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基于自适应权重和动态螺旋参数的鲸鱼算法

郭岩，李目，徐佳祺，王奕峰，雷佳伟

（湖南科技大学 信息与电气工程学院，湖南 湘潭 ４１１２０１）

摘　要：针对鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）收敛性能差，易陷入局部最优值的问题，提出一种基于自
适应权重和动态螺旋参数的鲸鱼优化算法（ＡＤＳＷＯＡ）．首先，引进一种非线性距离控制因子，提高算法的开发勘探能力；
其次，提出一种自适应惯性权重，提高算法后期的收敛速度；最后，改进ＷＯＡ的螺旋形状参数，改变鲸鱼种群固定的螺旋上
升路径，提高算法的收敛精度和收敛速度．将ＡＤＳＷＯＡ和其他优化算法在１０组基准测试函数上进行测试，并对测试结果
进行Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，以及对３种改进策略和ＡＤＳＷＯＡ时间复杂度的分析．结果表明：ＡＤＳＷＯＡ算法具有更好的寻优
和抗干扰能力，能够应用于高维复杂环境下的目标函数优化问题．
关键词：鲸鱼优化算法；距离控制因子；惯性权重；Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验
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在过去的几十年里，智能优化算法凭借在求解参数识别、复杂未知问题上的优异性能，受到了广泛的

关注，被成功应用于工程设计、计算机科学等领域．智能优化算法受生物群体行为活动和自然规律现象的
启发，具有独特的性能机制，经典的代表性算法如遗传算法［１］、蚁群算法［２］、粒子群算法［３］、模拟退火算

法［４］等，都具有简单易行、调节参数少、效果显著的优势．鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ）［５］作为一种新颖的群智能优化算法，是 ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ等学者受座头鲸特殊捕食行为启发，于２０１６年
提出来的．相比于近年来较新颖的智能优化算法如樽海鞘算法［６］、灰狼优化算法［７］、蝴蝶优化算法［８］在解

决高维、复杂、混合问题中性能较差，ＷＯＡ较好地解决了这些问题．目前，ＷＯＡ已应用到众多实际工程领
域，ＯＵＬＡＤＢＲＡＨＩＭ等［９］将基于ＷＯＡ的改进人工神经网络对 ＡＰＩＸ７０钢管进行裂纹识别试验，在预测不
同的场景上取得不错的效果；ＤＩＮＧ等［１０］提出应用 ＷＯＡ的混合预测模型，对短期风力发电进行预测，在
预测精度和稳定性方面，性能更优，计算成本更低；ＥＬＦＥＲＧＡＮＹ等［１１］提出利用 ＷＯＡ对 ＰＥＭ燃料电池
模型参数进行优化，从而创建了一种精确的ＰＥＭ燃料电池模型．然而，传统ＷＯＡ依然存在很多缺陷，如算
法前期探索能力欠缺，后期开发能力不足，容易使算法陷入局部最优，同时收敛性能表现也较差．

针对以上缺陷，众多学者对鲸鱼优化算法做出了改进．刘磊等［１２］提出集中全局搜索方法能力的

ＷＯＡ，通过改进螺旋上升策略来改变鲸鱼固定的捕食上升运动方式，一定程度提高了算法的全局寻优能
力；程浩淼等［１３］针对ＷＯＡ后期易陷入局部最优，提出耦合双权重因子对后期种群进行随机扰动，进一步
增强了后期鲸鱼种群的更新能力；耿召里等［１４］针对ＷＯＡ在解决高维复杂问题时存在收敛性能不佳、搜索
可行解效率较差的问题，提出一种最优最差个体混合反向学习策略，提高 ＷＯＡ的全局寻优能力；赵传武
等［１５］提出非线性权重的ＷＯＡ，结合２种非线性权重对鲸鱼种群的运动方式进行加权操作，维持了 ＷＯＡ
探索与开发的平衡；武泽权等［１６］结合准反向学习初始化种群、自适应权重和随机差分变异策略提高了算

法性能；黄辉先等［１７］提出在算法前期利用精英个体及时引导种群，提高算法求解的目的性，在后期引入混

沌动态权重因子加强算法的全局寻优能力；孔芝等［１８］提出一种自适应搜索策略来优化随机搜索阶段，个

体以一定概率选择要更新的方式，以此增加种群多样性，提高算法的全局搜索能力．
本文针对ＷＯＡ求解复杂非线性优化问题存在的不足，提出一种基于自适应权重和动态螺旋参数的

鲸鱼优化算法（ＷｈａｌｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＡｄａｐｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔｓａｎｄＤｙｎａｍｉｃＳｐｉｒａｌＰａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ＡＤＳＷＯＡ）．首先，引进一种非线性距离控制因子，平衡种群的多样性和收敛性；其次，提出一种自适应惯
性权重，提高算法的探索和开发能力；最后，改进 ＷＯＡ的螺旋控制参数，动态调整螺旋上升行径，进一步
提高了算法的收敛性能．将ＡＤＳＷＯＡ和其他优化算法在１０组基准测试函数上进行测试，随后对测试结
果进行Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，并对３种改进策略和 ＡＤＳＷＯＡ时间复杂度进行分析，试验结果表明了 ＡＤＳ
ＷＯＡ的有效性．

