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摘  要: 布谷鸟搜索(cuckoo search,简称 CS)算法是一种新兴的仿生智能算法,对解采用整体更新评价策略.在求

解多维函数优化问题时,由于各维之间相互干扰,采用整体更新评价策略将恶化算法的收敛速度和解的质量.为了弥

补此缺陷,提出了基于逐维改进的布谷鸟搜索算法.在改进算法的迭代过程中,针对解采用逐维更新评价策略.该策

略将各维的更新值与其他维的值组合成新的解,并采用贪婪方式接受能够改善解质量的更新值.实验结果说明,改进

策略能够有效地提高CS算法的收敛速度并改善解的质量.与相关的改进布谷鸟搜索算法以及其他演化算法的比较

结果表明,改进算法在求解连续函数优化问题上是具有竞争力的. 
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Abstract:  Cuckoo search (CS) is a new nature-inspired intelligent algorithm which uses the whole update and evaluation strategy on 
solutions. For solving multi-dimension function optimization problems, this strategy may deteriorate the convergence speed and the 
quality of solution of algorithm due to interference phenomena among dimensions. To overcome this shortage, a dimension by dimension 
improvement based cuckoo search algorithm is proposed. In the progress of iteration of improved algorithm, a dimension by dimension 
based update and evaluation strategy on solutions is used. The proposed strategy combines an updated value of one dimension with values 
of other dimensions into a new solution, and greedily accepts any updated values that can improve the solution. The simulation 
experiments show that the proposed strategy can improve the convergence speed and the quality of the solutions effectively. Meanwhile, 
the results also reveal the proposed algorithm is competitive for continuous function optimization problems compared with other 
improved cuckoo search algorithms and other evolution algorithms. 
Key words:  cuckoo search algorithm; dimension by dimension improvement; function optimization; multi-dimension function; 

interference phenomena 

自 20 世纪以来 ,人们利用蚂蚁、鸟类等群居生物的自组织行为 ,提出了粒子群算法 (particle swarm 
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optimization,简称 PSO)[1,2]和蚁群算法(ant colony optimization,简称 ACO)[3]等群智能算法,并成功用于求解大量

的实际问题[4].近几年来,源于生物系统的灵感,涌现了诸多新颖的仿生优化算法,如蜂群优化算法[5]、族群优化

算法[6]、布谷鸟搜索(cuckoo search,简称 CS)算法[7,8]等. 
CS 算法是一种新颖的群智能算法,其思想源于对布谷鸟寄生育雏行为以及鸟类或果蝇 Lévy flights 行为的

模拟.CS 算法不仅具有简单、参数少、易于实现等优点,而且其性能接近于标准的粒子群优化算法和差分演化

算法(differential evolution,简称 DE)[9,10]. 
CS 算法具有显著的高效性,主要源于两个非常关键的组件:Lévy flights 随机游动和偏好随机游动,二者平

衡算法的局部搜索和全局搜索.鉴于简单和高效,众多学者对 CS 算法进行研究,并提出相关改进版本,主要涉及

步长改进、自适应以及与其他算法混合等方面.Walton 等人[11]针对 Lévy flights 随机游动中的 Lévy 随机步长大

小提出一种改进版本以加强局部搜索,实验结果说明,对大多数测试函数而言,改进算法具有较好的性能,特别

是在高维上能够较快地收敛于全局最优.Tuba 等人[12]针对偏好随机游动中的步长提出一种基于种群排序的改

进版本,实验结果显示,改进算法的性能略优于标准的 CS 算法.Valian 等人[13]引入自适应机制,并提出了一种自

适应步长和自适应发现概率的 CS 算法,实验结果说明,在大多数函数上解的质量优于标准 CS 算法的解.Layeb
等人[14]引入量子比特、量子纠缠以及量子变异等量子计算概念,以提高 CS 算法种群的多样性,并成功地应用于

求解装箱问题.Ghodrati 等人[15]借鉴 PSO 算法中全局最优和个体最优的概念,在 CS 算法 Lévy flights 随机游动

和偏好随机游动之间引入 PSO 组件,其性能与相关算法相比具有一定的竞争力.Wang 等人[16]将 PSO 与 CS 串

行,在每次迭代过程中首先用 PSO 算法优化种群,并记录全局最优和个体最优,其次采用 CS 算法对种群个体最

优继续寻优,仿真实验验证,改进算法比 CS算法有更好的寻优能力.Srivastava等人[17]在 Lévy flights进行局部搜

索时引入禁忌搜索思想,将当前最优解存入禁忌搜索队列中,以避免陷入局部最优,并成功地应用于求解软件测

试数据自动生成问题.Li 等人[18,19]在偏好随机游动之后引入正交学习机制,以提高算法的搜索能力,在求解混沌

系统的参数估算问题和连续函数优化问题上都获得了较好的性能. 
上述改进策略都较好地改善了 CS算法的收敛速度或解的质量,然而无论算法采用 Lévy flights随机游动还

