
２０１６ 年 １０ 月

第 ３４ 卷第 ５ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｏｃｔ．

Ｖｏｌ．３４
２０１６
Ｎｏ．５

收稿日期：２０１６⁃０４⁃０２ 基金项目：国家自然科学基金（１１１７２２４２）资助

作者简介：夏露（１９７７—），女，西北工业大学副教授，主要从事飞行器设计研究。

基于莱维搜索的寄生算法在气动优化中的应用

夏露， 李朗， 王亮

（西北工业大学 航空学院， 陕西 西安　 ７１００７２）

摘　 要：为了平衡智能优化算法的全局与局部搜索能力，对布谷鸟算法和寄生算法进行了探讨与分

析，将布谷鸟算法中的莱维搜索加入到改进的寄生算法中，在增加收敛速度的同时保证个体多样性，
进而发展得到了基于莱维搜索的寄生算法。 通过函数测试及气动算例验证了新算法优越的寻优性

能。 将基于莱维搜索的寄生算法应用于翼型的气动优化设计中，取得了良好的效果，从而表明提出的

算法准确有效，具有良好的实用性。
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　 　 随着计算机技术和计算流体力学（ＣＦＤ）的快速

发展，采用数值优化方法进行飞行器的气动外形设

计，可以大大提高优化设计效率并减少设计成

本［１］。 近年来，粒子群算法 （ ＰＳＯ）、布谷鸟算法

（ＣＳ）、寄生算法（ＳＰ）等现代启发式智能优化算法

相继被提出，相较于传统的优化算法，这些算法表现

出了较强的全局搜索能力，往往可以更快速准确地

寻找到优化的期望值［２］。 ＣＳ 算法通过莱维搜索可

以保证收敛性，而且稳定性较好，ＳＰ 算法则可以有

效继承前代的优势信息。 然而，与更多优秀的智能

优化算法相比，ＣＳ 算法收敛速度依旧较慢，而 ＳＰ 算

法在寻优过程中则容易陷入局部最优。
为了获得寻优性能更佳的优化算法，本文对 ＣＳ

算法、ＳＰ 算法进行了探讨与分析，将 ＣＳ 算法中的核

心技术莱维搜索引入到寄生算法中，提出了一种基

于莱维搜索的寄生算法（ＬＳＰ），使得改进的算法具

有良好的全局 ／局部搜索平衡能力，有效地提高了算

法的寻优性能。 将该算法应用到翼型的气动优化设

计中，取得了良好的结果。

１　 布谷鸟搜索算法

布谷鸟搜索算法［３⁃４］是杨新社等人在 ２００９ 年提

出的一种智能优化算法，其生物模型为布谷鸟的鸟

巢寄生繁殖行为，具体模型如下所述：布谷鸟把鸟蛋

置于其他鸟类的巢中，靠其孵化以及提供食物，不过

同时也存在被寄主发现的可能，这时寄主会把布谷

鸟蛋弃于巢外或直接将巢抛弃；另一方面，布谷鸟为

了提高生存力，布谷鸟先孵化后会破坏寄主的蛋，以
获得更多的生存资源。 基于 ３ 个假设便得到了简化

的算法：①布谷鸟 １ 次只产 １ 个蛋，并放在随机选取

的巢中；②质量最好的鸟巢将会被保留到下一代；③
鸟巢的数量是固定的，布谷鸟蛋被发现的概率为 Ｐａ

∈［０，１］。 理论证明布谷鸟搜索满足全局收敛要

求，从而保证了全局收敛特性。
算法以昆虫的觅食飞行模式———莱维飞行

（Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ）作为其全局搜索方式［４］。 搜索步长 ｓ
取自莱维分布

Ｌｅｖｙ ～ ｕ ＝ ｔ －λ（１ ＜ λ ＜ ３） （１）
式中， ｔ 为进化代数。 这种分布的方差和平均值均

为无穷大。 莱维飞行的特性在许多动物和昆虫的飞

行行为中得到体现，应用在优化搜索中时显示出了

可观的潜力。
算法运用了局部搜索（ｌｏｃａｌ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ） 与全

局搜索（ｇｌｏｂａｌ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ） 的结合，由参数 Ｐａ 控

制其转换。
局部搜索的方式为
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ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ αｓ ⊗ Ｈ（ｐａ － ε） ⊗ （ｘｔ
ｊ － ｘｔ

