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摘　要：针对生物地理学优化训练多层感知器存在的早熟收敛以及初始化灵敏等问题，提出一种基于差分进化
生物地理学优化的多层感知器训练方法。将生物地理学优化（ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＢＯ）与差分进化
（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法相结合，形成改进的混合ＤＥ＿ＢＢＯ算法；采用改进的ＤＥ＿ＢＢＯ来训练多层感知器
（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ），并应用于虹膜、乳腺癌、输血、钞票验证四类数据分类。与 ＢＢＯ、ＰＳＯ、ＧＡ、ＡＣＯ、
ＥＳ、ＰＢＩＬ六种主流启发式算法的实验结果进行比较表明，ＤＥ＿ＢＢＯ＿ＭＬＰ算法在分类精度和收敛速度等方面优于
已有方法。
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０　引言

生物地理学优化（ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＢＯ）算
法是由 Ｓｉｍｏｎ于２００８年提出的一种进化算法，该算法通过研
究生物物种迁移数学模型，借鉴其他仿生智能优化算法的框架

而形成［１］。文献［２，３］表明 ＢＢＯ算法具有良好的优化能力，

因此被应用到一些实际工程优化问题，如图像分割［４，５］、天线

设计［６，７］、数据分类［８］、电力系统优化［９］等。

前馈神经网络（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）是神经网
络中最简单和使用最广泛的形式。ＦＮＮ包括单层感知器（ｓｉｎ
ｇｌｅｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）和多层感知器（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）两类。多层感知器由不同层的多个感知器构成，使得其
适合解决非线性问题，因而被广泛应用于数据分类等领域［１０］。

文献［１１］证明，具有一个隐藏层的多层感知器可以近似任何
的连续或者非连续函数。与其他神经网络一样，ＭＬＰｓ的学习
能力对于算法的收敛性能至关重要。学习过程的最终目标是

找到在神经网络中连接权重和偏差的最佳组合来实现用于训

练和测试样本的最小误差。传统的学习算法普遍存在局部极

优和对初值敏感等问题。智能启发式优化方法为这类问题提

供了新的解决思路。基因算法［１２］、粒子群算法［１３］、蚁群算

法［１４］、进化策略［１５］和声搜索算法［１６］等智能优化算法被成功

应用于训练ＭＬＰｓ，改善了ＭＬＰｓ的全局寻优能力和收敛速度。
文献［１７］将生物地理学优化应用于训练ＭＬＰｓ进行虹膜、乳腺
癌、输血、钞票验证［１８］等数据分类，提高了 ＭＬＰｓ的分类准
确率。

本文将差分进化与生物地理学优化相结合，利用差分变异

算子的开发能力，构造ＤＥ＿ＢＢＯ混合算法，有效改善ＢＢＯ算法
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变异能力差的情况，避免陷入局部极优，增强算法的全局搜索

能力，并利用ＤＥ＿ＢＢＯ优化 ＭＬＰｓ输入数据中的特征向量，进
一步提高了数据分类的速度和准确性。

１　生物地理学优化算法

１．１　迁移模型

　　自然界中，各生物种群分布的地方不同，称之为栖息地。
每个栖息地的环境均不一样，并且各物种对每个栖息地的适应

程度也不同，这造就了物种分布的多样性、迁移和灭绝等现象。

每个栖息地具有不同的适宜度指数（ｈａｂｉｔａｔｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙｉｎｄｅｘ，
ＨＳＩ）。若某栖息地ＨＳＩ较高，表明该栖息地适宜物种生存，其物
种较多；ＨＩＳ较低，表明该栖息地不适合物种生存，其物种较少。

生物地理学中常用图１（ａ）所示的线性迁移率数学模型来
描述生物种群的迁移规律［１９］。每个栖息地迁入率 λｋ、迁出率
μｋ由式（１）决定：

λｋ＝Ｉ（１－
ｋ
ｎ）

μｋ＝Ｅ
ｋ










ｎ

（１）

其中：ｋ＝物种数，ｎ＝Ｓｍａｘ，Ｉ和Ｅ分别为迁入率、迁出率的最大
值。栖息地种群数量达到平衡点 Ｓ０时，该点处迁入率与迁出
率相等。

图１　生物地理学种群迁移率模型

现实中，当栖息地的生物种群数量为零，迁入率取最大值

λ＝Ｉ，迁出率μ＝０。随着迁入该栖息地的生物种群增加，栖息
地越来越拥挤，越来越少的迁入种群能够存活下来，越来越多

的生物种群选择离开该栖息地，迁入率呈现递减趋势，迁出率

呈现递增趋势。当种群数量达到饱和时，λ＝０，μ＝Ｅ。所以，
利用图１（ｂ）所示的二次迁移率模型描述生物种群的迁移规律
更加符合实际情况，迁入率λｋ、迁出率μｋ由式（２）决定：

