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具有动态步长和发现概率的布谷鸟搜索算法 

刘景森 1,2，刘晓珍 2，李煜 3* 
(1. 河南大学智能网络系统研究所，河南 开封 475004；2. 河南大学软件学院，河南 开封 475004； 

3. 河南大学管理科学与工程研究所，河南 开封 475004) 

摘要：为了进一步改善算法搜索过程中存在的求解精度偏低、收敛速度缓慢等现象，提出具有动态

步长和发现概率的布谷鸟搜索算法。该算法通过引入步长调整因子动态约束每一代种群的莱维移动

步长，使算法的莱维飞行机制具有自适应性。在发现概率上，使用具有均匀分布和 F分布特性的随

机惯性权重，改变发现概率的固定取值，加强种群的多样性，保持算法全局搜索、局部探索之间的

平衡状态。通过实验证明，所提算法具有良好的可行性，其寻优结果、收敛速度均有提高。 
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(1. Institute of Intelligent Network System, Henan University, Kaifeng 475004, China; 2. College of Software, Henan University, Kaifeng 475004, China; 
3. Institute of Management Science and Engineering, Henan University, Kaifeng 475004, China) 

Abstract: In order to further improve the low accuracy and slow convergence speed of algorithm search, 
a cuckoo search algorithm with dynamic step size and probability of discovery is proposed. The algorithm 
dynamically constrains the Levy's moving step of each generation by introducing the step adjustment 
factor, which makes the Levy's flight mechanism adaptive. In the probability of finding, the random inertia 
weight with uniform distribution and F distribution is used to change the fixed value of the probability of 
discovery, to strengthen the diversity of the population and to keep the balance between global search and 
local exploration. The experiment result proves that the proposed algorithm has a good feasibility, and the 
optimization results and the convergence speed of the algorithm increase. 
Keywords: cuckoo search algorithm; step adjustment factor; levy flight; adaptive; random inertia weight 
 

引言1 

由于优化问题的复杂性导致传统数值计算方

法自身缺陷暴露，难以满足人们的需求。研究者们

受到生物群体自然现象规律的启发，提出了诸多基

                                                        
收稿日期：2017-11-20      修回日期：2018-01-16; 
基金项目：河南省科技攻关重点项目(162102110109)； 
作者简介：刘景森(1968-)，男，河南开封，博士，

教授，研究方向为智能算法、网络信息安全等；刘

晓珍(1992-)，女，河南濮阳，硕士，研究方向为智

能算法；李煜(通讯作者 1969-)，女，河南开封，博

士，教授，研究方向为智能算法、电子商务等。 

于仿生学的智能优化算法，如：由自然界生物进化

过程为启发的遗传算法[1]，由生物群体内个体间的

合作与竞争为启发的差分进化算法[2]，由自然界中

蚂蚁集体寻径为启发的蚁群算法[3]，由鸟群觅食中

的迁徙过程为启发的粒子群算法[4-5]，由果蝇觅食

行为推演出的果蝇算法[6]，由萤火虫发光的生物特

性而提出的萤火虫算法[7-8]等。这些仿生算法不仅

成功地应用于复杂优化问题方面，还为此问题的解

决提供了新思路。 

1
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2009 年，Yang 和 Deb 提出一种模拟自然界布

