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具有脉冲毒素输入的生态毒理动力学的函数优化方法 

黄光球 徐晓龙 陆秋琴 

(西安建筑科技大学管理学院 西安 710055) 

摘 要 为了解决某些函数优化问题，基于具有脉冲毒素输入的生态毒理动力学模型提 出了可全局收敛的函数优化 

算法。在该算法中，令环境 系统与优化问题的搜索空间相对应 ，该环境 系统存在污染现象，污染源定期地向环境 系统 

注入有毒污染物。有多种不同类型的种群生活在该环境系统中，不同类型的种群之间存在竞争关系和捕食一被捕食关 

系，每个种群对应着优化问题的一个试探解。将生态毒理动力学模型映射成对种群的特征的变化规律的描述，利用环 

境和种群以及种群与种群之间的相互作用构造种群的进化算子，这些算子从多种角度实现了种群与环境以及种群与 

种群之间的信息交换。结果表明：因环境污染影响的是种群的很少部分特征，当种群演化时，只涉及到很少一部分特 

征参与运算，故收敛速度可得到提升；环境系统脉冲式注入毒素，可以导致种群的特征状态值发生突然改变，这种特点 

有利于使搜索跳 出局部最优解陷阱；使能够抵抗污染的强壮种群获得生长，而无法抵抗污染的虚弱种群则停止生长， 

此特点确保 了该算法具有全局收敛性。测试结果表明：对某些函数优化问题的求解，本算法与已有的群智能优化算法 

相比，均具有较高的精度和性能。 
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Ecotoxieology Dynamics-based Optimization with Impulsive Toxicant Input 

HUANG Guang-qiu XU Xiao-long LU Qiu-qin 

(School of Management，Xi’an University of Architecture and Technology，Xi’an 710055，China) 

Abstract To solve some function optimization problems，the optimization algorithm based on the impulsive toxicant in— 

put model of ecotoxicology dynamics was constructed．In the algorithm ，an environment system corresponds to the 

search space of an optimization problem ，and there is pollution in the environment system，and some pollution sources 

pour toxicant pollutants into the environment system impulsively and periodically．Many different classes of population 

live in the system，and there are competition and predatory-prey relation among different classes of population，and each 

population in a class of population is j ust an alternative solution of an optimization problem．The ecotoxicology dynamics 

model is mapped into describing the change of some features of a population．The interaction between environment and 

populations as well as among populations is used to construct evolution operators of populations，and these operators re— 

alize sufficient information exchange between environment and populations as well as among populations．The research 

results show that environment pollution gives influence on a very small part of features of a population，which means 

that only a very small part of features take part in computation．Then convergence speed of the algorithm can be sub— 

stantially improved，and impulsively discharged toxicant pollutants result in fierce change of state value of a feature of 

the population，which enables a search to jump out from local optima easily．Strong populations who can endure poilu— 

tion keep growing，while week populations who can not endure pollution will stop growing，which ensures the algorithm 

to converge．The case study shows that for some function optimization problems the algorithm has higher speed of con— 

vergence and higher accuracy of global optima than the existed population-based intelligent optimization algorithms． 

Keywords Function optimization，Intelligent optimization computation，Ecotoxicology dynamics，Environment pollution 

1 引言 

优化问题在工程中大量存在，然而由于所解决问题的复 

杂性，优化问题中的目标函数和约束条件往往不可微、有时连 

函数表达式都无法明确表达，传统的基于函数连续性和可导 

性的非线性优化方法无法对这类优化问题进行求解。为了解 

决此类优化问题，人们已发展出了群智能优化算法，这类算法 

对目标函数和约束条件一般不需要特殊的限制条件，具有较 
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广泛 的适 用 性。已有 的群智 能优 化算 法 有 ：遗 传算 法 

(GA)l】]、蚁群算法(ACA)_2]、粒子群算法(PSO)E 、鱼群算 

法(AFSA) ]、生物地理学算法(BBO)[引、差分进化算法 

(DE)[ 、免疫算法(AIA)[ 。 和进化策略算法(ES)Eao,n3等。 

现实世界中大约存在 2百万种 自然的或人造的化学物 

品，生物种群通常暴露在这些化学物品存在的空间里 ，毒素的 

侵袭极易发生。特别是在 当今工业污染的世界里，环境 中毒 

素的存在已经影响到种群的出生率和环境对种群的承受能 

力 。环境污染已经严重影响到种群的生理变化和生物多样性 

的发展 。污染会给种群的生长带来多大的影响呢?目前，人 

们已提出各种数学模型来研究这个问题[12,13]。尽管环境系 

统中存在污染现象 ，但是生活在其中的某些种群因能够抵抗 

污染带来的影响而继续生存，另外一些种群却因无法抵抗污 

染带来的影响而逐渐消亡。这就是优胜劣汰，适者生存的道 

理 。 

利用动力学方法建立数学模型来研究毒素环境中种群的 

生存状况及其变化规律，称之为生态毒理动力学。生态毒理 

动力学不仅是一门科学，而且是污染防治和种群数量控制中 

应用性很强的一种工具，该理论研究释放在环境中的毒素对 

种群、群落乃至生态系统本身的影响，其着眼点是种群_】 ，研 

究方法是以数学模型为基础 ，通常从毒素向环境的输入去研 

究其对种群的影响，从一个受毒素侵蚀的种群系统去研究另 
一 个种群系统可能遭受的影响，发现毒物在环境中的传播过 

程以及受影响种群的变化规律 。生态毒理动力学的最早研究 

始于20世纪80年代，当时 T．G．Hallam等人假设种群的增 

长率线性地依赖种群对毒素的吸收率，建立了一个基本的生 

态毒理动力学模 型，用 以研究环境 中的毒 素对种群 的影 

响[1 4 16]，为人们在数学领域内研究这一问题奠定了基础。用 

该理论研究毒素环境中种群的生存状况及其变化规律也随之 

成为数学生态学领域中的热点问题[12,13]。 

由于生态毒理动力学模型对毒物在环境中的传播过程及 

其对种群影响具有很好的描述，若我们把一个种群看成优化 

问题的一个试探解 、种群可遭受环境污染毒害的特征 (器官) 

