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基于双重改进的鲸鱼优化算法

陈　 楠， 高建瓴， 喻明毫， 白羽飞， 胡承刚

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 传统的鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）容易陷入局部最优以及收敛速度慢，针对此问题进行研究，提出了一种改进的鲸鱼优化

算法，改进算法首先用非线性收敛因子替换原本使用的收敛因子，改进后的非线性收敛因子可以有效利用在算法中以弥补该

算法在计算过程中全局探索与局部开发能力中的缺陷，并且可以加快算法收敛速度；然后在鲸鱼位置更新公式中加入了自适

应权重，该策略可以改善算法的寻优精度以及进一步提高收敛速度；最后，在固定参数和不同维度的 ８ 个基准测试函数上进行

了实验，结果表明，改进后的算法在寻找最优位置的精度和收敛速度对比于传统的鲸鱼算法和其他智能优化算法均有着显著

的提高，具有更好的优化效果。
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０　 引　 言

鲸鱼优化算法 （Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ） 是位于澳大利亚的 格 里 菲 斯 大 学 中 的

Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等人［１］于 ２０１６ 年提出的一种新型的群体智

能优化方法，其想法来自于座头鲸在海洋中独特的

捕捉食物的行为。 该算法通过鲸鱼包围猎物、泡泡

攻击猎物这些过程来实现优化搜索。 该算法的原理

相对简单、操作起来也比较容易、容易实现、需要调

整的参数比较少、一级鲁棒性较强等优点。 在函数

优化方面，相比较于粒子群（ＰＳＯ）、差分进化（ＤＥ）
和引力搜索（ＧＳＡ）、萤火虫（ＦＦＡ）等算法，ＷＯＡ 算

法的稳定性和求解精度也明显较高，同时，该算法也

越来越多被应用在实际工程中， Ｋｕｍａｒ 等人将

ＷＯＡ 应用于全球 ＭＰＰ 光伏系统的跟踪系统中，实
现了能源的有效利用。 Ｍｏｈａｍｅｄ 等人将 ＷＯＡ 应用

于多阈值图像分割的问题中，实验结果表明，ＷＯＡ
算法的性能在大多数情况下都优于其他对比算法。

然而，和其他元启发式算法大概一致，传统的鲸

鱼优化算法进行计算时依旧存在一些缺陷，例如求

出最优解的精度相对比较低、算法计算起来要进行

收敛的速度也很缓慢、收敛后期算法容易停滞不进

行计算、还容易陷入局部最优解、收敛性证明以及自

身的参数选择准则等。 Ｐｒａｄｅｅｐ 等人将自适应策略

引入到 ＷＯＡ 中，并将这个改进后的算法应用于 １０
个经典的函数优化问题中，仿真结果比较得出，所提

出的改进的自适应 ＷＯＡ 算法在收敛速度和精度上

均比原算法更佳。 Ｏｌｉｖａ 等人提出了混沌映射鲸鱼



优化算法（ＣＷＯＡ），并且在太阳能电池和其光伏组

件或者面板的参数预测中使用该算法，实验结果对比

表明，所提出的混沌映射算法在解决原先问题中的预

测精度以及鲁棒性上都有比较好的效果。 因此，针对

在传统的 ＷＯＡ 算法中一直存在的优化问题，本文提

出了基于双重策略改进的鲸鱼优化算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ，
ＣＷＯＡ）。 改进算法首先用非线性收敛因子替换原本

