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多策略混合的改进沙猫群优化算法及其应用

回立川†, 于千皓
(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院，辽宁葫芦岛 125105)

摘 要: 为了增加基本沙猫群算法的搜索效率、收敛效率,增加种群的多样性,增强全局搜索能力,提出一种多策
略混合的改进沙猫群算法 (improved sand cat swarm optimization algorithm, IMSCSO).利用Sine映射进行初始化以
得到分布更加均匀的种群;在攻击行为中根据个体适应度的大小对攻击区间进行区域划分,减小攻击范围,增加搜
索效率;将向量的线性变换引入到搜寻行为中,通过对系数矩阵的设计增加收敛效率;利用聚集度圆增加算法跳
出局部最优的能力;通过引入生存机制的黄金正弦策略增强其局部开发的能力.使用 12个基本测试函数对改进
后的算法进行测试,经过Wilcoxon秩和检测、时间复杂度分析、李亚普诺夫稳定性分析验证改进算法的优越性.最
后使用改进沙猫群算法对SVM参数进行优化,并应用于轴承故障检测,证明算法在实际应用中的有效性.
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Improved sand cat swarm optimization algorithm based onmulti-strategy
mixing and its application
HUI Li-chuan†, YU Qian-hao

(Faculty of Electrical and Control Engineering，Liaoning Technical University，Huludao 125105，China)

Abstract: In order to improve the search efficiency and convergence efficiency of the basic sand cat swarm algorithm,
increase the diversity of the population, and enhance global search capabilities, an improved sand cat swarm
optimization algorithm (IMSCSO) with multi-strategy mixing is proposed. Sine mapping is used for initialization to
obtain a more evenly distributed population. In the attack behavior, the attack interval is divided according to the size of
the individual adaptability to reduce the attack range and increase the search efficiency. The linear transformation of
vectors is introduced into the search behavior, and the convergence efficiency is increased by the design of the
coefficient matrix. The aggregation circle is used to increase the ability of the algorithm to jump out of the local
optimum. Its ability of developing locally is enhanced with golden sinusoidal strategies which cite survival strategies.
The improved algorithm is tested by 12 basic test functions, and the superiority of the improved strategy is verified by
Wilcoxon rank sum detection, time complexity analysis, and Lyapunov stability analysis. Finally, the improved sand cat
swarm algorithm is used to optimize the SVM parameters and applied to bearing fault detection, which proves the
effectiveness of the algorithm in practical applications.
Keywords: sand cat swarm algorithm；Sine mapping；regional division；linear transformation；aggregation circle；
golden sinusoidal strategy；survival mechanisms

0 引 䀰

在工业、工程及科学领域,经常使用智能优化算
法计算最优解,例如对支持向量机的惩罚因子和核参
数进行优化,增加其分类的准确性.在过去几十年里
发展了大量受自然过程启发的元启发式算法,如粒子
群算法、灰狼算法、麻雀算法、蚁群算法等.这些算法

已被应用于许多大规模优化问题.
大多数智能优化算法都存在依赖初始解、迭代

后期种群多样性降低、容易陷入局部最优等问题.国
内外学者对其进行了相关改进研究,通过引入混沌映
射、种群精英化、反向学习等方法解决初始解的问题,
引入莱维飞行策略增加种群的多样性,引入正余弦策

收稿日期: 2023-08-02；录用日期: 2023-10-20.
基金项目: 辽宁省教育厅辽宁省高等学校基本科研项目 (LJ2017QL009, LJKMZ20220675).
责任编委: 陈家伟.
†通讯作者. E-mail: 104675117@qq.com.



