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摘　要: 针对麻雀搜索算法容易因初始种群的多样性不足, 导致算法的搜索能力下降; 以及在搜索后期, 算法容易陷

入到局部最优的问题, 提出一种多策略融合的麻雀搜索算法 (multi-strategy fusion sparrow search algorithm, ISSA).
在算法初始化阶段, 引入高维 Sine混沌映射来初始化种群, 提高初始种群的质量, 增强种群多样性; 其次, 引入衰减

因子, 作用在发现者阶段, 衰减因子的自适应性, 平衡了前期全局搜索和后期局部寻优的性能; 最后引入柯西变异和

变化选择策略, 让搜索个体可以跳出局部限制继续搜索, 增强局部搜索能力. 随机抽取 6个 benchmark测试函数, 实
验结果验证了 ISSA在寻找最优值等方面相比原算法得到了有效的提升.
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Abstract: The search ability of the sparrow search algorithm is easy to decline due to insufficient diversity of the
initialization population, and the algorithm is easy to fall into local optimal in the late search period. In view of these
problems, a multi-strategy fusion sparrow search algorithm (ISSA) is proposed. Specifically, the high-dimensional Sine
chaotic mapping is introduced to initialize the population in the algorithm’s initialization stage, so as to improve the
quality of the initial population and enhance the diversity of the population. Then, the attenuation factor is introduced in
the discoverer stage, and the adaptability of the attenuation factor balances the performance of the early global search and
the later local optimization. Finally, the Cauchy mutation and change selection strategy are introduced so that the
searching individual can jump out of the local limit to continue the search and enhance the local search ability. Six
benchmark test functions are randomly selected, and the experimental results verify that ISSA has been effectively
improved compared with the original algorithm in terms of finding the optimal value.
Key words: sparrow search algorithm (SSA); high-dimensional sine chaos mapping; adaptive; attenuation factor; Cauchy
mutation

 
 

群智能优化算法属于元启发式算法的一类, 该类

算法是基于对自然界各类生物捕食或者进化的一种模

拟. 通过对这些行为研究, 总结出各类生物的行为规律,
将其模型化, 在相对应的搜索空间内进行搜索, 从而达

到找到全局最优的目标[1–3]. 同时, 由于群智能优化算

法自身所具有的鲁棒性强, 操作性简单和易于实现的

特点, 该类算法也被众多的学者关注研究, 如: 基于群

狼捕食的灰狼算法 (grey wolf algorithm, GWO)[4–6]、基

于座头鲸用汽泡网进行捕食的鲸鱼算法 (whale algori-
thm, WOA)[7,8], 基于麻雀种群觅食的麻雀搜索算法
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(sparrow search algorithm, SSA)[9] 等.
其中 SSA 是一种较为新颖的群智能优化算法, 在