１　鲸鱼优化算法

座头鲸通过协调气泡网攻击和螺旋上升运动，从而达到捕获猎物的目的．具体的捕食行为可分为３个
阶段：围捕猎物、泡泡网攻击、搜索包围．
１．１　围捕猎物

座头鲸包围猎物，并以与猎物的相对位置确定自身位置好坏，在猎物位置或离猎物最近的座头鲸被定

为最优鲸鱼个体，其他个体将依据最优个体来调整自己的位置，此行为可描述如式（１）和式（２）所示．
Ｄ＝ Ｃ·Ｘ（ｔ）－Ｘ（ｔ）； （１）
Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘ（ｔ）－ＡＤ． （２）

式中：Ｄ为包围步长；ｔ为当前迭代次数；Ｘ（ｔ）为当前个体位置；Ｘ（ｔ）为当前最优个体位置；Ｘ（ｔ＋１）为
更新后的个体位置；Ａ和Ｃ为系数向量，如式（３）和式（４）所示．

Ａ＝２ａｒ－ａ； （３）
Ｃ＝２ｒ． （４）

式中：ｒ为元素值在［０，１］范围内的随机向量；ａ为随迭代次数ｔ线性减小的距离收敛因子，如式（５）所示．

９７
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ａ＝２－２ｔ／Ｔ． （５）
式中：Ｔ为最大迭代次数．
１．２　泡泡网攻击

ＷＯＡ算法将泡泡网攻击行为分为２个阶段，即收缩包围阶段和螺旋上升阶段．
１）收缩包围阶段：减少ａ的取值，实现对Ａ取值范围的控制．Ａ的取值范围为［－ａ，ａ］，当ａ逐渐减小

时，使得鲸鱼个体的新位置能够定义在最优个体和当前个体位置之间的任一位置，从而实现对猎物的

包围．
２）螺旋上升阶段：该阶段首先计算当前鲸鱼个体与最优鲸鱼个体的位置距离，在两者位置之间建立

一个螺旋上升方程，模拟鲸鱼螺旋上升运动如式（６）所示．
Ｘ（ｔ＋１）＝Ｄｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｔ）． （６）

式中：Ｄ ＝ Ｘ（ｔ）－Ｘ（ｔ） 为当前鲸鱼个体与最优鲸鱼个体的距离；ｂ为控制螺旋形状的常数１；ｌ为
［－１，１］之间的一个随机数．鲸鱼围绕圆周逐渐缩小的螺旋形状路径奔向猎物，为了实现这一行为，设定
收缩包围和螺旋上升分别有５０％的概率进行，以达到收缩包围和螺旋上升同步进行的目的．其数学模型公
式如式（７）所示．

Ｘ（ｔ＋１）＝
Ｘ（ｔ）－ＡＤ，ｐ＜０．５；

Ｄｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｔ），ｐ≥０．５．{ （７）

式中：ｐ为［０，１］之间一随机数．
１．３　搜索包围

实际上，鲸鱼个体还会依据彼此之间的位置进行随机搜索．通过 Ａ ＞１使得鲸鱼个体远离占据最优
位置的鲸鱼个体，并根据随机选择的个体位置来更新自己在全局探索阶段的位置．其数学模型如式（８）和
式（９）所示．

Ｄ′＝ ＣＸｒａｎｄ（ｔ）－Ｘ（ｔ）； （８）
Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘｒａｎｄ－ＡＤ

′． （９）
式中：Ｘｒａｎｄ为从当前种群中随机选择的鲸鱼个体位置；Ｄ

′为随机包围步长．
当 Ａ≤１时，鲸鱼种群不再进行随机搜索，转而收缩包围圈并攻击猎物，完成局部开发．

２　改进的鲸鱼优化算法
２．１　非线性距离控制因子改进策略

在基本ＷＯＡ算法中，参数Ａ对种群全局探索和局部开发影响显著，而决定Ａ取值范围的ａ服从随迭
代次数递减的原则．当ａ取值较大时，Ａ值较大，具有较强的全局探索能力；当ａ取值较小时，Ａ值较小，具
有较强的局部开发能力．平衡种群全局探索和局部开发的能力，对算法性能的提升十分关键．对此，本文引
入文献［１９］提出的一种非线性距离控制因子策略，如式（１０）所示．

ａ＝
２

１＋ｕｅｔ／Ｔ－１
． （１０）

式中：Ｔ为最大迭代次数；在迭代前期，距离控制因子以较慢的速率递减，算法获得较强的全局探索能力，
提高了多样性，而在迭代后期，距离控制因子以较快的速率递减，算法获得较强的局部开发能力，加快了收

敛的进程；ｕ为控制参数，此处ｕ取２．
２．２　自适应惯性权重

惯性权重对鲸鱼优化算法寻优能力的提升，具有非常重要的作用，合适的惯性权重有利于维持算法全

局探索和局部开发的平衡．由于ＷＯＡ在优化求解的过程中，线性的惯性权重调整策略若选择不合适，将影
响算法的收敛速度．因此，本文提出了一种自适应惯性权重，如式（１１）所示．

ｗ＝
１＋ｃｏｓ［π（

ｔ
Ｔ
）
ｋ

］

２
． （１１）
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式中：ｔ为当前迭代次数；Ｔ为最大迭代次数；ｋ为调节系数，决定ｗ的收敛速度．ｗ在前期以较快的速率减
小，确保算法前期具有良好的全局探索能力，从而跳出局部最优，维持种群的多样性．后期ｗ以较慢的速率
减小，确保算法后期具有较好的局部开发能力，加强对最优解的搜寻精度．因此，提出适应度惯性权重后，
式（２）和式（６）更新为

