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Abstract: In order to overcome the shortcomings of the development capability of the standard sand 

cat swarm optimization algorithm and avoid its tendency to fall into local optima, this paper proposes 

an improved sand cat swarm optimization algorithm (MSISCSO) that integrates multiple strategies. 

Firstly, use Sin Tent Cos chaotic mapping to initialize the initial individuals of the sand cat 

population and increase the diversity of the initial population; Secondly, the first stage global 

development strategy of the Raccoon Optimization Algorithm is introduced to update the position 

of the sand cat, enhancing its convergence speed during the development stage; Furthermore, 

introducing a crossover strategy instead of the position update formula during the exploration phase 

of the sand cat group enhances its ability to escape from local optima; Finally, the sand cat group is 

subjected to adaptive t-distribution perturbation to further enhance its global exploration ability. 

Comparative tests were conducted on six test functions using MSISCSO and five other algorithms, 

and the results showed that the MSISCSO algorithm had faster convergence speed and accuracy on 

all six test functions. Finally, the MSISCSO algorithm was applied to solve spring design problems, 

demonstrating that the improved algorithm can solve complex engineering optimization problems. 

Key words: Sand cat swarm optimization algorithm; Chaotic mapping; Vertical and horizontal 

intersections; Adaptive t-distribution 
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摘要: 为了克服标准沙猫群优化算法开发能力短板, 避免其容易陷入局部最优的缺陷, 本文提

出了一种融合多种策略的改进沙猫群优化算法 (MSISCSO). 首先, 使用 Sin-Tent-Cos 混沌映

射初始化沙猫群初始个体, 增加沙猫初始种群多样性; 其次, 引入浣熊优化算法第一阶段全局

开发策略进行沙猫位置更新, 增强其开发阶段收敛速度; 再者, 引入纵横交叉策略代替沙猫群

探索阶段的位置更新公式, 增强其跳出局部最优的能力; 最后对沙猫群进行自适应 t 分布扰 

动, 进一步增强其全局探索能力. 在6 个测试函数使用 MSISCSO 与其它 5 种算法上进行对比

测试, 结果表明 MSISCSO 算法在6 个测试函数上均具有更快的收敛速度和收敛精度. 最后将 

MSISCSO 算法用于解决弹簧设计问题, 表明改进后算法可以解决复杂的工程优化问题. 

关键词: 沙猫群优化算法; 混沌映射; 纵横交叉; 自适应 t-分布 

0引言 

优化算法是一种在优化问题中, 寻找到最优解或近似最优解的方法, 广泛用

于在各类优化问题中寻找最优方案. 常见的优化算法有遗传算法 [1], 粒子群算
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法 [2], 模拟退火算法 [3] 等. 这些优化算法在生产调度, 交通运输, 人工智能等领

域展现出了巨大的应用价值. 

沙猫群优化算法 (Sand cat swam optimization, SCSO) 是一种模拟沙猫在沙

漠中捕食与生存行为的智能优化算法, 该算法于 2022 年提出 [4]. 该算法一经提

出, 便受到了许多学者的关注. Kiani 等人提出了一种增强的 PSCSO, 用于解决复

杂的工程优化问题 [5]. 贾鹤鸣等人使用互利共生机制与 Levy 飞行策略对沙猫

群优化算法进行了改进, 并将改进后的算法用于解决机器人路径规划问题并取

得了不错的效果 [6]. 王雷等人将高斯随机游走策略与麻雀警戒机制用于改进沙

猫群优化算法, 并使用 cubic 混沌映射初始化种群, 并将改进后的沙猫群优化算

法用于无刷电机直流控制 [7]. 总的来看, 沙猫群优化算法仍然存在种群多样性

低, 开发与探索能力不足的缺点, 因此本文提出了一种融合多种策略改进的沙猫

群优化算法 (MSISCSO). 首先, 使用 Sin-Tent-Cos 混沌映射用于初始化种群提高

原算法初始种群的多样性与随机性; 其次本文引入浣熊优化算法第一阶段全局

开发策略进行沙猫群位置更新; 再者, 本文引入纵横交叉策略来代替沙猫群的后

期探索阶段进行位置更新; 最后对沙猫群进行自适应 t 分布扰动, 进一步提高原

算法跳出局部最优的能力. 并对改进后的沙猫群优化算法进行基准函数测试, 结

果显示改进后的算法相比于其它优化算法, 表现出更好的优化性能. 

