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摘 要: 借鉴自然界群居生物的搜索行为模式,提出一种群体区域搜索算法. 该算法在优化过程中逐步收缩个体搜

索半径并进行适度随机调整,引入巡游追随机制,以一种简单而自然的方式有效地实现了算法广域探索能力与局部

开发能力之间的平衡. 算法结构简单、易实现,易与其他算法相结合.通过 6个典型测试函数的实验结果表明,该算法

全局优化能力强、收敛精度高、稳定性好、总体性能优,适用于复杂函数优化问题的处理.
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Abstract: A novel swarm intelligence optimization algorithm, group area search(GAS), is proposed, which mimics the

searching behavior patterns of gregarious creatures. In the algorithm, the search radius of each member is gradually shrunk

and moderately adjusted in the optimization process. Coupled with a cruising-following mechanism, GAS can achieve a

good balance between global exploration and local exploitation in a natural way. With the characteristics of robustness and

parallelism in nature, GAS is simple to be implemented and can easily be combined with other optimization techniques. The

test results on six benchmark functions show that the proposed algorithm has excellent global optimization capability, high

convergence accuracy and stability, which outperforms the other eight nature-inspired algorithms in general and can cope

with heterogeneous complicated function optimization problems.
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0 引引引 言言言

智能优化算法是近年来国内外优化界和工程界

研究的一个重点和热点. 此类算法要么借鉴自然界中

某个系统的行为模式,要么模拟物理或生命体的某种

现象.例如,遗传算法 (GA)[1]借鉴生物界的适者生存、

优胜劣汰的进化思想和遗传机制来进行优化;免疫算

法 (IA)[2]是在遗传算法基础上引入了免疫概念;模拟

退火法 (SA)[3]模拟加热熔化的金属退火过程来寻找

全局最优解;蚁群算法 (ACO)[4]仿效蚂蚁利用信息素

寻找最佳觅食路径的方法进行搜索;粒子群优化算法

(PSO)[5]模拟鸟群觅食过程中的迁徙和群聚行为来进

行优化; 人工蜂群算法 (ABC)[6-7]模仿蜜蜂觅食过程

中的分工协作行为实现全局优化.

众多智能优化算法的成功在很大程度上得益于

其对自然生物系统中所包含的优化行为与策略的发

现和借鉴.受此启发, 本文对自然界高级生物的一些

觅食行为模式进行深入分析,通过必要的简化和抽象,

提出一种群体区域搜索算法 (GAS).该算法不仅具有

一般群体智能优化算法的鲁棒性、并行性等特点,而

且简单有效, 易与其他方法相结合,更适合复杂多模

态优化问题和现实工程优化问题的处理.

1 生生生物物物搜搜搜索索索行行行为为为模模模式式式与与与群群群体体体区区区域域域搜搜搜索索索算算算法法法

在人类的许多搜索活动中,经常采用区域限制搜

索策略 (ARS)[8], 即首先划定较大的搜索区域进行大

范围粗略搜索,然后根据所得信息一步步缩小搜索圈,

直至找到目标或者确定目标不在该区域而大幅转移.

大量的生物学观测发现,在大量动物物种的捕食活动

中存在类似的现象.捕食者首先将搜索努力集中在某
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一特定区域,采用广泛搜索模式 (长距离小转向角)搜

索猎物;在发现猎物的某些迹象之后则放慢移动速度

和步长, 开始在小范围内来来回回细致搜寻;当密集

搜索不成功时将再次快速移动进行广泛搜索[8]. 捕食

者可能的运动路线如图 1所示. 这种少量远程高速粗

略搜寻与大量短距离低速精细搜索相间的搜索模式,

可以使动物在自然环境中获得更高的觅食效率.尤其

对于自然界随机稀疏分布的目标而言,这是最有效的

搜索策略[9].

