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摘 要: 介绍一种新的生物启发算法—–布谷鸟搜索 (CS)及其相关的Lévy飞行搜索机制.为了进一步提高算法的适

应性,将反馈引入算法框架,建立了CS算法参数的闭环控制系统.将Rechenberg的 1/5法则作为进化的评价指标,引

入学习因子平衡种群的多样性和集中性,提出动态适应布谷鸟算法 (DACS).最后,通过数值实验验证了所提出算法

的有效性.

关键词: 布谷鸟算法；Lévy飞行；动态适应；反馈控制

中图分类号: TP399 文献标志码: A

Dynamic adaptation cuckoo search algorithm
ZHANG Yong-wei, WANG Lei, WU Qi-di
(School of Electronics and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804，China．Correspondent:

ZHANG Yong-wei，E-mail：yongwzhang@gmail.com)

Abstract: A novel bio-inspired algorithm, cuckoo search(CS), is introduced along with the related Lévy flight mechanism.

In order to improve the adaptation of this algorithm, a feedback control scheme of algorithm parameters is adopted in CS.

By utilizing Rechenberg’s 1/5 criteria to evaluate evolution process, and introducing the learning factor, the diversification

and intensification of population are well balanced. The dynamic adaptation cuckoo search(DACS) algorithm is proposed.

Finally, numerical experiment results show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

布谷鸟搜索 (CS)是由Yang等[1]于 2009年提出

的一种新兴生物启发算法. CS算法通过模拟某些种

属布谷鸟的寄生育雏习性有效地求解最优化问题.本

文在CS算法中引入Lévy飞行来刻画布谷鸟的觅食

动态, 使算法探索解空间的性能更高, 并能灵活地跳

出局部极值. CS算法的结构十分简单,控制参数较少,

且具有较强的跳出局部极值的能力. 研究表明, CS

算法比遗传 (GA)算法、人工蜂群 (ABC)算法和粒子

群 (PSO)算法等典型群体智能算法具有更高的效率,

可在较少的函数求解次数 (FE)下得到更好的优化结

果[1-3].目前, CS算法已经被应用于多种工程优化问

题[3-4],具有潜在的研究价值.

经过几年的发展,为了进一步提高CS算法的性

能, 很多变体与改进逐步涌现. 文献 [5]提出了一种

可变参数的改进CS算法, 提高了收敛速度, 并将该

算法应用于前馈神经网络训练; 文献 [6]将一种混合

CS算法应用于流水车间调度问题求解;文献 [7]将集

成了模糊系统的混合CS算法应用于机组组合问题;

文献 [8]通过对种群分组, 并根据搜索的不同阶段对

搜索步长进行预先设置,提出了改进动态布谷鸟搜索

(MACS)算法,提高了CS算法的性能.然而,现有的针

对算法适应性的改进均是在运行前确定的,并不能动

态地反馈搜索过程. 从控制理论的观点看,这种预先

计划算法参数的做法是开环的. 元启发算法的搜索过

程因问题而异,且具有很大的随机性, 显然不论固定

参数还是预先计划的参数都不能很好地适应搜索空

间中的不确定性. 为了进一步提高算法的适应性,基

于Rechenberg的 1/5法则[9], 将种群改善率作为反馈

引入算法框架,以建立CS算法参数的闭环控制系统.

通过引入学习因子来平衡种群的多样性和集中性,并

提出了动态适应布谷鸟算法 (DACS).
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1 布布布谷谷谷鸟鸟鸟算算算法法法

布谷鸟最特殊的习性是寄生育雏[10]. 某些种属

的布谷鸟将自己的卵偷偷产入宿主巢穴,由于布谷鸟

后代的孵化时间比宿主的幼雏早,孵化的幼雏会本能

地破坏同一巢穴中其他的卵 (推出巢穴),并发出比宿

主幼雏更响亮的叫声. 很多宿主通过后代的叫声大小

判断其健康程度,而健康后代获得的食物较多, 进而

拥有更高的存活率.在某些情况下, 宿主也会发现巢

穴中的陌生卵.这时,宿主将遗弃该巢穴,并选择其他

地方重新筑巢.在与宿主不断的生存竞争中, 布谷鸟

的卵和幼雏叫声均朝着模拟宿主的方向发展,以对抗

宿主不断进化的分辨能力[10].

