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摘　要：针对标准的鸡群容易陷入局部最优的缺陷，提出一种基于模式搜索的鸡群算法．在算法的每次迭代中加入

对最优解的检测判断，当发现该解多次出现不变时，认为算法陷入局部最优，引入模式搜索帮助算法跳出局部最优

解；利用算法全局最优解和全局次优解之间的差分结果牵引每次迭代中的最优解进行邻域搜索，在保证算法收敛

精度的同时，提高收敛速度．通过对６个典型的基准测试函数的仿真表明，改进算法具有较强的全局搜索能力，同

时寻优精度和收敛速度比原算法也有较大的提高．尤其是在处理高维函数问题上，改进算法表现出了较强的优势．
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１　引言

鸡 群 算 法 （Ｃｈｉｃｋｅｎ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＣＳＯ）是２０１４年由ＸｉａｎｂｉｎｇＭｅｎｇ等提出的模拟鸡

群中的等级制度和觅食行为的一种优化算法．与粒

子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、蝙

蝠算法（ＢａｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）、蚁群算法（ＡｎｔＣｏｌｏ

ｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）等其他优化算法相比，其具

有较好的寻优精度和鲁棒性［１２］．但标准的鸡群算法

由于小鸡粒子容易陷入局部最优解而使算法得不到

全局最优解，降低了算法寻优能力［２］．

模式搜索法（又叫ＨｏｏｋｅＪｅｅｖｅｓ法，ＨＪ）是一

种解决最优化问题的直接局部搜索算法，其目的是

找到函数值下降的最佳方向进行搜索而得到最优

解［３］，具有结构简单、求解精度高、不依赖函数性态、

局部搜索能力强等特点［４］．

本文提出一种基于模式搜索的鸡群算法（Ａ

ＣｈｉｃｋｅｎｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＨｏｏｋｅＪｅｅｖｅｓ，
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ＨＪＣＳＯ）．在算法的每一次迭代中，利用全局最优解

