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图= 混合模型中隐含层数量与泛化能力的关系

Fig. 6 Relationship between the number of hidden layer and the 

generalization a b ility  of our hybrid  model

从图6 中发现，当隐含层为2 时，深层网络构成的预测模 

型的泛化能力较好。该实验表明，网络层数 ，特征 肯旨

力更强，能更细致地 域 样本，但可能会降低在测试

样本上的迁移泛化能力。

为解决大数据时代大样本环境下的小样本预测 

问题，提 基于堆栈降噪自编码与 向量回归机的混合

模型。利用堆栈降噪自编码 好的特征 能力，发 ：

领域与目标领域共有的特征知识，从而辅助 向量回归机

在高维噪声小样本数据集上的预测。实验表明，该方法具有 

迁移学习能力# 的 S V R 预测方法。对于本文提出的

模型，仍需要大量 领域的数据进行进一步验证，更严谨的

理 明 也 有 待 进 一 步 研 究 。
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模型 均方误差 泛化误差

支持向量机（目标域小样本训练） 0. 448 5. 03e —2

支持向量机(源域大样本 ） 0. 487 5. 93e —2

PCAC支持向量机" ) 0. 447 5. 02e—2

PCAC支持向量机(源 ） 0. 561 7. 87e—2

SDACSVR混 模 型 0. 254 1. 61e—2

在实验中，我们也发现堆栈降噪自编码存在过学习现象， 

对此通过在微调时引入L 1 范数约束来限制模型的表达。为 

进一步 堆栈降噪自编码结构对 模型在迁移预测效

果方面的影响，比较了 5 含层数下自编码 模型

的预测 。

，x 为各输入属性值。

验中，堆栈降噪自编码结构的设计如表5所列。

表 5 堆栈降噪自编码超参数表 

Table 5 Hyper-parameters of stacked denoising auto-encoder

超 数 值

堆栈降噪 学习率 1

输入层节点数 11

输出层节点数 4

第一层隐含层节点数 32

第二层隐含层节点数 5

第三层隐含层节点数 4

预训练批次 1

批次 1

激活函数 Sigmod
稀疏系数 0.05

不同模型迁移预测均方误差及泛化误差的对比情况如表 

6 所列。通过观察表6 可以看出，在 wine Quality数据集上所 

的结果与在模拟数据集上建模实验的结果基本是一致 

的。本文方 建的迁移预测模型可 好地利用 务

的大数据进行通用特征提取，利用小样本对通用特征下的 

向量机参数进行 ，获得较为精确的预测结果。

表 6 不同模型迁移预测均方误差及泛化误差对比 

Table 6 Comparison of standard deviation and generalization ab ility  

of d ifferent models
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改进的鸡群优化算法及其在D TI-F A 图像配准中的应用

郑 伟 蒋 晨 娇 刘 帅 奇 赵 杰

(河北大学电子信息工程学院河北保定07 1 0 0 2 ) (河北省数字医疗工程重点实验室河北保定071002)

摘 要 鸡群优化算法(ChickenSwarmOptimization，CSO)是一个全新的群智能优化算法，简单且具有良好的 i广展 

性。针对鸡群优化算法中因为母鸡的寻优能力差而使算法容易陷入局部极值的问题，提出了一种结合混沌思想的改 

进鸡群优化算法（Chaotic ImprovedChickenSwarmOptimizationAlgorithm，CICSO) % 该算法结合淚池思想的遍质性 

初始化鸡群位置，将母鸡的位置更新公式改为仅向全局适应度值最好的公鸡学习，并引入学习系数来避免陷入局部最 

优。最后将改进的鸡群优化算法(CICSO)应用于D T I-F A 图像配准。仿真实验结果表明，在解决高维问题时，改进的 

鸡群优化算法避免了陷入局部极值，提高了收敛精度，在 D T I-F A 图像配准中提高了图像的配准精确度。

关 键 词 鸡群优化算法，搜索范围，改进的鸡群优化算法，测试函数，图像配准
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Improved Chicken Swarm Optimization Algorithm and Its Application in DTI-FA Image Registration

ZH EN G Wei JIA N G Chen-jiao LIUShuai-qi ZHAO Jie

(College of Electronic and In form ation Engineering,Hebei U n ive rs ity,Baoding,Hebei 071002,China)

(K ey Laboratory of D ig ita l Medical Engineering of Hebei Province,Baoding,Hebei 071002,China)

