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多策略融合的改进麻雀搜索算法及其应用
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摘 要: 针对麻雀搜索算法易陷入局部最优、收敛速度慢等不足,提出一种多策略融合的改进麻雀搜索算法.采
用精英混沌反向学习策略生成初始种群,增强初始个体的质量和种群多样性,实现对更多优质搜索区域的勘探以
提升算法的局部极值逃逸能力和收敛性能;结合鸡群算法的随机跟随策略优化麻雀搜索算法中跟随者的位置更
新过程,平衡算法的局部开发性能和全局搜索能力;采用柯西 -高斯变异策略提升算法的种群多样性保持能力和
抗停滞能力.对 10个不同特征的基准测试函数进行寻优,测试结果与Wilcoxon符号秩检验结果均表明改进算法
具有更好的寻优精度、收敛性能和稳定性.最后,改进算法对最小二乘支持向量机的参数进行优化,应用于煤与
瓦斯突出危险性辨识,通过实验进一步验证了改进策略的有效性和改进算法的优越性.
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Improved sparrow search algorithm with multi-strategy integration and
its application
FU Hua†, LIU Hao

(Faculty of Electrical and Control Engineering, Liaoning Technical University, Liaoning 125105, China)

Abstract: Aiming at the shortcomings of sparrow search algorithm, such as easy to fall into local optimum and slow
convergence speed, an improved sparrow search algorithm based on multi-strategy fusion is proposed. Elite chaotic
reverse learning strategy is used to generate the initial population, which enhance the quality of the initial individuals and
the diversity of the population, and realize the exploration ofmore high-quality search areas to improve the local extremum
escape ability and convergence performance of the algorithm. Combined with the random following strategy of chicken
swarm algorithm, the position updating process of the followers in the sparrow search algorithm was optimized, and the
local development performance and global search ability of the algorithm were balanced. The Cauchy-Gauss mutation
strategy was used to improve the ability of maintaining population diversity and resisting stagnation. Ten benchmark
test functions with different characteristics are optimizated. The test results and Wilcoxon’s signed rank test results both
show that the improved algorithm has better optimization accuracy, convergence performance and stability. Finally, the
improved algorithm is used to optimize the parameters of the least square support vector machine and is applied to the
identification of coal and gas outburst risk. The effectiveness of the improved strategy and the superiority of the improved
algorithm are further verified by comparetive experiments.
Keywords: intelligent optimization algorithm；sparrow search algorithm；multi-strategy integration；coal and gas
outburst；identification of risk

0 引 言

群体智能算法中的麻雀搜索算法[1](Sparrow
Search Algorithm,SSA),具有需调节参数少、寻优性
能强等特点,已成功应用于 CT图像的部位检测[2]、

电池堆参数优化识别[3]、机器学习算法的参数优

化[4] 和无人机航迹规划[5-6] 等实际问题.但麻雀搜索

算法仍存在对初始解依赖,迭代后期种群多样性骤
降、容易陷入局部最优值等不足.
为提升麻雀搜索算法的综合性能,国内外学者

对其进行了相关的改进研究,主要的改进方法可分
为:1)改变种群初始化的方式;文献 [7]在麻雀种群
初始化阶段引入反向学习方法;文献 [8]将混沌思想
引入种群初始化过程,并通过高斯变异和混沌扰动
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对种群进行调整,实现种群质量的提升和搜索范围
的扩大,从而增强算法的局部最优规避能力;2)优化
个体位置的更新过程;文献 [9]结合鸟群算法中的飞
行思想改进麻雀个体的位置迭代公式,避免因种群
内个体的快速同化导致陷入局部最优;文献 [10]提
出利用正余弦搜索策略、自适应局部策略等不同策

略对跟随者和最优个体的位置更新进行优化,有效
提升了算法的寻优能力和收敛性能;3) 引入变异算
子;文献 [11]引入柯西变异算子和反向学习策略在
最优解位置进行扰动变异,增强算法跳出局部空间
的能力;文献 [12]在搜索者的位置更新部分引入学
习系数,同时利用变异算子改进跟随者的位置更新,
避免算法陷入局部空间极值.上述文献从不同角度
对麻雀搜索算法进行改进,虽然跳出局部空间的能
力有所提升,但收敛效果不理想、全局搜索能力和
局部开发能力不协调的问题依然存在.

因此, 针对基本麻雀搜索算法的特性和不足,
提出一种融合精英混沌反向学习策略、随机跟随

策略和柯西 -高斯变异策略的改进麻雀搜索算法
(Improved Sparrow Search Algorithm,ISSA).通过实验
对比分析,证明 ISSA能够更好地兼顾局部开发和全
局勘探,求解精度和收敛性能得到显著提升.

