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集成随机惯性权重和差分变异操作的樽海鞘群算法

张志强 鲁晓锋 隋连升 李军怀

西安理工大学计算机科学与工程学院　西安７１００４８
　
摘　要　为了提高樽海鞘群算法(SalpSwarmAlgorithm,SSA)的收敛速度、计算精度和全局优化能力,在分析总结粒子群优化

(ParticleSwarmOptimization,PSO)和差分进化(DifferentialEvolution,DE)算法相关研究成果后,提出了一种集成PSO算法随

机惯性权重和 DE算法差分变异操作的改进SSA算法———iSSA.首先,将 PSO 算法的随机惯性权重引入SSA 算法的追随者

位置更新公式中,用于增强和平衡SSA算法的勘探与开发能力;其次,用 DE算法的变异操作替代SSA算法的领导者位置更新

操作,以提高SSA算法的收敛速度和计算精度.为了检验随机惯性权重和差分变异操作对SSA 算法的改进效果,在多个高维

基准函数上进行了仿真实验,并与其他改进SSA算法进行了比较.实验结果及分析表明,与SSA 算法和两个典型的改进SSA
算法(ESSA和 CASSA)相比,集成随机惯性权重和差分变异操作的iSSA 算法,在没有增加算法时间复杂度的情况下,显著地

提高了SSA算法的收敛速度、计算精度和全局优化能力,并且优于 ESSA算法和 CASSA 算法.
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Abstract　Afteranalyzingandsummarizingtherelatedresearchachievementsofparticleswarmoptimization(PSO)anddifferenＧ

tialevolution(DE)algorithms,thispaperproposesanimprovedsalpswarmalgorithm (iSSA)withrandominertiaweightand

differentialmutationoperatorforenhancingtheconvergencerate,computationalaccuracyandglobaloptimizationofSSAalgoＧ

rithm．Firstly,therandominertiaweightofparticleswarmoptimizationisintroducedinthefollowers’positionupdateequationof

SSAalgorithminordertoenhanceandbalancetheexplorationandexploitationabilityofSSAalgorithm．Secondly,theleaderpoＧ

sitionupdateofSSAalgorithmisreplacedwiththemutationoperatorofdifferentialevolutionalgorithmDE,whichisusedtoimＧ

provetheconvergencerateandcomputationalaccuracyofSSAalgorithm．Forthepurposeofcheckingtheimprovementeffecton

SSAalgorithmbytherandominertiaweightanddifferentialmutationoperator,simulationexperimentsonsomehighＧdimension

benchmarkfunctionsareperformedandcomparisonsbetweentheproposediSSAandtwotypicalimprovedSSAalgorithmsnamed

byenhancedsalpswarmalgorithm (ESSA)andcrazyandadaptivesalpswarmalgorithm (CASSA)areperformed．TheexperiＧ

mentalresultsandanalysisshowthat,theproposediSSAwithrandominertiaweightanddifferentialmutationoperatorobviously

improvestheconvergencerate,computationalaccuracyandglobaloptimizationwhencomparedwithtwotypicalimprovedESSA

andCASSAalgorithmsinthecaseofnoanyincreaseinthetimecomplexityofSSAalgorithm．

Keywords　Salpswarmalgorithm,Swarmintelligence,Particleswarmoptimization,Randominertiaweight,Differentialevolution,

Mutationoperator

　



１　引言

樽海鞘群算法(SSA)[１]是澳大利亚 Griffith大学学者

Mirjalili于２０１７年提出的一种群体智能(SwarmIntelligence)

算法,最初被用于解决工程设计中的最优化问题.SSA 算法

具有控制参数少、简单易行、内含能避免陷入局部最优的自适

应机制等优点,已被应用于特征选择、电力系统、电气工程、自

动控制等领域[２].

然而,在解决高维复杂优化问题时,SSA 算法存在收敛

速度慢、计算精度差和易于陷入局部最优等问题.为此,近年

来一些学者开始研究改进SSA 算法.例如,Sayed等提出将

混沌理论融入SSA 算法中,即通过１０种不可逆的混沌映射

调节SSA算法的控制参数c２,使作为领导者的樽海鞘个体按

照混沌映射的方式更新最佳位置,提高了算法的收敛速度和

计算精度[３].Wang等提出通过单纯形法更新最差追随者的

位置,来改善 SSA 算法的种群多样性和局部搜索能力[４].

