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摘  要: 为了解决布谷鸟搜索算法收敛速度较低、全局收敛效率不高的问题,提出了具有万有引力加速机理的布

谷鸟算法.该算法基于万有引力搜索无需学习外部环境因素的变化亦能感知全局最优的特点,将布谷鸟巢穴等价为

不同质量的个体,使其在优化过程中不仅遵循 Levy 飞行规律,而且遵循万有引力定律.不仅利用布谷鸟巢穴间存在

的万有引力进行加速搜索,而且提出了一种概率变异的方法,增大了种群多样性,有效地平衡了算法的全局搜索能力

和局部开采能力,提高了算法的全局搜索效率和收敛精度.通过算法的数学机理分析和 26个基准测试函数实验结果

表明,所提出的算法与其他改进智能优化算法比较,具有更优的性能. 
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Cuckoo Search Algorithm with Gravitational Acceleration Mechanism 
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Abstract:  In this paper, a new cuckoo search algorithm with gravitational acceleration search mechanism is presented to address low 
convergence rate and deteriorated search precision. The algorithm is fundamentally inspired by the fact that gravitational search can also 
get the global optimal without perceiving the change on the driving effect of external environment. Each of the cuckoo nests exerted on 
different quality not only follows the Levy flight law but also abides the law of universal gravitation during the process of optimization, 
which accelerates the convergence significantly due to the intrinsic gravitational attraction between individuals within the cuckoo nests. 
Furthermore, a new probability mutation approach is formally given to achieve a balance between the global and local search for the 
proposed algorithm. Consequently, the global convergence efficiency and search precision of the algorithm are significantly enhanced. Via 
mathematical analysis and 26 benchmark test functions, the proposed agorithm is competitive for the convergence rate and search 
precision in a comparison with other variants of intelligent optimization algorithm. 
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布谷鸟算法(cuckoo search,简称 CS)是 Yang 等人于 2009 年根据布谷鸟的孵育寄生行为提出的一种新型仿

生智能优化算法[1,2],该算法具有通用性强、控制参数少、算法执行速度快等优点,其整体性能相比于粒子群算

法 (particle swarm optimization,简称 PSO)、遗传算法 (genetic algorithm,简称 GA)、蚁群算法 (ant colony 
optimization,简称 ACO)、模拟退火算法(simulated annealing,简称 SA)具有较好的竞争力,已经成功应用于工业

界各个领域,例如结构优化[3,4]、光伏系统[5,6]、支持向量机及神经网络训练[7,8]和多目标优化[9−12]等. 
然而,布谷鸟算法与其他智能启发式算法类似,也存在搜索效率不高的问题.为此,国内外学者对该算法进

行了大量的研究以提高收敛性能.目前的改进算法主要包括两个方面. 
• 算法控制参数改进和混合算法策略.文献[13]提出一种自适应搜索步长的 CS 算法,提高了收敛性能.文

献[14]在文献[13]的基础上,将搜索步长因子变更为 3 种不同的函数适应度值变化因子,通过动态调节

步长因子,增强算法的鲁棒性.文献[15]将搜索步长因子设计为均匀分布随机数,虽然提高了 CS 算法的

全局搜索性能,但是该方法没有考虑局部搜索的性能,导致算法执行后期易发生迟滞现象.文献[16]提
出一种逐维更新的函数评价策略,将各维逐一更新,同时采用贪婪更新方式接受改善解.该算法具有一

定的竞争力,但是逐维更新的评价策略导致函数评价次数急剧增加,算法执行效率较低.文献[17]将发

现概率设置为动态变化,增强了算法的收敛性能.但是由于改进算法搜索步长的可容许范围过小,造成

算法全局收敛性能较差. 
• 另一方面,混合算法策略的主要方法是布谷鸟算法与其他算法融合,获得最佳的优化性能.文献[18]将

和声优化算法与 CS 算法结合,在算法执行过程增加和声算法的变异操作,并将变异结果反馈到寻优过

程,加快算法的收敛速度.文献[19]借鉴粒子群算法良好的局部优化性能,在CS算法中引入粒子群组件,
提高了 CS 算法的收敛精度.文献[20,21]在偏好随机扰动中引入一种正交学习机制,以提高 CS 算法的

整体搜索性能.文献[22]将 CS 算法与万有引力算法结合,引入一种局部搜索机制,使布谷鸟个体的更新

由局部最优解和引力加速度共同作用.该算法虽然提高了收敛速度,但是引入的局部搜索极易使算法

陷入局部最优.文献[23]将 CS 算法与模式搜索方法结合,提高了 CS 算法的局部开采能力. 
由上所述,该类算法虽然提高了搜索性能,例如种群的多样性、收敛精度等,但是增加了优化函数评价次数

及算法复杂度.当处理高维度多峰函数、脊峰函数和奇异函数时,算法的自适应调节能力较差,寻优效果不理想.
同时,该类算法没有深入挖掘种群寻优过程的内部机理,算法执行效率较低.因此,研究新的改进方法具有积极

的意义. 
基于此,本文提出一种具有万有引力加速机理的布谷鸟算法(gravitational acceleration search based cuckoo 

search,简称 GASCS),提高 CS 算法的收敛速度和全局收敛效率.本文的主要特色及贡献为:(1) 该算法基于万有

引力搜索无需学习外部环境因素的变化亦能感知全局最优的特点,将布谷鸟巢穴等价为不同质量的个体,利用

CS 算法优化过程中遵循的牛顿万有引力定律进行加速搜索,并且提出一种概率变异方法增大种群多样性; 
(2) 该算法提出两种新型的布谷鸟个体更新律;(3) 该算法解决了 CS 算法存在的 3 个局限性,提高了 CS 算法的

全局搜索效率和收敛精度. 

1   布谷鸟算法(CS)及其存在的局限性 

布谷鸟采用一种特殊的寄生宿主巢穴的方式孕育繁殖,它将孵育的蛋置入寄生宿主的巢穴,让寄生宿主孵

化布谷鸟蛋.由于布谷鸟幼雏能发出比寄生宿主幼雏更闪亮的叫声,因此获得更多的食物,具有更高的存活率.
在某些情形下,寄生宿主发现巢穴内不是宿主幼雏,则会遗弃该巢穴,并重新选择新的巢穴孵育繁殖.Yang X. S.
和 Deb 等人基于上述孵育寄生机理,提出布谷鸟算法.它遵循以下 3 个理想规则[1]. 

规则 1. 每只布谷鸟 1 次有且仅有孵化 1 个蛋,并随机选择 1 个寄生宿主巢穴存放. 
规则 2. 在随机选择的 1 个寄生宿主巢穴中,最优的寄生宿主巢穴将被保留至下一代. 
规则 3. 可利用的寄生宿主巢穴数量是固定的,1 个寄生宿主巢穴的宿主发现寄生布谷鸟蛋的概率为 Pa. 
基于上述 3 个理想规则,可以得到 1 个宿主巢穴代表 1 个候选解.因此,布谷鸟算法的基本算法流程包含 3
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部分:首先,在当前候选解的基础上,以 Levy 飞行随机游动生成新的候选解,评价并保留较好的候选解;其次,按照

发现概率Pa舍弃部分候选解;最后,按照偏好随机游动方式产生新的候选解并替代舍弃的解,保留较好解后进入

下一次进化,直至满足算法的收敛条件. 

