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基于多阶段调度框架的麻雀搜索优化算法
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摘　要：　本文提出一种多阶段调度框架，实现对麻雀种群的初始位置、觅食、侦查与反捕食不同阶段的多策略调

度 . 利用Halton序列与Tent映射提升种群个体质量与初始位置的分布均匀性 . 在觅食阶段，针对发现者与加入者因位

置争夺导致种群质量劣化，设计最佳适配比调控二者数量关系，对超出适配比的加入者采用碰撞反弹算子改变其优化

轨迹 . 满足适配比后则通过侦查判断是否存在天敌，若有则进入反捕食阶段，并利用Levy飞行并结合指数分布设计随

机迁移机制，生成潜在的全局最优解区域；当连续多次没有发现天敌时为避免种群陷入局部极值，建立模拟预警机制

并采用蝗虫算法进行多路径开发，避免寻优方向单一化 . 不同策略与机制的交替运行、协同调度，平衡了算法的多样

性与收敛性 .  实验结果表明，与最近麻雀变体算法和元启发改进算法相比，该算法在寻优效率与收敛精度上显著优于

对比方法 .
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Sparrow Search Optimization Algorithm Based on Multi-Stage 
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Abstract:　This paper proposes a multi-stage scheduling framework to realize multi-strategy scheduling of sparrow 
populations in different stages of initial location, foraging, detection, and anti-predation. Halton sequence and Tent mapping 
are used to improve the quality of the population individuals and the distribution uniformity of initial position. In the forag⁃
ing stage, aiming at the deterioration of the population quality caused by the position competition between the finder and the 
joiner, the best fit ratio is designed to control the quantitative relationship between the two, and the collision rebound opera⁃
tor is used to change the optimal trajectory of the joiner beyond the fit ratio. After the adaptation ratio is met, judge whether 
there is a natural enemy through investigation, and if there is, enter the anti-predation stage, and use Levy flight and com⁃
bine exponential distribution to design a random migration mechanism to generate a potential global optimal solution area; 
when no natural enemy is found for many times in a row in order to prevent the population from falling into local extre⁃
mum, an early warning mechanism is established and the locust algorithm is used for multi-path development to avoid a sin⁃
gle optimization direction. The alternate operation and coordinated scheduling of different strategies and mechanisms bal⁃
ance the diversity and convergence of the algorithm. Experimental results show that, compared with the latest sparrow vari⁃
ant algorithm and meta-heuristic improved algorithm, the algorithm is significantly better than the comparison methods in 
terms of optimization efficiency and convergence accuracy.
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1　引言

