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摘 要: 对骨干粒子群优化 (BPSO)种群多样性迅速丧失的原因进行分析,提出层次学习骨干粒子群优化算法以克

服早熟现象.该算法中粒子依不同的学习概率向粒子自身的最优粒子、优胜粒子和群体最优粒子学习,该机制使群

体实现不同层次的搜索并有效维持群体的多样性.此外,群体最优粒子依概率采用跳跃策略以增强逃逸能力或采用

扰动策略以提高解的质量.将所提出的算法与多种改进的粒子群优化算法进行对比,仿真结果表明,所提出算法的综

合表现优于其他算法.
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Abstract: The reasons for the fast loss of population diversity in bare-bones particle swarm optimization(BPSO) are

analyzed, and a hierarchical learning BPSO(HLBPSO) is developed to avoid the premature convergence. In the HLBPSO,

each particle can learn from the personal best(pbest) particle, the superior particle and the global best(gbest) particle

according to the learning probability. The learning mechanisms can provide hierarchical searching for maintaining the swarm

diversity. Moreover, the gbest particle adopts the jump strategy to strengthen the escape ability and the disturbance strategy

to improve the quality of the solutions. The experimental results show that the proposed method significantly outperforms

the state-of-the-art PSO algorithms in terms of convergence speed and solution accuracy.
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0 引引引 言言言

粒子群优化算法[1](PSO)模拟鸟群、鱼群的觅食

特性以及人类的社会行为,由于其概念简单、易于实

现,受到了研究者们的广泛关注. 2003年, Kennedy提

出了骨干粒子群优化[2](BPSO), 该算法消去了传统

PSO中的速度项, 通过基于个体最优位置 (pbest)和

群体最优位置 (gbest) 的高斯采样完成粒子位置的更

新.与传统的PSO相比, BPSO减少了惯性系数、加速

系数、速度阈值等控制参数,使得算法结构更为简洁,

易于操作.目前, BPSO在经济调度,图像处理和故障

诊断等实际问题中的应用取得了优良的效果[3-4].

由于BPSO取消了速度项, 粒子直接学习 pbest

与 gbest的算术平均值, 该学习机制虽然加快了算

法的收敛速度, 但同时也增加了群体陷入早熟或局

部极值的机会.为了改善BPSO早熟问题, 研究者提

出了多种辅助策略以增强粒子的勘探能力, 如跳

跃策略[5-6]、突变策略[7]、差分算子[8]等. Zhang等[9]提

出了具有自适应的BPSO, 在该算法中对粒子更新

位置的高斯采样的方差加入∆增量, 且该增量受

粒子的 pbest和群体 gbest的适应度控制; Liu等[10]提

出了融合反向学习的BPSO, 该算法将群体中所有

的 pbest和所有 pbest的反向解按适应度值进行排序,

适应度高的解作为群体新的 pbest; 张震等[11]提出了

剪枝策略的BPSO,通过改进进化方程和剪枝策略保

持种群多样性.

种群多样性的丧失是BPSO遭遇早熟的一个重

要原因.本文分析导致BPSO种群多样性丧失的因

素,讨论维持种群多样性的策略,提出层次学习BPSO
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(HLBPSO)算法.在算法中,粒子依概率向粒子自身的

pbest、优胜粒子和 gbest学习,其中学习 pbest利于勘

探,学习优胜粒子利于协调勘探与开采,而学习 gbest

则注重解的开采.群体实施不同层次的搜索可以有效

维持群体的多样性.同时, gbest粒子依概率采用跳跃

策略或扰动策略以增强粒子在进化前期的逃逸能力

和进化后期的开采能力.

1 BPSO算算算法法法
Kennedy提出了骨干粒子群优化 (BPSO)算法,

算法中没有速度,粒子 i的位置更新方程式如下:

xi,j(t+ 1) = µi,j(t) + σi,j(t)N(0, 1),

µi,j(t) = 0.5(Pi,j(t) +Gj(t)),

σi,j(t) = |Pi,j(t)−Gj(t)|. (1)

其中: xi,j(t + 1)是 t + 1时刻粒子 i位置的第 j维分

量, i = 1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · , D, N是种群规模,

D是待求解问题的维数; Pi是粒子 i自身的最优位置

(i.e. pbest); G是群体最优位置 (i.e. gbest); 符号N(0,

1)是标准高斯分布.由式 1可知, 粒子的更新位置是

以 pbest与 gbest的算术平均值µij以及 pbest与 gbest

的距离为标准差σij并通过高斯采样得到的.

