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带全局－局部最优步长比例因子的布谷鸟搜索算法

梁毛毛１ꎬ２ꎬ肖　 文１ꎬ２ꎬ王李进１ꎬ２ꎬ钟一文１ꎬ２

(１.福建农林大学计算机与信息学院ꎬ福建 福州 ３５０００２)
(２.福建农林大学智慧农林福建省高校重点实验室ꎬ福建 福州 ３５０００２)

[摘要] 　 布谷鸟搜索算法利用 Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动和 Ｂｉａｓｅｄ 随机走动过程完成全局搜索和局部开发. 针对原

始的 Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动仅采用固定的常数步长因子ꎬ介绍了一种使用每一代中个体的全局和局部最优适应

值动态设置步长因子的方法ꎬ并提出了一种带全局－局部最优步长比例因子的布谷鸟搜索算法. 在测试函数上

的运行结果证明ꎬ该方法是可行的ꎬ且能够全面有效地加强布谷鸟搜索算法的收敛速度和求精能力ꎬ其性能总体

上比采用固定因子、基于均匀分布随机数或基于贝塔分布随机数比例因子的布谷鸟搜索算法更优.
[关键词] 　 布谷鸟搜索算法ꎬ全局－局部最优适应值ꎬ比例因子ꎬ可变因子ꎬ函数优化
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元启发式算法是一种基于经验的非确定性算法ꎬ在处理结构不明确、缺少条件或大规模的优化问题上

具有优势ꎬ在环形电感建模[１]、优化配电网网架[２]和储能配置[３]、求取自由曲面最大主曲率[４]等方面有广

泛应用. 布谷鸟搜索(ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈꎬＣＳ)算法[５－６] 是其中的一种自然启发式算法ꎬ起源于布谷鸟寻巢产卵

并让其他鸟为其孵卵的行为. ＣＳ 算法利用 Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动和 Ｂｉａｓｅｄ 随机走动迭代地发现新的个体.
为了得到性能更好的 ＣＳ 算法ꎬ部分学者结合了其他优化方法. Ｗａｎｇ 等[７] 将和声搜索与 ＣＳ 算法混

合ꎬ提出 ＨＳ / ＣＳ 算法ꎻＲｏｓｌｉ 等[８] 结合正余弦算法ꎬ提出一种混合布谷鸟搜索算法(ＨＭＳＣＡＣＳＡ)ꎻＳｈｅｈａｂ
等[９－１０]不仅提出与爬山算法结合的稳定的布谷鸟搜索算法(ＣＳＡＨＳ)ꎬ且引入蝙蝠算法来求解全局数值优

化ꎻ还有研究[１１－１２] 将合作协同进化框架、单位置继承等技术引入 ＣＳ 算法. 部分学者致力于改进 Ｌéｖｙ
Ｆｌｉｇｈｔｓ 和 Ｂｉａｓｅｄ 随机走动的过程. Ｗａｎｇ 等[１３]提出采用均匀分布的随机数动态设置步长因子的布谷鸟搜

索算法(ＶＣＳ)ꎻ王李进等[１４－１５]分别采用逐维搜索和正交交叉操作加强了 Ｂｉａｓｅｄ 随机走动搜索效率. 为了

改善 ＣＳ 算法在求解复杂问题时的性能退化ꎬＳａｌｇｏｔｒａ 等[１６] 提出了自适应的 ＣＳ 算法ꎻＷｅｉ 等[１７] 提出一种

基于柯西分布和莱默平均值更新 Ｂｉａｓｅｄ 随机走动中的变异算子的方法ꎬ并命名为 ＣＳＡＰＣꎻＷａｎｇ 等[１８] 利
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用指数曲线模拟步长因子和发现概率的变化趋势ꎬ提出基于指数函数的 ＣＳ 算法ꎻＣｈｅｎ 等[１９] 在 Ｌéｖｙ
Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动中采用基于最优解逐维更新个体的策略ꎬ提出逐维增强的 ＣＳ 算法.

Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动中的步长比例因子是 ＣＳ 算法中的重要控制参数ꎬ能够影响算法的搜索能力并

调整算法的收敛速度. 在标准的 ＣＳ 算法中ꎬ步长比例因子为固定的常数ꎬ算法存在收敛速度慢、求精能力

不足等缺陷ꎬ因而有很多学者围绕该点展开了改进. 林要华等[２０]引入贝塔分布动态设置步长因子ꎻＷａｌｔｏｎ
等[２１]提出利用迭代次数更新步长因子ꎻＶａｌｉａｎ 等[２２] 使用迭代次数构建指数函数更新步长因子ꎻＬａｙｅｂ
等[２３]将量子计算的概念应用在步长因子上. 然而ꎬ以上优化步长比例因子的研究均未利用到种群中个体

本身的条件. 本文采用一种基于个体适应值的步长因子更新策略ꎬ提出带全局－局部最优步长比例因子的

布谷鸟搜索算法(ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｇｌｏｂａｌ￣ｌｏｃａｌ ｂｅｓｔ ｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ).
从仿真实验的结果可以看出ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ 可行且能有效改善 ＣＳ 算法的求精能力和收敛速度ꎬ其性能总体

上比采用固定常数、均匀分布的随机数以及贝塔分布的随机数步长因子的 ＣＳ 算法更优.

