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摘  要 

针对粒子群算法在解决高维优化问题时存在的易陷入局部最优的问题，文中引入了具有下降趋势的动态

变化因子，提出了一种融合莱维飞行机制的带有动态惯性权重的改进粒子群优化算法(WLPSO)。该算法

在位置更新的惯性权重部分引入了一个自适应值，来平衡局部搜索与全局探索能力，同时引入莱维飞行

策略增强算法跳出局部最优的能力。在搜索过程中，莱维飞行的长步长特性有效引导粒子群在最优解空

间进行高效探索，显著提升了收敛速度。改进后的粒子群算法与其他3种优化算法在9个经典测试函数上

进行仿真实验，结果表明改进的粒子群算法在收敛速度和收敛精度方面的综合表现都优于其它算法。 
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Abstract 
Aiming at the problem that the particle swarm optimization algorithm is prone to fall into local op-
timum when solving high-dimensional optimization problems, a dynamic change factor with a 
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downward trend is introduced in this paper, and an improved particle swarm optimization algo-
rithm with dynamic inertia weight (WLPSO) integrating the Levi flight mechanism is proposed. This 
algorithm introduces an adaptive perturbation value in the inertia weight part of position update 
to balance the local search and global exploration capabilities. Meanwhile, it introduces the Levi 
flight strategy to enhance the algorithm’s ability to escape from local optima. During the search pro-
cess, the long step size characteristic of Levi’s flight effectively guides the particle swarm to conduct 
efficient exploration in the optimal solution space, significantly improving the convergence speed. 
The improved particle swarm optimization algorithm was subjected to simulation experiments with 
three other optimization algorithms on nine classical test functions. The results show that the com-
prehensive performance of the improved algorithm in terms of convergence speed and convergence 
accuracy is superior to that of the other algorithms. 
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1. 引言 

粒子群算法(Particle swarm optimization, PSO)在 1995 年 Eberhart 博士和 kennedy 博士受鸟类捕食启

发而提出[1]，由于粒子群算法的实现容易、精度高以及收敛快等特点，在实际应用中展现了很好的优越

性。虽然粒子群算法在解决高维优化问题时具有较强的收敛能力，但该算法在寻优过程当中，粒子容易

陷入局部最优，导致问题求解的结果不太理想。这一缺陷，逐渐引起了学术界的重视。 
在理论研究方面，Clerc 引入了收敛因子，为算法参数选择进行数学分析，提供理论依据，保证算法

的收敛性能[2]；Ozcan 和 Mohan 指出粒子在离散时间状态下为一个连续的正弦波形，粒子运动本质上是

连续正弦波形的跃迁过程，以此来寻找最优解[3]；国内学者金鑫磊、马龙华、吴铁军等通过建立均方收

敛的充分条件，为算法的稳定性研究奠定了重要理论基础[4]。 
在应用领域方面，国内学者刘国海、万亚连、沈跃等在标准 PSO 基础上，通过在惯性权重值上引入

方向角，使惯性权重随迭代次数的增加而非线性减小，解决路径规划问题[5]；陈攀、孙鉴、吴隹伟等加

入反向学习和正弦余弦算法两个过程提高粒子的寻优能力，解决云计算任务调度问题[6]；刘虹伶和时维

国，提出了一种结合灰狼优化算法的改进粒子群优化算法，通过引入反向学习和混沌映射对最优粒子进

行扰动，求解环境经济调度问题[7]；吴鹏、叶宝林、吴维敏等利用混沌运动增强全局搜索能力以克服局

部最优，实现对交通信号的控制[8]；段艳和潘峰提出了一种融合改进莱维飞行策略的混沌粒子群算法，

通过引入改进的混沌序列来初始化粒子群并利用莱维飞行来调整粒子的速度和位置[9]。 
针对粒子群算法易陷入局部最优的问题，本文提出了一种融合莱维飞行机制的带有动态惯性权重的

改进粒子群算法(WLPSO)。自适应动态惯性权重的值符合指数衰减函数，使得惯性权重值前期注重全局

搜索快速缩小搜索范围，后期进行精细搜索找到最优解。鉴于粒子易陷入局部最优，又将位置更新不变

的粒子或收敛前期的粒子，进行莱维飞行的扰动，扰动方向由粒子全局最优解方向决定。采用 9 个经典

的测试函数对所提出的算法进行验证，并与其他 3 种优化算法进行了对比。结果表明，改进后的算法在

寻优质量、稳定性、收敛速度等方面更具优越性。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2025.158211
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


