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面向全局搜索的自适应领导者樽海鞘群算法
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摘 要: 为了进一步改善基本樽海鞘群算法容易陷入局部最优、寻优精度有时不高、求解结果不太稳定的不足,
提出一种面向全局搜索的自适应领导者樽海鞘群算法.首先,在领导者位置更新公式中引入上一代樽海鞘群位
置,增强全局搜索的充分性,有效避免算法陷入局部极值;然后,在领导者位置更新公式中加入惯性权重,并在全局
和局部搜索的选择上引入领导者-跟随者数量自适应调整策略,使算法在迭代前期领导者数目较多且受全局最优
解影响较大,能以较大的全局搜索步幅快速收敛到全局最优区域,而在迭代后期领导者步幅较小且跟随者数量较
多,可以在最优解附近深度挖掘,提高算法的收敛精度;随后给出算法流程并对时间复杂度进行理论分析;最后,通
过5种代表性对比算法在12个不同特征基准测试函数多个维度上的函数优化仿真实验,表明所提出的改进算法
的寻优精度和稳定性均有明显提升.
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Abstract: In order to further improve the shortcomings that the basic salp swarm algorithm is easy to fall into the local
optimum, the optimization accuracy is sometimes not high, and the solution results are not stable, a global search-oriented
adaptive leader salp swarm algorithm is proposed. The location of the last generation salp swarm group is introduced into
the leader position update formula, which enhances the sufficiency of global search and effectively avoids the algorithm
falling into local extremum. Then the inertia weight is added to the leader position update formula, and the leader-follower
adaptive adjustment strategy is introduced to the choice of global and local search, so that the algorithm has a large number
of leaders in the early iteration and is greatly influenced by the global optimal solution, it can quickly converge to the
global optimal region with a larger global search step. At the end of the iteration, the leader’s stride is small and the
number of followers is large, so the algorithm can be mined deeply near the optimal solution to improve the convergence
accuracy. Then the algorithm flow is given and the time complexity is analyzed theoretically. Finally, through the
simulation experiment of function optimization of 5 representative comparison algorithms on multiple dimensions of 10
different feature benchmark functions, the test results show that the optimization accuracy and stability of the improved
algorithm are significantly improved.
Keywords: salp swarm algorithm；global search；adaptive adjustment strategy；optimization accuracy；convergence
curve

0 引 䀰

随着人类社会和认知的不断发展,各类应用问题
和科学计算的规模与复杂性也在日益增长,传统的

数值优化计算方法自身缺陷暴露,难以在合理有效
时间内满足人们的求解需求.近年来,基于仿生学的
启发式智能优化算法因其操作简单、机制灵活、求
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解高效等特点受到众多学者的青睐和研究.如:受自
然界鸟群觅食过程启发提出的粒子群算法 (particle
swarm optimization, PSO)[1-2];受蝙蝠利用声呐来探
测猎物、绕过障碍物行为启发提出的蝙蝠算法 (bat
algorithm, BA)[3];受自然界花朵授粉过程启发提出的
花朵授粉算法(flower pollination algorithm, FPA)[4];受
狼群领导和狩猎行为启发提出的灰狼优化算法 (grey
wolf optimizer, GWO)[5];受座头鲸捕食行为启发提出
的鲸鱼算法 (whale optimization algorithm, WOA)[6]等

等.这些智能优化算法的提出为解决大规模复杂问
题提供了新思路,并被广泛应用于多个领域.
樽海鞘群算法 (salp swarm algorithm, SSA)[7]是

由Mirjalili等提出的一种新型元启发式智能算法,该
算法中樽海鞘群以链的形式进行搜索,结构简单,几
乎不涉及参数设置,且求解性能较好,已被成功应用
于无源时差定位[8]、目标分类[9]、数字微分器[10]、混

合动力系统[11]、光伏单元双二极管模型[12]等问题的

求解之中.
不过,樽海鞘群算法与其他启发式算法一样,其

本身同样存在容易陷入局部最优,寻优精度有时不
高,求解结果不太稳定的问题.为此,许多学者针对樽
海鞘群算法的不足之处作出了相应改进. Faris等[13]

在领导者位置更新公式中引入8个传递函数将连续
型SSA算法转换为离散型二进制,并在传递函数中
使用交叉算子来代替平均值,增强了算法的探索能
力.王梦秋等[14]在跟随者位置更新公式中引入自适

应评估移动策略和基于冯诺依曼拓扑结构的邻域最

优引领策略,加强个体间信息交流与协作,同时引入
反向学习策略以一定变异概率对樽海鞘位置进行扰

动,丰富樽海鞘种群多样性. Elaziz等[15]引入差分进

化算法,将差分进化算法的算子作为局部搜索的操作
符,增强樽海鞘群算法的特征挖掘能力. Yang等[16]在

SSA算法的基础上扩展了多个独立的樽海鞘链,引入
基于虚拟种群的重组操作来实现不同樽海鞘链之间

的全局协调,提高算法的收敛稳定性. Gholami等[17]

