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摘　要: 针对麻雀搜索算法 SSA求解问题时收敛较快, 容易陷入局部最优解的问题, 本文提出一种融合多策略改进

的麻雀搜索算法 LCSSA. 首先通过采用非线性递减权重和 Levy飞行策略共同改进发现者位置更新公式以提高算

法的全局搜索能力与及时跳出局部最优解的能力; 其次, 通过引入柯西变异对跟随者位置更新, 即对最优解进行更

新扰动. 本文选取 4个对比算法在 12个标准基准函数上进行对比实验验证. 实验结果表明, 改进后的算法在收敛速

度以及稳定性方面取得了有效性的提升. 将 LCSSA 应用于疾病预测中, 算法在 4 种慢性疾病数据集中表现较好,
与对比算法相比具有更高的预测精度.
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Disease Prediction
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Abstract: To address the fast convergence that leads to a tendency to local optimal solutions of the sparrow search
algorithm SSA when solving problems, this study proposes a sparrow search algorithm incorporating multi-strategy
improvement (LCSSA). Firstly, the ability of global searching and to jump out of local optimal solutions is enhanced by
introducing nonlinear decreasing weights and Levy flight strategy to jointly improve the discoverer position updating
formula. Secondly, Cauchy mutation is introduced to update the positions of the followers, that is, the optimal solution is
updated and perturbed. The study selects four comparison algorithms on 12 benchmark functions for comparative
experiments. The experimental results show that the improved algorithm has achieved effective improvement in
convergence speed and stability. In disease prediction, LCSSA has a good performance in four chronic disease datasets,
showing higher prediction accuracy compared with selected algorithms.
Key words: sparrow search algorithm (SSA); LSSVM model; disease diagnosis; Levy flight; Cauchy mutation

群体智能优化算法是一种基于群体行为模式的优

化算法, 通过模拟群体中的相互作用和信息交流来求

解复杂问题, 基于此许多学者提出了一系列的算法, 如

蚁群算法 (ACO)、粒子群优化算法 (PSO) 等. 群体智

能优化算法凭借其操作简便、结构精简、高鲁棒性等

优点, 在现实世界中得到了广泛的应用.
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麻雀搜索算法 (sparrow search algorithm, SSA)
在 2020年由 Xue等人首次提出, 现成功应用于多个领

域之中[1,2]. 该算法在求解问题时存在容易陷入局部最

优等问题, 因此许多学者提出了不同的策略对其进行

改进研究. Ma等人[3]在动态进化策略中, 设计了相似扰

动函数, 并引入三角形相似理论来提高探索能力. Li等
人[4]提出通过反向学习、余弦惯量权重和 Levy飞行策

略结合改进 SSA, 并验证了改进后的算法在优化方面

的优越性. Li 等人[5]依次集成 5 种策略, 实验结果得出

正弦余弦算法和 Levy 飞行策略对 SSA 的改善影响更

大. Liu 等人[6]使用 Cauchy 反向学习初始化麻雀种群,
并采用正余弦算法更新生产者位置, 最后将改进的 SSA
与动态窗口方法 (DWA) 相结合. 回立川等人[7]采用邻

域重心反向学习策略进行初始化, 引入 Levy飞行策略

与自适应权重进行位置更新. 刘博等人[8]通过 Cubic混
沌映射初始化种群, 融合鸟群算法改进发现者位置更

新. 乐明皓等人[9]将 Sobol 序列、随机反向学习策略、

螺旋觅食策略以及柯西变异等多策略融合, 将其应用

于 AGV路径规划中. 李江华等人[10]引入了精英反向学

习策略初始化种群.
上述文献对麻雀搜索算法有一定的改进, 但仍然

存在开发能力不足等缺点, 本文提出一种融合多种策

略改进的麻雀搜索算法 (LCSSA), 该算法在发现者位

置更新时采用非线性递减权重与 Levy 飞行相结合的

方法提高发现者的全局搜索能力, 同时引进柯西变异

策略对跟随者位置更新, 帮助算法在陷入停滞状态时

有效脱离. 本文通过对 12 个基准函数进行仿真实验,
实验结果验证了该改进策略的可行性与有效性.

