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混合策略改进的正弦余弦算法∗
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摘 要：针对正弦余弦算法在求解函数优化问题时存在的求解速度慢和收敛精度低等缺陷，提出了一种混合策略改进

的正弦余弦算法．首先，采用余弦拟合度策略，通过旋转变换算子与轴向变换算子来更新种群位置信息，进而能够有效

保持种群的多样性和提高求解精度．其次，利用单纯形法对种群中适应度较差的个体更新位置信息，增强算法的勘探能

力和开采能力．最后，采用自适应参数调整策略，来均衡全局的搜索性能和局部的开采性能．增加动态惯性权重策略，

使寻优过程充分利用个体的位置信息，提高局部的开采性能和加快算法的收敛速度．采用8个基准测试函数来评估改进

算法的性能，并与其它改进算法用于压力容器设计中．实验结果表明：改进算法在求解速度和收敛精度方面均具有实质

性的优势．
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Improved Sine Cosine Algorithm with Hybrid Strategy

GUO Yuanyuan, YUAN Jie, YANG Bingyuan

(School of Electrical Engineering, Xinjiang University, Urumqi Xinjiang 830017, China)

Abstract：Aiming at the slow solution speed and low convergence accuracy of the sine-cosine algorithm in solving

function optimization problems, a hybrid strategy-improved sine-cosine algorithm is proposed. Firstly, the cosine

fit strategy is adopted to update the population position information through the rotation transformation operator

and the axial transformation operator, which can effectively maintain the diversity of the population and improve

the accuracy of the solution. Secondly, the simplex method is used to update the position information of the

individuals with poor fitness in the population to enhance the exploration and mining capabilities of the algorithm.

Finally, an adaptive parameter adjustment strategy is adopted to balance the global search performance and the

local mining performance. The dynamic inertia weight strategy is taken, and the individual location information

is used in the optimization process, improving local mining performance and speeding up the convergence speed of

the algorithm. Eight benchmark test functions are used to evaluate the performance of the improved algorithm,

and used with other improved algorithms in the design of pressure vessels. Experimental results show that the

improved algorithm has substantial advantages in aspect of solution speed and convergence accuracy.

Key words： sine cosine algorithm; cosine fit; dynamic inertia weight; simplex method

0 引 言

正弦余弦算法（SCA）[1]是Mirjalili通过观察正弦函数和余弦函数的数学模型，于2016年提出的一种元启发

式优化算法．常见的元启发式算法包括海鸥算法[2]、乌鸦搜索算法[3]以及较新的斑点鬣狗优化算法[4]和被囊群

算法[5]，都具有算法原理和结构较为简单、程序编写更易实现并且需要控制的参数数目较少等优点．文献[1]研
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究表明，在求解函数优化问题时，相比粒子群算法、蝙蝠算法和萤火虫算法等部分经典优化算法，正弦余弦算