引入了一种突变机制来摆脱局部极小值,提高种群的
多样性.邢致恺等[18]在领导者位置更新公式中引入

莱维飞行轨迹,使得该算法具有更加优秀的全局搜索
能力和更强的收敛能力. Qais等[19]在领导者位置更

新公式中引入平方指数,提高了算法的收敛速度.张
达敏等[20]在食物源位置更新公式中引入疯狂算子,
对食物源位置产生一定扰动,并在跟随者位置更新公
式中引入自适应惯性权重,更好地平衡了探索能力和
开发能力. Kang等[21]提出了一种SSA结合 Jaya优化
器和支持向量机的改进算法,用于在大坝健康监测建

模中准确模拟温度效应;丁力等[22]在跟随者位置更

新过程中采用自适应算子来帮助SSA算法跳出局部
最优的束缚,使樽海鞘个体在前期有较强的全局收敛
能力,在后期能够得到相对准确的结果.

这些改进使算法在各自应用领域的求解性能

得到了提升,但樽海鞘群算法仍有进一步改进的空
间.本文提出一种面向全局搜索的自适应领导者樽
海鞘群算法 (an adaptive leader salp swarm algorithm
for global search, ALSSA).首先,在领导者位置更新公
式中引入上一代樽海鞘领导者位置,使领导者位置受
上一代领导者位置和上一代全局最优解的共同影响,
增强了全局搜索的充分性,提高了算法跳出局部极值
的能力.然后,在领导者位置更新公式中引入惯性权
重,并在领导者-跟随者数量比例中引入自适应调整
策略,使得算法在迭代前期领导者数量较多且受全局
最优解影响较大,可以快速收敛到全局最优区域;而
在迭代后期跟随者数量较多且领导者步幅较小,便于
在最优解附近精细挖掘,很好地平衡了算法前期的广
度搜索和后期的深度挖掘能力,提高了算法的寻优精
度.理论分析证明了本文改进方法没有增加算法的
时间复杂度,而对多个不同寻优特征的CEC基准函
数进行的多维度、多算法对比测试表明,改进后算法
的收敛性能、寻优精度和求解稳定性均有明显提升.

1 基本樽海鞘群算法

基本樽海鞘群算法SSA流程如下.
step 1:初始化种群.根据搜索空间每一维的上

下限,初始化樽海鞘的位置Xi
j(i = 1, 2, . . . , N, j =

1, 2, . . . , D),即

Xi
j = rand(N,D)× (ub(j)− lb(j)) + lb(j). (1)

其中:N为樽海鞘群的种群规模,D为空间维度.
step 2:根据目标函数计算每个樽海鞘的适应度

值.
step 3:选定食物源的初始位置.对樽海鞘的适应

度值进行排序,最优樽海鞘的位置即为食物源的位
置.

step 4:确定领导者和跟随者.位于樽海鞘链前一
半数目的樽海鞘为领导者,其余的为跟随者.

step 5:更新樽海鞘领导者的位置

Xi
j(t) =

Fj + c1((ubj − lbj)c2 + lbj), c3 ⩾ 0.5;

Fj − c1((ubj − lbj)c2 + lbj), c3 < 0.5.

(2)

其中: t为当前迭代次数,Xi
j(t)为当前代樽海鞘领导

者 i在第 j维空间的位置,Fj为当前代食物源在第 j
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维空间的位置,ubj和 lbj为第 j维搜索空间的上、下

限, c2和c3为(0, 1)之间均匀分布的随机数, c1随迭代
次数增加而自适应递减. c1的取值如下:

c1 = 2e−(4t/max_iter)2 . (3)

step 6:更新樽海鞘跟随者的位置.

Xi
j(t) =

1

2
(Xi

j(t− 1) +Xi−1
j (t− 1)). (4)

其中: t为当前迭代次数,Xi
j(t)为当前代樽海鞘跟随

者i在第j 维空间的位置,Xi
j(t− 1)和Xi−1

j (t− 1)分

别为上一代中樽海鞘跟随者i、i− 1在第j 维的位置.
step 7:对更新后个体的每一维进行边界处理,并

根据更新后新的全局最优樽海鞘位置,更新食物源的
位置.

step 8:判断是否满足迭代次数,若是,则输出结
果;否则,转step 4继续迭代进化.