谷鸟寄生习性的新型启发式算法—布谷鸟搜索算

法[9-10]。作为一种新兴计算技术，算法模型中通过

莱维飞行、随机游走两大机制来有效地进行全局及

局部搜索。目前，该算法的应用领域极为广泛，如：

函数优化[11]、图像处理[12]、电力系统优化[13]、人

脸识别[14]、混沌系统参数估计[15]等。 

布谷鸟搜索算法一方面因其操作模型简单、参

数设置少、通用性强等独特优势，受到广大研究者

的青睐；另一方面因算法搜索过程中存在的收敛速

度慢，易陷入局部解等情况，引起国内外学者的广

泛关注，并且人们对原始算法做出了相应改进。如：

Valian等[16]通过构建衰减指数函数与线性递减函数

分别动态调整步长因子与发现概率，提升了算法的

整体寻优性能。马卫等[17]将模式搜索、自适应竞争

排名构建、合作分享 3 大机制引入布谷鸟搜索算法

中，优化了算法的求解性能，并在解决多峰及高维

函数优化问题中取得良好成效。Layeb 等[18]将一些

量子计算概念引入算法中，增强了算法种群的多样

性，并在求解集装箱问题上得到较好地应用。贾云

璐等[19]根据反馈控制原理，将年龄结构、变异成功

率等种群特征作为反馈信息引入到 CS 算法中，增

强算法的寻优能力。贺兴时等[20]在布谷鸟搜索算法

中引入小生境技术的逐步档案缩减法，提升了寻找

Pareto 解集的收敛速度，并较好地应用于求解多目

标问题。上述文献的改进使算法在各自应用领域的

求解性能均有提升，但布谷鸟搜索算法仍有进一步

改进的空间。本文提出一种具有动态步长和发现概

率的布谷鸟搜索算法(Cuckoo search algorithm with 

dynamic step and discovery probability，DCS)。改进

后的算法，首先在莱维飞行中引入调整因子，动态

调整搜索步长，加快算法的收敛速度，提高求解精

度；然后对发现概率采用动态惯性权重策略，增强

算法种群的多样性，减少陷入局部极值的次数，有

效平衡算法全局与局部搜索能力；最后为了全面测

试改进后算法的有效性，文章选取多个经典目标函

数及算法进行仿真实验设计。 

1  基本布谷鸟搜索算法 

布谷鸟具有一种特殊的孵育行为，它们从不构

建鸟窝去孵化幼卵，而是寻找与其生活习性相似的

鸟类，让它们代替自己孵化幼卵，但是这些鸟蛋一

旦被宿主发现，宿主便抛弃这些鸟蛋或新筑鸟巢。

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 个理想形态[9]： 
(1) 将每个鸟所产的唯一鸟蛋随机放入一个

宿主巢穴中。 
(2) 将具有优质鸟蛋的鸟窝保留到下一代。 
(3) 可供选择的鸟窝数目是固定的，并且存放

的鸟蛋一旦被主人发现将被淘汰。此时，外来鸟蛋

被发现的概率为 P。 
基于以上假设，可将布谷鸟探索优质鸟巢的路

径与位置更新公式设为： 
1 ( )t t

i ix x Levy                      (1) 

式中： t
ix 为第 ( 1,2, , )i i n  个鸟巢在第 t 代的位

置； δ 为步长因子，用来控制步长大小，

0 best= ( )t
ix x  ，δ0 为常数(δ=0.01)；xbest 为当前最

优解；为点对点乘法；levy(λ)为服从莱维分布的

行走步长： 
( )~ ,1 3Levy t     ≤               (2) 

算法中产生莱维随机数[10]的公式为： 

1/( ) 


Levy

v
                        (3) 

式中：μ，v 服从标准正态分布，β=1.5。 
1

1
2

(1 ) sin( )
2

1 2
2



     
  

            








 

           (4) 

综上所述，布谷鸟位置更新公式可表示为： 
1

0 best1 ( )




  t t t

i i ix x x x
v

             (5) 

若宿主发现外来鸟蛋后，依据概率 P 丢弃部

分鸟蛋，然后利用偏好随机游走策略生成同等数量

的新解： 
1 ( )t t t t

i i g kx x x x                       (6) 

2
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式中： [0,1]  且服从均匀分布； ,t t
g kx x 为在第 t

代种群中随机挑选的两个位置。 

2  改进后的布谷鸟搜索算法 

2.1 具有调整因子的自适应步长策略 

基本布谷鸟搜索算法的莱维飞行机制是一种

服从莱维分布的随机搜索方式，即寻优路径中短步

长与长步长交替出现。算法前期，偶然出现的大步

长可以很好地促使算法跳出局部极值，快速锁定最

优值所在范围，增强算法的收敛速度与寻优能力；

但是，在算法后期，搜索逐渐趋向于最优解，若此

时步长随机性太强，易使算法跳离全局最优解，降

低寻优精度质量。基本布谷鸟搜索算法中，采用步

长因子 δ去控制步长移动大小，若 δ取值偏大，则

算法全局搜索能力增强，但寻优精度降低；若 δ

取值偏小，则局部搜索精细，但总迭代次数增加，

收敛性变差。因此，式(1)中 δ 的固定取值在寻优

过程中无法动态调整步长大小。基于上述分析，为

提高算法收敛速度、寻优精度及有效平衡全局与局

部搜索之间的关系，本文提出一种拥有非线性递减

思想的步长调整函数，改变式(5)中 δ0 的固定取值，

其表达式为： 

min max min( ) (1 )
T

    
t              (7) 

