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摘　要　针对樽海鞘群算法(SalpSwarmAlgorithm,SSA)在寻优过程中存在的收敛速度较慢、容易陷入局部最优的缺点,提出

了一种改进的采用莱维飞行策略的条件化更新的樽海鞘群算法(LevyFlightＧbasedConditionalUpdatingSalpSwarm AlgoＧ

rithm,LECUSSA),并将其运用于分类算法的特征子集选择过程.首先,利用莱维飞行策略的长短跳跃特点对领导者位置进行

随机更新,以增强全局最优的搜索能力;其次,增加对追随者位置的更新条件,让追随者不再盲目地跟随,从而加快收敛速度.

在２３个优化基准函数上对 LECUSSA算法与其他算法进行了性能比较实验;并把算法运用到支持向量机(SupportVectorMaＧ

chine,SVM)算法的分类特征子集选择中,采用８个 UCI数据集对特征选择后的分类结果进行了性能比较实验.实验结果表

明,LECUSSA具有良好的全局最优搜索能力和较快的收敛速度,利用 LECUSSA 算法进行特征选择后,能够找到最佳分类准

确率的特征子集.
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Abstract　Aimingattheshortcomingsofslowconvergencespeedandeasytofallintolocaloptimumintheoptimizationprocess

oftheSalpswarmalgorithm (SSA),aLevyFlightＧbasedConditionalUpdatingSalpSwarm Algorithm (abbreviatedasLEＧ

CUSSA)isproposedanditisusedinthefeaturesubsetselectionofclassificationalgorithm．Firstly,theleaderpositionisupdated

randomlybyusingthelongandshortjumpcharacteristicsofLevyFlightstrategy,whichenhancestheglobaloptimalsearchabiliＧ

ty．Secondly,theconditionalupdatingconditiontothefollower’spositionisaddedtomakethefollowernolongerfollowblindly,

thusacceleratingtheconvergencespeed．TheperformanceofLECUSSAalgorithmiscomparedwithotheralgorithmson２３

benchmarkfunctions．ThealgorithmisappliedtotheselectionofclassificationfeaturesubsetofSVMalgorithm,and８UCIdataＧ

setsareusedtocomparetheperformanceoftheclassificationresultsafterfeatureselection．Theexperimentalresultsshowthat

LECUSSAhasgoodglobaloptimalsearchabilityandfastconvergencespeed．AfterfeatureselectionusingLECUSSAalgorithm,

thefeaturesubsetwiththebestclassificationaccuracycanbefound．
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１　引言

近年来,元启发式算法被越来越多的学者研究,其基本思

想大多来自人类长期对物理、生物、社会等现象的观察和实

践,以及对自然界规律的认识和对自然界生物习性的学习,用

数学的方法描述这种规律,进而运用这种规律来解决复杂的

问题[１].

群体智能算法是元启发式算法的一种,包括一系列的算

法:粒子群算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)[２]、萤火

虫算 法 (Firefly Algorithm,FA)[３]、布 谷 鸟 算 法 (Cuckoo
SearchAlgorithm,CS)[４]、灰 狼 算 法 (Grey WolfOptimizer,

GWO)[５]、蜻蜓算法(DragonflyAlgorithm,DA)[６]、鲸鱼算法

(WhaleOptimizationAlgorithm,WOA)[７]等.在机器学习蓬

勃发展的背景下,群体智能算法也被运用到机器学习的特征

选择[８]过程中来寻找合适的特征子集以提升机器学习算法的

性能.特征较多会导致计算量的增加和学习准确度的降低,

选择适当的特征子集是数据预处理阶段非常重要的工作.

２０１７年,Mirjalili等提出了一种新的群体智能算法,即樽



海鞘群算法[９],它是一种模仿海洋中樽海鞘生活习性的新的

群体智能优化算法.该算法具有计算量小、简单易懂等特点,

提出之后很快被广泛研究和应用.文献[１０Ｇ１１]将SSA 算法

用于实际问题并取得了很好的效果.文献[１２Ｇ１３]对SSA 算

法做了一定的改进,改进后的算法在解决实际工程问题时取

得了不错的成效.文献[１４]将莱维飞行与SSA 相结合来解

决图像分割问题.值得一提的是,一些研究人员通过有效的

形式,如加强形式的 SSA 算法[１５]、二元化的 SSA 算法[１６]、

PSO和SSA结合[１７]、混沌序列和SSA 结合[１８]等,对SSA 算

法进行改进,并将其有针对地用在特征选择中.这种改进取

得了明显的效果,提升了机器学习算法的性能.

