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摘要：针对粒子群优化(PSO, particle swarm optimization)和高效全局优化(EGO, efficient global 
optimization)两种算法的特点，提出一种共识粒子群和局部代理模型协同的全局黑箱优化算法

(CPSO-LSM, consensus particle swarm optimization and local surrogate model)。该算法固定 PSO 算法

周期对粒子进行分群并在粒子达成共识后停止，将每群粒子周围的优质子区域输出作为代理模型的

建模区域，通过比较各区域最优值获得高质量最优解甚至全局最优解。不仅避免了 PSO 冗长的计

算过程、提高了建立代理模型的速度和精度还可以避免陷入局部最优。通过对比其他算法在标准测

试函数的仿真结果，CPSO-LSM 具有较好的收敛速度和求解精度。 
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Abstract: According to the characteristics of particle swarm optimization (PSO) and efficient global 
optimization algorithm (EGO), a global black box optimization algorithm based on consensus particle 
swarm optimization and local surrogate model (CPSO-LSM) is proposed. The algorithm fixes the period 
of the PSO algorithm to group the particles and stops after the particles reach a consensus. The 
high-quality sub-regions around each group of particles are used as the modeling area of the surrogate 
model, and the high-quality optimal solution or global optimal solution is obtained by comparing the 
optimal values of each region. It can not only avoid the complex calculation of PSO, improve the speed 
and precision of establishing agent model, but also avoid falling into local optimum. By comparing the 
simulation results of other algorithms in standard test functions, CPSO-LSM has better convergence speed 
and solution accuracy. 
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引言1 

在工程中存在很多结构不明确、内部规律无法

                                                        
收稿日期：2020-04-30      修回日期：2020-06-17; 
基金项目：山东省自然科学基金(ZR2019QEE019), 山
东省高等学校青创科技支持计划(2019KJN029)； 
作者简介：陆湛文(1996-)，男，江苏宿迁，硕士生，

研究方向全局优化理论与算法；程新功(1973-)，男，

山东济南，博士，教授，研究方向全局优化理论与算

法及其在电力系统中的应用。 

得知的优化问题，即黑箱优化问题。人们通常使用

进化算法来解决这类问题。进化算法通过模仿自然

界中的种群行为，让粒子进行信息交互，并通过重

复迭代使粒子群向最优解方向靠拢，最终得到最优

解。粒子群优化(PSO, particle swarm optimization)

算法是一种常用的进化算法，当目标问题较为简单

时，PSO 算法的每一次迭代用时较短，可以很快收
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敛并得到最优解。但在实际工程中遇到的问题通常

十分复杂，计算成本昂贵，每一轮目标值的计算都

要消耗大量时间和成本，此时 PSO 算法表现出收

敛速度慢、容易陷入局部最优的缺陷。学者们为了

改善 PSO 算法的这些缺点提出了很多改进办法，

主要分为 3 类：(1) 调整 PSO 算法的参数；(2) 设

计不同拓扑结构来改变粒子学习模式；(3) 将 PSO

算法与其他算法结合[1]。 

本文通过研究发现 PSO 算法在解决复杂问题

时前期的全局搜索能力较强，粒子能快速聚集在局

部最优值附近，其收敛速度慢、容易陷入局部最优

的缺陷主要存在于后期。而代理模型具有计算简单

的特点，在保证精度的前提下可以大幅度减少优化

问题的计算量，此时用代理模型替换仿真模型即可

避免 PSO 算法在后期的缺陷。Kriging 模型是一种

常用的代理模型，相比其他代理模型 Kriging 模型

不仅可以给出预估点的估计值，还可以给出相应的

预估标准差，可以方便的看出预估精度。基于

Kriging 模型的 EGO(efficient global optimization)算

法由 D.R.Jones 在 1998 年提出，它用 Kriging 模型

代替仿真模型，大大减少了计算时间，非常适合复

杂优化问题的计算[2]。用基于 Kriging 模型的 EGO

算法代替 PSO 算法后期的大量迭代，可以降低计

算成本同时提升计算精度。 

为进一步提升 PSO 算法的优化能力，使之在

面对昂贵的计算问题时仍能保持较高的精度和较

快的计算速度。本文针对 PSO 算法和 Kriging 模型

的特点提出了一种共识粒子群和局部代理模型协

同的全局黑箱优化算法 CPSO-LSM(consensus 

particle swarm optimization and local surrogate 

model)。该算法通过确定固定的周期对粒子进行分

群，当所有粒子达成共识后即停止 PSO 算法并输

出每群粒子周围的优质子区域，避免了 PSO 算法

冗长的计算过程；在所得优质子区域建立代理模型

并用 EGO 算法求解各子区域的最优解，优质子区

域缩小了代理模型的建模范围，提高了建立代理模

型的速度和精度；由于 PSO 算法具有优秀的全局

搜索特性，最后通过对比即可获得高质量最优解。 

1  基于 Kriging 模型的优化算法 

1.1 kriging 模型 

Kriging 模型由南非地质学家 D.G.Krige 提出，

Cressie 等对其理论进行了完善[3]。Kriging 模型由

回归模型和随机过程 2 部分相加而成，形式为： 
( ) ( ) ( )= ( ) ( )Ty x f x z x x z x             (1) 