看成是试探解中的变量 ，则该理论既有利于描述优化问题的 

众多试探解之间的信息交换，又能大幅降低变量处理数量。 

因此 ，将该理论用于复杂函数优化问题特别是高维函数优化 

问题的求解具有独到的优势。 

污染源定期地向环境系统注入毒素，可以定期地突然改 

变环境系统中毒素的浓度，从而改变种群体内毒素的浓度，最 

后导致种群的特征状态值发生突变_1 。在优化 问题的搜索 

空间，此举相当于使试探解从一个位置猛烈跳到另外一个位 

置，这种性质有利于使搜索跳出局部最优解陷阱。 

本文提出的基于生态毒理动力学的函数优化方法 (Eco— 

toxicology Dynamics—-based Optimization with Impulsive Toxi—— 

cant Input，EDO
_ ITI)采用与现有群智能算法完全不 同的设 

计思路，提出了将生态毒理动力学模型转化为能求解复杂优 

化问题的函数优化算法的一般方法；构造出的算子可以充分 

反映环境污染对种群的影响以及种群之间的相互作用关系， 

从而体现生态毒理动力学理论的基本思想；采用可归约随机 

矩阵的稳定性条件证明了该算法具有全局收敛性；通过对一 

些基准函数的实验研究，对 EDO_ITI算法的性能进行 了比较 

研究。 

2 算法设计原理 

设我们要求解的某些函数优化问题具有如下形式： 

rain_厂(X) 

fgi‘x ≥。，iE (1) 
S．t． h (X)=0，i∈E 

lXESCR" 

式中， 是 ”维欧氏空间；x一( ， z，⋯，z )是一个 维决 

策向量；S为搜索空间，又称解空间；，(x)为目标函数 ；g (x) 

≥O为第 i个不等式约束条件，j为不等式约束条件的集合； 

h (x)一0为第 i个等式约束条件，E为等式约束条件的集合。 

计算时，若某试探解 x不满足约束条件，则令 厂(x)一 

+∞ 。 

2．1 算法场景设计 

考虑一存在污染源的环境系统，其中生活有 M 类种群， 

其类别号分别为 1，2，⋯，M；M 种类型的种群的数量分别为 
M  

N ，N2，⋯， ，种群总数为 N一∑ 。类型为 k(忌一1，2， 

⋯

，M)的种群的集合为{P{， ，⋯， 。}。第 1类一第(M一 

1)类种群以该环境系统中的相同资源为食 ，它们构成竞争关 

系；第M类种群以第1类一第(M一1)类种群为食，它们构成 

捕食一被捕食关系。 

污染源定期地向环境系统排放毒素，但其毒素排放量是 

随机的，即不同时期污染源向环境系统排放的毒素量是不一 

样的。环境系统中污染的消解方式有两种 ：一种是被环境系 

统自身吸收掉了；另一种是被环境系统中的种群吸收掉了。 

一 方面，环境系统中生存的种群也向环境系统排放污染 ；另一 

方面，种群因吸收环境系统中的污染而对其 自身的生长造成 

负面影响。 

每种类型中的每个种群 P乞(如一1，2，⋯，Nk；忌一1，2，⋯， 

用其特征表示就是P 一(或 ， z，⋯，或 )，其中或 就 

是种群P乞的第 个特征，，z为每个类型种群的特征总数。环 

境系统中的毒素对每个种群的毒害就表现在对其特征的影响 

上，而且这种毒害是随时间变化的。也就是说，在某个时候， 

污染会对一个种群的某个特征造成影响；而在另外的某个时 

候，污染却对该种群的另外一个特征造成影响。总之，在某个 

时候，污染会对每个种群的哪个特征造成影响完全是随机的。 

种群被毒害后，其生长状态就发生变化了，而且这种变化完全 

是随机的。 

下面将上面的论述与优化问题式(1)全局最优解的求解 

过程关联起来。 

在优化问题式(1)的搜索空间 S中随机选择M 种类型的 

试探解，即s一{ ， ，⋯，砥 l k一1，2，⋯，M}，其中礁 一 

(矗 ，矗z，⋯，矗 )。搜索空间S与环境系统相对应，该环境 

系统中M 种类型中的每个种群就与优化问题式(1)的 M 种 

类型试探解中的每个试探解一一对应，即 P 与 x 一一对 

应 ，i 一1，2，⋯，M ；k一1，2，⋯，M。更进一步，种群 的特 

征向量与优化问题试探解x 向量完全相对应，即种群 的 

特征夕乞 与试探解x乞的变量z 相对应。 

综上可知，种群与试探解在概念上完全等价 ，以后不再加 

以区分。种群 受到毒害后，其生长状态会发生变化，将这 

种变化影射到优化问题的搜索空间S，就相当于试探解礁从 
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一 个空间位置转移到另外一个空间位置。为简单起见，将一 

个空间位置称为一个状态，并用其下标表示。 

假设种群 P 的当前状态为 i ，即种群在搜索空间 S中 

所处的位置为x 。种群P乞受到毒害后从当前状态i 变化 

到新状态z ，相当于在搜索空间 s中从当前所处的位置x乞 

转移到新位置x乞。按式(1)计算，若，(戳 )<，(琏 )，表明 

新位置硅 比原位置x乞更优(因新位置溉 的目标函数值 

小)，则认为种群 P 的生长能力强。反之，若 ，(溉 )≥f 

(碹 )，表明新位置 比原位置x 更差(因新位置戤 的目 

标函数值大)，或没有什么差别(因新位置 溉 与原位置的目 

标函数值相等)，则认为种群 P 的生长能力弱。生长能力强 

的种群可以以更高的概率继续生长；而生长能力弱的种群则 

可能停止生长。 

种群的体质强弱用种群体质指数 PPI(population phy— 

sique index)来表示，PPI指数对应于优化问题式(1)的目标函 

数值 。好的试探解对应具有较高 PPI指数的种群，即体质强 

壮的种群，差的试探解对应具有较低PPI指数的种群，即体质 

虚弱的种群。对于优化问题式(1)，种群 的 PPI指数计算 

方法为： 

PPJ( 一』币 ’ 0， 
l1+l，(礁 )l，若-厂(磁 )≤o 

ik一 1，2，⋯ ，Nk，志一 1，2，⋯ ，M  (2) 

