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保护区种群迁移动力学优化算法
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摘　要　为了求解一些复杂优化问题的全局最优解,基于保护区种群迁移动力学模型,提出了一种新的群智能优化算法,简称

PZPMDO算法.在该算法中,假设有很多生物种群生活在某生态系统中,该生态系统被分成两个区域,即非保护区和保护区,

对生活在保护区内的生物种群实施各种保护.在非保护区与保护区之间存在种群迁移通道,若某区域内的某生物种群的密度

过高,该生物种群就会自发地迁移到低密度区域,从而导致低密度区域内的生物种群受到迁移过来的生物种群的影响;若某生

物种群的占比越大,该生物种群的影响也就越大;若某生物种群越强壮,该生物种群就越会将其优势传播给其他生物种群.不

同区域内的各生物种群因生存竞争而相互影响,这种影响会体现在种群部分特征间的相互作用上,且该影响是随时间变化的.

文中采用ZGI指数描述一个生物种群的强弱程度,利用保护区种群迁移动力学模型、种群迁移和相互影响关系构造算子.PZＧ

PMDO算法拥有８个算子,且演化时每次仅处理总变量数的１/１０００~１/１００,具有搜索速度快和全局收敛性的特点,适用于求

解维数较高的全局优化问题.
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Abstract　Tosolveglobaloptimumsolutionsofsomecomplexoptimizationproblems,anewswarmintelligenceoptimizationalgoＧ

rithm,calledPZPMDO,wasproposed．Inthisalgorithm,itisassumedthatmanybiologicalpopulationsliveinanecosystem,and

theecosystemisdividedintotworegions:nonＧprotectedzoneandprotectedzone．Allkindsofprotectionshouldbecarriedoutfor

biologicalpopulationsintheprotectedzone．ThereisapopulationmigrationchannelbetweenthenonＧprotectedzoneandtheproＧ

tectedzone．Ifthedensityofabiologicalpopulationinacertainregionistoohigh,thepopulationwillmigratetothelowdensity
regionspontaneously,resultingintheinfluenceonbiologicalpopulationsinthelowdensityzonebythemigratedbiologicalpopuＧ

lation．Thegreatertheproportionofabiologicalpopulation,thegreatertheinfluenceofthepopulation．Thestrongerabiological

populationis,themorethebiologicalpopulationwillspreaditsadvantagestootherbiologicalpopulations．ThereisamutualinflueＧ

nceonthesurvivalandcompetitionofeachpopulationindifferentzones,whichisreflectedintheinteractionamongthefeatures

ofbiologicalpopulations,andtheinfluencevarieswithtime．TheZGIindexisusedtodescribethestrengthofabiologicalpopulaＧ

tion．TheprotectedzoneＧbasedpopulationmigrationdynamicmodel,populationmigrationandinteractionofbiologicalpopulations

areusedtoconstructoperators．PZPMDOhas８operators,andonly１/１０００~１/１００ofoftotalvariablesaredealtwithatatimeof

evolution．Thealgorithmhasthecharacteristicsoffastsearchspeedandglobalconvergence,itissuitableforsolvingtheglobal

optimizationproblemwithhigherdimensions．

Keywords　Swarmintelligenceoptimizationalgorithm,ProtectedzoneＧbasedpopulationmigrationdynamics,Populationdynamic

optimizationalgorithm,Globalconvergence

　



１　引言

工程中存在很多具有大量局部最优解的优化问题,求解

此类优化问题的全局最优解的较好方法为群智能优化算

法[１].群智能算法在求解多局部最优解优化问题时,会同时

启动很多试探解实施迭代计算,这种“群起而攻之”的方法可

求解一些非常困难的多峰优化问题.然而,不存在一种群智

能优化算法可求解所有类型的优化问题[２].

迄今为止,已提出的群智能优化算法的变量处理策略分

为两类:一类是全变量处理策略,即每次迭代将一个试探解的

所有变量都进行更新;另一类是部分变量处理策略,即每次迭

代只将一个试探解的极少部分变量进行更新.目前大部分群

智能优 化 算 法 采 用 全 变 量 处 理 策 略,如 GA[３],ACA[４],

PSO[５],AFSA[６]以及 AIA[７]等,只有 DE[８],BBO[９],ABC[１０],

SISA[１１],SIRQVA[１２]以及 AMO[１３]等算法采用的是部分变量

处理策略.测试结果表明[１０Ｇ１３],基于部分变量处理策略的群

智能优化算法的性能要明显优于采用全变量处理策略的群智

能优化算法,特别是当优化问题的维数很高时.

在群智能优化算法中,每个试探解被比喻成具有生物特

征的个体.于是,一些特殊生物活动场景被用来构造群智能

优化算法[１１Ｇ１３].然而,目前已提出的群智能优化算法源于的

场景都很简单,且算法的数学基础较弱,如 GA,ACA,AFSA
和BBO等.如果一个生物进化场景能够用数学理论来描述,

那么该场景极有利于构造群智能优化算法[１１Ｇ１３],因为此类群

智能优化算法将奠定在很好的数学基础之上,其性能易于被

分析.

为此,本文提出了一种新的群智能优化算法,简称为 PZＧ

PMDO算法.该算法既基于一种具有特殊性质的生物活动

场景,且该场景能被严格的数学模型所描述,又能够确保每次

演化计算只涉及极少量生物个体的特征(即优化问题的变

量),还能够使得生物个体之间的相互作用具有明确的生物学

含义.本文采用的生物活动场景为带保护区的种群迁移系

统.该生态系统能很好地被保护区种群迁移动力学数学理论

描述.

在带保护区的种群迁移系统中,种群间相互作用的方式

很丰富,能够很容易地开发出演化算法,同时又使得算法的性

能更佳.PZPMDO算法具有８个演化算子,具有较快的收敛

速度,可用于求解一些维数较高的复杂优化问题.

２　PZPMDO算法的设计原理

设要解决的优化问题为:

minf(X)

X∈H⊂Rn{ (１)

其中,Rn 是n 维欧氏空间;X＝(x１,x２,􀆺,xn)是一个n维解

向量,xi 为优化问题的待求变量,i＝１~N;f(X)为目标函

数,其数学表达式没有限制条件;H 为搜索空间.