2020年提出的麻雀搜索算法［1］（Sparrow Search Al⁃
gorithm， SSA）具有随机性觅食行为和反捕食行为特

点，适用于复杂问题求解 .  但仍存在易陷入局部最优，

搜索速度慢的问题，国内外学者进行了多方面的研究

与改进 . 通过对现有文献分析发现，影响 SSA算法性能

的因素主要包括提升种群初始质量、自适应参数调节

与改进策略三个方面 .
（1）初始化种群质量 . 种群个体质量与初始位置是

影响算法的搜索速度与寻优效率的首要因素 . 与其他

元启发算法类似，麻雀搜索算法也存在初始个体质量

差异大，分布空间随机等共性，通常采用对立学习［2］、混
沌序列［3］等手段来提升种群质量 . Xu［4］提出一种改进

的基于密度的初始化策略以生成具有一定随机性的均

匀初始种群 . Zhang［5］利用轮盘赌选择算子优化麻雀初

始种群，加快算法全局搜索效率 .  Li［6］采用 Sin 混沌映

射初始化麻雀种群的位置，提高了算法初始解的质量

以及搜索性能 .  Huang［7］利用Tent混沌映射对麻雀种群

进行初始化，从而获得分布均匀，更有利于聚类的初始

种群 .
（2）自适应参数调节 . 参数设置对算法在觅食与反

捕食间的自适应平衡具有重要作用 . 在麻雀搜索算法

中，随着种群迭代，算法全局寻优效率会显著降低 . 通

过自适应调整步长控制参数来调控搜索范围和局部搜

索精度是一种有效途径［8，9］. 此外，也可设计惯性权重

因子对麻雀个体速度进行控制，提高全局寻优性能的

同时增强了局部极值的逃逸能力［10］.
（3）改进策略 . 随着麻雀种群搜索过程中迭代次数

增加，种群多样性降低，这将导致 SSA 易陷入局部极

值 . 结合其他元启发式算法的优秀策略进行改进是必

要且可行的 . 学习行为选择策略［11］、正余弦策略［12］、直
觉模糊多属性决策［13］、随机跟随策略［14］等具有较强扰

动能力的策略可以很好的维持种群多样性，已被许多

学者引入到麻雀搜索算法中 .
以上改进方法在不同程度上增强了 SSA算法的性

能，但却忽略算法自身机制的重要性 . 麻雀搜索算法的

机制通过发现者、加入者与预警者这三种类别，控制着

种群的初始位置、觅食、侦查与反捕食过程，很大程度

上决定了种群的生存能力 . 因此，机制是否完善、优异

对算法本身至关重要 . 因此，本文针对麻雀行为的不同

阶段，设计多种策略，提出基于多阶段调度框架的麻雀

搜索优化算法（Sparrow Search optimization Algorithm 
based on Multi-stage Scheduling Framework， MSFSSA），

以提升算法的全局寻优效率和收敛速度 .
2　多阶段调度框架的SSA算法

本文针对麻雀搜索算法在初始位置、觅食、侦查与

反捕食四个阶段，分别设计了初始种群优化策略、最佳

适配机制、随机迁移策略与模拟预警机制，建立了多阶

段调度框架，如图1所示 .
在框架内采用 Halton序列和 Tent映射优化初始种
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图1　MSFSSA算法框架
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群，提高种群个体均匀分布性，通过计算个体适应度值

及排序确定麻雀个体质量与种群数量 . 为缓解麻雀种

群因位置争夺而导致种群质量劣化，建立最佳适配机

制并依据该机制判定发现者与加入者数量是否超出最

佳适配比，对超出适配比的加入者采用碰撞反弹算子

改变其优化轨迹并生成新的邻域空间，将邻域空间中

的麻雀个体进行适应度排序并再次划分发现者与加入

者的数量关系，保证种群稳定的同时持续勘探、增强种

群多样性，避免无效内耗 . 对满足适配比的麻雀种群则

进入侦查阶段 . 在该阶段中若预警者发现天敌，则进入

反捕食阶段并采用随机迁移策略扩大搜索范围、增强

全局寻优能力；若麻雀个体连续多次未发现天敌时，则

将其个体计入预警区域并采用蝗虫算法进行多路径寻

优，避免寻优方向单一化，寻优后将该个体预警次数归

零；若种群个体迭代未达到预警次数时，则采用原麻雀

算法更新其位置并将其预警次数加一，直到迭代结束 .
通过麻雀搜索算法中不同行为阶段的四种策略与机

制，向全局最优与邻域最优学习，多策略机制交替运

行、协同合作，平衡算法的多样性与收敛性 .
2. 1　Halton序列和Tent映射种群初始化

麻雀搜索算法采用 rand随机函数生成初始化种群

的方法易使种群分布不均匀，多样性不足，不利于后代

优化 . 因此，本文采用Halton序列和Tent映射来提高种

群质量 . Halton 序列属于低差异序列一种，二维 Halton
序列［15］的实现过程为选取两个质数作为基础量，通过

对两个基础量不断切分，从而组合成一系列均匀分布

且不重复的点 . 然后再通过改进的 Tent映射避免小周

期问题的同时将其扩散到整个解空间 .
假设种群规模为 n，通过如下切分过程得到二维均

匀的Halton序列：

n =∑
i = 0

m

bi · p
i = bm·pm + + b1 · p

1 + b0 （1）
θ(n)= b0 p-1 + b1 p-2 + + bm p-m - 1 （2）

H (n)=[θ1 (n)θ2 (n)] （3）
其中，nÎ[1N ]为任意整数，p 是大于等于 2 的质数，

bi Î{012p - 1}为常数，p为Halton序列基础量，θ(n)

是定义的序列函数，H (n)为最后得到的二维均匀Halton
序列 .

将该序列通过Tent映射生成混沌序列 y. 同时针对

原始 Tent 映射的小周期和周期点不稳定问题，在保留

原有 Tent 映射随机性、遍历性和规律性的特点上引入

随机变量［16］rand（0，1）×1/N，改进后表达式如下：

yi + 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

2yi + rand(01)´
1
N

                 yi Î[00.5]

2(1 - yi )+ rand(01)´
1
N

     yi Î(0.51]
（4）

在式（4）中，N代表产生Tent混沌序列的总数，即种

群中麻雀个数，rand（0，1）表示［0，1］之间的随机数；将

生成的 Tent 混沌序列 y 置于麻雀的求解空间中，公式

如下：

xi = x lb + (xub - x lb )´ yi （5）
其中，xi 表示生成第 i个麻雀的初始位置，xub 和 x lb 分别

代表麻雀位置的上限和下限 .
由图 2所示，经Halton序列和Tent映射后种群分布

更加均匀扩散至解空间 .

