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自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮优化算法
张振兴， 杨任农， 房育寰， 赵克新

（空军工程大学 航空航天工程学院， 西安 ７１００３８）

摘　 要： 针对蚁狮算法存在的早熟收敛和不易得到全局最优解等问题，借鉴混沌优化算法，提出了自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索蚁狮

算法． 该算法首先使用 Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化种群，然后自适应调整混沌搜索空间得到最优解，改善适应度较差个体，提高种群

整体的适应度和寻优效率，同时使用锦标赛策略选择蚁狮个体． 最后，利用混沌算子优化蚂蚁随机游走行为，与蚁狮觅食行为

形成了全局、局部并行搜索模式． 分别使用复杂高维基准函数和航迹规划问题测试算法性能． 其中，６ 个复杂高维基准函数的

寻优测试实验表明，对于 ３０ 维基准函数，该算法经过约 ０．５ 秒收敛到最优值；对于 ５０ 维基准函数，约 ２ 秒收敛到最优值． 与标

准蚁狮算法和其他优化算法相比，该算法具有较好的收敛速度和寻优精度，适合复杂高维函数寻优． 航迹规划实验表明，对于

包含 ７ 个威胁源的空域环境，当搜索维度为 １０ 维时，该算法经过 ０．９３９ 秒，迭代 ３０ 次基本可以达到航迹代价的全局最优值．
与标准蚁狮算法相比，能够更加快速准确地得到一条满足要求的航迹，具有实际应用价值．
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　 　 蚁狮优化算法 （ ａｎｔ ｌｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＡＬＯ）作为一种新的智能算法，于 ２０１５ 年由澳大利

亚教授 Ｓｅｙｅｄａｌｉ 提出． 它的优势在于调节参数少，全
局寻优能力好、收敛速度快和易于实现等方面． 与

粒子群算法、蝙蝠算法和花朵授粉算法等 ７ 种智能

算法相比，ＡＬＯ 算法具有更好的全局寻优能力和收

敛速度［１］ ． 但在寻优进化过程中，算法也存在一些

不足，比如：算法初期的轮盘赌搜索方法影响种群的

寻优性能和收敛速度；在迭代过程中，蚂蚁可能向适

应度较差的个体进行学习，使算法陷入局部最优，影
响算法效率；算法后期，蚁狮多样性随搜索步长和搜

索速度的下降而降低，从而导致算法后期易陷入局

部最优解． 针对上述问题，众多学者进行了研究． 罗

钧等［２］ 结合 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌方法，改善蜂群的种群多



样性和全局寻优能力；Ｇａｏ 等［３］使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌和

反向训练方法提高收敛速度和精度；匡芳君等［４－５］

使用 Ｔｅｎｔ 混沌方法优化蜂群与粒子群混合算法，克
服后期不易获得最优解的缺点； Ａｋａｙ 等［６］ 提出利

用参数优化改进人工蜂群算法．
针对 ＡＬＯ 算法缺陷，本文借鉴 Ｔｅｎｔ 混沌方

法［４］、锦标赛选择策略［７］ 和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射［３］，提
出了自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮优化算法（ ｓｅｌｆ －
ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｅｎｔ ｃｈａｏｓ ｓｅａｒｃｈ ａｎｔ ｌｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＡＴＣ－ＡＬＯ）． 算法初期，使用 Ｔｅｎｔ 混沌