是偏好随机游动生成新的解,都是在整体更新后才对这些解进行评价,即对每个新解修改其所有维的值,再对其

评价.对于多维的目标问题而言,由于存在着维间互扰现象,整体更新评价策略将影响算法的收敛速度和解的质

量[20].另一方面,前期的研究结果[20]表明,迭代改进策略能够较好地避免维间互扰.迭代改进策略为了降低算法

对目标函数评价的依赖,重新构建新的评价算子对解的更新值进行评价.然而,对于非线性目标函数或者更复杂

的优化问题,重新构建新的评价算子是困难的,甚至是不可行性的,这将降低算法的实用性.本文借鉴迭代改进

策略的思想 ,提出逐维改进的布谷鸟搜索算法 (cuckoo search algorithm with dimension by dimension 
improvement,简称 DDICS).DDICS 算法通过在偏好随机游动中引入逐维改进策略来避免维间互扰,同时改写偏

好随机游动的步长更新方式,增加搜索方向,以便有效利用单维的信息加强算法的局部搜索能力,从而提高解的

质量.需要指出的是,DDICS 算法在逐维改进过程中直接采用目标函数,而不是重新构建新的评价算子对解的更

新值进行评价,这有利于算法的实际应用和推广.实验结果说明,改进策略能够有效地提高 CS 算法的收敛速度

并改善解的质量,而且在求解连续函数优化问题上是具有竞争力的. 

1   布谷鸟搜索算法 

布谷鸟采用寄生育雏的特殊繁殖后代策略,总是将自己的蛋存放到其他鸟类的巢里,让其他鸟类为其孵化

下一代.为了降低被发现的概率,一些布谷鸟将自己的蛋模仿成所选鸟类的蛋.当其他鸟类发现其巢里有外来的

蛋,则会将外来的蛋丢弃或者放弃自己的巢,在其他地方构建新的巢.Yang 和 Deb 基于上述的布谷鸟繁殖策略,
抽象出布谷鸟搜索算法,且该算法基于 3 条理想规则[7,8]: 

规则 1. 每只布谷鸟 1 次只产 1 颗蛋,并随机选择 1 个鸟巢存放. 
规则 2. 蛋最好的鸟巢将会被保留至下一代. 
规则 3. 可用鸟巢的数量是固定的,而且鸟巢中外来蛋被发现的概率是 pa∈[0,1]. 
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基于上述的 3 条规则,CS 算法的基本流程如算法 1 所示. 
算法 1. CuckooSearch. 

Begin 
初始化种群:n host nests Xi(i=1,2,…,n); 
计算适应值:Fi(i=1,2,…,n). 
While (不满足停止条件) 

采用 Lévy flight 生成新的解 Xi; 
计算新解 Xi 的适应值 Fi; 
选择候选解 Xj; 

If (Fi>Fj) 
用新的解替代候选解; 

End 
按发现概率 pa 丢弃差的解; 
用偏好随机游动产生新的解替代丢弃的解; 
保留最好的解. 

End 
End 
在 CS 算法中,1 个鸟巢表示 1 个候选解.CS 算法首先在当前解的基础上以 Lévy flights 随机游动方式生成

新的解,评价并保留较好的解;其次,按发现概率 pa 丢弃部分解;最后,按偏好随机游动方式重新生成与丢弃解相

同数量的新解,在评价并保留较好的解之后,完成一次迭代. 
当采用 Lévy flights 随机游动生成新的解 Xi 以后,执行公式(1)的操作: 

 Xg+1,i=Xg,i+α ⊕Lévy(β ) (1) 
其中,Xg,i 表示第 g 代第 i 个解;α 是步长信息,用于控制随机搜索的范围.为了能够从当前最优解中获得更多有用

的步长信息,文献[8]采用公式(2)计算步长信息: 
 α =α 0(Xg,i−Xbest) (2) 
其中,α 0 是常数(α 0=0.01),Xbest 表示当前最优解. 

公式(1)中,⊕是点乘积(entry-wise multiplications),Lévy(λ)服从 Lévy 概率分布: 
 Lévy(β )~u=t−1−β, 0<β≤2 (3) 

为了便于计算,文献[8]采用公式(4)计算 Lévy 随机数: 

 1/( ) ~
| |

uL�
v β
φβ ×  (4) 

其中,u,v 服从标准正态分布,β =1.5. 