Qais等重构了SSA 算法控制参数c１ 的计算公式,并将追随

者位置更新公式中的固定系数０．５改为均匀分布于[０,１]区

间的随机数,用于平衡算法的勘探(exploration)和开发(exＧ

ploitation)[５].Poli等提出将粒子群优化(PSO)算法[６]的动

态线性递减惯性权重引入SSA 算法的追随者位置更新公式

中,以平衡SSA 算法的勘探和开发.为避免SSA 算法陷入

局部最优,Wu等提出针对最优解执行自适应变异操作[７].

Mirjalili开发了一种SSA 算法和正弦Ｇ余弦算法[８]的混合算

法,采用内含正弦和余弦函数的领导者位置更新公式,促使

SSA算法获得最优解,将最优解信息引入追随者位置更新公

式中,以提高SSA算法的勘探和开发能力[９].Majhi等提出

根据 QIF(QuadraticIntegrateandFire)模型产生混沌映射,

并将其融入SSA算法中的追随者位置更新公式中,以改善算

法勘探与开发之间的平衡,提高种群多样性和避免算法陷入

局部最优[１０].Yang等提出采用多个独立的樽海鞘链扩展

SSA算法,并由此构建 Memetic计算框架,以改善算法的勘

探和开发能力;并将多个樽海鞘群重组为一个虚拟种群,用于

不同樽海 鞘 链 之 间 的 全 局 协 作,以 增 强 算 法 收 敛 的 稳 定

性[１１].Wang等提出采用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,两次更新SSA算法中追

随者的位置,加强个体间的信息交流与协作,加快了算法收敛

速度;并采用反向学习策略并以一定变异概率对个体位置进

行扰动,促使算法跳出局部最优[１２].Zhang等提出引入 Tent
混沌序列生成初始樽海鞘群,增加了樽海鞘个体的多样性;在

食物源位置引入疯狂算子,增加了樽海鞘群的多样性;在追随

者位置更新公式中引入自适应线性递减惯性权重,使SSA算

法的全局搜索和局部搜索能力得到了更好的平衡[１３].

上述改进的 SSA 算法在不同方面、不同程度上弥补了

SSA算法的缺点,但其仍存在以下问题:文献[３Ｇ４,７,１０]和文

献[１１]的改进SSA算法分别仅在１０维和５维的基准函数上

进行了仿真测试,文献[１２]的改进SSA 算法仅在两个基准函

数上进行了仿真测试,这些改进的SSA算法的有效性还有待

商榷;尽管文献[５,９]和文献[１３]分别在最高３０维和２００维

的基准函数上进行了仿真测试,但是从其实验结果来看,改进

算法的收敛速度、计算精度、全局优化能力和稳定性等仍有待

提高.

本文提出将PSO算法的随机惯性权重引入SSA 算法的

追随者位置更新公式中,以平衡SSA 算法的勘探和开发;用

差分进化(DE)算法[１４]的变异操作替代SSA算法的领导者位

置更新操作,以提高SSA算法的计算精度和收敛速度.在高

维基准函数上的实验结果表明,本文算法非常有效.

２　樽海鞘群算法简介

樽海鞘是一种透明的桶状海洋生物,它通过将海水吸入

和排出体外使身体向前游动.海洋生物学家通过研究发现,

樽海鞘在导航和觅食的过程中会自发地聚集成链状并快速游

动以捕获食物[１].正是受这种樽海鞘群体智能行为的启发,

Mirjalili等提出了SSA算法.