1 麻雀搜索算法的分析

标准麻雀搜索算法中初始麻雀个体都是在搜索

空间内随机生成的,迭代过程中逐渐聚集,难以获取
较好的种群多样性并保持在一定水平,导致算法出
现收敛性能差、全局搜索能力和局部开发性能不协

调的问题.
麻雀种群根据个体能力的不同, 分为搜索者、

跟随者和警戒者.跟随者的位置更新公式如下:

xt+1
i,d =


Q · exp

(
Xt

vavs−xt
i,d

i2

)
, i > N/2

xt+1
p,d +

∣∣xt
i,d − xt+1

p,A

∣∣ ·A+ · L,
i ≤ N/2

(1)

式 (1)中,xt+1
p,d 表示 t+1次迭代搜索者的最优位

置,Xt
worst 表示当前全局最差位置,A 表示元素为 1

或 -1的 d维矩阵,A+=AT ·
(
AAT

)−1.跟随者位置更
新过程主要由 xt+1

p,d 和 Xt
worst 引导,没有充分利用种

群中大多数普通个体所携带的信息,减小了有效勘
探区域,降低了算法在全局范围内的勘探能力.

由麻雀个体的迭代寻优过程可知,麻雀搜索算
法寻优能力的强弱受其种群个体质量和位置更新参

数的影响.而且,麻雀个体的更新主要依赖于个体间
的跟随和相互作用,个体的迭代更新过程缺少变异
机制,一旦陷入局部最优停滞,难以跳出当前局部空

间.

2 改进的麻雀搜索算法

鉴于上述分析,对 SSA算法从以下三方面进行
改进:1)提出精英混沌反向学习策略并引入麻雀种群
初始化过程,扩大全局勘探范围的同时避免初始种
群的随机性引起算法的不确定性,提升算法规避局
部极值的能力和收敛速度;2)在跟随者位置更新过程
引入随机跟随策略,协调算法的全局搜索性能和局
部开采能力;3)采用柯西 -高斯变异策略提升算法的
种群多样性保持能力和抗停滞能力,帮助算法跳出
局部最优.

2.1 种群初始化的改进

通过精英化思想将混沌解和反向解组合,在更
大的范围内选取精英个体,实现对初始麻雀种群多
样性和麻雀个体质量的提升.
2.1.1 初始种群多样化

选用均匀性更好的立方混沌映射初始化麻雀种

群,混沌算子[13]具有随机性和规律性的优点,能够在
一定范围内对所有的状态不重复遍历,公式如下：

2yi+1 = 4y3i − 3yi (2)

−1 < yi < 1, yi ̸= 0, i = 0, 1, · · ·N (3)

xi=Xlb +
(Xub −Xlb)× (yi + 1)

2
(4)

式 (4)中,xi 为映射后麻雀个体;Xlb 和 Xub 分别

对应解空间中的下界和上界.混沌立方映射初始化
麻雀种群的具体过程为:随机在 [-1,1]内生成一个 d
维向量作为初始个体,然后代入式 (2)对其每一维进
行迭代生成 N-1个新个体,最后代入式 (4)将立方映
射产生的变量值映射到麻雀个体上.
2.1.2 初始种群精英化

通过透镜成像反向学习方法[14] 计算透镜成像

反向解来扩大可选解的范围,增加选取更优解的概
率,从而实现对初始种群个体质量的提升.设 xj 和

x∗
j 分别表示当前麻雀个体及其透镜成像反向后个

体,

x∗
j =

aj + bj
2

+
aj + bj
2k

− xj

k
(5)

式 (5)中,aj 和 bj 分别表示当前种群第 j维中的
最小值和最大值,k为透镜的缩放系数.
精英混沌反向学习策略初始化麻雀种群的具

体过程为:随机初始化个体数为 N的初始麻雀种群
X = [xi1, · · · , xid],i = 1 · · ·N ,xid 表示第 i只麻雀在
第 d维的位置;将种群 X代入式 (4)生成混沌种群 Y,
同时将种群 X代入式 (5)生成透镜成像反向种群 Z;
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将种群 Y和种群 Z内麻雀个体根据适应度值进行排
序,选择前 N个较优个体构成精英混沌反向种群 P;
种群 P与原麻雀种群 X根据个体适应度值排序选取
前 N个个体组成新的初始麻雀种群.

X ′ = [x′
i1, · · · , x′

id] (6)

2.2 跟随者位置更新的改进

标准 SSA 算法中的跟随者在向最优位置移动
时,容易出现种群在短时间内迅速集聚的情况,虽然
能够达到快速收敛的效果,但种群的多样性骤降,致
使算法陷入局部最优的概率大大增加.鸡群优化算
法[15] 是一种具有优秀全局寻优能力的随机优化算

法,其中的随机跟随策略是母鸡以一定概率向公鸡
靠拢,既保证了收敛性,又没有降低种群多样性,能
够很好地兼顾局部开发和全局搜索.母鸡的位置更
新公式如下:

Xt+1
i,j = Xt

i,j + S1 rand (0, 1)
(
Xt

r,j −Xt
i,j

)
+

S2 rand (0, 1)
(
Xt

r,j −Xt
i,j

) (7)

S1 = exp ((fi − fr) / (|(fi)|+ ε)) (8)

S2 = exp (fs − fi) (9)

式 (8)中,r表示母鸡配偶中任意第 r只公鸡;式
(9)中 s表示鸡群内任意第 s只公鸡或母鸡,r≠s.

