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基于阶梯式Tent混沌和模拟退火的樽海鞘群算法
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摘 要： 针对樽海鞘群算法寻优迭代过程中存在容易陷入局部最优、收敛速度慢的问题，提出一种改进的樽海

鞘群算法.引入Tent混沌映射初始化种群来提高算法迭代前期的收敛速度，通过惯性权值“阶梯式”调整策略来更好地

兼顾算法全局探索能力和局部开发能力，通过模拟退火增强樽海鞘群算法迭代后期跳出局部最优解的能力，以基准测

试函数和磁导航自动导引车模糊控制器参数寻优问题为例测试了算法性能.仿真结果表明，对于单峰和多峰测试函

数，改进后的樽海鞘群算法具有更快的收敛速度和更强的全局寻优能力.相比较标准樽海鞘群算法的参数调节法，改

进后的樽海鞘群算法所设计的磁导航自动导引车模糊控制器对磁偏差值控制性能更为优化，在控制器设计方面具有

潜在的应用价值.
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A Salp Swarm Algorithm Based on Stepped Tent Chaos and
Simulated Annealing
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Abstract： To solve the problems of local optimization and slow convergence in the process of optimization and itera⁃
tion, the paper proposed an improved optimization algorithm for a salp swarm, i.e, step⁃by⁃step tent chaos simulated anneal⁃
ing salp swarm algorithm (STSA⁃SSA). Firstly, an initial population of Tent chaotic map was introduced to enhance the al⁃
gorithm convergence at the early stage of iteration, and a step adjustment strategy of inertia weights was employed to im⁃
prove the global and local exploring ability of the STSA⁃SSA. Then, the ability of escaping local optimal solutions of the
STSA⁃SSA at the later stage of iterations was increased by a simulated annealing policy. Finally, the performance of the
STSA⁃SSA was tested in the processes of optimizing the parameters of benchmark functions and a fuzzy controller a mag⁃
netic navigation automated guided vehicle (AGV). The results show that for the single peak and multi peak test functions,
the STSA⁃SSA has faster convergence speed and stronger global optimization ability. Compared with SSA, the fuzzy con⁃
troller of the magnetic navigation AGV designed by STSA⁃SSA is more optimized. Therefore, the STSA⁃SSA has a poten⁃
tial engineering application value in controller designs.

Key words： salp swarm algorithm；tent chaotic mapping；step weight；simulated annealing；system identification；
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1 引言

近些年以来，研究人员通过观察并模拟自然界生

物的捕食行为或物理现象，提出了众多的启发式优化

算法 . 与传统的优化算法相比，因其精度高、不受求解

对象约束等特点而广泛地被应用于各种工业领域 . 樽
海鞘群算法（Salp Swarm Algorithms，SSA）作为一种新的

启发式优化算法，2017年由Mirjalili 教授等［1］人提出 .
与遗传算法、萤火虫优化算法、粒子群算法和引力搜索

收稿日期：2020-06-18；修回日期：2021-01-23；责任编辑：覃怀银
基金项目：国家自然科学基金（No.61863029, No.61364018, No.61763037）;内蒙古科技成果转化项目（No.CGZH2018129）;内蒙古自治区科技计
划项目申报书（关键技术攻关计划项目）;内蒙古自然科学基金（No.2020MS06020, No.2016JQ07）



第 9 期 周 鹏:基于阶梯式Tent混沌和模拟退火的樽海鞘群算法

算法等 6种优化算法相比，SSA算法具有调节参数少和

准确性高等优势，但在寻优迭代过程中依然存在容易

陷入局部最优、收敛速度慢的问题 . 针对上述问题，学

者们提出了一些全局搜索策略应于 SSA算法之外的其

他智群算法：例如，褚鼎立等［2］通过引入模拟退火增强

鲸鱼优化算法的全局探索能力，防止陷入局部最优解；

滕志军等［3］提出一种基于粒子群的混合灰狼优化的改

进算法，将个体自身经历过的最优值与种群最优值相

结合来更新灰狼个体的位置信息，提高了局部和全局

探索能力；另外，还将改进种群策略应用于传统的 SSA
算法或其他智群算法：Mohammad Tubishat等［4］引入反

学习因子初始化樽海鞘种群，增强个体的多样性；张达

敏等［5］提出基于疯狂自适应的樽海鞘群算法，通过引入

疯狂算子增强种群的多样性，引入自适应惯性权重增

强全局探索能力；方群等［6］在粒子群算法速度更新公式

中，采用惯性权值“阶梯式”调整策略提高收敛速度；王

依柔等［7］提出基于自适应扰动的疯狂蝴蝶算法，在最优

解位置引入扰动策略，避免算法陷入局部最优；龙文

等［8］提出一种改进的灰狼算法，对灰狼最优个体执行透

镜成像学习策略来增强种群的多样性，提高了寻优的

效率 .
针对传统 SSA算法的局限性，提出一种基于阶梯

式 Tent混沌的模拟退火樽海鞘群算法（Step‑by‑step
Tent Chaos Simulated Annealing Salp Swarm Algorithm，

