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基于状态转移和模糊思考的迁徙优化算法
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(华东理工大学信息科学与工程学院　上海２００２３７)
　

摘　要　基于现有的动物迁徙算法(AMO),提出基于状态转移和模糊思考的迁徙优化算法(SMO)来解决全局优化问

题.SMO算法中引入了状态模型和模糊对立模型.首先,状态模型中使用两种状态(分散状态和集中状态)来描述种

群分布.在分散状态下,群体随机分布于解空间中,因此,使用概率决策的方式探索解空间,这个过程属于空间探索;

随着个体之间的相互学习,个体之间的差异已经很小,群体进入集中状态,此时使用基于步长的搜索策略来调节个体

位置,这个过程属于局部勘探.因此,将二者结合可以平衡空间探索和局部勘探功能.其次,算法使用了模糊对立模

型,充分利用个体的模糊对立位置,增加了群体的多样性,提高了算法的收敛精度.然后,从理论上证明了该算法的收

敛性,并且使用１２个基准测试函数来验证算法的性能.最后,将该算法与其他优化算法进行比较,实验结果验证了该

算法在优化问题上的有效性.
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MigrationOptimizationAlgorithmBasedonStateTransitionandFuzzyThinking
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Abstract　Inspiredbytheexistinganimalmigrationoptimizationalgorithm (AMO),anovelmigrationoptimizationalＧ

gorithmbasedonstatetransitionandfuzzythinking(SMO)wasproposedforsolvingglobaloptimizationproblems．In

theproposedalgorithm,thestatemodelandfuzzyoppositemodelareconstructed．Firstly,thestatemodeldescribesthe

distributionofthewholegroupwithtwostates:thedispersedstateandthecentralizedstate．Inthedispersedstate,the

wholegroupisdistributedinthesolutionspacerandomlyandaprobabilisticdecisionＧmakingmethodisusedtosearch

thesolutionspace．It’stheprocessofexploration．Astheindividualslearningfromeachother,thedifferencesbetween

individualsbecomesmallerandsmaller,andthestateofthegroupchangesintothecentralizedstate．Meanwhile,astep
basedsearchingstrategyisusedtofindtheoptimalvalue．It’stheprocessofexploitation．Therefore,thebalancebeＧ

tweenexplorationandexploitationcanbeobtainedbyusingdifferentsearchingstrategiesaccordingtothestateofthe

group．Secondly,thealgorithmusesafuzzyoppositemodel．ItcanmakefulluseofthefuzzyoppositepositionofindiviＧ

dualsandincreasethediversityofspecies．Moreover,itcanimprovetheconvergenceprecisionofthealgorithm．Then,

theconvergenceofthealgorithmisprovedtheoretically,andtwelvebenchmarkfunctionsareusedtoverifytheperforＧ

manceoftheproposedalgorithm．Finally,thealgorithmiscomparedwiththreeotheroptimizationalgorithms．ExperiＧ

mentalresultsattesttotheeffectivenessofSMO．
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１　引言

在动物行为生态学中,为了适应环境,迁徙成为一种普遍

的现象.动物的迁徙过程是一项持久的群体运动,通常具有

季节性,其目的是寻找适宜的生存环境,利于自身的生存和发

展.动物在迁徙过程中通常会遵循３个原则:１)与邻居个体

保持方向一致;２)与邻居个体的距离不能太远;３)防止与周围

邻居个体发生碰撞[１].