2 改进算法ALSSA
2.1 改进领导者位置更新公式

2.1.1 引入上一代樽海鞘领导者位置

在基本樽海鞘群算法中,樽海鞘领导者从迭代开
始就奔向全局最优值,导致全局搜索不充分,容易陷
入局部极值区域,造成算法有时收敛精度较低.本文
在领导者位置更新公式中引入上一代樽海鞘领导者

位置,使得领导者在位置更新阶段既受上一代樽海鞘
领导者位置的影响,同时又受上一代全局最优解的影
响,有效地避免了基本算法易陷入局部极值的问题,
提高了算法的寻优精度.改进后的樽海鞘领导者位
置更新公式为

Xi
j(t) =Xi

j(t− 1) + (FoodPositionj(t− 1)−

Xi
j(t− 1)) · rand(). (5)

其中:Xi
j(t − 1)为上一代中第 i个樽海鞘领导者在第

j维的位置, FoodPositionj(t− 1)为上一代中第j维的

全局最优解,通过引入上一代的位置,樽海鞘领导者
能够更有效地进行全局搜索,增强算法跳出局部极值
的能力.

2.1.2 引入惯性权重

本文还在领导者位置更新公式中引入动态惯性

权重,随迭代次数自适应递减的惯性权重w表示了樽

海鞘领导者受全局最优解影响程度的变化.在迭代
前期,领导者受全局最优解影响较大,有较大的全局
搜索步幅,能够更快速地找到全局最优区域.而在迭
代后期,大部分樽海鞘都已达到较优值,领导者受全
局最优解影响变小,领导者可以在最优解附近深度挖
掘,提高了算法的收敛精度.本文中惯性权重的计算
公式为

w =
e2(1−t/max_iter) − e−2(1−t/max_iter)

e2(1−t/max_iter) + e−2(1−t/max_iter) . (6)

结合式(5)和(6),新的樽海鞘领导者位置更新公式为

Xi
j(t) =Xi

j(t− 1) + (w · FoodPositionj(t− 1)−
Xi

j(t− 1)) · rand(). (7)

其中:惯性权重w为基于双曲正切函数的非线性递减

值,其取值范围为 (0, 1), t为当前迭代次数, max_iter
为最大迭代次数,Xi

j(t − 1)为上一代中第 i个樽海鞘

领导者在第 j维的位置, FoodPositionj(t − 1)为上一

代中第 j维的全局最优解.通过引入惯性权重,使得
改进后的算法能够在全局和局部搜索之间保持较好

平衡,樽海鞘领导者更好地发挥领导者作用,提高算
法的寻优精度.

2.2 引入领导者-跟随者自适应调整策略

在基本SSA算法中,樽海鞘领导者和跟随者的数
目始终是各占种群中个体数的一半,这就使得在迭
代前期,执行全局搜索的领导者比例过低,跟随者比
例过高,领导者无法有效地进行全局搜索,全局搜索
不充分,容易陷入局部最优;而在迭代后期,执行局部
搜索的跟随者比例过低,局部搜索不够充分,容易造
成寻优精度不高.针对此问题,本文引入领导者-跟随
者自适应调整策略,樽海鞘领导者的数目随迭代次数
的增加自适应减少,跟随者数目自适应增加,在算法
前期能够保持很强的全局搜索能力,同时兼顾局部搜
索,而在算法运行后期,局部搜索逐渐增强,同时也兼
顾全局搜索,从整体上提高了算法的收敛精度.改进
后的领导者-跟随者数量计算公式 (每代中领导者数
量等于rN ,跟随者数量等于(1− r)N)为

r = b
(

tan
(
− πt

4max_iter +
π

4

)
− k · rand()

)
. (8)

其中: t为当前迭代次数; max_iter为最大迭代次数; b
为控制领导者-跟随者数量的比例系数,避免迭代前
期的樽海鞘领导者或迭代后期的樽海鞘跟随者比例

过高,全局和局部搜索失衡降低寻优性能,易陷入局
部极值的现象,经大量实验测试,本文取值为0.75.分
析式(8)可知, r的值随着算法迭代次数的增加呈非线
性递减趋势,于是领导者数量逐渐减少,跟随者数量
逐渐增加,在迭代后期,更多的樽海鞘跟随者在全局
最优值附近深度挖掘. k为扰动偏离因子,结合 rand
函数对递减的r值进行扰动,经大量实验反复测试, k
等于0.2时,寻优效果最佳.

3 ALSSA算法流程与时间复杂度分析
3.1 ALSSA算法流程

算法1 ALSSA算法.
begin
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设置算法参数:种群大小N ,最大迭代次数
max_iter,个体维度D.

