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摘 要： 布谷鸟搜索算法是一种基于莱维飞行搜索策略的新型智能优化算法．单一的莱维飞行随机搜索更新策
略存在全局搜索性能不足和寻优精度不高等缺陷．为了解决这一问题，本文提出了一种改进的布谷鸟全局优化算法．
该算法的主要特点在于以下三个方面：首先，采用全局探测和模式移动交替进行的模式搜索趋化策略，实现了布谷鸟

莱维飞行的全局探测与模式搜索的局部优化的有机结合，从而避免盲目搜索，加强算法的局部开采能力；其次，采取自

适应竞争机制动态选择最优解数量，实现了迭代过程搜索速度和解的多样性间的有效平衡；最后，采用优势集搜索机

制，实现了最优解的有效合作分享，强化了优势经验的学习．对５２个典型测试函数实验结果表明，本文算法不仅寻优
精度和寻优率显著提高，鲁棒性强，且适合于多峰及复杂高维空间全局优化问题．本文算法与最新提出的改进的布谷
鸟优化算法以及其它智能优化策略相比，其全局搜索性能与寻优精度更具优势，效果更好．
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１ 引言
在日常生产生活中的诸多问题都可归结为全局最

优化问题，采用传统的方法来解决此类问题效果不太理

想，因此许多学者从模拟生物生活的习性角度出发解决

此类问题，并受到了较好的效果．其中，布谷鸟搜索算法
（ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈ，ＣＳ）则是近年来提出的一种新颖的元启
发式全局优化方法［１］．该方法模拟布谷鸟的寻窝产卵行
为而设计出的一种基于莱维飞行（Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ）机制的全
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空间的搜索策略．在求解全局优化问题中表现出较好
地性能．该算法具有选用参数少，全局搜索能力强，计
算速度快和易于实现等优点，与粒子群优化算法和差

分演化算法相比具有一定的竞争力［２］．并在工程设
计［３，４］、神经网络训练［５］、结构优化［６］、多目标优化［７］以

及全局最优化［８～１７］等领域取得了应用．
然而，ＣＳ算法作为一种新的全局优化方法，搜索性

能还有待提高．为此一些学者对该算法的全局寻优性
能进行了改进，如Ｖａｌｉａｎ等学者提出利用参数自适应机
制改进搜索步长与发现概率的 ＩＣＳ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＣｕｃｋｏｏ
Ｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法［８］，从而提高了函数优化质量．此
外，还有一些学者提出改进搜索机制中的步长［９，１０］、动

态自适应［１１，１２］、逐维改进机制［１３］以及合作协同进化策

略［１４］等．这类改进算法在一定程度上提高了算法的搜
索性能，取得了很好的寻优效果．然而单一的搜索策略
在解决复杂的多维空间优化问题时，往往难以兼顾全

局搜索与局部寻优的能力．另外，一些学者提出了与其
他算法的杂交混合［１５～１８］的策略，如文献［１６］提出了一
种ＣＳＰＳＯ（ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法，利用ＰＳＯ算法与ＣＳ莱维飞行策
略杂交混合，达到一定的搜索性能．文献［１７，１８］提出了
ＯＬＣＳ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法，
在莱维飞行随机游动之后结合正交学习机制进行搜索

从而增强了算法策略的寻优性能．这类算法加强了算
法的搜索机制，可以取得更好的效果，但会增加算法的

复杂性，并且在解决复杂问题及高维空间优化时，适应

能力与鲁棒性不够，使得搜索效果不够理想等．其原因
是目前的进化算法面对欺骗问题、多峰问题和孤立点

等因素导致全局优化困难［１９］．因此，有必要继续探索新
的改进方法与求解策略．

虽然 ＣＳ算法全局探测能力优异，但是其局部搜索
性能相对不足，特别是多模复杂函数的全局寻优时存

在收敛速度慢、求解精度不高等问题，为了克服 ＣＳ算
法的缺点，提高其搜索性能，本文提出了一种基于模式

搜索策略的布谷鸟搜索算法（ｓｔｒａｔｅｇｙＰａｔｔｅｒｎＳｅａｒｃｈｂａｓｅｄ
ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈ，ＰＳＣＳ）．该算法基于模式搜索具有高效的
局部趋化能力这一特点，在 ＣＳ算法的框架下，嵌入模
式搜索机制加强局部求解能力，利用 ＣＳ算法较强地莱
维飞行全局搜索能力和模式搜索的局部寻优性能，两

者互为补充，兼顾均衡，从而避免搜索过程陷入局部最

优．

２ ＣＳ算法及求解复杂全局优化问题的局限性
标准ＣＳ算法是模拟布谷鸟寻窝产卵的特点形成

理论，从而设计出基于莱维飞行搜索机制的随机优化

算法，该算法及其参数见文献［１］．

在莱维飞行随机游动搜索策略中，布谷鸟 ｉ根据式
（１）进行寻窝搜索路径和位置的更新，并通过新的搜索
位置 Ｘｔ＋１ｉ 生成适应度值Ｆｉ：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋αＬéｖｙ（λ） （１）
其中，ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，ｎ为鸟巢数量．Ｘｔｉ和Ｘｔ＋１ｉ 表示第
ｉ个布谷鸟巢穴在第ｔ代和ｔ＋１代的位置向量 Ｘｉ＝ｘｉ１，
ｘｉ２，ｘｉ３，，…，ｘｉＤ，Ｄ为每个巢穴位置的空间维数，α为步
长大小，用于控制随机搜索的范围，α＝α０（Ｘｔｉ－Ｘｂ），α０
是常数（α０＝００１），Ｘｂ表示当前最优解．式（１）本质上
是随机行走方程．为点对点乘法，Ｌéｖｙ（λ）为随机搜索
路径与时间 ｔ的关系服从莱维分布，表现为随机幂次形
式的概率密度函数．

在偏好随机游动搜索策略中，算法以混合变异和

交叉操作的方式重新生成若干个新解，如式（２）所示：
Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋ｒ·（Ｘｔｊ－Ｘｔｋ） （２）

其中，ｒ是缩放因子，是（０，１）区间内均匀分布的随机
数，Ｘｔｊ和Ｘｔｋ是两个随机解．

在 ＣＳ算法中，莱维飞行搜索机制利用随机游动进
行全局探测，根据偏好随机游动搜索策略指导局部寻

优．复杂的全局优化问题由于多极值且变量间相互独
立等特点，需要算法尽可能搜索到全局较好解的分布

范围，扩大精细搜索力度．而基本的 ＣＳ算法全局优化
却存在以下局限性：（１）在迭代过程中，布谷鸟在当前
位置的基础上以随机游动方式产生新的位置，单一的

随机游动策略的搜索方式在搜索过程中具有很强的盲

目性，导致难以快速地搜索到全局最优值，开发性能不

足，搜索精度不高；（２）搜索到的位置评价后算法总是
以贪婪方式选择较好的解，保存全局最优位置，而全局

优化问题多极值使得布谷鸟易陷入对先前环境的局部

寻优，导致早熟收敛；（３）ＣＳ算法是以概率 Ｐａ放弃部分
解而采用偏好随机游动方式重新生成新解来增加搜索

位置的多样性，却忽视了学习与继承种群内优势群体

的优良经验，增加了搜索空间的计算量与时间复杂度．

３ ＰＳＣＳ算法的基本策略
基于莱维飞行的随机游动和偏好随机游动是 ＣＳ

算法中两个重要的搜索策略，由于莱维飞行其自身的

特性使得搜索性能具有较好的随机性与全局探测能

力，但是面对复杂的全局优化问题的求解时，其局限性

就显露出来．针对上述３点不足，本文分别提出模式搜
索趋化策略、自适应竞争排名机制与合作分享策略来

弥补该算法在复杂的全局优化问题中的局限性．以期
达到全局搜索和局部开发的平衡，使得算法的搜索性

能更加优越．
３１ 模式搜索趋化策略

基于模式搜索局部趋化的布谷鸟算法的策略是以
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ＣＳ算法为基本框架，将模式搜索方法作为一种局部趋
化搜索算子，嵌入到 ＣＳ算法中，以加强求解精度．模式
搜索（ＰａｔｔｅｒｎＳｅａｒｃｈ，ＰＳ）也叫 ＨｏｏｋｅＪｅｅｖｅｓ算法［２０］，是由
Ｈｏｏｋｅ和Ｊｅｅｖｅｓ提出的一种基于坐标搜索法改进的搜索
方法．该方法的原理是若要寻找搜索区域的最低点，可
以先确定一条通往区域中心的山谷，然后沿着该山谷

线方向前进搜索．探测移动（ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｍｏｖｅ）和模式移
动（ｐａｔｔｅｒｎｍｏｖｅ）是这种趋化策略的两个重要步骤，在迭
代过程中交替进行，最终到达理想的求解精度．其中，
探测移动的目的是探寻有利的趋化方向，而模式移动

