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基于鞅方法的鸡群优化算法收敛性分析

周婷婷,戴家佳

(贵州大学 数学与统计学院,贵阳550025)

摘 要:针对鸡群优化(chickenswarmoptimization,CSO)算法已有的收敛性分析结果属于弱收敛,不能保证

算法能在有限步内收敛到问题的全局最优这一不足,提出了运用鞅方法来研究CSO算法的全局收敛性.首先,基于

CSO算法的相关定义,建立CSO算法的马尔可夫(Markov)链模型,分析其Markov性质;其次,将具有最小适应度值

的鸡群状态序列转化成上鞅,利用上鞅收敛定理和Egoroff定理证明了CSO算法的几乎处处强收敛性和一致收敛

性,进而得出了当鸡群状态空间有限时,CSO算法能确保在有限步内收敛到问题的全局最优这一结论;最后,在仿真

实验中成功验证了理论证明的正确性,并发现CSO算法比其他算法具有更强的寻优能力和更高的收敛精度.
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鸡群优化算法[1](简称鸡群算法)属于群智能优化算法中的一种,主要通过模拟鸡群中的等级秩序和觅

食行为,利用鸡的群体智能来解决优化问题.相较于粒子群优化[2](particleswarmoptimization,PSO)算法、
差分进化[3](differentialevolution,DE)算法,其具有参数少、收敛速度快、简单易操作等特点[4].目前,CSO
算法已被成功地应用到了车间调度、路径规划、图像分类、资源分配等领域[5]中,并且根据实际问题的特殊

性,出现了一大批CSO改进算法[6-8].不难发现,由于发展时间较短,CSO算法改进与应用虽然已有了不少

研究成果,但与其他算法相比,它在数学理论方面的研究还比较少,特别是关于算法的收敛性研究仍不多见,
因此在一定程度上也限制了CSO算法的改进和应用.

作为一种常用来分析群智能算法收敛性的数学工具,随机搜索算法的收敛准则已成功运用到了蝙蝠算

法(batalgorithm,BA)[9]、灰狼优化(greywolfoptimization,GWO)算法[10]和萤火虫算法(fireflyalgo-
rithm,FA)[11]等算法的收敛性证明中.同样地,文献[12]通过建立CSO算法的 Markov链模型,并结合该收

敛准则,证明了CSO算法能收敛到问题的全局最优.然而,上述证明方法存在如下不足:一是通过该方法进

行收敛性理论分析时过程较为复杂,且得到的收敛结果属于依概率收敛,在弱大数定律范畴中;二是无法确

保CSO算法能在有限步内收敛到问题的全局最优.针对这两点,本文基于CSO算法的Markov链模型,提出

了用鞅方法代替Markov链的遍历性分析来研究CSO算法的全局收敛性.不仅有效简化了CSO算法全局收

敛性理论分析的过程,而且还成功证明了当鸡群状态空间有限时,CSO算法能确保在有限步内以概率1收

敛到问题的全局最优.
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1 CSO算法

CSO算法综合了PSO算法、DE算法的优点,是通过4条规则将鸡群中的等级秩序和觅食行为理想化,
从而建立数学模型来求解优化问题.本文考虑最小值优化问题,即:

minF(x),F(x)⩾0. (1)

  CSO算法在优化问题的求解空间中随机生成N 只鸡形成鸡群x=(x1,x2,…,xN).鸡群中第i只鸡在D
维空间中所处的位置表示为:xi=(xi1,xi2,…,xiD)

T,i=1,2,…,N.xi 是优化问题在解空间中的一个潜在

解,每只鸡通过适应度函数f(xi)求出适应度值.由于适应度函数是定义在解空间上的任意非负实值函数,
基于式(1),在解空间上定义的适应度函数就是目标函数.

