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摘     要：针对黏菌算法存在自适应能力有限，抗停滞能力弱等不足，提出多策略融合的改进黏菌算法。采用
Bernoulli 混沌初始化，丰富种群多样性，提升算法优化精度和收敛速度；提出动态非线性递减策略，动态调节黏
菌个体探索幅度，协调并优化算法全局搜索与局部开发能力；结合麻雀算法的预警机制与折射反向学习策略，
优化黏菌个体分离觅食过程，防止前期优质个体流失以及后期种群多样性匮乏，提升算法整体抗停滞能力。通
过对基准测试函数及部分 CEC2017 测试函数进行寻优对比实验，测试结果表明改进算法具有更好的寻优精
度、稳定性。利用改进算法优化 XGBoost 参数并将其用于变压器故障诊断，进一步验证了改进策略的有效性及
算法的工程实用性。
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Improved slime mould algorithm with multistrategy
integration and its application

LU Wanjie1，CHEN Zilin2，FU Hua2，WANG Zhizhong2，WANG Jiuyang3

(1. School of Mechanical Engineering, Liaoning Technical University, Fuxin 125000, China; 2. School of Electrical and Control En-
gineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China; 3. Huludao Power Supply Company, State Grid, Huludao 125000,
China)

Abstract: In order to address the disadvantages of the slime mold algorithm, such as limited adaptive ability and weak
antistagnation capability, we propose an improved slime mold algorithm with multistrategy integration. Bernoulli chaos
is used to generate the initial population, which enriches the population diversity, improves the optimization accuracy,
and enhances the convergence speed of the algorithm. A dynamic nonlinear decreasing strategy is proposed to adjust the
exploration range of slime mold individuals dynamically; this strategy coordinates and optimizes the global exploration
and local exploitation capabilities of the algorithm. By combining the early warning mechanism of the sparrow search
algorithm and refracted opposition-based learning, the foraging process of slime mold individuals is optimized, prevent-
ing the loss of high-quality individuals in the early stage and ensuring population diversity in the later stage, thereby im-
proving the overall antistagnation capability of the algorithm. Comparative optimization experiments are conducted on
benchmark functions and some CEC2017 test functions, demonstrating that the improved algorithm exhibits superior op-
timization accuracy and stability. Furthermore, the improved algorithm is used to optimize XGBoost parameters and is
applied to transformer fault diagnosis, which further verifies the effectiveness of the improved strategy and the practical-
ity of the algorithm in engineering applications.
Keywords: intelligent optimization algorithm; slime mould algorithm; sparrow search algorithm; multistrategy integra-
tion; improved slime mould algorithm; XGBoost; transformer fault diagnosis; benchmark function
 

随着优化算法的不断深入发展，基于随机算

子实现的元启发式算法，因其简单灵活、不需梯

度的优势，近些年来受到了众多相关学者的关

注。常见元启发式算法包括粒子群算法[1] (particle
swarm optimization, PSO)，麻雀搜索算法 [2] (spar-
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row search algorithm, SSA)，海洋捕食者算法 [3]

(marine predators algorithm, MPA)，算术优化算法[4]

