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摘要:针对鸡群算法(CSO)在求解高维复杂优化问题时往往会陷入局部解的问题，提出了基于模糊推理
的鸡群优化算法．该方法利用模糊推理改进了母鸡和小鸡的位置更新公式，增强了鸡群全局搜索能力;利
用惯性粒子，增强了鸡群的信息共享，从而增加了局部搜索能力，并用 Tent 映射对粒子进行扰动．数值试
验结果表明:该算法能快速收敛到全局最优解，而且具有较高的全局寻优能力和计算精度．
关键词:鸡群优化;模糊推理;惯性粒子

中图分类号: TP 18 文献标志码: A DOI:10． 16357 / j． cnki． issn1000-5862． 2018． 03． 17

0 引言

群智能算法(Swarm Intelligence，SI)是分散化、
自组织化的集体行为，它是模拟鱼群、鸟群［1］等动
物的社会行为简化而成的全局优化方法． 受生物系
统的灵感，各种进化算法在过去几十年中得到了较

大的发展．群智能算法数不胜数，如粒子群优化算法
( Particle Swarm Optimization，PSO)［2］、蚁群算法
(Ant Colony Optimization，ACO)［3］、蝙蝠群算法(Bat
Algorithm，BA)［4］等．群智能算法也广泛地应用于工
程中
［5-8］． 鸡群优化算法(Chicken Swarm Optimiza-

tion，CSO)是在 2014 年由 Meng Xiangbing 等［9］提出
的一种模拟鸡群社会行为的全局优化算法． 孔飞
等
［10］
将公鸡学习部分加入到小鸡的更新公式中，崔

东文
［11］
将鸡群算法应用于洪旱灾评估模型，李振壁

等
［12］
将模拟退火算法与鸡群算法融合． CSO在解决

低维简单问题时有收敛速度快、计算精度高的特点，
但在求解高维复杂问题时，鸡群算法易于陷入局部

最优解． 为了提高群智能算法的搜索能力，Wei-der
Chang等［13］从亚群体选择一个领域粒子为其他粒
子提供搜索方向，从而使粒子的搜索范围扩大． 此
外，Liu Yu等［14］将中心的额外粒子加入算法，使整
个算法更接近全局最优解． Li Naijen 等［15］利用惯性
粒子去提供搜索方向．在过去几年中，由于模糊理论
广泛且有效地在工程中应用，结合模糊逻辑控制

( fuzzy logic control，FLC) 的进化算法［16-20］ 层出
不穷．
近年来，鸡群优化算法已成为进化计算和群体智

能等领域研究的热点之一．与其他智能算法类似，鸡群
优化算法也存在早熟收敛和局部寻优能力差等缺点．
目前解决这些问题的主要方法是增加种群局部搜索能

力．因此，解决这个问题的主要方法引入模糊推理．

1 鸡群优化算法的基本概念以及模糊
推理的简述

1． 1 鸡群优化算法

鸡群优化算法是一个新的智能优化算法，它模

拟鸡群的行为和等级制度．在该算法中，鸡群被分为
若干个组，每个组是由一只公鸡、若干只母鸡和小鸡
组成．假设 Ng、NH、NC、NM分别表示公鸡、母鸡、小鸡
和母鸡妈妈的数量． 最好的 NＲ 假设为公鸡，最差的

NC 为小鸡，其余的均为母鸡．在 N只鸡的鸡群中，用
xij( t) 表示第 t代中第 i只鸡的第 j维分量，pxij表示

第 i只鸡的最优位置［21］．
不同的鸡遵循不同的运动规律，适应度较好的

公鸡比较差的公鸡更接近食物，其位置更新公式为

xij( t + 1) = pxij( t) × (1 + ran(0，σ
2))， (1)

σ2 =
1， f1 ≤ fk，

exp fk － fi
fi +( )ε ，其他{ ，
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其中 ran(0，σ
2) 是均值为 0、方差为 σ2

