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具有自适应边界与最优引导的莱维飞行蚁狮优化算法

王若安，周越文，韩　博，李剑峰，刘　强
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摘　要：针对蚁狮算法存在探索与开发能力不平衡的缺点，提出了具有自适应边界与最优引导的莱维飞行改进算

法．首先蚁狮调整边界范围，蚂蚁做莱维飞行，以此平衡探索与开发能力；其次较差蚁狮做高斯变异，并通过自适应

最优引导方程，提高收敛速度和全局搜索能力．６个标准测试函数的仿真结果表明，相比其它算法，提出的改进算法

提高了最优解的精度和收敛速度．
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１　引言

蚁狮优化算法（ＡｎｔＬｉｏｎＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＡＬＯ）是

继人工蜂群算法、蚁群算法、粒子群算法及遗传算法

后提出的一种新型群集智能优化算法［１］．该算法模

拟自然界中蚁狮的捕食行为，通过蚂蚁绕蚁狮随机

游走实现全局搜索，通过优化蚁狮位置吸引蚂蚁进

行局部开发．因此在求解最优化问题方面表现出更

加均衡的优越性能，并且该算法原理简单、参数设置

较少，已应用于能量的最优潮流使用、分布式发电的

优化定位、建立线性离散滤波器以及无人机航迹规

划等领域．但是，标准ＡＬＯ算法同样存在后期收敛

速度慢，易陷入局部最优以及搜索精度不高等问题，

从而影响了ＡＬＯ算法的实际应用．

针对以上问题，目前学者们提出的优化策略主

要体现在蚂蚁的游走方式、蚁狮的合理选取以及边

界的调整策略．文献［２］提出漩涡状收敛方式改善蚂

蚁的随机游走，提高算法的收敛速度；文献［３］提出

混沌搜索策略得到新的随机蚁狮，降低陷入局部最

优的概率；文献［４］提出边界调整和越界处理方法，

提高了算法的搜索效率．上述改进方法虽然在所侧

重的方面使ＡＬＯ算法的性能得到优化，但是在算

法搜索精度、收敛速度与陷入局部最优方面难免顾

此失彼．

对于这一问题，本文根据ＡＬＯ中蚂蚁与蚁狮

的交互行为，提出一种具有自适应边界与最优引导
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的莱维飞行蚁狮优化算法（ＡＢＬＡＬＯ）．首先，将莱