Yang[11]使用𝐷维向量𝒙 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐷]表示

每一个卵或布谷鸟,并使用两种方法产生后代.第 1种

使用Lévy飞行,有

𝒙𝑡+1 = 𝒙𝑡 + 𝛼 ⋅ 𝒔𝐿 ⊗ (𝒙𝑡
𝑖 − 𝒙𝑏)⊗ 𝒓𝑛. (1)

其中: 𝒔𝐿 ∼ 𝐿𝐷(𝜆), 𝐿𝐷(𝜆)为𝐷维Lévy分布; 𝒓𝑛 ∼
𝑁𝐷(0, 1), 𝑁𝐷(0, 1)为𝐷维正态分布; 𝛼为由待求解问

题决定的步长因子; 𝒙𝑏为历史最优解. Lévy飞行是一

种随机运动,随着迭代次数的增加, 其方差与迭代次

数存在如下关系:

𝜎2(𝑡) ∼ 𝑡3−𝜆, 1 < 𝜆 < 3. (2)

布朗运动的方差与迭代次数成线性关系, 即𝜎2(𝑡) ∼
𝑡[12]. 通过将以上两种关系进行比较可知,在探索大范

围空间时, Lévy飞行比布朗运动具有更高的效率.

由于分布是幂函数, Lévy分布具有无限方差[13]

且增量服从重尾分布.从表面上看, Lévy飞行会在看

似布朗运动的状态下突然进行一次远距离的飞行. 或

者说, Lévy飞行由频繁的短跳跃与偶然出现的长跳

跃组成. 与布朗运动不同的是, Lévy飞行可减少过采

样, 使个体在食物稀缺的环境中高效地觅食[14]. 二

维情况Lévy飞行是由Mandelbrot[15]首先描述的. 文

献 [16]证明了许多动物与昆虫的觅食特性表现出了

Lévy飞行性质, 而文献 [17]证明了鲨鱼的觅食习性

也服从Lévy分布. 2万步的二维Lévy飞行与布朗运

动的对比如图 1所示,其中局部放大部分为Lévy飞行

在 1.7万至 2万步时的情况.
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图 1 Lévy飞行与布朗运动

另一种产生新解的方法是使用种群之间的相似

性及发现概率 𝑝𝑎,其产生公式如下:

𝒙𝑡+1
𝑖 = 𝒙𝑡

𝑖 + 𝑟𝑢 ⋅ (𝒙𝑡
𝑗 − 𝒙𝑡

𝑘)⊗𝐻(𝑝𝑎 − 𝒓𝑢). (3)

其中: 𝑟𝑢 ∼ 𝑈(0, 1); 𝒓𝑢 ∼ 𝑈𝐷(0, 1), 𝑈𝐷(0, 1)为定义在

[0,1]上的均匀分布; 𝒙𝑖, 𝒙𝑗和𝒙𝑘为随机选择且互不相

同的解; 𝐻(⋅)为Heaviside函数. 产生的新解采用贪心

法选择, CS算法的流程如下.

Step 1: 初始化种群, 每个𝐷维向量代表一个巢

穴或卵,计算所有个体的适应度.

Step 2: 对每个巢穴,按照式 (1)产生新解,如果新

解优于旧解,则替换旧解.

Step 3: 对每个巢穴,任选其他两个与之不同的巢

穴,对向量中的每个元素按照式 (3)进行组合.若新解

优于旧解,则替换旧解.

Step 4: 记录最优解, 若不满足终止条件则返回

Step 2.

2 动动动态态态适适适应应应布布布谷谷谷鸟鸟鸟算算算法法法

2.1 种种种群群群特特特征征征的的的闭闭闭环环环控控控制制制策策策略略略

在CS算法中, 控制算法动态的是式 (1)和 (3)描

述的新解生成机制.尽管下一代解可反映种群结构及

问题形态, 但这种反映是被动和机械的.为了主动地

适应算法动态,有必要引入一些控制种群特征的方法.

动态算法对搜索过程的适应可看作是算法动态或种

群特征的闭环控制过程. 其中以环境信息或种群特征

为反馈量, 期望种群特征为参考量, 算法调整策略为

控制策略,而受控对象则是由算法的固有结构和搜索

空间共同决定的动力学系统.

制定种群特征的闭环控制策略,首先需要明确以

下几点: 1)选择什么种群特征作为反馈; 2)期望的种

群特征; 3)种群特征的控制量; 4)控制量的调整策略.

