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基于混合策略的麻雀搜索算法改进及应用
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摘　　　要：针对麻雀搜索算法 (SSA) 搜索精度不高、全局搜索能力不强、收敛速度慢和易于

陷入局部最优等问题，提出了一种基于混合策略的麻雀搜索算法 (HSSA)。采用改进的 Circle 混沌映

射初始化种群，提高种群多样性；结合樽海鞘群算法改进发现者的搜索公式，提高算法迭代前期的

全局搜索能力和范围；在加入者的搜索公式中引入自适应步长因子，提高算法的局部搜索能力和收

敛速度；通过镜像选择机制，提升每次迭代后的个体质量，提高算法的寻优精度和寻优速度；在位

置更新处加入模拟退火机制，帮助算法跳出局部最优。利用 8 种测试函数进行测试，结果表明，改

进算法比 SSA 有更好的寻优性能。将改进前后算法与极限学习机结合进行实验，人体表面肌电信号

数据集的分类预测精度从 80.17% 提高到 90.87%，证实了改进算法的可行性和良好性能。
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麻雀搜索算法 [1](sparrow search algorithm，SSA)

是 2020年由薛建凯等提出的一种新型智能优化算

法，与粒子群优化[2](particle swarm optimization，PSO)

算法、人工蜂群 [3](artificial bee colony，ABC)算法等

同属于群体智能优化算法。SSA算法通过不断更

新个体位置，模拟麻雀的捕食行为来寻找最优食

源。相比传统算法，SSA算法原理简单、易于实现

且寻优能力相对较强，在单峰、多峰等测试函数上

的表现优于 PSO、ABC等传统算法。但由于 SSA

算法在种群初始化、位置更新策略等方面存在漏

洞，导致其存在全局搜索能力和局部搜索能力不协

调、收敛速度慢和易于陷入局部最优等问题。针对

这些问题，学界已经有了广泛的研究。吕鑫等 [4] 根

据鸟群算法原理改进了算法发现者和加入者的个

体更新方式，增强了算法全局搜索能力。汤安迪等[5]

融合了正弦余弦算法和反向学习策略，提高了算法

的开发和探索能力。黄敬宇[6] 引进了自适应 t分布

和 Tent混沌映射，提高了算法的收敛速度和跳出局

部最优的能力。虽然这些改进算法一定程度上提

升了 SSA算法的性能，但是在增强算法全局和局部

搜索能力、提高算法收敛速度及帮助算法逃出局部

最优等方面还有待更深一步的研究。

为此，本文提出了一种基于混合策略的麻雀搜

索算法 (hybrid strategy-based sparrow search algorithm，

HSSA)，依次引进了 Circle混沌映射、樽海鞘群算

法、自适应步长因子、镜像选择和模拟退火 5种策

略，对 SSA算法进行改进。通过比较发现，改进算

法的全局和局部搜索能力、收敛速度和跳出局部最

优的能力有了较大的提升。

目前，SSA等群体智能优化算法被广泛运用到

了工程问题上。例如，徐健等 [7] 运用改进的 ABC

算法优化 BP神经网络对脑电信号进行分类识别。
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刘栋等 [8] 运用 SSA算法结合极限学习机 (extreme
learning machine，ELM)对短期风电功率进行预测。

蒋艳会和李峰 [9] 结合改进的 PSO算法与多阈值法

来实现图像的分割。通过结果发现，这些群体智能

优化算法使研究目标的精度和效率有了较大的提

升。本文实验运用改进算法结合 ELM[10] 对人体表

面肌电信号数据集进行分类预测，表明了改进算法

在工程问题上的实际性能。

 1　麻雀搜索算法的改进

 1.1　麻雀搜索算法

在 SSA算法中，个体分为 3种，分别为发现

者、加入者和警戒者，个体的位置代表候选解。

SSA算法设定发现者和警戒者的比例各为 10%～

20%，发现者和加入者的身份可以互换，并且两者

比例保持不变，其有各自的职责，发现者为种群提

供觅食区域和方向，加入者跟随发现者进行觅食，

警戒者负责食源区域周围的监视。在觅食过程中，

三者位置不断更新，进而获取最优食源，最优食源

的位置即为寻得的最优解。为了提高 SSA算法的

寻优性能，改善算法中存在的问题，对 SSA算法进

行了改进。

 1.2　麻雀搜索算法的改进策略

 1.2.1　改进的 Circle 混沌映射初始化种群

由于麻雀个体各个维度的大小在初始化阶段

是随机生成的，导致初始解易出现聚集，在解空间

里覆盖率不高，个体之间差异性较低，而混沌映射

初始化种群可以有效改善该问题。目前，Tent混沌

映射 [11]、 logistic混沌映射 [12] 和 Circle混沌映射 [13]

