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[摘要] 　 从生物地理学优化(ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ￣ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＢＢＯ)算法的背景出发ꎬ详细介绍 ＢＢＯ 算法的产生

和发展ꎬ阐述了 ＢＢＯ 算法的基本思想、突变操作、迁移操作以及算法流程ꎬ将 ＢＢＯ 算法与几种先进的优化算法对

比并总结ꎬ探讨了算法应用的拓展ꎬ并讨论了 ＢＢＯ 的优化改进算法.
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生物地理学诞生于 １９ 世纪初ꎬ是研究生物种群组成的科学. Ｄａｒｗｉｎ 生物进化和物种形成理论促进了

生物地理学的迅速发展. 但是直到 ２０ 世纪 ６０ 年代才正式建立了关于物种分布的数学模型. ２００８ 年 Ｄａｎ
Ｓｉｍｏｎ[１]首次提出了一种新颖的基于种群的生物地理学理论的优化算法. 在 ＢＢＯ 算法提出之前已经存在

很多优化算法ꎬ例如蚁群算法(ＡＣＯ) [２]、粒子群算法(ＰＳＯ) [３－５]、遗传算法(ＧＡ) [６－８] 等ꎬ这些算法由于种

群协作优化的特性被广泛使用. ＢＢＯ 算法本身也是一种种群智能优化算法ꎬ与 ＧＡ 算法相比ꎬ其迁入率决

定了引入的不同个体的比例ꎬ而 ＧＡ 的基因重组操作所使用的交叉基因片段来自同一个体ꎬ这是 ＢＢＯ 算

法与 ＧＡ 算法的不同. ＢＢＯ 算法和 ＰＳＯ 算法都可以与其邻居进行信息上的交互ꎬ但 ＢＢＯ 算法由于其独特

的生物激励机制能更快速高效地找到问题的最优解.

１　 生物地理学优化算法的基本介绍

１.１　 基本思想

ＢＢＯ[１ꎬ９]是一种新型的智能优化算法ꎬ在模式识别、电力及换热器优化等领域已取得不错的成果. 图 １
展示了物种生活的栖息地. 栖息地即生物物种生活的环境. 每一个栖息地包含很多特征变量ꎬ如温度、降
水、地貌特征等ꎬ这些特征变量共同决定着此栖息地能容纳多少种群. 通常用适宜度指数(ＨＳＩ)来描述一
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图 １　 物种生活的栖息地

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｐｅｃｉｅｓ ｈａｂｉｔａｔ

个栖息地的种群丰富度ꎬ一个栖息地所包含的种群数量与

ＨＳＩ 成正相关. 一个较高 ＨＳＩ 的栖息地ꎬ包含的种群数量会

较多ꎬ但由于栖息地边缘种群生物的流动性会造成该栖息地

迁出率增加的现象. 而对于一个低 ＨＳＩ 的栖息地而言ꎬ由于

其物种数量比较少ꎬ附近高 ＨＳＩ 栖息地生物的批量迁移渗透

使其具有较高的迁入率.
１.２　 算法步骤

ＢＢＯ 算法的基本流程如下:
(１)初始化 ＢＢＯ 算法的参数:最大物种数 Ｓｍａｘꎬ最大的迁入

率 Ｉꎬ最大迁出率 Ｅꎬ最大突变率 ｇｍａｘꎻ
(２)初始化一组栖息地的适宜度向量(ＳＩＶ)ꎬ每个向量都对应着一个给定问题的潜在解ꎻ
(３)计算某栖息地的 ＨＳＩꎬ判断是否满足停止条件ꎬ若满足ꎬ停止并输出最优解ꎻ否则ꎬ进行步骤(４)ꎻ
(４)进行迁移操作ꎬ计算迁入率 λ和迁出率 μꎬ修正 ＳＩＶꎬ重新计算 ＨＳＩꎻ
(５)对栖息地执行突变操作ꎬ根据变异算子更新物种ꎬ重新计算 ＨＳＩꎻ
(６)跳转到步骤(３)进行下一次的迭代.

