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多目标布谷鸟搜索算法 

贺兴时1，李娜1，杨新社1,2，余兵1,3 
(1. 西安工程大学理学院，西安 710048；2. 密德萨斯大学科学与技术学院，英国伦敦 NW4 4BT； 

3. 上海宝信软件股份有限公司，上海 201300) 

摘要：解决多目标优化问题，并得到精确的、高质量的Pareto前沿解是非常具有挑战性的。将CS算

法运用于多目标问题解的迭代更新过程，对传统的基于Pareto支配关系的适应度函数进行了改进，

并提出基于小生境技术的逐步档案缩减法用于档案解的缩减与维护过程,设计出了多目标布谷鸟搜

索算法(MOCS)。通过仿真实验验证以及相关性能指标的测试结果得出，MOCS算法与经典的NSGAII

算法相比，在所得解的收敛性、多样性和均匀性方面均有所改善。 

关键词：多目标算法; 布谷鸟搜索算法; 多目标布谷鸟搜索算法; 基于小生境技术的逐步档案缩减

法; Pareto最优解 
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Abstract: It is challenging to solve multi-objective optimization problems with getting high-quality 
Pareto fronts accurately. The multi-objective Cuckoo Search algorithm (MOCS) was designed by firstly 
applying the recently developed Cuckoo Search Algorithm (CS) in solving Multi-objective optimization 
problems, and the fitness function based Pareto definiteness was improved, and the Gradual archive 
reduction method based on niche technology was proposed to improve the Archive solutions quality. The 
simulation test results and related performance indicators of nine test problems show that, MOCS 
algorithm is obviously improved in the aspect of the convergence, the diversity and the uniformity 
compared with the classic NSGA-II algorithm. 
Keywords: multi-objective algorithms; cuckoo search algorithm; gradual archive reduction method based 
on niche technology; multi-objective cuckoo search algorithm; pareto optimal solutions 

引言 

多 目 标 优 化 问 题 (MOP: Multi-objective 

Optimization Problem)一直以来都是一个备受关注

的研究课题，其求解大致基于2种思路：一种是将

各目标进行线性聚合，转换成 单目标问题来求解；

                                                                 
收稿日期：2014-02-24     修回日期：2014-06-12; 
基金项目：陕西省软科学基金项目(2012KRM58)；陕
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研究方向为智能算法；李娜(1989-)，女，陕西，硕士，

研究方向为智能算法。 

另一种是基于Pareto最优解的方法。第1种思路即对

各目标按其相对重要性进行加权后组合成单目标

问题来求解[1-3]，但多目标问题并不存在类似于单

目标那样的绝对最优解，同一问题用不同优化方法

所得结果可能大不相同。因此，多目标优化问题的

求解更倾向于获得一组不存在优劣关系的最优解，

再人为地进行选择，这样的解便是Pareto最优解集。

基于Pareto最优解的多目标优化问题很早就得到重

视，目前已经发展了较多方法[4-5]。在20世纪80年

代中期，作为关键智能技术之一的进化算法理论在

1
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该领域开始得到应用，并逐渐形成众多的多目标进

化算法(MOEAs)[6]。进化多目标优化算法一般要达

到以下3个目标： 

(1) 进化解的非支配前沿与Pareto前沿距离最

短(收敛性好)； 

(2) 进化解的前沿分布性能好(一般是均匀分

布，均匀性好)； 

(3) 所得的非支配前沿范围大，即非支配解的

值覆盖了每个目标尽可能广的范围(多样性好)。 

纵观国内外该领域的研究情况，粒子群算法、

蚁群算法、人工萤火虫算法等智能算法陆续被用于

求解多目标优化问题，并取得了不错的效果。2009

年，剑桥大学的Yang Xin-She等人模拟布谷鸟寻窝

产蛋行为，提出一种新型的启发式算法——布谷鸟

搜索算法(CS)，该算法具有所用参数少、搜索路径

优、寻优能力强等特点，其收敛性也得到了证明，

目前在工程优化等问题中已得到成功应用[7-9]。本

文力求找到更为均匀且收敛更快的Pareto解集，提

出1种基于CS的多目标布谷鸟搜索算法(MOCS)。 

1  多目标优化算法基本概念 

1.1 多目标优化问题的一般描述 

多目标问题一般是指两个或者两个以上的目

标，并且这些目标往往是相互冲突的。不失一般化，

我们考虑极小化的多目标问题，其一般描述如下： 

1 2( ( ) ( ) ( ))

