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摘!要! 头脑风暴优化(AO#H( KFIO8ISFH8HB#FHI(#:2Y)算法是一种新兴的群体智能优化方法#以众人集思

广益解决问题为原型#抽取其中解决问题的模式#将其抽象为智能优化算法d介绍了头脑风暴优化算法

的优化算子和基本原理#在对基本头脑风暴优化算法和目标空间中的头脑风暴优化算法比较的基础上#

对头脑风暴优化算法的研究现状#包括群体多样性&求解不同类型问题和实际应用的研究现状进行了全

面的综述d最后对头脑风暴优化算法有待进一步研究的问题进行了展望d

关键词! 头脑风暴优化算法% 发展式群体智能% 收敛操作% 发散操作

中图分类号! )=./!!!文献标志码! 4!!!NIH!.-D.*7-0@fdHKK(d.67. ?6/**D,-./d-*D--*

RS引言

头脑风暴优化!AO#H( KFIO8ISFH8HB#FHI($:2Y"

算法是一种新的群体智能优化算法 (.Z,)d这种算

法的特点是将群体智能优化方法和数据挖掘@数
据分析的方法进行了融合$以数据分析的方法为
基础去选择相对较好的解d通过对待求解问题中
大量解的数据进行分析$根据待求解问题特征与
算法优化过程中生成解集合的分布情况$建立待
求解问题解的结构!T#(NKP#S’"$在待求解问题与
算法的关联基础上$更好地求解问题d:2Y算法
通过聚类@分类方法分析解集合构成$基于解的分
布生成新解$经过迭代求解$具有求解过程不依赖
数学模型的特点d作为一类启发式的随机算法$群
体智能算法将最优化问题视作在解空间!KITUFHI(
KS#P’"上的搜索最优值的搜索问题$通过启发式
信息来指导搜索过程d

对于群体智能优化算法$通过改变算法的参
数设置$可以控制算法的收敛和发散操作&而头脑
风暴优化算法能将收敛和发散操作同时嵌入到算
法的每一步迭代操作中$体现了群体智能优化与
数据挖掘的结合d在传统的群体智能优化算法中$

每一个群体的解$都被引导向解空间中更好的解
变化d最好的解就是优化的目标$而在新的算法
中$将所有的解视为整体d每一个个体既是问题的
一个解$也是一个数据!N#F#"$为解空间中的一个
样例!K#8ST’"d而通过对解集合的变化分析$可以
得到解空间中优秀解的分布情况$或者解空间中
解的*峰值+的多寡d

头脑风暴优化算法于 ,-.. 年提出$算法模拟
了一种人类集思广益求解问题的集体行为$也就
是头脑风暴过程 (. ?*)d分类是自然选择的过程$将
群体分解为具有不同性质的集合d:2Y算法中的
解集合被分到不同的簇中$通过对一个解或两个
解的组合进行变异 !8UF#FHI("来生成新的解集
合d头脑风暴优化算法是一种典型的发展式群体
智能算法$具有两种主要算子%收敛算子与发散算
子d在搜索空间中$对解集合不断地进行收敛和发
散操作$可以获得*足够好+的优化解d在头脑风
暴优化算法中$ 解集合被聚集到几个簇中$通过
对簇中心或其他现存解的变异来生成新解d:2Y

算法的一个显著特性是其发展势能!P#S#PHF$N’Z
V’TISH(W" (1) $即在搜索中的自适应过程d

近年来$头脑风暴优化算法得到了学术界的
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广泛关注$但由于算法提出时间较晚$目前的研究
成果比较分散d基于此$笔者将针对 :2Y算法及
其最新研究成果进行较全面的综述$并指出未来
值得关注的研究方向d

TS头脑风暴优化算法

T[TS研究背景
头脑风暴方法是指将一些人聚集起来$对单

个人难以解决的问题进行集思广益$从而产生解
决问题的灵感d在这一过程中$重要的不是这些想
法一时的正误$而是不断提出新的想法$并在这些
想法的基础上继续扩展$最终找到解决问题的方
法d头脑风暴优化算法借鉴了这一过程中的核心
思想%延后评判#大胆假设#交叉借鉴以及以量取
胜$通过大量的设想$最终极大可能性产生一个优
秀的问题解决方案d算法在优化测试函数上取得
了良好的效果d这种新算法结合了群体智能算法
与数据挖掘方法的优势$将群体智能优化算法中
的每个解视为一个数据点$通过对数据点的聚类$
找到问题的最优解d
T[US基本头脑风暴优化算法