STSA‑SSA）. 算法前期，采用Tent混沌映射初始化种群，

增强种群的均匀性和遍历性，提高前期的收敛速度；在

追随者更新公式中引入使用惯性权值“阶梯式”调整策

略，不同的优化阶段取不同的惯性权值，更好的兼顾全

局探索能力和局部开发能力；但仅靠对于惯性权值的

优化调整，不能完全解决樽海鞘群算法容易陷入局部

最优的问题，所以在算法的后期，引入模拟退火中的

Boltzmann选择机制，以一定的概率接受适应度值较差

的解来提升跳出局部最优的能力 . 通过经典函数测试

和磁导航自动导引车模糊控制器参数寻优来验证

STSA‑SSA算法的有效性 .
2 樽海鞘群算法

Mirjalili等人根据樽海鞘特殊的聚集行为提出一种

樽海鞘链模型，模型中将樽海鞘种群分为两组：领导者

和追随者，领导者是锁链中最前面的个体，其余为追随

者 . 在 SSA算法中，樽海鞘链中的个体的位置矢量F定

义在N维搜索空间中，是由N个维度为 d的个体组成 .
迭代过程中，一种被称为F的食物源是樽海鞘链移动的

目标位置，领导者通过更新自己的位置逐渐向食物源

靠近，其更新公式为：

x1j = {Fj + c1 ( )( )ubj - lbj c2 + lbj ， c3 ≥ 0.5
Fj - c1 ( )( )ubj - lbj c2 + lbj ， c3 < 0.5

（1）

式中，x1j 为樽海鞘链中第一只个体在 j维空间的位置，Fj
为 j维空间中食物源的位置，ubj为 j维空间中搜索的上

限，lbj为 j维空间中搜索的上限，c2与 c3是区间内的随机

数，它们指示第 j维中的下一个位置是否应该朝向正无

穷大或负无穷大以及步长，c1为 SSA算法重要的自适

应调整参数，其定义公式如下：

c1 = 2e-( )4l/Lmax
2

（2）
式中，l是当前迭代次数，Lmax是定义的最大迭代次数，

随着迭代次数的变化，c1可以动态的权衡 SSA算法的全

局探索能力和局部开发能力 .
使用以下公式来更新追随者位置

xij = 12 at2 + v0 t （3）
式中，xij为第 i只追溯者在 j维空间中的位置，其中 i ≥ 2，
v0为初始速度，t为时间，a为加速度，xi - 1j 为樽海鞘链中

第 i - 1只个体在 j维空间的位置，式（3）可转化为：

xij = 12 (xij + xi - 1j ) （4）

3 基于阶梯式Tent混沌的模拟退火樽海鞘

群算法

3. 1 Tent混沌映射序列

混沌映射具有随机性、遍历性和有序性等特点，很

多学者将混沌映射引入到人工蜂群算法［9］、灰狼算

法［10］等启发式优化算法，利用其求解经典函数的最优

解，可以增加种群的多样性，加快算法前期的收敛速

度 . 因此，本文选用Tent混沌产生的序列初始化种群来

改进SSA算法［11］，表达式如下：

xt + 1 = { 2xt， 0 ≤ xt ≤ 0.5
2 ( )1 - xt ， 0.5 ≤ xt ≤ 1 （5）

式（5）经过伯努利移位变换后的表达式为：

xt + 1 = (2xt )mod1 （6）
根据以上 Tent映射的表达式，在可行域内产生

Tent映射序列的步骤如下：

步骤 1 在（0，1）区间之间随机产生 x0（避免 x0在
小周期内（0. 2，0. 4，0. 6，0. 8），Z（1）= x0，i = j = 1；

步骤2 根据式（6）迭代，得 x（i + 1），继续 i = i-1；
步骤 3 若 x（i）=｛0，0. 25，0. 5，0. 75｝，或 x（i）= x（i

- k），k =｛0，1，2，3，4｝，按 x（i）= z（j + 1）= z（j）+ ε更新

初值，ε为随机数，j = j + 1，否则返回步骤2；
步骤 4 直到最大迭代数，程序结束，生成初始化

序列，否则返回步骤2.
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3. 2 “阶梯式”惯性权值

针对 SSA算法容易陷入局部最优的缺陷，本文借

鉴文献［6］提出的“阶梯式”惯性权值调整策略，惯性权

值在算法前期取固定最大值用于提高算法的全局探索

能力，在算法后期取固定最小值用来提高算法的局部

开发能力，其表达式为：

xij = 12 (xij + ω ( t ) xi - 1j ) （7）
ω ( t ) = {ωmax， t/Tmax ≤ λ

ωmin， t/Tmax > λ （8）
式中，ωmax为最大惯性权值，ωmin为到最小惯性权值，t为
当前迭代次数，Tmax为最大迭代次数 . λ ∈（0，1）表示迭

代前期时间占整个周期的比例：取 λ > 0. 5时，算法前

期分配了更多的时间比例进行全局搜索，进而扩大寻

优范围；取 λ < 0. 5时，算法后期占用更多的时间进行

局部开发，进而寻求更高的收敛精度 . 这样，通过调整

λ，可有效地兼顾算法的全局探索能力和局部开发能

力 . 通过多次尝试（0，1）范围内不同的 λ的取值，观察

对比寻优效果，最终确定λ的取值 .
3. 3 模拟退火算法

模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）由 Me‑
tropolis在 1953年提出［12］，其特点为在一定的概率情况

下保留劣质群体，增加种群的多样性，在一定程度上提

高了跳出局部最优的能力 . 在全局寻优方面，本文采取

模拟退火算法与 SSA算法结合的方式，在 SSA算法求出

食物源位置之后再进行模拟退火处理，对食物源位置

进行调整，其接受劣质群体概率的公式［13］为：

P = { 1， fnew ( )Xj < f ( )Xj
exp ( )-( )fnew ( )Xj - f ( )Xj /T ， fnew ( )Xj ⩾f ( )Xj

