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基于高斯云改进的混沌麻雀搜索算法与应用

顾嘉城,龙英文*,吉明明,郑 旸

(上海工程技术大学 电子电气工程学院,上海201620)

摘要:传统的麻雀搜索算法(sparrowsearchalgorithm,SSA)在 寻 优 过 程 中 存 在 易 陷 入 局 部 最 优,
以及搜索能力不足的问题。为了解决上述问题,提出了一种 基 于 高 斯 云 改 进 的 混 沌 改 进 麻 雀 搜

索算法(improvedsparrowsearchalgorithm,ISSA)。首先,利用伯努利混沌映射初始化种群以提高

算法初始种群质量;其次,在发现者位置更新中引入自适应高斯云变异策略来提高算法在迭代过

程中的全局搜索能力;最后,利用t分布反向学习策略对最优位置进行随机反向学习,以提高算法

跳出局部最优的能力。在仿真实验中将本算法与其他4种基本算法利用13种基准测试函数进行

对比实验,同时与其他的ISSAs进行对比。实验结果表明,本算法具有良好的收敛性以及精度,且
全局探索能力相较于原算法大大提高。并将ISSA应用于 Kapur熵多阈值图像分割任务中,结果表

明,ISSA相较于其他4种基本算法有着更高的分割精度。
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Improvedchaoticsparrowsearchalgorithmandapplicationbased
onGaussiancloud
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China)

Abstract:Thetraditionalsparrowsearchalgorithm(SSA)hastheproblemsthatitiseasytofallintothe
localoptimumandthesearchabilityisinsufficientintheprocessofoptimization.Inordertosolvethea-
boveproblems,animprovedsparrowsearchalgorithm(ISSA)basedonGaussiancloudimprovementis
proposed.First,Bernoullichaoticmappingisusedtoinitializethepopulationtoimprovetheinitialpopu-
lationqualityofthealgorithm;secondly,anadaptiveGaussiancloudmutationstrategyisintroducedin
theupdateofthefinderpositiontoimprovetheglobalsearchabilityofthealgorithmintheiterative
process;finally,thereversetdistributionlearningstrategyisusedtoperformrandomreverselearningon
theoptimalpositiontoimprovethealgorithm'sabilitytojumpoutofthelocaloptimum.Inthesimula-
tionexperiment,thisalgorithmiscomparedwithotherfourbasicalgorithmswith13benchmarkfunc-
tions,andcomparedwithotherISSAs.Theexperimentalresultsshowthatthealgorithmhasgoodcon-
vergenceandaccuracy,andtheglobalexplorationabilityisgreatlyimprovedcomparedwiththeoriginal
algorithm.TheISSAisappliedtotheKapurentropymulti-thresholdimagesegmentationtask,andthe
resultsshowthatISSAhashighersegmentationaccuracythantheotherfourbasicalgorithms.
Keywords:sparrowsearchalgorithm (SSA);swarmintelligenceoptimizationalgorithm;adaptive
Gaussiancloud;chaoticmapping;imagesegmentation

0 引 言

  最优化问题是工程应用中最基本的问题。解

决最优化问题指的是在满足一定条件的基础下,
通过计算求得最佳的结果的过程。传统的优化方

法,例如梯度下降法等虽然简单,但难以解决多峰
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函数的寻优。为解决上述等问题,大量的研究人