式中： 1 2( ) [ ( ), ( ),......, ( )]T
pf x f x f x f x 为回归基函

数； 1 2[ , ,......, ]T
p    为回归系数，代表着回归 

基函数的权重。z(x)是一个随机变量，具有以下特性： 
( ( )) 0E z x                             (2) 

2[ ( )]=Var z x                            (3) 
2[ ( ) ( )] ( , )i j i jE z x z x R x x                (4) 

式中：xi 和 xj为两任意输入量；R(xi, xj)为相关函数，

本文中取高斯函数为相关函数： 
2( ) ( )

1
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1
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k k
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
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


      

(5)
 

式中： ( )k
ix 为向量 xi 的第 k 个分量； ( )k

jx 为向量 xj 

的第 k 个分量；n 为输入向量的维数；θk为相关参

数，表示函数对 K 维输入发生变化的敏感程度，

y(x)随着 θk的增大对 x(k)的变化就越敏感。 

现在假设有 n 个样本点[X1, X2,..., Xn]，对应的响

应值为 Y=[Y1, Y2,..., Yn]，则可得最优无偏估计值为： 
1ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( 1T

n ny x r x R Y    ）            (6) 
1

1
1ˆ=
1

n

n

R Y
R




                             (7) 

式中：rn(x)为一个 n 维向量，其中每一个元素代表

预测点与样本点之间的相关函数值；Rn 为一个 n

阶矩阵，代表所有样本点两两之间的相关函数值；

̂ 为 μ 的广义最小二乘估计值，未知参数
T

1 2[ , ,..., ]n    和 σ2的值通过求解最大似然估计

值获得。 

另外，Kriging 模型在估测未知点处值的同时，

还能提供该点处的预测误差为： 

2
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1 2
2 2 1

1
(1 1 ( ))( ) [1 ( ) ( ) ]

1 1
T n n

n n n
n

R r xs x r x R r x
R








   (8) 

1.2 高效全局优化算法(EGO) 

在面对黑箱优化问题时，提出了基于 Kriging

模型的优化算法，该算法流程如图 1 所示。 

 
图 1  高效全局优化算法流程 

Fig. 1  Efficient global optimization algorithm flow 

合适的数量且分布均匀的初始样本点对模型

的精度有着很大的提高，常用的采样方法包括拉丁

超立方实验设计、全因子实验设计、均匀实验设计

等。其中拉丁超立方采样具有良好的广泛性和均匀

性，本文采用该方法进行采样。利用采样结果建立

的 Kriging 模型在样本稀疏的地方预测结果不准

确，因此需要添加新的样本点进行校准。采样准则

决定了在哪里添加新的样本点，EGO 算法使用期

望提高准则(Expected improvement，EI)来权衡全局

搜索和局部搜索。 

设当前函数最优值为 ymin，预估点响应值为

ˆ( )y x ，则预估点 x 处的改善函数为 I(x)： 
min ˆ( ) max( ( ) 0)I x y y x  ，                 (9) 

预估点 x 处的改善期望为： 
( ) ( )[ ( ) ( )]EI x s x u u u                 (10) 

min ˆ[ ( )] ( )u y y x s x                   (11) 

式中： ( )u 和 ( )u 分别为标准正态分布的密度函

数和概率分布函数；s(x)为 Kriging 模型在预估点

处的预测标准误差。通过求解 EI 的最大值，可以

找到对模型精准度提升最大的点，也是最有可能成

为最优解的点。通过对比 EI 值与迭代结束条件，

不满足条件则将找到的点加入数据库更新模型继

续迭代，满足迭代条件后即可输出最优解。 

2  共识粒子群和局部代理模型协同 
的全局黑箱优化算法(CPSO-LSM) 

2.1 共识粒子群算法(CPSO) 

PSO 算法是由 J. Kennedy 和 R. C. Eberhart 提

出的一种进化算法[4]。该算法模仿鸟群的活动规

律，使群体中的粒子共享信息，通过粒子间的合作

竞争来求解优化问题。PSO 算法初始化是一群随机

的粒子，然后通过多次迭代更新粒子的速度和位

置。在每一轮迭代中，粒子通过评估自身当前最优

位置 pbest 和整个粒子群的最优位置 gbest，分别用

公式(12)和(13)更新粒子位置和速度： 
1 1 1

1
1 1

2

() ( best )

       () ( best )

t t t t
i i i i

t t
i

v w v c rand p x

c rand g x

  

