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改进鲸鱼算法及其在浅层神经网络搜索中的权值阈值优化
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摘 要: 为设计出简便高效的方法搜索最优神经网络结构,提出一种改进鲸鱼优化算法的浅层神经网络搜索方
法.该方法首先通过模拟鲸鱼狩猎的个体偏好行为和鲸鱼群位置移动的非线性权值更新机制对传统鲸鱼优化算
法进行改进;然后将改进鲸鱼优化算法作为浅层BP神经网络结构搜索策略,构建基于浅层BP神经网络的最优网
络结构的权值阈值搜索优化方法.数值实验结果表明,改进的鲸鱼优化算法不仅在求解不同维复杂函数上具有良
好的寻优性能,而且通过改进鲸鱼优化算法搜索得到的最优浅层BP神经网络结构在回归任务中具有更好的预测
精度和泛化性能.
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Abstract: In order to design a simple and efficient method to search for the optimal neural network architecture, we
propose an improved whale optimization algorithm and its shallow neural architecture search’s weights and thresholds
optimization. This method first improves the traditional whale optimization algorithm by simulating the individual
preference behavior of whale hunting and the nonlinear weight update mechanism of whale group position movement;
Then, the improved whale optimization algorithm is used as a shallow BP neural network architecture search strategy, and
a architecture based on the optimization method of weight threshold search for the optimal network architecture of the
shallow BP neural network is constructed. The numerical experimental results show that the improved whale optimization
algorithm not only has good optimization performance in solving complex functions with different dimensions, but also
the optimal shallow BP neural network architecture searched by the improved whale optimization algorithm has better
prediction accuracy and generalization performance in regression tasks.
Keywords: neural architecture search；whale optimization algorithm；individual preference choice；Markov chain；BP
neural network；neuroevolution

0 引 言

神经网络结构搜索 (neural architecture search,
NAS)[1]是指利用机器替代人类,对特定任务自动设
计性能优异的神经网络结构,从而探索出特定任务的

最优神经网络模型.该方法主要由搜索空间、搜索
策略和性能评估策略3个部分组成,其中搜索策略对
实现最优网络结构的搜索显得十分关键.但由于神
经网络结构搜索中存在大量不可微和多模态离散非
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凸函数,导致传统以梯度下降法为主的搜索策略不再
适用,而以进化算法为主的搜索策略却能很好地解决
这类问题[2].例如: Vonk等[3]提出的GPNN、Yao等[4]

提出的EPNet、Stanley等[5]受遗传算法启发提出的

NEAT及其相应改进LEAT[6]等都在机器学习任务中

取得了更好的搜索性能.这表明以进化算法为搜索
策略寻找最优神经网络结构模型,从而实现对机器学
习任务的精准预测已成为可能.
鲸鱼优化算法 (whale optimization algorithm,

WOA)是Mirjalili等[7]受座头鲸社会行为启发,模拟
鲸鱼群狩猎行为的一种元启发式算法.由于其启发
机制简单、控制参数少且在解决某些复杂优化问题

时具有收敛速度快、全局搜索能力强等特点被广泛

应用于工程理论实践中.
为得到更优的神经网络结构,本文提出一种基

于个体偏好选择与位置自适应更新机制的改进鲸鱼

算法 (improved whale optimization algorithm, IWOA),
并将其用于浅层神经网络结构搜索的权值阈值

优化 (improved whale optimization algorithm back
propagation neural network, IWOABPNN).结果表明:
在同等条件下, IWOA相对于对比算法具有更好的
寻优性和收敛性,且经 IWOA优化得到的神经网络
结构在预测时具有更小的均方误差,充分验证了
IWOABPNN在搜索浅层神经网络结构时的可行性和
有效性.

