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基于自适应权重和模拟退火的

鲸鱼优化算法

褚鼎立，陈　红，王旭光
（国防科技大学电子对抗学院，６１４７７部队，安徽合肥２３００３７）

　　摘　要：　针对鲸鱼优化算法容易陷入局部极值和收敛速度慢的问题，提出了一种结合自适应权重和模拟退火的
鲸鱼优化算法．通过改进的自适应权重策略来调整算法的收敛速度，通过模拟退火增强鲸鱼优化算法的全局寻优能
力．仿真实验中计算了１８个测试函数，对比了粒子群算法、海豚回声定位算法和标准鲸鱼算法并进行统计分析，同时
比较了单独结合自适应权重和模拟退火对鲸鱼优化的影响，结果表明，改进的算法在测试函数的极值计算中，计算精

度和收敛速度方面都有了明显提升，验证了改进算法的有效性．
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１　引言
　　智能优化算法来源于对自然界生物行为的模拟，
广泛应用于模式识别、生产调度、系统控制、信号处理、

计算机工程等众多领域．具有代表性的智能优化算法
有遗传算法［１］、粒子群算法［２］、免疫算法［３］、蚁群算

法［４］、鱼群算法［５］等．这些算法在处理复杂优化问题上
各自存在性能的缺陷，如遗传算法编程实现比较复杂

且对初始种群的选择有一定的依赖性、粒子群算法容

易产生早熟收敛并被证明算法不是全局收敛［６］、蚁群

算法和鱼群算法参数设置复杂，如果参数设置不当，容

易偏离优质解．后续学者也在算法基础上提出了一系
列改进措施［７，８］，避免算法陷入局部最优．

２０１６年，澳大利亚学者Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ观测鲸鱼捕食行为
后，提出了一种新的智能优化算法———鲸鱼优化算法

（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）［９］，该算法通过模
拟鲸鱼的捕食行为实现对复杂优化问题的寻优．针对算
法陷入局部极值和收敛速度问题，学者们提出了一些改
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进的方法．例如，文献［１０］提出一种基于非线性收敛因子
的改进鲸鱼优化算法，在搜索空间中利用对立学习策略

进行初始化鲸鱼个体位置，并利用一种随机进化迭代次

数非线性变化的收敛因子更新公式以协调ＷＯＡ算法的
探索和开发能力，该文献对高维度的测试函数进行计算，

展现出良好的计算性能；文献［１１］受文献［１２］的启发，将
惯性权重引入鲸鱼优化算法，以此提升算法的收敛速度，

同时引入文献［１３］提出的柯西高斯变异算子，进一步提
升了算法的全局搜索能力，计算精度有了提高，但从文献

［１１］中的数据统计来看，虽然部分测试函数的性能有所
提高，但对其中一部分测试函数的计算能力反而下降，依

然存在容易陷入局部最优的问题．
本文在前人研究工作的基础上，针对鲸鱼优化算

法陷入局部极值和收敛速度慢的问题，提出一种基于

自适应权重和模拟退火（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）的鲸
鱼优化算法．改进的算法通过一定概率接受劣质解来
提升算法的全局勘探能力，同时对自适应权重做了改

进工作，仿真结果表明，改进的算法（ＷＳＡＷＯＡ）相较
于粒子群算法（ＰＳＯ）、海豚回声定位算法（ＤＥ）［１４］以及
标准鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）计算精度有了进一步提升．

