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摘　要　在工程优化中,大多问题是连续优化问题,即函数优化问题.针对布谷鸟算法求解函数优化问题时存在的收敛速度

慢、求解精度不高和易陷入局部最优等问题,文中提出非线性惯性权重对数递减和随机调整发现概率的布谷鸟搜索算法(CucＧ

kooSearchAlgorithmwithLogarithmicDeclineofNonlinearInertialWeightsandRandom AdjustmentDiscoveryProbability,

DWCS).首先,在布谷鸟寻窝的路径和位置更新公式中,设计一种随进化迭代次数非线性递减的惯性权重来改进鸟巢位置的

更新方式,以协调布谷鸟算法的探索和开发能力;其次,引入随机调整发现概率代替固定值发现概率,使较大和较小的发现概率

随机出现,从而有利于平衡算法的全局探索和局部开发能力,加快算法收敛速度,增加种群多样性;最后,分析对数递减参数和

随机调整发现概率,选取对数递减最佳参数组合和随机调整发现概率的最佳取值范围,此时,函数的优化效果最好.与 BA,

CS,PSO,ICS算法相比,所提算法极大地提高了寻优精度,显著地减少了迭代次数,有效地提高了收敛速度和鲁棒性.在１６个

测试函数中,DWCS均能收敛到全局最优解,证明了 DWCS在求解连续复杂函数优化问题上具有较强的竞争力.
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Abstract　Inengineeringoptimization,mostproblemsarecontinuousoptimizationproblems,thatisfunctionoptimizationprobＧ

lems．Aimingattheproblemsofslowconvergencespeed,lowprecisionandeasytofallintolocaloptimizationinthelaterstageof

Cuckooalgorithm,thispaperproposedanimprovedCuckoosearchalgorithmbasedonthelogarithmicdeclineofnonlinearinertial

weightsandtherandomadjustmentdiscoveryprobability．Firstly,intheupdateformulaofthepathandpositionofthecuckoo

homingnest,aupdatemethodthatinertiaweightdecreasesnonlinearlywiththenumberofevolutionaryiterationsisdesignedto

improvethenestlocationandcoordinatetheabilitiesofexplorationandexploitation．Secondly,thediscoveryprobabilitywithranＧ

domadjustmentisintroducedtoreplacethediscoveryprobabilityoffixedvaluetomakethelargerandsmallerdiscoveryprobabiＧ

lityappearrandomly,whichisbeneficialtobalancingtheglobalexplorationandlocalexploitationofthealgorithm,accelerating
theconvergencespeed,andincreasingthediversityofthepopulation．Finally,thelogarithmicdecreasingparameterandstochastic

adjustmentdiscoveryprobabilityareanalyzedandtested,andtheoptimalparametercombinationoflogarithmicdecrementandthe

optimalrangeofstochasticadjustmentdiscoveryprobabilityareselected．Atthistime,theoptimizationeffectofthefunctionis

thebest．Comparedwithotherevolutionaryalgorithms(BA,CS,PSO,ICS),DWCSgreatlyimprovestheprecisionofoptimizaＧ

tion,significantlyreducesthenumberofiterations,andeffectivelyimprovestheconvergencespeedandrobustness．In１６test

functions,DWCScanconvergetotheglobaloptimalsolution,whichprovesthatDWCShasastrongcompetitivepowerinsolving



theoptimizationproblemofcontinuouscomplexfunctions．
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１　引言

在工程优化中,大部分问题是连续优化问题,即函数优化

问题[１Ｇ２].这些优化问题涉及范围非常广,包含单峰函数到多

峰函数、低维函数到高维函数和一些特定情况下的优化问题.

因此,对这些问题进行研究有着重要的理论价值和实际意义.

虽然连续优化问题的数学描述简单,但是当问题的目标函数

拓扑结构比较复杂、决策变量的数目比较多时,其求解难度会

显著增加.此外,随着时代的发展,我们所要解决的问题往往

是不连续、不可微、非线性、非凸的、多极值的,这进一步增加

了问题的求解难度[３Ｇ４].采用传统优化算法(如最速下降法和

共轭梯度法等)很难获得理想的优化效果.然而,元启发式算

法对于求解此类优化问题非常有效.大多数元启发式算法来

源于对生物行为、物理性质、化学过程的模拟,如模拟自然界

生物进化的遗传算法[５]、模拟鸟类和鱼类群体运动行为的粒

子群算法[６]、模拟固体冷却过程的模拟退火算法[７]、模拟蜜蜂

采蜜过程的蜂群算法[８]、模拟即兴音乐创作过程的和声搜索

算法[９]、模拟果蝇觅食行为的果蝇算法[１０]、模拟萤火虫发光

生物特性的萤火虫算法[１１]等.这些群智能算法已被广泛应

用于求解大量的实际问题.近年来,人们提出了多种模拟生

物行为的新颖算法,如布谷鸟算法,这为解决复杂函数的优化

问题提供了一种新的途径.

２００９年,剑桥大学的 Yang和拉曼工程大学的 Deb模拟

布谷鸟的寻窝产卵行为,提出了一种新的智能优化算法———

布谷鸟搜索(CuckooSearch,CS)算法[１２Ｇ１３].CS算法由于具

有结构简单、控制参数少、搜索路径优、全局寻优能力强等优

点,备受学者关注,相关的科研成果也日益倍增.目前,CS算

法已被广泛应用于许多领域,包括函数优化[１４Ｇ１５]、求解旅行

商问题[１６]、人脸识别[１７]、PID控制器调整[１８]、混沌系统参数

估计[１９]等.

CS算法虽然较其他智能算法有很多优点,但后期求解函

数问题时仍存在收敛速度偏慢、求解精度不高和易陷入局部

最优等问题.在求解实际问题的过程中,对于不同的问题,在

不同的阶段对算法全局探索和局部搜索能力的要求也不同.

所以,如何平衡全局探索和局部搜索之间的关系,使算法在迭

代前期能很快地确定全局最优值的大致范围,在迭代后期可

以对局部区域进行精细搜索,具有重要意义.针对上述问题,

国内外学者对基本布谷鸟搜索算法做了相应的改进.例如,

王李进等[２０]采用逐维改进的CS算法,提高了CS算法的收敛

速度和寻优精度,该算法在求解连续函数优化问题上具有一

定的竞争优势.马卫等[２１]采用搜索趋化策略的布谷鸟算法,

提升了算法的整体性能,在解决多峰和高维函数优化问题上

更具竞争力.Valian等[２２]通过动态调整步长因子与发现概

率的方法,提升了算法的收敛速度和寻优精度.Zheng[２３]针

对布谷搜索算法收敛速度慢的问题,提出了一种基于高斯分

布的布谷鸟搜索优化算法,改进后算法的收敛速度和精度均

优于基本布谷鸟算法.李荣雨等[２４]针对CS算法后期存在收

敛速度慢、易陷入局部最优等问题,提出了一种新的自适应步

长的布谷鸟搜索算法,改进后算法的各方面性能均得到显著

提升.Wang等[２５]在莱维飞行的更新公式中加入服从[０,１]