 

1/

( 1) / 2

(1 ) sin( / 2)
1 2

2

β

β

Γ β β
φ βΓ β −

+ × π×⎛ ⎞
⎜ ⎟= +⎛ ⎞⎜ ⎟× ×⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

 (5) 

显然,综合公式(1)~公式(5),在 Lévy flights 随机游动组件中,CS 算法采用公式(6)生成新的解 Xi: 

 1, , 0 , ,1/ ( )
| |g i g i g i g best

uX X X X
v β
φα+

×
= + −  (6) 

在按一定的概率(发现概率)丢弃部分解之后,算法采用偏好随机游动重新生成相同数量的新解,见公式(7): 
 Xg+1,i=Xg,i+r(Xg,j−Xg,k) (7) 
其中,r 是缩放因子,是(0,1)区间的均匀分布随机数;Xg,j 和 Xg,k 是表示第 g 代的两个随机解. 

Lévy(β )
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2   逐维改进的 CS 算法 

2.1   基于贪婪的逐维更新评价策略 

在CS算法中,虽然偏好随机游动组件有利于提高种群的多样性以及加强算法的全局搜索能力,但对于多维 

目标函数而言,对解采用整体更新评价策略将影响算法收敛速度和解的质量.假设目标函数 2 2 2
1 2 3( ) ,f X x x x= + +  

以及在第 g 代的第 i 个解 Xg,i=(0.5,0.5,0.5),此时,目标函数值 f (Xg,i)=0.75.在算法迭代过程中,假设首先采用公式

(7)将 Xg,i 的整体更新为 Xg+1,i=(0,1,−1),其次根据目标函数评价该解,则目标函数值 f (Xg+1,i)=2.由于 f (Xg+1,i)=2> 
f (Xg,i)未能改进当前代的解,算法将放弃新的解,保留当前代的解.然而,对比更新前后解的各维的值以及目标函

数的全局最优解 Xopt=(0,0,0)可知,第 1 维的值由 0.5 进化为 0,第 2 维和第 3 维的值却分别退化为 1 和−1.正因为

第 2 维和第 3 维的退化,使整体的函数值变差,导致此解的质量不高而被抛弃,最终忽略第 1 维的进化,浪费函数

评价次数,恶化收敛速度. 
逐维更新评价策略能够较好地避免上述问题.该策略分别考虑各维值更新,当某一维的值通过公式更新后,

将与其他维的值组合成一个新的解,继而评价该新解.而基于贪婪的逐维更新评价策略,只有能够改善当前解的

更新值才被接受.例如,当 Xg,i 第 1 维的值由 0.5 更新为 0 时,便与其他维的值组合成一个新解 Xg+1,i=(0,0.5,0.5),
因为函数值 f (Xg+1,i)=0.5<f (Xg,i),所以基于贪婪的策略将接受该值的更新,并进入下一维的更新操作.若 Xg,i 第 1
维值由 0.5 更新为 1 时,便与其他维的值组合成一个新解 Xg+1,i=(1,0.5,0.5),由于函数值 f (Xg+1,i)=1.5>f (Xg,i),更新

的值未能改善当前的解,将放弃当前维的更新值,并进入下一维的更新操作.基于贪婪的逐维更新评价策略使得

解的进化维不会因其他维的退化而被忽略,保障算法能够利用进化的单维信息引导当前解进行局部搜索,从而

获得更高质量的解并提高算法的收敛速度. 

2.2   改进算法的流程 

DDICS 算法通过在偏好随机游动中引入逐维更新评价策略,以避免维间互扰.然而,偏好随机游动中的步长

更新方式是基于双随机解,并没有充分利用解的本身信息,不利于逐维改进策略进行局部搜索.与此同时,公式

(7)中的缩放因子 r 取(0,1)区间的均匀分布随机数,在一定程度上限制了偏好随机游动的搜索方向.然而,r 可取

(−1,1)区间的均匀分布随机数以增加反向搜索,达到双向搜索,提高局部搜索能力.因此,DDICS 算法将公式(7)修
改为公式(8): 
 Xg+1,i=Xg,i+r(Xg,j−Xg,i) (8) 
其中,r 是(−1,1)区间的随机数,Xg,j 是表示第 g 代的随机解. 

整个改进算法的流程可抽象为算法 2. 
算法 2. DDICS. 
Begin 

初始化种群:n host nests Xi(i=1,2,…,n); 
评价 Xi(i=1,2,…,n). 
While (不满足停止条件) 

For i=1 to n 
采用公式(6)生成新的解 Xg+1,i; 
选择候选解 Xg,i; 
If (Xg+1,i 优于 Xg,i) 

Xg+1,i 替代 Xg,i. 
End 

End 
For i=1 to n 
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If (r>pa) 
For j=1 to d 

Xc=Xi; 
Xc[j]=Xc[j]+r(X [k,j]−X [i,j]); 

If (Xc 优于 Xi) 
接受更新:Xi=Xc; 

End 
End 

End 
End 
保留最好的解. 

