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应用反向学习策略的群搜索优化算法 
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摘 要 群搜索优化算法(Group Search Optimizer，GSO)是一类基于发现者一加入者(Producer-Scrounger，PS)模型的 

新型群体随机搜索算法。尽管该算法在解决众多问题中表现优越，但其依然面临着早熟和易陷入局部最优的问题，为 

此，提 出了一种基于一般反向学习策略的群搜 索优化算法(G0GS0)。该算法利用反向学习策略来产生反 向种群 ，然 

后对当前种群和反向种群进行精英选择。通过对比实验表明，该方法效果良好。 
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Abstract Group search optimizer(GSO)is a new swaiTn intelligence algorithms based on the producer-scrounger mode1． 

GSO has been shown to yield good performance for solving various optimization problems．However，it tends tO suffer 

from premature convergence and get stuck in 1ocal minima．This paper proposed an enhanced GSO algorithm called 

Ca~ SO，which employs generalized opposition-based learning to transform the current population into a new opposition 

population and uses an elite selection mechanism on the two populations．Experiments were conducted on a comprehen— 

sive set of benchmark functions．The results shoW that OGSO obtains promising performance． 
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1 引言 

2006年，S He和 Q H．wu等 提出一种基于发现者一 

加入者 (Producer-Scrounger，PS)模型_2]的群体智能优化算 

法——群搜索优化算法(Group Search Optimizer，GSO)，该算 

法首次利用 了生物学的视觉搜索原理 ，主要用于解决连续空 

间优化问题 。不同于其他的群体智能优化算法，比如粒子群、 

蚁群、蜂群和鱼群等算法，群搜索优化算法把种群中的个体分 

为 3类：搜索资源并共享资源信息的发现者、从发现者获取资 

源信息并掠夺资源的加人者和兼有发现者和加入者角色的游 

荡者。任何一个个体在某一个时刻要么纯粹是一个发现者 ， 

要么纯粹是一个加入者，要么纯粹是一个游荡者，但是任何个 

体都可以在这 3种角色中切换。自GSO提出后的 3年时间 

里，其并没有在国际学术界引起广泛关注。到 了 2009年 1O 

月，算法原创者 S．He和 Q H．Wu等_3]在 IEEE Transactions 

on Evolutionary Computation上发表了“Group search optimi 

zer：an optimization algorithm  inspired by animal searching be— 

havior”一文。在这篇文章 中，S．He等不仅更加系统地阐述 

了群搜索优化算法的基本原理和数学模型，还将其与遗传算 

法(GA)、演化规划(EP)、演化策略(ES)、粒子群(PSO)、快速 

演化规划(FEP)[4]和快速演化策略(FES)l5 进行了仿真实验 

比较，且对群搜索优化算法中初始化参数对其性能的影响作 

了初步探讨。这是群搜索优化算法发展史上的又一篇奠基性 

文章。 

虽然群搜索优化算法在多个优化问题中都有成功的应 

用，但大量的研究表明，标准的群搜索优化算法也存在许多的 
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小足和缺陷，如住处理多峰优化问题时易陷人局部极小值；在 