2020年由薛建凯首次提出[9]. SSA通过模拟麻雀群体觅

食的生物行为, 将麻雀种群分为发现者、加入者和预警

者 3 类不同的子群体, 3 个子群体之间按照麻雀觅食的

行为规律, 相互合作竞争, 最终寻觅到种群所需要的食

物. 相比较于 WOA、GWO, SSA 具有稳定性更好, 精
确度值更高和参数更少的特点. 但在 SSA中, 如果麻雀

种群的初始位置在搜索空间内分布不均, 易导致最终的

寻优效果差; 其次发现者在搜索寻优的过程中, 在搜索

前期, 容易因为搜索步长过大, 有可能错过最优解; 在搜

索后期, 经过多次的迭代更新, 发现者的搜索步长非常

容易造成过小的情况, 此时极易被局部峰值所影响, 将
局部峰值当作全局最优, 作为最优解进行输出, 造成算

法的精度有所下降; 当发现者进行广泛搜索时, 发现者

各个维度的适应度值都在变小; 当发现者发现了天敌时,
会按照正态分布的特征移动到安全位置. 而这两个操作

大概率会导致算法在迭代一开始就有向全局最优靠近

的趋势, 容易导致算法的收敛结果趋于早熟, 错过最优

解, 陷入到局部最优; 同时 SSA没有平衡好算法前期的

全局搜索和算法后期的局部搜索, 因此在高维复杂问题

上, SSA容易收敛过早, 陷入局部最优[10–13]. 为改善上述

问题, 本文提出基于多策略融合的麻雀搜索算法 (ISSA).
在种群的初始化阶段, 引入高维 Sine混沌映射, 提高初

始种群的多样性和质量; 在搜索阶段, 引入衰减因子作

用在发现者群体, 并通过柯西变异和变化选择策略对每

次迭代过程中的最优解进行变异扰动, 从而提高算法局

部搜索和跳出局部最优的能力.

 1   麻雀搜索算法

假设当前搜索空间 D 维, 可以将由 n 只麻雀构成

的麻雀种群表示为 Xi=[xi1, xi2, xi3, …, xiD], i=1, 2, 3, …,
n. 其中 xi j 表示种群中第 i 只麻雀在第 j 维的位置. 每
只麻雀的适应度值表示为 Fi=f(Xi), i=1, 2, 3, …, n.
 1.1   发现者位置更新

发现者会优先选择适应度值较好的位置, 从而为

加入者和整个种群提供食物的位置来源. 数量一般占

种群数量的 10%–20%, 发现者位置更新公式如下:

Xt+1
i, j =

 Xt
i, j · exp

(
−i

α · itermax

)
, R2 < S T

Xt
i, j+Q×L, R2 ⩾ S T

(1)

其中, t 表示迭代次数, itermax 表示最大迭代次数, α 是

一个取值 [0, 1]之间的随机数. R2表示警报值, 取值 [0, 1]
之间. ST 表示安全阀值, 阈值设定为 [0.5, 1]之间. Q 表

示服从正态分布的随机数, L 表示 1×d 的单位矩阵.
 1.2   加入者位置更新

加入者是除发现者以外的个体. 加入者利用发现者

从而获取食物, 因此加入者自身的适应度值较低. 而且

加入者总会跟随着适应度值最高的发现者, 从而获取食

物, 甚至会与发现者争夺食物. 加入者位置更新公式如下:

Xt+1
i, j =


Q · exp

Xt
worst−Xt

i, j

i2

 , if i >
n
2

Xt+1
P +

∣∣∣∣Xt
i, j−Xt+1

P

∣∣∣∣ ·A+ ·L, otherwise
(2)

其中, Xworst 表示当前麻雀个体所处的位置是最差位置.
L 表示 1×d 的矩阵, 该矩阵中的全部元素都为 1. A 表

示的是 1×d 的矩阵, 其中的元素只有 1 或是−1, A+=
AT(AAT)−1. XP 表示当前麻雀所处位置是最好位置.
 1.3   预警者位置更新

预警者则是相对整个种群而言, 负责种群的警戒

作用, 位置更新公式如下:

Xt+1
i, j =


Xt
best+β ·

∣∣∣∣Xt
i, j−Xt

best

∣∣∣∣ , if fi > fg

Xt
i, j+K ·


∣∣∣∣Xt

i, j−Xt
worst

∣∣∣∣
( fi− fw)+ε

, if fi = fg

(3)

ε

其中, Xbest 表示当前全局最优位置, β 是控制麻雀个体

移动的步长系数, 是服从正态分布的随机数. K 是一个

随机数, 控制麻雀个体移动的距离和方向, 取值 [−1, 1]
之间. fg 和 fw 分别表示当前全局最优的适应度值和当

前全局最差的适应度值.  是非常小的值, 避免分母出现 0.

