
第 38卷 第 1期 控 制 与 决 策 Vol.38 No.1
2023年 1月 Control and Decision Jan. 2023

基于刺激-响应机制的改进鸡群算法
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摘 要: 针对鸡群算法收敛速度慢且容易陷入局部最优的不足,从平衡勘探与开发的角度提出一种基于刺激-响
应机制的改进鸡群算法.首先,考虑公鸡的引领作用为其设计勘探和开发两种搜索方程;然后,根据种群聚集度和
平均改进度定义执行搜索方程的刺激和阈值;最后,在刺激-响应机制下,公鸡充分发挥引领作用,带领鸡群完成勘
探与开发.将改进算法用于基准函数优化和食管癌生存风险预测模型优化,并与其他改进的鸡群算法进行对比,
表明了所提出算法的有效性.
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Abstract: The original chicken swarm optimization algorithm converges slowly and easily falls into the local optimum. To
overcome this issue, this paper proposes a chicken swarm optimization algorithm based on stimulus-response mechanism
from the perspective of exploration-exploitation balance. Firstly, two search equations focusing on exploration and
exploitation respectively are designed for roosters. Secondly, the stimulus and threshold of performing different search
equations are designed according to population aggregation degree and average improvement degree. Finally, roosters
play a leading role and guide the chickens to complete the exploration and exploitation under the stimulus-response
mechanism. The experimental results on benchmark functions and survival risk prediction of esophageal cancer show the
high efficiency of the proposed algorithm, compared with other improved chicken swarm optimization algorithms.
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0 引 言

群体智能算法是一类模拟社会性昆虫或动物集

群行为的随机优化算法,算法中的个体仅通过简单的
行为规则就能完成对复杂问题的求解.与传统优化
方法相比,群体智能算法具有与初始值无关、不依赖
梯度信息、对函数要求低、求解性能良好等特点.目
前,比较常见的群体智能算法有蚁群算法[1]、粒子群

算法[2]、人工蜂群算法[3]、人工鱼群算法[4]、狼群算

法[5]和萤火虫算法[6]等.这些算法一经提出便受到
众多学者的关注,已广泛应用于多种研究领域.
鸡群(chicken swarm optimization, CSO)算法是近

年来提出的一种较为新颖的群体智能算法,它模拟了
自然界中鸡群在等级制度下的觅食行为[7]. 整个鸡
群由公鸡、母鸡和小鸡组成,其中公鸡的搜索能力最
强,母鸡次之,小鸡最弱.等级制度是CSO算法区别于
其他群体智能算法的一个显著特征,表现为“公鸡带
领母鸡搜索和小鸡跟随母鸡搜索”. CSO算法已被证
实具有全局收敛性[8],并已成功应用于设施布局[9]、

工程设计[10]、任务调度[11]、光伏系统功率控制[12]和

天线阵列设计[13]等领域.
与其他群体智能算法一样, CSO算法也存在收

敛速度慢、容易陷入局部最优等不足.针对这些问题,
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学者们提出了许多改进策略.杨菊蜻等[14]在母鸡的

搜索方程中加入最优解信息和权重因子; Wu等[15]利

用子群公鸡信息和自学习因子改进小鸡的搜索方程;
黄霞等[16]设计自我、标榜、引领3种学习规则来引
导公鸡、母鸡和小鸡的位置更新;韩斐斐等[17]分别采

用自适应、偏好随机游动、定向变异3种策略调整公
鸡、母鸡和小鸡的搜索方程;李宾等[18]在公鸡的搜索

方程中加入全局和局部最优解信息,利用吸引机制改
进母鸡和小鸡的搜索方程;童斌斌等[19]利用最优解

信息改进公鸡和母鸡的搜索方程,同时引入边界变异
策略提升种群的多样性.此外,将CSO算法与其他智
能算法融合也是一种常用的改进方法,详见文献[20].
文献 [20]进一步指出,由于公鸡的引领作用,当