第10期 回立川等: 多策略混合的改进沙猫群优化算法及其应用 3217

略增加寻优能力等.文献 [1]将相似度与聚集度的概
念加入到算法中,当聚集度偏高时会对个体进行重新
赋值,以此增加种群的多样性.文献 [2]将黄金正弦策
略引入尊海鞘算法领导者的位置更新中,加强算法的
全局探索能力,防止算法发生过早收敛的现象.文献
[3]使用Sine混沌映射初始化种群,通过混沌的遍历
性和随机性解决种群分布不均匀、搜索空间不足等

问题.
沙猫群优化算法由Seyyedabbasi等[4]于2023年

提出,算法攻击行为中的攻击方向由0◦ ∼ 360◦之间

的一个随机角度进行确定,然而大范围的随机角度具
有一定的盲目性,会大大降低寻优效率,在其搜寻行
为中,以整体适应度作为个体好坏的衡量标准不能完
全正确反映出个体在空间中位置的优劣关系.另一
方面,对于在某一维度已收敛于最优位置的坐标,搜
寻行为会使其在最优解附近发生震荡,导致收敛效率
降低,并且基本算法也同时存在着依赖初始解、迭代
后期种群多样性降低等问题.文献 [5]在搜寻行为中
加入三角游走策略,增加沙猫群算法的搜索范围,在
攻击行为中引入莱维飞行,增加种群的多样性,使沙
猫能找到更好的位置,提高了算法的优化性能.文献
[6]建立了伪对立和伪反射机制,以此增加算法的优
化效率,提高全局搜索能力,同时提出了一种非周期
调整机制,均衡算法的开发能力,提高其收敛效率.但
是迭代过程中的振荡现象依然存在,过快的收敛速度
也会导致搜索空间迅速减小,使算法更容易陷入局部
最优.

本文通过引入 Sine映射增加初始种群的随机
性,使其分布更加均匀.根据个体适应度对攻击区间
进行分块处理,增加攻击效率,并通过线性变换实现
个体位置更新.在增加基本沙猫群算法收敛性能的
同时,利用对系数矩阵的设计消除迭代过程中不同
维度之间的影响.对于个体中已经收敛于当前最优
位置的维度,在迭代过程中使其保持不变,消除震荡
现象,其他维度进行正常迭代.通过聚集度圆对搜索
空间的缩小进程进行人为干预,增加空间利用率,提
高其跳出局部最优值的能力.对于生存率较低的个
体使用黄金正弦策略进行迭代,增强其局部开发的
能力.采用测试函数测试、李雅普诺夫稳定性分析、
Wilcoxon秩和检测来分析改进算法在时间复杂度不
变前提下的收敛性能和寻优性能.

1 基本沙猫群算法

沙猫群算法是一种模仿自然界中沙猫生存行为

的智能优化算法,主要引用沙猫的攻击行为和搜寻行

为,算法参数设置如下:

rG = SM −
(SM × t

tmax

)
, (1)

R = 2× rG × rand− rG, (2)

r = rG × rand. (3)

其中:SM取 2, t为当前迭代次数, tmax为最大迭代次
数, rG随着迭代次数的增加由2线性递减至0,R为选
择使用搜索行为或攻击行为的参数, r为每只沙猫的
灵敏度范围, rand为0∼ 1之间的随机数.
攻击行为的数学模型如下所示:

Pr = |rand× P t
bc − P t

c |, (4)

P t+1
c = P t

bc − r × Pr × cos(θ). (5)

其中:Pr为最优个体附近的一个随机个体,P t
bc为当

前最优个体,P t
c为当前迭代个体, θ为0◦ ∼ 360◦之间

的随机角度.
搜寻行为的数学模型如下所示:

P t+1
c = r × (P t

bc − rand× P t
c ). (6)

式 (6)为搜寻行为的迭代公式.新位置在最优个
体与当前迭代个体之间,其中灵敏度r保证了搜寻行

为的收敛效果和复杂度.

1.1 Sine混沌映射

通过伪随机函数难以在变量空间内生成均匀分

布的种群,为了增加种群的多样性,使其分布更加均
匀,引入Sine混沌映射,有

P 0
c (i+ 1) = µ sin[π× P 0

c (i)]. (7)

其中:µ取0.99, i为当前迭代个体序号.
图1给出了两维变量分别经过Sine映射初始化
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图 1 种群分布图
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和 rand函数初始化后种群分布情况.由图1可知,经
Sine映射初始化后的种群没有出现重叠现象,分布更
加均匀,种群多样性得到了提升.