Ｘ（ｔ＋１）＝ｗ·Ｘ（ｔ）－Ａ·Ｄ． （１２）
Ｘ（ｔ＋１）＝Ｄ·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ）＋ｗ·Ｘ（ｔ）． （１３）

２．３　改进螺旋上升策略
基本鲸鱼优化算法中鲸鱼在搜索猎物的途中，会按照一半的概率执行螺旋上升或者探索包围策略，但

由于ＷＯＡ的螺旋式上升策略会按照既定的轨迹进行，从而导致鲸鱼在搜寻猎物时错过最佳猎物，使算法
陷入局部最优．式（７）中，ｂ是控制鲸鱼螺旋上升路径的参数，原始的参数设定为常数１，这样会导致鲸鱼
的包围行进方式过于单一，降低鲸鱼解决复杂或存在干扰的问题的能力．目前，已有研究学者提出过类似
的改进，如文献［１２］提出一种螺旋更新策略，提高了算法全局搜索性能．

为应对这种不利局面，本文提出一种螺旋上升策略，如式（１４）所示．通过一种自适应性螺旋控制参数，
使得鲸鱼跳出固定的猎物搜寻机制，转而采用自适应的螺旋行进路线，实现更好包围猎物的目的．

Ｘ（ｔ＋１）＝ｗＸ ＋Ｄｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）；

ｂ＝１０１＋μ
ｔ
Ｔ．{ （１４）

　图１　螺旋控制参数ｂ的迭代变化曲线

式中：μ为调节螺旋包围圈大小的控制参数；ｗ为上节
提出的自适应惯性权重；Ｔ为最大迭代次数．

与文献［１２］所提出的前期加强全局搜索能力不
同，本文设定合理的自适应螺旋参数初始值，且参数随

迭代次数加快增长，在适当缩小鲸鱼包围圈的情况下，

使得鲸鱼能够快速且精准地收缩包围猎物．改进螺旋上
升策略和文献［１２］提出的一种螺旋更新策略的螺旋控
制参数ｂ随迭代次数如图１所示，这里μ设置为０．７．

该自适应性螺旋控制参数在前期以较小的值避免

鲸鱼错过猎物，从而增加鲸鱼寻求最优解的概率，提高

ＷＯＡ的全局探索能力．后期参数加快增长，缩小鲸鱼对

猎物的包围圈，使得鲸鱼个体能够快速获取猎物，促进了鲸鱼的局部开发能力，提高了算法的收敛精度．

２．４　ＡＤＳＷＯＡ的执行步骤
对基本ＷＯＡ算法进行以上策略改进后，得到的ＡＤＳＷＯＡ伪代码如算法１所示．

算法１：ＡＤＳＷＯＡ算法

输入：设置种群规模Ｎ，最大迭代次数Ｔ，维数Ｄ，种群活动的上界ｕｂ和下界ｌｂ．

输出：最优个体．

１．采用随机初始化种群；

２．计算种群个体的适应度值，并记录当前最优个体；

３．　ｗｈｉｌｅ（ｔ≤Ｔ）ｄｏ

４．ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｄｏ　 　

５．根据式（１０）计算控制参数ａ的值；根据式（１１）计算控制参数ｗ的值；

６．　　　　更新其他参数Ａ、Ｃ、ｌ和ｐ的值；根据式（１４）计算螺旋参数ｂ的值；

７．　　　　ｉｆ（ｐ＜０．５）ｔｈｅｎ

１８
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８．　　　　　 ｉｆ（ Ａ≥１）ｔｈｅｎ　

９．　　　　　　 根据式（９）更新当前个体的位置；

１０．　　　　　ｅｌｓｅｉｆ（ Ａ ＜１）ｔｈｅｎ

１１．　　　　　　 根据式（２）更新当前个体的位置；

１２．　　　　 ｅｎｄｉｆ

１３．　　　 ｅｌｓｅｉｆ（ｐ≥０．５）ｔｈｅｎ

１４．　　　　　根据式（１４）更新当前个体的位置；

１５．　　　 ｅｎｄｉｆ

１６．　　 ｅｎｄｆｏｒ

１７．　更新当前最优个体及位置；

１８．　ｔ＝ｔ＋１；

１９．　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

３　仿真实验和分析

３．１　测试函数及实验环境
选择文献［２０］中的ｆ１ ～ｆ３，ｆ６，ｆ８，ｆ１０ ～ｆ１１和文献［２１］中ｆ５，ｆ９，ｆ１０，一共１０个测试函数进行仿真实验．

仿真实验环境：操作系统ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ１０，ＩｎｔｅｌＧ５４００ＣＰＵ，主频３．７０ＧＨｚ，８ＧＢ内存，实验测试软件
为ＭＡＴＬＡＢＲ２０１８ａ．评价指标包括优化结果的平均值（Ｍｅａｎ）和标准差（ＳＴＤ）［１２］，以及运行时间（ｔ，ｓ）．
３．２　与其他改进优化算法的对比分析

选取的对比算法包括ＷＯＡ，ＩＷＯＡ［１６］，ＧＳＷＯＡ［１２］，ＣＡＷＷＯＡ［１３］．为确保实验的公正性，本次实验设
置最大迭代次数Ｔ＝５００，种群规模Ｎ＝３０，测试函数的维数Ｄ分别为３０维、２００维、５００维、１０００维，各算
法均独立运行５０次，根据实验数据算出平均值（Ｍｅａｎ）和标准差（ＳＴＤ）２项指标数据，黑色加粗字体表示
同维度函数上最好的性能指标结果，实验结果如表１所示．

