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一种增加权重的蜘蛛猴优化算法
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摘　要：本文提出了增加权重的蜘蛛猴算法（ＷＳＭＯ）．为进一步提高蜘蛛猴算法（ＳＭＯ）的性能，在本地领导者阶

段和本地领导者决策阶段对蜘蛛猴个体的原位置引入线性递减的惯性权重，该算法可以在迭代前期增加种群的多

样性，在迭代后期增加局部搜索能力．通过六个基准函数的数值实验结果表明改进的算法比原始蜘蛛猴算法在收

敛速度、寻优精度和鲁棒性等均有改进，特别是在求解多峰函数优化问题时算法性能的改善更加显著．

关键词：蜘蛛猴算法；惯性权重；函数优化；本地领导者

中图分类号：ＴＰ１８　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１８）１０－０００１－０６

犃犠犲犻犵犺狋犲犱犛狆犻犱犲狉犛狑犪狉犿犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犛狑犪狉犿

犗狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犃犾犵狅狉犻狋犺犿

ＪＩＡＮＧＳｈｕａｎｇ，ＬＩＮＤａｎ

（ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，ＴｉａｎｊｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔｉａｎｊｉｎ３００３５０，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｗｅｉｇｈｔｅｄｓｐｉｄｅｒｍｏｎｋｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＷＳＭＯ）．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｐｉｄｅｒｍｏｎｋｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＳＭＯ），ａｌｉｎｅａｒｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｏｔｈｅｓｐｉｄｅｒ

ｍｏｎｋｅｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ＇ｓｈｏｍｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｔｈｅｌｏｃａｌｌｅａｄｅｒｓ＇ａｎｄｌｏｃａｌｌｅａｄｅｒｓ＇ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｓｔａｇｅｓ．Ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎ

ｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｅａｒｌｙｉｔｅｒａｔｉｏｎａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓｉｎｔｈｅｌａｔｅｒ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｘｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｉｄｅｒｍｏｎｋｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｅｒｍｓｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ，ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎ

ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｐｉｄｅｒｍｏｎｋｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ；ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｌｏｃａｌｌｅａｄｅｒ

１　引言

群体智能优化算法是近年来发展起来的非常活

跃的研究领域．群体智能优化算法通过模拟自然现

象的物理规律及自然界各类生物种群的生活习性和

行为特点进行寻优搜索，在很多领域得到了广泛的

应用．蜘蛛猴算法（ＳｐｉｄｅｒＭｏｎｋｅｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＳＭＯ）是Ｂａｎｓａｌ
［１］等提出的一种新型群体智能优化