维飞行策略引入到蚂蚁的随机游走中；其次，在文献

［５］提出的自适应搜索方法的启发下，针对蚂蚁游走

形式，提出自适应游走边界与自适应最优引导方程，

兼顾算法前期的探索能力，并提高了后期开发能力；

然后，在文献［６］的基础上针对蚁狮被动更新的缺

点，提出主动高斯变异策略，提高了算法跳出局部最

优的能力和收敛速度；最后，通过对６个测试函数的

仿真与标准ＡＬＯ算法及ＡＢＣ算法的比较，并将改

进算法用于无线传感器网络节点部署优化，验证了

本次改进算法的性能．仿真结果表明，本文提出的算

法能够有效均衡探索与开发能力，提高复杂高维函

数的优化效率．

２　标准蚁狮优化算法

通过模拟蚁狮捕食蚂蚁的行为，标准ＡＬＯ算

法遵循以下几点原则：（１）每只蚂蚁都通过随机游走

在选定蚁狮周围搜索；（２）随机游走的范围边界受到

蚁狮陷阱收缩的影响；（３）蚁狮根据它们的适应性建

立不同大小的坑，更大的坑就有更多蚂蚁进入陷阱；

（４）每只蚂蚁在每次迭代中都同时受选定蚁狮和精

英蚁狮的影响；（５）如果蚂蚁比选定蚁狮的适应度更

高，意味着它被蚁狮捕获；（６）蚁狮重新定位到被捕

获的猎物，并建立坑，提高捕获另一猎物的几率．具

体实现过程如下：

按式（１）随机生成犖个蚂蚁和犕 个蚁狮在犇

维空间的初始解，并分别保存在位置矩阵犕Ａｎｔ和

犕Ａｎｔｌｉｏｎ，其中犔犱和犝犱是第犱维搜索空间的下界和上

界．

狓犻，犱 ＝犔犱＋ｒａｎｄ（０，１）（犝犱－犔犱） （１）

计算每个蚂蚁和蚁狮的适应度值犉犻＝犳（狓犻，１，

狓犻，２，…，狓犻，犇），并分别保存在适应度矩阵犕ＯＡ 和

犕ＯＡＬ，其中犳是目标函数．同时记录全局最优位置

作为精英蚁狮．

蚂蚁随机游走轨迹数组为（其中ｃｕｍｓｕｍ是累

加和，狋犽是迭代次数，ｒａｎｄ∈ ０，［ ］１ 区间随机数）：

犡狋＝［０，…，ｃｕｍｓｕｍ２狉狋（ ）犽 －（ ）１ ］ （２）

狉狋（ ）犽 ＝
１　ｉｆｒａｎｄ＞０．５

０　ｉｆｒａｎｄ≤０．
｛ ５

（３）

蚂蚁是围绕蚁狮在一定边界内随机搜索，其位

置狓狋犻通过下式转换：

狓狋犻＝
（狓狋犻－犪犻）（犝狋犻－犔狋犻）

犫犻－犪犻
＋犔

狋
犻 （４）

式中，犫犻、犪犻分别是数组犡狋中最大和最小值；犝狋犻、犔狋犻分

别是第狋次迭代第犻维空间的上边界和下边界，其计

算方程为：

犝狋犻＝Ａｎｔｌｉｏｎ
狋
犻＋犝犻／犐

犔狋犻＝Ａｎｔｌｉｏｎ
狋
犻＋犔犻／

烅
烄

烆 犐
（５）

式（５）中Ａｎｔｌｉｏｎ狋犻是所围绕的蚁狮位置，犝犻、犔犻

分别是求解问题空间的第犻维上界和下界．边界收

缩比例犐的方程如下：

犐＝１０
狑·狋
犜

（６）

其中狋为当前迭代次数，犜为最大迭代次数．当狋

＞０．１犜，狑＝２；当狋＞０．５犜，狑＝３；当狋＞０．７５犜，

狑＝４；当狋＞０．９犜，狑＝５；当狋＞０．９５犜，狑＝６．

