
第６期
２０１８年６月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．６
Ｊｕｎ．　２０１８

收稿日期：２０１７０４２６；修回日期：２０１７０８０２；责任编辑：郭游
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１５７２１２３）；国家杰出青年科学基金（Ｎｏ．７１３２５００２）；国家自然科学基金重点国际合作研究项目（Ｎｏ．
７１６２０１０７００３）；教育部中国移动科研基金（Ｎｏ．ＭＣＭ２０１６０２０１）；辽宁省博士科研启动基金（Ｎｏ．２０１７０５２０３２３）；辽宁大学博士科研启动项目

一种模拟羊群行为的新型群集智能算法

曲大鹏１，许伦祥１，鲁篧光２，原晓坤１，黄　敏３，王兴伟４

（１辽宁大学信息学院，辽宁 沈阳１１００３６；２东北大学计算机科学与工程学院，辽宁 沈阳１１０１６９；
３东北大学信息科学与工程学院，辽宁 沈阳１１０１６９；４东北大学软件学院，辽宁 沈阳１１０１６９）

　　摘　要：　针对当前多种群集智能算法往往包含过多策略而掩盖算法核心机理的现状，设计了一种模拟羊群行为
的新型群集智能算法．该算法从群集智能算法的核心出发，通过分别模拟羊群的三类行为：头羊引领、羊群互动和牧羊
犬监督，设计群集智能算法中相对应的三种策略：全局探索、局部开发和跳出局部优化．基准测试函数的实验结果表
明，较之粒子群算法，该算法能获得更高质量的解，同时具有更快的收敛速度和更好的稳定性．
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１　引言
　　随着人类对自然界认知的不断深入，以微粒群算
法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［１］等为代表的群集
智能算法得到了越来越广泛的关注．它们通过众多行
为简单的个体之间的相互作用涌现产生整体智能行

为，现已被成功应用于求解图像识别和网络设计等工

程问题［２］．虽然模拟的生物行为不同，但它们具有某些
共同特性，如进行全局探索和局部开发．

群集智能算法的理想状态应该是能够快速找到可行

解，并在陷入局部优化解时及时跳出从而继续寻找全局

最优解．但在实际应用中，现有群集智能算法往往由于个
体间协同不够直接，而导致收敛较慢，如ＰＳＯ中的惯性权
重使得微粒个体继承当前速度．而且，研究者们为了追求
性能，往往加入了大量改进策略，虽然提高了性能，但也

因为引入了额外参数，不仅使得算法变得复杂，而且一定

程度上掩盖了群集智能算法的核心机理［３］．
因此，我们从群集智能算法核心出发，即在开始时

合理进行全局探索和局部开发以快速收敛到可行解，

及时判断是否陷入局部优化及执行相应跳出机制，并
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且具有尽量少参数以简化算法［４］．通过模拟羊群（Ｓｈｅｅｐ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＯ）中三类行为：头羊引领、羊群互动和牧
羊犬监督，分别设计相对应的三种策略：全局探索、局部