法在求解精度和收敛速度方面具有更好的性能．但与其它元启发式优化算法相类似，在迭代后期依然存在求解

精度和收敛速度表现不佳的问题．

为了解决这些问题，近年来相关领域的学者做了许多研究工作，提出了多种有效的改进思路，包括以下三

类：参数改进、策略改进、算法融合．正弦余弦算法的控制参数r1用来均衡全局搜索和局部搜索，因此如何调整

这个参数成为算法改进的一个重要方向．同时寻优策略的优化和融入其它优化算法的算子也是目前改善算法性

能的重要手段．文献[6]引入正切函数来优化控制参数，在全局搜索与局部搜索之间实现了动态平衡．文献[7]引

入随机差分变异策略以扩大在种群空间内的搜索范围，提高种群的遍历性和多样性．文献[8]将人工蜂群算法的

采蜜蜂和侦察蜂作为优化算子融入到标准正弦余弦算法中，加快算法的收敛速度和提高求解精度．文献[9]提出

了一种基于拉普拉斯和高斯分布的变异策略，增强全局搜索性能帮助算法跳出局部最优．文献[10]引入Lévy飞

行策略扩大对最优解位置的搜索领域，防止算法过早收敛．文献[11]将精英个体的混沌搜索策略融入到算法中

提高了局部开发能力，引入的反向学习策略能够增强算法的全局探索能力．文献[12]引入了精英反向学习策略

提高解的质量，并利用个体的反思学习能力避免算法过早收敛．

正弦余弦算法收敛速度慢和跳出局部极值能力弱导致了算法在有限时间内的收敛精度相比一些算法仍然

较差，针对上述问题，本文提出了一种混合策略改进的正弦余弦算法（Improved Sine Cosine Algorithm with

Hybrid Strategy, ISCA）．采用余弦拟合度策略增强个体的分布质量，提高求解精度；控制参数r1随着迭代过程

的动态调整在全局搜索与局部搜索之间实现了动态平衡；动态惯性权重策略使种群的个体信息充分发挥，提高

局部搜索能力和加快算法收敛速度；单纯形法更新适应度较差的个体信息，进一步提高算法的勘探能力和开发

能力．最后通过测试函数来求解改进算法的各项评价指标并应用于压力容器设计中以检验改进策略的有效性．

1 正弦余弦算法

求解优化问题时，搜寻的空间维度是R，整个种群的规模为N，在进行到第t次迭代时，个体h的位置信息

为ph,t =
[
ph,t

1 ,ph,t
2 , · · · ,ph,t

R

]
，其中：h = 1,2, · · · ,N，t = 1,2, · · · ,Max iter，Max iter为迭代次数的最大上限．在

最开始的迭代中，种群没有先验知识，就把随机生成的位置作为种群的初始位置，再根据适应度函数求解每个

个体的目标函数值，最后将当前迭代中适应度值最小的个体信息保留下来，每一代中个体的位置更新公式如式

（1）所示：

ph,t+1 =

{
ph,t +r1 sin(r2) |r3p

g,t−ph,t| , r4 < 0.5

ph,t +r1 cos(r2) |r3p
g,t−ph,t| , r4≥ 0.5

(1)

r1 = a−at/T (2)

其中：pg,t是第t次迭代时最优个体的位置信息；r1是正弦函数和余弦函数的振幅因子，其表达式如式（2）所示，a是

一个常数，T为最大迭代次数；r2是处在0到2π之间的随机数；r3是处在0到2之间的随机数；r4是处在0到1之间的

随机数．

2 混合策略改进的正弦余弦算法

2.1 余弦拟合度策略

在算法迭代搜索末期，其它个体会聚集在当前最优个体的周围，甚至移动轨迹都会出现交叠的情况，降低

了解的分布质量，不利于维系种群多样性．为了改善这种情况，引入了余弦拟合度来评估最优个体和附近个体

的位置分布情形，具体的数学描述如式（3）所示：

首先构造α向量和β向量： {
α = ph,t−pg,t

β = pk,t−pg,t
(3)

其中：ph,t、pk,t和pg,t分别反映的是第t次迭代时个体h、除当前个体h之外的随机个体k和最优个体g在解空间内

的位置分布情况．
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定义cos(α,β)为两个向量之间的余弦拟合度，在-1到1之间取值，拟合度的数学描述如式（4）所示：

cos(α,β)=
α ·β
|α| |β| (4)

其中：分子部分为两个向量的点积；分母部分为两个向量的模的乘积．当拟合度为1时，表明两个向量共线，有

交叠；当拟合度为-1时，表明两个向量虽然共线，但方向相反．拟合度越大，表明个体h和个体k在方向上越趋近

于交叠．设定拟合阈值C value，依次计算当前个体h和其它随机个体k的余弦拟合度，将拟合度大于拟合阈值的

个体进行过滤，引入文献[13]中的旋转变换和轴向变换，通过比较当前个体与过滤后个体的适应度值，将适应

度较差的个体经过旋转变换和轴向变换后更新位置信息，数学描述如式（5）所示：




pk,t = pg,t + λR1pg,t

n‖pk,t‖2

, f (pk,t)≥ f (ph,t)

ph,t = ph,t +γR2p
h,t, f (pk,t) <f (ph,t)

(5)

其中：f (ph,t)和f (pk,t)分别是个体h和个体k的适应度值；λ是旋转系数；n为空间维度；R1是服从-1到1之间均匀

分布的随机矩阵；γ是轴向系数；R2是一个稀疏随机对角矩阵，其内部元素值服从高斯分布．

2.2 单纯形法

单纯形法是一种用于求解多维度无约束条件的函

数优化问题的搜索方法，核心内容包括：一是梯度评

估，它是从最差顶点到其它所有顶点的方向向量m；二

是对最差顶点采用镜像、延伸、外压缩和内压缩操作

搜寻最优顶点，每一种操作都会生成更好的顶点来代

替最差顶点．单纯形法的搜索过程如图1所示． 图 1 单纯形法

图1中，g是最优点，d是次优点，w是最差点，a是内压缩点，c是中心点，b是外压缩点，e是镜像点，q是延伸

点，具体操作如下：

1）计算中心点位置，记作pc．

pc =
pg +pd

2
(6)