根据精英策略，全局最优的蚁狮将影响所有蚂

蚁的随机游走．第狋代第犼个蚂蚁的位置更新公

式为：

Ａｎｔ狋犼＝
犚狋犃＋犚

狋
犈

２
（７）

式中，犚狋犃 是蚂蚁在第狋代蚁狮种群中根据适应度大

小轮盘赌选定一个蚁狮，并在其周围根据式（４）进

行随机游走后的位置．犚狋犈 是该蚂蚁在第狋代精英蚁

狮周围根据式（４）进行随机游走后的位置．

如果更新后的蚂蚁适应度大于选定蚁狮，则更

新该蚁狮的位置到蚂蚁所在处．表示为：

Ａｎｔｌｉｏｎ狋犻＝Ａｎｔ
狋
犼　ｉｆ犳（犃）＞犳（犃犔） （８）

３　自适应边界与最优引导的莱维飞行ＡＬＯ

算法

　　对于一个群集智能优化算法，如何均衡算法的

探索和开发能力决定了其优化性能．标准ＡＬＯ算

法因蚂蚁游走的随机性保证其探索能力，因蚁狮向

精英蚁狮靠拢保证其开发能力．但同时可以发现，蚂

蚁的随机游走方式并不理想，导致其游走范围小而

且分散平均．针对这一问题，提出了蚂蚁莱维飞行策

略．下面对这四种策略作具体说明．

３．１　蚂蚁莱维飞行策略

莱维飞行（ＬｅｖｙＦｌｉｇｈｔ）是一种特殊的随机游走

策略，大量研究发现许多生物群体的觅食方式都可

以用莱维飞行进行有效描述．在游走过程中，莱维飞

行伴随着频繁的短距离游走和偶尔长距离游走，因

此有效均衡了算法局部开发与全局探索能力［７］．

莱维飞行的随机步长服从莱维分布，其简化形

式为：

（）犔狊 ～ 狊 －１－β　０＜β＜２ （９）

式中，狊是随机步长．由于莱维飞行非常复杂，本文采

１２



微电子学与计算机 ２０１８年

用Ｍａｎｔｅｇｎａ提出的算法计算，其方程如下：

狊＝ μ

υ
１

β

（１０）

式中，μ、υ服从正态分布：

μ～犖（０，σμ
２）

υ～犖（０，συ
２烅

烄

烆 ）
（１１）

σμ＝
Γ（１＋β）×ｓｉｎ

πβ
２

Γ（
１＋β
２
）×β×２

（β－１）／

烄

烆

烌

烎
２

１

β

συ＝

烅

烄

烆 １

（１２）

式中，Γ为积分运算；β通常取值为１．５，则σμ ＝

０．６９６６，随机步长犛的计算变得更加简便．

为了对比随机游走和莱维飞行的性能，在Ｍａｔ

ｌａｂ中分别用这两种方式进行５００次随机行走，仿真

结果如图１所示．从图中可以看出，莱维飞行具有更

大的探索范围和更强的开发能力，而随机游走探索

范围小并且分散平均．因此，将莱维飞行引入蚂蚁游

走规则中，能有效提高蚂蚁种群的多样性和寻优

能力．

图１　随机游走和莱维飞行仿真图

３．２　蚂蚁自适应游走边界策略

由式（６）可知，蚂蚁游走的边界随迭代次数增加

而缩小，但同一次迭代中，所有蚂蚁的游走边界相

同，这不能反映出所围绕的蚁狮能力大小的差别，也

不利于均衡算法的探索与开发能力［８］．对此，本文提

出自适应边界调整策略，其方程如下：

犐＝μ（犿）·１０
狑·狋
