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摘　 要： 传统的布谷鸟搜索算法，在二维优化问题中经常出现陷入局部最优、寻优解精度低以及计算解偏差大等问题。 针对于

此，本文提出了一种基于精英策略改进的自适应布谷鸟搜索算法。 该算法仿生生物群体中的精英策略，将布谷鸟群体按照黄金

分割，划分为普通布谷鸟与精英布谷鸟两类。 普通布谷鸟基于 Ｌｅｖｙ 飞行寻找巢穴寄生，提高了寻优解的精度，加快了后期的收

敛速度；而精英布谷鸟则会围绕群体中心位置进行定向侦查，为种群提供更优的巢穴，提高了算法的鲁棒性，避免算法过早成熟，
加强了布谷鸟群的全局搜索能力。 同时，布谷鸟被寄主鸟发现的概率基于迭代次数而自适应变化，保证了布谷鸟后期将不断收

敛于全局最优解。 通过仿真对比实验，表明本文提出的改进算法在二维全局寻优上具有较好的鲁棒性与准确性。
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０　 引　 言

布谷鸟搜索算法（Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ， ＣＳ）是 Ｘｉｎ －
Ｓｈｅ Ｙａｎｇ 与 Ｓｕａｓｈ Ｄｅｂ 于 ２００９ 年提出的一种新型的