疾病的早期预测和准确诊断在医学领域扮演着举

足轻重的角色. 及时发现疾病迹象使患者能够更早地

接受治疗, 提高患者的康复率和生活质量. 目前, 关于

疾病分类预测的研究已经取得了一定的进展[11–13]. 通
过利用机器学习等技术, 能够分析患者的数据, 找出其

中的规律和特征, 实现疾病的早期预测和准确诊断. 因
此, 本文将改进的麻雀搜索算法优化 LSSVM 模型参

数, 实现 LSSVM 模型超参数的自动化调整, 本文将通

过详尽的实验验证和性能分析, 全面评估该模型的有

效性, 并期望为慢性疾病的早期预警和治疗提供创新

且实用的解决方案. 

1   SSA优化算法

麻雀搜索算法 (SSA)主要是受麻雀的觅食行为和

反捕食行为的启发. 麻雀在觅食过程中, 会展现出发现

者和加入者两种行为策略, 同时还会对周围环境保持

警惕, 以应对潜在的捕食者.
发现者又叫捕食者, 在种群中负责寻找食物, 并为

整个麻雀种群提供觅食区域和方向. 当环境安全时 (即
预警值 R2 小于安全值 ST), 发现者会进行广泛的搜索;
当环境危险时 (即 R2 大于等于 ST), 发现者会引导整个

群体逃离到安全区域. 发现者的更新公式为:

Xt+1
i, j =


Xt

i, j · exp
(
−i

α · itermax

)
, R2 < ST

Xt
i, j+Q ·L, R2 ⩾ ST

(1)

Xt
i, j

α

其中,  代表第 i 个麻雀在第 j 维度下的位置信息, t

代表当前迭代次数; itermax 为最大迭代次数;  与 Q 为

[0, 1]与服从正态分布的随机数; L 为单位矩阵.
加入者又称追随者, 利用发现者来获取食物. 它们

会跟随发现者前往食物源, 并可能根据觅食过程中的

情况转变为发现者. 加入者的位置更新则依赖于当前

发现者的最优位置和全局最差位置. 加入者的位置公

式为:

Xt+1
i, j =


Q · exp

Xt
worst−Xt

i, j

i2

 , if i >
n
2

Xt+1
p + |Xt

i, j−Xt+1
p | ·A+ ·L, otherwise

(2)

其中, Xworst 与 Xp 分别为全局最差位置与目前全局最

优位置; A+=AT⋅(A⋅AT)−1.
警戒者负责监视周围环境, 以防止潜在威胁 (如捕

食者) 的入侵. 当发现危险时, 警戒者会立即发出警报,
引导整个群体逃离危险区域. 警戒者的位置公式为:

Xt+1
i, j =


Xt

best+β · |X
t
i, j−Xt

best|, if f i > f g

Xt
i, j+K ·

 |Xt
i, j−Xt

worst|
( f i− f w)+ε

 , if f i = f g

(3)

β

ε

其中, Xbest 为当前全局最优位置; K 与 分别为[−1, 1]与
服从正态分布的随机数; fi 表示当前麻雀个体的适应值;
fg 表示全局最佳适应度值; fw 表示全局最差适应度值;
是防止除 0的常数. 

2   改进的麻雀搜索算法 

2.1   非线性递减权重更新发现者位置

SSA 在迭代过程中, 发现者的位置更新往往采用

固定的权重, 这可能导致算法在搜索过程中过早收敛

于局部最优解, 而非全局最优解. 为了克服这一缺陷,
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引入非线性递减权重的策略来优化发现者的位置更新

机制, 使其能够更广泛地搜索解空间, 避免陷入局部最

优的陷阱. 具体地, 引入非线性递减权重后的发现者位

置更新方程表示如下:

Xt+1
i, j =


ω ·Xt

i, j · exp
(
−i

α · itermax

)
, R2 < ST

ω ·Xt
i, j+Q ·L, R2 ⩾ ST

(4)

　　ω =

(
itermax− t+1

itermax

)t

(5)

其中, w 为更新权重, t 表示当前迭代次数. 随着迭代次

数的增加, 权重逐渐非线性递减, 即在搜索后期, 发现

者的探索范围逐渐缩小, 转向更为精细的局部搜索, 从
而能够更准确地定位到全局最优解附近. 

