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具有动态惯性权重的布谷鸟搜索算法
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摘　 要：为提高布谷鸟搜索算法的搜索能力和寻优精度，提出一种具有动态惯性权重的布谷鸟搜索算法。 该算法引

入动态惯性权重改进鸟窝位置的更新方式，依据动态惯性权重值保留上代鸟窝的最优位置并进行下一代位置更新，
从而有效平衡种群探索能力和开发能力之间的关系。 并利用特征方程对改进算法进行了收敛性分析。 仿真实验结

果表明，与基本布谷鸟搜索算法、粒子群算法和蚁群算法相比，改进后的布谷鸟搜索算法能显著减少迭代次数和运

行时间，有效提高算法的收敛速度和收敛精度。
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　 　 布谷鸟搜索算法是由剑桥大学学者 Ｙａｎｇ 和拉

曼工程大学 Ｄｅｂ 于 ２００９ 年基于对布谷鸟寻窝寄生

幼卵行为的模拟，提出的一种新的全局优化算法，即
Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ（ＣＳ）算法［１］。 由于其具有控制参数

少、寻优能力强和简单易实施等特点，现已成功应用

于解决函数优化问题［２］、工程结构优化问题［３］、ＴＳＰ
问题［４］和 ＰＩＤ 控制器调整［５］ 等多个领域。 此外，通
过改进算法参数提高算法性能也成为一个重要的研

究领域。 Ｗａｌｔｏｎ 对布谷鸟搜索算法的步长进行改

进，增加了个体间的信息交流［６］。 Ｚｈｅｎｇ 在鸟窝位

置选择更新方式中加入了高斯扰动项，进而提出基

于高斯扰动的布谷鸟搜索算法［７］。 苏芙华等通过

引入动态局部搜索技术，进一步提高了布谷鸟搜索

算法的性能［８］。 针对算法在求解复杂函数时，后期



收敛精度不高、迭代次数多、运算时间长等问题，本
文提出一种基于函数优化的具有动态惯性权重的布

谷鸟（ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ，简称

ＷＣＳ）算法，通过加入动态惯性权重对鸟窝位置进

行更新，有效平衡局部搜索和全局搜索之间的关系。
实验结果表明，ＷＣＳ 算法能够有效提高算法的收敛

精度，减少算法的运行时间，具有较好的优化性能。

１　 基本布谷鸟算法

布谷鸟算法源于对布谷鸟繁育行为的模拟，是
新型有效的全局优化算法。 其原理是将布谷鸟所选

宿主的鸟窝映射为空间中的解，用宿主鸟巢所在位

置的优劣表示解的适应度值，布谷鸟搜索和选择鸟

窝的过程就是算法的搜索和优化过程［９］。
布谷鸟算法基于 ３ 个理想规则［１］：
规则 １ 每只布谷鸟每次产一个卵，并随机选择

鸟巢孵化它；
规则 ２ 在随机选择的一组鸟巢中，最好的鸟巢

被保留至下一代；
规则 ３ 可选择的寄生巢的数量是固定的，寄生

巢主人发现外来鸟蛋的概率为 Ｐａ，其中 ０≤ Ｐａ ≤１。
基于这 ３ 个理想规则，Ｙａｎｇ 等［１］ 采用式（１）对

下一代鸟巢位置 Ｘ（ ｔ＋ １）进行更新：
Ｘ（ ｔ ＋１）

ｉ ＝ Ｘ（ ｔ）
ｉ ＋ α 􀱇 Ｌｅｖｙ（λ） （１）

式中：ｔ 为当前迭代次数， α 为步长控制量，在大多

数情况下，取 α ＝ １。 ⊕为点对点乘法，Ｌｅｖｙ（ λ ）为
随机搜索路径，属于随机行走，采用莱维飞行（Ｌｅｖｙ）
机制［１０］，其行走的步长满足一个重尾的稳定分布。
式（１）本质为随机行走方程，一般情况下，一个随机