图 ２　 物种的迁徙模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ

１.３　 迁移操作

对于某栖息地ꎬ当种群数量为 ０ 时ꎬ迁入率最高ꎬλ ＝ Ｉꎬ
迁出率为 ０. 随着物种的迁入ꎬ栖息地的种群数量逐渐增

多. 但一个栖息地的水、阳光等自然资源有限ꎬ每个物种平

均所占有的资源会越来越少ꎬ此时种群迁入的数量会逐渐

降低ꎬ随着种群数量的增加ꎬ边缘种群迁出量就会增加. 当
种群数目为 Ｓ０ 时ꎬ迁入率等于迁出率ꎬ栖息地的生态系统达

到一个动态平衡的状态. 种群数量达到最大值 Ｓｍａｘ时ꎬ迁入

率为 ０ꎬ迁出率为 μ＝Ｅ. 一般情况下ꎬ生物的迁入迁出函数是

非线性的ꎬ图 ２ 表示了一个大致的物种迁徙模型. 从图 ２ 可

以看出ꎬ迁入率呈线性递减ꎬ迁出率呈线性增加.
设 Ｐｓ 表示栖息地能容纳 ｓ种生物种群的概率ꎬ则 Ｐｓ 在时间 ｔ到 ｔ＋Δｔ的变化量为

Ｐｓ( ｔ＋Δｔ)＝ Ｐｓ( ｔ)(１－μｓΔｔ－λｓΔｔ)＋Ｐｓ＋１μｓ＋１Δｔ＋Ｐｓ－１λｓ－１Δｔ. (１)
为使式(１)成立ꎬ栖息地必须满足 ３ 个条件:

(１)在时间 ｔ时有 ｓ种生物种群ꎬ且在时间 ｔ到 ｔ＋Δｔ的过程中没有迁入和迁出ꎻ
(２)在时间 ｔ时有 ｓ＋１ 种生物种群ꎬ且在时间 ｔ到 ｔ＋Δｔ的过程中只有一个迁出ꎻ
(３)在时间 ｔ时有 ｓ－１ 种生物种群ꎬ且在时间 ｔ到 ｔ＋Δｔ的过程中只有一个迁入.

若 Δｔ足够小ꎬ则在时间 ｔ到 ｔ＋Δｔ的过程中迁入和迁出的概率可以忽略不计ꎬ则式(１)可转化为

Ｐ^ｓ ＝
Ｐｓ＋１μｓ＋１－Ｐｓ(λｓ＋μｓ)ꎬ ｓ＝ ０ꎻ
Ｐｓ－１λｓ－１＋Ｐｓ＋１μｓ＋１－Ｐｓ(λｓ＋μｓ)ꎬ １≤ｓ≤Ｓｍａｘ－１ꎻ
Ｐｓ－１λｓ－１－Ｐｓ(λｓ＋μｓ)ꎬ ｓ＝Ｓｍａｘ .
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(２)

定义 ｎ＝ＳｍａｘꎬＰ＝[Ｐ０ꎬＰ１ꎬ􀆺ꎬＰｎ] Ｔꎬ则式(２)可转化为

Ｐ^＝ＡＰ. (３)
式中ꎬ

Ａ＝

－(λ０＋μ０) μ１ ０ 􀆺 ０
λ０ －(λ１＋μ１) μ２ ⋱ ⋮
⋮ ⋱ ⋱ ⋱ ⋮
⋮ ⋱ λｎ－２ －(λｎ－１＋μｎ－１) μｎ
０ 􀆺 ０ λｎ－１ －(λｎ＋μｎ)
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ê
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若生物种群数为 ｍꎬ根据图 ２ 可以计算出

λｍ ＝ Ｉ(１－ｍ / ｎ)ꎬ

μｍ ＝
Ｅｍ
ｎ
.