1 基于个体偏好和位置自适应更新机制的

改进鲸鱼优化算法

1.1 概率偏好选择机制

WOA假定鲸鱼群在选择包围猎物和捕食猎物
时概率均为50 %,且算法每次迭代生成的概率p均为

[0, 1]间均匀分布的随机数,即

X⃗(t+ 1) =


−→
X∗(t)− A⃗× D⃗, p < 0.5;

D⃗′ × ebl × cos(2πl) +−→
X∗(t), p ⩾ 0.5.

(1)

其中 p为 [0, 1]间随机数.这与实际自然界中的动物
狩猎准则不符,自然界中捕食者发现猎物后,捕食者
对猎物抓捕有偏好行为,包围猎物和捕食猎物的概
率随时间变化呈现相应变化,故WOA中生成的概率
p并不服从均匀分布.针对此,为提高WOA的收敛精
度和全局探索能力,模拟鲸鱼群捕食猎物偏好行为,
设置概率p生成方式不再服从均匀分布而是随迭代

过程变化而变化,即将WOA迭代过程分为两个阶段:
1)迭代前期:模拟并加快鲸鱼群搜索包围猎物过

程.为增大鲸鱼成功捕获猎物概率, IWOA假定在算
法迭代前期鲸鱼群主要执行搜索包围猎物任务,即只
执行式 (1)中第1个方程并尽可能使此时概率p小于

0.5,也即当p < 0.5时,生成的p尽可能小于0.5.
2) 迭代后期:模拟并加快鲸鱼群攻击捕获猎物

过程.为提高鲸鱼群捕获猎物速度和概率,假设在迭
代后期鲸鱼群主要执行攻击并捕获猎物任务,即只执
行式(1)中第2个方程并尽可能使此时p大于等于0.5,
也即当p ⩾ 0.5时,生成的p尽可能大于等于0.5.

综上所述,给出更新后概率生成公式为

p =

randn( ), 0 < t < tmax/2;

rsn(1, 0.75, 0.5, 0.1), t ⩾ tmax/2.
(2)

其中: rsn(n, location, scale, shape)为Azzalini[8]提出

的偏态分布随机数生成方法, tmax为算法最大迭代次

数.由式 (2)可知,生成的概率不在 [0, 1]间,故对其边
界进行约束,即

p =

1, p > 1;

0, p < 1.
(3)

图 1为 1 000次迭代下原始参数 (无鲸鱼狩猎偏
好)与修正后参数 (有鲸鱼狩猎偏好)生成的p值.由
图1(b)可知,在迭代前期,据狩猎偏好生成的概率值
大多在0∼ 0.5间;而在迭代后期,由狩猎偏好生成的
概率值大多在0.5∼ 1.0间.由此可知,修正后的概率
生成策略不仅增大了前期鲸鱼群对猎物包围能力,而
且提高了后期鲸鱼群对猎物的捕食能力.
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图 1 鲸鱼狩猎行为概率生成修正前后对比

1.2 参数非线性修正策略

在WOA中, A⃗和C⃗是控制鲸鱼群搜索、包围和捕

食猎物的重要参数,其中A⃗值由收敛因子a决定.图2
为原始参数a、⃗A和C⃗在1 000次迭代下的变化曲线.
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图 2 原始参数在1 000次迭代下的值
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图 3 修正后参数在1 000次迭代下的值

由图2可知,收敛因子a呈线性下降趋势,表明鲸
鱼与猎物间距离呈线性递减趋势.参数 A⃗在 [−2, 2]
间且随迭代进行逐渐收敛到0,其模拟了鲸鱼群狩猎
过程,即若参数 A⃗的收敛越快,则算法收敛速度也越
快.参数 C⃗为0∼ 2间均匀分布的随机数,表明鲸鱼与
猎物间距离随机改变,对算法全局勘探和局部开采无
明显作用.因此,为提高WOA收敛性能和局部逃逸极
值的能力,对参数进行修正.修正后的收敛因子a和

参数C⃗为

a = 2(e−αt − e−βt), (4)
C⃗ = 2 randn( ). (5)

