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求解大规模优化问题的改进麻雀搜索算法

顾清华†, 姜秉佼, 常朝朝, 李学现
(西安建筑科技大学资源工程学院，西安 710000)

摘 要: 针对麻雀搜索算法在求解大规模优化问题时存在收敛速度慢、寻优精度低和易陷入局部极值的缺点,提
出一种基于精英反向学习策略的萤火虫麻雀搜索算法 (ELFASSA).首先,通过反向学习策略初始化种群,为全局
寻优奠定基础;其次,利用萤火虫扰动策略提高算法跳出局部最优的能力并加速收敛;最后,在麻雀位置更新后引
入精英反向学习策略以获取精英解及动态边界,使精英反向解可以定位在狭窄的搜索空间中,有利于算法收
敛.通过选取10个高维标准测试函数进行仿真实验,将其与麻雀搜索算法 (SSA)及4种先进的改进算法进行性能
对比,并与 3种单一策略改进的麻雀搜索算法进行改进策略的有效性分析,仿真结果表明, ELFASSA算法在收敛
速度和求解精度两方面明显优于其他对比算法.
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An improved sparrow search algorithm for solving large-scale optimization
problems
GU Qing-hua†, JIANG Bing-jiao, CHANG Zhao-zhao, LI Xue-xian
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Abstract: Aiming at the disadvantages of slow convergence, low optimization accuracy and easy to fall into local
extremum in the sparrow search algorithm for solving large-scale optimization problems, sparrow search algorithm based
on the elite reverse learning strategy and firefly strategy(ELFASSA) is proposed. Firstly, the population is initialized
using the reverse learning strategy to lay the foundation for global optimization. Then, the firefly perturbation strategy
is used to improve the ability of the algorithm to jump out of the local optimum and accelerate the convergence. Finally,
after the sparrow position is updated, the elite reverse learning strategy is introduced to obtain the elite solution and
dynamic boundary, so that the elite reverse solution can be located in the narrow search space, which is conducive to
the convergence of the algorithm. By selecting 10 high-dimensional standard test functions for simulation experiments,
its performance is compared with the sparrow search algorithm (SSA) and four advanced improved algorithms, and the
effectiveness of the improved strategy is analyzed with three single strategy improved sparrow search algorithms. The
simulation results show that the ELFASSA algorithm is obviously superior to other comparison algorithms in convergence
speed and solution accuracy.
Keywords: large scale optimization problem；sparrow search algorithm；elite reverse learning；firefly disturbance
strategy；dynamic boundary；5 G network base station deployment

0 引 言

现实生活中许多科学和工程应用优化问题往往

需要处理大量的决策变量,如交通车辆调度、路由
问题网络、生物基因识别[1]等,这类问题被称为大规
模优化问题,即 large-scale global optimization (LSGO).

这类问题在求解过程中主要面临两个难题:一是问
题的复杂度在求解过程中会随着搜索空间维数的

增加呈指数增长,表现出典型的“维数灾难”[2];二是
局部最优解众多,使得算法很难跳出局部最优解.针
对求解这类问题面临的两个难点,已经有许多研究工
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作:针对“维数灾难”,现有的解决方法主要分为协同
进化方法与非协同进化方法两大类[3].协同进化方法
的基本思想是将大规模问题分解为小规模问题以降

低求解问题的难度,然后运用优化算法对小规模问
题进行优化求解.文献 [4]提出了随机动态的协同进
化策略,将其加入动态多种群粒子群优化算法中,实
现维数和种群的双分组;文献 [5]根据预先定义的分
组长度对决策变量进行分组,再进行优化;文献 [6]提
出了快速独立搜索策略,判断决策变量是否可分;文
献 [7]提出了使用K聚类分组的方法,将决策变量分
成了不同的低维水平进而求解.以上研究均是将决
策向量分解成多组变量,分别进行优化.非协同进化
方法则是将大规模全局优化的问题中的决策变量当

作整体处理,进行全局优化.因此,相比于协同进化方
法,非协同进化方法对算法的性能要求更高.文献 [8]
通过集成策略改进蝙蝠算法,采用不同的策略构建
策略库求解高维优化问题;文献 [9]将一种新的变异
规则引入差分进化算法,有效地平衡种群的探索和开
发;文献 [10]提出了一种基于狼群搜索的混合改进算
法WPS-PSO,在不影响全局搜索能力的前提下提高
粒子群算法的局部搜索能力,能较好地解决多维优化
问题;文献 [11]针对大规模优化问题,提出了一种基
于灰狼算法的混合优化算法,该算法能够防止灰狼个
体陷入局部最优,提高求解速度和求解精度.

