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融合鲸鱼泡泡网机制的 ＳＳＡ 算法
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摘　 要： 针对基本麻雀搜索算法（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）在迭代寻优过程中，种群多样性减少、易陷入局部极值等问

题，提出一种改进的麻雀搜索算法（ＷＳＳＡ）。 首先，基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射策略初始化种群，提高初始解的质量；其次，结合鲸鱼

优化算法（ＷＯＡ）中的鲸鱼泡泡网捕食数学模型，改进发现者的位置更新策略，增强算法全局搜索；然后，采用自适应 ｔ 分布变

异，提升算法跳出局部最优能力；最后，在仿真实验中，结果表明改进麻雀搜索算法具有更好的收敛性和求解精度。
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０　 引　 言

受大自然的启发，群智能优化算法（ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＯＡ）一般是通过对自然界中

各种生物的进化过程与物理现象进行研究而形成的

一种迭代寻优搜索算法。 近年来，涌现了一些新的

群智能优化算法， 比如： 蛾群算法 （ ｍｏｔｈ ｓｗａｒｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＳＡ） ［１］、哈里斯鹰优化算法（ｈａｒｒｉｓ ｈａｗｋｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＨＨＯ） ［２］、 布 谷 鸟 搜 索 算 法 （ ｃｕｋｏｏ
ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＣＳＡ ） ［３］、 萤 火 虫 算 法 （ ｆｉｒｅｆｌｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ） ［４］、蝙蝠算法 （ ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ） ［５］

等。 麻雀搜索算法是受自然界中麻雀搜索食物与反

捕食行为的启发，于 ２０１９ 年由薛建凯［６］提出。 为使

麻雀搜索算法寻优效果更好，学者们主要通过 ２ 个

方面对其进行改进。 一方面，根据麻雀搜索算法本

身的特性进行改进；另一方面，通过将 ２ 种或多种智

能算法与麻雀搜索算法进行融合，从而达到改进

ＳＳＡ 算法的目的。 目前，已有许多学者对麻雀搜索

算法展开了进一步的研究：王海瑞等人［７］将 Ｌｅｖｙ 飞

行策略和柯西高斯变异引入麻雀搜索算法，增加算

法搜索方向的多样性，同时也加强了局部搜索能力；
吕鑫等人［８］将高斯变异方法引入 ＳＳＡ 算法，提高了

搜索精度以及加强了算法跳出局部的能力；柳长安

等人［９］利用萤火虫机制，对最优解进行扰动变异，
从而增加种群多样性；汤安迪等人［１０］ 通过引入正余

弦算法和线性递减策略，协调局部和全局搜索能力；
李敦桥［１１］ 将模拟退火算法的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则融入

ＳＳＡ 算法中，使算法跳出局部最优。 针对麻雀搜索

算法迭代过程中，种群多样性减少，以及容易陷入局

部最优解等缺点，本文根据 Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化麻

雀种群，增加种群多样性，融合鲸鱼优化算法中的鲸

鱼泡泡网捕食数学模型，在搜索过程中，更新麻雀种

群中发现者的位置，最后按自适应 ｔ 分布变异方式，
加强了算法跳出局部的能力。



１　 麻雀搜索算法

在麻雀种群中，麻雀分为发现者、加入者和警

戒者三种类型。 其中，发现者引导种群觅食，加入者

通过发现者得到食物，发现者和加入者都有可能是

警戒者。
在麻雀搜索算法（ＳＳＡ）算法中，麻雀个体的适

应度值决定能源高低，发现者具有较多能源，引领加

入者搜寻食物。 发现者有如下位置更新：
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其中， Ｘｍ
ｉ 表示在第 ｍ 次迭代时，第 ｉ 只麻雀的

位置信息； Ｘｉ ＝ ［Ｘ ｉ，１，…，Ｘ ｉ，ｊ，…，Ｘ ｉ，ｄ］，ｄ 是变量的

维数；Ｔｍａｘ 是最大迭代次数； α ∈ （０，１） 是随机数；
Ｒ２ ∈ ［０，１］ 是预警值； ＳＴ ∈ ［０．５，１］ 是安全值； Ｑ
是一个服从正态分布的随机数， Ｌ 是 １× ｄ 且元素全