从表１可以得知：ＡＤＳＷＯＡ算法在 １０组测试函数的实验结果，除了在维数为 ２００，５００，１０００维
Ｆ４的标准差，以及在１０００维 Ｆ５的双指标和５００维 Ｆ９的标准差表现略劣于其他算法外，ＡＤＳＷＯＡ的
各项指标均好于或者等于其他算法，说明改进后的 ＡＤＳＷＯＡ算法整体上获得了较好的收敛精度和稳
定性．在 Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ７，ＡＤＳＷＯＡ和 ＣＡＷＷＯＡ均取得理论最优值 ０，ＩＷＯＡ和 ＧＳＷＯＡ没有收敛到
理论最优值；在 Ｆ４，ＡＤＳＷＯＡ取得平均值指标远好于其他算法，仅在 ２００，５００维时的稳定性稍逊于
ＷＯＡ，１０００维时不如 ＷＯＡ和 ＣＡＷＷＯＡ；在 Ｆ５，Ｆ９，Ｆ１０，ＡＤＳＷＯＡ取得的平均值和标准差指标较优
于其他算法，只是在１０００维度 Ｆ５和５００维 Ｆ９略劣于 ＧＳＷＯＡ，说明改进后的算法表现出较好的探索
和开发能力；在 Ｆ６，该测试函数的理论最优值为－４１８．９８Ｄ，ＡＤＳＷＯＡ在各维数上均取得非常接近最
优值的平均值指标，２项指标远优于 ＷＯＡ，稍优于其他算法，只是在 ５００维时，ＡＤＳＷＯＡ和 ＣＡ
ＷＷＯＡ取得相同的平均值．其中，在维数 ３０，２００，１０００时的平均值稍优于 ＩＷＯＡ，ＧＳＷＯＡ，ＣＡ
ＷＷＯＡ，标准差较优于 ＩＷＯＡ，ＭＷＯＡ，ＣＡＷＷＯＡ；在 Ｆ７，Ｆ８，改进算法都取得相同的测试结果，优于
ＷＯＡ，三者的优化效果相同；在 Ｆ９，Ｆ１０，ＡＤＳＷＯＡ得到的平均值和标准差均远优于其他算法，证明
ＡＤＳＷＯＡ具有较好的收敛精度和鲁棒性．

通过观察不同算法在不同函数的收敛曲线图，能够直观地了解到ＡＤＳＷＯＡ算法的收敛情况．本文给
出各种改进算法在维数为２００维时，Ｆ１ ～Ｆ１０的收敛曲线图，如图２所示．与其他算法相比，ＡＤＳＷＯＡ算
法具有更好的收敛效果．

２８



第１期 郭岩，等：基于自适应权重和动态螺旋参数的鲸鱼算法

图２　５种算法在１０组测试函数的收敛曲线

３８
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３．３　３种改进策略对算法的性能提升分析
为了验证３种改进策略分别对ＷＯＡ性能的提升情况，将仅采取非线性距离控制因子策略改进的ＷＯＡ

记为ＷＯＡ１，仅采取自适应惯性权重策略改进的 ＷＯＡ记为 ＷＯＡ２，仅采取改进螺旋式上升策略改进的
ＷＯＡ记为ＷＯＡ３，并分别测试其在Ｆ１～Ｆ１０上的寻优情况．上述算法均运行５０次，设置最大迭代次数为５００，
种群数量为３０，个体维数为２００，记录试验数据如表２所示．从表２可知：ＷＯＡ１在单峰函数Ｆ１～Ｆ３，有一定收
敛精度和稳定性的提升，原因是非线性距离控制因子一定程度上平衡了算法的全局探索与局部开发能力；

ＷＯＡ２的整体提升效果较好，特别是对Ｆ１～Ｆ３，Ｆ６的提升，原因是自适应惯性权重提高了种群多样性；ＷＯＡ３
对Ｆ５，Ｆ６，Ｆ９，Ｆ１０的提升效果较好，提高了一定的收敛精度和稳定性，原因是非线性参数ｂ帮助鲸鱼种群跳
出局部最优．ＡＤＳＷＯＡ将上述３种改进策略整合在一起，最终取得了远好于单一改进策略的性能提升．

表１　４种算法在１０组不同维数基准函数上的寻优数据

函数 维数
ＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＩＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＧＳＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＣＡＷＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＡＤＳＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Ｆ１

３０ １．３８Ｅ－６９ ９．６５Ｅ－６９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２００ ３．６３Ｅ－７１ ２．２４Ｅ－７０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５００ ２．６９Ｅ－７０ １．２９Ｅ－６９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１０００ ３．３９Ｅ－６７ １．８２Ｅ－６６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｆ２

３０ ４．４７Ｅ－５０ ２．０７Ｅ－４９ ２．９５Ｅ－２１１ ０ ２．０８Ｅ－２２８ ０ ０ ０ ０ ０
２００ ８．１６Ｅ－４８ ５．６１Ｅ－４７ ７．５１Ｅ－２０９ ０ ７．７５Ｅ－２２９ ０ ０ ０ ０ ０
５００ １．１１Ｅ－４７ ４．８５Ｅ－４７ ３．８４Ｅ－２０７ ０ １．２７Ｅ－２２２ ０ ０ ０ ０ ０
１０００ ２．３６Ｅ－４７ １．５９Ｅ－４６ ６．２０Ｅ－２０８ ０ ２．０３Ｅ－２２３ ０ ０ ０ ０ ０

