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摘  要 

针对樽海鞘算法(SSA)在寻优过程中存在收敛速度慢、易陷入局部最优等不足，本文提出了一种改进的樽

海鞘算法，改进的樽海鞘算法采用正余弦搜索策略对领导者位置更新，以增强算法的全局搜索能力；同

时，追随者引入差分策略对位置更新，以改善算法的局部搜索能力；食物源采用高斯变异，避免算法陷

入局部最优。最后，将其用于三杆桁架优化设计问题中，通过数值实验，与传统粒子群算法、樽海鞘算

法相比，改进的樽海鞘算法在三杆桁架模型求解中不会陷入局部最优且收敛速度更快。 
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Abstract 
Aiming at the shortcomings of the standard salp swarm algorithm (SSA) in the process of optimi-
zation, such as slow convergence speed, low precision and insufficient convergence stability, which 
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lead to local optimal and energy loss, this paper proposes an improved salp swarm algorithm. The 
improved salp swarm algorithm combines sine-cosine search strategy in the leading position, and 
enhances the global search and local development ability of the algorithm. At the same time, the 
followers introduce differential strategy to update the location and improve the local search abil-
ity of the algorithm. Food source adopts Gaussian variation to reduce the probability of the algo-
rithm falling into the local optimal solution. Finally, the algorithm is applied to the optimization 
design of triangular truss, and the effectiveness of the improved salp swarm algorithm in solving 
triangular truss model is verified by numerical experiments compared with the traditional parti-
cle swarm optimization algorithm and salp swarm algorithm. 
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1. 引言 

近年来，基于自然现象而衍生出来的群智能优化算法的飞速发展与应用，一系列的算法被提出，如

粒子群算法(PSO)、蚁群算法(ACO)、人工蜂群算法(ABC)、布谷鸟搜索算法(CS)、灰狼算法(GWO)、鲸

鱼优化算法(WOA)等。这些群智能算法具有灵活性、简单易操作性、无梯度机制等优点。樽海鞘群算法

(SSA)是一种元启发智能优化算法，由 Mirjalili 等人[1]于 2017 年提出，与其它群智能算法一样，在迭代

后期存在收敛速度慢、收敛精度低、易陷入局部最优等的不足。但该算法模拟海洋中樽海鞘群体的链式

觅食行为，设置参数少、实施简单方便、结构简单，受到国内外广大学者的关注与喜爱，于是，国内外

学者对基本 SSA 分别做了不同程度的改进以改善 SSA 的寻优能力。周鹏等人[2]通过引入混沌映射和模

拟退火思想，改善了易陷入局部最优和收敛速度慢的问题；白钰等人[3]自适应惯性权重因子和差分变异

思想被引入到 SSA 中，提升了 SSA 的寻优性能；基于 Levy 飞行策略的改进樽海鞘算法被张严等人[4]
提出，SSA 引入了 Levy 飞行策略，加强了 SSA 的全局搜索能力和提高了 SSA 的收敛速度；常祥洁等人

[5]提出一种多策略改进的樽海鞘群算法，通过混沌初始化、变异操作和正余弦搜索提高了算法的收敛精

度、收敛速度及鲁棒性；天体运动更新机制由张文彬[6]应用于 SSA 中，提高了算法的收敛速度和计算精

度；张志强等人[7]将粒子群算法的随机惯性权重引入 SSA 的追随者位置更新公式中，其次用差分进化算

法的变异操作替代 SSA 的领导者位置更新操作来提高收敛速度和计算精度；刘景森等人[8]在领导者位置

引入上一代樽海鞘群位置并加入了惯性权重策略，提高了算法的寻优精度和稳定性。 
上述改进的樽海鞘群算法均在不同程度上提升了算法的收敛速度和避免了算法陷入局部最优，使得

算法寻优性能有所改善，但仍存在改进的空间。本文提出一种改进的樽海鞘群算法，用于三杆桁架模型

求解问题。领导者位置采用正余弦搜索策略，提高樽海鞘群领导者的全局探索能力。同时在追随者位置

上采用差分策略，食物源采用高斯变异策略，以增强算法跳出局部最优的能力，通过数值仿真实验，证

明本文算法的有效性。 

2. 樽海鞘算法及其局限性分析 

2.1. 樽海鞘算法 

樽海鞘算法起源于樽海鞘种群在觅食过程中所形成的链状追随特性，其基本原理如下：依据樽海鞘
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群体捕食特点，将种群形成的樽海鞘链的前一部分粒子作为领导者，后面的所有粒子作为追随者，将最