为 １ 的矩阵。 当 Ｒ２ ＜ ＳＴ 时，表示觅食环境较安全；
Ｒ２ ≥ ＳＴ 时，说明有部分麻雀已经发现了捕食者，并
发出警报信号，种群快速飞向其他安全区域。

发现者与加入者的身份可以根据拥有能源的多

少而改变，但每种类型麻雀的占比不变。 加入者的

位置更新公式为：
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其中， Ｘｍ
ｗｏｒｓｔ 表示目前全局最差位置； Ｘｍ＋１

ｐ 表示

第ｍ ＋ １次迭代发现者的最优位置；Ａ是一个元素为

１ 或 － １ 的 １ × ｄ的矩阵，Ａ ＋ ＝ ＡＴ （ＡＡＴ） －１；ｎ为麻雀

总数，当 ｉ ＞ ｎ
２

时，表示第 ｉ个加入者未得到食物，处

于非常饥饿状态，需前往其他区域觅食。
警戒者由整个种群随机产生 １０％到 ２０％，位置

更新的数学表达式：
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其中， Ｘｍ
ｂｅｓｔ 表示目前全局最优位置； β 是服从

（０，１）正态分布的步长控制参数； ｋ∈［ － １，１］ 是随

机数； ε 是防止当 ｆｉ ＝ ｆｇ 时，分母出现为 ０ 的情况，将
其设置为 １０ －８； ｆｉ 表示个体适应度值，而 ｆｇ、 ｆｗ 则分

别表示最佳适应度值和最差适应度值。

２　 改进麻雀算法

２．１　 Ｔｅｎｔ 混沌映射

基本 ＳＳＡ 算法利用随机初始化种群，这种方法

会导致迭代过程中种群多样性减少。 由于混沌映射

具有全局遍历性、容易实现和随机性等特点，故本文

采用基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化种群，以提高种群多

样性和麻雀搜索的遍历性。 Ｔｅｎｔ 映射数学公式如

下：
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　 　 其中， ａ ∈ ０，１ )( ，Ｘｍ
ｉ ∈ ０，１ )( 。

２．２　 基于鲸鱼泡泡网捕食机制更新麻雀发现者位置

鲸鱼优化算法 （Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ）是近几年来群智能优化算法中出现的一种新

算法，本文结合 ＷＯＡ 算法中泡泡网捕食中的收缩

包围机制和螺旋式位置更新机制，用以更新麻雀发

现者的位置，以提高 ＳＳＡ 算法的全局搜索能力。
融合后的麻雀发现者的更新位置公式为：

Ｘｍ＋１
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其中， Ｄ ＝｜ Ｘｍ
ｂｅｓｔ － Ｘｍ

ｉ ｜ ，ｌ ∈ ［ － １，１］；ｋ 表示对

数螺旋形状的常数；Ａ ＝ ２ｅ·ｒ１ － ｅ；Ｃ ＝ ２·ｒ２；ｅ ＝ ２ －
２ｍ ／ Ｔｍａｘ；ｒ１、ｒ２ 是［０，１］的随机数。
２．３　 自适应 ｔ 分布变异

ｔ 分布的曲线形态与自由度参数 ｎ 的大小有

关。 当 ｎ ＝ １ 时，ｔ 分布是标准的柯西分布；当 ｎ → ¥

时，ｔ 分布是标准的高斯分布。 ｔ 分布的概率密度函

数为：

Ｐ ｔ（ｘ） ＝
Γ（ｎ

＋ １
２

）

ｎπ Γ（ ｎ
２
）
·（１ ＋ ｘ２

ｎ
）

－ｎ＋１２
（６）

在算法的初始阶段， ｔ 分布近似于柯西分布变

异，此时 ｔ 分布的全局搜索能力较强；在算法运行中

期，ｔ分布变异逐渐由柯西分布变异向高斯分布变异

过渡，提高了算法平衡全局搜索与局部开发的能力；
在算法运行的后期阶段，由于 ｎ → ¥，ｔ 分布近似于

高斯分布，此时 ｔ 分布的局部开发能力较强。
本文对麻雀第 ｉ 个个体原来位置 Ｘｍ

ｉ 变异如下：
Ｘｍ＋１

ｉ ＝ Ｘｍ
ｉ ＋ Ｘｍ

ｉ ·ｔ（ｍ） （７）
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　 　 其中， Ｘｍ＋１
ｉ 表示 ｔ分布变异后的麻雀个体位置，