的高斯分布．
ε为一个极小量，k为公鸡群中不为 i的随机数，f为x
所对应的适应度值．
母鸡的更新公式为 xij( t + 1) = pxij( t) + c1·

ra(xr1 j
( t) － xij( t)) + c2 ra(xr2 j

( t) － xij( t))，c1 =

e( fi－fr1) /( | fi| +ε)，c2 = efr2－fi，其中 ra 为［0，1］之间的随
机数，r1 表示第 i只母鸡所在子鸡群的公鸡，r2 表示
随机从鸡群中挑选一只，并且 r1 ≠ r2 ．
小鸡的更新公式为 xij( t + 1) = pxij( t) +

F(pxmj －xij)，其中 m 为第 i只小鸡的母鸡，F 为［0，
2］之间的随机数．

1． 2 模糊推理

本文利用文献［22-23］中的经典模糊推理，其
形式为:若 θ1 是 Al

1，θ2 是 Al
2，…，θk 是 Al

k，则 y是 Bl，

其中 θk是模糊输入变量，A
l
1和Bl
分别前隶属度函数

和后隶属度函数，l为规则序号，输出 y为

y = ∑
l

i = 1
Bi∏

k

j = 1
Ai

j(θ j( )) ∑
l

i = 1
∏

k

j = 1
Ai

j(θ j( )) ．

2 基于模糊推理的鸡群优化算法

2． 1 惯性粒子

首先可以求出第 t代整个鸡群中最好的那只鸡
xG( t) 与全局最差的那只鸡 xB( t)，然后每个子群中
的公鸡均为该种群中适应度最好的，故将公鸡作为

该子群中每只鸡的当前最好个体，记为 xP
i ( t) ． 将惯

性权重作为一个较好的搜索方向 xW( t) = ［xW
1 ( t)，

xW
2 ( t)，…，x

W
j ( t)，…，x

W
D ( t)］，

xW
j ( t) = ∑

P

i = 1
cWi x

P
ij( t)∑

P

i = 1
cWi ，j = 1，2，…，D， (2)

其中

cWi =
f(xG( t)) － f(xP

i ( t)) + ε
f(xB( t)) － f(xG( t)) + ε

， (3)

i = 1，2，…，M，ε为一个极小的量，防止(3) 式中分
母为0，而导致的 cWi 不可计算，对于第 t代粒子来说，
xW( t) 就好像一个重心．

2． 2 速度和位置更新公式的改进

在文献［24］中，将模糊推理引入粒子群优化算
法，使得粒子群优化算法的全局搜索能力和局部搜

索能力得到较好的提高． 而本文将模糊推理引入鸡
群算法，主要对母鸡和小鸡的更新公式进行改进，由

于母鸡的全局收敛性相对其他算法比较好，但是局

部搜索能力相对较差，所以对母鸡的更新公式进行

改进;而小鸡则是“追随”母鸡，故将母鸡更新公式
改进的同时，也将小鸡的局部搜索能力提高，同时改

进小鸡的更新公式，使得小鸡在寻优过程中的全局

搜索能力和局部搜索能力增强．
引入惯性粒子将母鸡和小鸡的更新公式改为

xij(t + 1) = xij(t) + uijc3ra(x
W
j (t) － xij(t)) +

uijc1raxr1j(t) － xij(t)) + uijc2ra(xr2j(t) － xij(t))， (4)

xij( t + 1) = xij( t) + uijc4 ra(x
W
j ( t) － xij( t)) +

uijF(xmj( t) － xij( t))， (5)
其中 ra为［0，1］之间均匀分布的随机数;r1为第 i只
母鸡自身所在群中的公鸡;r2 为整个鸡群中公鸡和
母鸡中随机选取的任意个体，且 r1 ≠ r2;x

W( t) 为惯
性 权 重;c1、c2、c3、c4 为 学 习 因 子，u = raα1，

u + u = 1，m为第 i只公鸡对应的母鸡;F为0与2之
间跟随系数．

2． 3 模糊推理

在文献［24］中，利用 3个参数 nfi、αi 和 wi 对算

法进行自适应改变，其中 nfi( f(xi( t)) － Fmin +
ε) /(Fmax － Fmin + ε) ．
利用表 1 和表 2 对参数进行调整，可得出 Δαi