鸡群中共有N 只鸡,其中公鸡有Nr 只、母鸡有Nh 只、小鸡有Nc 只、母鸡妈妈有Nm 只,且Nm ⊂Nh,

Nr+Nh+Nc=N.第i只鸡在第j维空间中第t次迭代的位置为xj
i(t).因为不同种类的鸡有不同的运动规

律,故3种鸡的位置更新策略也各不相同.
公鸡的位置更新策略为:

xj
i(t+1)=xj

i(t)×(1+R), (2)

σ2=
1,fi ⩽fk,

exp[
(fk -fi)

|fi|+ε
],其他,

ì

î

í

ïï

ïï
 k=1,2,…,N 且k≠i. (3)

式中:R 是服从N(0,σ2)的随机数;f 为对应x 的适应度值;ε是一个充分小的正数,用来避免式(3)中分母

为0;k是所有公鸡中除了i后的任一只公鸡.
母鸡的位置更新策略为:

xj
i(t+1)=xj

i(t)+B1×V1×[xj
r1
(t)-xj

i(t)]+B2×V2×[xj
r2
(t)-xj

i(t)], (4)

B1=exp[
(fi-fr1)

|fi|+ε
], (5)

B2=exp(fr2-fi). (6)
式中:r1 是与第i只母鸡同在一个子群里的公鸡;r2 是整个鸡群里的任意一只公鸡或母鸡,且r1 ≠r2;B1、

B2 为常数,取值范围为(0,1);V1、V2 是服从[0,1]之间均匀分布的随机数.
小鸡的位置更新策略为:

xj
i(t+1)=xj

i(t)+FL ×[xj
m(t)-xj

i(t)]. (7)
式中:m 是第i只小鸡的母鸡妈妈;FL 是跟随系数,为小鸡跟着母鸡妈妈觅食时母鸡妈妈的位置对小鸡位置

的影响因子,取值范围为(0,2).

2 CSO算法的 Markov链模型

Markov链是对随机过程进行分析的重要手段,指的是系统在任一时刻所处状态组成的 Markov随机序

列.下面先给出一些CSO算法的相关定义,以便建立其 Markov链模型.
定义1 在CSO算法中,鸡群中每只鸡觅食时所处的位置构成了鸡个体状态,记为x,x∈C,C 是可行

解空间,一只鸡的全部可能状态组成了鸡个体状态空间,记为:x={x|x∈C}.所有鸡个体状态就组成了鸡群

状态,记为:

θ=(x1,x2,…,xi),1⩽i⩽N. (8)
故鸡群状态空间记为:

Θ={θ=(x1,x2,…,xN)|xi ∈C,1⩽i⩽N}. (9)
式中:xi 为第i只鸡的状态,N 为种群大小.

定义2 对于任意两状态xi∈θ,xj∈θ,CSO算法迭代过程中鸡个体从状态xi 一步转移到状态xj,记
为Tθ(xi)=xj.
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定理1 CSO算法中,鸡个体从状态xi 转移到xj 的一步转移概率为:

P{Tθ(xi)=xj}=
Pr{Tθ(xi)=xj},公鸡,

Ph{Tθ(xi)=xj},母鸡,

Pc{Tθ(xi)=xj},小鸡.

ì

î

í

ï
ï

ïï

(10)

  证明 过程详见参考文献[12]中的定理1.
由于CSO算法中公鸡、母鸡和小鸡有不同的位置更新策略,故它们从状态xi 转移到xj 也有着不同的

一步转移概率.公鸡的一步转移概率为:

Pr{Tθ(xi)=xj}=
1

|xi×R|
,xj ∈ [xi,xi+xi×R],

0,其他.

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

母鸡的一步转移概率为:

Ph{Tθ(xi)=xj}=

1
|S1×V1×(xr1 -xi)+S2×V2×(xr2 -xi)|

,

xj ∈ [xi,xi+S1×V1×(xr1 -xi)+S2×V2×(xr2 -xi)],

0,其他.

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(12)

小鸡的一步转移概率为:

Pc{Tθ(xi)=xj}=
1

|FL×(xm -xi)|
,xj ∈ [xi,xi+FL×(xm -xi)],

0,其他.