均匀分布的压缩因子,使得算法效果优于基本 CS算法.Jin
等[２６]对发现概率和莱维飞行步长进行动态自适应改进,改进

后的算法具有更快的收敛速度和更高的求解精度.Prajapati
等[２７]提出了一种混合的 CSＧPSO 优化算法,对１１个单峰和

多峰非线性基准函数进行测试的结果表明,混合 CSＧPSO 算

法的性能优于PSO,DE和CS算法.张子成等[２８]提出了一种

基于模拟退火的自适应离散型布谷鸟算法来求解旅行商问

题,改进后算法的求解精度高,在 TSP的求解上展现了良好

的性能.Zhang等[２９]提出了一种基于动态局部搜索的混合

多目标布谷鸟搜索方法.为了提高搜索能力,其引入了动态

局部搜索,改进后的算法在收敛性、扩展性和分布性等方面性

能更优.傅文渊[３０]针对布谷鸟算法存在维度间相互耦合问

题,提出了均衡单进化的布谷鸟算法.改进后的算法提升了

全局寻优性能、搜索速度和收敛精度.Mareli等[３１]提出３种

新的基于动态发现概率的布谷鸟搜索算法,并通过１０个测试

函数进行验证,仿真结果表明,具有指数增长发现概率的布谷

鸟搜索算法优于其他布谷鸟搜索算法.Salgotra等[３２]为了提

高CS算法的勘探和开发性能,提出了３种改进的 CS算法,

并通过CEC２０１５基准函数进行测试,结果表明,改进后的算

法收敛速度更快,解的质量更高,鲁棒性更强.上述改进策略

在一定程度上提高了 CS算法的收敛速度或解的质量.但

是,对于CS算法局部搜索性能弱,特别是多模复杂函数全局

寻优存在收敛速度慢、求解精度不高等问题,上述改进策略的

优化效果仍然有限.为了克服 CS算法的缺点,提高收敛速

度和解的质量,本文提出了一种非线性惯性权重对数递减和

随机调整发现概率pa的布谷鸟算法,并对对数递减参数和

随机调整发现概率pa进行了大量测试,选取rmin＝０,rmax＝
０．１,β＝１作为对数递减的最佳参数组合,选取pa∈[０．１５,

０．５５]作为随机调整发现概率的最佳取值范围,此时,函数的

优化效果最好.本文设计了一种随进化迭代次数非线性递减

的惯性权重来改进鸟巢位置的更新方式,以协调 CS算法的

探索和开发能力;同时引入随机调整的发现概率,使较大和较

小的发现概率随机出现,有利于平衡算法的全局探索和局部

开发能力,加快算法收敛速度,增加种群的多样性.实验结果

表明,与 BA,CS,PSO,ICS相比,DWCS能收敛到理论最优

值,极大地提高了寻优精度,显著减少了迭代次数,有效提高

了收敛速度和鲁棒性,在求解连续复杂函数优化问题上具有

较强的竞争力.

２　基本布谷鸟算法

根据昆虫学家的长期研究发现,一部分布谷鸟以寄生的

方式养育幼鸟,它们不筑巢,而是将自己的卵产在其他鸟的巢

中(通常为黄莺、云雀等),由其他鸟(义亲)代为孵化和育雏.

然而,一旦这些外来鸟蛋被宿主发现,宿主便会将其抛弃或新
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筑鸟巢[３３].布谷鸟算法源于对布谷鸟繁育行为的模拟,为了

简化自然界中布谷鸟的繁衍习性,Yang等将布谷鸟的产卵行

为假设为３种理想状态.

(１)布谷鸟一次只产一个卵,并随机选择鸟窝位置来孵化它.

(２)在随机选择的一组鸟窝中,最好的鸟窝将会被保留到

下一代.

(３)可选择的寄生巢的数量是固定的,寄生巢主人发现外

来鸟蛋的概率为pa,其中０≤pa≤１.

基于这３种理想状态,Yang等采用式(１)对下一代鸟巢

位置X(t＋１)进行更新:

X(t＋１)
i ＝Xt

i＋α􀱇Levy(λ) (１)

其中,Xt
i 表示第i(i＝１,２,􀆺,n)个鸟巢在第t代的位置;􀱇表

示点对点乘法;α表示步长控制量,用于控制步长大小,通常

情况下,取α＝１.L(λ)为Levy 随机搜索路径,属于随机行

走,采用莱维飞行机制[３４],其行走的步长满足一个重尾的稳

定分布.而随机步长为Levy分布:

Levy:μ＝t－λ,１＜λ≤３ (２)

基本布谷鸟搜索算法先按照式(１)对下一代的鸟巢位置

进行更新,并计算目标函数的适应度值.如果该值优于上一

代的目标函数值,则更新鸟巢位置,否则保持原来位置不变.

位置更新后,用随机产生的服从０到１均匀分布的数值R 与

鸟巢主人发现外来鸟蛋的概率pa 进行比较;若R＞pa,则随

机改变X(t＋１)
i ,反之不变.最后保留测试值较好的一组鸟窝

位置Zi
(t＋１),记为Xi

(t＋１).判断算法是否满足设置的最大迭

代次数;若满足,结束迭代寻优,输出全局最优值fmin;否则,

继续迭代寻优.

３　改进的布谷鸟算法(DWCS)

在基本CS算法中,莱维飞行随机游动和偏好随机游动

是两个重要的搜索策略.莱维飞行自身的特征,使得搜索过

程具有较好的全局探索能力和随机性.然而,当求解多峰高

维函数优化问题时,由于随机游动策略的盲目性,将导致算法

无法迅速收敛到全局最优值,且局部搜索能力弱,求解精度不

高.对此,本文分别提出非线性惯性权重对数递减的策略和

随机调整发现概率的策略来弥补该算法在求解复杂函数优化

问题时的局限性,从而协调CS算法的探索和开发能力,加快

收敛速度,提高求解精度,增强鲁棒性.

惯性权重是CS算法最重要的参数之一,其控制历史因

素对当前状态的影响程度.在基本 CS算法中,布谷鸟寻窝

的路径和位置是随机的,以父代位置信息为参考进行更新.

为提高CS算法的性能,在布谷鸟寻窝的路径和位置更新公

式中,设计了一种非线性递减的惯性权重来有效平衡 CS算

法的全局探索和局部开发能力,并对对数递减参数进行了大

量测试,选取了最佳参数组合rmin＝０,rmax＝０．１,β＝１.在基

本的CS算法中,发现概率是非常重要的参数,然而固定的发

现概率不利于算法全局探索和局部开发性能的平衡以及种群

的多样性.为了克服这个弊端,本文引入随机调整的发现概

率,使较大、较小的发现概率随机出现,以加快算法收敛速度,

增加种群多样性.经过大量测试,选取pa∈[０．１５,０．５５]作

为随机调整发现概率的最佳取值范围.

３．１　非线性惯性权重对数递减策略

动态变化惯性权重主要有以下几类.以下公式中,t为

当前迭代次数,MaxNumber为最大迭代次数,αmax和αmin为α
的初值和终值.

(１)惯性权重线性递减策略

Shi等为了协调算法全局探索和局部开发能力之间的平

衡关系,将惯性权重引入粒子群算法,并采用惯性权重线性递

减策略[３５].递减策略如下:

α(t)＝αmax－(αmax－αmin)MaxNumber－t
MaxNumber

(３)

(２)模糊调整的自适应惯性权重

Shi等[３６]采用模糊系统提出了具有动态调整特征的自适

应性惯性权重.由于该惯性权重设置的参数较多,大大增加

了算法的复杂度和实现难度.

(３)随机调整的惯性权重

２００１年,Eberhart等[３７]提出了一种随机调整动态惯性权

重的方法,该惯性权重的值是根据每次迭代从高斯分布中随

机选取的,较大和较小的惯性权重值随机出现,可以有效平衡

算法全局探索和局部搜索之间的关系.