初始化种群Xi
j(i=1, 2, . . . , N, j=1, 2, . . . , D),

由f(x)计算每个樽海鞘个体的适应度值,并对
适应度值进行排序,

选择最优个体作为食物源位置F .
while (t <max_iter+1) do
由式(8)计算r.
按照式(6)计算惯性权重w.
for i = 1 to N do

if i ⩽ (r ·N) then
for j = 1 to D do
由式(7)更新樽海鞘领导者i在第j维的

位置.
end for

else
for j = 1 to D do
由式(4)更新樽海鞘跟随者i在第j维的

位置.
end for

end if
end for
for i = 1 to N do
对更新后个体的每一维进行边界处理,并计

算樽海鞘的适应度值.
若小于食物源位置的适应度值,则用当前樽海鞘

位置替换食物源位置.
end for
t = t+ 1

end while
end

3.2 ALSSA算法的时间复杂度分析

时间复杂度是体现算法性能的关键因素,它反映
算法的运算效率.文献 [23]和 [24]分别对万有引力算
法和布谷鸟算法的时间复杂度进行了分析.本文采
用同样思想对ALSSA算法的时间复杂度进行分析.
在基本樽海鞘群算法SSA中,假设种群规模为

N ,个体维度为n,设置初始参数的时间为η0,每一维
上产生均匀分布随机数的时间为η1,求给定目标函
数适应度值的时间为f(n),对樽海鞘适应度值进行
排序并找到当前最优位置的时间为η2,则初始化种
群和选定食物源初始位置阶段的时间复杂度为

T1 = O(η0 +N(nη1 + f(n)) + η2) = O(n+ f(n)).

进入迭代后,迭代次数为max_iter.

在领导者位置更新阶段,领导者数目为N/2.设
由式 (3),计算 c1的时间为η3, c1同代相同,每轮迭代
只需计算1次. c2和c3为均匀分布的随机数,每个个
体的每一维各不相同,其生成时间均与η1一致.式 (2)
中,两种情况的计算时间完全相同,故由式 (2)进行每
一维位置更新的时间为η4,则此阶段的时间复杂度
为

T2 = O
(
η3 +

(N
2

)
n(η1 + η1 + η4)

)
= O(n).

在跟随者位置更新阶段,跟随者数目为其余
N/2.设樽海鞘跟随者每一维位置更新所需的时间
为η5,则这一阶段的时间复杂度为

T3 = O
((N

2

)
nη5

)
= O(n).

在边界处理和更新食物源位置阶段,设每个樽海
鞘个体每一维边界处理的时间为η6,个体计算适应
度值的时间为f(n),与食物源所在位置适应度值的
比较替换时间为 η7,则此阶段的时间复杂度为

T4 = O(N(nη6 + f(n) + η7)) = O(n+ f(n)).

综上所述, SSA算法的总时间复杂度为

T (n) =T1 + max_iter(T2 + T3 + T4) =

O(n+ f(n)).

在ALSSA改进算法中,算法的种群规模、个体维
度、参数设置时间、求给定目标函数适应度值的时间、

对樽海鞘适应度值进行排序并找到当前最优位置的

时间均与基本樽海鞘群算法一致,因此ALSSA在初
始化种群和选定食物源初始位置阶段的时间复杂度

与基本樽海鞘群算法相同,即

T ′
1 = T1 =

O(η0 +N(nη1 + f(n)) + η2) = O(n+ f(n)).

进入迭代后,迭代次数为max_iter.
设由式 (8)产生 r的时间为 t1,由式 (6)产生自

适应惯性权重w的时间为 t2.选定领导者-跟随者
时, ALSSA引入领导者-跟随者自适应调整策略,故而
在领导者位置更新阶段,领导者数目为rN ,按式 (7)
对每一维进行位置更新的时间为t3,则这一阶段的时
间复杂度为

T ′
2 = O(t1 + t2 + (rN)n(t3)) = O(n).

在跟随者位置更新阶段,跟随者数目为(1−r)N ,
对樽海鞘跟随者每一维进行位置更新的时间与基本

算法相同,则这一阶段的时间复杂度为

T ′
3 = O((1− r)Nnη5) = O(n).

在边界处理和更新食物源位置阶段,每个樽海鞘
个体每一维边界处理的时间、个体计算适应度值的
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时间、与食物源所在位置适应度值的比较替换时间

均与基本算法一致,故这一阶段的时间复杂度为

T ′
4 = T4 = O(n+ f(n)).

综上所述, ALSSA算法的总时间复杂度为

T (n)=T ′
1 + max_iter(T ′

2 + T ′
3 + T ′

4) = O(n+ f(n)).

由此可知,与基本SSA相比,本文算法ALSSA并未增
加时间复杂度,两者相同,执行效率没有下降.

4 仿真实验

为了全面检验本文改进算法的寻优能力,选
取12个具有不同寻优特征的CEC2017基准测试函
数,将本文算法ALSSA与SSA(2017)、Improved Salp
Swarm Algorithm (ISSA, 2018)[14]、 Enhanced Salp
Swarm Algorithm(ESSA, 2019)[19]和 Phasor Particle
Swarm Optimization(PPSO, 2019)[25]共5种算法,分别
在10维、50维和100维上进行对比测试.

