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摘 要：针对松鼠搜索算法(SSA)易陷入局部最优、过早收敛等问题，提出了一种混合随机

反向学习和高斯变异的混沌松鼠搜索算法(RGCSSA)。该算法通过 Tent 混沌映射初始化策略

生成混沌初始种群，增强初始种群分布的均匀性，实现对解空间更高效的搜索；采用非线

性递减的捕食者概率策略，平衡 SSA 的全局搜索和局部开发能力；利用位置贪婪选择策略

在迭代过程中不断保留种群中的优势个体，以提升算法收敛速度；引入随机反向学习和高

斯变异策略，不但增加种群多样性，同时提高算法跳出局部最优的能力。使用 10 个不同的

基准测试函数进行仿真实验并利用 Wilcoxon 符号秩检验来验证所提出算法的寻优性能，结

果表明，RGCSSA 算法在求解精度和收敛速度以及稳定性等方面都有了极大的提升。 

关键词：松鼠搜索算法；Tent 混沌映射；随机反向学习；高斯变异；Wilcoxon 符号秩检验 
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Hybrid random opposition-based learning and Gaussian 

mutation of chaotic squirrel search algorithm 

FENG Zengxi1，2，HE Xin1，CUI Wei1，ZHAO Jintong1，ZHANG Maoqiang1，YANG Yunyun1 

(1. School of Building Services Science and Engineering, Xi'an University of Architecture 

and Technology, Xi'an, 710055, China；2. Anhui Key Laboratory of Intelligent Building and 

Building Energy Conservation, Anhui Jianzhu University, Hefei 230022, China) 

Abstract：To address the problems such as easy to fall into local optimum and premature 

convergence of squirrel search algorithm (SSA), a hybrid random opposition-based learning and 

Gaussian mutation of chaotic squirrel search algorithm (RGCSSA) is proposed. Firstly, the 

chaotic initial population is generated by the Tent chaotic mapping initialization strategy to 

enhance the uniformity of the initial population distribution and achieve a more efficient search of 

the solution space. Then, a nonlinear decreasing predator probability strategy is used to balance 

the global search and local exploitation capabilities of SSA. Next, the positional greedy selection 

strategy is utilized to increase the convergence speed of the algorithm by continuously retaining 

the dominant individuals in the population during the iterative process. Finally, random 

opposition-based learning and Gaussian variation strategies are introduced to increase the 

population diversity and improve the ability of the algorithm to jump out of the local optimum. 

The optimization performance of the proposed algorithm was verified by simulation experiments 

and Wilcoxon’s signed rank test on 10 different benchmark functions. The results show that the 

RGCSSA algorithm has greatly improved in terms of solution accuracy and convergence speed as 
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well as stability. 
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0 引言 

随着科学技术的不断发展和创新，各种产业领域内对工程中进行优化求解的需求日益增长，并

且优化问题的规模和复杂性也与日俱增。因此，传统的优化方法，诸如：分支定界法、动态规划法

[1]，[2]等已经难以满足实际工程的要求。近几年来，受自然界生物行为和自然现象的启发，国内外众

多学者提出了如模拟鸟群觅食行为的粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)[3]，模拟磷虾群

在特定环境下的行为过程的磷虾群算法(Krill Herd Algorithm，KHA)[4]，模拟蝴蝶的交配和觅食行为

的蝴蝶优化算法(Butterfly Optimization Algorithm，BOA)[5]等元启发式群智能算法。群智能算法能更

好地解决实际工程当中的复杂问题，已被广泛应用于各个领域。 

松鼠搜索算法(Squirrel Search Algorithm，SSA)[6]是 Mohit Jain 等人于 2018 年提出的，其灵感来

源于松鼠的自然动态觅食行为，该算法模拟松鼠在不同种类的树(山核桃树、橡树、普通树、)之间滑

行寻找食物来源和躲避捕食者来搜索全局最优解。与蝙蝠算法(Bat Algorithm，BA)[7]、遗传算法

(Genetic Algorithm，GA)[8]、萤火虫算法(Firefly Algorithm，FFA)[9]相比，SSA 具有更好的、更高效

的对搜索空间的探索优势，已被成功应用于投资组合优化[10]、故障诊断[11]、盲源分离[12]等问题的解

决。 

但是，松鼠搜索算法也有过早收敛、容易陷入局部最优等缺点。因此，国内外众多学者对 SSA

进行了改进以提高算法性能，如 Tongyi Zheng 等[13]利用正态云模型代替松鼠随机跳跃搜索食物的行

为过程，同时利用多维搜索策略，提高了算法的局部开发和全局搜索能力；Yanjiao Wang 等[14]提出

一种跳跃和渐进的搜索方法，并通过线性回归选择策略自动选择进化过程中所使用的方法，增强了

SSA 算法的鲁棒性；Xuncai Zhang 等[15]将入侵杂草算法(Invasive Weed Optimization，IWO)的繁殖行

为引入到传统 SSA 中，并提出了一种自适应步长策略，有效地改善了 SSA 的探索能力。这些改进策

略都在不同程度上提升了 SSA 算法的寻优性能，但该算法的性能仍具有较大的提升空间。 

因此，本文提出一种混合随机反向学习和高斯变异的混沌松鼠搜索算法 (Hybrid Random 

opposition learning and Gaussian mutation of chaotic squirrel search algorithm，RGCSSA)以进一步提升

