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基于混沌的正余弦鲸鱼优化算法
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摘　 要： 为了改善鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）的不足，如容易陷入局部最优，收敛速度慢等问题，本文提出了改进鲸鱼优化算法。
首先，通过混沌 Ｔｅｎｔ 映射随机生成算法的初始种群位置，让种群分布更均匀，加快算法的收敛速度；其次，将正余弦算法与鲸

鱼优化算法融合，对领导者位置进行筛选，一定程度上避免了算法容易早熟的缺陷；最后，提出自适应策略，保留了鲸鱼优化

算法优越性的同时，加入惯性权重，以平衡算法全局探测和局部寻优的能力。 实验部分通过对基准函数仿真、使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
检验和 ＭＡＥ 等方法来评价改进算法的性能。 仿真结果表明：本文所提改进算法具有良好的有效性和优越性。
关键词： 鲸鱼优化算法； 混沌 Ｔｅｎｔ 映射； 正余弦算法； 自适应策略
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０　 引　 言

为解决各个科学工程中所产生的非线性优化问

题，许多自然启发算法越来越受青睐，其实现过程简

单且易于执行，而且这些算法绕过局部最优区域的

能力也相对较强。 其中，鲸鱼优化算法 （Ｗｈａｌｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＷＯＡ）是 Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等人 ２０１６
年提出的一种基于群体的智能优化算法，其仿生原

理为座头鲸的捕猎行为。 由于鲸鱼优化算法表现出

优秀的寻优性能，ＷＯＡ 已经被应用于许多优化问题

中：将改进的鲸鱼算法应用在炼钢连铸的调度问题

中［１］；在水库优化调度中采用鲸鱼优化算法［２］；在

关于电压的传输过程中，通过鲸鱼算法对 ＬＬＣ 谐振

变换器进行建模和优化［３］。 但与大多数启发式算

法一样，也是从一个随机的种群开始搜索，搜索过程

有全局探索阶段和局部开发阶段。 由于最优过程的

随机性，在勘探和开发之间保持适当的平衡是极其

困难的，而且在算法的搜索过程中不断改变领导者

的位置，导致收敛结果早熟，即在求解优化问题时可

能会迅速收敛到局部最优而不是全局最优，最终使

解决方案的质量下降。 许多学者对 ＷＯＡ 的寻优性

能进行了一系列的改进，如：基于自适应权重和柯西

变异的鲸鱼优化算法具有较好的寻优精度和稳定



性［４］；混合遗传鲸鱼优化算法来优化频谱利用率和

对抗恶意用户模拟授权用户的攻击行为，仿真结果

表明，该算法比现有的检测算法具有更高的寻优性

能［５］。
为进一步改善 ＷＯＡ 的寻优性能，本文提出了

一种改进鲸鱼算法 （ Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＷＯＡ）。 首先，将引入混沌理论初始化