( ) 0 1 2

( ) 0 1 2

K

i

j

min f f x , f x , , f x

s.t. g x ,i , , ,I

h x , j , , ,J

=

=

= =

"

"

"

≤            (1) 

上式中， ( )kf x 为第 k ( 1,2, , )k K= " 个目标函

数，目标总数为K。I和J分别为不等式约束、等式

约束的个数。 

1.2 Pareto支配关系 

定义1：对于极小化多目标问题的两个解向量

1X 和 2X ，若满足以下条件则称 1X 支配 2X ，记

为 1 2X X≺ ： 

(1) 对 {1,2, ,K}k∀ ∈ " 都有 1 2( ) ( )k kf X f X≤ ； 

(2) 至 少 存 在 一 个 {1,2, ,K}k ∈ " 使

1 2( ) ( )k kf X f X< 。 

如果解空间中不存在支配X1的解，则称解X1

是非支配的(或称为非劣的)，这样的解也叫做

Pareto最优解。 

1.3 Pareto最优解集与Pareto前沿 

定义2：所有Pareto最优解构成的集合称为多目

标优化问题的Pareto最优解集。 

Pareto最优解集中的每个解之间互不支配，没

有优劣关系。在目标空间，所有Pareto最优解的目

标向量构成了多目标问题的Pareto前沿，又称为非

支配前沿。 

2  MOCS算法的设计 

2.1 适应度函数 

多目标优化算法的设计中，适应度的选择是尤

为关键的一步。在MOCS算法中，对基于Pareto支

配关系的适应度计算方法进行了改进。改进后的适

应度函数计算主要分2部分进行：第1部分是基于

Pareto非支配分层的适应度计算，第2部分是对第一

部分得到的非支配解(即第1层的解)进行适应度的

增强。 

(1) 基于Pareto非支配分层的适应度[10] 

Pareto非支配分层的具体实施过程如下：首先，

确定解集 1 2[X ,X , X ]nX = " 中所有解的支配关系，

找出所有非支配的解并标记支配层数 1s = ；再将

这些非支配解从解集X中删除，确定出剩下解的支

配关系，找出所有非支配的解并标记支配层数为

2s = ；如此下去，直到解集X中的所有解都被标

记了支配层数。这样，适应度的计算公式如下： 

1fitness( )i
i

X
s

=                            (2) 

(2) 非支配解的适应度增强 

为了提高算法所得解的均匀性与多样性，需要

2
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控制解在目标空间的分布，使之不至于拥挤。因此，

我们使用了基于共享机制的小生境技术，对非支配

解中分布较稀疏的解的适应度进行了增强。所谓小

生境技术是指当两个个体的距离小于预先给定的

某个值时，对其中适应度值较小的个体进行惩罚。

基于共享机制的小生境技术[11]则是通过共享函数，

对群体中聚成小块的个体进行惩罚，再通过小生境

数来衡量个体的指定范围内的拥挤程度。小生境数

越大，解的周围越拥挤，相应的适应度就应越小。

因此，增强后的适应度函数设计如下： 
1 1fitness( ) ( )

NicheCounti i
i i

X I s
s

= + ×     (3) 

其中I(s)为示性函数，用来表示只对支配层数

为1的解，即只对非支配解进行适应度增强： 

1, 1( )
0, 1

sI s
s

⎧⎪
⎨
⎪⎩

==
≠

                           (4) 

NicheCounti为解Xi的小生境数： 

1
NicheCount ( )

n

i ij
j

s d
=

= ∑                    (5) 

其中dij为第i个解与第j个解之间的距离，本文

采用的是欧氏距离。s(d)为共享函数， shareσ 为小生

境半径(阈值)： 

share
share

share

1 ,
(d)

