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自适应搜索优化算法 
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(南通大学电子信息学院 南通 226019) 
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摘 要 自由搜索算法是一种新的群集智能优化算法，已经成功地应用于函数优化问题。针对该算法所存在的对参 

数敏感等问题，提出自适应搜索算法。通过自适应实时调整搜索半径、搜索步、灵敏度等参数，提高算法对环境的适应 

性、鲁棒性和在“探索”和“开发”之间的平衡能力。对典型函数的试验结果证明，新算法不仅降低了对参数的依赖性， 

而且成功率高、收敛速度快，能有效避免陷入局部次优。 
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Abstract Free search is a novel swarm intelligence algorithm．A new adaptive free search algorithm (AFS)was pres— 

ented to solve the problem that the basic free search algorithm is sensitive to some parameters．The new algorithm 

(AFS)，which is based on adaptively adjusting neighbour space and steps，sensitivity，can balance the global search and 

locaI search to improve AFS’S convergence and roboutness．The experimental results show that the new algorithm not 

only solve the problem of the dependence on parameters but also has great advantage of convergence property over basic 

free search algorithm and particle swarm optimization，and can avoid the premature convergence problem effectively． 
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1 引言 

群集智能(Swarm Intelligence)是计算智能领域的重要组 

成部分，作为一种新兴的演化计算技术已经成为越来越多研 

究者关注的焦点_】_3__。目前 ，群集智能 的典型实现主要有两 

种：蚁群优化 (Ant colony optimization，ACO)[43和微粒群优 

化(Particle swarm optimization，PSO)l 5l。 

英国学者 K．Penev和 G．Littlefair基于“以不确定应对 

不确定，以无穷尽应对无穷尽”的思想，提出一种新的群集智 

能优化算法——自由搜索(Free Search，Fs)_6]。该算法借鉴 

动物个体存在各异的嗅觉和机动性，提出了灵敏度和邻域搜 

索半径的概念，并利用蚂蚁释放信息素的机理，通过信息素和 

灵敏度的比较确定寻优目标，应用于函数优化，并显示出很好 

的性能l_7]。目前对自由搜索算法的研究不多，挖掘其寻优潜 

能很有意义_8]。进一步研究发现，若参数设置不当，该算法收 

敛速度慢、收敛精度低 ，甚至易于陷入局部极值区。 

针对上述问题，为了提高种群对环境的适应性，本文提出 

自适应搜索(Adaptive Free Search，AFS)算法，对基本 FS算 

法做以下改进：实时调整搜索半径、搜索步和灵敏度等参数， 

精英保留，极值点判断与处理。新算法力图降低算法对设置 

参数的敏感性，提高其鲁棒性和搜索能力。 

2 基本 FS算法 

FS的算法模型中，个体在其搜索半径内随机产生 T个 

坐标 ，找出其中最佳适应度坐标并且计算其信息素，通过信息 

素和灵敏度的比较 ，确定个体的新坐标。动物个体在其邻域 

内的行为描述如下： 

fxfii=aCoj~一缸。 +2 ·randomoi(O，1) ⋯ 

l△ 一R，·(z⋯ 一z 耐 )·randomof(O，1) 

这里，randanhj (O，1)是(O，1)内均匀分布的随机数； 一 和 

五～是第 i维变量的最大值和最小值； 代表第J只个体(j一 

1，2，⋯，rn)；RJ是第J只个体在搜索空间邻域的搜索半径(RJ 

∈[R～，R ])；t是搜索步(walk)中的当前小步( 一1，2，⋯， 

T)；T是搜索步数。 

搜索过程中，对 目标函数的符号做如下规定 ：̂ 一f 

(如 )； 一max( )，这里 厂(西 )是一个个体完成搜索步后， 

信息素做标记位置的目标函数值。 

信息素定义为 

， 

P，一— (2) 
max( ) 

这里，max(f )是搜索步内所有个体的当前最佳值。 

灵敏度定义为 

f sJ一 +aN ⋯ 

(△S，一(Snax一 )·randomj(O，1) 

这里 ，s一是灵敏度的最小值和最大值，randamj(O，1)是 

均匀分布的随机数。 

信息素的最小值和最大值分别为 PⅡ ，Pl眦。规定：S血一 

，sm 一P一。在一轮搜索结束后，确定个体 的新坐标， 
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即新一轮搜索的起始点。 

z
， 

一 』 ‘ <SJ) (4) q丘一l
ẑ ，(P ≥s ) 