将随机跟随策略引入麻雀搜索算法中的跟随者

位置更新过程,充分利用上一代个体的位置信息和
概率性变化.改进后跟随者位置更新公式如下：

xt+1
i,d =


Q · exp

(
Xt

worst −xt
i,d

i2

)
, if i > n/2

Xt
i,d + S3 rand (0, 1)

(
xt
k,j − xt

i,d

)
,

if i ≤ n/2

(10)

式 (10)中,S3 = exp (fs − fi),fi 表示第 i只麻雀
的适应度值 k ∈

[
1, N

]
,且 k ̸= i.

2.3 引入柯西高斯变异策略

在基本 SSA算法迭代的后期,麻雀个体的快速
同化,导致容易出现局部最优停滞的情况.为了解决
这一问题,采用柯西 -高斯变异策略[16],选择当前适
应度最好的个体进行变异,然后比较其变异前后的
位置,选择较优的位置代入下一次迭代.具体公式如
下：

U t
best = Xt

best[1 + λ1cauchy (0, σ
2)+

λ2Gauss (0, σ2)]
(11)

σ =

 1, f (Xbest) < f (Xi)

exp
(

f(Xbest )−f(Xi)
|f(Xbest )|

)
, otherwise

(12)

式 (11)中,U t
best 表示最优个体变异后的位置;σ2

表示柯西 -高斯变异策略的标准差;cauchy(0, σ2)是

满足柯西分布的随机变量;Gauss(0, σ2)是满足高斯

分布的随机变量;λ1=1− t2/T 2
max和 λ2=t2/T 2

max是随

迭代次数自适应调整的动态参数.在寻优过程中,λ1

逐渐减小,λ2 逐渐增大, 使算法可以跳出当前停滞,
并协调其局部开发和全局探索的能力.

2.4 时间复杂度分析

时间复杂度[17] 是反映算法性能的一个重要指

标.假设麻雀种群规模为 N,解空间为 D维,求解目
标函数所需的执行时间为 f(D).根据文献 [11],SSA
算法的时间复杂度为：

T = O(D + f(D)) (13)

在 ISSA 算法中, 参数初始化所需执行时间为
η0,每一维上生成随机数的时间为 η1,按式 (4)生成
混沌种群的时间为 η2,按式 (5)生成反向种群所需时
间为 η3,则麻雀种群初始化阶段的时间复杂度为：

T1 = O (η0 +Nf(D) +D(η1 + η2 + η3)) =

O(D + f(D))
(14)

麻雀种群中发现者数量为 r1N ,r1 为发现者比
例,每一维进行位置更新的时间为 η4,两个随机参数
生成时间 η5,则发现者位置更新阶段时间复杂度为：

T2 = O (r1N (η4 + η5 + η5)D)=O (D) (15)

麻雀种群中跟随者数量为 r2N ,r2 为跟随者比
例,每一维按公式 (10)进行位置更新的时间为 η6,k
为 (0，N)的随机数,其生成时间为 η7,则该阶段的
时间复杂度为：

T3 = O (r2N (η6 + η7)D) = O (D) (16)

麻雀种群中警戒者数量为 (1 − r1 − r2)N ,每一
维进行位置更新的时间为 η8,两个正态分布随机参
数更新的时间为 η9,则这一阶段的时间复杂度为:

T4 = O ((1− r1 − r2)N (η8 + η9 + η9)D)=

O (D)
(17)

在柯西高斯变异阶段, 按公式 (11) 更新麻
雀最优个体所需的时间为 η10, 生成随机变量
cauchy(0, σ2) 和 Gauss(0, σ2) 所需的时间分别为

η11和 η12,则此阶段的时间复杂度为：

T5 = O (N (η10 + η11 + η12)D)=O (D) (18)

最大迭代次数为 itermax,ISSA算法的时间复杂
度为:

T ′ = T1 + itermax (T2 + T3 + T4 + T5) =

O(D + f(D))
(19)

综上可知,ISSA与标准 SSA算法的时间复杂度
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一致,针对 SSA特性和不足所提出的改进策略没有
增加算法的时间复杂度.

3 ISSA算法性能测试与分析
3.1 测试函数的选取

为了验证 ISSA 的优化效果和稳定性, 利用 10
个单峰、多峰基准测试函数进行函数优化的对比测

试.测试函数及其具体信息如下表：

表 1 测试函数

类型 函数名称 测试函数 维数 D 搜索范围 最优值

Sphere F1(x) =
n∑

i=1

x2
i 30 [-100,100] 0

Schwefel 2.22 F2(x) =
n∑

i=1

|xi| +
n∏

i=1

∣∣x
i

∣∣ 30 [-10,10] 0

单峰 Schwefel 1.2 F3(x) =
n∑

i=1

(
i∑

j=1

xj

)2

30 [-100,100] 0

测试 Schwefel 2.21 F4 = maxi {|xi| , 1 ≤ i ≤ n} 30 [-100,100] 0

函数 Rosenbrock F5(x) =
n−1∑
i=1

[
100

(
xi+1 − x2

i

)2
+ (xi − 1)2

]
30 [-30,30] 0

Step F6(x) =
n∑

i=1

([xi + 0.5])2 30 [-100,100] 0

Quartic F7(x) =
n∑

i=1

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

多峰 Schwefel 2.26 F8(x) =
n∑

i=1

−xi sin
(√

|xi|
)

