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基于自适应调整权重和搜索策略的鲸鱼优化算法

孔　 芝ꎬ 杨青峰ꎬ 赵　 杰ꎬ 熊浚钧
(东北大学秦皇岛分校 控制工程学院ꎬ 河北 秦皇岛　 ０６６００４)

摘　 　 　 要: 针对鲸鱼优化算法(ＷＯＡ)收敛速度慢、收敛精度低、易陷入局部最优的问题ꎬ提出一种基于自

适应调整权重和搜索策略的鲸鱼优化算法(ＡＷＯＡ) . 设计一种随着鲸鱼种群变化情况而自适应调整权重的

方法ꎬ提高了算法的收敛速度ꎻ 设计一种自适应调整搜索策略ꎬ提高了算法跳出局部最优的能力. 利用 ２３ 个

标准测试函数ꎬ分别针对高维和低维问题进行测试ꎬ仿真结果表明ꎬＡＷＯＡ 在收敛精度和收敛速度方面总体

上明显优于其他多种改进的鲸鱼优化算法.
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　 　 优化问题一直是计算机科学、 人工智能和工

程实践等多个领域研究的热点问题. 研究学者受

到自然界动物群体行为方式的启发ꎬ提出多种智

能优 化 算 法ꎬ 如 粒 子 群 优 化 ( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)算法[１]ꎬ蚁群优化( ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＡＣＯ)算法[２]ꎬ差分进化(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＤＥ ) 算 法[３]ꎬ 萤 火 虫 算 法 ( ｆｉｒｅｆｌｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＦＡ ) [４]ꎬ 蝙 蝠 算 法 ( ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＢＡ) [５]ꎬ 灰狼优化(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＧＷＯ)

算法[６]等ꎬ为复杂函数优化求解问题提供了强有

力的工具ꎬ充分证明了智能优化算法强大的优化

性能.
鲸鱼优化算法(ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ

ＷＯＡ) [７]是澳大利亚学者于 ２０１６ 年提出的一种

启发式算法ꎬ通过模拟海洋中鲸鱼群觅食行为来

实现对目标函数优化求解. ＷＯＡ 具有操作简单、
需要设置的参数少、寻优性能强等优点ꎬ 但也存

在收敛精度低、容易陷入局部最优的缺陷. 针对这



　 　

些不足ꎬ国内外很多学者对其进行改进ꎬ如郭振洲

等[８]提出一种 ＷＯＡＷＣ 算法ꎬ选取柯西逆累积分

布函数对鲸鱼个体进行变异ꎬ利用自适应权重提

高算法搜索能力ꎻ龙文等[９]提出一种 ＩＷＯＡꎬ通过

对立学习策略初始化种群ꎬ利用非线性收敛因子

增强算法的探索能力ꎬ最后利用最优个体变异操

作ꎬ使得算法在解决大规模优化问题中表现出较

强的寻优性能ꎻ王坚浩等[１０] 提出一种 ＣＷＯＡꎬ引
入混沌搜素策略ꎬ使得算法的收敛精度和鲁棒性

有了很大提升ꎻ张永等[１１]提出一种 ＭＷＯＡꎬ通过

分段 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌映射的方法进行种群初始化ꎬ
利用非线性自适应权重平衡局部和全局寻优能

力ꎻ黄清宝等[１２] 提出一种 ＣＰＷＯＡꎬ根据余弦曲

线变化规律来控制参数ꎬ同时加入同步余弦惯性

权值和最优鲸鱼个体变异的思想. 目前 ＷＯＡ 已

成功应用于训练神经网络中的多层感知器[１３]、电
力系统[１４] 和径向配电网电容器的最佳选址[１５] 等

多个领域. 但是 ＷＯＡ 在处理更加复杂的优化问

题时ꎬ无法根据当前计算结果调整参数ꎬ 得到的

解具有随机性. 同时ꎬ ＷＯＡ 在迭代后期ꎬ 群体中

其他鲸鱼均向种群中最优鲸鱼个体靠拢ꎬ这就导

致种群的多样性缺失ꎬ使算法陷入局部最优解.
针对 ＷＯＡ 所存在的不足ꎬ本文提出了基于

自适应调整权重和搜索策略的鲸鱼优化算法

( ａｄａｐｔｉｖｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ￣ｂａｓｅｄ ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＡＷＯＡ)ꎬ利用动态惯性权重ꎬ在算法迭代初期ꎬ
因种群个体比较分散ꎬ可以赋予较大的权重值ꎬ加
快算法的全局搜索能力ꎻ在迭代后期ꎬ算法可以根

据当前种群中个体的分布情况ꎬ自适应地改变权

值的大小ꎬ使其在最优解周围精细搜索、加快收敛

速度. 同时利用自适应调整搜索策略ꎬ使得算法在

迭代前期能以较大的概率在全局范围内随机产生

一组解ꎬ增加种群的多样性ꎬ使其具有更强的全局

搜索能力. 利用 １３ 个基准测试函数、５ 个大规模

测试函数和 ５ 个固定维测试函数对该算法进行仿

真ꎬ结果表明ꎬ本文提出的 ＡＷＯＡ 在求解高维度

目标函数和较高精度的优化问题时ꎬ表现出较强

的寻优能力.

１　 鲸鱼优化算法

座头鲸是一类群居动物ꎬ由于它们只能捕食

成群的小型鱼虾ꎬ因此进化出一种独特的觅食方

式ꎬ即泡泡网觅食方式. 根据座头鲸这种独特的狩

猎行为ꎬＳｅｙｅｄａｌｉ 等[７]于 ２０１６ 年模拟其群体行为

方式ꎬ提出了鲸鱼优化算法ꎬ该算法主要分为两部

分ꎬ一部分为泡泡网觅食ꎬ另一部分为随机搜索.
１􀆰 １　 泡泡网觅食

座头鲸觅食行为示意图如图 １ 所示ꎬ从图中

可以看出ꎬ鲸鱼通过包围猎物和螺旋更新位置实

现局部寻优的目的. ＷＯＡ 中ꎬ搜索空间中的每只

鲸鱼的位置代表一个解. 假设当前种群中最接近

目标函数值的个体为最优鲸鱼的位置ꎬ 通过全局

最优解的位置信息ꎬ群体中其他鲸鱼个体均向最

优鲸鱼位置包围来更新其自身位置. 鲸鱼包围猎

物行为如式(１)所示:
Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ∗( ｔ) － Ａ􀅰Ｄ. (１)

式中:Ｄ ＝ ｜Ｃ􀅰Ｘ∗( ｔ) － Ｘ( ｔ) ｜ ꎻｔ 为当前迭代次数ꎻ
Ｘ∗表示全局最优鲸鱼位置向量ꎻＸ 表示当前鲸鱼

位置向量ꎻＡꎬＣ 为矩阵系数ꎬＡ ＝ ２ａ􀅰ｒ１ － ａꎬＣ ＝
２􀅰ｒ２ꎬｒ１ꎬｒ２ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻａ ＝ ２ － ２ｔ / ｔｍａｘꎬ
ｔｍａｘ表示最大迭代次数.

