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精英反向黄金正弦鲸鱼算法及其

工程优化研究

肖子雅，刘　升
（上海工程技术大学管理学院，上海２０１６２０）

　　摘　要：　针对鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）存在的收敛速度慢、寻优稳定性不足等问题，
本文提出了精英反向学习的黄金正弦鲸鱼优化算法（ＥｌｉｔｅＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｓｅｄＧｏｌｄｅｎＳｉｎｅＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ）．利用精英反向学习策略提高种群的多样性和质量可以有效提升算法的收敛速度，同时引入黄金分割
数优化ＷＯＡ的寻优方式，从而协调算法的全局探索与局部开发能力．对２０个单模态和多模态测试函数进行寻优实
验，并与ＲＬＰＳＯ（ＲｅｖｅｒｓｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＬｏｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）、ＩＷＯＡ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｆａｃｔｏｒ）等多个算法进行对比，实验结果表明ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ具有更好的寻优精度
和稳定性．进一步对ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ进行求解大规模问题的实验，实验结果表明 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ可以有效解决大规模
优化问题．最后将ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ应用于压力容器和蝶形弹簧设计优化问题，结果表明 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ在工程优化方
面的性能优于ＲＣＳＡ（ＲｏｕｇｈＣｒｏｗＳｅａｒｃｈＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）、ＣＰＳＯ（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）等改进算法，可
以有效运用于实际工程优化问题．
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１　引言
　　受自然界中生物、物理现象影响而设计出的各种

智能算法因其概念简单、易于实施等优点，在工程领域

的应用愈发广泛．鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）［１］是２０１６年Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ等人的提出的一种
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新颖算法，因其寻优性能较好、控制参数较少等优势被

广泛关注．鲸鱼优化算法是根据座头鲸的狩猎行为设
计的，目前该算法已成功用于电容器优化选址［２］、ＣＯ２
排放预测［３］、临床医学［４］、图像分割［５］等实际问题．在
工程、医学、经济领域的良好表现表明该算法具有广阔

的应用前景．
为使鲸鱼优化算法具有更加优秀的性能，国内外

学者对鲸鱼优化算法进行了相关的改进研究，ＯｌｉｖａＤ
等人利用混沌映射产生的混沌序列进行鲸鱼种群位置

的初始化［６］，维持初始种群的多样性以便更好地进行

全局搜索；ＹＬｉｎｇ等人提出一种基于莱维飞行的鲸鱼优
化算法［７］以提升算法的效果．尽管目前已有的改进算
法在函数优化领域取得了一些成果，但大多数改进算

法只适用于１００维以内的中小规模优化问题，在大规模
优化问题上表现欠佳．而在实际的工程应用中大规模
优化问题普遍存在，因此本文提出了精英反向学习的

黄金正弦鲸鱼算法，通过求解２０个函数优化问题验证
其有效性，并将其应用于求解大规模优化问题，实验结

果表明该算法在求解函数优化问题上表现优秀并能有

效处理大规模优化问题．最后将其用于解决实际工程
优化问题，结果表明精英反向学习的黄金正弦鲸鱼算

法能有效处理实际工程问题．

２　基本鲸鱼优化算法
　　鲸鱼是世界上最具情感的高度智能动物之一，研
究发现鲸鱼大脑的某些区域中有类似人类的梭形细

胞，这些细胞使得鲸鱼可以像人一样判断、交流甚至学

习．鲸鱼优化算法模仿的座头鲸是最大的须鲸之一，座
头鲸的主要狩猎方式为泡网觅食法，它们喜欢深入水

下收缩包围猎物而后螺旋上升在靠近海面的地方捕食

猎物．从座头鲸这种独特的捕食方式中获取灵感，Ｍｉｒｊａ
ｌｉｌｉ等人设计了鲸鱼优化算法．

鲸鱼优化算法的基本过程描述如下：假定ｓ只鲸鱼
分布在ｄ维搜索空间中，第 ｔ代第 ｉ只鲸鱼在 ｄ维搜索
空间中的位置为Ｘｔｉ＝（Ｘｉ，１，Ｘｉ，２，…，Ｘｉ，ｄ），（ｉ＝１，２，…，
ｓ；ｔ＝１，２，…，ｔｍａｘ），ｔｍａｘ为最大迭代次数，全局最优位置
用Ｘｔｐ＝（Ｘｐ，１，Ｘｐ，２，…，Ｘｐ，ｄ）表示为猎物位置．

由于初始化鲸鱼种群无先验经验，所以假设当前

种群中的最优位置为猎物位置，其他鲸鱼个体以不同

的机制向猎物位置趋近以更新自己的位置，鲸鱼优化

算法中鲸鱼的位置更新方式有以下三种机制．
（１）包围式狩猎机制
座头鲸能够识别猎物的位置并将猎物包围，该过

程的位置更新公式如下：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ
ｔ
ｐ－ＡＤ （１）

其中Ｄ＝｜ＣＸｔＰ－Ｘ
ｔ
ｉ｜表示包围步长，参数Ａ和 Ｃ定义

为Ａ＝２ａｒ１－ａ，Ｃ＝２ｒ２，ｒ１和 ｒ２为［０，１］之间的随

机数，ａ＝２－２ｔｔｍａｘ
为收敛因子，在迭代过程中随着迭代

次数ｔ的增加从２线性减小到０，Ｃ是［０，２］之间的随机
数，Ｃ控制着猎物位置 Ｘｔｐ距离个体 Ｘ

ｔ
ｉ远近程度的影

响，Ｃ＞１时，影响程度增强，反之减弱．
（２）螺旋式狩猎机制
座头鲸向猎物位置移动并通过螺旋式运动进行狩

猎，该过程的位置更新公式如下：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｄ′ｅ
ｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘｔｐ （２）

