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一种改进算的鸟群算法
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摘　要：针对鸟群算法（ＢＳＡ）在警戒行为和飞行行为的模型设计中存在的不足，本文在原算法的基础上，为了增加

鸟群警戒行为的靶向性，在选取目标个体时，采用了当前最优个体替代原算法中随机选取的方法；为了克服飞行行

为中生产者迭代步长过大而容易导致过度跳跃的不足，采用步长加权平均思想予于改进．通过对１２种典型的不同

类型基准函数进行实验测试，结果表明改进策略对算法的全局搜索能力和优化精度都有较大的提高，能达到更好

的收敛速度和寻优精度．
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１　引言

优化问题是当今社会应用越来越广泛的一类问

题，如时间、空间、分类等的优化．这些问题有连续

的、离散的、线性的、非线性的和非凸的等．对于一些

连续可微的问题已经有传统且成熟的方法，而对复

杂问题，如非凸的或不可微的问题传统的方法很难

有效的解决．对于这些很难解决的复杂问题，近年来

人们模仿自然生物进化提出了很多的仿生群体智能

优化算法，如遗传算法 （ＧＡ）
［１］、粒子群算法

（ＰＳＯ）
［２］、布谷鸟搜索算法（ＣＳ）

［３］、磷虾群算法

（ＫＨ）
［４］、鸡群算法（ＣＳＯ）

［５］等．这些经典的群体智

能算法为求解全局最优化问题提供了有效的方法

途径．

鸟群算法（ＢｉｒｄＳｗａｒｍＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＳＡ）是由

ＸｉａｎＢｉｎｇＭｅｎｇ等人
［６］于２０１５年提出来的一种基

于鸟群行为的群体智能算法，文献［６］中的实验表

明鸟群算法在解决最优化问题时的性能明显优于粒

子群算法和差分进化算法，然而，由于鸟群算法在警

戒行为和飞行行为模型设计中存在的不足，在解决

高维多极值优化问题时容易陷入局部最优和过早收

敛的问题．

本文针对原鸟群算法存在的问题进行改进，对

于鸟群的警戒行为迭代过程中，通过选取当前时间

段中的全局最优个体来改进原文中的随机选取策

略；对飞行行为中生产者的迭代步长采用加权平均
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思想加以改进，避免原文中直接选取当前位置作为

