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基于反向学习的自组织迁移算法 
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摘 要 为了解决自组织迁移算法存在的早期收敛问题，提 出了基于反向学习的自组织迁移算法(Oppositiowbased 

Self-organizing Migrating Algorithm，O )MA)。该算法利用反向学习机制扩展了个体的搜索方向，获得了更优秀的 

采样个体，使得算法在保持多样性的同时提高了收敛速度。此外，该算法还对步长进行 自适应调整，进一步平衡 了算 

法的勘探和开采能力。通过典型函数的测试证实了OSOMA的有效性。 
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Abstract A new opposition-based self organizing migrating algorithm(OSOMA)was proposed to deal with premature 

convergence of sel~organizing migrating algorithm．The key points of OSOMA lie in：1)the opposition-based learning is 

applied to exlend the migrating direction and obtain better individual，which maintains diversity of population and im— 

proves the convergence speed．2)the algorithm adaptively adjusts the step to further balance between the ability of ex— 

ploration and exploitation capacitY．Then，OSOMA is used to solve typical problems and numerical results show the ef_- 

fectiveness of OS0MA． 
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1 引言 

2000年，Zelinka和 Lampinen共同发展 lr一类称为自组 

织迁移算法(Se1f_()rganizing Migrating Algorithm，简称 SO— 

MA)l1]的新型演化算法。 )MA模拟动物的觅食过程，是一 

种基于群体的随机优化算法，可用于非线性、可微和多峰等复 

杂问题的优化。SO MA具有较快的收敛速度，但是它在寻优 

的过程中，很大程度上受早期发现的较好解的影响，这些较好 

解将以较大的概率引导 S()MA走向局部最优解，从而导致早 

熟收敛 。 

为克服 SOMA易于早熟收敛的问题，提高算法的性能， 

一 些研究者对其进行 r不同的尝试。如柯晶等在个体迁移过 

程中引入 r随机变异步长 。 ；Leandro dos Santos Coelho利用 

高斯算子来增加算法的局部微调能力 ；笔者提 出_『基于混 

合迁移行为的自组织迁移算法 HBS()M 。这些都一定程 

度地提高 SO MA算法的性能，但它们主要考虑 SO MA 的 

多样性或收敛速度的某一方面。 

为避免算法过早陷入局部最优解的同时加快算法的收敛 

速度，本文提出了一种基于反 学习的 白组织迁移算法(Op— 

position-based Se1 organizing Migrating Algorithm，OSO 

MA )。该算法在个体迁移过程 中对种群 中的每个个体进行 

反向学习，不仅扩展了个体的搜索方 向，提高了种群的多样 

性，而且能促使演化生成过程的跃变，加快算法的收敛速度。 

此外，对步长进行 自适应调整，可在前期加快算法的收敛速 

度，后期加强算法的局部搜索能力。结果表明，这种算法性能 

优于基本的SO MA 和 HBS0MA。 

本文第 2节详细介绍反向学习、OSOMA 的主要迁移过 

程和算法流程；第 3节用典型测试函数验证 OSOMA ；最后为 

结束语。 

2．1 反向学习 

反向学习(Opposition-based Learning，OBL)的概念最初 

是由 Hamid R Tizhoosh提出的[s]，之后被用于强化学习 6̈]、 

多目标遗传算法[ 等，取得了较好的效果。 

OBL的主要思想是：在考虑每个候选个体的同时考虑其 

反向个体，从而得到一个更接近最优解的个体。事实上，根据 

概率学原理，每个随机产生的候选个体相比它的反向个体有 

50 的概率远离或靠近问题最优解。如果采样时引入基于反 

向学习的机制，为每个采样所得的个体产生相对应的反向个 

到稿日期：2011一O6—11 返修 日期：201l～O9 O4 本文受国家自然科学基金项 目(60773009)，广东工、Ik大学校博士基金(093058)资助。 

林志毅(1979--)，男，博士，主要研究方向为自然汁算、模式识别，E-mail：lzy2911@hotmail．com；王玲玲(1979 )，女，博土，主要研究方向为自然 

计算、图像处理。 

· 217 · 



体 ，然后从采样个体及其反向个体中挑选适应度最优的个体 

产生下一代个体 ，将有助于改进优化过程的收敛速率。 

首先，给出了两个定义【 j： 

定义 1(反向数，Opposite Number) 令实数 ∈[n，6]， 

其反向数为 2=a+6一z。 

定义 2(反向点，Opposite Point) 令 x一(-z1，z2，⋯，工 ) 

