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摘要：全局粒子群优化（global particles swarm optimization，Gbest-PSO）算法拥有较快的收敛速度，但粒子群

体容易在局部过早收敛；而局部粒子群优化（local particles swarm optimization，Lbest-PSO）算法细化了粒子

群对空间的探索，但是弱化了其最优解的聚拢效应。因此，研究尝试中和 Gbest-PSO 算法和 Lbest-PSO 算法在

全局搜索和局部搜索方面各自的优点，提出 GLbest-PSO 算法模型，并希望以此获得一种兼有收敛速度和搜索

细化的优化算法。通过仿真实验检验该算法的优化能力，并与其他几种经典的粒子群算法进行比较。结果表

明，该算法在收敛速度和收敛效果上均有所提高，是一种有效的改进算法。 
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Abstract: Global particles swarm optimization (PSO), noted as Gbest-PSO, has a faster convergence, but it 

causes easily the premature and local convergence. However, the local PSO algorithm, noted as Lbest-PSO, 

makes the research in space more refined but weakens the effect of the optimal particles. In this paper, trying 

to neutralize the gathering effects of Gbest-PSO and Lbest-PSO, we have proposed a GLbest model in order 

to have an optimization algorithm, which is able to obtain both a fast convergence and a refined search in 

space. GLbest-PSO and some other variants are tested on a common used set of optimization functions and 

their capacities are compared in the end. The results show that the convergence speed and convergence 

effect of the propsosed algorithm are improved, which proved to be an effective method. 
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0  引言 

粒子群优化算法是由 KENNEDY 和 EBERHART 提出的一种基于群体的随机优化算法[1]。该算法也

是受到社会行为学和社会心理学，以及自然界群体生物活动的现象启发所产生的一种算法。比如人类群

体通过个体之间的信息传递完成工作任务，以及动物世界中鸟群或者鱼群搜寻食物的群体行为等。 

正如其他启发式算法，如退火算法[2]、遗传算法[3]或蚁群算法[4]，在算法的初始化阶段，随机初始化

一定数量可行解，然后按照一定的规则，经过多次迭代，在搜索空间中寻找最适合目标函数的可行解。
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不过，算法不同的运行规则，决定了算法各自的运行机制。比如，在遗传算法的开始阶段，需要随机初