则沿着有利的方向快速搜索．其计算步骤如算法 １所
示．

算法１ 模式搜索趋化策略

Ｂｅｇｉｎ
给定趋化策略的起始位置 ｘ１，步长δ，分别设置加速、减速因子

α，β，步长计算精度ε，ｋ和ｊ为１；
确定初始位置 ｙ１＝ｘｋ；

Ｗｈｉｌｅ（δ≤ε＆＆ｊ≤Ｄ）
采用探测移动：从参考点出发，依次沿坐标轴方向 ｄｊ（ｊ＝１，２，…，
Ｄ）进行２个方向的探测；
沿正轴方向：若目标函数值 ｆ（ｙｊ＋δｄｊ）＜ｆ（ｙｊ），设置 ｙｊ＋１＝
ｙｊ＋δｄｊ，否则沿负轴方向探测；
沿负轴方向：若目标函数值 ｆ（ｙｊ－δｄｊ）＜ｆ（ｙｊ），设置 ｙｊ＋１＝
ｙｊ－δｄｊ，否则沿正轴方向探测；
得到新的位置 ｙｊ＋１，设置 ｘｋ＋１＝ｙｊ＋１；

进行模式移动：沿着理想的目标函数值下降方向进行加速搜索；

若 ｆ（ｘｋ＋１）＜ｆ（ｘｋ），设置 ｙ１＝ｘｋ＋１＋α（ｘｋ＋１－ｘｋ），ｋ＝ｋ＋１；
否则，缩短轴向移动步长δ＝δβ；

保留最好解；

Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
Ｅｎｄ

ＰＳ趋化策略的本质是通过不断地成功的迭代，实
现搜索步长的模式改进，从而加速算法的收敛．通过对
当前搜索位置的探测与模式移动，达到趋化于更优值

的直接搜索．在迭代过程中若找到相对于当前位置的
更优点，则步长递增，并从该点位置进行下一次迭代；

否则步长递减，继续搜索于当前位置．
以图１为例，若 ｘｋ迭代成功，则下次迭代从待定位

置 ｘ′＝ｘｋ＋α（ｘｋ－ｘｋ－１）开始探测，其中 ｘｋ－ｘｋ－１为模
式步长，沿着模式步长方向搜寻优于位置 ｘｋ更好的解．
无论是否存在 ｆ（ｘ′）≤ｆ（ｘｋ），都将以 ｘ′为基准位置进
行坐标搜索．若 ｘ′坐标搜索成功，则令 ｘｋ＋１＝ｘ′，并从
ｘｋ＋１位置开始新的迭代搜索；否则，坐标搜索在 ｘｋ展
开．若在位置 ｘｋ坐标搜索失败，则新一轮的坐标搜索步
长减半在 ｘｋ－１处展开．若在 ｘｋ－１搜索仍然失败，回溯并
重复上述过程．

模式搜索趋化策略是在算法的迭代过程中，如果

满足 ｍｏｄ（ｇｅｎ，Ｔ）的整除条件，ｇｅｎ表示当前迭代次数，
Ｔ＝２Ｄ为与维数相关的模式搜索参数．这样在搜索
的过程中，先由 ＣＳ算法执行全局搜索得到新的群体，
采用自适应竞争排名构建优势巢穴集，如果满足模式

搜索条件，根据合作分享策略利用优势巢穴集生成新

的模式搜索起始位置．从而利用 ＰＳ搜索策略对该位置
进行局部趋化，并评价优化后的结果，加强求解精度．
３２ 自适应竞争排名构建机制

为了有效求解复杂多极值全局优化问题，避免算

法陷入局部最优，本文提出了一种自适应竞争排名构

建方法，该方法根据适应度值进行自适应竞争排名，排

在前面的构成优势巢穴集．该方法可使迭代初期强化
竞争，减少排名数量，加快搜索；而迭代后期放宽名次

数量，优势巢穴集扩大，便于合作分享信息，避免早熟．
构建优势巢穴集 Ｎ的具体实施方法如下：根据排

名机制保存多个优质巢穴，这些巢穴对应多个全局最

好位置解，用这些解来指导模式搜索及位置更新，然后

从更新后的 ｎ个巢穴中选取排名前Ｒ的优势巢穴进行
保存．Ｒ的定义如式（３）所示：

Ｒ＝

ｃｅｉｌ（（Ｒｍａｘ－（Ｒｍａｘ－Ｒｍｉｎ）
２（ｎＦＥ－１）
ｍａｘＮＦＥＳ）·ｎ），

ｉｆｎＦＥ≤
１
２ｍａｘＮＦＥＳ

ｆｌｏｏｒ（（Ｒｍｉｎ＋（Ｒｍａｘ－Ｒｍｉｎ）
ｎＦＥ

ｍａｘＮＦＥＳ）·ｎ），

ｉｆｎＦＥ＞１２













 ｍａｘＮＦＥＳ

（３）

其中，Ｒｍａｘ和 Ｒｍｉｎ分别表示最大和最小排名数，ｃｅｉｌ（·）
与ｆｌｏｏｒ（·）则表示向上和向下取整，ｎＦＥ为当前评价次
数，ｍａｘＮＦＥＳ是最大评价数．

通过这种自适应竞争排名机制构建优势巢穴集，

使得迭代初期优势巢穴集较小，有利于快速搜索到全

局较优解并能增强模式搜索的局部趋化能力，加速算

法收敛．迭代中后期，该策略利用自适应排名机制的巢
穴集，扩大了搜索范围，抑制过快早熟，从而使得算法

不易陷入局部最优，保持了种群的多样性．
３３ 合作分享策略

基本的ＣＳ算法中采用的是偏好随机游动搜索策
略，该策略存在启发信息不足，搜索慢的问题，为此，本

文提出了一种合作分享策略．该策略利用合作分享优
势集搜索机制，代替混合变异和交叉操作方式生成若

干新解，有利于强化优势经验的学习．具体实施方法
为：布谷鸟在位置更新时，随机选择优势巢穴集中的一

个优势巢穴位置供当前模式搜索信息分享，该优势巢

穴作为新的局部搜索的起始位置，指导模式搜索趋化
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寻优，从而避免过早收敛，防止陷入局部最优．合作分
享策略引入线性惯性权重，以加强全局指导能力．利用
合作分享策略选择模式搜索的起始位置，其分享策略

如式（４）所示：
Ｖｉ＝Ｎｋ＋φ·ｗ·（Ｘｊ－Ｎｋ） （４）

Ｎｋ为从优势巢穴集中随机选择一只布谷鸟ｋ的巢穴位
置，分享因子φ＝ｒａｎｄ［－１，１］，ｗ为线性惯性权重，其
计算公式如式（５）所示：

ｗ＝ｗｍｉｎ＋
ｎＦＥ

ｍａｘＮＦＥＳ·（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ） （５）

对于全局优化问题其目标函数值无限接近０时，对应
的适应度值也非常小，当适应度值小于一定数量级时，很

难区分适应度值的大小，为了解决这一问题，算法在实施

过程中直接采用目标函数值来代替适应度值．
ＰＳＣＳ算法步骤算法２所示．

算法２ ＰＳＣＳ算法

Ｂｅｇｉｎ
初始化 ｎ个布谷鸟巢穴Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），迭代次数 ｇｅｎ初始值
设为１；
计算各个巢穴位置 Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）Ｔ的适应度值 Ｆｉ＝
ｆ（Ｘｉ）；

Ｗｈｉｌｅ（ｎＦＥ＜ｍａｘＮＦＥＳ）或（满足求解精度条件）
（全局探测阶段）

采用莱维飞行随机游动机制产生新的巢穴位置 Ｘｉ；
评价新的巢穴位置 Ｘｉ的适应度值ｆ（Ｘｉ）；
随机选择一个候选巢穴位置 Ｘｊ；
Ｉｆ（ｆ（Ｘｉ）＜ｆ（Ｘｊ））

用新的巢穴位置 Ｘｉ替代候选巢穴Ｘｊ；
Ｅｎｄｉｆ
按一定发现概率 Ｐａ丢弃差的巢穴；
（局部开发阶段）

自适应竞争排名构建机制：利用式（３）选取排名前 Ｒ的优势巢穴
进行保存为Ｎ；
合作分享策略：利用式（４）产生新的巢穴位置 Ｖｋ替代丢弃位置
并保留最好解；

Ｉｆ（ｍｏｄ（ｇｅｎ，Ｔ）＝＝０）
模式搜索趋化策略：将巢穴位置 Ｖｋ作为模式搜索的起始位

置进行局部趋化于Ｖｋ；

Ｉｆ（ｆ（Ｖｋ）＜ｆ（Ｘｉ））
用新的巢穴位置 Ｖｋ替代候选巢穴Ｘｉ；

Ｅｎｄｉｆ
ｇｅｎ＝ｇｅｎ＋１并保存最好解；

Ｅｎｄｉｆ
Ｅｎｄｗｈｉｌｅ（ｎＦＥ＝＝ｍａｘＮＦＥＳ）

Ｅｎｄ

４ 计算机数值仿真实验结果与算法比较

４１ 测试函数与评价标准

对这类优化算法的测评，有一些经典的测试函数．
为了全面验证本文提出的 ＰＳＣＳ算法的有效性和先进
性，共选用了５２个具有代表性的且为不同类型的典型
测试函数对算法进行全面测试．测试函数主要分为三
类．第一类是典型常用的１６个高维测试函数［２１］，Ａｃｋｌｅｙ
（ＡＣ）、Ｇｒｉｅｗａｎｋ（ＧＲ）、Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ１（Ｐ１）、Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ２（Ｐ２）、
ＱｕａｒｔｉｃＮｏｉｓｅ（ＱＮ）、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ＲＡ）、ＮＣ－Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ＮＲ）、
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ（ＲＯ）、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１２（Ｓ１２）、ＳｐｈｅｒｅＭｏｄｅｌ（ＳＭ）、
Ｓｔｅｐ（ＳＴ）、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２１（Ｓ２１）、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２２２（Ｓ２２）、Ｓｃｈｗｅ
ｆｅｌ２２６（Ｓ２６）、Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ（ＷＥ）和 Ｚａｋｈａｒｏｖ（ＺＡ）．所有函数
的理论最优值都为０．其中，对 Ｓ２６函数进行修正为求解
全局最小值．这些测试函数固定维度为 ３０，求解困难，
对于算法的全局优化性能要求较高．以全局优化复杂
单模态的高维ＲＯ香蕉型函数问题为例，其内部是一个
长而狭窄、形如抛物线的平坦山谷地带，变量间相互关

