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基于模拟退火的改进鸡群优化算法

李振璧，王　康，姜媛媛
（安徽理工大学 电气与信息工程学院，安徽 淮南２３２００１）

摘　要：针对鸡群算法因小鸡粒子易陷入局部最优而无法取得全局最优解问题，在小鸡粒子位置更新中加入自身

惯性权重和向子群中公鸡粒子学习部分，提出具有随机惯性权重和固定学习因子的改进鸡群算法，然后用模拟退

火算法对改进鸡群算法陷入停滞状态时已得到的最优解进行邻域搜索，使算法具有跳出局部最优取得全局最优解

的能力，最后将基于模拟退火的改进鸡群算法用于４个标准测试函数寻优．仿真结果表明，基于模拟退火的改进鸡

群算法全局搜索能力强，收敛速度快，精度高，与粒子群算法、鸡群算法以及改进鸡群算法相比寻优性能更佳．
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１　引言

鸡 群 算 法 （Ｃｈｉｃｋｅｎ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＣＳＯ）是ＭｅｎｇＸｉａｎｂｉｎｇ等于２０１４年提出的一类基

于群体智能的随机优化算法［１］，与粒子群算法（Ｐａｒ

ｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
［２］相比，其算法简单

易实现．然而鸡群算法由于小鸡粒子易陷入局部最

优而无法取得全局最优解，存在收敛速度慢，精度不

高等问题［３］．

文献［３］在鸡群算法小鸡粒子位置更新中加入

随迭代次数指数递减的惯性权重和固定学习因

子［４］，使得小鸡粒子拥有自身惯性权重和向所在子

群中公鸡粒子学习的能力，避免算法陷入局部最优，

一定程度上提高算法收敛速度和精度，本文中简称
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为递减权重和固定学习因子的改进鸡群算法（Ｉｍ