算法种群位置，并对算法中随机参数进行优化，以加

快算法的收敛速度；其次，将正余弦算法与鲸鱼优化

算法结合，结合正余弦算法的优点对鲸鱼群领导位

置进行筛选，提高算法跳出陷入局部最优的能力，进
而增加算法的寻优精度；最后，融合本文提出的自适

应策略，引入惯性权重，以便更好的平衡算法的全局

搜索和局部开发。 算法仿真结果证明，本文提出的

算法具有优越性和竞争性。
１　 标准鲸鱼优化算法

ＷＯＡ 算法是受启发于座头鲸的捕猎方法，为了

捕食海洋表面的小鱼，座头鲸群潜到海面下，在猎物

周围制造不同形状的泡泡，然后其会以螺旋路径游

回到水面捕食，这种独特的捕猎方法使其不同于世

界上的其它生物。
１．１　 收缩包围

在 ＷＯＡ 算法中，一头鲸鱼的位置代表一个空

间解，随着迭代次数的增加，鲸鱼朝着猎物位置移

动，不断更新位置，逐渐将猎物包围起来。 这种行为

用数学公式（１）表示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ∗（ ｔ） － Ａ·Ｄ． （１）

　 　 其中， Ｄ ＝｜ Ｃ∙Ｘ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ；Ｘ（ ｔ） 表示鲸鱼

在第 ｔ 代的位置；Ｘ∗（ ｔ） 表示猎物在第 ｔ 代的位置向

量；Ａ、Ｃ 为变量，定义为式（２） 和式（３）：
Ａ ＝ ２ａｒ１ － ａ， （２）

Ｃ ＝ ２ｒ２ ． （３）
　 　 其中， ｒ１、ｒ２ 是服从［０，１］ 之间均匀分布的随机

数，ａ 是线性递减的向量，ａ 的最大值为 ２，最小值为

０，定义为式（４）：

ａ ＝ ２ － ２ｔ
Ｔｍａｘ

． （４）

　 　 其中， Ｔｍａｘ 为最大迭代次数，本文取值 Ｔｍａｘ ＝
１ ０００。
１．２　 位置更新

为了模拟鲸鱼捕食行为，通过两种方式建立数

学模型：收缩包围机制和螺旋更新位置。 随迭代次

数的增加， 通过式（４） 的线性递减模型将 ａ 从 ２ 递

减到 ０，实现收缩包围机制，由式（２） 可知，Ａ 是取值

范围为［ － ａ， ａ］ 的随机值，当 ａ ＝ １ 时，由式（１） 可

知鲸鱼第 ｔ ＋ １代的位置 Ｘ（ ｔ ＋ １） 在第 ｔ代鲸鱼的位

置 Ｘ（ ｔ） 和猎物的位置 Ｘ∗（ ｔ） 之间徘徊，由此实现

对猎物的收缩包围。 为了模仿鲸鱼的螺旋运动轨

迹，猎物和鲸鱼的位置之间的螺旋位置更新方程为

（５）：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｄ＇·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ∗（ ｔ） ． （５）

　 　 其中， Ｄ＇ ＝｜ Ｘ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ，表示猎物与鲸鱼

之间的距离；ｂ 为螺旋常数；ｌ 为随机数，本文 ｂ 取值

为 １，ｌ 取值范围是［ － １，１］。 随着迭代次数的变化，
鲸鱼绕着猎物包围的圈越来越小，同时沿着螺旋形

的路径前进。 为了更好的模拟鲸鱼的捕食行为，假
设鲸鱼选择收缩包围方式和螺旋模型行进方式进行

位置更新的几率各占一半，即选择阈值为 ０．５。 数学

模型为（６）：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ∗（ ｔ） － Ａ·Ｄ　 ｐ ＜ ０．５
Ｄ＇·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ∗（ ｔ）　 ｐ ＞ ０．５{

（６）
　 　 其中， ｐ 为服从［０，１］ 之间均匀分布的概率因

子。
１．３　 随机搜索

为提高搜索猎物的全局勘探能力，鲸鱼可以采

用随机搜索的方式搜索猎物。当 Ａ满足 ｜ Ａ ｜ ≥１时，
鲸鱼彼此之间的距离 Ｄｒａｎｄ 随机更新，此时鲸鱼会放

弃之前的移动方向，随机在向其他方向搜索新的更

新位置，避免陷入局部极值。 位置更新如公式（７）
和公式（８）：

Ｄｒａｎｄ ＝｜ Ｃ·Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ， （７）
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － Ａ·｜ Ｃ·Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ．

（８）
　 　 其中， Ｘｒａｎｄ 表示随机选择的鲸鱼的位置向量。
２　 改进的鲸鱼优化算法

２．１　 混沌初始化种群和参数优化

混沌可以定义为这样一种现象：初始状态任何

微小的变化都可能导致未来行为的非线性变化，此
外，它在数学上被定义为非线性确定性系统产生的

半随机行为，依赖于混沌运动具有的遍历性、随机性

等特点，可用来显著提高算法的寻优性能［６］。 大多

数的群智能算法根据不同的概率分布产生一系列

（０，１）之间的随机数，而这种随机性可能会导致算

法收敛速度变慢，往往会影响目标解的质量。 当然，
与大多数启发式算法一样，标准 ＷＯＡ 算法也是从

一个随机的种群开始搜索，这种方式让初始化种群

缺乏种群多样性，寻优的空间位置不够广泛。 为了
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改善这个缺点，本文采用混沌序列产生初始种群并