ｋ） （２）
式中，ｘｔ

ｉ 代表第 ｉ个个体的第 ｔ代位置，α为调整步长

的参数， ⊗ 为点对点乘法，Ｈ（ｕ） 是 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数

（０ ｆｏｒ ｘ ＜ ０， １ ｆｏｒ ｘ ＞ ０， ａｎｄ ０．５ ｆｏｒ ｘ ＝ ０），变量 ε
是取自均匀分布的一个随机数，ｓ 为步长。

全局搜索的方式为

ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ αＬ（ ｓ，λ） （３）
式中

Ｌ（ ｓ，λ） ＝ λΓ（λ）ｓｉｎ（πλ）
π

１
ｓ１＋λ

；

（ ｓ ≫ ｓ０ ＞ ０） （４）
　 　 图 １ 为布谷鸟搜索算法的算法流程，图 ２ 显示

了 Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ 选取的随机数。

图 １　 Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ 算法流程

由图 ２ 可以看出，Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ 选出的随机数具

有较大的方差，即波动性比较大，这样能较大程度上

保证样本的多样性，不会轻易漏掉潜在的全局最优

解。 同时，还可以通过调节系数来对随机数进行缩

放，使变量尽量落在限制的区间内。

图 ２　 Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ 选取的随机数

２　 寄生算法

２．１　 基本寄生算法

自然界中的大部分寄生生物需要获取宿主体内

的养分才能生存，并在合适的部位产下后代，越是营

养丰富的部位越能吸引寄生生物产生下一代［５］。
在宿主体内发育的下一代个体只有能获得足够养分

的个体才能发育为成熟个体，而其他个体则被淘汰

掉，这里假设被淘汰掉的个体将由发育成熟的个体

所吞噬。 将寄生模式以整个寻优空间为宿主，养分

视为适应值，寄生生物群在整个寻优空间寻找最优

解，寄生生物群落最后应该聚集在最优解周围，这样

便得到了下面的寄生算法（ＳＰ）。
每一代保留一定数量的成熟个体，其产生后代

的数量由下式确定：
幼体数目为

Ｎ ＝ ｋ
ＰｂｅｓｔＦｉｔ

ＧｂｅｓｔＦｉｔ
Ｎ０ （５）

式中，参数 ｋ 为繁殖系数，ＰｂｅｓｔＦｉｔ 为当前个体最优适

应度值，ＧｂｅｓｔＦｉｔ 为群体最优适应度值，Ｎ０ 为繁殖基

准数。
拉丁超立方抽样的范围：Ｒ ＝ Ｒ０ ／ ｑ，其中，ｑ 为拥

挤度因子，其值由下面的公式给出；其中，Ｎｉｔｅｒ 为当

前迭代次数，Ｒ０ 为初始变量区间。

ｑ ＝
Ｎ２

ｉｔｅｒ， Ｎｉｔｅｒ ＜ １０

３５０ｅｘｐ（ＧｂｅｓｔＦｉｔ ／ ＰｂｅｓｔＦｉｔ） ２， Ｎｉｔｅｒ ≥ １０{ （６）

　 　 如果成熟个体适应度值劣于全局最优值，其后

·８６７·
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代将均匀分布于该个体周围、整个设计空间内和全