冯若雨 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.158211 209 计算机科学与应用 
 

2. PSO 算法 

PSO 算法是一种受自然界群体智能行为启发的随机搜索算法，其灵感来源于鸟群协同觅食的生物现

象。该算法模拟了鸟群在未知环境中寻找食物的过程：假设在一个搜索区域内存在单一食物源，虽然每

只鸟都无法直接获知食物的具体位置，但它们能够通过感知当前距离食物的远近来进行协作搜索。在此

过程中，群体中的个体通过追踪距离食物最近的同伴所在区域，逐步向最优解靠近。 
PSO 算法中，所有的粒子构成种群，并且每一个粒子都可能是所研究优化问题的最优解。粒子在搜

索空间中根据个体的最优位置和群体最优位置更新速度和位置，从而寻找最优解[10]。设该种群由 N 个

粒子组成，记为集合 { }1, 2,3, ,I N= ⋅⋅⋅ 。设有一个 D 维的搜索空间，其中第 i 个粒子就表示为一个 D 维的

向量，其粒子的速度也是一个 D 维的向量，分别记为： 

( )1 2 3, , , , ,i i i i iDX x x x x i I= ⋅⋅⋅ ∈  

( )1 2 3V , , , , ,i i i i iDv v v v i I= ⋅⋅⋅ ∈  

令 ( )1 2, , ,best i i iDP p p p= ⋅⋅⋅ 表示粒子 i 到目前为止的最优个体位置， ( )1 2, , ,best i i iDG g g g= ⋅⋅⋅ 表示种群整

体的全局最优位置。找到个体最优值和全局最优值后，第 i 粒子在第 1k + 次迭代时，根据公式(1)和公式

(2)来更新自己的速度和位置： 
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1

1 1 2 2
k k k k k k

i i best i best iV wV c r P X c r G X+ = + − + −                       (1) 

( ) ( ) ( )1 1k k k
i i iX X V+ += +                                    (2) 

其中，w 是惯性权重， 1 2,r r 都是 D 维向量，其每个分量都是 [ ]0,1 范围内的均匀随机数； 1c 表示粒子向自

身历史最优位置逼近的加速度系数； 2c 表示粒子向群体的全体最优位置逼近的加速度系数。 

3. 改进的粒子群算法 

本文提出一种融合自适应动态惯性权重和莱维飞行的改进粒子群算法(WLPSO)。 

3.1. 自适应动态惯性权重 

标准粒子群优化算法的位置更新机制包含三个关键组成部分：粒子当前惯性方向、个体历史最优

位置和群体全局最优位置。其中，惯性权重参数对算法的搜索行为具有决定性影响，当参数值较大时，

算法中粒子更依赖当前速度，倾向于大范围探索的全局搜索，而当参数值较小时，粒子则更依赖个体

最优和全局最优的引导，倾向于精细搜索的局部开发，从而提升算法的搜索效率。然而，由于标准粒子

群算法存在着参数的变化，因此它在计算粒子位置时存在较大的不确定性，从而限制了粒子的准确搜

索能力。 
为了提高搜索速度，Shi 和 Eberhart 博士先后在 1998 年和 1999 年提出了 PSO-LDIW 算法[11]-[13]，

该算法采用了线性下降的惯性权重： 

( )max max min max
iterw w w w

iter
= − − ×                              (3) 

其中， maxw 和 minw 分别表示惯性权重的最大值和最小值，iter 和 max iter 分别表示当前迭代次数和最大迭

代次数。然而，简单线性变化的惯性权重策略难以动态适应复杂的优化过程，导致算法存在搜索精度不

足、收敛稳定性欠佳等问题。 
针对这一局限性，本文提出一种改进的指数衰减自适应权重调节机制。通过在算法中引入动态权重

因子，使惯性权重能够根据搜索状态智能调整。该改进策略的数学表达为： 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.158211