 2   基于多策略融合的麻雀搜索算法

 2.1   高维 Sine 映射

Sine 映射属于折叠次数无限的映射模型, 根据三

角正弦函数变形而来[14]. Sine混沌映射表达式如下:
Xn+1 = αsin (πXn) , n = 0, 1, · · · , N

Yi, j = L j+

(
1+Xi, j ·

U j−L j

2

)
(4)

其中, Xn 表示混沌序列, 范围在 [−1, 1]. Uj 和 Lj 表示当

前第 i 只麻雀个体在第 j 维的搜索空间的上下限. α 是

系统参数, α 越接近 1, 混沌效果越好.
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但低维混沌系统的随机性不如高维混沌系统, 同
时会让处于混沌状态的参数空间变得狭隘, 造成种群

在搜索空间内分布不均. 因此引入高维 Sine 混沌映

射[15], 其系统方程表达式如下:
di+1 = sin(µ ·π ·di)
ei+1 = sin(µ ·π · ei)
wi+1 = di+1+ ei+1 mod 1

(5)

其中, μ 是 Sine混沌映射中的控制参数. di 和 ei 分别是

两组由 Sine 混沌映射产生的混沌序列, Wi+1是迭代混

沌序列. 如图 1所示, 图 1(a)是 Sine映射的散点图, 图 1(b)
是高维 Sine映射的散点图. 可以明显看出 Sine映射形

成的散点在一定区域内分布不均, 高维 Sine 混沌映射

相较于 Sine 混沌映射具有更好的混沌特性, 个体可以

相对更加均匀分布在搜索空间中.
 2.2   自适应衰减因子机制

麻雀搜索算法的搜索阶段共分为发现者阶段、加

入者阶段、预警者阶段 3 个步骤. 步骤 1, 更新发现者

位置, 当发现者位置更新完后, 筛选出当前阶段的最优

和最差个体. 加入者会根据式 (2) 进行位置更新: 适应

度值较差的加入者会远离最差个体; 适应度值较好的

加入者会靠近最优个体. 当加入者位置更新完后, 再次

进行筛选, 选出新的最优和最差个体, 此时预警者根据

式 (3)再次进行位置更新: 如果麻雀个体的适应度值优

于此时新的最优个体, 那么根据当前新的最优个体的

位置进行更新, 反之则根据最差个体的位置进行更新.
因此在步骤 1中, 发现者的位置更新, 会影响到后续步

骤 2 和步骤 3 中的加入者和预警者的位置更新, 从而

影响到最优值的寻找 [16].
图 2 中红圈表示第 1 步骤的发现者位置更新, 对

后续第 2步骤的加入者位置更新和第 3步骤的预警者

位置更新有着重要的作用.
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图 1    混沌映射散点图对比图
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图 2    麻雀搜索算法流程图
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衰减因子[17] 其本质是一个非线性的, 随着迭代次

数增加而递减的函数, 其表达式如下:

M (t) = e−30
(

1
T

)
, M ∈ [0.3, 0.7] (6)

其中, t 是当前迭代次数, T 是最大迭代次数. 受其指数

形式影响, 在搜索前期, 麻雀个体受衰减因子 M 影响,
搜索步长较大, 在搜索空间内可以进行全面搜索, 充分

发挥算法前期的全局搜索能力; 在搜索后期, 随着衰减

因子 M 值的递减, 麻雀个体的搜索步长逐渐变小, 搜
索精度提升.

引入自适应衰减因子作用于发现者. 添加了衰减

因子后的发现者位置更新公式表达式如下:

Xt+1
i, j =


M(t)

[
Xt+1

i, j · exp
(
− i2

α · itermax

)]
,R2 < S T

Xt
i, j+M (t) [Q×L] , R2 ⩾ S T

(7)

根据式 (7)添加衰减因子后, 发现者在迭代前期的

搜索能力变强, 在搜索空间内进行充分移动, 更好进行

全局的搜索, 充分发挥算法前期的全局搜索能力; 迭代

后期, 随着衰减因子 M 的变小, 发现者的搜索步长逐

渐变小, 可以更好地进行局部搜索, 提高算法寻优的精

度, 从而找到全局最优解.
 2.3   柯西变异和变化选择策略

柯西变异基于柯西分布, 柯西分布在原点两侧的

峰值比高斯分布小, 且逼近 0的过程较为平缓, 速度慢,
扰动能力更佳.