在螺旋更新位置时ꎬ首先计算当前位置与最

优鲸鱼个体之间的距离ꎬ然后通过螺旋运动方式

游向最优个体ꎬ这个阶段的数学模型表示如下:
Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ∗( ｔ) ＋Ｄ′ｐ􀅰ｅｂｌ􀅰ｃｏｓ(２πｌ) . (２)

式中:Ｄ′ｐ ＝ ｜Ｘ∗( ｔ) － Ｘ( ｔ) ｜ ꎻｂ 为常数ꎬ用于限定

螺旋的形状ꎻｌ 是[ － １ꎬ１]之间的随机数.
鲸鱼通过螺旋形游向猎物的同时又以收缩包

围的方式靠近猎物ꎬ此行为即为泡泡网觅食行为.
在 ＷＯＡ 中ꎬ当 ｜Ａ ｜ < １ 时ꎬ鲸鱼在包围圈内寻优ꎬ
进行局部最优搜索ꎬ以概率 ０􀆰 ５ 实行包围猎物行

为和螺旋更新行为ꎬ其数学模型如下:

Ｘ(ｔ ＋１) ＝
Ｘ∗(ｔ) － Ａ􀅰Ｄꎬ　 ｐ <０. ５ꎻ
Ｘ∗(ｔ) ＋Ｄ′ｐ􀅰ｅｂｌ􀅰ｃｏｓ(２πｌ)ꎬｐ≥０. ５.{ (３)

式中ꎬｐ 为[０ꎬ１]之间的随机数.

图 １　 鲸鱼的泡泡网觅食行为
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｂｕｂｂｌｅ￣ｎｅｔ ａｔｔａｃｋ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｗｈａｌｅｓ

１􀆰 ２　 随机搜索

｜Ａ ｜≥１ 时ꎬ鲸鱼在收缩包围圈外寻优ꎬ进行

随机搜索. 算法在当前鲸鱼种群中随机选取一个

鲸鱼个体作为全局最优解ꎬ种群中其他鲸鱼向其

聚拢. 通过这种方式更新种群的位置ꎬ增强了鲸鱼
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种群的多样性ꎬ算法的全局搜索能力得到增强ꎬ其
数学模型公式如下:

Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ Ｘｒａｎｄ － Ａ􀅰Ｄ′. (４)
式中ꎬＤ′ ＝ ｜Ｃ􀅰Ｘｒａｎｄ － Ｘ ｜ ꎬＸｒａｎｄ表示随机选取的鲸

鱼位置向量.

２　 鲸鱼优化算法的改进

２􀆰 １　 自适应调整权重

惯性权重作为鲸鱼优化算法中一个重要的参

数ꎬ对目标函数的优化求解起到了很大的作用. 合
适的权重值对算法寻优能力的提升有很大帮助.
由于 ＷＯＡ 在优化求解的过程中ꎬ线性的惯性权

重调整策略若选择不合适ꎬ将影响算法的收敛速

度. 因此ꎬ本文提出了一种根据当前鲸鱼种群分布

情况来自适应改变权值的大小ꎬ 公式如下:
ｗ ＝ ｄ１􀅰(Ｐｉｗｏｒｓｔ － Ｐｉｂｅｓｔ) ＋ ｄ２􀅰(ｘｕｐｐｅｒ

ｉ － ｘｌｏｗｅｒ
ｉ ) / ｎｇ . (５)

式中:ｎｇ 表示当前种群的迭代次数ꎻｘｕｐｐｅｒ
ｉ 和 ｘｌｏｗｅｒ

ｉ

分别为变量 ｘｉ 的上界和下界ꎻＰ ｉｗｏｒｓｔ和 Ｐ ｉｂｅｓｔ分别为

当前鲸鱼种群中最差鲸鱼的位置向量和最优鲸鱼

的位置向量ꎻｄ１ 和 ｄ２ 是两个常数. 因此ꎬ当前鲸鱼

个体自适应调整权重收缩包围更新位置和自适应

调整权重螺旋更新位置公式如下:
Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ ｗ􀅰Ｘ∗( ｔ) － Ａ􀅰Ｄꎬ (６)

Ｘ( ｔ ＋ １) ＝ ｗ􀅰Ｘ∗( ｔ) ＋Ｄ′ｐ􀅰ｅｂｌ􀅰ｃｏｓ(２πｌ) . (７)
在引入自适应调整权重搜索策略后ꎬ 算法可

以根据当前鲸鱼种群的分布情况自适应地改变权

值的大小. 在算法迭代初期ꎬ若鲸鱼种群陷入局部

最优解ꎬ 并且最优解和最差解差别不大时ꎬ
ｄ２􀅰(ｘｕｐｐｅｒ

ｉ － ｘｌｏｗｅｒ
ｉ ) / ｎｇ 的值并不受种群分布情况的

影响ꎬ这部分的设计依然可以得到较大的权重值

ｗꎬ避免了算法在迭代初期就陷入小范围搜索的

缺陷ꎻ随着鲸鱼种群迭代次数的增加ꎬｄ２􀅰(ｘｕｐｐｅｒ
ｉ －

ｘｌｏｗｅｒ
ｉ ) / ｎｇ 的值会逐渐变小ꎬ其对权重 ｗ 的影响减

小ꎬ若此时算法并未得到最优解ꎬｄ１ 􀅰(Ｐ ｉｗｏｒｓｔ －
Ｐ ｉｂｅｓｔ)的设计就可以对权重值 ｗ 起到主导作用ꎬ
可以使算法以较大的步长寻优. 这样设计自适应