1.2 攻击区域划分

在基本的沙猫群算法中,假设沙猫的攻击范围是
一个圆,这样攻击方向便可以通过圆上的角度θ确定,
其中θ为0◦ ∼ 360◦之间的随机角度.为了增加攻击
行为的搜索效率,对圆形攻击区域进行分块处理.本
文以全部初始种群中的个体为基点,如图 2所示,在
其左右各生成一个区间. Pc1是初始种群中的个体,
每个个体都对应一个攻击区间,每次迭代在其中一个
区间内选择随机角度执行攻击行为,区间大小由当前
个体适应度与当前最优适应度之间的差值决定.以
图中个体为例,Pc1(5)的适应度较低,差值较大,因此
攻击范围较大,以此增强全局搜索能力. Pc1(6)适应

度较高,差值较小,攻击范围变小,局部搜索能力得到
增强.

P
c1(1)

P
c1(2)

P
c1(3)

P N
c1( )

P
c1(4)

P
c1(5)

P
c1(6)

P
bc

t

...

图 2 区间分配示意图

具体步骤如下所示.
step 1: 依照适应度的高低对初始种群中的个体

进行排序,适应度由高到低依次排列,并生成对应种
群Pc1.

step 2:在1∼ N之间生成随机整数s,使用s对排

序后的个体进行调用,选择最终迭代角度,N为最大
种群个数.

step 3: 将 (Pr − P t
bc)设为基向量,利用下式给每

个个体赋予角度值:

θ1(s) = a cos
(Pr − P t

bc)× [Pc1(s)− P t
bc]

|Pr − P t
bc| × |Pc1(s)− P t

bc|
. (8)

step 4:利用下式计算攻击角度增益θ2:

θ2(s) = (rand− 0.5)× 2× π× z(s). (9)

增益的最大范围由z决定,有

z(s) =
fitness(s)− fitnessbest

N∑
i=1

[fitness(i)− fitnessbest]

, (10)

其中 fitnessbest为当前最优适应度.适应度差值越小,
最大增益越小.最后由下式确定最终迭代角度θ:

θ(s) = θ1(s) + θ2(s). (11)

step 5:将θ代入式(5)进行位置更新.

1.3 改进的搜寻行为

1.3.1 线性变换

在基本算法的搜寻机制中,若某一维度的适应度
在整体适应度中所占比例较大,则该维度上坐标的优
劣很大程度上决定了个体的优劣.这会导致对个体
位置好坏的误判,并且原有搜索机制产生的振荡现象
会导致搜寻行为的收敛效率降低.为此,将向量线性
变换的过程引入到算法的搜索机制中,并对系数矩阵
进行设计.改进步骤如下所示.

step 1: 对当前迭代个体P t
c和当前最差个体P t

wc

的坐标进行处理,保留当前迭代维度的位置坐标,其
他维度的坐标分别用最优个体P t

bc对应维度上的坐

标代替.经坐标变换后生成新个体P ′
bc、P

′
c、P

′
wc.

step 2:计算处理后个体的适应度,并根据适应度
的大小重新排出P ′

bc、P
′
c、P

′
wc.

step 3:计算P ′
bc、P

′
c在迭代维度上的权值w1、w2,

有

e1 = f(P ′
wc)− f(P ′

bc), (12)

e2 = f(P ′
wc)− f(P ′

c), (13)

w1 =
e1

e1 + e2
, (14)

w2 = 1− w1. (15)

step 4:通过下式进行位置更新:

P t+1
c (i, j) = w1 × P ′

bc(j) + w2 × P ′
c(j), (16)

其中j为当前迭代维度.
下面对改进前后的搜寻行为进行测试.设F (x)

