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精英反向黄金正弦被囊群优化算法

史鸿锋， 李永林

（上海工程技术大学 管理学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对被囊群算法（Ｔｕｎｉｃａｔｅ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＳＡ）存在的收敛精度低，寻优性能不足等问题，结合精英反向学习策略

与黄金正弦算法，提出了精英反向黄金正弦被囊群算法（Ｅｌｉｔｅ Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ Ｇｏｌｄｅｎ－Ｓｉｎｅ Ｔｕｎｉｃａｔｅ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＧｏｌｄ⁃
ｅｎ－ＳＴＳＡ）。 该算法通过提高种群多样性及其质量，提升了算法收敛速度与寻优精度。 通过对 １０ 个基本测试函数进行寻优实

验，且与单一策略改进算法进行对比，结果显示出精英反向黄金正弦被囊群优化算法具有更好的寻优能力，验证了优化方法

的有效性。 将改进的算法进一步用于求解高维问题，实验结果同样显示了其具有良好的寻优性能，算法改进效果明显。
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０　 引　 言

现实生活中，许多复杂问题都可以转化为优化

问题从而进行求解。 为了使决策变量的函数最小化

或最大化，优化方法起着重要的作用。 研究者们从

自然生物群体的进化过程中得到启示，提出了群智

能优化算法，其是基于概率随机搜索的进化算法。
通过模拟昆虫、鸟类和鱼群等群体觅食、航行和搜索

等行为抽象出来的一种算法。 经典的群智能算法有

粒子群算法［１］和蚁群算法［２］。 但是，每个问题都有

其自身的复杂性和性质，特定的优化算法并不能解

决所有问题。 因此，近年来出现许多新的算法。 如：
旗鱼算法 （ Ｓａｉｌｆｉｓｈ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＳＦＯ） ［３］、 蜉蝣算法

（Ｍａｙｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＡ） ［４］ 等等。 研究表明，不同的

群智能优化算法对于解决不同领域优化问题各有所

长。

被囊群算法（Ｔｕｎｉｃａｔｅ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＳＡ） ［５］

是 ２０２０ 年由 Ｇａｕｒａｖ 等人提出的一种新颖的群智能

优化算法。 该算法主要是模拟被囊生物喷射推进和

群体行为，实现对目标问题的求解。 基本的被囊群

算法的优势在于操作简单，参数的调整少。 但其缺

点是收敛性较差，易陷入局部最优。 针对这些问题，
本文通过精英反向学习策略和黄金分割提升了算法

的全局搜索能力，增强了求解精度。

１　 基本被囊群算法

被囊生物具有在海洋中寻找食物来源的能力，
其用来寻找食物来源的两种行为是喷气推进和群体

智能。 若对喷气推进和群体行为进行数学建模，目
标应满足以下条件：

（１）避免搜索冲突：为了避免冲突，使用向量 Ａ
计算新的搜索个体位置。



Ａ
→ ＝ Ｇ

→

Ｍ→
（１）

Ｇ
→ ＝ ｃ２ ＋ ｃ３ － Ｆ

→
（２）

Ｆ
→ ＝ ２·ｃ１ （３）

　 　 其中， Ｇ 代表重力；Ｆ 代表的是深海水流平流；
变量 ｃ１、ｃ２、ｃ３ 是［０，１］ 范围内的随机数；Ｍ代表个体

间的互相作用力。 Ｍ 向量的计算方法如下：

Ｍ→ ＝ Ｐｍｉｎ ＋ ｃ１·Ｐｍａｘ － Ｐｍｉｎ[ ] （４）
　 　 其中， Ｐｍｉｎ 和 Ｐｍａｘ 代表最初彼此作用速度范围，
一般取值为［１，４］ 。

（２）向最优邻居移动：个体在满足上述条件之

后，开始向相邻最优位置移动。

ＰＤ→ ＝ ＦＳ→ － ｒａｎｄ·Ｐｐ ｘ( )
→ （５）

　 　 其中， ＰＤ 代表食物与搜索个体之间的距离；ｘ
代表当前迭代次数；ＦＳ代表食物的位置；Ｐｐ（ｘ） 代表

个体的位置；ｒａｎｄ 代表［０，１］ 之间的随机数。
（３）向最优位置收敛：最终每个个体将向最优

位置靠近。

Ｐｐ ｘ( )
→ ＝

ＦＳ→ ＋ Ａ
→
·ＰＤ→， ｉｆ ｒａｎｄ ≥ ０．５

ＦＳ→ － Ａ
→
·ＰＤ→， ｉｆ ｒａｎｄ ＜ ０．５{ （６）

其中， Ｐｐ（ｘ） 代表更新后的位置。
（４）种群行为：该算法保存前两个最优解，并根

据最优搜索个体的位置更新其它搜索个体的位置，
从而在数学上模拟被囊生物的群体行为。 公式（７）
用来定义群体行为：

Ｐｐ ｘ
→ ＋ １( ) ＝

ＰＰ ｘ( )
→ ＋ Ｐｐ ｘ

→ ＋ １( )

２ ＋ ｃ１
（７）

在寻优性能方面，虽然被囊群算法较之前的群

智能算法有所提升，但是在迭代过程中依然存在寻

优精度不足，收敛较慢等问题。

２　 精英反向学习的被囊群算法

２．１　 精英反向学习策略

在初始阶段，任何一种群智能算法中，第一步都

是生成一个随机种群来表示问题的解。 然而，在没

有关于搜索空间的先验信息的情况下，群算法依赖

于找到的最优位置来更新其它个体的位置。 这种更

新策略存在一定的局限性。 比如，若当前的最优解

不是全局最优解，这将导致群算法不收敛于全局解。
而原因在于，全局最优解可能与当前最优解的方向

相反。 因此，可以计算出相反的方向。

针对这个问题，Ｔｉｚｈｏｏｓｈ 等学者于 ２００６ 年提出

反向学习策略（Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ） ［６］，
证明了同时考虑随机解及其反向解的全局搜索要优

于考虑单一随机解的搜索。
精英反向学习（Ｅｌｉｔｅ Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＥＯＢＬ） ［７］是针对反向解不一定更易搜索到全局最