算法．在该算法中，蜘蛛猴群根据裂变融合的社会制

度，通过群体分裂来进行觅食达到寻优目的．数值实

验证实该算法简单且高效，已引起了不同研究领域

人员的关注和研究．文献［２］在本地领导者阶段和全

球领导者阶段引入黄金分割搜索（ＧＳＳ）过程取得了

较好的效果．文献［３］提出了基于个体适应度的位置

更新蜘蛛猴算法（ＦＰＳＭＯ）．文献［４］提出老年蜘蛛

猴算法（ＡＭＳＭＯ），通过对蜘蛛猴年龄进行分组，导

致群体分裂和融合的速度加快，从而提高了收敛速

率．文献［５］等提出用锦标赛选择概率来代替个体适

应度的选择概率，避免了选择的单一性，使得适应度

低的个体也有机会更新自己位置．文献［６］提出一种

新的变体ＦＣＳＭＯ，在全局领导者阶段和本地领导

者决定阶段引入随迭代次数变化的加速系数．文献

［７］通过将蜘蛛猴算法和遗传算法结合，设计出一种

混合算法．蜘蛛猴算法因其简单高效、参数少在电

子、电气等领域［８９］得到了应用．但是，由于ＳＭＯ算

法提出时间相对较短，其相关研究文献相对较少，也



微电子学与计算机 ２０１８年

具有后期收敛速度慢、易陷入局部最优，稳定性差等

缺点．本文针对这些问题设计了 ＷＳＭＯ改进算法，

在本地领导者阶段和本地领导者决策阶段对蜘蛛猴

个体的原位置加入惯性权重．通过对测试函数的数

值仿真分析可知改进的算法的寻优精度、收敛速度

和鲁棒性均优于原算法．

２　基本蜘蛛猴算法

蜘蛛猴算法是通过模拟现实生活中蜘蛛猴基于

裂变融合社会结构（ＦＦＳＳ）的觅食行为而衍生的一

种群体智能优化算法．主要思想是蜘蛛猴群被分成

小组进行觅食以减少成员之间的竞争，小组成员的

位置通过全球领导者、本地领导者、小组成员的位置

的反馈进行更新．每个小组由母猴领导，如果没有找

到目标食物，则再细分小组，到最大组数后进行融

合．复制这样的过程直到找到目标食物．蜘蛛猴算法

主要分为以下几部分：

２．１　种群的初始化

最初种群产生一个数量为犖 的蜘蛛猴群每只

猴子代表犇维的向量，ＳＭ犻（犻＝１，２，…，犖）代表群

体中的第个猴子．每个代表被优化函数潜在的解．每

个ＳＭ犻按下式初始化：

ＳＭ犻犼 ＝ＳＭｍｉｎ犼＋犝（０，１）×（ＳＭｍａｘ犼－ＳＭｍｉｎ犼）

（１）

ＳＭｍｉｎ犼和ＳＭｍａｘ犼是ＳＭ犻（犻＝１，２，…，犖）第犼维

的边界，犝（０，１）是０到１的随机数．

２．２　本地领导者阶段

在本地领导者阶段，每个蜘蛛猴个体ＳＭ犻依据

本地领导者经验和小组成员经验更新自己的位置．

根据新位置计算其适应度，如果新位置的适应度值

大于原位置的适应度值，则更新位置．第犻个蜘蛛猴

ＳＭ也是第犽个小组的成员的位置更新公式如下：

ＳＭｎｅｗ犻犼 ＝ＳＭ犻犼 ＋犝（０，１）×（ＬＬ犽犼 －ＳＭ犻犼）＋

犝（－１，１）×（ＳＭ狉犼－ＳＭ犻犼） （２）

ＳＭ犻犼是第犻个蜘蛛猴向量的第犼维，ＬＬ犽犼是第犽

组本地领导者位置向量的第犼维，ＳＭ狉犼 第狉个蜘蛛

猴位置向量的第犼维，该个体是在第犽组中随意选取

且犻≠狉．

２．３　全局领导者阶段

完成本地领导者即开始全局领导者阶段，在全

局领导者阶段，所有个体根据全局领导者和本地小

组成员的经验来更新其位置．位置更新公式如下：

ＳＭｎｅｗ犻犼 ＝ＳＭ犻犼＋犝（０，１）×（ＧＬ犼－ＳＭ犻犼）

＋犝（－１，１）×（ＳＭ狉犼－ＳＭ犻犼） （３）

ＧＬ犼代表全局领导者位置向量的第犼维．在该

阶段，蜘蛛猴个体位置依据由其适应度计算得来的

概率来进行更新．这样，一个适应度高的个体将会有

更多的可能性使其进入下一个阶段．

ｐｒｏｂ犻＝０．９×
ｆｉｔｎｅｓｓ犻
ｍａｘ＿ｆｉｔｎｅｓｓ

＋０．１ （４）