较为常见。通过文献 [14]可知，Circle混沌映射比

较稳定且混沌值的覆盖率较高。但 Circle混沌映射

混沌值依旧分布不均匀，在 [0.2,0.6]之间的取值较

为密集，因此将 Circle混沌映射公式进行改进，使

其混沌值分布更加均匀。

原 Circle混沌映射表达式为

xn+1 = mod
(

xn+0.2− 0.5
2π

sin(2πxn),1
)

（1）

改进后的 Circle混沌映射表达式为

xn+1 = mod
(

3.85xn+0.4− 0.7
3.85π

sin(3.85πxn),1
)
（2）

式中：n 为解的维度。为直观清晰地显示改进效果，

取 n 为 2 000。
改进前后两者的初始解维度分布和直方图如

图 1～图 4所示。
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图 1    Circle混沌映射分布

Fig. 1    Distribution of Circle chaotic mapping
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图 2    改进 Circle混沌映射分布

Fig. 2    Distribution of improved Circle chaotic mapping
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图 3    Circle混沌映射分布直方图

Fig. 3    Distribution histogram of Circle chaotic mapping
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图 4    改进 Circle混沌映射分布直方图

Fig. 4    Distribution histogram of improved Circle

chaotic mapping
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将图 1和图 2进行对比、图 3和图 4进行对

比，可以发现，改进的 Circle混沌映射混沌值分布

更为均匀。因此，采用改进的 Circle混沌映射初始

化种群，增强种群的多样性，进而增强算法的寻优

能力。

 1.2.2　发现者位置更新策略的改进

SSA算法中发现者的位置更新公式如下：

xt+1
i, j =

 xt
i, j exp

(
− i
α · imax

)
R2 < NST

xt
i, j+QL R2 ⩾ NST

（3）

α imax

R2

式中： 为 (0,1]之间的随机数； 为总迭代次数；

Q 为服从正态分布的随机数； 为预警值，取

[0,1]之间的随机数；ST为安全值，本文取 0.8。
R2 < ST当 时，SSA算法的个体收敛于最优解的

方式是向零点靠近，每次迭代后个体的位置都在变

小，在零点附近局部搜索能力较强，导致 SSA算法

前期搜索范围不足，全局搜索能力不强，易漏掉非

零处的最优解。为了解决上述问题，本文借鉴了樽

海鞘群算法[15] 领导者的更新策略：

x1
d =

{
Fd + c1[(S ub−S lb)c2+S lb] c3 ⩾ 0.5
Fd − c1[(S ub−S lb)c2+S lb] c3 < 0.5

（4）

x1
d Fd

c2 c3 c1

式中： 和 分别为第 1个个体在 d 维的位置和食

源在 d 维的位置；Sub 和 Slb 分别为解空间的上下限

值； 和 为 [0,1]之间的随机数； 在算法的全局和

局部搜索中发挥着重要作用，其表达式为

c1 = 2e−(4t/Tmax)2

（5）

Tmax其中：t 为当前迭代次数； 为最大迭代次数。

c1[(S ub−S lb)c2+S lb]

R2 ⩾ NST

由于表达式 可以协调樽海

鞘群的全局和局部搜索能力，提高算法前期搜索范

围，将其应用于 SSA算法发现者的位置更新策略

中。但直接加入 SSA算法会导致前期搜索范围过

广，降低搜索精度和效率，因此对表达式进行修改，

满足提高 SSA算法前期全局搜索能力和范围的要

求。又因为 时，式 (3)左右两侧代表个体在

某维度的位置，为具体的数值，所以 L应略去。最

终发现者的位置更新表达式如下：

xt+1
i, j =

 xt
i, j

c1[(S ub−S lb)c2+S lb]
(1+ c3)S ub

R2 < NST

xt
i, j+Q R2 ⩾ NST

（6）

分别对改进前后的发现者位置更新策略做仿

真，结果如图 5和图 6所示。

根据 2个更新策略的仿真可知，改进后的 SSA
算法发现者在迭代前期不一定每维都在变小，增加

了每维向正负方向变大的可能性，提高了麻雀种群

的搜索范围和全局搜索能力，同时也兼顾了算法迭

代后期的收敛速度和局部搜索能力。因此，改进后

的发现者位置更新策略有效协调了算法的全局和

局部的搜索能力。

 1.2.3　加入者位置更新策略的改进

加入者的位置更新公式如下：

xt+1
i, j =


Qexp

((
xt

w, j− xt
i, j

)/
i2
)