A b s tra c t Chicken swarm optimization algorithmCCSO ) is a new swarm intelligence optimization algorithm, which has

the characteristics of simple and good scalability. In view of the problem that the chicken swarm optimization algorithm 

is easy to fall into the local extremum for a hen has poor optimization ability,a chaotic improved chicken swarm optimi­

zation algorithm (CICSO ) was proposed. In this algorithm^the position of chicken is initialized by the ergodicity of the

chaotic idea,and the position updating formula of the hen is changed to the rooster with the best global fitness value. In 

addition, the learning factor is introduced to avoid the local optimum. At last, the improved algorithm (CICSO) was ap­

plied to D TI-FA image registration, Simulation results show that the improved algorithm can avoid falling into local ex­

tremum im proves the convergence precision and the registration accuracy of the image in the DTI-FA image registra-

tiorx

K eyw ords Chicken swarm optimization, Search scope, Chaotic improved chicken swarm optimization, Test functions.

Image registration

1 引言

许多工程技术领域中的问题最终都被转换为求解优化模 

型的全局最优值，传统的方法在解决这些问题时往往存在着 

计算复杂度高、计算结果精度低等问题。因此，许多学者会模 

拟生物的一些习性来创造仿生元启发式算法，以解决全局最 

优问题，如 1995年 由 Kennedy等提出的粒子群优化算法 

(Particle Swarm Optimization, PSO)*+、1996 年由 Dorigo 等 

人提出的蚁群优化算法（Ant ColonyOptimization，ACO)[2]、 

2002年由李晓磊等人提出的人工鱼群算法（A r t fc a l F sh

Swarm Algorithm, A F S A )[3] ( 003年由李威武提出的细菌趋 

药性算法（Bacterial ChemotaxisAlgorithm，BCC)*]、2010 年 

由 Y a n g提出的蝙蝠算法（Bat Algonthm, B A )[5]。这些算法 

有效地解决了全局最优问题，但是在精度和鲁棒性方面还有 

待提尚。

鸡群优化算法*]是由 M eng等人于2014年 10月在第五 

次国际群体智能会议(ICSI)上提出的一种新的仿生算法。该 

算法是通过模仿鸡群(公鸡、母鸡、小鸡)的等级制度以及它们 

的行为等来解决优化问题。该算法在求解优化算法时具有精 

度高、算法鲁棒性好等特点。但是这些算法，包括鸡群优化算

到稿日期：2016-12-08 返修日期：2017-02-24 本文受国家自然科学基金（61572063，61401308)，河北省自然科学基金（F2016201187,

F2016201142)，河北省高等学校科学技术研究项目（Q N2016085，ZC2016040)，河北大学引进人才科研启动经费（2014-303)，中西部综合实力 

提升项目资助。
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法，在解决优化问题时不能同时兼顾全局搜索和局部最优的 