改进后的位置更新公式如下： 
1

best1 ( )




   t t t

i i ix x x x
v

             (8) 

式中： min 和 max 分别为步长调整因子的最小值和

最大值；t 为当前迭代数；T 为算法的最大迭代数；

指数 ρ为常数，经大量实验测试 ρ=0.8 时，算法效

果较佳；式(7)第二项通过 (1 / T) t  ，使得 τ 在区

间 min max[ , ]  上的取值随迭代次数的增加而逐渐

减小，从而使莱维飞行策略具有自适应特性。在算

法前期，布谷鸟因获得较大步长快速锁定鸟巢最优

区域，加速算法收敛；后期因获得较小步长，在最

优解附近深入探索，增强寻优精度。 

2.2 具有动态惯性权重的发现概率 

通过分析原始布谷鸟搜索算法，发现寄身鸟

蛋被鸟巢主人所发现的概率(鸟窝被淘汰概率)P

通常采用固定取值模式，但在自然界中，由于各

种不确定因素的影响鸟窝被发现的概率并不相

同。因此，算法中鸟窝被淘汰概率的固定取值会

降低种群规模的多样性，从而不利于该算法平衡

全局与局部寻优的关系。为了保持全局搜索与局

部搜索两者之间的平衡状态，本文将动态惯性权

重策略引入发现概率中，改变原有的固定取值模

式。其具体表达公式为： 

max max min

new
( ) ()

P P
r frnd

  
    

 
      

  (9) 

式中：P为固定取值；newP 为动态发现概率，且

 new 0.2,0.5P  ；ωmax 和 ωmin 为 ω的最大值和最

小值； (0,1)r 上的均匀分布；φ 为用来控制惯性

权重偏离程度的常数；frnd()为服从非对称性 F 分

布产生的随机数。 

式(9)第 2 项利用服从均匀分布的 r 使 ω 在区

间 min max[ , ]  上灵活取值，第 3 项加入偏离因子 φ

利用 F 分布覆盖率的趋向性、不均匀性、非对称

性，使惯性权重合理偏离取值更均匀、更灵活、更

多样。依据以上分析，式(9)中取值较大的惯性权

重与取值偏小的惯性权重随机交替出现，当 ω 取

值较小时，种群多样性增强，算法不但可以避免陷

入局部解的情况而且精细搜索能力也随之增强；当

ω偏大时，此时鸟窝更新数量较小，算法收敛加速。

总体上讲，具有此惯性权重的发现概率参数设置，

不仅可以动态调整鸟巢的发现概率，还保持了种群

的活跃性。同时，一定程度上减少了算法后期收敛

速度慢、易陷入局部极小及搜索精度偏低的现象。 

此外，鸟巢被发现后基本布谷鸟搜索算法采用

双随机解的方式产生新解，这样可能会导致局部搜

索随机性太强，为了进一步提升算法局部寻优能

力，在本文算法中对被发现鸟巢进行位置更新时引

入定向变异机制[21-22]，即用当前的解向量作为目标

3
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向量来代替一个随机向量，从而避免较大的随机性

所带来的低效搜索。此时文章引用下式在偏好随机

游动机制中产生新位置： 
1 ( )t t t t

i i g ix x x x                      (10) 

2.3 算法流程 

step 1：设置算法参数：种群规模、迭代次数、

维度、发现概率、界值大小，并随机初始化 N 个

鸟窝的位置； 

step 2：利用目标函数求出每个个体的适应度，

将具有最好适应度的解选出，并记录其位置； 

step 3：每个鸟窝应用式(8)进行位置更新； 

step 4：求出新解的适应度值，若所求结果较

好，代替上代的旧解； 

step 5：使用随机数 r 与鸟窝被淘汰概率式(9)