行走为一个马尔可夫链，其未来位置取决于当前位

置（式（１）的第 １ 项）和转移概率（第 ２ 项） ［１１］。
基本布谷鸟搜索算法，按照更新式（１）对下一

代的鸟窝位置进行更新，并且计算目标函数的适应

度值，如果优于上一代适应度值，则保留到下一代，
否则保持原来位置不变。 随机产生的数值 ｒ 服从 ０
到 １ 均匀分布，并将其与鸟巢主人发现外来鸟蛋的

概率 Ｐａ 相比较，若 ｒ＞Ｐａ，则重新产生一组初始解向

量，否则保持不变。

２　 具有动态惯性权重的布谷鸟搜索算法

２．１　 动态惯性权重的选择

动态惯性改进策略是一种控制种群探索能力和

开发能力的机制，能够有效提高算法的搜索能力，平
衡局部搜索和全局搜索之间的关系。 Ｓｈｉ 和 Ｅｂｅｒ⁃
ｈａｒｔ［１２］将惯性权重引入粒子群算法，作为一种取代

速度钳制操作的控制机制，通过惯性权重的调整来

控制算法的局部和全局寻优能力。
动态变化惯性权重主要有以下几类：
线性递减 ｗ 的取值从较大值线性递减到一个

较小的值［１３］：

ｗ（ ｔ） ＝ （ｗ（０） － ｗ（ｎｔ））
ｎｔ － ｔ
ｎｔ

＋ ｗ（ｎｔ），

ｗ（０） ＞ ｗ（ｎｔ）
式中：ｎｔ为最大迭代次数，ｗ（０）为初始惯性权重值，
ｗ（ｎｔ）为最终惯性权重值，ｗ（ ｔ）为第 ｔ 次的惯性权重

值，线性权重值一般从 ０．９ 递减为 ０．４。
非线性递减 ｗ 从较大值非线性递减到一个较

小值［１４］：

ｗ（ ｔ ＋ １） ＝
（ｗ（ ｔ） － ０．４）（ｎｔ － ｔ）

ｎｔ ＋ ０．４
　 　 模糊调整 由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｓｈｉ（１９９８）采用模糊系

统提出的具有动态调整特征的自适应惯性权重［１５］，
但其参数较多，增加了算法的复杂度和实现难度。

随机调整 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 等［１６］ 提出一种动态惯性权

重的方法，每次迭代都随机选取高斯分布中的一个

惯性权重值，较大的惯性权重和较小的惯性权重随

机出现。 较大的惯性权重可以避免算法在初期陷入

局部最优，同时较小的惯性权重可以解决后期收敛

精度不高等问题［１７］。
基于以上分析，本文选取动态惯性权重中的随

机调整惯性权重对布谷鸟算法进行改进。 随机调整

的惯性权重服从高斯分布即：ｗ ～ Ｎ（ θ ， σ ）。 较大

的惯性权重和较小的惯性权重都会随机出现，使得

算法能够实现局部搜索和全局搜索的平衡。 随机惯

性策略 ｗ 的更新公式为

ｗ ＝ ｒｍｉｎ ＋ （ ｒｍａｘ － ｒｍｉｎ）·ｎｏｒｍｒｎｄ （） ＋ σｒａｎｄｎ（）
式中： ｒｍｉｎ 表示惯性权重的最小值， ｒｍａｘ 表示惯性权

重的最大值，ｎｏｒｍｒｎｄ（）为服从均匀分布的随机数，
ｒａｎｄｎ（）为服从正态分布的随机数， σ 用来控制惯

性权重与期望值之间的偏差程度。
因此，具有动态惯性权重的布谷鸟搜索算法采

用动态惯性权重中的随机调整的惯性权重改进鸟窝

位置更新方式，ＷＣＳ 算法实现流程如下：
１）确定目标函数 ｆ（Ｘ），设置优化函数的定义域

［－Ｌ，Ｌ］，维度 ｄ，发现概率 Ｐａ 和种群数量 ｎ。 初始

化 种 群， 随 机 并 产 生 ｄ 维 向 量， 即 Ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ） Ｔ ， ｎ 个鸟窝的初始位置为： Ｘ ｉ （ ｉ ＝
１，２，…，ｎ ）；

２）计算每个鸟窝的目标函数值，并记录当前鸟

窝位置的最优解；
３）保留上代最优鸟窝位置，产生随机动态惯性
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权重 ｗ～Ｎ（ θ ， σ ），采用加入动态惯性权重策略的