0,

d d
s

d

σσ

σ

⎧
⎪⎪
⎨
⎪
⎪⎩

−
=

>

≤
               (6) 

2.2 档案的生成与维护 

2.2.1 档案的生成与预处理 

为了避免增加计算的复杂度，我们在算法的执

行初期，将每次迭代所得解直接归档。为了进一步

避免内存的占用，归档以后的解需要进行预处理。

预处理过程分两步进行： 

(1) 去除档案中重复的解，避免冗余； 

(2) 找出档案中解的支配关系，去除被支配的

解，只保留非支配的解。 

因此，经预处理后的档案解是互不相同的，且

互不支配的解。 

2.2.2 基于小生境技术的逐步档案缩减法 

如果档案中解的个数超过了档案的最大容量

ArchiveMax，则需要对档案进行缩减，以删除密集

的解，提高算法所得解的均匀性与多样性。档案的

缩减有很多方法，例如小生境策略、拥挤距离策略、

-k 临近策略和网格策略等[12]。通过实验发现，以

上方法所得解的均匀性仍不是很好。因此，本文在

小生境策略的基础上，提出了基于小生境技术的逐

步档案缩减法，并取得了满意的效果。 

基于小生境技术的逐步档案缩减法是在小生

境技术的基础上，逐步删除每个基点的小生境半径

shareσ 以内的所有点。该方法的前提是得到了充足

的档案解，且这些档案解都是非支配的、充分收敛

的解。对于这样的档案，我们就可以运用基于小生

境技术的逐步档案缩减法对其进行逐步缩减。以双

目标问题为例，档案缩减的步骤如下： 

(1) 计算档案解Archive的目标函数值 

1 2[ (Archive), (Archive)]TF f f= ，并按目标空间

某一维（如f1或者f2）值的从小到大顺序对F进行排

序。这样一来，矩阵F的相邻两列便是目标空间上

的 相 邻 两 点 ， 以 便 于 后 面 的 判 断 。 令

1, size( ,2)i n F= = ，即n为F的列数，也是对应解的

个数; 

(2) 选定第i个点为基点； 

(3) 分别计算i与 1 2i ,i+ + 之间的距离，记为

1, 2d d (显然 1 2d d< )，并对 1, 2d d 进行判断： 

 若 share1d σ> ，则以 1i + 为新的基点，即令

1i i= + ，转(3)； 

 若 share2d σ< ，则在Archive和F中删除

1, 2i i+ + ，更新Archive和F以及个数n，转(2)； 

 若 share1 2d dσ< < ，则在Archive和F中删

除 1i + ，以 2i + 为新的基点，更新Archive和F以及

个数n，令 1i i= + ，转(3)。 

直到所有的点都被判断。 

这样，在缩减后的档案中，每个解的小生境半

径以内除自身以外就不会有其他的解，并且随着迭

代的进行，受支配关系的压迫，这些基点会逐步向

3
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其前一个基点的小生境边缘与Pareto前沿的交点位

置逼近，最终收敛到Pareto前沿并以 shareσ 为间隔均

匀排列。通过调整 shareσ 的值，便可控制最终所得

解的数量。 

这种方法也可以扩展到更多目标的问题。对于

M个目标的问题，只需要将档案中的解按目标空间

的前 1M − 维依次进行排序，再对每个基点的超球

体逐步判断并删减即可。因此，基于小生境技术的

逐步档案缩减法对高维问题也是可行的。 

3  MOCS算法的步骤 

(1) 初始化：给定算法所需的参数：解的维数

m ，鸟窝的个数n，被发现的概率 Pa ，最大迭代

次数N，搜索域上下界ub 和 lb，初始档案Archive

为 空 集 ( [ ]Archive = ) ， 档 案 的 最 大 容 量

ArchiveMax，小生境半径 shareσ ，迭代次数 0t = . 随

机生成m n× 的初始鸟窝位置矩阵 ( )0 tX ； 

(2) 若 t N<= ，则转(3)，否则，停止计算，输

出Archive； 

(3) 位置更新：通过levy飞行原则实现鸟窝位

置的更新，得到新的鸟窝位置矩阵 ( )1 tX ： 
( ) ( )1 0 ( )t t

i iX X Levyα λ= + ⊕ , 1 2i , ,...,n=   (7) 

