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摘 要: 提出一种多目标扰动生物地理学优化算法 (MDBBO)来求解多目标优化问题 (MOPs). 该算法基于现有群体

中非支配可行解的比率,联合个体非支配等级排序和拥挤距离对个体进行评价;在生物地理迁移策略基础上提出扰

动迁移算子并应用于群体进化,增强群体多样性;应用归档种群来保存所获得的非支配可行解,并用循环拥挤距离法

对其更新,确保群体的均匀分布性. 通过标准函数测试以及与经典算法比较表明了该算法求解MOPs的有效性.
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Abstract: A multi-objective disturbance biogeography-based optimization algorithm(MDBBO) is proposed for multi-

objective optimization problems(MOPs). Based on the ratio of non-dominated feasible solutions in current population,

individuals are evaluated by combining their non-dominated rank sorting and crowded distances. A disturbance migration

operator is proposed based on the biogeography migration strategy, which is applied to the evolution of the population so

that the diversity of the population can be improved. An archive population is applied to store non-dominated feasible

individuals gained, while the method of circle crowded disturbance is used to update the archive population to ensure the

uniform distribution of population. Simulation results on benchmark test problems show the effectiveness of the MDBBO

for MOPs.

Key words: biogeography-based optimization algorithm；disturbance migration operator；multi-objective optimization
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0 引引引 言言言

在科学研究和实际工程应用中,经常遇到多目标

优化问题 (MOPs),各子目标之间彼此冲突,某个子目

标的改善可能引起其他子目标性能降低,使得MOPs

的解表现为一组均衡解或折衷解,即所谓的Pareto最

优解集或非支配解集. 多目标进化算法 (MOEAs)是

基于群体的搜索过程,通过代与代之间迭代来实现全

局搜索, 每次迭代可找到多个 Pareto最优解, 故非常

适合于求解MOPs. 大量MOEAs已相继被提出并用

于求解MOPs, 如 Fonseca等[1]提出的MOGA (genetic

algorithm for multi-objective optimization), Srinivas

等 [2]提 出 的NSGA (non-dominated sorting based

genetic algorithm)以及Horn等[3]提出的NPGA (niched

Pareto genetic algorithm)等, 这些多目标进化算法简

单易实现. 随后人们引入精英保留策略,提出若干新

的算法,其中代表性算法有Deb等[4]提出的NSGA的

改进算法NSGA-II, Zitzler等[5]提出的 SPEA (strength

Pareto evolutionary algorithm)的改进算法SPEA2等,

大部分算法均采用遗传算法中的交叉、变异算子对

群体实行进化. 随着新型进化算法的提出,一些新的

概念、机制和策略被用于MOEAs中,如Coello Coello

等[6] 提出的多目标粒子群算法 (MOPSO), Alaya等[7]
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提出的基于蚁群的多目标算法, Jiao等[8]基于免疫算

法提出的 IDCMA等.

生物地理学是一门研究生物物种地理分布的

学科. 受生物地理学数学模型启发, Dan Simon[9]于

2008年提出了生物地理学优化算法 (BBO).随后人们

对其进行了研究与应用[10-12], 实验结果表明BBO对

于单目标优化具有一定的优越性, 但应用BBO求解

MOPs却很少报道.

本文提出一种多目标扰动生物地理学优化算法

(MDBBO)来求解MOPs. 在MDBBO中, 个体采用实

数编码,基于群体中非支配可行解的比率并联合个体

的非支配等级[4]和拥挤距离[4]对其进行评价;然后提

出扰动迁移算子对群体实行进化, 使群体收敛的同

时, 增强其多样性; 同时应用归档种群存储获得的非

支配可行个体, 并采用循环拥挤距离法[13]对归档种

群实行更新以确保其均匀分布. 通过与经典MOEAs

中NSGA-II [4]、MOPSO [6] 和 PESAII [14]比较,所得结

果表明了MDBBO求解MOPs的有效性.