虽然樽海鞘群算法在很多方面都有着很好的效果,但其

仍然存在着一定的不足:１)不能更好地实现全局最优的搜索;

２)盲目地追随,使得该算法不能快速收敛.针对这两点不足,

本文提出了一种基于Levy飞行策略条件化更新的樽海鞘群

算法LECUSSA.该算法有两个方面的改进:１)引入了 Levy
飞行策略进行领导者位置的更新,能够实现全局最优的搜索;

２)在追随者的位置更新中增加了判别条件,使其进行有偏向

的更新.最后,采用２３个基函数对算法性能指标进行了评

测,验证了算法改进策略的有效性.

２　樽海鞘群算法和Levy飞行策略

２．１　樽海鞘群算法

樽海鞘群算法是由 Mirjalili等根据海洋中樽海鞘群觅食

的生活习性演化而来的一种群体智能算法[９].樽海鞘是一类

小型远海胶质脊索动物,它们有一个透明的桶状身体和类似

水母的组织,靠吸水在水中移动;繁殖期,成群活动的樽海鞘

会形成一种链式结构,后面的樽海鞘会紧贴着前面的一个.

研究者将这种行为数学化,形成了一种全新的算法———樽海

鞘群算法,用于解决优化问题.

２．１．１　种群的初始化

将目标环境定义为一个 N×D 维的空间,其中 N 表示种

群的数量,D 代表空间的维度.每个樽海鞘的位置定义为

Xi＝[Xi１,Xi２,Xi３,􀆺,XiD ],i＝１,２,３,􀆺,N;目标位置定义

为F＝[F１,F２,F３,􀆺,FD];各维度搜索的范围上界为Ub＝
[ub１,ub２,ub３,􀆺,ubD ],下界为 Lb＝[lb１,lb２,lb３,􀆺,lbD ].

最后,将初始的种群位置按照式(１)进行随机获取:

XN×D＝rand(N,D)×(Ub－Lb)＋Lb (１)

在种群中,领导者的每一维的值定义为X１
d,追随者的每一

维的值定义为Xn
d,其中n＝２,３,４,􀆺,N,d表示所在的维度.

２．１．２　领导者的位置更新

领导者的位置更新与目标位置有关,且必须有一定的随

机性,以发挥它在整个环境搜索中的带头作用,即牵引着追随

者向目标运动.领导者的位置更新按照式(２)进行:

X１
d＝

Fd＋c１((ub－lb)c２＋lb), c３≥０．５

Fd－c１((ub－lb)c２＋lb), c３＜０．５{ (２)

其中,Fd 是目标位置d维的值;c１,c２,c３ 是控制参数.c２,

c３ 是[０,１]之间的随机数,决定领导者位置更新的方向及

步长.c１ 叫做收敛因子,用于平衡算法在迭代过程中的收

敛速度如式(３)所示:

c１＝２e－(４×l/lmax)２ (３)

其中,l表示当前迭代的次数,lmax表示最大迭代次数.

２．１．３　追随者的位置更新

追随者是在领导者的基础上进行更新的,不是随机移动

的.根据牛顿运动定律,对追随者的速度、加速度、移动位置

进行公式化,得到其位置Xn
d:

Xn
d＝１

２at２＋v０t (４)

在迭代过程中,t表示迭代时间;a 表示加速度,且a＝
(vfinal－v０)/t,v０ 表示初始速度,每次迭代开始时追随者的速

度为０.由于追随者位置的更新只与它前一个樽海鞘的位置

有关,因此其速度vfinal＝(Xn－１
d －Xn

d)/t.这个位置更新公式

进而可以表示为:

Xn
d＝１

２
(Xn－１

d ＋Xn
d) (５)

其中,n≥２,Xn
d 表示第n个樽海鞘在维度d 上的坐标值.

根据以上描述的种群个体更新方式,可以得到樽海鞘群

算法,如算法１所示.

算法１　樽海鞘群算法

１．随机初始化种群中 N个个体的空间位置坐标;

２．计算每一个樽海鞘位置的适应度,取最小适应度的位置作为目标位

置F;

３．根据式(２)更新领导者的位置,根据式(５)更新追随者的位置,然后

计算每一个位置的适应度,并将其与当前目标位置的适应度相比

较,以最小适应度的位置来更新目标位置;

４．不停地迭代重复第３步,直到迭代次数达到最大时停止循环,最后

输出当前的最优适应度和目标位置坐标.

