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一种局部搜索能力增强的狮群算法
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（海军航空大学 岸防兵学院，山东 烟台２６４００１）

摘　要：狮群算法作为一种新型群智能优化算法，其进化过程多依据狮群猎食、交配等动物本性出发，因此难
免会存在收敛速度慢并且不容易发现全局极值等缺点．针对当前基本狮群算法存在的缺点，提出一种局部搜索能力

增强的狮群算法（Ｅｎｈａｎｃｅｄ　Ｌｏｃａｌ　Ｓｅａｒｃｈ　Ｌｉｏｎ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＬＳＬＯＡ）．为增强种群局部搜索效率，对所

有领地狮引入对立搜索方法提高寻优能力，并对优良个体执行Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ操作，提高个体局部开采能力，最后利用

Ｔｅｎｔ混沌搜索对领地狮和流浪狮执行混沌操作．对算法进行了函数的仿真对比分析，充分验证了所提出算法的优良

性能．
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当前群智能算法已经得到越来越广泛的关注，除了早期经典的粒子群［１］、蚁群［２］等进化算法，也逐步涌现出萤火虫算

法［３］、布谷鸟算法［４］和磷虾算法［５－６］等崭新的群智能算法．这些算法本身都具有较好的群体智能性，但同时也注意到，由于进

化种群中的个体智能性不高，协作性不强，因此需要较多人工干预．狮群算法［７－９］是一种近几年被提出和应用的群智能进化算

法，由于其种群内部良好的协同进化性能，进化机制更加复杂，进化智能性更高，为我们解决复杂的优化问题提供了一种新的

思路和途径．
狮群算法具有较好的群体协同性能，因为在自然界生存的狮子，是一种具有完善社会进化行为的动物，能够在每一代进

化过程中保持种群个体的强壮，具有较强的全局搜索能力．狮群算法在进化过程中，考虑了性别区分，这是与以前群智能进化

方法所不同的特点．群体内不仅具备协同捕猎和竞争行为，同时为了保持持续的竞争力和健壮性，也具备了防御等其他功能．
在种群进化过程中，考虑了狮群本身的结构层次，因此从狮群算法所具备的基本功能和特征可以看出，算法是一种高度协同，

具有一定人工智能水平的进化算法，为多种ＮＰ难问题提供了一种解决思路．
基本狮群算法过多的依赖于狮子进化的本能［１０］，进化原理以狮子的捕食、交配、防御、竞争等行为模式为主导，较少考虑

到复杂的仿生智能行为和遗传规划操作，因此总体进化过程存在较多不可控因素，整体智能化程度有待提高．本文利用Ｌｅｖｙ
ｆｌｉｇｈｔ和混沌搜索增强狮群算法局部搜索能力，并利用对立搜索方式提高种群搜索性能，提出一种能够增强局部搜索能力的

狮群算法（Ｅｎｈａｎｃｅｄ　Ｌｏｃａｌ　Ｓｅａｒｃｈ　Ｌｉｏｎ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＬＳＬＯＡ），在保留了原有狮群算法较强全局勘探能力的同

时，提高了算法的局部开采能力．

１　基本狮群算法

在基本狮群部落中，拥有领地属性范围的狮群个体称之为领地狮，另外一种狮群个体称之为流浪狮．幼狮通常经过２～４
年才能够达到性成熟，所以领地狮群个体需要在这个时间段内保护领地和幼仔．在这个时期内，流浪狮通常会和狮群发生争

斗，以获取领地和交配权．在争夺领地的争斗中，如果流浪狮获胜，领地上的狮王将被驱逐或杀死，流浪狮将会占据该领地，并

且杀死狮群内部的幼仔，获得与狮群内部的母狮交配权，以产生自己的幼仔．在领地狮群范围内，当幼仔达到性成熟后，也会与

狮群内部的狮王进行争斗，狮王如果战败，也会被杀死或者驱逐，狮群内部更年轻和更强壮的雄狮成为狮王，接管该领地和狮

群个体，并拥有交配权以产下幼仔．基本狮群算法就是依据上述过程而开展进化，以下详细阐述狮群算法进化过程．
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１．１　初始化种群构成