(４)非线性惯性权重递减策略

非线性惯性权重递减策略是指惯性权重从较大值非线性

递减到较小值的一种变化过程[３８].其中具有代表性的有呈

指数递减、高斯递减和对数递减的惯性权重.

１)指数递减的惯性权重

文献[３９]针对基本粒子群算法在后期存在局部搜索能力

差、易陷入局部最优解的缺点,提出了基于惯性权重指数递减

的粒子群优化算法.其惯性权重的表达式如下:

α(t)＝αmin(αmax/αmin)(１－t/MaxNumber) (４)

２)高斯递减的惯性权重

文献[４０]为了有效平衡粒子群算法全局探索和局部搜索

的能力,提出了一种基于高斯递减惯性权重的粒子群优化算

法.仿真结果表明,改进的算法在收敛速度和执行效率方面

均有很大的提升.其惯性权重表达式如下:

α(t)＝αmin＋(αmax－αmin)exp － t２

(k×MaxNumber)２[ ]
(５)

其中,k为常数,改变k值就是调整曲线的扩展常数,从而改

变曲线的变化率.

３)对数递减的惯性权重

文献[４１]针对粒子群算法收敛速度慢和易陷入局部最优

的问题,提出了基于惯性权重对数递减的粒子群算法,并引入

了对数调整系数.仿真结果表明,改进的算法可以提高全局

收敛速度,并且具有一定的鲁棒性.其惯性权重的表达式

如下:

α(t)＝αmax－η×(αmax－αmin)×logt
MaxNumber (６)

其中,η为对数调整系数.

图１给出t＝１∶１００,MaxNumber＝１００,αmin＝０．４,αmax＝

０．９,η＝１时,线性、指数、高斯、对数递减策略的迭代次数和

惯性权重的关系曲线图.从图１可以看出,在迭代前期,对数
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递减的惯性权重曲线比线性、指数、高斯递减的惯性权重曲线

下降得更快,有利于全局探索、快速找到最优解的大致范围;

在迭代后期,对数递减的惯性权重曲线相比另外３种惯性权

重策略的曲线更平缓,有利于局部精细搜索,从而找到全局最

优解.

图１　惯性权重曲线图

Fig．１　Inertialweightgraph

为了提高CS算法的性能,在布谷鸟寻窝的路径和位置

更新公式中引入惯性权重:

Xi
(t＋１)＝wtXt

i＋α􀱇Levy(λ),i＝１,２,􀆺,n (７)

惯性权重的加入可以有效平衡全局探索和局部搜索之间

的关系,使算法在前期有较强的全局探索能力,在后期有较强

的局部开发能力,以加快算法的收敛速度和寻优精度.从

图１中可以看出,４种递减策略中,对数递减策略更具优势.

虽然４种递减策略在不同程度上都可以协调算法的探索和开

发能力,且会对算法的收敛速度和精度产生一定的影响.但

是,如果在寻优初期找不到较理想的位置,那么随着惯性权重

的减小,全局探索能力逐渐变弱,局部开发能力逐渐增强,算

法极易陷入局部最优.基于以上分析,本文提出了一种非线

性惯性权重对数递减的策略,即:

w(t)＝rmax－β×(rmax－rmin)×logt
MaxNumber－φ×betarnd()

(８)

其中,t为当前迭代次数;MaxNumber为最大迭代次数;rmin

是惯性权重的最小值,rmax是惯性权重的最大值;β为对数偏

离系数,０＜β＜１时称为对数压缩系数,β＞１时称为对数膨胀

系数;φ为惯性调整系数;betarnd()是服从贝塔分布产生的

(０,１)之间非对称分布的随机数.惯性权重 w(t)表达式中的

前两项利用对数递减的特性,使 w(t)随迭代次数的增加而减

小;第三项利用贝塔分布使惯性权重偏离,使w(t)的取值更灵

活;同时,在betarnd()前加φ是为了使惯性权重w(t)的偏离

程度更合理.综上所述,非线性惯性权重对数递减惯性策略

不仅可以使布谷鸟算法在前期拥有较强的全局探索能力,在

后期拥有较强的局部开发能力,而且能在一定程度上避免算

法陷入局部最优.

３．２　动态惯性权重系数的变化范围对函数优化效果的影响

　　本文对w(t)中的系数rmin,rmax(rmin,max∈[０,－１],rmin＜

rmax)和β(０≤β＜１．８)进行两种测试.首先,本文取rmin＝

０．４,rmax＝０．９,β的值从０增加到１．７,由于测试系数β的变

化步长为０．１时取值次数太多,为了方便起见,我们只在表１
中列出０≤β＜１和１≤β＜１．８两种情况下的最优值,并用函

数f１(x),f２(x),f３(x)对以上两种情况进行检验.为了确保

惯性权重在整体递减下波动较小,φ的取值要足够小.设置

参数:种群大小 N＝２５,最大迭代次数 MaxNumber＝１００,维

数D＝１０,５０,１００,每个函数评价３０次.表１给出了β系数

的变化对函数优化效果的影响.

表１　系数的变化对函数优化效果的影响(D＝１０)

Table１　Effectofchangeofcoefficientonfunctionoptimization

effect(D＝１０)

β
f１(x)

M 收敛率

f２(x)

M 收敛率

f３(x)

M 收敛率

０≤β＜１ d ４４ d ４ d ０
１≤β＜１．８ c ８０ c ２０ c ３６

从表１可以看出,在１０维的情况下,当１≤β＜１．８时,函
数f１(x),f２(x),f３(x)取得理论最优值的最小迭代次数更少

(分别在 ５０,５０,１００ 代 以 内)、收 敛 率 更 高 (分 别 为 ８０％,

２０％,３６％);当０≤β＜１时,函数f１(x),f２(x),f３(x)取得理

论最优值的最小迭代次数分别为１００代以内、１００代以内和

在设置的最大迭代次数内无法收敛到最优,收敛率分别为

４４％,４％,０.同样,在５０维和１００维的情况下,当１≤β＜１．８
时,取得最优值的最小迭代次数和收敛率也比０≤β＜１时更

优.同时,从图２－图４中可以看出,当１≤β＜１．８时,函数

f１(x),f２(x),f３(x)取得理论最优值的次数明显比０≤β＜１
时多.

(a)０≤β＜１ (b)１≤β＜１．８

图２　f１(x)函数的收敛图

Fig．２　Convergencediagramoff１(x)function

(a)０≤β＜１ (b)１≤β＜１．８

图３　f２(x)函数的收敛图

Fig．３　Convergencediagramoff２(x)function

(a)０≤β＜１ (b)１≤β＜１．８

图４　f３(x)函数的收敛图

Fig．４　Convergencediagramoff３(x)function
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综上,在１０维、５０维、１００维的情况下,１≤β＜１．８比０≤

β＜１对函数的优化效果更好.因此,令１≤β＜１．８,在实验中

取β＝１,rmin和rmax(０≤rmin≤rmax≤１)从０取到１,用数字１表

示rmin＝０,０＜rmax≤１,用数字２表示rmin＝０．１,０．１＜rmax≤

１,以此类推,用数字８表示rmin＝０．７,０．７＜rmax≤１.例如,

第一次令rmin＝０,rmax从０．１取到１(第一次取０．１,第二次取

０．２以此类推至取到１结束),第二次令rmin＝０．１,rmax从０．２

取到１,以此类推直到第１０次令rmin＝０．９,rmax＝１时结束.

由于每一次测试系数的取值次数太多,而本文只取１０种情况

中每一种情况的最优值,并用函数f１(x),f２(x),f３(x)对以

上情况进行检验.设置参数同上,实验结果如表２所列.