其中: a ∈ [2, 0], α为控制参数a衰减的参数,β为控制
参数 a上升的参数, t为当前迭代次数, randn表示生
成一个正态分布随机数.
图 3为更新后参数a、A⃗和 C⃗在 1 000次迭代下

的变化曲线.由图2和图3对比可知: 1)更新后的收敛
因子a呈非线性下降趋势且收敛速度更快; 2)更新后
的参数A⃗收敛速度明显加快,表明鲸鱼群在狩猎时能
更快捕获猎物,即加快了算法收敛速度; 3)更新后的
参数 C⃗在 [−4, 4]间随机波动,表明鲸鱼群搜索猎物
空间增大,提高了算法跳出局部极值的可能.综上可
知,更新后参数相对于原始参数能明显提高WOA的
全局勘探和局部开采能力.

1.3 权值位置更新策略

为加快鲸鱼群向最优鲸鱼个体移动并快速包围

猎物过程,引入非线性扰动因子增强算法全局勘探和
局部开发能力,提高算法寻优性能,即

−→
X∗(t)− A⃗× D⃗ × ω, |A⃗| < 1. (6)

其中:
−→
X∗(t)为当前鲸鱼群体中最优解位置向量, A⃗和

C⃗为系数向量, a为非线性扰动因子.为对应本文提
出的概率偏好选择机制的两个阶段,将ω定义为

ω = 0.8× sin
( π

tmax
× t

)
+ 0.3. (7)

其中:ω ∈ [0.3, 1.1], t为当前迭代次数, tmax为最大迭

代次数.由式 (6)和 (7)可知:在算法迭代搜索过程中,
非线性扰动因子ω有两个功能:当ω ∈ [0.3, 1]时,增
大算法跳出局部最优的能力;当ω ∈ (1, 1.1]时,算法
搜索步长增大从而使算法收敛速度加快.

图4为不同扰动因子对算法寻优过程的影响情
况.由图4可知,对于常见混沌扰动因子而言,因其混
沌性质增强了算法逃逸极值的能力,使得求解全局
最优解时的概率更高,同时也使得算法收敛速度减
慢.对于所提出的非线性扰动因子ω,其不仅增强了
算法逃逸局部极值能力,而且通过增大搜索步长加快
了算法收敛速度.因此,相对于混沌扰动因子而言,所
提出的非线性扰动因子具有更好的性能.综上所述,
算法位置更新公式修正为

X⃗(t+ 1) =
−→
X∗(t)− A⃗× D⃗ × ω, p < 0.5;

D⃗′ × ebl × cos(2πl) +−→
X∗(t), p ⩾ 0.5.

(8)

其中:当 |A⃗| < 1时,ω由式 (7)计算,当 |A⃗| ⩾ 1时,ω值
为1; D⃗ = |C⃗ ×

−→
X∗(t)− X⃗(t)|为最优鲸鱼个体与其他

个体间的距离; p为式(2)与(3)生成的概率.
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图 4 混沌扰动因子与非线性扰动因子的寻优过程

1.4 IWOA算法执行伪码

算法1 IWOA.
input: 鲸鱼种群个数N ,搜索空间维度d,最大迭

代次数tmax.
1:初始化鲸鱼种群Xi(i = 1, 2, . . . , N)

2:计算每个鲸鱼个体的适应度
3: X∗ =当前最优鲸鱼个体

4: while(t < tmax)

5: for 1:N
6: 由式 (4)更新参数a、⃗A,由式 (5)更新参数

A⃗、l

7: 由式(2)和(3)计算p值

8: if 1 (p < 0.5)
9: if 2 (|A⃗| < 1)
10: 由式(6)更新当前鲸鱼个体的位置
11: else if 2 (|A⃗| ⩾ 1)

12: 选择一个随机个体(Xrand)
13: 由式(1)更新当前鲸鱼个体的位置
14: end if 2
15: else if 1 (p ⩾ 0.5)
16: 由式(8)更新当前鲸鱼个体的位置
17: end if1
18: end for
19: 检查并修正边界

20: 计算每个鲸鱼个体的适应度值

21: 如果有更好的鲸鱼个体,则更新最优鲸鱼
个体X∗

22: t = t+ 1

23: end while
output: X∗.