进行比较，如果 newr P ，则用式(10)产生同等数

量的新解替代被淘汰的解； 

step 6：再次计算全部个体的适应度，选出并

记录全局最优解； 

step 7：判断是否满足算法设置的迭代次数：

若满足，结束搜索过程，输出最优结果；否则，

继续 step 3~step 6 的迭代优化。 

2.4  DCS 算法的收敛性分析 

收敛性分析为验证算法有效性提供了理论依

据，因此许多学者在研究过程中也对一些算法做了

相应分析。如：任子晖等[23]、王凡等[24]通过分析

马尔科夫链的一系列性质分别对粒子群算法、布谷

鸟搜索算法的全局收敛性进行有效分析；文献

[25-26]则采用二阶常系数非齐次差分方程分别对

蝙蝠算法、粒子群算法的收敛性进行分析。文章为

了进一步说明改进后算法的可行性，则采用差分方

程法分析 DCS 算法的全局收敛性。 

改进后布谷鸟搜索算法采用式(8)进行位置更

新，为简化计算：设公式(3)为 r1，xbest记为 b，将

第 t+1 代的最优位置记为 b1，式(8)可简化为： 

1( 1) ( ) ( ( ) )    x t x t r x t b            (11) 

1 1( 2) ( 1) ( ( 1) )      x t x t r x t b      (12) 

由式(11)和式(12)可得： 

1 1 1 1( 2) ( 1) (1 ) ( ) ( )       x t r x t r x t r b b   (13) 

其式(13)的特征方程为： 
2

1 1(1 ) 0r r        

则 2 2
1 1 1( ) 4(1 ) ( 2) 0r r r         ≥ ，所以只需

考虑以下 2 种情况： 
1) 当 ∆=0 时 ， 1 2 1 2r      ， 此 时

0 1( ) A A x t t ，A0、A1 为待定系数，计算可得： 

0

1 1
1

1

A (0)
(2 ) (0) 2A

x
r x r b

r
 




   

 

2) 当 ∆=0 时 ， 1,2 1( ) 2r    ， 此 时

0( ) Ax t   1 1 2 2A At t  ，A0、A1、A2 为待定系数，

计算可得： 
0

2 2
1

2 1 1

1 1
2

1 2 2

A (0)
(0) (1 ) (1) (2)A

( )(1 )
(0) (1 ) (1) (2)A

( )(1 )

x
x x x

x x x

 
  

 
  


      
    

 

 

其中 
1 1

2
1 1 1 1

(1) (1 ) (0)

(2) (1 ) (0) [(1 ) ]

x r x r b

x r x r b b r

 

  

  

    
 

根据上述分析，若要证明算法迭代收敛，则需

满足 t 时 x(t)可趋近于某一特定值。因此，若

想满足以上两种情况的 x(t)均收敛，则必须使

1 1  、 2 1  [25]。经计算可得以下结论： 

当∆=0 时，收敛区域需满足： 1 2 0r   ； 

当∆>0 时，收敛区域需满足： 1 2 0r   且

|λ1,2|<1，则 12 2r   。 

综合上述 2 种情况，收敛区域为 12 2r ≤ 。 

3  仿真实验 

为了充分证明改进后算法的有效性与可行性，

选取 8 个经典测试函数通过原始布谷鸟搜索算法

(Cuckoo search algorithm，CS)[9]、Improved cuckoo 

search for reliability optimization problems(ICS)[16]、

粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)[4]
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及文章提出的 DCS 算法进行对比实验。具体测试

函数如下： 

(1) Sphere 函数： 

2
1

1
( )

n

i
i

f x x


   

该函数在(0,…,0)处取得最小值 0。 

(2) Schwefel’s problem 2.22 函数： 

2
1 1

( )
nn

i i
i i

f x x x
 

    

该函数在(0,…,0)处取得最优值 0。 

(3) Griewank 函数： 

2
3

1 1

1( ) 1 cos( )
4000

nn
i

i
i i

x
f x x

i 

     

该函数在(0,…,0)处取得最小值 0。 

(4) Schwefel’s problem 2.21 函数： 

 4 ( ) max ,1i if x x i n ≤ ≤  

该函数在(0,…,0)处取得最小值 0。 

(5) Zakharov 函数： 

 
2 4

2
5

1 1 1

1 1
2 2

n n n

i i i
i i i

f x x ix ix
  

   
     