:2Y算法借鉴了人群的求解问题时集思广
益的集体行为$即头脑风暴过程d算法中的每一个
个体在这里代表一个潜在的问题的解$通过个体
的演化和融合进行个体的更新$这一过程与人类
头脑风暴的过程相似d算法的初始实现过程很
简单%

!." 产生 /!种群大小"个待求解问题的解
!个体"$然后用聚类算法将这 / 个个体分为 8
!预先设定的参数"类$通过评估这 / 个个体$将
每一类中的个体进行排序$选出每一类内最优的
个体作为该类的中心个体&

!," 随机选中一个类的中心个体$按概率大
小确定它是否被一个随机产生的个体所替代&

!*" 进行个体的更新过程$通过某一种方式
产生新个体d

基本 :2Y算法具有概念简单$易于实现的特
点$ 笔者给出了 :2Y算法的基本流程d在算法
中$存在 * 种基本算子%解集合聚类#新解生成和
新解选择算子 (0)d

头脑风暴优化算法基本流程如下%
步骤 . !初始化%随机生成 / 个初始个体

!初始解"$并分别计算 / 个个体的适应度值d
步骤 ,!如未找到*足够好+的解或未达到预

先设定的最大迭代次数$重复以下步骤%

." 解集合聚类%通过聚类算法将 / 个个体聚
类到 8个簇中&

," 生成新解%随机在一个或两个簇中选择解
去生成新的解个体&

*" 新解选择%将新的生成解与相同编号的原
有解进行比较$存储拥有好的适应值的解$作为新
解进入迭代d

步骤 *!计算 / 个个体的函数值d
在 :2Y算法求解中$解集合被收敛到数个簇

中$通过对簇中一个解或两个解的组合进行变异
生成新解$将新的生成解与相同编号的原有解进
行比较$存储拥有好的适应值!EHF(’KKV#TU’"的解
并作为新解进入迭代d当生成的新解距离已知最
优解较近时$算法倾向于开发能力&而当新解随机
生成或基于两个簇生成时$算法强化了探索能力d

:2Y算法是一种将搜索空间不断缩减的算
法$通过不断迭代$ 最终所有解将聚集到有限的
簇中d这些簇对应着待求解问题的局部最优解d
拥有较好适应值的解所包含的信息$在簇间进行
不断传递d算法随机产生初始解$首先对解空间
进行探索$在不断地迭代后$对探索!’MSTIO#FHI("
和开发!’MSTIHF#FHI("达到一个平衡状态d
.D,D.!解集合聚类

对解集合进行聚类的目的是将解集合收敛到
一些小的搜索区域d:2Y算法可以使用不同的聚
类方法$在最初的 :2Y算法中$使用了 (Y均值!(Z
8’#(K"聚类算法d聚类是将相似个体分到同组的
过程d在机器学习中$聚类分析也被称为无监督学
习!U(KUS’OVHK’N T’#O(H(W"dN个数据点作为输入$
将 N个点分组到不同的类别中d在分组过程中$
通过点之间的相似度计算$可以得到数据中所包
含的有用信息d在 :2Y算法中$解集合分布在整
个搜索空间中$可以通过解集合的分布情况来揭
示待求解问题的结构!T#(NKP#S’"d

算法使用了 (Z8’#(K聚类将 / 个解聚类到 8
个簇中$通过聚类将解集合分为不同的类别d通过
聚类操作$可以对搜索区域进行 *精益求精+d经
过多次迭代后$所有的解以大的几率被聚类到一
个小的搜索区域d概率参数 MPTUKF’OH(W用来控制使用
随机解替换聚类中心的概率$可以防止算法过早
的收敛$并有助于解跳出局部极值d
.D,D,!新解生成