图 1 鸟类长时间飞行可能的飞行路线[10]

为了提高觅食成功率和生存概率,生物常常群居

而生,群体协作现象在自然界中普遍存在. 群体成员

之间通过信息共享、分工协作形成独特的优化搜索策

略.根据生物学的研究,生物群体可分成两种不同的

基本结构模型: 信息共享模型 (IS)[11]和发现者-加入

者模型(PS)[12]. 加入或追随行为常见于鱼类、鸟类、

狮子、猩猩等动物群体[13]. 在 PS模型中,发现者四处

巡游寻找资源,加入者追随发现者向已发现的资源移

动、分享资源,发现者和加入者共同构成搜索的主体,

巡游和追随是生物的两种基本搜索行为.

基于以上分析,群体区域搜索算法模拟高级群居

动物的觅食搜索行为,以PS模型为基础,采用区域限

制搜索策略,实现对复杂问题的优化. 在GAS算法中,

个体最初都以发现者身份在较大区域内巡游 (粗略搜

索),然后逐步收缩各自的搜索范围,由前期的大范围

粗略搜索逐渐演变为局部细致搜索. 当迭代进行到一

定阶段之后,较差的个体将被迫从其当前搜索区域跳

离, 转移到最有希望的区域附近进行搜索, 成为追随

者;而较优的个体则仍在其原来区域继续巡游. 此即

巡游-追随机制. 在搜索过程中个体的角色是动态变

化的.

以 2维 Sphere函数为例, 4个个体 30代搜索时

GAS个体的搜索过程如图 2所示. 由图 2可见, GAS

个体的搜索轨迹与生物搜索路径有着高度的相似性,

相当于生物个体搜索路径的某个局部.当然, 群体区

域搜索算法并非生物系统的逼真描述,只是一定程度

上的简化、抽象和模仿而已.
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图 2 个体搜索轨迹 (𝑚 = 4, 𝐺 = 40)

2 群群群体体体区区区域域域搜搜搜索索索算算算法法法

2.1 算算算法法法结结结构构构

GAS的基本结构如图 3所示. 该算法结构简单且

易于实现; 在邻域随机搜索阶段对搜索方式无要求,

易与其他优化算法相结合,具有内在的开放性.
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图 3 群体区域搜索算法的基本结构

对于最大化问题

max 𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛);

s.t. 𝑥min 𝑗 ⩽ 𝑥𝑗 ⩽ 𝑥max 𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
GAS算法具体描述如下.

2.1.1 初初初始始始化化化

设定个体的数量𝑚,每代搜索中个体在其邻域内

随机搜索的次数𝑇 , 搜索的终止代数𝐺. 一般采用随

机方法产生种群中个体的初始搜索中心,也可以利用

确定值法或其他方法产生. 具体如下:

𝑥𝑖𝑗 = 𝑥min 𝑗 + (𝑥max 𝑗 − 𝑥min 𝑗)random(0, 1). (1)
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其中: random(0, 1)为 [0, 1]内均匀分布的随机数; 𝑖表

示个体 𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚.

2.1.2 区区区域域域随随随机机机搜搜搜索索索

1)个体邻域搜索半径的计算.

个体邻域搜索半径调整公式为

𝑅𝑘
𝑖 = min

{
𝛼𝑘
𝑖

(
1− 𝑘

𝐺

)𝛽

, 1

}
. (2)

其中: 𝛼𝑘
𝑖 为第 𝑘次迭代个体 𝑖的搜索半径收缩系数,

𝛽为迭代收缩指数.

当 𝑘 = 0时, 𝛼0
𝑖 由以下经验公式计算:

𝛼0
𝑖 =

10√
𝑚 ⋅𝐺 ; (3)

也可直接指定,通常取值在 0.1附近.当 𝑘 > 0时,有

𝛼𝑘
𝑖 =

{
𝛼𝑘−1
𝑖 random(1− 𝑑, 1 + 𝑑), 若个体 𝑖巡游;

𝛼best, 若个体 𝑖追随.

(4)

其中: random(1− 𝑑, 1+ 𝑑)为 [1− 𝑑, 1+ 𝑑]内均匀分布

的随机数; 𝑑为收缩系数的随机调整幅度; 𝛼best为历

史最优收缩系数值,即历史最优个体最优时刻的收缩

系数值.

