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生存迁移分析及其应用 
李豆豆1，邵世煌1，王  晴2 

(1. 东华大学信息科学与技术学院，上海 201620；2. 贾汪区职教中心计算机教研室，徐州 221011) 

摘  要：通过模拟自然界生物的生存迁移过程建立一种自适应概率算法——生存迁移算法(LMA)。它模拟了生物通过比较生存状况和生存
极限确定是否需要迁移，进而寻求更好生存状况的机制。生存状况使生物逐步了解未知的生存空间，生存极限使生物具有判断的标准，迁
移使生物具有寻求生存的能力。给出 LMA的机理和模型，分析 LMA求解全局优化问题的收敛性。实验结果表明 LMA在应用中具有较好
的收敛性。 
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【Abstract】A new adaptive-probability algorithm for global optimization, Living Migration Algorithm(LMA), is proposed by simulation of
bio-subsistence and bio-migration in this paper. It simulates the mechanism that biology decides whether to migrate by comparing the standard of
living with the minimal life-needs for searching better life. Unknown search space can be acquainted gradually by means of the standard of living,
and biology can judge whether to migrate in terms of the minimal life-needs for seeking better living space. The mechanism and the model of LMA
are given. And also given are convergence quality of LMA dealing with the global optimizations in terms of probability. Experimental results show
that LMA has perfect convergence. 
【Key words】bio-migration; global optimization; convergence; probability 

1  概述 
达尔文在《物种起源》一书中系统阐述了生物迁移命题。

他认为一个物种只能有一个起源中心，在条件允许下，它会
从这个中心迁移到力所能及的地区。它和演化构成了物种起
源理论的 2个基本命题，发展成为生物进化的 2个基本方向。
它如同演化，在达尔文力的作用下时刻进行着，不仅是生物
自身的一种能力，而且是环境给予的一种机会[1]。 

生物迁移主要分为：扩张，转移和隔离。绝大多数单一
类群的迁移属于转移，它指一个类群沿一定方向从一个地域
向另一个地域一步一步地迁移，到达新地域后，老地域不再
存在此类群。它在时空上是连续的，但在特定时间内，又仅
分布在特定地域，因此又是不连续的，孤立分布在空间中[2]。 

生物为了生存和繁衍后代，在演化和迁移的过程中寻找
着最佳的生存环境。可见，生存迁移是生物界中普遍存在的
一种规律。笔者受到生物迁移和生存规律的启发，提出一种
新的算法——生存迁移算法 (Living Migration Algorithm, 
LMA)。 

2  生存迁移算法(LMA) 
2.1  LMA的机理 

在算法中，个体称之为“生物体”，每次迭代称为“一代”。
每个生物体都会记录各自生存位置的生存状况，它是生物适
应环境而获得的生存需要情况。同时，每个生物体都有一个
起码的生存极限，它们反映了生物体最基本的生存需要。一
旦生存状况低于生存极限，生物迁移被激励，迁移的能量释
放出来，生物迁移便随即发生，生物体将随机迁移到其他位

置。生物体就是按照这种生存和迁移机理，在搜索环境中寻
找最佳的生存位置。 

生存迁移过程的示意图如图 1所示，首先，3个生物体：
, , 分别在搜索空间中随机得到各自的初

始位置： , , ，且有各自生存极限：
, , 。生存迁移过程由生物体的

3个基本行为组成：移动(Move)，分辨(Judge)和迁移(Migrate)。 
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图 1  生存迁移算法机理示意图 
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生物体通过随机地移动来寻找最优值，移动的步幅不是
固定的，它既能以很精细的移动步幅搜索，也能以很大的移
动步幅搜索。生物体通过分辨来决定下一代是否需要迁移，
其迁移位置的选择也是随机的。当生存状况不能满足生存极
限时，生物体就要随机迁移到其他的搜索位置：  
( )。 

*( )Site i
1,2,3i =

2.2  LMA建立 
根据生存迁移算法的机理，下面给出算法的具体步骤，

表 1介绍了算法中所使用的变量及参数。 

表 1  符号说明 
符号 说明 

N  生物体的个数， ,  1, 2 ,i N= [1, 2 , ]p N∈

n  每个生物体的维数，  1, 2, ,j n=
j

iX  第 个生物体第i j 维的搜索位置 

T  每一代中生物体移动的步数，  1, 2, ,t T=

G  算法的迭代次数， 1, 2, ,g G=  

minX  最小的搜索边界 

maxX  最大的搜索边界 

R  邻接搜索空间，  min max[ ,R X X∈ ]