始化一定数量的染色体作为目标函数的可行解，然后根据染色体之间的交叉互换、基因突变、自然选择

等方式获得新的更优的染色体。而在粒子群算法中，各个可行解被看作搜索空间中的一个点，然后根据

不同点之间的信息传递，使得粒子向最优区域聚集[1]。由于简单的运行机制和可操作性，粒子群算法在

提出之后就获得了足够重视，并且得到了迅猛发展。不过在使用过程中，研究人员也意识到，当所研究

的适应函数比较复杂，函数表面相对粗糙，或者局部最优点比较多时，该算法往往过快地在局部收敛而

无法跳出，最终无法实现全局的最优[5]。 

为让粒子群算法在面对复杂的目标函数时能够拥有更加细致的全局搜索能力，研究人员尝试通过多

个不同的角度对 PSO 算法实现优化。总结起来，可以分成两类：第一类，通过调整算法的惯性常数和学

习因子进行优化；第二类，通过引入邻域拓扑结构进行优化。由于提出了涉及一定邻域结构的全局‒局部

PSO 算法，这里只对 PSO 的第二类改良进行论述。KENNEDY 等[6]尝试近千种不同的邻域拓扑结构，得

到了冯诺依曼网格结构的通用性较强且适应大部分优化问题的结论；KENNEDY 等[7]还提出了全息粒子

群（fully informed particle swarm，FIPS）算法，并基于不同的邻域拓扑结构，进行了仿真实验。冯诺依曼

网格结构也是该文章推荐的结构之一。这里基于冯诺依曼邻域拓扑结构，定义一个中和的群体信息影响因

子，提出一种新的算法——GLbest-PSO 算法，并通过仿真实验和算法比较，研究 GLbest-PSO 算法的性质。 

1  粒子群优化算法及其变型 

1.1  标准粒子群算法 

粒子群优化算法是一种基于群体行为性质的随机迭代算法。该算法基于搜索空间 kD 中一个容量为 n

的粒子群的活动对目标函数进行优化。在每次迭代过程中，根据一定规则，对粒子群的运动速度和位置

进行更新。具体地讲，定义在任意时刻 t ，对于任意粒子 i ，其速度 t
iv 会根据式（1）进行更新。 

 1 1 1
1 1 2 2 g( ) ( )t t t t

i i i i iw c r c r- - -= ⋅ + ⋅ - + ⋅ -v v p x p x ， （1） 

其中， t
ix 为粒子 i 在 t 时刻的位置；w 为惯性权重，作用是控制 t 时刻粒子 i 的速度 t

iv 保留 1t  时刻的速度

1t
i
v 的程度，或者表述为粒子保持原有运动趋势的程度；参数 1c 和 2c 称作学习因子，作用是控制该粒子的

历史最优位置 ip 以及群体中的历史最优位置 gp 对 t
iv 的影响。假设优化目标是实现适应函数的最小化，那

么最优位置就表示令目标函数最小化的点；另外，系数 1r 和系数 2r 则是满足[0,1]内均匀分布的随机数。 

当所有粒子的速度更新完成之后，各个粒子 i 将根据式（2），对它们各自旧的位置 1t
i
x 进行更新，得

到新的位置 t
ix . 然后，分别以新的位置 t

ix 求出各个粒子的新的适应度 ( )t
if x . 如果对于某个粒子 i ，有

( ) ( )t
i if fx p ，那么该粒子的历史最优位置就需要被 t

ix 替代更新。同样，如果出现优于历史最优位置 gp

的新位置，那么该位置也会被更新。 

1t t t
i i i

 x x v . （2） 

1.2  局部粒子群算法 

由于受到人类社会关系学研究的启发，研究人员通过引入一些表示局部群体关系的拓扑结构来细化
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对全局的搜索[6]。在这些结构中，每个粒子与周边的近邻粒子通过不同的方式联系在一起，这类模型称

作 Lbest-PSO 模型。因此，在模型中，标准粒子的速度决定公式（1）就应该更新为 

 1 1 1
1 1 2 2( ) ( )t t t t

i i i i lk iw c r c r         v v p x p x ， （3） 

其中， lkp 为粒子 i 在局部邻域结构中的最优位置，参数 l 表示局部关系，参数 k 为粒子 i 所在的子群体的

序号。通常情况下，根据粒子群在搜索空间中的实际距离[5]或粒子的序号来决定相应的邻域结构[6]。 

1.3  FIPS 算法 

KENNEDY 等[7]改变了过去 PSO 版本中“唯最优是从”的思路，提出 FIPS 算法的概念。简言之，在

经典的“唯最优是从”的思路中，不论是 Gbest-PSO 算法还是 Lbest-PSO 算法，任意粒子 i 的速度总是受到

来自群体关系结构中最优粒子的影响。而在 FIPS 算法中，该影响将被局部邻域拓扑中所有相连粒子的共

同作用所取代。因此，在 FIPS 算法中，经典版中的速度变化公式（1）就需要修改为 

 1 1
( )