1.5 收敛性分析

因元启发式算法研究存在过渡使用“metaphor”
的问题[9],该研究不应只注重于算法在解决问题时的
效果比其他算法“好”,而更应注重算法本身性质的
研究.为进一步分析 IWOA算法性能,结合文献 [10-

11]对其收敛性进行简要分析.假设鲸鱼状态由狩
猎过程中不同鲸鱼所在位置构成,记为 ξ,其中 ξ ∈
Y, Y 为可行解空间,则由鲸鱼所有可能状态构成的
状态空间为ξ = {ξ|ξ ∈ Y }.鲸鱼群状态由所有鲸鱼
状态构成,记为ψ = (ξ1, ξ2, . . . , ξi),其中 i = 1, 2,

. . . , Nψ为第 i只鲸鱼状态,则鲸鱼群所有可能状态构
成的鲸鱼状态空间为Ω = {ψ = (ξ1, ξ2, . . . , ξi)|ξi ∈
Y (i = 1, 2, . . . , Nψ)}.
定理 1 在 IWOA算法中,鲸鱼群状态序列

{ψ(t) : t > 0}是有限齐次Markov链,且对应马尔
可夫过程为吸收态马尔可夫过程.
证明 1)有限齐次Markov链.
假设在 IWOA迭代过程中,Tψ(ξi) = ξj为鲸鱼

状态由 ξi一步转移到 ξj ,结合文献 [10-11]及马尔可
夫状态转移概率性质可知,在{ψ(t) : t > 0}中,对于
∀ξ(t − 1) ∈ Ω, ξ(t) ∈ Ω,其状态转移概率P (Tψ(ψ(t

− 1)) = ψ(t))由鲸鱼群内所有转移概率P (Tψ(ξ(t −
1)) = ξ(t))所决定.同时,由 IWOA位置更新方程可
知,鲸鱼群内任一鲸鱼个体状态转移概率P (Tψ(ξ(t

− 1)) = ξ(t))仅与 t − 1时刻状态相关,故转移概
率P (Tψ(ψ(t− 1)) = ψ(t))也仅与 t − 1时刻状态相

关.因此,结合马尔可夫链定义可得鲸鱼群状态序列
{ψ(t) : t > 0}具Markov性.
因搜索空间均为有限空间,故 ξ有限;同时对于

一个由Nψ个鲸鱼状态构成的鲸鱼群状态空间Ω而

言,因Nψ为有限正整数,故鲸鱼群状态空间Ω有限;
此外,鲸鱼群状态空间为可列集,故{ψ(t) : t > 0}为
有限Markov链.
由 IWOA种群更新公式可知,鲸鱼个体当前状态

只与前一时刻鲸鱼个体状态有关,与鲸鱼当前所处迭
代次数无关,即ξ(t)只与ξ(t − 1)有关,与 t无关.故鲸
鱼群状态序列{ψ(t) : t > 0}为有限齐次Markov链.

2)对应马尔可夫过程为吸收态马尔可夫过程.
根据第 1.4节 IWOA执行伪码可知,在 IWOA寻

优过程中,每次算法找到的当前最优解均会被记录,
即 IWOA保留了WOA算法精英保留策略,故 IWOA
对应的马尔可夫过程为吸收态马尔可夫过程.
综上所述,鲸鱼群状态序列 {ψ(t) : t > 0}是有

限齐次Markov链且对应的马尔可夫过程为吸收态马
尔可夫过程. 2
定理2 IWOA算法依概率全局收敛.
证明 由文献 [11]可知,当WOA螺旋更新和收

缩包围机制选择概率相等时,即使某一鲸鱼个体在
螺旋更新阶段陷入局部最优解,也可以很快地在收
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缩包围阶段跳出局部最优.而IWOA算法虽然对生成
概率进行了偏好设置,但并未改变鲸鱼群在狩猎时
的螺旋更新和收缩包围机制的选择概率,因此,要证
IWOA算法依概率全局收敛,只需证明 IWOA算法的
收缩包围机制依概率全局收敛,即证式 (9)依概率全
局收敛.有

X⃗(t+ 1)=
−→
X∗(t)− A⃗× D⃗ × ω, (9)

其中ω = 0.8× sin
( π

tmax
× t

)
+ 0.3.