表２　rmin和rmax的变化对函数的影响

Table２　Effectofchangesinrminandrmaxonfunction

f(x) f１(x) f２(x) f３(x)

取值范围 M 收敛率/％ M 收敛率/％ M 收敛率/％

１ a １００ a １００ b １００

２ b １００ b １００ b １００

３ b １００ b １００ c １００

４ b ９６ c ４８ c ６４

５ c ８４ c ２８ c １６

６ c ８４ c ２４ － ０

７ d ５２ － ０ － ０

８ d ２８ － ０ － ０

９ － ０ － ０ － ０

１０ － ０ － ０ － ０

限于篇幅,本文只展示１０维时,具有代表性的第１种和

第５种情况.由于５０维、１００维的情况与１０维类似,此处不

再赘述.图５－图７是在１０维情况下,函数f１(x),f２(x),

f３(x)在第１种和第５种情况下的收敛图,其中横轴代表种群

规模,纵轴代表适应度值.

(a)第５种 (b)第１种

图５　f１(x)函数的收敛图

Fig．５　Convergencediagramoff１(x)function

(a)第５种 (b)第１种

图６　f２(x)函数的收敛图

Fig．６　Convergencediagramoff２(x)function

(a)第５种 (b)第１种

图７　f３(x)函数的收敛图

Fig．７　Convergencediagramoff３(x)function

从表２中可以看出,在１０维惯性权重系数rmin和rmax的

取值为第１种情况时,函数f１(x),f２(x),f３(x)取得最优值

的最小迭代次数分别在１０,１０,２５代以内,收敛率为１００％,

此时,函数的优化效果最好.

虽然在１０维第２、３种情况下,函数f１(x),f２(x),f３(x)

的收敛率也都达到了１００％,但是,取得最优值时的最小迭代

次数比第１种情况大.从第３种情况开始,随着rmin和rmax取

值范围的变)的收敛率从１００％下降为０.这表明,在１０维第

１种情况下,函数f１(x),f２(x),f３(x)的优化效果最好.同

理,在５０维、１００维的第１种情况下,函数f１(x),f２(x),

f３(x)的优化效果也是最好的.从图５－图７可以看出,在第

１种情况下,函数f１(x),f２(x),f３(x)取得理论最优值的收

敛率为１００％,而第５种情况下分别为８４％,２８％,１６％.

综上,在１０种情况中,第１种情况下函数f１(x),f２(x),

f３(x)的优化效果最好.基于此,本文选用第１种情况,即将

rmin＝０,rmax＝０．１,β＝１作为惯性权重w(t)的系数值.

图８给出了t＝１∶１００,MaxNumber＝１００,αmin＝０,αmax＝

０．１,β＝１时,惯性权重线性、指数、高斯、对数递减策略的迭

代次数和惯性权重的关系曲线图.从图８可以看出,在迭代

前期,对数递减的惯性权重曲线比线性、高斯递减的惯性权重

曲线下降得更快,有利于全局探索、快速找到全局最优解的大

致范围;在迭代后期,指数和高斯递减的惯性权重分别在３０
代和４０代以后变成０,不利于局部精细搜索,而对数递减的

惯性权重曲线相比线性递减惯性权重的曲线更平缓,有利于

局部精细搜索,从而找到全局最优解.

图８　惯性权重曲线图

Fig．８　Inertialweightgraph

３．３　随机调整的发现概率策略

在基本的布谷鸟算法中,pa是非常重要的参数,合适的

pa有助于平衡算法的全局探索和局部开发能力,加快算法的
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收敛速度,从而找到全局最优解.然而,基本 CS算法的pa
取值为固定值０．２５,该值是在初始化阶段确定的,不能改变.

显然,这不利于算法全局探索和局部开发的平衡以及种群的

多样性.为了克服pa取固定值带来的弊端,本文采用随机

调整的发现概率rＧpa 来取代固定值的发现概率pa,使较大

和较小的发现概率rＧpa随机出现,从而有利于平衡算法的全

局探索和局部开发能力,加快算法的收敛速度,增加种群多样

性.rＧpa的具体表达式如下:

rＧpa＝pamin＋(pamax－pamin)×rand()－λ×τ(α,β) (９)

其中,rＧpa∈[０．１５,０．５５],pamin和pamax分别为pa的最大值

和最小值,rand()是产生在(０,１)之间均匀分布的随机数,

τ(α,β)是服从形状参数为α、尺度参数为β的伽马分布随机

数,λ用于控制惯性权重与期望值之间的偏差程度.

为了证明随机调整发现概率的有效性,我们将非线性惯

性权重对数递减随机调整的发现概率与非线性惯性权重对数

递减进行对比实验,并用f１(x),f２(x),f３(x)３个函数进行

检验.实验环境:CPU为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ７５００CPU ＠

３．４０GHz,运行内存８GB,操作系统为 Windows１０家庭中文

版,编程环境 MatlabR２０１４a.其中种群规模为２５,最大迭代

次数１０,算法维数D＝１０,５０,１００,实验结果如图９所示.

(a)f１(x)函数 (b)f２(x)函数

(c)f３(x)函数

图９　函数的收敛曲线对比图

Fig．９　Contrastofconvergencecurveoffunctions

图９是维数 D＝１０,pa＝０．２５,rＧpa∈[０．１５,０．５５]时,

f１(x),f２(x),f３(x)３个函数的收敛曲线图.可以看出,

DWCS比非线性惯性权重对数递减的布谷鸟算法收敛速度更

快且曲 线 更 平 滑,鲁 棒 性 更 强.当 维 数 D＝５０,１００ 时,

f１(x),f２(x),f３(x)的收敛曲线与D＝２时的结果一样,此处

不再赘述.

综上,相比于非线性惯性对数递减布谷鸟算法,DWCS在

求解函数优化问题时效果更好.

３．４　DWCS算法的流程

通过在位置更新公式中引入非线性对数递减的惯性权

重,DWCS算法在迭代前期可以快速搜寻最优解的大致范围,

在迭代后期可以进行局部精细搜索,从而平衡算法全局探索

和局部开发的能力;同时,将固定值发现概率pa改为随机调

整发现概率rＧpa,有利于加快算法收敛速度,增加种群的多

样性,使算法跳出局部极值,从而搜索到全局最优值.因此,

DWCS算法将 CS算法位置更新公式(式(１))改为式(７)和

式(８),将发现概率pa改为随机调整发现概率rＧpa(式(９)),

具体流程如下.

Step１(初始化)　 确定目标函数 f(X),X＝(x１,􀆺,

xd)T,初始化群体,随机产生n个鸟窝的初始位置Xi(i＝１,

２,􀆺,n).设置算法参数:种群规模 N、维度D、发现概率pa、

界值大小L、最大迭代次数 MaxNumber、最优鸟窝位置x０
b,

b∈{１,２,􀆺,n}和最优解fmin.

Step２(循环体)　计算每个鸟窝的目标函数值f(X),并

记录当前的最优解fmin,保留上代最优鸟窝位置xt－１
b ,并按

式(７)、式(８)更新其他鸟窝位置,得到一组新的鸟窝位置;将

现有鸟窝与上一代鸟窝位置pt－１＝[xt－１
１ ,xt－１

２ ,􀆺,xt－１
n ]T 进

行对比,用适应度值较好的鸟窝位置替换适应度值较差的鸟

窝位置:gt＝[xt
１,xt

２,􀆺,xt
n]T.