使用的收敛因子，改进后的非线性收敛因子可以有效

利用在算法中以弥补该算法在计算过程中全局探索

与局部开发能力中的缺陷，并且可以使算法收敛速度

加快；然后在鲸鱼位置更新公式中加入了自适应权

重［２］，该策略可以改善算法的寻优精度以及进一步提

高收敛速度。 仿真结果表明，该算法具有较高的优化

精度和较快的收敛速度。

１　 鲸鱼优化算法

受到鲸鱼特殊捕食行为的启发，Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等人于

２０１６ 年提出的一种新型的群体智能优化方法—鲸

鱼优化算法（ＷＯＡ） ［３］，该算法的原理在于模拟座头

鲸进行泡泡网捕食时的过程，如图 １ 所示。 鲸鱼优

化算法分为以下的 ３ 个部分，分别是：对猎物进行包

围、泡泡攻击猎物以及搜寻猎物。

图 １　 泡泡网捕食

Ｆｉｇ． １　 Ｂｕｂｂｌｅ－ｎｅｔ ｐｒｅｄａｔｉｏｎ

１．１　 对猎物进行包围

首先是通过向上螺旋靠近目标，并逐渐缩小包

围范围，最终到达目标鱼群的位置的方法，即为找到

问题的最优解。 假设鲸鱼种群的所有规模为 Ｎ， 需

要进行最优解问题求解所在空间的维度为 Ｄ， 则需

要求解第 ｉ 只鲸鱼在 Ｄ 维空间所需求解的对应的位

置为 Ｘ ｉ ＝ （ｘ１
ｉ ，ｘ２

ｉ ，．．．ｘｄ
ｉ ），ｉ ＝ １，２，３．．．，Ｎ， 则最优鲸鱼

的位置对应于问题的最优解［４］。
在捕食过程中，鲸鱼首先会观察并识别猎物所在

的位置，然后对其进行包围。 在鲸鱼优化算法中，假

设问题最佳的结果就是猎物所处的位置，当猎物被定

位好时，其他的鲸鱼也会游向该鲸鱼的位置。 反之，
在鲸鱼优化算法中，个体和最优解（猎物）之间的距离

需要第一个求解。 此时需用到的数学公式为：

Ｄ
→ ＝ Ｃ

→
·Ｘ

→∗（ ｔ） － Ｘ
→
（ ｔ） （１）

其中， ｔ 为当前已进行迭代过的次数； Ｘ
→
（ ｔ） 为

各个体位置向量； Ｘ
→∗（ ｔ） 为目前求出来的最优解，

即猎物所在位置；常数 Ｃ
→
为摆动因子，可由下列式子

计算得出：

Ｃ
→ ＝ ２· ｒ

→
（２）

　 　 鲸鱼位置更新公式为：

Ｘ
→
（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ

→∗（ ｔ） － Ａ
→
·Ｄ

→
（３）

　 　 其中， Ａ
→
和 Ｄ

→
为矩阵系数表达式为：

Ａ
→
＝ ２ａ

→
·ｒ

→
１ － ａ

→

Ｄ
→
＝ ２·ｒ

→
２

ａ
→
＝ ２ － ２ｔ

Ｔｍａｘ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（４）

　 　 其中， ｒ
→
为［０，１］之间的随机数， ａ

→
随着迭代次

数的变化而变化，迭代次数增加时， ａ
→
也从 ２ 到 ０ 相

应地在线性递减， Ｔｍａｘ 表示迭代次数最大值［５］。
１．２　 泡泡网攻击

鲸鱼的泡泡网攻击有 ２ 种方式。 一种是收缩包

围捕食，另一种是螺旋吐气泡捕食。 对此拟做研究

分述如下。
（１）收缩包围捕食。 此方式中鲸鱼的位置是通过

式（４）来获得的，通过其中收敛因子 ａ→ 来进行求解。
（２）螺旋式吐气泡捕食。 第一步先计算鲸鱼各

个个体与当前最佳位置（当前最优解）之间的距离，
然后模拟鲸鱼－在捕食时使用螺旋向上的方式进行

计算，其公式为：

Ｘ
→
（ ｔ ＋ １） ＝ Ｄ

→
·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ

→∗（ ｔ） （５）

　 　 其中， Ｄ
→
＝ Ｘ

→∗（ ｔ） － Ｘ
→
（ ｔ） 表示第 ｉ 只鲸鱼和

当前最佳位置（最优解）之间的距离； ｂ 是用来对螺

旋形式的常量系数进行限定； ｌ 为［ －１，１］之间产生

的一个随机值。 需要特别注意的是，在鲸鱼使用螺

旋向上的形式对猎物进行包围时，还需要对包围的

圈子进行收缩。 因此，为了实现该同步模型，选择相

同概率 ｐ 来对最优解进行收缩包围和螺旋更新［６］，
其公式如下：
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Ｘ
→
（ｔ ＋ １） ＝