公鸡搜索陷入局部最优时,母鸡和小鸡也会跟着陷
入局部最优,导致算法出现早熟收敛.在群体智能
算法中,勘探 (也称为全局探索)指搜索解空间未知
区域发现优良解的过程,开发 (也称为局部开采)指
利用已知优良解信息搜索优良解的过程[21].勘探
和开发是一对互相矛盾的搜索过程,平衡二者之间
的关系是提高算法优化性能的一种有效措施.本
文充分发挥公鸡的引领优势,从平衡勘探和开发
的角度提出一种基于刺激-响应机制的鸡群算法
(chicken swarm optimization based on stimulus-response
mechanism, SRCSO).新算法为公鸡设计勘探和开发
两种搜索方程,并根据种群聚集度和平均改进度定义
公鸡执行不同搜索方程的环境刺激和响应阈值.公
鸡在刺激-响应机制下选择恰当的搜索方程,从而带
领鸡群完成勘探或者开发.为验证所提出算法的性
能,将其用于基准函数优化和食管癌生存预测模型优
化,并与其他改进的鸡群算法进行对比.

1 基本CSO算法
CSO算法是由Meng等[7]于2014年提出的一种

群体智能算法,模拟了鸡群在等级制度下的觅食行
为. CSO算法主要表现为“公鸡- 母鸡-小鸡”等级制
度的建立以及“母鸡围绕公鸡和小鸡围绕母鸡”觅食

行为的模拟.

1.1 等级制度

在求解优化问题时,鸡群中的每个个体都对应优
化问题的一个解.根据鸡群个体的适应度值确定鸡
群的等级制度,即适应度值排名靠前的个体设置为公
鸡,排在中间的个体设置为母鸡,排名靠后的个体设
置为小鸡.根据公鸡个数将鸡群划分为若干子群,每
个子群都包含一只公鸡、若干母鸡和一些小鸡.母鸡
和小鸡随机加入子群,并随机建立母子关系.鸡群中

的等级制度、子群划分、母子关系等一旦建立就保持

不变,每隔一定迭代次数更新一次.

1.2 觅食行为

假设鸡群规模为N ,搜索空间维度为D,个体位
置 xt

i,j (i ∈ [1, 2, . . . , N ], j ∈ [1, 2, . . . , D])表示第 i个
个体第 j维在第 t次迭代的值.觅食过程中,公鸡、母
鸡和小鸡采用不同的搜索方程.
公鸡进行自主觅食,采用的搜索方程为

xt+1
i,j = xt

i,j × (1 + randn(0, σ2)). (1)
σ2 = exp

{fk − fi
|fi|+ ε

}
, fi ⩾ fk;

σ2 = 1, fi < fk.

(2)

其中: randn(0, σ2)表示均值为 0、方差为 σ2的高斯

分布随机数; ε为一个很小的常数,避免出现零除错
误; fi和fk分别为第 i只公鸡和第 k只公鸡的适应度
值,满足i ̸= k.

母鸡跟随公鸡觅食,采用的搜索方程为

xt+1
i,j = xt

i,j + c1 × rand(xt
r1,j

− xt
i,j)+

c2 × rand(xt
r2,j

− xt
i,j), (3)

c1 = exp((fi − fr1)/(abs(fi) + ε)), (4)

c2 = exp(fr2 − fi). (5)

其中: c1、c2为学习因子; rand为 [−1, 1]上均匀分布的

随机数; r1为第 i只母鸡所在子群中的公鸡; r2为整个
鸡群中随机选取的公鸡或母鸡,满足r1 ̸= r2 ̸= i.
小鸡跟随母鸡觅食,采用的搜索方程为

xt+1
i,j = xt

i,j + FL× (xt
m,j − xt

i,j). (6)

其中:m为第 i只小鸡对应的母鸡;FL为 [0, 2]上均匀
分布的随机数.

2 SRCSO算法
2.1 算法改进思路

在基本CSO算法中,公鸡自主觅食,母鸡围绕公
鸡觅食,小鸡围绕母鸡觅食.图1形象地描述了这一
搜索过程[9].当公鸡搜索到局部最优后,母鸡和小鸡
也会跟着陷入局部最优.对群体智能算法而言,在搜
索过程中平衡勘探和开发是提高算法性能的一种有

效措施.由图1可知,鸡群的勘探和开发主要由公鸡
带领完成.因此,分别为公鸡设计具有勘探能力和开
发能力的搜索方程,并通过恰当地选择机制协调二
者之间的关系,可以提高CSO算法的优化性能.受此
启发,本文提出一种基于刺激-响应机制的鸡群算法
SRCSO,其核心思路如图2所示. SRCSO算法主要包
含勘探-开发搜索和刺激-响应选择两个模块.
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图 1 鸡群寻优过程
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图 2 SRCSO算法核心思路