由无限状态的连续解空间的离散化算法分析理

论[11],假定 IWOA算法个体 i在时刻 t陷入局部最优

状态L(t),对于式(9)而言,其离散空间迭代形式为

ξi(t+ 1) = L(t)−A× |C × L(t)− ξi(t)|×(
0.8× sin

( π

tmax
× t

)
+ 0.3

)
, (10)

则状态序列{ψ(t) : t > 1}的一步转移概率为

P{ξi(t+ 1) = L(t+ 1)|ξi(t) = L(t)} =

P
{
ξi(t+ 1) = L(t)−A× |C × L(t)− L(t)|×(

0.8× sin
( π

tmax
× t

)
+ 0.3

)
|ξi(t) = L(t)

}
=1, L(t) = L(t+ 1), A = 0 or C = 1;

0, L(t) ̸= L(t+ 1), A ̸= 0 and C ̸= 1.
(11)

由式 (4)和 (5)可知, IWOA中给出的参数A和C

在每次迭代过程中仅有加速算法收敛的能力,但其
取值仍是随机的,故可得出只含有收缩包围机制的
IWOA算法很难陷入局部最优.令B∗为 IWOA算法
全局最优解集,假设只含式 (10)的 IWOA算法个体 i

在第t次迭代时仍未进入全局最优解集B∗,则有

P{ξi(t) /∈ B∗} =

P{ξi(t) /∈ B∗|ξi(t− 1) ∈ B∗}P{ξi(t− 1) ∈ B∗}+

P{ξi(t) /∈ B∗|ξi(t− 1) /∈ B∗}P{ξi(t− 1) /∈ B∗}.
(12)

由定理1可知, IWOA为吸收态有限齐次马尔可
夫程,P{ξi(t) /∈ B∗|ξi(t− 1) ∈ B∗} = 0,式(12)变为

P{ξi(t) /∈ B∗} = P{ξi(t) /∈ B∗|ξi(t− 1) /∈ B∗}×

P{ξi(t− 1) /∈ B∗}. (13)

由式 (11)可知其不会陷入局部最优状态,故
IWOA在迭代过程中的个体会以一定概率进入全局
最优解集并保持下去,即

0 < P{ξi(t) ∈ B∗|ξi(t− 1) /∈ B∗} < 1. (14)

式(13)可变为

P{ξi(t) /∈ B∗} =

{1− P{ξi(t) ∈ B∗|ξi(t− 1) /∈ B∗}}×

P{ξi(t− 1) /∈ B∗}. (15)

同理可得第k次的方程为

P{ξi(t) /∈ B∗t} =

t∏
k=1

{{1− P{ξi(k) ∈ B∗|ξi(k − 1) /∈ B∗}}× (16)

P{ξi(0) /∈ B∗}}, (17)

其中k = 1, 2, . . . , t.结合式 (15),当迭代次数 t → ∞
时,有

lim
t→∞

( t∏
k=1

{1−P{ξi(k) ∈ B∗|ξi(k − 1) /∈ B∗}}
)
=0.

即当 t → ∞时,有 lim
t→∞

P{ξi(t) /∈ B∗} = 0,即
lim
t→∞

P{ξi(t) ∈ B∗} = 1.
综上所述,当 IWOA算法只含有收缩包围机制且

迭代次数t → ∞时, IWOA算法依概率收敛于全局最
优值. 2
2 IWOA数值实验
为验证 IWOA具有更好的寻优性能,选取6个基

准测试函数在不同维度下与7种元启发式算法寻优
结果进行对比分析.