ì

î

í

ïï

ïï

(13)

  定义3 CSO算法中对于 ∀θi∈Θ,∀θj∈Θ,鸡群状态θi 一步转移到θj 记为TΘ(θi)=θj,则其一步

转移概率为:

P{TΘ(θi)=θj}=∏
N

k=1
P{Tθ(xik)=xjk}. (14)

  定义4(Markov链)[13] 设 {Xn,n∈T}为一列取值离散的随机变量,参数集T 为离散的时间序列,即

T={0,1,2,…},全体随机变量Xn 所对应取值组成的离散状态空间为I={i0,i1,i2,…}.若对任意的状态

i0,i1,i2,…,in+1 ∈I和整数n∈T 满足如下条件概率:

P{Xn+1=in+1|X0=i0X1=i1,…,Xn =in}=P{Xn+1=in+1|Xn =in}, (15)
则称{Xn,n∈T}为 Markov链.

定理2 CSO算法中的鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}是有限齐次 Markov链.
证明 对于 ∀θ(t)∈Θ,∀θ(t+1)∈Θ,根据定义3,其一步转移概率P{Tθ(θ(t))=θ(t+1)}由鸡

群内所有鸡的转移概率P{Tθ(x(t))=x(t+1)}决定.根据定理1,可知鸡群内任意鸡的状态转移概率

P{Tθ(x(t))=x(t+1)}仅与t时刻的状态x(t)以及式(2)~(7)中随机数R、V1、V2,常数B1、B2,第i只

母鸡有关的公鸡xr1
,鸡群中随机选择的公鸡或母鸡个体xr2

,跟随系数FL 和与小鸡的母鸡妈妈xm 有关.所
以一步转移概率P{TΘ(θ(t))=θ(t+1)}也仅与t时刻的状态式(2)~(7)中的相关参数有关,而与t时刻

无关,即:鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}具有Markov性;对于任何优化算法来说,其搜索空间都是有限的,因此

CSO算法中每只鸡的状态xi 也都是有限的.而鸡群状态空间Θ 又由N 只鸡的状态共同组成,故Θ 也是有限

的;再根据定理1可知,状态转移概率P{Tθ(x(t))=x(t+1)}仅与时刻的状态x(t)有关,而与t时刻无关.
故鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}是有限齐次 Markov链.证毕.

3 CSO算法的全局收敛性分析

3.1 基础理论

定义5[14] 若G={x*|∀x∈Θ,f(x*)⩽f(x)}为鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}的全局最优状态集,
如果lim

t→∞
P{[θ(t)∩G≠⌀]}=1(lim

t→∞
P{[θ(t)⊂G]}=1),则称鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}依概率弱(强)

28 河南师范大学学报(自然科学版)                2024年



收敛到全局最优状态集G;如果P{lim
t→∞
[θ(t)∩G≠⌀]}=1(P{lim

t→∞
[θ(t)⊂G]}=1),则称序列{θ(t),t⩾

0}几乎处处弱(强)收敛到全局最优状态集G.
定理3 鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}的4种收敛性有如下关系:(1)几乎处处强收敛⇒几乎处处弱收敛⇒

依概率弱收敛;(2)几乎处处强收敛⇒依概率强收敛⇒依概率弱收敛.
证明 由[θ(t)⊂G]⊂[θ(t)∩G≠⌀]可知,P{[θ(t)⊂G]}⩽P{[θ(t)∩G≠⌀]},所以依概率

强收敛可推出依概率弱收敛,几乎处处强收敛可推出几乎处处弱收敛.又因lim
t→∞
[θ(t)∩G ≠ ⌀]=

∪
∞

t=1
∩
∞

k=t
[θ(t)∩G ≠ ⌀],由概率的单调性可得:P{lim

t→∞
[θ(t)∩G ≠ ⌀]}=lim

t→∞
P{[∩

∞

k=t
θ(t)∩G ≠ ⌀]}⩽

lim
t→∞

P{[θ(t)∩G ≠ ⌀]}.所以几乎处处弱收敛可推出依概率弱收敛.同理可得,几乎处处强收敛可推出依

概率强收敛.证毕.