和全局次优解的差分结果来指导粒子进行邻域局部

搜索，增强算法的局部搜索能力，提高算法精度；同

时对算法每次迭代的最优解进行判断，如果该解多

次出现不变时，认为算法出现早熟停滞，引入模式搜

索算法，使算法跳出局部最优．

２　鸡群算法

鸡群算法［２，５６］模拟自然界中鸡群的等级制度

和觅食行为，将搜索的粒子比作鸡群．算法做如下理

想化规定：

（１）将整个鸡群分成若干了子群，每个子群都由

一只公鸡，若干母鸡和一群小鸡组成．

（２）根据每只鸡自身的适应度值，将若干的鸡分

成公鸡、母鸡和小鸡．拥有最好适应度值的鸡作为每

个子群的公鸡，每个子群中的公鸡是该子群的头目；

具有最差适应度值的鸡被指定为子群中的小鸡；剩

余个体为母鸡．子群中小鸡和母鸡的母子关系是随

机建立的．

（３）鸡群中的等级制度、支配关系和母子关系一

旦建立就保持不变，直到进化数代之后才更新．

（４）鸡群中母鸡和小鸡跟随他们子群中的公鸡

寻找食物，同时可以阻止其他子群中的鸡抢夺食物．

每只小鸡跟随他们的鸡妈妈寻找食物，且小鸡可以

随机偷食其他个体发现的食物．在每个子群中公鸡

具有良好的竞争优势，它们优先于其他个体找到

食物［７］．

在解决优化问题时，鸡群中每个个体对应优化

问题中的一个解．个体位置狓犻，犼（狋）表示第犻个体的

第犼维在第狋次迭代的值．鸡群中个体寻食的位置更

新公式与子群分配的角色有关［７］．

公鸡作为子群中具有最好适应度值的粒子，拥

有更广泛的区域来接近食物．其对应的位置更新公

式如下：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼（１＋Ｒａｎｄ狀（０，σ

２）） （１）

σ
２
＝

１， ｉｆ犳犻≤犳犽

ｅｘｐ（
（犳犽－犳犻）

犳犻 ＋ε
），烅

烄

烆
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

犽∈ １，［ ］犖 ，犓≠犻 （２）

式中：Ｒａｎｄ狀（０，σ２）为均值为０，标准差为σ２的一个

高斯分布；ε为一个很小的常熟；犽为所有公鸡中除

去犻后的任一个体．

对于母鸡粒子，它们跟随子群中的公鸡寻找食

物．此外，它们还可以随机的偷食其他鸡找到的更好

的食物．其位置更新公式如下：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋犛１Ｒａｎｄ（狓

狋
狉１
，犼－狓

狋
犻，犼）

＋犛２Ｒａｎｄ（狓狋狉２，犼－狓
狋
犻，犼） （３）

犛１＝ｅｘｐ（
犳犻－犳狉１
ａｂｓ（犳犻）＋ε

） （４）

犛２＝ｅｘｐ（（犳狉２－犳犻）） （５）

式中：Ｒａｎｄ为［０，１］之间均匀分布的随机数；狉１是第

犻只母鸡所在子群中的公鸡；狉２是整个鸡群中公鸡和

母鸡中随机选取的任意个体，且狉１≠狉２．

小鸡围绕着它们的鸡妈妈寻找食物．其位置更

新公式如下：

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋ＦＬ（狓

狋
犿，犼－狓

狋
犻，犼） （６）

式中：狓狋犿，犼代表第犻只小鸡对应鸡妈妈的位置；犉犔为

［０，２］之间服从均匀分布的随机数，表示小鸡跟随

鸡妈妈寻找食物的跟随系数，考虑到个体差异，每只

小鸡的ＦＬ随机在［０，２］之间选择．

鸡群算法伪代码如下：

初始化：鸡群大小犖，公鸡粒子个数犖犚，母鸡粒

子个数犖犎，小鸡粒子个数犖犆，鸡妈妈粒子个数

犖犕，进化代数犌，最大迭代次数犕

Ｂｅｇｉｎ

１．计算犖只鸡的适应度值，狋＝０；

２．ＷＨＩＬＥ（狋＜Ｍａｘ＿Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）

３．ＩＦ（狋％犌＝＝０）

４．对鸡的适应度值进行排序，并建立等级制度；

５．根据排序的适应度值将每只鸡分到不同的群

体，并确定小鸡和母鸡之间的母子关系；

６．ＥＮＤＩＦ

７．ＦＯＲ（犻＝１：犖）

８．ＩＦ（犻＝＝ｒｏｏｓｔｅｒ）

９．根据公式（１）更新公鸡粒子的适应度值；

１０．ＥＮＤＩＦ

１１．ＩＦ（犻＝＝ｈｅｎ）

１２．根据公式（３）更新母鸡粒子的适应度值；

１３．ＥＮＤＩＦ

