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种群动力学优化算法 
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摘 要 为了快速求解大规模复杂优化问题，基于种群动力学理论构造出了可全局收敛的种群动力学优化算法。在 

该算法中，每个种群对应着优化问题的一个试探解，种群的一个特征对应于试探解的一个变量；采用正交拉丁方原理 

构造出了种群初始值确定方法，以达到对搜索空间的均衡分散性和整齐可比性覆盖；将任意两种群间的竞争、互利、捕 

食一被食 、融合、突变和选择等行为用于构造种群的进化策略，以使种群的适应度指数要 么保持原状不变，要么向好的 

方向转移，从而确保整个算法的全局收敛性；在种群演变过程 中，种群从一种状态转移到另一种状态，实现了种群对优 

化问题全局最优解的搜索。应用可归约随机矩阵的稳定性条件证明了本算法具有全局收敛性。测试结果表明本算法 

是高效的。 
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Abstract To solve large-scale optimization problems(OP)，a population dynamics-based optimization algorithm with 

global convergence was constructed based on the population dynamics theory．In the algorithm，each population is just 

an alternative solution of OP，and a feature attribute of a population corresponds to a variable of an alternative solution． 

The principle of orthogonal Latin squares is used to produce initial values of populations SO as to cover search space 

with balance dispersion and neat comparability．The competition，mutual-benefit，predator-prey，mergence，mutation and 

selection behavior between any two populations are used to construct evolution policies of populations SO as to ensure 

population suitability index(PSI)of each population to keep either to stay unchanged or to transfer toward better states， 

therefore the global convergence is ensured．During evolution process of po pulations，each population’S transferring 

from one state to another realizes the search for the global optimum solution． The stability condition of a reducible sto— 

chastic matrix was applied to prove the global convergence of the algorithm．The case study shows that the algorithm  is 

efficient． 
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1 引言 

种群动力学模型是描述种群与环境、种群与种群之间相 

互作用的动力学关系的数学模型[ ，可用于描述、预测以至调 

节和控制物种的发展过程与发展趋势。常用的种群动力学模 

型包括 Malthus人 口模型[ 、Logistic模型l】 ]和 Lotka-Vol- 

terra~型l3]。近年来，种群动力学模型得到广泛的研究和应 

用，先后得到了 Logistic模型和 Lotka-Volterra模型的滞后效 

应模型 、功能性反应作用模型 ’6_、反应扩散模型 及年龄 

结构种群模型[8 等，这些修正模型考虑到了种群的增长率和 

环境容纳量的时间效应[ 、非线性繁殖特性_1]、进化过程的时 

滞效应_10_和随机干扰等因素口 ]。 

2008年，Dan Simon用生物地理学的方法提出了生物地 

理学优化算法(Biogeography-Based Optimization，BBO)l1 。 

该算法通过种群在栖息地间的迁移实现了对优化问题最优解 

的搜索。BBO算法解决优化问题主要依赖以下 2方面_1 ： 

(1)栖息地的特征向量 SIV对应优化问题的试探解；栖息地 

的适宜度指数(HSI)对应于优化问题的目标函数值，好的试 

探解具有较高 HSI值；(2)栖息地的迁入和迁出机制对应优 

化算法中的信息交互机制，高 HSI的试探解以一定的迁出率 

进行相应操作，将信息共享给低 HSI试探解 ；低 HSI试探解 

通过高 HsI的试探解接受许多新的特征，这些额外的新特征 

可以提高低 HsI试探解的质量。若栖息地的较高 HsI使得 

该栖息地种群数量增多，则调低迁入率、调高迁出率。 
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本文提出的种群动力学优化算法(Population Dynamics- 

based Optimization，简称 PIXY)算法)采用与 BB0算法完全不 

同的设计思路，即：BBO算法采用的是生物地理学理论，而 

P【)0算法采用的是种群动力学理论，这两种理论存在很大差 

别。PDO算法假定一生态系统中存在多种不同种类的生物 

种群，种群间进行自由竞争、互利、捕食一被食以及融合等活 

动，通过优胜劣汰，强壮者获得进化，虚弱者被淘汰。而BBO 

算法是通过种群的迁入和迁出实现进化。 

测试结果表明，PDO算法具有很强的搜索能力，且具有 

全局收敛性，可以用于求解大规模优化问题。 

2 种群动力学优化算法构造方法 

2．1 一般优化问题定义 

考虑一般优化问题： 

min f(x) 