(５)

图 ３　 物种的迁徙模型(Ｅ＝ Ｉ)
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ(Ｅ＝ Ｉ)

考虑到 Ｅ ＝ Ｉ 的特殊情况ꎬ则图 ２ 就变为图 ３ꎬ迁
入率和迁出率满足 λｍ＋μｍ ＝ Ｅ. 随之ꎬ矩阵 Ａ 可以进

一步化简为

Ａ＝Ｅ

－１ １
ｎ

０ 􀆺 ０

ｎ
ｎ

－１ ２
ｎ

⋱ ⋮

⋮ ⋱ ⋱ ⋱ ⋮
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ｎ
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ｎ

０ 􀆺 ０ １
ｎ

－１
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ú
ú
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ú
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ú
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＝ＥＡ′. (６)

Ｄａｎ Ｓｉｍｏｎ 在文献[１]中通过计算得出矩阵 Ａ′的特征值为 ０ 时ꎬ特征向量为

ｖ＝[ｖ１ꎬｖ１ꎬ􀆺ꎬｖｎ＋１]ꎬ

ｖｉ ＝

ｎ!
(ｎ－１－ｉ)! ( ｉ－１)!
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＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎻ

ｖｎ＋２－ｉꎬ ｉ＝ｃｅｉｌ ｎ
＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋１ꎬ􀆺ꎬｎ＋１æ

è
ç

ö

ø
÷ .

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

总结上述 ７ 个公式可知ꎬ当 ｎ＝Ｓｍａｘ时ꎬ一个栖息地所能容纳的不同生物种群数所对应的概率为

Ｐ(ｎ)＝ ｖ

∑
ｎ＋１

ｉ ＝ １
ｖｉ
. (８)

１.４　 突变操作

若某个栖息地遭遇自然灾害或疫病等突发性事件ꎬ则其适宜度就会发生变化ꎬ进而导致动态平衡被打

破. 用 ＢＢＯ 算法模拟这些突变ꎬ能使低 ＨＳＩ 的栖息地以较大的概率发生突变ꎬ从而使得生物拥有更多的生

存空间.

ｇｓ ＝ｇｍａｘ １－
Ｐｓ
Ｐｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (９)

式中ꎬｇｍａｘ表示最大突变率ꎬｇｓ 为栖息地发生突变的概率. 若平衡点的栖息地发生了突变ꎬ寻优的过程可能

会被破坏ꎬ则该突变是不可取的ꎬ应尽量避免该情况出现.

２　 与其他优化算法的比较

ＢＢＯ 是一个基于生物种群的仿生算法. 目前存在很多其他仿生全局优化算法ꎬ例如蚁群算法

(ＡＣＯ) [２]、差分进化算法(ＤＥ) [１０－１２]、粒子群算法(ＰＳＯ) [３－５]、遗传算法(ＧＡ) [６－８] 和进化策略(ＥＳ) [１３]

等. Ｍａ[１４]通过 ２３ 个不同纬度和复杂性的基准函数[１５] 将 ＢＢＯ 与其他 ６ 种不同迁移模型的算法进行对

比. 表 １ 是在 ５０ 个蒙特卡罗模拟实验中发现的 ６ 种算法的最佳函数值.
从表 １ 可以看出ꎬＢＢＯ 在 １８ 个基准函数中表现最好ꎬ而 ＰＳＯ 在其他的 ５ 个函数( ｆ６ꎬｆ８ꎬｆ１１ꎬｆ１２ꎬｆ２２)上

表现最好. 对于单峰函数( ｆ１ ~ ｆ７)和具有一些局部最小值的多模函数( ｆ１４ ~ ｆ２３)ꎬＢＢＯ 通常获得最佳性

能. 此外ꎬＢＢＯ 与 ＰＳＯ 一样ꎬ对于多模函数具有许多局部最小值ꎬ且其性能要比其他 ＥＡＳ 好. 同时ꎬ对于大

多数功能 ＢＢＯ 的收敛速度比 ＰＳＯ 快.

