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摘　 要： 针对海鸥优化算法（Ｓｅａｇｕｌｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＯＡ）收敛速度慢、寻优精度低以及搜索能力差等缺陷，提出一种

融合自适应权重与 Ｌｅｖｙ 飞行的拉丁超立方体海鸥优化算法（Ｌａｔｉｎ Ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ Ｓｅａｇｕｌｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ， ＡＬＬＳＯＡ）。 首先使用拉丁超立方体初始化海鸥种群，使海鸥种群全空间填充，分布更加均匀；其次在

海鸥迁徙阶段，添加自适应权重因子，提高算法的搜索能力，加快算法收敛速度；最后在海鸥觅食阶段，采用 Ｌｅｖｙ 飞行策略，增
加算法的多样性与跳出局部最优的能力，提高寻优精度。 本文采用 ２３ 个基准测试函数对改进算法进行测试，并利用图像分割

来检验算法的有效性。 试验结果表明，ＡＬＬＳＯＡ 在收敛速度、寻优能力等方面表现更优。
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０　 引　 言

近年来，随着群智能优化算法的发展与应用，越
来越多的优化算法也陆续得以提出，例如蜻蜓算法

（ Ｄｒａｇｏｎｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＡ ） ［１］、 蝴 蝶 优 化 算 法

（ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＯＡ） ［２］、灰狼优化

算法（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＷＯ） ［３］、水循环算法

（Ｗａｔｅｒ Ｃｙｃｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＣＡ） ［４］、樽海鞘算法（Ｓｌａｐ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ） ［５］、 鲸鱼优化算法 （ Ｗｈａｌｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＷＯＡ） ［６］、 黏 菌 优 化 算 法

（Ｓｌｉｍｅ ｍｏｕｌｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＭＡ） ［７］ 等。 这些通过模仿

自然界中生物规律来构建不同搜索机制的群智能算

法，被广泛运用到各种优化问题中去寻找最优解或

者次优解。
Ｄｈｉｍａｎ 等人［８］受海鸥迁徙行为以及迁徙过程

中觅食行为的启发，在 ２０１９ 年提出海鸥优化算法

（Ｓｅａｇｕｌｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＯＡ）。 在 ＳＯＡ 算法

中，海鸥的迁徙行为代表算法的全局搜索能力，觅食

行为则代表算法的局部开发能力。 该算法原理简

单，在工业问题以及分类问题上部署难度低。 虽然

ＳＯＡ 算法在一些方面表现优异，但是海鸥的群体觅

食行为会降低算法的多样性以及算法搜索能力，此
外该算法还存在收敛速度慢，容易陷入局部最优等

缺陷。 针对这些问题，文献［９］引入记忆功能提高

海鸥算法的搜索能力以及规避局部最优的能力。 文

献［１０］利用混沌初始化、多方向飞行路径等策略改

进算法，增加算法的多样性与寻优能力。 文献［１１］
引入自适应 ｔ 分布变异策略，提高算法跳出局部最

优的能力。 文献［１２］使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数与黄金正弦

机制引导海鸥完成搜寻以及位置更新，提高算法的



收敛速度和精度。
上述改进策略对该算法的多样性、寻优精度以

及收敛速度等方面均有一定的提升，为了进一步提

高该算法的性能并检验该算法在实际应用中的效

果，本文提出了融合自适应权重与 Ｌｅｖｙ 飞行的拉丁

超立方体海鸥优化算法。 首先，采用拉丁超立方体

抽样的方法产生海鸥种群的初始位置，使海鸥种群

在空间上分布更加均匀、避免碰撞，能够加快海鸥寻

找目标的速度；其次，在海鸥迁徙阶段引入自适应权

重因子，有利于算法在当前位置使用精确的搜索策

略，加快算法收敛；最后，在海鸥觅食阶段使用 Ｌｅｖｙ
飞行策略［１３］，使个体位置变化更加灵活多样，提高

算法的多样性与跳出局部最优的能力。 本文使用

２３ 个基准测试函数和图像分割问题检验改进算法

的效果，并将实验结果与原算法以及其它优化算法

做比较，验证了 ＡＬＬＳＯＡ 算法的先进性。

１　 海鸥优化算法

海鸥优化算法是通过模拟海鸥 ２ 个最重要的特

征：迁徙和觅食而提出的算法。 海鸥是群居生活动

物，在季节更替时，海鸥会进行迁徙活动。 迁徙时海

鸥会保证自己的位置与其它海鸥的位置不同，避免

发生碰撞。 海鸥是杂食动物，在觅食时会以螺旋形

的运动形态攻击其它候鸟。 海鸥的迁徙行为与觅食

行为可以用以下数学模型来表示。
１．１　 迁徙

在该过程中，算法模拟海鸥从当前位置移动到

下一个位置。 在移动过程中，海鸥会满足 ３ 个条件：
避免碰撞，最佳位置方向，靠近最佳位置。

为了避免碰撞，算法通过添加变量 Ａ 来计算海

鸥的新位置。 对此可表示：
Ｃｓ（ ｔ） ＝ Ａ∗Ｐｓ（ ｔ） （１）

Ａ ＝ ｆｃ － （ ｔ∗（ ｆｃ ／ Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ）） （２）
　 　 其中， Ｃｓ（ ｔ） 表示不与其它海鸥发生碰撞的新