问题，尤其是在复杂的优化问题及高维空间搜索时效果不是 

很理想，会出现收敛精度变低、容易陷人局部极值、早熟收敛 

的情况。因此，有必要探索新的改进方法和策略来改善这些 

问题。文中提出了一种结合混沌思想的改进鸡群优化算法，该 

算法结合混沌思想对鸡群进行初始化，并对母鸡的位置更新公 

式进行了改进，母鸡仅向全局适应度值最好的公鸡学习，并且 

引人学习系数，从而提高解决高维问题时的收敛精度，避免早 

熟收敛情况。仿真实验验证了所提方法的有效性和可行性。

目前，老年病发病率较高且不易治愈。比如，阿尔茨海默 

病(八1叾1：«̂ 11：»1〇136&36，̂\0)，又叫老年性痴呆，是一种中枢神 

经系统变性病，是老年期痴呆最常见的一种类型。阿尔茨海 

默病成为世界各地家庭和经济的一个不断扩大的危机。由于 

A D 确诊困难，因此需加强早期诊断技术，早期进行治疗。目 

前的检查技术有C T , M R I, S P E C T, P E T 成像技术，这些多为 

发病之后的诊断，无法进行有效预防。而弥散张量成像 (D Z  

fusionTensor Imaging, D TI)[13]是一种新的描述大脑结构的 

方法，是核磁共振成像(MagneticResonance Imaging，M RI)的 

特殊形式。它由一组不同方向信息的扩散加权成像(DWI)构 

成，包含了脑白质组织的标量信息，还包括脑白质纤维束的矢 

量信息。B a s e r等人于1994年*;]首次系统地描述了 D T I成 

像的原理，于 2000年又提出了一种可靠地使用D T I数据进 

行纤维束追踪的方法*4]。因此，在脑成像研究中，D T I不仅 

能提供脑白质形态结构的解剖信息，还能提供脑白质纤维束 

的走行方向等信息。神经原纤维缠结是A D 的最典型改变之 

一。而在目前的医学影像技术中，D T I成像技术是当前唯一 

能有效观察和追踪脑白质纤维束的非侵人性检查方法，水分 

子在大脑内的各向异性运动是用一个二阶张量来表征的。根 

据 D T I获取的可直接反映水分子的各向异性度的部分各向 

异性数(Fractional Anisotraphy，F A )图像有着较好的灰白质 

对比，有便于观察大脑白质中神经纤维的走向，而 F A 也是 

A D 早期诊断的敏感指标，因此需要DTI-F A 图像（即弥散张 

量成像 F A 图像）精确配准，该配准对精度及鲁棒性要求较 

高，因此用鸡群及改进的鸡群来满足这些要求。仿真实验验 

证了本文算法在DTI-F A 配准中的有效性和可行性。

2 基本鸡群优化算法

由文献[6]可知，基本鸡群优化算法是模拟鸡群的等级制 

度来寻找食物位置的过程，将自然界中鸡群觅食的生物特性 

抽象为数学模型，从而设计出基本鸡群优化算法。简单起见， 

对鸡群作以下理想化处理！

(1) 在鸡群中存在若干个组，每一组都由一只公鸡(领头） 

和几只母鸡与小鸡组成。

(2) 通过鸡的适应度值来确定身份。适应度值最好的作 

为公鸡，适应度值最差的几只作为小鸡，其他的作为母鸡。母 

鸡随机选择属于哪一组，母子关系也随机建立。

(3) 等级制度、支配关系以及母子关系在一组中保持不 

变，但是由于小鸡会长大，因此在每G (G 为更新间隔步数，是 

一个常量，其值在后文确定)步之后进行状态更新。

鸡群一共有 3 类个体:公鸡、母鸡和小鸡。假 设 R N ， 

H N , C N ，M N 分别代表公鸡、母鸡、小鸡、母鸡妈妈的数目 ， N  

为鸡群个体总数^代表迭代次数 ， D 代表维度。每个个体的 

位置 [1 , 2 ,… , N ]，％ [1 , 2 ,…，D])表示第 i 个体的 

j 维在第 t 次迭代的值。其中公鸡的适应度值/ 最好，因此它 

可以在更广泛的范围内寻找食物。它的位置更新公式如下！ 

■i ,，1: ：)：:,，X  (1 十_Ra mir a (0 ， cr2) ) ( 1 )

1  E / — /=

ĵ exp( C/ )， otherwise
(2$

其中,i?an^n(0,cr2)代表均值为0、标准差为 ct2的高斯分布； 

&是一个很小的常数，用来保证分母有意义；= %  [1，N ] ( 2  

0 ,代表异于 i 的任一公鸡;/ 是对应 i 的适应度值，/ 代表 

第 z 只公鸡的适应度值(即当前公鸡的个体适应值），/=代表 

第 = 只公鸡的适应度值（即鸡群中除第 i 只公鸡外任一公鸡 

个体的适应度值）。

母鸡可以从其他鸡那里抢夺食物，也可以在自己的领土 

内寻找食物。它的位置更新公式如下！

工， 1 =  十 S 1 X R a n d  X —:，）十 S2 X X

—：，） ⑶

/ i — / * )S l =  exp(- "4)
、abs(/,.)+&

S2 =  e x p ((/r2—/,)) ")

其中,R # d 是[0,1]之间的随机数* 1 %  [1,2,…，N ]代表第 i 

只母鸡所在组的公鸡;&2 %  [ 1，2，…，N ]代表整个鸡群中的任 

一公鸡或母鸡;并且* 1 2 r2。当 S 1 =  0 时，母鸡从其他鸡那 

里抢夺食物，因为存在竞争，所以当两只鸡的适应度值差距越 

小，两只鸡的位置差越大时，母鸡越不易取得食物。当 S2 =  0 

时,母鸡在自己的领土寻找食物，若 S 1 的值越接近1,则第 i 

只母鸡与它所在组的公鸡的位置越接近。

小鸡是跟随母鸡寻找食物的，它的位置更新公式如下：

:十J d :,，十A I X  —:，） （6)