i > n
/

2

xt+1
p, j +

1
D

D∑
j=1

(rand{−1,1}
∣∣xt

i, j− xt+1
p, j

∣∣) 其他

（7）

xt
w, j

xt+1
p, j

式中： 为第 t 次迭代后种群最差个体在第 j 维的

位置； 为第 t+1次迭代时发现者最优个体在第

j 维的位置。

由加入者更新公式可知，加入者会以一定概率

向发现者的最优位置靠近，但是加入者向发现者最

优位置移动的距离随机。位置更新后，加入者不宜

距离发现者最优位置过大，如果距离过大，容易导

致算法收敛速度慢，最优位置处的局部搜索能力较

差。因此，引进自适应步长因子，控制加入者和发

现者各维度之间的距离。当加入者和发现者最优

位置较远时，步长较大，增加算法收敛速度，反之，

减小步长，增加算法的局部搜索能力。改进后加入
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图 5    改进前发现者位置更新

Fig. 5    Location update of discoverer before improvement
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图 6    改进后发现者位置更新

Fig. 6    Location update of discoverer after improvement
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者的位置更新表达式如下：

xt+1
i, j =


Qexp

((
xt
w, j− xt

i, j

)/
i2
)

i > n
/

2

xt+1
p, j +Hi, j

1
D

D∑
j=1

(rand{−1,1}(xt
i, j− xt+1

p, j )) 其他

（8）

Hi, j = s1+ (s2− s1)
∣∣xt

i, j− xt+1
p, j

∣∣/M j （9）

Hi, j s1

s2 M j

式中： 为第 i 个加入者在第 j 维的步长因子； 取

0.001， 取 1； 为当前加入者和发现者最优位置

之间在第 j 维的最大距离。

 1.2.4　镜像选择

镜像选择[16] 基于反向学习[17] 的思想，对每次迭

代后的种群进行变异操作。变异公式为

X′i = u+ l−Xi （10）

Xi X′i式中： 为迭代后的第 i 个个体； 为通过变异产生

的镜像个体；u和 l分别为个体取值的上下界。

新生成的 N 个镜像个体和原种群的 N 个个体

合并，根据适应度值排序，由优胜劣汰原则选出

N 个较为优秀的个体进行最优位置更新，进行下次

循环。该方法通过种群变异增加了种群多样性，通

过对最优个体的选择，提升了每次迭代后个体的质

量，提高了算法的寻优效率和收敛速度，同时也提

高了算法的寻优精度。为此，选取 30个麻雀个体

对式 (11)进行一次迭代寻优实验，观察镜像选择前

后的种群位置对比（见图 7、图 8）。图中，全局最优

位置坐标为 (0,0,0)。

f (x) =
n∑

i=1

x2
i （11）

由镜像选择前后的种群位置可知，镜像选择后

生成的新种群较原种群的位置更加优秀，进而提高

了算法的寻优速度和寻优精度。变异后得到的新

种群对于算法跳出局部最优也有一定的帮助。

 1.2.5　模拟退火机制

为了更加高效地提升 SSA算法跳出局部最优

的能力，引进了模拟退火[18] 机制。即当新位置的适

应度值大于当前全局最优位置的适应度值时，仍然

有一定的概率接受该新位置。其中，退火温度 T 决

定了麻雀种群接收新位置的概率，T 越高，麻雀种

群接收新位置的概率越高，反之则越低。退火温度

T 随着迭代次数的增加而递减，退火温度 T 的表达

式为

T (t+1) = εT (t) （12）

ε式中：t 为迭代次数； 为退火系数，取值为 [0.9,1]。

Fn Fo

进行全局最优位置更新时，将新位置的适应度