ｆｉｔｎｅｓｓ犻是第犻个蜘蛛猴个体的适应度值，

ｍａｘ＿ｆｉｔｎｅｓｓ是小组中最大的适应度．新产生的个体

位置的适应度将会得到计算并与原位置的适应度作

出比较，从而接受更好的位置．

２．４　全局领导者学习阶段

在这个阶段，通过应用贪婪选择来更新全球领

导者的位置，即选择人口中具有最佳适应度的ＳＭ

的位置作为全球领导者的更新位置．此外，检查全球

领导人的位置是否正在更新，如果不是则Ｇｌｏｂａｌ

ＬｉｍｉｔＣｏｕｎｔ增加１．

２．５　本地领导者学习阶段

在这个阶段，通过应用该组中的贪婪选择来更

新本地领导者的位置，即选择该组中具有最佳适应

度的ＳＭ的位置作为本地领导者的更新位置．接下

来，将本地领导者的更新位置与旧领导者的位置进

行比较，如果本地领导者未更新，则ＬｏｃａｌＬｉｍｉｔ

Ｃｏｕｎｔ增加１．

２．６　本地领导者决策阶段

如果任何当地领导者的位置没有更新到一个预

先设置的ＬｏｃａｌＬｉｍｉｔＣｏｕｎｔ的值，那么该小组的所

有成员都可以通过扰动率的大小来决定自动初始化

或是通过使用来自全球领导者和当地领导者的组合

信息来更新他们的位置．

ＳＭｎｅｗ犻犼 ＝ＳＭ犻犼＋犝（０，１）×（ＧＬ犼－ＳＭ犻犼）

＋犝（０，１）×（ＳＭ犻犼－ＬＬ犽犼） （５）

２．７　全局领导者决策阶段

在这个阶段，全局领导者的位置更新次数如果

没有更新到预定设置的ＧｌｏｂａｌＬｉｍｉｔＣｏｕｎｔ的值，那

么全局领导者将群体分成更小的群体．首先，将猴群

分成两组，然后分成三组，直到达到最大组数，此时

启动本地领导者学习过程，以选出新成立的小组中

的本地领导者．最多组成团队的情况下，全局领导者

的位置不更新，全局领导者即将所有组合成一个组．

因此，所提出的算法是受到蜘蛛猴群体觅食行为融

合裂变结构启发的一种新型智能群优化算法．

２．８　ＳＭＯ算法的伪代码

步骤１初始化种群规模，本地领导者限制次数，

全球领导者限制次数，扰动率．

２
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步骤２计算适应度（判断个体距离食物源的距

离）．

步骤３依据贪婪准则选出本地领导者和全局领

导者．

如果停止条件不被满足即进行如下步骤：

（１）为了找到最优解，在本地领导者阶段依据自

身经验本地领导者经验，小组成员经来产生新位置．

（２）依靠小组成员的适应度值，采用贪婪选择

策略．

（３）利用等式（４）来计算每个小组成员的机

会值．

（４）通过自己的经验，全局领导者经验和团队

成员的经验，为ｐｒｏｂ犻 选定的所有小组成员更新

位置．

（５）对所有小组成员进行贪婪选择，更新本地领

导者和全局领导者的位置．

（６）如果任何本地领导者没有在预先设定的本

地领导人限制次数ＬｏｃａｌＬｉｍｉｔＣｏｕｎｔ之后更新它的

位置，则重新指导该特定小组的所有成员用本地领

导者决策阶段进行觅食．

（７）如果全局领导者没有没有在预先设定的全

局领导者限制次数ＧｌｏｂａｌＬｉｍｉｔＣｏｕｎｔ之后更新它

的位置，则利用全局领导者决策语句将改组分成更

小的组．

３　增加权重的蜘蛛猴算法

探索和开发是智能群算法的两个关键属性，如

何更好地平衡二者的关系是改进算法的关键．蜘蛛

猴算法很好地平衡了其探索和开发能力，但仍有改

进空间．本文为蜘蛛猴个体的原位置增加线性递减

惯性权重．较大的惯性权重狑有利于全局搜索，并

增加种群的多样性，而较小的狑则可以提高算法的

局部开采能力，加快收敛速度．因此，本文采用线性

递减权重策略，即从算法前期的较大值线性递减至

一个较小值，以保证算法较好的前期全局搜索能力

和后期局部搜索能力．本文在原始算法的本地领导