其中Ｄ′＝｜Ｘｔｐ－Ｘ
ｔ
ｉ｜表示个体 Ｘ

ｔ
ｉ与猎物位置 Ｘ

ｔ
ｐ的距

离，螺旋形状由常数ｂ限定，随机数 ｌ∈［－１，１］，ｌ取值
为－１时鲸鱼个体距离猎物位置最近，ｌ取值为１时鲸
鱼个体距离猎物位置最远．

值得注意的是，座头鲸在不断缩小的范围内围绕

猎物游动，同时进行螺旋式狩猎，这种同时进行的行为

即为鲸鱼的泡网狩猎行为，假设泡网狩猎行为中鲸鱼

个体选择包围狩猎机制和螺旋式狩猎机制的概率 ｐｒ均
为５０％，则该行为可表示为：

Ｘｔ＋１ｉ ＝
Ｘｔｐ－ＡＤ， ｐｒ＜０．５

Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘｔｐ， ｐｒ０．{ ５
（３）

（３）随机狩猎机制
除泡网狩猎行为外，座头鲸还可以根据彼此位置

进行随机狩猎，该过程的位置更新公式如下：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ
ｔ
Ｒ－ＡＤ″ （４）

其中ＸｔＲ为当前群体中随机选取的鲸鱼个体位置，Ｄ″＝
｜ＣＸｔＲ－Ｘ

ｔ
ｉ｜表示个体Ｘ

ｔ
ｉ与随机位置 Ｘ

ｔ
Ｒ的距离，参数

Ａ和Ｃ定义公式及取值范围与包围式狩猎机制中的定
义一致，Ｃ控制着随机位置ＸｔＲ距离个体Ｘ

ｔ
ｉ远近程度的

影响．
当参数｜Ａ｜＜１时，鲸鱼个体远离随机个体 ＸｔＲ，包

围猎物，趋向于最优个体 Ｘｔｐ，当参数｜Ａ｜１时，鲸鱼个
体被迫偏离猎物位置，以此搜寻更优的猎物，因此参数

Ａ的取值决定了鲸鱼个体是采用式（１）还是式（４）进行
位置更新，由于参数 Ａ在很大程度上依赖于收敛因子
ａ，因此收敛因子ａ是平衡算法“探索”和“开发”的重要
因素．

综上所述，基本鲸鱼优化算法的流程图如图 １
所示．

３　精英反向学习的黄金正弦鲸鱼优化算法

３．１　精英反向学习策略
反 向 学 习 策 略 （ＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＯＢＬ）［８］是 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ于２００５提出的，Ｔｉｚｈｏｏｓｈ的研究表
明反向解更接近全局最优的概率比当前解高出５０％．
该策略可以有效增加种群的多样性和质量，防止算法

８７１２
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进入“早熟”状态，目前该策略已被应用于多种算法的

改进并取得较好效果，如夏学文等人将反向学习策略

引入粒子群算法，有效解决了粒子群算法种群多样性

和收敛性之间的矛盾［９］；魏文红等人将反向学习引入

差分进化算法，有效提高了算法的多样性和全局收敛

速度［１０］．反向学习策略计算并评估当前解的反向解，
从当前解及其反向解中选取最优解个体作为新一代

个体．
　　定义１（反向解）　假设当前种群的一个可行解为
Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ）（ｄ维搜索空间；ｘｊ∈［ａｊ，ｂｊ］），则其
反向解为Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ），其中ｘｊ＝ω（ａｊ＋ｂｊ）－ｘｊ，ω
为在［０，１］上均匀分布的一般化系数．

精英反向学习（ＥｌｉｔｅＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＥＯＢＬ）是针对反向学习策略生成的反向解不一定比
当前搜索空间更容易搜索到全局最优解这一问题提

出的，已成功应用于多种算法的改进研究，如谢承旺、

王志杰等人将动态反向学习策略引入到进化算法提

出了一种新型多目标进化算法［１１］，谢承旺、许雷等人

还将精英反向学习机制以及烟花爆炸算法引入多目

标优化领域并取得了较好效果［１２］，周新宇等人将精英

粒子引入粒子群算法增强了算法性能［１３］．该策略利用
精英个体比一般个体包含更多有效信息的这一特点，

通过当前种群中的精英个体构造出反向种群以此来

增加种群的多样性，并从当前种群和反向种群构成的

新种群中选取最优个体作为新一代个体，进入下一次

的迭代．
　　定义２（精英反向解）　假设当前种群中的一般个
体对应的自身极值点为精英个体 Ｘｅｉ，ｊ＝（Ｘ

ｅ
ｉ，１，Ｘ

ｅ
ｉ，２，…，

Ｘｅｉ，ｄ）（ｉ＝１，２，３，…，ｓ；ｊ＝１，２，…，ｄ），其反向解Ｘ
ｅ
ｉ，ｊ＝

（Ｘｅｉ，１，Ｘ
ｅ
ｉ，２，…，Ｘ

ｅ
ｉ，ｄ），可以定义为：

Ｘｅｉ，ｊ＝Ｋ（αｊ＋βｊ）－Ｘ
ｅ
ｉ，ｊ （５）

其中，Ｋ为在（０，１）上的动态系数，Ｘｅｉ，ｊ∈［αｊ，βｊ］，αｊ＝
ｍｉｎ（Ｘｉ，ｊ），βｊ＝ｍａｘ（Ｘｉ，ｊ），αｊ和βｊ为动态边界，动态边界
克服了固定边界难以保存搜索经验的缺点，使精英反

向解可以定位在狭窄的搜索空间中，有利于算法收敛．
若动态边界操作使Ｘｅｉ，ｊ越过边界成为非可行解，可以利
用随机生成的方法重置，重置方式如下：

Ｘｅｉ，ｊ＝ｒａｎｄ（αｊ，βｊ） （６）
３．２　黄金正弦算法

黄金正弦算法（ＧｏｌｄｅｎＳｉｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧｏｌｄｅｎＳＡ）
是ＥｒｋａｎＴａｎｙｉｌｄｉｚｉ于２０１７年提出的新型智能算法［１４］，

