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多策略自适应共生生物搜索算法

周 虎, 赵 辉*, 李牧东, 蔡亚伟
(空军工程大学航空航天工程学院,西安,710038)

摘要 针对共生生物搜索算法搜索速度慢、收敛精度不高且易早熟的缺点,提出了一种多策略

自适应改进算法。首先,根据适应度将种群分为3个群体,每个群体采用不同的搜索策略以实

现不同功能。其次,提出了一种基于实时信息反馈的的混合搜索策略,使其搜索策略实现自适

应调整。最后,对超边界个体进行变异操作,以增加种群多样性。对14个标准测试函数的仿真

测试表明改进算法全局优化能力更强,具有更好的搜索速度和收敛精度。
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MultistrategyAdaptiveSymbioticOrganismsSearchAlgorithm

ZHOUHu,ZHAOHui*,LIMudong,CAIYawei
(AeronauticsandAstronauticsEngineeringCollege,AirForceEngineeringUniversity,Xi'an710038,China)

Abstract:AimedattheproblemsthatSymbioticOrganismsSearch(SOS)algorithmispoorinconver-
gence,lowinsearchingprecisionandeaseofprematureconvergence,amultistrategyadaptivealgorithm
isproposed.Firstly,accordingtothefitness,populationscanbedividedintothreegroups,andeachgroup
withdifferentstrategiescanachievedifferentfunctions.Secondly,ahybridsearchstrategybasedonadap-
tivescalingfactorcanmakeitssearchstrategyrealizationoftheadaptiveadjustment.Finally,inorderto
maintainthepopulationdiversity,amutationisutilizedwhentheindividualbeyondtheboundary.Experi-
mentsareconductedonthe14benchmarkfunctions,andtheresultsshowthattheMSASOSalgorithm
improvesobviouslytheperformanceinconvergencespeed,precisionandglobaloptimization.
Keywords:symbioticorganismssearch(SOS);multistrategy;adaptiveadjustment;globaloptimization

  元启发式优化算法如遗传算法[12],蚁群算

法[34]和粒子群算法[56]等,通常从一组初始变量开

始,然后运行过程,直到获得全局最优解[7],以其结

构简单、求解效率高等特点得到了前所未有的发展,
并在网络优化、智能识别、工程应用以及多目标优化

等领域中广泛应用[8]。

共生生物搜索算法[9]记作SOS,由 MinYuan
Cheng和DoddyPrayogo在2014提出,具有易操

作、控制参数少、稳定性较好的优点,但同时也存在

早熟、收敛速度慢、后期搜索迟滞等问题,这些缺陷,
也是许多元启发式优化算法的通病,对此,学者们提

出了大量的改进算法以及新的优化算法。文献[10]



在差分进化算法中引入3种变异策略和适当的控制

参数来提高算法性能;文献[11]利用PSO算法搜索

过程中粒子的较优解对搜索方程加以改进,提高了

算法的收敛速度;文献[12]在DE算法的基础上通

过引入自适应进化策略提高了算法的性能;文献[13
~15]通过模拟动物的觅食行为分别提出了布谷鸟

搜索算法(CuckooSearch,CK)、蜂群算法(Artifi-
cialBeeColony,ABC)以及灰狼算法(GreyWolf
Optimize,GWO);此外,许多算法寻优已经不再局

限于单一启发原则,而是将多种启发式算法融合,文
献[16]基于进化算法和模拟退火的优点,提出了一

种 混 合 启 发 式 算 法 (Hybrid Metaheuristics,

HMs)。

1 标准共生生物搜索算法

SOS算法模拟生物共生关系,通过种群内个体

间的合作与竞争产生群体智能指导优化搜索,并将

共生关系概括为“互利”“共栖”“寄生”3种:“互利”
使得双方相互受益;“共栖”使得一方受益,另一方不

受影响;“寄生”却使一方受益,另一方受害。依此建

立主要搜索原则,主要步骤如下:
步骤1 初始化种群:首先按式(1):

