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多策略融合的黄金正弦樽海鞘群算法

摘要
针对樽海鞘群算法（Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌ⁃

ｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）收敛性能差、容易陷入局部
最优等问题，提出了多策略融合的黄金
正弦 樽 海 鞘 群 算 法 （ Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ Ｓａｌｐ
Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ，
ＭＧＳＳＡ）．首先采用选择反向学习策略对
种群中完全偏离最优个体寻优方向的个
体计算选择反向解，改善种群质量；然后
在跟随者位置更新阶段加入最优个体和
精英均值个体引导，以加快算法收敛速
度；最后根据概率选择黄金正弦算法变
异策略，进一步改善解的质量，同时便于
算法后期跳出局部最优．本研究在 １４ 个
基准测试函数上进行实验，与其他群智
能优化算法和其他改进樽海鞘群算法对
比，将其应用于拉压弹簧设计问题测试
解决工程优化问题的性能． 结果表明：
ＭＧＳＳＡ 具有较高的收敛精度和稳定性，
在求解工程问题时性能良好．
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０　 引言

　 　 优化问题在人工智能领域和现实生活中普遍存在，一直以来备

受学者关注．元启发式优化算法机制灵活，仅需改变部分参数或搜索

策略便可运用于各类优化问题，兼容性很高．近几十年来，学者们提出

了许多元启发式优化算法，例如粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉ⁃
ｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） ［１］、 鲸 鱼 优 化 算 法 （ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ） ［２］、郊狼优化算法（Ｃｏｙｏｔｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＯＡ） ［３］、哈
里斯鹰优化算法（Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＨＨＯ） ［４］、黑猩猩优化算

法（Ｃｈｉｍｐ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣｈＯＡ） ［５］等．
樽海鞘群算法（Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）是一种新型元启发式

优化算法，由 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等［６］于 ２０１７ 年首次提出．相较于其他群智能优

化算法，樽海鞘群算法具有结构简单、参数少、易于实现等优点．自提

出以来，该算法被广泛应用于无源时差定位［７］、ＰＭＳＭ 参数辨识［８］、
图像分割［９］、特征选择［１０］、训练神经网络［１１］、网页排名［１２］ 等多个

领域．
然而，同其他群智能优化算法一样，樽海鞘群算法仍存在收敛速

度慢、容易陷入局部最优［１３］等问题．为此，国内外学者做了一些改进：
文献［１３］采用折射反向学习产生动态候选解，同时在跟随者阶段引

入非线性递减的自适应控制因子，提升算法开采能力；文献［１４］将

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的扰动参数应用于领导者位置更新的概率参数中，增强

种群多样性，提升算法的勘探能力；文献［１５］在领导者位置更新阶段

引入疯狂算子，并通过一定概率随机扰动食物源的位置，从而维持领

导者个体的多样性；文献［１６］在领导者位置更新阶段引入控制搜索

范围的非线性衰减因子，有利于算法在前期跳出局部最优；文献［１７］
采用平方指数和高斯模型相结合的方法，将平方指数策略引入领导

者位置更新，增强了算法的收敛性能；文献［１８］ 提出一种基于惯性权

重和领导者⁃跟随者自适应调节方法，实现了对全局搜索和局部搜索

的优化，从而大大提高了寻优精度．
上述改进算法虽然都在一定程度上改善了基本 ＳＳＡ 的性能，但

是对一些复杂度较高、规模较大的问题，算法的收敛速度和稳定性仍

有改进的空间．因此，本文提出一种多策略融合的黄金正弦樽海鞘群

算法（Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＭＧＳＳＡ）．首
先，在初始阶段引入选择反向学习策略，丰富种群多样性，改善初始



　 　 　 　解的质量．其次，将最优个体和精英均值个体引入跟

随者位置更新阶段，增强整个种群之间的信息交互

能力，使跟随者位置在迭代初期更侧重于跟随全局

最优个体，加快收敛速度，在迭代后期更侧重于相邻

个体之间的交流，提升局部开采能力．该策略很好地

平衡了算法的全局勘探和局部开采能力．最后，融合

黄金正弦算子和判定参数对个体位置进行变异，强
化算法跳出局部极值的能力．理论分析证明了本文

提出的算法并未增加算法的时间复杂度，同时选取

１４ 个基准测试函数进行数值比较实验，结果表明，
在 ＳＳＡ 中融合上述改进策略提升了 ＳＳＡ 的收敛精

度和稳定性，从而提高了算法性能．将 ＭＧＳＳＡ 应用

于拉压弹簧工程问题，取得了较好的结果．

１　 樽海鞘群算法

樽海鞘群算法［６］模拟了自然界中樽海鞘群以链

式结构进行捕食的过程．该算法分为领导者位置更

新和跟随者位置更新两个部分．算法将每一代的最

优个体设为领导者，其余个体均为跟随者．
与其他群智能优化算法类似，在求解问题时，樽

海鞘群个体在 Ｄ × Ｎ 的空间中展开搜索，其中，Ｄ 为

给定问题的变量数，Ｎ为种群数量．这样，樽海鞘群个

体位置就被存储在一个称为 Ｘ 的二维矩阵中，空间

中樽海鞘群的位置用 Ｘｎ ＝ ［Ｘｎ１，Ｘｎ２，…，ＸｎＤ］
Ｔ 表示，

在搜索空间中有一个名为 Ｆ 的食物源位置用 Ｆｎ ＝
［Ｆｎ１，Ｆｎ２，…，ＦｎＤ］

Ｔ 表示．

Ｘ１
ｊ ＝

Ｆ ｊ ＋ ｃ１（（ｂｕ － ｂｌ）ｃ２ ＋ ｂｌ），　 ｃ３ ≥ ０．５，
Ｆ ｊ － ｃ１（（ｂｕ － ｂｌ）ｃ２ ＋ ｂｌ），　 ｃ３ ＜ ０．５，{

（１）
其中： Ｘ１

ｊ 为当前樽海鞘群链中最优个体的位置；Ｆ ｊ

为食物源的位置；ｂｕ 和 ｂｌ 分别对应的是上下界；ｃ２ 和
ｃ３ 为（０，１） 之间的随机数，ｃ１ 为 ２ 到 ０ 非线性递减的

控制因子，用于平衡领导者的勘探和开采能力，计算

公式如下：

ｃ１ ＝ ２ｅ －（ ４ｔ
Ｔ ） ２， （２）

其中： ｔ 为当前迭代次数；Ｔ 为最大迭代次数．
在基本的樽海鞘群算法中，每个跟随者更新的

位置只与其历史位置以及前一名个体的位置有关．
其位置更新公式如下：

Ｘｉ′
ｊ ＝

Ｘｉ
ｊ ＋ Ｘｉ －１

ｊ

２
， （３）

其中： Ｘｉ′
ｊ 为新一代 ｉ个体位置；Ｘｉ

ｊ 为上一代 ｉ个体位

置；Ｘｉ －１
ｊ 为上一代 ｉ 个体前一名个体的位置．

２　 改进樽海鞘群算法（ＭＧＳＳＡ）

在基本 ＳＳＡ 中，每次迭代通常取上一次迭代的

最优个体作为整个种群的领导者，其余个体均为跟

随者．由于领导者数目单一，种群进化方向趋同，整
个算法的全局勘探能力较弱，在求解复杂问题时，容
易陷入局部最优．同时，基本 ＳＳＡ 中跟随者的位置更

新仅与和它相邻的个体位置有关，这在一定程度上

限制了算法的收敛速度以及搜索方向．为改善基本

ＳＳＡ 算法存在的问题，本文提出以下改进策略：
１）提出一种选择反向学习策略，提高种群质量，

同时协助种群在搜索后期跳出局部最优；
２）针对算法收敛速度慢的问题，在跟随者位置

更新阶段引入最优个体和精英均值个体引导，吸收

更多优质个体的有利信息；
３）根据不同的变异概率，选取不同的黄金正弦

变异策略，使算法在前期以较大概率向群体均值方

向前进，加快算法寻优速度，后期侧重挑选随机个体

进行周边搜索，便于跳出局部最优．

２􀆰 １　 选择反向学习策略

反向学习（Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）的基

本概念最初是由 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［１９］ 提出的，其主要思想是

通过同时比较当前位置的目标函数值及其相反位置

的目标函数值，保留两者中的适应度值更优的点，从
而扩大搜索范围．目前已经有许多研究将反向学习

策略融入到智能优化算法中，算法的求解性能均有

所增强［２０］ ．
选择反向学习（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎ⁃

ｉｎｇ，ＳＯＢＬ）是一种由反向学习启发的新型算法改进

策略，其主要思想是通过将两个体间各维度位置的

距离与给定的阈值进行比较，在远距离维数大于近

距离维数的情况下，选择距离大于阈值的维度进行

反向学习，从而提高个体解的质量． ＳＯＢＬ 近年来被

应用于改进灰狼优化算法［２１］，且经过实验证实对算

法性能的改善有正向促进作用．本文将其应用于樽

海鞘群算法改善搜索性能． ＳＯＢＬ 基本原理如图 １
所示．

在图 １ 中，假设有一个三维空间， （ａ，ｂ，ｃ） 是食

物源的位置，五角星的位置为问题最优解的位置，
（ａ′，ｂ′，ｃ′） 是（ａ，ｂ，ｃ） 的完全相反点．最优解位置与

（ａ，ｂ，ｃ） 和（ａ′，ｂ′，ｃ′） 的距离分别为 ｄ１ 和 ｄ３ ．同时假

设（ａ′，ｂ′，ｃ） 是（ａ，ｂ，ｃ） 仅前二维相反的点（选择性

相反），其与解的距离为 ｄ２ ．从图 １ 中可以看出，ｄ２ ＜
ｄ１ ＜ ｄ３， 即在这种情况下，完全反向个体位置更偏
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图 １　 ＳＯＢＬ 原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 １ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＯＢＬ

离最优解，而选择性反向个体则给出了更好的结果．
在介绍选择反向的具体实现步骤前，需要先了

解斯皮尔曼相关系数．
２􀆰 １􀆰 １　 斯皮尔曼系数

斯皮尔曼相关性分析是一种查找两个序列之间

的统计相关性的方法（此处为两个寻优个体的位

置）．假设有两个序列 ｋ１，ｋ２，ｋ３，…，ｋｎ 和 ｌ１，ｌ２，ｌ３，…，
ｌｎ，令 ｄｉ ＝ ｋｉ － ｌｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ，则两者间的斯皮尔曼

相关系数［２２］ 为

ｒ ＝ １ －
６∑

ｉ
ｄｉ( ) ２

ｎ ｎ２ － １( )
， （４）

其中，ｎ 为序列维度．在每次迭代之后，根据食物源的

位置计算每个个体的斯皮尔曼系数．若相关系数为

负，则表明该个体位置与食物源位置相反，继续朝该

方向开采获得更有益信息的概率相对较小，进行反

向学习可以加大寻找到有益信息的概率；反之，若相

关系数为正，则表明该个体位置与食物源位置一致，
继续朝该方向搜索有利于挖掘更多有益信息，因而

无需进行反向学习．总体而言，使用斯皮尔曼系数有

助于选择需要反向学习的个体，减少不必要的个体

反向操作．
２􀆰 １􀆰 ２　 选择反向学习机制

对每个斯皮尔曼系数小于零的个体，给定一个

阈值 ａ，其计算公式如下：

ａ ＝ ２ － ２ｔ
Ｔ
， （５）

其中： ｔ 为算法当前迭代次数；Ｔ 为算法最大迭代次

数．阈值 ａ 是随迭代次数线性减少的，该值确定该个

体位置是否接近食物源．对于当前个体和食物源的

每个维度 ｊ，使用式（６） 计算它们之间的差值：
Ｄ（ ｊ） ＝ Ｘ（ ｊ） － Ｆ（ ｊ） ， （６）

其中： Ｘ（ ｊ） 为当前个体第 ｊ维位置；Ｆ（ ｊ） 为食物源第

ｊ维位置．如果差值Ｄ（ ｊ） 大于阈值 ａ，则差值较大的维

数 ｇｎｏ 将增加．设总维数为 ｎ．若 ｎ － ｇｎｏ( ) ＜ ｇｎｏ，则对

个体 Ｘ 和 Ｆ（ ｊ） 差值大于阈值的维度进行反向学习

策略：
􀭾Ｘ（ ｊ） ＝ ｂｕ（ ｊ） ＋ ｂｌ（ ｊ） － Ｘ（ ｊ）， （７）

其中：􀭾Ｘ（ ｊ） 为反向个体 Ｘ第 ｊ维位置；ｂｕ（ ｊ） 为第 ｊ维
的上界；ｂｌ（ ｊ） 为第 ｊ 维的下界．如果适应度值更优，则
用反向个体替换原个体，否则，保留原个体．

选择反向学习与传统反向学习相比，优点在于：
用斯皮尔曼系数筛选与食物源位置相反的个体进行

反向，保留了相对优质个体的同时减少计算量，通过

阈值决定反向的维度，细化反向的方向，使个体搜索

更靠近最优方向．

２􀆰 ２　 引入最优个体和精英均值个体的跟随者位置

更新

　 　 在基本的樽海鞘群算法中，除了一个领导者之

外，其余的都是跟随者．跟随者的搜索方向仅和自身

位置及与它相邻的个体位置有关，这在一定程度上

影响了算法的收敛速度及搜索方向．为了使跟随者

能更快地搜索到有益信息，本文设计了一种受种群

最优个体和精英群均值个体影响的跟随者搜索

策略．
文献［２３］提出一种自适应领导者结构，本文在

此基础上提出由 １ 自适应增加到 Ｎ ／ ２ 的线性精英

群．每次迭代的精英种群数量如下：
ｍ ＝ 「（ ｔ ／ Ｔ） × （Ｎ ／ ２）⌉， （８）

其中： ｔ 为算法当前迭代次数；Ｔ 为算法最大迭代次

数；Ｎ 为种群规模；「⌉表示向上取整．将该精英群数

目记为 ｍ，每个精英个体记为 Ｅｉ
ｊ ．通过对精英群求解

平均值，可以得到精英均值个体：

Ｅｍｅａｎ
ｊ ＝ ａｖｇ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｅｉ

ｊ ． （９）

引入种群最优个体和精英均值个体位置更新公

式如下：
Ｘ１ ＝ Ｆ ｊ － Ｘｉ

ｊ，　 Ｘ２ ＝ Ｅｍｅａｎ
ｊ － Ｘｉ

ｊ，

Ｘｉ′
ｊ ＝ １

４
× Ｘｉ

ｊ ＋ Ｘｉ －１
ｊ ＋

ｃ１
２

× ｒａｎｄ（） × Ｘ１ ＋ Ｘ２( )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

（１０）
其中， ｃ１ 更新参照式（２） ．

在迭代初期，个体搜索比较盲目，此时跟随者的

４６６
丁美芳，等．多策略融合的黄金正弦樽海鞘群算法．
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位置更新融合了种群最优个体和精英群均值个体位

置，可以使跟随者在前期开发出更多更好的解．而在

算法后期，随着参数 ｃ１ 的逐渐减小，精英个体对跟随

者的影响也会更小，而且此时种群搜索范围也更小，
即使是跟随者，蕴含的有益信息量也很大，此时削弱

精英个体的影响，对于整个算法而言，可以拓宽算法

的勘探能力，这种机制有助于算法在迭代后期跳出

局部最优．

２􀆰 ３　 黄金正弦算子变异策略

黄金正弦算法是 ２０１７ 年由 Ｔａｎｙｉｌｄｉｚｉ 等［２４］提出

的新型智能算法．受正弦函数启发，黄金正弦算法取

黄金分割数使粒子在更优的搜索范围进行寻优，加
快了算法的收敛速度．选取的黄金正弦算子具体公

式如下：
Ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｉ（ ｔ） ｜ ｓｉｎ Ｒ１ ｜ ＋
　 　 Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１） ｜ ａＸｂｅｓｔ － ｂＸｉ（ ｔ） ｜ ， （１１）

其中： Ｒ１ 为０到２π的随机数，决定个体 ｉ下一代位置

更新的移动步长；Ｒ２ 为 ０ 到 π 的随机数，决定个体 ｉ
下次更新的方向；ａ 和 ｂ 为黄金分割系数，影响着粒

子的搜索空间，对搜索空间进行了一个更优的选择，
引领粒子趋近于更优值．计算公式如下：

ａ ＝ － π（１ － τ） ＋ πτ，
ｂ ＝ － πτ ＋ π（１ － τ）， （１２）

其中， τ 为黄金分割比，值为（ ５ － １） ／ ２．
本文利用黄金正弦算子的优势，对樽海鞘群算

法个体进行变异，打开更优的搜索空间，向更优解靠

拢．为避免陷入局部最优，分概率采用均值策略和随

机策略选取粒子进行变异操作．具体公式如下：

Ｘｉ
ｊ ＝

Ｅｍｅａｎ
ｊ ｜ ｓｉｎ Ｒ１ ｜ ＋ Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１） ｜ ａＦ ｊ － ｂＥｍｅａｎ