值 和原位置的适应度值 作差：

∆F = Fn−Fo （13）

∆F ⩽ 0 ∆F > 0当 时，直接接受新位置。当 时，根

据式 (14)进行判断：

exp
(
−∆F

/
T
)
⩾ rand(0,1) （14）

如果式 (14)成立，则接受新位置，反之不接受。

 1.3　HSSA算法整体流程

步骤  1　初始化参数，包括种群数量、发现者

和警戒者的比例、警戒阈值和安全阈值等。

步骤  2　利用改进的 Circle混沌映射初始化

种群。

步骤 3　计算麻雀个体的适应度值，并对其排

序，找出最优和最差适应度值的个体及其位置。

步骤 4　根据式 (6)进行发现者位置的更新。

步骤 5　根据式 (8)进行加入者位置的更新。

步骤  6　根据 SSA算法的警戒者更新公式进

行警戒者的位置更新。

步骤 7　对更新后的麻雀个体的位置进行镜像

选择，选出适应度值较好的前 N 个个体组成新的麻

 

100
50−100
x

0100

−50

50

0z

y
−50

50

0

100

−50 −100−100
种群个体 全局最优位置

图 7    镜像选择前种群个体位置

Fig. 7    Individual position of population before

mirror selection
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图 8    镜像选择后种群个体位置

Fig. 8    Individual position of population after

mirror selection
 

2190 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2023 年



雀种群。

步骤 8　将新种群的适应度值与原种群的适应

度值进行比较，进行个体位置的更新。

步骤 9　由模拟退火机制进行全局最优位置的

更新。

步骤 10　判断是否达到迭代循环结束条件，若

达到，则进行步骤 11，否则，跳转到步骤 3。
步骤  11　算法执行结束，输出并记录最优

结果。

 2　性能测试

 2.1　基准测试函数

f1～ f5

f6～ f8

为了测试 HSSA算法的寻优性能，选取了 8种

基准测试函数 [19] 用于测试。为了保证算法的可靠

性，这些函数包含了单峰和多峰函数， 为单峰

基准测试函数， 为多峰基准测试函数。基准

测试函数如表 1所示，其中，D 表示维度。
 
 

表 1    基准测试函数

Table 1    Benchmark function

函数 公式 维度 搜索范围 最优值

Sphere f1(x) =
n∑

i=1

x2
i 30 [−100,100] 0

Schwefel 1.2 f2(x) =
n∑

i=1

 i∑
j=1

x j

2

30 [−100,100] 0

Schwefel 2.22 f3(x) =
n∑

i=1

|xi |+
n∏

i=1

|xi | 30 [−10,10] 0

Rosenbrock f4(x) =
n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2
i )

2
+ (xi −1)2] 30 [−30,30] 0

Quartic f5(x) =
n∑

i=1

ix4
i + random[0,1) 30 [−1.28,1.28] 0

Schwefel 2.26 f6(x) =
n∑

i=1

−xi sin
(√
|xi |

)
30 [−500,500] −418.982 9D

Rastrigin f7(x) =
n∑

i=1

[x2
i −10cos(2πxi)+10] 30 [−5.12,5.12] 0

Griewank f8(x) =
1

4 000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1 30 [−600,600] 0

 

