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摘　要　针对标准正弦余弦算法(SineCosineAlgorithm,SCA)处理全局优化问题时存在收敛速度慢、易陷入局部最优和求解

精度低的缺点,文中提出了一种基于非线性转换参数和随机差分变异策略的改进正弦余弦算法(LSＧSCA).首先,设计一种基

于 Logistic模型的非线性转换参数策略以平衡算法的全局搜索和局部开发能力;其次,引入随机差分变异策略以增强种群的多

样性与避免算法陷入局部最优;最后,将非线性转换参数和随机差分变异策略进行融合.一方面,选取１２个标准测试函数进行

全局寻优的仿真实验.结果表明,与其他SCA类算法和最新智能算法相比,LSＧSCA在收敛精度和收敛速度指标上均能达到较

优的效果.其中,随机差分变异策略对 LSＧSCA全局寻优能力的提升尤为明显.另一方面,利用 LSＧSCA 优化神经网络参数解

决了两类经典分类问题.实验结果表明,与传统的BP算法和其他智能算法相比,基于 LSＧSCA 的神经网络能达到较高的分类

准确率.
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Abstract　Inviewoftheslowconvergencespeed,easytofallintolocaloptimumandlowprecisionofthestandardsinecosinealＧ

gorithm,animprovedsinecosinealgorithm(LSＧSCA)withthenonlinearconversionparameterandthestochasticdifferentialmuＧ

tationstrategywasproposedtosolveglobaloptimizationproblems．Firstly,anonlinearconversionparameterbasedonLogistic

modelisdesignedtobalancebetweenglobalexplorationandlocalexploitation．Secondly,astochasticdifferentialmutationstrateＧ

gyisintroducedtomaintainthediversityofpopulationandavoidfallingintotheoptimalvalue．Finally,thenonlinearconversion

parameterandstochasticdifferentialmutationstrategiesarefused．Ontheonehand,１２standardtestfunctionsareselectedfor

globaloptimizationexperiments．TheresultsshowthatLSＧSCAissuperiortotheotherSCAsandcomparisonlatestalgorithmsin

convergenceaccuracyandconvergencespeedwiththesamenumberoffitnessfunctionevaluations．StochasticdifferentialmutaＧ

tionstrategycanimproveLSＧSCA’sglobaloptimizationabilityespecially．Ontheotherhand,LSＧSCAisusedtooptimizethepaＧ

rametersofneuralnetworktosolvetwoclassicalclassificationproblems．ComparedwiththetraditionalBPalgorithmandtheother

intelligentalgorithms,theneuralnetworkbasedonLSＧSCAcanachievehigherclassificationaccuracy．

Keywords　Sinecosinealgorithm,Nonlinearconversionparameter,Stochasticdifferentialmutation,Logistic model,Neural

network

　



１　引言

优化问题普遍存在于科学研究、经济管理、工程设计等众

多领域中.近年来,元启发式算法被广泛应用于求解优化问

题[１Ｇ３].受数学中三角函数概念的启发,澳大利亚学者 MirjaＧ
lili[４]提出了一种新型元启发式算法———SCA.研究结果表

明[４]:SCA在函数优化方面比遗传算法(GeneticAlgorithm,

GA)、粒子群优化(ParticleSwarm Optimization,PSO)、蝙蝠

算法(BatAlgorithm,BA)和花朵授粉算法(FlowerPollination
Algorithm,FPA)更有竞争力.该算法由于原理简单、容易编

程实现、需调节的参数少,自提出以来,受到了众多研究学者

的广泛关注,在生物局部序列比对[５]、电力系统的短期热液调

度[６]、特征选择[７]、高维全局优化[８]、参数优化[９]、电力潮流优

化[１０]等领域中有着成功的应用.

