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基于认知多样性变异的鸡群算法协同优化异步实现
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摘　要　从小鸡更新公式、优化方式和基于认知多样性变异三方面改进鸡群算法。在小鸡位置更新过程中加 入 自 我

学习系数，并向所在种群公鸡学习，同时对未知空间进行探索；采用逆序协同优化异步 实 现 策 略 提 高 算 法 解 决 更 高 维

度问题的能力；充分利用个体认知多样性，使个体最优以一定概率发生变异，从而带领群体逃离局部最优，收敛到全局

最优。Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ测试表明，改进的鸡群算法优于其他优化算法。模型数据反演结果表明，该算法 具 有 很 强

的全局搜索能力，反演精度较高，同时抗噪能力很强。
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１　引言

仿生元启发式优化算法在解决许多优化应用问题时展现

出了独特的优势［１－２］。如基于基因选择的遗传算法［３］、基于鸟

群觅食的粒子群算 法［４－５］、基 于 蚂 蚁 寻 路 的 蚁 群 算 法［６］、鱼 群

觅 食 的 鱼 群 算 法［７］、蝙 蝠 算 法［１，８］以 及 差 分 演 化 算 法［２］

等［９－１２］。它们利用优化问题对精度和不确定性的容忍性以 较

低的计算成本获得可 接 受 的 解。新 的 算 法 不 断 涌 现，比 如 磷

虾群优化算法［１３］、蜘蛛优化算法［１４］等。文献［１５］提出了一种

全新的基于鸡群搜索觅食的随机优化算法，它模拟鸡群的等

级制度和鸡群的觅食 行 为。整 个 鸡 群 由 若 干 个 子 群 组 成，而

每个子群有一只公鸡、若 干 只 母 鸡 和 小 鸡。各 等 级 的 鸡 有 不

同的移动规则，而且鸡 群 之 间 还 存 在 竞 争。相 比 其 他 优 化 算

法，该 算 法 有 较 快 的 收 敛 速 度 和 较 高 的 收 敛 精 度。文 献

［１６－１９］对其进行了改进，但它们都只是解决了维度较低的问

题。本文也对其进行了 改 进，并 通 过 测 试 集 函 数 表 明 该 改 进

鸡群算法能够解决更高维度的问题，同时避免了早熟收敛和

陷入局部极值。

２　标准鸡群算法

２．１　鸡群算法的等级关系

１）鸡群中存在若干子群，每个子群包括一只公鸡、若干只

母鸡和小鸡。

２）子群的划分和公鸡、母鸡、小鸡的定义取决于它们适应

度的大小，鸡群中适应度最好的一些个体作为公鸡，适应度最

差的一些个体作为小 鸡，其 余 的 个 体 作 为 母 鸡。母 鸡 随 机 选

择子群，小鸡随机选择母鸡。

３）子群中母子关系 和 领 头 关 系 一 经 建 立 则 保 持 不 变，直

到Ｇ次迭代后 再 由 适 应 度 重 新 确 定。母 鸡 围 绕 公 鸡 寻 找 食

物，小鸡在母鸡周围寻找食物。

２．２　鸡群算法的更新

假设Ｎｒ，Ｎｈ，Ｎｃ，Ｎｍ 分 别 代 表 公 鸡、母 鸡、小 鸡 及 与 小

鸡对应的母鸡的数目（注：Ｎｍ可以不等于Ｎｈ，即一只母鸡可

能拥有不止 一 只 小 鸡）。所 有 个 体（Ｎ＝Ｎｒ＋Ｎｈ＋Ｎｃ）都 由

它们的位置ｘｔｉ，ｊ（ｉ∈［１，…，Ｎ］，ｊ∈［１，…，Ｄ］）所 描 述，表 示ｔ
次迭代第ｉ个个体在Ｄ 维空间中第ｊ维所处的位置。



２．２．１　公鸡更新

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）·（１＋Ｒａｎｄｎ（０，σ２）） （１）

σ２＝
１， ｉｆ　ｆｉ≤ｆｋ

ｅｘｐ（ｆｉ
－ｆｋ

ｆｉ｜＋ε
），烅

烄

烆 其他
（２）

其中，Ｒａｎｄｎ（０，σ２）为 均 值 为０、标 准 差 为σ２的 高 斯 随 机 函

数；ε为一个很 小 的 常 数；ｋ∈［１，Ｎｒ］，ｋ≠ｉ，为 除 自 身 外 随 机

选择的公鸡的索引；ｆ为对应个体的适应度。

２．２．２　母鸡更新

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）＋Ｃ１·Ｒａｎｄ·（ｘｒ１，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））＋

