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摘　要　针对标准群搜索优化算法在解决一些复杂优化问题时容易陷入局部最优且收敛速度较慢的问题,提出一种

应用反向学习和差分进化的群搜索优化算法(GroupSearchOptimizationwithOppositionＧbasedLearningandDiffeＧ

rentialEvolution,OBDGSO).该算法利用一般动态反向学习机制产生反向种群,扩大算法的全局勘探范围;对种群中

较优解个体实施差分进化的变异操作,实现在较优解附近的局部开采,以改善算法的求解精度和收敛速度.这两种策

略在 GSO算法中相互协同,以更好地平衡算法的全局搜索能力和局部开采能力.将 OBDGSO 算法和另外４种群智

能算法在１２个基准测试函数上进行实验,结果表明 OBDGSO算法在求解精度和收敛速度上具有较显著的性能优势.
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Abstract　Ingeneral,thestandardgroupsearchoptimizationalgorithm (GSO)iseasytofallintothelocaloptimumand

itsconvergencespeedisslowwhensolvingsomecomplexoptimizationproblems．Agroupsearchoptimizationalgorithm

basedonoppositionＧbasedleaninganddifferentialevolution(OBDGSO)wasproposedinthispaper．TheOBDGSOuses

theoppositionＧbasedlearningoperatortogeneratetheoppositepopulationtoexpandtheglobalexplorationrange．InadＧ

dition,theoperatorofdifferentialevolution(DE)isutilizedtoperformlocalexploitationtoimprovethesolutionaccuraＧ

cy．ThesetwostrategiesareintegratedintotheGSOtobetterbalancetheabilitiesoftheglobalconvergenceandlocal

search．TheOBDGSOistestedon１２benchmarkfunctionsalongwithfourotherpeeringalgorithms,andtheexperimenＧ

talresultsshowthattheOBDGSOhassignificantperformanceadvantagesinsolutionaccuracyandconvergencespeed．
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１　引言

He等[１]于２００６年在模拟生物群体搜索食物的基础上提

出了群搜索优化算法(GroupSearchOptimization,GSO).该

算法是一种基于发现者Ｇ加入者(ProducerＧScrounger,PS)模

型的群智能优化算法,它按照角度搜索机制来寻优,每次迭代

时个体都会更新自己的位置和角度,而且不同角色的个体有

不同的更新机制.GSO算法自提出以来,主要被用于解决连

续空间优化问题.与其他群智能优化算法不同的是,它将种

群中的个体分成了３种角色:负责搜索资源并共享资源信息

的发现者(Producer)、从发现者获取资源信息并掠夺资源的

加入者(Scrounger)以及兼有发现者和加入者角色的游荡者

(Ranger).群体中任何个体在某一时刻只能扮演一种角色,

即要么是发现者,要么是加入者,要么是游荡者,但任何个体

都可以在以上３种角色中进行切换.

GSO算法自提出以来在解决高维多峰函数问题中取得

了良好的效果,并在多个领域得到了成功应用.例如,在神经

元网络的训练方面,GSO 算法被用来训练神经元网络,基于



GSO算法的神经元网络被用来预测 TicTacToegame的树叶

节点的状态[２];在电力系统方面,Tang等[３]利用 GSO算法解

决了电力系统方面的问题;在工程结构的优化设计方面,GSO
算法被用于桁架结构的截面优化设计[４]等.

虽然 GSO算法在多个优化问题中获得了成功,但大量的

研究表明,标准 GSO算法存在一些不足,例如,在处理多模态

优化问题时容易陷入局部极值;在优化的后期收敛速度明显

变慢,甚至停滞不前,难以获得全局最优解;算法需要进行大

量的三角函数的乘积运算,导致算法求解速度较慢.为了弥

补该算法的缺陷,不同的研究者使用不同的策略对 GSO算法

进行了改进,并由此产生了多种 GSO 算法的变体.李丽娟

等[５]改进了标准 GSO算法,放弃了按角度搜索的方式,增加

了一个随迭代次数递减的控制变量Ｇ分量变异概率,从而在一

定程度上解决了 GSO 算法耗时、收敛性差的缺陷.庞艳娟

等[６]在 GSO 发现者的搜索模式中巧妙地加入了 Metropolis

准则,使算法能够接受一些劣解,使其跳出局部极值点,提高

了算法的全局搜索能力,并在高维多峰函数的优化中效果明

显.文献[７]提出了一种结合群搜索和粒子群优化的混合算

法,进一步改善了种群的多样性和算法的效率.汪慎文等[８]

考虑个体与发现者间的分布关系,提出了 GSO中角色分配的

策略,实验表明这种改进方法不仅提高了种群的多样性,而且

加快了其收敛速度.