算法随机选择一个或两个类别来生成新解$
一个新的个体可以基于一个或多个已有个体进行
生成d在初始的 :2Y算法中$概率参数 MW’(’O#FHI(被



,1!!! 郑 州 大 学 学 报 !工 学 版" ,-./ 年

用来确定新解是基于一个现有解$或两个现有解
的组合来生成d从一个聚类簇中生成新解$可以
对一个搜索区域进行精细搜索$算法集中于开发
的能力d对应地$基于两个或多个聚类簇生成的新
个体可能距离原有的簇中心很远$在这种情况下$
算法更集中于探索的能力d

概率参数 MI(’%TUKF’O和概率参数 MFRI%TUKF’O分别用
来控制在一个簇或者两个簇的情况下$选择簇中
心或普通解!非簇中心"来生成新解d在一个簇生
成新解中$通过簇中心或簇中解生成新解$可以控
制算法的开发区域&而在多个簇生成新解中$ 新
解基于多个解的信息$可以保持算法的群体多
样性d

根据公式 !." 和 !,"生成新的解%
#@(’R "#

@
ITN 7)!6" BN!*$+

,"& !."

)!6" "TIWKHW-D0 B:>6( )(
BO#(N!"$ !,"

式中% #@(’R和 #
@
ITN 分别表示解 #(’R和 #ITN 的第 @维

度值&N!*$+," 为 基 于 正 态 分 布 的 随 机 数&
O#(N!" 是一个函数$用来生成在(-$." 区间随机
数&#ITN 的值为当前解集合中一个解或两个解的组
合&参数 :是最大迭代次数&6为当前迭代次数&(
是控制 TIWKHW!." 函数的系数$用来改变 )!6" 的
搜索步长$进而用来平衡算法的收敛速度%传递函
数 TIWKHW!." 定义如公式 !*" 所示%

TIWKHW!C" " .
. 7’MS!>C"

% !*"

.D,D*!新解选择
新解选择是将具有较好适应值的解保存在解

集合中d新解生成后$具有较好函数适应值的解通
过选择策略被保存$而聚类和生成新解策略为群
体带来新的解$可以保持解集合的群体多样性d
T[VS目标空间的头脑风暴优化算法

在初始的 :2Y算法中$在每一次迭代中的聚
类算法需要消耗大量计算资源$降低了求解的效
率d为了提高计算效率$目标空间的头脑风暴优化
算法 ! AO#H( KFIO8ISFH8HB#FHI( H( IAf’PFHV’KS#P’$
:2YZY2"使用了一个简单的基于适应值的分类方
法$将解集合分为精英类与普通类d分类算法代替
了聚类算法d对现有解进行分析$有效地利用了目
标空间的求解信息 (6)d

基本 :2Y算法与目标空间 :2Y算法的区别
在于新解生成策略d在基本 :2Y算法中$ 解集合
被聚类到不同的簇中&而在目标空间 :2Y算法
中$根据解的函数值的优劣$解集合被分为两类%

精英解和普通解d

US研究现状

一个好的群体智能优化算法$应具有实现简
单#求解速度快的特点d现有 :2Y算法的研究多
集中在理论分析#算法改进和算法应用等方面$其
中包括%

!." 算法的理论分析$包括多样性分析和参
数分析&

!," 改进算法的搜索效率$例如$加快解集合
的收敛速度&

!*" 应用头脑风暴优化算法求解多种优化问
题$例如多目标优化问题$多模态优化问题&

!1" 应用头脑风暴优化算法求解实际优化
问题d
U[TS算法分析

:2Y算法概念简单$目前算法分析的初步成
果包括%不同参数设置对算法搜寻性能的影响分
析 (7) & :2Y算法中的解聚类现象研究&在优化过
程中对平均聚类数目进行观测 (0) &:2Y算法群体
多样性定义与观测 (/ ?+) &算法收敛性分析 (.-) &解
集合部分解重新初始化的方法也被用来保持解群
体的多样性$协助解跳出局部极值 (+)d部分初始
化的目的是为了增强算法跳出局部极值的能力$
并保持算法的搜索能力d:2Y算法是一种发展式
群体智能方法$发展式群体智能框架也被用来分
析 :2Y算法$收敛和发散两种操作分别对应着发
展 式 群 体 智 能 框 架 中 的 发 展 势 能 和 学 习
能力 (.. ?.,)d
U[US算法改进