ｊ ｜ ，
　 　 ｐ ≤ ｃ１ ／ ２，

Ｘｉｎｄｅｘ
ｊ ｜ ｓｉｎ Ｒ１ ｜ ＋ Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１） ｜ ａＦ ｊ － ｂＸｉｎｄｅｘ

ｊ ｜ ，
　 　 ｐ ＞ ｃ１ ／ ２，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１３）
其中： Ｅｍｅａｎ

ｊ 为精英均值个体位置；Ｘｉｎｄｅｘ
ｊ 为随机个体

位置；ｐ 是一个（０，１） 之间的随机数．
为了防止过早收敛并达到全局最优，需要在勘

探和开采之间保持良好的平衡，这种平衡就是通过

参数 ｐ 实现的．在算法迭代前期，种群相对分散，精英

均值个体蕴含较多有利信息，在周边搜寻可以加快

收敛速度，而此时 ｃ１ 较大，也使得在精英均值个体周

围搜索的概率更大．随着种群不断进化，后期 ｐ ＞
ｃ１ ／ ２ 的概率更大， 算法更多在随机选择的个体周围

进行搜索，有利于跳出局部最优．
在进行黄金正弦变异后，将变异后的个体适应

度值与原种群对应个体适应度值对比，保留适应度

值小的，更新其位置．

２􀆰 ４　 ＭＧＳＳＡ 算法伪代码

ＭＧＳＳＡ 算法伪代码如下：
１）设置种群规模 Ｎ，维数 Ｄ，最大迭代次数 Ｔ
２） 随机初始化种群｛ｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝
３）计算初代种群适应度并排序，记录当前最优

个体位置 ＦｏｏｄＰｏｓｉｔｉｏｎ
４）Ｗｈｉｌｅ ｔ ≤ Ｔ
５）根据式（５）更新阈值 ａ
６）筛选种群进行选择反向学习，计算适应度，比

较学习后个体与之前的个体的适应度值大小，选更

小的个体作为新的位置

７）ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ
８）ｉｆ （ ｉ ＝＝ １）
９）根据式（１）更新领导者个体位置

１０）ｅｌｓｅ
１１）根据式（１０）更新跟随者位置

１２）ｅｎｄ
１３）更新变异概率 ｐ
１４）ｉｆ ｐ ≤ ｃ１ ／ ２
１５）根据式（１３）对每个个体 ｘｉ 位置进行变异

１６）ｅｌｓｅ
１７）根据式（１３）对每个个体 ｘｉ 位置进行变异

１８）ｅｎｄ
１９）ｅｎｄ
２０）计算每个个体的适应度值，更新 ＦｏｏｄＰｏｓｉ⁃

ｔｉｏｎ
２１）ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
２２） 输出最优位置 ＦｏｏｄＰｏｓｉｔｉｏｎ 及其适应度

值 ＦｏｏｄＦｉｔｎｅｓｓ

２􀆰 ５　 时间复杂度分析

在基本的 ＳＳＡ 中，假设樽海鞘群种群规模为 Ｎ，
解空间为 ｎ 维， 求解目标函数所需的执行时间为

ｆ（ｎ） ．根据文献［１８］，ＳＳＡ 算法的时间复杂度为

Ｔ（ｎ） ＝ Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）） ．
在ＭＧＳＳＡ算法中，参数初始化执行时间η０，每维

生成随机数时间 η１，求解目标函数执行时间 ｆ（ｎ） 对

适应度值排序时间为 η２，则初始化阶段时间复杂度为

Ｔ１ ＝ Ｏ η ０ ＋ Ｎ（ｎη １ ＋ ｆ（ｎ） ＋ η ２( ) ＝
　 　 Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）） ．

５６６
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进行选择反向学习阶段，根据式（５） 计算阈值 ａ
时间为 η ３，根据式（６） 计算每个跟随者与食物源之

间的距离所需时间为 η ４，根据式（４） 根计算对应斯

皮尔曼系数时间为 η ５，假设斯皮尔曼系数为负的个

体数为 ｎ０（ｎ０ ＜ Ｎ），根据式（７） 选择个体反向学习

的时间为 η ６，则该阶段时间复杂度为

Ｔ２ ＝ Ｏ η ３ ＋ Ｎ ｎη ４ ＋ η ５( ) ＋ ｎ０ｎη ６( ) ＝ Ｏ（ｎ），
在领导者位置更新阶段时间复杂度为

Ｔ３ ＝ Ｏ（ｎ） ．
在跟随者位置更新阶段，跟随者数目为 Ｎ － １，

设由式（１０） 对跟随者每一维进行更新的时间为 η ７，
则这一阶段的时间复杂度为

Ｔ４ ＝ Ｏ （Ｎ － １）ｎη ７( ) ＝ Ｏ（ｎ） ．
在黄金正弦算子变异阶段，生成变异概率 ｐ 时

间为 η ８，根据式（１３） 对每个个体变异的时间为 η ９，
则这一阶段时间复杂度为

Ｔ５ ＝ Ｏ η ８ ＋ Ｎｎη ９( ) ＝ Ｏ（ｎ） ．
在边界处理和更新食物源位置阶段，时间复杂

度与基本 ＳＳＡ 一致，为
Ｔ６ ＝ Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）） ．
综上可得 ＭＧＳＳＡ 算法的总时间复杂度为

Ｔ（ｎ） ＝ Ｔ１ ＋ Ｔ（Ｔ２ ＋ Ｔ３ ＋ Ｔ４ ＋ Ｔ５ ＋ Ｔ６） ＝
　 　 Ｏ（ｎ ＋ ｆ（ｎ）） ．
由此可知，ＭＧＳＳＡ 与基本 ＳＳＡ 相比，并未增加

时间复杂度．

３　 实验仿真及结果分析

３􀆰 １　 仿真实验设计及实验环境

为了评估 ＭＧＳＳＡ 的性能，实验从文献［２５］中

选取了 １４ 个基准测试函数，包括 ７ 个单峰函数 ｆ１ ～
ｆ７ 和 ７ 个多峰函数 ｆ８ ～ ｆ１４， 在表 １ 中列出了各函数

的名称及其他相关属性．将 ＭＧＳＳＡ 与 １４ 种算法进

表 １　 基准测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数公式 函数名称 维度 范围 最优值

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｉ＋１ Ｐｏｗｅｌｌｓｕｍ ３０ ［－１，１］ ０

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ􀆳ｓ ２．２０ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ４（ｘ） ＝ ｍａｘｉ｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ􀆳ｓ ２．２１ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ＋ ０．５ ｜ ２ Ｓｔｅｐ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ６（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ( ) ｘ２ｉ＋１＋１( ) ＋ ｘ２ｉ＋１( ) ｘ２ｉ ＋１( ) Ｂｒｏｗｎ ３０ ［－１，４］ ０

ｆ７（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ２ｉ Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ８（ｘ） ＝ ４１８．９８２ ９ｎ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ － ｘｉ ｓｉｎ（ ｘｉ ）） Ｓｃｈｗｅｆｅｌ􀆳ｓ ２．２６ ３０ ［－５００，５００］ ０

ｆ９（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ Ｒａｓｔｉｇｉｎ ３０ ［－５􀆰 １２，５􀆰 １２］ ０

ｆ１０（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０􀆰 ２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ） － ｅｘｐ（

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ Ａｃｋｌｅｙ ３０ ［－３２，３２］ ０

ｆ１１（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ［－６００，６００］ ０

ｆ１２（ｘ） ＝ π
ｎ

１０ｓｉｎ（πｙ１） ＋{ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
（ｙｉ － １） ２［１ ＋ １０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］ ＋ （ｙｎ － １） ２｝ ＋

　 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４），

　 　 　 　 ｙｉ ＝ １ ＋
ｘｉ ＋ １

４
，ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ） ＝

ｋ（ｘｉ － ａ）ｍ，　 　 ｘｉ ＞ ａ，
０， － ａ ＜ ｘｉ ＜ ａ，
ｋ（ － ｘｉ － ａ）ｍ，　 ｘｉ ＜ － ａ

{ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ３０ ［－５０，５０］ ０

ｆ１３（ｘ） ＝ １ － ｃｏｓ ( ２π ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ) ＋ ０􀆰 １ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ Ｓａｌｏｍｏｎ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ１４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ４ｉ － １６ｘ２ｉ ＋ ５ｘｉ( ) Ｓｔｙｂｌｉｎｓｋｉ⁃Ｔａｎｇ ３０ ［－５，５］ －１ １７４􀆰 ９８５
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行比较，包括 ３ 种单策略改进算法、６ 种最近几年提

