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基于Lévy 变异的微粒群算法① 
林振思 1,2, 张岐山 1 
1(福州大学 经济与管理学院, 福州 350116) 
2(福建工程学院 管理学院, 福州 350118) 

摘 要: 微粒群算法因其实现简单及优化效果较好而得到广泛应用, 但也存在易早熟和局部收敛的缺点; 结合
Lévy 飞行的特性, 提出了一种新的带 Lévy 变异的微粒群算法, 并对其收敛性进行分析, 指出该算法依概率收敛
于全局最优解. 通过对 8 个标准测试函数的仿真实验, 结果表明改进算法中的 Lévy 变异能够利用粒子的当前知
识并增加群体的多样性, 从而能够更有效地平衡局部搜索和全局搜索, 使其具有更好的性能, 最后对改进算法的
各参数设置进行了探讨分析.  
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Abstract: Particle swarm optimization (PSO) was applied in many fields because of its simplicity and fast convergence, 

but it is easily prone to be premature and get struck in local optima. Combination with the characteristics of Lévy flight, this 

paper proposes a new variation of PSO with Lévy mutation (LévyPSO), and then analyzed it’s convergence and pointed out 

that the algorithm convergence in probability for the global optima. The experiments is conducted on 8 classic benchmark 

functions, the results show that the Lévy mutation can use the current knowledge of particles and increase the diversity of 

population. Thus, the proposed algorithm has better performance because of it can more effectively balance the global 

search and local search. The parameters settings of the proposed algorithm are discussed in the final. 
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    Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年提出了一种基于种
群搜索的微粒群算法(Particle Swarm Optimization, 简
称 PSO) [1], 该算法用组织的社会行为代替进化计算的
自然选择机制, 通过种群中各个体之间的协作来实现
对问题解空间的搜索. 在此基础上, Shi 和 Eberhart 提
出了 PSO 算法的惯性权重模型, 其位置和速度更新方
式如式(1)和式(2)所示[2].  
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其中, t
iv 和 t

ix 分别表示第 i 个粒子在 t 时刻的速度和 

 

 

位置, t
ip 表示第 i 个粒子的历史最优位置, t

gp 是整个

种群的历史最优位置, 1r 和 2r 是[0,1]之间的随机数, 

1c 和 2c 分别是个体认知系数和社会认知系数.  

由于实现简单、参数较少、优化效果好, 在电力

调度[3]、工业控制[4]、机械加工[5]、模式识别[6]、经济

调度[7]等领域得到了广泛的应用. 但是 PSO 算法也存

在着早熟收敛的问题, 随着进化代数增加, 种群的多

样性迅速下降, 算法容易陷于局部极值点. 为了避免

PSO 算法的早熟收敛, 可以通过种群重新初始化[8]、改

变种群的领域结构[9]等方法来增强种群的多样性; 也 
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可以通过引入遗传变异[10]、量子旋转门[11]、小波变换
[12]、差分算子[13]、随机变异等算子来使得粒子跳出局

部极值点, 增强全局搜索能力. 其中随机变异算子思

想简单且易于实现, 研究的成果较多: Higashi 等在每

次迭代中对粒子的位置以一定的概率进行高斯变异操

作[14], 但随机选择不能保证对“差”的粒子进行变异; 

Krohling 等将高斯变异和柯西变异[15]、指数概率分布

变异算子[16]、重新初始化(均匀变异)[17]等随机变异算

子应用于GPSO和BBPSO算法, 但粒子连续没有更新

的概率较低使得变异频度小, 从而影响改进效果; 赫

然等定义了一种“逃逸运动”的变异算子, 当粒子的速

度小于一定阈值(动态调整)时, 将粒子的 iv 重置为一

个随机初始值[18], 但频繁的变异降低了局部搜索能力; 

Li 等在每次迭代中对每个粒子进行柯西变异操作, 通

过自然选择机制保留更优的粒子[19], 但同时对 V 和 X

进行变异, 因两者相互关联而会导致群体混乱; Wang

等对全局最优粒子进行柯西变异操作, 以引导其他粒

子飞往更优的位置[20], 在此基础上又提出了自适应柯

西变异算子, 并同时对 ip 进行变异[21], Jana 和 Sil 在对

随机选择的粒子进行 Lévy 变异以增加群体的多样性

的同时, 也对 gp 进行多项式变异使其跳出局部极值

点 [22], 但对 gp 的变异不能保证往最优的方向飞行 , 

有可能误导其他粒子的搜索方向. 以上这些工作在一

定程度上提高了 PSO 算法的性能, 但是在一些复杂问

题上的效率和性能还有待提高.  