2.2 刺激-响应机制

刺激-响应机制是社会性昆虫中的一种任务选择
机制,同时也是群体智能的一种表现形式.具体地,族
群中每个任务都对应一个环境刺激,个体对于每个任
务都存在一个响应阈值,个体以响应刺激的方式选择
任务[22].令 S表示任务的环境刺激, θ表示个体的响
应阈值,则个体选择任务的概率为

P =
S2

S2 + θ2
. (7)

其中: S和θ分别反映了个体选择任务的外部驱动力

和内部倾向性.当S > θ时,个体选择任务的概率
高;反之,个体选择任务的概率低.在刺激-响应机制
下,个体能够选择符合族群需求的恰当任务.目前,刺
激-响应机制已被用于一些任务选择问题[23-24].

2.3 公鸡搜索方式

2.3.1 搜索任务

由图2可知,公鸡需要执行勘探和开发两种不同
的搜索任务.勘探指搜索解空间未知区域发现优良
解的过程,开发指利用已知优良解信息搜索更优解的
过程.下面将对公鸡的搜索方程进行改进,使其分别
具有较强的勘探能力和开发能力.
在基本CSO算法中,公鸡的搜索本质上是一个

高斯变异过程.与高斯变异相比,柯西变异会产生较
大的搜索步长,具有较好的全局探索能力[25-26].因此,
将式 (1) 中的高斯分布 randn(0, σ2)替换为柯西分布

cauchy(0, σ2),引导公鸡进行勘探搜索,有

xt+1
i,j = xt

i,j × (1 + cauchy(0, σ2)). (8)

在群体智能算法中,将全局最优解信息引入搜索
方程能有效提高算法的局部开采能力[27-28].因此,将
式 (1)中的当前解xt

i,j替换为全局最优解xt
best,j ,引导

公鸡进行开发搜索,有

xt+1
i,j = xt

best,j × (1 + randn(0, σ2)). (9)

此外,惯性权重也是调节算法全局探索能力和局
部开采能力的一种有效措施.惯性权重值较大时算
法的勘探能力强,惯性权重值较小时算法的开发能力
强[29-30].在式 (8)和(9)中分别引入较大和较小的惯性
权重,进一步提高其勘探能力和开发能力.参考文献
[31],惯性权重分别取值为0.9和0.4.
2.3.2 环境刺激

环境刺激描述了个体选择任务的外部驱动力,刺
激越大任务越紧急.一般而言,群体智能算法的搜索
状态与种群多样性有关[32]:当种群多样性差时,算法
处于开发状态,需要通过勘探避免陷入局部最优;当
种群多样性好时,算法处于勘探状态,需要通过开发
提高搜索精度.因此,可基于种群多样性来设计勘探
任务和开发任务的环境刺激,即多样性好时对开发的
需求大,多样性差时对勘探的需求大.
方差反映了一组数据的离散度,可以在一定

程度上度量种群多样性.令 fi表示个体 i的适应度
值,µ表示鸡群的平均适应度值,则鸡群方差为 v =
N∑
i=1

(fi − µ)2/N .为了降低种群规模、解空间、优化

问题等对方差的影响,将多样性限定在 [0,1]内,定义
如下种群聚集度:

a = exp(− p
√
v), (10)

其中 p为缩放因子.由式 (10)可知,方差小时聚集度
大,对应的种群多样性差;方差大时聚集度小,对应的
种群多样性好.
综上,勘探任务和开发任务的环境刺激分别为

Se = a, (11)

St = 1− a. (12)

2.3.3 响应阈值

响应阈值描述了个体选择任务的内部倾向性,阈
值越小倾向性越大.在社会性昆虫中,个体阈值与其
任务表现有关.如个体成功执行任务后对应的阈值
会降低,再次执行任务的可能性会增加,从而保证族
群效率.因此,可依据勘探和开发的搜索效率设计公
鸡对勘探任务和开发任务的响应阈值,即勘探效率高
时倾向于继续勘探,开发效率高时倾向于继续开发.
以最小化问题为例,定义解的改进度为

I =

fold − fnew, solution updated successfully;

0, otherwise.