位置更新公式（２）对一代鸟窝位置进行更新；
Ｘ（ ｔ ＋１）

ｉ ＝ ｗ·Ｘ（ ｔ）
ｉ ＋ α 􀱇 Ｌｅｖｙ（λ） （２）

　 　 ４）将现有鸟窝位置与上一代鸟窝位置进行比

较，若现在位置较好，则将其作为当前的最优位置，
否则最优位置不变；

５）用一个随机数 ｒ，作为鸟窝主人发现外来鸟

蛋的可能性，与发现概率 Ｐａ 进行比较，若 ｒ≤ Ｐａ，则
记录当前最优值；若 ｒ＞Ｐａ，则返回 ２），随机改变鸟窝

位置，得到一组新的鸟窝位置；
６）输出全局最优值。

２．２　 动态惯性权重的变化范围对优化效果的影响

本文参考文献［１８］对动态惯性权重范围的划

分进行取值，使用表 ２ 中函数 ｆ１和函数 ｆ２观察不同

惯性权重的变化范围对优化效果的影响。 参数设

置：种群大小为 ２５，每次运行最大迭代次数为 ５０，对
每个函数优化 ５０ 次。 实验结果如表 １ 所示。 表中，
１ 表示惯性权重范围 ０ ～ ０．２，２ 表示０．２～ ０．９，３ 表示

０．９～１．２。 实验结果表明，当取值在 ０．９ ～ １．２ 时，算
法找到最优结果的次数较少；当取值在 ０．２ ～ ０．９ 之

间时，算法能够找到最优结果，但是找到最优解的概

率不稳定；当取值在 ０ ～ ０．２ 时，算法能够找到最优

结果，准确率较高。 因此，随机调整的惯性权重服从

高斯分布，且 θ 取值为 ０～０．２， σ 取值足够小以确保

ｗ 不会显著大于 １。
表 １　 不同变化范围的惯性权重的优化效果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｗｉｔｈ
　 　 　 　 　 　 ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｒａｎｇｅｓ

ｆ 惯性权重范围 １ ２ ３

ｆ１
平均迭代次数 ２．４ ３．４ １４．９

准确率 １ １ ２％

ｆ２
平均迭代次数 ２．６ ８．５ ２．９

准确率 １ ６％ ０

２．３　 算法的时间复杂度分析

算法的时间复杂性可以从侧面反映算法收敛速

度的快慢，如果一个算法收敛，但需要无穷的迭代时

间，那么这个算法不具有有效性。 基本布谷鸟算法输

入的种群规模为 Ｎ，求解目标函数为 ｆ（ｘ），最大迭代

次数为 ｎ，根据基本布谷鸟算法的流程，假设产生均

匀分布随机数的时间为 ξ１，下一代鸟窝位置由上代鸟

窝位置和 Ｌｅｖｙ 飞行机制得到，计算目标函数的时间

复杂度为Ｏ（Ｎ（ξ１ｎ ＋ ｆ（ｎ）））＝ Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）），更新式

（１） 产生一组新解的时间为 ξ２，新的位置与上代位置

进行比较的执行时间为 ξ３，若新位置较好，替换上代

位置的执行时间为 ξ４，在第 １ 个新解产生阶段，时间

复杂 度 为 Ｏ（Ｎ（ξ２ｎ ＋ ｆ（ｎ） ＋ ξ３ ＋ ξ４ｎ） ） ＝Ｏ（ｎ ＋

ｆ（ｎ））。 在第 ２ 个新解阶段，生成新解的执行时间为

ξ５，时间复杂度为 Ｏ（Ｎ（ξ５ｎ ＋ ｆ（ｎ） ＋ ξ３ ＋ ξ４ｎ） ＝
Ｏ（ｎ ＋ｆ（ｎ））。 记录最优鸟巢位置的时间复杂度为

Ｏ（Ｎ（ξ３ ＋ ξ４ｎ） ＝ Ｏ（ｎ），则对于每一代找到最优解

的总的时间复杂度为 Ｔ（ｎ） ＝ ３Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）） ＋
Ｏ（ｎ） ＝Ｏ（ｎ ＋ ｆ （ｎ）） ［１９］。