联，很难收敛于全局最优．目前已有的算法迭代后期基
本停止进化，求解精度不高．第二类选用了２６个固定维
数的测试函数［２１］，ＢＯｈａｃｈｅｖｓｋｙ１（ＢＯ１）、ＢＯｈａｃｈｅｖｓｋｙ２
（ＢＯ２）、ＢＲａｎｉｎ（ＢＲ）、ＥａＳｏｍ（ＥＳ）、ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅ（ＧＰ）、
Ｓｈｅｋｅｌ′ｓＦｏｘｈｏｌｅｓ（ＳＦ）、ＳｉｘｈｕｍｐｃａｍｅｌＢａｃｋ（ＳＢ）、ＳＨｕｂｅｒｔ
（ＳＨ）、ＳＣｈａｆｆｅｒ（ＳＣ）、Ｈａｒｔｍａｎ３（Ｈ３，４）、ＨｅｌｉｃａｌＶａｌｌｅｙ（ＨＶ）、
ＣＯｌｖｉｌｌｅ（ＣＯ）、ＫＯｗａｌｉｋ（ＫＯ）、ＰＥｒｍ（ＰＥ）、ＰｏｗｅｒＳｕｍ（ＰＳ）、
Ｓｈｅｋｅｌ５（Ｓ４，５）、Ｓｈｅｋｅｌ７（Ｓ４，７）、Ｓｈｅｋｅｌ１０（Ｓ４，１０）、Ｈａｒｔｍａｎ６
（Ｈ６，４）、ＭＩｃｈａｌｅｗｉｃｚ（ＭＩ）、ＷｈＩｔｌｅｙ（ＷＩ）、ＦｌｅｔｃｈｅｒＰｏｗｅｌｌ
（ＦＰ）、ＭｏｄｉｆｉｅｄＬａｎｇｅｒｍａｎ（ＭＬ）、ＭｏｄｉｆｉｅｄＳｈｅｋｅｌ′ｓＦｏｘｈｏｌｅｓ
（ＭＳ）、ＰＯｗｅｌｌ（ＰＯ）、ＥｘｐａｎｓｉｏｎＦ１０（ＥＦ）．其维数为指定的
固定值，从２维至 ２５维不等，部分函数搜索难度极高，
如ＦＰ，Ｓ４，１０和 ＭＬ等复杂多模态函数．这些函数表现为
非对称，局部最优解随机分布，选择这些复杂的函数可

以更好地测试本文算法的通用性．第三类为具有扰动
的测试函数，以进一步验证 ＰＳＣＳ算法求解连续全局优
化问题的适应性与鲁棒性．选用了文献［１２］中的前 １０
个复杂变换后的测试函数 Ｆ１～Ｆ１０以便于与近年来新
提出的 ＣＳ改进算法进行比较．这些复杂的测试函数中
包括变换和旋转的单峰和多峰函数，且变量间存在相
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互独立与相互关联的特征；所以，这些函数在算法的求

解过程中难度较高．
本文采用上述测试函数对 ＰＳＣＳ算法进行了测试，

并与传统的 ＣＳ算法、近年来提出的改进的 ＣＳ算法以
及其他智能优化算法进行了实验比较．实验设备为一
般笔记本电脑，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵ
Ｔ６５００２１０ＧＨｚ，４ＧＢ内存，实验仿真软件是Ｍａｔｌａｂ７０．

为了更好地评估算法的性能，本文采用如下评价

准则．
（１）适应度值误差 Ｅｒｒｏｒ．如式（６）所示：

Ｅｒｒｏｒ＝ｖ－ｖα （６）
其中，ｖ＝ｆ（Ｘ）表示算法搜索得到的解 Ｘ对应的适应
度值，ｖα＝ｆ（Ｘ）为目标函数理论上的全局最优解 Ｘ

对应的适应度值．对于式（６）中的Ｅｒｒｏｒ值的意义表现为
值越小，求解精度越高．

（２）函数成功运行评价次数 ＮＦＥｓ．当算法在每次运
行时，在当前函数评价次数没有达到最大评价次数且

最优解的适应度值误差达到指定的求解精度（小于一

定阈值）时的函数评价次数．
实验中，本文算法将最大评价次数分别设置为

１０００００和３０００００，根据式（７）定义的误差容许范围，测试
结果是否成功．

Ｅｒｒｏｒ＜ε１ ｖα ＋ε２ （７）
其中，ε１和ε２为误差容许范围中精度控制参数ε１＝ε２．
其中前４２个函数以及 Ｆ１～Ｆ５的误差阈值精度设置为
１０－６，Ｆ６～Ｆ１０的误差阈值为１０－２．

（３）函数寻优成功率 ＳＲ．算法独立运行３０次，达到
误差阈值精度累计成功的实验次数与总实验运行３０次
的比值．

（４）算法收敛加速率 ＡＲ．为了测试算法的收敛速
度，本文使用加速率来比较本文算法与 ＣＳ算法的收敛
速度，其公式定义如式（８）所示．其中ＮＦＥＣＳ和ＮＦＥＰＳＣＳ分
别表示算法ＣＳ和ＰＳＣＳ关于函数的成功评价次数．

ＡＲ＝
ＮＦＥＣＳ
ＮＦＥＰＳＣＳ

（８）

（５）算法的复杂性 ＡＣ．为定量评价算法的复杂性，
采用式（９）度量算法的复杂性［２２］

ＡＣ＝
ｍｅａｎ（Ｔ２）－Ｔ１

Ｔ０
（９）

其中，Ｔ０表示执行特定的测试程序［２２］所需时间；Ｔ１表示
在２０００００次函数评价条件下，算法优化 Ｆ３函数所需时
间；ｍｅａｎ（Ｔ２）表示在２０００００次函数评价条件下，算法累
计５次优化 Ｆ３函数所需的平均时间．
４２ ＰＳＣＳ算法参数设置

本文算法中基本的参数设置与 ＣＳ算法设置相同，

为了便于算法的比较，种群规模数定为３０，固定维数为
３０，发现概率 Ｐａ＝０２５．实验数据是在指定最大评价次
数独立运行 ３０次的情况下，取平均值 Ｍｅａｎ，最好值
Ｂｅｓｔ，最坏值Ｗｏｒｓｔ，标准方差 ＳＤ（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ）以及
平均成功评价次数ＮＦＥｓ．其中，平均成功评价次数是在
３０次独立运行下其收敛精度误差值小于指定阈值的平
均成功评价次数．Ｒｍａｘ和 Ｒｍｉｎ分别取０５和００５．ｗｍｉｎ和
ｗｍａｘ分别设置为 １和 ０２．模式搜索中的δ＝０２，α＝
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１０，β＝０５，ε＝ε１＝ε２．
为了测试模式搜索最大迭代次数 ｎＰＳ值的不同选

择对算法的影响，防止局部信息权重过高，可能会使算

法搜索陷入局部最优解．本文选用了１６个高维复杂测
试函数来评测模式搜索次数对算法性能的影响，其中

包括 ８个单模和８个多模复杂函数．１６个测试函数全
局最优值都为０，３０维最大评价次数为 １０００００情况下
的测试结果如图２所示．

测试方法是固定其余的参数的情况下，变化模式

搜索 ｎＰＳ的范围取值为［２０，４００］．从图２（ａ）的实验结
果来看，除了单模函数ＱＮ外，ｎＰＳ参数设置不同会对单
模函数的收敛效果产生了明显的影响，随着ｎＰＳ设置数
值的增大，实验效果会趋于更优．而对于图２（ｃ）关于８
个多模函数的测试结果来看则不同，当 ｎＰＳ数值达到
１００次后，取得了较好的求解值，随后，收敛效果趋于稳
定．另外，图２（ｂ）、（ｄ）实验的成功评价次数也进一步验

证上述结论．所以，综上所述，为了达到 ＰＳＣＳ算法全局
搜索与局部趋化能力的平衡，ｎＰＳ设置值控制在［１００，
２００］之间为宜，在１５０附近取值对算法的整体性能相对
较好．所以，实验中 ｎＰＳ取为１５０，有利于提高算法对不
同类型函数优化的求解精度．
４３ ＰＳＣＳ与ＣＳ算法比较

