基于莱维飞行的鸟群优化算法
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摘要：针对鸟群优化算法（BSA）在求解高维多极值优化问题时容易陷入局部最优解和出现早熟收敛的情况，在原始鸟群算法的基础上，在模拟鸟群飞行行为的过程中引入莱维飞行，提出了一种基于莱维飞行的改进算法——莱维-鸟群算法（LBSA）。这种算法替换了原算法中随机的飞行位置跳变，而采用莱维飞行更新鸟群飞行后的位置，大幅提高了鸟群的位置变化活力，提高了算法的有效性。仿真结果表明，在求解高维多极值优化问题时，该算法性能优于原始鸟群算法。
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Bird Swarm Algorithm based on Levy flight
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Abstract: Considering the fact that the original Bird Swarm Algorithm(BSA) in optimizing high-dimensional multi-extreme value easily gets locally optimal solution and premature convergence, an improved algorithm, Levy-Bird Swarm Algorithm(LBSA) is proposed, which is based on Levy flight, a simulation of the birds flying. LBSA replaces the random location changes in the original algorithm by using Levy flight to update the flight locations, which substantially increases the vitality of the location changes, and makes the algorithm more effective. The results of simulation show that the LBSA outperforms the original BSA in optimizing high-dimensional multi-extreme value.
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0 引言

最优化问题是当今社会各领域应用十分广泛的一类问题，如空间最优化、时间最优化、分类最优化等。有些最优化问题非常复杂，难以在可接受的时间内获取有效解，如非凸的或不可微的问题。为了解决这些复杂问题，近年来人们模仿自然进化和生物系统，提出了大量群体智能优化算法[1]，如遗传算法（GA）[2]、微分进化算法（DE）[3]、粒子群算法（PSO）[4]、人工鱼群算法（AFSA）[5]、布谷鸟搜索算法（CS）[6]、蝙蝠算法（BA）[7]、鸡群算法（CSO）[8]等。这些算法为求解大量存在于计算科学、工程科学、管理科学等领域的全局最优化问题提供了有效的途径。
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鸟群算法（Bird Swarm Algorithm，BSA）是由Xian-Bing Meng等[9]于2015年提出的一种基于鸟群智慧和鸟群行为的群体智能优化算法。通过文中的测试表明，鸟群算法在解决多领域的最优化问题时的性能明显优于粒子群算法和微分进化算法，但也发现在解决部分高维多极值问题时仍存在容易陷入局部最优解和早熟收敛的问题。对此，根据作者Xian-Bing Meng等提出的几种算法改进意见对原始鸟群算法进行改进，通过动态调整鸟群飞行频率FQ以提高收敛性能，以及在鸟群的飞行行为中引入莱维飞行以改善种群寻优的灵活性，大幅提升算法跳出局部最优解的能力。这种改进的鸟群算法，称之为莱维-鸟群算法（Levy Bird Swarm Algorithm，LBSA）。
1 鸟群算法
鸟群算法是对鸟群群体行为和群体互动的简化，它模仿的是鸟群的觅食行为、警戒行为和飞行行为，并用这种群体智慧解决最优化问题。鸟群算法可以被如下规则简化描述：

（1）鸟群中的每只鸟可以在警戒行为和觅食行为之间切换，鸟类是否觅食或是保持警戒是一个随机决策模型。

    （2）觅食的时候，每只鸟可以迅速记录和更新个体和群体之前最好的觅食经验，这个经验也将用于觅食，群体信息将即刻共享于整个鸟群。

    （3）保持警戒的时候，每只鸟都将试图向群体中心靠近。这种行为会被群体竞争诱发的冲突所影响。而具有较高食物储量的鸟类更倾向于躲起来向群体中心靠近。

（4）鸟类可以周期性地向其他位置移动。当移动到另一个位置时，鸟类一般要在生产者和乞讨者之间做出选择。具有最高食物储量的鸟将成为生产者，而具有最低食物储量的鸟将成为乞讨者。其他食物储量在最高和最低之间的鸟将随机选择成为生产者或者是乞讨者。