End 
End 

3   实验与结果 

为了观察改进算法求解多维函数优化问题的收敛速度和解的质量,实验选择 3 类测试函数,见表 1.第 1 类

是单峰函数,其中,f1 是简单的单峰函数,f 2 在二、三维时是简单的单峰函数,但在更多维时可看作多峰函数[21−23];
第 2 类是具有众多局部极值点的多峰函数[24];第 3 类是具有变换或旋转的单峰或多峰函数[25]. 

Table 1  Test functions 
表 1  测试函数 

 测试函数 搜索空间 误差阈值 函数名称 

单峰 

2
1

1
( )

D

i
i

f x x
=

= ∑  [−100 100] 10−6 Sphere[24] 

1
2 2 2

2 1
1

( ) (100( ) (1 ) )
D

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑  [−100 100] 10−6 Rosenbrock[24] 

多峰 

2
3

1 1

1 1( ) 20 exp(1) 20exp 0.2 exp cos(2 )
n n

i i
i i

f x x x
n n= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= + − − − π⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑  [−32 32] 10−6 Ackley[24] 
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1 1

( ) cos 1
4000
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x xf x
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Table 1  Test functions (Continued) 
表 1  测试函数(续) 

 测试函数 搜索空间 误差阈值 函数名称 

变换 

旋转 

2
9 1 1 2

1
( ) _ ,  ,  [ , ,..., ]

D

i D
i

f x z f bias z x o o o o o
=

= + = − =∑  [−100 100] 10−6 Shifted 
Sphere[25] 

1
2 2 2

10 1 6 1 2
1

( ) (100( ) ( 1) ) _ ,  1,  [ , ,..., ]
D

i i i D
i

f x z z z f bias z x o o o o o
−

+
=

= − + − + = − + =∑ [−100 100] 10−2 Shifted 
Rosenbrock[25] 

2

11 7
1 1

1 2

( ) cos 1 _ ,
4000

( ) ,  [ , ,..., ],  (1 0.3 | (0,1) |)

DD
i i

i i

D

z zf x f bias
i

z x o M o o o o M M N
= =

= − + +

′= − ⋅ = = +

∑ ∏  

M ′: Linear transformation matrix 

[0 600] 10−2 Shifted Rotated 
Griewank[25] 

2
12 8

1 1

1 2

1 1( ) 20 exp(1) 20exp 0.2 exp cos(2 ) _ ,

( ) ,  [ , ,..., ]

D D

i i
i i

D

f x z z f bias
D D

z x o M o o o o
= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= + − − − π +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠

= − ⋅ =

∑ ∑

M : Linear transformation matrix, condition number=100 

[−32 32] 10−2 Shifted Rotated 
Ackley[25] 

2
13 9 1 2

1
( ) ( 10cos(2 ) 10) _ ,  ,  [ , ,..., ]

D

i i D
i

f x z z f bias z x o o o o o
=

= − π + + = − =∑  [−5 5] 10−2 Shifted 
Rastrigin[25] 

同时,表 1 给出了各函数的收敛误差阈值[25].函数误差计算见公式(9): 
 Error=f (X )−f (X *) (1) 
其中,X 表示算法得到的解,X *是函数全局最优解.从公式(9)可知:函数值误差越小,解的质量越好. 

在实验中,DDICS 算法与 ICS[13],OLCS[18,19]和 CSPSO[16]等改进的 CS 算法,以及 DEahcSPX[24],jDE[26], 
CLPSO[27]和 CoDE[28]等其他演化算法作性能比较,以便分析改进算法的竞争力.同时,每个算法解的质量以“平
均误差±标准差”形式表示,并给出 0.05 显著水平下的双侧 t-检验. 

• “≈”表示算法的平均误差与 DDICS 算法的平均误差在 0.05 显著水平下的双侧 t-检验是不显著的,解的

质量相似; 
• “‡”表示算法的平均误差与 DDICS 算法的平均误差在 0.05 显著水平下的双侧 t-检验是显著的,解的质

量比 DDICS 算法要差; 
• “†”表示算法的平均误差与 DDICS 算法的平均误差在 0.05 显著水平下的双侧 t-检验是显著的,解的质

量比 DDICS 算法要好. 

3.1   解的质量分析 

表 2 给出了 CS 算法以及 DDICS 算法在 D=30 维空间上的函数值平均误差及标准差.其中,种群的规模

NP=D,发现概率 pa=0.25,最大函数评价次数 FES=10000×D,每个算法独立运行 50 次. 