１　 布谷鸟算法

２００９ 年ꎬＹａｎｇ 等[５－６]提出 ＣＳ 算法. 初始化种群后ꎬＣＳ 算法迭代执行 Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动和 Ｂｉａｓｅｄ 随机

走动来搜索新个体. 每次随机走动结束ꎬＣＳ 算法都会以适应值为依据贪婪地选择较优个体来更新种群.
Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 是一种从 Ｌéｖｙ 分布中获取步长的随机走动ꎬ主要作用为全局搜索. 在第 Ｇ代(Ｇ>０)ꎬＬéｖｙ

Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动可用以下公式表示:

ＸｉꎬＧ＋１ ＝ＸｉꎬＧ＋α０
ϕ×μ
｜ ν ｜ １ / β

(ＸｉꎬＧ－Ｘｂｅｓｔ)ꎬ (１)

式中ꎬα０ 为比例步长因子(通常 α０ ＝ ０.０１)ꎻＸｂｅｓｔ表示目前发现的最优个体ꎻβ 为常数ꎬ在 ＣＳ 算法中通常设

置为 １.５ꎻμ和 ν是随机数ꎬ服从均值为 ０、标准差为 １ 的正态分布ꎻΓ是一个伽马(Ｇａｍａ)函数ꎬ
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Ｂｉａｓｅｄ 随机走动是一个局部随机游走过程ꎬ主要作用为局部开发ꎬ以当前个体为基础ꎬ根据在搜索池

中随机选择的两个个体产生新个体. Ｂｉａｓｅｄ 随机走动可用下式表示:
Ｖｇｉ ＝ＸＧｉ ＋αｓ􀱋Ｈ(ｐａ－ε)􀱋(Ｘｇｍ－Ｘｇｎ)ꎬ (３)

式中ꎬ⊗为乘法算子ꎻｍ和 ｎ为随机下标ꎻｐａ 为发现概率ꎬ其值为小数.

２　 带全局－局部最优步长比例因子的布谷鸟搜索(ＧＬｂｅｓｔＣＳ)算法

２.１　 全局－局部最优步长比例因子

步长比例因子 α０ 是 ＣＳ 算法中的重要参数之一. 当其值较大时ꎬ全局搜索能力较强ꎬ收敛速度较快ꎬ
但算法的求精能力差ꎻ当其值较小时ꎬ局部搜索能力增强ꎬ收敛速度变慢ꎬ易陷入局部最优的情况. 因此ꎬ
如何设定步长比例因子决定了能否实现全局与局部搜索之间的有效平衡.

参考文献[２４]ꎬ本文引入种群中个体的信息更新 ＣＳ 算法中的步长比例因子ꎬ增加一个全局最优适应值

和个体最优适应值的比值来调节算法的收敛度速度和求精能力之间的平衡ꎬ最终得到步长比例因子公式为:

α０ｉ ＝ ｋ－
ｆｇｂｅｓｔ
ｆｐｉ

ꎬ (４)

式中ꎬα０ｉ是第 ｉ代的步长比例因子ꎻ ｆｇｂｅｓｔ代表全局最优适应值ꎻ ｆｐｉ代表该个体的最优适应值ꎻｋ 为常数. 当
个体靠近最优情况ꎬｆｇｂｅｓｔ / ｆｐｉ减小ꎬ算法的寻优精度增强ꎻ当个体远离最优情况ꎬ ｆｇｂｅｓｔ / ｆｐｉ增大ꎬ算法的全局搜

索速度加快. 文献[１０]中采用均匀分布的随机数动态设置步长因子ꎬ服从[０ꎬ１]均匀分布的均值为 ０.５. 故
在后续实验中令 ｋ＝ ０.５ꎬ即:

α０ｉ ＝ ０.５－
ｇｂｅｓｔｉ
ｐｂｅｓｔｉ
. (５)
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２.２　 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法

算法 １　 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法

输入:发现概率 ｐ、种群大小 ＮＰꎻ
输出:最优个体 Ｘｂｅｓｔ .
１. 初始化种群ꎬ利用适应值发现最优个体ꎻ
２. 当迭代终止条件未满足(ＦＥＳ<ＭａｘＦＥＳ):

Ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ＮＰꎻ
α０ｉ← 采用式(５)动态设置 Ｌéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机走动的步长比例因子 α０ｉꎻ
根据式(１)生成新的个体 Ｖｉꎬ若 Ｖｉ 的适应值优于 Ｘｉꎬ则用 Ｖｉ 更新 Ｘｉꎻ
Ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
Ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ ＮＰꎻ
根据式(３)生成候选个体 Ｖｉꎬ若 Ｖｉ 的适应值优于 Ｘｉꎬ则用 Ｖｉ 更新 Ｘｉꎻ
Ｅｎｄ ｆｏｒꎻ
更新当前最优个体ꎻ

３. 输出最优个体.

与 ＣＳ 算法相比ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法未引入新的操作ꎬ仅用适应值更新步长比例因子 α０ｉꎬ因此认为

ＧＬｂｅｓｔＣＳ 与 ＣＳ 时间复杂度相近. 同时ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法的性能显著更优ꎬ即更有效率. 因此ꎬ本文认为ꎬ
ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法未增加算法整体的时间复杂度.