2. 2　最佳适配机制

在麻雀搜索算法中，发现者具有较高的能量储备，

适应度值高，主要为加入者提供觅食区域和方向 . 加入

者跟随适应度值最高的发现者寻找食物以获得自身能

量储备，提升个体适应度，进而争夺食物并替代发现者

位置 . 由此可知，发现者与加入者的数量比极大影响着

种群稳定性和勘探能力 .
因此，本文在多阶段调度框架中设计最佳适配机

制，避免在觅食过程中麻雀种群过于“内聚”或“发散”.
当发现者与加入者数量关系超过适配比 s时，对超出的

加入者执行碰撞反弹算子改变其寻优轨迹，以缓解随

加入者的数量不断增加，发现者与加入者之间的频繁

(a)  随机生成的种群个体分布

(b)  与Halton序列和Tent映射后生成的种群个体分布

图2　种群个体分布
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竞争，避免种群陷入无意义的内耗 . 为获取最佳适配

比，本算法设置不同数量比 s，并记录其寻优率，如图 3
所示 . 图中可知，通过对加入者数量的动态调整以及相

应寻优率变化可知，当发现者与加入者数量比 s=1：3
时，寻优率最佳，小于或大于该数量比时，算法寻优率

较低 . 随后，将超出适配比的加入者采用碰撞反弹算子

改变其轨迹，生成新的邻域空间，增强种群多样性 .

王［17］的碰撞反弹算子由经典物理中笛卡尔的动量

守恒定理而来 . 当两个运动的物体相碰撞时，每个物体

的移动方向和速度可由下式计算得出：

V 'ij =
(mi -mj )v i + 2mjv j

mi +mj

（6）
mi =

1
fi -minf + ∆ （7）

式（6），中 V 'ij 表示麻雀个体 i和个体 j碰撞后个体 i的速

度方向向量；v i 表示当前麻雀个体的速度方向向量；v j

表示与当前个体发生碰撞的个体的速度方向向量 . mi

和mj分别表示个体 i和 j的质量：式（7）是个体质量计算

公式，其中 fi 表示个体 i的适应度，D是一个防止分母为

零的常量，本文设 D = 0.1. 若当前个体和多个个体碰

撞，其最终的移动方向和速度向量由下式计算：

u'i = ∑
j = 1

Zcoll i

v'ij （8）
式（8）中，u'i表示粒子 i最终的速度方向向量；Zcoll i 是一

个与粒子 i碰撞的粒子所构成的集合 .
2. 3　基于Levy飞行的随机迁移策略

麻雀种群完成最佳适配机制后则进入下一过程的

侦查阶段，原始麻雀搜索算法根据有无天敌的存在进

行位置更新：

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xij·exp(-
i

α·tmax

)            R < ST 

Xij +Q·L                          R ≥ ST 
（9）

其中，t代表当前迭代数，j=1，2 ，…，D；tmax表示最大迭代

次数；Xi，j表示第 i个麻雀在第 j维中的位置信息；α∈（0，
1］是一个随机数 . R（R∈［0，1］）和 ST（ST∈［0. 5，1］）分别

表示为预警值和安全值 . Q是服从正态分布的随机数 .
L表示一个1´d元素为1的矩阵 .

当 R<ST 时，即觅食环境周围没有天敌，发现者可

以进行全局搜索；当R≥ST时，预警者发现天敌时警报，

同时迅速向安全区域移动以获得更好的位置进行觅

食，处于种群中间的麻雀则随机行走靠近别的麻雀，即

反捕食行为 . 但原始算法中反捕食阶段具有初始位置

冗僻，搜索范围狭窄的问题，因此选用Levy飞行对该阶

段进行优化 . 尹等［18］将其用于麻雀搜索算法中，优化侦

察预警的麻雀位置更新公式，提升了算法的寻优能力 .
Levy飞行公式如下：

X t + 1
ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Levy(d)·X t
best + β· || X t

ij - Levy(d)·X t
best      fi > fg

X t
ij +K·

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| X t

ij - X t
worst

( fi - fw )+ ε
                                     fi = fg

（10）
其中d为向量维度，Levy计算公式如下：

Levy(d)= 0.01 ´(
r1·σ

|r2|
1 β

) （11）

σ =
τ(1 + β0 )´ sin(

π·β0

2
)

