排

列, 则这个迭代过程的马氏链的状态转移概率矩阵为

P ∗ = S∗H∗U∗R =
SHUR11

SHUR21 SHUR22

...
...

. . .

SHUR|D|1 SHUR|D|2 · · · SHUR|D||D|

 . (15)

记A = SH , B = AU . 由于矩阵S非负且每行至

少有一个正元素, 矩阵H为全正矩阵, 有矩阵A为全
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正矩阵; 同时由于矩阵U 为随机矩阵, 有矩阵B为全

正矩阵. 又由R12 每一列至少有一个 1, 可推出矩阵

SHUR12 为全正矩阵.

将矩阵P 以引理 1中矩阵分块方式进行分块, 有

C = [SHUR11], (16)

D =


SHUR21

SHUR31

...

SHUR|D|1

 , (17)

E =


SHUR22

. . .

SHUR|D|1 SHUR|D||D|

 . (18)

由于矩阵ECS为全正矩阵, 矩阵R为非 0矩阵

且每一列至少有一个 1, 可推出矩阵D中的每一行至

少有一个非零元素.

由上述分析可知, 矩阵P 的分块矩阵C、D、E

与引理 1中各分块矩阵的条件相符, 因此, 狼群智能

算法在极限状态下不能寻找到最优资源位置状态的

马尔科夫链概率为 0, 且包含最优资源位置的状态极

限分布和为 1.

3 仿仿仿真真真实实实验验验及及及算算算法法法有有有效效效性性性测测测试试试

3.1 测测测试试试函函函数数数

为了验证狼群智能算法的有效性, 本文选用具

有不同数学特征和规模的 9个智能算法标准测试

函数 (Benchmark)进行算法有效性测试. 如表 1所示:

“特征”一栏中, “ U ”表示单峰 (unimodal)函数、“ M ”

表示多峰 (multimodal)函数. 单峰函数仅有一个极值,

即局部极值就是全局极值, 在验证算法寻优快速性等

方面有较好的测试能力[16]; 多峰函数一般有多个局

部极值, 在验证算法逃离局部极值、避免早熟收敛等

方面有较好的测试能力[17]. “ 解空间”一栏中, 集合部

分表示自变量的定义域, 上标表示维数. 如 [a, b]D 表

示函数的寻优空间维数为D且xi ∈ [a, b], i = 1, 2,

· · · , D. 函数维数越高, 运算复杂度越大, 对智能进化

算法的要求越高[18].

为了更好地覆盖不同类型的测试函数, 选取包含

单峰/多峰、低维/高维、可分/不可分等 7类测试函数,

并选取更高维的高维、多峰、可分/不可分函数以更好

地验证寻优效能, 进一步对比各智能进化算法的寻优

能力. 选取如表 1所示 9个典型测试函数.