λｋ＝Ｉ（１－
ｋ
ｎ）

２

μｋ＝Ｅ（
ｋ
ｎ）









 ２
（２）

１．２　ＢＢＯ算法流程

２００８年，Ｓｉｍｏｎ在对生物物种迁移数学模型研究的基础
上，提出了生物地理学优化算法，其算法流程如下：

ａ）生成初始栖息地。设定栖息地数量、栖息地内移民的
最大容量、最大迁入率 Ｉ、最大迁出 Ｅ和最大变异率 ｍｍａｘ。为
了保证栖息地分散性提高 ＢＢＯ搜索性能，每个栖息地定义如
下变异率：

ｍｉ＝ｍｍａｘ（１－
ｐｉ
ｐｍａｘ
） （３）

其中：ｍｍａｘ为最大变异率；ｐｉ为第ｉ个栖息地的变异概率；ｐｍａｘ＝
ａｒｇｍａｘ（ｐｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ。

ｂ）计算所有栖息地的 ＨＳＩ。计算过后按 ＨＳＩ从高到低对
栖息地排序。

ｃ）根据迁移率模型更新每个栖息地的迁入率 λｋ、迁出率
μｋ、变异率ｍｉ。

ｄ）修改栖息地。根据每个栖息地的迁入率和迁出率，移
民按照迁移策略修改栖息地，并且重新计算ＨＳＩ。

ｅ）根据变异算子更新物种，重新计算适宜度。
ｆ）保留每次迭代最佳解。因突变会破坏较优方案的栖息

地特征，所以在算法的迭代过程中，保留部分群体精英个体，可

以在ＨＳＩ发生突变后能恢复到最佳解决方案。
ｇ）结果是否满意。此步骤主要看是否满足终止的条件，

如不满足，则重回到步骤ｂ），满足条件则输出迭代最优解［１］。

２　ＤＥ＿ＢＢＯ算法

差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）由 Ｓｔｏｒｎ和 Ｐｒｉｃｅ于
１９９５年提出［２０］，是一种基于群体差异的进化算法。在选择作

用的影响下，个体间的差异随着进化代数的增加会逐渐降低。

个体差异性的减少又影响变异所带来的多样性，导致算法早熟

收敛。为此，本文采用一种基于 ＤＥ与 ＢＢＯ算法的混合迁移
算子，利用差分进化过程产生满足种群需求的步长移动，再通

过迁移思想对群体资源进行有效协调与分配，充分发挥原算法

的特点且弥补各自的不足之处［１８，２１，２２］。

２．１　混合迁移算子

混合算子的主要思想：在 ＢＢＯ算法的迁移算子中以概率
形式引入ＤＥ的交叉策略，构造混合迁移交叉算子，在保留原
算法快速收敛的前提下，扩大了算法的搜索范围，提高了算法

的局部搜索能力［２３］。

２．２　变异操作

ＤＥ算法的变异操作如下：
Ｕｉ（ｊ）＝Ｘｒ１（ｊ）＋Ｆ［Ｘｒ２（ｊ）－Ｘｒ３（ｊ）］ （４）

其中：ｉ表示第 ｉ个栖息地；ｊ表示适应度向量的第 ｊ个变量；Ｘ
表示当前一代变量值；Ｕ表示重新生成的新一代的变量值。从
１～Ｎ中随机选取ｒ１、ｒ２、ｒ３，并使 ｒ１、ｒ２、ｒ３和 ｉ为４个互不相等
的整数。

