
 

 

秃鹰搜索算法的优化及图像分类应用①
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摘　要: 针对秃鹰搜索算法 (BES)存在求解的稳定性差且准确性低, 鲁棒性差等缺点, 提出了一种基于秃鹰搜索算

法的新型算法 (NBES). 首先, 在 BES算法的选择搜索空间阶段融合正余弦优化机制算法, 构建融合后的位置更新

公式. 其次, 在 BES算法的搜索空间猎物阶段加入惯性权重自适应位置更新策略. 最后, 在 BES算法俯冲阶段融合

萤火虫优化机制算法, 重新定义位置更新公式. 通过 11个标准测试函数验证 NBES算法性能, 实验表明, NBES算

法寻优准确性、收敛速度、鲁棒性都优于 BES算法. 为了验证新算法的实际应用价值, 利用 NBES算法优化卷积

神经网络 (CNN)中的超参数学习率, 并将优化后的图像分类模型用于医学影像病理性分类预测, 实验表明, 经过优

化的 CNN模型分类精度提高 9%.
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Abstract: A new algorithm based on the bald eagle search algorithm (NBES) is proposed to address the drawbacks of
poor stability and low accuracy of the solution and poor robustness of the bald eagle search (BES) algorithm. First, the
sine cosine optimization mechanism algorithm is fused in the search space selection stage of the BES algorithm, and the
fused position update formula is constructed. Secondly, the inertial weight adaptive position update strategy is added in
the search space prey phase of the BES algorithm. Finally, the position update formula is redefined by fusing the firefly
optimization mechanism algorithm in the swoop phase of the BES algorithm. The performance of the NBES algorithm is
verified by 11 standard test functions, and the experiments show that the NBES algorithm outperforms the BES algorithm
in terms of search accuracy, convergence speed, and robustness. To verify the practical application value of the new
algorithm, the hyperparameter learning rate in the convolutional neural network (CNN) is optimized by using the NBES
algorithm, and the optimized image classification model is used in medical image pathology classification prediction, and
the experiments show that the classification accuracy of the optimized CNN model is improved by 9%.
Key words: bald eagle search (BES) algorithm; sine cosine optimization mechanism; inertia weighting adaptive
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 1   引言

近年来, 深度学习图像分类领域随着卷积神经网

络 (CNN)和 Transformer等模型的逐步发展, 已经取得

了显著的成果, 但图像分类算法仍然面临着大量超参

数优化问题. 超参数的设置会直接影响模型性能[1–3],
因此超参数优化显得至关重要. 超参数优化包括经验

调参、网格搜索、贝叶斯优化、群智能算法优化等方

法. He等人[4] 通过经验调参法提高图像分类模型精度.
虽然经验调参法可以提高模型性能, 但需要花费巨大

的时间成本, 且很难找到最优的模型. 文献 [5,6] 通过

网格搜索优化超参数, 提高网络模型性能. 网格搜索方

法简单易行, 能够找到给定取值范围内的最优解, 但是

计算效率低下, 并且需要人为确定超参数的取值范围.
文献 [7,8]通过贝叶斯优化超参数, 获得高性能的分类

模型, 但是贝叶斯优化超参数计算复杂度高. 文献 [9–13]
中通过群智能算法优化超参数, 实验表明, 该方法可以

有效地提高分类模型的精度. 群智能算法优化不仅能

够处理大规模的复杂问题, 不需要预先定义参数取值

范围, 并且具有全局优化能力. 综上所述, 群智能优化

超参数存在优越性, 故文中选取秃鹰搜索 (bald eagle
search, BES) 算法[14] 优化 CNN 网络结构中的超参数,
提高网络分类模型精度. 秃鹰搜索算法为 2020年提出

的一种新型的元启发算法, 虽然算法具有结构简单、

收敛速度快、全局搜索能力较强等优点, 在解决各类

数值优化问题方面非常有效, 但缺点是易陷入局部最

优解, 且跳出局部最优解的能力较弱, 即算法在全局最

优探索和局部利用之间存在不协调. 针对原算法存在

的缺点, 学者通过 Tent混沌映射[15–17]、Sinusoidal 映射[18]、

levy 飞行策略[19] 等方法代替随机初始化种群, 扩大种

群前期的多样性; 通过自适应 t 分布[16]、反向学习机

制[17,20]、自适应惯性权重[15,20,21] 等策略来提高算法全

局搜索能力, 同时平衡算法的收敛速度与局部寻优能力.
为了解决 BES 存在的问题, 文中引入了正余弦搜

索机制、惯性权重自适应策略、萤火虫搜索机制对

BES 位置更新公式进行修改, 提出一种基于 BES 的新

型秃鹰搜索算法. 实验表明, 改进后的新型秃鹰搜索算

法可以有效地改善全局搜索与局部搜索的不协调, 提
高算法寻优准确率和收敛速度. 最后, 将改进后的算法

应用于优化 CNN的超参数学习率, 有效地提高分类模

型的性能.