开发和跳出局部优化．具体为：通过头羊引领羊群实现
快速全局探索，使得羊群快速向已知最优解靠近；通过

羊群之间的互相移动来实现局部开发，进一步加快收

敛；应用牧羊犬监督来实现跳出局部优化解．

２　相关工作
　　ＰＳＯ算法中的每个粒子代表优化问题的一个解，粒
子根据记忆、个体认知（向自己历史最优解学习强化局

部开发能力）和社会认知（向种群历史最优解学习表示

粒子间的协作和信息共享）来不断调整自己的速度和

位置，逐渐靠近最优解．为了提高 ＰＳＯ算法的性能，研
究者们主要从参数设置和与其它算法相结合两方面进

行改进，并取得了大量的研究成果．例如，文献［５］提出
了一种对不同粒子采用不同学习因子的方法，即适应

度值较好的粒子个体采用较大学习因子，反之采用较

小学习因子．文献［６］将具有量子行为的ＰＳＯ算法与单
纯型算法相结合，前者引领优化的全局域，后者用作局

部搜索以进一步调整从前者获得的解．文献［７］将反向
学习策略引入 ＰＳＯ算法，使粒子在搜寻过程中找到当
前解的反向位置，增加寻找到全局最优解的可能性，并

且基于透镜成像原理，引入缩放因子和搜索半径以平

衡算法的全局探索和局部开发能力．
除了ＰＳＯ算法外，当前还有许多受其它群体现象启

发的群集智能算法．例如蚁群优化算法通过信息素进行
相互协作，形成正反馈来实现优化［８］．人工蜂群算法模拟
蜂群的智能采蜜行为，将搜索过程分为：雇佣蜂阶段、观

察蜂阶段和侦察蜂阶段，前两个阶段用来寻找新的食物

源，后一个阶段用来生成新的食物源［９］．布谷鸟搜索算法
模拟布谷鸟寄生育雏行为，通过Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ随机游动和
偏好随机游动来平衡局部开发和全局探索［１０］．

上述这些群集智能算法都是通过对现实中的某个

群体行为的模拟来实现智能优化，正因为此，无法与算

法核心完全吻合，即开始时合理进行全局探索和局部

寻优以快速收敛到可行解，并及时判断是否陷入局部

优化及执行相应跳出机制．同时，算法应具有尽量少的
参数以保持简洁性．因此，我们提出一个从群集智能算
法核心出发的模拟羊群行为的新型群集智能算法，简

单高效，容易实现．

３　羊群算法
　　羊群算法主要模拟羊群觅食行为．在用来求解优
化问题时，每一只羊都是一个可以自由移动的个体，若

干只羊组成一个羊群．在开始时，羊群随机分布在搜索

空间，当前适应函数值最优的羊为头羊，引导所有羊向

其靠近，即为头羊引领阶段；为进一步增强羊群的移动

性，每只羊还会随机选择另一只羊进行比较，如果后者

更好，向其移动，否则远离它，即为羊群互动阶段；为避

免羊群陷入某个局部优化解，特设定当本代头羊与上

一代头羊的差值小于阈值时，引入牧羊犬监督机制，即

部分羊的位置被随机重置来跳出局部优化以寻找全局

最优解，即为牧羊犬监督阶段［１１］．下面以极小化问题为
例，分别给出三个阶段的算法描述．
３１　头羊引领

每只羊向头羊移动的行为对应全局探索机制，为

保证搜索性能，只有在移动后的性能变好才更新，否则

放弃本次更新．

算法１　头羊引领算法

Ｉｎｐｕｔ：Ｘｏｌｄ；　Ｏｕｔｐｕｔ：Ｘｎｅｗ．
１：　ｆｏｒｅａｃｈｘｏｌｄｉ∈Ｘｏｌｄｄｏ

２：　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｂｅｌｌｗｅｔｈｅｒ－ｘｏｌｄｉ）；

３：　　ｉｆｘｎｅｗｉ ＞ｘｏｌｄｉ ｔｈｅｎ

４：　　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ；
５：　　ｅｎｄｉｆ
６：　ｅｎｄｆｏｒ
７：　ｒｅｔｕｒｎＸｎｅｗ；

算法１中的Ｘｏｌｄ和Ｘｎｅｗ分别表示执行头羊引领前与
后的羊群，ｘｂｅｌｌｗｅｔｈｅｒ表示头羊，ｘ

ｏｌｄ
ｉ 和ｘ

ｎｅｗ
ｉ 分别表示第ｉ只羊

向头羊移动前和移动后的信息，ｒａｎｄ（０，１）表示［０，１］间
的一个随机数，以随机设置本次移动过程中羊步伐．ｌｉｎｅｓ
３～５表示如果本次移动羊性能没有变好，则不更新．
３２　羊群互动

羊群互动行为对应局部开发机制，每只羊 ｘｉ会与
随机选定的另外一只羊 ｘｊ进行互动策略，如果 ｘｉ优于
ｘｊ，则ｘｉ远离ｘｊ，ｘｊ靠近ｘｉ；否则，执行相反操作．同样为
保证搜索性能，在两只羊互动后，比较执行前后的值，如

果变好则更新，否则放弃本次更新．

算法２　羊群互动算法

Ｉｎｐｕｔ：Ｘｏｌｄ；　Ｏｕｔｐｕｔ：Ｘｎｅｗ．
１：　ｆｏｒｅａｃｈｘｏｌｄｉ∈Ｘｏｌｄｄｏ

２：　　ｃｈｏｏｓｅａｘｏｌｄｊ（（ｘｏｌｄｊ∈Ｘｏｌｄ）∩（ｘｏｌｄｉ≠ｘｏｌｄｊ））；

３：　　ｉｆｘｏｌｄｉ ＜ｘｏｌｄｊ ｔｈｅｎ

４：　　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｏｌｄｉ －ｘｏｌｄｊ）；

５：　　　ｘｎｅｗｊ ＝ｘｏｌｄｊ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｏｌｄｉ －ｘｏｌｄｊ）；
６：　　　ｅｌｓｅ
７：　　　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｏｌｄｊ －ｘｏｌｄｉ）；