其中，： 表示第™ 只母鸡妈妈的 j 维在第，次迭代的值;A1  

(A L %  (0,2))表示小鸡跟随母亲寻找食物的参数。

3 基本鸡群算法的参数分析

基本鸡群算法中有7 个参数:N ,H N ,R N ,M N ,C N ,G  

以及A L ,它们分别代表鸡群中个体数目、母鸡个体数目、公鸡 

个体数目、鸡妈妈个体数目、小鸡个体数目、更新间隔步数和 

小鸡在母鸡周围寻找食物的参数。因为母鸡可以下蛋，对人 

类更有用，所以 H N / R N ;又因为并不是所有的母鸡都会同 

时孵化鸡蛋，所 以 H N > M N ;G 应该是一个适当的值，如果 

过大会影响收敛速度，如果过小可能会陷人局部极值，因此通 

过实验具体确定A L Q G 的值。实验中均采用CS0 算法，测 

试函数如表1所列;A 1,A2, A3 测试函数实验中用2 维;A4, 

A 5,A 6,A7 测试函数实验中取100维；其中 A3,A4,A " 是单 

模态函数，在定义域内只有一个极值点，主要用来测试算法的 

寻优精度和收敛速度;厂1，厂2，厂6，厂7是非线性多模态函数， 

存在多个局部极值点，用来测试算法的全局寻优能力和避免
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图 2 F 4 中 F L 与函数值的关系图 

Fig. 2 Relations between FL and function values in F 4

图 1、图 2 中横轴代表 A L 的取值，纵 轴 代 表 不 同 G 值下 

F L 值对应的函数值。从 图 1 中可以看出，当 F L 取 值 为 ％ 2 

时 ，G 取 值 为 5，15,2 0 时都能达到函数理论最优值 ;当 F L 取 

值 为 ％ 4 时 ，G 在 5，10，15，2 5 时都能达到最优 ;当 F L 取值为 

0 5 时 ，G 在 5 ，10，15,20,2 5 时 均 能 达 到 最 优 ；当 F L 取值为 

0. 8 时 ，G 在 10,25时能达到最优 ;当 F L 取 值 为 1. 0 时 ，G 在 

15，25时 达 到 最 优 ;当 F L 取 值 为 1. 2 时 ，G 在 10,15,20时都

早熟的能力。在 实 验 过 程 中 鸡 群 数 目 N 取 值 为 100,迭代次 

数 取 值 为 1000,低 维 函数选择 F 1，高维函数选择 F 4,且只N =  

0 . 1 5 X N ;H N = 0 . 7 g N ;C N = N - R N - H N ;M N = 0 . 5 g  
。根据文献* + G 的 范 围 为 G % [ 2 , 2 0 ] ，F L 的范围为 

F L %[0. 2 1  4 + 则 在 G 分 别 取 值 为 5，10，15,20,25时 F L 在 

0. 2,0. 4,0. 6,0. 8 1  0,1. 2,1. 4 对 应 的 F 1 各函数值的关系  

如 图 1 所 示 ，F 4 各函数值的关系如图 2 所 示 。

表 1 7 个测试函数

Table 1 Seven test functions

测试函数 代号 取值范围 最优值

/1(x ，,) =  (〇2+ , 2)0-25 • 

(sin2 (50(x2 + , 2)0-1) +  1. 0)
F 1 [一20，0] 0

/2 (〇，,）=20十(〇2 —10cos(2Trx) +  

, 2 —1008(2',))
F2 [-600,600] 0

(sin 槡〇2 + , 2 )2 —0. 5 
/; (〇,,)— 0. 5 

(1 +  0. 001(〇2+ , 2))2
F3 [-100,100] -1

/4 (〇) — F4 [—50,50] 0

/5(x) — $̂ ( xl+0. 5 J)2 F5 [-100100] 0

心(。)= ▲ 處 (° % 2—A cos(槡 )+ 1
F6 [-600,600] 0

/ 7(x) — $  [%  — 10cos2'：% +  10]
l — 1

F9 [-5. 12,5. 12] 0

图 1 F 1 中 F L 与函数值的关系图 

Fig. 1 Relations between FL and function values in F 1

能达到最优 ;当 F L 取 值 为 1. 4 时 ，G 在 10,2 0 时能达到最优。 

从 图 2 可以看出，当 F L 取 值 为 0. 2 时 ，G 在 10 , 2 5时都能达 

到 最 优 ;当 F L 取 值 为 0. 4 时 ，G 在 1 0 时 能 达 到 最 优 ；当 F L  

取 值 为 0. 6 时 ，G 在 5，10，15，2 0 时都能达到最优 ;当 F L 取值 

为 0 . 8时 ，G 在 1 0 时 都 能 达 到 最 优 ；当 F L 取 值 为 1. 0 时 ， G  
在 1 0 1 5 ，2 0 时都能达到最优 ;当 F L 取 值 为 1. 2 时 ，G 在 10, 