为 维空间中的一点，其反向点 定义为 X一(_1， z，⋯， 

j )，其中j 一“ +6 一-z。，五∈R且z ∈[m，良]， 一1，⋯， 。 

x为自组织迁移算法中的个体时，X也称为反向个体。 

由以上定义，基于 OBL的优化过程如下 ：令 x一(-z ， zz， 

⋯ ，Xn)为 维空间中的一点，_厂(·)为评价函数。根据反向点 

的定义， 一( ， 。，⋯， )为 X一(z ，32。，⋯，32 )的反向点。 

如果 厂(叉)<l厂(X)(求最小值问题)，则用 叉代替X，并将 X 

从候选点中删除。 

2．2 OSOMA的主要迁移过程 

在迁移过程中，SOMA中的个体只朝着当前最优解的正 

方向跳跃，即跳跃的范嗣只能在 (0，Pathlength)。这种迁移 

操作可能导致算法朝着当前最优解的正方 向收缩，而忽略了 

负方向上的一些搜索空间，不利于全局优化。根据概率学原 

理 ，每个随机产生的候选解相比它的反向解有 5O 的概率机 

会远离或靠近问题最优解。也就是说，反方向也有可能就是 

最优解的所在。那么。如果在现有的 SO MA 中，通过个体的 

反向学习获得反向个体，不仅可能获得更好的解，进而加快算 

法的收敛速度，而且将使个体的跳跃方向发生改变，使算法的 

迁移范围更广，一定程度上扩大了种群的多样性，从而提高了 

算法的全局搜索能力。 

此外，原始 SOMA 将步长 step设置为一个 固定的值，实 

验 示，一般取 0．11可以使算法的效果令人较为满意。但是 

将 step设置为一个固定值，会使得在每次迁移循环过程中搜 

索的路径较为单一，粒子前进步长都为 step的整数倍 ，不利 

于更精细的局部搜索。实验表明，较大的 step具有较强的勘 

探能力，但足会导致算法早熟收敛；较小的 step具有较强 的 

开采能力，但会导致收敛速度下降。因此 ，本文中对步长采取 

自适应变化，初期用稍大的步长，随着进化代数的增加，步长 

逐渐减少到固定值。具体见式(1)。 

为此，本文提出了基于反向学习的自组织迁移算法 ，其迁 

移过程形式化描述如下： 

Procedure个体迁移 

Begin 

t—O；∥控制参数 ，t∈(O，PathLength)，步长为 step 

if rand(O，1)~pothen∥反向学习，po为反向学习概率 

for i一1 to n do／／n为种群规模 

根据 OBL(定义 2)得到每个个体的反向个体 opi，并计算其 

适应值。 

if(f(op1)< f(X )) 

Xl— opl； 

f(X．)一 f(o )； 

end 

end 

else，}SOMA 

if step>O．1 then∥step为迁移的步长 

step—step 0．99； (1) 

end 

fori_-l to n 

while t-~-PathLength do／／PathLength为迁移的最大步长值 

· 2】8 · 

生成 PRTVector； 

for j一1 tO dim do∥dim为所求问题的维数 

x 一x ．a九+(x 一x 』a九)*t*PRTVector (2) 

end 

计算 f(X 一 )； 

if f(x 。)>f(x )then 

x 一 x 。 

f(x )一f(x 。) 