优化后期收敛速度明显变慢 ，甚至处于停滞状态，难以获得很 

好的全局最优解。为 _『有效地克服以上缺点，房娟艳_6 将 

Metropolis准则引入发现者的探索模式，使得算法能以一定 

的概率接受劣解，使其能有效跳出局部极值点，从而强化算法 

的全局搜索能力。为了解决局部收敛速度较慢的问题，姚 

健 提出丫基于二次插值法的群搜索算法(QIGSO)，其借助 

于二次插值的理论和方法 。在群搜索优化算法每一次迭代中 

利用预测的局部极值点来代替 GSO中的发现者搜索的随机 

点，提高收敛速度。刘峰【 ’ 提 出一种快速群搜索优化算法 

(QGSO)，该算法加大游荡者的数目，改进搜索方式和游荡者 

的位置更新方式。Hai ShenL ]利用子种群和协同演化规划 

来提高群搜索优化算法性能，提出一种改进的群搜索优化算 

法(iGSO)并用其来僻决机械设计优化问题。 

2005年，Tizhoosh教授首次提出 r反向学习(Opposi— 

tion based learning，OBI )的概念l1 ，他认为智能算法都是以 

随机猜测的值作为初始群体，然后逐代向最优解靠近并最终 

找到或者接近最优解。所以随机猜测值对算法的影响很大， 

如果随机猜测值离最优解很近，算法也许能够很快地收敛，但 

是如果很远甚至相反的话，算法是非常棘手的，也会耗费更多 

的时间。若在搜索的过程中，同时搜索当前解和反向解，选择 

较好的解作为猜测解，会大大提高算法的效率[1 。]。事实 

上，根据概率定理 ，当前解有 5O 的概率比它的反向解更远 

离于最优解l1 ]。日前，反向学习已经成功应用于差分算法 

(()I)E)L”]、粒子群算法(OPSO)E ]和蚁群算法(OACO)1] 。 

针对GSO算法存在的问题和反向学习的优点，本文提出 

了一种基于反向学习的 GSO算法 (OGSO)。该算法利用 了 

反向学习策略来反向搜索，同时评估当前解和反向解 ，从而能 

提供更多的机会来发掘潜在的较好解，增加群体的多样性，提 

升算法的全局搜索能力 ，避免了局部最优。基于当前群体和 

反向种群的精英选择策略使得较好的解被选人到下一代群体 

中，从而加速了算法的收敛。 

本文第 2节介绍 GSO算法的基本概念；第 3节介绍基于 

反向学习的GSO算法(OGSO)，这是本文的主要部分 ；第4节 

是实验仿真及分析；最后总结全文。 

2 群搜索优化算法 

群搜索优化算法的思想_1 ]是在每一次迭代中，选择当 

前最优个体作为唯一的发现者 ，发现者根据动物的视觉扫描 

机制在最大转角范围内按照一定的方式调整视觉角度 ，在可 

视范围内寻找更好的资源信息。算法随机选择部分个体为加 

人者，加入者向发现者特定的方向前进。剩余个体被选为游 

荡者，游荡者在最大转角范围内随意调整角度，然后根据角度 

在可视范围内调整 自己的位置。周而复始，群体中的 3类个 

体相互作用，协同完成任务，从而使其达到最优。 

群搜索优化算法中，在～个n维的搜索空间里，第 i个个 

体在第k次迭代的位置可表示为向量x ∈ ，它的搜索角度 

为 一(ca，⋯，苁，r )ER ，对应的搜索方向为 ( )= 

(dk ··以 )∈R ，搜索方向按式(1)计算得到。 
" 1 

幽一Ⅱ．cos(商) 
g— l 

” 1 

啦=sin(商J 1))IJ cos(稿) (1) 
g一， 

· ]84 · 

以 一sin( 1)) 

2．1 发现者(Producer) 

每次迭代中，选择适应度最好 的个体作为本次迭代中的 

发现者。发现者在其共享资源的同时，还继续去搜索资源。 

搜索的策略是在当前位置选择 3个不同的角度进行视觉扫描 

看到 3个不同的位置，具体如下： 

一  4-rl z ( ) 

一  +n z一 ( +r2 ／2) (2) 

一  +n z D；( 一 ／2) 

式中，n，r2均是介于 0和 1之间的随机数 ，Z 为视觉能扫描 

到的最大距离， 为视觉能转动的最大角度。 

如果 3个随机位置优于发现者当前的位置，就更新发现 

者的位置和角度；反之，发现者保持位置不变并通过式(3)更 

新角度 ： 

=  + r2‰  (3) 

2．2 加入者(Scrounger) 

随机选择剩余的部分个体为加入者。大量实验表明，加 

入者的数量控制在大约4倍于游荡者的数量为最佳。加入者 

根据发现者共享的信息按照式 (4)来更新位置，但是角度 

变。 

州： +r3(嬲 一 ) (4) 

2．3 游荡者(Ranger) 

在全部个体中，发现者和加入者确定后，余下的就都是游 

荡者。其角度按式(5)进行更新，位置按式(6)进行更新。 

托一∥+r2‰ (5) 

掰 一嬲 +ar1 z一 ( ) (6) 