虽然目前关于动物迁徙的算法不多,但是仍然有很多其

他优秀的自然演化算法值得借鉴,这些算法受到自然界中不

同行为和规则的启发.例如,１９９３年,Forrest受自然界“物竞

天择,适 者 生 存”演 化 方 式 的 启 发,提 出 了 遗 传 基 因 算 法



(GA)[２];１９９５年,Eberhart等人从鸟群移动中得到启发,提

出粒子群(PSO)[３];２０００年,Bonabeau受蚂蚁在移动过程中

会留 下 信 息 的 启 发,提 出 蚁 群 算 法 (ACO)[４];２００５ 年,

Karaboga提出蜂群算法(ABC)[５Ｇ６];２００８年,Simon根据物种

在各个栖息地的迁徙规律,提出了基于生物地理学的优化算

法(BBO)[７];２０１１年,Zhang模拟生物的免疫系统,提出了人

工免疫系统(AIS)[８];２０１３年,Li根据动物迁徙规律提出了动

物迁徙算法(AMO)[１];同年,Feng根据蚊子的目标追踪能

力,提出了蚊子追踪算法(MHSA)[９];２０１４年,Zhang受植物

根系生长的启发,提出了根生算法(RGA)[１０];２０１５年,Qiu等

人将遗传算法应用于实际问题[１１],并得到了很好的实验效

果;２０１５年,Chen等人基于PSO算法提出了社会群学习粒子

群算法(SLＧPSO)来解决大规模问题[１２];２０１６年,Cheng等人

提出了基于基准向量的多目标优化算法[１３].空间探索和局

部勘探是优化算法的两大重要模块[１４],通过构建算法模型使

算法在初期具有良好的收敛速度,在末期具有良好的收敛精

度,是本文的核心内容.

本文的主要贡献如下:

１)将群体划分为核心个体与普通个体.核心个体占据有

利位置,可以向邻居个体学习;普通个体处于劣势,因此,除了

向邻居个体学习外,还需要向核心个体学习.

２)引入状态模型,在不同状态下使用不同的搜索策略,有

利于群体更快、更好地收敛到最终解.

３)引入模糊思考模型,增加了模糊思考的过程,利用个体

的模糊对立位置,丰富群体多样性,有利于挖掘解空间中的更

优解.

４)使用１２个基准测试函数验证算法的性能,并将SMO
算法与其他３种优化算法进行对比.

２　物理模型

２．１　社会群模型

文献[１５]提到了双层优化问题中严密的领导跟随结构,

利用不同等级个体之间的相互合作,达到最高收益.如文献

[１６]中提到狼群中有领导狼的存在,更有利于群体之间的责

任分工和相互学习.因此,将整个群体分为核心个体和普通

个体.

１)核心个体:这类个体在群体中处于领导地位,可以按自

己的意志行动,是群体发展的主要方向.

２)普通个体:这类个体一方面可以按照自身的决策进行

活动,另一方面也会受核心个体的影响,二者结合后形成最终

的决策.

２．２　状态模型

本文从文献[１７]中得到启发,将群体当前所处的状态分

为集中状态和分散状态.

定义１(平行坐标)　在 N 条竖直且等距的平行线下,高

维空间中的点可以表示为一条拐点在 N 条平行坐标轴上的

折线,各个坐标轴上的位置是对应维度上的值.

定义２(群体状态)　令个体 Xi 各个维度上的坐标分别

为Xi１,Xi２,Xi３,􀆺,XiD ,若∀i,j∈[１,NP],i≠j,k∈[１,D],

都有|Xik－Xjk|≤m,则群体处于集中状态;否则群体处于分

散状态.其中,D 为个体的维度;m 为状态因子,用来判断个

体之间的紧密程度;NP 为群体规模.

２．３　模糊思考模型

受文献[１８]的启发,本文设计了模糊思考模型,以充分挖

掘解空间.

定义３(模糊对立数)　假设x为区间[a,b]之间的实数,

即x∈[a,b],z为[a,b]的中值,即z＝(a＋b)/２,则x的模糊

对立数x＝ 为:

x＝＝
z＋rand∗(x－－z), ifx≤z

x－＋rand∗(z－x－), ifx＞z{ (１)

其中,rand是属于[０,１]之间的随机数.

定义４(模糊对立个体)　假设个体 Xi 的坐标为Xi＝
(xi１,xi２,􀆺,xiD ),且xij∈[ak,bk],则 Xi 的模糊对立模糊个

体为Xi＝(xi１,xi２,􀆺,xiD ).其中,D 为个体的维度;xij是对

应的xij的模糊对立数,且i∈[１,NP],j∈[１,D].

３　算法模型

３．１　群体初始化

令群体总数为 NP,维度为D,定义域为[a,b],使用随机

化算法,在定义域内为每个个体的每个维度随机赋值,然后将

个体按适应度值从小到大进行排序,最后根据核心个体选择

公式 Ncore＝ NP∗core ,选择前 Ncore个个体作为核心个体,

其余个体视作普通个体.