= 100(x1 − 1)2 + (x2 − 1)2,求解其最小值,其中x1、

x2 ∈ [−1, 3].易知全局最优位置为 (1, 1),全局最差位
置为 (−1,−1)、(−1, 3)、(3,−1)和 (3, 3).这里设 (1, 1)
为当前最优位置, (−1,−1)为当前最差位置, (1,−0.9)
为当前迭代个体的坐标,迭代次数为10.此时个体一
维坐标x1已经收敛于当前最优位置.表1、表2为改
进前后搜寻行为的迭代结果,其中 l为迭代个体与最

优个体之间的欧氏距离.由表1可知,第5次和第9次
迭代后,迭代个体与当前最优个体之间的距离分别
为0.98和0.82.显然在空间中第9次迭代结果更加接
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表 1 基本搜寻行为

迭代次数 函数值 一维坐标 二维坐标 l

0 3.61 1 −0.9 1.9

1 88.58 0.059 0.70 0.99

2 4.22 0.80 0.77 0.30

3 158 −0.25 −0.12 1.68

4 0.11 0.97 1.03 0.042

5 27.19 0.49 0.16 0.98

6 249 −0.5 −0.61 2.25

7 0.96 0.90 0.82 0.21

8 149 −0.22 −0.22 1.73

9 34.45 0.42 0.42 0.82

10 135 −0.16 −0.20 1.67

表 2 改进搜寻行为

迭代次数 函数值 一维坐标 二维坐标 l

0 3.61 1 −0.9 1.9

1 0.028 1 0.83 0.17

2 0.0071 1 0.916 0.084

3 0.0018 1 0.958 0.042

4 4.41e-04 1 0.979 0.021

5 1.10e-04 1 0.989 5 0.010 5

6 2.76e-05 1 0.994 75 0.005 25

7 6.89e-06 1 0.997 375 0.002 625

8 1.72e-06 1 0.998 688 0.001 312

9 4.31e-07 1 0.999 343 8 0.000 656 2

10 1.08e-07 1 0.999 671 9 0.000 328 1
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图 3 一维坐标变化曲线

近最优位置.但第5次迭代的函数值更小,适应度更
大.这是因为第1维的函数值在整体函数值中所占比
例较大,过多地影响了整体适应度的比较.改进后的
搜寻行为通过坐标变换将单个维度的坐标剥离出来

进行比较计算,使迭代结果更加精准.图3(a)、(b)分别
为表1、表2个体使用改进前后搜寻行为进行迭代时,
一维坐标的变化情况.由图3(a)可知,已收敛于最优
位置的坐标随着迭代的进行在当前最优位置附近震

荡.而图3(b)改进后的搜寻行为消除了振荡现象,同
时其他维度继续搜寻,实现全局最优的高效搜索.

1.3.2 聚集度圆

搜索空间过快减小会使种群的多样性降低,容易
发生聚集现象,导致算法陷入局部最优.本文将聚集
度圆引入算法的搜索机制中,并受逐维小孔成像反向
学习策略[7]启发,以聚集度圆的圆周为基点生成迭代
个体的反向点,最后在个体及其反向点中选择适应度
较高的点作为迭代结果,以此来增加空间利用率,减
小算法陷入局部最优的概率,加强其跳出局部最优的
能力.聚集度公式[8]如下:

G(i) =
1

N

N∑
i=1

[
1− d(i)

dmax

]
, (17)

d(i) = ∥P t
c (i)− P t

bc∥2, (18)

其中d(i)为当前迭代个体与当前最优个体之间的欧

氏距离.
为了更好地体现出种群与空间的相对关系,将式

(17)中的dmax替换为

√√√√ dim∑
j=1

[ub(j)− lb(j)]2.其中: dim

为种群维度, ub(j)和 lb(j)为函数在第 j维上的上下

限.由此可以得出改进后聚集度公式为

G =
1

N

N∑
i=1

{
1− d(i)√√√√ dim∑

j=1

[ub(j)− lb(j)]2

}
. (19)

设d为全部个体到最优个体之间的平均距离, d
与G的关系由改进后的聚集度公式推出,如下所示:

d = (1−G)

√√√√ dim∑
j=1

[bu(j)− lb(j)]2. (20)

