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摘　要：针对标准布谷鸟搜索算法后期收敛速度慢、易陷入局部最优等缺点，本文提出了一种具有记忆性的自适应

布谷鸟算法（ＭＡＣＳ）．根据种群适应度与个体适应度准确判定算法收敛程度并分别对不同鸟窝进行自适应调整，

使算法在迭代过程中保持收敛速度与精度的平衡；通过在偏好随机游动环节中引入记忆策略，算法能够充分利用

上一代的有效信息，提高了其跳出局部最优的能力．仿真实验结果表明，ＭＡＣＳ算法各方面性能较标准算法及其改

进版本具有明显优势．
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１　引言

布谷鸟搜索算法（ＣＳＡ）
［１］模拟了布谷鸟独特的

寻窝产卵的行为，并引入了自然界鸟类、果蝇运动轨

迹的莱维飞行机制［２］，使其能够快速有效地寻找到

最优解．虽然布谷鸟搜索算法控制参数少、简单高效

且易于实现，但是该算法同其他群体智能算法一样，

也存在局部搜索能力弱、易陷入局部最优等缺点．目

前通过改进算法参数、调整算法结构提高算法性能

是一个重要的研究方向．国内外众多学者对此展开

研究，并提出一些改进方法：文献［３］引入贪婪机制

提高算法的收敛精度，然而时间开销增大难以避免；

文献［４］针对莱维随机步长提出一种自适应版本以

加强全局搜索但未改进偏好随机游动环节，算法的

局部能力提升不足；文献［５］在莱维飞行的更新公式

将步长因子改为服从［０，１］均匀分布的压缩因子，此

方法虽然大幅提高了算法全局搜索能力但由于没有

考虑对局部搜索的优化，易发生早熟收敛．文献［６］

针对莱维飞行和发现概率引入了自适应方法增强了

收敛性能．然而改进算法步长调节范围较小，在迭代

前期不能充分遍历寻优空间，在求解单峰函数时效

果不佳．

本文分析了布谷鸟搜索算法的寻优过程，根据

群体收敛程度和个体适应度对莱维飞行进行自适应
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调整，使种群在迭代过程中保持收敛速度与精度的