替换算法中的种群位置。
Ｔｅｎｔ 映射初始化种群位置的时候，算法寻到的

最优解和收敛速度明显比其他混沌映射要好，同时

也证明了鲸鱼优化算法对 Ｔｅｎｔ 映射的敏感度更

高［７］。 因此，本文通过式（９），采用 Ｔｅｎｔ 映射的方式

来生成分布更加均匀的混沌序列，提高了算法的寻

优性能。

ｘｉ ＋１ ＝
２ｘｉ， ｘｉ ＜ ０．５

２ １ － ｘｉ( ) ． ｘｉ ≥ ０．５{ （９）

２．２　 正余弦鲸鱼优化算法

正余弦算法（Ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＣＡ）是近

年来提出的一种新的全局优化算法，有别于其他受

生物启发机理的群体智能优化算法，其结简单、鲁棒

性好、容易实现，主要利用正弦函数和余弦函数的数

学性质，通过迭代达到寻找最优解的目的。 在 ＳＣＡ
中，假设第 ｔ代种群中个体 Ｘ ｉ

ｔ ＝ （ｘｔ
ｉ１，ｘｔ

ｉ２，…，ｘｔ
ｉＤ），其

中，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，Ｎ 为种群大小，Ｄ 为个体维度。 算

法在空间中随机生成 Ｎ 个种群的位置，计算每个个

体的适应度值，通过对适应度值排序存优，保存最优

位置及其对应的适应度值， 个体更新位置方式为

（１０）：
Ｘ ｉ

ｄ（ ｔ ＋ １） ＝

Ｘ ｉ
ｄ（ ｔ） ＋ ａ × ｓｉｎ（ ｒ３） × ｒ４Ｘ∗ － Ｘ ｉ

ｄ（ ｔ） ，ｒ５ ＜ ０．５

Ｘ ｉ
ｄ（ ｔ） ＋ ａ × ｃｏｓ（ ｒ３） × ｒ４Ｘ∗ － Ｘ ｉ

ｄ（ ｔ） ． ｒ５ ≥ ０．５{
（１０）

其中， Ｘｄ
ｉ 是第 ｉ 个个体第 ｔ 代第 ｄ 维的位置分

量；Ｘ∗ 是当前最优位置；参数 ａ 控制搜索方向，变化

方式同式（４），ｒ３ 为［０，２π］ 上的随机数，用来控制

算法的搜索距离；ｒ４ 为［０，２］ 上的随机数；ｒ５ 为［０，
１］ 上的随机数，决定第 ｔ ＋ １代的位置更新方式是正

弦方式还是余弦方式。
考虑到在鲸鱼优化算法中，每次迭代时将适应

度值最好的位置赋值给鲸鱼群领导者，这样的方式

导致算法容易陷入局部最优区域，往往导致寻优精

度较低。 而在 ＳＣＡ 中，算法可以随机选取正余弦交

叉寻优，使得二者位置更新方式相互补充，更好的协

调全局探索和局部开发，使 ＳＣＡ 逐步收缩并徘徊在

目标解附近。 因此，在本文所提的正余弦鲸鱼优化

算法中，经过排序存优的领导者不是直接进行下一

次迭代过程，而是记录当前领导者位置，同时对种群

中每个个体的位置根据式（１０）进行正弦（余弦）位
置更新，再计算每个个体的适应度值，通过比较适应

度筛选出一个新的领导者位置，最后引入贪婪机制，
比较正余弦操作之前的领导者和新的领导者之间的

适应度值大小，更新全局最优位置，再进入到下一次

的迭代过程。 值得注意的是，对于在 ＳＣＡ 中出现的

随机参数 ｒ３、ｒ４、ｒ５， 本文都通过 Ｔｅｎｔ 混沌映射产生，
一定程度上加快了算法的收敛速度。
２．３　 混沌自适应的惯性权重

在当前大多数群智能优化算法中，权重对算法

的全局探索和局部开发能力的平衡扮演着重要的角

色。 重反映的是后一个追随者摆脱前一个位置束缚

的能力，通常较大的惯性权重能够让算法具有较好

的全局探索能力，而较小的惯性权重会使算法具有

较好的局部开发能力。 在算法迭代早期应使用较大

的权重，让算法以较大步伐快速到达目标值附近；而
在迭代后期，应使用较小的权重，让鲸鱼较小的步伐

移动，以便在目标解的附近精确搜索，更好的局部寻

优。 标准 ＷＯＡ 算法在搜索包围和位置更新时，权
重是定值，受 ＰＳＯ 的启发［８－９］，本文提出一种基于混

沌自适应的惯性权重为式（１１）：

ω ＝ ωｓ ＋ （ωｅ － ωｓ） × ｌｏｇ１０（１ ＋ １０ｔ
Ｔｍａｘ

） ．

（１１）
　 　 其中， Ｔｍａｘ 表示最大迭代次数；ωｓ 表示惯性权

重初始值；ωｅ 是最大迭代次数的惯性权重。 实验表

明，当 ω 在［０．４，０．９］ 之间变化时， 算法具有较好的

寻优性能。 随着迭代的变化，将惯性权重从 ０．９ 非

线性递减至 ０．４，实现了权重的动态变化，使算法的

全局搜索和局部开发得到较好的平衡，一定程度上

也增加了算法跳出局部最优区域的概率。 考虑到搜

索猎物阶段选取的随机鲸鱼位置向量，本文 ＥＷＯＡ
位置更新为公式（１２） ～ （１４）：
　 Ｘ（ｔ ＋ １） ＝ ω·Ｘ∗（ｔ） － Ａ·Ｄ， Ａ ＜ １， ｐＴｅｎｔ ＜ ０．５

（１２）
　 Ｘ（ｔ ＋ １）＝ ω·Ｘｒａｎｄ － Ａ·Ｄｒａｎｄ， Ａ ≥１， ｐＴｅｎｔ ＜ ０．５

（１３）
　 Ｘ（ｔ ＋ １）＝ Ｄ＇·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ ωＸ∗（ｔ）． ｐＴｅｎｔ ≥０．５