Xi=Lb +rand(1,D)(Ub -Lb) (1)
随机生成N 个“生物”个体,每个“生物”为一个初始

解。式中Xi 代表生态系统中第i(i=1,2,...,N)
个“生物”,D 为解的维数,rand(1,D )为1×D 维

的缩放因子向量,Ub、Lb 是搜索空间的上界和下

界。
步骤2 互利:在此阶段,随机从种群中选择出

一个“生物”Xj 与Xi 相互作用产生互利,使得各自

向最优解学习。Xi 与 Xj 按式(2)生成新的解

Xinew、Xjnew。

Xinew =Xi+rand(0,1)(Xbest-MVB1)

Xjnew =Xj+rand(0,1)(Xbest-MVB2)
(2)

式中:i,j∈{1,2,...,N},i≠j,缩 放因子rand(0,

1)为 [0,1]之间的随机数。Xbest 为当前最优个体,

B1、B2 是 {1,2}中的随机数,表示获益因子,互利共

生的生物相互间受益并不相等,一方可能受益较多,
而另一方受益较少,因此,获益因子大表示获益较

多,反之则较少。MV 叫做“互利向量”,表示2个“生
物”间的关系特征。

步骤3 共栖:与“互利”阶段相似,从种群中

随机选择一个“生物”Xj 与Xi 相互作用,作用的结

果使Xi 从中受益,而Xj 既不受益也不受害,Xi 通

过式(3)进行更新。

Xinew=Xi+rand(-1,1)(Xbest-Xj) (3)
步骤4 寄生:首先对Xi 中某个或多个元素进

行随机修改,得到一个新个体,叫做“寄生向量”,记
作Xpv;然后从种群中随机选出一个个体Xj(j ≠
i)作为Xpv 的“宿主”,计算“寄生向量”和“宿主”的
适应度值并进行比较。若“寄生向量”的适应度值

更好,那么生物Xj 将会被其取代,否则Xj 将具有免

疫性,被保留下来。

2 多策略自适应共生生物搜索算法

一个好的搜索算法应在初始阶段保持种群多样

性,注重算法的探索能力,进行全局搜索,而在算法

后期偏重开发能力,进行局部搜索,以提高算法的收

敛速率和精度[17]。如何权衡算法的“探索与开发”
能力决定了算法的优化性能,文献[18]通过概率选

择两种搜索方程来达到一定程度上平衡ABC算法

开发与探索能力的目的。SOS算法的搜索方程因

其缩放因子的随机性,因此具有较强的探索能力;但
其搜索方程固定,始终以当前个体为基准,使得开发

能力差,表现为早熟、收敛精度不够高、收敛速度慢。
由达尔文的生物进化论可知,生物的进化具有

多样性与渐进性,并不能一开始就朝着某一方向跳

跃式的进化。受此启发,针对SOS算法的缺陷,提
出一种多策略自适应算法 MSASOS。

2.1 多策略“互利”搜索过程

不同策略有适合于各自求解的优化问题领域,
某一策略并不能适应于求解所有优化问题。本文根

据适应度将种群中的个体分为高等、低等和一般3
类,由个体适应度与最优值间的距离d 决定。规定

一般生物的适应度与最优值的最大间距为dmax,最
小间距为dmin,因此,当d <dmin 时,个体为高等生

物;当d >dmax时,个体为低等生物;其它的为一般

生物。不同群体采用不同的搜索策略,由劣到优循

序渐进。3种策略具体如下所示:

1)低等生物。初始搜索阶段,为保证种群多样

性,生物间的“相互作用”不能在立即就朝着当前最

优解进行,而应具有随机性。因此该群体的搜索策

略是以自身为基准个体,加上一个随机扰动。该策

略能够较好的游历整个种群,搜索无偏性,具有较强

的全局搜索能力。具体搜索算子如下所示:

Xinew=Xi+rand(-1,1)(Xj -MVB1)

Xjnew=Xj +rand(-1,1)(Xj -MVB2)
(4)

式中:i,j∈ {1,2,...,N},i≠j。
2)一般生物。该群体起到一个过渡作用,促使

算法由全局搜索向局部搜索转化。考虑到best(最
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好个 体)引 导 策 略 可 能 引 起 算 法 早 熟,遂 采 用

pbest(适应度排序靠前的第P 个个体)引导策略以

期加速收敛的同时维护种群多样性。该策略以适应

度排序靠前的第p 个个体Xpbest 为基准个体,将问

题解朝全局最优方向引导,进入局部搜索阶段。搜

索算子为:

Xinew=Xpbest+rand(-1,1)(Xpbest-MVB1)

Xjnew=Xpbest+rand(-1,1)(Xpbest-MVB2)
(5)

3)高等生物。该群体的搜索策略以当前种群中

最优个体为基准个体,在其领域内进行搜索,具有很

好的局部搜索能力,提高算法的收敛速度和精度。
搜索算子为:

Xinew=Xbest+rand(-1,1)(Xbest-MVB1)

Xjnew=Xbest+rand(-1,1)(Xbest-MVB2)
(6)

式中:best∈{1,2,...,N }为当前种群中最好个体

的整数下标。

2.2 自适应“共栖”搜索过程

SOS算法始终采用的都是“currenttobest”的
搜索策略,其搜索方程因缩放因子的随机性,限制了

全局最优值的引导作用,导致收敛精度不够高和收

敛时间偏大。为此,本文提出了一种具有全局最优

引导的自适应混合搜索策略,具体形式如下:

Xinew =Xi+(1-ω)(Xi-Xj)+ω(Xbest-Xj) (7)

ω =ωmin+(ωmax-ωmin)
G

Gmax
(8)

式中:ω ∈ [0,1],为缩放因子,ωmax、ωmin 分别为缩

放因子的最大值和最小值;Gmax 为最大循环次数,G
为当前循环次数。

该策略通过增加一项差分扰动因子来保持个体

间的差异性,同时引入自适应缩放因子,循环初期ω
较小,算法更加注重全局搜索,减少向搜索空间单一

点靠拢的趋势,避免算法陷入局部极小;随着算法的

进行,ω 逐渐增大,当前最优个体的引导作用加强,
引领算法前进,搜索过程不再只是一种完全的随机

搜索,而是更有目的性和方向性。

2.3 改进的超边界处理方式

在搜索过程中,难免会 出 现 超 边 界 的 情 况。

SOS算法直接取临近的边界值,这样一定程度上破

坏了种群多样性。本文算法对超边界个体进行一次

变异,这样避免了个体超出边界,也保证了种群多样

性。具体过程如下:

  Xi =Xmax+rand(0,1)(Xmax-Xi),Xi>Xmax

  Xi =Xmin+rand(0,1)(Xmin-Xi),Xi<Xmin

(9)

式中:Xmax为解空间最大边界值;Xmin为解空间最小

边界值。

2.4 MSASOS算法实现步骤

Step1 设置种群规模参数N、问题维数D、最
大循环次数Gmax、较优个体Xpbest 的选择参数p 和

缩放因子参数ωmax、ωmin,针对不同问题设置评价距

离dmax、dmin 和终止条件;按式(1)生成初始种群;

Step2 计算种群中个体的适应度,根据适应

度确定当前最优解Xbest和排序第p 的较优解;

Step3 设置i=1;

Step4 随机个体Xj(j≠i)与Xi 按照适应度

值选择“互利”搜索策略,按式(4~6)进行更新操

作,生成新个体,选择较优个体进入下一步;

Step5 按式(7)进行“共栖”操作,ω 由式(8)
确定;

Step6 将Xi 的变异得到的“寄生向量”Xpv 与

随机个体Xj(j≠i)实施评价选择,更新Xj;

Step7 i=i+1;如果所有的目标个体都已完

成更新操作,即当i=N,则 进行下一步,否者返回

Step2;

Step8 当达到终止条件时,算法停止,否者返

回Step2,开始下一次迭代。

3 仿真实验

3.1 实验设置

为了验证本文提出的 MSASOS算法的性能,
选取14个常用基准函数作为测试集,并与SOS、

PSO、GWO及ABC算法进行比较。表1给出了14
个基准函数的维数、搜索范围以及最优值。其 中f1

~f6、f10、f14是单峰函数,f7~f9、f11、f12、f13是

多峰函数。仿真软件为 MatlabR2013a,在仿真中,
设置 MSASOS、SOS算 法 种 群 个 数 为30,由 于

MSASOS和SOS算法循环一次每个个体的评价次

数为其它3种算法的4倍,因此,为保证评价次数一

样,将PSO、GWO及 ABC算法的种群个数设置为

120。具体参数设置如下:

MSASOS:N =30,ωmax=0.9,ωmin=0.1,评价

距离dmax=1e-1,dmin=1e-6,取p=12。

SOS:N =30,其余参数见文献[9]。

PSO:N =120,权重因子ω=0.6,c1=c2=2,其
余参数见文献[7]。

ABC:N =120,limit=100,其余参数见文献

[14]。

GWO:N =120,其余参数见文献[15]。
设置最大循环次数为2500,实验次数为30次,

算法达到最大循环次数或得到最优值时停止。
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表1 基准函数

Tab.1 Benchmarkfunctions

序号 Function D Range optimal

f1 Zakharov 50 [-5,10] 0

f2 Sphere 50 [-10,10] 0

f3 SumSquares 50 [-100,100] 0

f4 Quartic 50 [-1.28,1.28] 0

f5 Schwefel2.22 50 [-10,10] 0

f6 Schwefel1.2 50 [-100,100] 0

f7 Griewank 50 [-600,600] 0

f8 Rastrigin 50 [-5.12,5.12] 0

f9 Rosenbrock 30 [-30,30] 0

f10 Colville 4 [-10,10] 0

f11 Booth 2 [-10,10] 0

f12 Schaffer 2 [-100,100] 0

f13 Boachevsky3 2 [-100,100] 0

f14 Easom 2 [-100,100] -1

3.2 实验结果与分析

图1为5种算法对Sphere、Rosenbrock、Ras-
trigin和Griewank4个具有代表性的基准函数的收

敛过 程 对 比 图。表 2 为 测 试 结 果,表 中 Best、

Worst、Mean、Std和Time分别为算法独立实验30
次的最优值、最差值、平均值、标准差和平均时间,

Best、Worst反映了解的质量,Std反映了算法的稳

定性,Mean反映了在给定测试次数下算法所能达

到的精度,Time反映了算法的收敛速度。
结果表明 MSASOS算法无论在收敛速度、搜

索精度还是稳定性方面均优于SOS和其它3种算

法。其中,对于函 数f1~f8、f11~f14 ,MSASOS
算法在都能在短时间内收敛到最优值;对于函数

f9、f10 ,虽 都 未 在 指 定 条 件 下 收 敛 到 最 优 值,

MSASOS算法具有明显较高的收敛精度。对于函

数f2 ~f8,f11 ~f14,虽然SOS、PSO、ABC和

GWO算法也能够将其中某些函数收敛至全局最优

值,但 MSASOS算法的收敛速度明显更快;从图1
中可以看出,MSASOS算法具有明显更高的收敛

速度和搜索精度,在较短时间内便能达到最优值。 图1 5种算法对4个基准函数的收敛过程

Fig.1 Evolutionprocessoffivealgorithmforfour
benchmarkfunctions
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表2 与SOS、PSO、GWO和ABC算法的性能对比 (f1-f7)

Tab.2 PerformancecomparisonwithSOS,PSO,GWOandABC(f1-f7)

f Method Best Worst Mean Std Time/s

f1

MSASOS 0 0 0 0 1.7699
SOS 9.9338e-88 8.1159e-87 4.5547e-87 5.0364e-87 5.9456
GWO 3.5190e-101 9.1076e-101 6.3133e-101 10.3704 10.3704
PSO 184.6331 243.4896 214.0613 41.6178 11.9092
ABC 516.3055 537.0012 526.6534 14.6341 16.2306

f2

MSASOS 0 0 0 0 0.7723
SOS 0 0 0 0 3.0925
GWO 5.2303e-273 3.7880e-269 4.9385e-270 0 7.5782
PSO 23.6200 49.4176 31.6247 7.0132 9.4339
ABC 1.4163e-15 2.0949e-15 1.7964e-15 2.5256e-16 14.4541

f3

MSASOS 0 0 0 0 0.7302
SOS 0 0 0 0 2.9221
GWO 3.7752e-274 7.8647e-270 1.2168e-270 0 7.1996
PSO 465.8179 1.2813e+03 705.5398 232.2546 8.7350
ABC 9.3419e-16 1.6152e-15 1.2492e-15 1.8093e-16 13.4367