30 [-500,500] -418.9829D

测试 Rastrigin F9(x) =
n∑

i=1

[
x2

i − 10 cos (2πxi) + 10
]

30 [-5.12,5.12] 0

函数 Griewank F10(x) = 1
4000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+ 1 30 [-600,600] 0

3.2 ISSA与其他智能算法的对比

选取麻雀搜索算法、改进麻雀搜索算法、粒子

群算法[18](Particle SwarmOptimization，PSO)和灰狼
优化算法[19]（Grey Wolf Optimizer，GWO）进行测
试函数寻优对比,所有算法的共有参数保持一致,种
群规模设置为 50,最大迭代次数设置为 500.各算法
的参数设置如下表：

表 2 各算法的参数设置

算法 参数

SSA pNum=0.2NP，sNum=0.2 NP，R2=0.8

ISSA pNum=0.2NP，sNum=0.2 NP，R2=0.8

PSO W=0.729，C1=1.49445，C2=1.49445

GWO a从 2线性递减至 0，r1, r2 ∈ [0, 1]

为了去除偶然性引起的误差,分别对 10个测试
函数进行 30次独立试验.表 3列出了麻雀搜索算法、
改进的麻雀搜索算法、粒子群算法和灰狼优化算法

在多个标准测试函数上进行 30次独立运行后所得
到的实验结果.

由表 3分析可知:在相同测试约束条件下,ISSA
算法对 10 组测试函数的统计结果明显优于其他 3
种对比算法.对于单峰测试函数 F1、F3、F4,SSA算

法和 ISSA算法都能找到其理论最优值,但 ISSA在
平均值和标准差的计算方面表现更好,寻优效果远
超 PSO算法和 GWO算法;在 F2测试函数上,只有
ISSA寻找到理论最优解,对比 SSA算法寻优精度显
著提高; 对于单峰基准测试函数 F5、F6、F7, 虽然
ISSA没有寻找到理论最优解,但 3个评价指标要比
其他算法优越几个数量级甚至十几个数量级.对于
多峰测试函数 F8,几种算法结果的差别不大,ISSA寻
优效果略优于其他算法;对于 F9和 F10,SSA和 ISSA
都能稳定的寻找到最优值,证明其算法本身的优越
性.不论是单峰函数还是多峰函数,ISSA在多次寻优
的过程中,平均值和标准差均比其他算法更小,表明
ISSA的稳定性和鲁棒性明显优于其他算法,更接近
理论值的最优解,证明改进后的麻雀搜索算法能充
分高效的探寻搜索空间,并保证较强的全局寻优能
力和局部探索能力.
在运行时间方面,PSO和 GWO整体表现略优于

SSA和 ISSA,这是由于算法的不同寻优机制所导致
的.ISSA在测试函数 F1、F6、F9和 F10上所需的平
均运行时间较 SSA更短,在其余测试函数上的运行
时间与 SSA相差无几,验证了 ISSA与标准 SSA时
间复杂度的一致性,体现出 ISSA的优秀寻优性能.

表 3 不同智能算法的寻优结果
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统计量 算法 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

最优值

SSA 0.00E+00 2.32E-28 0.00E+00 0.00E+00 2.38E-04 2.04E-07 8.17E-05 -1.09E+04 0.00E+00 0.00E+00
ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.85E-07 8.72E-14 2.11E-05 -1.26E+04 0.00E+00 0.00E+00
PSO 1.17E-01 3.67E-01 1.21 E-01 1.34 E-01 4.14 E+01 2.43E-01 7.77E-02 -6.71E+03 3.86E+01 4.81E-03
GWO 2.06E-34 1.55E-20 1.25E-10 3.15E-09 2.61E+01 4.17E-05 2.90E-04 -7.14E+03 1.14E-13 0.00E+00

平均值

SSA 3.47E-35 1.15E-20 1.65E-26 2.65E-14 8.36E-02 1.58E-03 5.11E-04 -8.64E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA 1.13E-81 9.25E-49 6.28E-93 3.96E-56 9.16E-06 2.51E-07 3.20E-04 -1.26E+04 0.00E+00 0.00E+00
PSO 2.03E-01 4.61E-01 2.15E-01 1.76E-01 5.33E+01 4.28E-01 2.12E-01 -6.65E+03 6.15E+01 1.02E-02
GWO 2.75E-33 2.94E-19 1.56E-08 2.02E-08 2.67E+01 2.75E-01 8.75E-04 -6.45E+03 1.86E-13 2.83E-03

标准差

SSA 1.65E-34 4.57E-20 8.04E-26 1.22E-13 5.76E-02 1.71E-03 4.47E-04 1.46E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA 4.42E-81 3.20E-48 1.49E-92 1.32E-55 1.44E-05 8.30E-07 2.13E-04 2.70E-01 0.00E+00 0.00E+00
PSO 6.62E-02 5.35E-02 7.18E-02 2.87E-02 8.29E+00 1.17E-01 1.82E-01 1.27E+02 1.52E+01 4.71E-03
GWO 3.19E-33 3.78E-19 1.51E-08 1.37E-08 7.55E-01 1.85E-01 4.66E-04 3.87E+02 9.54E-14 5.70E-03

