
前 言

传统上，优化算法被分为两部分，即确定性算法

和随机算法［1］。确定性算法被证明容易陷入局部最

优解，而随机算法被发现能通过随机性避免局部解。

因此，随机算法受到越来越多的关注。在随机算法

的 研 究 中 ，自 然 启 发 计 算（Natural Inspired

Computing, NIC）算法的演示、改进和应用成为一个

热点。NIC算法受自然界中的生物、社会或物理过程

的启发而设计，而群体智能优化算法作为NIC算法的

一个子集，它们的灵感来也来自自然界中群体行为

的观察，如鸟群、蚁群、鱼群等生物的协同行为。群

体智能由 Beni等［2］首次提出。蚁群算法的历史可以

追溯到 1991 年，由 Colorni等［3］通过研究蚁群搬运食

物过程中躲开障碍的路线选择首次提出；之后，越来

越多的群体智能优化算法被提出，如灰狼优化（Gray

Wolf Optimization, GWO）算法［4］、果蝇优化算法［5］、

鲸 鱼 优 化 算 法（Whale Optimization Algorithm,

WOA）［6］、樽海鞘群体算法［7］和哈里斯鹰优化算法［8］

等 。 本 研 究 对 GWO 算 法 、蚁 狮 优 化（Ant Lion

Optimization, ALO）算法、蜻蜓优化算法（Dragonfly

Optimization Algorithm, DA）、麻 雀 搜 索 算 法

（Sparrow Search Algorithm, SSA）、WOA、蚱蜢优化

（Grasshopper Optimization Algorithm, GOA）算法这 6

种优化算法从数学模型、改进策略和医疗领域应用

方面进行综述,旨在通过横向和纵向的深入比较，揭

示改进后的优化算法在医疗领域中的广泛应用，并
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分析了这些算法在医疗领域中的优势和潜在的发展