对于一个ｍ 维的优化问题，每个狮群中的个体可以表示为：Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｍ］，种群规模为Ｎ，ｆ（Ｘ）表示其适应

度．初始种群包括领地狮和流浪狮，其中领地狮的规模为Ｑ，并可以分为Ｐ个群落．在每个群落中，雄性个体的比例为λ，其他则

为雌性，而在流浪狮群中，性别比例则相反，即雄性比例为（１－λ），其他则为雌性．

１．２　种群猎食

虚拟猎物处于捕食者的中心ＸＷ，在觅食过程中，如果狮群中的个体改进了适应度，猎物将会从捕食者的包围中逃出，位

置更新方式为：Ｘ′Ｗ ＝ＸＷ ＋ｒｄ（０，１）（ＸＷ －ＸＨ）η，其中ＸＷ 是猎物现在所处的位置，ＸＨ 是试图发起攻击的狮群个体的新位

置，η是猎食者适应度的改进比例系数，ｒｄ（０，１）表示产生０和１之间随机数．

１．３　移动到安全地带

在每个狮群中，有些母狮负责狩猎，有些则随机游走，利用这个特性进行随机扰动，保留最优解．母狮游走过程中获得的位

置可以表示为Ｘ′Ｆ ＝ＸＦ ＋２　Ｄｒｄ（０，１）Ｒ１＋Ｕ（－１，１）ｔａｎ（θ）ＤＲ２，其中 ‖Ｒ２‖ ＝１，Ｒ１Ｒ２＝０，ＸＦ 是母狮当前位置，Ｄ 表示

利用锦标赛选择后获得的新位置与当前位置之间的距离，θ∈ ［－π／６，π／６］，Ｒ１ 是一个向量，起点是母狮以前的位置，方向指

向新选择的位置．锦标赛规模选择方法：Ｔ（ｊ，ｔ）＝ ｍａｘ　２，ｃｅ
Ｌ（ｊ，ｔ）
２（ ）（ ），其中Ｌ（ｊ，ｔ）＝∑

ｎｊ

ｊ＝１
Ｓ（ｊ，ｊ，ｔ），ｊ＝１，２，…，Ｐ，表示

在第ｊ个狮群中适应度得到改善的个体数目，ｎｊ 表示第ｊ个狮群部落中的狮群数量，Ｐ 表示狮群部落数目，ｃｅ
Ｌ（ｊ，ｔ）
２（ ）表示

对
Ｌ（ｊ，ｔ）
２
进行向上取整，则：Ｓ（ｉ，ｊ，ｔ）＝

１　Ｂｔｉ，ｊ ＜Ｂｔ－１ｉ，ｊ
０ Ｂｔｉ，ｊ ＝Ｂｔ－１ｉ，ｊ｛ ，其中Ｂｔｉ，ｊ 表示在第ｔ次迭代过程中，第ｊ个狮群中的第ｉ个个体获

取的最优位置．

１．４　进化行为和种群数量平衡

在狮群进化算法中，主要采用的进化行为有游走行为、交配行为、防御行为和迁移行为，具体可参见文献［６］，不再赘述．种

群数量不能无限增长，在每次循环结束后，狮群的数量都将受到控制，流浪狮群中最小适应度的个体将被移除．

２　局部搜索能力增强的狮群算法（ＥＬＳＬＯＡ）

２．１　狮群种群反向搜索

在基本狮群进化算法中，狮群中的个体依据生物进化本能，进行个体的繁衍、捕食等相应操作，在寻优过程中，其搜索操

作往往带有较多的随机性和不确定性，因而进化效率不高，且容易出现重复搜索问题．为有效提高狮群进化效率和种群搜索效

率，考虑引入反向搜索操作，文献［１１］和［１２］分别提出了二次反向点和二次反射反向点的概念，进一步推广了反向搜索方法，

有效提高了反向搜索的效率．在狮群部落和流浪狮群中，分别进行反向搜索操作．首先引入反向学习的基本概念，给出反向点

的基本定义．
定义１（反向点）　设ｘ∈ ［ａ，ｂ］，其中［ａ，ｂ］为实数区间，则ｘ的反向点为珚ｘ＝ａ＋ｂ－ｘ．
定义２（二次反向点）　设ｘ∈ ［ａ，ｂ］，其中［ａ，ｂ］为实数区间，珚ｘ是其反向点，则二次反向点定义为，珚ｘｑ ＝ｒｄ（ｈ，珚ｘ），其中