2.2   Levy 飞行策略

Levy飞行以其长距离跳跃与短距离精细搜索相结

合的特性, 提高发现者的全局搜索能力[14]. 通过在位置

更新公式中引入非线性递减权重策略, 以有效提高收

敛效果. 然而在应对高维复杂问题时, 算法仍可能陷入

局部最优. 融入 Levy 飞行项, 算法能够促使发现者以

一定概率执行大范围的跳跃, 从而跳出局部最优区域,
改善了其解的随机性和多样性, Levy 飞行位置更新公

式如下:

x′i (t) = xi(t)+ l⊕ levy(λ) (6)

其中, l 表示步长控制参数, l=0.01(xi(t)−xp), xp 表示目前

最优解, levy(λ) 表示搜索路径, 满足 levy~u=t−λ, 1<λ≤3,
利用Mantegna算法得到 Levy飞行路径:

s =
µ

|v|1/γ

µ ∼ N(0,σ2
µ),v ∼ N(0,σ2

v)

σµ =

{
Γ(1+γ) sin(πγ/2)

γ ·Γ[(1+γ)/2] ·2(1+γ)/2

}1/γ
(7)

Levy 飞行机制和非线性递减权重结合, 使得算法

在求解过程中能够产生高质量解, 很大程度上增强算

法的搜索能力. Levy飞行示意图如图 1所示. 

2.3   柯西变异策略更新跟随者位置

SSA 算法中, 跟随者通常围绕最优的发现者进行

觅食, 以期找到更好的优化问题的解. 引入柯西变异

(Cauchy mutation)[15]策略对跟随者的位置更新机制进

行改进. 新的加入者位置更新表示如下:

xt+1
i, j = Xbest(t)+ cauchy(0,1)⊕Xbest(t) (8)

其中, cauchy(0, 1)为标准柯西分布函数:

f (x) =
1
π

(
1

x2+1

)
, −∞ < x <∞ (9)
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图 1    Levy飞行示意图

 

引入柯西分布来生成变异项, 增强算法的多样性

和全局探索能力, 从而允许算法在小范围精细搜索和

大幅度跳跃探索之间灵活切换. 

2.4   LCSSA 算法步骤

融合多策略改进的麻雀搜索算法 LCSSA 算法的

伪代码如算法 1所示.

算法 1. LCSSA算法

输入: 种群规模 pop、最大迭代次数 Max_iter、ST、PD、SD、搜索

空间上下界 lb、ub.
输出: 更新最优适应度值 Best_Fit 与最佳位置 Best_Pos.

1. population = Initialize_pop(pop, max, lb, ub) //初始化种群

2. for iter from 1 to Max_iter do
3. 　for individual in discoverers do
4. 　　使用式 (4)与式 (6)计算更新发现者位置

5.　 end for
6. 　for individual in followers do
7. 　　使用式 (8)计算更新跟随者位置

8. 　end for
9. 　for individual in scouts do
10. 　  使用式 (3)计算更新警戒者位置

11.   end for
12.   new_fitness=Evaluate_Fitness(individual.position)
13. end for
14. return Best_Fit, Best_Pos
 

3   算法性能测试 

3.1   实验设置与测试函数

为验证 LCSSA 的性能表现, 本文选取了 PSO[16]、

GWO[17]、CPO[18]、SSA 这 4 种具有代表性的算法作

为参照对象. 实验中, 统一设置种群数量为 50, 最大迭

代次数为 500, 以确保所有算法在相同的条件下进行比
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较. 同时, 每种算法均独立运行 30次, 以获取更为稳定

和可靠的实验结果. 每种算法的初始参数设定如表 1
所示. 此外, 实验采用了 12 个经典测试函数作为评估

基准, 其中 F1–F7为单峰函数, F9–F13为多峰函数, 并
分别对测试函数的维度设置为 30、50、100进行实验,
基准测试函数如表 2所示.
 
 

表 1    算法参数设置
 

算法 参数

PSO wMax=0.8, wMin=0.2, c1=c2=1.5

GWO a∈[0, 2], 从2到0线性递减

CPO a=0.2, Nmin=40, Tf=0.8, T= 2
SSA PD=0.2, SD=0.2, ST=0.8

LCSSA PD=0.2, SD=0.2, ST=0.8
 

本实验设备采用 AMD Ryzen 97945HX 处理器,
RAM 16.0 GB, Windows 11 64 位操作系统, 实验平台

为MatlabR2024a.
 