策略优化算法，扩大种群搜索区域，保证其均匀性和

多样性，同时采取自适应动态调整 Ｔｅｎｔ 混沌搜索空

间，产生适应度较好的新解，克服算法无法获得全局

最优解的缺陷；使用锦标赛选择策略替代轮盘赌法

选择蚁狮，提高种群的优良性能和跳出局部最优的

能力；算法后期，将混沌算子与蚂蚁随机游走的行为

结合，生成具有混沌算子遍历性、随机性和规律性特

点的混沌蚂蚁［８］，结合蚁狮的寻优能力，降低其收

敛时间． 实验仿真结果表明，该算法优化种群的多

样性和均匀性，并能改善 ＡＬＯ 算法的收敛时间、收
敛精度、搜索效率以及跳出局部最优的能力，在 ６ 个

基准测试函数和航迹规划问题上均表现出较好的性

能，具有实际应用价值．

１　 蚁狮优化算法

蚁狮优化算法是受到 ＡｎｔＬｉｏｎ 捕捉蚂蚁的过程

的启发：蚂蚁在地上无规律爬行，而 ＡｎｔＬｉｏｎ 事先在

地下做好陷阱等待蚂蚁，当蚂蚁被 ＡｎｔＬｉｏｎ 捉到后，
ＡｎｔＬｉｏｎ 会继续挖陷阱等待下一只蚂蚁．

ＡＬＯ 算法即是通过仿照蚁狮捕捉蚂蚁的过程

来解决实际问题：蚂蚁通过随意行为对解进行搜索；
通过学习优秀蚁狮以确保取得全局最优值． 蚂蚁和

蚁狮的位置表示优化问题的解，蚁狮通过不断捕食

蚂蚁寻找问题的最优解． 蚁狮捕食蚂蚁的行为见图

１ 所示．

图 １　 蚁狮的捕食行为
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　 　 寻求最优解时，需要应用以下条件：
１）蚂蚁随意走动受蚁狮陷阱的牵制；

２）蚁狮的适应度值越大，陷阱的范围越大，越
容易抓到蚂蚁；

３）如果蚂蚁的适应度值优于蚁狮，表示被蚁狮

抓到．
蚂蚁的随机行为表达式为

Ｘ（ ｔ） ＝ ［０，ｃｕｍｓｕｍ（２ｒ（ ｔ１） － １），ｃｕｍｓｕｍ，
　 （２ｒ（ ｔ２） － １），…，ｃｕｍｓｕｍ（２ｒ（ ｔｎ） － １）］ （１）