该算法的设计灵感来源于数学中的正弦函数，其优点

是收敛迅速、鲁棒性好、易于实现．
ＧｏｌｄｅｎＳＡ不是模拟自然现象设计的，而是利用数

学中的正弦函数进行计算迭代寻优，并在位置更新过

程中引入黄金分割数使“搜索”和“开发”达到良好的平

衡，因此该算法不需任何假设条件．
ＧｏｌｄｅｎＳＡ算法的核心过程是其解的更新过程，首

先随机产生ｓ个个体的位置，假设优化问题的每个解对
应搜索空间中对应个体的位置 Ｘｔｉ＝（Ｘｉ，１，Ｘｉ，２，…，
Ｘｉ，ｄ），其中Ｘ

ｔ
ｉ表示ｄ维个体空间中第 ｔ次迭代中第 ｉ（ｉ

＝１，２，…，ｓ）个个体的空间位置，Ｐｔｉ＝（Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，Ｐｉｄ）
表示第ｔ代个体ｉ的最优位置，在ｔ＋１次迭代中，第ｉ个
个体的位置更新公式如下：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ
ｔ
ｉ｜ｓｉｎ（Ｒ１）｜＋Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１）｜ｘ１Ｐ

ｔ
ｉ－ｘ２Ｘ

ｔ
ｉ｜
（７）

其中，Ｒ１为［０，２π］的随机数，决定下一次迭代中个体
的移动距离，Ｒ２为［０，π］的随机数，决定下一次迭代第
ｉ个个体的位置更新方向；ｘ１和ｘ２是通过引入黄金分割
数得到的系数，这些系数缩小了搜索空间引领个体趋

近最优值，黄金分割数是一个定义为（槡５－１）／２的无理
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数，记为τ，ｘ１＝－π＋（１－τ）２π，ｘ２＝－π＋τ２π．
３．３　精英反向学习的黄金正弦鲸鱼优化算法

针对基本鲸鱼优化算法存在的不足，本文提出了

精英反向学习的黄金正弦鲸鱼优化算法（ＥｌｉｔｅＯｐｐｏｓｉ
ｔｉｏｎＢａｓｅｄＧｏｌｄｅｎＳｉｎｅＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ）．使用精英反向学习策略提高种群的
多样性，采用群体选择机制，将当前鲸鱼群体与其反

向群体按适应值排序，从中选择出最优的 ｓ个个体作
为下一代鲸鱼个体以此提高种群的质量．首先，对于
初始种群来说，精英反向学习策略的引入可以提升其

多样性，为较好的全局搜索奠定基础；其次，对于每一

代种群，精英反向学习策略可以通过产生远离局部极

值点的反向解引导算法跳出局部最优，增强算法的全

局寻优能力．同时，精英反向学习所采用的动态边界
的跟踪搜索模式可获得一个逐步缩小的搜索空间，有

利于提高全局收敛速度，从而协调算法的全局探索与

局部开发能力．
另外，本文在保留基本鲸鱼优化算法的包围式狩

猎机制和随机狩猎机制的基础上利用黄金正弦算法对

螺旋式狩猎机制进行了改进．在螺旋式狩猎机制中，座
头鲸在寻找到猎物后，向猎物位置移动并通过对数螺

旋式运动捕获猎物，猎物位置即最优个体的位置 Ｘｔｐ是
此螺线运动过程中的导向坐标，这虽然有助于算法后

期收敛速度的提升，但是该寻优方式易使种群个体在

解空间内迅速集聚，从而导致群体多样性锐降，增大陷

入局部最优的可能性．针对这一问题，本文引入了黄金
正弦算法对螺旋式狩猎机制进行了改进．ＥＧｏｌｄｅｎ
ＳＷＯＡ算法中鲸鱼向猎物位置移动并通过黄金正弦螺
旋式运动捕获猎物，每一次迭代中鲸鱼个体都会与最

优个体进行信息交流，每个个体都可以充分吸收自身

与最优个体的位置差信息，同时利用引入黄金分割数

而得到的系数逐步缩小搜索空间，且通过参数 Ｒ１和 Ｒ２
控制位置更新距离和方向，优化了基本 ＷＯＡ算法的寻
优方式，引领个体稳步趋近最优值，协调算法的全局探

索与局部开发能力，从而提高算法的寻优精度和速度，

获得理想的寻优结果．引入黄金正弦算法后该过程的
位置更新公式如下：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘ
ｔ
ｉ｜ｓｉｎ（Ｒ１）｜＋Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１）｜ｘ１Ｘ

ｔ
ｐ－ｘ２Ｘ

ｔ
ｉ｜
（８）

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ具体执行步骤如下：
　　步骤１　设置相关参数；
　　步骤２　种群初始化，主要包括初始种群个体数ｓ、
候选解维度ｄ、最大迭代次数ｔｍａｘ；
　　步骤３　根据目标函数计算每一个鲸鱼个体的适

应度值；

　　步骤４　反向种群ＯＰ＝｛｝；
　　步骤５　根据 αｊ＝ｍｉｎ（Ｘｉ，ｊ），βｊ＝ｍａｘ（Ｘｉ，ｊ）计算个
体的当前搜索边界；

　　步骤６　对种群中的每个个体根据式（５）生成精英
反向解并添加到反向种群ＯＰ中；
　　步骤７　从当前种群和反向种群中选取适应度值
较好的ｓ个优良个体作为下一代种群，并将适应度值最
小的个体位置记为猎物位置Ｘｔｐ；
　　步骤８　更新参数ａ、Ａ、Ｃ；
　　步骤９　若参数｜Ａ｜１，根据式（４）进行位置行更新；
　　步骤１０　若参数｜Ａ｜＜１，根据式（９）对鲸鱼位置进
行更新：

Ｘｔ＋１ｉ ＝

ＸｔＰ－Ａ·Ｄ，　　　 　　　ｐｒ＜０．５

Ｘｔｉ｜ｓｉｎ（Ｒ１）｜＋Ｒ２ｓｉｎ（Ｒ１）｜ｘ１Ｘ
ｔ
Ｐ－ｘ２Ｘ

ｔ
ｉ｜，

　　　 　　　ｐｒ０．
{

５

（９）；
　　步骤１１　利用约束条件检查新位置的可行性，若
新位置可行则鲸鱼个体更新其位置，否则鲸鱼个体保

持其原有位置；

　　步骤１２　重复步骤３～步骤１１，直到达到最大迭代
次数ｔｍａｘ时终止操作．

４　实验仿真与结果分析

４．１　实验参数设置
本文选取了基本鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）、精英反向

学习的黄金正弦鲸鱼算法（ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ）、粒子群算
法（ＰＳＯ）以及黄金正弦（ＧｏｌｄｅｎＳＡ）进行对比，所有算
法的种群规模设为３０，迭代次数设为５００，所共有参数
保持一致．各算法的参数设置如表１所示．