(gi( ≥O， 一1，2，⋯ 

S．t． h (x)一0， =1，2，⋯ ，E 

LXESC R ，x>j o 

式中， 是 72维欧氏空间；x一( ，X2，⋯， )是一个 维非 

负实数决策向量；S为搜索空间，又称解空间；_厂( 为 目标函 

数；gl(x)≥O为第i个约束条件， 一1，2，⋯，I，I为不等式约 

束条件个数；h (x)一O为第i个等式约束条件， 一1，2，⋯，E， 

E为等式约束条件个数。目标函数厂( 和约束条件 g (x)、 

h ( 不需要特殊的限制条件，传统的基于函数连续性和可导 

性的数学优化方法Ⅲ 无法解决该问题。 

为了使本文提出的算法适用于各种优化问题，将优化问 

题(1)的目标函数改写成式(2)： 

r Viff{1，2，⋯，I}，gi(X9≥O； 

F(x)一J，( ，V ∈{ ， ，⋯，E}，hj( 一o (2) I 
X∈SCR”，x>j o 

L ， 其它 

式中，Fn 为非常大的实数，用于对不满足约束条件的试探解 

进行惩罚。 

2．2 Lotka-Volterra种群动力学模型 

生物群落是在特定时间聚集在一定地域或生境中所有生 

物种群的集合。设群落由 N个种群组成，N≥2。种群间相 

互作用关系可分为两大类：a)无相互作用关系：包括互不影响 

的中性作用，一方受害、另一方不受影响的偏害作用以及一方 

受益、另一方不受影响的偏利作用．b)相互作用关系：包括竞 

争(资源利用性竞争和相互干扰性竞争)、互利(专性互利共生 

和兼性互利共生)和捕食作用(捕食_被食)。PDO算法中的 

算子可利用上述各类相互作用关系进行构建。可描述各种群 

间相互作用的种群动力学模型为 Lotka-Volterra模型，N个 

种群的Lotka—Volterra模型如下： 

一zf( 一互％ )， 一1，2，⋯，N (3) 

式中，Xi是种群 i的大小，五≥O； >O称为种群 i的内禀增 

长率； ( ≠ )的正负符号和绝对值表示种群 对种群i的影 

响性质和强度；。 表示种群i的种内调节参数，a <o表示种 

内竞争或种内密度制约l_1]。下面我们重点研究 2个种群间的 

Lotka-Volterra模型，由式(3)可得 ： 

f(kl 

I dt < I z1(rl+口1l 1+口l2X2) 
X2(r2+口2l 1+口22z2) 

(4) 

式中，各符号及其含义说明如下： 

(1)rl<O且 r2<O，表示互利共生两个种群如果分离则 

不能单独存活的死亡率。 

(2)rl>O且 r2>O，表示种群 1和 2的自然增长率，种群 

1和种群2可以单独存活。 

(3)r】>O且 r2<O，表示种群 1可以离开种群 2而单独存 

活，但种群 2不能离开种群 1而单独存活，这是一种捕食一被 

食关系。 

(4)当 嘶 <O且 蚴 >0时，表示式(4)是捕食一被食关系 

系统。 

(5)当a <O且 az <O时，表示式(4)是竞争关系系统。 

(6)当m：>O且 蚴 >O时，表示式(4)是互利关系系统。 

(7)当 a12—0且 a21>O或 a12>O且 一0时，表示式 

(4)是偏利关系系统。 

(8)当 al2—0且 a2l<O或 吼2<O且 a21—0时，表示式 

(4)是偏害关系系统。 

(9)当a ：一O且 a： 一O时，表示式(4)是中性关系系统。 

(10)当 a <O且 az2<O时，表示式(4)是种内密度制约 

的。 

2．3 优化问题试探解与种群动力学参数的关系 

生态系统中一个种群由 个特征来表示 ，一个种群对应 

于一个优化问题的试探解，N个种群所对应的优化问题 的试 

探解解集为S一{墨 ， ，⋯，xN}，墨 一(翔 ，Xi ”， )， 一 

1，2，⋯，N；种群 i中的一个特征 对应于优化问题试探解 X 

中的一个变量 黝 ；种群的适应度指数 PSI(Population Suita— 

bility Index，PSI)对应于优化问题的目标函数值。好的试探 

解对应具有较高 PSI指数的种群，差的试探解对应具有较低 

PSI指数的种群，即对于优化问题(1)，种群 i中的适应度指数 

即 PSI指数为 ： 

PSI(X)一E一一F( ) (5) 

