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基于旋转状态转移的麻雀搜索算法

刘西全， 周新志

（四川大学 电子信息学院， 成都 ６１００６５）

摘　 要： 针对现有的麻雀搜索算法（ＳＳＡ）在接近全局最优时，种群多样性减少，容易陷入局部最优等问题，提出一种精英旋转

策略的麻雀搜索优化算法（ＲＬＳＳＡ）。 首先，对麻雀种群中发现者进行旋转状态转移变换，以提高算法的局部搜索能力，提高

算法的搜索精度。 其次，对加入者引入基于莱维飞行的搜索策略，提高算法的全局搜索能力，同时引入贪婪算法搜索寻优策

略。 最后，在 １２ 个基础函数上进行仿真实验。 实验结果表明上述方法在收敛速度和精度上有显著优势。
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０　 引　 言

近年来，群体智能优化算法在智能机器学习上

被广泛应用，群体智能优化算法主要是模仿昆虫、动
物、鱼类、鸟类的群体行为、根据其觅食行为启发而

提出的算法［１］。 如粒子群优化算法［２］（ＰＳＯ）、蚁群

优化算法［３］（ＡＣＯ）、灰狼优化算法［４］（ＧＷＯ）、天鹰

优化器［５］（ＡＯ）和麻雀搜索算法［６］（ＳＳＡ）等。 其中，
麻雀搜索算法是在 ２０２０ 年由薛建凯提出的一种新

型智能优化算法，是通过模拟麻雀在自然界的捕食

行为来进行研究与开发的。 与其他智能优化算法相

比，ＳＳＡ 具有调节参数少、搜索精度高、收敛速度快、
稳定性强等优势。 然而，在 ＳＳＡ 收敛过程中，却存

在容易陷入局部最优、收敛停滞等问题，直接影响算

法的优化效果。

为了提高麻雀优化算法（ＳＳＡ）的性能，国内外

学者提出了许多改进方法。 研究发现初始种群对寻

优结果有至关重要的作用。 为了优化初始种群，吕
鑫等学者［７］、Ｌｉｕ 等学者［８］ 分别提出 ｔｅｎｔ 混沌映射

和改进 Ｃｉｒｃｌｅ 混沌映射对初始种群进行优化。 钱敏

等学者［９］在麻雀初始化种群个体位置时引入反向

学习策略，以提高寻优前期麻雀种群整体质量，加快

全局搜索速度。 Ｏｕｙａｎｇ 等学者［１０］ 提出一种自适应

搜索策略以提高局部搜索能力，避免种群陷入局部

最优。 Ｍａ 等学者［１１］在文章中引用三角相似理论设

计了相似扰动函数，提高算法的搜索能力。 Ｌｉａｎｇ 等

学者［１２］对算法的边界约束进行改进以提高算法的

收敛精度。 毛清华等学者［１３］ 通过引入柯西变异算

子，来增强算法越出局部最优空间的能力。



１　 麻雀搜索算法

在 ＳＳＡ 中，麻雀种群可分为 ３ 类，分别为：发现

者、加入者、警戒者。 其中，发现者为整个种群提供

丰富食物的方向与位置；跟随者是根据发现者提供

的食物方向与位置进行食物的搜索；警戒者是为整

个种群提供警戒侦察，一旦发现捕食者，群体边缘麻

雀则向安全区域移动获取食物。
（１）发现者。 在 ＳＳＡ 中，发现者往往根据其自

身的更高适应度发挥领导作用，其位置更新策略如

下：
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Ｘ ｔ
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－ ｉ
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　 　 其中， Ｘ ｔ
ｉ 表示第 ｔ代第 ｉ个麻雀的位置；ｔ是当前