若只满足ＢＢＯ算法的条件，则根据迁出率选择迁出的栖
息地：

Ｕｉ（ｊ）＝Ｘｋ（ｊ） （５）

其中：ｋ表示根据迁出率选择的迁出栖息地。
ＢＢＯ与ＤＥ结合算法，变异操作采用ＤＥ的差分公式，这样

就相当于用ＤＥ算法取代ＢＢＯ算法中的变异操作，不仅保存了
ＢＢＯ算法中迁移操作的更新速度，还大大提高了变异的能力，
使其在可行域内的遍历能力增强。

２．３　ＤＥ＿ＢＢＯ算法步骤

基于差分进化的生物地理优化算法步骤如下：

ａ）设置种群规模 ＮＰ，阈值 Ｉ、Ｅ，精英保留个数 ｋｅｅｐ，最大
变异概率 ｐｍ，及 ＤＥ算法的相关初始参数，随机生成初始种群
并评估适应值。

ｂ）按照适应值排列群体Ｐ。
ｃ）若满足停止条件，则输出最优解；否则，转步骤ｄ）。
ｄ）计算Ｐ中个体的物种数及移进移出概率。
ｅ）根据混合迁移算子改变群体 Ｐ形成目标群体 Ｐ１，并评

估适应值。

ｆ）根据选择方案挑选Ｐ与Ｐ１中优秀个体形成Ｐ２。

·４９６· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３４卷



ｇ）对Ｐ２进行变异得到下一代群体Ｐ，评估适应值，转步骤ｂ）。

３　ＤＥ＿ＢＢＯ优化ＭＬＰｓ

３．１　多层感知器

如图２，给出了三层ＭＬＰｓ的结构，其中的输入节点的数目
是ｎ，隐藏节点的数目是ｈ，输出节点的数目是ｍ。

图２　ｎｈｍ结构的多层感知器

从图２中可以看出，由于 ＭＬＰ属于 ＦＮＮ簇，所以结构中
节点间单向连接。首先，计算得到输入的加权和：

ｓｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｗｉｊ．Ｘｉ）－θｊ　 ｊ＝１，２，…，ｈ （６）

其中：ｎ是输入节点的数目；Ｗｉｊ是从输入层第 ｉ节点到隐藏层
第ｊ节点的连接权重；θｊ是第ｊ个隐含节点的偏置；Ｘｉ表示第 ｉ
个输入。每一隐藏节点输出可由式（７）计算：

Ｓｊ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ｓｊ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｓｊ）
　 ｊ＝１，２，…，ｈ （７）

利用式（８）和（９）分别计算隐节点加权和以及 ＭＬＰ的最
终输出：

ｏｋ＝∑
ｈ

ｊ＝１
（ｗｊｋ．Ｓｊ）－θ′ｋ　　ｋ＝１，２，…，ｍ （８）

Ｏｋ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ｏｋ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｏｋ）
　 ｋ＝１，２，…，ｍ （９）

其中：ｗｊｋ是从第ｊ个隐藏节点到第 ｋ个输出节点的连接权重，
θ′ｋ是第ｋ个输出节点的偏置。

３．２　ＤＥ＿ＢＢＯ训练ＭＬＰｓ

多层感知器最重要的是连接权重和偏置。从上述方程中

看出，权重和偏置影响最终输出值。为了使实际输出更接近期

望输出，需寻找最佳的连接权重和偏置来训练多层感知

器［１７，２４］。这需要通过训练集完成多层感知器的学习过程。所

有训练样本的均方误差（ＭＳＥ）为

Ｅ＝∑
ｑ

ｋ＝１

∑ｍｉ＝１（ｏｋｉ－ｄｋｉ）２

ｑ （１０）

其中：ｑ是训练样本的数量；ｍ为输出的数量；ｄｋｉ是在ｋ个训练

样本下的第ｉ个输入单元的期望输出；ｏｋｉ是ｋ个训练样本下的
第ｉ个输入单元的实际输出。第 ｉ个栖息地的 ＨＳＩ通过式
（１１）计算：

ＨＳＩ（Ｈａｂｉｔａｔｉ）＝Ｅ（Ｈａｂｉｔａｔｉ） （１１）

算法的流程如图３所示。首先，生成一组随机 ＭＬＰ集作
为栖息地，每个ＭＬＰ对应一个栖息地，每个权重和偏置对应栖
息地上的居民。经过初始化后，每个 ＭＬＰ的均方误差通过式
（１０）来计算。然后，通过式（１）～（３）来更新迁入率、迁出率和
突变率；结合迁出率和迁入率重新选择 ＭＬＰ；在栖息地突变率
的基础上对ＭＬＰ进行突变。最后，进行精英的选择，其中较好
的ＭＬＰ被保存起来以防止在下一代中遭到进化和变异算子的
破坏；重复操作，直到满足终止条件。