２．２　Levy飞行策略

自然界中很多生物在不确定的环境中进行觅食时,都采

用Levy飞行策略作为理想方式.因此,在随机搜索问题中,

很多的启发式算法都基于这个策略进行改进并取得了很好的

效果[１９Ｇ２２].由于步长具有随机特点,Levy飞行策略比布朗运

动[２３]增长得更快,因此在大规模未知范围内搜索时能够达到

比布朗随机运动更好的效果;而且Levy飞行是高频短距离探

索和低频长距离探索相间的,在大范围内寻找最优解时可以

避免陷入局部最优[２４].因此,在很多算法中运用 Levy飞行

能够增加群体分布的多样性,更加快速地寻找到全局最优

解[２５].

２．２．１　Levy分布

Levy飞行是一种特殊的随机游走策略,它的游走步长分

布服从重尾特征[２６]的概率分布,称为 Levy分布,其通常可以

近似看作一个简单的幂函数分布L(s)~|s|－１－β,其中０＜

β≤２,s是步长,L(s)是移动步长s的概率.因此Levy分布可

以表示为:

L(s,γ,μ)＝

γ
２πexp[－ γ

２(s－μ)]
１

(s－μ)３/２, ０＜μ＜s＜∞

０, otherwise
{ (６)

其中,μ＞０是最小步长,γ是规模参数.明显地,当s→∞时,

式(６)可写成:
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L(s,γ,μ)≈ γ
２π

１
s３/２ (７)

通常情况下,将L(s)近似看作:

L(s)→αβΓ(β)sin(πβ/２)
π|s|１＋β

,s→∞ (８)

其中,Γ是gamma函数.

２．２．２　Levy步长

在 Mantegna等的算法[２７]中,我们可以将 Levy飞行步长

定义为:

s＝ u
|v|１/β

(９)

其中,s即为Levy飞行路径;u和v 是符合正态分布的随机

数,u~N(０,σ２
u),v~N(０,σ２

v).其中的σu,σv 由式(１０)得到:

σu＝ Γ(１＋β)sin(πβ/２)
Γ[(１＋β)/２]β２(β－１)/２{ }

１/β

σv＝１
{ (１０)

其中,参数β的取值范围为０＜β＜２,一般β＝１．５.

３　算法改进策略

针对樽海鞘群算法中的两点不足,本文分别从领导者的

位置更新和追随者的位置更新两个方面进行改进.其中,对
领导者的改进策略是增加算法搜索距离的变化,从而提升全

局搜索能力;对追随者的改进策略是使其更有针对性地移动,

从而加快最优解的搜索速度.

３．１　领导者位置更新改进策略

采用Levy飞行随机步长对领导者的位置更新进行改进.

Levy飞行策略使得算法能够在长短距离之间随机变化,利用

其中的少数长距离跳跃来避免算法陷入局部最优,增强了全

局最优搜索能力.领导者的位置依据式(１１)进行更新:

X１＝F＋c１[(Ub－Lb)⊕L(λ)＋Lb] (１１)

其中,F 是基础目标位置,L(λ)是 Levy飞行路径.低频长距

离探索可以使算法更好地跳出局部最优,向全局最优搜索,从

而可以适当地解决算法易陷入局部最优的问题.

３．２　追随者位置更新改进策略

追随者在原有的樽海鞘群算法中盲目地跟随前一个樽海

鞘,这会使得它错过更好的适应度位置.在改进算法 LEＧ

CUSSA中,采用有条件的位置更新,首先将前一个樽海鞘的

适应度与当前的适应度进行比较,使得新位置更加地偏向适

应度较好的一侧.因此追随者的位置按照式(１２)所示的改进

方式进行更新:

Xn
d＝r(Xn－１

d ＋Xn
d) (１２)

其中,r是位置偏移的系数,其计算式如下:

r＝

０．５×rand(０,１), f(Xn－１
d )＜f(Xn

d)

０．５, f(Xn－１
d )＝f(Xn

d)

１－０．５×rand(０,１), f(Xn－１
d )＞f(Xn

d)

ì

î

í

ïï

ïï

(１３)

其中,f是适应度函数.

追随者的条件化更新,使得算法能够更加快地向最优解

靠近,不至于盲目地进行位置更新,从而加快算法的收敛速

度.改进的算法LECUSSA如算法２所示.