2 0 时都能达到最优 ;当 F L 取 值 为 1. 4 时 ，G 在 1 0 时能达到 

最 优 。综上所述，当 G 取 值 为 1 0 时 ，F L %[0. 4 1  0 )时均能 

够取得最优值，该文实 验 中 取 G =  10，F L = 0. 8。

4 改进的鸡群优化算法

文献 [6]已经验证了低维时 C S O 算法在收敛速度以及收 

敛 精 度 方 面 是 优 于 P S O 算 法 的 ，基 本 上 能 够 实 现 理 论 最 优  

值;但对高维 没 有 说 明 。 ，文 中 采 用 C S O 算法对测

试 函 数 F 4 ，F 5，F 6，F 7 在 高 维 条 件 下 进 行 了 求 解 ，并 与 P SO  

算法进行了比较，实验结 2 所 列 。

表 2 2 种方法在高维测试函数下的比较

Table 2 Comparison of two methods under high dimensional 

test function

测试
函数 算法 最优值

达到最优 
迭 数

运行时间/s 最差值

PSO 2. 65911 1000 0.909284 5.51724F4 CSO 3. 84959 & 10c8 1000 6.960864 7.52361

F5 PSO 2 1000 0.887009 10

CSO 0 133 40.141713 182

F6 PSO 0. 0527184 1000 4.293715 0.0847786

CSO 8. 84355 & 10c7 1000 48.873868 0.604961

PSO 488.615 1000 1.482941 594.627F9
CSO 2. 92179 & 10c10 1000 6.290342 961.74

测 试 函 数 F 4 和 F 5 用于测试算法的寻优精度和收敛速  

度 ，测 试 函 数 F 6 和 F 7 用于测试算法的 能力和避免

早熟的能力。从 表 2 中可以看出，在 F 4 函 数 上 C S O 最好值 

的 收敛精度比 P S O 提 9 个 数 量 级 ，但 是 C S O 算法的最

差 值 比 P S O 算法的结果还差，已经偏离 最 优 值 ;在 F 5

函 数 上 C S O 的最好值已经达到了理论最优值，但最差值却比 

P S O 还 差 ，依 然 偏 离 全 局 最 优 值 ;在 F 6 和 F 7 函 数 上 同 理 ， 

C S O 的最好值收敛精度比 P S O 高出了 1 0 多 个 数 量 级 ，但是 

最差值依旧偏离 最 优 值 。 ，在解决高维问题时

C S O 算法偏离了全局最优值，已 经 陷 入 局 部 最 优 ，出现早熟 

收敛的 。因此，该文对此算法进行了改进。首 先 ，原位置

更新公式中母鸡可以从其他鸡那里抢夺食物，也可以在自己 

的领 找 食物，但是母鸡自己寻找食物的能力差，还会受到

伙伴公鸡的影响;与鸡 体抢夺食物又会受到

公鸡和母鸡的影响，并且 鸡也未必会比自身的能力强，因

此会出现局部最优的 。因 此 ，该文对母鸡的位置更新公

式进行了改进，母鸡仅向全局适应度值最好的公鸡学习，并且 

学 习 系 数 为 S 。改进后母鸡的位置更新公式如下：

x /,̂ 1 = 0%,} C S X R a n d X  (b e s tX ~ x f,H) " )

其 中 （= e x p ( / & x —/D 是母鸡向公鸡学习的学习系数 ;/ &  

代表全局最优值；' / X 是全局最优值对应的位置。

次 ，因为混沌 随 机 性 、遍 、敏 感 性 、、 ，所

— i-- G=5
… …（9 二 10 
— (9=15 

(7=20 G=25
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以基于混沌的探索方法比无目的、无顺序地随机探索更加出 