为了求解不同类型的优化问题$需改进
:2Y算法的求解性能d基于算法的 * 个算子$研
究者们提出了不同的改进策略$这些改进可以
简单地分为 * 个类别%解集合聚类#新解生成和
混合算法 (..)d
,D,D.!解集合聚类

在初始 :2Y算法中采用了 (Z8’#(K聚类算
法$算法需要数次迭代才能对解集合进行分组d
为了提高算法的计算效率$不同的分组策略被用
来替换原始 :2Y算法中的 (Z8’#(K聚类算法d这
些分组策略包括%简单分组方法!KH8ST’WOIUSH(W
8’F&IN$ 2;5" (.*) &近邻传播聚类 !#EEH(HF$SOIS#Z
W#FHI( PTUKF’OH(W" (.1) &(Z8’NH#(K聚类算法&随机分
组策 略 !O#(NI8 WOIUSH(WKFO#F’W$"& 全 局 最 优
!WTIA#TZA’KF":2Y算法 (.0)d
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对于一个优化问题$目标个数往往明显少于
求解变量的数目$即目标空间的维度明显小于解
空间的维度d通过在目标空间进行分组 (6) $相比
于在解空间的操作$可以极大地减少计算负担d在
目标空间 :2Y算法中$根据目标空间的适应值$
所有解被分到不同类别d

不同于其他算法$在目标空间的头脑风暴优
化算法中$聚类算法被替换为一个简单的分类操
作d基于函数值的排序$解集合被简单分为两类%
精英解类!解具有较好的函数值"与普通解类!非
精英解" (6)d基于精英解类或普通解类的一个或
两个解生成新解d将分组操作放在目标空间$可以
极大地减少了计算负担$有助于将 :2Y算法应用
于高效求解大规模优化问题d
,D,D,!新解生成

对新解生成进行改进$也可以改善 :2Y算法
的搜索效率d为了高效求解不同类型的问题$算法
需要自适应地利用优化中的实时搜索信息d在新
解的生成方面$也存在着大量的研究工作%修改搜
索步长和新解生成方式$搜索步长可以根据解集
合的动态范围进行调整& 依据一个批处理模式
!A#FP&Z8IN’"生成新解$并在下一次迭代中自适
应地进行选择&当所有解被聚类到一个小的搜索
范围时$对部分解进行重新初始化来生成新解$可
以保持算法的群体多样性&将混沌操作 !P&#IFHP
IS’O#FHI("应用于部分解的生成中$来增强全局搜
索能力并避免陷入局部最优& 为了自适应地在搜
索中改变聚类中簇的数目$单个或多个簇的结构
信息被用来创建新的解集合 (.1)d在基于讨论机制
的 :2Y算法中$加入了簇内部和簇间的讨论$用
来控制算法的全局和局部搜索特性 (.6)d
,D,D*!混合算法

头脑风暴优化算法已被用来解决多种实际应
用问题d为了解决这些特定领域的问题$ 提出了
多种具 有 新的 算子的 :2Y算法$ 例 如 闭 环
!PTIK’NZTIIS":2Y算法 (.7) &基于捕食者Z猎物模型
的 :2Y 算法 (./) &量子行为 ! [U#(FU8ZA’&#V’N "
:2Y算法 (.+)等d

在群体智能优化算法中$混合算法!&$AOHN #TZ
WIOHF&8K"可以极大地改进单个算法的在特定问题
上的优化性能d将算法进行混合的目的是为了结
合不同算法的优势$同时改善单个算法搜索的局
限性d基于 :2Y算法的混合算法被应用于不同类
型的问题$例如$:2Y与模拟退火 !KH8UT#F’N #(Z
(’#TH(W"算法求解连续优化问题&与差分演化! NHEZ

E’O’(FH#T’VITUFHI("算法结合应用于人工神经网络
!#OFHEHPH#T(’UO#T(’FRIO\"d其他与 :2Y算法的混
合的算法包括%基于教学算法 !F’#P&H(WZT’#O(H(WZ
A#K’N #TWIOHF&8"&离散的粒子群优化! NHKPO’F’S#OZ
FHPT’KR#O8ISFH8HB#FHI("算法d
U[VS求解不同类型问题

