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基于混合迁移行为的自组织迁移算法 

林志毅 李元香 王玲玲 

(武汉大学软件工程国家重点实验室 武汉430072) 

摘 要 自组织迁移算法(Self-organizing migrating algorithm，SOMA)是一种新型的进化算法。在对基本的自组织 

迁移算法分析的基础上提 出了基于混合迁移行为的自组织迁移算法(Hybrid migrating behavior based self-organizing 

migrating algorithm，HKSOMA)。该算法通过在个体迁移过程 中引入 了多种迁移方式，形成混合迁移行为，使得个体 

的行为变得多样化 ，增加了种群多样性，加速 了群体在多峰复杂空间中的寻优进程。仿真结果显示，该算法优于原 自 

组织迁移算法。 
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Abstract Self-organizing migrating algorithm (SO MA)is a new evolutionary algorithm．This paper proposed a hybrid 

migrating behavior based self-organizing migrating algorithm (HBSOMA)based on the analysis of the basic SO MA， 

which employs the multiple migrating modes in the individual migration procedure．It increases the diversity of the pop— 

ulation and speeds up the population-based search process in the multi-moda1 complex space．Simulation results reveaI 

that the proposed algorithm  is better than the original self-organizing migrating algorithm． 
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1 引言 

Zelinka和 Lampinen于 2000年发展了一个算法，即自组 

织迁移算法(Self-Organizing Migrating Algorithm ，简称 SO- 

MA)_1]的新型进化算法。与多数进化算法一样，SO MA也是 
一 种基于群体的随机优化算法，但与传统的进化算法不同， 

SO MA 在演化过程中并不产生新的代，也就是说新的代的产 

生并不是基于进化原理，而是基于社会环境下群体的自组织 

行为，如社会性动物的合作觅食行为。从这一意义上说，SO 

MA和粒子群算法L2]、蚁群算法[3]也可归于集群智能的范畴。 

SOMA算法具有描述简单，易于应用的特点。SOMA能 

应用到所有整数、离散和连续变量函数的优化，同时也能优化 

带有多个非平凡约束的非线性目标函数。此外，s0MA算法 

所需要调整的参数也比较少，易于并行化_4]，是一类较有潜力 

的新型进化算法。SO MA在寻优过程中，很大程度上受早期 

发现的较好解的影响，这些较好解以极大的概率引导 SO MA 

走向局部最优解。为了避免陷入局部最优解，同时又能加快 

算法的寻优速度，本文研究了一种基于混合迁移行为的自组 

织迁移算法 (hybrid migrating behavior based self-organizing 

migrating algorithm，HBSOMA )。该算法通过在个体迁移过 

程中引入多种迁移方式，使得个体的寻优行为变得多样化。 

这样一来，在较好保持种群的多样性的同时，可以加速群体在 

多峰复杂空间中的寻优进程。结果表明，该算法性能优于基 

本 SO MA。 

本文的结构如下：第 2节介绍基本的SOMA算法；第 3 

节介绍了 HBS0MA算法，并分析了它的特点；第 4节用实例 

对 HBSOMA进行了验证；最后是结论和展望。 

2 自组织迁移算法 

SO MA是一个基于合作竞争策略的优化算法。在生物 

群体中，合作与竞争往往是并存的。如一群动物在寻找食物 

时，若某一个体率先发现食物而成为群体中的领先者，群体中 

其它个体得到此信息后，往往会改变其运动方向，向领先者所 

在位置前进。如在搜索过程中，某个体比先前的领先者更为 

成功(如发现更多或更好的食物)，群体中其它个体往往会再 

次改变其运动方 向，转而向新 的领先 者所在位置前进[5]。 

SOMA 从上述“合作一竞争”行为中得到启发，通过寻优群体在 

问题空间中的自组织迁移运动，逐步达到或接近最优解。 

2．1 问题描述与编码 