犜

（１３）

μ（ ）犿 ＝０．５＋
１

１＋犲狓狆
２犿－犕
犕（ ）α

（１４）

式中，犿是蚁狮按适应度由小到大排列的元素下标；

犕是蚁狮数量；α调整变化速率．由式（１４）可知适应

度最差的蚁狮其犿＝１，μ（ ）犿 ≈１．５，边界收缩比例

犐增大，蚂蚁游走边界减小．符合较差蚁狮应该缩小

陷阱，提高局部开发能力，快速找到局部最优的原

理．而适应度最好的蚁狮其犿＝犕，μ（ ）犿 ≈０．５，犐

减小，蚂蚁游走边界增大．符合较好蚁狮应该扩大陷

阱，提高全局探索能力，以此跳出局部最优的原理．

３．３　蚁狮自适应最优引导策略

标准ＡＬＯ算法为平衡探索与开发能力，采用

式（７）更新蚂蚁位置，使蚁狮向精英蚁狮靠近，该方

程虽然在一定程度上提高了算法的开发能力，但并

没有充分考虑ＡＬＯ算法在迭代初期需要更强的探

索能力而在迭代后期需要更强的开发能力这一问

题．对此，本文在文献［９］研究人工蜂群算法时提出

的自适应思想基础上，提出了自适应精英蚁狮引导

方程：

Ａｎｔ狋犼＝σ（）狋犚
狋
犃＋（１－σ（狋））犚狋犈 （１５）

σ（）狋 ＝１－ｒａｎｄ
（１－狋／犜）

２
（１６）

式中，Ａｎｔ狋犼、犚
狋
犃、犚狋犈同式（７）；σ（）狋 为自适应系数；狋为

当前迭代次数；犜为最大迭代次数．由式（１６）可知，

在迭代初期，σ（）狋 ≈１，则式（１５）以围绕选定蚁狮游

走为主，能够保证前期更强的探索能力，提高算法全

局搜索能力，避免陷入局部最优；随着迭代次数增

加，σ（）狋 →０，则式（１５）以围绕精英蚁狮游走为主，

保证算法后期对最优区域进行精细化开发，从而提

高算法的收敛速度和精度．通过上述改进，蚂蚁能够

自适应地选择两种不同的游走方式，有效地均衡并

充分发挥了算法的探索与开发能力．

３．４　蚁狮主动高斯变异策略

由式（８）可知，只有蚂蚁游走后的适应度大于其

围绕的蚁狮，该蚁狮才会更新到适应度更高的位置，

否则位置不变．也就是蚁狮种群中会存在适应度较

差的个体，且围绕其游走的蚂蚁没有找到更优的位

置，意味着该蚁狮很有可能陷入局部最优．如果保持

该蚁狮位置不变，势必会继续吸引蚂蚁开发该区域，

导致一定程度上弱化种群的多样性和寻优能力．对

此，在文献［１０］提出变异策略能有效提高种群多样

性的基础上，为了增强种群的寻优能力，本文提出了

最优引导的主动高斯变异策略，其方程如下：

犡狋＋１犻 ＝
犡狋犻＋犡

狋
犈

２
＋犖 ０，（ ）１

犡狋犈－犡
狋
犻（ ）２

（１７）

式中，犡狋犈是精英蚁狮的位置；犖 ０，（ ）１ 是服从标准高

斯分布的随机函数．由式（１７）可知，变异后的蚁狮

２２
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位置以（犡狋犻＋犡狋犈）／２为中心，在犡狋犻和犡狋犈之间随机产