2)个体搜索区域的确定.

搜索域上界为

𝑢𝑘
𝑖𝑗 = min

{
𝑥𝑖𝑗 +𝑅𝑘

𝑖 (𝑥max 𝑗 − 𝑥min 𝑗), 𝑥max 𝑗

}
; (5)

搜索域下界为

𝑙𝑘𝑖𝑗 = max
{
𝑥𝑖𝑗 −𝑅𝑘

𝑖 (𝑥max 𝑗 − 𝑥min 𝑗), 𝑥min 𝑗

}
. (6)

生成搜索位置. 个体在其搜索邻域空间内进行

𝑇 次随机搜索,新位置坐标如下:

𝑥𝑡
𝑖𝑗 = 𝑙𝑘𝑖𝑗 + (𝑢𝑘

𝑖𝑗 − 𝑙𝑘𝑖𝑗)random(0, 1), (7)

将这𝑇 次搜索中的最优位置记为𝑋 ′
𝑖 .

3)搜索中心的更新.

①定义个体相对适应度.在完成一代搜索后,需

要对每个个体的搜索中心进行更新. 为了描述方便,

引入如下符号:

𝑓𝑖 = max
𝑡

𝑓(𝑋𝑡
𝑖 ) = 𝑓(𝑋 ′

𝑖). (8)

针对最大化问题,个体相对适应度定义为

𝐹𝑖 =

⎧⎨⎩
1, max

𝑖
𝑓𝑖=min

𝑖
𝑓𝑖;

𝑓𝑖 −min
𝑖

𝑓𝑖

max
𝑖

𝑓𝑖 −min
𝑖

𝑓𝑖
, 其他.

(9)

② 更新个体搜索中心位置. 若𝐹𝑖 ⩾ 𝑐或 𝑘/𝐺 ⩽
𝑘𝑐 (𝑐称为追随度, 𝑘𝑐称为追随起始点), 则个体 𝑖作为

发现者采用巡游方式,新的搜索中心位置更新为

𝑥𝑖𝑗 = 𝑥′
𝑖𝑗 , (10)

同时对区域搜索半径收缩系数𝛼按式 (4)进行一定幅

度的随机调整.

若𝐹𝑖 < 𝑐且 𝑘/𝐺 > 𝑘𝑐,则个体 𝑖作为追随者采用

追随方式,需要首先移动到群体历史最优位置,即

𝑥𝑖𝑗 = 𝑥best 𝑗 , (11)

再随机选取其中一维 𝑞进行适度迁移. 迁移半径计算

如下:

𝑅𝑖𝑞= min
{
0.05(𝑠+1)𝑅𝑘

𝑖 𝐺
(
1− 𝑘

𝐺

)2

random(0, 1), 1
}
,

(12)

其中 𝑠为算法陷入停滞的代数,即历史最优值累计不

再刷新的代数.

然后按照 2.1.2节中 2)同样的步骤在生成的迁移

区域内进行 3次随机搜索得到最优位置𝑥𝑖𝑞, 必要时

也可进行多次迁移搜索. GAS算法对区域内搜索方式

不作要求,可以使用其他搜索方式.

最后调整区域搜索半径收缩系数𝛼𝑘
𝑖 = 𝛼best.

2.1.3 终终终止止止判判判断断断

一般地,当算法达到最大允许迭代次数或者已获

得了满足要求的满意解时,搜索结束,即

𝑓max ⩾ 𝑓opt ∣∣ 𝑘 ⩾ 𝐺.

2.2 算算算法法法具具具体体体流流流程程程

GAS算法流程可描述如下.

Step 1: 初始化. 设定算法参数,对个体搜索中心

进行随机初始化.

Step 2: 各区域随机搜索. 按式 (2)计算个体的邻

域搜索半径,按式 (5)和 (6)生成个体搜索邻域的边界,

在区域内进行𝑇 次随机搜索.