此外，在环境系统中，种群因相互争夺生存资源而存在相 

互影响，这种影响必然也体现在种群特征间的相互作用上。 

这种相互影响影射到优化问题的搜索空间，就是某试探解与 

其它若干试探解存在相互影响。 

环境系统中随机生成的若干种群，因各自特性不一样，对 

污染毒素的承受能力当然也不会相同。由于不同时期污染源 

向环境系统注入的毒素是随机变化的，使得种群的生长状态 

也随之发生变化。这种变化影射到搜索空间，就相当于试探 

解的空间位置随时间的变化而不断发生移动。 

EIX)
一 ITI算法就是采用上述这些搜索策略来实现对优 

化问题式(1)的全局最优解的搜索。 

2．2 生态毒理动力学模型 

种群会吸收环境的毒素，但反过来种群的排泄物又会污 

染环境，其机制如图 1所示。 

图 1 种群与环境的关系 

图 1中，b为污染源定期向环境排放毒素的强度，每隔 r 

个时期向环境系统集中排放一次毒素，O≤6≤1；蘸 为种群 

P 向环境排泄毒素的效率，o≤或 ≤1；h为毒素在环境中通 

过其它途径消除掉的部分，0≤ ≤̂1；K 为环境污染种群 P 

的效率，0≤Kk ≤1；喊 为种群P乞吸收、净化所消除的毒素的 

效率，0≤磋 ≤1。关于环境毒素的浓度 C(￡)(o≤G(f)≤ 

1)、种群 P 体内毒素的浓度c (￡)(o≤ ( )≤1)以及种群 

P 的数量 乞(￡)随时间而变化的规律的数学模型为： 
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f ～ M ∽ ，⋯，M 』 
一 KkC~(t)--(gk+佩 ￡) J 

l 一hG∽，幽 _l，2，⋯ 
l△c(￡)一6， 一sr，5—1，2，⋯ 

(3) 

式中， ，，(走一1，2，⋯，M， —O，1)为类型为 k的种群的内禀增 

长率( 一0时)和对毒素的吸收率( 一1时)，O≤ ， ≤1；akj 

(走， 一1，2，⋯，M)为类型为 k的种群与类型为 的种群的相 

互作用系数，0≤n ≤1。畦(f)为时期t类型为k的种群P乞 

的数量，î一1，2，⋯，M ；是一1，2，⋯，M；类型 1，类型 2，⋯，类 

型(M一1)的种群为相互竞争的食饵种群，类型 M 的种群是 

以类型 1，类型 2，⋯，类型(M一1)的种群为食的捕食种群。 

不难看出，式(3)是 由 3部分组成，第一部分是描述种群 

数量变化规律的方程式，即 

一 《(f)( )一 M z 2， 

⋯ ，M  (4) 

第二部分是描述环境毒素浓度和种群体内毒素变化规律 

的方程式，即 

f C )一(gk~-mk)G( '2’⋯，M 

l 一--h ，s 2⋯ 
第三部分是描述污染源向环境进行脉冲排放有毒污染物 

的方程式，即 

△G ( )：6，k一1，2，⋯ ，M ；￡一sr，s一1，2，⋯ (6) 

由于畦(￡)为类型为k的种群P 中个体的数量，显然 

矗 (f)≥o。虽然式(3)描述的生态毒理动力学规律适用于种 

群 的数量，但我们认为，污染首先会对种群中个体的生理 

特征造成影响，使得强壮的个体继续存活并生长，而虚弱的个 

体则死亡 ，从而影响到种群 中个体的数量。因此，我们提 

出如下 4个假设 ： 

(1)一个种群由 个特征描述(如 2．1节所述)，这些特征 

是数值型的，其定义域为(一。。，+cx3)； 

(2)种群的 个特征是其数量z的函数，即x=P(p ，Pz， 
⋯

，P )； 

(3)当种群其它特征的取值确定时，其任一个特征 ( 

∈{P ，Pz，⋯，P ))的变化会导致种群数量的变化 ，即．Tg+ 
= P(Ps+Apj)； 

(4)函数 P是单调递增的，即种群的任一个特征 PJ递增 

／xp,．，则会导致其数量递增 Ax，Ax=P(Ap~)。 

由上述4个假设，可知对于所有 ∈{pi，Pz，⋯，P }，有 

=P( )。因 P是单调递增函数，故有 —P ( )。由于 

种群的特征 与试探解的变量37 一一对应、完全等价，令 Q 

—

F替代P_ ，因此有 蜀一Q F(x)，Q F称为种群数量到特征 

的映射函数。 

我们将式(3)所描述的生态毒理动力学规律映射到种群 

P 的特征上，种群 P 的数量z (￡)到其特征 ，的映射函数 

为《 (f)一Q_F(吱( ))；而与种群P 的数量 k (f)无关的 
量经 Q F映射后，并不发生变化。经 Q

— F映射后，吐 ( )的 



定义域被延拓为一C×3<矗 ( )<。。。 

为了增强搜索的随机性和广泛性，我们随机选择种群 

P乞的一些特征来应用式(3)。也就是说，在优化问题式(1)的 

搜索空间时，我们将式(3)所描述的生态毒理动力学规律应用 

于从(吱 ，《z，⋯，《 )中随机选出的某些变量上。 

将式(3)中与种群数量相关 的部分 即式(4)应用到种群 

P 的特征p 上，即对方程式(4)两边的变量《 ( )进行QF 

映射，我们有 

一  

吱(t))(rk,o--rkaG㈤一
， 

Q— 

F(砖 (f))) 

k一 1，2，⋯ ，M  

用《 ( )一Q_F(《( ))进行替换，得 
d ，(￡) M 

一

《 (￡)(rk rk,1G( )一善akjXikkj( ))，忌一1， 
2，⋯ ，M  (7) 