３．２　群体搜索

每次搜索解空间之前,先要利用定义２判断当前种群的

状态,当群体处于分散状态时,使用分散状态下的搜索策略进

行空间探索;当群体处于集中状态时,使用集中状态下的搜索

策略进行局部探测.群体搜索的整个过程包括３个部分:信

息学习、信息筛选和位置决策.

３．２．１　分散状态

信息学习:个体在移动过程中会受到领导者和附近个体

的影响,个体信息的拥有量将会影响个体等级,从而采取不同

的信息学习过程.核心个体将收集与之形成关联的邻近个体

和任意一个普通个体的信息,从而综合考虑下一步的移动方

向.核心个体的速度更新方式如式(２)所示:

Vcore
t＋１,i＝w×Vt,i＋α×(Xt,r－Xt,i)＋β×(Xt,n－Xt,i)(２)

普通个体将收集与之形成关联的邻近个体和任意一个核

心个体的信息,再做出移动决策.普通个体的速度更新方式

如式(３)所示:

Vordinary
t＋１,i ＝w×Vt,i＋β×(Xt,l－Xt,i)＋α×(Xt,c－Xt,i)(３)

用式(４)描述个体的位置更新方式:

Xt＋１,i＝Xt,i＋Vt＋１,i (４)

在上述３个公式中,Vt＋１,i和Xt＋１,i分别表示个体i在t＋１
时刻的速度和位置,Vt,i和Xt,i分别表示个体i在t时刻的速

度和位置;Xt,l和Xt,r分别表示t时刻,根据适应度值排序后,

个体i左边和右边的个体;Xt,n和Xt,c分别表示任意一个普通

个体和核心个体的位置;w 为学习权重;α和β是服从[０,１]的

均匀分布函数,且当α＞β时,可以在算法前期加快算法的收

敛速度.
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信息筛选:个体在发现学习对象之后,需要对信息进行处

理.个体自身具有一定的判断能力,将会从已学习信息中选

择有利的信息.本文在这一过程进行阈值的随机选择,即设

定阈值γ,在任意维度上,若rand≤γ,则选择该维度上信息学

习后的位置,否则放弃该维度上的信息学习.为了保证信息

学习的能力,可以适当调大γ的值,γ越大,越有可能在维度

上进行更新.信息筛选过程如式(５)所示:

Xt＋１,i(d)＝
Xt＋１,i(d), ifrand≤γ

Xt,i(d), ifrand＞γ{ (５)

其中,rand是属于[０,１]之间的随机数,γ∈(０,１),Xt＋１,i(d)

和Xt,i(d)分别是个体Xi 第t＋１次和第t次迭代后在维度d
上的值.

移动位置决策:在进行群体中信息学习及信息筛选过程

后,个体将得到一个学习后的新位置 Xt＋１,i,并将对比位置更

新前后的适应度.若位置更新后适应度更优,则个体会移动

到新的位置;否则,个体放弃这次信息学习后的位置,回退到

原先的位置.这一过程的数学模型如式(６)所示:

Xt＋１,i＝
Xt＋１,i, fitness(Xi,G＋１)≤fitness(Xi,G)

Xt,i, otherwise{ (６)

３．２．２　集中状态

处于集中状态时,个体的信息学习方式和移动位置决策

与个体在分散状态下相同.但是,在信息筛选方式上,由于集

中状态中的个体在每个维度上都比较接近,因此需要选择另

一种策略筛选信息,以加速寻找最优值,如式(７)所示:

Xt＋１,i(d)＝
Xt,i(d), ifSi≤avg
Xt＋１,i(d), ifSi＞avg{ (７)

其中,Si 和avg 分别表示个体Xi 与学习对象在对应维度上

的差值和在所有维度上的平均差值.

３．３　概率淘汰

在文献[１９]中,种群中表现不佳的个体会被淘汰,因此本

文使用概率淘汰的方式来保证种群的良性发展.个体被淘汰

的概率按照式(８)进行计算:

P(Xi)＝ fitness(Xi)

∑
NP

i＝１
fitness(Xi)

(８)

其中,fitness(Xi)为个体Xi 的适应度值,因此用(０,１)之间的

随机数r进行淘汰个体的选择,若∑
k－１

i＝１
P(Xi)＜r＜∑

k

i＝１
P(Xi),

则个体Xk 将被淘汰.