前景。

1 GWO算法

GWO 算法是 MirjaliIi等［4］通过研究灰狼群的捕

食行为，在 2014 年提出的一种群体智能优化算法，

GWO模拟狼群的捕食方法，基于狼群的协作机制来

实现优化。作为猎食者，灰狼种群内部是具有社会

属性的，具有严格的社会阶级划分，由上级至下级依

次分为：alpha（α）、beta（β）、delta（δ）、omega（Ω），狼群

的上下级观念很强，下级不得违抗上级的命令。

在 GWO 运行过程中，狼 α、狼 β和狼 δ的位置在

每次迭代中不断更新，其数学模型描述为：

X ( t + 1) =
 
Xp ( t + 1) - A∙D （1）

D = |C∙ Xp ( t ) - X ( t )| （2）

式（1）为灰狼与猎物的距离，其中，t为当前迭代

次数，Xp(t)和 X(t)分别为第 t 次迭代时猎物的位置和

灰狼的位置。式（2）为更新灰狼位置的公式。A和C

为系数向量，由下式计算：

A = 2a ⋅ r1 - a （3）

C = 2

r2 （4）

其中，r1、r2 为［0, 1］之间的随机向量，主要作用是增

加灰狼运动的随机性；a 表示收敛因子，随着算法的

进行，收敛因子从 2 到 0 线性衰减，线性关系定义了

GWO：

a = 2 - 2t/Tmax （5）

其中，t是当前迭代次数，Tmax是算法的最大迭代次数。

在抽象空间中进行预测并准确识别猎物的位置

是不可能的。GWO 模拟狩猎行为，根据适应度值，

选择狼 α、狼 β和狼 δ，利用 3 个位置之间的关系寻找

猎物，并引导其他狼向猎物移动。

通过多次迭代，直到找到猎物的位置，数学模型

如下：

ì

í

î

ïï
ïï

Da = |C1 ⋅ Xα - X|

Dβ = |C2 ⋅ Xβ - X|

Dδ = |C3 ⋅ Xδ - X|

（6）
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X1 = || Xα - A1 ⋅ Dα

X2 = || Xβ - A2 ⋅ Dβ

X3 = || Xδ - A3 ⋅ Dδ

（7）

X ( t + 1) = ( X1 + X2 + X3) /3 （8）

其中，Da为狼群 w 与狼 α之间的距离，Dβ为狼群 w 与

狼 β之间的距离，Dδ为狼群 w与狼 δ之间的距离。式

（7）表示更新后新一代狼的位置，式（8）表示狼群w的

最终位置。

1.1 改进策略

GWO算法与梯度下降算法、遗传算法等算法相

比，具有自适应性强、全局收敛性强、参数少的优势；

但是，GWO算法仍存在收敛速度慢、求解精度低、容

易陷入局部最优等缺点。为此，张阳等［9］提出一种改

进的GWO（MGWO），通过引入指数规则收敛因子策

略、自适应更新策略和动态加权策略来提高搜索能

力。Rodríguez 等［10］提出基于模糊层次算子的 GWO

（GWO-fuzzy），使用 23 个基准函数来评估方法的性

能，得出在大多数分析的基准函数中，模糊逻辑的性

能比数学模型的性能更好。Yue 等［11］提出一种混合

算法（FWGWO），融合烟花算法（FWA）及 GWO的优

点，有效地实现全局最优，并通过设置平衡系数将

FWA的探索能力与GWO的开发能力相结合；与其他

几种算法的对比实验发现 FWGWO能有效提高全局

最优搜索能力和收敛速度。

由于 GWO 算法在对高维数据进行优化时容易

陷入局部最优，Xu 等［12］提出一种改进的 GWO

（CS-GWO），融合传统的 GWO 和布谷鸟搜索，利用

布谷鸟搜索的全局搜索能力更新 GWO 算法的最佳

狼 α、狼 β和狼 δ解决方案，弥补 GWO 在搜索上的不

足；实验结果证明CS-GWO与原始算法比较，具有较

强的全局搜索能力，不易陷入局部最优。Duan等［13］

提 出 一 种 基 于 协 作 的 混 合 GWO-SCA 优 化 器

（cHGWOSCA），利用正弦余弦算法（SCA）的强大搜

索更新 GWO 领先狼的位置，然后，将个人最佳狼和

领先狼之间的协作应用于杂交位置更新中，从而提

高全局探索能力；实验采用 IEEE CEC 2013、2014 和

2019 验证 cHGWOSCA 的有效性，利用 PV 模型参数

提 取 和 3 个 约 束 工 程 设 计 问 题 进 一 步 论 证

cHGWOSCA 的性能，结果证明 cHGWOSCA 是一种

高性能的全局优化算法。

1.2 医疗应用

GWO 及其改进算法在众多领域中都有广泛的

应用，这些算法的灵活性、高效性和全局搜索能力使

它们成为许多实际问题的首选工具，有助于改进决

策质量、提高资源利用效率，推动各个领域的创新和

发展。

Zhang等［14］提出一种患者流量预测模型，该模型

考虑了患者流量的变化动态和客观规则来处理由于

多种因素导致真正的最佳治疗效果未达到预期的问

题，并预测患者的医疗需求。该研究首先提出一种

高性能的优化方法（SRXGWO），将 Sobol序列、柯西

随机替换策略和定向突变机制整合到 GWO，然后利

用 SRXGWO 提出患者流量预测模型（SRXGWO-

SVR）来优化支持向量回归（SVR）参数；实验结果表
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明 SRXGWO-SVR 有望成为一个可靠且高效的患者

流量预测系统，帮助医院尽可能有效地管理医疗

资源。

多模态医学融合成像是图像引导医学诊断的一

个重要方面。Rajakumar 等［15］提出一种由非亚采样

剪切带变换概念和 GWO 演化而来的高效医学融合

成像系统。该系统的初始程序包括一个图像和另一

个图像之间的直方图匹配，以增强两个图像的公共

动态范围；多模态医学图像的分解由 NSST 完成，最

佳分解电平由增强 GOA 使用最佳增益参数进行缩

放；此外，通过增强程序进行去噪，以提高其视觉

质量。

Dhakhinamoorthy 等［16］使用 WOA 和 GWO 的混

合算法（HWGO）对阿尔兹海默病进行预测，采用

HWGO 分割大脑亚区域，从而有助于阿尔茨海默病

诊断，用不同的措施对分割区域进行验证，其准确率

为 92%；分割后，利用深度学习分类器对普通图像和

阿尔兹海默病图像进行分类，HWGO 能获得 90% 的

准确率。

由于噪声的存在，所以在图像分析中去噪至关

重要。Dodamani等［17］使用 GWO 引导的非局部均值

对X射线图像进行降噪处理，分割阶段使用带有注意

力模块的多分辨率U-Net架构；该方法在真实的X射

线图像中分割骨骼区域时显示出更好的结果。

2 ALO算法

受到自然界蚁狮的捕食行为的启发，Mirjalili［18］

于 2015年提出ALO。ALO主要包括蚂蚁、蚁狮和精

英蚁狮。使用轮盘赌和随机漫步方法随机初始化蚂

蚁群和蚂蚁的位置，每只蚂蚁在完成其路径后，采用

适应度函数进行评估。如果蚂蚁的位置被证明优于

周围的蚁狮，那么它的位置被视为当前的最优解；如

果一只蚂蚁被一只蚁狮捕获，那么该蚁狮的位置成

为最优解。在每次迭代期间，精英蚁狮代表蚁狮群

体中的最优解。如果最优蚁狮超过精英蚁狮，后者

将被更新，否则，它将保持不变，直到迭代结束，最终

输出精英蚁狮。随机漫步用于展示蚂蚁的移动，可

以用式（9）表示：

X ( t )=[ 0, cs (2r ( t1)-1) ] ,⋯, cs (2r ( tn-1) ) （9）

其中，cs表示累积和，r(tn)表示第 n次迭代的随机游走

函数。将式（9）归一化得到：

X ( t )
i =

( X ( t )
i - ai) ⋅ (di - c( t )

i )

(d ( t )
i - ai)

（10）

其中，ai和 di分别表示第 i个个体的最小值和最大值，

c( t )
i 和 d ( t )

i 分别表示第 i 个变量在第 t 次迭代中的最

大值。

蚂蚁的随机行走受到蚁群陷阱的影响，如式（11）

和式（12）所示：

c( t )
i = Antlion( t )

j + c( t ) （11）

d ( t )
i = Antlion( t )

j + d ( t ) （12）

其中，c(t)和 d(t)分别为个体在第 t次迭代中的最小值和

最大值，Antlion( t )
j 表示第 t 次迭代中第 j 只蚁狮的

位置。

如式（13）所示，蚂蚁通过轮盘赌或随机行走的

方式在蚁群周围行走。

Ant( t )
i =

R( t )
A + R( t )

E

2
（13）

其中，R( t )
A 和R( t )

E 分别代表轮盘赌的随机步行或第 t天

第二轮精英周围的随机步行，Ant( t )
i 表示第 i只蚂蚁在

第 t次迭代中的位置。

随着迭代次数的增加，蚁狮会通过缩小边界来

接近近似最优解：

ci =
c( t )

I
（14）

d i =
d ( t )