为了简单起见，本文只考虑如下函数优化问题： 

Minf(X) (1) 
XED 

其中X一(x1，X2⋯，墨 ) ∈ 

D一 <X∈R，l ≤XI≤U／， ：1，2，⋯， )，f(X)为 目标 

函数。 

SO MA 采用浮点编码 ，迭代寻优。 

2．2 S0MA的运行过程 

S0MA在不停的循环中工作，这个循环叫做迁移循环 

(Migration loops，简称 ML)。在 SO MA运行过程进行之前 ， 

先产生一群个体。在每一次迁移的循环中，最好的个体被选 

择出来 ，叫做领导者(Leader)，在群中的其他个体都在解空间 

*)基金项 目：863计划项 目2007AA01Z290，国家自然科学基金项目60773009，湖北省自然科学基金 2007ABA009。林志毅 博士生，主要研究 

方向为自然计算、无线传感器网络。 
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中朝向这个领导者运动，运动采用小步跳跃(Step)的形式，步 

长参数Step向领先者跳跃，每跳跃一步都根据目标函数对当 

前位置进行评价并重新生成PRTVector向量，从而形成一条 

由个体i当前位置指向领先者位置的搜索轨迹。跳跃一直持 

续到 PathLength(最大迁移路径长度)所限定 的位置。在整 

个运动结束后，个体把在运动中遇到的最好的位置选择出来， 

如果这个最好的位置比个体的原来位置好 ，则个体就迁移到 

新位置，否则个体原地不动。在所有的个体都移动以后，新的 

领导者被选出来 ，然后进行下一次的迁移。 

迁移过程的描述如下 

Procedure个体迁移 

begin 

t．卜Istep； 

while t≤PathLength do 

生成 PRTVector； 

forj—-lt0 n do 

Xt呵nD—X + (X —X n)*t*PRTVector (2) 

end 

计算 f(X 。)； 

if f(Xm 。)> f(X )then 

X 1一 X㈣  

f(X )一 f(X ) 

end 

t 一t+ Step 

end 

end 

其中)0也 表示群体中在第ML+1次迁移过程后的第 

i个个体，X 是第 i个个体迁移开始时的位置。 表示 

群体中在第 ML次迁移过程结束后选择的最佳个体。tE(O， 

PathLength)，t以步长 Step为间隔长度，最大取 PathLength。 

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(O，1)的随机数小于PRT，那 

PRTVector就设为 1，否则为 0。 

2。3 S0MA的基本流程 

基本 S()MA的步骤如下： 

(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(个体数)，ML(最大迁移循环 

次数)，PRT等。 

(2)粒子初始化。在解空间内初始化产生 NP个粒子， 

M一 0。 

(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(通常采用目标函数值最小的个 

体)。 

(5)迁移过程。按照上面介绍的过程对整个种群(当前领 

先个体 L除外)进行迁移操作。 

(6)判断结束条件，如领先者与最差个体之间目标函数值 

的差的绝对值大于预定的 MinDiv且未达到最大迁移代数 

ML，则转到步骤(3)，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。 

SOMA基本参数的分析和设置可以见参考文献[6，7]。 

3 HB! 

与其它全局优化算法一样 ，SOMA也会出现过早收敛的 
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情况，即在算法运行过程中，如果某个体发现一个当前最优位 

置，其它个体将迅速向其靠拢，如果该最优位置为一局部最优 

点，SOMA就无法在解空间内重新搜索，算法将陷入局部最 

优。从多态性角度分析，主要原因是基本 SOMA没有考虑个 

体的行为差异，使所有个体都朝目前的最优解靠近。如能在 

现有的 SOMA中，引入混合迁移行为，即采用多种迁移方式， 

使得个体在迁移过程并不总是朝着最优解的方向前进，也向 

着其它可能的方向前进的话，算法就更有可能跳出局部解。 

为此，本文提出了基于混合迁移行为的自组织迁移算法 HB_ 

S0MA，其迁移过程形式化描述如下： 

Procedure个体迁移 

begin 

t'~-Step； 

while t~PathLength do 

生成 PRTVector； 

CR=rand(0，1)；／／生成[O，1]区间内的随机数 

if rand(0，1)>CR then 

forj一 1t0 n do 

xt町nD=x
⋯

M L
阻^ + (X 一 X )*t*PRTVector (2) 