将以P t
bc为圆心d为半径的圆称为聚集度圆,通过对

聚集度G的控制影响聚集度圆的半径d,进而对搜索
空间的大小进行调节.最后利用下式生成个体Pc2:

Pc2 =
[2d− d(i)][P t

c (i)− P t
bc]

d(i)
+ P t

bc. (21)

比较P t
c与Pc2的适应度,选择适应度更高的个体作为

本次迭代的结果,以此增加空间利用率.
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图4为式 (21)示意图. P t
c (1)、P t

c (2)为当前迭代

个体; d(1)、d(2)分别为P t
c (1)、P

t
c (2)到当前最优个体

之间的距离,Pc2(1)、Pc2(2)为通过式 (21)生成的对称
点.比较迭代个体与其对应对称点的适应度,选择适
应度更好的点作为迭代结果.经测试,将G设置为分

段函数,有

G =



0.2, 0 ⩽ t < t1;

0.4, t1 ⩽ t < t2;

0.6, t2 ⩽ t < t3;

0.8, t3 ⩽ t < t4;

1, t4 ⩽ t ⩽ tmax.

(22)

其中: tmax为最大迭代次数, t1 ∼ t4为0 ∼ tmax之间的

数.

P
c2(2)

P
c2(1)

P
c

t

(2)

P
c

t

(1)

d(1)

d(2)

d
-

d
- P

t

bc

图 4 式 (21)示意图

1.4 引入生存机制的黄金正弦策略

1.4.1 黄金正弦策略

黄金正弦算法[9]是2017年提出的一种新型智能
优化算法,其灵感来自于正弦函数单位圆内扫描,并
通过黄金分割率缩小搜索空间以逼近算法的最优

解.黄金算法具有结构简单,寻优能力强等特点,参数
c1、c2设置为

c1 = a(1− φ) + bφ, (23)

c2 = aφ+ b(1− φ). (24)

其中: a取−π; b取π;φ为黄金分割数,取值为0.618.
黄金正弦策略迭代公式如下:

P t+1
c = P t

c | sin(r1)| − r2 sin(r1)×

|c1P t
bc − c2P

t
c |. (25)

其中: r1为 [0, 2π]之间的随机数, r2是 [0, 2]之间的随

机数.

1.4.2 生存机制

为了使较差的个体尽快向最优个体靠近,将非洲
野狗算法的生存机制引入到算法中,生存率不足的个
体需要向最优个体周围移动,以便提高自己的生存概

率.同时为了减少参与黄金正弦策略的个体数量,在
尽量不影响迭代效果的前提下减少计算量. P为自
适应参数,生存率小于P的个体P t

c将执行黄金正弦

策略,生存率公式如下:

sr =
|f(P t

bc)− f(P t
c )|

|f(P t
bc)− f(P t

wc) + ε|
, (26)

P =
0.7× [tmax − (t+ 1)]

tmax
. (27)

其中: sr为个体生存率;P为判断是否执行生存行为
的参数; ε为无穷小的数,防止分母为零.

2 算法⍱程与分析

2.1 算法流程

改进后算法整体步骤如图5所示.
Sine!"#$%

&'

(#$&')*
+,-./(0

&'P
cl
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123456

12*7

89.:;<=
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t t= +1

N

Y

N

Y

图 5 整体流程

step 1: 设置种群规模N、维度dim、最大迭代次
数tmax、搜索空间上下限ub和 lb.

step 2:利用Sine映射初始化种群,并对初始种群
排序,对应生成排序后的种群Pc1.

step 3:更新种群最优解、种群最差解、个体最优
解,计算算法参数rG、r、R.

step 4: 利用式 (18)计算全部个体到当前最优个
体之间的距离.

step 5:利用式(10)更新角度权值.
step 6:当 |R| > 1时,执行式 (12)∼ (16)进行线性

变换,随后通过式 (20)∼ (22)计算Pc2,比较P t
c与Pc2

的适应度,选择适应度更高的个体作为迭代结果;当
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|R| ⩽ 1时,通过式 (4)生成随机个体,生成随机数s,计
算随机个体到当前最优个体之间的距离,最后执行式
(8)、(9)、(11)、(5).

step 7: 利用式 (26)计算个体生存率 sr,当 sr小于
P时,执行式(23)∼ (25).

step 8: 重复 step 3∼ step 7,直到得到最大迭代次
数或算法收敛.

