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基于模拟退火的自适应水波优化算法

王 万 良 陈 超 李 笠 李 伟 琨

(浙江工业大学计算机科学与技术学院杭州311023)

摘 要 水波优化算法 (W a te r W ave O p tim iza tio n，W W O )是一种基于浅水波理论的新兴智能优化算法。在简化水波 

优化算法（S im p lified  W a te r W ave 〇p tim iza tio n，S im W W 〇）的基础上，提出水波优化算法的一个改进版本。针对 

WWO算法在寻优过程中未能有效利用水波历史状态和经验的问题，提出一种自适应的参数调整策略:根据水波进化 

过程中的性能改善指标自适应调整算法的波长系数，提高搜索效率；同时，针对算法后期容易陷入局部最优的情况，加 

入模拟退火的思想，以一定的概率接受劣质解，避免算法陷入局部最优。通过以上两个操作可以更好地平衡全局搜索 

和局部搜索。在 CEC 2 0 1 5函数测试集上进行比较，结果证明改进后的算法有效地提高了综合性能。
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Adaptive Water Wave Optimization Algorithm Based on Simulated Annealing
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Abstract W ate r wave op tim iza tion  (W W O ) is a novel evo lu tionary a lg o rith m  insp ired by the sha llow  wave theory. In  

th is  paper, we developed a m odified  version o f s im p lified  w ate r wave op tim iza tion  a lg o rith m  (S im W W O ). T o  fu lly  u tilize  

the h is to ry  in fo rm a tion  and experience o f the waves, we proposed an adaptive param eter ad justm ent strategy. T he  per­

formance o f waves on the evo lu tionary process is used as a feedback to ad just the wave leng th  coeffic ient adaptive ly to  

im prove search efficiency. M eanw h ile , to  avoid the p rob lem  o f easily being los t in  local o p tim um , the though t o f sim ula­

ted annealing is adopted to  accept in fe rio r so lu tion  w ith  a certa in p robab ility . T h ro u g h  the above tw o  opera tions, the a l­

g o rith m  achieves be tte r balance between g loba l search and local search. Com putationa l experim ents on the CEC 2015 

single-objective op tim iza tion  test problems show that the modified a lgorithm  effectively improves the overall performance 

Keywords E vo lu tio n a ry  a lgo rithm s, W ate r wave op tim iza tion , A dap tive  param eter,S im ula ted annealing

1 引言

随着实际工程优化问题的复杂度和规模的不断增长，传 

统数学优化方法难以有效对其进行求解。进化算法(遗传算 

法[1]、粒子群算法[2]、蚁群算法[3]、模拟退火算法等)在求解大 

规模复杂问题上表现出较好的性能，因此得到了广泛的应用。 

但是，根据“无免费午餐”定理[4]，没有一种算法能够在所有问 

题上取得最优结果，传统的进化算法往往在收敛精度和收敛速 

度上不尽如人意。近年来，智能计算领域出现了蝙蝠算法[5]、 

重力搜索算法[6]、觅食搜索算法[7]、生物地理学优化算法[8]等 

新兴进化算法，其综合性能与传统进化算法相比有很大提高， 

并且各自在求解某些特定问题上表现出极佳的搜索效率。

水波优化算法(W W O )是由 Z h e n g提出的一种新兴进化 

算法[9]。它基于浅水波理论，将问题求解空间类比为海床，将

每一个潜在解类比为水波，水波的适应度和水波到海床的垂 

直距离成反比。通过模拟水波动态变化的过程进行寻优求 

解，其主要由 3 个操作组成:传播、碎浪和折射。通过传播操 

作，适应度越高的水波距离海平面越近，可以进行局部搜索; 

反之，适应度越低的水波距离海平面越远，可以进行全局搜 

索。同时，通过碎浪操作将最优解水波变为一连串独立的水 

波，从而进一步在最优解周围进行精细搜索。最后，通过折射 

操作，对停滞的水波进行随机更新，在避免搜索停滞的同时增 

加了种群多样性。通过结合以上 3 个操作，很好地平衡了局 

部搜索和全局搜索。水波算法框架简单，使用参数较少，经过 

基准函数测试证明，其综合性能明显优于重力搜索算法、觅食 

搜索算法、蝙蝠算法等其他新兴算法，同时已成功应用于中国 

高铁调度问题和旅行商问题[1°]，验证了其求解实际工程问题 

的有效性。
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与大多数算法相似，W W O 算法根据当前适应度和种群 