８：　　　　ｘｎｅｗｊ ＝ｘｏｌｄｊ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｏｌｄｊ －ｘｏｌｄｉ）；
９：　　　ｅｎｄｉｆ

１０３１
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１０：　　ｉｆｘｎｅｗｉ ＞ｘｏｌｄｉ ｔｈｅｎ

１１：　　　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ；
１２：　　ｅｎｄｉｆ
１３：　　ｉｆｘｎｅｗｊ ＞ｘｏｌｄｊ ｔｈｅｎ

１４：　　　ｘｎｅｗｊ ＝ｘｏｌｄｊ；
１５：　　ｅｎｄｉｆ
１６：　ｅｎｄｆｏｒ
１７：　ｒｅｔｕｒｎＸｎｅｗ；

算法２中的Ｘｏｌｄ和Ｘｎｅｗ分别表示执行羊群互动前与
后的羊群，ｌｉｎｅ３～９表示两羊之间性能较差的向性能较
好的移动，ｌｉｎｅ１０～１５表示如果如果移动后性能没有变
好，则不更新．
３３　牧羊犬监督

当羊群陷入某个局部优化解，即本代头羊与上一

代头羊的差值小于一个阈值时，牧羊犬监督机制被引

入来跳出局部优化．显然，本阶段有两个参数需要合理
设置：判断是否陷入局部优化解的头羊差阈值ε和被重
置的羊数量（我们将其转化为每只羊被选中重置的概

率ｐ）．显然，如果ε设置较大，则阈值要求易被满足，羊
群易被重置，算法跳出局部优化解的概率相应增加，但

会导致局部开发能力较弱；反之则羊群不易被重置，算

法跳出局部优化解的概率下降，但局部开发能力被强

化．同样地，如果ｐ设置较大，则算法跳出局部优化解的
概率增加，但局部开发能力较弱；反之则算法跳出局部

优化解的概率下降，但局部开发能力较强．

算法３　牧羊犬监督算法

Ｉｎｐｕｔ：Ｘｏｌｄ，ε，ｐ；　Ｏｕｔｐｕｔ：Ｘｎｅｗ．
１：　ｉｆ｜ｘｎｅｗｂｅｌｌｗｅｔｈｅｒ－ｘｏｌｄｂｅｌｌｗｅｔｈｅｒ｜＜εｔｈｅｎ

２：　　ｆｏｒｅａｃｈｘｉ∈Ｘｏｌｄｄｏ

３：　　　ｉｆｘｉ≠ｘｎｅｗｂｅｌｌｗｅｔｈｅｒｔｈｅｎ
４：　　　　ｉｆｒａｎｄ（０，１）＜ｐｔｈｅｎ
５：　　　　ｘｉｉｓｈｅｒｄｅｄｂｙｓｈｅｐｈｅｒｄ；
６：　　　　ｅｎｄｉｆ
７：　　　ｅｎｄｉｆ
８：　　ｅｎｄｆｏｒ
９：　ｅｎｄｉｆ
１０：　ｆｏｒｅａｃｈｘｉ∈Ｘｏｌｄｄｏ
１１：　　ｉｆｘｉｉｓｎｏｔｈｅｒｄｅｄｂｙｓｈｅｐｈｅｒｄｔｈｅｎ

１２：　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｎｅｗｊ －ｘｏｌｄｉ）；

１３：　　　ｉｆｘｎｅｗｉ ＞ｘｏｌｄｉ ｔｈｅｎ

１４：　　　ｘｎｅｗｉ ＝ｘｏｌｄｉ；
１５：　　　ｅｎｄｉｆ
１６：　　ｅｎｄｉｆ
１７：　ｅｎｄｆｏｒ
１８：　ｒｅｔｕｒｎＸｎｅｗ；

算法３中的Ｘｏｌｄ和Ｘｎｅｗ分别表示执行牧羊犬监督前

与后的羊群；ｌｉｎｅ１～９表示如果头羊差小于阈值，除领头
羊外的每只羊都按重置概率被牧羊犬放牧，即重新被初

始化；ｌｉｎｅ１０～１７表示对于没有被放牧即没有被重新初
始化的每只羊，随机选择一只被放牧后的羊ｘｎｅｗｊ ，并向其
移动，同样，如果移动后效果不好，则不更新．
３４　羊群算法流程