此外, 种群特征及控制量的计算代价应该尽可能小,

且控制量应该是易于实施的对象. Rechenberg在研究

进化计算的参数自动整定时提出了 1/5原则[9], 原则

认为“所有变异的成功比例应该保持在 1/5”. 也就是

说, 算法的控制参数应该随着新解成功的比例 (改善

率)动态调整,使改善率保持在 1/5. 由CS解的生成机

制可以看出,有两个参数在控制后代的特性: 步长因

子𝛼和发现概率 𝑝𝑎. 综上所述,可选择改善率作为反

馈, 0.2为改善率的期望值 (参考量),步长因子𝛼和发

现概率 𝑝𝑎作为控制量. 控制量的调整策略将在下一

节详细讨论.

2.2 算算算法法法控控控制制制量量量调调调整整整策策策略略略

文献 [18]总结了进化算法中的 3种动态参数类

型. 1)决定性动态. 这种模式下算法参数的变化在运

行前就已经确定,例如文献 [8]对原始CS算法的改进

以及PSO算法中的惯性权重[19]等. 2)适应性动态. 这
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种模式下算法参数根据种群的反馈作出调整. 3)自适

应动态. 这种模式下的算法参数直接编码在种群中,

与种群一同进化. 使用算法参数控制种群改善率的闭

环控制过程实际上是参数的适应性动态调整过程.

对于步长因子𝛼,按照Rechenberg原则,确定了 3

种情况的调整策略: 1) 改善率大于 0.2.表明搜索空

间相对平滑和单调,在当前步长影响下, 算法以较大

的概率找到更优秀的解; 同时表明, 当前步长对搜

索空间局部区域的开发程度较高.为了提高算法的

搜索效率,减少目标函数的计算次数, 应该增加种群

的探索性和搜索范围, 此时可适当增大步长. 2) 改

善率小于 0.2. 此时, 搜索空间相对于步长较为复杂,

找到更好解的概率降低.对此, 应增加种群对搜索空

间的开发性, 提高算法的搜索精度, 适当减小步长.

3)改善率等于 0.2.表明当前步长恰好使种群的改善

率维持在最佳值, 不需要进行调整. 然而, 改善率恰

好为 0.2的情况在实际搜索过程中并不多见,这使得

待整定参数频繁在较大范围内改变.为了参数自动

整定的稳定性, 在原 1/5原则的基础上, 将参数维持

不变的范围从 0.2扩展到 [0.2, 0.3]区间, 基于修正的

Rechenberg原则的步长因子整定策略如下:

𝛼𝑡+1 =

⎧⎨⎩
𝛼𝑡 ⋅ 𝑓𝛼, 𝑅 > 0.3;

𝛼𝑡, 0.2 ⩽ 𝑅 ⩽ 0.3;

𝛼𝑡/𝑓𝛼, 𝑅 < 0.2.

(4)

其中: 𝑅为新解改善的比例, 𝑓𝛼为步长因子的学习因

子,用来控制算法适应环境的主动程度.类似地,发现

概率也使用修正的Rechenberg原则进行修正.

𝑝𝑡+1
𝑎 =

⎧⎨⎩
𝑝𝑡𝑎 ⋅ 𝑓𝑝, 𝑅 > 0.3;

𝑝𝑡𝑎, 0.2 ⩽ 𝑅 ⩽ 0.3;

𝑝𝑡𝑎/𝑓𝑝, 𝑅 < 0.2.

(5)

其中 𝑓𝑝为发现概率的学习因子. 注意运行开始前应

该确定𝛼与 𝑝𝑎的上下限以防止参数的过调. 动态适

应布谷鸟搜索(DACS)算法的流程如下.

Step 1: 初始化种群,计算所有个体的适应度.

Step 2: 对每个个体,按照式 (1)产生新解,若新解

优于旧解,则替换旧解,同时改善次数+1.

Step 3: 对每个个体,按照相似度和发现概率产生

新解,若新解较优,则替换旧解,同时改善次数+1,已

经改善的解不再重复计数.

Step 4: 计算种群中改善个体的比例𝑅,并按照式

(4)和 (5)确定下一代种群的步长因子和发现概率.

Step 5: 记录最优解.若终止条件不满足,则重复

Step 2∼Step 4.

