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基于混合生物地理优化的混沌系统参数估计*

林剑1)2) 许力1)†

1) (浙江大学电气工程学院,杭州 310027 )

2) (杭州电子科技大学新闻出版学院,杭州 310018 )

( 2012年 7月 13日收到; 2012年 9月 3日收到修改稿 )

混沌系统的参数估计本质上是多维参数的优化问题.结合和声搜索方法和对立学习机理,提出一种混合生物地

理优化算法,用于解决混沌系统的参数估计问题.利用对立学习机理增加初始群体的多样性,并引入和声搜索以增

强局部寻优能力,从而提升整体寻优性能.以典型混沌系统为例进行了未知参数估计的数值仿真,结果验证了所提

出混合生物地理优化方法的有效性和鲁棒性.
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1 引 言

作为混沌系统的重要研究内容,混沌控制和同

步已在安全通信、化学反应以及信息处理领域显

示出较大的应用潜力,其中多数针对混沌系统参数

已知的情况进行. 由于混沌系统的复杂性或安全通

信等领域的保密需要,其参数往往难以预先确定或

不可知, 因此, 混沌系统的参数估计对于实现混沌

系统的控制或同步至关重要.

已有不少针对混沌系统参数估计的研究.文献

[1, 2]提出一种基于反馈同步和自适应控制的方法,

用于实现对混沌系统和混沌信号的未知参数估计.

文献 [3]在同步控制的基础上引入反馈控制律,实

现了在混沌模型未知时的同步控制,并确定了预测

混沌模型中的参数. 基于该方法,文献 [4]进一步将

其用于实现对混沌振子系统的未知参数预测. 文献

[5] 采用状态观测器理论进行参数估计, 并以时滞

Lorenz 混沌系统为例进行了仿真分析. 而文献 [6]

则以混沌映射下耦合映像格子为研究对象,给出初

始状态未知条件下基于符号向量动力学的耦合映

像格子控制参数估计方法．实际上,混沌系统的参

数估计可以表述为多维参数优化问题,近年来, 遗

传算法 (GA)[7]、粒子群优化 (PSO)[8]、混合差分进

化算法 (HDE)[9]、差分进化算法 (DEA)[10] 等智能

搜索算法被用于解决混沌系统的参数估计问题,取

了得较好结果.

生物地理优化算法 (biogeography-based opti-

mization, BBO)是 Simon[11] 在 2008年提出的一种

源于生物地理分布统计的群体智能进化算法,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. 该算法分析较容易, 收

敛速度快,性能稳定,因此引起了关注,被成功用于

解决结构优化设计和参数寻优问题.但是 Simon[12]

指出 BBO对于初始群体较为敏感, 并且迁徙和变

异操作会影响算法的性能.

本文提出一种混合生物地理优化算法 (hybrid

biogeography-based optimization, HBBO), 采用对立

学习机理来选取较优初始群体, 把和声搜索算法

中 “调音”操作应用到 BBO中,用于改善变异操作

过于简单且容易陷入局部最优的情况, 从而实现

全局探索和局部开发能力的平衡,提高算法整体寻
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优能力. 在此基础上,将 HBBO算法应用于 Lorenz

和 Rossler等典型混沌系统的参数估计,结果表明,

HBBO 在无噪声和含加性测量噪声两种情况下均

取得了很好的优化性能.

2 问题描述

考虑如下 n维混沌系统:

Ẍ = F(X,X0,θ), (1)

其中 X = (x1,x2, · · · ,xn)
T ∈ Rn 表示原系统 n

维状态变量, X0 表示系统初始状态, θ0 =

(θ10,θ20, · · · ,θD0)
T 表示系统参数的真实值.

当对系统参数进行估计时,假定系统的结构已

知,则估计系统可描述为

Ẏ = F(Y ,X0,θ), (2)

式中, Y = (y1,y2, · · · ,yn)
T ∈ Rn 表示估计系统的

状态变量, θ = (θ1,θ2, · · · ,θD)
T 表示系统参数的

估计值.

设 Xk 为真实系统在时间 k 时的状态变量, Yk

为估计系统在时间 k时的状态变量, X̃k 为真实系统

中出现的测量噪声, M 为用于参数估计的状态变量

序列长度,因此混沌系统的参数估计问题可以转化

为如下优化问题:

minJ =
1
M

M

∑
k=1

∥Xk −Yk + X̃k∥2, (3)

混沌系统的参数估计原理如图 1所示.