Table 2  Mean function value errors of CS and DDICS (D=30) 
表 2  CS 与 DDICS 的平均函数值误差(D=30) 

函数 CS DDICS 函数 CS DDICS 
f1 8.46E−31±1.19E−30‡ 3.15E−79±7.62E−79 f8 4.64E−29±1.37E−28‡ 1.35E−32±1.11E−47 
f2 1.07E+01±9.44E+00‡ 7.20E−01±1.25E+00 f9 4.21E−30±9.91E−30‡ 0.00E+00±0.00E+00 
f3 3.73E −02±1.84E −01‡ 3.41E−14±3.93e−15 f10 2.76E+01±2.34E+01‡ 4.18E+00±6.67E+00 
f4 3.29E−16±1.75E−15‡ 0.00E+00±0.00E+00 f11 8.30E−04±2.24E−03† 1.97E−02±5.60E−03 
f5 2.54E+01±4.39E+00‡ 0.00E+00±0.00E+00 f12 2.09E+01±4.67E−02‡ 2.07E+01±5.95E−02 
f6 1.25E+03±3.04E+02‡ 0.00E+00±0.00E+00 f13 2.66E+01±5.29E+00‡ 0.00E+00±0.00E+00 
f7 2.05E−20±7.28E −20‡ 1.57E−32±5.53E−48    

从表 2 可看出,对单峰函数而言,DDICS 算法与 CS 算法相比,显著提高了解的质量,且具有较高的精度.在有

众多局部极值点的多峰函数中,DDICS 算法在 f 3,f 7 和 f 8 函数上显著提高了解的质量,并且在 f 4,f 5 和 f 6 函数上

取得全局最优解.在第 3 类函数中,无论是变换的单峰函数 f 9,还是变换的多峰函数 f 10 和 f 13,DDICS 算法都能较

好地提高解的质量,特别是在 f 9 和 f 13 上获得全局最优解;对旋转且变换的多峰函数 f 12 而言,DDI 策略能够有效
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提高 CS 算法解的质量.然而对于旋转且变换的多峰函数 f 11,DDICS 算法虽然获得了较好的解,却未能提高解的

质量.DDICS算法之所以能在大多数的函数上改善解的质量,是因为采用 DDI策略使算法避免了维间互扰,充分

利用单维有用的信息加强算法局部搜索,从而改善算法的性能.而在 f 11 上未能改善解的质量,则归因于该函数

没有边界,且最优解在初始化搜索空间之外,导致单维的信息无法引导算法展开局部搜索,最终影响解的质量. 

3.2   收敛速度分析 

表 3 给出了算法收敛于指定误差阈值所需的平均函数评价次数和标准差及成功次数.“−”表示未能收敛于

指定误差阈值.由于 CS 算法采用整体更新评价策略存在维间互扰,在一定程度上浪费了函数评价次数,未能获

得较好的解,使得收敛较慢.反之,虽然 DDICS 算法逐维评价消耗一定的函数评价次数,但逐维更新能够加强局

部求精能力,有利于获得较好的解,从而加快算法的收敛.从表 3 的实验结果也可以看出:对单峰函数而言,CS 算

法和 DDICS算法都只在 f 1函数上收敛于指定误差阈值,但借助于平均函数评价次数,DDICS算法明显具有较快

的收敛速度.在复杂的多峰函数中,针对 f 4,f 7 和 f 8 函数,两算法都以相同的成功次数收敛于指定误差阈值,但根

据平均函数评价次数,DDICS 算法以较快的速度收敛.对于 f 3,f 5 和 f 6 函数,借助于平均函数评价次数,DDICS 算

法快速收敛于指定误差阈值,而且借助于成功次数,DDICS 算法的收敛具有较好的稳定性.针对 f 12 函数,由于

DDICS 算法未能获得较好的解,从而几乎未能收敛于指定误差阈值,但在 f 9 和 f 11 函数上,DDICS 算法快速且稳

定地收敛于指定误差阈值. 

Table 3  Mean FES of CS and DDICS to reach specified error threshold (D=30) 
表 3  CS 与 DDICS 收敛于指定误差阈值的平均函数评价次数(D=30) 

函数 CS DDICS 函数 CS DDICS 
f1 87890.9±2706.3(50)‡ 38764.2±1452.8(50) f7 148538.2±20898.2(50)‡ 33410.0±1718.5(50) 
f3 162313.3±34687.8(48)‡ 64676.3±1265.8(50) f8 99216.0±4868.5(50)‡ 37549.4±1535.1(50) 
f4 124996.5±22839.0(50)‡ 49461.9±6207.9(50) f9 91621.1±3116.0(50)‡ 40536.1±1155.5(50) 
f5 − 78996.3±6353.0(50) f11 155926.6±25420.5(50)† 283974.0±0.0(1) 
f6 − 115460.4±11417.7(50) f13 − 88962.7±8390.8(50) 

为了进一步说明 DDICS 算法的收敛速度优于 CS 算法,图 1~图 4 图形化展示两算法收敛于指定误差阈值

的部分函数的收敛过程.从图 3~图 6 可以看出:DDICS 算法的收敛过程明显有较好的收敛曲线,而且在前期具有

较快的收敛速度,在后期具有较好的求精能力,从而验证了表 2 的结果. 
对 f 2,f 10和 f 12函数而言,虽然DDICS算法与CS算法都未能收敛于指定误差阈值,但是图 5~图 7说明DDICS