松鼠搜索算法的寻优性能。在标准SSA算法中引入Tent混沌初始化策略、非线性递减的捕食者策略、

位置贪婪选择策略、高斯变异和随机反向学习策略来提高算法的寻优性能，并通过仿真实验来验证

所提出算法的优越性和有效性。结果表明 RGCSSA 能够更好的兼顾局部开发和全局搜索，其求解精

度和收敛速度有了进一步提升。 

1 松鼠搜索算法 

松鼠搜索算法是模拟一种南方松鼠的动态觅食行为：在秋天时，它们通过在森林中不同树之间



 

 

 

的滑翔运动来寻找食物来源(山核桃树、橡树)，其中山核桃树为最佳食物来源.在冬天由于树叶覆盖

率的减少，导致被捕食的概率增加，因此它们变得不再活跃，直到冬天结束，松鼠又再一次的活跃

起来。这样一个不断重复的过程就形成了 SSA 算法。在建立该过程的数学模型之前，考虑以下假设： 

1)假设森林中有 n只松鼠，并存在 n棵树，每只松鼠停留在一棵树上。 

2)假设森林里只有三种类型的树，如山核桃树(山核桃仁为食物来源)，橡树(橡子坚果为食物来

源)，普通树(无食物来源)。 

3)假设森林中只有一棵山核桃树， (1 )FS FSN N n  棵橡树，其余是普通树.标准 SSA 的
FSN 取值

为 3， FSN 可随解决问题的不同而改变。 

4)每只松鼠单独的寻找食物，并通过动态觅食行为来优化利用食物来源。 

在以上的假设下，松鼠搜索算法的实现分为随机初始化位置、适应度排序及分类、松鼠位置更

新、季节监测和冬末随机搬迁。 

1.1 随机初始化位置 

SSA 从随机初始位置开始，松鼠的位置用一个 d 维向量表示。森林中有 n只松鼠，每个松鼠的

初始位置通过式(1)来确定： 

 
, (0,1) ( )i j j j jFS ub U ub lb     (1) 

其中，
,i jFS 为第 i ( 1,2, , )i n 只松鼠的第 j ( 1,2, , )j d 维的位置，

jub 和
jlb 分别为第 i 只松

鼠在 j 维的上界和下界， (0,1)U 为随机数，它在[0,1]范围内服从均匀分布。 

1.2 适应度排序及分类 

每只松鼠初始化位置向量之后，将决策变量(松鼠的位置向量)输入到适应度函数(用户自己定义)

中，所得适应度值为 1 2( , , , )nfs fs fs fs ，其中每个松鼠的适应度值 ifs 如下式(2)所示： 

 
,1 ,2 ,( , , , ) 1,2, ,i i i i i dfs fs FS FS FS i n   (2) 

适应度值代表松鼠搜寻到的食物来源的质量，将所有适应度值根据公式(3)升序排列： 

  , ( )fitness index sort fs  (3) 

然后将松鼠进行分类，适应度最小的松鼠在山核桃树 htFS 上，接下来的三只松鼠( 3FSN  )在橡

树 atFS 上，剩余松鼠在普通树 ntFS 上.如式(4)所示： 

 

( (1))

(1:3) ( (2 : 4))

(1: 4) ( (5 : ))

ht

at

nt

FS FS index

FS FS index

FS n FS index n





 

 (4) 

1.3 松鼠位置更新 

接下来松鼠便开始在不同树之间滑翔来寻找食物来源，这种觅食行为受到捕食者存在概率
dpP 的

影响，在觅食过程中松鼠的位置更新可能会出现三种情况： 

1)在橡子树上的松鼠飞往山核桃树： 
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( )t t t

at g c ht at dpt

at

FS d G FS FS R P
FS

Random location otherwise


     

 


 (5) 

其中，
1R 为随机数，它在[0,1]范围内服从均匀分布； t

htFS 为第 t 代山核桃树上的松鼠位置； t

atFS

为第 t 代橡树上的松鼠位置； t 为当前迭代次数； 0.1dpP  ； cG 为滑动常量，取值为 1.9；
gd 为滑动

距离，它的取值如文献[6]所述。 

2)在普通树上的松鼠可能会向橡子树移动： 

 
21

( )t t t

nt g c at nt dpt

nt

FS d G FS FS R P
FS

Random location otherwise


     

 


 (6) 

其中， 2R 在[0,1]范围内服从均匀分布； t

ntFS 为第 t 代普通树上的松鼠位置。 

3)在普通树上的松鼠向山核桃树移动： 
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( )t t t

nt g c ht nt dpt

nt

FS d G FS FS R P
FS

Random location otherwise


     

 


 (7) 

其中， 3R 也是[0,1]之间的随机数。 

1.4 季节监测和冬末随机搬迁 

松鼠的觅食行为会受到季节变化的影响，夏季松鼠活跃频繁，到了冬季松鼠为了保存能量，活

跃性降低从而导致寻优停滞。所以算法中引入季节监测防止算法陷入局部最优。首先季节常数 t

cS 的

计算如式(8)所示： 

 2

c , ,

1

( ) 1,2,3
d

t t

at k ht k

k

S FS FS t


    (8) 

季节性常数的最小值 minS 如式(9)所示： 

 
max

6

min /( /2.5)

10

(365)
t t

E
S



  (9) 

其中， t 和 maxt 表示当前和最大迭代次数。当检测到
c min

tS S ，说明冬季结束，将处在普通树上

且不能找到食物来源的松鼠重新用公式(10)来随机定位它们的位置： 

 ( ) ( )new

nt LeFS lb ny lv ub b     (10) 

Le vy 飞行是一种增强优化算法全局寻优能力的数学工具，它能带领种群向偏离局部最优的方向

进化，有效避免种群陷入局部最优[16]。在该算法中， ( )Le vy n 的计算公式如下： 

 
1

( ) 0.01 a

b

r
Le vy n

r 


    (11) 