—２５—
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表 １　 比较 ＢＢＯꎬＰＳＯꎬＧＡꎬＥＳꎬＤＥ 和 ＡＣＯ 的 ５０ 个蒙特卡罗模拟的实验结果[１４]

Ｔａｂｌｅ １　 ５０ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ＢＢＯꎬＰＳＯꎬＧＡꎬＥＳꎬＤＥ ａｎｄ ＡＣＯ

基准函数 维度
优化算法

ＰＳＯ ＧＡ ＥＳ ＤＥ ＡＣＯ ＢＢＯ
ｆ１(Ｓｐｈｅｒｅ Ｍｏｄｅｌ) ２０ ８.３２Ｅ－０２ ６.６４Ｅ－０４ ３.２６Ｅ＋０３ ２.９１Ｅ＋０２ ３.６６Ｅ＋０１ １.３４Ｅ－１９
ｆ２(Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２２) ２０ ２.５１Ｅ＋０１ １.１９Ｅ＋０２ ３.７５Ｅ＋０２ ３.６７Ｅ＋０１ ６.３２Ｅ＋０１ ９.６０Ｅ－１６
ｆ３(Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １.２) ２０ ２.６４Ｅ＋０２ ２.７１Ｅ＋０２ ３.２９Ｅ＋０２ １.６５Ｅ＋０２ １.１２Ｅ＋０２ ２.１７Ｅ－０３
ｆ４(Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２１) ２０ ３.９７Ｅ－０２ ９.５２Ｅ－０１ ３.９７Ｅ＋０１ ７.０１Ｅ＋００ ２.０７Ｅ＋０１ １.４９Ｅ－１３
ｆ５(Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ) ２０ ５.７５Ｅ－０１ ２.４０Ｅ＋０１ ２.５１Ｅ＋０２ １.８８Ｅ＋０１ ７.６０Ｅ＋０１ ６.８４Ｅ－０２
ｆ６(Ｓｔｅｐ) ２０ ０.００Ｅ＋００ １.０２Ｅ＋００ ９.９３Ｅ＋０２ ４.２３Ｅ＋０１ ３.６４Ｅ＋００ １.８３Ｅ－０１
ｆ７(Ｑｕａｒｔｉｃ) ２０ ５.２２Ｅ＋００ ４.７７Ｅ＋０１ ３.３１Ｅ＋０１ １.０５Ｅ＋０１ ３.２２Ｅ＋０１ １.５７Ｅ＋００

ｆ８(Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２６) ２０ ４.６５Ｅ－０１ ９.５２Ｅ＋０１ ２.４５Ｅ＋０１ ５.５６Ｅ＋０１ ４.９１Ｅ＋０１ ３.６４Ｅ＋０１
ｆ９(Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ) ２０ １.２３Ｅ＋０２ ３.３７Ｅ＋０１ １.８６Ｅ＋０１ １.２３Ｅ＋０１ ２.４６Ｅ＋０１ ８.５７Ｅ＋００
ｆ１０(Ａｃｋｌｅｙ) ２０ ５.６１Ｅ－０１ ３.２９Ｅ－０２ ９.２０Ｅ－０１ １.４９Ｅ－０１ ５.５７Ｅ－０１ ９.９８Ｅ－０３
ｆ１１(Ｇｒｉｅｗａｎｋ) ２０ １.９８Ｅ＋００ ７.２８Ｅ＋０１ １.０３Ｅ＋０１ ３.７６Ｅ＋０１ ３.２３Ｅ＋０１ ６.８６Ｅ＋００
ｆ１２(Ｐｅｎａｌｙ ＃１) ２０ ３.３０Ｅ－３３ ７.１１Ｅ－３３ ３.０１Ｅ－０７ ８.４９Ｅ－０６ ３.２３Ｅ－０８ ７.４６Ｅ－３３
ｆ１３(Ｐｅｎａｌｙ ＃２) ２０ ８.５４Ｅ－３３ １.１２Ｅ－３２ ６.４５Ｅ－０９ ４.９４Ｅ－０８ ４.０５Ｅ－０２ １.８１Ｅ－３５

