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Abstract: The basic sand cat swarm optimization (SCSO) algorithm has the shortcomings of low accuracy, slow 

convergence and easy local optimality in solving complex optimization problems. An improved SCSO algorithm (Improved 

sand cat swarm optimization, ISCSO) is proposed based on chaotic sequences and Lévy flight. The initial population is 

generated using the Kent chaos strategy, which reduces the overlapping probability of individual distribution within the 

sand cat population and increases the diversity of the initial sand cat population. The auditory sensitivity of the sand cat is 

improved to balance the process of sand cat development and exploration, increasing the search range of the algorithm 

while improving the convergence speed. The introduction of Lévy flight trajectory change perturbs the sand cat position, 

updates the position formula, improves the situation of the sand cat falling into local stagnation, and improves the algorithm 

in the iterative process of premature and falling into the local optimum. Through the test of the benchmark function, 

comparing the optimal value, the mean value, the standard deviation and the Wilcoxon rank sum test under different 

optimization algorithms, the statistical results that the improved SCSO algorithm has higher accuracy in finding the best and 

better convergence. Finally, ISCSO is used to optimize the welded beam problem to further verify the effectiveness of the 

improved algorithm. 
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摘要：针对基本沙猫群优化算法（Sand cat swarm optimization, SCSO）在解决复杂优化问题中存在精度低、收敛慢以