（１４）
２．４　 ＥＷＯＡ 算法流程

综上所述，本文所提 ＥＷＯＡ 算法的流程如图 １
所示。
　 　 Ｓｔｅｐ １　 根据混沌 Ｔｅｎｔ 映射生成 Ｎ个初始化个

体位置，Ｎ 为种群大小，并设置其它参数；
Ｓｔｅｐ ２　 由目标函数 ｆ（ｘ） 计算出每头鲸鱼的适

应度， 并对最优值存优；
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结束

输出全局最优解和最优适应度值

迭代结束t=t+l

保存最优位置X*，通过式（10）对该位置进行正余弦操作，

引入贪婪机制，比较适应度值的大小筛选出新的领导者位

置，更新全局最优位置

根据式（14）更新
个体位置

根据式（13）更新
个体位置

根据式（12）更新
个体位置

｜A｜＜1

pTent<0.5
否 是

根据式（9）生成均匀分布的参数r1 、r2 、
r3 ，pTent等参数，更新a、A、C、l等参数，并

通过式（11）计算ω的值

Tent Tent

Tent

计算种群个体适应度值，并记录妆前最优
个体及位置

设置种群大小N、最大
迭代次数Tmax，初始化

种群

开始

否 是

是

否

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 Ｓｔｅｐ ３ 　 通过式 （９） 生成均匀分布的 ｒ１ Ｔｅｎｔ、
ｒ２ Ｔｅｎｔ、ｒ３ Ｔｅｎｔ、ｐＴｅｎｔ 等参数，同时更新 ａ、Ａ、Ｃ、ｌ 等，通过

式（１１） 更新参数；
Ｓｔｅｐ ４　 比较 ｜ Ａ ｜ 的大小，用 Ｔｅｎｔ映射生成概

率因子 ｐＴｅｎｔ 值与 ０．５作比较，选择相应的位置更新公

式：若 ｐＴｅｎｔ ＜ ０．５，当 ｜ Ａ ｜ ＜ １时，通过式（１２） 包围收

缩；当 ｜ Ａ ｜ ≥１ 时，按照式（１３） 随机搜索；若 ｐＴｅｎｔ ≥
０．５，按照式（１４） 的螺旋机制更新当前位置；

Ｓｔｅｐ ５　 将存下来的最优位置 Ｘ∗ 按照式（１０）
进行位置更新，引入贪婪机制，决定是否更新全局最

优位置；
　 　 Ｓｔｅｐ ６　 判断算法是否满足停止循环条件，若
满足，则跳出主循环，输出目标位置和目标值，否则

返回 Ｓｔｅｐ３～５。
３　 仿真实验和结果分析

本文实验的运行环境均为 ６４ 位的 Ｗｉｎｄｏｗ１０
系统，处理器类型为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－７５００，编程软件为

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ｂ，为了验证 ＥＷＯＡ 的性能，将改进

的鲸鱼优化算法（ＥＷＯＡ）、标准的鲸鱼优化算法

（ＷＯＡ）、加入正余弦变化策略的鲸鱼优化算法

（ ＳＣＷＯＡ ）、 加 入 Ｔｅｎｔ 映 射 的 鲸 鱼 优 化 算 法

（ＴＷＯＡ）、加入混沌自适应权重的鲸鱼优化算法

（ＷＷＯＡ）、灰狼算法（ＧＷＯ）和正余弦算法（ ＳＣＡ）
同时在表 １ 的 １０ 个基准测试函数下进行 ３０ 次对比

实验。
　 　 由于不同维度会影响算法的寻优效果，所以将

表 １ 所示的 １０ 个测试函数 ｆ１ ～ ｆ１０ 维度设置从 １０ 维

随机递增到 ２００ 维，其中 ｆ１ ～ ｆ５ 为连续单峰函数，用
来验证算法收敛速度，ｆ６ ～ ｆ１０ 是多峰函数，具有多

个局部极值，用来验证算法跳出局部最优的能力和

全局探测能力。 同时，在低维和高维的情况下验证

算法的求解能力，从而更加全面地验证算法的有效

性。
为保证实验的公平性，本次实验所有算法的共

同参数统一设置：种群大小为 ３０，算法最大迭代

次数为１ ０００ 次，各算法的主要参数设置见表 ２。
表 １　 基准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

编号 函数名 维度 搜索区域 理论值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ８０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２２ ６０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １．２ １００ ［－１００，１００］ ０

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２１ ４０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５ Ｓｔｅｐ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ９０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ７ Ａｃｋｌｅｙ ６０ ［－３２，３２］ ０