但是,标准SCA存在收敛速度慢、易陷入局部最优和收

敛精度低的缺点.对此,研究学者提出了许多策略来改善标

准SCA 的 性 能.Issa等[５]提 出 一 种 自 适 应 SCA(ASCAＧ
PSO),用于求解生物局部序列比对问题,ASCAＧPSO 算法利

用PSO增强了局部搜索能力;Elaziz等[１１]提出了一种基于反

向学习策略的改进SCA(OBSCA),用于求解全局优化问题,

OBSCA能有效地改善标准SCA 的全局搜索能力;刘勇等[１２]

基于抛物线函数和指数函数,提出了转换参数非线性递减的

SCA,该算法能较好地平衡全局搜索和局部开发能力;张校非

等[１３]提出一种改进的 SCA(DIWＧSCA),用于求解函数优化

问题,该方法引入动态惯性权重以平衡全局与局部搜索能力,
引入自适应变异算子以增强种群的多样性;RizkＧAllah[１４]提

出了一种基于多正交搜索策略的 SCA(MOSCA),该算法分

为两个阶段,SCA阶段的作用是提高全局勘探能力,而多正

交搜索阶段以增强局部开采能力为主;Nenavath等[１５]提出了

一种基于SCA和差分进化的混合算法,用于求解全局优化和

目标检测,该混合算法具有较好的跳出局部最优和快速收敛

的能力.

在标准SCA中,转换参数r１ 在平衡算法全局搜索能力

和局部开发能力方面起着关键作用[４].然而算法中转换参数

r１ 随搜索迭代次数的增加从a线性递减至０.在实际优化过

程中,由于算法搜索过程极复杂,将转换参数r１ 设置为线性

递减策略不能适应实际搜索情况,在解决多峰值函数优化问

题时尤甚.本文提出了一种改进的正弦余弦算法(LSＧSCA).

标准测试函数的实验结果表明,LSＧSCA 的性能具有较强的

竞争力.本文的主要贡献如下:
(１)提出一种改进的SCA,它保留了基本SCA的框架.
(２)分析了SCA的搜索过程中转换参数r１ 的变化趋势,

其符合Logistic模型,并设计了一种基于 Logistic模型的非

线性转换参数r１ 策略.
(３)提出一种随机差分变异策略,以降低算法陷入局部最

优的概率.

２　正弦余弦算法

在基本SCA中,首先在搜索空间中随机产生一些个体组

成初始种群;然后在每次迭代中,群体中的个体均按式(１)更
新位置[４]:

X(t＋１)

＝
X(t)＋r１sin(r２)􀅰|r３X∗ －X(t)|, r４＜０．５

X(t)＋r１cos(r２)􀅰|r３X∗ －X(t)|, r４≥０．５{ (１)

其中,t为当前迭代次数;X∗ 为当前最优个体位置;r２,r３ 和

r４ 为３个随机参数,r１ 称为转换参数,随迭代次数的增加从a
线性递减至０,即:

r１＝a－a t
tmax

(２)

其中,a＞０为常数,tmax为最大迭代次数.最后,循环迭代至

算法满足终止条件.

SCA的迭代原理如图１所示.可以看出,当r１sin(r２)或

r１cos(r２)的值在区间(１,２]或[－２,－１)之内时,SCA 进行全

局搜索;当r１sin(r２)或r１cos(r２)的值在区间[－１,１]之内时,

SCA进行局部开发.

图１　SCA优化原理示意图

Fig．１　OptimizationprincipleofSCA

３　改进的正弦余弦算法

３．１　基于Logistic模型的转换参数策略

SCA是基于种群进化的元启发式算法,具有较好性能的

关键是平衡全局搜索和局部开发能力.由图１可知,转换参

数r１ 的设置直接影响了SCA的全局搜索能力和局部开发能

力的平衡.在基本SCA 中,转换参数r１ 被设置为随迭代次

数增加从a线性递减至０.这种线性递减方式导致算法易陷

入局部最优,在求解多峰值函数优化问题时尤甚.

对基于种群进化的元启发式优化算法来说,性能较好的

算法要求在搜索初期具有较强的全局搜索能力,能在解空间

中搜索出更多的潜在全局最优点;而在搜索末期则应具有较

强的局部开发能力,以提高算法的求解精度并加快收敛速度.