设布谷鸟算法进化至第 r 代时第 m 个候选解为 Xr,m, (1) (2) ( ) ( )
, , , , ,( , ,..., , ..., )j D

r m r m r m r m r mx x x x=X ,j∈[1,D].采用 Levy 飞 

行随机游动产生新的个体(候选解)Xr+1,m 更新律的表达式为 
 Xr+1,m=Xr,m+(Xr,m−Xr,gb)⋅(γ0⊕L(β)) (1) 
其中,Xr,gb 为当前搜索到的全局最优解,L(β)表示 Levy 飞行随机游动路径,γ0 表示初始搜索步长,⊕表示点对点乘

法,t 为飞行时间: 
 L(β)~ϑ=t−1−β,0<β≤2 (2) 

通过数学代换[1],公式(2)等价于: 

 

1/
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 (3) 

其中,Γ(⋅)为伽玛函数,取β=1.5;ϑ,v 为标准高斯分布随机数. 
在偏好随机游动方式中,按照发现概率 Pa 舍弃部分候选解后,生成相同数量的新解: 

 Xr+1,m=Xr,m+φ⋅(Xr,k−Xr,s) (4) 
其中,φ为算法的控制缩放系数,满足φ∈U(0,1);Xr,k 和 Xr,s 分别为第 r 代时第 k 个和第 s 个随机候选解. 

基本 CS 算法虽然具有一定的收敛能力,但是存在以下局限性. 
(1) 采用 Levy 飞行随机游动产生新候选解的搜索步长设置困难:如果搜索步长较大,则寻优速度增大,但

由于 Levy 飞行具有无限跳跃特性,使得算法执行过程中极易跳过全局最优解;如果搜索步长较小,虽
然能以较大概率获得全局最优解,但是寻优速度会降低.考虑到 Levy 飞行具有无限大方差并且其增

量服从二阶分布,因此,设计合理的搜索步长变得尤为困难. 
(2) CS 算法采用发现概率 Pa 舍弃偏好随机游走方式产生新的候选解.这种方法虽然加强了算法的全局

搜索性能,但随机处理会舍弃较好的种群个体,而保留适应度较差的种群个体,进而降低算法搜索速

度和收敛精度. 
(3) CS 算法仅通过两个随机个体的位置向量差获得下次进化的方向,未能充分利用当前宿主巢穴的足够

信息,因此在搜索过程中具有盲目性,不能对种群个体进行局部精细化搜索,导致算法具有较差的局

部搜索能力.纵然算法具有一定的全局搜索能力,但是仍然存在全局搜索和局部搜索不平衡的问题. 

2   万有引力加速机理的布谷鸟算法(GASCS) 

2.1   万有引力算法 

受万有引力定律启发,伊朗学者 Esmat Rashedi 等人于 2009 年提出了万有引力搜索算法(gravitational 
search algorithm,简称 GSA)[24].GSA 算法的原理是:物质个体之间由于引力作用相互吸引,并且引力沿质量较大

的个体方向移动.物质个体的质量决定其万有引力的大小,质量越大的个体所受的引力越大.在外有引力的作用

下,物质个体位置不断变化,最终,整个群体都聚集在物质个体质量最大的周围,即逼近优化问题的全局最优解. 
在万有引力算法中,借鉴理论物理学中质量定义的 3 种属性描述函数适应度值,即主动引力质量 Ma、被动

引力质量 Mp 和惯性质量 Mi.每个物质个体的位置对应优化问题解,其万有引力和惯性质量 Mi 共同决定相应的

函数适应度数值.事实上,GSA算法通过调节Ma,Mp和Mi来控制算法进化,促使群体中的物质个体聚集在万有引

力最大的物质个体附近,进而搜索到最优解. 
GSA 算法模型包含物质个体的质量计算、引力计算、加速度计算和速度更新与位置更新.算法首先对解空

间内的物质个体位置和速度初始化.如文献[24,25]所示,设 D 维空间维度中进化至第 r 代时第 m 个物质个体的
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位置和速度分别为 
(1) (2) ( ) ( ) (1) (2) ( ) ( )

, , , , , , , , ,( , ,..., ,..., ),  ( , ,..., ,..., ),j D j D
r m r m r m r m r m m r m r m r m r mx x x x v v v v= =X V  

其中,j=1,2,3,…,D, ( )
,
j

r mx 和 ( )
,
j

r mv 分别表示第 m 个物质个体在第 j 维的位置分量和速度分量.通过物质个体位置对 

应的适应度数值,确定物质个体的质量Mi和受到的万有引力.根据牛顿第二定律计算物质个体的加速度,并更新

物质个体位置 Xr,m 和速度 Vr,m.GSA 算法主要包括以下 4 个步骤. 
(1) 物质个体质量计算 
根据文献[24−26],物质个体 m 的质量定义为 

 , ,
,

, ,

r m r worst
r m

r best r worst

f f
q

f f
−

=
−

 (5) 

 ,
,

,
1

r m
r m N

r m
m

q
M

q
=

=

∑
 (6) 

其中,fr,m 和 Mr,m 分别表示 GSA 算法第 r 次进化时,物质个体 m 的函数适应度值和相应的质量.假设所求解的为

最小化问题,fr,best 和 fr,worst 分别表示第 r 次进化时物质个体最优的适应度数值和最差适应度数值,其数学表达式

如下: 
 , ,{1,2,..., }

minr best r mm N
f f

∈
=  (7) 

 , ,{1,2,..., }
maxr worst r mm N

f f
∈

=  (8) 

(2) 物质个体万有引力计算 
根据万有引力定律,在维度 j 上,物质个体 m 对物质个体 k 的万有引力定义如下: 

 , ,( ) ( ) ( )
, , ,

,

( )r pm r akj j j
r mk r r m r k

r mk

M M
F G x x

R ε
⋅

= ⋅ ⋅ −
+

 (9) 

其中,ε为一个无穷小的常数;Mr,pm 表示被作用于物质个体 m 第 r 次进化时的惯性质量,Mr,ak 表示为作用于物质

个体 m 第 r 次进化时的惯性质量,并且 Mr,pm=Mr,ak=Mr,m;Rr,mk 为物质个体 m 和物质个体 k 的欧氏空间距离,即
Rr,mk=||Xr,m−Xr,k||2;Gr 表示第 r 次进化时物质个体的万有引力常数,其表达式如公式(10)所示: 
 Gr=G(G0,r)=G0⋅e−θ⋅r/W (10) 
其中,G0 为进化初始时物质个体的万有引力系数;θ为算法控制参数,一般取θ=20;W 为算法进化代数的最大值. 