(arithmetic optimization algorithm, AOA)、樽海鞘群

算法[5] 、蚁群算法[6] 等，在绝缘子绝缘状态评估[7]、

故障诊断 [8]、光伏模型参数规划 [9] 等实际工程领

域得到了广泛应用和研究。

黏菌算法 [10] (slime mould algorithm, SMA) 是
由 Li 等于 2020 年基于自然界黏菌的振荡捕食行

为提出的元启发式算法，黏菌主要依靠生物振荡

器产生的传播波来改变静脉内的细胞质流动，使

其倾向于处于较好的食物富集位置，从而达到寻

优效果。相较于其他群体智能优化算法具有参数

少，寻优能力强的特点。但黏菌算法也同其他算

法均存在依赖初始解、后期种群多样性骤降、容

易陷入局部最优值等问题。因此，相关学者针对

上述问题对黏菌算法进行了相关改进研究。

Yu 等 [11] 利用小幅度量子旋转门和水循环机制分

别增强算法搜索与开发能力；Alfadhli 等 [12] 通过

自适应波动调整种群大小，平衡算法搜索与开发

并缩减算法运行时间；Naik 等[13] 利用自适应方法

控制反向学习的使用，增强算法寻优精度；肖亚

宁等 [14] 将 Tent 混沌映射引入初始化阶段提升初

始种群丰富度，利用精英反向学习策略扩大搜索

范围；贾鹤鸣等 [15] 引入 AOA 算法中的乘法搜索

策略改进位置更新方式；刘成汉等[16] 添加交叉算

子增强个体变异能力，结合自适应反馈因子和人

工蜂群算法，增强算法搜索能力。上述文献从不

同角度对黏菌算法进行改进，针对丰富初始种群

多样性、改进位置更新方式、修改黏菌个体依据

概率的变异方式或添加变异扰动环节等单一部分

的优化尽管能提升算法优化能力，但依然存在顾

此失彼，在复杂多峰寻优中易陷入局部最优，增

加算法复杂度的情况，造成改进算法在寻优中出

现收敛效果不理想，全局搜索能力和局部开发能

力不协调，后期抗停滞能力弱等问题。

因此，针对黏菌算法的特性和不足，提出一

种 Bernoulli 混沌初始化策略、动态非线性递减策

略和融合麻雀预警机制与折射反向学习策略的改

进黏菌算法 (improved slime mould algorithm with
multi-strategy, ISMA)。通过基准测试函数、部分

CEC2017 测试函数以及 1 个工程实际问题验证

ISMA 性能。通过实验对比分析，证明 ISMA 能更

好兼顾全局搜索和局部开发的能力，具有良好的

寻优能力与工程实用性。本文主要贡献如下：

1 ) 设计多策略融合的改进黏菌算法。将

Bernoulli 混沌映射引入黏菌算法的种群初始化进

程中，使初始解分布更均匀，丰富种群多样性；设

计两种非线性递减策略，通过 b、c参数控制黏菌

觅食振荡幅度，解决算法全局搜索与局部寻优的

平衡问题；结合黏菌算法特点，在分离觅食环节

融合麻雀预警机制与折射反向学习，前期保证优

质个体不被重新初始化行为降为非优质个体，后

期避免算法早熟、陷入局部最优。

2) 为了避免人工选择分类模型超参数的随机

性、盲目性，利用 ISMA 优化 XGBoost 参数，基于油

中溶解气体分析技术以及变压器故障特点，提出

并建立 ISMA-XGBoost 模型进行变压器故障诊断。 

1   黏菌搜索算法分析

N i d

Xi =
[
x1

i x2
i · · · xd

i

] ∀i ∈ [1,N]

fi = f (Xi),∀i ∈ [1,N]

t

搜索空间中有 个黏菌个体，黏菌个体 在 维

空间中位置表示为 ，

适应度表示为 。则黏菌种群在

迭代 次的位置和适应度表示为

X(t) =


x1

1(t) x2
1(t) · · · xd

1(t)

x1
2(t) x2

2(t) · · · xd
2(t)

...
...

. . .
...

x1
N(t) x2

N(t) · · · xd
N(t)


=


X1(t)

X2(t)
...

XN(t)


(1)

f (X(t)) = [ f (X1(t)), f (X2(t)), · · · , f (XN(t))] (2)
模拟黏菌捕食行为的位置更新公式:

Xi(t+1) =


Xb(t)+ vb(WXA(t)−XB(t)), r1 ⩾ z, r2 < pi

vcXi(t), r1 ⩾ z, r2 ⩾ pi

rand(U− L)+ L, r1 < z
(3)

Xb

XA XB W
vb vc

U L r1 r2

z

式中： 表示当前发现的食物浓度最高的个体位

置； 和 表示种群中任意两个个体的位置； 表

示黏菌的质量。 和 为振荡参数，可使黏菌个体

形成任意角度的搜索向量，即在任意方向搜索解

空间。 与 分别为上界、下界。 与 为均匀分

布定义域；为 [0,1] 的随机数； 为黏菌分离个体搜

索其他食物源的概率，即产生变异的概率，根据

实验研究[10] 设置其为 0.03。
pi为条件参数，用于控制黏菌位置更新方式。

在下一次迭代中使用最佳个体或当前位置，其更

新公式:
pi = tanh(| fi− fb| ), i ∈ {1,2, · · · ,n} (4)

fb

W
式中：tanh 表示双曲正切函数； 表示所有迭代中

获得的最佳适应度。重量 更新公式如下:

W(SIndex(i)) =


1+ r · log

(
fb− f (Xi)

fb− fw
+1

)
, i =C

1− r · log
(

fb− f (Xi)
fb− fw

+1
)
, i = O

(5)

r [0,1]

log
式中： 为 的随机数用于模拟静脉收缩模式的

不确定性； 用于缓和数值的变化率使收缩频率
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fw i =C