Ｃ２·Ｒａｎｄ·（ｘｒ２，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ）） （３）

Ｃ１＝ｅｘｐ（（ｆ１－ｆｒ１）／ａｂｓ（ｆｉ＋ε）） （４）

Ｃ２＝ｅｘｐ（ｆｒ２－ｆｉ） （５）

其中，Ｒａｎｄ为［０，１］均 匀 随 机 分 布 函 数，ｒ１为 母 鸡 所 在 种 群

的公鸡的索引，ｒ２为整个种群中公鸡或母 鸡 中 随 机 选 择 的 一

个索引，且ｒ１≠ｒ２。

２．２．３　小鸡更新

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）＋Ｆ·（ｘｍ，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ）） （６）

其中，ｍ为小鸡对应的母鸡；Ｆ为（０，２）的随机数，表示小鸡跟

随母鸡学习的系数，且每个小鸡的学习系数不同。

３　改进的鸡群算法

３．１　标准算法分析

根据对１０个标准测试集函数的分析，鸡群算法中严格的

等级制度使得当公鸡陷入局部最优后，母鸡和小鸡随之也陷

入局部最优，而且在没有其他不可行解加入的情况下无法跳

出。鸡群算法在低维度 情 况 下 能 够 快 速 收 敛 到 全 局 最 优，但

在高维度情况下会出现早熟收敛和陷入局部最优的情况，特

别是Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，在迭代几次后会迅速收敛到局部最优

且不能跳出。

３．２　改进的鸡群算法

通过对标准鸡群算法 的 分 析，同 时 结 合 从 其 他 演 化 算 法

吸取的经验，本文对标准鸡群算法进行如下改进。

３．２．１　小鸡更新公式的改进

小鸡除了跟随母鸡寻找食物之外，也要向种群公鸡学习，

同时对未知世界充满兴趣，且这个趋势随着迭代次数的增加

而增大。改进后的位置更新公式如下：

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｗ·ｘｉ，ｊ＋Ｃ１·（ｘｍ，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））＋Ｃ２·
（ｘｒ，ｊ（ｔ）－ｘｉ，ｊ（ｔ））＋Ｑ·（Ｒａｎｄｏｍ－ｘｉ，ｊ（ｔ））