表１　各算法实验参数设置

算法 参数

ＷＯＡ ｂ＝１

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ｂ＝１，ｘ１＝－π＋（１－τ）２π，ｘ２＝－π＋τ２π

ＰＳＯ ｗ＝１，ｗｄａｍｐ＝０．９９，ｃ１＝１．５，ｃ２＝２

ＧｏｌｄｅｎＳＡ ａ＝－π，ｂ＝π

４．２　测试函数
为了进一步验证 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的优化效果和稳

定性优于其他算法，本文对多个不同特点的测试函数

进行函数优化的对比测试，测试函数及其具体信息如

表２所示．
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表２　测试函数及其具体信息

函数 函数名称 维数 范围 最优值

ｆ１＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ＳｐｈｅｒｅＭｏｄｅｌ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ２．２２ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３＝∑
ｎ

ｉ＝
(

１
∑
ｉ

ｊ－１
ｘ)ｊ ２

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ１．２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４＝ｍａｘｉ｛｜ｘｉ｜，１≤ｉ≤ｎ｝ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ２．２１ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－３０，３０］ ０

ｆ６＝∑
ｎ

ｉ＝１
（［ｘｉ＋０．５］）２ Ｓｔｅｐｆｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ７＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ＱｕａｒｔｉｃＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－１．２８，１．２８］ ０

ｆ８＝∑
ｎ

ｉ＝１
－ｘｉｓｉｎ（ ｜ｘｉ槡 ｜） ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｐｒｏｂｌｅｍ２．２６ ３０ ［－５００，５００］ －４１８．９８２９ｎ

ｆ９＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ１０＝－２０ｅｘｐ －０．２ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡( )ｉ －ｅｘｐ １

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ( )）＋２０＋ｅ Ａｃｋｌｅｙ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－３２，３２］ ０

ｆ１１＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＧｒｉｅｗａｎｋＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－６００，６００］ ０

ｆ１２＝
π{ｎ １０ｓｉｎ（πｙ１）＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙｎ－１）}２

　　ｙｉ＝１＋
ｘｉ＋１
４

　　ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ）＝
ｋ（ｘｉ－ａ）ｍ， ｘｉ＞ａ
０， －ａ＜ｘｉ＜ａ
ｋ（－ｘｉ－ａ）ｍ， ｘｉ＜

{
ａ

ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｅｎａｌｉｚｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－５０，５０］ ０

ｆ１３＝０．{１ ｓｉｎ２（３πｘｉ）＋∑ｎ
ｉ＝１
（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］

　　＋（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（２πｘｉ }）］ ＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｅｎａｌｉｚｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ ３０ ［－５０，５０］ ０

ｆ１４＝
１
５００＋∑

２５

ｊ＝１

１

ｊ＋∑
２

ｉ＝１
（ｘｉ－ａｉｊ）( )６

－１

Ｓｈｅｋｅｌ’ｓＦｏｘｈｏｌｅｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ２ ［－６５，６５］ １

ｆ１５＝∑
１１

ｉ＝
[

１
ａｉ－
ｘ１（ｂ２ｉ＋ｂｉｘ２）
ｂ２ｉ＋ｂｉｘ３＋ｘ ]

４

２

Ｋｏｗａｌｉｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ ４ ［－５，５］ ０．０００３０

ｆ１６＝４ｘ２１－２．１ｘ４１＋
１
３ｘ

６
１＋ｘ１ｘ２－４ｘ２２＋４ｘ４２ ＳｉｘＨｕｍｐＣａｍｅｌＢａｃｋＦｕｎｃｔｉｏｎ ２ ［－５，５］ －１．０３１６

ｆ１７＝ ｘ２－
５．１
４π２
ｘ２１＋

５
π
ｘ１( )－６２＋１０１－１８( )πｃｏｓｘ１＋１０ ＢｒａｎｉｎＦｕｎｃｔｉｏｎ ２ ［－５，５］ ０．３９８

ｆ１８＝［１＋（ｘ１＋ｘ２＋１）２（１９－１４ｘ１＋３ｘ２１－１４ｘ２＋６ｘ１ｘ２＋３ｘ２２）］

［３０＋（２ｘ１－３ｘ２）２（１８－３２ｘ１＋１２ｘ２１＋４８ｘ２－３６ｘ１ｘ２＋２７ｘ２２）］
ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅＦｕｎｃｔｉｏｎ ２ ［－２，２］ ３

ｆ１９＝－∑
４

ｉ＝１
ｃｉｅｘｐ －∑
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４．３　与其他智能算法的对比分析
为了验证本文ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ算法改进的合理性和

有效性，本文对算法的性能在多个测试函数上进行了试

验，为了避免偶然性带来的结果偏差，算法在每个函数上

独立运行３０次．表３列出了精英反向学习的黄金正弦算
法（ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ）、鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）、粒子群算法
（ＰＳＯ）以及黄金正弦算法（ＧｏｌｄｅｎＳＡ）在多个标准测试
函数上经过３０次独立运行后所得的实验结果．

表３　测试函数实验结果

统计量 算法 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７

最优值

ＷＯＡ ２．７６Ｅ－８２ １．４３Ｅ－５７ ９．６１Ｅ＋０３ ３．８３Ｅ＋００ ２．７７Ｅ＋０１ ２．０２Ｅ－０１ ７．５３Ｅ－０４
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ０ １．０７Ｅ－２１４ ０ １．３３Ｅ－２１０ ８．２５Ｅ－１２ ９．１３Ｅ－１４ ４．９６Ｅ－０６
ＧｏｌｄｅｎＳＡ ０ ６．４７Ｅ－１５９ ２．３３Ｅ－３０２ １．１４Ｅ－１６４ ２．１２Ｅ－０５ ９．９０Ｅ－０７ ３．７６Ｅ－０５
ＰＳＯ ６．０５Ｅ－１３ ２．４７Ｅ－０３ １．６２Ｅ＋０１ １．０１Ｅ＋００ １．９３Ｅ＋０１ ３．０４Ｅ－１１ １．７３Ｅ－０２