ｈ＝（ａ＋ｂ）／２，为区间［ａ，ｂ］的中心位置，ｒｄ（ｈ，珚ｘ）表示在区间［ｈ，珚ｘ］服从正态分布的随机数．
定义３（二次反射反向点）　设ｘ∈ ［ａ，ｂ］，其中［ａ，ｂ］为实数区间，则ｘ的二次反射反向点珚ｘｒ 定义为珚ｘｒ ＝ｒｄ（ｘ，ｈ）．
对于某一狮群个体Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｍ），其中ｘｉｋ取值范围为［ｌｉ，ｕｉ］，反向点可以表示为珚ｘｉｋ ＝ｌｉ＋ｕｉ－ｘｉｋ，则其二次

反向点为珚ｘｉｋ（ｑ）＝ｒｄ（ｈ，珚ｘｉｋ），ｈ＝（ｌｉ＋ｕｉ）／２，二次反射反向点为珚ｘｉｋ（ｒ）＝ｒｄ（ｘｉｋ，ｈ），利用反向搜索算子，获得其二次反射

反向点：
珡Ｘｉ（ｒ）＝ （珚ｘｉ１（ｒ），珚ｘｉ２（ｒ），…，珚ｘｉｍ（ｒ））． （１）

　　以最小化问题为例，若其适应度函数ｆ（珡Ｘｒ（ｒ））满足ｆ（珡Ｘｉ（ｒ））＜ｆ（Ｘｉ），则进行替换操作，即Ｘｉ ＝珡Ｘｉ（ｒ）．

２．２　引入Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ更新方式

Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ具有较好的数学和生物进化背景，并已经被应用于处理随机搜索和进化规划问题．在生物界中，已被证明广泛

存在具有Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ行为的进化方式［１３］，例如对信天翁、蜜蜂以及果蝇等生物的觅食行为研究发现，其行为轨迹具有短距离

的试探性搜索，并结合长距离的Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ飞行模式，大型陆生和海生动物中也发现具备类似的行为模式，甚至人类活动中

的某些行为也具备了Ｌｅｖｙ特征，Ｌｅｖｙ飞行探索模式具备不可替代的优良特性，可用于进化探索的过程［１４］．
在狮群进化算法中，狮群的聚集、捕食等群居活动中，都具有一定的规律性，但同时也注意到，在其进化过程中，也伴随有

随机游走行为的发生，在广泛的规律性下隐含着一定的随机性．为了较好地模拟该种行为方式，使得进化行为更加贴近生物寻

优的本质性能，在种群进化过程中引入Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ，Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ分布的简化形式可以表示为：Ｌ（ｓ）～｜ｓ｜－１－β，其中ｓ表示Ｌｅｖｙ
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移动步长，０＜β２，为随机数值．对广域搜索问题，Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ搜索和寻优能力已经得到了验证，在诸多问题上已经超过布朗

运动．

根据Ｍａｎｔｅｇｎａ提出的方法［１５］，可以计算得到Ｌｅｖｙ　Ｆｌｉｇｈｔ的步长为：ｓ＝ μ
｜ν｜

１／β
，μ和ν分别满足μ～Ｎ（０，σ

２
μ），ν～Ｎ（０，

σ２ν），其中σν ＝１，σμ ＝
Γ（１＋β）ｓｉｎ（πβ／２）

Γ［（１＋β）／２］β２
（β－１）／２｛ ｝１／β，当｜ｓ｜｜ｓ０｜，移动步长服从Ｌｅｖｙ分布，其中ｓ０表示最小的移动步长，一

般意义上ｓ０ 可在［０．１，１］之间取值．

２．３　利用Ｔｅｎｔ混沌增强随机搜索进化能力

从基本狮群的特点可以看出，为了提高狮群算法的进化性能，必须增强其局部进化能力．混沌搜索是一种有效的局部搜索

算法，已经在许多优化算法中得到了广泛的应用［１６］，并取得了较好的效果．在当前的混沌搜索方式中，应用较为广泛的就是

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射［１７］，由于其操作简便，优化性能良好，但同时也注意到其在两个极小区间［０，０．１］以及［０．９，１］范围内具有局