同理，分析改进布谷鸟算法的流程，位置更新公

式中加入动态惯性权重，设产生动态惯性权重 ｗ 的

执行时间为 ξ，种群数量、目标函数和最大迭代次数

不变。 在 第 １ 个 新 解 阶 段， 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（Ｎ（ ξ１ｎ ＋ξ２ｎ ＋ ｆ（ｎ） ＋ ξ３ ＋ ξ４ｎ）） ＝ Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）），
第 ２ 个新解阶段，时间复杂度为 Ｏ（Ｎ（ξ１ｎ ＋ ξ５ｎ ＋
ｆ（ｎ） ＋ ξ３ ＋ ξ４ｎ）） ＝ Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ））。 因此，更新下一

代鸟窝位置的最终时间复杂度不变，仍为 Ｔ（ｎ） ＝
Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）），与基本布谷鸟算法一致，改进后的算

法没有增加时间复杂度。

３　 ＷＣＳ 算法的收敛性分析

标准布谷鸟算法是一种随机算法，文献［２０］通
过建立 Ｍａｒｋｏｖ 链模型，利用随机算法收敛的条件证

明了标准 ＣＳ 算法的收敛性，为 ＣＳ 算法全局收敛提

供了理论依据。
文献［２１］和［２２］利用差分方程分别对蝙蝠算

法和粒子群算法的收敛性进行了深入分析，本文采

取同样的方法，通过建立差分方程对改进的布谷鸟

算法进行收敛性分析。 改进布谷鸟算法采用式（２）
进行下一代鸟窝位置更新，式（２）表示第 ｉ 个鸟巢在

ｔ＋１ 时刻的位置， α 为步长控制量，Ｌｅｖｙ（ λ ）是随机

搜索步长，即

Ｌｅｖｙ（λ） ～ ０．０１ × ｕ
｜ ｖ ｜ １ ／ β

× （ｇｂｅｓｔ － Ｘ（ ｔ）
ｉ ） （３）

式中：ｕ 和 ｖ 服从均匀分布，ｕ～Ｎ（０， σ２
ｕ ），ｖ～ Ｎ（０，

σ２
ｖ ）， α通常取值为 １，为简化计算，设 ０．０１ × ｕ

｜ ｖ ｜ １ ／ β

为一常量 ｒ １， ｇｂｅｓｔ 为第 ｔ 代个体鸟巢最优位置，记为

ｇｂ，第 ｔ＋１ 代鸟巢最优位置记为 ｐｂ，式（２）可化为

Ｘ（ ｔ ＋１） ＝ ｗ·Ｘ（ ｔ） ＋ ｒ１·（ｇｂ － Ｘ（ ｔ）） （４）
Ｘ（ ｔ ＋２） ＝ ｗ·Ｘ（ ｔ ＋１） ＋ ｒ１·（ｐｂ － Ｘ（ ｔ ＋１）） （５）

由式（４）和式（５）可得：
Ｘ（ ｔ ＋２） ＋ （１ ＋ ｒ１ － ｗ）·Ｘ（ ｔ ＋１） ＋
（ ｒ１ － ｗ）·Ｘ（ ｔ） ＝ ｒ１ｐｂ ＋ ｒ１ｇｂ （６）

式（６）是一个二阶的常系数非齐次差分方程，求解

其差分方程的特征方程得：
λ２ ＋ （１ ＋ ｗ － ｒ１）λ ＋ ｗ － ｒ１ ＝ ０

求解特征方程，得到 △ ＝ （１ ＋ ｗ － ｒ１） ２ － ４（ｗ － ｒ１），
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因为 △ ＝ （ｗ － ｒ１ － １） ２ ≥０，所以只需要考虑以下 ２
种情况：

（ａ）当 △ ＝ （ｗ － ｒ１ － １） ２ ＝ ０ 时，即 ｗ－ｒ１－１＝ ０。
λ１ 和 λ２ 为特征方程的 ２ 个根，若 λ１ 和 λ２ 为实数，
‖ λ１‖、‖ λ２‖分别表示 λ １和 λ ２的绝对值，若为