Step３(循环体)　将一个随机数R 作为鸟窝主人发现外

来鸟蛋的可能性,将其与鸟被淘汰的概率rＧpa 进行比较;若

R＞rＧpa,则随机改变gt 中的鸟窝位置,得到一组新的鸟窝位

置.然后,计算全部个体的适应度值,将其与gt 中每个鸟窝

位置的适应度值进行对比,用适应度值较好的鸟窝位置代替

适应度值较差的鸟窝位置,得到一组较好的鸟窝位置:pt＝
[xt

１,xt
２,􀆺,xt

n]T.

Step４　判断算法是否满足设置的最大迭代次数,若满

足,则结束搜索过程,输出全局最优值fmin;否则,重复Step２－

Step３进行迭代寻优.

４　仿真实验

本文选取１６个不同难度的函数优化问题,包括１０个多

峰函数和６个单峰函数,在相同的环境下分别独立运行３０次

以进行仿真实验.其中f１(x)－f１１(x)为高维函数,维数

D＝１０,５０,１００,f１２(x)－f１６(x)为低维函数,维数 D＝２.实

验将本 文 方 法 与 CS 算 法、改 进 的 布 谷 鸟 算 法 (Improved

Cuckoo Search for Reliability Optimization Problems,

ICS)[２５]、粒 子 群 优 化 算 法 (ParticleSwarm Optimization,

PSO)和蝙蝠算法(BatＧinspiredAlgorithm,BA)进行对比,其

中ICS算法是布谷鸟搜索算法中的经典改进算法,且此算法

也对莱维飞行和发现概率进行了改进,具有可比性;PSO 是

最经典的算法之一,具有代表性;BA 算法是近几年出现的算

法,具有新颖性.将本文的改进算法与以上算法进行对比,可

以全面、有效地测试 DWCS算法的寻优性能.

４．１　测试函数

(１)Griewank函数

f１(x)＝１＋ １
４０００　∑

n

i＝１
x２

i －∏
n

i＝１
cos

xi

i
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋１,xi∈[－６００,

６００]
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该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(２)Rastrigin函数

f２(x)＝∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０],xi∈[－５．１２,５．１２]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(３)Ackley函数

f３(x)＝－２０exp(－０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２

i )－exp(１
n

∑
n

i＝１
cos(２πxi))＋２０＋e,xi∈[－３２．７６８,３２．７６８]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(４)Schaffer函数

f４(x)＝
sin２ ∑

n

i＝１
x２

i －０．５

[１＋０．００１×∑
n

i＝１
x２

i]
＋０．５,xi∈[－１０,１０]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(５)Sphere函数

f５(x)＝∑
n

i＝１
x２

i,xi∈[－１００,１００]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(６)SumSquares函数

f６(x)＝∑
n

i＝１
ix２

i,xi∈[－１０,１０]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(７)Zakharov函数

f７(x)＝∑
n

i＝１
x２

i ＋(１
２ ∑

n

i＝１
ixi)２＋(１

２ ∑
n

i＝１
ixi)４,xi∈[－１０,

１０]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(８)Schwefel’sproblem１．２函数

f８(x)＝∑
n

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)２,xi∈[－１００,１００]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(９)Schwefel’sproblem２．２１函数

f９(x)＝max
i

{|xi|,１≤i≤n},xi∈[－１００,１００]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(１０)Schwefel’sproblem２．２２函数

f１０(x)＝∑
n

i＝１
|xi|＋∏

n

i＝１
|xi|,xi∈[－１０,１０]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(１１)Alpine函数

f１１(x)＝∑
n

i＝１
|xisin(xi)＋０．１xi|,xi∈[－１０,１０]

该函数在(１,􀆺,１)处取得最小值０.

(１２)GoldsteinＧPrice函数

f１２(x)＝[１＋(x１＋x２＋１)２􀅰(１９－１４x１＋３x２
１－１４x２＋

６x１x２＋３x２
２)]×[３０＋(２x１ －３x２

２)２ 􀅰(１８－

３２x１＋１２x２
１＋４８x２

２－３６x１x２＋２７x２
２)],xi∈[－

２,２]

该函数在(０,－１)处取得最小值３.

(１３)Branin函数

f１３(x)＝(x２－５．１
４π

２

x２
１＋５

πx１－６)２＋１０(１－１
８π

)cos(xi)＋

１０,x１∈[－５,１０],x２∈[０,１５]

该函数在(－π,１２．２７５),(π,２．２７５),(９．４２４７８,２．４７５)处

取得最小值０．３９７.

(１４)SixＧHumpCamel函数

f１４(x)＝４x２
１－２．１x４

１＋１
３x６

１＋x１x２－４x２
２＋４x４

２,

x１∈[－３,３],x２∈[－２,２]

该函数在(－０．０８９８,０．７１２６),(０．０８９８,－０．７１２６)处取

得最小值－１．０３１６.

(１５)SchafferN．２函数

f１５(x)＝０．５＋ sin２(x２
１－x２

２)－０．５
[１＋０．００１(x２

１＋x２
２)]２

,xi∈[－１００,１００]

该函数在(０,􀆺,０)处取得最小值０.

(１６)Easom’s函数

f１６(x)＝－cos(x１)cos(x２)exp[－((x１－π)２＋(x１－

π)２)],xi∈[－１００,１００]

该函数在[π,π]处取得最小值－１.

４．２　测试环境和算法参数的确定

实验环境:CPU为 AMDA６Ｇ５３５０M２．９０GHz,运行内存

８GB,操作系统为 Windows７,编程环境 MatlabR２０１４a.表３
中CS,BA,PSO,ICS,DWCS５种算法的种群规模为２５,迭代

次数为１０００,算法维数为２,１０,５０,１００,其他参数如表３所列.

表３　各算法参数设置

Table３　Parametersettingsofeachalgorithm

算法名称 参数设置

CS n＝２５,T＝１０００,pa＝０．２５,D＝２,１０,５０,１００
BA A＝０．２５,r＝０．５
PSO c１＝c２＝２,w∈[０．４,０．９)

ICS pamin＝０．０００５,pamax＝１,αmin＝０．０５,αmax＝０．５

DWCS pa∈[０．１５,０．５５],w(t)∈(０,０．１]

４．３　算法比较

基于４．２节对算法参数的设置,本节运用表３中的５种

算法对１６种不同难度的函数问题在相同的环境下分别独立

运行３０次以进行仿真实验,表４－表１４给出了在不同维数

下５种算法对函数f１(x)－f１６(x)的求解精度,其中加粗数

据代表精度较好的解.