员以自然界生物群体的行为规律为参照,提出了

各种群智能优化算法,有鲸鱼优化算法(whaleop-
timizationalgorithm,WOA)[1]、飞蛾火焰优化算法

(moth-flameoptimizationalgorithm,MFO)[2]、正余

弦优化算法 (sinecosinealgorithm,SCA)[3]、灰狼

优 化 算 法 (grey wolfoptimizationalgorithm,
GWO)[4]等。
  研究人员在上述的算法中,通过引入诸如高

斯变异[5,6]、柯西变异[7]、非线性收敛因子等[8],对
其进行优化以获得更好的寻优效果,并应用于诸

多场景之上。XIONG等[9]利用 WOA来进行居民

用电量的预测,谷小兵等[10]利用改进的飞蛾扑火

算法进行浆液循环泵组合优化,王海芳等[11]利用

飞蛾扑火算法进行 MRI图像分割,刘丽娟等[12]利

用 SCA 应 用 于 WSN 节 点 部 署 优 化,
DUTTA等[13]利 用GWO来 优 化 电 机PID控 制

参数。
  薛建凯于2020年提出了麻雀搜索算法(sparrow
searchalgorithm,SSA)[14],该算法是受到自然界麻

雀的觅食与反捕食的行为为启发。SSA的优点是参

数设置容易以及收敛速度快。但是与其他的群智能

优化算法相比,存在SSA在解决复杂问题时会提前

陷入局部最优的不足。
  为了弥补SSA的不足,提出了一种基于自适应

高斯云变异的混沌SSA。通过实验表明,改进麻雀

算法(improvedsparrowsearchalgorithm,ISSA)能
够提高算法的全局寻优能力和局部开发能力,寻优

性能也得到了增强。

1 基本SSA
  为建立SSA的数学模型,假设共有D 只麻雀组

成种群群体,其在搜索空间中的位置可表示为X =
[x1,x2,…,xD]T ,每个列向量表示每只麻雀的位置

向量。那么,所有麻雀的适应度值函数Fx表示为:

  Fx= [f(x1),f(x2),f(x3),…,f(xD)]T ,(1)
式中,f(x)代表每只麻雀的适应度值。

  SSA将种群个体分为3种,分别是1)发现者、2)
警戒者、3)跟随者,他们各自按照各自的分工来进行

搜索。发现者提供搜索方向和搜索区域,警戒者负

责监视觅食区域,跟随者负责跟随发现者进行觅食。

  1)发现者大约占据种群总数的10%—20%,发
现者的位置按式(2)进行更新:

xt+1
i,j =

xt
i,j*exp( -i

α*itermax
),R2 <ST

xt
i,j+Q*L,R2 >ST







 。 (2)

式中,xt+1
i,j 是种群迭代到t时第i个的个体在第j维

的位置;α 是一个于(0,1]中均匀分布的随机数;

itermax 是最大迭代次数;Q 是服从正态分布的随机

数;L是一个1×d的矩阵,其每一个元素皆赋值为1;

ST 是警戒阈值,其取值范围为[0.5,1];R2 为警戒

值,其取值范围为[0,1]。式(2)用于进行大范围的全

局搜索,给麻雀种群确定大致的搜索方向。

  2)警戒者的位置根据式(3)进行更新:

xt+1
i,j =

xt
best+β* xt

i,j-xt
best ,fi>fg

xt
i,j+K* xt

i,j-xt
worst

(fi-fw)+ε
,fi =fg







 。 (3)

式中,xt
best为全局最优位置;β是一个随机数,其服从

均值为0,方差为1的正态分布;ε是一个为了避免分

母为0而设置的极小值;fi、fg、fw 分别第i只麻雀的

适应度、当前全局最优适应度、全局最差适应度。在
式(3)中,警戒者能够在靠近局部最优位置时选取一

个远离当前位置的新的位置,以增强算法跳出局部

最优的能力。

  3)跟随者的位置根据式(4)进行更新:

  xt+1
i,j =

 
Q*exp(x

t
worst-xt

i,j

i2
),i>n

2

xt+1
p +|xt

i,j-xt+1
p |*A+ *L,i≤n

2











。(4)

式中,xt+1
p 为当前种群最优位置;A是一个1×d的矩

阵,其 每 一 个 元 素 皆 赋 值 为 1 或 者 -1,A+=
AT(AAT)-1;n是麻雀种群的大小;i≤n/2时,跟随者

种群根据发现者的位置进行觅食动作;当i>n/2时,
麻雀种群没有获取到食物,其必须另寻他处觅食。在
式(4)中,跟随者用于跟随发现者,进行局部寻优,使
算法能够更快收敛于最优值。

2 自适应高斯变异的混沌SSA

2.1 伯努利混沌初始化种群

  在伯努利(Bernoulli)混沌初始化种群中,种群初

始化是否均匀是决定算法寻优效果的一个重要因

素。因此引入混沌映射来进行算法种群的初始化,
此举可提高初始种群多样性,以改善全局搜索能力。
其中,Tent映射[15]以及Logistic映射[16]是最常见的

混沌模型,通常用来初始化种群。图1和图2分别为

Logistic映射和Tent映射生成值的频率图。

  由图1和图2可知,Logistic映射在[0,0.1]和
[0.9,1]的取值概率较大,Tent映射的概率分布均匀
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度较差。图3所示为Bernoulli映射[17]的频率分布

