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基于三支决策的海洋捕食者算法
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  摘 要:针对海洋捕食者算法(marinepredatoralgorithm,MPA)收敛速度慢、求解精度低、易陷入局部最优

等缺陷,提出一种基于三支决策的海洋捕食者算法(TWD-MPA).算法根据个体间距离之比将猎物对象划分为正

域、负域和边界域,并分别采取不同策略对3个域中的猎物进行更新.引入的步长控制策略和惯性权重系数策略有

效平衡算法的勘探与开发能力.在10个基准测试函数上,将TWD-MPA与其他7种优化算法进行实验对比,并通

过收敛性分析、稳定性分析和统计性分析对算法进行性能评价.结果表明,相较于其他算法,TWD-MPA在求解精

度、收敛速度和稳定性等方面具有明显优势.
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海洋捕食者算法(marinepredatoralgorithm,MPA)是FARAMARZI等[1]于2020年提出的一种新型

的基于种群的元启发式算法.该算法的灵感来自海洋捕食者在不同速度比下的觅食策略,即莱维飞行和布朗

运动,以及捕食者与猎物之间最佳相遇率策略.海洋捕食者算法求解优化问题时具有显著的寻优能力,但与

其他基于种群的元启发式算法一样,仍然存在易陷入局部最优、寻优精度低和收敛速度慢等缺陷[2].因此,国
内外学者对海洋捕食者算法进行了更深入的研究,主要从3个方面进行改进:(1)修改参数调整方案.例如,

HOUSSEIN等[3]提出了一种改进的海洋捕食者算法,将步长控制参数CF的动态调整方案由指数形式修改

为正弦指数形式.FAN等[4]提出了一种非线性步长控制参数和惯性权重系数,并结合逻辑对立学习机制改

进 MPA,以平衡算法的勘探与开发,加快算法收敛.(2)改进位置更新规则.例如,付华等[5]提出了一种阶段

化改进的海洋捕食者算法,通过不同策略改进 MPA3个阶段的位置更新规则,以提高算法的寻优性能.
SADIQ等[6]提出了一种非线性的海洋捕食者算法,在 MPA的位置更新方程上增加了一个非线性参数,以
平衡算法的勘探与开发.(3)与经典算法相结合.例如,HOUSSEIN等[7]将对立学习策略、灰狼优化算法与海

洋捕食者算法相融合,提高了算法的收敛速度及局部搜索效率.SHAHEEN等[8]将粒子群算法与海洋捕食

者算法相结合,使得算法的寻优性能显著增强.
尽管上述改进算法一定程度上提高了海洋捕食者算法的寻优性能,但算法存在的“过度聚集”现象,求解

精度低、收敛速度慢以及易陷入局部最优等问题仍一定程度存在.本文提出了一种基于三支决策的海洋捕食
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者算法(marinepredatoralgorithmbasedonthree-waydecision,TWD-MPA),通过调整步长控制参数、引入

惯性权重系数来改进位置更新规则,结合三支决策核心思想,将猎物划分为3个域并采取不同规则更新位

置,以加强个体间信息交流,增强算法勘探与开发能力,从而提升算法寻优性能.

1 相关理论

1.1 海洋捕食者算法

海洋捕食者算法是一种建立在三阶段搜索结构上的优化算法,通过两种觅食策略的优化调控来提高捕

食者与猎物的相遇率,从而提升算法的寻优效率.数学模型描述如下.
1.1.1 MPA的初始化

与大多数元启发式算法相似,海洋捕食者算法的初始解均匀地分布在搜索空间上[9],初始种群位置更新

规则如下:X0=Xmin+rand(Xmax-Xmin),其中,Xmax和Xmin分别表示搜索空间的上界与下界,rand表示均

匀分布在[0,1]的随机向量.
1.1.2 MPA的寻优阶段

MPA根据猎物与捕食者的速度比,同时考虑到种群的生命周期,将整个优化过程分为3个阶段:
(1)高速比阶段:高速比阶段发生于整个迭代过程的前三分之一(t<T/3),该阶段的主要任务是进行全