其中， ar 和 br 是[0,1]中两个正态分布随机数，  为常数，取值 1.5。 的计算公式为： 
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其中， ( ) ( 1)!x x    

1.5 算法终止条件 

若满足最大迭代次数的条件，算法结束寻优，否则继续执行松鼠位置更新、季节监测和冬末随

机搬迁。 

2  混合随机反向学习和高斯变异的混沌松鼠搜索算法 

尽管标准 SSA 被应用于不同领域，但是仍存在下列问题：标准 SSA 是在搜索空间内随机生成初

始种群，这种方式生成的初始位置不能均匀的遍历搜索空间，导致搜索范围不广；在寻优过程中
dpP

保持不变，不能有效地平衡算法的局部开发和全局搜索能力；算法每次迭代松鼠都会生成新位置，

但新位置可能比旧位置更差，种群当中的优势个体没有被保留下来，导致算法寻优速度变慢；寻优

后期松鼠个体快速同化使得种群多样性降低，此时算法易陷入局部最优。本文针对标准 SSA 算法存

在的问题分别进行了改进。 

2.1  Tent 混沌初始化 

生成均匀遍布解空间的初始种群有助于群智能算法找到最优解，提高算法的求解精度和收敛速

度[17]。而混沌映射具有随机性和遍历性的特点，其中 Tent 混沌已经被证实比 Logistics 混沌映射有更

好的均匀性和更快的迭代速度[18]。因此本文引入 Tent 混沌映射，它的函数定义如公式(13)所示： 

 
1

/ 0

(1 ) / (1 ) 1

k k

k

k k

Z Z
Z

Z Z

 

 


 
 

   
 (13) 

其中  =0.4。初始化松鼠种群的过程如下：首先随机生成一个[0,1]内的 d 维向量作为初始个体，

然后将该个体带入式(13)中对每一维迭代并生成 1n  新的松鼠个体，最后将全部松鼠个体映射到变

量的取值范围内生成 Tent 混沌初始化松鼠种群。采用 Tent 混沌映射生成的初始种群与随机生成的种

群相比具有更好的多样性，并能够在解空间中均匀分布，从而改善算法容易过早收敛的缺陷，使得

算法寻优效率提高。 

2.2  非线性递减的捕食者概率 

在松鼠进行位置更新时，捕食者概率
dpP 会影响松鼠进行不同的搜索策略。在寻优前期需要更多

地进行全局搜索，更全面地搜索整个解空间，在寻优后期松鼠个体都处在最优解附近，此时算法需

要更多的进行局部开发使得松鼠个体在自身附近继续去探寻更优的解.因此采用非线性递减的
dpP 策

略， dpP 随着迭代次数动态的减少，以平衡算法的全局搜索和局部开发的能力。如下式(14)所示： 

 5

max min max min( ) (1 / )dpP P P t t P      (14) 

其中， maxP 和 minP 分别是捕食者概率的最大值和最小值，取值分别为：0.15 和 0.02。 

2.3 位置贪婪选择 

在松鼠迭代产生新的位置时，新位置的食物源质量可能比原位置的食物源质量差。所以可以对

松鼠的位置进行贪婪选择：将每次迭代生成的新位置和原位置的适应度值进行比较，如果新位置的



 

 

 

适应度值优于原位置，则松鼠位置将由新位置来更新。否则，松鼠位置不发生变化。具体过程如下

式(15)所示： 

 

new old

i1

old

i

new

i it

i new old

i i
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＞
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2.4 随机反向学习和高斯变异 

在标准 SSA 算法的一次迭代中，较优位置的松鼠个体总是朝着最优位置松鼠个体(山核桃树上)

的方向移动，而最优松鼠个体的位置是固定不变的，其所具有的有价值的位置信息没有被充分利用。

因为在最优松鼠个体附近可能存在着更优的位置，所以需要在最优位置的松鼠附近进行局部搜索，

以便搜索到更优的位置，从而加快算法收敛速度。 

高斯变异已被证实可以增强元启发式算法的局部搜索能力[19]。因此，在 SSA 算法每次迭代开始

时，对山核桃树上的松鼠位置进行高斯变异，并比较变异前后的位置，选择适应度最好的位置作为

山核桃树上松鼠的位置。如式(16)所示： 

  = 1 (0,1)G

ht htFS FS Gauss   (16) 

其中， G

htFS 表示山核桃树上松鼠个体变异后的位置， (0,1)Gauss 是满足高斯分布的随机变量。 

随机反向学习是 Long W 等人[20]提出的一种策略，它根据当前解产生一个随机反向解，该策略

可以增强种群多样性，提高种群避免局部最优的能力。在标准 SSA 算法寻优后期，松鼠个体快速同

化会使得种群多样性骤减，导致算法陷入局部最优。为解决这一问题，选择当前适应度最好的松鼠

位置，利用随机反向学习策略产生一个随机反向位置，利用贪婪策略选择适应度更好的位置作为最

优松鼠位置。如式(17)所示： 

 ()t t

best bestU lb ub rand X     (17) 

其中， t

bestX 表示当前最优松鼠位置， t

bestU 表示随机反向的松鼠位置。 

通过这两种策略，能引导松鼠种群更好的搜索整个解空间，使得 SSA 算法用更少的迭代次数达

到指定的收敛精度，提升了算法的收敛速度。同时增强 SSA 算法跳出局部最优的能力，获得更高的

收敛精度。 

2.5  RGCSSA 算法的流程 

结合上述的几种改进策略可知 RGCSSA 算法的流程如下。 

步骤 1：设置 SSA 参数，种群大小 50n  和最大迭代次数 max 500t  ， max 0.15P  ， min 0.02P  。 

步骤 2：利用式(13)产生 Tent 混沌的初始松鼠种群。 

步骤 3：对所有松鼠个体按照适应度值排序，按式(4)将松鼠个体分配在山核桃树、橡树、普通

树上，保存最优松鼠个体和松鼠位置。 

步骤 4：根据式(16)对山核桃树上的松鼠进行高斯变异，比较变异前后的适应度值，将较优的松

鼠个体分配在山核桃树上。 



 