2.1 评价指标和基准函数

为保证实验客观公平性,所有算法最大迭代次数
设置为1 000;算法初始种群规模为50;每组实验均进
行30次,计算其平均值 (mean)和标准差 (std)作为算
法评价指标.同时选用 6个基准函数进行数值实验,
基准函数的详细描述如表1所示.

表 1 基准函数

function name 单/多峰 lb ub

F1 Zakharov 单峰 −100 100
F2 Bent Cigar 单峰 −100 100
F3 Brown 单峰 −1 4
F4 Rastrigin 多峰 −5.12 5.12
F5 Expanded Schaffer 多峰 −100 100
F6 HGBat 多峰 −100 100

2.2 寻优结果分析与对比

表 2为 EO[12]、 GWO[13]、 HHO[14]、 MFO[15]、

MVO[16]、TSA[17]、WOA及 IWOA共计8种元启发式
算法在 30次独立实验下的寻优结果.图 5为两个单
峰和两个多峰函数的平均对数适应度收敛曲线.结
合表2和图5可知,从函数的复杂程度上看,更小的均
值和标准差体现了 IWOA相较于其余 7种元启发式
算法具有更好的收敛精度和寻优稳定性;从函数寻
优的不同维度上看,当基准函数维度增大时,其余对
比算法的收敛精度均有所下降,但 IWOA的寻优结果
仍保持较高的收敛性和寻优性.综上可知, IWOA相
对于对比算法具有更好的收敛性和寻优性.
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表 2 8种算法对6个基准函数的寻优结果

function dim index EO GWO HHO MFO MVO TSA WOA IWOA

F1

30 mean 1.77e-90 2.35e-64 7.74e-188 6.19e+03 2.42e-01 9.62e-50 1.24e-02 3.50e-279
std 8.08e-90 5.13e-64 0.00e+00 1.17e+04 8.54e-02 2.70e-49 6.78e-02 0.00e+00

100 mean 2.79e-58 7.52e-30 3.80e-180 1.14e+04 4.87e+01 1.06e-25 1.64e+05 1.82e-224
std 6.55e-58 1.21e-29 0.00e+00 1.72e+04 9.24e+00 1.88e-25 2.20e+04 0.00e+00

F2

30 mean 2.33e-95 1.60e-64 7.96e-185 6.67e+08 1.61e+05 2.46e-46 1.98e-166 0.00e+00
std 8.38e-95 4.35e-64 0.00e+00 2.54e+09 5.64e+04 4.94e-46 0.00e+00 0.00e+00

100 mean 5.78e-67 1.52e-28 3.34e-188 6.67e+08 2.09e+07 1.36e-21 2.07e-161 0.00e+00
std 1.66e-66 1.71e-28 0.00e+00 2.54e+09 3.93e+06 4.34e-21 1.12e-160 0.00e+00

F3

30 mean 5.95e-104 9.23e-73 5.65e-189 9.37e+00 4.15e-04 3.59e-54 1.03e-173 0.00e+00
std 2.21e-103 1.55e-72 0.00e+00 7.73e+00 1.38e-04 1.56e-53 0.00e+00 0.00e+00

100 mean 2.49e-75 7.91e-37 1.97e-197 1.01e+01 6.18e-02 8.12e-30 1.23e-171 0.00e+00
std 3.42e-75 1.52e-36 0.00e+00 7.63e+00 9.24e-03 1.27e-29 0.00e+00 0.00e+00

F4

30 mean 0.00e+00 6.87e-02 0.00e+00 1.42e+02 1.07e+02 1.70e+02 0.00e+00 0.00e+00
std 0.00e+00 3.76e-01 0.00e+00 4.54e+01 1.84e+01 3.70e+01 0.00e+00 0.00e+00

