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基于动态分组与高斯扰动的改进布谷鸟算法
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摘要:【目的】针对原有布谷鸟算法在求解最优化问题时的不足,提出一种基于动态分组与高斯扰动的改进布谷鸟搜索算

法(Gaussianperturbatinganddynamicgroupingforcuckoosearch,GPDGCS)。【方法】GPDGCS算法在原有布谷鸟算法的

求解过程中应用了高斯扰动与动态分组策略。【结果】通过6个典型的测试函数对GPDGCS算法进行仿真实验,结果表

明GPDGCS算法比原有布谷鸟算法有更高的收敛速度、求解精度等。【结论】GPDGCS算法在一定程度上可避免算法陷

入局部最优。
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20世纪以来,出现了各种智能优化算法,如遗传算法(Geneticalgorithm,GA)[1]、粒子群算法(Particle
swarmoptimizaton,PSO)[2]等;近几年还出现了一系列启发式智能优化算法,如蝙蝠算法(Batalgorithm,

BA)[3]、布谷鸟算法(Cuckoosearch,CS)[4]等。其中布谷鸟算法是Yang[4]根据布谷鸟寻窝产卵的行为而提出的

一种新颖的启发式智能优化算法。
布谷鸟算法自提出之日起便得到国内外学者的强烈关注,他们对布谷鸟算法进行了研究和改进。贺兴时等

人[5]针对原有布谷鸟算法容易陷入局部收敛的问题,将原有布谷鸟算法与高斯扰动结合,提出一种基于高斯扰

动的布谷鸟搜索算法,这一算法与原有布谷鸟算法相比能更好地跳出局部收敛。针对原有布谷鸟搜索算法在寻

求全局最优解问题上存在收敛精度不够高的问题,Valian等人[6]提出基于全局优化问题的布谷鸟算法,此算法

能较快速地在可行域内求解全局最优解。针对原有布谷鸟算法求解全局最优解速度不够快的问题,尹义龙等

人[7]提出一种逐维改进的布谷鸟搜索算法,该算法把对原有布谷鸟算法的改进从全局变成了逐维改进,即将改

进方法从整体改进变成了对解的每个维度进行求解最优,最后通过仿真实验验证了算法改进的有效性。王李进

等人[8]提出可变步长控制量的布谷鸟算法,通过自适应地调整布谷鸟算法的步长控制量在很大程度上提高了布

谷鸟算法的求解速度。Xue等人[9]利用步长控制向量在布谷鸟算法寻优过程中的作用,使用动态分组的方式对

布谷鸟算法进行改进,并得到DGCS(Dynamicgroupingforcuckoosearch),这一算法能在很大程度上解决布谷

鸟算法求解速度不够快、求解精度不够高的问题。基于上述研究,本研究将对原有布谷鸟算法在动态分组的基

础上再加入高斯扰动进行改进。

1布谷鸟算法

布谷鸟采用寄生育雏的繁殖策略,即布谷鸟将自己的鸟蛋产于其他鸟类的鸟巢之中。但是鸟巢的主人有一

定的概率能发现外来鸟蛋。如果鸟巢的主人发现外来鸟蛋,就会将外来鸟蛋毁坏或者放弃自己的鸟巢。在此基

础上,Yang给出布谷鸟算法。此算法对布谷鸟寄生育雏的活动进行模拟,且满足以下3个假设[4,6,10]:

1)每只布谷鸟每次产1个布谷鸟蛋,且随机选择鸟巢进行存放;

2)每次进化都保留最优的存有布谷鸟蛋的鸟巢到下一代;

3)存有布谷鸟蛋的鸟巢数量不变,布谷鸟蛋被鸟巢主人发现的概率为一固定值pa∈[0,1]。
基于以上3个假设,CS算法的步骤可以总结如下:
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1)初始化。设算法种群的规模为n,随机生成n 个鸟巢位置,计算这些鸟巢位置的适应值,最优鸟巢位置记

为x0,b,b∈{1,2,…,n},最优适应值记为fmin,最大进化次数为K,解的搜索空间维数m,布谷鸟蛋被鸟巢主人

发现的概率为pa;