 2   背景知识

秃鹰搜索算法整体思路是对秃鹰捕获猎物的行为

进行模拟, 整个算法可分为选择空间、搜索空间、俯

冲这 3个阶段.
1) 选择搜索空间阶段. 该行为数学模型为:

Xi,new = Xbest+α× r× (Xmean−Xi) (1)

Xi,new Xbest

α r

Xi i Xmean

其中, 秃鹰当前位置为 , 当前最佳秃鹰位置为 ,
表示控制位置变化参数, 其变化范围为 (1.5, 2);  为

(0, 1)之间的随机数;  表示第 只秃鹰的位置;  为

所有秃鹰的平均位置.
2) 搜索空间猎物阶段. 相关公式如下:

θ (i) = a×π× rand (2)

r (i) = θ (i)+R× rand (3)

xr (i) = r (i)× sin[θ (i)] (4)

yr (i) = r (i)× cos[θ (i)] (5)

x (i) = xr (i)/max(|xr|) (6)

y (i) = yr (i)/max(|yr|) (7)

Xi,new = Xi+ x (i)× (Xi−Xmean)+ y (i)× (Xi−Xi+1) (8)

x (i) y (i)

rand θ (i)

r (i) a

R

Xmean

其中,  与 表示极坐标下的秃鹰位置, 取值范围均

为 (−1, 1);  表示为 (0, 1)之间的随机数;  表示为

螺旋方程的极角;  表示为螺旋方程的极径;  为控制

螺旋轨迹中极角变化的大小, 其变化范围为 (5, 10); 
表示控制螺旋轨迹中极径的大小, 其变化范围为 (0.5, 2);

表示所有秃鹰位置的平均值.
3) 俯冲阶段. 极坐标方程描述运动数学模型, 具体

如下:

θ (i) = a×π× rand (9)

r (i) = θ (i) (10)

x1r (i) = r (i)× sinh[θ (i)] (11)

y1r (i) = r (i)× cosh[θ (i)] (12)

秃鹰当前位置更新的数学模型如下:

x2 (i) =
x1r (i)

max(|x1r|) × (Xi− c1×Xmean) (13)

y2 (i) =
y1r (i)

max(|y1r|) × (Xi− c2×Xbest) (14)

Xi,new = rand×Xbest+ x2+ y2 (15)

c1 c2其中,  与 分别表示秃鹰向最优点与中心点移动的强
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度, 且都属于 [1, 2]之间的随机数值.

 3   改进秃鹰搜索算法

 3.1   正余弦优化机制

正余弦算法 (sine cosine algorithm, SCA)[22] 作为一

种新型的随机搜索算法, 具有随机搜索算法的共性, 其
优化过程分为探索与利用两个阶段, 具有较强地搜索

空间、逃避局部最优的能力. 其数学模型具体如下:

Xt+1
i =

Xt
i + r1× sin(r2)×

∣∣∣r3×Pt
i −Xt

i

∣∣∣ , r4 < 0.5

Xt
i + r1× cos(r2)×

∣∣∣r3×Pt
i −Xt

i

∣∣∣ , r4 ⩾ 0.5
(16)

r1 = h−h× t/T (17)

h t T

r2 0,2π r3 0,2

r4 0,1 Xt
i t

i Pt
i i Xt+1

i t

i

其中,  为常数,  表示当前迭代次数,  表示最大迭代次

数;  为 [ ]范围内的随机数;  为 [ ]范围内的随

机数;  为 [ ] 范围内的随机数;  为第 次迭代时第

维位置;  为目的地在 维的位置;  为第 +1 次迭代

时第 维位置.
秃鹰搜索算法通过一组随机值来求解全局最优解,

寻优过程中起始阶段的最优值和位置状态会直接影响

下一阶段寻优结果, 如果起始状态以较少的随机值或

局部最优范围内的随机值来启动算法, 则较易陷入局

部最优. 因此利用正余弦优化机制具有高探索性和局

部最优避免性来修正秃鹰搜索算法选择搜索空间阶段

的位置更新公式, 具体数学模型如下:

Xi,new =


(Xmean−Xi)× r5+ r1 sin(r2)× |r3Xbest−Xi| ,

r4 < 0.5
(Xmean−Xi)× r5+ r1 cos(r2)× |r3Xbest−Xi| ,

r4 ⩾ 0.5
(18)

Xi,new i Xmean

Xi i Xbest

r1 r2

r3 r4 r5

其中,  表示第 只秃鹰的位置;  表示所有秃鹰

位置的平均值;  为第 只秃鹰的当前位置;  表示当

前秃鹰的最优位置;  与式 (17) 中符号含义相同;  、

、 与式 (16) 中符号含义相同;  属于 [0, 1] 范围内

的值.
 3.2   惯性权重自适应策略

群智能搜索算法通过适应度值来评估解的优劣性,
然而随着迭代次数的增加, 陷入局部最优的概率增大.
因此需要通过适应度值, 不断调整位置更新公式的权

重参数值, 平衡局部开发与全局搜索之间存在的冲突,
防止陷入局部最优, 加快求得全局最优解.