2.3 算算算法法法时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

按照基本CS算法流程,在初始化阶段,假设产生

均匀分布随机数的执行时间为 𝑐1,计算给定解的目标

函数的执行时间是变量数𝑛的函数 𝑓(𝑛),则时间复杂

度为𝑂(𝑁(𝑐1𝑛 + 𝑓(𝑛))) = 𝑂(𝑛 + 𝑓(𝑛)), 其中𝑁为种

群规模. 在第 1个新解生成阶段,式 (1)生成新解中一

个变量的执行时间为 𝑐2, 比较新解与旧解和替换一

个旧解变量的执行时间分别为 𝑐3和 𝑐4, 时间复杂度

为𝑂(𝑁(𝑐2𝑛+𝑓(𝑛)+𝑐3+𝑐4𝑛)) = 𝑂(𝑛+𝑓(𝑛)). 第 2个

新解生成阶段每个变量的执行时间为 𝑐5,比较新解与

旧解和替换旧解的执行时间与第 1个新解生成阶段

一样, 时间复杂度为𝑂(𝑁(𝑐5𝑛 + 𝑓(𝑛) + 𝑐3 + 𝑐4𝑛)) =

𝑂(𝑛 + 𝑓(𝑛)). 比较一个解与最优解的执行时间是 𝑐3,

替换一个最优解变量的执行时间是 𝑐4,则记录最优解

的时间复杂度为𝑂(𝑁(𝑐3 + 𝑐4𝑛)) = 𝑂(𝑛). 对于每一

代,总的时间复杂度为

𝑇 (𝑛) = 3𝑂(𝑛+ 𝑓(𝑛)) +𝑂(𝑛) = 𝑂(𝑛+ 𝑓(𝑛)). (6)

由此可见, 基本CS算法的时间复杂度取决于

计算目标函数的时间复杂度 𝑓(𝑛), 当 𝑓(𝑛)为比𝑛高

阶的运算时, 算法执行一代的复杂度为𝑂(𝑓(𝑛)), 当

𝑓(𝑛)与𝑛同阶或低阶时,复杂度为𝑂(𝑛). 若以最大目

标函数计算次数FEmax为终止条件,则算法的总体时

间复杂度最大为

𝑇 (𝑛) = 𝑂(𝐿(𝑛+ 𝑓(𝑛))) = 𝑂(𝑛+ 𝑓(𝑛)), (7)

其中𝐿 = (FEmax−𝑁)/2𝑁为总的进化代数. 同理,考

察DACS算法流程,设改善次数+1的执行时间为 𝑐6,

Step 2的时间复杂度为

𝑂(𝑁(𝑐2𝑛+ 𝑓(𝑛) + 𝑐3 + 𝑐4𝑛+ 𝑐6)) = 𝑂(𝑛+ 𝑓(𝑛)),

Step 3的时间复杂度为

𝑂(𝑁(𝑐5𝑛+ 𝑓(𝑛) + 𝑐3 + 𝑐4𝑛+ 𝑐6)) = 𝑂(𝑛+ 𝑓(𝑛)),

可以看出Step 1∼Step 3的时间复杂度与基本CS算

法一致, 改善次数+1增加的时间复杂度对最终的

复杂度分析无影响. 对于 Step 4, 假设计算改善率的

执行时间为 𝑐7, 式 (4)和 (5)的执行时间总和为 𝑐8, 则

Step 4的时间复杂度为𝑂(𝑐7 + 𝑐8),最终的时间复杂度

为𝑂(𝑛 + 𝑓(𝑛)) + 𝑂(𝑐7 + 𝑐8) = 𝑂(𝑛 + 𝑓(𝑛)), 与基本

CS算法一致.

3 仿仿仿真真真与与与比比比较较较

3.1 测测测试试试函函函数数数

为了验证本文算法对于不同问题的性能, 使用

表 1所示的标准测试函数进行数值实验. 其中: 𝑓1为

Schwefel 1.2函数, 𝑓2为Rosenbrock函数,这两个函数

都是单模不可分离函数, 𝑓2的全局极值位于陡峭的峡

谷,大多数搜索算法很难在峡谷内获取正确的搜索方
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向; 𝑓3为 Schwefel 2.6函数, 𝑓4为Griewank函数, 𝑓5为

Ackley函数, 3者均为多模函数, 具有多个局部极值,

𝑓4和 𝑓5的变量之间相互关联, 使优化算法很难搜索

到全局最优解. 为了避免算法中可能存在的零点吸

引子对性能的影响, 除了全局最优解不位于零点的

Schwefel2.6函数,其他函数均在自变量每一维增加一

个偏移量. 这些函数的表达式、搜索上下限和偏移量

如表 1所示,测试函数均为 16维.