已有 GSO算法及其变种的研究虽在一定程度上弥补了

算法的缺陷,但算法的性能仍然存在亟待提高的需求和条件.

首先,现实中的优化问题越来越多且日益复杂,需要设计性能

更佳的智能优化算法来应对挑战;其次,智能计算领域不断涌

现出新的学习机制和元启发式方法,这些新型优化机制具有

其特点和优势,如果能将它们适当结合起来进行优势互补,则

能克服单一算法(机制)所固有的局限性.

基于上述背景,针对 GSO 算法存在的问题,本文提出一

种应用反向学习和差分进化的群搜索算法.OBDGSO 算法

的主要特点包括:１)利用反向学习(OppositionＧbasedLearＧ

ning)机制产生反向群体,扩大了种群搜索的空间,提供了更

多的机会来发现潜在的最优解,增加了群体的多样性,从而改

善了算法全局勘探的能力;此外,基于反向种群和当前群体的

精英选择策略能促使较好的个体参与下一代繁殖,有利于加

快算法收敛.２)算法对种群中较好的解个体实施差分进化

(DifferentialEvolution)操作,促使算法在较优解附近进行局

部开采,有利于提高算法的求解精度.以上两种搜索模式相

互协同并作用于 GSO算法的每一代种群,以提高算法求解复

杂优化问题的性能.

本文第２节介绍 GSO算法的基本概念;第３节描述应用

反向学习和差分进化的 GSO算法;第４节给出实验仿真与分

析;最后总结全文.

２　群搜索优化算法

GSO算法模拟的是一些群居动物的觅食策略,其思想是

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[９].算

法随机选择部分个体充当加入者,加入者向发现者特定的方

向前进.群体中剩余的个体则被选为游荡者,游荡者可在最

大转角范围内调整自己的位置.如此反复,群体中３类个体

相互作用,协同完成任务,从而驱使算法找到最优解.

群搜索算法中,一个n维的决策空间中,个体i在第t次

迭代时的位置可表示为xt
i∈RRn,它的搜索角度为ϕt

i＝(ϕt
i１,

ϕt
i２,􀆺,ϕt

i(n－１))∈RRn－１,对应的搜索方向为 Dt
i (ϕt

i)＝(dt
i１,

dt
i２,􀆺,dt

in)∈RRn,且搜索方向按照式(１)进行计算.

dt
i１＝∏

n－１

q＝１
cos(ϕt

iq)

dt
ij＝sin(ϕt

i(j－１))∏
n－１

q＝j
cos(ϕt

iq),１＜j＜n

dt
in＝sin(ϕt

i(n－１))

ì

î

í

ï
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ï
ï

(１)

２．１　发现者

GSO算法在每次迭代时选择适应值最好的个体作为本

次迭代过程的发现者.发现者在共享其信息资源的同时,继

续搜索资源.其搜索的方法是假设发现者p 在当前位置xt
p

处选择３个不同的角度进行视觉扫描,并观察到３个不同的

位置xz,xr 和xl,这３个位置的计算方法如式(２)所示.

xz＝xt
p＋r１lmaxDt

p(ϕt
p)

xr＝xt
p＋r１lmaxDt

p(ϕt
p＋r２θmax/２)

xl＝xt
p＋r１lmaxDt

p(ϕt
p－r２θmax/２)

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

其中,r１~σ(０,１),r２∈RRn－１是一个随机数序列,并且在０和１
之间均匀分布.lmax为视觉能扫描到的最大距离,θmax为视觉

能转动的最大角度.

如果要使３个随机位置(xz,xr 和xl)优于发现者当前的

位置,则更新发现者p的位置和角度;反之,发现者的位置保

持不变并通过式(３)更新角度.