局勘探.种群(i=1,2,…,N)的更新规则如下:􀭽Si=􀭽RB 􀱋 (􀭽Ei-􀭽RB 􀱋􀭽Pi),􀭽Pi=􀭽Pi+P·􀭽R 􀱋􀭽Si,其中,t

为当前迭代次数,T 为最大迭代次数;􀭽Si 为猎物的移动步长;􀭽RB 表示服从布朗运动的随机向量;􀭽S 表示均匀

分布在[0,1]的随机向量;P=0.5;􀭽Ei 为由顶级捕食者构造的精英矩阵;􀭽Pi 为与精英矩阵具有相同维数的猎

物矩阵.
(2)等速比阶段:等速比阶段发生于整个迭代过程的三分之一到三分之二(T/3⩽t⩽2T/3),该阶段代

表种群从勘探到开发的过渡,此时勘探与开发同样重要.算法指定前一半种群(i=1,2,…,N/2)进行勘探,
其更新规则如下:􀭽Si=􀭽RL 􀱋(􀭽Ei-􀭽RL 􀱋􀭽Pi),􀭽Pi=􀭽Pi+P·􀭽R 􀱋􀭽Si,后一半种群(i=N/2,…,N)进行开

发,其更新规则如下:􀭽Si=􀭽RB 􀱋(􀭽RB 􀱋􀭽Ei-􀭽Pi),􀭽Pi=􀭽Si+P·CF 􀱋􀭽Si,其中,􀭽RL 表示服从莱维飞行的随

机向量;CF =(1-t/T)
(2t/T)为步长控制参数,用于控制捕食者的移动步长.

(3)低速比阶段:低速比阶段发生于整个迭代过程的后三分之一(t>2T/3),该阶段的主要任务是进行

局部开发,此时捕食者的最佳策略是选择搜索步长较小的莱维飞行,种群(i=1,2,…,N)的更新规则如下:
􀭽Si=􀭽RL 􀱋 (􀭽RL 􀱋􀭽Ei-􀭽Pi),􀭽Pi=􀭽Ei+P·CF 􀱋􀭽Si.

1.1.3 涡流形成与鱼类聚集装置效应

在自然环境中,海洋捕食者的猎食行为经常受到海洋涡旋或是渔类聚集装置(fishaggregatingdevices
(FADS),简记为FS)的显著影响.MPA通过模拟渔类聚集装置(FS)的效应,减少陷入局部最优解的可能性

并促进全局探索.其数学模型如下:

􀭽Pi=
􀭽Pi+CF[􀮂Xmin+􀭽R 􀱋 (􀮂Xmax-􀮂Xmin)]􀱋􀮂U,若r⩽FS,

􀭽Pi+[FS(1-r)+r](􀭽Pr1-􀭽Pr2),若r>FS,{
其中,􀮂U 为只包含0和1的二进制向量数组;r是[0,1]间的均匀随机数;􀭽Pr1 和􀭽Pr2 表示猎物矩阵的两个随

机分量.
研究表明,当海洋中形成涡流或存在FS 时,海洋捕食者80%以上的时间都在FS 附近活动,产生“聚集

现象”,这种现象对应算法陷入局部最优的情况;其余20%的时间捕食者会进行长距离的游动,以找到其他

猎物存在的区域[10],因此,通常用FS=0.2来刻画FADs效应影响优化过程的概率.
1.2 三支决策

三支决策(three-waydecisions,TWD)理论是YAO[11]于2010年提出的一种新的决策理论.其核心思想

是将一个整体划分为3部分,分别对每个部分采取不同的治理方式,来处理实际决策中出现的不确定问题.
该理论基于决策粗糙集将整个论域划分为3个域,即正域(positiveregion,POS)、负域(negativeregion,
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NEG)和边界域(boundaryregion,BND),分别代表接受、拒绝和延迟决策三种决策结果[12].其基本思想是:
假设状态集包含两种属于互补关系的状态,记为Ω={X,¬X},分别表示对象属于X 和属于¬X;决策集包

含3种不同的决策,记为A={P,B,N},分别表示对象被划分到3个域的3种决策行为,即正域接受、边界域

延迟和负域拒绝3种决策.通过引入阈值α、β(0<β<α<1),结合Bayes决策的推导过程,得到三支决策

的规则如下:若P(X|[x]R)⩾α,则x ∈POS(X);若β<P(X|[x]R)<α,则x ∈BND(X);若P(X
|[x]R)⩽β,则x ∈NEG(X).

2 基于三支决策的海洋捕食者算法

本节针对 MPA存在的缺陷,通过调整步长控制参数、引入惯性权重系数等措施,并结合三支决策基本

思想,来改进海洋捕食者算法.
2.1 步长控制参数策略

在 MPA的寻优过程中,步长控制参数的设置将直接影响到算法勘探与开发的平衡.迭代前期步长控制

参数的值较大,将有利于对整个搜索空间进行探索;而迭代后期步长控制参数的值较小,有利于提高算法对

局部区域的开发能力[4].为此,本文引入了一种新的步长控制参数,定义如下:

CFNew=(1-
1

1+e
-10(

t
T-

1
2)
)(
2·t
T ).