算法２　改进的算法LECUSSA
步骤１　初始化一个规模为 N 的樽海鞘种群,并在(lb．ub)内随机初

始化种群的位置;

步骤２　计算种群中每个樽海鞘的适应度f值,将适应度最小(记为

fbest)的樽海鞘的位置定义为目标位置F;

步骤３　按照式(１１)更新领导者的位置;

步骤４　对当前的樽海鞘位置的适应度和前一个樽海鞘位置的适应

度进行比较,根据式(１３)得出偏移系数r,再根据式(１２)更新

跟随者的位置;

步骤５　根据步骤２更新最小适应度fbest和目标位置F;

步骤６　不停地迭代步骤３－步骤５,直到达到最大迭代次数后停止,

并输出当前的目标位置F和最佳适应度fbest.

４　特征选择

本节将LECUSSA算法运用到机器学习特征选择中.特

征选择是机器学习中数据预处理阶段非常重要的环节,选择

代表性的特征能够明显提升机器学习算法的性能(如分类准

确率),因此结合寻优算法的特点,运用元启发式算法能自主

地寻找最优解的优势,进行机器学习特征的选择.运用算法

LECUSSA进行特征选择的实现方式是将樽海鞘群体坐标进

行二元化,如[１,１,０,１,０,０,􀆺],其中数字１表示该特征被选

中,数字０表示该特征被舍去,从而实现了特征选择.

４．１　适应度函数

在基准函数中,适应度值是以每个樽海鞘所在位置坐标

为参数的适宜度函数值,而每次迭代的目标是寻找樽海鞘所

在位置的最小值.在特征选择中(以分类算法 SVM 为例),

适应度函数定义为寻求分类错误率的最小值,也就是最大化

分类准确率:

fn＝minimize(１－accuracy) (１４)

其中,准确率accuracy＝n
N

,n表示测试集分类正确的数量,

N 表示测试集的总样本数.

４．２　特征选择的寻优算法

在LECUSSA算法中,可通过加入实现选择特征的操作

来实现特征子集寻优.其中最关键的是对每个樽海鞘的位置

坐标进行二元化,实现特征的筛选.设定一个阈值α,进行二

元化操作:

Xi
d＝

１, Xi
d≥α

０, Xi
d＜α{ (１５)

其中,α为设定的阈值,其取值为[０,１]之间的随机值;Xi
d 为

每个樽海鞘每一维的坐标值.

然后,按照式(１６)对数据集Data进行筛选:

Datanew＝X ⊕Data (１６)

其中,⊕表示点乘.

特征选择的寻优算法如算法３所示.

算法３　特征选择的寻优算法

步骤１　初始化一个规模为 N 的樽海鞘种群,在(lb,ub)范围之间随

机初始化种群的位置;

步骤２　根据式(１５)进行位置二元化,重新生成樽海鞘坐标值;

步骤３　根据式(１６)进行特征选择,生成选择后的数据集,然后进行

机器学习SVM 分类并计算适应度fn,将适应度最小(记为

fbest)的樽海鞘的位置定义为目标位置F;
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步骤４　按照式(１１)更新领导者的位置;

步骤５　将当前樽海鞘位置的适应度与前一个樽海鞘位置的适应度

进行比较,根据式(１３)得出偏移系数r,再根据式(１２)进行跟

随者位置的更新;

步骤６　根据步骤２和步骤３进行最小适应度fbest和目标位置F的更新;

步骤７　不停地迭代步骤４—步骤６,直到达到最大迭代次数后停止,

并输出当前的最佳适应度fbest.

５　仿真实验及结果分析

为了验证改进算法的性能和特征选择的效果,分别进行

了实验 １ 和 实 验 ２.实 验 １ 采 用 ２３ 个 基 准 函 数,将 LEＧ

CUSSA与其他的启发式算法进行性能比较;实验２则采用８
个 UCI机器学习数据集,将 LECUSSA 与SSA 和 PSO 算法

进行特征选择性能的对比.

５．１　实验１
用LECUSSA算法来解决全局最优化问题,并将该算法

与其他启发式算法如SSA,PSO,WOA,GWO,CS,GSA 的性

能进行对比.

５．１．１　实验参数的设置

将樽海鞘种群的初始数量设为３０,迭代次数设为５００,取

３０次实验结果的平均值和标准差.２３个基准函数大致可以

分成３类:单峰值的基准函数,如表１所列;多峰值的基准函

数,如表２所列;固定维度多峰值的基准函数,如表３所列.
每张表中都列出了基准函数的维度、取值范围和最小值.