由SCA的原理可知,在进化初期,较大的转换参数r１ 值使得

搜索步长较大,群体搜索范围较广,可维持群体中个体的多样

性,使算法的全局搜索能力增强,易于找到全局最优值,但收

敛速度较慢.为了加快收敛,此时转换参数r１ 值减小的速度

应较大.在进化末期,较小的转换参数r１ 值使得搜索步长较

小,群体集中在某个较小区域搜索,使算法局部开发能力增

强,但群体多样性较差,易陷入局部最优.为了降低算法陷入

局部最优的概率,此时转换参数r１ 值减小的速度应趋缓.

假设转 换 参 数r１ 的 最 大 值 和 最 小 值 分 别 为r１,max 和

r１,min.如果进化搜索开始时,r１ 的衰减率为b,随着算法迭代

次数的不断增加,衰减率逐渐减小,当r１ 值减小到r１,min时,r１

停止减小,即衰减率为０.因此,转换参数r１ 值的变化规律符

合Logistic模型,其数学表达式为:
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dr１(t)
dt ＝b􀅰 １－r１(t)

r１,min
( ) 􀅰r１(t)

r１(０)＝r１,max
{ (３)

使用分离变量法对式(３)进行求解,可得到转换参数r１

的动态调整公式:

r１(t)＝ r１,min

１＋ r１,min

r１,max
－１( ) 􀅰e－bt

(４)

其中,t为当前迭代次数,参数b为初始衰减率,调整参数b值

可调整曲线的曲率,即调整转换参数r１ 的下降速度.初始衰

减率b的值越大,在搜索初期b值的下降速度越快;反之,b值

的下降速度较慢.当t＝０时,r１＝r１,max;而当t→∞时,易证

r１＝r１,min.

３．２　随机差分变异策略

在基本SCA中,由式(１)可知,群体中个体的更新方式是

在当前个体和当前群体最优解X∗ 附近产生新个体.也就是

说,群体中个体由当前最优个体 X∗ 引导向最优解靠拢.如

果X∗ 是局部最优解,随着进化搜索的进行,个体均聚集在局

部最优解X∗ 附近,将损失群体多样性,从而使得算法陷入局

部最优,收敛精度不高.解决此问题的一般方法是加入变异

操作,以增强群体的多样性.常用的变异算子有均匀变异、高

斯变异、柯西变异、多样性变异等.

本文提出一种新的变异策略,即随机差分变异策略.其

利用当前个体、当前最优个体和在群体中随机选择的个体进

行随机差分得到新的个体,具体表达式为:

X(t＋１)＝r×(X∗ －X(t))＋r×(X′(t)－X(t)) (５)

其中,r为[０,１]的随机数,t为当前迭代次数,X∗ 为当前最优

个体位置,X′为从群体中随机选取的个体位置.每次迭代都

采用随机差分变异策略(即式(５))对群体进行扰动,产生新的

个体,从而帮助群体降低陷入局部最优的概率,防止早熟现象

的发生.

LSＧSCA的流程图如图２所示.

图２　LSＧSCA的流程图

Fig．２　FlowchartofLSＧSCA

４　仿真实验及分析

４．１　标准测试函数及参数设置

为了验证LSＧSCA的寻优性能,本文选取１２个国际通用

的标准测试函数进行数值实验,并将其与标准 SCA、改进

SCA和其他元启发式算法进行比较.１２个测试函数的具体

表达式及搜索区间如表１所列.在１２个测试函数中,f１－f６

是单峰函数,f７－f１２为多峰函数,所有测试函数的全局最优

值均为０.

表１　标准测试函数

Table１　Benchmarktestfunctions

函数表达式 搜索区间

f１(x)＝ ∑
D

i＝１
x２
i [－１００,１００]

f２(x)＝ ∑
D

i＝１
|xi|＋ ∏

D

i＝１
|xi| [－１０,１０]

f３(x)＝ ∑
D

i＝１
|xi|(i＋１) [－１,１]

f４(x)＝ ∑
D

i＝１
ix４

i [－１．２８,１．２８]

f５(x)＝ ∑
D

i＝１
ix２

i [－１０,１０]

f６(x)＝ ∑
D

i＝１
(１０６)(i－１)/(D－１)x２

i [－１００,１００]

f７(x)＝ ∑
D

i＝１
(xi－１)２[１＋sin２(３πxi＋１)]＋sin２(３πx１)＋|xD－１|[１＋sin２(３πxD)] [－１０,１０]