ｔ（ｍ） 表示基于迭代次数 ｍ 为参数的 ｔ 分布。
２．４　 改进麻雀算法

针对麻雀优化算法的不足，首先利用 Ｔｅｎｔ 混沌

映射初始化种群，提高初始解的质量；在改进麻雀算

法（ＷＳＳＡ）中，为提高寻优效果，利用鲸鱼泡泡网机

制扰动发现者位置更新，使得改进后算法更有利于

平衡局部开发和全局搜索；最后，利用自适应 ｔ 分布

变异更新位置，提高算法跳出局部最优的能力。 具

体实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 设置参数，预警值 ＳＴ、发现者比例 ＰＤ、

意识到危险麻雀的比重 ＳＤ。
Ｓｔｅｐ ２　 基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化种群。
Ｓｔｅｐ ３　 计算麻雀个体适应度值并排序。
Ｓｔｅｐ ４　 利用式（５）更新麻雀发现者位置。
Ｓｔｅｐ ５　 利用式（２）对加入者位置进行更新。
Ｓｔｅｐ ６　 利用式（３）对警戒者位置进行更新。
Ｓｔｅｐ ７　 对种群中的越界个体做越界处理。 若

新适应度值优于旧值，则更新位置和适应度值，反之

保留。
Ｓｔｅｐ ８　 利用式（７）对麻雀个体的位置进行 ｔ分

布变异，对越界个体做越界处理，并更新麻雀个体位

置、适应度值以及对适应度值排序。
Ｓｔｅｐ ９　 判断当前迭代次数 ｍ 是否达到 Ｔｍａｘ，

若已达到，则循环结束并输出结果，反之返回 Ｓｔｅｐ
３。

３　 实验与仿真

３．１　 标准测试函数

表 １ 分别给出了标准测试函数的公式、维数以

及搜索区间。 这些标准测试函数被用于测试算法的

可行性、稳定性。
３．２　 参数设置

在本文中，将各个算法的最大迭代次数设置为

１ ０００，种群规模设定为 １００，即 ｎ ＝ １００。 在灰狼优

化算法（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ）中， ａ 是从 ２ 线

性递减至 ０， ｒ１ ∈［０，１］，ｒ２ ∈［０，１］；将引力搜索算

法（Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）的参数设置为

Ｇ０ ＝ １００，α ＝ ２０； 将麻雀搜索算法（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）以及本文的改进麻雀算法（ＷＳＳＡ）
的参数设置为：发现者 ＰＤ 占麻雀种群的 ０．２，警戒

者 ＳＤ 占 ０．１，安全阈值 ＳＴ ＝ ０．８。 避免程序运行一

次出现误差，本文在实验仿真阶段运行 ３０ 次来获得

标准测试函数的最优值、均值以及标准差，以反映算

法的收敛性、精确度和稳定性。
实验环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （Ｒ） Ｃｏｒｅ

（ＴＭ） ｉ５－１０２１０Ｕ ＣＰＵ ＠ １．６０ ＧＨｚ ２．１１ ＧＨｚ，内存

１６ Ｇ，Ｍａｔｌａｂ ２０１８ａ。
表 １　 标准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 维数 搜索范围 最优值

ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３ ＝ ∑ｎ

ｉ ＝ １
（∑ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ）

２
３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４ ＝ ｍａｘｉ｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５ ＝ ∑ｎ

ｉ ＝ １
ｉ ｘ４ｉ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１） ３０ ［－１．２８，１．２８］ ０

ｆ６ ＝ ∑ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ７ ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） － ｅｘｐ（

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ ［－３２，３２］ ０

ｆ８ ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［－６００，６００］ ０

３．３　 与其他算法对比

因为单峰测试函数有且仅有一个全局最优解，
并没有局部最优解，故用单峰测试函数检验算法的

局部开发能力。 与单峰测试函数不同的是，多峰测

试函数具有多个局部极值点，搜索全局最优值的难

度较大，但是能够测试出算法的搜索能力。 表 ２ 给
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出了引力搜索算法（ＧＳＡ）、灰狼优化算法（ＧＷＯ）、
哈里斯鹰算法（ＨＨＯ）、麻雀搜索算法（ＳＳＡ）以及本