图,可以看出,相较于 Logistic映射和 Tent映射,

Bernoulli映射分布更均匀。

图1 Logistic映射频率分布

Fig.1 FrequencydistributionofLogisticmapping

图2 Tent映射频率分布

Fig.2 FrequencydistributionofTentmapping

图3 Bernoulli映射频率分布

Fig.3 FrequencydistributionofBernoullimapping

  为了提升初始解质量,本文采用Bernoulli映射

混沌算子初始化种群,其迭代公式如下:

  zk+1 =
zk/(1-λ),zk ∈ (0,1-λ]
(zk-1+λ)/λ,zk ∈ (1-λ,1) , (5)

式中,k为混沌迭代次数,λ一般取0.4。将产生的混

沌序列根映射到解的搜索空间内:

  xid =xL+(xU-xL)×zid , (6)
式中,xid为第i只麻雀在第d 维的位置,xU 和xL 分

别为搜索空间的上下限,zid为式(5)产生的混沌值。

2.2 自适应高斯云变异策略

  原始SSA中,发现者在R2<ST 时将根据其当

前位置进行更新,其移动范围如式所示:

  y=exp(-x
αT
), (7)

式中,x为迭代次数,y为位置变化值。如图4所示,
随着x变大,y从(0,1)逐渐变为(0,0.4),麻雀在每

一维的位置都在变小。由于SSA中发现者作为优势

种群引导SSA的种群进行搜索,其搜索范围决定了

SSA的寻优精度;然而在原算法中发现者的搜索范

围随着迭代的进行而变小,其会导致算法在迭代后

期 的种群多样性下降,从而使算法容易陷入局部

最优。

图4 位置变量分布

Fig.4 Locationvariabledistribution

  高斯云模型是一种基于高斯分布所生成的随机

云模型,其能够有效模拟自然界的不确定性与分形

现象[18],高斯云由许多个云滴组成。云模型可以通

过3个参数来进行表征,他们分别是期望Ex、熵En
和超熵He。其中,期望Ex 反应了云滴在空间内分

布的期望,熵En反应了云滴的不确定性,超熵He则

反应了熵En 的不确定性,exp是以自然常数e为底

的指数函数。其隶属度函数如式(8)所示:

  μ=exp[-(x-Ex)2/(2(En')2)]。 (8)

  图5展示了3种参数状态下生成的高斯云模型。
由图5可知,在期望Ex 一定时,He的值越大,高斯

云分布越分散;En越大,则高斯云的取值范围越

宽泛。

  利用高斯云模型具有随机性与模糊性的特点,
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提出一种自适应高斯云变异策略来改进SSA。通过

生成一个变异位置,使SSA能在一个小范围内进行

领域搜索,同时有一定几率生成一个远离当前位置

的新位置,使SSA能够在更大的范围内进行搜索寻

优,提高了种群多样性,使算法拥有更优秀的跳出局

部最优的能力,能够更好地进行全局搜索,提高了搜

索速度并加快了算法的收敛速度。其位置更新式如

下所示:

  xt+1
i =

  
xt

i·(1+Gauss(0,δ2,0.1δ2)),R2 <ST
xt

i+Q·L,R2 ≥ST ,(9)

式中,Gauss(0,δ2,0.1δ2)表示参数满足 (Ex,En,

He)=(0,δ2,0.1δ2)的高斯云随机数,δ2 定义如下:

  δ2 =
1 ,fi≤fs

exp(fs-fi

fi +e
) ,fi>fs







 , (10)

式中,fi 为第i只麻雀的适应度,fs 为随机选取发现

者的适应度,e为无穷小常数。由上式可知,当第i
只发现者的适应度优于第s只发现者,即fi≤fs 时,
麻雀将向着更广阔的区域探索,避免陷入局部极值;
否则,它会缩小搜索区域,增强局部位置的精细搜

图5 高斯云分布

Fig.5 Gaussianclouddistribution

索。超熵0.1δ2 则保证了变异解的模糊性,进一步提

高了算法的搜索能力。

2.3 t分布随机反向学习

  t分布的曲线形态和自由度参数n 有关,其概率

密度函数如式(11)所示:

  pt(x)=
Γ(n+1

2
)

nπΓ(n2
)
·(1+x2

n
)-n+1

2 。 (11)