2)循环体。保留上次进化中种群适应值最优的鸟巢位置,记为xk-1,b;k为正整数,表示当前的进化代数,使
用(6)式对当前鸟巢位置lk-1=[xk-1,1,xk-1,2,…,xk-1,n]进行Lévy-flights随机游动更新,并比较lk-1与lk-1更

新后解的适应值,保留适应值较优的解,记为lk=[xk,1,xk,2,…,xk,n];

3)对lk 中每个解都生成一个随机数r~U(0,1),r为外来布谷鸟蛋被发现的概率。若r>pa,则按(7)式对

该鸟巢位置进行更新,比较更新前和更新后的鸟巢位置的适应值,保留较优的鸟巢位置,记为jk=[xk,1,

xk,2,…,xk,n];否则保留该鸟巢的位置不变;

4)求出jk 中的最优鸟巢位置xk,b并算出此解的适应值fmin,判断此时是否满足算法终止条件。满足算法终

止条件则输出fmin以及相对应的全局最优解xk,b;否则,执行步骤2,继续进行进化操作,直到算法终止条件满足。
上述算法中,采用Lévy-flights随机游动生成新解xk+1,i的过程,就是执行(1)式的操作:

xk+1,i=xk,i+αLévy(λ)。 (1)
其中,xk,i表示第k代第i个解;α则是步长控制向量,步长控制向量用于控制搜索步长的大小,也可以说是控制

算法搜索的范围,其维数和布谷鸟算法中种群规模相等。文献[11]中使用(2)式来计算步长控制向量,这样可以

从当前代最优解中得到更多有用的信息。

α=α0(xk,i-xk,best)。 (2)
其中,α0=0.01,xk,best表示第k代的最优解。

(1)式中,表示点乘积,Lévy(λ)为Lévy随机搜索路径,它的移动步长服从Lévy概率分布:

Lévy(λ)~u=t-1-λ,0<λ≤2。 (3)

  为了便于计算,文献[11]采用(4)式计算Lévy随机数:

Lévy(λ)~φ×u
|v|

1
λ

, (4)

其中,u,v 服从正态分布,即u~N(0,1),v~N(0,1),λ=1.5及

φ=
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这里Γ为标准的Gamma函数。
综合(1)~(5)式,在CS算法的Lévy-flights随机游动组件中,采用(6)式生成新的解xk+1,i,i∈{1,…,n}:

xk+1,i=xk,i+α0φ×u
|v|

1
λ

(xk,i-xk,best)。 (6)

  在按发现概率丢弃部分解之后,使用(7)式重新生成数量的新解:

xk+1,i=xk,i+r(xk,j -xk,e)。 (7)
其中,r为缩放因子,是(0,1)区间内服从均匀分布的随机数;xk,j和xk,e是表示第k代的两个随机解。

2基于动态分组与高斯扰动的改进布谷鸟搜索算法

2.1基于高斯变异算法的算法改进策略

智能优化算法,包括布谷鸟算法的寻优过程都依赖于个体间的相互作用。算法寻优过程中一旦陷入局部最

优就会很大程度上影响求解精度和收敛速度;在寻优过程中,解集缓慢地向当前全局最优解靠近,这样就降低了

种群多样性。布谷鸟算法中引入高斯扰动可以一定程度上避免布谷鸟算法在寻优过程中陷入局部最优,可以提

高种群多样性。为了判断算法在寻优过程是否陷入局部最优,在求解过程中对布谷鸟算法解集的当前代最优解

的适应值设立公告板进行记录,如果连续3代最优解的适应值没有改变或者改变非常微小,则判定为陷入局部

最优,此时用当前代最优解的位置替代当前代最差解,并对解集中除最优解和最差解之外的中间解集进行高斯

扰动而得到新的解集,将新解集的适应值与公告板中解的适应值进行比较,若新解集中存在解的适应值优于公
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告板中解的适应值,则修改公告板中的解,并将新解集留到下一代进行寻优。
高斯扰动是在原有解的基础上加一个服从高斯变异的随机扰动量,公式为:

x'k,i=xk,i+xk,i×(2×N(0,1)-1), (8)
其中,N(0,1)服从标准高斯分布。

2.2基于步长控制向量的动态分组策略

设布谷鸟的种群规模为n,种群中第k代第i个布谷鸟位置xk,i的适应值为fi,种群中的最优位置的适应值

为fbest;种群中所有鸟巢位置的平均适应值为fa=(f1+f2+…+fn)/n,对种群中的适应值优于fa 的个体求

平均适应值,记为f'a。根据fa,f'a 将种群分为3组。步长控制向量的调整方案如下:

1)将鸟巢位置适应值优于f'a 的鸟巢位置归为第一组,并对步长控制向量的对应分量做以下调整:

αk+1,i=αk,i-(αk,i-αmin)
fi-f'a
fbest-f'a

。 (9)

  2)将鸟巢位置适应值次于fa 的鸟巢位置归为第二组,并对步长控制向量的对应分量做以下调整:

αk,i=1-
0.8

1+h1exp(-h2Δ)
。 (10)

此处h1,h2 和Δ 均为控制参数,Δ=|fbest-f'a|。
3)将鸟巢位置适应值介于fa 与f'a 之间的鸟巢位置归为第三组,对步长控制向量的对应分量不做改变。

2.3改进算法的流程

1)初始化。设种群规模为n,最大寻优代数为K,寻优空间维数为m,初始步长控制向量α中每个分量的值

均为β,最小高斯偏移量q,连续适应值改变不明显代数a,种群中的最优鸟巢位置记为x0,b,其中b∈{1,2,…,n}
对应的最优适应值为fmin,并在公告板中记录x0,b与fmin;

2)循环体。使用(9)、(10)式更新种群的步长控制向量,然后使用(6)式对上一代的解集jk-1=[xk-1,1,

xk-1,2,…,xk-1,n]进行更新得到新的鸟巢位置,比较新的鸟巢位置与jk-1=[xk-1,1,xk-1,2,…,xk-1,n]的适应值,
保留适应值较优的鸟巢位置到步骤3,记为lk=[xk,1,xk,2,…,xk,n]。其中k是一个正整数,代表当前的进化代数;

3)对lk 中的每个鸟巢位置分别产生一个随机数r~U(0,1),如果r<pa,则当前鸟巢位置不变;否则用(7)
式对当前位置进行随机的更新,保留更新后的鸟巢位置与更新前鸟巢位置中适应值较优的位置进入下一代,记
为jk=[xk,1,xk,2,…,xk,n];

4)找出jk 的当前最优位置xk,b以及对应的最优适应值fmin,并判断此时是否满足算法终止条件。如果满

足,输出最优位置xk,b以及最优适应值;否则,执行步骤5;

5)公告板中记录xk,b以及fmin,并比较当前代与公告板中最优鸟巢位置的适应值,如果当前最优鸟巢位置

的适应值相对公告板中鸟巢位置的适应值变化低于q则让a 自加1;判断此时a 是否等于2,如果是则用xk,b替

代jk 中的最差解,并用fmin替代jk 中的最差解的适应值,并对jk 中除去最优解和最差解以外的中间解集进行

(8)式的高斯扰动,得到新解集j'k=[x'k,1,x'k,2,…,x'k,n],判断此时j'k 中的最优解适应值是否优于xk,b,如果是

则用j'k 替代jk 进入下一代的进化;否则使用jk 进行下一代的进化,直到算法终止条件满足。

3实验与结果

3.1实验设计

仿真环境:Windows7,内存2.00GB,机器主频2.90
GHz,MatlabR2016a软件。

算法参数的设计见表1。
本文使用如下6个基准测试函数进行测试:

1)Ackley函数:

f(x)=-20exp
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çç-0.02 D-1

D
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ö

ø
÷÷ -

expD-1
D

i=1
cos(2πxi)( ) +20+e;