限性，寻优性能不高，算法的效率降低．Ｔｅｎｔ映射相比Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射具备更好的遍历均匀性［１８］，同时具备更好的寻优迭代速

度，因此本文利用Ｔｅｎｔ映射的方式进行寻优迭代．
当狮群部落和流浪狮群个体进行协同进化和竞争后，对获得的最优个体Ｘｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｍ）进行Ｔｅｎｔ混沌搜索，其

中ｉ＝１，２，…，Ｎ．假定当前第ｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ）维搜索空间范围为［ｌｋ，ｕｋ］，Ｔｅｎｔ混沌搜索的主要步骤可以描述为：

步骤１　对ｘｉｋ 实施变换，ｚｉｋ（ｔ）＝
ｘｉｋ－ｌｋ
ｕｋ－ｌｋ

，ｔ＝１，２，…，ｔｍａｘ，其中ｔｍａｘ表示Ｔｅｎｔ混沌搜索的最大迭代搜索次数，将其映

射到区间；

步骤２　将混沌变量变换到区间范围内，并产生新个体，ｙｉｋ ＝ｘｉｋ＋
ｕｋ－ｌｋ
２

（２ｚｉｋ（ｔ）－１）；

步骤３　以最小值优化为例，如果ｆ（ｙｉｋ）＜ｆ（ｘｉｋ），则ｘｉｋ ＝ｙｉｋ；

步骤４　如果在连续γ代内，最优值没有得到更新，或达到最大混沌迭代次数后，则结束混沌搜索，否则转向步骤２；

通过以上的阐述，本文提出的ＥＬＳＬＯＡ主要流程可以描述为：

步骤１　产生初始种群Ｘ（ｔ），设定群规模Ｎ 以及循环迭代次数Ｔｍａｘ 等进化参数，进行领地狮群和流浪群体的初始化；

步骤２　随机选择一定比例个体作为初始流浪种群，将剩余个体划分为Ｐ个狮群部落，并形成每个种群的领地，在每个狮

群部落中，将其中比例为λ的个体作为雌狮，其余则为雄性个体；

步骤３　对每一个狮群部落：（１）获得反向点和二次反向点后，依据（１）式获得二次反向反射点，并保留优良个体；（２）对狮

群内的个体执行Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ操作，进行随机扰动；（３）随机选择雌狮进行狩猎，剩余的雌狮在领地范围内进行勘探操作，并移

动到最优位置；（４）对狮群中，对每一个个体选择其中Ｒ 的领地范围进行勘探，并选择较优位置，其中以比例为δ雌性个体将

会与种群内的一个或多个个体进行杂交，产生的后代个体将被视为成熟个体；（５）对最差个体由领地狮群个体变为流浪个体；

步骤４　对于流浪个体，执行以下操作：（１）流浪狮子在搜索空间内进行随机游走操作（包括雌雄个体），其中比例为δ的

雌性个体将会与种群内的一个最优个体进行杂交，产生的后代个体将被视为成熟个体，（２）种群部落内的个体与流浪个体进

行竞争和防御操作；

步骤５　对于每个狮群，雌性个体以一定的比例Ｉ在狮群和流浪狮之间进行迁移操作；

步骤６　流浪个体中的雌性个体依据适应度进行排序，适应度较差个体被移除；

步骤７　流浪狮和领地狮个体执行Ｔｅｎｔ混沌映射方式；

步骤８　判断是否满足结束条件，结束则输出，否则转到步骤２．

３　仿真分析

将本文提出的局部搜索能力增强的狮群算法（ＥＬＳＬＯＡ），从相关文献中选取了ｆ１～ｆ１６基准函数进行仿真分析，函数的

最优值均为０，变量取值范围为［－１００，１００］，首先进行同类型算法和不同类型算法对比分析，以检验所提出算法的特性，然后

仿真分析所采用的局部增强方法，对所提出算法的影响．种群规模Ｎ 和最大循环迭代次数Ｔｍａｘ均设置为１００，仿真计算机配置

为：处理器为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３－３２２０，内存２．００ＧＢ，系统为 Ｗｉｎｄｏｗ　７，仿真软件为 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２００９ａ．

　ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
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ｊ＝１
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４　０００∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ －∏

ｎ

ｉ＝１
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ｎ
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　ｆ４（ｘ）＝ ｍａｘ
ｉ
｛｜ｘｉ｜，１ｉｎ｝， ｆ１２（ｘ）＝ － ∑

ｎ

ｉ＝１
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ｉ＝１
ｘ２ｉ（ ），ｘ∈ ［－２π，２π］，
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ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｋｘｉ）ｅ

－ｘ２ｉ
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ｎ

ｉ＝１
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　ｆ６（ｘ）＝ （ｘ１－１）２＋∑
ｎ

ｉ＝２
ｉ（２ｘ２ｉ －ｘｉ－１）２， ｆ１４（ｘ）＝∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ，
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１
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ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ（ ）－ｅｘｐ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
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ｎ
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ｉ

ｋ＝１
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ｎ

ｉ＝２
ｘ２ｉ， ｆ１６（ｘ）＝６ｎ＋∑

ｎ

ｉ＝１

?ｘｉ?．

３．１　算法对比分析
（１）同类型算法对比分析

将本文提出的ＥＬＳＬＯＡ与文献［６］提出的基本狮群算法（ＬＯＡ）及文献［８］提出的二进制结构狮群算法（ＢＳＬＡ），利用基

准函数ｆ１～ｆ１０仿真分析，函数最优值均为０．将两种算法分别在维数为２和１０情况下独立运行２０次，并统计均值（Ｍｅａｎ）和
标准差（Ｓｔｄ），统计结果如表１所示．

表１　同类算法对比分析

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｓａｍｅ　ｋｉｎｄ　ｏｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

函数 算法
２

均值 标准差

１０

均值 标准差

ＢＳＬＡ　４．１９×１０－３　８．２０×１０－２　４．１３×１０－３　６．１７×１０－２

ｆ１ ＬＯＡ　 ３．４５×１０－３　５．１４×１０－２　７．５３×１０－３　８．７２×１０－２

ＥＬＳＬＯＡ　３．１２×１０－３　８．１１×１０－３　１．２５×１０－３　４．５５×１０－３

ＢＳＬＡ　４．６５×１０－４　５．９６×１０－３　３．７９×１０－４　６．６４×１０－３

ｆ２ ＬＯＡ　 ６．２１×１０－４　３．２２×１０－３　４．３６×１０－４　５．７２×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　７．７８×１０－５　３．４１×１０－３　７．２１×１０－５　９．３２×１０－４

ＢＳＬＡ　６．７６×１０－３　５．２９×１０－２　１．７８×１０－２　９．２２×１０－２

ｆ３ ＬＯＡ　 ５．５１×１０－３　９．４１×１０－２　６．４３×１０－２　５．３４×１０－２

ＥＬＳＬＯＡ　５．１３×１０－４　７．４０×１０－３　５．９１×１０－４　２．５５×１０－３

ＢＳＬＡ　５．９４×１０－４　４．８３×１０－３　６．２８×１０－３　７．２９×１０－３

ｆ４ ＬＯＡ　 ８．４２×１０－４　５．１８×１０－３　９．４５×１０－３　４．３６×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　５．４５×１０－４　４．６７×１０－３　２．４８×１０－４　８．４６×１０－４

ＢＳＬＡ　７．７８×１０－３　６．４３×１０－３　３．９２×１０－３　４．４３×１０－２

ｆ５ ＬＯＡ　 ６．４０×１０－３　７．２１×１０－３　４．６２×１０－３　１．９７×１０－２

ＥＬＳＬＯＡ　６．０８×１０－３　５．２６×１０－３　１．３５×１０－３　８．５２×１０－３

函数 算法
２

均值 标准差

１０

均值 标准差

ＢＳＬＡ　７．４９×１０－４　４．３７×１０－３　９．１４×１０－３　６．８９×１０－３

ｆ６ ＬＯＡ　 １．３８×１０－４　６．８１×１０－３　４．５５×１０－３　５．７１×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　２．７９×１０－４　３．４９×１０－３　６．４３×１０－４　６．４３×１０－４