表 1 测试函数

函 数 搜索范围 偏移

𝑓1 =
𝐷∑

𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2
[−64, 64] 16

𝑓2 =
𝐷−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 )

2 + (𝑥𝑖 − 1)2] [−30, 30] 0.512

𝑓3 =
𝐷∑

𝑖=1

(418.982 9− 𝑥𝑖 sin(
√
∣𝑥𝑖∣)) [−500, 500] 0

𝑓4 =
1

4 000

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1 [−600, 600] 150

𝑓5 = −20 exp
(
− 0.2

√
1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖−1

cos(2π𝑥𝑖)
)
− 20 + 𝑒

[−32, 32] 8

3.2 与与与基基基本本本CS算算算法法法和和和MACS算算算法法法的的的比比比较较较

由于不同的算法采用不同的种群规模, 在每一
代中探索可行空间的次数不同, 如果以进化代数描
绘收敛轨迹,则无法进行横向比较.为了公平起见,实
验中使用目标函数计算次数 FE来衡量进化过程. 对
于基本CS算法,使用文献 [1]中建议的参数: 𝑁 = 25,
𝑝𝑎 = 0.25,并使用下式确定Lévy飞行步长系数:

𝛼 = (𝑏𝑢 − 𝑏𝑙)/200. (8)

对于MACS算法, 子群数量𝑁 = 4, 子群规模𝑁𝑒 =

20. 对于DACS算法, 种群规模𝑁 = 25, 发现概率 𝑝𝑎

初始值为 0.25, 学习因子 𝑓𝑝 = 1.05, 𝑝max = 1, 𝑝min

= 0. 步长𝛼的初始值为搜索空间大小的 1/1 000,学习
因子 𝑓𝛼 = 2, 𝛼max与𝛼min由下式决定:

𝛼max = (𝑏𝑢 − 𝑏𝑙)/100, (9a)

𝛼min = (𝑏𝑢 − 𝑏𝑙)/4 000, (9b)

其中 𝑏𝑢和 𝑏𝑙为求解问题的可行区间上限和下限. 注
意, 为了保证发现概率的有效性, 本文约定在使用式
(3)生成新解时,即使 𝑝𝑎 = 0,也保证至少有一个元素
发生改变.

按照上述设置进行实验, 对 𝑓1 ∼ 𝑓5进行 100次

运行, FEmax = 2× 105,以获得统计上有效的数据,记

录到达FEmax时所有运行的最佳值及最佳值的标准

差. 实验结果如表 2和表 3所示.

表 2 100次运行中的全局最优解

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5

CS 4.317 0e-6 3.490 6 1.717 4e-3 5.781 6e-7 15.977 9

MACS 2.030 7e-7 0.489 5 1.383 3e-3 3.0335e-8 16.556 8

DACS 0.00 0.001 8 2.036 5e-4 0.00 1.065 8e-14

表 3 100次运行中的解的标准差

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5

CS 1.030 7e-5 82.476 8 504.001 5 0.215 5 0.521 2

MACS 3.9154e-7 104.550 5 518.567 7 0.149 9 0.479 2

DACS 0.00 0.672 2 56.907 4 0.001 8 3.065 2e-15

由表 1和表 2可以看出, DACS算法在所有测试

函数中的表现均远优于CS算法和MACS算法.其

中: 𝑓1和 𝑓4均找到了全局最优解 0; 对于 𝑓2, 𝑓3和 𝑓5,

DACS算法所找到的最优解相对于原始CS算法降低

了 4, 7和 15个数量级. 不论对于单峰函数 𝑓1和 𝑓2,还

是对于多峰函数 𝑓3 ∼ 𝑓5, DACS算法找到的最优解均

优于其他参与测试的算法. 各算法运行的成功率如

表 4所示,其中成功率使用下式判定:

Src =
𝑁success

𝑁trails
, (10a)

∣best𝑔 − 𝑓∗∣ < 𝜖. (10b)

当一次运行结束时, 若全局最优 best𝑔满足 (10b), 则

视为一次成功. 为了每个算法对每个测试问题都显示

有意义且有区别的成功率 (而非全为 100%或者 0),针

对不同的测试问题选择了适当的 𝜖值. 过小的 𝜖值将

导致所有算法的成功率均为 0,反之,过大的 𝜖值则会

导致所有算法的成功率均为 100%. 由表 4可以看出,

尽管DACS算法的成功率总为 100%, 但所有对比都

是在同等实验参数下进行的,因此实验结果仍可以有

效地反映DACS算法优于其他测试算法的性能.