其中 0α > 表示步长，⊕表示点对点乘法； 

(4) 适应度择优：合并 ( )0 tX 与 ( )1 tX ，得到

2m n× 的矩阵 'X ，按式(3)计算 'X 的适应度，并

从大到小进行排列，选出前n个对应的解，组成新

的解矩阵，记为 (t)2X ； 

(5) 随机淘汰：对 (t)2X 中每个解 (t)2iX 赋予一

个随机的数 iε ，并根据淘汰概率 Pa 进行解的随机

淘汰得到 (t)3X ： 
( )

( ) i2 , if ε <Pa
3

lb+(ub-lb)*rand(m,1) , else

t
t i

i
X

X
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

   (8) 

(6) 适应度择优：合并 ( )2 tX 与 ( )3 tX ，得到

2m n× 的 ''X ，按式(3)计算 ''X 的适应度，并从大

到小排列，选出前n个对应的解，组成新的解矩阵，

记为 (t)4X ； 

(7) 档案更新及预处理：将 (t)4X 直接并入档案

Archive，即Archive= (t)[Archive, 4 ]X ，对Archive

进行去重复处理，并按Pareto支配关系，删除被支

配的解，只保留非支配的解； 

(8) 判 断 ： 若 Archive 中 解 的 个 数 大 于

ArchiveMax (溢出)，转(9)，否则转(10)； 

(9) 档案缩减：按照基于小生境技术的逐步档

案缩减法对Archive进行缩减，直到档案不再溢出，

再转(10)； 

(10) 令 ( ) ( )0 4t tX X= ， 1t t= + ，转(2)。 

在位置更新过程中采用的是levy飞行机制，等

式(7)对随机行走这类随机问题是必不可少的。通

常，随机行走问题是一种Markov链，即物体下一

时刻的状态或位置只与当前所处状态位置(上述等

式的第一部分)和转移概率(第二部分)有关，与以前

状态无关。编程过程中[13]，一般令 

3
2

β = ，

1

1
2

(1 ) ( )
2

1( ) 2
2

sin
β

β

βπβ
σ

β β
−

⎡ ⎤
Γ + ×⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
+⎢ ⎥Γ × ×⎢ ⎥⎣ ⎦

      (9) 

其中伽马函数 1

0
( ) t aa e t dt

∞ − −Γ = ∫ 。 

再令 ( 1) ( 1)u rand m, ,v rand m,σ= × = ，则步 

长

1

0.01 ( )
| |
u
v

βα = × ，因此，Levy飞行机制下的解 

的迭代格式即为： 
( ) ( )1 0 ( ,1)t t

i iX X rand mα= + ×         (10) 

可以看出，MOCS算法利用CS算法实现解的更

新过程，levy飞行机制使得算法对搜索域的探索能

力增强，提高了搜索效率。每次生成新解后会进行

一次适应度择优过程，在基于非支配分层与适应度

增强机制的适应度函数下，算法被迫向非支配的、

更加稀疏多样的解收敛，这也就保证了算法的收敛

性与多样性。而随机淘汰机制又使得算法可以跳出

局部最优，向全局最优收敛。在档案的缩减过程中，

采用了基于小生境技术的逐步档案缩减法，该方法

易于实现，复杂度低且能得到更均匀的Pareto最优

解集。因此，MOCS算法在收敛性以及所得解的均

匀性和多样性方面表现都很突出。 

4
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4  仿真试验及算法性能评价 

为了验证MOCS算法的有效性，我们对算法进

行了仿真试验。采用Kalyanmoy Deb等人在文献[14]

中给出的FON，POL，KUR，ZDT3和ZDT6共5个

测试问题进行了数值实验，并采用文献[15]所提供

的3种评价指标对MOCS算法进行评价，并与

NSGAII算法做了对比。这3种指标描述如下： 

(1) 收敛性指标 γ ：算法搜索到的解逼近

Pareto最优前沿的程度 

确定方法：在真实Pareto前沿上均匀地取n个

点，算出算法所得解与这些点的距离最小值，再求

平均。 

(2) 多样性指标η ：算法所得解的散布范围 

确定方法： 
1 2 max min

1
( ( ) ( )) / ( )