平均值

ＷＯＡ ７．６１Ｅ－７５ １．８５Ｅ－５２ ４．３５Ｅ＋０４ ４．５６Ｅ＋０１ ２．８２Ｅ＋０１ ４．６２Ｅ－０１ ４．９２Ｅ－０３
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ０ ６．６９Ｅ－２０２ ０ ３．５８Ｅ－１９１ ３．７５Ｅ－０９ ６．８６Ｅ－１０ ３．２５Ｅ－０５
ＧｏｌｄｅｎＳＡ １．６０Ｅ－２８２ １．５９Ｅ－１３５ ７．０７Ｅ－２４５ ４．１２Ｅ－１３８ ９．６８Ｅ－０３ ２．５２Ｅ－０４ １．８１Ｅ－０４
ＰＳＯ ２．６１Ｅ－０６ ７．９４Ｅ－０２ ５．５１Ｅ＋０１ ２．２２Ｅ＋００ ７．６５Ｅ＋０１ １．５２Ｅ－０６ ３．２９Ｅ－０２

标准差

ＷＯＡ ２．１９Ｅ－７４ ４．１４Ｅ－５２ １．８３Ｅ＋０４ ２．６９Ｅ＋０１ ３．３９Ｅ－０１ ２．３４Ｅ－０１ ４．２５Ｅ－０３
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ０ ０ ０ ０ ７．４５Ｅ－０９ １．２９Ｅ－０９ ２．５５Ｅ－０５
ＧｏｌｄｅｎＳＡ ０ ４．７８Ｅ－１３５ ０ １．２４Ｅ－１３７ １．０８Ｅ－０２ ３．２５Ｅ－０４ １．０６Ｅ－０４
ＰＳＯ ６．０６Ｅ－０６ ７．９６Ｅ－０２ ２．７３Ｅ＋０１ １．３１Ｅ＋００ １．１５Ｅ＋０２ ２．０１Ｅ－０６ ９．１５Ｅ－０３

统计量 算法 ｆ８ ｆ９ ｆ１０ ｆ１１ ｆ１２ ｆ１３ ｆ１４

最优值

ＷＯＡ －１．２６Ｅ＋０４ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ９．３６Ｅ－０３ １．１０Ｅ－０２ ０．９９８
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ －５．５８Ｅ＋１０２ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．５３Ｅ－１４ ２．６３Ｅ－１１ ０．９９８
ＧｏｌｄｅｎＳＡ －１．２６Ｅ＋０４ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ １．５５Ｅ－０７ ３．４２Ｅ－０８ ０．９９８
ＰＳＯ －７．６７Ｅ＋０３ ３．８８Ｅ＋０１ ９．３１Ｅ－０１ １．４９Ｅ－０９ ４．９０Ｅ－１０ １．０３Ｅ－１１ １．９９２

平均值

ＷＯＡ －１．０４Ｅ＋０４ ０ ４．４４Ｅ－１５ ０ ２．１７Ｅ－０２ ３．０１Ｅ－０１ ３．６４５７
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ －５．５８Ｅ＋１０１ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ １．５６Ｅ－１０ ８．６８Ｅ－１０ ０．９９８
ＧｏｌｄｅｎＳＡ －１．２６Ｅ＋０４ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ １．４５Ｅ－０５ ２．１４Ｅ－０５ ０．９９８
ＰＳＯ －６．２８Ｅ＋０３ ５．５２Ｅ＋０１ １．９６Ｅ＋００ ３．０２Ｅ－０２ １．２４Ｅ－０１ １．１６Ｅ－０１ ５．５９８８

标准差

ＷＯＡ １．７７Ｅ＋０３ ０ ２．２５Ｅ－１５ ０ １．０９Ｅ－０２ １．９９Ｅ－０１ ３．６５Ｅ＋００
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ １．６７Ｅ＋１０２ ０ ０ ０ ２．６１Ｅ－１０ ６．６５Ｅ－１０ ０
ＧｏｌｄｅｎＳＡ １．３７Ｅ－０１ ０ １．９７Ｅ－３１ ０ ２．２５Ｅ－０５ ３．６４Ｅ－０５ ０
ＰＳＯ ７．８１Ｅ＋０２ １．１６Ｅ＋０１ ７．４７Ｅ－０１ ３．２０Ｅ－０２ １．８４Ｅ－０１ ２．２０Ｅ－０１ ４．２６Ｅ＋００

统计量 算法 ｆ１５ ｆ１６ ｆ１７ ｆ１８ ｆ１９ ｆ２０

最优值

ＷＯＡ ０．０００３ －１．０３１６ ０．３９７８９ ３ －０．３００５ －１０．１５２９
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ０．０００３ －１．０３１６ ０．３９７８９ ３ －１．８９９７ －１０．１５３２
ＧｏｌｄｅｎＳＡ ０．０００３ －１．０３１６ ０．３９７８９ ３．００８ －０．３００５ －１０．１５３２
ＰＳＯ ０．０００３ －１．０３１６ ０．３９７８９ ３ －０．３００５ －１０．１５３２

平均值

ＷＯＡ ０．０００７ －１．０３１６ ０．３９７９ ３．０００１ －０．３００５ －９．５７９６６
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ０．０００３ －１．０３１６ ０．３９７８９ ３ －１．８９９７ －１０．１５３２
ＧｏｌｄｅｎＳＡ ０．０００４ －１．０２７３３ ０．３９７８９ １４．１３８８ －０．３００５ －１０．１５１６９
ＰＳＯ ０．０００４ －１．０３１６ ０．３９７８９ ３ －０．３００５ －６．３８７２７