(13)
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其中: fold为搜索前解的适应度值, fnew为搜索后解

的适应度值.令n表示搜索方程被选中的次数, Iq表
示第q次时解的改进度,则解的平均改进度为

A =
n∑

q=1

Iq/n. (14)

令Ae和At分别表示公鸡进行勘探搜索和开发

搜索时解的平均改进度,其值越大表明搜索效率越
高.同理,为避免式 (7)中因刺激和阈值相差过大而导
致选择失效,将搜索效率限定在[0,1]内.

综上,公鸡对勘探任务和开发任务的响应阈值分
别定义为

θe = 1− Ae

Ae +At
, (15)

θt = 1− At

Ae +At
. (16)

2.3.4 选择概率

在刺激-响应机制下,公鸡选择勘探任务和开发
任务的概率分别为

Pe =
S2
e

S2
e + θ2e

, (17)

Pt =
S2
t

S2
t + θ2t

. (18)

2.4 完整算法流程

基于上述描述,本文提出的SRCSO算法流程详
细步骤如下.

step 1: 初始化算法参数,包括种群规模N、公鸡
数量NR、母鸡数量NH、小鸡数量NC、更新代数G、
函数最大评价次数MAX_FEs、搜索步长FL和缩放

因子p等.
step 2: 初始化种群位置,计算鸡群中每个个体的

适应度值,设置迭代次数t = 1.
step 3:如果mod(t, G) = 1,则对鸡群个体的适应

度值进行排序,进而确定鸡群的等级制度、子群划分
和母子关系.

step 4: 根据式 (11)和 (12)计算勘探任务和开发
任务的环境刺激.

step 5: 根据式 (15)和 (16)计算公鸡对应勘探任
务和开发任务的响应阈值.

step 6: 根据式 (17)和 (18)计算公鸡执行勘探任
务和开发任务的概率.

step 7: 公鸡根据概率大小选择搜索任务,进行勘
探搜索时按照式 (8)觅食,进行开发搜索时按照式 (9)
觅食,并根据式(14)更新平均改进度.

step 8: 母鸡跟随公鸡按照式 (3)觅食,小鸡跟随
母鸡按照式(6)觅食.

step 9: 记录全局最优值,若满足终止条件,则输

出最优解和最优值;否则,令t = t+ 1,返回step 3.

2.5 时间复杂度分析

设N为种群规模, D为解空间维度, M为最大迭
代次数.在整个迭代过程中,基本CSO算法的时间复
杂度大约为

O(ND +ND +MN+

MN(N − 1)/(2G) +MND +MND) =

O(2ND +MN(1 + (N − 1)/(2G)) + 2MND).

与基本CSO算法相比, SRCSO算法在迭代过程中主
要引入了环境刺激、响应阈值和执行概率,并将确定
鸡群等级制度的更新代数G由10调整为100.在整个
迭代过程中, SRCSO算法的时间复杂度大约为

O(ND +ND +MN +MN(N − 1)/20G+

MN + 0.2MN + 0.2MN +MND +MND) =

O(2ND +MN(2.4 + (N − 1)/(20G)) + 2MND).

因此, SRCSO算法与基本CSO算法的时间复杂度在
一个数量级上,二者相差较小.

3 基准函数优化

3.1 测试函数

为了测试SRCSO算法的性能,选取15个基准函
数进行仿真实验.表 1给出了测试函数的信息,包括
函数名称、搜索范围、最优值和函数类型.其中: U表
示单峰函数, M表示多峰函数, S表示可分离函数, N
表示不可分离函数.实验测试分别对函数在30维和
100维下进行仿真,仿真环境为Windows 10操作系统
和Matlab R2017b编程语言.

表 1 实验中使用的15个测试函数

编号 函数名称 搜索范围 最优值 类型

f1 Sphere [ − 100, 100]D 0 US
f2 Elliptic [ − 100, 100]D 0 UN
f3 SumSquare [ − 10, 10]D 0 US
f4 SumPower [ − 1, 1]D 0 US
f5 Schwefel 2.22 [ − 10, 10]D 0 UN
f6 Schwefel 2.21 [ − 100, 100]D 0 UN
f7 Step [ − 100, 100]D 0 US
f8 Rosenbrock [ − 5, 10]D 0 UN
f9 Quartic [ − 1.28, 1.28]D 0 US
f10 Penalized1 [ − 100, 100]D 0 MN
f11 Rastrigin [ − 5.12, 5.12]D 0 MS
f12 Penalize2 [ − 50, 50]D 0 MN
f13 Ackley [ − 50, 50]D 0 MN
f14 Alpine [ − 10, 10]D 0 MS
f15 Levy [ − 10, 10]D 0 MN