1 沙猫群优化算法 

原始沙猫群优化算法可分为两个阶段: 开发阶段和探索阶段. 

1.1 探索阶段 

沙猫在搜寻猎物时, 主要是对低频段的感知. 沙猫的听觉范围可用式 (1) 进

行表示. 

𝑟𝐺⃗⃗ ⃗⃗  = 𝑆𝑀 − (
2×𝑆𝑀×𝑡

𝑇𝑚𝑎𝑥
)     (1) 

式中, Sm – 为常数, t – 为迭代次数, Tmax – 为最大迭代次数. 

 

沙猫群优化算法使用随机向量进行探索阶段与开发阶段的划分. 随机向量 

R 可用式 (2) 表示. 

𝑅⃗⃗ = 2 × 𝑟𝐺⃗⃗ ⃗⃗  × 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) − 𝑟𝐺⃗⃗ ⃗⃗      (2) 

 

当 |R|>1 时, 沙猫群优化算法进入探索阶段, 沙猫在探索阶段的位置更新公

式可以用式 (3) 表示. 

𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡 + 1) = 𝑟⃗ × (𝑝𝑜𝑠𝑏
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) − 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) × 𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡))   (3) 

 

式中, 𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡 + 1) 表示迭代后沙猫的位置, 𝑝𝑜𝑠𝑏
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) 表示当代种群中最优沙猫个体, 𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) 表示

当前沙猫个体, 𝑟⃗  为参数向量, 可用式 (4) 表示. 
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𝑟⃗ = 𝑟𝐺⃗⃗ ⃗⃗  × 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)      (4) 

 

1.2 开发阶段 

当 |R| 时, 沙猫群优化算法进入开发阶段, 在开发阶段沙猫基于式 (5) 进行

位置更新. 

𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡 + 1) = 𝑝𝑜𝑠𝑏
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡) − 𝑟⃗ × 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑛𝑑

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  × cos(𝜃)   (5) 

 

式中 θ 为一随机角度, θϵ[0,360], 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑛𝑑⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ 表示随机一只沙猫的位置, 具体可用

式 (6) 计算. 

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑛𝑑⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ = |𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) × 𝑝𝑜𝑠𝑏⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡) − 𝑝𝑜𝑠⃗⃗⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡)|   (6) 

 

2 改进沙猫群优化算法 

2.1 Sin-Tent-Cos 混沌映射 

原始沙猫群优化算法的初始种群是随机生成的, 这可能会导致种群的分布

均匀性变差, 因此本文采用 Sin-Tent-Cos 混沌映射进行种群初始化. Sin-Tent-

Cos 混沌映射是一种复合的混沌映射, 该种混沌映射由基本的 Sine 混沌映射, 

Tent 混沌映射, Cosine 混沌映射组合而成, 相比于单一的混沌映射, Sin-Tent-Cos 

混沌映射在遍历性等方面具有明显优势. 其公式为: 

𝑥(𝑡 + 1) = {
cos (𝜋(𝑟𝑠𝑖𝑛(𝜋𝑥(𝑡)) + 2(1 − 𝑟)𝑥(𝑖) − 0.5)) , 𝑖𝑓 𝑥(𝑡) < 0.5

cos (𝜋(𝑟𝑠𝑖𝑛(𝜋𝑥(𝑡)) + 2(1 − 𝑟)(1 − 𝑥(𝑖)) − 0.5)) , 𝑒𝑙𝑠𝑒
, 𝑟𝜖[0,1] (7) 

 

2.2 融合浣熊优化算法 

受浣熊优化算法 [8] 启发, 使用浣熊优化算法在开发阶段前一半个体的全局

搜索策略来代替沙猫进行全局搜索行为. 浣熊优化算法的全局搜索策略可以解

决原算法需要较多参数的问题, 同时可进一步加强沙猫的开发能力. 其位置更新

公式为: 

𝑝𝑜𝑠ℎ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) = 𝑝𝑜𝑠⃗⃗⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡) + 𝑟1 × (𝑝𝑜𝑠𝑏⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡) − 𝑟2 × 𝑝𝑜𝑠⃗⃗⃗⃗⃗⃗  ⃗(𝑡))  (8) 

 

式中 𝑝𝑜𝑠ℎ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡 + 1) 表示经过浣熊优化算法更新策略后的沙猫位置, 𝑟1 为 [0,1] 