1

( )
iN

t t t
i i n nbr n i

n

w c r- -

=

é ù
ê ú= ⋅ + ⋅ -ê ú
ê úë û

åv v p x ， （4） 

其中， iN 为 i 直接相连的粒子数量，通常将其称作拓扑结构的阶数； c 为学习因子，这里假设该邻域拓

扑中，所有成员对粒子 i 速度影响的重要性是相同的。因此，在 FIPS 算法中，最优“邻居”效应平均分

摊给与粒子 i 相连的所有粒子，解决了最优粒子的聚拢效应过强的问题。不过，最终最优粒子效应还是

会随着群体之间的网络结构间接传递到网络中的每个角落。因此，从算法表述的角度看，FIPS 算法从一

定程度上更加细化了离子群体对局部的搜索，但是收敛速度也因此变慢了。 

笔者尝试了 1 340 多种不同的拓扑结构之后，得出了“最佳的拓扑结构则需要依实际情况而定”的

结论。不过在所有的结构中，冯诺依曼网格结构是相对最适应的[7]。 

2  创新粒子群算法：GLbest-PSO 算法  

KENNEDY[8]对 Gbest-PSO 算法和不同版本的 Lbest-PSO 算法的优化能力进行了比较，得出了适应函

数的性质决定算法模型的结论。具体地说，就是 Gbest-PSO 模型在适应函数相对比较简单、峰值较少或

单峰值情况下的优化效果较好，比如说 Sphere 函数和 Rosenbrock 函数；而 Lbest-PSO 模型在适应函数相

对复杂、局部解数量较多的情况下，优化效果更强。 

根据之前的讨论，在 Gbest-PSO 算法中，全局最优粒子的聚拢效应太强，使得粒子群收敛的速度过

快，导致粒子群整体易陷入局部最优无法跳出的问题；而 Lbest-PSO 算法虽然增强了局部搜索的能力，

但是收敛效应太弱，收敛时间过长。那么有没有可能将这两类算法的思路结合起来，得到一种比 Gbest-PSO

算法的搜索更细致，又比 Lbest-PSO 算法的搜索更快速的算法呢？ 

于是研究尝试结合 Gbest-PSO 算法和 Lbest-PSO 算法，将速度决定公式中的群体影响因子定义成

一个相对中和的因子—— g
1

( )
2 lkp p ，从定义上既具有 gp 的指向性，又具有 lkp 的局部性。将该变形命

名为 GLbest-PSO，而该变形的粒子速度决定公式（1）就需要更新为 

 1 1 1
1 1 2 2 g

1
( ) ( )

2
t t t t
i i i i lk iw c r c r            

 
v v p x p p x . （5） 
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3  仿真实验设计与计算结果 

为检验 GLbest-PSO 算法的收敛性质，将对 6 个经典的优化算法测试函数进行仿真计算。同时，还挑

选了标准 PSO 算法、局部 PSO 算法及全息 PSO 算法中 5 个相对经典的算法变型进行对比实验。 

3.1  测试函数 

选取 Sphere、Rosenbrock、Rastrigin、Griewank、Schaffer 及 Ackley 这 6 个测试函数，具体的函数表

达如下： 

Sphere， 2
1

1

( )
n

i
i

f x x


 . 

Rosenbrock， 
1

2 2
2 1

1

( ) (100 ( ) ( 1) )
n

i i i
i

f x x x x





    . 

Rastrigin， 2
3

1

( ) ( 10 cos(2 ) 10)
n

i i
i

f x x x


    . 

Griewank， 2
4

1 1

1
( ) cos 1

4 000

nn
i

i
i i

x
f x x

i 

 
   

 
  . 

Schaffer， 
2 2 2
1 2

5 2 2 2
1 2

sin( ) 0.51
( )

2 [1.0 0.001( )]

x x
f x

x x

 
 

 
. 

Ackley， 2
6

1 1

1 1
( ) 20exp 0.2 exp cos( ) e 20

n n

i i
i i

f x x x
n n 

   
           

  . 

各个测试函数的参数设置如表 1 所示。 

3.2  测试算法的参数设定 

CLERC 等[9]的研究表明，PSO 算法的参数设

定对算法的收敛效果起了重要作用。因此，本文

所涉及的 PSO 算法将会按照文献[9]进行设定。由

于冯诺依曼 2-D 网格结构的适用性较强，在本文

涉及邻域拓扑结构的情况下，大部分都是基于冯

诺依曼 2-D 网格来定义粒子群体局部关系。 

因此，该算法的具体参数设置如下。 

对于标准 PSO 算法： 0.729 8w  ， 1 2 1.948c c  ，记为 standard. 

对于局部 PSO 算法，本文选取了 2 种不同的邻域拓扑： 

1）最简单的环状结构。粒子按照序号排列成圆环，定义粒子 i 的邻域结构包含粒子 1 mode( )i m 和

粒子 1 mode( )i m ， 0.729 8w  ， 1 2 1.948c c  ，记为 Lbest-2. 

2）冯诺依曼 2-D 网格结构。粒子排列成规则的网格结构，定义粒子 i的邻域结构包含该粒子上下左

右 4 个方向的粒子， 0.729 8w  ， 1 2 1.948c c  ，记为 Lbest-4. 