定义6[15] 如果对 ∀i∈E,有∑
j∈E

pij =1,称状态空间E 为闭集.

定义7[15] 如果闭集E 有真闭子集,则称E 为可约的,反之称E 不可约.
命题1 鸡群状态空间Θ 是一个闭集.

证明 根据定理2,鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}是有限齐次 Markov链,故有 ∀i∈Θ,∑
j∈Θ

Pij=1.根据定

义6,可知Θ 是一个闭集.证毕.
命题2 在CSO算法中,全局最优状态集G 是状态空间Θ 上的一个真闭子集.
证明 首先,当G=Θ 时,Θ 中的每一个解都是最优解,优化问题没有讨论意义,故本文是基于G⊂Θ 来

讨论优化问题.其次,对于 ∀θi∈G,∀θj≠G,θj∈Θ.由定义3可知,TΘ(θi)=θj 的转移概率为:P{TΘ(θi)=

θj}=∏
N

n=1
P{Tθ(xin)=xjn

}.若在G 中至少有1只鸡的状态达到了最优,令x* ~xi0n
为最优状态,那么有

xi0n ∈G,使得P{Tθ(xi0n
)=xj0n

}=0,此时P{TΘ(θi)=θj}=0.故G 是Θ 上的一个真闭子集.证毕.
命题3 鸡群状态空间Θ 是可约的.
证明 首先从命题1可以知道整个鸡群状态空间Θ 是一个最大的闭集.其次由命题2可知,鸡群的全局

最优状态集G 是状态空间Θ 上的一个真闭子集.最后由定义7可知鸡群状态空间Θ 是可约的.证毕.
3.2 CSO算法的几乎处处强收敛性分析

由于利用群智能算法求解优化问题的过程是一个迭代寻优的过程,所以可把它转换成一类收敛问题,利
用鞅的收敛定理对其过程进行理论分析.本文考虑的是目标函数为最小值的情况,即所求鸡群的适应度值越

小越好,故只有找到全局最小适应度值时,才能得到全局最优状态集(全局最优解).假若鸡群在第t次迭代

时得到的最佳个体适应度值达到全局最优状态集所对应的最小适应度值f(θ*),即:f(θt)=f(θ*),那么在

第t次迭代之后的任何一次迭代中鸡群的最佳个体的适应度值都不会大于全局最优解所对应的最小适应度

值f(θ*),即下一次迭代时鸡群的最小适应度值关于当前迭代鸡群的条件期望不大于当前迭代鸡群的最小

适应度值.因此可把鸡群的最小适应度函数f(θt)转变为一个上鞅,将研究鸡群状态序列{θ(t),t⩾0}的收

敛性转化为研究f(θt)的收敛性.根据定理3可以知道,几乎处处强收敛是强于依概率收敛的,故接下来本

文将通过利用上鞅的性质和上鞅收敛定理来证明CSO算法的几乎处处强收敛性.
定义8[15] 如果随机过程 {Yk,k⩾0}与{Xk,k⩾0}满足以下条件:(1)E(|Yk|)< ∞;(2)E(Yk+1|

X0,X1,…,Xk)⩽Yk(或E(Yk+1|X0,X1,…,Xk)⩾Yk);(3)Yk 是X0,X1,…,Xk 的函数;则称随机过程

{Yk,k⩾0}是关于{Xk,k⩾0}的上鞅(或下鞅).
引理1(下鞅收敛定理)[15] 若随机过程{Yk,k⩾0}是一个下鞅,且满足supE|Yk|<∞,则一定存在一个

随机变量Y* ∈{Yk,k⩾0}使得E|Y*|<∞,且{Yk,k⩾0}以概率1收敛至Y*,即:P{lim
t→∞

Yk =Y*}=1.