标准差

ＷＯＡ ５．２７Ｅ－０４ ２．２２Ｅ－１６ １．７６Ｅ－０５ ７．８１Ｅ－０５ ５．５５Ｅ－１７ １．５２Ｅ＋００
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ １．６８Ｅ－０５ ２．２２Ｅ－１６ ０ ０ ４．９０Ｅ－０５ ０
ＧｏｌｄｅｎＳＡ １．１３Ｅ－０４ ３．９９Ｅ－０３ ０ １．３５Ｅ＋０１ ５．５５Ｅ－１７ １．３１Ｅ－０３
ＰＳＯ ３．１０Ｅ－０４ ２．２２Ｅ－１６ ０ ０ ５．５５Ｅ－１７ ３．２１Ｅ＋００

　　ｆ１～ｆ７为单模态函数，一般用于检测算法的开发能
力．根据实验结果可知，对于 ｆ１，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ寻优效
果最佳可以得到最优值０，ＧｏｌｄｅｎＳＡ也有着较好寻优
效果，平均寻优精度达到１０－１２８，ＰＳＯ寻优效果最差；对
于 ｆ２，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ寻优性能明显优于其他算法，
ＧｏｌｄｅｎＳＡ也表现良好，效果仅次于 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ，
ＷＯＡ也能得到较理想的寻优效果，ＰＳＯ表现最差；对于

ｆ３～ｆ５，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的寻优性能最好，ＧｏｌｄｅｎＳＡ次
之，ＷＯＡ和 ＰＳＯ寻优效果不理想；对于 ｆ６，ＥＧｏｌｄｅｎ
ＳＷＯＡ的寻优效果最好，ＰＳＯ次之，ＷＯＡ最差；对于 ｆ７，
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ寻优效果略优于其他算法，４种算法对
该函数的寻优效果均不理想．从整体上看，对于单模态
函数，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ与其他算法相比最优值及平均值
均最好，且根据标准差可知，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的寻优稳

２８１２



第　１０　期 肖子雅：精英反向黄金正弦鲸鱼算法及其工程优化研究

定性较好．
ｆ８～ｆ２０为多模态函数，一般用来评价算法的探索能

力．从整体上看，除ｆ１９外，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ均表现出的最
佳的寻优效果，其寻优平均值优于其他三种算法，多个

函数可以直接搜索到函数最优值．此外，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ
的标准差均优于其他三种算法，说明ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ鲁

棒性较好．以上分析表明ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的整体寻优能
力优于ＷＯＡ、ＧｏｌｄｅｎＳＡ和ＰＳＯ．

为了进一步验证ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的收敛性，实验选
取了测试函数的迭代收敛曲线，限于篇幅限制，这里仅

列出ｆ１，ｆ５，ｆ１２，ｆ１５，如图２所示．从图２可以看出，ＥＧｏｌｄ
ｅｎＳＷＯＡ是优于ＷＯＡ以及ＧｏｌｄｅｎＳＡ和ＰＳＯ的．

　　最后将 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ与具备反向学习和局部学
习能力的粒子群算法（ＲＬＰＳＯ）进行对比，ＲＬＰＳＯ的相
关数据直接来源于文献［９］，为保证算法对比的科学性
与有效性，本文将种群规模设为２０，迭代次数设为５００，
维数设为３０，最大评价次数设为１０５次，与文献［９］保持
一致，对比结果如表４所示．

由表４可知 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的收敛精度优于 ＲＬＰ
ＳＯ，本文对ＷＯＡ的改进是科学有效的．

表４　两种算法的对比结果

函数 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ＲＬＰＳＯ［９］

ｆ１ ０ １．２３Ｅ－１３
ｆ２ ３．２６３５ｅ－１９９ ９．０２Ｅ－０８
ｆ５ １．９７８３ｅ－０７ ２．０３Ｅ＋０２
ｆ９ ０ １．５６Ｅ＋００
ｆ１１ ０ １．６３Ｅ－０２

　　基于测试函数的适应度值的比较结果（表３、表４）
和部分迭代收敛曲线（图２）的分析，表明了本文提出的
精英反向学习的黄金正弦鲸鱼算法 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ具
有良好的寻优性能，在函数优化方面是有效可靠的．
４．４　ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的时间复杂度分析

对ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的算法时间复杂度进行分析，设
算法的种群规模为 ｓ，问题维度为 ｄ，最大迭代次数为
ｔｍａｘ，则每个操作的时间复杂度如下：初始化 ｏ（ｓｄ），
精英反向学习ｏ（ｓｄ），适应度计算ｏ（ｓｄ），选择策略
进行鲸鱼个体位置更新 ｏ（ｓｄｄ），整体复杂度为
ｏ（ｔｍａｘｓｄｄ），这与基本 ＷＯＡ的时间复杂度相同，
没有增加计算负担．为直观地对比两种算法的时间复
杂度，本节从４２节选择５个测试函数分别用ＥＧｏｌｄｅｎ
ＳＷＯＡ、ＷＯＡ在同一平台上单独进行 ３０次实验，计算

３０次实验的平均耗时，实验结果如表５所示．
表５　ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ与ＷＯＡ的平均消耗时间对比

函数
平均耗时

ＷＯＡ ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ与ＷＯＡ

平均耗时的百分比

ｆ１ ２．７７７ １．７３９ ６２．６２％
ｆ３ ３．６０３ ３．５８６ ９９．５１％
ｆ１２ ４．７９５ ２．４１４ ５０．３４％
ｆ１４ ３．１９１２ ２．７２３ ８５．３３％
ｆ１５ １．４４５２ ０．７２７８ ５０．３６％

　　从表５可以看出，本文对基本 ＷＯＡ的改进不仅没
有增加算法的时间复杂度，而且通过改进提高了算法

的收敛速度，增强了算法的寻优性能．
４．５　与其他改进策略的鲸鱼算法的对比分析

将本文所提出的 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ算法对 ｆ１～ｆ１０函
数的求解结果与文献［１５］中提出的基于非线性收敛因
子的改进鲸鱼优化算法（ＩＷＯＡ）的求解结果进行对比，
分析两种算法的寻优性能，进一步验证 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ
算法的有效性和可行性．

ＩＷＯＡ算法的实验参数按照文献［１５］给出的数据
进行设置，其中 ａｉｎｉｔｉａｌ＝２，ａｆｉｎａｌ＝１，μ＝２５，ＥＧｏｌｄｅｎ
ＳＷＯＡ算法的实验参数设置为ｘ１＝－π＋（１－τ）２π，
ｘ２＝－π＋τ２π．为保证对比实验的科学性与有效性，
本文使两种算法共有的实验参数保持一致，即种群规