标准柯西分布概率密度函数表达式如下:

F (x) =
1
π
· 1

a+ x2 , x ∈ (−∞, +∞) (8)

根据式 (9) 引入柯西变异作用在每次迭代的最优

解 xbest, 通过对最优解进行变异扰动产生新解 xnew, 比
较 xbest 和 xnew 的适应度值优劣, 较优一方作为新的最

优解, 继续参与搜索优化, 柯西变异表达式如下:

xnew = xbest

(
1+ tan

(
π

(
u− 1

2

)))
(9)

通过对最优解进行扰动变异得出新解, 虽然弥补

了算法陷入局部极值的缺陷, 提高了局部开发的能力,
但如果对变异不加以调节和约束, 对每次迭代的最优

解都进行扰动, 会掩盖算法本身的搜索特点. 因此本文

引入变化选择策略[18–22], 用来调节柯西变异算子的使

用范围, 表达式如下:

Pdy = P1− (P2× (itermax− iter)/itermax) (10)

 xnew = xbest

(
1+ tan

(
π

(
u− 1

2

)))
, ifPdy > Prd

xnew = xbest, if Pdy ⩽ Prd

(11)

其中, Pdy 是变化选择概率, Prd 是 [0, 1]之间的随机数.
经过反复测试可知当 P1、P2 分别取 0.5 和 0.1 时, 效
果最佳. 在算法前期, 变化选择概率 Pdy 数值较小, 对最

优解进行变异扰动的概率较低, 从而实现小范围扰动,
使得算法在搜索前期可以发挥 ISSA 的本身的搜索特

点, 同时小概率的变异扰动也可以间接补充算法前期

的搜索能力; 而在算法后期, 算法易陷入到局部极值,
此时变化选择概率 Pdy 数值较大, 进行变异扰动的概率

较高, 从而实现大范围扰动, 提高了算法跳出局部最优

的能力.
 2.4   ISSA 算法流程

Step 1. 设置参数.种群中麻雀的数量共有 n 只, 最
大迭代次数 T, 发现者比例 α, 加入者比例 (1–α), 预警

者比例 γ, 种群的警戒阈值 R2 等.
Step 2. 利用式 (6)高维 Sine混沌映射对麻雀种群

进行初始化.
Step 3. 计算当前各个麻雀适应度值, 将麻雀从优

到劣进行排列.
Step 4. 根据 α 比例大小来选取适应度值较优的麻

雀作为发现者, 按式 (8)引入衰减因子进行位置更新.
Step 5. 其余个体作为加入者, 按照式 (2)进行位置

更新.
Step 6. 麻雀种群中随机选取 γ 比例大小的个体作

为预警者, 按照式 (3)进行更新.
Step 7. 当次迭代完成之后, 计算每个麻雀个体的

适应度值, 更新最优位置 xbest 和最差位置 xworst 的适应

度值.
Step 8. 计算 Prd 和 Pdy, 如果 Prd 小于 Pdy 对最优位

置进行柯西变异得出新解 xnew, 比较 xbest 和 xnew, 较优

一方作为新的最有位置; 如果 Prd 大于 Pdy, 不执行变异

操作.
Step 9. 判断当前循环迭代是否达到最大迭代次数,

如果是, 循环结束, 输出最优值; 如果不是, 返回 Step 4.

 3   仿真实验与结果分析

 3.1   实验环境和平台

实验环境的参数如下.
(1)电脑操作系统: Windows 10.
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(2)编译工具: Matlab 2021b.
 3.2   测试函数

为验证 ISSA性能, 随机抽取 6个 benchmark标准

测试函数, 选择多策略融合的麻雀搜索算法 (ISSA) 与
麻雀搜索算法 (SSA)、灰狼算法 (GWO) 和鲸鱼算法

(WOA)进行比较. 测试函数中 F1、F2、F3、F4 是高维

单峰函数, 在其所考虑的区间范围内只有一个严格的

峰值, 可以测试算法求取最优值的性能; F5 是高维多峰

函数, 有多个局部峰值, 测试算法对于复杂问题是否具

有足够的能力来解决; F6 的最优值所在区域比较狭窄,
可以用来检测算法的局部搜索的能力. 如表 1所示.
 