２　标准鲸鱼优化算法
　　ＷＯＡ算法结构简便、调节参数少，其数学模型有三
种：包围猎物、发泡网攻击和搜索捕食．下面是三种更新
方式的介绍．
２１　包围猎物

ＷＯＡ算法假设当前最佳的候选解是目标猎物位置
或最接近目标猎物的位置，在定义最优位置后，其他鲸

鱼将向最优位置靠近，位置更新的数学表达式为

Ｘ（ｊ＋１）＝Ｘ（ｊ）－Ａ·Ｄ （１）
Ｄ＝ Ｃ·Ｘ（ｊ）－Ｘ（ｊ） （２）

式中：Ａ和Ｃ为系数变量；Ｘ（ｊ）为当前最佳鲸鱼位置；
Ｘ（ｊ）表示当前鲸鱼位置；ｊ表示迭代次数．

计算系数变量Ａ和Ｃ：
Ａ＝２ａ×ｒ－ａ （３）
Ｃ＝２ｒ （４）

式中，ａ作为一个变量，取值范围在２到０之间，并呈递

减形式，以 ａ＝２－２ｊＭ更新，其中 Ｍ为最大迭代次数；ｒ

为［０，１］上的随机数．
２２　发泡网攻击

为了模拟座头鲸吐气泡捕食行为，数学模型建立

如下：

（ａ）收缩包围：即减少式（３）中的 ａ值．在这个过
程中，Ａ的取值范围是［－ａ，ａ］，一旦这个范围发生变
动，ａ也会相应的改变，若 Ａ在［－１，１］范围内，鲸鱼

的游动位置将确定在当前位置和猎物位置之间，这表

现出座头鲸的局部搜索能力．包围过程根据式（１）进
行更新．

（ｂ）螺旋式位置更新：鲸鱼以螺旋式的移动方式向
当前最优个体靠近，将螺旋式数学模型引入，建模如下：

Ｘ（ｊ＋１）＝Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｊ） （５）
Ｄ′＝ Ｘｊ －Ｘｊ （６）

式中：Ｄ′为表示的是第ｉ头鲸当前位置和当前最优个体
之间的距离，ｂ为对数螺旋形状常数；ｌ是［－１，１］上的
随机数．

座头鲸在围捕猎物时不仅以螺旋形态游向猎物，

还要收缩包围圈，以５０％的概率作为阈值来更新鲸鱼
位置．公式为：

Ｘ（ｊ＋１）＝
Ｘ（ｊ）－Ａ·Ｄ， ｐ＜０５
Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｊ）， ｐ{ ０５

（７）

式中ｐ为［０，１］上的随机数．
２３　搜索捕食

座头鲸除选择气泡网法搜索策略之外，随机搜索猎

物也是一种可行方案，更新时以系数Ａ的变化为基础，若
Ａ超出［－１，１］范围，距离数据Ｄ随机更新，鲸鱼个体为
了找寻猎物，就会偏离原本的目标猎物，使得捕食能力提

高，使得ＷＯＡ有一定的全局搜索性能．建模如下：
Ｄ＝ Ｃ·Ｘｒａｎｄ－Ｘ（ｊ） （８）
Ｘ（ｊ＋１）＝Ｘｒａｎｄ－Ａ·Ｄ （９）

注意，这里的Ｘｒａｎｄ不是随机的位置，而是当前种群中随
机一个鲸鱼个体所在的位置．
２４　性能分析

鲸鱼优化算法寻优方式中，包围阶段和螺旋式更新

位置是进行局部寻优操作，以式（１）和式（５）的形式更新
当前的位置，式（１）中的参数Ａ是用来对鲸鱼寻优方式进
行调节的阈值，不具备调节算法收敛速度的惯性权值的

功能，即收敛速度方面可以通过引入自适应权重来提升，

与常用的结合自适应权重的粒子群算法［１５］不同的是，位

置更新是通过最优个体的位置变动来更新此时鲸鱼个体

的位置，所以是将权重与最优鲸鱼位置相结合来调整当

前个体的位置．在全局搜索方面，算法依靠式（９）来扩大
搜索的范围，具备一定的全局寻优能力，但对于多峰函数

的寻优能力不足，说明仍存在陷入局部极值的问题．对
此，引入模拟退火策略，使算法以一定概率接收较差点，

具有跳出局部最优解的能力．

３　鲸鱼优化算法的改进
　　为了改善鲸鱼优化算法的全局寻优能力和收敛精
度，本文提出了两点改进措施，一方面引入自适应权重，

提升算法的局部寻优能力；另一方面结合模拟退火算

法，通过接受较差点来提升全局寻优能力．

３９９
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３１　自适应惯性权重
权重因子［１６］是平衡算法全局勘探能力和局部寻优

能力的关键因素．
本文借鉴文献［１７］提出的自适应权重策略，并做了

一定改进，由于鲸鱼优化的更新方式与粒子群不同，鲸鱼

优化在更新时是以最优鲸鱼的位置为基础更新的，自适

应权重加在头鲸上，而不是像粒子群那样加在步长上，所

以对权重的值作了调整，越靠近最优位置时，对头鲸的扰

动越小，具体操作如下：在迭代过程中，将鲸鱼个体的适

应度ｆ（ｊ）按升序排序，然后分成两半分别求平均适应度
ｆａｖｇ１和ｆａｖｇ２，其中，ｆａｖｇ１＜ｆａｖｇ２．将当前鲸鱼个体的适应度分
别与ｆａｖｇ１和ｆａｖｇ２作比较，将惯性权重分类如下：

