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【摘要】生物地理分布优化算法(BBO)是一种新型的智能优化算法，其寻优能力优于以往的智能优化算法，但同样存在

早熟收敛的缺陷。针对该问题，提出了基于混沌的生物地理分布优化算法(CSBBO)。该算法首先利用分段混沌映射产生初始

种群，再根据BBO算法进行全局搜索得到当前最优解，最后以该解为基础进行混沌搜索得到全局最优解。仿真测试表明，该

算法的收敛速度和寻优精度均优于BBO算法和以往智能优化算法。 
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Abstract  Biogeography-based optimization (BBO) is a new intelligent optimization algorithm, which has 

better search efficiency than the previous intelligent optimization algorithms, but it also has premature convergence. 
To solve this problem, biogeography-based optimization algorithm by suing chaotic search (CSBBO) is proposed. 
Firstly initial populations are generated based on piecewise chaotic map, then BBO global search algorithm is used 
to get the current optimal solution, finally the global optimum is obtained by using chaotic search. Simulation 
results show that CSBBO outperforms BBO and previous intelligent optimization algorithms in terms of 
convergence rate and search precision. 
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基于种群的智能优化算法是一种模拟生物群体

进化和演变的随机搜索算法，它通过种群间个体的

协作和竞争求解复杂的全局优化问题，往往能够比

传统优化算法更快地搜寻到全局最优解。由于该类

算法实现简单，鲁棒性强，因此在多目标优化、数

据挖掘、网络路由、信号处理、模式识别等诸多领

域得到了广泛的应用。具有代表性的基于种群的智

能优化算法有：蚁群优化(ant colony optimization，
ACO)[1]，遗传算法(genetic algorithm，GA)[2]，粒子

群优化(particle swarm optimization，PSO)[3]。文献[4]
提出了一种新的智能优化算法，称为生物地理分布

优化(biogeography-based optimization，BBO)算法。

该算法源于对生物地理分布的统计研究，其基本思

想是通过群体中相邻个体的迁徙和特别个体的变异

来寻找全局最优解。根据文献[4]的结论，与蚁群优

化、遗传算法和粒子群优化相比，生物地理分布优

化算法的主要优点是参数少、实现简单、收敛速度

快、搜索精度高，能够有效地解决全局优化问题。

这些优点使得生物地理优化算法已经应用到了一些

实际问题中，如飞机传感器检测 [4]、卫星图像识 
别 [5]、电源功率问题 [6]等。 

然而，与其他基于种群的智能优化算法一样, 
BBO算法的种群多样性也会随着算法的收敛而逐渐

减小，在迭代后期，容易陷入局部最优，导致收敛

慢或者无法收敛，以及精度较差等。针对该问题，

本文引入了混沌算法，充分利用混沌运动的遍历性、

随机性、规律性等特点，能在一定范围内不重复地

遍历所有状态，在搜索过程中可以避免陷入局部最

优解。因此本文将BBO算法和混沌算法有效结合，

提出了一种基于混沌的生物地理分布优化算法
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(CSBBO)。该算法首先利用分段混沌映射产生初始

