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一种基于多策略改进的鲸鱼算法
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 摘　要               针对标准鲸鱼算法（whale optimization algorithm，WOA）寻优精度低、可能陷入局部最优解等问题，提

出一种基于多策略改进的鲸鱼算法（MSWOA）。首先使用 Tent 混沌映射与反向学习策略初始化鲸鱼

种群；然后，引入自适应收敛因子根据适应度值动态调整个体在迭代过程中的包围步长，平衡算法的探

索和开发能力；最后引入随机差分变异策略，加强算法跳出局部最优的能力。实验结果显示，MSWOA

算法有效地提高了鲸鱼算法在稳定性、求解精度和收敛速度等方面的表现，展现了更优秀的求解效果。   
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0  引言

鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm，WOA）是

Mirjalili Ｍ等人 [1] 于 2016 年提出的一种群智能优化算法，算

法模拟了鲸鱼个体不断寻找更优解的行为，并通过合作和信

息传递来提高整体的搜索性能。与其他优化算法相比，鲸鱼

算法的实现相对简单，不需要复杂的数学模型或参数调整 [2]。

然而，传统的鲸鱼优化算法依旧存在一些缺陷，例如算法初

始种群多样性低、全局探索和局部开发能力难以协调、可能

会陷入局部最优解而难以跳出等问题。

针对算法初始种群多样性低的问题，部分学者采用混沌

序列、精英反向学习等方式进行改进，如 Garip [3]、付接递 [4]、

孟宪猛 [5]、王仲雨等人 [6]。部分学者仅对初始化方式进行改

进不足以提升算法的全局搜索与局部搜索能力，尹梅等人 [7]、

王梓辰 [8]、Huang M 等人 [9]、Kun Y 等人 [10] 均是对收敛因子

进行非线性改进以平衡全局搜索与局部搜索能力。此外，部

分学者在上述基础上引入其他策略，如秋兴国等人 [11]、郑威

迪等 [12] 引入莱维飞行策略以跳出局部最优，张达敏等人 [13]

提出一种逐维小孔成像反向学习策略，柴岩等人 [14] 引入了黄

金正弦策略以扩大种群搜索范围。 

以上研究成果虽然对 WOA 进行了一定程度上的改进，

但是在寻优精度以及收敛速度方面仍有提升空间。针对鲸鱼

算法中存在的问题，本文提出了一种融合混沌反向学习策略、

自适应收敛因子策略和随机差分策略的多策略改进的鲸鱼优

化算法。Rahmat M 等 [15] 将鲸鱼算法与模拟退火算法和人工

蜂群算法相结合，以提升收敛性能。

1  基本鲸鱼优化算法

WOA 的搜索过程可划分为三个阶段：收缩包围猎物、

气泡网攻击、随机搜索猎物。

 1.1  收缩包围猎物

WOA 假设当前种群中的最优解位于猎物位置或接近目

标猎物的区域。其他种群个体则通过当前最优解来更新其位

置。这一过程可以用数学模型描述为：

          D = |C·X*(t)-X(t)|                                                   （1）

        X(t+1) = X*(t)-A·D                                                    （2）

式中：t 为当前迭代次数；X *(t) 为当前最优解， D 为 X *(t) 与

X(t) 之间的距离，A、C 定义为：

              2A a r a= ⋅ −                                                    （3）

                2C r=                                                     （4）

式中：r 为区间 [0, 1] 的随机数，a 为收敛因子，定义为：

               max2 2 /a t T= −                                     （5）
式中：Tmax 为最大迭代次数。

1.2  气泡网攻击阶段

气泡网攻击模拟鲸鱼向猎物收缩包围的过程，WOA 中

存在两种位置更新策略：收缩式包围策略和螺旋式策略，且

两种策略的几率各占一半，即两者概率约为 50%。

（1）收缩式包围策略

收缩式包围通过式（3）中的收敛因子的线性递减来实现。

（2）螺旋式策略

计算鲸鱼与猎物间的距离，并模拟鲸鱼捕食时的螺旋运

动方式，其数学模型可表达为：

*( 1) cos(2 ) ( )bmX t D e m X t′+ = ⋅ ⋅ π +                              （6）
*( ) ( )D X t X t′ = −                                                           （7）

式中：m 为 [-1,1] 内的随机数。
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1.3  随机搜索猎物阶段

在随机搜索时，鲸鱼个体向随机选中的鲸鱼个体移动，

数学模型如下：

( ) ( )randD C X t X t= ⋅ −                                          （8）
( 1) ( )randX t X t A D+ = − ⋅                                     （9）