表１　单峰值的基准函数

Table１　UniＧmodalbenchmarkfunctions

Function Dim Range fmin

f１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i ３０ [－１００,１００] ０

f２(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi| １０ [－１０,１０] ０

f３(x)＝ ∑
n

i＝１
(∑

i

j－１
xj)２ １０ [－１００,１００] ０

f４(x)＝max
i

{|xi|,１≤i≤n} １０ [－１００,１００] ０

f５(x)＝ ∑
n－１

i＝１
[１００(xi＋１－x２

i)２＋(xi－１)２] １０ [－３０,３０] ０

f６(x)＝ ∑
n

i＝１
(xi＋０．５)２ １０ [－１００,１００] ０

f７(x)＝ ∑
n

i＝１
ix４

i＋rand(０,１) １０ [－１．２８,１．２８] ０

表２　多峰值的基准函数

Table２　MultiＧmodalbenchmarkfunctions

Function Dim Range fmin

f８(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

isin( |xi|)] １０ [－５００,５００] －４１８．９８３×n

f９(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] １０ [－５．１２,５．１２] ０

f１０(x)＝－２０exp －０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２
i( ) －exp １

n ∑
n

i＝１
cos(２πxi)( ) ＋２０＋e １０ [－３２,３２] ０

f１１(x)＝ １
４０００　 ∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos

xi

i( ) ＋１ １０ [－６００,６００] ０

f１２(x)＝ π
n １０sin(πy１)＋∑

n－１

i＝１
(yi－１)２[１＋１０sin２(πyi＋１)]＋(yn－１)２{ } ＋ ∑

n

i＝１
u(xi,１０,１００,４) １０ [－５０,５０] ０

f１３(x)＝０．１sin２(３πx１)＋ ∑
n－１

i＝１
(xi－１)２[１＋sin２(３πxi＋１)]＋(xn－１)２[１＋sin２(２πxn)]＋ ∑

n

i＝１
u(xi,５,１００,４) １０ [－５０,５０] ０

表３　固定维度多峰值的基准函数

Table３　FixedＧdimensionmultiＧmodalbenchmarkfunctions

Function Dim Range fmin

f１４(x)＝
１

５００＋ ∑
２５

j＝１

１

j＋ ∑
２

i＝１
(xi－aij)６( )

－１

２ [－６５,６５] １

f１５(x)＝ ∑
１１

i＝１
ai－

xi(b
２
i＋bix２)

b２
i＋bix３＋x４

[ ]
２

４ [－５,５] ０．０００３０

f１６(x)＝４x２
１－２．１x４

１＋ １
３x６

１＋x１x２－４x２
２＋４x４

１ ２ [－５,５] －１．０３１６

f１７(x)＝ x２－５．１
４π２x

２
１＋ ５

πx１－６( )
２
＋１０ １－ １

８π( )cosx１＋１０ ２ [－５,５] ０．３９８

f１８(x)＝[１＋(x１＋x２＋１)２(１９－１４x１＋３x２
１－１４x２＋６x１x２＋３x２

２)]×

[３０＋(２x１－３x２)２×(１８－３２x１＋１２x２
１＋４８x２－３６x１x２＋２７x２

２)]
２ [－２,２] ３

f１９(x)＝－ ∑
４

i＝１
ciexp ∑

３

j＝１
aij(xj－pij)２( ) ３ [０,１] －３．８６

f２０(x)＝－ ∑
４

i＝１
ciexp ∑

６

j＝１
aij(xj－pij)２( ) ６ [０,１] －３．３２

f２１(x)＝－ ∑
５

i＝１
[(x－ai)(x－ai)

T＋ci]
－１ ４ [０,１０] －１０．１５３２

f２２(x)＝－ ∑
７

i＝１
[(x－ai)(x－ai)

T＋ci]
－１ ４ [０,１０] －１０．４０２８

f２３(x)＝－ ∑
１０

i＝１
[(x－ai)(x－ai)

T＋ci]
－１ ４ [０,１０] －１０．５３６４

７５１张　严,等:基于Levy飞行策略的改进樽海鞘群算法



５．１．２　实验１的结果及分析

２３个基准函数的实验结果如表４－表６所列,所有结果

均为３０次实验结果的平均值和标准差,加粗字体表示与其他

算法对比时能寻到的最小值.