ϕt＋１
p ＝ϕt

p＋r２αmax (３)

其中,αmax是最大搜索角度.

如果发现者经过连续C次迭代都没有发现更优的位置,

则将它的角度重新转回０°,如式(４)所示.

ϕt＋C＝ϕt (４)

其中,C为常数.

２．２　加入者

算法在每次迭代时,随机选择一定数量的剩余个体作为

加入者,加入者s根据发现者共享的信息执行式(５)的动作来

更新位置,但其角度不变.

xt＋１
s ＝xt

s＋r３􀳱(xt
p－xt

s) (５)

其中,r３∈RRn是一个随机数序列,r３ 中各分量为区间[０,１]内

均匀分布的随机数,“􀳱”表示 Hadamard积.

算法迭代时如果出现某个加入者找到的位置比其他加入

者和发现者所处的位置更优,则该加入者在下一次迭代时将

会转换成发现者,而原来的发现者则可能转换成加入者或游

荡者.

２．３　游荡者

在种群中的发现者和加入者确定后,余下的就是游荡者.
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假设在第t次迭代中个体i成为游荡者,则游荡者i的随机角

度为:

ϕt＋１
i ＝ϕt

i＋r２αmax (６)

为游荡者赋予一个随机距离li,li 的 计 算 式 如 式 (７)

所示.

li＝ar１lmax (７)

此后,游荡者运动到一个新的位置,如式(８)所示.

xt＋１
i ＝xt

i＋li􀅰Dt
i(ϕt＋１

i ) (８)

２．４　GSO算法流程

一个标准的 GSO算法由４个基本步骤组成,即初始化、

发现者个体的更新、加入者个体的更新和游荡者个体的更新.

算法１给出了标准 GSO算法的伪代码.

算法１　标准 GSO算法

１．随机初始化所有个体的位置和角度,设置最大迭代次数为 Tmax,并

置迭代计数器t＝０

２．WHILE(t≤Tmax)

３．　计算个体的适应度,并进行３种角色的分配

４．　执行２．１节的发现者操作

５．　在种群中选择一定数量的加入者,并执行２．２节的加入者操作

６．　将种群中余下的个体选作游荡者,并执行２．３节的游荡者操作

７．　t＝t＋１

８．END WHILE

群搜索算法将种群中的个体分为３类,每一类都有特定

的分工.发现者用来探索较优位置周围的区域;加入者体现

了种群的开采性;而游荡者体现了个体在搜索空间更大范围

的随机搜索,有利于算法跳出局部极值.

３　OBDGSO算法

３．１　反向学习机制

Tizhoosh[１０]于２００５年提出了反向学习的概念,并说明了

反向解比当前解有高出近５０％的概率靠近全局最优解.其

主要思想是在当前个体所在区域产生反向个体,并使反向个

体与当前个体一起参与竞争,使优秀的个体进入下一代繁殖.

反向学习已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.

定义１(反向解)　设在 D 维搜索空间中一个可行解为

xi＝(xi１,xi２,􀆺,xiD ),xij∈[aj,bj],j∈[１∶D].设其反向解

xi′＝(x′i１,x′i２,􀆺,x′iD )且满足式(９):

x′ij＝aij＋bij－xij (９)

定义２(广义反向解)　令x′ij＝k(aj＋bj)－xij,xij∈[aj,

bj],i＝１,２,􀆺,|Popsize|,j＝１,２,􀆺,D.|Popsize|为种群

规模,D 为搜索空间的维度.

定义２中的k可以取不同的实数,当k＝０时称其为基于

解对称的广义反向学习;当k＝０．５时称其为基于对称区间的

广义反向学习;当k＝１时称其为广义的反向学习;而当k为

[０,１]区间内的随机数时称其为随机广义反向学习.

定义３(一般动态反向学习)　令x′ij＝k(daj＋dbj)－xij,

其中daj 和dbj 分别表示当前代种群搜索空间中第j维上的

最小值和最大值,即:

daj＝min(Aj)

dbj＝max(Aj){ (１０)

其中,Aj 为种群中的个体在第j 维上所有取值的集合,k∈
[０,１]为一般化系数.