3 自适应搜索算法 

3．1 搜索半径的自适应调节 

邻域搜索半径R 是反映个体J活动范围的参数，其大小 

决定了寻优的性质，对寻优性能的影响很大。而基本 FS算 

法中R 是固定的，若其取值较大，则搜索时间长、收敛精度 

低；若取值较小，则搜索范围小 ，容易出现早熟现象 ，因此算法 

对 R，非常敏感。 

演化计算的关键问题之一，就是在“搜索”和“利用”之间 

建立平衡。本文提出实时调整搜索半径的策略，取初始值 

(O)一1，寻优过程中Rj( )递阶减小 ，变化规律如式(5)所示。 

Rj(g)一 R ‘ R ≥ “ (5) 

I上(mm' else 

式(5)中，g是搜索代数；R 是最小搜索半径 是收缩系 

数：1≥101>O，当fDl一1时，即为基本Fs算法。 

3．2 搜索步 的实时控制 

FS算法中搜索步 丁是不变的，与搜索半径、目标函数值 

无关。这在初始阶段是可行的，但随着寻优搜索的发展，各个 

个体在不同区域得到的目标函数值不同，仍然保持 T值不变 

会影响收敛速度。为了提高收敛效率 ，本文针对不同的个体 

采用不同的搜索步 ， 随个体的目标函数不同而变化，规 

律如下： 

— M + )] (6) 
3．3 极值区的判断处理 

对于含有 个变量的函数最大值优化问题 

，一max(_厂( )) 

x∈s一{(z1，X2，⋯，z )∈[ m，-z蛐 ]} 

i∈{1，2，⋯ ， } (7) 

式中，l厂(X)是适应值函数。设 X 一( ，xf，⋯， )是一个极 

大值点，它可以是全局的或局部的。从工程角度看，对于给定的 

误差 e>0，如果对于所有 i∈{1，2，⋯，n}，有 f五一 * f< 

e，则称x已收敛到 X 。当某一个体收敛到一个极值点时， 

应及时停止，同时记录该点，以防止因跳出极值区造成极值点 

丢失。 

搜索过程中，当个体J在某点附近滞留k代，则可以认为 

该点是极值点，个体 J陷入极值区。记录该点函数的适应值 

和坐标，并令个体 跳出该区域，重新初始化个体J的坐标 

点。 

3．4 灵敏度调整 

灵敏度是 FS算法的重要参数 。适当减小灵敏度，个体 

在邻域搜索的随机性增大，有助于提高搜索能力。对于跳出 

极值区的个体，将式(3)的灵敏度定义修改成 

S，一S +~zSSj；0．99≥ ≥0．95 (8) 

3．5 精英保留 

虽然随着群体的进化过程会产生越来越多的优良群体， 

但搜索过程的本质是随机的，它们有可能破坏当前群体中适 

应度最好的个体 ，影响算法的运行效率和收敛性。为此采用 

精英保留策略，具体操作过程是 ： 

1)保留前群体中适应度最高的个体； 

2)若当前最佳个体的适应度值大于迄今为止适应度最高 

的个体 ，则替换； 

3)将式(2)信息素的定义修改成 
， 

P，一— L (9) 
max( ) ⋯  

式(9)中，max(f)是迄今为止整个群体的最高适应度值。 

3．6 算法设计和实现 

自适应搜索算法的实现包括 3部分：初始化、寻优搜索和 

终止判断，算法流程如图1所示。 

— 『-T、、 

初始化：设定参数初始值 ；产生初始种群 ；初步搜索 

自适应调整搜索半径、搜索步 

计算灵敏度 ；选择新起始点 、搜索步计算、释放信息素 

极值区的判断处理 ；精英保留 

搜索次数完成 

结柬 

图 1 AFS的算法流程 

AFS算法的实现描述如下。 

Step1 初始化 

1．1设定：种群规模 眠 搜索代数G、搜索步长 T(O)、收缩 

系数 10l、I。2的初始值； 

1．2产生初始种群。按照随机方式产生初始种群； 

1．3初始化搜索 。根据上述两步产生的初始值 ，生成初 

始信息素，释放初始信息素 PJ一 ，得到初始搜索结果 ， 

Xkp。 

Step2 搜索过程 

2．1实时调整搜索半径、搜索步 Wj； 

2．2计算灵敏度。按照式(8)计算灵敏度s ； 

2．3确定起始点。选择新一轮搜索的起始点，,22 。，一岛 

(sj，Pk)； 

2．4搜索步计算。计算 目标函数 (z oJ+ )，这里 

由式(5)计算； 

2．5释放信息素。按照式(7)计算信息素 P，；按照式(9) 