在维度 j 上,物质个体 m 所受的万有引力合力为 ( )
,
j

r mF : 

 ( ) ( )
, ,

,

N
j j

r m j r mk
k b k m

F d F
∈ ≠

= ⋅∑  (11) 

其中,dj 为区间(0,1)内均匀分布的一个随机数,b 为物质个体数目. 
(3) 物质个体加速度计算 
由牛顿第二定律,物质个体 m 在维度 j 上第 r 次进化时的加速度定义如下: 

 
( )
,( )

,
,

j
r mj

r m
r mm

F
a

M
=  (12) 

其中,Mr,mm=Mr,pm=Mr,ak=Mr,m. 
(4) 物质个体更新速度和位置 

算法在每次进化过程中,物质个体按照公式(13)和公式(14)分别更新速度 ( )
,
j

r mv 和位置 ( )
,
j

r mx ,其具体的数学表 

达式分别为 

 ( ) ( ) ( )
1, , ,

j j j
r m j r m r mv d v a+ = ⋅ +  (13) 

 ( ) ( ) ( )
1, , 1,

j j j
r m r m r mx x v+ += +  (14) 
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2.2   GASCS数学机理分析 

传统的 CS 算法是基于 Levy 飞行随机游动方式和偏好随机游动方式两种搜索机理,虽然具有一定的收敛

性能,但仍然存在第 1 节所阐述的 3 点局限性.为此,本文提出具有万有引力加速机理的布谷鸟算法.它基于万有

引力搜索无需学习外部环境因素的变化亦能感知全局最优信息的特点,将布谷鸟巢穴赋予不同的个体质量,其
在优化过程中不仅遵循 Levy 飞行规律,而且遵循万有引力定律. 

GASCS 算法的详细机理如图 1 所示,设定 nest(m),nest(s),nest(k)分别为种群进化的宿主巢穴位置,nest_g 为

最优巢穴位置,并且假设宿主巢穴的质量满足 nest(s)>nest(m)>nest(k).因此,最优巢穴位置 nest_g 的质量满足如

下数学关系:nest_g>nest(s)>nest(m)>nest(k).为便于分析,设定 Xr,m 等价于 nest(m),Xr,s 等价于 nest(s),Xr,k 等价于

nest(k)以及 Xr,gb 等价于 nest_g.Fr,ms,Fr,mk 和 Fr,mg 是分别作用于 nest(m)到 nest(s)、nest(m)到 nest(k)以及 nest(m)
到 nest_g 的万有引力.在万有引力作用下产生的加速度分别为 ams,amk 和 amg.Fr,m 是作用于 nest(m)和 nest_g 产

生加速度 amg 的所有合力;同时,Fr,t 是作用于 Fr,m 和 nest(k)产生加速度 ar 的合外力.因此,在万有引力的作用下,
宿主巢穴逼近质量最大的巢穴 nest_g.根据牛顿第二定律,宿主巢穴在进化过程中所受的加速度由巢穴所受的

合外力及自身质量共同决定.基于此,将布谷鸟算法的个体更新律(1)和更新律(4)改进为公式(15)和公式(16): 
 Xr+1,m=ar−(γ0⊕L(β))⋅(ar−Xr,gb) (15) 
 Xr+1,m=Xr,gb+p⋅(Xr,k−Xr,s−ar) (16) 
其中,公式(15)和公式(16)分别表示 Levy 飞行随机游动和偏好随机游动方式的个体位置,p∈(0,+∞),ar 为 Fr,t 产生

的合加速度.由公式(15)可知:与传统的 CS 算法宿主巢穴只是单纯的按照 Levy 飞行随机游动产生候选解不同, 
GASCS 算法将每个宿主巢穴视为不同质量的物质个体,它遵循万有引力定律和牛顿第二定律.如图 1 所示,宿主

巢穴 nest(m),nest(s),nest(k)沿加速度 ar的方向移动,并且公式(15)的步长修正项为−(γ 0⊕L(β))⋅(ar−Xr,gb).由向量运

算法则得到 ag=ar−(γ 0⊕L(β))⋅(ar−Xr,gb),因此,算法能较好地逼近全局最优解 nest_g. 

nest(k)

nest(s)

nest(m)

nest_g

ar

ar/2

Fr,ms

Fr,mk

Fr,mg

amg

amk

ams

nest(k)-nest(m)-ar/2

nest(s)-
nest(m)+

ar/2

nest(k)-ar/2
nest(k)-nest(s)-ar

Fr,m
ag

Fr,t

ap

 
Fig.1  Mechinism of gravitational attraction acceleration 

图 1  万有引力加速机理 

综上所述,由于 Levy 飞行随机游动和偏好随机游动方式的个体位置更新引入了合加速度 ar,并且 ar 随算法

进化而自适应变化的,因此GASCS算法能够平衡算法的搜索进程,抵消搜索步长设置不合理引发的算法性能恶

化.本算法在进化中不仅利用 Levy 飞行随机游动方式的无限跳跃特性易于跳出局部最优解的特点,而且利用了

万有引力加速度快速逼近全局最优解的特性,克服了第 1 节 CS 算法的第 1 点局限性. 
其次,针对第 2 点局限性中随机处理会舍弃较好的种群个体引起算法寻优速度和收敛精度下降的问题,本

文算法的改进思路如图 1 所示.作用于 nest(m)到 nest(k)的外力与 Fr,t/2 产生的合加速度 ar/2 的向量差为 nest(k)− 
nest(m)−ar/2.同理,作用于 nest(m)到 nest(s)的合力与 Fr,t/2 产生的合加速度 ar/2 的向量和为 nest(s)−nest(m)+ar/2.
根据向量运算法则,Xrd=nest(k)−nest(m)−ar/2−(nest(s)−nest(m)+ar/2)=nest(k)−nest(s)−ar⇔Xr,k−Xr,s−ar. 

由公式(16)可知,Xr,gb 与 p⋅Xrd 组合的结果为图 1 所示的加速度 ap.通过 Levy 飞行随机游动方式产生的加速
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度 ag 以及偏好随机游动方式产生的加速度 ap 均能快速聚集在全局最优解 nest_g.同时,由于向量 nest(k)− 
nest(s)−ar 偏离全局最优解方向,因此在偏好随机游动方式中,能有效预防种群进化后期出现的迟滞现象.注意到

公式(16)中 p∈(0,+∞),且为确定的数,不同于传统 CS 算法中的控制缩放系数 q 为随机数.这种非随机处理方式能

够保留较好的种群个体,舍弃进化过程中出现的较差种群个体,提高算法寻优速度和收敛精度. 
最后,针对第 3 点局限性中存在全局搜索和局部搜索不平衡的问题,GASCS 算法提出一种概率变异方法增

大种群进化的多样性,避免算法陷入局部搜索以及算法执行后期出现的迟滞现象. 

假设 (1) (2) ( ) ( )
, , , , ,( , ,..., ,..., )j D

r m r m r m r m r mx x x x=X ,并且 ( ) ( ) ( )
, [ , ]j j j

r mx l u∈ .执行概率变异操作时,首先从 Xr,m 中以概率 1/D 选

取种群个体 ( )
,
j

r mx ,j∈[1,D];其次,利用公式(17)的 ( )
,
j

r mx 取代 ( )
,
j

r mx ,其中,k 为[1,D]内的随机整数,ξ为(0,1)内的均匀分

布随机数,l(j)和 u(j)分别为 ( )
,
j

r mx 的上界和下界;最后,通过概率变异将候选解 Xr,m 更替为 ,r mX ,并进入算法执行过

程,其中, (1) (2) ( ) ( )
, , , , ,( , ,..., ,..., )j D

r m r m r m r m r mx x x x=X .经过概率变异后的种群进化获得更大的多样性,避免算法寻优过程单一 

化而造成的全局搜索效率较低的问题.通过两个随机个体的位置向量差、当前搜索到的最优解及群体中宿主巢

穴所受到的万有引力加速度,获得下一次进化的方向,充分利用宿主巢穴及群体内部进化过程出现的有效信息: 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( )
, ( )

,

( ) / 2 (1 2 ) ( ) / 2,  
,                                                           

j j j j
j

r m j
r m

u l u l j k
x

x j k
ξ⎧ + + − ⋅ ⋅ − =⎪= ⎨ ≠⎪⎩

 (17) 

GASCS 算法在进化过程中不仅利用了 Levy 飞行随机游动方式的无限跳跃特性易于跳出局部最优解的特

点,而且采用概率变异增大算法的多样性,确保算法能够跳离局部最优解.因此,GASCS 算法较好地解决了 CS 算

法存在全局搜索和局部搜索不平衡的问题. 