表４　f１(x):Griewank函数的仿真结果

Table４　SimulationresultsofGriewankfunction

维数 算法 最优解 最差解 平均值 标准差

１０

BA １．７７×１０ １．５２×１０２ ５．６５×１０ ３．２６×１０
CS １．９４×１０－２ ７．０３×１０－２ ４．２３×１０－２ １．３３×１０－２

PSO １．１１×１０－１ １．２４ ６．０８ ２．５０
ICS ２．５９×１０－４ ６．３４×１０－２ ２．８９×１０－２ １．５８×１０－２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

５０

BA ２．０８×１０２ ６．１９×１０２ ３．７６×１０２ １．０５×１０２

CS ５．９１×１０－１ ９．９８×１０－１ ８．４５×１０－１ １．１３×１０－１

PSO １．６７×１０－１ ４．８１×１０－１ ３．２７×１０－１ ９．０３×１０－２

ICS ７．７０×１０－３ １．２７×１０－１ ３．５２×１０－２ ２．６２×１０－２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

１００

BA ４．２２×１０２ １．５７×１０３ ７．６６×１０２ ２．７７×１０２

CS ２．９５ ６．０２ ４．３４ ６．９９×１０－１

PSO ８．５９×１０－１ ３．８１ １．５４ ７．２８×１０－１

ICS １．２４ １．６１ １．４２ ８．６０×１０－２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
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表５　f２(x):Rastrigin函数和f３(x):Ackley函数的仿真结果

Table５　SimulationresultsofRastriginfunctionandAckleyfunction

维数
f２(x)

算法 最优解 最差解 平均值 标准差

f３(x)

最优解 最差解 平均值 标准差

１０

BA ３．９８ ８８．２６×１０ ３．６４×１０ １．９６×１０ １．１２×１０ １．８５×１０ １．５４×１０ １．８３

CS １．９４ １１．０７×１０ ６．２６ １．９４ ２．８９×１０－７ ３．８２×１０－５ ８．９３×１０－６ ８．８４×１０－６

PSO ９．９７×１０－１ ３．０３×１０ ６．２２ ７．１６ １．１０×１０－３ １．１６ ９．０７×１０－２ ２．９０×１０－１

ICS ２．８６×１０－４ ３．８９ １．７８ ９．５８×１０－１ ３．５６×１０－１５ ２．６０×１０－１３ ４．９７×１０－１４ ５．８９×１０－１４

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

５０

BA ９．３５×１０ ２．７７×１０２ １．７５×１０２ ４．８０×１０ １．５７×１０ １．８７×１０ １．７１×１０ ７．９９×１０－１

CS １．１６×１０２ １．９０×１０２ １．５３×１０２ ２．２８×１０ ２．７１ ５．０８ ３．７７ ６．２３×１０－１

PSO ７．９６×１０ ２．２９×１０２ １．６２×１０２ ３．９９×１０ ２．４１ ４．２４ ３．３３ ５．１５

ICS ２．０２×１０２ ３．３０×１０２ ２．６９×１０２ ３．１７×１０ ５．３２×１０－２ ２．１６×１０－１ １．０３×１０－１ ３．７２×１０－２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．０００．００ ０．００ ０．００ ０．００

１００

BA １．８１×１０２ ４．６６×１０２ ２．８０ ６．０７×１０ １．５３×１０ １．８１×１０ １．７０×１０ ６．５０×１０－１

CS ３．３４×１０２ ５．１４×１０２ ４．２０×１０２ ４．２４×１０ ６．０７ １．０１×１０ ７．３８ ８．９８

PSO ３．６０×１０２ ６．４１×１０２ ５．０４×１０２ ６．９０×１０ ３．５７ ６．４８ ４．７０ ７．０３×１０－１

ICS ６．６６×１０２ ８．１５×１０２ ７．４７×１０２ ３．７９×１０ ３．６０ ５．０４ ４．１８ ３．２２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

表６　f４(x):Schaffer函数和f５(x):Sphere函数的仿真结果

Table６　SimulationresultsofSchafferfunctionandSpherefunction

维数
f４(x)

算法 最优解 最差解 平均值 标准差

f５(x)

最优解 最差解 平均值 标准差

１０

BA ３．７２×１０－２ １．７８×１０－１ １．２５×１０－１ ３．８５×１０－２ １．９４×１０３ １．１９×１０４ ６．２１×１０３ ２．７２×１０３

CS ９．７０×１０－３ １．３９×１０－２ ９．９０×１０－３ ７．５９×１０－４ ３．６３×１０－１６ １．５０×１０－１４ ５．６０×１０－１５ ４．１３×１０－１５

PSO ９．７０×１０－３ ３．７２×１０－２ １．７１×１０－２ １．２４×１０－２ １．６６×１０－８ ４．７５×１０－４ ５．８６×１０－５ ９．７７×１０－５

ICS ９．７０×１０－３ ３．７２×１０－２ １．１７×１０－２ ７．００×１０－３ ７．３１×１０－３２ ６．３７×１０－２９ １．２２×１０－２９ １．５３×１０－２９

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

５０

BA ２．２８×１０－１ ４．３０×１０－１ ３．４３×１０－１ ６．０４×１０－２ １．７５×１０４ ７．３０×１０４ ４．０６×１０４ １．２２×１０４

CS ７．８２×１０－２ １．２７×１０－１ １．２１×１０－１ １．６９×１０－２ ６．６８×１０－１ ４．２７ ２．１６ １．０１

PSO ３．７２×１０－２ １．２７×１０－１ ８．５５×１０－２ ２．６３×１０－２ １．７７ ５．４９ ３．２８ ９．４５

ICS ７．８２×１０－２ １．７８×１０－１ １．２７×１０－１ ２．２７×１０－２ ２．５０×１０－３ １．８６×１０－２ ７．１０×１０－３ ４．００×１０－３

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

１００

BA ３．４６×１０－１ ４．７２×１０－１ ４．１３×１０－１ ３．７６×１０－２ ４．４７×１０４ １．６９×１０５ ８．０７×１０４ ２．９０×１０４

CS １．７８×１０－１ ２．２８×１０－１ ２．００×１０－１ ２．４６×１０－２ ２．２６×１０２ ５．２４×１０２ ３．８１×１０２ ８．７４×１０

PSO ７．８２×１０－２ ２．２８×１０－１ １．５９×１０－１ ３．３８×１０－２ ２．３３×１０ ７．９０×１０ ３．７９×１０ １．０７×１０

ICS １．７９×１０－１ ２．９８×１０－１ ２．４３×１０－１ ２．５５×１０－２ ２．４７×１０ ６．８８×１０ ４．８３×１０ １．１５×１０

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

表７　f６(x):SumSquares函数和f７(x):Zakharov函数的仿真结果

Table７　SimulationresultsofZakharovfunctionandSumSquaresfunction

维数
f６(x)

算法 最优解 最差解 平均值 标准差

f７(x)

最优解 最差解 平均值 标准差

１０

BA ７．８８×１０－６ １．１６×１０２ ３．２８×１０ ３．１０×１０ １．５２×１０ ２．５０×１０３ １．８２×１０２ ４．５１×１０２

CS １．９１×１０－１７ １．４３×１０－１５ ３．０８×１０－１６ ３．４１×１０－１６ ９×１０－９ ４．４７×１０－８ ９．２９×１０－９ ７．８９×１０－９

PSO ４．８３×１０－７ ６．４０×１０－３ ７．５９×１０－４ １．４０×１０－３ ４．８８×１０－４ ５．１７×１０－２ １．４６×１０－２ １．３６×１０－２

ICS ２．４１×１０－３２ ６．３８×１０－３１ １．７２×１０－３１ １．６８×１０－３１ １．５５×１０－１１ ７．６１×１０－１０ １．９３×１０－１０ １．７３×１０－１０

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

５０

BA ２．３２×１０３ １．５９×１０４ ６．０１×１０３ ２．９５×１０３ ５．２６×１０ ３．９２×１０４ ４．６５×１０３ ８．５９×１０３

CS １．１６×１０－１ ５．７０×１０－１ ３．７６×１０－１ １．２２×１０－１ ２．６０×１０２ ５．６６×１０２ ４．４１×１０２ ７．７８×１０

PSO ９．８１ ２．２３×１０３ １．１２×１０２ ４．０２×１０２ １．１７×１０２ ６．８３×１０２ ３．３１×１０２ １．４３×１０２

ICS ３．６１×１０－４ ２．８０×１０－３ １．２０×１０－３ ５．０８×１０－４ １．６４×１０２ ４．４９×１０２ ２．８８×１０２ ６．９１×１０

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

１００

BA １．３９×１０４ ６．１１×１０４ ２．７９×１０４ １．０７×１０４ １．２４×１０３ ３．３７×１０４ ６．１６×１０３ ８．３２×１０３

CS ９．１３×１０ ２．９５×１０２ １．５０×１０２ ４．６７×１０ １．１２×１０３ ２．２５×１０３ １．６７×１０３ ３．４３×１０２

PSO １．３８×１０２ ７．５２×１０２ ３．８２×１０２ １．２３×１０２ ５．９７×１０２ ２．３２×１０３ １．２８×１０３ ４．１５×１０２

ICS １．０６×１０ ２．５７×１０ １．５７×１０ ３．５５ ７．７４×１０２ １．７４×１０３ １．３４×１０３ ２．３８×１０２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