调整权重 ｗ 的好处在于ꎬ其值由两部分决定ꎬ前
半部分对种群迭代次数过大时起主要调节作用ꎬ
后半部分对种群陷入局部最优时起主要调节作

用. 权重 ｗ 前后两部分会根据当前种群位置的变

化情况而发生变化ꎬ 不拘于某种固定的形式ꎬ 具

有很强的自适应性.
２􀆰 ２　 自适应调整搜索策略

为防止算法陷入局部最优ꎬ随机搜索阶段ꎬ个
体根据概率阈值 Ｑ 来选取随机搜索的更新方式ꎬ

概率阈值定义为

Ｑ ＝
｜􀭰ｆ － ｆｍｉｎ ｜

｜ ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ ｜
. (８)

式中:􀭰ｆ 表示当前鲸鱼种群的平均适应度值ꎻ ｆｍｉｎ

为当前鲸鱼种群中最好的适应度值ꎻｆｍａｘ为当前鲸

鱼种群中最差的适应度值. 对于每个鲸鱼个体ꎬ以
一个[０ꎬ１]之间的随机数 ｑ 与计算出的概率阈值

Ｑ 进行数值比较. 若 ｑ < Ｑꎬ随机选取的鲸鱼个体

Ｘｒａｎｄ根据式(９)更新其位置ꎬ其他鲸鱼个体位置不

变ꎻ 否则ꎬ其他鲸鱼个体根据式(４)更新其位置.
这样设计使得算法在迭代前期能以较大的概率在

全局范围内随机产生一组解ꎬ避免鲸鱼因聚集在

一起而导致种群多样性的缺失ꎬ 增强了算法的全

局搜索能力.
Ｘｒａｎｄ ＝ Ｘｊｍｉｎ ＋ ｒ􀅰(Ｘｊｍａｘ － Ｘｊｍｉｎ) . (９)

式中:ｒ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻＸｍｉｎꎬＸｍａｘ分别为

变量 Ｘｒａｎｄ取值的最小值和最大值.
２􀆰 ３　 ＡＷＯＡ流程图及步骤

综上所述ꎬ本文提出的 ＡＷＯＡ 执行过程中

的流程图如图 ２ 所示ꎬ具体说明如下:

图 ２　 ＡＷＯＡ流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＷＯＡ

　 　 步骤 １　 参数初始化. 设置种群规模为 Ｎꎬ最
大迭代次数 ｔｍａｘꎻ 设置参数 ｄ１ꎬｄ２ꎻ

步骤 ２　 种群初始化. 随机生成初始解ꎬ计算

个体适应度{Ｆ(Ｘ ｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ并记录全局

最优解ꎻ
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步骤 ３　 根据式(５)和式(８)计算权重 ｗ 和

概率阈值 Ｑꎻ 更新参数 ＡꎬＣꎬｌꎬｐ 和 ｑꎻ
步骤 ４　 如果 ｐ≥０. ５ꎬ根据式(７)更新当前

鲸鱼位置ꎻ
步骤 ５ 　 如果 ｐ < ０. ５ 并且 ｜ Ａ ｜ ≤１ꎬ根据式

(６)更新当前鲸鱼位置ꎻ
步骤 ６　 如果 ｐ < ０. ５ꎬ ｜Ａ ｜ > １ 并且 ｑ < Ｑꎬ根

据式(９)更新当前鲸鱼位置ꎻ否则根据式(４)更新

当前鲸鱼位置ꎻ
步骤 ７　 判断算法是否满足终止条件ꎬ若是ꎬ

则输出最优解ꎻ否则返回步骤 ３.

３　 仿真对比与分析

３. １　 测试函数与性能指标

选取的测试函数为文献[７]中的 １３ 个标准

测试函数 ( Ｆ１ ( ｘ) ~ Ｆ１３ ( ｘ))ꎻ 另外ꎬ 为验证

ＡＷＯＡ 的可行性ꎬ本文选取 ５ 个典型的复杂高维

函数(ｎ ＝ ２００ꎬ５００ꎬ１ ０００ 和 １ ５００ 维)和 ５ 个固定

维多峰函数(ｎ ＝ ２ꎬ４ 维)进行对比仿真. 测试函数

如表 １ 和表 ２ 所示.

表 １　 高维测试函数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名 测试函数表达式 搜索范围 最优值 收敛精度

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１(ｘ) ＝∑ｎ

ｉ ＝１
ｘ２
ｉ [ － １００ꎬ１００] ０ １ × １０ － ８

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ２(ｘ) ＝∑ｎ－１

ｉ ＝１
[１００ (ｘｉ＋１－ ｘ２

ｉ ) ２＋ (ｘｉ－ １) ２] [ － ３０ꎬ３０] ０ １ × １００

Ｓｔｅｐ ｆ３(ｘ) ＝∑ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ＋ ０. ５) ２ [ － １００ꎬ１００] ０ １ × １０ － ８

Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ１

ｆ４(ｘ) ＝ π
ｎ {１０ｓｉｎ(πｙ１)＋∑ｎ－１

ｉ ＝１
(ｙｉ－ １) ２[１＋ １０ｓｉｎ２(πｙｉ＋１)]＋

　 　 　 (ｙｎ－ １) ２}＋∑ｎ

ｉ ＝１
ｕ(ｘｉꎬ１０ꎬ１００ꎬ４)

ｙｉ ＝１＋
ｘｉ ＋ １

４ ｕ(ｘｉꎬａꎬｋꎬｍ) ＝
ｋ (ｘｉ－ ａ) ｍꎬ　 ｘｉ > ａ
　 　 ０ꎬ　 － ａ< ｘｉ < ａ
ｋ(－ ｘｉ－ ａ) ｍꎬｘｉ < － ａ

{
[ － ５０ꎬ５０] ０ １ × １０ － ２

Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ
ｆ５(ｘ) ＝ ０.１{ｓｉｎ２(３πｘ１)＋∑ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ－１)２[１＋ ｓｉｎ２(３πｘｉ＋１)]＋

(ｘｎ－ １) ２[１ ＋ ｓｉｎ２(２πｘｎ)]} ＋∑ｎ

ｉ ＝１
ｕ(ｘｉꎬ５ꎬ１００ꎬ４)

[ － ５０ꎬ５０] ０ １ × １０ － ２

表 ２　 固定维测试函数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｘｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名 测试函数表达式 维数 搜索区间 最小值