优解提出的。 因为精英个体所包含的有效信息多于

普通个体，所以为了增加种群的多样性，可以利用当

前种群中的精英个体来构造反向种群。 假设： ｄ 代

表 ｄ维搜索空间，而Ｕｉ 和 Ｌｉ 分别表示解 Ｘ ｉ 的上界和

下界，Ｋ 是区间［０，１］ 上的系数，则：
定义 １（精英反向解） 　 假设当前种群里一般个

体对应的极值点为精英个体 Ｘｅ
ｉ，ｊ ＝ （Ｘｅ

ｉ，１，Ｘｅ
ｉ，２，…，

Ｘｅ
ｉ，ｄ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｄ）， 其反向解为

Ｘｅ
ｉ，ｊ ＝（Ｘｅ

ｉ，１，Ｘｅ
ｉ，２，…，Ｘｅ

ｉ，ｄ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｊ ＝ １，２，…，
ｄ），

可定义为：

Ｘｅ
ｉ，ｊ ＝ Ｋ∗ α ｊ，β ｊ( ) － Ｘｅ

ｉ，ｊ （８）
　 　 其中， Ｘｅ

ｉ，ｊ ∈ α ｊ，β ｊ[ ] ，α ｊ ＝ ｍｉｎ Ｘ ｉ，ｊ( ) ，β ｊ ＝

ｍｉｎ Ｘ ｉ，ｊ( ) ，α ｊ，β ｊ 为动态边界。 若 Ｘｅ
ｉ，ｊ 越过边界成为

非可行解，可根据如下公式来重置：

Ｘｅ
ｉ，ｊ ＝ ｒａｎｄ α ｊ，β ｊ( ) （９）

　 　 精英反向学习策略中，在特定迭代 ｔ 中生成的

相反解的数量计算如下：

Ｎｏｐ ＝ ｒｏｕｎｄ Ｎ － ｔ × Ｎ － １
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

　 　 其中， ｔ 表示当前迭代；Ｎ 为种群大小；Ｔ 为算法

的最大迭代次数。
由表达式可以看出，相反解的数量在整个迭代

过程中减少，这有助于增强算法的开发能力。 相反

解的减少性质也有助于避免搜索代理在搜索过程中

的高度多样性或扰动。
２．２　 黄金正弦算法

黄金正弦算法［８］ 是利用数学中正弦函数设计，
并通过引入黄金分割数来提升寻优性能的一种新型

智能算法。 算法大致可以分为 ３ 个步骤：
２．２．１　 初始化

黄金正弦算法的初始步骤，是通过随机生成每

个维度的均匀分布来更新初始空间。
Ｖｉ ＝ ｒａｎｄ∗（ｕｂ － ｌｂ） ＋ ｌｂ （１１）

　 　 其中， Ｖｉ 为第 ｉ个个体的初始值，ｕｂ与 ｌｂ为上下

限值。
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２．２．２　 黄金分割系数

黄金正弦算法在位置更新过程中，引入黄金分

割系数来缩小空间，从而引导个体不断趋近最优值。
ｘ１ ＝ ａ∗（１ － τ） ＋ ｂ∗τ
ｘ２ ＝ ａ∗τ ＋ ｂ∗（１ － τ）

（１２）

　 　 其中， ｘ１、ｘ２ 是黄金分割系数，目的是平衡“搜
索” 与“开发” 的过程；ａ 和 ｂ 的初始默认值分别是

－ π 和 π；τ 为黄金分割率，τ ＝ １ － ５
２

。

２．２．３　 位置更新

Ｖｔ ＋１
ｉ ＝ Ｖｔ

ｉ ｓｉｎ（ ｒ１） － ｒ２ｓｉｎ（ ｒ１） ｘ１Ｄｔ
ｉ － ｘ２Ｖｔ

ｉ （１３）

其中， Ｖｉ
ｔ 是第 ｉ个个体在 ｔ次的迭代位置；Ｄｉ

ｔ 是

第 ｉ个个体在 ｔ次的最优位置；ｒ１ 是［０，２π］ 内的随机

数；ｒ２ 是［０，π］ 内的随机数。
２．３　 精英反向黄金正弦被囊群优化算法 π

为解决被囊群算法存在的不足，受文献［９－１０］
的启发，本文提出了精英反向黄金正弦被囊群优化

算法。 此外，采用群体选择机制，按照适应值，将当

前被囊群体与其反向群体进行排序，其中最优的 ｓ
个个体作为下一代被囊生物个体，以此来提高种群

的质量。 种群的多样性，为算法良好的全局寻优性

能打下坚实基础。 并且对于每一代种群，该策略提

供了不同于局部极值点的反向解来引导算法跳出局

部最优，增强其寻优性能。 同时，动态边界可获得一

个逐步减小的搜索空间，更有利于提升算法的全局

收敛速度。
本文在基本的被囊群算法基础上，引入黄金正

弦算法，对被囊群生物的喷气推进与群体行为进行

改进。 基本的被囊群算法在确定食物位置时，引起

群体靠近最优个体的过程中，使得群体大量聚集。
虽然这样的方式有利于提升算法后期的收敛速度，
但却在一定程度上使得种群的多样性大幅下降，容
易导致陷入局部最优。 针对该问题，本文引进黄金

正弦算法对种群的喷射推进与群体行为进行了改

进。 ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 算法中，根据正弦函数所有值单

位圆的扫描，类似于优化问题中搜索空间的搜索。
结合基本 ＴＳＡ 算法，使得被囊群每个个体可以在迭

代过程中充分交流信息，了解位置差信息，再利用黄

金分割搜索技术，逐步缩小搜索空间。 通过参数 ｒ１
和 ｒ２ 控制更细距离与方向， 从而达到更好的寻优结

果。 ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 算法执行步骤如下：
步骤 １　 初始化种群 Ｐｐ；