式中,Γ(n+1
2
)表示第二型欧拉积分。t分布的概率

密度图如图6所示,其中 N(0,1)为标准正态分布。
从图中可以看出,当自由度n较小时,t分布相较于

正态分布更平缓。伴随n值的增大,t分布更接近正

态分布。算法在迭代过程中,通过改变n值会获得

不同幅度的扰动。

图6 t分布概率密度图

Fig.6 tdistributionprobabilitydensitymap

  反向学习策略[19]最初是TIZHOOSH等在2015
年提出的一种运用于群智能领域的改进策略,其根

据当前解来生成一个反向解,进一步提高了算法的

搜索能力,降低了算法陷入局部最优的可能性。生

成反向学习解计算式如下所示:

  xd =UB+LB-xt, (12)
式中,UB 和LB 分别为搜索空间的上界和下界,xt

为当前解。而反向解与当前解的关系缺乏随机性,为
了进一步提高反向解的随机性,以提高算法的种群

多样性,避免算法陷入局部最优,采用t分布反向学

习策略对麻雀位置进行扰动,其式如下:

  xtd =UB+LB-t(iter)·xt, (13)
式中,xtd 为t分布反向学习后麻雀的位置,t(iter)为
以当前迭代次数iter为变量的t分布。

  由于不能保证变异后麻雀适应度值更优,利用

贪婪原则[20]选择是否更新麻雀位置。即只有当变异
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后麻雀的适应度值更优时,才对麻雀位置进行替换。
式如下:

  xbest=
xtd,f(xtd)<f(xbt

d)

xbt
d,f(xtd)≥f(xbt

d) , (14)

式中,xbest为贪婪选择后的最优麻雀位置。

2.4 ISSA描述

  基于自适应高斯云变异策略和t分布扰动策略

的ISSA伪代码如下:

  输入:搜索空间和目标函数

  输出:最优解

  1.初始化种群规模、警戒者PD 与侦察者SD 比

例、警戒阈值、最大迭代次数 Max_T 等

  2.根据式(5)生成Bernoulli初始种群

  3.计算初始适应度值以及当前拥有最优和最劣

适应度值的麻雀种群位置

  4.fori=1:Max_T
  5.forj=1:PD*N
  6.根据式(9)计算发现者位置

  7.endfor
  8.forj=PD*N∶N
  9.根据式(4)计算跟随者位置

  10.endfor

 11.在种群中随机选取SD*N只麻雀作为侦

察者

  12.forj=1∶SD*N
  13.根据式(3)计算警戒者位置

  14.endfor
  15.计算每只个体适应度值并排序,找到当前最

优个体和最劣个体

  16.根据式(13)计算当前最优个体的变异位置

  17.根据式(14)进行贪婪选择

  18.endfor

3 仿真实验与分析

3.1 实验设计

  为了测试ISSA的寻优性能,利用13个基准函

数对其进行测试,其中F1—F7为单峰高维测试函

数,用以检验ISSA算法的寻优能力,F8—F13为多

峰多维测试函数,用以检测ISSA算法跳出局部最优

的能力,维度数值分别取d=10、d=30、d=100。
为了避免随机因素对实验结果的影响,提高实验的

准确性,所有算法将重复运行30次,并取30次寻优

的平均值与标准差作为实验结果进行分析,实验结

果在表2中列出。13个基准测试函数如表1所示。

表1 基准测试函数

Tab.1 Benchmarkfunction

Function d Range Theoryoptimal
value

F1(x)=∑
n

i=1
x2i 10/30/100 [-100,100] 0

F2(x)=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| 10/30/100 [-10,10] 0

F3(x)=∑
n

i=1

(∑
i

j=1
x2j)2 10/30/100 [-100,100] 0

F4(x)=max
i
{|xi|,1≤i≤n} 10/30/100 [-100,100] 0

F5(x)=∑
n-1

i=1

[100(xi+1-x2i)2+(xi-1)2] 10/30/100 [-30,30] 0

F6(x)=∑
n

i=1

(xi+0.5)2 10/30/100[-1.28,1.28] 0

F7(x)=∑
n

i=1
ix4

i +rand[0,1] 10/30/100[-1.28,1.28] 0

F8(x)=∑
n

i=1
-xi+sin |xi| 10/30/100 [-500,500]-418.9829

D

F9(x)=∑
n

i=1

[x2i -10cos(2πxi)+10] 10/30/100[-5.12,5.12] 0

F10(x)=-20exp -0.2 1
2∑

n

i=1
xi  -exp[12∑

n

i=1
cos(2πxi)]+20+e 10/30/100 [-32,32] 0

F11(x)=1+ 1
4000∑

n

i=1
x2i -∏

n

i=1
cos

xi

i  10/30/100 [-600,600] 0
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续表1
ContinuedTab.1