   
    

该函数在(0,…,0)处取得最小值 0。 

(6) Branins’srcos 函数： 

  2 2
6 2 1 12

1

5.1 5( 6)
4
110(1 )cos( ) 10

8π

f x x x x

x

    


 
 

该函数在(–π, 12.275), (π, 2.275), (9.424 78, 

2.475) 处取得最小值 0.397 887。 

(7) Six-Hump Camel-Back 函数： 
2 4 6 2 4

7 1 1 1 1 2 2 2
1( ) 4 2.1 4 4
3

f x x x x x x x x       

该函数在(–0.089 8，0.712 6)，(0.089 8，–0.712 6)

处取得小值–1.031 628 5。 

(8) Hansen 函数： 

8 1 2
1 1

( ) cos(( 1) ) cos(( 1) )
 

       
n n

i j
f x i i x i j j x j  

该函数在(–7.589 593, –7.708 314)，(–7.589 893,  

–1.425 128)，(–7.589 593, 4.858 057)，(–1.306 708,  

–7.708 314)，(–1.306 708, –1.425 128)，(–1.306 708,  

4.858 057)，(4.976 478, –7.708 314)，(4.976 478,  

4.858 057)，(4.976 478, –1.425 128)处取得最小值

–176.541 793。 

上述 8 个测试函数中，f1(x)，f2(x)，f4(x)为单

峰函数，常用于验证算法的收敛速度与寻优精度。

f3(x)，f5(x)~f8(x)为复杂多峰函数，存在较多的局

部极小值，可有效地测试算法跳离局部极值的情

况及算法的全局收敛性能。其中，f3(x)，f5(x)函数

局部极值众多，易早熟收敛，可评价算法的全局

探索能力。f6(x)~f8(x)函数均有多个全局最优点和

若干局部极小，对于测试算法收敛能力较强。因

此，以上选取的函数具有各自的独特性，适合对

算法性能的全面测试。 

仿真实验是充分验证算法是否可行的依据，因

此大量的实验是测试的根本。由于篇幅有限，文

章给出了上述 8 个不同复杂程度的测试函数，来

验证本文 DCS 算法的可行性。但为了更全面的阐

述改进后算法的有效性，文章在 2.4 小节中也对

改进算法的收敛性做了理论分析，证明了本文

DCS 算法的全局收敛性。同时，文章的 8 个测试

函数的特性及测试性能各不相同，可全面测试本

文算法性能。 

3.1 实验环境及参数设置 

为了进一步验证本文算法的优越性，在保证客

观、公平的前提下，CS、ICS、PSO、DCS 算法均

采用 Windows7 运行环境、Matlab R2014a 编程环

境。实验过程中，各算法参数设置详情为： 

CS算法，种群规模N=25；总迭代次数T=1000；

鸟 巢 被 发 现 概 率 取 值 P=0.25 ； 算 法 维 数

D=2/10/30。 

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及发现概率进行了改

进。实验中算法的种群规模、最大迭代次数、维

度均与 CS 算法保持一致；鸟巢被发现概率取     

5
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值 [16]P,min=0.005 ， P,max=1 ； 步 长 控 制 因 子