1 生生生物物物地地地理理理学学学优优优化化化算算算法法法

BBO是一种新型基于群体的随机搜索算法, 它

模拟生物物种在不同岛屿间的迁移. 将岛屿与个体

对应起来, 适合物种栖息的岛屿具有较高的栖息适

应指数 (HSI),对应于个体的适应度;影响HSI的因素

为适应指数变量 (SIVs), 对应于个体的基因. HSI较

高的岛屿 (问题中较优解)拥有较多的物种, 因而会

有物种迁出, 该岛屿有较大的迁出率和较小的迁入

率; 相反, HSI较低的岛屿 (问题中较差解)有较大的

迁入率及较小的迁出率.这样, HSI较高的岛屿提供好

的SIVs与HSI较低的岛屿共享, 使较差的个体接受

来自较优个体的 SIVs而得到优化. BBO模拟该过程,

采用迁移操作来共享优秀个体间的信息,从而有很好

的群体信息利用能力. 同时根据个体计数概率 (包含

物种数的概率)实行变异操作,改进群体多样性. 具体

操作如下.

根据群体中个体的适应度排序,得到个体 𝑖的物

种数 𝑠𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁), 𝑁为群体规模,则定义迁入

率𝜆𝑖和迁出率𝜇𝑖
[9]分别为

𝜆𝑖 = 𝐼
(
1− 𝑠𝑖

𝑠max

)
, (1)

𝜇𝑖 = 𝐸
𝑠𝑖

𝑠max
. (2)

其中: 𝑠max为所有个体包含物种数的最大值, 𝐼和

𝐸分别为最大的迁入率和迁出率.根据个体的迁入率,

随机选择有物种迁入的个体;再根据其他个体的迁出

率,随机选择将移出 SIVs的个体,用其 SIVs取代所选

择的有物种移入个体的相应位置的SIVs,使个体间共

享优秀个体的SIVs而得到进化.

随着个体物种数目的变化,其计数概率NP𝑖
[9]也

随之改变,定义个体变异率为[9]:

𝑚𝑖 = 𝑚0

(
1− NP𝑖

NPmax

)
. (3)

其中: 𝑚0为初始变异率, NPmax为个体计数概率NP𝑖

(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)的最大值.该变异算子使计数概率较

大的个体 (即优秀个体)具有较小的变异率,而计数概

率小的个体具有较大的变异率,使群体有更大的机会

产生更为优秀的个体.详细流程见文献 [9].

2 多多多目目目标标标扰扰扰动动动生生生物物物地地地理理理学学学优优优化化化算算算法法法

原BBO采用整数编码, 主要用于求解单目标优

化问题.与单目标不同,多目标优化基本目标为群体

的收敛性、多样性和均匀分布性. 若直接应用BBO求

解MOPs, 则群体的多样性将会受到影响[12]. 为了克

服这个缺点,本文提出了MDBBO.在MDBBO中,首

先根据现有群体中非支配可行解比率并联合个体的

非支配等级排序与拥挤距离对个体实行评价; 然后

考虑到物种迁移过程中随机因素的影响, 在BBO迁

移操作中引入随机扰动项,提出扰动迁移算子, 再与

BBO中变异算子一起用于群体进化; 最后用归档种

群保存群体中产生的非支配可行解,并用循环拥挤距

离排序方法[13]对归档种群实行更新,确保其均匀分布

性.

2.1 扰扰扰动动动迁迁迁移移移算算算子子子

考虑到物种在迁移过程中受各种随机因素的影

响,在原BBO的迁移算子中引入随机扰动项,设计扰

动迁移算子,具体算法如下.

算法 1 扰动迁移算子.

for 𝑖 = 1 to 𝑁 do

随机选择 𝑘1, 𝑘2 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}/{𝑖}
根据迁出率𝜇𝑘选择 𝑝𝑘

for 𝑗 = 1 to 𝐷 do

if rand< 𝜆𝑖 then

𝑞𝑖,𝑗 = 𝑝𝑘,𝑗 + 𝜂(𝑝𝑘1,𝑗 − 𝑝𝑘2,𝑗)

else

𝑞𝑖,𝑗 = 𝑝𝑖,𝑗

end if

end for

end for.