引理2[15] 引理1的结论对上鞅也成立.
定理4 随机过程 {f(θt),t⩾0}关于{θt,t⩾0}是一个非负有界上鞅函数列,即对任意t⩾0,则有

E[f(θt+1)|θ0,θ1,…,θt]⩽f(θt).
证明 由于适应度函数是定义在解空间上的任意非负实值函数,故f(θt)⩾0.又因CSO算法保证了下
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一次迭代时鸡群的最小适应度值不会大于当前迭代鸡群的最小适应度值,所以可以得到:f(θt+1)⩽f(θt)⩽
f(θt-1),所以{f(θt),t⩾0}是非负有界的.再根据定理2的马尔可夫性可得:

E[f(θt+1)|θ0,θ1,…,θt]=E[f(θt+1)|θt]. (16)
因此只需证明对任意x∈Θ 有:

E[f(θt+1)|θt=x]⩽f(x), (17)
根据式(17)和随机过程的相关理论知识,式(17)不等号左边可以转化为:

E[f(θt+1)|θt=x]=∑
y∈Θ

f(y)P(θt+1=y|θt=x), (18)

因此需要证明的式(17)就转化成:

∑
y∈Θ

f(y)P(θt+1=y|θt=x)⩽f(x). (19)

由于任意群状态x 之后的群状态都存在:f(θt+1=y)⩽f(θt=x),∀y∈Θ,可得:

∑
y∈Θ

f(y)P(θt+1=y|θt=x)⩽∑
y∈Θ

f(x)P(θt+1=y|θt=x)⩽f(x)∑
y∈Θ

P(θt+1=y|θt=x)⩽f(x).

(20)

由于Θ 是一个闭集,故∑
y∈Θ

P(θt+1=y|θt=x)=1,所以式(20)成立.综上,可以证得随机过程{f(θt),t⩾0}

关于{θt,t⩾0}是一个非负有界上鞅函数列.证毕.
定理5 如果非负有界上鞅函数列 {f(θt),t⩾0}满足supE|f(θt)|<∞,那么当t→∞时,一定存

在一个群状态随机变量θ* ∈ {θt,t⩾0}使得鸡群状态序列{θt,t⩾0}收敛,即P{lim
t→∞

θt=θ*}=1.

证明 由于优化问题的全局最小适应度值f(θ*)存在(否则优化问题无意义),则有:f(θ*)⩽f(θt)<
∞,根据数学期望的性质有:E[f(θ*)]⩽E[f(θt)]<∞,所以supE|f(θt)|<∞.又根据引理2,当t→∞
时,一定存在f(θ*)∈{f(θt),t⩾0},使得{f(θt),t⩾0}以概率1收敛到f(θ*).相应地,当t→∞时,存
在θ* ∈ {θt,t⩾0},使得{θt,t⩾0}以概率1收敛到θ*,即P{lim

t→∞
θt=θ*}=1.证毕.

由定理5中可知,若θ* 的取值是在全局最优状态集G 中,则CSO算法将几乎处处强收敛至全局最优.
因此在定理4和定理5的条件下,记P*

t =minP(θt+1|θt)为CSO算法从状态θt 转移到θt+1 的最小转移概

率,从而引出要证的定理6.

定理6 当∑
∞

t=1
P*

t =∞ 时,P{lim
t→∞
(θt ⊂G)}=1,即CSO算法以概率1几乎处处强收敛到全局最优.

证明 令Mt={θt∩G=⌀|θt=a,t⩾0}={f(θt)≠f(θ*)},Nt= {θt+1∩G≠⌀|θt+1=b,t⩾
0}= {f(θt)=f(θ*)}.再令β= min{|f(a)-f(b)|f(a)≠f(b)},则存在一个正实数λ,使得f(a)-f(b)⩾
λβ.由条件期望的性质可得:E[f(θt)]-E[f(θt+1)]=E[f(θt)]-E{E[f(θt+1|θt)]}=∑