上式表明，映射函数 F的作用是随机选择种群 P 的 

特征，并将种群的数量吐 (￡)变换成该种群的某个特征的状 

态值，该状态值的定义域被延拓为一。。<矗 (￡)<。。。而Q— 

F的具体函数形式我们无需关心。而式(5)和式(6)虽然与环 

境系统中的种群类型有关，但因与种群数量无关而无需进行 

Q_F映射。 

2．3 种群演化算子设计 

EDO
_

ITI算法利用生态毒理动力学模型来构造演化算 

子，实现环境与种群、种群与种群之间的信息交换，进而实现 

对优化问题的解空间进行搜索 。 

(1)污染算子。该算子描述的是环境与种群之间的关系。 

在环境污染下，种群 P (i 一1，2，⋯，Nk；志=1，2，⋯，M)的特 

征 ，因受到污染而导致该特征发生变化 ，使得种群生长发 

生变化。考虑到不同时期 ， (志一1，2，⋯，M， —O，1)和 a目 

( ：1，2，⋯，M， 一1，2，⋯，M)为时变的，由式(7)离散化后 

可得 ： 

《 (f)一吐 (t--1)(1+ ．。一 ，1G(t--1)一互n 
(tm 1)) 

一1，2，⋯，M  (8) 

式中，吮 (￡)和矗 (t--1)分别为时期t和时期t一1类型为k 

中的种群P 的特征 的状态值。 

同理，式(5)和式(6)经离散化后，可得 

(￡)一KlC (t-- 1)+ (1一 一碱 )G (t一 1)，k一 1，2， 

⋯

，M  (9) 

C(￡)一(1--h ) (￡一1)，￡≠SZ"，s一1，2，⋯ (t0) 

C(￡)一C(tm1)+ ，￡一sr，s一1，2，⋯ (1】) 

式(8)一式(11)各参数的含义及其取值方法参见表 1。 

表 1的含义是：每个时期，每个参数的取值均在给定取值 

区间[O，1]内随机产生。例如，在时期 t，对于类型为 k的种群 

的内禀增长率 rl-o，计算时取 ．。=Rand(O，1)；Rand(a，6)表 

示在[n，6]区间产生一个均匀分布的随机数。其它参数的取 

值方法类似。采用上述随机方法确定式(8)一式(11)中的各 

参数，既大幅减少了参数输入个数，又使模型更能表达实际情 

况(因为不同时期这些参数都是变化的)。 

表 1 生态毒理动力学模型的参数取值方法 

参数名 参数含义 取值方法 

r 
．o ，
k一 1，2，⋯ ，M 

叱】，k一1，2，⋯，M 

a ，，k，j=1，2，⋯ ，M 

Ck(0)，k一 1，2，⋯ ，M 

C。(0) 

h 

Kk，k一1，2，⋯，M 

g ，k一 1，2，⋯ ，M 

mk，k一1，2，⋯，M 

b 

翌 类型为k的种群的 t。一--Rand(O'1) 增长率 ‘k ⋯⋯、⋯ 

塑 型为 的种群对毒素吨l—Ra d(o，1) 的吸收率 ⋯⋯、 ’～ 

兰 型a —Ranac。，0． 为j的种群的相互作用系数 q⋯⋯ ’ ‘～ 
的种群体内毒素的浓C

k(O)一Ra d(o，1) 度的初值 

环境毒素的浓度的初值 C (O)一Rand(0，1) 

毫耄专 中通过其它ht=Rand(0,1) 途径消除掉的比例 

群

NN 
h 赫

t g
盘

~污染类型为k的种 Kk—Rand(o
，1) 群的效率 

二 耄 的种群向环境gk—R d(o，1) 排泄毒素的效率 ⋯⋯、⋯ 

誊 妻 船  一Rand(0．1) 净化所消除的毒素的效率 ⋯ ⋯一 ’～ 

(2)学习算子 。该算子描述 的是种群与种群之间的主动 

影响关系。在环境系统中，某个种群为了提升自身的生存能 

力，有可能向其它强壮的种群进行学习。学习对象包括同类 

型的种群和不同类型的种群。时期 t，从类型为 k(k一1，2， 

⋯

， 的种群中随机挑选出L个其 PPI指数高于当前种群 

的PPI指数的种群，形成集合 一{ ，( )，聪 (t)，⋯， 

(￡))，让这 L个强壮种群的特征pf,，(S ∈{S ，S ，⋯，乩}) 

及其平均状态值传给种群 的对应特征 ，使其体质增强。 

对于当前种群 ，进行学习的特征为 ，则 

(￡)一 

击 嘉 _1 
， 

l砖(t--1)， I 一 I一0 J 

O~Rand(O，1)~1／2 

南  甍 r1)' 
， 

l毋(t--1)， 1wE ／=o J 

(12) 

式中，k 一Rand(1，M)；Vk ，k∈{1，2，⋯，M}， ≠ 。 

式(12)中，第 1组公式描述的是同类型种群间相互学习； 

第 2组公式描述的是不同类型种群问相互学习。这 2种学习 

活动是等概率发生的。 

(3)镶嵌算子。该算子描述的也是种群与种群之间的被 

动影响关系。在同一个环境系统生存的若干个种群，相互之 

间必存在潜移默化的作用，这种相互作用表现为：a)一些种群 

的某个特征会在某个种群的对应特征中出现．b)一些强壮种 

群的某个特征会与某个种群的对应特征产生叠加效应 ；一些 

虚弱种群的某个特征会与某个种群 的对应特征产生叠减效 

应；c)随着时间的推移，一些虚弱种群的某个特征可能会退化 

掉，同时一些强壮种群的相应特征会发生侵入。镶嵌算子就 

是用于描述上述现象的算子。时期 t，从类型为 k(尼=1，2， 

⋯

，M)的种群中分别随机挑选出 L个强壮种群(其 IPI指数 

高于当前种群的IPI指数)、L个虚弱种群(其 IPI指数低于当 

前种群的 IPI指数)和 L个普通种群(其 IPI指数与当前种群 

的IPI指数没有关系)，分别形成： 
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强壮种群集合：Ai 一{ (￡)，砭( )，⋯， L(f)} 