色。Logistic方程式(8)是一个具有代表性的混沌系统：

& c i = " X & X ( 1 - & ) "  =  0，1，2，."） " ）

其 中 #为  数，一般取值为4;假设 0 - S。- 1，则整个混

沌 处于混沌状态，若 S。在[0，1]随机取值，能够迭代出一

个时间序列 ^，̂ ，̂ ，…。该文利用混沌的思想:对个体最 

初的位置实行混沌序列设置，利用混沌改变了个体搜索的种 

遍 ，在出现许多最初群体的基 初 体。

基于混沌思想的改进鸡群优化算法 （ Cha o tic Impro ve d 

Chicken Swa rm O p t imiz a tio n A lg o r i thm，CICSO)的流程如下： 

S te p 1 初始化鸡群数量N 及相关参数。

S te p2 计算 N 个鸡的适应度值，对最初当前最好位置 

凡 故 和 全 局 最 好 位 置 (即前面公式中提到的6故幻进 

行混沌设置，并设置迭代次数初始值 1。

S te p3 若 〖％G = 0 即 Z对 G 求余为。则彳对适应度值进 

行排序并且分组，每组中有一只公鸡、若干母鸡和小鸡，通过 

鸡的适应度值来确定身份，然后将母鸡随机选择在哪一组(在 

前面的基本鸡群优化算法中已介绍$ 否则，直接进入S te p4。 

Step 4 根据3种位置更新公式更新位置，并计算适应度值。 

Step 5 更新个体最优位置和全局最优位置，（=(十 1，当 

满足迭代停止条件时，结束迭代并 最优值;否则继续迭

代，即返回Step 3。

图 3是基于混沌思想改进的鸡群优化算法(CICS0 )的流

程 。

图 3 改进的鸡群优化算法的流程图 

Fig. 3 Flow chart of the improved chicken swarm 

optimization algorithm

5 算法有效性的仿真验证与比较

通过与BCC，PSO，C S O 等算法进行比较，来验证所提算 

法的有效性。为了结果的公正性，该文对4 种算法均运行30 

次并取最好结果;种群数目均为100;迭代次数为1000;低维 

选取 2 维，高维选取100维;其他相关参数如表3所列。

表 3 相关参数设置 

T ab le 3 Se t t in g of r e la te d pa ra m e te r

算法 数
BCC NbL = 2-,ebegin=2. 0；e=0. 001；a=1. 25
PSO c1 =  1. 4962；c2 =  1. 4962；w =0. 7298；

CSO RN=0. 15 & N -,HN=0. 7 & N ；M N =0. 5 & HN!N=N~RN ~H N  
CICSO RN=0. 15 & N ；H N =0. 7 & N ；M N =0. 5 & HN-,CN=N~RN ~H N

在 7个测试函数中，前 3个函数实验时采用低维，后 4 个 

函数实验时采用高维。该文算法 与 算法 的比较结 t

表 4、表 5 所列。

表 4 4 种方法在低维测试函数下的比较

Table 4 Comparison of four methods in low dimensional 

test function

测试
函数

算法 最优值
达到最优 
迭代次数

迭 1000 
运 ）s 最差值

BCC 1 7641 & 10 一6 33 3.309572 1 1078 & 10一4

F1 PSO 6. 76845 & 10一25 1000 1.513335 1 03354 & 10一23

CSO 0 874 7.149610 0
CICSO 4. 69076 & 10一72 1000 6.817151 1. 55323 & 10一62
BCC 5. 5458 & 10一12 42 6.432145 0.9950

F2 PSO 0 169 1.482941 0

CSO 0 47 6.690342 0
CICSO 0 41 6.364251 0

BCC -1 129 6.087681 一0. 9903

A3 PSO -1 83 1.448382 一0. 990284

CSO -1 32 7.082201 -1
CICSO -1 27 6.834761 -1

表 5 3 种方法在高维测试函数下的比较

Table 5 Comparison of three methods in high dimensional

test function

测试
函数

算法 最优值
达到最优 
迭 数

迭 1000 
运 ）s 最差值

PSO 2.65911 1000 0.909284 5.51724
F4 CSO 3. 84959 & 10一8 1000 6.960864 7.52361

CICSO 1 .75936 & 1 0-34 1 000 5.387219 .7 6 6& 0-3
PSO 2 1000 0.877009 10

F5 CSO 0 133 6.014124 182
CICSO 0 1 35 5.441799 0

PSO 0.0527184 1000 4.293715 0.0847786
F6 CSO 8. 84355 & 10一7 1000 9.873868 0.604961

CICSO 0 510 9.399312 0

PSO 488.615 1000 1.482941 594.627
F7 CSO 2. 92179 & 10一10 1000 6.590342 961.74

CICSO 0 632 6.234251 0

F 3 主要用来测试算法的寻优精度和收敛速度，F 1 和 F 2 

用来测试算法的 能和避免 的能力。 4 中

可 ，在低维时，F 1 函数上C SO达到了理论的最优值0,

而 CICSO在 迭代次数下的收敛精度也比P S O 提 47

个数量级，比 B C C算法提高了 56个数量级;F 2 函数上PSO, 

CSO,CICSO都达到了理论最优值。，从达到最优的迭代次数 

可看出C IC SO的收敛 更快，只有 B C C算法的收敛精度

相差较多;F 3 函数上 PSO，CSO，CICSO，B C C均达到了理论 

最 值 一  1，从达到最优时的迭代次数也可 C IC SO的收

敛 更快。通 比较可 ，在低维时 PSO，CSO,

CICSO 基本 可达到理 最 值， 在精确 和 能力

方面均 BCC 算 。

F 4 和 F 5 主要用来测试算法的寻优精度和收敛速度，F 6 

和 F 7 用来测试算法的 能和避免 的能力。从
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表 5 可 以 看 出 ，在 高 维 时 ，F 4 函 数 上 C IC S O 的收敛精度比  