Step 3: 计算适应度.标记个体当次搜索的最优位

置,按式 (9)计算个体相对适应度.

Step 4: 如果个体 𝑖的适应度𝐹𝑖 < 𝑐且 𝑘/𝐺 > 𝑘𝑐,

则追随到历史最优位置附近, 随机选取一维进行迁

移, 并由式 (12)计算迁移半径, 按式 (5)和 (6)得到迁

移区间, 在区间内进行 3次随机搜索, 取其最优位置

作为新的搜索中心, 并令𝛼𝑘
𝑖 = 𝛼best, 转Step 5; 否则,

个体 𝑖采用巡游方式, 按式 (10)更新搜索中心, 并按

式 (4)调整𝛼,然后转Step 5.

Step 5: 终止判断. 若满足终止条件,则结束搜索

过程,输出优化结果;否则转Step 2.

3 算算算法法法测测测试试试与与与比比比较较较分分分析析析

3.1 测测测试试试问问问题题题

为了测试GAS的性能,用 6个经典的Benchmark

问题对算法进行测试.问题如下:

Sphere函数

𝑓1 (𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 ;

Rosenbrock函数
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𝑓2 (𝑥) =

𝑛−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 )

2 + (𝑥𝑖 − 1)2];

Rastrigin函数

𝑓3 (𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10];

Griewank函数

𝑓4 (𝑥) =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos

(
𝑥𝑖√
𝑖

)
+ 1;

Ackley函数

𝑓5(𝑥) = −20 exp
(
−0.2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒;

Schwefel函数

𝑓6(𝑥) = −
𝑛∑

𝑖=1

𝑥𝑖 sin(
√

∣𝑥𝑖∣).

3.2 𝛽取取取值值值对对对算算算法法法性性性能能能的的的影影影响响响

在GAS算法中, 搜索半径调整策略和追随策略

是影响算法性能的两大关键因素,而半径收缩指数 𝛽

是决定搜索半径调整过程的关键参数. 下面对 𝛽的影

响进行详细分析.

实验中GAS的参数设置为: 种群数𝑚 = 10, 邻

域随机搜索数𝑇 = 10,终止代数𝐺 = 2000,其余参数

见表 1. 表 2给出了算法在不同 𝛽取值时 200次独立

运行的实验结果.

表 1 测试函数与参数设置

函数 名称 维数 搜索范围 最优值 容许误差
参数设置

(𝛽, 𝑘𝑐, 𝑐, 𝑑)

𝑓1 Sphere 30 [−100, 100]𝑁 0 0.01 15, 0.0, 0.75, 0.5

𝑓2 Rosenbrock 30 [−30, 30]𝑁 0 100 5, 1.0, 0.0, 0.02

𝑓3 Rastrigin 30 [−5.12, 5.12]𝑁 0 100 15, 0.0, 0.99, 0.02

𝑓4 Griewank 30 [−600, 600]𝑁 0 0.01 15, 0.65, 0.75, 0.02

𝑓5 Ackley 30 [−32, 32]𝑁 0 0.01 15, 0.0, 0.9, 0.02

𝑓6 Schwefel 30 [−500, 500] 𝑁 −12 569.5 −10 000 5, 0.0, 0.99, 0.02

表 2 不同𝛽时的实验结果

函数 性能指标 𝛽 = 1 𝛽 = 3 𝛽 = 5 𝛽 = 10 𝛽 = 15 𝛽 = 20

Mean 4.062 69e-009 5.999 84e-047 3.131 91e-079 4.414 08e-103 1.018 46e-107 1.256 74e-105

Std Dev 5.729 36e-008 8.463 81e-046 3.118 96e-078 6.047 25e-102 1.372 88e-106 1.665 1e-104
𝑓1 Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Best 7.402 55e-115 2.554 56e-116 2.548 36e-119 1.686 16e-123 5.803 9e-125 1.535 37e-127

Mean 27.853 23.753 5 22.814 3 23.635 6 23.982 9 23.984 4

Std Dev 2.736 97 1.917 33 2.185 19 1.930 27 2.342 43 2.477 34
𝑓2 Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Best 21.423 8 16.238 2 12.751 2 15.613 2 11.102 6 9.077 88

