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摘  要：针对麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)易受初始解的影响陷入局部极值、迭代后期收敛速度慢

等缺陷，提出了一种融合学习机制的多混沌麻雀搜索算法(Multi-chaotic Sparrow search algorithm based on learning 

mechanism, MMCSSA）。该算法首先引入重心反向学习策略(centroid opposition-based learning,COBL)生成精英种

群增强对多源优质搜索区域的勘探能力，提升算法的局部极值逃逸能力和收敛性能;其次，提出一种动态调整的

黄金正弦领导策略并嵌入 SSA 中以改善发现者的搜索方式，增强算法的全局搜索能力;然后，提出一种基于学习

机制的多混沌映射策略，该机制利用多混沌多扰动模式的特性，通过动态调用不同混沌映射赋予算法不同类别的

扰动特征，混沌扰动失败时，引入高斯变异策略对当前解进行深度开发，两种策略协同作用，相互促进，极大增

强了算法逃逸局部最优的能力。最后，将所提算法应用于 12 个不同特征的基准函数进行实验，结果表明与其他

算法相比，MMCSSA 在收敛精度、寻优速度和鲁棒性方面有更好的表现。 

麻雀搜索算法;黄金正弦算法;高斯变异;多混沌学习机制;重心反向学习策略 
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Abstract：To solve the shortcomings of sparrow search algorithm (SSA),such as falling into local extremum easily influ-

enced by initial solution and slow convergence in late iteration, a multi-chaotic Sparrow search algorithm (MMCSSA) 

based on learning mechanism was proposed. Firstly, the centroid opposition-based learning strategy(COBL) is introduced 

to generate elite population to enhance the exploration of multi-source high-quality search areas, and then the local ex-

treme escape ability and convergence performance of the algorithm are improved. Secondly, a scaled golden sine algo-

rithm is proposed and embedded in SSA to improve the guidance search mode and enhance the global search ability of the 

algorithm. Thirdly, a multi-chaos mapping strategy based on learning mechanism is proposed, which utilizes the charac-

teristics of multi-chaos and multi-disturbance, and enforces the algorithm with different disturbance features by dynami-

cally calling different chaotic maps. When chaotic perturbation fails, gaussian mutation strategy is introduced to deeply 

develop the current solution. The two strategies cooperate and promote each other, greatly enhancing the ability of the 

algorithm to escape the local optimal. Finally, the proposed algorithm is applied to 12 benchmark functions with different 

characteristics, and the results show that compared with other algorithms, MMCSSA has better performance in conver-

gence accuracy, optimization speed and robustness. 

Key words: Sparrow search algorithm; Golden sine algorithm; Gauss mutation; Multiple chaotic learning mechanisms; 

Center of gravity reverse learning strategy 
 

麻雀搜索算法(sparrow search algorithm,SSA)[1]是

薛建凯等人在 2020 年提出的一种新型群智能算法，

该算法受麻雀捕食行为的启发，将群体分为发现者、

跟随者和警戒者，并根据麻雀遭遇天敌的应对策略来

构建算法的数学模型。目前，SSA 已广泛应用于路径

规划[2]、任务调度[3]，网络覆盖[4]等领域。 
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SSA因收敛速度快、扩展性与鲁棒性强等特点，受到

不少学者的关注与研究[5]。但 SSA仍存在一些缺陷，例如收

敛精度依赖于初始解的质量、搜索过程中种群多样性衰减过

快导致其易陷入局部极值、发现者易趋近于原点影响算法的

收敛能力等。目前已有许多解决这类问题的方法，如混合扰

动机制[6]、将麻雀搜索算法与其他算法结合[7]等，这些方法

虽然在一定程度上提升了 SSA的性能，但仍存在进一步提

高的可能性。现有的面向 SSA性能改进的方法大致可以分

为以下几类： 

1）种群初始化：尹德鑫等人[8]在 SSA 中引入反
向学习机制(opposition-based learning, OBL）增加了
初始种群的多样性，但 OBL 在计算反向点时仅仅考
虑了搜索空间的边界信息，并没有充分考虑种群作为
一个寻优整体所携带的有利信息，导致其优化效率仍
然较低;张伟康等[9]利用 Circle 混沌映射产生初始种群，
在一定程度上增强了算法的全局探索能力，但 Circle

混沌序列分布不够均匀，且在[0.2,0.6]之间的取值较
为密集，这种现象限制了初始种群的多样性。为克服
上述缺陷，本文借鉴重心反向学习[10]的思想提出了一
种重心反向学习(centroid opposition-based learning,CO

BL)策略，该策略根据种群的重心来计算反向解，有
效提升了初始解的多样性。 

2）个体位置更新：付华等人[11]借鉴鸡群优化算法

(chicken swarm optimization algorithm,CSOA)改良了 SSA

中跟随者的位置更新方式，提高了解的精度，但该方法

仍存在着缺陷，CSOA 中的个体因移动幅度过大而频繁

越界，影响了算法的收敛速度;温泽宇等人[12]在发现者

的位置更新公式中引入了多项式变异因子，增强了算法

逃逸局部最优的能力，但仍未从根本上解决发现者趋于

原点的问题。因此，本文借鉴黄金正弦算法(Golden sine 

algorithm, Gold-SA)[13]提出一种领导策略，该策略在发

现者位置更新公式中加入最优个体来引导其余个体的搜

索方向，增强了算法的全局搜索能力。此外，为平衡算

法的勘探能力与开发能力，本文在领导策略中加入缩放

因子，进一步提升了算法的性能。 

3）群体变异扰动：吕鑫等人[14]利用 tent 混沌映

射来扰动算法的种群，增强了算法摆脱局部最优的能

力，但该方法受限于其单一的扰动模式使算法的性能

提升有限;李爱莲等人[15]使用柯西变异对跟随者进行

扰动，一定程度上强化了算法的全局寻优能力，但柯

西变异本质上属于邻域扰动，当最优解不在当前个体

附近时，其扰动效果较为有限。基于上述不足，本文

提出一种基于学习机制的多混沌映射策略，该策略以

轮盘赌的形式为算法动态地选择合适的混沌映射，大

大提高了个体跳出局部最优的成功率。此外，由于混

沌扰动属于全局扰动，其在算法局部区域扰动的能力

较差，为了弥补该缺陷，在混沌映射策略的基础上引

入了高斯变异策略。 

综上所述，本文提出一种融合学习机制的多混沌

麻雀搜索算法（Multi-chaotic Sparrow search algorithm 

based on learning mechanism, MMCSSA），算法中的四

项改进策略协同作用，相互促进提升了算法的性能。

为验证 MMCSSA的有效性，采用 12个基准测试函数

进行测试，同时进行了 Friedman检验与 Nemenyi统计

实验。实验结果验证了 MMCSSA 的优越性和可行性。 

 

1  麻雀搜索算法 

在 SSA中，存在三种主要的群体：发现者、跟随

者和警戒者。其中，适应度较高的个体被称为发现者，

其作用是带领跟随者寻找食物，相较于其他个体，发

现者有更广泛的搜索范围，位置更新公式如下: 

𝑿
𝒊，𝒋
𝒕+𝟏 = {

𝑿𝒊,𝒋
𝒕 ⋅ 𝑒𝑥𝑝( −

𝑖

𝛼⋅𝑖𝑡𝑒𝑟
)𝑅2 < 𝑆𝑇

𝑿𝒊,𝒋
𝒕 + 𝑄 ⋅ 𝑳𝑅2 ≥ 𝑆𝑇

(1) 

式(1)中，𝑖表示第𝑖只麻雀，𝑖 = 1,2,3 … 𝑛; 𝑗表示优

化问题的第𝑗个维度，𝑗 = 1,2,3 … 𝐷;𝑡表示算法第𝑡次迭

代; 𝑖𝑡𝑒𝑟表示最大迭代次数;𝛼 ∈ (0,1]，是一个随机数;

𝑅2 ∈ [0,1]代表预警值; 𝑆𝑇 ∈ [0.5,1]表示安全值;𝑄是服

从正态分布的随机数;𝑳表示1 × 𝐷的矩阵;当𝑅2 < 𝑆𝑇时，

说明种群处于安全环境，此时发现者应扩大搜索范围;