2 种种种群群群多多多样样样性性性分分分析析析

BPSO搜索优化性能受种群多样性的影响,高的

种群多样性表明群体具有良好的勘探能力,有助于逃

离局部极值点, 从而减少早熟现象的产生, 但是过高

的多样性会导致收敛速度缓慢.低的种群多样性会加

快群体的快速收敛, 但是在进化早期,低的种群多样

性则易于使群体陷入早期收敛.合理地控制多样性可

以平衡群体的勘探与开采.下面将分析影响BPSO种

群多样性的因素.

定定定义义义 1 基于种群重心的种群位置多样性定义

如下[12]:

I(X(t)) =
1

ND

N∑
i=1

D∑
d=1

[Xid(t)−Xd(t)]
2. (2)

其中: Xd(t) = (1/N)

N∑
i=1

Xid(t)是群体所有粒子位置

X(t)重心的第 d维分量.当群体中的粒子位置X(t)

确定时,由定义 1可以计算出当前种群多样性.

令当前时刻为 t,由式 1可知,粒子 t+1时刻的位

置是随机的, 因此种群 t + 1时刻的多样性也是随机

的.鉴于 t + 1时刻种群多样性的随机性,考察种群多

样性的期望效用

E[I(X(t+ 1))] =

1

ND

N∑
i=1

D∑
d=1

E[Xid(t+ 1)−Xd(t+ 1)]
2
. (3)

定定定理理理 1 BPSO在 t + 1时刻的种群多样性期望

为E[I(X(t+1))] =
N − 1

N2D

N∑
i=1

D∑
d=1

σ2
i,d +

1

2
I(P ),其中

I(P )是群体中 pbest的多样性.

证证证明明明 由式 (3)变形可得

E[I(x(t+ 1))] =

1

ND
{E[Xid(t+ 1)− EXid(t+ 1)]2−

2E(E[Xid(t+ 1)− EXid(t+ 1)][Xd(t+ 1)−

Xid(t+ 1)]) + E[Xd(t+ 1)−Xid(t+ 1)]2}. (4)

由式 (1)可得, 随机变量Xid的方差为σ2
ij , 期望

为µij ,计算下式:

E([Xid(t+ 1)− EXid(t+ 1)]×

[Xd(t+ 1)− EXid(t+ 1)]) =

1/N
(
E
(
[Xid(t+ 1)− EXid(t+ 1)]×[ N∑

k=1

Xkd(t+ 1)−N · EXid(t+ 1)
]))

=

1/N(E[Xid(t+ 1)− EXid(t+ 1)]2) = (1/N)σ2
i,d,

(5)

E[Xd(t+ 1)−Xid(t+ 1)]2 =

1

N2

N∑
k=1

σ2
k,d + (E[Xd(t+ 1)−Xid(t+ 1)])2 =

1

N2

N∑
k=1

σ2
k,d +

(
µi,d −

1

N

N∑
k=1

EXk,d(t+ 1)
)2

=

1

N2

N∑
k=1

σ2
k,d +

1

2
[Pi,d − Pd]

2. (6)

将式 (5)和 (6)代入 (4),可得

E[I(X(t+ 1))] =

1

ND

N∑
i=1

D∑
d=1

{
σ2
i,d −

2σ2
i,d

N
+

1

N2

N∑
k=1

σ2
k,d+

0.5[Pi,d − Pd]
2
}
=

N − 1

N2D

N∑
i=1

D∑
d=1

σ2
i,d +

1

2
I(P ), (7)

其中 I(P )是种群中 pbest的多样性. 2

在进化初期群体没有聚集时, BPSO中 pbest与

gbest保持一定的距离, 使得定理 1中的方差σ2
ij和

pbest多样性 I(P )具有一定的值.由于随着 pbest不

断向 gbest逼近,方差σ2
ij不断减小; 同时群体向单一

的 gbest学习, 使得 pbest之间也趋于相同, pbest多

样性 I(P )降低.上述两方面的因素致使种群多样性

快速下降.另一方面, BPSO中 gbest是群体中最优秀

的 pbest个体,但是该粒子采用式 (1)进行更新时, 因
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高斯采样方差为零,丧失了学习能力.由于 gbest不具

备逃逸能力,当群体陷入局部极值时无法跳出.