之间的随机数, 𝑟2 为 [1,2] 之间的随机数. 经过浣熊优化算法更新策略后的沙猫

个体在进行范围限制后在和原沙猫个体进行贪婪选择, 保留更优的个体, 其公式

为: 

𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡 + 1) = {
𝑝𝑜𝑠ℎ
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡 + 1),

𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡),
𝑖𝑓 𝑓𝑖𝑡(𝑝𝑜𝑠ℎ

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  (𝑡+1))<𝑓𝑖𝑡(𝑝𝑜𝑠⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗ (𝑡))

𝑒𝑙𝑠𝑒
   (9) 
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2.3 纵横交叉策略 

针对沙猫群优化算法在迭代后期容易陷入局部最优解的问题, 本文引入纵

横交叉策略 [9] 用于沙猫群优化算法的探索阶段以提高算法跳出局部最优的能

力. 

2.3.1 横向交叉 

不同的沙猫个体之间在同一维度上进行交叉运算, 使得沙猫之间可以利用

对方的位置信息进行进一步的探索. 横向交叉的位置更新公式为: 

𝑁𝑒𝑤𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑

𝑡 = 𝑟1 × 𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑
𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ + (1 − 𝑟1) × 𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑

𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ + 𝑟2 × (𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑
𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ − 𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑

𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗)  (10) 

 

𝑁𝑒𝑤𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑

𝑡 = 𝑟3 × 𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑
𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ + (1 − 𝑟3) × 𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑

𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ + 𝑟4 × (𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑
𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ − 𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑

𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗)  (11) 

 

式中 𝑁𝑒𝑤𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑

𝑡 , 𝑁𝑒𝑤𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑

𝑡  分别为沙猫在 d 维度横向交叉后的个体 𝑟1, 𝑟3 为 

0 到 1 之间的随机数 𝑟2, 𝑟4 为 -1 到 1 之间的随机数, 将横向交叉后的新沙猫个体

与原沙猫个体进行贪婪选择, 保留更优的沙猫个体. 

2.3.2 纵向交叉 

不同维度上的同一沙猫个体进行交叉运算, 使得沙猫可以避免在某一维度

上陷入局部最优. 纵向交叉的位置更新公式为: 

𝑁𝑒𝑤′𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑

𝑡
= 𝑟5 × 𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑1

𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ + (1 − 𝑟5) × 𝑝𝑜𝑠𝑗,𝑑2
𝑡⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗   (12) 

 

式中 𝑁𝑒𝑤′𝑝𝑜𝑠𝑖,𝑑

𝑡
 为沙猫在 d1, d2 与维度交叉后的新个体, 𝑟5 为 0 到 1 之间

的随机数, 同样地, 对纵向交叉后的新沙猫与原始沙猫进行贪婪选择, 保留更优

的沙猫个体. 

2.4 自适应t分布扰动 

针对沙猫群优化算法后期探索能力不够的问题, 本文引入自适应分布扰动 

[10] 对进行探索行为之后的沙猫群进行扰动. 分布概率密度函数可用 (13) 表示: 

𝑓(𝑡) =
𝐺𝑎𝑚(

𝑛+1

2
)

(𝜋𝑛)
1
2𝐺𝑎𝑚(

𝑛

2
)
× (1 +

𝑡2

𝑛
)
−

𝑛+1

2
    (13) 

 

式中 𝐺𝑎𝑚(х) 为伽马函数, 其自由度参数 n 决定了 t 分布的最终形态: 当自

由度参数 n=1 时, t 分布可以看为柯西分布, 当自由度参数 n 趋向无穷时, t 分布

收敛于高斯分布. 本文用沙猫群优化算法的迭代次数作为 t 分布的自由度参数, 

实现 t 分布开发与探索的平衡. 在算法的前期, 迭代次数较小, 因此可以增强沙猫

的全局勘探能力, 同时在算法后期, 迭代次数较大, 可增强沙猫跳出局部最优的

能力, 此时沙猫的位置更新公式为: 
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𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡 + 1) = 𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) + 𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑡) × 𝑡𝑟𝑛𝑑(𝑡)   (14) 

 

式中, 𝑝𝑜𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑡+1) 为经过扰动后的沙猫个体, 𝑡𝑟𝑛𝑑(𝑡) 为参数为沙猫群优化算

法迭代次数的分布. 

2.5 改进沙猫群优化算法流程 

MSISCSO 的流程如下: 

Step1: 根据式 (7) 进行混沌初始化种群, 得到初始沙猫群位置. 

