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一 种新的自适应布谷鸟搜索算法 
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摘 要 为提高布谷鸟搜 索(cuckoo search)算法(CS)的局部与全局搜索能力和收敛速度，提 出了一种新的自适应布 

谷鸟算法。在该算法中，提出一种 自适应参数控制策略来动态地调整 CS中的步长因子，以增强 CS的搜索性能。另 

外，把类似差分进化算法变异策略引入到CS中，以进一步提高CS的种群多样性。仿真实验表明，改进的CS算法的 

优化性能得到了明显改善。 
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Abstract In order to improve the local and global search ability of cuckoo search algorithm(CS)and its convergence 

rate，a new self-adaptive cuckoo search algorithm was proposed．In this algorithm，a self-adaptive parameter control 

strategy is used to adjust the step size of CS，thereby enhancing the search ability of CS．In addition，a mutation tech— 

nique which is similar to differential evolution algorithm is utilized to guarantee the CS diversity．Experimental results 

show that the proposed algorithm is much more effective． 
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1 引言 

优化问题与人类的生存息息相关。近年来优化问题在 日 

常生活及工程应用等领域层出不穷，并且越来越复杂。传统 

的数值计算方法在日益复杂的优化问题上暴露出自身的缺 

陷，在优化求解上越发显得力不从心。于是 ，研究人员转向依 

赖于启发式算法求解过于复杂的优化问题，诸如遗传算法_1]、 

粒子群算法[2]、差分进化算法[3]等。在许多复杂的优化问题 

上，这类启发式算法都能提供比传统的数值方法更好的解。 

2009年，Yang和 Deb提出了一种新的启发式算法—— 

布谷鸟搜索(Cuckoo Search)算法(CS)c 。该算法模拟了布谷 

鸟寻窝产卵的行为，并引人了一些鸟及果蝇的莱维飞行机制， 

使其能够快速有效地寻找到最优解。文献[4]表明，在多峰值 

优化问题上CS比PSO和GA的鲁棒性和遗传性更强，而且 

寻找到最优解的成功率更高。此外 ，CS算法已成功应用于多 

种工程优化问题，如结构优化问题_5]、工程优化问题[6]、铣削 

操作优化问题l7]、背包问题[g]及交通流量预测问题[9 等。 

尽管 CS算法有着结构简单 、控制参数少等优点，但 CS 

自身也存在搜索活性不强、收敛速度慢的缺陷。CS算法的步 

长因子是一个重要参数，它控制着 CS算法的局部和全局探 

索能力。Walton等人建议使用随代数递减的步长因子来加 

速算法的收敛速度口 。Valian等人研究了步长因子对算法 

性能的影响，采用动态调整的策略增加算法的性能[1 。郑洪 

清、周永权给出了基于最佳鸟巢位置的 自适应调整步长的策 

略[1 。王利英等人给出了基于莱维飞行 ，利用粒子群优化算 

法原理及环状拓扑结构调整步长的策略[1 。此外 ，为提高算 

法的求解精度和收敛速度，Zhang等人提出将高斯分布引入 

CS算法中并取得了较好的效果l_l 。杜利敏等人把共轭梯度 

算法与CS算法结合，提高了CS算法的收敛能力『l ；目前还 

有许多学者对 CS算法进行广泛研究[16-21]。由于该算法完全 

依赖于随机行走策略，因此很难保证它有较快的收敛速度，而 

且搜索精度也得不到保障。基于这两方面的不足，本文对 CS 

算法做了两方面改进，1)给出了一个类似于差分进化算法的 

变异、交叉和选择策略，并与 CS算法结合；2)把鸟巢位置与 

步长因子合为一个新的变量，在改进的 CS算法 中对新变量 

进行操作，这样不仅改善了鸟巢位置，同时也能动态调整步长 

因子，从而提高算法的全局和局部搜索能力。最后选择 5个 

典型测试问题验证算法的性能，数值结果表明，所给出的算法 

具有较好的收敛速度和较强的搜索能力。 

2 CS算法 

Yang和 Deb开发的CS算法是一种群智能优化方法，受 
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布谷鸟的寄生孵育雏鸟的生物现象启发而来。同时，为了模 

拟布谷鸟的繁殖方式，应假定 3条近似规则： 

(1)每只布谷鸟一次只能下一个卵，并且随机选取一个鸟 

巢孵化它。 

(2)拥有最好卵的鸟巢将被保留到下一代 中。 

(3)鸟巢的数 目是固定的，宿主发现布谷鸟的卵的概率是 

。 如果宿主发现布谷鸟的卵，它要么抛弃这个卵，要么抛 

弃这个鸟巢，并在新的位置新建一个鸟巢。 

第(3)条表达了布谷鸟算法的一种选择机制：在 N个鸟 

巢中，有概率为 的鸟巢会因新产生的卵而被更新。在 CS 

算法中， ：( ， ，⋯， ) (n为优化问题的维数)表示第 

i个鸟巢在第 t代的鸟巢位置。新的鸟巢位置(解) 由莱维 

飞行产生。因此，布谷鸟的鸟巢位置更新公式由式(1)给出： 

．r ”一 r ”+a①L( ) (1) 