表４　单峰值基准函数的实验结果

Table４　OptimizationresultsonuniＧmodalbenchmarkfunctions

f Index LECUSSA SSA PSO WOA GWO CS GSA

f１(x) Mean ２．６５×１０－１３ ３．２９×１０－７ １．３１×１０－５ １．４１×１０－３０ １．２７×１０－２７ ５．７８×１０－３ ２．５３×１０－１６

Std ３．９４×１０－１３ ５．９２×１０－７ ２．３９×１０－５ ４．９１×１０－３０ ３．１１×１０－２７ ２．４１×１０－３ ９．６７×１０－１７

f２(x) Mean ５．３６×１０－８ １．９１１１ ０．００７６ １．０６×１０－２１ ８．５２×１０－１７ ０．２０８０ ５．５７×１０－２

Std ５．７６×１０－８ １．６１４２ ０．０２６２ ２．３９×１０－２１ ６．６２×１０－１７ ３．１７×１０－２ ０．１９４０７

f３(x) Mean １．３０×１０－１２ １．５０×１０－３ ２．１３×１０－３ ５．３９×１０－７ ２．４３×１０－５ ２．６３×１０－１ ８．９７×１０－２

Std ３．１３×１０－１２ ７０７．０５２９ ８７８．７６０５ ２．９３×１０－６ ８．１４×１０－５ ２．９７×１０－２ ３１８．９６

f４(x) Mean １．１０×１０－７ ２．４４×１０－５ １６．４１０４ ０．０７２５８１ ７．６９×１０－７ １．４３×１０－５ ７．３５
Std １．１１×１０－７ １．８９×１０－５ ４．３６０３ ０．３９７４７ ６．５１×１０－７ ４．８３×１０－６ １．７４１４５

f５(x) Mean ８．９４９２ １３６．５６７６ １０６．６４６５ ２７．８６５５８ ２７．１７８６ ０．００８ ６７．５４３
Std ４．０１×１０－２ １．５４×１０－２ １０４．３３３３ ０．７６３６２６ ０．８１４ ０．０５４ ６２．２２５

f６(x) Mean １．０３×１０－３ １．７２×１０－７ ５．５９×１０－５ ３．１１６２６６ ０．７０７５７ ６．１７×１０－４ ２．５０×１０－１６

Std １．５５×１０－３ ２．４４×１０－７ １．４２×１０－４ ０．５３２４２９ ０．３６３２ ２．８×１０－５ １．７４×１０－１６

f７(x) Mean １．０１×１０－４ ０．１６９ ６．０５×１０－２ ０．００１４２５ １．７２×１０－３ ０．０２８５５ ８．９４×１０－２

Std ８．８６×１０－５ ０．０６８６ ０．０２０６ ０．００１１４９ １．１０×１０－３ ０．００１２７７ ０．０４３３９

表５　多峰值基准函数的实验结果

Table５　OptimizationresultsonmultiＧmodalbenchmarkfunctions

f Index LECUSSA SSA PSO WOA GWO CS GSA

f８(x) Mean －３００５．３９ －７４６０ －９３４７．８ －５０８０．７ －５７７６．１２ －２１２８．９１ －２８２１．０７
Std ０．１３１ ６３４．６７４５ ７５４．４８３ ６９５．７９６ ６８２．０１０１ ０．００８４ ４９３．０３７

f９(x) Mean ２．９８×１０－１４ ５５．４５２３ ５８．０８３７ ０ ３．１４９６ ０．２４６ ２５．９６８
Std ５．２６×１０－１４ １８．２７５１ １３．１６３５ ０ ４．０２９４ ０．００１８ ７．４７

f１０(x) Mean ８．７５×１０－９ ２．８４０１ ０．９３５３ ７．４０４３ １．０３×１０－１３ ４．１×１０－１０ ０．０６２１
Std ８．３３×１０－８ ０．６５８１ ０．９９０９ ９．８９７５７ １．６０×１０－１４ ５．２×１０－９ ０．２３６３

f１１(x) Mean ４．１１×１０－１３ ０．２２９１ １．９×１０－２ ０．０００２８ ６．０８×１０－３ ０．１８５２ ２７．７０２
Std ８．４６×１０－１３ ０．１２９５ ０．０２３２ ０．００１５８ ０．０１１１ ０．０３９ ５．０４０３

f１２(x) Mean １．９０×１０－４ ６．８２７４ ０．９０９９ ０．３３９６７ ０．０３６６９ ０．０１２５８ １．７９９６２
Std ２．０４×１０－４ ２．７１９２ １．０６７８ ０．２１４８６ ０．０１７５ ４．１×１０－９ ０．９５１１

f１３(x) Mean ０．９３２７７ ２１．３１１６ ０．１１９ １．８８９０１ ０．６２２３９ ０．４８５ ８．８９９１
Std ０．１３２０４ １６．９８９４ ０．２３９６ ０．２６６０８ ０．２８３７ ６．８×１０－８ ７．１２６２