100 mean 0.00e+00 1.17e-13 0.00e+00 5.59e+02 6.16e+02 9.30e+02 0.00e+00 0.00e+00
std 0.00e+00 8.70e-14 0.00e+00 7.81e+01 8.31e+01 1.18e+02 0.00e+00 0.00e+00

F5

30 mean 4.88e+00 5.54e+00 0.00e+00 9.68e+00 1.16e+01 1.20e+01 2.01e+00 0.00e+00
std 1.52e+00 1.56e+00 0.00e+00 1.46e+00 6.37e-01 5.84e-01 3.35e+00 0.00e+00

100 mean 2.63e+01 2.72e+01 0.00e+00 9.55e+00 4.42e+01 4.58e+01 4.30e+00 0.00e+00
std 4.16e+00 6.87e+00 0.00e+00 1.45e+00 1.12e+00 8.96e-01 1.13e+01 0.00e+00

F6

30 mean 4.78e-01 4.50e-01 2.44e-01 1.36e+03 8.11e-01 5.15e-01 3.87e-01 5.00e-01
std 2.59e-02 5.42e-02 2.46e-01 3.51e+03 4.49e-01 9.84e-02 8.36e-02 2.02e-07

100 mean 4.94e-01 5.59e-01 4.83e-01 1.02e+03 1.79e+01 5.36e-01 5.33e-01 5.00e-01
std 8.64e-03 8.11e-02 9.13e-02 3.10e+03 7.17e+00 8.22e-02 1.98e-01 3.47e-08
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图 5 不同维度下的算法平均收敛曲线
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3 基于IWOA的浅层神经网络搜索方法
传统BP神经网络作为机器学习中最常用的浅

层神经网络之一,通过误差反向传播算法和梯度下降
法调整网络权值和阈值,从而对网络训练结果和测试
结果进行误差修正,直到输出值与理论值一致时完成
任务[18].但传统梯度下降法存在收敛精度低且易陷
入局部最优的缺点,直接导致BP神经网络模型在预
测和分类时出现较大误差的情况.因此,为避免因参
数过多带来的梯度爆炸问题,本文将 IWOA引入到浅
层BP神经网络结构搜索中,提出一种基于 IWOA的
浅层BP神经网络结构搜索方法 (IWOABPNN),具体
算法设计思想及实现过程如下.

3.1 算法设计思想

假设神经网络结构为 Net{Ω,Φ}.其中:Ω ∈
[ωmin, ωmax], Φ∈ [θmin, θmax]为权值和阈值空间;X ∈
[x1, x2, . . . , xn], Ŷ ∈ [ŷ1, ŷ2, . . . , ŷn]分别为输入和输

出预测样本空间;待测样本空间为Y ∈ [y1, y2, . . . ,

ym].则本文搜索优化目标为

min Net {Ω,Φ};

s.t Ω ∈ [ωmin, ωmax], Φ ∈ [θmin, θmax]. (18)

当求解得最优网络权值和阈值后,通过计算预测
值和实际值的最小均方误差衡量每次网络结构优化

结果的好坏程度,即

Z = min(MSE) = min
( 1

m

m∑
i=1

(Y − Ŷ )
2
)
. (19)

假定 IWOA中每个鲸鱼个体都对应一个神经网
络结构,则最优网络结构的搜索即是对式 (17)的优化
求解过程.假设初始种群个数为N ,最大迭代次数为
tmax,上边界为ub,下边界为 lb,神经网络的输入层、隐
藏层、输出层的节点个数分别为 inp、hid和out,则鲸
鱼个体维度为Dim = inp × hid + hid + hid × out +
out.综上, IWOABPNN的主要实现流程如图6所示.
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3.2 IWOABPNN数值实验

为更好地分析 IWOABPNN具有的泛化性能,选
用UCI[19]中 6个回归数据集,并将每个数据集按照
80 %训练集和20 %测试集进行划分,然后利用3个不
同算法对数据集进行预测分析,以验证基于 IWOA的
浅层神经网络结构搜索方法的有效性.