者阶段和本地领导者决策阶段引入这种惯性权重的

设置．

３．１　本地领导者阶段

原始蜘蛛猴算法在此阶段的每个蜘蛛猴ＳＭ依

据本地领导者经验和小组成员经验更新自己的位

置．该蜘蛛猴个体的原位置也有可能含有与最优解

相关的、重要的信息，所以在该阶段为蜘蛛猴个体的

原位置增加惯性权重．采用线性递减策略，可以在迭

代前期增加种群的多样性，在迭代后期增加局部搜

索能力．改进的算法可以提高原算法的收敛速度和

寻优精度．改进公式如下

狑＝狑ｍａｘ－
ｉｔｅｒ
ｍａｘｃｙｃｌｅ

×（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ） （６）

ＳＭｎｅｗ犻犼 ＝狑×ＳＭ犻犼＋犝（０，１）×（ＬＬ犽犼－ＳＭ犻犼）

＋犝（－１，１）×（ＳＭ狉犼－ＳＭ犻犼） （７）

式中，狑ｍａｘ为惯性权重最大值；狑ｍｉｎ为惯性权重最小

值；ｉｔｅｒ为当前迭代次数；ｍａｘｃｙｃｌｅ为最大迭代次

数．

３．２　本地领导者决策阶段

该小组的所有成员通过扰动率的大小来决定自

动初始化或是通过使用来自全局领导者和当地领导

人的组合信息来更新他们的位置．当扰动率较大时，

则通过使用来自全局领导者和本地领导者的组合信

息来更新他们的位置．此时由于蜘蛛猴个体的原位

置也包含着与食物源有关的重要信息，所以本文为

蜘蛛猴个体的原位置增加惯性权重．且在迭代前期，

可以保持良好的搜索空间，随着迭代次数的增加惯

性权重逐渐减小，在后期可以保持良好的开发性能．

提高了算法的收敛性．其改进公式如下：

ＳＭｎｅｗ犻犼＝狑×ＳＭ犻犼＋犝（０，１）×（ＧＬ犼－ＳＭ犻犼）＋

犝（０，１）×（ＳＭ犻犼－ＬＬ犽犼） （８）

狑随着迭代次数的增加而减小．适当增加种群

中蜘蛛猴的数目，能在迭代后期产生不可行解而跳

出局部最优，加快收敛速度．

４　数值实验

为了测试改进的蜘蛛猴优化算函数的求解效

果，本文在一台配置为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＭ３７０，２．４０

ＧＨｚ，２Ｇ内存的ＰＣ机上利用 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ａ

运行环境实现该算法．

４．１　参数设置

当函数维数为３０维时，种群规模ＮＰ设为５０；

当函数维数增加到１００维时，种群规模ＮＰ设置为

１００；最大迭代次数犕均为２０００次．

表１　标准测试集函数

标准测试函数 编号 定义域 最优解

Ｓｐｈｅｒｅ 犉１ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｚａｋｈａｒｏｖ 犉２ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ａｘｉｓｐａｒａｌｌｅｌｈｙｐｅｒｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 犉３ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犉４ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ａｃｋｌｅｙ 犉５ ［－３０，３０］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 犉６ ［－６００，６００］ ０

３
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　　最大组数ＭＧ＝ＮＰ／１０；狑ｍａｘ＝０．８，狑ｍｉｎ＝０．４；

