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基于斥力的引力搜索算法 
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摘 要 针对引力搜索算法(Gravitational Search Algorithm，GSA)收敛速度较快、易陷入局部最优的缺点，提出一种 

加入斥力的引力搜索算法 RFGSA(Repulsion Force based Gravitational Search Algorithm)。该算法在引力搜 索算法 

中引入斥力，即将一部分引力变为斥力，从而增加种群的多样性，有利于寻找全局最优。对 10个基准测试函数进行优 

化的结果表明：该算法的收敛结果明显优于遗传算法、粒子群算法及原始的引力搜索算法。 
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Abstract To overcome the shortage of gravitational search algorithm(GSA)，such as high convergence speed and pre— 

mature convergence，this paper presented a repulsion force based GSA(RFGSA)．In RFGSA，repulsion force is intro— 

duced to GSA，which means that a part of attraction force iS changed to repulsive force．Therefore，the diversity of the 

population iS increased and thus the search ability of GSA iS improved．To demonstrate the validity of RFGSA，10 

benchmark functions were tested．The compared results indicate the significant superiority of the proposed algorithm． 
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1 引言 

在解决具有高维搜索空间的优化问题时，由于搜索空间 

随着维度的增加呈指数级增加，因此很难使用精确解法(如穷 

举搜索)来解决这类复杂的高维优化问题[1]。在过去的几十 

年里，科学家们受自然现象的启发，提出了许多适合解决复杂 

计算问题的启发式优化算法，比如遗传算法_2]、模拟退火算 

法l_3]、蚁群搜索算法_4]、粒子群优化算法_5]等。这些算法可以 

很好地解决某些特定情况下的优化问题，尤其对于高维优化 

问题具有独特的优势，因而受到研究者的关注。 

引力搜索算法(Gravitational Search Algorithm，GSA)l_1J 

是 Rashedi等人在 2009年提出的一种元启发式算法。该算 

法受万有引力定律的启发，通过群体中粒子之间的相互作用 

实现最优化。现有的研究表明，GSA的寻优精度和收敛速度 

都要优于粒子群算法_6](Particle Swarm Optimization，PSO) 

和遗传算法[7](Genetic Algorithm，GA)等优化算法，并且具 

有结构简单、易于实现、参数设置少和全局优化能力强等特 

点，在很多优化问题中都得到了成功应用[8-“]。但是 GSA算 

法在优化过程中存在早熟收敛、易陷入局部最优等问题_1 。 

为了解决这些问题，许多研究者提出了一些解决方法，比如对 

GSA中粒子的记忆性进行改进[1 等。 

本文针对 GSA早熟收敛的缺点，提出一种加入斥力的引 

力搜索算法 RFGSA，该算法通过计算粒子和质心之间的距 

离，在模糊规则的指导下，自适应地将一部分引力变成斥力， 

从而增加种群的多样性，有利于寻找全局最优。对 1O个基准 

测试函数进行优化的结果表明，该算法的收敛结果明显优于 

原始的引力搜索算法，提高了 GSA算法的收敛精度 ，避免了 

早熟收敛 。 

2 引力搜索算法 

在 GSA中，粒子之间都是相互吸引的，相互之间的作用 

力使种群中粒子朝着质量大的粒子的方向移动，如图 1所示。 

每个粒子有 4个特征：位置、惯性质量、施力粒子、受力粒子。 

粒子的位置就是问题的解。 

图 1 粒子运动图 

引力搜索算法中粒子的初始位置和初始速度都是随机生 

成的。 
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根据式 (1)和 式 (2)，可计算 出每个粒子 的惯 性质量 

(￡)： 

mi∽ 一 ㈤  

M (￡)一 !盟  (2) 

∑m，(￡) 
J一 1 

其中，ix1，2，⋯，N，N为粒子数目；ml( )为计算粒子质量的 

中间变量；fit (￡)是粒子 i在 t时刻的适应值 ；worst(￡)和 

best(t)分别是指在 t时刻整个粒子群的最坏的适应值和最好 

的适应值。 

在搜索目标函数最小值问题时，最坏和最好的适应值分 

别为： 

worst(t)： min ￡ (￡) (3) 
J∈ {1 ·，N) 

best(t)一 min fits( ) (4) 
J∈ {1，⋯ ，N)‘ 

在搜索 目标函数最大值问题时，最坏和最好的适应值分 

别为 ： 

worst( )一 min fitj(￡) (5) 
jE {1，⋯ ，N}’ 

best(￡)= max fitj(￡) (6) 
∈{1，⋯ ，N}’ 