（７）

其中，ｗ是自 我 学 习 系 数，类 似 于ＰＳＯ中 的 惯 性 权 重；Ｃ１＝
０．５×（１－ｗ）为母鸡跟随系数；Ｃ２＝０．３×（１－ｗ）为公鸡跟随

系数；Ｒａｎｄｏｍ为 解 空 间 随 机 位 置；Ｑ 为 对 未 知 世 界 的 好 奇

度，Ｑ＝０．２×（１－ｗ），ｗ随 着 迭 代 次 数 的 增 加 而 减 小。适 当

增加种群中小鸡的数目，能在迭代后期产生不可行解而跳出

局部最优。

３．２．２　优化方式的改进

采用逆序的协同优化异步实现策略来提高算法解决更高

维度问题的能力。本文从问题解的尾部向首部进行优化。算

法中存在多个鸡群，每个鸡群优化问题 解 的 维 度 大 小（Ｄｃ）和

协同次数（Ｃｏ）由用户自 定 义。协 同 优 化 过 程 中，除 待 优 化 维

度外，其他维度被对应群体中适应度最差的个体的维度所替

换。迭代过程中，异步实 现 使 得 每 个 个 体 能 及 时 与 当 前 最 好

个体进行信息共享交流，且在寻优过程中具有不同步性。

３．２．３　基于认知多样性的变异

定义当前群体位置多 样 性 为 暂 态 多 样 性 或 瞬 态 多 样 性，

个体目标多样性为认 知 多 样 性。当 群 体 处 于 高 暂 态 多 样 性、

低认知多样性时，表明算法正处于全局搜索向局部搜索转换

的过程，即正处于收敛 状 态。如 果 处 于 收 敛 状 态 而 又 找 不 到

需要的解，则意味着已 陷 入 局 部 最 优，若 此 时 瞬 态 多 样 性 高，

则在位置上加噪作用 很 小，应 将 噪 声 加 在 目 标 上。因 此 针 对

算法早熟收敛且易陷入局部最优的问题，引入遗传变异的思

想，即在个体最优上以一定概率（Ｍｕ）发生变异。

３．３　仿真算法流程

１）定义相关参数Ｄｃ，Ｎｒ，Ｎｈ，Ｎｃ，Ｎｍ等，初始化鸡群，计

算每个个体的适应度，并按适应度排序，确定分组与个体的关

系；

２）提取各群体最差适应度维度信息，除待优化维度外，其

他维度被对应群体中适应度最差的个体对应的维度替换，更

新适应度；

３）使用式（１）、式（３）、式（７）更 新 对 应 个 体 的 位 置 并 计 算

个体适应度，更新群体中个体的当前最优和全局最优，并以一

定概率变异个体最优；

４）如果ｔ％Ｇ＝０，则重新建立等级关系，重复步骤１）－步

骤４），当满足迭代终止条件时，输出解。

４　仿真实验

４．１　参数设置

表１列出了１０个标 准 测 试 集 函 数。为 了 对 本 文 改 进 的

鸡群算法进行有效性验证，将其与标准粒子群优化算法、标准

鸡群优化算法和采用了本文 相 同 思 想 的 改 进 粒 子 群 算 法ＩＰ－
ＳＯ进行了仿真对比。为了达到客观性，各算法对每个测试集

函数独立运 行５０次，种 群 大 小 都 为２００个个体，最 大 迭 代 次

数都为１０００，分别在Ｄ＝２０和Ｄ＝２００两种情况下对所有的测

试集函数进行求解。４种算法的其他相关参数如表２所列。

表１　１０个标准测试集函数

标准测试集函数 代号 定义域范围 最优解

Ｓｐｈｅｒｅ　 Ｆ１ ［－５．１２，５．１２］ ０
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ　ｓｐｈｅｒｅ　 Ｆ２ ［－５．１２，５．１２］ ０
Ｒｏｔａｔｅｄ

ｈｙｐｅｒ－ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ
Ｆ３ ［－６５．５３６，６５．５３６］ ０

Ｍｏｖｅｄ　ａｘｉｓ　ｐａｒａｌｌｅｌ
ｈｙｐｅｒ－ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ

Ｆ４ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ　 Ｆ５ ［－２．０４８，２．０４８］ ０
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ　 Ｆ６ ［－５．１２，５．１２］ ０
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ　 Ｆ７ ［－５００，５００］ －ｎ×４１８．９８２９
Ｇｒｉｅｗａｎｇｋ　 Ｆ８ ［－６００，６００］ ０

Ｓｕｍ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｏｗｅｒ

Ｆ９ ［－１，１］ ０

Ａｃｋｌｅｙ　 Ｆ１０ ［－１，１］ ０

表２　算法的相关参数设置

算法 参数

ＰＳＯ　 ｃ１＝ｃ２＝１．４９４４５，ｗ＝０．７２９
ＩＰＳＯ　 ｃ１＝ｃ２＝２．０，ｗ∈［０．４，０．９］，Ｍｕ∈［０．００１，０．００９］，Ｄｃ＝１，Ｃｏ＝１０
ＣＳＯ　 Ｎｒ＝０．０５　Ｎ，Ｎｈ＝０．５　Ｎ，Ｎｃ＝Ｎ－Ｎｒ－Ｎｈ，Ｇ＝５，Ｆ∈ｒａｎｄ（０，２）

ＩＣＳＯ
Ｎｒ＝０．０５　Ｎ，Ｎｈ＝０．５　Ｎ，Ｎｃ＝Ｎ－Ｎｒ－Ｎｈ，Ｇ＝５，Ｃ１＝０．５×
（１－ｗ），Ｃ２＝０．３×（１－ｗ），Ｑ＝０．２×（１－ｗ），ｗ∈［０．４，０．９］，