（9）

式中，fnew（Xj）是模拟退火阶段产生的新种群中第 j个樽

海鞘个体的适应度值，T表示第 j次迭代温度，fnew（Xj）的

值越小，表示适应度值越好，当 fnew（Xj）<fnew（Xj）时，完全

接受 fnew（Xj）（替换概率P为 1），否则以概率P接受劣质

解Xj. 引入模拟退火算法后的 SSA算法，在食物源位置

周围范围内初始化新的种群，以一定概率下接受劣质

解来更新食物源位置，通过更新式（1）、式（7）增加了领

导者和追随者个体的多样性 .
3. 4 STST⁃SSA算法实现步骤

改进的SSA算法（STSA‑SSA）具体实现步骤如下：

（1）设置算法参数并初始化种群：种群个数N，最
大迭代次数Tmax，可调参数λ，惯性权值ωmax和ωmin；引入

Tent混沌映射序列初始化种群，生成一个 N × d的维

矩阵 .
（2）计算适应度值：计算每个樽海鞘个体的适应度

值，选取适应度值最小的个体位置作为食物源位置 .

（3）领导者和追随者位置更新：选取一半的樽海鞘

个体根据式（1）更新领导者位置，可调参数λ的变化，选

定不同的惯性权值，根据式（7）更新追随者位置 .
（4）食物源位置更新：根据更新后的樽海鞘群个体

计算适应度值，若小于原食物源位置的适应度值，则更

新食物源位置 .
（5）引入模拟退火算法：在原食物源位置周围随机

产生一个新的种群，计算新种群个体的适应度值 . 若新

种群中樽海鞘个体适应度值小于食物源适应度值，则

更新食物源位置，否则以式（9）中的概率P接受新种群

中樽海鞘个体的位置，进行退温操作 t = t × 0. 99，记录

下整个迭代过程中适应度值最小的食物源位置及其适

应度值 .
（6）若当前迭代次数小于最大迭代次数，重复步骤

3~5的迭代过程，直到达到设定的精度要求或最大迭代

次数，输出最优个体位置及其适应度值 .
4 仿真结果与分析

4. 1 基准测试函数及测试环境

为验证提出的 STSA‑SSA算法的性能，本文选取单

峰、多峰合计 14个 Benchmark基准函数进行算法寻优

测试［14］，根据测试函数不同的性能来验证算法寻优能

力，单峰、多峰函数见表1、表2. 单峰函数主要用来检验

算法的收敛速度，多峰函数主要用来检验算法的全局

探索能力和跳出局部最优解的能力 .
测试环境与参数设置：测试环境采用微软 64位操

作系统，所有的算法性能检验均采用MATLAB编程来

实现；种群规模设置为 100，最大迭代次数设置为 1000，
重复运算50次，取最优收敛值、平均值和标准差 .

表1 单峰测试函数

函数表达式

f1 (x ) =∑
i = 1

n

x2i

f2 (x ) =∑
i = 1

n

|| xi + ∏i = 1
n | xi |

f3 (x ) =∑
i = 1

n (∑
j - 1

i

xj )

f4 (x ) = max i{| xi |，1 ≤ i ≤ n}

f5 (x ) =∑
i = 1

n - 1é
ë
ê

ù
û
ú100 ( )xi + 1 - x2i 2 + ( )xi + 1 - 1 2

f6 (x ) =∑
i = 1

n ([ xi + 0.5 ])
2

f7 (x ) =∑
i = 1

n

ix4i + random [ 0，1)

维度

30

10

30

30

30

30

30

取值

范围

［-100，
100］

［-10，
10］

［-100，
100］

［-100，
100］

［-30，
30］

［-100，
100］

［-1. 28，
1. 28］

全局

最小

值

0

0

0

0

0

0

0
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4. 2 基准测试函数及测试环境

4. 2. 1 λ参数多个取值的寻优性能对比分析

STSA‑SSA算法中，λ决定了不同惯性权值在整个

迭代周期中所占有的时间比例，以调整算法的全局探

索能力和局部开发能力 . 本文测试了不同的 λ（0. 1，
0. 2，0. 4，0. 5，0. 6，0. 7，0. 9等 7种取值）情况下，f1~f14
测试函数寻优结果，其最优收敛值、平均值和标准差如