式中： ( )randX t 表示该鲸鱼个体的位置。

2  基于多策略改进的鲸鱼优化算法

针对鲸鱼算法存在的不足与问题，本文采用多种策略进

行改进。首先，为增强初始种群多样性，使用混沌反向学习

策略初始化鲸鱼种群。然后，为平衡算法的局部搜索能力与

全局开发能力，本文引入自适应收敛因子根据适应度值动态

调整个体在迭代过程中的包围步长。最后，引入随机差分变

异策略，加强算法跳出局部最优的能力。

2.1  混沌反向学习策略

在基本鲸鱼优化算法中，初始化阶段的种群质量对算法

的性能有着直接的影响。传统的随机初始化方法随机性较大，

多样性较差，在某些情况下可能会导致种群聚集在搜索空间

的某些区域，无法充分探索整个搜索空间，导致算法的优异

程度受限。因此，为了使初始种群布更均匀，本文将混沌映

射和反向学习策略结合，形成混沌反向学习方法，通过该方

法生成鲸鱼算法的初始种群。

混沌序列采用 Tent 混沌映射的方法，与 Cubin 映射、

Singer 映射等方法相比，Tent 混沌映射具有更好的深度搜索

能力 [16]，其数学模型为：

1

              0< <0.5
(1 )      0.5< <1

i i
i

i i

x x
x

x x
δ
δ+


=  −

                                 （10）

反向学习是一种扰动手段，其主要原理是通过对目标空

间中已知解的反向学习，得到该解在空间中的反向解，并选

择更优的解作为当前解。其数学模型可以描述如下：

max min( )x r x x x′ = − −                                     （11）
式中：r 为随机数，xmax、xmin 为初始解中的最大值与最小值。

采用混沌反向学习方法生成初始种群的步骤如下。

步骤 1：通过 Tent 映射生成 n 个初始解 xi。

步骤 2：根据式 (12) 获取各个初始解的反向解 xi'。

步骤 3：将 xi 和 xi' 进行合并处理后，选取适应度值排在

前二分之一的 n 只个体作为新种群 N。

2.2  自适应收敛因子策略

在鲸鱼算法中，收敛因子 a 从 2 线性递减到 0，这种方

式没有很好地平衡算法的全局寻优和局部开发能力。此外，

对适应度不同的鲸鱼个体，其包围步长的计算方法是一致的，

没有反映出鲸鱼个体间的差异。因此，本文提出一种自适应

收敛因子，计算公式为：

max

2 (2 2 ) sin( )
2

irank ta
N T

= − − ⋅ ⋅ π
⋅

                 （12）

式中：t 为当前迭代次数，Tmax 为最大迭代次数，ranki 为个

体的适应度值在种群中的排名。

2.3  随机差分策略

差分算法（differential evolution algorithm）是一种基

于演化算法的随机优化模型，模拟生物进化的过程来求解

连续变量的优化问题，通过不断迭代，利用变异和交叉操

作来产生新的解，并根据适应度评价来筛选和保留适应环

境的个体。

为避免鲸鱼算法陷入局部最优，本文受差分算法变异策

略的启发，对当前个体、最优个体、随机选择的鲸鱼个体进

行随机差分产生新的个体，其数学模型如下：

*
1 2( 1) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))X t r X t X t r X t X t′+ = − − −                （13）

式中：r1、r2 为 [0,1] 区间内的随机数，X'(t) 为当前种群中的

最优个体，X *(t) 为随机选中的鲸鱼个体。

当个体更新位置后，使用随机差分策略再次更新个体位

置，并保留最优位置。这种策略能够有效地避免种群陷入局

部最优解，使得算法具有更强的全局搜索能力和寻优效果。

综上所述，本文所提出的基于多策略改进的鲸鱼算法的

具体步骤如下。

步骤 1：设置初始参数。

步骤 2：利用混沌反向学习策略生成初始鲸鱼种群。

步骤 3：评估每个鲸鱼个体的适应度，并标记最佳个体

位置。

步骤 4：计算收敛因子 a，并更新参数 A、C 的值。

步骤 5：产生 [0,1] 内的随机数 p，当 p<0.5，|A|<1 时，

根据式（2）进行收缩包围；当 p≥0.5 时，根据式（6）进行

螺旋更新位置；当 p<0.5，|A|≥1 时，根据公式（9）进行随机

搜索。

步骤 6：根据式（13）对鲸鱼个体进行随机差分再次更

新位置。

步骤 7：先确定算法的迭代数是否已到达最大值，如果

达到最大值，则跳出循环并终止运算，输出最佳结果，否则

回到步骤 3。

3  实验结果与分析

3.1  实验环境和测试函数

本文的仿真实验环境为：操作系统是 Windows11，CPU

为 Inter(R) Core(TM) i5-12 500 h，主频率为 2.5 Hz，内存为

16 GB。各算法的种群数均为 30，最大迭代次数 Tmax 为

1000，各算法单独执行 30 次，使用 10 个测试函数进行

Python 实验对比，其中包括 4 个单峰函数、4 个多峰函数与

2 个混合函数。测试函数如表 1 所示。
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表 1  测试函数

函数 维 度 范围

30 [-100,100]

30 [-10,10]

30 [-100,100]

30 [-1.28,1.28]

30 [-5,5]

30 [-32,32]

30 [-600,600]

30 [-50,50]

2 [-65,65]

4 [-5,5]

3.2  实验结果分析

在不同基准测试函数上比较 MSWOA 与其他优化算

法，如标准鲸鱼算法（WOA）、粒子群算法（PSO）、

嵌入 Circle 映射和逐维小孔成像反向学习的鲸鱼优化算法 

（MWOA）、基于自适应权重和模拟退火的鲸鱼优化算法 [17]