出的 ＳＳＡ 改进算法和 ５ 种群智能优化算法．最后将

改进算法应用于工程约束优化问题探究其求解效

果．为了验证数值的有效性，对 １４ 个基准函数运行

３０ 次的 ＭＧＳＳＡ 和其他比较算法的结果进行非参数

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验，根据每次运行获得的均值，对实

验结果进行统计分析，帮助判断各算法与最优算法

之间是否具有显著性差异，从而更好地评判算法的

性能．其中显著性水平校正为 ０􀆰 ０５，将均值最小的算

法视为最优算法，记作 ＮＡ．若均值相同，则认为标准

差越小的算法越好．若 ｐ 值小于 ０􀆰 ０５，则认为该算法

与最优算法存在显著性差异，若大于 ０􀆰 ０５，则该算法

与最优算法无显著性差异．符号“＋”表示提出的算法

得到的结果优于比较算法，而 “ －”表示提出的算法

得到的结果相较于比较算法更差，符号“ ＝ ”表明彼

此间没有显著差异．因此表中 “＋ ／ ＝ ／ －”行给出算法

在 １４ 个基准函数上优 ／等 ／劣的个数．所有实验都是

在 操 作 系 统 为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 的 ＰＣ 机 上 用

Ｍａｔｌａｂ２０１９ａ 软件实现的，ＰＣ 机配置 ＡＭＤ Ｒ５ ３５００Ｕ
处理器，主频 ２􀆰 １０ ＧＨｚ ＣＰＵ，内存 ８ ＧＢ．

３􀆰 ２　 改进策略分析

为探究不同策略对算法改进的影响程度，对仅

添加精英均值个体策略的改进算法 ＥＳＳＡ，仅融合黄

金正弦变异的算法 ＧＳＳＡ 和加入选择反向学习策略

的算法 ＳＯＳＳＡ 与 ＭＧＳＳＡ 进行对比实验．
４ 种算法独立运行 ３０ 次的统计结果如表 ２ 所

示，部分函数收敛曲线如图 ２ 所示．可以看出，在 １４

表 ２　 不同改进策略实验测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

函数 指标 ＥＳＳＡ ＧＳＳＡ ＳＯＳＳＡ ＭＧＳＳＡ 函数 指标 ＥＳＳＡ ＧＳＳＡ ＳＯＳＳＡ ＭＧＳＳＡ

ｆ１

最优值 ２􀆰 ８４Ｅ－２８ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ５１Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｆ８

最优值 １􀆰 ２８Ｅ＋０２ １􀆰 ２８Ｅ－０５ １􀆰 ３３Ｅ＋０２ １􀆰 ２７Ｅ－０５

均值 １􀆰 １１Ｅ－２７ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ２０Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 均值 １􀆰 ７０Ｅ＋０２ ３􀆰 ０６Ｅ－０５ １􀆰 ８０Ｅ＋０２ １􀆰 ２７Ｅ－０５

标准差 ８􀆰 ６０Ｅ－２８ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ７９Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 标准差 ２􀆰 １９Ｅ＋０１ ２􀆰 ９３Ｅ－０５ ２􀆰 ３６Ｅ＋０１ ２􀆰 ３６Ｅ－１０

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ＮＡ

ｆ２

最优值 ５􀆰 ２８Ｅ－３９ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ２８Ｅ－０８ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｆ９

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ２９Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ３􀆰 ０７Ｅ－３５ １􀆰 ３４Ｅ－２１ ３􀆰 ３５Ｅ－０６ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ６３Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ５􀆰 ９３Ｅ－３５ ７􀆰 ３５Ｅ－２１ ３􀆰 ４３Ｅ－０６ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ４８Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ７２Ｅ－１２ ２􀆰 ９８Ｅ－１１ １􀆰 ７２Ｅ－１２ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ

ｆ３

最优值 ７􀆰 ２５Ｅ－１４ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ４９Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｆ１０

最优值 ２􀆰 ６６Ｅ－１５ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ ３􀆰 ２１Ｅ＋００ －８􀆰 ８８Ｅ－１６

均值 １􀆰 ５８Ｅ－１３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ６􀆰 ９６Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 均值 ７􀆰 ６４Ｅ－１５ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ ６􀆰 ３４Ｅ＋００ －８􀆰 ８８Ｅ－１６

标准差 ４􀆰 ６５Ｅ－１４ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ９７Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 标准差 ３􀆰 ４４Ｅ－１５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ３６Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ

ｆ４

最优值 ５􀆰 ４２Ｅ－１５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ６􀆰 ６７Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｆ１１

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ２８Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 １􀆰 ２７Ｅ－１４ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ３２Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ２１Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ５􀆰 ５４Ｅ－１５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ８２Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ２０Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ

ｆ５

最优值 ７􀆰 ３１Ｅ－０９ １􀆰 ２５Ｅ－１１ ３􀆰 ８４Ｅ＋００ ５􀆰 ９９Ｅ－０９

ｆ１２

最优值 ２􀆰 ８２Ｅ－１１ ２􀆰 ５４Ｅ－１２ ３􀆰 １５Ｅ＋００ ２􀆰 ４８Ｅ－１１

均值 １􀆰 ０２Ｅ－０８ １􀆰 ５４Ｅ－０７ ２􀆰 ６０Ｅ＋０１ １􀆰 ００Ｅ－０８ 均值 ５􀆰 ２０Ｅ－１１ ４􀆰 ０９Ｅ－０９ ８􀆰 ６０Ｅ＋００ ４􀆰 ４２Ｅ－１１

标准差 １􀆰 ７３Ｅ－０９ ７􀆰 ０６Ｅ－０７ １􀆰 ５７Ｅ＋０１ ２􀆰 ２２Ｅ－０９ 标准差 １􀆰 ６２Ｅ－１１ ７􀆰 ２５Ｅ－０９ ４􀆰 ５０Ｅ＋００ １􀆰 ２０Ｅ－１１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ４􀆰 ２０Ｅ－０４ ６􀆰 ０５Ｅ－０７ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ７􀆰 ２４Ｅ－０２ ３􀆰 ３２Ｅ－０６ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ＮＡ

ｆ６

最优值 ６􀆰 ９５Ｅ－３１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 １８Ｅ－０２ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｆ１３

最优值 １􀆰 ６６Ｅ－１５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ７０Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ２􀆰 ８５Ｅ－３０ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ３３Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 均值 ３􀆰 ７５Ｅ－１５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ６３Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 １􀆰 ９０Ｅ－３０ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ５􀆰 ６６Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 标准差 １􀆰 ２１Ｅ－１５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ６􀆰 ０６Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ

ｆ７

最优值 ４􀆰 ２９Ｅ－２９ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 １１Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｆ１４

最优值 －１􀆰 １２Ｅ＋０３ －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －１􀆰 ０５Ｅ＋０３ －１􀆰 １７Ｅ＋０３

均值 １􀆰 ９１Ｅ－２８ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ０６Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 均值 －１􀆰 ０１Ｅ＋０３ －１􀆰 １４Ｅ＋０３ －９􀆰 ８４Ｅ＋０２ －１􀆰 １７Ｅ＋０３

标准差 １􀆰 １３Ｅ－２８ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ３０Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ 标准差 ５􀆰 ３７Ｅ＋０１ ８􀆰 ０８Ｅ＋０１ ３􀆰 ９７Ｅ＋０１ ９􀆰 ４４Ｅ－１１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ＮＡ

７６６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６６２⁃６７５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６６２⁃６７５