Ｘ
→∗（ｔ） － Ａ

→
·Ｄ

→

Ｄ
→
·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ

→∗（ｔ）{ 　
ｉｆ
ｉｆ
ｐ ＜ ０．５
ｐ ≥０．５

（６）
其中， ｐ 为［０，１］ 之间的随机数。

１．３　 搜寻猎物

当 Ａ
→

＞ １ 的时候，鲸鱼将针对猎物进行随机

的搜索，进行全局范围的搜索［７］，就是为了避免该

算法在计算过程中陷入局部最优［５］，该阶段的数学

表达式如下：

Ｄ
→
＝ Ｃ

→
·Ｘ

→
ｒａｎｄ － Ｘ

→
（ ｔ） （７）

Ｘ
→
（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ

→
ｒａｎｄ － Ａ

→
·Ｄ

→
（８）

　 　 其中， Ｘ
→

ｒａｎｄ 为当前计算种群中随机挑选的一只

鲸鱼的位置。

２　 双重改进鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法在计算时收敛速度比较慢、还容易

在计算过程中陷入局部最优以及容易早熟收敛，针对

这些问题，提出利用非线性收敛因子和自适应权值对

鲸鱼优化算法进行改进。 本文算法流程如图 ２。
开始

在解空间中随机
产生初始种群个体

设置算法参数

计算每个个体的适应值度

判断是否优于前一代？

随机生成种群个体，并将最
优解更新次数置0

N
记录最优解未更新次数

Y
记录最优个体及位置，并将最优解更新次数置0

判断算法是否结束？

判断是否达到阈值？
N

Y

N
根据式（4）计算a的值，根据式（4）和式（2）更新A和C

产生一个［0,1］间的随机数P

P<0.5
N Y

｜A｜<1
N

根据式（5）
更新个体位置

根据式（8）
更新个体位置

根据式（11）
更新个体位置

Y

Y

输出最优解

结束

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．１　 非线性收敛因子

在寻找最优解的过程中，鲸鱼优化算法和其他

群体智能算法一样，会出现全局探索能力和局部开

发能力不平衡的现象［８］。 对于鲸鱼优化算法进行

分析，从结果可知，收敛因子 ａ
→

针对全局探索能力以

及局部开发能力是特别重要的一部分，在种群中各

个个体之间的位置发生变化也与这个收敛因子有

关，但是在经典的鲸鱼优化算法中收敛因子 ａ
→

随着

迭代次数的一次次增加线性地从 ２ 递减到 ０，这也

使得该算法的迭代的速度变得相对比较缓慢；同时

算法在进行局部求解最优时，搜索答案只能靠近局

部最优解，而进行局部寻优不能有更好的效果。 针

对这个问题，本文提出了一种非线性收敛因子［９］。
具体公式如下：

ａ
→ ＝ １ － ｓｉｎ（ ｔ∗（ ２

Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ
） （９）

　 　 其中， Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 为最大迭代次数，ｔ 为当前迭代

次数。
２．２　 自适应权重策略

鲸鱼优化算法在计算后期进行局部位置开发时

容易陷入局部最优，也特别容易出现早熟收敛的现

象，为此，提出一种自适应权重策略，为了使算法能

够保持种群的多样性并且能够及时跳出局部最优。
自适应权重策略函数公式如下：

ｗ ＝ １ － ｅ
ｔ

Ｍａｘ－ｉｔｅｒ － １
ｅ － １

（１０）

Ｘ
→
（ ｔ ＋ １） ＝ ｗ

→
·Ｘ

→
∗（ ｔ） － Ａ

→
·Ｄ

→
（１１）

Ｘ
→
（ ｔ ＋ １） ＝ Ｄ

→
·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ ｗ·Ｘ

→∗（ ｔ）
（１２）

　 　 每个个体都要经过对猎物进行包围、泡泡网攻

击、搜寻最后的猎物三个阶段，当个体在对猎物进行

包围阶段或者泡泡网攻击阶段时采用自适应权重策

略去更新位置，取该个体进行变化后的最优的位置，
为了让种群的收敛变得更快，也可以防止种群陷入

局部最优的效果变得更好，使算法具有更好的寻优

效果。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境和测试函数

本文的仿真实验是基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０（ｘ６４）操作

系统，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－７５００ ＣＰＵ ３．４０ ＧＨｚ 主频，
ＲＡＭ ８ Ｇ 内存。 编译环境采用 ｐｙｔｈｏｎ３．６。 为验证

本文新提出的 ＣＷＯＡ 的寻求最优解的性能，参照文
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献选取 ８ 个基准测试函数进行数值仿真实验，具体

的测试函数见表 １， 其中 Ｆ１ ～ Ｆ４ 为单模态函数，用
来测试算法局部寻优能力；Ｆ５ ～ Ｆ８ 表示复杂的非线

性多模态函数，用来测试算法的全局寻优。
表 １　 测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

测试函数 范围 理论最优

Ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋←∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

Ｆ３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ）

２ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４ ＝ ｍａｘ｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ ［－１００，１００］ ０

Ｆ５ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘｉ ４ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１） ［－１．２８，１．２８］ ０

Ｆ６ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ ｘｉ ｓｉｎ（ ｘｉ ） ［－５００，５００］ －４ １８７．９８２ ９ｘ５