为验证反向学习的有效性,下面通过一个例子表明其具有

较强的勘探能力[１１].假设待优化问题 minf(q)＝‖q－A‖,

优化问题搜索空间的维度为２,A 是优化问题的全局最优位

置,并设其为(１４,１５).假设决策变量x１,x２ 的取值范围是

[０,２０],在决策空间内取一点p＝(９,８),其适应值f(p)＝

７４,根据定义１可得其反向解点p′＝(１１,１２),其适应度值

f(p′)＝３ ２,显然,f(p′)＜f(p),说明反向点更加接近最优

解位置.

本文算法利用一般动态反向学习策略产生反向种群,并

从当前种群和反向种群的并集中选择较好的个体组成临时种

群.该学习机制的优点是既扩大了种群搜索的范围,同时又避

免了无效搜索,使得进化的群体能较快地收敛于全局最优解.

３．２　差分进化

差分 进 化 算 法 (DifferentialEvolution,DE)最 初 是 由

Storn等[１２]于１９９５年提出的,它使用了与标准进化算法相似

的计算步骤进行操作,但又不同于传统的进化算法(EvoluＧ

tionaryAlgorithm,EA).DE利用随机选择的独立种群成员

之差乘以一定系数得到的值作为变异算子来对当前种群成员

进行扰动,并不只是用单独的概率分布来产生子代.DE算

法是一种简单的实参数优化算法,它通过对一些步骤进行简

单循环来实现.图１给出了差分进化算法的主要步骤.

图１　差分进化算法的主要步骤

本文利用差分进化变异策略对种群中较优的个体实施差

分进化变异的操作,以实现在较优解附近的局部开采.其动

机在于:通常种群中较优的解个体可能更加靠近全局最优解,

因此在较优解附近进行搜索就有较大的机会发现全局最优

解.差分进化算法主要有３个版本,这些版本的差别主要体

现在变异方法上.根据变异个体的生成方式的不同,DE的

变异方式也不同,常见的变异方式有 DE/rand/１/bin,DE/

best/１/bin和DE/currentＧtoＧbest/２/bin３种.本文采用DE/

currentＧtoＧbest/２/bin变异 方 式,设 种 群 Pop＝ {X１,X２,􀆺,

X|Popsize|},则按式(１１)进行变异操作:

vi,j＝xi,j＋λ∗(xbest,j－xi,j)＋F∗(xr１,j－xr２,j) (１１)

其中,r１≠r２≠r３≠i,r１,r２,r３∈{１,２,３,􀆺,N};变异算子

F∈[０,２]是一个常数因子,控制偏差变量的缩放;λ是一个附

加的控制参数;xbest,j是当前种群最好个体的第j维分量.然

后采用式(１２)所示的交叉操作,生成新个体ui,j.

ui,j＝
vi,j, rand(０,１)≤CRorj＝rand(１,D)

xi,j, others{ (１２)

其中,CR∈[０,１]为交叉概率,rand(０,１)为[０,１]之间均匀分

布的随机数,rand(１,D)是[１,D]之间的一个随机整数,这种

交叉可以保证ui 中至少有一个分量由vi 提供.本文利用差

分进化方法对每一代的临时种群(临时种群的概念见３．１节)
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中较优的前５０％的个体实施变异操作,其目的在于更好地平

衡算法的全局勘探和局部开采能力.

３．３　OBDGSO算法

在上述基 础 上,给 出 OBDGSO 算 法 的 流 程,如 算 法 ２
所示.

算法２　OBDGSO算法

１．随机初始化规模为 N的种群pop,算法最大迭代次数为 Tmax,并置

迭代计数器t＝０

２．WHILE(t≤ Tmax)

３．　利用３．１节描述的一般动态反向学习策略产生当前种群pop(t)

的反向种群obp(t),然后将当前种群pop(t)和反向种群obp(t)

合并,并依据种群个体的适应度从合并后的群体中选择较优的 N
个个体组成临时种群temp_pop(t)

４．　利用３．２节描述的差分进化方法对temp_pop(t)中较优的前

５０％的个体实施差分进化的变异操作,变异后的个体与temp_

pop(t)中较差的一半个体共同组成下一代种群

５．　t＝t＋１

６．END WHILE

７．输出最优解

４　实验与结果分析

４．１　对等比较算法

为了验证本文 OBDGSO算法的有效性,选取４种代表性

的群智能算法作为对等比较算法,它们分别是:１)基本的差分

进化算法 DE[１２];２)基本的群搜索算法 GSO[１];３)一种带精英

反向学习的粒子群算法 EOPSO[１３];４)基于正交实验设计的

人工蜂群算法 ABCＧOED[１４].