2．4 GSO算法整体框架 

一 个标准的 GSO由 4个基本步骤组成，即初始化、发现 

者个体更新、加入者个体更新、游荡者个体更新，具体如图 l 

所示。 

图 1 GSO算法主要步骤 

标准 GS0算法的伪代码如下： 

Algorithm 1 标准 GSO伪代码 

Step1 初始化所有个体的位置和角度 

Step2 W HILE G< 一 MaxG 

Step2．1 计算个体的适应度，并进行 3种角色分配 

Step2．2 执行 Producing操作 

Step2．3 执行 Scrounging操作 

Step2．4 执行 Ranging操作 

G—G+1 

END W HILE 

2．5 GSO参数选择 

文献[3]给出了如下相关参数的经验参数值： 

。一(7c／4，⋯，丁c／4)， =n／a。，n=round(~／ +1)， 

厂 —————— 一  

O'ma 一 ／2，z～一I}U--L I』一，、／∑( —L ) 。 
z— l 

3 应用反向学习策略的 GSO算法 

反向学习是计算智能中的一个新概念，已经被证明是提 



高随机搜索算法的搜索能力 的一种有效方法 “’ 。下面给 

出反向学习的有关定义。 

3．1 反向学习基本概念 

定义 1(反向数，Opposite Number) 若 z∈[n，6]且 

xER，则其方向数 -z 为： 一n+6一z。 

定义2(反向点，Opposite Point)[1 若 一(Xl，X2，⋯， 

z。)是 D维空间上的一个点，且 X ，32z，⋯，ZD∈R，弓∈[ ， 

]，则P所对应的反向点户 一(z ，z ，⋯，x5)，其中： 一 

ni+bl—z}。 

定义 3(基 于反 向的优化，Opposition-based Optimiza— 

tion)E“ 若 一(zl， 2，⋯，XD)是 D维搜索空间上的一个点 

(可看作为候选解)，其反向点 P 一(z ，z ，⋯，z )。假设 

厂(·)是计算候选解适应值的评估函数。如果 f(P )≤．f 

( )，则将 P替换为P 。 

定义 4(一 般 反 向学 习，Generalized Opposition-Based 

Learning，GOBL)E12,16 令 (z)一△一z，有 =△一z，其中 

△是一个可计算值，反向解 ∈[△一6，△一n]。 

定义 5(动态的一般反向学习策略，Dynamic GOBL)[” 4] 

溜 ( )一惫(q( )+ ( ))一 ( )， ( )=min( ( ))，岛( ) 

max( (￡))， 一1，2，⋯，ps，J一1，2，⋯，D，其中 X ( )是种 

群第 i个解在第 维上的分量， ( )是 ( )对应的反向 

解，a，(￡)和6 ( )分别为当前搜索区间在第 维上的最小值和 

最大值， 为群体大小 ，D为问题的维数 ，t为演化代数。 

根据 意的取值不同，可以得到如下 3个动态一般反向学 

习的模型[12 16]： 

(1)惫一1／2(基于区间对称 的一般反向学 习模型，DSL 

COB)； 

(2)忌一1(反向学习模型，DG0B)； 

(3)愚=7．，r=rand(0，1)(基于随机的一般反向学习模型， 

DR-GOBL)。 

3．2 应用反向学习策略的GSO算法(GOGSO) 

算法思想是如果随机数小于反向学习概率，则执行反向 

学习，否则运行 GSO算法。伪代码如下： 

Algorihtm 2 C／~ SO伪代码 

Step1 初始化所有个体的位置和角度 

Step2 WHILE停机条件不满足 

Step2．1 if rand(0，1)< 一P then 

Step2．1．1 执行反向学习 

else 

Step2．1．2 执行 GSO算法 

if end 

Step2．2 G=G+ 1 

END W HILE 

反向学习包含 3个步骤： 

(1)更新当前群体P( )的搜索空间的区间[哟( )，6J(￡)]； 

(2)根据动态一般反向学习公式，产生当代种群 P(G)对 

应的反向种群 G0P(G)； 

(3)从 P(G)和 COP(G)中选择 户s个最好的个体组成新 

的下一代种群。 

4 实验仿真及分析 

根据动态一般反向学习的 3种模型，分别得到 3种不同 

的 D( GS0算法：DSI )GS0，D( lGSO和 DRG(~ SO。针 

对不同的 GOGSO算法 ，进行 了数值仿真实验 以判断哪一种 

模型更适合于 GS0算法 。 

本文选择其中13个有代表性的经典基准函数来测试算 

法的有效性，并与标准 GSO算法进行比较。关于 13个 

Benchmark函数的详细描述，参见文献[3，4]。 

所有的实验均在操作系统为 Windows 7、双核 3．16GHz 

的Intel处理器和4G内存、Matlab 2010的平台上完成。 

实验中各算法所用到的参数均相同，分别设置如下：群体 

大小为PopSize=100，个体维数为DimensionSize=30，停机 

条件为最大迭代代数 MaxOen一5000代，算法运行次数为 

RUnn 优Ps= 50。 

4．1 一般反向学习概率 P的研究 

表 1 DSIGOGSO在不同 声下的平均计算结果 



 