2．4 种群动力学进化算子 

PDO算法利用种群动力学模型来构造进化算子实现种 

群间信息交换，进而实现对优化问题解空间的搜索。PDO算 

法的进化算法如下所述。 

(1)竞争算子。种群动力学竞争算子描述的是任意 2个 

种群间的竞争行为。依据式(4)，可以构造出种群 i与种群 

间的竞争算子，即对于 ，J∈{1，2，⋯，N)，睁 ，sE{1，2，⋯， 

}，有 

f以一 (1+rl--anx~- 一口12 ， 

【 一右  (1一r2一口21 --a22 ) 

式中，以和 为种群i与种群 的特征 在时期t时的状态 

值， 一( ， z，⋯， )， 一( ， z，⋯， )； 和 为 

种群 i与种群 J的特征 S在时 的期 t一1时状态值 ， 一 

( ， ，⋯， )， 一( ， ，⋯， )．参与竞争 

的种群 i=Rand(1，N)，J=Rand(1，N)，i=t~j；Rand(a，6)表 

示在[n， 区间产生一个均匀分布随机数；因将正负号直接放 

人到表达式中，所以有 rl>O，n11>O，a12>O，r2>0，a21>O， 

>O，下同。 
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(2)互利算子。种群动力学互利算子描述的足任意 2个 

种群问的互利行为，依据式 (4)，可以构造 出种群 i与种群 

间的互利算子 ，即对于 i， ∈{1，2，⋯，N}， ≠ ，5∈{1，2，⋯， 

n}，有 

』 一z t i‘ +n一“ +。 z审 (7) 
I 一Z (1一r2+“2l _ --a22 ) 

式中，参与互利的种群i Rand(1，N)，j=Rand(1，N)， ≠ 。 

(3)捕食一被食算子。种群动力学捕食一被食算子描述的 

是任意 2个种群间的捕食一被食行为 ，依据式(4)，可以构造出 

种群 i与种群 问的捕食一被食算子，即对于 i，J∈{1，2，⋯， 

N}， ≠ ，sE{1，2，⋯，n}，有 

f讥 一矗 (1+n一“Il吐 一“12z ) 

l 一 (1一心+Ⅱ21 一“22z ) 

式中，参与捕食一被食的种群 i=Rand(1，N)，j=Rand(1，N)， 

i=／：j。 

(4)融合算子。融合算子描述的是 当前种群 i的某些特 

性与其它若干个种群的某些特性融合在一起(而余下的特性 

却保留下来)，产生新一代种群，即对于 i∈{1，2，⋯，N}，S∈ 

{1，2，⋯， }，有 

一 J嘛 + z 若 ， ’≤ (9) 
l ， 否则 

式中， =Rand(1，N)；Vk，wE{1，2，⋯，B)， ≠‰≠i；B 

为与种群 i发生融合的其它种群数，称为融合种群数 ，B≥1， 

，屉， 称为融合选择率，且 0< ， <1，O< <1；计算时取 

— Rand(0，1)， 一Rand(O，1)。 

(5)突变算子。一个 PSI较低的种群若发生突变，则很有 

可能突变成更好的种群。对于 iE{N／2，N／2+1，⋯，N}；sE 

{1，2，⋯， }，种群突变算子定义如下： 

一 腭 龆 一k =l t 1，；~Rand 1)≤ 。 
【 ， 否则 

(1o) 

式中，MR0为突变概率，且 O≤MR0≤1；Vk，W∈{1，2，⋯， 

N}，i ≠i ≠ ； ， 为突变常数，o<4， <1，计算时取 一 

Rand(O，1)， =Rand(O，1)；m，和m 为参与当前种群突变 

的其它种群数 ，Mr为融入当前种群的其它种群数，ME为被 

挤出的种群数 ，m ≥2， ≥1。 

(6)选择算子。PDO算法通过竞争算子、互利算子、捕食一 

被食算子、融合算子和突变算子产生新一代种群之后，采用一 

对一选择算子将新一代种群与相应的父代种群进行比较，较 

优者保存到下一代种群中。对于最小化优化问题，其选择算 

子可以描述为： 

f ， 若 PSI( )>PSI( ) 