 

 

步骤 5：按式(14)更新
dpP 的值并通过式(5)(6)(7)分别计算不同树上松鼠的新位置.最后按(15)更新

所有松鼠个体的位置。 

步骤 6：按式(8)更新季节常数。若满足
c min

tS S ，则用式(10)重新定位普通树上的松鼠个体。 

步骤 7：重复步骤 3，对全局最优解根据式(17)进行随机反向学习生成新的解，计算新解的适应

度值，若新解的质量优于之前的解，将新解更新为全局最优解。 

步骤 8：若达到最大迭代次数则停止寻优并输出最优松鼠位置以及适应度值；否则继续执行步

骤 4 至步骤 6。 

RGCSSA 算法的流程如图 1 所示。 

开始

初始化参数

通过Tent混沌映射初始化种群位置

计算松鼠个体的适应度值并排序

按式(4)分配松鼠个体的位置
记录最优个体及位置

根据式(16)对山核桃树上的松鼠位置
进行高斯变异并比较变异前后位置,
将较优位置的松鼠分配在山核桃树上

根据式(5)、(6)、(7)计算松鼠的新位置
并按照式(15)更新松鼠位置

季节监测条件满足

按照式(8)更新季节常数

计算松鼠个体适应度并排序
更新全局最优解和适应度

对全局最优解进行随机反向学习
产生新解,比较新解的质量
用较优的解更新全局最优解

迭代结束t=t+1

输出全局最优解和最优适应度值

结束

Y

N

按照式(10)重新定
位普通树上的松鼠

N

Y

 RGCSSA算法的流程图

 
图 1 RGCSSA 算法的流程图 

2.6 时间复杂度分析 

时间复杂度体现了算法的运行效率，是评判算法性能优劣的重要因素[21]。SSA 和 RGCSSA 都可

以分为以下两个阶段：种群的初始化阶段和算法更新迭代阶段。在标准 SSA 中，首先假设松鼠种群

的个体总数为 n，搜索空间维度为 d ，迭代次数为 maxt 。所以 SSA 在初始化阶段的时间复杂度为： 

 1 ( )T O n d   (18) 

假设 1n 为从橡树上往山核桃树上移动的松鼠总数， 2n 和 3n 分别为普通树上往橡树和山核桃树移

动的松鼠总数.满足季节监测条件的迭代次数为 1t ，所以 SSA 算法在更新迭代阶段的时间复杂度为： 



 

 

 

  2 1 2 3 2 3 1( ) ) (( ) ( )T O n n n t d n n t d O n t d             (19) 

所以 SSA 的时间复杂度为： 

 ( ) ( ) ( )T O n d O n t d O n t d         (20) 

在 RGCSSA 中，生成一个 d 维随机数的时间为
1 ，根据式(13)产生 Tent 混沌初始松鼠种群的时

间为 2 。所以 RGCSSA 在初始化阶段时间复杂度为： 

 3 1 2( ( ) ) ( )T O n d O n d       (21) 

按公式(16)变异山核桃树上松鼠个体所需的时间为
3 ，按公式(17)对最优松鼠个体随机反向学习

所需的时间为 4 ，更新
dpP 的时间为 5 ，位置贪婪选择的时间为 6 。所以 RGCSSA 在更新迭代阶

段的时间复杂度为： 

  4 6 5 6 2 3 5 1 3 4 5) ( ( ) ) (( ) )T O n t d n n t d d t                 (22) 

省略低阶项和系数之后 4 ( )T O n t d   。由上述分析可得 RGCSSA 的时间复杂度为： 

 ( ) ( ) ( )T O n d O n t d O n t d          (23) 

综上所述， RGCSSA 与标准 SSA 的时间复杂度是一致的，从而表明 4 种改进策略的引入没有

使算法的时间复杂度增加。 

3  RGCSSA 算法的性能测试和分析 

为了验证所改进的 RGCSSA 算法的寻优性能，并验证不同改进策略的有效性，本文进行了以下

三个性能测试实验： 

1)将改进的松鼠搜索算法(RGCSSA)与基本的松鼠搜索算法(SSA)、粒子群算法(PSO)[22]、磷虾群

算法(KHA)[4]、以及在全局优化问题中具有良好性能的黏菌优化算法(SMA)[23]和蝴蝶优化算法

(BOA)[5]进行比较，验证改进的松鼠搜索算法的竞争性和优越性。 

2)为验证 RGCSSA 算法与对比算法的寻优差异，将 RGCSSA 算法和对比算法的寻优结果进行

Wilcoxon 符号秩检验。 

3) 将 RGCSSA 算法与改进 Tent 混沌初始化的 SSA1、改进非线性递减的捕食者概率的 SSA2、

结合贪婪思想的松鼠位置贪婪选择策略的 SSA3、引入随机反向学习和高斯变异策略的 SSA4 进行对

比，来验证不同的改进策略对于基本 SSA 的有效性。 

3.1 测试函数的选取 

在性能测试实验中选取了 10个具有不同寻优特征的测试函数，其中 1F 至 5F 是连续的单峰函数，

可测试算法的收敛精度和速度， 6F 至 10F 是复杂非线性的多峰函数，可测试算法跳出局部最优和全局

搜索的能力[19]。测试函数的具体信息如下表 1 所示。 

表 1 测试函数选取 
类型 函数公式 名称 理论值 维数 搜索区域 

单峰 

 