平均 SSA 0.6538 0.5871 0.8916 0.5802 0.7115 0.5352 0.572 0.5357 0.5816 0.6022
运行 ISSA 0.5634 0.6368 0.9056 0.6249 0.7312 0.5221 0.6084 0.5891 0.5321 0.5761
时间 PSO 0.2518 0.2883 0.4262 0.2737 0.3175 0.349 0.6842 0.2689 0.2327 0.2825
/s GWO 0.4077 0.3805 0.5629 0.3701 0.5014 0.2368 0.3900 0.3550 0.3206 0.3879

表 4 Wilcoxon符号秩检验 p值

函数 ISSA-GWO ISSA-PSO ISSA-SSA

F1 4.32e-08 4.32e-08 1.80e-05

F2 1.44e-07 4.32e-08 1.76e-05

F3 4.32e-08 4.32e-08 1.76e-05

F4 4.32e-08 4.32e-08 5.45e-06

F5 1.61e-06 1.61e-06 1.61e-06

F6 1.26e-06 1.26e-06 1.26e-06

F7 8.21e-07 8.21e-07 1.7e-03

F8 1.61e-06 1.61e-06 1.61e-06

F9 4.32e-08 4.32e-08 N/A

F10 N/A 4.32e-08 N/A

+/=/- 9/1/0 10/0/0 8/2/0

为了进一步评估改进麻雀搜索算法的性能,在 α
= 5%显著性水平下,对 30次独立运算下的 ISSA算
法与其他三种算法的最佳结果进行Wilcoxon符号秩
检验.符号“+”，“-”和“=”分别表示 ISSA的性
能优于、劣于和相当于对比算法,N/A表示算法结果
接近,无法进行显著性判断.结果如表 4所示,在 10
个基准测试函数中,ISSA的性能在 8个测试函数上
优于 SSA,在 10个测试函数上优于 PSO,在 9个测
试函数上优于 GWO,而且 ISSA的 p值基本都小于
0.05,表明 ISSA的优越性在统计上是显著的.

图 1 函数 F2收敛曲线

图 2 函数 F3收敛曲线

图 3 函数 F5收敛曲线

图 4 函数 F6收敛曲线
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图 5 函数 F9收敛曲线

图 6 函数 F10收敛曲线

通过基准测试函数迭代收敛曲线的绘制进一步

直观地对比各个算法的收敛性和算法跳出局部空间

的能力,取测试中与结果平均值相近的一次绘制迭
代收敛对比曲线,其中横轴表示迭代数,纵轴表示适
应度值.由图 1至图 6可知,对于不同类型的测试函
数,在几种算法收敛到相同精度的情况下,ISSA所需
的迭代次数最少,表明精英混沌反向学习策略的引

入增加了种群中高质量个体所占的比例,提高了算
法的收敛速度. 随着迭代次数的增加,GWO 算法和
PSO算法的收敛曲线趋于平缓,存在不同程度的停
滞,而且寻优精度相对较低.ISSA收敛曲线阶梯波动
式下降表明柯西 -高斯变异策略能够帮助算法有效
脱离停滞,在全局范围内搜寻更优解.
综上可知,ISSA 算法相比于标准 SSA 算法、

PSO 算法和 GWO 算法具有更好的局部极值逃逸
能力、整体寻优协同性和收敛性能.

3.3 ISSA与不同改进 SSA的对比

为进一步验证改进麻雀搜索算法的优越性,选
取表 1中的测试函数分别与文献［8］、[9]、[11]中
所提出的改进麻雀搜索算法 CSSA、ISSA1、ISSA2
进行寻优对比实验.通用条件以文献［8］为准,麻雀
种群规模为 30,迭代 100次,各算法对每个测试函数
独立运行 30次得到寻优结果如表 5所示：

表 5 不同改进 SSA算法的寻优结果

统计量 算法 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

最优值

CSSA 0.00E+00 5.23E-74 0.00E+00 2.67E-80 4.15E-05 8.35E-07 1.92E-04 -1.11E+04 0.00E+00 0.00E+00
ISSA1 2.24E-67 1.64E-26 1.86E-65 1.69E-45 1.71E-03 4.09E-04 3.52E-04 -1.23E+04 0.00E+00 0.00E+00
ISSA2 7.38E-41 4.32E-20 4.64E-39 1.05E-22 1.09E-05 1.41E-07 5.70E-04 -9.12E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 2.44E-06 1.27E-07 1.09E-04 -1.26E+04 0.00E+00 0.00E+00