  在迭代过程中,CFNew 以指数形式从1减小到

0.为了验证CFNew 的有效性,本文将其与原始MPA
步长控制参数CFMPA 以及文献[4]提出的步长控制

参数CFMMPA=cos((π/2)·(t/T))
2t/T 进行比较,如

图1所示.由图1可知,本文提出的步长控制参数

CFNew 在迭代前期缓慢减小,使得猎物可以以较大

的步长进行全局勘探,从而增强算法勘探能力;在
迭代中期快速减小,以加快算法收敛速度;在迭代

后期缓慢减小,使得猎物在一定时间内以较小的步

长进行局部开发,提升算法开发能力.
2.2 惯性权重系数策略

改进步长控制参数虽可以提升算法勘探与开

发能力,但也会使得算法从勘探到开发的过渡阶段

转变突然,容易跳过最优解而陷入局部最优.因此,为了进一步平衡勘探与开发,本文在算法迭代前期与中期

引入惯性权重系数w,定义如下:w=exp(-(
6·t
T
)2),惯性权重系数w 在迭代的过程中以指数形式下降.惯

性权重系数的这种非线性变化可以有效平衡猎物(顶级猎食者)在算法迭代前期和中期对猎物自身影响.
综上,根据上述步长控制参数CFNew 和惯性权重系数w,得到新的位置更新方程.在高速比阶段,即t<

T/3时,种群(i=1,2,…,N)的更新规则被改进为:
􀭽Si=􀭽RB 􀱋 (􀭽Ei-􀭽RB 􀱋􀭽Pi),􀭽Pi=w·􀭽Pi+P·CFNew 􀱋􀭽Si, (1)

在等速比阶段,即T/3⩽t⩽2T/3时,前一半种群(i=1,2,…,N/2)的更新规则被改进为:
􀭽Si=􀭽RL 􀱋 (􀭽Ei-􀭽RL 􀱋􀭽Pi),􀭽Pi=w·􀭽Pi+P·CFNew 􀱋􀭽Si, (2)

后一半种群(i=N/2,…,N)的更新规则被改进为:
􀭽Si=􀭽RB 􀱋 (􀭽RB 􀱋􀭽Ei-􀭽Pi),􀭽Pi=w·􀭽Ei+P·CFNew 􀱋􀭽Si, (3)

在低速比阶段,即t>2T/3时,种群(i=1,2,…,N)的更新规则被改进为:
􀭽Si=􀭽RL 􀱋 (􀭽RL 􀱋􀭽Ei-􀭽Pi),􀭽Pi=􀭽Ei+P·CFNew 􀱋􀭽Si, (4)

考虑FADs效应,新的数学模型如下:
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􀭽Pi=
􀭽Pi+CFNew[􀮂Xmin+􀭽R 􀱋 (􀮂Xmax-􀮂Xmin)]􀱋􀮂U,若r⩽FS,

􀭽Pi+[FS(1-r)+r](􀭽Pr1-􀭽Pr2),若r>FS.{ (5)

2.3 三支学习搜索策略

种群多样性对算法的寻优精度和收敛速度起着关键作用,但在 MPA迭代过程中,种群中所有个体均向

顶级捕食者靠近,导致种群多样性随着算法迭代逐渐降低,这在解决高维复杂问题时往往会导致局部最优.
因此,为了确保种群多样性,避免“过度聚集”现象,本文提出了三支学习搜索策略,在算法每次迭代完成后,
根据随机猎物与当前猎物的距离、顶级捕食者与当前猎物反向解的距离以及这两个距离的比值将猎物划分

为3类,并结合三支决策核心思想制定新的规则来更新猎物位置,最后通过比较猎物更新前后的适应度值来

择优和迭代.具体策略如下:
首先,通过反向学习得到猎物反向解,根据个体间的距离之比设置猎物的划分依据,即:

􀭽Pobl
r =Xmin+Xmax-􀭽Pr, (6)

E1=‖􀭽Pi-􀭽Pr‖, (7)

E2=‖􀭽Ei-􀭽Pobl
r ‖, (8)

其中,􀭽Pr 为当前猎物;􀭽Pobl
r 为当前猎物反向解;􀭽Pi 为随机猎物;􀭽Ei 为顶级捕食者.式(6)表示当前猎物的反向

解;式(7)表示随机猎物与当前猎物的距离;式(8)表示顶级捕食者与当前猎物反向解的距离;这两个距离的

比值E1/E2 将作为猎物的划分依据.
其次,根据距离之比E1/E2 将猎物分为正域、负域和边界域.结合三支决策的猎物分域规则如下:若

E1/E2 ⩽β,则􀭽Pi∈NEG(􀭽P);若β<E1/E2<α,则􀭽Pi∈BND(􀭽P);若E1/E2⩾α,则􀭽Pi∈POS(􀭽P).其
中,NEG、BND和POS分别为负域、边界域和正域.分域完成后,分别执行不同的规则更新3个域中的猎物.