 2.2　HSSA算法性能比较和分析

实验采用的 PC设备参数为： i5-8300H  CPU，

2.30  GHz，运行内存 16  GB，Windows10系统。在

MATLAB2020b上进行仿真实验。依次将 HSSA算

法和不同种类的智能优化算法、已有的改进 SSA
算法做对比，验证 HSSA算法的优越性。同时，将

不同策略进行对比，验证引进策略的有效性。

 2.2.1　不同种类智能优化算法比较

将 HSSA算法同 SSA算法、PSO算法、ABC算

法和鲸鱼优化算法 [20](whale  optimization algorithm，

WOA)在 8个基准测试函数上进行寻优对比。各算

法种群数均设为 30，迭代次数为 500，收敛曲线的

维度和搜索上下界范围依照上述 8种基准测试函

数设定。由于算法的寻优性能会随求解维度的改

变而改变，维度越高，对于函数的求解复杂度会增

加，函数的求解维度分为 30和 80，以验证不同维度

对各算法的影响。其余参数如表 2所示。5种优化

算法在 8种基准测试函数上的收敛曲线如图 9所

示。为了降低实验的偶然性，增加实验结果的说服

力，各算法分别在 8种基准测试函数上独立运行

50次，求得函数的最优值、平均值和标准差。实验

测得数据如表 3所示。

f6

f7 f8

由函数收敛曲线和测得实验数据可以直观看

出，HSSA算法在 2个维度下的寻优性能均表现优

秀。其他算法随着维度的增加，寻优性能皆有不同

程度的下降。HSSA算法在 函数上不如 WOA的

寻优精度高，但比其他优化算法的寻优精度高，收

敛速度快。在 和 函数上，HSSA算法寻优性能

和 SSA算法相当，但是比 SSA算法的收敛速度

快。在其余函数上，HSSA算法和其他算法相比有

较大的优越性。

为了进一步验证 HSSA算法的性能优势，实验

 

表 2    算法参数设置

Table 2    Algorithm parameter setting

算法 参数设置

PSO b1 b2w=0.9, =1.494 45, =1.494 45

WOA a∈[0,2],并从2线性下降

ABC limit=round(0.6dim·SN),α=1

SSA NPD=0.2Npop,NSD=0.2Npop,NST=0.8

HSSA NPD=0.2Npop,NSD=0.2Npop,NST=0.8

　注：w为速度惯帧因子，b1为自我学习因子，b2为群体学习因子，a为系
数向量参数，α为加速系数最大值，NPD为发现群体数量，NSD为警戒者群
体数量，Npop为麻雀种群总体数量，NST为安全值。
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采用 Wilcoxon秩和检验 [21] 来展示其与其他 4种优

化算法的显著性差异。即在显著性水平 P=5% 的

情况下，比较算法之间的性能，结果如表 4所示。

f6

由表 4可知，通过 HSSA和表中 4中算法的比

较，可以发现 P 值中大部分数据小于 5%。HSSA算

法在 8种基准测试函数不同维度的寻优性能皆优

于 PSO和 ABC算 法 。WOA算 法 在 函 数 上 和

f7 f8

HSSA算法存在显著性差异，但其寻优性能强于

HSSA算法。在其余 7种基准测试函数上，HSSA
算法优于 WOA算法，−表示显著性差异不明显，表

示 2种算法的寻优性能相当。因此，在 和 函数

上，HSSA算法和 SSA算法的寻优性能相当，在其

余 6种基准测试函数上，HSSA算法的寻优性能优

于 SSA算法。
 
 

表 4    Wilcoxon秩和检验 P值

Table 4    P values for Wilcoxon rank-sum test

函数
解维度为30时 解维度为80时

PSO WOA ABC SSA PSO WOA ABC SSA

f1 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12

f2 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12

f3 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12 1.211 8×10−12

f4 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 4.077 2×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 6.065 8×10−11

f5 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11

f6 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 7.389 1×10−11 3.338 4×10−11 3.019 9×10−11 3.019 9×10−11 5.532 9×10−8

f7 1.211 8×10−12 3.280 1×10−7 1.211 8×10−12 − 1.211 8×10−12 1.400 0×10−4 1.211 8×10−12 −

f8 1.211 8×10−12 1.945 7×10−9 1.211 8×10−12 − 1.211 8×10−12 1.455 2×10−4 1.211 8×10−12 −

 

 2.2.2　不同改进算法比较

目前，SSA算法研究领域已有几种改进算法，

本文选取了近期改进效果较好的改进型麻雀算法

（improved sparrow search algorithm，ISSA）[22] 的寻优

数据进行对比。为保证实验公平性，种群数设为 50，
最大迭代次数设为 500，其余各参数参见文献 [23]。
在 8种基准测试函数上分别进行 30次寻优实验，

对比 2种算法寻优得到的最优值、平均值和标准

差，结果如表 5所示。

f1～ f5

f1～ f3 f6

f7～ f8

与 ISSA算法比较可知，对于 函数，HSSA
算法较 ISSA算法的寻优性能有所提升，并且在

函数上的寻优性能提升较大，在 函数上的寻

优性能不如 ISSA算法，对于 函数，HSSA算

法和 ISSA算法的寻优性能相当。
 
 

表 5    不同改进 SSA算法性能比较

Table 5    Performance comparison of different improved SSA

算法
f1 f2 f3 f4

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 最优值 平均值 标准差

ISSA 0 1.13×10−81 4.42×10−81 0 6.28×10−93 1.49×10−92 0 9.25×10−49 3.20×10−48 7.85×10−7 9.16×10−6 1.44×10−5

HSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.17×10−11 4.37×10−6 6.98×10−6