表１和表２为本文 ＰＳＣＳ算法与标准 ＣＳ算法优化
５２个函数的适应值平均误差与标准差的实验结果．最
大函数评价次数 ｍａｘＮＦＥＳ＝１０００００，其中，“≈”表示 ＣＳ
算法与 ＰＳＣＳ算法的平均误差在 ０．０５水平下的双侧
ｔ检验是不显著的；“☆”和“◎”表示标准 ＣＳ算法与
ＰＳＣＳ算法的平均误差在０．０５水平下的双侧 ｔ检验是
显著的，“☆”表示 ＣＳ算法求解质量比 ＰＳＣＳ算法差，而
“◎”则代表求解精度比 ＰＳＣＳ算法好．表中最好的实验
结果为加粗显示．Ｓｙ（Ｓｙｍｂｏｌ）表示函数简称．

表１ ＣＳ与ＰＳＣＳ算法对２６个固定函数的测试结果

Ｓｙ Ｄ
ＣＳ ＰＳＣＳ

Ｍｅａｎ
ＮＦＥｓ

ＳＤ
ＮＦＥｓ

ＳＲ Ｍｅａｎ ＳＤ
Ｍｅａｎ
ＮＦＥｓ

ＳＤ
ＮＦＥｓ

ＳＲ Ｍｅａｎ ＳＤ
ＡＲ

ＢＯ１ ２ ６６６０ ８４５ １ ０ ０ ≈ ６２４ ５２３ １ ０ ０ １０．６７
ＢＯ２ ２ ７６０８ ９６３ １ ０ ０ ≈ ６２４ ３４９ １ ０ ０ １２．１９
ＢＲ ２ ５０６４ １０１０ １ ０．３９７８９ ０ ≈ ３９０ ０ １ ０．３９７８９ ０ １２．９８
ＥＳ ２ ３９８４ ４４５ １ －１ ０ ≈ ７１５２ １２２０ １ －１ ０ ０．５６
ＧＰ ２ ５５８０ ９３５ １ ３ ９．４２Ｅ－１６ ≈ ４６８ １７４ １ ３ ９．４２Ｅ－１６ １１．９２
ＳＦ ２ ３５９４ ２５５９ １ ０．９９８ ０ ≈ ３０２４ ２３７４ １ ０．９９８ ０ １．１９
ＳＢ ２ － － ０ －１．０３１６ ０ ≈ － － ０ －１．０３１６ ０ －
ＳＨ ２ － － ０ －１８６．７３０９ ９．１０Ｅ－１４ ≈ ８３３００ ３７３４２ ０．２ －１８６．７３０９ ３．５９Ｅ－１１ －
ＳＣ ２ ３８９１６ １０７９８ １ １．１９Ｅ－０８ １．６２Ｅ－０８ ☆ １６３２６ ６２７３ １ ０ ０ ２．３８
Ｈ３，４ ３ ４９２６ ９６５ １ －３．８６２８ ０ ≈ ６５７０ ６３９ １ －３．８６２８ ０ ０．７５
ＨＶ ３ １８４９２ ２９６７ １ ６．４４Ｅ－３２ １．４４Ｅ－３１ ☆ ５１０ ０ １ ２．８０Ｅ－４２ ３．９１Ｅ－４２ ３６．２６
ＣＯ ４ ６６１３２ ８４８６ １ ６．９４Ｅ－１１ １．４０Ｅ－１０ ☆ １２６０ ８９１ １ ２．１７Ｅ－１８ ３．９４Ｅ－１８ ５２．４９
ＫＯ ４ ３７３３８ ５７９０ １ ３．０７Ｅ－０４ ６．８７Ｅ－１７ ≈ ８４４２ ３９９９ １ ３．０７Ｅ－０４ １．８９Ｅ－１８ ４．４２
ＰＥ ４ － － ０ １．６４Ｅ－０３ １．０９Ｅ－０３ ☆ － － ０ １．０５Ｅ－０４ ７．０３Ｅ－０５ －
ＰＳ ４ － － ０ ３．７０Ｅ－０４ ２．６６Ｅ－０４ ☆ ３７２６２ ３５７３７ ０．９ ６．０５Ｅ－０７ ９．９４Ｅ－０７ －
Ｓ４，５ ４ ２１４４４ ２７０４ １ －１０．１５３２ １．７８Ｅ－１５ ≈ ２９０２２ ３６５３ １ －１０．１５３２ ０ ０．７４
Ｓ４，７ ４ ２２０９２ ２８０３ １ －１０．４０２９ ８．８８Ｅ－１６ ≈ ２８０１４ ３９３３ １ －１０．４０２９ ０ ０．７９
Ｓ４，１０ ４ ２４２０４ ６０２０ １ －１０．５３６４ １．２６Ｅ－１５ ≈ ３３６３０ ５０５６ １ －１０．５３６４ ８．８８Ｅ－１６ ０．７２
Ｈ６，４ ６ － － ０ －３．３２２ ０ ≈ － － ０ －３．３２２ ０ －
ＦＰ２ ２ ７６５０ １１５６ １ ０ ０ ≈ ３９０ ０ １ ０ ０ １９．６２
ＦＰ５ ５ ９１５００ １３８１７ ０．４ １．８７Ｅ－０４ ３．９６Ｅ－０４ ☆ １０５０ ４１１ １ ２．８３Ｅ－２８ ３．０６Ｅ－２８ ８７．１４
ＦＰ１０ １０ － － ０ ３．５０Ｅ＋０１ ４．１６Ｅ＋０１ ☆ １８９０ １２０７ １ ７．１１Ｅ－１５ ９．２４Ｅ－１５ －
ＭＬ１０ １０ － － ０ －０．９３９７１ ３．１３Ｅ－０１ ≈ － － ０ －０．８１９７１ ４．９２Ｅ－０２ －
ＭＳ１０ １０ － － ０ －５．６８８１ ４．１９Ｅ＋００ ≈ － － ０ －５．３００２ ４．４９Ｅ＋００ －
ＭＩ １０ － － ０ －９．３５２ １．７７Ｅ－０１ ≈ － － ０ －９．１２０６ ３．３７Ｅ－０１ －
ＷＩ １０ － － ０ １．００Ｅ＋１０ － ☆ － － ０ ０．１４５４７ ６．９９Ｅ－０２ －
ＰＯ ２４ － － ０ １．６８Ｅ－０３ ６．１３Ｅ－０４ ☆ － － ０ １．１３Ｅ－０５ ６．４５Ｅ－０６ －
ＥＦ ２５ － － ０ ６．８１Ｅ＋０１ ２．０９Ｅ＋０１ ≈ － － ０ ６．５１Ｅ＋０１ ８．２２Ｅ＋００ －
Ａｖｅ． ０．５５ ０．６５ １５．９３

从表１中可以看出，对于固定低维的函数而言，除
了ＥＳ、Ｈ３，４、Ｓ４，５、Ｓ４，７和 Ｓ４，１０这５个函数虽然 ＣＳ算法比
ＰＳＣＳ算法评价次数略少，但是 ＰＳＣＳ在保证求解精度的
前提下，对于 Ｈ３，４、Ｓ４，５、Ｓ４，７和 Ｓ４，１０这 ４个函数的求解

标准偏差ＳＤ却更小，说明 ＰＳＣＳ算法性能有较强的健
壮性．然而，其他优化函数 ＰＳＣＳ算法不仅表现出寻优
精度显著提高，而且平均成功评价次数也明显减少，

ＰＳＣＳ算法的成功率从 ＣＳ算法的 ０５５提高到 ０６５，平
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均加速率 ＡＲ为１５９３．整体上，显示出 ＰＳＣＳ算法较好 的寻优性能与求解速度．
表２ ＣＳ与 ＰＳＣＳ算法对２６个高维函数的测试结果（Ｄ＝３０，ｍａｘＮＦＥＳ＝１０００００）