f８(x)＝ ∑
D－１

i＝１
(x２

i＋２x２
i＋１)０．２５􀅰((sin５０(x２

i＋x２
i＋１)０．１)２＋１) [－１０,１０]

f９(x)＝ １
４０００　 ∑

D

i＝１
x２
i－ ∏

D

i＝１
cos

xi

i( ) ＋１ [－６００,６００]

f１０(x)＝ ∑
D

i＝１
|xi􀅰sin(xi)＋０．１􀅰xi| [－１０,１０]

f１１(x)＝０．１D－(０．１∑
D

i＝１
cos(５πxi)－ ∑

D

i＝１
x２
i) [－１,１]

f１２(x)＝０．１(sin２(３πx１)＋ ∑
D－１

i＝１
(xi－１)２(１＋sin２(３πxi＋１))＋(xD－１)２(１＋sin２(２πxD))) [－１００,１００]
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　　基本 SCA 和 LSＧSCA 的参数设置如下:种群规模 N＝

３０,最大迭代次数为tmax＝５００;在基本SCA 中,常数a＝２;在

LSＧSCA中,转换参数的最大值和最小值分别设置为r１,max＝２
和r１,min＝１,衰减系数b＝１０.所有仿真实验均在IntelCore

Quad,CPU:Q８３００、２GB内存、２．５０GHz主频的计算机上实

现,程序采用 MATLAB２０１４a语言实现.

４．２　LSＧSCA与基本SCA和其他改进SCA的比较

本文采用所提的 LSＧSCA 对表１中的１２个标准测试函

数进 行 求 解,并 与 基 本 SCA、转 换 参 数 抛 物 线 递 减 SCA
(PSCA)[１２]和动态惯性权重 SCA(DIWＧSCA)[１３]进行比较.

为了公平起见,４种算法采用相同的适应度函数评价次数,即

１５０００次(种群规模为３０,最大迭代次数为５００),PSCA 和

DIWＧSCA的其他参数详见各自参考文献.１２个测试函数的

维数均设置为D＝３０.４种算法对１２个标准测试函数单独

运行３０次,表２比较了它们的平均值、标准差和基于平均值

的综合排名.

表２　LSＧSCA,SCA,PSCA和 DIWＧSCA求解１２个测试函数(D＝３０)的比较结果

Table２　ComparisonresultsofLSＧSCA,SCA,PSCAandDIWＧSCAforsolving１２testfunctions(D＝３０)

函数
SCA

平均值 标准差

PSCA
平均值 标准差

DIWＧSCA
平均值 标准差

LSＧSCA
平均值 标准差

f１(x) ４．３４×１０－３ ５．４３×１０－３ ３．２８×１０－２ ５．８９×１０－２ ０ ０ ０ ０
f２(x) １．５０×１０－５ １．７８×１０－５ ９．２９×１０－５ ５．５６×１０－５ １．４２×１０－２６３ ０ ０ ０
f３(x) ２．２１×１０－６ １．４７×１０－６ ４．６８×１０－６ ４．３０×１０－６ ０ ０ ０ ０
f４(x) ２．４８×１０－５ ４．１２×１０－５ ６．３７×１０－５ １．０８×１０－４ ０ ０ ０ ０
f５(x) ６．８６×１０－５ １．０５×１０－４ １．６４×１０－５ １．５８×１０－５ ０ ０ ０ ０
f６(x) ２．２７×１０－２ １．９８×１０－２ ３．０４×１０－２ ３．７８×１０－２ ０ ０ ０ ０
f７(x) ４．５２×１０－３ ４．９１×１０－３ ７．７８×１０－３ ５．０２×１０－３ ０ ０ ０ ０
f８(x) １．０７×１０－１ １．３０×１０－１ １．１５×１０－１ ９．６５×１０－２ ０ ０ ０ ０
f９(x) ３．１５×１０－１ ３．５３×１０－１ ５．５７×１０－１ ３．２０×１０－１ ０ ０ ０ ０
f１０(x) ３．６１×１０－２ ２．９４×１０－２ ３．９３×１０－２ ２．０５×１０－２ ３．０５×１０－２６２ ０ ０ ０
f１１(x) １．１９×１０－６ ２．７２×１０－６ １．０８×１０－５ ３．７６×１０－５ ０ ０ ０ ０
f１２(x) １．２５×１０－６ ２．８７×１０－６ ２．４５×１０－６ ２．５５×１０－６ ０ ０ ０ ０
平均排名 ３．０８３３ ３．９１６７ １．１６６７ １．００００
最终排名 ３ ４ ２ １