I
（15）

其中，I代表比率，c(t)和 d(t)分别是第 t次迭代中所有变

量的最小值和最大值。迭代后，蚁狮将捕食蚂蚁，位

置更新公式如式（16）所示：

Antlion( t )
j = Ant( t )

i , if f ( Ant( t )
i > f ( Ant( t )

i ) ) （16）

其中，Antlion( )t
j 和Ant ( )ti 表示第 t次迭代的第 i和第 j个

蚁狮的位置。

2.1 改进策略

Kilic等［19］在 2020年提出一种改进的 ALO，针对

ALO 运行时间长进行改进，采用改进的随机行走模

型和锦标赛选择方法代替轮盘选择方法和边界值的

再现机制，结果发现改进算法相比原算法具有更好

的性能。Guo等［20］在 2020年提出一种基于螺旋复杂

路径搜索模式的改进 ALO，采用 28种螺旋路径搜索

策略，提高种群多样性，增强算法的探索与开发平衡

能力；实验结果表明改进算法能较好地求解函数优

化、带约束的经典工程问题和多目标函数优化问题。

基于螺旋复杂路径搜索模式的改进ALO具有勘探与

开发均衡、收敛速度快、精度高等特点。Mirjalili

等［21］在2017年提出一种改进的优化器（MOALO），首

先使用存储库来存储迄今为止获得的非支配帕累托

最优解；然后，为引导蚂蚁前往至有前途的多目标区

域，利用轮盘机制覆盖蚁狮范围并选择解决方案。

对 比 MOALO 与 NSGA-II 和 MOPSO，结 果 表 明

MOALO 具有较高的收敛性和覆盖率。Roeva 等［22］

在 2023 年提出一种 ALO 与遗传算法混合的算法

（ALO-GA），该算法能平衡勘探和开发，显著提高全

局优化能力；与其他的混合算法进行比较实验，并基
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a b
图1 动态蜻蜓群（a）与静态蜻蜓群（b）

Figure 1 Dynamic dragonfly swarm (a) and static dragonfly swarm (b)