４．２　实验参数与环境

为使实验结果具有公正性,所有对等比较算法的种群规

模均为２０,各算法最大迭代次数均为１０００,参与对比的算法

的其他参数取其相应文献中建议的值.文献[１３]的研究表

明,一般化系数k＝１时算法能获得较好的效果,本文的 OBＧ

DGSO算法中k亦取值为１.另外,OBDGSO算法的其他参数

的取值情况为:ϕ０＝(π/４,􀆺,π/４),a＝round( n＋１),θmax＝

π/a２,αmax＝θmax/２,lmax＝‖U－L‖＝ ∑
n

i＝１
(Ui－Li)２ .

为减少性能分析中随机因素的影响,每种算法在所有的

测试函数上均独立运行３０次.本文的仿真实验在ThinkPad

X２００笔记本电脑上运行,电脑配置５GB内存和２．４GHz双

核CPU,安装 Windows７X６４操作系统,算法运用Java编程,

在JDK１．７环境下编译运行.

４．３　测试函数

针对单目标优化问题,选取了１２个代表性的测试函数,

它们均参考于CEC２０１０特别报告[１５].表１列出了测试函数

的定义.

表１　１２个基准测试函数

测试函数 函数表达式 变量范围 决策空间维度 函数最优值

Sphere f１(x)＝ ∑
D

i＝１
x２
i [－１００,１００] ３０ ０

Schwefel’s f２(x)＝ ∑
D

i＝１
|xi|＋ ∏

D

i＝１
|xi| [－１０,１０] ３０ ０

Quadric f３(x)＝ ∑
D

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)

２ [－１００,１００] ３０ ０

Step f４(x)＝ ∑
D

i＝１
(|xi＋０．５|)２ [－１００,１００] ３０ ０

QuadricNoise f５(x)＝ ∑
D

i＝１
i∗x４

i＋random[０,１) [－１．２８,１．２８] ３０ ０

Rastrgin f６(x)＝ ∑
D

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] [－５．１２,５．１２] ３０ ０

NonＧRastrgin

f７(x)＝ ∑
D

i＝１
[y２

i－１０cos(２πyi)＋１０]

yi＝
xi, |xi|＜０．５
round(２xi)/２, else{

[－５．１２,５．１２] ３０ ０

Ackley f８(x)＝－２０exp(－０．２ １/D∑
D

i＝１
x２
i )－exp(１/D∑

D

i＝１
cos(２πxi))＋２０＋e [－３２,３２] ３０ ０

Griewank f９(x)＝１/４０００∑
D

i＝１
x２
i－∏cos(xi/i)＋１ [－６００,６００] ３０ ０

伸展 V型正弦函数 f１１(x)＝ ∑
D－１

i＝１
(x２

i＋１＋x２
i)０．２５{sin２[５０(x２

i＋１＋x２
i)０．１]＋１} [－１０,１０] ３０ ０

Easom’s f１８(x)＝－cos(x１)cos(x２)exp(－[(x１－π)２＋(x２－π)２]) [－１００,１００] ２ ０

SixＧhump f１９(x)＝(４－２．１x２
１＋x４/３

１ )x２
１＋x１x２＋(－４＋４x２

２)x２
２ [－１,１] ２ －１．０３１６

４．４　实验结果与分析

通过比较５种算法在１２个测试函数上的均值和方差来

评估算法的性能.其中,均值(mean)和标准差(std．)是算法

在同一测试问题上独立运行３０次的统计结果;tＧtest值是

OBDGSO算法与其他对等比较算法在同一测试函数上进行

tＧ检验时的t值;“＋”“－”和“＝”表示本文算法获得的结果在

显著性水平为５％的双尾t检验中分别优于、劣于和等于对应

列的对等算法在对应行的测试问题上的显著性区分结果;