 

表 1     函数参数表
 

测试函数 维数 搜索范围 最优值

F1 (x) =
n∑

i=1

x2
i 30 [−100, 100] 0

F2 (x) =
n∑

i=1

|xi |+
n∏

i=1

|xi | 30 [−10, 10] 0

F3 (x) =
n∑

i=1

 i∑
j=1

x j


2

30 [−100, 100] 0

F4(x) =maxi {|xi | ,1 ⩽ i ⩽ n} 30 [−100, 100] 0

F5 (x) =
n∑

i=1

−xisin
( √
|xi |

)
30 [−500, 500] –12 569.487

F6 (x) =
n∑

i=1

ix4
i + random[0,1) 30 [−1.28, 1.28] 0

 
 

 3.3   算法参数设置

为实现算法对比实验的公平性和有效性, 将算法

的最大迭代次数统一设定为 500 次, 发现者占比 α 为

0.2, 预警者占比 γ 为 0.2.
为减少运行次数较少所带来的结果偏差, 在实验

中我们对每个标准测试函数分别运行 30次, 分别取各

标准测试函数的最差值, 最优值, 均值和方差. 平均值

可以反映算法寻找最优值的精度, 方差可以反映算法

的稳定性. 测试结果如表 2所示.
 3.4   数据分析

从表 2 的对比实验数据可以看出, 在 F1, F2, F3,
F4 中, 相比于 SSA, WOA 和 GWO, ISSA 无论是最优

值, 最差值, 平均值还是方差, ISSA均有较为显著的优

化提升; 而在 F5 多峰多维测试函数上, 虽然相比于

WOA 而言, ISSA 的寻优能力较为不足, 但跟 SSA 相

比, 还是有很大的提升, 寻优结果会更加逼近函数理论

上的最优值−12 569.5; 在 F6 函数中, ISSA算法的 4项

测试标准的数值也是优于其余的 3 个优化算法, 可以

说明 ISSA算法在测试函数搜索区间狭隘的情况下, 也
具有一定优势.
  

表 2     ISSA与 SSA的实验结果对比
 

函数 算法 最优值 最差值 平均值 方差

F1

SSA 0 1.43E–155 2.9132E–195 6.8574E–22
WOA 8.11671E–97 7.647E–83 3.84025E–84 2.923E–166
GWO 6.91835E–36 2.990E–32 5.32468E–33 7.9964E–65
ISSA 0 2E–311 6.9860E–305 1.464E–307

F2

SSA 1.079E–143 1.79918E–71 5.99754E–73 3.0897E–175
WOA 1.8011E–60 1.69268E–52 1.22071E–53 1.5788E–105
GWO 8.0776E–21 1.59425E–19 6.43053E–20 1.78443E–39
ISSA 2.15E–258 6.78E–148 2.26E–149 1.5336E–296

F3

SSA 0 1.1935E–100 3.9786E–101 4.7488E–136
WOA 20 968.999 65 49 480.892 04 32 990.977 25 74 290 947.88
GWO 5.15167E–12 1.98007E–06 1.85424E–07 2.38733E–13
ISSA 0 1.34E–235 4.47E–237 5.9842E–272

F4

SSA 1.28E–263 7.76E–62 2.67586E–63 2.0765E–124
WOA 1.507 406 019 81.438 104 51 35.275 437 43 918.315 946 4
GWO 2.97201E–09 2.02051E–07 2.82996E–08 1.88938E–15
ISSA 8.40E–323 2.20E–140 7.37E–142 1.6088E–181