 

      

  
 

(12)
 

1 1t t t
i i ix x v                           (13) 

式中：w 为惯性因子；vi 为粒子速度；xi 为粒子当

前位置；rand()为介于[0,1]之间的随机数；c1,c2 为

学习因子，通常取 c1=c2=2；i 和 t 为粒子编号和迭

代次数。公式(12)的 3 个部分分别称为记忆项、自

身认知项和群体认知项，代表粒子的速度受上次速

度的大小方向、自身经验和群体经验的影响。 
传统的 PSO 算法需要通过多次迭代得到最优

解，且在每一次迭代中都需要求解所有粒子的响应

值，当遇到计算昂贵的复杂工程问题时将耗费大量

时间。为了避开传统 PSO 算法的这个缺陷，本文

提出一种 CPSO 算法。不同于传统 PSO 算法直接

得到最优解，CPSO 算法旨在利用 PSO 算法的全局

搜索能力在搜索的过程中定位有前途的优质子区

域。如图 2 所示，传统 PSO 算法中的每个粒子可

以相互交换信息，通过这些信息粒子被引导至可能

包含全局最优解的区域。粒子群中每个粒子都包含

关于全局最优解位置的不同信息，因此粒子经过有

限次迭代可能聚集在一个或几个不同的区域中，把

3
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每个区域中的粒子看做一组，称为共识粒子群[5]。 

 
图 2  共识粒子群 

Fig. 2  Consensus-based PSO 

在 CPSO 算法中，本文使用无监督的分类方法

将每个固定间隔的所有粒子聚类成几组，本文取间

隔大小为 20 次迭代。满足以下条件即称共识粒子群

达到“稳定状态”，同时也作为 CPSO 的停止条件： 

(1) 每一个粒子群的粒子个数在 60 次迭代过

程中不变；(2) 每一个粒子群的成员在 60 次迭代

过程中不变。 

2.2 利用共识粒子群确定建模区域 

建立 Kriging 模型的区域大小对取得样本点的

个数、建立模型耗费的时间和计算成本都有影响，

因此需要尽可能缩小建模区域来加快建模速度并

提升模型精度。本节介绍了一种利用共识粒子群位

置确定 Kriging 模型建模区域的方法。 

在 PSO 算法中，初始粒子每经过一次迭代都

会向最优解处靠近，经过数次迭代后粒子逐渐收

敛在一起，此时本文称粒子群达成了共识。此时

可能存在一个或多个粒子群，本文将每个粒子群

看作一个单独问题进行求解。利用每个共识粒子

群中粒子位置可以确定一个合适的建模区域，该

区域的公式为： 
_ max min{max

(max min ), _ max}
dj dj

dj dj

region
dj

 

            (14)
 

_ min max{min
(max min ), _ min}

dj dj

dj dj

region
dj

 

             (15)
 

式中：j 为空间的第 j 维；maxdj 和 mindj 为粒子群

中粒子在第 j 维的最大值和最小值；dj_max 和

dj_min 为目标函数在第 j 维上的最大值和最小值；

α通常取[0,1]中的一个数，使所取区域包含所有粒

子并有盈余。 

2.3 CPSO-LSM 算法 

由于每一轮迭代都需要算出各个粒子的响应

值，PSO 算法在解决计算昂贵的复杂工程问题时计

算量庞大且会耗费大量时间。为了避免 PSO 算法

的这一缺陷，本文提出 CPSO 算法，即通过少量迭

代使粒子聚集达成共识，在达到“稳定状态”时停止

PSO 算法，输出优质粒子群的位置。利用此时粒子

群的粒子位置即可确定 Kriging 模型的建模区域。

该方法缩小了 Kriging 模型的建模区域，在同样插

值数下能有效提高 Kriging 模型的精度、减少计算

量和建模时间。在建模区域内采用具有较好均匀性

和广泛性的拉丁超立方设计[6]进行采样，并利用采

样点建立 Kriging 模型。最后采用基于 Kriging 模

型的 EGO 算法即可得到各子区域的最优解，通过

对比各区域最优解大小即可获得全局最优解。该算

法流程如图 3 所示，完整步骤如下： 

step 1：初始化 CPSO 算法的粒子群位置。 

step 2：经过有限次迭代使粒子聚拢，当满足

“稳定状态”条件时停止迭代，形成一个或多个共识

粒子群。 

step 3：利用 2.2 中提及的方法确定 Kriging 模

型的建模区域 D1,D2,...,DN。 

step 4：在各区域用拉丁超立方采样获取初始

样本点。 

step 5：利用获得的初始点建立Kriging 代理模型。 

step 6：利用 EGO 算法得到各子区域内的全局

最优解。 

step 7：比较得到各区域内的最优解，得到全

局最优解。 

4

Journal of System Simulation, Vol. 32 [2020], Iss. 10, Art. 11

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32/iss10/11
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.20-FZ0371



