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摘要:受生态系统中迁移机制的激发,提出了一种基于群体迁移的优化算法. 该算法是根据生态学中群体分布的
迁移模型而提出的一种新的优化算法. 借鉴其他智能算法思想,用栖息地来表示优化问题的解集,通过生物群体的
迁入与迁出实现解集之间特征信息的共享,从而完成进化过程. 该文讨论了基于群体迁移的优化算法基本原理和
实现步骤,同时进行一些基准函数的性能测试.通过分析表明提出的新算法是有效的,是一种具有潜在优越性的优
化算法.
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Abstract: Motivated by migration mechanisms of ecosystems, a species migration-based optimization algorithm
(SMOA) is proposed. SMOA is a new optimization method based on the migration model of organism distribution in
biological systems. Inspired by the development of other intelligence algorithms, problem solutions are represented as
habitats; and the sharing of features between solutions is represented as species immigration and emigration in SMOA.
This paper discusses the principle and steps of implementation in SMOA, and explores performance through benchmark
functions. The performance study shows that the proposed algorithm is effective and is a promising candidate for optimiza-
tion.
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1 引引引言言言(Introduction)
生物系统及其运动特征是解决计算问题的

灵感源泉, 迁移作为自然界中一种最常见的社
会性群体活动现象越来越多受到学者们的关注.
20世纪60年代美国学者R. MacArthur和E. Wilson等
人首先发现和建立了群体分布的数学模型[1], 文
献[2]详细介绍了群体的繁殖与灭绝, 群体的迁移
过程, 以及相邻栖息地之间的群体分布, 包括不
同栖息地之间群体的迁入与迁出关系. 他们的
研究激发了对群体迁移行为的思考, 受蚁群算
法(ACO)[3,4]、进化策略(ES)[5]、遗传算法(GA)[6]、粒
子群算法(PSO)[7∼9]等智能计算方法的影响,将这一
自然行为与工程最优问题联系起来, 提出了一种用
于解决实际问题的最优算法, 由于该算法受智能算
法启发,但与这些算法又有本质的区别,因此在这里
命名为基于群体迁移的优化算法(species migration-

based optimization algorithm, SMOA).

SMOA的基本思想是针对优化问题的描述构造
多个相对独立的栖息地,同时将不同群体分布于各
个栖息地上,其中栖息地之间的群体迁移是实现信
息共享的主要渠道,通过调整迁移过程中的迁入率
与迁出率、迁移拓扑、迁移时间间隔和迁移策略来

完成信息共享,提高栖息地的适应性,从而得到问题
的最优解. 本文详细介绍群体迁移机制的数学抽象
模型和SMOA的实现过程, 并从性能的角度来比较
分析SMOA与其他智能算法的优缺点. 虽然取得的
成果是初步的, 但是这些研究已显示出SMOA具有
良好的寻优潜能和实用价值.

2 群群群 体体体 迁迁迁 移移移 机机机 制制制 抽抽抽 象象象 模模模 型型型(Species
migration-based abstract model)
群体迁移的生物学机制大致描述如下: 在一个
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区域内,如果某个栖息地(habitat)非常适合生物居住,
则该栖息地具有高居住适宜度指数(habitat suitabil-
ity index, HSI), 与该指数相关的因子包括该区域内
的降雨量、植被分布、温度和湿度等自然因数称之

为适宜度指数变量(suitability index variables, SIV),
具有高HSI的栖息地往往能够容纳较多的生物群体,
而具有低HSI的栖息地则只能容纳少量群体. 另外
高HSI栖息地上的群体由于生存空间饱和等问题而
大量迁出到相邻栖息地,同时只有少量群体迁入;而
低HSI的栖息地由于群体稀少而使得较多的群体迁
入和较少的群体迁出,但是当一个栖息地的HSI一直
保持较低水平时, 那么由于某种自然灾害可能造成
居住在这里的某些群体趋于灭绝, 造成其他大量群
体的迁入,将生物的这种自然行为称之为群体迁移.
由于栖息地的HSI与该地的群体多样性成正比,这种
迁移有助于提高栖息地上的群体多样性, 从而改善
和提高栖息地的HSI. 类似于一般的智能计算方法,
假定有一优化问题和多个候选解,并且给定解集可
以用HSI作为适应度函数量化,那么一个好的解集对
应具有高HSI的栖息地,一个不好的解集对应于具有
低HSI的栖息地,通过栖息地之间的群体迁移,造成
具有高HSI的解集与低HSI解集共享某些特征,这并
不意味着高HSI解集的这些特征消失,相反,可以使
得具有低HSI的解集从高HSI的解集中接受一些新
的特征,从而提高解集的适应度,将这种基于群体迁
移的智能计算方法称为群体迁移优化算法.