τ(1 + β0 )´ β0 ´ 2
β0

2

（12）

其中，τ为伽马函数，β = β0 = 1. 5，r1 Î(01)r2 Î(01).
Levy 飞行能够使算法跳出局部最优，提高种群总

体寻优效率 . 但由于麻雀种群中初始加入者的低能量

限制，原有的 Levy 飞行方法寻优速度缓慢，因此，本文

采用指数分布［19］方式对步长进行优化，实现“指数爆

炸”式扩张搜索空间，本文将指数分布与Levy飞行进行

有机结合，构造随机迁移策略 . 对于天敌存在的情况，

将采用式（13）进行位置更新，即将改进的式（13）替换

传统式（11）进行全局寻优，公式如下：

Levy(d)= 0.01 ´(
r1

-σ

|r2|
1 β

) （13）
2. 4　模拟预警机制

本文在侦查阶段没有遇见天敌的情况下首次设计

出模拟预警机制，以此提高MSFSSA算法在该阶段的深

度开发与局部精细搜索能力 .
虽然天敌的存在一定程度增强了算法的全局搜索

能力，但当种群长时间处于无天敌状态下则会导致迭

代迟滞问题，为此，本文设计了模拟预警机制用于算法

后期的深度开发与局部精细搜索 . 若种群个体连续 A
次未发现天敌时，其种群适应度值将会随迭代次数随

之衰减易陷入局部极值，为提升种群个体的局部逃逸

能力，启动预警机制 . 将第A次未发现天敌的种群个体
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图3　适配比 s的寻优率分布图

3089



电 子 学 报 2024 年
计入预警区域并采用蝗虫算法进行多路径寻优并将寻

优后将该个体预警次数归零；若种群个体迭代未达到

预警次数A时，则采用原麻雀算法更新其位置并将其预

警次数加一，直到迭代结束 . 其中A取5效果最好 .
由于蝗虫算法［20］具有良好的种群优异值及寻优能

力，且其更新公式中考虑了重力、风速等多种因素，能

够更好的摆脱局部最优陷阱，因此将其结合在模拟预

警机制中 . 蝗虫算法位置更新公式如下：

X d
i = c

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç∑
j = 1

j ¹ i

N

c
ubd - lbd

2
s(|xd

j - xd
i |

xj - xi

dij

)

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
+ Td （14）

其中，ubd 与 lbd 分别为 D 维搜索空间的上下界，Td为当

前种群中的最优个体，不考虑重力影响且假设风向总

是指向最优解所在位置，c 为线性递减系数，表达式

如下：

c = cmax - l ×
cmax - cmin

L
（15）

其中，l表示算法当前迭代次数，L 表示最大迭代次数，

本文取 cmax = 1，cmin = 0.000 01. s(r)为定义个体间相互作

用力的函数：

s(r)= f e
r
l - e-r （16）

其中，f 表示引力强度，l 为引力尺度范围，一般设为 f=
0.5， l=1.5.

MSFSSA算法伪代码如算法1所示 .
3　函数测试与结果分析

3. 1　实验环境配置及参数设置

为了评估 MSFSSA 算法性能，实验从文献［21］和

IEEE CEC2017选取 18个测试函数包括单峰、多峰与复

合函数进行多方位测试，其中测试函数F1~F6为单峰函

数，F7~ F12为多峰函数，F13~F18为复合函数 . 具体测试

函数如表1与表2所示 .
实验环境采用 Inter i7-6700CPU，主频 3.40 GHz 和

内存 16 GB的PC机，操作系统为 64位Windows10，编程

语言采用MATLAB 2019B. 对比算法选取了近年的 SSA
变体算法和主流元启发改进算法，包括麻雀搜索算法［1］

（SSA）、一种改进的麻雀搜索优化算法［18］（Improved 
Sparrow Search optimization Algorithm， ISSA）、混沌麻雀

搜索优化算法［21］ （Chaos Sparrow Search Optimization 
Algorithm， CSSOA）、混合均值中心反向学习粒子群优

化算法［22］（Hybrid mean Center Opposition-based learn⁃
ing Particle Swarm Optimization， HSOPSO）、鲸鱼优化算

法［23］（Whale Optimization Algorithm， WOA）、基于改进

蝗虫优化算法的特征选择方法［24］（Improved Grasshop⁃
per Optimization Algorithm， IGOA）等6种对比算法 .