第 32 卷第 10 期 系统仿真学报 Vol. 32 No. 10 
2020 年 10 月 Journal of System Simulation Oct., 2020 

 
http:∥www.china-simulation.com

• 1940 • 

 
图 3  CPSO-LSM 算法流程图 
Fig. 3  CPSO-LSM flowchart 

3  数值算例与分析 

为了测试 CPSO-LSM 算法的性能，本文用

DPSO[7]、MPSO[8]和 HPSO[9-10]和 CPSO-LSM 算法

进行对比试验，选取了 4 个标准测试函数，分别是 

Sphere 函数、Rastrigin 函数、Rosenbrock 函数和

Griewank 函数[11]。其中 Sphere 函数、Rosenbrock
函数是单峰函数，用于测验算法的收敛速度。

Rastrigin 函数、Griewank 函数是多峰函数，可以

检验算法的全局性。表 1 给出了这些函数的理论极

值、函数形式和搜索范围。 

在实验中，测试函数的维数均为 30 维，设定

算法的粒子群数 S=30，设定学习因子 c1=c2=2，最

大迭代次数为 10 000，CPSO-LSM 算法的固定步

长为 20，盈余量常数 α=0.25。每个测试算例运行

50 次，将所得结果的平均值和标准差进行对比，

结果见表 2，表中每个函数的最优解用加粗标出。

本次所有实验均在一台core i5 1.6G CPU/2GB内存

的计算机上进行。从表 2 可以看出 CPSO-LSM 算

法在面对以上几种测试函数时的均值和标准差都

优于其他三种算法，这表明 CPSO-LSM 算法具有

很强的优化能力同时稳定性更强，体现了

CPSO-LSM 算法的优越性。 

表 1  标准测试函数 
Tab. 1  Standard test function 

测试函数 理论极值 函数形式 搜索范围 维数 

Sphere 0 2

1
( )

D

i
i

f x x


   [–100,100] 30 

Rastrigin 0 2

1
( ) ( 10cos(2 ) 10)

D

i i
i

f x x x


    [–5.12,5.12] 30 

Rosenbrock 0 
1

2 2 2
1

1
( ) (100( ) ( 1) )

D

i i i
i

f x x x x





     [–30,30] 30 

Griewank 0 
2

1 1
( ) cos( ) 1

4 000

DD
i i

i i

x xf x
i 

     [–600,600] 30 

表 2  测试结果对比 
Tab. 2  Comparison of test results 

测试函数 DPSO MPSO HPSO CPSO-LSM 

Sphere 
平均值 2.000 0e+002 4.000 0e+002 1.746 4e-005 2.678 6e-063 
标准差 1.414 2e+003 1.979 4e+003 3.139 9e-005 1.879 8e-061 

Rastrigin 
平均值 5.921 8e+001 5.431 8e+000 2.228 2e-002 1.798 7e-002 
标准差 2.870 7e+001 2.166 8e+001 2.644 4e-002 2.586 8e-002 

Rosenbrock 
平均值 4.252 6e+002 3.110 5e+004 1.159 5e+002 3.289 6e+001 
标准差 9.816 1e+002 1.101 3e+002 4.272 5e+004 2.945 7e+001 

Griewank 
平均值 1.829 0e+000 5.431 8e+000 2.228 2e-002 2.212 6e-002 
标准差 1.277 2e+001 2.166 8e+001 2.644 4e-002 2.341 2e-002 
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   图 4  Sphere 函数收敛情况对比                      图 5  Rastrigin 函数收敛情况对比 

   Fig. 4  Comparison of sphere function convergence        Fig. 5  Comparison of Rastrigin function convergence 

       
图 6  Rosenbrock 函数收敛情况对比                     图 7  Griewank 函数收敛情况对比 

Fig. 6  Comparison of Rosenbrock function convergence      Fig. 7  Comparison of Griewank function convergence 

4  结论 

本文针对 PSO 算法和 EGO 算法的特点，通过

改进 PSO 算法提出了一种新的 CPSO-LSM 算法。

该算法给粒子群设定了固定的停止周期，当粒子完

成分群到达稳定状态时停止粒子群算法并输出每

群粒子周围的优质子区域，然后建立优质子区域范

围内的代理模型，在此基础上计算各区域最优值并

获得高质量最优解甚至全局最优解。该方法的共识

机制避免了 PSO 冗长的计算过程，同时优质子区

域提高了代理模型的速度和精度，PSO 优秀的全局

搜索特性也保证了子区域内最终解的质量。通过仿

真实验结果表明，本文提出的 CPSO-LSM 算法相

比其它的 PSO 算法有更快的速度和较好的综合性

能，在解决复杂黑箱优化问题时具有一定的实用性

和优越性。 
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