虚掰中群集合： 一{砖(f)，碹(￡)，⋯，碹(￡)) 

磅(￡)一 

， 

L 

啦  cH  ， 

一 1毒 肛 。1 -“ ∈ ’ 

一  

尸 km
1 

， 

= ， ∈鹾 

普通种群集合：G 一{砖(f)，碹( )，⋯，磁 ( )} 
设当前种群为 ，发生镶嵌的特征为 ，则： 

对于 ，若 O~Rand(O，1)≤1／4 

对于 ，若 1／4~Rand(O，1)≤1／2 

对于 ，若 1／2％Rand(O，1)≤3／4 

毒 km (t--1)--1，毒 z 。 对于 廿3／4<R删 。’。 
式中， =Rand(1，M)；a ，盘， 和 为镶嵌常数，O≤a ， ， 

， ≤1，计算时取 一Rand(O，1)，麒=Rand(0，1)， 一 

Rand(O，1)， =Rand(0，1)；第 1式体现的是情形 a)，第 2和 

第 3式体现的是情形 b)，第 4式体现的是情形 c)；这些情形 

是等概率发生的。 

(4)生长算子。该算子描述的是种群的生长，即若种群 

P 能承受环境污染对它的毒害，则该种群将继续生长下去； 

否则，该种群将停止生长，即 

， f (￡)， 若PPI( (￡))>PPj(戤(t--1)) (
￡)一 ， l磁 (t

-- 1)， 其它 

i 一1，2，⋯ ，Nk；k一1，2，⋯ ，M  (14) 

式中，砭一(《 ，《z，⋯，《 )； 一(唆 ，唆z，⋯，唆 )；PPj()函 

数由式(2)定义。 

2．4 EDO
_ ITI算法 

(1)初始化：a)令 t=O；按表 2初始化 ED0一ITI算法涉及 

到的所有参数 ．b)随机确定 M 个类型的初始种群 ：{ (0)， 

(O)，⋯， (0))， 一1，2，⋯，M。 

(2)执行下列操作： 

C (O)一 Rand(0，1)；Ck(O)一Rand(0，1)，k一 1，2，⋯ ，M ； 

FORt一1 TOG／*G为演化最大时期数 *／ 

h 一 Rand(0，1)； 

IF t Mod r一0 THEN 

b 一Rand(0，1)； 

ELSE 

bt一 0： 

END IF 

FOR k一1 T0 M 

rI，o=Rand(0，1)，r ，l=Rand(0，1)； 

ak．一Rand(0，0．1)，j一1，2，⋯，M； 

Kk—Rand(0，1)，g —Rand(0，1)，m}=Rand(0，1)； 

执行式(9)计算Ck(t)；／*毒素对种群实施影响*／ 

IF t Mod r≠ O THEN 

执行式(10)计算 c ；／*环境对毒素进行消解 *／ 

ELSE 

执行式(11)计算 ；／*向环境投放毒素*／ 

END IF 

END F0R 

FOR i一1 TO max{Nl，N2，⋯，NM) 

FOR k一 1 T0 M 

IF种群相互关系采用固定搭配方式 THEN 
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(13) 

