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摘　要　针对麻雀搜索算法初始种群分布不均匀,种群间信息交流少,易陷入局部最优,收敛速度慢等不足,提出了一种基于双

样本学习与单维搜索改进的精英麻雀搜索算法.首先,采用 Hammersley低差异序列与反向学习相结合产生精英初始种群,增

强个体质量和多样性;然后,通过双样本学习策略,改进追随者的位置更新公式,加强种群间的信息交流,提高算法跳出局部最

优的能力;最后,在算法迭代后期采用单维搜索模式,增强算法在后期的深度挖掘能力,提高算法的精度.通过对时间复杂度进

行分析,证明了该改进未增加算法的时间复杂度.选取１２个不同特征的测试函数进行寻优,测试结果表明,与其他算法相比,

该算法在收敛速度、精度和稳定性上都有明显的优越性.
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Abstract　AnimprovedelitesparrowsearchalgorithmbasedondoubleＧsamplelearningandsingleＧdimensionsearchisproposed

tosolvetheproblemsofuneveninitialpopulationdistribution,littleinformationexchangebetweenpopulations,easytofallinto

localoptimumandslowconvergence．First,thecombinationofHammersleylowdifferencesequenceandreverselearningisused

togeneratetheinitialelitepopulationtoenhanceindividualqualityanddiversity．Then,thetwoＧsamplelearningstrategyisadopＧ

tedtoimprovethefollower＇spositionupdatingformula,strengthentheinformationexchangebetweenpopulations,andimprove

thealgorithm’sabilitytojumpoutoflocaloptimum．Finally,inthelateiterationofthealgorithm,thesingleＧdimensionalsearch

modeisadoptedtoenhancethedepthminingabilityofthealgorithmandimprovetheaccuracyofthealgorithm．Byanalyzingthe

timecomplexity,itisprovedthattheimprovedalgorithmdoesnotincreasethetimecomplexityofthealgorithm．Twelvetest

functionswithdifferentcharacteristicsareselectedforoptimization,andthetestresultsshowthatthealgorithmhasobviousadＧ

vantagesinconvergencespeed,accuracyandstabilitycomparedwithotheralgorithms．
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１　引言

元启发式算法是通过模拟自然界中某些生物的行为或自

然现象而提出的一类仿生学算法,其中心思想是通过迭代在

解空间中寻找问题的最优解.由于元启发式算法简单、高效,

目前已经被用于图像处理、路径规划、机器学习参数优化等实

际问题.

近年来,许多元启发式算法被相继提出,如灰狼优化算法

(GWO)[１]、鲸鱼优化算法(WOA)[２]、麻雀搜索算法(SSA)[３]

等.麻雀搜索算法于２０２０年被提出,具有调节参数少、寻优

能力强等突出特点,目前已经被应用于医学图像分割[４]、优化

BP神经网络[５]、光伏微网[６Ｇ７]、储能调度[８]以及无人机路径

规划[９]等领域.但是,寻优过程中存在收敛速度依赖初始解、

种群间信息交流少和容易陷入局部最优等问题.

为了提升麻雀搜索算法的性能,国内外学者对其进行了

相关的改进工作.对于种群的初始化,文献[１０Ｇ１１]分别将



Logistic混沌映射和 Tent混沌映射引入麻雀种群初始化,形

成更优的初始种群;文献[１２]通过引入反向学习来提升初始

种群质量.对于种群的位置更新过程,文献[１３]在迭代过程

中通过引入一个变半径的扰动算子,来提高算法的寻优精度;

文献[１４]引入高斯游走策略,避免了陷入局部最优;文献[１５]

通过引入柯西变异算子,来增强算法越出局部最优空间的能

力;文献[１６]结合鸟群算法的飞行思想来改进SSA 的位置更

新策略,避免了陷入局部最优;文献[１７]将追随者的位置更新

结合莱维飞行策略,加强了局部逃逸能力;文献[１８]结合蝴蝶

优化算法中蝴蝶的飞行方式,增强了算法的全局寻优能力;文
献[１９]通过改进边界约束,提高了算法的收敛速度.