算法的收敛过程同样有较优的收敛曲线.例如,DDICS 算法优化 f 2 和 f 10 函数在早期具有较快的收敛速度,在后

期虽然收敛速度放缓,但与 CS 算法相比仍然具有较好的求精能力.在求解 f 12 函数过程中,DDICS 算法在早期收

敛速度虽显著优于 CS 算法,但随着迭代的进行,表现出较好的收敛速度和求精能力. 
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Fig.1  Convergence curves of DDICS 
and CS for f 1 function 

图 1  DDICS 和 CS 求解 f 1 函数的收敛曲线 

Fig.2  Convergence curves of DDICS 
and CS for f 3 function 

图 2  DDICS 和 CS 求解 f 3 函数的收敛曲线 
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Fig.7  Convergence curves of DDICS and CS for f 12 function 
图 7  DDICS 和 CS 求解 f 12 函数的收敛曲线 

3.3   维数变化分析 

为了观察并分析 DDICS 算法随维数变化的性能,表 4 列出了 DDICS 算法在不同维数上的平均函数值误差

和标准差及成功次数.由于第 3 类函数最高维是 50 维,表 4 给出 50 维的实验结果,而其他函数分别完成 50 维、

100 维和 200 维的实验结果.其中,规模 NP=D,发现概率 pa=0.25,FES=10000×D,每个算法独立运行 50 次. 
从表 4 可知,在 50 维上,DDICS 算法性能可以得到与第 3.1 节相同的结论.在 100 维和 200 维上,CS 算法收
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Fig.3  Convergence curves of DDICS 
and CS for f 7 function 

图 3  DDICS 和 CS 求解 f 7 函数的收敛曲线

Fig.4  Convergence curves of DDICS 
and CS for f 9 function 

图 4  DDICS 和 CS 求解 f 9 函数的收敛曲线 

函数评价次数 

10

8

6

4

2

0

Lo
g 1

0(
平

均
误

差
) 

300000 0 100000 200000

CS 
DDICS 

Fig.5  Convergence curves of DDICS 
and CS for f 2 function 

图 5  DDICS 和 CS 求解 f 2 函数的收敛曲线
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Fig.6  Convergence curves of DDICS 
and CS for f 10 function 

图 6  DDICS 和 CS 求解 f 10 函数的收敛曲线 
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敛于指定误差阈值的成功次数越来越少,特别是在 200 维的空间上已无法成功地收敛于指定的误差阈值.反之, 
DDICS算法在 100维和 200维的空间上仍然有部分函数稳定收敛于指定误差阈值,体现出算法在求解该类函数

上具有较强的稳定性.随着维数的增加,借助于平均函值数误差,DDICS 算法与 CS 算法相比仍有更高质量的解. 

Table 4  Mean function value errors with different dimensions 
表 4  不同维数的平均函数值误差 

D=50
函数 CS DDICS 函数 CS DDICS 

f1 3.61E−17±2.76E−17(50)‡ 9.68E−46±1.1E−45(50) f8 6.00E−15±1.04E−14(50)‡ 1.35E−32±1.11E−47(50) 
f2 4.51E+01±1.99E+01‡ 5.22E−01±1.13E+00 f9 1.20E−16±9.69E−17(50)‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
f3 1.91E−02±1.20E−01‡ 6.19E−14±5.52E−15(50) f10 6.93E+01±3.18E+01‡ 1.82E+00±2.60E+00 
f4 1.48E−04±1.05E−03‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) f11 6.31E−04±8.62E−04(50)† 6.58E−02±1.81E−02 
f5 8.55E+01±1.10E+01‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) f12 2.09E+01±4.67E−02≈ 2.09E+01±4.81E−02 
f6 4.40E+03±3.78E+02‡ 1.84E−11±1.14E−12(50) f13 1.25E+02±1.16E+01‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
f7 3.88E−04±2.60E−03(16)‡ 9.42E−33±1.38E−48(50) − − − 