最优适应度调整波长系数，实现方法简单，但没有充分利用水 

波的个体状态和群体信息来自适应地调整参数。针对 W W O  

算法参数调整的研究较少，杨帆等参考粒子群算法的惯性权 

重参数自适应调整策略，提出了一种基于蚁群系统的参数自 

适应粒子群算法，通过蚁群算法实现惯性权重参数的自适应 

调整，将该算法应用于复杂系统模型参数的优化估计时取得 

了良好效果[11]。Y a n g等引入了速度因子和加速因子对惯性 

权重参数进行动态调整，提出了一种基于动态调整参数的粒 

子群算法[12]。P a n ig m h i等针对经济负荷分配问题，提出了将 

粒子的当前状态和历史最优状态作为分级标准，对惯性权重 

进行分级调整的自适应粒子群算法[13]。N ic k a b a d i等将每个 

粒子适应度改进的成功率作为反馈信息，对惯性权值进行调 

整从而确定粒子的搜索范围，提出了自适应的惯性权重粒子 

群算法[u]。T a n w e e r等结合人类认知学习思维，使用自我调 

节的惯性权重决定搜索范围，并使用自我认知的全局搜索策 

略确定搜索方向，测试结果证明了算法的优越性[15]。同时， 

为了避免算法后期陷入局部最优，高鹰等将模拟退火思想引 

入具有杂交变异功能的粒子群算法中，提出了一种基于模拟 

退火的粒子群优化算法，提高了算法的收敛速度和精度[16]。 

刘爱军等提出了混沌模拟退火粒子群算法，引入混沌理论对 

粒子群参数进行自适应调整以增强全局搜索能力，同时采用 

模拟退火思想防止算法陷入局部最优[17]。D a i等结合模拟退 

火算法能跳出局部最优和粒子群算法具有全局搜索的特点， 

很好地解决了生产调度问题[18]。以上关于粒子群算法的优 

化对水波优化算法的参数优化提供了一定的参考意义。

W W O 算法未能有效利用水波进化过程中的信息和算法 

后期早熟收敛的问题。本文提出一种自适应的参数调整策 

略，通过动态调整波长系数来提高搜索效率;同时结合模拟退 

火算法，防止算法陷入局部最优。基于以上两个策略可以更 

好地平衡全局搜索和局部搜索。在 CEC 2015测试函数集的 

比较结果证明，改进算法的综合性能得到了有效提升。

2 水波优化算法

2 . 1 标准水波优化算法

标准水波优化算法（W W O )将问题求解空间类比为海 

床，每一个潜在解类比为一个水波，其中水波的高度为A，波 

长为 A。水波的适应度与其到海平面的距离成反比:水波距 

离海平面越近，适应度越高，则对应水波的能量越大，波长越 

小，波高越大。这使得优质水波能够在潜在最优解附近进行 

局部搜索，劣质水波能够跳出局部最优进行大范围的搜索。 

算法采用3个操作进行寻优求解:传播、碎浪和折射。

1)传播

在每一次迭代中，每一个水波位置通过传播操作更新一 

次，设问题的维度为D ，原始水波的位置为X ，则新的水波位 

置为：

X^ X^ randi- lA ) • XLd (1)

其中，ra W ( —1，1)是在[―1，1]范围内均勻分布的随机数，

是水波在维度搜索空间的长度。如果新水波的位置超

出了有效位置，则将其随机重置为有效范围内的一个位置。

传播操作完成后，计算新水波 ^的适应度 /(X 0  :如果 

/( f ) > / ( X )，则用新位置 f 取代种群中的X ;否则，保留 

X ，同时其波高/^因能量的损耗而递减1。

每次迭代后，对每个水波的波长按下式更新：

^ =  ̂ . a- ^ X>-/min+e)/(4 iax_ m̂in+e) (2)

其中，/ _ 和 / _ 分别代表目前种群中的最小适应度和最大适 

应度;《是波长系数;e是一个极小的正数(避免分母为零)。

2) 碎浪

随着能量的增加，波峰变得越来越陡峭，最终破碎成一连 

串独立的水波。水波算法只对新找到的最优解进行碎浪 

操作，模拟水波碎浪现象，在潜在最优解周围区域进行精细搜 

索。具体操作是随机选择々维(々 是介于1 和预设参数 ta x 之 

间的随机数），在每一维^上产生一个独立波X / :

+  Gaussian(0,1) • ̂ Ld (3)

其中#是碎浪系数，如果产生的独立波穷优于X ，则用 f 代 

替 X ;否则不更新。

3) 折射

当某个水波的波高&递减为0 时，为了避免搜索停滞，对 

其进行折射操作。折射后每一维的位置更新为：

X，d= GaussianĈ ^ ^ (4)