群体智能算法［１］。 该算法主要通过对生物界中布谷

鸟寄生雏鸟的仿生行为，解决现实中的优化问题。
在自然界中，大部分鸟类的育雏习性是自筑巢

自育雏，而布谷鸟则是寄生巢异育雏。 布谷鸟会在

其生活区域内寻找合适的巢穴快速产卵，同时布谷

幼鸟会本能地模仿宿主幼鸟的叫声以得到宿主鸟的

哺育，这样就实现了寄生巢。 而且根据相关学者的

研究表明，布谷鸟寻巢过程满足于 Ｌｅｖｙ 分布［２］。 不

妨将布谷鸟找到的每个巢穴都看作一个可行解，由
其 Ｌｅｖｙ 飞行过程中产生替补解，按照一定的概率，

遵循“新解更替，旧解淘汰”的规则，从而实现全局

寻优，这就是传统的布谷鸟搜索算法和思想［３］。
传统的 ＣＳ 具有仿生能力强、参数少、操作简单的

特点，因而被广泛的应用于组合优化、电力调度以及

机械工程等多个工程领域［４－６］。 但在传统的 ＣＳ 中，
由于步长因子与发现概率是固定不变的，这就导致布

谷鸟容易出现过早成熟的情况，寻优解的精确度较

差，甚至找不到全局最优值以及收敛速度慢的情况。
目前，学术界内主要通过调整参数与混合算法两种途

径来解决这些缺陷。 如：文献［７］中提出的一种参数

动态更新的布谷鸟搜索算法，通过以一定概率下保留

次优解及双向随机搜索策略，避免陷入局部最优；文
献［８］提出的基于免疫进化改进的布谷鸟算法，通过

结合两种算法的优点来作出改进与提高。



综上所述，改进算法虽然相较于传统 ＣＳ 的性

能有一定程度的提升，但改进后布谷鸟种群的全局

寻优能力并没有得到明显的提高，且忽略了仿生性。
因此，本文提出了一种基于精英策略改进的布谷鸟

搜索算法（ＥＳＣＳ）。 本文将布谷鸟群体进行分类，精
英布谷鸟与普通布谷鸟执行不同的飞行策略，从而

避免整个布谷鸟群体陷入局部最优而无法跳出；同
时，布谷鸟群体的发现概率会基于迭代次数自适应

变化，加快了算法后期的收敛速度，且保证布谷鸟会

在全局最优值附近进一步搜索寻优。 实验结果表

明，本文提出的 ＥＳＣＳ 相较于 ＩＣＳ 等一些改进算法

具有较强的鲁棒性与较优的精确性。

１　 传统的布谷鸟搜索算法（ＣＳ）

１．１　 仿生学原理

在自然界中，大部分的鸟类会选择自筑巢和自

哺育雏鸟，但有 ３０％ ～ ４０％的布谷鸟会选择异巢寄

生幼鸟，这是一种特殊且少见的繁殖方式。 在布谷

鸟的繁殖期，布谷鸟会在一定范围内寻找合适的巢

穴（寄主与布谷鸟生活习性相类同）进行产卵寄生，
而寄主的哺育能力是有限的，布谷鸟为了增加其幼

鸟的存活概率，会随机把寄主的一枚或多枚蛋推出

巢穴。 布谷幼鸟在破壳后，会本能的模仿寄主幼鸟

的叫声，从而得到寄主的哺育。 此外，布谷幼鸟在发

育一段时间后，会把寄主巢穴中的蛋全部推出，从而

进一步增大其生存几率。 但随着进化过程，寄主也

逐渐提高了辨认布谷鸟的能力，在识别出布谷鸟后，
会进行攻击，布谷鸟只能放弃此处巢穴，再次搜索附

近合适的巢穴。
１．２　 参数定义

依据布谷鸟的生育特性进行仿生，在传统的 ＣＳ
中，以向量 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ 代表布谷鸟，即为可

行解。 其中， ｘｉ 为每个解分量， ｎ 为待求问题的维

度。 其它参数定义见表 １。
表 １　 ＣＳ 中的参数定义

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ＣＳ

参数 含义

ｎｅｓｔｎｕｍ 布谷鸟种群数量

α 步长因子

Ｐａ 发现概率

ｍａｘｇｅｎ 最大迭代次数

１．３　 更新公式

在传统的 ＣＳ 中，布谷鸟在寄巢生中有两种途

径进行解的更新。 一种是在寻找巢穴的过程中，基

于 Ｌｅｖｙ 飞行产生新的解：
ｘ ｔ ＋ １( ) ＝ ｘ ｔ( ) ＋ α·ｓ 􀱋 ｘｔ

ｉ － ｘｂ( ) 􀱋 ｒｎ （１）
式中， ｘｂ 为历史最优解。

而另一种就是寄主发现布谷鸟的过程中产生新

一代解：
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ ｒｕ ｘｔ
ｊ － ｘｔ

ｋ( ) 􀱋 Ｈ Ｐａ － ｒｕ( ) （２）
式中， ｘｉ、ｘ ｊ、ｘｋ 为随机选择的互异可行解。

２　 基于精英策略改进的自适应布谷鸟搜索

算法（ＥＳＣＳ）

２．１　 自适应发现概率

在传统的 ＣＳ 中，布谷鸟被寄主鸟发现的概率

是固定不变的，通常设定 Ｐａ ＝ ０．３５。 但这往往会导

致在搜索寻优后期，布谷鸟群会跳过全局最优值而

无法收敛于其邻域。
本文将布谷鸟被发现概率基于迭代次数进行自

适应降低，遵循公式（３）：

Ｐａ ＝ ｍａｘ Ｐａ∗ ρｉｔｅｒ
０ ，

Ｐａ

１００{ } （３）

　 　 在实际的优化问题中，如果减小布谷鸟被发现

的概率，那么布谷鸟群就会趋向“当前最优值”不断

靠近并继续搜索寻优，这就保证了算法的收敛速度

与寻优解的精度；但如果发现概率过小，则很容易导

致算法陷入局部最优解而无法跳出。 因此，设置发

现概率的下限为 Ｐａ ／ １００， 即便在后期，布谷鸟也有

一定的概率跳出局部最优情况，间接确保布谷鸟在

后期的搜索寻优能力不会退化。
２．２　 精英策略

在传统的 ＣＳ 中，布谷鸟群中离散程度较大，布
谷鸟个体之间均视为同一等级。 在进行搜索巢穴与

寄生时，可以视为独立分工完成，这与实际的生物群

体特性是不相符的。 在对 ＣＳ 进行初始化时，
ｎｅｓｔｎｕｍ 往往是大于 ５０ 的，这就要考虑群体效应。

无论是像狼群与狮群，存在等级制度的生物种

群；还是像蚁群与蜂群，存在不同分工任务的生物种

群；以及像鱼群一样只是简单的聚群生物，这些群体

中总会有精英个体。 精英个体无论是搜寻食物能力，
还是御敌能力，都极大程度地优于种群中普通的个

体，而且精英个体往往具有领导能力，即带领种群得到

更好的食物、空间等资源，使得种群得以更好的生存。
本文参考生物种群的这一特性，将布谷鸟群进

行分类：

ｎｅｓｔｎｕｍ ＝
ｎｅｓｔｅｌｉｔｅ
ｎｅｓｔｇｅｎｅｒａｌ

{ （４）
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ｎｅｓｔｇｅｎｅｒａｌ ＝ ｎｅｓｔｎｕｍ × μ （５）
ｎｅｓｔｅｌｉｔｅ ＝ ｎｅｓｔｎｕｍ × １ － μ( ) （６）