综合来看, 引入随机变异算子来改进 PSO 算法
要解决三个问题: (1)选择准则—即每次迭代选择哪些
粒子进行变异; (2)算子选择—即要选择哪种变异算子, 

如高斯变异、均匀变异等; (3)对象选择—即变异算子
要对粒子的速度 V 还是位置 X 进行扰动. 本文结合随
机变异思想和 Lévy飞行给出改进的 PSO 算法, 先定义
了粒子的停滞状态, 然后对连续停滞代数超过一定阈
值的粒子的位置进行 Lévy 变异. 通过对 8 个经典的测
试函数进行实验计算并与其它算法对比, 结果显示改
进算法在各测试函数上都有很好的表现, 并对改进算
法的参数选择进行了讨论. 

 

1  微粒群算法的改进 
1.1 Lévy 分布 

  Lévy 飞行是一种短距离蹦跳式的探索性搜索与
偶 尔 较 长 距 离 的 开 发 性 搜 索 相 间 的 搜 索 策 略 . 

Reynolds 的研究表明多种生物的觅食行为都符合或近
似于 Lévy 飞行搜索, 且当在食物来源分散且随机的环
境中, Lévy 飞行是最理想的搜索策略[23]. Lévy 飞行服从
Lévy 稳定分布, 没有统一的概率密度函数. Mantegna 提
出了一种快速产生 Lévy 随机数的仿真算法, 通过如式
(3)的非线性变换产生一个 Lévy 随机数[24].  

1/ / ( )( , ) [( ( ) 1) 1]v CL K ea aa g g a -= - +       (3) 

其中 

1/

x
v

y
a=                 (4) 

式(3)中, γ 是尺度参数, 用来衡量分布的宽度, 一

般可以取γ=1; a Î (0,2]是特征指数, 用来控制分布的

峰度; 式(4)中, x, y 是服从标准差为 xs , ys 的正态分

布的随机变量; 不同α水平的 xs , ys , K(α), C(α)的取

值在文献[24]中给出. 当 α=2 和 α=1 时, Lévy 分布则转

化为 Gaussian 分布和 Cauchy 分布.  

1.2 带 Lévy 变异的微粒群算法 

PSO 算法中群体的多样性随着进化代数的增加迅速

下降, 从而使得算法易早熟或局部收敛, 通过对“劣”粒

子进行变异可增加群体的多样性从而提高算法的性能.  

当一个粒子在一次代迭代中没有更新它的 ip , 则

称该粒子停滞; 如果粒子在连续的若干次迭代中停滞, 

说明该粒子可能已陷入局部极值点, 是一个“劣”粒子. 

因此改进算法的思想是: 当一个粒子连续停滞的代数

超过最大允许停滞代数 (Max Stagnation Iterations, 

MSI), 则对该粒子的位置 ix 按式(5)进行变异扰动, 即

粒子的 ix 各维加上一个服从 Lévy 分布的随机数.  

max()id idx x L vé yRand xl¢ = + · ·        (5) 

其中: λ 称为变异尺度参数; LévyRand()是服从 Lévy

分布的随机数; maxx 为搜索领域的上边界. 这种带

Lévy 变异的 PSO 算法称之为 LévyPSO 算法(Particle 

Swarm Optimization with Lévy Mutation,  LévyPSO).  

LévyPSO 算法通过人为机制和随机机制来平衡全

局的开发搜索和局部探索搜索. 在改进算法中设置最

大允许停滞代数 MSI 可以控制粒子变异模式, 在算法

进化的初始阶段粒子能够较容易的更新 ip 使得变异

发生较少, 随着算法的继续迭代, 粒子更新 ip 的频率

减少而变异操作增加, 这是平衡开发和探索的人为机

制. 因为 Lévy 分布会产生一些小的随机数, 使得粒子

能够利用已有的信息进行小范围的探索式搜索, 又偶
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尔会产生一个较大的随机数, 使得粒子能够跳出局部极

值点进行更大范围的开发性搜索, 这是追求全局开发与

局部探索平衡的随机机制; 通过随机机制和人为机制的

结合, 使得 LévyPSO 算法的性能得到明显的提高.  