由定理 1可知,种群规模与种群多样性的期望存

在非线性关系,单纯地增大种群规模未必利于多样性

的保持.该结论进一步证实了Bergh从实验中获得的

结论,即种群规模设置过大将降低优化性能[13].因此,

群体维持多样性需合理地调控粒子高斯采样的方差

和 pbest差异性,同时需增强 gbest的逃逸能力.

3 HLBPSO
3.1 层层层次次次学学学习习习策策策略略略

为了保持种群中 pbest的多样性,提出层次学习

策略, 即粒子依据学习概率向不同的导引粒子学习.

将引导粒子分为 3个层次, 分别为粒子的 pbest、优

胜榜样和群体的 gbest.优胜榜样是指适应度优良的

pbest,具体定义如下:

定定定义义义 2 优胜榜样.设群体历史最优个体集合

P = {P1, · · · , Pi, · · · , PN}(i ∈ 1, 2, · · · , N).对于随机

变量 t, k (t, k ∈ 1, 2, · · · , N, t ̸= k),有F (Pk) > F (Pt),

则粒子 i的第 j维优质学习榜样是Pkj .

粒子依固定的学习概率向优胜粒子学习,利于协

调勘探与开采; 随迭代次数的增加, 粒子依时变学习

概率由进化初期加强 pbest学习转向注重 gbest学习,

该方式利于进化前阶段的勘探和后阶段的开采.具体

的粒子更新公式如下:

Xi,j(t+ 1) =P ∗
i,j(t) + |P ∗

i,j(t)− Pi,j(t)| ×N(0, 1), r1 < 0.5;

X∗
i,j(t+ 1), otherwise.

(8)

Xi,j(t+ 1) =
Pi,j(t) + |Pr3,j(t)− Pi,j(t)| ×N(0, 1), r2 > pc;

0.5(Pi,j(t) +Gj(t)) + |Gj(t)− Pi,j(t)| ×N(0, 1),

otherwise.

(9)

其中: P ∗
i,j
(t)是Pi,j(t)的优胜榜样; r1, r2是 [0, 1]分

布的随机数; Pr3,j(t)是种群中任意一个粒子的 pbest,

r3 ∈ {1, 2, · · · , N}; pc = 0.5(1 − t/Tmax)是自适应学

习概率, Tmax是最大迭代次数, pc随迭代次数 t的增

大而减小.

由式 (8)和 (9)可知, 粒子以 0.5的概率学习优胜

榜样,以 0.5 pc的概率学习 pbest,以 0.5(1−pc)的概率

学习 gbest与 pbest的均值.随着迭代次数的增大, pc

的取值从 0.5到 0递减,表明向 pbest的学习概率逐渐

递减,同时向 gbest与 pbest的均值学习的概率逐渐增

大.群体中的粒子向不同的引导粒子学习,避免了向

单一 gbest学习而引起趋同化,有效维持 pbest的多样

性.另一方面, 粒子更新位置的高斯采样的标准差也

是动态更新的,延缓了BPSO中标准差快速下降的情

况.层次学习从上述两个方面的设计可以有效保持群

体的多样性.