()f  适应度函数 

()G  生存状况评估函数 

iMiniLN  
第 个生物体的生存极限 i

min max[ ,iMiniLN MiniLN MiniLN∈ ]  

iLS  第 个生物体的生存状况 i

(0,1)random  在[0,1]的随机数 

λ  常系数，范围：[0,1] 

算法步骤： 
步骤 1 初始化。所有生物体被随机分布到搜索空间中，

根据下式得到各自的初始位置： 1 2, , , NX X X 。 

min max min( )j j j j
iX X X X random= + − ⋅ (0,1)

]

(0,1)

]

)j

            (1) 

min max, [ ,j j
i iX a a X X= ∈                        (2) 
步骤 2 生存极限。每个生物体根据下式得到各自的生存

极限，范围：[0,1]。 

min max min( )iMiniLN MiniLN MiniLN MiniLN random= + − ⋅  (3) 

min max, [ ,i j jMiniLN b b MiniLN MiniLN= ∈            (4) 

步骤 3 移动。每个生物体第 步移动后的搜索位置由下
式得到。 

t

( ) ( ) 2 ( ) (0,1)j j j j
i i i iX t X x t x t random= −∆ + ⋅∆ ⋅           (5)

( ) (0,1)j j
ix t R random∆ = ⋅                         (6)

max min(j jR X Xλ= ⋅ −                           (7) 

步骤 4 搜索结果。由下式得到每步移动后的搜索结果。 
( ) ( ( ))j

i if t f X t=                                (8) 
步骤 5 移动步数若小于预先给定的移动步数 T ，则转步

骤 3。 
步骤 6 生存状况。每个生物体都会按照下式得到各自最

大的搜索结果。然后从所有生物体的搜索结果中选择全局最
优值： 。 maxmax( )if

max max( ( ))i if f t=                               (9) 

按照下式得到每个生物体的生存状况。 
max

max max
max

( ,max( ))
max( )

i
i i i

i

fLS G f f
f

= =              (10) 

式(10)是对大于 0 的搜索空间定义的。对于 ( )if t 为负的

搜索空间，通过在函数中加入足够大的正数，保证式(10)的
要求。 

步骤 7 终止条件。假如所有生物体的生存状况都满足生
存极限： ≥iLS ( 1,2, , )iMiniLN i N= 或者 g G> ，则算法终止。 

步骤 8 迁移。对生存状况满足生存极限的生物体 pLS ≥

pMiniLN ，则它的搜索位置不变。否则，它将按照式(11)或   

式(12)随机迁移到搜索空间的其他位置。然后，转到步骤 2。 

min max min( )j j j j
pX X X X random= + − ⋅ (0,1)

]

          (11) 

min max, [ ,j j
p pX a a X X= ∈                       (12) 

3  生存迁移分析 
3.1  收敛性证明 

生存迁移算法会在下面 2 种情况下以局部最优值收敛：
(1)算法在很大的水平面上搜索；(2)偶然地，在某一代每个生
物体所搜索的最大值 maxif ( )几乎相等。这 2 种情
况都能满足步骤 7 的终止条件，使算法终止。尽管如此，但
由步骤 3 的随机移动和步骤 8 的随机迁移机制，上面 2 种情
况发生的概率非常小，可以认为是小概率事件。 

1,2, ,i = N

对全局优化问题，设其有全局最优值 *( )f X ，根据概率
收敛的定义[3]，证明生存迁移算法依概率收敛于全局最优值。 

max ( ) s.t.f x X U∈                          (13) 

其中， 1:f U R→ 为实值映射； ； 。 nX R∈ min max
1
[ ,

n j j

j
U X X

=
= ∏ ]

证明：设 o U∈ 为全局最优点。算法步骤 1 产生 个生
物体的初始位置：

N

1 2, , , NX X X ，步骤 3 以这 个初始位置

为 中 心 形 成 个 搜 索 区 域 :