Mean 0.003 956 31 1.374e-010 1.163 51e-015 0 0 0.034 823 6

Std Dev 0.002 476 89 1.520 73e-010 1.604 61e-015 0 0 0.182 853
𝑓3 Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Best 0.000 510 308 7.176 48e-013 0 0 0 0

Mean 0.042 948 1 0.0142 721 0.005 147 71 1.110 22e-018 0 2.775 56e-018

Std Dev 0.048 309 6 0.016 753 3 0.007 036 87 1.104 66e-017 0 3.224 91e-017
𝑓4 Suc Rate 23.5% 58.5% 80% 100% 100% 100%

Best 5.840 01e-005 2.435 07e-011 2.220 45e-016 0 0 0

Mean 0.026 624 3 3.643 84e-006 5.711 34e-009 2.735 84e-014 1.245 48e-014 1.233 04e-014
Std Dev 0.006 632 08 1.936 66e-006 2.502 11e-009 6.887 85e-015 2.202 68e-015 2.107 74e-015

𝑓5 Suc Rate 0% 100% 100% 100% 100% 100%
Best 0.011 169 7 6.970 11e-007 7.467 74e-010 1.479 96e-014 7.694 15e-015 7.694 15e-015
Mean −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5

Std Dev 0.012 005 3 1.104 29e-009 1.291 74e-011 1.356 34e-011 1.349 92e-011 1.352 67e-011
𝑓6 Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Best −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5 −12 569.5

由表 2可见,在 6组不同的 𝛽取值条件下GAS在

所有 6个测试问题上大都达到良好的优化效果. 在

一定范围内GAS的优化质量随着 𝛽的增大而显著提

高,但当 𝛽取值大于某一阈值后平均性能将不再提高,

如 𝑓2、𝑓6,甚至可能有所恶化,如 𝑓1、𝑓3、𝑓4.

产生上述现象的原因在于 𝛽的取值与个体邻域

搜索半径的收缩速度直接相关. 𝛽取值越大, 搜索半

径的收缩速度越快, 这直接造成算法进行大范围探

索的时间缩短, 而进行小范围聚焦开发的时间增加.

因此 𝛽取值增大可以加快算法的收敛速度, 提高算
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法的局部搜索精度. 这对于简单的单峰二次凸函数

Sphere (𝑓1)非常有益;但是对于复杂的优化问题则未

必完全适宜. 如对于单模态问题Rosenbrock (𝑓2), 由

于GAS搜索本质上的随机性, 函数广阔平坦的谷底

致使算法后期搜索缓慢, 提高 𝛽取值对算法性能影

响不大. 对于较复杂的多模态问题, 𝛽取值过大反而

易使算法过早收敛而影响全局优化性能, 典型的如

Rastrigin (𝑓3), 其唯一的全局最优点被众多局部次优

点包围,过大的 𝛽值会使算法陷入局部最优点的概率

增大,可能对算法的全局性能造成不利影响.

由上述分析可知,对于不同的优化问题,存在不

同的最优 𝛽取值. 针对简单函数, 可以选择较大的 𝛽

值以获得更理想的收敛速度和搜索精度;针对复杂问

题, 𝛽的取值应适中以免影响算法的全局性能.

3.3 算算算法法法比比比较较较与与与分分分析析析

为了评估GAS的优化效果,首先选用GA和两种

PSO算法进行对比. GA使用Matlab 7.5 优化与直

接搜索工具箱中的GA算法, PSO分别采用Standard

PSO 2007 (SPSO)[14]和CLPSO[15]. GA和SPSO的群

体大小为 50,最大进化代数为 4 000,其余参数保持默

认设置. CLPSO最大函数评估次数为 200 000,其余参

数参照文献 [15]设置. GAS参数设置同前. 所有实验

均在 2.80 GHz Intel处理器、2.0 GB内存的个人 PC上

进行, 操作系统为Windows XP3. SPSO和GAS采用

C/C++实现, GA和CLPSO为Matlab编码. 独立运行

20次实验的结果见表 3. 为了增强结论的可靠性, 选

择近年一些主要智能优化算法的相关文献 [16-20]的

结果与GAS进行进一步比较,具体如表 4所示.