式中， μ 为黄金分割比。
对于普通布谷鸟来说，按照公式（１）与公式（２）

进行解的更新；而对于任意一精英布谷鸟 ｘｎｏｗ， 其需

要考虑到整个种群的状态而进行相适应解的更新：

ｘｎｅｘｔ ＝ ｘｂｅｓｔ ＋ ｒａｎｄ∗ １
ｉｔｅｒ

＋ ｌｇ３０æ

è
ç

ö

ø
÷ ｘｍｅａｎ （７）

　 　 而对于其他精英布谷鸟 ｘｅｌｓｅ， 其也会进行更新：
ｘｎｅｘｔ ＝ ｘｅｌｓｅ ＋ α∗ ｘｅｌｓｅ － ｘｂｅｓｔ( ) ∗Ｌｅｖｙ β( ) ∗ｒａｎｄｎ

（８）
基于精英策略对布谷鸟群体进行划分，确保布

谷鸟群始终保持着高强度的搜索能力与活跃度，提
高了算法的准确度与寻优效率。
２．３　 算法流程

（１）初始化参数；
（２）布谷鸟群基于 Ｌｖｅｙ 飞行进行搜索巢穴，可

行解进行更新；
（３）判断是否被寄主发现：若是，则精英布谷鸟

按照式（７）、式（８）更新解，普通布谷鸟按照式（２）更
新解；否则均按照式（１）更新解；

（４）更新记录牌；
（５）判断是否达到最大迭代次数；若是则结束

迭代；否则返回步骤（２）；
（６）输出历史最优值。
流程如图 １ 所示。

结束

输出历史最优值

判断是否达到最大
迭代次数

其他精英布谷鸟基于Levy飞行更新

基于中心原则更新

基于随机原则更新判断是否为精英
布谷鸟

判断是否被寄主鸟
发现

基于Levy飞行更新

基于Levy飞行搜索巢穴

初始化参数

开始

Y

N

N

Y

Y

N

图 １　 ＥＳＣＳ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 ＥＳＣＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

３　 仿真实验

３．１　 仿真实验环境

本次仿真实验环境设置：操作系统Ｗｉｎｄｏｗｓ １０、
ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－７５００Ｕ ＣＰＵ、主频 ２．
７０Ｇｈｚ、内存为 ４ＧＢ、仿真软件 Ｍａｔｌａｂ２０２０ａ。
３．２　 实验参数初始化设定

该文参考了文献［９］、文献［１０］以及文献［１３］
中参数的初始设定，并选取 ｎｅｓｔｎｕｍ、Ｐａ 以及 ｍａｘｇｅｎ
作为通用参数；对 ３ 组通用参数进行等权平均化：