平均值

CSSA 7.16E-35 4.03E-18 1.05E-35 6.56E-19 6.73E-03 2.46E-05 1.08E-03 -9.24E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA1 9.39E-21 1.97E-15 5.50E-12 3.20E-18 1.89E-01 8.02E-03 2.86E-03 -9.86E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA2 3.17E-20 6.60E-10 1.26E-18 2.36E-09 1.39E-02 7.25E-05 1.88E-03 -5.77E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA 3.80E-79 2.07E-46 1.59E-75 3.06E-48 8.51E-03 6.69E-06 9.26E-04 -9.35E+03 0.00E+00 0.00E+00

标准差

CSSA 2.77E-34 4.03E-18 4.07E-35 2.15E-18 1.19E-02 3.11E-05 8.22E-04 1.36E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA1 3.64E-20 3.41E-15 2.13E-11 9.55E–18 4.30E-01 6.78E-03 2.44E-03 2.04E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA2 9.31E-20 2.36E-09 4.78E-18 9.10E-09 2.37E-02 9.84E-05 1.21E-03 1.81E+03 0.00E+00 0.00E+00
ISSA 1.47E-78 8.03E-46 6.14E-75 1.18E-47 1.24E-02 1.23E-05 5.82E-04 1.85E+03 0.00E+00 0.00E+00

与其他三种改进 SSA相比,ISSA从种群初始化、
个体迭代和突变更新三个角度出发,提出更符合麻
雀算法的高效改进策略. 在种群初始化阶段,ISSA1
和基本 SSA 算法都采用随机选取的方式,ISSA2 和
CSSA引入混沌映射,ISSA利用精英化思想将效果更
好的立方混沌映射和透镜反向学习组合,以实现在
更大范围内获取更优秀的初始麻雀种群.在个体的
迭代过程中,对比 ISSA1引入鸟群算法中的飞行思
想,ISSA创新性的将鸡群算法中的随机跟随策略引
入跟随者的位置更新过程.在对种群内最优个体的
变异扰动中,ISSA在 ISSA2中的柯西变异的基础上
进一步提出了柯西 -高斯变异策略.通过多策略融合
的方式,增强初始种群的多样性和质量,充分利用麻
雀个体间信息交互以实现平衡算法的局部开发和全

局搜索,同时提升算法的局部极值逃逸能力.
由表 5可知,ISSA算法在对 10个函数的寻优中,

其中 6个测试函数能够收敛到理论最优解,并且 10
个函数的最优值均表现最佳,说明 ISSA在 30次的
独立寻优中具有优秀的整体寻优水平和较好的单次

寻优精度;在 9个函数上具有更好的平均值和标准
差,反映出 ISSA相比 CSSA、ISSA1和 ISSA2具有
较高的收敛精度和鲁棒性.具体来说,对于单峰函数
F1和 F3,CSSA和 ISSA都有能力收敛到理论最优值,
但 CSSA的平均值和标准差和 ISSA相差几十个数
量级.对于单峰函数 F2和 F4,只有 ISSA算法寻找到
理论最优解,并且具备更小的平均值和标准差.对于
单峰函数 F5、F6和 F7,在四种算法无法求解到理论
最优值的情况下,ISSA在几种算法中表现出更好的
收敛精度和稳定度.对于多峰测试函数 F8,ISSA能够
寻找到最接近理论最优值的解,四种算法的平均值
和标准差都在同一数量级.对于多峰函数 F9和 F10,
四种改进算法的寻优结果的最优值、平均值和标准
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差都是理论最优值,说明了 SSA算法本身全局搜索
能力的优越性.

综上,与 CSSA、ISSA1和 ISSA2相比,ISSA的
寻优性能具有显著性的优势,证明根据标准 SSA的
不足所提出的改进策略更具有效性和优越性.

3.4 改进策略的有效性分析

为了进一步分析 3种改进策略的有效性以及对
ISSA算法性能的影响,将标准 SSA、仅采用精英混
沌反向学习策略的 SSA(ECSSA)、仅采用随机跟随
策略的 SSA(RSSA)、仅采用柯西 -高斯变异策略的
SSA(CGSSA) 和 ISSA 对表 1 中的测试函数进行寻
优实验,各算法的参数设置与基本 SSA保持一致,迭
代次数为 500.

表 6 不同改进策略的寻优结果

统计量 算法
D=10 D=30 D=100

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

SSA 0.00E+00 5.31E-39 2.06E-38 0.00E+00 3.36E-59 1.30E-58 0.00E+00 7.23E-52 2.71E-51
ECSSA 0.00E+00 5.76E-93 2.23E-92 0.00E+00 5.73E-76 2.27E-75 0.00E+00 1.35E-50 5.09E-50

F1 RSSA 0.00E+00 1.88E-58 5.36E-58 0.00E+00 1.38E-64 5.32E-64 0.00E+00 1.05E-85 4.06E-85
CGSSA 5.96E-79 2.70E-43 1.14E-42 3.12E-96 4.06E-51 1.07E-50 9.96E-121 1.21E-45 4.38E-45
ISSA 0.00E+00 3.79E-89 1.11E-88 0.00E+00 5.72E-83 2.14E-82 0.00E+00 2.22E-77 8.58E-77