算法
f5 f6 f7 f8

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 最优值 平均值 标准差

ISSA 2.11×10−5 3.20×10−4 2.13×10−4 −1.26×104 −1.26×104  2.70×10−1 0 0 0 0 0 0

HSSA 2.26×10−6 5.04×10−5 4.45×10−5 −1.14×104 −8.87×103 7.01×102 0 0 0 0 0 0
 

 2.2.3　不同改进策略的有效性分析

为了证明上述策略对 SSA算法的性能提升均

有一定的作用，选取单一策略改进的 SSA算法进行

对比，即只引进改进的发现者位置更新策略的

FSSA算法、只引进改进的加入者位置更新策略的

JSSA算法、只引进镜像选择策略的 ZSSA算法和

只引进模拟退火机制的 MSSA算法。将 4种改进

算法在 8种基准测试函数上的寻优数据 SSA、HSSA

算法做对比，验证各策略的有效性和 HSSA算法的

优势。每个函数测试 50次，维度设为 30，种群数设

为 30，迭代次数为 500。其余各参数同表 2，测得数

据如表 6所示。
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f1～ f3

f4～ f6

由表 6数据可知，在 函数的寻优过程中，

FSSA算法中改进的发现者更新策略起决定性作

用，其他策略对于函数的寻优也有一定的辅助作

用。在 函数的寻优过程中，所有改进策略均

不同程度提高了算法的寻优性能，其中，镜像选择

f4

f6

f7～ f8

策略在 函数上的寻优贡献比其他策略大，改进的

加入者更新策略在 函数上的寻优贡献比其他策略

大，但是多策略融合起来对于算法的寻优性能提升

最大。在 函数的寻优过程中，各种改进策略

的算法均能找到函数最优值。通过上述数据的对

 

表 6    不同改进策略性能比较

Table 6    Performance comparison of different improvement strategies

算法
f1 f2

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

SSA 0 7.522 9×10−64 4.120 5×10−63 0 4.528 3×10−53 1.826 1×10−52

FSSA 0 0 0 0 0 0

JSSA 0 1.096 8×10−69 6.007 2×10−69 1.865 5×10−232 5.615 2×10−73 3.075 4×10−72

ZSSA 0 1.246 9×10−75 6.829 6×10−75 0 7.156 2×10−61 3.919 6×10−62

MSSA 0 2.103 3×10−74 1.152 0×10−73 0 3.605 3×10−53 1.974 7×10−52

HSSA 0 0 0 0 0 0

算法
f3 f4

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

SSA 0 2.231 4×10−34 1.222 1×10−33 2.728 7×10−7 1.224 3×10−4 2.791 5×10−4

FSSA 0 0 0 6.625 7×10−8 2.216 2×10−4 4.181 2×10−4

JSSA 4.014 3×10−205 9.687 6×10−35 5.211 4×10−33 4.437 5×10−8 1.154 2×10−4 2.348 0×10−4

ZSSA 0 1.369 5×10−36 7.560 0×10−36 3.808 7×10−8 1.502 7×10−5 3.787 4×10−5

MSSA 0 1.219 6×10−39 6.679 0×10−39 3.269 7×10−8 7.891 0×10−5 1.598 6×10−4

HSSA 0 0 0 3.090 3×10−9 1.827 9×10−5 2.874 7×10−5

算法
f5 f6

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

SSA 2.922 4×10−5 6.817 2×10−4 5.277 4×10−4 −8.929 0×103 −7.856 3×103 6.222 0×102

FSSA 1.627 1×10−5 2.474 1×10−4 2.211 8×10−4 −1.021 4×104 −8.565 9×103 7.770 4×102

JSSA 1.756 8×10−5 4.313 1×10−4 4.537 6×10−4 −1.055 5×104 −8.625 0×103 6.170 8×102

ZSSA 8.687 5×10−6 3.050 8×10−4 3.168 3×10−4 −9.504 5×103 −8.498 3×103 8.148 2×102

MSSA 4.384 4×10−6 4.154 1×10−4 4.265 1×10−4 −9.706 3×103 −8.404 0×103 7.898 0×102

HSSA 1.631 2×10−6 7.270 1×10−5 6.070 1×10−5 −1.146 3×104 −8.694 6×103 9.477 7×102

算法
f7 f8

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

SSA 0 0 0 0 0 0

FSSA 0 0 0 0 0 0

JSSA 0 0 0 0 0 0

ZSSA 0 0 0 0 0 0

MSSA 0 0 0 0 0 0

HSSA 0 0 0 0 0 0
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比可以发现，各改进策略对于算法寻优性能的提升