‘ l ， 其它 

(11) 

一 旦新的种群形成之后，PIN)算法继续通过竞争、互利、 

捕食一被食、融合、突变和选择等算子对群落不断进行演化，直 

到找到最优解。 

2．5 高维空间初始点的选择方法 

众所周知，对于低维优化问题，进化算法一般都具有很好 
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的求解性能。但对于高维优化问题，进化算法的求解性能则 

急剧下降。一个很重要的原因是在高维空间，单位体积内初 

始解的含量极低 ，当然极难做到均匀分布。例如，在边长为 

1O的n维空间立方体中(即O≤五≤10， 一1，2，⋯， )，若 100 

个初始解分布于其 中，则单位体积 内的初始解 的个数 为 

1O 。在 2维空间内，单位体积 内的初始解的个数为 1 

个，而在 1000维空间内，单位体积内的初始解的个数为 

10 个，两者相差 1O 倍。若在 1000维空间要做到单位体 

积内含 1个初始解(即保持与 2维空间具有相 同的搜索效 

力)，则需要 1O 。个初始解。显然，这在工程应用中是不可能 

实现的。如何让很少的初始解尽可能地代表高维空间的分布 

特性呢?正交表[13]就是一个很好的解决方案。 

正交表是遵循概率统计规律，依照一定原则(如正交拉丁 

方)生成的。通常等水平正交表写成 L。( )，其中“表示正交 

表的行数或初始解的个数；t表示正交表同一列 中出现的因 

素的水平数(位级数)； 表示正交表的列数(即优化问题解空 

间的维数)。正交表之所以可用较少的试验次数来获得到较 

优的覆盖度 ，关键在于它的均衡分散性和整齐可比性。正足 

这种均衡性带来“冒尖”(即优良的组合明显化)。，这一点在非 

参数统计巾有以下定理 1保证。 

定理 1[13] 设 随机变量 x遵守连续 概率分布 P(X)， 

X ， ，⋯，X 为总体．x的一个容量为N 的简单样本。把 N 

次随机变数 x ， ，⋯，x 按照观测值从小到大排列起来， 
1 

记作 射 ≤x ≤⋯≤觚 ；便有：(1)E{P(x ))一— ，i一 
』 V 【 1 

r 

1，2，⋯，N；(2)特别有 E{P(x青))一。 。 
』 l 1 

命题(2)的含义是，简单样本中最好的结果优于总体 占比 
T 1 

NN@I~g，而劣于总体中占比例 的结果。例如，设 
优化问题的维数为 500，若在搜索空间内每维离散成 100个 

点，则理论上需要初始解 100 个。若按正交表 L (100 ) 

安排选择初始解，则仅需 IOO个初始解，这 100个初始解中的 

最优解优于总体离散点 100 中占比例 I UU 一99．o1 的 

点。 

假设每个变量的搜索区间为[厶，城]，i一1，2，⋯，n，则利 

用正交拉丁方生成方法产生 N个初始解的正交表L ( )的 

构造算法如算法 1所述。 

算法 1 产生N个初始解的正交表L-~( )的构造算法 

Step 1 计算每个变量的离散点 Y 

Yij=li+(j--1)(ui--li)／(N--1)，i=l，2，⋯，n；j=l，2，⋯，N 

Step 2 根据正交拉丁方的生成方法计算初始解： 

=Yjk，i一1，2，⋯ ，N，j一1，2，⋯ ，n 

式中，k一(i十j一1)mod N；若 k=0，则 k—N。 

算法 1所确定的N个初始解 X。一(xi1，丑2，⋯， )(i一 

1，2，⋯，N)具有很好的均衡分散性和整齐可比性。 

2．6 PDO算法设计 

算法2 PDO算法 

(1)初始化：a)令 t一0；b)按表 2初始化本算法涉及到的所有参数； 

c)按算法 l确定 N个初始解；d)对 N个初始解的从优到劣进行排 

序，使 PSI值较高的初始解排在前面。 



(2)执行下列操作： 

FOR t一1 T0 G／／G为演化最大代数 

E1}一xf ，i一1，2，⋯，KP／／将前 KP个最佳试探解作为精英保存 

下来； 

FOR i一 1 TO N 

随机选择种群j=Rand(1，N)，确保 i≠j； 

FOR s一 1 T0 n 

IFPl~PATHEN／／pA为当前种群 i与种群 j发生竞争行为的概 

率上限，Pl为该竞争行为出现的实际概率，P =Rand(O，1) 