Ｆ３

３０ ４．３０Ｅ＋０４ １．４１Ｅ＋０４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２００ ３．００Ｅ＋０７ １．０９Ｅ＋０７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５００ ３．００Ｅ＋０７ １．０９Ｅ＋０７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１０００ １．２７Ｅ＋０８ ４．８７Ｅ＋０７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｆ４

３０ ２．８２Ｅ＋０１ ４．５３Ｅ－０１ ２．８２Ｅ＋０１ ３．０８Ｅ－０１ ４．２６Ｅ－０１ ６．７７Ｅ－０１ ２．８５Ｅ＋０１ ２．７３Ｅ－０１ １．４４Ｅ－０２ ５．７６Ｅ－０２
２００ １．９８Ｅ＋０２ １．５１Ｅ－０１ １．９８Ｅ＋０２ １．７４Ｅ－０１ ３．６７Ｅ－０１ １．１３Ｅ＋００ １．９８Ｅ＋０２ １．８６Ｅ－０１ ６．３４Ｅ－０２ １．５８Ｅ－０１
５００ ４．９６Ｅ＋０２ ３．５５Ｅ－０１ ４．９６Ｅ＋０２ ４．５６Ｅ－０１ ９．０８Ｅ－０１ ３．４６Ｅ＋００ ４．９６Ｅ＋０２ ４．３１Ｅ－０１ ４．１９Ｅ－０１ ９．６６Ｅ－０１
１０００ ９．９４Ｅ＋０２ ８．５９Ｅ－０１ ９．９３Ｅ＋０２ ９．３５Ｅ－０１ ２．４７Ｅ＋００ ８．６１Ｅ＋００ ９．９２Ｅ＋０２ ６．４７Ｅ－０１ １．６４Ｅ＋００ ２．９０Ｅ＋００

Ｆ５

３０ ４．０５Ｅ－０１ ２．６７Ｅ－０１ ４．５３Ｅ－０１ １．９２Ｅ－０１ １．２５Ｅ－０３ ２．８８Ｅ－０３ ６．６１Ｅ－０１ ２．４８Ｅ－０１ ５．４３Ｅ－０５ １．３５Ｅ－０４
２００ １．０６Ｅ＋０１ ２．７７Ｅ＋００ ８．９４Ｅ＋００ ３．０４Ｅ＋００ ８．０２Ｅ－０３ １．２４Ｅ－０２ ８．１６Ｅ＋００ ３．１７Ｅ＋００ ６．５２Ｅ－０４ ２．１８Ｅ－０３
５００ ３．１６Ｅ＋０１ ７．７７Ｅ＋００ ２．５７Ｅ＋０１ ６．４９Ｅ＋００ ３．８７Ｅ－０２ ６．０５Ｅ－０２ ２．１５Ｅ＋０１ ８．３０Ｅ＋００ ６．６７Ｅ－０３ １．５９Ｅ－０２
１０００ ６．８３Ｅ＋０１ １．５５Ｅ＋０１ ５．４８Ｅ＋０１ １．８７Ｅ＋０１ ２．７０Ｅ－０２ ５．４１Ｅ－０２ ５．０８Ｅ＋０１ １．７７Ｅ＋０１ ２．９６Ｅ－０２ １．４３Ｅ－０１

Ｆ６

３０ －１．０２Ｅ＋０４１．７１Ｅ＋０３ １．２２Ｅ－０４ ７．１３Ｅ＋０２ －１．２１Ｅ＋０４ ８．０１Ｅ＋０２ －１．２４Ｅ＋０４ ４．８３Ｅ＋０２ －１．２６Ｅ＋０４ １．９６Ｅ＋００
２００ －６．８８Ｅ＋０４１．１５Ｅ＋０４ －８．２５Ｅ＋０４ ２．６７Ｅ＋０３ －７．８６Ｅ＋０４ ６．３３Ｅ＋０３ －８．３４Ｅ＋０４ ９．２０Ｅ＋０２ －８．３８Ｅ＋０４ ２．４０Ｅ＋０１
５００ －１．７２Ｅ＋０５２．８４Ｅ＋０４ －２．０７Ｅ＋０５ ６．８５Ｅ＋０３ －２．０３Ｅ＋０５ １．２５Ｅ＋０４ －２．０９Ｅ＋０５ ２．３８Ｅ＋０３ －２．０９Ｅ＋０５ １．２３Ｅ＋０３
１０００ －３．３７Ｅ＋０５５．５６Ｅ＋０４ －４．１４Ｅ＋０５ ８．７２Ｅ＋０３ －４．１１Ｅ＋０５ １．５３Ｅ＋０４ －４．１７Ｅ＋０５ ４．８４Ｅ＋０３ －４．１９Ｅ＋０５ ２．６６Ｅ＋０２

Ｆ７

３０ ５．６８Ｅ－１５ ２．３４Ｅ－１４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２００ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
５００ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
１０００ ７．２８Ｅ－１４ ３．５６Ｅ－１３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｆ８

３０ ４．５１Ｅ－１５ ２．８９Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０
２００ ４．３７Ｅ－１５ ２．５１Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０
５００ ４．０９Ｅ－１５ ２．６８Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０
１０００ ３．９４Ｅ－１５ ２．４６Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０ ８．８８Ｅ－１６ ０