为遵循实验公平，所有算法将采用统一数据，设置

种群规模为30，解空间维度为30，迭代次数为100，每个

函数独立运行 30 次，最大评估次数 MaxFEs=3 000 D.
本文算法MSFSSA相关参数设置如下：发现者数量占整

个种群的 20%，预警者占整个种群的 20%，安全阈值

ST = 0.8，Levy飞行中 β=β0=1.5，蝗虫算法中 cmax=1，cmin=
0.000 01，吸引力强度 f=0.5，吸引力步长 l=1.5. 对比算

法的各类参数采用原文设置 . 所有算法在 18个测试函

数上运行 30次的平均值和标准差进行对比，实验结果

如表2所示 .
3. 2　实验结果与分析

这里将 30次实验结果取平均值和标准差后，通过

平均值评价算法收敛精度，标准差评价算法稳定性，如

表 3 所示 . 加粗数值表示各类算法在相应测试函数上

算法1　MSFSSA算法的伪代码

输入:种群规模N、迭代次数 tmax、适配比 s,预警次数A

1. Halton序列和Tent映射初始化种群位置

2. For i=1:N Do
3.
4: End for
5: 计算最优个体极值Pbest、最优个体适应度值 fg、最优个体位置

Xbest、最劣个体极值Pwrost、最优个体适应度值 fw、最优个体位置

Xwrost
6: 设置初始发现者与加入者的数量关系

7: For t=1:tmax Do
8:
9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27: End for
输出 fg

计算麻雀个体的适应度值并排序

For i=1:N Do

End for
if R≥ST

Else

End if
更新Pbest、fg、Xbest、Pworst、fw、Xworst

if s>1:3

Else s+1
End if

根据随机迁移策略更新种群位置

if A≥5

Else

End if

根据式(6)~(8)分别更新发现者和加入者的

速度及数量关系,生成邻域空间

将达到预警值个体计入预警空间

采用蝗虫算法机制更新种群位置

A=0

根据式(9)更新种群位置

A+1
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的最优值，最后一行为相应算法在所有测试函数上取

得最优均值与标准差的结果个数 .
从表 3可以看出，MSFSSA算法在 F1~F18的 18个测

试函数上取得 14 个最优均值的结果，而 SSA、CSSOA、

ISSA、HCOPSO、WOA 和 IGOA 分别在 1 个、4 个、3 个、0
个、0个和 3个测试函数上取得最优均值，表明MSFSSA
算法具有更好的综合寻优能力 . 为进一步分析算法性

能，这里对 7种算法在单峰、多峰和复合 18个测试函数

上进行求解精度与稳定性分析 .
3. 2. 1　算法性能对比分析

单峰函数的求解精度与稳定性分析　　由表 3可知，

在单峰函数F1~F6中，除函数F5外，其他5个测试函数上

MSFSSA均取得了最优均值 . 获得的最优均值与同类麻

雀算法相比均至少提升 20个数量级以上，更是远超于

其他启发算法 . ISSA取得了三个函数的最优标准差，但

并未取得任何最优均值，表明 ISSA 找到的最优解较为

集中，但却并未找到精确的全局最优解；IGOA 主要在

F5上取得最优均值与标准差，表明该算法仅在某个特

定函数上具有寻优性能 . MSFSSA算法在单峰函数上的

表现出优异的收敛速度和寻优性能；同时波动幅度较

小的标准差表明该算法的稳定性较强，优于所有对比

算法 .
多峰函数的求解精度与稳定性分析　多峰函数产

生的多个局部最优解，表现为一种全局最优预测值，因

此常用来检测算法的全局搜索寻优能力 . 在多峰函数

F7~F12上，MSFSSA在F7、F9、F10、F11上取得了最优均值，

表1　测试函数

函数类型

单峰函数

多峰函数

函数表达式

F1 (x)=∑
i = 1

n

x2
i

F2 (x)=∑
i = 1

n

|| xi + ∏
i = 1

n

|| xi

F3 (x)=∑
i = 1

n

(∑
j = 1

i

xj )2

F4 (x)=max i{| xi | 1 ≤ i ≤ n}

F5 (x)=∑
i = 1

n

ix4
i + random[01)