和Δwi 的类型，再通过隶属度函数，如图1和图2所示．
表 1 参数 αi 调整的模糊规则

规则号
输入

nfi αi

结果

Δαi

1 S S PL
2 S M PS
3 S L Z
4 M S PS
5 M M Z
6 M L NS
7 L S Z
8 L M NS
9 L L NL

表 2 参数 wi 调整的模糊规则

规则号
输入

nfi wi

结果

Δwi

1 S S PL
2 S M PL
3 S L Z
4 M S NL
5 M M Z
6 M L Z
7 L S Z
8 L M NL
9 L L NL
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图 1 Δαi 的模糊推理规则

根据 nfi、αi和 wi求得 Δαi和 Δwi的类型，通过类型所对

应的值，根据隶属度函数求出具体的增量．

图 2 Δwi 的模糊推理规则

2． 4 混沌 Tent映射扰动

为了使算法在迭代后期仍然具有较好的多样

性，本文采用混沌扰动，算法 1 如下:
( i) 随机生成一个初始点 x0，设最大混沌迭代

次数为 M，令 m = 1;
( ii) 令粒子数 n = 1;
( iii) 令维数 d = 1;
( iv) 根据 Tent映射［25］混沌方程计算混沌序列

xd，即

xd =
xd－1 /0． 7， xd－1 ＜ 0． 7，

10 /3xd－1(1 － xd－1)，其他
{

;

(v) 对第 n个支配解的第 d维进行混沌局部搜
索 xid = xid + α·β·xd，其中 α = ra，β = ( － 1) d;
(vi) 对超出边界的粒子进行处理;
(vii) d = d + 1，若 d≤ D，则转( iv);
(viii) n = n + 1，若 n≤ N，则转( iii);
( ix) 判断新生成的解是否为最优解;

(x) m = m + 1，若 m≤ M，则转( ii)，否则结束
搜索．

2． 5 算法总流程

算法的总流程为:( i)随机生成鸡群;( ii)求得
每只鸡的适应度，并求出最好的鸡 xG ( t)和最差的
鸡 xB( t);( iii)根据(2)式和(3)式求得惯性粒子
xw;( iv)将鸡群分成若干子群，确定公鸡母鸡和小
鸡;(v)根据表 1 和表 2 计算 αi 与 wi;(vi)利用算法
1 对鸡群进行混沌扰动;(vii)利用(1)式、(4)式和
(5)式对公鸡、母鸡、小鸡分别进行更新;(viii)判断
是否满足终止条件，如果满足就输出 gbest，否则，
转( ii) ．

3 数值分析

本文的测试函数如表 3 所示，数值分析结果如
表 4 所示． 每一个算法在不同维度上独立运行 30
次所得数据如表 5 和表 6 所示．

表 3 测试函数

函数名 函数代号 取值范围 最优值

Sphere F1 ［－ 100，100］ 0
Ｒosenbrock F2 ［－ 30，30］ 0
Ｒastrigrin F3 ［－ 5． 12，5． 12］ 0
Griewank F4 ［－ 600，600］ 0
Ackley F5 ［－ 32，32］ 0
High Conditioned
Elliptic

F6 ［－ 100，100］ 0

Bent Cigar F7 ［－ 100，100］ 0
Discus F8 ［－ 100，100］ 0

表 4 参数设置

算法 参数

PSO c1 = c2，w = 0． 73

BA α = γ = 0． 5，fmin = 0，fmax = 2，A0∈［0，2］，r0∈［0，1］

CSO NＲ = 0． 2N，NH = 0． 6，Nc = N － NＲ － NH，NM = 0． 1NH，G = 10，F∈ran(0． 4，1)

ICSO NＲ = 0． 2N，NH = 0． 6，Nc = N － NＲ － NH，NM = 0． 1NH，G = 10，F∈ran(0． 4，1)，C = 0． 4

MCSO
NＲ = 0． 2N，NH = 0． 6，Nc = N － NＲ － NH，NM = 0． 1NH，G = 10，F∈ran (0． 4，1)，c3 = 1． 0，c4 = 2． 0，