（5）生产者积极寻觅食物，乞讨者随机跟随一个生产者寻找食物。

假设有N只鸟在D维空间中飞行觅食，第i只鸟在t时刻的位置描述为：
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规则1可以被表述为一个随机的决策。每一只鸟的决策依赖于一个[0，1]之间的均匀随机数，同时设定一个[0，1]之间的常量P，当随机数小于P时，该鸟将进行觅食，否则，继续保持警戒。

基于规则2，鸟群的觅食行为遵从每只鸟自身的经验以及种群经验，觅食行为的位置更新公式为：
[image: image2.png](41 = xf 4+ (p;,; — x8;) X Cx rand(0,1)
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    (1)
式中，j∈[1,…,D]，rand(0,1)表示在[0，1]范围内独立均匀分布的随机数。C和S是两个正数，分别称为感知系数和社会加速系数。Pi,j表示第i只鸟早先的最佳位置，gj表示群体共享的早先最佳位置。
基于规则3，鸟群保持警戒的时候将尝试向种群的中心移动，并伴随着与同类的竞争，因而不能直接向种群中心移动，警戒行为的位置更新公式为：
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     (2)
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(4)
式中，k（k≠i）是一个[1，N]之间的随机正整数。a1和a2是两个[0，2]之间的常量，pFiti表示第i只鸟的最佳适应度值，sumFit表示整个种群的最佳适应度值之和。ε是为了避免零因子错误而使用的由计算机产生的最小正常量。meanj表示整个种群平均位置的第j个元素。A1描述的是一只鸟向鸟群中心移动过程中由环境引发的间接作用，而A2描述的则是由某个具体冲突而引发的直接作用。

基于规则4和规则5，鸟类会因逃避捕食等原因变动飞行中的位置，每当其飞行到一个新的位置，将在生产者和乞讨者之间做出选择，自行觅食或者跟随生产者获取食物，飞行行为中生产者和乞讨者的位置更新公式分别为：
[image: image10.png](41 = xf . +xf; X randn(0,1)



   (5)
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  (6)
式中，randn(0,1)表示均值为0，标准差为1的高斯随机分布，FL∈[0,2]代表乞讨者跟随生产者寻找食物。鸟群的飞行移动间隔为FQ，FQ是一个正整数。
2 莱维飞行
莱维分布是法国数学家莱维（Lévy）于20世纪30年代提出的一种概率分布，而莱维飞行是服从莱维分布的随机搜索路径，这是一种短距离搜索与偶尔长距离搜索相间的随机行走模式[10]。经过大量的研究，莱维飞行符合蜜蜂、信天翁等多种自然界生物的行为轨迹[11]，并可以解释许多自然界的随机现象，如布朗运动等。

近年来，莱维飞行被大量引入优化领域，如Yan Xinshe等利用莱维飞行改进布谷鸟算法[12]，Wang Qingxi等利用莱维飞行改进粒子群算法[13]。莱维飞行的引入，增强了种群的多样性，扩大了搜索的范围，更容易跳出局部最优点[14]，有效增强了算法的寻优能力。

莱维飞行的实质是一种随机步长，其位置更新公式为：
[image: image12.png]2+ a® Levy(d)



      (7)
式中，i∈[1,…,N]，[image: image14.png]


代表步长控制量，Levy([image: image16.png]


)为随机搜索路径，[image: image18.png]


为点对点乘法。并满足莱维分布：
[image: image20.png]


, 1[image: image22.png]


 3      (8)
由于莱维飞行十分复杂，目前大多使用Mantegna算法模拟，数学表达式表示如下。

步长s计算公式：
[image: image23.png]


             (9)
其中，[image: image25.png]


满足正态分布：
[image: image27.png]u~N(0, g)



          (10)
[image: image29.png]v~ N(0, 67)



          (11)

其中，
[image: image30.png]


  (12)
各式中的[image: image32.png]