下一步迭代步长，后期步长跳跃过大而导致寻优不

精确的缺点，改进后的算法更加逼近鸟群寻优行为，

从而提高算法性能．

２　鸟群算法

鸟群算法是一种新型的启发式算法，是对鸟群

的群体行为和群体智慧互动的一种简化，该算法模

仿鸟群的三种基本行为：觅食行为、警戒行为和飞行

行为，从而通过这种群体智能解决最优化问题．

觅食行为：每只鸟在觅食时借助自身及整个种

群的经验进行觅食行为，可以通过以下更新公式

表示：

狓狋＋１犻．犼 ＝狓
狋
犻．犼＋（狆犻，犼－狓

狋
犻．犼）×犆×ｒａｎｄ

＋（犵犼－狓
狋
犻．犼）×犛×ｒａｎｄ （１）

式中，犼∈［１，…，犇］；ｒａｎｄ表示（０，１）之间独立均匀

分布的随机数；犆和犛分别是感知系数和社会加速

系数；均为正数，狆犻，犼表示第犻只鸟以往最佳的位置；

犵犼表示整个群体共享的以往最佳位置．

警戒行为：鸟群都试图往种群中心移动，这时彼

此之间发生不可避免的竞争都会对其移动产生影响

和阻碍，因此每只鸟都不会顺利的直接往种群中心

移动．警戒行为的更新公式如下：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋犃１（ｍｅａｎ犼－狓

狋
犻，犼）×ｒａｎｄ

＋犃２（狆犽，犼－狓
狋
犻，犼）×ｒａｎｄ （２）

犃１＝犪１×ｅｘｐ（－
狆Ｆｉｔ犻

ｓｕｍＦｉｔ＋ε
×犖）

犃２＝犪２×ｅｘｐ（（
狆Ｆｉｔ犻－狆Ｆｉｔ犽
狆Ｆｉｔ犽－狆Ｆｉｔ犻 ＋ε

）犖×狆Ｆｉｔ犽
ｓｕｍＦｉｔ＋ε

）

式中，犽（犽≠犻）为［１，犖］之间的一个随机正整数；犪１

和犪２是［０，２］之间的两个常数；狆Ｆｉｔ犻表示第犻只鸟

的最佳适应度值；ｓｕｍＦｉｔ表示整个种群的最佳适应

度值总和；ε为一个很小的常量用来避免零分误差；

ｍｅａｎ犼表示整个种群平均位置的第犼个元素．当一只

鸟往种群中心移动时会不可避免的和其他鸟发生竞

争，通过种群的平均适应度值刻画当鸟往种群中心

移动时由周围环境引起的间接影响，用犃１来刻画这

种间接影响．犃２表示鸟往种群中心移动时由某个特

定的干扰引起的直接影响．

若个体犽（犽≠犻）适应度值优于第犻个个体的适

应度，这将意味着第犻个个体可能遭受了比第犽个个

体更大的干扰．尽管存在一定的随机性和不确定性，

个体犽也将更加可能的往种群中心移动．

飞行行为：鸟群由于受外界的掠夺、觅食或其他

干扰而飞行到其他地方．当到达一个新环境后鸟群可

能会再次寻找食物，一些鸟扮演生产者的角色来搜寻

食物块，另外一些会消费这些有生产者寻觅而来的食

物块．这里的生产者和乞食者通过规则４来划分，生

产者和乞食者行为可以通过一下迭代公式描述：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋ｒａｎｄ狀（０，１）×狓

狋
犻，犼 （３）

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋（狓

狋
犽，犼－狓

狋
犻，犼）×ＦＬ×ｒａｎｄ （４）

这里ｒａｎｄ狀（０，１）表示均值为０，标准偏差为１

的高斯分布，犽 ∈ ［１，．．．，犖］，犽 ≠犻，ＦＬ（ＦＬ ∈

［０．５，０．９］）表示乞食者跟随生产者寻找食物．为了

方便，假设鸟群飞行到其他地方的频率为ＦＱ，ＦＱ

是一个正整数．

其算法流程如下

１：输入：犖种群规模；犕最大迭代次数；ＦＱ飞

２：　行频率；犘觅食概率；犆，犛，犪１，犪２，ＦＬ为五个常

３：　量参数；狋＝０；初始化种群和定义相关参数；计

４：　算犖个个体的适应度值并找出最优解；

５：Ｗｈｉｌｅ（狋＜犕）

６：Ｉｆ　（狋％犉犙≠０）

７：Ｆｏｒ　犻＝１：犖

８：　　　　Ｉｆ　ｒａｎｄ＜犘

９：　　　　　　鸟采用公式（１）觅食；

１０：Ｅｌｓｅ

１１：　　　　　　鸟采用公式（２）警戒；

１２：Ｅｎｄ　ｉｆ

１３：Ｅｎｄ　ｆｏｒ

１４：Ｅｌｓｅ

１５：　　　 将鸟群分为两部分：生产者和乞食者；

１６：Ｆｏｒ　犻＝１：犖

１７：Ｉｆ　犻为生产者

１８：　　　　　 采用公式（３）；

１９：Ｅｌｓｅ

２０：　　　　　 采用公式（４）；

２１：Ｅｎｄ　ｉｆ

２２：Ｅｎｄ　ｆｏｒ

２３：Ｅｎｄｉｆ

２４：　　计算新的适应度值；

２５：　　如果新的适应度值比以往的优，则更新掉；

２６：　　找出当前最优值；

２７：狋＝狋＋１；

２８：Ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ

２９：输出：目标函数最优值的个体

３　改进的鸟群算法

３．１　算法改进

原鸟群算法在设计过程中，对于警戒行为的位

置更新公式，其直接影响部分中个体犽的选取过于

０８
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随机，若选取的个体犽比当前个体犻的适应度差，即

选取成乞食者，这样反而会将降低算法的寻优能力，

增加寻优过程的震荡性．对于飞行行为中直接采用

当前个体的位置作为下一步迭代的步长，没有考虑

之前步长的影响，这时容易导致在下一次迭代时跳

跃过大，因此不能严格而准确的寻找最优位置．对于

原算法存在的这些不足，本文对其做以下两方面

改进．

３．１．１　警戒行为中随机个体犽的选取

为了克服警戒行为中因为随机选取个体可能带

来的震荡性，本文以寻优为靶向，设计选取当前时间

段全局最优个体加以改进．即对公式（２）改进如下：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋犃１（ｍｅａｎ犼－狓

