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一 种基于差分策略的群搜索优化算法 
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摘 要 针对群搜索优4C(Group Search Optimizer，Gs0)算法易陷入局部最优、收敛速度较慢、收敛精度较低等问题， 

提 出一种基于差分策略的群搜索优化(Differentia1 Ranking-based Group Search Optimizer，DRGSO)算法。主要进行 

两方面改进：1)按照适应度值的大小对种群进行排序，适当增加发现者的数 目，使种群能够获得更好的启发式信息，加 

快 了算法的收敛速度，有效地避免 了算法陷入局部最优；2)在发现者搜索过程 中，引入 4种不同的差分变异策略，提高 

了算法的收敛精度，增强了算法的群体多样性在。11组国际标准测试函数上的实验测试结果显示，与GA，GSO，PSO 

算法相比，DRGSO算法具有较强的全局搜 索能力以及局部资源勘探能力，算法整体收敛性能明显提高。 
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Group Search Optimizer Based on Differential Strategies 
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Abstract The conventional group search optimizer(GSO)is not free from some drawbacks such as easily falling into 

loca1 optimum，a relative 1ong computing time and lower convergence accuracy．In this study，we proposed a differential 

ranking—based group search optimizer(DRGSO)algorithm to alleviate these limitations．There are mainly two improve 

ments in the design of DRGSO．First，the population is initialized according  to the ranking of fitness values．W ith this 

regard，the population obtains heuristic information and alleviates premature convergence tO some extent．Second，four 

evolutionary operators based on differential strategies are constructed to improve the convergence of the algorithm and 

enhance the population diversity．To demonstrate the performance，eleven benchmark functions were included tO eva- 

luate the performance of DRGSO．Experimental results indicate that the proposed DRGSO exhibits better performance 

in comparison with the GA，PSO and GSO in terms of accuracy and speed of convergence． 

Keywords Group search optimizer(GSO)，Differential mutation，Convergence speed，Co nvergence accuracy 

目前，模拟生物系统群体生活习性的群体智能优化算法 

(Swarm Intelligence，SI)等优化方法已经广泛应用于多个研 

究领域l1 ]。其中，比较经典的 SI算法有：Dorigol2 提出的模 

拟蚁群觅食行为的蚁群优 化算 法(Ant Colony Algorithm， 

ACO)，Kenndy与 Eberthart[ ]提出的基于鸟群以及鱼群觅食 

行为的粒子群优化算法(Particle Swarm  Optimization，PSO)， 

李晓磊等[ 提出的人工鱼群算法以及 S．He等l8 ]提出的群 

搜索优化(GSO)算法。 

GS0算法是基于动物“信息共享”和“相互合作”的社会 

特性而建立的一种优化算法I1 。此算法首次提出了动物的 

视觉搜索机制，将种群分为3个角色进行资源启发式搜索，具 

有参数鲁棒性强、易于编程、收敛速度较快等优点；并且，作为 

一 种新兴的群体智能优化算法，群搜索优化算法受到国内外 

众多学者的关注。此外，GSO算法也面临着收敛后期搜索缓 

慢、不容易跳出局部最优等问题。 

针对这些问题，研究者经过大量的研究，提出了很多改进 

的方法 ，其中包括快速群搜索改进[1 、基于 Metropolis准则 

的改进 ]、对加入者和游荡者引入步长搜索进行改进口。 等。 

因此 ，设计新的个体搜索方式来提高算法的性能非常必要 。 

唯一的发现者在共享核心资源时，一定程度上限制了群体多 

样性，忽略了其他较优的资源，搜索比较盲目，算法性能较单 

一

，降低了算法的收敛精度[1 。而差分变异策略作为差分进 

化算法的核心部分 ，通过进行向量差运算，与其他个体求和得 

到新的个体 ，以保持父代、子代之间的繁衍。该策略在不断迭 
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代过程中考虑到了全局随机点的较优可能性，从而能提高算 