表3所示 .
表 3中，最佳值、平均值反映了算法的收敛精度和

寻优能力，方差反映算法的稳定性 . 由表 3结果可知：λ
取 0. 4时，STSA‑SSA算法对于 f1~f4，f6，f7，f11，f12，f14达到

了最好的寻优效果；对于函数 f8，f9和 f10，7种取值下获

得了相同的寻优结果；对于函数 f8，f9，λ取 0. 4时，虽然

寻优稳定性略差，但仍可达到全局最小值 . 综合来看，

基于λ取值为 0. 4的 STSA‑SSA算法对于大多数测试函

数而言，相比其他取值，具有显著的优势 . 同时，考虑到

原樽海鞘群算法的后期收敛精度不高，为提高这一性

能，最终选取λ = 0. 4.
4. 2. 2 与其他智群算法的寻优性能对比分析

将 STSA‑SSA算法与传统 SSA算法、蚁狮优化算法

（ALO）［15］、粒子群优化算法（PSO）［16］、飞蛾扑火优化算

法（MFO）［17］、蜻蜓优化算法（DA）［18］和多神经优化算法

（MVO）［19］进行函数测试比较，仿真结果见表 4. 对表 4
中的仿真结果进行无重复双因素分析和 Friedman秩和

验证［2］，其显著性水平值设定为5%，结果见表5和表6.
测试结果如表 4所示，对于单峰测试函数 f1~f7，无

论是收敛精度还是稳定性方面，STSA‑SSA算法在函数

f1、f2、f5、f7计算性能方面均优于其他算法 . 相比较于

DA算法，STSA‑SSA在函数 f3、f4计算中其收敛精度并未

达到最小值 0，但DA算法函数求解的均值和方差均大

于 STSA‑SSA算法，证明 STSA‑SSA算法的稳定较高；相

比较于MFO算法，除了 f6函数的收敛精度和稳定性略

差，其他函数的寻优能力均优于MFO算法 . 对于多峰

函数 f8~f14，STSA‑SSA算法在函数 f8、f9、f10、f13、f14计算

中收敛精度均达到或最接近全局最小值，相比较其他

算法求解精度和稳定性有较高的提升 . 相比较于PSO、
MFO算法，函数 f11、f12计算中虽然其收敛精度略差，但

求解稳定性方面明显优于这两种智能算法 . 相比较于

SSA算法，无论是单峰函数或者多峰函数的求解，改进

后的 STSA‑SSA算法在收敛精度、寻优能力和稳定性方

面有了明显的优势，进一步验证了其能全局探索能力

和跳出局部最优解的能力的提升，具有更好的寻优效

果和鲁棒性 .
对仿真结果进行无重复双因素分析如表 5所示，由

表2 多峰测试函数

函数表达式

f8 (x ) =∑
i = 1

n
é
ë

ù
ûx2i - 10cos ( )2πxi + 10

f9 (x ) = -20exp ( - 0.2 1
n∑i = 1

n

x2i ) - exp ( 1n∑i = 1n cos (2πxi)) + 20 + e
f10 (x ) = 1

4000∑i = 1
n

x2i - ∏i = 1
n cos ( xii ) + 1

f11 (x ) = πn {10sin ( )πy1 +∑
i = 1

n - 1
( )yi - 1 2

é
ë

ù
û1 + sin2 ( )πyi + 1

}+( )yn - 1
2 +∑

i = 1

n

u ( )xi，10，100，4

yi = 1 + xi + 14

u (xi，a，k，m) =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

k ( )xi - a m
， xi > a

0， -a < xi < a
k ( )-xi - a m

， xi < -a

f12 (x ) = 0.1{sin2 ( )3πx1 +∑
i = 1

n

( )xi - 1 2
é
ë

ù
û1 + sin2 ( )3πxi + 1

}+( )xn - 1 2
é
ë

ù
û1 + sin2 ( )2πxn +∑

i = 1

n

u ( )xi，5，100，4

f13 (x ) =∑
i = 1

n
é
ë

ù
ûai - x1 ( )b21 + b1x2 / ( )b21 + b1x2 + x4

f14 (x ) = -∑
i = 1

4
q1 exp ( -∑

j = 1

3
qj (xi - pj) 2)

维度

30

10

30

30

30

4

3

取值范围

［-100，100］

［-10，10］

［-100，100］

［-100，100］

［-30，30］

［-5，5］

［1，3］

全局最小值

0

0

0

0

0

0. 0003

-3. 86
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于 P‑value > 0. 05，且 F<Fcrit，所以 7种算法在 0. 05显
著性水平值下无明显差异 . Friedman 秩和验证中

STSA‑SSA算法的秩均值最小，进一步验证其算法性能

优于其他智能算法 .
7种算法在单峰和多峰函数计算中收敛精度存在

明显的差异，为更加直观的呈现不同的算法在函数求

表3 不同不同λ下下，，STSA‑SSA算法对算法对 f1~f14测试函数的寻优结果测试函数的寻优结果

函数值

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

f11

f12

f13

f14

评价指标

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

λ = 0. 1
4. 31E-49
5. 48E-49
3. 27E-98
2. 79E-25
3. 42E-25
1. 38E-51
8. 72E-50
3. 42E-49
4. 34E-98
1. 23E-25
2. 04E-25
3. 59E-51
8. 26E-09
1. 74E-08
2. 14E-17
3. 74E-10
5. 84E-10
3. 46E-20
6. 18E-07
9. 95E-06
1. 03E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

2. 87E-12
6. 41E-12
4. 21E-24
1. 77E-11
2. 53E-11
2. 48E-23
0. 00030
0. 00040
8. 29E-08
-3. 8628
-3. 8628
9. 82E-29

λ = 0. 2
2. 67E-49
5. 69E-49
2. 54E-98
3. 04E-25
3. 34E-25
9. 39E-52
7. 74E-50
5. 26E-49
3. 62E-97
1. 53E-25
2. 35E-25
6. 30E-51
1. 28E-08
1. 86E-08
2. 86E-17
2. 71E-10
6. 31E-10
3. 79E-20
3. 11E-07
1. 38E-05
1. 40E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