然后 ，使用变换后的万有引力公式 ，可以计算各个粒子在 

每一维空间上相互之间的引力，在第 d维空间上粒子 i和粒 

子 之间的引力为： 

(f)_G(f) ( ∽ 一 )) (7) 

式中， 和M 分别代表粒子J的主动引力质量和粒子 i的 

被动引力质量 ，G(￡)是在时间 t处的万有引力常数值，e是一 

个小常数，R (￡)是粒子i和 间的欧氏距离： 

R (￡)一Il五(￡)， (￡)II 2 (8) 

万有引力常数 G是一个初始值G。和时间t的函数，变化 

的 G能够更好地控制搜索过程： 

G(f)一G(Go， ) (9) 

根据牛顿运动定律，t时刻粒子 i在第 d维空问上所受引 

力是搜索空间中其他所有的粒子作用力之和。GSA中，为了 

增加算法的随机特性，引力叠加时使用 randi随机函数，如式 

(10)所示 ： 

(￡)一 ∑ rand F (￡) (10) 
jEt~est·J≠ 

此时粒子 i的惯性质量为Mu(￡)，那么其加速度计算公 

式为式(11)： 

黜  (11) 
最后 ，粒子 i在 +1时刻的速度和位置的更新公式为： 

(￡+1) rand{× ( )+口 (￡) (12) 

(￡+1)一 (￡)+ ( +1) (13) 

3 基于斥力的引力搜索算法 

在原始的 GSA算法 中，根据粒子的移动图(见图 1)可 

知，粒子在运动过程中受到种群中所有粒子的吸引，包括不利 

于找到全局最优的粒子的吸引，而且在收敛过程中速度过快， 

在迭代后期多样性损失较严重，易陷入局部最优。针对这一 

问题，为了获得较好的搜索结果，在GSA搜索过程中引入斥 

力，即将一部分引力自适应地变为斥力，从而增加种群的多样 

性，以有利于找到全局最优。 

3．1 算法原理 

3．1．1 斥 力的引入 

GSA算法中，粒子之间通过引力相互吸引，粒子运动方 

式单一。为了增加粒子运动的多样性，引入斥力，可以在适当 

的时候改变粒子的作用力方向，延缓或者改变粒子的运动方 

向，从而使粒子能够探索更多的未知区域，以加强全局搜索能 

力。 

在种群中引入斥力，需要解决两个问题 ：(1)对哪些粒子 

引入斥力；(2)斥力的大小如何确定。本文通过引入群质心 

E13]和半径 r两个参数完成这两个任务。 

首先，计算粒子 i到群质心 X 的距离d(z ，五)： 

( ，zf)一l 一 _删J (14) 

其中，群质心 为： 
N  

∑zfm 
=  )_一 
∑m 
l— o 

(15) 

其中，N为粒子的个数，蕊 表示粒子i的坐标 ，m 表示粒子 i 

的质量(本算法中此处的质量 mi等于粒子i的适应值)。 

然后，比较 ( ，丑)和半径 r的大小，若d( ，五)<r， 

则半径内的粒子对粒子 i就表现为斥力。落在半径 r中的粒 

子越多，斥力越大。 

引入斥力后粒子之间的作用力如式(16)所示。 

( )一A×G( ) 唼 ： ( (￡)一 (￡)) (16) 
当A取值为 1时，粒子之间表现为引力；当A取值为一1 

时，粒子之间表现为斥力。 

3．1．2 半径大小的模糊控制策略 

如 3．1．1节所述，半径 r的大小直接决定施加斥力的粒 

子数 目，从而影响种群中斥力的大小。为了更好地发挥斥力 

的作用，需要根据种群进化水平自适应地调整半径大小，所以 

本文引入度量种群进化水平的参数 C H]，在最小化问题中， 

CM 计算公式如下 ： 

CM = (17) 