２．１　算法场景的设计

由于现在社会工业化、城市化以及全球化,受温室气体排

放、环境污染以及无节制的开发等因素的影响,许多生物的生

长状况正在日益恶化,不少生物灭绝,更多的生物处于濒危状

态,若不立即采取有效的措施加以保护,后果将不堪设想.在

种种保护措施中,设立生物保护区是被各国广泛采用的方法,

并被证明是有效果的.当生物的内禀增长率大于扩散强度

时,保护区的设立可以阻止种群灭绝;当条件较恶劣时,保护

区即使不能阻止种群的灭绝,也可以减缓其灭绝的速度.

假设在某生态系统E中生活着N 个生物种群,该生态系

统分成两个区域,即非保护区Ω１ 和保护区Ω２,在Ω２ 内对种

群禁止捕获.此外,Ω２ 内还设有一些保护措施,如在食物缺

乏时进行投食;对残、弱、病个体和孤儿幼体进行救助;对流行

病进行防治;对污染实施控制等.在Ω１ 和Ω２ 之间存在种群

迁移通道,当某种群发现在某个区域不能生存时,会自发地迁

移到另一个区域.

对种群Pi 来说,在Ω１ 中的部分为PΩ１
i ,在Ω２ 中的部分

为PΩ２
i ,i＝１~N;对于在区域u中的种群Pu

i,其特征可表示

为Pu
i＝(fu

i,１,fu
i,２,􀆺,fu

i,n),其中,u表示区域类型,u∈{Ω１,

Ω２},fu
i,j就是种群Pu

i 的特征j,i＝１~N,j＝１~n.不同区域

所有种群的特征总数均为n.

下面将上述场景与优化问题式(１)的全局最优解的求解

过程联系起来.

在优化问题式(１)的 H 中随机挑选２N 个试探解,即
{Xu

１,Xu
２,􀆺,Xu

N },Xu
i ＝{xu

i,１,xu
i,２,􀆺,xu

i,n},u∈{Ω１,Ω２},i＝

１~N;H 与E 相对应,E中N 个种群在区域Ω１ 和Ω２ 中的部

分就与优化问题式(１)的２N 个试探解一一对应,即在区域u
中的种群Pu

i 与Xu
i 一一对应,u∈{Ω１,Ω２},i＝１~N;更进一

步,种群Pu
i 的特征fu

i,j与试探解Xu
i 的变量xu

i,j相对应.

综上,试探解与种群是完全等价的概念,以后不再区分.

E中的每个种群在活动期间,通过竞争,其生长状态不断发生

改变,将该变化投射到优化问题式(１)的 H 中,相当于试探解

从一个空间位置跳转到另一个位置.

假设种群Pu
i(u∈{Ω１,Ω２})的当前状态为c,则相当于在

H 中所处的位置为Xc.若种群Pu
i 通过竞争后,从状态c演

变到新状态d,则相当于在H 中从位置Xc 转移到新位置Xd.

按优化问题式(１)计算,对于目标函数f(X),若f(Xc)＞

f(Xd),表明新位置Xd 比原位置Xc 更优,则认为种群Pu
i 强

壮;反之,若f(Xc)≤f(Xd),表明新位置Xd 比原位置Xc 更

差(f(Xc)＜f(Xd)),或没有什么差别(f(Xc)＝f(Xd)),则认

为种群Pu
i 虚弱.强壮的种群可以得到更高的生长几率,而

虚弱的种群则可能不再生长.

种群Pu
i 的强弱程度用ZGI指数来表示,种群Pu

i 的ZGI
指数的计算方法为:

ZGI(Xu
i)＝

１
１＋f(Xu

i), 若f(Xu
i)＞０

１＋|f(Xu
i)|, 若f(Xu

i)≤０{ ,

u∈{Ω１,Ω２},i＝１~N (２)

在E中,不同区域内各种群因相互竞争而相互影响,该

影响会在种群部分特征间的相互作用上体现出来.该影响会

表现在以下４个方面.

情况１　若某区域内某种群的密度过高,则该种群就会

自发地迁移到密度较低的区域,从而导致生活在低密度区域

内的其他种群受到迁移过来的种群的影响.
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情况２　一个种群的占比越大,该种群在E 中的影响也

就越大,且会将其影响传播给其他种群.

情况３　一个种群越强壮,越会将拥有的优势传播给其

他种群.

情况４　一个种群不仅强壮,且占比较大时,该种群会将

其拥有的强势传播给其他种群.

若一个种群受到其他种群的影响,则该影响会在其特征

上体现出来,而且该影响是随时间变化的.

种群间的相互影响影射到优化问题式(１)的搜索空间 H
中,就是一个试探解与其他若干试探解的相互作用.PZPMＧ

DO算法就是采用上述策略来求解优化问题式(１)的全局最

优解.

２．２　保护区种群迁移动力学模型

设带保护区的生态系统中生物种群有 N 个,即P１,􀆺,

PN ,在时期t,种群Pi 在Ω１ 和Ω２ 中的密度分别为zi(t)与

yi(t),zi(t)≥０,yi(t)≥０,i＝１~N,则带保护区的种群迁移

动力学模型[１４]为:

dzi(t)
dt ＝zi(t)(ai－bizi(t))－Di(zi(t)－yi(t))－Eizi(t)

dyi(t)
dt ＝yi(t)(ai－biyi(t))＋Di(zi(t)－yi(t))

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

i＝１~N (３)

其中,Ei 为不利于种群Pi 生长的综合因素度量,Ei＞０;bi 为

种群Pi 的环境容纳量,bi＞０;ai 为种群Pi 的内禀增长率,

ai＞０;Di 为种群Pi 在Ω１ 和Ω２ 之间的扩散效应系数,Di＞

０,扩散效应与Ω１ 和Ω２ 之间的生物种群密度差成正比.

时期t,种群Pu
i 在区域u中的占比为ru

i(t),即:

ru
i(t)＝ zi(t)

∑
N

s＝１
zs(t)

,u∈{Ω１,Ω２},i＝１~N (４)

记时期t参数Di,ai,bi,Ei 的取值分别为Dt
i,at

i,bt
i,Et

i.

为方便快速计算,将式(３)改为如下离散化递推形式:

zi(t＋１)＝zi(t)＋zi(t)(at
i－bt

izi(t))－Dt
i(zi(t)－

yi(t))－Et
izi(t)

yi(t＋１)＝yi(t)＋yi(t)(at
i－bt

iyi(t))＋Dt
i(zi(t)－yi(t))

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,参数 Dt
i,at

i,bt
i,Et

i 的取值方法[１４]为 Dt
i＝Rand(０．１,

０．６),at
i＝Rand(０．２,０．４),bt

i＝Rand(０．５,０．８),Et
i＝Rand

(０．１,０．８).Rand(A,B)为在区间[A,B]内产生满足均匀分

布的随机数,A 和B 为常数,A≤B.