图 1 混沌系统参数估计原理图

由于混沌系统本身存在不稳定性,参数估计较

为困难.此外, (3)式所示目标函数 J 存在非凸、非

光滑和不可微的特点,因此采用传统优化算法难以

实现对于系统参数的精确估计,本文提出一种混合

生物地理优化算法用于求解问题 (3).

3 混合生物地理优化算法

为了改善 BBO 算法的寻优性能, 对初始群体

的生成方法和变异操作进行了改进,并在此基础上

提出一种混合算法.

3.1 生物地理优化算法

种群的每个个体称为一个栖息地, 各栖息地

上物种种类数量取决于栖息地适宜指数 (habitat

huitability index, HSI),其特性用适宜指数变量 (suit-

ability index variables, SIVs)描述. 主要通过迁徙和

变异操作直接分享和提高栖息地的适应性.

迁徙是一种通过栖息地之间物种的迁入和迁

出改变已有栖息地 SIV值的概率操作.设某栖息地

具有 r 个物种种类, 那么, 该栖息地的迁入和迁出

率 λr 和 µr 定义为
λr = I

(
1− r

Smax

)
,

µr =
E × r
Smax

,

(4)

其中, I 和 E 分别表示最大迁入率和最大迁出率,

Smax 为栖息地所能容纳的最大物种数量.

变异用于模拟栖息地 HSI值因自然界发生疾

病或自然灾难等随机事件而发生的突变.栖息地 i

的变异率定义为

mi = mmax

(
1− Pi

Pmax

)
, (5)

式中, Pi 是栖息地具有 i 个物种种类的概率,

Pmax = argmaxPi, i = 1,2, · · ·N, N 为栖息地个数, Pi

与迁入、迁出率的关系如下:

Ṗi =



−(λi +µi)Pi +µi+1Pi+1 i = 0,

−(λi +µi)Pi +λi−1Pi−1

+µi+1Pi+1 1 6 i 6 Smax −1,

−(λi +µi)Pi +λi−1Pi−1 i = Smax,

(6)

变异操作如 (7)式所示. 如果某个栖息地的变

异率 mi 为非零值, 则根据变异率随机地产生一个

SIV,取代该栖息地的 SIV.

Hi(SIV) =

 Rnd[xmin,xmax] i f Rnd[0,1]< mi

Hi(SIV) else,
(7)
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式中, i = 1,2, · · · ,N, [xmin,xmax]表示解空间的可行

域, Rnd[0,1]表示 0—1范围内的随机数.

3.2 基于对立学习的初始群体生成机理

初始群体生成是 BBO 算法的首要步骤, 较优

初始群体将有助于提高算法的寻优能力,本文提出

采用对立学习来生成初始群体.

BBO算法中的迁徙和变异操作都与栖息地的

HSI值密切相关,因此,初始群体的优劣对算法的性

能影响重大.在缺乏先验信息的情况下, 通常采用

随机方法生成初始候选解,容易造成算法收敛速度

的不稳定.

对立学习 (opposition-based learning, OBL)[13]

同时考察一个候选解和它的对立解, 通过评价

它们的优劣来获得较优候选解, 已应用于多种进

化算法以提高其收敛性能 [14,15]. 本文提出采用

OBL来提高 BBO算法初始解性能,具体实现步骤

如下:

1) 在 n 维 解 空 间 中 生 成 一 个 候 选 解

X = (x1,x2, · · · ,xn), 其中 xi ∈ R, xi ∈ [li,ui], ∀i ∈
{1,2, · · · ,n};

2) 计算步骤 1) 中候选解 X 的对立解 X ′ =

(x′1,x
′
2, · · · ,x′n),其中 x′i = li +ui − xi;

3)评估两个解的适应度值 f (X)和 f (X ′);

4) 若 f (X) 6 f (X)(对于最小优化问题), 则用

X ′替代X;否则保留X .

由上可知, 通过同时评估候选解及其对立解,

可以很快得到较优解.

3.3 改进的变异操作

在 BBO 算法中, 变异操作能增加种群的多样

性,使得低 HSI的解集得到改进,也使得高 HSI的

解集得到更好提升. 但是, BBO算法的变异操作过

于简单, 仅仅根据变异率随机生成新的 SIV, 影响

了算法的性能. 本文提出通过引入和声搜索 (har-

mony search, HS) 算法 [16] 中 “调音” 寻优思想, 来

改进 BBO 算法的变异操作. HS 的 “调音” 操作是

为了防止算法陷入局部最优而提高全局优化预测

能力 [17].