4.1 测试函数

具体测试函数如表 1所示.表 1中的 12个测试
函数均为CEC2017基准测试函数,为了方便测试,在
CEC2017中,所有基准测试函数的自变量各维取值
范围都是[−100, 100].其中: f1(x), f2(x), f3(x), f11(x)
是单峰函数,此类函数没有局部极小值,只有一个全

局最小值,主要为了验证算法的收敛速度; f4(x) ∼
f10(x), f12(x)为复杂多峰函数,这类函数有较多局部
极值点,主要用于测试算法跳出局部极值的能力.

4.2 寻优精度分析

为了测试改进算法ALSSA的寻优性能,本文将
测试函数 f1(x) ∼ f12(x)的维度分别设置为 d =

5/10/100,在不同维度下进行测试.为保证实验的公
平性与客观性, 5种算法均在相同条件下独立运行
30次,种群大小均为 30,最大进化代数max_iter =

1000.算法参数设置方面, 4种樽海鞘群类算法无需
另外设置参数,而PPSO算法中学习因子c1与c2均为

1.5,惯性权重w为0.8,与原文献和算法取值相同.表2
统计了10维、50维、100维下各算法运行30次得到的
寻优结果的最优解、最差解和平均值.
由表2的数据可以看出,本文算法ALSSA在各函

数不同维数下的求解精度和稳定性明显优于其他4
种算法,尤其是在f2(x)、f4(x)、f5(x)、f7(x)、f8(x)、

f10(x)这6个函数的各个维数上,得到的寻优结果的
最优值、最差值和平均值都是理论最优值.
在10维条件下,对于函数f2(x)、f4(x)、f5(x)、

f7(x)、f8(x)、f10(x),本文算法ALSSA, 30次寻优结果
的最优值、最差值、平均值都为理论最优值,求解效

表 1 测试函数

序号 函数名 函数公式 最优值

f1(x) Bent Cigar f1(x) = x2
1 + 106

D∑
i=2

x
2
i 0

f2(x) Sum of Different Power f2(x) =
D∑

i=1

|xi|i+1 0

f3(x) Zakharov f3(x) =
D∑

i=1

x
2

i +
( D∑

i=1

0.5xi

)2

+
( D∑

i=1

0.5xi

)4

0

f4(x) Griewank’s f4(x) =
D∑

i=1

x2
i

4 000
−

D∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 0

f5(x) Rastrigrin f5(x) =
D∑

i=1

(x
2
i − 10 cos(2πxi) + 10) 0

f6(x) Expanded Schaffer’s
g(x, y) = 0.5 +

sin2(
√
x2 + y2) − 0.5

(1 + 0.001(x2 + y2))2
,

0
f6(x) = g(x1, x2) + g(x2, x3) + . . . + g(xD−1, xD) + g(xD, x1)

f7(x) Non-continuous Rotated Rastrigin’s f7(x) =
D∑

i=1

[y
2
i − 10 cos(2πyi) + 10], yi =


xi −→ |xi| <

1

2
;

round(2xi)

2
−→ |xi| ⩾

1

2

0

f8(x) Rosenbrock’s f8(x) =

D−1∑
i=1

(100(x
2

i − xi+1)
2
+ (xi − 1)

2
) 0

f9(x) Discus f9(x) = 106x2
1 +

D∑
i=2

x
2
i 0

f10(x) Ackley f10(x) = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x
2
i

)
− exp

( 1

D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ 20 + e 0

f11(x) High Conditioned f11(x) =
D∑

i=1

(10
6
)

i−1
D−1 x

2

i 0

f12(x) Schaffer’s F7 f12(x) =
[ 1

D − 1

D−1∑
i=1

(
√
si ∗ (sin(50.0s0.2

i ) + 1))
]2

0
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表 2 6种算法在固定迭代次数下的优化性能比较

函数 算法
d = 10 d = 50 d = 100

最优解 最差解 平均值 最优解 最差解 平均值 最优解 最差解 平均值

SSA 1.214 7 8.48e+03 2.02e+03 0.139 74 6 078.9 1 334.501 0 3.04e+05 4.88e+06 1.64e+06
ISSA 6.01 9.82e+03 2.15e+03 1.54 9.18e+03 2.35e+03 3.95e+04 7.20e+05 2.03e+05

f1(x) ESSA 0 1.68e+09 3.21e+08 0 8.96e+10 2.55e+10 0 2.43e+11 8.04e+10
PPSO 1.24e-05 3.65e+00 2.62e-01 1.13e+01 5.63e+04 1.02e+04 3.77e+02 1.77e+05 4.57e+04

ALSSA 4.33e-214 3.37e-208 3.32e-209 2.52e-187 4.22e-184 6.68e-185 4.81e-181 3.62e-178 4.78e-179