这些改进在一定程度上提高了算法的寻优能力,但是由

于缺少种群间的信息交流,收敛速度与精度仍有较大的提升

空间,而且没有解决全局搜索与局部搜索不协调的问题.因

此,本文提出了一种基于双样本学习与单维搜索的改进的精

英麻雀搜索算法.首先,通过 Hammersley低差异序列与反

向学习产生初始种群;然后,通过双样本学习模式改进追随者

的位置更新策略;最后,在迭代后期采用单维搜索模式改进发

现者的位置更新策略.通过对１２个基准函数进行测试,证明

了本文方法的有效性和可行性.

２　麻雀搜索算法

２．１　麻雀搜索算法

麻雀搜索算法通过模拟麻雀种群的觅食、反捕食行为建

立优化模型以进行寻优.麻雀种群包括发现者与追随者,同
时在整个麻雀种群中随机分布着一定数量的警戒者.

发现者指在麻雀种群中适应度值较好的一些个体,它们

负责寻找食物和指导整个种群的位置移动,每次迭代发现者

的位置更新表达式如下:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
i,j􀅰exp －i

α􀅰itermax( ) , R２＜ST

Xt
i,j＋Q􀅰L, R２≥ST{ (１)

其中,t表示当前迭代次数,Xt
i,j表示第t代的第i个麻雀在第

j维的值,α和Q 为随机数,itermax为最大迭代次数.R２和ST
分别为报警值和安全阈值,L为１×d的全１矩阵.

当R２＜ST 时,意味着周围没有捕食者,发现者进入宽搜

索模式;当R２≥ST 时,意味着一些麻雀已经发现了捕食者,

所有麻雀都需要迅速飞向安全区域.

追随者指麻雀种群中适应度值较差的一些个体,当发现

者发现食物后,它们会离开当前位置去争夺食物.追随者的

位置更新表达式如下:

Xt＋１
i,j ＝

Q􀅰exp
Xt

worse－Xt
i,j

i２( ) , i＞n/２

Xt＋１
P ＋|Xt

i,j－Xt＋１
P |􀅰A＋ 􀅰L, 其他{ (２)

其中,XP 为生产者所在的最佳位置,Xworse为当前最差位置;A
为１×d的矩阵,其中元素为１或－１,A＋ ＝AT (AAT)－１.

在种群中随机产生一定数量的警戒者,一般为１０％~
２０％,它们的位置更新表达式如下:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
best＋β|Xt

i,j－Xt
best|, fi＞fg

Xt
i,j＋K Xt

i,j－Xt
worse

(fi－fw)＋ε( ) , fi＝fg{ (３)

其中,Xbest为全局最优位置,β为迭代步长,K 为随机数,fi 为

当前麻雀适应度值,fg 和fw 为全局最佳与最差适应度值,ε
为常数.

２．２　算法存在的问题

标准SSA 存在的问题主要体现在寻优的精度和收敛性

上.标准SSA采用随机初始化种群,使麻雀个体无法在搜索

空间内均匀分布,导致了算法的不确定性.在麻雀种群中追

随者与警戒者的位置更新仅与当前种群最优个体和最差个体

有关.在搜索前期,如果当前种群最佳个体陷入了局部最优,

则追随者迅速聚集,可能导致失去对潜在最优解的探索,最终

陷入局部最优,无法逃离.标准SSA采用整体的维度更新策

略,虽然前期可以提高算法的收敛速度,但是也会削弱某些维

度的信息.在搜索后期,麻雀种群可能会在最优解附近来回

游荡,陷入振荡困境,降低了对最优位置的发掘能力,造成后

期收敛速度与精度的降低.

３　算法的改进

３．１　种群初始化的改进

对于种群迭代的智能算法而言,初始种群的分布是其搜

索效率的基础.研究表明,种群数量一定,种群分布越均匀,

算法越容易在更短的时间内收敛到最优解;反之,则会影响算

法的收敛性能.通过精英化思想将 Hammersley低差异序列

与其反向学习组合,获得更优的初始种群.