2）执行镜像操作．

pe = pc +η(pc−pw) (7)

其中：pe是镜像点位置；η是镜像因子．

3）若f (pe) <f (pg)，执行延伸操作．

pq = pc +τ(pe−pc) (8)

其中：pq是延伸点位置；τ是延伸因子．若f (pq)<f (pg)，就用pq代替pw，否则用pe代替pw．

4）若f (pe) >f (pw)，执行外压缩操作．

pb = pc +κ(pw−pc) (9)

其中：pb是外压缩点位置；κ是外压缩因子．若f (pb) <f (pw)，就用pb代替pw．

5）若f (pw) >f (pe)>f (pg)，执行内压缩操作．

pa = pc−ζ(pw−pc) (10)

其中：pa是内压缩点位置；ζ是内压缩因子．若f (pa) <f (pw)，就用pa代替pw．

由单纯形法的4种操作可知，镜像操作可以使最差点找到解空间内的所有有效解；延伸操作可以使最优点

规避局部最优，向远离最差点的方向勘探；内压缩和外压缩操作可以使最差点搜索到更优的位置，提高算法的

局部开采性能．
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2.3 控制参数自适应调整策略

由正弦余弦算法基本原理可知，振幅因子r1关乎着算法的局部与全局搜索性能．由式（1）可知，振幅因子

小于1时，下一次迭代的位置处在当前个体h的位置ph,t和当前最优个体g的位置pg,t之间，体现算法的局部开采

性能；振幅因子大于1时，下一次迭代的位置处在当前个体h的位置ph,t和当前最优个体g的位置pg,t之外，体现算

法的全局勘探性能．

但在正弦余弦算法中振幅因子被设定为线性递减，并不能充分体现算法的性能．因此在迭代早期，参数值

应维持较大的初值，具有较好的种群多样性与全局搜索性能，伴随迭代进程慢慢减小，使迭代后期表现出较强

的局部搜索性能，直到趋近于预设最小值．结合上述分析，提出一种新的控制参数调整策略，数学描述如式（11）

所示：

r1 =
rmax−rmin

1+e20t/Max iter−10
+εgamrnd(x,y) (11)

其中：rmax和rmin分别是振幅因子的最大值和最小值；Max iter是最大迭代次数；ε是修正因子；gamrnd(x,y)是

产生服从伽马分布参数为x,y的随机数．

2.4 动态惯性权重策略

惯性权重反映的是先前个体位置多大程度影响更新位置，如果按照式（1）更新位置，个体在迭代后期很容

易发生“震摆”．为了进一步均衡全局勘探和局部开采的性能，提出了动态惯性权重策略，数学描述如式（12）

所示：

ω =µ

(
1− log(|f(pg,t)|)+ |f(pg,t)|

log(|f(ph,t)|)+ |f(ph,t)|
)

+Q (12)

Q=1− 1
1+e−(πe

√
πt−π

√
2eMax iter)/Max iter

(13)

其中：µ是影响因子；f (pg,t)是第t次迭代最优个体g的适应度值；Q是改进的sigmoid函数；加入动态惯性权重策

略后的位置更新公式如式（14）所示：

ph,t+1 =

{
ωph,t +r1 sin(r2) |r3p

g,t−ph,t| , r4 < 0.5

ωph,t +r1 cos(r2) |r3p
g,t−ph,t| , r4≥ 0.5

(14)