释放信息素 PJ一 ，得到本次搜索结果； 

2．6极值区的判断与处理； 

2．7精英保留。 

Step3 终止判断 

判断终止条件：若不满足，则跳转至Step2；若满足，则终 

止运行，输出结果 。 

4 实验研究 

4．1 实验设计 

为了验证本文提出的自适应搜索算法的性能，选取 4个 

典型 Benchmark函数，设计 3种算法的测试实验：(1)粒子群 

(PSO)优化实验；(2)基本自由搜索(Fs)优化实验；(3)自适应 

搜索(AFS)优化实验，并对它们的实验结果进行比较研究。 

典型函数的形式、维数 (Dim)、搜索范围(Range)、理论极值 

(Optima1)和优化目标精度(Goa1)见表 1。 
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选取的典型函数中，Sphere函数是一个简单的单峰二次 

函数，全局极小值在z ：0( 一1，2，⋯，”)；Rosenbrock函数虽 

然是一个单模态函数，但它是一个经典复杂优化问题，它的全 

局最优点位于一个平滑、狭长的抛物线形山谷内，找到全局最 

小点的机会微乎其微，因此通常用来评价优化算法的执行效 

率；Griewank函数的全局极小点 五一0(i一1，2，⋯， )，且有 

众多的局部极小点；Schaffer函数是典型的非线性函数，具有 

广泛的搜索空间、大量的局部极小点和高大的障碍物 ，通常被 

认为是遗传算法很难处理的复杂多模态问题。 

3种算法的初始化和终止策略均设计为 ： 

(1) 种群的初始化策略 

采用随机方式产生初始种群，初始群体可以在搜索域的 

任意位置，如式(10)所示。 

一五mi +( ⋯ 一zimi )·randormj (O，1) (10) 

(2) 终止策略 

算法的终止策略采用固定目标函数收敛精度值，评估算 

法达到该精度 目标所需的迭代次数、代数，即( ≥ )或 

(g≥G)，其中． 为收敛精度值，G为最大进化代数。 

实验参数设置：3种算法的种群数 m和最大进化代数 G 

相同： 一30，G一1000。其他参数如下： 

(1)AFS算法：101—0．99；f02—0．98 

(2)FS算法：T—m；搜索半径；搜索半径 

f 1 

R 一 0． 

f 0． 

：1，⋯ ， ) 

(产争L1，⋯， ) 

( 一 +l，⋯ ，m) 

(3)PSO算法 

PSK)的参数选取依照文献E7]：加速常数 c —cz一1．7；惯 

性 权重 =O．6。 

表 1 用于实验的测试函数 

4．2 实验结果和分析 

图 2～图 5为分别用 AFS，FS，PSO三种算 法对上述 

Benchmark函数进行寻优的最佳适应度进化曲线。为了方便 

进化曲线的显示和观察，对 Sphere函数、Rosenbroek函数和 

Griewank函数的适应度值取对数，对 Schaffer函数的进化代 

数取对数。 

最佳适应度进化曲线是算法整个寻优搜索过程的客观反 

映。图 2～图5的实验结果显示，在种群数和精度要求相同 

的条件下，FS算法的收敛速度快于PSO算法，而 AFS算法 

的收敛速度明显快于其它两种算法。 
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图 2 Sphere函数的最佳适应 图 3 Rosenbrock函数的最佳 