狋
犻，犼）×ｒａｎｄ

＋犃２（狆犵犉犻狋，犼－狓
狋
犻，犼）×ｒａｎｄ （５）

犃１＝犪１×ｅｘｐ（－
狆Ｆｉｔ犻

ｓｕｍＦｉｔ＋ε
×犖）

犃２＝犪２×ｅｘｐ（（
狆Ｆｉｔ犻－狆Ｆｉｔ犵Ｆｉｔ
狆Ｆｉｔ犵Ｆｉｔ－狆Ｆｉｔ犻 ＋ε

）犖×狆Ｆｉｔ犵Ｆｉｔ
ｓｕｍＦｉｔ＋ε

）

这里犵Ｆｉｔ表示当前时间段全局最优适应度值

个体．

３．１．２　飞行行为中生产者步长的改进

为了克服原算法因选择前期步长可能带来的位

置变化的跳跃性，本文折中历史步长的影响，通过对

历史步长加权取均值的方法来代替原算法的前期步

长的选择，即对原算法位置公式（３）做如下改进：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋ｒａｎｄｎ（０，１）

×
∑

狋

犻＝１
狓狋犻，犼－狓

狋
犻－１，犼 （狓

狋
犻，犼－狓

狋
犻－１，犼）

∑
狋

犻＝１
狓狋犻，犼－狓

狋
犻－１，犼

（６）

通过加权平均的思想对迭代步长加以改进，避

免直接选取当前个体的位置作为下一步迭代的步长

而导致跳跃过大出现的寻优误差．

３．２　算法步骤

改进后的算法依然借助２．３算法流程，在第１１

行鸟群的警戒行为中采用改进后的公式（５），第１８

行鸟群飞行行为中生产者步长迭代公式采用改进后

的公式（６），其他步骤不变．

４　算法实验与比较

４．１　测试函数

为验证本文提出的改进鸟群算（ＩＢＳＡ））的有效

性和可靠性，我们选取１２个具有不同特点的基准函

数进行测试，如表１所示，这些函数包含单峰、多模

态、高维和低维等情况，并将ＩＢＳＡ算法实验结果与

经典的启发式算法ＰＳＯ（粒子群算法）和ＢＳＡ（鸟群

算法）的实验结果进行比较．

表１　测试函数

测试函数 取值范围 全局最优值

犉１＝∑
狀

犻＝１

狓犻２ ［－１００，１００］ ０

犉２＝∑
狀－１

犻＝１

（狓犻２）
（狓２犻＋１＋１

）
＋（狓２犻＋１）

（狓犻
２
＋１） ［－１，４］ ０

犉３＝（狓１－１）２＋∑
狀

犻＝２

犻（２狓２犻－狓犻－１）２ ［－１０，１０］ ０

犉４＝∑
狀

犻＝１

（犲－０．２ 狓２犻＋狓２犻＋槡 １＋３（ｃｏｓ（２狓犻）＋ｓｉｎ（２狓犻＋１））） ［－３５，３５］ －３．９１７２７５

犉５＝∑
狀－１

犻＝１

［－（狓犻＋１＋４７）ｓｉｎ 狓犻＋１＋狓犻／２＋槡 ４７ －狓犻ｓｉｎ 狓犻－（狓犻＋１＋４７槡 ） ］ ［－５１２，５１２］ ９５９．６４

犉６＝－ｓｉｎ３（５π狓）ｅｘｐ（－（
５（狓－０．１）

４
）
２
） ［－１，１］ －１

犉７＝
１
狀∑

狀

犻＝１

狓犻 －（∏
狀

犻＝１

狓犻
１
狀［ ］）

２

０

犉８＝－
１
狀∑

狀

犻＝１

狓犻ｓｉｎ 狓槡 犻 ［－５００，５００］ －４１８．９８３

犉９＝
１
２∑

狀

犻＝１

（狓４犻－１６狓２犻＋５狓犻） ［－５，５］ －７８．３３２

犉１０＝－０．０００１［狘ｓｉｎ（狓１）ｓｉｎ（狓２）犲狘１００－［（狓２１＋狓２２）］
０．５
π 狘狘＋１］０．１ ［－１０，１０］ －２．０６２６１２１８

犉１１＝－ｃｏｓ（狓１）ｃｏｓ（狓２）ｅｘｐ［－（狓１－π）２－（狓２－π）２］ ［－１００，１００］ －１

犉１２＝ ｃｏｓ 狓２１＋狓槡槡 ２
２ ＋０．０１（狓１＋狓２） －０．１８４６７
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４．２　算法参数设计

在本次实验中，群体规模均为３０，维度大小为

２０，每个函数独立运行１００次，最大迭代次数设为

１０００．涉及的算法均由ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ完成，运

行在一台配置Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｅｌｅｒｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＧ３９００＠２．