均提供了不同程度的帮助，验证了其有效性。

 2.3　HSSA算法时间复杂度分析

为了验证 HSSA算法的性能优势不是以时间

为代价获得的，采用计算算法时间复杂度[23] 的方式

将 HSSA算法和 SSA算法进行对比。由文献 [24-25]
可知，SSA算法的时间复杂度 T 为

T = O(D+ f (D)) （15）

f (D)式中：D 为维度； 为求解目标函数所需要的时间。

ε1

ε2

假设麻雀的种群数为 N，设 HSSA算法种群初

始化参数的时间为 ，每一维生成 Circle混沌映射

混沌值的时间为 ，则 HSSA算法初始化所需时

间为

T1 = O(ε1+N( f (D)+ε2D)) （16）

r1

ε3 ε4 ε5

ε6

SSA算法发现者比例设为 ，其中，有 3个随机

数，生成所需时间分别为 、 、 ，每一维位置更

新所需时间为 。因此，发现者阶段所需时间复杂

度为

T2 = O(r1N(ε3+ε4+ε5+ε6)D) （17）

r2

ε7 ε8

Hi, j ε9

ε10

SSA算法加入者比例设为 ，其中，有 2个随

机数，生成所需时间分别为 、 ，自适应步长因

子 的生成所需时间为 ，每一维位置更新所需

时间为 。因此，加入者阶段所需时间复杂度为

T3 = O(r2N(ε7+ε8+ε9+ε10)D) （18）

T4

ε11

SSA算法警戒者的位置更新公式没有改变，故

时间复杂度为 ，与原算法相同，每一维生成镜像

维度值所需时间为 。因此，镜像选择阶段所需时

间复杂度为

T5 = O(Nε11D) （19）

ε12

ε13

模拟退火机制中，随机数生成所需时间为 ，

退火温度的更新所需时间为 。因此，模拟退火阶

段所需时间复杂度为

T6 = O(ε12+ε13) （20）

因此，HSSA算法总的时间复杂度为

T ′ = T1+ imax(T2+T3+T4+T5+T6) = O(D+ f (D))
（21）

T ′ = T因为 ，所以 HSSA算法和 SSA算法的时

间复杂度相同。由此证明 HSSA算法的性能提升

并不是通过牺牲时间来实现的。

 3　应用分析

ELM是一种结构简单、参数设置少、泛化能力

强且学习速度快的机器学习算法，做数据集的分类

预测效果相对较好。但是，由于 ELM的输入权值

和隐层偏差是随机赋值的，造成 ELM的分类预测

性能也会有随机性，且面对复杂样本和多维度的数

据分类预测效果较差。因此，实验使用 HSSA算法

和各种优化算法对 ELM的输入权值和隐层偏差进

行参数优化，使其寻得最优值，进而提高 ELM的分

类预测性能。

为比较 HSSA算法和其他算法对 ELM的优化

效果，实验截取了 UCI数据库 [26] 中的部分人体表

面肌电信号 [27] 数据集作为训练集和测试集进行

分类预测。该数据集中动作类别分为 5类，每类

动作包含 130个样本数据，动作类别标签分组如

表 7所示。
 
 

表 7    动作类别标签

Table 7    Label of action category

类别标签 人体动作

1 跳跃

2 跑步

3 下蹲

4 站立

5 行走

 

目前，肌电信号在助力和康复外骨骼 [28] 领域

的研究价值重大。肌电信号的产生超前于人体

运动动作，通过对肌电信号的预测识别可以判断

出人体的运动意图，进而控制外骨骼做出相应动

作来实现助力或帮助病人完成康复训练。因此，

此项应用对肌电数据的分类预测精度要求很

高。但是由于从人体表面肌电信号提取的肌电

数据复杂性较高、维数较大且不稳定，ELM对其

分类预测难度较大，精度较低。面对该复杂数

据，通过 HSSA等算法对 ELM进行优化，来提高

对此数据集的分类预测精度。通过对比各种算

法优化 ELM的实验结果更能体现出 HSSA算法

的优越性。实验设置训练集样本为 500个，测试

集样本为 150个，每个样本的特征维数为 8维，ELM
隐藏层数为 20层。HSSA算法种群数设为 30，解
空间上下限设为 [−100,100]，迭代次数为 500次。