图 1 群体分布模型

Fig. 1 Model of species distribution

为了说明群体迁移模型的基本原理,以单个栖息
地的群体迁移为例进行阐述. 图1显示了某一栖息地
的群体分布模型,其中迁入率λ与迁出率µ是关于生

物群体种类S的函数. 从迁入和迁出曲线可以看出,
当栖息地上没有群体的时候,其迁入率为最大I ,而
迁出率则为零,随着生物群体种类的增加,栖息地变
得越来越拥挤,迁入的可能性越来越小,而离开该地
到相邻栖息地的群体越来越多, 最后当群体种类达

到饱和状态Smax时,迁入率为零,迁出率则为最大E.
其中当群体种类达到稳定状态S0时, 迁入率与迁出
率相等, 当然一旦该稳定状态由于一些自然因数而
遭到严重破坏时, 则需要一段较长的时间来恢复到
新的平衡态.
定义该栖息地具有生物群体种类S的概率为Ps,

在t到t + ∆t时间内,概率Ps改变为

Ps(t + ∆t) =

Ps(t)(1− (λs + µs)∆t) + Ps−1(t)λs−1∆t +

Ps+1(t)µs+1∆t, (1)

其中λs和µs分别表示该栖息地上群体种类为S时的

群体迁入率和迁出率. 对式(1)可作如下解释: 为了
使t+∆t时刻内有S类群体,必须满足下列条件之一:

1) 在 t 时刻有 S 类群体, 在 t 到t+∆t时刻间,
没有迁入和迁出发生, 群体概率为Ps(t)(1 −
(λs+µs)∆t);

2) 在t时刻有S − 1类群体, 存在某一群体的迁
入,概率改变为Ps−1(t)λs−1∆t;

3) 在t时刻有S + 1类群体, 存在某一群体的迁
出,概率改变为Ps+1(t)µs+1∆t.
假定∆t足够小使得超过一类群体的迁入或迁出

的概率能忽略不计,那么当∆t → 0时, 式(1)对时间
求极限,可以得到

Ṗs = −(λs + µs)Ps + λs−1Ps−1 + µs+1Ps+1. (2)

定义P = [P0 · · ·Pn ], 其中n = Smax, 因此, 式(2)可
以用矩阵方程表示为

Ṗ = AP. (3)

其中

A =


−(λ0+µ0) µ1 0 · · · 0

λ0 −(λ1+µ1) µ2 · · · ...
...

...
...

. . .
...

...
...

...
... µn

0 · · · 0 λn−1 −(λn+µn)




.

(4)

从该矩阵可以看出, A表示马尔可夫过程中的一

类常见特殊类型生灭过程[10],其中该矩阵的第一行
表示群体种类S只可能从0转变到1, 最后一行表示
群体种类S只可能从n转变到n− 1.

为方便表述,令k = S,从图1可以看出

µk = Ek/n, λk = I(1− k/n). (5)

假定E = I ,得

λk + µk = E, (6)
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则矩阵A可简化为

A = EA′, (7)

其中

A′ =




− 1 1/n 0 · · · 0

n/n −1 2/n
. . .

...
...

. . . . . . . . .
...

...
. . . 2/n −1 n/n

0 · · · 0 1/n −1




. (8)

由矩阵A′可以计算得到其特征值为[0 −2/n

− 4/n · · · − 2],其中特征值0对应的特征向量为

v = [v1 · · · vn+1]. (9)

其中

vi =





n!
(n− (i− 1))!(i− 1)!

, i=1, · · · , i′,

vn+2−i, i= i′+1, · · · , n+1.

i′为大于(n + 1)/2的最小整数.

定定定理理理 1 当某一栖息地的生物群体种类处于稳

定状态时,对应的概率为

P = v/
n+1∑
i=1

vi. (10)

证证证 当群体种类处于稳定状态时, 根据式(3)可
得

AP = 0. (11)

对矩阵A进行奇异值分解,并代入上式,得

USV TP = 0. (12)

其中: U, V为正交方阵,且非奇异, S为对角矩阵.