ｐｒｏｖｅｄＣｈｉｃｋｅｎＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＤｅ

ｃｒｅａｓｉｎｇＷｅｉｇｈｔａｎｄＦｉｘｅｄＬｅａｒｎｉｎｇＦａｃｔｏｒ，ＤＷＣ

ＳＯ）．然而，随迭代次数指数递减的惯性权重在迭代

初期全局搜索能力强，若算法初期未找到最优解，惯

性权重［５］随迭代次数指数递减，小鸡粒子局部搜索

能力加强，算法仍易陷入局部最优．而随机惯性权重

可以克服这种缺点，随机惯性权重是一个随机数，在

算法运行全过程都有机会获得较大或较小的权重

值［６］．若算法初期接近最优解，随机惯性权重可以产

生相对较小的权重值，加快算法收敛速度；而且在后

期也能取到较好的权重值，不易陷入局部最优．

模拟退火算法（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）用热

力学系统来模拟解的优化问题，在搜索过程中具有

概率突跳能力，能够有效避免搜索过程陷入局部

最优［７］．

针对鸡群算法易陷入局部最优、收敛精度和速

度不高等问题，本文首先在鸡群算法小鸡粒子位置

更新中加入随机惯性权重和固定学习因子，然后将

模拟退火思想引入具有随机惯性权重和固定学习因

子的改进鸡群算法中，最后对４个典型测试函数进

行测试验证．

２　随机惯性权重和固定学习因子的改进鸡

群算法

２．１　鸡群算法

鸡群算法将优化问题描述成鸡群搜寻食物的过

程，它模拟自然界中鸡群的等级制度和觅食方式．算

法将搜索的粒子比作鸡群，根据每个粒子个体适应

度值将其分为公鸡粒子、母鸡粒子和小鸡粒子三类，

适应度值最好的若干个体为公鸡粒子，适应度值最

差的若干个体为小鸡粒子，剩下的个体为母鸡粒子．

整个鸡群分成若干个子群，每一子群由一个公鸡粒

子、若干母鸡粒子和小鸡粒子组成，其中母鸡粒子有

着最多数目，每个子群中小鸡粒子和母鸡粒子的母

子关系随机建立．

每个子群只有一个公鸡粒子，其位置更新公式

如式（１）：

狓犻，犼（狋＋１）＝狓犻，犼（狋）·（１＋Φ（０，σ
２）） （１）

式（１）中，狓犻，犼（狋），狓犻，犼（狋＋１）分别代表公鸡粒子

犻在第狋次和狋＋１次迭代中于第犼维空间所处的位

置．Φ（０，σ２）是一个方差为σ２的高斯分布，σ２表达式

为：

σ
２
＝

１ｉｆ犳犻狉≤犳犽狉

ｅｘｐ（
犳犽狉－犳犻狉
犳犻狉 ＋ε

）
ｅｌｓｅ

烅

烄

烆
，
犽∈［１，犖犚］，犽≠犻

（２）

式（２）中，犳犻狉和犳犽狉代表公鸡粒子犻和公鸡粒子

犽的适应度值，ε是一个极小的常数，用来保证分母

有意义，犖犚 为整个鸡群公鸡粒子数目，犽为所有公

鸡粒子中除去犻后的任一个体，当公鸡粒子犻的适应

度值好于公鸡粒子犽的适应度值，方差σ２为１，公鸡

粒子犻的搜索空间变大，反之σ２降低，公鸡粒子犻的

搜索空间缩小．

母鸡粒子将跟随其子群的公鸡粒子进行搜索，

同时也跟随其他子群的公鸡粒子进行搜索，其位置

更新公式如式（３）：

狓犻，犼（狋＋１）＝狓犻，犼（狋）＋犆１·θ·（狓狉１，犼（狋）－狓犻，犼（狋））＋

犆２·θ·（狓狉２，犼（狋）－狓犻，犼（狋）） （３）

式（３）中，狓狉１，犼（狋），狓狉２，犼（狋）分别代表母子粒子所

属子群的公鸡粒子和其他子群的公鸡粒子的位置信

息．犆１和犆２分别代表母鸡粒子参考自身子群和其他

子群的权重，表达式如式（４）和式（５）：

犆１＝ｅｘｐ（（犳犻犺－犳狉１）／（犪犫狊（犳犻＋ε）） （４）

犆２＝ｅｘｐ（（犳狉２－犳犻）） （５）

式（４）中，犳犻犺和犳狉１分别代表母鸡粒子犻和所属

子群公鸡粒子狉１的适应度值，犳狉２代表其他子群公鸡

粒子的适应度值．

小鸡粒子仅跟随其子群的妈妈母鸡粒子进行搜

索，其位置更新公式如式（６）：

狓犻，犼（狋＋１）＝狓犻，犼（狋）＋犉·（狓犿，犼（狋）－狓犻，犼（狋））

（６）

式（６）中，狓犿，犼（狋）代表小鸡粒子所跟随妈妈母

鸡粒子的位置信息．犉为跟随系数，表示小鸡粒子跟

随妈妈母鸡粒子寻找食物．

２．２　随机惯性权重和固定学习因子的改进鸡群

算法

　　由于小鸡粒子只跟随其妈妈母鸡粒子进行搜

索，当妈妈母鸡粒子陷入局部最优时，小鸡也会陷入

局部最优，从而导致整个鸡群算法陷入局部最优．

在小鸡粒子位置更新中加入随迭代次数递减的

自身惯性权重和向所在子群中公鸡粒子学习部分，

能够在一定程度上避免算法陷入局部最优，但随迭

代次数指数递减的惯性权重如果在算法初期找不到

最优解，算法将收敛不到最优解，而随机惯性权重是

一个随机数，在整个算法运行期间都可以获得较大