个体淘汰后,将有新个体加入群体,以保证群体总数不

变.个体加入公式如式(９)所示:

Xnew
i ＝

Xr１,G＋rand∗(Xbest,G－Xi,G), rand≥０．５

low＋rand∗(up－low), rand＜０．５{ (９)

其中,Xbest和Xr１,G 分别为群体中的最优个体和任意一个个

体,且这两个个体不能为同一个个体;up 和low 分别为问题

解空间的上界和下界.

３．４　SMO算法

SMO算法的流程为:１)群体和相关参数初始化;２)判断

群体状态;３)根据群体状态,使用对应的搜索策略;４)根据适

应度值的变化情况决定个体是否更新位置;５)生成模糊对立

个体,并保留 NP 个最优个体;６)计算个体被淘汰的概率,进

行个体淘汰并向种群中加入新个体.

３．５　收敛性分析

引理１　对任意初始向量v０ 和右端项q,由迭代公式

vk＋１＝Mvk＋q产生的向量序列{v０,v１,􀆺,vk}收敛的充分必

要条件是谱半径ρ(M)＜１.

定理１　当算法中的参数满足w＜１,α＋β＞０,α＜１,β＜

１,２w＋２＞α＋β时,根据式(２)—式(４)进行速度和位置更新,

SMO算法可以收敛.

下面证明根据式(２)和式(４)进行速度和位置的更新满足

定理１的要求.

将式(２)代入式(４)可得:

Xt＋１,i＝w×Vt,i＋α×Xt,r＋β×Xt,n＋(１－α－β)×Xt,i

(１０)

式(２)和式(１０)可以转换成矩阵方程:

yt＋１＝Ayt＋Bxt＋Czt (１１)

其中,A＝
w －(α＋β)

w １－(α＋β)[ ] ,B＝
０ α

０ α[ ] ,C＝
０ β
０ β

[ ] ,yt＝

Vt,i

Xt,i

é

ë
êê

ù

û
úú,xt＝

Vt,r

Xt,r

é

ë
êê

ù

û
úú,zt＝

Vt,n

Xt,n

é

ë
êê

ù

û
úú,yt＋１＝

Vt＋１,i

Xt＋１,i

é

ë
êê

ù

û
úú.

在式(１１)中,矩阵B 的两个特征值分别为０和α.根据

引理１,当|α|＜１时,lim
t→∞

　Bt＝０;同理,当|β|＜１时,lim
t→∞

　Ct＝

０;矩 阵 A 的 特 征 值 为:λ１,２ ＝ １ ＋ w － α － β ±

(α＋β－w－１)２－４w/２,当|λ１,２|＜１时,即:w＜１,α＋β＞

０,２w＋２＞α＋β,lim
t→∞

　At＝０.

综上所述,当w＜１,α＋β＞０,α＜１,β＜１,２w＋２＞α＋β
时,根据式(２)和式(４)可以使向量序列{y０,y１,􀆺,yk}收敛;

同理,根据式(３)和式(４)也可以使该向量序列收敛,定理１
得证.

４　实验与结果分析

４．１　实验设置

本次实验的运行环境为联想深腾６８００高性能计算集群,

该集群拥有８个计算节点和１个控制节点,每个节点拥有

２４GB内存和２个四核处理器,每个节点都安装了 Red Hat
EnterpriseLinux７系统,实验计算平台为 MatlabR２００９b.

实验中各类参数设置为:群体规模为５０,迭代次数为１０００;

GA算法的交叉概率为０．８,变异概率为０．０１;PSO算法的权

重区间为[０．２,０．８],移动速度的最大值为个体最大取值范围

的０．１倍,学习能力c１ 为３．４７,c２ 为１．５;AMO 算法的邻居

拓扑长度为５.

４．２　实验结果分析

首先,为了观察算法的收敛精度及其稳定性,本文将４种

算法在１２个基准测试函数上各运行１０次,记录每种算法在

每个函数上的平均值(Mean)和标准差(Std),１２个基准测试

函数均取自社会蜘蛛算法(SSO)[２０].在３０和４５维度下各个

函数的测试结果分别如表１和表２所列.实验结果表明,在

３０维度上,SMO算法在f３,f５,f７,f８,f１０,f１１,f１２这７个函
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数上表现最优;在４５维度上,SMO算法在f１,f３,f４,f５,f７,

f８,f１０,f１１,f１２这９个函数上表现最优,说明SMO 算法在处

理较高维问题上更有优势;为了观察SMO算法的收敛性能,

将４种算法分别运行于f３,f５,f７,f８ 这４个基准测试函数

上,实验结果如图１所示.实验表明,SMO 算法在初期具有

更快的收敛速度,在末期具有更佳的收敛精度.