3.2 与基本CSO及其改进算法的比较

将 SRCSO算法与基本 CSO[7] 及其改进算法

ICSO-1[15]、HCSO[16]、ECSO[17]、ICSO-2[18]、ISCSO[19]
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进行比较,对比算法参数按照原文献设置. SRCSO算
法的参数设置为:N = 100,G = 100,NR = 0.2N ,
NH =0.6N ,NC =N−NR−NH ,FL= rand(0.4, 0.9),
wmax = 0.9,wmin = 0.4, p = 80,其中G和p通过调整
参数的对比实验确定.为了保证比较的公平性,每个
算法在所有函数上独立运行30次,终止条件设置为
函数评价次数达到1 000×D.

表 2给出了函数在 30维下的测试结果,包括
基于平均值 (Mean)和标准差 (Std)的解质量对比
和基于非参数检验的综合对比.在解质量对比中,
“+”“−”“=”分别表示SRCSO算法的优结果优于、
劣于、相当于对比算法.由表2可见,与CSO、ICSO-

1、 ECSO和 ISCSO相比, SRCSO在 14个函数上取
得了更好的解,在剩余 1个函数上取得了相同的解.
SRCSO在 13个函数上优于 HCSO,在剩余 2个函
数上等于 HCSO. SRCSO和 ICSO-2在 3个函数上
找到了相同的解,在剩余 12个函数上 SRCSO的优
化效果更好.综合对比选取常用的 Friedman检验
和Wilcoxon检验. Friedman检验时所有算法的排序
结果为 SRCSO<HCSO<ECSO< ICSO-2< ISCSO
< ICSO-1<CSO,排序值越小表明算法的整体优化
性能越好. Wilcoxon检验时显著性水平设置为0.05, 6
个对比算法的p值均小于0.05,表明SRCSO与这些算
法之间存在显著性差异,即SRCSO优于这些算法.

表 2 SRLDABC与各个算法的比较 (D = 30)

函数 指标 CSO ICSO-1 HCSO ECSO ICSO-2 ISCSO SRCSO

f1

Mean 1.97e-12 1.62e-15 4.99e-182 3.29e-16 2.48e-121 2.48e-15 3.74e-308
Std 4.20e-12 3.26e-15 0.00e+00 7.48e-16 1.13e-120 5.54e-15 0.00e+00

f2

Mean 3.91e-10 3.24e-11 4.75e-176 4.83e-14 4.93e-55 9.23e-13 3.27e-297
Std 8.82e-10 4.09e-11 0.00e+00 1.03e-13 2.70e-54 1.60e-12 0.00e+00

f3

Mean 9.94e-13 7.53e-16 6.89e-182 4.68e-17 2.39e-124 9.12e-16 1.45e-305
Std 3.11e-12 6.15e-16 0.00e+00 7.69e-17 1.31e-123 2.17e-15 0.00e+00

f4

Mean 1.53e-26 2.36e-40 9.74e-198 1.85e-49 1.33e-157 4.75e-56 0.00e+00
Std 8.38e-26 8.50e-40 0.00e+00 1.01e-48 7.29e-157 1.72e-55 0.00e+00

f5

Mean 3.02e-11 2.79e-11 1.32e-92 7.72e-13 7.55e+00 1.79e-10 1.01e-160
Std 2.92e-11 3.31e-11 1.09e-92 1.14e-12 1.53e+01 2.70e-10 3.47e-160

f6

Mean 1.33e+01 2.39e-05 1.77e-92 4.13e-07 5.04e-03 7.60e-01 2.35e-146
Std 5.48e+01 1.17e-05 4.28e-93 3.86e-07 2.76e-02 9.01e-01 1.18e-145

f7

Mean 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f8

Mean 3.45e+01 2.75e+01 2.87e+01 2.76e+01 2.89e+01 2.72e+01 5.21e+00
Std 3.66e+01 4.62e-01 8.69e-02 3.84e-01 5.35e-02 3.44e-01 7.76e+01

f9

Mean 1.65e-02 1.54e-03 3.75e-04 6.85e-04 4.76e-03 3.48e-03 1.23e-04
Std 1.22e-02 5.19e-04 3.79e-04 3.37e-04 5.75e-03 1.94e-03 7.99e-05