Step2: 计算每一只沙猫的适应度, 并根据适应度选出当前种群中最优沙猫

个体并记录其适应度. 

Step3: 根据式 (1) 和式 (2) 计算随机向量 R. 

Step4: 当 |R|>1 时, 使用式 (8) 和式 (9) 进行沙猫群位置更新. 

Step5: 当 |R|1 时, 使用式 (10), (11), (12) 进行沙猫群位置进行交叉. 

Step6: 根据式 (13) 和式 (14) 对沙猫群进行分布扰动. 

Step7: 判断是否达到最大迭代次数, 如果是, 则输出最优沙猫位置, 最优沙

猫适应度, 适应度迭代曲线; 否则返回步骤2. 

改进沙猫群优化算法流程图见图1. 

 

图1 MSISCSO 算法流程图 

Fig. 1 MSISCSO algorithm 

flowchart 
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3 仿真验证与结果分析 

3.1 测试函数以及测试指标 

为了验证本文所提出的 MSISCSO 算法的性能, 本文选取了 6 个测试函数来

进行性能测试, 其具体信息见表1. 在这 6 个测试函数中 F1~F3 为单峰函数, 这类

函数在整个搜索空间内仅存在一个最优值, 故用于测试算法的收敛速度和精度; 

F4~F5 为多峰函数, 其在搜索范围内分布着多个局部最优解, 同时存在一个全局

最优解, 可用于测试算法跳出局部最优的能力; F6 为固定多峰函数, 其搜索空间

构造较为复杂, 能有效测试算法的在复杂搜索空间中的搜索效能. 同时本文将 

MSISCSO 算法与沙猫群优化算法 (SCSO), 粒子群优化算法 (PSO), 灰狼优化算

法 (GWO), 蜣螂优化算法 (DBO), 霜冰优化算法 (RIME) 进行比较, 其中所有算

法种群数设为 30, 迭代次数设为 500, 每个算法的运行次数设为 30 次. 平均值可

以反映算法在多次运行时的总体效果, 而最优值可以反映算法在多次运行时的

最佳效果, 标准差可用于体现算法多次运行的稳定性. 因此本文使用平均值, 最

优值, 标准差来检验算法的综合性能. 

表1 测试函数信息 

Tab. 1 Test function information 

函数编号 函数名称 搜索范围 维度 最优值 

F1 Sphere [-100,100] 30 0 

F2 Schwefel2.22 [-10,10] 30 0 

F3 Schwefel2.21 [-100,100] 30 0 

F4 Rastrigin [-5.12,5.12] 30 0 

F5 Ackley [-32,32] 30 0 

F6 Shekel 5-m [0,10] 4 -10.15 
 

3.2 测试结果分析 

表2 各算法测试结果 

Tab. 2 Test results of various algorithms 

函数 指标 MSISCSO SCSO PSO GWO DBO RIME 

F1 

平均值 0 7.27e-111 0.0045 2.44e-27 1.00e-109 2.038 

标准差 0 3.98e-110 0.0033 4.60e-27 5.31e-109 0.660 

最优值 0 4.88e-125 2.15e-04 5.25e-29 4.78e-155 0.8639 

F2 

平均值 0 7.49e-60 1.6912 9.93e-17 3.05e-54 1.2246 

标准差 0 3.74e-59 4.6071 5.94e-17 1.67e-53 0.6984 

最优值 0 3.12e-65 0.0031 1.70e-17 2.08e-82 0.4611 

F3 

平均值 0 4.79e-50 7.2961 7.53e-07 2.11e-56 7.1399 

标准差 0 1.45e-49 1.5855 7.50e-07 1.13e-55 2.5275 

最优值 0 3.43e-55 4.0306 7.77e-08 4.44e-83 3.5173 

F4 

平均值 0 0 61.4946 2.0916 0.9291 65.5334 

标准差 0 0 19.8688 2.9257 3.9801 12.5956 

最优值 0 0 25.9063 0 0 44.9419 

F5 
平均值 8.88e-16 8.88e-16 0.5747 1.01e-13 8.88e-16 2.2750 

标准差 0 0 0.5553 1.82e-14 0 0.4952 
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函数 指标 MSISCSO SCSO PSO GWO DBO RIME 

最优值 8.88e-16 8.88e-16 0.0096 7.55e-14 8.88e-16 1.2907 

F6 

平均值 -10.1532 -5.1003 -6.0510 -9.0577 -6.8525 -7.2887 

标准差 6.33e-15 1.6724 3.1174 2.2623 2.5912 2.7906 

最优值 -10.1532 -10.1531 -10.1531 -10.1530 -10.1532 -10.1532 
 

  