８０ＧＨｚ２．８０ＧＨｚ的电脑上，操作系统是 Ｗｉｎ

ｄｏｗｓ７．

本文从取得最好和最差的全局最优值（评价算法

在多次运行中能达到的最优和最差值）、平均值（评价

算法所能达到的精度）、方差（评价算法的稳定性和鲁

棒性）等指标来测试算法的有效性，测试的相关参数及

结果见表２、３．
表２　算法相关参数

算法 相关参数

ＰＳＯ 犮１＝犮２＝１．４９４４５，狑＝０．７２９

ＢＳＡ
犆＝犛＝１．５，犪１＝犪２＝１，犘∈［０．８，１］，ＦＬ∈［０．５，０．

９］，ＦＱ＝３

ＩＢＳＡ
犆＝犛＝１．５，犪１＝犪２＝１，犘∈［０．８，１］，ＦＬ∈［０．５，０．

９］，ＦＱ＝１０

表３　函数测试结果

函数 算法 最好 最差 平均 方差

犳１

ＰＳＯ ０．００８５２７４４９ ０．１６９３７２５３３ ０．０５３１１７９２７ ０．０３４８４９３２９

ＢＳＡ ０ ０ ０ ０

ＩＢＳＡ ０ ０ ０ ０

犳２

ＰＳＯ １．０９７０ｅ－５４ １．７４４５ｅ＋０２ ４．６７６３ｅ＋００ ２．４３５７ｅ＋０１

ＢＳＡ ３．４８９６ｅ－１２ ３．７４６３ｅ＋０４ １．５１３０ｅ＋０３ ５．４４３３ｅ＋０３

ＩＢＳＡ １．０５１６ｅ－２４ １．００６４ｅ＋０２ １．６３４４ｅ＋００ １．０５２７ｅ＋０１

犳３

ＰＳＯ １．６８９７ｅ－１１ ３．４５６１ｅ－０１ ６．８４０５ｅ－０１ ２．８６４１ｅ－０１

ＢＳＡ １．８５７４ｅ－０９ ９．４９３１ｅ－０１ ４．８４０５ｅ－０２ １．７７４１ｅ－０１

ＩＢＳＡ １．５０９７ｅ－１８ １．４６３１ｅ－０１ ５．０７２８ｅ－０３ ２．１８７９ｅ－０２

犳４

ＰＳＯ －２．６００６ｅ＋００ －６．１３９４ｅ－０１ －２．５８０８ｅ＋００ １．９８６７ｅ－０１

ＢＳＡ －２．６００６ｅ＋００ －１．７４４９ｅ＋００ －２．５７２６ｅ＋００ １．４６２３ｅ－０１

ＩＢＳＡ －２．６００６ｅ＋００ －２．６００６ｅ＋００ －２．６００６ｅ＋００ １．３３１３ｅ－１３

犳５

ＰＳＯ －２．５０６５ｅ＋０２ －６．６８４４ｅ＋０１ －１．６１０２ｅ＋０２ ５．８０１８ｅ＋０１

ＢＳＡ －２．２７１２ｅ＋０２ －１．２３９０ｅ＋０２ －２．１９７６ｅ＋０２ ２．６０７２ｅ＋０１

ＩＢＳＡ －２．２７１２ｅ＋０２ －２．２７１２ｅ＋０２ －２．２７１２ｅ＋０２ ５．１８２６ｅ－１３

犳６

ＰＳＯ －１．００００ｅ＋００ －７．７９６２ｅ－０１ －９．９７８０ｅ－０１ ２．２０３８ｅ－０２

ＢＳＡ －１．００００ｅ＋００ －１．００００ｅ＋００ －１．００００ｅ＋００ ６．０２７９ｅ－０８

ＩＢＳＡ －１．００００ｅ＋００ －１．００００ｅ＋００ －１．００００ｅ＋００ ０

犳７

ＰＳＯ １．２９８８ｅ－２５ ３．０８９６ｅ－０１ ９．９７１６ｅ－０３ ４．８３６９ｅ－０２

ＢＳＡ ０ ４．９６２２ｅ－０２ ９．９２４４ｅ－０４ ７．０１７６ｅ－０３

ＩＢＳＡ ０ １．４００４ｅ－０８ ３．５４５１ｅ－１０ ２．０３０６ｅ－０９

犳８

ＰＳＯ －３．１８１７ｅ＋００ －３．１８１７ｅ＋００ －３．１８１７ｅ＋００ １．３４４２ｅ－１５

ＢＳＡ －３．１８１７ｅ＋００ －３．１８１７ｅ＋００ －３．１８１７ｅ＋００ ４．３９４７ｅ－０７

ＩＢＳＡ －３．１８１７ｅ＋００ －３．１８１７ｅ＋００ －３．１８１７ｅ＋００ １．３３９０ｅ－１５

犳９