３　 仿真结果

本文利用测试函数来评估 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法的性能. 选择 Ｎｏｍａｎ 等[２５] 提出的 ２０ 个基准函数ꎬ在每个测

试函数上独立运行 ２５ 次. 为了使误差最小化ꎬ限制最大适应值评估次数(ＭａｘＦＥＳ)为 １０ ０００×Ｄ(Ｄ为函数

维度)ꎻ发现概率 ｐａ 的值取 ０.２５ꎻ当 Ｄ＝ １０ 时ꎬ种群规模 ＮＰ为 ３０ꎻ当 Ｄ取其他值时ꎬ令 ＮＰ＝Ｄ.
３.１　 性能分析

表 １ 所列为当 Ｄ＝ ３０ 时ꎬＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法在所有测试函数上的表现. “ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ”代表平均适应

值误差和标准方差. 最后一行是基于 α＝ ０.０５ 的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验的统计结果ꎬ“＋”代表 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法

的表现显著优于 ＣＳ 算法ꎬ“－”相反ꎬ“ ＝”为两者不存在明显差异.
表 １　 ＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 求解测试函数的平均适应值误差(Ｄ＝３０)

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｆｏｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝３０)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ

ＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ

ＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ
Ｆｓｐｈ ９.２４ｅ－３１±１.１７ｅ－３０ １.８４ｅ－５７±２.２０ｅ－５７ Ｆ１ １.４７ｅ－２９±４.９６ｅ－２９ ８.０８ｅ－３０±４.０４ｅ－２９
Ｆｒｏｓ １.１８ｅ＋０１±１.２９ｅ＋０１ ６.１９ｅ＋００±１.３９ｅ＋０１ Ｆ２ ６.６４ｅ－０３±７.９０ｅ－０３ ６.２８ｅ－０３±４.０５ｅ－０３
Ｆａｃｋ １.４９ｅ－０１±３.４８ｅ－０１ ７.１１ｅ－１５±０.００ｅ＋００ Ｆ３ ２.２７ｅ＋０６±５.５３ｅ＋０５ ３.２６ｅ＋０６±１.１３ｅ＋０６
Ｆｇｒｗ ２.９６ｅ－０４±１.４８ｅ－０３ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ Ｆ４ １.８２ｅ＋０３±１.２８ｅ＋０３ ３.７８ｅ＋０２±２.９０ｅ＋０２
Ｆｒａｓ ２.３６ｅ＋０１±４.４２ｅ＋００ １.４７ｅ＋０１±６.０８ｅ＋００ Ｆ５ ３.１２ｅ＋０３±９.８６ｅ＋０２ １.４７ｅ＋０３±７.８９ｅ＋０２
Ｆｓｃｈ １.４９ｅ＋０３±２.２６ｅ＋０２ ５.３９ｅ＋０２±４.０５ｅ＋０２ Ｆ６ ２.４４ｅ＋０１±２.５３ｅ＋０１ ９.０１ｅ＋００±８.３１ｅ＋００
Ｆｓａｌ ３.６８ｅ－０１±６.２５ｅ－０２ ２.０４ｅ－０１±２.００ｅ－０２ Ｆ７ ９.１７ｅ－０４±２.０５ｅ－０３ ４.４８ｅ－０３±８.９７ｅ－０３
Ｆｗｈｔ ３.７３ｅ＋０２±５.６１ｅ＋０１ ２.５０ｅ＋０２±６.１０ｅ＋０１ Ｆ８ ２.０９ｅ＋０１±５.４８ｅ－０２ ２.０９ｅ＋０１±５.９２ｅ－０２
Ｆｐｎ１ ６.７５ｅ－１９±２.４５ｅ－１８ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ Ｆ９ ２.７３ｅ＋０１±６.３７ｅ＋００ １.７１ｅ＋０１±７.８７ｅ＋００
Ｆｐｎ２ ３.５０ｅ－２８±１.２８ｅ－２７ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ Ｆ１０ １.６４ｅ＋０２±３.０３ｅ＋０１ １.０９ｅ＋０２±１.９０ｅ＋０１

＋ / ＝ / － １４ / ５ / １

　 　 由表 １ 可以看出ꎬ在函数 Ｆｓｐｈ、Ｆｒｏｓ、Ｆａｃｋ、Ｆｇｒｗ、Ｆｒａｓ、Ｆｓｃｈ、Ｆｓａｌ、Ｆｗｈｔ、Ｆｐｎ１、Ｆｐｎ２、Ｆ１、Ｆ２、Ｆ４、Ｆ５、Ｆ６、Ｆ９、Ｆ１０上ꎬ
ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法的表现优于 ＣＳ 算法ꎻ在函数 Ｆ３、Ｆ７ 上则相反ꎻ仅在函数 Ｆ８ 上两者的表现近似. 同时ꎬ
ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法在 １４ 个函数上表现更优ꎬ在 ５ 个函数上与 ＣＳ 算法近似ꎬ仅在 １ 个函数上略差. 且 ＧＬｂｅｓｔＣＳ
算法在函数 Ｆｇｒｗ上能够取得全局最优解. 图 １ 展示了 ＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法在测试函数中的一些有代表性

的收敛过程. 可以看出ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法在前期有更快的收敛速度、在后期有更强的求精能力.
因此ꎬ可以认为ꎬ用全局－局部最优适应值动态设置步长比例因子是可行的ꎬ且能够改善 ＣＳ 算法的性能.