当𝑅2 ≥ 𝑆𝑇时，表明种群的周围出现了天敌，为了保

证安全，整个种群飞行到安全区域进行觅食。 

在觅食过程中，跟随者会时刻监视发现者，一旦

看到发现者寻找到了食物，跟随者会过去争抢食物，

若争抢失败，则飞行到其他位置继续觅食。跟随者的

位置更新公式如下： 

𝑿
𝒊，𝒋
𝒕+𝟏 = {

𝑄 ⋅ 𝑒𝑥𝑝(
𝑿𝒘𝒐𝒓𝒔𝒕−𝑿

𝒊，𝒋
𝒕

𝑖2 )                     𝑖 >
𝑛

2

𝑿𝒑
𝒕+𝟏 + |𝑿

𝒊，𝒋
𝒕 − 𝑿𝒑

𝒕+𝟏| ⋅ 𝑨+ ⋅ 𝑳𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟
(2) 

式(2)中，𝑿𝒘𝒐𝒓𝒔𝒕表示当前种群中的最差位置;𝑿𝒑

是目前为止发现者探明的最优位置;𝑨表示为一个1 ×

𝐷的矩阵，其中每个元素随机为 1 或-1，𝑨+ = 𝑨𝑻(𝑨

𝑨𝑻)−𝟏;当𝑖 >
𝑛

2
时，表示这部分跟随者没有抢到食物，

需要移动到其他位置进行觅食;当𝑖 ≤
𝑛

2
时，说明跟随

者与发现者争夺食物。 

种群觅食时，部分麻雀被选作警戒者负责侦查预

警，当天敌靠近时，它们将会放弃当前的食物并向其

他麻雀靠近以躲避危险。随机选出的警戒者通常在种

群中占 10%或 20%左右，警戒者的位置更新公式如下： 

𝑿𝒊,𝒋
𝒕+𝟏 = {

𝑿𝒃𝒆𝒔𝒕
𝒕 + 𝛽 ⋅ |𝑿𝒊,𝒋

𝒕 − 𝑿𝒃𝒆𝒔𝒕
𝒕 |𝑓𝑖 > 𝑓𝑔

𝑿𝒊,𝒋
𝒕 + 𝑘 ⋅ (

|𝑿𝒊,𝒋
𝒕 −𝑿𝒘𝒐𝒓𝒔𝒕

𝒕 |

𝑓𝑖−𝑓𝑤+𝜀
)𝑓𝑖 = 𝑓𝑔

(3) 

式(3)中𝑿𝒃𝒆𝒔𝒕表示当前种群中的最优位置;𝛽是标准

正态分布随机数，用来控制移动步长;𝑘是[−1,1]内的



 

一个随机数，用于控制麻雀的移动方向和距离;𝑓𝑖表示

第𝑖个麻雀的适应度值; 𝑓𝑔和𝑓𝑤分别表示当前全局最优

位置和全局最差位置的适应度值;为了避免分母为 0，

引入最小的常数𝜀;当𝑓𝑖 > 𝑓𝑔时，麻雀易受天敌攻击，

当𝑓𝑖 = 𝑓𝑔时，麻雀意识到了危险并向其他麻雀靠近。 

2MMCSSA 的基本思想 

2.1 重心反向学习策略 

有效控制 SSA初始种群的质量是提高算法性能的

一个重要途径。初始种群的质量主要取决于其搜索范

围和起始位置两个因素，若初始种群的搜索范围过小，

会影响算法的勘探能力;若起始位置靠近全局最优解，

种群能在更优质的解空间内挖掘有效信息。标准 SSA

采用随机初始化方法产生种群，该方法难以满足上述

两个要求。为解决这个问题，算法考虑引入反向学习

策略来产生初始种群，使用反向学习策略能够在更广

阔的范围内找到优质解，进而有效提升初始种群的质

量。但该方法仍存在一些缺陷，反向学习的原理是利

用搜索空间的边界信息计算个体的反向解，但在面对

含有“对称山峰”的优化问题时[16]会“失效”(当前解的适

应度与其反向解的适应度相同)。为克服这个缺陷，

本文提出一种重心反向学习策略来产生初始种群，其

基本思想是根据种群的重心来计算反向解。重心反向

学 习 策 略 初 始 化 种 群 的 方 式 如 下 ， 其 中 ，

离散均匀体𝑪𝒋表示为种群重心，𝑿𝒊
̅̅ ̅是𝑿𝑖的重心反向点。 

        𝑿𝒊

___

= 2 ⋅ 𝑪 − 𝑿𝒊  (4) 

        𝑪𝒋 =
∑ 𝑿𝒊𝒋

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑗 = 1,2,3 … 𝐷  (5) 

2.2 动态调整的黄金正弦领导策略 

影响 SSA性能的另一缺陷是发现者搜索范围较小

且易趋于原点，这导致了算法易陷入局部最优。当𝑅2

< 𝑆𝑇的条件满足时，SSA 根据式(1)更新发现者的位

置，式(1)中的exp (−
𝑖

𝛼∙𝑖𝑡𝑒𝑟
)决定了发现者的勘探能力，

假设其计算所得值为𝑝，则𝑝的取值变化如图 1 所示。

根据𝑖取值的不同，𝑝的值常落于[0.9,1]内，这会导致

发现者的移动范围过小，影响算法的全局探索能力;其

次，𝑝的取值总是小于 1，随迭代次数的增加，发现者

的所有元素都不断地向 0 靠近，由于发现者起着引导

种群的作用，上述现象将导致种群中所有个体都趋于

原点，这使得 SSA求解最优解位置非原点的问题时，

算法的搜索速度和收敛精度都受到影响。当条件𝑅2 ≥

𝑆𝑇被满足时，算法会在个体的每个维度都赋予相同的

正态随机数以实现位置扰动，但该方法在定义域范围

较大的目标问题上所达到的效果有限。为解决上述问

题，本文采用黄金正弦领导策略更新发现者的位置： 

 𝑿𝒊
𝒕+𝟏 = 𝑿𝒊

𝒕 ⋅ |𝑠𝑖𝑛( 𝑟1)| + 𝑟2 ⋅ 𝑠𝑖𝑛( 𝑟1) ⋅ |𝑥1 ⋅ 𝑷𝒕 − 𝑥2 ⋅ 𝑿𝒊
𝒕|  (6) 

式(6)中，𝑿𝒊表示种群的第𝑖个个体;𝑡是迭代次数;𝑷

为食物（全局最优个体）;𝑟1和𝑟2都是随机数，𝑟1的

随机范围是[0,2𝜋]，𝑟1决定了下一次迭代中当前个体

的移动距离，𝑟2的随机范围是[0, 𝜋]，𝑟2决定了下一次

迭代中当前个体的位置更新方向;𝑥1和𝑥2是引入黄金分

割系数得到的参数，这些参数共同起到缩放算法搜索

空间的作用，有利于加快算法的收敛速度，其中𝑥1 =

(−𝜋) + 2𝜋 ∙ (1 − 𝜏), 𝑥2 = (−𝜋) + 𝜏 ∙ 2𝜋, 𝜏 =
√5−1

2
。 

 
Fig.1    Value distribution of the parameterp 

图 1    参数 p的数值分布 

 
Fig.2    Original finder movement 

图 2    原始发现者移动 

 
Fig.3    Improved Finder movement 

图 3    改进后的发现者移动 

 