其中，a是步长因子，根据优化问题的实际情况而定。符号① 

表示点对点乘法。L( )表示服从参数 (1< <3)的莱维分 

布产生的一个随机搜索向量 ，即： 

L(A)：“一t一 ，1< < 3 (2) 

该概率分布的均值和方差都是无界的。该分布说明布谷 

鸟连续的位置变动恰恰形成了一个服从幂律分布的随机行走 

过程。Yang提出的位置更新策略可概括如下_1 ： 

(f+”一z +a①L( ) (3) 

其中，L( )一o．O1·告 ( ”一 )，“和 都服从正态分布， 
{ l 

即u~N(O， )，v~N(O，1)，其中 

一 r ! !Q：§ ! 二 2]l／( 
2‘̂一 ／2P(O．5A)(A一 1) 

硝 表示当前 时刻 t所存储 的最优鸟巢位置，r是标准的 

Gamma函数。 

CS算法的具体过程表述如下 ：布谷鸟先在解空间里确定 

一 定数量的鸟巢并产卵，根据卵的优劣存储当前最好的鸟巢。 

利用式(1)更新鸟巢的位置并产卵。宿主若发现自己鸟巢中 

有“外来者”则放弃该巢并另建新巢，否则就接受位置更新后 

鸟巢。对全部鸟巢进行评估，重新存储最好的鸟巢。多次重复 

以上过程，布谷鸟就能找到最好的鸟巢，从而保证后代繁衍。 

3 自适应 CS算法 

3．1 自适应 CS算法 

步长因子a对 CS算法至关重要。Valian_1妇等人的研究 

表明，动态地调整步长因子，会提高算法的搜索能力 ，并能加 

快收敛速度 。本文提出将 a融人到优化问题中，即对鸟巢的 

位置增加一个新的变量 a，第 i鸟巢位置表示如下： 
 ̂

z =(x7， )T一( 1，z 2，⋯，z ，a )T (4) 

其中，≈表示真实的鸟巢位置。因此，鸟巢的位置更新式(3) 

可改写为： 
 ̂  ̂

：lT(f)+a(『)o L(A) (5) 
 ̂  ̂  ̂

其中，L(A)一0．01·— (z(f)一矗 )，矗 一( ” ，口 ) 。需 
l u l 

要注意的是，增加的变量只用来 自适应调整步长因子，而不参 

与到适应值的计算。 

3．2 变异策略 

DE／rand／2／bin差分策略如下： 
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一 1+F( r2一 ∞)+F(xr4Ix ) 

其中， ( 一1，2，3，4，5)为随机选取的 5个位置，F为压缩因 

子。为了进一步增强 CS算法的探索能力和种群的多样性 ， 

类似于 DE／rand／2／bin差分策略，本文给出一种新的变异策 

略来更新鸟巢的位置。在第 t代中，随机选取 4个与鸟巢 i互 
 ̂  ̂  ̂  ̂

不相同的鸟巢，即3， { ， ， ， ，用于新建一个变异鸟巢 

并更新鸟巢 i的位置。令 
 ̂  ̂  ̂  ̂  ̂

Vi—m (1t +rl·( 一 舄 )+r2·( 一 ) (6) 

其中， ”一( ，a ) ，rl和r2是[O，1]上的随机数， 表 

示当前 的最优 鸟巢位置，Vi一 (vl1，，vi2，⋯，vin，Vi(卅1)) ， 

73i 为步长因子。然后以一定概率决定变异鸟巢是否作为 

备选鸟巢，具体形式如下 ： 

f 73i，， r3< CR 
Uij一  ， eke ，J ’2，⋯川 

其中，CR是一小于 1的非负常数，r3是[O，1]上的随机数。 

令 Ui一( ，U ⋯，“ ) 。最后，评估备选鸟巢的好坏，确定 

是否用它来替换原来鸟巢的位置： 

z 一 』 ，fi s‘u <fi s z (8) 
t ， else 

步长因子更新如下： 

c一 ，一 』‰+l】’r4[2i < (9) 一、 ， 
ta t， else 

其中，r4是[o，1]上的随机数，P 为步长因子更新概率。按如 

下规则选取 P ： 

若由式(6)生成的鸟巢位置好，取 

P 件”一P ”+岛P ”(1--r (”) (10) 

否则，取 

P 件”一P ”一pxP (1一P ”) (11) 