３．１．１　初始种群均匀化

分布均匀的随机数意味着更加优秀的种群分布.目前常

用的初始化方法是混沌映射,包括 Logistic映射、Tent映射

等.低差异序列可以在高维空间中产生均匀分布的点集,已

经被广泛应用于图形学及金融领域,本文采用 Hammersley
低差异序列生成初始种群.如图１所示,相比其他种群初始

化方法,采用 Hammersley低差异序列可使初始种群的分布

更加均匀.

(a)随机初始化 (b)Logistic混沌映射初始化

(c)Tent混沌映射初始化机初始化 (d)Hammersley低差异序列初始化

图１　几种初始化方法种群的分布散点图

Fig．１　Scatterplotsofpopulationdistributionofseveralinitialization

methods

Hammersley低差异序列生成初始种群的具体过程为:
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将整数i转化为b进制数,然后把这个b进制数镜像到小数

点右边,即得到 VanderCorput序列:

Φb(i)＝(b－１􀆺b－M)(a０(i)􀆺aM－１(i))T＝ ∑
M－１

l＝０
al(i)b－l－１

(４)

将第一个维度设置为i/N,其他维度为基于不同基底bn

的 VanderCorput序列,即得到 Hammersley低差异序列:

Xi∶＝ i
N

,Φb１
(i),􀆺,Φbn－１

(i)[ ] (５)

其中,b是质数,al(i)为向量,M 为维度,N 为样本点集中点的

个数.

为了不失一般性,设置种群数量为１００００,对比几种初始

化方法的种群分布.图２为几种初始化方法生成种群的分布

直方图.采用 Hammersley低差异序列产生的初始种群均匀

性得到明显提升.

(a)随机初始化 (b)Logistic混沌映射初始化

(c)Tent混沌映射初始化机初始化 (d)Hammersley低差异序列初始化

图２　几种初始化方法种群的分布直方图

Fig．２　Histogramofpopulationdistributionofseveralinitialization

methods

３．１．２　初始种群精英化

通过反向学习实现种群精英化.反向学习的核心思想是

通过计算种群的反向解,并与当前解进行比较,选择较优解引

领下次迭代.结合光的反射及折射原理而提出的反射Ｇ折射

反向学习扩大了可选解的范围.通过精英选取较优解,实现

了初始种群个体质量的提升.

如图３所示,在x轴上的搜索范围是[a,b],o为a和b的

中点,法线为y轴,入射角、反射角和折射角分别为α,α和β,

入射光线、反射光线和折射光线的长度分别为l,l′和l″.由

光的反射定律可知:

x′i,j－
a＋b
２

a＋b
２ －xi,j

＝l′
l

(６)

令p＝l/l′,代入式(６)并将其扩展到多维空间,可得:

x′i,j＝
aj＋bj

２ ＋aj＋bj

２p －xi,j

p
(７)

其中,xi,j代表麻雀种群第i个麻雀在第j 维的解,aj 和bj

分别为搜索空间在j维的下界和上界.

由光的折射定律可知:

n＝sinα
sinβ

＝

a＋b
２ －xi,j

x″i,j－
a＋b
２

＝l″
l

(８)

其中,n为折射率,令q＝n∗l/l″,代入到式(８)可得:

x″i,j＝
aj＋bj

２ ＋aj＋bj

２q －xi,j

q
(９)

其中,x″i,j为xi,j的折射反向解.

图３　基于反射Ｇ折射反向学习策略示意图

Fig．３　Diagramofreverselearningstrategybasedon

reflectionＧrefraction

通过 Hammersley低差异序列产生的初始种群可以很好

地满足均匀性要求,但是同时也降低了种群分布的随机性.

在反射Ｇ折射反向学习中,通过调节各个维度p,q的取值,改

变反射解及折射解的位置,来满足初始种群随机性的要求.

麻雀种群精英初始化的具体过程为:采用 Hammersley低差

异序列产生数量为 N 的初始种群X,将 X 代入式(７)产生反

射反向种群Y,将X 代入式(９)产生折射反向种群Z.将种群

X,Y,Z中所有麻雀个体根据适应度值进行排序,选择前 N
个适应度较高的个体组成新的初始麻雀种群.