通常取常量1.5。
为了证明莱维飞行的优越性，在Matlab中分别对莱维飞行和随机行走进行了模拟仿真，步长均为200步，结果如图1所示。
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图1 莱维飞行和随机行走对比图
从图1可以看出，莱维飞行具有更大的搜索范围和更强的搜索能力，而随机行走则搜索范围相对集中。因而，将莱维飞行引入鸟群算法的飞行规则中，将使鸟群算法具有更强的跳跃能力，特别是提高算法跳出局部最优点的能力，从而有效提高算法的全局寻优能力。
3 基于莱维飞行的鸟群优化算法
3.1算法改进
莱维-鸟群优化算法在原有的鸟群算法基础上做出了3个方面的改进：
（1）在鸟群的飞行行为中引入莱维飞行进行位置更新，公式5由以下公式替换：
[image: image34.png]


      (13)
Levy([image: image36.png]


)由公式9计算得出。由于公式12中含有[image: image38.png]


积分运算，因而莱维飞行的引入将大大增加整个算法的运算开销。为节约开销，[image: image40.png]


常常取定值1.5，则[image: image42.png]


运算的结果也为常量0.6966。公式13可以简化为：
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)由公式9计算得出，其中
[image: image46.png]u ~ N(0,0.69667)



          (15)
[image: image47.png]v~ N(0,1)



              (16)
（2）鸟群的飞行频率FQ动态改变
参数FQ是决定算法能否有效跳出局部最优点，获得全局最优的关键参数。FQ取固定值时，算法在计算开销和准确性两者之间难以
图2 LBSA算法基本流程图

取得好的平衡。FQ过小，则计算开销直线上升，FQ太大，则准确性难以得到保障，算法容易陷入局部最优。因此，改进的鸟群算法使FQ成为一个动态改变的量，FQ的取值范围为[3,15]，初始化的时候选取默认值5。在迭代的过程中，每完成H次飞行位置跳跃，即进行H次莱维飞行运算，就对整个周期内全局最优值改变情况进行判断：如果完全没有发生变化，说明算法长期处于某一极值点中无法跳出，则增加飞行频率，FQ默认自减1。若变化h~H（h<H）次，说明变化频率很高，则减小飞行频率，FQ默认自增1。若变化1~h次，变化频率适中，FQ不发生改变。H默认值为5。

（3）生产者和乞讨者的分类更加随机化。


在鸟群算法的原始设计中，生产者和乞讨者的划分是更加细致和随机的。具有最高食物储量的鸟将成为生产者，具有最低食物储量的鸟将成为乞讨者。在两者之间的鸟类也并非完全随机选择成为生产者和乞讨者，而是拥有食物越多的鸟将有更大的概率成为生产者，反之则有更大的概率成为乞讨者。因此，改进的鸟群算法在划分生产者和乞讨者时，将产生一组随机数[image: image49.png]


（[image: image51.png]


为范围在[0,1]之间的随机数，i[image: image53.png]


 [1, …,N]）。当鸟i的适应度值[image: image55.png]pFit;



小于[image: image57.png]


时，鸟i成为生产者，否则成为乞讨者。这种改进，增加了算法的灵活性。

3.2算法步骤
LBSA的基本流程见图2：

3.3计算量与耗时
LBSA算法因引入了莱维飞行，计算复杂度呈几何倍率增长。从50次对比仿真实验中可以得出平均运行时间，每100次莱维飞行的计算耗时约为2.181秒，而100次随机行走的计算耗时仅为0.002秒。当选用sphere为测试函数，迭代次数1000次，维数为20维，飞行频率FQ为常量10，即固定飞行100次时，LBSA平均耗时36.892秒，BSA平均耗时0.682秒。这种计算量的大幅增加，主要是因为公式2-6中的两次[image: image59.png]


积分运算，为减小计算复杂度，将参数[image: image61.png]