２．３　特征种群集的生成方法

在时期t,当前种群为Pu
i,u∈{Ω１,Ω２},特征种群集的生

成方法如下.

(１)区域内高密度种群集ASu 的产生方法.从区域u的

N 个 种 群 中 随 机 挑 出 L 个 种 群,形 成 集 合 ASu ＝ {Pu
s１

,

Pu
s２

,􀆺,Pu
sL

},其中,s１,􀆺,sL 是这些种群的编号,使得对于任

意的s∈{s１,􀆺,sL},满足ru
s(t)＞ru

i(t);L 称为施加影响的种

群数.

(２)区域间高密度种群集BSv 的产生方法.从区域v的N
个种群中随机挑出L个种群,形成集合BSv＝{Pv

q１
,Pv

q２
,􀆺,

Pv
qL

},其中,q１,􀆺,qL 是这些种群的编号,使得对于任意的

q∈{q１,􀆺,qL},满足rv
q(t)＞ru

i(t),u,v∈{Ω１,Ω２},v≠u.
(３)优势种群集PMu 的产生方法.从区域u的N 个种

群中随机挑出L 个种群,其ZGI指数比当前种群Pu
i 高,形成

集合PMu＝{Xu
g１

(t),Xu
g２

(t),􀆺,Xu
gL

(t)},其中,g１,􀆺,gL 是

这些种群的编号,u∈{Ω１,Ω２}.
(４)强势种群集SM 的产生方法.从两个区域中的所有

种群中随机挑出L 个种群,形成强势种群集SM＝{Xh１
(t),

Xh２
(t),􀆺,XhL

(t)},其中,h１,􀆺,hL 是这些种群的编号,使得

对于任意的s∈{h１,􀆺,hL},有 ZGI(Xs(t))＞max(ZGI(XΩ１
h２

(t)),ZGI(XΩ２
h２

(t))),且占比rs(t)＞max(rΩ１
i (t),rΩ２

i (t)).其

中,max(A,B)表示在A,B中取最大者.

２．４　演化算子的设计

(１)迁移算子.该算子是对情况１的描述.将ASv 中L
个种群的一个随机选择的特征fv

s,j的状态值经处理后传给种

群Pu
i 的对应特征fu

s,j(u,v∈{Ω１,Ω２},v≠u),使种群Pu
i 的特

征受到ASu 中高密度种群的影响,即:

vΩ１
i,j(t＋１)＝

∑
s∈ASΩ２

αsxΩ２
s,j(t), rΩ２

s (t)＞rΩ１
s (t)

vΩ１
i,j(t), rΩ２

s (t)＝rΩ１
s (t)

∑
s∈CSΩ１

αsxΩ１
s,j(t), rΩ２

s (t)＜rΩ１
s (t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

vΩ２
i,j(t＋１)＝

∑
s∈ASΩ２

αsxΩ１
s,j(t), rΩ１

i (t)＞rΩ２
i (t)

vΩ１
i,j(t), rΩ２

i (t)＝rΩ１i (t)

∑
s∈CSΩ１

αsxΩ２
s,j(t), rΩ１

i (t)＜rΩ２
i (t)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

其中,vu
i,j(t＋１)和xu

s,j(t)分别为在时期t＋１和时期t在区域

u中种群Pi 的特征j 的状态值;αs 为迁移系数,αs＝Rand
(０．４,０．６).

(２)域内平衡算子.该算子是对区域内情况２的描述.
将ASu 中各种群的一个随机选择的特征fu

s,j的状态值经处理

后传给种群Pu
i 的对应特征,使Pu

i 也受到ASu 中高密度种群

的影响,即:

vu
i,j(t＋１)＝

αxu
s１,j(t)＋β(xu

s２,j(t)－xu
s３,j(t)),

|ASu|≥３

αxu
i,j(t)＋β(xu

s１,j(t)－xu
s２,j(t)),

|ASu|＝２

xu
s１,j(t), |ASu|＝１

xu
i,j(t), |ASu|＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

,

u∈{Ω１,Ω２} (８)
其中,α＝Rand(０．４,０．６),β＝Rand(０．８,０．９),s１,s２,s３ 在

ASu 中随机选择,但要求s１≠s２≠s３.
(３)域间平衡算子.该算子是对区域间情况２的描述.

将BSv 中各种群的一个随机选择的特征fv
s,j的状态值经处理

后传给种群Pu
i 的对应特征fu

i,j(v≠u),使得该种群受到BSv

中高密度种群的影响,即:

vu
i,j(t＋１)＝

αxv
q１

,j(t)＋β(xv
q２

,j(t)－xv
q３

,j(t)),

|BSv|≥３

αxv
i,j(t)＋β(xv

q１
,j(t)－xv

q２
,j(t)),

|BSv|＝２

xv
q１

,j(t), |BSu|＝１

xv
i,j(t), |BSu|＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

,
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u,v∈{Ω１,Ω２},v≠u (９)

其中,q１,q２,q３ 在BSv 中随机选择,但要求q１≠q２≠q３.

(４)域内优势传播算子.该算子是对区域内情况３的描

述.将PMu 中一些优势种群的随机选择的特征fu
g,j的状态

值经处理后传给种群Pu
i 的对应特征fu

i,j,即:

vu
i,j(t＋１)＝

αxu
g１,j(t)＋β(xu

g２,j(t)－xu
g３,j(t)),

|PMu|≥３

αxu
i,j(t)＋β(xu

g１,j(t)－xu
g２,j(t)),

|PMu|＝２

xu
g１,j(t), |PMu|＝１

xu
i,j(t), |PMu|＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

,

u∈{Ω１,Ω２} (１０)

其中,g１,g２,g３ 在PMu 中随机选择,但要求g１≠g２≠g３.

(５)域间优势传播算子.该算子是对区域间情况３的描

述.将PMv 中一些优势种群的随机选择的特征fv
r,j的状态

值经处理后传给种群Pu
i 的对应特征fu

i,j(v≠u),即:

vu
i,j(t＋１)＝

αxv
r１,j(t)＋β(xv

r２,j(t)－xv
r３,j(t)),

|PMv|≥３

αxv
i,j(t)＋β(xv

r１,j(t)－xv
r２,j(t)),

|PMv|＝２

xv
r１,j(t), |PMu|＝１

xv
i,j(t), |PMu|＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

,

u,v∈{Ω１,Ω２},v≠u (１１)

其中,r１,r２,r３ 在PMv 中随机选择,但要求r１≠r２≠r３.