优的位置作为食物，作为领导者的樽海鞘不断向食物靠近，而其后追随的樽海鞘依据其前面个体的位置

不断更新自己的位置。 
基本樽海鞘算法由领导者和追随者 2 种类型的樽海鞘组成，位于樽海鞘链前一半的为领导者，后一

半为追随者。假设目标环境是一个 N d× 的空间(N 为种群数量，d 为空间维度)，定义樽海鞘个体的位置

为 [ ]1 2, , ,i i i idX X X X= � ， 1,2, ,i N= � ，目标位置 [ ]1 2, , , dF F F F= � ，各维度范围内搜索的上界为 

[ ]1 2, , ,b b b bdU u u u= � ，下界 [ ]1 2, , ,b b b bdL l l l= � 。初始化种群的位置如下： 

( ) ( ), ,N d b b bX rand N d U L L× = × − +                             (2.1) 

式中： ( ),rand N d —— [ ]0,1 内 N 行 d 列的任意矩阵。 
领导者位置更新：领导者的位置必须具备一定的任意性，其领导者向目标位置运动。将搜索空间上

一个叫 F 食物源作为种群的搜索目标(在实际寻优过程中，并不知道食物的位置，因此，设定拥有最大适

应度樽海鞘的位置为当前食物源的位置)。位置更新规则为： 

( )
( )

1 2 31

1 2 3

, 0.5
,

, 0.5
d b b b

d
d b b b

F c U L c L c
X

F c U L c L c

  + − + ≥  = 
 + − + <  

                       (2.2) 

式中： 1
dX ——领导者在维度 d 上的位置； dF ——目标位置的 d 维值； ( )1,2,3ic i = ——控制参数，c1的

作用是平衡迭代过程中的搜索和开发能力，决定收敛速度；c2、c3—— [ ]0,1 间的随机数，决定领导者的

移动方向，具体表示为 
( )2max4

1 2e ,l lc −=                                    (2.3) 

式中：l——当前迭代次数； maxl 最大迭代次数。 
追随者位置更新：追随者的位置不是随机的，它是在领导者基础上进行的更新，规则为： 

( )11 .
2

n n n
d d dX X X−= +                                   (2.4) 

式中： n
dX ——第 n 个追随者在维度 d 上的位置； 1n

dX − ——上一代樽海鞘追随者在维度 d 上的位置。 

2.2. 樽海鞘算法的局限性分析 

(1) 樽海鞘在对领导者位置进行更新时，只考虑在该维度上食物源位置对其的影响，并未考虑在历史

搜索过程中的记忆效果，即迭代前的领导者对迭代后的领导者位置更新的影响，以致作为领导者的樽海鞘

搜索效率低，从而计算速度和精度较低。同时参数 c1数值较大，在作为领导者的樽海鞘靠近食物进行位置

更新时，步长较大，全局搜索能力强，但局部搜索能力不足，在程序迭代的后期，参数值虽然相对会减小，

但是搜索半径依旧较大，很难实现在目标值附近的精细搜索，结果跳跃性很大，稳定性和精度不足。 
(2) 樽海鞘在对追随者位置进行更新时，从(2.4)式中，我们可以看到第 n 个追随者的位置更新只与自

身和跟随的第 1n − 个樽海鞘的位置信息相关联，这种单向接受第 1n − 个樽海鞘的位置信息后立即更新位

置，并没有很好体现追随者个体之间的位置信息交流，同时使得追随者个体的搜索范围相对有限，易造

成算法陷入局部最优，一定程度上还限制了算法的搜索能力，降低了搜索效果。 

3. 改进的樽海鞘算法 

3.1. 基于正余弦搜索策略的领导者位置更新 

考虑到基本 SSA 存在收敛速度较慢、全局寻优能力较差等不足，而正余弦算法[9]是根据数学中三角
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函数模型，利用正余弦函数在空间内规律循环的特点，增强算法对搜索空间范围的利用，具有较强的全

局搜索能力。因此，本文采用正余弦搜索策略对领导者位置更新，使得算法寻优区域更加全面，同时提

高算法的收敛速度。改进后的领导者位置更新规则为： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1 1
1 2 3 41

1 1
1 2 3 4

sin 0.5
1 ,

cos 0.5

d d d
d

d d d

X t r r r F t X t r
X t

X t r r r F t X t r

 + × × × − <+ = 
+ × × × − ≥

           (3.1) 