ik=i；／*类型 k为 1，2，⋯，(M一1)的种群 i之间组成竞争 

关系，类型为 M的种群 i与类型为 1，2，⋯，(M一1)的种群 i 

构成捕食一被食关系*／ 

ELSE IF种群相互关系采用随机搭配方式 THEN 

ik—Rand(1，Nk)；／*类型为 1的种群 il，类型为 2的种群 

i2，⋯，类型为 M一1的种群 iM一1组成竞争关系，类型为M 的 

种群 tM与类型为 1的种群 i1，类型为 2的种群 i2，⋯，类型 

为 M一1的种群 iM一1构成捕食一被食关系。ix，i2，⋯，iM是随 

机选取的 *／ 

END IF 

FORj一1 TO n 

p~Rand(0，1)；／*P为特征因污染、学习和镶嵌而受到影响 

的实际概率 *／ 

IF p<Eo THEN／*Eo为特征因污染、学习和镶嵌而受到影 

响的最大概率 *／ 

q=Rand(0，1)；／*q为污染算子、学习算子或镶嵌算子被 

执行的实际概率 *／ 

IF q≤WRo THEN／*w 为种群的特征被污染的最高 

概率，称为最高污染概率*／ 

按式(8)执行污染算子，得到 V 】(t)； 

ELSE IF W <q≤XTo THEN／*X，r。为种群间相互影 

响的最高概率，称为最高学习概率 *／ 

按式(12)执行学习算子，得到 V (t)； 

ELSE IF XTo<q≤XQo THEN／*X 为种群的特征被 

侵入或淘汰的最高概率，称为最高镶嵌概率 *／ 

按式(13)执行镶嵌算子，得到 V (t)； 

END IF 

ELSE／／特征未受到影响 

(t)一 J(t 1)，k一 1，2，⋯ ，M ； 

END IF 

END FOR 

END F0R 

按式(14)执行生长算子，得到x (t)，k 1，2，⋯，M。 

END FOR 

IF新得到的全局最优解与已保存的当前全局最优解之间的误差 

满足最低要求 ￡THEN 

转(3)； 

END IF 

保存新得到的全局最优解； 

END F0R 

(3)结束。 



El3()_ITI算法中的相关参数取值方法如表 2所列。 

表 2 参数的取值方法 

参数名 取值方法 

演化时期数G 

最大迭代时期数 G的取值依据是为了防止迭 

代过程不满足收敛条件时出现无限迭代；G越 

大，获得全局最优解的概率就越高；取值范围 

为 G一8000~60000 

最优解的最低误差要求e 蒿 要 
变量数 n 由实际优化问题确定 

种群类型数M M≥2，建议 M一2或 3 

尽管 N取较大值可扩大搜索空间，但算法总 

各类型的种群 ， 霎 藿 囊M 
2，⋯，M，N一 ∑Nk 较大值，则G可以取较小值。该参数的取值 

⋯  无需太高的精确性，取值范围为N1一N2=⋯ 
一 NM=50~2000 

种群的特征因污染、学习和 

镶嵌而受到影响的最高概率 

E。 

参与信息交挟的种群数 L 

毒素向环境系统投放周期r 

最高污染概率wR0，最高学 

习概率XT0，最高镶嵌概率 

XQo 

其它未列参数 

0≤E0≤ 1，一般取 Eo=1／200~1／20 

L≥1，建议 L一2或3 

r≥1，一般 r=i0~100 

按污染、学习和镶嵌现象出现概率均等原则确 

定，即wRo：：／3，xTo=2／3，Xqo一1 

由算法自动随机选取 

2．5 EDO
_ ITI算法的特性 

EDO
_ ITI算法的特点如下： 

(1)演化过程具有 Markov特性。这从污染算子、学习算 

子和镶嵌算子的定义知，任何一新试探解的生成只与该试探 

解的当前状态有关 ，而与该试探解以前是如何演变到当前状 

态的历程无关。 

(2)演化过程具有“步步不差”特性。从生长算子的定义 

便知。 

2．6 算法的时间复杂度 

ED()_ITI算法的时间复杂度计算过程如表 3所列 ，其时 

间复杂度与演化次数G、种群类型数M、参与信息交换的种群 

数 L、种群总数 N、种群的特征因污染 、学习和镶嵌而受到影 

响的最高概率 E]、变量个数 、各算子的时间复杂度以及其他 

辅助操作相关。 

表 3 EDO_ITI时间复杂度计算表 

操作 时间复杂度 最多循环坎数 

初始化 0(n+6nN+3N)) 

污染算子 ()((M+2)MnEo／3) 

学习算子 0((4I +N／M+6+M／4)MnEo／3) 

镶嵌算子 ()((5I ／2+N／M +5／2)MnEo／3) 

状态保持 o(nM(1一go)) 

可行域检测 ()(nM) 

目标函数计算 O(3nM)～0(3Mn2) 

生长算子 o(6nM) 

结果输出 o(n) 

1 

(G+2M2+3M+3)N 

(G+ 2M 2+ 3M + 3)N 

(G+ 2M 2+ 3M+ 3)N 

(G+ 2M + 3M+ 3)N 

(G十 2M 2+ 3M + 3)N 

(G十 2M 2+ 3M + 3)N 

(G+ 2M 2+ 3M+ 3)N 

3 EDO
— ITI算法的全局收敛性证明 

由EDO ITI算法知，环境系统是一个离散的空间，将其 

中的M 个类型的种群 { ， ，⋯， I k一1，2，⋯，M)重新 
M  

排列成 N个种群，N一∑ ，形成新的种群序列： ，弼 ，⋯， 

；每个种群 (i一1，2，⋯，N)是在连续的实数空间取值。 

每个种群即为优化问题式(1)的一个试探解 ，其 目标函数值为 

厂( )(按式(1)计算)，则所有种群的状态所形成的集合为： 

F一{厂( )J =I，2，⋯，N) 

进一步令 

F一{F1，F2，⋯ ，FN}，F1<F2<⋯<FN (15) 

不失一般性，令 F 即为我们所求的全局最优解。将式 

(15)的下标取出形成一个集合，即 

U一{1，2，⋯ ，N} 

集合u中的元素就是随机搜索时每个种群可能所处的 

状态。假设在某时期我们搜索到的最好目标函数值为 F ，其 

对应的状态为 i。显然，由式(15)知 ，下一时期搜索时，若向更 

优的状态 k转移，则应满足 愚< ；相反，若向更差的状态 k转 

移，则应满足 是>i，如图 2所示。 

全局最优 一向更优的 中间状态 向更差的 全局最 

状态(X*) 状态转移 状态转移一 差状态 

1 2 1．一l i一1 i+1 I ⋯ N 
k<i 当前状态 k> 

图2 随机搜索时状态转移图 

V ∈S有F。≤厂(x)≤ ，，若将目标函数值相同的状态 

并人一个集合中，则可将 S划分为非空子集： 

憝 一{Xlx∈S且 厂(x)一F }， 一1，2，⋯，N 
N 

∑ l X l—N 
j一 】 

Vi∈{1，2，⋯，N}，X ≠D 
N 

V ≠ ，您 n 一0，U聪 一s 

显然，在 憝 中进行状态切换并不能改变 目标函数值。 

令 ’ ( 一1，2，⋯，N， —l，2，⋯，f怒 f)表示 聪 中第 J 

个状态。种群在进化过程中，从一个状态( ， )转移到另外的 

状态( ，z)可表示为 ， 一 ”，则假定 ：从 。到x 的转移 

概率为P ，从 到x§中任一状态的转移概率为P ，从 

聪 中任一状态到 X 中任一状态的转移概率为P ，则有 

{砖i N 

P 一蚤Po， ， ， 一1，pi． ≥ ， 
N N N 

因 ， ~Po,k一 P ≥
。 
P 一1，而 o≤ Pm≤1，故有 

= l = J = l 

∑P 一1 (16) 

引理 1 在 EDO—ITI优化算法中，VXi ∈怒 ，i一1，2， 

⋯

，N，J一1，2，⋯，l憋 l，满足： 

V > ，P“一O (17) 