表 l 表 3给出 l"I)SIGOGSO、IX~GSO和DRCagGSO在 

不同P下运行 5o次的平均计算结果。当 一1时，算法只 

执行一般反 向学 习，而不执行 GSO算法。尽管没有列举 

出相关的实验数据，我们也可想而知 ，算法效果很差，这间 

接说明反向学习只有与其他算法混合后才可以使用，不能 

单独使用。 P一0时，算法几乎等同于标准 GSO算法 

(除 r群体初 始化外)，所 以，没 有列举 出相关 的实验 数 

据。 

表 3 DRGOGSO在不同P下的平均计算结果 

L 7e 22 

5．8e 34 

2．6e——44 

I．1e一 52 

2．0e一57 

1．2e一60 

2．2e一58 

9．5e一 43 

1．3e一 19 

9．5e 12 

8．1e l5 

1．5e 2] 

1．1e 27 

2．5e 33 

1．6e一 37 

2．8e一41 

3．0e一42 

6．3e一 35 

6．6e 1 

7．3e一3 

3．4e 3 

3．8e一 3 

4．8e 3 

2．0e—l 

72．1 

9．9e3 

2．0e4 

41040 

3．5e一2l 

3．1e一2l 

2．7e一24 

5．6e一23 

4．Oe一 18 

1．2e— l8 

1．1e一21 

1．1e一2l 

91l8．09 

10190．1 

l0076．2 

10425．5 

10073．2 

10666．9 

10668．4 

10436．5 

9924．84 

19．928 

19．918 

7．9e 】5 

7．9e 15 

7．9e 15 

7．9e 15 

7．9e— l5 

4．4e一 15 

2．8e一12 

1．1e一 10 

3．7e～9 

7．2c一 9 

2．3e一 6 

1．4e-～4 

】．3e一 3 

1．3e一 2 

2．7e一13 

6．3e一 13 

2．3e 1l 

3．8e 10 

1．2e 8 

lJ 4e 6 

3．5e 5 

8．e一3 

2．8e— l 

从表中可以看出，较大的 P使得 3个算法在 f1一f3函数 

上获得了较好的计算结果，较小的 P使得 3个算法在 f11一 

f13上取得了较好的结果。 

我们很难找到一个使得 3个算法都获得最佳性能的最佳 

概率 P。事实上，根据／卜同的问题来设置 P的值能获得更好 

的性能，这需要试验经验来调节。 

4．2 DSIG0lGSo、II~OGSO、DRGOC,SO和 GSO的性能比较 

表 4给出了 DSIGoGS0、I]GIDGS0、DRGOGSO和 GsU 

在 13个Benchmark函数上的 50次平均计算结果。 

DC~ GSO同 GSO相比，两种算法在 f3 f5上都没有任 

何优势；在 fl，fll，f12和 f13上，IXCX；SO比GS0有明显的 

优势；在 f7。f8和 fl0上，I)( GS0比 GSO有一定 的优势。 

在 I~OGSO中(愚一1)，通过反向学习产生的反向解和当前解 

都在同一个搜索区间。若当前搜索区间小包含全局最优解， 

则产生的反向群体所形成的搜索区间也小会包含全局最优 

解 。 

表 4 I~OGSO、DSIGOGSO、DRGOGSO和 GSO的性能比较 

DRCR)GSO同 GSO相比，两种算法在 f4，f5，f8和 f9上 

都没有任何优势；在 f1，f2和 fll上，DRCK)GSO比GSO有明 

显的优势；在 f3，f7，flO，f12和 f13上，LGOGSO比GSO有一 

定的优势 。但对于单峰 数，DRGOGSO 比 IXK)GSO有优 

势，对于多峰函数，IX；-OGSO 比 DRCmIGSO效 果要好 。在 

I)R ⅪS0中(志一random)，通过反向学习产生 的反向解与 

当前解都不在同一个搜索区间，DRCaOGSO的搜索范围更广、 

更灵活，不同的 志值可以在不同的搜索区间中产生不同的反 

向解。更为灵活的随机反向学习模型更适合单峰问题，更有 

机会找到更好的解 ，但是过于灵活会导致多峰问题容易跳出 

最佳搜索范围而适得其反。 

DSIC~GSO同GSO相比，两种算法在 f4和 f5上效果都 

比较差，但是在其他函数上 DSIG(~ SO较有优势 ，特别是在 

fl，f2，f3和 f9上。在这 4种算法中，DSIGOGSO在大部分测 

试问题上都优于其他 3种算法，特别在函数 f3和 f9上，其他 

3种算法都表现得很一般，DSIGOGSO却能找到全局最优值。 

在 DSICd~ SO中，尽管通过反向学习产生的反向解与当前解 

都不在同一个搜索区间，但是反向解的跳跃范围却没有DR— 

CR)GSO的灵活，折中的方案取得了意想不到的效果。 

结束语 针对群搜索优化算法的局限性，提出了基于一 

般反向学习模型的群搜索优化算法 (GOGSO)。利用一般反 

向学习策略来初始化群体和在迭代过程中产生反向解通过同 

时评估当前解和反向解来提供更多的机会发掘潜在的较好 

解 ，增加群体的多样性，提高算法的全局搜索能力。通过 3种 

不同的 GOGSO算法和标准 GSO在 13个测试函数上的运算 
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比较表明，基于区间对称的一般反向学习模型更有利于提高 