3. 02E-12
5. 90E-12
2. 62E-24
1. 04E-11
2. 30E-11
3. 03E-23
0. 00030
0. 00030
2. 56E-11
-3. 8628
-3. 8628
2. 25E-28

λ = 0. 4
1. 53E-57

1. 72E-52
3. 94E-103
4. 57E-26

1. 02E-25
6. 22E-52
5. 72E-50

5. 20E-49
2. 35E-97
1. 03E-25

2. 40E-25
3. 86E-51
5. 05E-09
1. 68E-08
1. 99E-17
2. 28E-10

5. 78E-10
2. 26E-20
2. 40E-07

1. 67E-05
3. 57E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

1. 73E-12

5. 82E-12
4. 58E-24
8. 72E-12

2. 30E-11
3. 86E-23
0. 00030
0. 00040
1. 09E-07
-3. 8628
-3. 8628
1. 75E-28

λ = 0. 5
3. 96E-47
5. 56E-49
1. 01E-98
2. 07E-25
3. 11E-25
2. 63E-51
6. 88E-50
4. 67E-49
2. 79E-97
1. 16E-25
2. 02E-25
2. 77E-51
9. 21E-09
1. 72E-08
1. 47E-17
2. 99E-10
5. 16E-10
1. 99E-20
2. 52E-06
1. 81E-05
5. 05E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

3. 40E-12
5. 79E-12
3. 16E-24
1. 62E-11
2. 58E-11
7. 39E-23
0. 00030
0. 00059
1. 90E-07
-3. 8628
-3. 8628
1. 64E-28

λ = 0. 6
3. 71E-49
5. 17E-49
2. 25E-38
2. 60E-25
3. 30E-25
1. 84E-51
1. 64E-49
1. 04E-48
7. 52E-97
1. 36E-25
2. 09E-25
1. 64E-51
1. 33E-08
1. 78E-08
8. 88E-18
4. 16E-10
5. 94E-10
1. 25E-20
1. 82E-06
1. 66E-05
2. 48E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

2. 26E-12
5. 56E-12
3. 82E-24
1. 67E-11
2. 29E-11
1. 94E-23
0. 00030
0. 00039
8. 38E-08
-3. 8628
-3. 8628
1. 86E-28

λ = 0. 7
3. 92E-49
5. 95E-49
1. 59E-98
2. 78E-25
3. 26E-25
9. 93E-52
7. 68E-50
7. 63-49
3. 66E-97
1. 80E-25
2. 55E-25
1. 53E-51
1. 03E-09
1. 45E-08
1. 43E-17
4. 23E-10
6. 14E-10
1. 12E-20
3. 70E-06
2. 16E-05
7. 08E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

2. 83E-12
5. 80E-12
3. 60E-24
1. 89E-11
2. 30E-11
6. 23E-23
0. 00030
0. 00031
5. 02E-19
-3. 8628
-3. 8628
6. 21E-29

λ = 0. 9
3. 51E-49
6. 16E-49
3. 30E-98
2. 72E-25
3. 22E-25
1. 09E-51
5. 91E-50
6. 49E-49
8. 41E-97
1. 49E-25
2. 51E-25
6. 30E-51
1. 01E-09
1. 45E-08
8. 09E-18
3. 90E-10
6. 21E-10
2. 25E-20
3. 66E-06
2. 43E-05
8. 99E-10

0
0
0

8. 88E-16
8. 88E-16

0
0
0
0

3. 23E-12
6. 82E-12
4. 68E-24
1. 42E-11
2. 51E-11
4. 78E-23
0. 00030
0. 00040
8. 38E-08
-3. 8628
-3. 8628
1. 09E-28
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解过程中的收敛情况，图 1给出 9个基准测试函数的

收敛图，图例中横坐标为 1000迭代次数，纵坐标为收

敛适应度值 . 从单峰函数 f1、f2、f3、f4、f5收敛图可知，

表4 仿真结果

函数值

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

f11

f12

f13

f14

评价指标

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

STSA‑SSA
1. 53E-57

1. 72E-52

3. 94E-103
4. 57E-26

1. 02E-25

6. 22E-52
5. 72E-50

5. 20E-49

2. 35E-97
1. 03E-25

2. 40E-25
3. 86E-51

5. 05E-09

1. 68E-08
1. 99E-17
2. 28E-10
5. 78E-10
2. 26E-20
2. 40E-07

1. 67E-05
3. 57E-10

0

0

0

8. 88E-16

8. 88E-16
0
0

0

0

1. 73E-12
5. 82E-12

4. 58E-24

8. 72E-12
2. 3E-11

3. 86E-23

0. 00030

0. 00040
1. 09E-07
-3. 8628
-3. 8628

1. 75E-28

SSA
1. 95E-10
1. 83E-10
1. 87E-13
3. 91E-05
0. 1687
0. 0884
0. 0191
1. 0265
1. 8767
0. 0069
0. 0049
0. 7660
0. 055
27. 679
6585. 9
4. 29E-09
7. 23E-09
2. 24E-18
0. 0102
0. 0263
9. 82E-05
11. 939
35. 042
166. 80
1. 70E-05
1. 1542
0. 7409
1. 48E-08
0. 010
0. 0001
2. 21E-11
2. 3169
3. 603

2. 32E-10
0. 0055
9. 42E-05
0. 00030
0. 00070
1. 03E-07
-3. 8628
-3. 6609
8. 32E-29

MVO
0. 00034
1. 16E-03
2. 65E-07
0. 1089
0. 1931
0. 0020
3. 0589
7. 0964
8. 9943
0. 01662
0. 376
0. 0186
26. 313
215. 81
1. 47E7
0. 0553
0. 1198
0. 00148
0. 00024
0. 0069
5. 40E-06
46. 833
100. 16
584. 17
0. 0667
0. 4199
0. 2917
0. 1678
0. 2863
0. 0050
0. 0004
0. 7215
0. 89
0. 005
0. 022
0. 0002
0. 00030
0. 00042
5. 81E-05
-3. 8628
-3. 8628
3. 76E-14