３．２　双样本学习

在标准的SSA中,追随者的位置更新仅与当前种群最佳

与最差个体有关,每次迭代中麻雀个体只能选择一个个体进

行学习,没有充分发挥种群间信息交流的作用.如果当前种

群最佳麻雀陷入局部最优时,会引领其他麻雀聚集,陷入局部

最优停滞,难以逃脱当前局部空间.

如图４所示,搜索空间有４个局部最优区域,即A１,A２,

A３,A４.其中,A３为全局最优区域,A４为当前种群最佳麻雀

位置,A１和A２为其他发现者所在位置.追随者x 如果向

A４移动则会陷入局部最优.为了让x能够搜索到全局最优

区域,令x同时向当前最优位置A４和其他任一发现者位置

A１或A２搜索.追随者的双样本学习表达式为:

Xt＋１
i,j ＝

Q􀅰exp
Xt

worse－Xt
i,j

i２( ) , i＞n/２

Xt
i,j＋[r１(Xt

P－Xt
i,j)＋r２(Xt

R－Xt
i,j)]􀅰A＋ 􀅰L,

i≤n/２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１０)
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其中,XR 为任意一发现者,r１ 和r２ 为步长控制参数,r２＝１－

r１.随机步长有很大的不确定性,特别是在迭代后期,很可能

会跳过最优解或者在最优解附近震荡徘徊,导致寻优能力较

差.由于r１ 控制向当前最优解移动的距离,r２ 控制向其他发

现者移动的距离,步长控制参数r１ 较小,有利于进行全局搜

索,r１ 较大,有利于进行局部开发.因此,通过将一个线性增

大因子与随机因子相结合,构成一个呈非线性增长趋势的步

长控制参数.对步长控制参数r１ 进行如下定义:

r１＝rand(０,０．５)＋０．５􀅰t
T

(１１)

随着迭代次数的增加,r１ 呈非线性增长趋势,有利于前

期的全局搜索及后期的深度挖掘.

图４　双样本学习

Fig．４　TwoＧsamplelearning

３．３　单维搜索模式

在标准的SSA中,发现者之间没有进行信息传递.而在

迭代后期,发现者聚集在全局最优位置附近,发现者中携带有

重要信息,此时信息传递显得尤为重要.若采用整体维度更

新,则可能导致重要信息丢失.

假设在迭代后期发现者都位于全局最优区域附近.如图

５所示,黑球n为当前最优位置,白球m 为另一发现者位置,

灰色区域为全局最优区域.此时,白球在j维处于更优位置,

黑球在k维处于更优位置.若采用整体维度更新策略,白球

向黑球运动虽然可以获得更好的适应度,但是同时也丢失了

j维的重要信息.若采用单维搜索模式,随机选取某个维度

进行移动,可同时保留个体在其他维度的信息.发现者位置

更新表达式为:

Xt＋１
i,j ＝

Xt
i,j􀅰exp －i

α􀅰itermax( ) ,R２＜ST,t＜０．７􀅰itermax

Xt
i,j＋Q􀅰L, R２≥ST,t＜０．７􀅰itermax

[xt
i,１,􀆺,xt

i,c－１,xt＋１
i,c ,xt

i,c－１,􀆺,xt
i,d],

t≥０．７􀅰itermax

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１２)

这里选择最大迭代次数的后３０％作为迭代后期,其中c
为选中的维度,c∈[１,d],其他维度的值保持不变,c维的位

置更新为:

xt＋１
i,c ＝xt

i,c＋r３(xt
p,c－xt

i,c) (１３)

其中,r３服从区间[０,１]随机分布,xt
p,c为当前最佳个体在c维

的值.