为了加强 BES 算法全局探索与后期局部利用能

力, 修改惯性权重自适应公式. 改进后数学公式如下:

wt
i =


wmin+ (wmax−wmin)

f it
(
Xt

i

)
− f itmin

(
Xt)

f itmean (Xt)− f itmin (Xt)
,

f it
(
Xt

i

)
⩽ f itmean

(
Xt

)
wmax+ r6eT−t/T , f it

(
Xt

i

)
> f itmean

(
Xt

)
(19)

wmax wmin

wmax wmin wt
i t i

f it
(
Xt

i

)
t i f itmean

(
Xt)

t f itmin
(
Xt)

r6

T

其中,  与 分别表示预设的权重最大值与最小值,
取 =0.9,  =0.4;  为第 次迭代个体 的权重值;

表示第 次迭代时个体 的适应度值; 

表示第 次迭代所对应的平均适应度值;  表示

第 t 次迭代所对应的最小适应度值;  属于 [0, 1] 范围

内的常数;  表示最大迭代次数.
利用式 (19) 改进 BES 算法搜索空间阶段的权重

参数, 调整个体和群体之间的联系强度. 具体数学公式

如下:

Xi,new = Xi+ x (i)× (Xi−Xmean)+wt
i × y (i)× (Xi−Xi+1)

(20)

Xi,new Xmean Xi

Xi+1 i x (i)

y (i) wt
i

其中 ,   、 、 与式 (18) 中符号含义相同 ,
为第 只秃鹰下一阶段的位置;  与式 (6) 中符号

含义相同;  与式 (7)中符号含义相同;  与式 (19) 中

符号含义相同.
 3.3   萤火虫优化机制

萤火虫算法 (firefly algorithm, FA)[23] 作为新型搜

索算法, 性能处于粒子群优化算法与随机搜索算法之

间. 数学模型具体如下:

Xt+1
i = Xi+β0e−γr

2
i, j

(
Xi−X j

)
+σ (rand−0.5) (21)

σ = σ0× θt (22)

γ

σ = 0.97t t ri, j

Xt+1
i

Xi X j i j

其中,  为常数且范围为 [0.01, 100]内的任意值; 式 (22)
一般取 ,  表示当前的迭代次数;  表示当前萤

火虫与全局最亮萤火虫之间的距离;  表示萤火虫更

新后位置;  、 分别表示萤火虫 、 的位置.
由于 BES 算法存在全局探索与局部利用不平衡

性问题, 而萤火虫算法具有非常有效的求解方式, 可以

有效地找到全局最优解[23]. 因此利用式 (19) 和式 (21)
优化 BES 俯冲阶段的位置更新公式, 具体数学模型

如下:

Xi,new = Xi+ x2 (i)×e−wt
iγy

2
2(i)×(Xi−Xbest)+α×(rand−0.5)

(23)

Xi,new Xbest Xi x2 (i)

y2 (i) α

其中,  、 、 与式 (18)中符号含义相同; 
见式 (13);  见式 (14);  表示 [0, 1]范围内的任意值.
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为了简化计算, 提高寻优速度, 式 (23)根据泰勒展开式

可近似于:

Xi,new = Xi+ x2 (i)× (Xi−Xbest)
1+wt

iγy
2
2 (i)
+α× (rand−0.5) (24)

将经过以上改进后的秃鹰算法命名为新型秃鹰搜

索 (new bald eagle search, NBES).
 3.4   NBES 算法步骤

N

D ub lb

T

Xi,new

Xbest

Xbest

Xi,new, Xbest

新算法流程图如图 1所示, 具体步骤为 Step1–Step6.
Step1: 种群初始化、算法参数设置. 种群数量设为 ;
维度设为 ; 探索空间上下边界分别设为 与 , 最大

寻优迭代次数设为 . Step2: 根据目标函数计算个体适

应度值, 依据适应度值判断个体的优劣. 更新秃鹰当前

位置 , 并找出全局最优适应度值所对应的最优位

置值 . Step3: 算法搜索空间选择阶段. 将当前的最

优位置值 代入式 (18)完成对当前秃鹰位置的更新.
Step4: 算法探索空间猎物阶段. 利用式 (20) 完成当前

阶段秃鹰位置更新, 同时保留当前阶段的位置值和全

局最优值, 分别记为 . Step5: 算法俯冲捕食

阶段. 利用式 (24)完成秃鹰当前位置的更新. Step6: 判
断是否达到结束条件, 当满足输出条件时, 则输出当前

的全局最优值, 否则重复 Step2–Step5的步骤.
 