式中：ｃｕｍｓｕｍ 为计算数组累， ｎ 为蚂蚁的数目， ｔ 为
目前的迭代次数， ｒ（ ｔ） 的表达式为

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

式中 ｍ 为 ０～１ 之间的随机数．
蚂蚁的随机游走受到蚁狮的影响，数学表式为

ｃｔ
ｉ ＝ Ｙ ｔ

ｉ ＋ ｃｔ， （３）
ｄｔ
ｉ ＝ Ｙ ｔ

ｉ ＋ ｄｔ ． （４）
式中： ｃｔ 为所有变量第 ｔ次迭代的最小值， ｄｔ 为所有

变量第 ｔ 次迭代的最大值， Ｙ ｔ
ｉ 为被选出的第 ｉ 只蚁

狮第 ｔ 次迭代后的位置．
当蚂蚁在陷阱周围随机移动时，蚁狮会继续挖

洞，使蚂蚁慢慢移向自己，数学表式为

ｃｔ ＝ ｃｔ

１０ｗ ｔ
Ｔｍａｘ

， （５）

ｄｔ ＝ ｄｔ

１０ｗ ｔ
Ｔｍａｘ

． （６）

式中： ｔ为当前迭代次数， Ｔｍａｘ 为最大的迭代次数，ｗ为

固定值，能够调整蚂蚁移向蚁狮的速度，数学表式为

ｗ ＝

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

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（７）

　 　 为保证蚂蚁在搜索空间内随机游走，使用

式（８）处理

Ｘｔ
ｉ ＝

（Ｘｔ
ｉ － ａｉ） × （ｄｔ

ｉ － ｃｔ
ｉ）

ｂｉ － ａｉ

＋ ｃｔ
ｉ ． （８）

式中： ａｉ 和 ｂｉ 分别为第 ｉ 维变量随意游走的最小值

和最大值， ｃｔ
ｉ 和 ｄｔ

ｉ 分别为第 ｉ 维变量第 ｔ 次迭代的

最小值和最大值．
蚂蚁当前的位置为

Ｂｔ
ｉ ＝

Ａｔ ＋ Ｅｔ

２
． （９）

式中： Ａｔ 为第 ｔ 次迭代在通过轮盘赌方式选择的蚁

狮周围随机游走， Ｅｔ 为第 ｔ 次迭代在精英蚁狮周围

随机游走．
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蚁狮捕到 Ａｎｔ 后，位置的数学表示

Ｙ ｔ
ｉ ＝ Ｂｔ

ｉ ｉｆ ｆ（Ｂｔ
ｉ） ＞ ｆ（Ｙ ｔ

ｉ） ． （１０）
ＡＬＯ 算法步骤如下：

步骤 １　 设置参数：最大迭代次数 Ｉｍａｘ、蚂蚁和

蚁狮的数目 ＮｕｍＢ、ＮｕｍＹ、 适应度函数维数 ｄｉｍ 以

及变量范围 ｕ 和 ｌ．
步骤 ２　 随机初始化蚂蚁和蚁狮的位置，计算

相应的适应度值并排序，选出其中适应度值最大的

蚁狮作为精英蚁狮个体 ＥＡｎｔｌｉｏｎ， Ｉ ＝ １．
步骤 ３　 通过轮盘赌方式对蚁狮进行贪婪选

择，利用式（３）和（４）更新 ｃｔ
ｉ 和 ｄｔ

ｉ 的值，实现蚂蚁在

选择出的蚁狮和精英蚁狮周围随机游走，利用式

（５） ～ （８）使蚂蚁不断靠近蚁狮，之后根据式（９）更
新蚂蚁的位置．

步骤 ４　 游走后的蚂蚁根据式（１０）与当前位置

最好的蚁狮对比，重新调整最佳蚁狮的位置． 如果

蚁狮的位置超出了最远边界 ｕ 或者 ｌ，则按照最远边

界处理，Ｉ ＝ Ｉ ＋ １．
步骤 ５　 判断是否达到算法的最大迭代次数或

精度，若达到，则获得最佳蚁狮位置，否则转至步

骤 ３．

２　 自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮优化算法

２．１　 Ｔｅｎｔ 混沌序列

Ｔｅｎｔ 混沌方法具备随机性、均匀性和有序性等

优势，利用其寻求最优解，可提高种群多样性，取得

全局最优解． 因此，本文使用 Ｔｅｎｔ 混沌序列初始化

种群．
Ｔｅｎｔ 映射表达式如下：

ｘｔ ＋１ ＝
２ ｘｔ，　 　 　 ０ ≤ ｘｔ ≤ ０．５；
２（１ － ｘｔ），　 ０．５ ≤ ｘｔ ≤ １．{ （１１）

　 　 经过贝努力移位变换后为

ｘｔ ＋１ ＝ （２ ｘｔ）ｍｏｄ１． （１２）
　 　 在可行解中生成 Ｔｅｎｔ 混沌序列的方式为

步骤 １　 产生（０，１）之间的随机数 ｘ０ 作为初值

（避免 ｘ０ 在小周期内（０．２，０．４，０．６，０．８））， ｚ（１） ＝
ｘ０，ｉ ＝ ｊ ＝ １；

步骤 ２　 根据式（１２）迭代，生成 ｘ（ｉ ＋ １），ｉ ＝ ｉ ＋ １；
步骤 ３ 　 如果 ｘ（ ｉ） ＝ ｛０，０．２５，０．５，０．７５｝， 或

ｘ（ ｉ） ＝ ｘ（ ｉ － ｋ），ｋ ＝ ｛０，１，２，３，４｝，按式 ｘ（ ｉ） ＝ ｚ（ ｊ ＋
１） ＝ ｚ（ ｊ） ＋ ε改变迭代初值，ε为随机数，ｊ ＝ ｊ ＋ １，否