enct 

t t—．_step 

end／／while 

end?ffor 

end／／else 

end 

其中，X 表示群体中在第 ML+1次迁移过程后的第 i个 

个体， 是第i个个体迁移开始时的位置。 严表示群体 

中在第ML次迁移过程结束后选择的最佳个体。PRT参数 

通常定义为[O，1]区间内的实数，PRTVector是一个依赖于 

PRT的向量。如果在 (0，1)范围 的随机数小 于 PRT，那 

PRTVector就设为 1，否则为 0。 

在上述个体的迁移过程中，引入了反向学习机制。该机 

制不仅扩大了个体搜索的方向，增加r种群多样性，而且有利 

于获得更优秀的解，加快算法的收敛速度。在种群中采用步 

长的自适应调整，则有助于算法进一步保持勘探和开采能力 

的平衡。 

2．3 0SOMA的流程 

在上述迁移过程的基础上，OSOMA的流程如下 ： 

(1)参数定义。算法运行前，先要定义运行所必要的参 

数，例如 step、PathLength、NP、ML、PRT等。 

(2)粒子初始化。在解空间内初始化产生 NP个粒子。 

(3)根据目标函数评价每一个体所对应的目标函数值。 

(4)确定当前领先个体 L。 

(5)迁移过程。按照上面介绍的个体迁移过程对整个种 

群中的每个个体进行迁移操作。 

(6)判断结束条件，如果满足则转到步骤(4)，否则向下执 

行步骤(7)。 

(7)算法结束。返回最好个体的值，或者根据情况返回所 

有个体的值 。 

3 实验结果与分析 

为了验证 OSO MA 的有效性，选择了一组标准测试函数 

进行实验，其函数基本特征见表 l，并与基本 SO MA、HBSO— 

MA 的求解结果进行了对比。其中基本 SO MA 的策略参数 

设置如下：PRT=O．10，PathLength一2．1， 一0．21，NP= 

20， 一5000。HBSOMA 的参数设置为迁移方式，选择概率 

CR=O．5，其余 同基本 SO MA。OSOMA的参数设置为 Po一 

0．25，其余参数同基本SOMA。终止条件都设置为评价次数不 

超过 le6次或精度达到 1e一18。所有实验均在一台Intel Core2 

2．10G／2G内存的计算机上运行。由于算法具有随机性，因此 

对每个函数均运行 2O次，其平均结果见表 2(黑体数字表示 3 

种算法的最优值)。图 1和图 2绘出'r基本 SOMA和 ㈣ 一 

MA在函数 2和函数 5上的寻优动态曲线(20次独立运行的平 

均结果。为了方便比较，函数 2的评价次数只到 3e5为止)。 
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表 1 测试函数 F1 F6 

图 1 函数 F2算法的平均收敛 图2 甬数 F5算法的平均收敛 

曲线 曲线 

从表 2的实验结果比较可以看出： 

(1)与 SOMA的优化结果相比较，用 OSO MA算法搜索 

到的表 1中的 6个测试函数的最优解和平均解的质量明显优 

于SO MA；与 HBSOMA算法的优化结果比较，利用 OSOMA 

算法得到的F1、F2、F3、F5、F6的平均解和最优解质量也比 

HBSOMA有了一定 的提高，虽然 F4上 OSO MA 不如 HB— 

SO MA，但明显可以看 出 OSO MA比 HI3SOMA更有可能寻 

优，从而得到期望的全局最小值。 

(2)从独立运行 2O次得到优化解质量的稳定性(方差)方 

面比较，除了F4、F5外 ，0SOMA 算法得到解的适应度值的方 

差也都小于 SO MA和 HBSOMA 算法优化解的方差值，这说 

明在求解质量上 OSO MA 比 SO MA和 HBSOMA算法更具 

有稳定性。 

从图1和图2可以看出，OSOMA不但具有很强的全局 

搜索能力，而且具有快速的收敛能力。其收敛速度和精度均 

优于 SOMA，也 比HBSOMA 有了一定的提高。 

综上分析，OSO MA 在求解精度和稳定性上较 SOMA有 

了明显提高，也要优于 HBSOMA。其原因在于它将反向学 

习和自适应步长引入了迁移过程中，增强了种群的寻优能力 ， 

减小了其陷入局部极值的可能性，使算法具有较好的寻优能 

力和较快的搜索速度。 

表 2 实验结果 

结束语 本文提出了一种基于反向学习的自组织迁移算 

法 OSOMA 。算法利用反向学习来降低算法陷入局部最优的 

可能性并加快_『算法的搜索速度：反向学习引入了个体的负 

向性，增大了算法找到最优解的概率；反向学习提高了个体的 

跳跃性，加快了算法获得最优解的速度。此外 ，算法还对步长 

进行自适应变化，即在前期以较大的步长提高算法的速度，后 

期则以较小的步长进行局部搜索，以提高算法的精度。仿真 

结果表明，本文算法在函数优化问题上显示出了优异的性能， 

取得了较好的结果。下一步将研究算法的参数设置并将算法 

应用于其他领域的优化。 
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