平衡；通过在偏好随机游动环节中引入记忆策略，算

法能够充分利用上一代的有效信息，提高了其跳出

局部最优的能力．

２　布谷鸟搜索算法

布谷鸟繁衍后代的方式独特且具有攻击性，它

们将自己的卵偷偷产入宿主的巢穴并由宿主负责孵

化．在某些情况下，宿主也会发现巢穴中的陌生卵，

此时宿主鸟将抛出这个卵或者遗弃该巢穴，并选择

在其他地方重新筑巢．为了简化和模拟布谷鸟的繁

殖方式，Ｙａｎｇ和Ｄｅｂ假定３条规则
［７］：

规则１：每只布谷鸟一次只产一个卵，并把该卵

放在随机选择的鸟巢中，该鸟窝也被称为寄身巢．

规则２：具有最高质量的卵的寄生巢将被保留

到下一代．

规则３：可用鸟巢的数量是固定的，而且鸟巢中

寄身卵被发现的概率是狆犪，且狆犪＝０．２５．

在标准算法中，每个鸟窝表示１个可行解，算法

目标是利用新的潜在的较优解替换鸟巢中较差

的解［８］．

算法首先对种群中每个解采用莱维飞行产生新

的解．按照适应度大小保留较好的解．鸟窝的更新公

式如下：

犡犵＋１，犻＝犡犵，犻＋αＬｅｖｙ（β） （１）

式中，犡犵，犻表示第犵代第犻个解；α是步长因子，用于

控制随机搜索的范围．为点对点乘法．该式描述的随

机游动是一个马尔可夫链，即下一代的位置仅取决

于当前的位置．为从当前最优解获取步长信息，采用

下式计算步长因子：

α＝α０（犡犵，犻－犡ｂｅｓｔ） （２）

式中，α０为常数
［８］，犡ｂｅｓｔ表示当前最优解．

Ｙａｎｇ等人对莱维分布函数进行了简化，得到幂

次形式的概率密度函数：

Ｌｅｖｙ（β）～μ＝狋
－β，１＜β＜３ （３）

由式（３）可知，布谷鸟连续的位置变化形成了

一个带有重尾的概率分布，从本质上体现了布谷鸟

飞行的过程．

为了便于计算，文献［５］采用式（４）计算莱维随

机数：

Ｌｅｖｙ（β）～
φ×μ
ν

１／β
（４）

式中，μ，ν服从标准正态分布，β＝１．５
［９］．

φ＝（
τ（１＋β）×ｓｉｎ（π×β／２）

τ（（
１＋β
２
）×β×２

（β－１）／２）
）１／β （５）

显然，结合式（１）～（５），在莱维飞行环节中ＣＳ

算法采用公式（６）生成新的解犡犻：

犡犵＋１，犻＝犡犵，犻＋α０φ
×μ
ν

１／β
（犡犵，犻－犡ｂｅｓｔ） （６）

算法在按发现概率丢弃部分解后，采用偏好随

机游动重新生成相同数量的新解．评价新解的适应

度后，输出质量最高的解完成一次迭代．偏好随机游

动如式（７）所示：

犡犵＋１，犻＝犡犵，犻＋狉（犡犵，犼－犡犵，犽） （７）

式中，狉是压缩因子，为一个在（０，１）区间上的均匀

分布随机数；犡犵，犼和犡犵，犽表示第犵代的两个随机

解．

３　具有记忆性的自适应布谷鸟搜索算法

莱维飞行控制着布谷鸟算法的全局搜索［８］．步

长因子的选取影响着布谷鸟算法的搜索特性．文献

［４６］以及实验研究表明，莱维步长与算法的收敛速

度呈正相关与计算精度呈负相关．基于此性质，多种

自适应策略应用于标准算法的改进中．

３．１　收敛程度判定

自适应方法的引入使得种群在迭代过程中具备

适当的参数并朝最优位置进化，提高了算法的性能．

布谷鸟搜索算法的众多改进版本提出了多种自

适应方案，将寻优步长与迭代次数构成的负相关函

数作为步长更新公式，这些自适应算法改善了标准

算法因步长因子固定从而收敛速度慢、易陷入局部

最优的缺点．然而此类方法的缺陷亦显而易见：算法

在处理复杂优化问题时难以准确把握迭代次数与收

敛程度的关系，不同优化问题的收敛程度不一样，仅

通过迭代次数的自适应方法通用性不佳．

算法对于自身所处阶段的判定在很大程度上影

响自适应的性能．布谷鸟算法首先以式（６）产生新

解，个体在追踪当前最优位置的过程中表现出趋同

性，导致解更新的停滞，使得算法的种群多样性逐渐

丧失，发生早熟收敛．若降低趋同性，算法的收敛速

度必然受到影响．为准确把握种群的收敛程度，本文

采用解的平均适应度以评价算法的收敛情况．具体

操作如下：

假设种群为狀，第犻代鸟窝犽的适应度值为犳犽，

则种群平均适应度犳ａｖｇ＝
１
狀∑

狀

犽＝１

犳犽；犳犿 为适应度最

优的解，令犳＇ａｖｇ为犳ａｖｇ与犳犿间的平均值．当接近收敛

６１
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时，种群必然在最优位置附近，各鸟窝的适应度将减