Ｍｕ∈［０．００１，０．００９］，Ｄｃ＝１，Ｃｏ＝１０

４．２　仿真分析

５０次独立运行的结果如表３、表４所列。

００１ 计 算 机 科 学 　２０１７年



表３　改进算法和其他算法优化结果的对比（Ｄ＝２０）

代号 算法 最好值 最差值 平均值 标准差

Ｆ１

ＰＳＯ　 ７．３０８８４×１０－２４　 ２．７３７６１×１０－２１　 ６．６６６９１×１０－２２　 ３．１５９７１×１０－２１

ＩＰＳＯ　 ３．０７３７３×１０－１６４　 ３．５６０５７×１０－１６０　 ４．６３１１８６×１０－１６１　 ３．２９４３３５×１０－１６０

ＣＳＯ　 ５．４５３９９×１０－９３　 ３．８３１４７×１０－７８　 ３．８３１６０×１０－７９　 ３．６３４８４×１０－７８

ＩＣＳＯ　 ５．１９５１９×１０－１６１　 ３．４０４５０×１０－１４７　 ５．２６５１０×１０－１４８　 ３．５０４３３×１０－１４７

Ｆ２

ＰＳＯ　 ２．３２０９１×１０－２２　 ５．８７９９５×１０－１９　 ９．２１８０４×１０－２０　 ５．７０１７７×１０－１９

ＩＰＳＯ　 ２．００１９６×１０－１４９　 ３．０４３９５×１０－１４０　 ３．０４３９９×１０－１４１　 ２．８８７７４×１０－１４０

ＣＳＯ　 ４．１７１２３×１０－９９　 ６．７３０６１×１０－８１　 ６．９６１６３×１０－８２　 ６．３６４５８×１０－８１

ＩＣＳＯ　 ２．２０９７８×１０－１６１　 ３．７５３４０×１０－１４４　 ３．７５３４０×１０－１４５　 ３．５６０７９×１０－１４４

Ｆ３

ＰＳＯ　 １．１６９５６×１０－１２　 １．７１１７３×１０－０９　 ４．１３９４６×１０－１０　 １．７７８９０×１０－０９

ＩＰＳＯ　 ２．７９９１７×１０－４８　 ７．７２０８６×１０－４３　 １．７３７３２×１０－４３　 ８．７５８４３×１０－４３

ＣＳＯ　 ４．７０８６９×１０－６１　 ３．５３４３７×１０－３５　 ３．５３４９８×１０－３６　 ３．３５２９３×１０－３５

ＩＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

Ｆ４

ＰＳＯ　 ２．９５５３５×１０－２１　 １．２６５７８×１０－１８　 １．５４０５０×１０－１９　 １．１７５９３×１０－１８

ＩＰＳＯ　 ２．９１６６８×１０－１５５　 ２．７２９６０×１０－１４４　 ４．５４３４３×１０－１４５　 ２．５６３０９×１０－１４４

ＣＳＯ　 ３．０６０６１×１０－９１　 １．２４９２６×１０－８０　 １．２５１００×１０－８１　 １．１８４９７×１０－８０

ＩＣＳＯ　 ６．３４２０１×１０－１６１　 ９．０６３５５×１０－１５８　 ２．２９７３３×１０－１５８　 １．０３３１４×１０－１５７

Ｆ５

ＰＳＯ　 ４．２１７０６×１０＋００ ７．１２８８６×１０＋００ ６．５８５４１×１０＋００ ２．８８０１７×１０＋００

ＩＰＳＯ　 １．２３７１４×１０－０３　 ４．２７８８６×１０＋００ １．５４５７６×１０＋００ ５．３６１６１×１０＋００

ＣＳＯ　 ７．１４２９０×１０＋００ ７．４６３３１×１０＋００ ７．２７３３６×１０＋００ ２．９０４０７×１０－０１

ＩＣＳＯ　 ２．４６５５０×１０－０３　 ５．０７１４２×１０＋００ １．１８９５０×１０＋００ ４．５７７５２×１０＋００

Ｆ６

ＰＳＯ　 ５．９６９７５×１０＋００ ２．２８８４０×１０＋０１　 １．４４２６９×１０＋０１　 １．６５４４５×１０＋０１

ＩＰＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

ＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

ＩＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

Ｆ７

ＰＳＯ －３．０１４７０×１０＋０３ －２．３０５５４×１０＋０３ －２．６００９６×１０＋０３　 ６．３０６０５×１０＋０２

ＩＰＳＯ －８．３７９６６×１０＋０３ －８．３７９６６×１０＋０３ －８．３７９６６×１０＋０３　 ５．７５２１５×１０－１２

ＣＳＯ －６．３６２９８×１０＋０３ －５．０１７３９×１０＋０３ －５．７１４３７×１０＋０３　 １．２４２７２×１０＋０３

ＩＣＳＯ －８．３７９６６×１０＋０３ －８．３７９６６×１０＋０３ －８．３７９６６×１０＋０３　 ５．７５２１５×１０－１２

Ｆ８

ＰＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ４．６８４００×１０－０１　 ７．５８１９５×１０－０２　 ４．２０３３４×１０－０１

ＩＰＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

ＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

ＩＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

Ｆ９

ＰＳＯ　 ２．８９１４０×１０－８２　 １．４９６３０×１０－７８　 ３．５８１１７×１０－７９　 １．４１７６１×１０－７８

ＩＰＳＯ　 １．２７１７１×１０－１８３　 ５．８９８２６×１０－１７０　 ５．８９８５７×１０－１７１　 ０．０００００×１０＋００

ＣＳＯ　 ２．０７０６３×１０－２４２　 １．５７２５２×１０－２１９　 １．５７４５４×１０－２２０　 ０．０００００×１０＋００

ＩＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

Ｆ１０

ＰＳＯ　 ３．９９６８０×１０－１５　 ２．０１３３２×１０＋００ ３．６５９５４×１０－０１　 ２．３２９０１×１０＋００

ＩＰＳＯ　 ７．５４９５２×１０－１５　 ７．５４９５２×１０－１５　 ７．５４９５２×１０－１５　 ０．０００００×１０＋００

ＣＳＯ　 ４．４４０８９×１０－１６　 ４．４４０８９×１０－１６　 ４．４４０８９×１０－１６　 ０．０００００×１０＋００

ＩＣＳＯ　 ４．４４０８９×１０－１６　 ４．４４０８９×１０－１６　 ４．４４０８９×１０－１６　 ０．０００００×１０＋００

表４　改进算法和其他算法优化结果的对比（Ｄ＝２００）

代号 算法 最好值 最差值 平均值 标准差

Ｆ１

ＰＳＯ　 ６．１４５９１×１０－０４　 １．２２８４９×１０－０３　 ８．９６４０２３×１０－０４　 ５．８２２５３×１０－０４

ＩＰＳＯ　 ７．８１１８７×１０－１４９　 ３．２７６４２×１０－１４８　 １．２９０１１５×１０－１４８　 ２．３１２０６×１０－１４８

ＣＳＯ　 ５．３６９７３×１０＋００ ６．８９０２７×１０＋０１　 ３．４８８０１×１０＋０１　 ６．９５９９９×１０＋０１

ＩＣＳＯ　 ２．５６２５２×１０－１４７　 ９．４１２３７×１０－１４７　 ５．６２８１７×１０－１４７　 ５．６７５９９×１０－１４７

Ｆ２

ＰＳＯ　 ４．４３１４９×１０－０１　 １．９０３６０×１０＋００ ９．６５９２９×１０－０１　 １．３４８８４×１０＋００

ＩＰＳＯ　 ２．２９０１４×１０－１３９　 ４．８３０３８×１０－１３０　 ９．９４９３８×１０－１３１　 ５．１５４３１×１０－１３０

ＣＳＯ　 ４．２３８００×１０＋０１　 １．５４５８８×１０＋０３　 ８．０２３５９×１０＋０２　 １．３８５４３×１０＋０３

ＩＣＳＯ　 ７．２１６１３×１０－１４６　 ４．０５３９６×１０－１４５　 １．５０４７６×１０－１４５　 ３．１８８３４×１０－１４５

Ｆ３

ＰＳＯ　 ７．２９９９７×１０－０３　 ７．１６３９２×１０＋０１　 １．５５７７４０×１０＋０１　 ８．３２０５０×１０＋０１

ＩＰＳＯ　 ２．１０４５４×１０－１９　 ８．７０２６５×１０－１８　 ２．１４２７０×１０－１８　 ７．８５１５４×１０－１８

ＣＳＯ　 ２．５９５５６×１０－０３　 １．９３２０８×１０＋０１　 ５．７８８６２×１０＋００ ２．１８７１７×１０＋０１

ＩＣＳＯ　 ３．０３９６９×１０－３０２　 ３．１１８５０×１０－１５８　 ３．１１８５０×１０－１５９　 ２．９５８４７×１０－１５８

Ｆ４

ＰＳＯ　 １．５６３０３×１０＋００ ５．７６５７９×１０＋００ ３．１０２００×１０＋００ ３．５６２０８×１０＋００

ＩＰＳＯ　 ３．７８９１６×１０－１３４　 ４．３９８２２×１０－１２３　 ４．５９３９３×１０－１２４　 ４．１５５９９×１０－１２３

ＣＳＯ　 ８．９７７６１×１０＋０２　 ２．８４１７２×１０＋０４　 １．２８２８７×１０＋０４　 ３．０６７７９×１０＋０４

ＩＣＳＯ　 ２．６０１７２×１０－１４５　 ９．０６３５５×１０－１５８　 １．８７７２３×１０－１４４　 ８．０４６４４×１０－１４４

Ｆ５

ＰＳＯ　 ９．８０５５３０×１０＋０１　 ９．９５０１６×１０＋０１　 ９．８４８９９×１０＋０１　 １．１６０６０×１０＋００

ＩＰＳＯ　 ５．７５８００×１０－０３　 ４．２７８８６×１０＋００ １．４７３１７×１０－０１　 ４．５２６７２×１０－０１

ＣＳＯ　 ９．８５６８２×１０＋０１　 ２．２９０６６×１０＋０２　 １．１９７８２×１０＋０２　 １．２１６８５×１０＋０２

ＩＣＳＯ　 ４．３６０００×１０－０４　 ６．５６１６７×１０－０１　 １．８３２９７×１０－０１　 ７．００２６６×１０－０１

Ｆ６

ＰＳＯ　 ７．４９９２９×１０＋０１　 １．５５５６３×１０＋０２　 １．１２６８５×１０＋０２　 ７．２２９１５×１０＋０１

ＩＰＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

ＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ４．１３８７４×１０＋０１　 １．２２２１２×１０＋０１　 ４．５２２１５×１０＋０１

ＩＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

１０１第６Ａ期 肖　亮，等：基于认知多样性变异的鸡群算法协同优化异步实现



　　　　　　（续表）
代号 算法 最好值 最差值 平均值 标准差

Ｆ７

ＰＳＯ －１．０４２１８×１０＋０４ －７．２６９５７×１０＋０３ －８．４９２２６×１０＋０３　 ２．８４５８１×１０＋０３

ＩＰＳＯ －８．３７９６６×１０＋０４ －８．３７９６６×１０＋０４ －８．３７９６６×１０＋０４　 ４．６０１７２×１０－１１

ＣＳＯ －４．１２２０７×１０＋０４ －１．６５３５２×１０＋０４ －２．９３９２８×１０＋０４　 ２．３９１４８×１０＋０４

ＩＣＳＯ －８．３７９６６×１０＋０４ －８．３７９６６×１０＋０４ －８．３７９６６×１０＋０４　 ４．６０１７２×１０－１１

Ｆ８

ＰＳＯ　 １．９７２６１×１０＋０２　 ２．１３１５２×１０＋０２　 ２．０６１０６×１０＋０２　 １．３５４４７×１０＋０１

ＩＰＳＯ　 ５．１４７００×１０－０５　 １．９７４０５×１０－０２　 ７．２０２９６×１０－０３　 ２．４２２１６×１０－０２

ＣＳＯ　 ８．２８５０８×１０－０６　 ９．５６５９８×１０－０１　 ３．０８４９７×１０－０１　 ９．４４７５１×１０－０１

ＩＣＳＯ　 ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００ ０．０００００×１０＋００

Ｆ９

ＰＳＯ　 １．２１３６１×１０－５４　 １．２２６６６×１０－５１　 ２．６７３４６×１０－５２　 １．２５３４１×１０－５１

ＩＰＳＯ　 ６．９０１１２×１０－１０７　 ２．１９３４８×１０－９１　 ２．１９３４８×１０－９２　 ２．０８０９２×１０－９１

ＣＳＯ　 ３．７５４３３×１０－２１　 ８．８４４０３×１０－１４　 １．７５８６９×１０－１４　 ９．２０７２６×１０－１４

ＩＣＳＯ　 ７．７２１７２×１０－１７９　 ４．１０９９２×１０－１５３　 ４．１０９９２×１０－１５４　 ３．８９９０１×１０－１５３

Ｆ１０

ＰＳＯ　 ３．７０２９９×１０＋００ ５．０５１３３×１０＋００ ４．３４０７４×１０＋００ １．４５３０３×１０＋００

ＩＰＳＯ　 ６．７９４５６×１０－１４　 １．１４１３１×１０－１３　 ９．２４５９３×１０－１４　 ３．９７０４６×１０－１４

ＣＳＯ　 ６．４０９６２×１０＋００ １．０５３８２×１０＋０１　 ８．７４２６６×１０＋００ ３．８２７８４×１０＋００

ＩＣＳＯ　 ２．８８６５８×１０－１４　 ３．９５２３９×１０－１４　 ３．２０６３２×１０－１４　 ９．３３２１８×１０－１５

　　由表３可知，２０维时，对于绝大部分测试函数来说，ＩＣＳＯ
和ＩＰＳＯ的优化结果都要远远好于ＣＳＯ和ＰＳＯ的优化结果，

且对于大部分测试 函 数，ＩＣＳＯ又 好 于ＩＰＳＯ。表３验 证 了 本

文从小鸡更新公式、优化方式和基于认知多样性的变异三方

面对算法的改进是有效的。

由表４可以看出，在Ｄ＝２００时，除对于测试函数Ｆ１，ＩＰ－
ＳＯ略胜于ＩＣＳＯ，以及对于测试函数Ｆ６和Ｆ７，ＩＣＳＯ与ＩＰＳＯ
有相同的寻优结果外，ＩＣＳＯ的求解结果都要好于其他算法的

求解结果；尤其对于测试 函 数Ｆ３，Ｆ８，Ｆ９，ＩＣＳＯ远 远 好 于ＩＰ－
ＳＯ的优化结果。表４验 证 了 本 文 改 进 的 鸡 群 算 法 解 决 更 高

维度复杂问题的能力。