则式(12)可简化为

SV TP = 0. (13)

根据矩阵A′和其中一个特征值0可知, 矩阵A的秩

为n, 这意味着对角矩阵S有n个非0元素和一个0元
素组成, 令对角矩阵S的最右下元素为0, 则结合
式(13),得

V TP = [0 · · · 0 1]T. (14)

因为V是正交的归一化矩阵, 由上式可知, P为V最

后一列乘以一比例系数.

根据奇异值分解定理知, V最后列为ATA的特

征值0所对应的特征矢量. 又因为式(9)中的v为矩

阵A的特征值0所对应的特征矢量,即

Av = 0, (15)

两边同时左乘AT得

ATAv = 0. (16)

意味着v也是ATA的特征值0所对应特征矢量, 即P

为v乘以比例系数, 由于P累加和为1, 即可得到
式(10). 证毕.

3 群群群体体体迁迁迁移移移优优优化化化算算算法法法(Species migration-
based optimization algorithm)

3.1 算算算法法法描描描述述述(Description of algorithm)
根据上述的群体迁移机制, 并以适应度最优

化为求解目的, 提出了基于群体迁移的优化算法
(SMOA). 该算法具有一般智能算法简单有效的特
性,是一种解决优化问题的新的进化算法,其主要过
程包括两部分:

1) 迁移.
有一优化问题并存在问题的解, 这里用栖息

地H ∈ SIVm表示, 其为m个整数组成的矢量, 每
一个整数表示适宜度指数变量SIV.假定存在评价解
集好坏的标准,认为好的解集具有高HSI,不好的解
集具有低HSI,则HSI好比其他智能算法中的适应度
函数. 同时认为生物群体种类S取决与其HSI, 进一
步假定不同栖息地之间具有相同的群体种类变化

曲线图,如图1所示. 图中S1表示该栖息地只有少数

群体,即具有低的HSI,而S2表示该栖息地有多数群

体,即具有高的HSI,其中S1的迁入率λ1高于S2的迁

入率λ2, 而迁出率µ1低于µ2. 根据群体迁移机制模
型,使用迁入率λ和迁出率µ分别选择需要迁入的栖

息地和迁出的栖息地, 通过共享栖息地之间的SIV,
从而提高栖息地的HSI,同时为保持最优解,运用精
英保留策略来获得每次进化中的最优解, 避免其通
过迁移机制而遭到破坏.模仿自然界的迁移过程,其
具体实现方式又有所不同,根据全部迁移和部分迁
移,共有4种组合,包括:

a) 部分迁入.
for每个栖息地)

for(每个SIV)
根据迁入率λ决定是否需要迁入到栖息

地Hi;
if(需要迁入)
根据迁出率µ选择迁出的栖息地Hj ;
Hi(SIV) ← Hj(SIV);

b) 部分迁出.

for(每个栖息地)
for(每个SIV)
根据迁出率µ决定是否需要从栖息地Hi迁

出;
if(需要迁出)
根据迁入率λ选择迁入的栖息地Hj ;
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Hj(SIV) ← Hi(SIV);
c) 全部迁入.
for (每个栖息地)
根据迁入率λ决定是否需要迁入到栖息地Hi;

if(需要迁入)
for(每个SIV)
根据迁出率µ选择迁出的栖息地Hj ;
Hi(SIV) ← Hj(SIV);

d) 全部迁出.
for (每个栖息地)
根据迁出率µ决定是否从栖息地Hi迁出;
if(需要迁出)

for(每个SIV)
根据迁入率λ选择迁入的栖息地Hj ;
Hj(SIV) ← Hi(SIV);

2) 变异.
由于突发的自然灾害或疾病的出现,使得某一栖

息地的群体种类偏离平衡状态, 出现一个短暂的不
稳定期,从而造成该地的HSI发生急剧变化,因为其
机理类似GA中的变异,因此在这以此命名. 假定其
变异率由群体概率Ps决定, 由定理1计算可知, 具有
较少或较多群体的栖息地有较低的群体概率,而具
有一定数量群体的栖息地有较高的群体概率,也就
是说, 群体种类较少或较多的栖息地比处于稳态中
的栖息地更容易受到外界干扰而发现剧变,因此具
有较低概率的栖息地更容易发生变异,即变异率的
大小与群体概率成反比,定义为

m(S) = mmax(1− Ps/Pmax), (17)

其中mmax为已知参数. 这种变异策略使得具有低
HSI的解集通过变异得到一次改进, 同时使得具有
高HSI的解集获得提高的机会. 模仿自然界的变异
过程,其具体实现方式为

for (每个栖息地)
使用λ和µ更新群体概率Ps, 计算对应的变异

率m(S);
依概率m(S)选择栖息地H中的SIV;
if (SIV被选择)
随机产生一个SIV替代栖息地H中的SIV.