测试 

 

函数 

2

1

1

( )
d

a

a

F x x


  Sphere 0 30 [-100,100] 

 
2

2

1

( ) 0.5
d

a

a

F x x


   Stpe 0 30 [-100,100] 



 

 

 

 1
2 2

3 1

1

( ) 100( ) ( 1)
d

a a a

a

F x x x x






       Rosenbrock 0 30 [-30,30] 

 4

4

1

( ) 0,1
d

a

a

F x ix random


   Quartic 0 30 [-1.28,1.28] 

5

1 1

( )
dd

a a

a a

F x x x
 

    Schwefel 2.22 0 30 [-10,10] 

多峰 

 

测试 

 

函数 

6

1

( ) sin( ) 0.1
d

a a a

a

F x x x x


   Alpine 0 30 [-10,10] 

 7

1

sin( )+418.9829
d

a a

a

F x x


   Schwefel 2.26 0 30 [-500,500] 

2

8

1

( ) 10cos(2 ) 10
d

a a

a

F x x x


      Rastrigin 0 30 [-5.12,5.12] 

2

9

1 1

1 1
( ) 20 exp(1) 20exp 0.2 exp cos(2 )

d d

a a

a a

F x x x
d d


 

   
           

 

 

Ackley 0 30 [-32,32] 

2

10

1 1

1
( ) cos 1

4000

dd
a

a

a a

x
F x x

a 

 
   

 
   Griewank 0 30 [-600,600] 

3.2 RGCSSA 与其它智能算法的比较 

为了测试本文所提算法的优越性，选择松鼠搜索算法(SSA)，改进的松鼠搜索算法(RGCSSA)，

粒子群算法(PSO)[22]，磷虾群算法(KHA)[4]、以及在全局优化问题中具有良好性能的黏菌优化算法

(SMA)[23]和蝴蝶优化算法(BOA)[5]进行测试函数寻优对比。 

同时，为保证测试实验的客观性和公平性，不同的算法均使用相同的硬件和软件平台，硬件环

境为 CPU 为 Intel(R) Core(TM) i5-6300HQ CPU @ 2.30GHz 的，软件环境为 Win10 操作系统上的

Matlab2018b 仿真软件。所有算法的种群规模设为 50，最大迭代次数设为 500。除了采用 Tent 混沌

初始化改进的 RGCSSA 算法之外，其它群智能算法的初始化结果也保持一致。不同算法的其它参数

设定如表 2 所示。 

表 2 不同算法的参数设定 
算法名称 参数 

SSA 0.1dpP  , 1.9cG  , 18sf   

RGCSSA max 0.15P  , min 0.02P  , 1.9cG  , 18sf   

PSO 1 2 2.5C C  , w 从 0.5 线性递增至 0.9 

KHA 0.02fV  , max 0.005D  , max 0.01N   

SMA 0.03Z   

BOA 0.01C  , 从 0.1 线性递增至 0.3, 0.8P   

利用以上 6 种算法分别对 10 个基准测试函数进行 30 次的独立寻优实验，以便消除偶然性带来

的误差。表 3 列出了 30 次独立寻优后得到的实验结果。其中最优值表示算法收敛的最佳精度，平均

值表示算法的平均收敛精度，标准差代表算法收敛精度的稳定性。 

表 3 测试函数结果对比 

统计量 算法 1F  
2F  

3F  
4F  

5F  
6F  

7F  
8F  

9F  
10F  

最优值 

PSO 5.79E-01 4.59E+00 5.60E+01 6.94E-03 1.21E+00 1.20E-01 2.78E+03 4.11E+01 1.54E+00 9.98E-01 

BOA 1.29E-07 3.04E+00 2.88E+01 5.05E-04 7.29E-14 6.72E-06 8.28E+03 0.00E+00 3.68E-05 3.76E-08 

SMA 0.00E+00 5.52E-04 3.51E-04 2.91E-07 6.44E-270 0.00E+00 4.43E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

SSA 2.68E-09 8.11E-08 9.29E-07 2.92E-05 1.15E-04 5.29E-06 3.83E-04 1.52E-07 1.54E-04 1.42E-06 

KHA 2.08E-03 2.60E-03 2.31E+01 6.06E-03 1.28E+01 4.13E-04 3.77E+03 2.01E+00 1.89E-03 8.46E-03 

RGCSSA 0.00E+00 8.32E-31 3.25E-28 1.21E-07 2.29E-237 2.63E-237 3.82E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

平均值 
PSO 1.32E+01 1.22E+01 1.98E+02 2.59E-02 3.55E+00 2.82E+00 4.75E+03 7.25E+01 2.50E+00 1.09E+00 

BOA 2.92E-07 4.72E+00 2.89E+01 1.79E-03 7.83E-11 2.17E-05 8.83E+03 5.82E-10 5.75E-05 1.76E-07 



 

 

 

SMA 0.00E+00 3.77E-03 1.40E+00 1.27E-04 2.30E-165 5.44E-163 1.97E-01 0.00E+00 1.10E-15 0.00E+00 

SSA 9.14E-04 1.01E-03 4.78E-03 5.67E-04 1.59E-02 3.16E-04 6.80E-03 1.69E-04 6.06E-03 1.46E-03 

KHA 6.85E-03 6.35E-03 2.74E+01 1.91E-02 2.11E+01 1.57E-03 4.65E+03 6.13E+00 1.04E-02 1.47E-02 

RGCSSA 0.00E+00 1.27E-30 4.97E-28 7.87E-05 1.62E-208 2.61E-186 3.82E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