复数，则表示 λ １和 λ２ 的模值。
由△＝ ０ 得： λ１ ＝ λ２ ＝ －１。 此时 Ｘ（ ｔ） ＝ （Ａ０ ＋Ａ１

ｔ） λ ｔ， Ａ０、 Ａ１ 为待定系数，计算可得：
Ａ０ ＝ ｘ（０）
Ａ１ ＝ （ ｒ１ － ｗ － １）ｘ（０） － ｒ１ｇｂ

{
　 　 （ｂ）当△＞０ 时，此时 Ｘ（ ｔ） ＝ Ａ０ ＋ Ａ１λ ｔ

１ ＋ Ａ２λ ｔ
２，

Ａ０、Ａ１ 和 Ａ２ 为待定系数，计算得到：

λ１ ＝
－ （１ ＋ ｗ － ｒ１） ＋ △

２

λ２ ＝
－ （１ ＋ ｗ － ｒ１） － △

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

　 　 当 ｔ → ∞ 时，有极限且趋向于有限值，表示迭代

收敛，由此可知，若上面 ２ 种情况中 Ｘ（ ｔ） 收敛，则需满

足条件‖λ１‖ ＜ １，‖λ２‖ ＜１［１９］。 当 ｍａｘ（‖ λ１‖，
‖ λ２‖）＝ １，则有：

ｌｉｍ
ｔ→∞

Ｘ（ ｔ） ＝ Ａ０ ＋ Ａ１ ＋ Ａ３，

ｌｉｍ
ｔ→∞

Ｘ（ ｔ） ＝ Ａ０ ＋ Ａ３ 或者ｌｉｍ
ｔ→∞

Ｘ（ ｔ） ＝ Ａ０ ＋ Ａ２，

粒子的轨迹收敛［２０］。
因此，当△＝ ０ 时，收敛区域为 ｗ － ｒ１－１ ＝ ０；当

△＞０ 时，收敛区域需要满足： －１＜ ｒ １－ ｗ ＜１。 综合

上面 ２ 种情况，收敛区域为－１≤ ｒ１ － ｗ ＜１。

４　 仿真实验

为评估 ＷＣＳ 算法的性能，采用 ５ 个典型的测试

函数进行验证。 运行环境：ＣＰＵ 为 Ｂ９４０＠ ２．００ ＧＨｚ，
内存 ２ ＧＢ，Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１３ａ 编程环境。 其中，函数ｆ１ ～
ｆ５的最优值分别为 １、３ ６００、０、０ 和－３，测试函数 ｆ１ ～
ｆ５的数学表达式和自变量的取值范围如下：

ｆ１ ＝ ０．５ － ｓｉｎ ｘ２ ＋ ｙ２ － ０．５
１ － ０．００１（ｘ２ ＋ ｙ２）

　 ｘ，ｙ ∈ ［ － ４，４］

ｆ２ ＝ ［ ３
０．０５ ＋ （ｘ２ ＋ ｙ２）

］ ２ ＋ （ｘ２ ＋ ｙ２） ２ 　

ｘ，ｙ ∈ ［ － ５．１２，５．１２］
ｆ３ ＝ １０ｃｏｓ（２πｘ） － １０ｃｏｓ（２πｙ） － ｘ２ － ｙ２ － ２０　

ｘ，ｙ ∈ ［ － ５．１２，５．１２］

ｆ４ ＝ １
４ ０００∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － ∏Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ

ｉ
） ＋ １　

ｘ ∈ ［ － ６００，６００］
ｆ５ ＝ － ［１ ＋ （ｘ ＋ ｙ ＋ １） ２（１９ － １４ｘ ＋

３ｘ２ － １４ｙ ＋ ６ｘｙ ＋ ３ｙ２）］［３０ ＋ （２ｘ －
３ｙ） ２（１８ － ３２ｘ ＋ １２ｘ２ ＋ ４８ － ３６ｘｙ ＋ ２７ｙ２）］

　 ｘ，ｙ ∈ ［ － ２，２］
４．１　 ＷＣＳ 算法与 ＣＳ 算法的比较

算法参数设置为：种群规模 ｎ ＝ ２５，发现概率

Ｐ ａ ＝ ０．２５。 惯性权重从高斯分布中取值并随机调

整。 每个函数分别进行 ３０ 次独立仿真实验，平均时

间为算法找到最优解所用时间的平均值，其单位为

秒。 平均迭代次数为算法收敛到最优解的代数的平

均值。 进化代数为算法找到最优解的最大迭代次数

的最小值。 准确率为算法找到最优解的次数与运行

总次数的百分比。 ＷＣＳ 算法与 ＣＳ 算法比较，如图

１～６ 所示，仿真运算结果如表 ２ 所示。

图 １　 ｆ １图像

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｆ １

图 ２　 ｆ１ 算法收敛状态对比图

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ＣＳ ａｎｄ ＷＣＳ ｏｎ ｆ１

图 ３　 ｆ２ 算法收敛对比图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ＣＳ ａｎｄ ＷＣＳ ｏｎ ｆ２
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图 ４　 ｆ３ 算法收敛对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ＣＳ ａｎｄ ＷＣＳ ｏｎ ｆ３

图 ５　 ｆ４ 算法收敛对比图

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ＣＳ ａｎｄ ＷＣＳ ｏｎ ｆ４

图 ６　 ｆ５ 算法收敛对比图

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ＣＳ ａｎｄ ＷＣＳ ｏｎ ｆ５

１）Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数

ｆ１（ｘ，ｙ） ＝ ０．５ － ｓｉｎ ｘ２ ＋ ｙ２ － ０．５
１ ＋ ０．００１（ｘ２ ＋ ｙ２）

其中， ｘ， ｙ ∈ ［－４，４］，函数最优解为 １，最优解位置

为（０，０），运行 ＷＣＳ 算法很快找到最优解 １。 函数

图像如图 １ 所示，算法收敛状态对比见图 ２，函数运

算结果见表 ２。
２）Ｎｅｅｄｌｅ－ｉｎ－ｈａｙｓｔａｃｋ 函数

ｆ１（ｘ，ｙ） ＝ ［ ３
０．０５ ＋ （ｘ２ ＋ ｙ２）

］
２

＋ （ｘ２ ＋ ｙ２） ２

其中， ｘ， ｙ ∈［－５．１２，５．１２］，该函数是多峰函数，有
４ 个局部极值点分别为：（ －５．１２， ５．１２）、（ － ５． １２，
－５．１２） 、（５．１２，５．１２）和（５．１２，－５．１２），函数的全局

最优值 ３ ６００，最优解位置为（０，０）。 运行 ＷＣＳ 算

法很快就可以收敛到最优解，函数 ｆ２ 收敛性状态对

比如图 ３ 所示，其余函数 ｆ３ ～ ｆ５ 的收敛对比见图 ４～
６，运算结果见表 ２。

以上函数收敛图表明，改进后的算法和基本算

法相比，迭代次数更少，收敛速度更快，收敛精度更

高，具有更好的优化性能。
表 ２　 ＷＣＳ 算法与 ＣＳ 算法结果比较测试函数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＷＣＳ ｗｉｔｈ ＣＳ