CM 为负值，说明 t--1次迭代结果 比t次好，表明粒子正 

朝着不利于找到全局最优值的方向运动，此时应取较大的半 

径，所以施加斥力的粒子数增加，斥力增大，有利于搜索更广 

泛的区域 ，找到全局最优；CM 为正值，说明 t次迭代结果比 

t一1次好，值越大说明t次的迭代结果越好，此时应取较小的 

半径，斥力也相应地较小，有利于粒子缩小搜索范围，更快地 

完成寻优过程。 

具体地说，在算法搜索的初级阶段，粒子的分布范围较 

广 ，较大的半径才能够保证对足够的粒子施加斥力，较大的斥 

力才会对种群产生作用；在迭代后期 ，粒子已经收敛到了一定 

的范围，此时半径太大就会使得所有的粒子都是斥力 ，进而使 

得粒子来回震荡，难以收敛。因此，在迭代过程中，根据粒子 

的集散程度确定半径 r，既可以增加种群的多样性，又能够使 

得粒子收敛到全局最佳值。 
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所以，本文根据种群进化水平，设计了一个模糊控制器来 

完成半径大小的自适应调整，进而控制斥力的大小，防止算法 

陷入局部最优和过早收敛。半径 r的模糊控制见表 1。 

表 1 控制半径 r的模糊规则 

如表 1所列，在控制器 中输入变量为迭代次数 JT和 

CM ，输出变量为半径 r，如图 2所示。其中，IT为当前迭代次 

数。ITE rl，1000]，CM的值为正或者负，半径 rE 一2C， 

R+2C]，其中C=R／8，在每次迭代时R(所有粒子到质心的 

平均距离)的值都会重新计算 ，因此半径 r的大小是 自适应调 

整的。R的计算公式如下 ： 

R： 丛 (18) 
I= 1 』 

其中， ( ，五)为粒子i到质心的距离，N为种群粒子数。 

(a)隶属函数的输入值 IT(当前迭代 (b)输出值半径 r 

次数) 

图 2 

在表 1中，第一条模糊规则可以描述为 ：当迭代次数较 

少，并且 CM为正值时，增大粒子半径。 

当迭代次数较少，并且 CM 为正值时，说明粒子朝着有利 

于寻找最优值的方向运动，是一种易陷入局部最优而过早收 

敛的迹象，因此应增加粒子半径，使得半径中产生斥力的粒子 

增多，改变粒子的运动方向，从而有利于寻找全局最优值。 

第二条模糊规则可以描述为：当迭代进行一半左右时，并 

且 CM为正值时，减小粒子半径。 

迭代中期，CM 为正值时，表明粒子正朝着有利于寻找全 

局最佳的方向运动，因此应减小半径，使得种群中产生斥力的 

粒子减少，有助于粒子朝着全局最优值的方向运动。 

第三条模糊规则可以描述为：当迭代次数较大，并且CM 

为负值时，增大粒子半径。 

迭代后期，CM为负值时，说明在迭代后期粒子还没有找 

到全局最佳值 ，而且还是朝着不利于寻找最优值的方向运动， 

因此，应该增大粒子半径，增加斥力对当前运动粒子的作用， 

增加种群的多样性 ，但是在迭代后期粒子较密集，半径的设置 

不宜过大，因此选择 Medium。 

第四条模糊规则可以描述为：当迭代次数较大，并且 CM 

为正值时，减小粒子半径。 

迭代后期，CM为正值时 ，说明粒子朝着有利于寻找全局 

最优值的方向运动，应减小半径 r，减小斥力对粒子运动方向 
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的影响，使得粒子能够朝着全局最优值的方向运动，有助于快 

