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基于变尺度法和自适应步长的布谷鸟搜索算法

江 浩,阮 奇
(福州大学 石油化工学院,福建 福州 350108)

摘 要:布谷鸟搜索算法(Cuckoo Search,CS)是一种新型的元启发式算法。 针对 CS算法局部搜索能力较弱、后期收敛速

度偏慢和收敛精度不高等缺点,提出一种基于变尺度法(DFP)和自适应步长(Adaptive Step)的布谷鸟搜索算法(DACS),
使 Lévy飞行的步长非线性自适应变化来提高算法的收敛速度,同时使经过 Lévy飞行机制和淘汰机制进化后的布谷鸟种

群再运用 DFP快速获取全局最优解。 用 6种具有各种代表性的测试函数分别测试 DACS算法和 CS算法的性能。 实验结

果表明,DACS算法在保持强大的全局搜索能力的同时,比 CS算法具有更快的收敛速度、更高的收敛精度和更好的鲁棒

性,尤其适合多峰及高维函数的优化。
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A Cuckoo Search Algorithm Based on Variable Metric Method and
Adaptive Step

. JIANG Hao,RUAN Qi
(School of Chemical Engineering,Fuzhou University,Fuzhou 350108,China)

Abstract:Cuckoo Search (CS) is a novel meta-heuristic algorithm. Aiming at the defects of weak local search ability,slow convergence
velocity and low convergence accuracy,a modified CS algorithm based on DFP and adaptive step is proposed in this paper. In the im-
proved cuckoo search algorithm,the step of Lévy flight nonlinear dynamic changes improve convergence velocity. After evolved from
Lévy flights and elimination mechanism,the cuckoo populations rapidly access to global minima by DFP. Sixth representative benchmark
functions are used to test the performance of DACS algorithm and CS algorithm respectively. The conclusions indicate that DACS algo-
rithm has faster convergence speed,higher convergence accuracy and robustness,compared with CS algorithm. Meanwhile,DACS algo-
rithm keeps strong global search capability,which is particularly suitable for the optimization of multimodal function and high dimension
function.
Key words:cuckoo search;variable metric method;adaptive step;global optimization

0 引 言
在现代科学研究和工程技术的众多领域中,存在

许多大型复杂的优化问题迫切需要人们去解决。 然

而,传统的优化方法对这些问题无能为力,倒是 20 世

纪后期涌现出的一些模拟自然界生物群体行为的元启

发式算法,如遗传算法(GA) [1]、蚁群算法(ACO) [2]、
微粒群算法(PSO) [3]等越来越成为解决大型复杂优化

问题的有效方法[4-6]。 近年来随着仿生技术的不断发

展,一些更高效的新型元启发式算法还在不断脱颖而

出,如在 2009 年,Yang和 Deb受布谷鸟的繁殖行为和

动物的 Lévy飞行模式觅食行为的启发,创立了布谷鸟

搜索算法[7-8](Cuckoo Search,CS)。 CS算法具有结构

简单、控制参数少和全局寻优能力强等优点。 研究表

明:在许多优化问题中,CS 算法比 PSO 算法和 GA 算

法更具优势[8-9]。
在 CS算法中,由于布谷鸟每次进行飞行搜索时

都是使用随机性很强的 Lévy飞行模式,很容易从一个

区域飞跃到另一个区域,从而大幅度提高了算法在搜

索前期的全局寻优能力,但同时也削弱了布谷鸟在每

个鸟巢附近的局部搜索能力,再加上布谷鸟搜索的步
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长控制因子 α在整个搜索过程固定不变等原因,导致