于 Friedman 检验、Wilcoxon 检验、Kruskal-Wallis 检

验、配对 t检验和方差分析的统计学分析对结果进行

证实。最佳目标函数 J值的结果显示，ALO-GA模型

与 GA-ACO 模型相比提高了 6.5%，与 ACO-FA 模型

相比提高了 7%，与 ABC-GA 模型相比提高了 7.8%。

Amaireh 等［23］于 2023 年提出一种混合的改进 ALO，

融合 GOA 与 ALO，由于蚁狮捕食其他昆虫的机制，

ALO在开发方面很强，而GOA中的社会力量代表了

整个搜索空间的强大探索能力，因此，混合后的性能

被大大提高；实验结果证明混合后的算法优于原本

及其他优化算法。

2.2 医疗应用

ALO在医疗信息化领域的应用可以提高医疗服

务的效率、准确性和质量，有助于改善患者的医疗体

验，并对医疗领域的决策制定和资源管理产生积极

影响。Tarle 等［24］使用 ALO 改进神经模糊分类器进

行医学数据分类。在可获取的医疗数据分类过程

中，主要采用预处理来处理医学数据集中尚未处理

的数据；之后，利用正交局部保留投影来减少属性的

大 维 数 ；最 后 ，将 人 工 蜂 群 算 法（Artificial Bee

Colony, ABC）与神经网络相结合，对疾病进行分类。

由于分类是在没有从医学数据集中删除重要属性的

情况下进行的，这就导致这种方法时间久、准确性

差。使用ALO对神经模糊分类器进行改良并使用果

蝇优化算法进行优化，最终消除了这些困难，使此过

程任务更快，并产生更精确的结果。

针对患者预约安排问题，Ala等［25］提出一种混合

整数线性规划模型来制定问题并根据患者的一般健

康状况（紧急或常规患者）治疗入院患者并排队。该

模型利用模糊蚂蚁狮子优化（FALO）策略和非支配

排序遗传算法 II（NSGA-II）对多目标患者预约调度

问题进行优化，使用 FALO 分析公平性政策，应用

NSGA-II提高医疗服务效率；数据集测试结果表明了

所提出的方法的潜在优势，FALO将公平性和患者满

意度提高到80%以上，并将预约等待时间减少50%。

冠心病一直是医疗关注重点，对冠心病进行分

析有助于降低患冠心病的几率，而冠状动脉形态的

评价对冠心病的治疗具有重要的指导意义。Lu等［26］

使用混沌高斯变异蚁群优化算法（CGALO）结合支持

向量机（SVM），构建分级流量储备的分类预测模型；

实验结果表明该模型对冠状动脉形态的评价平均准

确率达到92%，可以有效地辅助医生制定相应的决策

和评估方案。

心房颤动是最普遍的心律失常，被认为是死亡、

卒中、住院和心力衰竭的最重要危险因素之一，可以

通过分析患者心电图来检测心房颤动。卷积神经网

络（Convolutional Neural Network, CNN）模型可以用

于改进心房颤动的自动检测，但是卷积层的数量在

不同的CNN模型中各不相同，随着模型的深入，会添

加更多的超参数。Ouanane等［27］使用ALO优化CNN

的超参数；实验结果表明该方法的灵敏度、特异性和

准确率分别达到 99.72%、98.95% 和 99.40%，ALO 可

以提高CNN的性能。

3 DA

Mirjalili［28］于 2015 年提出另一种元启发式优化

算法，即DA。DA模仿蜻蜓的集群行为，蜻蜓集群的

原因可以是迁徙或捕猎（动态群或静态群），静态和

动态集群行为分别与启发式优化算法的探索和开发

阶段相一致。图 1 展示了蜻蜓在静态和动态集群中

的行为。使用 6个权重引导人工蜻蜓走不同的路径，

分别是分离权重（s）、对齐权重（a）、凝聚权重（c）、食

物因子（f）、敌人因子（e）和惯性权重（w）。在优化过

程中自适应调整集群权重（s、a、c、f、e和 w）是平衡探

索和开发的一种方法。
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计算分离：

Si = -∑
j = 1

N

X - X j （17）

其中，X表示当前个体的位置，Xj表示第 j个相邻蜻蜓

的位置，N表示蜻蜓群中相邻个体的数量，S表示第 i

个个体的分离运动。

计算对齐：

Ai =
∑j = 1

N Vj

N
（18）

其中，Ai是第 i个个体的对齐运动，Vj是第 j个相邻蜻

蜓的速度。

凝聚力表示为：

Ci =
∑j = 1

N X j

N
- X （19）

其中，Ci为第 i 个个体的内聚力，N 为邻域大小，Xj为

第 j个相邻蜻蜓的位置，X为当前蜻蜓个体。

食物的吸引力计算如下：

Fi = X + - X （20）

其中，Fi是第 i只蜻蜓对食物的吸引力，X+是食物来源

的位置，X 是当前蜻蜓个体的位置。在此，食物是迄

今为止具有最佳目标函数的蜻蜓。

捕食者向外分散注意力的计算如下：

Ei = X - + X （21）

其中，Ei是敌人对第 i个个体的分散动作，X-是敌人的

位置，X是当前蜻蜓个体的位置。

人工蜻蜓使用两个向量搜索空间中的位置更

新，即步长向量ΔX和位置向量X。

步长向量的定义如下：

△X t + 1 = ( sSi + aAi + cCi + fFi + eEi) +ω△X t （22）

其中，Si为第 i只蜻蜓的分离，Ai为蜻蜓的对齐，Ci为蜻

蜓的凝聚力，Fi为第 i个个体的食物来源，Ei对蜻蜓来

说代表敌人的位置，ω为惯性权重，t为迭代计数器。

步长矢量计算完成后，位置矢量的计算如下：

X t + 1 = X t + △X t + 1 （23）

其中，t表示当前迭代。

3.1 改进策略

Hammouri 等［29］提出一种改进的特征选择 DA

（BDA），使用不同的策略来更新分离权重、对齐权

重、凝聚权重、食物因子、敌人因子和惯性权重这几

个权重，以解决特征选择问题，提出的算法有线性

BDA、二次BDA和正弦BDA；根据分类准确性、所选

特征的数量和适应度值对算法进行比较，结果表明

所提出的正弦 BDA 优于同类特征选择算法，并且所

提出的更新机制对算法性能有较大影响。

Sayed 等［30］提出混沌 DA（CDA），将混沌地图嵌

入到DA中的搜索迭代，采用 6 712张混沌图，通过优

化过程调整蜻蜓运动的主要参数，加快收敛速度，提

高DA效率。利用该算法从包含 553种药物的药物库

数据库中提取的数据集中选择特征。实验结果表明

CDA能找到最优特征子集，与DA和其他元启发式优

化算法相比，CDA 能最大限度地提高分类性能并减

少选择特征的数量；高斯混沌映射是显著提高DA性

能的合适映射。

蜻蜓的随机飞行行为是在 DA中用 Levy飞行机

制（LFM）建立的，但是LFM也存在搜索区域溢出、搜

索步长过大导致随机飞行中断等缺点。针对这些缺

点，Acı等［31］利用布朗运动的算法对 DA 的随机化阶

段进行改进；通过与原始算法进行对比试验，结果发

现改进后的 DA 在最小点访问上相比原始算法高出

90%。

为解决感应电机在部分负载条件下以额定磁通

运行时效率低下的问题，Shukla等［32］提出一种混合算

法（SL-DA），该算法混合DA和群搜索优化，对比SL-

DA 与粒子群优化算法，结果发现 SL-DA 算法对效

率、速度、扭矩、节能和输出功率的优化优于其他

算法。

3.2 医疗应用

DA 在医院信息化中的应用有助于提高医院管

理的效率、降低成本，并确保患者能获得更好的医疗

服务。人工神经网络（ANN）是一种进化计算技术，

可用作新数据记录的预测模型，可以与 DA 和 ABC

等优化方法结合使用，其中，ABC 可以优化 ANN 的

突触权重。Yasen等［33］使用DA作为优化算法提出一

种 ANN-DA 疾病预测模型，该模型将 DA 应用于

ANN 神经元间每个连接权重，以此优化预测结果。

在 5个不同数据集上对ANN-DA、ABC和ANN-ABC

模型进行性能评估，结果评估中考虑的指标是准确

率、召回率、精密度、F-measure 和 AUC。结果表明

ANN-DA在所有数据集上的准确率最高，在 4个数据

集上的 F-measure 和 AUC 均最高，此外，ANN-DA 在

3个数据集上获得最好的查准率和查全率；ANN-DA

的30次运行的标准差值低于ANN-ABC。

心脏疾病是许多国家的致命疾病之一。Saeed

等［34］提出一种混合的二进制 DA 和互信息用于特征

选择，采用 SVM 和多层感知器进行分类。使用二进

制 DA 选择的特征时，SVM 实现 94.44% 的最大分类

准确度，而多层感知器实现 92.59%的准确度；使用互

信息与二进制 DA（MI_BDA）算法获得的特征时，

SVM和多层感知器都达到了96.29%的准确率。

Parthiban等［35］提出一种基于脑电图信号的癫痫
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识别方法，用于辨别癫痫的类型。在对脑电信号进