Ｓｈｅｋｅｌ’ｓ Ｆｏｘｈｏｌｅｓ ｆ６(ｘ) ＝
１

５００ ＋∑２５

ｊ ＝１

１
ｊ＋∑２

ｉ ＝１
(ｘｉ－ ａｉｊ) ６

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

２ [ － ６５ꎬ６５] １

Ｋｏｗａｌｉｋ ｆ７(ｘ) ＝∑１１

ｉ ＝１ ａｉ－
ｘ１(ｂ２

ｉ ＋ ｂｉｘ２)
ｂ２
ｉ ＋ ｂｉｘ３ ＋ ｘ４

[ ]
２

４ [ － ５ꎬ５] ０􀆰 ０００ ３０

Ｓｈｅｋｅｌ’ｓ Ｆａｍｉｌｙ ｆ８(ｘ) ＝ －∑７

ｉ ＝１
[(Ｘ － ａｉ) (Ｘ － ａｉ) Ｔ ＋ ｃｉ] －１ ４ [０ꎬ１０] － １０􀆰 ４０２ ８

Ｓｈｅｋｅｌ’ｓ Ｆａｍｉｌｙ４ ｆ９(ｘ) ＝ －∑１０

ｉ ＝１
[(Ｘ － ａｉ) (Ｘ － ａｉ) Ｔ ＋ ｃｉ] －１ ４ [０ꎬ１０] － １０􀆰 ５３６ ３

Ｅａｓｏｍ ｆ１０(ｘ) ＝ － ｃｏｓ(ｘ１)ｃｏｓ(ｘ２)ｅｘｐ( － (ｘ１ － π) ２ － (ｘ２ － π) ２) ２ [ － １００ꎬ１００] － １

　 　 选取平均值、标准差和成功率 ３ 个性能指标

(运行 ３０ 次)来分析算法的优化性能.
３. ２　 仿真结果分析

仿真在 Ｉｎｔｅｒ ( Ｒ) Ｃｏｒｅ ( ＴＭ) ＣＵＰ: ｉ７ －
４５１０Ｕꎬ ４ＧＢ 内存ꎬ２􀆰 ００ ＧＨｚ 主频的计算机上运

行ꎬ程序采用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１５ａ 编程实现.
通 过 比 较 ＡＷＯＡ 与 标 准 ＷＯＡ[７]ꎬ

ＷＯＡＷＣ[８]ꎬ ＩＷＯＡ[９]ꎬ ＣＷＯＡ[１０]ꎬ ＣＰＷＯＡ[１２]

的仿 真 结 果 来 验 证 ＡＷＯＡ 的 寻 优 能 力. 因

ＣＰＷＯＡ 算法在文献[１２]中已经和其他算法(象
群优化 ( ＥＨＯ) 算法[１６]、 灰狼优化 ( ＧＷＯ) 算

法[６]、正余弦算法[１７] (ＳＣＡ)等)做了仿真对比ꎬ
且 ＣＰＷＯＡ 在收敛速度与精度上优于这些算法.
因此ꎬ这里不再将 ＡＷＯＡ 与其他优化算法作
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比较.
经过反复多次仿真ꎬ对 ＡＷＯＡ 算法的最优

参数设置如下:常数 ｂ ＝ １ꎬｄ１ ＝ １ × １０ － ４ꎬｄ２ ＝ １ ×
１０ － ４ 􀆰 标准 ＷＯＡꎬ ＩＷＯＡꎬＷＯＡＷＣꎬＣＷＯＡ 和

ＣＰＷＯＡ 中的其他参数均按照其对应参考文献设

置 􀆰 表 ３ 给出了 ６ 种算法对 １３ 个标准测试函数

(Ｆ１(ｘ) ~ Ｆ１３(ｘ)ꎬｎ ＝ ３０ 维)的仿真结果ꎬ其中标

准 ＷＯＡ 的结果来源于文献[７]ꎬＩＷＯＡ 的结果来

源于文献[９]􀆰 表 ４ 为 ６ 种算法对 ５ 个高维测试

函数(ｎ ＝ ２００ꎬ５００ꎬ１ ０００ꎬ１ ５００ 维)的仿真数据 􀆰
表 ５ 为 ６ 种算法对 ５ 个固定维测试函数(ｎ ＝ ２ꎬ４
维)的仿真数据比较 􀆰 仿真中最好的结果以黑色

加粗字体表示.

表 ３　 ６ 种算法对 １３ 个低维测试函数的寻优性能比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ １３ ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数
标准 ＷＯＡ[７]

平均值 标准差

ＩＷＯＡ[９]

平均值 标准差

ＷＯＡＷＣ

平均值 标准差

Ｆ１(ｘ) １􀆰 ４１Ｅ － ０３０ ４􀆰 ９１Ｅ － ０３０ ６􀆰 ５４Ｅ － １２５ ６􀆰 ８０Ｅ － １２５ ０ ０
Ｆ２(ｘ) １􀆰 ０６Ｅ － ０２１ ２􀆰 ３９Ｅ － ０２１ ２􀆰 １５Ｅ － ０７３ ３􀆰 ６４Ｅ － ０７３ ３􀆰 ９５Ｅ － １８０ ０
Ｆ３(ｘ) ５􀆰 ３９Ｅ － ００７ ２􀆰 ９３Ｅ － ００６ １􀆰 ５６Ｅ － ０２３ １􀆰 ８１Ｅ － ０２３ ０ ０
Ｆ４(ｘ) ０􀆰 ０７２ ５８１ ０􀆰 ３９７ ４７ ７􀆰 ０６Ｅ － ００７ ２􀆰 １８Ｅ － ００６ １􀆰 ７０Ｅ － １８４ ０
Ｆ５(ｘ) ２７􀆰 ８６５ ５８ ０􀆰 ７６３ ６２６ ２７􀆰 ２７９ ５０ ０􀆰 ２１５ ４３８ ２８􀆰 ５８５ １ ０􀆰 ０９５ ７
Ｆ６(ｘ) ３􀆰 １１６ ２６６ ０􀆰 ５３２ ４２９ ０ ０ ０􀆰 １０５ ２ ０􀆰 ０３５ ７
Ｆ７(ｘ) ０􀆰 ００１ ４２５ ０􀆰 ００１ １４９ ２􀆰 ４２Ｅ － ００４ ４􀆰 ４１Ｅ － ００４ １􀆰 ６８Ｅ － ００４ ２􀆰 ０５Ｅ － ００４
Ｆ８(ｘ) － ５ ０８０􀆰 ７６ ６９５􀆰 ７９６ ８ － １􀆰 １４Ｅ ＋ ００４ １１２􀆰 ６３６ １ － １􀆰 ００Ｅ ＋ ００４ ２􀆰 ３４Ｅ ＋ ００３
Ｆ９(ｘ) ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｆ１０(ｘ) ７􀆰 ４０４ ３ ９􀆰 ８９７ ５７２ ３􀆰 ０２Ｅ － ０１５ １􀆰 ９５Ｅ － ０１５ ８􀆰 ８８Ｅ －０１６ ０
Ｆ１１(ｘ) ０􀆰 ０００ ２８９ ０􀆰 ００１ ５８６ ０ ０ ０ ０
Ｆ１２(ｘ) ０􀆰 ３３９ ６７６ ０􀆰 ２１４ ８６４ ０􀆰 ０８７ ６４６ ０􀆰 ０１１ ９９７ ０􀆰 ００６ ７ ０􀆰 ００２ ８
Ｆ１３(ｘ) １􀆰 ８８９ ０１５ ０􀆰 ２６６ ０８８ ０􀆰 ４６６ ４４２ ０􀆰 ２４８ ９２８ ０􀆰 １２８ ３ ０􀆰 ０６１ ２