F6 (x)=∑
i = 1

n

- x sin ( )|| xi

F7 (x)=∑
i = 1

n

[ ]x2
i - 10cos ( )2πxi + 10

F8 (x)=-20exp(-0.2
1
n ∑

i = 1

n

x2
i )- exp(

1
n ∑

i = 1

n

cos(2π xi ))+ 20 + e

F9 (x)=
1

4 000 ∑
i = 1

n

x2
i - ∏

i = 1

n

cos (
xi

i
)+ 1

F10 (x)=

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
1

500
+∑

j = 1

25 1

j +∑
i = 1

2 ( )xi - aij

6

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
-1

F11 (x)=-∑
i = 1

4

ci exp ( -∑
j = 1

6

aij( )xj - pij

2 )
F12 (x)=-∑

i = 1

10

[(X - ai )(X - ai )T + ci ]
-1

维度

30

30

30
30
30

30

30

30

30

2

6

4

搜索空间

[-100,100]n

[-10,10]n

[-100,100]n

[-100,100]n

[-1.28,1.28]n

[-500,500]n

[-5.12,5.12]n

[-32,32]n

[-600,600]n

[-65,65]2

[0,1]4

[0,10]10

极值

0

0

0
0
0

-418.982 9n

0

0

0

1

-3.32

-10.536

表2　CEC2017复合测试函数

函数类型

CEC2017 复合函数

函数表达式

F13(x)=Composition Function 1 (N=3)
F14(x)=Composition Function 2 (N=4)
F15(x)=Composition Function 3 (N=4)
F16(x)=Composition Function 4 (N=5)
F17(x)=Composition Function 5 (N=6)
F18(x)=Composition Function 6 (N=6)

维度

30/50/100
30/50/100
30/50/100
30/50/100
30/50/100
30/50/100

搜索空间

[-100,100]
[-100,100]
[-100,100]
[-100,100]
[-100,100]
[-100,100]

极值

2 100
2 300
2 400
2 500
2 700
2 800
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而CSSOA在F8、F9、F12上获得仅次于MSFSSA的最优均