2.3   GASCS算法实现 

基于 CS 算法存在的 3 点局限性,本文提出了具有万有引力加速机理的 GASCS 算法.该算法通过当前搜索

到的最优解、Levy 飞行随机游动和偏好随机游动方式产生的个体更新位置及宿主巢穴所受到的万有引力加速

度共同作用,获得下一次进化的方向及最佳巢穴位置,并采用概率变异方法,引导宿主巢穴沿全局最优解方向移

动,进而搜索到全局最优解. 
GASCS 算法的执行步骤如下所示. 
步骤 1. 算法初始化,种群为 N个宿主巢穴,优化问题的空间维度 D,最大进化代数 W,发现概率 Pa,初始时 
   刻万有引力系数 G0,算法控制参数θ,宿主巢穴的初始移动速度 Vr,m,其中,进化代数 r=1. 
步骤 2. 计算随机化宿主巢穴位置 Xr,m(m=1,2,…,N)对应的适应度函数值 f(Xr,m). 
步骤 3. 由公式(10)计算 Gr,同时,由公式(7)和公式(8)计算当前最优值 fr,best和最差值 fr+1,worst,以及对应的 
   最优解 Xr,gb. 
步骤 4. 根据公式(5)和公式(6)计算宿主巢穴的质量 qr,m,Mr,m. 

步骤 5. 分别根据公式(11)和公式(12)计算当前进化代数的宿主巢穴所受到的万有引力合力 ( )
,
j

r mF 和加 

   速度 ( )
,
j

r ma . 

步骤 6. 采用公式(15)的 Levy 飞行随机游动方式产生新的宿主巢穴,按照发现概率 Pa舍弃候选解 Xr+1,m. 
步骤 7. 采用公式(16)的偏好随机游动方式产生新的宿主巢穴,替换步骤 6 中被舍弃的候选解. 

步骤 8. 采用概率变异方法产生候选解 1,r m+X 对应的函数适应度值 1,( )r mf +X . 

步骤 9. 计算步骤 8 中种群产生的候选解对应的函数适应度值 1,( )r mf +X ,同时更新当前最优值 fr+1,best 

   和最差值 fr+1,worst 以及对应的最优解 Xr+1,gb. 
步骤 10. 若满足算法终止条件,则输出当前进化的最优值及最优解,并停止算法;否则,转向步骤 3 继续执 
   行算法. 
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3   计算机实验仿真及分析 

3.1   测试函数及实验标准 

为了全面验证提出的 GASCS 算法的有效性和先进性,本文采用 3 类测试函数进行实验:第 1 类为高维度单

模函数,选取文献[24]的 F1~F7 共 7 个测试函数;第 2 类为高维度多模函数,选取文献[24]的 F8~F13 和文献[25]的
f18~f20 共 9 个测试函数;第 3 类为固定维度的复杂模态函数,选取文献[24]的 F14~F23 共 10 个测试函数.为保证函

数标号的唯一性,将文献[25]的 f18~f20 这 3 个测试函数命名为 F14~F16,而原固定维度的测试函数 F14~F23 改为

F17~F26.固定维度的复杂模态函数具有全局最优解非对称和局部最优解分布不均匀的特点,因此其优化难度极

大,是优化算法性能较好的测试算例. 
为了检验 GASCS 算法的性能,本节对传统的 CS 算法、改进的 CS 算法以及粒子群算法(particle swarm 

optimization,简称 PSO)、人工蜂群算法(artificial bee colony,简称 ABC)、万有引力搜索算法(gravitational search 
algorithm,简称 GSA)等智能算法进行对比. 

本节实验的参数设置为种群为 N=20 个宿主巢穴,函数空间维度 D=30,发现概率 Pa=0.2,控制参数θ=20.为
保证算法测试的鲁棒性,每种算法均独立运行 30 次,计算其最差值、最优值、优化平均值和优化标准方差.定义

函数适应度误差为 Fn(u),即 

 *( ) ( ( )) ( )gb gbFn u f u f= −X X  (18) 

其中,u 为测试函数运行的次数,u=1,2,…,30;Xgb(u)为第 u 次搜索到的实际最优解; *
gbX 为理论的最优解;f(Xgb(u))

和 *( )gbf X 分别为搜索到的实际最优值和理论最优值.假设 A={|Fn(u)|<ε},其中,ε为函数适应度绝对误差精度.定

义
1,   

( )
0,  A

u A
u

u A
δ

∈⎧
= ⎨ ∉⎩

,因此,算法进化过程中寻优成功率 Ps 定义为 

 
30

1

1 ( )
30 A

u
Ps uδ

=

= ∑  (19) 

3.2   测试函数及实验标准 

表 1 为 GASCS 和 CS 算法[2]在不同维度空间上独立运行 30 次的优化函数适应度最优值、最差值及平均

值等寻优性能比较.表 1 的 F 为优化函数,D 为维度空间,Algorithm 为比较的优化算法,Opt 为优化函数的理论最

优值,Best 为算法运行 30 次搜索到的最佳优化值,Aver 为算法独立运行 30 次的平均优化值,Worst 为算法独立运

行 30 次的最差优化值,Ps 为公式(19)中定义的寻优成功率,Var 为算法独立运行 30 次的优化值标准方差.测试函

数由于函数模态不同,其全局最优值也尽不相同,因此函数适应度的绝对误差精度也不同.故设置 F1~F4 的ε为
1.0E−3,F5~F7,F9~F26 的ε为 1.0E−2,F8 的ε为 1.0E+2,并且设置算法运行的最大迭代次数为 400 次. 

表 1 显示出 ,在高维度单模函数求解中 ,GASCS 算法与 CS 算法比较具有更好的搜索精度 .对于

F1~F7,GASCS 算法只有 F5 和 F6 的寻优成功率没有达到 100%,其余 5 个函数均搜索到全局最优解;与之相

对,CS 算法的寻优成功率则为 0.GASCS 算法对 F5 的优化结果远胜于 CS 算法.GASCS 算法对于高维度多模函

数 F9~F11,F14~F16 均取得全局最优解;而 F8,F12,F13 虽然获得较好的结果,但未能获得全局最优解.与此形成

对比的是,CS 算法在优化高维度多模函数的求解效果较差,均没有搜索到全局最优值.固定维度的复杂模态函

数具有全局最优解非对称、局部最优解分布不均匀的特点,因此,测试函数在优化过程中具有欺骗性,增大了优

化算法的设计难度.在固定维度的复杂模态函数求解中,GASCS 算法和 CS 算法均获得较好的优化结果,其
中,GASCS 算法寻优性能更好,它均能搜索到全局最优解.不论对于高维度单模函数、高维度多模函数,还是固定