 

表 2    基准测试函数
 

编号 测试函数 维数 搜索范围 最优值

F1 Sphere Dim [−100, 100] 0
F2 Schwefel 2.22 Dim [−10, 10] 0
F3 Schwefel 1.2 Dim [−100, 100] 0
F4 Schwefel 2.21 Dim [−100, 100] 0
F5 Rosenbrock Dim [−30, 30] 0
F6 Step Dim [−100, 100] 0
F7 Quartic Dim [−1.28, 1.28] 0
F9 Rastrigin Dim [−5.12, 5.12] 0
F10 Ackley Dim [−32, 32] 0
F11 Griewank Dim [−600, 600] 0
F12 Penalized1 Dim [−50, 50] 0
F13 Penalized2 Dim [−50, 50] 0

  

3.2   算法性能结果对比分析

算法性能结果如表 3所示.
 

表 3    3种维度下测试函数运行结果
 

函数 算法
Dim=30 Dim=50 Dim=100

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

F1

PSO 9.24E–03 9. 85E–02 8.02E–02 5.51E+00 2.06E+01 9.55E+00 6.61E+02 1.01E+03 2.58E+02
GWO 9.08E–35 1.85E–33 3.08E–33 1.94E–25 8.53E–24 1.31E–23 3.46E–16 3.61E–15 2.18E–15
CPO 4.15E–76 2.19E–41 1.20E–40 5.97E–82 2.49E–41 1.16E–40 3.16E–63 1.64E–38 8.99E–38
SSA 0.00E+00 2.32E–109 1.27E–108 0.00E+00 6.63E–110 3.63E–109 0.00E+00 1.13E–145 6.17E–145

LCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F2

PSO 1.14E–02 3.83E–02 2.32E–02 5.79E–01 3.22E+00 4.85E+00 1.41E+01 3.38E+01 1.16E+01
GWO 8.02E–21 6.20E–20 5.03E–20 4.11E–15 1.55E–14 6.66E–15 7.21E–10 1.66E–09 5.61E–10
CPO 8.27E–37 7.46E–24 2.82E–23 3.42E–35 4.82E–21 2.46E–20 1.30E–33 5.02E–21 2.06E–20
SSA 0.00E+00 2.92E–80 1.57E–79 0.00E+00 8.39E–79 4.60E–78 0.00E+00 2.79E–74 1.52E–73

LCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F3

PSO 3.60E+02 1.35E+03 1.37E+03 5.44E+03 1.07E+04 3.20E+03 4.90E+04 7.33E+04 1.89E+04
GWO 3.05E–11 1.91E–06 1.04E–05 1.44E–05 7.17E–03 1.90E–02 7.89E–01 1.14E+02 1.61E+02
CPO 3.77E–66 1.87E–38 7.43E–38 0.00E+00 9.06E–37 4.43E–36 3.53E–69 1.15E–33 5.92E–33
SSA 0.00E+00 1.98E–98 9.57E–98 0.00E+00 1.89E–80 1.04E–79 0.00E+00 9.79E–76 5.36E–75

LCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F4

PSO 4.12E+00 5.56E+00 9.43E–01 1.28E+01 1.65E+01 2.13E+00 3.12E+01 3.67E+01 3.65E+00
GWO 5.27E–09 2.07E–08 1.45E–08 2.96E–06 4.15E–05 7.13E–05 1.59E–02 1.80E–01 2.24E–01
CPO 1.85E–37 2.62E–21 1.16E–20 2.72E–36 3.01E–21 1.34E–20 2.93E–36 5.83E–22 2.38E–21
SSA 0.00E+00 4.88E–64 2.63E–63 3.43E–196 1.15E–49 6.31E–49 0.00E+00 2.71E–58 1.48E–57

LCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F5

PSO 2.96E+01 3.11E+03 1.64E+04 5.88E+02 2.05E+03 1.07E+03 7.04E+04 2.34E+05 8.15E+04
GWO 2.56E+01 2.67E+01 6.92E–01 4.60E+01 4.69E+01 6.29E–01 9.57E+01 9.77E+01 9.15E–01
CPO 2.48E+01 2.53E+01 2.69E–01 4.54E+01 4.58E+01 3.02E–01 9.57E+01 9.62E+01 2.23E–01
SSA 2.18E–03 7.68E–02 1.37E–01 1.78E–02 7.93E–01 1.46E+00 1.05E–02 2.98E+00 6.77E+00