表 1 标准测试函数

函数名 表达式 特征 解空间 全局极值

Sphere f1 =

D∑
i=1

x
2
i US [−10, 10]2 0

Matyas f2 = 0.26(x2
1 + x2

2) − 0.48x1x2 UN [−10, 10]2 0

Booth f3 = (x1 + 2x2 − 7)2 + (2x1 + x2 − 5)2 MS [−10, 10]2 0

Eggcrate f4 = x2
1 + x2

2 + 25(sin2 x1 + sin2 x2) MN [−2π, 2π]2 0

Sumsquares f5 =

D∑
i=1

ix
2
i US [−10, 10]100 0

Quadric f6 =

D∑
i=1

( i∑
k=1

xk

)2
MS [−30, 30]100 0

Griewank f7 =
1

4 000

D∑
i=1

x
2
i −

D∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 MN [−600, 600]100 0

Ackley-1 f8 = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x
2
i

)
− exp

( 1

D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ 20 + e MN [−32, 32]100 0

Ackley-2 f9 = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x
2
i

)
− exp

( 1

D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ 20 + e MN [−32, 32]200 0

3.2 仿仿仿真真真实实实验验验及及及其其其结结结果果果分分分析析析

为了验证本文算法的有效性和可行性, 将本文

狼群智能算法 (SWPA)与 7种群体智能优化算法分别

对上述标准测试函数进行测试. 由于不同文献对智能

进化算法进行有效性测试时采用的测试参数有差别,

本文在选取通用参数相同设置的基础上, 各个进化

算法参数设置采用参考文献中最优的参数设置, 即最

大迭代次数为 kmax = 2000, 种群规模 (初始狼群、粒

子群、鱼群等)为N = 100, 狼群算法 (WPA)[10]、粒子

群算法 (PSO)[3]、人工鱼群算法 (AFSA)[5]、蜂群算法

(ABC)[7]、萤 火 虫 算 法 (FA)[14]、布 谷 鸟 搜 索 算 法

(CS)[8]、蝙蝠算法 (BA)[9]等算法其余参数设置如表 2

所示.

采用上述 8种智能算法分别对表 1所示 9个典



2136 控 制 与 决 策 第 31 卷

型测试函数进行 50次独立实验. 仿真实验环境为:

Hp Z4 Intel(R) E5-1620 v2 @3.70 GHz, 内存 32 GB,

Win8.1 64位操作系统, Matlab R2014a. 通过以下指

标考核智能算法的优劣, 仿真分析结果如表 3所示.

表 2 智能优化算法参数设置

算法 参数设置

WPA 最大游走次数Tmax = 10, 步长因子S = 0.1, 判定距离d = 0.08, 更新比例因子β = 3

SWPA 最大游走次数Tmax = 10, 更新比例因子β = 3

PSO 惯性权重ω = 0.729 8, 学习因子 c1 = c2 = 1.494 6, 个体速度限制为 [−0.5, 0.5]

AFSA 最多试探次数 trynum = 100, 感知距离 v = 1, 拥挤度因子 de = 0.618, 步长 step = 0.1

ABC 蜜源数量为N/2, 控制参数 limit = 100

FA 步长因子α = 0.25, 吸引度因子β = 0.2, 光强吸收强度γ = 1

CS 发现概率 p = 0.25, 步长调节量α = 0.01, 参数β = 1.5

BA 响度A = 0.9, 脉冲速率 r = 0.9, 最大频率Qmax = 2, 最小频率Qmin = 0

表 3 狼群智能算法与其他群体智能优化算法之间的性能比较分析

函数 评价指标 ABC AFSA BA CS FA PSO SWPA WPA

f1

BEST 2.36e-23 2.46e-16 3.64e-18 9.36e-56 7.53e-18 7.8e-206 7.5e-106 2.1e-103

MEAN 5.86e-18 8.62e-10 6.31e-11 5.17e-52 4.63e-12 7.8e-198 1.45e-91 6.31e-91

WORST 6.23e-16 4.62e-9 4.87e-10 3.26e-47 6.82e-11 7.8e-183 9.43e-89 6.64e-87

(Sphere) STD 8.39e-16 7.52e-9 6.58e-10 2.49e-46 5.71e-10 2.1e-183 2.97e-88 8.13e-87

SR/% 100 100 100 100 100 100 100 100

AEN 32.3 132.7 39.7 77.9 1113.2 32.7 102.1 101.3

f2

BEST 1.93e-17 7.77e-14 7.46e-17 4.77e-63 4.84e-13 2.34e-13 2.21e-103 2.51e-102

MEAN 4.96e-16 9.90e-12 7.60e-12 8.89e-59 1.10e-11 1.03e-10 4.84e-96 2.16e-96

WORST 9.86e-16 4.74e-11 2.94e-11 3.46e-57 6.96e-11 9.64e-10 6.18e-95 5.56e-95

(Matyas) STD 2.14e-16 1.01e-11 6.72e-12 4.89e-58 1.19e-11 1.55e-10 1.27e-95 8.57e-96