行预处理、分解、特征提取和减小信号维度后，利用

混合DA（HDA）优化的ANN将信号分为癫痫信号和

正常信号。Khalil等［36］提出一种两步 DA 聚类技术，

用于准确提取脑肿瘤初始轮廓点。在预处理步骤中

从头部提取大脑，然后使用两步 DA 提取肿瘤边缘，

并将这些提取的边缘用作 MRI 序列的初始轮廓，最

后，使用水平集分割方法从所有体积切片中提取肿

瘤区域。

4 SSA

Xue 等［37］提出 SSA，该算法模拟麻雀觅食的性

质，具有原理简单、调整参数少、编程难度小等优点。

SSA分为3个阶段：发现者、追随者和研究者。

发现者的位置更新公式如下所示：

X t + 1
i,j = {X t

i,j ⋅ exp (
-h

α ⋅ M
) , if R2 < ST

X t
i,j + Q ⋅ L, if R2 ≥ ST

（24）

其中，h为当前迭代的次数；M为最大迭代次数；Xi,j为

第 i只麻雀在第 j维的当前位置；α为随机数，α∈［0, 1］；

R2和ST分别表示警告和安全值，当R2<［0, 1］，ST<［0.5, 1］；Q

为随机数的正态分布；L为一个元素都为 1的 1×D矩

阵。附近没有发现天敌时，R2<ST，发现者可以执行

广泛的搜索机制；当有组内个体发现天敌出现时，

R2≥ST，这时群体就会采取防护措施，发现者将引领

跟随者前往安全位置。追随者在发现者之后进行食

物搜索，在发现者所在的位置周围进行邻居搜索。

位置更新公式如下：

X t + 1
i, j = {Q ⋅ exp (

X t
worst - X t

i, j

i2
) , if i >

n

2

X t + 1
p + |X t

i, j - X t + 1
p | ⋅ A+ ⋅ L, otherwise

（25）

其中，Xp为当前发现者占据的最佳位置；Xworst为当前

的最差位置；A 是一个 1×d 的矩阵，其中每个元素的

值为 1或-1，A+ = AT ( AAT)-1。当 i>n/2时，此时麻雀种

群会在感觉到危险时进行反击。

研究者是种群内随机选择的个体。当捕食者入

侵时，它们会发出信号，让麻雀逃到安全的位置，行

为公式如下：

X t + 1
i, j =

ì

í

î

ïï
ïï

X t
best + β ⋅ |X t

i,j - X t
best |, if fi ≠ fg

X t
i, j + K ⋅ (

|X t
i,j - X t

worst|

( fi - fω) + ε
) , if fi = fg

（26）

其中，Xbest是当前的全局最优位置；β是控制步长的参

数，并且是一个均值为 0、方差为 1 的随机数；

K ∈ [ ]-1,1 是一个随机数；fi是麻雀的适应度值；fg和 fω

分别是当前搜索范围内的最佳和最差适应度值；ε是

为了防止分母为 0而设置的最小实数。当 fi≠fg时，表

示麻雀处于种群边界，容易受到捕食者的威胁，因此

需要调整其位置；当 fi=fg时，表明种群中的麻雀个体

意识到危险，需要靠近其他麻雀以避免危险。

4.1 改进策略

SSA是一种相对较新的群体智能启发式算法，具

有收敛速度快、优化能力强、应用场景广等特点；但

SSA也在初始种群质量、搜索能力和种群多样性方面

存在缺陷。2020 年，Song 等［38］提出一种改进的 SSA

（ISSA），使用基于倾斜帐篷地图的混沌方法来生成

初始种群，以实现更高质量的收敛；实验结果证明

ISSA 在精度、速度和稳定性的收敛特性上优于原

算法。

Yan等［39］针对SSA对当前个体利用率低、缺乏有

效搜索的缺点，提出一种基于迭代局部搜索的改进

SSA，改进边界控制，在保留个体随机性的同时有效

利用边界外的个体；与其他优化算法进行对比实验，

结果表明改进SSA具有较好的普适性。

针对 SSA 易陷入局部最优，并依赖于初始种群

阶段的缺点，Ouyang 等［40］提出一种多策略改进 SSA

（KLSSA），采用 K-means 聚类方法改进依赖初始种

群阶段的缺点，并且在发现者和追随者的位置更新

计算中，分别引入征税逃逸机制和自适应局部搜索

策略，以改进易陷入局部最优的缺点；通过 10个标准

测试函数可以看出，多策略改进 SSA 具有更强的优

化能力和更好的优化速度。

张 伟 康 等［41］提 出 一 种 混 合 策 略 改 进 SSA

（MSSSA），结合蝴蝶优化算法，改进发现者的位置更

新方法，增强算法的全局探索能力；与其他算法进行

对比实验，结果发现MSSSA具有较好的收敛性和求

解精度，全局寻优能力得到较大提高。

4.2 医疗应用

SSA在医院信息化中可以提供多方面的支持，从

数据分析到资源管理，再到患者服务的各个方面，有

助于医院提供更高效、更智能化的医疗服务，同时降

低成本和提高医疗质量。

Liu等［42］提出一种计算机辅助系统，用于脑肿瘤

的自动诊断，该方法包括 4个主要部分：预处理、分割

技术、特征提取、最终分类。采用灰度共生矩阵和离

散小波变换对MR图像进行特征提取，然后注入优化

的 CNN 进行最终诊断。CNN 通过 SSA 分类进行优

化，结果发现SSA优化过后的系统的效率更高。

为提高医学图像质量，Fan等［43］提出一种基于改进

SSA的对比度增强方法，该方法可以用来增强医学图像，

利用改进SSA对变换函数中的参数进行优化；通过对

常用数据集进行大量的实验和定性和定量分析证实所

提方法优于现有的一些医学图像处理方法。
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Ramesh 等［44］将 SSA 应用于胰腺癌分类和识别