1.3 LévyPSO 的收敛性分析 

对于随机搜索算法, Solis 和 Wets 给出了其收敛的

假设条件和定理证明[25], 相关的主要假设和定理如下.  

假设 1. f(D(x,ξ))≤f(x)且如果 ξ S, f(D(x,ξ))≤ ∈

min{f(x), f(ξ)}. 

假设 2. ∀A⊆S,v(A)>0,有 [ ]
0

1 ( )kk
u A

¥

=
-å  =0. 

其中, D 为产生问题解的函数, f 为目标函数, nS RÍ
是问题的解空间, ξ 是从样本空间( nR , B, u )产生的

随机向量, v(A)是 A 的 Lebesgue 测度, ( )ku A 由式(6)

给出, 表示在第 k 步产生的解 kx 落在 A 的概率.  
0 1 1( ) ( | , , , )k k

ku A P x A x x x -= Î L        (6) 

可见, 假设 1 要求搜索算法产生的目标函数值序

列{ }
0

( )k

k
f x

¥

=
是单调递减的; 假设 2 则要求任给 S 中

的一个非空子集 A, 当 k→∞时, kx 落入 A 的概率为

1, 即当搜索算法无限进行时其产生的解遗漏 A 的概

率为 0, 或者说搜索空间要完全覆盖 S.  

定理 1. 假设 f 函数是可测的, nS RÍ 是可测的, 

并且满足假设 1 和假设 2. 令{ }
0

k

k
x

¥

=
是算法产生的序

列, 则 

,lim [ ] 1k
Mk

p x Re®¥
Î =  

其中, ,MRe 是问题的最优区域, 对于连续问题即为最

优解, ,[ ]k
MP x ReÎ 表示在第 k 步 kx 落在 ,MRe 的概

率. 该定理说明了如果一个随机搜索算法满足以上两
个假设条件, 则该随机搜索算法以概率 1 收敛于全局
最优解.  

LévyPSO 是集群体协作和随机变异为一体的随机

搜索算法, 其进化的最优解序列为{ }
0

t
g t

p
¥

=
, t 为进化

代数, t
gp 是第 t 代时的全局最好位置. LévyPSO 每次

迭代产生最优解的函数定义如式(7)所示, 容易看出该

算法产生的每代的最优适应度值序列{ }
0

( )t
g k

f p
¥

=
是

单调递减的, 故满足假设 1.  
1 1

1
1

, ( ) min ( )
( , )

, ( ) min ( )

t t t
g g it t i

g i t t t
i g ii

p f p f x
D p x

x f p f x

- -

-
-

ì £ï= í
>ïî

  (7) 

LévyPSO 算法的搜索过程是在 PSO 搜索中嵌入

Lévy 随机搜索, 也可以看成是在 Lévy 随机搜索中加

入 PSO 搜索. 为了便于分析, 这里将 LévyPSO 简化成

一个 Lévy随机搜索算法, 即群体中的每个粒子是由式

(5)变异后进行一定步骤的 PSO 搜索. 而 Lévy 分布的

支撑集为 R, 因此由式(5)产生的随机空间 L 是以 t
ix 为

中心, 半径 r = ∞的超球体, 有 
diam(L) = ∞ > 2diam(S) → L⊃S 

算法中又对 ix 进行了规范处理 g( ix ), 以保证各

分量不超出问题的解空间 S, 记规范处理为 g: L→L′.  

max max

max max

,

( ) : ,

,

t
id

t t
i id id

id

x x x

g x x x x x

x

ì >
ï= - <í
ï
î 否  则

         (8) 

其中 t
idx 表示第 i 个粒子第 t 代的第 d 维分量, maxx 和

- maxx 分别表示 S 的上界和下界. 显然规范处理后的
L′=S, 即 LévyPSO 算法的搜索空间完全覆盖 S, 因此
满足假设 2. 根据定理 1 可知 LévyPSO 算法依概率收
敛于全局最优解. 