S (i) i = O

W

数值变化较小； 表示最劣适应度值， 表示适

应度 排序为前 50% 的黏菌个体， 表示其

余个体。黏菌种群根据食物的质量来调整自身搜

索模式。当食物浓度较高时，该区域附近的重量

越大；当食物浓度较低时，区域的权重会降低，

从而转向其他区域的探索。
SIndex(i)为适应度值序列，在求极小值问题时

为递增序列，公式描述为
SIndex(i) = sort(S ) (6)

vb vc [−b,b] [−c,c]

t

b、c

和 分别是范围为 和 的振荡向

量，随着迭代次数增加最终趋于 0，其中第 次迭

代的参数 分别描述为

b = arctan
(
−
( t
T

)
+1

)
(7)

c = 1− t
T

(8)

T νb νc

νb

其中 为最大迭代次数。 和 的协同作用模拟

黏菌的选择性行为。 的振荡模拟黏菌选择接近

食物或者继续探寻的状态，进一步增强算法摆脱

局部最优解能力。

标准黏菌算法也存在一定局限性，由于黏菌

种群多样性较低，故而易陷入局部极值；更新策

略中振荡幅度控制探索能力，在后期迭代中收敛

较慢，并且难以在开发和探索之间保持平衡；在

迭代过程中仅利用固定概率使随机黏菌个体分离

觅食，造成优质个体流失。 

2   多策略融合的改进黏菌算法

鉴于如上分析，对 SMA 算法进行如下改进：

1) 采用 Bernoulli 混沌映射进行种群初始化，丰富

黏菌种群多样性；2) 提出动态非线性递减策略协

调算法探索与开发能力；3) 融合麻雀预警机制与

折射反向学习，提升个体变异能力，防止前期优

质个体流失后期种群多样性匮乏。 

2.1    Bernoulli 混沌初始化策略

黏菌种群初始状态对最终优化结果存在较大

影响，标准黏菌算法在初始化过程中使用随机生

成种群初始位置，存在种群分布不均、多样性低

以及易陷入局部极值等问题。故引入 Bernoulli 混
沌映射[17] 初始化种群，使黏菌种群具备遍历均匀

性。公式如下:

y j
i+1 =

y j
i /(1−λ), 0 < y j

i ⩽ 1−λ(
y j

i −1+λ
)
/λ, 1−λ < y j

i < 1
(9)

x j
i = L j+ (U j− L j)× y j

i (10)
i = 1,2, · · · ,N j = 1,2, · · · ,d

λ U j L j

j

式中， 表示个体编号， 表示

空间维数， 为混沌映射参数设置为 0.4， 和 分

别表示第 维的上下界。初始化具体过程为：随机

[0,1] d X1 Xchaos
1

d y2 =

[y1
2 y2

2 · · · yd
2] N −1

Xchaos = [Xchaos
1 Xchaos

2 · · · Xchaos
N ]

在 生成一个 维向量作为初始个体 (即 )，
代入式 ( 9 ) 中生成下一个体 维位置信息

，循环最终得到 个新黏菌个

体，代入式 (10) 逆映射到个体的搜索空间中，得

到黏菌种群 。 

2.2    动态非线性递减策略

r1 ⩾ z r2 < pi

Xb XA

XB vb b

b

b

b

在 SMA 迭代优化过程中，当 及 时，

黏菌搜索轨迹由最佳个体 、两个随机个体 、

所引导，以向量 决定黏菌移动方向，参数 的

变化对搜索与开发的平衡有重要影响。标准黏菌

算法中，参数 在迭代前期迅速减小，迭代后期数

值较小。前期较小的 值不利于算法的摆脱局部

极值进行全局搜索 [18]。故提出非线性递减策略，

参数 重新定义如下:

b = k1

(
1− t

T

)(k2
t
T

)
(11)

k1、k2 b

b k1

k2

b

b vb

vb

式中： 为幅值系数及调节系数，控制参数 的

幅值及下降速度。 值幅值与下降速度分别随 、

的增大而增加。根据实验分析，最终取值分别

为 1.5 和 5。将新参数 与原始更改策略进行比较

如图 1 所示。在前期缓慢减少，增加了全局搜索

范围。在后期迭代中较小 值限制振荡向量 大

小，有助于算法达到更高精度，更加快速的开发，

振荡向量 如图 2 所示。
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r1 ⩾ z r2 ⩾ pi