标准差 

PSO 7.96E+00 4.50E+00 1.36E+02 1.64E-02 4.21E+00 2.61E+00 1.50E+03 2.18E+01 3.14E+00 6.74E-02 

BOA 7.41E-08 6.09E-01 2.48E-02 6.23E-04 2.08E-10 9.91E-06 2.60E+02 2.82E-09 9.93E-06 9.97E-08 

SMA 0.00E+00 2.07E-03 2.33E+00 1.13E-04 0.00E+00 0.00E+00 1.35E-01 0.00E+00 1.13E-15 0.00E+00 

SSA 1.69E-03 1.99E-03 1.08E-02 3.14E-04 1.37E-02 3.24E-04 1.31E-02 2.42E-04 5.72E-03 1.96E-03 

KHA 2.94E-03 2.36E-03 1.51E+00 6.59E-03 4.10E+00 1.71E-03 3.84E+02 2.39E+00 2.06E-01 2.88E-03 

RGCSSA 0.00E+00 5.44E-31 2.13E-28 8.24E-05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

平均 

运行 

时间 

/s 

PSO 0.149 5 0.0906 0.1271 0.3125 0.1203 0.1776 0.1635 0.1563 0.2047 0.2474 

BOA 0.551 0 0.3208 0.3964 0.8214 0.4672 0.5458 0.4406 0.4927 0.6031 0.6792 

SMA 4.808 3 2.8302 2.9885 3.6552 3.5958 3.4198 2.7443 3.7089 3.6917 4.2396 

SSA 0.325 5 0.2047 0.2271 0.4521 0.2438 0.2870 0.2354 0.2953 0.3703 0.3766 

KHA 3.390 6 3.2354 3.8089 3.2516 3.2578 3.6563 3.8901 3.8135 3.3630 4.1266 

RGCSSA 0.446 9 0.3281 0.3698 0.4443 0.3604 0.3901 0.3385 0.3298 0.4151 0.3863 

由表 3 分析可得，RGCSSA 在最优值、平均值和标准差方面都表现出了比其它 5 种对比算法更

强的寻优性能。对于单峰函数 1F ，多峰函数 6F 和 8F ，RGCSSA 都分别寻找到了理论最优值。在单

峰测试函数
2F 、

3F 和多峰测试函数
7F 中，RGCSSA 算法的 3 个评价指标比其它算法要高出几个甚

至是几十个数量级，寻优精度得到了显著提高。对于单峰函数 4F 和多峰函数 7F 和 8F ，几种算法的

寻优结果相差不大，但总体上 RGCSSA 算法的寻优性能略优于对比算法.对于单峰函数 5F ，虽然 SMA

算法比 RGCSSA 算法搜索到的最优值更好，但从平均值和标准差结果来看，表明 RGCSSA 算法的

鲁棒性和稳定性均优于 SMA 算法。在函数
1F 、

9F 、
10F 中，SMA 和 RGCSSA 算法的 3 个评价指标

一致，但在平均运行时间方面，RGCSSA 明显比 SMA 所用时间更短.不管是单峰函数还是多峰函数，

RGCSSA 算法的寻优结果明显优于其它算法，证明了 RGCSSA 算法能够更快更高效的搜索整个解空

间，并用更少的时间去搜索到更精确的解。 

从平均运行时间的结果可知，由于不同的寻优机制导致不同算法之间的运行时间差异比较大，

总体上 PSO 的运行时间最少，KHA 的运行时间最长.RGCSSA 的平均运行时间比 SSA 稍大，这是因

为改进策略的引入适当增加了算法运行时间，它们之间的差异在实际应用时可忽略不计。这也验证

了改进的 RGCSSA 和标准的 SSA 相比，并没有增加过多的计算开销，进一步体现了 RGCSSA 的优

越性。 

为了更直观的比较不同算法的收敛速度、收敛精度和跳出局部最优的能力，描绘出 10 个基准测

试函数分别运行 30 次的平均收敛曲线，其中纵坐标为 10 的对数，代表适应度值，横坐标为迭代次

数。图 2 至图 6 为分别为 5 个单峰函数的平均收敛曲线，可看出 RGCSSA 的收敛精度更高，收敛速

度更快。图 7 至图 11 分别为多峰函数的平均收敛曲线，可知 RGCSSA 算法在搜索过程中能更快速

的跳出局部最优，寻找更好质量的解。 



 

 

 

 
图 2 1F 函数的平均收敛曲线 

 
图 3 2F 函数的平均收敛曲线 

 
图 4 3F 函数的平均收敛曲线 

 
图 5 4F 函数的平均收敛曲线 

 
图 6 5F 函数的平均收敛曲线 

 
图 7 6F 函数的平均收敛曲线 

 
图 8 7F 函数的平均收敛曲线 

 
图 9 8F 函数的平均收敛曲线 

 
图 10 9F 函数的平均收敛曲线 

 
图 11 10F 函数的平均收敛曲线 

不论针对哪种类型的测试函数，在收敛到相同精度的情况下，RGCSSA 算法所用的迭代次数最



 

 

 

