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摘要:提出了一种新的优化算法: 随机聚焦搜索. 该算法属于群集智能,它模仿了人类的搜索行为及其在搜索过
程中的随机性,算法简单并且计算复杂度小. 在对一系列典型复杂函数的优化测试中,通过与差分进化算法和全面
学习的粒子群算法进行对比,验证了该算法性能.仿真结果表明,该算法能解决大多数benchmark函数问题,并且有
较快的寻优速度,可以在一定程度上替代现有的优化算法.
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Abstract: A novel optimization algorithm with stochastic focusing search(SFS) is proposed. This algorithm is a swarm-
intelligence algorithm, which imitates the random action in human searching behaviors. The algorithm performance is
studied by using a set of typical complex functions, and is compared with that of the differential evolution(DE) algorithm
and the comprehensive learning-particle-swarm-optimizer(CLPSO) algorithm. The simulation results show that SFS solves
most of the benchmark problems and can be considered a promising candidate of search algorithms when the existing
algorithms have difficulties in solving some problems.
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1 引引引言言言(Introduction)
群集智能是指受到动物群体行为启发的用于解

决分布式问题的算法或者设备[1]. 这样的群体比传
统的基于协商机制和中心控制的系统增加了: 鲁棒
性、适应性、可量测性等. 许多群集智能算法在实际
应用中已经显示出很好的效果,但在可靠性和计算
速度方面还存在一定的问题[2].

人类生产生活过程中经常会遇到优化问题,解决
这些问题是人类的一个基本行为[3]. 本文根据人类
启发式随机搜索行为,提出了一种优化算法: 随机聚
焦搜索(stochastic focusing search, SFS).

2 SFS算算算法法法(SFS algorithm)
本文提出的SFS算法模拟了人基于自身记忆、经

验、不确定性推理并相互交流的搜索行为.在SFS中,
所有个体立足于自身的最好位置(个体极值), 随机

向群体中到目前为止获得最好搜索效果个体(全局
极值)的一个邻域点搜索.

在SFS中, 每个搜索个体是作为M维搜索空间

(解空间)中的一个点. 设s为群体大小,则每个个体i

(1 6 i 6 s)有如下属性: 第t次迭代(搜索)时个体
在搜索空间中的位置~xi(t) = [xi1, xi2, · · · , xij, · · · ,

xiM ] (j表示变量~xi(t)的第j维分量, M是维数);所有
个体到目前为止获得的全局极值的位置~gbest; 个体
的速度~vi(t) = [vi1, vi2, · · · , vij, · · · , viM ]. 假设待解
决的优化问题为极小值问题, SFS中个体的位置按
如下公式更新:

~vi(t)=





Rand( )× (Rt − ~xi(t− 1)),

fun(~xi(t−1))> fun(~xi(t−2)),

~vi(t− 1),

fun(~xi(t−1))< fun(~xi(t−2)).

(1)
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~xi(t) = ~vi(t) + ~xi(t− 1), (2)

~xi(t) = ~xi(t−1), (~xi(t))> fun(~xi(t−1)). (3)

其中: fun(~xi(t))是个体i在第t次迭代时的搜索效

果(目标函数值), Rt是~gbest邻域空间R中随机选取的

一个点.

R ∈[
~gbest− w(~gbest−~xmin)

(~xmax−~xmin)1−w
, ~gbest+

w(~xmin−~gbest)
(~xmax−~xmin)1−w

]
.

其中: ~xmax和~xmin是搜索空间的边界, w是惯性权值.
当w从1逐渐减小为0时, R就从整个解空间收敛到

点~gbest.

公式(1)的第1部分相当于PSO的“社会认知”
部分, 也表示个体间的信息共享与相互合作; 公
式(2)计算个体在当代更新后所在的位置;公式(3)相
当于PSO的“自我认知”部分.

从SFS算法的表达形式看,它聚焦于全局最好位
置点~gbest, 在该点的一个动态收敛的邻域内随机进
行搜索,因此将其称为随机聚焦搜索优化算法.

R的变化受到参数w的控制, 本文选择了如下
的w:

w =
(

G− t

G

)δ

. (4)

其中G是最大进化代数, δ是一个正实数. 随着迭代
次数t的增加, w将逐渐减小为0.

为了进一步避免搜索过程陷入局部最优,提高全
局搜索能力,本算法对种群提出了一种分组策略,如
下所示:

w′ =
(

G− t

G

)δ′

, (5)

µ = bw′s + 1c. (6)

其中w′是惯性权值, δ′是一个正实数, µ是分组数,
b·c表示向下取整.

SFS算法相对于PSO算法有着自身的特点, 但
是SFS有与PSO类似的群集智能算法特性: 无智能
的主体通过合作表现出智能行为的特征. 因此
将SFS算法归类于群集智能.

3 实实实验验验和和和分分分析析析(Experiment and analysis)
为了分析SFS算法的性能,本文测试了文[4]提出

的benchmark问题的23个函数系列,搜寻这些函数的
极小值点. 其中函数f1 ∼ f7是单峰的; f8 ∼ f13是有

很多局部极小值的多峰函数; f14 ∼ f23是只有很少

局部极小值的多峰函数. 测试结果见表1∼3.