表1 参数设计

Tab.1 Parameterdesign

算法名称 参数设计

CS 鸟巢的规模为20,pa=0.25

DGCS
鸟 巢 的 规 模 为 20,pa =0.25,αmin =
0.001,h1=1.5,h2=1

GPDGCS
鸟 巢 的 规 模 为 20,pa =0.25,αmin =
0.001,h1=1.5,h2=1,q=0.0001
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  2)Beale函数:

f(x)=(x1x2-x1+1.5)2+(x1x2
2-x1+2.25)2+(x1x3

2-x1+2.625)2。

  3)Matyas函数:

f(x)=0.26(x2
1+x2

2)-0.48x1x2。

  4)Rosen函数:

f(x)=
D-1

i=1
100(x2

i -xi+1)2+(xi-1)2[ ] 。

  5)SumSquares函数:

f(x)=
D

i=1
ix2

i。

  6)Zacharov函数:

f(x)=
D
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x2

i +
1
2

D

i=1
ixi

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
1
2

D

i=1
ixi

æ

è
ç

ö

ø
÷

4

。

  以上6个测试函数的参数见表2。
使用上述6个测试函数对GPDGCS,DGCS和CS算

法进行测试。取算法的寻优代数为500,算法独立运行

30次,记录3种算法每次独立运行得到的最优值,并分别

对3种算法的30个最优值进行取最大值、取最小值和平

均值。利用所得最大值、最小值、平均值和30次独立运

行所得的平均收敛曲线对比图对3种算法进行性能

比较。

表2 测试函数的参数

Tab.2Theparametersoftestfunction

函数类型 维数 搜索范围 理论最优值

Ackley 2 [-32,32] 0

Beale 2 [-10,10] 0

Matyas 2 [-10,10] 0

Rosen 2 [-5,10] 0

SumSquares 20 [-10,10] 0

Zacharov 2 [-5,10] 0

3.2实验结果分析

3.2.1CS,DGCS和GPDGCS的平均收敛曲线对比 在最大进化次数和种群规模都相同的条件下,对CS,DGCS
和GPDGCS使用以上6个测试函数进行仿真实验,如图1所示。

    注:以上平均收敛曲线对比图的横轴均表示寻优次数,纵轴表示3种算法独立运行30次中历史最优值的对数平均值。

图1 各函数收敛曲线对比

Fig.1 Comparisonoftheconvergencecurveoffunctions
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在种群规模为20,寻优代数为500时,CS,DGCS和GPDGCS算法独立运行30次的历史最优值的对数平均

值(Meanbestfitnesslogarithm,MBFL)的变化过程由(11)式表示:

FMBFL(t)=
1
G

G

i=1
lg(gbest(i)(t))。 (11)

其中,G 表示算法独立运行的总次数,gbest(i)(t)表示算法第i次运行的第t次迭代后的历史最优值。
从以上的6张平均收敛曲线对比图看出,GPDGCS算法不管是求解精度还是收敛速度都优于DGCS算法和

CS算法。

3.2.2CS,DGCS和GPDGCS的平均迭代次数对比 在求解精度都为e-10的前提下,CS,DGCS和GPDGCS
分别独立运行30次,算法每次独立运行的历史最优解的适应值低于e-10时,结束当次运行,并记录此时的算法