2.2 时间复杂度分析

设种群数量为N ,维度为 dim,最大迭代次数为
tmax.其中计算参数的时间为 tmax × 3,更新个体位置
的时间为2× tmax×N ×dim.初始沙猫群算法的时间
复杂度为

O[tmax × 3 + 2× tmax ×N × dim] =

O(tmax ×N × dim).

Sine映射的时间复杂度为

O[1 +N × dim].

在攻击行为阶段,假设对初始种群进行排序的时
间为 τ1,生成随机数的时间为 τ2,N个个体到当前最
优个体距离的时间为 tmax × N ,角度权值的时间为
tmax×N×dim,生成随机个体的时间为tmax×N×dim,
沙猫位置更新的时间为2× tmax ×N × dim,改进后攻
击行为的时间复杂度为

O[τ1 + (4 + τ2)× tmax ×N × dim+tmax ×N ] =

O(tmax ×N × dim).

在搜索行为阶段, d时间为2 × tmax,N个个体到
最优个体之间距离的时间为 2 × tmax × N × dim,
迭代维度权值的时间为 τ3,进行位置更新的时间为
tmax×N×dim,设置聚集度圆半径的时间为2×tmax,个
体到最优个体距离的时间为N×tmax,生成Pc2的时间

为N × tmax,比较P t
c与Pc2大小的时间为N × tmax.改

进搜寻行为的时间复杂度为

O[4× tmax+

(τ3 + 2)× tmax ×N × dim+3×N × tmax] =

O(tmax ×N × dim).

引入生存机制的黄金正弦策略的时间复杂度为

O[N × tmax × 5].
综上所述,改进后沙猫群算法的时间复杂度为

O(1 +N × dim+tmax ×N × dim+N × tmax × 5) =

O(tmax ×N × dim),

与改进之前算法的时间复杂度相同.

2.3 收敛性分析

在基本沙猫群算法中攻击行为的作用在于发现

新猎物,而搜寻行为的作用是向已经发现的猎物靠
近,因此这里不对攻击行为做收敛性分析.

现对搜寻行为的收敛性进行分析[10-12].除 P t
bc

外,每个维度的迭代相互独立,故将算法简化到一维
进行分析,即将P t

bc简化为一个常量p.式(6)简化为

Pc(t+ 1) = rp− rR1Pc(t). (28)

式(28)用矩阵形式表示为

y(t+ 1) = Ay(t) +Bp. (29)

其中: y(t) = Pc(t);A = [−rR1];B = [r];A为动态
方程的系数; p为外部输入;B为输入矩阵,通过外部
输入对个体状态施加影响.个体的状态决定于A的

特征值,矩阵A只有一个元素,特征值为元素本身,因
此其特征值取决于−r × R1.对于离散时间线性时不
变自治系统,李亚普诺夫意义下稳定的充分条件为:
全部特征值的幅值均等于或小于1,且等于1的特征
值只能为最小多项式的单根.原始沙猫群算法搜索
行为系数矩阵A的特征值如图6(a)所示,图中阴影部
分包括边界线为收敛区域,由图像可知迭代次数在0
至 tmax/2之间时,系统可能不收敛.将改进搜寻行为
的迭代公式简化为如下形式:

Pc(t+ 1) = w1p+ w2Pc(t)
′. (30)

改进后搜寻行为的系数矩阵A特征值的大小取决于

w2,而w2 = 1−w1,w1是0∼ 1之间的数,因此w2的值

如图6(b)所示,改进后搜索行为系数矩阵A的特征值

在全部迭代过程中始终小于等于1,因此在整个迭代
过程中始终收敛,与初始搜寻行为相比收敛性能得到
了提升.
rR1

0

2

1

tmax / 2 tmax !"#$

(a) %&'()

w2

0

1

tmax / 2 tmax !"#$

(b) *+,'()