ｆ８ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ２００ ［－６００，６００］ ０

ｆ９ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ１ １０ ［－５０，５０］ ０

ｆ１０ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ２ ３０ ［－５０，５０］ ０

表 ２　 算法主要参数

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 主要参数

ＷＯＡ ａｍａｘ ＝ ２， ａｍｉｎ ＝ ０

ＥＷＯＡ ωｍａｘ ＝ ０．９， ωｍｉｎ ＝ ０．４ ，ｋ ＝ ０．１

ＴＷＯＡ ｒ１ ＝ ｒ１ Ｔｅｎｔ、ｒ２ ＝ ｒ２ Ｔｅｎｔ、ｐ ＝ ｐＴｅｎｔ

ＷＷＯＡ ωｍａｘ ＝ ０．９， ωｍｉｎ ＝ ０．４

ＧＷＯ ａｍａｘ ＝ ２， ａｍｉｎ ＝ ０

　 　 表 ３ 包含 １０ 个基准测试函数的优化结果，包括

５ 个评估性能。 通常最优值、最差值和平均值等几

项指标能反映算法的寻优能力和收敛精度，由表 ３
可知， 单峰函数 ｆ１ ～ ｆ５ 的求解结果大部分都能达到
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理论值 ０，虽然 ｆ５ 并没有达到理论值，但综合几个改

进算法的评价指标仍然比其它算法要好， 值得注意

的是 ＷＷＯＡ 在求解其中几个单峰函数时同样达到

了理论效果，这是因为 ＷＯＡ 算法容易陷入局部极

值，在算法中加入了混沌自适应权重，一定程度上使

得算法拥有跳出局部最优区域的能力，而伴随维度

的增加，ＥＷＯＡ 的精度仍然是最高的，说明不同的

改进策略提高了算法的寻优能力，从而达到了良好

的寻优效果； 对于复杂的非线性多峰态函数 ｆ６ ～
ｆ１０， ＥＷＯＡ 的最优值、最差值等评价指标都比其他

算法要好，证明了 ＥＷＯＡ 的全局寻优能力，在求解

高维函数时，ＥＷＯＡ 达到的求解精度和稳定性明显

优于其它对比算法，证明了本文所提改进算法的竞

争性。
其次，标准差可以衡量算法的稳定性和跳出局

部最优的能力，表 ３ 中不管是单峰函数还是多峰函

数，ＥＷＯＡ 的标准差都比其它算法要好，其中部分

还达到理论值，从而说明 ＥＷＯＡ 在求解过程中得到

的寻优结果并非偶然；如求解多峰函数 ｆ８ 时，虽然其

中几个改进算法也达到了理论值，但是如图 ２ 所示，
ＥＷＯＡ 算法的收敛精度和收敛速度明显比其他几

种算法要好，值得注意的是 ＷＷＯＡ 的部分标准差都

和 ＥＷＯＡ 相似，说明鲸鱼优化算法对于权重比较敏

感，导致加入权重后的算法有较好的寻优效果，但由

图 ２ 可知，综合几个改进点的 ＥＷＯＡ 在所有的求解

中都表现出较好的效果，说明本文算法相比于其它

算法更稳定。
为了直观分析算法的寻优效果，图 ２（ ａ） ～ （ ｊ）

给出了各算法在 １０ 个基准测试函数上独立运行 ３０
次寻优的平均收敛曲线，其中各算法图例同（ ａ）所

示。 其中图 ２（ａ） ～ （ｅ）为函数 ｆ１ ～ ｆ５ 的平均收敛曲

线；图 ２（ｆ） ～ （ｊ）为多峰函数 ｆ６ ～ ｆ１０ 的平均收敛曲

线。 由图 ２ 可知，ＥＷＯＡ 的收敛速度和收敛精度都

明显比其它算法更优，这是由于在算法中加入了混

沌 Ｔｅｎｔ 映射、正余弦鲸鱼算法和混沌自适应权重，
所以 ＥＷＯＡ 算法收敛速度和求解精度都比其它算

法要好。
　 　 表 ３ 中 Ｍｎｃｉ 表示每个算法 ３０ 次的平均收敛代

数（Ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）， 其中 ｆ１
～ ｆ４ 设置收敛精度为 １ × １０ －１００， 由表 ３ 中 Ｍｎｃｉ 值
可知，１０ 个测试函数中，ＥＷＯＡ 算法的平均收敛代

数比其他算法快，其中‘ －－’表示迭代到１ ０００次时

算法均未收敛。 相比之下，加入一个改进点的算法

比原始鲸鱼优化算法、正余弦算法和灰狼算法要快，

说明本文改进算法相比于其它算法，具有更快的收

敛速度。
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（ｅ） ｆ５ 平均收敛曲线　 　 　 　 　 　 （ ｆ） ｆ６ 平均收敛曲线