Ｆ９

３０ ２．１９Ｅ－０２ １．１４Ｅ－０２ １．６５Ｅ－０２ ８．０１Ｅ－０３ ７．０６Ｅ－０５ １．６４Ｅ－０４ ２．１４Ｅ－０２ １．２４Ｅ－０２ ３．９８Ｅ－０６ ７．２２Ｅ－０６
２００ ６．７４Ｅ－０２ ２．６４Ｅ－０２ ４．４９Ｅ－０２ １．７０Ｅ－０２ ２．６３Ｅ－０５ ６．５２Ｅ－０５ ２．３７Ｅ－０２ ２．２６Ｅ－０２ ４．０４Ｅ－０６ ７．２０Ｅ－０６
５００ ９．２９Ｅ－０２ ４．１５Ｅ－０２ ５．０２Ｅ－０２ ２．１１Ｅ－０２ ２．１３Ｅ－０５ ４．５５Ｅ－０５ ３．３５Ｅ－０２ ２．３３Ｅ－０２ １．６３Ｅ－０５ ５．１５Ｅ－０５
１０００ １．０７Ｅ－０１ ４．３６Ｅ－０２ １．０２Ｅ＋０１ ４．３３Ｅ＋００ ３．１３Ｅ－０５ ７．１４Ｅ－０５ ２．８３Ｅ－０２ ２．５７Ｅ－０２ ７．８０Ｅ－０６ １．１８Ｅ－０５

Ｆ１０

３０ ５．３７Ｅ－０１ ２．７１Ｅ－０１ ３．２４Ｅ－０１ １．１８Ｅ－０１ １．２５Ｅ－０３ ２．２１Ｅ－０３ ３．２８Ｅ－０１ １．７５Ｅ－０１ ９．７１Ｅ－０５ ２．４３Ｅ－０４
２００ ６．６８Ｅ＋００ ２．７７Ｅ＋００ ３．５０Ｅ＋００ １．２０Ｅ＋００ ４．１９Ｅ－０３ ９．３６Ｅ－０３ ２．３２Ｅ＋００ １．７７Ｅ＋００ ２．８７Ｅ－０４ ５．２１Ｅ－０４
５００ １．７０Ｅ＋０１ ６．１９Ｅ＋００ ４．５８Ｅ－０２ ２．０４Ｅ－０２ １．４１Ｅ－０２ ２．６９Ｅ－０２ ７．９７Ｅ＋００ ５．２９Ｅ＋００ １．５５Ｅ－０３ ４．１３Ｅ－０３
１０００ ３．９４Ｅ＋０１ １．２１Ｅ＋０１ ２．０５Ｅ＋０１ ７．８２Ｅ＋００ ２．５５Ｅ－０２ ６．０４Ｅ－０２ １．２３Ｅ＋０１ ８．９４Ｅ＋００ １．２８Ｅ－０３ ２．０６Ｅ－０３

４８
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表２　３种改进策略在１０组基准函数上的寻优数据

函数
ＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＷＯＡ１

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＷＯＡ２

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＷＯＡ３

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＡＤＳＷＯＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Ｆ１ ３．６３Ｅ－７１ ２．２４Ｅ－７０ ３．８９Ｅ－１１２ ２．７２Ｅ－１１１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ １．５２Ｅ－５３ ６．０３Ｅ－５３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ ８．１６Ｅ－４８ ５．６１Ｅ－４７ ３．２４Ｅ－６７ ２．１１Ｅ－６６ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ３．２１Ｅ－４３ １．３５Ｅ－４２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ ５．１２Ｅ＋０６ １．８１Ｅ＋０６ ４．７８Ｅ＋０６ １．６２Ｅ＋０６ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ４．７６Ｅ＋０６ １．６５Ｅ＋０６ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ４ １．９８Ｅ＋０２ １．５１Ｅ－０１ １．９８Ｅ＋０２ １．３７Ｅ－０１ １．９７Ｅ＋０２ １．１８Ｅ－０１ ５．５８Ｅ＋００ １．１３Ｅ＋０１ ６．３４Ｅ－０２ １．５８Ｅ－０１

Ｆ５ １．０６Ｅ＋０１ ２．７７Ｅ＋００ １．５５Ｅ＋０１ ４．３０Ｅ＋００ ４．４６Ｅ＋００ ２．０３Ｅ＋００ １．４１Ｅ－０１ ６．４９Ｅ－０２ ６．５２Ｅ－０４ ２．１８Ｅ－０３

Ｆ６ －６．８８Ｅ＋０４ １．１５Ｅ＋０４ －７．０７Ｅ＋０４ １．２３Ｅ＋０４ －８．２９Ｅ＋０４ ２．６６Ｅ＋０３ －８．３４Ｅ＋０４ １．２５Ｅ＋０３ －８．３８Ｅ＋０４ ２．４０Ｅ＋０１

Ｆ７ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ９．０９Ｅ－１５ ４．４６Ｅ－１４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ８ ４．３７Ｅ－１５ ２．５１Ｅ－１５ ４．５１Ｅ－１５ ２．６１Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ３．９４Ｅ－１５ ２．７５Ｅ－１５ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００