SSA 8.42e-20 1.52e-15 2.30e-16 2.93e-22 3.05e-16 7.53e-17 2.56e-19 1.54e-15 3.07e-16
ISSA 9.81e-45 2.46e-37 1.92e-38 4.40e-46 6.66e-39 4.85e-40 1.82e-44 2.80e-37 2.21e-38

f2(x) ESSA 0 9.95e-14 6.42e-15 0 5.46e-29 3.41e-30 0 2.15e-32 1.34e-33
PPSO 1.27e-231 4.70e-166 2.93e-167 3.11e-222 8.44e-156 5.30e-157 1.60e-215 5.12e-163 3.20e-164

ALSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SSA 6.44e-10 2.48e-09 1.56e-09 8.47e+03 6.79e+04 3.19e+04 2.75e+04 3.03e+05 1.35e+05
ISSA 7.98e-10 5.06e-09 1.98e-09 8.93e+02 7.88e+03 4.14e+03 4.24e+04 1.39e+05 8.68e+04

f3(x) ESSA 0 4.57e+04 9.14e+03 0 4.43e+05 1.56e+05 0 9.33e+05 2.30e+05
PPSO 3.58e-08 6.08e-05 7.69e-06 3.31e-04 1.02e+04 6.36e+02 1.07e-02 5.24e+04 1.20e+04

ALSSA 1.83e-211 4.26e-206 2.87e-207 1.02e-180 2.19e-176 2.22e-177 7.74e-172 2.66e-167 2.85e-168

SSA 8.87e-02 9.82e-01 3.09e-01 3.98e-05 2.26e-02 7.55e-03 1.03e-01 3.72e-01 1.93e-01
ISSA 6.64e-02 1.47e+00 6.55e-01 1.86e-05 2.47e-02 5.43e-03 4.44e-02 1.65e-01 1.10e-01

f4(x) ESSA 0 2.43e+00 4.15e-01 0 2.26e+01 6.94e+00 0 5.58e+01 1.53e+01
PPSO 1.26e-10 1.38e-01 1.80e-02 1.72e-06 3.23e-03 7.73e-04 1.00e-05 9.46e-03 1.98e-03

ALSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SSA 1.19e+01 7.56e+01 2.69e+01 2.85e+02 6.55e+02 4.84e+02 1.33e+03 2.59e+03 1.97e+03
ISSA 1.39e+01 1.29e+02 7.19e+01 4.57e+02 2.99e+03 1.48e+03 1.97e+03 1.15e+04 3.96e+03

f5(x) ESSA 0 3.69e+03 5.73e+02 0 9.94e+04 2.60e+04 0 2.34e+05 6.25e+04
PPSO 4.07e-08 7.96e+00 1.28e+00 1.99e-03 1.27e+02 1.75e+01 8.55e-03 3.13e+02 4.16e+01

ALSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SSA 1.057 4 3.204 6 2.370 993 75 11.974 19.679 17.059 75 28.351 42.321 36.454 625
ISSA 2.382 7 3.941 7 3.412 875 21.204 23.249 22.460 593 7 43.639 48.005 45.922 375

f6(x) ESSA 0 4.446 1 1.730 487 5 0 24.216 12.894 437 5 0 48.23 16.889 437
PPSO 4.43e-11 9.96e-01 8.17e-02 2.40e-05 1.46e+00 2.87e-01 4.98e-08 7.11e+00 1.20e+00

ALSSA 0 2.23e-08 1.91e-09 0 1.97e-04 1.30e-05 0 2.65e-04 2.34e-05

SSA 8 64 3.24e+01 3.92e+02 1.07e+03 7.10e+02 2.09e+03 4.43e+03 3.10e+03
ISSA 1.70e+01 1.19e+02 5.76e+01 6.74e+02 2.16e+03 1.33e+03 2.73e+03 5.28e+03 4.14e+03

f7(x) ESSA 0 2.81e+03 3.69e+02 0 8.20e+04 2.43e+04 0 2.29e+05 6.65e+04
PPSO 1.27e-09 8.00e+00 1.94e+00 7.43e-05 4.80e+01 1.23e+01 4.99e-06 9.90e+01 1.88e+01

ALSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SSA 4.322 2 3 657.5 621.475 40 45.911 9.19e+04 9.27e+03 2.39e+03 4.47e+05 7.46e+04
ISSA 9.44e-01 8.73e+03 1.45e+03 4.54e+01 3.73e+04 6.09e+03 1.47e+03 5.05e+05 8.97e+04

f8(x) ESSA 0 1.84e+08 1.80e+07 0 4.14e+10 1.01e+10 0 1.32e+11 4.29e+10
PPSO 1.87e-06 8.04e+01 6.45e+00 5.60e-04 9.12e+01 9.34e+00 2.58e-01 1.47e+02 2.60e+01

ALSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SSA 5.14e+02 1.19e+04 4.92e+03 8.92e+03 7.48e+04 4.08e+04 2.26e+04 1.71e+05 8.46e+04
ISSA 1.17e-01 1.07e+01 2.12e+00 4.86e+03 2.67e+04 1.23e+04 3.80e+04 7.79e+04 6.01e+04

f9(x) ESSA 0 6.57e+04 1.70e+04 0 3.21e+05 1.10e+05 0 6.38e+05 1.99e+05
PPSO 3.68e-04 4.29e-01 3.94e-02 2.75e-01 5.07e+01 1.52e+01 4.96e-01 2.01e+04 1.92e+03

ALSSA 2.55e-217 2.24e-213 2.72e-214 1.3e-192 1.5e-189 3.275e-190 2.35e-186 6.96e-184 1.20e-184

SSA 2.16e-05 20 12.182 153 4 3.146 1 20 18.453 515 6 20.003 20.064 20.015 656 2
ISSA 20 20 20 20 20 20 20 20 20

f10(x) ESSA 0 20 10 0 20 11.250 067 0 0 20 12.5
PPSO 0 2.00e+01 1.25e+01 0 2.00e+01 1.44e+01 8.95e-06 2.00e+01 1.80e+01

ALSSA 0 0 0 0 0 0 0 0 0

SSA 2.057 1e+04 9.162 9e+05 2.730 7e+05 3.380 9e+06 2.669 3e+07 1.170 6e+07 1.757 6e+07 1.221 0e+08 4.629 3e+07
ISSA 2.294 2e+04 6.053 4e+05 1.832 3e+05 6.206 0e+06 2.814 9e+07 1.396 5e+07 3.509 1e+07 1.050 4e+08 6.232 8e+07

f11(x) ESSA 0 7.178 4e+07 9.737 5e+06 0 2.003 0e+09 2.707 6e+08 0 9.409 6e+09 1.623 7e+09
PPSO 7.882 9e-03 1.353 2e+01 1.613 5e+00 2.167 9e-01 3.747 9e+03 4.974 1e+02 1.769 0e+01 2.566 9e+04 4.171 9e+03

ALSSA 6.972 3e-216 1.187 8e-210 1.223 5e-211 1.046 8e-188 4.350 7e-186 6.177 7e-187 1.499 7e-182 2.771 3e-180 3.134 8e-181

SSA 2.300 0e-01 2.129 5e+01 6.301 8e+00 1.426 4e+01 2.611 5e+01 2.120 9e+01 1.915 6e+01 2.872 4e+01 2.389 6e+01
ISSA 3.772 3e+00 7.084 2e+01 3.140 0e+01 4.582 7e+01 8.138 8e+01 6.685 4e+01 6.071 4e+01 8.833 5e+01 7.628 8e+01

f12(x) ESSA 0 4.969 6e+01 1.084 9e+01 0 1.105 4e+02 5.012 2e+01 0 1.331 9e+02 6.768 3e+01
PPSO 5.134 6e-04 3.655 4e-01 5.093 9e-03 5.192 4e-04 8.180 4e-01 1.197 8e-01 9.193 3e-03 4.841 8e-01 9.757 81e-02

ALSSA 7.179 4e-75 4.120 4e-51 2.575 3e-52 1.423 3e-89 5.205 7e-73 3.280 5e-74 2.287 6e-89 5.163 0e-80 4.257 8e-81
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果极好;而SSA和 ISSA算法在这6个函数上的最优
值都没有达到理论最优值; PPSO算法在函数f10(x)

上仅最优值为理论最优值,而在其他5个函数上的
最优值、最差值、平均值都没有达到理论最优值;
在这6个函数上, ESSA算法的最优值都为理论最优
值,但其最差值、平均值的精度明显低于其他4个算
法,显示出求解的不稳定性.对于函数f1(x)、f3(x)、

f9(x)、f11(x)、f12(x), ALSSA算法30次寻优结果的
最优值、最差值、平均值都远远好于SSA、ISSA和
PPSO算法,虽然最优值稍逊于ESSA算法找到的理
论最优值0,但最差值和平均值的寻优精度皆远高于
ESSA算法,寻优精度和稳定性都很出色.对于函数
f6(x), ALSSA算法的最优值为理论最优值,最差值和
平均值精度也远远好于其他4个对比算法.