在基本的 :2Y算法中$:2Y算法被用来求
解单目标优化问题 (. ?,) $然而$经过一些调整$
:2Y算法也可被用来求解其他类型的问题$例
如多目标优化问题 (*) &多模态优化问题 (,-)等d多
模态优化与多目标优化的目的都是寻找一组最
优解$而不是单个最优解d在 :2Y算法中$将解
集合分为不同的类别$理想状态下不同类别可
以对应搜索空间中的不同极值d通过这种 :2Y
算法内在特征$可以提高算法在多个最优解问
题上的性能d

多模态优化$即求解多模态优化问题 !8UTZ
FH8IN#TISFH8HB#FHI( SOIAT’8" $其目标是在算法的
一次搜索过程中$尽可能多地的寻找到多个极
值!包括全局最优和局部最优" $并将这些极值
保持到搜索结束d由于待求解个数的不确定性#
解分布的不确定性等特征$决定了多模态问题
的复杂性d

多目标优化$即求解多目标优化问题 !8UTZ
FHIAf’PFHV’ISFH8HB#FHI( SOIAT’8"$其目标是在算法
的一次搜索过程中$尽可能满足几个目标函数的
要求d不同的目标函数对变量可能存在着相互冲
突的要求$因此$各个目标函数通常不会同时达到
最优d这就使得多目标问题不存在单目标问题意
义上的*最优解+$而只存在一组满足 *帕累托最
优 !S#O’FIISFH8#"+条件的解d头脑风暴优化算
法已被设计用来求解多目标优化问题 (*)d

与传统多目标优化方法不同的是$头脑风暴
优化算法可以直接利用目标空间的信息d在目标
空间中聚类生成簇$对于每个目标$ 解集合可以
在每次迭代 (*)或者目标空间进行聚类d在大多数
目标上表现优异的解将被保留进入下一次迭代$
而其他解将随机被选择进入下一次迭代以保持解
集合的群体多样性d
U[YS群体多样性

群体多样性 !SISUT#FHI( NHV’OKHF$" 分析%影响
群智能算法性能的重要因素是算法 *探索+ !’MZ
STIO#FHI("和*开发+ !’MSTIHF#FHI("能力的平衡性$
而算法的群体多样性是衡量算法探索和开发状态
的重要指标d对群体多样性进行观测$多样性在瞬
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态的值描述算法当时的运行状态$而多样性值的
变化趋势描述了算法的整体求解过程d如何合理
地定义群体多样性$正确地表征算法执行时解集
合的运动过程$这对于头脑风暴优化算法有着重
要的意义d
U[̂S实际应用

头脑风暴优化算法被用来解决多种实际应用
问题$其中可以分为以下几类d

!." 电力系统问题%求解目标是为电力系统
中的设备找到最优的位置和设置d:2Y算法被用
来求解电力系统中的不同类型问题$例如考虑风
电的经济调度问题&最优 94%)2 配置&电力调度
问题$最优潮流求解问题d

!," 航空领域设计问题% :2Y算法被应用于
求解航空领域的多个问题$例如卫星编队优化重
构问题 (.7) &3I(’$电磁问题 (.+) &直流无刷电机效
率问题 (./) &多无人机编队飞行的滚动时域控制&
9@4Z./ 舰载机自动着陆系统&代理路由和光传感
器任务问题等d

!*" 无线传感器网络 !RHO’T’KKK’(KIO(’FZ
RIO\K$ X2>"优化问题%基于无线传感器网络$物
理世界将变成一种信息系统$不同类型的传感器
连接构建成一个网络$信息可以在网络间不断交
互$大规模和长期的无线传感器网络将会产生大
量的数据$如何分析这些数据将是一个研究难题d
:2Y算法也应用到了无线传感器网络问题中$如
传感器网络部署问题上的应用 (.1) &最优覆盖问
题&全区域覆盖问题等d

!1" 金融优化问题%金融优化问题常被建模
为组合优化问题d为了求解离散问题$:2Y算法
需采用新的编码策略d头脑风暴优化算法和基于
头脑风暴优化算法的支持向量回归!VZ2Q<"被分
别应用于股票指数预测问题d