值，但在标准差的表现优于MSFSSA算法 . ISSA与 IGOA
只能在F9和F10上表现出较好的寻优能力，而对于 SSA、

HSOPSO、WOA在 6个多峰函数上均没有获得最优均值

与标准差，性能表现欠佳 . 结果表明，MSFSSA算法所具

有的最佳适配机制与随机迁移策略可有效扩大搜索范

围的同时提升全局寻优能力，缓解在觅食过程中麻雀种

群过于“内聚”或“发散”而产生的内耗，提升寻优效率 .
表3　MSFSSA与对比算法的函数测试结果

函数

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

F10

F11

F12

F13

F14

F15

F16

F17

F18

Total

评价指标

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

最优平均

值个数

最优标准

差个数

SSA
4.654×10−32

2.043×10−18

3.437×10−07

1.253×10−07

9.854×10−12

6.231×10−11

3.016×10−17

1.273×10−17

4.275×10−03

3.384×10−03

−8.476×10+03

5.677×10+02

6.514×10−03

3.536×10−03

1.336×10+01

5.264×10+00

4.372×10−08

3.683×10+01

4.421×10−15

5.272×10−15

−3.263×10+00

5.985×10−02

−7.165×10+00

2.783×10+00

3.461×10+03

5.214×10+01

3.493×10+03

5.642×10+01

3.614×10+03

7.694×10+01

2.932×10+03

2.863×10+01

3.534×10+03

4.103×10+01

3.585×10+03

2.850×10+01

1

0

CSSOA
6.124×10−18

3.385×10−19

1.547×10−15

4.158×10−15

3.217×10−40

1.486×10−65

6.178×10−18

2.615×10−18

7.124×10−04

5.984×10−04

−1.118×10+04

6.828×10+02

5.796×10−03

2.742×10−03

1.14610+00

5.253×10−01

0.000×10+00

0.000×10+00

8.882×10−16

0.000×10+00

−3.304×10+00

4.116×10−02

−−1.047×10+01

1.278×10−05

3.407×10+03

4.658×10+01

3.548×10+03

6.952×10+01

3.487×10+03

9.413×10+01

2.953×10+03

3.274×10+01

3.511×10+03

1.447×10−04

3.524×10+03

1.713×10−04

4

5

ISSA
1.840×10−178

0.000×10+00

5.776×10−90

4.039×10−90

6.427×10−102

0.000×10+00

6.913×10−90

3.145×10−90

3.178×10−04

2.681×10−04

−1.465×10+49

8.127×10+49

7.618×10−04

6.522×10−04

1.326×10+00

4.306×10+00

0.000×10+00

0.000×10+00

8.881×10−16

0.000×10+00

−2.736×10+00

4.132×10+00

−8.584×10+00

2.496×10+00

3.452×10+03

1.353×10+01

3.607×10+03

3.662×10+02

3.528×10+03

3.689×10+02

6.191×10+03

6.516×10+02

3.543×10+03

1.463×10−04

3.508×10+03

1.502×10−04

3

7

HCOPSO
2.641×10−03

4.825×10−03

7.248×10−01

7.483×10−01

5.186×10−01

3.247×10−01

5.369×10−03

5.153×10−03

1.614×10−02

7.851×10−03

−2.806×10+03

5.267×10+02

4.773×10−02

1.228×10−02

5.351×10+00

2.903×10+00

1.214×10−03

1.372×10−03

6.385×10−03

5.043×10−03

−3.154×10+00

4.786×10−02

−6.747×10+00

1.325×10+00

3.435×10+03

3.867×10+01

3.551×10+03

4.540×10+01

3.593×10+03

3.119×10+02

3.158×10+03

1.596×10+02

3.681×10+03

4.541×10+02

3.722×10+03

4.568×10+02

0

1

WOA
1.561×10−04

3.972×10−04

4.756×10−05

6.539×10−05

1.426×10+02

1.348×10+02

1.541×10−01

2.872×10−01

2.969×10−03

4.398×10−03

−1.135×10+04

1.588×10+03

8.832×10−03

4.137×10−03

2.447×10+00

3.124×10+00

8.648×10−07

2.577×10−07

5.136×10−05

1.433×10−04

−3.069×10+00

1.263×10−01

−6.071×10+00

2.126×10+00

3.431×10+03

5.300×10+01

3.522×10+03

7.216×10+01

3.586×10+03

7.966×10+01

3.294×10+03

3.206×10+02

3.624×10+03

1.509×10+01

3.763×10+03

2.624×10+02

0

0

IGOA
2.113×10−04

2.428×10−04

6.243×10−05

8.763×10−05

5.754×10−32

1.182×10−34

2.684×10−06

3.289×10−06

3.042×10−04

2.681×10−04

−9.574×10+02

1.924×10+02

4.632×10−04

2.857×10−04

9.346×10+00

4.513×10+00

0.000×10+00

0.000×10+00

8.881×10−16

0.517×10−02

−2.132×10+00

5.308×10−01

−1.833×10+00

1.011×10+00

3.413×10+03

4.254×10+01

3.513×10+03

4.832×10+01

3.532×10+03

5.228×10+01

3.031×10+03

2.857×10+01

3.516×10+03

1.343×10−01

3.593×10+03

3.362×10+00

3

4

MSFSSA
5.146×10−232

0.000×10+00

5.432×10−128

3.427×10−97

1.597×10−130

0.000×10+00

4.812×10−122

2.395×10−122

3.631×10−04

3.329×10−04

−−2.827×10+98

4.653×10+99

5.364×10−05

3.315×10−05

4.386×10+00

8.813×10−01

0.000×10+00

0.000×10+00

8.881×10−16

0.000×10+00

−−3.528×10+00

7.472×10−02

−7.808×10+00

2.608×10+00

3.402×10+03

3.474×10+01

3.466×10+03

5.342×10+01

3.487×10+03

8.616×10+01

2.946×10+03

2.536×10+01

3.502×10+03

1.430×10−04

3.508×10+03

1.502×10−04

14

10
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复合函数的求解精度与稳定性分析　复合函数需

要求解出多个问题的最优交解，考验算法不仅具有较

高全局勘探能力，还应具备局部极值的逃逸能力进而

实现局部的精细搜索，以获得对多个问题的最优求解 .
在 6 个复合函数 F13~F18中，MSFSSA 得到了 5 个函数的

最优均值和 3 个函数的最优标准差 . 性能稍弱的 ISSA
取得 1个最优均值和 2个最优标准差 . 而CSSOA与 SSA
分别在函数 F15 与 F16 中取得了最优均值 . HCOPSO 与