LCSSA 1.97E–06 1.01E–03 1.23E–03 5.71E–07 2.21E–03 5.33E–03 2.16E–05 1.24E–02 4.47E–02

F6

PSO 9.93E–03 8.57E–02 8.98E–02 5.33E–03 1.84E+01 1.12E+01 4.47E–02 1.38E+03 1.90E+03
GWO 3.26E–05 4.18E–01 3.41E–01 7.56E–01 1.64E+00 4.40E–01 5.76E+00 8.19E+00 1.04E+00
CPO 1.70E–06 6.37E–06 3.88E–06 3.27E–04 1.17E–03 5.58E–04 7.08E–02 1.34E–01 4.15E–02
SSA 1.29E–03 3.53E–03 1.92E–03 1.14E–02 2.55E–02 8.88E–03 1.04E–01 1.68E–01 3.31E–02

LCSSA 7.06E–08 3.33E–06 4.04E–06 1.32E–08 2.88E–05 3.95E–05 7.63E–08 1.06E–04 2.04E–04

F7
PSO 1.08E–02 3.17E–02 8.81E–03 7.51E–02 1.47E–01 4.43E–02 8.26E–01 1.55E+00 1.97E+00
GWO 3.13E–04 1.08E–03 6.89E–04 2.94E–04 1.78E–03 9.19E–04 1.36E–03 3.82E–03 1.50E–03
CPO 1.66E–04 1.53E–03 1.03E–03 1.96E–04 1.43E–03 1.11E–03 1.31E–04 1.74E–03 1.07E–03
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通过表 3 的数据可以得出, LCSSA 算法在单峰测

试函数中, 寻优能力均强于对比算法, 特别是在 F1–F4

函数上寻优结果取得最优解. 对于多峰函数, 除 F12的

寻优结果在标准差上略逊 CPO算法, 在其他函数的寻

优结果上均强于对比算法, 且在 F9、F11 函数上寻优

结果取得最优解. 进一步地从不同维度上分析, LCSSA

在 50维与 100维度上的 12种测试函数中的寻优结果

均优于对比算法, 仅在 30维度的 F12函数上表现次于

CPO 算法. 总体来看, LCSSA 算法具有更强的搜索能

力与较高的稳定性. 

3.3   算法收敛曲线图

为直观展示 LCSSA算法的动态收敛性能, 图 2展
示了在 30 维下, 各算法在 12 个测试函数上的收敛曲

线对比图.
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图 2    在 12个测试函数下的收敛曲线

表 3　3种维度下测试函数运行结果 (续)

函数 算法
Dim=30 Dim=50 Dim=100

最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差 最优值 平均值 标准差

F7
SSA 3.23E–06 2.97E–04 2.98E–04 2.71E–05 2.84E–04 2.73E–04 1.72E–05 2.18E–04 1.54E–04

LCSSA 3.32E–07 4.56E–05 4.71E–05 4.57E–07 5.01E–05 5.16E–05 4.88E–06 4.04E–05 3.04E–05

F9

PSO 2.56E+01 4.77E+01 1.48E+01 6.91E+01 1.06E+02 2.51E+01 2.74E+02 3.58E+02 5.10E+01
GWO 0.00E+00 1.90E+00 3.08E+00 1.14E–13 4.28E+00 7.05E+00 3.07E–12 7.39E+00 7.41E+00
CPO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
SSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

LCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F10

PSO 3.11E–02 1.68E–01 2.13E–01 1.35E+00 2.35E+00 4.50E–01 5.18E+00 5.92E+00 4.89E–01
GWO 3.60E–14 4.41E–14 6.27E–15 2.78E–13 4.73E–13 1.84E–13 2.91E–09 6.52E–09 2.23E–09
CPO 4.44E–16 6.81E–16 9.01E–16 4.44E–16 5.63E–16 6.49E–16 4.44E–16 5.63E–16 6.49E–16
SSA 4.44E–16 4.44E–16 0.00E+00 4.44E–16 4.44E–16 0.00E+00 4.44E–16 4.44E–16 0.00E+00