　　从表２中结果可知,LSＧSCA 对１２个测试函数的求解结

果明显优于标准SCA和PSCA.与 DIWＧSCA 相比,LSＧSCA
在两个函数(f２ 和f１０)上获得了较好的结果,而在其他１０个

函数上得到了相似的寻优结果.基于表２中平均值数据对各

算法进行综合排名可以看出,LSＧSCA 性能最优,DIWＧSCA
其次,而PSCA最差.

图３给出了LSＧSCA与标准SCA,PSCA和DIWＧSCA求

解１２个测试函数的收敛曲线比较.

(a)FunctionF１ (b)FunctionF２ (c)FunctionF３ (d)FunctionF４

(e)FunctionF５ (f)FunctionF６ (g)FunctionF７ (h)FunctionF８

(i)FunctionF９ (j)FunctionF１０ (k)FunctionF１１ (l)FunctionF１２

图３　LSＧSCA,SCA,PSCA和 DIWＧSCA求解１２个测试函数的收敛曲线(D＝３０)
Fig．３　ConvergencecurvesofLSＧSCA,SCA,PSCAandDIWＧSCAforsolving１２testfunctions(D＝３０)
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　　从图３可以清晰地看出,LSＧSCA 比标准SCA 和 PSCA
具有更快的收敛速度和更高的收敛精度.虽然 DIWＧSCA 和

LSＧSCA在大部分函数上获得了相似的实验结果,但 LSＧSCA
的收敛速度明显更快.

４．３　与其他群体智能算法的比较

为了进一步验证算法的有效性,将 LSＧSCA 与７种其他

群体智能优化算法进行比较,即协方差矩阵自适应进化策略

(Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy,CMAＧ

ES)[１６]、非线性权重粒子群优化(NonlinearWeightPSO,NWＧ

PSO)算法[１７]、全局指导搜索人工蜂群(GbestＧGuidedArtifiＧ

cialBeeColony,GABC)算 法[１８]、精 英 教 与 学 优 化 (Elitist

TeachingＧLearningＧBasedOPtimization,ETLBO)算法[１９]、反

向差分进化(OppositeＧBasedDifferentialEvolution,ODE)算

法[２０]、修改 灰 狼 优 化 (ModifiedGrey WolfOptimizer,MGＧ

WO)算法[２１]和改进鲸鱼优化算法(Improved WhaleOptimiＧ

zationAlgorithm,IWOA)[２２].

为了比较的客观性,８种算法采用相同的适应度评价次

数１５０００,即种群规模为３０,最大迭代次数为５００.表３比较

了８种算法分别对１２个测试函数独立实验３０次的平均值、

标准差值和基于平均值的综合排名;基于以上实验,表４进一

步给出了 LSＧSCA 与其他７种算法进行比较的 Wilcoxon秩

和检验结果.

表３　８种算法求解１２个测试函数(D＝３０)的比较结果

Table３　Comparisonresultsofeightalgorithmsforsolving１２testfunctions(D＝３０)

函数 统计结果 CMAＧES NWＧPSO GABC ETLBO ODE MGWO IWOA LSＧSCA

f１(x) 平均值 ８．６４×１０－１１ ２．８２×１０－１６ ４．００×１０－１６ ２．７０×１０－１１９ ２．６８×１０－４９ ９．６４×１０－４３ ０ ０
标准差 ３．８３×１０－１１ ５．０７×１０－１６ ３．７６×１０－１６ ４．２９×１０－１１９ ２．５０×１０－４９ １．２４×１０－４２ ０ ０