图 6 特征值
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3 测试仿ⵏ

3.1 参数设置

选取沙猫群算法 (SCSO)、粒子群算法 (PSO)、灰
狼算法 (GWO)、鲸鱼算法 (WOA)与改进的沙猫群算
法 (IMSCSO)进行比较.基本参数设置为:种群数量
N = 30、维度dim = 30、最大迭代次数tmax = 500.具
体算法参数设置如表3所示.

表 3 算法参数设置

算法名称 基本参数

SCSO SM = 2

PSO C1 = C2 = 1.5,W = 0.7

GWO –

WOA b = 1

IMSCSO
SM = 2, t1 = 100, t2 = 200, t3 = 300,

t4 = 400, tmax = 500

3.2 测试函数介绍

采用12个基本测试函数进行测试,其中F1 ∼ F5

为单峰函数,F6 ∼ F12为多峰函数.测试函数具体信
息如表4所示.

表 4 测试函数

序号 函数名 定义域 最优值

F1 Sphere function [−100, 100] 0

F2 Schwefel’s problem 2.22 [−10, 10] 0

F3 Schwefel’s problem 1.2 [−100, 100] 0

F4 Schwefel’s problem 2.21 [−100, 100] 0

F5 Matyas function(20) [−10, 10] 0

F6 Generalized Schwefel’s problem 2.26 [−500, 500] −12 569.5

F7 Generalized Rastrigin’s function [−5.12, 5.12] 0

F8 Ackley’s function [−32, 32] 0

F9 Generalized Griewank’s function [−600, 600] 0

F10 Shekel’s family1 [0, 10] −10

F11 Shekel’s family2 [0, 10] −10

F12 Shekel’s family3 [0, 10] −10

3.3 Wilcoxon秩和检测

Wilcoxon秩和检验是一种非参数替代双样本 t

检验,这种检验方法可以被应用于比较两个独立的数
组之间的差异性.本文引入Wilcoxon秩和检验以验
证改进后的沙猫群算法与其他4种算法是否具有显
著差异性.每个算法进行 30次独立运算并计算 p值

进行比对分析. p < 0.05表明两种算法之间具有显著

差异性, N/A表示计算结果相近.通过表5数据可知,
在函数F7 ∼ F9中, IMSCSO与SCSO性能相当.在函
数F5中, IMSCSO与PSO性能相当.其余的p值均小

于 0.05,表明改进后的沙猫群算法具有更优越的性
能.

表 5 秩和检测

函数序号 SCSO PSO GWO WOA

F1 1.21e-12 4.57e-12 1.21e-12 1.21e-12
F2 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11
F3 3.00e-11 3.00e-11 3.00e-11 3.00e-11
F4 5.57e-10 5.22e-09 5.57e-10 5.57e-10
F5 1.21e-12 N/A 1.21e-12 1.21e-12
F6 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11
F7 N/A 1.21e-12 4.52e-12 1.21e-12
F8 N/A 4.52e-12 1.03e-12 1.21e-12
F9 N/A 4.57e-12 6.62e-04 5.36e-06
F10 1.10e-06 6.7e-03 3.99e-04 3.99e-04
F11 8.29e-06 6.7e-03 7.60e-07 3.99e-04
F12 3.99e-04 5.69e-05 2.03e-09 3.99e-04

+/=/− 9/3/0 11/1/0 12/0/0 12/0/0

3.4 算法优化性能测试

每个测试函数分别进行 50次独立运算,测试结
果如表6所示.在测试函数F7 ∼ F9中,改进后的沙
猫群算法与初始沙猫群算法寻优能力相当.在与其
他算法的对比中,改进后的沙猫群算法在搜索能力和
稳定性方面都具有明显优势.