图５　单维搜索模式

Fig．５　OneＧdimensionalsearchmode

３．４　时间复杂度分析

时间复杂度是反映算法性能的一个重要指标.假定标准

SSA中麻雀种群规模为 N,空间维度为 D,求适应度函数所

需时间为f(D),根据文献[５],标准SSA 的时间复杂度计算

式为:

T＝O(D＋f(D)) (１４)

在改进SSA算法中,后面以SSA１代指改进SSA.假设

参数初始化的时间为c１,每一维产生 Hammersley低差异序

列的时间为c２,产生反射反向种群的时间为c３,产生折射反向

种群的时间为c４,则参数初始化阶段的时间复杂度为:

T１ ＝O(c１＋Dc２＋Nf(D))＋O(Dc３＋Nf(D))＋

O(Dc４＋Nf(D))

＝O(D＋f(D)) (１５)

麻雀种群中发现者的数量为n１,迭代前期,发现者的迭

代次数为k,发现者每一维进行位置更新的时间为c５,生成随

机数的时间为c６,则发现者位置更新的时间复杂度为:

T２＝O(n１kD(c５＋c６)＋n１(itermax－k)(c５＋c６))＝O(D)

(１６)

麻雀种群中跟随者的数量为 N－n１,产生３个随机数的

时间都为c７,跟随者每一维位置更新的时间为c８,则跟随者位

置更新的时间复杂度为:

T３ ＝O N
２D(c７＋c８)＋ N

２－n１( ) 􀅰D(c７＋c７＋c８( )
＝O(D) (１７)

麻雀种群中警戒者的数量为n２,每一维进行位置更新的

时间为c９,生成两个正态分布随机参数的时间为c１０,警戒者

位置更新时间复杂度为:

T４＝O(n２D(c９＋c１０＋c１０))＝O(D) (１８)

综上所述,SSA１的时间复杂度为:

T＝T１＋T２＋T３＋T４＝O(D＋f(D)) (１９)

SSA１与标准SSA 的时间复杂度相同,即本文所提改进

策略没有增加算法的时间复杂度.

４　算法性能测试分析

４．１　测试函数选取

为了验证所提算法改进的有效性,利用１２个基准测试函

数进行测试.其中,f１—f６ 为单峰函数,用于测试函数的局

部搜索精度;f７—f１０为高维多峰函数,用于测试函数的全局

０２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



搜索精度;f１１—f１２为低维多峰函数,用于测试迭代后期单维 搜索的有效性.测试函数的具体信息如表１所列.

表１　测试函数

Table１　Testfunctions

序号 函数公式 维度 定义域 最佳值

f１ f１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i ３０ [－１００,１００] ０

f２ f２(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi| ３０ [－１０,１０] ０

f３ f３(x)＝ ∑
n

i＝１
(∑

n

j＝１
xj)

２ ３０ [－１００,１００] ０

f４ f４(x)＝ ∑
n－１

i＝１
[１００(xi＋１－x２

i)２＋(xi－１)２] ３０ [－３０,３０] ０

f５ f５(x)＝ ∑
n

i＝１
(|xi＋０．５|)２ ３０ [－１００,１００] ０

f６ f６(x)＝maxi{|xi|,１≤i≤n} ３０ [－１００,１００] ０

f７ f７(x)＝ ∑
n

i＝１
－xisin( |xi|) ３０ [－５００,５００] －４１８．９８２９n

f８ f８(x)＝ ∑
n

i＝１
[x２

i－１０cos(２πxi)＋１０] ３０ [－５．１２,５．１２] ０

f９ f９(x)＝－２０exp －０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２
i( ) －exp １

n ∑
n

i＝１
cos(２πxi)( ) ＋２０＋e ３０ [－３２,３２] ０

f１０ f１０(x)＝ １
４０００∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos

xi

i( ) ＋１ ３０ [－６００,６００] ０

f１１ f１１(x)＝
１

５００＋ ∑
２５

j＝１

１

j＋ ∑
２

i＝１
(xi－aij)６( )

－１

２ [－６５,６５] １

f１２ f１２(x)＝ ∑
１１

i＝１
ai－

x１(b２
i＋bix２)

b２
i＋bix３＋x４

[ ]
２

４ [－５,５] ０．０００３０７

４．２　结果分析

选取 GWO,WOA,SSA和SSA１这４种算法进行仿真实

验,所有算法的公共参数保持一致,种群规模设置为１００,最

大迭代次数设置为１００.为了避免偶然性,对１０个测试函数

分别进行１０次独立实验.表２列出了４种算法对６个单峰

测试函数分别独立运行１０次所得的实验结果.表３列出了

４种算法对６个多峰函数分别独立运行１０次的实验结果.