小，因此解的平均适应度能够反映算法的寻优情况．

故定义程度因子Δ＝犳
＇
ａｖｇ－犳犿作为判定收敛程度的

标准．程度因子越小表示解的差异性减小，算法越趋

于早熟收敛．

３．２　自适应莱维飞行

根据３．１节提出的收敛程度判定方法，本文将

种群中各鸟窝分为三类：收敛性较好的鸟窝、一般鸟

窝与发散性较强的鸟窝．每类鸟窝各具特点，所以在

进化中采用相同的自适应方法，无法平衡全局搜索

与局部搜索，影响了算法的收敛性能．故针对每种鸟

窝进行合理的自适应调整．

三类鸟窝的自适应策略为：

犳犿 ＜犳犽＜犳
＇
ａｖｇ

这类鸟窝的种群中质量较优的解，已接近全局

最优位置，可称为精英鸟窝．此时应以较小的莱维步

长因子指导其获取高精度的全局最优解．其公式如

下所示：

α１＝α０·
犳犽－犳

＇
ａｖｇ

犳ｍｉｎ－犳
＇
ａｖｇ

（８）

式（８）可得适应度越小的鸟窝即精英鸟窝会以

越小的莱维步长进行精确搜索，从而加强化了算法

的局部开发能力．

犳
＇
ａｖｇ＜犳犽＜犳ａｖｇ

这类鸟窝的适应度介于程度因子与平均适应度

之间，可称为一般鸟窝．该类个体能够较好的平衡全

局搜索和局部搜索，故以标准布谷鸟算法的步长因

子进行解的更新．

犳犽＞犳ａｖｇ

这类鸟窝的适应度大于种群的平均适应度，具

有较强的发散性，可称为劣等鸟窝．由于莱维飞行具

有高度随机性，且布谷鸟算法每轮迭代只保留一个

最优解，故此类鸟窝有机会转化为其他类型的个体．

此时设置莱维步长因子应在寻优过程中具有自适应

性．改进公式如下所示：

α２＝１．５－
１

１＋ｅｘｐ（－Δ）
（９）

若鸟窝较为集中，则Δ较小，此时步长增大，加

强全局搜索，使种群跳出局部最优；若鸟窝分布较为

分散，则Δ较大，此时步长减小，强化局部搜索，使种

群趋于收敛．

考虑到三类鸟窝在寻优过程中存在相互转化的可

能，将精英鸟窝与劣等鸟窝的步长更新公式与种群的

收敛程度相关联，使用程度因子准确反映算法的收敛

程度并对其全局搜索与局部搜索做出了很好的折衷．

３．３　记忆鸟窝

布谷鸟搜索算法的另一环节是偏好随机游动．式

（７）采用双随机解间的偏移量（犡犵，犼－犡犵，犽）与压缩因子

狉乘积作为随机游动步长，按发现概率进一步产生新的

解．这种双随机解的形式并未充分整合已知解的有利

信息，无法保证更新解的质量．本文采用记忆策略，用

当前代的已知解替换式（７）中的一个随机解，提高算法

的局部搜索能力．改进式如下式（１０）．

犡犵＋１，犻＝犡犵，犻＋狉（犡犵，犻－犡犵，犽） （１０）

３．４　算法流程

综上所述，ＭＡＣＳ算法执行步骤做可做如下

归纳：

Ｓｔｅｐ１：初始化鸟巢（解），设置算法各项参数，计

算所有鸟巢（解）的适应度．

Ｓｔｅｐ２：根据第１步的计算，对收敛程度进行判

定，将鸟窝分为３类，并分别按３种自适应策略对解

进行更新．

Ｓｔｅｐ３：计算更新解的适应度，若新的解适应度

更高，则替换旧的解．

Ｓｔｅｐ４：按发现概率随机淘汰部分解，并采用具

有记忆性的偏好随机游动（公式１０）产生与淘汰解

数量相同的新解．

Ｓｔｅｐ５：计算更新的鸟巢适应度值，输出当前最

优解．

Ｓｔｅｐ６：判断算法终止条件，若满足则获得结果，

否则重复步骤Ｓｔｅｐ２～Ｓｔｅｐ６．

４　仿真分析

４．１　实验准备

为证明 ＭＡＣＳ具有更快的收敛速度和搜索精

度，选取六个涵盖单峰及多峰问题的测试函数对基

本ＣＳ算法、文献［１０］的ＩＣＳ算法、文献［６］的ＮＩＣＳ

算法及本文所提ＭＡＣＳ算法进行对比实验．ＩＣＳ和

ＮＩＣＳ算法皆是引入自适应莱维飞行的改进算法，

具有代表性．实验中各算法独立运行３０次，性能指

标包括最小、最大适应度、平均适应度及标准差，如

表１所示．

４．２　仿真结果与分析

实验结果如表２及图１～图６所示．仿真图像

中横坐标为迭代次数，纵坐标为目标函数适应度的

数量级，本文所提算法的收敛曲线以＂ｏ＂表示。由表

２及各仿真进化曲线图可见ＭＡＣＳ算法较标准ＣＳ

算法及两个自适应改进算法在收敛精度及收敛速度
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表１　测试函数及参数设定