局最优解周围。 分布于整个设计空间的后代是通过

拉丁超立方抽样产生。 具体操作方式如下

ｘ ＝
ｒａｎｄ∗ｑ ／ ５ ＋ Ｐｂｅｓｔ

ｒａｎｄｏｍ
ｒａｎｄ ／ （２００∗ｑ２） ＋ Ｇｂｅｓｔ

ì

î

í

ï
ï

ïï

， ｑ ＝ ＰｂｅｓｔＦｉｔ ／ ＧｂｅｓｔＦｉｔ

（７）
　 　 上式中 ｒａｎｄ 为 ０ ～ １ 之间的随机数，ｒａｎｄｏｍ为

随机产生的个体位置，Ｐｂｅｓｔ 为当前个体最优位置，
Ｇｂｅｓｔ 为群体最优位置。

如果成熟个体适应度值优于全局最优值，则后

代将围绕在该个体周围产生

ｘ ＝ ｒａｎｄ
３５ｅｘｐ（ＧｂｅｓｔＦｉｔ ／ ＰｂｅｓｔＦｉｔ） ２

＋ Ｐｂｅｓｔ （８）

　 　 如此得到每一代幼体并计算其适应值，适应值

差的那些幼体将被淘汰掉，最后存活下来的 Ｍ 个幼

体将发育为成熟个体，继续产生下一代。
ＳＰ 算法的流程结构如图 ３ 所示：

图 ３　 ＳＰ 算法流程

２．２　 寄生算法的改进

寄生算法虽然强化了局部搜索，但是还存在一

些不足。 首先，寄生算法中成熟个体产生的后代数

目过多，以 Ｎ＝ ６０，Ｍ＝ ５ 为例，每一代产生后代的数

量则为 ３００，因此为了减少计算量，将产生后代的模

式调整为 １５×４ ＝ ６０ 个。 其次，为了加快收敛速度，
将产生后代的模型，改为每个成熟个体只在自身周

围产生后代，抛弃随机生成的部分。 除此之外，算法

收敛得好需要后期搜索的精细化，也就是搜索范围

要逐渐缩小。 因此，对 ＳＰ 算法产生后代公式中的

参数做出调整，使搜索半径随着优化代数的增加而

递减。 如此便得到了改进的寄生模型。
对于劣于全局最优的成熟个体

ｘ ＝ ｒａｎｄ ／ （ｑ∗Ｎ０．５
ｉｔｅｒ） ＋ Ｐｂｅｓｔ （９）

式中， ｑ ＝ ＰｂｅｓｔＦｉｔ ／ ＧｂｅｓｔＦｉｔ。
对于优于最优的成熟个体

ｘ ＝ ｒａｎｄ
３５ｅｘｐ（ＧｂｅｓｔＦｉｔ ／ ＰｂｅｓｔＦｉｔ） ２

＋ Ｐｂｅｓｔ （１０）

　 　 为了检验改进的算法收敛速度，下面将对算法

进行函数测试。 本文用到的函数如下所示：
１） Ｓｐｈｅｒｅ 函数

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ

　 　 搜索范围： － １００ ≤ ｘｉ ≤ １００
全局最小值：ｍｉｎ（ ｆ１） ＝ ｆ１（０，…，０） ＝ ０
此函数为非线性的对称单峰函数，大多数算法

都能轻松达到优化效果，其主要用于测试算法的寻

优精度。
２） Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００（ｘｉ ＋１ － ｘ２

ｉ ） ２ ＋ （１ － ｘｉ） ２］

　 　 搜索范围： － ３０ ≤ ｘｉ ≤ ３０
全局最优值为：ｍｉｎ（ ｆ２（ｘ））＝ ｆ２（１，１，，…，１）＝ ０
该函数是一个单峰函数，靠近最优点的区域为

香蕉状，变量之间有很强的相关性，且梯度信息经常

误导算法的搜索方向。
３） Ａｃｋｌｅｙ 函数

ｆ（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ － ０．２ １
３０∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

　 　 ｅｘｐ １
３０∑

３０

ｉ ＝ １
ｃｏｓ２πｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ２０ ＋ ｅ

　 　 搜索范围： － ５０ ≤ ｘｉ ≤ ５０
全局最优值为：ｍｉｎ（ ｆ２） ＝ ｆ２（０，…，０） ＝ ０

·９６７·
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该函数是一个连续、旋转、不可分离的多峰函

数，存在大量的局部最优点。
下面选取 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 和 Ｓｐｈｅｒｅ 这 ２ 个函数对