表２　不同智能算法对单峰函数的寻优结果

Table２　Optimizationresultsofsinglepeakfunctionbydifferent

intelligentalgorithms

算法 平均值 最佳值 标准差 运行时间/s

f１

GWO ２．３２×１０－５ ６．５２×１０－６ １．６７×１０－５ ７．２３×１０－１

WOA ２．４４×１０－１７ ８．７９×１０－２０ ４．０９×１０－１７ ６．３１×１０－１

SSA １．４４×１０－２９１ ０．００ ０．００ ８．２３×１０－１

SSA１ ０．００ ０．００ ０．００ ９．７７×１０－１

f２

GWO ８．９６×１０－４ ６．１９×１０－４ １．６５×１０－４ ６．７３×１０－１

WOA ３．６８×１０－１１ ８．６３×１０－１３ ３．０１×１０－１１ ６．６２×１０－１

SSA １．９８×１０－１３３ ０．００ ６．２７×１０－１３３ ８．９８×１０－１

SSA１ ０．００ ０．００ ０．００ １．０３

f３

GWO ２２．４０ ２．８９ ２１．３０ ９．９５×１０－１

WOA ５．９０×１０４ ３．９２×１０４ １．６２×１０４ １．４７
SSA １．５３×１０－２２８ ０．００ ０．００ １．５３
SSA１ ０．００ ０．００ ０．００ １．７４

f４

GWO ２７．７０ ２６．２０ ８．２５×１０－１ ７．７６×１０－１

WOA ７．５３ ５．７９ ７．７６ ５．８２×１０－１

SSA ５．０３×１０－５ １．２６×１０－６ ７．９７×１０－５ ８．３５×１０－１

SSA１ １．８８×１０－４ ２．０２×１０－５ ２．５５×１０－４ ８．０２×１０－１

f５

GWO ８．１１×１０－１ ９．７７×１０－２ ４．３９×１０－１ ６．３１×１０－１

WOA ４．７６×１０－１ ２．６５×１０－１ １．１０×１０－１ ５．９０×１０－１

SSA １．５５×１０－５ ７．９９×１０－７ ２．６９×１０－５ ７．６６×１０－１

SSA１ １．４５×１０－５ １．５４×１０－８ １．８４×１０－５ １．０１

f６

GWO １．５７×１０－１ １．１８×１０－１ ３．８７×１０－２ ６．９０×１０－１

WOA ５６．８０ １．１８ ２７．８ ７．０８×１０－１

SSA ３．７７×１０－９８ ０．００ １．１９×１０－９７ ８．９５×１０－１

SSA１ ３．７０×１０－１８２ ０．００ ０．００ １．３６

从表２可以看出,对于６个单峰函数,４种算法在求解

时,SSA１收 敛 精 度 整 体 表 现 最 佳,其 次 是 SSA,再 次 是

WOA,最后是 GWO.除f４ 外,SSA１在平均值、最优值及标

准差上均表现最佳.具体而言,对于f１,f２ 和f３,SSA１的平

均值、最佳值和标准差均为０,而SSA 的最佳值为０,平均值

不为０,这说明标准SSA的稳定性不足,算法的改进增强了其

精度及鲁棒性;对于f４,SSA１稍弱于SSA,但是求解精度相

当,相比 GWO和 WOA仍具有较大优势,精度分别提高了５
和４个数量级,这说明 SSA１保留了 SSA 的性能;对于f５,

SSA１的平均值、最佳值、标准差均表现最佳,相比 GWO,

WOA和SSA精度分别提高了６,７和１个数量级;对于f６,

SSA１在平均值、最佳值、标准差上均表现最佳,SSA 也具有

搜索到全局最优的能力,但SSA１的平局值与标准差更小,表

现了更强的鲁棒性.综上所述,SSA１对于单峰函数具有较

好的整体寻优精度和更优的鲁棒性.