图 2和图 3分别表示某次实验中原始的发现者与

改进后的发现者的移动变化。图中黑色圆点和红色圆

点分别表示个体移动前与移动后的位置，蓝色五角星

表示种群当前最优解的位置。由图 2 可知，原始的发

现者更新前后的位置有大量重合点，未重合情况下的

移动距离也偏小，且所有点都朝空间中的原点移动，



搜索方向较为单一，影响了算法的勘探能力;由图 3可

知，本文改进后的发现者在移动时会朝着多个方向移

动，且移动距离较大，算法的全局搜索能力得到增强，

同时，种群中其他个体也会朝最优解所在的方向移动，

进一步增强了算法的收敛能力。由分析可知，本文引

入的黄金正弦领导策略改善了发现者的移动路径，避

免了种群易趋于原点的缺陷。 

为了进一步调节算法在勘探能力和开发能力之间的

平衡，本文在发现者的位置更新公式中引入缩放因子𝑤。 

𝑿𝒊
𝒕+𝟏 = 𝑿𝒊

𝒕 ⋅ |𝑠𝑖𝑛( 𝑟1)| + 𝑟2 ⋅ 𝑠𝑖𝑛( 𝑟1) ⋅ |𝑤 ⋅ 𝑥1 ⋅ 𝑷𝒕 − 𝑥2 ⋅
𝑿𝒊

𝒕|    (7) 

𝑤 =
𝑠𝑖𝑛(

𝑖𝜋

𝑀
−

𝜋

2
)+1

2
  (8) 

上式中𝑖为迭代次数，𝑀代表最大迭代次数。缩放

因子𝑤与全局最优解𝑃共同决定了最优解引导种群的能

力。图 4 表示动态因子𝑤随迭代次数变化的函数曲线

（实线表示），相比于线性变换(虚线表示)，𝑤在迭代

初期上升缓慢，全局最优解的引导力较小，有效避免

了前期因聚集而导致的种群多样性减少，保证了算法

前期的搜索能力;随着算法进入迭代后期，𝑤值快速增

加，使最优解对种群的引导力显著增强，种群更迅速

聚集在最优解周围进行开发，增强了算法的收敛能力。

由上述分析可知，𝑤值的变化决定了全局最优解对种群

的引导能力，通过分阶段的调节𝑤值，避免了算法前期

搜索能力较弱，后期收敛速度较慢的情况，更好地平

衡了算法在不同时期勘探能力和开发能力之间的平衡。 

 
Fig.4   The scaling factor w varies with iteration 

图 4    缩放因子𝑤随迭代变化曲线 

 

2.3 学习选择机制的多混沌映射策略 

SSA 在搜索后期因种群多样性急剧减少易陷入局

部最优，使得 SSA收敛精度降低。因此，需要在计算

过程中对个体进行持续扰动来增加算法迭代后期的多

样性。利用混沌映射进行扰动是改善上述缺陷的一个

有效方法，但已有研究大多使用单一的混沌映射对个

体进行扰动，扰动效果一般。为提升扰动效率，本文

在前人研究的基础上[17,18]提出了一种基于学习机制的

多混沌映射策略。 

2.3.1 多混沌映射模型 

通过对常见的混沌映射进行比较。本文选出 7 个

具有代表性的混沌映射:概率分布均匀的 Kent 映射，

概率分布非均匀的 Logistic 映射、Sine 映射、ICMIC 

映射、Circle映射、Chebyshev 映射、Gauss 映射，用

于该多混沌映射模型。每种混沌映射都有不同的分布

特性，例如 Circle 映射的概率分布呈现山峰形态，即

中间有较高的概率密度值，而两边的密度值较低;ICM

IC 映射的概率分布是一个山谷形态，中间的概率密度

值较低，两边较高。每次迭代后期选择混沌映射对种

群中所有个体进行扰动，其计算公式和用到的混沌映

射如下: 

        𝑿′
𝒊
𝒕

= 𝑿𝒊
𝒕 + 𝑟 ⋅ (𝑼 − 𝑳) ⋅ (𝑧𝑡 − 0.5)  (9) 

式(9)中𝑼和𝑳分别是搜索空间上边界和下边界 ; 𝑟

= 𝑟 × 0.988为混沌搜索半径变化公式，其搜索半径随

迭代次数的增加而减小，使得算法在迭代后期有更快

的收敛速度;𝑧𝑡表示在第𝑡代时所使用的混沌变量。个

体经混沌扰动再使用贪心策略保留较优个体，其数学

表达式为： 

        𝑿𝒊
𝒕+𝟏 = {

𝑿𝒊
′𝒕, 𝑓(𝑿𝒊

′𝒕) < 𝑓(𝑿𝒊
𝒕)

𝑿𝒊
𝒕, 𝑓(𝑿𝒊

′𝒕) ≥ 𝑓(𝑿𝒊
𝒕)

  (10) 

2.3.2 学习选择机制 

在某些研究中[19,20]，机器学习方法被用来分析历

史数据(如种群进化信息和问题特征信息)，以便指导算

法。借鉴该思想，本文使用学习周期的历史信息来决

定混沌转盘的概率，这种概率是种群当前搜索特征的

本质表达。如图 5 所示，混沌映射所对应的概率越大，

表明该混沌映射对种群的影响越大，在下一周期有更

高的概率扰动成功(寻得更优解)。用𝑆𝑗
𝑡表示第𝑡次迭代

时第𝑗个混沌映射扰动成功的次数，计算公式如下: 

      𝑆𝑗
𝑡+1 = {

𝑆𝑗
𝑡 + 1, 𝑓(𝑿𝒊

′𝒕) < 𝑓(𝑿𝒊
𝒕)

𝑆𝑗
𝑡, 𝑓(𝑿𝒊

′𝒕) ≥ 𝑓(𝑿𝒊
𝒕)

  (11) 

每过一个学习周期，成功次数𝑆𝑗
𝑡需要重置为 0。

第一个学习周期中默认每个混沌映射以均匀概率被选

择，之后的每个学习周期混沌映射的选择概率由以下

公式计算: 

      𝑃𝑗
𝑐 =

𝑆𝑗
𝑐

𝑛⋅𝑡𝑗
  (12) 

式(12)中𝑐指第𝑐个学习周期，𝑛表示种群中的个体

数量，𝑡𝑗是第𝑗个混沌映射在一个学习周期内被选中的

次数。MMCSSA 在每个学习周期的间隔都会通过式

(12)更新概率轮盘并为下一学习周期选择混沌映射。 



 

 
Fig.5   Initial probability roulette 

图 5    初始概率轮盘 

 

2.4 引入高斯变异策略 

多混沌映射策略的作用域是整个搜索空间，扰动

失败意味着搜索空间其他区域有更优解的可能性较小;

由高斯分布的概率分布可知，高斯变异策略是在个体

邻域内进行深度开发，有利于提高解的收敛精度。为

了进一步提升算法的性能，对个体扰动时，若混沌扰

动失败就使用高斯变异进行二次扰动。高斯分布的概

率密度函数和高斯变异策略的数学模型分别如下所示： 

𝑓(𝑥) =
1

√2𝜋
𝑒−

𝑥2

2   (13) 

𝑿𝒊
𝒕+𝟏 = 𝑿𝒊

𝒕 ⋅ 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠(1,0.1)  (14) 

2.5MMCSSA 实现流程 
 MMCSSA的具体实现流程如图 6所示： 

 
Fig.6    Flow chart of improved algorithm 

图 6    改进算法流程图 

Step1:初始化种群𝑿、各项参数，设置混沌概率轮

盘; 

Step2:初始种群根据式(4)(5)进行重心反向操作得

到新种群𝑿𝒓𝒆𝒗，分别计算种群𝑿和𝑿𝒓𝒆𝒗的适应度，选

取适应度较好的个体组成精英种群𝑿𝒆𝒍𝒊; 

Step3:按比例划分发现者、跟随者、警戒者，并

分别根据公式(7)、(2)、(3)更新个体位置; 

Step4:根据概率轮盘选择混沌映射并对当前种群

进行扰动，利用式(10)判断是否扰动成功;若扰动成功，

记录成功次数;否则使用式(14)对扰动失败的个体进行

高斯变异; 

Step5:判断迭代次数是否为 50的倍数;若判定为真，

根据式(12)计算扰动成功率并更新概率轮盘，否则进

入下一步; 