速地收敛到全局最佳 。 

通过上述模糊规则的控制 ，既能够避免陷入局部最优而 

过早收敛，又能够保持种群 的多样性，有利于寻找全局最优 

值 

3．2 算法流程 

改进的 GSA算法如下： 

步骤 l 确定搜索空间； 

步骤 2 初始化种群数 目N，最大迭代次数 舰 —it，并随 

机初始化粒子的位置和速度； 

步骤 3 对每个粒子，根据目标函数计算它的适应值； 

步骤 4 更新引力系数函数 G( )、gbest(￡)、gworst(￡)惯 

性质量 M (f)； 

步骤 5 计算 CM，通过模糊规则得到半径 r的大小； 

步骤 6 计算各粒子到质心的距离，并和 r进行 比较，确 

定系数 A的值 ； 

步骤 7 计算每个粒子不同方向上的力的总和； 

步骤 8 计算粒子加速度和速度 ； 

步骤 9 更新每个粒子的位置； 

步骤 1O 循环迭代，直至达到迭代次数或满足要求精度 

为止 ； 

步骤 11 结束循环，输出结果。 

RFGSA进行迭代的流程如图 3所示。 

初始化种群，x，v 

计算粒子的适应值 

滋 l 合 最佳值和最差值I l 模糊规则 I I：I二： 

A=I 

根据式(16)计算粒子间的作用力F 

竺 啐  

是 

图3 RFGSA流程图 

4 仿真实验及分析 

本文在 Windows 7系统上，使用 Matlab 2010版本进行 

仿真实验。为了测试改进算法的性能，选用了 1O个基准测试 

函数进行实验，寻找测试函数的最小值。4．1节介绍测试函 

数 ，4．2节对实验结果进行比较分析。 

4．1 测试函数 

测试实验所用到的基准测试函数如表 2所列，其中， 代 

表函数的维数 ，S是R”的子集。表 2中测试函数最小值都为 



0，除了F7以外，它们的最优位置 都为Eo]”，F7的最优位 

置 为[1] 。 

表 2 测试函数 

F5(x)一 [ 一10 。 (2 )+10] 

F6(X)一 
i耋 。 n cos( )+l 

F7(X)一詈{lOsi y1)+ (Yi--I 1+ 
10sin2(~ryi+1)]+(yn一1) )+ 

墨 ’1 o，1O。，4) 

yi= 1+ 

，a， ，一 

k(xi--

⋯

a)m , xi> a

< a 

Fs( 
。 

1I[ ～ xI(b ~ +bix2) _2 

Fg(x)一一 )(x ) ]一 
_

~ 

。(x)一 一

1

．

F(X--

一

a i -- ai 

T

+

+

c

c

i

10

FI E E(X )(X--ai) |] o(x)一一 ．  

一  

+c|] 

4．2 实验结果比较及分析 

本实验将基于斥力的引力搜索算法 (RFGSA)和遗传算 

法(GA)、粒子群算法(PSO)、原始引力搜索算法(GSA)对基 

准函数进行优化的结果进行 比较分析。在所有情况下，粒子 

的个数设为 50(N一50)，最大迭代次数设置为 1000(max—it 

一1000)，前 7个测试函数的维数取 n一3O，后 3个测试函数 

的维数如表2所列。遗传算法参数设置为：交叉概率为 0．8， 

变异概率为 0．2，保留比例为0．5。粒子群算法参数设置为： 

cl—c2—2，惯性权重从 0．9线性递减为0．2。 

在 GSA和 RFGSA中，G0设置为 100，口为 2O，T是总的 

迭代次数，G的计算公式如式(19)所示： 
￡ 

G(￡)一Goe 宁 (19) 