f２(x) 平均值 ２．０３×１０－５ ４．０３×１０－３ ２．５９×１０－７ １．１９×１０－６０ ３．８６×１０－３１ ４．１１×１０－２５ ２．７７×１０－２６７ ０
标准差 １．１５×１０－５ ８．０５×１０－３ １．９８×１０－８ ５．８７×１０－６１ ４．００×１０－３１ ２．６５×１０－２５ ０ ０

f３(x) 平均值 ３．９１×１０－１０ ２．１７×１０－３４ ４．０２×１０－４２ ３．２６×１０－２７８ ８．５１×１０－１４９ １．８１×１０－１５０ ０ ０
标准差 ４．００×１０－１０ ４．２１×１０－３４ ６．８１×１０－４２ ０ ８．４７×１０－１４９ ３．００×１０－１５０ ０ ０

f４(x) 平均值 ７．３１×１０－２７ １．８７×１０－１７ ８．８６×１０－２９ ３．９１×１０－２３５ １．５７×１０－７７ ３．６０×１０－７９ ０ ０
标准差 １．００×１０－２６ ２．９９×１０－１７ ６．１９×１０－２９ ０ ３．５０×１０－７７ ４．４７×１０－７９ ０ ０

f５(x) 平均值 １．３２×１０－１１ １．７３×１０－１２ ６．８９×１０－１７ １．７６×１０－１２０ ５．１１×１０－４９ ４．０６×１０－４３ ０ ０
标准差 ６．１６×１０－１２ １．３４×１０－１２ ６．７５×１０－１７ １．６３×１０－１２０ １．１２×１０－４８ ７．８１×１０－４３ ０ ０

f６(x) 平均值 ２．８９×１０－３ ５．２８×１０－８ １．８６×１０－１２ １．１８×１０－１１５ １．９１×１０－４４ １．５１×１０－３９ ０ ０
标准差 ２．５８×１０－３ ６．９９×１０－８ １．０２×１０－１２ １．３０×１０－１１５ ２．２３×１０－４４ ２．０５×１０－３９ ０ ０

f７(x) 平均值 ４．５９×１０－５ １．１９×１０ ４．５８×１０－１５ ２．６２×１０－１２０ ２．３８×１０－４９ ３．２７×１０－４３ ０ ０
标准差 ４．２７×１０－５ ８．４３ ６．６３×１０－１５ ３．０４×１０－１２０ ３．１０×１０－４９ ３．７１×１０－４３ ０ ０

f８(x) 平均值 １．４９×１０－１ １．５３×１０ ８．０６×１０－２ ２．０８×１０－２８ ３．５１×１０－１５ １．０４×１０－１１ ０ ０
标准差 ５．８７×１０－３ ６．６０ １．８５×１０－２ １．３５×１０－２８ ２．４５×１０－１５ ６．２４×１０－１２ ０ ０

f９(x) 平均值 ６．６０×１０－１１ ２．３３×１０－１ ６．２１×１０－１６ ０ ２．４４×１０－１６ ０ ０ ０
标准差 １．３２×１０－１１ １．３０×１０－１ ９．６３×１０－１６ ０ １．４５×１０－１６ ０ ０ ０

f１０(x) 平均值 ９．７１×１０－６ ６．３２×１０－５ １．３５×１０－６ ２．２１×１０－６１ ９．５３ ２．６１×１０－２２ ７．２８×１０－２６２ ０
标准差 ２．９４×１０－６ ７．２５×１０－５ ２．４２×１０－６ ２．９７×１０－６１ ７．７９ ５．７５×１０－２２ ０ ０

f１１(x) 平均值 ３．９５×１０－１３ ３．８４×１０－１ ９．９４×１０－１９ ３．５９×１０－１２３ １．１４×１０－５１ ０ ０ ０
标准差 ６．６３×１０－１４ ８．０９×１０－２ ８．５６×１０－１９ ６．８３×１０－１２３ ９．１６×１０－５２ ０ ０ ０

f１２(x) 平均值 ２．０１×１０－１ ８．７９×１０－３ ３．１３×１０－１９ ６．６６×１０－１２１ ８．８３ ５．２３×１０－４６ ０ ０
标准差 １．７９×１０－１ ４．９１×１０－３ ２．６９×１０－１９ １．４７×１０－１２０ １．２３×１０ ７．５６×１０－４６ ０ ０