通过引入参数 w,对栖息地 Hi进行小邻域范围

内的寻优, 实现算法探索能力的提升, 改进变异操

作如下:

Hi(SIV)

=

 Rnd[xmin,xmax] Rnd[0,1]< mi,

Hi(SIV)±Rnd[0,1]∗w else,
(8)

其中 w 为邻域搜索范围, 类似于 HS 的音调调

节范围.

本改进主要基于两点考虑:首先,在 BBO算法

中变异率一般非常小,在不满足变异条件时不做任

何修正,这势必会影响搜索效率;其次,从生物地理

学角度,在没有灾难性事件发生时, 栖息地生物本

身也存在微小的变异.因此, 此修改可平衡探索和

开发能力, 加强并行搜索能力, 从而提升全局寻优

能力.

3.4 混合生物地理优化算法

基于上述分析, 本文提出一种基于 BBO 的混

合算法 HBBO, 通过 OBL 方法来增加初始群体的

多样性,以改善 BBO算法的收敛性能,并将 HS中

“调音”操作引入到 BBO算法中, 对其变异操作进

行改进. HBBO算法的流程如图 2所示.

图中采用 OBL产生较适宜栖息地的具体操作

如下式所示:
Hi[ j] = xmin[ j]+ (xmax[ j]

−xmin[ j])∗Rnd[0,1],

HN+i[ j] = xmin[ j]+ xmax[ j]−Hi[ j],

(9)

式中, j = 1,2, · · · ,D, D 表示可行解维数. 生成的

2N 个栖息地分别按照 (3)式计算相应 HSI值,并按

HSI优劣依次排序,取 N 个较优栖息地, 从而完成

HBBO的群体初始化.

4 仿真结果及分析

以典型的 Lorenz 和 Rossler 混沌系统为例,

进行未知参数估计仿真, 以验证所提方法的有

效性.
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4.1 Lorenz系统的参数估计

Lorenz系统的状态方程如下所示:
ẋ = δ (y− x),

ẏ = γx− xz− y,

ż = xy−bz,

(10)

其中, x, y, z 为混沌系统的状态变量, 采用 4 阶

Runge-Kutta法求解以上的微分方程,步长 h = 0.01.

Lorenz系统先自由演化经历暂态后任意选取一点

作为 0时刻,并以此为起点连续演化至 300步长时

刻,将其作为计算适应度函数值的状态变量数, 即

M = 300. 待估计的三个参数是 δ , γ , b,其真实值分

别为 δ = 10, γ = 28, b = 8/3.

HBBO的最大迭代次数为 100, 种群大小 N =

50,最大迁徙率 E = I = 1,最大变异率mmax = 0.001,

邻域搜索范围 w = 0.5; 各待估参数的搜索范围为:

9 6 δ 6 11, 20 6 γ 6 30和 2 6 b 6 3. 将 HBBO算

法独立运行 20 次, 得到其平均结果、最好结果和

最差结果的统计信息,并与文献 [7]中 GA和文献

[8]中 PSO的估计结果进行比较,结果如表 1.

可以看到, HBBO 的参数估计结果非常接近

真实值, 估计精度达到 10−10 数量级; 而且, 无论

是平均结果还是最好结果和最差结果, HBBO 和

BBO都要明显优于 PSO和 GA.与 BBO算法相比,

HBBO的参数估计结果更为精确,每项指标精度都

至少要高出一个数量级. 以上分析表明, HBBO算

法具有非常好的搜索性能,较之 BBO算法,性能得

到了明显提升.

图 2 HBBO算法流程图

表 1 各算法对 Lorenz系统的参数估计结果

算法 δ γ b J

最优

GA 10.0672 27.9221 2.66343 4.31

PSO 9.99533 28.0071 2.66701 4.86×10−2

BBO 10.0068 27.9968 2.66671 2.36×10−5

HBBO 10.0000 28.0000 2.66667 2.08×10−10

平均

GA 10.1398 27.7427 2.64859 944

PSO 10.0184 27.9939 2.66628 4.18

BBO 10.0183 27.9913 2.66710 3.31×10−3

HBBO 10.0013 28.0000 2.66669 9.48×10−5

最差

GA 10.9290 26.1276 2.56025 6.46×103

PSO 10.6082 27.7044 2.65723 39.4

BBO 9.94400 28.0360 2.65092 2.89×10−2

HBBO 9.92285 28.0141 2.66473 9.71×10−4
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HBBO 算法独立运行 20 次, 观察其平均目标

适应度值和参数估计的收敛过程. 从图 3 可以看

到, 目标适应度函数值 J 的收敛速度很快, 迅速减

小到 10−5 数量级, 图 4表明 3个待估参数 δ , γ 和
b均能迅速收敛到真实值,经过前 10次迭代,参数

均已趋近于稳定,这表明 HBBO具有较强的全局寻

优性能.