ＳＰ 算法及改进 ＳＰ 算法进行测试，最大优化代数设

为 １００，取 ５０ 次测试的平均值作为性能指标。 函数

测试结果如表 １ 所示。
表 １　 算法函数测试对比

算法
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ Ｓｐｈｅｒｅ

平均 最小 平均 最小

ＳＰ 算法 ６８．４９０ ２ ６．５８２ ２ ０．０１３ ６９４ ０．００３ ８８１ ２

改进 ＳＰ 算法 ６５．４２５ ５ ５．２８４ ５ ０．００１ ９０６ ２．０６９×１０－５

通过以上测试可以看出，改进的寄生模型在大

大减小计算量的基础上，而且算法的寻优性能有所

加强，后期仍然可以提供较大的种群多样性，可以有

效地避免陷于局部最优。

３　 基于莱维搜索的寄生算法

ＣＳ 算法通过莱维搜索可以保证收敛性，而且稳

定性较好，但是收敛速度相对较慢，往往需要上千次

的优化代数才能得到较理想的优化结果，限制了算

法的应用范围。 ＳＰ 算法可以有效继承前代的优势

信息，但是其搜索机制限制了收敛性，过大的收缩半

径会导致搜索效率的降低，而过小的搜索半径则有

可能导致陷入局部最优。 为了保证算法收敛性的同

时，加以优势信息的指导以期增加算法的收敛速度，
考虑将 ＣＳ 算法中的核心技术莱维搜索方法与改进

的寄生算法相结合。
在寄生算法中，每个成熟个体及其得到的后代

都可以看做是一个群落，通过自然选择不断进行繁

衍和进化，使得有优势的个体得以生存，淘汰掉没有

竞争力的个体。 基于上述原理，本节将 ＣＳ 算法中

的莱维搜索加入到改进的寄生算法中，这样便得到

了基于莱维搜索的寄生算法（Ｌｅｖｙ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐａｒａｓｉｔ⁃
ｉｓｍ，ＬＳＰ）。 如此一来，后代在保留了最优解的潜在

设计空间的条件下，还能够通过莱维搜索继续有效

寻优搜索，增大了寻优全局最优解的概率。
ＬＳＰ 算法仍然以寄生算法为框架，在种群中选

择较优的 ｎ 个个体作为成熟个体，然后由每个成熟

个体产生 ｍ 个后代，得到 ｎ∗ｍ 个后代。 在成熟个

体产生后代的过程中，成熟个体与最优个体比较，如

果成熟个体的适应值不优于当前最优，则后代在最

优个体附近得到后代，方式如下所示

ｘｉ ＝ Ｇｂｅｓｔ ＋ αＬ（ ｓ，λ） （１１）
　 　 否则后代在成熟个体附近产生，方式如下所示

ｘｉ ＝ Ｐｂｅｓｔ ＋ αＬ（ ｓ，λ） （１２）
式中， Ｌ（ ｓ，λ） 为莱维搜索，如前文所描述；系数 α 可

以调整搜索的步长，采用线性递减的策略，如下式

所示

α ＝ αｓｔａｒｔ －
αｓｔａｒｔ － αｅｎｄ

ｍａｘｇｅｎ
∗ｋ （１３）

式中， αｓｔａｒｔ、αｅｎｄ 分别为开始及结束时的步长系数，
ｍａｘｇｅｎ 为最大迭代代数，ｋ 为当前优化代数。

算法的流程如图 ４ 所示：

图 ４　 ＬＳＰ 算法流程

４　 算法函数测试

为了比较 ＣＳ 算法、改进的 ＳＰ 算法和 ＬＳＰ 算法

的性能，并且验证 ＬＳＰ 算法是否具有良好的寻优能

力，分别用这 ３ 种算法进行函数测试，并与粒子群算

法（ＰＳＯ）进行对比。 ＰＳＯ 算法是一种模拟鸟群飞行

觅食行为的智能优化算法，该算法简单易实现，无复

杂的参数调整，具有一定的全局 ／局部搜索平衡能

力，被广泛应用于各种设计领域。
这里选用的测试函数是 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数以及

Ａｃｋｌｅｙ 函数，为了保证各优化算法在优化过程中调

·０７７·
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用测试函数的次数尽可能相同，从而保证相当的计