CS算法在后期收敛速度较慢、收敛精度不高。
针对 CS算法的上述缺点,许多学者分别提出了

一些改进的方法:如 Ehsan等[10]提出一种淘汰概率 pa
和步长控制因子 α都随着迭代次数而变化的自适应方

法,来平衡算法的全局搜索能力与局部搜索能力,使算

法后期的收敛速度得到提高,并指出,当 α 在[0. 01,
0. 5]内变化时对整个搜索过程最为有利;再如:王凡

等[11]提出一种在迭代过程对鸟巢位置加入行高斯扰

动的布谷鸟搜索算法,虽然算法的收敛速度有所增加,
但是这种在鸟巢位置附近随机的高斯扰动并不具有明

确的方向,使得算法的收敛速度并没有显著的提升。
因此,文中拟将步长自适应(Adaptive)策略与局部搜

索能力很强的 DFP变尺度法进行有机结合,提出一种

基于变尺度法和自适应步长的布谷鸟搜索算法

(DACS),来显著提高算法的收敛速度和收敛精度。

1 CS算法及其机理分析
1. 1 CS算法简介

部分布谷鸟是通过巢寄生的方式来养育后代的,
自己从不筑巢而是将自己的蛋产于其他相似鸟类的巢

中,并通过伪装或直接移走巢内宿主鸟蛋来提高自己

的蛋被孵化的概率。 如果宿主鸟发现布谷鸟蛋,则会

将布谷鸟蛋推出鸟巢或者放弃这个鸟巢而另觅他处筑

巢。 一般情况下,布谷鸟蛋孵化略早于宿主鸟蛋,一旦

巢寄生的布谷雏鸟孵出,它有将宿主鸟的鸟蛋推出巢

外的习性并模仿宿主雏鸟的叫声来获得更多的喂养机

会[7]。 基于布谷鸟繁殖行为和动物的 Lévy 飞行觅食

行为,Yang 和 Deb 于 2009 年提出了 CS 算法,在导出

CS算法时他们做了以下三个理想规定[8]:
(1)每只布谷鸟一次只产一个蛋,并随机地选择

鸟巢进行孵化;
(2)在随机选择的一组鸟巢中,高质量鸟巢将会

被保留至下一代;
(3)可供布谷鸟选择的宿主鸟巢数量 n 为固定

值,宿主鸟巢中的布谷鸟蛋被宿主鸟发现的概率为 pa
沂 [0,1]。

基于上述规定,布谷鸟寻巢的路径和位置更新公

式如下:
Xk+1i = Xki + α茌 Lévy (λ) (1)
式中, Xki 和 X

k+1
i 分别表示第 i ( i = 1,2,…,n , n

为鸟巢数量)个鸟巢在第 k代和第 k + 1代时的位置向

量( X i = x i,1,x i,1,…,x i,j,…,x i,d , d 为每个鸟巢的维

数, j 为鸟窝的任意第 j 维); 茌 为点对点乘法;
Lévy (λ) 为 Lévy飞行随机搜索路径; α为步长控制因

子, α是大于零的常数,对不同的情况 α 可取不同的

值,在文献[8]中 α = 1。
Lévy飞行随机搜索路径与时间 t的关系服从 Lévy

分布[12]:
Lévy ~ u = t -λ,(1 < λ≤3) (2)
式中, λ为幂次系数。
此外,CS算法在迭代进化过程中,按式(1)对鸟巢

位置进行更新后,用随机数 rand 沂 [0,1]与 pa 对比,
若 rand>pa,则对 Xk+1i 进行随机改变,反之不变。 最后