—８５—
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梁毛毛ꎬ等:带全局－局部最优步长比例因子的布谷鸟搜索算法

图 １　 ＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＳ

３.２　 维数变化对算法性能影响分析

表 ２ 比较了 ＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 在不同维度的运行结果ꎬ可以看出 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法的性能基本上稳定地优

于 ＣＳ 算法.
表 ２　 ＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 求解测试函数的平均适应值误差(Ｄ＝１０ ａｎｄ Ｄ＝５０)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｆｏｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝１０ ａｎｄ Ｄ＝５０)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｄ＝ １０

ＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ

Ｄ＝ ５０

ＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ

Ｆｓｐｈ ５.１３ｅ－２６±８.０８ｅ－２６ ２.６９ｅ－５７±３.５８ｅ－５７ ３.８１ｅ－１７±２.３１ｅ－１７ ２.９４ｅ－３１±２.２４ｅ－３１
Ｆｒｏｓ ９.９９ｅ－０１±１.０１ｅ＋００ ９.２８ｅ－０２±２.６９ｅ－０１ ４.０４ｅ＋０１±１.４１ｅ＋０１ ３.６１ｅ＋０１±１.０２ｅ＋０１
Ｆａｃｋ ２.５１ｅ－１１±３.４５ｅ－１１ ３.４１ｅ－１５±７.１１ｅ－１６ ３.２６ｅ－０２±１.５２ｅ－０１ １.７３ｅ－１４±２.７７ｅ－１５
Ｆｇｒｗ ３.１３ｅ－０２±１.１８ｅ－０２ ２.３９ｅ－０２±１.６６ｅ－０２ ２.３４ｅ－１１±１.１６ｅ－１０ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００
Ｆｒａｓ ２.８０ｅ＋００±１.１２ｅ＋００ １.２３ｅ＋００±１.１９ｅ＋００ ８.３７ｅ＋０１±９.８９ｅ＋００ １.０８ｅ＋０２±２.４６ｅ＋０１
Ｆｓｃｈ ７.２１ｅ＋０１±５.９０ｅ＋０１ ５.７４ｅ－０５±２.８５ｅ－０４ ４.９５ｅ＋０３±３.１５ｅ＋０２ ４.３２ｅ＋０３±１.３４ｅ＋０３
Ｆｓａｌ ９.９９ｅ－０２±２.１５ｅ－０５ ９.９９ｅ－０２±２.２４ｅ－０７ ６.７２ｅ－０１±８.９１ｅ－０２ ３.３６ｅ－０１±４.９０ｅ－０２
Ｆｗｈｔ ２.３１ｅ＋０１±５.１１ｅ＋００ １.５７ｅ＋０１±４.８１ｅ＋００ １.３３ｅ＋０３±９.３９ｅ＋０１ １.２７ｅ＋０３±２.２１ｅ＋０２
Ｆｐｎ１ ８.１８ｅ－１９±２.２８ｅ－１８ ４.７１ｅ－３２±１.１２ｅ－４７ ２.０６ｅ－０４±６.７０ｅ－０４ ２.４０ｅ－２５±７.５４ｅ－２５
Ｆｐｎ２ ２.１４ｅ－２３±３.３０ｅ－２３ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ ８.２３ｅ－１４±２.９９ｅ－１３ ４.４８ｅ－２９±４.２０ｅ－２９
Ｆ１ ６.１３ｅ－２６±６.９１ｅ－２６ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ２.４６ｅ－１６±２.２４ｅ－１６ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００
Ｆ２ １.１３ｅ－１３±１.２４ｅ－１３ ３.４９ｅ－２０±３.３１ｅ－２０ ２.３４ｅ＋０２±８.６１ｅ＋０１ ７.７７ｅ＋０２±２.１８ｅ＋０２
Ｆ３ ２.０２ｅ＋０２±１.２６ｅ＋０２ ９.２６ｅ＋０２±５.５９ｅ＋０２ ８.４６ｅ＋０６±１.４１ｅ＋０６ ２.０５ｅ＋０７±５.４１ｅ＋０６
Ｆ４ ８.８４ｅ－０６±８.９０ｅ－０６ ８.９９ｅ－１１±１.２９ｅ－１０ ２.６９ｅ＋０４±３.４１ｅ＋０３ １.９８ｅ＋０４±３.９７ｅ＋０３
Ｆ５ １.３０ｅ－０４±１.００ｅ－０４ ４.３０ｅ－１１±３.２３ｅ－１１ １.０６ｅ＋０４±１.６６ｅ＋０３ ６.０１ｅ＋０３±６.６９ｅ＋０２
Ｆ６ １.５８ｅ＋００±１.５８ｅ＋００ ９.９１ｅ－０２±２.５６ｅ－０１ ５.８２ｅ＋０１±２.５５ｅ＋０１ ４.９６ｅ＋０１±２.４２ｅ＋０１
Ｆ７ ４.７６ｅ－０２±１.６５ｅ－０２ ５.３７ｅ－０２±２.９３ｅ－０２ １.８１ｅ－０３±２.４０ｅ－０３ １.２５ｅ－０３±２.０６ｅ－０３
Ｆ８ ２.０３ｅ＋０１±８.３６ｅ－０２ ２.０４ｅ＋０１±６.３０ｅ－０２ ２.１１ｅ＋０１±３.０３ｅ－０２ ２.１１ｅ＋０１±３.９０ｅ－０２
Ｆ９ ２.４７ｅ＋００±８.６７ｅ－０１ １.０８ｅ＋００±１.２８ｅ＋００ １.２０ｅ＋０２±１.２９ｅ＋０１ ９.８１ｅ＋０１±３.０２ｅ＋０１
Ｆ１０ １.９６ｅ＋０１±４.６４ｅ＋００ １.４１ｅ＋０１±４.１５ｅ＋００ ３.８６ｅ＋０２±５.４６ｅ＋０１ ２.６１ｅ＋０２±２.３９ｅ＋０１