Ｓｙ
ＣＳ ＰＳＣＳ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ
ＡＣ １．５２Ｅ－０３ ４．８７Ｅ－０４ １．０４Ｅ－０３ ２．０６Ｅ－０３ ☆ ２．９１Ｅ－１４ １．５９Ｅ－１５ ２．８４Ｅ－１４ ３．２０Ｅ－１４
ＧＲ ２．４１Ｅ－０４ ２．９１Ｅ－０４ １．５９Ｅ－０５ ６．２４Ｅ－０４ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｐ１ ４．０６Ｅ－０２ ８．７５Ｅ－０２ ６．５６Ｅ－０４ １．９７Ｅ－０１ ☆ １．５７Ｅ－３２ ０．００Ｅ＋００ １．５７Ｅ－３２ １．５７Ｅ－３２
Ｐ２ １．７９Ｅ－０５ ３．２１Ｅ－０５ １．５１Ｅ－０６ ７．５２Ｅ－０５ ☆ １．３５Ｅ－３２ ０．００Ｅ＋００ １．３５Ｅ－３２ １．３５Ｅ－３２
ＱＮ ４．１０Ｅ－０５ １．５０Ｅ－０５ ２．７１Ｅ－０５ ６．１４Ｅ－０５ ≈ ２．３０Ｅ－０５ １．２５Ｅ－０５ ３．１６Ｅ－０６ ３．３７Ｅ－０５
ＲＡ ６．５１Ｅ＋０１ ４．２６Ｅ＋００ ５．９９Ｅ＋０１ ７．０７Ｅ＋０１ ☆ １．３９Ｅ＋００ １．６６Ｅ＋００ ２．８９Ｅ－１０ ３．９８Ｅ＋００
ＮＲ ４．９５Ｅ＋０１ ８．０５Ｅ＋００ ３．８９Ｅ＋０１ ５．９０Ｅ＋０１ ≈ １．６４Ｅ＋０１ １．３４Ｅ＋００ １．５０Ｅ＋０１ １．８０Ｅ＋０１
ＲＯ ２．１９Ｅ＋０１ ８．４７Ｅ－０１ ２．１１Ｅ＋０１ ２．３１Ｅ＋０１ ☆ ２．８５Ｅ－０９ １．０３Ｅ－０９ １．６６Ｅ－０９ ４．０１Ｅ－０９
Ｓ１２ ４．３９Ｅ＋０１ １．７１Ｅ＋０１ ２．６１Ｅ＋０１ ７．１９Ｅ＋０１ ☆ ２．００Ｅ－０３ １．３５Ｅ－０３ １．０１Ｅ－０６ ３．５０Ｅ－０３
ＳＭ ５．０４Ｅ－０７ ２．５７Ｅ－０７ ２．５４Ｅ－０７ ９．１１Ｅ－０７ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＳＴ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ≈ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｓ２１ ４．７５Ｅ－０１ １．２２Ｅ－０１ ２．６９Ｅ－０１ ５．９３Ｅ－０１ ☆ ９．８３Ｅ－０７ ４．４０Ｅ－０７ ６．０８Ｅ－０７ １．７４Ｅ－０６
Ｓ２２ ５．５５Ｅ－０３ ２．９３Ｅ－０３ ２．８０Ｅ－０３ １．０５Ｅ－０２ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｓ２６ ３．５５Ｅ＋０３ ２．５３Ｅ＋０２ ３．１６Ｅ＋０３ ３．８７Ｅ＋０３ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＷＥ ８．３１Ｅ－０１ ４．８１Ｅ－０１ ３．２６Ｅ－０１ １．４９Ｅ＋００ ☆ ７．１１Ｅ－１５ ０．００Ｅ＋００ ７．１１Ｅ－１５ ７．１１Ｅ－１５
ＺＡ ６．０８Ｅ＋００ １．７４Ｅ＋００ ４．５８Ｅ＋００ ８．９７Ｅ＋００ ☆ １．１０Ｅ－０１ ４．０４Ｅ－０２ ７．２４Ｅ－０２ １．５４Ｅ－０１
Ｆ１ １．７６Ｅ－０６ ７．８０Ｅ－０７ ８．６２Ｅ－０７ ２．９４Ｅ－０６ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ２ ２．０７Ｅ＋０２ ４．９９Ｅ＋０１ １．２０Ｅ＋０２ ２．４４Ｅ＋０２ ☆ ５．１８Ｅ－０３ ４．７１Ｅ－０３ １．４３Ｅ－０３ １．２５Ｅ－０２
Ｆ３ ６．１０Ｅ＋０６ ２．２８Ｅ＋０６ ３．６７Ｅ＋０６ ９．８１Ｅ＋０６ ☆ ６．２１Ｅ＋０４ １．６８Ｅ＋０４ ４．７１Ｅ＋０４ ９．０５Ｅ＋０４
Ｆ４ ８．４７Ｅ＋０３ ３．８８Ｅ＋０３ ４．５０Ｅ＋０３ １．４２Ｅ＋０４ ☆ ７．８７Ｅ＋０３ １．４４Ｅ＋０３ ５．８９Ｅ＋０３ ９．６２Ｅ＋０３
Ｆ５ ４．４４Ｅ＋０３ ５．５５Ｅ＋０２ ３．７１Ｅ＋０３ ５．２４Ｅ＋０３ ☆ ９．７５Ｅ＋０２ ５．４６Ｅ＋０２ ４．３７Ｅ＋０２ １．７８Ｅ＋０３
Ｆ６ ８．００Ｅ＋０９ ４．４７Ｅ＋０９ ８．９０Ｅ＋０３ １．００Ｅ＋１０ ☆ ８．３２Ｅ＋００ １．６４Ｅ＋０１ ９．４０Ｅ－０５ ３．７７Ｅ＋０１
Ｆ７ １．４５Ｅ－０１ １．０７Ｅ－０１ ４．０８Ｅ－０２ ２．８２Ｅ－０１ ☆ ９．７７Ｅ－１６ ３．２７Ｅ－１６ ５．５５Ｅ－１６ １．４４Ｅ－１５
Ｆ８ ２．０９Ｅ＋０１ ５．４７Ｅ－０２ ２．０９Ｅ＋０１ ２．１０Ｅ＋０１ ≈ ２．００Ｅ＋０１ ７．２６Ｅ－０５ ２．００Ｅ＋０１ ２．００Ｅ＋０１
Ｆ９ ７．４９Ｅ＋０１ １．１９Ｅ＋０１ ５．５７Ｅ＋０１ ８．８０Ｅ＋０１ ☆ １．９９Ｅ＋００ １．４１Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２．９８Ｅ＋００
Ｆ１０ １．７１Ｅ＋０２ ４．８８Ｅ＋０１ １．３１Ｅ＋０２ ２．３３Ｅ＋０２ ☆ １．５４Ｅ＋０２ １．７９Ｅ＋０１ １．２８Ｅ＋０２ １．７７Ｅ＋０２

表３ ＣＳ与 ＰＳＣＳ算法对２６个高维函数的测试结果（Ｄ＝３０，ｍａｘＮＦＥＳ＝３０００００）

Ｓｙ
ＣＳ ＰＳＣＳ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ
ＡＣ ６．８２Ｅ－１３ ２．８９Ｅ－１３ ２．２０Ｅ－１３ ９．２０Ｅ－１３ ☆ ２．８４Ｅ－１４ ０．００Ｅ＋００ ２．８４Ｅ－１４ ２．８４Ｅ－１４
ＧＲ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ≈ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｐ１ ２．６３Ｅ－１３ ５．８９Ｅ－１３ ７．６６Ｅ－２１ １．３２Ｅ－１２ ☆ １．５７Ｅ－３２ ０．００Ｅ＋００ １．５７Ｅ－３２ １．５７Ｅ－３２
Ｐ２ ２．１８Ｅ－２４ ３．６０Ｅ－２４ ２．１３Ｅ－２５ ８．５５Ｅ－２４ ☆ １．３５Ｅ－３２ ０．００Ｅ＋００ １．３５Ｅ－３２ １．３５Ｅ－３２
ＱＮ ４．１４Ｅ－０６ ２．１２Ｅ－０６ ２．４１Ｅ－０６ ７．６８Ｅ－０６ ≈ ６．７２Ｅ－０６ ５．０８Ｅ－０６ １．１７Ｅ－０６ １．１１Ｅ－０５
ＲＡ ２．９５Ｅ＋０１ ７．１０Ｅ＋００ １．７７Ｅ＋０１ ３．５７Ｅ＋０１ ☆ ３．７１Ｅ－１０ ６．８１Ｅ－１１ ３．１６Ｅ－１０ ４．９０Ｅ－１０
ＮＲ ２．２２Ｅ＋０１ ５．０８Ｅ＋００ １．３５Ｅ＋０１ ２．６４Ｅ＋０１ ≈ １．２４Ｅ＋０１ １．８２Ｅ＋００ １．００Ｅ＋０１ １．５０Ｅ＋０１
ＲＯ ８．３７Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ５．４１Ｅ＋００ １．３２Ｅ＋０１ ☆ ２．２２Ｅ－０９ ９．５１Ｅ－１０ １．４６Ｅ－０９ ３．８７Ｅ－０９
Ｓ１２ １．９８Ｅ－０２ １．２４Ｅ－０２ ９．００Ｅ－０３ ３．５２Ｅ－０２ ☆ ３．０６Ｅ－０７ ２．３４Ｅ－０７ １．０７Ｅ－０７ ６．９３Ｅ－０７
ＳＭ １．２５Ｅ－２５ ６．９０Ｅ－２６ ３．７６Ｅ－２６ １．８７Ｅ－２５ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＳＴ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ≈ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｓ２１ ５．８８Ｅ－０２ ５．２１Ｅ－０２ ９．７８Ｅ－０３ １．２０Ｅ－０１ ☆ ７．８５Ｅ－０８ ５．５３Ｅ－０８ ５．４８Ｅ－０９ １．５６Ｅ－０７
Ｓ２２ １．４５Ｅ－１１ ７．３３Ｅ－１２ ３．４８Ｅ－１２ ２．３４Ｅ－１１ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｓ２６ １．７９Ｅ＋０３ ２．０６Ｅ＋０２ １．５４Ｅ＋０３ ２．０１Ｅ＋０３ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
ＷＥ １．１０Ｅ－０２ １．４３Ｅ－０２ ２．９３Ｅ－０４ ３．３７Ｅ－０２ ☆ ６．２５Ｅ－０４ １．６５Ｅ－０４ ４．２４Ｅ－０４ ７．９１Ｅ－０４
ＺＡ ５．３４Ｅ－０４ ２．７３Ｅ－０４ １．３６Ｅ－０４ ９．０３Ｅ－０４ ☆ ８．５１Ｅ－０６ ２．５８Ｅ－０６ ４．３０Ｅ－０６ １．０８Ｅ－０５
Ｆ１ ７．４２Ｅ－２５ ４．８７Ｅ－２５ ２．１１Ｅ－２５ １．２６Ｅ－２４ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ２ ４．９６Ｅ－０２ ３．９０Ｅ－０２ ２．１１Ｅ－０２ １．１８Ｅ－０１ ☆ ２．９０Ｅ－０６ ５．０１Ｅ－０６ ２．４１Ｅ－０７ １．１８Ｅ－０５
Ｆ３ ２．４７Ｅ＋０６ ９．２１Ｅ＋０５ １．４７Ｅ＋０６ ３．８４Ｅ＋０６ ☆ ３．５４Ｅ＋０４ ２．０２Ｅ＋０４ １．４３Ｅ＋０４ ６．２９Ｅ＋０４
Ｆ４ ５．３１Ｅ＋０２ ２．６８Ｅ＋０２ ２．６２Ｅ＋０２ ８．２１Ｅ＋０２ ≈ ９．４１Ｅ＋０２ ９．８９Ｅ＋０２ ２．５２Ｅ＋０２ ２．６３Ｅ＋０３
Ｆ５ ２．５６Ｅ＋０３ ５．４７Ｅ＋０２ １．７９Ｅ＋０３ ３．１７Ｅ＋０３ ☆ ７．７６Ｅ＋０２ ６．４４Ｅ＋０２ １．９４Ｅ＋０２ １．８４Ｅ＋０３
Ｆ６ １．００Ｅ＋１０ － １．００Ｅ＋１０ １．００Ｅ＋１０ ☆ ２．３０Ｅ－０１ ５．１４Ｅ－０２ １．６５Ｅ－０１ ３．０３Ｅ－０１
Ｆ７ ６．４８Ｅ－０４ ９．１３Ｅ－０４ ２．９１Ｅ－０８ ２．１２Ｅ－０３ ☆ ９．７７Ｅ－１６ ３．２７Ｅ－１６ ５．３７Ｅ－１６ ８．２５Ｅ－１６
Ｆ８ ２．０９Ｅ＋０１ ９．２９Ｅ－０２ ９．２９Ｅ－０２ ２．１０Ｅ＋０１ ≈ ２．０４Ｅ＋０１ １．８５Ｅ－０２ ２．０４Ｅ＋０１ ２．０４Ｅ＋０１
Ｆ９ ３．２６Ｅ＋０１ ３．９５Ｅ＋００ ２．６１Ｅ＋０１ ３．６７Ｅ＋０１ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ１０ １．６８Ｅ＋０２ ３．８１Ｅ＋０１ １．２８Ｅ＋０２ ２．３１Ｅ＋０２ ☆ １．２０Ｅ＋０２ １．５８Ｅ＋０１ １．０１Ｅ＋０２ １．４０Ｅ＋０２