法的全局搜索能力[153。为此，本文提出一种基于差分变异策 

略的群搜索优化算法(DRGS0)。在该算法的寻优过程中，对 

种群按照其适应值的优劣排序，增加发现者数目，使较优个体 

有更大机会参与发现者的核心搜索 ，从而加速算法收敛，以达 

到最优解。在进行发现者操作时，引入差分变异操作，使个体 

之间充分交流，多样化搜索路径，加强群体的多样性。文中选 

用 11组标准测试函数将所提算法与 GA，PSO，GSO算法进 

行了性能测试比较。仿真实验表明，DRGSO算法表现出了 

更高的收敛精度和较快的收敛速度，具有整体上较强的全局 

寻优能力和局部搜索能力。 

1 群搜索优化算法 

GSO优化算法是模拟动物群居行为的一种随机优化算 

法。该算法以发现_力Ⅱ入模型(Producer-Scrounger，PS)为原 

型[8]，在 PS模型的基础上将种群划分为3种角色：1)搜索资 

源并且共享资源信息的发现者(Producer)；2)从发现者获取 

信息并掠夺资源的加入者(Scrounger)；3)兼有发现者和加入 

者角色并进行分散随机行为的游荡者(Ranger)[ ]。群搜索 

优化算法首次采用了生物学的视觉搜索机制，在每次迭代中， 

选择当前具有最优适应值的个体作为唯一的发现者，发现者 

按照设定的视觉搜索角度来寻找更好的资源信息，把握搜索 

的整体方向。其次，8O％的个体被随机选择作为加入者，并以 

一 定的步长跟随发现者的方向。最后，剩余的个体作为游荡 

者参与搜索。以下详细描述了 算法实现过程。 

设搜索空间为 维空间，在第 k次迭代中，第 i个个体的 

位置用向量表示为x}∈ ，其搜索角度为 一(档，⋯， 

赋 ))∈ ～，它的搜索方向是D}( )=(嬲 ，⋯，以)∈R ， 

搜索方向 ( )可以通过式(1)一式(3)按照搜索角度 转 

换为笛卡尔坐标而得到。 
—

l 

幽 一Ⅱcos(磷) (1) 
= 1 

n一 】 

磁一sin(9~c／_1))·IIcos(瞄) (2) 
声 

以 一sin( 一1)) (3) 

首先，在第k次迭代时，GS0算法选择当前适应值最优 

的个体作为唯一的发现者，发现者 磁 按以下3个步骤进行 

资源信息搜索。 

步骤 1 发现者在 0。进行视觉扫描搜索，通过式(4)一式 

(6)分别在其前方、左方以及右方随机扫描 3个位置点。 

X 一 +rl厶一D；( ) (4) 

X 一 +rl z—D；( 一 ／2) (5) 

xr—X；+rlk D ( + ‰ ／2) (6) 

其中，n ER 是一个均值为 O、方差为 1的正态分布随机数； 

re∈ 为[O，1)间均匀分布的随机数； 是最大搜索距离， 

并能够通过式(7)计算而得。 

厂 ——————一  

k —II U--L ll一，、／∑(u一厶)。 (7) 

其中， 和L 分别是设定变量取值范围的上界和下界。 

步骤 2 计算搜索的各点的适应值，发现者找出当前种 

群的最优适应值以及最优位置。如果新搜索的位置适应值优 

于当前位置，发现者会跳至0新搜索位置；否则会停留在当前的 

位置，并且通过式(8)随机转换一个新的搜索角度，准备下一 

次迭代。 

+ == +r2 c na (8) 

其中，‰ ER 是最大的搜索转换角度。 

步骤 3 发现者如果在进行了 a次迭代后并不能找到更 

好的资源信息，就会通过式(9)回到O。位置。 

一  (9) 

其中，aER 是一个使用者自行确定的常量。 

其次，在每一次种群个体的循环里，被选为加入者的个体 

会一直寻找机会去搜索、掠夺由发现者搜索到的资源信息。 

加人者会按照式(1O)确定的随机步长跟随发现者进行搜索。 

州一 +r3(砖 一 ) (10) 

其中，r3∈ 为[o，1)间均匀分布的随机数。 

最后，剩下的个体作为游荡者随机分布在群体搜索空间 

中，并以随机步长、有规律的搜索策略来有效定位资源信息。 

在第k次迭代中，游荡者按照式(11)产生一个搜索角度 伫，按 

照式(12)得出的随机搜索距离 Ii来确定新的搜索位置，并通 

过式(13)来确定移动的位置。 

+ 一 +r2 一 (11) 