算法的迭代次数；Ｍ 是最大迭代次数；α 是（０，１］ 之

间的均匀随机数；Ｌ是大小为 １∗ｄ的矩阵；Ｑ是服从

标准正态分布的随机数；Ｒ２ 和 ＳＴ分别为警戒值和安

全值。 当 Ｒ２ ＜ ＳＴ 时，表示麻雀目前的觅食行为中

没有出现捕食者，可以在周围加大搜索范围，当
Ｒ２ ＞ ＳＴ 时，表示出现捕食者，需要离开此收缩范

围，并对同伴进行报警。
（２）加入者。 加入者跟随发现者，一旦其发现

其寻到更好的食物，则会离开现在位置去争夺食物，
其更新策略如下：
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其中， Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ 表示第 ｔ 代时麻雀的最差位置； Ｘ ｔ ＋１

ｐ

是 ｔ ＋ １ 代时麻雀的最优位置；矩阵 Ａ 是 １ × ｄ 的矩

阵，其值为 １ 或－１。 如果 ｉ ＞ ｎ
２
， 表示第 ｉ 个麻雀在

此搜索范围内获取食物失败，需要前往其他地方觅

食；反之，麻雀继续在此范围内觅食。
（３）警戒者。 警戒者为麻雀种群提供危险预

知，其更新策略如下：

　 Ｘ ｔ ＋１
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÷ 　 ｉｆ ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）

其中， Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ 表示第 ｔ 代麻雀的最优值；β 是随机

的步长因子，服从标准正态分布； Ｋ 表示麻雀的运

动方向，是［－１，１］的随机数； ｆｇ 和 ｆｗ 分别是最优和

最差适应度值； ε 是一个极小的常数，防止分母出现

零值。 若 ｆｉ ＞ ｆｇ ，则表示警戒麻雀在麻雀搜索种群

的边缘，随时受到捕食者的袭击，因此需要前往麻雀

种群范围内觅食，反之则表示警戒者已经靠近安全

麻雀种群内觅食。

２　 改进的麻雀搜索算法

２．１　 精英旋转搜索策略

状态转移算法［１４］ （ Ｓｔａｔｅ Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＴＡ）是由周晓君等学者于 ２０１２ 年提出的一种全局