对于大规模优化问题的局部最优解数目太大,算
法很难跳出局部最优解这一难点,文献 [12]通过变异
算子改进了麻雀搜索算法中加入者的位置更新,避免
了算法陷入局部极值;文献 [13]引入自主学习粒子,
以两个粒子的混合信息指引萤火虫算法中的普通粒

子,使算法跳出局部最优;文献 [14]引入一类基于粒
子空间特性的事件触发策略降低粒子群算法陷入局

部最优的可能性.
文献 [15]根据麻雀的觅食特点与反捕食行为提

出的麻雀搜索算法 (SSA)是一种新型群体智能优化
算法.与其他群体智能优化算法相比, SSA算法具有
搜索精度高、收敛速度快、鲁棒性强等特点,在函数优
化问题方面,已被证明在求解精度和收敛速度等性能
方面明显优于PSO算法、灰狼算法 (GWO)等群智能
优化算法,在求解中小规模(30维)优化问题中具有良
好的应用效果[16-20].但SSA算法在求解大规模优化
问题方面鲜有研究.针对SSA在求解大规模问题时
出现收敛速度慢、寻优精度低和易陷入局部极值的

缺点,提出了基于精英反向学习策略的萤火虫麻雀搜
索算法(ELFASSA),使用反向选择策略增强种群的多
样性,利用萤火虫扰动策略对麻雀进行扰动提高其搜

索性,在算法迭代后期通过动态边界不断缩小搜索空
间,提高算法收敛速度.将改进麻雀搜索算法应用于
求解大规模优化问题,通过测试来验证改进算法处理
大规模优化问题的有效性.

1 麻雀搜索算法

SSA算法的基本思想是将麻雀种群中的个体抽
象表示为麻雀搜索算法中的发现者、加入者和侦察

者,算法寻优过程中,适应度值高的发现者优先发现
食物并为加入者提供觅食区域与方向.麻雀搜索算
法中作为发现者的位置更新公式如下:

Xt+1
i,j =


Xi,j exp

(
− i

α · itermax

)
, R2 < ST;

Xi,j +QL, R2 ⩾ ST.

(1)

其中: t为当前迭代数, j = 1, 2, . . . , d; itermax为最大

的迭代次数;Xi,j为第 i个麻雀在第 j维中的位置信

息;α ∈ [0, 1]为一个随机数;R2 ∈ [0, 1]和ST ∈ [0, 1]

分别为预苟值和安全值;Q为服从正态分布的随机
数;L为一个 1 × d的矩阵,该矩阵内每个元素全部
为1.当R2 < ST时,表明当前麻雀所处的觅食环境
周围没有捕食者,发现者可以进行广泛搜索操作;当
R2 ⩾ ST时,表明种群中的部分个体发现危险,并向
种群中的其他个体发出警报,此时种群中所有麻雀都
需要迅速飞到其他安全的地方进行觅食.对于加入
者,其位置更新受发现者的影响,公式为

Xt+1
i,j =


Q · exp

( Xworst

α · itermax

)
, i ⩾ n/2;

Xt+1
P + |Xi,j +Xt+1

P |A+L, otherwise.

(2)

其中:XP 是当前发现者所处的最优位置,则Xworst

表示当前种群中最差的位置;A表示一个 1 × d的

矩阵,其中每个元素随机赋值为1或−1,并且A+ =

AT(AAT)−1.当 i > n/2时,表明适应度值较低的第
i个加入者没有获得食物,处于十分饥饿的状态,此时
需要飞往其他地方受食,以获得更多的能量.作为侦
察者的麻雀在发现危险时会立即发出警报,同时迅速
地向安全区域移动,从而脱离危险获取更好位置.若
在搜索过程中警报值超出安全阀值时,则发现者需要
将种群中其他麻雀带离危险区.侦察麻雀的初始位
置是在种群中随机产生的,其数学表达式如下:

Xt+1
i,j =


Xt

best + β|Xt
i,j −Xt

best|, fi > fg;

Xt
i,j +K

(Xt
i,j −Xworst

(fi − fw) + ε

)
, fi = fg.