SSA 0.00E+00 1.07E-28 4.13E-28 0.00E+00 7.10E-31 2.75E-30 0.00E+00 1.39E-27 5.39E-27
ECSSA 0.00E+00 1.87E-29 7.22E-29 0.00E+00 2.32E-33 8.99E-33 0.00E+00 1.29E-46 5.01E-46

F2 RSSA 0.00E+00 7.43E-22 2.88E-21 0.00E+00 2.17E-23 6.82E-23 8.62E-157 6.80E-31 2.63E-30
CGSSA 1.71E-47 3.51E-17 1.36E-16 3.55E-69 5.67E-30 2.10E-29 1.36E-44 5.29E-29 1.96E-28
ISSA 0.00E+00 2.97E-62 1.14E-61 0.00E+00 2.60E-36 1.00E-35 0.00E+00 9.34E-33 3.49E-32

SSA 2.59E-04 2.03E-03 3.23E-03 7.29E-03 2.04E-02 1.04E-02 6.61E-02 2.44E-01 2.33E-01
ECSSA 8.97E-06 7.95E-04 6.11E-04 8.29E-06 1.63E-02 1.54E-02 3.01E-02 2.35E-01 2.35E-01

F5 RSSA 7.91E-05 8.77E-04 8.16E-04 7.36E-05 2.78E-02 2.46E-02 8.98E-03 2.16E-01 1.78E-01
CGSSA 1.24E-11 5.76E-05 1.77E-04 1.85E-11 2.54E-04 3.51E-04 1.21E-09 2.69E-03 6.03E-03
ISSA 3.03E-09 3.56E-05 4.69E-05 2.13E-08 8.23E-05 1.59E-04 6.13E-06 2.14E-03 2.01E-03

SSA -3.76E+03 -2.86E+03 5.29E+02 -1.26E-04 -8.58E+03 2.52E+03 -4.05E+04 -3.29E+04 7.81E+03
ECSSA -3.75E+03 -2.65E+03 5.43E+02 -1.26E-04 -8.50E+03 2.76E+03 -4.06E+04 -3.59E+04 6.56E+03

F8 RSSA -3.71E+03 -2.80E+03 6.13E+02 -1.26E-04 -8.20E+03 2.63E+03 -4.15E+04 -3.19E+04 9.25E+03
CGSSA -4.19E+03 -2.67E+03 6.35E+02 -1.26E-04 -1.12E+04 1.26E+03 -4.19E+04 -3.80E+04 3.24E+03
ISSA -4.19E+03 -3.73E+03 4.42E+02 -1.26E-04 -9.81E+03 2.22E+03 -4.19E+04 -3.97E+04 2.13E+03

表 6给出了 5种算法各自独立运行 30次在 10
维、30维和 100维下对部分函数的测试结果.当函
数的维度从 10维到 30维再增加至 100维时,各算法
的求解精度、稳定性和鲁棒性均有所下降,这是由于
维度的增加,对函数的求解也更加复杂.对于单峰测
试函数 F1,SSA、ECSSA、RSSA和 ISSA的最优值
都能达到理论最优值,ECSSA、ISSA和 RSSA分别
在维度为 10、30和 100时,平均值和标准差表现更
好.对于单峰测试函数 F2,在维度 10和 30下,SSA、
ECSSA、RSSA 和 ISSA 的最优值都能达到理论最
优值,在维度 100下,SSA、ECSSA和 ISSA的最优值
都能达到理论最优.在三个维度下共 9个评价指标
量中,ISSA表现最好的数量为 7个,ECSSA表现最好
的数量为 5个,表明了引入精英混沌反向学习策略
对算法收敛性能的提升.对于单峰函数 F6和多峰函
数 F8,几种算法都没能收敛到理论最优值,在三个维
度下共 9个评价指标量中,ISSA表现最好的数量都

为 6个.CGSSA在多峰函数 F8的寻优中,对比 SSA、
ECSSA和 RSSA算法表现突出,表明柯西 -高斯变异
策略能够有效改善 SSA 算法易陷入局部最优的问
题.
相比于基本 SSA,分别引入三种改进策略的改

进 SSA算法在寻优结果的最优值、平均值和标准差
上都有几量级到几十量级不同程度的提升.但是,单
一策略对 SSA的提升有限,对于不同函数的寻优效
果不能保持在较高水平.融合三种改进策略的 ISSA
算法在整体上呈现出更好的求解性能,在 10维、30
维和 100维下大部分寻优精度和稳定性明显优于其
他四个对比算法,验证了多策略融合对算法的全方
位提升.其中,精英反向学习策略和柯西 -高斯变异
策略对标准 SSA性能的提升起主导作用,随机跟随
策略协调算法的局部开发和全局搜索能力,进一步
提升了算法的寻优性能.
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3.5 ISSA的种群多样性分析

为验证改进策略对种群多样性和种群质量的影

响,选取 Sphere函数[20] 进行寻优实验,问题维度为
三维,并绘制 ISSA迭代过程中精英混沌反向学习初
始种群、迭代 10次、50次后的麻雀个体位置分布
图和 SSA迭代 50次后麻雀个体位置分布图.图中红
点表示全局最优点,蓝点表示麻雀个体,种群个数为
50.为进一步分析全局最优解附近的麻雀个体多样
性,将 50次迭代图进行局部放大. Sphere公式如下:

F (x) =

n∑
i=1

x2
i (20)

图 7 ISSA精英混沌反向初始种群

图 8 ISSA迭代 10次后种群

图 9 ISSA迭代 50次后种群

图 10 ISSA迭代 50次后种群局部放大图

图 11 SSA迭代 50次后种群局部放大图

从图 7至图 11可以看出,经精英混沌反向学习
策略初始化的种群具有良好的多样性,麻雀个体均
匀分布在最优值附近,为算法迭代寻优奠定良好的
基础.随着迭代次数的增加,精英麻雀个体引导种群
以较快的速度靠近最优解.而且,与图 11中麻雀个体
分布进行对比,图 10中麻雀种群在一定范围内保持
均匀分布,证明改进策略对种群多样性和种群质量
的有效提升.

4 LSSVM优化对比实验
最小二乘支持向量机[21]（Least Squares Support

Veotor Maohine,LSSVM）中的惩罚因子和核函数参
数的选取直接影响着 LSSVM 的抗干扰能力和泛
化能力.选取 ISSA算法、PSO算法、GWO算法和
SSA算法分别对上述两个参数进行优化,采用煤与
瓦斯突出相关数据进行仿真实验,通过所得煤与瓦
斯突出危险性辨识结果的优劣反映改进算法在实际

应用中的效果.

4.1 实验数据选择

实验数据来自某矿井工作面的历史监测数

据, 筛选出 90 组实测数据作为研究对象, 从中随
机抽取 60 组数据作为训练样本, 剩余数据作为
测试样本. 根据煤与瓦斯突出的特性及有关研
究[22], 结合矿区的实际情况, 选取包括煤的瓦斯放
散初速度 X1(mL/s)、煤的破坏类型 X2、煤的坚

固性系数 X3、瓦斯含量 X4(m
3/t)、瓦斯解吸量

X5(mL/g · min0.5)、钻屑量 X6(kg/m)、与地质构

造带距离 X7(m)、煤层埋藏深度 X8(m)、煤的厚度

X9(m)共 9个指标,突出类别根据突出危险性分为
无危险、一般危险和严重危险三类,分别用 1、2、3
表示.部分数据如表 7所示,训练及测试样本数据的
分布参照表 8、表 9.

表 7 煤与瓦斯突出影响因素部分数据

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 类别

1 15.5 3 0.4 7.78 0.29 3.2 36 351 2.4 1

2 15.7 3 0.4 7.76 0.16 3.4 62 366 2.4 1

3 15.8 2 0.36 7.81 0.19 3.2 78 366 2.4 1

4 15.6 2 0.36 7.3 0.38 3.8 47 367 2.4 1

5 17.6 3 0.36 10.6 0.21 3.2 47 365 2.4 2

6 18.6 3 0.36 9.84 0.19 3.4 43 368 2.1 2
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

87 16.4 3 0.36 9.63 0.32 3.2 26 366 2.1 2

88 16.6 3 0.36 10.1 0.22 3.2 15 366 2.1 2

89 16.7 3 0.3 13.9 0.36 3.2 9 368 2.1 3

90 16.2 3 0.3 12.9 0.38 3.2 0 370 0 3
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表 8 训练样本的分布

突出类别 无危险 一般危险 严重危险

测试样本数数 20 20 20

表 9 测试样本的分布

突出类别 无危险 一般危险 严重危险

测试样本数数 10 10 10

4.2 仿真结果与分析

在 Matlab 上进行仿真实验, 各算法对 LSSVM
参数优化后得到煤与瓦斯突出危险性辨识结果如图

12至图 16所示.

图 12 LSSVM辨识结果

图 13 PSO-LSSVM辨识结果

图 14 GWO-LSSVM辨识结果

图 15 SSA-LSSVM辨识结果

图 16 ISSA-LSSVM辨识结果

由辨识图 12 至图 16 可知 LSSVM、 PSO-
LSSVM、 GWO-LSSVM、 SSA-LSSVM 和 ISSA-
LSSVM 的煤与瓦斯危险性辨识准确度分别约为
80%、86.67%、90%、93.33%和 96.67%.经 ISSA优
化后的 LSSVM辨识准确率最高,表明 ISSA算法相
比于其他算法对 LSSVM参数的优化效果更好,较优
化前辨识率提升约 16.67%,证明 ISSA算法优秀的寻
优能力.

5 结论

(1)根据对麻雀搜索算法迭代寻优过程的分析,
得出麻雀种群初始化过程和麻雀个体位置的更新过

程存在不足.并且麻雀个体不具备变异机制,限制了
算法跳出局部空间的能力.

(2) 在基准函数的寻优实验中, 结果证明改进
策略具有一定的协作互补性,ISSA算法具有更好的
收敛性能、整体寻优协同能力和求解稳定性,相较
SSA算法综合性能提升显著.

(3)经 ISSA优化后 LSSVM的煤与瓦斯危险性
辨识准确率高达 96.67%,较 LSSVM辨识率提升约
16.67%,进一步验证了改进算法的优越性.
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