１４．ＩＦ（犻＝＝ｃｈｉｃｋ）

１５．根据公式（６）更新小鸡粒子的适应度值；

１６．ＥＮＤＩＦ

１７．更新鸡群的粒子当前最好位置和鸡群全局

最好位置；

１８．ＥＮＤＦＯＲ

１９．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

ＥＮＤ

７４
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３　模式搜索法

模式搜索算法主要由两种移动过程组成：探测

移动和模式移动．探测移动是沿坐标轴方向的移动，

模式移动则是沿相邻两个探测点连线方向上的移

动．两种移动模式交替进行，目的是顺着函数值下降

的最佳方向进行搜索［４，８］．算法流步骤如下：

（１）给 定 初 始 点 狓
（０）， 初 始 步 长 δ０ ＝

（δ０１，δ０２，…，δ０狀）犜＞０，加速系数γ＞０，收缩系数θ∈

（０，１）及精度ε＞０，置犽＝０；

（２）令狔＝狓犽；

（３）从狔出发，依次作平行于单位矢量犲犼（犼＝

１，…，狀）的轴向探测移动；

正向探测：若犳（狔＋δ犽犼犲犼）＜犳（狔），则令狔＝狔＋

δ
犽
犼犲
犼，否则做负向探测；

负向探测：若犳（狔－δ犽犼犲犼）≥犳（狔），则令狔＝狔－

δ
犽
犼犲
犼，否则令狔＝狔；

（４）令狓犽＋１＝狔，若犳（狓犽＋１）＜犳（狓
犽），则对狓犽＋１

沿加速方向狆
犽
＝狓

犽＋１－狓
犽作模式移动，令狔＝狓犽＋１

＋γ狆
犽，δ犽＋１＝δ犽，犽＝犽＋１，转（３），否则转（５）；

（５）若δ犽 ＜ε，则停止迭代，输出狓
犽，否则当狓犽＋１

≠狓
犽时，令狔＝狓犽＋１，δ犽＋１＝δ犽，犽＝犽＋１，转（３），当

狓犽＋１＝狓
犽时，令狔＝狓犽＋１，δ犽＋１＝θδ犽，犽＝犽＋１，转（３）．

４　改进的鸡群算法

４．１　具有局部搜索能力的鸡群算法

小鸡粒子在更新位置时，只向其鸡妈妈学习，当

鸡妈妈陷入局部最优时，小鸡因为只获取鸡妈妈的

位置信息也会陷入局部最优．为使算法在保证种群

多样性的同时，增加算法局部搜索能力，在所有粒子

完成一次迭代更新适应度值之后，记录全局最优解

犳Ｍｉｎ１和全局次优解犳Ｍｉｎ２，利用全局最优解和全

局次优解的差分结果来指导犳Ｍｉｎ１进行邻域局部搜

索，增强算法的局部搜索能力．具体操作如下：

犳Ｍｉｎ１＝犳Ｍｉｎ１＋α·狆狋（犳Ｍｉｎ１－犳Ｍｉｎ２）（７）

狆狋＋１＝狆狋（１－
狋
犜
） （８）

式中：α是服从［－１，＋１］均匀分布的随机数，

主要的控制局部搜索的方向；狆狋是第狋代进化时的

缩放因子，其随着迭代次数狋的增加而减小，目的的

在迭代初期，犳Ｍｉｎ１离最优解较远，这时需要较大的

局部搜索范围，而在迭代的后期，犳Ｍｉｎ１离最优解越

来越近，这时需要较小的局部搜索范围来进行精细

搜索．

４．２　引入模式搜索法

结合ＣＳＯ和ＨＪ各自的优点，通过ＣＳＯ进行全

局搜索，在迭代的过程中对每一次迭代的优化解进

行检测判断，当出现早熟停滞现象时，引入模式搜索

算法，使其跳出局部最优，平衡算法的搜索能力和开

发能力．

在迭代的过程中，当全局最优解犳Ｍｉｎ１连续多

次出现不变的情况时，认为此时陷入局部最优，出现

早熟停滞现象，引入模式搜索算法，对当前解进行模

式搜索，以跳出局部最优．

改进后的算法步骤如下：

（１）初始化鸡群大小犖，公鸡粒子个数犖犚，母

鸡粒子个数犖犎，小鸡粒子个数犖犆，鸡妈妈粒子个

数犖犕，进化代数犌，最大迭代次数犕等相关参数；

（２）计算每个鸡群粒子的适应度值，狋＝０；

（３）判断是否满足结束条件，满足转步骤（１０），

不满足转步骤（４）；

（４）判断是否满足更新鸡群等级制度条件，满

足转步骤（５），不满足转步骤（６）；

（５）对鸡群粒子的适应度值进行排序，并建立

等级制度，根据排序的适应度值将每个粒子分到不

同的群体，并随机确定小鸡和母鸡之间的母子关系．

（６）根据公式（１）～（６）分别对公鸡、母鸡和小

鸡粒子进行适应度值更新，并更新鸡群粒子得当前

最优解、全局最优解和全局次优解；

（７）根据公式（７）～（８）对全局最优解犳Ｍｉｎ１进

行局部搜索；

（８）判断粒子是否早熟停滞，满足转步骤（９），不

满足转步骤（４）；