按式(6)执行竞争算子，得到 v 和 v ； 

计算吨一÷(吨+咄)； 

ELSEIF PA<Pz~<PB THEN／／PB为当前种群 i与种群 j发生 

互利行为的概率上限，P2为该互利行为出现的实际概 

率，P2=Rand(0，1) 

按式(7)执行互利算子，得到 v 和 vjt； 

1 

计算v 一÷(v t V t )； 

ELSEIF PB~P3≤IX；THEN／／p『、为当前种群 i与种群 j发生 

捕食一被食行为的概率上限，p3为该捕食一被食行为出 

现的实际概率，P =Rand(O，1) 

按式(8)执行互利算子，得到吨和v ； 
1 

计算 t。一m÷( +v )； 

ELSEIF pB<p3≤pD THEN／／PD为当前种群 i与其它种群发 

生融合行为的概率上限，P 为该种群融合行为出现的 

实际概率 

按式(9)执行融合算子，得到 v}5； 

ELSE／／执行静止行为，pE为当前种群 i的静止行为的概率上 

限，pF一1；P5为该种群静止行为出现的实际概率，P5— 

1一(Pl+Pz+P3+P4) 

v 一x ；／／静止行为指的是种群 i某些特征在演化过程中 

不发生变化 

END IF 

END FOR 

END F0R 

重新计算 N个新试探解 V 的PSI指数，对 N个新试探解的从优到 

劣进行排序； 

按式(1O)对较差的后 N／e个试探解进行突变操作，得到 V ，i一1， 

2，⋯，N；／／执行突变操作 

按式(11)对所有新获得的 N个试探解Ⅵ 和原试探解 进行选择 

操作，得到下一代试探解 ，其中i=l，2，⋯，N；／／执行选择操作 

根据 N个新试探解的PSI指数，对 N个新试探解的从优到劣进行 

排序。 

IF新得到的全局最优解与最近一次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) 

将倒数KP个最差的解用保存下来的精英进行替换，即 k+ 一 

EIl_ ，k一1，2，⋯，KP。 

END F0R 

(3)结束。 

2．7 算法的时间复杂度 

PD0算法(算法 2)的时间复杂度计算过程如表 1所列， 

其时间复杂度与演化次数 G、种群规模 N、变量个数 、搜索 

算子的时间复杂度以及其他辅助操作相关。 

表 1 PDO算法时间复杂度计算表 

操作 时间复杂度 最多循环次数 

初始化 

迭代准备 

竞争算子 

互利算子 

捕食一被食算子 

融合算子 

目标函数计算 

结果排序 

突变算子 

选择算子 

结果排序 

精英替换 

结果输出 

O(n+4nN+N(N+1)) 

o(nKP) 

O(2n) 

O(2 n) 

O(2n) 

0(8nB) 

O(I12) 

O(4n+(N+1)) 

O(3mI~4nmE) 

O(3n) 

O(4n+(N+1)) 

O(nKP) 

O(n) 

3 PDO算法的全局收敛性证明 

由PDO算法(算法 2)知，种群 s是一个离散的空间，但 

每个种群 ( 一1，2，⋯，N)是在连续的实数空间取值。种群 

总个数为 N，每个种群即为优化问题 (1)的一个候选解，其 目 

标函数值为 F( )(按式(2)计算)，则所有种群的状态所形成 

的集合为： 

F一<F( )I ∈S) 

进一步令 

F一{F1，F2，⋯，FN}，F1≤F2≤⋯≤FN 

Vx∈S有 F ≤F( ≤F~，将 S划分为非空子集为： 

X 一{XlX∈S且F(X)一 }，i一1，2，⋯，N 

N 

∑I憋 I—N；ViE{1，2，⋯，N}，憝 ≠O 

Ⅳ 

V ≠ ， n憝 一D， 憝 一s 

令 ， (i=1，2，⋯，N； 一1，2，⋯，l您 I)表示 憝 中第 

个状态。种群在进化过程中，从一个状态转移到另外 的状态 

可表示为 ，，一 ”，则从 '，到 的转移概率为P洲 ，从 

， 到X§中任一状态的转移概率为 P ，从 憝 中任一状态 

到x§中任一状态的转移概率为P ，则有： 

碡I N 
， 蚤P ， 1，Pl， ≥ =i 一1 

N N 

Pl, ≥ ， 一五P ≥五 ， 一1 
—  一  

N 

而O≤∑ ≤1，故有 

∑ P“一1 

引理 1 在 PD0算法(算法 2)中，V ’ ∈ ，i一1，2， 

⋯

，N； 一1，2，⋯，l聪 l满足： 

V忌> ，P ． 一O (12) 

j愚< ，P ． > O (13) 