厶一a·rl Z～ (12) 

一  +liD ( ) (13) 

通过 3种角色个体“共同合作”，反复迭代，更新种群个体 

的新解，收敛得到最优个体。值得注意的是，为了能够更容易 

地搜索到资源信息，会执行防止搜索跃界的策略：如果某个搜 

索个体跳出了搜索空间，会判断并返回到当前搜索空间界限 

中的位置。其中，算法 1描述了 GSO算法的伪代码。 

算法 1 GSO算法伪代码 

1．随机初始种群位置以及搜索角度； 

2．计算种群个体的适应度值 fvalue； 

3． WHILE(迭代是否满足) 

4． FOR i一 1 toNp 

5． 根据式(4)一式(6)及式(8)、式(9)执行发现者基本操作； 

6． 根据式(1O)执行加入者操作； 

7． 根据式(13)执行游荡者操作 ； 

8． END FOR 

9． 更新种群的位置，计算更新后种群的适应度值； 

1O． END W HILE 

2 基于差分策略的群搜索优化算法 

种群寻优能力的强弱取决于算法性能的好坏。为了提高 

个体的寻优能力，提出一种基于差分策略的群搜索优化算法 

(DRGS0)。该算法虽然保留了GSO算法的“发现者_力Ⅱ入者一 

游荡者”搜索框架，但通过对个体进行优劣排序，适当增加了 

发现者的数目，同时加入发现者的差分变异策略，提高了算法 

的搜索性能和收敛精度。算法 2描述了DI GS0算法其中一 

种差分策略(DE／rand／1)的伪代码。从算法流程来看，主要 

在步骤 3、步骤 5、步骤 7以及步骤 14上不同于基本 GSO算 

法(算法 1)。 

算法2 DRGSO算法伪代码(例：DE／rand／1) 

1．随机初始种群位置以及搜索角度； 
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2．计算种群个体的适应度值 fvalue； 

3．根据算法 3进行排序操作； 

4。 WHILE(迭代是否满足) 

5． FOR i一 1 to Nprodueer 

6． 根据式(4)一式(6)及式(8)、式(9)执行发现者基本操作 ； 

7． 根据算法 4执行差分策略； 

8． END FOR 

9． FOR i—N。roducer+ 1 tO Np 

1O． 根据式(10)执行加入者操作； 

l1． 根据式(13)执行游荡者操作； 

l2． END FOR 

13． 更新种群的位置，计算更新后种群的适应度值； 

14． 根据算法 3进行排序操作； 

15． END W HII 

2．1 排序策略 

尽管GSO算法在解决众多问题上都表现优越，但其仍面 

临着个体搜索能力较差、算法性能单一的问题。受 自然界规 

律的启发 ：携带较优基因的物种总会因“物竟天择 ，适者生存” 

的法则更容易生存下来或被选择进行后代繁衍 。因此，本文 

将排序操作应用到基本 GSO算法的个体随机选择中。算法 

3详细描述了该操作：核心步骤 3根据适应值的大小将种群 

进行排序(根据适应度值越小而种群越优的原则，改进的算法 

采用升序排序)，使得较优个体更容易参与随机搜索，平衡了 

算法对资源信息的勘探和利用能力，加快了算法的收敛速度。 

GSO算法中，发现者作为算法的控制中心，能够决定算 

法的搜索方向，引导搜索的过程，影响算法的收敛性能，但是 

发现者的唯一性在一定程度上限制了群体的多样性，降低了 

算法的收敛性能。本文基于排序后的种群，适当增加了发现 

者的数目，使得更多的较优个体作为发现者角色参与到启发 

式共享信息搜索中。实验证明，该改进在整体上加快了收敛 

速度，避免了陷人局部最优。另外 ，在仿真实验部分还讨论 了 

发现者数目对算法性能的影响。 

算法 3 基于适应值(fvalue)对种群进行升序排序 

Begin 

1．输入：当前的种群的位置 

2．输出：排序后的种群位置 

3．Rank(fvalue)~'index 

4．根据 index更新种群个体的顺序 ； 

End 

2．2 差分变异策略 

考虑到发现者种群在迭代过程中仅是在发现者的零度、 

左侧和右侧 3个方向进行随机搜索，寻优方向单一，搜索过于 

盲目，为了能多元地利用启发式资源信息，提高种群的资源勘 

探能力，本文将 4组不同的差分变异算子引入到发现者搜索 

过程中，其中4个差分算子均单独在 DRGSO算法中运行。 

仿真实验部分比较分析了4种差分算子[16-i~]对算法性能的影 

响。算法 4详细描述了其中一个差分策略的伪代码。 

算法4 基于排序的差分策略 (例：DE／rand／1) 