５３４２第 １２ 期 马 卫：采用搜索趋化策略的布谷鸟全局优化算法



对于高维复杂函数的全局寻优，ＰＳＣＳ算法比标准
ＣＳ算法更加优越，从表２中明显看出，ＰＳＣＳ算法有６个
函数（ＧＲ、ＳＭ、ＳＴ、Ｓ２２、Ｓ２６和 Ｆ１）直接搜索到全局最优
值，在相同条件下ＰＳＣＳ算法测试的平均误差都优于 ＣＳ
算法．根据平均误差在００５水平下的双侧 ｔ检验结果
显示，在２６个标准测试函数中 ＰＳＣＳ算法有２０个测试
函数优于 ＣＳ算法．显示出其优越的搜索性能．

对于复杂变换旋转的 Ｆ１～Ｆ１０中的单峰函数而言，
ＰＳＣＳ算法在 Ｆ１～Ｆ５函数上的平均误差都明显优于 ＣＳ
算法，其中 Ｆ１函数，本文算法在有限的评价次数内直接
搜索到全局最优值，显示出其优越的性能；对于 Ｆ１～
Ｆ１０中的多峰函数而言，除了在 Ｆ８函数上，ＰＳＣＳ算法的
平均误差近似且略优于 ＣＳ算法，搜索精度优势不够明
显外，但在 Ｆ６～Ｆ７和 Ｆ９～Ｆ１０函数上的平均误差都明
显优于ＣＳ算法．不管对于具有变换特点的函数、还是
变换且旋转的函数而言，ＰＳＣＳ算法都显示出其优越的
全局寻优能力，尤其对于 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ６和 Ｆ７函数的测试，
本文算法相比于 ＣＳ算法的求解精度大幅提高．
表４ ＣＳ与ＰＳＣＳ算法对高维函数的平均成功函数评价次数

（Ｄ＝３０，ｍａｘＮＦＥＳ＝３０００００）

Ｓｙ
ＣＳ ＰＳＣＳ

Ｍｅａｎ
ＮＦＥｓ

ＳＤ
ＮＦＥｓ ＳＲ Ｍｅａｎ

ＮＦＥｓ
ＳＤ
ＮＦＥｓ ＳＲ

ＡＲ

ＡＣ １６５１３２ ６２０２ １．０ １７２５０ ３３５４ １．０ ９．５７
ＧＲ １２７１０４ １７９５４ １．０ ２７０００ １６８５４ １．０ ４．７１
Ｐ１ １６６９８０ ３７８０３ １．０ ９７５０ ５６８７ １．０ １７．１３
Ｐ２ １０３００８ ４７２１ １．０ ６７５０ ３１３７ １．０ １５．２６
ＲＡ － － ０．０ ９９０００ ３７２７４ １．０ －
ＲＯ － － ０．０ １３５００ ３３５４ １．０ －
Ｓ１２ － － ０．０ ２６７０００ １６４３２ １．０ －
ＳＭ ９６８８８ １７４９ １．０ ３７５０ ０ １．０ ２５．８４
ＳＴ ３８７２４ ３９６３ １．０ ２３２５０ ３１３７ １．０ １．６７
Ｓ２１ － － ０．０ １０４２５０ ２２２４９ １．０ －
Ｓ２２ １８６２０４ ６３１１ １．０ ３７５０ ０ １．０ ４９．６５
Ｓ２６ － － ０．０ １６５００ ７７７６ １．０ －
Ｆ１ １０２７５６ １６７５ １．０ ３７５０ ０ １．０ ２７．４０
Ｆ２ － － ０．０ ２９５０００ ４３３０ ０．７ －
Ｆ７ ２８９０３２ ２４５２５ ０．２ ３１５００ １１１２４ １．０ ９．１８
Ｆ９ － － ０．０ １７７７５０ ２６３３０ １．０ －
Ａｖｅ． ０．５１ ０．９８ １７．８２

表３和表４为本文进一步测试 ＰＳＣＳ算法和 ＣＳ算
法在评价次数为３０００００的情况下，平均误差、平均成功
评价次数等结果．从结果上来看，表４中的平均寻优率
ＳＲ从 ０５１提高到 ０９８，说明随着评价次数的提高，
ＰＳＣＳ算法性能更具优势．进一步验证了 ＰＳＣＳ算法不仅
寻优率高，求解速度也相比 ＣＳ算法显著提高的上述结
论．另外，图３为 ＣＳ和 ＰＳＣＳ算法关于不同测试问题在
最大评价次数为３０００００次的情况下函数评价次数百分
比堆积柱形图，图中ＣＳ算法若评价次数达到最高评价
次数仍未能成功评价，则以最高评价次数绘图．图中结
果有效地说明本文 ＰＳＣＳ算法相比传统 ＣＳ算法寻优率
高，评价次数少．
４４ 与改进ＣＳ算法以及其他智能优化算法的比较

为分析ＰＳＣＳ算法与其他改进ＣＳ算法的性能差异，
表５列出本文 ＰＳＣＳ算法与 ＩＣＳ算法［８］、ＣＳＰＳＯ算法［１６］

和ＯＬＣＳ算法［１７，１８］在 Ｄ＝３０维空间上的性能比较结果．
分析表５可知，针对单峰函数，各算法的性能各异．

在 Ｆ１函数上，ＰＳＣＳ算法和 ＩＣＳ算法性能相当，都能收敛
到全局最好解，但明显优于 ＣＳＰＳＯ算法和 ＯＬＣＳ算法的
全局搜索性能；在 Ｆ２和 Ｆ４函数实验上，ＣＳＰＳＯ算法性能
最优，其次是 ＰＳＣＳ算法．而在 Ｆ３和 Ｆ５函数上，ＰＳＣＳ算
法的性能最优．针对复杂多峰函数而言，除了 Ｆ１０函数
上，本文算法性能弱于 ＩＣＳ算法，其余 Ｆ６～Ｆ９函数 ＰＳＣＳ
算法的性能都是最优，尤其 Ｆ７和 Ｆ９函数，本文算法求
解精度提高显著．根据表５中针对平均误差检验统计结
果，１０个复杂函数测试中 ＰＳＣＳ算法有７个函数达到了
最优，另外３个函数的测试结果也具有很好的竞争优
势．另外，表６和图４为 ＰＳＣＳ算法与其他改进的 ＣＳ的
平均函数成功评价次数的实验比对，进一步说明了本