的医学图像分析，采用基于堆叠深度学习的医学图

像分析技术进行CT图像的胰腺癌检测和分类；在胰

腺CT图像综合数据库上进行广泛实验，结果发现该

方法的最大灵敏度为 99.26%，特异性为 99.26%，准确

率为99.26%。

为帮助医生做出治疗决策，提高食管鳞状细胞

癌患者生存质量。Wang 等［45］基于 SSA 建立食管鳞

状细胞癌患者生存预测模型的算法和SVM（SSA-SVM）；

经过验证发现 SSA-SVM具有更高的预测精度，并且

能准确预测患者的5年生存率。

5 WOA

WOA由Mirjalili等［6］于2016年提出。WOA的直

接灵感来源于座头鲸的一种特殊捕食方法，即气泡网

捕食法。座头鲸喜欢在靠近水面的地方捕食成群的磷

虾或小鱼，且据观察，这种觅食是通过沿着圆形或“9”

形路径产生独特的气泡来完成的，如图2所示。

算法可分为3个阶段：

（1）寻找食物阶段：寻找食物阶段是鲸鱼随机寻

找食物的过程，当前单个鲸鱼随机选择另一个个体

鲸鱼作为目标，并向其位置移动。该过程对应于算

法的全局开发阶段。如式（27）表示：

{X ( t + 1) = Xrand ( t ) - A ⋅ D1

D1 = |C ⋅ Xrand ( t ) - X ( t ) |
（27）

其中，Xrand(t)是从当前鲸群群体中随机选择的一只个

体鲸；X(t)是当前个体鲸的位置；C是一个系数向量，

其随机分布在［0, 2］范围内。|A|应参考以下方程：

{A = 2a ⋅ r - a

a = 2 -
2t

Tmax

（28）

其中，r 为［0, 1］范围内的随机数，a 为控制参数，t 为

当前迭代次数，Tmax为最大迭代次数。随着迭代次数 t

的增加，a从 2到 0呈线性递减，系数|A|的值也从 2递

减到0。

（2）包围阶段：鲸鱼群体在捕食时采用一种称为

“气泡网攻击法”的方法，包括两个机制，即收缩和螺

旋更新，对应于 WOA 的局部开发利用阶段。在

WOA中，目前已获得最佳解的种群个体被认为是目

标猎物，而其他个体则朝它靠近。缩小包络阶段的

数学模型应参考以下方程：

{X ( t + 1) = Xbest ( t ) - A ⋅ D2

D2 = |C ⋅ Xbest ( t ) - X ( t )| （29）

其中，Xbest(t)是当前种群中位置最佳的个体鲸，D2是

包络步长的长度。 |A|的值越小，鲸鱼游泳的步长就

越小。

（3）捕食阶段：在螺旋更新阶段，其他鲸鱼将以

螺旋形向最佳鲸鱼靠近的方向游动以寻找食物，这

使得它们寻找到达最佳鲸鱼个体位置的最佳路程方

案。螺旋更新的初始点是当前鲸鱼的位置，目标终

点是当前最佳鲸鱼的位置。数学模型可以参考

下式：

{X ( t + 1) = D3 ⋅ elb ⋅ cos (2πl ) + Xbest ( t )

D3 = |Xbest ( t ) - X ( t )| （30）

其中，D3是当前个体鲸和位置最佳的鲸之间的距离，

b是一个常数系数，l是在［0, 1］范围内的随机数。

5.1 改进策略

Mostafa Bozorgi 等［46］于 2019 年结合 WOA 和差

分进化，提出一种改进算法（IWOA），改进优化原始

算法过早收敛、容易陷入局部最优的问题；与原始算

法及其他算法的对比实验发现 IWOA的最终解的质

量和收敛率方面优于其他算法。

Li等［47］于 2020年提出一种基于帐篷混沌地图和

比赛选择策略的改进鲸鱼优化算法（MWOA），帐篷

混沌地图增加了在种群初始化过程中的种群多样性

和随机性，比赛选择策略能提高了算法的准确性和

算法的开发能力。

Deng等［48］提出一种具有多策略和混合算法的改

进WOA。利用混沌映射避免WOA初始种群分布偏

离最优值，通过结合黑寡妇算法的信息素和基于对

立的学习策略提高WOA的收敛速度和全局性能，采

用自适应系数和新的更新模式取代原有的更新模

式，使WOA的结构更简单和准确。通过与别的算法

的对比实验得出，该算法在收敛速度、稳定性、精度

和全局性能方面具有优异的性能。

Li等［49］提出一种基于共生策略的混合鲸鱼优化

图2 气泡网捕食法的可视化

Figure 2 Visualization of bubble-net predation
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算法（HWOAMS），结合改进的共生生物搜索算法与