优化算法，包括旋转、平移、伸缩、坐标四种状态转移

的变换，旋转状态转移变换的数学模型如下：

ｓｋ＋１ ＝ ｓｋ ＋ α· １
ｎ·‖ ｓｋ‖２

·Ｒｒ·ｓｋ （４）

其中， ｎ 表示计算维度； α 为旋转因子，表示在

半径为 α 的半径范围内寻找下一组最优解； Ｒｒ 是

［－１，１］的随机数； · 表示向量的二范数。
由于麻雀发现者在新一代的探索中是随机状

态，脱离上一代的最优种群，容易陷入局部最优。 因

此，本文对精英麻雀发现者进行旋转状态转移变换，
增加麻雀的种群多样性，经状态转移后的新种群为：

ｎｅｗ Ｘ ｔ ＋１
ｉ ＝ Ｘ ｔ

ｂｅｓｔ ＋ α· １
ｄ· Ｘ ｔ

ｂｅｓｔ ２

·Ｒｒ·Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ （５）

２．２　 融合莱维飞行的搜索策略

莱维飞行是服从莱维分布的一种随机搜索方

法，是一种短距离的搜索与偶尔较长距离的行走相

间的行走方式，从而促使莱维飞行具有良好的全局

搜索能力，莱维飞行的位置更新公式为：
Ｘ ｔ ＋１

ｉ ＝ Ｘ ｔ
ｉ ＋ δ 􀱇 Ｌｅｖｙ β( ) （６）

　 　 其中， δ 表示步长大小，δ ＞ ０，通常设置为 δ ＝
１；“⊕” 表示点对点乘法；Ｌｅｖｙ（β） 表示服从莱维分

布的路径，并且满足：
Ｌｅｖｙ ～ ｕ ＝ ｔ －β 　 １ ＜ λ ≤ ３ （７）

　 　 使用 Ｍａｎｔｅｇｎａ 方法来生成莱维飞行的随机步

长 ｓ 为：

ｓ ＝ ｕ

ｖ
１
β

（８）

ｕ ～ Ｎ ０，δ２
ｕ( ) ，ｖ ～ Ｎ ０，δ２

ｖ( ) （９）

δｕ ＝ Γ １ ＋ β( ) ｓｉｎπβ ／ ２
Γ １ ＋ β( ) ／ ２[ ] β·２（β－１） ／ ２{ }

１
β

， δｖ ＝ １

（１０）
　 　 在这里， β 设置为 １．９５。

本文采用莱维飞行搜索策略进行全局探测，使得

全部麻雀个体广泛分布在整个搜索空间中，提高全体
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麻雀的全局搜索能力。 经过对麻雀加入者位置适应

度值较优的个体进行莱维扰动后，得到的新种群为：
ｎｅｗ Ｘ ｔ ＋１

ｉ ＝ Ｘ ｔ
ｉ １ ＋ ｓ( ) （１１）

２．３　 贪婪算法寻优

虽然旋转状态转移和莱维飞行可以实现位置的

更新，但是其无法保证得到的新解较原解更优，因此

对新解和原解的适应度值进行比较，通过贪婪算法

机制来保留最优的适应度值和解。 具体公式如下：

Ｘ ｔ
ｉ ＝

Ｘ ｔ
ｉ 　 　 ｆｉｔ ｎｅｗ Ｘ ｔ

ｉ( ) ＞ ｆｉｔ Ｘ ｔ
ｉ( )

ｎｅｗＸ ｔ
ｉ 　 ｆｉｔ ｎｅｗ Ｘ ｔ

ｉ( ) ＜ ｆｉｔ Ｘ ｔ
ｉ( )

{ （１２）

２．４　 ＲＬＳＳＡ 算法流程

ＲＬＳＳＡ 算法引入旋转状态转移和莱维分布，增
加了种群的多样性，提高算法搜索精度、收敛速度，
算法实现流程见如下：

（１）初始化种群。 参数主要包括： 麻雀的种群

规模 Ｎ，迭代次数 Ｍ，发现者和警戒者的比例，目标

函数 ｆｉｔ，麻雀算法的搜索边界范围 Ｌｂ 和 Ｕｂ。
（２）初始化适应度值，并排序，得出最优适应度值

ｆｇ 和最差适应度值 ｆｗ 及其各自的种群位置Ｘｔ
ｂｅｓｔ、Ｘｔ

ｗｏｒｓｔ。
（３）根据式（１）更新发现者的位置，根据式（５）

得到经旋转策略变换的位置。
（４）根据式（２）更新加入者位置，根据式（１１）得

到莱维飞行扰动的位置。
（５）根据式（３）更新警戒者位置。
（６）一次迭代结束，计算适应度值，并根据式

（１２）选择新一代的适应度值和麻雀位置。
（７）根据当前麻雀种群状态，计算最优适应度

值 ｆｇ 和最差适应度值 ｆｗ 及其各自的种群位置 Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ、

Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ。

（８）判断算法是否满足最大迭代次数，满足则

退出，输出结果，否则重复执行步骤 ３～７。

３　 实验结果及分析

３．１　 实验设计

为了验证 ＲＬＳＳＡ 的有效性和优越性，采用基准

测试函数进行仿真实验，见表 １。

表 １　 基准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

类型 测试函数 维度 搜索范围 最优值

单峰测试函数 Ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ － １００，１００[ ] ０

Ｆ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ － １０，１０[ ] ０

Ｆ３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
１００ ｘｉ＋１ － ｘ２ｉ( ) ２ ＋ ｘｉ － １( ) ２[ ] ３０ － ３０，３０[ ] ０

Ｆ４ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ０．５( ) ２ ３０ － １００，１００[ ] ０

多峰测试函数 Ｆ５ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ ｘｉ ｓｉｎ

　 ｘｉ ３０ － ５００，５００[ ] －１２ ５６９．４８７

Ｆ６ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ ２π ｘｉ( )[ ] ＋ １０ ３０ － ５．１２，５．１２[ ] ０