＋ / ＝ / － １５ / ４ / １ １３ / ４ / ３

—９５—
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３.３　 与其他改进的 ＣＳ 算法比较分析

表 ３ 所列为 ＶＣＳ、ＢｅｔａＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法在测试函数上的表现. 表 ４ 的方法是 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 配对秩和检

验[２６]ꎬ其中“Ｒ＋”表示 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法获得的平均适应值误差排序总和比另一算法的更好ꎬ“Ｒ－”相反. 表 ５ 给

出了 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验[２７]结果. 综合而言ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法的性能优于 ＶＣＳ 和 ＢｅｔａＣＳ 算法.
表 ３　 ＶＣＳ、ＢｅｔａＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 求解测试函数的平均适应值误差(Ｄ＝３０)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＶＣＳꎬＢｅｔａＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｆｏｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝３０)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ

ＶＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ

ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ

ＢｅｔａＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ
Ｆｓｐｈ ２.９６ｅ－４９±６.２５ｅ－４９ １.８４ｅ－５７±２.２０ｅ－５７ ２.４４ｅ－５７±４.０５ｅ－５７ １.８４ｅ－５７±２.２０ｅ－５７
Ｆｒｏｓ ４.５０ｅ＋００±２.６４ｅ＋００ ６.１９ｅ＋００±１.３９ｅ＋０１ ２.８２ｅ＋００±３.５４ｅ＋００ ６.１９ｅ＋００±１.３９ｅ＋０１
Ｆａｃｋ ７.２５ｅ－１５±７.１１ｅ－１６ ７.１１ｅ－１５±０.００ｅ＋００ ７.１１ｅ－１５±０.００ｅ＋００ ７.１１ｅ－１５±０.００ｅ＋００
Ｆｇｒｗ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００
Ｆｒａｓ １.６１ｅ＋０１±６.２７ｅ＋００ １.４７ｅ＋０１±６.０８ｅ＋００ １.７０ｅ＋０１±６.５８ｅ＋００ １.４７ｅ＋０１±６.０８ｅ＋００
Ｆｓｃｈ ６.１３ｅ＋０２±３.９４ｅ＋０２ ５.３９ｅ＋０２±４.０５ｅ＋０２ ４.０４ｅ＋０２±２.０９ｅ＋０２ ５.３９ｅ＋０２±４.０５ｅ＋０２
Ｆｓａｌ ２.２４ｅ－０１±４.３６ｅ－０２ ２.０４ｅ－０１±２.００ｅ－０２ ２.１６ｅ－０１±３.７４ｅ－０２ ２.０４ｅ－０１±２.００ｅ－０２
Ｆｗｈｔ ２.５６ｅ＋０２±６.６５ｅ＋０１ ２.５０ｅ＋０２±６.１０ｅ＋０１ ２.７４ｅ＋０２±５.９１ｅ＋０１ ２.５０ｅ＋０２±６.１０ｅ＋０１
Ｆｐｎ１ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８
Ｆｐｎ２ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８
Ｆ１ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ８.０８ｅ－３０±４.０４ｅ－２９ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ８.０８ｅ－３０±４.０４ｅ－２９
Ｆ２ １.４９ｅ－０２±９.５２ｅ－０３ ６.２８ｅ－０３±４.０５ｅ－０３ ５.９１ｅ－０３±３.８４ｅ－０３ ６.２８ｅ－０３±４.０５ｅ－０３
Ｆ３ ３.６０ｅ＋０６±９.６４ｅ＋０５ ３.２６ｅ＋０６±１.１３ｅ＋０６ ３.３１ｅ＋０６±１.０２ｅ＋０６ ３.２６ｅ＋０６±１.１３ｅ＋０６
Ｆ４ ４.４５ｅ＋０２±３.８２ｅ＋０２ ３.７８ｅ＋０２±２.９０ｅ＋０２ ４.４５ｅ＋０２±３.３５ｅ＋０２ ３.７８ｅ＋０２±２.９０ｅ＋０２
Ｆ５ １.８８ｅ＋０３±６.８９ｅ＋０２ １.４７ｅ＋０３±７.８９ｅ＋０２ １.９０ｅ＋０３±６.７８ｅ＋０２ １.４７ｅ＋０３±７.８９ｅ＋０２
Ｆ６ １.０５ｅ＋０１±１.３９ｅ＋０１ ９.０１ｅ＋００±８.３１ｅ＋００ ９.６８ｅ＋００±１.８２ｅ＋０１ ９.０１ｅ＋００±８.３１ｅ＋００
Ｆ７ ４.８１ｅ－０３±５.９５ｅ－０３ ４.４８ｅ－０３±８.９７ｅ－０３ ３.５１ｅ－０３±４.５７ｅ－０３ ４.４８ｅ－０３±８.９７ｅ－０３
Ｆ８ ２.１０ｅ＋０１±４.６３ｅ－０２ ２.０９ｅ＋０１±５.９２ｅ－０２ ２.０９ｅ＋０１±４.９９ｅ－０２ ２.０９ｅ＋０１±５.９２ｅ－０２
Ｆ９ １.８８ｅ＋０１±５.８８ｅ＋００ １.７１ｅ＋０１±７.８７ｅ＋００ １.６９ｅ＋０１±７.９９ｅ＋００ １.７１ｅ＋０１±７.８７ｅ＋００
Ｆ１０ １.００ｅ＋０２±１.５１ｅ＋０１ １.０９ｅ＋０２±１.９０ｅ＋０１ １.０５ｅ＋０２±２.０６ｅ＋０１ １.０９ｅ＋０２±１.９０ｅ＋０１