ＰＭ∗ ＝
（ＰＭ１ ＋ ＰＭ２ ＋ ＰＭ３）

３
（９）

　 　 得到参数组合 ＰＭ∗， 再借助专家意见，最终确

定了针对于 ＥＳＣＳ 的一组较优的参数组合，见表 ２。
表 ２　 ＥＳＣＳ 参数设定

Ｔａｂ． ２　 ＥＳＣＳ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 初始设定

ｎｅｓｔｎｕｍ １００
Ｐａ ０．５９
α ０．０１
β １．０２
ρ０ ２．１８

ｍａｘｇｅｎ ２００

３．３　 测试函数

为了验证 ＥＳＣＳ 的高效性与准确性，探究其实

际的性能表现，该文选用 ＩＣＳ［８］ 与 ＭＣＣＳ［１２］ 进行横

向对比，并选用表 ３ 所列的 ６ 个标准测试函数［１１］进

行仿真对比实验。
表 ３　 标准测试函数

Ｔａｂ． ３　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

序号 定义 最小值

ｆ１ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ０

ｆ２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ０

ｆ３ ｍｉｎ ｛ ｘ１ ， ｘ２ ，…， ｘｎ ｝ ０

ｆ４ ∑
ｎ－１

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

ｆ５ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ０．５( ) ２ ０

ｆ６ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ ２π ｘｉ( ) ＋ １０］ ０

　 　 需要特别说明的是，为了更好检验 ＥＳＣＳ 的全

局搜索能力，该文将自变量的范围设定为［－５，５］。
３．４　 实验结果分析

为了避免单次实验的偶然性而导致的实验误

差，所有算法依次对 ６ 个测试函数进行了 ２０ 次的重

９３第 １２ 期 李锐， 等： 基于精英策略改进的自适应布谷鸟搜索算法



复实验。
该文选取最优测试值（Ｏｐｔｉｍｕｎ ｒｅｓｕｌｔｓ，ＯＲ）、方

差（Ｖａｒｉａｎｃｅ，Ｖａｒ）以及正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣ）作为

算法性能表现的评定指标，实验结果见表 ４。
表 ４　 基于标准测试函数的对比结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ＩＣＳ

ＯＲ ＶＡＲ ＡＣ ／ ％

ＭＣＣＳ

ＯＲ ＶＡＲ ＡＣ ／ ％

ＥＳＣＳ

ＯＲ ＶＡＲ ＡＣ ／ ％

ｆ１ ０ １．８４ｅ－０６ ８０ ８．０３ｅ－１３ ３．１０ｅ－０６ ６０ ０ １．７４ｅ－１１ １００

ｆ２ ２．２２ｅ－１６ ７．７２ｅ－０４ ７５ ３．７１ｅ－０６ ６．０２ｅ－０５ １０ ０ ８．１７ｅ－０９ １００

ｆ３ ０ ０ １００ ０ ０ １００ ０ ０ １００

ｆ４ ０ ２．７４ｅ－１４ １００ ０ ６．３１ｅ－１１ ９５ ０ ０ １００

ｆ５ ５．１６ｅ－１４ １．２７ｅ－０６ ６０ １．４６ｅ－１８ １．０９ｅ－０５ ７５ ２．９４ｅ－１１ ４．１１ｅ－０６ ５５

ｆ６ ０ １．９１ｅ－０１ ３５ ３．２９ｅ－１０ ２．０４ｅ－０１ ７０ ０ ０ １００

　 　 ＯＲ与 ＡＣ反映了算法求解的准确性，而 ＶＡＲ与

ＡＣ 反映了算法求解的鲁棒性与效率。
对表 ４ 的实验结果进行对比分析可知，在 ６ 个

标准测试函数的 ２０ 次重复试验中，ＭＣＣＳ 仅在 ｆ３ 中

ＡＣ 为 １００％，ＩＣＳ 在 ｆ３ 与 ｆ４ 中 ＡＣ 为 １００％，而对于

ＥＳＣＳ，除了 ｆ５ 外，在其它 ５ 个标准测试函数中的 ＡＣ
均为 １００％。

综合对比 ＯＲ 与 ＶＡＲ， ＥＳＣＥ 的性能表现最佳，
ＩＣＳ 次之，ＭＣＣＳ 最差。 在实际的工程项目中，对算

法的准确性与鲁棒性有很高要求。 假定算法准确性

与鲁棒性同样重要，结合 ３ 个指标，可以得出以下结

论：ＥＳＣＳ 相较于 ＩＣＳ 和 ＭＣＣＳ，在鲁棒性与准确性

方面均有较大的提升。
３．５　 补充对比实验

３．５．１　 测试函数

为了进一步验证 ＥＳＣＳ 的全局寻优能力与寻优

解的精确度，本文选用了文献［８］、文献［１５］以及

ＭＣＣＳ 算法与 ＥＳＣＳ 进行对比实验，并选取 ３ 类高精

度的测试函数：

Ｆ １３[ ]