步骤 ２　 设置初始参数与最大迭代次数；
步骤 ３　 根据目标函数计算每个被囊生物个体

的适应度值；
步骤 ４　 反向种群 ＯＰ ＝ ｛｝；
步骤 ５　 根据 α ｊ ＝ ｍｉｎ（Ｘ ｉ，ｊ）、β ｊ ＝ ｍｉｎ（Ｘ ｉ，ｊ） 计

算个体的当前搜索边界；
步骤 ６　 由公式（８）对种群个体生成精英反向

解并构成反向种群 ＯＰ；
步骤 ７　 从当前种群和反向种群中选择适应度

值较好的 ｓ 个个体作为下一代种群，并将适应度值

最小的个体记为 ＦＳ；
步骤 ８　 更新参数 Ａ；
步骤 ９　 当 ｜ Ａ ｜≥１ 时，根据公式（７） 更新位置；
步骤 １０　 当 ｜ Ａ ｜ ＜ １ 时，则根据式（１４） 更新位

置：

Ｐｐ（ｘ ＋ １）→＝
ＦＳ→ － Ａ

→
∗ ＰＤ→　 　 　 　 　 　 ｒ ＜ ０．５

Ｐｐ（ｘ）→∗ ｓｉｎ（ ｒ１） ＋ ｒ２ｓｉｎ（ ｒ１）∗

ｘ１∗ ＦＳ→ － ｘ２∗ Ｐｐ（ｘ）→ 　 ｒ ≥ ０．５

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１４）
　 　 步骤 １１　 检查可行性，若满足条件，则更新个

体位置，否则不变；
步骤 １２　 重复步骤 ３ ～ １１，直到达到最大迭代

次数时停止。
对于 算 法 的 复 杂 度 分 析， 总 体 初 始 化 为

ｏ（ｎ∗ｄ）。
其中，ｎ 为总体规模；ｄ 为测试问题的维度；精英反

向学习 ｏ（ｎ∗ｄ）；适应度计算 ｏ（Ｍａｘｉｎｔｒｒａｔｉｏｎ∗ｎ∗ｄ）；被
囊生物喷射推进与群体行为为 ｏ（Ｎ）。 所以整体时间

复杂度为 ｏ（Ｍａｘｉｎｔｒｒａｔｉｏｎ∗ｎ∗ｄ），未增加计算负担。

３　 仿真测试

３．１　 参数设置

算法实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、６４ｂｉｔ 系统、８Ｇ 内

存，采用 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ｂ 进行仿真实验。 本文选取

了基本的被囊群算法（ＴＳＡ）、精英反向被囊群算法

（ＥＴＳＡ）、黄金正弦被囊算法（Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ）和精英

反向黄金正弦被囊群算法（ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ）进行对

比。 种群规模为 ３０，迭代次数 ５００ 次，共有参数相同。
３．２　 测试函数

本文选取了 １０ 个基本测试函数，其特征性质不

同。 其中包括单模态与多模态函数，具有一定的代

表性，可更全面的检测算法的性能，评估改进策略的
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有效性。 具体信息见表 １。
表 １　 测试函数及其具体信息

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

函数名称 维数 范围 最优值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ Ｍｏｄｅｌ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ ２．２２ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ １．２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ ２．２１ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－３０，３０］ ０

ｆ６ Ｓｔｅｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ７ Ｑｕａｒｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－１．２８，１．２８］ ０

ｆ８ Ｐｏｗｅｌｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－４，５］ ０

ｆ９ Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ１０ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－５０，５０］ ０

３．３　 实验结果与分析

为了验证对 ＥＴＳＡ 算法改进的有效性与合理性，
在每个测试函数上独立运行 ３０ 次。 表 ２ 列出了经过

３０ 次 独 立 运 行 后， ＴＳＡ、 Ｇｏｌｄｅｎ － ＳＴＳＡ、 ＥＴＳＡ 和

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 的实验结果（最优值、平均值、标准

差）。
由表 ２ 可知，在所选测试函数中， ＥＧｏｌｄｅｎ －

ＳＴＳＡ 算法的寻优能力明显优于基本算法与单策略

算法。 函数 ｆ１、ｆ８、ｆ９ 可以直接寻得最优值 ０，且寻优

效果显著。 对于其它测试函数，ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 算法

在效果上也表现出明显优势。 如，对于函数 ｆ５这个

较难找到最优值的单模态函数，对比改进前的算法，
其寻优精度提升了 １０ 个数量级。 双策略改进后的

算法其寻优效果进一步提升，适用范围更加广泛。
对于函数 ｆ１０， 是一个多模态函数，主要用来衡量算

法的探索能力，ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 算法与 ＥＴＳＡ 算法寻

优效果均表现良好，在寻找最优值方面，ＥＧｏｌｄｅｎ－
ＳＴＳＡ 算法略占优势，且 ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 算法标准差