D=100 D=200
函数 CS DDICS 函数 CS DDICS 

f1 7.01E−07±2.41E−07(46)‡ 4.56E−21±3.23E−21(50) f1 9.34E−02±1.28E−02‡ 1.22E−07±5.92E−08(50) 
f2 1.13E+02±3.18E+01‡ 7.71E−01±7.74E−01 f2 8.05E+02±1.52E+02‡ 1.01E+02±2.45E+01 
f3 1.83E+00±3.42E−01‡ 1.50E−10±3.88E−11(50) f3 2.29E+00±1.33E−01‡ 5.88E−04±1.29E−04 
f4 1.18E−05±3.69E−05‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) f4 3.71E−02±1.60E−02‡ 1.17E−07±6.39E−08(50) 
f5 2.86E+02±2.22E+01‡ 9.53E−02±2.46E−01(13) f5 8.68E+02±5.22E+01‡ 2.57E+01±2.16E+00 
f6 1.40E+04±7.42E+02‡ 4.47E+02±1.14E+02 f6 3.35E+04±1.39E+03‡ 4.21E+03±2.84E+02 
f7 3.10E−01±1.83E−01‡ 4.67E−23±3.06E−23(50) f7 7.87E−01±1.60E−01‡ 4.43E−10±2.12E−10(50) 
f8 6.65E−04±1.23E−03(20)‡ 2.12E−21±1.32E−21(50) f8 1.36E+01±4.33E+00‡ 3.29E−08±1.55E−08(50) 

 

3.4   与其他CS算法比较 

表 5 给出了 DDICS 算法与其他改进的 CS 算法的性能比较.其中,维数 D=30,规模 NP=D,FES=10000×D,每
个算法独立运行 50 次,其他改进算法的参数根据其文献设置.从表中可知,各改进算法针对不同的函数,呈现的

性能不一样.针对 f 1 函数,DDICS 算法的性能弱于 OLCS 算法,但优于其他算法;而在 f 2 函数上,DDICS 算法的性

能最优.在复杂的多峰函数中,虽然 DDICS 算法优化 f 3 函数的性能逊色于 ICS 和 OLCS 算法,但在其他的函数

上,DDICS 算法获得的性能是最优的,特别是在 f 4,f 5 和 f 6 函数上,DDICS 算法稳定收敛于全局最优解.针对变换

或旋转的函数,DDICS 算法优化 f 11 函数的性能最不理想,但在 f 9,f 10,f 12 和 f 13 函数上的性能是最优的,而且在 f 9

和 f 13 函数上,DDICS 算法稳定收敛于全局最优解.借助于表中“‡”的统计结果,DDICS 算法总体上优于其他改进

算法,体现出较强的竞争力. 

Table 5  Comparison results of the DDICS algorithm and other CS algorithms (D=30) 
表 5  DDICS 算法与其他 CS 算法的比较结果(D=30) 

函数 ICS OLCS CSPSO DDICS 
f1 6.13E−49±8.19E−49(50)‡ 3.20E−128±2.13E−127(50)† 1.03E−44±3.43E−44(50)‡ 3.15E−79±7.62E−79(50) 
f2 9.51E+00±3.21E+00‡ 2.49E+00±8.45E−01‡ 7.21E−01±1.55E+00(4)≈ 7.20E−01±1.25E+00 
f3 9.81E−15±3.25E−15(50)† 2.66E−15±0.00E+00(50)† 1.86E−02±1.32E−01(49)‡ 3.41E−14±3.93E−15(50) 
f4 0.00E+00±0.00E+00(50)≈ 0.00E+00±0.00E+00(50)≈ 4.29E−03±5.00E−03(27)‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
f5 1.71E+01±3.76E+00‡ 0.00E+00±0.00E+00(50)≈ 3.08E+01±1.07E+01‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
f6 7.53E+02±3.12E+02‡ 2.13E+03±2.87E+02‡ 4.22E+03±7.48E+02‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
f7 1.57E−32±5.53E−48(50)≈ 5.01E−30±7.48E−30(50)‡ 7.88E−02±1.37E−01(31)‡ 1.57E−32±5.53E−48(50) 
f8 1.35E−32±1.11E−47(50)≈ 4.46E−29±5.83E−29(50)‡ 6.59E−04±2.64E−03(47)‡ 1.35E−32±1.11E−47(50) 
f9 0.00E+00±0.00E+00(50)≈ 2.41E−26±6.21E−26(50)‡ 3.28E−28±3.52E−28(50)‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
f10 1.28E+01±4.72E+00‡ 2.45E+01±1.99E+01‡ 4.50E+00±1.15E+01(23)≈ 4.18E+00±6.67E+00 
f11 2.03E−03±2.94E−03 (48)† 4.72E−04±1.13E−03(50)† 7.40E−03±1.02E−15(50)† 1.97E−02±5.60E−03(1) 
f12 2.09E+01±4.87E−02‡ 2.09E+01±5.31E−02‡ 2.09E+01±4.96E−02‡ 2.07E+01±5.95E−02 
f13 1.67E+01±4.62E+00‡ 3.54E+01±6.64E+00‡ 1.55E+02±2.49E+01‡ 0.00E+00±0.00E+00(50) 
‡ 7 8 10 − 
≈ 4 2 2 − 
† 2 3 1 − 
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3.5   与其他演化算法比较 

DDICS 算法与其他演化算法的比较结果见表 6.其中,维数 D=30,规模 NP=D,FES=10000×D,每种算法独立

运行 50 次,其他演化算法的详细参数见文献[24,26−28].针对单峰函数,DDICS 算法稍逊色于 jDE 算法,但优于其

他算法.在多峰函数中,DDICS 算法优化 f3的性能最差,但在优化其他 5 个函数时的性能最优.对于变换与旋转的

函数,DDICS 算法性能优于 CLPSO,稍优于 jDE 算法和 DEahcSPX 算法,略逊色于 CoDE 算法.表 6 中的“‡”统计

结果说明 DDICS 算法总体上具有一定的竞争力. 