表１　在３０维度下 GA,PSO,AMO,SMO在１２个基准函数上的结果对比

Table１　ComparisonresultsofGA,PSO,AMO,andSMOon１２benchmarkfunctionsin３０D

Function Name GA(Mean±Std) PSO(Mean±Std) AMO(Mean±Std) SMO(Mean±Std)

f１ Shpere ２．２９E－０１±１．５７E－０１ ２．６２E－０２±２．２０E－０２ １．４６E－１７±３．４９E－１７ ６．７５E－０９±２．１３E－０８
f２ SumSquares ３．０２E－０２±１．３２E－０２ ２．２０E－０２±２．４４E－０２ ５．２５E－１０±１．３０E－０９ ５．５５E－０５±９．８６E－０５
f３ Rosenbrock １．７６E＋０２±６．１３E＋０１ ４．４８E＋０１±２．５４E＋０１ ９．１３E＋０１±１．１９E＋０２ ２．１１E＋０１±１．０８E＋０１
f４ Schwefel２．２２ ９．７５E－０２±３．３９E－０２ ２．１０E＋０１±３．７８E＋０１ ８．５５E－０５±１．９３E－０４ ５．２５E－０２±１．４９E－０１
f５ Rastrigin ８．１７E－０１±５．３７E－０１ １．４２E＋０２±３．３３E＋０１ ４．５３E＋０１±６．９８E＋００ ８．６８E－０４±２．１９E－０３
f６ Schwefel －１．２４E＋０４±６．３８E＋０１ －７．６３E＋０３±１．４３E＋０３ －５．０９E＋０３±５．９６E＋０２ －４．９６E＋０３±５．０４E＋０２
f７ Ackley １．０９E－０１±４．９１E－０２ ２．９０E＋００±６．５５E－０１ ４．２４E＋００±９．８０E－０１ ７．３３E－０５±２．２９E－０４
f８ Griewank ２．７５E－０１±８．８３E－０２ ２．０２E＋０１±２．０６E－０１ ２．５０E－０２±２．９０E－０２ ８．１７E－０５±２．２１E－０４
f９ F４ １．０７E＋０４±７．００E－０２ １．０９E＋０４±２．４８E＋０２ １．１３E＋０４±１．７９E＋０２ １．３８E＋０４±２．８２E＋０２
f１０ Quartic ３．２９E－０２±２．０７E－０２ ３．９５E－０１±３．０１E－０１ １．９９E－０１±９．２９E－０２ １．０２E－０４±１．５１E－０４
f１１ schwefel１．２ １．２２E＋０３±８．３２E＋０２ ８．７９E＋０４±９．２６E＋０４ ６．１５E＋０２±４．７４E＋０２ １．４０E＋０２±２．９６E＋０２
f１２ step １．６４E＋０２±１．５９E＋０２ ３．６６E＋０２±１．１６E＋０２ ０．００E＋００±０．００E＋００ ０．００E＋００±０．００E＋００

表２　在４５维度下 GA,PSO,AMO,SMO在１２个基准函数上的结果对比

Table２　ComparisonresultsofGA,PSO,AMO,andSMOon１２benchmarkfunctionsin４５D

Function Name GA(Mean±Std) PSO(Mean±Std) AMO(Mean±Std) SMO(Mean±Std)

f１ Shpere ６．４１E－０１±２．５３E－０１ ５．６４E－０１±１．８８E－０１ ４．３４E－０６±１．３０E－０５ ６．５４E－０７±１．３５E－０４

f２ SumSquares ９．８６E－０２±３．８６E－０２ ２．０４E＋００±１．１６E＋００ １．６３E－０６±３．３７E－０６ ３．０２E－０６±７．１６E－０４

f３ Rosenbrock ２．３６E＋０２±５．５３E＋０１ １．２５E＋０２±４．８６E＋０１ １．２６E＋０２±１．３６E＋０２ ３３．０８E＋０１±２．０８E＋０１