1)数据集.
由于采集的回归数据集中存在少量空值及与研

究无关的特征指标,对采集数据集进行预处理,处理
后的数据集详细说明如表3所示.

2)参数指标设置.
为保证实验的客观公平性,设置算法最大迭代次

表 3 UCI数据集详细说明

index datasets 输入变量 输出变量 总样本数

D1 Biascorrection 21 2 7 590
D2 GarmentEmployees 10 1 1 197
D3 Qsaraquatictoxicity 8 1 546
D4 Qsarfishtoxicity 6 1 908
D5 Realestatevaluation 6 1 414
D6 WineQuality 11 1 4 898

数为50;初始种群规模为20;将神经网络的权值和阈
值上边界设置为5,下边界为−5.对每组实验均进行
30次并记录30次实验每个数据集预测结果均方误差
(MSE)的平均值 (mean)、标准差 (std)、最小值 (best)和
最大值 (worst)为算法最终评价指标,实验结果如表4
所示.

表4 不同算法预测数据集的MSE指标结果

datasets algorithms mean std best worst datasets algorithms mean std best worst

D1
BPNN 0.026 7 0.003 0 0.022 0 0.032 9

D4
BPNN 0.036 6 0.006 1 0.030 2 0.059 5

WOABPNN 0.030 7 0.012 8 0.017 6 0.057 8 WOABPNN 0.028 7 0.001 6 0.026 5 0.034 6
IWOABPNN 0.017 8 0.000 4 0.016 7 0.018 8 IWOABPNN 0.028 3 0.000 9 0.025 9 0.030 8

D2
BPNN 0.173 6 0.062 8 0.114 5 0.348 4

D5
BPNN 0.023 0 0.003 5 0.018 1 0.032 1

WOABPNN 0.117 2 0.012 7 0.099 2 0.159 1 WOABPNN 0.0151 0.001 5 0.013 0 0.020 5
IWOABPNN 0.106 8 0.003 6 0.095 1 0.113 3 IWOABPNN 0.014 7 0.001 1 0.012 7 0.016 6

D3
BPNN 0.078 7 0.010 1 0.066 7 0.118 2

D6
BPNN 0.058 6 0.003 5 0.053 4 0.065 7

WOABPNN 0.065 3 0.006 2 0.057 3 0.078 9 WOABPNN 0.054 9 0.003 1 0.049 0 0.060 9
IWOABPNN 0.060 0 0.002 3 0.056 9 0.064 8 IWOABPNN 0.052 5 0.001 4 0.048 5 0.055 6

由表4可知,在30次的独立实验结果中:无论是
从总体指标还是单个指标的结果看,在对8个数据集
进行回归预测时,更小的MSE均值、MSE最优值和
MSE最差值表明 IWOABPNN预测时具有良好的泛
化性能;更小的MSE标准差也表明 IWOABPNN具有
更好的稳定性和鲁棒性.同时从不同算法的实验结
果看,利用WOA或 IWOA搜索最优BP神经网络结构
比单纯使用BP神经网络模型预测效果更好,表明基
于元启发式算法搜索神经网络结构对提高神经网络

模型性能有着重要意义.

4 结 论

本文从探索元启发式算法优化性能和其在浅层

神经网络搜索中的权值阈值优化两个方向出发,通过
数值仿真实验和理论分析验证了所提出的基于个体

偏好选择与位置自适应更新机制改进的鲸鱼优化算

法 (IWOA),不仅在求解复杂函数时具有很好的寻优
性能,而且将其应用于浅层BP神经网络的权值阈值
优化中时,表现出更强的鲁棒性和泛化性.后续研究
将会从解决元启发式算法过渡使用“metaphor”的问
题及提升神经网络架构搜索速度两个角度出发,尝试
建立相应的元启发式算法理论分析评估体系及社区

交流模块,以便于更好地促进新型元启发式算法在优
化领域或其他研究领域的应用.
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