ＧｌｏｂａｌＬｉｍｉｔ＝ＮＰ；ＬｏｃａｌＬｉｍｉｔ＝犇ＮＰ；扰动率

ｐｒＧ＋１＝ｐｒＧ＋０．４／ｍａｘｃｙｃｌｅｐｒ１＝０．１．

实验用改进前后的算法分别求解了６个测试函

数（如表１）（３０和１００维）进行５０次实验取平均结

果，如表２、３所示．同时给出各测试函数在３０维时

的收敛曲线，如图１所示．

表２　改进算法和原算法的对比结果（犇＝３０，ＮＰ＝５０，犕＝２０００）

函数 算法 最优值 最差值 均值 标准差

犉１
ＳＭＯ ７．０８０４７Ｅ１７ ２．５４８３４Ｅ１６ １．２７５７Ｅ１６ ６．６４４７Ｅ１７

ＷＳＭＯ ３．２２１４Ｅ１７ ８．０１３６Ｅ１７ ５．５４９４Ｅ１７ ９．８０３４Ｅ１８

犉２
ＳＭＯ ５．２２８６Ｅ１７ ２．３７７１Ｅ１６ １．１９１２Ｅ１６ ６．５４６９Ｅ１７

ＷＳＭＯ ３．４２１８Ｅ１７ ７．０１６６Ｅ１７ ５．４４４５Ｅ１７ ８．４３２７Ｅ１８

犉３
ＳＭＯ ５．２２６５Ｅ１７ ２．５１０７Ｅ１６ １．１８０５Ｅ１６ ６．４６０１Ｅ１７

ＷＳＭＯ ３．３６３９Ｅ１７ ７．３９８３Ｅ１７ ５．５５１０Ｅ１７ ９．６８８６Ｅ１８

犉４
ＳＭＯ ０ ２．０２６３５Ｅ０６ ４．０５９９Ｅ０８ ２．８６５６Ｅ０７

ＷＳＭＯ ０ ０ ０ ０

犉５
ＳＭＯ ７．９９３６１Ｅ１５ １．１５５１５ ０．００２１ ０．１６３４

ＷＳＭＯ ４．４４０９Ｅ１５ ４．４４０９Ｅ１５ ４．４４０９Ｅ１５ ０

犉６
ＳＭＯ ０ ０．０２４５７３３ ０．００４２ ０．００８６

ＷＳＭＯ ０ ０ ０ ０

表３　改进算法和原算法的对比结果（犇＝１００，ＮＰ＝１００，犕＝２０００）

函数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

犉１
ＳＭＯ ２．３６８６Ｅ１６ ７．１５０１Ｅ１６ ４．３９８７Ｅ１６ １．１５３２Ｅ１６

ＷＳＭＯ ７．５４２５Ｅ１７ ２．４７３６Ｅ１６ １．２９５２Ｅ１６ ５．７２６６Ｅ１７

犉２
ＳＭＯ ２．４４５７Ｅ１６ ７．１５４８Ｅ１６ ４．２２４２Ｅ１６ １．２２８１Ｅ１６

ＷＳＭＯ ７．３８２５Ｅ１７ ２．３９８６Ｅ１６ １．５２１０Ｅ１６ ６．１６２９Ｅ１７

犉３
ＳＭＯ ２．５０６９Ｅ１６ ７．００２７Ｅ１６ ４．１４１４Ｅ１６ ９．９０６８Ｅ１７

ＷＳＭＯ ６．９３４１Ｅ１７ ２．２９８４Ｅ１６ １．３８２７Ｅ１６ ５．７７０２Ｅ１７

犉４
ＳＭＯ ０ ０．０２２１ ４．４１５８Ｅ０４ ０．００３１

ＷＳＭＯ ０ ０ ０ ０

犉５
ＳＭＯ １．１５４６Ｅ１４ ２．３４４１ １．３６１４ ０．７４９０

ＷＳＭＯ ４．４４０９Ｅ１５ ７．９９３６Ｅ１５ ７．９２２６Ｅ１５ ５．０２４３Ｅ１６

犉６
ＳＭＯ ０ ０．０６１０ ０．００４９ ０．０１１３

ＷＳＭＯ ０ ０ ０ ０

４．２　算法有效性测试

为检验改进算法的有效性，在指定种群规模和

进化代数下，分别用改进前后的算法求解测试问题，

结果见表２和表３．在从表中数据可以看出对于犉１，

犉２和犉３单峰函数，在３０维时平均求解精度均提高

了１个数量级，标准差降低了１个数量级．１００维时

最优值提高了一个数量级，平均求解精度均比原算

法高，标准差降低了１个数量级．实验表明改进后的

算法在低维时具有更好的求解精度和稳定性．对于

犉４，犉５和犉６等多峰函数，在３０维时，对犉４函数改

进后的算法的平均求解精度提高了８个数量级，并

且均求解到了最优值，标准差为０比用原算法求解