SR/% 100 100 100 100 100 100 100 100

AEN 390.46 107.98 48.92 54.84 507.64 33.64 88.46 77.5

f3

BEST 5.65e-20 1.75e-11 7.04e-12 0 5.48e-12 0 6.05e-11 7.35e-10

MEAN 4.53e-18 5.45e-10 4.08e-10 0 2.56e-10 0 1.07e-08 1.32e-09

WORST 1.73e-17 2.36e-09 2.04e-09 0 8.16e-10 0 5.73e-08 6.93e-07

(Booth) STD 3.93e-18 5.89e-10 5.15e-10 0 1.97e-10 0 1.25e-08 1.70e-08

SR/% 100 100 100 100 100 100 100 100

AEN 120.52 183.76 37.64 81.22 1000.56 31.24 90.72 171.82

f4

BEST 4.30e-22 5.73e-07 1.10e-10 2.46e-57 3.59e-11 2.52e-189 3.51e-101 2.57e-101

MEAN 1.85e-19 1.52e+00 5.69e-01 1.62e-53 1.09e-09 5.21e-183 7.28e-95 1.90e-01

WORST 6.66e-19 9.49e+00 9.49e+00 1.37e-52 4.56e-09 9.47e-182 1.09e-93 9.48

(Eggcrate) STD 1.74e-19 3.51e+00 2.28e+00 3.28e-53 9.75e-10 8.57e-183 2.27e-94 1.34

SR/% 100 4 94 100 100 100 100 98

AEN 35.66 1954.54 150.98 112.48 1172 37.34 113.30 151.20

f5

BEST 3.11e-06 3.04e+05 5.73e-01 5.40e-01 1.21 5.98e+02 5.27e-94 1.90e-93

MEAN 2.85e-05 3.60e+05 2.60e+03 9.86e-01 7.18 8.56e+02 6.63e-90 1.44e-89

WORST 2.36e-04 4.14e+05 4.71e+03 1.38 2.03e+01 1.14e+03 1.00e-88 3.59e-88

(Sumsquares) STD 4.54e-05 2.39e+04 1.22e+03 1.93e-01 4.92 1.33e+02 1.88e-89 5.56e-89

SR/% 0 0 0 0 0 0 100 100

AEN 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 235.98 233.82

f6

BEST 1.19e+05 1.30e+05 3.45e+03 2.16e+03 8.23e+02 4.26e+02 1.46e-94 2.40e-94

MEAN 1.79e+05 2.28e+05 9.39e+03 2.96e+03 1.16e+03 6.88e+02 8.26e-90 7.60e-90

WORST 2.29e+05 3.47e+05 1.68e+04 3.79e+03 1.64e+03 1.09e+03 1.83e-88 1.40e-88

(Quadric) STD 2.91e+04 5.52e+04 3.78e+03 3.65e+02 1.93e+02 1.46e+02 3.21e-89 2.21e-89

SR/% 0 0 0 0 0 0 100 100

AEN 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 226.60 226.52
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续表 3

函数 评价指标 ABC AFSA BA CS FA PSO SWPA WPA

f7

BEST 3.49e-05 7.84e+03 1.47e+02 5.48e-01 4.26e-03 7.88e-01 0 0

MEAN 1.24e-02 9.38e+03 2.30e+02 7.82e-01 6.49e-03 1.20 3.18e-16 4.15e-02

WORST 1.01e-01 1.00e+04 4.09e+02 9.24e-01 8.91e-03 2.20 9.99e-160 1.05e+0

(Griewank) STD 2.04e-02 4.44e+02 5.88e+01 9.19e-02 1.02e-03 2.04e-01 2.29e-16 2.06e-01

