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摘要：针对基本粒子群算法容易发生早熟收敛，陷入局部极值，进化后期收敛速度慢以及精度低等

缺点，提出了基于莱维飞行的改进粒子群算法。在粒子位置更新公式中，消除速度项对收敛速度的

影响，利用莱维飞行改变粒子位置移动方向，防止粒子陷入局部最优值，通过贪婪的更新评价策略，

选择最优解，从而得到全局最优。实验结果表明，与基本粒子群算法、布谷鸟搜索算法以及蜂群算

法相比，所提出的基于莱维飞行的改进粒子群算法能够有效地提高解的精度并加快收敛速度，寻优

效果更优。 
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Abstract: The particle swarm optimization (PSO) has some demerits, such as relapsing into local 

extremum, slow convergence velocity and low convergence precision in the late evolutionary. The Lévy 

particle swarm optimization (Lévy PSO) was proposed. In the particle position updating formula, Lévy 

PSO eliminated the impact of speed on the convergence rate, and used Levy flight to change the direction 

of particle positions movement to prevent particles getting into local optimum value, and then using 

greedy strategy to update the evaluation and choose the best solution to obtain the global optimum. The 

experimental results show that Lévy PSO can effectively improve the accuracy and convergence speed 

and the Lévy PSO has better optimization effect than PSO, Cuckoo Search (CS) and Artificial Bee Colony 

Algorithm (ABC). 

Keywords: particle swarm optimization; Lévy fights; greedy strategy; optimization 

引言1 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization, PSO)

是由 Kennedy 等[1]提出的仿生智能优化算法。PSO

算法通过模拟鸟群觅食行为有效地求解最优化问
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化与统计监控；王颖(1990-)，女，江苏丹阳，硕士生，