Table 6  Comparison results of the DDICS algorithm and other evolution algorithms (D=30) 
表 6  DDICS 算法与其他演化算法的比较结果(D=30) 

函数 CLPSO DEahcSPX jDE CoDE DDICS 
f1 2.14E−40±1.54E−40‡ 1.75E−31±4.99E−31‡ 0.00E+00±0.00E+00† 3.04E−67±4.41E−67‡ 3.15E−79±7.62E−79 
f2 4.61E+00±6.32E+00‡ 4.52E+00±1.55E+01≈ 8.77E−01±1.67E+00≈ 3.19E−01±1.09E+00≈ 7.20E−01±1.25E+00 
f3 7.60E−15±1.44E−15† 2.66E−15±0.00E+00† 6.68E−15±2.84E−15† 3.55E−15±0.00E+00† 3.41E−14±3.93E−15 
f4 0.00E+00±0.00E+00≈ 2.07E−03±5.89E−03‡ 2.80E−03±8.85E−03‡ 1.48E−04±1.05E−03‡ 0.00E+00±0.00E+00 
f5 0.00E+00±0.00E+00≈ 2.14E+01±1.23E+01‡ 2.19E−01±4.62E−01‡ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00 
f6 4.74E+00±2.34E+01‡ 4.70E+02±2.96E+02‡ 7.82E+01±8.83E+01‡ 2.37E+00±1.67E+01‡ 0.00E+00±0.00E+00 
f7 1.57E−32±5.53E−48≈ 2.07E−02±8.46E−02‡ 2.07E−03±1.47E−02‡ 2.07E−03±1.47E−02‡ 1.57E−32±5.53E−48 
f8 1.35E−32±1.11E−47≈ 1.71E−31±5.35E−31‡ 5.68E−02±2.82E−01‡ 1.35E−32±1.11E−47≈ 1.35E−32±1.11E−47 
f9 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00≈ 8.05E−29±2.14E−28‡ 0.00E+00±0.00E+00≈ 0.00E+00±0.00E+00 
f10 8.95E+00±1.64E+01≈ 3.84E+00±3.75E+00≈ 7.97E−01±1.61E+00† 7.97E−02±5.64E−01† 4.18E+00±6.67E+00 
f11 4.51E−01±8.47E−02‡ 7.39E−03±6.32E−03† 1.75E−02±1.22E−02≈ 1.08E−02±1.00E−02† 1.97E−02±5.60E−03 
f12 2.09E+01±5.72E−02‡ 2.09E+01±1.12E−01‡ 2.09E+01±5.89E−02‡ 2.02E+01±1.34E−01† 2.07E+01±5.95E−02 
f13 0.00E+00±0.00E+00≈ 2.04E+01±8.19E+00‡ 3.38E−01±8.67E−01‡ 3.98E−02±2.81E−01‡ 0.00E+00±0.00E+00 
‡ 5 8 8 5 − 
≈ 7 3 2 4 − 
† 1 2 3 4 − 
 

4   结束语 

布谷鸟搜索算法是一种新颖的仿生优化算法,具有简单和高效的特点,并被成功地应用于经典理论研究和

工程应用领域.算法求解连续函数优化问题,采用整体更新评价解,由于存在维间互扰现象,算法的局部求精能

力和收敛速度将受到一定的影响.本文引入逐维更新评价策略,并改写偏好随机游动组件的步长公式,使得算法

在逐维更新过程中充分利用单维的进化信息,加强局部搜索,改善算法的收敛速度和解的质量.实验结果说明:
对于单峰函数、多峰函数以及变换旋转的函数,改进算法都能显著提高其收敛速度和解的质量.不同维数的实

验结果说明:随着维数的增加,逐维改进策略稳定改善算法的收敛速度和解的质量.与相关的改进 CS 算法及其

他演化算法相比,结果显示,改进算法在求解多维函数优化问题上是具有竞争力的. 
所提出的改进策略虽然能够有效改善 CS 算法的性能,但针对无边界的函数却未能有效改善收敛速度和解

的质量;而且随着维数的增加,迭代将消耗大量的函数评价次数.因此,后续工作将考虑分块更新并评价的策略.
此外,还需要在更多的实际优化问题中应用改进算法进行分析并验证. 

致谢  在此,我们感谢本文的评审专家,同时也感谢向我们提供相关算法源代码以及实验数据的学者. 
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