（ｅ） ｆ５ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ　 　 （ ｆ） ｆ６ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
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（ｇ） ｆ７ 平均收敛曲线　 　 　 　 　 （ｈ） ｆ８ 平均收敛曲线

（ｇ） ｆ７ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ　 　 （ｈ） ｆ８ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
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（ｉ） ｆ９ 平均收敛曲线　 　 　 　 　 （ ｊ） ｆ１０ 平均收敛曲线

（ｉ） ｆ９ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ　 　 （ ｊ） ｆ１０ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
图 ２　 测试函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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表 ３　 算法寻优结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 最优值 最差值 均值 标准差 Ｍｎｃｉ
ＷＯＡ ３．０６Ｅ－１６６ １．１９Ｅ－１４８ ６．９６Ｅ－１５０ ２．６５Ｅ－１４９ ６６０
ＥＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２３１
ＴＷＯＡ ４．８２Ｅ－１７７ １．２８Ｅ－１４４ ４．２５Ｅ－１４６ ２．３３Ｅ－１４５ ６５７

ｆ１ ＷＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ４４６
ＳＣＷＯＡ ３．００Ｅ－２４４ １．８２Ｅ－２１５ ６．０６Ｅ－２１７ ０．００Ｅ＋００ ５０９
ＳＣＡ ６．６３Ｅ－４１ ３．６０Ｅ－３８ ２．７９Ｅ－３９ ６．８０Ｅ－３９ －
ＧＷＯ ５．９０Ｅ＋００ ３．８２Ｅ＋０３ ５．６６Ｅ＋０２ １．０６Ｅ＋０３ －
ＷＯＡ ３．３４Ｅ－１１４ ２．２０Ｅ－１００ １．３５Ｅ－１０１ ４．８６Ｅ－１０１ ９５１
ＥＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ３７２
ＴＷＯＡ １．８９Ｅ－１１７ ３．９６Ｅ－１０３ １．４５Ｅ－１０４ ７．２４Ｅ－１０４ ９２３

ｆ２ ＷＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ５７３
ＳＣＷＯＡ ８．８６Ｅ－１５０ ７．４１Ｅ－１３３ ２．５６Ｅ－１３４ １．３５Ｅ－１３３ ７３２
ＳＣＡ ７．９１Ｅ－２１ １．０５Ｅ－１９ ３．８５Ｅ－２０ ２．４３Ｅ－２０ －
ＧＷＯ １．２５Ｅ－０２ ５．２６Ｅ＋００ ４．９９Ｅ－０１ ９．７７Ｅ－０１ －
ＷＯＡ ５．３３Ｅ＋０５ １．１５Ｅ＋０６ ９．０２Ｅ＋０５ １．４７Ｅ＋０５ －
ＥＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ４０５
ＴＷＯＡ ２．８５Ｅ－０３ ４．００Ｅ＋０５ ３．０４Ｅ＋０４ ７．８３Ｅ＋０４ －

ｆ３ ＷＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ４６８
ＳＣＷＯＡ １．７３Ｅ－６４ ６．４６Ｅ－１１ ２．１５Ｅ－１２ １．１８Ｅ－１１ －
ＳＣＡ ３．６９Ｅ－０３ ２．５９Ｅ＋０２ １．７３Ｅ＋０１ ５．０５Ｅ＋０１ －
ＧＷＯ １．０９Ｅ＋０５ ３．１９Ｅ＋０５ １．８９Ｅ＋０５ ４．７１Ｅ＋０４ －
ＷＯＡ ５．２９Ｅ－０２ ９．６７Ｅ＋０１ ７．３９Ｅ＋０１ ２．７２Ｅ＋０１ －
ＥＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ３８３
ＴＷＯＡ ６．４８Ｅ＋０１ １．００Ｅ＋０２ ９．６９Ｅ＋０１ ８．１４Ｅ＋００ －

ｆ４ ＷＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ５７５
ＳＣＷＯＡ ３．２９Ｅ－７８ ２．３９Ｅ－６０ ８．６８Ｅ－６２ ４．３５Ｅ－６１ －
ＳＣＡ １．３０Ｅ－０１ ８．１３Ｅ＋００ １．２４Ｅ＋００ １．６１Ｅ＋００ －
ＧＷＯ ８．７８Ｅ＋０１ ９．４８Ｅ＋０１ ９．２２Ｅ＋０１ １．８５Ｅ＋００ －
ＷＯＡ ８．１８Ｅ－０２ ４．３０Ｅ－０１ ２．０７Ｅ－０１ １．１２Ｅ－０１ ９４３
ＥＷＯＡ ２．９１Ｅ－０２ ６．５６Ｅ－０２ ４．４９Ｅ－０２ １．５５Ｅ－０２ ５９７
ＴＷＯＡ ３．６８Ｅ－０２ ４．０４Ｅ－０１ ２．４１Ｅ－０１ １．３５Ｅ－０１ ９４２

