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基于迁徙差分进化算法集成的模体识别 
胡桂武 

（广东商学院数学与计算科学系，广州 510320） 

  要：为了克服微分进化的局部收敛问题，通过模拟游牧民族的迁徙机制，提出一种迁徙策略，将其与差分进化算法相结合，得到一种
徙差分进化算法新范式，利用集成技术，发挥各种差分进化算法的优点，提高算法的全局搜索能力。通过生物序列模体识别实验，验证
该算法的有效性。 
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Motif Detection Based on Migration Differential Evolution Ensemble
HU Gui-wu

 (Department of Mathematics & Computational Science, Guangdong University of Business Studies, Guangzhou 510320) 

Abstract】In order to solve the problem of local convergence in differential evolution, this paper proposes migration strategy by simulating
omadic migration, and gets a novel migration differential evolution model by merging migration strategy. The algorithm with ensemble technique
ufficiently exerts the advantages of different differential evolution, and its global search capability is enhanced badly. The algorithm is used to deal
ith biological sequence motif detection, and experiments show that it is effective 
Key words】migration strategy; motif detection; differential evolution; harmonious evolution 
  概述 
早期游牧民族为了寻找新的水源和牧场或者躲避其他部

的侵略，在部落首领的带领下进行群体移动，通过迁徙来
服恶劣的自然环境和适应复杂的社会环境，使经济更富裕、
存能力更强。对优化问题和游牧民族迁徙的比较研究表明，
者存在相似之处，本文提出了一种模拟游牧民族迁徙机制
迁徙策略。 
差分进化算法(Differential Evolution, DE)[1]于 1996 年被

出，目前已有许多改进的DE模型[1]，其与EA 类似，易收
到局部最优解。针对这个情况，本文提出了一种基于迁徙
略的迁徙差分进化算法。为了充分利用不同微分进化算法
优点，本文从另一个角度提出了一种迁徙差分进化算法集
，提高了算法的全局搜索能力。 
生物序列模体识别是当今生物信息学面临的一个复杂问

，近年来，有代表性的算法有EM算法、Gibbs采样算法、
A、人工神经网络等[2-4]。但所有的算法都没有达到满意的
果，而使用本文的迁徙差分进化算法集成求解，能取得比
好的结果。 

  基于迁徙策略的差分进化算法集成 
.1  迁徙策略 
游牧民族的迁徙本质上是在部落首领的带领下进行的群

移动。表 1 给出了游牧民族的迁徙与迁徙策略之间的对应
系。 

表 1  游牧民族的迁徙与迁徙策略的对应关系 

游牧民族的迁徙 迁徙策略 

部落群体 种群{X1X2⋯Xn} 

部落成员 种群个体Xk

部落首领 种群最优个体Pg

部落迁徙 种群个体按相同方向移动Xk= Xk+X0(k=1,2,⋯,n) 

定义 1 迁徙策略 已知在D维目标搜索空间中，n个个体
组成一个群落，每个个体i包含一个D维的位置向量Xi，群体
最优位置向量为Pg，按一定的机制生成一个目标向量X*。迁
徙策略是按式(1)调整自身位置：  

*

*

(
 g

i i
g

λ
−

= +
−

X P
X X

X P
)

                          (1) 

其中， λ 是[0, 1]之间的随机数。 
2.2  迁徙差分进化算法 

DE算法是一种基于群体差异的进化算法，也有类似于
GA的变异、交叉和选择等操作[1]。 

为了提高DE摆脱局部极值的能力，本文把迁徙策略应用
于DE，如果连续一定的代数后，群体中最优个体没有变得更
优，即陷入局部最优，则由适应值最大的粒子带领群体向同
一个目标X*迁徙，最后用迁徙前最优个体Pg替换迁徙后的最
差个体。这就是迁徙差分进化算法 (Migration Differential 
Evolution, MDE)，它既能保证群体中个体的多样性，又可避
免陷于局部极值，并且可以与任何改进的差分进化算法结合。
下面以基本DE为例说明MDE。 

Step1 随机生成初始种群。 
Step2 变异操作。  
Step3 交叉操作。 
Step4 选择操作。 
Step5 通过以上DE的变异、交叉和选择操作使种群进化

到下一代，如果满足收敛条件，则转Step6；如果连续一定的
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代数，群体中最优个体没有变得更优，则随机生成一个目标
点X*，按定义 1执行迁徙操作，同时用迁徙前的最优个体Pg替
换迁徙后的最差个体，转Step2。 

Step6 输出全局最优，算法结束。 
2.3  迁徙差分进化算法集成 

传统差分进化算法没有考虑任何一种改进型差分进化算
法自身的优点，且在单一模式下，算法容易陷入局部极值。
为了利用不同差分进化算法的优势，本文提出了MDE集成
(Migration Differential Evolution Ensemble, MDEE)，基本思想
是利用N(N>1)个独立的MDE进行并行搜索求解，经过一定的
代数后，集中各独立MDE求得的最优解Pi (i=1,2,⋯,N)，从中
选出最优的作为 WP，如果WP满足要求，则作为解并输出结
果，否则，用WP取代第N个MDEN中的PN，从第i(i=2,3,⋯,N)
个MDEi中选择部分个体取代第i-1 个MDEi-1中的部分个体，
实现不同DE之间的信息交流，然后开始新一轮的并行搜索。
这不仅扩大了种群规模，还充分发挥了各种DE的优势。图 1
给出了N个MDE集成的模型。 