其中， 表示当前位置的最优解。折射后的新波穷的波高 

A 重 置 为 同 时 其 波 长 按 式 (5)更新。

A — A (5)

2 . 2 简化水波优化算法

针对标准水波算法收敛速度较慢和搜索精度较低的问 

题，简化水波优化算法(S im W W O)〜=引入了种群可变策略和 

移除折射操作的方法进行改进。

1)种群可变策略

在 S im W W O 中，采用种群规模线性递减策略，种群规模 

按式(6)更新。

其中，̂ 和 ^ 。分别是预设的最大种群规模和最小种群规 

模^是当前迭代次数;是最大迭代次数。假设当前种群规 

模为〃，通过式(6)计算得到下一代种群规模为V ，选择前 Y  

个最优种群个体进入下一次迭代，同时移除剩余的^一〃'个 

劣质个体。

2)移除折射操作

在大部分情况下，水波高度递减为〇的水波都是局部最 

优解，需要通过折射操作跳出局部最优。但是由于种群可变 

策略具有剔除劣质解的功能，部分替代了折射操作的功能，同 

时折射操作也增加了早熟收敛的风险，因此移除折射操作不 

仅降低了算法的复杂度，也提高了算法的寻优能力。

3 基于模拟退火的自适应水波优化算法

为了更加有效地利用水波的历史状态和信息，提出基于 

模拟退火的自适应水波算法（A d a p tive W ate r W ave A lg o ­
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rith m  based on S im ula ted A n n e a lin g，A W W O S A ) 〇 算法综合 

利用“改进成功率”(水波搜索结果是否有所改进的概率)和 

“改进速率”(水波搜索结果改进程度的大小）的策略，将其作 

为反馈信息自适应地调节算法的波长系数，确定水波的搜索 

范围。同时针对算法后期容易陷入局部最优的特点，加入模 

拟退火的思想，防止早熟收敛。

3 . 1 自适应波长系数

在 S im W W O 算法的传播、碎浪和种群可变3 个策略中， 

传播操作是更新水波位置的最基本操作，其中波长的大小几 

乎决定了搜索范围，即算法是注重全局搜索能力还是局部搜 

索能力。因此为了全面利用水波进化过程的信息，根据水波 

搜索过程中的历史状态信息和每一次搜索前后的变化程度， 

提出“改进成功率”和“改进速率”两个策略。通过以上两个策 

略同时调节波长系数，确定波长大小和搜索范围，提高算法的 

综合性能。

1) 改进成功率

为了充分利用水波的历史状态，使用改进成功率策略:首

先确定每一次迭代后水波个体的适应度改变情况，如果水波

当前的适应度优于其历史最优适应度，则记录为1，否则记录

为 〇(以求解函数的最小值为目标）：

(1, i f fiXbestO^ fiXbesti-1)
S(i ,t)= {  (7)

10， if fiXbest! ) =  fiXbestr1)

其中， 政表示水波个体在当前 f 次迭代中的最优位置，

/ 为适应度函数。则水波的改进成功率计算公式如下：

=  — ----------- ( 8)
n

其中，〃是当前的种群数量。p ( o  (p ( o  e  (〇, 1))是直到第^ 

次迭代水波改进的成功率。此策略已经成功应用于粒子群算 

法的惯性权重自适应调整[14]。较大的 p 值意味着水波有较 

大可能陷入了局部最优，搜索进度缓慢，需要增加波长系数以 

扩大搜索范围，跳出局部最优陷阱;而较小的p 值意味着水 

波在全局最优值附近聚集，改进的空间不大，需要使用较小的 

波长系数在局部精细搜索，提高搜索精度。综上可得，改进成 

功率 p 的变化应该与波长系数《成正比。

2) 改进速率

为了更加全面地利用算法中水波的进化信息，针对水波 

每次迭代前后适应度的变化和水波位置状态的变化，提出一 

种改进的速率策略(以最小化问题为例）：

彻 = / ( 編 / 了)—/ ( 編 /) ( 9 )
\x ti —x ti I

其中， 政表示水波个体在当前 f 次迭代中的最优位置， 

/ 为适应度函数。1工/一工r 11表示两个水波位置之间的欧氏 

距离。综上可得，v >〇。

\x- - Xi~11 = \ ] ^ ^ xtk —xt k̂i y  (i 〇)