及易局部最优等不足。基于混沌序列和莱维飞行，提出一种多策略融合的改进SCSO算法（Improved sand cat swarm 

optimization, ISCSO）。采用Kent混沌策略产生初始种群，降低沙猫种群内个体分布的重叠概率，提高初始种沙猫群的

多样性；对沙猫的听觉灵敏度进行改进，平衡沙猫开发和探索的过程，增加算法搜索范围的同时提高收敛速度；引入

莱维飞行轨迹改对沙猫位置进行扰动，更新位置公式，改进沙猫陷入局部滞留的情况，改善算法在迭代过程中早熟、

陷入局部最优的的情况。通过基准函数的测试，对比不同优化算法下的最优值、平均值、标准差和Wilcoxon秩和检验，

结果表明改进的SCSO算法寻优精度更高，收敛性更好。最后，利用ISCSO对焊接梁问题进行优化，进一步验证改进算

法的有效性。 
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1．引言 

优化是一种常见而又复杂的数学问题。为解决这类问

题，传统方法常采用如Newton法 [1]，同伦法 [2]以及

Groebner基[3]等数值方法。随着优化问题的复杂化、庞大

化，大量非线性、多约束条件的引入，传统数值方法不在

能够满足优化问题的求解。不依赖特定问题，从预定边界

条件所构成的空间范围内随机搜索最优解的智能算法逐

渐取代数值方法被应用在各个科学领域[4]。智能算法根据

原理的不同被分为进化算法、物理方法以及群体智能算法。

进化算法是一种基于种群搜索的方法，以达尔文进化论为

基本原理。种群内的所有群体都会影响最优解的精度，常

见的有遗传算法[5]、禁忌搜索算法[6]、生物地理学优化

算法[7]和黑寡妇优化搜索算法[8]等；物理法是遵循自然

界物理规则（引力、温度、惯性）对最优解进行随机搜索，

以引力搜索算法[9]、黑洞算法[10]、模拟退火算法[11]以

及多元宇宙算法[12]等。群体智能算法的灵感来源于自然

界生物的社会行为。相比于进化算法和物理算法，群体智

能算法原理简单、算法易实现和寻优能力强等特点。以鸟

类在自然界的行为为灵感的粒子群算法[13]，模拟了蚂蚁

觅食的行为的蚁群算法[14]。该类算法还有鲸鱼算法[15]、

麻雀算法[16]和灰狼算法[17]等。 

沙猫群搜索算法是来自土耳其伊斯坦耶大学的学者

Seyyedabbasi等人[18]在2022年提出一种新型群体智能算法。

该算法结合花授粉算法和蝴蝶算法，以沙猫对猎物搜索以

及狩猎的行为为基础，通过平衡机制完成搜索和开发的过

程。与其它种群智能算法相比，该算法在解决优化过程时

更能平衡各种问题，对复杂问题有更好的求解精度[18]。虽

然相比于其它智能算法，SCSO算法在求解工程问题精度中

有了进一步的提高，但在解决大规模复杂问题时仍存在求

解精度低、易早熟等不足。对初始种群的分布、平衡搜索

与开发机制以及改进位置更新公式是针对群体智能算法的

改进的主要方向。毛清华等人引入Logistics混沌映射初始化

种群，使海鸥更加均匀地分布在初始空间中[19]；付华等人

采用精英混沌反向学习策略生成初始种群,增强初始个体

的质量和种群多样[20]；刘小龙等人引入非线性收敛因子提

高原始算法的探索和开发的协调能力[21]；龙文等人融合翻

筋斗觅食策略改进海鸥位置，增加跳出局部最优的能力[22]；

王智慧等人通过对飞行方向和位置的动态调，同时不断产

生新个体，有效避免了算法陷入局部最优[23]。 

为进一步改善沙猫群算法的性能，本文提出一种融合

多策略方法的改进沙猫群搜索算法，通过基准函数和实际

工程问题的测试，验证了改进沙猫群搜索算法在处理优化

问题中具有更好的精度和鲁棒性。 

2．沙猫群搜索算法 

SCSO算法根据优化问题函数参数获得解的最佳值，

初始沙猫个体在搜索空间内均匀生成，每个沙猫将输出相

应函数的值，当一次迭代结束时，截至到当前，在该迭代

中成本最高的沙猫被选择为最优方案，在迭代过程中向最

优解逐渐聚集。噪声的接受过程是沙猫在搜索过程的主要

机制。沙猫的听觉范围为0~2000Hz，则假设该值 r
�

在迭代

过程中满足公式(1)线性递减： 

( )
s t

r s
T

⋅= −
�

                 (1) 

式中s为听觉系数，一般取2。 

r
�

通过影响转换参数 R
��

对探索和开发两个阶段进行

转换： 

12 ( 1)R r r= ⋅ ⋅ −
�� �

                (2) 

通过 R
��

的平衡作用使两种过程间的转换更加平衡。为

避免陷入局部最优，假设每只沙丘猫的听觉范围不同： 

2sr r r= ×
�� �

                  (3) 

每只沙猫根据最佳候选位置 bestP
�����

和当前位置 curP
����

及其

灵敏度范围 sr
��

更新自己的位置： 

3( 1) ( ( ) ( ))s best curP t r P t r P t+ = ⋅ − ⋅
�� �� ����� ����

        (4) 

公式(4)给出了算法在搜索区域找到新的局部最优

的机会。因此，获得的位置位于当前位置和猎物位置

之间。由于该过程通过随机实现，而不是通过精确计

算。因此，SCSO的随机性更好，降低了算法的运行成

本低。 

当沙猫锁定猎物后，对猎物进行狩猎行动。该过程通

过公式(5)和公式(6)完成： 

4 ( ) ( )r best curP r P t P t= ⋅ −
��� ����� ����

            (5) 

( 1) ( ) ( ) cos( )best s rP t P t r P t θ+ = − ⋅ ⋅
�� ����� �� ���

        (6) 

式中 rP
���

为随机位置，保证了对应猫可以接近猎物的

行为；θ为沙猫随机移动方向，且 [0,2 ]θ π∈ 。因此沙猫群

体中的每一只沙猫都可以沿着搜索空间的方向移动，在此

避免陷入局部最优解。随着迭代的进行，沙猫逐渐接近猎

物，获得最优解。 

参数r和R为勘探开发提供了保障。这些参数允许

SCSO在两个阶段之间无缝切换。当|R|≤1时，沙猫攻击猎

物，否则，沙猫在全局范围内进行探索和寻找猎物。式7

表示每只沙猫在探索、开发阶段的位置更新情况。 

5

( ) ( ) cos( ) 1
( 1)

( ( ) ( )) 1

best s r

s best cur

P t r P t R
X t

r P t r P t R
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该算法的平衡行为和在全局空间中寻找其他可能的

局部空间过程具有快速和准确的收敛速度，因此，它有助

于在高维和多目标问题中表现良好。 

3．改进沙猫群搜索算法 

为了改善基本SCSO的不足，通过对沙猫生成与位置

更新进行改进，以提高算法性能。 

3.1．基于Kent混沌的初始化种群改进 

在SCSO中，初始沙猫群位置由伪随机产生，随机性

和多样性不足。混沌映射可以有效改善随机方法的遍历性

和无序性，能够能够在一定范围内无重复遍历，由统计学

可知Kent映射比Logistic映射好的遍历性[24]，因此采用

Kent混沌提高初始沙猫分布的随机性和遍历性。Kent混沌

映射方程如下 

1

/ 0

(1 ) / (1 ) 1

n n

n

n n

k k
k

k k

λ λ
λ λ+

< ≤
=  − − < ≤

       (8) 