取定值1.5，则计算复杂度直接下降至接近原始算法水平。依旧采用上述测试标准，50次仿真实验的平均耗时0.832秒。因为莱维飞行的引入大大增加了算法的活力和性能，因而这种程度的计算开销增加是可以接受的。
4 验证与比较
表1所列的8个基本测试函数涵盖了单极值、多极值、高维和低维等各种情况，其中的大多数最优化问题用传统经典算法是无法解决的。通过对这8个基本测试函数的仿真实验，以及和粒子群算法（PSO）、微分进化算法（DE）、原始鸟群算法（BSA）的对比测试，验证改进的莱维-鸟群算法（LBSA）的有效性、高效性和稳定性。
	测试函数
	取值范围
	最优值

	F1 = [image: image63.png]



	[-100,100]
	0

	F2 = [image: image65.png]Y20 1xl



 + [image: image67.png][T, x|




	[-10,10]
	0

	F3 = [image: image69.png]¥ (a2 —
20 (x? — 10 cos(2mxy) +10)




	[-5.12,5.12]
	0

	F4 = [image: image71.png]~20exp (72 Jﬁ):,’?)



 [image: image73.png]~exp (352, cos(mx?)



 +20 + e
	[-32,32]
	0

	F5 =[image: image75.png]


sin[image: image77.png]


cos[image: image79.png]+1i+x



+[image: image81.png](y+1)



cos[image: image83.png]


sin[image: image85.png]+1i+x




	[-512,512]
	-511.7

	F6 = [image: image87.png]


- [image: image89.png](x? +y%)




	[-5.12,5.12]
	-3600

	F7 = [image: image91.png]$Llicos (i = Dx + A%, icos( — 1)y +]]



+[image: image93.png](x + 1.42513)?



+[image: image95.png](y + 0.80032)3




	[-10,10]
	-176.14

	F8 = [image: image97.png]s ey - (w)z)




	[-1,1]
	-1


表1 测试函数
	算法
	参数设置

	PSO
	c1 = c2 = 2.0 , w = 0.73

	DE
	CR = 0.9 , F = 0.6

	BSA
	C = S = 1.5 , a1 = a2 = 1 , PM[image: image99.png]


[0.8,1] , FL[image: image101.png]


[0.5,0.9] , FQ = 10

	LBSA
	C = S = 1.5 , a1 = a2 = 1 , PM[image: image103.png]


[0.8,1] , PP[image: image105.png]


[0,1] , FL[image: image107.png]


[0,2] , FQ[image: image109.png]


[3,15] , H = 5


表2 算法参数设置

为使测试结果更加公平，所有的测试均采用Intel i5-5200U 2.2G双核处理器，4G内存，Win10操作系统，Matlab R2014a仿真环境。各种算法的种群规模为、维数、最大迭代次数等关键参数都设置相同，并分别独立运行100次。其余相关参数见表2。
测试结果见表3，各问题的函数收敛曲线见图3~图10。
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图3 4种算法在D=20时对F1函数的收敛曲线
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图4 4种算法在D=20时对F2函数的收敛曲线
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图5 4种算法在D=20时对F3函数的收敛曲线
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图6 4种算法在D=20时对F4函数的收敛曲线
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图7 4种算法在D=2时对F5函数的收敛曲线
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图8 4种算法在D=2时对F6函数的收敛曲线
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图9 4种算法在D=2时对F7函数的收敛曲线
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图10 4种算法在D=1时对F8函数的收敛曲线
从表3的所有8个测试结果来看，BSA和LBSA算法在整体性能上是明显超越了PSO和DE算法的，特别是F3、F4、F6及F8四个测试函数的结果显示，在同样的条件下，PSO和DE算法在多极值函数的最优化求解方面存在较大的困难，容易陷入局部最优。


在BSA和LBSA的横向比较中，可以看出，两种算法的性能整体是比较接近的。在F1、F3、F5~F8的最优值结论都是一致的，其中在标准差方面的差异主要是因为第三种算法改进导致的随机性区别。而在F2和F4函数的求解中，LBSA体现出了其改进的优势。可以看出，在这两个问题上BSA算法是陷入了局部极值点的，F2问题可以通过增加迭代次数来解决这个问题，但F4问题则无法通过增加迭代数的方法来解决，这说明通过引入莱维飞行增加算法的跳跃灵活性、提高算法性能是有效的。