Step6:判断算法是否满足终止条件，若满足，输

出最优解;否则返回 Step3。 

3  实验仿真与结果分析 

3.1 测试函数及对比算法 

为了验证本文所提 MMCSSA 的有效性和优越性，

采用国际上通用的 12 个经典函数（f1-f12）进行仿真

实验，详细描述如表 1 所示。表中的函数均来自
IEEE CEC(IEEE Congress on Evolutionary Computa-

tion)竞赛集[21,22]，f1-f4 表示只有一个全局最优解的单

峰函数，f5-f12 是指具有多个局部最优解的多峰函数。

本文选取 SSA、GWO（Grey Wolf Optimizer,GWO）、

文献[11]中的 ISSA（Improved sparrow search algo-

rithm with multi-strategy integration and its applica-

tion,ISSA）以及文献[14]中的 CSSA(Chaos sparrow 

search optimization algorithm,CSSA)作为对比算法进行

实验，其中 CSSA 用于对比验证 MMCSSA 逃逸局部

极值的能力，ISSA用于对比验证 MMCSSA的全局搜

索的能力。 

Table 1   Benchmark function 

表 1    基准测试函数 

The serial 

number 

Function name Domain Optimal 

value 

f1 Bent Cigar [-10,10] 0 

f2 Sum of Different Power [-100,100] 0 

f3 Zakharov [-5,10] 0 

f4 Rosenbrock’s [-10,10] 0 

f5 Rastrigin’s [-5.12,5.12] 0 

f6 Levy [-10,10] 0 

f7 Ackley’s [-32,32] 0 

f8 Griewank’s [-600,600] 0 

f9 Katsuura [-32,32] 0 

f10 Schaffer's F7 [-10,10] 0 

f11 Schwefel 2.26 [-500,500] -418.9d 

f12 HappyCat [-600,600] 0 

 

3.2 仿真实验参数设置 

为保证实验公平，所有算法均采用相同的参数，

种群数目𝑵设置为 30，最大迭代次数𝑴设为 600，发

现者在种群中的数目比例为 0.2，警戒者为 0.1。在 M



MCSSA 中，经作者多次实验，多混沌映射策略学习

周期按经验设置为 50代时有最佳的扰动效果。所有仿

真实验均在 Windows10操作系统，MATLAB R2019B 

仿真平台下进行，每种算法独立运行 30次。 

Table 2   Function test results 

表 2    函数测试结果 

 

Modal 

 

Function 

 

Algorithm 

Dim=30 Dim=50 Dim=100 

Average 

value 

Standard 

deviation 

Average 

value 

Standard 

deviation 

Average 

value 

Standard 

deviation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Unimodal 

 

 

f1 

GWO 1.37E+10 1.37E+10 1.33E+10 1.33E+10 4.43E+10 1.45E+10 

SSA 1.37E-26 1.37E-26 6.22E-31 6.22E-31 1.64E-27 4.91E-27 

CSSA 4.09E-233 0.00E+00 1.51E-230 0.00E+00 2.54E-229 0.00E+00 

ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

f2 

GWO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

SSA 8.53E-259 0.00E+00 1.48E-259 0.00E+00 3.40E-262 0.00E+00 

CSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

f3 

GWO 4.41E+02 3.56E+02 5.51E+02 3.99E+02 6.52E+01 3.30E+01 

SSA 3.95E-18 2.71E-30 1.30E-57 2.61E-57 6.74E-53 1.35E-52 

CSSA 6.94E-35 0.00E+00 3.37E-76 0.00E+00 8.34E-93 0.00E+00 

ISSA 1.50E-285 0.00E+00 5.40E-319 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

f4 

GWO 1.04E+08 3.96E+07 4.74E+08 6.61E+07 7.81E+07 3.25E+07 

SSA 3.07E-05 6.02E-05 5.23E-05 1.02E-04 2.80E-03 5.29E-03 

CSSA 3.38E-06 3.32E-06 5.66E-05 4.82E-05 1.95E-04 2.55E-04 

ISSA 6.41E-06 4.21E-06 3.55E-05 3.75E-05 1.34E-04 1.85E-04 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Multi-

modal 

 

 

f5 

GWO 1.74E+00 2.63E+00 4.71E+00 9.43E+00 9.80E+00 1.96E+00 

SSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

CSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

f6 

GWO 9.71E-01 2.43E-01 2.39E+00 2.38E-01 5.02E+00 3.25E-01 

SSA 4.85E-08 5.41E-08 1.74E-07 2.28E-07 9.22E-07 1.69E-06 

CSSA 1.32E-07 1.17E-07 1.28E-07 2.45E-07 8.84E-08 9.29E-08 

ISSA 1.87E-08 3.82E-08 3.15E-08 4.67E-08 1.57E-07 2.49E-07 

MMCSSA 1.29E-12 1.29E-12 1.51E-12 2.76E-12 4.30E-12 6.88E-12 

 

 

f7 

GWO 5.86E-15 1.74E-15 3.14E-15 7.34E-15 4.35E-15 0.00E+00 

SSA 8.88E-16 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

CSSA 8.88E-16 0.00E+00 -8.88E-16 0.00E+00 -8.88E-16 0.00E+00 

ISSA 8.88E-16 0.00E+00 -8.88E-16 0.00E+00 -8.88E-16 0.00E+00 

MMCSSA 8.88E-16 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 -8.88E-16 0.00E+00 

 

 

f8 

GWO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

SSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

CSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

f9 

GWO 3.78E-11 2.93E-12 2.75E-11 1.02E-12 1.88E-11 5.28E-13 

SSA 2.87E-12 4.81E-12 2.17E-13 4.33E-13 2.91E-13 5.82E-13 

CSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

ISSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

MMCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

 

 

f10 

GWO 5.03E-01 6.15E-01 8.64E-01 3.23E-01 5.70E-01 2.22E-01 

SSA 3.38E-14 1.01E-13 4.33E-14 8.66E-14 6.13E-14 1.23E-14 

CSSA 2.45E-16 7.31E-16 2.56E-16 1.34E-16 1.15E-16 5.27E-16 

ISSA 9.19E-17 1.32E-16 5.22E-17 3.44E-17 1.34E-17 1.09E-17 

MMCSSA 2.17E-18 5.07E-18 1.11E-18 2.36E-18 8.04E-18 1.65E-18 

 

 

f11 

GWO -8.85E+03 1.70E+02 9.12E+03 2.63E+02 -1.16E+04 3.02E+03 

SSA -8.87E+03 5.01E+02 1.41E+04 5.55E+03 -9.85E+03 5.58E+03 

CSSA -7.98E+03 6.19E+02 1.16E+04 3.94E+02 -9.18E+03 8.57E+02 

ISSA -9.35E+03 2.20E+03 1.33E+04 3.11E+03 -1.00E+04 6.21E+03 

MMCSSA -1.26E+04 1.46E+03 1.26E+04 3.17E+03 -1.26E+04 1.55E+03 

 

 

f12 

GWO 4.16E-01 8.01E-02 7.79E-01 6.49E-01 4.12E-01 8.24E-01 

SSA 1.17E-01 6.74E-02 7.93E-01 1.59E-01 2.10E-01 4.19E-01 

CSSA 2.91E-02 3.98E-02 5.05E-02 6.12E-02 7.19E-02 8.27E-02 

ISSA 2.56E-02 1.46E-02 3.64E-02 3.91E-02 1.83E-02 2.93E-02 

MMCSSA 1.38E-02 8.44E-03 3.11E-03 2.21E-03 7.54E-03 1.29E-02 



 

