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摘　要：针对樽海鞘算法在优化求解问题时收敛速度慢和局部优化能力差等缺点，引入不同的优化策略对其进行改进，提
出一种基于天牛须搜索自适应的樽海鞘算法。改进的樽海鞘算法在领导者位置更新中引入天牛须搜索机制和洛伦兹函

数替代基本樽海鞘算法领导者位置更新公式中的随机值，提高了算法的局部优化能力；在追随者位置更新中引入自适应

惯性权重，调节自身位置和上一代位置对追随者位置更新的影响，在全局搜索和局部搜索之间提供更好的平衡。将改进

的樽海鞘算法通过对８个不同类型的基准测试函数进行优化实验分析，结果表明改进的樽海鞘算法相较于基本的樽海鞘
算法、其他已经改进的樽海鞘算法在求解精度以及收敛速度上均有明显的提高，且具有更佳的鲁棒性。
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０　引　言
樽海鞘算法（ｓａｌｐｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）［１］是

Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ等人基于樽海鞘链在海洋中觅食的种群机制
开发的一种群体仿生优化算法。与其他著名的优化算

法相比，ＳＳＡ在许多问题上都证明了它的优越性。但
ＳＳＡ作为一种随机群体优化算法，依旧存在着与其他
相似算法［２－３］同样的易陷入局部最优解以及收敛速度

慢等缺点。文献［４］提出一种基于反向学习和新的局
部搜索算法改进樽海鞘算法用于特征选择和特征的最

优子集选择，并验证了算法在大多数使用的数据集中

的优越性。文献［５］在樽海鞘算法中引入反向学习与
混沌局部搜索，对测试函数进行全局寻优验证算法的

性能。文献［６］在樽海鞘算法中食物源位置引入动态
权重因子，构成自适应樽海鞘算法，并与 ＢＰ神经网络
结合形成一种新的预测模型用于对土壤墒情预测。文

献［７］将樽海鞘算法运用于 ＴＤＯＡ问题，取得了更高
的定位精度。文献［８］提出一种具有交叉变换的二进
制樽海鞘算法，引入交叉算子增强算法的探索能力，改

进的算法在特征选择过程中约９０％的数据集优于其
他算法。文献［９］提出了混沌樽海鞘算法，使用十个
不同的混沌图来提高收敛速度和结果精度，并在特征

选择中验证了通过逻辑混沌映射可以显著提高原始

ＳＳＡ的性能。文献［１０］提出基于二次积分和火神经
模型的混沌樽海鞘算法，将二次积分和火模型产生的
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混沌振荡引入到 ＳＳＡ算法中。这样可以改善勘探与
开发之间的平衡，从而在不同种群之间产生多样性，

跳出局部最优。并在不同的工程应用中验证了改进的

樽海鞘算法的可行性。文献［１１］提出一种增强型樽
海鞘算法，对其进行函数优化验证性能并运用于变速

风力发电机中。

为提高樽海鞘算法在求解问题时的优化性能，引

入天牛须搜索策略和自适应权重值，提出一种基于天

牛须搜索自适应的樽海鞘算法（ｂｅｅｔｌｅａｎｔｅｎｎａｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｓａｌｐｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡＳＳＡ）。主要的改
进为：（１）在樽海鞘算法的领导者位置更新中引入洛
伦兹函数替代樽海鞘算法中ｃ２随机值，控制领导者的
全局搜索范围；（２）引入天牛须搜索机制替代樽海鞘
算法的ｃ３的随机值，决定领导者位置更新方向；（３）在
追随者位置更新中，为了更好地权衡全局搜索和局部

搜索，引入自适应惯性权重，调节自身位置和上一个个

体位置对追随者位置更新的权重。通过对多个不同类

型的基准函数进行求解优化对比，验证了改进的樽海

鞘算法的可行性与鲁棒性。

１　樽海鞘算法
樽海鞘算法起源于樽海鞘链的群聚行为，樽海鞘

链群体分为两部分：领导者和追随者。在樽海鞘链中

最前端的个体被认为是领导者，其他个体认为是追随

者。领导者根据食物源位置引导着追随者移动。将樽

海鞘群体对最佳食物源搜索的过程类比为对函数寻

优。在樽海鞘算法中，为了更加平衡算法的全局性和

鲁棒性，选取一半的种群为领导者。在一个 Ｎ×ｄ维
的空间内搜寻食物源，Ｎ为樽海鞘种群数量，ｄ为空间
维 度，则 樽 海 鞘 个 体 的 位 置 表 示 为 Ｘｎ ＝