3.2 算算算法法法流流流程程程(Frame of algorithm)
基于上述设计思想,给出群体迁移优化算法的具

体实现步骤,描述如下:

Step 1 初始化控制参数: 设定最大生物群体种
类Smax,最大迁入率I和迁出率E,最大变异率mmax,
以及精英保留策略参数keep;

Step 2 随机产生一组初始栖息地,其中每一个
栖息地代表着问题的可能解;

Step 3 对于每个栖息地H ,根据图1,将居住适
宜度指数HSI映射为相应的迁入率λ和迁出率µ;

Step 4 根据λ和µ实行迁移,修改栖息地,计算
其HSI,即计算解集的适应度;

Step 5 根据式(3)更新群体概率PS ,结合式(17)
计算变异概率,从新计算变异后的HSI;

Step 6 如果满足停止准则,算法输出结果并停
止运算,否则,回到Step 3进行下一步迭代.

3.3 算算算法法法特特特点点点(Characteristic of algorithm)
SMOA与其他智能计算方法一样, 是一种模拟

自然选择和生物进化机制的最优方法, 但是又与其
他方法有本质的区别. 首先SMOA与GA和ES比较,
GA和ES都是借由染色体来共享信息, 通过基因单
元的进化来实现优化的目的, 也就是说在进化过
程中需要重组产生新的子代, 而SMOA并不会产生
新的子代(这里指栖息地); 接着SMOA与ACO比较,
ACO是借用信息素共享信息,通过蚂蚁之间的信息
交换和相互协作来实现优化的效果,在每次迭代过
程中同样会产生新的解集, 而SMOA在每次迭代中
仍然维持原来的解集, 而是通过迁移机制去改进和
提高解集; 最后SMOA与PSO比较, PSO通过个体之
间的协作, 分享社会知识来达到进化优化的效果,
从这点上讲, SMOA与PSO最相似, 但是PSO在进化
过程中不直接改进解集, 通过调整其速度来优化解
集, 而SMOA通过群体迁移机制直接改进解集. 因
此SMOA与这些智能计算方法存在本质区别, 但并
不表示SMOA比这些方法一定优越, 本文的主要目
的是提出了一种新的进化方法及实现过程, 其具体
优缺点还有待于进一步验证.

4 性性性能能能分分分析析析(Analysis of performance)
为了验证SMOA的有效性,采用6个测试函数(见

表1)进行函数优化实验, 并分别与文献[3]等提出的
蚁群算法(ACO),文献[5]等提出的进化策略(ES),文
献[6]等提出的遗传算法(GA),以及文献[7]等提出的
粒子群算法(PSO)进行比较. 其中函数f1到f3为多峰

函数, f4和f5为单峰函数, f6为单峰的病态函数, 且
这些函数的全局最小值均为0.
便于比较的合理性和公正性,通过粗略地调节相

关参数来获得合适的性能.测试中算法和函数的参
数设置如下: 测试函数的维数为20,优化精度为0.1,
种群大小为30,精英保留参数为2,进化代数为50,算
法独立运行50次,优化结果见表2和图2∼7.
由表2可知, 无论从平均性能还是从最佳性能角

度考虑, SMOA在多数测试函数中优于其他算法. 同
时发现这些算法并没有找到函数的全局最优解, 其
原因是多方面的: 首先, 并没有作特殊的努力去改
进优化算法的参数, 当算法的参数不同时, 其性能
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或许会发生重大的改变,产生完全不同的优化结果;
其次, 算法在实现过程中是以整数组成的矢量来表
示连续变量, 实际上只能表示连续区间上的一些离
散点,这直接影响了解集的表达精度;最后, 如果改
变算法的运行准则, 比如增加进化代数, 种群大小
等,那么优化算法会产生更好的解集. 虽然成果是初
步的, 但测试函数的结果显示出SMOA具有良好的

寻优潜能,暗示着这种新的算法具有潜在的优越性.
表2最后一行表示各算法的平均运行时间,从结果可
见GA的运算速度最快, ACO的运算速度最慢, 而本
文提出的SMOA算法的运算速度居中. 图2∼7则反
映的是在6个测试函数上相应算法所搜索到的最佳
值的过程,从图中可以看出, SMOA最后的结果更接
近于真正的函数最优值.