１ ：ｆ ｘ，ｙ( ) ＝ １ ＋ ｘｓｉｎ ４πｙ( ) ＋ ｓｉｎ （６
　
ｘ２ ＋ ｙ２ ）

６
　
ｘ２ ＋ ｙ２ ＋ １０ －１５

其中，自变量的取值范围均为［ －１，１］，全局最

大值为 ２．１１８ ８。

Ｆ １４[ ]

２ ：ｆ ｘ，ｙ( ) ＝ （∑
５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ（ ｉ ＋ １( ) ｘ ＋ ｉ）） ×

（∑
５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ（ ｉ ＋ １( ) ｙ ＋ ｉ））

其中，自变量的取值范围均为［ －１０，１０］，全局

最大值为 ２１０．４８２ ３。

Ｆ １５[ ]

３ ：ｆ ｘ，ｙ( ) ＝ － ４ ｘ２ ＋ ２．１ｘ４ － ｘ６

３
－ ｘｙ ＋ ４ｙ２ － ４ｙ４

其中，自变量的取值范围均为 ［ － ５，５］ ，全局

最优值为 １．０３１ ６２８ ４５３ ４８９ ８８。
３．５．２　 参数设定

为保证各算法的性能，在测试函数 Ｆ１ ～ Ｆ３ 中，
分别对算法的一些基本公共参数［１４］ 进行初始设定，
见表 ５～表 ７。

表 ５　 Ｆ１中的基本参数设定

Ｔａｂ． ５　 Ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｉｎ Ｆ１

参数 初始设定

ｆｉｓｈｎｕｍ ２０

ｖｉｓｕａｌ ０．１６

ｓｔｅｐ ０．００６

δ ０．３

ｍａｘｇｅｎ ２００

表 ６　 Ｆ２中的基本参数设定

Ｔａｂ． ６　 Ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｉｎ Ｆ２

参数 初始设定

ｆｉｓｈｎｕｍ ２０

ｖｉｓｕａｌ ８

ｓｔｅｐ ０．１５

δ ０．３

ｍａｘｇｅｎ ２００

表 ７　 Ｆ３中的基本参数设定

Ｔａｂ． ７　 Ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｉｎ Ｆ３

参数 初始设定

ｆｉｓｈｎｕｍ ５０

ｔｒｙｎｕｍ ２０

ｖｉｓｕａｌ ３．５

δ ０．８

ｍａｘｇｅｎ ２００

３．５．３　 实验结果

第一轮性能对比实验，选取了“最佳适应度值
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变化趋势”作为对比指标，该指标可以很好的体现

出算法之间收敛速度与准确度的差异，实验结果如

图 ２～图 ４ 所示。
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图 ２　 Ｆ１—最佳适应度值对比
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文献[8]
MCCS
ESCS
文献[15]

215

210

205

200

195

190

185
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

迭代次数

F2-最佳适应度值对比

图 ３　 Ｆ２—最佳适应度值对比
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图 ４　 Ｆ３—最佳适应度值对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｆ３－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ

　 　 其次，为了对比不同算法下种群之间搜索能力

与全局寻优能力的差异，选取了“平均适应度值变

化趋势”作为第二个对比指标，实验结果如图 ５ ～图

７ 所示。
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图 ５　 Ｆ１—平均适应度值对比
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图 ６　 Ｆ２—平均适应度值对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｆ２－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ
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图 ７　 Ｆ３—平均适应度值对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｆ３－ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ

　 　 为避免单次实验因偶然性导致的实验误差，设
置 ３０ 次的重复实验进一步验证 ＥＳＣＳ 算法的性能。

本次实验选取最优测试值（ ｏｐｔｉｍｕｍ ｒｅｓｕｌｔｓ）和
最差测试值（ｗｏｒｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ）为对比指标，实验结果见

表 ８。
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表 ８　 仿真对比实验结果

Ｔａｂ． ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＯＲ ＷＲ

Ｆ１ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［８］ ２．１１８ ７６３ ４２０ ５６６ ６３２ ２．０７６ ８５７ １９０ ４７６ ６６４

ＭＣＣＳ ２．１１８ ７６３ ４２０ ５６６ １４７ ２．０７３ ８９５ ７８３ ８７６ ０４１

ＥＳＣＳ ２．１１８ ７６３ ４２０ ５６６ ６３３ ２．１１８ ７６３ ４２０ ５６６ ６３２

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１５］ ２．１１８ ７６０ ３７２ ０２３ ２４０ ２．１１６ ４２６ １５６ ５４７ ０９５