图３　ＤＥ＿ＢＢＯ训练ＭＬＰ流程图

４　实验结果

４．１　样本数据集分类准确性

为了验证本文提出的 ＤＥ＿ＢＢＯ训练多层感知器的有效
性，采用ＤＥ＿ＢＢＯ、ＢＢＯ、ＰＳＯ、ＧＡ、ＡＣＯ、ＥＳ、ＰＢＩＬ算法分别训练
多层感知器并应用于虹膜、乳腺癌、输血、钞票验证数据集（来

自（ＵＣＩ）的机器学习资料库［２５］）进行对比实验。上述算法每

次运行时产生的随机种子数不同，为了消除实验结果的随机

性，每个算法运行２００次，求取多次运行结果的平均值，各数据
集的分类准确率比较如表１所示。

表１　虹膜、乳腺癌、输血、钞票验证数据集分类准确性比较

优化方法

虹膜分类准

确率／％

乳腺癌分类

准确率／％

输血分类

准确率／％

钞票验证分类

准确率／％

线性 二次 线性 二次 线性 二次 线性 二次

ＤＥ＿ＢＢＯ ９０．６７ ９１．３３ ９８．００ ９５．００ ７９．４４ ７９．４４ １００．００１００．００

ＢＢＯ ８９．３３ ８０．６７ ９５．００ ９８．００ ７５．８１ ７５．８１ ９９．５８ １００．００

ＰＳＯ ３５．８９ ３９．６０ １３．０５ ２１．２５ ７５．９３ ７６．７９ ９０．９５ ９１．６０

ＧＡ ７２．４４ ６８．４３ ９５．６０ ９５．８５ ７７．１４ ７６．５５ ９９．７９ ９９．９５

ＡＣＯ ２０．３３ ３４．６３ ３８．３０ ３９．８５ ７６．５７ ７６．５１ ６６．５３ ６７．９１

ＥＳ ４２．１１ ４６．３７ ３．１０ ５．９５ ７５．８１ ７６．０７ ９４．２２ ９４．２９

ＰＢＩＬ ５０．８９ ６１．５７ １７．４０ １１．３０ ７６．７７ ７５．６９ ９５．８１ ９６．５６

　　从表１可知，无论对线性还是二次迁移率模型，本文提出
的ＤＥ＿ＢＢＯ＿ＭＬＰ分类精确率均明显高于其他优化算法。而
且，二次迁移率模型数据分类准确率优于线性迁移率模型。

４．２　不同迁移模型下收敛曲线

为了验证ＤＥ＿ＢＢＯ＿ＭＬＰ的收敛速度，图４和５分别给出
了各种方法进行虹膜分类和输血分类的收敛曲线。

１）虹膜分类　虹膜数据集包含１５０个样本，分成 Ｓｅｔｏｓａ、
Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ和Ｖｉｒｇｉｎｉａ三类。所有样本都有四个特征：ｓｅｐａｌ长
度、ｓｅｐａｌ宽度、ｐｅｔａｌ长度和 ｐｅｔａｌ宽度。虹膜数据集采用结构
４９３的多层感知器（ＭＬＰｓ）。收敛曲线如图４所示。

（ａ）线性迁移率模型 （ｂ）二次迁移率模型

图４　虹膜数据集分类收敛曲线
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２）输血分类。随机选择７４８捐赠者的捐赠数据库和４个
属性（自去年到现在捐献时间（月），捐献总次数，总的捐血量，

从第一次捐献到现在的时间（月））。输出采用二进制变量来

表示，１代表捐赠血，０代表不献血。本文用５００个样本数据训
练４－９－１结构的多层感知器（ＭＬＰ），其余的２４８个样本作为
测试集。收敛曲线如图５所示。

（ａ）线性迁移率模型 （ｂ）二次迁移率模型

图５　输血数据集分类收敛曲线

根据收敛曲线可以看出，本文提出的 ＤＥ＿ＢＢＯ＿ＭＬＰ算法
在线性迁移率模型和二次迁移率模型下收敛速度均优于其他

算法。

５　结束语

本文将差分进化与生物地理学优化相结合，构造混合ＤＥ＿
ＢＢＯ算法，利用ＤＥ＿ＢＢＯ算法进行 ＭＬＰ的连接权重和偏置的
优化问题。实验数据对比表明，ＤＥ＿ＢＢＯ与传统的 ＢＢＯ、ＰＳＯ、
ＧＡ、ＡＣＯ、ＥＳ和ＰＢＩＬ相比，ＤＥ＿ＢＢＯ训练ＭＬＰｓ可以较好地避
免局部极小值，收敛速度快，收敛鲁棒性高，有效提高了分类的

准确率。
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