(1)式(12)的证明。设 ' 为第t次演化后的种群的状 

态，记为 ，设 中状态最好的种群为 gBest 一X ，即有 F 

(gBe )一 。通过 PDO算法在每次演化过程中对当前种 

群最好状态的更新可知： 

碡I 
F( )≤F( ) V志> ，P删 一o V愚> ， ， 一 

Pi，j， =O Vk>i，Pl，k—O 
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(2)式(13)的证明。在 PDO化算法中，设 gBesg机为 州 

中最优种群的状态，此时种群随机选择活动行为，有竞争行 

为、互利行为、捕食一被食行为、融合行为和静止行为 5种情 

况 。 

情形 1 当前种群 i选择竞争行为。若种群 i的状态可 

以转移到更优的状态上，则其将以概率 P 一P PMPs+P (1 

一  ) s— Ps更新到新状态，显然 P >O，命题得证。其 

中，PM为突变算子执行成功的概率(即被突变了)；Ps为选择 

算子执行成功的概率(即被选中了)。 

情形 2 当前种群 i选择互利行为。若种群 i的状态可 

以转移到更优的状态上，则其将以概率 Pz—P。pMps+Pz(1 

-- pM)Ps一户z 更新到新状态，显然 P2>O，命题得证。 

情形3 当前种群 i选择捕食一被食行为。若种群 i的状 

态可以转移到更优的状态上，则其将以概率 P3一P。PMPs+ 

P3(1--pM)ps一 夕s更新到新状态，显然P。>O，命题得证。 

情形 4 当前种群 i选择融合行为。若种群 i的状态可 

以转移到更优的状态上，则其将 以概率 P 一P PMPs+夕 (1 

一  ) s一 夕s更新到新状态，显然 P4>O，命题得证。 

情形 5 当前种群 i选择静止行为。若种群 i的状态可 

以转移到更优的状态上，则其将 以概率 Ps—PsPMPs+ (1 

-- PM)Ps一户s户s更新到新状态，显然 Ps>0，命题得证。 

在任意一个时间段内，任一种群 i必选上述 5种行为之 

一

，即P -+-Pz+ + +户s一1。综合上述各种情况，可得总 

概率为： 

Pa=P1+Pz+P3+P4一(Pl+P2+P3+P4)Ps=Ps 

因O≤ ≤1，易知 ≥0；如果Pa>O，命题得证；如果 

Pd—O，说明 Ps一0，即F( )>F( )出现的概率永为 0，表 

明种群演化已经到达全局最优解状态 gBest~州一x ，而不是 

局部最优解。 

综合上述情况可得 是< ，Pl， >O，证毕。 

定理 2E“ 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j，，一I l，其中C 

是 m阶本原随机矩阵并且R≠O，T=／=O，则有： 

厂 ⋯ 0] 
。 。

一 limP'k—lim l̂一1 l一 
}一 }一I∑ J ⋯ Tk l 

[ ] 
上述的矩 阵是 一个稳定 的随机矩 阵且 ”= 1 P ， 

一。。一 。 。。唯一确定并且与初始分布无关。 。。满足如下条 

件： 

，{ 
定理 2的证明过程非常复杂，具体证明过程可参见文献 

E14]。 

定理3 PDO算法(算法2)具有全局收敛性。 

证明：对于每个 恐 ，i一1，2，⋯，N，可将其看为是有 限 
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Markov链上的一个状态，根据引理 1中式(12)的结论可得， 

该 Markov链的转移矩阵为： 
-

Pl，1 O ⋯ O ] 

P2 o o： [ 
LpN，1 户N．2 ⋯ N，N_J 

根据引理 1中式(13)的结论得： 

P2，l>O，R一( 2，l，P3，l，P4，1，⋯ ，PN，1) 