研究方向为工业过程控制与优化。 

题。PSO 算法结构简单，收敛速度快，目前已经被

应用于多种工程优化问题，如寻找路径最优[2]，神

经网络的训练[3]，系统控制参数优化[4]，信号方向

估计[5]等，在多种领域都具有应用研究价值。 

近年来，很多学者为提高 PSO 算法的性能，

对它作了很多的改进。但这些改进算法[6-8]大多着

眼于 PSO 的参数选择或某个参数的动态修改策

略，难以克服 PSO 算法易陷入局部极小的固有弱

点。曾毅等[9]将模式搜索算法嵌入到 PSO 算法中，

1
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使得模式搜索算法的局部搜索能力与 PSO 算法的

全局寻优能力能够优势互补。 Angeline[10] 和

Higashi 等人[11]分别将遗传算法中的选择操作和

杂交操作引入到 PSO 算法中，有效提高了算法的

收敛性。Xin 等人[12]将 PSO 算法和差分进化算法

(Differential Evolution, DE)相结合，通过设定一个

学习统计周期对该周期内的两种算法的性能进行

分析，并依据统计结果更新 PSO 算法和 DE 算法

被选中执行的概率，提高了算法的全局优化能力。

刘俊芳等人[13]还提出了以 PSO 算法和人工蜂群

算法(Artificial Bee Colony, ABC)为基础的混合算

法，PSO 和 ABC 共享全局历史最优解，并分别指

导 2 个子种群并行进化，缩小了搜索范围，克服

了 PSO 算法易陷入局部最优的缺点。2014 年，

Xia 等人[14]在种群搜索过程中定期对每维决策变

量空间进行划分，通过对历史进化信息的统计分

析来决定重点搜索区域，实现搜索空间的逐步收

缩，进而达到提高搜索效率和求解精度的目的。 

本文在研究中发现基本 PSO 算法之所以容易

发生早熟收敛，是因为粒子群算法的搜索策略约

束了粒子在后期的邻域搜索能力，导致粒子种群

多样性丧失，大量粒子分布在局部最优的附近不

能跳出。而布谷鸟算法中的 Lévy flights 策略能有

效提高解的多样性，因此将 Lévy flights 策略融入

粒子群算法中可以解决粒子群算法搜索精度低的

问题。在基本粒子群算法的进化过程中，粒子的

速度项不会影响进化过程。为了避免因设定该参

数而影响粒子的收敛速度和搜索精度，本文消除

了 PSO 算法中的速度项对收敛速度的影响并结合

Lévy flights 策略，提出了一种基于莱维飞行的改

进粒子群算法(Lévy Particle Swarm Optimization, 

Lévy PSO)。改进的粒子群算法引入了布谷鸟搜索

算法中的 Lévy flights 理念，在粒子每次更新完位

置后不直接计算目标函数值，而是使用莱维飞行

进一步更新个体的位置，而后再采用贪婪算法计

算目标函数值，这样不仅减少了控制参数而且有

效地提高了算法的优化性能。在标准测试函数实

验中，验证了 Lévy PSO 算法优于 PSO 算法和 CS

算法的良好优化性能。 

1  基本 PSO 算法 

考虑优化一个含 N 个变量的连续函数，其搜

索空间为 d 维连续空间，对其使用 PSO 算法进行

优化。设函数优化问题为 

1 2min ( ), [ , , , ]Nf X X x x x                 (1) 

s.t. [ , ], 1,2, ,i i ix a b i N                    (2) 

式中： ( )f X 为目标函数； d 为自变量 xi 的维数；

[ , ]i ia b 为 xi 的搜索范围。 

在 PSO 算法中，每个粒子对应一个待优化问

题的潜在解。粒子 Pi 有自己的位置和速度，分别

表 示 为 N 维 矢 量 1 2[ , , , ]i i i iNX x x x    和

1 2[ , , , ]i i i iNV v v v    。Xi 对应的目标函数值称为粒子

的适应度值 fi，算法通过其来度量粒子的优劣程度；

Vi 决定粒子运动的方向和距离。粒子 Pi 始终记忆

自身目前找到的最优解，称为个体极值 Pi；了整个

群体目前找到的最优解，称为全局极值 Pg 并通过

追踪两者来更新自己。 

PSO 算法初始随机生成一群粒子，然后通过迭

代求解。迭代终止条件为预先确定的最大迭代次数

或者为对优化结果的精度要求。在第 k 次迭代，粒

子 Pi 按照如下两式来更新自己的速度和位置： 
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
id id id id gd idv v c r p x c r p x       (3) 

1 1k k k
id id idx x v                           (4) 

式中：c1和 c2是学习因子，通常取 1 2c c ；r1和 r2

是介于(0,1)之间的随机数； k
idv 和 k

idx 分别是粒子 Pi

在第 k 次迭代中第 d 维的速度和位置，两者均被限

制在一定范围内； k
idp 是粒子 Pi在第 d 维的个体极

值的位置； k
gdp 是群体在第 d 维的全局极值的位置。 

基本粒子群算法存在很多缺陷，如对环境的变

化不敏感，常常会受到 Pi和 Pg的影响而很难收敛

到全局最优。实际上，许多高维空间中的复杂多

峰函数在全局最优点附近往往分布着一些局部最

优点，这些局部最优将很容易吸引住粒子群，因

此算法容易发生早熟收敛而陷入局部最优，算法

2
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优化精度难以提高。 

2  基于莱维飞行的改进 PSO 算法

(Lévy PSO) 

为克服基本 PSO 算法在运算后期由于种群多

样性的快速丧失而造成的算法“早熟收敛”问题，对

第 k 代种群中的粒子加入 Lévy 飞行。通过 Lévy

飞行进行进一步的判断后，对已陷入“早熟收敛”