表８　f８(x):Schwefel’sproblem１．２函数和f９(x):Schwefel’sproblem２．２１函数的仿真结果

Table８　SimulationresultsofSchwefel’sprobiem１．２functionandSchwefel’sproblem２．２１function

维数
f８(x)

算法 最优解 最差解 平均值 标准差

f９(x)

最优解 最差解 平均值 标准差

１０

BA １．１３×１０３ ２．０１×１０４ ８．３３×１０３ ４．９１×１０３ ２．７３×１０ ５．６０×１０ ３．８５×１０ ７．１５

CS ２．９３×１０－８ ５．０５×１０－７ ２．０５×１０－７ １．０５×１０－７ ５．１６×１０－５ ４．２６×１０－４ １．９２×１０－４ １．０６×１０－４

PSO １．３０×１０－３ ３．２３×１０－１ ３．３２×１０－２ ６．０７×１０－２ ８．３０×１０－３ １．４４×１０－１ ５．０５×１０－２ ３．４３×１０－２

ICS ２．２５×１０－９ ８．２８×１０－８ １．８３×１０－８ １．９８×１０－８ ２．５６×１０－７ ２．４１×１０－６ ７．４１×１０－７ ５．２３×１０－７

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

５０

BA ３．３３×１０４ ３．５０×１０５ １．８０×１０５ ９．３３×１０４ ４．３３×１０ ７．８６×１０ ６．１４×１０ ８．９０

CS １．７０×１０３ ４．９６×１０３ ３．００×１０３ ８．１６×１０２ １．１５×１０ ２．４８×１０ １．７０×１０ ３．５１

PSO １．１５×１０３ ７．２１×１０３ ３．０７×１０３ １．３４×１０３ ２．７６ １．４１×１０ ７．２２ ３．２２

ICS ３．１０×１０３ ９．９７×１０３ ５．５６×１０３ １．４０×１０３ ６．０３ １．６５×１０ １．０４×１０ ２．３５×１０

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

１００

BA １．２２×１０５ １．４７×１０６ ７．４３×１０５ ３．１４×１０５ ５．０７×１０ ７．８６×１０ ６．３６×１０ ７．３１

CS １．９３×１０４ ３．９９×１０４ ２．６６×１０４ ４．８１×１０３ ２．１３×１０ ３．５０×１０ ２．６０×１０ ２．９２

PSO １．１６×１０４ ５．１４×１０４ ３．１１×１０４ １．０３×１０４ ９．１１ ２．９８×１０ １．５６×１０ ４．７１

ICS ２．４４×１０４ ６．０１×１０４ ３．７６×１０４ ８．６７×１０３ １．８７×１０ ３．２０×１０ ２．５６×１０ ３．４３

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

表９　f１０(x):Schwefel’sproblem２．２２函数和f１１(x):Alpine函数的仿真结果

Table９　SimulationresultsofSchwefel’sproblem２．２２functionandAlpinefunction

维数
f８(x)

算法 最优解 最差解 平均值 标准差

f９(x)

最优解 最差解 平均值 标准差

１０

BA ３．９３×１０－１ ４．７１×１０ １．８７×１０ １．１５×１０ ２．４２×１０－１ ７．４８ ３．２７ １．６１

CS １．０９×１０－７ ９．３１×１０－７ ３．３７×１０－７ １．７６×１０－７ ７．７８×１０－２ ３．２７×１０－１ １．９１×１０－１ ６．１０×１０－２

PSO ９．８０×１０－３ ２．２５×１０－１ ６．６２×１０－２ ５．６２×１０－２ １．２０×１０－３ １．５９×１０－１ ２．３１×１０－２ ３．０６×１０－２

ICS ４．６６×１０－１８ １．１４×１０－１６ ２．８７×１０－１７ ２．３８×１０－１７ ３．４２×１０－４ ５．７６×１０－２ ８．７０×１０－３ １．３２×１０－２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