［Ｘｎ１，Ｘｎ２，…，Ｘｎｄ］
Ｔ，ｎ＝１，２，…，Ｎ，对应的食物源表示

为Ｆ＝［Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｄ］
Ｔ，在一个搜索上下界分别为

ｕｂｄ，ｌｂｄ的搜索空间范围中进行寻优。故在ＳＳＡ中领
导者根据下式进行位置更新：

Ｘｉｄ＝
Ｆｄ＋ｃ１（（ｕｂｄ－ｌｂｄ）ｃ２＋ｌｂｄ），ｃ３ ＞０．５

Ｆｄ－ｃ１（（ｕｂｄ－ｌｂｄ）ｃ２＋ｌｂｄ），ｃ３ ＜０．{ ５

（１）
式中，第ｉ个领导者在ｄ维空间中的位置Ｘｉｄ进行位置
更新的因素由ｄ维空间中的食物源位置Ｆｄ、收敛因子
ｃ１、控制搜索空间大小 ｃ２、搜索方向 ｃ３决定。ｃ２、ｃ３是
［０，１］上的随机数，ｃ１是ＳＳＡ中最重要的参数，它平衡
了算法全局搜索和局部搜索，定义如下：

ｃ１＝２ｅ
－（４ｔ／Ｔ）２ （２）

式中，ｔ为当前迭代次数，Ｔ为最大迭代次数。
追随者位置更新如下所示：

Ｘｉｄ＝
１
２（Ｘ

ｉ
ｄ＋Ｘ

（ｉ－１）
ｄ ） （３）

追随者的位置更新取决于前一个个体的位置，其

中Ｘｉ－１ｄ 表示ｄ维空间第ｉ－１个追随者的位置。

２　改进的樽海鞘算法
２．１　领导者的改进

在樽海鞘算法的领导者位置更新公式中 ｃ２、ｃ３的

随机值分别控制领导者搜索范围和方向。首先引入洛

伦兹函数替代ｃ２，提高领导者位置搜索空间的有效性；
再引入天牛须搜索算法中的左右须搜索机制替代 ｃ３
的随机值，决定樽海鞘算法中领导者位置更新方向，使

算法中领导者位置前进方向更加有利于对全局最优的

搜索。

樽海鞘算法领导者位置更新中，ｃ２是属于均匀分
布的随机值，在算法中对其取值具有一定的盲目性，在

算法迭代过程中，算法前期为寻找出全局最优解需要

算法的个体尽可能地遍历整个搜索空间区域，算法后

期，较小的搜索空间能一定程度跳出局部最优解，故该

文引入具有缓慢下降速度的洛伦兹函数替代 ｃ２值。
具体函数如下：

Ｈ（ｘ；ｘ０，ｒ，Ａ）＝Ａ［
ｒ

（ｘ－ｘ０）
２＋ｒ２

］ （４）

Ｋ＝Ｈ（ｔ／Ｔ；０，１，１） （５）
式中，Ａ为峰值，ｘ０为位置参数，ｒ为尺度参数，Ｋ为通
过洛伦兹函数计算出来的参数，ｔ为当前迭代次数，Ｔ
为最大迭代次数。

天牛须搜索算法（ｂｅｅｔｌｅａｎｔｅｎｎａｅｓｅａｒｃｈ，ＢＡＳ）是
Ｊｉａｎｇ等人［１２－１３］通过对天牛的觅食行为模拟出来的一

种仿生算法。天牛觅食的过程通过自身的左右须对食

物的浓度感知情况，天牛朝着食物源浓度强的方向移

动。天牛须搜索算法中天牛每次迭代后头朝向都是随

机的，左右须的位置与两须之间距离和自身的位置有

关，具体表示如下：

Ｘ（ｌ）＝Ｘ＋ｄ０ｄｉｒ／２　 （６）
Ｘ（ｆ）＝Ｘ－ｄ０ｄｉｒ／２　 （７）

式中，Ｘ（ｌ）、Ｘ（ｆ）分别表示天牛的左右须，Ｘ表示天
牛个体自身的位置，ｄｉｒ表示天牛的朝向是随机的。ｄ０
为左右须之间的距离，两须之间距离的大小，影响天牛

在搜索空间中对最优食物源位置方向的判断，故对两

须之间位置根据迭代次数进行衰减。

ｄ０＝Ｃｄ０　 （８）
Ｃ为衰减因子，表示为：
Ｃ＝ｅ－３０（ｔ／Ｔ）　 （９）
在樽海鞘算法中，引入天牛须搜索算法中的左右

须搜索寻优方向的策略，得到一种改进的樽海鞘算法

·２·　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　计算机技术与发展　　　　　　　　　　　　　　　　　　第３１卷