!0" 其他优化问题%大规模和分布式资源中
心的节能问题常被建模为多目标问题$能耗和执
行时间是两个优化目标d一种多目标 :2Y算法被
用来解决网格系统的多目标能量优化问题d此外$
:2Y算法被应用于解决多种问题$其中包括方程
组问题&基于 :2Y算法的 24<图像去噪声方法&
基于 :2Y优化算法求解短期风速预测问题&配煤
优化问题研究&图像检索问题&图像融合问题&数
据分类问题&非线性方程问题&推荐系统中的矩阵
分解问题&频谱感知问题&离散调度问题&训练隐
马尔科夫模型进行转录因子结合位点分析&投资
组合优化问题d

VS研究方向

V[TS理论分析
头脑风暴优化算法有 * 个算子$现有解聚类@

分类#新解的生成和解的选择d分析算子的参数的
不同设置$增加或者改变算子$对算法的求解效率
和优化效果的影响d建立算子与不同求解问题之
间的联系$观测和控制头脑风暴优化算法的优化
过程d
V[US算法改进

现有的算法改进基本集中在原有解的聚类步
骤d在初始的算法中$(Z8’#(K聚类算法被用来对
原有解的分布进行分析$由于 (Z8’#(K算法需要
多次迭代$新的聚类算法被用来提高算法的效率d
在基于目标空间的 :2Y算法中$基于适应值的分
类算法替换了聚类算法对现有解进行分析$极大
地提高了算法的效率d解集合具有更多相似性$就
可以被分到一个类别中$这种相似性在解空间可
以用解间的距离来度量$在目标空间可以用相似
的适应度来度量d在初始的 :2Y算法中$就采用
了解空间的距离度量$而在目标空间的 :2Y算法
中$采用了适应度来度量d对于高维度问题$例如
现有的大数据分析问题#大规划优化问题及复杂
系统分析问题等$都需要算法可以高效地在短时
间内处理大量数据d将 :2Y算法应用到大规模问
题上来求解大数据分析问题$也需要研究新的度
量方式来提高算法的效率d
V[VS求解不同类型的优化问题

实际系统的复杂性日益增加$新类型的优化
问题不断增加$为算法的求解带来了新的困难d多
模态多目标优化问题 !8UTFH8IN#T8UTFHIAf’PFHV’
ISFH8HB#FHI( SOIAT’8"就是一种新型的优化问题d
这种问题结合了多模态问题和多目标问题的难
点$多个解在解空间中拥有相同的适应值$如何找
到尽可能多解$同时在目标空间的*帕累托前沿+
拥有更好的分布$都增加了问题的求解难度d将
:2Y算法应用于各种新型问题$可以检验 :2Y算
法的在新问题上的泛化能力d
V[YS实际应用问题

大部分的实际应用问题$都可以建模为一个
优化问题进行求解d如何选择合适的求解变量$建
立恰当的目标函数模型$是解决问题的首要难题d
将 :2Y优化算法$或者更广泛地将群体智能优化
算法应用于求解不同类型的实际应用问题 (,.) $对
群体智能优化算法的发展将大有裨益d
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YS结论

在群体智能优化算法中$随机生成一个可行
解的集合$通过集合内解的竞争和交互$不断迭代
生成新解$最终收敛于满足要求的极值解d算法的
性能往往通过在测试函数集 ! A’(P&8#O\ EU(PZ
FHI(K"上的结果来评判$缺乏对算法运行过程中的
动态分析d群体智能算法中的每个个体$代表在解
空间中的一个解$这些个体亦可以视为解空间中
的一个数据点d通过对这些数据点的分布情况进
行分析$算法可以学习问题的结构$更有针对性地
解决问题d

笔者对头脑风暴优化算法的发展历程$发展
现状和未来研究方向进行了综述d头脑风暴优化
算法是一种新型的群体智能优化方法$算法将数
据分析应用到优化的过程中$结合了群体智能和
数据分析的优势d在头脑风暴优化算法中$每个个
体不仅是待求解问题的一个解$也是解空间的一
个数据采样$可以用来揭示解空间的结构d该算
法通过将群体智能算法与数据分析方法进行有机
融合$结合两种方法的优势$最终达到高效求解问
题的目的d
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