文的改进麻雀搜索算法（ＷＳＳＡ），在独立运行了 ３０

次后的实验结果。 图 １ ～图 ８ 则分别给出了在测试

函数上 ５ 种算法的收敛曲线。

表 ２　 测试函数优化结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

函数 指标 ＧＳＡ ＧＷＯ ＨＨＯ ＳＳＡ ＷＳＳＡ

ｆ１ Ｂｅｓｔ ２．１１５ ０Ｅ－１８ ３．０６６ ５Ｅ－８７ ２．３３６ ７Ｅ－２２５ ０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ ４．０４９ ２Ｅ－１８ ５．９８４ ４Ｅ－８５ ２．７８２ ６Ｅ－２０２ ６．７０７ ５Ｅ－１６９ ０

Ｓｔｄ ８．２２５ １Ｅ－１９ １．８００ ６Ｅ－８４ ０ ０ ０

ｆ２ Ｂｅｓｔ ６．６７０ ０Ｅ－９ ２．２９２ １Ｅ－５０ ２．４４２ ８Ｅ－１１９ ０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ ９．７７８ ３Ｅ－９ ３．３７６ ８Ｅ－４９ ２．７４０ ５Ｅ－１０７ ８．４９２ ８Ｅ－１１９ ０

Ｓｔｄ １．４８０ １Ｅ－９ ４．５８９ ５Ｅ－４９ １．４２６ ６Ｅ－１０６ ４．４６５ ７Ｅ－１１８ ０

ｆ３ Ｂｅｓｔ ４７．４９６ ３ ３．２５５ ２Ｅ－３２ １．５６３ ０Ｅ－２０９ ０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ １１４．９２９ ０ ２．３６２ ２Ｅ－２６ ４．２３３ ７Ｅ－１８４ １．２０１ ７Ｅ－１１５ ０

Ｓｔｄ ４３．９４０ １ ６．９８９ ８Ｅ－２６ ０ ６．５８２ ２Ｅ－１１５ ０

ｆ４ Ｂｅｓｔ ６．７１８ ０Ｅ－１０ ２．４２６ ３Ｅ－２３ ７．１４６ ６Ｅ－１１２ ０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ １．００８ ６Ｅ－９ １．１８８ ９Ｅ－２１ ５．１７７ ４Ｅ－１０２ １．３２５ ９Ｅ－６３ ０

Ｓｔｄ １．６７１ ０Ｅ－１０ ２．８４０ ３Ｅ－２１ １．９３８ ２Ｅ－１０１ ７．２４３ ８Ｅ－６３ ０

ｆ５ Ｂｅｓｔ ０．００１ ９ ６．４９６ ２Ｅ－５ １．０６６ ３Ｅ－６ ２．９３０ ５Ｅ－６ ７．２２９ ４Ｅ－７

Ａｖｅｒａｇｅ ０．００５ ７ ２．５０８ ４Ｅ－４ ２．０２９ ２Ｅ－５ ８．１４０ ５Ｅ－５ １．９０９ ９Ｅ－５

Ｓｔｄ ０．００２ ３ １．２５７ ２Ｅ－４ ２．７６２ ３Ｅ－５ ７．５９４ １Ｅ－５ １．７６８ ４Ｅ－５

ｆ６ Ｂｅｓｔ ２．９８４ ９ ０ ０ ０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ ７．２３０ ０ ３．７８９ ６Ｅ－１５ ０ ０ ０

Ｓｔｄ ２．４９１ ６ １．４４２ ２Ｅ－１４ ０ ０ ０

ｆ７ Ｂｅｓｔ １．２１０ １Ｅ－９ ７．９９３ ６Ｅ－１５ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ８．８８１ ６Ｅ－１６ ８．８８１ ８Ｅ－１６