则转向步骤 ２．
步骤 ４　 若到达最大迭代数，程序结束，保持 ｘ

序列，否则转到步骤 ２．
２．２　 自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索

使用自适应动态调整混沌搜索策略为适应度较

差的蚂蚁和蚁狮个体产生适应度较好的新解，改善

种群的整体性能． 即在每一次迭代中，分别求出种

群第 ｊ 维的最小值 Ｘ ｊ
ｍｉｎ 和最大值 Ｘ ｊ

ｍａｘ 作为混沌搜索

空间，以目前为止搜索到最优值为基础产生 Ｔｅｎｔ 混
沌序列． 主要步骤如下：

步骤 １　 ｘｋ 归一化处理

ｚｊｋ（０） ＝
（ｘ ｊ

ｋ － Ｘ ｊ
ｍｉｎ）

（Ｘ ｊ
ｍａｘ － Ｘ ｊ

ｍｉｎ）
． （１３）

式中 ｋ ＝ １，…，ｎ， ｊ ＝ １，…，Ｄ．
步骤 ２　 利用式（１２）生成混沌解 ｚｊｋ（ｍ）， 同时

利用式（１４）使 ｚｊｋ（ｍ） 还原到解空间的邻域内

　 ｙ ｊ
ｋ ＝ ｘ ｊ

ｋ ＋
（Ｘ ｊ

ｍａｘ － Ｘ ｊ
ｍｉｎ）

２
× （２ ｚｊｋ（ｍ） － １） ． （１４）

　 　 步骤 ３　 计算新的适应度值和原值比对，保留

更好的解．
步骤 ４　 如果到达最大迭代次数，程序终止，否

则转向步骤 ２．
２．３　 锦标赛选择方法

基本 ＡＬＯ 算法使用轮盘赌法将适应度值占总适

应度值的比例作为选择概率选出被学习的蚁狮，使得

蚂蚁向适应度高的蚁狮群体集中，破坏了种群多样

性，使结果出现早熟收敛，得到局部极值． 锦标赛选择

机制［７］是从局部竞争机制中产生的，通过随机选取 ｑ
个个体进行比较，从中选取适应度值较大者作为最优

个体． 本文采用锦标赛策略选取被学习蚁狮个体，并
使 ｑ ＝ ２． 在每次选取的过程中，奖励适应度值大的 １
分，重复 ｎ 次，其中得分最高的权重也最大． 由于锦标

赛选择策略使用适应度的相对值作为选择标准，并且

未对适应度值正负做要求，进而避免了超级个体对进

化过程的影响． 适应度选择概率为

Ｐ ｉ ＝
ｃｉ（ ｔ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ（ ｔ）

． （１５）

式中 ｃｉ 为每个个体得分．
２．４　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌搜索

将典型的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌算子与蚂蚁随意行为结

合成混沌蚁群，使蚂蚁能够全局寻优，改善了算法取

得全局最优值的性能． 混沌变量数学表达式为［９］

ｘｎ＋１ ＝ ４ｘｎ（１ － ｘｎ） ． （１６）
式中 ｘｎ 是 ０～１ 之间的一个随机数．

经过改进，可将混沌蚂蚁的全局搜索能力和蚁

狮的局部搜索能力结合，改善了算法的整体收敛时

间和精度．
２．５　 自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮算法流程

算法的步骤如下：
步骤 １　 设置参数：蚁狮算法的最大迭代次数
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Ｉｍａｘ、蚂蚁和蚁狮的数目 ＮｕｍＢ 和 ＮｕｍＹ、适应度函数