3.3 收敛精度与收敛速度分析 

表 2 展现了不同算法在 12 个测试函数中不同维

度下的实验结果，旨在从单峰/多峰、低维/高维多个

角度来分析所提算法的收敛精度。其中，每个函数的

最佳值加粗显示。单峰函数 f1、f2、f3、f4 一般用于

测试算法的开发能力，由表 2 可以看出，MMCSSA

在单峰函数上的表现优于 CSSA，这是因为单混沌的

扰动模式不能帮助 CSSA 在迭代后期跳出局部最优解，

而多混沌映射及时选取了合适的扰动模式加强了算法

逃逸局部极值的能力;MMCSSA 在 f3、f4 达到了理论

最优解且领先其余算法数十个量级，这是因为 MMCS

SA 的四个改进策略不是单纯的叠加，而是有机互补

的，共同提升了算法的收敛精度。另外，MMCSSA

在 f1-f4的标准差都为 0，这说明 MMCSSA求解单峰

函数时稳定性较好，其背后的原因是将固定趋于原点

的移动方式转变为受全局最优位置与个体自身位置共

同牵引的移动方式，提升了算法的搜索能力，进而保

证了算法的优化稳定性。多峰函数 f5-f12 常用于测试

算法的勘探能力，MMCSSA 在 f6、f10、f11、f12 的

收敛精度均优于其他算法，在 f5、f7、f8、f9 上持平

于其他改进的 SSA，说明 MMCSSA 在复杂函数上的

收敛精度优于其他算法。综上所述，MMCSSA 与其

他改进的 SSA相比，在单峰和多峰测试函数上表现出

了更加高的收敛精度。 

为了验证 MMCSSA 收敛速度的优越性，图 7 描

绘了测试函数的迭代收敛曲线。可以看出，MMCSSA

在收敛速度上同样优于其他算法，具体原因如下： 

(1)图 7(d)、（e）、（h）、（i）、（j）中 MMCSSA 的初始

适应度值要优于其他算法，说明算法初始化时重心反

向学习策略产生的精英种群赋予了算法足够的解空间

有效信息。(2)黄金正弦领导策略和多混沌映射策略中

分别加入了缩放因子和混沌搜索半径。在迭代后期，

缩放因子使种群快速向全局最优解靠拢，搜索半径使

混沌扰动效果逐渐减小，两者共同作用进一步提升了

算法的收敛速度。(3)多混沌映射策略与高斯变异策略

使算法的扰动成功率大大提升，显著地增强了算法的

搜索能力，进而促进了算法的快速收敛。 

 

 
                           (a)f1                                                          (b)f2                                                            (c)f3 

 
(d)f4                                                             (e)f5                                                              (f)f6 



 
(g)f7                                                                (h)f8                                                         (i)f10 

 
          (j)f11                                                          (k)f12           

Fig.7   Algorithm convergence curve comparison diagram 

图 7    算法收敛曲线对比图 

 

3.4    Friedman 检验与 Nemenyi 后续检验 

为了更准确地评估每个算法的性能，我们采用

Friedman 检验与 Nemenyi 后续检验[23]作为模型的性

能评价工具来验证 MMCSSA算法的优越性。 

Friedman 检验属于统计假设检验，其基本步骤首

先是建立一个假设检验问题: 

𝐻0:𝑘个算法之间无显著差异 

𝐻1:𝑘个算法之间存在显著差异。然后在同一个测

试函数上按照测试结果对算法性能进行排序，根据性

能由好到差对算法依次赋序值。若算法性能相同则将

序值平分。结果见表 3。 

Table.3   Sequence value table 

表 3    序值表 

The serial number GWO SSA CSSA ISSA MMCSSA 

f1 5.0  4.0  3.0  2.0  1.0  

f2 2.0  5.0  3.5  3.5  1.0  

f3 5.0  4.0  3.0  2.0  1.0  

f4 5.0  4.0  2.5  2.5  1.0  

f5 5.0  4.0  1.5  3.0  1.5  

f6 5.0  2.5  4.0  2.5  1.0  

f7 5.0  2.5  2.5  2.5  2.5  

f8 5.0  4.0  2.5  2.5  1.0  

f9 5.0  4.0  2.0  2.0  2.0  

f10 5.0  4.0  3.0  2.0  1.0  

f11 3.0  4.0  2.0  5.0  1.0  

f12 5.0  4.0  3.0  2.0  1.0  

Average ranking 4.6  3.8  2.7  2.6  1.3  

Ranking 5 4 3 2 1 

 

平均序值𝑟𝑖一般符合自由度为𝑘 − 1的𝑥2分布，为

了获得更准确的检验结果，现使用式(15)进行假设检

验，𝑇𝐹是服从自由度为𝑘 − 1和(𝑘 − 1)(𝑁 − 1)的 F 分

布（N 为数据集即测试函数数量）。将𝑇𝐹的值与 F 检

验临界值表中对应的数值进行对比，𝑇𝐹的值小于对应

的数值，则表明“𝑘个算法之间无显著差异”这一假设

被拒绝，即“𝑘个算法之间存在显著差异”。根据式(15)

和(16)计算出𝑇𝐹并查表比较，得出“五个算法之间存在

显著差异”这一结论。 

𝑇𝐹 =
(𝑁−1)𝑇

𝑥2

𝑁(𝑘−1)−𝑇𝑥2
  (15) 

𝑇𝑥2 =
12𝑁

𝑘(𝑘+1)
∑ (𝑟𝑖

2 −
𝑘(𝑘+1)2

4
)𝑘

𝑖=1   (16) 

为了进一步评价算法间的性能差异，接着使用 N

emenyi 后续检验。根据式(17)计算临界值域𝐶𝐷，其中

𝛼表示显著性水平，一般取值为 0.05 和 0.1，本文中

取 0.05，即置信度是95%，𝑞𝛼为 Nemenyi后续检验中

常用的参数。 

𝐶𝐷 = 𝑞𝛼√
𝑘(𝑘+1)

6𝑁
   (17) 

通过计算，临界值域𝐶𝐷为 1.76。若两个算法的平

均序值的差值大于 CD，则以相应的置信度拒绝 “两

个算法性能相同” 这一假设。Friedman 检验图如图 8

所示: 



 

 
Fig.8    Friedman test diagram 

图 8    Friedman检验图 

 

图 8 中横轴表示序值，每个黑点代表其对应算法的

平均序值，线段的长度为临界值域𝐶𝐷。纵轴上一个刻度

点代表一个算法。若线段末端垂下的虚线与其他线段没

有交点，则表示该线段对应的算法的性能显著优于其余

线段对应的算法的性能。由图 8可知，MMCSSA的性能

显著优于 SSA、GWO，同时也优于 CSSA和 ISSA。 

 

4MMCSSA 理论分析 

4.1 时间复杂度分析 

设种群规模为 N，目标问题的维度为 D，最大迭

代次数为 T。一般情况下，𝐷 > log2 𝑁。 

SSA 的时间复杂度主要由种群初始化、个体位置

更新两个部分构成。初始化阶段，计算 N个个体适应

度值的时间复杂度为𝑂(𝑁 ∗ 𝐷)，则初始化阶段的时间

复杂度为𝑂(𝑁 ∗ 𝐷);迭代中，种群个体位置更新的时间

复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))。综上，SSA 的总时间复杂度

为𝑂(𝑁 ∗ 𝐷) + 𝑂(𝑇(𝑁 ∗ D))，略去低阶项，SSA 的时

间复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))。 

MMCSSA 的时间复杂度主要由种群初始化、个

体位置更新和群体扰动三个部分构成。初始化阶段，

计算 N 个个体适应度值的时间复杂度为𝑂(𝑁 ∗ 𝐷)，按

2.1 节对初始种群进行重心反向学习策略的时间复杂

度为𝑂(𝑁)，选出精英种群的时间复杂度为𝑂(𝑁 ∗

log2 𝑁)，则初始化阶段时间复杂度为𝑂(𝑁 ∗ 𝐷) + 𝑂

(𝑁) + 𝑂(𝑁 ∗ 𝑙𝑜𝑔2 𝑁)，略去低阶项，即𝑂(𝑁 ∗ 𝐷);迭代

中，种群个体位置更新的时间复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))，

按 2.3 节进行多混沌扰动的时间复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))，

多混沌扰动结果判别的时间复杂度为𝑂(1)，按 2.4 节

进行高斯变异时间复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))，则迭代中

的时间复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))。综上，MMCSSA 的总

时间复杂度为𝑂(𝑁 ∗ 𝐷) + 𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))，略去低阶项，

MMCSSA的时间复杂度为𝑂(𝑇(𝑁 ∗ 𝐷))。 

可以看出 MMCSSA与 SSA的时间复杂度相同，

且MMCSSA有更好的优化性能。 

4.2MMCSSA 全局收敛性分析 

 MMCSSA为随机优化算法,根据算法全局收敛性定理[24],

随机优化算法具有全局收敛性需要满足以下两个条件。 

 条 件 1 𝑓 (𝐷 (𝑧，𝜉)) ≤ 𝑓(𝑧), 若 𝜉 ∈ 𝑆, 则 𝑓 (𝐷

(𝑧，𝜉)) ≤ 𝑓(𝑧)。 

其中𝑓为最小化问题的目标函数;𝐷表示随机算法;