（１）ｆ（ｊ）小于等于ｆａｖｇ１．
当前鲸鱼个体的适应度优于较优群体的平均适应

度，说明该个体是种群中位置占优．此时使最优鲸鱼个
体在较小的范围内抖动有利于探索局部最优值，故 ω
取值为（０８，１２）之间的随机数．

（２）ｆ（ｊ）大于等于ｆａｖｇ２．
当前鲸鱼个体的适应度差于较差群体的平均适应

度，说明该个体位置不理想，此时为了拓宽全局寻优能

力，ω以５０％的概率取为（０３，０６）或（１３，１６）之间
的随机数，有利于该个体能够寻找其他位置的猎物，增

强全局寻优能力．
（３）ｆ（ｊ）介于ｆａｖｇ１与ｆａｖｇ２之间．
当前鲸鱼个体处于群体中的一般位置，让它按原

算法向最优位置靠近即可，此时ω取值为１
采用这种随机惯量权重策略［１８］，使权重不再取固

定值，而是根据适应度的大小随机调整权值，使鲸鱼在

搜寻猎物过程中更加多样化，能改善算法的求解精度

和收敛速度，不易错过全局最优解．
３２　模拟退火策略

模拟退火（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）算法最早的思
想由Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ在１９５３年提出，１９８３年由Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ等
人成功引入组合优化领域［１９］．ＳＡ算法来源于对固体退
火降温过程的模拟，特点是能以一定的概率接受劣质

解，从而在一定程度跳出局部最优．
根据Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则，粒子在温度 Ｔ时趋于平衡的

概率为ｅｘｐ（－ΔＥ／ＫＴ），其中 Ｅ是温度 Ｔ时的内能，ΔＥ
是内能的改变量，Ｋ为玻尔兹曼常数．为了方便计算，接
受劣质解的概率设置为：

Ｐ＝ｅｘｐ（－
ｆ（Ｘｊ＋１）－ｆ（Ｘｊ）

ｔ ） （１０）

式中，ｆ（Ｘｊ）为第ｊ次迭代时的适应度，ｔ为第ｊ次迭代时
的温度．ＳＡ算法初始温度定义为种群初始适应度最大值
与最小值的差值，当ｆ（Ｘｊ＋１）＜ｆ（Ｘｊ）时，接受Ｘｊ＋１，否则以
概率Ｐ接受劣质解Ｘｊ．本文将模拟退火思想引入到鲸鱼

优化算法中，进一步提升鲸鱼算法的全局寻优能力．
３３　基于模拟退火和自适应权重的鲸鱼优化算法

正如前文的分析，鲸鱼优化算法有固有的缺陷———

全局寻优能力不足，模拟退火算法在全局寻优上有着天

然的优势，而且自适应权重对于局部寻优也有明显的帮

助．鲸鱼算法在局部寻优时，引入３１节改进的自适应权
重因子ω，将式（１）和式（５）改进如下：

Ｘ（ｊ＋１）＝ωＸ（ｊ）－Ａ·Ｄ （１１）
Ｘ（ｊ＋１）＝ωＸ（ｊ）＋Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ） （１２）

在全局寻优方面，将模拟退火算法与鲸鱼优化算

法并行，在鲸鱼算法求解之后再进行退火处理，退火时

重新产生一个鲸鱼种群，用于对原种群位置进行调整，

式（１０）中的概率调整如下：

Ｐ＝ｅｘｐ（－
ｆｎｅｗ（Ｘｊ）－ｆ（Ｘｊ）

ｔ ） （１３）

式中，ｆｎｅｗ（Ｘｊ）是模拟退火阶段产生的新种群中第 ｊ个
鲸鱼个体的适应度，通过新旧位置适应度的差值来调

整对较差解的接受概率Ｐ．
改进算法（ＷＳＡＷＯＡ）的具体步骤如下：
（１）算法参数初始化．将测试函数的自变量作为鲸

鱼个体的位置信息Ｘ＝［Ｘ１，…，Ｘｎ］，在解空间内，对种
群位置随机初始化，同时初始化参数，包括种群数目Ｎ、
自适应权重因子ω０、对数螺旋形状常数 ｂ、随机数 ｌ、初
始迭代次数ｊ、最大迭代次数Ｍ．