２．１　樽海鞘群算法的基本原理

樽海鞘链是SSA算法的数学模型的基础,它将樽海鞘个

体分为两类:唯一的领导者(Leader)和若干追随者(FolloＧ

wers)[１].领导者带领追随者在n维空间中移动以寻找食物

源(即最优解),n表示给定问题的解包含的变量总数;领导者

和追随者的位置均用二维矩阵x表示.领导者按照式(１)更

新其位置:

x１
j＝

Fj＋c１((ubj－lbj)c２＋lbj), ifc３≥０

Fj－c１((ubj－lbj)c２＋lbj), ifc３＜０{ (１)

其中,x１
j 表示编号为１的樽海鞘(领导者)在第j维空间的位

置;Fj 是食物源在第j维空间的位置;ubj 和lbj 分别表示第j
维位置取值的上界和下界;c２ 和c３ 是均匀分布于[０,１]的随

机数,用于调节领导者位置的变化趋势;系数c１ 是SSA 算法

最重要的参数,用于平衡算法的勘探和开发,其定义如式(２)

所示:

c１＝２e－(４l
L

)２ (２)

其中,l表示当前迭代次数,L为算法最大迭代次数.

在领导者位置更新之后,追随者按照式(３)更新其位置:

xi
j＝１

２
(xi

j＋xi－１
j ) (３)

其中,２≤i≤NP,NP 为种群大小;xi
j 表示编号为i的追随者

在第j维空间的位置.因为编号越大的追随者的位置对应的

解越差,所以x２
j,􀆺,xi

j 表示第１个到第i－１个追随者在第j
维空间的位置.

２．２　樽海鞘群算法的执行过程

综上所述,SSA算法的执行过程的伪代码表示如下[１].
随机初始化每一个樽海鞘的位置;

While　 (终止条件不满足)

　计算所有樽海鞘位置对应解的适应度;

　食物源F＝适应度最高的解;

　根据式(２)更新参数c１;

　For(每个樽海鞘xi)

　　If(i＝＝１)

　　　根据式(１)更新领导者位置;

　　 Elseif(i＞１andi≤NP)
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　　　根据式(３)更新追随者位置;

　　End

　End

End
将食物源F的位置作为最优解输出.

由以上内容可知,SSA算法的时间复杂度＝O(L×(n×

NP＋Cof×NP))[１],其中L,n,NP 分别表示算法的最大迭

代次数、问题解的变量总数或维数、种群大小或解的个数,

Cof则表示优化问题目标函数的成本.

３　本文改进SSA算法的基本策略

SSA算法的核心是领导者和追随者的位置更新操作.

PSO算法和 DE算法是目前群体智能算法的优秀代表,其丰

富的研究成果为SSA 算法的改进研究提供了大量有益的参

考和启发.本文将 PSO 算法的随机惯性权重和 DE算法的

变异操作分别引入 SSA 算法的式(３)和式(１)中,用于弥补

SSA算法的缺点.

３．１　PSO算法随机惯性权重的引入

由SSA算法中的式(３)可知,追随者i的第j 维位置xi
j

的更新操作直接受前一个追随者i－１的第j维位置xi－１
j 的

影响.然而,在大多数情况下,追随者i－１的位置对应的解

通常较差,从而导致SSA 算法易陷入局部最优,收敛速度慢

且计算精度低.

在PSO算法中,粒子速度更新直接决定着粒子位置更

新.惯性权重是PSO算法粒子速度更新公式中的重要参数,

它体现了上一代粒子对当前粒子速度更新的影响力,用于平

衡PSO算法的勘探与开发[６].尽管迄今为止已有大量学者

提出了各种PSO算法惯性权重控制策略,但文献[１５]的研究

表明,在总计１８种PSO算法惯性权重控制策略中,除了随机

惯性权重以外,常数项惯性权重优于其他所有的惯性权重控

制策略.

常数项惯性权重需要繁琐的算法参数调校,因此本文将

PSO算法的随机惯性权重引入SSA 算法追随者位置更新操

作中,从而得到追随者位置更新公式:

xi
j＝１

２
(xi

j＋w×xi－１
j ) (４)

其中,w 为随机惯性权重系数,其取值方法如式(５)[１６]所示:

w＝０．５＋Random (０,１)/２ (５)

其中,Random (０,１)表示均匀分布于(０,１)内的随机数,故w
的取值范围为(０．５,１).显然,此处引入的随机惯性权重没有

改变SSA算法的时间复杂度.

３．２　集成DE算法的变异操作

根据SSA算法的式(１),在领导者位置更新操作中,参与

者是食物源且没有追随者,缺乏樽海鞘之间的协作和信息共

享,容易导致SSA算法过早收敛于较差的局部最优解.