平均排名 ７．２５００ ７．３３３３ ５．９１６７ ２．９１６７ ５．００００ ４．１６６７ １．１６６７ １．００
最终排名 ７ ８ ６ ３ ５ ４ ２ １

表４　LSＧSCA与其他７种算法的统计检验结果比较

Table４　StatisticaltestresultsofLSＧSCAandothersevenalgorithms

算法 R＋ R－ pＧvalue α＝０．０５ α＝０．１

LSＧSCAvsCMAＧES ７８．０ ０．０ １．０２６９×１０－５ Yes Yes

LSＧSCAvsNWＧPSO ７８．０ ０．０ １．０２６９×１０－５ Yes Yes

LSＧSCAvsGABC ７８．０ ０．０ １．０２６９×１０－５ Yes Yes

LSＧSCAvsETLBO ７２．０ ６．０ ３．７５８５×１０－５ Yes Yes

LSＧSCAvsODE ７８．０ ０．０ １．０２６９×１０－５ Yes Yes

LSＧSCAvsMGWO ６６．５ １１．５ １．２５３１×１０－４ Yes Yes

LSＧSCAvsIWOA ４０．５ ３７．５ ０．１６６２ No No

从表３可知,与CMAＧES,NWＧPSO,GABC和 ODE算法

相比,LSＧSCA在１２个测试函数上均获得了较好的平均值和

标准差值.与ETLBO和 MGWO 算法相比,LSＧSCA 分别在

１１个和１０个测试函数上获得了较好的结果;然而,ETLBO
和 MGWO算法分别在１个测试函数(f９)和２个测试函数

(f９ 和f１１)上取得了较好的平均值和标准差值.与IWOA相

比,LSＧSCA在两个测试函数(f２ 和f１０)上获得了较好的实验

结果,在其余１０个测试函数上得到了相似的平均值和标准差

值.基于表３中平均值数据对各算法进行综合排名可以看

出,LSＧSCA总体性能上最优,IWOA 排名第二,NWＧPSO 算

法性能最差.

从表４中多问题 Wilcoxon秩和检验结果可知,在所有情

况下,LSＧSCA 所获得的 R＋ 值均大于 R－ 值.除了 LSＧSCA

vsIWOA情形外,其他情形的p值均小于０．０５,说明LSＧSCA
的性能明显优于 CMAＧES,NWＧPSO,GABC,ETLBO,ODE
和 MGWO.另外,LSＧSCAvsIWOA 情形的p 值大于０．１,

说明 LSＧSCA和IWOA的算法性能没有明显的差异性.

从表３、表４不难看出,与其他几类最近提出的改进算法

相比,无论对于单峰函数(f１－f６)还是多峰函数(f７－f１２),

LSＧSCA在寻优计算上均有较好的表现.

４．４　优化 MLP网络参数

多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP)是一种最流行

和最常见的神经网络类型,其结构如图４所示.
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图４　MLP神经网络的结构

Fig．４　Structureofneuralnetwork

利用式(６)计算输入层到隐含层的权重和:

sj＝∑
n

i＝１
(wij􀅰Xi)＋βj,j＝１,２,􀆺,h (６)

其中,n是输入节点的数量,wij是连接输入层中第i个节点到

隐含层中第j个节点的权重,βj是第j 个隐含节点的偏差,h
是隐含节点的数量.

每个隐含节点的输出计算式如下:

Sj＝sigmoid(sj)＝ １
１＋exp(－sj)

(７)

网络的最终输出可表示为:

yk＝ １

１＋exp(－∑
h

j＝１
(Wjk􀅰Sj)＋βk)

,k＝１,２,􀆺,m (８)

其中,yk 表示第k 个输出,m 为输出节点的数量;Wjk 表示连

接隐含层中第j个节点到输出层中第k 个节点的权重;βk为

第k个输出节点的偏差.