维度复杂多模函数,GASCS 算法相比于 CS 算法的求解效率和精度有较大的提高,具有优越的全局优化性能. 
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Table 1  Comparison of GASCS with CS on convergence performance 
表 1  GASCS 与 CS 算法收敛性能比较 

F D Algorithm Opt Best Aver Worst Ps Tm/s 

F1 30 CS 0 9.879 2 43.619 3 76.434 7 0 0.541 8 
GASCS 2.2219E−114 1.8789E−104 5.4581E−103 100 1.003 4 

F2 30 CS 0 4.250 1 9.999 8 22.954 8 0 0.539 4 
GASCS 1.2333E−057 1.1517E−053 2.9067E−052 100 1.006 3 

F3 30 CS 0 839.603 8 1.6008E+3 3.1700E+3 0 1.025 9 
GASCS 1.0770E−112 1.9675E−104 1.8451E−103 100 1.458 6 

F4 30 CS 0 9.077 0 15.685 6 28.067 7 0 0.518 4 
GASCS 6.2259E−56 2.9695E−52 8.2148E−51 100 0.993 

F5 30 CS 0 1.0788E+3 4.5282E+3 1.4191E+4 0 0.581 9 
GASCS 28.489 5 28.683 7 28.728 5 0 1.068 5 

F6 30 CS 0 12.903 6 54.165 2 143.027 4 0 0.526 6 
GASCS 2.4294E−002 1.5086E−001 4.3134E−001 93.3 0.999 7 

F7 30 CS 0 0.065 6 0.171 3 0.349 9 0 0.537 6 
GASCS 5.0381E−7 9.9662E−5 2.5016E−4 100 1.014 6 

F8 30 CS 0 −82324E+3 −7.6822E+3 −7.2484E+3 0 0.556 2 
GASCS −1.1149E+004 −8.5133E+003 −6.1503E+003 0 1.027 2 

F9 30 CS 0 0.341 3 0.871 1 2.131 3 0 0.552 2 
GASCS 0 0 0 100 1.011 

F10 30 CS 0 4.048 4 6.994 1 11.920 0 0 0.610 9 
GASCS 8.8818E−16 8.8818E−16 8.8818E−16 100 1.051 7 

F11 30 CS 0 9.9809E+3 5.8827E+3 8.1894E+3 0 0.669 2 
GASCS 0 0 0 100 1.112 

F12 30 CS 0 2.901 8 7.026 6 15.221 0 0.860 8 
GASCS 9.8604E−004 8.8134E−003 2.7736E−002 93.3 1.305 8 

F13 30 CS 0 13.411 9 29.486 6 79.937 1 0 0.863 4 
GASCS 4.0716E−002 2.3018E−001 6.9861E−001 90 1.297 5 

F14 30 CS 0 8.379 6 10.874 0 15.304 2 0 0.592 5 
GASCS 6.2538E−058 1.4166E−054 2.9365E−053 100 1.056 3 

F15 30 CS 0 3.353 2 11.098 2 37.014 3 0 0.602 9 
GASCS 9.5460E−002 2.590 5 7.160 0 43.33 1.068 1 

F16 30 CS 
−464.999 5 −316.895 7 −291.490 4 −273.686 8 0 4.419 8 

GASCS −464.9995 −464.999 5 −464.999 5 100 4.644 8 

F17 2 CS 1 0.998 0 0.9980 0.998 0 100 1.102 1 
GASCS 0.998 0 0.998 0 0.998 0 100 1.340 9 

F18 4 CS 
3.0749E−4 3.0750E−4 3.3400E−4 5.3027E−4 100 0.541 3 

GASCS 3.0749E−4 4.2650E−4 9.0051E−4 100 0.839 6 

F19 2 CS 
−1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 100 0.472 9 

GASCS −1.031 6 −1.031 6 −1.031 6 100 0.756 5 

F20 2 CS 0.397 9 0.397 9 0.381 2 0.350 4 86.67 0.479 3 
GASCS 0.397 9 0.397 9 0.397 9 100 0.746 7 

F21 2 CS 3.000 0 3.000 0 3.000 0 3.000 0 100 0.460 8 
GASCS 3.000 0 3.000 0 3.000 0 100 0.750 4 

F22 3 CS 
−3.052 4 −3.052 4 −3.052 4 −3.052 4 100 0.547 6 

GASCS −3.052 4 −3.052 4 −3.052 4 100 0.830 1 

F23 6 CS 
−3.322 0 −3.322 0 −3.322 0 −3.321 6 100 0.557 

GASCS −3.322 0 −3.314 1 −3.203 1 93.33 0.868 2 

F24 4 CS 
−10.153 2 −10.153 2 −10.152 9 −10.145 7 100 0.593 2 

GASCS −10.153 2 −10.153 2 −10.153 2 100 0.886 6 

F25 4 CS 
−10.402 9 −10.402 9 −8.523 6 −5.110 3 86.67 0.629 5 

GASCS −10.402 9 −10.402 9 −10.402 9 100 0.920 9 

F26 4 CS 
−10.536 4 −10.536 4 −10.535 7 −10.517 8 96.67 0.689 8 

GASCS −10.536 4 −10.536 4 −10.536 4 100 0.979 2 
 

3.3   与其他改进CS算法及其他智能算法性能比较 

为分析GASCS算法与其他改进CS算法及其他智能算法性能,表 2和表 3分别示出了GASCS算法与HSCS
算法[18]、CSPSO 算法[27]、PSO 算法[28]、OLCS 算法[29]、PSCS 算法[23]、CS-GSA 算法[22]、ACS 算法[30]、HeCOS
算法[31]、NNCS 算法[32]、ABC 算法[33,34]以及 GSA 算法[24]的性能比较结果.由于篇幅有限,本节选取高维度单
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模函数、高维度多模函数和固定维度复杂多模函数中的部分函数作为算法比较对象. 
表 2~表 4 分别为 D=10,D=30 和 D=50 时,GASCS 算法与其他改进 CS 算法对比结果.从表中看出:与其他改

进的 CS 算法相比,GASCS 算法显示了优越的全局优化性能,其求解效率和精度有较大的提高.特别是函数 F9
和 F11,当优化函数维度分别为 D=10,D=30和 D=50时 GASCS算法均能收敛到理论全局最优值.而对于函数 F5, 
GASCS 算法搜索的优化均值远优于 CSPSO 算法、OLCS 算法、PSCS 算法和 CS-GSA 算法的优化均值,也优

于 ACS 算法、HeCOS 算法和 NNCS 算法.对于函数 F17,虽然 CSPSO 算法和 PSCS 算法均能搜索到理论全局

最优值,但是 GASCS 算法的寻优速度更快. 