厂 2，2 ⋯ o] 

l； ‘． I≠0，c一( l，1)一(1)≠o 

，。 ⋯ 户 ， j 
由以上可知，转移矩阵 是 N 阶可归约随机矩阵，满足 

定理 2的条件，所以下式成立 ： 

o 。

一

～

lim『k∑l1T RCk ===二]一[ ===。0]J o。一 l—l l l∑ ⋯ l L ⋯ 
因 —C==(1)，r 一0，故必有 一(1，1，⋯，1) ，这是 

因为Markov转移矩阵P，中每行的概率之和为 1。因此有 。。 

1 O 

1 O 

： ： 
●  ● 

1 O 

⋯  O 

⋯  O 

● ● 

： ： 

⋯  O 

，且为稳定的随机矩阵。 

上式表明，当忌一o。时，概率 P“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 ： 

limp{F( )— F(X ))一1， 一1，2，⋯，N 
’ ∞  

因此，PI)0化算法具有全局收敛性，证毕。 

定理 3表明： 

(1)若随机搜索的每个状态都能以概率 户>O转移到一 

个比当前状态更优的状态上，则该随机搜索收敛，即搜索几乎 

以概率 1找到全局或局部最优解。概率 P越大，收敛越快。 

(2)随机搜索的某个状态若无法以概率p>O转移到一个 

比当前状态更优的状态上，则宁愿保持当前状态不变也不要 

转移到比当前状态更差的状态上。若该情况经常出现，则收 

敛过程很慢。 

(3)若随机搜索的状态以同样的概率转移到一个比当前 

状态更好、保持不变或更差的状态上(即下一个状态是好是坏 

或保持不变随机出现)，则该随机搜索发散，即该随机搜索找 

到全局或局部最优解的概率几乎为o。文献El5]用很复杂的 

理论证明了粒子群算法不收敛，就是这个原因。 

顺便指出，当随机搜索陷入局部最优解状态时，很多随机 

搜索算法采用所谓的逃逸方法试图跳出局部最优解状态。然 

而，若跳出后的状态比局部最优解状态差 ，这种情况几乎以很 

高的概率出现，则该随机搜索很难收敛。因此，逃逸策略的设 

计应高度谨慎。 

定理3并没有告诉我们如何提高随机搜索中每个状态向 

更好的状态转移的概率，该问题需要结合具体优化问题的特 

性来解决。对于优化问题(1)，若当前搜索位置位于空间点 



 