其中，I岛， ∈(O，1)。式(10)和式(11)表明若在当前步长因 

子下能够得到较好的鸟巢位置，则保留当前步长概率增大，否 

则更新步长因子的概率增大。 

3．3 自适应 CS算法的实现过程 

本文所给出的自适应 CS算法的基本流程如下 ： 

(a)初始化 CS算法相关参数 ：确定宿主鸟巢数 目N，发 

现概率 ，最大迭代次数 Max-iter，步长更新概率 P。。初始 

化布谷鸟随机选 取鸟巢 的位 置 一 (x!o ，x!o ，⋯， ， 

a(0】) ，计算各鸟巢的适应值，得到西 ，令 t=0。 

(b)若满足终止条件，则停 ；否则，转向(c)； 

(c)使用式(5)更新鸟巢的位置 ，并获得 ； 

(d)根据式(6)一式(9)进一步更新鸟巢 的位置 z【f十”和 

步长因子a(f+”； 

(e)若 得到改进，则按式(10)更新 件”，否则按式 

(11)更新 件”； 

(f)产生一个随机数 rE[O，1]，如果 r> ，宿主将放弃 

自己的巢 ，并另建新巢，否则接受更新位置后的鸟巢；并转向 

(g)； 

(g)计算鸟巢的适应值 ，并获得 ，令 t=t+l，转(b)。 

4 数值仿真与分析 

为了验证所提算法的有效性，设计了仿真实验。在此选 



择 CSE 3和 ICSE” 两种算法与本文提出的算法(称为 MSCS) 

进行对 比。实 验 在相 同 的 Window 7，Pentium Dual-Core 

CPU T4300@2．10 GHz RAM 2．00G，MATLAB 7环境下进 

行，并且选取文献[-11，163中的5个测试函数，具体信息见表1。 

表 1 测试函数名称、维数、搜索区间及最优值 

5个测试函数特点如下：．厂l，，2和 ，3是单峰函数，其中 

厂2的最优点被狭长的斜坡环绕，找到最优点比较困难； 和 

^ 是多峰函数，并且 ．厂4的尖峰个数随问题维数的增加而增 

加， 存在多个局部最优点，因此这两个 函数都有一定的求 

解难度。 

参数选取：对于CS算法，采用文献E43的参数，即 一 

0．25，d一1；对于ICS算法，取文献[11]中的参数，即Po(max) 

一1， (rain)一0．005，a(max)一0．5，a(min)一0．05，两种算 

法初始化鸟巢的数 目取 N一30；对于 MSCS算法，为了保证 

评价的客观性和公平性，我们也取 N一30，Pa一0．25，对于 

MSCS算法中其余参数 P。，届， 及CR，虽然它们的不同组 

合能够得到较好结果，但是取 Po一0．5， 一0．3，卢l一0．6，CR 

—O．4是最好的结果。3种算法的终止条件为满足最大迭代 

步 1000或精度到达 1O一。针对每一种算法 ，程序独立运行 

3O次，获取统计数据与相应的仿真曲线，以便进行比较。表 2 
一 表 6分别给出3种算法对测试函数 ，1一 在维数 一10， 

3O，50，100下的最好值、最差值、平均值及达到精度时所需的 

迭代步数，表 中“一”表示达到最大迭代时，没有达到所给精 

度。 

表 2 3种算法对 ，1的优化结果 

表 4 3种算法对 ^ 的优化结果 

从表 2一表 6可以看出，当 一1O，对于函数 ，1，厂2， ，在 

寻优能力及迭代步上，MSCS算法优于 CS和 ICS两种算法； 

对于函数 ，4，MSCS在寻优能力上优于 CS算法，与 ICS算法 

一 样，但在迭代步上优于 CS和 ICS两种算法；对于函数 _厂5， 

虽然3种算法都没有达到所要求的精度，但MSCS算法计算 

结果好于其它两种算法。当 =30，对于函数 ，厂3，，4和 

，在寻优能力及迭代步上 ，MSCS算法优于 CS和 ICS两种 

算法 ；对于函数 f2，3种算法寻优能力相 当。当 一5O和 一 

100，对所有函数，3种算法都没有达到所要求的精度，但是 

MSCS算法获得的最好值、最差值和平均值明显优于其它两 

种算法。 

为了反映算法的收敛速度 ，图 1一图 5分别给出了 3种 

算法在维数 一3O下的5个函数收敛曲线。从图 1、图4和图 

5可以看出，MSCS收敛最快，CS次之，ICS最差。从图 2和 

图 3可以看出，MSCS收敛最快，ICS次之，CS最差。具体说， 

对于函数-厂l和，5，MsCS算法收敛速度明显优于其它两种算 

法；对于函数 和 f3，MSCS算法收敛速度与 ICS算法相比 

优势不大，但明显优于 CS算法；对于函数 f4，MSCS算法与 

· 28] · 



其它两种算法相比优势不太明显，但好于其它两种算法。总 

之，MSCS最优值下降速度比CS和 ICS快，这说明 MSCS加 

速了优化过程。仿真结果表明，本文的 MSCS算法不仅提高 

了搜索精度，而且加速了布谷鸟算法的收敛。 

图 l ，1收敛曲线 图2 ，2收敛曲线 

图 3 收敛曲线 图 4 厂4收敛曲线 

图 5 fs收敛曲线 

结束语 布谷鸟算法借助于自然界中布谷鸟繁衍后代的 

特性，融入“莱维飞行”这一特殊机制，从而实现了优化求解的 

能力。本文在原有的CS算法中引入一种参数 自适应控制方 

法，并添加了一种新的变异机制，用于增强种群的多样性，旨 

在提高 CS的探索能力 、求解精度和收敛速度 。仿真结果表 

明，所提出的 MSCS算法是行之有效的，并具有更好的优化 

性能。 
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