维数 ｄｉｍ、变量范围 ｕ 和 ｌ 以及混沌策略的最大迭代

次数 ｍ．
步骤 ２　 在搜索区域内，利用 Ｔｅｎｔ 混沌序列优

化种群，分别生成 ＮｕｍＢ 和 ＮｕｍＹ 个 ｄｉｍ 维向量 Ｘｉ，
Ｉ ＝１．

１．随机生成 ＮｕｍＢ 和 ＮｕｍＹ 个（０，１）之间 ｄｉｍ 维

向量 ＺＤ
ｉ （ ｔ）， 根据 Ｔｅｎｔ 混沌序列可得相应的序列

ＺＤ
ｉ （ ｔ） ．

２．利用式（１７）将 ＺＤ
ｉ （ ｔ） 载波到对应变量的取值

范围内，即
Ｘｉ

ｊ（ ｔ） ＝ Ｘ ｊ
ｍｉｎ ＋ （Ｘ ｊ

ｍａｘ － Ｘ ｊ
ｍｉｎ） ｚｊｉ（ ｔ） ． （１７）

　 　 步骤 ３　 利用自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索为种群中适

应度较差蚂蚁和蚁狮产生新解．
１．设置参数：种群中较差个体比例 ｐ０， 选出个

数是 ｐ０ × Ｎｕｍ， Ｔｅｎｔ 混沌搜索次数是 ｎ．
２．自适应 Ｔｅｎｔ 动态调整混沌搜索空间方法为

ｐ０ × Ｎｕｍ 个个体产生新解．
步骤 ４　 计算 Ｘｉ 适应度值并排序，从中选出值

最大的个体作为精英个体 ＥＡｎｔｌｉｏｎ．
步骤 ５　 通过锦标赛选择方式对蚁狮进行选

择，并更新 ｃｔ
ｉ 和 ｄｔ

ｉ 的值．
步骤 ６　 将混沌算子与蚂蚁的随机游走相结

合，利用式（３）和（４）实现蚂蚁在蚁狮周围混沌随机

游走，利用式（５） ～ （８）使蚂蚁不断靠近蚁狮，之后

根据式（９）更新蚂蚁的位置．
步骤 ７　 游走后的蚂蚁根据式（１０）与当前位置

最好的蚁狮对比，重新调整最佳蚁狮的位置． 如果

蚁狮的位置超出了最远边界 ｕ 或者 ｌ， 则按照最远

边界处理， Ｉ ＝ Ｉ ＋ １．
步骤 ８　 判断是否达到算法的最大迭代数，若

达到，则输出最佳蚁狮位置，否则回到步骤 ３．

３　 仿真实验与结果分析

３．１　 基准测试函数

为验证提出的 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的特性，选取了 ６
个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 基准函数［１０］和航迹规划问题对算法进

行寻优测试． 其中，基准函数的不同性能可以充分检

验算法的性能，见表 １ 所示． 单峰函数主要检验其寻

优性能和收敛速度，复杂非线性多峰函数主要检验算

法的全局优化能力、跳出局部最优值等性能． 航迹规

划问题可以检验 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法在具体问题上的实

时性和准确性． 实验仿真环境为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ５－６５００， ＣＰＵ， ３．２０ＧＨｚ， ４ＧＢ ＲＡＭ， Ｗｉｎ７ 操作系

统，仿真软件为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ａ．

表 １　 基准测试函数

Ｔａｂ．１　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名 表达式及取值范围 全局最小值 特性

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ， ｘｉ ∈ ［ － １００，１００］

ｘｉ ＝ ０，

ｆ（Ｘ） ＝ ０
单峰

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ， ｘｉ ∈ ［ － １０，１０］

ｘｉ ＝ ０，

ｆ（Ｘ） ＝ ０
单峰

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
（１００（ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０））， ｘｉ ∈ ［ － ５．１２， ５．１２］

ｘｉ ＝ ０，

ｆ（Ｘ） ＝ ０
多峰

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ（Ｘ） ＝ １
４ ０００∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

＋ １， ｘｉ ∈ ［ － ６００， ６００］
ｘｉ ＝ ０，

ｆ（Ｘ） ＝ ０
多峰

Ａｃｋｌｅｙ
ｆ（Ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２

１
ｎ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） －

ｅｘｐ（
１
ｎ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ ２０ ＋ ｅ）， ｘｉ ∈ ［ － ３２， ３２］