Ｆ７ ＝ － ２０ｅｘｐ － ０．２
　 １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ( ) － ｅｘｐ

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ ２π ｘｉ( )( ) ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ － ３２，３２[ ] ０

Ｆ８ ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
　 ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ ３０ － ６００，６００[ ] ０

固定多峰测试函数 Ｆ９ ＝
１

５００
＋ ∑２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋ ∑
２

ｉ ＝ １
ｘｉ － ａｉｊ( ) ６

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

２ － ６５，６５[ ] １

Ｆ１０ ＝ ∑
１１

ｉ ＝ １
ａｉ －

ｘ１ ｂ２ｉ ＋ ｂ１ ｘ２( )

ｂ２ｉ ＋ ｂ１ ｘ３ ＋ ｘ４
[ ]

２

４ － ５，５[ ] ３．０７ × ｅ －４

Ｆ１１ ＝ － ∑
４

ｉ ＝ １
ｃｉｅｘｐ － ∑６

ｊ ＝ １
ａｉｊ ｘ ｊ － Ｐｉｊ( ) ２( ) ６ ０，１[ ] －３．３２

Ｆ１２ ＝ ∑
１０

ｉ ＝ １
Ｘ － ａｉ( ) Ｘ － ａｉ( ) Ｔ ＋ ｃｉ[ ] －１ ４ ０，１０[ ] －１０．５３６ ３
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　 　 表 １ 中， Ｆ１ ～ Ｆ４ 为单峰测试函数，用来测试函

数的收敛速度和精度；Ｆ５ ～ Ｆ８ 为多峰测试函数，主
要用来测试算法跳出局部最优的能力；Ｆ９ ～ Ｆ１２ 为

固定维多峰测试函数，这类函数主要表现为工程优

化问题。 为了验证算法的有效性和优越性，将本文

改进后的旋转麻雀算法 （ＲＬＳＳＡ） 与 ＧＷＯ、ＷＯＡ、
ＰＳＯ、ＳＳＡ 及一种基于相似变换改进的麻雀搜索算

法 ＥＭＳＳＡ 进行对比求解实验。
　 　 图 １ 为部分函数的三维图， 依次分别为 Ｆ１、Ｆ２、
Ｆ５、Ｆ８、Ｆ９、Ｆ１２。
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图 １　 函数三维图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３．２　 仿真实验结果及分析

本实验是在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统， Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ５－６２－－Ｕ ＣＰＵ＠ ２．３０ ＧＨｚ，内存 ８．００ ＧＢ，
Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１６ａ 的环境下进行的，实验种群规模 Ｎ ＝
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３０，最大迭代次数 Ｍ ＝ ５００，发现者和警戒者的比例

分别为 ２０％和 １０％，每个目标函数的维度 ｄ 和边界

Ｌｂ 和 Ｕｂ 由表 １ 中给出。 考虑到每次算法寻优都具

有偶然性，所以对每个基准函数都运行 ３０ 次寻优运

算，由此计算出的平均值和标准差作为最终的评价

指标。 表 ２ 和表 ３ 分别给出了 １２ 个基准测试函数

在 ＧＷＯ、ＷＯＡ、ＰＳＯ、ＳＳＡ、ＥＭＳＳＡ、ＲＬＳＳＡ 优化算法

后的均值和方差。
表 ２　 基准测试函数优化结果均值比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 ＧＷＯ ＷＯＡ ＰＳＯ ＳＳＡ ＥＭＳＳＡ ＲＬＳＳＡ