式中： ( )1 1dX t + 为 1t + 次迭代时领导者的位置； ( )1
dX t 为 t 次迭代时领导者的位置； ( )dF t 为 t 次迭代时

食物源的位置；r2为 [ ]0,2π 之间的随机数； 3 1r < 或者 3 1r > ；r4为区间 [ ]0,1 之间的随机数；r1为平衡全局

探索和局部开发的重要参数，由式表示： 

1
max

,a tr a
T
×

= −                                    (3.2) 

其中，t 为当前迭代次数； maxT 为最大迭代次数；参数 a 设置为 2。 

3.2. 基于差分策略的追随者位置更新 

基于原始的樽海鞘群算法，由(2.4)式我们可以看出，第 n 个追随者的位置更新只与自身和跟随的第

1n − 个樽海鞘的位置信息相关联，这种单向接受第 1n − 个樽海鞘的位置信息后立即更新位置，在一定程

度上限制了算法的搜索能力。针对算法这一不足，引入第 2n − 个樽海鞘的位置信息，增加追随者个体之

间的位置信息交流，扩大追随者个体的搜索范围，避免算法陷入局部最优，改善算法的搜索效果。 
引入第 2n − 个樽海鞘后种群中相互跟随的三个个体为 2n

dX − ， 1n
dX − ， n

dX ，第 n 个追随者个体位置更

新规则为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2
1 21 ,n n n n n n

d d d d d dX t X t r X t X t r X t X t− −   + = + − + −                    (3.3) 

式中：r1、r2—— [ ]0,1 之间服从正态分布的随机数； n
dX —第 n 个追随者在维度 d 上的位置。 

3.3. 基于高斯变异策略的食物源位置更新 

迭代后期，如果当前最好个体(食物源)的适应度值连续 maxS 次迭代没有得到改善( maxS 设置为 10)，则

对食物源进行 Gaussian 变异，具体为： 

( )1 ,G G λξ′ = +                                     (3.4) 

式中：ξ 是服从标准正态分布的随机变量， 0.5λ = 。变异结果保留为： 

( ) ( ),
.

, otherwise
G fit G fit G

G
G

′ ′ <= 


                           (3.5) 

式中： ( )fit x 是 x 的适应度值。 

4. 三杆桁架截面尺寸优化及仿真实验 

桁架结构截面尺寸优化是以各组杆件截面尺寸为设计变量，在满足杆件许用应力和节点位移约束条

件的前提下，对各组杆件截面尺寸进行优化设计使结构的重量最轻，其数学模型可以表示为: 
设计变量： 

[ ]1 2, , , ,nA A A A= �                                  (4.1) 

目标函数： 

https://doi.org/10.12677/aam.2024.138367


周根强 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2024.138367 3862 应用数学进展 
 

1
min ,

n

i i i
i

W A Lρ
=

=∑                                  (4.2) 

约束条件： 

( ) [ ]
( )

min max

0, 1,2, ,

s.t. 0, 1,2, , ; 1,2, , .
i i i

u
jk j j

g A i n

g A u u j m k w

A A A

σ σ σ = − ≥ =
  = − ≥ = =  
 ≤ ≤

�

� �                   (4.3) 

式中： iA ——第 i 杆的截面面积；n——杆件总数；W——结构的总质量； iρ ——第 i 杆的材料密度； iL
——第 i 杆的长度； ( )ig Aσ ——应力约束； ( )u

jkg A ——位移约束；[ ]iσ ——第 i 组结构的容许应力值； iσ
——第 i 组构件的最不利应力值； ju  ——节点 j 在给定方向上的容许位移值； ju ——节点 j 的最大位

移；m——节点总数；w——由节点位移所约束的维数； minA ——杆件最小截面面积； maxA ——杆件最大

截面面积。对于工程中常见的三杆桁架结构，其动力学模型如图 1。 
 

 
Figure 1. Triangular truss 
图 1. 三杆桁架 

 
根据桁架结构截面尺寸优化建立三杆桁架的数学模型[10]，如下所示： 
考虑 

[ ] [ ]1 2 1 2 ,x x x A A= =
�                                  (4.4) 

最小化 

( ) ( )2 1 22 2 ,f x L x xρ= +
�                                (4.5) 

约束条件 

( ) 1 2
1 2

1 1 2

2 0,
2 2

x xg x P
x x x

σ
+

= − ≤
+

                            (4.6) 