SR/% 0 0 0 0 0 0 100 96

AEN 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 237.88 310.8

f8

BEST 1.92e+01 2.13e+01 1.16e+01 5.11e+00 2.13e-02 5.03e+00 2.93e-14 2.93e-14

MEAN 1.98e+01 2.14e+01 1.28e+01 9.00e+00 2.92e-02 6.07e+00 3.58e-14 6.32e-01

WORST 1.99e+01 2.15e+01 1.45e+01 1.57e+01 4.24e-02 6.98e+00 4.00e-14 3.56e+00

(Ackley-1) STD 1.12e-01 3.41e-02 5.82e-01 2.77e+00 4.58e-03 3.81e-01 4.41e-15 1.21e+00

SR/% 0 0 0 0 0 0 100 78

AEN 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 329.04 699.38

f9

BEST 1.99e+01 2.14e+01 1.15e+01 6.55e+00 7.33e-02 6.02e+00 2.93e-14 2.93e-14

MEAN 2.00e+01 2.15e+01 1.30e+01 1.11e+01 8.71e-02 6.82e+00 3.52e-14 9.33e-01

WORST 2.00e+01 2.15e+01 1.52e+01 1.66e+01 1.02e-01 7.46e+00 3.99e-14 2.92e+00

(Ackley-2) STD 5.92e-03 1.67e-02 6.87e-01 3.01e+00 6.56e-03 3.27e-01 4.09e-15 1.19e+00

SR/% 0 0 0 0 0 0 100 60

AEN 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 2 000 334.28 991.04

1) 最 优 值BEST、最 差 值WORST、平 均 值

MEAN、标准差 STD. 历次进化计算结束时寻优结

果的最优目标函数、最差目标函数、目标函数均值和

目标函数标准差.

2) 寻优成功率Sucess Rate (SR). 记每次寻优得到

的最佳目标函数值与全局最优目标函数值之差的绝

对值为寻优差 ε. 一般地, 寻优差 ε < 10−6 时为寻优

成功, 寻优成功次数与实验次数之比即为成功率SR.

3) 平均寻优成功进化数 average evoluntionary

number (AEN). 记进化迭代过程中首次达到寻优成

功所消耗进化迭代的代数为寻优成功进化迭代数, 当

迭代至最大迭代次数也未成功寻优时, 取寻优成功

进化迭代数为最大迭代次数 kmax = 2000, 历次寻优

计算的寻优成功进化迭代数平均值即为平均进化数

AEN.

由表 3和图 2可知, 狼群智能算法在对典型函数

进行寻优时, 存在以下差异:

1) 对于低维、单峰、可分函数 Sphere (f1), 8种智

能进化算法均有良好的寻优能力, PSO拥有最好的寻

优效果, 狼群算法 (WPA)和狼群智能算法 (SWPA)拥

有比其他算法更好的寻优效果.

2) 对于低维、单峰、不可分函数Matyas (f2), 8种

智能进化算法均有良好的寻优能力, 但是狼群算法

(WPA)和狼群智能算法 (SWPA)拥有更好的寻优效

果, 它们的最优值BEST、最差值WORST、平均值

MEAN、标准差 STD等比其他 6种算法提升了一个

数量级.

3) 对于低维、多峰、可分函数Booth (f3), 8种智

能进化算法均有良好的寻优能力, 但是布谷鸟搜索算

法 (CS)和粒子群算法 (PSO)拥有更好的寻优效果, 最

优值BEST、最差值WORST、平均值MEAN、标准差

STD等均寻找到最优值; 狼群智能算法 (SWPA)并不

具备十分明显的优势.

4) 对于低维、多峰、不可分函数Eggcrate (f4), 随

着寻优难度的增大, 人工鱼群算法 (AFSA)和蝙蝠

算法 (BA)在进行寻优分析时寻优成功率 SucessRate

(SR)并不理想, 蜂群算法 (ABC)、布谷鸟搜索算法

(CS)、萤火虫算法 (FA)、粒子群算法 (PSO)、狼群算法

(WPA)和狼群智能算法 (SWPA)均具有良好的寻优能

力. 其中: 粒子群算法 (PSO)和狼群智能算法 (SWPA)

的最优值BEST、最差值WORST、平均值MEAN、标

准差 STD等比其他几种算法提升了一个数量级;

狼群算法拥有良好的最优值BEST, 但其最差值

WORST、平均值MEAN、标准差STD较差, 寻优成功

率 SucessRate (SR)为 98%, 表明其在寻优计算中陷入

局部极值而影响整体寻优能力.

