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一种简化的布谷鸟搜索算法

李　 辉
（福建水利电力职业技术学院 基础部数学教研室， 福建 永安 ３６６０００）

摘　 要： 对布谷鸟搜索算法中的莱维分布函数进行了简化，并利用适应度值按概率对个体进行变异，提出新的改进算法—一

种简化的布谷鸟搜索算法。 实验发现：该算法搜索性能强，鲁棒性高，操作简便，易于应用，是一种可推广的优化算法。
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０　 引　 言

优化问题广泛存在于生活生产实践的各个领

域，其主要目的是从众多方案中选取一个（一些）性
能指标达到最优的方案，随着人类社会的不断进步

和发展，优化对象越来越复杂，规模越来越大，条件

越来越苛刻，传统的优化手段很难处理，很多学者提

出了智能优化算法，如遗传算法、粒子群算法、蛙跳

算法、人工鱼群算法、蜂群算法等。 该类算法模拟自

然界动物特性进行寻优，对目标函数相关信息要求

比较少，且便于改进和融合，因而日渐成为学界的研

究热点。
布谷鸟搜索算法（Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ，ＣＳ）是由剑桥

大学学者 Ｙａｎｇ 和 Ｓｕａｓｈ 于 ２００９ 年提出的，该算法

搜索机制简单，参数少，易于实现，提出后受到很多

学者的关注，如孙敏等人［１］ 通过自适应调整步长因

子提高算法性能，叶亚荣等人［２］ 通过随机扰动提高

算法的收敛速度，张海南等人［３］ 将蚁群算法与布谷

鸟搜索算法融合，提出了交互式学习的布谷鸟算法，
而宋庆庆等人［４］ 则结合了拟牛顿算法对布谷鸟算

法进行改进等。 同时，也有学者将布谷鸟算法应用

于梯级水库调度优化［５］、边坡滑面搜索［６］、色彩图

像分割［７］等。
但该算法搜索性能仍有待提高，本文进一步简

化布谷鸟搜索算法的机制，进化时充分利用群体信

息，极大地提高了算法的收敛速度和精度，并且将本

算法应用于求解约束优化问题，取得了较好的结果。
１　 基本布谷鸟搜索算法

基本布谷鸟搜索算法通过引入鸟类的莱维飞行

机制，模拟布谷鸟的产卵行为进行寻优，该算法设有

３ 条规律，分别阐述如下。
（１）一只布谷鸟每年只产一个卵，并且随机地

选择一个鸟巢进行孵化。
（２）具有最好的卵的鸟巢将被保留下来。
（３）鸟巢按一定概率被发现，鸟巢一旦被发现

将被舍弃或者重新选位置修建。
在布谷鸟搜索算法中，个体位置更新利用莱维

分布来实现，个体 ｉ 的位置更新公式为：
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ α·Ｌ（λ）， （１）
　 　 其中， α 为步长因子，根据具体的优化问题而定，
一般取值为 １； Ｌ（λ） 为服从参数为 λ 的莱维分布，即：