(６)域内强势传播算子.该算子是对区域内情况４的描

述.将SM 中一些区域类型为u的强势种群的随机选择的特

征fu
h,j的状态值经处理后传给种群Pu

i 的对应特征fu
i,j,即:

vu
i,j(t＋１)＝

αxu
h１,j(t)＋β(xu

h２,j(t)－xu
h３,j(t)),

SM 中区域类型为u的种群数≥３

αxu
i,j(t)＋β(xu

h１,j(t)－xu
h２,j(t)),

SM 中区域类型为u的种群数＝２

xu
h１,j(t),

SM 中区域类型为u的种群数＝１

xu
i,j(t),

SM 中区域类型为u的种群数＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

,

u∈{Ω１,Ω２} (１２)

其中,h１,h２,h３ 在SM 中随机选择,但要求h１≠h２≠h３.

(７)域间强势传播算子.该算子是对区域间情况４的描

述.将SM 中一些强势种群的随机选择的特征fc,j的状态值

经处理后传给种群Pu
i 的对应特征fu

i,j,即:

vu
i,j(t＋１)＝

αxc１,j(t)＋β(xc２,j(t)－xc３,j(t)), |SM|≥３

αxi,j(t)＋β(xc１,j(t)－xc２,j(t)), |SM|＝２

xc１,j(t), |SM|＝１

xv
i,j(t), |SM|＝０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

,

u,v∈{Ω１,Ω２},v≠u (１３)

其中,c１,c２,c３ 在SM 中随机选择,但要求c１≠c２≠c３.

(８)生长算子.该算子描述的是种群的生长,即对 于

u∈{Ω１,Ω２},有:

Xu
i(t＋１)＝

Vu
i(t＋１), 若ZGI(Vu

i(t＋１))＞ZGI(Xu
i(t))

Xu
i(t), 其他{ ,

i＝１~N (１４)

其中,Xu
i(t)＝(xu

i,１(t),xu
i,２(t),􀆺,xu

i,n(t)),Vu
i (t＋１)＝(vu

i,１

(t＋１),vu
i,２(t＋１),􀆺,vu

i,n(t＋１)).

２．５　PZPMDO方法的构造

步骤１　初始化.１)令t＝０.演化周期数G、误差要求

ε、在Ω１ 和Ω２内的种群数 N、生物种群受到影响的最大概率

Q０、施加影响的种群数L等参数的取值请参考第４节.２)在

Ω１和Ω２内分别随机选择 N 个种群对应的试探解{XΩ１
１ (０),

XΩ２
２ (０),􀆺,XΩ２

N (０)},{XΩ２
１ (０),XΩ２

２ (０),􀆺,XΩ２
N (０)}.３)在区

间[０,１]内分别随机确定Ω１ 和Ω２ 内的 N 个种群的初始密度

{z１(０),􀆺,zN(０)},{y１(０),􀆺,yN(０)};随机选择初始全局最

优解Y∗ .

步骤２　执行下列操作.

FORt＝０TOG

　计算:Dt
i＝Rand(０．１,０．６),at

i＝Rand(０．２,０．４);bt
i＝Rand(０．５,

０．８),Et
i＝Rand(０．１,０．８),i＝１~N;

　按式(４)计算ru
i(t),u∈{Ω１,Ω２},i＝１~N;

　FORi＝１TON

　　生成集合 ASu,BSu,PMu,SM,u∈{Ω１,Ω２};

　　FORu∈{Ω１,Ω２}

　　　按式(５)计算zi(t＋１),yi(t＋１);

　　　FORj＝１TOn

　　　　p＝Rand(０,１),p为种群特征受到影响的概率;

　　　　IFp≤Q０THEN

　　　　　q０＝Rand(０,１),q０ 为各算子被执行的概率;

　　　　　IFq０≤１/７THEN

　　　　　　按式(６)、式(７)执行迁移算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ELSEIF１/７＜q０≤２/７THEN 则

　　　　　　按式(８)执行域内平衡算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ELSEIF２/７＜q０≤３/７THEN

　　　　　　按式(９)执行域间平衡算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ELSEIF３/７＜q０≤４/７THEN

　　　　　　按式(１０)执行域内优势传播算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ELSEIF４/７＜q０≤５/７THEN

　　　　　　按式(１１)执行域间优势传播算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ELSEIF５/７＜q０≤６/７THEN

　　　　　　按式(１２)执行域内强势传播算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ELSEIF６/７＜q０≤１THEN

　　　　　　按式(１３)执行域间强势传播算子,得到vu
i,j(t＋１);

　　　　　ENDIF

　　　　ELSE

　　　　　vu
i,j(t＋１)＝xu

i,j(t);

　　　　ENDIF

　　　ENDFOR

　　　按式(１４)执行生长算子,得到Xu
i(t＋１);

　　ENDFOR

　ENDFOR

　IF|X∗t＋１－Y∗|＜εTHEN
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　　保存X∗t＋１;

　　转(S３);

　ENDIF

　Y∗ ＝X∗t＋１

ENDFOR

步骤３　 结束.

２．６　PZPMDO算法的特点

(１)时间复杂度.PZPMDO算法的时间复杂度如表１所列.

表１　PZPMDO算法的时间复杂度

Table１　TimecomplexityofPZPMDOalgorithm

操作 时间复杂度
最多循环

次数

初始化
O(２n＋４nN＋n(６＋７N)＋

２N(n２＋３n＋５)) １

迁移算子 O((N＋４L)nQ０) ２GN
域内和域间平衡算子 O((N＋５L)nQ０) ２GN

域内和域间优势传播算子 O((N＋５L)nQ０) ２GN
域内和域间强势传播算子 O((N＋５L)nQ０) ２GN

状态保持 ４＋２n GN
目标函数计算 O(n２) ２GN

生长算子 O(３n) ２GN
结果输出 O(n) １

(２)Markov特性.从迁移算子、区域内和域间平衡算子、

区域内和域间优势传播算子、区域内和域间强势传播算子的

定义式(６)－式(１３)可知,任意一个新试探解的生成只与其当

前状态有关,而与其如何演变到当前状态的历程无关,这表明

PZPMDO算法的演化过程具有 Markov特性.

(３)“步步不差”特性.由生长算子的定义式(１４)可知,在

时期t＋１的任一种群的 ZGI指数永远不会低于其在时期t
的ZGI指 数,PZPMDO 算 法 的 演 变 过 程 具 有 “步 步 不 差”

特性.