对于高维函数, 蜂群算法 (ABC)、人工鱼群算法

(AFSA)、蝙蝠算法 (BA)、布谷鸟搜索算法 (CS)、粒子

群算法 (PSO)和萤火虫算法 (FA)均不能获得良好的

寻优结果, 狼群算法 (WPA)和狼群智能算法 (SWPA)

在进行寻优分析时拥有相对较好但各有侧重的寻

优结果. 故以下几种测试函数仅用来分析狼群算法

(WPA)和狼群智能算法 (SWPA)的寻优能力.

5) 对于高维、单峰、可分函数 Sumsquares (f5)和

高维、多峰、可分函数Quadric (f6), 狼群算法 (WPA)

和狼群智能算法 (SWPA)具备几乎相同且理想的寻优
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图 2 智能优化平均进化曲线

效果. 函数 f5 和 f6 相比于函数 f3 最大的不同点在于

均为可分函数, 因而狼群智能算法 (SWPA)对不可分

函数的寻优能力较狼群算法 (WPA)有一定的提升.

6) 对于高维、多峰、不可分函数Griewank (f7)和

Ackley-1 (f8), 狼群算法 (WPA)易陷入局部极值而狼

群智能算法 (SWPA)均能得到全局极值; 对于进一

步增大测试函数复杂程度的维数更高的多峰、不可

分函数Ackley-2 (f9), 狼群算法 (WPA)的寻优成功率

SucessRate (SR)不断降低, 表明其陷入局部极值的可

能性不断增大, 而狼群智能算法 (SWPA)均能得到全

局极值而不陷入局部极值.

综上可知, 狼群智能算法 (SWPA)对不同类型的

单峰/多峰、低维/高维、可分/不可分测试函数具有较

好的寻优能力, 比原狼群算法拥有更好的寻优能力,

尤其是在对高维/低维、多峰、不可分函数寻优时避免

了早熟收敛、落入局部极值的能力.

4 结结结 论论论

智能化是高级生物在进化过程中拥有的一类巨

大优势. 为了提高狼群算法在群智能进化过程中的寻

优特性, 本文将传统狼群算法中的奔袭行为、围攻行

为以及猎场空间距离判定进行智能融合, 构建了智能

猎杀行为, 在提高算法寻优能力的同时避免了距离判

定带来的计算耗费; 同时将双高斯函数引入狼群更新

行为, 人为干预猎场空间内狼群的多样性, 构建了双

高斯函数更新行为, 进一步提高了算法的全局寻优特

性, 避免算法早熟而陷入局部极值.

本文将智能猎杀、双高斯函数更新等多种智能

行为融入狼群算法, 构建了狼群智能算法, 应用马尔

科夫过程理论证明了狼群智能算法的收敛特性, 并

对具备不同测试特性 (单峰/多峰、低维/高维、可分/不

可分)的 9个典型标准函数 (Benchmark)进行了最优

化寻优仿真. 仿真结果表明, 狼群智能算法的收敛速

度和收敛精度均优于 (或针对部分测试函数不亚于)

狼群算法 (WPA)、粒子群算法 (PSO)、人工鱼群算法

(AFSA)、蜂群算法 (ABC)、萤火虫算法 (FA)、布谷鸟

搜索算法 (CS)、蝙蝠算法 (BA)等 7种群体智能优化

算法, 尤其在对复杂度更高的函数 (高维、多峰、不可
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分)进行寻优仿真时, 远远优于其他几种智能算法, 并

有效提高了狼群算法的全局寻优特性.
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