Ｌ（λ） ＝ ０．０１ ｕ
ｖ

（ｘｔ
ｉ － ｘｔ

ｂ） ． （２）

　 　 其中， １ ＜ λ ＜ ３；ｖ ～ Ｎ（０，１）；ｕ ～ Ｎ（０，σ２）；

σ ＝ ［Γ（λ）ｓｉｎ（０．５π（λ － １））
２（λ－２） ／ ２Γ（０．５λ）（λ － １）

］
１ ／ （λ－１）

； ｘｔ
ｂ 是第 ｔ 次

迭代中的全局最优个体；Γ 是标准 Ｇａｍｍａ 函数。
基本布谷鸟搜索算法首先在可行域内产生一组

初始个体，确定最优个体 ｘｔ
ｂ， 然后保留最优个体，对



其他个体按照式（１）进行位置更新，若新个体更优，
则替换；对每一个个体按概率 Ｐａ 进行变异，即对于

个体 ｉ， 若 Ｐａ 小于一个均匀分布的随机数，则重新

随机产生一个新个体 ｘｎｅｗ，若 ｘｎｅｗ 优于个体 ｉ， 则

替换，否则不替换。 循环进行，直到达到收敛条件。
分析可知，基本布谷鸟搜索算法中的莱维分布过

于复杂，个体在更新过程中利用了自身信息和最优个

体的信息，但是在变异时随机产生新个体，没有充分

利用群体信息，容易延缓算法的收敛速度，且基本布

谷鸟搜索算法收敛精度不高，考虑到这些不足，本次

研究简化了个体更新算法，将莱维分布函数进行了简

化，便于操作和实现，同时，利用个体自身适应度和最

优个体的适应度进行变异，有效地解决了算法复杂，
收敛性能较差的问题，本文提出了一种改进的简化布

谷鸟搜索算法（Ａ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ，ＳＣＳ）。
２　 一种简化的布谷鸟搜索算法

莱维分布是鸟类的莱维飞行机制的反映，但是

计算偏于复杂，不便于广泛应用，且严重影响计算速

度，因此，文中将莱维分布进行了简化，即对于个体 ｉ
按照以下方式进行位置更新：

ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ α·Ｌ， （３）

Ｌ ＝ ０．０１ ｕ
ｖ

（ｘｔ
ｉ － ｘｔ

ｂ）， （４）

　 　 其中， ｖ ～ Ｎ（０，１），ｕ ～ Ｎ（０，２），当随机数 ｒ ＞
Ｐａ 时，对个体 ｉ 按下式进行更新：

ｘｔ
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ·
‖ｆｉｔ（ｘｉ） － ｆｉｔ（ｘｂ）‖

‖ｆｉｔ（ｘｉ） ＋ ε‖
． （５）

　 　 其中， ｆｉｔ（ｘｉ） 为个体 ｉ 的适应度， ε 为一个极

小的数，防止分母为零。
改进的简化布谷鸟搜索算法流程可表述为：
Ｓｔｅｐ １　 初始化。 在可行域内随机产生 ｎ 个初

始个体，设置步长因子 α， 变异概率 Ｐａ， 最大迭代次

数 Ｔ， 记录当前最优个体 ｘｔ
ｂ。

Ｓｔｅｐ ２　 局部搜索。 对除最优个体之外的所有

个体按照式（３）和式（４）进行更新，若新个体更优，
则替换，否则不替换。

Ｓｔｅｐ ３　 随机变异。 对于每一个个体 ｘｔ
ｉ， 随机

产生一个均匀分布数 ｒ，若 ｒ ＞ Ｐａ，则对个体 ｘｔ
ｉ 按式

（５）进行变异，若新个体优于原个体，则替换；否则，
保留原个体。

Ｓｔｅｐ ４　 判断停机条件，达到则输出最优解；否
则，转 Ｓｔｅｐ ２。
３　 实验及结果分析

本文使用常用的 ４ 个测试函数，对算法的性能

进行检验，测试函数见表 １。 其中，函数 ｆ１ 为单极值

函数， 函数 ｆ３ 和函数 ｆ４ 为多极值函数，根据经验，目
标最优值设置也参见表 １，由于函数 ｆ２ 的全局最优

点位于一个平滑、 狭长的抛物线形山谷内，由此可

推得，目标精度通常为 ３０。 相关参数设置为：个体

数为 ３０，步长因子 α ＝ １， 变异概率 Ｐａ ＝ ０．２５。
表 １　 测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

名称 公式 维数 搜索范围 理论最优值 目标最优值

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１ ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ ［ － １００，１００］ ｎ ０ １Ｅ － １５

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ２ ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
（１００ （ｘｉ＋１ － ｘ２ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２） ３０ ［ － １００，１００］ ｎ ０ ３０

Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ ｆ３ ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０） ３０ ［ － １００，１００］ ｎ ０ １Ｅ － １５

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ４ ｆ４（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

＋ １ ３０ ［ － ６００，６００］ ｎ ０ １Ｅ － １５

　 　 ＤＣＢＡ 和 ＢＡ 对 ４ 个函数的进化对比如图 １ 所

示。 图 １ 中，横轴为算法迭代次数，纵轴为全局最优

值，最大迭代次数为 １００，ＣＳ 为基本布谷鸟搜索算

法进化曲线，ＳＣＳ 为本文算法进化曲线。 从图 １ 中

可以清楚地看出：改进的简化布谷鸟搜索算法对 ４
个测试函数的搜索速度和精度都非常出色，都可以

在极少的迭代次数下找到目标最优值。
　 　 将改进布谷鸟搜索算法的搜索性能与基本布谷

鸟搜索算法和文献［８］中的算法进行比较，所得结

果见表 ２ 和表 ３。 其中，ＣＳ 表示基本布谷鸟搜索算

法，ＭＰＣＳ 表示文献［８］中的算法，ＳＣＳ 表示本文中

的改进算法；所有算法的最大迭代次数均为 ５００ 次，
超过 ５００ 次仍没有达到目标最优值，则认为算法不

收敛。 可以看出，改进布谷鸟搜索算法的收敛精度

比其它算法都高，且所需迭代次数非常少。 该算法

可在极少的迭代次数下搜索到函数 １、函数 ３ 和函
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数 ４ 的理论最优值，也可以迅速找到函数 ２ 的目标

最优值、且收敛率都是 １００％。
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图 １　 迭代 １００ 次时的收敛速度和精度

Ｆｉｇ． １ Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ １００ ｔｉｍｅｓ＇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

表 ２　 ＳＣＳ 算法与其他算法收敛精度的比较

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＣＳ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 算法 最优值 最差值 平均值

ｆ１ ＣＳ １．２５２Ｅ－１６ ６．５７８Ｅ－１５ １．４５９Ｅ－１５

ＭＰＣＳ ２．６１７Ｅ－１７ ９．６１０Ｅ－１６ ２．２５２Ｅ－１６

ＳＣＳ ０ ０ ０

ｆ２ ＣＳ ６７．３９４ １ ７２０．２１５ ４５９．４６０

ＭＰＣＳ ６０．２８０ １ １１０．７８４ ２７２．４７７

ＳＣＳ ２８．０１３ ２９．８９６ ２８．２１４

ｆ３ ＣＳ １．７３１ ９．０６８ ６．１７９

ＭＰＣＳ １．４２９ ４．９８０ ３．２１３

ＳＣＳ ０ ０ ０

ｆ４ ＣＳ ２．３５７Ｅ－０３ １．３６５Ｅ－０１ ７．０１７Ｅ－０２

ＭＰＣＳ １．１６６Ｅ－０３ １．５３９Ｅ－０１ ３．７０７Ｅ－０２

ＳＣＳ ０ ０ ０

表 ３　 ＳＣＳ 算法与其他算法收敛速度的比较

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｓｐｅｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＣＳ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 算法
收敛所需