测试函数 搜索空间 理论最优 维度

Ｓｐｈｅｒｅ 犳１（狓）＝∑
犖

犻＝１
狓犻２ ［－１００，１００］ ０ ３０

ＳｃｈｗｅｆｅｌＰ２．２２ 犳２（狓）＝∑
犖

犻＝１
狓犻 ＋∏

犖

犻＝１
狓犻 ［－５，５］ ０ ３０

Ｓｃｈａｆｆｅｒ 犳３（狓）＝
ｓｉｎ２ ∑

犖

犻＝１
狓犻槡 ２－０．５

［１＋０．００１（∑
犖

犻＝１
狓犻２）］２

＋０．５ ［－１０，１０］ ０ ３０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 犳４（狓）＝ ∑
犖－１

犻＝１
［１００（狓犻＋１－狓犻）２＋（狓犻－１）２］ ［－２．０４８，２．０４８］ ０ ３０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犳５（狓）＝∑
犖

犻＝１
［狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］ ０ ３０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 犳６（狓）＝
１
４０００

∑
犖

犻＝１
狓２犻－∏

犖

犻＝１
ｃｏｓ（

狓犻

槡犻
）＋１ ［－６００，６００］ ０ ３０

上具备优势．以下结合实验结果具体说明．

表２　四种优化算法寻优结果

函数 算法 最小适应度最大适应度平均适应度 标准差

Ｓｐｈｅｒｅ

ＣＳ ３．２４Ｅ４ ２．６２Ｅ３ １．０１Ｅ３ ４．０７Ｅ３

ＩＣＳ ２．８７Ｅ８ ７．６１Ｅ６ ２．０３Ｅ６ ３．５５Ｅ６

ＮＩＣＳ ３．１２Ｅ６ ６．８２Ｅ５ ２．４８Ｅ５ ４．４７Ｅ６

ＭＡＣＳ ９．８０Ｅ１５ ３．８２Ｅ１３ ６．７１Ｅ１４ １．６７Ｅ１３

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ

Ｐ２．２２

ＣＳ １．３７Ｅ１ ７．５４ ４．８３ ２．４７Ｅ１

ＩＣＳ １．０９Ｅ３ ３．６５Ｅ２ ６．６９Ｅ３ ３．５１Ｅ３

ＮＩＣＳ ５．９７Ｅ４ ２．４０Ｅ３ １．０６Ｅ３ ６．７１Ｅ２

ＭＡＣＳ ８．９７Ｅ１１ ３．２７Ｅ９ ５．７１Ｅ１０ ４．１５Ｅ１０

Ｓｃｈａｆｆｅｒ

ＣＳ ０ ０ ０ ０

ＩＣＳ ０ ０ ０ ０

ＮＩＣＳ ０ ０ ０ ０

ＭＡＣＳ ０ ０ ０ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

ＣＳ ８．３２Ｅ１ ６．１８ ４．７４ ２．８１

ＩＣＳ ６．７７Ｅ１ ３．９０ １．５６ ４．９７Ｅ１

ＮＩＣＳ ４．４３Ｅ１ １．２９ ７．９２Ｅ１ ５．０８Ｅ１

ＭＡＣＳ ２．４７Ｅ４ ６．９９Ｅ３ １．６２Ｅ３ ３．７４Ｅ５

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

ＣＳ ９．４４ ２５．９６ １３．３８ ２．５７

ＩＣＳ ７．０８Ｅ２ ３．４３Ｅ１ ６．５２Ｅ１ ５．６４Ｅ１

ＮＩＣＳ ３．５５Ｅ２ １．２９Ｅ１ ４．１４Ｅ１ ３．９６Ｅ１

ＭＡＣＳ ９．４１Ｅ６ ５．５７Ｅ５ ３．０４Ｅ６ ２．６４Ｅ５

Ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＣＳ ５．０１Ｅ２ ７．７２Ｅ１ ５．４６Ｅ１ ３．９８Ｅ１