𝑧为能够使目标函数的值最小化的解;𝜉为算法𝐷迭代搜

索中的解;𝑆代表可行解空间。若满足条件 1，表明目

标函数的值有可接受的下确界。 

 条件 2 对于𝑆中的任意 Borel 子集𝐴，若其概率测

度𝑉[𝐴] > 0，则有 

        ∏
∞
𝑘 = 0

(1 − 𝜇𝑘(𝐴)) = 0  (18) 

其中𝜇𝑘(𝐴) = 𝑃(𝑥𝑘𝜖𝐴|𝑥0, 𝑥1, … 𝑥𝑘−1)为算法𝐷第𝑘

次迭代的解在集合𝐴中的概率测度。若满足条件 2，

表明算法经过无穷次迭代后，不可能错过解空间𝑆的

任意 Borel 子集𝐴，即满足条件的算法无穷次迭代后

搜索不到近似全局最优点的概率为 0。 

 引理（随机优化算法全局收敛定理）若函数𝑓可

测，搜索空间𝑆是𝑅𝑛上的可测子集，随机优化算法𝐷

满足条件 1和条件 2，则有 

         𝑙𝑖𝑚
𝑘→∞

𝑃[𝑥𝑘 ∈ 𝑅] = 1  (19) 

其中𝑃[𝑋𝐾 ∈ 𝑅]是算法第𝑘代的结果落在𝑅里的概

率，𝑅是全局最优点集合，即算法无穷次迭代后必定

搜索到全局最优解。 

 定理 1MMCSSA满足条件 1 

 证明 根据MMCSSA中的描述将 D定义为: 

        𝐷(𝑮𝒕, 𝑿𝒊,𝒕) = {
𝑮𝒕, 𝑓(ℎ(𝑿𝒊,𝒕)) ≥ 𝑓(𝑮𝒕)

ℎ(𝑿𝒊,𝒕), 𝑓(ℎ(𝑿𝒊,𝒕)) < 𝑓(𝑮𝒕)
(20) 

与 

        𝐷(𝑮𝒕, 𝑿𝒊,𝒕) = {
𝑮𝒕, 𝑓(𝑦(𝑿𝒊,𝒕)) ≥ 𝑓(𝑮𝒕)

𝑦(𝑿𝒊,𝒕), 𝑓(𝑦(𝑿𝒊,𝒕)) < 𝑓(𝑮𝒕)
(21) 

其中𝑮𝒕为第𝑡代时全局最优解的位置，函数ℎ对应

动态调整的黄金正弦的位置移动操作，ℎ(𝑿𝒊,𝒕)表示麻

雀个体𝑖按式(7)位置更新后的位置;函数𝑦对应混沌扰

动和高斯变异操作，𝑦(𝑿𝒊,𝒕)表示麻雀𝑖进行混沌扰动和

高斯变异后的位置。以上操作都使用贪心策略进行位

置更新，按照上述定义，可知𝑮𝒕的适应度值单调不增，

即条件 1成立。 

定理 2MMCSSA满足条件 2 

证明对于 MMCSSA 中的自适应黄金正弦领导策

略，有 

ℎ(𝑿𝒊,𝒕) = 𝑤 ⋅ 𝑿𝒊,𝒕 ⋅ |𝑠𝑖𝑛( 𝑟1)| + 𝑟2 ⋅ 𝑠𝑖𝑛( 𝑟1) ⋅ |𝑤

⋅ 𝑥1 ⋅ 𝑿𝒈,𝒕 − 𝑥2 ⋅ 𝑿𝒊,𝒕|(22) 

其中ℎ(𝑿𝒊,𝒕)为领导者在𝑡代时的样本空间。ℎ(𝑿𝒊,𝒕)

为𝑅𝑁中不同于𝑿𝒊,𝒕的样本空间，可知经过以上更新策

略，领导者到ℎ(𝑿𝒊,𝒕)的概率大于 0，随着迭代次数的

 



增加，每个ℎ(𝑿𝒊,𝒕)的闭包𝑉[ℎ(𝑿𝒊,𝒕)]与其并集∪𝑖=1
𝑁 ℎ

(𝑿𝒊,𝒕)的闭包𝑉[∪𝑖=1
𝑁 ℎ(𝑿𝒊,𝒕)]都在逐渐变大，故存在一

个整数𝑡0，当𝑡 > 𝑡0时 

𝑆 ⊆ ⋃
𝑁
𝑖 = 1

ℎ(𝑿𝒊,𝒕)(23) 

 对于 MMCSSA 中麻雀个体经过混沌扰动和高斯

变异后，对较差个体进行替代的更新机制，支撑集的

并集为𝛿，随着迭代次数的增加，𝑉[𝛿]也在逐渐变大。

因此，对于MMCSSA，存在正整数𝑡1，当𝑡 > 𝑡1时 

𝛿 ∪ (⋃
𝑁
𝑖 = 1

ℎ(𝑋𝑖 , 𝑡)) ⊇ 𝑆   (24) 

 令𝑆的 Borel 子集𝐷 = 𝛿 ∪ (∪𝑖=1
𝑁 ℎ(𝑋𝑖,𝑡))，则有𝑉

[𝐷] > 0, 𝜇𝑖(𝐷) = ∑ 𝜇𝑖,𝑡
𝑁
𝑖=1 (𝐷) = 1，即 

∏ ∞
𝑡 = 0

(1 − 𝜇𝑡[𝐷]) = 0(25) 

 条件 2成立。 

 由引理可知，MMCSSA具有全局收敛性。 

4.3 改进策略的有效性分析 

4.3.1 初始化策略的持续影响分析 

 为分析重心反向学习策略在算法迭代周期的性能

影响，分别使用随机初始种群与本文所提初始化方法

产生的精英种群来优化 Bent Cigar 函数。该函数在搜

索空间内的全局最小值的空间坐标为𝑥∗ = (0,0,0)。图

(9)(10)(11)分别给出了两个种群在迭代初期、中期及

后期的空间位置分布。图中黑色圆点表示随机初始种

群中的个体（随机个体），红色圆点为随机个体经过

重心反向学习策略初始化产生的个体（精英个体），

蓝色五角星表示种群当前最优解的位置。 

 
Fig.9   In the early iterations 

图 9    迭代初期 

 
Fig.10    In the mid iterations 

图 10    迭代中期 

 
Fig.11  In the late iteration 

图 11    迭代后期 

 

由图 9 可知，迭代初期，精英个体普遍接近全局

最优解，说明初始种群经重心反向学习策略与贪心策

略双重处理后产生了更加优越的精英个体;由图 10 可

以看出，在迭代中期，相比随机个体，精英个体可以

更快的接近全局最优解，说明精英个体所代表的种群

在迭代周期变迁时仍保持了较好的收敛能力;图 11 表

明了种群在迭代后期仍产生了新的最优解，且全局最

优位置是由精英个体发现的，一方面，精英个体的位

置向量在一定程度上代表优秀的探索方向，可以充分

利用种群已有的有效信息;另一方面，精英个体在搜索

时会围绕当前最优解不断地挖掘其周边区域的有效信

息，两者相互配合，共同推动了算法收敛精度的提高。

综上所述，重心反向学习策略持续引导了 MMCSSA

种群的搜索方向，有效提升了算法的收敛精度。 

4.3.2 学习机制的多混沌映射理论及有效性分析 

混沌序列的概率分布特性和搜索速度是影响混沌

扰动的两个主要因素，分别用概率密度函数（probabi

lity density function,PDF）和 Lyapunov指数表示[25]。

为更清晰地描述不同分布特性对算法产生的扰动效果

的影响，除了 2.3.1 节中提到的 7 个混沌映射，表 5

中的实验还加入与 Kent映射有相同概率分布的 Berno

ullishift映射作为对照组。表 4展示了每种混沌映射的

函数表达式、使用到的参数以及 Lyapunov 指数。Lya

punov 指数的值都大于 0，表示在区间范围内所有映

射均处于混沌状态。 



 