的粒子进行邻域搜索，从而获得全局最优。 

2.1 Lévy 飞行行为 

Lévy 飞行是由 Lévy 提出，Benoist-Madelbrot

进行描述的一种稳定分布。大体上说，Lévy 飞行

是一种模拟自然界中动物觅食的一个随机游走 

过程。Lévy 飞行具有以下特点： 

1) 独立同分布的随机变量之和与随机变量本

身具有相同的分布，即具有统计的自相似性和随机

分形； 

2) 具有幂律渐进性
( 1 )

x
  ，也就是所说的

服从“重尾”分布； 

3) 具有广义中心极限定理。 对随机变量和分

布来说，Lévy 飞行是极限的一种，具有邻域的吸

引，当系统的进化或实现结果由大量的随机数的和

决定时，就会出现吸引； 

4) 具有无限均值和无限方差。 

随后 Lévy 飞行被应用到优化问题和发现最优

解的研究[16]当中，结果表明，Lévy 飞行具有优越

的性能。 

2.2 Lévy PSO 算法原理  

PSO 算法的缺陷在于前期具有较快的收敛速

度但在后期收敛速度变得缓慢，并且收敛精度较

低。这主要是当 PSO 处于进化停滞时，粒子群中

的粒子都会出现“聚集”现象，粒子种群多样性逐渐

丧失，算法陷入局部极值。很多学者提出了许多改

进方法，但是，这些策略主要用于调整式(3)、式(4)

中的参数 ω，c1和 c2。这些改进策略都不同程度地

提高了收敛速度和精度，但都不是从 PSO 算法收

敛于局部极值的根本原因上采取改进策略。通过研

究发现，Lévy 飞行能有效的使粒子通过随机游走

产生新的解，经历新的搜索路径和领域。从而增加

了种群的多样性，提高发现更优解的概率，解决容

易陷入局部极值的问题。 

Lévy 飞行对粒子的调整是通过改变粒子位置

来更新粒子状态。在粒子群更新公式中速度项 v 保

留了上代粒子的移动方向，使得粒子位置的更新方

向受到上代粒子位置的影响较重而丧失多样性，从

而易于陷入局部最优。同时这也与 Lévy 飞行的随

机游走理念相违背。为避免 PSO 算法更新公式中

速度项 v 对 Lévy 飞行调整粒子位置的影响，本文

采用如下公式对粒子群更新公式进行改进。 

1
1 1 2 2( ) ( )k k k k k k

id id id id gd idx x c r p x c r p x       (5) 

虽然 Lévy 飞行能够使解摆脱局部收敛，重新

搜索解的空间，但无法保证其寻找到的新解一定优

于原来的解。所以本文采用基于贪婪的更新评价策

略，只有能够改善当前解的更新值才会被接受。基

于贪婪的更新评价策略保障算法能够利用进化过

程中每一代的最优解引导算法进行局部搜索，从而

获得更高质量的解并提高算法的收敛速度。令 

1 1 2 2( ) ( )k k k k k
id id id id gd idP x c r p x c r p x       (6) 

' ( )id id vP P Le y                      (7) 

因此 Lévy PSO 算法将式(3)、式(4)改进为 
'

1

' '

( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

id id idk
id

id id id

P fit P fit P
x

P fit P fit P


  


            (8) 

式中： 0 ( )id gdx p   是步长信息，用于控制随

机搜索的范围； 0 是常数( 0 0.01  )； 是点乘

积 (entry-wise multiplications) ；
( 1 )