MDE1 MDE2 MDEN              ⋯

判定输出WP

  WP是否满足要求

个体交流 个体交流

WP
取代
PN

N

Y

INPUT

OUTPUT
 

图 1  迁徙 DE集成模型 

3  面向模体识别的迁徙差分进化算法集成 
定义 2 模体识别 [4]  给定一组字母表 A中的序列

1 2, , , mx x x 及整数ω，在每一个 ix 中找出长度为ω的子序
列，使得这m个子序列间的相似度最大。 
3.1  算法中的编码方式、速度、位置 

个体的编码方式是用整数编码，对于 DNA, RNA序列用
0, 1, 2, 3分别代表相应的碱基，对于蛋白质序列用 0~19代表
相应的 20个碱基。 

定义 3 状态空间中的位置即模体的编码序列，状态空间
即搜索空间，记为 1 2{( ) | {0,1, , }}N ix x x x NΩ = ∈ 。其中，N
为模体的长度。对于RNA 或DNA序列，N=3；对于蛋白质序
列，N=19；Xmax显然是N。 

定义 4 速度向量 V的定义与位置一样，区别是在于最大
速度的初始值： 。 max maxV k X⋅= (0.1 1.0)k≤ ≤

定义 5 速度与位置的加法 假设 X 为某个位置向量，V

为速度向量，令向量W=X+V, 1 2 )kx x x=X （ , , 

，其中， 
1 2 )kv v v=V （

1 2 )kw w w=W （

max

max[ ]
i i i i

i
i i i

x v x v X
w

w x v X
⎧

= ⎨
⎩  

+ +

+

  ≤
 
   ≥

                      (2)                 

其中， ；[x]为取整函数；l 为自
然数。速度的最小值 定义为 0。 

max maxi i i iXw x v w +0 , =+≤ ≤  lX

minV

定义 6 位置与位置的减法 位置 X与位置 Y的减法为速
度 V，令 X-Y=V： 

  0    
   0   

i i
i

i i i

v x y
v

v x y
−⎧
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 ≤

i                          (3) 

其中， v 是 i i
x y− 除以 Vmax得到的余， , 
。 

maxiv V0≤ ≤

max)i i iv x y lV− +=(

定义 7 速度的乘法 ，令 ，
其中， 

1 2 )kv v v=V （ 1 2 )kc w w w=V （

max

max max

0i i
i

i

cv cv V
w

V cv V
⎧
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⎩
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                          (4) 

定义 8 速度与速度的加法   假设V1, V2 为速度，令
V=V1+V2, , , ，
其中， 

1 11 12 1 )kv v v=V （ 2 21 22 2 )kv v v=V （ 1 2 )kv v v=V （

1 2 1 2 max

max 1 2 max

+ +
=

+
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⎧
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   ≤

      ≥
                      (5)           

3.2  迁徙差分进化算法中的适应值函数 
模体识别是给定一组字母表 A 中的序列 及

整数
1 2, , , mS S S

ω，在每一个 中找出长度为iS ω的子序列，使得这 m个
子序列间的相似度最大，即允许子序列中有部分位置误配，
误配个数可以事先设置。 

定义 9 模体 与长度相等的子序列序列 的适应值为 nP i
mS

1
( , ) ( ( , ) )i ij j

m n m n
j

L
Fitness S f S P

ω
ω

ω=
= +∑P                (6)    

其中， ；1 if
( , )

0 if

ij j
ij j m n
m n ij j

m n

S P
f S P

S P
⎧ =⎪= ⎨

≠⎪⎩

 

 
ω是 的长度； 是子

序列 第 j 个位置上的元素；

nP ij
mS

i
mS j

nP 是模体 第 j 个位置上的
元素；L等于连续不匹配子段的长度减一再相加。 

nP

定义 10 模体 与序列 的适应值为 。假

设序列 中与 长度相等的所有子序列为
nP mS ( , )m nFitness S P

mS nP 1 2, , , K
n n nS S S ，则 

{
1

( , ) max ( , )
K

l
m n m nl

Fitness S Fitness S
=

= }P P                   (7)          

定义 11 模体 与序列组 的适应值为 nP 1 2
}{ , , ,

m
S S S S=

1

( , )
( , )

m

l n
l

n

Fitness S
Fitness S

m
=

∑
=

P
P                         (8) 