从图3~图10的函数收敛曲线图也可以看出，BSA和LBSA的收敛性能比PSO和DE算法有优势，而LBSA因对FQ系数进行了自适应改进，因而也比BSA收敛速度更快。而从图8中可以明显看出，因为引入了莱维飞行，LBSA的跳出局部极值能力比BSA要更高。
5 结论
对于鸟群算法在求解高维多极值优化问题时容易陷入局部最优解和出现早熟收敛的情况，对鸟群算法进行了性能改进。在算法的飞行公式中引入了莱维飞行，并对飞行频率进行了自适应改进，调整了飞行行为中两类鸟群的分类模型。这些改进的优点是增加了算法的跳
	函数   算法
	最好值
	均值
	最差值
	标准差

	F1        PSO
	4.7715e-10
	2.7727e-8
	9.9141e-8
	2.7858e-8

	          DE
	7.5448e-13
	1.9001e-12
	3.3101e-12
	1.9430e-12

	          BSA
	0
	0
	0
	0

	          LBSA
	0
	0
	0
	0

	F2        PSO
	1.2000e-16
	3.3700e-16
	3.300e-15
	1.1057e-16

	          DE
	4.3000e-7
	2.5700e-6
	4.0750e-5
	4.3285e-6

	          BSA
	5.4466e-230
	3.7162e-205
	3.7162e-203
	0

	          LBSA
	0
	0
	0
	0

	F3        PSO
	42.1832
	42.5751
	43.9311
	0.7105

	          DE
	68.4723
	69.3786
	70.8744
	1.2369

	          BSA
	0
	0
	0
	0

	          LBSA
	0
	0
	0
	0

	F4        PSO
	9.7921e-16
	4.4275e-5
	1.7832e-4
	3.8492e-5

	          DE
	0.0002
	0.3570
	11.6498
	1.1709

	          BSA
	8.8818e-16
	8.8818e-16
	8.8818e-16
	0

	          LBSA
	0
	0
	0
	0

	F5        PSO
	-511.7077
	-504.6736
	-456.5087
	0.9174

	          DE
	-511.7077
	-508.7797
	-440.3039
	0.9232

	          BSA
	-511.7329
	-511.5891
	-508.7071
	0.5623

	          LBSA
	-511.7329
	-511.5517
	-508.7071
	0.5638

	F6        PSO
	-2748.7820
	-2683.0721
	-2684.9401
	31.5129

	          DE
	-2748.7820
	-2748.7820
	-2748.7820
	0

	          BSA
	-3600
	-3600
	-3600
	0

	          LBSA
	-3600
	-3600
	-3600
	0

	F7        PSO
	-176.1376
	-152.8113
	-103.6089
	42.6294

	          DE
	-176.1376
	-140.4818
	-49.6449
	79.2705

	          BSA
	-176.1376
	-161.2333
	-104.8695
	20.1745

	          LBSA
	-176.1376
	-163.0353
	-116.4540
	18.7654

	F8        PSO
	-1.0576e-31
	-6.3454e-32
	0
	-5.4613e-32

	          DE
	-1.1102e-16
	-0.0044
	-0.0074
	0.0038

	          BSA
	-1
	-1
	-1
	0

	          LBSA
	-1
	-1
	-1
	0


表3 四类算法在D=20（F1-F4）、D=2（F6-F7）及D=1（F8）时求解结果比较
跃活力，在高迭代次数的情况下，通过FQ的自适应调整能有效调节整体运算量，增加算法的收敛性能。缺点是一定程度上增加了计算量，且因加入了更加随机的分类机制，使算法的稳定性有轻微的下降。通过8个基本测试函数的仿真测试表明，莱维-鸟群算法在增加了可控的时间开销情况下，比原始的鸟群算法更易于跳出局部最优值，算法的收敛性能有明显的提高，同时保持了良好的稳定性。所以文中综合前人研究，试验改进的算法具有可行性和先进性。
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