min=0.05，max=0.5。 

PSO 算法是智能优化算法中最具有代表性的

算法，因此文章在实验对比中选用了此算法。其中，

算法种群规模、最大迭代次数、维度与 CS 算法相

同；学习因子的取值范围为 1.5~2；惯性权重

[0.4,1.1] 。 

DCS 算法，参数设置基本与 CS 保持一致，其

中 ， 步 长 调 整 因 子 [0.8,1.6]  ； 发 现 概 率

ne [0.2,0.5]wP  。 

基于上述参数的设置，实验分别运用上述算法

对 8 个不同难度的测试函数进行仿真实验，从而全

面测试本文算法在寻优过程中的求解性能。下面详

细分析算法的寻优精度与收敛速度。 

3.2 寻优精度分析 

CS、ICS、PSO、DCS 四种算法针对每个测试

函数在相同环境下分别独立运行 30 次。其中，函数

1~5 为高维函数，维数 D=10/30；函数 6~8 为低维

函数，维数 D=2。以下数据为函数 1~5 在不同维数

下 4 种算法的求解精度，其中加粗了精度较好的解。 

低维情况下，函数 6~8 在 4 种算法中均可探

索出全局最优解，所以文章未用表格赘述。但依据

表 1~5 的数据可以看出，本文提出的 DCS 算法在

同一函数相同维数下的求解精度均高于其他 3 算

法。在不同维数下，对于前 5 个测试函数，CS、

ICS、PSO 和 DCS 的寻优精度随着维数的增加而

有所降低，尤其是 f3(x)函数最为明显，此函数在

10 维下可以找到函数的全局最优解，在 30 维中寻

优精度虽然有所降低但测试数据依然表明 DCS 算

法的求解精度均高于 CS、ICS、PSO 算法。仿真

实验结果表明，在不同维度的测试函数上，本文

DCS 算法的寻优精度比其他 3 种算法的寻优精度

有一定程度地提高。 

 

 

表 1  f1(x): Sphere 函数的仿真结果 
Tab. 1  Simulation results of Sphere function 

维数 算法 最优解 最差解 平均值 

10 

CS 2.210e-18 9.647e-17 2.318e-17
ICS 1.288e-33 9.293e-32 1.880e-32
PSO 4.855e-08 3.675e-04 4.867e-05
DCS 2.417e-63 8.323e-59 8.446e-60

30 

CS 1.922e-06 1.186e-05 6.548e-06
ICS 3.860e-11 5.693e-10 1.409e-10
PSO 6.620e-02 3.018e-01 1.676e-01
DCS 1.657e-19 3.230e-17 8.505e-18

表 2  f2(x): Schwefel’s problem 2.22 函数的仿真结果 
Tab. 2  Simulation results of Schwefel’s problem 2.22 

function 
维数 算法 最优解 最差解 平均值 

10 

CS 1.623e-08 2.984e-07 9.458e-08
ICS 2.781e-18 3.392e-17 1.432e-17
PSO 3.214e-03 7.217e-02 2.577e-02
DCS 1.618e-43 1.393e-39 1.987e-40

30 

CS 1.223e-02 4.510e-02 2.355e-02
ICS 4.407e-05 9.045e-04 2.934e-04
PSO 8.814e-02 8.520e-01 4.672e-01
DCS 1.231e-13 8.008e-12 2.114e-12

表 3  f3(x): Griewank 函数的仿真结果 
Tab. 3  Simulation results of Griewank function 

维数 算法 最优解 最差解 平均值 

10 

CS 7.735e-10 1.812e-04 1.740e-05
ICS 1.332e-15 7.485e-07 8.865e-08
PSO 1.087e-06 2.868e-02 5.764e-03
DCS 0 0 0 

30 

CS 9.898e-07 2.382e-04 3.866e-05
ICS 3.196e-10 4.906e-06 6.601e-07
PSO 7.818e-05 5.150e-01 4.028e-02
DCS 0 3.331e-16 3.123e-17

表 4  f4(x): Schwefel’s problem 2.21 函数的仿真结果 
Tab. 4  Simulation results of Schwefel’s problem 2.21 

function 
维数 算法 最优解 最差解 平均值 

10 

CS 3.351e-06 2.374e-05 9.500e-06
ICS 1.334e-08 1.271e-07 3.957e-08
PSO 2.800e-03 8.300e-02 3.135e-02
DCS 2.513e-10 9.242e-08 1.904e-08

30 

CS 1.491e-01 7.051e-01 3.750e-01
ICS 5.409e-02 2.097e-01 9.493e-02
PSO 7.220e-02 3.990e-01 1.982e-01
DCS 1.468e-02 1.260e-01 5.324e-02
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表 5  f5(x): Zakharov 函数的仿真结果 
Tab. 5  Simulation results of Zakharov function 

维数 算法 最优解 最差解 平均值 

10 

CS 7.604e-13 3.242e-11 9.582e-12
ICS 5.577e-15 1.760e-13 3.752e-14
PSO 1.021e-05 4.500e-03 8.147e-04
DCS 1.806e-17 8.914e-14 1.095e-14

30 

CS 6.258e-02 1.962e-01 1.172e-01
ICS 3.526e-02 1.268e-01 7.340e-02
PSO 2.614e-01 9.846e-01 6.949e-01
DCS 3.268e-03 4.247e-02 1.719e-02