表６　固定维度多峰值基准函数的实验结果

Table６　OptimizationresultsonfixedＧdimensionmultiＧmodalbenchmarkfunctions

f Index LECUSSA SSA PSO WOA GWO CS GSA

f１４(x) Mean ０．９９８ １．１３０１ ０．９９８ ２．１１１９７３ ４．９１７ １．４２３６ ５．８５９８
Std ７．１５×１０－１１ ０．５６５９ ０ ２．４９８５９４ ４．１２５ １．３E×１０－２ ３．８３

f１５(x) Mean ０．００１６７ ０．００２７ ３．２０×１０－３ ０．０００５７２ ５．０８×１０－３ ５．０×１０－４ ０．００３６７３
Std ０．００１０ ０．００５４３ ０．００７１ ０．０００３２４ ０．００８６ １．１１×１０－４ １．６５×１０－３

f１６(x) Mean －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６
Std １．１２×１０－５ ５．７８×１０－１４ ６．７１×１０－１６ ４．２E×１０－７ ２．６４×１０－８ １．４９×１０－８ ４．８８×１０－１６

f１７(x) Mean ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９ ０．３９７９
Std ７．３４×１０－５ １．２６×１０－１４ ０ ２．７×１０－５ ８．８６×１０－７ ３．２４×１０－６ ０

f１８(x) Mean ３．０００５ ３ ３ ３ ３ ３．００１４ ３
Std ０．００１４９ ２．６６×１０－１３ １．２６×１０－１５ ４．２２×１０－１５ ４．２７×１０－５ ０．００２５８ ４．１７×１０－１５

f１９(x) Mean －３．８５２３ －３．８６２８ －３．８６２５ －３．８５６１６ －３．８６１ －３．２６８ －３．８６２７８
Std ０．０１９６７８ １．１３×１０－１１ ０．００１４ ０．００２７０６ ０．００２３ １．８５×１０－５ ２．２９×１０－１５

f２０(x) Mean －３．２７２８ －３．２２５２６ －３．２５１８ －２．９８１０５ －３．２５６８ －３．３２１８５ －３．３１７７８
Std ０．０７９ ０．０５７７２ ０．１０８６ ０．３７６６５３ ０．０８８５ ７．２１E－０３ ０．０２３０８

f２１(x) Mean －１０．１５２３ －７．３３ －６．２９４８ －７．０４９１８ －９．３９５５ －９．７２８ －５．９５５１２
Std ２．８２×１０－７ ３．３１５８ ２．９２４９ ３．６２９５５１ ２ ０．２８８１ ３．７３７０８

f２２(x) Mean －１０．４０２８ －８．４８０２２ －７．０３９８ －８．１８１７８ －１０．２２４１ －９．８７３ －９．６８４４７
Std ２．４７×１０－７ ３．０９４０２５ ３．５７５１ ３．８２９２０２ ０．９７０１ ０．３２０３４ ２．０１４

f２３(x) Mean －１０．５３６４ －８．６４１９５ －７．７０１１ －９．３４２３８ －１０．０８３８ －９．７８２２ －１０．５３６４
Std ５．２３×１０－８ ３．１３１６ ３．６１８９ ２．４１４７３７ １．７５１４ ０．５００２ ２．６×１０－１５

　　实验结果表明,改进的算法 LECUSSA 在很多基函数中

均能达到最低搜索值,在基函 数f３(x),f７ (x),f１１ (x)和

f１２(x)中明显优于算法SSA,相比于其他算法也存在明显的

优势;在f２１(x),f２２(x)和f２３(x)这３个函数中不仅能够寻到

最小值,而且收敛稳定性亦优于其他算法.

图１－图６给出了LECUSSA与其他４种算法对部分基

准函数进行优化过程中的适应度曲线.由图１－图６的优化

曲线可明显地看出LECUSSA算法的寻优性能优于其他４种

算法.由图５、图６可以看出,在同时寻到最优解的情况下,

LECUSSA 算 法 在 收 敛 速 度 上 优 于 其 他 ４ 种 算 法.LEＧ
CUSSA算法采取的位置更新改进策略不仅加快了算法的收

敛速度,也增强了算法对最优解的搜索能力.

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



图１　f３ 函数优化曲线

Fig．１　f３optimizationcurves

图２　f４ 函数优化曲线

Fig．２　f４optimizationcurves

图３　f１１函数优化曲线

Fig．３　f１１optimizationcurves

图４　f１２函数优化曲线

Fig．４　f１２optimizationcurves

图５　f１４函数优化曲线

Fig．５　f１４optimizationcurves

图６　f２１函数优化曲线

Fig．６　f２１optimizationcurves

５．２　实验２
实验２将LECUSSA算法运用到SVM 分类算法中作为

预处理阶段的特征选择算法,以提高分类算法的性能,进而提

高分类准确率.