最小迭代次数

收敛所需

最大迭代次数

收敛所需

平均迭代次数
收敛率

ｆ１ ＣＳ ９５５ ９９８ ９８２．２０ １２ ／ ２０

ＭＰＣＳ ９１３ ９９７ ９５６．２０ ２０ ／ ２０

ＳＣＳ ９ ３ ６．１３ ２０ ／ ２０

ｆ２ ＣＳ ６９１ ９９４ ８３１．３０ ０ ／ ２０

ＭＰＣＳ ５４０ ９４７ ７２２．５０ ０ ／ ２０

ＳＣＳ １２ ２０ １５．２０ ２０ ／ ２０

ｆ３ ＣＳ ５００ ９９１ ８０２．４０ ０ ／ ２０

ＭＰＣＳ １８９ ９８４ ４１６．９０ ０ ／ ２０

ＳＣＳ １８ ７ １２．３２ ２０ ／ ２０

ｆ４ ＣＳ ７５３ ９８６ ９０８．００ ０ ／ ２０

ＭＰＣＳ ６６４ ９３１ ８０６．３０ ０ ／ ２０

ＳＣＳ １１ ５ ８．３０ ２０ ／ ２０

４　 算法的应用

４．１　 带约束的单目标优化问题

单目标约束优化问题基本模型如下：
ｍｉｎ　 ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

ｇｍ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＝ ０， ｍ ＝ １，２，…，Ｍ；
ｈ ｊ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＞ ０，　 ｊ ＝ １，２，…，Ｊ．{ 　 （ｍ， ｊ ＜ ｎ）

（６）
　 　 本文在可行域内给定初始解，通过改进布谷鸟

搜索算法进行不断迭代，直到找到最优解。 对于约

０４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



束条件，文中使用罚函数法，即做如下数学定义：
Ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＝ ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＋

　 　 　 　 λ（∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｇｍ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ２） ＋

　 　 　 　 γ（∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｈ ｊ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ２） ． （７）

其中， λ，γ 为惩罚因子，取比较大的正数。
因此，带约束的单目标优化问题解决思路为：在

可行域内给定初始解，作为初始个体，按照式（７）计
算适应度值，记录最优个体和当前最优值，并根据改

进的简化布谷鸟搜索算法进行寻优，直至找到最优

值，记录最优个体，计算求出原目标函数的最优值。
４．２　 数值实验

通过以下约束优化问题检验 ＤＣＢＡ 算法的性

能：
ｍｉｎ ｆ ＝ ４ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３，

ｓ．ｔ

２ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３ ＝ ４，
３ｘ１ ＋ ３ｘ２ ＋ ｘ３ ＝ ３，
ｘ１，ｘ２，ｘ３ ＞ ０．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

　 　 该函数的理论最优值为 ２．２。 采用本文提出的

简化布谷鸟搜索算法进行寻优，定义适应度函数为：
Ｆ ＝ ４ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３ ＋ λ（（２ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３ － ４） ２ ＋

（３ｘ１ ＋ ３ｘ２ ＋ ｘ３ － ３） ２） ＋ γ（ｘ１
２ ＋ ｘ２

２ ＋ ｘ３
２） ． （９）

设置最大迭代次数为 ５００ 次，步长因子取 ５，设
置不同惩罚因子时搜索到的最优值见表 ４。 当惩罚

因子逐渐增大时，最优值不断稳定于 ２．２。
表 ４　 不同惩罚因子下目标函数的最优值

Ｔａｂ． ４　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

惩罚因子 λ 惩罚因子 γ 最优值

２００ ２００ ２．４３５ １

２００ ５００ ２．３０１ ２

２００ １ ０００ ２．２９５ １

５００ １ ０００ ２．３００ １

１ ０００ ５ ０００ ２．２４８ ５

１ ０００ １０ ０００ ２．２０２ ２

２ ０００ １０ ０００ ２．２０１ ７

１０ ０００ １ ０００ ０００ ２．２００ １

５　 结束语

本文将布谷鸟搜索算法中的莱维分布函数进行

了简化，提出了一种简化的布谷鸟搜索算法。 该算

法中不仅个体更新的莱维分布函数更加简单易算，
而且在个体变异时，还引入了适应度信息，加快了算

法的寻优速度，数值实验发现，该算法不仅操作简

单，且寻优性能非常理想。 同时，本文将新算法用于

求解约束优化问题，发现其寻优效果也非常好。 因

此，改进的简化布谷鸟搜索算法是一种简单易行、鲁
棒性高、融合性强的高性能寻优算法。
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