的标准差降低了７个数量级．对于犉５函数改进后的

算法的平均求解精度提高了１２个数量级，且标准差

为０．对于犉６函数改进后算法均求解到了最优值，

且标准差为０．在１００维时ＷＳＭＯ算法仍然保持了

很好的稳定性，随着维数的增加，对于多峰函数原始

ＳＭＯ算法的求解精度开始下降，且标准差增大表现

出较大的不稳定性．实验说明改进后的算法展现了

更好的寻优效果和稳定性即 ＷＳＭＯ算法在高维空

间求解能力更强．

对于犉４和犉６函数，ＷＳＭＯ算法的结果无论在

４
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低维还是高维其最优值均为标准值且标准差为０，

其寻优精度和稳定性

大大高于原始ＳＭＯ算法．对于犉５函数在低维

数时其标准差为０，虽然在高维数时标准差增大，但

是仍比ＳＭＯ算法产生的标准差小１５个数量级．由

上所述，改进后的 ＷＳＭＯ算法提高了寻优能力和

稳定性，尤其提高了多峰函数的寻优能力和稳定性．

为了进一步对比 ＷＳＭＯ算法与ＳＭＯ算法在

搜索精度、速度等优化性能上的差异，给出两个算法

在各个测试函数（犇＝３０）维时的进化曲线，可以看

出，ＷＳＭＯ算法能够在较少的迭代次数中迅速捕获

函数最优值，搜索速度快，同时具有更好的求解精

度．而原始ＳＭＯ算法容易陷入局部最优无法得到

更好的解．对于犉１函数，算法在大约４００代后陷入

了较长时间的局部最优，犉３函数在６００代到１５００

代左右陷入局部最优．犉４函数也陷入很长时间的局

部最优．而改进后的算法可以快速找到最优值，几乎

不会陷入局部最优的情况．

图１　犉１函数收敛曲线

图２　犉２函数收敛曲线

４．３　算法的效率测试

为进一步对改进算法的效率进行测试，在指定

的解的精度下对改进前后算法进行对比比测试

实验．

分别为每个测试函数指定设定的收敛精度，种

群中个体数为５０，通过５０次实验比较ＳＭＯ与ＷＳ

图３　犉３函数收敛曲线

图４　犉４函数收敛曲线

图５　犉５函数收敛曲线

图６　犉６函数收敛曲

ＭＯ在函数３０维时达到目标精度时的平均迭代次

数、平均时耗和成功率（达到目标精度的实验次数／

总实验次数）．特别地，实验指定迭代次数上限为

２０００，即算法经过２０００次迭代都未能达到指定精

５
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度，认为算法不能达到目标精度．数值实验结果如表

４所示．

表４　目标精度下算法的性能测试

函数编号 算法
平均迭

代次数

平均耗

时／ｓ
精度 成功率

犉１
ＳＭＯ １２５ ０．６６ ９Ｅ０５ １００

ＷＳＭＯ ４３ ０．３４ ９Ｅ０５ １００

犉２
ＳＭＯ １２６ ０．８４ １．０Ｅ０５ １００

ＷＳＭＯ ５１ ０．４４ １．０Ｅ０５ １００

犉３
ＳＭＯ １６９ １．１２ １．０Ｅ０５ １００

ＷＳＭＯ ６１ ０．５４ １．０Ｅ０５ １００

犉４
ＳＭＯ １１５９ ３．１８ １．０Ｅ０３ ９８

ＷＳＭＯ ９３４ ２．３４ １．０Ｅ０３ １００

犉５
ＳＭＯ ４７２ １．９４ １．０Ｅ０５ ２０

ＷＳＭＯ ９９ ０．６４ １．０Ｅ０５ １００

犉６
ＳＭＯ ８１５ ３．４６ １．０Ｅ０５ ７６

ＷＳＭＯ ８６ ０．６８ １．０Ｅ０５ １００

　　由表４中数据可以很明显看出ＷＳＭＯ算法迭

代次数远远少于ＳＭＯ算法，只需要较少的迭代次