Function d Range Theoryoptimal
value

F12(x)= π
n
{10sin(πy1}+∑

n-1

i=1

(yi-1)2[1+10sin2(πyi+1)+∑
n-1

i=1
u(xi,10,100,4) ,

whereyi =1+πi+1
4

,u(xi,a,k,m)
K(xi-a)m,ifxi>a
0,-a≤xi≥a
K(-xi-a)m,-a≤xi 10/30/100 [-50,50] 0

F13(x)=0.1sin2(3πx1)+∑
n

i=1

(xi-1)2[1+sin2(3πxi+1)]+(xn -1)2 +

sin2(2πxn))+∑
n

i=1
u(xi,5,100,4)

10/30/100 [-50,50] 0

3.2 算法对比分析

  通过对表2的分析可知,ISSA算法在相同的条

件下对所选的13个基准测试函数的寻优能力要优

于所对比的另外4种算法。在单峰高维测试函数

F1—F7的测试结果中,ISSA算法对F1—F4测试函

数在d=10、d=30、d=100的寻优结果均领先于

其他几个对比算法,且具有显著的优越性。F6、F7
测试函数的结果中,ISSA的寻优结果均领先于另外

3个对比算法,仅在d=100时以一个微小的差距落

后于SSA算法。而在F5测试函数的结果中,虽然

ISSA的寻优结果略差于SSA算法的寻优结果,但是

相比于另外3个对比算法来说其寻优结果均领先几

个数量级。在多峰高维测试函数F8—F13的测试结

果中,对于F9、F11测试函数,ISSA和SSA算法都

能够收敛到最优值。而在F8、F10、F13测试函数中,

ISSA算法均能够取得最佳的寻优效果。

  以上仿真测试的结果表明了ISSA 算法在10
维、30维、50维的计算条件下能够表现出较好的寻

优性能,其寻优结果相比于其他4种对比算法有显

著的优越性。

表2 基准测试函数优化结果

Tab.2 Benchmarktestfunctionoptimizationresults

Mean Std Mean Std Mean Std

d=10 d=30 d=100

F1

ISSA 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

GWO 8.43×10-57 3.58×10-56 1.44×10-27 1.90×10-27 1.47×10-12 1.02×10-12

WOA 9.66×10-77 5.29×10-76 5.46×10-74 2.96×10-73 1.15×10-71 6.22×10-71

SSA 9.11×10-34 3.48×10-33 1.33×10-32 5.79×10-32 4.95×10-35 2.56×10-34

SCA 3.24×10-11 1.66×10-10 8.55×100 1.11×101 9.98×103 5.04×103

F2

ISSA 8.03×10-118 4.40×10-117 1.90×10-121 8.05×10-121 1.52×10-117 8.30×10-117

GWO 1.26×10-19 1.85×10-19 1.66×10-9 1.00×10-9 4.06×10-4 1.43×10-4

WOA 1.24×10-31 3.15×10-31 1.24×10-29 4.38×10-29 1.96×10-29 3.66×10-29

SSA 3.77×10-25 1.29×10-24 1.09×10-21 5.90×10-21 4.76×10-23 2.60×10-22

SCA 1.27×10-5 2.13×10-5 3.38×10-1 6.84×10-1 1.96×101 1.12×101

F3

ISSA 6.37×10-181 0.00×100 1.64×10-148 9.00×10-148 2.16×10-160 1.18×10-159

GWO 6.43×10-14 1.93×10-13 7.67×10-2 1.23×10-1 4.03×103 2.89×103

WOA 7.83×102 1.05×103 6.58×104 1.95×104 1.07×106 3.98×105

SSA 1.23×10-13 4.80×10-13 1.08×10-10 5.88×10-10 3.27×10-12 1.70×10-11

SCA 5.58×10-1 1.67×100 1.35×104 5.66×103 2.90×105 7.96×104

F4

ISSA 7.79×10-85 4.27×10-84 2.95×10-92 1.61×10-91 7.99×10-98 3.64×10-97

GWO 2.44×10-10 9.25×10-10 1.01×10-3 7.95×10-4 6.70×100 4.35×100

WOA 6.77×100 1.08×101 5.42×101 2.69×101 7.28×101 2.52×101

SSA 6.44×10-9 3.02×10-8 2.42×10-8 9.63×10-8 3.44×10-8 1.72×10-7

SCA 6.91×10-2 1.36×10-1 4.77×101 1.08×101 9.20×101 3.02×100
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续表2
ContinuedTab.2