ＢＳＬＡ　７．１９×１０－４　３．２８×１０－３　７．３７×１０－３　９．１１×１０－４

ｆ７ ＬＯＡ　 ５．４３×１０－３　４．６２×１０－３　８．４５×１０－３　４．６０×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　１．２９×１０－４　５．３７×１０－３　６．４６×１０－３　７．０１×１０－４

ＢＳＬＡ　３．３１×１０－４　４．１９×１０－３　５．５４×１０－３　６．９２×１０－４

ｆ８ ＬＯＡ　 １．２７×１０－４　６．５５×１０－３　６．１９×１０－３　５．１６×１０－４

ＥＬＳＬＯＡ　６．４２×１０－５　３．４７×１０－４　２．７３×１０－５　４．３６×１０－４

ＢＳＬＡ　８．５２×１０－４　６．３３×１０－３　１．９６×１０－３　４．４２×１０－３

ｆ９ ＬＯＡ　 ６．２７×１０－４　８．４５×１０－３　２．４１×１０－３　３．２８×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　５．６８×１０－５　３．７６×１０－４　９．８１×１０－５　１．７８×１０－４

ＢＳＬＡ　４．３５×１０－４　８．２８×１０－３　５．７６×１０－４　２．６８×１０－４

ｆ１０ ＬＯＡ　 ２．４６×１０－４　９．２５×１０－３　７．１０×１０－４　２．５４×１０－４

ＥＬＳＬＯＡ　５．６３×１０－５　９．７４×１０－４　６．１５×１０－５　１．５６×１０－４

　　从统计结果可以看出，无论是函数维数为２还是为１０时，本文提出的ＥＬＳＬＯＡ整体寻优效果都优于ＢＳＬＡ和ＬＯＡ，同

时也注意到当函数的维数较低时，如维数为２时，此时ＥＬＳＬＯＡ优势并不明显，在统计的１０个函数中，有３个函数（ｆ２、ｆ６ 和

ｆ７）的寻优指标值并不完全优于ＢＳＬＡ和ＬＯＡ，但当函数维数达到１０维时，此时算法的优势较为明显，１０个函数的均值和标

准差都优于ＢＳＬＡ和ＬＯＡ，显示出本文提出的ＥＬＳＬＯＡ在处理复杂函数时的优势．为了进一步进行对比分析，给出维数为２
时的ｆ３ 函数和维数为１０时的ｆ８ 函数，仿真对比分别如图１和图２所示．
从图１和图２的仿真对比可以看出，当优化不同维数的函数时，算法的性能得到了对比，当函数维数较低，如为２维时，则

ＬＯＡ和ＥＬＳＬＯＡ性能较为接近，ＥＬＳＬＯＡ只是略优于ＬＯＡ，但当函数维数增高，达到１０维时，此时可以看到，优化性能和寻

优精度有了一定的差距，这在图２中可以清晰地看到，也印证了表１的统计分析结果，显示出本文算法在搜索性能上有了一定

程度的提高．
（２）与其他类型群智能算法对比

将本文提出的ＥＬＳＬＯＡ与近些年提出来的群智能优化算法进行对比分析，包括蚁群算法（ＡＣＯ）［２］、布谷鸟算法（ＣＳ）［４］
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以及磷虾觅食算法（ＫＨ）［５］，利用基准函数ｆ１１～ｆ１４进行仿真分析，其中函数的维数均设置为１０维，函数最优值均为０．将４
种算法独立运行２０次，统计最优值（Ｂｅｓｔ）、均值（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ），统计结果如表２所示．

表２　不同类型算法对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｋｉｎｄ　ｏｆ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

函数 算法 Ｂｅｓｔ　 Ｍｅａｎ　 Ｓｔｄ

ｆ１１

ＡＣＯ　 ２．８９×１０－４　 ２．０１×１０－３　 １．７９×１０－３

ＫＨ　 ６．４６×１０－４　 ４．３８×１０－３　 ８．６５×１０－３

ＣＳ　 ７．３２×１０－４　 ５．５３×１０－３　 ４．７０×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　 １．９８×１０－４　 ３．４２×１０－３　 ２．４８×１０－４