＋ / ＝ / － ４ / １６ / ０ １ / １９ / ０

表 ４　 ＶＣＳ、ＢｅｔａＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 配对秩和检验(Ｄ＝３０)

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｍａｔｃｈｅｄ￣ｐａｉｒｓ ｓｉｇｎｅｄ￣ｒａｎｋ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ＶＣＳꎬＢｅｔａＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＳ(Ｄ＝３０)

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒ＋ Ｒ－ Ｐ￣ｖａｌｕｅ α＝ ０.０５ α＝ ０.１

ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｖｓ. ＶＣＳ １６８.４０ ４１.６０ ０.０１７ ９３８ ＋ ＋
ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｖｓ. ＢｅｔａＣＳ ９７.２５ １１２.７５ ０.７７２ ３３０ ＝ ＝

表 ５　 ３ 个算法求解测试函数的平均 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验秩(Ｄ＝３０)

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ２０ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝３０)

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧＬｂｅｓｔＣＳ ＢｅｔａＣＳ ＶＣＳ

ｒａｎｋｉｎｇ １.７３ １.８５ ２.４２

３.４　 对 ｋ 值的讨论

表 ６ 给出当 ｋ取值不同时 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法在测试函数上取得的结果.
表 ６　 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 求解测试函数的平均适应值误差(ｋ＝０.５ꎬｋ＝１ ａｎｄ ｋ＝１.１)

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｆｏｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(ｋ＝０.５ꎬｋ＝１ ａｎｄ ｋ＝１.１)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋ＝ １.１
ＧＬｂｅｓｔＣＳ Ｐ￣ｖａｌｕｅ ｋ＝ ０.５

ＧＬｂｅｓｔＣＳ
ｋ＝ １.０

ＧＬｂｅｓｔＣＳ Ｐ￣ｖａｌｕｅ ｋ＝ ０.５
ＧＬｂｅｓｔＣＳ

Ｆｓｐｈ ３.４８ｅ－４３±３.９４ｅ－４３ ＋ ０.０００ ０１２ １.８４ｅ－５７±２.２０ｅ－５７ ４.５４ｅ－４８±７.３９ｅ－４８ ＋ ０.０００ ０１２ １.８４ｅ－５７±２.２０ｅ－５７
Ｆｒｏｓ ２.１５ｅ＋００±２.６１ｅ＋００ － ０.０３９ ５５４ ６.１９ｅ＋００±１.３９ｅ＋０１ １.４９ｅ＋０１±１.４１ｅ＋０１ ＋ ０.０００ ３２８ ６.１９ｅ＋００±１.３９ｅ＋０１
Ｆａｃｋ ６.９６ｅ－１５±７.１１ｅ－１６ ＝ １ ７.１１ｅ－１５±０.００ｅ＋００ ７.５３ｅ－１５±１.５６ｅ－１５ ＝ ０.５ ７.１１ｅ－１５±０.００ｅ＋００
Ｆｇｒｗ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ＝ １ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ＝ １ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００
Ｆｒａｓ １.１７ｅ＋０１±３.６１ｅ＋００ ＝ ０.１０３ ５５３ １.４７ｅ＋０１±６.０８ｅ＋００ １.７７ｅ＋０１±６.３４ｅ＋００ ＝ ０.１２１ ８２８ １.４７ｅ＋０１±６.０８ｅ＋００
Ｆｓｃｈ ４.４９ｅ＋０２±２.２１ｅ＋０２ ＝ ０.５８１ ２２８ ５.３９ｅ＋０２±４.０５ｅ＋０２ ９.４５ｅ＋０２±４.５０ｅ＋０２ ＋ ０.００１ ３０３ ５.３９ｅ＋０２±４.０５ｅ＋０２
Ｆｓａｌ ２.０８ｅ－０１±２.７７ｅ－０２ ＝ ０.２６４ １５ ２.０４ｅ－０１±２.００ｅ－０２ ２.６８ｅ－０１±４.７６ｅ－０２ ＋ ０.０００ ３６４ ２.０４ｅ－０１±２.００ｅ－０２
Ｆｗｈｔ ２.１９ｅ＋０２±８.２０ｅ＋０１ ＝ ０.１０３ ５５３ ２.５０ｅ＋０２±６.１０ｅ＋０１ ２.８３ｅ＋０２±６.７７ｅ＋０１ ＝ ０.２６４ １５ ２.５０ｅ＋０２±６.１０ｅ＋０１