（W-SA-WOA）进行对比，对比结果见表 2，最优结果已用

粗体标出。

可以看出，MSWOA 算法在 10 个基准函数中寻优效果

最佳。在单峰函数 f1、f2、f3 上 MSWOA 算法均达到了理论最

优值，并且标准差也为 0，在单峰函数 f4 上虽未达到最优值，

但相比于其他算法具有一定的优越性和稳定性。在多峰函数

f5、f6 与 f7 上获得更理想的平均精度与稳定性，f8 的平均值差

于 PSO 算法但优于其他算法，说明 MSWOA 算法具有较强

的全局探索能力以及较好的稳定性。此外，在混合函数 f9 上，

MSWOA 的平均值差于 W-SA-WOA 算法与 PSO 算法，但优

于其余两种算法，标准差差于 W-SA-WOA 算法，但优于其

余三种算法。在混合函数 f10 上，MSWOA 算法的平均精度最

优，稳定性也仅次于 MWOA 算法，说明 MSWOA 算法具有

更加平衡的全局搜索和局部勘测能力。

表 2  算法性能对比

函

数

测试

指标
MSWOA WOA PSO MWOA

W-SA-
WOA

f1

平均值 0.00E+00 1.71E-42 1.02E+00 0.00E+00 0.00E+00

标准差 0.00E+00 6.23E-83 2.83E-01 0.00E+00 0.00E+00

f2

平均值 0.00E+00 1.43E-30 2.02E+01 0.00E+00 2.58E-121

标准差 0.00E+00 2.20E-59 3.00E+01 0.00E+00 6.68E-121

f3

平均值 0.00E+00 3.26E-11 7.28E+01 0.00E+00 0.00E+00

标准差 0.00E+00 8.64E-11 2.41E+01 0.00E+00 0.00E+00

f4

平均值 3.28E-05 8.84E-05 4.82E-01 3.57E-05 1.17E-04

标准差 2.97E-05 7.75E-05 2.94E-01 3.66E-05 1.00E-04

f5

平均值 0.00E+00 0.00E+00 1.18E+02 0.00E+00 0.00E+00

标准差 0.00E+00 0.00E+00 2.79E+01 0.00E+00 0.00E+00

f6

平均值 4.43E-16 3.76E-15 2.78E+00 4.44E-16 3.02E-15

标准差 0.00E+00 1.28E-15 4.58E-01 0.00E+00 1.77E-15

f7

平均值 0.00E+00 0.00E+00 1.18E-01 0.00E+00 1.50E-03

标准差 0.00E+00 0.00E+00 3.90E-02 0.00E+00 7.30E-03

f8

平均值 2.47E+00 1.65E+00 2.80E-01 3.34E-03 4.21E-02

标准差 1.12E-01 1.87E-01 2.80E-01 4.51E-07 2.89E-02

f9

平均值 3.32E+00 3.47E+00 2.45E+00 7.85E+00 1.03E+00

标准差 1.47E+00 3.15E+00 1.64E+00 2.47E+00 1.68E-01

f10

平均值 3.75E-04 3.75E-04 1.48E-03 2.47E+00 4.92E-04

标准差 1.67E-04 4.69E-04 5.46E-04 1.55E-04 2.08E-04

为了更直观展示 MSWOA 的收敛速度，此处将 MSWOA

算法与 WOA 算法、MWOA 算法、PSO 算法在单峰函数 f4

与多峰函数 f7 上进行对比。

图 1 为单峰函数 f4 的收敛曲线，从中可以看出，

MSWOA 算法整体寻优效果最佳，明显优于 WOA 算法、

MWOA 算法、PSO 算法，收敛速度与寻优精度均得到了显

著提高。此外，MSWOA 算法在收敛过程中出现了明显拐点，

说明 MSWOA 算法在引入随机差分策略后，成功跳出了局部

最优。

图 1  f4 函数变化曲线

由图 2 可知在 WOA 算法、MWOA 算法、PSO 算法在
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开始时，都陷入了局部最优解，而 MSWOA 的收敛曲线则

近乎垂直，收敛速度明显快于其他算法，最先达到了最优值。

因此，与 WOA 算法、MWOA 算法、PSO 算法相比较，本

文提出的 MSWOA 改进算法在寻优精度和收敛速度上更胜

一筹。

图 2   f7 函数变化曲线

4  结语

本文针对鲸鱼算法存在的问题与不足，提出一种基于多

策略改进的鲸鱼算法（MSWOA）。首先使用 Tent 混沌映射

与反向学习策略初始化鲸鱼种群；然后，引入自适应收敛因

子根据适应度值动态调整个体在迭代过程中的包围步长，平

衡算法的探索和开发能力；最后引入随机差分变异策略，加

强算法跳出局部最优的能力。通过在 10 个基准函数上进行对

比实验，结果表明，本文所提出的 MSWOA 算法显著提升了

鲸鱼算法在稳定性、求解精度及收敛速度方面的性能，展现

出更好的求解效果。
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