α = 0． 01，w = 0． 4

表 5 不同算法对于 10 维测试函数的数据对比

Term 维数
F1

PSO BA CSO ICSO MCSO
最好 10 4． 771 5 × 10 －10 90． 034 4 2． 699 1 × 10 －129 1． 553 7 × 10 －137 0
最差 10 9． 914 1 × 10 －8 1 067． 932 4 2． 375 3 × 10 －123 6． 929 1 × 10 －131 0
平均 10 2． 772 7 × 10 －8 547． 433 1 1． 589 2 × 10 －124 6． 148 0 × 10 －132 0
标准差 10 2． 785 8 × 10 －8 327． 348 8 6． 131 5 × 10 －124 1． 799 8 × 10 －131 0
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表 5(续)

Term 维数
F2

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 0． 226 41 0． 131 25 6． 285 10 6． 252 70 3． 868 × 10 －5

最差 10 29． 688 70 978． 681 70 7． 204 7 7． 241 90 8． 491 × 10 －2

平均 10 6． 044 60 149． 276 50 6． 840 10 6． 829 10 4． 570 × 10 －3

标准差 10 6． 071 70 272． 497 20 0． 296 66 0． 295 15 2． 606 × 10 －2

Term 维数
F3

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 3． 027 9 × 10 －4 8． 954 7 0 0 0

最差 10 6． 992 7 56． 712 4 0 0 19． 402 0

平均 10 3． 112 8 25． 371 5 0 0 2． 371 5

标准差 10 1． 955 0 12． 918 3 0 0 1． 837 7

Term 维数
F4

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 0． 039 381 3． 829 0 0 0 0

最差 10 0． 348 680 33． 414 7 0 0 1． 464 4 × 10 －1

平均 10 0． 148 720 15． 260 0 0 0 8． 153 9 × 10 －2

标准差 10 0． 091 360 7． 092 1 0 0 6． 821 4 × 10 －2

Term 维数
F5

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 9． 792 0 × 10 －6 7． 349 7 8． 881 8 × 10 －16 0 0

最差 10 1． 783 2 × 10 －4 13． 242 1 2． 664 5 × 10 －15 0 0

平均 10 4． 427 5 × 10 －5 11． 285 8 6． 513 3 × 10 －16 0 0

标准差 10 3． 849 2 × 10 －5 1． 652 6 9． 173 1 × 10 －16 0 0

Term 维数
F6

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 9． 841 5 × 10 －7 7． 724 3 × 106 1． 108 2 × 10 －128 1． 355 7 × 10 －122 8． 841 4 × 10 －243

最差 10 8． 929 4 × 10 －5 1． 452 4 × 108 2． 698 7 × 10 －123 4． 927 7 × 10 －119 5． 407 9 × 10 －240

平均 10 2． 623 8 × 10 －5 4． 997 6 × 107 2． 100 9 × 10 －124 3． 470 1 × 10 －120 4． 662 9 × 10 －240

标准差 10 2． 722 1 × 10 －5 3． 580 2 × 107 6． 899 5 × 10 －124 1． 269 1 × 10 －120 0

Term 维数
F7

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 2． 203 5 × 10 －4 3． 516 7 × 106 4． 185 1 × 10 －125 2． 602 6 × 10 －120 1． 645 4 × 10 －102

最差 10 9． 610 8 × 10 －3 6． 361 5 × 109 6． 032 9 × 10 －119 2． 429 3 × 10 －113 4． 304 8 × 10 －90

平均 10 2． 680 9 × 10 －3 3． 348 8 × 108 1． 239 2 × 10 －119 3． 076 5 × 10 －114 1． 663 1 × 10 －91

标准差 10 2． 362 0 × 10 －3 1． 557 4 × 108 2． 328 7 × 10 －119 7． 569 3 × 10 －114 1． 298 5 × 10 －91
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表 5(续)

Term 维数
F8

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 10 2． 811 8 × 10 －9 1． 568 0 × 104 2． 096 0 × 10 －131 3． 113 5 × 10 －135 6． 724 3 × 10 －186