（９）对当前解进行模式搜索，转步骤（４）；

（１０）找到最优解，输出优化结果．

５　实验仿真

为了测试改进算法 ＨＪＣＳＯ的有效性和客观

性，本文进行了 ＣＳＯ、ＨＪＣＳＯ、ＰＳＯ、ＩＣＳＯ
［５］和

ＲＬＰＳＯ
［９］在６个典型的基准测试函数中的优化性

能比较．本文所用的６个典型基准测试函数均来自

全局优化测试函数库［１０］．函数形式、搜索区间、理论

极小值如表１所示．其中，Ｓｐｈｅｒｅ和Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ为

连续单峰函数，通常用于衡量算法的收敛速度．函数

Ａｃｋｌｅｙ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ和Ｓｃｈａｆｆｏｒ是复杂的

非线性多峰函数，存在大量的局部极值，通常用于衡

量算法的全局搜索性能．

８４
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表１　算法测试函数

函数名称 函数形式 搜索区间 最小值

犳１（狓）

Ｓｐｈｅｒｅ
犳１（狓）＝∑

狀

犻＝１
狓犻２ ［－１００，１００］ ０

犳２（狓）

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
犳２（狓）＝∑

狀－１

犻＝１
［１００（狓犻＋１－狓犻２）２＋（狓犻－１）２］ ［－３０，３０］ ０

犳３（狓）

Ａｃｋｌｅｙ
犳３（狓）＝２０＋犲－２０ｅｘｐ（－

１
５

１
狀∑

狀

犻＝１
狓２槡 犻）－ｅｘｐ（

１
狀∑

狀

犻＝１
ｃｏｓ（２π狓犻）） ［－３２，３２］ ０

犳４（狓）

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
犳４（狓）＝∑

狀

犻＝１
［狓犻２－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］ ［－１００，１００］ ０

犳５（狓）

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
犳５（狓）＝

１
４０００∑

狀

犻＝１
狓犻２－∏

狀

犻＝１
ｃｏｓ（

狓犻

槡犻
）＋１ ［－６００，６００］ ０

犳６（狓）

Ｓｃｈａｆｆｏｒ
犳６（狓）＝０．５＋

ｓｉｎ２（ ∑
狀

犻＝１
狓犻槡 ２－０．５

［１．０＋０．００１（∑
狀

犻＝１
狓犻２）］

２
［－１００，１００］ ０

　　在对算法进行测试时本文拟从以下三个方面进

行．第一，在种群规模、维数等相关参数一定的情况

下，比较寻优精度、稳定性和迭代次数．第二，在其他

参数一定的情况下，比较不同维度下算法的寻优精

度．第三，将ＨＪＣＳＯ与参考文献中的几种算法进行

寻优性能对比．

５．１　在相关参数固定时性能测试

为测试算法性能，实验一固定种群规模为１００，

粒子维数为３０，最大迭代次数为２００，对比标准

ＣＳＯ，ＰＳＯ和改进算法ＨＪＣＳＯ的寻优精度、稳定性

和迭代次数．算法具体相关参数如表２所示．为使结

果更客观有效，将三种算法分别对选用的六个函数

进行独立实验５０次，测试结果如表３所示．表３分

别从最差解、最优解、平均解和方差四个方面来进行

对比，对三种算法的性能可以有更直观的认识．从实

验结果可以看出，无论是对连续单峰函数Ｓｐｈｅｒｅ和

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，还是对复杂的非线性多峰函数Ａｃｋ

ｌｅｙ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ和Ｓｃｈａｆｆｏｒ，ＨＪＣＳＯ的寻

优精度均比标准的ＣＳＯ高出１～４个数量级，而

ＨＪＣＳＯ的寻优精度更是远远高出标准的ＰＳＯ．

在对函数犳２（狓）进行的５０次独立实验中，出现过一

次较差的解，使得ＨＪＣＳＯ对犳２（狓）的优化结果很接

近ＣＳＯ对犳２（狓）的优化结果．但从方差来看，ＣＳＯ

的方差比ＨＪＣＳＯ的方差平均低了５个数量级．单

看对犳２（狓）的优化，ＨＪＣＳＯ的方差也比ＣＳＯ高出３