种群，提高种群的多样性和遍历性。然后利用BBO
算法进行全局搜索，得到当前种群迄今为止搜索到

的最优解。最后以该解为基础，再利用分段混沌映

射进行混沌搜索，在迭代中产生该解的多个邻域点，

避免该解陷入局部极小点，从而搜索到全局最优解。

对多个高维复杂函数的寻优测试表明，与BBO算法

相比，CSBBO算法的收敛速度和精度有明显提高，

并且均优于ACO、GA和PSO算法。 

1  生物地理分布优化算法 
在BBO算法中，群体中的每个个体称为一个岛

屿(island)，不同的物种分布在各自的岛屿上，每个

岛屿上物种种类的多少由该岛屿的适应性特性决

定。BBO算法的核心操作是物种的迁徙和变异。通

过岛屿间物种的迁入和迁出，岛屿之间可以直接分

享适应性特性，而个别岛屿上物种的变异能进一步

提高岛屿的适应性。通过模拟物种寻找最佳适应性

岛屿的过程，BBO算法在搜索空间中寻找最优解。 
1.1  迁徙操作 

生物地理分布描述了物种如何从一个岛屿迁徙

到另外一个岛屿，以及新的物种如何出现，旧的物

种如何消失。适合物种居住的岛屿有较高的岛屿适

合指数(island suitability index，ISI)，与该有关的特

性如雨量、温度等，用适合指数变量 (suitability 
index variables，SIV)描述。优化问题中的好的解集

类似于具有高ISI的岛屿，而差的解集类似于具有

低ISI的岛屿。 
每个岛屿有自己的迁入率和迁出率，高ISI的岛

屿有大量物种和高的迁出率，而低ISI的岛屿仅有少

量物种和高的迁入率。一个岛屿的物种迁徙模型如

图1所示。从图中曲线可以看出，迁入率和迁出率是

物种种类S的函数，两者成线性关系。当岛屿上物种

个数为0时，有最大迁入率I和零迁出率，随着物种

种类增加，其迁入率逐渐降低直到为零，而迁出率

逐渐上升直到最大迁出率E，此时岛屿所容纳的物种

达到最大数量 maxS 。物种种类稳定点为 0S ，其迁入、

迁出率相等。 
比率

物种种类

迁入率 λ
迁出率 μ

E=I

0S maxS
 

O 
 

图1  岛屿的物种迁徙模型 

假设某岛屿具有S个物种种类， sλ 和 sµ 是该岛

屿的迁入、迁出率，分别定义为： 
max

max

(1 / )
/

s

s

I S S
ES S

λ
µ

= −
 =             (1) 

为简单起见，假设有 E=I，则 s s Eλ µ+ = 。 
迁徙操作的具体过程是：首先计算每个岛屿的

ISI值并且按照降序排序；然后根据迁入率 λ 选择需

要迁入的岛屿，再根据迁出率 µ 选择需要与其交换

的相邻岛屿；从相邻岛屿中随机选取一个SIV替代

该岛屿中的一个SIV；最后再计算每个岛屿的ISI值
并排序，最高ISI的点对应最优解。 
1.2  变异操作 

一个岛屿的适合指数会因为自然界的随机事件

如疾病和自然灾难等而突然改变。在BBO算法中，

这种突然改变称之为变异，其变异率由物种概率决

定。岛屿的变异率和物种概率成反比，即较低物种

概率的岛屿更容易发生变异。定义最大变异率为

maxm ，岛屿个数为N，岛屿的变异率定义为：  

max max( ) (1 / )Sm S m P P= −           (2) 

式中， max arg max iP P= ，i=1,2, ,N； SP 是岛屿具

有 S 个物种种类的概率。 SP 与迁入、迁出率的关系

如下： 
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在BBO算法中，如果某个岛屿的变异率 ( )m S
为非零值，则根据变异率随机地产生一个SIV，取

代该岛屿已有的SIV。BBO算法的变异策略能增加

种群的多样性，使得低ISI的解集通过变异得到改

进，同时也使得高ISI的解集得到更好的提升。但

是，BBO算法的变异操作过于简单，仅仅是根据变

异率随机生成新的SIV。而文献[7]中指出柯西分布

容易得到产生远离原点的随机数，扩大搜索范围，

因此本文采用柯西分布作为变异算子，根据变异率

按照柯西分布生成新的SIV。 
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2  基于混沌搜索的生物地理分布优化 
算法(CSBBO) 
由于混沌运动具有遍历性、随机性、规律性等