3.2 gbest学学学习习习机机机制制制

在HLBPSO算法中,对 gbest实施了双策略学习,

即 gbest依概率采用跳跃策略以增强逃逸能力, 采用

扰动策略以增强开采能力.

gbest跳跃策略的更新方程如下:

GJ
d (t+ 1) =

U(Xd,min, Xd,max), ξ1 < θ;

Gd(t), otherwise.
(10)

其中: ξ1是 [0, 1]均匀分布的随机数; Xd,max和Xd,min

分别是搜索空间在第 d维的上界和下界, U(Xd,min,

Xd,max)符号表示在区间 [Xd,min, Xd,max]随机均匀取

值; θ是固定值. gbest粒子的每维以概率 θ进行跳跃,

使 gbest摆脱当前位置,本文中 θ的设置参照文献 [6].

gbest扰动策略更新方程如下:

G∗(t+ 1) = G(t) + sig(ξ2)× ξ3 × (G(t)− Pξ4). (11)

其中: ξ2是在 [−1, 1]内均匀分布的随机数; ξ3是在 [0,

1]内均匀分布的随机数; ξ4是 [1, N ]区间的随机整数,

Pξ4是群体中任意一个 pbest; sig(ξ2)是符号函数, 如

果 ξ2 ∈ [−1, 0],则 sig(ξ2)为负号,否则 sig(ξ2)为正号.

gbest依 pc的概率采用跳跃策略,或者采用扰动

策略

G′
d(t+ 1) =

GJ (t+ 1), ξ5 < pc;

G∗(t+ 1), otherwise.
(12)

其中: pc取值是随着迭代次数的变化由 1递减到 0,

gbest在进化初期偏向采用跳跃策略而后期偏向扰动

策略.若 gbest学习后的新粒子G′的适应度值高于当

前的 gbest适应度,则更新,否则当前 gbest保持不变.

3.3 HLBPSO算算算法法法流流流程程程

算法具体步骤如下:

Step 1:初始化种群.初始化种群位置Xi(i = 1, 2,

· · · , N),并将Xi赋值给Pi.

Step 2: 计算种群位置Xi的适应度, 并将适应度

最大的粒子的位置赋值给群体最优个体G.

Step 3: 按式 (8)和 (9)产生粒子Xi的新位置, 计

算当前粒子的适应度值,依据适应度值更新Pi和G.

Step 4:按照式 (10)∼ (12)产生G′,计算其适应度

值, 如果G′的适应度大于G的适应度, 则将G′赋值

给G.

Step 5:判断迭代次数是否达到最大迭代次数,如
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若满足条件,则停止迭代,将G作为结果输出,否则转

至Step 3.

HLBPSO算法流程图如图 1所示.
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图 1 HLBPSO算法流程

由流程图可知: Step 1中粒子群体初始化的复杂

度是O(ND), N是规模, D是搜索空间的维数; Step 2

中评价粒子适应度的复杂度是O(N); Step 3和 Step 4

中粒子更新的复杂度是O(ND) + O(D). HLBPSO的

时间复杂度是O(ND) + O(D), BPSO的计算复杂度

是O(ND), HLBPSO的计算开销与BPSO是在同一数

量级上的.

3.4 HLBPSO算算算法法法收收收敛敛敛性性性和和和复复复杂杂杂度度度分分分析析析

文献 [9]给出了基于随机分析方法的BPSO的收

敛性分析,本文采用该方法对HLBPSO进行收敛性分

析.不失一般性,将HLBPSO简化为一维模型,并用下

式表示:

Xi(t+ 1) =

µi(t) + σi(t)N(0, 1), r1 > η;

Xi(t), otherwise.
(13)

其中: η为选择概率; µ(t)和σ(t)表示如下:

(µi(t), σi(t)) =

(P ∗
i , |P ∗

i − Pi(t)|), r2 6 0.5;

(Pi, |Pr3 − Pi(t)|), 0.5 < r2 6 0.5 + 0.5pc;

(0.5(Pi(t) +G(t)), |G(t)− Pi(t)|),

0.5 + 0.5pc < r2 6 1.

(14)

其中 r1和 r2均为 [0,1]区间的随机数.

定定定理理理 2 当且仅当 0 < η 6 1时,迭代序列Xi(t)

的均值 (E(Xi(t)))收敛于 0.5(Pi(t) +G(t)).

证证证明明明 依据式 (13)和 (14)可以得到E(Xi(t))的

迭代方程如下:

E(Xi(t+ 1)) =

(1− η)E(Xi(t)) + η(0.5P ∗
i (t) + 0.5pcPi(t)+

0.25(1− pc)(Pi(t) +G(t))). (15)

式 (15)的特征方程为λ+ 1− η = 0.