( ) 2
2 2

1 1 2

0,
2 2

xg x P
x x x

σ= − ≤
+

                            (4.7) 

( )3
2 1

1 0,
2

g x P
x x

σ= − ≤
+

                              (4.8) 

变量范围 

1 2 1 3 2 1 2 30 1, 0 1, 2 , ,x x L L L ρ ρ ρ≤ ≤ ≤ ≤ = = = =                         (4.9) 

已知 3 2 2
27.85 g cm , 100 cm, 2 kg cm , 2 kg cmL Pρ σ= = = = 。 

对于不满足约束条件的解，添加一个惩罚项对其进行惩罚处理，惩罚公式如下： 
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( ) ( ) ( )( ) ( )( )3 2

1
, .

i
F x f x z z g i H iλ

=

= + = ⋅ ⋅∑                   (4.10) 

式中，z 为惩罚项；λ 为惩罚常数，取值为 109； ( )H i 用于标识第 i 个约束条件是否满足，若满足该约束

条件，则 ( )H i 取值为 0，不对适应度值进行惩罚，若不满足，则 ( )H i 取值为 1，剔除惩罚此适应度值所

对应的解，进而筛选出满足约束条件的解。 
利用改进的樽海鞘算法对其进行求解，具体求解步骤如下： 
Step 1. 设置种群规模、初始迭代值、最大迭代次数和问题边界等参数，输入三角桁架相关数据； 
Step 2. 在边界范围内随机初始化樽海鞘种群，利用式(4.5)求出领导者位置和相应值； 
Step 3. 判断是否达到最大迭代次数，如果是，输出领导者和相应值，结束算法，否则进入 Step 4； 
Step 4.首先执行式(3.2)，然后对每一个樽海鞘执行式(3.1)；再执行式(3.3)； 
Step 5.对种群中每一个樽海鞘进行越界处理，利用式(4.5)求出领导者位置和相应值，并判断此时樽

海鞘的值是否优于之前领导者值，如果是则用较优值代替较差值； 
Step 6.迭代次数加 1，进入 Step 3。 
最大迭代次数设置为 1500，通过运行 50 次，求解得到其最优重量和最优横截面积，再将其与基本

樽海鞘算法(SSA)、粒子群算法(PSO)求得的最优重量和最优横截面积进行比较，结果如表 1 及其收敛曲

线如图 2。 
 
Table 1. Three algorithms are used to solve the optimal weight of the triangular truss problem and the corresponding optimal 
solutions 
表 1. 3 种算法求解三杆桁架问题的最优重量及其对应的最优解 

算法 最优重量(g) A1 A2 

PSO 2098.29 0.76886 0.49829 

SSA 2071.58 0.78847 0.40883 

改进 SSA 2071.58 0.78844 0.40891 

 

 
Figure 2. Convergence curve of triangular truss optimization results 
图 2. 三杆桁架优化结果收敛曲线 
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综合图 2 及表 1 可以发现：对于二维约束的三杆桁架优化问题，樽海鞘算法和改进的樽海鞘算法得

到的最优方案材料用量为 2071.58 g，明显优于标准粒子群算法得到的 2098.29 g；在算法求解效率上，改

进的樽海鞘算法在 120 次迭代左右得到最优方案，明显小于樽海鞘算法的 460 次，表明改进 SSA 在求解

三杆桁架设计问题上效率更高，同时也说明改进 SSA 的收敛速度更快；粒子群算法在 10 次迭代左右得

到最优方案材料用量 2098.29 g，相比于 SSA 和改进 SSA，PSO 并未寻找到真正最优的方案，陷入局部

最优值。与其余 2 种算法相比，改进 SSA 展现了较为明显的优越性。 

5. 结论 

本文为了解决樽海鞘算法在算法寻优中收敛速度慢和易陷入局部最优等问题，分析了樽海鞘领导者

在位置更新时未考虑搜索时的记忆效果及追随者在更新位置时只考虑到前一个樽海鞘的位置是造成其问

题的主要原因，借鉴正余弦算法、差分算法中搜寻最优解的方式来分别实现对樽海鞘领导者和追随者的

位置更新，提出一种改进的樽海鞘算法，通过三杆桁架优化仿真实验表明，所提算法具有更快的收敛速

度且不易陷入局部最优解。同时也表明了本文所提算法在求解三杆桁架优化问题上的有效性。 
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