Mean Std Mean Std Mean Std

d=10 d=30 d=100

F5

ISSA 3.16×10-4 1.17×10-3 2.75×10-3 8.04×10-3 1.26×10-2 3.21×10-2

GWO 6.92×100 5.82×10-1 2.72×101 6.12×10-1 9.83×101 4.51×10-1

WOA 2.20×101 7.68×101 2.84×101 3.45×10-1 9.83×101 1.42×10-1

SSA 2.90×10-4 9.71×10-4 3.24×10-3 7.98×10-3 9.85×10-3 1.76×10-2

SCA 7.98×100 1.03×100 7.95×105 1.16×106 2.07×108 8.10×107

F6

ISSA 2.85×10-6 3.84×10-6 1.37×10-5 2.43×10-5 7.55×10-5 1.74×10-4

GWO 1.67×10-2 6.36×10-2 8.98×10-1 3.60×10-1 1.18×101 1.05×100

WOA 2.96×10-2 5.16×10-2 8.29×10-1 3.01×10-1 6.34×100 1.27×100

SSA 3.87×10-6 7.85×10-6 3.02×10-5 6.02×10-5 6.46×10-5 1.04×10-4

SCA 4.86×10-1 1.72×10-1 1.55×102 1.87×102 1.90×104 9.70×103

F7

ISSA 3.18×10-4 3.35×10-4 5.47×10-4 4.06×10-4 3.85×10-4 2.52×10-4

GWO 4.23×10-4 2.59×10-4 3.83×10-3 1.48×10-3 1.48×10-2 4.16×10-3

WOA 2.22×10-3 2.74×10-3 6.01×10-3 5.86×10-3 8.92×10-3 1.15×10-2

SSA 4.97×10-4 2.90×10-4 7.50×10-4 7.14×10-4 6.61×10-4 6.65×10-4

SCA 3.08×10-3 3.37×10-3 4.30×10-1 5.07×10-1 2.09×102 9.94×101

F8

ISSA -3.81×103 4.34×102 -1.23×104 3.19×10+2 -4.14×104 2.00×102

GWO -2.68×103 3.58×102 -6.11×103 8.20×102 -1.51×104 3.37×103

WOA -3.32×103 6.30×102 -9.93×103 1.64×103 -3.35×104 5.90×103

SSA -2.84×103 6.05×102 -9.50×103 2.47×103 -3.62×104 5.50×103

SCA -2.10×103 1.90×102 -3.75×103 3.32×102 -6.64×103 5.84×102

F9

ISSA 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

GWO 2.45×100 3.35×100 8.02×100 6.69×100 4.08×101 2.98×101

WOA 4.32×100 1.23×101 3.79×10-15 2.08×10-14 3.79×10-15 2.08×10-14

SSA 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

SCA 5.83×100 1.30×101 6.38×101 4.31×101 2.97×102 1.37×102

F10

ISSA 8.88×10-16 0.00×100 8.88×10-16 0.00×100 8.88×10-16 0.00×100

GWO 2.68×10-14 4.95×10-15 1.09×10-8 3.70×10-9 3.14×10-4 9.02×10-5

WOA 4.56×10-15 3.43×10-15 5.98×10-15 2.75×10-15 7.16×10-15 3.58×10-15

SSA 1.18×10-13 5.08×10-13 2.43×10-14 9.22×10-14 1.08×10-13 5.19×10-13

SCA 5.74×10-1 2.01×100 1.49×101 7.32×100 1.90×101 3.77×100

F11

ISSA 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

GWO 3.29×10-2 3.08×10-2 8.15×10-3 1.05×10-2 1.54×10-2 2.43×10-2

WOA 1.21×10-1 1.85×10-1 3.70×10-18 2.03×10-17 0.00×100 0.00×100

SSA 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

SCA 1.60×10-1 1.95×10-1 2.24×100 1.37×100 1.82×102 9.55×101

F12

ISSA 1.89×10-6 4.06×10-6 3.31×10-6 5.81×10-6 1.15×10-6 1.97×10-6

GWO 5.12×10-3 1.01×10-2 5.45×10-2 2.88×10-2 3.87×10-1 8.39×10-2

WOA 1.95×10-1 9.94×10-1 4.84×10-2 3.56×10-2 9.80×10-2 4.06×10-2

SSA 2.11×10-6 3.21×10-6 1.72×10-6 6.10×10-6 8.94×10-7 1.95×10-6

SCA 1.13×10-1 3.97×10-2 6.43×105 1.69×106 5.17×108 2.28×108
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续表2
ContinuedTab.2

Mean Std Mean Std Mean Std
d=10 d=30 d=100

F13

ISSA 4.51×10-6 8.32×10-6 2.21×10-5 5.63×10-5 2.63×10-5 4.92×10-5

GWO 1.73×10-2 3.69×10-2 8.08×10-1 2.61×10-1 7.61×100 5.82×10-1

WOA 6.76×10-2 7.62×10-2 9.00×10-1 3.88×10-1 3.62×100 1.16×100

SSA 6.50×10-6 8.82×10-6 2.85×10-5 6.60×10-5 3.38×10-5 5.87×10-5

SCA 3.85×10-1 8.40×10-2 1.12×106 2.41×106 8.82×108 3.41×108

3.3 算法收敛的对比分析

  为了能够更加直观地展示ISSA算法的寻优性

能,在图7中,(a)—(f)分别代表5种算法在F1、F2、

F6、F7、F9、F10的收敛曲线图。其中,图中横坐标为

迭代次数,纵坐标为平均适应度的log值。

  对于测试函数F1、F2,ISSA均能以最快的收敛

图7 5种算法的收敛曲线对比

Fig.7 Comparisonofconvergencecurvesoffivealgorithms
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速度进行迭代。对于测试函数F6、F7,ISSA明显有