保留测试值较好的一组鸟巢位置,此时仍记为 Xk+1i 。
具体的 CS算法流程详见文献[8]。
1. 2 CS算法机理简要分析

CS算法源自布谷鸟的巢寄生繁育行为,其机理主

要涉及 Lévy飞行随机搜索机制和布谷鸟蛋被淘汰机

制两方面。
首先,CS算法具有强大的全局搜索能力,但局部

搜索能力相对偏弱。 布谷鸟寻巢产蛋过程是按 Lévy
飞行搜索路径进行的,这体现在式(1)中。 式(1)本质

上是一个随机行走过程,一般情况下,一个随机行走是

一个马尔可夫链,其未来位置 Xk+1i 取决于当前位置

Xk+1i (式(1)中的第一项)和转移概率(式(1)中的第二

项 α茌 Lévy (λ) )。 转移概率中最关键、最核心的技

术是采用了 Lévy 飞行随机搜索路径 Lévy (λ) ,该路

径的随机行走步长和方向与时间的关系服从一个带有

重尾的概率分布,即式(2)所示的 Lévy分布,在这种形

式的行走中,短距离的探索与偶尔较长距离的行走相

间。 CS算法正是采用了 Lévy 飞行的随机搜索策略,
使其具有优秀的搜索路径和强大的全局搜索能力等突

出优点,但其局部搜索能力仍然较弱,搜索后期的收敛

速度和收敛精度仍有进一步提高的空间。
其次,CS算法的搜索步长极具随机性,但缺乏动

态自适应性。 对于任何元启发式算法,在全局随机搜

索战略和局部精细搜索战略之间保持好的平衡会使算

法更有效。 换言之,搜索步长应随算法进程自适应变

化,即在算法前期搜索步长取大一些,有利于全局搜

索,迅速锁定最优值所在的大致区域;随着算法进程的

发展,搜索步长应逐渐减小,至算法后期搜索步长应取

小一些,有利于局部精细搜索,提高收敛速度和收敛精

度。 在 CS算法中,自始至终采用 Lévy飞行产生步长,
这种步长时大时小极具随机性,但缺乏自适应性。 虽

然 CS算法在转移概率(式(1)中的第二项)中定义了

步长控制因子 α ,本可用于搜索步长的自适应调节,但
遗憾的是 CS算法中取 α = 1 为常数,从而失去了搜索

步长的自适应调节功能。
综上分析可知:如果能在保持 CS 算法强大的全

局搜索能力的同时设法强化其局部搜索能力,并使算

法的搜索步长随进程动态自适应变化,则可望较大幅
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度地提升 CS算法的性能。

2 DACS算法
2. 1 步长自适应策略

根据 1. 2 节的分析可知,CS算法的搜索步长仅由

Lévy飞行随机决定,不能随算法进程由大到小动态地

自适应变化,这会使算法的寻优能力降低。 针对上述

缺点,进行了大量的 CS 算法性能改进的仿真实验研

究,对实验结果进行分析、归纳,从而提出如式(3)所
描述的搜索步长控制因子 α的自适应策略:

αk =
αmax(1 -

mk
k( )
max

渍

) , αk > 0. 01

αmin, α
k ≤

ì

î

í
êê

êê 0. 01
(3)