(3)
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其中:Xbest是当前的全局最优位置;β作为步长控制
参数,是服从均值为0、方差为1的正态分布的随机
数;K ∈ [0, 1]是一个随机数; fi是当前麻雀个体的适
应度值, fg和fw 分别是当前全局最佳和最差的适应

度值; ε是常数,以避免分母出现零.当fi > fg时,表
示此时的麻雀正处于种群的边缘,极其容易受到捕食
者的攻击. Xbest表示这个位置的麻雀是种群中最好

的位置,也是十分安全的. fi = fg时,表明处于种群
中间的麻雀意识到了危险,需要靠近其他的麻雀以此
尽量减少它们被捕食的风险. K表示麻雀移动的方
向同时也是步长控制参数.

2 基于精英反向学习策略的萤火虫麻雀搜

索算法

2.1 算法流程

基于反向学习策略、改进萤火虫扰动策略以及

精英策略动态边界改进而成的ELFASSA算法的具
体步骤如下.

step 1: 初始化参数.设置种群规模N ,初始值上
下边界为 lb和 ub,最大迭代次数Maxiter,设置预警
值、发现者、侦察者比例及数量;

step 2: 利用反向学习策略初始化种群,生成反向
种群P ′;

step 3: 计算最初种群P和反向种群P ′的适应度

值 fi并排序,选取适应度高的N个个体作为最终的

初始种群;
step 4: 根据式 (1)∼ (3)更新发现者、加入者、侦

察者位置并重新计算适应度值fi,选取当前最优适应
度值fg及最劣适应度值fw;

step 5: 利用改进萤火虫扰动策略进行麻雀位置
更新;

Step 6: 取麻雀种群中适应度排名前10 %作为精
英解,同时根据αj = max(Xi,j), βj = min(Xi,j)求取

动态边界,利用精英反向学习策略求解反向解;
step 7:计算适应度值并更新麻雀位置;
step 8:判断算法是否满足停止条件,满足则退出,

输出结果,否则,重复执行step 3∼ step 7.

2.2 基于反向学习的初始化种群策略

初始化种群的多样性能够奠定麻雀搜索算法搜

索效率的基础,减少算法的计算时间,同时提高算法
的全局收敛性[21].反向学习策略[22]是用于扩大算法

搜索区域的一种策略,通过已有个体位置生成新的个
体位置,达到增加初始种群多样性的目的.目前已在
GA、DE、ACO和BBO等多种群体智能优化算法中得
到应用.反向点的定义如下:假设在 [l, u]上存在数x,

则x的反向点定义为x′ = l+ u− x.将反向点的定义
扩展到D维空间,设 p = (x1, x2, . . . , xD)为D维空间

中的一个点,其中xi ∈ [li, ui], i = 1, 2, . . . , D,则其反
向点p′ = (x′

1, x2, . . . , x
′
D),xi

′ = li + ui − xi.
根据上述定义,反向学习策略在基于精英反向学

习策略的萤火虫麻雀搜索算法 (ELFASSA)中初始化
种群的步骤为:

1)均匀随机地生成一个初始种群P并根据初始

种群生成反向种群P ′;

2) 通过适应度函数计算最初种群P和反向种群

的适应度值并排序;
3)选取适应度高的N个个体作为最终的初始种

群.

2.3 改进的萤火虫扰动策略

为了避免麻雀算法在求解过程中陷入局部最优,
将改变步长的萤火虫扰动策略对麻雀进行扰动,提高
算法搜索能力.在原始萤火虫扰动策略中,对种群中
一切个体采用一个固定的步长,存在求解速度低的缺
点.因而采用改变步长的方法,为每个个体设置动态
步长,以此来提高算法的求解速度.萤火虫扰动策略
的相关公式如下.
萤火虫的相对荧光亮度为

I = I0e−γi,j . (4)

其中: I0为萤火虫的最大萤光亮度,与目标函数相关,
目标函数值越优自身亮度越高; γ为光强吸收系数,
萤光会随着距离的增加和传播媒介的吸收逐渐减

弱; ri,j为萤火虫i和j之间的空间距离.
萤火虫的吸引度为

β = β0e−r2i,j . (5)