在50维和100维的高维条件下, 5种算法的求解
精度都会随着维度的增加而有所降低,但ALSSA算
法受维度变化影响较小,寻优精度依然高于其他4个
算法.对于函数f2(x)、f4(x)、f5(x)、f7(x)、f8(x)、

f10(x),本文算法ALSSA在 50维和 100维下 30次寻
优结果的最优值、最差值、平均值依然都为理论

最优值,求解效果十分稳定.在 50维条件下SSA和
ISSA算法在这 6个函数上的最优值都没有达到理
论最优值; PPSO算法只在函数f10(x)上的最优值为

理论最优值,但最差值和平均值不是,且在其他5个
函数上的最优值、最差值、平均值都没有达到理论

最优值.在100维条件下, SSA、ISSA和PPSO算法在
这6个函数上的最优值都没有达到理论最优值.在
50维和100维条件下, ESSA算法的最优值都为理论
最优值,但最差值和平均值都不是理论最优值,精度
更明显低于ALSSA算法,求解稳定性较差.对于函数
f6(x),在50维和100维条件下, ALSSA算法的最优值
为理论最优值,最差值和平均值精度也远远好于其
他4个算法.对于函数f1(x)、f3(x)、f9(x)、f11(x)、

f12(x), ALSSA算法在50维和100维下的最优值、最
差值、平均值都远远好于SSA、ISSA和PPSO算法.虽
然其30次运行结果的最优值稍逊于ESSA算法,未达
到理论最优值0,但最差值和平均值的寻优精度皆远
高于ESSA算法,寻优精度和稳定性都十分优越.
上述求解结果和分析表明,在各测试函数的不同

维数上, ALSSA算法均呈现出较好的求解性能,在10
维、50维、100维条件下的求解精度和稳定性明显优
于其他4个对比算法.

4.3 收敛曲线分析

一个算法性能的优劣,可以直观地通过收敛曲线
展现出来,收敛曲线显示了算法陷入局部最优中的次

数和收敛速度.由于多峰函数更为复杂,易使算法陷
入局部极值,这些函数的收敛情况更能说明算法的寻
优能力.因此下面列出12个测试函数中所有8个多
峰函数的收敛曲线图,而单峰函数的收敛曲线比较简
单且结果与多峰函数类似,不再冗赘列出.图1∼图8
是ALSSA、ESSA、SSA、PPSO和 ISSA五种算法在维
度d = 100时求解函数f4(x) ∼ f10(x), f12(x)的收敛
情况.
通过8个函数的收敛曲线清晰地展现了ALSSA、

ESSA、SSA、PPSO和 ISSA算法在进化过程中适应度
值的变化趋势.
对于图1、图2、图4和图5, SSA、ESSA和 ISSA算

算法收敛速度很慢, PPSO算法在迭代前期收敛速度
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较快,但很快陷入局部极值无法跳出,迭代结束时
PPSO、ESSA、SSA和 ISSA算法的精度依然远远低
于ALSSA算法的收敛精度.对于图 3和图 8, ESSA、
SSA和 ISSA算法在迭代初期就陷入局部极值无法
跳出, PPSO算法虽然在迭代前期收敛速度很快,但
在200代左右时陷入局部极值且直到迭代结束也未
能跳出,而ALSSA算法虽在迭代初期也陷入局部极
值但之后跳出该极值,并快速收敛到最优解.对于图
6, SSA、PPSO和 ISSA算法在迭代初期就陷入局部
极值无法跳出,收敛精度较低, ESSA算法虽在前900
代收敛速度比ALSSA快,但在迭代至1 000代时其收
敛精度已经低于ALSSA算法.对于图7, ESSA、SSA、

PPSO和 ISSA算法在迭代初期就陷入局部极值无法
跳出,而ALSSA算法从迭代开始就一直保持较快的
收敛速度,700代就可以收敛到全局最优解.
由上述分析可知, ALSSA算法的寻优精度和收

敛性能明显优于其他4种算法,这主要是因为在领导
者位置更新中引入上一代领导者位置,有效地避免了
基本算法易陷入局部极值的问题.而引入惯性权重
和领导者-跟随者数量自适应调整策略,使算法在迭
代前期能够快速找到全局最优区域;在迭代后期可
以在最优解区域精细挖掘,从而在整体上大大提高了
算法的收敛性能和求解精度.
综上所述,本文提出的ALSSA算法不管是在低

维条件下还是在高维条件下都具有较好的进化寻优

性能,其求解精度和寻优稳定性均优于ESSA、SSA、
PPSO和ISSA四种对比算法.

5 结 论

本文针对基本樽海鞘群算法求解精度不高,易陷
入局部极值等不足进行了改进.首先,在领导者位置
更新公式中引入上一代领导者位置,使领导者位置更
新既受上一代樽海鞘领导者位置的影响,同时又受上
一代全局最优解的影响,提升了算法跳出局部极值的
能力.然后,在领导者位置更新公式中加入惯性权重,
并在领导者-跟随者数量比例中引入自适应调整策
略,使算法在迭代前期可以快速收敛到全局最优解区
域,在迭代后期集中在最优解附近区域精细挖掘,提
高算法的收敛精度.最后,通过对5种算法在12个不
同特征基准测试函数上寻优结果及收敛曲线的对比

分析,验证了本文改进算法的有效性和优越性.下一
步将继续改进樽海鞘群算法的寻优性能,提高其寻优
稳定性和收敛速度,并以此为基础,将其应用于更多
实际问题的求解中.
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