少。这是因为在算法寻优时，Tent 混沌初始化策略的引入使得初始松鼠种群均匀的遍布解空间，非

线性递减的捕食者策略平衡了算法的局部开发和全局搜索的能力，松鼠种群中的高质量个体通过位

置贪婪选择策略被保留下来，以此来提高算法收敛速度。PSO、SSA、BOA、KHA、SMA 的收敛曲

线随着迭代次数的增加逐渐平缓，有的甚至存在停滞，陷入局部最优。而 RGCSSA 的收敛曲线不断

的阶梯式下降，表明随机反向学习和高斯变异策略能够帮助算法有效的跳出局部最优状态，继续搜

寻更精确的解。

3.3 Wilcoxon 符号秩检验 

上述仿真实验中根据 30 次寻优结果的平均值和标准差来评价算法的性能，并没有将不同算法每

次运行的结果相互比较。为了进一步体现算法的稳定性并保证公平性，采用统计学检验的方法来评

估改进算法相比于其它算法的优越性。Wilcoxon 符号秩检验是用来比较两个独立样本之间是否具有

差异的方法。 

为了比较 RGCSSA 算法与其它算法之间是否具有显著差异，将 RGCSSA 算法 30 次独立寻优的

结果和其它算法的寻优结果在显著性水平为 5%下进行 Wilcoxon 符号秩检验。其中 P值小于 0.05 说

明对比算法之间有显著性差异，Na 说明对比算法的寻优结果相近，不能进行显著性判断。“R”的结

果为符号“+”、“-”和“=”分别表示 RGCSSA 的性能优于、劣于、相当于对比算法[24]。最终的检

验结果如表 4 所示。 

表 4 Wilcoxon秩和检验 P值 

函数 
RGCSSA-PSO RGCSSA-BOA RGCSSA-SMA RGCSSA-SSA RGCSSA-KHA 

P R P R P R P R P R 

1F  1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = 1.21E-12 + 1.21E-12 + 

2F  1.78E-11 + 1.78E-11 + 1.78E-11 + 1.78E-11 + 1.78E-11 + 

3F  1.78E-11 + 1.78E-11 + 1.78E-11 + 1.78E-11 + 1.78E-11 + 

4F  3.02E-11 + 3.02E-11 + 1.22E-10 + 1.56E-08 + 3.02E-11 + 

5F  3.02E-11 + 3.02E-11 + 3.48E-08 + 3.02E-11 + 3.02E-11 + 

6F  3.02E-11 + 3.02E-11 + 8.88E-01 - 3.02E-11 + 3.02E-11 + 

7F  1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 + 

8F  1.21E-12 + 1.66E-11 + Na = 1.21E-12 + 1.21E-12 + 

9F  1.21E-12 + 1.21E-12 + 1.21E-12 = 1.21E-12 + 1.21E-12 + 

10F  1.21E-12 + 1.21E-12 + Na = 1.21E-12 + 1.21E-12 + 

+/=/- 10/0/0 10/0/0 6/3/1 10/0/0 10/0/0 

由表 4 可知，在 10 个测试函数中，RGCSSA 算法对比 PSO、BOA、SSA、KHA 的 P值都小于

0.05，表明 RGCSSA 与这四种算法之间具有显著性差异，且 RGCSSA 显著更优.RGCSSA 算法在 6

个测试函数中优于 SMA，在 3 个测试函数和 SMA 相当，仅有一个测试函数劣于 SMA。综上所述，

RGCSSA 的寻优结果相比于其它算法具有显著优势，从统计学角度进一步验证了 RGCSSA 算法的优

越性。 

3.4 改进策略的有效性分析 

上述实验将改进的 RGCSSA 算法与其它智能算法作对比，证实了 RGCSSA 算法在其它对比算

法中的优越性。为了进一步探究 4 种改进策略对 RGCSSA 算法的有效性以及对它们对性能的影响程

度，将 RGCSSA 算法与改进 Tent 混沌初始化的 SSA1、改进非线性递减的捕食者概率的 SSA2、结

合贪婪思想的松鼠位置贪婪选择策略的 SSA3、引入随机反向学习和高斯变异策略的 SSA4 通过表 1



 

 

 

中的 10 个基准测试函数进行对比，各算法的参数设置与标准 SSA 相同，将它们分别独立寻优 30 次

的结果如表 5 所示。 

表 5 不同改进策略对比结果 

统计量 算法 1F  
2F  

3F  
4F  

5F  
6F  

7F  
8F  

9F  
10F  

最优值 

SSA 5.06E-08 6.49E-07 6.62E-09 5.02E-06 5.68E-04 1.31E-05 3.84E-04 5.22E-08 6.86E-04 2.52E-06 

SSA1 1.80E-07 1.07E-07 1.54E-06 3.00E-05 8.77E-05 1.39E-07 3.82E-04 4.62E-08 4.84E-05 4.50E-07 

SSA2 4.60E-26 2.96E-23 9.03E-28 1.02E-05 3.23E-13 1.83E-14 3.82E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

SSA3 1.26E-37 8.32E-31 3.25E-28 6.91E-06 1.31E-20 7.56E-22 3.82E-04 5.68E-14 7.99E-15 0.00E+00 

SSA4 0.00E+00 1.81E-09 4.74E-09 2.25E-05 1.33E-238 5.24E-237 3.82E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

RGCSSA 0.00E+00 8.32E-31 3.25E-28 3.54E-06 3.17E-237 1.11E-234 3.82E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

平均值 

SSA 1.35E-03 4.31E-04 8.35E-03 4.69E-04 1.29E-02 2.57E-04 1.11E-02 1.47E-04 7.65E-03 1.95E-03 

SSA1 9.60E-04 7.29E-05 4.50E-04 4.15E-04 9.58E-03 5.62E-05 3.17E-03 2.77E-05 5.52E-04 4.90E-04 

SSA2 2.23E-14 5.50E-09 2.61E-07 1.37E-04 2.16E-05 4.58E-05 3.82E-04 6.33E-07 8.38E-06 1.05E-07 

SSA3 1.48E-35 5.30E-30 4.57E-28 1.09E-04 4.68E-03 1.66E-15 3.82E-04 1.12E-08 9.89E-15 7.40E-18 

SSA4 0.00E+00 3.08E-06 6.60E-05 4.21E-04 4.83E-203 1.58E-183 9.06E-03 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