志< ，P ． > O (18) 

(1)式(17)的证明。设状态 i为时期 t某种群X 的状态， 

该状态 i当然就是该种群至今已达到的最好状态。在 EDO— 

ITI优化算法中，每次进行新的演化都总是对该种群当前状 

态 i进一步向更好的状态进行更新，即有 

f(Xt )≤-厂( ) V志> ，Po，“一O 

砖I 
V k>i，Po， 一 ∑ Po．M一0 V k>i，pl， 一0 

上式的含义是 ：若 i为时期 t某种群的状态(也必是该种 

群已达到的最好状态)，在时期 十1该种群的演化只会向更 

好的状态更新，所以从 i开始不可能转移到比i差的任何其 

它状态上去；由式(15)知，若要 > ，则比状态 i差的状态 

k必满足k>i，也即最好状态要么保持原状、要么只能向更好 

的状态更新(即做到步步不差)，如图 2所示。 

(2)式(18)的证明。设某种群的当前状态为 i，当然必是 

该种群迄今为止已达到的最好状态，在时期 ￡+1，该种群随机 
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选择污染算子、学习算子、镶嵌算子等操作进行演化以期转移 

到更好的状态 k上。此时，有两种情况出现： 

a)若 i是全局最优状态，即 =1，则下一步转移必选 志=1 

(因不可能转移到比当前状态还差的状态上)，即必以概率 夕lI1 

—1转移到该全局最优状态上。因P̈ 一1>O，命题得证； 

b)若 i不是全局最优状态，则在全局最优状态 1和当前 

状态 i之间必至少存在一中间状态k(见图2)，使得 F ≤R< 

F ，即 1≤k<i，此时当前状态 i可以转移到状态 上(因为新 

状态k比当前状态i更优)，也就是Pm>O，命题得证。 

综合上述情况可得 了k<i， >O，证毕。 

定理 1[ 设 P 是一 阶可归约随机矩阵，也就是通过 

相同的行变换和列变换后可以得到 一[ ]，其中C是 
m 阶本原随机矩阵；R和 T’是 一优 阶矩阵，并且 R≠0，T≠0， 

则有 

：  ：  

c T

。

k]：[； ] I c—I l j 
上述矩阵是一个稳定的随机矩阵且 J)，。。=I'P ，j】，。。一 

P，。P，。。唯一确定并且与初始分布无关 ，P，。。满足如下条件： 

一 [pij ， 

定理 1的证明过程非常复杂，具体证明过程可参见文献 

[18]。 

定理 2 EIX)
_ ITI优化算法具有全局收敛性。 

证明：由2．5节知，EDO—ITI算法的随机搜索过程具有 

Markov特性。对于每个 憝 ，i一1，2，⋯，N 可看作是有限 

Markov链上的一个状态，根据引理 1中式(17)的结论可得， 

该 MarkOV链的转移矩阵为： 

P，一 

P1．1 

2，1 

： 
● 

PN．1 

0 

2，2 

： 
● 

PN，2 

O 

0 

： 
● 

PN，N 

FC 0] 

一LR TJ 

由式(16)知，P 矩阵中每行概率之和为 1。又根据引理 1 

中式(18)结论得： 

户2，1>0，P一(P2．1，户3，1，夕4．1，⋯ ，户～，1) 

厂夕2，2 ⋯ O ] 

T— I ’． 1≠O，c一(P1．1)一(1)≠O 

， 

⋯  

， 
J 

由以上可知j)，是N 阶可归约随机矩阵(Markov概率矩 

阵)，满足定理 1的条件，所以下式成立： 

～

lira 
一  [：：] 。。 —。I Rc 一 I l 0J 

因c=‘)一C一(1)，P =-0，故必有 一(1，1，⋯，1) ，这是 

因为 Markov转移矩阵 中每行的概率之和为 1。因此有 

o。 一  

1 O 

1 O 

： ： 
● ● 

1 O 

⋯  0 

⋯  O 

。

． ： 
● ● 

⋯  O 

，且为稳定的随机矩阵。 

上式表明，当志一c×3时，概率P叭一1， 一1，2，⋯，N，也即 

无论初始状态如何，最后都能以概率 1收敛到全局最优状态 

1上。于是得 ： 
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limp{F( )一F(X )}一1， =1，2，⋯，N 
— o。  

因此 ，EDO_ITI优化算法具有全局收敛性。证毕。 

4 例子研究与对比分析 

为了验证 EDO—lTI算法的有效性，现选取 16个著名的 

基准函数优化问题，如表 4所列。这些基准函数优化问题是 

fo(x)～fls(x)，其中包括 BUMP函数优化问题 f15(x)。fo 

(x)～fl5(x)形态极度复杂，能对算法的性能进行全面测试。 

这些函数优化问题的数学模型参见文献[4]。fo(x)～_厂1 

(x)中的绝大部分存在大量局部最优解，它们用于测试 EDO_ 

ITI算法发现极其复杂函数优化问题最优解的能力；BUMP 

函数 fl (x)是一个公认的极难求最优解的函数优化问题 ，它 

用于测试EDO_ITI算法发现极难求解的函数优化问题的最 

优解的能力。 

表4 16个基准函数优化问题 

4．1 用 EDO_ITI算法求解基准函数优化问题 

表 5 EDOflTI算法的求解结果 



 