 

2  仿真实验设置 
2.1 测试函数 

  本文选择了常用的 8 个经典测试函数进行数值实
验[18,22,26], 其数式和搜索区间如表 1 所示. 前 4 个是单
模态函数, 其中 F1 和 F2 函数通常用来测试算法的寻
优速度; F3 函数因缺乏搜索方向很难找到全局最优点, 

常用来测试算法的综合性能; F4 函数包含有随机噪声; 

后 4 个测试函数是多模态函数, 其中 F5 和 F6 函数的
极值呈规律分布, 相对较容易搜索到全局极值点; F7

函数的全局极值点外包围着类似等高线的局部极值环, 

这些环易使算法陷入局部极值. F8 函数的表面粗糙, 

各极值点间距离较远, 极易使优化算法陷入局部极值, 

是测试算法全局收敛的经典函数. F8 函数的最优值为
-12569.5, 其他函数的最优值均为 0.  

表 1  测试函数 

函数 函数式 搜索区间 

F1 
6 2 2

1 2
10

n

ii
x x

=
+å  [-100,100] 

F2 
2

1 1
[ ]

n i

ji j
x

= =å å  [-100,100] 

F3 
1 2 2 2

11
[100( ) ( 1) ]

n

i i ii
x x x

-

+=
- + -å  [-50,50] 

F4 
4

1
[0, )

n

ii
ix random

=
+å  [-1.28,1.28] 
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F5 

2

1 1
cos( ) 1

4000
nn i i

i i

x x

i= =
- +å Õ  

[-300,300] 

F6 
2

1
[ 10cos(2 ) 10]

n

i ii
x xp

=
- +å  [-5.12,5.12] 

F7 
1 2 2 2 2104

1 11
[ (sin(50 ) 1)]

n

i i i ii
x x x x

-

+ +=
+ + +å  [-100,100] 

F8 1
sin(

n

i ii
x x

=
é ù-ë ûå  [-500,500] 

2.2 参数设置 

  所有实验的种群规模均为 20, 粒子的维度设置为
30, 每个测试函数各独立运行 50 次, 每次迭代进化
4000 代. 为了对不同的随机变异算子进行实验比较, 

GaussianPSO 算法、CauchyPSO 算法和 UniformPSO

算法分别引入了高斯变异算子、柯西变异算子和均匀
变异算子. 各算法的实验参数设置如表 2 所示.  

表 2  各算法的实验参数设置 

算法 wmax wmin c1 c2 λ MSI α γ 

PSO 0.9 0.4 2.0 2.0 - - - - 

LévyPSO 0.9 0.4 2.0 2.0 1 10 1.5 1 

GaussianPSO 0.9 0.4 2.0 2.0 1 10 2 1 

CauchyPSO 0.9 0.4 2.0 2.0 1 10 1 1 

UniformPSO 0.9 0.4 2.0 2.0 1 10 - - 

 
3  仿真结果分析 
3.1 LévyPSO 与 PSO 比较 

  表 3 是 LévyPSO 算法与 PSO 算法的运行结果比
较. 表中的数据是各算法在 8 个函数上分别运行 50 次
的最优值的最小值(Min)、平均值(Mean) 和标准差(Std. 

Dev.). 可以看到 LévyPSO 算法在 8 个函数上的运算结
果比 PSO 算法有很大的改进, 在 F1、F2、F5、F6 和
F7 这 5 个函数的 50 次运行中都能收敛到全局最优值
(在 Python 中小于 1E-308 时显示为 0), 在 F3、F4、F8

这三个函数中所得到的结果法非常接近全局极值.  

表 3  LévyPSO 与 PSO 实验结果 

函数 算法 Min Mean Std. Dev. 