当前个体h的适应度值逼近最优个体g的适应度值时，动态惯性权重ω取最小值，小的惯性权重有助于算法

进行局部开采；当前个体h的适应度值偏离最优个体g的适应度值时，动态惯性权重ω取最大值，大的惯性权重

能够更多继承上代个体的位置信息，有助于算法进行全局勘探．

2.5 混合策略改进的正弦余弦算法流程

在标准正弦余弦算法的基础上，提出了混合策略改进的正弦余弦算法，其流程如算法1所示．

算法 1 混合策略改进的正弦余弦算法

输入种群规模N；最大迭代次数Max iter；旋转系数λ；轴向系数γ；镜像因子η；延伸因子τ；外压缩因子κ；

内压缩因子ζ；振幅因子最大值（最小值）rmax(rmin)；修正因子ε；影响因子µ．

输出 所有个体中的最好位置P∗．
步骤1. 初始化．初始化ISCA算法的相关参数并随机生成种群的初始位置．

步骤2. 评估目标函数．计算每个个体对应的适应度函数值．

步骤3. 将余弦拟合度大于阈值的个体按式（5）更新位置信息．

步骤4. 采用单纯形法更新最差个体的位置信息．

步骤5. 按式（12）更新惯性权重，按式（11）更新振幅因子，按式（14）更新个体的位置信息．

步骤6. 计算每个个体的适应度值，更新搜索到的最优个体的位置信息．

步骤7. 迭代结束判断．当迭代过程仍在继续时，重复步骤3∼6直至完成所有迭代．当达到迭代次数的最大

上限时，输出与最优适应度函数值相对应的位置信息．
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3 算法性能测试及分析

3.1 算法性能测试函数

选取了经常使用到的8个标准测试函数对算法性能进行验证，这些函数来自文献[14]．其中：f1(x)∼ f3(x)是

单峰测试函数，在自变量的整个定义范围内有且仅有一个全局最小值，可以用来测试算法搜寻最优解期间的速

度；f4(x)∼ f8(x)是多峰函数，在定义上下限范围内有多个局部极小值和一个全局最小值，可以用来测试算法全

局搜索和避免过早收敛的能力．测试函数的详细信息见表1．

表 1 测试函数

函数表达式 定义域 维度 最小值

f1(x)=
D∑

i=1

x2
i [-100,100] D 0

f2(x)=
D∑

i=1

|xi|+
D∏

i=1

|xi| [-10,10] D 0

f3(x)=
D∑

i=1

ix4
i +rand [0,1) [-1.28,1.28] D 0

f4(x)=−
D∑

i=1

[
xi sin(

√
|xi|)

]
[-500,500] D -418.982 9D

f5(x)=
D∑

i=1

[
x2

i −10cos(2πxi)+10
]

[-5.12,5.12] D 0

f6(x) =−20e
−0.2

√
1
D

D∑
i=1

x2
i
+20+e−e

1
D

D∑
i=1

cos(2πxi)