个数量级．虽然标准的ＣＳＯ与其他优化算法相比，

具有更优的寻优能力，但改进的算法在此基础上不

仅得到更优的寻优精度，在稳定性方面更是得到了

很大地提高．

表２　算法相关参数设置

算法 参数

ＣＳＯ

犖＝１００，犌＝１０，ＦＬ∈ｒａｎｄ（０．４，１），犇＝３０

犖犚＝０．２·犖，犖犎＝０．６·犖，犖犆＝犖－犖犚－犖犎

犖犕＝０．１·犖犎

ＰＳＯ
犮１＝犮２＝１．５，ω＝０．８，犖＝１００

犞ｍａｘ＝５，犞ｍｉｎ＝－５，犇＝３０

ＨＪＣＳＯ

犖＝１００，犌＝１０，ＦＬ∈ｒａｎｄ（０．４，１），犇＝３０

犖犚＝０．２·犖，犖犎＝０．６·犖，犖犆＝犖－犖犚－犖犎

犖犕＝０．１·犖犎

表３　ＣＳＯ，ＰＳＯ和ＨＪＣＳＯ的性能测试对比

测试函数 算法名称 最差解 最优解 平均解 方差

犳１（狓）

ＰＳＯ １．３７７６ ０．３５２９ ０．９７１４ ０．１３１２

ＣＳＯ ４．０５２１ｅ００６ １．４６１３ｅ００８ １．１０６３ｅ００７ ２．０４３１ｅ０１２

ＨＪＣＳＯ ４．３８５４ｅ００９ １．１３５１ｅ０１０ １．７７５３ｅ００９ ２．３７９１ｅ０１８

犳２（狓）

ＰＳＯ ２７２．９８７７ ７４．８０３３ １９７．６８００ ３．４８７６ｅ＋０３

ＣＳＯ ６．５９１０ｅ００６ １．４１６７ｅ００８ ２．９４２７ｅ００７ ４．７９１３ｅ０１２

ＨＪＣＳＯ ９．５３９２ｅ００７ １．６２０３ｅ００９ ４．９１２２ｅ００８ １．４２０５ｅ０１５

犳３（狓）

ＰＳＯ ２．５６３３ ０．３７７６ １．３３７８ ０．５２５８

ＣＳＯ ４．３８３９ｅ００４ ２．６７３０ｅ００５ １．５１３８ｅ００４ ２．５２９０ｅ００８

ＨＪＣＳＯ ７．５７４８ｅ００６ ５．４４７８ｅ００７ ２．２７８９ｅ００６ ４．１４７８ｅ０１２
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测试函数 算法名称 最差解 最优解 平均解 方差

犳４（狓）

ＰＳＯ １９５．８８９１ １１０．０８３２ １５５．５０３２ ８６１．３３６１

ＣＳＯ ３．１６６４ｅ００４ ４．３８７９ｅ００７ ８．６２７０ｅ００５ １．１９００ｅ００８

ＨＪＣＳＯ ５．７４９８ｅ００８ １．４１１１ｅ００９ ２．２２１２ｅ００８ ４．５５５５ｅ０１６

犳５（狓）

ＰＳＯ ０．１０２０ ０．０２６１ ０．０６０１ ７．１６８６ｅ００４

ＣＳＯ １．３２３０ｅ００５ ６．９７２９ｅ００９ ２．０７３１ｅ００６ １．７２３９ｅ０１１

ＨＪＣＳＯ ８．１０５９ｅ００９ ２．３１８１ｅ０１０ ３．１５８０ｅ００９ ６．１１９６ｅ０１８

犳６（狓）

ＰＳＯ ０．４４０５ ０．２７９８ ０．３５５０ ０．００３４

ＣＳＯ １．５６８８ｅ００６ ５．８３９５ｅ０１０ ２．７８８５ｅ００７ ３．１７９４ｅ０１３

ＨＪＣＳＯ ９．２７５１ｅ０１１ ２．６９２８ｅ０１２ ３．６３７０ｅ０１１ ９．２３８９ｅ０１７

　　设置目标精度为１０
－５，在固定测试精度的情况

下，分别对ＨＪＣＳＯ和ＣＳＯ进行２０次独立的实验，

比较两种算法初次达到目标精度时的迭代次数，如

图１所示．由于最大迭代次数为２００时，犳３（狓）达不

到目标精度，所以对ｆ３（ｘ）的最大迭代次数设置为

３００．由图１可以看出，在达到目标精度时，ＨＪＣＳＯ

的迭代次数明显比ＣＳＯ的迭代次数少（ＨＪＣＳＯ达

到目标精度时的迭代次数为１１５、８３、１２６、１３４、１０９、

７５；而ＣＳＯ达到目标精度时的迭代次数为１７０、

１４９、２１８、１８１、１６７、１３９）；ＨＪＣＳＯ比 ＣＳＯ收敛快

（ＨＪＣＳＯ对６个函数的收敛次数大约为４２、２２、５０、

６３、６１、６０；而ＣＳＯ对６个函数的收敛次数大约８０、

６４、１２５、１００、１２２、１１８）．

（ａ）犳１（狓）适应度进化曲线　　　（ｂ）犳２（狓）适应度进化曲线　　　（ｃ）犳３（狓）适应度进化曲线

（ｄ）犳４（狓）适应度进化曲线　　　 （ｅ）犳５（狓）适应度进化曲线　　　（ｆ）犳６（狓）适应度进化曲线

图１　算法适应度进化曲线
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５．２　不同维度下寻优精度对比