算法 1中 𝜂和 rand为 (0, 1)之间的随机数. 通过

该扰动迁移算子, 迁入率𝜆𝑖较大的个体 𝑝𝑖共享了迁

出率𝜇𝑘较大的个体 𝑝𝑘的扰动变量,产生新的个体 𝑞𝑖.

新个体 𝑞𝑖既共享了迁出率较大的 (优秀个体) 𝑝𝑘的信

息, 又接受了来自其他两个随机个体 𝑝𝑘1和 𝑝𝑘2的变

量信息,兼顾了随机个体所带来的影响.因此,该扰动
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迁移算子可以使得群体向Pareto前沿进化的同时,确

保群体的多样性,进而防止早熟收敛.

2.2 变变变异异异算算算子子子

为了进一步增强群体多样性,对扰动迁移后获得

的群体实行BBO中变异操作,具体实现为

𝑟𝑖,𝑗 =

⎧⎨⎩ rand(𝑙𝑗 , 𝑢𝑗), rand < 𝑚𝑖;

𝑞𝑖,𝑗 , 否则.
(4)

个体 𝑞𝑖变异后得到新个体 𝑟𝑖,其中 rand(𝑙𝑗 , 𝑢𝑗)表示第

𝑗维变量范围内 (𝑙𝑗 , 𝑢𝑗)的一个随机实数. 考虑到计数

概率[9]函数关于中间物种数目的对称性,用变异算子

对群体的前一半个体进行变异,这样既可以保存部分

优秀个体,又可以进一步产生更为优秀的个体,在加

速群体收敛的同时增强其多样性.

2.3 MDBBO算算算法法法流流流程程程

MDBBO详细的算法流程如下.

Step 1: 参数设定: 进化种群𝑃 的规模𝑁 ,归档种

群𝐴的规模𝑀 , 迁移率 pm𝑐, 初始变异率𝑚0, 最大迁

入率 𝐼 ,最大迁出率𝐸,最大迭代代数 𝑔max.

Step 2: 群体初始化𝑃0 = (𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑁 ), 个体

𝑝𝑖采用实数编码,可表示为

𝑝𝑖 = (𝑝𝑖,1, 𝑝𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖,𝑑). (5)

其中: 𝑝𝑖,𝑗 = 𝑙𝑗 + rand(𝑢𝑗 − 𝑙𝑗)为个体 𝑝𝑖的第 𝑗维变

量, 𝑢𝑗和 𝑙𝑗分别为第 𝑗维变量的上下界, 𝑑为个体的维

数, rand为 (0, 1)之间的随机数. 归档种群𝐴0 = ∅,令

进化代数 𝑡 = 0.

Step 3: 计算群体𝑃𝑡

∪
𝐴𝑡中非支配可行解的比

率, 联合每个个体的非支配等级排序[4]与其拥挤距

离[4]可得个体的适应度为

fit(𝑝𝑖) = (1− 𝛾)
1

𝑐𝑖𝑘
+ 𝛾𝐼𝑖.𝑐𝑑. (6)

其中: 𝛾为群体𝑃𝑡

∪
𝐴𝑡中非支配可行解的比率,即非

支配可行解数目占总群体规模的比例; 𝑐𝑖𝑘和 𝐼𝑖.𝑐𝑑分

别为个体 𝑝𝑖的非支配等级排序和拥挤距离. 应用该适

应度评价方法, 算法在运行初期阶段, 非支配个体较

少, 非支配等级小的个体有更多机会被选择,使群体

朝着非支配 Pareto前沿进化;随着非支配可行个体的

增加, 拥挤距离大的个体具有较高适应度,有更多机

会参与进化,使群体具有较好的分布性.