C S O 提 2 5个数量级，比 P S O 提高了 3 3个 数 量 级 ;在 F 5

函 数 上 C IC S O 与 C S O 均 达 到 了 理 论 最 优 值 0 ，但 是 C S O 在 

3 0次迭代中的最差值为 128,而 C IC S O 的最差值依然能达到 

理 论 最 优 值 ％在 F 6 函 数 上 只 有 C IC S O 达 到了理论最优值， 

C S O 的 收 敛 精 度 比 P S O 高 5 个 数 量 级 ;在 F 7 函数上只有  

C IC S O 达到了理论 最 优 值 ，C S O 的 敛 精 度 比 P S O 提 

1 2个数量级。通 比较可 ，在高维时粒子 化

算 法 (P S O )的 最 差 ，而结 沌思想改进的鸡  化算

(C IC S O )也明显优于原始鸡  化 算 法 (C S O )，最差值也

基本上能实现最优化，因 此 该 文 提 出 的 算 法 在 收 敛 精 和 收  

敛 避免 方面 明显的提高。

6 该算法在DTI-FA图像配准中的应用

d t i -f a 图像具有旋转不变性，可 作 为 配 准 插 值 等 处 理  

的参考标量 ；具有较好的对比 质及较高的信噪比，反

的 准化后 的 物 理 特 性 ，具 有 可 对 比 性 。F A 值的

改变 知障碍的严重程度，F A 值 也 是 A D 早期 的

敏感指标，， 年 a d 患 者 的 F A 值对比还是正

常 组 和 A D 患 者 组 的 F A 值 对 比 ，都 需 要 D T I-F A 图像的精 

确配准。

D T I-F A 图 像 配 准 对 精 度 及 鲁 棒 性 要 求 较 高 ，而鸡群及  

改进鸡 化算法的精 鲁 棒 性 较 好 ，因此应用本文提出

的算法进行 D T I - F A  配 准 并 与 前 面 所 提 P S O 、C S O 算法

N M K A ,W  =  H (A ( t ; ⑶

3 /(A i — c )2 +  (A2— c )2 +  (A3— A)2
F A =槡 槡 -------- a? + a2 + a$ (10)

分 别 用 PSO , Pow e l l，CSO , C IC SO作 为 优 化 算 法 对 FA  

图像进行配准，配准结 5 所 示 ， 两 次 结 果 ，每行

代表一次实验。其中第一组实验中图 5(a)为 F A 图的原始图 

，即参考 ，图 5(b)为待配准 ，图 5( ) —图 5(f)分别

为 用 PSO ，Pow e l l，CSO，CICSO配准后的图像;第二组实验中 

5(g)为 F A 图的原始图像，即参考 ，图 5(h)为待配准

图像，图 5(i) —图 5 4 分别为用 PSO，Pow e l l，CSO，CICSO 配 

准后的图像。图 5(b)、图 5(h)是 由 图 5(a)、图 5(g)向右平移

8、向 下 平 移 8 并 顺 时 针 旋 转 20°得 到 的 。 5 可 ，

P SO 算 到的 与待配准 位 置 基 本 无 异 ，而 3

种算 向原 靠近的迹象，但 C IC SO的 更加明

， 达到 配准 。

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

及 应 用 P o w e l l算 法 (脑 影 像 处 理 软 件 S P M 中使用的配准优 

化算法)进 行 的 D T I - F A  配准结果进行比较，来验证本文

算法的 。为了结果的公正性，该 文 对 4 种算法均运行

3 0次并取最好结果 ;并且 P S O ，C S O ，C IC S O 算法的 数目

均 为 100;迭 代 次 数 为 100 0次 。

配准是为 两 的对应点在空间和

位 对 齐 ，在 空 找 测度达到最优

的空间变换参数，配准原理 4 。该文空间变换

采用仿射变换，并使用归一化互信息作为 测度评价(见

式 (9))，其 中 H (A )为 图 像 A 的 熵 ，H O 为图像 <  的 熵 ，H  

(A ，W 为 A 和 <  的联 。然后采用优化算法找到最

变换空间。 分 各 向 异 性 F A 的计算公式如式（10)所

，1，(2，(3 散 张 量 D 从 大 到 小 的 3 个 特 征 值 (其 中 （1

该弥散张量对应 的主特征值），—是弥散张量特征值的

均 值 #  均 散 。

图 4 图像配准原理框图

F ig. 4 Principle block diagram of image registration

(g) (h) () () (k) ()