3.3 收敛曲线分析 

算法收敛速度的快慢、跳出局部极值的情况都

可由收敛曲线直观显现。因此，图 1~4 为 4 种算法

在各个函数下的收敛曲线对比图。其中，图 1~2

中的(a)、(b)与图 3 中的(a)依次为前 5 个测试函数

在 10 维下的收敛曲线；图 3 中的(b)与图 4 的(a)、

(b)依次为函数 f6(x)、f7(x)和 f8(x)在维度 D=2 的收

敛曲线。 

f1(x)、f2(x)、f4(x)为单峰函数，可以较好地测

试算法的收敛性。图 1 中的(a)、(b)和图 2 中(b)的

这 3 幅收敛曲线对比图显示，本文算法在 100 代

之内可以最终收敛，而其他 3 种算法 200~800 代

才能最终收敛。其中图 2 中的(b)，本文算法虽然

在 200~400 代内完成最终收敛，但它的收敛速度仍

快于其他 3 种算法。f3(x), f5(x)是复杂多峰函数，局

部解较多且容易陷入局部极值，可以很好地测试算

法的整体寻优性能。 

从图 2(a)和图 3(a)的这 2 幅图可以看出，4 种

算法均有陷入局部解的情况，其中 CS、PSO 算法

尤为明显，ICS、DCS 算法的收敛曲线较为光滑，

陷入局部解的次数偏少，但是 DCS 算法的收敛速

度却明显快于其它算法。对于函数 f6(x), f7(x)和

f8(x)，4 种算法均能找到全局最优解，但从图 3(b)

和图 4(a)、(b)的这 3 幅图中可以看出本文算法在

50 代以内达到最终收敛，收敛速度相对较快。同

时，观察 3 幅图像发现，PSO 算法陷入局部极值

的次数较多，其他 3 种算法则不明显，尤其是 DCS

算法的收敛曲线几乎垂直向下。这是因为自适应步

长和动态发现概率能够有效地平衡全局搜索与局

部搜索，使算法前期能够快速收敛到最优解区域，

后期可在最优解附近深入搜索。 

综上所述，改进后的算法在收敛速度、寻优精

度方面均有较大提升。 

     
(a) Sphere 函数收敛曲线                     (b) Schwefel’s problem 2.22 函数收敛曲线 

图 1  f1(x)、f2(x)函数的收敛曲线 
Fig. 1  Convergence curve of f1(x), f2(x) function 
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(a) Griewank 函数收敛曲线                    (b) Schwefel’s problem 2.22 函数收敛曲线 

图 2  f3(x)、f4(x)函数收敛曲线 
Fig. 2  Convergence curve of f3(x), f4(x) function 

     
(a) Zakharow 函数收敛曲线                       (b) Branins’s rcos 函数收敛曲线 

图 3  f5(x)、f6(x)函数收敛曲线 
Fig. 3  Convergence curve of f5(x), f6(x) function 

     
(a) Six-Hump Camei-Back 函数收敛曲线                        (b) Hansen 函数收敛曲线 

图 4  f7(x)、f8(x)函数收敛曲线 
Fig. 4  Convergence curve of f7(x), f8(x) function 
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4  结论 

本文通过分析基本布谷鸟搜索算法中存在的

不足之处，分别对莱维飞行机制、鸟巢被发现概

率参数进行改进。文章在鸟巢位置更新公式中，

通过引入步长调整因子来动态约束每一代寻优个

体的移动步长，从而加速算法地收敛速度，增强

求解精度；同时，将具有均匀分布与 F 分布特性

的动态惯性权重策略嵌入鸟巢被发现概率中，不

仅增强了种群的多样性与活跃性，还良好地维持

了算法全局探索能力、局部开采能力的战略平衡。

实验结果表明：改进后的算法收敛速度较快、求

解精度较高，并且算法陷入局部极值的次数明显

减少，改进后的算法在求解函数优化问题方面有

一定的成效。随着布谷鸟算法日益广泛的应用，

将本文算法进一步完善，更合理地应用到一些工

程问题中，从而获得更好的求解性能是下一步研

究的方向和重点。 
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