Ｆ９ ６．７４Ｅ－０２ ２．６４Ｅ－０２ １．２７Ｅ－０１ ５．９２Ｅ－０２ ２．２５Ｅ－０２ １．２２Ｅ－０２ ７．７３Ｅ－０４ ３．５６Ｅ－０４ ４．０４Ｅ－０６ ７．２０Ｅ－０６

Ｆ１０ ６．６８Ｅ＋００ ２．７７Ｅ＋００ ８．３２Ｅ＋００ ２．４８Ｅ＋００ １．７３Ｅ＋００ ７．３１Ｅ－０１ １．０１Ｅ－０１ ８．０８Ｅ－０２ ２．８７Ｅ－０４ ５．２１Ｅ－０４

３．４　参数ｋ和μ对算法性能的影响分析
在本节中，为分析系数ｋ和参数μ对算法性能的影响，探求合适的参数取值，对ｋ或μ取值为０．１，０．３，

０．５，０．７，０．９的算法在１０组测试函数的寻优性能进行调查，设置本次迭代次数为５００，种群大小为３０，个体
维数为２００，独立运行５０次，性能指标数据汇总分别如表３和表４所示．从表３和表４可以看到：ｋ＝０．３或

μ＝０．９时，算法在更多的目标函数上的性能更好．
表３　不同ｋ值对算法性能的影响

函数
ｋ＝０．１

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ｋ＝０．３

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ｋ＝０．５

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ｋ＝０．７

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ｋ＝０．９

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Ｆ１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ４ ６．３４Ｅ－０２ １．５８Ｅ－０１ ４．９８Ｅ－０２ ７．４４Ｅ－０２ １．３６Ｅ－０１ ２．５６Ｅ－０１ ２．３７Ｅ－０１ ３．８８Ｅ－０１ ２．４５Ｅ－０１ ６．６０Ｅ－０１

Ｆ５ ６．５２Ｅ－０４ ２．１８Ｅ－０３ ７．３９Ｅ－０４ １．２３Ｅ－０３ １．６５Ｅ－０３ ２．７２Ｅ－０３ ３．４２Ｅ－０３ ３．９４Ｅ－０３ ５．１５Ｅ－０３ ８．５５Ｅ－０３

Ｆ６ －８．３８Ｅ＋０４ ２．４０Ｅ＋０１ －８．３８Ｅ＋０４ ５．２２Ｅ＋０１ －８．３８Ｅ＋０４ ５．８０Ｅ＋００ －８．３８Ｅ＋０４ ５．９３Ｅ＋００ －８．３８Ｅ＋０４ ７．３７Ｅ＋００

Ｆ７ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ８ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００

Ｆ９ ４．０４Ｅ－０６ ７．２０Ｅ－０６ ８．２４Ｅ－０６ １．２５Ｅ－０５ １．３９Ｅ－０５ ３．３７Ｅ－０５ １．４７Ｅ－０５ ２．４８Ｅ－０５ １．３５Ｅ－０５ １．９６Ｅ－０５

Ｆ１０ ２．８７Ｅ－０４ ５．２１Ｅ－０４ ２．２９Ｅ－０４ ３．７９Ｅ－０４ ４．８４Ｅ－０４ ７．６３Ｅ－０４ ５．１８Ｅ－０４ ８．５７Ｅ－０４ ７．４７Ｅ－０４ １．３３Ｅ－０３

表４　不同的μ值对算法性能的影响

函数
μ＝０．１

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

μ＝０．３

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

μ＝０．５

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

μ＝０．７

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

μ＝０．９

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Ｆ１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ４ ４．４６Ｅ－０２ ７．８７Ｅ－０２ ６．３２Ｅ－０２ １．５５Ｅ－０１ ２．７６Ｅ－０２ ４．１３Ｅ－０２ ６．３４Ｅ－０２ １．５８Ｅ－０１ ３．９０Ｅ－０２ ６．５７Ｅ－０２

Ｆ５ ２．５４Ｅ－０４ ４．０９Ｅ－０４ ３．８８Ｅ－０４ ８．０３Ｅ－０４ ４．３７Ｅ－０４ ９．８６Ｅ－０４ ６．５２Ｅ－０４ ２．１８Ｅ－０３ １．２５Ｅ－０３ ３．１２Ｅ－０３

Ｆ６ －８．３８Ｅ＋０４ １．６４Ｅ＋０１ －８．３８Ｅ＋０４ １．９６Ｅ＋０１ －８．３８Ｅ＋０４ ４．４６Ｅ＋０１ －８．３８Ｅ＋０４ ２．４０Ｅ＋０１ －８．３８Ｅ＋０４ ３．８３Ｅ＋０１

Ｆ７ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ８ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００