（２）计算种群的适应度，计算模拟退火算法初始温
度ｔ０，找到并记录种群中的最优个体位置Ｘ

．
（３）进入迭代阶段．若ｊ＜Ｍ，更新 ａ、Ａ、Ｃ、ｌ和 ｐ．对

当前种群适应度进行排序，计算平均适应度ｆａｖｇ１和 ｆａｖｇ２，
计算得到此时的自适应权重ω．

（４）当ｐ＜０５时，若Ａ＜１，通过式（１１）重新确定鲸
鱼位置；若Ａ１，需要在当前群体范围内随机确定鲸鱼
个体位置Ｘｒａｎｄ，通过式（９）更新当前鲸鱼位置．

（５）当ｐ０５时，通过式（１２）重新确定鲸鱼个体
位置．

（６）进入模拟退火阶段．定义一个新的鲸群，随机
化鲸鱼个体位置，计算新种群的适应度．

（７）计算更新后的原种群适应度，若新种群中鲸鱼
个体的适应度优于原种群的鲸鱼，则用新种群中的鲸

鱼位置替代原种群中鲸鱼的位置．
（８）若新种群中鲸鱼个体的适应度差于原种群的

鲸鱼，则以式（１３）中的概率 Ｐ接受新种群的鲸鱼
位置．

（９）退温操作：ｔ＝０９９ｔ．
（１０）记录此时最佳鲸鱼个体的位置 Ｘ及其适应

度．如果ｊ＞Ｍ，就到步骤１１；否则，ｊ＝ｊ＋１，重复步骤３～
１０，直到条件满足为止．

４９９
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（１１）输出最优个体位置Ｘ及其适应度．
３４　改进算法时间复杂度分析

本文算法主要由初始化种群、自适应权重、鲸鱼位

置更新以及模拟退火策略组成．当种群数目为 Ｎ，优化
问题的维度为Ｄ时，本文算法时间复杂度分析如下：初
始化种群的计算复杂度为Ｏ（ＮＤ）；迭代过程，计算自适
应权重，对各个种群的适应度进行排序，计算复杂度为

Ｏ（ＮｌｏｇＮ），接着计算每个种群对应的权重，复杂度为
Ｏ（Ｎ）；在鲸鱼位置更新环节，计算复杂度为Ｏ（ＮＤ）；模
拟退火操作的计算复杂度为Ｏ（Ｎ）．因此每一次迭代过
程中，算法的计算复杂度为 Ｏ（３Ｎ＋ＮｌｏｇＮ＋ＮＤ），近似
为Ｏ（ＮｌｏｇＮ＋ＮＤ），高于标准鲸鱼优化算法的复杂度
Ｏ（ＮＤ）．当优化问题的维度较高时，改进算法的计算复
杂度近似为Ｏ（ＮＤ），与标准鲸鱼优化算法一致．表１中
列出了遗传算法（ＧＡ）、粒子群算法（ＰＳＯ）、标准鲸鱼算
法（ＷＯＡ）及本文算法（ＷＳＡＷＯＡ）的计算复杂度．

表１　算法复杂度

算法 计算复杂度

ＧＡ Ｏ（ＮＤ＋Ｎ２）

ＰＳＯ Ｏ（ＮＤ＋Ｎ）

ＷＯＡ Ｏ（ＮＤ）

ＷＳＡＷＯＡ Ｏ（ＮｌｏｇＮ＋ＮＤ）

　　由表１可知，算法的计算复杂度与种群数目和优化
问题的维度决定，根据大Ｏ的定义［２０］，当优化问题的维

度较高时（ＤＮ），四种算法的计算复杂度都为
Ｏ（ＮＤ），属于同一数量级．
３５　改进算法渐进性分析

本节针对最小化寻优问题对改进算法的渐进性进

行分析．设有限非空集合 Ｓ为解空间，其中存在最优解
集合Ω＝｛ｘ｜ｘ∈Ｓ，ｆ（ｘ）＜ε｝，其中ｆ（·）为目标函
数，ε是可接受的适应度．下面对算法的适应度渐进性
和全局最优解渐进性进行证明．

定理１　改进鲸鱼优化算法具有适应度渐进性．令
第ｔ次迭代时算法找到的最优鲸鱼位置为 ｘｔ，｛ｄｔ｜ｄｔ＝
ｆ（ｘｔ）－ｆ（ｘ

），１
!

ｔ
!