（ｂｅｅｔｌｅａｎｔｅｎｎａｅｓｅａｒｃｈｓａｌｐｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＳＳＡ）。
将领导者类比为天牛，首先由式（６）、式（７）构建领导
者左右须，再通过目标函数计算出领导者左右须位置

的适应度值，比较左右须适应度值大小，使领导者在进

行位置更新时向具有更佳的适应度值的方向移动。改

进的樽海鞘算法领导者位置更新如下：

Ｘｉｄ＝Ｆｄ－ｃ１ｓｉｇｎ（ｆ（Ｘ（ｌ））－ｆ（Ｘ（ｆ）））
（（ｕｂｄ－ｌｂｄ）Ｋ＋ｌｂｄ） （１０）

式中，ｆ（Ｘ（ｌ））、ｆ（Ｘ（ｆ））分别表示通过目标函数所计
算出来的左须和右须的适应度值，ｓｉｇｎ为符号函数，Ｋ
为通过洛伦兹函数计算出来的参数。

２．２　追随者的改进
该文将自适应惯性权重引入到追随者位置更新中

改进 樽 海 鞘 算 法 （ａｄａｐｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓａｌｐｓｗａｒｍ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＳＳＡ）。ＳＳＡ中追随者的位置更新取决于
自身的位置和上一个个体的位置，在上一个个体位置

较差或是陷入局部最优解时，追随者盲目的跟随，将会

使算法陷入局部最优。文献［１４］提出权重值的大小
对全局搜索空间寻找最优解和跳出局部最优解均有不

同程度的影响。较大的权重值有助于算法在全局搜索

空间中找到最优解，而较低的权重值则有助于其跳出

局部最优解。故该文在追随者位置更新中引入自适应

惯性权重，决定了自身个体和上一个个体对位置更新

的影响程度。

追随者位置更新如下所示：

Ｘｉｄ＝
１
２（Ｘ

ｉ
ｄ＋ω（Ｘ

（ｉ－１）
ｄ －Ｘｉｄ）ｒａｎｄ） （１１）

ω＝ωｍａｘ（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）（ｔ－Ｔ）／Ｔ （１２）
式中，ｒａｎｄ为［０，１］上的随机值，ω为惯性权重，ωｍａｘ＝
０．９，ωｍｉｎ＝０．４，自适应惯性权重值主要根据当前迭代
次数ｔ与最大迭代次数 Ｔ决定。追随者位置的改进，
进一步提升了算法的局部搜索能力。

２．３　ＢＡＳＳＡ伪代码
（１）设置 ＢＡＳＳＡ参数：最大迭代次数 Ｔ，两须距

离ｄ０，洛伦兹函数相关参数，种群数量大小Ｎ等。
（２）随机初始化ＢＡＳＳＡ种群，计算每个樽海鞘位

置的适应度值，将最佳的适应度值对应的位置作为食

物源位置Ｘｂｅｓｔ。
（３）Ｗｈｉｌｅ（ｔ＜Ｔ）
（４）Ｆｏｒ（ｉ＝１：Ｎ）
（５）ｉｆ（ｉ＜Ｎ／２）
（６）根据式（４）、（５）得到洛伦兹函数值。
（７）根据式（６）、（７）计算得到领导者位置的左

右须。

（８）根据式（１０）更新领导者位置。
（９）ｅｌｓｅ

（１０）根据式（１１）更新追随者位置。
（１１）ｅｎｄｉｆ
（１２）ｅｎｄｆｏｒ
（１３）通过目标函数计算樽海鞘算法位置更新后

的种群个体的适应度值。

（１４）选取最佳适应度值对应的樽海鞘个体位置
与食物源位置进行比较，并更新食物源位置。

（１５）ｔ＝ｔ＋１
（１６）ｅｎｄｗｈｉｌｅ
（１７）返回最佳食物源位置Ｘｂｅｓｔ及其适应度值。

２．４　ＢＡＳＳＡ算法的时间复杂度分析
ＳＳＡ在一个Ｎ×Ｄ维的空间内优化问题的时间复

杂度分析如下：在种群初始化设置所产生的时间为

θ１，设均匀分布随机值在 Ｄ维空间中每一维度产生时
间为η１，ＳＳＡ中通过目标函数计算每个个体位置的适
应度值的时间为λ１，则求解初始化后所有位置的适应
度值所需要的时间为Ｎλ１。排序得到食物源位置的
时间复杂度为 η２，故在未进入迭代前所产生的时间
为ｏ（ＮＤ）。