ｆ１４(Ｓｈｅｋｅｌ’ｓ Ｆｏｘｈｏｌｅｓ) ２ ６.１４Ｅ－０２ １.０９Ｅ－０２ ４.５６Ｅ－０２ ２.３２Ｅ－０４ １.５６Ｅ－０２ ０.００Ｅ＋００
ｆ１５(Ｋｏｗａｌｉｋ) ４ ２.７１Ｅ－０２ １.４５Ｅ－０１ １.２３Ｅ－０１ １.５７Ｅ－０１ ２.１０Ｅ－０１ ８.６７Ｅ－０３

ｆ１６(Ｓｉｘ－Ｈｕｍｐ Ｃａｍｅｌ－Ｂａｃｋ) ２ ３.６４Ｅ－０５ ６.７１Ｅ－０３ ９.６０Ｅ－０１ １.１７Ｅ－０６ ２.６７Ｅ－０３ １.５５Ｅ－０７
ｆ１７(Ｂｒａｎｉｎ) ２ １.４３Ｅ－１１ ６.７１Ｅ－０８ ２.２５Ｅ－０４ ８.２３Ｅ－０９ １.７７Ｅ－０６ ０.００Ｅ＋００

ｆ１８(Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ－Ｐｒｉｃｅ) ２ ４.０５Ｅ－０４ ４.９３Ｅ－０４ １.５３Ｅ－０２ ６.１１Ｅ－０４ ３.９１Ｅ－０３ ７.９５Ｅ－０５
ｆ１９(Ｈａｒｔｍａｎ－３) ３ １.９０Ｅ＋００ ５.７１Ｅ＋００ ４.６８Ｅ＋００ ２.１９Ｅ＋００ ２.７４Ｅ＋００ １.４８Ｅ＋００
ｆ２０(Ｈａｒｔｍａｎ－６) ６ １.６８Ｅ＋００ １.８５Ｅ＋００ ２.３４Ｅ＋００ ２.０５Ｅ＋００ １.６４Ｅ＋００ １.０９Ｅ＋００
ｆ２１(Ｓｈｅｋｅｌ－５) １ ７.０７Ｅ－０５ ２.１９Ｅ－０２ １.３３Ｅ－００ ８.８７Ｅ－０１ ２.３７Ｅ－０１ ２.２１Ｅ－０５
ｆ２２(Ｓｈｅｋｅｌ－７) １ ３.１６Ｅ－０６ ３.２６Ｅ－０４ ４.９１Ｅ－０２ １.２３Ｅ－０４ ５.９８Ｅ－０３ ５.５７Ｅ－０６
ｆ２３(Ｓｈｅｋｅｌ－１０) １ ３.３５Ｅ－０４ ４.９９Ｅ－０３ ５.６７Ｅ－０１ １.１３Ｅ－０３ １.０３Ｅ－０３ ２.０９Ｅ－０４

３　 ＢＢＯ 算法的应用

３.１　 模式识别

水果分类系统是学术研究和工业应用领域的相关课题. 首先ꎬ它可以帮助选择符合营养和健康的事

物. 其次ꎬ它可以帮助出纳员确定客户选择的水果类别ꎬ节省时间. 近年来已出现了很多水果自动分类系统.
Ｚｈａｎｇ 等[１６]采用 ＢＢＯ 算法训练 ＦＮＮ 分类器ꎬ为验证 ＢＢＯ 算法的优越性ꎬ该文也使用了其他 ６ 种优化