通过上述对算法概念、思想和参数的讲解，下面给

出羊群算法的实现步骤：

Ｓｔｅｐ１初始化算法中的相关参数，如羊群规模、问
题维度等；

Ｓｔｅｐ２在搜索空间中随机初始化每只羊的位置；
Ｓｔｅｐ３ｗｈｉｌｅ算法终止条件不满足 ／未满足误差

阈值或未达到最大迭代次数／
　根据算法１执行头羊引领过程；
　根据算法２执行羊群互动过程；
　根据算法３执行牧羊犬监督过程；
ｅｎｄｗｈｉｌｅ

Ｓｔｅｐ４　输出最优函数值及相应位置．

４　实验与结果分析
　　为了能够详细分析 ＳＯ算法在求解函数优化问题
时的性能，我们从解质量、收敛速度和稳定性三个方面

对ＳＯ算法与标准ＰＳＯ算法进行比较与分析．实验应用
了如表１所示的８个典型基准测试函数，函数维度为
３０，种群规模大小为４０，每个算法独立运行５０次，单峰
函数（ｆ１－ｆ３）和多峰函数（ｆ４－ｆ８）的最大迭代次数分别
为１００００和１０００００．

表１　基准测试函数

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４

函数名 Ｓｐｈｅｒｅ
Ｓｈｉｆｔｅｄ
Ｓｐｈｅｒｅ

ＡｘｉｓＰａｒａｌｌｅｌ
Ｈｙｐｅｒｅｌｌｉｐｓｏｉｄ

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

函数 ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８

函数名
Ｓｈｉｆｔｅｄ
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄ
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

Ａｃｋｌｅｙ
Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ
Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ

４１　参数分析
参数的合理设置对于群集智能算法的性能有很大

影响．因此，我们首先进行参数分析．为简化算法和提高
健壮性，可以将头羊差阈值ε设置为测试函数的误差阈
值．从而只需分析牧羊犬监督机制中的重置概率 ｐ．为
验证参数对算法性能的影响，我们对不同ｐ值进行了测
试，结果显示没有一个固定 ｐ值能使得 ＳＯ算法在每个
函数上都取得最优解，总体来说，对于单峰函数，ｐ越
小，则取得的性能越好，因为单峰函数比较容易收敛到

全局最优，所以牧羊犬监督机制对其重要性相对较低．
由于ｐ＝０２时，算法整体性能较好，我们进一步对不同
阈值ε进行测试，结果显示不同ε对羊群算法性能影响
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较小，因为虽然较大 ε更易被满足，从而使得牧羊犬监
督机制更多地被执行．但羊群算法都会进入牧羊犬监
督机制，只是进入早晚有别，例如函数 ｆ１在５个不同 ε
（１０－４，１０－５，１０－６，１０－７，１０－８）下，分别平均在第 ４５５、
４８７、５１４、５２０和５３６次迭代时满足问题的解阈值要求，
执行牧羊犬监督机制的次数分别为 ９７２３、９６６４、９６０３、
９５５４和９５０５．显然，不同阈值ε的执行次数占总迭代次
数的比例差别非常小．从参数分析的结果来看，本算法
受参数影响较小，比较健壮．在下面的实验中，我们设定
ｐ＝０２，ε为测试函数的误差阈值．
４２　解质量分析

我们对算法的解质量进行比较分析，结果如表 ２
所示．对于单峰函数，ＳＯ算法的性能均明显优于标准
ＰＳＯ算法；对于多峰函数，ＳＯ算法在函数 ｆ４上取得了
全局最优值，解质量远优于 ＰＳＯ，在函数 ｆ５和 ｆ８上的
解质量远优于 ＰＳＯ，在函数 ｆ６和 ｆ７上的解质量与 ＰＳＯ
相似．整体上看，ＳＯ算法能够取得比 ＰＳＯ算法更高质
量解的主要原因是其头羊引领机制能够快速引领全