或较小的权重值，避免算法陷入局部最优．

１３
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本文在小鸡粒子位置更新中加入随机惯性权重

和固定学习因子，改进后的小鸡粒子位置更新公式

如式（７）：

狓犻，犼（狋＋１）＝狑·狓犻，犼（狋）＋犉·（狓犿，犼（狋）－

狓犻，犼（狋））＋犆·（狓狉，犼（狋）－狓犻，犼（狋））

（７）

式（７）中，狓犿，犼（狋）代表小鸡粒子所跟随妈妈母

鸡粒子的位置信息，狓狉，犼（狋）代表妈妈母鸡粒子自身

所在子群中的公鸡粒子位置信息，犆为学习因子，表

示小鸡粒子向自身所在子群中公鸡粒子学习的程

度，狑为小鸡粒子自身惯性权重，本文采用随机惯性

权重，狑的计算如式（８）．

ω＝μ＋σ犖（０，１）

μ＝μｍｉｎ＋（μｍａｘ－μｍｉｎ）
｛

ξ
（８）

式（８）中，犖（０，１）表示标准正态分布的随机

数，ξ表示０到１之间的随机数．

随机惯性权重和固定学习因子的改进鸡群算法

流程图如图１所示，具体步骤如下：

（１）初始化鸡群狓，定义公鸡粒子个数犖犚，母鸡

粒子个数犖犎，小鸡粒子个数犖犆，妈妈母鸡粒子个

数犖犕 等相关参数；

（２）设置适应度函数，计算鸡群粒子的适应度

值，设定粒子当前最好位置和鸡群全局最好位置，鸡

群算法迭代次数狋＝１；

（３）如果狋／犌＝１（即当前为第一代），排序适应

度值，建立鸡群等级制度，将鸡群分成数个子群并确

定母鸡粒子和小鸡粒子的对应母子关系，其中，犌表

示开始更新等级制度、支配关系和母子关系的代数；

（４）利用公式（１）～（６）分别更新公鸡粒子、母

鸡粒子和小鸡粒子位置并计算每个粒子的适应

度值；

（５）更新鸡群的粒子当前最好位置和鸡群全局

最好位置；

（６）令狋＝狋＋１，若达到迭代次数，则停止迭代，

得到最优位置（最优解），否则转到步骤（３）．

３　基于模拟退火的改进鸡群优化算法

模拟退火思想最早由 Ｎ ．Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ等人提

出，利用物理中固体物质退火过程与一般组合优

化问题间的相似性去解决优化问题［８］．给定初始

温度犜０，伴随温度逐渐下降，不断产生新状态，以

一定概率接受或舍弃新状态，最终固体内粒子逐

渐趋于有序，得到平衡状态．这种以概率接受新解

的特性可以有效避免搜索进入局部极值，大大改

图１　ＲＷＣＳＯ算法流程图

善搜索性能［９］．

本文基于加入随机惯性权重和固定学习因子的

改进鸡群算法，对改进鸡群算法陷入停滞状态时已

寻找到的全局最优解采用模拟退火，构建基于模拟

退火的改进鸡群优化算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＣｈｉｃｋｅｎ

Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａ

ｌｉｎｇ，ＳＡＩＣＳＯ），在改进鸡群算法陷入停滞状态时

对已经寻找到的全局最优解进行领域搜索，跳出局

部最优解，继续搜索更好的解，ＳＡＩＣＳＯ流程图如

图２所示．

具体步骤如下：

（１）初始化鸡群狓，定义公鸡个数犖犚，母鸡个数

犖犎，小鸡个数犖犆，妈妈母鸡个数犖犕，鸡群算法迭代

次数狋＝１，鸡群算法最大迭代次数犜ｍａｘ 等相关

参数；

（２）设置适应度函数，评价鸡群粒子适应度值，

得到鸡群粒子当前最好位置和全局最好位置；

（３）判断全局最优解是否停滞或达到指定迭代

次数，若满足则转至步骤（６）；

（４）令狋＝狋＋１，若达到犜ｍａｘ转到步骤（６）；

（５）利用公式（１）～ （６）更新鸡群中粒子的位

置，转到２）；

６）设置退火初始温度犜０，温度冷却系数，退火

当前迭代次数狋１＝１，最大退火循环次数犜１ｍａｘ；

（７）在得到解的邻域内随机选择新解，计算两

个解的适应度值，并根据Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则更新解；

（８）在该温度下判断解是否达到要求，若不满

２３
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图２　ＳＡＩＣＳＯ算法流程图

足则令狋１＝狋１＋１，若狋１没有达到犜１ｍａｘ转到步骤

（７）；

（９）降温，返回步骤（７），直到获得理想解或达到

迭代次数．

４　实验仿真分析

４．１　算法参数设置

Ｓｐｈｅｒｅ函数、Ａｃｋｌｅｙ函数、Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数和

Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数４个经典测试函数
［１０］如表１所示，

它们常用来检验算法性能．基于这４个经典测试函

数验证本文ＳＡＩＣＳＯ算法的性能，并与粒子群算法

（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、ＣＳＯ算法、

ＤＷＣＳＯ算法和ＲＷＣＳＯ算法进行对比分析．五种

算法对每个测试函数的独立运行次数、单次运行的

最大迭代次数、种群规模设置都相同，分别为２０次，

１０００次，１００个，其他参数设置如表２所示，分别在

３０维和１００维情况下对五种算法进行实验．

表１　经典测试函数

函数名称 取值范围 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ ［－１００，１００］ ０

Ａｃｋｌｅｙ ［－３２，３２］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ［－６００，６００］ ０

表２　算法相关参数设置

算 法 参　数

ＰＳＯ 犮１＝１．５，犮２＝１．５

ＣＳＯ
犌＝１０，犖犕＝０．５犖犎，犖犚＝０．１５犖

犖犎＝０．７犖，犖犆＝犖－犖犚－犖犎

ＤＷＣＳＯ
犌＝１０，犖犕＝０．５犖犎，犖犚＝０．１５犖

犖犎＝０．７犖，犖犆＝犖－犖犚－犖犎犆＝０．４

ＲＷＣＳＯ
犌＝１０，犖犕＝０．５犖犎，犖犚＝０．１５犖

犖犎＝０．７犖，犖犆＝犖－犖犚－犖犎犆＝０．４

ＳＡＩＣＳＯ

犌＝１０，犖犕＝０．５犖犎，犖犚＝０．１５犖

犖犎＝０．７犖，犖犆＝犖－犖犚－犖犎

犆＝０．４，温度冷却系数为０．５，狆狉＝０．２

表２中ＳＡＩＣＳＯ算法初始温度采用基于适应度和

接受概率的温度初始化方法，由式（９）决定：

犜０＝－
Δ犳
ｌｏｇ狆狉

（９）

式（９）中，Δ犳为初始计算的最大、最小适应度值

的差值，狆狉为初始接受概率．

４．２　仿真分析

五种算法在３０维和１００维情况下对每个测试

函数独立运行２０次，得到结果表明对于Ｓｐｈｅｒｅ函

数，在３０维和１００维时，ＳＡＩＣＳＯ算法寻优结果均

好于其他四种算法；对于 Ａｃｋｌｅｙ函数，３０维时

ＤＷＣＳＯ和ＳＡＩＣＳＯ均可达到全局最优值，１００维

时ＤＷＣＳＯ无法得到全局最优值，但ＳＡＩＣＳＯ算法

仍能达到全局最优；对于Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ函

数，３０维时除了ＰＳＯ外都能达到全局最优值，在

１００维时，除了ＰＳＯ和ＣＳＯ外都能达到全局最优．

对于Ｓｐｈｅｒｅ测试函数，无论３０维还是１００维，

ＳＡＩＣＳＯ算法收敛速度均好于其他四种算法；对于

Ｇｒｉｅｗａｎｋ测试函数和Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ测试函数，在３０

维和１００维，虽然ＳＡＩＣＳＯ不是唯一能达到最优解

的算法，但在收敛速度上好于其他四种算法；对于

Ａｃｋｌｅｙ函数，在３０维和１００维，ＳＡＩＣＳＯ算法收敛

速度均好于其他四种算法．

５　结束语

为克服鸡群算法因小鸡粒子易陷入局部最优而

无法取得全局最优解问题，本文提出在小鸡粒子中

加入随机惯性权重和固定学习因子，然后使用模拟

退火算法在改进的鸡群算法陷入停滞状态时对已经

寻找到的全局最优解进行领域搜索．仿真结果表明，

本文提出的基于模拟退火的改进鸡群优化算法不易

陷入局部最优，与粒子群算法、鸡群算法和改进鸡群

算法相比，收敛速度更快，精度更高，是一种优化能

力强，可靠性高的全局寻优算法．

（下转第３８页）
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进而提高了消息投递成功率．

图４　消息平均转发次数

５　结束语

本文针对采用接触预测机制的机会网络休眠调度

算法中存在的相遇预测不准确和移动重叠的调度时间后

接触概率较低的问题，提出了一种基于接触概率的机会

网络低时延休眠调度算法ＬＤＳＣＰ．该算法通过精准预测

机制在当前错失相遇的调度时间前后预测下次相遇的唤

醒时间，保证了下次相遇的准确度，提高了消息的投递成

功率．而且对重叠后的唤醒调度时间采用相遇概率最大

化机制来提高相遇机会，减小消息投递时延．理论分析和

仿真结果验证了ＬＤＳＣＰ算法的有效性．
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