N

N kΓ
1
[ ,

n j j j j
k k

j
]X R X R

=
− +∏  

( 1,2, ,k N= )。要求 kΓ 覆盖 点的概率，即求 点落入区域o o
kΓ 内的概率，设 表示事件“ 覆盖 点”，则 H kΓ o

1

max min
1

2[ ]( ) ({ }) 2
[ ] ( )

n

k j
jk n

n

j

RLP H P o
L U X X

Γ α α =

=

∏Γ
= ∈ = = =

−∏
αλ (14) 

其中， α 为域 kΓ 的测度系数， 1/ ；2 1n α≤ ≤ 0 1λ< < 为常
系数。 

设 ( )S ε 为满意解集，其Lebesgue测度大于 0[4]，且满足：
任给 0ε > ，有 

*( ) { | ( ) ( ) }S X U f X f Xε ε= ∈ − <                (15) 

设 表示事件“有且只有 i个搜索区域覆盖最优点 ”，iH o

0,1, ,i N= ，由于算法步骤 1 实质上是做 次 Bernoulli 试
验，因此有 

N

( ) [ ( )] [1 ( )] (2 ) (1 2 )i i N i i n i n N i
i N i i NP H C P H P H C αλ αλ− −= − = − (16) 

设 表示事件“在 T 次步骤 3 的移动中至少有一点落入S

( )S ε 域”。显然， 互不相容，0 1, , , NH H H
0

( )
N

i
i

P H
=

1=∪ 。由全

概率公式及 0( | ) 0P S H = ，得 

1
( ) ( ) ( | )

N

i
i

iP S P H P S H
=

= ∑                         (17) 

其中， 1( | )P S H 是有且只有一个搜索区域覆盖最优点 的条
件下事件 发生的概率。假如最优点 为空间U 内的点，则
得下式： 

o

S o

max min
1

max min
1

( )( )[ ( )] ( )({ ( ) ( )}) ( )
[ ] 22 ( )

n

j j
jk n

nk

j j
j

X XL SP X t S
L X X

ϕ εε ϕ εε
Γ λλ

=

=

−∏
∈ = = =

−∏
( 1 8 ) 
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若 在U 的边界上，则 的部分区域会覆盖到U 的外
部，

o kΓ
({ ( )})kP X S ε∈ 会增大。 

按照最优点 为空间U 内的点的原则，有 o

1
( )( | ) 1 (1 ({ ( ) ( )})) 1 (1 ( ) )
2

k TP S H P X t S n Tϕ εε
λ

= − − ∈ = − −   (19) 

其中， ( )ϕ ε 是关于 ε 的正数。 
同理可得 

( )( | ) 1 (1 ({ ( ) ( )})) 1 (1 ( ) )
2

k i T
iP S H P X t S n i Tϕ εε

λ
×= − − ∈ = − − × ( 2 0 ) 

由式(16)、式(17)、式(20)得 

1

( )( ) { (2 ) (1 2 ) (1 (1 ( ) ) )}
2

N i n i n N i n i T
N

i
P S C ϕ εαλ αλ

λ
− ×

=
= − × − −∑  (21) 

设 gS 代表事件“LMA 迭代 g次至少有一个搜索位置落

入 ( )S ε 域”，则 
( ) 1 (1 ( ))g

gP S P= − − S

=

                          (22) 

根据式(21)可知 ，得 ( ) 0P S >

lim { } lim[1 (1 ( )) ] 1g
gg g

P S P S
→∞ →∞

= − − =                  (23) 

由算法的迁移机制，可知 
lim ({ ( ) ( )}) 1
g

P X g S ε
→∞

∈                          (24) 

其中， 为算法第( )X g g代中不需要移动的点，即最优值位置。 
根据式(15)，得 

*lim ({ ( ( )) ( ) }) 1
g

P f X g f X ε
→∞

− < =                    (25) 

因此，算法依概率收敛于全局最优值。 
3.2  收敛速度估计 

按照算法以给定概率收敛到全局最优值所运行的迭代次
数来计算 LMA的收敛速度。设 LMA以给定概率 P 收敛到全
局最优值，即 ( )gP S P= 。 

根据式(21)、式(22)得 
*

1

( )ln(1 ) ln(1 { (2 ) (1 2 ) (1 (1 ( ) ) )})
2

N i n i n N i n i T
N

i
g P C ϕ εαλ αλ

λ
− ×

=
= − − − × − −∑ (26) 