，文献El6]介绍的非线性优化方法告诉我们：最快的搜索 

方向是目标函数在 点的负梯度方向，非线性优化方法以 

最快的方式实现步步好，快速达到最优点(但该最优点可能是 

局部最优点、稳定点或全局最优点)，这与定理 3的结论不谋 

而合；随机搜索虽然无法找到最快搜索方法，但只要做到步步 

好(至少应是步步不差)，依然能收敛到全局最优点。 

4 例子研究与对比分析 

算法2所用的测试例子选 自文献El7]提供的Ackley测 

试函数和至今未发现其理论最优解的 BUMP函数。 

(1) 维Ackley函数。该函数在搜索空间中存在大量局 

部极小值点，当z 一0( 一1，2，⋯， )时达到全局最小值 0。 

当 一2时，该 函数 的图形如图 1所示，对于高维 Ackley函 

数，其局部极小值的分布情况更是无法想象。 

厂 — 一  1 

min A( 一20+e一20exp(一0·2√音善 )一exp(音 

∑c0s(2 ))，一6Oo≤ ≤60o，i=1，2，⋯ ， 

图 1 当n=2时 Ackley函数的三维图形 

为了让 PDO算法能对上述优化问题求解 ，令 — 一 

600，则 

min f,(Y)=20-t-e一2oexp(--0．2√ 1蚤n( 一6oo) ) 
一 exp( ∑COS(2n(yi一600)))，O≤Yl≤ 

rt i=1 

1200， = 1，2，⋯ ， 

式中，y一( ，Y2，⋯， )。 

(2)BUMP函数，全局理论最优值至今未知，随着维数的 

增加，该函数极难优化，而且约束条件IIz ≥0．75中的II zi 

容易溢出。当n=2时，该函数的图形如图 2所示 。 

n 厂=_—一  

min厂2( 一一l蚤cos4(五)一 coS2(五)I i~li-z{ 

S．t 1-fz ≥O．75，∑丑≤7．5 ， 

O<五≤10， 一1，2，⋯， 

图 2 当 n=2时 BUMP函数的三维图形 

优化问题A(X)和 ，2(x)求解过程中的取值如表 2所 

列。计算时，表2中各参数取值方法及其依据如下所述。 

表 2 求解过程各参数取值 

参数名 取值 

演化次数 G G一20000 

对于优化问题 f．(x)：rl=100，200，400，600 

变量数n 800，1000，1200；对于优化问题 ( ： 

II= 20，30，5O，100，1000 

种群数N N=500 

融入和挤出种群数mi，mE mI一2， E一1 

融合种群数B B一3 

竞争行为出现概率上限pA PA=1／5 

互利行为出现概率上限pB PB=2／5 

捕食一被食行为出现概率上限pc Pc=3／5 

融合行为出现概率上限PD pD=4／5 

静止行为出现概率上限pD PE一1 

突变概率 MP,o MP,o—O．3 

融合选择率 —O．3 

精英保存个数KP KP=2 

Lotka-Volterra模型参数 ，aij r1一r2一o· ' 1 一0·3’ 

(1)尽管 N取较大值可扩大搜索空间，但由表 1知，算法 

总时间复杂度与N成正比，因此，N不能取得太大，该参数的 

取值无需太高的精确性，只需要依据具体的优化问题和计算 

机的速度而定，种群数 N=500即合适。 

(2)Lotka-Volterra模型参数 r／、a ，其取值依据可参见文 

献E18]。 

(3)对于当前某个种群来说，其融入的种群数 必须大 

于被挤出的种群数 m ，否则该种群的规模会越来越小 ，直至 

消亡；但由表 1知，mi和 太大会影响计算速度，因此 

取最小值 2，mE取最小值 1即可。 

(4)为确保种群多样性，融合种群数B不能太小，但由表 

1知，B太大会影响计算速度，因此B一3即可。 

(5)突变概率MR0，融合选择率 ，精英保存个数 KP，其 

取值依据可参见文献[11]。 

(6)对于竞争行为、互利行为、捕食一被食行为、融合行为 

和静止行为的出现概率上限 、Ps、Pc、po和户E按各行为出 

现机会均要求等设置，即竞争行为出现概率区间为 O～1／5， 

互利行为出现概率区间为1／5~2／5，捕食一被食行为出现概率 

区间为 2／5--3／5，融合行为出现概率区间为 3／5--4／5，静止 

行为出现概率区间为 4／5~1。 

(7)迭代误差e一1 X 10～，其取值依据是我们希望获得 

的最优解的精度高低。最大迭代代数G=20000，其取值依据 

是防止迭代过程不满足收敛条件e时出现无限迭代。 

必须指出，上述参数的取值无需太高的精确性，取值不合 

适仅影响收敛速度，对全局最优解的精度没有影响。 

优化问题A(1，)求解结果及其与 BBO算法_11]的对比结 

果如表 3所列。 

表 3 PDO算法与 BBO算法的测试效果对比 
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对于 BUMP问题 (x)，运用本文求解算法进行求解， 

计算结果如表 4所列。 

表 4 PDO算法与 BBO算法的BUMP函数测试效果对比 

从表 3可以看出，对于普通函数优化问题 ，随着维数的增 

加，P[I()算法要越来越优于 BB0算法，而且随着维数的增 

加，这种优势越来越明显；从表 4可以看出，对于极难优化的 

BUMP 问题，PD0算法获得最优解的精度要明显高于 BB0 

算法。 

结束语 本文运用种群动力学理论构造出了可求解大规 

模优化问题的优化算法，算法中运用种群动力学基本模型提 

出了竞争、互利、捕食一被食、融合、突变和选择等算子 ，运用正 

交拉丁方生成方法提出了试探解的初始化方法，确保了初始 

试探解具有很好的均衡分散性和整齐可比性。这些方法的运 

用大幅提升了PDO算法的性能 ，该 PD0算法具有全局收敛 

性，且适用于求解高维优化问题。今后需要进一步研究的方 

向是： 

(1)如何将两个种群间的竞争、互利、捕食一被食行为扩展 

为多个种群； 

(2)如何深入分析 PDO算法的动态行为； 

(3)如何将更多、更反映种群进化实际情况的种群动力学 

理论用于改善或构造出新的种群动力学优化算法。 
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