优于其它 ３ 种算法，说明算法改进，增强了原算法的

稳定性，鲁棒性较好。 以上分析表明 ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ
的整体寻优性能优于 ＴＳＡ、ＥＴＳＡ 和 Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ。
　 　 图 １ 选取了部分收敛迭代曲线图展示。 由总体

函数收敛曲线可知，改进算法在收敛精度上有明显

的提升，克服了 ＴＳＡ 算法寻优精度不高的缺点。 而

函数 ｆ１、ｆ２、ｆ８、ｆ９， 则直观展示了改进后的 ＥＧｏｌｄｅｎ－
ＳＴＳＡ 在收敛速度上的提升，更快的收敛到最优值，
远远 优 于 相 比 较 的 其 它 算 法。 综 合 来 看， 改

进的 ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ算法在各方面上都有了较好的

提升。

表 ２　 测试函数实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 算法 最优值 平均值 标准差

ｆ１ ＴＳＡ ３．４２Ｅ－２４ １．８２Ｅ－２１ ４．２９Ｅ－２１

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ９．１６Ｅ－２５６ ３．３９Ｅ－１８２ ０

ＥＴＳＡ ８．８７Ｅ－２２３ １．２７Ｅ－１０７ ６．９７Ｅ－１０７

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ０ ３．３２Ｅ－２７２ ０

ｆ２ ＴＳＡ １．１５Ｅ－１４ １．３６Ｅ－１３ ２．３０Ｅ－１３

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ９．７９Ｅ－１２６ ５．８５Ｅ－９７ ３．１４Ｅ－９６

ＥＴＳＡ １．０９Ｅ－１０８ ３．２８Ｅ－３４ １．８０Ｅ－３３

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ２．６１Ｅ－１９２ １．５１Ｅ－１１９ ８．３１Ｅ－１１９

ｆ３ ＴＳＡ ４．９４Ｅ－０９ １．４６Ｅ－３ ５．２０Ｅ－３

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ２．１６Ｅ－１５５ ２．４１Ｅ－１０１ １．３２Ｅ－１００

ＥＴＳＡ １．９７Ｅ－４４ ７．３５Ｅ－０６ ３．９３Ｅ－０５

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ５．５５Ｅ－２８７ ２．２１Ｅ－１６６ ０

ｆ４ ＴＳＡ １．５９Ｅ－２ ３．８６Ｅ－１ ４．９５Ｅ－１

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ５．０３Ｅ－１２４ ３．４６Ｅ－８８ １．８９Ｅ－８７

ＥＴＳＡ ６．４１Ｅ－１０４ ２．５５Ｅ－６７ １．３８Ｅ－６６

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ３．１２Ｅ－１８６ ７．０２Ｅ－１２２ ３．８４Ｅ－１２１