( )levy x
    

(0 2) ≤ ； ( )fit x 为 x的适应度值。 

2.3 Lévy PSO 算法流程 

算法流程如下： 

Step 1 初始化 Lévy PSO 算法参数，初始化粒

子的位置。给定种群的规模数 N，最大的迭代次数； 

Step 2 计算各个粒子的目标函数值，并存储 

3
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历史最优位置 0
gdp ； 

Step 3 对种群中的每一个粒子 Pi 根据式(6)更

新 Pi 的位置；计算 Pi 的适应值 ifit ； 

Step 4 若 id( )fit x 优于 Pid 的适应值，则更新

idp 为 iP 的当前位置； 

Step 5 若 id( )fit x 优于 Pgd 的适应值，则更新

gdp 为 Pi 的当前位置； 

Step 6 根据式(7)更新 Pi的位置； 

Step 7 根据式(8)采用贪婪的更新评价策略； 

Step 8 若 id( ' )fit p 优于 Pid的适应值，则更新

Pgd为 Pi 的当前位置； 

Step 9 若 id( ' )fit p 优于 Pgd的适应值，则更新

Pgd为 Pi 的当前位置； 

Step 10 判断算法是否达到最大迭代次数，若

达到则转向 step6，否则转向 step5； 

Step 11 更新个体的历史最优位置 i
k
dp 及全局

最优位置 k
gdp ； 

Step 12 输出最优解 k
gdp 的相关信息，算法 

结束。 

3  实验仿真与分析 

3.1 实验参数设置 

为验证文中提及的改进算法的性能，本文将

Lévy PSO、PSO、CS 和 ABC 算法进行对比实验。 

在仿真实验中选择了 5个具有代表性的测试

函数：Sphere 函数、Schaffer 函数、Rastrigin 函数、

Griewank 函数、Ackley 函数。Sphere 函数是比较

简单的单峰函数，比较容易搜索到最优值。Schaffer

是比较复杂的单峰函数。多模态函数 Rastrigin、

Ackley，Griewank 是复杂的非线性全局优化函数，

这对于测试算法的全局搜索性非常好。表 1 列出了

这些函数的维数、取值范围、理论最优解以及函数

定义。 

在实验中，PSO 算法、Lévy PSO 算法的粒子

种群数 N 均设为 40；惯性权重 ω设为 0.729 8，学

习因子 c1和 c2均设为 1.496 2；β设为 1.5；所有测

试函数的维数均为 30，如表 1 所示；所有测试函

数的最大迭代次数设置为 1 000，详细参数设置如

表 2 所示。 

ABC 算法是近几年比较热门的算法，而 CS

算法是近一段时间新兴的群智能优化算法，其中也

使用了莱维飞行。为了更好的验证 Lévy PSO 算法

在群智能算法中的优化性能，特此在仿真实验中测

试了蜂群算法[17] (ABC)和布谷鸟搜索算法[15] (CS)

的优化性能。 

ABC 算法的种群大小设置为 50；其中引领蜂

和跟随蜂的个数均为 25；函数的设为 30；Limit

值均设置为 750。详细参数设置如表 3 所示。 

CS 算法的鸟巢的数量设置为 30；发现蛋的概

率设置为 0.25；函数维数设为 30。详细参数设置

如表 4 所示。 

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

测试函数 维数 取值范围 理论最优值 函数定义 

Sphere 30 [–100,100] 0 2

1

D

ii
f(x) x


  

Schaffer 30 [–100,100] 0 
2 2

1

2 2

1

sin ( ) 0.5
( ) 0.5

(1 0.001( ))

D

ii
D

ii

x
f x

x






 




  

Rastrigin 30 [–5.12,5.12] 0 2

1
( ) ( 10cos(2π ) 10)

D

i ii
f x x x


    

Griewank 30 [–600,600] 0 2

1
1

1 100
( ) ( ( 100) ) ( ( )) 1

4000

D
D i

ii
i

x
f x x

i



    

 

Ackley 30 [–32,32] 0 2

1 1

1 1
( ) 20 20exp 0.2 exp( cos(2π ))

D D

i ii i
f x e x x

D D 

 
      

 
 
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表 2  PSO、Lévy PSO 参数设置 
Tab. 2  PSO、Lévy PSOparameter settings 

算法 
粒子种 

群数 

惯性 

权重 

学习 

因子 

函数

维数 
β值

最大迭

代次数

PSO 40 0.729 8 1.496 2 30 1.5 1 000

Lévy PSO 40 0.729 8 1.496 2 30 1.5 1 000

表 3  ABC 算法参数设置 
Tab. 3  ABC parameter settings 

算法 
蜜蜂种群

数(CS) 