最差 10 1． 284 9 × 10 －6 9． 562 2 × 104 1． 050 9 × 10 －122 1． 358 4 × 10 －129 2． 123 6 × 10 －183

平均 10 1． 695 6 × 10 －7 3． 754 7 × 104 7． 375 2 × 10 －124 9． 622 2 × 10 －131 1． 710 2 × 10 －184

标准差 10 2． 904 5 × 10 －7 2． 263 5 × 104 2． 704 6 × 10 －123 3． 494 4 × 10 －130 0

表 6 不同算法对于 100 维测试函数的数据对比

Term 维数
F1

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 21 896． 387 5 16 275． 123 4 5． 071 5 × 10 －7 8． 739 3 × 10 －20 2． 008 5 × 10 －24

最差 100 36 896． 574 5 42 796． 546 5 155． 319 3 21． 354 7 2． 628 3 × 10 －16

平均 100 26 894． 748 0 27 738． 270 1 29． 668 9 1． 867 5 4． 350 8 × 10 －18

标准差 100 3 759． 994 8 7 626． 996 9 50． 028 5 5． 642 4 1． 339 2 × 10 －17

Term 维数
F2

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 3． 045 8 × 107 2． 252 2 × 105 1． 514 3 × 106 6． 473 6 × 106 3． 618 4 × 101

最差 100 8． 675 4 × 107 2． 201 9 × 107 1． 429 2 × 107 104． 739 1． 161 3 × 101

平均 100 4． 810 2 × 107 7． 041 8 × 106 6． 526 9 × 106 72． 329 3 4． 503 3 × 101

标准差 100 1． 373 1 × 107 5． 024 3 × 106 3． 485 8 × 106 45． 179 1 1． 660 8 × 101

Term 维数
F3

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 779． 520 7 133． 359 6 3． 984 7 × 10 －9 0 0

最差 100 1 109． 512 5 311． 457 8 1． 278 9 × 10 －5 3． 908 0 × 10 －14 1． 911 1 × 102

平均 100 958． 344 1 197． 385 2 3． 261 0 × 10 －6 2． 605 3 × 10 －15 3． 211 8 × 101

标准差 100 78． 690 1 50． 407 5 3． 865 7 × 10 －6 1． 009 0 × 10 －14 3． 221 0 × 101

Term 维数
F4

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 169． 066 3 201． 335 1 1． 532 2 × 10 －7 0 0

最差 100 339． 621 1 466． 504 0 9． 603 6 0 0

平均 100 251． 302 0 322． 494 1 1． 345 2 0 0

标准差 100 41． 479 5 74． 951 7 2． 552 0 0 0

Term 维数
F5

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 14． 181 3 12． 724 2 9． 180 3 × 10 －5 3． 568 2 × 10 －22 1． 159 6 × 10 －16

最差 100 16． 602 5 15． 060 8 9． 838 4 4． 446 1 × 10 －19 2． 311 7 × 10 －16

平均 100 15． 409 6 13． 824 6 5． 290 4 1． 636 6 × 10 －19 7． 743 6 × 10 －16

标准差 100 0． 710 16 0． 699 25 3． 405 2 1． 060 3 × 10 －19 5． 658 1 × 10 －16
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表 6(续)

Term 维数
F6

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 1． 019 4 × 108 5． 296 2 × 108 9． 215 7 × 10 －5 7． 247 8 × 10 －48 2． 257 4 × 10 －15

最差 100 2． 208 9 × 108 2． 854 9 × 109 1 911． 089 8 3． 442 4 × 10 －9 1． 152 9 × 10 －6

平均 100 1． 555 × 108 1． 181 7 × 109 346． 250 1 3． 236 5 × 10 －10 2． 368 4 × 10 －8

标准差 100 3． 556 6 × 107 5． 607 1 × 107 566． 431 9 9． 147 5 × 10 －10 6． 568 3 × 10 －7

Term 维数
F7

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 1． 877 5 × 1010 8． 525 3 × 109 9． 023 8 × 10 －8 8． 516 5 × 10 －47 1． 778 8 × 10 －73