函数
ＣＷＯＡ

平均值 标准差

ＣＰＷＯＡ

平均值 标准差

ＡＷＯＡ

平均值 标准差

Ｆ１(ｘ) ０ ０ ３􀆰 ０３Ｅ － ０２４ １􀆰 ４７Ｅ － ０２３ ０ ０
Ｆ２(ｘ) ０ ０ １􀆰 ８８Ｅ － ０２４ ８􀆰 ２２Ｅ － ０２４ ０ ０
Ｆ３(ｘ) ０ ０ ５􀆰 ４７Ｅ ＋ ００４ １􀆰 ２５Ｅ ＋ ００４ ０ ０
Ｆ４(ｘ) ０ ０ ３３􀆰 ３５７ ４ ２５􀆰 ４０３ ８ ０ ０
Ｆ５(ｘ) ２８􀆰 １５７ ７ ０􀆰 ３９６ １ ２２􀆰 ４９３ ９ １１􀆰 ２４４ ８ ０􀆰 ００１ ０ ０􀆰 ００２ ４
Ｆ６(ｘ) ０􀆰 ９０９ ３ ０􀆰 ３９６ ６ ０􀆰 ０６４ ５ ０􀆰 ０３２ ６ １􀆰 ３２Ｅ － ００５ ４􀆰 ０５Ｅ － ００５
Ｆ７(ｘ) ０􀆰 ４７６ ４ ０􀆰 ２９１ ５ ０􀆰 ０１２ ３ ０􀆰 ０１４ ７ １􀆰 ２２Ｅ －００４ １􀆰 ０７Ｅ －００４
Ｆ８(ｘ) － １􀆰 ０９Ｅ ＋ ００４ １􀆰 ８５Ｅ ＋ ００３ －１􀆰 ２５Ｅ ＋００４ ７４３􀆰 ０６９ ６ －１􀆰 ２５Ｅ ＋００４ ０􀆰 １８４ ７
Ｆ９(ｘ) ０ ０ ３􀆰 ９４０ １ １５􀆰 ２８７ ６ ０ ０
Ｆ１０(ｘ) ８􀆰 ８８Ｅ －０１６ ０ ９􀆰 １０Ｅ － ０１４ ７􀆰 ０７Ｅ － ０１４ ８􀆰 ８８Ｅ －０１６ ０
Ｆ１１(ｘ) ０ ０ ０􀆰 ０１８ ２ ０􀆰 ０６１ ９ ０ ０
Ｆ１２(ｘ) ０􀆰 ０９７ ３ ０􀆰 １０３ ２ ０􀆰 ００７ ２ ０􀆰 ００６ ５ ５􀆰 ６３Ｅ －００７ ８􀆰 ５１Ｅ －００７
Ｆ１３(ｘ) １􀆰 ３６８ ６ ０􀆰 ６３１ ５ ０􀆰 １７１ ３ ０􀆰 １００ １ ３􀆰 ０２Ｅ －００６ ４􀆰 ５３Ｅ －００６

　 　 注:种群规模 Ｎ ＝ ３０ꎬ 最大迭代次数 ｔｍａｘ ＝ ５００.

　 　 由 表 ３ 中 的 仿 真 数 据 可 知ꎬ ＡＷＯＡ 和

ＣＰＷＯＡ 在测试函数 Ｆ１ ( ｘ)ꎬ Ｆ２ ( ｘ )ꎬ Ｆ３(ｘ)ꎬ
Ｆ４(ｘ)ꎬＦ９(ｘ)和 Ｆ１１(ｘ)上均可以收敛到理论最优

值 ０ꎬ 表现出较好的寻优能力. ＡＷＯＡ 除在测试

函数 Ｆ６(ｘ)上的搜索结果差于 ＩＷＯＡ 外ꎬ在其他

测 试 函 数 上 均 优 于 标 准 ＷＯＡꎬ ＩＷＡＯꎬ
ＷＯＡＷＣꎬ ＣＷＯＡ 和 ＣＰＷＯＡꎬ表明 ＡＷＯＡ 具有

更强的寻优性能和稳定性.
由表 ４ 中的仿真数据可知ꎬ针对高维函数的

优化问题ꎬＡＷＯＡ对目标函数的求解精度和寻优
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表 ４　 ６ 种算法对 ５ 个高维测试函数的寻优性能比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ５ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 算法
２００ 维

平均值 标准差 成功率 / ％

５００ 维

平均值 标准差 成功率 / ％

ＷＯＡ ９􀆰 ２８Ｅ － ０６８ ５􀆰 ０７Ｅ － ０６７ １００ ３􀆰 １１Ｅ － ０６７ １􀆰 ３２Ｅ － ０６６ １００
ＩＷＯＡ ４􀆰 ０９Ｅ － １０６ １􀆰 ７８Ｅ － １０５ １００ ４􀆰 ６０Ｅ － １０４ ２􀆰 ００Ｅ － １０３ １００