引领 

蜂个数 

跟随 

蜂个数 

函数

维数

Limit

值 

ABC 50 25 25 30 750 

表 4  CS 算法参数设置 
Tab. 4  CS parameter settings 

算法 鸟巢数量 发现蛋概率值 函数维数 

CS 30 0.7 30 

针对每个测试函数各个算法均运行 20 次并求

其最优值、最差值、平均值、标准差。最优值、最

差值、平均值以及标准差的比较见表 5~ 9。为了方

便对比不同算法之间收敛速率的差异，图 1~ 5 给出

了 Lévy PSO 算法、PSO 算法、CS 算法和 ABC 算

法在 5 种不同测试函数下的进化过程曲线。图中横

坐标为迭代次数，纵坐标为目标函数值。 

表 5  Sphere 函数仿真比较结果 
Tab. 5  Sphere function simulation comparison results 

算法 平均值 标准差 最优值 最差值

Lévy PSO 0 0 0 0 

PSO 1.385 6 0.458 5 1.044 0 2.252 6

CS 4.147 7E-3 4.147 7E-3 4.147 7E-3 3.900 1E-3

ABC 4.147 7E-3 4.147 7E-3 4.147 7E-3 3.900 1E-3

表 6  Schaffer 函数仿真比较结果 
Tab. 6  Schaffer function simulation comparison results 

算法 平均值 标准差 最优值 最差值 

Lévy PSO 0 0 0 0 

PSO 0.385 6 0.086 6 0.272 7 0.549 7 

CS 0.388 8 0.029 6 0.345 5 0.414 7 

ABC 0.470 1 0.017 0 0.451 7 0.485 5 

表 7  Rastrigin 函数仿真比较结果 
Tab. 7  Rastriginfunction simulation comparison results 

算法 平均值 标准差 最优值 最差值 

Lévy PSO 0 0 0 0 

PSO 44.251 7 12.323 7 30.644 5 67.250 4 

CS 94.580 5 4.084 9 91.389 2 101.267 1

ABC 1.692 2 0.512 4 1.006 2 2.152 8 

表 8  Griewank 函数仿真比较结果 
Tab. 8  Griewank function simulation comparison results 

算法 平均值 标准差 最优值 最差值 

Lévy PSO 0 0 0 0 

PSO 20.108 5 4.130 4 14.122 5 24.434 5 

CS 8.422 0E-2 7.020 1E-2 2.983 2E-2 2.202 5E-1

ABC 1.116 6E-2 1.910 2E-2 4.760 6E-7 4.643 6E-2

表 9  Ackley 函数仿真比较结果 
Tab. 9  Ackley function simulation comparison results 

算法 平均值 标准差 最优值 最差值 

Lévy PSO 8.474 9E-16 9.251 4E-17 7.324 2E-16 9.861 2E-16

PSO 4.588 6 0.953 6 3.524 1 6.248 9 

CS 1.081 6 0.808 9 0.297 6 2.375 2 

ABC 4.617 7E-5 1.234 5E-5 3.285 6E-5 6.675 3E-5

 

图 1  Sphere 函数进化曲线 
Fig. 1  Sphere function evolution curve 

 

图 2  Schaffern 函数进化曲线 
Fig. 2  Schaffern function evolution curve 
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图 3  Rastrigin 函数进化曲线 
Fig. 3  Rastrigin function evolution curve 

 

图 4  Griewank 函数进化曲线 
Fig. 4  Griewank function evolution curve 

 