式中 (0,1)λ ∈ 为Kent参数，且 0
k λ≠ 。 

将Kent混沌映射方程，利用公式生成初始沙猫种群X： 

( )X lb K ub lb= + −               (9) 

式中lb、ub为解空间边界，K为由Kent混沌映射方程

产生的序列。 

图1展示了两种方法下沙猫种群分布图，其中图1(a)

采用随机法生成初始沙猫种群，图1(b)采用Kent混沌映射

产生初始沙猫种群，其中λ=0.4。 

  
         (a) 随机种群                  (b) Kent混沌种群 

图1 沙猫种群初始分布图。 

3.2．探索和开发机制的改进 

SCSO算法中，维持探索和开发机制的核心是 r
�

，但

标准SCSO中 r
�

从2至0线性递减，变化幅度相同，使算法

对复杂多峰函数寻优能力减弱。由公式(1)和(2)可知，于R

属于[-2r,2r]内的一个随机数，当R小于等于1时，沙猫被强

制执行对猎物攻击，反之，则强制进行搜寻猎物。较大 R
��

有利于全局搜索，较小的 R
��

有利于局部开发。适当增加搜

索次数有助于增加种群多样性、扩大搜索范围。因此，使

用如下非线性收敛因子 Ir
��

： 

cos( )I

t
r s

s T

π⋅= ⋅
⋅

��

              (10) 

从图2可以看出，受 Ir
��

非线性变化导致RI值不在以线

性衰减呈现，同时增加了RI大于1或小于-1的次数。RI的变

化更符合实际情况，迭代前期缓慢下降中后期快速下降有

助于在提高精度的同时加快收敛；同时增加了全局搜索的

几率。 

  
          (a) 标准r、R                   (b) 改进rI、RI 

图2 改进前后参数对比图。 

3.3．融合Lévy飞行的位置更新机制 

Lévy飞行是一种模拟动物觅食行为的一种随机游走

过程属于非高斯随机过程，在小步长的游走的基础上发生

一定的大步长的游走。当沙猫逐渐接近猎物时，容易出现

快速聚拢现象，陷入局部最优，借助Lévy飞行策略可以摆

脱沙猫聚集现象，有助于沙猫跳出局部最优。按照

Mantegna法则进行计算： 

1
( ) ~

| |

Le vy

β

φ µβ
ν

×′
               (11) 

1

1

2

(1 )sin( )
2

(1 )
( 2 )

2

β

β

πββ
φ

β β −

 
Γ + 

 =
+ Γ × 

 

           (12) 

将Lévy飞行应用到SCSO中沙猫的移动过程中,可以

有效提高SCSO的探索能力以及全局寻优能力。公式

(13)-(16)为改进后的SCSO算法位置更新公式： 

0.005 ( ) ( )r best curP Le vy P t P t′= ⋅ −
��� ����� ����

        (13) 

2IsIr r r= ×
��� �

                 (14) 

( 1) ( ) ( ) cos( ) 1best sI rIX t P t r P t Rθ+ = − ⋅ ⋅ ≤
��� ����� ��� ���

   (15) 

( 1) ( ( ) 0.005 ( )) 1s best curX t r P t Le vy P t R′+ = ⋅ − ⋅ >
��� �� ����� ����

 (16) 

综合上述改进措施得到ISCSO的流程图如下 
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图3 ISCSO流程图。 

4．算法比较 

为了验证ISCSO的改进效果，采用6个基准测试函数

进行性能测试。具体测试函数如表1所示。 

表1 测试函数。 

编号 函数 维度 范围 最优值 

F1 Sphere 30 [-100,100] 0 
F2 Schwefel2.22 30 [-10,10] 0 

F3 Griewank 30 [-600,600] 0 

F4 Ackley 30 [-32,32] 0 
F5 Kowalik 4 [-5,5] 0.0003 

F6 Goldstein-Price 2 [-2,2] 3 

测试函数分为单峰函数（F1、F2）、多峰函数(F3、

F4)以及固定维多峰测试函数（F5、F6），分别验证算法

寻优的能力。分别对灰狼算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)、

鲸鱼优化算法(Whale Optimization Algorithm, WOA)、

SCSO以及ISCSO进行测试。其中种群数量为30，最大迭

代次数为100，其余算法参数均采用标准算法参数。为避

免偶然性，每种算法均运行30，分别统计各算法的最优值、

平均值以及标准差。测试结果如表2所示，各结果最优值

已在表中突出表示；选取每种算法的最优情况绘制收敛曲

线图，如图4所示。 

   