ALO
2. 7E-10
8. 41E-10
8. 30E-20
0. 00089
22. 237
1220. 27
4. 0574
34. 873
622. 13
0. 667
4. 9348
6. 0292
13. 312
136. 1
3. 54E5
3. 24E-08
7. 86E-08
2. 21E-15
0. 0102
0. 0226
5. 06E-05
30. 843
64. 195
433. 07
4. 7E-05
1. 8083
0. 4163
6. 06E-06
0. 0104
0. 0001
0. 675
6. 5158
12. 627
2. 12E-08
0. 0082
0. 0002
0. 00030
0. 0019
2. 22E-05
-3. 8628
-3. 8628
4. 84E-29

DA
0. 1362
4. 494
119. 35
0. 0042
10. 223
31. 225
0

4. 2E3
2. 6E7
0

6. 5196
27. 112
28. 734
7. 01E03
2. 26E8
1. 2529
232. 26
1. 44E5
3. 59E-05
0. 0654
0. 01481
0. 0023
51. 005
2049. 7
0. 0011
4. 5597
7. 1093
0

5. 4385
168. 64
0. 1465
26. 296
2. 27E04
2. 0911
217. 23
9. 67E05
0. 00031
0. 0014
2. 66E-07
-3. 8628
-3. 8623
1. 85E-06

PSO
6. 12E-18
7. 44E-12
8. 36E-28
1. 49E-09
1. 62E-07
8. 79E-14
0. 8018
2. 516
1. 2863
0. 08
0. 2041
0. 006
0. 571
41. 76
1049. 2
69. 52
110. 62
215. 46
0. 0117
0. 03222
0. 00001
17. 295
32. 312
84. 286
9. 19E-10
3. 30E-09
2. 78E-15

0

0. 0097
0. 0001
2. 04E-20

0. 002

0. 0002

5. 63E-18

0. 00088

9. 07E-06

0. 00030
0. 00071
2. 77E-08
-3. 8628
-3. 8524
5. 35E-05

MFO
1. 61E-06
600

5. 7E-07
5. 64E-05
32. 000
379. 59
1. 55E-15
1. 67E-11
3. 61E-21
1. 39E-12
4. 71E-10
4. 72E-19
0. 0375
101. 01
1. 91E5
0

2. 42E-32
3. 82E-63

0. 0004
0. 0017
6. 02E-07
0. 9949
14. 155
101. 836
4. 44E-15
4. 44E-15

0
0. 0394
0. 1622
0. 0119
4. 71E-32

0. 031

0. 0167

1. 35E-32

0. 0015

1. 48E-05

0. 00032
0. 0009
1. 17E-07
-3. 8628
3. 8628
9. 86E-30

表5 无重复双因素分析结果

F

1. 1082
P‑value
0. 3650

Fcrit
1. 8478
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相比于其他算法，STSA‑SSA算法在迭代前期收敛速度

明显加快，这是由于引入 Tent混沌映射序列初始化种

群，增加种群多样性进而寻加快优的效率，随着迭代

次数的增加，各种算法出现了不同程度上的停滞，陷

入局部最优 . 在迭代中后期，STSA‑SSA算法引入惯性

权值“阶梯式”调整策略和模拟退火算法，跳出局部最

优并持续收敛到迭代后期，其他算法除了MFO和 PSO
算法有小幅度的持续收敛外，其余后期均处于不同程

度上的停滞状态 . 多峰函数 f8、f9、f10、f12收敛图已看

出，STSA‑SSA算法在函数 f8、f9、f10迭代前期依然具有

明显的收敛速度优势，在迭代后期跳出局部最优，继

续进行寻优，在函数 f8、f10上收敛精度达到函数理论最

小值 0. 在函数 f12寻优过程中，虽最后的收敛精度不如

MFO和 PSO算法精确，但整体的寻优能力相对于 SSA
算法有明显的提升 . 总之，对于绝大部分的单峰和多

峰函数，STSA‑SSA算法在迭代前期能够快速收敛，中

后期惯性权值“阶梯式”调整策略和模拟退火算法的

结合增强跳出局部最优的能力并持续全局探索，达到

或接近最高的收敛精度 .
4. 2. 3 与其他改进算法的寻优性能对比分析

为进一步验证 STSA‑SSA 算法的优化性能，将

STSA‑SSA 算 法 与 阶 梯 式 Tent 混 沌 樽 海 鞘 群 算 法

（Step‑by‑step Tent chaos Salp Swarm Algorithm，ST‑SSA）、

表6 Friedman秩和验证结果

算法

STSA‑SSA
SSA
MVO
ALO
DA
PSO
MFO

秩均值

1. 14
3. 71
4. 57
5. 07
6. 36
3. 43
3. 71

(a) f1函数收敛对比曲线

(d) f4函数收敛对比曲线

(g) f9函数收敛对比曲线

(b) f2函数收敛对比曲线

(e) f5函数收敛对比曲线

(h) f10函数收敛对比曲线

(c) f3函数收敛对比曲线

(f) f8函数收敛对比曲线

(r) f12函数收敛对比曲线

图1 测试函数收敛曲线
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Tent混沌模拟退火樽海鞘群算法（Simulated Annealing
Salp Swarm Algorithm，SA‑SSA）、Tent混沌自适应权值

樽海鞘群算法（Adaptive Weight Salp Swarm Algorithm，

AW‑SSA）进行寻优性能对比分析，在相同测试环境和

参数设置的情况下，各改进算法的测试函数最优收敛

值、平均值和标准差见表 7，无重复双因素分析和Fried‑

表7 仿真结果

函数值

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

f11

f12

f13

f14

评价指标

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值2. 40E-07
均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