3.3  收敛时间估计 
根据 LMA以给定概率 P 迭代 *g 次收敛到全局最优值，

讨论函数 ()f 和 ()g 计算的总次数来研究算法的时间复杂性。
由算法步骤可知，式(8)和式(10)被计算的总次数为 

*
*(1 )gN T N= + × × g                            (27) 

4  生存迁移应用 
4.1  问题的提出 

笔者选择了 4 个典型的最优化问题作为测试生存迁移算
法性能的对象，以下分别介绍了 4个问题的特点。 

(1)Bump问题是由Keane提出的[5]，测试函数见下式： 
4 2

1 1

1

11

abs[ cos ( ) 2 cos ( )]
: ( )

0 10, 1,2, ,

: 0.75, 15 / 2

nn

i i
i i

i n

i
i

i
n n

i i
ii

x x
Maximise f x

ix

x i n

subject x x n

= =

=

==

−∑ ∏
=

∑

< < =

> <∑∏

                   (28) 

由于Bump问题具有超多峰、全局最优值未知、变量被约
束的特点，它非常接近现实的最优化问题，可以把解决Bump
问题作为检测算法性能的复合标准[6]。 

(2)Flat问题是由Rosenbrock提出的[7]，其最优值在光滑的
顶部，且临近空间的函数值都类似，算法必须能够完成精细
的局部搜索。Flat问题能够作为检测算法鲁棒性的标准[6]。 

(3)Multi-modal问题是由Shubert提出的[8]，测试函数见下

式。它总共有 18个最高峰，分布在不同的位置，如果能够找
到所有的峰值，就能说明此算法具有较好的鲁棒性[6]。 

5

11
: ( ) { sin[( 1) ]}

10 10

n

i i
ji

i

Maximise f x j j x j

x
==

= − ⋅ + ⋅ +∑∏

− ≤ ≤         

        (29) 

(4)Levy提出了含有噪音的Multi-modal问题[9]，它主要被
用于检验算法在噪音环境下解决优化问题的能力[6]。 
4.2  实验结果 

对以上 4 个问题，分别在每种迭代次数下各做了 320 次
实验，算法的参数设置见表 2。 

表 2  算法的参数设置 

G  N n  T  λ  minMiniLN maxMiniLN

100, 1 000, 2 000 10 2 5 1 0.95 1 

可被接受的全局最优值设置为：(1)在 Bump问题中，最
优值在 0.67附近，认为大于 0.65的值都可被接受为最优值；
(2)对于 Flat 问题，其最优值为 0，认为大于-0.1 的搜索结果
都可以被接受为最优值；(3)对于 Multi-modal 问题，其最优
值在 178.5 附近，认为大于 175 的搜索结果都可接受为最优
值；(4)而对于 Multi-modal噪音问题，其最优值在 186.6附近，
大于 180的搜索结果都可以接受为最优值。 

为了验证生存迁移算法的有效性，与Free Search算法进
行了比较，它是最近被提出的一种综合搜索能力优于粒子群
算法、遗传算法、微分算法的全局优化算法[6]。比较结果见
表 3及图 2。在表 3中，(*)表示在Free Search算法中，bump
问题的迭代次数分别被设置为：1 000, 10 000 和 20 000，每
个生物体被设为 20 维变量。对于Bump问题和Multi-modal 
noisy问题的搜索结果见图 3和图 4。从比较的结果可以看出，
生存迁移算法具有更好的全局优化能力和收敛速度，能够较
好地解决局部最优问题，有效地处理含有噪音的优化问题。 

表 3  实验结果 

测试问题 
算法 G 

Bump Flat Multi-modal Multi-modal noisy

Free Search 100 0(*) 1 60 8 

Free Search 1 000 217(*) 91 303 65 

Free Search 2 000 305(*) 199 303 70 

LMA 100 163 157 69 69 

LMA 1 000 187 168 234 224 

LMA 2 000 202 200 293 249 

Bump-LMA
Flat-LMA
Multi-LMA
Multi-noisy-LMA
Flat-FS
Multi-FS
Multi-noisy -FS
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图 2  实验结果 
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图 3  Bump问题的搜索结果 
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图 4  Multi-modal问题的搜索结果 