表 4 100次运行后各算法的成功率及采用的 𝜖值

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5,

CS/% 74.0 66.0 73.0 93.0 62.0

MACS/% 100.0 78.0 79.0 97.0 76.0

DACS/% 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
𝜖 3.00e-5 10.00 3 000.00 0.50 19.0

图 2为 3种算法在各测试函数下最好函数值的

中位数,其中: 实线表示DACS算法,虚线表示MACS

算法,点线表示CS算法, DACS算法标注了相应的分

位数图 (0.025, 0.25, 0.5, 0.75, 0.975),以显示运行的稳

定性.

由图 2可以看出, DACS算法的平均表现远优于

MACS算法和CS算法. 在搜索的所有阶段, 即使最

差的表现也优于对比算法的平均性能. 表 5为基本

CS和DACS算法对各个问题的单次平均运行时间对

比. 由表 5可以看出, 尽管在DACS算法中添加了种

群改善率反馈和算法参数调整策略,除了 𝑓1和 𝑓3在

运行时间上略微增加外,其他 3个问题的运行时间反

而有了小幅下降. 这是因为当改善率低于 0.2时,发现

概率 𝑝𝑎逐步减小, 使得需要进行变异操作的参数变

少,总体上降低了操作时间. 而基本CS算法没有参数
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调整策略,需要变异的概率保持不变,因此在平均改

善率较低的情况下运行时间略长于DACS算法.
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图 2 各算法在 𝑓1 ∼ 𝑓5上的收敛曲线

表 5 DACS算法与CS算法的单次平均运行时间 s

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5

CS 29.966 5 16.645 5 15.289 2 26.166 2 16.604 3

DACS 34.821 3 15.915 0 15.463 6 25.948 1 16.370 0

3.3 发发发现现现概概概率率率 𝑝𝑎与与与步步步长长长𝛼的的的适适适应应应性性性分分分析析析

图 3为发现概率 𝑝𝑎与步长𝛼在迭代过程中的变

化曲线,测试函数为 30维Ackley函数. 由图 3可以看

出,两个参数均具有 3个显著的变化阶段: 探索期、收

敛期和停滞期.
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图 3 发现概率与步长因子变化曲线

探索期为前 1 000次迭代, 对应前 5万次函数计

算.在这个阶段, DACS算法自适应地选择中等水平的

发现概率和较小的搜索步长. 这与前期使用较大步长

和较大发现概率的一般经验不符,体现了算法对环境

的适应性以及对搜索过程的学习能力. 对比图 2(e)的

误差条可以发现,这一阶段函数值下降较为稳定.

收敛期为大约 1 000∼ 3 500次迭代, 对应 5万∼
17.5万次函数计算.在这个阶段, DACS算法自适应地

选择较大的发现概率,而且步长不断在两个值之间切

换.这种表现也同样与一般经验中的参数整定原则不

符.

停滞期为 3 500次迭代之后, 对应后 2.5万次函

数计算.在这个阶段, 因为种群改善的比例长时间低

于 1/5,发现概率和步长均自适应地降低到最小值.对

比收敛曲线可以看出,这个阶段函数值不再有明显的

变化, 且误差条收缩到很短, 表明所有实验均收敛到

相近的数值,具有较高的稳定性.

4 结结结 论论论

适应性是生物在进化过程中与自然界相互作
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用的结果. 在基于生物习性的生物启发算法研究中,

适应性也得到了越来越多的重视. 为了进一步改善

算法在搜索过程中的适应性, 在决定性动态布谷鸟

(MACS)算法的基础上, 引入步长学习因子和发现概

率学习因子, 使用Rechenberg的 1/5原则作为算法适

应性的评价指标, 利用反馈控制原理在搜索过程中

动态适应的调整算法参数, 提出了动态适应布谷鸟

(DACS)算法.

实验证明, DACS算法的收敛速度和收敛精度均

超过原始CS算法和决定性动态CS算法. 对发现概

率𝑃𝑎和搜索步长𝛼的动态分析体现了算法在搜索过

程中学习和适应的能力. 相对于决定性动态调整算法

参数, 适应性动态更加灵活, 其实现不增加算法复杂

度,且具有通用性,是一种高效简便的参数调整策略.
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Ju/’hoansi foraging patterns[J]. Human Ecology, 2007,

35(1): 129-138.

[17] Humphries N E, Queiroz N, Dyer J R M, et al.

Environmental context explains Lévy and Brownian
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