ｆ１(ｘ)
ＷＯＡＷＣ １􀆰 ５５Ｅ － ２８３ ０ １００ ６􀆰 １０Ｅ － ２８０ ０ １００
ＣＷＯＡ ０ ０ １００ ０ ０ １００
ＣＰＷＯＡ ２􀆰 ９５Ｅ － ０２２ ８􀆰 ４０Ｅ － ０２２ １００ ２􀆰 ０１Ｅ － ０２０ １􀆰 ０２Ｅ － ０１９ １００
ＡＷＯＡ ０ ０ １００ ０ ０ １００
ＷＯＡ １９７􀆰 ６５９ ０ ０􀆰 １３２ ５ ０ ４９５􀆰 ８４９ ３ ０􀆰 ３５４ ３ ０
ＩＷＯＡ １９７􀆰 ６９３ ９ ０􀆰 ２３０ ０ ０ ４９５􀆰 ４４６ ０ ０􀆰 ７２４ ５ ０

ｆ２(ｘ)
ＷＯＡＷＣ １９７􀆰 ０７６ ５ ０􀆰 ０２２ ０ ０ ４９４􀆰 １６６ ５ ０􀆰 ０６１ １ ０
ＣＷＯＡ １９７􀆰 ６６６ ２ ０􀆰 ２０９ ５ ０ ４９５􀆰 ９５９ ０ ０􀆰 ５６８ ４ ０
ＣＰＷＯＡ １０９􀆰 ４８３ １ ９５􀆰 ８１１ ５ １０ ３０９􀆰 ２４４ ６ ２２１􀆰 ３９８ ２ ０
ＡＷＯＡ ０􀆰 ００４ ９ ０􀆰 ００８ ２ １００ ６􀆰 ５４３ ６ １２􀆰 ３７３ ５ ５０
ＷＯＡ １０􀆰 ８４７ ８ ３􀆰 ０５９ ８ ０ ２８􀆰 ５８０ １ ７􀆰 ２９３ ５ ０
ＩＷＯＡ １９􀆰 １７２ ６ ６􀆰 ４４４ ９ ０ ４７􀆰 １３６ ６ １４􀆰 ２１３ ８ ０

ｆ３(ｘ)
ＷＯＡＷＣ ４􀆰 ６０４ ５ ０􀆰 ７２４ ０ ０ １２􀆰 ３１０ ６ ２􀆰 １９５ ３ ０
ＣＷＯＡ １５􀆰 ８０５ ８ ４􀆰 ６２２ ０ ０ ４３􀆰 ８７０ ２ １５􀆰 ９２３ ３ ０
ＣＰＷＯＡ ３􀆰 １２３ ５ １􀆰 １６３ ９ ０ ９􀆰 ０９３ ９ ２􀆰 ７６１ ４ ０
ＡＷＯＡ １􀆰 ９８Ｅ －００５ ３􀆰 １７Ｅ －００５ ３􀆰 ３３ ２􀆰 ２２５ ８ ４􀆰 ８６７ ８ ０
ＷＯＡ ０􀆰 ０９３ ３ ０􀆰 ０５０ １ ０ ０􀆰 １２２ ８ ０􀆰 ０５４ ６ ０
ＩＷＯＡ ０􀆰 １８０ １ ０􀆰 ０９０ ８ ０ ０􀆰 １８４ ９ ０􀆰 ０６４ ０ ０

ｆ４(ｘ) ＷＯＡＷＣ ０􀆰 ０２４ ９ ０􀆰 ００８ ６ ６􀆰 ６７ ０􀆰 ０３１ ３ ０􀆰 ００７ ５ ０
ＣＷＯＡ ０􀆰 １３８ ４ ０􀆰 ０５１ ５ ０ ０􀆰 １４３ ２ ０􀆰 ０８３ ６ ０
ＣＰＷＯＡ ０􀆰 ０２１ ４ ０􀆰 ０２５ ８ ２０􀆰 ００ ０􀆰 ０２２ ０ ０􀆰 ０１７ ３ １０􀆰 ００
ＡＷＯＡ １􀆰 １８Ｅ －００７ １􀆰 ７７Ｅ －００７ １００ ０􀆰 ００１ ３ ０􀆰 ００２ ７ ９６􀆰 ６７
ＷＯＡ ４􀆰 ８２７ ５ １􀆰 ７１５ ８ ０ １２􀆰 ３０７ ４ ３􀆰 ８３８ ５ ０
ＩＷＯＡ ８􀆰 ５０５ ７ ３􀆰 ４７２ ７ ０ ２２􀆰 ３５５ ７ １０􀆰 ７４０ ８ ０

ｆ５(ｘ) ＷＯＡＷＣ １􀆰 ０９０ ３ ０􀆰 ４１８ ６ ０ ２􀆰 ９１８ ９ １􀆰 １１６ １ ０
ＣＷＯＡ １１􀆰 ４６０ １ ３􀆰 ７７０ ３ ０ ２９􀆰 ６１２ ２ ７􀆰 ９２１ ９ ０
ＣＰＷＯＡ １􀆰 １８２ ５ ０􀆰 ４４５ ３ ０ ３􀆰 ０２１ ０ １􀆰 ０１４ １ ０
ＡＷＯＡ ９􀆰 ７８Ｅ －００６ １􀆰 ３９Ｅ －００５ １００ ０􀆰 ２７２ ６ ０􀆰 ８２０ ３ ４６􀆰 ６７

函数 算法
１ ０００ 维

平均值 标准差 成功率 / ％

１ ５００ 维

平均值 标准差 成功率 / ％

ＷＯＡ ２􀆰 ４８Ｅ － ０６９ ９􀆰 １４Ｅ － ０６９ １００ ２􀆰 ２５Ｅ － ０６９ ８􀆰 ５９Ｅ － ０６９ １００
ＩＷＯＡ ８􀆰 ２９Ｅ － １１１ ４􀆰 ２４Ｅ － １１０ １００ ４􀆰 １７Ｅ － １０６ １􀆰 ４４Ｅ － １０５ １００