体向当前已知的最优解积极靠近，强化全局探索能

力，羊群互动机制加快羊个体向周围的较优解靠近，

并在快速收敛的同时积极判断是否陷入局部优化解

和执行相应跳出机制．
表２　ＳＯ和ＰＳＯ算法的解质量比较

函数 算法 均值 标准差 最优值 最差值

ｆ１
ＳＯ １５６Ｅ－１９ １３５Ｅ－１９ １８３Ｅ－２０ ５８２Ｅ－１９
ＰＳＯ １５４Ｅ－１８ ２９９Ｅ－１８ ３０５Ｅ－２１ １６２Ｅ－１７

ｆ２
ＳＯ １５０Ｅ－１３ ３５９Ｅ－１４ １１４Ｅ－１３ ２２７Ｅ－１３
ＰＳＯ １７０Ｅ＋０２ ２８７Ｅ＋０２ ５６８Ｅ－１４ １５０Ｅ＋０３

ｆ３
ＳＯ ９３８Ｅ－２１ １３８Ｅ－２０ ５２４Ｅ－２２ ８９２Ｅ－２０
ＰＳＯ ２４５Ｅ－２０ ４１４Ｅ－２０ ４１２Ｅ－２２ １７５Ｅ－１９

ｆ４
ＳＯ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００
ＰＳＯ ３２４Ｅ＋０１ １０７Ｅ＋０１ １６９Ｅ＋０１ ５７７Ｅ＋０１

ｆ５
ＳＯ １０２Ｅ－１３ ２５７Ｅ－１４ ５６８Ｅ－１４ １７１Ｅ－１３
ＰＳＯ １６３Ｅ＋０２ ２６９Ｅ＋０１ ８１６Ｅ＋０１ ２２３Ｅ＋０２

ｆ６
ＳＯ １１８Ｅ＋０２ ３０９Ｅ＋０１ ５７１Ｅ＋０１ １８２Ｅ＋０２
ＰＳＯ ５９０Ｅ＋０２ ２９２Ｅ＋０２ ２３３Ｅ＋０２ １６１Ｅ＋０３

ｆ７
ＳＯ ７２５Ｅ－１５ １００Ｅ－１５ ７１１Ｅ－１５ １４２Ｅ－１４
ＰＳＯ ７３９Ｅ－１５ １４１Ｅ－１５ ７１１Ｅ－１５ １４２Ｅ－１４

ｆ８
ＳＯ １０２Ｅ－２９ ７５３Ｅ－３０ ９８４Ｅ－３１ ２８５Ｅ－２９
ＰＳＯ ２９３Ｅ－０１ ５６７Ｅ－０１ １５７Ｅ－３２ ３４３Ｅ＋００

４３　收敛速度分析
我们对算法的收敛速度进行分析，具体为如果算

法运行结果满足测试函数的误差阈值，则表示本次运

行成功，记录其迭代次数，否则视为失败，只记录最终迭

代次数．结果显示，除了带偏移旋转的多峰函数 ｆ６，ＳＯ
算法在其它７个函数上能够１００％地收敛于给定误差
阈值，而ＰＳＯ算法只能在比较简单的函数 ｆ１、ｆ３和 ｆ７上
达到１００％收敛．主要原因是牧羊犬监督机制能够使得

ＳＯ算法及时跳出局部最优解．
为更直观地展现算法在各个测试函数上的收敛情

况，我们选取结果与５０次测试平均值最为接近的一次测
试，绘制算法的收敛曲线，结果如图１所示．可以看出，对
于几乎所有函数，ＳＯ算法都能在运行初期即快速收敛，
取得相对满意的，远优于ＰＳＯ算法的优化解．主要原因是
ＳＯ算法的头羊引领和羊群互动机制快速引领全体向每
轮迭代的最优解和较优解积极靠近，实现快速收敛．
４４　稳定性分析

由于群集智能算法具有概率性，因此，稳定性是其

一项重要需求．从图２可以看出，ＳＯ算法的结果都更集
中，且离散点更少，说明其具有更好的稳定性．
４５　维度扩展性分析

测试函数的维度对于智能算法具有重要影响．表３
和表４分别表示ＳＯ算法和ＰＳＯ算法在１０维和５０维测
试函数上的性能．可以看出，无论是１０维和５０维，对于
大部分函数，ＳＯ算法的结果都显著优于 ＰＳＯ算法．具
体来说，对于单峰函数，在１０维时，由于问题复杂度降
低，ＳＯ算法和ＰＳＯ算法都能找到全局最优解，由于 ＳＯ
算法的头羊差阈值设定为测试函数的误差阈值，因此