LCSSA 4.44E–16 4.44E–16 0.00E+00 4.44E–16 4.44E–16 0.00E+00 4.44E–16 4.44E–16 0.00E+00

F11

PSO 3.98E–02 1.51E–01 8.39E–02 1.04E+00 1.16E+00 1.21E–01 6.65E+00 1.01E+01 2.26E+00
GWO 0.00E+00 4.10E–03 9.05E–03 0.00E+00 2.84E–03 6.97E–03 1.11E–15 1.94E–03 6.12E–03
CPO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
SSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

LCSSA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F12

PSO 9.34E–04 7.68E–02 9.63E–02 6.60E–01 3.96E+00 2.18E+00 3.29E+01 9.40E+02 1.61E+03
GWO 5.32E–06 3.00E–02 1.93E–02 3.72E–02 7.55E–02 2.66E–02 1.44E–01 2.13E–01 5.81E–02
CPO 4.68E–08 1.87E–07 1.14E–07 6.49E–06 1.52E–05 4.61E–06 5.48E–04 9.55E–04 2.21E–04
SSA 4.67E–05 1.14E–03 5.83E–04 1.50E–03 2.68E–03 5.93E–04 2.86E–03 3.80E–03 5.92E–04

LCSSA 2.45E–12 9.00E–08 1.22E–07 1.43E–10 8.33E–07 1.09E–06 6.00E–10 1.24E–06 1.92E–06

F13

PSO 1.36E–02 1.26E–01 1.32E–01 1.72E+01 4.17E+01 1.90E+01 4.13E+03 5.25E+04 4.35E+04
GWO 1.32E–01 4.02E–01 2.13E–01 9.28E–01 1.61E+00 3.69E–01 4.87E+00 6.04E+00 5.40E–01
CPO 9.63E–07 7.36E–04 2.79E–03 1.77E–04 9.89E–04 2.01E–03 5.46E–02 1.01E–01 3.27E–02
SSA 1.55E–04 2.45E–01 1.98E–01 7.92E–04 3.96E–01 2.48E–01 8.64E–02 5.06E–01 4.72E–01

LCSSA 1.27E–09 1.87E–06 2.94E–06 5.45E–08 2.38E–05 3.04E–05 1.67E–07 5.51E–05 8.72E–05
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图 2    在 12个测试函数下的收敛曲线 (续)

 

从收敛曲线图观察到, 无论是在低维基准测试函

数还是高维测试函数下, LCSSA 算法都展现出了更为

优越的收敛性能. 图中展示 LCSSA的收敛曲线都处于

图像最下方, 寻优过程中达到的数值越低, 代表寻优精

度越高. 其次, 在收敛速度方面, LCSSA 的收敛曲线往

往先于其他算法出现拐点, 求解速度更快. 另外, LCSSA

算法在 F6、F7 的收敛曲线呈现出阶梯波动式下降的

特点, 表明了柯西变异策略在算法中的有效应用. 柯西

变异策略能够帮助算法在陷入停滞状态时有效脱离,

从而在全局范围内继续搜寻更优的解. 

4   LCSSA优化 LSSVM疾病预测 

4.1   LSSVM 算法

LSSVM 的基本思想是通过非线性映射将原始数

据空间映射到高维特征空间, 并在该特征空间中寻找

一个最优超平面, 使得不同类别的样本点能够被最大

程度地分隔开[19]. 与传统 SVM[20]不同, LSSVM使用最

小二乘线性系统作为损失函数, 通过求解线性方程组

来找到最优超平面的参数.
在 LSSVM 算法中, 核函数决定了数据从原始空

间到高维空间的映射方式, 影响着模型的分类边界和

决策面的形成. 惩罚因子能够帮助模型在追求训练精

度和保持泛化能力之间找到最佳的平衡点, 避免过拟

合或欠拟合的现象. 因此, 在构建 LSSVM 模型时, 通
过 LCSSA的智能搜索和优化机制, 来找到更适合的核

函数和惩罚因子的组合, 从而能够提升 LSSVM 模型

的分类效果和泛化能力. 

4.2   LCSSA-LSSVM 模型建立

在 LCSSA-LSSVM模型中, LCSSA优化算法的目
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标是自动搜索最佳的惩罚系数 c 和核函数参数 g, 以提

高 LSSVM的分类性能. 通过优化这两个关键参数, 可以

减少模型的过拟合或欠拟合现象. 算法 2是基于 LCSSA-
LSSVM的疾病诊断分类预测算法的具体实施步骤.