在负域中,猎物向顶级捕食者学习,同时结合当前猎物反向解进行更新.利用顶级捕食者更新位置,可以

使得猎物不断趋向当前的全局最优,有助于提高算法的勘探能力.公式如下:
􀭽Pc

i =􀭽Pi+􀭽Pobl
r +􀭽Ei, (9)

其中,􀭽Pc
i 是更新后得到的猎物.

在边界域中,根据三支决策中“延迟决策”思想,猎物不进行更新,待下一次迭代结束后重新划分所属域.
在正域中,猎物向负域中的优质猎物学习,同时结合当前猎物反向解进行更新.利用负域中优质猎物更

新位置,可以加强个体之间交互作用,提升信息共享程度,有利于提高算法的开发能力.公式如下:
􀭽Pc

i =􀭽Pi+􀭽Pobl
r +􀭽Pn, (10)

其中,􀭽Pn 是负域中随机选择的优质猎物.
最后,计算随机猎物更新前后的适应度值,择优进入下一次迭代,数学模型如下:

􀭽Pi=
􀭽Pc

i,f(􀭽P
c
i)⩽f(􀭽Pi),

􀭽Pi,f(􀭽P
c
i)>f(􀭽Pi),{ (11)

其中,f()为适应度函数,f(Pc
i)和f(􀭽Pc

i)分别表示猎物更新前后的适应度值.
2.4 TWD-MPA的具体步骤

综上所述,基于三支决策的海洋捕食者算法具体步骤如下:
步骤1 初始化种群并设置相关参数,如种群数量N、搜索空间维度D、最大迭代次数T 等;
步骤2 计算每个猎物适应度值,创建精英矩阵E;
步骤3 更新种群:
(1)当t<T/3时,根据式(1)更新猎物;
(2)当T/3⩽t⩽2T/3时,分别根据式(2)和(3)更新捕食者和猎物;
(3)当t>2T/3时,根据式(4)更新捕食者.
步骤4 重新计算每个猎物的适应度值并进行比较替换,更新当前最优个体;
步骤5 考虑FADs效应和涡流的影响,根据式(5)进一步更新猎物;
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步骤6 基于个体间距离之比将猎物划分为负域、边界域及正域,负域中的猎物根据式(9)进行更新,边
界域中的猎物不进行更新,正域中的猎物根据公式(10)进行更新;

步骤7 计算每个猎物更新前后的适应度值并根据式(11)择优保存;
步骤8 判断算法是否满足结束条件,若满足则终止,输出结果,否则返回步骤2.

3 实验与结果分析

为了验证TWD-MPA的寻优性能,本节选取了10个基准测试函数进行数值实验,将实验结果与其他

7种智能优化算法寻优结果进行了比较,并采用两种统计性检验评估方法来进一步验证算法性能.
3.1 测试函数与参数设置

本文选取的基准测试函数包括5个单模态函数F1~F5、3个多模态函数F6~F8 和2个固定维度的多

模态函数F9~F10,具体信息见附录表S1.其中单模态函数F1~F5 只有一个全局最优点,用来检测算法的

收敛速度、求解精度和局部开发能力;而多模态函数F6~F10有两个及以上局部最优点和一个全局最优点,
主要用来检测算法的全局勘探和逃离局部最优的能力;固定维度的多模态函数F9~F10用来展示算法在低

维度下的全局勘探能力.
为了验证TWD-MPA的有效性及优越性,本文将其与其他基于种群的元启发式算法进行了比较,分别

是经典的鲸鱼优化算法(whaleoptimizationalgorithm,WOA)[13]、灰狼优化算法(greywolfoptimizer,

GWO)[14]、和近年新提出的孔雀优化算法(peafowloptimizationalgorithm,POA)[15]、蜣螂优化算法(dung
beetleoptimizer,DBO)[16]、人工兔优化算法(artificialrabbitsoptimization,ARO)[17],以及原始海洋捕食者

算法(MPA)、多子群改进的海洋捕食者算法(multi-subpopulationmarinepredatorsalgorithm,MSMPA).为
了保证实验的公平性,所有算法的公共参数应保持一致,初始种群设置为30,最大迭代次数设置为500.本文