开始

参数初始化

Y

结束

N

由式 (18) 和目标
函数分别更新
位置和最优位置

由式 (20) 更新
秃鹰当前位置

由式 (24) 和目标
函数分别更新
位置和最优位置

是否小于
最大迭代次数?

 
图 1    NBES算法流程图

 

 4   算法实际应用

对图像分类模型进行研究时, CNN 模型则扮演了

一个非常重要的角色. 构建 CNN 模型时, 超参数的设

置会直接影响模型性能. 由于 CNN 模型具有复杂性

高、超参数多等现象, 人们往往需要通过试错策略和

经验来选择最佳的超参数. 这种方法既耗时又费力, 并
且不一定能够获得最优结果. 因此, 研究人员开始尝试

在 CNN 模型中应用群智能算法对超参数进行自动化

优化, 从而提高模型性能. 群智能算法通过对超参数进

行优化搜索, 可以在短时间内找到最优的超参数值, 从
而提高 CNN模型的性能和训练效率. 具体应用场景包

括医疗图像和人脸识别等领域. 因此, 群智能算法的应

用在 CNN模型性能优化中发挥着重要的作用, 它可以

帮助我们更快地找到最优模型的超参数, 进一步提高

图像分类的准确性和鲁棒性.
文中将通过多种群智能算法优化超参数学习率,

提高图像分类的识别精度. 同时对比不同群智能算法

改进后的分类精度, 证明新算法 NBES的实际应用价值.
 4.1   模型构建

首先需要选取优质的医疗影像数据集, 文中使用

的数据集为 Chest X-ray Database[24,25]. 其次对选取的医

疗影像数据集进行预处理, 处理方式主要包括数据集

划分、数据清洗、数据增强. 最后根据医疗影像数据

集搭建适合的卷积神经网络结构. 为了方便后期将模

型进行 FPGA (field programmable gate array) 硬件部

署, 则搭建小型的网络模型训练医疗影像数据集. 其模

型结构如图 2所示.
 4.2   模型优化

模型优化方法包括数据优化、结构优化、损失函

数优化、超参数优化等[4]. 为了降低通过经验优化模型

的难度与时间成本, 使用群智能算法优化学习率, 使学

习率随模型的损失函数值变化而自动更新, 从而得到

最优模型. 其中涉及的相关数学公式如下所示:

MSE
(
y_,y

)
=

1
n

n∑
i=1

(
y− y_

)2 (25)

Wt+1 =Wt − Ir,i×
∂MSE
∂Wt

(26)

Ir,i =
1
n

n∑
i=1

Xi,best (27)

b =
D∑

i=1

i×X8
i + rand (28)
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d =
1

1+ e−MSE (29)

fitness5 = 0.5+

(
sin

(
b2+d2

))0.5

(
1+0.001× (

b2+d2))2 (30)

R =
T P

T P+FN
(31)

P =
T P

T P+FP
(32)

MSE
(
y_,y

)
D

Wt Wt+1 t t+1

Ir,i Xi,best i

fitness5 T P、FN、FP

R、P

其中, 均方误差 表示模型损失值,  表示群智

能算法维度,  和 分别表示 时刻与 时刻的权

重值 ,   与 表示为第 时刻的学习率与最优值 ,
表示适应度函数,  含义如表 1 所

示,  分别表示查全率与查准率.
 

InputLayer

224×224×3

Rescaling

MaxPooling2D MaxPooling2D

Flatten

Input

Dense_5

tanh

Conv2D

tanh

Conv2D

Softmax

Dense

tanh

Dense

Kernel  <3×3×64>
bias  <64>

Kernel  <128×2>
bias  <2>

Kernel  <186624×128>
bias  <128>

Kernel  <3×3×32>
bias  <32>

 
图 2    网络模型结构图

 
 
 

表 1     混淆矩阵
 

预测为肺炎 预测正常

实际为肺炎 TP FN
实际为正常 FP TN

 
 

模型优化具体流程图如图 3 所示. 首先根据医疗

图像数据集构建适合的深度神经网络, 模型每次 epoch

训练过程中 ,  会根据式 (25) 和式 (26) 输出当前的

loss 值和权重值, 将每次输出的 loss 值代入式 (30)
中求出适应度值, 以适应度值为指标不断更新模型的

学习率, 其次判断当前模型训练次数是否小于设定的

模型训练次数, 判断成立则将学习率输入卷积神经网

络中继续训练 ,  反之结束模型训练并保存当前最优

模型.
 