表 3 算法性能比较

算法 性能指标 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6

Mean 8.642 160e-009 11.084 32 9.004 381 3.952 870e-010 6.884 902e-005 −118.359 0

Std Dev 3.179 584e-009 21.386 45 3.853 121 2.175 309e-010 1.480 582e-005 8.437 189e-010
GA

Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 0%

Best 3.454 765e-009 1.955 531e-004 3.979 838 1.304 596e-010 4.525 440e-005 −118.359 0

Mean 3.575 169e-066 25.195 47 30.696 93 2.587 507e-003 6.838 974e-015 −9 491.464

Std Dev 7.553 908e-066 20.663 06 11.291 83 4.832 496e-003 1.421 085e-015 744.542 0
SPSO

Suc Rate 100% 100% 100% 95% 100% 30%

Best 7.635 863e-069 5.743 324 3.996 803e-015 0 3.996 803e-015 −10 970.56

Mean 6.000 900e-019 8.053 552 6.748 212e-009 3.568 636e-009 3.335 956e-010 −12 569.5

Std Dev 2.712 887e-019 3.748 186 8.006 426e-009 4.283 911e-009 1.163 455e-010 2.860 897e-012
CLPSO

Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Best 2.397 911e-019 2.542 682 3.271 357e-009 1.595 361e-009 1.468 621e-010 −12 569.5

Mean 3.112 74e-115 22.564 7 0 0 1.177 98e-014 −12 569.5
Std Dev 6.342 24e-115 2.047 06 0 0 2.033 13e-015 1.772 93e-012

GAS
Suc Rate 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Best 3.173 15e-122 18.115 1 0 0 7.694 15e-015 −12 569.5

表 4 与相关文献结果比较

算法 性能指标 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6

Mean 6.32e-004 43.40 5.85 2.4 e-002 1.9 e-002 −11 469.2
ALEP[16]

Std Dev 7.6 e-005 31.52 2.07 2.8 e-002 1.0 e-003 58.2

Mean 5.7 e-004 5.06 4.6 e-002 1.6 e-002 1.8 e-002 −12 554.5
FEP[17]

Std Dev 1.3 e-004 5.87 1.2 e-002 2.2 e-002 2.1 e-002 52.6

Mean 6.67e-009 NA 1.02e-006 2.2e-005 1.63e-004 −12 569.5
GAAPI[18]

Std Dev 1.89e-004 NA 4.58e-009 2.05e-008 9.1e-007 5.77e-007

Mean 1.70e-023 4.318 630 0 0 2.70e-011 −10 050.368
AEPSO[19]

Std Dev 1.63e-023 5.0148 65 0 0 6.12e-012 352

Mean 1.3e-054 0.32 0 2.0e-004 4.4e-015 −12 562.387
JADE[20]

Std Dev 9.2e-054 1.1 0 1.4e-003 0 28

Mean 3.112 74e-115 22.564 7 0 0 1.177 98e-014 −12 569.5
GAS

Std Dev 6.342 24e-115 2.047 06 0 0 2.033 13e-015 1.772 93e-012

表 3和表 4的结果表明,对于所有测试问题, GAS

都获得了较好的优化效果,表现出良好的稳定性. 具

体而言, GAS在其中 4个问题 𝑓1、𝑓3、𝑓4与 𝑓6上效果

理想, 具有显著优势; 对于多模态问题, 如 𝑓3、𝑓4、𝑓6,

GAS均达到最优解, 对 𝑓5的优化结果也与最优结果

相近; 对于单模态问题, 在所有 9个算法中, GAS在

𝑓1上的优化精度是最高的,在 𝑓2上的结果居中. 总体

而言, GAS无论是对于单模态还是多模态Benchmark

问题,均具有优良的优化能力, 显示出良好的适应性

和鲁棒性,总体性能优于其他 8种算法 (见表 5). 究其

原因, GAS优秀的优化性能主要源于合理的邻域半径

调整策略和巡游-追随机制.具体分析如下:
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表 5 算法性能排序 (均值)