每个算法分别进行 10次实验，分类预测精度结果

如图 10所示。

分类预测结果由表 8可知，ELM对于该数据集

的分类预测结果并不理想，加入优化算法后分类预

测精度提升明显。其中，经 HSSA算法优化后的

ELM在此数据集上的分类预测精度提升了将近

48%，明显高于其他算法。通过此应用说明 HSSA
算法具有实际应用能力，提高了对此肌电数据集的

分类预测精度，也验证了HSSA算法良好的寻优性能。

2196 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2023 年



 4　结　论

1） 通过实验仿真测试，在 8种基准测试函数上

对各个算法进行对比，可以发现 HSSA算法的寻优

精度和收敛速度相较 SSA算法有较大提升，与其他

智能优化算法相比同样优势明显。

2）  通过对改进策略的分析和测得数据的对

比可知，各个策略均一定程度上提升了 SSA算

法的性能，所有策略融合后，其性能可以达到最

大化，并且各个策略均没有增加算法的时间复

杂度。

3） 通过对 ELM的优化结果进行对比可知，经

HSSA算法优化的 ELM性能提升明显，提高了对肌

电数据集的分类预测精度，证明了 HSSA算法具有

良好的实际应用能力。

之后工作将把 HSSA算法应用于模式识别、路

径规划和图像分割等领域，进一步验证其工程应用

性能。

 

表 8    算法分类预测精度比较
 

Table 8    Comparison of classification and

prediction accuracy of algorithms %　

算法类别 最优预测精度 平均预测精度

ELM 54.67 42.67

PSO-ELM 78.00 70.89

WOA-ELM 82.33 77.56

ABC-ELM 76.67 72.42

SSA-ELM 84.00 80.17

HSSA-ELM 96.00 90.87
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(a) ELM分类预测 (正确率为43.333 3%) (b) PSO-ELM分类预测 (正确率为72%)
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(c) WOA-ELM分类预测 (正确率为78.666 7%) (d) ABC-ELM分类预测 (正确率为75.333 3%)
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(e) SSA-ELM分类预测 (正确率为81.333 3%) (f) HSSA-ELM分类预测 (正确率为94.666 7%)

图 10    分类预测结果

Fig. 10    Classification and prediction results
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Improvement and application of hybrid strategy-based sparrow
search algorithm

SONG Liqin1，CHEN Wenjie1，*，CHEN Weihai2，LIN Yan2，SUN Xiantao1

(1.   School of Electrical Engineering and Automation，Anhui University，Hefei 230601，China；

2.   School of Automation Science and Electrical Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China)

Abstract： Aiming at solving the problems in the original sparrow search algorithm (SSA), such as low search
accuracy, weak global search ability, slow convergence speed and easy tendency to fall into local optimum, a hybrid
strategy-based  sparrow  search  algorithm  (HSSA)  is  proposed.  First,  an  improved  Circle  chaotic  map  was  used  to
initialize the population and increase the diversity of the population. Then, the salp swarm algorithm was integrated
into the search formula of the discoverers to enhance its global search ability and scope in the early stage of iteration,
and an adaptive step size factor was introduced into the search formula of the participants to improve the local search
ability  and  convergence  speed  of  the  algorithm.  Next,  the  mirror  selection  mechanism  was  applied  to  boost  the
individual  quality  after  each iteration,  thereby improving the search accuracy and speed of  the algorithm. Finally,  a
simulated annealing mechanism was added to the location update, thus enabling the algorithm effectively to jump out
of  local  optimum. The test  results  of  eight  functions  show that  the  HSSA has  better  optimization performance than
SSA.  By  combining  the  improved  algorithm  and  the  extreme  learning  machine,  the  classification  and  prediction
accuracy of human surface electromyogram signal data increased from 80.17% to 90.87%, which proves the feasibility
and good performance of the improved algorithm.

Keywords： sparrow search algorithm；Circle chaotic mapping；salp swarm algorithm；mirror selection；adaptive
step factor；simulated annealing mechanism；extreme learning machine
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