较大的改进速率v 值代表水波在当前迭代中的改进程 

度较大，因此可以预测此水波正在往全局最优方向移动，应该 

减小波长系数，适当缩小搜索范围以进行精细搜索。相反，较 

小的 v 值代表水波搜索进展缓慢，应该增大波长系数，扩大

搜索范围来跳出局部最优。由此可知，改进速率 v 值应该与 

波长系数《成反比。

3)波长系数的自适应调整

为了充分利用水波的个体状态和群体信息，根据水波的 

波长系数与改进成功率成正比，以及与改进速率成反比的情 

况，经实验测试后，本文提出以下策略来自适应调节波长 

系数：

a= am + c(P (〇 ~\-e~Vi£) ) (11)

其中，I 为初始波长系数，c 为变化因子，波长更新公式为：

A = A • « (12)

如果成功率P 值较大且改进速率值V 较小，则意味着水 

波不仅在多次搜索迭代中没有改进，而且在当前迭代中搜索 

进展缓慢，因此需要增大波长系数以增大搜索范围，跳出局部 

最优。相反，较小的成功率P 值和较大的改进速率V 值代表 

水波正在全局最优解附近并且搜索进展较大，因此使用较小 

的波长系数进行局部精细搜索。

3 . 2 模拟退火算法

模拟退火算法的思想最早由M e tro p o lis等提出，由 K ir k ­

p a trick  等成功应用于组合优化领域 。 算法基于对 固体退 

火过程的模拟，用冷却进度表来控制算法的进程，使算法以概 

率 1 收敛到全局最优值。该算法的实现过程如下（以最小化 

问题为例）：

a )初始化:初始退火温度i a =〇)，随机初始化解X。

(2) 对当前解X 随机扰动产生一个新解。

(3) 计算△/=/(X /)—/(X )，其中 /(X )和 /(f )分别为 

X 和 Y 的目标函数。

(4) 若 A/ < 0 , 则接受新解，否则按照 e xp( —A//T ) >  

ra n d 的概率接受新解。其中 ra n d 是[0，1]区间内的随机数。

(5) 按照某个温度冷却方案进行更新，々 =々+ 1。若满足 

收敛准则，则程序结束，输出当前最优解;否则转步骤(2)。

模拟退火算法已经成功应用于遗传算法、粒子群算法等 

进化算法中W 8 ] ，模拟退火算法较强的跳出局部最优解的能 

力被用于弥补原算法易陷入局部极值的缺点，从而提高算法 

的进化速度和精度。针对简化水波算法（S im W W O )存在局 

部最优解的情况，引入模拟退火算法作为自适应策略，前期温 

度较高，对劣质种群接受概率较大，从而能够有效跳出局部最 

优，增加种群的多样性;后期随着退火温度的逐渐下降，算法 

对非优解的接受概率也逐步变小，从而提高了算法的进化速 

度和搜索精度。算法通过结合水波算法的传播和碎浪操作的 

全局搜索能力和模拟退火的局部搜索能力，提高了算法中的 

种群多样性和算法求解全局最优的能力。

具体操作:在碎浪后更新全局最优解时加入模拟退火算 

法进行自适应调整，按照 M e tro p o lis准则判断是否接受新解： 

以概率1接受较优解，以概率exp( —A//T ) > ra / ^接受较差 

解，温度冷却采用线性递减方案1+1 =  C B ，其中 c e  (〇，1)。 

通过以上操作，允许目标函数在有限范围内变坏，从而提高种 

群的多样性，进一步增强算法的全局搜索能力，避免算法在后 

期陷入局部最优。

3 . 3 算法流程

A W W O S A 算法如算法1所示。
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算法 1 A W W O S A 算法