最佳值

均值

方差

STSA‑SSA
1. 53E-57

1. 72E-52

3. 94E-103

4. 57E-26

1. 02E-25

6. 22E-52

5. 72E-50

5. 20E-49

2. 35E-97
1. 03E-25

2. 40E-25
3. 86E-51
5. 05E-09
1. 68E-08
1. 99E-17
2. 28E-10

5. 78E-10
2. 26E-20
2. 40E-07
1. 67E-05

3. 57E-10
0

0

0

8. 88E-16

8. 88E-16
0
0

0

0

1. 73E-12

5. 82E-12

4. 58E-24

8. 72E-12
2. 3E-11
3. 86E-23
0. 00030

0. 00040

1. 09E-07
-3. 8628
-3. 8628

1. 75E-28

SSA
1. 95E-10
1. 83E-10
1. 87E-13
3. 91E-05
0. 1687
0. 0884
0. 0191
1. 0265
1. 8767
0. 0069
0. 0049
0. 7660
0. 055
27. 679
6585. 9
4. 29E-09
7. 23E-09
2. 24E-18
0. 0102
0. 0263
9. 82E-05
11. 939
35. 042
166. 80
1. 70E-05
1. 1542
0. 7409
1. 48E-08
0. 010
0. 0001
2. 21E-11
2. 3169
3. 603

2. 32E-10
0. 0055
9. 42E-05
0. 00030
0. 00070
1. 03E-07
-3. 8628
-3. 6609
8. 32E-29

SA‑SSA
4. 47E-09
5. 65E-09
7. 76E-19
0. 0096
0. 1148
0. 0026
1. 24E-10
2. 42E-10
5. 08E-21
3. 91E-06
8. 10E-06
6. 63E-12
4. 86E-09

1. 09E-08

1. 83E-17

2. 57E-10
4. 76E-10
2. 51E-20
8. 72E-08

1. 69E-05

6. 06E-10

6. 28E-11
1. 19E-10
1. 91E-21
3. 94E-06
6. 31E-06
1. 61E-12
3. 87E-10
1. 08E-09
1. 17E-19
3. 21E-12
5. 07E-12
1. 86E-24
4. 62E-12

1. 13E-11

5. 38E-24

0. 00032
0. 00076
1. 22E-07
-3. 8628
-3. 8628
1. 09E-28

ST‑SSA
4. 29E-49
5. 31E-49
2. 22E-98
2. 48E-25
3. 26E-25
3. 02E-51
8. 72E-50
5. 53E-49
2. 18E-97
1. 69E-25
2. 28E-25
1. 97E-57
6. 6823
7. 0606
0. 0530
5. 03E-10
6. 03E-10
6. 73E-21
1. 78E-06
2. 07E-05
3. 29E-10

0

0

0

8. 88E-16

8. 88E-16

0

0

0

0

3. 44E-12
0. 0311
0. 0097
9. 46E-12
2. 98E-11
1. 84E-22
0. 00031
0. 00049
1. 48E-07
-3. 8628

-3. 8628

1. 27E-28

AW‑SSA
4. 47E-10
6. 09E-10
2. 25E-20
9. 45E-06
1. 09E-05
9. 13E-13
3. 97E-11
1. 85E-10
1. 71E-20
4. 05E-06
7. 26E-06
2. 63E-12
8. 8579
8. 8887
0. 0002
0. 1714
0. 2234
0. 0015
3. 61E-07
1. 84E-05
8. 59E-10
2. 60E-11
9. 2411
154. 09
3. 09E-06
5. 13E-05
4. 58E-13
1. 37E-10
0. 2167
0. 0859
0. 0073
0. 0357
0. 0002
0. 0066
0. 1368
0. 0028
0. 00032
0. 00048
1. 95E-07
-3. 8617
-3. 8576
1. 28E-05
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man秩和验证结果见表8和表9.

从表 7测试结果可知，SA‑SSA算法和 ST‑SSA算法

经过 1000次迭代后均能接近全局最小值，相比较于

SSA算法，除 f1、f2、f13函数的收敛精度和稳定性略差，其

他函数的计算性能方面均优于 SSA算法 . 相比较于

SA‑SSA算法，除了函数 f5、f7、f12之外，STSA‑SSA在其他

函数的计算性能方面均优于 SA‑SSA算法 . 相比较于

ST‑SSA算法，函数 f8、f9、f10、f14两种优化效果相持平，其

余测试函数 STSA‑SSA计算性能方面要优于 ST‑SSA算

法，验证了 ST‑SSA算法迭代后期引入 SA算法提升跳出

局部最优的能力 . 相比较于AW‑SSA算法，无论单峰还

是多峰测试函数，ST‑SSA算法在收敛精度、寻优能力和

稳定性方面均优于AW‑SSA算法 .
从图 2中 9个基准测试函数的收敛图可看出，相比

于 SA‑SSA、AW‑SSA算法，STSA‑SSA算法在迭代前期具

有更快的收敛速度，迭代后期具有更高的收敛精度 .
STSA‑SSA算法与 ST‑SSA算法在函数 f3、f4、f8、f9、f10、f12
收敛过程中具有相似的收敛轨迹，但 STSA‑SSA算法在

函数 f3、f4、f10的迭代后期具有更高的收敛精度；对于函

数 f1、f2、f5，其收敛速度与精度要优于 STSA‑SSA算法 .
表 8无重复双因素分析结果中，P‑value > 0. 05，且 F <
Fcrit，说明几种改进算法在 0. 05显著性水平值下无明