Table 2  D=10, comparison of GASCS with state-of-the-art CS algorithms 
表 2  D=10,GASCS 算法与其他改进 CS 算法对比 

F Criterian ACS HeCOS NNCS CSPSO OLCS PSCS CS-GSA GASCS 

F1 Aver 2.78E−93 4.03E−95 2.31E−98 6.36E−8 5.47E−10 3.23E−20 2.15E−11 2.02E−117
Var 3.15E−92 1.30E−96 2.06E−98 1.57E−8 6.02E−10 2.38E−19 7.75E−11 1.61E−117

F2 Aver 8.27E−58 8.28E−59 2.11E−48 4.87E−32 1.39E−14 3.72E−59 1.16E−42 1.87E−58 
Var 3.12E−58 1.73E−58 8.76E−49 9.97E−33 4.29E−13 3.22E−59 2.48E−43 6.92E−57 

F3 Aver 2.68E−60 3.48E−95 4.55E−70 77.45E+2 1.03E+3 3.89E+2 9.88E+2 3.62E−117
Var 8.39E−59 2.89E−94 2.08E−68 1.21E+2 1.38E+2 7.03E+2 1.02E+2 7.86E−116

F4 Aver 4.39E−43 3.34E−35 1.28E−55 1.37E−5 6.77E−30 3.22E−48 2.88E−30 3.82E−60 
Var 5.38E−42 6.18E−35 7.03E−54 6.67E−5 1.98E−30 5.49E−48 8.66E−29 6.30E−59 

F5 Aver 88.35 75.16 27.38 3.26E+3 1.08E+3 1.16E+2 6.38E+2 8.1731 
Var 3.16 7.83 3.19 1.65E+3 9.77E+2 1.02E+2 1.04E+2 2.04E−1 

F6 Aver 2.73E−2 7.13E−15 0.27 103.56 3.11 1.02 3.67E−2 1.44E−17 
Var 1.89E−2 3.68E−15 0.15 9.77 0.39 0.33 2.11E−2 5.53E−17 

F7 Aver 4.86E−3 8.27E−5 2.33E−2 7.38E−2 7.39E+2 7.17E−2 8.43E−1 3.11E−6 
Var 7.23E−4 3.26E−5 5.26E−2 2.21E−2 5.27E+2 8.11E−2 1.05E−1 1.29E−5 

F8 Aver −4.17E+3 −4.18E+3 −4.10E+3 −3.58E+3 −4.10E+3 −3.84E+3 −4.11E+3 −4.07E+3 
Var 3.76E+2 6.19E+2 1.07E+3 2.18E+2 1.09E+2 2.18E+2 3.81E+2 3.21E+2 

F9 Aver 0 1.11E−95 0 1.48E−36 3.17E−20 5.35E−45 4.23E−3 0 
Var 0 1.28E−96 0 6.07E−36 4.14E−20 4.95E−46 2.24E−3 0 

F10 Aver 8.88E−16 8.88E−16 8.88E−16 1.25E−3 8.95E−6 8.88E−16 8.65E−10 8.88E−16 
Var 0 0 0 4.29E−2 1.02E−6 0 3.44E−10 0 

F11 Aver 2.48E−20 3.34E−32 0 5.54E−15 4.46E−8 0 5.37E+3 0 
Var 2.15E−20 8.27E−33 0 2.49E−15 1.33E−7 0 1.16E+3 0 

F12 Aver 2.77E−5 3.98E−6 3.66E−3 1.83E−4 3.82E−3 5.28E−4 0.82 5.92E−19 
Var 2.16E−5 5.38E−6 1.27E−4 4.83E−5 1.13E−3 7.71E−5 0.14 3.57E−19 

F13 Aver 15.76 9.16 1.06E−11 11.75 47.88 9.11 33.75 1.85E−18 
Var 1.09 1.23 1.03E−11 2.11 1.03 1.28 3.41 4.72E−18 

F14 Aver 3.28E−62 7.47E−63 4.63E−44 3.28E−15 3.36E−8 2.17E−20 5.53E−6 1.15E−60 
Var 4.22E−63 2.97E−63 2.12E−44 6.64E−15 1.91E−7 9.74E−20 8.27E−7 1.81E−60 

F15 Aver 10.12 10.56 3.54E−8 3.25E−6 2.77E−7 19.32 6.26 5.55E−14 
Var 1.65 3.48 4.72E−8 1.77E−5 1.33E−7 3.84 2.83 2.66E−14 

F16 Aver −46.74 −32.72 −47.38 −47.18 −49.03 −50.21 −39.03 −5.50E+1 
Var 3.28 2.19 3.75 3.11 6.15 2.89 1.37 1.80E−1 

Table 3  D=30, comparison of GASCS with state-of-the-art CS algorithms 
表 3  D=30,GASCS 算法与其他改进 CS 算法对比 

F Criterian ACS HeCOS NNCS CSPSO OLCS PSCS CS-GSA GASCS 

F1 Aver 2.41E−82 3.67E−85 6.14E−88 1.34E−3 3.35E−3 1.02 5.12 3.15E−104 
Var 1.76E−82 7.32E−86 4.10E−89 2.12E−3 4.11E−3 0.32 1.24 1.21E−104 

F2 Aver 3.33E−60 4.86E−46 4.03E−49 1.67E−22 8.71E−11 6.64E−49 6.23E−40 1.1517E−53
Var 8.27E−60 9.52E−47 1.28E−49 3.82E−23 2.33E−12 8.21E−49 1.89E−39 1.6623E−53

F3 Aver 3.77E−53 8.12E−100 2.67E−66 1.54E+3 2.76E+4 3.32E+3 6.12E+2 4.28E−103 
Var 6.44E−54 4.95E−100 3.36E−67 6.11E+3 3.66E+3 2.43E+3 2.83E+2 3.12E−103 

F4 Aver 8.65E−41 6.92E−37 2.81E−50 8.93E−3 3.76E−15 6.74E−52 3.82E−20 8.2148E−51
Var 2.78E−42 2.93E−37 1.84E−50 7.29E−3 2.48E−14 3.27E−51 1.74E−19 3.2287E−50

F5 Aver 1.09E+2 78.92 28.96 4.56E+3 1.23E+3 8.54E+2 2.36E+3 28.70 
Var 5.74 8.05 3.38 6.11E+3 4.52E+2 3.78E+2 1.21E+3 2.39 
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Table 3  D=30, comparison of GASCS with state-of-the-art CS algorithms (Continued) 
表 3  D=30,GASCS 算法与其他改进 CS 算法对比(续) 

F Criterian ACS HeCOS NNCS CSPSO OLCS PSCS CS-GSA GASCS 

F6 Aver 4.62E−2 3.22E−3 0.56 115.67 2.68 1.04 124.87 4.3134E−1
Var 3.22E−2 9.34E−4 0.03 2.33 0.98 0.02 10.09 0.97 

F7 Aver 3.76E−1 6.32E−3 7.82E−2 9.32E+2 9.89E+2 4.32E+1 1.02E−1 9.96E−5 
Var 0.11 3.25E−3 1.05E−2 5.87E+2 6.11E+2 3.21E+1 2.81E−1 3.21E−4 

F8 Aver −1.12E+4 −1.20E+4 −1.04E+4 −3.24E+3 −6.78E+3 −7.36E+3 −5.04E+3 −8.5133E+3
Var 112 231 1.23E+3 363 448 109 518 100.33 

F9 Aver 0 2.98E−75 3.76E−98 4.38E−6 7.55E−5 3.11E−6 6.11E−2 0 
Var 0 5.34E−76 2.83E−98 3.54E−6 3.02E−5 5.14E−6 3.36E−2 0 

F10 Aver 8.88E−16 8.88E−16 8.88E−16 3.27E−3 6.77E−6 8.88E−16 8.27E−10 8.8818E−16
Var 0 0 0 2.97E−1 9.31E−5 0 6.11E−10 0 