特点，使得混沌优化算法能在一定范围内不重复地

遍历所有状态，避免陷入局部最优，增强精细搜索

能力。因此，文献[8-12]将混沌算法加入到蚁群优

化、遗传算法和粒子群优化等算法中，提高了算法

的优化性能。鉴于此，本文将混沌算法加入到生物

地理分布优化算法中，其思路主要体现在两个方

面：一是混沌初始化，利用混沌映射产生初始种

群，既能保持种群的随机性，又能提高种群的遍历

性；二是混沌搜索，在BBO算法完成了迁徙和变异

操作之后，以BBO算法找到的最优解为基础，根据

混沌映射产生混沌变量，进行混沌搜索，把产生的

混沌变量的最优解与先前的最优解比较，选取两者

的最优解作为当前最优解。 
典型的混沌映射为Logisic混沌映射，但其生成

的混沌变量分布并不均匀，而文献[13]提出的分段

Logisic混沌映射生成的混沌变量分布均匀，遍历性

好。因此本文采用文献[13]的分段Logisic混沌映射

进行混沌初始化和混沌搜索，有： 

1
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式中， µ =4。 

2.1  混沌初始化 
利用分段Logisic混沌映射产生初始种群的步骤

如下： 
1) 随机产生一个初始向量 1 11 12 1( , , , )my y y= y , 

1 [0,1]iy ∈ ，m 为目标函数的维数，根据分段 Logisic
混沌映射式(4)，得到 L 个向量 1 2, , , Ly y y 。 

2) 将 1 2, , , Ly y y 变换到目标函数初始变量的

取值区间。  
3) 计算目标函数初始变量的适应值，选取适应

值好的前N个初始变量作为初始种群。 
2.2  混沌搜索 

定义混沌搜索的次数为T，混沌变量的个数为

M，则每一次混沌搜索过程如下： 
令BBO算法中当前迭代搜索到的最优解为

bestI 。以 bestI 为基础进行搜索，有： 
bestn iω= +I I y               (5) 

式中， 1 2( , , , )i M= J I I I 是根据混沌变量产生的

bestI 的邻域解； 1 2( , , , )i M= Y y y y 为分段 Logisic 混

沌映射式(4)的解；ω 为调整系数。从式(4)可以看

出，当初值 1y 为(0,1)时，其解全为正解。为了扩展

解的范围，加入调整系数ω ，使得解都有正负。ω
的取值如下： 

1 if rand(0,1) 0.5
1 else

ω


= −

≥
        (6) 

式中， rand(0,1) 为(0,1)中一个均匀分布的随机数。

再对 1 2( , , , )i M= J I I I 中的每一个解计算ISI值，选

取其中的最优解的ISI值与 bestI 的ISI值进行比较，

如果得到的最优解的适应度值比 bestI 好，就取代

bestI 作为全局最优解，否则直接返回。 
2.3  CSBBO算法的实现步骤 

综上所述，基于混沌搜索的生物地理分布优化

算法(CSBBO)可归结为以下步骤: 
1) 根据分段Logisic混沌映射生成初始岛屿，定

义初始参数，如迭代次数、混沌搜索次数、最大物

种数量、最大迁入迁出率等。 
2) 计算每个岛屿的岛屿适合指数值(ISI)、迁

入迁出率和变异概率。 
3) 执行迁徙操作：根据迁入率和迁出率决定岛

屿的适合度指标变量(SIV)是否改变，从而改变岛屿

的适合特性。 
4) 执行变异操作：如果变异率非零，则根据

变异概率和变异公式，改变岛屿的适合度指标变量

(SIV)，从而改变岛屿的适合特性。 
5) 根据分段 Logisic 混沌映射进行混沌搜索。 
6) 更新每个岛屿的适合度指标变量(SIV)和每

个岛屿的适合指数值(ISI)，并保存最佳解。 
7) 如果迭代终止条件满足，退出迭代，输出最

佳解，否则，重复步骤3)。 

3  仿真研究 
3.1  测试函数 

为了验证CSBBO算法的优化性能，本文利用

Sphere、Rastrigrin、Rosenbrock、Ackley共4个经典

函数作为测试对象进行仿真研究，每个函数的维数

均为30，最小值均为0，其函数定义分别为： 

1) Sphere 函数 2
1

1
( ) ( )

n

i
i

f x x
=

= ∑ ，变量取值范

[−100,100]。 

2) Rastrigin 函数 2
2

1
( ) ( 10cos(2π )

n

i i
i

f x x x
=

= − +∑  

10) ，变量取值范围[−5.12,5.12]。  
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3) Rosenbrock函数 2 2
3 1