Be gin 

1．输入：当前发现者个体i 

2．输出：差分变异后的新个体 

3．随机选择 S1∈{1，N }； 

4．WHILE rndreal~O，1)>p or s1一一i 

5． 随机选择 s1∈{1，N—I )； 

6．END W HILE 

7．随机选择 2∈{1，Np 0du }； 

8．WHILE mdrealEO，1)>p or S2一一s1 or S2一一i 

9． 随机选择 s2∈{1，NpTo )； 

10．END W HILE 

11．根据式(14)执行差分变异操作； 

End 

DRGSO算法中4种差分变异策略的公式描述如下。 

DE／rand／1： 

一  + ·f恐 一礁 f (14) 

DE／rand／2： 

“一 + ·l 一避 I+r5·l砖 一 l (15) 
DE／current-to-best／1： 

州一 +r4·IX 一 l+rs·I磁 一X乞1 (16) 

DE／current-to-best／2： 

¨一澎 + ·I您 ～ I+r4·f砖 一溉 I+朽· 

I ～溉 I (17) 

其中，DE／x／y的含义是：z表示差分变异个体，它既可以是种 

群中的随机(rand)个体，也可以是当前种群中的最优(cur— 

rent-to-best)个体；Y表示差分个体的对数。r4∈ 和r5 ER 

均为[O，1)间均匀分布的随机数；嬲 表示在第k次迭代中最 

优的种群个体 1，眈，勘，S4∈{1，⋯， f )且 l≠ ≠ ≠ 

s ≠ ；N肭 。 代表发现者的数 目。文中把 ， ， ， 

称作差分个体，差分个体是在第 k次迭代过程中从发现者种 

群中随机选择的个体，用作差分操作。同时，在随机选择差分 

个体的过程中，利用选择概率(A)[ 筛选差分个体。本文采 

用的选择概率计算公式描述如下： 
D 

P{一 a,i， 1，2，⋯ ，N删
⋯  (18) 

』 

Ri— --i， 一1，2，⋯，‰ 一 (19) 

其中，N 代表种群的大小，R 是排序的种群个体，P 是种群 

的选择概率。 

尽管 4种差分策略的优势各有不同，前两组(见式(14)、 

式(15))策略有利于保持群体的多样性，后两组(见式(16)、式 

(17))则更强调算法的收敛速度，但是这些差分策略都能在整 

体上增强发现者个体勘探资源的能力，提高算法的收敛精度； 

并且，在迭代后期算法趋向于收敛，种群问的个体差异性变 

小，差分策略在一定程度上增强了算法的局部搜索能力，使得 

算法具有较强的稳定性。 

3 实验仿真与分析 

3．1 国际标准测试函数 

基于 4种不同的差分策略，本文得到 4种不同的改进算 

法：DRGS0(DE／rand／1)，DRGS0(DE／rand／2)，DRGSo 

(DE／current-to-hest／1)，DRGSO(DE／current-to-best／2)。为 

了验证这些改进算 法的性 能，选取 11个 国际标准 函数对 

DRGSO算法进行测试，如表 1所列，其中 一，6为单峰函 

数， 一fl1为多峰函数 ”]。 
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3．2 参数设置 

为了保证所有仿真对比实验的准确性，所有的参数设置 

与标准算法的均相同(特殊说明除外)。实验中基本参数设置 

如下：群体大小 PopSize=48，维数 NDim=30，最大迭代次 

数Maxlter=5000，各算法运行次数runtimes=50。 

3．3 函数优化实验结果及算法比较分析 

DRGS0算法与GA，PS0，GsO算法的比较如表2所列。 

表 2 函数 力 一九1对各算法所得最小值及标准差的比较 

表2列出了各算法分别对函数 一fl1求最小值及标 

准差的结果。其中 DR 算法选取 了效果明显的 DRGSO 

(DE／current-to-best／2)算法，该算法数据为实验测试所得， 

GA，PSO，GSO算法的结果均来自于文献[9-I。为了避免算法 

随机性的影响，算法均独立运行 5O次，以平均值作为最终寻 

优结果。发现者数 目设定为 1O。 

从表 2的对比结果可知，无论是单峰测试函数 门一，6， 

还是多峰测试函数 一fl 1，DRGSO(DE／current-to-best／2) 