ｆ１(ｘ)
ＷＯＡＷＣ １􀆰 ５７Ｅ － ２９１ ０ １００ ４􀆰 ０６Ｅ － ２８８ ０ １００
ＣＷＯＡ ０ ０ １００ ０ ０ １００
ＣＰＷＯＡ ３􀆰 ９２Ｅ － ０２０ １􀆰 ０７Ｅ － ０１９ １００ ２􀆰 ６０Ｅ － ０２０ １􀆰 ０７Ｅ － ０１９ １００
ＡＷＯＡ ０ ０ １００ １􀆰 ７５Ｅ － ０１９ １􀆰 ５７Ｅ － ０１８ １００
ＷＯＡ ９９４􀆰 ０３２ １ ０􀆰 ８６３ ４ ０ １􀆰 ４９Ｅ ＋ ０３ １􀆰 ４１６ ３ ０
ＩＷＯＡ ９９２􀆰 ５２２ ４ １􀆰 ２４５ ２ ０ １􀆰 ４８Ｅ ＋ ０３ １􀆰 ４０９ １ ０

ｆ２(ｘ)
ＷＯＡＷＣ ９８９􀆰 ２９０ ４ ０􀆰 ０４７ １ ０ １􀆰 ４８Ｅ ＋ ０３ ０􀆰 １７６ ３ ０
ＣＷＯＡ ９９３􀆰 １８６ ２ １􀆰 ２２４ ５ ０ １􀆰 ４９Ｅ ＋ ０３ １􀆰 ９８４ ５ ０
ＣＰＷＯＡ ３９９􀆰 ７３８ ９ ４４１􀆰 ６９４ ２ ０ ７７０􀆰 ５２７ ０ ６９５􀆰 ３６６ ６ ０
ＡＷＯＡ ４５５􀆰 ２８４ ４ ４３３􀆰 ９６４ ５ ６􀆰 ６７ ５４２􀆰 ２６９ ２ ５８１􀆰 ４８２ ７ ３􀆰 ３３
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续表

函数 算法
１ ０００ 维

平均值 标准差 成功率 / ％

１ ５００ 维

平均值 标准差 成功率 / ％

ＷＯＡ ６８􀆰 ８８５ ９ １９􀆰 ０６７ ５ ０ １０５􀆰 ９５６ ２ ２１􀆰 １９８ ５ ０
ＩＷＯＡ ９３􀆰 ４７５ ３ ２５􀆰 １０４ ６ ０ １４７􀆰 ０９６ ２ ５１􀆰 ８００ ６ ０

ｆ３(ｘ)
ＷＯＡＷＣ ２４􀆰 ９７８ ４ １􀆰 ９９３ ３ ０ ３８􀆰 ４３８ ４ ７􀆰 ４４２ ７ ０
ＣＷＯＡ ７５􀆰 ２３３ ２ ３１􀆰 ７２２ ０ ０ １２８􀆰 ２０３ ０ ４３􀆰 １８７ ７ ０
ＣＰＷＯＡ ２０􀆰 ５５２ １ ５􀆰 ０５８ ２ ０ ３０􀆰 ７５２ ８ ９􀆰 ２５６ ０ ０
ＡＷＯＡ ９􀆰 ５６６ ２ １７􀆰 ６８９ ７ ０ ２２􀆰 ３３０ ６ ４２􀆰 ０４８ ３ ０
ＷＯＡ ０􀆰 １０４ ７ ０􀆰 ０５３ ５ ０ ０􀆰 １６７ ５ ０􀆰 ０６６ ８ ０
ＩＷＯＡ ０􀆰 １５１ ８ ０􀆰 ０５６ ２ ０ ０􀆰 １５０ ８ ０􀆰 ０６４ ２ ０

ｆ４(ｘ)
ＷＯＡＷＣ ０􀆰 ０３０ ７ ０􀆰 ００７ １ ０ ０􀆰 ０２８ ３ ０􀆰 ００８ ４ ３􀆰 ３３
ＣＷＯＡ ０􀆰 １９６ ０ ０􀆰 ０９７ ３ ０ ０􀆰 １４１ ０ ０􀆰 ０８２ ０ ０
ＣＰＷＯＡ ０􀆰 ０４５ ０ ０􀆰 ０４６ ９ １０􀆰 ００ ０􀆰 ０４２ ８ ０􀆰 ０８３ ６ ３􀆰 ３３
ＡＷＯＡ ０􀆰 ０４８ ６ ０􀆰 １５０ ６ ７３􀆰 ３３ ０􀆰 ０１１ ６ ０􀆰 ０２６ ２ ８０􀆰 ００
ＷＯＡ ２５􀆰 ６５４ ６ ７􀆰 ０３４ ９ ０ ３４􀆰 ４００ ３ ９􀆰 ６４３ ８ ０
ＩＷＯＡ ４１􀆰 ５９０ ４ １６􀆰 ９１６ １ ０ ６８􀆰 ８７５ ５ ３１􀆰 ０９３ ５ ０

ｆ５(ｘ)
ＷＯＡＷＣ ５􀆰 ９４６ ４ ２􀆰 ０５９ ５ ０ ７􀆰 ４１７ ９ ３􀆰 ６３６ ９ ０
ＣＷＯＡ ６１􀆰 ８１３ ６ １１􀆰 ４０４ ６ ０ ９９􀆰 ３８１ ０ ２２􀆰 ６２０ ５ ０
ＣＰＷＯＡ ５􀆰 ６８２ ０ １􀆰 ９９５ ６ ０ １０􀆰 １２５ ８ ３􀆰 ７４８ ４ ０
ＡＷＯＡ １􀆰 ６６１ ５ ４􀆰 ３６３ ４ ２０􀆰 ００ １􀆰 １１１ ０ ２􀆰 ８６１ ６ ６􀆰 ６７

　 　 注:种群规模 Ｎ ＝ ３０ꎬ 最大迭代次数 ｔｍａｘ ＝ ５００.