a∈Θ
P(θt =

a){f(θt)-E[f(θt+1|θt=a)]}=∑
a∈Θ

P(θt=a)∑
b∈Θ

P(b|a)[f(a)-f(b)].根据P*
t =minP(θt+1|θt),

t⩾0与以下两个不等式:∑
a∈Θ

P(b|a)⩾P(b|a),∑
a∈Θ

P(θt=a)⩾ ∑
a∩G=⌀

P(θt=a),代入可得:E[f(θt)]-

E[f(θt+1)]⩾ ∑
a∈Θ

P(θt =a)∑
b∈Θ

P(b|a)λβ ⩾ ∑
a∈Θ

P(θt =a)P(b|a)λβ ⩾ ∑
a∈Θ

P(θt =a)λβP*
t ⩾

∑
a∩G=⌀

P(θt=a)λβP*
t ⩾λβP*

tP(Mt),对 上 式 中 的t 从1到 N 求 和 可 得:E[f(θ1)]⩾E[f(θ1)]-

E[f(θN+1)]⩾λβ∑
N

t=1
P(Mt)P*

t ,当N → ∞ 时,可得∑
∞

t=1
P(Mt)P*

t < ∞.当∑
∞

t=1
P*

t = ∞ 时,P(Mt)→0,有

P{lim
t→∞

f(θt)≠f(θ*),t⩾0}=0或P{lim
t→∞

f(θt)=f(θ*),t⩾0}=1,即:P{lim
t→∞

θt∩G= ⌀|θt=a,t⩾0}=

0或P{lim
t→∞

θt⊂G|θt=a,t⩾0}=1.当t→∞时,鸡群状态序列{θt,t⩾0}收敛至群状态随机变量θ*.此

外,θ* ∈{θt,t⩾0}且θ* 的取值在全局最优状态集G 中.即:当∑
∞

t=1
P*

t =∞时,CSO算法几乎处处强收敛

到全局最优.证毕.
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3.3 CSO算法的一致收敛性分析

定义9(一致收敛)[16] 设在同一个可测集F 上有函数列{fn(x),n ∈ N}和函数f(x),∀ε >0,

∃N(ε)>0,使得当n⩾N(ε)时,对∀x∈F,都有|fn(x)-f(x)|<ε,则称在F 上有函数列{fn(x)}
一致收敛于f(x).

引理3(Egoroff定理)[16] 若μ(A)< ∞,{fn(x),n∈N}是可测集A 上几乎处处有限并可测的函数

列,它在A 上几乎处处收敛于函数f(x),即:lim
n→∞

fn(x)=f(x).则对每个ε>0,存在可测集Ac ⊂A,使得

在Ac 上函数列{fn(x),n∈N}一致收敛至函数f(x).
定理7 函数列 {f(θt),t⩾0}一致收敛于函数f(θ*).
证明 因鸡群状态空间Θ 是有限的,故|Θ|中仅包含有限个不同的点.又因{f(θt),t⩾0}是非负有界

上鞅,所以其极限几乎处处存在且是有界的.由定理5可知,lim
t→∞

f(θt)=f(θ*),因此根据引理3可推出函数

列{f(θt),t⩾0}具有一致收敛性,即对∀ε>0,∃N(ε)>0,使得当t⩾N(ε)时,对∀θ∈G,G⊂Θ,有

|f(θt)-f(θ*)|<ε.所以,函数列{f(θt),t⩾0}一致收敛于函数f(θ*),由此可推出θt(ε)⊂G.也就是

说,能确保在有限步数N(ε)内,CSO算法以概率1收敛到全局最优.一致收敛性具有“有限终止”的特点,因
此它是强于几乎处处强收敛性的.证毕.

4 CSO算法的实验与分析

为了验证本文理论证明的正确性及比较各算法的收敛性能和特点,本节决定对DE算法、PSO算法和

CSO算法进行仿真实验,即:选取具有不同特征的16个标准测试函数,再利用DE、PSO和CSO分别对它们

进行重复30次的寻优计算,再从平均值、标准差、平均耗时3个方面来进行算法间的比较.其中,算法的收敛

精度和寻优能力体现在平均值上,算法抗局部极值的能力和稳定性体现在标准差上,算法的快速性体现在平

均耗时上.在16个标准测试函数中,F1~F4 是单峰函数,分别是Sphere,Schwefel's2.22,Rosenbrock,Quar-
tic,且最优值都为0.单峰函数能很好地测试算法的收敛精度和寻优能力;F5~F10是多峰函数,分别是Ras-
trigin,Griewank,Beale,Schaffer,Kowalik,Branin,且 Rastrigin,Griewank,Beale,Schaffer的最优值为0,