 

 

 

 

图2 各算法收敛曲线 

Fig. 2 Convergence curves of various algorithms 
 

从表2 中可以看出, 改进之后的 MSISCSO 算法在所有类型函数上均有优秀

表现. 在单峰类型函数中, MSISCSO 找到了所有函数的理论最优值, 同时标准差

为0, 说明 MSISCSO 算法具有极为优秀的鲁棒性和探索能力. 在多峰函数 F4 中, 

MSISCSO 与 SCSO 的各项评价指标均相同, 但相较于其它算法, 也体现出明显

的优势. 在固定多峰函数 F6 中, MSISCSO 算法也找到了最优值, 说明 MSISCSO 

在复杂的搜索空间中也可进行快速高效搜索. 从图2 中可以看出在 6 个测试函数

上, MSISCSO 算法均表现出了极为优秀的收敛速度和收敛精度, 在算法迭代前

期, MSISCSO 可以快速进行全局快速开发, 在算法迭代后期, MSISCSO 可以跳

出局部最优值, 继续深入探索. 

4 基于 MSISCSO 算法的工程应用 

弹簧设计问题 [11] 是一个典型的工程优化问题, 其数学形式可由式 (15) 表

示. 
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𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, 𝑥3], 𝑓(𝑋) = (𝑥1 + 2)𝑥2𝑥3
2     

𝑠. 𝑡. 𝑔1(𝑋) = 1 −
𝑥2

3𝑥1

71785𝑥3
4 ≤ 0     

𝑔2(𝑋) =
4𝑥2

2−𝑥2𝑥3

12566(𝑥2𝑥3
3−𝑥3

4)
+

1

5108𝑥3
2 − 1 ≤ 0  (15) 

𝑔3(𝑋) = 1 −
140.45𝑥3

𝑥1𝑥2
2 ≤ 0      

𝑔4(𝑋) =
𝑥2+𝑥3

1.5
− 1 ≤ 0     

2 ≤ 𝑥1 ≤ 15,0.25 ≤ 𝑥2 ≤ 1.3,0.05 ≤ 𝑥3 ≤ 2    

 

本文分别使用改进后的 MSISCSO 算法, SCSO 算法, PSO 算法, GWO 算法, 

DBO 算法, RIME 算法对该优化问题进行求解, 表3 列出了各个算法的最优解以

及对应的最优值和排名. 

表3弹簧设计问题算法排名 

Tab. 3 Ranking of Algorithm for Spring Design Problems 

算法 x1 x2 x3 f 排名 

MSISCSO 11.216598 0.357958 0.051741 0.012665 1 

SCSO 14.029540 0.317416 0.050000 0.012720 4 

PSO 9.162187 0.399485 0.053409 0.012720 5 

GWO 9.063138 0.402261 0.053519 0.012747 6 

DBO 13.204733 0.328037 0.050472 0.012706 3 

RIME 11.313613 0.356575 0.051700 0.012689 2 
 

从表3 中可以看出 MSISCSO 算法相对于其它算法, 可以找出更优值, 表明

本文所提出的 MSISCSO 算法对于复杂的工程优化问题也可以进行快速高效求

解. 

5结语 

针对传统的沙猫群优化算法存在收敛速度慢, 容易陷入局部最优等问题, 本

文提出了一种融合多种策略的改进沙猫群优化算法 (MSISCSO). 首先, 通过 Sin-

Tent-Cos 混沌映射代替原算法的随机初始化提高沙猫初始种群的多样性; 其次, 

引入浣熊优化算法第一阶段的全局搜索策略加强沙猫的全局搜索能力; 再者, 通

过引入纵横交叉策略解决原算法容易陷入局部最优的问题; 最后, 对沙猫群个体

进行自适应 t 分布扰动, 进一步加强沙猫的后期探索能力. 使用测试函数对改进

后沙猫群优化算法进行测试, 同时与其它五种优化算法进行对比, 测试结果表明

改进的沙猫群优化算法具有优秀的优化性能, 同时通过弹簧设计问题来证明所

提出算法的可以用于解决复杂的工程应用问题. 结果表明, 多策略改进的沙猫群

优化算法具有较强的全局开发能力和探索能力, 同时对于复杂的工程优化问题

也有较为优秀的解决能力. 
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