Ｆ９ ５．０７Ｅ－０６ １．３７Ｅ－０５ １．３２Ｅ－０５ ３．３２Ｅ－０５ ４．１９Ｅ－０６ ７．９０Ｅ－０６ ４．０４Ｅ－０６ ７．２０Ｅ－０６ ２．５５Ｅ－０６ ５．１８Ｅ－０６

Ｆ１０ ３．５６Ｅ－０４ ９．８３Ｅ－０４ ２．５２Ｅ－０４ ５．９８Ｅ－０４ ２．２８Ｅ－０４ ４．２４Ｅ－０４ ２．８７Ｅ－０４ ５．２１Ｅ－０４ １．１３Ｅ－０４ ２．４５Ｅ－０４

３．５　ＡＤＳＷＯＡ的时间复杂度分析
设定各算法的最大迭代次数为Ｔ，种群规模为Ｎ，维度为Ｄ．ＷＯＡ的时间复杂度计算分别为线性距离
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控制因子Ｏ（Ｔ），常数螺旋因子Ｏ（ＴＮ），总的时间复杂度为Ｏ（Ｔ＋ＴＮ）．ＡＤＳＷＯＡ各种改进策略带来的
时间复杂度计算分别为非线性距离控制因子为 Ｏ（Ｔ），自适应惯性权重为 Ｏ（Ｔ），非线性螺旋因子为
Ｏ（ＴＮ），所以总的时间复杂度为Ｏ（２Ｔ＋ＴＮ），与ＷＯＡ的时间复杂度基本相当．为了更直观地观察到 ＡＤＳ
ＷＯＡ的时间复杂度，将ＡＤＳＷＯＡ与其他算法在Ｆ１～Ｆ１０独立运行５０次，计算各算法的平均耗时，如表５
所示．从表５可知：ＡＤＳＷＯＡ在大部分函数的运行时间比ＷＯＡ，ＩＷＯＡ，ＧＳＷＯＡ的短，特别是在 Ｆ５和 Ｆ６
的运行时间明显缩短，总的运行时间指标上仅次于 ＣＡＷＷＯＡ，可见 ＡＤＳＷＯＡ不仅提升了算法收敛性
能，还缩短了一定的运行时间．

表５　各算法在测试函数上的平均运行时间

函数 ＷＯＡ ＩＷＯＡ ＣＡＷＷＯＡ ＧＳＷＯＡ ＡＤＳＷＯＡ

Ｆ１ ０．１５７２ ０．１８５９ ０．１６３１ ０．１７１３ ０．１５１９

Ｆ２ ０．１６７２ ０．１９９７ ０．１６２２ ０．１８２５ ０．１６１６

Ｆ３ １．４５４７ １．４６２２ １．４４００ １．６０２５ １．４９１３

Ｆ４ ０．１９５３ ０．２１７８ ０．１５８４ ０．１８９７ ０．１７４１

Ｆ５ ０．１６２２ ０．１９２２ ０．１４０９ ０．１９００ ０．１３７２

Ｆ６ ０．２４６６ ０．２７９７ ０．２０３８ ０．２５７８ ０．２００９

Ｆ７ ０．１９９７ ０．２４０３ ０．１６４４ ０．１９１３ ０．１７９７

Ｆ８ ０．２００６ ０．２０２８ ０．１５４７ ０．２０８８ ０．１８５３

Ｆ９ １．１４６９ １．１３５６ １．１１８４ １．２１９７ １．１１１９

Ｆ１０ １．１０１６ １．１３３４ １．１０４４ １．２０８４ １．１４５９

Ｓｕｍｓ ５．０３２０ ５．２４９６ ４．８１０３ ５．４２２０ ４．９３９８

３．６　Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验
仅通过收敛精度和标准差２项指标，还不够客观地反映一种算法的综合性能，为了进一步验证 ＡＤＳ

ＷＯＡ性能的显著性，本文对试验数据进行Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验．本次试验选取各算法在 Ｆ１ ～Ｆ１０的测试结
果作为检测数据，其中各算法的运行设置同３．３节，并与 ＡＤＳＷＯＡ试验数据进行对比，检测结果如表６
所示．

设定显著性差异值为５％．当Ｐ＜５％时，就认定该算法与ＡＤＳＷＯＡ在某函数上有显著差异；当Ｐ＞５％
时，就认定该算法与ＡＤＳＷＯＡ在某函数上无显著差异；Ｐ＝１时，二者无差异；ＮａＮ表示 ＡＤＳＷＯＡ算法
与自身比较或与其他算法比较无差异．从表６可以观察到Ｐ值大都小于０．０５，证明了ＡＤＳＷＯＡ的有效性．

表６　Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验结果

函数 ＷＯＡ ＩＷＯＡ ＧＳＷＯＡ ＣＡＷＷＯＡ

Ｆ１ ３．３１Ｅ－２０ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ

Ｆ２ ３．３１Ｅ－２０ ３．３１Ｅ－２０ ３．３１Ｅ－２０ ＮａＮ

Ｆ３ ３．３１Ｅ－２０ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ

Ｆ４ ７．０７Ｅ－１８ ７．０７Ｅ－１８ ６．６２Ｅ－０２ ７．０７Ｅ－１８

Ｆ５ ７．０７Ｅ－１８ ７．０７Ｅ－１８ １．２１Ｅ－０８ ７．０７Ｅ－１８

Ｆ６ ３．５３Ｅ－１７ ５．２０Ｅ－０３ ９．９３Ｅ－１４ ２．４２Ｅ－０５

Ｆ７ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ

Ｆ８ ９．６４Ｅ－１４ ＮａＮ ＮａＮ ＮａＮ

Ｆ９ ７．０７Ｅ－１８ ７．０７Ｅ－１８ ８．００Ｅ－０３ ７．０７Ｅ－１８

Ｆ１０ ７．０７Ｅ－１８ ７．０７Ｅ－１８ １．８１Ｅ－０６ ８．４６Ｅ－１８

４　结论

１）ＡＤＳＷＯＡ在求解高维问题有较好的性能．
２）ＡＤＳＷＯＡ在收敛性能、鲁棒性和算法运行速度等方面有显著的提升．
３）ＡＤＳＷＯＡ的实际应用效果还有待考证．下一步的研究重点是将ＡＤＳＷＯＡ应用于实际的约束工程
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问题，并进一步地改进算法的效果．
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