表 1 f1 ∼ f7的测试结果

Table 1 Test result of f1 ∼ f7

允许 平均计 平均成 成功函数
误差

算法
算时间/s功时间/s 次数

DE 5.4 3.7 30f1
1e−6 CLPSO 24.4 16.3 30(G=1500)

SFS 14.1 6.7 30

DE 9.0 7.6 30f2
1e−6 CLPSO 33.6 21.3 30(G=2000)

SFS 20.4 15.6 30

DE 32.8 25.9 30f3
1e−6 CLPSO 93.9 93.9 0(G=5000)

SFS 63.5 33.5 30

DE 23.9 20.2 9f4
1e−6 CLPSO 83.9 83.9 0(G=5000)

SFS 49.6 33.8 30

DE 84.1 16.2 30f5
1e−6 CLPSO 349.1 349.1 0(G=20000)

SFS 189.7 151.8 30

DE 7.3 1.6 30f6
1e−6 CLPSO 25.7 12.5 30(G=1500)

SFS 15.5 1.9 30

DE 29.5 29.5 0f7
1e−4 CLPSO 93.5 93.5 0(G=5000)

SFS 61.5 48.4 18

表 2 f8 ∼ f13的测试结果

Table 2 Test result of f8 ∼ f13

允许 平均计 平均成 成功函数
误差

算法
算时间/s功时间/s 次数

DE 41.5 41.5 0f8 −12000 CLPSO 92.1 28.4 30(G=5000)
SFS 58.4 58.4 0

DE 36.1 36.1 0f9
1e−3 CLPSO 84.3 84.3 0(G=5000)

SFS 54.7 54.7 0

DE 7.7 4.4 30f10
1e−3 CLPSO 27.1 23.9 30(G=1500)

SFS 16.7 7.6 30

DE 10.8 4.0 30f11
1e−3 CLPSO 36.7 25.3 29(G =2000)

SFS 24.3 5.7 30

DE 9.5 3.8 30f12
1e−3 CLPSO 35.2 23.5 30(G =1500)

SFS 17.7 3.7 30

DE 9.8 5.0 30f13
1e−3 CLPSO 38.6 16.7 30(G=1500)

SFS 17.7 4.4 30
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表 3 f14 ∼ f23的测试结果

Table 3 Test result of f14 ∼ f23

允许 平均计 平均成 成功
函数

误差
算法

算时间/s功时间/s 次数

DE 1.2 0.3 30
f14 0.998+

CLPSO 2.1 0.8 30(G=100) 1e− 3
SFS 1.6 0.5 30

DE 31.5 29.9 2
f15 3.175×

CLPSO 67.7 24.1 29(G =4000) 1e− 4
SFS 44.5 8.9 30

DE 0.6 0.1 30
f16 −1.0317 CLPSO 1.5 1.3 30(G=100)

SFS 0.9 0.2 30

DE 0.6 0.2 30
f17

0.3981 CLPSO 1.5 1.4 30(G=100)
SFS 0.9 0.2 30

DE 0.7 0.1 30
f18 3+

CLPSO 1.6 0.8 30(G=100) 1e− 4
SFS 1.0 0.3 30

DE 0.7 0.1 30
f19 −3.86+

CLPSO 1.7 0.4 30(G=100) 1e− 4
SFS 1.0 0.2 30

DE 1.4 1.3 19
f20 −3.32+

CLPSO 3.5 2.1 13(G=200) 0.01
SFS 2.1 0.59 30

DE 1.0 0.5 30
f21 −10 CLPSO 1.8 1.5 17(G=100)

SFS 1.3 0.3 30

DE 1.2 0.5 30
f22 −10 CLPSO 1.9 0.8 23(G=100)

SFS 1.4 0.3 30

DE 1.3 0.5 30
f23 −10 CLPSO 2.0 1.0 25(G=100)

SFS 1.6 0.3 30

用于与SFS做对比实验的算法为: DE,全面学习
的PSO(CLPSO)[5]. 在实验中, 都选取种群数为100,
分别作30次独立实验. 种群的初始化是在解空间中
随机产生的. DE的参数设置为: 尺度因子F = 0.5,
交叉概率CR = 0.9; CLPSO的参数根据文[5]的推
荐设置, 但对于函数f14 ∼ f23设置m = 2; SFS的
参数设置为: δ = δ′ = 12. 算法程序都运行于一

台Pentium 4 CPU 2.4 GHz、内存512 M电脑.结果见
表1∼3, 其中平均计算时间是30次独立实验中, 到
达最大进化代数G时的平均时间; 平均成功时间是
达到允许误差时平均需要的计算时间; 成功次数
是30次实验中达到了允许误差的成功实验次数.

表1∼3的测试结果表明SFS能够解决所选择的大
多数单峰和多峰优化函数问题.针对这些benchmark
函数,相对于CLPSO算法和DE算法, SFS有较好的全
局搜索能力. 从这些表中还可以看出SFS的计算复
杂度虽然高于DE,但相对于CLPSO, SFS计算复杂度
较低.

4 结结结语语语(Conclusion)
本文提出了一种基于模仿人类搜索行为的随机

搜索优化算法SFS. 通过对benchmark函数问题的优
化验证了SFS的性能.接下来要进一步分析该算法的
收敛性并研究参数的选取策略以提高算法的性能.
将来的研究需要将该算法应用于一些实际的复杂优

化问题.
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