图 5  Ackley 函数进化曲线 
Fig. 5  Ackley function evolution curve 

3.2 实验数据分析 

Sphere 函数是比较简单的单峰函数，比较容易

搜索到最优值。由表 5 可知，在对 Sphere 函数的

仿真中 Lévy PSO 算法的解的精度最高，ABC 与

CS 算法次之，而 PSO 算法精度最差。在算法的稳

定方面，明显 levy PSO 算法更为稳定。由图 1 可

以看出 Lévy PSO 算法、ABC 算法和 CS 算法的收

敛速度明显优于 PSO 算法，而 Lévy PSO 算法的收

敛速度也明显优于 ABC 算法和 CS 算法。 

Schaffer 是比较复杂的单峰函数。由表 6 可知，

在对 Schaffer 函数的仿真中 Lévy PSO 算法的解的

精度最高，PSO 与 CS 算法次之，而 ABC 算法精

度最差。在算法的稳定方面，明显 Lévy PSO 算法

更为稳定。从图 2 可知，Lévy PSO 算法的收敛速度

明显优于另外三种种算法，可以更快的找到最优值。 

表 6~8 所反映的是关于多模态函数 Rastrigin、

Ackley，Griewank 的优化问题仿真结果。以上函数

均是复杂的非线性全局优化函数，这对于测试算法

的全局搜索性非常好。从表7~9可以看出Lévy PSO

算法对与函数优化的精度均高于 PSO 算法、CS 算

法和 ABC 算法，特别是对于 Rastrigin 函数和

Ackley 函数的优化结果表明，PSO 算法、CS 算法

和 ABC 算法均表现出了很差的优化性，最终也并

没有搜索到理论最优值，而 Levy PSO 算法的搜索

精度较 PSO 算法、CS 算法和 ABC 算法要精确很

多。同时，图 3~5 也表现出了 Lévy PSO 算法明显

高于其他三种算法的搜索速度。所以对于 PSO 算

法所存在的后期容易陷入局部最优的问题，Lévy 

PSO 算法已经有了很好的改进，不仅如此，Lévy 

PSO 算法的收敛速度在 PSO 算法的基础上也得到

了显著的提高。 

上述所讨论的Lévy PSO与PSO算法的优化机

理本质类似，都是粒子从其个体及全局极值中获得

更新信息，并在此基础上进行随机或局部搜索。但

是基于该机理的 Lévy PSO 算法实现局限于具体更

新操作即位移更新算子，该算子本身的局限性限制

了算法在离散及组合优化领域的应用。针对连续参

数优化问题的位移更新模型使用实数编码，编码的

每一维代表独立的变量，不能反映编码中参数间的

6
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顺序或其它约束关系。该模型的本质为粒子所代表

的解在连续空间跟随其个体及邻域极值以矢量运

算的形式进行更新。算法应用于整数规划问题时仅

通过简单的截断法将更新后的连续解映射到离散

解空间。此外，算法的实数编码不适用于基于排序

的组合优化问题，且位移更新算子难以处理该类问

题的顺序约束关系。 

4  结论 

本文在 PSO 算法的基础上，提出一种 Lévy 

PSO 算法。该算法具有以下特点：1) 引入 Lévy 飞

行机制使算法能够在搜索后期摆脱局部收敛，使得

PSO 算法在收敛速度快的同时能更好的提高收敛

精度；2) 采用贪婪的更新评价策略，使得 PSO 算

法能更好的提高收敛精度；3) 通过仿真实验可以

看出Lévy PSO算法相对PSO算法有更好的收敛精

度和更快的收敛速度；4) 无论是对于简单的单峰

函数、复杂的单峰函数、多峰函数还是多模态函数，

Lévy PSO 算法的搜索性能均高于 PSO 算法；5) 和

其他群智能算法的函数优化结果的比较也能看出

以 Lévy PSO 算法的收敛精度和优化性能要远远优

于 PSO 算法、CS 算法和 ABC 算法。 

实验结果表明 Lévy PSO 算法具有较快的收敛

速度和较高的收敛精度，在不同的函数优化中都显

现出优势，Lévy PSO 算法的优化性能已经高于

PSO 算法、CS 算法和 ABC 算法。 
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