[-32,32] D 0

f7(x) = 1
4 000

D∑
i=1

x2
i −

D∏
i=1

cos( xi√
i
)+1 [-600,600] D 0

f8(x)= π
D
{10sin2(πy1)+(yD−1)2 +

D−1∑
i=1

(yi−1)2[1+10sin2(πyi+1)]}+
D∑

i=1

µ(xi,10,100,4) [-50,50] D 0

3.2 性能测试结果及分析

将所提出的改进ISCA与WOA、TLBO[15]、GSA[16]、MVO[17]和SCA在8个测试函数上进行对比，为了避免实

验的偶然性，种群的大小均设置为30，迭代次数最大上限均设置为1 000，空间维度均设置成30，将上述6种算法

分别在测试函数f1(x)∼f8(x)上独立运行30次．为检验算法的综合能力，评价指标包括最优值、最差值、平均值

和标准差．ISCA中设置参数λ=1；γ=1；η=1；τ=2；κ=0.5；ζ=0.5；rmax=2；rmin=0.01； ε=0.1；µ=1．实验硬件

为Inter Core i7-4800H、16 GB内存、2.9 GHz的计算机，软件为Matlab R2016a，实验结果如表2所示．

表 2 WOA、TLBO、GSA、MVO、SCA、ISCA函数测试结果对比

函数 评价指标 WOA TLBO GSA MVO SCA ISCA

f1(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

6.88×10−168

8.06×10−147

3.57×10−148

1.50×10−147

2.04×10−173

3.24×10−169

2.47×10−170

0

6.42×10−17

2.24×10−16

1.15×10−16

4.23×10−17

1.42×10−1

4.62×10−1

3.04×10−1

7.49×10−2

2.00×10−5

5.13×10−1

3.96×10−2

1.03×10−1

0

0

0

0

f2(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

1.78×10−105

2.79×10−91

1.10×10−92

5.14×10−92

1.50×10−87

5.52×10−85

1.12×10−85

1.48×10−85

3.78×10−8

8.84×10−8

5.43×10−8

1.32×10−8

2.78×10−1

1.02×100

4.33×10−1

1.70×10−1

3.80×10−8

4.47×10−4

3.02×10−5

8.30×10−5

0

0

0

0

f3(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

1.02×10−4

7.58×10−3

1.56×10−3

1.79×10−3

1.05×10−4

1.16×10−3

5.49×10−4

2.48×10−4

2.84×10−2

1.11×10−1

5.61×10−2

1.96×10−2

9.26×10−3

3.77×10−2

2.10×10−2

6.90×10−3

2.94×10−3

1.70×10−1

3.44×10−2

3.85×10−2

2.48×10−6

3.24×10−4

7.18×10−5

7.49×10−5

f4(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

-9.64×103

-6.72×103

-7.95×103

7.60×102

-4.59×103

-3.31×103

-3.77×103

3.03×102

-3.87×103

-2.00×103

-2.70×103

4.99×102

-9.38×103

-6.08×103

-7.95×103

7.36×102

-4.70×103

-3.44×103

-3.87×103

3.02×102

-1.26×104

-7.92×103

-1.13×104

1.57×103
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续表 2

函数 评价指标 WOA TLBO GSA MVO SCA ISCA

f5(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

0

5.68×10−14

1.89×10−15

1.04×10−14

0

2.79×101

1.24×101

7.45×100

1.39×101

4.38×101

2.60×101

6.49×100

6.29×101

1.63×102

1.11×102

2.94×101

3.39×10−6

6.19×101

1.26×101

1.84×101

0

0

0

0

f6(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

8.88×10−16

7.99×10−15

3.26×10−15

2.35×10−15

4.44×10−15

4.44×10−15

4.44×10−15

1.60×10−30

4.66×10−9

1.07×10−8

7.47×10−9

1.23×10−9

1.63×10−1

2.16×100

1.22×100

5.45×10−1

7.63×10−5

2.03×101

1.08×101

9.76×100

8.88×10−16

8.88×10−16

8.88×10−16

0

f7(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

0

0

0

0

0

6.88×10−7

2.29×10−8

1.26×10−7

3.20×100

1.57×101

8.39×100

2.92×100

4.24×10−1

7.83×10−1

5.80×10−1

1.09×10−1

7.39×10−6

7.95×10−1

1.94×10−1

2.37×10−1

0

0

0

0

f8(x)

最优值

最差值

平均值

标准差

1.39×10−3

1.97×10−2

6.62×10−3

5.42×10−3

4.40×10−1

8.21×10−1

6.10×10−1

1.04×10−1

3.85×10−19

1.31×100

1.19×10−1

2.62×10−1

1.08×10−1

4.47×100

1.60×100

1.22×100

4.49×10−1

8.72×102

4.10×101

1.64×102

9.35×10−19

3.34×10−14

2.45×10−15

6.55×10−15

图 2 六种算法迭代寻优对比曲线

从表2中可以看出：SCA在所有函数上的平均值均差于WOA和TLBO，在部分函数上的平均值优于GSA

和MVO，而ISCA在8个测试函数上的平均值均优于其它5种算法，说明改进算法在30次独立实验中能够取得一
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个相对满意的求解水准并具有一定的优势．其中：在函数f5(x)和f6(x)上WOA虽然和ISCA取得了一样的最优值，