算法在收敛精度上均明显高于 GA，PSO，GSO算法。在单峰 

函数 厂1和 ，2上，DRGSO(DE／current-to-best／2)的表现最 

优，收敛精度远高于GSO和GA算法的，特别是高于PSO的 

精度。而 ，厂4，，6， 已经达到收敛的最优值0。 

图 1给 出了 GS0，DRGS0(DE／rand／1)，DRGS0(DE／ 

rand／2)，DRGSO(DE／current-to-best／1)和 DRGSO(DE／cur- 

rent-to-best／2)5种算法在 ，，2， ， ， ，y]o，fl1共 7 

个函数上关于迭代次数与平均适应值的关系对比。其中，所 

有算法的发现者数目均设定为10。 

由图1可知，本文提出的DRGSO的 4种改进算法通过 

引入基于排序的不同差分策略以及扩大发现者数 目，对加速 

算法收敛速度、增强算法跳出局部极小值的能力及提高收敛 

精度有着很大的帮助。由 ， ， ，fl0，fl1的曲线图可 

知，DRGSO(DE／rand／1)和 DRGSO(DE／rand／2)具有相当的 

表现。由 的曲线图看到：对于易陷入局部最优的 函 

数，DR (DE／rand／2)算法表现出较强的资源勘探能力，容 

易跳出局部最优值，在收敛后期收敛速度加快；DRGs0(DE／ 

current-to-best／2)从迭代初期就具有较强的收敛性能，收敛 

速度具有一定的优势。在 中，4种改进算法的收敛速度都 

快于 GS0算法，特别是 DRQ的 (DE／current-to-best／1)和 

DRGSO(DE／current-to-best／2)算法的搜索能力较强，有效防 

止了算法的早熟现象。 
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迭代次数 
n 

迭代次戥 
r8 

选代次数 
f2 

迭代次数 

，9 

迭代坎数 
f5 

图 1 GSO和DRGSO在函数上优化过程中的曲线对比 

3．4 差分策略对算法性能的影响 

表 3给出了基于 4种差分策略的DRGSO算法的最小值 

以及标准差的结果。 

表 3 函数 门 一力l对 4种 DRGSO算法的最小值及标准差的对比 

迭代次数 
f加 

从表 3的对比结果可知，DRGSO的 4种改进算法 DRG— 

SO(DE／rand／1)，DRGSO (DE／rand／2)，DRGSO (DE／current- 

to-best／1)，DRGSO (DE／current-to-best／2)在收敛精度 以及 

算法的稳定性上均具有明显优势。DRGSO (DE／rand／1)在函 

数 -厂5上表现出非常好的收敛性能。同时，对于多峰函数
．厂8， 

DRGS0(DE／current-to-best／1)具有一定的优势，但是在 

DRGS()(DE／rand／1)，DRGSO(DE／rand／2)，DRGS0(D,E／ 

current-to-best／2)上的表现具有更好的优势。对于 厂9，即比 

较复杂的多峰函数，DRGSO 具有一定的优势，且 4种改进算 

法表现相当。在 ， ，fl0，门1上，DRGSO (DE／current-to- 

best／2)都表现出明显优势。在函数 ，-厂4，-厂6，-厂7上计算均 

达到了最小值 0。 

3．5 排序策略对算法性能的影响 

为了分析排序策略对改进 的 DRGSO 的影响，比较 了 

DRGSO 与 DEGSO 的最优适应值及标准差。如表 4所列， 

DEGSO算法在算法设计上没有加入排序操作。 

由表 4可知，基于 4种差分排序策略的 DRGSO 算法整 

体上均好于 DEGSO算法，只有在 上 DEGSO(DE／current- 

to-best／1)以及 DEGSO (DE／current-to-best／2)的收敛效果较 

好。在 _厂3，_厂4，-厂6， 上，DRGSO 与 DEGSO 均达到 了函数 

最优值。由此可知，排序策略对于加强算法的寻优能力以及 

提高算法的收敛精度有着重要的作用。 
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表 4 DRGSO与 DEGSO算法对于函数 n一 1的对比 