　 函数
平均

时间 ／ ｓ
平均迭

代次数

进化

代数
准确率 ／ ％

ｆ１
ＣＳ ９．９９６ ４ １１．２３３ ３ ２ ５００ ８３．３３
ＷＣＳ ０．１７０ ２ ４．７３３ ３３ ５０ １００．００

ｆ２
ＣＳ １．０２１ ６ ４．９６６ ６７ ３００ １３．３３
ＷＣＳ ０．０９３ ５ ３．６６６ ６７ ２０ ９０．００

ｆ３
ＣＳ ２．２１８ ９ １２．７６６ ７ ６００ ３０．００
ＷＣＳ ０．３１５ ４ ７．９ ７０ ８３．３３

ｆ４
ＣＳ ３．９５１ ５ １９．９６６ ７ １ １００ ３３．３３
ＷＣＳ ０．８４８ ６ ９．４３３ ３３ ２００ ９３．３３

ｆ５
ＣＳ ０．０４５ ２ ４．４６６ ７ ５０ １００
ＷＣＳ ０．０４３ ３ ５．９６６ ６７ ４０ １００

　 　 表 ２ 运算结果表明，对于 ５ 个测试函数，改进后

的算法找到最优解的次数更多，时间更短，相比于基

本算法找到最优解的准确率更高。 当基本 ＣＳ 算法

面对较为复杂的函数优化问题时，如 ｆ１，增加迭代次

数为 ２ ５００，基本算法运行时间是改进后算法的 ５８．７
倍，收敛到最优解的迭代次数是改进后算法的 ２．４
倍，准确率只有改进后算法的 ８３％。 因此，改进后

的算法可以更好地解决函数优化问题。
４．２　 ＷＣＳ 算法与其他算法的比较

用以上函数对ＷＣＳ 算法与 ＣＳ 算法、粒子群算法

（ＰＳＯ）、蚁群算法（ＡＣＯ）、引力搜索算法（ＧＳＡ）和蝙

蝠算法（ＢＡ）进行性能测试，运算结果如表 ３ 所示。
其中，为了更加公平地测试算法性能，每个算法

独立运行 ５０ 次，种群数量都为 ５０，迭代次数 １ ０００。
ＣＳ 算法和ＷＣＳ 算法参数设置为：发现概率 Ｐａ ＝０．２５。
ＰＳＯ 参数设置为 ｗ＝０．７２９，ｃ１ ＝ｃ２ ＝１．４９４ ４５［２３］。 蚁群

算法参数设置为： α ＝ β ＝ １， ｒ ＝ ０．５， ρ ＝ ０．７， Ｑ ＝
１［２４］。 引力搜索算法参数设置为：Ｔ ＝ １ ０００，Ｇ０ ＝
１００， α ＝ ５０。 蝙蝠算法参数设置为：Ａｉ ＝ ０．２５，ｒｉ ＝
０．５， α ＝ g＝ ０．９［２５］。

实验结果表明，对于函数 ｆ１ ～ ｆ５，相比于其他算

法，ＷＣＳ 算法能够很快找到最优解。 蚁群算法表现

次之，对于 ｆ１ ～ ｆ４可以收敛到最优解，但对 ｆ５求解精度
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不够。 ＣＳ 算法求解的稳定性不高。 对于函数 ｆ１ 和
ｆ２，ＷＣＳ 算法和蚁群算法都有很好的收敛性，能快速

找到最优解；对于函数 ｆ３，ＷＣＳ 算法和蚁群算法性能

明显优于其他算法；对于函数 ｆ４，ＷＣＳ 算法和蚁群算

法能够收敛到最优解；对于函数 ｆ５，ＣＳ 算法、ＷＣＳ 算

法和新型蝙蝠算法优化性能明显优于其他算法。
表 ３　 ＷＣＳ 算法与其他算法性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＷＣＳ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｆ 算法 最优值 平均值 最差值 标准差

ｆ１

ＣＳ ０．９９９ ９７４ ０．９９７ ２２３ ０．９９０ ２８４ ０．００３ ５５９
ＷＣＳ １ １ １ ０
ＰＳＯ １ －０．９９９ ８７ －０．９９６ ８７ ０．０００ ６１９
ＡＣＯ １ １ １ ０
ＧＳＡ １ ０．９９３ １６７ ０．９９０ ２８４ ０．００３ ９２１
ＢＡ １ ０．９９７ ６６７ ０．９９０ ２８０ ０．００４ １９３

ｆ２

ＣＳ ３．６０×１０３ ３．５５×１０３ ２．７５×１０３ １９４．７１０ １
ＷＣＳ ３ ６００ ３ ６００ ３ ６００ ０
ＰＳＯ ３．６０×１０３ ３．６０×１０３ ３．５９×１０３ ０．０００ １６２
ＡＣＯ ３ ６００ ３ ６００ ３ ６００ ０
ＧＳＡ ３．５８×１０３ ３．１４×１０３ ２．７１×１０３ ３２５．５８７ ９
ＢＡ ３ ６００ ３ ６００ ３ ６００ ０