Table 4    Lyapunov exponents 

表 4    Lyapunov 指数 

Map The mapping formula parameter Lyapunov exponent 

Logistic 
1 (1 ) (0,1) 0 4n n nz μz z z μ       𝜇 = 4 0.693 

 

Kent 1

/ 0

(1 ) / (1 ) 1

n n

n
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z β z β
z
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
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1
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n

n
n

z
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z λ
λ z

λ


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Sine 1 sin( ) (0,1) 0 4
4

n n

a
z πz z a      

𝑎 = 4 0.688 

 

ICMIC 1 sin( ) [ 1,0) (0,1] (0, )n

n

a
z z a

z
        

𝑎 = 2 1.651 
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1 sin(2 )mod1

2
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k
z z πz

π
    𝛺 = 0.5，𝑘

= 2 

0.355 

Chebyshev 1

1 cos( cos ) ( 1,1)n nz k z z

     𝑘 = 2 0.6932 

 

Gauss 
1

0 0

mod1 0

n

n

n

n

z

z μ
z

z






 




 

 

𝜇 = 1 

 

2.377 

 

       
(a)Sine map                             (b)Logistic map                            (c)Kent map                              (d)Circle map 

       
(e)Gauss map                       (f)Chebyshev map                         (g)ICMIC map                     (h)Bernoulli shift map 

Fig.12    Fixed parameter probability density function diagram 

图 12    固定参数概率密度函数图 

 

图 12 展现了不同混沌映射的概率分布情况，图

中横轴𝑧表示混混变量的值，纵坐标𝑃(𝑧)是𝑧对应的概

率密度的值。由(b)和(f)可以看出，由于 Logistic 映射

与 Chebyshev 映射可以通过线性变换互相转换，导致

两种混沌映射的概率分布情况十分相似，仅在变量𝑧

的区间有所不同。此外，随着参数的不同，混沌映射

会同步变化，其对应的概率密度函数也在不断地变化。 

为分析概率分布对混沌扰动效果的影响、比较多

混沌扰动与单一混沌扰动的性能，选用(1)标准 SSA、

(2)单一混沌映射的 SSA(X-SSA)[25]、(3)随机选择机制

的多混沌 SSA(Multiple-chaotic sparrow search algorith

m with random selection mechanism,RCSSA)[26]以及(4)

学习选择机制的多混沌 SSA(Multi-chaotic Sparrow sea

rch algorithm based on learning mechanism,MMCSSA)

四种不同的 SSA变体对测试函数进行寻优实验。其中，

X-SSA 用来分析概率分布与扰动性能的内在联系;X-S

SA与 RCSSA的比较用于验证多混沌映射策略的有效

性;RCSSA 与 MMCSSA 的比较用来验证学习机制的

优越性。为了保证实验的公平性，实验结果取一百次

实验的平均值，MMCSSA 只使用学习机制的多混沌



映射策略。测试函数选取图 13中的 5个基准函数。 

             
(a) f1 Rosenbrock                                 (b) f2 Schwefel 2.26                               (c) f3 Rastrigin’s  

       
(d) f4 Griewank’s                                                (e) f5 

Fig.13    Five test functions 

图 13    五个测试函数 

 

函数 f1Rosenbrock 有一个全局最小值点𝑥∗ = (1,1

, … 1)，其最优目标函数值为𝑓∗ = 0;函数 f2Schwefel2.

26 有多个局部极小值点和一个全局最小值点𝑥∗ =

(420.968,420.968, … 420.968), 𝑓∗ = −418.98𝑑, 𝑑 为 问

题维度;函数 f3 Rastrigin’s有很多局部极小点和一个全

局最小值点𝑥∗ = (0,0, … 0)，𝑓∗ = 0;函数 f4 Griewank’

s 有多个局部极小值点和一个全局最小值点𝑥∗ = (0,0

, … 0)，𝑓∗ = 0;函数 f5 有多个局部极小值点和一个全

局最小值点 𝑥∗ = (−2.905, −2.905, … , −2.905)，𝑓∗ =

−78.332。 

Table 5    Multi-mode function test results 

表 5     基准函数测试结果 

Algorithm f1 f2 f3 f4 f5 Algorithm f1 f2 f3 f4 f5 Average 

ranking 

Ranki

ng 

SSA 1.70E-02 -1.26E+03 2.37E-04 7.42E-08 -7.43E+01 SSA 11 11 11 11 11 11.0  11 

LOC-SSA 2.59E-03 -2.09E+03 5.36E-05 2.85E-10 -7.58E+01 LOC-SSA 7 3.5 7 3.5 9 6.0  6 

KET-SSA 7.48E-04 -1.89E+03 2.40E-05 3.17E-09 -7.83E+01 KET-SSA 4.5 7 6 6.5 3 5.4  3 

BEI-SSA 7.26E-04 -1.84E+03 1.37E-05 7.37E-09 -7.83E+01 BEI-SSA 4.5 8 5 9 3 5.9  5 

SIE-SSA 2.30E-03 -2.09E+03 7.26E-05 2.89E-10 -7.58E+01 SIE-SSA 7 3.5 8 3.5 9 6.2  8 

ICC-SSA 2.93E-03 -2.09E+03 8.25E-05 1.07E-08 -7.58E+01 ICC-SSA 7 3.5 9 10 9 7.7  10 

CIE-SSA 3.75E-04 -1.69E+03 1.77E-06 5.46E-09 -7.73E+01 CIE-SSA 2 10 3 8 6.5 5.9  4 

CHY-SSA 6.74E-03 -2.09E+03 1.85E-04 3.46E-09 -7.73E+01 CHY-SSA 9.5 3.5 10 6.5 6.5 7.2  9 

GAS-SSA 6.99E-03 -1.78E+03 6.27E-06 1.52E-09 -7.83E+01 GAS-SSA 9.5 9 4 5 3 6.1  7 

RCSSA 5.06E-04 -2.09E+03 6.82E-07 7.49E-13 -7.83E+01 RCSSA 3 3.5 2 2 3 2.7  2 

MMCSSA 1.42E-06 -2.09E+03 0.00E+00 0.00E+00 -7.83E+01 MMCSSA 1 3.5 1 1 3 1.9  1 

 

 表 5展示了采用不同混沌策略的 SSA变体对基准

函数进行测试的结果。表中 LOC代表 Logistic；KET

代表 Kent；BEI 代表 Bernoulli；SIE 代表 Sine；ICC

代表 ICMIC；CIE代表 Circle；CHY代表 Chebyshev；

GAS代表 Gauss。由表中数据分析可知： 

1) 对于单一混沌扰动，KET-SSA、CIE-SSA、BEI-S

SA 有较高的性能，LOC-SSA、GAS-SSA、SIE-S

SA为一般性能，CHY-SSA和 ICC-SSA为较低性

能。因为 BEI-SSA 和 KET-SSA 用到的混沌映射

有相同的概率分布，所以两种算法的性能非常接

近，它们之间的细微差异来源于算法的内在随机

性。此外，由表 5 可以发现每个混沌映射所适用

的函数是不同的，Logistic 映射在函数 f2、f4 上

表现良好，对于函数 f5 的表现较差，Gauss 映射

在函数 f3、f5上表现良好，对于函数 f1、f2的表

现较差。 



 

2) 混沌映射的概率密度函数的分布情况与混沌扰动

的效果有着直接关系。因为上述五个测试函数的

最优解位置是确定的，所以其对应的混沌变量𝑍𝑖

的值也是确定的。对于 f1，全局最优位置对应的

混沌变量的值位于(0.4,0.6)区间，而 Circle 映射的

概率密度函数的峰值也出现在(0.4,0.6)区间内，这

意味着经过 Circle 映射扰动的个体有较大的概率

移动到最优解附近;而 ICMIC 映射的概率分布在

(0.4,0.6)区间内的值较小，所以其扰动后的个体出

现在最优点附近的概率较低导致混沌扰动的效果

较差。 

 
Fig.14    High success rate disturbance 

图 14    高成功率扰动 

 