end 

end 

else 

找出与当前个体 i不同的两个个体 v1，v2； 

forj—lto n do 

X ∞m=X + (X 咖n—X tan)*t*PRTVector 

(3) 

end 

end 

计算 f(X 。)； 

if f(Xm 。)> f(x ) then 

X 一 X 。 

f(X )一 f(Xt 。) 

end  

t— t+ St印 

end 

end 

由于个体在迁移过程中引入了多种迁移方式，个体迁移 

的行为多样化，不再总是向最优个体方向迁移，而是朝着各种 

可能的方向前进，这样一来，增加了种群的多样性，使得个体 

更有可能并且更快跳出局部最优，从而加速了群体在多峰复 

杂空间中的寻优进程。 

4 实验结果与分析 

为了验证和比较算法的性能，选择了一组标准测试函 

数 进行仿真实验，其函数基本特征见表 1，基本 SOMA的 

策略参数设置如下：PRT=0．10，PathLength：2．1，Step一 

0．21，NP=50，ML一500，MinDiv=0．000001。HBS0MA 的 

参数设置为迁移方式选择概率CR在(0，1)之间动态变化，其 

余同基本 S0MA。终止条件都设为评价次数不超过 300000 

次。所有实验均在一台Pentium4 3．40G／1G内存的计算机 

上运行，由于算法具有随机性，对每个函数均运行2O次，其平 

均结果见表 2。图 1和图 2绘出了基本 SO MA和 HBSOMA 

在函数 2和函数 3上的寻优动态曲线(20次独立运行的平均 

结果)。 



表 1 测试函数 F1一F5 

函数名称 函数表达式(求最小值) 维数 变量范围 最优值 

表 2 HBSOMA与 SOMA的比较 

图 1 函数 F2算法的平均 

收敛曲线 

图2 函数 F5上算法的平均 

收敛曲线 

从上述实验数据可以得出以下结论： 

(1)表 1清晰地展示了 HBSOMA的稳定性。HBSOMA 

的收敛比率远远高于 SOMA算法，HBs0MA在 5个标准测 

试函数上的 2O次运行几乎每次都能成功地达到最优解。 

SO MA在单峰函数或低维函数表现稳定，但在振荡强烈的多 

峰函数上则容易陷入局部最优解。 

(2)图 1和图 2显示 HBS0MA的收敛速度也相当快。 

在前期 HBs0MA的收敛速度与 SOMA接近，而在后期明显 

要优于 SO MA。这主要是因为 HBS A能够一直较好地保 

持多样性，从而为迁移操作提供更有效的操作。而 SO MA前 

期虽然收敛很快，但到后期由于多样性的缺失 ，收敛速度就大 

大降低。 

(3)从表 1同样可以看出，除函数 F1外，HBSOMA所需 

要的代价(平均评价次数)要比SO MA算法少得多。这说明 

HBSOMA能以较小的代价获得较好的结果，主要原因是它 

采用了多种迁移方式 ，较好地维持了多样性。 

从以上分析可以看出，基于混合迁移行为的自组织迁移 

算法要优于基本的自组织迁移算法。 

结束语 本文提出了基于混合迁移行为的自组织迁移算 

法 HtkSOMA，多种迁移方式的运用使得个体的行为具有多 

样性，在保证了种群的多样性的同时，也加速了算法在复杂函 

数下的寻优过程。通过对经典数值优化问题的测试，显示出 

优异的性能，能以较大概率搜索到全局最优解。我们下一步 

的研究目标是研究算法的收敛性并将它应用在其他领域的优 

化；此外，算法参数的设置和其它迁移方式对本算法性能的影 

响也是下一步实验的重点。 
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