f10

Mean 1.37e+00 6.92e-02 5.96e-01 1.18e-01 1.34e+00 2.75e-01 5.00e-03
Std 3.91e+00 2.22e-02 5.96e-02 2.96e-02 2.12e-01 9.29e-01 9.69e-03

f11

Mean 3.72e-13 1.28e-13 0.00e+00 7.10e-16 0.00e+00 2.31e-13 0.00e+00
Std 6.76e-13 7.13e-13 0.00e+00 2.94e-15 0.00e+00 6.21e-13 0.00e+00

f12

Mean 1.81e+00 1.25e+00 3.07e+00 1.63e+00 4.75e+00 8.59e-01 5.83e-02
Std 8.16e-01 2.02e-01 1.95e-01 3.47e-01 1.35e+00 2.89e-01 1.01e-01

f13

Mean 2.74e-07 9.74e-09 4.20e-15 9.13e-10 8.88e-16 3.55e-08 8.88e-16
Std 1.93e-07 4.34e-09 9.01e-16 1.26e-09 0.00e+00 4.62e-08 0.00e+00

f14

Mean 2.88e-04 1.11e-10 6.97e-93 3.66e-13 9.69e-69 4.12e-02 2.69e-131
Std 1.58e-03 1.62e-10 1.59e-92 4.55e-13 4.98e-68 1.49e-01 1.45e-130

f15

Mean 1.29e+01 4.06e+01 2.39e-01 1.45e+01 4.07e+01 5.21e+00 7.64e-02
Std 2.17e+01 3.67e+01 2.01e+00 3.21e+01 3.67e+01 1.99e+00 1.45e-01

+/ = /− 14 / 1 / 0 14 / 1 / 0 13 / 2 / 0 14 / 1 / 0 12 / 3 / 0 14 / 1 / 0 −
Friedman mean ranking 5.74 4.61 3.38 4.09 4.29 4.53 1.35

Wilcoxon pvalue 2.06e-06 4.29e-06 6.91e-05 4.13e-06 1.16e-05 7.93e-06 −

表 3给出了函数在 100维下的测试结果.由表 3
可见,函数维度由30增到100后,对SRCSO与其他算
法的性能对比影响不大.在解质量对比方面, SRCSO
在 15个函数上均优于 CSO和 ISCSO;与 ICSO-1和
ECSO相比, SRCSO在 13个函数上找到了更好的
解,在剩余2个函数上找到了相同的解; SRCSO分别
在8、6、1个函数上优于、等于、劣于HCSO; SRCSO

在8个函数上优于 ICSO-2, ICSO-2仅在函数f14上优

于SRCSO, 在剩余6个函数上二者优化结果相同.在
综合对比方面, Friedman检验时所有算法的排序
结果为 SRCSO<HCSO< ICSO-2<ECSO< ICSO-
1< ISCSO<CSO, Wilcoxon检验时6个对比算法的p
值均小于0.05,表明SRCSO具有较好的优化性能.
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表 3 SRCSO与各个算法的比较 (D = 100)

函数 指标 CSO ICSO-1 HCSO ECSO ICSO-2 ISCSO SRCSO

f1

Mean 1.24e+03 1.89e-37 0.00e+00 4.86e-37 0.00e+00 3.11e-01 0.00e+00
Std 3.97e+03 1.64e-37 0.00e+00 6.34e-37 0.00e+00 1.70e+00 0.00e+00

f2

Mean 9.62e-02 2.59e-34 0.00e+00 1.16e-34 0.00e+00 9.29e-03 0.00e+00
Std 2.88e+03 2.68e-34 0.00e+00 3.44e-34 0.00e+00 3.66e-02 0.00e+00

f3

Mean 1.16e+01 3.38e-40 0.00e+00 9.66e-38 0.00e+00 6.91e-03 0.00e+00
Std 2.08e+01 4.40e-40 0.00e+00 1.98e-37 0.00e+00 3.77e-02 0.00e+00

f4

Mean 3.69e-13 4.75e-92 0.00e+00 1.23e-189 0.00e+00 9.18e-19 0.00e+00
Std 1.16e-12 1.37e-91 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 3.45e-18 0.00e+00

f5

Mean 6.81e-16 2.21e-21 9.18e-312 1.40e-27 3.34e+01 2.79e-13 0.00e+00
Std 7.11e-16 1.32e-21 3.15e-311 5.89e-21 6.80e+01 2.99e-13 0.00e+00