—０６—
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续表 ６
Ｔａｂｌｅ ６ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋ＝ １.１
ＧＬｂｅｓｔＣＳ Ｐ￣ｖａｌｕｅ ｋ＝ ０.５

ＧＬｂｅｓｔＣＳ
ｋ＝ １.０

ＧＬｂｅｓｔＣＳ Ｐ￣ｖａｌｕｅ ｋ＝ ０.５
ＧＬｂｅｓｔＣＳ

Ｆｐｎ１ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ ＝ １ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ ４.１５ｅ－０３±２.０７ｅ－０２ ＝ １ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８
Ｆｐｎ２ １.３５ｅ－３２±２.４７ｅ－３４ ＝ １ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ ＝ １ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８
Ｆ１ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ＝ １ ８.０８ｅ－３０±４.０４ｅ－２９ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ＝ １ ８.０８ｅ－３０±４.０４ｅ－２９
Ｆ２ ５.２６ｅ－０３±３.１５ｅ－０３ ＝ ０.５６２ ９２８ ６.２８ｅ－０３±４.０５ｅ－０３ ３.０３ｅ－０３±１.６９ｅ－０３ － ０.００１ ７２１ ６.２８ｅ－０３±４.０５ｅ－０３
Ｆ３ ３.１９ｅ＋０６±１.１７ｅ＋０６ ＝ ０.６３７ ７３３ ３.２６ｅ＋０６±１.１３ｅ＋０６ ２.７９ｅ＋０６±８.７９ｅ＋０５ ＝ ０.１１５ ４７５ ３.２６ｅ＋０６±１.１３ｅ＋０６
Ｆ４ ３.０４ｅ＋０２±２.７２ｅ＋０２ ＝ ０.３３９ ４７９ ３.７８ｅ＋０２±２.９０ｅ＋０２ ４.０３ｅ＋０２±２.５４ｅ＋０２ ＝ ０.６１８ ６４１ ３.７８ｅ＋０２±２.９０ｅ＋０２
Ｆ５ １.６５ｅ＋０３±６.０７ｅ＋０２ ＝ ０.２５２ ８１３ １.４７ｅ＋０３±７.８９ｅ＋０２ ２.３１ｅ＋０３±６.５８ｅ＋０２ ＋ ０.０００ １９４ １.４７ｅ＋０３±７.８９ｅ＋０２
Ｆ６ ８.５７ｅ＋００±１.７２ｅ＋０１ ＝ ０.１５０ ００３ ９.０１ｅ＋００±８.３１ｅ＋００ １.９８ｅ＋０１±２.０８ｅ＋０１ ＋ ０.０１７ ２５３ ９.０１ｅ＋００±８.３１ｅ＋００
Ｆ７ ５.３６ｅ－０３±６.８１ｅ－０３ ＝ ０.２３１ １６７ ４.４８ｅ－０３±８.９７ｅ－０３ ９.６１ｅ－０３±１.０２ｅ－０２ ＋ ０.０３４ ６７ ４.４８ｅ－０３±８.９７ｅ－０３
Ｆ８ ２.０９ｅ＋０１±５.５６ｅ－０２ ＝ ０.４５９ ３３６ ２.０９ｅ＋０１±５.９２ｅ－０２ ２.０９ｅ＋０１±４.７１ｅ－０２ ＝ ０.０６９ ３３７ ２.０９ｅ＋０１±５.９２ｅ－０２
Ｆ９ １.４３ｅ＋０１±５.２８ｅ＋００ ＝ ０.１９１ ８９８ １.７１ｅ＋０１±７.８７ｅ＋００ ２.１３ｅ＋０１±７.４２ｅ＋００ ＝ ０.０７３ ５６５ １.７１ｅ＋０１±７.８７ｅ＋００
Ｆ１０ １.０１ｅ＋０２±１.７０ｅ＋０１ ＝ ０.１６５ ８３７ １.０９ｅ＋０２±１.９０ｅ＋０１ ８.９２ｅ＋０１±１.４１ｅ＋０１ － ０.００１ １８６ １.０９ｅ＋０２±１.９０ｅ＋０１

＋ / ＝ / － １ / １８ / １ ７ / １１ / ２

　 　 可以看出ꎬ当 ｋ＝ ０.５ 和 ｋ＝ １.１ 时算法的性能近似ꎬ均优于 ｋ ＝ １.０ 时. 在表 ７ 中ꎬ部分情况下 ｋ ＝ １.１ 的

算法性能略优. 由于个体靠近全局最优时ꎬ方程(５)后半部分的比值变大ꎬα０ ｉ 的值逐渐变小. 当 ｋ＝ ０.５ 时ꎬ
若当前个体达到全局最优ꎬ即 ｆｇｂｅｓｔ / ｆｐｉ ＝ １ 时ꎬα０ ｉ 取得最小值－０.５ꎬＬéｖｙ Ｆｌｉｇｈｔｓ 随机游走的方向改变ꎬ算法

会继续反向搜索. 故本文最终选择了较优的 ｋ＝ ０.５.
表 ７　 ＧＬｂｅｓｔＣＳ 求解测试函数的平均 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验秩(Ｄ＝３０)