X(t) vc

c vc
c

c c

c

当 及 时，黏菌搜索轨迹由自身位置

和速度 决定，此情况下算法主要进行开发阶

段，参数 主要用于约束振荡向量 的大小。标准

SMA 中参数 从 1 线性减小到 0，开发阶段中过大

的 值不利于算法进行局部开发，需要使 值迅速

下降，防止振荡幅值过大，错过最优解。参数 定

义如下：

c =
(
cmax−

t(cmax− cmin)
T

)k

(12)

cmax、cmin

k c

k

k

k = 4 vc

根据标准黏菌算法将 分别取值为 1、
0， 为调节参数，分别取 2、4 和 6 时参数 变化曲

线如图 3 所示。 值过小将造成前期振荡幅度过

大， 值过大将造成后期振动幅度过小，最终都将

降低收敛速度。为平衡算法整个过程中的开发能

力，通过实验分析最终取 ，振动向量 如图 4
所示。
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vcFig. 4    Trend of vibration vector 
 
 

b c

vb vc

通过引入动态非线性递减策略调节参数 、 ，

最终使振荡向量 、 实现动态变化，从而协调并

优化算法搜索与开发能力，在一定程度上加快算

法收敛。 

2.3    融合麻雀预警机制与折射反向学习
r1 < z标准黏菌算法中当 时，黏菌种群由解空

间随机生成黏菌个体，模拟黏菌分离部分个体搜

索其他可能存在的其他食物源的行为。

以上黏菌搜索特性虽能起到避免算法早熟的

作用，却在前期可能造成已处于较优位置的黏菌

个体重新初始化，使优质个体信息得不到充分利

用。麻雀搜索算法中，麻雀侦查预警行为能引导

麻雀个体向最优个体前进加快算法收敛速度。麻

雀位置更新如下：

Xi(t+1) =


Xb(t)+β · (Xi(t)−Xb(t))， fi , fb

Xi(t)+K
Xi(t)−Xw(t)
| fi− fw|+ε

， fi = fb
(13)

β K [−1,1]

ε

式中： 为高斯分布的随机数； 为 的均匀随

机数； 是防止分母为 0 的较小值。将麻雀预警机

制引入黏菌算法，在迭代前期预警行为充分利用

优质黏菌个体位置信息，提高算法收敛速度。黏

菌个体若处于最优位置，则躲避到自身附近的位

置，距离为自身位置距离最差位置和适应度差的

比值；若个体不处于最优位置，则迁移到最优位

置附近。

麻雀预警机制在寻优迭代后期可能造成黏菌

个体趋于同质化，故融合折射反向学习 (refracted
opposition-based learning， ROBL)[19] 策略解决黏菌

个体因趋同而陷入局部最优的问题。

Xrobl
i =

L+U
2
+

L+U
2m

− Xchaos
i

m
(14)

m
相较于传统反向学习，ROBL 可以通过调整

折射率参数 获得不同的反向黏菌个体，扩大种

群搜索范围。迭代后期利用折射反向学习，生成

反向黏菌个体搜寻更优位置，增强算法摆脱局部

最优的抗停滞能力。最终改进后黏菌种群更新公

式如下：

Xi(t+1) =



Xb(t)+β · (Xi(t)−Xb(t))，
t
T
< α, fi , fb

Xi(t)+K
Xi(t)−Xw(t)
| fi− fw|+ε

，
t
T
< α, fi = fb

L+U
2
+

L+U
2k
− Xi(t)

k
，

t
T
> α

(15)
α式中： 为变异策略间分隔比例，取黄金分割比约

为 0.618 033。 

2.4    ISMA 伪代码

综合上述改进方法，ISMA 伪代码如下:
开始

N T z设置种群规模 ，最大迭代次数 ，变异参数 ；

Xchaos

通过式 (9)、(10) Bernoulli 混沌映射初始化黏

菌种群 ；
t ⩽ Twhile ( )

fi

fb fw

　计算适应度 并排序，得最优及最差适应度

、 ；
W　通过式 (5) 计算黏菌质量 ；

b c　分别通过式 (11)、(12) 计算 、 ；

　for (i=1:N)
r1 r2　　产生随机数 、 ；

pi　　通过式 (4) 计算条件参数 、振荡向量
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vb vc、 ；

r1 ⩾ z　　　if 
　　　　通过式 (3) 更新黏菌个体位置；

　　　else
　　　　通过式 (15) 更新黏菌个体位置；

　　　end if
　　end for
　t = t + 1
　end while
结束

算法结束，返回最优位置及适应度。 

2.5    时间复杂度分析

N D T

O(ND)

O((N +NN)T ) O(NDT )