F1 PSO 0 9609.01 10487.38 

 LévyPSO 0 0 0 

F2 PSO 150.65 8821.75 8544.78 

 LévyPSO 0 0 0 

F3 PSO 28.40 266.19 1446.65 

 LévyPSO 0 8.98E-06 3.03E-05 

F4 PSO 0.00013 2.41 6.32 

 LévyPSO 1.47E-06 1.64E-04 1.52E-04 

F5 PSO 0 26.39 49.12 

 LévyPSO 0 0 0 

F6 PSO 0 57.56 29.66 

 LévyPSO 0 0 0 

F7 PSO 0 7.28 10.52 

 LévyPSO 0 0 0 

F8 PSO -11374.80 -8403.83 1157.02 

 LévyPSO -12569.49 -11483.63 1091.87 

  图 1 和图 2 分别是 LévyPSO 与 PSO 在 F1 和 F2

函数上各自最优的一次进化曲线, 图中因取对数的需
要, 作图时将最优值加上一个很小的常量. 可以看出
LévyPSO 收敛速度明显快于 PSO. 图 3 和图 4 是 F3 和
F8 这两个函数的各自最优的一次进化曲线. 图中显示
在 F3 函数上 PSO 陷入早熟收敛, 而 LévyPSO 在进化
后期还能够改进搜索结果; 在 F8 函数上 PSO 陷入了局
部收敛, 而 LévyPSO 则能够全局收敛. 可见 LévyPSO

的全局搜索能力有显著提高. 因此, LévyPSO 能够更
好的平衡局部搜索和全局搜索, 在搜索速度和全局搜
索能力上都强于 PSO.  

 
图 1  F1 函数进化曲线 

 
图 2  F2 函数进化曲线 

 
图 3  F3 函数进化曲线 
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图 4  F8 函数进化曲线 

 

3.2 LévyPSO 与其他算法比较 

  为了验证 LévyPSO 算法的有效性, 将 LévyPSO 

算法在 8 个函数上的优化结果与其他文献中的优化结
果进行比较. 表 4 中其他各算法的数据从各参考文献
中取得, 空白格说明算法没有在相应函数上的测试, 

表中括号中的数据为相应实验的标准差. 比较结果显
示 , 除 了 在 F5 和 F6 函 数 上 与 GPSO[27] 持 平 ,  

LévyPSO 都优于其他算法. 其中 AEPSO[18]结合动态调
整的阈值和均匀变异, 因频繁变异且均匀变异不能利
用粒子自身信息而降低了局部探索能力; LFPSO[22]和
GPSO+CJ[15]都是基于随机选择的粒子进行变异, 不能
保证对“劣”粒子进行变异, 从而影响算法性能; GPSO

则是用灰关联分析对 w、c1、c2 进行自适应改变, 没
有变异行为.  

表 4  LévyPSO 与其他文献中的算法比较 

函数 F1 F2 F3 F4 

LévyPSO 0 0 8.98E-06 1.64E-04 

 (0) (0) (3.03E-05) (1.52E-04) 

AEPSO 2.00E-122 1.20E-09 14  

 (8.80E-122) (1.40E-09) (19.91)  

LFPSO   5.89  

   (89.9)  

GPSO   21.95 2.46E-03 

   (1.46E-02) (2.67E-03) 

函数 F5 F6 F7 F8 

LévyPSO 0 0 0 -11483.6 

 (0) (0) (0) (1091.87) 

AEPSO 1.20E-02 0.577 1.20E+02  

 (1.60E-02) (1.084) (39.39)  

LFPSO 3.08E-02 35.9  -7389.5 

 (4.84E-02) (15.5)  (758) 

GPSO+CJ 0.0263 12.77  -10843 

 (0.03) (4.864)  (295.3) 

GPSO 0 0  -10477.75 

3.3 不同变异算子的比较 

  为了比较不同变异算子的性能, 分别引入高斯变
异 (GaussianPSO)、柯西变异 (CauchyPSO) 和均匀变
异 (UniformPSO) 算子. 表 5 是 4 个不同变异算法的
实验结果. 在 F1、F2、F5、F6 和 F7 五个函数上 

LévyPSO、GaussianPSO 和 CauchyPSO 都能够完全收
敛于全局极值; 对于 F3、F4 和 F8 函数, LévyPSO、
GaussianPSO 和 CauchyPSO 的仿真结果基本一致 ; 

UniformPSO 除了在 F5 函数上与其他三种算法相当, 

在另外 7 个函数上都逊于其他三种算法.  