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6 平均排名 总体排名

ALEP 9 8 7 9 9 6 8 9

FEP 8 3 6 8 8 5 6.33 7

GA 7 5 8 3 6 9 6.33 7

SPSO 2 7 9 7 2 8 5.83 6

GAAPI 6 NA 5 5 7 3 5.2 5

CLPSO 5 4 4 4 5 2 4 4

AEPSO 4 2 1 1 4 7 3.17 3

JADE 3 1 1 6 1 4 2.67 2

GAS 1 6 1 1 3 1 2.17 1

1)邻域半径调整公式使算法随着搜索过程的进

行不断调整个体的搜索范围,使其快速收敛到局部或

全局极值点附近;然后减小半径的调整速度,使搜索

焦点聚于极值区域进行高密度细致寻优. 这样既可以

提高算法收敛速度,也可以提高算法的局部搜索精度,

较好地平衡了全局探索能力与局部开发能力之间的

矛盾. 另外,搜索半径的适度随机调整 (通过𝛼的调节

实现)在一定程度上起到了加速收敛、提高算法适应

性的作用,这在函数 𝑓1的优化过程中表现明显.

2) GAS的巡游-追随机制可使相对适应度较差的

搜索个体有机会从当前局部跳出,转移到最有希望区

域附近.这些采用追随行为方式的个体将在最有希望

区域适度迁徙进行搜索. 如果搜索失败,追随个体的

迁移半径将不断加大,以使其能够在保留有一定历史

最优信息的新区域内开始搜索. 这有点类似于进化

类算法的变异操作,既有利于强化个体的全局搜索能

力, 同时又可以产生群聚效应,因此能够有效提高算

法的搜索效率和收敛精度.当个体采用巡游行为方式

时,它在邻域随机搜索中发现的最佳位置将被接受作

为下次迭代的搜索中心,并不考虑其与上次搜索中心

的优劣, 这有利于个体发现较大范围内的潜在目标,

从而使算法获得较好的全局优化性能.在搜索过程中,

所有个体根据自身相对适应度的大小和搜索阶段的

需要在巡游和追随之间不断切换. 巡游-追随机制反

映了高级群居动物群体和人类社会组织中大量存在

的竞争与协作行为,具有天然的优化功能.

总之, GAS对以上 6个问题表现出良好的适用

性, 通过合理的选择算法参数, 可以获得比较理想的

优化效果.

4 结结结 论论论

本文模拟人类和群居生物的搜索行为,提出一种

新的群体智能优化算法—–群体区域搜索算法. 该算

法根据动物的区域限制搜索策略和PS结构模型, 在

不断调整个体邻域搜索半径的基础上设立了巡游-追

随机制.巡游方式有利于个体进行大范围搜索, 发现

潜在目标,使算法获得良好的全局优化能力; 追随则

使算法能够在搜索进行到一定阶段之后将适应度较

差的个体从其当前搜索区域转移投放到最有希望区

域附近进行搜索, 既提高了算法的求解精度,又加快

了算法的收敛速度. 巡游-追随机制巧妙而自然地实

现了广域探索与局部开发之间的动态平衡. 对 6个标

准测试函数的仿真实验以及与其他 8种不同的群体

智能优化算法的比较结果显示, 本文提出的GAS算

法在各测试问题上均达到了优良的优化质量,在其中

4个问题上效果理想,总体性能优于其他 8种算法,尤

其在复杂多模态优化问题的处理上表现出潜在优势.

GAS算法结构简单、容易实现,具有内在的鲁棒性和

并行性, 对区域内搜索方式无要求, 易与其他算法结

合,适用于复杂多模态黑箱问题的求解, 可应用于复

杂工程优化问题.
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