F11 Aver 7.12E−20 6.53E−30 0 1.98E−9 3.25E−7 0 6.37E+3 0 
Var 9.03E−19 4.38E−28 0 8.22E−8 2.32E−6 0 2.81E+3 0 

F12 Aver 4.43E−3 5.86E−2 1.22E−3 0.36 1.29 26.77 0.88 2.7736E−2
Var 7.45E−4 3.44E−2 3.21E−4 0.16 0.54 3.86 0.39 0.008 

F13 Aver 14.32 11.88 0.53 20.34 27.87 13.23 12.45 0.3011 
Var 1.09 1.23 1.03 2.11 1.03 1.28 3.41 2.12E−2 

F14 Aver 4.25E−50 3.46E−53 1.86E−39 2.01E−5 6.64E−6 8.45E−7 3.54E−1 2.9365E−53
Var 8.81E−49 4.78E−52 5.52E−40 3.31E−5 2.83E−6 1.09E−6 2.27E−2 1.1233E−53

F15 Aver 8.97 13.11 1.64E−6 18.87 20.08 19.32 9.88 2.35E−5 
Var 1.34 2.01 3.44E−5 3.21 2.76 1.98 3.02 0 

F16 Aver −420.87 −338.21 −411.38 −433.27 −462.33 −114.85 −330.67 −464.9995 
Var 4.32 22.13 5.87 3.21 8.67 16.02 13.97 0 

Table 4  D=50, comparison of GASCS with state-of-the-art CS algorithms 
表 4  D=50,GASCS 算法与其他改进 CS 算法对比 

F Criterian ACS HeCOS NNCS CSPSO OLCS PSCS CS-GSA GASCS 

F1 Aver 8.34E−80 1.12E−85 2.46E−87 4.65E−3 8.44E−2 4.56 11.56 5.56E−104
Var 4.21E−80 5.92E−84 2.88E−87 9.27E−4 1.20E−2 0.87 2.39 2.11E−103

F2 Aver 6.38E−55 7.13E−43 5.11E−47 5.63E−20 9.87E−11 1.53E−48 5.84E−39 2.69E−52 
Var 2.43E−56 1.32E−44 4.58E−47 4.09E−21 3.76E−12 6.36E−48 4.29E−38 1.11E−51 

F3 Aver 6.87E−50 2.09E−99 3.68E−60 3.84E+3 9.12E+5 8.02E+3 3.18E+3 1.15E−101
Var 3.19E−51 1.12E−99 3.98E−61 2.09E+2 8.98E+3 1.01E+3 8.46E+2 6.23E−101

F4 Aver 1.18E−40 4.82E−34 6.39E−48 3.49E−2 1.48E−10 8.28E−48 3.86E−19 1.55E−47 
Var 9.11E−41 6.04E−34 4.62E−47 5.11E−2 4.27E−11 2.37E−49 1.17E−18 3.71E−52 

F5 Aver 8.67E+2 213.11 31.05 1.36E+4 5.89E+3 1.08E+3 4.15E+3 48.58 
Var 9.24 12.31 3.51 2.52E+3 5.23E+2 4.53E+2 1.83E+3 2.07E−2 

F6 Aver 9.37E−2 1.46E−2 5.68 421.25 13.47 2.83 832.91 1.82 
Var 1.63E−2 8.13E−3 0.98 6.39 2.18 0.56 43.21 0.50 

F7 Aver 2.39 8.95E−3 9.15E−2 1.24E+3 9.97E+2 3.08E+2 6.63E−1 1.48E−4 
Var 0.88 4.57E−3 3.34E−2 4.10E+2 7.82E+2 8.77E+1 4.06E−1 1.49E−4 

F8 Aver −1.28E+4 −1.22E+4 −1.21E+4 −7.12E+3 −8.43E+3 −9.56E+3 −9.94E+3 −1.18E+4 
Var 393 474 3.98E+3 403 448 632 674 2.33E+3 

F9 Aver 0 4.28E−70 1.73E−90 1.98E−4 9.28E−4 1.05E−6 0.48 0 
Var 0 1.35E−70 6.05E−91 4.83E−4 4.46E−4 3.28E−6 0.13 0 

F10 Aver 8.88E−16 8.88E−16 8.88E−16 6.35E−2 3.97E−4 8.88E−16 3.95E−7 8.88E−16 
Var 0 0 0 1.72E−1 5.38E−4 0 3.07E−8 0 

F11 Aver 1.03E−15 3.85E−25 0 5.58E−5 1.47E−6 5.75E−25 8.13E+3 0 
Var 6.67E−16 6.79E−26 0 1.36E−6 6.08E−6 3.84E−25 3.08E+3 0 

F12 Aver 3.74 8.28E−2 3.86E−2 2.18 6.49 87.27 1.14 6.77E−2 
Var 0.83 9.73E−2 1.06E−2 0.88 1.14 4.29 0.69 4.44E−2 

F13 Aver 332.37 24.39 2.19 43.78 136.28 28.18 45.63 2.11 
Var 9.16 3.78 0.87 3.29 2.84 2.09 4.05 1.20 

F14 Aver 1.22E−35 5.07E−50 8.49E−35 6.43E−4 1.34E−4 3.33E−6 3.28 1.88E−53 
Var 4.97E−37 1.36E−51 2.36E−35 2.98E−4 6.77E−5 5.35E−6 0.34 9.78E−3 

F15 Aver 89.73 85.38 4.37E−5 33.48 40.37 57.43 63.28 21.83 
Var 15.32 5.83 2.96E−5 3.89 3.97 3.29 5.39 10.92 

F16 Aver −930.18 −623.28 −508.28 −799.48 −895.39 −398.28 −689.39 −1.25E+3 
Var 63.94 24.25 11.26 12.04 15.39 37.38 16.73 36.45 
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表 5 为 GASCS 算法与其他智能算法比较结果.从表中示出:除了测试函数 F13,GASCS 算法均能搜索到全

局最优值.对于高维度多模函数 F13,ABC 算法和 PSO 算法均能搜索到较高的精度,优于 GASCS 算法搜索性能.
从整体上考虑,GASCS 算法除了 F5 和 F13 外,均能搜索到全局最优解,与 PSO 算法、ABC 算法和 GSA 算法相

比,具有更高的搜索速度和求解精度. 

Table 5  Comparison of GASCS with state-of-the-art intellient heuristic algorithms 
表 5  GASCS 算法与其他智能算法对比 

F PSO ABC GSA HSCS GASCS 
Aver Var Aver Var Aver Var Aver Var Aver Var 

F1 673.42 113.25 2.45E−5 1.66E−5 41.71 11.37 6.82E−72 1.13E−72 3.15E−104 1.21E−104
F3 3.51E+4 823.17 855.21 369.14 2.01E+3 950.03 4.82E−11 9.02E−11 4.28E−103 3.12E−103
F5 2.63E+4 956.17 1.85E+3 552.43 411.18 1.19E+3 718.23 5.07E+2 28.70 2.39 
F7 0.72 0.21 6.13E−3 8.66E−3 0.22 0.08 3.28E−4 6.21E−3 9.96E−5 3.21E−4 
F9 198.23 13.25 5.88 11.85 46.10 8.30 7.38E−32 1.12E−32 0 0 
F11 0.98 0.18 5.47E−3 1.52E−3 78.57 15.90 6.54E−23 3.28E−22 0 0 
F13 2.354E−2 4.82E−2 4.78E−3 7.13E−3 21.12 9.28 0.79 2.23E−2 0.3011 2.12E−2 
F15 0.58 0.63 0.19 0.28 0.74 1.96 0.37 0.55 2.35E−5 0 
F17 1.00 0 1.00 0 5.67 4.21 0.998 0 0 0.998 0 0 
F26 −8.76 2.74 −10.12 1.58 −10.53 1.56 −10.536 4 0 −10.536 4 0 