成功率上总体要优于其他 ５ 种算法的仿真结果.
对于测试函数 ｆ１(ｘ)ꎬ６ 种算法在 ｎ ＝ ２００ꎬｎ ＝ ５００ꎬ
ｎ ＝ １ ０００ 和 ｎ ＝ １ ５００ 维时的收敛成功率均可达

到 １００％ ꎬ但 ＣＷＯＡ 均可以收敛到理论最优值 ０ꎬ
表现出更强的寻优能力和稳定性. 然而 ＡＷＯＡ
对于测试函数 ｆ４(ｘ)在 ｎ ＝ ２００ꎬｎ ＝ ５００ꎬｎ ＝ １ ０００
和 ｎ ＝ １ ５００ 维下的寻优成功率分别为 １００％ ꎬ
９６􀆰 ６７％ ꎬ７３􀆰 ３３％ ꎬ８０􀆰 ００％ ꎬ而其他 ５ 种算法最好

的收敛成功率为 ２０􀆰 ００％ 􀆰 这说明 ＡＷＯＡ 在求解

大规模优化问题时显示出较强寻优能力和鲁棒性.
由表 ５ 的仿真数据可知ꎬＡＷＯＡ 对于 ５ 个固

定维测试函数的仿真结果在平均值上均优于其他

５ 种算法. 对于测试函数 ｆ１０(ｘ)ꎬ除 ＩＷＯＡ 外其他

５ 种算法均能收敛到理论最优值 － １ꎬＣＷＯＡ 的标

准差更小ꎬ具有更强的稳定性. 但是ꎬ对于测试函

数 ｆ８(ｘ)和 ｆ９ ( ｘ)ꎬＡＷＯＡ 也能收敛到理论最优

值ꎬ其求解结果明显优于其他 ５ 种算法.
为了便于观察 ＡＷＯＡ 的寻优性能ꎬ图 ３ 给出

了 ６ 种算法在不同维度下测试函数的仿真曲线.
由图 ３ 可以看出ꎬ相较于其他 ５ 种算法ꎬ本文提出

的 ＡＷＯＡ 在收敛精度和收敛速度方面更具有

优势.
表 ５　 ６ 种算法对 ５ 个固定维测试函数的寻优性能比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ５ ｆｉｘｅｄ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 指标 ＷＯＡ ＩＷＯＡ ＷＯＡＷＣ ＣＷＯＡ ＣＰＷＯＡ ＡＷＯＡ

ｆ６(ｘ)
平均值 １􀆰 ３２８ ７ ０􀆰 ９９８ ０ ０􀆰 ９９８ ０ ２􀆰 ７０７ ３ ０􀆰 ９９８ ０ ０􀆰 ９９８ ０
标准差 ０􀆰 ７５２ １ １􀆰 ６６Ｅ － ００６ ９􀆰 １５Ｅ － ０１０ ２􀆰 ３７８ ７ １􀆰 ２６Ｅ －０１１ １􀆰 ６２Ｅ － ０１０

ｆ７(ｘ)
平均值 ６􀆰 ０５Ｅ － ００４ ６􀆰 ４９Ｅ － ００４ ３􀆰 ７１Ｅ － ００４ ４􀆰 ４７Ｅ － ００４ ６􀆰 ０８Ｅ － ００４ ３􀆰 ３９Ｅ －００４
标准差 ３􀆰 ５６Ｅ － ００４ ３􀆰 ２０Ｅ － ００４ ５􀆰 ８２Ｅ － ００５ １􀆰 ３７Ｅ － ００４ ２􀆰 ７４Ｅ － ００４ ３􀆰 ５４Ｅ －００５

ｆ８(ｘ)
平均值 － ９􀆰 ２００ ６ － ８􀆰 ９９８ ５ － １０􀆰 ３７５ ４ － １０􀆰 １３２ ０ － ９􀆰 ７０３ ０ －１０􀆰 ４０２ ８
标准差 ２􀆰 ４５８ ０ ２􀆰 ６５９ １ ０􀆰 １００ ６ １􀆰 ０２６ １ ２􀆰 １４０ ２ ９􀆰 ５７Ｅ －００５

ｆ９(ｘ)
平均值 － ９􀆰 ６３４ ７ － ８􀆰 ９４４ １ － １０􀆰 ５１５ ８ － １０􀆰 ４９２ ８ － ９􀆰 ９９５ ３ －１０􀆰 ５３６ ３
标准差 　 ２􀆰 ０４９ ８ ３􀆰 ０４２ ３ ０􀆰 ０２９ ０ ０􀆰 ０３９ ０ ２􀆰 ０５８ ７ ３􀆰 ４３Ｅ －００４

ｆ１０(ｘ)
平均值 －１􀆰 ０００ ０ － ０􀆰 ８３３ ２ －１􀆰 ０００ ０ －１􀆰 ０００ ０ －１􀆰 ０００ ０ －１􀆰 ０００ ０
标准差 １􀆰 ５９Ｅ － ００５ ０􀆰 ３７８ ９ １􀆰 ０１Ｅ － ００５ ２􀆰 ０４Ｅ －００８ ３􀆰 ６６Ｅ － ００８ １􀆰 ２０Ｅ － ００６

　 　 注:种群规模 Ｎ ＝ ５０ꎬ 最大迭代次数 ｔｍａｘ ＝ １ ０００.
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图 ３　 ６ 种算法对 ３ 个基准函数的收敛图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ３ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

(ａ)—Ｆ５(ｘ)(３０ 维)收敛图ꎻ (ｂ)—ｆ４(ｘ)(２００ 维)收敛图ꎻ (ｃ)—ｆ４(ｘ)(５００ 维)收敛图ꎻ
(ｄ)—ｆ４(ｘ)(１ ０００ 维)收敛图ꎻ (ｅ)—ｆ４(ｘ)(１ ５００ 维)收敛图ꎻ ( ｆ)—ｆ７(ｘ)(４ 维)收敛图.

４　 结　 　 语

本文介绍了 ＷＯＡ 的基本原理ꎬ针对其收敛

精度低和容易陷入局部最优的缺陷ꎬ提出了一种

基于自适应调整权重和搜索策略的 ＡＷＯＡ.
ＡＷＯＡ 可以根据当前鲸鱼种群的分布情况自适

应地改变权值的大小ꎬ 并且选择不同的搜素策略

来更新位置ꎬ以平衡算法全局搜索和局部搜索

能力.
通过对 ＷＯＡ 的 １３ 个标准测试函数、５ 个高

维测试函数和 ５ 个固定维测试函数的数值仿真ꎬ
结果表明ꎬ本文提出的 ＡＷＯＡ 在收敛精度和收

敛速度方面总体上要优于标准 ＷＯＡꎬ ＷＯＡＷＣꎬ
ＩＷＯＡꎬ ＣＷＯＡ 和 ＣＰＷＯＡ. 对于求解有约束的实

际工程应用问题是下一步研究的主要内容.
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