Ｔ｝为算法生成的非负随机过程．
当ｆ（ｘｔ）＞ｆ（ｘ

）时，存在一个正常数τ，使得Ｅ（ｄｔ＋１）!
Ｅ（ｄｔ）－τ，则该优化算法具有适应度渐进性．

证明　由于改进鲸鱼优化算法通过优胜劣汰的机
制选出最优鲸鱼个体，所以Ｐ（ｆ（ｘｔ＋１）－ｆ（ｘ


ｔ）＞０）＝０

且ｆ（ｘｔ）＞ｆ（ｘ
）．又因为鲸鱼种群通过三种方式更新

位置，更新过程中都有随机因素存在，易得Ｐ（ｆ（ｘｔ＋１）＝
ｆ（ｘｔ））≠１，由此可知Ｐ（ｆ（ｘ


ｔ＋１）－ｆ（ｘ


ｔ）＜０）＞０

令Ｅ［ｆ（ｘｔ＋１）－ｆ（ｘ

ｔ）］＝－τｔ＋１，由上述分析可知

τｔ＋１＞０，则
　　Ｅ［ｄｔ＋１－ｄｔ］＝Ｅ［（ｆ（ｘ


ｔ＋１）－ｆ（ｘ

））

　－（ｆ（ｘｔ）－ｆ（ｘ
））］

＝Ｅ［ｆ（ｘｔ＋１）－ｆ（ｘ

ｔ）］

＝－τｔ＋１
即Ｅ（ｄｔ＋１）＝Ｅ（ｄｔ）－τｔ＋１．

令τ＝ｍｉｎ｛τ１，τ２，…，τＴ｝，
则有Ｅ（ｄｔ＋１）!Ｅ（ｄｔ）－τ． 证毕．
定理２　改进鲸鱼优化算法具有全局最优解渐进

性．令第ｔ次迭代时算法找到的距离全局最优解最近的
鲸鱼位置为ｘ′ｔ，｛Ｄｔ｜Ｄｔ＝ｆ（ｘ′ｔ）－ｆ（ｘ

），１
!

ｔ
!

Ｔ｝为算
法生成的非负随机过程，当ｘ′ｔ≠ｘ

时，存在一个正常数

ε，使得Ｅ（Ｄｔ＋１）＝Ｅ（Ｄｔ）－ε．
证明　第ｔ次鲸鱼寻优找到的最优解集合为Ｓｔ，经

过模拟退火后生成新的集合 Ｓ′ｔ，此时最优解的搜索空
间为Ｓｔ∪Ｓ′ｔ．虽然在模拟退火过程中，新产生的最优解
不一定距离全局最优解更近，但寻优时会记录之前最

优位置，即不会覆盖原始更优位置，所以退火后新解距

离全局最优解的距离不会增加即 Ｐ（Ｄｔ＋１－Ｄｔ＞０）＝０
当ｘ′ｔ≠ｘ

时，下一次迭代时，通过模拟退火以一定概率

跳变到比 ｘ′ｔ更优的位置．因此 Ｐ（Ｄｔ＋１－Ｄｔ＝０）≠１，
Ｐ（Ｄｔ＋１－Ｄｔ＜０）＞０，令Ｅ（Ｄｔ＋１－Ｄｔ）＝－εｔ＋１，易证εｔ＋１
＞０，即Ｅ（Ｄｔ＋１）＝Ｅ（Ｄｔ）－εｔ＋１，令 ε＝ｍｉｎ｛ε１，ε２，…，
εＴ｝，则Ｅ（Ｄｔ＋１）＝Ｅ（Ｄｔ）－ε． 证毕．

４　函数测试与结果分析

４１　参数设置
本节基于Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ平台仿真验证并分析ＷＳＡ

ＷＯＡ算法对测试函数的计算性能．所有比较算法的种
群均设置为３０、迭代次数为５００，共进行５０次实验，粒
子群算法中，两个学习因子都取为１
４２　测试函数

为验证算法的性能，本文选取了单峰、多峰和固定

维度等共计１８个标准测试函数［２１］进行计算，测试函数

见表２、３、４
表２　单峰函数

测试函数

ｆ１ ＳｐｈｅｒｅＭｏｄｅｌ

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２２２

ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ１２

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２２１

ｆ５ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ６ ＳｔｅｐＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ７ ＱｕａｒｔｉｃＦｕｎｃｔｉｏｎｉ．ｅ．Ｎｉｏｓｅ

ｆ８ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２２６

５９９
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表３　多峰函数

测试函数

ｆ９ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１０ Ａｃｋｌｅｙ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１１ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＧｒｉｅｗａｎｋＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１２ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｅｎａｌｉｚｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１３ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｅｎａｌｉｚｅｄ２Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