ｆ１２

ＡＣＯ　 ２．６３×１０－３　 ５．１３×１０－３　 ２．５０×１０－２

ＫＨ　 ７．７６×１０－３　 １．３５×１０－２　 ５．６１×１０－２

ＣＳ　 ９．０８×１０－３　 ４．８４×１０－２　 ６．７８×１０－２

ＥＬＳＬＯＡ　 ４．３２×１０－４　 １．４６×１０－３　 ３．７５×１０－２

函数 算法 Ｂｅｓｔ　 Ｍｅａｎ　 Ｓｔｄ

ｆ１３

ＡＣＯ　 ３．４５×１０－４　 ３．６９×１０－３　 ６．７２×１０－３

ＫＨ　 ５．７２×１０－４　 ５．５８×１０－３　 ９．５１×１０－３

ＣＳ　 ７．５２×１０－４　 ５．６２×１０－３　 ７．０８×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　 １．２１×１０－４　 １．０５×１０－３　 ６．６３×１０－３

ｆ１４

ＡＣＯ　 ９．６３×１０－４　 ２．０３×１０－３　 ２．０７×１０－３

ＫＨ　 ６．０４×１０－４　 ７．１４×１０－３　 ８．５１×１０－３

ＣＳ　 ３．１８×１０－４　 ４．３６×１０－３　 ５．３７×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　 １．１６×１０－４　 ３．５５×１０－３　 ４．２６×１０－３

　　从表２的统计结果可以看出，在与不同类型算法对比结果中，本文提出的ＥＬＳＬＯＡ由于侧重于局部开采能力，因而在４
个对比函数中，所寻找到的全局最优值（Ｂｅｓｔ）是４种算法中最好的，这是由于在基本狮群算法中采用局部增强搜索方法以后，

极大地提高了狮群算法的局部开采能力，使得ＥＬＳＬＯＡ不仅能取得最优值，同时在均值（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ）性能上也能取

得不错的效果．
为了更为清晰地对算法进行对比分析，给出ｆ１１函数的仿真对比图，如图３所示．
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从图３的仿真对比结果可以看到，本文提出的ＥＬＳＬＯＡ能够取得不错的优化效果，整体性能优于其他类型算法，在经过

较少的迭代次数以后就能稳定在最优值附近搜索，显示出算法良好的局部开采能力，这与实际的统计分析结果一致．

３．２　局部搜索能力分析

以下将对本文算法中所采用的局部搜索操作进行分析，分别分析反向搜索（ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｓｅａｒｃｈ）、Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ以及

Ｔｅｎｔ混沌搜索对本文提出的ＥＬＳＬＯＡ影响，若ＥＬＳＬＯＡ中不采用反向搜索，则将此时的算法标记为ＥＬＳＬＯＡｗｏｓ（ＥＬＳＬＯＡ

ｗｉｔｈｏｕｔ　ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｓｅａｒｃｈ），将ＥＬＳＬＯＡ不采用Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ标记为ＥＬＳＬＯＡｗＬｆ（ＥＬＳＬＯＡ　ｗｉｔｈｏｕｔ　Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ），将ＥＬＳ－
ＬＯＡ不采用Ｔｅｎｔ混沌搜索的算法标记为ＥＬＳＬＯＡｗＴｃ（ＥＬＳＬＯＡ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｔｅｎｔ　ｃｈａｏｓ）．利用基准函数ｆ１５～ｆ１８进行仿真分析，

其中函数的维数均设置为１０，函数最优值均为０．４种算法独立运行２０次，将每次运行得到的最优值（Ｂｅｓｔ）、均值（Ｍｅａｎ）和标

准差（Ｓｔｄ）进行统计，其结果如表３所示．
从统计结果可以看出，本文提出的ＥＬＳＬＯＡ优于其他几种算法，显示出３种局部搜索方式都有效提高了算法的局部进化

能力，使得函数的性能有了一定程度的提高，进一步可以看到Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ和Ｔｅｎｔ混沌搜索在局部开采能力上优化性能也较