在迭代过程中，领导者部分种群数量为 Ｎ／２，由
公式（２）计算ｃ１所产生的时间为 θ２，ｃ１每次迭代运行
１次，ｃ２、ｃ３是属于均匀分布的随机值则运行时间为

η１，故领导者位置的时间复杂度表示为 ｏ（
１
２ＮＤ），在

追随者部分种群的数量为 Ｎ／２，则追随者部分时间复

杂度表示为 ｏ（１２ＮＤ）。因此标准的 ＳＳＡ算法表示

为ｏ（ＮＤ）。
文中改进的 ＢＡＳＳＡ，在初始化种群阶段与 ＳＳＡ

一致，时间复杂度为 ｏ（ＮＤ），在领导者部分增加了洛
伦兹函数和天牛须搜索策略分别替代 ｃ２、ｃ３。洛伦兹
函数由公式（４）知，每次迭代只运行一次，所产生的时
间为θ３，天牛须搜索策略由公式（６）、（７）知，每一个领
导者在每一维所产生左右须的时间分别为 ｄ１、ｄ２，所

有领导者产生左右须的时间为
１
２ＮＤ（ｄ１＋ｄ２），ｃ１

与标准ＳＳＡ相同产生的时间为 θ２，故 ＢＡＳＳＡ在领导
者位置更新阶段时间复杂度表示为：

Ｔ１＝ｏ（θ２＋θ３＋
１
２ＮＤ（ｄ１＋ｄ２）＋

１
２ＮＤ）＝

ｏ（ＮＤ） （１３）
在追随者位置更新，引入的自适应惯性权重在每

次迭代中只运行一次，所需要时间为 η２。故 ＢＡＳＳＡ
追随者部分时间复杂度为：

Ｔ２＝ｏ（η２＋
１
２ＮＤ）＝ｏ（

１
２ＮＤ） （１４）

综上，改进的ＢＡＳＳＡ的整体时间复杂度为：
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Ｔ＝ｏ（ＮＤ）＋Ｔ１＋Ｔ２＝ｏ（ＮＤ） （１５）
故改进的 ＢＡＳＳＡ与 ＳＳＡ相比，没有增加时间复

杂度。

３　算法仿真与分析
３．１　实验设计

为验证提出的ＢＡＳＳＡ的有效性和鲁棒性，在８个
包含单峰、多峰、可分、不可分等不同特征的测试函数

上对ＢＡＳＳＡ、ＢＳＳＡ、ＡＳＳＡ、文献［１０］的 ＲＤＳＳＡ、文献
［１１］中的 ＥＳＳＡ以及基本的 ＳＳＡ进行测试。实验设
置为在相同的迭代次数下，对比各算法在同一测试函

数中的收敛速度和收敛精度。对 ＢＡＳＳＡ算法设置的

参数如表１所示，ＲＤＳＳＡ、ＥＳＳＡ所需参数根据相关文
献中设置相同。测试函数如表２所示。

表１　参数设置

最大迭代

次数Ｔ

种群

数量Ｎ

洛伦兹函数

相关参数

两须之间的

初始距离ｄ０

５００ ３０
ｘ０＝０；ｒ＝１；

Ａ＝１

ｄ０ ＝（（ｕｂｄ－ｌｂｄ）＋

ｌｂｄ）

　　本实验在Ｍａｔｌａｂ１６ｂ环境下采用 Ｍ语言进行，同
一算法对相同的测试函数独立运行５０次，对每次运行
结果的最优值进行统计，并计算其平均值和标准差。

具体实验结果如表３所示。

表２　测试函数

函数表达式 取值范围 最值

ｆ１（ｘ）＝∑
ｘ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

ｆ３（ｘ）＝ｍａｘ（ ｘｉ，１≤ｉ≤ｎ） ［－１００，１００］ ０

ｆ４（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎ（ｘｉ）＋０．１ｘｉ ［－１０，１０］ ０

ｆ５（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘｉ２－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ６（ｘ）＝－２０ｅｘｐ －０．２ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡( )ｉ －ｅｘｐ １

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ( )） ＋２０＋ｅ ［－３２，３２］ ０

ｆ７（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ ［－６００，６００］ ０

ｆ８（ｘ）＝１＋０．１ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ －ｃｏｓ２π ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡

( )
ｉ

［－１００，１００］ ０

３．２　结果分析
３．２．１　与原算法ＳＳＡ的比较分析

通过图１中各算法对不同的函数优化的收敛曲线
可以看出，经过改进的 ＢＳＳＡ、ＡＳＳＡ、ＢＡＳＳＡ与 ＳＳＡ
相比，除了在ｆ５函数上，ＢＳＳＡ与 ＳＳＡ基本持平，在其
余优化函数上改进的樽海鞘算法在收敛速度和收敛精

度上均优于ＳＳＡ。改进的 ＢＳＳＡ与 ＳＳＡ相比，后期的
寻优精度上具有明显的优势。改进的 ＡＳＳＡ与 ＳＳＡ
相比，ＡＳＳＡ在迭代前期能够快速的收敛，并在迭代后
期依旧具有较高的收敛速度，且收敛精度明显高于

ＳＳＡ。ＢＡＳＳＡ综合了 ＢＳＳＡ和 ＡＳＳＡ的优势后，在收
敛速度和收敛精度上，表现出了明显的优势。

经过表３中的 ＢＡＳＳＡ、ＢＳＳＡ、ＡＳＳＡ、ＳＳＡ在相同
的迭代次数下，５０次最佳适应度值 Ｂｅｓｔ，平均最佳适
应度值Ｍｅａｎ，最佳适应度值标准差 Ｓｔｄ的具体实验值
表明，在单峰测试函数中改进的 ＢＡＳＳＡ最高达到了

Ｅ－１９０级别，其次 ＡＳＳＡ、ＢＳＳＡ，相比 ＳＳＡ，寻优效果
均具有更加明显的优势。在多峰测试函数中，ＢＡＳＳＡ
和ＡＳＳＡ均能达到理论最优值，而 ＢＳＳＡ相比于 ＳＳＡ
的寻优精度更高。通过表 ３中的平均值、标准差值，
ＢＡＳＳＡ、ＢＳＳＡ、ＡＳＳＡ在对相同的函数进行优化时均
为最小。表明ＢＡＳＳＡ具有一定的鲁棒性。
３．２．２　与已改进ＳＳＡ的比较分析

将该文改进的 ＢＡＳＳＡ与文献［１０］的 ＲＤＳＳＡ和
文献［１１］中的ＥＳＳＡ进行对比。通过观察图１的收敛
曲线，在单峰测试函数中改进的ＢＡＳＳＡ与ＥＳＳＡ以及
ＲＤＳＳＡ相比，在迭代前期，具有更快的收敛速度，而在
迭代后期，ＢＡＳＳＡ的收敛速度依旧较快，收敛至一个
最优的结果。在多峰测试函数中，ＢＡＳＳＡ与 ＥＳＳＡ、
ＲＤＳＳＡ均能达到理论最优值，但 ＢＡＳＳＡ达到理论最
优值所需迭代次数最少。

通过表３相关算法的具体测试结果中，ｆ５、ｆ７、ｆ８
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三者算法在收敛精度和标准差上相当，在 ｆ６ 上
ＢＡＳＳＡ、ＲＤＳＳＡ表现相当且在平均最佳值和标准差上