(E(Xi(t)))迭代收敛的条件为λ < 1,只要 0 < η

6 1,即可满足条件.随着迭代次数的增加,粒子学习

Pi与G中点的概率增大,致使优胜粒子P ∗
i 不断靠近

0.5(Pi +G),同时 pc值也趋近 0.由式 (15)可得

lim
t→∞

E(Xi(t)) = lim
P∗

i →0.5(Pi+G)
pc→0

(0.5P ∗
i + 0.5pcPi+

0.25(1− pc)(Pi +G)) =
Pi +G

2
. 2

4 数数数值值值实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

4.1 测测测试试试函函函数数数和和和参参参数数数设设设置置置

为了验证本文算法的优化性能,采用两组测试函

数: 第 1组为经典多峰函数, 如表 1所示; 第 2组为带

旋转漂移函数 (CEC2005)[14].所有函数的维度为 30.

对第 1组函数,本文算法与经典BPSO[2]、BPSODE[8]、

BPSOMC[7]、BPSO J[6]和ABPSO[9]进行实验比较, 对

比算法的参数设置均参照相应文献.其中: BPSODE

的重组概率是 0.7; BPSOMC的突变概率是 0.5, 方差

固定值是 0.001, 领域规模是 2; BPSO J的学习率是

0.7, 进化代数是 30 000代, 运行次数是 30次, 种群

规模是 20.对于第 2组函数, 本文算法不仅与经典

BPSO[2]算法比较, 还与知名PSO算法CLPSO[15]和

SRPSO[16]进行比较, 其中BPSO和PSO改进算法的

结果均来自文献 [16].为了保证比较的公正性, 本文

算法的进化代数、运行次数、种群规模与文献 [16]相

同.本文采用适应度成功率、均值和方差评价算法的

优化性能,其中适应度值是 (f(x) − f(x∗)) (x∗和x分

别是理论最优值和算法所获得的最优值), 当算法达
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到 10−8时,即认为算法成功找到最优值.

表 1 第 1组测试函数

函数 函数名 搜索空间 最优值

f1 Griewank [−600, 600] 0

f2 Ackley [−32, 32] 0

f3 Rastrigin [−5.12, 5.12] 0

f4 Schewfel 2.26 [−500, 500] −12 569.5

f5 Weierstrass [−0.5, 0.5] 0

4.2 第第第 1组组组数数数值值值实实实验验验结结结果果果分分分析析析

第 1组测试函数的结果如表 2所示,粗体显示了
获得的最优结果.

各个算法在Griewank和 Schewfel 2.26函数上的

多样性的变化曲线如图 2和图 3所示, 各个算法在

Griewank和Schewfel 2.26函数上的进化曲线如图 4

和图 5所示.

为了便于比较, 图 2∼图 5的纵坐标为算法获取

多样性和最优值的对数值.对于多模函数 f1 ∼ f5,

HLBPSO找到了 f1、f3、f4和 f5理论最优解, 对于函

数 f2也获取了较高的收敛精度.从寻优的成功率

上可知, HLBPSO寻优成功率均是 100%, 而BPSO只

在Ackley函数上获得了 100%的成功率.

表 2 7种算法在 5个测试函数上的均值、方差和成功率

函数 BPSO BPSOMC BPSODE BPSO-J ABPSO HLBPSO

f1
FM(SD) 1.23e-02(7.85e-03) 0.00e+00(0.00e+00) 3.18e+00(1.46e+00) 2.11e-01(1.76e-02) 1.86e-12(8.66e-13) 0.00e+00(0.00e+00)
SR /% 40 100 0 0 100 100

f2
FM(SD) 7.11e-15(0.00e+00) 3.20e-14(6.51e-15) 6.85e+00(4.16e-01) 2.62e-03(1.54e-03) 1.46e-07(4.01e-08) 4.33e-15(1.05e-15)