Ｆ２ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［８］ ２１０．４５６ ７０６ ９４０ ６７０ ９ １０２．８７２ １６０ ４２７ １７１ ６

ＭＣＣＳ ２１０．４８２ ２９４ ０１５ ５５３ ７ １３１．０９０ １１６ ５６９ ９０８ ２

ＥＳＣＳ ２１０．４８２ ２９４ ０１５ ５５４ ０ ２０９．６５９ ６９３ ４９５ ５６５ ５

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１５］ ２１０．４８２ ２９３ ４６８ ５２７ １ ２１０．３０２ ３８３ ７８４ ５３３ ４

Ｆ３ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［８］ １．０３１ ６２８ ４５２ ４７５ ５７３ ０．６５３ ６８８ １５２ ８５７ ７０９

ＭＣＣＳ １．０３１ ６２８ ４５３ ４８４ ６８６ ０．９４５ ７０３ ２３２ ９１７ ２３３

ＥＳＣＳ １．０３１ ６２８ ４５３ ４８９ ８７８ １．０３１ ６２８ ４５３ ４８７ １５６

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１５］ １．０３１ ６１７ ２６０ ７２０ ８５１ １．０３０ ８４４ ６７７ ３４６ ９１４

３．５．４　 实验结果分析

由图 ２～图 ４ 可知，ＥＳＣＳ 算法在迭代 １０ 次后，
收敛于全局最优值，收敛速度仅次于 ＭＣＣＳ，且寻优

解的准确度高于其它对比算法；ＭＣＣＳ 算法总体算

法收敛速度最快，但在 Ｆ１ 与 Ｆ３ 中所得寻优解的准

确度为最低；文献［８］的算法收敛速度在 Ｆ１ 中呈现

明显的断层状，在 Ｆ２ 与 Ｆ３ 中以近似对数递增趋势，
因而其总体收敛速度是较为优异的，同时寻优解的

准确度也是较高的；文献［１５］算法的收敛速度与寻

优解的准确度的综合表现仅次于 ＭＣＣＳ。 另外，由
图 ５～图 ７ 可知，在种群寻优搜索能力方面，ＥＳＣＳ 与

ＭＣＣＳ 不相上下，文献［８］次之，文献［１５］最差。
由表 ８ 对平均实验结果进行分析可得，针对于

最优测试值 （ＯＲ）， ＥＳＣＳ 的精确度最高，文献［８］
与文献［１５］的精确度次之，ＭＣＣＳ 的精确度最差（尤
其是在 Ｆ２ 中）；而针对于最差测试值 （ＷＲ）， ＥＳＣＳ
在 Ｆ３ 中表现一般，但在 Ｆ１ 与 Ｆ２ 中表现最为优异，文
献［１５］在 Ｆ３ 中表现最佳，在 Ｆ１ 与 Ｆ２ 中表现也较为

满意，ＭＣＣＳ 的综合表现次之，文献［８］的综合表现

最差。
结合以上分析，表明 ＥＳＣＳ 在收敛速度、寻优解

的精度以及全局搜索能力等方面的综合表现优于其

它参与实验的改进算法，验证了 ＥＳＣＳ 的高效性与

可行性。

４　 结束语

针对传统的布谷鸟搜索算法存在过早成熟、寻
优解的精确度与准确度差，以及收敛速度慢等问题，

本文提出了一种基于精英策略改进的自适应布谷鸟

搜索算法。 ＥＳＣＳ 在参数初始化阶段，将布谷鸟分为

精英布谷鸟与普通布谷鸟，两种布谷鸟在被寄主鸟

发现时会执行不同的飞行策略。 精英策略可以避免

算法陷入局部最优导致过早成熟。 此外，再对布谷

鸟被发现概率进行自适应改进，加快了算法后期的

收敛速度。 最后设置 ６ 种标准测试函数与纵向对比

实验，进一步验证 ＥＳＣＳ 的综合性能表现，仿真结果

表明 ＥＳＣＳ 具有较好的鲁棒性与寻优性能。
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