混沌映射产生序列的值是固定的，如果其值未出

现在全局最优解对应的概率分布的区间内，那么算法

经混沌扰动后找到全局最优解的概率会大大降低。为

克服上述缺陷，需要动态地调整“轨道”。本文使用基

于学习机制的概率轮盘动态地选择混沌映射为算法切

换不同的“轨道”。下面通过实验来分析学习机制优势

产生的原因。 

实验分别使用 RCSSA 和 MMCSSA 求解函数 f1。

由于 Bernoulli shift 映射和 Kent映射具有相同的概率

密度函数，其扰动模式重复，所以表 6和第 3节中的

仿真实验都只使用 Kent映射。 

Table 6    Probability wheel of each stage 

表 6   各阶段概率轮盘 

Cycle MMCSSA/

times 

Select probability RCSSA/ 

times 

Select probability 

1 6 The probability of each mapping is 14。28% 5  

 

 

 

The probability of each mapping is 

14.28% 

2 7 LOC25%KET8%SIE9%GAS24%CHY17%CIE10%ICC7% 0 

3 5 LOC22%KET25%GAS14%CHY15%CIE19%ICC5% 0 

4 15 LOC17%KET14%GAS17%CHY20%CIE32% 3 

5 6 LOC22%KET28%GAS9%CHY15%CIE26% 2 

6 4 LOC17%KET19%GAS11%CHY10%CIE43% 1 

7 1 KET23%GAS21%CIE56% 2 

8 2 KET19%GAS24%CIE57% 0 

9 1 KET20%GAS69%CIE11% 1 

10 2 KET15%GAS85% 0 

 

表 6给出了两种算法在函数 f1上进行 10个周期

(Cycle)测试的结果．Times 表示相应算法在每个周期

中突破当前全局最优解的次数;Selectprobability 表示

每个周期所使用的概率轮盘．由于个体扰动成功次数

的作用是设置概率轮盘，并不代表全局最优解得到突

破，为了直观地观察每个周期全局最优解被突破的次

数，Times 一列中记录了最优位置扰动成功的次数。

周期 1 是均匀概率轮盘，每个映射被选到的概率为 1

4.28%;周期 2 中 Logistic 映射有最高的扰动成功率，

而 Logistic映射并不是最适合求解 f1的映射，取得这

一结果的原因是扰动的内在随机性;周期 3和周期 4中

Circle映射和 Kent映射对种群扰动的成功率相比周期

2有显著地提高;在周期 7与 8中，Circle 映射逐渐占

据了主导地位，这是因为 Circle 映射的概率分布的峰

值出现在[0.4,0.6]区间内，实现了高成功率扰动;从周

期 9开始，Gauss 映射扰动的成功率突然增加，而 Cir

cle 映射扰动的成功率快速下降，这种现象产生的原

因是 Circle 映射的分布特性已经不适用于算法的收敛

阶段，此时需要选择更合适的 Gauss 映射对种群进行

持续扰动。以上分析表明，即使是最有效的混沌映射，

也不能在算法求解的整体扰动过程中都发挥最大的作

用，而本文提出的多混沌映射策略解决了这一缺陷。

此外，由 MMCSSA 和 RCSSA 在各阶段的全局最优

解被扰动成功的次数可知，本文所提的学习机制的多



混沌映射策略能够有效提升算法的性能。 

4.3.3 策略之间的互补性分析 

本文从三个改进方向提出了下列改进策略：(1)提

升初始种群质量的重心反向学习策略、(2)改善发现者

位置更新方式的黄金正弦领导策略、(3)增强算法逃逸

局部能力的多混沌映射策略和高斯变异策略。提高初

始种群的质量是 SSA提升其收敛精度的重要举措，相

比随机种群，重心反向学习策略产生的精英种群因具

有更高的质量使其更易发现全局最优解;动态调整的黄

金正弦领导策略通过引导个体移动方向改善了 SSA搜

索过程中缺乏方向性的问题，但在遇到特定复杂问题

时（如局部最优解与全局最优解在空间上极为接近），

种群仍会陷入局部极值；因此，需要对种群进行持续

扰动以赋予其多样性来克服上述缺陷，当个体陷入局

部最优时，算法首先使用多混沌映射策略在整个解空

间中探索优质解，若未发现更优解，说明搜索空间其

他区域有更优解的可能性较小，接着使用高斯变异策

略在当前区域进行开发以尽最大可能的跳出局部最优

解。 

综上所述，在 MMCSSA 中，初始化策略产生的

精英种群起到提升算法收敛速度的作用;黄金正弦策略

能够引导种群进行全局探索;多混沌映射策略和高斯变

异策略增强了算法逃逸局部最优的能力，上述四个策

略协同作用提高了算法的性能。 

 
4.4MMCSSA 的种群多样性分析 

4.3.1 节验证了重心反向学习策略给算法带来的持

续性影响，本节为了验证所有改进策略对种群多样性

的提升，将 MMCSSA和 SSA分别对 Bent Cigar函数

进行寻优实验。Bent Cigar 函数的三维全局最小值点

是𝑥∗ = (0，0，0)。下面绘制 MMCSSA 迭代过程中

初始种群、迭代 10 次、50 次后的麻雀种群位置分布

图和 SSA相同时期的麻雀种群分布图，图中黑色圆点

表示种群个体，红色原点代表当前全局最优个体。以

上实验进行 10次，取代表多次实验的一次结果。 

 
Fig.15    SSA Random initial population 

图 15    SSA随机初始种群 

 
Fig.16    MMCSSA barycentric reverse learning strategy initi

al population 

图 16    MMCSSA重心反向学习策略初始种群 

 
Fig.17    SSA after 10 iterations 

图 17    SSA迭代 10次后 

 
Fig.18    MMCSSA after 10 iterations 

图 18    MMCSSA迭代 10次后 

 
Fig.19    SSA after 50 iterations 



 

图 19    SSA迭代 50次后 

 
Fig.20    MMCSSA after 50 iterations 

图 20    MMCSSA迭代 50次后 

 

图 16 中，通过重心反向学习策略初始化得到的

精英种群均匀分布在最优解附近;图 17、图 18对比可

知，随着迭代次数的增加，SSA 种群过快的向全局最

优位置靠拢，种群多样性急剧降低，MMCSSA 引入

黄金正弦领导策略和多混沌映射策略，使得其搜索空

间显著大于 SSA;图 19、图 20对比可知，当迭代到 5

0次时，MMCSSA和 SSA都集中到全局最小值点(0,0

,0)附近，但 MMCSSA最优解的精度明显高于 SSA，

这是由于多混沌扰动帮助算法扩大了搜索空间，找到

了更优解。综上，本文提出的 MMCSSA 在种群多样

性和搜索空间大小方面均优于 SSA。 

 

5 结论 

针对麻雀算法易陷入局部极值、后期收敛速度慢

等缺点，本文提出了一种融合学习机制的多混沌麻雀

搜索算法(MMCSSA)，并对 12 个测试函数进行了仿

真实验。实验选取了其他学者提出的改进麻雀算法进

行比较，并将所得结果进行了统计学分析，最终得到

以下结论： 

1）MMCSSA 收敛精度高，有较强的全局搜索能

力:重心反向学习策略使算法在初始化阶段包含更多解

空间的有效信息。迭代过程中，多混沌映射策略和高

斯变异策略丰富了种群多样性，有效地帮助算法摆脱

局部极值，增强了算法的全局搜索能力。 

2）MMCSSA具有较强的鲁棒性及稳定性:在不同

类型、不同维度的函数测试中，相较对比算法，

MMCSSA 有着最低的标准差，表现出了较好的优化

稳定性。 

3）MMCSSA收敛速度快，优化效率高 

黄金正弦领导策略有效调整了算法在收敛速度和

搜索能力上的平衡，使算法在更短的时间内达到了更

高的收敛精度。 
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