                  (a) F1                                      (b) F2                                      (c) F3 

   

                   (d) F4                                      (e) F5                                     (f) F6 

图4 GWO、WOA、SCSO、ISCSO收敛。 

表2 算法性能。 

算法 指标 F1 F2 F3 F4 F5 F6 

GWO 

最优值 0.0038 0.0114 0.0069 0.0129 3.7006E-4 3 

平均值 0.0142 0.0237 0.0837 0.0266 0.0082 3.0010 

标准差 0.0109 0.0073 0.0626 0.0103 0.0094 0.0013 
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算法 指标 F1 F2 F3 F4 F5 F6 

WOA 

最优值 2.1904E-16 1.1487E-12 7.6605E-15 2.5152E-8 3.2487E-4 3 

平均值 6.2179E-12 6.4632E-9 0.0541 3.1051E-7 0.0025 4.8167 

标准差 1.3621E-11 8.7839E-9 0.2053 2.8823E-7 0.0047 6.7907 

SCSO 

最优值 3.2184E-26 3.6664E-14 0 3.9968E-14 3.0809E-4 3 

平均值 8.814E-20 3.3414E-11 7.4015E-18 1.4770E-11 0.0032 3.0003 

标准差 1.9192E-19 6.7425E-11 3.9858E-17 3.5021E-11 0.0105 4.0937E-4 

ISCSO 

最优值 7.9094E-41 1.8515E-21 0 8.8818E-16 3.0892E-4 3 

平均差 3.0541E-33 9.7931E-19 0 1.9540E-15 4.8946E-4 3.0002 

标准值 1.3895E-32 2.4431E-18 0 1.6281E-15 1.4773E-4 2.6788E-4 

 

由表2可以看出在6个测试函数中，ISCSO算法相较于

其他算法，在平均值和标准差两个方面，均优于其他算法。 

在单峰函数F1和F2中，相比于其它算法，ISCSO在

收敛精度上有显著提高；此外在多峰函数中，也达到了

相应的优化效果。除此之外，虽然在F3和F4的测试过程

中，SCSO与ISCSO最优值均可收敛到测试函数对应的实

际最优值，但ISCSO的平均值与标准差均优于SCSO。表

明了明改进后的算法有效的提高了收敛精度，改善了算

法陷入局部最优的情况。从图2(a)-(d)中可以看出，在收

敛过程中，当ISCSO陷入局部最优时，通过大步长扰动

可以有效跳出，继续在全局寻找最优解。且ISCSO的收

敛曲线一直位于其它算法的最下方，表明ISCSO算法的

收练精度更高。在图2(e)中，虽然SCSO的最优值略优于

ISCSO，但在收敛速度、平均值、标准差均明显差于ISCSO。

图2(f)中，ISCSO也是最先寻找到最优值，且算法稳定性

更好。 

为了在统计学上验证改进算法的有效性，以显著水平

p=5%的条件下，对上述测试函数重新进行Wilcoxon秩和

检验,将ISCSO分别与GWO、WOA以及SCSO进行比较，

结果记作p1、p2和p3。统计结果如表3所示，其中，N/A表

示二者性能相近且无法比较。 

表3 基准函数的Wilcoxon秩和检验结果。 

函数 p1 p2 p3 

F1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 

F2 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 
F3 1.73E-06 1.73E-06 N/A 

F4 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 

F5 4.73E-06 1.25E-04 6.42E-03 
F6 4.07E-02 1.65E-01 3.60E-01 

由表3可知，除了p3的F3和F6以及p3的F6外其他情况

下的ISCSO性能都具有统计学意义。因此，本文提出的

ISCSO相较于标准SCSO在收敛性、精度和稳定性上有显

著提高且在统计上是可行的。 

5．基于改进沙猫群搜索算法的焊接梁设计 

焊接梁设计是常见的约束性工程设计优化问题[25]。

使用该问题来评估ISCSO解决实际问题的能力。如图5所

示，该设计问题的目标是使焊接梁的制造成本最小化。其

中约束条件为弯曲应力θ、剪切力τ、梁挠度δ、杆屈曲载

荷Pc；变量为焊缝厚度h，以及杆的长宽高(l、t、b)。 

根据要求，构建适应度函数公式： 

2

1 2 3 4 1 2 3 4 2min ( , , , ) 1.10471 0.04811 (14 )f x x x x x x x x x= + +  (17) 