5  结束语 
生存迁移算法充分利用移动和迁移的随机机制，避免算

法陷入局部最优，通过生存状况了解未知的搜索空间，借助
生存极限约束整体向最优搜索位置迁移。本文按照生存迁移
算法的步骤给出了算法收敛性分析，证明以概率收敛到全局 
 

最优值，并给出了算法的收敛速度估计和时间计算复杂度估
计。对 4 个问题的实验结果表明，生存迁移算法具有较快的
收敛速度和全局优化能力。 

参考文献 
[1] 徐炳川. 生存迁移思想的起源与发展[J]. 地质力学学报, 1995, 

1(3): 89-95. 
[2] 徐炳川. 古生物迁移理论的历史、现状及研究方法[J]. 古地理学
报, 1999, 1(2): 62-71. 

[3] 茆诗松, 诚依明, 濮晓龙. 概率论与数理统计教程[M]. 北京: 高
等教育出版社, 2004. 

[4] 郭懋正 . 实变函数与范函分析[M]. 北京 : 北京大学出版社 , 
2005. 

[5] Keane A J. Experience with Optimizers in Structural Design[C]// 
Proc. of the Conference on Adaptive Computing in Engineering 
Design and Control. [S. l.]: IEEE Press, 1994: 14-27. 

[6] Penev K, Littlefair G. Free Search——A Comparative Analysis[J]. 
Information Sciences, 2005, 172(1/2): 173-193. 

[7] Rosenbrock H H. An Automate Method for Finding the Greatest or 
Least Value of a Function[J]. Computer Journal, 1960, 3(3): 
175-184. 

[8] Simones A B, Costa E. Transposition Versus Crossover: An 
Empirical Study[C]//Proc. of the Genetic and Evolutionary 
Computation Conference. Orland, FL, USA: [s. n.], 1999: 612-619. 

[9] Levy A, Montalvo A, Gomez S, et al. Topics in Global 
Optimization[C]//Lecture Notes in Mathematics. New York, USA: 
Springer-Verlag, 1981.

~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~
(上接第 193页) 
4.3  结果分析 

通过对 3 种初始化方法的理论分析和实验结果的对比可
以得到如下结论： 

(1)由理论可知，PCA和 SPCA初始化完全由数据集确定
且对于大矩阵分解都有转换算法；随机和 FCM 初始化都受
到随机性的影响，但 FCM 经过一系列的迭代过程后受初始
化的影响明显小于随机初始化。 

(2)由图 1和图 2可知， 2种损失函数相应的迭代算法都
收敛于稳定值，但以 KL 距离定义的损失函数比以欧氏距离
定义的收敛速度快。  

(3)由图 1 和图 2 可知，欧氏距离损失函数值小于 KL 距
离损失函数值，直观上，欧氏距离损失函数应该得到更好的
分类结果，图 3 和图 4 对应的平均 F1 值就很好地说明了这
一点。 

(4)由图 3 和图 4 可知，对于 2 种损失函数，SPCA 的效
果明显优于另外 2 种初始化方法，且结果相对稳定。当维数
高于 200 时，SPCA 的效果要差一些，这也反映了信息冗余
的现象。 

5  结束语 
本文针对文本挖掘提出了 PCA、SPCA和 FCM 3种初始

化方法，并将其应用于文本分类。介绍了 NMF和 SPCA、FCM
的基本原理，针对大矩阵分解提出 SPCA 的适应性算法，对
于多类文本分类采用 KNN分类器和平均 F1值进行度量。实
验结果表明：3种初始化方法有效地解决了随机初始化中受 

 
初始化影响显著的问题，其中，SPCA 在稳定性和有效性方
面都优于其他 2 种初始化方法；以欧氏距离定义的损失函数
的结果优于以 KL 距离定义的损失函数对应的结果，但其收
敛速度不如后者。下一步需要对 NMF 理论作进一步研究，
寻求 NMF的低维 r的有效确定方法。 
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