O(NDT )

O(N × (D+ (1+N +2D)T ))

时间复杂度 [20] 是反映算性能的重要指标。

设 表示黏菌个体数量， 表示解空间维数， 表

示最大迭代次数。在标准 SMA 算法中，初始化

复杂度为 ，适应度评估和排序的复杂度为

，黏菌质量更新复杂度为 ，黏

菌个体位置更新复杂度 。可知标准 SMA
算法的总时间复杂度为 。

ISMA 时间复杂度分析如下:
α0

α1

α2

O(α0+ND(α1+α2)) = O(ND)

O((N +NN)T )

1) 初始化参数所需时间为 ，利用式 (9) 每一

维进行混沌映射迭代的时间为 ，式 (10) 逆映射

到搜索空间的时间为 。初始化时间复杂度为

。适应度评估和排序的

复杂度与标准黏菌算法保持一致为 。

α3 α4

O(NDT + (α1+α2)T ) = O(ND×T )

2) 通过动态非线性递减策略按式 (11)、(12)
计算时间分别为 、 ，黏菌个体位置更新复杂度

。

O(NDT )

α5 O(NDT +NT ×α5) =

O(NDT )

3) 引入麻雀预警机制与折射反向学习，迭代

前期按式 (13 ) 进行位置更新，时间复杂度为

；迭代后期按式 (14) 生成每个反向个体所

需 时 间 为 ， 时 间 复 杂 度 为

。

O(N(D+ (1+N +2D)T ))

综上可知，针对 SMA 算法缺陷的改进，并未

增加时间复杂度。 ISMA 算法的时间复杂度为

，与标准 SMA 算法时间复

杂度一致。 

3   ISMA 算法性能测试与分析
 

3.1    测试函数的选取

为了评估改进黏菌算法的优化效果和稳定

性，利用基准测试函数以及部分 CEC2017 测试函

数进行优化对比测试。基准测试函数中单峰测试

函数具有唯一的全局最优解，这有助于理解优化

算法的开发能力。多峰测试函数具有多个局部极

小值，该特性有助于理解优化算法摆脱局部极值

的能力。基准测试函数及其具体信息如表 1。
 

  
表 1    基准测试函数

Table 1    Benchmark function
 

类型 编号 函数名称 维数D 搜索范围 最优值

单峰 F1 Step Function 30 [−100,100] 0

多峰

F2

Generalized
Schwefel's

Problem 2.26
30 [−500,500] −418.9829D

F3

Generalized
Penalized
Function 1

30 [−50,50] 0

F4

Generalized
Penalized
Function 2

30 [−50,50] 0

 
  

3.2    改进策略的有效性分析

为检验不同策略对改进黏菌算法的作用，采

用测试函数对标准 SMA、仅采用混沌初始化的

SMA(slime mould algorithm based on Bernoulli chaos
initialization, BCSMA)、仅采用动态非线性递减策

略的 SMA(slime mould algorithm based on Dynamic
nonlinear decline strategy, DNSMA)、仅采用融合麻

雀预警机制与折射反向学习策略的 SMA(slime
mould algorithm based on Sparrow early warning
mechanism and refracted opposition-based learning,
SRSMA) 与 ISMA 算法进行寻优对比实验。为准

确验证所提算法与对比算法之间的优劣，设定种

群规模均为 50，迭代次数为 500。结果如表 2 所示。
  

表 2    不同改进策略寻优结果

Table 2    Optimization results of different improvement strategies
 

函数 算法
D=10 D=30 D=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

SMA 9.04×10−6 3.44×10−5 2.04×10−5 3.26×10−1 6.11×10−1 2.35×10−1 2.12×101 2.17×101 3.99×100

ISMA 3.35×10−15 1.50×10−13 3.16×10−13 2.68×10−4 1.06×10−3 7.58×10−4 4.26×10−3 2.66×100 2.06×100

BCSMA 2.16×10−11 2.27×10−10 2.40×10−10 7.67×10−4 5.39×10−3 4.03×10−3 2.83×100 3.31×100 5.97×10−1

DNSMA 9.31×10−6 3.26×10−5 2.61×10−5 3.83×10−1 5.92×10−1 1.77×10−1 1.82×101 2.07×101 1.35×100

SRSMA 5.00×10−1 9.15×10−1 2.63×10−1 3.74×100 4.30×100 4.90×10−1 1.46×100 1.72×100 5.70×10−1
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续表 2