式中变量x1、x2、x3、x4分别对应h、 l、 t、b。其中

1 4
[0.1, 2]x x ∈、 ， 2 3

[0.1,10]x x ∈、  

同时约束条件如下： 

1 max
( ) ( ) 0g x xτ τ= − ≤          (18) 

2 max
( ) ( ) 0g x xσ σ= − ≤          (19) 

3 max
( ) ( ) 0g x xδ δ= − ≤          (20) 

4 1 4
( ) 0g x x x= − ≤            (21) 

5
( ) ( ) 0

c
g x P P x= − ≤           (22) 

6 1
( ) 0.125 0g x x= − ≤          (23) 

2

7 1 2 3 4 2( ) 1.10471 0.04811 (14 ) 5g x x x x x x= + + ≤   (24) 

其中公式(18)-(24)的中间变量如下： 

2 22( ) ( ) 2 ( )
2

x
x

R
τ τ τ τ τ′ ′ ′′ ′′= + +       (25) 

1 22

P

x x
τ ′ =                (26) 

MR

J
τ ′′ =                  (27) 

2
( 0.5 )M P L x= +               (28) 

2 2

2 1 30.25( ( ) )R x x x= + +            (29) 

2 2

2 1 2

1 2

( )
2( 2( ))

12 4

x x x
J x x

+
= +          (30) 

2

4 3

6
( )

PL
x

x x
σ =                  (31) 

3

2

3 4

6
( )

PL
x

Ex x
δ =                 (32) 

2 6

3 4 3

2

4.013
( ) (1 )

36 2 4
c

x x xE E
P x

L GL
= −        (33) 

式中：σmax=3×104psi，P=6×103lb，L=14in.，δmax=0.25 

in.，E=3×107psi，τmax=1.36×104psi，G=1.2×107psi。 
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利用ISCSO算法对焊接梁设计问题进行求解，表4、表

5总结了每种算法独立运行30次后得到目标函数最优值、平

均值和函数评价次数，以及最优值下的各变量的优化结果。 

 

图5 焊接梁结构图。 

表4 焊接梁问题算法性能。 

算法 最优值 最差值 平均值 标准差 

GWO 1.7260 1.7331 1.7290 0.0020 

WOA 1.7962 4.9923 2.4234 0.7073 
SCSO 1.7253 1.7419 1.7286 0.0041 

ISCSO 1.7249 1.7323 1.7265 0.0018 

表5 最优自变量。 

算法 
最优值对应变量 

h l t b 

GWO 0.2054 3.4809 9.0400 0.2057 

WOA 0.1701 4.2187 9.4964 0.2046 

SCSO 0.2056 3.4757 9.0348 0.2058 
ISCSO 0.2057 3.4714 9.0369 0.2057 

从表4可以看出，在30次独立运行中，相比于其它三种

算法，ISCSO算法对焊接梁参数的优化效果更好，各项性能

统计的结果均达到最优，表明ISCSO算法的良好地寻优能力。 

6．结论 

为了进一步提高SCSO算法的寻优能力，本文从种群

生成、状态转换以及位置更新三个方向入手，提出一种多

策略融合的改进沙猫群搜索算法。采用Kent混沌序列生成

初始种群，增加种群多样性；引入非线性因子，利用三角

函数的非线性，调高算法全局搜索概率；采用Lévy飞行策

略对沙猫位置进行扰动，增加沙猫跨步搜索的能力，有效

改善算法陷入局部最优的情况。通过对3组6个不同的测试

函数测验，测验结果表明。ISCSO算法收敛精度更高，在

快速收敛的同时依然能够保持较好的稳定性。以实际工程

问题为例，对算法进行性能分析。结果表明，相比于其他

算法，ISCSO所优化的成本最小，进一步验证ISCSO的有

效性。由于SCSO算法提出时间较短，相关研究不完善，

计划在未来研究中，在对算法进一步改进的同时，与于电

力电子行业谐波控制相结合，进一步验证算法性能 
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