Ｆ１ ９．９６２Ｅ－２８ ９．８６１Ｅ－７４ ０．０００ １５５ ４５ １．５８９Ｅ－６９ ０ １．５７Ｅ－３０１

Ｆ２ ７．９１８Ｅ－１７ ６．１６６Ｅ－５２ ０．０３４ ５７２ ４５ ８．０４９Ｅ－３１ ０ ０

Ｆ３ ２６．９１６ ２７４ ６０ ２８．０９７ １７８ ３０ ９５．６６７ ８９４ ２０ ２．８８７Ｅ－０５ ０．０００ １２４ ７８ ２．４３７Ｅ－０５

Ｆ４ ０．９３８ ２４４ ７２ ０．４５４ ７２０ ５２ ０．０００ ２１２ ４９ ２．２０３Ｅ－１１ ３．０２０Ｅ－０７ ７．１８１Ｅ－０９

Ｆ５ －６ ２１３．３６４ －１０ ４６８．７５５ －４ ６６３．０１２ １ －８ ６５０．５７４ ７ －１２ ５６９．４８６ －９ ０９３．６５７ ６

Ｆ６ ２．７００ ６４１ ７０ ０ ６０．８３１ ６４７ ４０ ０ ０ ０

Ｆ７ １．０８４Ｅ－１３ ３．８０６Ｅ－１５ ０．０８８ ０３９ ７７ ８．８８１Ｅ－１６ ８．８８１Ｅ－１６ ８．８８１Ｅ－１６

Ｆ８ ０．０４５ ８８２ ４０ ０．０２３ ２７３ ７５ ２．２１６Ｅ－０６ ７．２５６Ｅ－１３ １．７０６Ｅ－０８ １．２９３Ｅ－０９

Ｆ９ ４．１１７ ６７１ ５０ １．８４３ １１９ １７ ２．７６１ ９６６ ２３ ４．６８７ ２４４ ７２ ８．５４２ ２６２ ７３ ７．４６３ ７１２ １７

Ｆ１０ ０．００３ ９７２ ００ ０．０００ ７９１ ０６ ０．０００ ８５９ ６７ ０．０００ ３１９ ６２ ０．００１ ６６５ ２１ ０．０００ ３３４ ６７

Ｆ１１ －３．２６２ １２４ ００ －３．２５１ ７１８ ００ －３．２８３ ７７９ ００ －３．２５８ ３０２ ００ －２．５４９ ２６８ ００ －３．２７５ １３４ １０

Ｆ１２ －１０．２４４ ６７２ ００ －７．２４９ ６６５ ４０ －１０．０６９ ５０９ ００ －９．１００ ６７６ ９０ －１０．５３６ ２３２ ００ －１０．５３６ ２１９ ００

表 ３　 基准测试函数优化结果方差比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 ＧＷＯ ＷＯＡ ＰＳＯ ＳＳＡ ＥＭＳＳＡ ＲＬＳＳＡ