变异操作是 DE算法的重要组成部分,它一般通过３个

不同的个体来为种群内每一个个体生成一个新个体,通过比

例因子可以调节算法开发和勘探之间的平衡[１４].目前 DE
算法研究中最典型的变异操作有５种,其中与SSA算法的式

(１)一样包含最优解且形式最简单的变异操作一般简称为

“DE/best/１”[１７].

综上所述,本文提出用 DE算法的上述变异操作来替代

SSA算法领导者的位置更新操作,从而得到如式(６)所示的

领导者位置更新操作:

xi
j＝Fk＋r×(xm

j －xn
j)　 (６)

针对式(１)和式(６),需要说明以下５点:

(１)根据SSA算法官方网站[１８]提供的 Matlab版源程序

可知,式(１)中的x１
j 等同于式(６)中的xi

j,式(１)中的食物源

Fj 实际上是领导者x１
j;只要樽海鞘i的适应度高于领导者的

适应度,领导者就被樽海鞘i替代,食物源或最优解也随之被

领导者或樽海鞘i替代.

(２)在式(６)中,随机数 m 和n 是互异的樽海鞘编号,说

明新生成的樽海鞘i是由最优解、樽海鞘m 和樽海鞘n 经过

差分变异操作合成的.

(３)在式(６)中,互异的下标k和j意味着最优解的异维

(跨维)分量参与差分变异操作,有益于增强搜索的广度(开

发)和新个体的多样性,避免算法过早陷入局部最优.本文算

法程序调试证实了此类异维差分变异操作带来的好处.

(４)式(６)中,系数r的作用类似于 DE算法变异操作中

的比例因子,经反复测试发现,其是取值范围在(０,１/３)的随

机数时效果较好.

(５)与式(１)相比,本文提出的式(６)依然是一种一阶线性

关系,没有增加SSA算法的时间复杂度.

４　本文提出的改进SSA算法的仿真实验及分析

为了检验本文提出的改进SSA算法,以求解８个常见基

准函数[１,５]的最小值为例进行仿真实验.这些基准函数的基

本信息如表１所列.

表１　基准函数

Table１　Benchmarkfunctions

Name Number SearchRange Minimum

Sphere １ [－１００,１００] ０

Rosenbrock ２ [－３０,３０] ０

Step ３ [－１００,１００] ０

Quartic ４ [－１．２８,１．２８] ０

Schwefel ５ [－５００,５００] －４１８．９８２９D

Ackley ６ [－３２．７６８,３２．７６８] ０

Rastrigin ７ [－５．１２,５．１２] ０

Griewank ８ [－６００,６００] ０

表１ 中,D 为 基 准 函 数 的 维 数;Sphere,Step,Quartic,

Rosenbrock是单峰函数,其定义域内仅有一个最小值,用于

检 验 算 法 的 收 敛 速 度 和 计 算 精 度;Ackley,Rastrigin,

Schwefel,Griewank是多峰函数,其定义域内有多个局部最小

值和唯一的全局最小值,用于检验算法的全局优化能力.

４．１　本文算法惯性权重的仿真实验及分析

为检验PSO 算法随机惯性权重对 SSA 算法的改进效

果,将SSA算法和仅含随机惯性权重的本文提出的SSA(记

为SSAriw)算法各自独立运行３０遍后取平均值和标准差.两

种算法的参数设置均为:种群大小 NP＝３０,最大迭代次数

MC＝１０００,基准函数维数D＝１００.实验结果如表２所列.
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表２　随机惯性权重对SSA算法的改进效果

Table２　ImprovementeffectonSSAalgorithmbyrandominertia

weight

Function
Number

SSA

Average
Standard
Deviation

SSAriw

Average
Standard
Deviation

１ ２．５０ １．９７ ２．１３×１０－１４ ８．６５×１０－１５

２ １．７７×１０３ １．５８×１０３ ９．７９×１０ ２．４４×１０－２

３ ３．１１ ２．２１ ９．５６×１０－２ ４．６３×１０－２

４ １．３８ ３．３４×１０－１ ８．６７×１０－５ ８．９９×１０－５

５ －２．３２×１０４ １．４３×１０３ －２．３５×１０４ １．５２×１０３

６ ７．４９ １．８０ １．７８×１０－８ ３．０５×１０－９

７ １．７２×１０２ ４．８２×１０ ０ ０
８ ７．０６×１０－１ １．８８×１０－１ ２．０４×１０－１４ ９．４６×１０－１５

从表２可以看出,除了在多峰函数Schwefel(序号５)上的

结果相差无几以外,在求解单峰和多峰函数优化问题时,本文

提出的SSAriw算法求解结果的平均值和标准差,明显小于

SSA算法的平均值和标准差,说明引入PSO算法的随机惯性

权重后,显著地提高了SSA算法的收敛速度、计算精度、全局

优化能力和稳定性.