图 5 图像配准效果图 

F ig. 5 Effect of image registration

对 各 种 算 法 的 配 准 结 果 进 行 比 较 ，采 用 欧 氏 距 离 (a t - 

E D )、互信息 (M D 、差 方 和 （S S D )来 评 价 不 同 优 化 算 法 的 配  

准结果。A T E D 表明 的 距离，其值 近 0 则

大;M I 值 越 大 ，说 明 配 准 结 果 的 信  ，配准

好 ; S S D  配准 与参考 的 差 值 ，值越

小表示配准精度越高。两次实验的结果如表 6 所 列 。

表 6 F A 图像配准后参数的变化

Table 6 Parameters change after registration of F A  images

实
验 配准方法 ATED

M " ( b i t •
SSD T s

组 sign—1)

用PSO配准后的图像 0. 0080 0. 7620 11.2474 68.3590
第 用Powell配准后的图像 0. 0255 0. 7572 11.6750 209.7717

组 用CSO 后的图像 0. 0086 0. 6527 12.8952 170.7018
用CICSO 后的图像 0. 0076 0. 7964 10.2234 165.3294
用 PSO 后 图 像 0. 0300 1. 3457 16.4160 67.7760
用 Powel 后 图 像 0. 0298 1.2093 16.1768 207.7717

组 用 CSO 后 图 像 0. 0296 1. 3239 16.0447 163.5834
用 CICSO 后 图 像 0. 0285 1.4119 14.6701 159.9111

由 表 6 可以看出，第 一 组 实 验 中 P S O 的配准时间是最短 

的 ，但 是 其 A T E D ，S S D 都 高 于 C IC S O 算 法 ，M I 低 于 C IC S O  

算 法 ;对 于 P o w e l l的配准结果，它 在 速 度 上 是 最 慢 的 ，A T T O  

都 高 于 其 他 3 种 方 法 ，M I 低 于 P S O 和 C IC S O 算 法 ，S S D 高 

于 P S O 和 C IC S O 算 法 ;对 于 C S O 的配准结果，在时间上长于 

P S O 算 法 ，并 且 A T D ，M 4  S S D 均最差 ;对于 C IC S O 的配准 

结 果 ，在 速 度 上 与 C S O 相 差 不 大 ，虽 然 比 P S O 算 法 慢 ，但比
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其他几种算法都快，并 且 C IC S O 的 值 最 大 ，A T £ D 与 

S S D 最小。在第二组实验中，P S O 的配准时间是最短的，但 

是其A T E D 和 S S D 都高于其他3 种算法,M I 低 于 C IC S O  

算法;对于P o w e l l的配准结果，在速度上是最慢的，A T £ D 高 

于 C S O 和 C IC S O 算法,M I 是最低的，S S D 高于 C S O 和 C IC - 

S O 算法;对于C S O 的配准结果，在时间上长于P S O 算法，并 

且 A T £ D 和 S S D 高于 C IC S O 算法,M I 低于 P S O 和 C IC S O  

算法;对于C IC S O 的配准结果，在时间上与 C S O 相差不大， 

虽然比P S O 算法慢，但比其他几种算法都快，并且 C IC S O 的 

M I 值最大，A T £ D  Q  S S D 最小。综上所述，文中方法实现 

了较好的图像配准。

结束语文中针对鸡群优化算法(C S O)容易陷人局部极 

值，尤其在解决高维问题时收敛精度明显下降等缺点，提出了 

一种结合混沌思想的改进鸡群优化算法(C IC S O )。该算法对 

鸡群初始位置进行混沌设置，并对母鸡的位置更新公式进行 

了改进，引人学习系数。算法针对7 个典型的基准测试函数 

进行了性能测试，并与粒子群优化算法(P S O )、细菌趋药性算 

法(B C C)、鸡群优化算法(C S O)进行了比较，结果表明文中提 

出的算法在全局寻优能力、收敛速度和收敛精度方面比其他 

算法都有大幅度的提高;尤其在解决高维问题时效果更明显； 

在 D T I-F A 图像配准中与P S O ,C S O 及 P o w e ll算法进行了比 

较，结果表明本文算法在D T I-F A 图像配准方面也取得了较 

好的效果，从主观和客观上都体现了本文算法应用于D T I- 

F A 图像配准的可行性和有效性。在基于张量的D T I图像配 

准中，关键是在张量空间中寻找最优的平移和旋转运动参数， 

配准问题转化为最优问题，结合混沌思想鸡的改进群优化算 

法(C IC S O )更适合解决该类问题。
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