ｆ３

ＣＳ －０．０００ ８９０ －０．２０２ ３０７ －１．０４１ ８４８ ０．２７４ ３６３
ＷＣＳ ０ ０ ０ ０
ＰＳＯ ０ －１．６９×１０－５ －５．０８×１０－４ ０．０００ ０７７
ＡＣＯ ０ ０ ０ ０
ＧＳＡ ０ －０．０４７ ８４０ －０．８５３ ８０９ ０．１２７ ８４７
ＢＡ ０ －２．８２×１０－７ －４．６４×１０－６ ６．６２×１０－７

ｆ４

ＣＳ －６．６７×１０－９ －２．５２×１０－４ －６．２８×１０－３ ０．０００ ９８９
ＷＣＳ ０ ０ ０ ０
ＰＳＯ －２．３６×１０－１３ ５．４３×１０－１１ －５．１８×１０－１０ ７．９９×１０－１１

ＡＣＯ ０ ０ ０ ０
ＧＳＡ ０ －０．００６ ０８４ －０．０２９ ７９９ ０．００６ １４
ＢＡ －３．５８×１０－１２ －３．９９×１０－１０ －１．４１×１０－９ ３．９８×１０－１０

ｆ５

ＣＳ －３ －３ －３ ０
ＷＣＳ －３ －３ －３ ０
ＰＳＯ －３．０００ ０００ １－３．０００ ００４ －３．０００ ０１９ ４．９８×１０－８

ＡＣＯ －３ －３．１６７ ４０６ －３．６６５ ６９４ ０．１７６ ３４２
ＧＳＡ －３ －３．０１０ ４８４ －３．３９１ ７ ０．０５８ １１５
ＢＡ －３ －３ －３ ０

４．３　 种群大小对惯性权重选择的影响

算法参数的选择可能对算法性能产生重要影响，
本文重点讨论种群大小对算法性能的影响。 种群规

模由 ２５ 增加至 １００，最大迭代次数为 ３００，其他参数

设置不变，每个函数独立运行 ５０ 次，１、２ 和 ３ 分别表

示惯性权重的取值范围 ０～０．２、０．２～０．９ 和０．９～１．２，４
表示基本布谷鸟算法。 在 ｎ 为 ２５ 和 １００ 两种情况

下，函数 ｆ１ ～ ｆ３找到最优解的达优率如表 ４ 所示。
由表 ４ 可得，种群规模增大后，ＣＳ 算法优化性

能基本不变，函数 ２ 在种群规模增大后的达优率甚

至出现减少的情况；惯性权重范围在 ０． ２ ～ ０． ９ 和

０．９～１．２ 两个区间的算法优化性能并没有得到明显

改善，最佳惯性权重范围仍然是 ０～ ０．２，说明种群规

模的改变，对算法收敛效果的影响不显著。
表 ４　 不同种群下算法优化效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＣＳ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ

ｆ ｎ １ ２ ３ ４

ｆ１
２５ １ ０．９ ０ ０
１００ １ １ ０ ０

ｆ２
２５ １ １ ０．０４ ０．１２
１００ １ １ ０．０８ ０．０８

ｆ３
２５ １ １ ０ ０
１００ １ １ ０ ０

５　 结束语

针对布谷鸟算法在求解函数最优化问题中存在

的收敛度不高、收敛速度慢等问题，本文提出了一种

改进方法：通过引入动态惯性权重改进鸟窝位置的

更新方式，对动态惯性权重的取值范围进行分析，找
到求解最优的惯性权重取值范围。 并利用差分方程

对改进算法进行了收敛性分析。 研究发现改进后的

算法通过动态惯性权重控制种群探索能力和开发能

力，能够有效平衡局部搜索能力和全局搜索能力之

间的关系。 仿真实验结果表明，与基本布谷鸟算法

相比，ＷＣＳ 算法可以显著减少迭代次数，缩短运行

时间；与其他算法相比，ＷＣＳ 算法也有较强的收敛

性和鲁棒性。 最后，对算法参数进行了讨论，当种群

规模增大后，仍需惯性权重的调节，且惯性权重的选

择范围不变，进一步说明，加入动态惯性权重后的算

法具有更好的优化性能。
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