ｘｉ ＝ ０，

ｆ（Ｘ） ＝ ０
多峰

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｆ（Ｘ） ＝ － ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
（ｘｉ ｓｉｎ ｘｉ ）， ｘｉ ∈ ［ － ５００， ５００］

ｘｉ ＝ ４２０．９６８ ７，

ｆ（Ｘ） ＝ － ４１８．９８２ ９
多峰

３．２　 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的性能分析

３．２．１　 基准函数寻优性能分析

为了评价算法效用性，采用 ＡＬＯ 和 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ
算法进行测试． 实验参数设置：蚂蚁和蚁狮的个数

为 １００ 个，最大迭代次数为１ ０００ 次，种群中较差个

体比例 ｐ０ 为 ０．３，混沌搜索次数为 ３０ 次． 通过对比

每个测试函数运行 ５０ 次得到的适应度平均值、方差

等参数来评价各个算法的优化能力． ３０ 维基准测试

函数进化曲线见图 ２ ～ ７ 所示，３０ 维和 ５０ 维的测试

结果见表 ２ 所示．
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图 ２　 Ｓｐｈｅｒｅ 函数动态寻优过程（３０ 维）
Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｓｐｈｅｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）
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图 ３　 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数动态寻优过程（３０ 维）
Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）
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图 ４　 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数动态寻优过程（３０ 维）
Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）
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图 ５　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数动态寻优过程（３０ 维）
Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）
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图 ６　 Ａｃｋｌｅｙ 函数动态寻优过程（３０ 维）
Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ａｃｋｌｅｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）
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图 ７　 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 函数动态寻优过程（３０ 维）
Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （３０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）

　 　 由图 ２～６ 和表 ２ 可知，无论是针对单峰函数还

是针对多峰函数，ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的收敛时间均明

显优于 ＡＬＯ 算法，全局寻优效果好，可以连续、高效

地搜寻到函数最小值． 由图 ７ 和表 ２ 可知，对多峰函

数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ，取值范围为［－５００，５００］，最优值在搜索

空间边界附近，使算法极易陷入到某一个局部最优

解之中，但 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法收敛值接近理论最优

值，并且寻优速度也明显优于 ＡＬＯ 算法．
进一步验证 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的优越性，将其与

智能 算 法 中 寻 优 能 力 较 好 的 人 工 蜂 群 算 法

（ＡＢＣ ） ［１１］， 粒 子 群 算 法 （ ＰＳＯ ） ［１２］， 灰 狼 算 法

（ＧＷＯ ） ［１３］ 进 行 了 比 较， 选 择 Ｓｐｈｅｒｅ 函 数 和

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数作为测试函数，设置函数维度为 ５０，
最大迭代次数为 ３００ 次． ４ 种算法对两种测试函数

寻优的进化过程见图 ８～９ 所示． 基准函数的搜索区

域见图 １０ 所示．
　 　 由图 ８ ～ ９ 和表 ２ 可知，对于 Ｓｐｈｅｒｅ 函数和

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数，ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的收敛精度和时间

均明显好于其他三种智能算法．
综上所述，在收敛速度和寻优精度上，ＳＡＴＣ－

ＡＬＯ 算法较 ＡＬＯ 算法和大部分智能算法均有明显

的提升，具有较好的全局优化和跳出局部最优的能

力，并且鲁棒性较好．
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表 ２　 基准函数的优化结果比较

Ｔａｂ．２　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 维数 算法 均值 方差 最大值 最小值 收敛时间 ／ ｓ