网络模型搭建

群智能优化算法

网络模型加载训练

参数初始化

保存最优模型

Y

N

开始

结束

由式 (30) 输出
适应度值

根据适应度值
自动更新学习率

由式 (25) 和式 (26)

输出模型损失值

是否小于
设定的 

epoch 值?

 
图 3    模型优化流程图

 

 5   实验结果与分析

通过多种对比实验验证 NBES 算法性能. 首先对

比 BES 算法在不同改进方案的效果, 保证改进方案的

有效性, 将效果最好的算法记为 NBES; 其次将 NBES
算法与 BES、GSCBES [21]、人工蜂群算法 (ABC)、
粒子群算法 (PSO) 进行实验结果对比 ,  展现 NBES
算法性能. 最后利用 BES、NBES、GSCBES 优化超

参数学习率, 通过对比实验效果, 展现 NBES 的应用

性能.
 5.1   改进方案有效性分析

f1 f7 f8 f11

为了体现出不同改进方案对算法性能的影响, 使
用表 2中 11个标准测试函数[26] 作为算法的目标函数.
其中 – 属于单峰函数,  – 属于多峰函数. 单峰函

数验证算法的收敛速率, 多峰函数验证算法的全局寻
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优和逃脱局部最优的能力. 为了实验对比的公平性, 将
BES、NBES、GSCBES、ABC、PSO算法中共有参数

设为相同值. 将其中最大迭代次数设为 500、维度设

为 30、种群数量设为 30.
 
 

表 2     标准测试函数
 

Function Type Dimension Range fmin

f1(x) =
n∑

i=1

x2
i 单峰 30/100 [−100, 100] 0

f2(x) =
n∑

i=1

|xi | −
n∏

i=1

|xi | 单峰 30/100 [−10, 10] 0

f3(x) =
n∑

i=1

 i∑
j=1

xi


2

单峰 30/100 [−100, 100] 0

f4(x) =maxi(|xi |,1 ⩽ i ⩽ n) 单峰 30/100 [−100, 100] 0

f5(x) =
n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2
i )

2
+ (xi −1)2] 单峰 30/100 [−10, 10] 0

f6(x) =
n∑

i=1

([xi +0.5])2
单峰 30/100 [−100, 100] 0

f7(x) =
n∑

i=1

ix4
i + random[0,1] 单峰 30/100 [−1.28, 1.28] 0

f8(x) =
n∑

i=1

418.9829i− xi sin(
√
|xi |) 多峰 30/100 [−500, 500] 0

f9(x) =
n∑

i=1

[x2
i −10cos(2πxi)+10] 多峰 30/100 [−5.12, 5.12] 0

f10(x) = −20e
−0.2

√√√√√√ 1
n

n∑
i=1

x2
i

− e
1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)
+20+ e

多峰 30/100 [−32, 32] 0

f11(x) =
1

4000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1 多峰 30/100 [−600, 600] 0

 
 

记 BES 算法加上正余弦优化机制为 BES1; BES
算法加上惯性权重自适应位置更新策略为 BES2;
BES 算法加上正余弦优化机制和惯性权重自适应位

置更新策略为 BES3; BES 算法加上惯性权重自适应

位置更新策略和萤火虫优化机制为 BES4; BES 算法

加上正余弦优化机制、惯性权重自适应策略、萤火

虫优化机制为 BESz (NBES). 为了体现每次改进方案

的有效性, 对比 BES1、BES2、BES3、BES4、BESz
(NBES) 算法的实验效果. 同理为了实验的公平性与

专业性, 对不同算法的共有参数设置为相同值, 且进

行 50 次重复性实验取均值 . 具体的实验效果如表 3
所示.

表 3    改进方案效果对比
 

Function Algorithm Best Mean Standard Time (s)

f1

BES 1.41E–141 6.48E–119 3.49E–118 2.212
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.426
BES2 5.63E–143 1.77E–116 1.21E–115 2.245
BES3 2.88E–212 2.21E–187 0.00E+00 2.474
BES4 9.12E–144 8.66E–127 4.89E–126 2.728

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.369

f2

BES 5.16E–71 6.30E–60 3.36E–59 2.564
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.692
BES2 7.49E–73 5.85E–59 4.09E–58 2.318
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.522
BES4 2.27E–72 3.84E–60 1.83E–59 2.621

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.480
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表 3 (续)　改进方案效果对比

Function Algorithm Best Mean Standard Time (s)

f3

BES 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.043
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.296
BES2 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.340
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 8.331
BES4 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.562