函数 算法
D=10 D=30 D=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

F2

SMA −3.83×103 −3.50×103 2.55×102 −1.03×104 −9.64×103 4.80×102 −2.82×104 −2.62×104 1.08×103

ISMA −4.10×103 −3.81×103 2.40×102 −1.16×104 −1.02×104 6.86×102 −4.09×104 −3.78×104 5.16×103

BCSMA −3.85×103 −3.65×103 1.87×102 −1.05×104 −9.56×103 5.17×102 −2.66×104 −2.51×104 9.43×102

DNSMA −3.95×103 −3.85×103 1.39×102 −1.02×104 −9.35×103 4.18×102 −2.88×104 −2.66×104 1.10×103

SRSMA −3.60×103 −3.35×103 1.74×102 −9.84×103 −9.08×103 5.41×102 −3.94×104 −3.10×104 9.39×102

F3

SMA 6.29×10−8 3.43×10−7 2.23×10−7 3.22×10−3 7.56×10−3 3.08×10−3 3.26×10−1 4.00×10−1 4.07×10−2

ISMA 4.33×10−18 6.61×10−16 1.34×10−15 5.07×10−4 1.05×10−3 5.18×10−4 2.59×10−2 1.41×10−1 8.78×10−2

BCSMA 1.04×10−7 4.50×10−7 4.38×10−7 5.72×10−3 1.28×10−2 5.32×10−3 3.38×10−1 4.21×10−1 7.48×10−2

DNSMA 1.77×10−13 2.52×10−12 3.25×10−12 2.97×10−4 1.34×10−3 1.28×10−3 1.90×10−1 2.57×10−1 5.93×10−2

SRSMA 1.58×10−8 1.18×10−2 1.37×10−2 1.76×10−1 3.06×10−1 1.13×10−1 3.36×10−1 3.76×10−1 3.53×10−2

F4

SMA 4.47×10−5 1.77×10−4 1.30×10−4 2.59×10−3 5.79×10−3 3.60×10−3 6.25×100 7.42×100 5.97×10−1

ISMA 1.93×10−8 1.75×10−7 2.32×10−7 1.24×10−6 2.20×10−3 2.33×10−3 3.32×10−1 3.34×100 2.63×100

BCSMA 5.10×10−5 1.28×10−4 6.27×10−5 3.03×10−3 6.53×10−3 2.48×10−3 5.36×100 7.47×100 9.85×10−1

DNSMA 4.62×10−8 2.47×10−6 3.11×10−6 5.10×10−6 1.12×10−3 3.47×10−3 1.11×100 3.82×100 1.91×100

SRSMA 1.67×10−4 1.59×10−1 1.43×10−1 1.69×100 2.32×100 2.77×10−1 9.48×10−1 7.30×100 2.30×100

 
 

表 2 中给出 5 种算法独立运行 30 次在 10 维、

30 维及 100 维下对部分函数的测试结果。随着函

数维度增加，寻优难度上升，求解精度随之下降，

但 ISMA 算法在整体上呈现更好的寻优性能。对

于单峰测试函数 F1，ISMA 算法寻优精度均最高，

在维度为 10 及 30 时，BCSMA 表现较好。维度

为 100 时，SRSMA 拥有更高的寻优精度及稳定

性。表明引入 Bernoulli 混沌初始化、融合麻雀预

警机制与折射反向学习能在不同维度的寻优中有

效提升算法收敛性能。对于多峰测试函数 F2、

F3 及 F4，对比 SMA、BCSMA 和 SRSMA，DNSMA
算法表现突出，表现动态非线性递减策略能有效协

调算法全局搜索和局部开发，增加算法寻优能力。

相较于标准 SMA 算法，3 种单一策略改进

SMA 算法在最优值、平均值及标准差上均有不同

程度提升，但单一策略对 SMA 的提升有限，对不

同维度及测试函数的寻优效果不能保持。融合

3 种策略的 ISMA 算法在 10、30 和 100 维寻优中，

大部分寻优精及稳定性优于单策略优化算法，验

证了多策略融合对标准 SMA 算法的全方位提

升。其中动态非线性递减策略协调算法的全局搜

索和局部开发能力起主导作用，Bernoulli 混沌初

始化及融合麻雀预警机制与折射反向学习进一步

提升算法寻优性能。 

3.3    ISMA 与其他改进 SMA 的对比

为进一步验证多策略融合改进黏菌算法对复

杂函数的寻优性能。与文献 [13-15] 中所提出的

改进黏菌算法 AOSMA(adaptive opposition slime
mould algorithm)、CESMA(chaotic elite slime mould
algorithm)、HSMAAOA(hybrid algorithm of slime
mould algorithm and arithmetic optimization al-
gorithm based on random opposition-based learning)
对选取的 CEC2017 测试函数分别进行寻优对比