为了更直观地比较 GASCS 算法与 CS 算法[2]、GSA 算法[24]、CS-GSA 算法[22]和 HSCS 算法[18]的寻优性

能,图 2 示出了 5 种算法的函数适应度值的收敛曲线.为全面测试算法的性能,选择高维度单模函数、高维度多

模函数和固定维度复杂多模函数中的F1,F5,F9,F13,F14和F26作为算法比较对象,同时设置算法运行的最大迭

代次数为 400 次. 
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(d) F13, D=30                          (e) F14, D=30                          (f) F26, D=4 

Fig.2  Comparison of GASCS with GSA, CS, CS-GSA, HSCS for convergence performance on fitness value 
图 2  GSA、CS、CS-GSA、HSCS 和 GASCS 算法在部分函数的适应度值收敛特性比较 

由图 2 示出:GASCS 算法具有更优秀的全局寻优性能,其收敛精度和搜索速度与 CS-GSA 算法[22]、HSCS
算法[18]、CS 算法[2]和 GSA 算法[24]相比较存在明显的优势.特别对于 F1、F9、F14、CS 算法和 GSA 算法在收
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敛后期会出现迟滞和陷入局部最优值的现象.与之对比,GASCS 算法只需要较少的迭代次数就能搜索到全局最

优解.对于 F9,由于 GASCS 算法能搜索到理论最优值 0,而数学上无法对 0 取对数,因此用数学软件作图时无法

显示,这也是图 2(c)的迭代次数为 300 后无显示的原因.图 3 为 GASCS 算法、CS 算法[2]与 GSA 算法[24]独立运

行 30 次的函数最优适应度值比较特性图.由图 2 和图 3 可知:GASCS 算法能搜索到 6 个测试函数中 5 个测试函

数的全局最优值,并且 30 次独立运行的优化结果非常稳定.对于 F5,虽然 GASCS 算法未能搜索到全局最优值,
但是搜索的优化值远优于 GSA 算法、CS 算法、CS-GSA 算法[22]和 HSCS 算法[18]的优化值.HSCS 算法整体优

化性能弱于 GASCS 算法,但优于其他 4 种算法.而 CS 算法的寻优稳定性整体优于 GSA 算法,特别是对于 F14
和 F26 的优化,达到了较好的稳定度. 
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Fig. 3  Comparison of GASCS with GSA, CS on optimal fitness value 
图 3  GSA、CS 和 GASCS 算法在部分函数的最优适应度值比较 

为了进一步验证 GASCS 算法的有效性,考查优化算法的箱线图性能.限于篇幅,选取 F5 和 F7,并与 ACS, 
NNCS 和 HeCOS 算法比较,具体结果如图 4 所示.由图 4 可知:GASCS 算法能搜索到最佳的优化解,并且解的稳

定性最好.综上所述,GASCS 算法与其他智能算法相比具有更好的全局寻优性能,更高的求解精度及更快的收
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敛速度,进一步验证了本文提出算法的有效性和优越性. 
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Fig.4  Comparison of GASCS with ACS, NNCS, HeCOS on box-plot 

图 4  ACS、NNCS、HeCOS 和 GASCS 算法在部分函数的箱线图比较 

3.4   GASCS算法复杂度分析 

对于一种给定的优化算法,不仅需要评估其寻优性能,而且需要评估运行效率.本节主要从算法的时间复杂

度评估优化算法的运行效率.优化算法的时间复杂度计算主要集中在优化函数的评价阶段,其算法复杂度主要

体现为优化函数的评价次数.设置算法最大进化代数为 W,优化函数的种群个数为 N,优化函数的维度为 D.传统

CS 算法的计算复杂度为 T(CS)=O(W×(f(D)+N)).GASCS 算法与传统 CS 算法比较可知,步骤 3~步骤 6 是增加的

算法步骤. 
• 步骤 3. 计算 Gr 和 fr,best 和最差值 fr,worst 的复杂度为 T(Gr+fr,best+fr,worst)=O(W×1). 
• 步骤 4. 计算 qr,m,Qr,m 的复杂度为 T(qr,m+Qr,m)=T(qr,m)+T(Qr,m)=O(W×(f(D)+N)). 

• 步骤 5. 计算 ( )
,
j

r mF 和 ( )
,
j

r ma 的复杂度为 ( ) ( ) ( ) ( )
, , , ,( ) ( ) ( ) O( ( ( ) ))j j j j

r m r m r m r mT F a T F T a W f D N+ = + = × + . 

因此,GASCS 算法总体的计算复杂度为 
( ) ( )

, , , , , ,( ) ( ) ( ) ( ) ( ) O( ( ( ) ))j j
r r best r worst r m r m r m r mT GASCS T CS T G f f T q Q T F a W f D N= + + + + + + + = × + . 

为了比较 GASCS 算法与 CS 算法的计算复杂度,将每种算法独立运行 30 次,计算各种算法运行时间的平均

值 Tm,具体结果如表 1 所述.由于 GASCS 算法增加了计算引力合力、计算引力惯性质量、计算引力加速度等操

作,因此会适当增加计算复杂度.但是 GASCS 算法引入了万有引力定律和牛顿第二定律,对布谷鸟算法中的

Levy 飞行随机游动和偏好随机游动同时利用优化个体间存在的万有引力进行加速搜索,同时利用概率变异增

大种群的多样性,避免算法执行后期陷入局部极值点而出现的迟滞现象,因此能更快搜索到全局最优解.对于高

维度单模函数和高维度多模函数,特别是高维度多模函数,例如F16,GASCS算法的优化效率相比于传统CS算法

有显著提高.由表 1 和本节计算复杂度理论分析可知:本文提出的 GASCS 算法计算复杂度与传统 CS 算法的复

杂度一致,同属于一个数量级,并未增加算法复杂度. 

4   结  论 

布谷鸟算法是一种新型的智能优化算法,具有通用性强、控制参数少、算法执行速度快等优点,已经成为

目前学者研究的热点问题.但是该算法仍然存在全局搜索和局部搜索不平衡导致算法搜索后期陷入局部极值

最优、搜索速度较慢、收敛精度较低的局限性.本文将布谷鸟巢穴视为有质量的物质个体,利用万有引力定律

和牛顿第二定律,对布谷鸟算法中的 Levy 飞行随机游动和偏好随机游动同时利用优化个体间存在的万有引力

进行加速搜索,并且采用概率变异增大种群的多样性,有效地平衡布谷鸟算法的全局搜索能力和局部开采能力,
避免算法执行后期陷入局部极值点而出现的迟滞现象,提高了算法的全局搜索效率和收敛精度.通过用优化算

法对 26 个基准测试函数进行了性能仿真,结果表明,提出的 GASCS 算法与其他改进智能优化算法相比具有更

优秀的全局寻优性能、更好的鲁棒性、更快的搜索速度和更高的收敛精度. 
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