模统一设为３０，迭代次数设为５００，共有参数 ｂ＝１．两
种改进算法的对比实验结果如表６所示．

从表６中实验结果可知，对于这１０个测试函数来
说，除ｆ６和ｆ８外，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的寻优平均值及标准
差全部优于 ＩＷＯＡ，本文提出的 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ比
ＩＷＯＡ在寻优精度和寻优稳定性上都有明显优势，因此
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本文的改进是可行的且比ＩＷＯＡ更加有效．
表６　ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ与ＩＷＯＡ对比实验结果

函数
ＩＷＯＡ［１５］ ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ

平均精度 标准差 平均精度 标准差

ｆ１ ６．２５Ｅ－１２５ ６．２８Ｅ－１２５ ０ ０
ｆ２ ２．１５Ｅ－０７３ ３．６４Ｅ－０７３ ６．６９Ｅ－２０２ ０
ｆ３ １．５６Ｅ－０２３ １．８１Ｅ－０２３ ０ ０
ｆ４ ７．０６Ｅ－００７ ２．１８Ｅ－００６ ３．５８Ｅ－１９１ ０
ｆ５ ２７．２７９５０ ０．２１５４３８ ３．７５Ｅ－０９ ７．４５Ｅ－０９
ｆ６ ０ ０ ６．８６Ｅ－１０ １．２９Ｅ－０９
ｆ７ ２．４２Ｅ－００４ ４．４１Ｅ－００４ ３．２５Ｅ－０５ ２．５５Ｅ－０５
ｆ８ －１１４２３．３７４６ １１２．６３６１ －５．５８Ｅ＋１０１ １．６７Ｅ＋１０２
ｆ９ ０ ０ ０ ０
ｆ１０ ３．０２Ｅ－０１５ １．９５Ｅ－０１５ ８．８８Ｅ－１６ ０

４．６　两种改进策略的有效性分析
本文对基本ＷＯＡ算法做了两个方面的改进，即采

用精英反向学习策略以及黄金正弦机制改进策略，为

了分析两种改进策略的有效性，本节从４．２节选择５个
测试函数，通过函数优化实验将ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ与仅采
用精英反向学习策略改进的ＥＷＯＡ算法和仅引入黄金
正弦机制的 ＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ算法进行比较，为了避免偶
然性带来的结果偏差，算法在每个函数上独立运行３０
次，参数设置与４１节相同，实验结果如表７所示．

表７　采用不同改进策略的ＷＯＡ算法测试函数实验结果

函

数

ＥＷＯＡ ＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ

平均精度 标准差 平均精度 标准差 平均精度 标准差

ｆ１ ０ ０ ５．０Ｅ－２７９ ０ ０ ０
ｆ３ ９．７Ｅ－５３ ２．９Ｅ－５２２．８Ｅ－２４７ ０ ０ ０
ｆ７ １．１０Ｅ－０４６．４Ｅ－０５ １．０Ｅ－０４ ５．２Ｅ－０５ ３．３Ｅ－０５ ２．６Ｅ－０５
ｆ１２ ９．８Ｅ－０９ ２．１Ｅ－０８ １．６Ｅ－０２ ７．２Ｅ－０３ １．６Ｅ－１０ ２．６Ｅ－１０
ｆ１３ ６．６Ｅ－０７ １．３Ｅ－０６ １．３Ｅ－０１ ７．７Ｅ－０２ ８．７Ｅ－１０ ６．７Ｅ－１０

　　从表 ７中实验结果可知，采用两种改进策略的
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的寻优精度和寻优稳定性（标准差）要
优于采用单一改进策略的 ＥＷＯＡ和 ＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ，
ＥＷＯＡ在大多数函数优化上的表现优于 Ｇｏｌｄｅｎ
ＳＷＯＡ．单独采用精英反向学习策略和黄金正弦机制改
进策略对基本 ＷＯＡ算法性能的改进虽然有一定效果
但效果较为有限，多样的改进策略可以更加有效地提

高算法的寻优性能．
４．７　ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ求解大规模问题的可行性

分析

针对实际工程应用中大规模优化问题普遍存在的

情况，本文对ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ进行高维函数优化求解实
验，以证明其应用于求解大规模优化问题的可行性，实

验结果如表８所示．
从实验结果可以看出，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ在求解大规模

函数上表现良好，寻优精度与低维函数相比变化不大，均

能得到较理想的寻优结果，ｆ１、ｆ３、ｆ９和ｆ１１可以直接得到最优
值，未陷入“维灾难”，说明该改进算法的稳定性较好．

表８　ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ求解高维函数的实验结果

函数

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ
维度ｄ＝５００ 维度ｄ＝１０００

平均精度 标准差 平均精度 标准差

ｆ１ ０ ０ ０ ０
ｆ２ ２．６４Ｅ－１７６ ０ １．２０Ｅ－１７７ ０
ｆ３ ０ ０ ０ ０
ｆ４ １．３５Ｅ－１８９ ０ ２．９９Ｅ－１７７ ０
ｆ５ ３．６１Ｅ－０６ ２．８５Ｅ－０６ ６．７８Ｅ－０６ １．１８Ｅ－０５
ｆ６ ２．６５Ｅ－０６ ６．３６Ｅ－０６ ２．００Ｅ－０７ ３．７５Ｅ－０７
ｆ７ １．０７Ｅ－０４ １．１６Ｅ－０４ ９．３８Ｅ－０５ ７．０８Ｅ－０５
ｆ８ －１．３２Ｅ＋９７ ３．２７Ｅ＋９７ －７．９０Ｅ＋１０７ ２．３７Ｅ＋１０８
ｆ９ ０ ０ ０ ０
ｆ１０ ８．８８Ｅ－１６ １．９７Ｅ－３１ ８．８８Ｅ－１６ １．９７Ｅ－３１
ｆ１１ ０ ０ ０ ０
ｆ１２ ３．１１Ｅ－１１ ３．９２Ｅ－１１ １．４６Ｅ－１０ ２．３８Ｅ－１０
ｆ１３ ２．２３Ｅ－０８ １．７２Ｅ－０８ ２．９１Ｅ－０８ ２．４１Ｅ－０８