图 ２　 不同策略函数收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

个函数中，ＥＳＳＡ、ＧＳＳＡ 和 ＭＧＳＳＡ 分别在 ３、９、１４ 个

函数中寻到了最优，而 ＳＯＳＳＡ 在 １４ 个函数的求解效

果均差于其他 ３ 种算法．这表明黄金正弦融合策略

与精英均值个体对标准 ＳＳＡ 的改进起较大作用，选
择反向学习策略对标准 ＳＳＡ 的改进帮助较弱．通过

图 ２ 也可以发现，与标准 ＳＳＡ 相比，选择反向学习策

略在求解单峰函数时，虽然收敛效果方面的提升并

不明显，但在一定程度上改善了算法的求解精度．因
此，将其用于算法开始，改善种群多样性十分合适．
同时可以看出在函数 ｆ１２收敛曲线中，ＧＳＳＡ 在 ２００ 代

左右就陷入了局部停滞，而 ＭＧＳＳＡ 在 ８００ 代左右仍

然可以跳出局部最优，进一步寻找更优解，其搜索性

能明显更佳．综合表 ２ 数据，ＭＧＳＳＡ 在 １４ 个函数上

表现均优其他 ３ 种单策略改进算法，这表明将 ３ 种

策略融合求解问题可以有效提升算法的求解性能．

３􀆰 ３　 ＭＧＳＳＡ 与其他群智能算法比较

实验选取 ５ 个群智能算法进行比较，分别为

ＳＳＡ［６］、ＧｏｌｄＳＡ［２４］、ＨＨＯ［４］、ＷＯＡ［２］、ＣｈＯＡ［５］，为保

证实验的公平性，相应算法的参数根据对应参考文

献进行设置．本文的 ＭＧＳＳＡ 与这 ５ 种算法比较的结

果数据如表 ３ 所示．
根据表 ３ 的结果，ＭＧＳＳＡ 可以在 ７ 个单峰函数

中找到 ６ 个函数的精确最优值，表明该算法具有较

强的鲁棒性和较高的收敛精度．对于唯一一个未寻

到精确最优值的函数 ｆ５，其最优值、均值和标准差均

优于其他 ５ 种算法．因此，ＭＧＳＳＡ 在求解单峰函数时

具有良好的稳定性和较强的开采能力．对于 ７ 个多

峰函数，ＭＧＳＳＡ 寻到了 ４ 个精确最优值，在另外 ３ 个

函数上也找到了接近全局最优值，表明 ＭＧＳＳＡ 有较

强的摆脱局部最优的能力．对于函数 ｆ８ 和函数 ｆ１４，
ＧｏｌｄＳＡ 和 ＨＨＯ 均 寻 到 相 似 和 相 同 最 优 值， 但

ＭＧＳＳＡ 的均值和标准差优于 ＧｏｌｄＳＡ 和 ＨＨＯ，表明

ＭＧＳＳＡ 的稳定性更强．从优 ／等 ／劣的结果中也可以

看出，ＭＧＳＳＡ 分别在 １４、５、１１、１３、１４ 个函数上结果

优于 ＳＳＡ、ＧｏｌｄＳＡ、ＨＨＯ、ＷＯＡ、ＣｈＯＡ，在 ６ 种算法中

总体求解性能最佳．结果表明 ＭＧＳＳＡ 在求解单峰函

数中有较强的开采能力，在求解多峰函数时可以有

效避免局部最优，有较强的勘探能力．图 ３ 是各算法

部分函数收敛曲线，可以更直观地观察算法的求解

性能．

８６６
丁美芳，等．多策略融合的黄金正弦樽海鞘群算法．

ＤＩＮＧ Ｍｅｉｆａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ．



表 ３　 其他群智能算法比较实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 指标 ＭＧＳＳＡ ＳＳＡ ＧｏｌｄＳＡ ＨＨＯ ＷＯＡ ＣｈＯＡ

ｆ１

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ６􀆰 ６１Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ００Ｅ－２６５ ５􀆰 ０１Ｅ－２２５ ３􀆰 ０３Ｅ－３７

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ７５Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ８􀆰 ２３Ｅ－２２４ １􀆰 ２３Ｅ－２０１ ６􀆰 ３４Ｅ－２３

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ８８Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ５３Ｅ－２２

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ２

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ９１Ｅ－０７ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ５８Ｅ－７９

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ９０Ｅ－０６ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 １５Ｅ－２９６ ７􀆰 ０３Ｅ－２９６ １􀆰 ７９Ｅ－５３

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ５􀆰 ４０Ｅ－０６ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ９􀆰 ６７Ｅ－５３

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ３

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ４９Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ９８Ｅ－１３４ １􀆰 ７４Ｅ－１４６ ２􀆰 ８９Ｅ－２５

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ３１Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 １２Ｅ－１２０ ８􀆰 ４２Ｅ－１３５ ８􀆰 １７Ｅ－１４

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ４５Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ５􀆰 １２Ｅ－１２０ ３􀆰 ５２Ｅ－１３４ ３􀆰 ５３Ｅ－１３

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ４

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ５０Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ５０Ｅ－１３１ ５􀆰 ２７Ｅ－０４ ３􀆰 ８７Ｅ－０９

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ３４Ｅ＋０１ １􀆰 ６９４８ｅ－３１６ ４􀆰 ９６Ｅ－１２０ ３􀆰 ２０Ｅ＋０１ ３􀆰 ００Ｅ－０５

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ４９Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ２２Ｅ－１１９ ３􀆰 ３４Ｅ＋０１ ３􀆰 ００Ｅ－０５

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ６１Ｅ－０１ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ５

最优值 １􀆰 ４９Ｅ－０９ ６􀆰 ８４Ｅ＋００ ７􀆰 １６Ｅ－０８ ３􀆰 ０６Ｅ－０９ １􀆰 ６９Ｅ－０３ １􀆰 ８１Ｅ＋００

均值 ９􀆰 ６１Ｅ－０９ ３􀆰 ００Ｅ＋０１ ３􀆰 ３８Ｅ－０５ ９􀆰 ４３Ｅ－０６ ５􀆰 １６Ｅ－０３ ２􀆰 ５５Ｅ＋００

标准差 ２􀆰 ７９Ｅ－０９ ２􀆰 ２４Ｅ＋０１ ５􀆰 １８Ｅ－０５ １􀆰 ４４Ｅ－０５ ２􀆰 ４６Ｅ－０３ ３􀆰 ４７Ｅ－０１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ５􀆰 ０７Ｅ－１０ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

ｆ６

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 １２Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ０４Ｅ－２６１ １􀆰 ５３Ｅ－２２７ ８􀆰 ８２Ｅ－３８

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ０５Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ９􀆰 ８７Ｅ－２３８ ４􀆰 ４５Ｅ－２０８ ５􀆰 ４３Ｅ－２６

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ７０Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ４２Ｅ－２５

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ７

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ９８Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ７９Ｅ－２６４ ８􀆰 ７３Ｅ－２２６ １􀆰 １８Ｅ－３６

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 １０Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ３０Ｅ－２３４ ６􀆰 ６０Ｅ－２０７ １􀆰 ２２Ｅ－２２

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 １５Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ６２Ｅ－２２

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ８

最优值 １􀆰 ２７Ｅ－０５ １􀆰 ４１Ｅ＋０２ １􀆰 ２９Ｅ－０５ １􀆰 ３４Ｅ－０５ １􀆰 ８２Ｅ－０３ ２􀆰 ８６Ｅ＋０２

均值 １􀆰 ２７Ｅ－０５ １􀆰 ８３Ｅ＋０２ １􀆰 ２９Ｅ－０３ ２􀆰 ３９Ｅ－０３ ７􀆰 ７９Ｅ＋０１ ３􀆰 ０３Ｅ＋０２

标准差 ２􀆰 ０５Ｅ－１０ ２􀆰 １７Ｅ＋０１ １􀆰 ７６Ｅ－０３ ３􀆰 ５１Ｅ－０３ ５􀆰 ９９Ｅ＋０１ ８􀆰 ８０Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

ｆ９

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ５８Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ４２Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ９４Ｅ＋０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ３９Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ６􀆰 ２３Ｅ－１０

ｆ１０

最优值 －８􀆰 ８８Ｅ－１６ ４􀆰 ４３Ｅ＋００ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ ２􀆰 ００Ｅ＋０１

均值 －８􀆰 ８８Ｅ－１６ ６􀆰 ８３Ｅ＋００ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ ２􀆰 １９Ｅ－１５ ２􀆰 ００Ｅ＋０１

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ２３Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ２３Ｅ－１５ １􀆰 ２３Ｅ－０３

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ ９􀆰 １６Ｅ－０９ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ１１

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ８７Ｅ－０２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ０９Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ６９Ｅ－０３ １􀆰 １２Ｅ－０２

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ６４Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ９􀆰 ２７Ｅ－０３ １􀆰 ９７Ｅ－０２

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ ３􀆰 ３４Ｅ－０１ ３􀆰 １３Ｅ－０４

９６６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６６２⁃６７５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６６２⁃６７５



续表３

函数 指标 ＭＧＳＳＡ ＳＳＡ ＧｏｌｄＳＡ ＨＨＯ ＷＯＡ ＣｈＯＡ

ｆ１２

最优值 ２􀆰 ９６Ｅ－１１ ２􀆰 ９９Ｅ＋００ ３􀆰 ５３Ｅ－０９ ３􀆰 ０３Ｅ－０９ １􀆰 １３Ｅ－０４ １􀆰 ５４Ｅ－０１

均值 ５􀆰 ０５Ｅ－１１ ７􀆰 ５６Ｅ＋００ ７􀆰 ４８Ｅ－０７ ９􀆰 ３４Ｅ－０７ １􀆰 ６４Ｅ－０３ ３􀆰 ６９Ｅ－０１

标准差 １􀆰 ５１Ｅ－１１ ２􀆰 ８４Ｅ＋００ ２􀆰 ００Ｅ－０６ １􀆰 ７０Ｅ－０６ ２􀆰 ６９Ｅ－０３ ２􀆰 ０９Ｅ－０１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

ｆ１３

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ４０Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ６２Ｅ－１３１ ２􀆰 ７８Ｅ－１０３ ９􀆰 ９９Ｅ－０２

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ３４Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 １５Ｅ－１１９ １􀆰 ４７Ｅ－０１ １􀆰 ０９Ｅ－０１

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ５􀆰 ７７Ｅ－０１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ８􀆰 ９１Ｅ－１１９ ７􀆰 ３０Ｅ－０２ ２􀆰 ８２Ｅ－０２