２．７　PZPMDO算法的优势

定理１　若一个群智能优化算法所拥有的算子越多,且

各算子被随机独立调度执行,则该算法的性能越优良.

证:假设一个群智能优化算法有n个算子,当该算法求解

优化问题 W 时,这n个算子求解优化问题 W 成功的概率分

别为p１,p２,􀆺,pn.因每个算子在求解优化问题 W 时均是

被随机独立调度执行的,因此该算法在其n个算子的联合作

用下求解优化问题 W 成功的概率q为:

q＝１－∏
n

i＝１
(１－pi)

因０＜pi＜１,故０＜１－pi＜１,i＝１~n.当n越大时,

∏
n

i＝１
(１－pi)越小,而q则越大.此结论表明,若一个群智能优

化算法的算子越多,则该算法求解一个优化问题时成功的概

率越大.因此,算子越多,算法的性能越优良.

PZPMDO算法拥有８个算子,且每个算子均是被随机调

度执行的,因此PZPMDO算法满足定理１的条件,故PZPMＧ

DO算法具有优良的性能.

３　PZPMDO算法的全局收敛性证明

由PZPMDO算法可知,生态系统E与搜索空间H 等价,

将Ω１ 内的N 个种群{XΩ１
１ (０),XΩ２

２ (０),􀆺,XΩ２
N (０)}和在Ω２内

的 N 个种群{XΩ２
１ (０),XΩ２

２ (０),􀆺,XΩ２
N (０)}重新排列成２N 个

种群,形成新的种群序列Xt
１,Xt

２,􀆺,Xt
２N ,新种群序列的种群

数为２N,每个种群是优化问题式(１)的一个试探解,其目标函

数值按式(１)计算为f(Xt
i),所有种群的状态所形成的集合为:

F＝{f(Xt
i)|Xt

i∈H}

进一步地,令:

F＝{F１,F２,􀆺,F２N},F１≤F２≤􀆺≤F２N (１５)

不失一般性,令F１ 为所求的全局最优解.由式(１５)的下

标形成的集合为:

U＝{１,２,􀆺,２N}

∀i∈U,i就是种群Pi 执行随机搜索时可能的状态.假

设在时期t种群Pi 搜索到的最好目标函数值为Fi,其对应的

状态为i.显然,由式(１５)知,在时期t＋１种群Pi 进行搜索

时,若向更优的状态k转移,则应满足k＜i;相反,若向更差的

状态k转移,则应满足k＞i,如图１所示.

全局最优状态(X∗ ) ←向更优的状态转移 中间状态 向更差的状态转移→ 全局最差状态

１ ２ 􀆺 i－１ i i＋１ 􀆺 ２N
k＜i 当前状态 k＞i

图１　PZPMDO算法随机搜索时的状态转移

Fig．１　StatetransitioninrandomsearchofPZPMDOalgorithm

　　∀X∈H,有 F１≤F(X)≤F２N ,将 H 划分为如下非空

子集:

Xi
S＝{X|X∈H 且F(X)＝Fi},i＝１,２,􀆺,２N

显然,在 Xi
S 中进行状态切换并不能改变目标函数值.

另外,显然有:

∑
２N

i＝１
|Xi

S|＝２N;∀i∈{１,２,􀆺,２N},Xi
S≠Ø;∀i≠j,Xi

S∩

Xj
S＝Ø,∪

２N

i＝１
Xi

S＝H

令Xi,j(i＝１,２,􀆺,２N,j＝１,２,􀆺,|Xi
S|)表示 Xi

S 中的

第j个状态.种群在演化过程中,从一个状态(i,j)转移到另

一个状态(k,l)可表示为Xi,j→Xk,l.假如从Xi,j到Xk,l的转

移概率为pij,kl,从Xi,j到Xk
S 中任一状态的转移概率为pij,k,

从Xi
S 中任一状态到Xk

S 中任一状态的转移概率为pi,k,则有:

pij,k＝ ∑
|X

k
S|

l＝１
pij,kl,∑

２N

k＝１
pij,k＝１,pi,k≥pij,k

因pi,k≥pij,k→∑
２N

k＝１
pi,k≥∑

２N

k＝１
pij,k＝１,而０≤∑

２N

k＝１
pi,k≤１,故有:

∑
２N

k＝１
pi,k＝１ (１６)

引理１　在 PZPMDO 算法中,∀Xi,j∈Xi
S,i＝１,２,􀆺,

２N,j＝１,２,􀆺,|Xi
S|,满足:

∀k＞i,pi,k＝０ (１７)

∃k＜i,pi,k＞０ (１８)

(１)引理１中式(１７)的证明:设状态i为时期t种群Pi 的

状态,其在 H 中对应的位置为Xt,由２．６节知,PZPMDO 算
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法的随机搜索过程具有“步步不差”的特性,故在时期t＋１,种

群Pi 不会转移到任何更差的状态上去,如图１所示,故有:

f(Xt＋１)≤f(Xt)⇒∀k＞i,pij,kl＝０⇒∀k＞i,pij,k＝ ∑
|XkS|

l＝１

pij,kl＝０⇒∀k＞i,pi,k＝０
(２)引理１中式(１８)的证明:设状态i为时期t种群Pi 的

状态,在时期t＋１,种群Pi 随机选择迁移算子、域内和域间平

衡算子、域内和域间优势传播算子、域内和域间强势传播算子

进行演化以便转移到更好的状态k上.此时,存在如下两种

情况.

１)若状态i就是全局最优状态,即i＝１,则下一步转移仍

留在原状态,即k＝i＝１,这是因为由２．６节知,种群Pi 不会

转移到比原状态i更差的其他状态上,故必以概率p１,１＝１留

在原状态i上.因p１,１＝１＞０,命题得证.

２)若状态i不是全局最优状态,则在状态１和当前状态i
之间必至少存在一个中间状态k,如图１所示,使得F１≤Fk＜

Fi,即１≤k＜i,此时种群Pi 可以从当前状态i转移到更优的

新状态k上,即pi,k＞０.命题得证.

综上所述,可得∃k＜i,pi,k＞０.证毕.