显然，适应值越大，模体 与真正的模体越接近， 越好。 nP nP

3.3  面向模体识别的迁徙差分进化算法集成 
算法总体框架如图 1所示，整个算法由 N个子块组成，

每一子块由独立的迁徙 DE 算法执行并行操作，MDEE 详细
过程如下： 

Step1 输入待求模体的 n 个序列 1 2, , , nx x x 、模体的长
度ω及误配数 Num(error)。 

Step2 输入进行模体识别的N个独立IDEi(i=1,2,⋯ ,N)子
模块。 

Step3 对每一个独立的IDEi并行进行如下的操作： 
(1)初始化初始种群中的个体，令 为其中最好的个体。 iP

(2)对于每个个体进行变异操作。 
(3)对于每个个体进行交差操作。 
(4)对于每个个体进行选择操作。 
(5)计算每个个体的适应值，用最优个体替换 ，判断算

法收敛准则是否满足：满足则执行Step5；如果连续一定的代
数后，群体中 没有变得更优，则随机生成一个目标点X

iP

iP *，
按定义 1 执行迁徙操作，同时用迁徙前的最优个体Pi替换迁
徙后的最差个体。如果迁徙次数超过预定的值，转Step4；否
则，转(2)。 

Step4 输出子模块IDEi中的最优个体 ( i=2,3,⋯,N)，集
中各独立IDE求得的全局最优解WP，用WP取代底层第N个

iP
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MDEN中的 ，并且从第i(i=2,3,⋯,N)个MEDNP i中选择部分个
体取代第i-1个MEDi-1中的部分个体，执行Step3。 

Step5 输出最优结果，算法结束。 
根据 2.3节、3.3节可知，MDEE是一种集成模型，随迁

徙策略和 DE 的不同而不同，并且可以灵活应用于不同的问
题中。 

4  实验与分析 
为了验证MDEE的性能，令模型的底层DE数目N=2，IDE1

中的DE(DE/best/1/exp)为[5]

, , 2, 3,( )i G best G r G r GF= + ⋅ −v x x x  

IDE2中的DE(DE/randtobest/1/exp)为 

, , , , 1, 2,( ) (i G i G best G i G r G r GF F= + ⋅ − + ⋅ −v x x x x x )  

整个算法用C++编程实现，算法中连续代数定义为 300，
迁徙次数定义为 100，实验数据来自于数据库SwissProt中的
OTCase 家 族 ， 它 们 是 ： OTC_AQUAE, OTC_ANASP, 
OTC2_PSESF, OTC2_ECOLI, OTC2_LACLA, OTC1_PSESH, 
OTC1_ECOLI，长度都在 300~345 之间。下列选出部分包含
Motif：VKFMHCLPAFHDDETTE的数据进行说明： 

OTC_AQUAE:VKVMHCLPAKKGQEITEEVFEKNADFIFTQ 
OTC_ANASP:AIVLHCLPAHRGEEITEEVIEGSQSRVWQQA 
OTC2_PSESF:TIFMHCLPAFHDLDTEVARETPDLVEVEDS 
OTC2_ECOLI:VKRLHCLPAFHDDQTTLGKQMAKEFDLHG 
OTC2_LACLA:TKFMHCLPASRGEEVVDAVIDGPNSICFDE 
OTC1_PSESH:DVLFMHCLPAHRGEEISVDLLDDSRSVAWD 
OTC1_ECOLI:VKFLHCLPAFHDDQTTLGKKMAEEFGLHG 
总共进行了 2 次实验：(1)模体长度设置为 8，允许误配

数目是 2；(2)模体长度设置为 11，允许误配数目是 3。为了
评价算法的有效性，表 2列出了 MDEE, MDE, DE的实验结
果。可以看出，MDEE的计算精确度明显好于 MDE和 DE。 

表 2  MDEE, MDE, DE的实验比较 
Algorithm 模体长度 Detected Motif 模体适应值 
MDEE 8 KMHCLPAF 0.810 
MDE1 8 FLHCLPAS 0.767 
DE1 8 FHCLPAFK 0.714 
MDEE 11 KFMHCLPAFHD 0.711 
MDE2 11 LFLHCLPASFH 0.701 
DE2 11 IFFHCLPAKHG 0.607 

5  结束语 
本文提出了一种迁徙差分进化算法的集成模型，实现了

不同差分进化算法之间的交流，发挥了不同模型的优点，提
高了算法的全局搜索能力。用该算法进行生物序列模体识别，
取得了比较理想的效果，这也是差分进化算法在计算生物学
中的一种新的应用尝试。 
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（上接第 11页） 
门限值时，如 2(=0.5r2)，称该节点可以被较好的定位。在不
使用非凸约束的情况下，如果使用 4个(或 6个)多边形顶点，
68%(或 79%)的节点可以被较好地定位。然而，使用 6个多边
形顶点，且同时使用凸约束和非凸约束的情况下，90%的节
点可以被较好地定位。此外，在使用非凸约束之后，网络中
节点可行地理区域面积的最大值减小了 30%。因此，使用非
凸约束能较大幅度地提高传感器节点定位精度。 

0 2 4 6 8 10 12 14
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

概
率

4顶点多边形
6顶点多边形
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可行地理区域面积  

图 3  可行地理区域面积的累计分布函数 

5  结束语 
本文提出了一种传感器节点的定位方法，能将传感器节

点的真实位置限定于可行地理区域内。该算法仅需网络节点
的邻接信息，使用外接多边形近似传感器节点不规则的可行
地理区域。仿真结果表明，增加多边形的定点数目以及利用
网络中的非凸约束信息，都能提高节点的定位精度。 
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