５０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ １．４９

ｆ１
ＡＬＯ ２．８４ ´１０－１０ １．２８ ´１０－１０ ２．９５ ´１０－１０ ２．６８ ´１０－１０ １８０．９５

３０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ ０．５７

ＡＬＯ ７．４６ ´１０－１３ ２．７９ ´１０－１２ ８．３２ ´１０－１３ ６．５８ ´１０－１３ ６４．５１

５０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ ０．１２

ＡＬＯ ５．１６ ´１０－ ６ ８．４３ ´１０－ ７ ６．３５ ´１０－ ６ ４．０２ ´１０－ ６ １８３．８５

ｆ２ ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ ０．１０

３０ ＡＬＯ ６．９２ ´１０－ ７ ２．６８ ´１０－ ７ ８．３４ ´１０－ ７ ５．３１ ´１０－ ７ ６４．４２

５０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ １．７０

ＡＬＯ ７．２６ ´１０－ ７ ５．３４ ´１０－ ７ ４．１９ ´１０－ ７ １．２８ ´１０－ ７ １５６．５７

ｆ３ ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ ０．６１

３０ ＡＬＯ ６．９２ ´１０－ ７ ２．６８ ´１０－ ７ ８．３４ ´１０－ ７ ５．３１ ´１０－ ７ ６４．４２

５０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ １．４２

ＡＬＯ １．８６ ´１０－ ２ ６．５２ ´１０－ ２ ２．２５ ´１０－ ２ ０．８７ ´１０－ ２ １８１．０９

ｆ４ ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ ０．５５

３０ ＡＬＯ ８．４９ ´１０－３ ２．６４ ´１０－４ ９．６４ ´１０－ ３ ７．１７ ´１０－３ ５４．２１

５０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ８．８８ ´１０－ １６ ８．５９ ´１０－ １ ７ ７．８３ ´１０－ １６ ７．２１ ´１０－ １ ６ ３．２７

ＡＬＯ ７．３４ ´１０－ ９ ５．９４ ´１０－ １０ ４．８４ ´１０－ ９ ６．２９ ´１０－ ９ １７９．８３

ｆ５ ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ０ ０ ０ ０ １．３２

３０ ＡＬＯ ５．７１ ´１０－ ７ ２．４８ ´１０－ ８ ８．４２ ´１０－ ７ ６．２７ ´１０－ ７ ６３．２５

５０
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ －２．０９ ´１０４ ３．８５ ´１０－９ －２．０９ ´１０４ －２．０９ ´１０４ ２．０３

ＡＬＯ －２．０７ ´１０４ １．３３ ´１０１ －２．０２ ´１０４ －２．０８ ´１０４ １８１．００

ｆ６ ＳＡＴＣ－ＡＬＯ －３．４４ ´１０３ ８．４９ ´１０－ ８ －２．８６ ´１０３ －３．５０ ´１０３ ３．３３

３０ ＡＬＯ －２．３９ ´１０３ ９．２１ ´１０－６ －２．２４ ´１０３ －２．５５ ´１０３ ６８．２４
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图 ８　 Ｓｐｈｅｒｅ 函数动态寻优过程（５０ 维）
Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｓｐｈｅｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （５０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）
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图 ９　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数动态寻优过程（５０ 维）
Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （５０ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）

３．２．２　 航迹规划问题性能分析

作为一种新型高效的群智能算法，ＳＡＴＣ－ＡＬＯ
算法可以应用在许多工程领域，比如航迹规划、火力

分配问题以及其他寻优问题． 以无人机航行轨迹规

划问题为例介绍 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的具体用法并测

试其应用性能．
航迹规划问题主要考虑油耗和威胁指标，表达

式为

Ｊｔ ＝ ∫Ｌ
０
ｗ ｔｄｌ． （１８）
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图 １０　 基准函数的搜索区域