４种优化算法分 别 对１０个２００维 的 测 试 集 函 数 独 立 运

行５０次，并求取平均值收敛，曲线如图１－图１０所示。

图１　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ１

函数的平均收敛曲线

　图２　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ２

函数的平均收敛曲线

图３　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ３

函数的平均收敛曲线

　图４　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ４

函数的平均收敛曲线

图５　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ５

函数的平均收敛曲线

　图６　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ６

函数的平均收敛曲线

图７　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ７

函数的平均收敛曲线

　图８　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ８

函数的平均收敛曲线

图９　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ９

函数的平均收敛曲线

图１０　４种算法在Ｄ＝２００对Ｆ１０

函数的平均收敛曲线

分析收敛曲线，２００维时，就１０个测试集函数而言，ＩＣＳＯ
的收敛精度均 高 于ＩＰＳＯ，ＣＳＯ和ＰＳＯ，且 远 远 高 于ＣＳＯ和

ＰＳＯ。在收敛速度方面，因为不存在速度的概念，鸡群算法较

粒子群算法更快收敛 到 了 全 局 最 优。同 时，根 据 本 文 算 法 相

关参数设置发现，ＩＣＳＯ和ＩＰＳＯ算法 最 晚 收 敛 到 全 局 最 优 时

为２００次迭代，刚好是一轮协同优化结束，算法的高效性得到

验证。

５　理论模型试算及分析

基于地震勘探褶积模型［２０］（见图１１），设计一个模型地层

（见图１２），选取６０Ｈｚ的 零 相 位 雷 克 子 波 制 作 合 成 地 震 记 录

（见图１３），然后 采 用 本 文 改 进 的 鸡 群 算 法 进 行 波 阻 抗 反 演，

最后用反演结果制作反演地震记录（见图１４）。计 算 得，反 演

前后地震记录能 量 相 对 误 差 不 足０．００００２％，相 关 系 数 高 达

１００％。

图１１　波阻抗与反射系数示意图
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图１２　地层模型波阻抗剖面

为了检测本文算法对随机噪声的抗干扰能力［２１］，在图１３
中加入５％，１０％，３０％的随机噪声，然 后 再 进 行 反 演，从 而 得

到反演地震记录（见 图１５）和 波 阻 抗（见 图１６）。反 演 前 后 的

结果如表５所列。

图１３　合成地震记录

图１４　反演地震记录

图１５　反演前后地震记录对比

图１６　反演前后波阻抗对比

表５　反演结果对比／％

噪声 反演前后能量相对误差 反演前后波形相关系数

无 ０．００００２　 １００．０００００
５　 ０．１５７０９　 ９９．９３６１０
１０　 ０．２４７３７　 ９９．８８０４０
３０　 ４．３７９６０　 ９７．７９０８０