ＰＳＯ －３．９１６６ｅ＋０１ －３．９１６６ｅ＋０１ －３．９１６６ｅ＋０１ ９．２８３６ｅ－１４

ＢＳＡ －３．９１６６ｅ＋０１ －３．９１６６ｅ＋０１ －３．９１６６ｅ＋０１ ３．４９７６ｅ－０６

ＩＢＳＡ －３．９１６６ｅ＋０１ －３．９１６６ｅ＋０１ －３．９１６６ｅ＋０１ ９．２８３６ｅ－１４

犳１０

ＰＳＯ －２．０７０５ｅ＋００ －２．０７０５ｅ＋００ －２．０７０５ｅ＋００ ２．２３１６ｅ－０３

ＢＳＡ －２．０７０５ｅ＋００ －２．０７００ｅ＋００ －２．０７０５ｅ＋００ ７．８２８８ｅ－０５

ＩＢＳＡ －２．０７０５ｅ＋００ －２．０７０５ｅ＋００ －２．０７０５ｅ＋００ ２．３２３０ｅ－１５

犳１１

ＰＳＯ －１．００００ｅ＋００ －３．４０８８ｅ－３１ －８．４００１ｅ－０１ ３．６８４４ｅ－０１

ＢＳＡ －１．００００ｅ＋００ －９．４５５８ｅ－０１ －９．９５８３ｅ－０１ ９．００３０ｅ－０３

ＩＢＳＡ －１．００００ｅ＋００ －１．００００ｅ＋００ －１．００００ｅ＋００ ７．５２６１ｅ－１１

犳１２

ＰＳＯ －１．９３２５ｅ＋００ －１．００６７ｅ＋００ －１．５２６０ｅ＋００ ２．３６１４ｅ－０１

ＢＳＡ －１．９７３２ｅ＋００ －１．９１５０ｅ＋００ －１．９４８９ｅ＋００ １．５１７２ｅ－０２

ＩＢＳＡ －１．９７７１ｅ＋００ －１．９３１４ｅ＋００ －１．９７４６ｅ＋００ ９．９１３２ｅ－０３
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　第９期 李延延，等：一种改进算的鸟群算法

　　为更加直观的展现本算法的性能，我们绘制了

以上三种群体智能算法比较有代表性的收敛曲线．

图１　对犳１的寻优效果图

图２　对犳２的寻优效果图

图３　对犳３的寻优效果图

图４　对犳４的寻优效果图

图５　对犳５的寻优效果图

图６　对犳６的寻优效果图

图７　对犳７的寻优效果图

图８　对犳８的寻优效果图

４．３　实验结果分析

比较实验结果中的最优值、最差值、均值和方

差，我们可以看出，对于具有不同特点的单模和多模
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图９　对犳９的寻优效果图

图１０　对犳１０的寻优效果图

图１１　对犳１１的寻优效果图

图１２　对犳１２的寻优效果图

函数，本文提出的改进算法（ＩＢＳＡ）在寻优能力、收

敛速度和解的稳定性方面较优于其他两种算法．算

法具有较强的鲁棒性，精度较高．

从测试图中我们可以进一步看出，总体上，ＩＢＳＡ

和ＢＳＡ的寻优效果明显优于ＰＳＯ，但ＩＢＳＡ前期的收

敛速度又明显快于ＢＳＡ．在某些情况下，如测试函数犳５

和犳１２，ＩＢＳＡ可以取得比ＢＳＡ更好的寻优效果．

实验表明，相比于ＢＳＡ算法和ＰＳＯ算法，ＩＢＳＡ具

有极强的局部勘探能力，能有效避免陷入局部最优，同

时，不管是对单峰函数还是多峰函数，ＩＢＳＡ算法都能

较快的找到函数的最优近似解且达到稳定，在最终求

解精度即寻优能力方面也优于上述两个算法，表明ＩＢ

ＳＡ算法具有较强的全局和局部搜索能力．

５　结束语

为克服鸟群算法易陷入局部最优、早熟收敛的

问题，本文对鸟群的警戒行为和飞行行为做了调整

改进．通过数值实验对比表明，本文提出的算法在收

敛能力和稳定性均优于原算法．
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