算法TWD-MPA的参数参照原算法 MPA及改进算法 MSMPA进行设置,与之对比的算法 WOA、GWO、

POA、DBO、ARO、MPA、MSMPA参数依据算法出现的原文献设置,具体信息见附录表S2所示.本文实验

环境为 Windows10,64位操作系统,CPU 为Intel(R)Core(TM)i7-9700CPU @3.00GHz,编程软件为

MatlabR2016a.
3.2 实验结果分析

本文将上述8种算法在10个基准测试函数上分别独立运行30次并记录实验结果,包括平均值(Ave)、
标准差(Std)、最大值(Max)和最小值(Min)等指标,如附录表S3所示.总体上,TWD-MPA的寻优性能明显

优于其他算法.
对于单模态函数F1~F5,TWD-MPA都取得了最优的求解精度,特别是达到了函数F1~F4 的理论最

优值(0).虽然没有获得函数F5 的理论最优值(0),但相比于其他7种算法,TWD-MPA的平均值、标准差、
最大值和最小值这4项指标均为最优的,寻优性能更好.与原始 MPA相比,本文提出的TWD-MPA在函数

F1~F4 上的寻优精度均提高了200多个数量级,说明了步长控制参数CF 的调整,使得猎物在迭代后期以

较小的步长移动增强了算法局部开发能力,有助于算法快速收敛到全局最优值,从而提高算法的求解精度和

局部寻优能力.
对于多模态函数F6~F10,TWD-MPA的求解精度和稳定性均优于其他算法,并且在函数F6、F8、F9

和F10上,均达到理论最优值(0、0、1、0.0003).对于函数F7,虽然本文所提 TWD-MPA与 DBO、ARO、

MSMPA的结果相似,但其寻优精度仍比原始 MPA高4个数量级.对于函数F6、F8,除了GWO和POA,其
余算法均获得了理论最优值.对于函数F9,TWD-MPA与ARO结果相同,均体现了优越的寻优性能.对于函

数F10,虽然TWD-MPA与原始 MPA、改进的 MSMPA均达到理论最优值,但其标准差明显优于这2种算

法,体现了TWD-MPA优越的稳定性.说明了引进三支学习搜索策略,能有效提高种群多样性,增强个体间

信息交流,缓解“过度聚集”现象,使得算法向全局最优收敛;调整步长控制参数,引入惯性权重系数,使得猎

物在迭代前期以较大步长移动增强了算法的全局勘探能力,同时平衡了算法勘探与开发,提高了算法稳定性.
综上所述,本文所提算法在单模态函数和多模态函数上都展现了优越的寻优性能.
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3.3 收敛性分析

收敛曲线是由算法第一次迭代到最后一次迭代获得的最优解的适应度值绘制而成,其横坐标表示迭代

次数,纵坐标表示算法求解精度.因此,该曲线可以直观地展示算法的寻优精度和收敛速度.图2为TWD-
MPA和其他7种算法在10个基准函数上的收敛曲线图.

对于单模态函数F1~
F5,TWD-MPA 均 可 以 在

300次迭代内收敛,特别是

在函数 F1~F4 上,TWD-
MPA的收敛速度和寻优精

度明显优于其他算法.在函

数F5 上,TWD-MPA的收敛

速度与其他算法相似,但该算

法具有更优越的求解精度.
对于多模态函数F6~

F10,TWD-MPA 均 可 以 在

200次迭代内收敛.在函数

F10上,TWD-MPA 具 有 最

快的收敛速度,并且在100
次迭代内快速收敛到最优

值,体现了算法优越的寻优

性能.在函数 F7 上,TWD-
MPA 前 期 的 收 敛 速 度 与

MSMPA相似,但后期逐渐

优于其他各算法并以最小的

迭代次数收敛.在函数 F6、

F8 和 F9 上,TWD-MPA与

MSMPA的收敛速度相差不

大,但明显优于其他6种算法.
综上所述,与其他算法

相比,TWD-MPA在大多数

函数上具有更快的收敛速度

和更优的求解精度,充分证

明了改进的 TWD-MPA 具

有更优越的寻优性能.
3.4 稳定性分析

为 了 更 直 观 地 展 示

TWD-MPA 和其他算法的

稳定性,本文绘制了箱线图

来显示每个函数在30次独

立实验后的结果分布,如图3
所示.从图3中可 以 看 出,

TWD-MPA 算法在所有测

试函数上的标准偏差均为0,没有检测到异常值,并且中位数、最小值与最大值均相等,且与最优解一致.这一

结果表明,相比于其他算法,TWD-MPA在所有测试函数上展现出显著的算法稳定性和卓越的优化性能.
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3.5 统计性分析