图 3 Lorenz系统平均适应度值收敛曲线

图 4 Lorenz系统参数估计优化曲线

进一步检验 HBBO 的搜索性能. 考虑到实际

应用中噪声对参数估计的影响, 采用如 (11) 式所

示的含噪声 Lorenz 混沌系统的状态方程, 其中 ζi

(i = 1,2,3)为 [−0.1,0.1]范围内的白噪声,同时维持

运行环境和参数设置不变.
ẋ = δ (y− x)+ζ1,

ẏ = γx− xz− y+ζ2,

ż = xy−bz+ζ3.

(11)

表 2给出了观测噪声情况下的参数估计结果,

图 5和图 6给出了相应的收敛过程. 可以看到,当

有观测噪声存在的情况下, HBBO算法依然表现出

很好的参数估计性能,并且具有良好的鲁棒性.

表 2 含噪声时 Lorenz系统参数估计结果

δ γ b J

最优 10.0043 27.9990 2.66674 9.98×10−3

平均 9.99709 28.0009 2.66648 1.07×10−2

最差 9.74806 28.0493 2.65925 2.17×10−2

图 5 含噪声时 Lorenz系统平均适应度值收敛曲线

图 6 含噪声时 Lorenz系统参数估计优化曲线
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4.2 Rossler系统的参数估计

Rossler混沌系统的状态方程如下所示:
ẋ =−y− z,

ẏ = x+δy,

ż = γ + z(x−b),

(12)

Rossler系统的参数真实值分别为 δ = 0.2, γ = 0.2,

b = 5.7. 为了验证 HBBO 算法的有效性, 与文献

[10]中的 DEA算法进行比较, 并设置 HBBO算法

独立运行 5 次, 得到 Rossler 系统的未知参数估计

结果如表 3所示, 其中 DEA算法的统计数据均来

自文献 [10].

从表 3可以看出 HBBO算法的最差估计结果

比 DEA算法的最优结果仍要精确, 参数估计效果

明显优于 DEA算法. 图 7给出了 HBBO算法 5次

独立运行的平均适应度值收敛曲线,可以看出算法

收敛迅速.表 3和图 7所示结果表明 HBBO算法对

于 Rossler系统的未知参数估计也具有良好的全局

寻优能力.

表 3 各算法对 Rossler系统的参数估计结果

算法 δ γ b J

最优
DEA 0.2000 0.1530 5.6710 9.00×10−3

HBBO 0.2000 0.2000 5.7000 2.02×10−10

平均
DEA 0.1999 0.3728 5.7994 2.48×10−2

HBBO 0.1995 0.1910 5.6639 3.37×10−5

最差
DEA 0.1852 0.0000 5.5839 0.884

HBBO 0.1978 0.1575 5.5296 1.60×10−4

图 7 Rossler系统平均适应度值收敛曲线

5 结 论

本文将混沌系统的参数估计问题转化为一类

多维参数优化问题,提出了一种结合和声搜索方法

和对立学习机理的混合生物地理优化算法,并应用

于混沌系统的未知参数估计. 以 Lorenz 和 Rossler

等典型混沌系统为例进行的仿真结果表明, 在无

噪声和含噪声条件下, 利用 HBBO 算法可以得到

比 GA, PSO和 DEA算法更好的参数估计结果,与

BBO算法的比较结果进一步验证了所提算法的有

效性和鲁棒性.
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Parameter estimation for chaotic systems based on
hybrid biogeography-based optimization∗
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Abstract

Parameter estimation for chaotic system is, in fact, a multi-dimensional optimization problem. By combining biogeography-based

optimization (BBO) with harmony search (HS) and opposition-based learning (OBL), a hybrid BBO scheme is proposed for solving

the chaotic parameter estimation problem. The HS is used to enhance the local search ability of BBO, and OBL is employed to increase

the diversity of the initial population, thereby improving the optimizing performance. The effectiveness and robustness of the proposed

scheme are verified by numerical simulations on two typical chaotic systems.
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