算法 2. LCSSA-LSSVM算法

1) 初始化. 设定参数范围: c 和 g 的搜索范围为[0.01, 100]; 初始化麻雀

种群: 种群规模 pop=10, 最大迭代次数 Max_iter=50, 预警值 ST=0.8,
发现者比例 PD=0.2, 警戒者比例 SD=0.2; 随机生成麻雀的初始位置;
2) 定义适应度函数. 对于每个麻雀个体, 使用 LSSVM模型进行五折

交叉验证得到适应度值, 计算平均错误率作为算法的目标值;
3) 迭代优化. 对于 i=1 到 Max_iter: 使用 LCSSA 算法的公式更新麻

雀个体的位置; 计算更新后麻雀的适应度值; 比较当前迭代的适应度

值与历史最优适应度值, 更新最优适应度值和最优解.
4) 输出结果. 输出最优 c 和 g 参数值; 使用最优参数训练 LSSVM 模
型, 并在测试集上评估分类性能.
 

5   实验设计与结果分析 

5.1   实验数据集

为了验证本文所提出算法的实际效能, 实验数据

选取 UCI 主页上的 2 个公共数据集以及 Kaggle 平台

上的 2 个公共数据集进行对比实验, 具体包括 Parkin-
sons、WDBC、Diabetes、和 SAHeart. 实验数据集的

相关信息如表 4所示.
  

表 4    实验数据集
 

序号 数据集 特征数 实例数

1 Parkinsons 23 197
2 WDBC 30 569
3 Diabetes 9 768
4 SAHeart 10 462

 

表 4中, Parkinsons数据集旨在区分帕金森病患者

与健康个体; WDBC 数据集源自南斯拉夫卢布尔雅那

大学医疗中心肿瘤研究所, 用于预测乳腺癌的良恶性;

Diabetes 数据集记录了美国亚利桑那州地区糖尿病患

者的相关信息; SAHeart数据集是在南非收集的一组有

关心脏病风险因素的数据. 这些多样化的数据集涵盖

了医学领域的 4 个关键疾病方向, 确保了实验结果的

全面性和有效性. 

5.2   实验设置

为了全面验证本文提出的 LCSSA-LSSVM分类预

测模型在疾病诊断领域的有效性, 本文选取了 LSSVM、

PSO-LSSVM、GWO-LSSVM、CPO-LSSVM、 SSA-
LSSVM 这 4 个具有代表性的分类预测算法进行对比

实验. 实验采用统一的实验设置在 4 个公开数据集上

进行: 将 70% 数据用作训练集, 剩余 30% 的数据用作

测试集, 样本数据集进行归一化处理, 同时, 为了确保

实验结果的稳健性, 采取独立执行 10次实验验证的方

法, 取其平均值作为最终的实验结果. 

5.3   实验结果与应用分析

文本通过实验对比不同算法在 4个数据集上的性

能表现. 图 3 中展示了各对比算法在 4 个数据集上的

准确率预测结果对比情况, 为了更清晰地呈现对比效

果, 我们将 10次实验的准确率结果按照从小到大的顺

序排序并进行绘图.
从图 3中可以观察到, 在 4个数据集中使用 LCSSA

对 LSSVM 的参数优化效果在最低准确率上均高于其

他对比算法. 从曲线的总体趋势来看, 尽管在个别几次

实验中算法的预测结果略低于其他算法, 但总体上该

算法的准确率曲线普遍位于其他算法之上, 显示出良

好的性能表现. 此外, 该算法的准确率曲线在最低值和

最高值之间的波动范围相较于其他算法更小, 进一步

展示了算法的稳定性.
 