Step 1 初始化 :问题的维数、初始/ 终止种群规模、初始退火温度、温 

度冷却系数、迭代次数 t—0。

Step 2 随机初始化规模为n 的种群，计算每个解的适应度 f ( X ) ，并 

找到全局最优解Xbest。

Step 3 对每个解(水波)按式⑴执行传播操作以产生新解X、

Step 4 如果新解满足f ( X ]> f ( X )，则用X潜 换 X ;否则转到Step 8。 

Step 5 如果 f(X 、> f( X best) ，则用Y 替换 Xbest，并按式⑵进行碎浪 

操作 ;否则转到Step 8。

Step 6 如果碎浪产生的新位置存在一个X"使得 f (X " )> f (X best) ，则 

用 X"替换 Xbest;否则进行退火操作，以概率 exp( — A f/T )>  

rand随机选择一个X"进行替换。

Step 7 按 T m  =  CTt 进行退温操作。

Step 8 按式 (6 )计算种群数，如果当前种群数n > n ( t)，则删除种群 

中最差的n—n (t)个解。

Step 9 按式 (7 )和式 (8 )改进成功率P，根据式 (9 )、式（10)改进速率 

V ，并且按照式(11)和式 (12)更新所有解的波长，令 t = t + l。 

Step 1 0 判断是否满足终止条件，若不满足则转到Step 3 ;若满足，则 

结束，输出算法找到的最优解。

同时，对 A W W O S A 算法的时间复杂度进行分析。设算 

法的种群规模为〃，目标函数为D 维，最 大 迭 代 次 数 为 则  

每个操作的时间复杂度如下:初始化:O U D )，传播:〇(〃D )， 

碎浪:O U D )，自适应参数:0(〃D )，模拟退火:0(〃D )，适应度 

计算:O U )，整体复杂度为〇(胃zD)，这与 W W O 和 Sim W W O  

的时间复杂度相同，没有增加计算负担。

4 实验及结果分析

4 . 1 实验参数设置

在 CEC 2015的单目标函数优化集上进行算法的性能测 

试[21]。 该函数集合包括15个函数问题，涵盖了单峰（U n im o­

de l) 、 简单多峰 （ Sim ple M u ltim o d a l) 、 混合 （ H y b rid ) 和复合 

(Com position)4种优化问题，能够全方位地测试算法性能。函 

数的具体细节如表1所列，其中尸表示函数的实际最优解。

表 1 CEC2015基准函数描述

Type No. Function P

Unimodal
1 Rotated High Conditioned Elliptic Function 100
2 Rotated Cigar Function 200

Simple
Multimodal

3 Shifted and Rotated Ackley’ s Function 300
4 Shifted and Rotated Rastrigin’ s Function 400
5 Shifted and Rotated Schwefel’ s Function 500
6 Hybrid Function 1 ( N = 3) 600

Hybrid 7 Hybrid Function 2 (N =  4) 700
8 Hybrid Function 3 ( N = 5) 800
9 Composition Function 1 (N = 3 ) 900
10 Composition Function 2 (N = 3 ) 1000
11 Composition Function 3 (N = 5 ) 1100

Composition 12 Composition Function 4 (N = 5 ) 1200
13 Composition Function 5 (N = 5 ) 1300
14 Composition Function 6 (N = 7 ) 1400
15 Composition Function 7 (N = 10) 1500

W W O 和 S im W W O 算法相对其他主流算法（如蝙蝠算 

法、重力搜索算法、觅食搜索算法等[91°])的优越性和W W O  

的收敛性[22]已在文献中得到了验证。本文对改进遗传算法 

(IG A )[1]、改进的简化粒子群算法(YSPSO)[2]、W W O 、S im W - 

W O 和 A W W O S A 的性能进行比较。本文设置函数的维数

D =  30。为公平起见，对算法均采用相同终止条件，即最大迭 

代次数为3000。各个算法的参数根据文献[1-2,9，19]的推荐 

设置如下：

1) IG A :交叉概率尺=0. 88,变异概率 P m =  0. 07,选择 

因子〇：=0. 85,种群规検72=50;

2) Y S P S O:惯性权重■〇;=0• 8,学 习 因 子 Cl = C2 = 2 ,

3) W W O : a =  1. 0026，々max =  12，/imax =  12，卢从 0• 25 到 

0.001线性递减，7Z=  10;