算量，各优化算法参数设置如表 ２ 所示，函数测试结

果如表 ３ 所示。
表 ２　 算法设置

算法 种群数目 优化代数

ＣＳ 算法 ２０ ６０

改进的 ＳＰ 算法 １５ ７０

ＰＳＯ 算法 ４０ ５０

ＬＳＰ 算法 １５ １０

表 ３　 算法函数测试

算法
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ Ａｃｋｌｅｙ

平均 最小 平均 最小

ＣＳ １６５．５３４ ８ ６２．４８１ ４ ２．２７１ １ １．６９９ ６

改进的 ＳＰ ２１６．５９４ １ １５．３１９ ０ ５．８５１ ７ ４．８８６ ７

ＰＳＯ ２１．９９０ ７ １０．４６５ ６ ２．４８９ ８ ０．８６８ ６

ＬＳＰ １７．３０７ ３ ９．８４２ ０ ０．７９４ ３ ０．０９３ ４

通过函数测试可以看出，不管是多峰的 Ａｃｋｌｅｙ
函数还是单峰的 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数，多次函数测试的

平均值以及最小值，在相同计算量的前提下，新发展

的 ＬＳＰ 算法可以收敛到更优的最优值，从而得到更

好的优化效果。 下面通过气动算例来加以验证。

５　 翼型优化设计

优化设计模型包括 ３ 个基本要素：目标函数，约
束条件和设计变量。 对于翼型气动优化设计而言，
一般确定了设计点后可选取表示升阻特性或力矩特

性的气动系数作为目标函数，对翼型厚度和面积等

进行限制作为约束，将翼型的几何形状作为设计变

量［６］。 为了检验 ＬＳＰ 算法对翼型的优化性能，下面

我们将分别使用 ＣＳ 算法和 ＬＳＰ 算法对 ＲＡＥ２８２２ 翼

型进行单点减阻优化设计，并与 ＰＳＯ 算法的优化结

果进行对比。
设计状态为

Ｍａ ＝ ０．７４，α ＝ ２．３°， Ｒｅ ＝ ５．５９ × １０６

ｓ．ｔ：｛ｇ１（ｘ）：ｃｍ ≥ ｃｍ０

ｇ２（ｘ）：ｔｍａｘ ≥ ｔｍａｘ０

ｇ３（ｘ）：ｓ ≥ ｓ０
ｇ４（ｘ）：９８％ｃｌ０ ≤ ｃｌ ≤ １０２％ｃｌ０

　 　 优化目标为最小化翼型阻力系数，约束条件为

翼型的面积和最大厚度不减小，翼型的力矩系数不

减小且保持升力系数基本不变（上下浮动 ２％）。 翼

型几何参数化采用改进的 Ｈｉｃｋｓ⁃Ｈｅｎｎｅ 参数化方

法［７⁃８］，选取 １４ 个设计变量来确定翼型，其中 ７ 个设

计变量表示翼型厚度分布，另外 ７ 个设计变量表示

翼型弯度分布。 气动特性的分析计算采用 Ｎ⁃Ｓ 雷诺

平均方程计算绕翼型流场，湍流模型为 Ｓ⁃Ａ，网格采

用非结构网格。
本节算例采用了标准 ＣＳ 算法、标准 ＰＳＯ 算法

以及 ＬＳＰ 这 ３ 种优化算法。 对于 ＬＳＰ 算法，分别采

用步长系数为 ０．０００ ０５ 和 ０．０００ ５ 的算法策略，以检

验不同的步长系数对 ＬＳＰ 算法的优化性能影响。
为了区分上述 ２ 种 ＬＳＰ 算法，分别以 ＬＳＰ⁃１ 与 ＬＳＰ⁃
２ 表示。 此外，由于算法原理各有差异，为了能保证