生，达到较差蚁狮向精英蚁狮学习的目的，从而提高

了算法的收敛速度和跳出局部最优的能力．

该策略对犕个蚁狮按照适应度大小排序，从中

按比例β选取适应度较差的β·（ ）犕 个蚁狮，对这部

分蚁狮中位置没有被动更新的个体，根据式（１７）进

行主动变异．最后，比较蚁狮变异前后的适应度，选

择其中最优的蚁狮位置作为下一代蚁狮．

３．５　改进ＡＬＯ算法描述

自适应边界与最优引导的莱维飞行ＡＬＯ算法

伪代码步骤如下：

根据式（１）初始化犖个蚂蚁和犕 个蚁狮在Ｄ维空间的位置

计算其适应度并保存最优蚁狮的位置

ｗｈｉｌｅ狋≤犜

　ｆｏｒ每只蚂蚁

　　根据轮盘赌选定一个蚁狮

　　根据式（５）（１３）计算游走边界

　　根据式（１０）（４）创建随机游走并转换

　　根据式（１５）更新蚂蚁的位置

　ｅｎｄｆｏｒ

　计算更新后所有蚂蚁的适应度

　根据式（８）更新蚁狮的位置

　更新最优蚁狮的位置

　根据式（１７）对较差蚁狮进行变异

　狋＝狋＋１

ｅｎｄｗｈｉｌｅ

ｒｅｔｕｒｎ最优蚁狮的位置及其适应度

４　仿真实验

为了验证本文提出的ＡＢＬＡＬＯ算法性能，选

取了６个基准函数进行测试，并与标准ＡＬＯ算法、

ＡＢＣ算法的测试结果进行比较．实验仿真软件为

ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ａ，针对三种算法，设置种群规模犖

＝４０，迭代次数 Ｍａｘｃｙｃｌｅ＝５００，算法精度值ε＝１犲

－１５，实验次数犓＝５０．通过对比５０次独立实验中

的平均值、最优值、最差值以及方差等参数，评价各

算法的优化性能．

表１给出了６个基准函数的表达式、维数、取值

范围和理论最优值，其中犳１～犳３为单峰函数，犳４～

犳６为多峰函数．图２给出了三种算法的测试收敛过

程，表２给出了测试结果．

表１　基准测试函数

函数表达式 维数 取值范围 最优值

（Ｓｐｈｅｒｅ） 犳１（）狓 ＝∑
犇

犻＝１
狓２犻 ５０ －１００，［ ］１００ ０

（Ｓｃｈｗｅｆｅｌ） 犳２（）狓 ＝∑
犇

犻＝１
狓犻 ＋∏

犇

犻＝１
狓犻 ５０ －１０，［ ］１０ ０

（Ｓｏｄｐ） 犳３（）狓 ＝∑
犇

犻＝１
狓犻

（犻＋１） ５０ －１０，［ ］１０ ０

（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ） 犳４（）狓 ＝∑
犇

犻＝１
狓２犻－１０ｃｏｓ２π狓（ ）犻［ ］＋１０ ５０ －５．１２，［ ］５．１２ ０

（Ｇｒｉｅｗａｎｋ） 犳５（）狓 ＝
１
４０００

∑
犇

犻＝１
狓２犻－∏犇犻＝１ｃｏｓ

狓犻
　
槡
（ ）
犻
＋１ ５０ －６００，［ ］６００ ０

（Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ） 犳６（）狓 ＝∑
犇

犻＝１
１００（狓犻＋１－狓２犻）２＋（狓犻－１）［ ］２ ５０ －２．０４８，［ ］２．０４８ ０

（ａ）函数犳１的收敛过程　　　　　　　　（ｂ）函数犳２的收敛过程　　　　　　　　（ｃ）函数犳３的收敛过程

３２
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（ｄ）函数犳４的收敛过程　　　　　　　　（ｅ）函数犳５的收敛过程　　　　　　　　（ｆ）函数犳６的收敛过程

图２　６个基准函数的测试收敛过程

表２　ＡＢＣ、ＡＬＯ、ＡＢＬＡＬＯ三种算法对犳１～犳６函数的测试结果

犉 Ｍｅｔｈｏｄ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＡＢＣ ２．５７３３１ｅ－０９ １．０８３６６ｅ－０８ ５．８８５８２ｅ－０９ １．５４２７４ｅ－０９