表 1 测试函数

Table 1 Test functions
函数 变量定义域

f1(x) = −20 exp(−0.2

vuut
nP

i=1

x2
i

n
)− exp(

nP
i=1

cos(2πxi)

n
) + 20 + e −32 6 xi 6 32

f2(x) =
nP

i=1

x2
i

4000
−

nQ
i=1

(cos(
xi√

i
)) + 1 −600 6 xi 6 600

f3(x) = 10n +
nP

i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi)) −10 6 xi 6 10

f4(x) =
n−1P
i=1

ˆ
100(xi+1 − x2

i )
2 + (1− xi)

2
˜ −2 6 xi 6 2

f5(x) =
nP

i=1

x2
i −5.12 6 xi 6 5.12

f6(x) =
nP

i=1

(bxi + 0.5c)2 −100 6 xi 6 100

表 2 测试函数的结果比较

Table 2 Performance comparison for test functions
SMOA ACO ES GA PSO

函数
平均值 最佳值 平均值 最佳值 平均值 最佳值 平均值 最佳值 平均值 最佳值

f1 9.1291 6.8564 20.285 13.189 19.898 18.448 20.590 14.675 19.809 15.505
f2 19.227 6.7806 105.35 6.1828 1380.1 112.09 85.258 39.784 320.74 68.301
f3 54.484 43.517 360.03 155.30 564.54 235.03 273.84 174.71 305.03 158.23
f4 212.34 137.52 11019 1423.7 37234 2437.1 902.25 398.34 11007 470.61
f5 4.7472 2.4013 168.86 39.013 505.06 68.342 121.54 50.159 168.86 34.013
f6 2142.7 822.61 22954 3245.9 95703 18282 20828 8959.7 36543 10886

CPU时间 2.6 3.4 2.3 2.2 3.3

图 2 函数f1的进化曲线图

Fig. 2 Convergence curve of f1
图 3 函数f2的进化曲线图

Fig. 3 Convergence curve of f2
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图 4 函数f3的进化曲线图

Fig. 4 Convergence curve of f3

图 5 函数f4的进化曲线图

Fig. 5 Convergence curve of f4

图 6 函数f5的进化曲线图

Fig. 6 Convergence curve of f5

为了比较迁移过程中不同实现方式对函数优

化性能的影响,将部分迁入、部分迁出、全部迁入
和全部迁出分别运用到优化算法的迁移过程中,
其他相关参数设置同上, 其平均测试性能结果见
表3. 由表可知,在不同迁移方式下,其性能有一定
的差异, 部分迁入方式下的优化性能总体优于其

他各种迁移方式, 因此, 在通常情况下, 选择部分
迁入作为常用的迁移方式.

图 7 函数f6的进化曲线图

Fig. 7 Convergence curve of f6

表 3 不同迁移方式下的性能比较

Table 3 Performance comparison of different
migration strategy

SMOA
函数

部分迁入 部分迁出 全部迁入 全部迁出

f1 9.1291 17.346 20.550 19.752
f2 19.227 43.562 60.904 44.312
f3 54.484 94.129 120.56 90.578
f4 212.34 359.02 450.89 348.74
f5 4.7472 7.8641 8.9057 7.9262
f6 2142.7 2894.3 3025.2 2901.7

5 结结结论论论及及及下下下一一一步步步工工工作作作(Conclusion and next
works)
本文利用生态学中的群体迁移原理,结合智能

算法思想, 巧妙地完成进化过程, 提出了一种新
的进化计算方法, 命名为基于群体迁移的优化算
法(SMOA).该算法利用分享栖息地之间的适宜度
指数变量, 调整群体迁入率和迁出率来修改栖息
地的居住适宜度指数,从而达到进化优化的效果.

本文的目的不是为了显示该算法的性能优于

其他的智能计算算法, 而是为了拓展智能计算用
于解决最优问题提供一个新思路. 通过函数优化
实验可知, SMOA算法不仅是可行的,而且从某种
程度上讲,与其他算法相比,无论获得最佳值的能
力,还是多次实验的平均值都更接近于最优值,并
且具有较好的鲁棒性. 因此该算法具有较好的应
用价值.

(下转第343页)
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下一步的工作,主要包括以下几个方面: 1)理
论分析.利用有效的数学工具对算法的运行行为,
收敛性及计算复杂度进行分析; 2) 算法改进. 算
法参数的自适应和利用其他进化算法的优势, 改
进SMOA存在的不足; 3)应用研究.如何将SMOA
应用于更多领域, 同时研究应用中存在的问题也
是值得关注.
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