FIPS 算法：与 Lbest-PSO 算法一样，采用冯诺依曼 2-D 网格结构定义邻域拓扑，不过根据粒子 i的
邻域拓扑是否包含粒子 i自身，又得到 FIPS 的 2 个版本。 

全息算法 A：邻域包含自身粒子， 0.729 8w  ， 0.598 4c  ，记为 FIPS-5； 

表 1  仿真实验设置 

Tab. 1  Simulation experiment setup 

函数名称 搜索空间维度 搜索范围 粒子数 最优点 

Sphere n=30 [100,100]n 40 f(0,0,0,…,0n)=0

Rosenbrock n=30 [100,100]n 40 f(1,1,1,…,1n)=0

Rastrigin n=30 [10,10]n 40 f(0,0,0,…,0n)=0

Griewank n=30 [600,600]n 40 f(0,0,0,…,0n)=0

Schaffer n=2 [100,100]n 40 f(0,0)=0 

Ackley n=30 [32,32]n 40 f(0,0,0,…,0n)=0

注：所有的仿真实验，均进行 100 次实验  
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全息算法 B：邻域不包含自身粒子， 0.729 8w  ， 0.748 0c  ，记为 FIPS-4. 

全局‒局部粒子群算法: 采用冯诺依曼 2-D 网格结构定义邻域拓扑 0.729 8w  ， 1 2 1.948c c  ，记为

GLbest-4. 

3.3  比较实验设计 

在仿真实验中，将分别调用 6 种 PSO 算法及其变型，对 6 个测试函数进行测试，并且对该过程重复

进行 100 次操作。最后，通过比较适应函数平均下降曲线对各个算法的优化能力进行评价。 

3.4  实验结果和分析 

对于单峰测试函数 Sphere 和 Rosenbrock，GLbest-PSO 算法的收敛能力表现较好，如图 1 和图 2 所示。

尤其是在测试函数 Sphere 中，是所有变形中收敛速度最快、收敛效果最好的，甚至比 Gbest-PSO 的收敛速

度还要快。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

对于其他 4 个多峰值测试函数，如图 3～图 6 所示，虽然 GLbest-PSO 算法在初期的收敛速度上表现

相对优异，下降速度更快，但在收敛效果上，还是比不上搜索更细致的经典 Lbest-PSO 算法或 FIPS 算法。 

不过在所有测试函数的优化结果中，不论在收敛速度还是在收敛效果上，GLbest-PSO 算法的表现始终优

于标准 PSO 算法。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1  Sphere 函数测试结果（log10） 

Fig. 1  Solution quality of Sphere (log10)

图 2  Rosenbrock 函数测试结果（log10） 

Fig. 2  Solution quality of Rosenbrock (log10)

图 3  Ackley 函数测试结果 

Fig. 3  Solution quality of Ackley 

图 4  Griewank 函数测试结果（log10） 

Fig. 4  Solution quality of Griewank (log10) 
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4  结论 

针对粒子群算法中 Gbest-PSO 算法过早收敛及 Lbest-PSO 算法收敛速度慢的问题，将群体最优粒子

和邻域拓扑中的局部最优粒子的聚拢效应进行中和，提出了一种新的全局‒局部粒子群优化算法的思路。

通过对 6 个经典优化算法测试函数的仿真计算，发现在单峰值函数的测试结果中，相对于经典的 PSO 模

型，GLbest-PSO 算法不但有较强的收敛效果，而且拥有最快的收敛速度。而对于相对复杂的多峰测试函

数，GLbest-PSO 同样遇到了早熟收敛的现象。总体来看，GLbest-PSO 算法相对于标准 PSO 算法，在收

敛速度和收敛效果上均有所提高，是一种有效的改进算法。 

在之后的研究中，可以从邻域拓扑结构和惯性常数 2 个角度进一步对该算法进行深入研究。 
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图 5  Rastrigin 函数测试结果（log10） 
Fig. 5  Solution quality of Rastrigin (log10) 

图 6  Schaffer 函数测试结果 
Fig. 6  Solution quality of Schaffer 