但是在平均值和标准差上还是差于ISCA．在函数f1(x)上，虽然TLBO取得了和ISCA一样的标准差，但在最优值

和最差值指标上，ISCA均收敛到了全局最优．在函数f8(x)上，虽然ISCA的最优值差于GSA，但在最差值和平

均值上均优于GSA十几个数量级，这表明了ISCA即使处于最不好的寻优条件也仍然能够找到较优的收敛精度，

有助于求解未知的工程优化问题．从标准差这个指标来看，ISCA在函数f1(x)、f2(x)、f5(x)∼ f7(x)上的标准差

直接降为0，这表明了ISCA具有较好的寻优稳定性和鲁棒性，而且其最优值指标和最差值指标之间的极小数值

差异更加印证了这一分析．ISCA在3个单峰函数和5个多峰函数的求解过程中都可以体现出其能够搜寻到更高

精度的最优解，证明了ISCA具有较强的局部开采性能和较优的求解精度，尤其是对5组多峰函数仍维系着较优

的目标函数值，验证了ISCA具有较优的全局搜索性能和较强的局部极值逃逸能力．

为了更加明了地查看各种算法的寻优情况，图2给出了ISCA和其它5种对比算法在30维下求解8个测试函数

的收敛特性曲线．从图2（a∼h）可以明显看出，本文提出的ISCA在求解每一个测试函数迭代早期的求解质量就

明显优于WOA、TLBO、GSA、MVO和SCA，而且ISCA曲线的下降趋势并没有随着迭代次数的增加就停滞下

来，而是具有持续求解的能力．图2（d∼h）为多峰函数的收敛曲线，可以看出ISCA具有良好的求解速度与收敛

精度，并且在迭代过程中除f3(x)外并没有出现明显的拐点，由此说明ISCA具有较强的求解能力，可以快速逃逸

局部最优约束向全局最优解靠近．

3.3 与其它改进的正弦余弦算法在工程优化方面的对比分析

在函数优化的基础上，探讨ISCA在工程优化方面的适用性，并选取文献[11]中的COSCA、文献[18]中的SCA

SL和文献[19]中的ASCA作为对比算法，选择文献[20]中压力容器的设计作为将要进行求解的工程优化问题，采

用上述4种算法分别进行求解，得出实验结果，从而比较4种算法的性能，进一步评估提出的ISCA的有效性和可

行性．

设计压力容器时，尽量降低对所需原材料的需

求从而可以更大幅度减少生产成本，压力容器设计

如图3所示，上下两侧都有封盖，头部的形状是半球

形，L是去掉半球形的头部后剩余部分的高度，R是圆

柱体部分的内侧半径，Ts和Th分别表示圆柱体部分和

头部的外侧半径和内侧半径的差值，其数学模型描述

如下： 图 3 压力容器设计问题图解

x = [x1,x2,x3,x4] = [Ts Th R L]；minf(x) = 0.622 4x1x3x4 + 1.778 1x2x
2
3 + 3.166 1x2

1x4 + 19.84x2
1x3；s.t.

g1(x)=−x1+0.019 3x3≤ 0；g2(x)=−x2+0.009 54x3≤ 0；g3(x)=−πx2
3−4/3πx3

3+1 296 000≤ 0；g4(x)= x4−240≤
0；0≤xi≤ 100, i=1,2；10≤xi≤ 200, i=3,4．

COSCA、SCASL和ASCA的实验参数均按照文献中的最优值进行设置，为了让实验更公平，同时将4种改进

算法都含有的调节参数设置成一样，即：种群大小均设置成N=30，迭代次数的上限均设置成Max iter=1 000，

每组实验均独立运行30次，4种改进算法对该压力容器设计问题的求解结果如表3所示，收敛曲线如图4所示．

表 3 实验结果对比

指标 ASCA SCASL COSCA ISCA

最优值

最差值

平均值

标准差

8.50×103

1.36×104

1.03×104

1.08×103

8.66×103

1.28×104

1.01×104

9.73×102

1.01×104

1.66×104

1.26×104

1.77×103

8.14×103

1.00×104

8.61×103

3.63×102

图 4 求解压力容器设计问题对比曲线
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由表3可知，ISCA的各项指标均优于ASCA、SCASL和COSCA，平均值越小表明ISCA搜寻到的最优值的精

度越高；标准差越小表明ISCA具有更好的寻优稳定性和鲁棒性，因此本文提出的混合策略改进的正弦余弦算

法在求解工程优化问题方面是可行的和有效的．

4 结 论

为了改善正弦余弦算法存在的搜寻速度慢和寻优精度低等问题，本文提出了一种混合策略改进的正弦余

弦算法．采用余弦拟合度策略增强了个体的分布质量，提高了算法搜寻到的最优解的精度．单纯形法通过更

新适应度较差的个体信息，进一步提高了算法的勘探能力和开发能力．通过对振幅因子的自适应调整均衡了

全局勘探性能与局部开采性能．动态惯性权重策略使种群的个体信息得到充分发挥，提高了局部搜索能力、加

快了算法收敛速度．通过测试函数和压力容器设计问题均检验了改进策略是有效的．在未来的计划中，如何利

用ISCA求解组合优化问题以及如何将算法扩展到其它的应用领域是接下来的研究重点．
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