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.216

f4

BES 1.61E–74 1.34E–01 3.71E–01 2.299
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.567
BES2 2.29E–75 1.75E–01 4.17E–01 2.196
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.529
BES4 8.48E–75 1.61E–01 3.45E–01 2.523

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.377

f5

BES 4.66E–143 4.35E+00 2.34E+01 2.227
BES1 0.00E+00 2.00E–01 7.66E–02 2.522
BES2 7.64E–151 8.51E–03 5.10E–02 2.405
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.615
BES4 3.09E–145 6.91E–03 3.34E–02 2.738

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.518

f6

BES 7.48E–139 4.56E–14 2.46E–13 2.181
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.338
BES2 2.02E–146 1.10E–108 7.22E–108 2.269
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.647
BES4 2.21E–143 4.82E–120 2.51E–119 2.578

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.408

f7

BES 4.74E–05 0.70E–03 0.20E–02 6.080
BES1 1.06E–06 8.06E–05 7.42E–05 6.652
BES2 2.06E–05 4.33E–04 4.78E–04 6.219
BES3 1.79E–06 7.52E–05 6.81E–05 6.734
BES4 2.01E–05 9.03E–04 1.99E–03 6.471

BESz (NBES) 0.00E+00 5.47E–05 4.82E–05 6.148

f8

BES 5.79E+03 8.35E+03 1.23E+03 5.162
BES1 3.82E–04 9.11E–01 1.90E+01 5.228
BES2 3.13E+03 8.42E+03 1.66E+03 5.092
BES3 2.07E–03 1.64E+00 3.72E+00 5.282
BES4 3.51E+03 8.26E+03 1.57E+03 5.355

BESz (NBES) 5.44E–04 3.38E–01 9.97E–01 5.420

f9

BES 0.00E+00 5.90E+00 3.12E+01 2.122
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.412
BES2 0.00E+00 1.16E+00 4.58E+01 2.302
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.554
BES4 0.00E+00 0.70E+00 4.36E+00 2.590

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.588

f10

BES 2.20E–19 2.56E+01 1.28E+01 9.786
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 10.20
BES2 4.44E–16 6.30E–01 1.48E+00 10.28
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 10.78
BES4 4.44E–16 3.46E–01 1.23E+00 10.81

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 10.54

f11

BES 0.00E+00 1.78E–01 5.62E–01 8.389
BES1 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 8.515
BES2 0.00E+00 6.88E–02 3.28E–01 8.100
BES3 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 8.901
BES4 0.00E+00 4.38E–02 3.06E–01 8.460

BESz (NBES) 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 8.050
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f1 f3 f7
f2 f4

f9 f10 f1 f2 f5 f7 f11

f4 f8 f9
f10

由实验结果可知, 不同改进方案下的算法在标准

测试函数上都展现出不同层次的优越性 .  例如其中

BES1、BES3、BESz (NBES) 对测试函数寻优的稳定

性和精准性都优于原算法, 证明这 3 种改进方案不仅

提高了原算法的全局寻优能力, 也提高了算法逃脱局

部最优的能力. BES2在 、 – 函数上稳定性和准确

性优于原算法 ,  在 、 上准确性优于原算法 ,  在
– 上稳定性优于原算法. BES4 在 – 、 – 、

函数上稳定性和准确性优于原算法,  、 – 函数上

准确性优于原算法,  函数上稳定性优于原算法. 相比

于原算法, BES2与 BES4实验结果证明这两种改进方

案针对不同目标函数, 展现出不同层次的优越性.
为了突显出不同算法对于标准测试函数的寻优性

能, 选取 5个测试函数进行图像展示, 其中包括 3个单

峰函数和 2个多峰函数. 由图 4–图 8可知, BESz (NBES)
算法对于测试函数的寻优准确率和寻得最优解的速度

都远优于 BES1、BES2、BES3、BES4. 为了使得线图

标记更加清晰, 能够快速的区分出不同算法所对应的

线条, 对迭代次数进行 20 倍等比例缩小, 实际迭代次

数 (frequency) 为 500 次. 综上所述 NBES 算法的整体

寻优性能最为优越.
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f2图 4     效果对比图
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f3图 5     效果对比图
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f7图 6     效果对比图
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f10图 8     效果对比图

 

 5.2   与不同群智能算法对比

在维度为 30与 100的条件下, 对比 NBES、PSO、
ABC、GSCBES、BES 算法的实验效果, 验证新算法

的性能. 具体的实验效果如表 4所示.
首先从相同算法但不同维度的角度分析实验结果.