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２０Ｅ－１２ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 １４Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２

ｆ１４

最优值 －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －１􀆰 ０６Ｅ＋０３ －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －７􀆰 ５２Ｅ＋０２

均值 －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －９􀆰 ８９Ｅ＋０２ －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －１􀆰 １７Ｅ＋０３ －１􀆰 １６Ｅ＋０３ －６􀆰 ６５Ｅ＋０２

标准差 ６􀆰 ７１Ｅ－１１ ３􀆰 ８７Ｅ＋０１ ６􀆰 ４２Ｅ－０４ １􀆰 ５６Ｅ－０３ ４􀆰 ４９Ｅ＋０１ ３􀆰 ８９Ｅ＋０１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

＋ ／ ＝ ／ － １４ ／ ０ ／ ０ ５ ／ ９ ／ ０ １１ ／ ３ ／ ０ １３ ／ １ ／ ０ １４ ／ ０ ／ ０

图 ３　 群智能优化算法函数收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 ＭＧＳＳＡ 可以有更好的测试结果，主要是均值个

体策略优化了跟随者的搜索方向，从而改善算法的

开采能力，在算法后期又有黄金正弦扰动帮助其跳

出局部最优． ＳＯＢＬ 优化了整体种群位置，加快种群

的收敛速度同时也改善解的质量．

３􀆰 ４　 ＭＧＳＳＡ 与其他改进 ＳＳＡ 算法

为进一步测试 ＭＧＳＳＡ 的性能，使用 ６ 种其他的

ＳＳＡ 改 进 算 法 与 ＭＧＳＳＡ 对 比， 包 括 ＣＡＳＳＡ［１５］、
ＲＤＳＳＡ［１６］、 ＲＣＳＳＡ［１３］、 ＡＬＳＳＡ［１８］、 ＡＩＷＳＳＡ［２６］ 和

ＡＧＨＳＳＡ［２７］ ．所有算法相关参数均按相应参考文献设

置，在 １４ 个基准函数上进行测试，各算法独立运行 ３０
次，在 α＝０􀆰 ０５ 显著水平下通过 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验获

得的实验结果如表 ４ 所示．

０７６
丁美芳，等．多策略融合的黄金正弦樽海鞘群算法．

ＤＩＮＧ Ｍｅｉｆａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ．



表 ４　 ＳＳＡ 改进算法实验测试结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数 统计结果 ＭＧＳＳＡ ＲＤＳＳＡ ＲＣＳＳＡ ＣＡＳＳＡ ＡＬＳＳＡ ＡＩＷＳＳＡ ＡＧＨＳＳＡ

ｆ１

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ２４Ｅ－６５ １􀆰 ５７Ｅ－３１１ ７􀆰 ０２Ｅ－９５ ２􀆰 ２６Ｅ－１３１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 １２Ｅ－６２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 １３Ｅ－９４ ２􀆰 ６６Ｅ－１２２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ７４Ｅ＋０１ ２􀆰 ４６Ｅ－６２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ５４Ｅ－９５ １􀆰 ２１Ｅ－１２１ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ２

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ０９Ｅ－７８ １􀆰 ６８Ｅ－３２１ １􀆰 ０８Ｅ－９６ ２􀆰 ６３Ｅ－１９８ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ４５Ｅ－７１ ８􀆰 ９７Ｅ－３１７ ３􀆰 ５１Ｅ－９６ ７􀆰 ０５Ｅ－１８４ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ９９Ｅ－７１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ９１Ｅ－９６ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ２􀆰 ３７Ｅ－１２ １􀆰 ２４Ｅ－０９ ２􀆰 ３７Ｅ－１２ ２􀆰 ３７Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ３

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ５７Ｅ－３２ １􀆰 ８９Ｅ－１５６ ４􀆰 ７２Ｅ－４７ ５􀆰 ３６Ｅ－６７ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ０７Ｅ－３１ ３􀆰 ８５Ｅ－１５４ ５􀆰 ３６Ｅ－４７ ２􀆰 ００Ｅ－６３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ６９Ｅ－３１ ３􀆰 １０Ｅ－１５４ ３􀆰 ３４Ｅ－４８ ３􀆰 ５３Ｅ－６３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ４

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ４０Ｅ－３３ ２􀆰 ３５Ｅ－１５７ ２􀆰 ２２Ｅ－４８ ２􀆰 ０８Ｅ－６９ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ２０Ｅ－３２ １􀆰 ４４Ｅ－１５５ ２􀆰 ９５Ｅ－４８ ４􀆰 ３３Ｅ－６３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ９３Ｅ－３２ １􀆰 ０５Ｅ－１５５ ４􀆰 ８９Ｅ－４９ １􀆰 ７９Ｅ－６２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ５

最优值 １􀆰 ４９Ｅ－０９ ４􀆰 ９３Ｅ＋００ ５􀆰 ８４Ｅ－０９ ６􀆰 ６７Ｅ－０７ ６􀆰 ２７Ｅ＋００ ７􀆰 ８９Ｅ－０９ １􀆰 ５２Ｅ－０２

均值 ９􀆰 ０５Ｅ－０９ ５􀆰 ９５Ｅ＋００ ８􀆰 ６１Ｅ－０９ ９􀆰 ２１Ｅ－０７ ７􀆰 ０２Ｅ＋００ １􀆰 ０５Ｅ－０８ ５􀆰 ６８Ｅ－０１

标准差 ２􀆰 ９８Ｅ－０９ ４􀆰 ５４Ｅ－０１ １􀆰 ８１Ｅ－０９ ２􀆰 １５Ｅ－０７ ３􀆰 ６４Ｅ－０１ １􀆰 ４３Ｅ－０９ ４􀆰 ５６Ｅ－０１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ １􀆰 ４１Ｅ－０１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ １􀆰 ０４Ｅ－０４ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

ｆ６

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ９２Ｅ－６８ ３􀆰 ８５Ｅ－３０３ １􀆰 ５８Ｅ－９４ ５􀆰 ３５Ｅ－１３５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ４２Ｅ－６５ ７􀆰 ７０Ｅ－３０３ ２􀆰 ００Ｅ－９４ ４􀆰 ３３Ｅ－１２５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ７􀆰 ９７Ｅ－６５ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 １６Ｅ－９５ １􀆰 ４１Ｅ－１２４ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ７

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ９２Ｅ－６６ １􀆰 ５６Ｅ－３１２ １􀆰 ３６Ｅ－９３ １􀆰 ４５Ｅ－１３３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ０７Ｅ－６３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ６０Ｅ－９３ ３􀆰 ２１Ｅ－１２４ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ２􀆰 ５５Ｅ－６３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ４５Ｅ－９４ １􀆰 ７３Ｅ－１２３ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ８

最优值 １􀆰 ２７Ｅ－０５ ３􀆰 ００Ｅ＋０２ １􀆰 ０８Ｅ＋０２ １􀆰 ２２Ｅ＋０２ ２􀆰 ８３Ｅ＋０２ ７􀆰 ２４Ｅ＋００ ２􀆰 １７Ｅ＋０１

均值 １􀆰 ２７Ｅ－０５ ３􀆰 ３３Ｅ＋０２ １􀆰 ６５Ｅ＋０２ １􀆰 ７１Ｅ＋０２ ３􀆰 ２４Ｅ＋０２ １􀆰 ６６Ｅ＋０２ １􀆰 ６７Ｅ＋０２

标准差 ２􀆰 ０５Ｅ－１０ １􀆰 ３７Ｅ＋０１ ３􀆰 ６０Ｅ＋０１ ２􀆰 ５７Ｅ＋０１ １􀆰 ６７Ｅ＋０１ ６􀆰 ０７Ｅ＋０１ ５􀆰 ３５Ｅ＋０１

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

ｆ９

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ５９Ｅ－１１ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ３３Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ４􀆰 ９０Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ１０

最优值 －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６

均值 －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６ －８􀆰 ８８Ｅ－１６

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ

ｆ１１

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ ＮＡ

１７６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６６２⁃６７５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６６２⁃６７５



续表４

函数 统计结果 ＭＧＳＳＡ ＲＤＳＳＡ ＲＣＳＳＡ ＣＡＳＳＡ ＡＬＳＳＡ ＡＩＷＳＳＡ ＡＧＨＳＳＡ

ｆ１２

最优值 ２􀆰 ０５Ｅ－１１ ３􀆰 ７６Ｅ－０１ ２􀆰 ５８Ｅ－１１ １􀆰 ３２Ｅ－０８ ９􀆰 １８Ｅ－０１ ３􀆰 ０７Ｅ－１１ ２􀆰 ０４Ｅ－０５

均值 ４􀆰 ２７Ｅ－１１ ７􀆰 ５１Ｅ－０１ ４􀆰 ５６Ｅ－１１ ２􀆰 ４４Ｅ－０８ １􀆰 ５２Ｅ＋００ ４􀆰 ７３Ｅ－１１ ６􀆰 ０９Ｅ－０３

标准差 １􀆰 ２８Ｅ－１１ １􀆰 ７０Ｅ－０１ １􀆰 ６６Ｅ－１１ ８􀆰 ９３Ｅ－０９ １􀆰 ５６Ｅ－０１ １􀆰 １３Ｅ－１１ ８􀆰 ６９Ｅ－０３

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ７􀆰 １７Ｅ－０１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ３３Ｅ－０１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