从表５中可以看出，本 文 算 法 对 随 机 噪 声 有 很 强 的 抗 干

扰能力，特别是 当 噪 声 含 量 较 少 时，反 演 结 果 了 相 当 令 人 满

意；在加入３０％的随机噪声后，反演结果误差也 很 小，这 充 分

验证了该算法的实用性。

结束语　（１）从小鸡更新公式、优化方式和基于认知多样

性变异三方面改进鸡群算法，避免在求解高维度复杂优化问

题时出现早 熟 收 敛 和 易 陷 入 局 部 最 优 的 问 题。Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ测试表明，改 进 的 鸡 群 算 法 比 其 他 优 化 算 法 更 易 跳

出局部最优，避免早熟收敛，尤其是处理高维问题时更容易找

到全局最优解。

（２）一维模型反演结果表明，改进的鸡群算法具有很强的

全局搜索能力，反演获得了较高精度，从而证实了该算法用于

地震道反演的可行性，同时证明了改进的鸡群算法具有很强

的抗噪能力。
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协调靠操作者腰部动作完成。

３　控制算法的仿真验证

依据图４所示的流 程 图 在 Ｍａｔｌａｂ上 对 末 端 随 动 控 制 算

法进行仿真验证。首先，设 定 人 体 下 肢 一 侧 末 端 运 动 轨 迹 动

为半圆，其圆心 坐 标 为（５，－１５），半 径 为５，其 曲 线 如 图５所

示。

图５　单侧人体下肢末端曲线

假设，作用力Ｆ的 大 小 与 两 点 之 间 的 距 离 成 正 比，如 式

（４）所示。

‖Ｆ‖＝ＫＰ＊‖Ｐ－Ｐ′‖ （４）

其中，ＫＰ为作用系数；作用力Ｆ的方向主要由机器人踝关节

角度γ′确定，而γ′可以用Ｐ 和Ｐ′两 点 之 间 的 斜 率 得 到，计 算

公式如式（５）所示。

γ′＝ｔｇ－１　ＫＬ＝ｔｇ－１（
ＹＰ′－ＹＰ
ＸＰ′－ＸＰ

） （５）

其中，ＫＬ 为两点直线的斜率。‖Ｆ‖和γ′合成Ｆ，将其代入式

（２）和式（３）中，并设定人体的大腿和小腿长度均为９；令 机 器

人大腿长度Ｌ１＝１０，机器人小腿长度Ｌ１＝９，ＫＰ＝０．０５，Ｋ＝

１２，最终得到下一时刻机器人髋关节和膝关节的角度值θ１′和

θ２′。图６和图７为末端随动控制算法的 Ｍａｔｌａｂ仿真结果。

（ａ） （ｂ）

图６　人体足底压力和机器人踝关节变化曲线

从图６可以看出，Ｆ随时间Ｔ 由大变小然后再增大，在设

定半圆轨迹的起始点和终点处值偏大，而在中间位置值最小，

符合实际情况；γ随时间Ｔ 由大逐渐减小直至为零，其变化情

况符合γ设定。

在图７中，半圆为机器人单侧下肢末端模拟运动轨迹，虚

折线代表人体下肢，实 折 线 为 机 器 人 下 肢，Ｘ轴 代 表 时 间，Ｙ
轴代表位置。从图中可 以 看 出，机 器 人 下 肢 末 端 与 人 体 下 肢

末端位置始终保持一致，很好地实现了位置跟随。

图７　机器人下肢末端随动控制效果图

结束语　针对下肢外 骨 骼 机 器 人 的 随 动 控 制 问 题，本 文

结合外骨骼机器人的特点，提出了末端随动控制方法以及推

导过程，给出 了 具 体 的 控 制 流 程 图。根 据 控 制 流 程 图，结 合

Ｍａｔｌａｂ软件，给出了算法的仿真 实 验 结 果。从 仿 真 实 验 结 果

可以看出：机器人与人体下肢末端能实现良好随动，适用于下

肢外骨骼机器人的运动控制。
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