定理２[１５]　设P′是一个n阶可归约随机矩阵,即通过相

同的行和列变换后可得到P′＝
C 􀆺 ０

R 􀆺 T[ ] ,其中C是m 阶

本原随机矩阵,且T≠０,R≠０,则有:

P′∞ ＝lim
k→∞

P′k＝lim
k→∞

Ck 􀆺 ０

∑
k－１

i＝１
TiRCk－i 􀆺 Tk

＝
C∞ 􀆺 ０

R∞ 􀆺 ０[ ]
上述矩 阵 是 一 个 稳 定 随 机 矩 阵,P′∞ ＝１′P′∞ ,P′∞ ＝

P′０P′∞ 唯一确定且与初始分布无关,P′∞ 满足条件:

P′∞ ＝[pij]n×n,pij＞０, １≤i≤n,１≤j≤m

pij＝０, １≤i≤n,m＜j≤n{
定理２的证明过程可参见文献[１５].

定理３　PZPMDO算法具有全局收敛性.

证明:由 ２．６ 节 知,PZPMDO 算 法 的 搜 索 过 程 具 有

Markov特性.每个Xi
S(i＝１,２,􀆺,２N)可看作是有限 MarkＧ

ov链上的一个状态,根据引理１中式(１７)的结论可得,该

Markov链的状态转移矩阵为:

P′＝

p１,１ ０ 􀆺 ０

p２,１ p２,２ 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

p２N,１ p２N,２ 􀆺 p２N,２N
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ê
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R T[ ]

由式(１６)知,P′中每行的概率之和等于１.又根据引理１
中式(１８)的结论可得:

p２,１＞０,R＝(p２,１,p３,１,p４,１,􀆺,p２N,１)T,

T＝
p２,２ 􀆺 ０
⋮ ⋱ ⋮

p２N,２ 􀆺 p２N,２N

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
≠０,C＝(p１,１)＝(１)≠０

由以上可知,P′是一个２N 阶可归约随机矩阵,即MarＧ

kov状态转移矩阵,其满足定理２的条件,故有:

P′∞ ＝lim
k→∞

Ck 􀆺 ０

∑
k－１

i＝１
TiRCk－i 􀆺 Tk
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ê
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û
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ú
＝

C∞ 􀆺 ０

R∞ 􀆺 ０[ ]

因C∞ ＝C＝(１),T∞ ＝０,故必有R∞ ＝(１,１,􀆺,１)T,这

是因为P′中任意一行的概率之和总为１,故有:

P′∞ ＝

１ ０ 􀆺 ０

１ ０ 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

１ ０ 􀆺 ０
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且P′∞ 为稳定随机阵.该矩阵表明,当k→∞时,pi,１＝１,i＝

１,􀆺,２N,即无论各种群初始状态如何,其最后都能以概率１
转移到全局最优状态１上.于是有:

lim
t→∞

p{f(Xt
i)→f(X∗)}＝１,i＝１,２,􀆺,２N

因此,PZPMDO算法具有全局收敛性.证毕.

４　PZPMDO算法的参数选择

PZPMDO算法的参数包括两部分,一部分是带保护区的

种群生长动力学模型参数,该部分参数为算法内置参数,无须

用户再进行设置;另一部分是 PZPMDO 算法的运行控制参

数,此类参数需要用户根据情况进行设置.

(１)带保护区的种群生长动力学模型的参数确定方法.

该动力学模型参数的选择依据是确保式(５)中的zi(t＋１)和

yi(t＋１)具有足够的随机性.文献[１４]中带保护区的种群生

长动力学模型理论所建议的参数取值经随机化后,即可作为

PZPMDO算法内置参数,这部分参数不需要用户另行设置.

(２)算法的运行控制参数的设置方法.PZPMDO算法的

运行控制参数有:演化时期数G、全局最优解的计算误差ε、生

物种群受到影响的最大概率Q０、施加影响的种群数L以及在

Ω１ 和Ω２ 内的种群数 N.G 和ε是两个互补参数,只需满足

一个即可.ε由所求解的工程问题决定,通常可取ε＝１０－５~

１０－８;G由计算设备性能决定,可取充分大,不妨设G＝１０８~

１０１０.PZPMDO算法的关键参数只有Q０,L,N,建议Q０＝１/

１０００~１/１００,L＝３~５,N＝１００~２００.

５　PZPMDO算法与其他算法的比较

CEC２０１３[１６]是国际上通用的智能优化算法测试包,其中

包括２８个精心设计的基准函数优化问题.本文采用其中６
个难度最大的复合函数优化问题来测试 PZPMDO 算法的性

能,结果如表２所列.

表２　６个基准函数优化问题

Table２　Sixbenchmarkfunctionoptimizationproblems

复合函数

编号
基准函数名称

理论全局

最优解

全局最优

目标函数值

F２３ CompositionFunction３ 未知 －２７２１．４７６３
F２４ CompositionFunction４ 未知 ６３１．２４７０
F２５ CompositionFunction５ 未知 １２００．００００
F２６ CompositionFunction６ 未知 ２９４．１４１７
F２７ CompositionFunction７ 未知 １６００．００００
F２８ CompositionFunction８ 未知 －４７５６．７０６８

搜索范围[－１００,１００]n

F２３－F２８的理论全局最优解目前尚未发现,表２中的全

１９１黄光球,等:保护区种群迁移动力学优化算法



局最优目标函数值是由本文算法发现的迄今为止最好的目标

函数值.本文用PZPMDO算法去求解表２中的６个函数优

化问题,其参数设置为 N＝２００,n＝５０,G＝１０７,ε＝１０－７,

Q０＝１/２００,L＝３.与PZPMDO算法进行比较的７种智能优

化算法均选自国际著名期刊近期刊登的算法,这些算法的终

止运行条件为:进化代数G＝１０７ 或者最优解误差ε＝１０－７.

７种算法的具体参数设置如表３所列.

表３中各参数的含义可参见相关文献.针对表２中的各

个基准函数优化问题,用PZPMDO算法和表３中列出的７种

算法进行求解,每种算法均独立求解５１次.表４列出了８种

算法所求得的最优目标函数值的平均值、标准差、中值、最小

值、最大值以及适应度评价次数.