５０

BA ５．４４×１０ １．４９×１０１７ ５．０３×１０１５ ２．７１×１０１６ １．９８×１０ ５．３９×１０ ３．４１×１０ ８．０７

CS ５．３８×１０－１ ４．２７ １．２２ ６．７８×１０－１ １．１８×１０ ２．４６×１０ １．７０×１０ ３．０６

PSO ４．５７ ３．７７×１０ １．１６×１０ ８．３３ ２．２３ １．２７×１０ ７．４４ ２．８０×１０

ICS １．３２×１０－２ ３．８５×１０－２ ２．４５×１０－２ ５．９０×１０－３ ２．５３×１０ ３．７８×１０ ３．１４×１０ ３．８２

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

１００

BA １．１１×１０２ ２．５０×１０３１ ８．３８×１０２９ ４．５６×１０３０ ５．２８×１０ １．１０×１０２ ７．９７×１０ １．６１×１０

CS １．０１×１０ １．７９×１０ １．３８×１０ ２．１７ ３．４５×１０ ６．０５×１０ ４．３１×１０ ６．６７

PSO １．５０×１０ １．２３×１０２ ３．６５×１０ ２．０８×１０ １．１６×１０ ５．０７×１０ ２．７１×１０ ８．７７

ICS ７．０６ ３．２１×１０ １．１３×１０ ４．８６ ５．６７×１０ ８．９１×１０ ７．５７×１０ ９．５４×１０

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

表１０　f１２(x):GoldsteinＧPrice函数的仿真结果

Table１０　SimulationresultsofGoldsteinＧPricefunction

维数 算法 最优解 最差解 平均值 标准差

２

BA ３．００ ８．４０×１０ ５．７０×１０ １．４８×１０

CS ３．００ ３．００ ３．００ ２．０９×１０－１５

PSO ３．００ ３．００ ３．００ １．２４×１０－１５

ICS ３．００ ３．００ ３．００ １．２３×１０－１５

DWCS ３．００ ３．００ ３．００ １．２０×１０－１５

表１１　f１３(x):Branin函数的仿真结果

Table１１　SimulationresultsofBraninfunction

维数 算法 最优解 最差解 平均值 标准差

２

BA ０．３９７９ ０．３９９ ０．３９７９ ２．４９×１０－１０

CS ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．００

PSO ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．００

ICS ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．００

DWCS ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．００

表１２　f１４(x):SixＧHumpCamel函数的仿真结果

Table１２　SimulationresultsofSixＧHumpCamelfunction

维数 算法 最优解 最差解 平均值 标准差

２

BA －１．０３１６ －０．２１５５ －１．００４４ １．４９×１０－１

CS －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ ６．７１×１０－１６

PSO －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ ６．５２×１０－１６

ICS －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ ６．７８×１０－１６

DWCS －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ ５．８３×１０－１６

表１３　f１５(x)SchafferN．２函数的仿真结果

Table１３　SimulationresultsofSchafferN．２function

维数 算法 最优解 最差解 平均值 标准差

２

BA ２．６８×１０－１３ ４．２５×１０－１ １．２５×１０－１ １．０９×１０－１

CS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

PSO ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

ICS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

DWCS ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

７２２李　煜,等:求解函数优化问题的改进布谷鸟搜索算法



表１４　f１６(x):Easom’s函数的仿真结果

Table１４　SimulationresultsofEasom’sfunction

维数 算法 最优解 最差解 平均值 标准差

２

BA －１ ０．００ －２．３３×１０－１ ４．３０×１０－１

CS －１ －１ －１ ０．００
PSO －１ －１ －１ ０．００
ICS －１ －１ －１ ０．００

DWCS －１ －１ －１ ０．００

从表４－表１４可以看出,在２维、１０维、５０维、１００维４
种情况下,与其他４种算法相比,DWCS算法显著提高了解的

质量,具有很高的寻优精度,且无论对于单峰函数f５(x),

f６(x),f８(x),f９(x),f１０(x),f１６(x),还是对于拥有众多局部

极值点的多峰函数f１(x),f２(x),f３(x),f４(x),f７ (x),

f１１(x),f１２(x),f１３(x),f１４(x),f１５(x),DWCS算法均可以取

得全局最优解,而且随着维数的变化算法仍呈现较好的搜索

能力和较稳定的收敛性能,这表明改进后的算法求解精度高、
鲁棒性强.而其他４种算法在１０维、５０维、１００维３种情况

下,均无法求得函数f１(x)－f１１(x)的全局最优解.在１０维

情况下,对于函数f５(x)和f６(x),ICS与BA,PSO,CS相比,
求解精度分别提高了 ３２,２４,１４个数量级以上;对于函数

f３(x),f７(x),f８(x),f１０(x),ICS与 BA,PSO,CS相比;求解

精度分别提高了１０,６,１个数量级以上;对于函数f１(x),

f２(x),f４(x),ICS与BA,PSO,CS相比数量级相当.
从以上分析可知,对于高维函数,４种算法的搜索性能从

优到劣依次是ICS,CS,PSO,BA.当维数从１０维上升到５０
维或１００维时,实验结果相差不大,不同的是随着维数的变

化,PSO的收敛精度与ICS,CS,BA３种算法相比变化较小,
这表明 PSO 算 法 有 较 稳 定 的 收 敛 性 能.对 于 二 维 函 数

f１２(x)－f１６(x),CS,PSO,ICS算法都能求得全局最优解,且
标准差较小,而 BA 只能求得函数f１２(x),f１３(x),f１４(x)和

f１６(x)的全局最优解,且标准差较大.以上结果表明,对于低

维函数,４种算法的搜索性能从优到劣依次是ICS,CS,PSO,

BA.当函数f１(x)－f１１(x)的维数从１０维上升到５０维或

１００维时,BA,CS,ICS算法的收敛精度明显下降,PSO 算法

随着维数的升高表现出较稳定的收敛性能,而 DWCS算法随

着维数的变化仍然呈现出较好的搜索能力和稳定的收敛性

能.以上 表 明,在 BA,CS,PSO,ICS,DWCS５ 种 算 法 中,

DWCS算法的鲁棒性最强.
综上,维数为２,１０,５０,１００时,对１６个函数优化问题进

行求解 的 实 验 结 果 表 明,与 BA,CS,PSO,ICS 算 法 相 比,

DWCS算法的性能最好,无论是求解低维、高维,还是单峰、多
峰函数优化问题,该算法求解精度高、鲁棒性强,特别对于

１００维高维函数f１(x)－f１１(x),其能收敛到全局最优解.

４．４　收敛曲线分析

收敛曲线可以直观地呈现算法的收敛速度和收敛精度,
因此本文给出了５种算法在１６个函数下的收敛曲线对比图,
如图１０所示.

(a)Griewank函数 (b)Rastrigin函数 (c)Ackley函数 (d)Schaffer函数

(e)Sphere函数 (f)SumSquares函数 (g)Zakharov函数 (h)Schwefel’sproblem１．２函数

(i)Schwefel’sproblem２．２１函数 (j)Schwefel’sproble２．２２函数 (k)Alpine函数 (l)GoldsteinＧPrice函数

(m)Branin函数 (n)SixＧHumpCamelＧback函数 (o)SchafferN．２函数 (p)Easom’s函数

图１０　函数的收敛曲线

Fig．１０　Convergencecurveoffunctions

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



　　图１０中,f５(x),f６(x),f８(x),f９(x),f１０(x),f１６(x)为

单峰函 数,常 用 于 检 测 算 法 的 收 敛 速 度;f１ (x),f２ (x),

f３(x),f４(x),f７ (x),f１１ (x),f１２ (x),f１３ (x),f１４ (x),

f１５(x),为多峰函数,存在较多局部极小值,可以有效检测算

法的全局收敛能力.图１０(a)－图１０(h)中的函数为高维函

数,维数D＝１０,图１０(i)－图１０(p)中的函数为低维函数,维

数D＝２.

为了直观地展现 DWCS算法的收敛速度优于 BA,CS,

PSO,ICS算法,图１０展示了这５种算法在１６个函数下的收

敛过程,从图中可以看出,DWCS算法明显有较好的收敛性

能,与其他算法相比,DWCS算法的收敛曲线前期下降得最

快,且几乎在 １００代之内可以收敛到全局最优解,这表明

DWCS算法有较快的收敛速度和较好的求解能力,从而验证

了表４－表１４的结果.

从图１０中函数的收敛曲线也可以看出,在BA,CS,PSO,

ICS４种算法中,ICS算法相比其他算法在前期有较快的收敛

速度,在后期有较好的寻优精度;而余下的３种算法中 CS表

现较好,PSO次之,BA 最差.在１６幅收敛曲线图中,BA 的

收敛速度慢,寻优精度低,且易陷入局部最优,找到全局最优

解的次数也最少.

综上所述,对这５种算法在１６个函数下的收敛曲线进行

分析.与其他４种算法相比,DWCS算法明显有较好的收敛

性能,无论是单峰、多峰,还是低维、高维函数,DWCS算法在

收敛速度和求解精度上都有很大的提升.

结束语　为求解复杂函数优化问题,将非线性惯性权重

对数递减和随机调整发现概率引入 CS算法中,并对对数递

减参数和随机调整发现概率pa进行了大量测试,选取rmin＝０,

rmax＝０．１,β＝１ 作 为 对 数 递 减 的 最 佳 参 数 组 合,将 pa∈
[０．１５,０．５５]作为随机调整发现概率的最佳取值范围,此时,

函数的优化效果最好.本文设计了一种随进化迭代次数非线

性递减的惯性权重来改进鸟巢位置的更新方式,协调布谷鸟

算法的探索和开发能力.同时,引入随机调整的发现概率rＧ

pa代替固定值pa,使较大和较小的发现概率rＧpa 随机出

现,从而有利于平衡算法的全局探索和局部开发能力,加快算

法收敛速度,增加种群多样性.对于１６个函数优化问题,在

１００维的高维求解难度下,改进的布谷鸟算法均能得到全局

最优解,与BA,CS,PSO,ICS算法相比,其寻优精度大幅提

高,收敛速度更快,迭代次数更少,鲁棒性更强.在１６个测试

函数中,本文改进的算法均能收敛到全局最优解,证明了

DWCS算法的有效性和可行性.
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