采用 GA、PSO、GSA和 RF-GSA分别对表 2中的测试函 

数进行优化，实验结果及分析如下。 

4．2．1 单峰测试函数 

表 3是 GA、PSO、GSA和 RFGSA分别对表 2中的单峰 

测试函数运行 3O次得到的结果。其中，各函数在各个指标上 

取得的最优值加粗显示。从表 3所列的实验数据 中可 以看 

出：对于 4个高维的单峰测试函数 ，RFGSA的搜索结果明显 

好于 GA、PSO和 GSA的搜索结果。另外，对于单峰测试函 

数来说，搜索速度是检测算法性能的重要指标[1]。从图 4的 

收敛图可以看到：RF( A在保证找到最好的全局最优的情况 

下，搜索速度较对 比算法更快。 

PSO、GSA和RFGSA对单峰函数 F2优化的过程曲线 

讨 

lO-1 

10-2 

10-a 

10-4 

lff-5 

(b)GA、PSO、GSA和RFGSA对单峰函数 F4优化的过程曲线 

图 4 

表 3 单峰测试函数最小值搜索结果 

4．2．2 多峰 测试 函数 

在表 2的多峰测试函数中， —F7为多峰高维测试函 

数，F8一F 。为固定维度多峰测试函数。 

对于多峰测试函数，存在较多的局部最优解 ，因此优化难 

度较大，能够得到全局最优解是最重要的。在本实验中将表 

2中的多峰测试函数运行 30次，得到的最优化果如表 4所 

列，其中粗体表示最优值。 

表4中的多峰测试函数的优化结果显示，RFGSA的优化 

结果均优于 GA、PSO和原始 GSA，其中相比 GSA的优化结 

果，RFGSA将 F7的优化精度提高了 16个数量级，尤其对于 

F5和 F6，RFGSA能够在迭代后期跳 出局部最优，找到全局 

最优值 0，收敛曲线如图 5所示。 
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表 4 多峰测试函数最小值搜索结果 

Interation 

(a)GA、PSO、GSA、RFGSA对多峰函数 进行优化的过程曲线 

1旷m 

16 

1 曲 

、 
． ． ． ． ． ． 

网  ： ＼、 
0 4OO 800 800 1000 

Interatlon 

(b)GA、PSO、GSA、RFGSA对多峰函数 进行优化的过程曲线 
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(c)GA、PSO、GsA、RFGSA对多峰函数F7进行优化的过程曲线 
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(d)GA、PSO、GSA、RFGSA对多峰函数 进行优化的过程曲线 

图 5 

结束语 在引力搜索算法(GSA)中，所有的粒子都是相 

互吸引相互靠近的，最后达到一个平衡状态，也就是说粒子在 
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寻找最优值的过程中，是不断地通过其他粒子的吸引来调整 

位置的，直到找到最优解。但是在这个运动过程中，可能会 由 

于引力较大，导致粒子在收敛初期种群多样性丧失 ，陷入局部 

最优而过早收敛。为了提高种群的寻优能力，本文引入斥力， 

即将一部分粒子的吸引力变成排斥力，从而能够保持种群多 

样性，有利于寻找全局最优值。实验结果表明：引入斥力的引 

力搜索算法对函数的优化效果明显优于遗传算法、粒子群优 

化算法及原始引力搜索算法。 
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机内存的限制，算法将无法执行。有的学者为了解决这个问 

题，采用了局部比对的方法，但这种方法很难得到全局的最优 

解。因此，这个问题仍面临着更大的挑战，需要更进一步的深 

入探讨和研究。 

(3)探索方法之间的互补性 

将进一步使用更多的基因数据和拼接算法做实验，后期 

将加入Meraculous、IDBA-UD等先进的算法，并试图从实验 

中找出拼接算法之间互补性的规律和结论，为选用哪几种拼 

接方法进行融合提供指导和推荐。 

(4)对 CGDNA进行加速 

在运行耗时上 ，CGDNA优势并不明显。主要的耗时操 

作为构建索引和读长映射两个步骤，对其进行加速的工作迫 

在眉睫，目前正在使用 Hadoop构建大规模并行框架来优化 

CGDNA，以减少 CGDNA的运行时间并提高运行效率。 

结束语 基因序列拼接是全基因组测序的重要一环，其 

中基因组从头拼接难度远远大于重测序，也更具挑战性 。在 

深入分析当前基因测序方法的特性以及拼接数据高通量、短 

序列的特点之后，结合当前序列拼接问题的研究现状，本文提 

出通过构建簇图的方式解决当前基因序列拼接的问题。 

本文提出的CGDNA算法根据多个算法生成的重叠群之 

间的相关性，寻找潜在可拼接的重叠群，然后通过序列比对验 

证匹配区域的确切位置，从而确定可继续拼接的重叠群集合。 

通过构建簇图，将较难的序列拼接问题转化为在簇图上寻找 

路径的问题。 

实验结果表明，本文提出的 CGDNA算法可以显著提高 

单个拼接算法的性能，在最长的 scaffold和 scaffold N50这两 

项指标上提高幅度均超过 50 。由于 CGDNA算法可兼容 

任意多个拼接算法，我们相信使用更多的基本拼接算法将进 
一 步提高CGDNA算法的性能。 
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