 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
60

65

70

75

80

85

90

95

100

A
cc

 (
%

)

A
cc

 (
%

)

LSSVM

PSO-LSSVM

GWO-LSSVM

CPO-LSSVM

SSA-LSSVM

LCSSA-LSSVM

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

LSSVM

PSO-LSSVM

GWO-LSSVM

CPO-LSSVM

SSA-LSSVM

LCSSA-LSSVM

(a) Parkinsons数据集 (b) WDBC数据集 
图 3    不同算法在 4个数据集上的准确率对比

2025 年 第 34 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 245

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10

A
cc

 (
%

)

A
cc

 (
%

)

60

65

70

75

80

85

90

LSSVM

PSO-LSSVM

GWO-LSSVM

CPO-LSSVM

SSA-LSSVM

LCSSA-LSSVM

50

55

60

65

70

75

80

85

90

(c) Diabetes数据集 (d) SAHeart数据集

LSSVM

PSO-LSSVM

GWO-LSSVM

CPO-LSSVM

SSA-LSSVM

LCSSA-LSSVM

 
图 3    不同算法在 4个数据集上的准确率对比 (续)

 

LCSSA-LSSVM算法与其他 5种对比算法在 4个

数据集上进行实验对比, 性能结果取 10次实验的平均

值. 表 5 展示了这些算法在数据集上的平均性能结果.

通过对这些结果进行分析, 可以更全面地评估和比较

各个算法在不同数据集上的表现.
 
 

表 5    各对比算法在 4个数据集下的分类性能 (%)
 

数据集
评估

指标
LSSVM

PSO-
LSSVM

GWO-
LSSVM

CPO-
LSSVM

SSA-
LSSVM

LCSSA-
LSSVM

Parkin-
sons

Acc 91.55 94.48 94.04 93.79 94.48 96.21
Pre 85.61 91.87 88.32 89.03 90.44 93.68

Recall 78.57 85 87.66 85 87.14 90.71
F1 81.45 87.58 87.65 86.22 88.29 91.91
AUC 87.13 91.25 91.87 90.8 91.98 94.33

WDBC

Acc 97.37 97.43 96.81 97.14 97.6 98.07
Pre 98.88 98.54 99.24 98.55 99.03 99.21

Recall 94.06 94.53 92.19 93.75 94.53 95.63
F1 96.38 96.49 95.53 96.07 96.72 97.36
AUC 96.7 96.85 95.88 96.46 96.99 97.58

Diabetes

Acc 75.57 76.39 77.35 76.61 78.22 78.57
Pre 78.63 78.18 78.92 78.37 79.98 79.79
Recall 85.93 88.53 89.15 88.67 88.88 89.93

F1 82.1 83.02 83.69 83.17 84.16 84.55
AUC 71.03 71.24 72.19 71.33 73.56 73.59

SAHeart

Acc 67.27 72.3 72.79 73.09 74.82 76.48
Pre 72.29 75.21 75.64 77.32 77.23 78.49
Recall 81.1 86.15 86.21 83.63 87.36 88.24

F1 76.38 80.27 80.54 80.26 81.96 83.06
AUC 61.07 66.1 66.78 68.38 69.2 71.2

 

实验结果表明, 在 Parkinsons 与 SAHeart 两个数

据集上, LCSSA-LSSVM算法在精确度 (Acc)、精确率

(Pre)、召回率 (Reall)、F1分值以及 AUC这 5个关键

指标上均优于其他对比算法, 得到最优的预测性能. 在

WDBC 数据集上, 其精确率仅次于 GWO-LSSVM 算

法. 在 Diabetes数据集上, 其精确率仅次于 SSA-LSSVM

算法. 总体上看 LCSSA-LSSVM 算法的分类性能优于

其他算法, 这表明 LCSSA在探索复杂参数空间时具有

更高的效率和更好的全局搜索能力, 从而能够更有效

地优化 LSSVM模型的性能. 

6   结论

本文提出一种融合多种策略改进的麻雀搜索算法

(LCSSA), 并通过对 12个基准函数进行仿真实验, 得到

以下结论.
(1) 改进算法将非线性递减权重与 Levy飞行进行

结合更新发现者的位置更新策略, 提高了发现者的全

局搜索能力; 同时引进柯西变异策略对跟随者位置更

新, 帮助算法在陷入停滞状态时有效脱离.
(2) 算法在 12 个基准测试函数上展现出更好的寻

优性能. LCSSA 算法能够更快的得到最优解, 且有不

错的稳定性能.
(3) 将 LCSSA 算法应用于慢性疾病预测中, 通过

其对 LSSVM 算法进行参数寻优, 并在 4 个公共数据

集上进行对比实验, 结果证明了 LCSSA-LSSVM 算法

在疾病诊断领域中的有效性, 为疾病诊断领域提供了

新的研究思路和实用工具.
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