算法ꎬ如粒子群算法(ＰＳＯ)、遗传算法(ＧＡ)等ꎬ通过实验结果对比表明 ＢＢＯ￣ＦＮＮ 和 ＦＳＣＡＢＣ￣ＦＮＮ 的分类

精确度最高ꎬ可达 ８９.１１％.
Ｙａｎｇ 等[１７]采用 ＢＢＯ 算法训练核函数支持向量机(ＫＳＶＭ)ꎬ训练后得到 ＫＳＶＭ 中参数 σ 和 Ｃ 的最优

值. 若仅使用 ＫＳＶＭ 分类器ꎬ对病脑的分类精确度为 ９３. １８％ꎬ而使用 ＢＢＯ￣ＫＳＶＭ 分类精确度可达

９８.１２％ꎬ精确度提高了 ５％左右ꎬ说明 ＢＢＯ 性能较好.
３.２　 电力

Ｂａｎｓａｌ 等[１８]提出了基于 ＢＢＯ 算法来解决风电场布局优化问题(ＷＦＬＯＰ)ꎬ通过对 ３ 个半径分别为

５００、７５０、１ ０００ ｍ 的风电场和 ２ 个不同的风力数据集进行实验来评估 ＢＢＯ 算法的性能. 实验结果显示ꎬ早
期的方法可以在半径为 ５００ ｍ 的农场中配备 ３ 个涡轮机ꎬ而 ＢＢＯ 算法可在同一个农场中最多配置 ７ 个涡

轮机ꎬ且无任何尾流损失.
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ 等[１９]使用 ＢＢＯ 算法解决热电厂的凸和非凸经济负荷调度(ＥＬＤ)问题ꎬ且该算法也可处

理传输损失、阀点加载、多燃料选项等限制的经济调度问题. 在 ４ 个不同规模的测试系统上对算法的有效

性进行验证ꎬ实验结果表明ꎬＢＢＯ 是解决实际电力系统中 ＥＬＤ 问题的有希望的替代方法.
３.３　 换热器优化

Ｈａｄｉｄｉ 等[２０]基于 ＢＢＯ 算法开发了一种新的壳管式换热器优化方法. 该方法将 ３ 个不同的测试案例

(蒸馏水－原水热交换器[２１]、煤油－原油换热器、甲醇和咸水之间传递热负荷)作为输入提供给 ＢＢＯꎬ通过

实验证明ꎬ资本投资减少 １４％ꎬ营业成本节省 ９６％ꎬ总成本下降 ５６.１％.
Ｈａｄｉｄｉ[２２]还提出了一种基于 ＢＢＯ 算法优化板翅式换热器的设计方法. 该方法通过分析 ３ 种不同的测

试案例ꎬ考虑所有的约束限制ꎬ研究 ＢＢＯ 对板翅式换热器优化方法的有效性及准确性. 实验结果表明ꎬ与
传统的 ＩＣＡ、ＧＡ、ＰＳＯ 算法相比ꎬＢＢＯ 算法表现出非常好的性能.

—３５—
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４　 改进 ＢＢＯ 算法

ＢＢＯ 算法因易于实施和极少的用户依赖参数在研究人员中得到广泛使用ꎬ但 ＢＢＯ 的性能高度依赖于

迁移操作和突变操作.
Ｂａｎｓａｌ 等[２３]通过增加一个新的中断操作来提高 ＢＢＯ 算法的勘探和开发搜索能力. 通过与各版本的

ＢＢＯ 及其他先进的启发式方法对比ꎬ证实了 ＤＢＢＯ 在解决各种非线性复杂优化问题方面的优越性能ꎬ因
此 ＤＢＢＯ 算法也被应用于电力工程中最优动力流问题.

Ｚｈａｎｇ 等[２４]将 ＢＢＯ 和 ＰＳＯ 两种优化算法杂交来进一步提高优化性能. 该文提出了两个改进措施:
(１)将人口分为两个子群体ꎬ一个使用 ＰＳＯ 算法ꎬ另一个使用 ＢＢＯ 算法ꎬ该改进结合了 ＢＢＯ 的探索能力

和 ＰＳＯ 的开发能力ꎻ(２)从 ＧＡ 中引入交叉操作ꎬ这样能够从 ＢＢＯ 精英和 ＰＳＯ 最优解中产生符合条件的

新的后代ꎬ该改进增加了人口的多样性. 实验表明ꎬ“ＨＢＰ￣ＦＮＮ＋ＷＥ”优于其他 １４ 种方法ꎬ实现了近 １００％
的精确度.