文策略的优越性．总体看来，ＰＳＣＳ算法明显优于其它改
进的 ＣＳ算法．

在表７中，本文还将 ＰＳＣＳ算法与近年来发表的其
他智能优化算法［２３］（ＯＥＡ，ＨＰＳＯＴＶＡＣ，ＣＬＰＳＯ，ＡＰＳＯ）进
行了比较，实验数据来自文献［２３］．表７中 ＯＥＡ算法的
评价次数为３０１０５，其他算法的评价次数均为２０
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１０５．从表７可以看出，本文算法对于 ＳＭ，ＧＲ，Ｓ２２以及 ＳＴ
函数都能搜索到全局最优值，与 ＯＥＡ，ＨＰＳＯＴＶＡＣ，ＣＬＰ

ＳＯ和ＡＰＳＯ算法相比求解精度更高，搜索能力更强．

表５ ＰＳＣＳ与其他改进的ＣＳ的实验对比（Ｄ＝３０，ｍａｘＮＦＥＳ＝３０００００）

Ｓｙ Ｄ
ＩＣＳ ＣＳＰＳＯ ＯＬＣＳ ＰＳＣＳ

Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ
Ｆ１ ３０ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ≈ ２．６５Ｅ－２８ ２．６７Ｅ－２８ ☆ ２．４１Ｅ－２６ ６．２１Ｅ－２６ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ２ ３０ １．６７Ｅ－０３ ２．８７Ｅ－０３ ☆ １．４１Ｅ－１１ ２．６８Ｅ－１０ ◎ ５．７０Ｅ－０２ ４．７９Ｅ－０２ ☆ １．０１Ｅ－０６ １．１１Ｅ－０６
Ｆ３ ３０ ３．８５Ｅ＋０５ １．７８Ｅ＋０５ ☆ ８．０１Ｅ＋０５ ６．４９Ｅ＋０５ ☆ ２．５７Ｅ＋０６ ７．１３Ｅ＋０５ ☆ ３．５４Ｅ＋０４ ２．０２Ｅ＋０４
Ｆ４ ３０ ４．８１Ｅ＋０２ ３．９２Ｅ＋０２ ◎ ５．９３Ｅ＋０１ ４．３９Ｅ＋０１ ◎ ２．３７Ｅ＋０３ １．２３Ｅ＋０３ ☆ １．０１Ｅ＋０３ ２．４８Ｅ＋０２
Ｆ５ ３０ １．６３Ｅ＋０３ ５．４５Ｅ＋０２ ☆ ３．２５Ｅ＋０３ ９．３３Ｅ＋０２ ☆ ２．４４Ｅ＋０３ ７．３１Ｅ＋０２ ☆ ７．７６Ｅ＋０２ ６．４４Ｅ＋０２
Ｆ６ ３０ １．２６Ｅ＋０１ ９．７３Ｅ＋００ ☆ ６．５６Ｅ＋００ １．７８Ｅ＋０１ ☆ ２．４５Ｅ＋０１ １．９９Ｅ＋０１ ☆ ２．３０Ｅ－０１ ５．１４Ｅ－０２
Ｆ７ ３０ ２．０９Ｅ－０３ ２．４９Ｅ－０３ ☆ ２．２２Ｅ－０２ １．２０Ｅ－１５ ☆ ４．７２Ｅ－０４ １．１３Ｅ－０３ ☆ ９．７７Ｅ－１６ ３．２７Ｅ－１６
Ｆ８ ３０ ２．０９Ｅ＋０１ ２．０６Ｅ－０２ ☆ ２．０９Ｅ＋０１ ５．６２Ｅ－０２ ☆ ２．０９Ｅ＋０１ ５．３１Ｅ－０２ ☆ ２．００Ｅ＋０１ ７．２６Ｅ－０５
Ｆ９ ３０ １．６１Ｅ＋０１ ４．１５Ｅ＋００ ☆ １．５７Ｅ＋０２ ２．２１Ｅ＋０１ ☆ ３．５４Ｅ＋０１ ６．６４Ｅ＋００ ☆ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ１０ ３０ ７．６５Ｅ＋０１ １．０５Ｅ＋０１ ◎ ２．５２Ｅ＋０２ ５．８６Ｅ＋０１ ☆ １．５４Ｅ＋０２ ３．７４Ｅ＋０１ ☆ １．２０Ｅ＋０２ １．５８Ｅ＋０１

☆／≈／◎ ７／１／２ ８／０／２ １０／０／０ －

表６ ＰＳＣＳ与其他改进的ＣＳ的平均函数成功评价次数的实验对比（Ｄ＝３０，ｍａｘＮＦＥＳ＝３０００００）

Ｓｙ Ｄ
ＩＣＳ ＣＳＰＳＯ ＯＬＣＳ ＰＳＣＳ

ＭｅａｎＮＦＥｓ ＳＤＮＦＥｓ ＳＲ ＭｅａｎＮＦＥｓ ＳＤＮＦＥｓ ＳＲ ＭｅａｎＮＦＥｓ ＳＤＮＦＥｓ ＳＲ ＭｅａｎＮＦＥｓ ＳＤＮＦＥｓ ＳＲ
Ｆ１ ３０ ５１９１４ ９２３ １ ９５８４５ ２９４０ １ １９５９９３ ２５５４ １ ３７５０ ０ １
Ｆ２ ３０ － － ０ ２０６０７５ １３３８６ １ － － ０ ２９５０００ ４３３０ ０．７
Ｆ６ ３０ － － ０ ２７０２７２ ２０７７８ ０．５ － － ０ － － ０
Ｆ７ ３０ １９３９５９ ４８３１１ １ ２２４４ １５６４５ １ １１０１０２ ２００００ １ ３１５００ １１１２４ １
Ｆ９ ３０ － － ０ － － ０ － － ０ １７７７５０ ２６３３０ １

Ａｖｅ． ０．４０ ０．７０ ０．４０ ０．７３

表７ 本文算法ＰＳＣＳ与ＯＥＡ，ＨＰＳＯＴＶＡＣ，ＣＬＰＳＯ，ＡＰＳＯ算法的比较

Ｓｙ Ｄ
ＯＥＡ ＨＰＳＯＴＶＡＣ ＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯ ＰＳＣＳ

ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ

ＳＭ ３０ ２．４８Ｅ－３０ １．１３Ｅ－２９ ３．３８Ｅ－４１ ８．５０Ｅ－４１ １．８９Ｅ－１９ １．４９Ｅ－１９ １．４５Ｅ－１５０５．７３Ｅ－１５０ ０ ０
ＲＯ １００ ２．２７Ｅ－０１ ９．４１Ｅ－０１ １．３０Ｅ＋０１ １．６５Ｅ＋０１ １．１０Ｅ＋０１ １．４５Ｅ＋０１ ２．８４Ｅ－００ ３．２７Ｅ－００ １．１０Ｅ－０８ １．４６Ｅ－０８
ＡＣ ３０ ５．３４Ｅ－１４ ２．９５Ｅ－１３ ２．０６Ｅ－１０ ９．４５Ｅ－１０ ２．０１Ｅ－１２ ９．２２Ｅ－１３ １．１１Ｅ－１４ ３．５５Ｅ－１５ ２．８４Ｅ－１４ ０
ＧＲ ３０ １．３２Ｅ－０２ １．５６Ｅ－０２ １．０７Ｅ－０２ １．１４Ｅ－０２ ６．４５Ｅ－１３ ２．０７Ｅ－１２ １．６７Ｅ－０２ ２．４１Ｅ－０２ ０ ０
ＲＡ ３０ ５．４３Ｅ－１７ １．６８Ｅ－１６ ２．３９Ｅ－００ ３．７１Ｅ－００ ２．５７Ｅ－１１ ６．６４Ｅ－１１ ５．８０Ｅ－１５ １．０１Ｅ－１４ ３．７１Ｅ－１０ ６．８１Ｅ－１１
ＮＲ ３０ － － １．８３Ｅ－００ ２．６５Ｅ－００ １．６７Ｅ－０１ ３．７９Ｅ－０１ ４．１４Ｅ－１６ １．４５Ｅ－１５ １．３０Ｅ＋０１ ２．００Ｅ＋００
Ｓ２２ ３０ ２．０７Ｅ－１３ ２．４４Ｅ－０２ ６．９０Ｅ－２３ ６．８９Ｅ－２３ １．０１Ｅ－１３ ６．５４Ｅ－１４ ５．１５Ｅ－８４ １．４４Ｅ－８３ ０ ０
Ｓ１２ ３０ １．８８Ｅ－０９ ３．７３Ｅ－０９ ２．８９Ｅ－０７ ２．９７Ｅ－０７ ３．９７Ｅ＋０２ １．４２Ｅ＋０２ １．００Ｅ－１０ ２．１３Ｅ－１０ １．７９Ｅ－０５ １．７７Ｅ－０５
ＳＴ ３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ＱＮ ３０ ３．３０Ｅ－０３ １．１０Ｅ－０３ ５．５４Ｅ－０２ ２．０８Ｅ－０２ ３．９２Ｅ－０３ １．１４Ｅ－０３ ４．６６Ｅ－０３ １．７０Ｅ－０３ ８．１１Ｅ－０６ １．６４Ｅ－０６
Ｐ１ ３０ ９．２１Ｅ－３０ ６．４４Ｅ－３１ ７．０７Ｅ－３０ ４．０５Ｅ－３０ １．５９Ｅ－２１ １．９３Ｅ－２１ ３．７６Ｅ－３１ １．２０Ｅ－３０ １．５７Ｅ－３２ ０