f4

MSASOS 0 0 0 0 0.5570
SOS 0 0 0 0 2.2608
GWO 0 0 0 0 7.2163
PSO 148.6998 290.9131 208.8836 38.3086 11.5253
ABC 2.6447e-16 4.2061e-16 3.0569e-16 4.3961e-17 19.5040

f5

MSASOS 0 0 0 0 1.7369
SOS 0 0 0 0 8.4500
GWO 1.2412e-159 3.2200e-157 5.4485e-158 9.6164e-158 14.6477
PSO 29.2545 29.2545 24.8652 3.0551 17.1889
ABC 2.0335e-10 3.9376e-10 2.9471e-10 5.5773e-11 23.3191

f6

MSASOS 0 0 0 0 1.6734
SOS 0 0 0 0 6.7371
GWO 1.0878e-270 1.0170e-268 5.1392e-269 0 16.3790
PSO 498.3140 934.7122 716.5131 308.5801 23.1414
ABC 7.5954e-15 1.0764e-14 9.1799e-15 2.2408e-15 33.3791

f7

MSASOS 0 0 0 0 0.0863
SOS 0 0 0 0 0.2436
GWO 0 0 0 0 1.0089
PSO 0.7056 0.7960 0.7508 0.0639 4.0010
ABC 6.6613e-16 1.4433e-15 1.0547e-15 5.4953e-16 9.5825

f8

MSASOS 0 0 0 0 0.0677
SOS 0 0 0 0 0.2154
GWO 0 0 0 0 0.6585
PSO 380.5120 453.1864 416.8492 51.3886 2.6223
ABC 1.1369e-13 1.7053e-13 1.4211e-13 4.0194e-14 7.1673

f9

MSASOS 0.0014 0.0063 0.0039 0.0035 5.8383
SOS 8.5689 8.7038 8.6364 0.0954 5.7321
GWO 25.2278 27.1100 26.1689 1.3309 9.0948
PSO 1.1515e+03 1.8788e+03 1.5152e+03 514.2847 10.2091
ABC 0.0484 0.0727 0.0606 0.0172 14.5150

f9

MSASOS 0 1.7749e-31 8.8747e-32 1.2551e-31 3.2546
SOS 0 2.3740e-30 1.1870e-30 1.6787e-30 3.7620
GWO 0.0306 1.3146 2.5013e-04 0.9080 7.9767
PSO 1.5953e-04 3.4072e-04 2.5013e-04 1.2812e-04 9.3269
ABC 0.2204 0.3369 0.2787 0.0823 13.3655

f11

MSASOS 0 0 0 0 0.3572
SOS 0 0 0 0 0.4670
GWO 2.6079e-05 0.5073 0.4565 0.1604 1.9179
PSO 0 3.1554e-28 3.2264e-29 9.9543e-29 2.2502
ABC 8.1277e-18 6.1760e-07 6.1760e-08 1.9530e-07 6.2777

f12

MSASOS 0 0 0 0 0.6518
SOS 0 0 0 0 0.3259
GWO 0 0 0 0 0.3639
PSO 0 0 0 0 1.0108
ABC 0 0 0 0 1.6134

f13

MSASOS 0 0 0 0 0.0457
SOS 0 0 0 0 0.1003
GWO 0 0 0 0 0.1282
PSO 0 0 0 0 0.3883
ABC 0 0 0 0 2.6807

f14

MSASOS -1 -1 -1 -1 0.3119
SOS -1 -1 -1 -1 0.1560
GWO -1 -1 -1 -1 1.6384
PSO -1 -1 -1 -1 1.9121
ABC -1 -1 -1 -1 3.0346

4 结语

针对SOS算法的收敛速度慢、后期搜索迟滞且

易早熟等问题,本文提出了具有多策略的 MSASOS

改进算法。该算法首先利用个体适应度将种群分为

多个群体,每个群体使用不同的策略以实现不同功

能,然后根据目标函数值实时反馈的信息,引入一种

混合搜索策略,在提高了算法局部开发能力的同时,
有效地保持了算法良好的全局探索能力。通过对
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14个基准函数的仿真测试以及与标准SOS算法、

GWO算法、PSO算法和ABC算法相比较的实验结

果可以看出,本文算法在收敛速度、搜索精度、鲁棒

性以及快速跳出局部最优等方面具有更好的性能。
下一步将研究如何使本文算法与实际应用相结合。
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