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｊｆ ＝ ∫Ｌ
０
ｗ ｆｄｌ． （１９）

式中： ｗ ｔ 和 ｗ ｆ 分别为航迹点的威胁代价和油耗代

价， Ｌ 为整段航迹的长度． 将整段航迹平均分成 １０
段，计算奇数分点的评价指标． 因此，威胁代价为

ｗ ｔ，Ｌｉ
＝

Ｌｉ

５
·∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｔｋ·（ １

ｄ４
０．１，ｉ，ｋ

＋ １
ｄ４

０．３，ｉ，ｋ

＋ １
ｄ４

０．５，ｉ，ｋ

＋

１
ｄ４

０．７，ｉ，ｋ

＋ １
ｄ４

０．９，ｉ，ｋ

） （２０）

式中： Ｎ 为威胁源的数目； ｔｋ 为常数，由具体威胁源

决定； Ｌｉ 为第 ｉ段航迹的长度； ｄ４
０．１，ｉ，ｋ 为 １ ／ １０ 点与威

胁源 ｋ 之间的距离． 总的航迹代价为［８］

Ｊ ＝ ｋＪｔ ＋ （１ － ｋ）Ｊｆ ． （２１）
式中 ｋ 为威胁权值，根据具体情况取值．

ＳＡＴＣ－ ＡＬＯ 解决航迹规划问题的流程图见

图 １１．
　 　 仿真实验：设置无人机的起点坐标为（１０ ｋｍ，
１０ ｋｍ），目标点坐标为（１００ ｋｍ， ７５ ｋｍ），具体的威

胁源分布见表 ３ 所示． 设置种群规模为 １５， Ｔｍａｘ 为

１５０， Ｄ 为 １０． ＳＡＴＣ－ＡＬＯ算法得到的航迹仿真结果

见图 １２、１３．
　 　 仿真结果表明，ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法经过 ０．９３９ 秒，
迭代 ３０ 次基本可以达到航迹代价最优值，满足实时

性条件． 由图 １２ 和图 １３ 可知，在航迹规划问题上，
ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法的收敛速度和精度均优于 ＡＬＯ 算

法，可快速准确规划出一条满足要求的航迹，具有实

际应用价值．

初始化航迹规划环境参数和SATC-ALO算法参数

根据Tent混沌序列产生蚁狮位置，通过式（18）~（21）计算航迹代价

使用自适应Tent混沌搜索为较差个体产生新解，
根据航迹代价选出精英蚁狮和锦标赛蚁狮

使蚂蚁在选出的蚁狮周围混沌随机游走，更新蚂蚁位置

根据蚁狮的航迹代价，更新精英义狮的位置

判断是否达到最大
迭代次数

结束

YN

图 １１　 航迹规划算法流程图

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
表 ３　 威胁源信息

Ｔａｂ．３　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅａｔ ｓｏｕｒｃｅ

威胁源位置 ／ ｋｍ 威胁半径 ／ ｋｍ

［２０，２０］ ８

［２８，４０］ １５

［５１，２７］ ８

［５２，４２］ １７

［７０，６５］ １０

［８０，５０］ １０

［９０，１７］ １０
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图 １２　 ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法规划的航迹

Ｆｉｇ．１２　 Ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＳＡＴＣ－ＡＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 １３　 航迹代价收敛曲线

Ｆｉｇ．１３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结　 论

本文提出了自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮优化

算法（ＳＡＴＣ－ＡＬＯ）． 主要从如下 ４ 个方面对 ＡＬＯ 算

法进行了优化：１）引入 Ｔｅｎｔ 混沌搜索优化种群，获
得遍历均匀的个体，提升其多样性；２）自适应动态

调整 Ｔｅｎｔ 混沌搜索空间，将混沌算子与蚂蚁的随机

游走结合，使蚂蚁能够进行混沌搜索，提高算法跳出

局部最优解的能力；３）利用 Ｔｅｎｔ 混沌搜索为种群中

适应度较差蚂蚁和蚁狮产生新解，避免算法陷入局

部最优值；４）使用锦标赛选择策略取代轮盘赌方式

选择蚁狮，较为有效地规避了算法早熟收敛以及出

现超级个体的现象．
对 ６ 个标准函数和航迹规划问题进行寻优测

试． 实验结果表明，ＳＡＴＣ－ＡＬＯ 算法在保证种群均

匀性和多样性的前提下，能够尽量避免早熟和陷入

局部最优问题，具有优秀的收敛速度和寻优精度，并
且算法相对稳定，鲁棒性较好．
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