调用气动计算的次数尽可能相同，从而保证相当的

计算量，各算法参数设置如下所述：
标准 ＣＳ 算法，种群数量为 ２０，步长系数采用非

线性递减，α ＝ ０．５－０．４５ ／ ｍａｘｇｅｎ２×ｋ２，优化代数设为

４０ 代；标准 ＰＳＯ 算法，初始种群为 ４０，算法优化 ３９
代；ＬＳＰ⁃１ 算法，成熟个体的数量 ４ 个，每个成熟个

体产生 ２５ 个后代，优化代数设为 ４ 代， ＰＳＯ 算法优

化 １０ 代，步长系数为 ０．０００ ０５；ＬＳＰ⁃２ 算法，步长系

数取 ０．０００ ５，其他算法设置同 ＬＳＰ⁃１；优化后翼型的

气动特性比较如表 ４ 所示，算法优化的迭代收敛过

程如图 ５ 所示，翼型优化几何形状如图 ６ 所示，翼型

优化压力分布如图 ７ 所示。
表 ４　 翼型气动特性对比

参数 初始 ＰＳＯ ＣＳ ＬＳＰ⁃１ ＬＳＰ⁃２

Ｃｄ ０．０１７ ６ ０．０１３ ９３ ０．０１３ ８４ ０．０１３ ８８ ０．０１３ ７

Ｃｌ ０．６８６ ０．６８６ ０．６８５ ０．６８５ ０．６８６

Ｃｍ －０．０９２ ６ －０．０８９ ５ －０．０８２ １ －０．０８４ ３ －０．０７９ ８

最大厚度 ０．１２１ ０．１２１ ０．１２２ ０．１２１ ０．１２１

翼型面积 ０．０７７ ８ ０．０７８ １ ０．０７８ ２ ０．０７８４ ０．０７７ ９
ＣＦＤ 调

用次数
１ ６００ １ ６２５ １６ ２５ １ ６２５
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图 ５　 翼型优化收敛曲线　 　 　 　 图 ６　 翼型优化几何形状　 　 　 　 图 ７　 翼型优化压力分

　 　 从表可以看出，步长系数为 ０．０００ ５ 的 ＬＳＰ⁃２ 算

法可以收敛到比较接近全局最优的位置，优化后阻

力系数降低了 ２２．１６％；而与之相比，ＰＳＯ、ＣＳ 以及步

长系数为 ０．０００ ０５ 的 ＬＳＰ⁃１ 算法优化后升阻比则分

别降低了 ２０．８５％、２１．３６％、２１．１３％。 另外，图 ５ 则

显示，相对于 ＰＳＯ 算法以及 ＣＳ 算法，发展的 ＬＳＰ 算

法在较短的代数内就能够基本收敛，而且能够寻优

到比较好的解位置处；图 ６ 显示优化后翼型的上表

面顶点后移，最大厚度位置也稍微往后移动了一些；
图 ７ 表明翼型的前加载增强，同时上边面的激波得

以抹去。 证明了发展的 ＬＳＰ 算法在选取了合适的

步长系数后，可以达到很好的优化效果。

６　 结　 论

在本文的 ＣＳ 算法中，莱维飞行（Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ）搜
索方式可以保证算法的收敛性，而且稳定性较好。
但是，ＣＳ 算法收敛速度相对较慢，往往需要上千次

的优化代数才能得到较理想的优化结果，限制了算

法的应用范围。 ＳＰ 算法可以有效继承前代的优势

信息，但是其搜索机制限制了收敛性，过大的收缩半

径会导致搜索效率的降低，而过小的搜索半径则有

可能导致陷入局部最优。 本节将 ＣＳ 算法中的核心

技术莱维搜索加入到改进的寄生算法中，便发展得

到了 ＬＳＰ 算法。
通过函数测试以及气动优化算例可以发现，发

展的 ＬＳＰ 算法通过将 ＣＳ 算法中的莱维搜索机制引

入到寄生算法中，在保留成熟个体优势信息的同时，
还能通过莱维搜索补充群体所需要的多样性，取得

了比 ＣＳ、ＰＳＯ、ＳＰ 算法更好的优化效果，达到了优化

的目的。
在优化过程中，莱维搜索方式能较大程度上保

证样本的多样性，不会轻易漏掉潜在的全局最优解。
在最优化问题中可以考虑将莱维搜索与其他算法进

行有机结合，从而有可能为算法提供更好的智能驱

动力，提升算法的寻优性能。
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