从表３可以看出,对于６个多峰函数,４种算法在求解

时,SSA１在平均值、最优值及标准差上均表现最佳.寻优精

度整 体 表 现 方 面,SSA１ 优 于 SSA,其 次 是 WOA,最 后 是

GWO.具体而言,对于f７,SSA１在平均值、最佳值及标准差

上均表现最佳,同时 WOA也表现出了良好的性能,两者均优

于 GWO和SSA,其收敛精度提高了１个数量级,说明SSA１
改进了SSA的收敛精度;对于f８ 和f１０,SSA１和 SSA 的平

均值、标准差和标准差均为０,而 GWO 和 WOA 均未收敛到

全局最优点,说明SSA１保留了SSA 的性能;对于f９,SSA１
与SSA表现相当,相比 GWO和 WOA,收敛精度分别提高了

１５和５个数量级;对于f１１,SSA１在平均值、最佳值和标准差

上均表现最佳,相比 GWO,WOA和SSA,收敛精度分别提高

了８,７和１个数量级,说明SSA１的改进提高了算法的收敛
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精度;对于f１２,SSA１在平均值、最佳值和标准差上均表现最

佳,虽然整体差距不大,但是标准差相比 GWO,WOA 和SSA
分别提高了３,２和１个数量级,证明SSA１提高了算法的稳

定性.其中,f１１和f１２是低维多峰函数,说明在低维多峰问题

中SSA１改善了SSA的精度及鲁棒性,证明了单维搜索的有

效性.

表３　不同智能算法对多测试函数的寻优结果

Table３　Optimizationresultsofmultipletestfunctionsbydifferent

intelligentalgorithms

算法 平均值 最佳值 标准差 运行时间/s

f７

GWO －５．８３×１０３ －７．０３×１０３ １．４４×１０３ ７．４０×１０－１

WOA －９．８３×１０３ －１．１５×１０４ １．４３×１０３ ９．２８×１０－１

SSA －７．８８×１０３ －８．９３×１０３ ６．７０×１０２ １．１２
SSA１ －１．０５×１０４ －１．１７×１０４ ６．５８×１０２ １．２５

f８

GWO １９．５０ １０．２０ ５．７５ ６．５２×１０－１

WOA ７．９６×１０－１４ ０．００ ９．３６×１０－１４ ７．５２×１０－１

SSA ０．００ ０．００ ０．００ ９．４９×１０－１

SSA１ ０．００ ０．００ ０．００ １．１２

f９

GWO １．１１×１０－３ ５．６２×１０－４ ４．３４×１０－４ ８．０２×１０－１

WOA ９．６７×１０－１０ ８．４１×１０－１１ ９．８４×１０－１０ ８．０５×１０－１

SSA ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０．００ １．０６
SSA１ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０．００ １．０９

f１０

GWO １．３０×１０－２ １．９９×１０－５ １．７１×１０－２ ８．４３×１０－１

WOA ３．５６×１０－２ ０．００ １．１２×１０－１ ８．８６×１０－１

SSA ０．００ ０．００ ０．００ １．０７
SSA１ ０．００ ０．００ ０．００ １．２９

f１１

GWO ６．４５×１０－２ ３．４０×１０－２ ３．８９×１０－２ １．４１
WOA ２．４８×１０－２ ２．５９×１０－３ ４．３０×１０－２ １．３３
SSA ２．７２×１０－８ １．００×１０－９ ３．９１×１０－８ １．４３
SSA１ １．６１×１０－８ ３．６５×１０－１０ １．４０×１０－８ １．５７

f１２

GWO ２．４６×１０－３ ３．２４×１０－４ ６．２９×１０－３ ３．９９×１０－１

WOA ８．５０×１０－４ ３．３３×１０－４ ５．２７×１０－４ ４．９１×１０－１

SSA ３．２９×１０－４ ３．０７×１０－４ ６．６６×１０－５ ７．９９×１０－１

SSA１ ３．０９×１０－４ ３．０７×１０－４ １．８０×１０－６ ９．２６×１０－１

通过以上分析可知,对于单峰和多峰函数,相比其他３种

算法,SSA１不仅在寻优精度上整体表现最优,并且在稳定性

上的整体表现也更优.