度进化曲线 适应度进化曲线 

图 4 Griewank函数的最佳适 图 5 Schaffer函数的最佳适应 

应度进化曲线 度进化曲线 

对典型函数从不同的初始种群出发，采用上述 3种算法 

分别进行 5O次独立实验 。表 2给出了在表 1规定 的函数维 

数、搜索范围、最小误差阈值等条件下运行各函数的平均进化 

代数(Mean iterations)、成功率(Success rate)和期望迭代次数 

(Expected iterations)。其中， 

成功率一 

期望迭代次数： 韭 

期望迭代次数是对算法性能评价的主要依据。 

表 2 三种实验结果的比较 

从表 2可见，虽然 FS算法的收敛速度较之 PSO提高得 

不多，但成功率提高很多，这是 由FS算法本身的工作机理决 

定的。FS算法中，个体具有各异的灵敏度和搜索半径，其本 

质是赋予个体更高的智能和运动特性，这也是FS算法和其 

他群集智能算法(如 PSO，ACO)最大的区别。而本文提出的 

自适应搜索算法在保持和有所提高 FS算法成功率的基础 

上，收敛速度大大加快。这是因为新算法提高了种群对环境 

的自适应能力。实验结果表明，AFS算法不仅消除了基本 FS 

算法对参数的敏感性，而且在成功率和收敛速度两个方面优 

于FS算法，更是明显优于PSO算法。 

结束语 本文在文献[5]的基础上提出了自适应搜索算 

法，其 目的是提高算法对环境的适应性和鲁棒性，兼顾全局搜 

索和局部搜索。通过实时调整搜索半径、灵敏度，有效地解决 

了“探索”与“开发”之间的平衡；实时改变搜索步、精英保留策 

略，提高了算法的收敛速度；极值区的判断与处理，较好地避 

免了陷入局部极值区，并提高搜索效率。再者，新算法简化了 

参数设置，很多初始参数，如Rj(O)， (0)已经固定，毋需设 



置，这对于该算法的推广应用很有益处。基于典型测试函数 

的实验结果验证了新算法的正确性和高效性。 

另外，FS算法的研究刚刚开始，进一步研究其生物学背 

景、深入挖掘该算法的潜力、充分发挥其寻优潜能，同时和其 

他进化算法构成混合算法，以及新算法在工程中的应用等方 

面都是值得研究的课题。 
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的结点得到项 g和h，S串没有正的生成结点。 

K：这个串发送密钥(+K)。串空间模型中限定密钥不 

会和任何加密的消息相同，所以{MSARc,}K 不会在入侵者
．o．A 

的K 串生成。 

E：串的形式是 <一K，一h，+{h)K)。在这里 {h)K一 

{MSARc，)K 。根据 自由加密假设 ，有 h一{MSARc，)，K— 

KsA。这意味着入侵者在第一个结点接收到密钥 K 。由于 

合 法 主 体 不 会 发 送 没 有 加 密 的 秘 密 密 钥 ，因 此， 

{MSARc )K 不会在 E串生成。 

D：串的形式是(一K～，一{h) ，+ )̂。由于为正的项是 

由接收到的消息解密得到的，没有正结点作为生成结点，因 

此，{MSARc，}Ke；A不会在D 串生成。 

由以上分析可知，{MSARc }Kqn不会在入侵者结点生 

成 ，因此 {MSARc }x 在丛 C 中的一个正 常结 点生成 。 

同理 ，可以证明{MSARc，} 也在丛 C中的一个正常结 

点生 成。 

结合图 1，生成 {MSARc } 的正常结点只能是 申请者 

结点，生成{MSARc )K 的正常结点只能是 RADIUS服务器 

结点。因为项 {MSARc )Kqa出现在认证者串的最后一个结 

点，根据丛 C的属性，可知认 证者串的丛高为 1O。同样， 

{MSARc，}K 出现在 RAD IUS服务器串的最后一个结点，这 

使得 RAD IUS服务器串的丛高为 4。 

4．2 认证者的一致属性 

命题 2 设 三是 802．11i协议的串空间，C是包含一个丛 

高为 1O的认证者串 ∈̂Auth[M，S，A，R，c ，qi，̂ ，K ， 

KRA]的丛， ，c 唯一生成于三中，KSA Kp，Kea K ，那么 

C包含一个丛高至少为 5的申请者串 ∈Sup[M，S，A，R， 

c ，qJ， ，Ksa]和一个丛高为 4的 RAD IUS服务器串 SRAD， 

∈Radius[M，S，A，R，̂ ，ci，KRa]。 

证 明： 的 迹 是 <一 {MSA)，+ {MSAq1)K ，～ 

{MSAA )KSA，+ {MSAA }KR4，一 {MSARcl} ，+ 

{MSARcl} sA，一 {MSARf~} ，+ {MSARA }KRA，一 

{MSARc }K >。 

采用命题 1的分析方法，可以推断出{MSARc } 在丛 

C中的一个正常结点生成 ，并且{MSARcr K．A是在 RADIUS 

服务器串的最后一个结点生成，从而 RAD IUS服务器串的丛 

高为 4。类似地，可以推断出项{MSARf2}x 位于一个正常 

的申请者串上。从图1可以看出，{MSARA} 位于申请者 

串的第 5个结点，因此申请者串的丛高是 5。这里不能保证 

申请者串的丛高为 6，因为存在入侵者丢弃合法主体消息的 

情况。 

结束语 安全协议的形式化分析对于确保协议的正确性 

至关重要。本文利用串空间理论模型化了 IEEE802．1li协议 

的认证过程。分析表明，802．1li协议能够安全实现它的认证 

功能，并且分析过程简单直观。今后的工作包括在串空间模 

型中引人计算方法的观点[7 ]，使分析结果具有计算可靠性， 

以及形式化分析 802．11i协议的其他安全属．I生。 
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