表３　各对比智能优化算法的参数设置

Table３　Parametersettingofintelligentoptimizationalgorithms

participatingincomparisons

智能优化算法 参数设置

RCGA[１７] kmax＝１００,pr＝０．５,φ０＝０．５,λ＝０．５,CI＝２００

DASA[１８] b＝１０,m＝３８,ρ＝０．２４,s＋ ＝０．０２５,s－ ＝０．０１５,

ε＝１．０×１０－１６

NPＧPSO[１９] N＝２００

MpBBO[２０] k＝１００,elit＝４,mmax＝０．０１,Rm＝round(０．５k,k),

T＝{LCR,ECR,ICR,ILCR,LCR},E＝I＝１

MDEＧLiGO[２１]
N＝２００,p＝１０,SU＝５,c＝０．１,μCr ＝０．５,μF＝０．５,

μBr ＝０．５

SLADE[２２] N＝２００,θCR＝０．５,a＝０．１,μF＝０．５

ABC[１０] Bees＝２００,Trys＝２００n,q＝０．１５

表４　PZPMDO算法与７种对比算法求解表２所列优化问题时所得的最优解

Table４　OptimumsolutionsobtainedbyPZPMDOand７comparedalgorithmswhensolvingoptimizationproblemslistedinTable２

基准优化问题 PZPMDO RCGA DASA NPＧPSO MpBBO MDEＧLiGO SLADE ABC

F２３

平均值 －２．７２×１０３ －７．４２×１０２ －２．５２×１０３ －２．７１×１０３ －２．５２×１０３ －２．３６×１０３ －２．５１×１０３ －２．６６×１０３

中值 －２．７２×１０３ －７．４２×１０２ －２．５２×１０３ －２．７１×１０３ －２．５２×１０３ －２．３６×１０３ －２．５１×１０３ －２．６６×１０３

标准差 ２．８０×１０－５ ３．０４×１０－５ ３．０７×１０－５ ３．１７×１０－５ ３．１９×１０－５ ３．０６×１０－５ ３．３２×１０－５ ２．８４×１０－５

最小值 －２．７２×１０３ －７．４２×１０２ －２．５２×１０３ －２．７１×１０３ －２．５２×１０３ －２．３６×１０３ －２．５１×１０３ －２．６６×１０３

最大值 －２．７２×１０３ －７．４２×１０２ －２．５２×１０３ －２．７１×１０３ －２．５２×１０３ －２．３６×１０３ －２．５１×１０３ －２．６６×１０３

适应度评价次数 ５．９２×１０６ １．０８×１０６ １．３４×１０６ １．９１×１０５ ３．５１×１０６ ３．１５×１０５ １．１３×１０６ １．０４×１０６

排名１ １ ８ ４ ２ ５ ７ ６ ３
排名２ １ ８ ４ ２ ５ ７ ６ ３

F２４

平均值 １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．０６×１０３ １．２０×１０３ １．１２×１０３ ６．３１×１０２ ７．１０×１０２

中值 １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．０６×１０３ １．２０×１０３ １．１２×１０３ ６．３１×１０２ ７．１０×１０２

标准差 ３．２９×１０－２ ３．５５×１０－２ ３．０２×１０－２ ２．８２×１０－２ ３．３４×１０－２ ２．７９×１０－２ １．５４×１０－３ ３．２５×１０－３

最小值 １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．０６×１０３ １．２０×１０３ １．１２×１０３ ６．３１×１０２ ７．１０×１０２

最大值 １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．２０×１０３ １．０６×１０３ １．２０×１０３ １．１２×１０３ ６．３１×１０２ ７．１０×１０２

适应度评价次数 ３．８８×１０６ ４．０１×１０５ ６．５２×１０５ １．４８×１０５ ４．８０×１０５ １．６８×１０５ １．０５×１０６ ７．７７×１０５

排名１ ７ ８ ６ ３ ５ ４ １ ２
排名２ ７ ８ ６ ３ ５ ４ １ ２

F２５

平均值 １．２５×１０３ １．２８×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３ １．３０×１０３ １．２６×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３

中值 １．２５×１０３ １．２８×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３ １．３０×１０３ １．２６×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３

标准差 ２．９０×１０－２ ３．２８×１０－２ ２．６７×１０－２ ３．１５×１０－２ ３．１２×１０－２ ２．６７×１０－２ ３．３０×１０－２ ３．３３×１０－２

最小值 １．２５×１０３ １．２８×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３ １．３０×１０３ １．２６×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３

最大值 １．２５×１０３ １．２８×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３ １．３０×１０３ １．２６×１０３ １．２９×１０３ １．２７×１０３

适应度评价次数 ２．０６×１０６ ２．４７×１０５ ２．９２×１０３ ３．３５×１０５ ３．６２×１０５ ４．４１×１０５ ２．４４×１０５ ７．９４×１０５

排名１ １ ５ ７ ３ ８ ２ ６ ４
排名２ １ ５ ７ ３ ８ ２ ６ ４

F２６

平均值 ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ １．５０×１０３ ２．９５×１０２ ３．７８×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２

中值 ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ １．５０×１０３ ２．９５×１０２ ３．７８×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２

标准差 ３．３８×１０－３ ３．１９×１０－３ ３．１１×１０－２ ３．０５×１０－３ ３．０７×１０－３ ３．３４×１０－３ ２．８８×１０－３ ３．３５×１０－３

最小值 ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ １．５０×１０３ ２．９５×１０２ ３．７８×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２

最大值 ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ １．５０×１０３ ２．９５×１０２ ３．７８×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２ ２．９５×１０２

适应度评价次数 １．１７×１０６ １．８０×１０５ １．０２×１０５ ５．５２×１０５ １．８０×１０５ ９．８９×１０５ ２．３７×１０５ ４．３０×１０５

排名１ １ ４ ８ ２ ７ ５ ６ ３
排名２ １ ４ ８ ２ ７ ５ ６ ３

F２７

平均值 １．６０×１０３ １．６２×１０３ １．６０×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６４×１０３ １．６０×１０３

中值 １．６０×１０３ １．６２×１０３ １．６０×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６４×１０３ １．６０×１０３

标准差 ２．９２×１０－２ ３．１７×１０－２ ３．０３×１０－２ ２．９０×１０－２ ２．８６×１０－２ ３．０７×１０－２ ３．４３×１０－２ ３．４１×１０－２

最小值 １．６０×１０３ １．６２×１０３ １．６０×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６４×１０３ １．６０×１０３

最大值 １．６０×１０３ １．６２×１０３ １．６０×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６１×１０３ １．６４×１０３ １．６０×１０３

适应度评价次数 ３．５９×１０６ １．３８×１０６ ８．６０×１０５ ４．８６×１０５ ３．９０×１０４ １．１０×１０６ ３．８３×１０５ １．０７×１０６

排名１ ３ ７ １ ４ ５ ６ ８ ２
排名２ ３ ７ １ ４ ５ ６ ８ ２

F２８

平均值 －４．７６×１０３ ７．８４×１０３ ３．９８×１０３ －２．４９×１０３ ４．０３×１０３ ３．０７×１０３ ３．０３×１０３ ４．１２×１０３

中值 －４．７６×１０３ ７．８４×１０３ ３．９８×１０３ －２．４９×１０３ ４．０３×１０３ ３．０７×１０３ ３．０３×１０３ ４．１２×１０３

标准差 ２．８７×１０－２ ３．２１×１０－２ ３．２５×１０－２ ３．０７×１０－５ ２．６１×１０－２ ３．０２×１０－２ ３．４３×１０－２ ３．１４×１０－２