冯若雨 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.158211 210 计算机科学与应用 
 

( )min max min
max

iterk
iterew w w w

− ×
×= − −                              (4) 

其中， maxw 和 minw 分别表示惯性权重的最大值和最小值，iter 和 max iter 分别表示当前迭代次数和最大迭

代次数， k 表示衰减函数的衰减速率。 
这种自适应调节机制通过粒子群的分布特征和收敛程度分析该算法的开发程度，依据这些实时反馈

信息，自动平衡全局探索与局部开发，使得算法在搜索初期能保持较强的全局探索能力，而在接近最优

解区域时则自动增强局部精细搜索的强度。 

3.2. 莱维飞行策略 

从数学本质上分析，莱维飞行是一种具有短距离搜索兼长程跳跃的高斯随机过程[14]，其核心特征表

现为短距离精细搜索与长距离随机跳跃的有机结合，实现了全局探索与局部开发的动态平衡。智能优化

算法领域，步长控制参数通常设置在 0.01 到 1 之间，以确保算法在搜索空间中进行有效探索。张海阔团

队研究[15]表明通过将莱维飞行的步长参数设置为 0.01，能够在粒子群优化算法中实现两个关键突破：其

一，该参数设置有效抑制了粒子群的过早聚集现象，维持了种群的多样性；其二，通过适度调控搜索范

围，使算法在保持局部搜索能力的同时，显著增强了全局探索性能。相关研究进一步揭示：较小的步长

参数有利于保持种群多样性，而较大的参数值则能拓展搜索空间，两者协同作用可显著降低算法陷入局

部最优的可能性。 
为便于算法实现与工程应用，普遍采用文献[16]提出的标准化建模方法对莱维分布进行数值模拟，该

方法的数学表达为： 

( ) ( )

( )

( )

2 2
1

1
2

, 0, , 0,

1 sin
2

1 / 2 2

1

v

v

Levy N v N
v

µ
β

µ β

µ µ σ σ

π ββ
σ

β β

σ

−

 =



 ×   Γ + ×      =  
  Γ + × ×     


=



 

                          (5) 

其中，0 2β< < ，通常取 1.5； ,vµ 均服从正态分布；Γ是标准伽马函数； ( )Levy λ 符合莱维分布的随机

路径。本文提出的改进算法中，动态惯性权重机制已经能有效保证精细搜索，因此莱维飞行策略的主要

功能为：当粒子群出现停滞现象或在迭代初期时，跳出局部最优，增加发现全局最优解的机会。基于此

设计理念，算法将莱维飞行的 β 参数设定为 1.2。 
由于莱维飞行方向选择确定遵循随机且各向同性的原则，其运动方向在搜索空间中呈均匀分布，即

在所有可能的方向上均匀随机选择，确保探索过程不会对任何特定方向产生偏好，这种完全随机的方向

选择机制从概率上保证了搜索轨迹能够均匀覆盖整个解空间。但在改进的粒子群算法中需要粒子有向全

局最优位置靠拢的趋势，所以用步长乘以
( ) ( )( )k k

bestX G− 形成方向性引导。当粒子远离全局最优时， 
( ) ( )( )k k

bestX G− 较大，莱维步长被放大，帮助粒子跳出局部最优；粒子接近全局最优时，
( ) ( )( )k k

bestX G− 较小，

莱维步长衰减，转为局部精细搜索。那么，莱维飞行的公式则变为： 

( ) ( )( )1/ best

kkLevy X G
v β

µ
= ⊗ −                                (6) 
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针对这一改进，粒子群中的粒子位置更新公式变为： 
( ) ( ) ( )1 1k k kX X V Levy+ += + +                                (7) 