４３　实验结果与分析
将ＷＳＡＷＯＡ算法与 ＰＳＯ算法、ＤＥ算法以及

ＷＯＡ算法进行对比试验，共进行５０次实验，并将这５０
次实验结果取平均值，并计算标准差，实验结果见表５

同时，对计算结果进行无重复双因素分析，并通过

Ｆｒｉｅｄｍａｎ非参数的统计方法对结果进行统计分析，其中
显著性水平设定为５％，实验结果见表６和表７

表４　固定维度函数

测试函数

ｆ１４ Ｓｈｅｋｌ’ｓＦｏｘｈｏｌｅｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１５ Ｋｏｗａｌｉｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１６ ＧｏｌｄｓｔｅｉｎＰｒｉｃｅＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１７ Ｈａｒｔｍａｎ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１８ Ｈａｒｔｍａｎ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ２

表５　测试结果

函数
ＰＳＯ ＤＥ ＷＯＡ ＷＳＡＷＯＡ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ｆ１ ３０５Ｅ－１ ８７３Ｅ＋０２ ８２Ｅ－１４ ５９Ｅ－１４ １４１Ｅ－３０ ４９Ｅ－３０ ０ ０

ｆ２ ３１８１３６ ３７８ １５Ｅ－０９ ９９Ｅ－１０ １０６Ｅ－２１ ２３９Ｅ－２１ ２５７６Ｅ－１２１ ６６８２Ｅ－１２１

ｆ３ ４６６Ｅ＋０２ ８２３Ｅ＋０３ ６８Ｅ－１１ ７４Ｅ－１１ ５３９Ｅ－０７ ２９３Ｅ－０６ ０ ０

ｆ４ ４５５９７ ８０９ ０ ０ ００７２５８ ０３９７５ ３５６９Ｅ－９４ ４９０４Ｅ－９４

ｆ５ ２０９５８６９ ７０９５３３２ ０ ０ ２７８６５６ ０７６３６ ２７３３５７ ０２９５６

ｆ６ ０４９３４ １３４６００３６ ０ ０ ３１１６３ ０５３２４ ００２７１ ００２０１

ｆ７ ０２６０８ ０５２ ０００４６３ ０００１２ ０００１４２５ ０００１１５ １１７Ｅ－０４ １０Ｅ－０４＋

ｆ８ －３９３９６１ ５０４８４ －１１０８０１ ５７４７ －５０８０７６ ６９５７９７ －１２４４７ ８７３３４２２

ｆ９ ７９６７８４ ２０２６ ６９２ ３８８ ０ ０ ０ ０

ｆ１０ ２２９６０ ２３５ ９７Ｅ－０８ ４２Ｅ－０８ ７４０４３ ９８９７６ ３０２Ｅ－１５ １７７Ｅ－１５

ｆ１１ １８４１１ １０５０ ０ ０ ００００２８９ ０００１５９ ０００１５ ０００７３

ｆ１２ １４８７６ ５６８２０５ ７９Ｅ－１５ ８Ｅ－１５ ０３３９７ ０２１４９ ００７８５ ２４０３Ｅ－０８

ｆ１３ ２１５５２ ８２６４０７４ ５１Ｅ－１４ ４８Ｅ－１４ １８８９０ ０２６６１ ００４２１ ００２８９

ｆ１４ ３８６７８ ２５１Ｅ－１３ ０９９８００ ３３Ｅ－１６ ２１１１９７ ２４９８６ １０２６４ １６８Ｅ－０１

ｆ１５ ００００８ ００１７ ４５Ｅ－１４ ００００３３ ００００５７ ００００３２４ ４９２Ｅ－０４ ２０８Ｅ－０４

ｆ１６ ３ １４４３２ ３ ２Ｅ－１５ ３ ４２２Ｅ－１５ ３ １５４７Ｅ－１０

ｆ１７ －３８６３ ０１０２８４ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ －３８５６２ ０００２７ －３７８２３ ００３８０

ｆ１８ －３２６６３ ０３７８１ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ －２９８１１ ０３７６７ －３２７０８ ００７７８

表６　测试结果的无重复双因素分析（α＝００５）

Ｆ Ｐ－ｖａｌｕｅ Ｆｃｒｉｔ

１１２２７ ０３４８６ ２７８６２

表７　Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验

算法 秩均值

ＷＳＡＷＯＡ １７２

ＤＥ １９７

ＷＯＡ ２７８

ＰＳＯ ３５３

　　表 ５数据部分来自文献［９］、文献［１０］和文献
［２２］，Ｎ／Ａ表示算法对此函数不适用，无法计算出正确
数值．由表５的计算结果可见，５０次的函数测试中，Ｗ
ＳＡＷＯＡ算法在对 ｆ１、ｆ３、ｆ９、ｆ１６的计算中都收敛到了最
小值，标准差为０或接近于０，证明算法稳定性非常高．
在对其他函数的计算中，虽然没有收敛到最小值，相较