其中:β0为最大吸引度, γ为光强吸收系数, rij为萤火
虫 i与 j之间的空间距离.萤火虫 i被吸引向萤火虫 j

移动的位置更新公式如下:

Xi = Xi + β(Xj −Xi) + α(rand − 1/2). (6)

其中:xi, xj为萤火虫 i和 j所处的空间位置; rand为
[0, 1]上服从均匀分布的随机数;α为步长因子,具体
步长设置公式为

αi(t+ 1) =

αi(t)− (αi(t)− αmin)e−|xgbest(t)−xi,best(t)| t
Maxiter .

(7)

其中: t为当前迭代次数;αmin为最小步长,范围为
[0, 1];xgbest表示当前全局最优位置;xi,best(t)为第 i

个个体至目前为止求出的最优位置; Maxiter为最大



第7期 顾清华等: 求解大规模优化问题的改进麻雀搜索算法 1963

迭代次数.具体操作如下: 1)计算萤火虫的相对亮度
i和吸引度 β,根据相对亮度决定个体的移动方向;
2)更新麻雀个体的空间位置,对处在最佳位置的麻雀
进行随机移动; 3)根据更新后的麻雀位置,重新计算
萤火虫亮度I0.

2.4 精英反向动态边界

在算法迭代后期引入精英反向动态边界不断缩

小搜索空间[23],提高麻雀算法的收敛速度.可以定义

P e
i,j = K(αj + βj)−Xe

i,j . (8)

其中:K为在 (0, 1)上的d维空间;Xe
i,j ∈ [αj , βj ],αj

= max(Xi,j), βl̄ = min(Xi,j)为动态边界,可以克
服固定边界的缺点以保存搜索经验,使精英反向解
可以定位在狭窄的搜索空间中,有利于算法收敛.具
体操作如下: 1)对种群中的每个个体根据式 (4)对前
10 %[18]优秀个体进行反向求解,获取精英个体并添
加到反向种群OP中; 2)根据αj = max(Xi,j), βj =

min(Xi,j)计算个体的当前搜索边界; 3)将当前种群
和反向种群中的个体进行适应度排序,选取适应度值
较好的优良个体作为下一代种群; 4)利用随机生成
的方法进行边界处理,防止动态边界操作使得Xe

i,j越

界成为非可行解,重置方式如下:

Xe
i,j = rand(αj , βj). (9)

2.5 ELFASSA算法收敛性分析

本文将ELFASSA算法的寻优过程分为两个阶
段,即全局搜索阶段和最优区域搜索阶段.
2.5.1 全局搜索阶段

假设麻雀 Xi每一步的转移概率为

P (Xi → Dmax) = p
N∑

k=1

d
∩
ik

Ndik
̸= 0. (10)

其中:Dmax为函数值低于最大值并高于次大值的取

值范围;N为种群大小; p为寻得食物的概率;Xi与

Xk之间的距离记为dik,两者之间路径重叠长度记为
dnik;对于任意麻雀Xi在经过n次迭代后无法转移到

Dmax区域的概率为

lim
n→∞

n∏
i=m

(1− P (Xi → Dmax)) =

lim
n→∞

(
1− p

N∑
k=1

d
∩

ik

Ndik

)n

= 0. (11)

当麻雀Xi陷入局部最优时,Xi转变为侦查者,此
时

P (Xi → Dmax) = p
dmax

d
, (12)

lim
n→∞

n∏
i=m

(1− P (Xi → Dmax)) =

lim
n→∞

(
1− p

dmax

d

)n−m

= 0. (13)

因此,麻雀Xi在经过一定次数的迭代后必然可以转

移到Dmax区域.
2.5.2 最优区域搜索阶段

麻雀种群进入Dmax区域之后的搜索阶段被称

为最优区域搜索阶段Dx−max,个体在此阶段转移至
最大值范围(近似全局最优)的概率为

(Xi → Dx−max) = p

∗∑
k=1

dnx−max

Ndik
. (14)

其中dnx−max是Xi、Xk之间的区域与Dx−max之间

重叠部分的长度.此时,麻雀 Xi每一步的转移概率为

P (Xi → Xj) =


p/2, f(Xi) ⩽ f(Xk);

d∆p

2dik
, f(Xi) > f(Xk).