4) S im W W O :a= l . 0026, m々ax =  6,卢从 0• 25 到 0• 001 线 

性递减，〃从50到 6 线性递减；

5) 八'\¥̂\¥"〇_8八:〇 =̂ 0.98，(：= 0.02，々腦5； =  6，卢从0.25到 

0. 001线性递减，7Z从 50到 6线性递减。

仿真实验的电脑配置为 In te l Core i5-3230,8G B 内存。 

为减少算法分析中随机性的影响，每种算法在每个测试函数 

上均独立运行20次，分别记录最大值(m ax)、最小值(m in)、 

中位数(m edian)和均方差（s td)。

4 . 2 实验参数变化分析

实验中A W W O S A 的变化参数有波长系数《、碎浪系数 

卢和种群规模

在算法寻优求解的过程中，波长系数《的变化对算法影 

响最大。传播操作中波长A 的变化是水波位置更新的最重要 

手段，对较大的波长可以进行大范围搜索，提高全局搜索能 

力，跳出局部最优陷阱，防止早熟收敛;反之，对较小的波长可 

以在局部搜索，提高收敛精度。根据式(1)和式(2)，波长系数 

« 和波长A 成正比，决定着波长的大小，类似于粒子群算法中 

的惯性权重[14]，对于算法的收敛速度和精度起决定性作用。 

通过动态调整波长系数来调整波长，从而确定搜索范围，可以 

极大地提高搜索效率。对于适应度较高的水波，应该采用较 

小的波长系数，从而得到较小的波长进行局部搜索，进而提高 

求解精度;对于适应度较低的水波，应该使用较大的波长系 

数，得到较大的波长来进行全局搜索。同时，由式（12)可得： 

波长系数由改进成功率P 和改进速率V 调节。由实验测试 

得:当初始波长系数 i  =  〇. 98,变化因子 c=0. 02,即波长 

(0. 98,1. 02)时，算法的搜索效率最优。

在碎浪操作中，将最优水波随机重置为一系列独立水波， 

在最优区域进行精细搜索。较大的碎浪系数^代表水波在最 

优解周围大范围地搜索;反之，较小的卢可以在最优解周围小 

范围地搜索。因此，采用线性递减的碎浪系数后可以在算法 

前期支持较大范围的搜索，防止陷入局部最优;在算法后期在 

最优解周围进行精细搜索，提高收敛速度。

同理，采用线性递减的种群规模〃，在算法前期使用较大 

的种群数量可以保持解集的多样性，随着搜索的进行，种群规 

模减小，趋向于小范围的精细搜索，从而更好地平衡全局搜索 

和局部搜索。

4 . 3 实验结果分析

表 2—表 5分别列出了 5 个算法在单峰函数、简单多峰 

函数、混合函数和复合函数上的实验结果。根据数值结果可 

以看出：

1)在 2个单峰函数上，Y S P S O 对 / I 求解得到了最佳中
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位数，优于其他算法。IG A 对/2求解得到了最佳中位数。

2) 在 3 个简单多峰函数上，A W W O S A 对 /4以 及 Y S P- 

S O 对/5的求解得到了最佳中位数，/3没有明显差异。

3) 在 3 个混合函数上，A W W O S A 对 /7和 /8的求解得  

到最佳中位数，S im W W O 在/6上得到最佳中位数。

4) 在 7 个复合函数上，A W W O S A  在 / I I ，/12，/13，/14 

上取得了最佳中位数(表中数据保留小数点后两位有效数字， 

实际数值的差值大于1)。S im W W O 对/10求解得到最佳中 

位数。各个算法在/9和/15上没有明显区别（数据差值小 

于 1)。

从统计结果可得:在15个函数优化问题中，A W W O S A  

在 7个函数上取得最佳中位数，S im W W O 在 2 个函数上取得 

最佳中位数，Y S P S O在 2 个函数上取得最佳中位数，IG A 在 

1个函数上取得最佳中位数。在剩余的3 个函数上，所得中 

位数没有明显差异。特别地，A W W O S A 在混合函数和复合 

函数上表现突出，这是由于搜索空间中存在大量局部最优解 

时，采用自适应调整策略和结合模拟退火算法有利于跳出局 

部最优。综上可得，A W W O S A 无论对于传统的进化算法 

IG A 和 Y S P S O,还是对于改进前的W W O 和 S im W W O ,其寻 

优求解能力均得到了有效的提高，证明了改进算法的高效性。

表 2 单峰测试函数的实验结果

ID Metric IGA YSPSO WWO SimWWO AWWO-SA
max 6. 96E+06 3. 54E+06 6. 35E+06 7. 51E+06 3. 56E+06

n
min 2. 37E+06 2. 39E+06 9. 98E+05 2. 71E+06 2. 90E+06

median 4. 81E+06 2.81E+06 3. 32E+06 4. 90E~h06 3. 09E+06
std 4. 24E+06 2. 33E+06 1. 31E+06 1. 33E+06 6. 83E+05

max 7. 23E+03 8. 90E+03 1. 24E+04 9. 78E+03 1. 29E+05

n
min 9. 07E+02 1 .14E+03 2. 21E+02 2. 35E+02 3. 42E+04

median 2. 09E+03 5. 44E+03 2 .14E+03 2. 90E+03 5. 83E+04
std 1. 24E+04 5. 24E+04 3. 02E+03 2. 65E+03 2. 58E+04

表 3 简单多峰测试函数的实验结果

ID Metric IGA YSPSO WWO SimWWO AWWO-SA
max 3. 21E+02 3. 21E+02 3. 21E+02 3. 21E+02 3. 21E+02