Step 4: 将𝑃𝑡

∪
𝐴𝑡中非支配可行个体存入归档

种群𝐴𝑡+1中,并用循环拥挤距离排序算法[13]对𝐴𝑡+1

实行更新,使其具有均匀分布.具体实现如下:

如果𝐴𝑡+1中非支配个体数量𝑁on ⩽ 𝑀 ,则将𝑃𝑡∪
𝐴𝑡所有非支配可行解存入𝐴𝑡+1中.

如果𝑁on > 𝑀 ,则计算𝑃𝑡

∪
𝐴𝑡中非支配可行个

体的拥挤距离, 删除拥挤距离最小的个体,重新计算

余下个体的拥挤距离, 再删除最小拥挤距离的个体,

不断重复直到𝑁on = 𝑀 .

Step 5: 如果 𝑡 > 𝑔max, 则输出归档种群𝐴𝑡+1并

停止搜索,否则转Step 6.

Step 6: 由式 (6)计算种群𝐴𝑡+1中个体的适应度,

再由式 (1)和 (2)得到个体迁入率𝜆𝑖和迁出率𝜇𝑖.

Step 7: 如果 pm𝑐 > rand,则种群𝐴𝑡+1中个体实

行 2.1节中扰动迁移操作, 否则个体不变, 得到种群

𝐵𝑡+1.

Step 8: 利用变异率 (3)对𝐵𝑡+1中个体进行式 (4)

中变异操作得到种群𝑃𝑡+1.

Step 9: 当𝑃𝑡+1中个体变量超出取值范围时, 对

其进行如下修正:

𝑝𝑖,𝑗 =

⎧⎨⎩𝑢𝑗 − 𝛽(𝑢𝑗 − 𝑟𝑖,𝑗), 𝑟𝑖,𝑗 > 𝑢𝑗 ;

𝑙𝑗 + 𝛽(𝑙𝑗 − 𝑟𝑖,𝑗), 𝑟𝑖,𝑗 < 𝑙𝑗 .
(7)

其中: 𝛽为 (0, 0.5)内均匀分布的随机数, 𝑙𝑗和𝑢𝑗分别

为原个体变量 𝑟𝑖,𝑗的下界与上界. 该修正方法使所得

个体可行,确保了群体的多样性.

Step 10: 𝑡 = 𝑡+ 1,转Step 3.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了定性和定量分析MDBBO求解MOPs的有

效性,选取ZDT系列测试函数. 其中: ZDT1有凸型的

Pareto前沿, ZDT3有非连续的Pareto前沿, ZDT4有多

个不同的局部 Pareto前沿, ZDT6的解集非均匀分布

且较难收敛. 各函数表达式可参见文献 [15].

3.1 参参参数数数分分分析析析

为了分析算法中各参数对算法性能的影响, 选

择ZDT4测试函数,最大迁入率及迁出率 𝐼 = 𝐸 = 1,

最大运行代数 𝑔max = 200. 对于ZDT4, 不同迁移率

pm𝑐及不同初始变异概率𝑚0下, MDBBO所得Pareto

前沿如图 1所示.在图 1(a)中,由下而上依次为 pm𝑐 =

0.1、0.3、0.5、0.7和 0.9, 𝑚0 = 0.5时算法所得的Pareto

前沿向上移动 0.1、0.3、0.5、0.7和 0.9个单位; 在图

1(b)中,由下而上依次为𝑚0 = 0.1、0.3、0.5、0.7和 0.9,

pm𝑐 = 0.5时算法所得的 Pareto前沿向上移动相应单

位. 从图 1中可以看出,对于ZDT4, 不同的迁移率及

初始变异概率下算法均能收敛到真正的Pareto前沿,
2

1

0
0 0.5 1.0

f1

f 2

(a) !"#$% (b) !"&'()*%

2

1

0
0 0.5 1.0

f1

f 2

图 1 MDBBO对于ZDT4获得的Pareto前沿
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并具有很好的分布性,这表明MDBBO具有很好的鲁

棒性.