F5

SSA −9 601.778 6 −6 882.44 −8 357.730 44 521 702.208 5
WOA −12 349.455 −7 859.06 10 993.990 53 2 564 468.444
GW0 −7 324.662 1 −4 885.95 −6 298.888 82 470 941.936 4
ISSA −12 075.1 −7 937.23 −9 887.57 1 432 919

F6

SSA 6.14871E–05 1.683174E–03 3.18701E–04 1.41005E–07
WOA 6.85164E–05 9.813633E–03 2.007842E–03 5.35242E–06
GWO 5.19963E–04 2.678637E–03 8.3104E–04 2.81786E–07
ISSA 2.938E–06 4.91498E–04 1.43718E–04 1.97794E–08

 
 

为更直观准确地描述 ISSA的优势, 本文根据适应

度值和算法的迭代次数, 绘制了测试函数的函数收敛

曲线图, 如图 3. 结合表 2 的实验对比数据和图 3 的测

试函数收敛曲线图, 可以明显看出, ISSA 相比于其他

3 种对比算法, ISSA 的寻优精度和收敛效果都得到了

显著提升. 其中 F1 是单峰多维函数, 函数平面较为平

缓, 比较考验算法的收敛能力. 结合 F1 的收敛曲线和

表 2 中 F1 的实验对比数据, 可以明显看到, 在搜索前

期, 到迭代第 100 次的过程中, ISSA 比 SSA 的精度更

高, 稳定性更好, 而在搜索后期, SSA 的收敛曲线逐渐

趋于平稳, 搜索能力下降, 而 ISSA 的收敛曲线依旧较

为陡峭, 证明在搜索后期, ISSA 的搜索寻优能力依旧

保持, ISSA的寻优精度和收敛效果得到了很大的提升.
在 F2 中, 结合表 2中 F2 的实验对比数据, 在搜索前期,
ISSA的寻优精度和稳定性依旧比 SSA要好, 而且在迭

代第 400次的时候, SSA的收敛曲线已经趋于平缓, 搜
索能力下降, 局部开发的能力不足; 而 ISSA 在这个时

候的收敛曲线依旧相对比较陡峭, 说明在搜索后期,
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ISSA 的搜索能力和局部开发的能力比 SSA 更好. 在
F3 中也是, ISSA 无论是寻优精度还是收敛效果相较

于 SSA 都有了显著的提升. 在 F4 中, 迭代第 250 次到

第 400次的时候, 收敛曲线较为陡峭, 说明在搜索后期

ISSA的跳出局部最优的能力相较于 SSA有了提升, 而
且到迭代第 400 次的时候, ISSA 还能继续向下收敛,
说明 ISSA 的寻优的高精度, 且收敛效果好. 在 F5 中,

结合表 2 中 F5 的实验对比数据可知 ,  虽然相比于

WOA 和 SSA, ISSA 在搜素前期优化提升的幅度不大,
但在迭代到第 100次的时候, ISSA的收敛曲线更加向

下的收敛于一个值, 说明 ISSA在高维复杂问题上寻优

精度更高. 在 F6 中, 到迭代第 100 次的时候, ISSA 就

已经搜寻到了一个较优的适应度值, 收敛效果好, 寻优

的精度高.
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ISSA
SSA
GWO
WOA

100

10−50

10−100

10−150

B
es

t 
sc

o
re

 o
b
ta

in
ed

 s
o
 f

ar

100 200 300 400 500
Iteration

(d) F4 函数收敛曲线

ISSA
SSA
GWO
WOA

 

图 3    测试函数收敛曲线图
 

 4   结束与展望

本文对于 SSA 容易陷入局部最优和搜索后期精

确度较低等问题, 通过使用高维 Sine 映射对种群进行

初始化, 提高了种群的多样性; 引入衰减因子作用在发

现者的位置更新, 平衡了全局搜索和局部寻优的能力;
并且通过对最优解采取变异扰动策略, 提高了算法跳

出局部最优的能力, 最终提出了 ISSA. 通过实验证明

ISSA 可以有效地弥补 SSA 的不足. ISSA 的不足之处

在于优化措施较为粗糙, 且对高维多峰函数的优化提

升并没有高维单峰函数优化提升的明显. 接下来的研

究方向和研究工作是在保持对高维单峰函数的明显的

优化提升的前提下, 提高对高维多峰函数的优化效果.
此外, 结合基于 SSA 提出的 ISSA, 求解优化问题如最

优路径规划或是无人机定位等问题, 这些也是有价值

的研究探索方向.