Ｍａ 等[２５]提出了混合迁移算子和混合 ＢＢＯ 两个扩展来解决约束优化问题. 该文基于 Ｄｅｂ 的可行性规

则的方法ꎬ不会引入超过无约束优化所需的任何其他调整参数ꎬ且向 ＢＢＯ 引入了一个混合迁移操作得到

Ｂ￣ＢＢＯ 算法. 实验表明ꎬ混合迁移的 ＢＢＯ 算法比 ＳＧＡ 算法能更好地解决约束优化问题.
Ｚｈａｎｇ 等[２６]提出了一种新的混沌自适应实数编码生物地理学优化算法来训练 ＭＬＰ 分类器ꎬ以达到智

能检测异常乳房的目的. 该文采用分数阶傅里叶熵提取全局特征ꎬ采用 ｔ 检验选择 ２３ 个具有代表性的特

征ꎬ使用 １０ 次交叉验证进行统计分析ꎬ通过实验得出结论:用混沌自适应实数编码生物地理学优化算法和

ＭＬＰ 对选择的 ２３ 种特征进行分类ꎬ所得分类结果的精确度为 ９２.５２％.
ＤＥ 算法是一种快速、鲁棒、简单的全局优化算法ꎬ但缺乏开发. ＢＢＯ 算法是全局优化的新型优化算

法ꎬ对迁移操作有很好的扩展. Ｇｏｎｇ 等[２７]将这两种算法混合用于解决全局数值优化问题. 该文为了证明

ＤＥ / ＢＢＯ 的性能ꎬ采用了 ２３ 个基准函数进行实验. 结果证明ꎬ与其他先进的 ＤＥ 方法相比ꎬＤＥ / ＢＢＯ 在最

终解决方案的质量和收敛速度方面表现更好.
由于前馈神经网络(ＦＮＮ)可以以任意的精度逼近函数ꎬ且 ＦＮＮ 的单元不会形成一个有向环ꎬ为了达

到更有效检测病脑的目的ꎬＷａｎｇ 等[２８]使用了 ＦＮＮ 作为分类器ꎬ提出了一种实数编码的生物地理学优化

算法(ＲＣＢＢＯ)来训练 ＦＮＮ 得到最优权重和偏差. 为了验证 ＲＣＢＢＯ 方法的性能ꎬ该文通过对 ３ 个数据集

进行实验ꎬ比较了 ３ 种 ＢＢＯ 的改进方法(ＳＢＢＯ、ＩＢＢＯ 和 ＲＣＢＢＯ) . 结果表明ꎬ对于 Ｄ３ 数据集ꎬＳＢＢＯ 的平

均精确度为 ９９.３７％ꎬＩＢＢＯ 为 ９９.２９％ꎬＲＣＢＢＯ 可达 ９９.４９％ꎬ是 ３ 个方法中最高的.

５　 结语

生物地理学(ＢＢＯ)是一种新颖的智能全局优化算法. 本文主要介绍了 ＢＢＯ 算法的基础理论、应用及

改进. 此算法在热换器优化问题中ꎬ使投资成本、运营总成本发生了大幅度的下降ꎻ在人工智能领域对水

果类型和病脑疾病的分类也取得了较好的效果. 但仍需要额外的理论和实证调查才能进一步证明 ＢＢＯ 算

法的优越性. 未来工作列举如下:
(１)进一步调整迁移模式ꎬ尽可能寻求 ＢＢＯ 更好的性能. 已有理论证明ꎬＢＢＯ 算法对于 Ｓ 形迁移曲线

比简单的线性曲线表现出更好的性能.
(２)迁移模型的马尔可夫分析. Ｄａｎ[１]和 Ｍａ 等[２５]已对 ＢＢＯ 进行了一些理论研究工作ꎬ但大部分文章

都是通过仿真实验来证明算法的性能ꎬ参数的选择也是应考虑的额外研究方向.
(３)对于高维实际约束优化问题的探索. 本文在文献[１４]的实验中使用了 ２３ 个不同维度和复杂性的

基准函数ꎬ包括线性、非线性和多项式函数. 对于任何算法ꎬ扩展到高维问题都是一个挑战ꎬ因此针对高维

问题的 ＢＢＯ 探索也是未来工作的一个领域.
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