为接近，而反向搜索方式不仅具备较好的局部开采能力，同时也能兼顾全局勘探能力，因而当不进行反向搜索时，其性能降低

明显．
为了更充分的对比分析，给出ｆ１７函数的运行迭代图，如图４所示．从图４的仿真曲线可以看到，ＥＬＳＬＯＡ收敛效果最佳，

对于ＥＬＳＬＯＡｗｏｓ由于没有反向搜索方式，搜索初期带有盲目性，搜索效率降低，但也看到由于具备 Ｔｅｎｔ混沌搜素和Ｌｅｖｙ
ｆｌｉｇｈｔ进化方式，算法仍然可以寻找到最优解，而ＥＬＳＬＯＡｗＬｆ和ＥＬＳＬＯＡｗＴｃ性能较为接近，显示出Ｌｅｖｙ　ｆｌｉｇｈｔ以及Ｔｅｎｔ混沌

搜索对算法影响性能接近，也显示出两种进化方式较强的局部开采能力．
表３　局部搜索性能的函数仿真分析

Ｔａｂ．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｌｏｃａｌ　ｓｅａｒｃｈ

函数 算法 Ｂｅｓｔ　 Ｍｅａｎ　 Ｓｔｄ

ｆ１５

ＥＬＳＬＯＡｗｏｓ ８．２１×１０－３　 ５．８２×１０－２　 ４．６５×１０－２

ＥＬＳＬＯＡｗＬｆ ５．７８×１０－３　 ４．６３×１０－２　 １．８３×１０－２

ＥＬＳＬＯＡｗＴｃ ５．０９×１０－３　 ４．４７×１０－２　 ２．０１×１０－２

ＥＬＳＬＯＡ　 ９．１５×１０－４　 ６．７０×１０－３　 ２．５８×１０－３

ｆ１６

ＥＬＳＬＯＡｗｏｓ ７．３６×１０－３　 １．５２×１０－２　 １．０８×１０－２

ＥＬＳＬＯＡｗＬｆ ５．０４×１０－４　 ３．６５×１０－３　 ６．３４×１０－３

ＥＬＳＬＯＡｗＴｃ ３．９６×１０－４　 ２．４６×１０－３　 ７．３５×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　 １．２９×１０－４　 ９．０３×１０－４　 ２．５１×１０－３

函数 算法 Ｂｅｓｔ　 Ｍｅａｎ　 Ｓｔｄ

ｆ１７

ＥＬＳＬＯＡｗｏｓ １．２６×１０－３　 ４．２６×１０－３　 ９．０７×１０－３

ＥＬＳＬＯＡｗＬｆ ７．３７×１０－４　 １．２４×１０－３　 ５．１３×１０－３

ＥＬＳＬＯＡｗＴｃ ８．１５×１０－４　 ２．１９×１０－３　 ６．２０×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　 ５．３１×１０－４　 ８．５８×１０－４　 ３．１４×１０－３

ｆ１８

ＥＬＳＬＯＡｗｏｓ ９．８３×１０－４　 ７．８３×１０－３　 ２．８４×１０－３

ＥＬＳＬＯＡｗＬｆ ７．１６×１０－４　 ５．４６×１０－３　 ２．４９×１０－３

ＥＬＳＬＯＡｗＴｃ ６．３８×１０－４　 ３．１９×１０－３　 ２．８８×１０－３

ＥＬＳＬＯＡ　 ２．２９×１０－４　 ９．７６×１０－４　 ５．１５×１０－４

４　结　论

本文针对狮群算法所存在的问题，提出了一种能够增强其局部开采能力的改进狮群算法，并与相关智能进化算法进行了

对比分析，显示了本文所提算法的性能特点．狮群算法作为一种刚刚兴起的崭新智能算法，与以往群智能算法类似，也存在全

局和局部收敛能力不足等问题，同时也看到其较多的进化行为都是在模拟自然界中的狮群个体行为，因此难免会存在效率低

下，寻优能力弱等问题．因此在后续的工作中，应针对算法相关特性，引入多种拟人仿生行为，提高该算法的智能性和局部寻优

能力，并进一步分析该算法的收敛性能，建立该算法的严密数学框架，提高算法的全局和局部搜索能力．
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