群搜索算法的性能。 
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4 模型系数修正 

4．1 存储过程 

存储过程是数据库的一个重要对象，是一组能完成特定 

功能的 SQL语句集合 。用户建立存储过程 ，在其 中声明变 

量，给出参数来执行它，可以设置输出参数或者使用13志显示 

执行结果。PL／SQL是 0RACLE对标准数据库语言的扩展 ， 

ORACLE公司已经将其整合到 ORA CLE服务器和其他工具 

中，近几年，PL／SQL在开发人员和 DBA中得到广泛的使用 。 

存储过程在 PL／SQL中是一个程序块，可以对数据库进行特 

定操作。 

4．2 评价标准 

本研究采用平均误差(average error；mean error)作为在 

系数修正过程中的评价指标，也就是选择使项 目开发估算成 

本与实际成本平均误差最小的一组参数值作为下一步成本估 

算的模型系数。 
 ̂ 1 

Erro~= lE—El，ME一 ∑Errorl 
t一 1 

 ̂

式中，E】．是软件开发项 目的实际成本，E是软件开发项 目的估 

算成本，ME就是 个软件开发项 目的平均误差。 

4．3 修正策略 

模型系数修正过程使用两个表，分别是BEST_FAcT0R 

— HIsT0RY_TABLE(历史最佳系数表)，储存最佳的模型系 

数；PROJECT_COST_DATA_TABLE(项 目成本数据表)，储 

存历史项 目的成本、代码行等。 

本研究开发出 3个存储过程，通过手动或者存储过程管 

理软件先后执行，使规模系数动态地适应该软件开发项目的 

开发环境。图 2是这 3个存储过程的工作原理。 
1 

ME—min ∑ l TCNG + (ER ．×ER factor+ 
，f i— l ‘ 

职 Ⅲ．×职  factor+ER ．×ERr~factor)× 

CPS～AG } 

式中，TCNG 是 COCOMO模型估算 的第 i个历史项 目新开 

发部分的成本。ERLM，ERⅢ ，ERNM是软件开发人员估计的 

项目各部分规模。A C_：是第i个项目的实际成本。存储过程 

PR BEST
—

n T0R
— CREATE就是围绕标准规模系数值 

(90 ，40％，20 )在人口参数CONSTRAINT的限制范围内 

变动规模系数的值，得到使历史项目估算成本与实际成本平 

均误差最小的 ER ctor， factor，ERr,~factor的值， 

用于存储过程PR_COST_ESTIMATE估算新项目成本。 

PR
_

COST
_

PER LOC CREATE；PR BEST_FACTOR CREATE!PR_COST_ESTIMAFE l ； 
BEST FACTO 

R HIST0RY T 

ABLE(历史最 

佳系数表 ) 

读取最新的CP 
S，输入参数 
工资、限制量 

通过在限制量内变化的 
三层循环，得到使估算 
成本与实际成本平均误 
差最小的规模系数 

辑最佳规模系数 嚣 
小平均误差、工资插 
入历 史最佳系数表中 
、 、

- ．． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ．  ． ． ． ． ． ． ． ． ． 一／ 

PROJECT
— —

COST
— —

D 

ATA TASlLE 

(项目成本数据表) 

读取最新的规模 
系数、工资、 

CPS 

计算并更新新 
建项目的估计 

成本 

图2 存储过程工作原理图 

结束语 本研究提出非基于软件复用的成本估算模型的 

复用改造模型来估算使用软件复用技术的软件项目成本。运 

用存储过程依据项目历史数据对模型中的系数进行修正，从 

而得到最符合软件开发环境的系数用于下一次的成本估算； 

并且每一次的估算都是建立在对模型中的系数依据前面所有 

开发过的项 目历史数据进行修正的基础上，因此该模型是一 

个动态适应的模型。软件开发企业或组织可以很容易地依据 

本研究的成果进行软件开发成本的初步测定。未来还需要对 

模型进行进一步的实证分析和验证，以提高模型的可靠性。 
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