3.2 扰扰扰动动动迁迁迁移移移算算算子子子性性性能能能分分分析析析

在MDBBO中,选择迁移率 pm𝑐 = 0.5,初始变异

概率𝑚0 = 0.5, 将其与原迁移算子下算法进行比较,

选择拥有多个局部最优Pareto前沿的函数ZDT4进行

测试,所得的 Pareto前沿如图 2所示. 在图 2中, “+”表

示扰动迁移算子下MDBBO所得的 Pareto前沿, “o”

表示原BBO迁移算子下算法所得的 Pareto前沿. 从

图 2中可以看出, 与原迁移算子相比, 扰动迁移算子

下算法获得的 Pareto前沿具有较好的收敛性、多样性

和均匀分布性.

1.0

0.5

0

0 0.5 1.0

f
1

f 2

图 2 扰动迁移算子与原迁移算子下算法

对于ZDT4获得的Pareto前沿

3.3 性性性能能能比比比较较较

为了进一步证实MDBBO求解MOPs的有效性,

选择MOEAs中NSGAⅡ[4]、MOPSO[6]和 PESAII[14]进

行比较. 各算法均采用实数编码,种群规模为 100,迭

代次数为 200代, 若有归档种群, 则其规模为 100. 在

NSGA-Ⅱ和 PESAII中交叉概率为 0.9,变异概率为 1/

𝑑 (𝑑为变量维数),交叉和变异分布参数均是 15. 选择

ZDT4测试,各算法所得Pareto前沿如图 3所示. 在图

3中, 实线表示真正的 Pareto前沿, “+”表示各算法

所得 Pareto前沿. 从图 3中可以看出, 对于ZDT4,

MDBBO能收敛到真正的 Pareto前沿, 并具有很好的

多样性和分布性; NSGAII虽然接近真正的Pareto前
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图 3 4种算法对于ZDT4获得的 Pareto前沿

沿, 但在前沿上一些个体较为集中, 使得部分区域

出现了个体缺失, 分布不均匀; MOPSO不能收敛到

真正的Pareto前沿, 陷入局部 Pareto前沿; PESAII所

得 Pareto解集存在远离 Pareto前沿的离散点而不能

收敛.

应用当代距离 (GD)[6]和间隔指标 (SP)[6]定量分

析MDBBO的性能. GD用于衡量算法所得非支配解

对问题真实最优解的逼近程度, 为收敛性评价指标,

其值越小说明收敛性越好. SP为解集的分布性评价

指标,其值越小说明分布越均匀.

将各算法对ZDT系列函数独立运行 30次, 所得

GD和 SP的均值与方差如表 1和表 2所示. 从表 1中

可以看出, 对于ZDT1和ZDT3, MDBBO和NSGAII

具有相近的收敛性, 且优于MOPSO和PESAII; 对于

ZDT4和ZDT6, MDBBO收敛性指标GD的均值最

小, 说明其有最好的收敛性; 对于较难收敛的函数

ZDT4和ZDT6, MDBBO在收敛性上优势明显, 其次

是NSGAII, 而MOPSO和PESAII均不能收敛到真正

Pareto前沿.