ｆ５ ＷＷＯＡ １．３０Ｅ－０１ ２．７８Ｅ－０１ １．８２Ｅ－０１ ５．７２Ｅ－０２ ６６８
ＳＣＷＯＡ ３．０６Ｅ－０２ ２．４５Ｅ－０１ １．０４Ｅ－０１ ７．４６Ｅ－０２ ９３６
ＳＣＡ ２．５０Ｅ－０１ ７．５９Ｅ－０１ ４．６７Ｅ－０１ １．７５Ｅ－０１ －
ＧＷＯ ３．９１Ｅ＋００ ５．２４Ｅ＋００ ４．５０Ｅ＋００ ４．８７Ｅ－０１ ７８８
ＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２８１
ＥＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ４９
ＴＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ３０４

ｆ６ ＷＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ １０６
ＳＣＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ １９０
ＳＣＡ ０．００Ｅ＋００ ９．３４Ｅ＋００ １．３３Ｅ＋００ ３．０７Ｅ＋００ ５０４
ＧＷＯ ５．１８Ｅ＋００ ４．４３Ｅ＋０２ １．８４Ｅ＋０２ １．０５Ｅ＋０２ ７９７
ＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ７．９９Ｅ－１５ ４．５６Ｅ－１５ ２．７２Ｅ－１５ ３７３
ＥＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ９７
ＴＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ７．９９Ｅ－１５ ４．４４Ｅ－１５ ２．６４Ｅ－１５ ３７４

ｆ７ ＷＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ３１７
ＳＣＷＯＡ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ３２９
ＳＣＡ ４．００Ｅ－１４ ５．０６Ｅ－１４ ４．１４Ｅ－１４ ２．４０Ｅ－１５ ４４６
ＧＷＯ １．２６Ｅ＋００ ２．０６Ｅ＋０１ １．７６Ｅ＋０１ ６．５８Ｅ＋００ ２６０
ＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ １．６２Ｅ－０１ ５．４０Ｅ－０３ ２．９６Ｅ－０２ ３３１
ＥＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ５９
ＴＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ３００

ｆ８ ＷＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ １５０
ＳＣＷＯＡ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２２７
ＳＣＡ １．１１Ｅ－１６ ４．３６Ｅ－０２ １．４５Ｅ－０３ ７．９６Ｅ－０３ ５７５
ＧＷＯ ５．９０Ｅ＋０１ ８．２０Ｅ＋０２ ２．９６Ｅ＋０２ １．８２Ｅ＋０２ ８２０
ＷＯＡ １．４２Ｅ－０３ １．１１Ｅ－０１ １．４８Ｅ－０２ ２．３０Ｅ－０２ ９３３
ＥＷＯＡ ４．６９Ｅ－０４ ５．９４Ｅ－０３ ２．６６Ｅ－０３ １．３６Ｅ－０３ ６３０
ＴＷＯＡ １．９６Ｅ－０３ ９．４８Ｅ＋００ ３．３１Ｅ－０１ １．７３Ｅ＋００ ９２１

ｆ９ ＷＷＯＡ ３．４０Ｅ－０３ １．０３Ｅ－０２ ６．６７Ｅ－０３ １．８０Ｅ－０３ ６５１
ＳＣＷＯＡ １．０６Ｅ－０３ １．１４Ｅ－０２ ４．９９Ｅ－０３ ２．８３Ｅ－０３ ９１３
ＳＣＡ ６．２７Ｅ－０３ ７．９８Ｅ－０２ ３．４４Ｅ－０２ １．４７Ｅ－０２ －
ＧＷＯ ３．４５Ｅ－０１ １．３１Ｅ＋０１ ２．０８Ｅ＋００ ２．７４Ｅ＋００ ８０９
ＷＯＡ ３．３２Ｅ－０２ ６．４３Ｅ－０１ ２．５４Ｅ－０１ １．４４Ｅ－０１ ９２８
ＥＷＯＡ ６．７９Ｅ－０３ １．０５Ｅ－０１ ５．０７Ｅ－０２ ２．５０Ｅ－０２ ６８０
ＴＷＯＡ ８．３５Ｅ－０２ ７．７４Ｅ－０１ ３．０５Ｅ－０１ １．７７Ｅ－０１ ９２６