(15)

其中: d∆是Xi与Xk两点之间适应度值大于Xi的函

数表现在横坐标轴上的长度.如果种群在区域Dmax

的离散度足够大,则 dnx−max将并不全为 0,此时的
P (Xi → Dx−max)也就不为0.而如果种群离散度不
够大导致dnx−max全为0,则此时所有麻雀必然全部
集中于Xmax的左半边或右半边,且此时麻雀从状态
Xi转移到Xj的概率变为

P (Xi → Xj) =
p

2
. (16)

由式 (16)可得,麻雀从状态Xi转移到Xj的一步概率

变为1/2,会出现以下两种结果: 1)随着Xi迭代次数

的增加,蜂群离散度变大, dnx−max重新变得不全为

0; 2)Xi到达限制次数,转变为侦查者.在情况 1)中,
若dnx−max ̸= 0,则P (Xi → Dx−max) ̸= 0.此时,对
于Xi有

lim
n→∞

P{Xi → Xj∥ ⩾ ε} =

lim
n→∞

∞∏
n=1

(
1− P

N∑
k=1

dnx−max

Ndik

)
= 0, (17)

Xi转移概率为1收敛于Xmax, Xi.在情况2)中,P (Xi

→ Dx−max) = 2pε/d,其一步转移概率P (Xi → Xj)

= d∆p/d,其中d∆是目标函数值大于 f(Xi)区域长

度,因此无法转移到下一个位置的概率为0,经过一定
次数的迭代,必然可以向更优的位置转移,找到全局
最优.

3 仿真实验与分析

为验证ELFASSA算法求解大规模优化问题时
的性能,本节采用10个基准测试函数进行了数值仿
真实验.其中F1 ∼ F5是单峰测试函数,F6 ∼ F10是

多峰测试函数.其中第1组实验将ELFASSA算法与
SSA算法、TSSA算法[24]、HGPSO算法[25]、BASSA算
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法[26]、HGGWA算法[27]进行对比分析,第2组实验将
ELFASSA算法与只加入某一种策略的SSA算法进行
寻优效果对比分析.

3.1 参数设置

所有算法最大迭代次数为1 000,种群大小设置
为50[15],具体参数设置如表1所示.

表 1 算法参数设置

算法名称 参数

ELFASSA
pNum = 20 %, sNum = 20 %, ST = 0.8

SSA
TSSA p = 0.5

HGPSO c1 = c2 = 1.49

BASSA rand ∈ [0, 1], ωmax = 0.9, ωmin = 0.4

HGGWA Pc = 0.8, Pm = 0.01

为了避免单次运行结果的偏差,实验中在 100

维、500维、1 000维的维度下分别运行30次以获得目
标函数的均值和标准差.在相同的标准测试函数下,
平均值可以反映出算法的收敛精度,标准差则反映出
算法寻优能力的稳定性.

3.2 实验结果及分析

3.2.1 在单峰测试函数上的优化对比

单峰测试函数在定义范围内只有一个全局最优

解而没有局部解,因此用它来检测算法的收敛速度
和寻优能力.多峰函数在函数的定义区间内存在
大量局部极值,可以用来检测算法全局搜索和跳出
局部最优解的能力.表 2给出了运行 30次独立实
验, ELFASSA与其他 5种算法在不同维度下单峰测
试函数的优化结果.

表 2 单峰测试函数优化结果

函数 维度
SSA TSSA HGPSO BASSA HGGWA ELFASSA

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

F1

100 7.66e-03 6.61e-03 2.63e-92 1.39e-91 2.39e-34 2.60e-34 8.00e-03 6.86e-03 4.10e-25 2.21e-24 0.00e+00 0.00e+00
500 3.25e+04 2.29e+03 0.00e+00 0.00e+00 2.78e-14 1.34e-14 3.26e+04 3.08e+03 3.62e-168 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

1 000 1.04e+05 1.17e+05 0.00e+00 0.00e+00 4.79e-10 1.70e-10 1.20e+05 5.32e+03 3.34e-86 1.80e-85 4.71e-261 0.00e+00