M

k k k k k k
k

f z f z f f

M
η =

− −
=

∑
   (11) 

其中M为目标函数的个数， 1
kz 和 2

kz 分别为第k

个目标在该算法下求得的目标值最大、最小的解，

max
kf 与 min

kf 分别为第k个目标在Pareto前沿的最

大、最小值。 

(3) 均匀性指标 dσ ：解在目标空间分布的均匀

程度 

确定方法：计算每个解与其他解的最小规范欧

氏距离 NED ，这些距离的方差就是 dσ ，其中，解 a
与b的规范欧氏距离 NED 为： 

max max
1

( ) ( )( , ) ( )
M

k k
NE

k k k

f a f bD a b
f f=

−
=

−∑         (12) 

显然，γ 和 dσ 越接近于0越好，而η 越接近于

1越好。 

试验参数设置如表1所示。 

表1  MOCS算法参数设置 

 FON POL KUR ZDT3 ZDT6
N 400 300 400 400 400 

ArchiveMax 400 120 120 100 100 
shareσ  0.075 0.5 0.5 0.1 0.05

在表1所示的参数设置下，MOCS算法与

NSGAII算法的运行结果如图1～5所示。 
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图1  MOCS算法与NSGAII算法对FON问题的结果对比图 
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图2  MOCS算法与NSGAII算法对ZDT3问题的结果对比图 
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图3  MOCS算法与NSGAII算法对ZDT6问题的结果对比图 
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图4  MOCS算法对POL问题的结果图       图5  MOCS算法对KUR问题的结果图 
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MOCS算法与NSGAII算法的性能指标计算结

果如表2所示。 

表2  性能评价指标 
 FON ZDT3 ZDT6 

γ  
(收敛性) 

NSGAII 0.007 4 0.050 0 0.063 0 
MOCS 0.006 3 0.023 6 0.003 9 

η  
(多样性) 

NSGAII 0.999 6 0.845 8 1.403 4 
MOCS 1.000 0 0.998 4 0.999 1 

dσ  
(均匀性) 

NSGAII 0.079 1 0.057 7 0.202 1 
MOCS 0.012 0 0.018 8 0.011 9 

图1~3中的图(a)(c)反应了算法搜得解与真实

Pareto前沿的位置关系，即反映了算法的收敛性；

图(b)(d)反映了算法搜得解的多样性与均匀性；图

(a)(b)为MOCS算法的结果，图(c)(d)为NSGAII算法

的结果。图4和图5也清晰反映出MOCS算法对POL

和KUR问题也能找到均匀、收敛的Pareto前沿。通

过图1~图5可以看出，MOCS算法在收敛性、多样

性和均匀性方面都优于NSGAII算法，且均匀性的

改善尤为突出。对于ZDT3这样的高维问题，MOCS

算法也得到了不错的效果，说明MOCS算法对于处

理高维问题仍然很好。通过性能指标的计算结果也

能看出，MOCS算法在收敛性、多样性和均匀性方

面较NSGAII算法都有所提高，尤其是均匀性方面

的改善最为明显。 

5  结论 

本文提出了一种新的解决多目标问题的进化

算法——MOCS算法。MOCS算法充分利用CS算法

可并行计算、收敛性能好等优势，将CS算法运用

于解的更新过程，为算法提供多样的解，并通过

Pareto支配关系迫使算法迅速收敛到Pareto前沿。

运用Pareto非支配分层关系设计适应度函数，并用

小生境技术与共享函数原则对非支配层解的适应

度进行增强，使搜索过程中得到的解足够分散。又

利用外部档案存储优质的解，并用基于小生境技术

的逐步档案缩减法，对档案进行缩减，最终得到均

匀的Pareto前沿解。通过仿真试验以及相关性能评

价指标测试，MOCS算法与经典的NSGAII算法相

比，在收敛性、多样性和均匀性方面都有所提高，

取得了不错的效果。 
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