ｆ１０ ＷＷＯＡ ６．７３Ｅ－０２ ５．２１Ｅ－０１ １．５３Ｅ－０１ ９．１２Ｅ－０２ ６４８
ＳＣＷＯＡ １．７７Ｅ－０２ ２．２２Ｅ－０１ １．０２Ｅ－０１ ４．８５Ｅ－０２ ９４４
ＳＣＡ １．９５Ｅ－０１ ８．９１Ｅ－０１ ５．２９Ｅ－０１ １．９５Ｅ－０１ －
ＧＷＯ ２．２２Ｅ＋００ ２．７１Ｅ＋０２ １．５４Ｅ＋０１ ４．８９Ｅ＋０１ ８１２

　 　 另外，平均误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）是
在基于 １０ 个测试函数，通过对算法进行排序，完成

对算法的定量分析，ＭＡＥ 可以有效证明算法优越性

的性能指标［１０］，表 ４ 是在给定基准测试函数情况下

算法的 ＭＡＥ 排序，ＭＡＥ 计算公式为（１５）：

ＭＡＥ ＝
∑
Ｎｆ

ｉ ＝ １
ｍｉ － ｏｉ

Ｎｆ
． （１５）

　 　 其中，ｍｉ 表示算法寻优结果的平均值；ｏｉ 表示每个

基准测试函数的理论值；Ｎｆ 表示所采用测试函数个

数。 由表 ４ 可知，ＥＷＯＡ 具有最小的平均误差，即相对

于其他对比算法，ＭＡＥ 的最优算法是 ＥＷＯＡ 算法，进
一步验证了本文所提 ＥＷＯＡ 改进的有效性。

表 ４　 算法 ＭＡＥ 排名

Ｔａｂ． ４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＭＡＥ ｒａｎｋｉｎｇ

算法 ＭＡＥ 排名

ＥＷＯＡ ０．００９ ８１７ １
ＳＣＷＯＡ ０．０２１ １１４ ２
ＷＷＯＡ ０．０３４ １４４ ３
ＳＣＡ ２．０９５ １０１ ４

ＴＷＯＡ ３ ０５１．８７４ ５
ＧＷＯ １８ ９９７．５４ ６
ＷＯＡ ９０ ２５３．６１ ７

　 　 对运行 ３０ 次后的算法结果仅基于均值和标准

差评估算法性能并不可靠。 为体现改进算法的鲁棒

性和公平性，通常使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验来评估所

提出的改进算法。 因此，在 ５％的显著水平下使用

统计检验，来验证本文所提改进算法每次运行结果

是否与其他算法在统计上存在显著性差异。 通常，
当 ｐ ＜ ５％时，可以被认为是拒绝零假设的有力验

证，说明两种对比算法具有显著性差异［１１］。
表 ５ 列出了在 １０ 个测试函数下，本文算法与其

他 ６ 个对比算法在 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 检验中的 ｐ 值，因为无

法将 ＥＷＯＡ 与自身比较，所以将 ＥＷＯＡ 与 ＷＯＡ、
ＴＷＯＡ、ＷＷＯＡ、ＳＣＷＯＡ、ＳＣＡ 和 ＧＷＯ 进行比较。

表 ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验 ｐ 值
Ｔａｂ． ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｐ ｖａｌｕｅ

函数 ｐ１ ｐ２ ｐ３ ｐ４ ｐ５ ｐ６
ｆ１ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ Ｎａ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
ｆ２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ Ｎａ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
ｆ３ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ Ｎａ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
ｆ４ １．２１Ｅ－１２ １．２０Ｅ－１３ Ｎａ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２ １．２１Ｅ－１２
ｆ５ ５．８３Ｅ－０４ ４．０８Ｅ－０３ ５．８３Ｅ－０４ １．７５Ｅ－０２ ５．８３Ｅ－０４ ５．８３Ｅ－０４
ｆ６ Ｎａ Ｎａ Ｎａ Ｎａ ４．６８Ｅ－１０ １．２１Ｅ－１２
ｆ７ １．２６Ｅ－０８ １．２２Ｅ－０８ Ｎａ Ｎａ ３．５０Ｅ－１３ １．２１Ｅ－１２
ｆ８ ３．３４Ｅ－０１ Ｎａ Ｎａ Ｎａ ４．１６Ｅ－１４ １．２１Ｅ－１２
ｆ９ ８．４８Ｅ－０９ ７．７７Ｅ－０９ ８．８９Ｅ－１０ １．１１Ｅ－０３ ３．０２Ｅ－１１ ３．０２Ｅ－１１
ｆ１０ ５．４６Ｅ－０９ ６．０７Ｅ－１１ ５．５７Ｅ－１０ ２．１３Ｅ－０５ ３．０２Ｅ－１１ ３．０２Ｅ－１１

＋／ ＝ ／ － ８／ １ ／ １ ８／ ２ ／ ０ ３／ ７ ／ ０ ７／ ３ ／ ０ １０／ ０ ／ ０ １０／ ０ ／ ０

（下转第 ５２ 页）

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　