随着维度的不断增大, 群智能优化算法的整体性能会

呈现下降趋势, 这是由于随着维度的增大求解空间随

着变大, 导致其求解难度也加大. 其中 PSO、ABC、
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f1 f6 f9 f11

f7 f8

f1 f11

GSCBES、BES 算法随着维度增大, 其对测试函数求

解的稳定性、准确性、收敛速率都变差; 而 NBES 算

法在 – 函数和 – 函数上, 除了寻优的单次运行时

间变长之外, 其稳定性和准确性并未随着维度的增大

而变差, 在 – 函数上其寻优性能略微下降. 其次从不

同算法但相同维度的角度分析实验结果. 对 – 函数

整体寻优性能最好的是 NBES. 综上所述, NBES 对于

标准测试函数的寻优求解性能整体优于 PSO、ABC、

GSCBES、BES算法.

 5.3   应用效果对比

通过实验结果展现群智能算法在图像分类领域的

应用价值, 设计原理如图 3所示.

表 4    不同的维度和算法效果对比
 

Function Algorithm
Dim=30 Dim=100

Mean Standard Time (s) Mean Standard Time (s)

f1

PSO 1.41E–01 3.93E–02 0.122 3.45E+01 1.20E+01 0.160
ABC 5.42E–14 3.93E–14 4.734 1.66E+02 3.74E+01 10.24
BES 6.48E–119 3.49E–118 2.212 2.10E+00 1.12E+01 4.855

GSCBES 3.62E–94 2.45E–93 2.561 7.32E–76 4.86E–75 4.814
NBES 0.00E+00 0.00E+00 2.369 0.00E+00 0.00E+00 5.116

f2

PSO 2.43E+00 1.0E+00 0.190 3.28E+01 5.66E+00 0.199
ABC 6.85E+01 1.78E+01 5.822 4.64E+06 5.67E+05 5.592
BES 6.30E–60 3.36E–59 2.564 7.84E+01 5.36E+01 4.629

GSCBES 4.55E–54 3.18E–53 2.555 1.99E–49 1.39E–48 5.143
NBES 0.00E+00 0.00E+00 2.480 0.00E+00 0.00E+00 5.202

f3

PSO 0.00E+00 0.00E+00 5.477 0.00E+00 0.00E+00 18.09
ABC 4.53E–04 7.43E–04 19.20 3.96E–03 6.43E–03 59.02
BES 0.00E+00 0.00E+00 7.043 0.00E+00 0.00E+00 26.06

GSCBES 0.00E+00 0.00E+00 7.490 0.00E+00 0.00E+00 21.79
NBES 0.00E+00 0.00E+00 7.216 0.00E+00 0.00E+00 22.44

f4

PSO 2.55E+00 1.31E+00 0.123 9.93E+00 1.20E+00 0.137
ABC 5.99E+01 4.37E+00 3.863 9.44E+01 1.13E+00 5.733
BES 1.34E–01 3.71E–01 2.299 1.44E–01 3.15E–01 4.862

GSCBES 2.53E–01 5.89E–01 2.480 2.54E–01 6.15E–01 5.369
NBES 0.00E+00 0.00E+00 2.377 0.00E+00 0.00E+00 5.110

f5

PSO 2.73E+01 5.74E+01 0.231 8.90E+02 2.41E+02 0.239
ABC 3.42E+04 1.25E+04 3.686 1.30E+06 8.87E+05 6.809
BES 4.35E+00 2.34E+01 2.227 6.24E+04 2.77E+05 4.926

GSCBES 3.00E+01 9.41E+00 2.544 1.04E+03 2.64E+01 4.903
NBES 0.00E+00 0.00E+00 2.518 0.00E+00 0.00E+00 5.195

f6

PSO 1.44E–01 3.28E–02 0.140 3.75E+01 1.56E+01 0.170
ABC 1.71E+02 3.57E+01 2.614 2.46E+05 1.21E+04 5.756
BES 4.56E–14 2.46E–13 2.181 3.49E+00 1.88E+01 4.208

GSCBES 1.85E+00 1.03E+01 2.432 1.26E+01 5.04E+01 4.772
NBES 0.00E+00 0.00E+00 2.408 0.00E+00 0.00E+00 5.300

f7

PSO 2.41E–01 1.11E–01 3.994 9.46E+01 3.78E+01 17.38
ABC 3.99E+01 1.20E+01 15.32 3.48E+03 2.12E+02 52.26
BES 0.70E–03 0.20E–02 6.080 0.78E–03 0.20E–02 20.77

GSCBES 8.28E–04 1.66E–03 6.505 1.44E–03 3.64E–03 22.10
NBES 5.47E–05 4.82E–05 6.148 7.70E–05 7.03E–05 19.30

f8

PSO 9.49E+03 3.97E+02 3.175 3.61E+05 8.06E+03 11.71
ABC 7.99E+79 2.91E+80 14.05 2.09E+80 7.71E+80 47.56
BES 8.35E+03 1.23E+03 5.162 3.15E+04 5.24E+03 15.53