但为了避免过早收敛，希望该改进的粒子群算法能够采用动态激活策略来优化莱维飞行机制。在迭

代初期阶段，当粒子群尚未充分探索搜索空间时，主动激活莱维飞行的长跳跃特性，以增强算法的全局

探索能力；随着迭代过程的推进，当检测到粒子群出现停滞现象，即群体最优解连续多代未改变时，选

择性触发莱维飞行机制以帮助种群跳出局部最优；在算法收敛后期，则逐步降低莱维飞行的激活频率，

使算法能够专注于最优解邻域内的精细搜索。这种基于迭代阶段和种群状态的双重判定机制，既有效避

免了过早收敛问题，又确保了算法在全局探索和局部开发之间实现动态平衡。 

3.3. 改进粒子群算法的构建 

 
Figure 1. The flowchart of the WLPSO algorithm 
图 1. 基于动态惯性权重与莱维飞行的改进粒子群算法流程图 

 
本文提出一种带有自适应动态惯性权重和莱维飞行的粒子群优化(WLPSO)算法。 
基于动态惯性权重与莱维飞行的改进粒子群算法的具体步骤如下： 
步骤 1 设置种群参数； 
步骤 2 在定义域内随机初始化粒子种群； 
步骤 3 评估整个种群，更新粒子的个体最优位置 Pbest 和全局最优位置 Gbest； 
步骤 4 判断是否满足粒子停滞或迭代前期条件，若不满足则使用式(2)更新每个粒子的位置；若满足，

https://doi.org/10.12677/csa.2025.158211


冯若雨 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.158211 212 计算机科学与应用 
 

则使用式(7)更新每个粒子的位置； 
步骤 5 进行边界处理； 
步骤 6 重新评估种群，计算粒子的个体最优位置 Pbest 和全局最优位置 Gbest； 
步骤 7 判断是否满足终止条件，若不满足则返回步骤 4；若满足，则算法终止。 
改进后的基于动态惯性权重与莱维飞行的改进粒子群算法的流程图如图 1 所示。 

3.4. 参数选择 

改进后的粒子群算法有四个权重参数，其中权重 w 是用来控制惯性影响的，由式(4)决定。加速度系

数 1 2,c c 的参数设定是由 Clerc 和 Kennedy (2002) [17]提出的 PSO-CK 算法决定，其中 1 2 1.49c c= = 。莱维

飞行中步长控制参数选用张海阔团队的研究参数 0.01。 

4. 仿真实验与结果分析 

为验证 WLPSO 算法的优化性能，本文选取三种典型优化算法作为对比，所有算法均采用统一实

验设置：粒子规模 30 个，最大迭代次数 1000 次，为确保实验结果的可靠性，每个测试函数均独立进

行 30 次，以消除随机因素带来的偏差。通过多轮独立实验的统计分析，迭代曲线分析算法的收敛速度

和搜索效率，平均值和标准差评估该算法的收敛精度和鲁棒性，从而客观验证 WLPSO 算法的有效性

和优越性。 

4.1. 测试函数 

Table 1. Benchmark function 
表 1. 基准函数 

函数 名字 公式 搜索空间 

( )1f x  Schwefel 1.2 ( )
2

2
1

1 1

D i

j
i j

F x x
= =

 
=  

 
∑ ∑  [ ]100,100−  

( )2f x  Schwefel 2.22 ( )2
1 1

DD

i i
i i

F x x x
= =

= +∑ ∏  [ ]10,10−  

( )3f x  Schwefel 2.21 ( ) { }3 max i iF x x=  [ ]100,100−  

( )4f x  Step ( ) ( )2

4
1

0.5
D

i
i

F x x
=

= +  ∑  [ ]100,100−  

( )5f x  Rastrigin ( ) ( )2
5 10cos 2 10

D

i i
i

F x x xπ= − +∑  [ ]5.12,5.12−  

( )6f x  Griewank ( ) 2
6

1 1

1 cos 1
4000

DD
i

i
i i

xF x x
i= =

 = − + 
 

∑ ∏  [ ]600,600−  
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本文采用 9 个标准测试函数对改进粒子群算法进行性能验证，测试函数如表 1。实验设置如下：在高
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维搜索空间中，初始化 30 个粒子进行优化搜索，最大迭代次数设为 1000 次。为消除随机性干扰，每个

测试函数独立运行 30 次并取平均结果作为最终性能指标。在每次实验开始时，随机生成粒子的初始位置

和速度，计算各粒子的适应度值，并据此确定个体最优位置和群体全局最优位置。 

4.2. 实验结果与分析 

为了验证改进的粒子群算法在高维搜索空间的优越性，本文选用标准粒子群优化算法(PSO)、蒲公英

优化器(DO)和差分进化算法(DE)三种典型优化算法进行对比，采用平均值和标准差作为评价指标。对于

相同的测试函数，算法输出的平均值直接反映其收敛精度，数值越小表明解的质量越高；而标准差则用

于衡量算法的稳定性，数值越小代表算法鲁棒性越强。实验结果如表 2 和图 2 所示。 
表 2 表明，与其他三种算法相比，WLPSO 算法在标准测试函数 ( ) ( )1 4~F x F x 和 ( ) ( )7 9~F x F x 上的