f6

Mean 3.44e+01 1.77e-18 7.47e-312 2.13e-18 1.94e+00 8.29e-01 0.00e+00
Std 3.77e+00 8.54e-19 0.00e+00 1.71e-18 1.06e+01 7.57e-01 0.00e+00

f7

Mean 1.70e+02 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 9.12e+03 4.23e+01 0.00e+00
Std 2.64e+02 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 2.08e+03 7.31e+01 0.00e+00

f8

Mean 1.19e+05 9.84e+01 9.87e+01 9.81e+01 9.84e+01 1.26e+03 4.21e+00
Std 6.24e+04 4.75e-01 1.10e-01 5.76e-01 6.41e-02 6.66e+02 5.92e+00

f9

Mean 1.47e+01 5.85e-04 8.95e-05 3.86e-04 1.53e-03 4.59e-01 3.43e-05
Std 8.73e+01 1.81e-04 6.11e-05 2.03e-04 1.77e-03 1.59e-01 3.24e-05

f10

Mean 8.59e+05 5.37e-01 8.79e-01 4.04e-01 1.15e+00 5.84e+00 4.17e-04
Std 1.02e+06 5.70e-02 3.17e-02 3.84e-02 7.14e-02 3.45e+00 5.79e-04

f11

Mean 1.81e-04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.03e+00 0.00e+00
Std 8.14e-04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 5.69e+00 0.00e+00

f12

Mean 1.62e+07 9.33e+00 1.11e+01 9.78e+00 1.81e+01 2.67e+02 2.62e-02
Std 1.62e+07 3.98e-01 5.87e-01 4.64e-01 3.74e+00 5.54e+02 6.61e-02

f13

Mean 4.13e+00 4.44e-15 4.44e-15 4.44e-15 8.88e-16 1.95e+00 8.88e-16
Std 3.54e+00 0.00e+00 0.00e+00 6.48e-16 0.00e+00 2.16e+00 0.00e+00

f14

Mean 9.23e-02 2.79e-21 6.99e-312 3.86e-30 1.03e-273 1.23e-02 7.39e-177
Std 7.43e-02 8.05e-21 0.00e+00 6.71e-30 0.00e+00 3.71e-02 0.00e+00

f15

Mean 8.68e+01 7.74e+01 9.78e+01 9.43e+01 1.24e+02 6.79e+01 1.11e-01
Std 7.12e+00 3.81e+01 1.01e+00 2.73e+01 1.43e+02 1.20e+01 2.31e-01

+/ = /− 15 / 0 / 0 13 / 2 / 0 8 / 6 / 1 13 / 2 / 0 8 / 6 / 1 15 / 0 / 0 −
Friedman mean ranking 6.66 4.08 3.10 3.65 3.32 5.65 1.54

Wilcoxon pvalue 2.27e-06 4.36e-06 1.29e-04 7.98e-06 8.81e-05 5.00e-06 −

为了更直观地显示本文算法的收敛速度,图3给
出了各算法在f1、f6、f10和f14四个函数上的收敛

曲线,其中横轴为函数评价次数,纵轴为最优适应值.
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图 3 BP神经网络生存风险预测模型

由图 3可见,对于不同类型的测试函数, SRCSO
均具有较好的收敛速度和收敛精度.具体而言,对于
函数f1(D = 100), HCSO、ICSO-2和SRCSO均找到
了理论最优值,但SRCSO的收敛速度最快.对于函数
f14(D = 100), SRCSO在前期收敛速度最快,在后期

陷入局部最优,收敛精度仅次于HCSO和 ICSO-2.对
于图3中其他6种情形, SRCSO均表现出更快的收敛
速度和更高的收敛精度.

4 食管癌生存风险预测模型优化

为了检验 SRCSO算法在实际问题中的优化效
果,将其用于食管癌生存风险预测模型优化.首先基
于BP神经网络建立食管癌生存风险预测模型,然后
利用SRCSO算法优化神经网络的初始权值和阈值,
并与其他改进CSO算法进行对比.