犳１（）狓 ＡＬＯ １．５４７０１ｅ－０９ １．０５３５１ｅ－０８ ４．６８９３７ｅ－０９ ２．１３４１ｅ－０９

ＡＢＬＡＬＯ ４．４５４８３ｅ－１８ ３．７０６３２ｅ－１７ １．９１３８ｅ－１７ ７．４０２９４ｅ－１８

ＡＢＣ ６．３４９７７ｅ－０６ ２．１７１１２ ０．２７０１３２ ０．３９６８６７

犳２（）狓 ＡＬＯ ４．０５６２ｅ－０５ ０．００１２０６１６ ０．０００１０３５６６ ０．０００１７９９１７

ＡＢＬＡＬＯ ４．１０１０９ｅ－１７ ８．９６５１１ｅ－１７ ６．９７４４７ｅ－１７ １．４０９２４ｅ－１７

ＡＢＣ ３．８１０８４ｅ－０８ １．１１１９２ｅ－０６ ３．００２４９ｅ－０７ ２．０７０３５ｅ－０７

犳３（）狓 ＡＬＯ ６．２５２８２ｅ－０９ １．４６３７３ｅ－０７ ５．２６３３８ｅ－０８ ３．２９７７３ｅ－０８

ＡＢＬＡＬＯ ８．５２０３７ｅ－１９ ９．８６１０４ｅ－１８ ３．５１５７８ｅ－１８ ２．３４０８８ｅ－１８

ＡＢＣ ０．９９４９５９ ８．９５４６２ ３．６４１５５ ２．１８９１８

犳４（）狓 ＡＬＯ ３．５２１４５ｅ－１１ ９．９４９５６ ２．９２５１８ １．９３２３３

ＡＢＬＡＬＯ ０ ０ ０ ０

ＡＢＣ ０．００９８６４６７ ０．２３３９９８ ０．０７４０７７４ ０．０４９７６５

犳５（）狓 ＡＬＯ ０．００７３９６０４ ０．１９９５８７ ０．０７９１５６ ０．０４４９５０６

ＡＢＬＡＬＯ ０ ４．０５２３１ｅ－１４ １．５１３６ｅ－１５ ７．３９４２５ｅ－１５

ＡＢＣ ０．００５４３８１７ ４．６２１９１ ０．６９５２４９ １．５０８０６

犳６（）狓 ＡＬＯ ２．４８１９３ｅ－０５ ４．１９２９２ ０．２７０１４２ ０．９８１９０１

ＡＢＬＡＬＯ ０．０００２７５０５２ ０．０２８９３５１ ０．００６１３３０１ ０．００６０９９４４

　　从图２可以看出，对于函数犳１、犳２、犳３、犳４、犳６，

ＡＬＯ算法精度高于ＡＢＣ；对于函数犳５，ＡＬＯ算法

精度低于ＡＢＣ．整体而言这两种算法的收敛速度及

搜索精度均不高，而ＡＢＬＡＬＯ算法在６个基准函

数的收敛过程中具有明显优越性．其中对于函数犳１、

犳２、犳３、犳４、犳５，改进算法在较少迭代次数下就能收敛

至理论精度值，而在函数犳６中，ＡＢＬＡＬＯ在迭代截

止时虽然没有搜索到最优值，但相比其它算法，仍具

有较高的搜索精度和收敛速度．

从表２可以看出，改进后的算法无论是搜索精

度还是稳定性，都优于标准ＡＬＯ和ＡＢＣ算法，ＡＢ

ＬＡＬＯ算法对于单峰和多峰函数都具有较好适应

性．同时可以看出，本文算法一方面采用了莱维飞行

和自适应边界策略，显著提升了算法在探索和开发

方面的平衡能力；另一方面采用了自适应最优引导

和主动高斯变异策略，提高了收敛速度．综合得出，

本文算法在略微增加计算开销的前提下，有效克服

了ＡＬＯ算法易陷入局部最优、收敛速度慢的缺点．

５　无线传感器网络节点部署优化

５．１　ＷＳＮ覆盖模型

无线传感器网络（ＷＳＮ）是一种全新的信息感

４２
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知技术，由大量静止或移动的感知节点组成［１１］．为