Ｆ７ ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ） － ｅｘｐ（

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ ［－３２，３２］ ０

Ｆ８ ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ［－６００，６００］ ０

３．２　 参数设置与实验结果分析

为了保证该实验的公平性和合理性，本实验的

所有算法的功用参数采用统一配置，参数设置： 改

进鲸鱼优化算法中 ｋ ＝ ２，ｄ ＝ ０．５，ｂ ＝ １， ｒ
→
取值为０到

１ 之间的随机数，ａ
→

的取值从 ２ 线性递减到 ０。
实验 选 取 了 ２ 个 种 群 智 能 算 法， 分 别 为

ＰＳＯ［１０］、ＦＦＡ 以及基本鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）作为改

进的鲸鱼优化算法的对比实验。 设置所有运用到的

种群大小为 ３０，最大能进行迭代的次数设置为 ５００
次，其他算法的私有参数均按照参考文献来设置。
　 　 针对 ８ 个测试函数的性能测试实验结果见表

２。 进行了对比实验，实验结果如图 ３ 所示，与 ＰＳＯ、

ＦＦＡ 以及基本鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）相比，其均值均

优化于上述 ３ 种算法，说明改进后的鲸鱼优化算法

（ＣＷＯＡ）收敛性更好、收敛精度更高， 实验结果的

稳定性更好。 通过对 Ｆ１ ～ Ｆ６ 的函数变化曲线的观

察，发现在 Ｆ１ ～ Ｆ３，Ｆ７ ～ Ｆ８ 的函数变化曲线中，
ＣＷＯＡ 收敛速度明显优于 ＰＳＯ、ＦＦＡ、ＷＯＡ；在 Ｆ４ ～
Ｆ５ 的函数变化曲线中，ＣＷＯＡ 的收敛速度位于比较

的所有算法的中间位置。 结合前文的结果可以看

出，改进后的鲸鱼优化算法（ＣＷＯＡ）的收敛精度是

最高，该算法的运行稳定性也是最好的，收敛速度相

对于其他改进的算法也比较好。

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

函数
ＰＳＯ

运行时间 最优值

ＦＦＡ

运行时间 最优值

ＷＯＡ

运行时间 最优值

ＣＷＯＡ

运行时间 最优值

Ｆ１ ０．９６ ５１．５７ ０．６８ ５ １１２．６７ ０．８４ ０ ０．７５ ０

Ｆ２ １ ２０．３５ ０．７４ ４５．６９ ０．９０ ０ ０．７３ ０．０１

Ｆ３ １．２６ ５ ０８９．２９ ０．８８ ２０ ４９２．７２ １．１０ １１０ ８９４ ０．８７ １０ ００５．１０

Ｆ４ ０．９８ ７．９６ ０ ２７．９３ ０．８９ ７８．１２ ０．８６ ５６．６３

Ｆ５ ０．９４ １６．２９ ０．６９ ４．７２ ０．８４ ０．５７ ０．８３ ０．６８

Ｆ６ ０．９５ － ２ ９３３．１２ ０．７２ － ６ ２２０．１８ ０．８６ － １０ １５７．１０ ０．８０ － ６ ４４７．２０

Ｆ７ １．０４ ５．４２ ０．７５ １２．２２ ０．９３ ０．０１ ０．８２ ０．１０

Ｆ８ １．０５ ２１１．７８ ０．７６ ２９．１０ ０．９５ ０ ０．７２ ０
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图 ３　 Ｆ１ ～Ｆ８ 测试函数算法性能测试图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆ１ ～Ｆ８ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｄｉａｇｒａｍ

４　 结束语

鲸鱼优化算法是一种具有仿生寻优的只能优化

算法，但是在对一些复杂的函数进行优化的时候，仍
有一些局限性，容易陷入局部最优和收敛速度相对

较慢，该改进算法中的非线性收敛因子和自适应权

重策略的引进提高了算法的收敛速度，提高了鲸鱼

优化算法的寻优过程，非线性收敛因子可以解决算

法在计算中全局探索能力和局部开发能力不平衡的

问题，使用自适应权重策略可以使算法能够保持种

群的多样性并且能够及时跳出陷入局部最优的问

题，两种策略结合起来提高了算法的性能，通过在 ８
个基准测试函数上的测试，结果表明了改进的鲸鱼

优化算法能够打破陷入局部最优的限制，获得更快

的收敛速度和求解精度，相比较于其他三个算法，
（下转第 １９０ 页）
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