IGOA仅在一个函数上获得了最优标准差，WOA表现最

弱，均未获得 .
综上所述，MSFSSA在三类函数上都取得了优异表

现，最优均值个数远远超出其他对比算法，最优标准差

虽没有最优平均值优势巨大，但也排在所有算法第一

位 . 在单峰、多峰及复合函数的优异表现表明该算法拥

有较强的全局搜索与局部开发的自适应平衡能力，具

有较高寻优精度的同时收敛速度更快 .
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图4　MSFSSA与对比算法在单峰、多峰、复合函数上的收敛曲线
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3. 2. 2　收敛曲线对比分析

为直观体现算法性能，本文提供了MSFSSA与6种对

比算法在部分函数上的收敛曲线，如图 4所示 . 主要包

括：单峰函数（F1、F2、F4）、多峰函数（F7、F9、F10）、复合函数

（F13、F14、F15）. 为了收敛图更加清晰显著，图中纵轴采用

对数坐标表示适应度值，横坐标表示迭代次数 .
图 4可知，无论在单峰、多峰、复合函数上，MSFSSA

均具有较快的收敛速度 .
进一步分析，在单峰函数 F1、F2、F4上，MSFSSA 的

收敛速度远优于对比算法 . 这是由于算法前期采用最

佳适配机制与随机迁移策略，提升种群多样性的同时

加大步长因子，增强算法的全局搜索能力进而指导算

法后期能够快速找到全局最优解，提升了算法的寻优

效率与收敛速度 . 在多峰函数 F7、F9、F10 的收敛曲线

图中可知，MSFSSA 在整个迭代过程中皆出于深度搜

索与广度搜索不断交替执行的寻优过程，尤其在函数

F7、F10中的表现最为明显，而在函数 F9上则能快速找

到全局最优解 . 此外，在函数 F7、F10 上 MSFSSA 在 42
代均获得最优值，而在函数 F10上 ISSA 与 CSSOA 分别

在第 60代与 80代获得最优值，可见 MSFSSA 具有更快

的收敛速度与更强的寻优能力 . 在复合函数 F13、F14、
F15中，MSFSSA 也表现出优异性能 . 在函数 F13、F15中，

CSSOA 在算法前期收敛速度优于 MSFSSA，但在算法

后期在函数 F13上并未找到最优解，而在函数 F15上虽

然与 MSFSSA 均获得了最优解，但迭代次数为 60，而
MSFSSA 迭代次数为 40. 在函数 F14上，MSFSSA 相较于

其他算法收敛速度则更为显著 . 这要归功于 MSFSSA
在算法前期收敛速度较快，在算法中期则相较平缓，

这是由于算法通过碰撞反弹算子，实现个体多样性扰

动并生成邻域空间，指导种群进行局部开发实现广度

搜索提升多样性，当搜索到多个局部最优时进入算法

后期，通过模拟预警机制避免陷入局部极值，并利用

蝗虫算法实现多路径深度寻优的同时加快收敛速度，

获得最优解 .
3. 2. 3　Friedman检验

本文对 7 种算法在 18 个函数上进行 Friedman 排

名，如表 4所示 . Friedman排名是每个算法在 18个测试

函数上排名的平均值，排名越小代表算法的综合能力

越好，ST 代表卡方统计量，如果卡方值大于 5.99，则认

为各算法存在明显差异 . 从表 3 可知，在测试函数

F1~F18上，ST值为 44.278，远大于 5.99，表明 7个算法性

能存在显著差异 . 同时 MSFSSA 在所有测试函数上秩

值为 1.68，排名第一，且数值远低于其他对比算法 . 此

外，在单峰、多峰与复合函数中，MSFSSA 也名列榜首，

表明该算法相较于其他 6种算法具有更优的寻优效率

与收敛速度，综合性能优势显著 .

4　结论

针对麻雀种群的不同行为阶段，构建了基于多阶

段调度框架的麻雀搜索优化算法 . 在该框架下，针对

种群的不同阶段设计了不同机制与策略 . 对初始随机

产生个体使用Halton序列和 Tent映射提高种群的质量

与分布均匀性；最佳适配机制调控发现者与加入者比

例关系，提高了算法迭代效率；结合 Levy 飞行与指数

分布构造了随机迁移策略，生成潜在的全局最优解区

域，扩大了全局搜索范围；预警模拟机制保障了算法

的稳定性和持续开发能力，并结合蝗虫算法实现多路

径寻优与精细搜索 . 不同策略与机制间的交替运行、

协同调度使 MSFSSA 算法在单峰、多峰与复合函数上

的求解精度、收敛速度及稳定性上反映出了良好的综

合性能，实验结果验证了 MSFSSA 具有较强的寻优效

率与收敛速度 .
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