平均值和标准差最小。虽然 WLPSO 在 ( )5F x 和 ( )6F x 上的平均值和标准差不是最小，但其标值明显小

于标准 PSO 算法，这表明改进的粒子群算法在搜索这九个标准测试函数时具有较高的收敛精度和稳定

性。 
 
Table 2. Comparison of four algorithms on the test function 
表 2. 四种算法在测试函数上的对比表 

函数 评价指标 PSO DO DE WLPSO 

( )1f x  
平均值 8.4463e+02 1.1037e−09 5.6108e+00 1.0586e−55 

标准差 1.3503e+02 1.2624e−09 7.9348e+00 1.1671e−55 

( )2f x  
平均值 7.0891e+00 9.4466e−15 5.2856e−84 4.6059e−11 

标准差 1.3360e−15 4.1550e−12 7.4749e−84 1.0041e−01 

( )3f x  
平均值 7.6863e+00 1.6164e−22 1.7528e+01 1.2855e−07 

标准差 3.1157e−01 3.0223e−08 3.9144e+00 2.1307e−22 

( )4f x  
平均值 3.3615e+02 7.6453e−12 3.1691e−02 1.5407e−32 

标准差 1.3074e−32 9.2806e−13 4.4818e−02 1.0627e+01 

( )5f x  
平均值 5.2733e+01 1.8207e+02 6.1048e+01 2.5316e+02 

标准差 2.7966e+01 1.5230e+01 2.8141e+00 1.6157e+01 

( )6f x  
平均值 8.0068e+00 6.0816e+01 1.8494e−02 3.6980e−03 

标准差 6.3814e−01 4.5150e+00 1.2109e−02 5.2298e−03 

( )7f x  
平均值 6.6395e+02 6.5731e+03 8.3030e−17 2.3749e−04 

标准差 1.1390e+02 2.1570e+02 3.3586e−04 1.0742e−16 

( )8f x  
平均值 −5.6026e+03 −4.0937e+03 −2.8121e+03 −7.6534e+03 

标准差 5.9044e+02 3.3313e+02 2.4578e+02 2.2452e+02 

( )9f x  
平均值 5.3486e+04 5.1005e+01 4.1125e+02 3.1658e+06 

标准差 3.9861e+03 3.8908e+01 4.5841e+02 1.0418e+06 

 
图 2 表明，在相同的实验环境下，四种算法都有较好的收敛，但 WLPSO 的优势更加明显，其在九

个标准测试函数上平均适应度曲线均位于最下方。由于引入了自适应惯性权重和莱维飞行机制，在迭代

初期，粒子能够快速缩小搜索范围向最优解方向进行搜索，迭代后期又有较好的局部搜索和跳出局部最

优的能力。这表明 WLPSO 算法在搜索过程中较好地平衡了全局搜索和局部搜索的能力，降低了陷入局
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部最优的可能性，实现了收敛速度和收敛精度的提升。 
 

 
Figure 2. Comparison of four algorithms on the test function 
图 2. 四种算法在测试函数上的对比图 

5. 结束语 

针对传统粒子群优化算法(PSO)在复杂优化问题中易陷入局部最优、收敛精度不足等固有缺陷，本文

提出了一种融合自适应惯性权重与莱维飞行机制的改进粒子群算法(WLPSO)。该算法通过非线性自适应

惯性权重调节策略，根据迭代过程动态平衡全局探索与局部开发能力，在搜索初期保持较大权重增强全

局探索性，在后期逐步减小权重提高局部搜索精度；引入的莱维飞行机制通过其特有的短距离精细搜索

与长距离随机跳跃相结合的特性，有效增强了算法跳出局部最优的能力。综上所述，该算法在寻优能力

上得到了显著提升并具有高收敛精度和强鲁棒性。 
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