鲸鱼优化算法，从而增强WOA的搜索能力。使用经

典函数测试集、CEC 2019 函数集和 4 个经典工程问

题 进 行 仿 真 实 验 ，结 果 表 明 大 多 数 情 况 下 ，

HWOAMS 的最优回避能力和收敛精度方面优于其

他算法，具有更好的搜索性能。

5.2 医疗应用

医疗数据集主要由一系列患者记录中的大量无

关和冗余特征组成，这些特征并非都对医疗决策过

程有必要，而且数据的巨大规模导致维度增加，并降

低分类器的性能。2016 年，Zamani 等［50］将 WOA 用

于医疗数据的特征选择，提出一种高效的特征选择

算法（FSWOA），并使用该算法对皮马印第安人糖尿

病、原始威斯康辛乳腺癌、Statlog 和肝炎这 4 种标准

医疗数据集进行实验，最终得出该算法对肝炎、皮马

印第安人糖尿病、乳腺癌和心脏病的辨别准确率分

别为 87.10%、97.86%、78.57%和 77.05%，实验结果表

明该方法可以在疾病诊断中对医学数据集进行降

维，并具有可接受的准确率。

医疗数据的准确分析依赖于疾病的早期发现，

当医疗数据质量较差时，准确率的价值就会降低；然

而，现有的方法未能通过部署学习模型来处理异构

医疗数据。Rao 等［51］利用 Spark Streaming 层进行数

据流分析，基于长短期记忆（LSTM）协同学习和

WOA，对异构医疗数据进行进一步分析。在分类效

果对比中，提出的模型、SVM-RBF以及 k-fold交叉验

证和随机森林超参数调整分别获得 98.6%、81.30%和

94.9%的准确率。该研究提出的基于WOA的LSTM

协同学习具有较好的 LSTM 分类性能和对时间序列

的预测能力。

Kaur 等［52］提出基于修正 WOA 和最小交叉熵

（MWOA & MCE）的多级阈值，用于计算机断层扫描

肝脏图像的分割，以此帮助医生诊断肝囊肿。将肝

脏CT图像分割结果与其他算法的结果进行对比，结

果发现该算法在对肝胆囊图像分割上实现了准确、

高效的分割效果。

为提高诊断糖尿病的准确性，Vital［53］使用多层

感知器的微调权重，并使用WOA进行糖尿病发病预

测，使用Kagle存储库的基准数据集来训练和测试该

模型，并评估其准确率、精密度和召回率；结果表明，

该方法是一种很有前途的糖尿病预测方法，优于其

他ML模型。

6 GOA

GOA是一种受到自然界蚱蜢群集行为启发的最

新的群体智能方法，由Saremi等［54］于 2017年提出，已

被用于解决各种优化问题，如特征选择、调度、负荷

频率控制、经济调度、工程等。

GOA通过模拟自然界中蚱蜢群的行为来解决优

化问题。模拟蚱蜢群行为的数学模型如下：

X i = Si + Gi + Ai （31）

其中，Xi、Si、Gi和 Ai分别表示第 i只蚱蜢的位置、社会

相互作用、重力作用和风流平流。考虑到蚱蜢位置

的随机性，可以将式（31）写成Xi=r1Si+r2Gi+r3Ai，其中，

r1、r2 和 r3 是取值在［0, 1］区间的随机数。Si 的定义

如下：

Si = ∑
j = 1, j ≠ i

N

s (dij)d̂ ij （32）

其中，N为蝗群中蝗虫的数量，第 i只蚱蜢和第 j只蚱

蜢之间的距离是 dij = |Xj - Xi|，d̂ ij =
Xj - Xi

dij

是从第 i

只蚱蜢指向第 j只蚱蜢的单位向量。社会力 s(r)的定

义如下：

s ( r ) = fe
-

r

l - e-r （33）

其中，f表示吸引强度，l表示吸引长度尺度。l=1.5，f=0.5。

采用 d表示两只蚱蜢之间的距离。d=2.079被称

为舒适区或舒适距离，在这个距离下，两只蚱蜢之间

既没有吸引也没有排斥；d<2.079时，两只蚱蜢之间存

在排斥作用；d>2.079 时，两只蚱蜢之间存在吸引作

用。特别地，当 d从 2.079变化到接近 4时，s增加；当

d>4时，s减小；当 d>10时，s趋近于 0，然后 s不再产生

作用。因此，d映射到蚱蜢之间的距离，位于 1到 4之

间。这样，两只蚱蜢之间的空间被分为排斥区域、舒

适区和吸引区域。

式（31）中的Gi定义为：

Gi = -gê i （34）

其中，g是引力常数，ei是指向地心的单位矢量。

Ai的定义为：

Ai = uŵ i （35）

其中，u为恒定漂移，wi为风向上的单位矢量。

将S、G、A代入式（31）中，得出：

X i = ∑
j = 1,j ≠ i

N

s (|X j - X i|)
X j - X i

dij

- gê i + uŵ i （36）

蚱蜢一进入舒适区，蝗群就不能收敛到指定点。

因此，式（36）不能直接求解优化模型。将式（36）修

改为：

X d
i = c ∑

j = 1, j≠ i

N

c
ubd - lbd

2
s (|X d

j - X d
i |)

X d
j - X d

i

dij

+ T̂d（37）

其中，ubd、lbd分别为第 i 只蚱蜢的第 d 分量的上界和

下界，T̂d 为最优蚱蜢的第 d分量 T̂，自适应参数 c为减

小舒适区、排斥区和吸引区的减小系数。在式（37）

中，不考虑重力，即不存在 G 分量，并假设风向（A 分
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量）始终朝向目标 T̂d。