“Score”表示本文算法显著优于对应列的对等算法在１２个测

试问题中的净胜得分,即得“＋”与得“－”的测试问题个数之

差.同时,采用粗体字表示所有对比算法在每一个测试问题

中获得的最优值.表２列出了５种算法在１２个测试函数上

获得的统计结果.
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表２　５种算法在１２个测试函数上获得的结果

测试函数 OBDGSO 基本 DE EOPSO 基本 GSO ABCＧOED

F１
mean ０．００E＋０．００ １．００E－３２０ ５．００E－１００ ５．８０E－１１５ １．４６E－３６
std． ０．００E＋０．００ ０．００E＋０．００ ７．３５E－２１０ ３．３０E－２００ ３．７５E－８０
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F２
mean ０．００E＋０．００ ２．２８E－３０ ２．４５E－１７０ ３．２３E－０８ １．６８E－０９
std． ０．００E＋０．００ １．１０－５０ ０．００E＋１．００ ７．１１E－１５ １．２３E－１５
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F３
mean １．５５E－０５ ３．０５E＋０２ １．５３E－１２ １．３４E＋０１ １．５７E－１４
std． ７．２５E－０９ ２．３５E＋０４ ３．２１E－２３ ２．１９E＋００ １．０８E－２８
tＧtest ＋ － ＋ －

F４
mean ０．００E＋０．００ ９．１６E－１７ ８．２８E－２４ ６．８５E－３５ ２．７６E－１０
std． ０．００E＋０．００ ６．１４E－３０ １．８０E－４５ １．３３E－６８ ２．１５E－１８
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F５
mean ３．８８E－１６ ４．２５E－１５ ４．６６E＋０２ ０．００E＋０．００ １．４４E－３０
std． ６．２５E－３１ ５．６５E－１６ ６．５８E＋０４ ０．００E＋０．００ ３．３３E－５０
tＧtest ＋ ＋ － －

F６
mean ６．６８E－０６ ７．６６E－０５ ４．２８E－０３ ２．３８E－０３ １．１８E－０２
std． ７．７７E－１１ ５．８２E－０９ ３．５６E－０６ １．４８E－０６ １．３５E－０５
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F７
mean １．２２E－１４ １．２４E－１４ １．４８E－１４ ９．００E－１５ １．３８E－１４
std． ２．３５E－２８ ２．３５E－２８ ４．０９E－２４ １．８７E－３０ ２．１８E－２８
tＧtest ＝ ＋ － ＝

F８
mean ９．２５３E－０６ ５．５８E－０３ ９．８１E－０２ ９．２９E－０１ ９．６６E－０１
std． ３．４４E－１０ １．６６E－０６ １．６２E－０３ ８．６３E－０４ １．８５E－０３
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F９
mean ２．２８E－９４ ２．６４E－７８ ５．６８E－２１ ７．４０E－１６ ２．５９E－１４
std． ６．１４E－２０１ １．４１E－１５４ ８．９６E－４０ ５．８１E－３０ １．１５E－２９
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F１０
mean ３．６１E－２１ ８．５６E－１７ ３．６０E－９０ ３．９１E－８０ ２．６４E－５６
std． ５．６６E－４０ ５．１３E－３２ ０．００E＋０．００ ６．９２E－３９ １．４１E－４０
tＧtest ＋ － ＝ －

F１１
mean ２．５３E－２９ ２．７４E－１０ １．２５E－２３ ９．０７E－０３ ８．５７E－０３
std． ９．１９E－５７ ２．２８E－１８ ４．６１E－４５ ５．８６E－０７ ２．３７E－０７
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

F１２
mean ２．１４E＋００ ７．３５E＋００ ４．２４E＋００ ２．７２E＋００ ３．２０E＋００
std． ２．５０E－０１ ３．１５E＋００ ６．７５E－０１ ２．９０E－０１ ２．６３E－０１
tＧtest ＋ ＋ ＋ ＋

Better(＋) １１ １０ ９ ８
Same(＝) １ ０ １ １
Worse(－) ０ ２ ２ ３

Score １１ ８ ８ ５

　　从表２可以看出,本文的 OBDGSO 算法在 F１,F２,F４,

F６,F８,F９,F１１和F１２等８个基准的测试函数上获得了最优

的均值;EOPSO算法在F１０函数上获得了最优的均值;基本

GSO算法在F５和 F７两个测试函数上获得了最优的均值;

ABCＧOED算法在F３函数上获得了最优的均值;而基本 DE
算法在所有１２个测试函数上均未能获得最优的均值.