RGCSSA 0.00E+00 1.20E-30 4.89E-28 7.41E-05 7.92E-202 7.25E-197 3.82E-04 0.00E+00 8.88E-16 0.00E+00 

标准差 

SSA 3.31E-03 5.60E-04 1.76E-02 4.09E-04 1.10E-02 2.65E-04 1.91E-02 2.53E-04 8.19E-03 4.55E-03 

SSA1 1.56E-03 9.82E-05 8.55E-04 4.29E-04 9.05E-03 7.57E-05 4.71E-03 3.47E-05 7.70E-04 1.13E-03 

SSA2 6.84E-14 2.37E-08 1.39E-06 1.18E-04 7.90E-05 2.00E-04 1.95E-06 3.08E-06 3.98E-05 5.63E-07 

SSA3 2.92E-35 2.17E-29 1.65E-28 7.94E-05 2.46E-11 5.50E-15 1.08E-19 6.06E-08 1.77E-15 2.77E-17 

SSA4 0.00E+00 4.75E-06 9.98E-05 3.23E-04 0.00E+00 0.00E+00 1.31E-02 0.00E+00 9.86E-32 0.00E+00 

RGCSSA 0.00E+00 5.16E-31 2.14E-28 9.96E-05 0.00E+00 0.00E+00 1.08E-19 0.00E+00 9.86E-32 0.00E+00 

平均 

运行 

时间/s 

SSA 0.170 8  0.242 2  0.254 7  0.546 9  0.192 7  0.256 8  0.253 6  0.216 1  0.229 2  0.257 3  

SSA1 0.191 1  0.250 5  0.259 9  0.570 8  0.208 3  0.268 2  0.288 5  0.236 5  0.235 9  0.270 8  

SSA2 0.250 5  0.502 6  0.651 0  0.602 9  0.215 1  0.206 8  0.225 5  0.429 2  0.427 6  0.374 5  

SSA3 0.278 6  0.751 6  0.522 9  0.563 2  0.223 4  0.245 8  0.228 1  0.456 8  0.494 8  0.378 6  

SSA4 0.191 7  0.290 1  0.315 6  0.620 1  0.230 2  0.287 0  0.288 5  0.251 6  0.253 6  0.289 6  

RGCSSA 0.274 0  0.295 8  0.407 8  0.656 3  0.306 3  0.282 8  0.366 7  0.490 6  0.549 5  0.431 3  

由表 5 可知，不论是单峰函数还是多峰函数，SSA1 的三个评价指标比标准 SSA 高出一到两个

数量级，这说明采用 Tent 混沌初始化策略会使寻优算法的性能有一定提升，因为引入 Tent 混沌初始

化会让初始种群均匀遍布解空间，使算法快速高效地搜寻解空间，改善了算法的全局搜索能力；SSA2

的三个评价指标相比于标准 SSA 有了明显的提升，这是因为使用非线性递减的捕食者概率能动态的

平衡算法的全局勘探和局部开发，在寻优前期更多地进行全局搜索，使得算法更全面地搜索整个解

空间，提高了算法的收敛速度，在寻优后期松鼠个体都处在最优解附近，此时算法更多的进行局部

开发可使松鼠个体在自身附近继续去探寻更优的解，增加了算法的收敛精度.而 SSA3 和 SSA4 对与

不同类型的函数有着不同的提升效果。从三个评价指标来看，在单峰函数中 SSA3 的寻优性能更好，

说明了位置贪婪选择策略的引入，在迭代的过程中不断保留高质量的松鼠个体，加快了算法的收敛

速度；在多峰函数中，SSA4 的寻优性能更好，说明加入随机反向学习和高斯变异的策略，使得算法

在寻优后期出现停滞时能较快的跳出局部最优，去寻找更精确地解，从而提高了算法的收敛精度。 

综上所述，在 SSA 中分别引入 4 种改进策略，在寻优结果的最优值、平均值、标准差上都存在

不同程度的提升。但单一的策略改进对 SSA的提升是有限的，不符合实际工程当中复杂多变的要求。

而融合了 4 种改进策略的 RGCSSA 算法在仿真实验当中表现出更加优秀和稳定的寻优性能。 

4 结束语 

本文针对松鼠搜索算法(SSA)存在过早收敛、易于陷入局部最优的问题，提出了一种混合高斯变

异和随机反向学习的混沌松鼠搜索算法(RGCSSA)。该算法在种群初始化阶段引入 Tent 混沌映射策

略，使得初始松鼠种群中均匀分布于解空间；非线性递减的捕食者策略更好地平衡了算法的局部开

发和全局搜索能力；在迭代的过程当中，位置贪婪选择策略的加入保留了优势个体，提高算法收敛

速度；随机反向学习和高斯变异策略使算法不断地跳出局部最优，提高算法的收敛精度。三个仿真



 

 

 

实验结果表明：RGCSSA 对基准测试函数的求解结果明显优于 SSA、BOA、KHA、PSO、SMA 算

法， Wilcoxon 符号秩检验的结果也表明所提出的算法比其它对比算法具有更优的显著性差异，通过

对不同改进策略的寻优分析，验证了不同的改进策略对算法性能提升的有效性。下一步研究工作中，

考虑将 RGCSSA 应用到不同领域内的实际工程问题中，在实际问题中来验证算法的求解性能。 
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