了解决ＷＳＮ节点的部署优化问题，将本文提出的

ＡＢＬＡＬＯ算法用来指导节点移动，保证了网络覆盖

率的最大化．ＷＳＮ的覆盖模型描述如下：

设ＷＳＮ监测区域大小为５０ｍ×５０ｍ，将其离

散化为５１×５１个像素点，区域内分布４０个传感器

节点，每个节点的感知半径为５ｍ，通信半径为１０

ｍ．ＡＢＬＡＬＯ算法中每个蚁狮的位置表示所有传感

器节点的一个覆盖位置，算法的维数为８０，其中第

２犻－１维表示第犻个节点的横坐标，第２犻维表示第犻

个节点的纵坐标．则传感器节点集合 犝 ＝

犫１，犫２，…，犫｛ ｝４０ ，其中第犻个节点坐标为犫犻（狓犻，狔犻），

设像素点犌的坐标为犌（狓犌，狔犌），则该像素点到第犻

个 传 感 器 节 点 的 距 离 为 犱犫犻，（ ）犌 ＝
　
（狓犌－狓犻）２＋（狔犌－狔犻）槡 ２．所以像素点犌被传感器

节点犻感知的概率为：

狆犫犻，（ ）犌 ＝
１　犱犫犻，（ ）犌 ≤５

０　犱犫犻，（ ）犌 ＞
烅
烄

烆 ５
（１８）

如果一个像素点被多个传感器节点共同感知，

则只计算一次．于是可得节点集合犝 对监测区域的

覆盖率为：

犳（ ）犝 ＝
∑狆（犝，犎）
５１×５１

（１９）

其中犎为像素点集合，式（１９）就是 ＷＳＮ节点

部署优化模型的目标函数．

５．２　仿真结果

图３和图４分别为标准ＡＬＯ算法和ＡＢＬＡＬＯ

算法优化后节点覆盖分布图，为与文献［１２１４］的算

法进行有效对比验证，针对这两种算法，设置种群规

模犖＝４０，迭代次数 Ｍａｘｃｙｃｌｅ＝２００，取２０次独立

实验中的最优值，各算法在相同条件下优化后的覆

盖率如表３所示．

表３　各算法优化效果对比

算法 覆盖率／％

文献［１２］ ９４．１

文献［１３］ ９４．３

文献［１４］ ７７．２

ＡＬＯ ８９．２６９８

ＡＢＬＡＬＯ ９６．３８５５

　　从仿真结果可以得出，改进算法很好地克服了

标准ＡＬＯ易陷入局部最优的缺点．ＡＢＬＡＬＯ在较

少的迭代次数下，就能获得很高的覆盖率，相比其它

文献的算法优化结果均有２％以上的提高．经过本

文算法优化，ＷＳＮ网络节点分布均匀、冗余少，虽

图３　ＡＬＯ优化节点分布

图４　ＡＢＬＡＬＯ优化节点分布

然存在较小的覆盖漏洞，但在 ＷＳＮ的联通范围内

是允许的，不会影响网络正常工作．

６　结束语

本文在研究标准ＡＬＯ算法原理的基础上，为

了解决收敛速度慢且易陷入局部最优等问题，提出

了一种具有自适应边界与最优引导的莱维飞行ＡＢ

ＬＡＬＯ算法．将莱维飞行引入蚂蚁随机游走，并根

据蚁狮适应度调整游走边界，提高种群多样性的同

时有效平衡了算法的探索与开发能力；将较差蚁狮

进行高斯变异，并通过自适应最优引导方程，提高了

搜索效率，加快收敛速度的同时避免算法陷入局部

最优．通过对６个基准函数寻优及与ＡＢＣ算法比较

的仿真结果可以看出，ＡＢＬＡＬＯ算法在收敛速度、

（下转第３１页）
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［６］　ＰｏｐｅｓｃｕＶ，ＲｏｓｅｎＰ．Ｆｏｒｗａｒｄｒａｓｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ （ＴＯＧ），２００６，２５（２）：

３７５４１１．

［７］　ＳｕｎＣＨ，ＴｓａｏＹＭ，ＬｏｋＫＨ，ｅｔａｌ．ＵｎｉｖｅｒｓａｌＲａｓ

ｔｅｒｉｚｅｒｗｉｔｈｅｄｇｅｅｑｕａｔｉｏｎｓａｎｄｔｉｌｅｓｃａｎｔｒｉａｎｇｌｅｔｒａｖ

ｅｒｓａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔｓ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘ

ｐｏ．ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９：１３５８１３６１．

［８］　ＡｋｅｎｉｎｅｍｏｌｌｅｒＴ，ＨａｉｎｅｓＥ，ＨｏｆｆｍａｎＮ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｎ

ｄｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ａ．ｋ．ｐｅｔｅｒｓＬｉｍｉｔｅｄ，２００８，３２（２）：１６３!１７３．
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搜索精度以及鲁棒性等方面有了较大改善．最后将

改进算法用于 ＷＳＮ网络节点的部署优化，得到了

满意的优化效果．此外，作为一种较新的算法，ＡＬＯ

还有许多改进方向，哪些改进策略能以较低的复杂

度显著提升算法性能，是下一步需要研究的问题．
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