1
( ) 100( )

n

i i
i

f x x x+
=

= − +∑   

2(1 )ix− ，变量取值范围[−2.048,2.048]。 

4) Ackley 函 数 4 ( ) 20 e 20exp( 0.2f x = + − − ×  

2

1

1 )
i

n

i

x
n =

−∑
1

1exp( cos(2π ))
n

i
i

x
n =
∑ ，变量取值范围[−30, 

30]。  
3.2  仿真结果 

为了在同等条件下比较ACO、GA、PSO、BBO
和CSBBO算法的性能，对各算法的种群规模和迭代

次数做相同的设置。定义最大种群数为50，最大迭

代数为150，各算法对每个函数的测试均运行50次。

ACO、GA、PSO、BBO的其他参数设置见参考文献[4]。 

CSBBO算法中BBO算法部分和文献[4]相同，混沌初

始化中的L=70，混沌搜索中的搜索次数T=20，混沌

变量个数M为目标函数的维数。各算法的寻优结果

比较如表1所示，对应的进化曲线如图2所示，图中

目标函数值取对数值。 
表1列出了各算法针对上述测试函数寻找到的

平均解、最优解和标准差。由于测试函数的最小值

均为0，因此，某算法寻找的平均解和最优解越小，

说明该算法的搜索精度越高。而标准差反应了算法

的稳定性，标准差越小说明该算法越稳定。从表1
可以看出，BBO算法寻找到的平均解、最优解和标

准差均优于ACO、GA和PSO算法，说明BBO算法的

搜索精度比ACO、GA和PSO算法高，稳定性强，但

其标准差偏大，精度仍有待提高。 

表1  ACO、GA、PSO、BBO、CSBBO算法的寻优结果 

 Sphere Rastrigin Rosenbrock Ackley 
算法 平均解 最优解 标准差 平均解 最优解 标准差 平均解 最优解 标准差 平均解 最优解 标准差 
ACO 64.51 46.52 10.35 292.01 253.77 25.99 5 189.08 3521.92 855.02 14.92 12.61 1.51 
GA 37.73 16.71 10.93 254.26 192.71 29.05 610.15 282.76 198.36 17.10 13.63 1.34 
PSO 43.04 27.98 5.74 262.91 229.34 13.56 1 273.12 625.41 303.78 18.98 15.74 1.68 
BBO 12.81 4.878 3.60 99.66 62.89 16.93 413.39 287.69 99.24 12.71 10.00 1.15 

CSBBO 0.008 0.0001 0.009 22.62 6.75 9.03 112.05 24.24 41.91 8.67 5.74 1.04 
 
而CSBBO算法由于结合了混沌优化算法，能有

效地避免陷入局部最优，提高算法的全局搜索能力，

因此，CSBBO算法寻找到的平均解和最优解小于

BBO算法，说明其搜索精度高于BBO算法，并且

CSBBO算法的标准差小于BBO算法，说明其稳定性

更强。 
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图2  各算法的进化曲线 

从图2的进化曲线可以看出，在迭代前期，对于

各函数的目标函数值，CSBBO算法均比BBO、ACO、

GA和PSO算法收敛速度快，这是因为根据分段

Logisic混沌映射产生的初始种群在目标范围内分布

更均匀。同时，在迭代的中后期，由于加入了混沌

搜索算法，CSBBO算法的收敛精度有明显的提高。 
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因此，从整体上看，CSBBO算法的优化性能强

于其他几种算法，是一种有效的优化方法。 

5  结  论 
本文针对生物地理分布优化算法早熟收敛的缺

陷，提出了基于混沌的生物地理分布优化算法。该

算法利用混沌初始化种群提高种群的遍历性，并利

用混沌搜索有效避免陷入局部最优，提高了算法的

全局搜索能力。对标准测试函数的仿真实验结果表

明，CSBBO算法能快速收敛，获得较高的寻优精度，

其优化能力优于BBO算法和以往的智能优化算法。

因此，CSBBO算法能够用于BBO算法和以往的智能

优化算法用到的诸多领域，如函数优化，控制设计，

图像处理，模式识别等。在今后的进一步研究中，

可以结合具体的实际应用对CSBBO算法进行深入

的讨论。 
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