实验。其中包含多峰 (CEC05、CEC06)，混合

(CEC11、CEC16)、复合 (CEC23、CEC24、CEC25)
类型函数。选取测试函数信息如表 3 所示。
 

  
表 3    CEC2017 测试函数

Table 3    CEC2017 test function
 

函数名称 类型 维数 搜索范围 最优值

CEC05 MF 30 [−100,100] 500

CEC06 MF 30 [−100,100] 600

CEC11 HF 30 [−100,100] 1 100

CEC16 HF 30 [−100,100] 1 600

CEC23 CF 30 [−100,100] 2 300

CEC24 CF 30 [−100,100] 2 400

CEC25 CF 30 [−100,100] 2 500
 
 

CEC2017 测试函数中具有许多局部最优解，

包括混合复合移位、旋转和扩展的多模态测试函

数，它们模拟了搜索领域中的高度复杂性。这些
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组合测试函数有助于理解开发和探索之间的权衡

能力，通过摆脱局部最优最终获得全局最优解。

设置维度为 30，黏菌个体数量为 50，迭代次数为

500，各算法对每个测试函数分别进行 30 次寻优，

结果如表 4 所示。由表 4 可知，ISMA 算法在多

峰、混合及复合函数的寻优中都能达到较好的效

果。与其他 3 种改进黏菌算法相比，ISMA 从种

群初始化、个体迭代和变异更新 3 个方面着手，

提出更符合黏菌算法的改进。在种群初始化方

面，标准 SMA、AOSMA以及 HSMAAOA 算法均

采用随机生成， ISMA 则采用 Bernoulli 混沌序列

进行种群初始化，相较于其他方式，该方式使种

群分布均匀，增强了种群多样性。个体迭代阶

段， AOSMA、CESMA 分别在个体位置移动后添

加自适应反向学习、精英反向学习，却在自适应

判断及精英策略筛选过程中容易陷入局部极值，

并在时间复杂度上有所增加，HSMAAOA 引入

AOA 算法乘法搜索策略替换原有开发阶段增强

算法搜索能力，却削弱算法的开发能力，存在迭

代速度慢的问题，ISMA 通过动态非线性递减策

略调节振荡参数，在不增加时间复杂度的前提

下，协调算法局部开发与全局搜索能力，使收敛

速度提升。变异更新方面，其余算法均保留标准

黏菌算法的分离黏菌个体并随机生成个体位置的

方式，极可能造成优质个体分离，ISMA 引入麻雀

预警机制及折射反向学习，前期防止优质个体分

离，后期通过折射反向学习增强黏菌种群局部极

值逃逸能力。 

  
表 4    不同改进 SMA 算法寻优对比

Table 4    Optimization results of different improved SMA
 

函数
SMA算法 ISMA算法 AOSMA算法 CESMA算法 HSMAAOA算法

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

CEC05 6.07×102 3.01×101 5.80×102 2.50×101 6.07×102 4.10×101 5.89×102 2.63×101 5.96×102 3.66×101

CEC06 6.33×102 1.52×101 6.26×102 6.74×100 6.33×102 1.32×101 6.26×102 7.11×100 6.29×102 8.70×100

CEC11 1.26×103 7.16×101 1.21×103 3.33×101 5.92×103 9.67×102 1.28×103 3.80×101 1.28×103 6.59×101

CEC16 2.48×103 2.84×102 2.41×103 2.74×102 2.46×103 4.20×102 2.41×103 2.53×102 2.50×103 3.81×102

CEC23 2.78×103 1.87×101 2.75×103 1.73×101 3.49×103 7.59×101 2.75×103 2.53×101 2.75×103 2.47×101

CEC24 2.95×103 3.10×101 2.94×103 3.14×101 3.69×103 7.42×101 2.95×103 3.11×101 2.94×103 3.58×101

CEC25 2.93×103 1.98×100 2.89×103 1.38×101 2.92×103 4.47×102 2.90×103 1.40×101 2.89×103 9.67×10−1

 
  

4   变压器故障诊断实验

极致梯度提升 [21] (extreme gradient boosting,
XGBoost) 以分类回归树 CART 为基分类器，利用

集成学习中加法模型形成集成分类器，拥有极高

的分类速度与精度[22-24]。其中分类器抗干扰能力[20]