优于ＥＳＳＡ。在其他测试函数上，ＢＡＳＳＡ均表现为更
佳收敛能力和稳定性。

图１　各算法平均收敛曲线比较
表３　各算法实验测试结果

函数序号 指标 ＳＳＡ ＢＳＳＡ ＡＳＳＡ ＢＡＳＳＡ ＥＳＳＡ ＲＤＳＳＡ

ｆ１

Ｂｅｓｔ １．８３ｅ－０８ ４．７５ｅ－１５ １．４５ｅ－７４ １．６６ｅ－１９０ ２．５５ｅ－６９ ６．９３ｅ－４７

Ｍｅａｎ ８．９８ｅ－０８ １．７１ｅ－１４ １．６９ｅ－７３ ７．４９ｅ－１５１ １．４６ｅ－３５ ４．４７ｅ－４５

Ｓｔｄ ７．８１ｅ－０８ ８．７７ｅ－１５ １．７１ｅ－７３ ３．８８ｅ－１５０ ２．３０ｅ－３４ ２．４４ｅ－４４

ｆ２

Ｂｅｓｔ ４．９９ｅ－０１ ２．９５ｅ－０８ ３．８４ｅ－３８ １．９４ｅ－１００ ３．３２ｅ－４５ ６．０５ｅ－２４

Ｍｅａｎ ３．１７ｅ＋００ １．１５ｅ－０２ １．８７ｅ－３７ ２．７２ｅ－７８ １．７２ｅ－１５ ２．０３ｅ－２３

Ｓｔｄ ２．２６ｅ＋００ ５．１０ｅ－０２ ７．５５ｅ－３８ ９．５８ｅ－７８ ９．１７ｅ－１５ ５．４７ｅ－２３

ｆ３

Ｂｅｓｔ ８．３７ｅ＋００ ２．２７ｅ－０８ ８．４６ｅ－３８ ２．５８ｅ－１１１ １．２１ｅ－３４ ２．８０ｅ－２４

Ｍｅａｎ １．６７ｅ＋０１ ４．４３ｅ－０８ １．６１ｅ－３７ ３．３９ｅ－７６ １．０７ｅ－１９ ２．６７ｅ－２３

Ｓｔｄ ４．４０ｅ＋００ ８．４６ｅ－０９ ６．４９ｅ－３８ １．７８ｅ－７５ ４．４２ｅ－１８ ２．６４ｅ－２３

ｆ４

Ｂｅｓｔ ２．５２ｅ＋００ ２．９５ｅ－０２ ３．２１ｅ－３８ ４．７１ｅ－３９ ７．４２ｅ－３７ ７．６０ｅ－２６

Ｍｅａｎ ６．１２ｅ＋００ ７．９２ｅ－０１ １．７２ｅ－３８ １．６８ｅ－３８ １．１８ｅ－１９ ９．２２ｅ－２５

Ｓｔｄ ２．６４ｅ＋００ ２．０３ｅ＋００ １．０２ｅ－３８ ９．４３ｅ－３９ ３．２６ｅ－１９ ７．１２ｅ－２５

ｆ５

Ｂｅｓｔ ２．５８ｅ＋０１ １．３９ｅ＋０１ ０ ０ ０ ０

Ｍｅａｎ ６．２６ｅ＋０１ ６．０９ｅ＋０１ ０ ０ ０ ０

Ｓｔｄ １．８４ｅ＋０１ ２．６７ｅ＋０１ ０ ０ ０ ０

ｆ６

Ｂｅｓｔ １．７７ｅ＋００ １．５１ｅ－０８ ８．８８ｅ－１６ ８．８８ｅ－１６ ８．８８ｅ－１６ ８．８８ｅ－１６

Ｍｅａｎ ４．２３ｅ＋００ ２．６８ｅ－０８ ８．８８ｅ－１６ ８．８８ｅ－１６ １．５９ｅ－１５ ８．８８ｅ－１６

Ｓｔｄ １．０６ｅ＋００ ８．４２ｅ－０９ ０ ０ ６．４８ｅ－１６ ０
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续表３

函数序号 指标 ＳＳＡ ＢＳＳＡ ＡＳＳＡ ＢＡＳＳＡ ＥＳＳＡ ＲＤＳＳＡ

ｆ７

Ｂｅｓｔ ２．５３ｅ－０４ １．４８ｅ－１４ ０ ０ ０ ０

Ｍｅａｎ １．２１ｅ－０２ １．２６ｅ－０４ ０ ０ ０ ０

Ｓｔｄ １．６１ｅ－０２ １．８０ｅ－０３ ０ ０ ０ ０

ｆ８

Ｂｅｓｔ ８．９９ｅ－０１ ９．９８ｅ－０２ ０ ０ ０ ０

Ｍｅａｎ １．２０ｅ＋００ １．３６ｅ－０１ ０ ０ ０ ０

Ｓｔｄ １．９７ｅ－０１ ４．９０ｅ－０２ ０ ０ ０ ０

４　结束语
该文提出的ＢＡＳＳＡ在标准的樽海鞘算法的领导

者位置引入天牛须搜索机制使樽海鞘领导者向着更优

的方向搜索最优解，引入洛伦兹函数控制算法的搜索

空间，加快了收敛速度，在追随者位置引入自适应惯性

权重改善了算法的局部搜索能力。通过对不同的基准

测试函数优化，实验结果表明：改进的 ＢＡＳＳＡ相较于
ＳＳＡ、已经改进的 ＥＳＳＡ、ＲＤＳＳＡ具有更快的收敛速
度，在相同的测试条件下，能够达到更高的收敛精度，

并在可行性以及鲁棒性方面都更具有优势。在下一步

研究中，尝试将改进的算法应用到具体的工程中。
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