４．２　本文算法差分变异操作的仿真实验及分析

为了验证集成 DE算法的差分变异操作对SSA 算法的

改进效果,本实验将SSA算法和仅集成了差分变异操作的本

文算法(记为SSAdmo)各自独立运行３０遍后取平均值和标准

差.两种算法的参数设置与上文相同,实验结果如表３所列.

表３　差分变异操作对SSA算法的改进效果

Table３　ImprovementeffectonSSAalgorithm

Function
Number

SSA

Average
Standard
Deviation

SSAriw

Average
Standard
Deviation

１ ２．５０ １．９７ １．１７×１０－１５０ ２．８５×１０－１５０

２ １．７７×１０３ １．５８×１０３ ７．８４×１０ ３．９９×１０
３ ３．１１ ２．２１ ０ ０
４ １．３８ ３．３４×１０－１ ９．７６×１０－３ １．７６×１０－２

５ －２．３２×１０４ １．４３×１０３ －４．１９×１０４ ７．４０×１０－１２

６ ７．４９ １．８０ ２．３８×１０－１ ９．０７×１０－１

７ １．７２×１０２ ４．８２×１０ ３．７９×１０－１５ ２．０８×１０－１４

８ ７．０６×１０－１ １．８８×１０－１ ０ ０

从表３可以看出,无论是单峰还是多峰函数优化问题,本
文提出的SSAdmo算法求解结果的平均值和标准差明显小于

SSA算法的平均值和标准差,说明集成 DE算法的差分变异

操作后,显著地提高了SSA算法的收敛速度、计算精度、全局

优化能力和稳定性.

４．３　各改进SSA算法实验结果的对比及分析

为了便于全面考验本文提出的SSA 算法的改进效果,下
文将同时包含随机惯性权重和差分变异操作的本文算法命名

为iSSA,并与文献[５]提出的 ESSA 算法和文献[１３]提出的

CASSA算法分别进行对比实验.用于基准测试的单峰和多

峰函数的编号及其定义请见文献[１,５].文献[５]中的 ESSA
算法的实验参数设置为:种群大小 NP＝３０,最大迭代次数

MC＝５００,算法运行次数RT＝３０,单模和多模基准函数的维

数D＝３０.文献[１３]中的 CASSA 算法的实验参数设置为:

种群大小 NP＝４０,最大迭代次数 MC＝１０００,算法运行次数

RT＝５０,单模和多模基准函数的维数D＝６０,１２０,２００等.为

公平起见,本文算法和对比算法的参数设置完全相同;ESSA

算法和CASSA算法的实验结果来自文献[５,１３]提供的原始

数据.本文算法和ESSA算法的实验结果如表４所列.

表４　本文算法和ESSA算法的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofproposediSSAalgorithmand

ESSAalgorithm

Function
Number

SSA

Average
Standard
Deviation

SSAriw

Average
Standard
Deviation

F１ ５．１２×１０－３８ ２．４４×１０－３７ ３．０９×１０－１１４ ４．８４×１０－１１４

F２ ２．０１×１０－２５ ７．７４×１０－２５ ４．４４×１０－５８ ４．１４×１０－５８

F３ ３．３６×１０－３５ １．７９×１０－３４ １．１７×１０－１５０ ３．９５×１０－１５０

F４ ４．２５×１０－１８ ２．１×１０－１７ ２．６５×１０－５８ ２．０６×１０－５８

F５ ２８．８８０３ ０．０２９８ ２８．７２０４ ０．００１４
F６ ３．３３８７ ０．８２４３ １．７６×１０－６ ９．４０×１０－７

F７ ８．８２×１０－５ ６．９４×１０－５ ８．５６×１０－５ １．００×１０－４

F８ －４８３０ ７０９．３０ －２５６９．３４ ０．０６２８７
F９ ０ ０ ０ ０
F１０ ８．８８×１０－１６ ０ ８．８８×１０－１６ ０
F１１ ０ ０ ０ ０
F１２ ０．２７２４ ０．１５５５ ２．９４×１０－７ ２．２８×１０－７