F2

100 1.30e+01 3.35e+00 1.58e-47 8.37e-47 2.71e-34 3.40e-34 6.59e-03 7.32e-03 4.31e-143 2.32e-142 0.00e+00 0.00e+00
500 3.39e+02 1.57e+01 3.28e-242 0.00e+00 2.34e-14 1.31e-14 3.28e+04 2.44e+03 3.48e-137 1.87e-136 0.00e+00 0.00e+00

1 000 8.10e+02 8.50e+02 2.57e-303 0.00e+00 6.01e-10 2.23e-10 1.19e+05 4.57e+03 6.53e-51 3.52e-50 5.00e-223 0.00e+00

F3

100 2.22e+04 1.07e+04 6.92e-92 3.60e-91 1.59e-34 1.56e-34 7.75e-03 6.19e-03 1.29e-211 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
500 3.39e+02 3.20e+05 0.00e+00 0.00e+00 2.35e-14 1.35e-14 3.12e+04 3.04e+03 1.74e-117 9.38e-117 1.08e-299 0.00e+00

1 000 9.85e+05 2.54e+06 4.63e-184 0.00e+00 5.04e-10 1.31e-10 1.19e+05 5.82e+03 1.03e-31 5.56e-31 1.01e-264 0.00e+00

F4

100 2.10e+01 2.63e+00 4.67e-36 2.51e-35 2.1e-34 1.97e-34 5.57e-03 4.17e-03 7.03e-212 0.00e+00 5.90e-304 0.00e+00
500 3.18e+01 2.17e+00 8.10e-288 0.00e+00 2.46e-14 1.50e-14 3.23e+04 2.39e+03 7.79e-213 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

1 000 3.28e+01 3.62e+01 1.40e-275 0.00e+00 5.81e-10 2.33e-10 1.17e+05 6.04e+03 4.21e-212 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

F5

100 4.99e+02 2.48e+02 3.42e-04 6.50e-04 2.52e-34 3.90e-34 6.50e-03 5.91e-03 6.77e-212 0.00e+00 6.15e-160 3.37e-159
500 5.53e+06 8.28e+05 0.00e+00 0.00e+00 2.75e-14 1.10e-14 3.26e+04 2.80e+03 8.68e-34 4.68e-33 6.06e-263 0.00e+00

1 000 2.65e+07 3.00e+07 0.00e+00 0.00e+00 6.02e-10 2.07e-10 1.18e+05 5.35e+03 1.40e-208 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

如表 2所示,在函数维度为 100维的实验中,
ELFASSA对单峰测试函数F1、F2、F3寻找到了最优

值,虽然在F4、F5上没有寻找到最优解,但从得到的
平均值能够看出, ELFASSA的收敛精度要明显优于
其他 5种算法,且ELFASSA对单峰函数的寻优精度
未随着维度的增加而降低,而SSA、HGPSO、BASSA、
HGGWA的寻优精度均随着维度的增加而降低.单峰
测试函数的实验结果表明, ELFASSA在求解高维复
杂函数时,其收敛速度与寻优能力均优于其他对比算
法.
3.2.2 多峰测试函数上的优化对比

多峰函数在函数的定义区间内存在大量局部极

值,可以用来检测算法全局搜索和跳出局部最优解的
能力.表3给出了运行30次独立实验, ELFASSA与其
他5种算法在不同维度下在多峰测试函数的优化结

果.
通过分析表 3可知,在多峰测试函数的实验中,

对于测试函数 F6、 F7,无论哪种维度条件下,
ELFASSA都能够寻得最优值.对于函数F8,在函数
维度为 500维的条件下, ELFASSA算法的寻优效果
略逊于TSSA算法但优于其他对比算法.对于函数
F9、F10, ELFASSA算法虽未能寻得全部的最优值,但
其搜索能力优于其余5种对比算法,且通过表格可以
看出, ELFASSA算法在对多峰测试函数的求解过程
中,依旧保持着良好的搜索能力,其寻优效果并未随
着维度的增加而减弱.总体而言,在100维、500维和
1 000维的实验条件下, ELFASSA算法表现出比SSA、
TSSA、HGPSO、BASSA、HGGWA五种算法更好的寻
优效果,验证了ELFASSA算法求解大规模优化问题
的有效性.