式中, αmax 、 αmin 和 α
k 分别表示算法的最大步长

控制因子、最小步长控制因子和第 k 代的步长控制因

子; k为算法当前搜索代数; kmax 为人为设定的最大搜

索代数; m和 渍为调节因子。
文献[7]明确指出,当 α 在[0. 01,0. 5]的区间变

化时对整个搜索过程最为有利。 当 α 取值相对较大

时,搜索步长也大,这样会使算法的收敛性能降低和搜

索代数增加;当 α取值相对较小时,搜索步长也小,这
样虽然能加快算法的收敛速度,但不利于找到全局最

优点,易陷入局部最优。 因此,根据仿真实验结果及文

献[7]建议取 αmax = 0. 5、 αmin = 0. 01。 式(3)中 m和 n
为调节因子,用于调节 α 的变化幅度。 为了获得一个

满意的 α变化趋势,结合算法性能改进的仿真实验结

果分析,当取 m为 200, n为 1 / 3 时,由式(3)所决定的

α自适应策略能够有效地平衡算法的全局搜索能力和

局部搜索能力,使算法更高效。
2. 2 DFP变尺度法

DFP变尺度法是牛顿(Newton)法的一种改进算

法,它由 Davidon 于 1959 年提出,并经 Fletcher 和

Powell在 1963 年进行了改进[12]。 DFP 变尺度法既克

服了梯度法在接近极值点时收敛速度慢的缺点,又避

开了牛顿法的二阶导数矩阵及其逆矩阵的繁琐计算,
所以该法是求解无约束优化问题最有效的算法之一,
已经广泛地应用于工程实际问题的求解[13]。 DFP 变

尺度法的基本思想是把梯度法与牛顿法相结合,用不

包含二阶导数的矩阵 Hk 取代牛顿法中的 Hesse 矩阵

的逆矩阵 Ñ
2 f(xk[ ]) - 1 ,再沿方向 sk = - Hkgk做一维

搜索。
计算步骤如下:
(1)给出初始点 Xki(X

k
i = x

k
i,1,x

k
i,2,…,x

k
i,j,…,x

k
i,d,d

为维数,此时 k = 0)中的分向量值 x0i,j 沂 R
n 和计算精

度 ε。

(2)给定变尺度矩阵初始值 H0i,j = In(In 为 n阶单

位矩阵),令 g0i,j = 塄f(x
0
i,j),置 k = 0。

(3)求搜索方向 ski,j = - H
k
i,jg

k
i,j 及最优步长 δ ki 。

(4)进行搜索,求下一个迭代点。
xk+1i,j = x

k
i,j + λ

k
i δ
k
i,j

(5)判断是否满足精度 椰塄f(xk+1i,j )椰 ≤ ε ,若满

足,输出得到的极值,停止迭代。
(6)当 k = n时, x0i,j = x

k+1
i,j ,转步骤(2)。

(7)当 k < n时,计算 gk+1i,j 、Δg
k
i,j = g

k+1
i,j - g

k
i,j、Δx

k
i,j =

xk+1i,j - x
k
i,j、H

k+1
i,j = H

k
i,j +
Δxki,j (Δx

k
i,j)

T

(Δxki,j)
TΔgki,j

-

Hki,jΔg
k
i,j (Δg

k
i,j)

THki,j
(Δgki,j)

THki,jΔg
k
i,j

,令 k = k + 1,转步骤(3)。

由于 DFP变尺度法强大的局部搜索能力,故拟将

其与 CS算法相结合,来提高 CS 算法的收敛速度和收

敛精度。
2. 3 变尺度法与自适应步长有机结合的 DACS算法

DACS与 CS算法的关键不同之处在于以下两点:
(1)CS 算法中取步长控制因子 α = 1 不变,而

DACS算法采用式(3)非线性动态调整步长控制因子

α ,从而使搜索步长随算法进程动态自适应变化,这样

有利于消除固定步长的缺陷,提高算法的收敛速度;
(2)CS算法使经过 Lévy 飞行机制和淘汰机制后

的鸟巢位置 Xki 直接进入下一轮迭代,而 DACS算法则

是运用 DFP变尺度法继续进行搜索,快速搜索到新的

更优鸟巢位置后,再进入 k +1 次迭代,然后按非线性

动态步长的 Lévy 飞行机制进行搜索和位置更新。 这

样就细化了原来 CS 算法的搜索范围,增大了布谷鸟

的搜索活力,从而有效弥补了 CS 算法局部搜索能力

不够强的缺点。
综上所述,DACS 算法将局部搜索能力很强的

DFP变尺度法和具有非线性自适应步长的布谷鸟搜索

算法的各自优点有机地结合在一起,可望使算法在保

持强大的全局寻优能力的同时,能大幅提升局部搜索

能力和收敛速度。
2. 4 DACS算法的基本流程

DACS算法的主要流程描述如下:
Step1:初始化种群,包括鸟巢数量、鸟巢的初始位

置等,设置算法参数;
Step2:计算各鸟巢位置相应的适应度值,记录当

前的最佳鸟巢位置及其适应度值;
Step3:根据式(1)至式(3)的 Lévy Flights 机制更

新鸟巢位置,得到一组新的鸟巢位置;
Step4:计算更新后的各鸟巢位置相应的适应度

值,经过比较后更新鸟巢的历史最佳位置;
Step5:用服从均匀分布的随机数 rand 沂 [0,1]与
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pa比较,保留被发现概率较小的鸟巢位置,同时随机