设置最大迭代次数为２００，种群规模为１００，分

别比较ＨＪＣＳＯ和ＣＳＯ在维度分别为１０和１００下

寻优精度，结果如表４所示．对于犇＝１００而言，

ＨＪＣＳＯ对６个函数的寻优结果都远远优于ＣＳＯ的

寻优结果，尤其是对函数犳１（狓）、犳４（狓）和犳６（狓）．当

犇＝１０时，由于维数较少，简化了函数的表达式，

ＣＳＯ对函数犳４（狓）和犳５（狓）能得到最优解，但对其

余四个函数而言，ＨＪＣＳＯ的求解结果还是比ＣＳＯ

的求解结果好．

表４　不同维度下算法性能对比

函数名称 维数 ＨＪＣＳＯ ＣＳＯ

犳１（狓）
１０ １．６６５２ｅ２６ ６．３８９９ｅ２２

１００ ２．０３２９ ８３３．７５３５

犳２（狓）
１０ ３．５２３１ｅ０１７ ６．１８３６ｅ０１４

１００ ０．９４１７ ３．４６５２

犳３（狓）
１０ ６．２１７２ｅ１５ ４．８５８３ｅ１３

１００ ０．０８８２ ６．５５８６

犳４（狓）
１０ ０ ０

１００ ０．５９２９ ４２３．１９２４

犳５（狓）
１０ ０ ０

１００ ０．０７８６ ５．３３３７

犳６（狓）
１０ ０ ３．３３０７ｅ１６

１００ ８．１６９０ｅ０５ ０．４２１２

５．３　与参考文献的算法性能对比

为比较本文算法与其他改进算法的优劣，将本

文算法与参考文献中的几种算法进行比较，引用文

献［５］和文献［９］的几组数据，如表５所示（“—”表示

参考文献未给出）．

首先，ＨＪＣＳＯ与ＣＳＯ、ＰＳＯ的性能对比，ＨＪＣ

ＳＯ比ＣＳＯ、ＰＳＯ具有更优的性能，从表５可知，ＩＣ

ＳＯ的优化解比ＨＪＣＳＯ的要好，这是因为ＩＣＳＯ的

实验结果是在维数为１０，最大迭代次数为１０００的

情况下得出的．当维数为１０时，ＨＪＣＳＯ对函数犳４

（狓）和犳５（狓）在最大迭代次数为２００时就能达到最

优解为０的结果，而对函数犳２（狓）的寻优结果也远

远优于ＩＣＳＯ．设置维数为１０，最大迭代次数为

１０００时，ＨＪＣＳＯ对函数犳１（狓）和犳３（狓）的最优解分

别为６．７７８７ｅ－１３５、０，综上可知，ＨＪＣＳＯ比ＩＣＳＯ

具有更优的寻有能力．对比本文算法和文献［１０］算

法，ＨＪＣＳＯ在对函数犳２（狓）、犳４（狓）和犳５（狓）进行优

化时，ＨＪＣＳＯ表现出了比ＲＬＰＳＯ更明显的优势，

但在对函数犳１（狓）和犳３（狓）的优化上，ＲＬＰＳＯ具有

更优的优化能力．当增加维数到１００时，ＨＪＣＳＯ在

６个函数上的寻有能力均表现出了优于ＲＬＰＳＯ，这

表明，在处理高维函数优化问题上，ＨＪＣＳＯ具有更

优的优势．

表５　与参考文献中算法性能的对比

函数名称
平均最优值

ＨＪＣＳＯ ＣＳＯ ＰＳＯ ＩＣＳＯ［５］ ＲＬＰＳＯ［９］

犳１（狓） １．７７５３ｅ０９ １．１０６３ｅ０７ ０．９７１４ ６．１４８０ｅ１３２ １．２３００ｅ１３

犳２（狓） ４．９１２２ｅ０８ ２．９４２７ｅ０７ １９７．６８００ ６．８２９１ ２．０３００ｅ＋０２

犳３（狓） ２．２７８９ｅ０６ １．５１３８ｅ０４ １．３３７８ ０ ４．９９００ｅ０８

犳４（狓） ２．２２１２ｅ０８ ８．６２７０ｅ０５ １５５．５０３２ ０ １．５６００ｅ＋００

犳５（狓） ３．１５８０ｅ０９ ２．０７３１ｅ０６ ０．０６０１ ０ １．６３００ｅ０２

犳６（狓） ３．６３７０ｅ１１ ２．７８８５ｅ０７ ０．３５５０ — —

６　结束语

ＣＳＯ在寻优能力上优于其他的优化算法，但因

其小鸡粒子容易陷入局部最优，使算法易出现早熟

停滞现象．本文根据较优解之间的差分结果来牵引

全局最优解进行局部搜索，并在判断算法陷入局部

最优之后利用模式搜索帮助算法跳出局部最优解，

增加算法寻优能力，在保证求解精度的情况下，减少

算法的迭代次数，提高算法收敛速度和稳定性．通过

与原算法和参考文献中的算法对比表明，本文算法

有效可行．
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