于ＰＳＯ算法，除了ｆ１７函数值略差，其余计算都明显优于
ＰＳＯ算法；相较于ＤＥ算法，除了 ｆ４～ｆ６、ｆ１１～ｆ１３、ｆ１５的计
算略差，其余函数的计算都是优于 ＤＥ算法；相较于
ＷＯＡ算法，除了 ｆ１７的计算略差，其余均优于 ＷＯＡ算
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法．改进算法在函数计算性能优异的同时，标准差也是
相对其他函数更低．综合函数计算的结果来看，ｆ５的计
算结果误差较大，其余函数的计算结果都十分贴近于

理论值，ＷＳＡＷＯＡ算法在计算精度和稳定性上对比
ＷＯＡ算法有了明显的提升，证明了改进算法在全局寻
优上的有效性．

根据数据统计中无重复双因素分析法，由表６知，
Ｆ＜Ｆｃｒｉｔ，又因为 Ｐｖａｌｕｅ＞００５，所以四种算法在００５

水平上不存在显著性差异，从表７的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结
果来看，ＷＳＡＷＯＡ算法的秩均值最小，性能强于其他
三种算法．基于统计分析，本文改进方法性能是提
升的．

为进一步验证自适应权重与模拟退火相结合带来

的优势，分别进行鲸鱼优化结合自适应权重（ＷＷＯＡ）
和鲸鱼优化结合模拟退火（ＳＡＷＯＡ）的测试，共进行
５０次实验，实验结果见表８

表８　测试结果

函数
ＷＯＡ ＷＷＯＡ ＳＡＷＯＡ ＷＳＡＷＯＡ

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ｆ１ １４１Ｅ－３０ ４９Ｅ－３０ １５６Ｅ－１３８ ８３１Ｅ－１３８ ０ ０ ０ ０
ｆ２ １０６Ｅ－２１ ２３９Ｅ－２１ ５０８Ｅ－８０ ２１８Ｅ－７９ ０ ０ ２５７６Ｅ－１２１ ６６８２Ｅ－１２１
ｆ３ ５３９Ｅ－０７ ２９３Ｅ－０６ １７４Ｅ－５８ ８５１Ｅ－５８ ０ ０ ０ ０
ｆ４ ００７２５８ ０３９７５ ５３７Ｅ－５６ １７７Ｅ－５５ ２１４Ｅ－５２ １０６Ｅ－５１ ３５６９Ｅ－９４ ４９０４Ｅ－９４
ｆ５ ２７８６５６ ０７６３６ ２７２７８６ ０３６８５ ２８１５４６ ０３９４１ ２７３３５７ ０２９５６
ｆ６ ３１１６３ ０５３２４ ００３３２ ００１７４ １０４７３ ０３７２６ ００２７１ ００２０１
ｆ７ ０００１４２５ ０００１１５ ４６７１Ｅ－０４ ３６７７Ｅ－０４ ４０６Ｅ－０５ ３５５Ｅ－０５ １１７Ｅ－０４ １０Ｅ－０４
ｆ８ －５０８０７６ ６９５７９７ －１１２５２ １７４９５ －１２１７３ １０２９９ －１２４４７ ８７３３４２２
ｆ９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｆ１０ ７４０４３ ９８９７６ ３４３Ｅ－１５ １６３Ｅ－１５ ８８８Ｅ－１６ ０ ３０２Ｅ－１５ １７７Ｅ－１５
ｆ１１ ００００２８９ ０００１５９ ０００４８ ００２ ０ ０ ０００１５ ０００７３
ｆ１２ ０３３９７ ０２１４９ ００７８５ １１０Ｅ－０７ ００９０１ ００１２６ ００７８５ ２４０３Ｅ－０８
ｆ１３ １８８９０ ０２６６１ ００７３７ ００６０３ ０６８７８ ０２９０３ ００４２１ ００２８９
ｆ１４ ２１１１９７ ２４９８６ １５０８３ ０８４６４ １０６０１ ０２３７９ １０２６４ １６８Ｅ－０１
ｆ１５ ００００５７ ００００３２４ ６８５Ｅ－０４ ４６４Ｅ－０４ ６３２Ｅ－０４ ２６６Ｅ－０４ ４９２Ｅ－０４ ２０８Ｅ－０４
ｆ１６ ３ ４２２Ｅ－１５ ３ ４８７Ｅ－０５ ３００１８ ０００３４ ３ １５４７Ｅ－１０
ｆ１７ －３８５６２ ０００２７ －０３００４ ２１１Ｅ－０４ －３５８７１ ００５６４ －３７８２３ ００３８０
ｆ１８ －２９８１１ ０３７６７ －３２４３１ ００７６１ －３１８６９ ００６２１ －３２７０８ ００７７８