迭代次数,算法独立运行30次后,分别取这3种算法的30次独立运行得到的30个迭代次数的平均值进行比较

(表3)。

  表3给出了GPDGCS,DGCS和CS算法对于以上6
个测试函数在求解精度都为e-10的条件下的计算结

果。在求解精度都为e-10的条件下,GPDGCS的平均

寻优次数比 DGCS和CS都少,GPDGCS对于 Ackley,

Beale,Matyas,Rosen,SumSquares和Zacharov的平均

寻优次数分别是DGCS平均寻优次数的35.4%,94.6%,

65.5%,86.6%,63.6% 和 69.54%;GPDGCS 对 于

Ackley,Beale,Matyas,Rosen,SumSquares和Zacharov
的平均寻优次数分别是CS平均寻优次数的23.69%,

73.9%,52.9%,84.1%,37.6% 和 43%。可 以 看 出,

GPDGCS算法对于这6个经典测试函数的寻优结果均要

优于CS算法和DGCS算法。

表3 CS,DGCS和GPDGCS的平均迭代次数对比

Tab.3 CS,DGCSandGPDGCSaverageiteration

numbercomparison

测试函数 CS DGCS GPDGCS

Ackley 602.1000 402.9000 142.6667

Beale 346.4333 270.4333 256.1000

Matyas 147.4333 119.0000 77.9667

Rosen 456.3333 443.3333 384.0000

SumSquares 1405.3000 831.4000 528.7333

Zacharov 160.5333 99.1667 68.9667

3.2.3CS,DGCS和GPDGCS的全局最

优值对比 为了进一步研究GPDGCS
的寻优性能,在种群规模为20,进化次

数为 500 的 条 件 下,CS,DGCS 和

GPDGCS分别独立运行30次,并对这

30次运行所得的最优值的最大值、最
小值和平均值进行比较,如表4所示。

表4给出了CS,DGCS和GPDGCS
在6个测试函数中的计算结果。从表

中结果可以看出,6个经典的测试函数

中,GPDGCS的计算结果均要优于CS
和DGCS。

4结论

本研究提出了一种基于动态分组

与高斯扰动的改进布谷鸟算法,目的

是为了加快布谷鸟搜索算法的搜索速

度,提高其计算精度。最后经过6个

标准测试函数的测试,结果表明,改进

后的布谷鸟算法提高了收敛速度、求
解精度,算法更加稳定。

表4 CS,DGCS和GPDGCS求解函数的最小值、最大值、平均值对比

Tab.4 CS,DGCSandGPDGCStosolvethefunctionoftheminimum,

maximum,averagevaluecomparison

测试函数 算法 最小值 最大值 平均值

Ackley

CS 1.3829e-10 7.0768e-08 8.6436e-09
DGCS 8.8818e-16 6.0980e-11 2.6839e-12
GPDGCS 8.8818e-16 8.8818e-16 8.8818e-16

Beale
CS 1.9655e-20 5.4423e-12 2.8952e-13
DGCS 2.4604e-23 9.7199e-13 5.2627e-14
GPDGCS 3.0075e-30 6.0216e-16 4.4997e-17

Matyas
CS 7.4550e-30 9.7834e-24 4.6117e-25
DGCS 1.0753e-35 1.0097e-26 4.1057e-28
GPDGCS 1.0041e-60 6.8002e-47 4.1303e-48

Rosen
CS 4.3567e-16 1.4330e-06 5.7650e-08
DGCS 9.8267e-18 7.1984e-09 3.9280e-10
GPDGCS 1.6983e-21 6.7154e-10 3.2929e-11

Sum2
CS 0.0148 0.1606 0.0564
DGCS 4.1733e-06 9.0125e-05 3.1240e-05
GPDGCS 2.4171e-12 8.6192e-09 1.2364e-09

Zacharov
CS 1.4408e-30 1.9671e-22 7.4341e-24
DGCS 1.9651e-59 7.0507e-50 2.4712e-51
GPDGCS 5.4146e-83 7.4365e-70 2.8421e-71
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GaussianPerturbatingandDynamicGroupingforCuckooSearch

XUEYige1,DENGHuiwen2

(1.CollegeofInformationEngineering,WenzhouBusinessCollege,WenzhouZhejiang325035;

2.CollegeofComputer&InformationScience,SouthwestUniversity,Chongqing400715,China)

Abstract:[Purposes]Cuckoosearch(CS)isanewheuristicintelligentalgorithm,whichiseasytofallintolocalconvergence,

convergencespeedisnothighenoughandthesolutionaccuracyisnotfastenough.Aimingattheshortcomingsoftheoriginalcuckoo
algorithminsolvingtheoptimizationproblem,gaussianperturbatingandDynamicgroupingforcuckoosearch(GPDGCS)is

proposed.[Methods]GPDGCSalgorithmusesGaussianperturbationanddynamicgroupingstrategyintheprocessofsolvingthe
originalcuckooalgorithm,andavoidsthelocaloptimizationofthealgorithmtoacertainextent.[Findings]Theresultsshowthatthe
GPDGCSalgorithmhashigherconvergencespeedandaccuracythantheoriginalcuckooalgorithmthrough6typicaltestfunctions.
[Conclusions]TheGPDGCSalgorithmcanavoidthealgorithmgettingintolocaloptimumtoacertainextent.
Keywords:cuckoosearchalgorithm;gaussianperturbation;dynamicgrouping
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