Ａｖｅｒａｇｅ １．５５６ ０Ｅ－９ １．１０７ ３Ｅ－１４ ８．８８１ ８Ｅ－１６ ８．８８１ ６Ｅ－１６ ８．８８１ ８Ｅ－１６

Ｓｔｄ １．６４１ ２Ｅ－１０ ３．１９５ ９Ｅ－１５ ０ ０ ０

ｆ８ Ｂｅｓｔ １．０６４ ２ ０ ０ ０ ０

Ａｖｅｒａｇｅ １．８３１ ７ ４．２７９ ６Ｅ－４ ０ ０ ０

Ｓｔｄ ０．５４０ ８ ０．００２ ３ ０ ０ ０
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图 １　 函数 ｆ１ 的对比曲线
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图 ２　 函数 ｆ２ 的对比曲线
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图 ３　 函数 ｆ３ 的对比曲线
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图 ４　 函数 ｆ４ 的对比曲线
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图 ５　 函数 ｆ５ 的对比曲线
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图 ６　 函数 ｆ６ 的对比曲线
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图 ７　 函数 ｆ７ 的对比曲线
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图 ８　 函数 ｆ８ 的对比曲线
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３．４　 结果分析

表 ２ 中给出了灰狼优化算法（ＧＷＯ）、引力搜索

算法（ＧＳＡ）、麻雀搜索算法（ ＳＳＡ）、哈里斯鹰算法

（ＨＨＯ）以及本文的改进麻雀搜索算法（ＷＳＳＡ），对
于 ８ 个标准测试函数在独立运行了 ３０ 次后的优化

结果， Ｂｅｓｔ、Ａｖｅｒａｇｅ、Ｓｔｄ 分别表示运行 ３０ 次后所得

到的最优解、均值以及标准差，最优解在表 ２ 中已加

粗。
从表 ２ 可以得出，引力搜索算法（ＧＳＡ）的解的

质量较差，灰狼优化算法（ＧＷＯ）对于函数 ｆ６、 ｆ８ 可

获得最优解，就收敛速度而言，ＧＷＯ 算法对于函数

ｆ６、 ｆ７、 ｆ８， 优于 ＨＨＯ 算法和 ＧＳＡ 算法，次于 ＳＳＡ 算

法和 ＷＳＳＡ 算法。 哈里斯鹰算法 （ＨＨＯ） 相较于

ＧＳＡ 算法、ＧＷＯ 算法的寻优结果更好，对于函数 ｆ５，
ＨＨＯ 算法寻优结果比 ＳＳＡ 算法的好，说明此时

ＨＨＯ 算法的局部开发能力更优，且对于函数 ｆ６ ～
ｆ８， 虽然 ＨＨＯ 算法的收敛速度次于 ＳＳＡ 算法和

ＷＳＳＡ 算法，但也能搜索到最优解。 ＳＳＡ 算法相比

于 ＧＳＡ 算法、ＧＷＯ 算法和 ＨＨＯ 算法，总体来说，收
敛速度更快、寻优结果更好，这说明 ＳＳＡ 算法在跳

出局部极值点和全局搜索能力方面都要强于 ＧＷＯ
算法、ＧＳＡ 算法和 ＨＨＯ 算法。 ＷＳＳＡ 算法对于函数

ｆ１ ～ ｆ８， 成功地找到了全局最优解，且最优解、最优

解均值、标准差都比 ＧＳＡ 算法、ＧＷＯ 算法、ＨＨＯ 算

法以及 ＳＳＡ 算法好，表现出了很好的平衡局部与全

局、跳出局部极值的能力。
为说明算法的收敛性，图 １～图 ８ 中给出了 ５ 种

算法对于标准测试函数在独立运行 ３０ 次后所得最

优结果的收敛性能对比图。 在基本麻雀搜索的基础

上，因为改变了麻雀发现者的位置更新和加入了自

适应 ｔ 分布变异，改进后的算法不仅能够平衡局部

和全局搜索，在收敛速度方面也优于其他 ４ 种算法。
综上所述，ＷＳＳＡ 算法具有稳定性较强、收敛速度较

快等特点。

４　 结束语

本文针对基本 ＳＳＡ 算法易陷入局部极值、后期

种群多样性减少等缺陷，提出了一种融合鲸鱼优化

算法和自适应 ｔ 分布变异的麻雀搜索算法（ＷＳＳＡ）。
在 ＳＳＡ 算法中，基于 Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化种群，对
发现者的位置融入鲸鱼优化算法的泡泡网捕食机制

进行更新，以平衡局部开发与全局搜索能力；加入自

适应 ｔ 分布变异，增强算法跳出停滞的能力。 但对

于发现者、加入者、意识到危险麻雀的位置更新公式

可做进一步改进。 还可以将算法运用到实际问题

中，如背包问题等，这也是接下来要解决的问题。
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