从表２的tＧ检验结果来看,本文的 OBDGSO算法对比基

本 DE算法获得的净胜分为１１分,对比 EOPSO 算法和基本

GSO算法获得的净胜分均为８分,OBDGSO 算法对比 ABCＧ
OED算法获得的净胜分为５分.因此,本文的 OBDGSO 算

法较其他４种群智能优化算法具有显著性的优势,OBDGSO
算法在求解的精度和算法的稳定性方面均优于其他４种对比

算法.究其原因,OBDGSO算法使用反向学习机制扩展了种

群探索的范围,增加了算法发现全局最优解的概率;另外,本
文采用差分进化变异操作,在种群较优解附近进行局部开采,
有利于提高算法的解题度.这两种策略有机结合并相互协

调,有效地平衡了算法的全局勘探和局部开采能力,改善了算

法在复杂优化问题中的解题性能.
进一步地,为检测 OBDGSO 算法的收敛速度,选取基本

的 DE算法和 GSO算法作为对比算法,考察３种对等比较在

９个测试函数(F１－F９)上前１０００代获得的求解结果,通过观

察各算法获得结果的变化趋势可以直观地判断出算法收敛速

度的快慢.需要说明的是,选取 DE算法和 GSO算法作为对

比算法的原因在于:OBDGSO算法综合利用了 DE变异策略

和 GSO的基本搜索模式,本文算法与这两种基本算法进行实

验比较,有利于判定 OBDGSO算法的有效性;此外,图２所使

用的数据均来自各算法在３０次独立运行中首次获得的结果.
从图２(a)可以看出,本文的 OBDGSO算法较基本 DE算法和

基本 GSO算法能以较快的速度收敛,即 OBDGSO 算法运行

近２００代时就接近于收敛状态,其次是基本 GSO 算法,收敛

性表现较差的是基本 DE算法.从图２(b)可以看出,OBDGＧ
SO算法在仅执行８次迭代左右即接近收敛状态,反映了本文

算法在F２函数上较好的收敛性能.本文算法在 F３,F５,F６,

F７,F８和F９等６个测试函数上较基本 DE算法和基本 GSO
算法的收敛速度亦是最好的.综合图２可知,本文的 OBDGＧ
SO算法在９个测试函数上都表现出了较好的收敛性,其收敛

性能明显优于基本 DE 算法和基本 GSO 算法.究其原因,

OBDGSO算法一方面通过对当前种群和反向种群的并集执

行精英选择策略,加快了算法的收敛速度;另一方面,对种群

中较好的个体执行差分进化的变异操作,促进算法在较优解

附近进行局部开采,这些策略有利于算法较快地发现全局最

优解.
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　　　　　　(a)３种算法在F１上的收敛曲线　　　　　　　　　(b)３种算法在F２上的收敛曲线　　　　　　　　(c)３种算法在F３上的收敛曲线

　　　　　　(d)３种算法在F４上的收敛曲线　　　　　　　　 (e)３种算法在F５上的收敛曲线　 　　　　　　　　(f)３种算法在F６上的收敛曲线

　　　　　　(g)３种算法在F７上的收敛曲线　　　　　　　　(h)３种算法在F８上的收敛曲线　　　　　　　　　(i)３种算法在F９上的收敛曲线

图２　３种算法在９个测试函数上的收敛曲线

　　结束语　群搜索算法在解决一些高维多峰优化问题时面

临收敛速度慢、求解精度不高以及容易陷入局部极值等问题,

本文将一般动态反向学习机制和差分进化的变异操作引入到

GSO算法中,以改善 GSO 算法在求解复杂优化问题时的性

能.实验结果表明,应用反向学习和差分进化的群搜索算法

的性能显著优于其他４种对等比较算法,说明本文的 OBDGＧ

SO算法较好地弥补了标准 GSO算法的不足,因此 OBDGSO
算法是一种有前途的群智能优化算法.
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