第7期 顾清华等: 求解大规模优化问题的改进麻雀搜索算法 1965

表 3 多峰测试函数优化结果

函数 维度
SSA TSSA HGPSO BASSA HGGWA ELFASSA

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

F6

100 −2.42e+04 1.69e+03 −7.27e+04 1.75e+04 3.56e-34 6.91e-34 1.28e-02 1.40e-02 1.88e-210 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
500 −8.85e+04 3.88e+03 0.00e+00 0.00e+00 2.75e-14 1.40e-14 3.22e+04 2.23e+03 1.56e-11 8.11e-11 0.00e+00 0.00e+00

1 000 −1.35e+05 8.58e+03 0.00e+00 0.00e+00 4.96e-10 1.92e-10 1.18e+05 6.16e+03 2.86e-193 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

F7

100 1.41e+02 3.60e+01 0.00e+00 0.00e+00 1.95e-34 2.16e-34 1.54e-02 1.85e-02 1.67e-204 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
500 1.98e+03 1.28e+02 0.00e+00 0.00e+00 2.66e-14 1.47e-14 3.16e+04 3.22e+03 2.97e-79 1.60e-78 0.00e+00 0.00e+00

1 000 5.59e+03 1.96e+02 0.00e+00 0.00e+00 5.11e-10 1.57e-10 1.19e+05 5.44e+03 4.79e-173 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

F8

100 5.27e+00 9.40e-01 8.88e-16 0.00e+00 3.05e-34 3.35e-34 8.56e-03 7.44e-03 1.79e-210 0.00e+00 1.15e-304 0.00e+00
500 1.23e+01 2.85e-01 0.00e+00 0.00e+00 2.82e-14 8.85e-15 3.28e+04 1.94e+03 1.60e-65 8.63e-65 2.25e-242 0.00e+00

1 000 1.28e+01 2.08e-01 9.30e-98 5.09e-97 5.69e-10 2.06e-10 1.18e+05 4.83e+03 5.35e-181 0.00e+00 8.21e-308 0.00e+00

F9

100 1.07e-01 2.89e-02 1.45e+01 8.66e+00 2.33e-34 2.97e-34 1.08e-02 1.20e-02 4.33e-79 2.33e-78 5.08e-253 0.00e+00
500 2.94e+02 2.74e+01 8.46e-186 0.00e+00 2.59e-14 1.14e-14 3.30e+04 2.70e+03 4.57e-164 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

1 000 1.08e+03 4.87e+01 1.01e-95 5.52e-95 5.42e-10 1.79e-10 1.18e+05 4.61e+03 7.08e-131 3.81e-130 4.20e-277 0.00e+00

F10

100 1.11e+01 3.93e+00 3.05e-08 9.08e-08 2.03e-34 1.62e-34 8.64e-03 7.54e-03 1.61e-13 8.66e-13 1.91e-269 0.00e+00
500 1.99e+02 6.34e+02 6.56e-288 0.00e+00 2.30e-14 1.18e-14 3.24e+04 2.74e+03 7.68e-13 4.14e-12 0.00e+00 0.00e+00

1 000 6.89e+04 5.22e+04 2.90e-83 1.59e-82 5.13e-10 1.79e-10 1.19e+05 5.87e+03 3.48e-133 1.87e-132 0.00e+00 0.00e+00

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(a) : Sphere modelF1 !"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(b) : Schwefel’s problem2.22F2 !"

10
0

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(c) : Schwefel’s problem1.2F3 !"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(d) : Schwefel’s problem2.21F4 !"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(e) : Generalized RFF5 !"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(f ) :F6 Generalized SP2.26!"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(g) :F7 Generalized RF6!"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(h) :F8 Ackley’s function!"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(I) :F9 Generalized GF!"

10
0

10
- 200

#
$
!
"
%

0 400 800

&'("
(j) :F10 Generalized PFn!"