ｆ１３

最优值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ ３􀆰 ６０Ｅ－３４ １􀆰 ２５Ｅ－１５７ ９􀆰 １２Ｅ－４９ ９􀆰 ９９Ｅ－０２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

均值 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ２０Ｅ－３２ ８􀆰 ６６Ｅ－１５６ １􀆰 ０３Ｅ－４８ ９􀆰 ９９Ｅ－０２ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

标准差 ０􀆰 ００Ｅ＋００ １􀆰 ５４Ｅ－３２ ６􀆰 ０５Ｅ－１５６ ７􀆰 ５３Ｅ－５０ ３􀆰 ８０Ｅ－０６ ０􀆰 ００Ｅ＋００ ０􀆰 ００Ｅ＋００

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ １􀆰 ２１Ｅ－１２ ＮＡ ＮＡ

ｆ１４

最优值 －１ １７４􀆰 ９８５ －６４７􀆰 ３５２７ －１ １７４􀆰 ９８５ －１ １０４􀆰 ３０１４ －７０７􀆰 ０７６１ －１ １７４􀆰 ９８５ －１ １７４􀆰 ９８５

均值 －１ １７４􀆰 ９８５ －５８１􀆰 ７７０５ －１ ０２５􀆰 １３５７ －１ ０３６􀆰 ９１６３ －６４６􀆰 ５２３ －１ ０５９􀆰 ０６３９ －１ １７４􀆰 ９８１２

标准差 ６􀆰 ７１Ｅ－１１ ３􀆰 １０Ｅ＋０１ ４􀆰 ３２Ｅ＋０１ ３􀆰 ２１Ｅ＋０１ ４􀆰 １６Ｅ＋０１ １􀆰 ４１Ｅ＋０２ １􀆰 ０６Ｅ－０２

ｐ⁃ｖａｌｕｅ ＮＡ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ５􀆰 ５７Ｅ－１０ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ０２Ｅ－１１ ３􀆰 ６５Ｅ－０８ ３􀆰 ０２Ｅ－１１

＋ ／ ＝ ／ － １１ ／ ３ ／ ０ ９ ／ ４ ／ １ １１ ／ ３ ／ ０ １２ ／ ２ ／ ０ ４ ／ １０ ／ ０ ４ ／ １０ ／ ０

图 ４　 改进 ＳＳＡ 函数收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 从表 ４ 可以看出：在 １４ 个基准测试函数中，
ＭＧＳＳＡ 在 ６ 个单峰函数和 ７ 个多峰函数上具有最

佳的平均值；针对未寻到精确最优值的函数 ｆ５，也优

于除 ＲＣＳＳＡ 以外的 ５ 个改进算法，总体求解效果最

优．同时可以观察到，与同样融合了黄金正弦算法的

ＡＧＨＳＳＡ 相比，ＭＧＳＳＡ 在 １ 个单峰函数（ ｆ５）和 ３ 个

多峰函数（ ｆ８、ｆ１２、ｆ１４）上寻到了更优，而对比 ＲＤＳＳＡ、
ＲＣＳＳＡ、ＣＡＳＳＡ、ＡＬＳＳＡ 和 ＡＩＷＳＳＡ，也分别在 １１、９、

１１、１２ 和 ４ 个函数上寻到了更优解，表明精英均值个

体策略与选择反向学习策略在协助算法求解多峰函

数时发挥了重要作用．因此，３ 种策略同时使用可有

效提升 ＳＳＡ 求解多峰函数的性能．
为了直观地观察 ７ 种 ＳＳＡ 改进算法的收敛性

能，本文选取几个具有代表性的函数绘制寻优收敛

曲线如图 ４ 所示．

２７６
丁美芳，等．多策略融合的黄金正弦樽海鞘群算法．

ＤＩＮＧ Ｍｅｉｆａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ．



在单峰函数 ｆ５ 和多峰函数 ｆ１２ 上，在 ＣＡＳＳＡ、
ＡＬＳＳＡ、ＡＧＨＳＳＡ 和 ＲＤＳＳＡ 陷入局部最优的情况下，
ＭＧＳＳＡ 能很好地跳出局部最优，找寻更优解，其勘

探能力较强．同时在 ｆ８，ｆ１３两个函数上，也可以观察到

ＭＧＳＳＡ 在搜索过程中收敛速度和跳出局部最优的

能力十分显著．

３􀆰 ５　 工程约束优化问题求解

为了更好地验证 ＭＧＳＳＡ 在求解工程约束问题

时的性能，本文将 ＭＧＳＳＡ 与 ＣＡＳＳＡ［１５］、ＲＤＳＳＡ［１６］、
ＲＣＳＳＡ［１３］、 ＡＬＳＳＡ［１８］、 ＡＩＷＳＳＡ［２６］ 和 ＡＧＨＳＳＡ［２７］ ６
种改进 ＳＳＡ 算法和基本 ＳＳＡ 应用于拉压弹簧设计

问题中的求解．同时利用罚函数法，在目标函数中加

入惩罚项，将约束优化问题转化为无约束优化问题．
将种群大小设为 ４０，最大迭代次数设置为 ５００，每个

算法独立运行 ３０ 次取最优求解结果比较，各算法参

数设置同对应参考文献，比较结果如表 ５ 所示．

表 ５　 ８ 种算法求解拉压弹簧设计问题最优结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｔｅｎｓｉｏｎ ／ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｒｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

算法 ｘ１ ｘ２ ｘ３ 最小质量

ＳＳＡ ０􀆰 ０５２ ４３８ ０􀆰 ３７５ ００３ １１􀆰 ０９６ ５ ０􀆰 ０１３ ５０５

ＲＣＳＳＡ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ３１３ ８８８ １４􀆰 ５０７ ３ ０􀆰 ０１２ ９５４

ＣＡＳＳＡ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ３１１ ５１３ １４􀆰 ８４１ ７ ０􀆰 ０１３ １１６

ＡＬＳＳＡ ０􀆰 ０６１ １３３ ０􀆰 ６１９ ３８０ ５􀆰 １５６ ４ ０􀆰 ０１６ ５６６

ＡＩＷＳＳＡ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ３１０ ５３５ １４􀆰 ９８２ ４ ０􀆰 ０１３ １８４

ＡＧＨＳＳＡ ０􀆰 ０６７ ７６９ ０􀆰 ８４０ １７０ ３􀆰 １３６ ８ ０􀆰 ０１９ ８２１

ＭＧＳＳＡ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ３１６ ４０９ １４􀆰 １６３ ４ ０􀆰 ０１２ ７８６

ＲＤＳＳＡ ０􀆰 ０６６ ２４４ ０􀆰 ８０９ ８８０ ３􀆰 ５７５ ５ ０􀆰 ０１９ ８１５

拉压弹簧设计问题的目的是最小化拉伸或压缩

弹簧的质量，如图 ５ 所示．此问题受最小挠度、剪切

应力、浪涌频率、外径限制和设计变量的限制．设计

变量是平均线圈直径 Ｄ ＝ ｘ１（０􀆰 ０５≤ ｘ１ ≤２）、导线直

径 ｄ ＝ ｘ２（０􀆰 ２５ ≤ ｘ２ ≤ １􀆰 ３） 和活动线圈数量 Ｎ ＝
ｘ３（２ ≤ｘ３ ≤ １５） ．问题可以表述为

目标函数：
ｆ（Ｘ） ＝ （ｘ３ ＋ ２）ｘ２ｘ２

１ ．
约束函数：

ｇ１（Ｘ） ＝ １ －
ｘ３
２ ｘ３

７１ ７８５ｘ４
１

≤ ０，

ｇ２（Ｘ） ＝
４ｘ２

２ － ｘ１ｘ２

１２ ５６６（ｘ２ｘ３
１ － ｘ４

１）
＋ １
５ １０８ｘ２

１

－ １ ≤ ０，

ｇ３（Ｘ） ＝ １ －
１４０􀆰 ４５ｘ１

ｘ２
２ ｘ３

≤ ０，

ｇ４（Ｘ） ＝
ｘ１ ＋ ｘ２

１􀆰 ５
－ １ ≤ ０．

从表 ５ 结果可以看出，在 ８ 种算法中，ＭＧＳＳＡ 求

解 结 果 最 佳， ＲＣＳＳＡ 次 之， ＲＤＳＳＡ、 ＡＬＳＳＡ 与

ＡＧＨＳＳＡ 在求解工程约束问题时效果相比于其他几

个改进算法效果差．

图 ５　 拉压弹簧模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｅｎｓｉｏｎ ／ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｒｉｎｇ

４　 结束语

本研究引入的选择反向学习策略，相较于传统

的反向学习策略，减少了计算维度，同时保留了种群

的多样性，改善了每代种群解的质量．在跟随者位置

更新阶段引入的精英均值策略，通过均值个体和最

优个体的有效引导，使算法的寻优速度加快，改善了

标准 ＳＳＡ 的收敛速度慢的问题，同时收敛精度大幅

提升．黄金正弦变异策略的加入，使算法在前期在均

值个体周围寻找更优，后期随机选择个体在周围进

行搜索，既有利于前期加快收敛速度，又有利于后期

跳出局部最优．
通过在 １４ 个基准测试函数上进行对比实验，验

证了 ＭＧＳＳＡ 相较于 ＲＤＳＳＡ、ＲＣＳＳＡ、ＣＡＳＳＡ、ＡＬＳＳＡ
和 ＡＩＷＳＳＡ 的稳定性和先进性．通过拉压弹簧设计

问题可以观察到 ＭＧＳＳＡ 在求解工程约束优化问题

时表现良好．在接下来的研究中，将进一步改进樽海

鞘群算法并将其应用到现实问题的求解．
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１８３⁃１９１

［１４］　 Ｋｕｍａｒ Ｓ，Ｋｕｍａｒｉ Ｒ，Ｎａｙｙａｒ Ａ．Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｂｉｇ Ｄａｔａ， Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ｉｃＡＢＣＤ ２０２０）． Ａｕｇｕｓｔ ６ － ７，
２０２０，Ｄｕｒｂａｎ，Ｓｏｕｔｈ Ａｆｒｉｃａ．ＩＥＥＥ，２０２０：１⁃７

［１５］　 张达敏，陈忠云，辛梓芸，等．基于疯狂自适应的樽海
鞘群算法［Ｊ］．控制与决策，２０２０，３５（９）：２１１２⁃２１２０
ＺＨＡＮＧ Ｄａｍｉｎ，ＣＨＥＮ Ｚｈｏｎｇｙｕｎ，ＸＩＮ Ｚｉｙｕｎ，ｅｔ ａｌ． Ｓａｌｐ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒａｚｉｎｅｓｓ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ［ Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２０２０，３５（９）：２１１２⁃２１２０

［１６］　 陈雷，蔺悦，康志龙．基于衰减因子和动态学习的改进
樽海鞘群算法［ Ｊ］．控制理论与应用，２０２０，３７（８）：
１７６６⁃１７８０
ＣＨＥＮ Ｌｅｉ， ＬＩＮ Ｙｕｅ， ＫＡＮＧ Ｚｈｉｌｏｎｇ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓａｌｐ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｔｈｅｏｒｙ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０， ３７
（８）：１７６６⁃１７８０

［１７］　 Ｑａｉｓ Ｍ Ｈ，Ｈａｓａｎｉｅｎ Ｈ Ｍ，Ａｌｇｈｕｗａｉｎｅｍ Ｓ．Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓａｌｐ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｐｅｅｄ ｗｉｎｄ ｇｅｎ⁃
ｅｒａｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ，２０１９，８０：８２⁃９６

［１８］　 刘景森，袁蒙蒙，左方．面向全局搜索的自适应领导者
樽海 鞘 群 算 法 ［ Ｊ］． 控 制 与 决 策， ２０２１， ３６ （ ９）：
２１５２⁃２１６０
ＬＩＵ Ｊｉｎｇｓｅｎ， ＹＵＡＮ Ｍｅｎｇｍｅｎｇ， ＺＵＯ Ｆａｎｇ． Ｇｌｏｂａｌ
ｓｅａｒｃｈ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｄｅｒ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２０２１，３６（９）：２１５２⁃２１６０

［１９］　 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ Ｈ Ｒ．Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ：ａ ｎｅｗ ｓｃｈｅｍｅ
ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ａｇｅｎｔｓ，Ｗｅｂ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｃｏｍｍｅｒｃｅ （ＣＩＭ⁃
ＣＡ⁃ＩＡＷＴＩＣ’ ０６ ）． Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ２８ － ３０， ２００５， Ｖｉｅｎｎａ，
Ａｕｓｔｒｉａ．ＩＥＥＥ，２００５：６９５⁃７０１

［２０］　 Ｎａｓｓｅｒ Ａ Ｂ，Ｚａｍｌｉ Ｋ Ｚ，Ｈｕｊａｉｎａｈ Ｆ，ｅｔ ａｌ．Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｏｐ⁃
ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ：ｔｈｅ ｃａｓｅ ｆｏｒ ｊａｙａ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０２１，９：５５５８１⁃５５５９４

［２１］　 Ｄｈａｒｇｕｐｔａ Ｓ，Ｇｈｏｓｈ Ｍ，Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ，ｅｔ ａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｏｐｐｏｓｉ⁃
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，１５１：１１３３８９

［２２］　 Ａｌｓａｑｒ Ａ Ｍ． Ｒｅｍａｒｋｓ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ Ｐｅａｒｓｏｎ ’ ｓ ａｎｄ
Ｓｐｅａｒｍａｎ’ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎ⁃
ｓｈｉｐｓ ｉｎ ｏｐｈｔｈａｌｍｉｃ ｄａｔａ ［ Ｊ］． Ａｆｒｉｃａｎ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｅｙｅ
Ｈｅａｌｔｈ，２０２１，８０（１）：１０

［２３］　 王秋萍，王彦军，戴芳．多策略集成的樽海鞘群算法的
机器人路径规划 ［ Ｊ］． 电 子 学 报， ２０２０， ４８ （ １１）：
２１０１⁃２１１３
ＷＡＮＧ Ｑｉｕｐｉｎｇ，ＷＡＮＧ Ｙａｎｊｕｎ，ＤＡＩ Ｆａｎｇ．Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ
［Ｊ］．Ａｃｔａ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２０，４８（１１）：２１０１⁃２１１３

［２４］　 Ｔａｎｙｉｌｄｉｚｉ Ｅ， Ｄｅｍｉｒ Ｇ． Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ ｎｏｖｅｌ
ｍａｔｈ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，１７（２）：７１⁃７８

［２５］　 Ａｓｋａｒｉ Ｑ，Ｓａｅｅｄ Ｍ，Ｙｏｕｎａｓ Ｉ． Ｈｅａｐ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｎ⁃
ｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｒａｎｋ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［ Ｊ ］． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０，
１６１：１１３７０２

［２６］　 白钰，彭珍瑞．基于自适应惯性权重的樽海鞘群算法
［Ｊ］．控制与决策，２０２２，３７（１）：２３７⁃２４６
ＢＡＩ Ｙｕ，ＰＥＮＧ Ｚｈｅｎｒｕｉ． Ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ［ Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，２０２２，
３７（１）：２３７⁃２４６

［２７］　 周新，邹海．融合黄金正弦混合变异的自适应樽海鞘
群算法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２１，５７（１２）：７５⁃８５
ＺＨＯＵ Ｘｉｎ，ＺＯＵ Ｈａｉ．Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ
ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１，５７（１２）：７５⁃８５

４７６
丁美芳，等．多策略融合的黄金正弦樽海鞘群算法．

ＤＩＮＧ Ｍｅｉｆａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ．



Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ｓａｌｐ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ

ＤＩＮＧ Ｍｅｉｆａｎｇ１ 　 ＷＵ Ｋｅｑｉｎｇ１ 　 ＸＩＡＯ Ｐｅｎｇ１

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｊｉａｎｇｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇａｎｚｈｏｕ　 ３４１０００，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｏｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｅｓｃａｐｅ ｆｒｏｍ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｏｆ Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＳＳＡ）， ａ Ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ＳＳＡ ｗｉｔｈ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ （ ＭＧＳＳＡ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＳＯＢＬ） ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｄｅｖｉａｔｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｎｄ ｅｌｉｔｅ ｍｅａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅ ｐｈａｓｅ ｔｏ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍ⁃
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｊｕｍｐ ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｌａｔｅｒ．Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ，ｅｘ⁃
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ １４ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｎｏｖｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＡ，ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｔｅｎｓｉｏｎ ／ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｒｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ．Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＧＳＳＡ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｃｏｎｖｅｒ⁃
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