着极高的寻优性能,并能取得最好的寻优结果。对

于函数F9、F11,ISSA均能在迭代50次之前收敛到

理论最优值,且收敛精度最高。

  综上,ISSA在求解不同测试函数时,具有更快

的收敛速度及精度。

3.4 与其他ISSAs比较

  为了进一步体现本文改进策略的优越性,与文

献[21]中ISSA1进行比较,两种算法的基本参数设

置也以该文献为准。其中,得到13个基准测试函数

在30维下的实验结果如表3所示。

  由表3可知,对于函数F1、F2、F3、F4,相较于

表3 ISSA与ISSA1性能对比

Tab.3 PerformancecomparisonbetweenISSAandISSA1

Function
ISSA1 ISSA

Mean Std Mean Std
F1 1.00×10-87 5.50×10-87 0.00×100 0.00×100

F2 2.84×10-59 1.55×10-58 0.00×100 0.00×100

F3 4.43×10-34 1.69×10-33 0.00×100 0.00×100

F4 7.40×10-42 2.91×10-41 0.00×100 0.00×100

F5 7.30×10-3 3.08×10-2 6.80×10-3 2.26×10-2

F6 8.15×10-4 7.23×10-4 8.45×10-4 7.10×10-4

F7 -8.94×103 2.86×103 -1.21×104 6.37×102

F8 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

F9 8.88×10-16 0.00×100 8.88×10-16 0.00×100

F10 0.00×100 0.00×100 0.00×100 0.00×100

F11 1.65×10-6 2.87×10-6 6.61×10-6 9.90×10-6

F12 8.19×10-5 2.04×10-4 5.54×10-5 1.58×10-4

F13 1.46×10-6 2.68×10-6 8.35×10-6 1.70×10-5

ISSA1,ISSA在平均值和标准差上提升了至少33个

数量级。对函数F5和F6,ISSA和ISSA1都没有找

到最优解,且两者的优化结果相差不大。对于函数

F7(理论最优解为-12569.487),ISSA在收敛精度

上提升较大。对于函数F8、F9、F10,两种算法的优

化结果相同,但实际上ISSA的收敛速度较ISSA1更

快(由于篇幅原因,此处不再给出迭代曲线)。ISSA
和ISSA1在优化函数F11和F12时各有优势,两者

的优化结果相近。总体而言,ISSA的优化效果要好

于ISSA1,在优化不同函数时的适应性更强。

4 基于ISSA的多阈值图像分割

4.1 Kapur熵多阈值图像分割原理

  图像分割是图像处理特征的关键预处理技术之

一,历经多年,目前已有多种图像分割技术被提出。
而图像阈值分割法是一种高效、稳健、准确的图像分

割方法[22],并且图像阈值分割法目前也被广泛地应

用于医学、农业等多种应用场景。基于 Kapur熵的

图像多阈值分割是利用一组灰度阈值 [tn1,tn2,…,
tns]将图像划分为s+1个区域{A0,A1,…,A0},图像

的Kapur熵目标函数可被定义为:
  H(tn1,tn2,…,tns)=H0+H1+...+Hs,

(15)

式中,H0,H1,…,Hs 为不同区域的熵,定义如下:

  H0 =∑
tn1-1

i=0
pi

ω0
·ln(pi

ω0
),ω0 =∑

tn1-1

i=0pi,

(16)

  H1 =∑
tn2-1

i=tn1

pi

ω1
·ln(pi

ω1
),ω1 =∑

tn2-1

i=tn1
pi,

(17)

  Hs =∑
L-1

i=tns

pi

ωs
·ln(pi

ωs