4.1 BP神经网络生存风险预测模型

BP神经网络是一种高效的机器学习算法,目前
已广泛应用于癌症生存风险预测[33-34].本节以河南
省食管癌重点开放实验室收集的 2007年∼ 2008年
261例食管癌患者的病例资料为基础,利用BP神经网
络建立食管癌生存风险预测模型.在所有患者中,男
性162例,女性99例,年龄区间38∼ 82岁,平均年龄60
岁.通过FCM聚类从50个特征变量中筛选10个作为
输入,采用“试错法”确定隐含层神经元个数,选取预
后生存风险为输出,建立如图4所示的BP神经网络
生存风险预测模型.
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图 4 函数收敛曲线

上述模型待优化的参数为权值和阈值,其中权值
是指神经元之间的连接权值,阈值是指隐含层和输出
层神经元的节点阈值.本文所建立BP神经网络生存
风险预测模型的结构是10-4-1,待优化参数维度为

Dim = input · hid + hid · output + hid + output,
(19)

其中 input、hid、output分别为BP神经网络输入层、隐
含层和输出层的神经元个数,即本实验有10×4+4×
1 = 44个权值和4 + 1 = 5个阈值需要优化.以食管
癌患者预后生存风险分类正确率为目标函数,优化问
题定义如下:

max f(w, v) = TP + TN
TP + FP + FN + TN . (20)

其中:w、v分别为权值和阈值, TP表示实际为低风险
且预测也是低风险的样本个数, FP表示实际为高风
险而预测是低风险的样本个数, FN表示实际为低风
险而预测是高风险的样本个数, TN表示实际为高风
险且预测也是高风险的样本个数.

4.2 结果分析

对数据进行归一化处理,随机选取207例样本作
为训练集, 54例样本作为测试集.将 SRCSO算法与
6种CSO算法进行比较,设置所有算法的种群规模
N = 40,函数评价次数MAX_FEs = 1000 × 49,各
算法参数与第4.1节一致.在网络训练过程中,学习速
率和训练最小误差均设置为0.01,最大训练次数设置
为1 000.

图5给出了7种CSO算法独立优化预测模型10
次的结果分布.由图5可知, SRCSO算法的预测正确
率从最大值、最小值、中位数及上下四分位数5个方
面均优于其他CSO算法.除了正确率,敏感性和特
异性也经常用来评价预测效果.敏感性计算公式为
Sensitivity = TP/(TP + FN),代表从低风险样本
中准确分类出低风险患者的能力.特异性计算公式
为Specificity = TN/(TN + FP),代表从高风险样
本中准确分类出高风险患者的能力.表4进一步从正
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确率、敏感性和特异性3个方面给出了10次预测结
果的平均值,图6绘制了相应的对比情况.从上述对
比结果可以看出, SRCSO算法的预测效果最好,表明
SRCSO算法的优化性能优于其他算法.
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图 5 7种CSO_BP预测模型结果分布

表 4 7种CSO_BP预测模型平均结果对比 %

模型
正确率

(Accuracy)
敏感性

(Sensitivity)
特异性

(Specificity)

CSO_BP 75.74 76.94 73.33
ICSO-1_BP 77.22 80.28 71.11
HCSO_BP 84.63 86.67 80.56
ECSO_BP 81.85 84.44 76.67
ICSO-2_BP 79.26 85.28 67.78
ISCSO_BP 77.59 81.94 81.94
SRCSO_BP 87.59 90.28 82.22
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图 6 7种CSO_BP预测模型平均结果对比

5 结 论

作为一种新型的群体智能算法,鸡群算法具有独
特的等级制度.勘探与开发是一对互相矛盾的搜索
过程,平衡二者之间的关系是提高群体智能算法优化
性能的一种有效措施.本文将二者相结合,提出一种
新的改进思路:充分发挥公鸡的引领作用,带领鸡群
完成勘探与开发.将勘探和开发看成两种不同的搜
索任务,采用刺激-响应任务选择机制指导公鸡进行
搜索,提出一种基于刺激-响应机制的鸡群算法.在测
试函数上的对比实验表明,所提出算法优于其他改进
鸡群算法.最后,在食管癌生存风险预测问题上进一
步验证了所提出算法的有效性.
在发挥公鸡引领作用方面,本文未考虑改进母

鸡和小鸡的搜索方程,后续研究可从以下3个方面展
开: 1)加强母鸡和小鸡的跟随搜索; 2)研究激发-抑制

任务选择机制与鸡群算法的融合; 3)研究改进鸡群
算法在更多实际问题中的应用.
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