４．３　收敛曲线分析

由于在１００次迭代中,对于单峰函数f１,f２,f３ 和多峰函

数f８,f９,f１０,SSA与SSA１都收敛到相同值,而且从表２和

表３中无法得知４种算法收敛速度的差异.为了表现更直

观,分别用４种算法对这６个测试函数进行实验,得到如图６
所示的收敛曲线图.

从图６可以直观地看到各算法在寻优过程中适应度值的

变化情况.f１－f３ 这３个单峰测试函数常用来检测算法的

收敛速度,图６(a)－图６(c)中SSA１均只需要最少的迭代次

数即可收敛到全局最优点.具体而言,图６(a)中,SSA１收敛到

全局最优点需要迭代１５次左右,SSA需要８０次左右,而 GWO
和 WOA在１００次迭代中未搜索到全局最优点;图６(b)中,

SSA１收敛到全局最优需要２０次左右,而SSA,GWO和 WOA
在１００次迭代中均未搜索到全局最优点;图６(c)中,SSA１收敛

到全局最优点需要迭代２０次左右,而SSA 需要８０次以上,

GWO和 WOA在１００次迭代中均未搜索到全局最优点.

f８－f１０这３个多峰测试函数包含多个极值点,常用来检

测算法的全局收敛能力.从曲线的形状来看,SSA１收敛曲线

形态接近垂直向下,出现弧形和阶梯向下的次数明显少于其他

算法,这是由于 Hammersley低差异序列及精英选取策略产生

的初始化种群可以有效避免算法陷入局部最优,因此在迭代过

程中出现明显的断层现象,这说明双样本学习可以更快跳出局

部最优.从收敛速度来看,图６(d)中,SSA１对于f８ 没有提高

算法的收敛速度,但是相比 GWO和 WOA仍具有很大的优势,

这说明SSA１保留了SSA的优秀的性能;图６(e)中,４种算法

均未收敛到理论全局最优点,SSA１需要少于１０次即可收敛到

局部最优点,而SSA 需要１０次以上,且精度相比于 GWO 和

WOA精度至少提升了５个数量级;图６(f)中,SSA１需要５次左

右即可收敛到全局最优点,SSA 需要１０次以上,而 GWO 和

WOA在１００次迭代中均未搜索到全局最优点,这说明对于f１０,

SSA１在兼顾全局收敛能力的情况下,收敛速度也得到了提高.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图６　SSA１,SSA,GWO,WOA对６个测试函数的收敛曲线

Fig．６　ConvergencecurvesofSSA１,SSA,GWOandWOAfor６testfunctions

　　整体而言,对于不同的单峰函数和多峰函数,SSA１需要 更少的迭代次数,收敛到更高的精度,这证明SSA１相比SSA
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在平衡局部收敛能力及局部搜索精度上都有明显的提高.

结束语　本文在标准麻雀搜索算法的基础上,引入了

Hammersley低差异序列与反射Ｇ折射反向学习结合的精英化

初始种群方法,结合双样本学习和后期单维搜索的思想,提出

了一种基于双样本学习与单维搜索的精英麻雀搜索算法.首

先 Hammersley低差异序列与反向学习产生均匀的初始种

群,加快了算法的收敛速度;其次,通过双样本学习增加了种

群间的信息交流,避免了算法陷入局部最优;最后,通过单维

搜索,增强了算法对最优位置的发掘能力,这使得SSA１相比

SSA寻优精度更高.经计算,算法的改进没有提高算法的时

间复杂度.通过选取１２个基准函数与其他３种算法进行比

较,实验结果表明,SSA１的寻优能力得到了明显提升,具有

良好的收敛速度、精度及鲁棒性.但是,对于高维目标函数,

后期采用单维搜索模式可能会导致搜索速度降低,针对不同

维度采用不同的搜索模式有待探索.
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