表 1 4种算法对于ZDT系列函数获得的GD的均值和方差

MDBBO NSGAII
函数

mean var mean var

ZDT1 5.134 7e-4 8.384 7e-9 4.682 0e-4 3.984 4e-9

ZDT3 6.187 9e-4 2.761 6e-9 6.238 6e-4 6.204 7e-9

ZDT4 4.672 8e-4 1.396 3e-8 0.054 1 6.503 4e-4

ZDT6 2.873 6e-4 4.711 5e-11 0.001 5 2.106 7e-8

MOPSO PESAII
函数

mean var mean var

ZDT1 0.055 9 6.569 5e-4 0.001 2 5.460 7e-7

ZDT3 0.061 1 0.001 2 0.001 1 2.093 5e-6

ZDT4 0.557 2 0.065 3 0.321 6 0.456 4

ZDT6 0.120 2 0.021 7 0.005 9 2.078 8e-5

表 2 4种算法对于ZDT系列函数获得的 SP的均值和方差

MDBBO NSGAII
函数

mean var mean var

ZDT1 0.005 6 5.255 5e-5 0.007 1 5.789 2e-7

ZDT3 0.005 0 8.754 8e-7 0.008 4 9.654 8e-7

ZDT4 0.004 4 1.362 2e-6 0.051 8 0.017 8

ZDT6 0.003 8 1.305 0e-8 0.005 1 2.167 5e-7

MOPSO PESAII
函数

mean var mean var

ZDT1 0.021 6 4.980 8e-5 0.009 4 2.914 6e-5

ZDT3 0.019 1 6.066 1e-5 0.011 2 5.866 2e-5

ZDT4 0.019 9 4.156 2e-5 0.310 7 0.368 6e-4

ZDT6 0.102 3 0.006 6 0.009 2 1.418 2e-5

从表 2中可以看出,对于所有测试问题, MDBBO

获得 SP的均值最小, 表明MDBBO的均匀分布性最

好; 对于测试问题ZDT1、ZDT3和ZDT6, NSGAII的

分布性优于MOPSO和PESAII; 对于ZDT4, MOPSO

具有较好的分布性,但不能收敛到真正的 Pareto前沿;
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除了ZDT1外, MDBBO拥有最小的方差值,表明与其

他算法相比, MDBBO具有更好的鲁棒性.

应用非参数检验—–秩和检验来检验算法

MDBBO与其他算法的性能有无显著性差异.在原假

设 𝑝 < 0.05下, MDBBO与其他算法所得GD和SP的

秩和检验结果如表 3和表 4所示. 其中: 算法一栏中

的 1表示MDBBO, 2表示NSGAII, 3表示MOPSO, 4

表示PESAII.从表 3中可以看出,对于ZDT1和ZDT3,

MDBBO和NSGAII有相近的收敛性; 对于其他的测

试问题, MDBBO在收敛性上都明显优于其他算法,

与表 1中结果一致.表 4中所有数值均小于 0.05,表明

MDBBO在间距SP上具有明显的优越性.

表 3 4种算法获得的GD值在原假设 𝑝 < 0.05的秩和检验

算法 ZDT1 ZDT3 ZDT4 ZDT6

(1, 2) 0.473 3 0.053 7 5.572 7e-10 1.956 8e-10

(1, 3) 3.019 9e-011 3.019 9e-11 3.019 9e-11 3.019 9e-11

(1, 4) 2.432 7e-005 3.019 9e-11 1.694 7e-9 4.615 9e-10

表 4 4种算法获得的SP值在原假设 𝑝 < 0.05的秩和检验

算法 ZDT1 ZDT3 ZDT4 ZDT6

(1, 2) 3.019 9e-11 3.820 2e-10 1.066 6e-7 3.019 9e-11

(1, 3) 3.019 9e-11 3.338 4e-11 3.019 9e-11 3.019 9e-11

(1, 4) 3.019 9e-11 2.316 8e-6 3.988 1e-4 3.019 9e-11

4 结结结 论论论

本文提出了求解多目标优化问题的多目标扰动

生物地理学优化算法 (MDBBO).该算法以BBO中迁

移算子为基础,提出了扰动迁移算子,并与BBO中变

异算子一起用于群体进化, 改进了群体的多样性; 同

时采用归档种群保存搜索的非支配可行个体,应用循

环拥挤距离对其更新,确保了群体的均匀分布性. 通

过各类型函数测试及与经典算法比较,仿真结果表明,

MDBBO对于各测试函数不论在 Pareto最优解集的逼

近性,还是均匀分布性上,均具有一定的优越性.
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