3．6 发现者数 目对性能的影响 

标准群搜索算法(GSO)将是唯一的发现者作为算法的控 

制角色，在一定程度上使算法搜索策略过于单一。本文扩大 

了发现者的数目，让更多携带较优资源信息的个体参与到寻 

优搜索中，在增强算法多样性的同时，也加快了算法收敛到最 

优值的速度。为了探讨发现者数目的适当性，列出了针对不 

同发现者数目DRGSO(DE／current-to-best／2)算法在多峰函 

数 一fl1上的对比结果，如表 5所列。 

表 5 基于不同发现者数目的 DRGSO算法对比 

表5列出了发现者数 目分别设置为 5，10，15，2O时算法 

的平均适应值及标准差。由此看出，当发现者数目从 5逐渐 

增大到15时： ，flo及 fl1上的最优适应值在逐渐变小，收 

敛性能更强；对于 函数，N删一 一15比 一10的收 

敛精度稍差一些，但整体上具有越来越好的收敛趋势。当发 

现者数目再增大到 2O个时： ，flo及 1上的收敛精度均 

呈下降趋势，-厂9呈上升趋势。由此可知，对于DRGS0算法 

的改进，发现者数目在 1O和 15时算法的收敛精度较好。同 

时，随着发现者数目的不断加大，算法的搜索效率以及收敛速 

度也会一定程度上降低，从而增加了算法寻优的复杂度。综 

合考虑 以上 因素 ，本 文设定 DRGS0算 法 的发 现者参 数 

．
一 10，以寻求较好的算法收敛性和稳定性。 

4 应用实例 

本实例采用 Fisher的 Iris植物样本数据。该数据集由 3 

种类型的Iris植物的 150个样本组成，每个样本均为4维向 

量 ，代表其 4种不同的特征属性。表 6列出了 4种具体的属 

性特征。算法均进行了5O次验证。 

表 6 数据集 Iris的 4种特征属性(单位：cm) 

特征名 含义 

Sepak Length 

Sepa1．W idth 

Petal Length 

PetaL W idth 

花萼长度 

花萼宽度 

花瓣长度 

花瓣宽度 

下面对 Iris数据样本采用基于聚类中心的浮点数编码方 

式[1 ：每个个体由K个聚类中心组成，它可表示成长度为 

1 

K×z的浮点码串。个体的适应函数定义为：_厂一 ，．， 
1 I J m 

为各样本到各自聚类中心的欧氏距离的和。实例中GA和 

PSO算法的实验数据来自文献[19]，将其与 DRGSO算法的 

数据进行比较。表 7的实验结果表明，DRGSO算法的平均值 

均低于GA和PSO算法的平均值，收敛精度较高。 

表 7 对 Iris植物样本数据聚类的实验结果 

算法 平均值 

GA算法 97．93448 

PSO算法 97．47503 

DRGSO算法 97。03246 

结束语 本文介绍了一种融人差分进化策略的群搜索优 

化算法，此算法比标准的群搜索优化算法(GSO)高效，易于实 

现，且参数简单可控。将种群根据适应值优劣进行排序，避免 

了个体寻优过程的盲目性，加快了算法达到最优值的速度。 

同时，增加发现者数目，引入差分策略，丰富了发现者操作的 

资源搜索学习机制，增强了种群的多样性，有效避免了算法陷 

入局部最优。基于 11组 国际标准测试函数的对 比实验结果 
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表明，无论是对于单峰函数还是多峰函数，本文提出的算法都 

具有较好的整体收敛性能和较强的搜索以及勘探能力，容易 

跳出局部最优，具有较强的全局搜索能力。 

未来的工作可以在以下两方面展开 ：1)将更多优化策略 

引人到加入者和游荡者个体中；2)将改进的群搜索优化算法 

应用到聚类算法研究中。 
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