主要受到学习率 η、树的最大深度 max_depth、基

分类器随机采样比例 subsample、权重 L1 正则化

惩罚系数 α、权重 L2 正则化惩罚系数 λ影响。选

取 PSO、MPA、SMA、ISMA 算法分别对上述参数

进行优化，利用变压器绝缘油中溶解气体数据，

进行变压器故障诊断实验，反映 ISMA 算法的工

程实用性。 

4.1    实验数据集的建立

(H2、

CH4、C2H2、C2H4、C2H6)
变压器故障发生时，绝缘油中溶解气体

含量将发生变化，气体含

量较为分散，将其直接作为模型输入无法充分利

用特征信息，故采用无编码比值法 [25] 形成 9 维特

CH4/ H2 C2H2/C2H4 C2H4/C2H6 C2H2/ (TH)

H2/ (H2 + TH) C2H4/ (TH) C2H6/ (TH) CH4/ (TH)

(CH4 + C2H4) / (TH) (CH4 +
C2H2 + C2H4 + C2H6)

征 : 、 、 、 、

、 、 、 、

，其中 TH 为总烃，值为

。变压器故障类型分为正常运

行、低能放电、高能放电、局部放电、中低温过热

及高温过热 6 种，分别编号为 0~5。从辽宁省某

供电公司监测数据中随机选取 600 组按照 4∶1 的

比例划分训练集及测试集，如表 5 所示。
 

  
表 5    样本数据分布

Table 5    Distribution of sample data
 

故障类型 训练样本 测试样本 样本总数

正常运行 80 20 100
低能放电 72 18 90

高能放电 76 19 95

局部放电 84 21 105

中低温过热 80 20 100
高温过热 88 22 110
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4.2    仿真结果与分析

本文实验仿真均在 Intel Core i7、2.7 GHz、内

存 16 GB、在 Anaconda 环境下，利用 Python3 编

程。各算法优化 XGBoost 参数进行变压器故障诊

断实验。实验结果如图 5~9 所示。
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图 5    XGBoost 故障诊断结果 (准确率 84.71%)

Fig. 5    Fault  diagnosis  result  of  XGBoost  (accuracy  is
84.17%)
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图 6    PSO-XGBoost 故障诊断结果 (准确率 86.67%)

Fig. 6    Fault diagnosis result of PSO-XGBoost (accuracy is
86.67%)
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图 7    MPA-XGBoost 故障诊断结果 (准确率 87.50%)

Fig. 7    Fault diagnosis result of MPA-XGBoost (accuracy is
87.50%)
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图 8    SMA-XGBoost 故障诊断结果 (准确率 90.00%)

Fig. 8    Fault diagnosis result of SMA-XGBoost (accuracy is
90.00%)
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图 9    ISMA-XGBoost 故障诊断结果 (准确率 94.17%)

Fig. 9    Fault  diagnosis  result  of  ISMA-XGBoost  (accuracy
is 94.17%)

 
 

由图可知，ISMA-XGBoost 变压器故障诊断中

对正常运行较为灵敏，低能放电诊断效果不佳，

但综合诊断精度最高为 94.17%、XGBoost、PSO-
XGBoost、MPA-XGBoost 及 SMA-XGBoost 的变压

器故障诊断准确率分别为 84.17%、86.67%、87.50%、

90.00%。ISMA 优化后故障诊断精度提升 10%，

表明多策略融合改进的黏菌算法对 XGBoost 参数

进行寻优，建立故障诊断模型能有效提升诊断

精度。 

5   结束语

本文根据对标准黏菌算法不足的分析，提出

多策略融合的改进黏菌算法，引入 Bernoulli 混沌

初始化丰富黏菌种群多样性，提出动态非线性递

减策略协调并优化算法探索与开发能力，融合麻

雀预警机制与折射反向学习前期保留优质个体、

后期增强算法抗停滞能力，有效提升算法寻优精

度。对基准测试函数及 CEC2017 测试函数进行

寻优仿真实验，实验结果表明 ISMA 各改进策略

具有一定协作互补性，针对标准 SMA 各阶段的

缺陷均有较好的改进作用，较其他改进黏菌算法
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能达到更好的寻优效果。ISMA 优化的 XGBoost
进行变压器故障诊断准确率为 94.17%，较 XG-
Boost 准确率提升 10%，进一步验证了 ISMA 算法

优越的寻优能力及工程实用性。未来的研究考虑

采用不同改进策略以期达到更为有效的优化效

果，并将 ISMA 结合其他工程实际问题作进一步

研究。
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