表 6 实验结果

函数序号
IMSCSO SCSO PSO GWO WOA

mean sd mean sd mean sd mean sd mean sd

F1 0.00e+00 0.00e+00 7.93e-98 5.55e-87 6.40e-02 3.76e-02 1.23e-29 1.59e-27 1.30e-19 2.24e-19

F2 1.05e-161 9.69e-162 5.02e-49 3.50e-48 7.63e-01 3.21e-01 1.19e-16 1.19e-16 3.30e-13 2.62e-13

F3 4.16e-321 0.00e+00 5.17e-61 3.62e-60 1.73e-01 1.14e-01 1.10e-05 2.39e-05 7.25e-03 2.87e-02

F4 5.51e-163 0.00e+00 7.42e-30 5.14e-29 3.38e-01 2.16e-01 7.42e-07 7.96e-09 2.04e-04 1.99e-04

F5 0.00e+00 0.00e+00 5.66e-220 0.00e+00 3.68e-31 1.83e-30 1.96e-101 1.15e-100 5.4e-115 3.18e-114

F6 −12 569.413 1.00e-01 −6.50e+03 9.34e+02 −5.27e+03 1.47e+03 −5.89e+03 1.04e+03 −6.90e+03 5.75e+02

F7 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.24e+02 2.99e+01 2.54e+00 3.48e+00 5.15e+00 5.53e+00

F8 4.44e-16 0.00e+00 4.44e-16 0.00e+00 3.24e-01 1.50e-01 1.01e-13 2.12e-14 4.02e+00 8.04e+00

F9 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 3.76e-03 2.91e-03 4.58e-03 7.96e-03 1.31e-02 1.60e-02

F10 −1.015e+01 9.11e-03 −5.52e+00 2.11e+00 −8.53e+00 3.47e+00 −9.20e+00 2.04e+00 −6.73e+00 3.34e+00

F11 −1.04e+01 3.94e-02 −5.77e+00 2.18e+00 −6.26e+00 3.24e+00 −1.02e+01 1.04e+00 −6.66e+00 3.03e+00

F12 −1.05e+00 8.3e-03 −6.01e+00 2.83e+00 −5.39e+00 2.91e+00 −1.01e+01 1.86e+00 −6.13e+00 2.77e+00
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3.5 轴承故障检测

为验证 IMSCSO在实际应用中的有效性,利用不
同优化算法对SVM的核参数和惩罚因子进行优化并
建立轴承故障诊断模型.本文采用美国凯斯西储大学
轴承数据集进行测试,参数设置如表7所示.各算法
预测结果如图7∼图11所示.

表 7 实验参数说明

状态 训练样本 测试样本 特征值

内圈故障 70 30 1

外圈故障 70 30 2

滚动轴承故障 70 30 3

正常运行 70 30 4

由分类结果可知, IMSCSO-SVM、SCSO-SVM、
GWO-SVM、PSO-SVM、WOA-SVM的准确率分别为
98.333 3%、94.166 7%、95%、89.166 7%和91.166 7%,
结果表明 IMSCSO-SVM分类的准确率更高,具有优
越性.
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图 7 IMSCSO-SVM预测结果
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图 8 SCSO-SVM预测结果
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图 9 GWO-SVM预测结果
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图 10 PSO-SVM预测结果
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图 11 WOA-SVM预测结果

4 结 论

本文通过对沙猫群算法攻击行为和搜寻行为的

分析发现了算法的不足,并针对缺点进行改进.在搜
寻过程中消除不同维度之间的影响,规避迭代过程
中的振荡现象,加强其跳出局部最优的能力和收敛效
率,提升算法的局部开发能力.通过对12个基本测试
函数的测试表明,改进后的沙猫群算法具有更好的寻
优能力和稳定性,与基本沙猫群算法相比在时间复杂
度不变的前提下,算法的寻优性能得到了显著提升,
算法的收敛性能得到了加强.在轴承故障检测中,经
IMSCSO优化后的故障诊断模型分类准确率更高,表
明其在实际应用中也具有一定的优越性.
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