５．２．１　实验参数设置

LECUSSA算法的参数设置如下:初始种群数为３０,最大

迭代次数为５０,种群个体位置坐标取值范围为[０,１].将数

据集分为训练集和测试集,采用１０折交叉验证方法进行实

验,输出１０次实验的平均准确率、标准差、最佳的实验准确率

和不进行特征选择的原始准确率.实验数据集选自 UCI机器

学习数据集,共８个,表７列出了这８个数据集具有的特性.

表７　UCI数据集的特性

Table７　CharactersofUCIdatasets

ID Name
Numberof
samples

Numberof
features

D１ Zoo １０１ １６
D２ Wine １７８ １３
D３ Iris １５０ ４
D４ Parkinsons １９７ ２２
D５ Lymphography １４８ １８
D６ Sonar ２０８ ６０

D７ Statlog(Heart) ２７０ １３

D８ GlassIdentification ２１４ １０

５．２．２　实验２的结果及分析

表８列出了经过算法 LECUSSA,SSA,PSO 进行特征选

择之后,采用SVM 算法进行分类得到的结果.其中呈现了３
种算法进行降维后的１０次实验的平均特征数、标准差、平均

准确率和最佳准确率.

表８　特征选择实验结果

Table８　Featureselectionresults

ID
Original
Accuracy

LECUSSA

Meanof
Feature

Std Mean Best

SSA

Meanof
Feature

Std Mean Best

PSO

Meanof
Feature

Std Mean Best

D１ ０．８６７ ７．７ ０．０２６ ０．９５７ １．０００ ７．１ ０．０２４ ０．９１０ ０．９６７ ８．０ ０．０１１ ０．０９７０ １．０００
D２ ０．９６３ ８．４ ０ １．０００ １．０００ １０．４ ０ １．０００ １．０００ ６．６ ０ １．０００ １．０００
D３ ０．９５６ ２．９ ０．０１６ ０．９８９ １．０００ ３ １．１７×１０－１６ １．０００ １．０００ ２．４ １．１７×１０－１６ １．０００ １．０００
D４ ０．８８１ １７．２ ０．０２７ ０．９３５ ０．９８３ １７．７ ０ ０．９６２ ０．９６６ １４．５ ０．０１４ ０．９６４ ０．９６７
D５ ０．３８６ ６．５ ０．０４０ ０．４７３ ０．５５８ １４ ０．０２１ ０．５０９ ０．５２３ ７．５ ０．０１４ ０．５３５ ０．５５８
D６ ０．８１０ ２５．２ ０．０２０ ０．９２５ １．０００ １７．７ ０．０２０ ０．８９０ ０．９１９ １８．５ ０．０２０ ０．９３４ ０．９５２
D７ ０．８０２ ５．９ ０．０３４ ０．８６９ ０．９１４ ６．１ ０．０１７ ０．８４７ ０．８６４ ５．３ ０．０１９ ０．８７０ ０．８８９
D８ ０．８９２ ８．２ ０．０３８ ０．９４４ ０．９８５ ５．７ ０．００８ ０．８３６ ０．９３７ ５．６ ０．００５ ０．９３７ ０．９３７

　　在８个 UCI数据集中的平均准确率都比不做特征选择

的原始特征集的分类准确率高很多,LECUSSA 算法在这８
个数据集中的平均准确率并不都占优势,而且从标准差的结

果可以看出,其迭代选择的结果没有其他两种算法选择结果

的稳定性好,这是由于算法中使用了Levy飞行的更新方式而

使得搜索的跨度比较大所导致的结果;但是 LECUSSA 算法

在数据集 D４,D６,D７,D８ 中的最佳准确率明显高于其他两种

算法的结果,在其他的数据集中也能够达到与其他两种算法

同样的最佳准确率.可见,在特征选择中,LECUSSA 算法明

显能选择具有较好分类效果的特征子集,只是在稳定性上有

待改善.

结束语　本文提出了一种基于 Levy飞行和有条件更新

的改进樽海鞘群算法 LECUSSA.在２３个基准函数上进行

的性能比较实验表明,LECUSSA 算法采用的改进策略是有

效的.在８个 UCI数据集上进行的仿真实验表明,将改进算

法LECUSSA与分类算法结合是有效的,能较好地提高分类

准确率.未来,我们可以尝试新的算法改进思路,并将启发式

算法和不同的机器学习算法相结合进行特征选择,以提升机

器学习算法的性能.
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