SR /% 100 100 0 70 0 100

f3
FM(SD) 4.28e+01(1.32e+01) 1.19e+01(9.04e-01) 2.88e+01(3.61e+00) 8.63e-03(4.31e-03) 2.98e+00(1.02e+00) 0.00e+00(0.00e+00)
SR /% 0 0 0 0 0 100

f4
FM(SD) 1.95e+03(6.44e+02) 8.09e+02(2.51e+02) 1.99e+03(3.13e+02) 1.50e-02(1.38e-02) 6.49e-09(1.27e-09) 0.00e+00(0.00e+00)
SR /% 0 0 0 0 100 100

f5
FM(SD) 1.54e+00(2.63e-01) 9.04e-14(1.28e-14) 4.10e+00(3.10e-01) 1.32e-01(6.09e-02) 6.61e-04(8.11e-05) 0.00e+00(0.00e+00)
SR /% 0 100 0 70 100 100
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图 2 Griewank函数多样性变化
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图 4 Griewank函数进化
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图 5 Schewfel 2.26进化

由图 2和图 3可以看出: BPSO和BPSODE算法

的多样性快速下降, 而HLBPSO算法在进化前期保

持了较高的多样性, 说明层次学习策略利于维持

多样性.从进化曲线可知: BPSO和BPSODE算法陷

入早期收敛, 说明低的多样性将易导致种群陷入局

部最优.在进化后期, 高的多样性不利于精细搜索.

ABPSO算法一直保持较高的多样性, 由进化曲线可

知, 该算法在进化后期仍具有较强的探测能力, 但是

延缓了收敛速度. HLBPSO的多样性随着迭代次数的

增加呈现下降趋势,使得HLBPSO在上述两个函数上

不仅找到全局最优解, 而且均在 2万代内收敛, 较好

地平衡了算法的精度和速度.

4.3 第第第 2组组组数数数值值值实实实验验验结结结果果果分分分析析析

第 2组测试函数的结果如表 3所示,粗体显示了

所获得的最优结果.

在表 3中: PSO、BPSO、CLPSO和 SRPSO算法

的实验结果均来自文献 [14], 文献 [14]表明, SRPSO
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和CLPSO具有良好的优化性能.

由表 3可知, HLBPSO在 8个函数上获得了最优

的结果, 并找到了F1和F9的理论最优值.为了综合

比较算法之间的性能,本文采用 Friedman检验对结果

进行分析,表 4给出了 5种算法的平均排名,本文算法

综合性能第 1.

表 3 算法在CEC2005测试函数上的均值

算法 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12

λPSO 9.65e+00 1.57e+01 1.02e+07 1.83e+03 8.10e+03 1.17e+03 6.78e+03 2.09e+01 6.54e+01 8.66e+01 2.79e+01 1.87e+04

BPSO 0.00e+00 9.26e-03 1.29e+06 2.30e+03 5.31e+03 2.79e+01 4.69e+03 2.09e+01 5.63e+01 7.55e+01 2.80e+01 2.58e+03

CLPSO 0.00e+00 3.82e+02 1.18e+07 5.39e+03 4.00e+03 1.77e+01 4.69e+03 2.07e+01 0.00e+00 8.02e+01 2.52e+01 1.32e+04

SRPSO 0.00e+00 0.00e+00 4.51e+01 2.98e+01 1.75e+03 3.97e+01 7.61e-02 2.09e+01 3.75e+00 5.19e+01 9.58e+00 2.49e+03

HLBPSO 0.00e+00 5.68e-14 7.66e+05 8.52e-14 1.67e+03 1.41e+01 2.84e-14 2.06e+01 0.00e+00 7.47e+01 2.72e+01 1.80e+03

表 4 5种算法的平均排名

算法 平均排名

λPSO 4.5(5)

BPSO 3.5(4)

CLPSO 3(3)

SRPSO 2.1(2)

HLPSO 1.3(1)

5 结结结 论论论

本文首先给出了BPSO下一时刻群体多样性的

期望值, 并分析了引起种群多样性快速下降的因素;

然后,提出了层次学习BPSO (HLBPSO)算法,粒子依

概率学习不同层次的引导粒子维持群体的多样性,同

时 gbest依概率采用跳跃策略以增强逃逸能力或采用

扰动策略以提高解的质量;最后,对 17个标准函数进

行测试,统计结果验证了本文算法的有效性.
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