为了进一步验 证 TWD-
MPA与其他算法在性能上的

显著差异,本文对TWD-MPA
和其他7种优化算法的实验结

果进行了差异性统计检验.
Wilcoxon秩和检验是一

种流行的非参数统计检验,用
于比较2个样本数据之间的

差异性.本文采用显著性水平

为0.05的 Wilcoxon秩和检

验将TWD-MPA与其他7种

算法进行两两比较,因此当p
值小于0.05时,表明两种算

法之间有显著性差异,否则说

明两种算法整体上相当,检验

结果如表1所示.表中的符号

“+/-/=”分别表示 TWD-
MPA的性能优于、劣于、相似

于其他对比算法,“NaN”表示

两种算法的实验结果一致,不
适于该检验.由表可知,在10
个基 准 测 试 函 数 上,TWD-
MPA 优 于 WOA、GWO、

POA、DBO、ARO、MPA 和

MSMPA的函数个数分别为

8、10、10、7、6、8、7.并 且 除

“NaN”外,TWD-MPA 与 其

他7种算法相比的值均小于

0.05,充 分 证 明 TWD-MPA
显著优于其他7种算法.
Friedman检验用于比较

多个算法的性能并进行排名.
该检验的秩均值越小,表明算

法的性能越好.表2为8种算

法 在 10 个 测 试 函 数 上 的

Friedman检 验 结 果,从 表2
中可以看出,WOA、GWO、

POA、DBO、ARO、MPA、

MSMPA和TWD-MPA的秩

均值分别为5.4967、6.4333、7.0617、3.7450、3.7683、4.8800、2.7100和1.9050,其中TWD-MPA的秩均

值最小,在所有算法的性能等级中排名第一,随后依次是 MSMPA、DBO、ARO、MPA、WOA、GWO 和

POA,算法的排名结果表明TWD-MPA显著优于其他算法.
综上所述,与其他7种优化算法相比,TWD-MPA在寻优精度、收敛速度和稳定性等方面有更优秀的表
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现.Wilcoxon秩和检验中p 值小于0.05,Friedman检验中性能等级排名第1,都从统计学角度证明了TWD-
MPA与其他算法存在显著差异性.

表1 Wilcoxon秩和检验的统计结果

Tab.1 StatisticalresultsoftheWilcoxon'sranksumtest

函数
TWD-MPAvs.

WOA GWO POA DBO ARO MPA MSMPA

F1 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 0.0419

F2 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12

F3 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 8.87e-07

F4 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12

F5 3.47e-10 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 7.70e-08 3.02e-11 1.29e-06

F6 NaN 1.21e-12 1.21e-12 NaN NaN NaN NaN

F7 3.57e-10 1.21e-12 1.21e-12 NaN NaN 1.21e-12 NaN

F8 NaN 0.0110 1.21e-12 NaN NaN NaN NaN

F9 1.21e-12 1.21e-12 1.45e-04 1.45e-04 NaN 4.18e-11 1.03e-12

F10 2.95e-11 2.95e-11 2.95e-11 2.95e-11 2.95e-11 2.95e-11 2.95e-11

+/-/= 8/0/2 10/0/0 10/0/0 7/0/3 6/0/4 8/0/2 7/0/3

表2 Friedman检验的统计结果

Tab.2 StatisticalresultsoftheFriedmantest

函数 p-value WOA GWO POA DBO ARO MPA MSMPA TWD-MPA

F1 1.18e-41 4 6.9667 8 3 5 6.0333 1.5667 1.4333

F2 3.17e-41 3.9667 6.6333 8 3.0333 5 6.3667 2 1

F3 3.84e-41 8 5.7000 7 3.0333 3.9667 5.3000 1.8000 1.2000

F4 1.18e-41 7.9333 6 7.0667 3 4 5 2 1

F5 2.17e-32 5.0667 6.2333 8 4.5000 3.0667 5.4000 2.5000 1.2333

F6 8.73e-42 3.5000 7 8 3.5000 3.5000 3.5000 3.5000 3.5000

F7 6.25e-41 4.6667 7 8 2.5833 2.5833 6 2.5833 2.5833

F8 3.55e-34 3.9000 4.7667 7.8333 3.9000 3.9000 3.9000 3.9000 3.9000

F9 6.84e-30 7.2333 7.4333 3.7833 3.8000 2.2000 4.6333 4.7167 2.2000

F10 4.26e-35 6.7000 6.6000 4.9333 7.1000 4.4667 2.6667 2.5333 1

秩均值 — 5.4967 6.4333 7.0617 3.7450 3.7683 4.8800 2.7100 1.9050

总排名 — 6 7 8 3 4 5 2 1

  注:黑体数值为最优值.