),ωs =∑

L-1

i=tns
pi,

(18)
式(16)—(18)中,pi 为该灰度等级占全图灰度等级

的百分比,ω0,ω1,…,ωs 为阈值区间内灰度等级之

和,则最优分割阈值[tn1
*,tn2

*,...,tns
*]应满足:

  [t*n1,t*n2,…,t*ns]=
argmax{H(tn1,tn2,…,tns)}。

(19)

4.2 基于ISSA的图像分割

  采用ISSA对图像进行Kapur熵图像分割的方

式是:利用ISSA对式(15)进行迭代寻优,寻找一组

[tn1,tn2,…,tn0]使得图像的总Kapur熵值最大,以获

得图像的最优分割阈值。

  为验证提出的ISSA在多阈值图像分割的效果,
选取了Cameraman、Lake、Pepers作为测试图片,以
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5种算法来进行Kapur熵多阈值分割,测试图片如图

8所示。分割阈值个数s分别取2、3、4、5个,其分割

结果如表4所示。其中s为3、4、5的分割结果图如图9
所示。

图8 测试图片

Fig.8 Testimage

图9 ISSA分割结果

Fig.9 ISSAsegmentationresult

  由表4可知,在Cameraman测试图中,ISSA算法
表4 阈值分割结果对比

Tab.4 Comparisonofthresholdsegmentationresults

Testimage s ISSA SSA GWO WOA SCA

Cameraman

2 12.305 12.256 12.305 12.305 12.343
3 15.423 15.321 15.291 15.243 15.275
4 18.614 18.268 18.083 18.373 18.336
5 21.424 20.995 21.264 21.367 21.219

Lake

2 12.547 12.467 12.256 12.547 12.164
3 15.622 15.225 15.614 15.133 15.339
4 18.457 18.339 17.913 17.986 17.919
5 21.163 21.116 20.976 20.963 20.999

Pepers

2 10.852 10.394 10.492 10.549 10.637
3 13.377 13.127 12.968 12.951 13.319
4 15.750 15.137 15.462 15.258 15.530
5 17.737 17.696 17.413 17.534 17.147

在阈值个数为3、4、5时均能获得最优的阈值分割结

果。在 Lake 和 Pepers 测 试 图 中,处 理 多 阈 值

时,ISSA能够获得更好的分割效果。ISSA与SSA
在进行图像分割时的迭代曲线如图10所示,其中横

坐标为迭代次数,纵坐标为适应度值。可以看出IS-
SA 有着更好的收敛性能以及更高的分割精 度,
说 明了ISSA算法在多阈值图像分割任务中的有

效性。

图10 分割收敛曲线

Fig.10 Segmentationconvergencecurve
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5 结 论

  本文在基本SSA基础上,通过Bernoulli混沌初

始化种群、自适应高斯云变异策略,以及引入t分布

反向学习策略,在很大程度上改善了SSA收敛精度

低、易陷入局部最优的缺陷。利用13个基准测试函

数的实验结果表明,改进算法的收敛速度更快、精度

更高、鲁棒性更强。最后将该算法应用到图像分割

中,仿真实验验证了本文所提算法在实际工程应用

中的可行性。
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