ELFASSA

SSA

TSSA

HGPSO

BSSA

HGGWA

图 1 6种算法在10个测试函数上的收敛曲线(D = 1000�)
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3.2.3 收敛曲线分析

为了直观地比较6种算法的收敛速度,将10个测
试函数的适应度曲线在1 000维的情况下进行对比.
由图1可以看出,在高维条件下, ELFASSA的收

敛速度具有绝对优势,能够快速收敛到最优值,明显
优于5种对比算法.并且从F1、F3、F4、F6、F8、F9、

F10测试函数的收敛曲线图中可以观察到, ELFASSA
在迭代初始阶段就已经获得了较好的适应度值,大
约经过 200次迭代后,收敛到较好的值.而HGPSO、
SSA、BSSA、HGGWA迭代过程中均陷入局部最优,其
寻优能力远不及TSSA算法及本文提出的ELFASSA
算法.可以得出结论:对于所选取的5个多峰测试函
数,所提出的ELFASSA比其他 5种群智能优化算法
具有更快的收敛速度.如图1所示, ELFASSA在处理
高维复杂的问题时具有较快的收敛速度和较好的探

索未知区域的能力.

4 改进SSA算法在露天矿5 G网络部署中
的应用

5 G通信网络对露天矿的智能化、无人化技术至
关重要,基站的选址是基站网络规划中非常重要的一
部分.为了有效节省工程成本、提升露天矿通信网络
的覆盖能力,露天矿5 G基站优化选址具有十分重要
的现实意义.本文将改进的ELFASSA算法与SSA算
法、TSSA算法、HGPSO算法、BASSA算法、HGGWA
算法应用于优化露天矿5 G基站的分布并进行对比
分析,进一步验证改进ELFASSA算法的实用性.

4.1 应用模型

假设 n个 5 G基站随机部署在露天矿内,面积
为S = L1 × L2.基站点集定义为Z = {Z1, Z2, . . . ,

Zn},Zi的位置坐标为(xi, yi), i = 1, 2, . . . , n.每个基
站节点的覆盖半径为RS ,通信半径为RC .为了便于
计算,将信号覆盖区域分为m×n,设置像素节点集合
为Hj = (xi, yi), j ∈ {1, 2, . . . ,m × n}.基站点Zi与

节点Hj之间的距离定义为

d(zi,Hj) =
√

(xi − xj)2 + (yi − yj)2. (18)

在露天矿中,任意一个像素节点都可以被多个基站节
点同时感知,其联合感知概率p(Z,Hj)定义为

p(Z,Hj) = 1−
N∏
i=1

[1− p(zi,Hj)]. (19)

区域覆盖比Rcov的定义为

Rcov =

m×n∑
j=1

p(Z,Hj)

m× n
. (20)

式(20)为解决5 G基站部署优化问题的目标函数.

4.2 参数设置

实验参数设计如下.

表 4 算法参数设置

参数 数值

区域覆盖面积 S = 100 m × 100 m
网格数 1 000 × 1 000

基站数 V = 8

通信半径 Rc = 250 m
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图 2 算法信号覆盖图
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4.3 实验结果及分析

4.3.1 算法在测试问题上的优化对比

为减少随机性对实验结果的干扰, 采用
ELFASSA算法与SSA算法、TSSA算法、HGPSO算
法、BASSA算法、HGGWA算法对区域进行20次优
化,并比较最优覆盖率.
4.3.2 实验结果

图 2为通过 6种算法优化后该地区 5 G基站的
分布和信号覆盖情况.表 5为 6种算法平均覆盖率
优化结果的比较.如表 5所示,在相同的测试条件
下, ELFASSA的20次优化运行的覆盖率最优.

表 5 覆盖率优化结果对比

算法 最佳覆盖率 (运行20次)/%

ELFASSA 99.52
SSA 96.96

TSSA 98.85
HGPSO 98.97
BASSA 98.92
HGGWA 96.91

5 结 论

针对SSA算法求解大规模优化问题时存在收敛
速度慢、寻优精度低和易陷入局部极值的缺点,本文
对麻雀搜索算法做出以下改进:采用反向学习策略
初始化种群,增加种群多样性,为全局寻优奠定基础;
通过萤火虫扰动策略对麻雀位置细分优化,避免算法
陷入局部最优并加速收敛;引入精英反向动态边界,
更好地提高算法的搜索能力.仿真结果表明,相比较
SSA算法,本文所提出的ELFASSA算法的寻优性能
得到了极大的提高.与3种单一策略改进的SSA算法
的寻优效果对比,验证了ELFASSA算法的有效性.最
后将ELFASSA算法应用于露天矿5 G基站选址,结果
表明,基于ELFASSA算法的露天矿5 G基站覆盖盲区
更小,进一步验证了改进算法的优越性.
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