最小值 －４．７６×１０３ ７．８４×１０３ ３．９８×１０３ －２．４９×１０３ ４．０３×１０３ ３．０７×１０３ ３．０３×１０３ ４．１２×１０３

最大值 －４．７６×１０３ ７．８４×１０３ ３．９８×１０３ －２．４９×１０３ ４．０３×１０３ ３．０７×１０３ ３．０３×１０３ ４．１２×１０３

适应度评价次数 ３．９９×１０６ ３．１５×１０６ １．４４×１０６ ２．７２×１０６ １．２８×１０６ ２．０２×１０６ １．５５×１０６ ９．１８×１０５

排名１ １ ８ ５ ２ ６ ４ ３ ７
排名２ １ ８ ５ ２ ６ ４ ３ ７

总排名１得分 １４ ４０ ３１ １６ ３６ ２８ ３０ ２１
总排名２得分 １４ ４０ ３１ １６ ３６ ２８ ３０ ２１
最终总排名１ １ ８ ６ ２ ７ ４ ５ ３
最终总排名２ １ ８ ６ ２ ７ ４ ５ ３
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　　表４中,排名１是这些算法基于平均最优目标函数值的

排名,排名２是这些算法基于平均最优目标函数值和适应度

评价次数的排名;最终排名１和最终排名２分别是基于排名

１和排名２所得到的排名.

非参数Friedman检验[２３Ｇ２４]是PZPMDO算法所得结果与

７种对比算法所得结果之间的非参数检验,以确定 PZPMDO
算法产生的结果是否与７种对比算法所获得的结果有显著不

同.Friedman检验的结果如表５所列,其中显著性＝１表示

PZPMDO算法的性能与对比算法具有９９％的差异,显著性＝

０表示 PZPMDO 算法的性能与对比算法的性能没有显著差

异.表５中,显著性＝１的案例数和显著性＝０的案例数分别

表示PZPMDO算法与７种对比算法显著不同和没有显著差

异地求解基准函数优化问题的数目.

从表 ４ 可 以 看 出,PZPMDO,RCGA,DSDA,NPＧPSO,

MpBBO,MDEＧLiGO,SLADE以及 ABC 算法按平均最优目

标函数值的精度以及按平均最优目标函数值的精度和适应度

评价次数的综合进行排序所得的结果均如下:

PZPMDO＞NPＧPSO＞ABC＞ MDEＧLiGO＞SLADE＞

DSDA＞MpBBO＞RCGA
由表５可知,PZPMDO算法求解６个基准函数优化问题

的有显著差异的案例总数为４２,明显大于没有显著差异的案例

总数０,这表明PZPMDO算法的性能明显优于７种对比算法.

图２给出了PZPMDO,RCGA,DSDA,NPＧPSO,MpBBO,

MDEＧLiGO,SLADE以及 ABC算法求解表２所列的６个基

准函数优化问题时的样本收敛曲线,其中水平轴和垂直轴采

用对数刻度.从表４可以看出,当PZPMDO算法求解F２３－

F２８时,均能发现质量最好的全局最优解.综合看来,PZPMＧ

DO算法的综合性能要优于７种对比算法,其求解精度更高

且计算速度更快.

表５　PZPMDO算法与７种对比算法所得结果的Friedman
检验结果比较(α＝０．０１)

Table５　ComparisonofFriedmantestresultsbetweenPZPMDO

and７comparedalgorithms(α＝０．０１)

基准优化

问题

PZPMDO算法 vs．
RCGADSDA NPＧPSO MpBBO MDEＧLiGO SLADE ABC

F２３
(Asymp．Sig．)

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

显著性 １ １ １ １ １ １ １

F２４
(Asymp．Sig．)

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

显著性 １ １ １ １ １ １ １

F２５
(Asymp．Sig．)

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

显著性 １ １ １ １ １ １ １
F２６

(Asymp．Sig．)
０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

显著性 １ １ １ １ １ １ １

F２７
(Asymp．Sig．)

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

显著性 １ １ １ １ １ １ １

F２８
(Asymp．Sig．)

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

显著性 １ １ １ １ １ １ １
显著性＝１案例数 ６ ６ ６ ６ ６ ６ ６
显著性＝０案例数 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

(a)F２３ (b)F２４ (c)F２５

(d)F２６ (e)F２７ (f)F２８

图２　８种算法求解６个基准函数优化问题时的样本收敛曲线

Fig．２　Sampleconvergencecurvesof８algorithmsfor６benchmarkfunctionoptimizationproblems

　　结束语　PZPMDO算法具有如下特点.
(１)PZPMDO算法包括迁移算子、域内和域间平衡算子

以及域内和域间优势传播算子以及域内和域间强势传播算

子,这些算子可增加其搜索能力.
(２)采用随机方法确定保护区种群迁移动力学模型中的

参数和各算子中的相关参数,既能使模型更能表达实际情况,
又能大幅减少输入参数的个数.

(３)PZPMDO算法所涉及的生物种群迁移过程体现了不

同区域间生物种群复杂的迁移现象,也体现了不同区域中不

利因素的综合效应以及区域间的种群扩散效应.
(４)PZPMDO算法中涉及的各算子是利用保护区种群迁

移动力学理论以及种群间相互作用的关系来构造的,不需要

与所求解的优化问题相关,因此PZPMDO算法具有很好的普

适性.
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(５)PZPMDO算法在进行迭代计算时,每次只处理优化

问题变量数的１/１０００~１/１００,从而降低计算时间复杂度,因
此PZPMDO算法适用于求解维数较高的优化问题.

PZPMDO算法的应用前景如下:１)云计算环境下维数较

高的复杂优化问题的求解;２)大数据挖掘分析中高维优化问

题的求解;３)工程中高度非线性优化问题的求解,其模型中的

数学表达式无任何限制条件.

PZPMDO算法未来的改进方向如下:１)利用保护区种群

迁移动力学模型来优化PZPMDO算法的相关参数,使得这些

参数的设置更合理;２)深入研究迁移算子、域内和域间平衡算

子、域内和域间优势传播算子以及域内和域间强势传播算子

的动态特征;３)深入研究PZPMDO算法求解过程中各种群的

动态特征.
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