Ｔａｂｌｅ ７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｂｙ ｔｈｅ Ｆｒｉｅｄｍａｎ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ２０ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝３０)

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｋ＝ ０.５ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ ｋ＝ １.０ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ ｋ＝ １.１ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ

ｒａｎｋｉｎｇ ２.００ ２.３５ １.６５

３.５　 在其他算法上应用的讨论

将本文所提算法应用于文献[２８]提出的 ＣＣＳ 算法ꎬ命名为 ＧＬｂｅｓｔＣＣＳ 算法. 表 ８ 和表 ９ 列出了 ＣＣＳ
和 ＧＬｂｅｓｔＣＣＳ 算法在 Ｄ＝ ３０ 时的运行结果. 可以看出ꎬＧＬｂｅｓｔＣＣＳ 算法的性能显著优于 ＣＣＳ 算法.

表 ８　 ＣＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＣＳ 求解测试函数的平均适应值误差(Ｄ＝３０)
Ｔａｂｌｅ ８　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｒｒｏｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＣＳ ｆｏｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ(Ｄ＝３０)

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ

ＣＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ＡＶＧＥｒ±ＳＤＥｒ

ＣＣＳ ＧＬｂｅｓｔＣＳ

Ｆｓｐｈ ５.０８ｅ－５５±９.５７ｅ－５５ ２.７５ｅ－５８±８.３３ｅ－５８ Ｆ１ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００
Ｆｒｏｓ ２.１２ｅ－０１±８.１０ｅ－０１ １.６２ｅ－０１±７.９８ｅ－０１ Ｆ２ ５.３４ｅ－０９±７.７４ｅ－０９ ５.７２ｅ－０９±１.３１ｅ－０８
Ｆａｃｋ ８.２４ｅ－１５±２.６６ｅ－１５ ９.０９ｅ－１５±３.０９ｅ－１５ Ｆ３ ８.８９ｅ＋０４±５.３３ｅ＋０４ ９.９９ｅ＋０４±５.３２ｅ＋０４
Ｆｇｒｗ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ ０.００ｅ＋００±０.００ｅ＋００ Ｆ４ ３.２０ｅ＋０１±９.７４ｅ＋０１ ７.３７ｅ＋００±８.０９ｅ＋００
Ｆｒａｓ １.４８ｅ＋０１±６.９０ｅ＋００ １.２８ｅ＋０１±７.２７ｅ＋００ Ｆ５ ６.８４ｅ＋０２±６.６５ｅ＋０２ ４.３６ｅ＋０２±４.２４ｅ＋０２
Ｆｓｃｈ ７.６５ｅ＋０２±２.６７ｅ＋０２ ６.５９ｅ＋０２±２.７７ｅ＋０２ Ｆ６ ９.３１ｅ－０１±２.５８ｅ＋００ ７.２６ｅ－０１±１.４７ｅ＋００
Ｆｓａｌ ２.６４ｅ－０１±４.９０ｅ－０２ ２.４０ｅ－０１±５.００ｅ－０２ Ｆ７ ５.７１ｅ－０３±６.５８ｅ－０３ ４.５３ｅ－０３±７.０２ｅ－０３
Ｆｗｈｔ １.７６ｅ＋０２±７.４８ｅ＋０１ １.７７ｅ＋０２±７.２２ｅ＋０１ Ｆ８ ２.０９ｅ＋０１±７.１８ｅ－０２ ２.０９ｅ＋０１±４.９８ｅ－０２
Ｆｐｎ１ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.５７ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ Ｆ９ １.６２ｅ＋０１±５.１９ｅ＋００ １.４０ｅ＋０１±５.７９ｅ＋００
Ｆｐｎ １.３５ｅ－３２±５.５９ｅ－４８ １.３５ｅ－３２±２.４７ｅ－３４ Ｆ１０ ６.１４ｅ＋０１±１.４８ｅ＋０１ ６.３０ｅ＋０１±１.２１ｅ＋０１

表 ９　 ＣＣＳ 和 ＧＬｂｅｓｔＣＣＳ 的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 配对秩和检验(Ｄ＝３０)
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｍａｔｃｈｅｄ￣ｐａｉｒｓ ｓｉｇｎｅｄ￣ｒａｎｋ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ＣＣＳ ａｎｄ ＧＬｂｅｓｔＣＣＳ(Ｄ＝３０)

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒ＋ Ｒ－ Ｐ￣ｖａｌｕｅ α＝ ０.０５ α＝ ０.１

ＧＬｂｅｓｔＣＳ ｖｓ. ＣＣＳ １７６.００ ３４.００ ０.００８ ０３４ ＋ ＋

４　 结论

本文采用最优适应值动态设置步长比例因子ꎬ并提出一种带全局－局部最优步长比例因子的布谷鸟

—１６—
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搜索算法 ＧＬｂｅｓｔＣＳ. 实验结果证明ꎬＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法可有效地改善 ＣＳ 算法的性能. 当问题规模发生变化ꎬ
ＧＬｂｅｓｔＣＳ 算法仍然稳定地优于 ＣＳ 算法. 将该策略应用于其他改进的 ＣＳ 算法ꎬ结果表明这种优化仍然

有效.
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