在表８中，本文算法 ＬＦＡＢＣ与其他改进的差分进
化算法［２３］（ＳａＤＥ，ｊＤＥ，ＪＡＤＥ）进行了比较．算法中的实验
参数同文献［２３］，实验比较的结果如表８所示．从表中
的实验结果来看，对于大都数实验函数 ＰＳＣＳ算法相比
于改进的ＤＥ算法都有更好的搜索性能．

５ 算法复杂性分析与讨论

５１ 复杂性分析

在智能算法全局优化过程中，计算量主要集中在

目标函数的评估阶段，其复杂性往往表现为对目标函

数的评价次数．如果最大迭代次数为 Ｍ，标准的 ＣＳ算
法和 ＰＳＣＳ算法的时间复杂度分别为 Ｏ（ＭＮ）和
Ｏ（Ｍ（Ｎ＋ｎＰＳ））．如果固定最大迭代次数进行评测，
ＰＳＣＳ算法函数评价次数与 ＣＳ算法的评价次数近似相
等．如果设置相同的最大评价次数，ＰＳＣＳ算法与 ＣＳ算
法的复杂度 Ｏ（ｍａｘＮＦＥＳ）即相同．所以，可以看出本文
的实验结果是基于各算法相同的时间复杂度的前提下
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测得，与标准 ＣＳ算法及改进的 ＣＳ算法相比并未增加 时间复杂度，体现出实验的公平性．
表８ 本文算法ＰＳＣＳ与ＳａＤＥ，ｊＤＥ，ＪＡＤＥ算法的比较

Ｓｙ Ｄ ｍａｘＮＦＥＳ
ＳａＤＥ ｊＤＥ ＪＡＤＥ ＰＳＣＳ

ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ ｍｅａｎ ＳＤ
ＳＭ ３０ １．５１０５ ４．５Ｅ－２０ １．９Ｅ－１４ ２．５Ｅ－２８ ３．５Ｅ－２８ １．８Ｅ－６０ ８．４Ｅ－６０ ０ ０
ＲＯ １００ ２．０１０６ １．８Ｅ＋０１ ６．７Ｅ＋００ ８．０Ｅ－０２ ５．６Ｅ－０１ ８．０Ｅ－０２ ５．６Ｅ－０１ １．５９Ｅ－１０ ２．１８Ｅ－１１
ＡＣ ３０ ５．０１０４ ２．７Ｅ－０３ ５．１Ｅ－０４ ３．５Ｅ－０４ １．０Ｅ－０４ ８．２Ｅ－１０ ６．９Ｅ－１０ ３．２７Ｅ－１４ ３．８９Ｅ－１５
ＧＲ ３０ ５．０１０４ ７．８Ｅ－０４ １．２Ｅ－０３ １．９Ｅ－０５ ５．８Ｅ－０５ ９．９Ｅ－０８ ６．０Ｅ－０７ ０ ０
ＲＡ ３０ １．０１０５ １．２Ｅ－０３ ６．５Ｅ－０４ １．５Ｅ－０４ ２．０Ｅ－０４ １．０Ｅ－０４ ６．０Ｅ－０５ ３．７１Ｅ－０８ ６．８１Ｅ－０９
Ｓ２２ ３０ ２．０１０５ １．９Ｅ－１４ １．１Ｅ－１４ １．５Ｅ－２３ １．０Ｅ－２３ １．８Ｅ－２５ ８．８Ｅ－２５ ０ ０
Ｓ１２ ３０ ５．０１０５ ９．０Ｅ－３７ ５．４Ｅ－３６ ５．２Ｅ－１４ １．１Ｅ－１３ ５．７Ｅ－６１ ２．７Ｅ－６０ ４．４９Ｅ－１０ ２．８５Ｅ－１０
Ｓ２１ ３０ ５．０１０５ ７．４Ｅ－１１ １．８Ｅ－１０ １．４Ｅ－１５ １．０Ｅ－１５ ８．２Ｅ－２４ ４．０Ｅ－２３ ３．１８ｅ－０８ １．４１ｅ－０８
ＳＴ ３０ １．０１０４ ９．３Ｅ＋０２ １．８Ｅ＋０２ １．０Ｅ＋０３ ２．２Ｅ＋０２ ２．９Ｅ＋００ １．２Ｅ＋００ ３．１１Ｅ＋０２ ４．４０Ｅ＋０２
ＱＮ ３０ ３．０１０５ ４．８Ｅ－０３ １．２Ｅ－０３ ３．３Ｅ－０３ ８．５Ｅ－０４ ６．４Ｅ－０４ ２．５Ｅ－０４ ６．７２Ｅ－０６ ５．０８Ｅ－０６
Ｐ１ ３０ ５．０１０４ １．９Ｅ－０５ ９．２Ｅ－０６ １．６Ｅ－０７ １．５Ｅ－０７ ４．６Ｅ－１７ １．９Ｅ－１６ １．５７Ｅ－３２ ０
Ｐ２ ３０ ５．０１０４ ６．１Ｅ－０５ ２．０Ｅ－０５ １．５Ｅ－０６ ９．８Ｅ－０７ ２．０Ｅ－１６ ６．５Ｅ－１６ １．３５Ｅ－３２ ０

表９ ＰＳＣＳ与ＣＳ不同搜索空间的计算复杂性

Ｄ Ｔ０
ＣＳ ＰＳＣＳ

Ｔ１ Ｔ２ Ｃ Ｔ１ Ｔ２ Ｃ
１０ ３２．８６ ３４．９５ ０．２０ １２０．９７ １３０．５９ ０．９５
３０ １０．１７ ５１．１６ ５７．２０ ０．５９ ２１０．０９ ２２３．３８ １．３１
５０ ７２．８７ ７５．６５ ０．２７ ３１４．１０ ３１５．１７ ０．１０

为了更好地定量评价算法的复杂性，本文采用式

（９）度量算法的复杂性．表９为 ＣＳ算法和 ＰＳＣＳ算法在
不同搜索空间上的计算复杂性．从表９可知，ＰＳＣＳ算法
的计算复杂度并未提高，主要由于 ＰＳＣＳ算法利用自适
应竞争排名构建机制与合作分享策略指导模式搜索的

局部趋化，提高了算法的搜索性能．同时模式搜索的最
大迭代次数１５０并未消耗太多的评价时间，由于竞争排
名与合作机制对局部趋化的指导作用提高了求解精度

反而使得总的评价次数减少．此外，我们进一步发现，
随着维数增加，算法的时间消耗将逐步弱化，以致 ＰＳＣＳ
算法的复杂度与ＣＳ算法的复杂度差距缩小，并在维数
增大到５０的情况下 ＰＳＣＳ的复杂度 ０１０优于 ＣＳ算法
的复杂度值０２７，这也再一次验证了本文算法有较强
的高维收敛速度与全局搜索性能的结论．
５２ 讨论

综合平均误差、平均函数评价次数、寻优率与加速

率等的比较结果，ＰＳＣＳ算法整体性能优异．以复杂高维
的香蕉型ＲＯ函数求解问题为例，目前已有的算法迭代
后期基本停止进化，而本文算法表现出较好的全局搜

索性能，其原因为算法在全局寻优中有效地结合了模

式搜索的局部趋化提供了全局寻优的有效信息，使得

算法能有效地辨识搜索方向，从而达到了很好的全局

探测能力与较高的寻优精度．
ＰＳＣＳ算法对于复杂变换的 Ｆ１和 Ｆ９函数的优化，都

能搜索到全局最优值，取得了很好的搜索性能．虽然两
个函数变量间相互独立，复杂多变，但 ＰＳＣＳ算法结合
优势群体，基于合作分享使得种群有较好的学习能力，

利用模式搜索趋化性能有效地引导整个群体进行加速

搜索，提高求解精度．然而，在其它变量间相互关联的
函数上，ＰＳＣＳ算法的性能也优于 ＣＳ算法，其原因是算
法利用竞争排名与合作分享机制指导模式搜索，在一

定程度上保存了变量间的相关性，使得算法能够利用

搜索到的全局较好解加速整个种群进化，并保持种群

的多样性．

６ 结语

本文将全局寻优能力很强的莱维飞行机制与模式

搜索趋化策略有效地结合在一起，并利用自适应竞争

排名构建机制与合作分享策略全局指导模式搜索的局

部趋化，构成了新的基于模式搜索的布谷鸟全局优化

算法．算法针对５２个典型的基准测试函数进行了性能
测试，结果表明，本文 ＰＳＣＳ算法在全局寻优能力，收敛
速度和求解精度方面相比 ＣＳ算法都有大幅提高．同
时，ＰＳＣＳ算法优化性能稳定，鲁棒性强，除了对于固定
维数有较好的搜索效果外，特别适合多峰及高维函数

的优化问题，与最新提出的改进的 ＣＳ算法相比，具有
更好地全局优化性能，是一种解决连续的全局优化问

题较为理想的方法．
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