ＩＣＳ ４．０２Ｅ５ ５．１７Ｅ３ ３．３９Ｅ４ ４．２９Ｅ４

ＮＩＣＳ １．５３Ｅ６ ４．８４Ｅ４ ２．７０Ｅ４ １．３９Ｅ５

ＭＡＣＳ ０ ２．５６Ｅ８ ５．１８Ｅ９ ２．８１Ｅ９

　　均Ｓｐｈｅｒｅ及ＳｃｈｗｅｆｅｌＰ２．２２为简单的单峰函数，

全局最优解易于求解，常用来衡量算法的寻优速度．

ＩＣＳ与ＮＩＣＳ算法因对莱维步长调节范围较小，求解精

度提升不显著．ＭＡＣＳ算法寻优精度更高，较其他三个

算法提高了１０个左右数量级且鲁棒性最强．

图１　Ｓｐｈｅｒｅ进化曲线

图２　ＳｃｈｗｅｆｅｌＰ２．２２进化曲线

图３　Ｓｃｈａｆｆｅｒ进化曲线

８１



　第３期 秦岭，等：具有记忆性的自适应布谷鸟搜索算法

图４　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ进化曲线

图５　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ进化曲线

图６　Ｇｒｉｅｗａｎｋ进化曲线

　　Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数是复杂单峰函数，四个算法在测试中

均能收敛到理论最优位置，但本文所提算法的收敛速

度更快．若运用在实时系统中以速度作为性能指标，

ＭＡＣＳ算法将更具优势．Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数也是复杂单

峰函数，该函数的全局最优点位于一个平滑、狭长的抛

物线形山谷内，优化算法难以找到搜索方向．虽然本文

所提算法并未就寻优方向进行优化，但引入记忆鸟窝

后，算法能够充分利用历史信息，加强了其局部搜索能

力．由此可知，改进算法全局最优解、平均最优解及稳

定性皆好于ＩＣＳ、ＮＩＣＳ及标准ＣＳ算法．

针对多峰函数的寻优情况，这两个测试函数是典

型的多模态非线性全局优化函数，适合衡量算法的全

局搜索能力．Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数为不可分离的典型多峰函

数，具有强烈震荡且其局部最优位置随着正弦波动，一

般算法难以接近全局最优值．实验结果可见，标准ＣＳ

算法在１０附近陷入局部最优；ＩＣＳ和ＮＩＣＳ算法虽然

采用自适应方法，但缺乏对种群收敛程度的准确判断，

改进效果不佳．本文所提算法以程度因子指导算法向

全局最优位置进化，记忆策略的引入加强了其局部搜

索能力，算法成功跳出局部最优．Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数具有震

荡性，且全局最优位置被大量局部最优解包围．由仿真

结果可见，ＩＣＳ及ＮＩＣＳ算法改进效果略好于标准算

法．具有记忆性的改进算法引入收敛程度判定标准，算

法的自适应操作更为准确，因而获得满意的结果．

由仿真实验可得，ＭＡＣＳ在处理单峰及多峰复杂

问题时能够表现出更好的性能优势，改进效果显著．

５　结束语

本文分析了布谷鸟搜索算法的寻优过程与特

性，提出了一种具有记忆性的自适应布谷鸟搜索算

法（ＭＡＣＳ）．根据种群平均适应度与个体适应度准

确判定算法收敛程度并分别对不同鸟窝进行自适应

调整，使种群在迭代过程中保持收敛速度与精度的

平衡；通过在偏好随机游动环节中引入记忆策略，算

法能够充分利用上一代的有效信息，提高了其跳出

局部最优的能力．仿真实验结果证明，改进的布谷鸟

搜索算法具有较好的寻优能力及鲁棒性，克服了标

准算法易陷入局部最优的缺点，在解决连续函数问

题上具有优势．
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