4 结 语

本文采用三支决策“三分而治”和“延迟决策”的思想来改进海洋捕食者算法.通过将整个猎物种群分为

独立的3个域,并对每个域中猎物分别采取不同策略进行更新,有效提高了种群多样性,从而避免过早陷入

局部最优.种群更新规则中引入步长控制参数策略、惯性权重系数策略,进一步平衡了算法的勘探与开发.基
于10个基准测试函数的对比实验表明,本文提出的TWD-MPA算法在寻优精度和收敛速度等性能指标上

具有明显的优势.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.04.12.0002).
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Marinepredatoralgorithmbasedonthree-waydecision

FangJing1a,WanRenxia1a,b,MiaoDuoqian1b,2

(1.a.CollegeofMathematicsandInformationScience;b.NingxiaKeyLaboratoryofIntelligentInformationandBigDataProcessingNorthMinzu

University,Yinchuan750021,China;2.DepartmentofComputerScienceandTechnology,TongjiUniversity,Shanghai201804,China)

  Abstract:Inresponsetothelimitationsofthetraditionalmarinepredatoralgorithm—specificallyitsslowconvergence
speed,lowsolutionaccuracy,andsusceptibilitytolocaloptima,amarinepredatoralgorithmbasedonthree-waydecision
(TWD-MPA)isproposedinthispaper.Accordingtotheratioofthedistancebetweenindividuals,thepreyisclassifiedinto

positive,negativeandboundaryregions,withdifferentstrategiesimplementedtoupdatethepreyamongthesethreeregions.
Thestepsizecontrolandinertiaweightcoefficientstrategiesareincorporatedtobalancethealgorithm'sexplorationandexploi-
tationcapability.TWD-MPAwassubjectedtoacomparingtestagainstothersevenoptimizationalgorithmsacross10bench-
marktestfunctions.TheresultsdemonstratedTWD-MPA'ssuperiorperformanceintermsofsolutionaccuracy,convergence
speed,andstabilitycomparedtotheothertestedalgorithms.

Keywords:marinepredatoralgorithm;three-waydecision;stepsizecontrol;inertiaweight;boundaryregion
[责任编校 陈留院 杨浦]
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  附 录

表S1 基准测试函数信息

Tab.S1 Informationofbenchmarktestfunctions

函数名称 函数模型 维度 定义域 最优解

F1:Sphere F1(x)=∑
n

i=1
x2i 50 [-100,100] 0

F2:Schwefel2.22 F2(x)=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

i=1
|xi| 50 [-10,10] 0

F3:Schwefel1.2 F3(x)=∑
n

i=1
(∑

i

j-1
xj)

2 50 [-100,100] 0

F4:Schwefel2.21 F4(x)=maxi{|xi|,1⩽i⩽n} 50 [-100,100] 0

F5:Quartic F5(x)=∑
n

i=1
ix4i +random[0,1) 50 [-1.28,1.28] 0

F6:Rastrigin F6(x)=∑
n

i=1
[x2i -10cos(2πxi)+10] 50 [-5.12,5.12] 0

F7:Ackley F7(x)= -20exp(-0.2
1
n ∑

n

i=1
x2i)-exp(

1
n ∑

n

i=1
cos(2πx1))+20+e 50 [-32,32] 0

F8:Griewank F8(x)=
1
4000∑

n

i=1
x2i -∏

n

i=1
cos(

xi

i
)+1 50 [-600,600] 0

F9:Foxholes F9(x)= (
1
5000+∑

25

j=1

1

j+∑
2

i=1
(xi-aij)

6
)-1 2 [65.53,65.53] 1

F10:Kowalik F10(x)=∑
11

i=1
[ai-

x1(b
2
i +bix2)