ｆ５ ＴＳＡ ２．６２Ｅ＋１ ２．８４Ｅ＋１ ９．２９Ｅ－１

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ２．５８Ｅ＋１ ２．７１Ｅ＋１ ９．９６Ｅ－１

ＥＴＳＡ １．２１Ｅ－０７ ２．４６Ｅ－４ ４．３８Ｅ－４

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ３．４３Ｅ－０９ １．２９Ｅ－４ １．８８Ｅ－４

ｆ６ ＴＳＡ ５．９９Ｅ－０９ １．２１ １．８８

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ５．９９Ｅ－０９ ５．９６ １．２０

ＥＴＳＡ ２．１８Ｅ－０９ １．４１Ｅ－４ ２．９８Ｅ－４

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ １．０６Ｅ－１１ １．４１Ｅ－４ ２．９８Ｅ－４

ｆ７ ＴＳＡ ４．２５Ｅ－３ ９．３８Ｅ－３ ３．５６Ｅ－３

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ １．３２Ｅ－０５ ３．２６Ｅ－４ ３．７４Ｅ－４

ＥＴＳＡ ３．１４Ｅ－０５ ５．０７Ｅ－４ ５．１５Ｅ－４

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ６．１１Ｅ－０６ １．８１Ｅ－４ ２．２０Ｅ－４

ｆ８ ＴＳＡ ４．４９Ｅ－０６ ５．２４Ｅ－４ ７．３５Ｅ－４

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ６．４７Ｅ－２５１ ２．６４Ｅ－６５ １．４４Ｅ－６４

ＥＴＳＡ １．１９Ｅ－７４ ２．１９Ｅ－０５ ９．０９Ｅ－０５

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ０ ４．５５Ｅ－１９２ ０

ｆ９ ＴＳＡ ３．４１Ｅ－２５ ２．３２Ｅ－２２ ３．８７Ｅ－２２

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ８．２１Ｅ－２４８ ２．３５Ｅ－１６７ ０

ＥＴＳＡ ２．８８Ｅ－２０３ ４．８７Ｅ－１１４ ２．６７Ｅ－１１３

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ０ １．６６Ｅ－２６５ ０

ｆ１０ ＴＳＡ ３．９Ｅ－１ ８．８４ ４．７０

Ｇｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ８．２４Ｅ－３ １．０２Ｅ－１ ７．６８Ｅ－２

ＥＴＳＡ １．７７Ｅ－１１ ４．８２Ｅ－０７ ９．６５Ｅ－０７

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ ５．３４Ｅ－１２ ２．０１Ｅ－０７ ２．８６Ｅ－０７
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图 １　 部分函数收敛曲线图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３．４　 求解高维函数的实验分析

根据改进算法在低维实验结果对比分析可知，
ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 在低维上表现良好，但是鉴于目前工

程问题较为复杂，许多改进算法在面对高维测试函

数极易失效，所以为了测试本文 ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ 算

法的有效性，进行了高维函数优化实验。 高维参数

设置为 ５００ 维与１ ０００维。 具体结果见表 ３。

表 ３　 求解高维度函数的实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｌｖｉｎｇ ｈｉｇｈ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ＥＧｏｌｄｅｎ－ＳＴＳＡ

维度 ｄ ＝ ５００

最优值 平均精度 标准差

维度 ｄ ＝ １ ０００

最优值 平均精度 标准差

ｆ１ ０ ７．０８Ｅ－２６５ ０ ０ ３．３３Ｅ－２４９ ０
ｆ２ ５．４０Ｅ－１９１ ５．４３Ｅ－１０６ ２．９７Ｅ－１０５ ３．８８Ｅ－１７６ ８．７３Ｅ－１００ ４．７８Ｅ－９９
ｆ３ １．８４Ｅ－２２１ ６．９２Ｅ－７６ ３．０２Ｅ－７５ １．５８Ｅ－１８４ １．７０Ｅ－４２ ９．３４Ｅ－４２
ｆ４ ２．２１Ｅ－１９１ ６．９５Ｅ－１２０ ３．２９Ｅ－１１９ ２．４８Ｅ－１７８ ７．８６Ｅ－１２９ ４．３０Ｅ－１２８
ｆ５ １．９９Ｅ－０６ １６．４７ ９０．１８ １．９４Ｅ－０７ ９８．９０ ３０１．７４
ｆ６ １．２７Ｅ－０８ ３．２１Ｅ－０５ ７．１２Ｅ－０５ ７．１０Ｅ－０７ ７．５３Ｅ－０５ １．２１Ｅ－４
ｆ７ ３．５３Ｅ－０６ ２．０８Ｅ－４ ２．７９Ｅ－４ ５．５４Ｅ－０６ １．５６Ｅ－４ １．６９Ｅ－４
ｆ８ ０ ２．３８Ｅ－２２１ ０ ０ １．３１Ｅ－２６４ ０
ｆ９ ０ ９．０３Ｅ－２４１ ０ ０ ７．３７Ｅ－２０８ ０
ｆ１０ １．２０Ｅ－１１ ６．６１Ｅ－０８ １．７０Ｅ－０７ ３．０５Ｅ－１１ １．５７Ｅ－０７ ４．３１Ｅ－０７

（下转封三）

３９１第 １１ 期 史鸿锋， 等： 精英反向黄金正弦被囊群优化算法