表9 Friedman秩和验证结果

算法

STSA‑SSA
SSA
SA‑SSA
ST‑SSA
AW‑SSA

秩均值

1. 14
3. 71
3. 00
2. 50
4. 11

表8 无重复双因素分析结果

F
0. 6030

P‑value
0. 6621

Fcrit
2. 5498

(a) f1函数收敛对比曲线

(d) f4函数收敛对比曲线

(g) f9函数收敛对比曲线

(b) f2函数收敛对比曲线

(e) f5函数收敛对比曲线

(h) f10函数收敛对比曲线

(c) f3函数收敛对比曲线

(f) f8函数收敛对比曲线

(r) f12函数收敛对比曲线

图2 测试函数收敛曲线
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显差异，表 9中 STSA‑SSA算法的秩均值最小 . 总体上，

STSA‑SSA算法性能相比于其他改进算法具有明显的优

越性 .
4. 2. 4 磁导航AGV模糊控制器参数寻优

针对磁导航AGV磁偏差值控制问题，由于传统磁

导航AGV模糊控制器量化因子 ke、kec和比例因子 ku依
靠人工经验试凑调节，随意性较强 . 针对这一不足，以

图 3所示某重点实验室科技成果转化项目中的磁导航

AGV为研究对象，引入 STSA‑SSA算法对量化因子参数

优化 .

对于模型依赖的控制算法应用，良好的控制性能

依赖于受控对象动态模型的精确建立 . 虽然模糊控制

器在一定程度上对磁导航AGV数学模型的摄动具有鲁

棒性，但对其控制效果的评估和最优控制器参数设计，

仍需建立较精确的受控对象数学模型 . 本文采用时域

辨识法对磁导航AGV的自回归各态历经（AutoRegres‑
sive eXogenous，ARX）模型进行辨识 . 对于单输入/单输

出系统（SISO），ARX模型的Z变换形式为［20］：
A (z-1) y ( t ) = B (z-1)u ( t - d ) + q ( t ) （10）
A (z-1) = 1 + a1 z-1 + … + ana z-na （11）
B (z-1) = b + b2 z-1 + … + bmb z-mb （12）

式中，u（t）和 y（t）分别表示系统的输入和输出，q（t）为白

噪声，z -1为滞后算子，d为延迟，m和n为阶数 .
辨识实验设计步骤如下：本实验通过对磁导航

AGV的特性分析及实验，为保证磁导航AGV在磁轨道

上正常运行避免脱离轨道，最终采用方波信号作为激

励信号为系统的输入，磁偏差值为系统的输出 . 采集实

验的数据波形如图 4所示，采样周期为 0. 36s，数据长度

为42. 84s. 其中方波周期为10. 08s，幅值为50mm/s.
借助MATLAB软件中系统辨识工具箱，通过最小

二乘法辨识出ARX模型为：

A (z-1) = 1 - 1.106z-1 - 1.1309z-2 + 0.2472z-3（13）
B (z-1) = 0.01002z-1 + 0.001831z-2 （14）

式中，设定 q（t）为标准白噪声，d = 0，输出的翻滚角的

传递函数表示为：

G ( z ) = 0.01002z2 + 0.001813z
z4 - 1.106z3 - 0.1309z2 + 0.2472z （15）

仿真实验：为验证 STSA‑SSA算法的参数优化性

能，在无外界环境扰动的情况下，设置量化因子 ke、kec和
比例因子 ku参数范围分别为［0，100］、［0，100］和［0，
50］，种群大小为 80，迭代次数上限为 300，ωmax设置为

0. 9，ωmin设置为0. 4，适应度值收敛曲线见图5.

在假设无内、外部扰动时，通过对图 5、图 6和表 10
分析可知：除试凑法之外，其他两种寻参方法均能实现

对阶跃输入信号的无误差跟踪 . 相比于试凑算法，基于

STSA‑SSA算法增益寻优的磁导航AGV模糊控制器在

上升时间加快 0. 07s；超调量减少 1. 9%. 相比于 SSA算

图3 磁导航AGV

图4 输入输出数据波形图

图5 适应度值收敛曲线

图6 磁偏差值控制性能对比曲线
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法，基于 STSA‑SSA算法增益寻优的磁导航AGV模糊控

制器在上升时间缩短 0. 03s；超调量减少 3. 1%；调节时

间缩短0. 07s. STSA‑SSA算法比其他两种算法收敛精度

更高，控制效果也得到显著的改善 .

5 结论

对传统 SSA算法收敛速度和易陷入局部最优的缺

陷，提出一种基于 Tent混沌映射、惯性权值“阶梯式”

调整策略和模拟退火的樽海鞘群算法，引入 Tent混沌

映射初始化种群，增加种群多样性和加快迭代前期的

收敛速度，通过策略动态调整惯性权值以权衡全局探

索能力和局部开发能力，并且引入模拟退火算法增加

跳出局部最优的概率 . 本文选取 14个 Benchmark基准

函数和磁导航 AGV模糊控制器参数寻优进行算法寻

优测试，还使用无重复双因素分析和 Friedman秩和验

证对算法性能进行验证 . 仿真结果表明：改进后的

SSA算法具有更好的全局探索能力和跳出局部最优解

的能力，收敛速度加快的同时也提高了收敛精度，对

于解决磁导航 AGV控制器设计问题具有实际的工程

应用价值 .
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