Ｆ１ ３．０５４Ｅ－２７ ８．４９６Ｅ－７２ ０．０００ １４２ ８ １．３０８Ｅ－６３ ０ ０

Ｆ２ ４．７６５Ｅ－１７ ２．６８５Ｅ－５１ ０．０８６ ７２１ ６ ８．８１２Ｅ－２９ ０ ２．１６Ｅ－１３３

Ｆ３ ０．６９２ ６６６ ２ ０．４９９ ７１２ ７ ９２．２８９ ９２２ ７．２３６Ｅ－０５ ０．０００ ２０４ ４ ０．０００ ２１３ ２

Ｆ４ ０．６９２ ６６６ ２ ０．４９９ ７１２ ７ ９２．２８９ ９２２ ７．２３６Ｅ－０５ ０．０００ ２０４ ４ ０．０００ ２１３ ２

Ｆ５ ８６６．７２８ ２８ １ ６８１．９２６ １ １ ４７５．４１１ ２ ６５４．０８３ ２８ ４３１．６９１ １３ １ ８４６．９４６ ４

Ｆ６ ３．５８４ ０６７ ４ ２．０７５Ｅ－１４ １５．２５８ １８５ ０ ０ ０ ０

Ｆ７ １．７５０Ｅ－１４ ２．９６２Ｅ－１５ ０．３８３ ７０２ ９ １．００２Ｅ－３１ １．００２Ｅ－３１ １．００２Ｅ－３１

Ｆ８ ０．００６ ４１１ ０ ０．０２２ ９１０ ４ ０．０１４ ３５５ ４ ０ ０ ０

Ｆ９ ３．７８３ １９２ ０ ２．４８４ ８８４ ０ ２．４９９ ２２５ ６ ５．２７５ ４０６ ６ ５．２３５ ４１５ ２ ５．７３５ ０４６ ５

Ｆ１０ ０．００８ １２１ ０ ０．００２ １２４ ２ ０．０００ １４６ ４ ５．８００Ｅ－０５ ３．０２９Ｅ－０５ ２．８０Ｅ－０５

Ｆ１１ ０．０７７ ８５６ ６ ０．１１４ ９９０ １ ０．０５７ ００４ ８ ０．０６０ ３２８ ３ ０．５７４ ７９７ ３ ０．０２８ ３１４ １

Ｆ１２ ２．０７３ ３６５ ９ ３．４７１ １０７ ５ ２．１４４ １６６ ４ ２．４２１ ３９１ ０ ０．０００ ２９６ ４ ０．０００ ２０６ ３

　 　 由表 ２ 和表 ３ 可知，对于高维单峰函数 Ｆ１ ～
Ｆ４， ＲＬＳＳＡ 较其他 ５ 种算法有较小的适应度值和较

小的标准差，说明 ＲＬＳＳＡ 有较高的寻优精度和寻优

稳定性。 在多峰测试函数 Ｆ５ ～ Ｆ８ 上， Ｆ５ 函数在

ＥＭＳＳＡ 上有最好的精度，ＲＬＳＳＡ 对比其他 ４ 种算法

有较优的精准度。 而在 Ｆ６ ～ Ｆ８ 上，ＲＬＳＳＡ 能跳出

局部最优，稳定找到全局最优解。 对固定维多峰测

试函数 Ｆ９ ～ Ｆ１２， ＲＬＳＳＡ 较其他 ５ 种算法的均值和

标准差提升并不高，但是在寻优精度和稳定性上都

要优于其他 ５ 种算法。
３．３　 收敛曲线分析

为了反映出 ＲＬＳＳＡ 的收敛速度，在 ５００ 次迭代

中画出各个算法的收敛特性曲线，如图 ２ 所示。 在

高维单峰函数 Ｆ１ ～ Ｆ４ 的曲线中可以看出，ＲＬＳＳＡ
的收敛速度均优于其他算法，同时还看出，ＲＬＳＳＡ
能快速跳出算法的局部最优解。 在高维多峰函数

Ｆ５ 的曲线中看出 ＲＬＳＳＡ 的精度不如 ＥＭＳＳＡ 和

ＷＯＡ 算法，比其他 ３ 种算法更优，这是因为莱维飞

２８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



行策略是一种较短步长多，较长步长少的策略，算法

不能通过合适的步长实现全局寻优。 在 Ｆ６ ～ Ｆ８ 中，
ＲＬＳＳＡ 收敛速度快、精度高；在固定多峰函数 Ｆ９ ～

Ｆ１２ 的曲线中，算法结果都趋于稳定，并且结果相近，
但可以看出 ＲＬＳＳＡ 的收敛速度或者精度优于其他

算法。
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图 ２　 基准测试函数的收敛曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

４　 结束语

针对传统麻雀搜索算法（ＳＳＡ）容易陷入局部最

优、收敛停滞等问题，提出了一种融合旋转状态转移

的麻雀搜索算法（ＲＬＳＳＡ），改进的算法具有收敛速

度快、精度高、稳定性强等优势。 首先，对于麻雀发

现者，引入一种旋转状态转移策略的搜索方法以提

高算法跳出局部最优的能力；其次，引入莱维飞行策

略对麻雀加入者加以改进，此方法可以提高麻雀算

法的全局搜索能力；最后，通过贪婪算法的准则，对
原算法和改进的算法进行择优。通过１２个基准测

（下转第 ９０ 页）

３８第 ４ 期 刘西全， 等： 基于旋转状态转移的麻雀搜索算法