Kowalik和Branin的最优值分别为0.0003和0.3980.多峰函数能很好地展现算法的全局搜索能力以及避

免局部最优的能力;F11~F16是固定维多峰函数,分别是2维的Shekel'sFoxholes,Drop-Wave,Three-hump
Camel,LevyN.13,4维的Styblinski-Tang和6维的Powell,且Shekel'sFoxholes的最优值为1,Drop-Wave
的最优值为-1,Three-humpCamel,LevyN.13和 Powell的最优值为0,Styblinski-Tang的最优值为

-156.6640.固定维多峰函数能很好地衡量算法在低维时的全局搜索能力.
此外,为了方便对算法进行比较,决定把3个算法的通用参数设置一样,固定维度除外,即:最大迭代次

数M =1000,种群大小N =30,维度D =30.3个算法的其他参数设置如下,CSO算法:Nr =0.2N,Nh =
0.6N,Nm =0.1Nh,Nc=N-Nr-Nh,G=10,FL∈[0.5,0.9];PSO算法:c1=c2=2,w=0.75;DE算法:

F=0.5,CR=0.3,Xmin=-30,Xmax=30.在仿真实验中,若实验运行结果与函数的最优值相差小于10-8,就
认为寻优成功.表1为实验运行得到的最终结果,并用粗体来标出每个测试函数中平均值、标准差、平均耗时

的最优值.
在表1中,CSO算法在函数F1,F2,F7,F8,F10,F12,F13,F14和F16上都找到了它们的全局最小值,这

表明CSO算法在有限的迭代次数内可以收敛到问题的全局最优,从而验证本文定理7中所得到的结论.从
收敛精度和寻优能力来看,与其他两种算法相比,CSO算法在F1,F2,F3,F4,F5,F7,F8,F10,F12,F13,F14

上收敛精度最高,寻优能力最强.虽然DE算法的收敛精度和寻优能力在函数F6,F9,F11,F15和F16上是最

高的,但CSO算法所得到的结果仅次于它.从对抗局部极值的能力和算法的稳定性来看,相较于PSO算法

和DE算法,CSO算法在函数F1,F2,F3,F4,F5,F7,F8,F12,F13,F14上抗局部极值能力较强,稳定性较好.
而在F6,F9,F10,F11,F15和F16上,CSO算法的抗局部极值能力和稳定性稍差一点,在3种算法中居于第2.
对于所有的标准测试函数,从平均耗时上看,PSO算法平均耗时最短,CSO算法的平均耗时要稍大于DE算

法的平均耗时.总的来说,CSO算法的收敛性能要好于DE算法和PSO算法,同时还有着较好的抗局部极值
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能力和稳定性.虽然在计算时间上要稍弱于其他算法,但是对于计算时间要求不是特别高的优化问题,CSO
算法比其他两种算法明显在应用上更具有优势.