最差 100 3． 493 7 × 1010 4． 294 8 × 1010 2． 038 1 × 108 1． 555 4 × 10 －33 9． 196 2 × 10 －71

平均 100 2． 798 1 × 1010 2． 746 9 × 1010 4． 810 5 × 107 1． 782 5 × 10 －34 5． 355 1 × 10 －72

标准差 100 4． 724 8 × 109 7． 173 7 × 109 6． 604 9 × 107 4． 704 8 × 10 －34 6． 899 4 × 10 －72

Term 维数
F8

PSO BA CSO ICSO MCSO

最好 100 2． 211 5 × 104 1． 071 1 × 105 2． 696 0 × 10 －6 1． 960 0 × 10 －68 1． 121 × 10 －163

最差 100 4． 871 3 × 104 6． 121 0 × 105 38． 147 7 5． 910 5 × 10 －67 8． 752 × 10 －155

平均 100 3． 220 7 × 104 2． 709 9 × 105 4． 644 9 1． 334 2 × 10 －67 6． 677 × 10 －157

标准差 100 6 807． 950 5 1． 207 0 × 105 11． 699 4 1． 616 7 × 10 －67 6． 453 × 10 －156

由表 5 可得，对于 8 个测试函数来说，MCSO 的
求解结果除了 F3、F4、F7 以外效果均比 ICSO 要好，
其中对 F7 而言，结果相差不多． 而 MCSO 与 ICSO
都比 PSO、BA和 CSO要好．
由表 6 可知，对于所有的测试函数来说，除了

F5 与 F6 以外，MCSO 的效果均比 ICSO 要好，而且
要好得多． 明显可以看出 CSO、ICSO 和 MCSO 在处
理高维复杂问题要远远好于 PSO 和 BA． 下面是在
100 维的条件下，对 8 个测试函数所得到的收敛曲
线如图 3 ～图 10 所示，由此可得 PSO与 BA的精度
远不及 CSO、ICSO、MCSO 3 种算法，明显可以看出
PSO与 BA 2 种算法都相差不多． 在收敛速度方面，
也是 3 种算法更胜一筹．

图 3 5 种算法对 F1 的收敛曲线

图 4 5 种算法对 F2 的收敛曲线

图 5 5 种算法对 F3 的收敛曲线
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图 6 5 种算法对 F4 的收敛曲线

图 7 5 种算法对 F5 的收敛曲线

图 8 5 种算法对 F6 的收敛曲线

图 9 5 种算法对 F7 的收敛曲线

图 10 5 种算法对 F8 的收敛曲线

4 结束语

MCSO利用惯性粒子，使算法在全局搜索方面
有了较大的提高．算法利用模糊推理来改进母鸡和
小鸡的更新公式，使算法在全局搜索和局部搜索方

面有了较大地提升，然后利用 Tent混沌映射使算法
后期的多样性提高．尽管如此，算法在解决高维复杂
问题时，仍存在差距，算法仍有待提高，需要进一步

研究．
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The Chicken Swarm Optimization Algorithm Based on Fuzzy Ｒeasoning

SHI Xudong1，GAO Yuelin2*

(1． School of Mathematics and Computer，Ningxia University，Yinchuan Ningxia 750021，China;2． Ｒesearch Institute of Informa-
tion and System Computation Science，Beifang University of Nationalities，Yinchuan Ningxia 750021，China)

Abstract:According to the fact that CSO algorithm is often trapped in local solution when solving high dimensional
and complex optimization problem，the fuzzy reasoning has been used to modify position update formula of hens and
chickens，which enhances global search ability of chicken group． And then the weighted particle is used to improve
information sharing among chicken so that local search ability is increased． Finally，the Tent mapping has been used
to perturb particle，and the chichen swarm optimization algorithm based on fuzzy reasoning is proposed． Numerical
experiments show that the algorithm can converge to the global optimal solution quickly，and has high global optimi-
zation ability and computational accuracy．
Key words:chicken swarm optimization;fuzzy reasoning;weighted particle
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