更新被发现概率较大的鸟巢位置,得到一组新的更优

的鸟巢位置;
Step6:运用 DFP变尺度法在每一个鸟巢位置附近

进行局部精细搜索,得到新的鸟巢位置;
Step7:计算更新后的各鸟巢位置相应的适应度

值,经过比较后更新鸟巢的历史最佳位置;
Step8:判断算法的终止条件,若满足则输出结果,

否则返回 Step3。

3 仿真实验
3. 1 测试函数

为了评价 DACS算法的性能,采用如表 1 所示的 6
种常用的测试函数进行算法性能测试,并与 CS 进行

比较。 这些经典的测试函数[8-9]被广泛用于评价算法

的性能。 其中, f1 为连续的、单峰凸函数,常用于测试

算法的收敛精度; f2为典型的高维多峰函数,在求解域

内存在 10d个局部极小值,极具欺骗性,且随着维数的

增加,寻找到全局极小值的难度急剧增大,一般算法难

以获得该函数的全局极小值; f3 是一个非凸的病态函

数,它唯一的全局极小值存在于一个狭长的、抛物线形

的山谷内,但这条山谷内的全局极小值非常难以搜索

到,因此该函数通常用来评价优化算法的执行效

率[14]; f4 是一个比 f1 更为复杂的单峰函数; f5 为在求

解域内拥有大量局部最小值的高维、多峰函数,一般算

法难以获得全局最优值; f6 在距全局极小值约 3. 14 的

范围内存在无限多的局部极小值,由于该函数强烈震

荡很难全局最优化,常用于检验算法的综合优化能力,
即全局寻优能力和收敛能力。

仿真环境为 Windows 2007 操作系统,Intel i3 处理

器 2. 40 GHz,2. 00 GB内存,仿真软件为MATLAB 7. 5。

表 1 测试函数

函数名称 测试函数 变量定义域 全局最优值

Sphere f1 = Σ
d

i = 1
xi 2 [ - 5. 12,5. 12] 0

Rastrigin f2 = Σ
d

i = 1
x2i - 10cos 2πx( )

i +[ ]10 [ - 5. 12,5. 12] 0

Rosenbrock f3 = Σ
d-1

i = 1
[100 (xi 2 - xi+1) 2 + (xi - 1) 2] [ - 2. 048,2. 048] 0

Sum of different power f4 = Σ
d

i = 1
xi i+1 [ - 1,1] 0

Michalewicz f5 = -Σ
d

i = 1
sin(xi) sin ix

2
i( )[ ]π

2m
(m =10) [0,π]

-1. 801( d =2)
-4. 687( d =5)