由式(６)－式(８)可以看出,权重和偏差根据给定的输入

获得 MLP网络的最终输出.因此,应找到一组合适的权重

和偏差值,以提高 MLP网络的分类或预测准确度.本节采

用LSＧSCA优化 MLP网络的权重和偏差值,利用 LSＧSCA优

化 MLP网络的参数,其适应度函数通常选取均方误差(Mean

SquareError,MSE):

MSE＝１
M ∑

M

p＝１
(y－y

∧
)２ (９)

其中,y表示实际值,y
∧
表示 MLP网络的预测值,M 表示训练

数据集的样本数.

利用LSＧSCA优化 MLP参数得到的优化后的网络,称为

LSＧSCAＧMLP 网 络.利 用 LSＧSCAＧMLP 对 Wine和 IonoＧ

sphere分类数据集进行实验,并将其与其他７种优化算法进

行比较,即反向传播法(BackPropagation,BP)、GA、PSO、差

分进 化 (DifferentialEvolution,DE)、进 化 策 略 (Evolution

Strategy,ES)、鲸鱼优化算法(WhaleOptimizationAlgorithm,

WOA)和SCA.为了比较的客观性,所有算法的迭代次数为

２５０,种群规模为５０.Wine数据集有１３个特征,MLP网络结

构设置为１３Ｇ２７Ｇ１;Ionosphere数据集有３３个特征,MLP网络

结构设置为３３Ｇ６７Ｇ１[２３].

表５列出了８种算法对 Wine和Ionosphere数据集的

分类准确率的最优值、平均值和标准差.需要注意的是,

除了SCA和 LSＧSCA,其他６种算法的结果直接来源于文

献[２３].

表５　８种算法对 Wine和Ionosphere数据集的分类准确率

Table５　ClassificationaccuracyofeightalgorithmsforWineand

Ionospheredatasets

算法
Wine数据集

最优值 平均值 标准差

Ionosphere数据集

最优值 平均值 标准差

BP ０．９０９１ ０．７６９７ ０．１１５３ ０．７８３３ ０．７３６７ ０．００３８５

GA ０．９３９４ ０．８８９４ ０．０５８０ ０．８２５０ ０．８０２５ ０．０１５７

PSO ０．８９３９ ０．８２２７ ０．０４７４ ０．７９１７ ０．７６００ ０．０２４２

DE ０．８７８８ ０．７５７６ ０．０７６３ ０．８４１７ ０．７７６７ ０．０３４０

ES ０．８３３３ ０．７５１５ ０．０４３６ ０．７９１７ ０．７３５８ ０．０２８１

WOA ０．９５４５ ０．８８９４ ０．０３３５ ０．８６６７ ０．７９４２ ０．０４２９

SCA ０．８３３３ ０．８０００ ０．０２０３ ０．８２０５ ０．７３８５ ０．０６２７

LSＧSCA ０．９６３０ ０．８８５２ ０．０８４３ ０．８７１８ ０．８０８５ ０．０３６７

由表７的比较结果可知,对于 Wine数据集,LSＧSCA 获

得了最高的分类准确率(０．９６３０),而 GA 和 WOA 得到了较

好的平均值(０．８８９４).与GA和 WOA相比,LSＧSCA的分类

准确率平均值(０．８８５２)稍差;与其他算法相比,LSＧSCA 具有

较高的分类准确率.对于Ionosphere数据集,与其他７种算

法相比,LSＧSCA获得了最高的分类准确率(０．８７１８)和平均

值(０．８０８５).

结束语　本文提出了一种 LSＧSCA,用于求解全局优化

问题.首先,分析了转换参数对 SCA 性能的影响,基于 LoＧ

gistic模型设计了一种非线性转换参数策略,用于协调算法的

全局搜索能力和局部开发能力;然后,利用随机差分变异策略

产生较好的多样性个体,以降低算法陷入局部最优的概率.

对１２个标准测试函数进行仿真实验,结果表明,LSＧSCA 能

克服标准SCA的缺点.本文还分析了两个改进策略的有效

性,即基于Logistic模型的非线性转换参数策略对SCA 改进

的帮助有限,而随机差分变异策略能帮助 SCA 跳出局部最

优.最后,利用 LSＧSCA 优化 MLP神经网络参数并对 Wine
和Ionosphere数据集进行分类,获得了较好的结果.下一步

的研究方向是将LSＧSCA应用于约束优化、多目标优化及工

程应用中.
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