首先，我们用 EDO
_ ITI算法来求解 16个基准函数优化 

问题，其结果如表 5所列。计算时，依据表 2，EDO ITI算法 

的取值为：种群相互关系采用固定搭配方式 ，G一60000，￡ 

10～ ， 一 50，M 一 3，N1一 N2一 N3— 300，L一 2，Eo一 0．01， 

WR0—1／3，X7"o=e／3，XQ0—1，r一1O。 

4．2 用其它群智能优化算法求解基准函数优化问题 

为了获得EDO_ITI算法与其它智能优化算法的性能对 

比，我们选取8个求解函数优化问题的常用群智能优化算法， 

即遗传算法(GA)、蚁群算法(ACA)、鱼群算法(AFSA)、粒子 

群算法(PSO)、生物地理学算法(BBO)、差分进化算法(DE)、 

免疫算法(AIA)和进化策略算法(ES)。计算时，这些算法的参 

数取值如表 6所列。确定这些参数的文献已在表 6中指明。 

求解每个基准函数优化问题时，每个群智能优化算法的 

种群数等于表 5中求解对应基准函数优化问题时的种群数， 

精英保持数为 2；每个基准函数优化问题的变量数 一50，N 

一 200。对于表 4所列的每个基准函数优化问题，采用表 6所 

列的参数取值，所获得的最优 目标函数值如表 7所列。 

表 7中的数据是按下列方法得到的：对于每个基准函数 

优化问题，分别用 8个群智能优化算法对其进行求解 ，但计算 

时间不超过表 5所列的 EDO—ITI算法的计算时间。若一个 

算法在 EDO_ITI算法的计算时间内未能获得全局最优解，则 

记录其实际获得的目标函数值；若一个算法用少于 EDO_ITI 

算法的计算时间就能获得同样或更高精度的全局最优解，则 

记录其实际获得的 目标函数值和实际所用的计算时间。例 

如，对于 BUMP函数优化问题 ，EDO—ITI算法花了 3623秒， 

迭 代 了 78075 次 才 获 得 全 局 最 优 目 标 函 数 值 
一

． 822179730232259，但 DE算法只花 298秒，迭代了 21192 

次就能获得最优目标函数值一．8351，在表 7中后者记录为 
一

． 8351(298)。 

表 6 8个群智能优化算法的参数取值 

嬖 参数取值 
采用轮盘赌选择策略，单点交换概率一0．65，变异概率一O．01 

信息素取值区间[r ， ]一Eo．1，10]，信息素更新常数 Q一 

3O，搜索常数qo一1，全局信息素衰减速率 ：0．8，局部信息素 

衰减速率p1—0．6，信息素灵敏度 a=0．85，可见灵敏度 p=5．5 

采用全局学习策略，惯性系数 w=0．35，认知系数 c 一1．2，社会 

系数 c，一1．8 

可视距离visual：2．5，移动步距step=0．3，拥挤因子8—0．618 

栖息地变化概率一1，迁徙概率区间一[0，13，每个栖息地的最大 

迁入和迁出概率一1，突变概率一O．01 

交换概率一0．17，变异概率一O．015，接种概率一0．12，疫苗更新 

概率=0．16 

加权因子F一0．5，交换系数CR=0．5 

每代产生的后代数 一300，标准差 d 1．2 

表 7 在 EDO—ITI计算时间内8个群智能优化算法的求解结果 

为了评估 EIX)_ITI算法与 8个群智能优化算法的性能， 

采用下列方法进行打分：对于每个基准函数优化问题 ，性能最 

好的算法记 9分，性能最差的算法记 1分。一个算法的性能 

差异定义如下 ： 

(1)在相同的计算时间内，一个算法获得的最优解离理论 

全局最优解越近，其性能越好，得分也越高。 

(2)一个算法获得全局最优解所花的时间越少，其性能越 

好，得分也越高。 

表 8 EIN)_ITI算法和8个群智能优化算法求解每个基准函数优化问题的得分 
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根据上述两个规则，基于表 5和表 7．EDO—ITI算法和 8 

个群智能优化算法求解每个基准函数优化问题的得分如表8 

所列 。 

从表8可以看出，EDO_ITI算法和8个群智能优化算法 

的性能排序如下： 

EDO ITI> DE> 盼 0> PSO> AIA> GA> ACA> ES> 

AFSA 

EDO
_

ITI算法求解每个基准函数优化问题的平均得分 

为 8．4375分。 

结束语 EIX)_ITI算法的特点如下： 

(1)EDO ITI算法中相关的算子是通过生态毒理动力学 

模型来进行构造的，不需要与要求解的实际优化问题相关。 

EI~
一

ITI算法包括污染算子 、学习算子和镶嵌算子，这些算 

子增加了其搜索能力。 

(2)因生态毒理动力学模型不需要毒理知识的支持，故 

EDO
_ ITI算法也不需要毒理知识的支持，该特点有利于 EIX) 

一 ITI算法的研究与改进。 

(3)EDO ITI算法利用污染、学习和镶嵌算子从多种角 

度实现种群之间的交换信息，种群间信息交换充分，既促使了 

种群加速向最优解移动，又避免了种群陷入局部最优的概率， 

同时又扩大了搜索范围。 

(4)因污染只对种群的很少部分特征有影响，当种群交换 

特征信息时，只涉及到很少一部分特征参与运算。由于被处 

理的特征数大幅减少，因此当求解复杂优化问题，特别是高维 

优化问题时，收敛速度可得到大幅提升。 

(5)采用随机方法确定算法中各算子中的相关参数，既大 

幅减少了参数输入个数，又使模型更能表达实际情况。 

(6)毒素的脉冲输入到环境系统相当于搜索空间的试探 

解从一个位置猛烈跳到另外一个位置，这种性质有利于使搜 

索跳出局部最优解陷阱。 

(7)EDO
_

ITI算法考虑到了不同类型的种群在竞争过程 

和捕食一被食过程中外界因素的不连续间断介入的现象。 

(8)EDO
_ ITI算法所涉及的竞争过程丰富多彩，体现出 

了生态系统中常见的不同类型的种群间的复杂连环捕食一被 

食关系。 

(9)EIX)
_

ITI算法所涉及的竞争过程和捕食一被食过程充 

分体现了不同类型的种群的内禀增长率、被毒死亡率、自然死 

亡率、捕食者的捕食率、捕食者食饵消化吸收后转化的增长率 

等参数的复杂变化情况。 

(10)演化时，强壮的种群能继续生长，而虚弱的种群却停 

止生长。该特征可确保EDO_ITI算法具有全局收敛性。 
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