Schaffer f6 = 0. 5 + sin2 Σ
d

i = 1
x2i - 0.( )5 / 1 + 0. 001 Σ

d

i = 1
x2( )[ ]i

2
[ - 5. 12,5. 12] 0

3. 2 实验结果与分析

为了公平地比较 DACS和 CS算法的性能,对两种

算法的参数均取鸟巢数量 n 为 25,淘汰概率 pa 为

0. 25。 DACS算法的 αmax 为 0. 5, αmin 为 0. 01,调节因

子 m为 200, 渍为 1 / 3;CS算法的步长控制因子 α取值

为 0. 01。 两种算法的收敛精度均为 10-7,若收敛精度

低于 10-7或搜索代数超过设定的最大搜索代数 kmax ,
则认为算法未能成功收敛。 为了进行有意义的统计分

析,对于不同的测试函数、不同的算法分别独立运行

50 次,并记录算法的平均收敛代数、收敛代数的标准

偏差及成功收敛率,实验结果见表 2。
图 1 ~图 4 为上述测试函数的最佳适应度值随进

化代数的变化曲线(6 个函数的最佳适应度值随进化

代数的变化曲线基本类似,仅选择其中 4 个具有代表

性的变化曲线图列出)。
分析表 2、图 1 以及图 4 发现,两种算法对不同维

数的单峰函数( f1 和 f4)进行优化时,在相同的迭代次

数下,DACS算法达到的收敛精度远远高于 CS 算法;
在相同的收敛精度下,DACS 算法的收敛速度要快于

CS算法,且随着维数的增加而愈加明显,这说明 DACS
算法具有较高的收敛精度与较快的收敛速度,对单峰

函数的优化几乎瞬间可以完成。 同时,由表 2 的 50 次

独立仿真实验结果的统计数据可知,对于以上 6 个测

试函数,无论是低维的还是高维的,无论是单峰单谷的

还是多峰多谷的,DACS算法的标准偏差均比 CS 算法

小得多,上述情况充分说明 DACS算法比 CS算法有更

好的鲁棒性。
分析表 2、图 2 和图 3 可知,在多峰及高维函数的

优化中,DACS 算法性能的优越性体现得尤为明显。
如 Rastrigin 函数,随着维数的增加,CS 算法的收敛速

度急剧下降,收敛率也明显降低,当维数达到 50 维时,
CS算法无法收敛;而 DACS算法的收敛速度要快于 CS
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表 2 DACS算法与标准 CS算法的性能比较

测试函数 维数
最大搜

索代数
算法

平均收

敛代数
标准偏差 收敛率

Sphere

10 1 000

20 2 000

50 5 000

CS 908 26 1
DACS 13 6 1
CS 1 697 62 1
DACS 30 9 1
CS 4 328 185 1
DACS 85 21 1

Rastrigin

10 10 000

20 20 000

50 20 000

CS 7 214 942 1
DACS 110 56 1
CS 17 587 1 434 0. 72
DACS 346 103 1
CS -- -- 0
DACS 1 222 229 1

Rosenbrock 10 5 000
CS 4 178 299 1
DACS 116 29 1

Sum of different power 10 400
CS 322 24 1
DACS 2 0 1

Michalewicz

2 200

5 2 000

CS 143 59 1
DACS 2 0 1
CS 1 434 332 0. 28
DACS 32 19 1

Schaffer 2 3 000
CS 2 421 864 1
DACS 6 4 1

图 1 Sphere函数( d =50)

图 2 Rastrigin函数( d =20)

图 3 Rosenbrock函数( d =10)

图 4 Schaffer函数( d =2)
算法,同样在 50 维时,DACS 算法仍能快速且稳定地

搜索到全局最优值。 对于 Rosenbrock 函数,DACS 算

法在第 116 代即可搜索到全局最小值,而 CS算法则需

4 178 代左右。 这充分说明 DACS 算法既保持了全局

优化能力强的特点,又继承了 DFP 变尺度法局部搜索

能力强的优点,同时在优化过程中具有较好的动态自

适应能力,从而提高了算法的收敛精度和优化能力,尤
其适合多峰及高维函数的优化。

综上所述,DACS算法比 CS 算法具有更快的收敛

速度、更高的收敛精度和更好的鲁棒性。 究其原因,在
于 DACS算法采用了 Lévy 飞行搜索步长随算法进程

由大到小自适应变化策略,较好地平衡了算法的全局

搜索能力和局部搜索能力,提升了算法的综合性能;采
用了 DFP变尺度局部搜索策略,克服了 CS 算法局部

搜索能力较弱,算法后期收敛速度较慢,收敛精度不够

高的缺点。 总而言之,DACS 算法的综合性能明显优
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于 CS算法。

4 结束语
DACS算法将 CS算法中的步长改为自适应步长,

并将具有很强局部搜索能力的 DFP 变尺度法与 CS 算

法有机地结合在一起,不仅保持了 CS 算法强大的全

局寻优能力,而且比 CS 算法具有更快的收敛速度、更
高的收敛精度和更好的鲁棒性。 DACS 算法较大幅度

地提升了 CS算法的综合性能,特别适合于求解高维、
多峰多谷复杂函数的优化问题。
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提取精度越高,但水印容量相对较小;反之,提取精度

降低,水印容量增大。 文中算法采用 Logistic 混沌系

统,将隐藏的每一位信息散布在原图的多个位置,增加

了冗余性,保证水印的有效提取。
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