表 5  各随机变异算法实验结果 

函数 Lévy Gaussian Cauchy Uniform 

F1 0 0 0 4.01E+04 

 0 0 0 8.73E+03 

F2 0 0 0 1.06E+03 

 0 0 0 2.09E+03 

F3 8.98E-06 7.90E-06 6.25E-07 9.38E-01 

 3.03E-05 1.45E-05 2.48E-06 6.50 

F4 1.64E-04 1.26E-04 1.44E-04 3.32E-04 

 1.52E-04 1.08E-04 1.29E-04 3.65E-04 

F5 0 0 0 0 

 0 0 0 0 

F6 0 0 0 7.25 

 0 0 0 14.3 

F7 0 0 0 4.73E-01 

 0 0 0 2.57 

F8 -11483.6 -11478.4 -11935.1 -10651.3 

 1091.87 1033.48 839.85 881.98 

  表 6 是算法的可靠性数据, 可靠性是指算法收敛
于全局极值的次数占总实验次数的比例, 其中 F8 函数
是指适应度值小于等于-12569.48. 从数据看, 4 个带
变异算子的 PSO 算法的可靠性明显高于 PSO 算法; 

LévyPSO、GaussianPSO 和 CauchyPSO 三个算法的
可靠性基本相同并且高于 UniformPSO.  

表 6  各算法可靠性的实验结果(%) 

函数 PSO Lévy Gaussian Cauchy Uniform 

F1 2 100 100 100 72 

F2 0 100 100 100 80 

F3 0 4 6 0 0 

F4 0 0 0 0 0 

F5 68 100 100 100 100 

F6 6 100 100 100 72 

F7 6 100 100 100 40 

F8 0 44 36 56 6 
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  综上所述, LévyPSO、GaussianPSO、CauchyPSO

比 UniformPSO 的性能更优, 不管是全局搜索能力还
是可靠性.  

3.4 多样性分析 

    LévyPSO 算法的人为机制和随机机制能够增加种
群的多样性. 图 5 和图 6 描绘了 LévyPSO 和 PSO 分
别在 F3 和 F8 函数上的位置、速率和方向的多样性, 其
中各多样性的测度参考[28]. 李国等指出一个高性能算
法的多样性曲线拥有较大的频率和振幅, 尤其是进化
前 期 , 而 不 是 保 持 较 大 的 多 样 性 [29]. 图 中 显 示
LévyPSO 在进化早期有更大的频率和振幅, 进化过程
中能保持多样性的持续变化, 有更强的全局搜索能力; 

PSO 在进化早期的频率和振幅较小, 且位置多样性和
速率多样性随着进化过程其频率和振幅迅速下降到接
近 0, 虽然其方向多样性曲线的频率和振幅有所增强, 

但已失去速率的粒子极易陷入局部极值而无法跳出.  

3.5 LévyPSO 算法参数分析 

3.5.1 MSI 参数 

表 3 中数据显示 LévyPSO 对 F3 和 F8 函数还没
有达到最优性能. 由于 F3 函数在两边陡峭山峰的中
间是一处平坦的山谷, 没有更多的搜索方向信息, 优
化算法在该函数上很难获得它的最优值, 这时可考虑
适当的增加最大允许停滞代数 MSI, 增加粒子在变异
之前的搜索次数, 以确定最优的搜索方向. F8 函数局
部极值点相距较远, 使得优化算法易陷入局部极值, 

这时可考虑适当的减小最大允许停滞代数 MSI, 增加
群体变异次数使得粒子尽快跳出局部极值. 表 7 显示
不同 MSI 的取值时的实验结果, 最小值(Min)后括号中
是搜索到该最小值的次数. 对于 F3 函数, MSI=20 时
平均适应度值与 MSI=10 时相差不多, 但可靠性明显
提高; 对 F8 函数则取 MSI=5. 

 
图 5  F3 函数上的多样性曲线 

 
图 6  F8 函数上的多样性曲线 

 

表 7  LévyPSO 算法中 MSI 参数设置比较 

函数 MSI Min Mean Std.Dev. 