/3
min 3. 20E+02 3. 20E+02 3. 20E+02 3. 20E+02 3. 20E+02

median 3.21E+02 3. 20E+02 3.21E+02 3.21E+02 3. 20E+02
std 1. 01E+00 8. 36E一01 3. 36E一01 3. 04E-01 2. 73E-01

max 7. 29E+02 9. 08E+02 6. 09E+02 5. 66E+02 5. 19E+02

/4
min 5. 83E+02 6. 02E+02 4. 72E+02 4. 64E+02 4. 62E+02

median 6. 49E+02 7. 06E+02 5. 32E+02 5. 07E+02 4. 88E+02
std 9. 10E+01 5. 41E+02 3. 47E+01 2. 66E+01 1. 77E+01

max 7. 95E+03 4. 32E+03 8. 41E+03 7. 60E+03 4. 60EH~03

朽

min 3. 08E+03 2 .18E+03 3. 29E+03 2. 74E+03 2. 31E+03
median 4. 56E+03 3. 39E+03 6. 49E+03 4. 21E+03 3. 50E+03

std 2. 72E+02 7. 60E+02 1. 96E+03 1. 59E+03 6. 81E+02

表 4 混合测试函数的实验结果

ID Metric IGA YSPSO WWO SimWWO AWWO-SA
max 3. 19E+05 8. 04E+05 2. 31E+06 7. 10E+05 2. 76E+05

/6
min 9. 82E+04 7. 97E+04 4. 94E+04 2. 97E+04 6. 05E~h04

median 1. 65E+05 2. 45E+05 2. 23E+05 1.07E+05 1. 40E+05
std 9. 24E+04 8 .13E+05 5 .15E+05 1. 57E+05 6. 36E+04

max 7. 25E+02 7. 23E+02 7. 21E+02 7. 22E+02 7. 15E+02

n
min 7. 16E+02 7 .15E+02 7 .13E+02 7. 11E+02 7. 10E+02

median 7. 21E+02 7 .19E+02 7 .17E+02 7. 17E+02 7. 13E+02
std 2. 13E+00 3. 93E+00 1. 93E+00 3. 06E+00 1. 35EH~00

max 4. 71E+06 5. 81E+06 6. 62E+06 3. 28E+05 9. 04E+04

/8
min 1. 17E+04 9. 27E+04 3. 87E+04 1. 26E+04 1. 28E+04

median 1. 06E~h05 2. 67E+05 1. 49E+05 7. 54E+04 5. 78E+04
std 8. 58E+05 7. 23E+06 1. 45E+06 6. 55E+04 2. 08E+04

表 5 复合测试函数的实验结果

ID Metric IGA YSPSO WWO SimWWO AWWO-SA
max 1.00E+03 1.00E+03 1.00E+03 1.00E+03 1.00E+03

/9
min 1. 00E+03 1. 00E+03 1. 00E+03 1. 00E+03 1. 00E+03

median 1. 01E+03 1. 01E+03 1. 00E+03 1. 00E+03 1. 00E+03
std 1. 49E+01 2. 05E+01 3. 79E-01 3. 49E-01 3. 35E-01

max 1. 90E+06 3. 47E+06 2. 50E+06 4. 08E+05 4 .15E+05

m
min 9 .13E+04 4. 58E+04 4. 09E+04 4. 34E+04 4. 71E+04

median 4. 05E~h05 6. 03E+05 4. 53E+05 1.27E+05 1. 57E+05
std 2. 42E+05 7. 07E+05 5. 31E+05 8. 77E+04 8. 33E+04

max 2. 48E+03 2. 51E+03 2. 37E+03 2. 34E+03 1. 44E+03

m
min 1. 69E+03 1. 77E+03 1. 42E+03 1. 41E+03 1. 42E+03

median 1. 99E+03 2. 11E+03 2. 08E+03 1. 42E+03 1.42E+03
std 2. 03E+02 2. 12E+02 1. 88E+02 4. 12E+02 5. 78E+00

max 1. 32E+03 1. 32E+03 1. 31E+03 1. 31E+03 1. 31E+03

m
min 1. 32E+03 1. 32E+03 1. 31E+03 1. 31E+03 1. 31E+03

median 1. 32E+03 1. 32E+03 1. 31E+03 1. 31E+03 1.31E+03
std 3 .17E+00 5. 21E+00 1. 88E+00 1. 92E+00 8. 57E-01

max 1. 45E+03 1. 45E+03 1. 44E+03 1. 44E+03 1. 43E+03

/13
min 1. 43E+03 1. 43E+03 1. 42E+03 1. 42E+03 1. 42E+03

median 1. 44E+03 1. 44E+03 1. 43E+03 1. 43E+03 1.43E+03
std 9. 51EH~00 1. 09E+01 6. 91E+00 7. 35EH~00 4. 92E+00