为平衡勘探阶段和开采阶段，参数 c定义为：

c = cmax - t
Cmax - Cmin

T
（38）

其中，cmax、cmin分别为参数 c的最大值和最小值，t为当

前迭代，T 为最大迭代。在 GOA 中：cmax=1，cmin=

0.000 001。

6.1 改进策略

原始的 GOA 具有收敛速度慢、容易陷入局部最

优解等的缺点，Yan 等［55］在 2021 年提出一种基于逻

辑混沌映射的对立学习策略和云模型惯性权重的

CCGOA，该改进策略采用混沌反对学习初始化策略

对种群进行初始化，使种群尽可能均匀分布在可行

的解空间内，从而提高 GOA初始种群分布的均匀性

和多样性。在 GOA中引入惯性权重云模型，采用不

同的惯性权重策略来调整算法的收敛速度；基于混

沌逻辑图原理进行局部深度搜索，降低陷入局部最

优的概率。实验结果表明 CCGOA 在确定测试函数

问题的最优解方面具有较好的性能。

针对求解实际优化问题时出现的重要问题：如

何平衡探索和利用，Deng等［56］在 2023年提出一种新

型的混合GOA（HGOA）。该改进算法基于概率选择

机制，将具有非线性控制参数的增强型 GOA与具有

动态惯量权重的改进蝶形优化算法进行杂交；然后，

利用基于质心对立的学习方法，在原始个体与其相

反的解之间选择最优解，并引入一种自适应模式搜

索技术作为本地搜索引擎，以增强算法的利用能力。

在几个基准问题和 5 个工程优化问题中与其他算法

进行对比试验，最终结果证明 HGOA 具备竞争力和

有效性。

Wang 等［57］提 出 一 种 改 进 的 多 目 标 GOA

（MOGOA），该算法基于 Sobol序列、自适应社会力、

余弦参数 c以及 LFM，采用 Sobol序列对种群进行初

始化，从而提高初始种群的多样性和遍历性；实验结

果证明所提算法是解决复杂的多目标优化问题的有

效工具。

Sharifian等［58］提出一种混合算法，该算法结合交

易所市场和 GOA，可以优化 GOA 过早收敛的问题，

并且可以更好地平衡勘探和开发；对比实验结果表

明所提算法在鲁棒性和高质量解决方案方面有更好

的效果。

6.2 医疗应用

云计算的普及使得广大互联网用户可以很方便

地获得想要的数据，但这对医疗数据的安全造成极

大的危机，已知明文攻击和密文攻击等安全攻击使

得信息系统的隐私和安全面临重大风险。对于修复

过程中出现的准确率低的问题，Annie Alphonsa等［59］

在 2019 年使用一种 GOA 与遗传算法的混合算法

（GOAGA）进行数据清理和恢复过程，分析该方法在

消毒和恢复的有效性、收敛性、统计和关键敏感性，

与其他传统方法相比，GOAGA算法在治理数据上有

很大的进步。

多模态医学图像的融合对临床诊断和分析做出

了重大贡献，但是它也存在局限性，第一个限制是使

用加权平均规则来融合低频分量，第二个限制是对

高频分量的融合规则的使用并不是最优的。这些局

限性会导致融合图像亮度强度降低以及融合图像中

的详细信息丢失。针对这些缺点，Dinh［60］在 2021 年

提出一种包括两种算法在内的新方法：第一种算法

为使融合的图像具备良好的对比度，使用 GOA寻找

最优参数；第二种算法基于 Kirsch罗盘算子，为高频

分量的融合创建有效的规则，使得输入图像传输的

细节能被融合图像很好地保留下来。实验结果证明

该方法具有良好的性能，能在未来的医学图像应用

上发挥较大的作用。

Mohamed等［61］提出一种基于特征选择法的鲁棒

结肠癌诊断方法，使用 GOA从特征数据中选择最佳

特征，使用决策树和SVM对该方法进行评估，得到了

99.34%、99.41%、99.12%、98.91% 和 98.94% 的灵敏

度、特异性、准确率、精密度和 F1-Score，证明该方法

的优异性能。

Rengarajan等［62］采用 GOA和机器学习分类器辅

助诊断系统来辅助诊断乳腺癌。经过图像预处理以

及纹理和形态特征提取后，使用增强型 GOA对显著

特征进行选择和降维，最后用线性判别分析和 SVM

将病变分为良性和恶性。通过验证得出该方法可以

提高放射科医生对乳腺病变进行分类的能力，并具

有良好的分类率。

7 各算法性能对比

这 6 种优化算法中，GWO、ALO、DA、WOA 这 4

种优化算法都是由 Mirjalili分别于 2014年、2015年、

2015年、2016年提出的，但它们具有不同的优点和缺

点。GWO 易实现，收敛速度快并且有较强的适应

性，但是易陷入局部最优；ALO具有良好的通用性和

高度可调的参数，同时具有不稳定、收敛速度慢等缺

点；DA有较强的全局搜索能力、可以定制，但是算法

比较复杂并且也容易陷入局部最优解；WOA的计算

量小、易编程、全局寻优能力强，然而局部搜索能力

弱、容易陷入极值。SSA 是由 Xue 等［37］于 2020 年提

出，适应性强并且全局搜索能力强，但是容易陷入局

部最优，且参数较为敏感。GOA 则是由 Saremi等［55］
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在 2017 年提出，具有适用性强、不易陷入局部最优、

参数少的特点，然而运行时间较长并且具有不稳

定性。

8 总结与展望

本研究对 6 种种群智能优化算法在医疗领域中

的应用进行综述，总结了这 6种智能优化算法在医疗

领域的各应用场景下发挥出的作用，为智能优化算

法在医疗领域的后续研究提供新的思路。

没有一个优化算法可以在所有应用场景中优于

其他的算法，应该更深入地研究算法特性，如算法收

敛性、复杂性等；同时也需关注统计特征、收敛速度

等理论，为算法的实际应用提供理论支撑。在算法

改进方面建议使用混合算法，对已有的优化算法进

行改进，将两者或两者以上的算法进行混合，缺点互

补，以此达到高效的目的。未来的研究可以使用新

型的搜索机制来设计新的搜索策略，更新计算公式，

优化现有的搜索策略，平衡算法的全局探索和局部

开发能力，优化局部最优解的情况。使用混沌地图

对算法进行优化可提高算法的多样性、性能等。当

前，大多数优化算法主要用于处理离散型问题，而在

多目标优化、多约束优化、动态优化、连续优化和混

合变量优化等领域仍有待扩展。

综合来看，智能优化算法在医疗领域的应用呈

现出多层次、多角度的创新。不同算法在医学图像

处理、病例诊断、资源优化等方面发挥着各自的优

势，为医疗信息化和智能医疗的发展注入新的活力。

随着算法研究的深入和技术的不断创新，这些智能

优化算法有望在医疗领域取得更显著的成就。
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