其求解精度低于ＰＳＯ算法，但也已完全符合精度要求；
在５０维时，由于问题复杂化，ＰＳＯ算法在带偏移的单峰
函数ｆ２上只有４％的概率能够满足阈值要求，而 ＳＯ算
法一直能够取得全局最优解，当然随着维度的增加，ＳＯ
算法在偏移函数如ｆ５上的性能也有所下降．

表３　ＳＯ和ＰＳＯ算法的性能比较（ＤＩＭ＝１０）

函

数

ＳＯ算法 ＰＳＯ算法

均值±标准差
成功

率（％）
均值±标准差

成功

率（％）
ｆ１ ２８７Ｅ－２６±３７６Ｅ－２６ １００ １０６Ｅ－７２±３２９Ｅ－７２ １００
ｆ２ ２１６Ｅ－１４±２７９Ｅ－１４ １００ １１４Ｅ－１５±８０４Ｅ－１５ １００
ｆ３ ５３０Ｅ－２８±７５６Ｅ－２８ １００ ４３７Ｅ－７４±２１４Ｅ－７３ １００
ｆ４ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ １００ １１３Ｅ＋０１±５１３Ｅ＋００ ０
ｆ５ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ １００ ２６９Ｅ＋０１±９６２Ｅ＋００ ０
ｆ６ １３１Ｅ＋０１±５８０Ｅ＋００ ０ ５４８Ｅ＋０１±３６３Ｅ＋０１ ０
ｆ７ ３１３Ｅ－１５±１１７Ｅ－１５ １００ ３５５Ｅ－１５±７９７Ｅ－３１ １００
ｆ８ ４７１Ｅ－３２±１１１Ｅ－４７ １００ ３１１Ｅ－０１±５９４Ｅ－０１ ６６

表４　ＳＯ和ＰＳＯ算法的性能比较（ＤＩＭ＝５０）

函

数

ＳＯ算法 ＰＳＯ算法

均值±标准差
成功

率（％）
均值±标准差

成功

率（％）
ｆ１ ７５８Ｅ－１７±４００Ｅ－１７ １００ １５５Ｅ－１４±３５０Ｅ－１５ １００
ｆ２ ３３２Ｅ－１３±５９２Ｅ－１４ １００ ９３４Ｅ＋０２±８１０Ｅ＋０２ ４
ｆ３ ８０２Ｅ－１８±５４１Ｅ－１８ １００ ２６６Ｅ－１０±３３２Ｅ－１０ １００
ｆ４ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ １００ ４８９Ｅ＋０１±１３７Ｅ＋０１ ０
ｆ５ ９９５Ｅ－０１±１１０Ｅ＋００ ４４ ３４１Ｅ＋０２±３４１Ｅ＋０１ ０
ｆ６ ３３４Ｅ＋０２±９９０Ｅ＋０１ ０ １４４Ｅ＋０３±５８７Ｅ＋０２ ０
ｆ７ １６１Ｅ－１４±３１５Ｅ－１５ １００ １５５Ｅ－１４±３５０Ｅ－１５ １００
ｆ８ ４４９Ｅ－２７±３０４Ｅ－２７ １００ ７５９Ｅ－０２±１１４Ｅ－０１ ５４
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５　总结
　　本文从群集智能算法核心出发，通过模拟羊群行
为，提出了一种新的群集智能算法———羊群算法．该算
法通过模拟头羊引领羊群实现快速全局探索，使得羊

群快速向已知全局优化解靠近；通过羊群之间的互相

移动来实现局部开发，进一步加快收敛速度；应用牧羊

犬监督机制判断是否进入局部优化并快速跳出局部优

化解，从而寻找全局最优解．
在未来的工作中，我们一方面将 ＳＯ算法应用于实

际工作中，通过任务分配、入侵检测和路径规划等实际

工作来进一步检验算法的性能；另一方面将对算法中

全局探索和局部开发的均衡，计算开销和搜索精度的

均衡等问题进行分析和改进，但注意在提高性能的同
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时维持其简单性．
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