５　ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ算法的工程优化应用
研究

５．１　压力容器设计问题
压力容器设计问题的目标是使压力容器制作（配

对、成型和焊接）成本最小，压力容器的设计如图３所
示，压力容器的两端都有盖子封顶，头部一端的封盖为

半球状．Ｌ是不考虑头部的圆柱体部分的截面长度，Ｒ
是圆柱体部分的内壁直径，Ｔｓ和 Ｔｈ分别表示圆柱体部
分壁厚和头部的壁厚，Ｌ、Ｒ、Ｔｓ和 Ｔｈ即为压力容器设计
问题的四个优化变量．问题的目标函数和四个优化约
束表示如下：

　ｘ＝［ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４］＝［Ｔｓ　Ｔｈ　Ｒ　Ｌ］
　Ｍｉｎｆ（ｘ）＝０．６２２４ｘ１ｘ３ｘ４＋１．７７８１ｘ２ｘ

２
３＋３．１６６１ｘ

２
１ｘ４

＋１９．８４ｘ２１ｘ３
　ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
　ｇ１（ｘ）＝－ｘ１＋０．０１９３ｘ３≤０
　ｇ２（ｘ）＝－ｘ２＋０．００９５４ｘ３≤０

　ｇ３（ｘ）＝－πｘ
２
３－
４
３πｘ

３
３＋１２９６０００≤０

　ｇ４（ｘ）＝ｘ４－２４０≤０
　０≤ｘｉ≤１００，ｉ＝１，２
　１０≤ｘｉ≤２００，ｉ＝３，４

分别利用基本ＷＯＡ算法和ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ算法对
该问题进行求解，两种算法的相关系数设置相同，求解

结果如表 ９所示．并将两种算法的求解结果与文献
［１６］中的基于粗糙集的乌鸦搜索算法（ＲＣＳＡ）的求解
结果加以比较．从表９可以看出，对于压力容器设计问
题，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ的求解精度和稳定性都优于基本
ＷＯＡ，ＲＣＳＡ的求解稳定性虽优于 ＷＯＡ以及 ＥＧｏｌｄｅｎ
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ＳＷＯＡ但求解精度明显劣于其他两种算法．再者从图５
可以看出ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ在５０代左右的时候便已经开
始收敛于最优值，但基本 ＷＯＡ接近１００代时才开始收
敛到最优值水平，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ收敛速度比基本
ＷＯＡ快，所以ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ整体寻优性能较好．

表９　压力容器设计问题两种算法求解结果

算法 最优值 平均值 标准差

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ５９４２．０２ ５９９７．５８ ３２．９４
ＷＯＡ ６０３９．６９ ６０６７．８９ ６７．７８
ＲＣＳＡ［１６］ ６０５９．６０ ６０５９．８４４８ ０．０５８

５．２　蝶形弹簧设计问题
蝶形弹簧的最佳设计必须在满足剪应力、浪涌频

率、侥曲度等相关指标标准的约束下达到其质量的最

小值，其设计如图４所示，包括三个设计变量，分别为
弹簧线材直径ｄ、弹簧线圈平均直径Ｄ以及弹簧有效线
圈数量Ｎ，其目标函数和约束条件描述如下：

ｘ＝［ｘ１，ｘ２，ｘ３］＝［ｄ　Ｄ　Ｎ］
Ｍｉｎｆ（ｘ）＝（ｘ３＋２）ｘ２ｘ

２
１

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：

ｇ１（ｘ）＝１－
ｘ３２ｘ３
７１７８５ｘ４１

≤０

ｇ２（ｘ）＝
ｘ２２－ｘ１ｘ２

１２５６６（ｘ２ｘ
３
１－ｘ

４
１）
＋ １
５１０８ｘ２１

≤０

ｇ３（ｘ）＝１－
１４０．４５ｘ１
ｘ２２ｘ３

≤０

ｇ４（ｘ）＝
ｘ１＋ｘ２
１．５ －１≤０

０．０５≤ｘ１≤２．００
０．２５≤ｘ２≤１．３
２．００≤ｘ３≤１５．０

　　分别利用基本ＷＯＡ算法和ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ算法对
该问题进行求解，两种算法的相关系数设置相同，求解

结果如表 １０所示．并将两种算法的求解结果与文献
［１７］中的基于共同进化的粒子群算法（ＣＰＳＯ）的求解
结果加以比较．从表１０可以看出，ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ求解
的最优值要领先于ＷＯＡ达到了０．０１２６６７，总体平均值
也优于基本ＷＯＡ，寻优稳定性也略好于基本 ＷＯＡ；虽
然ＣＰＳＯ的最优值好于 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ，但从求解平均
值和求解稳定性（标准差）来看，ＥＧｏｌｄｅｎＷＯＡ的求解
性能要优于 ＣＰＳＯ．从图６也可以看出 ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ

的收敛速度快于基本ＷＯＡ．
表１０　蝶形弹簧设计问题两种算法求解结果

算法 最优值 平均值 标准差

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ ０．０１２６６７ ０．０１２６９７ ３．６８Ｅ－０４
ＷＯＡ ０．０１２６８９ ０．０１２７８７ ３．９２Ｅ－０４
ＣＰＳＯ［１７］ ０．０１２６４７４ ０．０１２７３００ ５．２０Ｅ－０４

６　结束语
　　鲸鱼优化算法是近年来提出的一种新颖算法，其
寻优性能较好．为使算法性能更加优秀，本文提出了一
种精英反向学习的黄金正弦鲸鱼算法，将精英反向学

习策略及黄金正弦算法引入基本鲸鱼优化算法，采用

多样的改进策略使得算法性能更加稳定，并将其应用

于函数优化和实际工程设计优化问题，实验结果表明

ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ具备一定的优势．另外，本文研究表明
ＥＧｏｌｄｅｎＳＷＯＡ在求解大规模问题中表现良好，因此下
一步的研究重点是将其应用于解决大规模、复杂的多

目标优化和实际工程应用等问题．
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