max 4. 87E+04 4. 62E+05 4. 39E+04 3. 82E+04 3. 41E+04

m
min 3. 30E+04 3. 37E+04 3. 30E+04 3. 32E+04 3. 29E+04

median 3. 71E+03 3. 65E+04 3. 62E+04 3. 52E+04 3 .33E+04
std 5 .11E+03 3. 71E+03 2. 91E+03 1. 73E+03 3. 64E+02

max 1. 61E+03 1. 60E+03 1. 60E+03 1. 60E+03 1. 60E+03

/15
min 1. 59E+03 1. 60E~h03 1. 60E+03 1. 60E+03 1. 60E+03

median 1.60E+03 1.60E+03 1.60E+03 1.60E+03 1.60E+03
std 1 .15E+01 9. 70E+00 1. 24E-02 9. 17E-03 2. 29E-02

进一步，我们对W W O , S im W W O 和 A W W O S A 的实验 

结果样本进彳了 "W llc o x o n秩和检验，如果检验结果不存在显者 

差异，则标注& =  0。如果 A W W O S A 的优化结果显著优于 

其他算法，则标注&=1+;反之则标注1 ' 由表6 可得：

1) 相比于 W W O , A W W O -S A 在 9 个函数上的优化结 

果均显著更优，在 5 个函数上没有显著差别，在 1 个函数 

上更劣。

2) 相比于 S im W W O , A W W O -S A 在 8 个函数上的优化 

结果均显著更优，在 4 个函数上没有显著差别，在 3 个函 

数上更劣。

综上，A W W O S A 利用粒子的反馈信息动态调节波长， 

同时结合了模拟退火的思想，有效地提高了算法的寻优求解 

性能。

表 6 秩和检验统计结果

ID
AWWO-SA vs WWO AWWO-SA vs SimWWO

P h P h

n 1. 53E一06 1+ 2. 96E-05 1+

n 3. 75E-13 1 - 8. 24E-11 1 -
/3 1. 70E-01 0 6. 37E-01 0
/4 2. 83E-09 1+ 8. 39E-07 1+
/5 5. 37E-11 1+ 7. 59E-08 1+
/6 7. 91E-01 0 3. 94E-06 1 -
/7 6. 87E-07 1+ 1. 03E-09 1+
/8 4. 60E一10 1+ 2. 49E-12 1+
/9 3. 14E-01 0 9. 21E-01 0
/ !0 8. 32E-01 0 1. 42E-05 1 -

m 5. 94E-08 1+ 1. 83E-01 0
9. 36E-04 1+ 3 .18E-07 1+

/13 1. 29E-05 1+ 5. 80E-08 1+

m 6. 42E-13 1+ 4. 81E-09 1+
/15 6. 48E-01 0 1. 78E-01 0
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图 1 一图15给出了函数 / I 一/15的收敛图。在大部分 

函数上，A W W O S A 在收敛速度和收敛结果上均取得了最佳 

的结果，说明使用自适应参数调整策略很好地提高了搜索效 

率。但是 A W W O S A 在进行部分函数搜索时前期进度较慢， 

这是由于这些函数存在较多的局部最优解，使用模拟退火跳 

出局部最优的同时也减慢了收敛进度，不过在在算法后期 

A W W O S A 的收敛速度得到加快，并且找到了更优的结果。

3 x io7 xio4

图 1 函数 / I 的收敛图 图 2 函数 / 2 的收敛图

图 5 函数 / 5 的收敛图 图 6 函数 / 6 的收敛图

图 1 1 函数 / I I 的收敛图 图 1 2 函数 / 1 2 的收敛图

图 1 5 函数 /1 5 的收敛图

结束语针对新兴的水波优化算法，本文提出了一个改 

进版本:基于模拟退火的自适应水波优化算法。算法将“改进 

成功度”和“改进速率”作为反馈信息来自适应调整波长系数 

以提高搜索效率，同时加入模拟退火的策略以避免算法后期 

陷入局部最优。针对 CEC 2015函数优化问题的实验结果说 

明，所提算法很好地平衡了全局搜索和局部搜索;但是算法在 

少部分优化问题上仍然表现不佳，根据“无免费午餐”定理M ， 

在 CEC 2015覆盖面很广的问题集上，不可能提升算法在所 

有问题上的性能。本文提出的算法旨在为日益复杂的工程问 

题提供一个新的选择，而不是替代原算法。在今后的研究中， 

将进一步研究算法参数的调整和种群数量的控制，以及选择 

不同版本的算法应用于不同种类的工程优化问题，以取得最 

佳结果。
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