表1 测试函数运行结果

Tab.1 Testfunctionrunningresults

函数 性能指标 CSO PSO DE

F1 mean 3.4472e-41 0.0836 4.0577e-13

std 1.8097e-40 0.0469 3.8363e-13

time/s 0.4648 0.3186 0.4383

F2 mean 1.7797e-37 3.2930 3.6425e-07

std 6.1928e-37 1.5010 1.2714e-07

time/s 0.4881 0.3494 0.4783

F3 mean 28.0326 70.7149 34.9869

std 0.5932 32.4112 23.4506

time/s 0.4540 0.3123 0.4266

F4 mean 0.0093 0.5809 0.3727

std 0.0136 0.2714 0.0953

time/s 0.5948 0.4280 0.5547

F5 mean 0.4873 55.6968 88.0811

std 2.6688 10.6860 8.6107

time/s 0.4584 0.3301 0.4549

F6 mean 0.0034 0.0102 2.9255e-13

std 0.0143 0.0167 9.6329e-13

time/s 0.4860 0.3346 0.4859

F7 mean 0 0.0245 0

std 0 0.1339 0

time/s 0.4460 0.2983 0.4139

F8 mean 0 0.0039 1.5091e-05

std 0 0.0048 6.2601e-05

time/s 0.4533 0.3006 0.4239

函数 性能指标 CSO PSO DE

F9 mean 0.0011 0.0013 0.0010

std 2.2783e-04 0.0036 7.8078e-06

time/s 0.4906 0.3529 0.4690

F10 mean 0.3980 0.3979 0.3979

std 2.3904e-04 0 0

time/s 0.4542 0.2950 0.4168

F11 mean -3.8178 -3.8628 -3.2190

std 0.0293 0 1.4642

time/s 0.5233 0.3683 0.5211

F12 mean -1 -1 -1

std 0 0 0

time/s 0.4203 0.2780 0.3557

F13 mean 4.3244e-315 4.5964e-45 4.2237e-176

std 0 1.6480e-44 0

time/s 0.4266 0.2820 0.3654

F14 mean 1.3498e-31 1.3498e-31 1.3498e-31

std 6.6809e-47 6.6809e-47 6.6809e-47

time/s 0.4166 0.2837 0.3585

F15 mean -154.2003 -148.6539 -156.6647

std 4.7673 8.0342 0

time/s 0.4314 0.2932 0.3851

F16 mean 1.1328e-09 -211.9070 9.2859e-20

std 3.2147e-09 13.6321 2.4351e-19

time/s 0.4355 0.2970 0.3764

5 结 论

本文在CSO算法 Markov链模型的基础上,通过一系列的定义、定理把具有最小适应度值的鸡群状态

序列转化成一个上鞅,利用鞅方法证明了CSO算法的几乎处处强收敛性,进一步也证明了CSO算法的一致

收敛性.此外,仿真实验也成功验证了本文理论证明的正确性并体现出了CSO算法的特点.与现有的结论相

比,得到了CSO算法更强的收敛性证明结果,这将对未来CSO算法的改进和应用提供更多的理论基础.下
一步将对CSO算法的改进优化进行研究,并利用鞅方法对改进的CSO算法进行更深入的收敛性理论分析.
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Convergenceanalysisofchickenswarmoptimizationalgorithmbasedonmartingalemethod

ZhouTingting,DaiJiajia

(SchoolofMathematicsandStatistics,GuizhouUniversity,Guiyang550025,China)

Abstract:Themostconvergenceanalysisonchickenswarmoptimization(CSO)algorithmbelongedtoweakconver-
gence,anditcannotinferingeneralthattheCSOalgorithmwouldbeconvergenttoaglobaloptimuminafinitenumberofevo-
lutionsteps.Inordertomakeupforthisdeficiency,amartingalemethodwasproposedtostudytheglobalconvergenceofCSO
algorithm.Firstly,basedonrelevantdefinitionsofCSOalgorithm,theMarkovchainmodelofCSOalgorithmwasestablished,

anditsMarkovpropertieswereanalyzed.Secondly,thechickenswarmstatesequencewiththeminimumfitnessvaluewas
transformedintoasupermartingale.ByusingthesupermartingaleconvergencetheoremandtheEgoroff'stheorem,itwas

provedthattheCSOalgorithmhadalmostsurelystrongconvergenceanduniformconvergence.Furthermore,itwasconcluded
thattheCSOalgorithmcansurelyconvergencetoaglobaloptimuminafinitenumberofevolutionstepswhenthechicken
swarmstatespacewasfinite.Finally,thevalidityofthetheoreticalproofswereverifiedsuccessfullyinthesimulationexperi-
ment,anditwasfoundthattheCSOalgorithmhadstrongerabilitytosearchforexcellenceandhigherconvergenceaccuracy
thanPSOalgorithmandDEalgorithm.

Keywords:chickenswarmoptimization(CSO)algorithm;Markovchain;supermartingaleconvergencetheorem;Egoroff's
theorem;almostsurestrongconvergence;uniformconvergence
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