b2i +bix3+x4
]2 4 [-5,5] 0.0003

表S2 参数设置

Tab.S2 Parameterssettings

算法 参数

WOA b=1

GWO r1,r2 为[0,1]内的随机数

POA 􀮃N =5,Cv =0.2

DBO p=0.2

算法 参数

ARO r为[0,1]内的随机数

MPA p=0.5,FS=0.2

MSMPA p=0.5,FS=0.2

TWD-MPA p=0.5,FS=0.2



表S3 优化算法在10个基准函数上的实验结果

Tab.S3 Experimentalresultsofoptimizationalgorithmsintenbenchmarkfunctions

函数 标准 WOA GWO POA DBO ARO MPA MSMPA TWD-MPA

F1 Ave 6.20E-74 8.04E-20 9.07E-06 6.82E-116 8.98E-57 4.19E-21 0.00E+00 0.00E+00

Std 2.79E-73 1.16E-19 6.31E-06 3.70E-115 4.59E-56 5.50E-21 0.00E+00 0.00E+00

Max 1.51E-72 4.78E-19 2.62E-05 2.03E-114 2.51E-55 2.43E-20 0.00E+00 0.00E+00

Min 4.57E-85 1.43E-21 1.48E-06 4.71E-166 4.77E-67 9.36E-23 0.00E+00 0.00E+00

F2 Ave 2.55E-49 2.44E-12 1.11E-03 2.28E-53 5.44E-32 2.15E-12 9.76E-165 0.00E+00

Std 9.73E-49 1.29E-12 7.24E-04 1.25E-52 1.31E-31 2.59E-12 0.00E+00 0.00E+00

Max 5.16E-48 6.28E-12 2.91E-03 6.85E-52 5.59E-31 1.16E-11 2.93E-163 0.00E+00

Min 1.55E-56 7.02E-13 3.55E-04 3.35E-80 1.24E-38 3.43E-14 5.81E-193 0.00E+00

F3 Ave 2.06E+05 1.85E-01 1.38E+03 3.13E-25 5.38E-41 5.96E-02 1.48E-285 0.00E+00

Std 5.75E+04 3.36E-01 6.23E+02 1.71E-24 1.70E-40 1.04E-01 0.00E+00 0.00E+00

Max 3.56E+05 1.61E+00 3.09E+03 9.39E-24 8.46E-40 3.93E-01 4.43E-284 0.00E+00

Min 9.52E+04 3.24E-03 4.96E+02 7.30E-153 1.02E-56 1.54E-07 0.00E+00 0.00E+00

F4 Ave 6.32E+01 5.00E-04 1.43E+01 3.13E-50 9.31E-23 2.71E-08 1.92E-157 0.00E+00

Std 2.54E+01 4.10E-04 2.49E+00 1.68E-49 3.22E-22 1.08E-08 9.38E-157 0.00E+00

Max 9.34E+01 1.60E-03 1.94E+01 9.21E-49 1.70E-21 4.91E-08 5.13E-156 0.00E+00

Min 1.27E+01 6.48E-05 9.10E+00 7.15E-77 1.09E-28 1.19E-08 1.00E-186 0.00E+00

F5 Ave 3.32E-03 3.37E-03 1.23E-01 1.28E-03 6.70E-04 1.97E-03 3.23E-04 7.15E-05

Std 3.50E-03 1.50E-03 4.25E-02 8.10E-04 5.46E-04 9.38E-04 3.20E-04 7.04E-05

Max 1.20E-02 7.61E-03 2.74E-01 3.86E-03 2.26E-03 3.96E-03 1.12E-03 3.09E-04

Min 3.86E-05 1.37E-03 4.70E-02 3.85E-04 8.24E-06 4.54E-04 1.35E-05 1.05E-05

F6 Ave 0.00E+00 4.57E+00 4.75E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Std 0.00E+00 5.61E+00 1.58E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Max 0.00E+00 2.03E+01 1.08E+02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Min 0.00E+00 1.14E-13 2.89E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F7 Ave 4.91E-15 3.90E-11 3.54E+00 8.88E-16 8.88E-16 8.02E-12 8.88E-16 8.88E-16

Std 2.42E-15 1.98E-11 7.44E-01 0.00E+00 0.00E+00 4.65E-12 0.00E+00 0.00E+00

Max 7.99E-15 1.13E-10 4.71E+00 8.88E-16 8.88E-16 2.24E-11 8.88E-16 8.88E-16

Min 8.88E-16 1.41E-11 2.08E+00 8.88E-16 8.88E-16 1.97E-12 8.88E-16 8.88E-16

F8 Ave 0.00E+00 2.65E-03 5.14E-03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Std 0.00E+00 6.17E-03 8.06E-03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Max 0.00E+00 1.98E-02 2.71E-02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

Min 0.00E+00 0.00E+00 1.59E-05 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

F9 Ave 2.83E+00 3.33E+00 1.49E+00 1.59E+00 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01

Std 2.99E+00 3.11E+00 1.32E+00 1.84E+00 0.00E+00 1.51E-16 2.30E-16 0.00E+00

Max 1.08E+01 1.08E+01 5.93E+00 1.08E+01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01

Min 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01 9.98E-01

F10 Ave 7.00E-04 5.09E-03 4.25E-04 7.79E-04 3.09E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04

Std 4.96E-04 8.58E-03 3.28E-04 3.97E-04 4.25E-06 3.44E-15 3.06E-15 2.23E-19

Max 2.25E-03 2.04E-02 1.59E-03 1.91E-03 3.24E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04

Min 3.08E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04 3.07E-04

  注:黑体数值为最优值.