F3 5 1.89E-10 2.20E-05 4.68E-05 

 10 1.94E-22 1.40E-06 5.33E-06 

 20 0(16) 2.27E-06 7.49E-06 

 50 0(10) 5.55E-05 0.000289 

F8 5 -12569.48(35) -12270.71 718.23 

 10 -12569.48(24) -11656.86 1026.44 

 20 -12569.48(10) -10970.40 1096.23 

 50 -12331.09 -9814.21 1122.41 

3.5.2 进化代数 

因 LévyPSO 能够保持良好的多样性, 所以可通过
增加进化代数来提高搜索精度. 表 8 显示不同进化代
数的搜索结果, 可以看出随着进化代数增加, 搜索精
度随着提高, 但是运行时间也相应延长. 当进化代数
为 1E+05 时, F8 函数都能收敛到全局最优解, F3 函数
也有更小的均值和标准差.  

表 8  LévyPSO 算法进化代数参数设置比较 

函数 
进化 

代数 
Min Mean Std.Dev. 

F3 4000 0(16) 2.27E-06 7.49E-06 

 10000 0(25) 1.34E-06 5.80E-06 

 50000 0(33) 5.55E-08 3.72E-07 

 100000 0(30) 1.17E-10 5.05E-10 

F8 4000 -12569.49(35) -12270.71 718.23 

 10000 -12569.49(38) -12415.43 433.63 

 50000 -12569.49(49) -12567.12 16.76 

 100000 -12569.49(50) -12569.49 1.96E-06 

3.5.3 λ 参数 

表 9 是变异尺度参数 λ 从 1 线性递减到 minl 的实

验结果, 对于单峰的 F3 函数, 在进化后段粒子都聚集
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在全局最优点附件, 这时变异的步伐要小才能有利于

搜索到更好的解, 表中也显示当 minl 等于 0.1 时寻优

结果最好; 而对于多峰函数 F8 来说, 粒子易陷入局部

极值点, 如果离全局极值点较远, 这时短距离的变异

不能保证跳出局部极值点 , 表中也可以看出不同的

minl 参数的设置对算法的性能影响有限. 因此, 当优

化问题是单模态函数时, 变异尺度参数可采用线性递

减的策略, 可设 λ 在[0,1]区间内递减; 而当优化问题

是多模态函数时, 则可采用固定的变异尺度参数, 即

λ=1.  

表 9  LévyPSO 算法 λ 参数设置比较 

函数 λmin Min Mean Std.Dev. 

F3 1 0(16) 2.27E-06 7.49E-06 

 0.5 0(19) 4.71E-06 3.02E-05 

 0.2 0(22) 1.87E-06 8.43E-06 

 0.1 0(25) 2.56E-07 1.59E-06 

F8 1 -12569.49(35) -12270.71 718.23 

 0.5 -12569.49(33) -12173.70 732.24 

 0.2 -12569.49(34) -12275.52 674.49 

 0.1 -12569.49(32) -12142.92 829.30 

 
4  结论 

本文针对 PSO 算法易早熟、易局部收敛的缺点, 

给出了一种新的基于 Lévy 变异的改进 PSO 算法
—LévyPSO 算法. LévyPSO 算法定义了粒子的停滞状
态并给出粒子变异的最大允许停滞代数准则, 通过最
大允许停滞代数来控制变异的频率, 从而在探索与开
发之间平衡; 同时利用 Lévy 变异算子特征, 在变异时
充分利用粒子的自身信息, 有效提高了算法的收敛精
度和可靠性. 仿真实验显示: ①LévyPSO 算法的性能
明显好于 PSO 算法; 与其他的改进 PSO 算法相比, 

LévyPSO 算法都有相当或更好的表现; ②基于高斯变
异 的 GaussianPSO 和 柯 西 变 异 的 CauchyPSO 与
LévyPSO 有相同的性能 , 都好于基于均匀变异的
UniformPSO, 说明了先在粒子附近搜索并偶尔长距离
的跳转的算法思想是有效的; ③通过 Lévy 变异算子能
够 保 持 PSO 的 多 样 性 , 保 证 全 局 收 敛 ; ④应 用
LévyPSO 算法时, 建议参数的设置: MSI=10, λ=1(对复
杂的单峰函数可采用线性递减的策略), Lévy 分布的参
数可设 α=1.5、γ=1(可直接使用高斯分布和柯西分布). 

在后续研究中应进一步分析最大允许停滞代数和

Lévy 变异对粒子行为的影响, 研究不同选择准则对算
法的影响.   
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