数就能达到指定精度，节约了运行时间．即 ＷＳＭＯ

算法在有更好的寻优精度的同时减少了迭代次

数，加快了收敛速度．从表中可知，对于单峰函数，

两种算法的成功率均为１００％，但对于多峰函数来

说，原始ＳＭＯ算法对函数优化的成功率较低，且

对于犉５函数优化的成功率不足５０％，但 ＷＳＭＯ

算法对犉４、犉５和犉６函数优化成功率均为１００％．

实验表明 ＷＳＭＯ算法有更快的收敛速度，有效地

解决了ＳＭＯ算法成功率低的问题，取得了较好的

效果．

４．４　与其他现有改进算法的对比

为了进一步验证本文改进算法的性能，实验首

先将ＷＳＭＯ算法与文献［６］中的ＦＣＳＭＯ算法进

行对比．统一参数设置为：函数维数为３０维时，种群

规模ＮＰ设为５０，扰动率ｐｒ∈［０．１，０．５］．两种算法

分别运行５０次，实验结果如表５所示．
表５　与参考文献中算法性能的对比

函数编号 算法 均值 标准差

犉１
ＦＣＳＭＯ １．０６３４Ｅ１６ ５．４０６３Ｅ１７

ＷＳＭＯ ５．５４９４Ｅ１７ ９．８０３４Ｅ１８

犉２
ＦＣＳＭＯ ９．４５８３Ｅ１７ ３．８０８０Ｅ１７

ＷＳＭＯ ５．４４４５Ｅ１７ ８．４３２７Ｅ１８

犉３
ＦＣＳＭＯ １．３４２９Ｅ１６ ７．０５２０Ｅ１７

ＷＳＭＯ ５．５５１０Ｅ１７ ９．６８８６Ｅ１８

犉４
ＦＣＳＭＯ ０．３６４８ ０．６６５３

ＷＳＭＯ ０ ０

犉５
ＦＣＳＭＯ ０．０４５４ ０．２２８６

ＷＳＭＯ ４．４４０９Ｅ１５ ０

犉６
ＦＣＳＭＯ ０．００４５ ０．００９４

ＷＳＭＯ ０ ０

　　从表中数据显示，ＷＳＭＯ算法比ＦＣＳＭＯ算法

具有更好的寻优效果和鲁棒性．

５　结束语

蜘蛛猴算法因其简单易操作，求解精度高等特

点有很好的发展潜力和应用前景．本文通过为原蜘

蛛猴个体的位置增加线性递减权重来对原始算法进

行改进，提出了 ＷＳＭＯ算法．在标准测试函数上进

行的数值实验结果表明 ＷＳＭＯ算法在收敛速度、

搜索精度及鲁棒性等方面均比原始算法有了明显优

化．特别地，对其中的多峰测试函数，原始ＳＭＯ算

法存在成功率较低的问题，而 ＷＳＭＯ算法得无论

是在成功率上还是在平均最优值上都有很大改善．

本文采用的是粒子群算法中的线性递减权重策略，

将粒子群算法中的自适应权重、随机权重等引入

ＳＭＯ算法能否对改进ＳＭＯ算法，还需进一步的研

究和数值实验．
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ＤＢＭＥＬＭ．因此，本文方法整体的估计精度高于其

他的算法．

５　结束语

面对软测量模型中辅助变量之间相关性差使得

主导变量估计精度不高等问题，本文提出了 ＭＬ

ＣＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型，首先利用ＦＣＭ算法对

数据进行属性簇划分，将划分得到多个属性簇输入

至ＭＬＣＲＢＭｓ特征提取集中进行特征提取，将提取

到的多个特征子集输入至Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层进行特征融

合得到新的特征集，最后输入至极限学习机中进行

拟合，得到最后的拟合结果．实验结果表明 ＭＬ

ＣＲＢＭｓＥＬＭ模型相比于其他的传统算法，不仅有

较高的拟合精度，而且提升了软测量模型的稳定性，

具有较好的泛化能力．
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