f４ Schwefel２．２２ ２．１８E－０１±４．８４E－０２ ３．５０E＋０１±４．６６E＋０１ １．７７E－０２±２．３８E－０２ ２．９８E－０５±４．９１E－０５

f５ Rastrigin １．８３E＋００±１．１０E＋００ ３．１０E＋０２±７．７６E＋０１ ８．５７E＋０１±９．６９E＋００ ４．７１E－０５±８．９０E－０５

f６ Schwefel －１．８５E＋０４±７．１１E＋０１ －９．６９E＋０３±７．８３E＋０２ －６．９４E＋０３±８．６３E＋０２ －６．１２E＋０３±１．９４E＋０３

f７ Ackley １．８７E－０１±４．８０E－０２ ７．１７E＋００±５．９８E＋００ ７．３８E＋００±１．２８E＋００ １．１７E－０４±１．９８E－０４

f８ Griewank ５．２３E－０１±２．２２E－０１ ２．０２E＋０１±２．１０E－０１ ２．５５E－０１±４．１４E－０１ ２．０７E－０６±５．５９E－０６

f９ F４ １．６０E＋０４±１．３４E＋００ １．６６E＋０４±２．０８E＋０２ １．７１E＋０４±１．５５E＋０２ ２．５９E＋０４±２．９９E＋０２

f１０ Quartic ４．４０E－０２±２．０９E－０２ ８．７３E－０１±３．０９E－０１ ８．１９E－０１±３．２４E－０１ １．９１E－０４±３．１４E－０４

f１１ schwefel１．２ ２．２１E＋０３±１．１２E＋０３ １．０８E＋０５±７．７１E＋０４ ３．１２E＋０３±９．８０E＋０２ ２．０１E＋０２±３．１２E＋０２

f１２ step ５．６３E＋０２±４．８９E＋０２ １．２０E＋０３±３．５２E＋０２ ０．００E＋００±０．００E＋００ ０．００E＋００±０．００E＋００

　　　　 　(a)Rosenbrock(３０D) (b)Rastringin(３０D) (c)Arckley(３０D) (d)Griewank(３０D)

　　　　　 (e)Rosenbrock(４５D) (f)Rastringin(４５D) (g)Arckley(４５D) (h)Griewank(４５D)

图１　SMO,GA,PSO,AMO算法的演化曲线

Fig．１　EvolutioncurvesofSMO,GA,PSOandAMO

　　为了更加直观地观察不同算法在各个函数上的性能,本
文使用Friedman测试来比较算法性能.从图２中可以看出,

SMO算法在f３,f５,f７,f８,f１０,f１１,f１２上均优于其他算法;在

f１,f２ 和f４ 这３个函数上,SMO算法的 Friedman排名在第

一和第二之间波动;在f６ 和f９ 上,SMO 算法的表现不如其

他算法,但由表１和表２可知,SMO 算法仍可以找到一个可
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以接受的解.

(a)３０维度 (b)４５维度

图２　４种算法在１２个基准测试函数上的Friedman排名

Fig．２　Friedmanranksoffouralgorithmson１２functions

结束语　本文提出了基于状态转移和模糊对立的迁徙优

化算法,主要介绍了状态模型、模糊对立模型和一种新的搜索

策略.其中,状态模型利用平行坐标计算群体之间的紧密程

度,判断群体当前所处的状态,从而执行不同的搜索策略;模

糊对立模型通过计算个体的模糊对立位置,增加群体多样性,

挖掘空间中的更优解;搜索策略可以根据种群所处的状态特

点,使算法更快、更好地收敛.最后,实验测试了４种优化算

法在１２个基准测试函数上的性能,结果表明,SMO算法在这

４种优化算法中综合排名最高.

算法所表现出来的良好性能,可能得益于以下两点:１)合

理地将群体分类为核心个体与普通个体,避免决策只集中于

一个最优个体;２)利用状态模型,在不同状态下使用不同的搜

索策略,可以平衡空间探索和局部勘探功能.

本文工作还处于初步研究阶段,目前算法虽然已经取得

了不错的效果,但是还存在不足之处,未来将针对SMO算法

的物理模型和算法模型进行改进,以进一步提高算法性能.
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