F１３ ２．８５２５ ０．３５１９ ３．０７×１０－６ １．７４×１０－６

由表４可知,在求解单峰函数 F５,F７ 和多峰函数 F９,

F１０,F１１时,本文算法与 ESSA 算法的表现同样出色,除此以

外本文算法结果的平均值和标准差明显小于 ESSA 算法,说

明在收敛速度、计算精度、全局优化能力和稳定性方面,本文

算法优于ESSA算法.

需要注意,文献[１３]中基准函数及其编号与文献[１,５]不

同;为便于比较和避免混淆,下文以文献[１３]描述的基准函数

及其编号为准.文献[１３]测试的高维单峰基准函数有Sphere
(F３,６０维)、Quartic(F４,６０维)、Schwefel２．２２(F５,１２０维)、

Schwefel２．２１(F６,２００ 维),高 维 多 峰 基 准 函 数 有 Ackley
(F１０,６０ 维)、Griewank(F１１,１２０ 维)、Penalized(F１２,２００
维).本文算法和CASSA算法的实验结果如表５所列.

表５　本文算法和CASSA算法的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofproposediSSAalgorithmand

CASSAalgorithm

Function Algorithm Best Average
Standard
Deviation

F３
CASSA ２．０７×１０－９５ ２．９２×１０－９５ ５．２５×１０－９６

iSSA ４．２０×１０－２３５ ６．９４×１０－２３３ ０

F４
CASSA ３．７１×１０－８ １．２４×１０－５ １．０４×１０－５

iSSA １．２６×１０－７ ２．３６×１０－５ ２．４２×１０－５

F５
CASSA １．０７×１０－４７ １．２１×１０－４７ ８．０３×１０－４９

iSSA １．６７×１０－１１８ １．４６×１０－１１７ ４．９９×１０－１１７

F６
CASSA １．７１×１０－４８ ２．１０×１０－４８ ２．６６×１０－４９

iSSA １．９７×１０－１１９ ８．５６×１０－１１８ ８．８７×１０－１１８

F１０
CASSA ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０
iSSA ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０

F１１
CASSA ０ ０ ０
iSSA ０ ０ ０

F１２
CASSA ３．５０×１０－２ ５．７５×１０－２ １．３９×１０－２

iSSA ９．５３×１０－９ ４．９６×１０－８ ３．６３×１０－８

观察表５ 的结果可知,在测试 单 峰 基 准 函 数 时,除 了

Quartic(F４)以外,本文算法结果的最优值、平均值和标准差

明显小于CASSA算法的结果,说明本文算法的收敛速度、计

算精度和稳定性优于 CASSA 算法;在测试多峰基准函数

Ackley(F１０)和Griewank(F１１)时,本文算法与CASSA算法的
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表现同样优秀;在测试多峰基准函数 Penalized时,本文算法

结果的最优值、平均值和标准差明显小于 CASSA 算法,说明

在全局优化能力和稳定性方面,本文算法优于CASSA算法.

结束语　为弥补SSA算法收敛慢、计算精度低和全局优

化能力弱等缺点,本文参考借鉴 PSO 和 DE 算法的研究成

果,将PSO算法的随机惯性权重系数引入 SSA 算法的追随

者位置更新公式中,并用 DE算法的差分变异操作替代SSA
算法的领导者位置更新操作,用于提高 SSA 算法的收敛速

度、计算精度和全局优化能力等.高维基准函数测试结果对

比及分析表明,本文算法改进效果非常明显.作为群体智能

算法家族的新成员,SSA算法还亟待有关学者开展系统而深

入的理论及应用研究,因此本文提出的SSA算法研究还可以

扩展到解决各种工程优化领域中的约束优化、组合优化、多目

标优化等问题领域,以解决现实中的复杂优化问题.
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