参考文献

林诗洁, 董晨, 陈明志, 等. 新型群智能优化算法综述. 计算

机工程与应用, 2018, 54(12): 1–9. [doi: 10.3778/j.issn.1002-
8331.1803-0260]

1

曾梦凡, 陈思洋, 张文茜, 等. 利用蚁群算法生成覆盖表: 探
索与挖掘. 软件学报, 2016, 27(4): 855–878. [doi: 10.13328/j.
cnki.jos.004974]

2

周艳平, 王功明. 协同进化遗传算法及在车间调度中的应

用. 计算机系统应用, 2021, 30(10): 248–253. [doi: 10.15888/
j.cnki.csa.008138]

3

Mirjalili  S,  Mirjalili  SM,  Lewis  A.  Grey  wolf  optimizer.
Advances in Engineering Software, 2014, 69: 46–61. [doi: 10.
1016/j.advengsoft.2013.12.007]

4

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 6 期

164 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1803-0260
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1803-0260
http://dx.doi.org/10.13328/j.cnki.jos.004974
http://dx.doi.org/10.13328/j.cnki.jos.004974
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008138
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008138
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1803-0260
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1803-0260
http://dx.doi.org/10.13328/j.cnki.jos.004974
http://dx.doi.org/10.13328/j.cnki.jos.004974
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008138
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008138
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2013.12.007
http://www.c-s-a.org.cn


郭振洲, 刘然, 拱长青, 等. 基于灰狼算法的改进研究. 计算

机应用研究, 2017, 34(12): 3603–3606, 3610. [doi: 10.3969/
j.issn.1001-3695.2017.12.019]

5

Gupta S, Deep K. A novel random walk grey wolf optimizer.
Swarm  and  Evolutionary  Computation,  2019,  44:  101–112.
[doi: 10.1016/j.swevo.2018.01.001]

6

Mirjalili  S,  Lewis  A.  The  whale  optimization  algorithm.
Advances in Engineering Software, 2016, 95: 51–67. [doi: 10.
1016/j.advengsoft.2016.01.008]

7

肖子雅, 刘升. 精英反向黄金正弦鲸鱼算法及其工程优化

研究. 电子学报, 2019, 47(10): 2177–2186. [doi: 10.3969/j.
issn.0372-2112.2019.10.020]

8

薛建凯. 一种新型的群智能优化技术的研究与应用——麻

雀搜索算法 [硕士学位论文 ]. 上海: 东华大学, 2020.
9

刘悦, 杨桦, 王青正. 基于种群关系的多种群粒子群协同优

化算法 . 计算机系统应用 ,  2021,  30(10):  148–155.  [doi:
10.15888/j.cnki.csa.007941]

10

张月栋, 莫愿斌. 改进的麻雀搜索算法及其求解旅行商问

题. 计算机系统应用, 2022, 31(2): 200–206. [doi: 10.15888/
j.cnki.csa.008308]

11

Ouyang  CT,  Qiu  YX,  Zhu  DL.  Adaptive  spiral  flying
sparrow  search  algorithm.  Scientific  Programming,  2021,
2021: 6505253.