GSCBES 8.50E+03 1.14E+03 5.595 3.10E+05 6.23E+04 16.25
NBES 3.38E–01 9.97E–01 5.420 3.20E+00 1.11E+01 15.86

f9

PSO 4.40E+01 1.26E+01 0.189 3.50E+02 3.58E+01 0.227
ABC 2.82E+02 1.41E+01 2.639 1.56E+03 3.65E+01 6.386
BES 5.90E+00 3.12E+01 2.122 3.27E+01 1.51E+02 4.244

GSCBES 1.08E+01 5.00E+01 2.492 1.26E+01 5.03E+01 4.906
NBES 0.00E+00 0.00E+00 2.588 0.00E+00 0.00E+00 4.937
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当未使用群智能算法优化学习率时 ,  模型经过

100 轮次训练后,  得到分类精度稳定在 0.788. 经过

BES、GSCBES、NBES优化后的 CNN, 将其分别记为

BES_CNN、GSCBES_CNN、NBES_CNN. 表 5 中的

“Best accuracy”指进行 100 轮次模型训练的过程中, 测
试集中出现的最高分类精度. “Final accuracy”则指代

100 轮次模型训练后, 在测试集上达到的最终稳定的分

类精度. “Test loss”表示测试集的损失值. “Avg accuracy”

f itness5

为 3次重复实验, 测试集精度的平均值. “R”表示查全率.
“P”表示查准率. 由实验可知, 当以不同的算法优化学习

率或以不同的目标函数作为寻优指标时, 可以得到不同

的分类模型精度. 由表 5的实验结果可知, 当以

函数为目标函数, NBES_CNN为模型时, 其分类模型的

精度、查准率、查全率最高, 代表这种情况下, 获取的

模型性能最好. 综上所述, 新算法 NBES 在优化医疗图

像分类模型上展现出较好的实际应用价值.
 
 

表 5     不同的算法优化效果对比
 

Function Model Best accuracy Final accuracy Test loss Avg accuracy R P

fitness1 =
b+d

2

BES_CNN 0.856 0.811 2.45 0.826 0.851 0.791
GSCBES_CNN 0.856 0.826 1.67 0.836 0.851 0.814
NBES_CNN 0.864 0.833 1.67 0.854 0.851 0.826

fitness2 = (b2 +d2)0.5

BES_CNN 0.856 0.848 2.45 0.851 0.836 0.862
GSCBES_CNN 0.864 0.803 1.68 0.823 0.851 0.781
NBES_CNN 0.864 0.856 1.68 0.859 0.851 0.846

fitness3 = 10
(
d2 +4d

)2
+10(1−4d)2

BES_CNN 0.864 0.833 2.45 0.836 0.821 0.846
GSCBES_CNN 0.856 0.833 1.68 0.841 0.851 0.826
NBES_CNN 0.864 0.833 1.68 0.843 0.851 0.826

fitness4 = 4b2 −2.1b4 +0.3b6

+bd−4b2 +4b4

BES_CNN 0.841 0.833 2.45 0.836 0.836 0.836
GSCBES_CNN 0.864 0.788 1.68 0.828 0.866 0.753
NBES_CNN 0.864 0.841 1.67 0.849 0.851 0.851

fitness5 = 0.5+

(
sin

(
b2 +d2

))0.5

(
1+0.001× (

b2 +d2))2

BES_CNN 0.856 0.841 2.46 0.846 0.851 0.838
GSCBES_CNN 0.864 0.841 1.68 0.849 0.851 0.838
NBES_CNN 0.871 0.871 1.68 0.871 0.881 0.868

 
 

 6   结语

本文基于秃鹰搜索算法提出一种新型算法, 该算

法在原算法的基础上融合正余弦优化机制、惯性权重

自适应位置更新策略、萤火虫优化机制, 使得算法前

期全局探索范围增大, 中后期平衡全局探索与局部利

用, 使算法不仅拥有极强地全局探索能力和局部利用

能力, 且算法稳定性、准确性、收敛性都极强. 为了体

现新算法的实用性, 利用新算法优化卷积神经网络的

超参数学习率, 达到自动寻找最佳的分类模型, 并将模

型用于医疗影像病理性分类预测中, 实验表明, 新算法

NBES的模型优化效果优于其他群智能算法.
NBES不仅可以用于优化分类模型的超参数, 也可

以优化分割模型、识别模型、检测模型中的各种超参

数. 例如优化超参数正则化参数、小批量数据大小、

模型训练次数、神经网络层数和神经元个数等.
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