表９　测试结果的无重复双因素分析（α＝００５）

Ｆ Ｐｖａｌｕｅ Ｆｃｒｉｔ

１００３７ ０３９８８ ２７８６２

表１０　Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验

算法 秩均值

ＷＳＡＷＯＡ １６１

ＳＡＷＯＡ ２３６

ＷＷＯＡ ２６７

ＷＯＡ ３３６

　　从表８的计算结果来看，ＷＷＯＡ算法和 ＳＡＷＯＡ
算法相较于ＷＯＡ都有不同程度的性能提升，两种改进
算法都有明显的优势，而将两种改进措施结合后，Ｗ
ＳＡＷＯＡ算法相较于ＷＷＯＡ算法，除了ｆ１２计算结果相
同，其余函数计算精度均明显提高；相较于 ＳＡＷＯＡ算
法，除了ｆ２、ｆ７、ｆ１０、ｆ１１计算结果略差，其余函数计算精度
明显提高．值得注意的是，在 ｆ４的计算中，ＷＳＡＷＯＡ

算法的计算精度相对于 ＷＷＯＡ和ＳＡＷＯＡ算法有４０
个数量级的提升；在 ｆ８的计算中，ＷＷＯＡ和 ＳＡＷＯＡ
算法计算结果误差较大，而 ＷＳＡＷＯＡ算法计算结果
却更加精确，接近于理论值；在 ｆ６、ｆ１３、ｆ１４、ｆ１７等函数的计
算中，ＷＷＯＡ和 ＳＡＷＯＡ算法各有优劣，而 ＷＳＡ
ＷＯＡ算法的计算精度没有折中，而是更精确，说明自
适应权重与模拟退火结合到鲸鱼优化中取得了“１＋１
＞２”的效果．
由表９知，Ｆ＜Ｆｃｒｉｔ，由于 Ｐｖａｌｕｅ＞００５，所以四种

算法在 ００５水平上不存在显著性差异，从表 １０的
Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果来看，ＷＳＡＷＯＡ算法的秩均值最
小，性能强于ＷＷＯＡ和ＳＡＷＯＡ算法．

为了能直观展现算法在测试函数上的收敛情况，

选取结果与５０次测试平均值较为接近的一次测试，同
时对比ＷＯＡ算法、ＷＷＯＡ算法和ＳＡＷＯＡ算法，绘制
收敛曲线．为方便比较，本文选取了四个测试函数计算
的收敛曲线，如图１～图４所示．

为了使图中的数据波动更清楚，除图２外，Ｙ轴均
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采用对数坐标轴，图２正常绘图．由图１可见，虽然 Ｗ
ＳＡＷＯＡ算法收敛速度较慢，但能够寻优到更小值．图
２～图４中，ＷＳＡＷＯＡ算法收敛速度较快，而且计算
精度更高，说明自适应权重与模拟退火相结合后效果

更佳．ＷＳＡＷＯＡ算法在计算初期能够快速收敛，这得
益于自适应权重能够合理调整步长，后期模拟退火策

略增加全局勘探范围，使计算精度更高，二者结合相得

益彰．

５　结论
　　为解决鲸鱼优化算法容易陷入局部极值和收敛速
度慢的问题，提出了一种基于自适应权重和模拟退火

的鲸鱼优化算法．通过改进的自适应权重，加快局部收
敛速度，并且引入模拟退火策略，使鲸鱼算法融合了模

拟退火的概率突跳性，改进算法在全局寻优能力和收

敛速度方面有了明显的提升．仿真实验中对１８个测试
函数进行计算，结果表明，相比于粒子群算法、海豚回

声定位算法和标准鲸鱼优化算法，改进算法在计算精

度和收敛速度上有显著提升，同时也比较了单独结合

自适应权重和模拟退火对鲸鱼优化的影响，统计分析

和计算结果均证明改进的算法对这两种策略取长补

短，在收敛速度加快的同时全局勘探能力也有所提升，

验证了改进策略的有效性．
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