12

张琳, 汪廷华, 周慧颖. 一种多策略改进的麻雀搜索算法.
计算机工程与应用, 2022, 58(11): 133–140. [doi: 10.3778/
j.issn.1002-8331.2112-0427]

13

刁进, 谢飞龙, 胡汉平. 基于改进混沌系统的伪随机数发生14

器. 计算机应用, 2021, 41(S2): 151–158.
董泽, 马宁. 差分量子粒子群算法的分数阶混沌系统参数

估计. 系统仿真学报, 2019, 31(8): 1664–1673. [doi: 10.16182/
j.issn1004731x.joss.17-0265]

15

Ouyang CT, Zhu DL, Wang FQ. A learning sparrow search
algorithm.  Computational  Intelligence  and  Neuroscience,
2021, 2021: 3946958.

16

徐小平, 张东洁. 一种改进的猴群算法. 计算机系统应用,
2017, 26(6): 193–197. [doi: 10.15888/j.cnki.csa.005822]

17

郭振洲, 王平, 马云峰, 等. 基于自适应权重和柯西变异的

鲸鱼优化算法 . 微电子学与计算机 ,  2017, 34(9):  20–25.
[doi: 10.19304/j.cnki.issn1000-7180.2017.09.005]

18

Zhang LM, Tang YG, Hua CC, et al.  A new particle swarm
optimization algorithm with adaptive inertia weight based on
Bayesian  techniques.  Applied  Soft  Computing,  2015,  28:
138–149. [doi: 10.1016/j.asoc.2014.11.018]

19

Dong  WY,  Kang  LL,  Zhang  WS.  Opposition-based  particle
swarm  optimization  with  adaptive  mutation  strategy.  Soft
Computing, 2017, 21(17): 5081–5090. [doi: 10.1007/s00500-
016-2102-5]

20

艾兵, 董明刚, 敬超. 基于多策略排序变异的多目标差分进

化算法 . 计算机应用研究 ,  2018,  35(7):  1950–1954.  [doi:
10.3969/j.issn.1001-3695.2018.07.006]

21

高文欣, 刘升, 肖子雅, 等. 柯西变异和自适应权重优化的

蝴蝶算法. 计算机工程与应用, 2020, 56(15): 43–50. [doi:
10.3778/j.issn.1002-8331.1907-0048]

22

(校对责编: 牛欣悦)

2023 年 第 32 卷 第 6 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 165

http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2018.01.001
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007941
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.005822
http://dx.doi.org/10.19304/j.cnki.issn1000-7180.2017.09.005
http://dx.doi.org/10.1016/j.asoc.2014.11.018
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2018.07.006
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1907-0048
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2018.01.001
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007941
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.005822
http://dx.doi.org/10.19304/j.cnki.issn1000-7180.2017.09.005
http://dx.doi.org/10.1016/j.asoc.2014.11.018
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2018.07.006
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1907-0048
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2018.01.001
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007941
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2017.12.019
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2018.01.001
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.1016/j.advengsoft.2016.01.008
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0372-2112.2019.10.020
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.007941
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008308
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2112-0427
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.005822
http://dx.doi.org/10.19304/j.cnki.issn1000-7180.2017.09.005
http://dx.doi.org/10.1016/j.asoc.2014.11.018
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2018.07.006
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1907-0048
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.16182/j.issn1004731x.joss.17-0265
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.005822
http://dx.doi.org/10.19304/j.cnki.issn1000-7180.2017.09.005
http://dx.doi.org/10.1016/j.asoc.2014.11.018
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.1007/s00500-016-2102-5
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-3695.2018.07.006
http://dx.doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.1907-0048
http://www.c-s-a.org.cn

	1 麻雀搜索算法
	1.1 发现者位置更新
	1.2 加入者位置更新
	1.3 预警者位置更新

	2 基于多策略融合的麻雀搜索算法
	2.1 高维Sine映射
	2.2 自适应衰减因子机制
	2.3 柯西变异和变化选择策略
	2.4 ISSA算法流程

	3 仿真实验与结果分析
	3.1 实验环境和平台
	3.2 测试函数
	3.3 算法参数设置
	3.4 数据分析

	4 结束与展望
	参考文献