位置； Ｐｓ（ ｔ） 表示海鸥当前的位置； ｔ 表示当前迭代

数； ｆｃ 表示控制 Ａ 的频率，取值为 ２； Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ 表示

最大迭代次数。
满足避免碰撞的条件之后，海鸥会向最佳位置

方向运动。 研究推出的数学公式可写为：
Ｍｓ（ ｔ） ＝ Ｂ∗（Ｐｂｓ（ ｔ） － Ｐｓ（ ｔ）） （３）

Ｂ ＝ ２∗Ａ２∗ｒｄ （４）
　 　 其中， Ｍｓ（ ｔ） 表示最佳位置方向； Ｐｂｓ（ ｔ） 表示海

鸥的最优位置； ｒｄ 是［０，１］内的随机数。
在海鸥确定最佳位置方向后，就会向该方向移

动，到达最佳位置。 数学公式具体如下：
Ｄｓ（ ｔ） ＝｜ Ｃｓ（ ｔ） ＋ Ｍｓ（ ｔ） ｜ （５）

　 　 其中， Ｄｓ（ ｔ） 表示海鸥的最佳位置。
１．２　 觅食

海鸥在觅食过程中会以螺旋形运动状态攻

击 猎物，因此海鸥在ｘ、ｙ、 ｚ平面中的数学模型如

下：
ｘ ＝ ｒ∗ｃｏｓ（θ） （６）
ｙ ＝ ｒ∗ｓｉｎ（θ） （７）

ｚ ＝ ｒ∗θ （８）
ｒ ＝ ｕ∗ｅθｖ （９）

　 　 其中， ｒ 表示螺旋半径； ０，２π[ ] 是 ０，２π[ ] 内的

随机数；ｕ 为常数。
因此，海鸥觅食行为的数学描述为：
Ｐｓ（ ｔ） ＝ Ｄｓ（ ｔ － １）∗ｘ∗ｙ∗ｚ ＋ Ｐｂｓ（ ｔ － １） （１０）

　 　 其中， Ｐｓ（ ｔ） 表示海鸥当前攻击的位置； Ｄｓ（ ｔ －
１） 表示海鸥上一时刻的位置； Ｐｂｓ（ ｔ － １） 表示海鸥

上一时刻的最优位置。

２　 融合自适应权重与 Ｌｅｖｙ 飞行的拉丁超立

方体海鸥优化算法

２．１　 拉丁超立方体初始化

海鸥算法的初始化方法是在规定界限内随机生

成海鸥的位置，这种初始化方法很容易导致海鸥个

体在空间中分布不均，进而影响算法的寻优精度。
为解决该问题，本文采用拉丁超立方体抽样的方法

初始化种群。
拉丁超立方体抽样的关键是将输入概率分布进

行分层，在每一层中抽取一个样本。 这样可以保证

海鸥初始位置的分布更加均匀，避免早熟。 拉丁超

立方体抽样的步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 确定抽样规模 Ｈ， 即海鸥种群规模。
Ｓｔｅｐ ２　 将每个海鸥位置变量 ｄｉ 的定义域区间

［ｄｉ
ｌ， ｄｉ

ｕ］ 划分为 Ｈ 个相等的小区间，即：
ｄｉ
ｌ ＝ ｄｉ

０ ＜ ｄｉ
１ ＜ … ＜ ｄｉ

Ｈ ＝ ｄｉ
ｕ

Ｓｔｅｐ ３　 生成 Ｈ × ｎ 的矩阵 Ａ，其中每列均为数

列 １，２，…，Ｈ 的随机排序。
Ｓｔｅｐ ４　 Ａ 的每行对应一个超立方体，每个超

立方体产生一个样本。
　 　 初始化位置分布如图 １ 所示。 由图 １（ａ）可知，
随机初始化位置在上半部比较密集，下半部比较稀

疏；图 １（ｂ）中位置分布则比较均匀。 因此可以得

出，使用超立方体初始化种群相较于随机初始化种

群位置分布更为均匀，更有利于算法寻优。
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（ａ） 随机初始化位置分布图
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图 １　 初始化位置分布图

Ｆｉｇ． １　 Ｍａｐ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ

２．２　 自适应权重因子

在标准的海鸥算法中，海鸥的位置更新公式主

要是由海鸥当前位置、最佳方向与随机参数组成。
随机参数的大小对算法的搜索能力、寻优能力都有

着较大的影响。 因为当该参数越大时，海鸥位置更

新的步长越大，算法对全局搜索的能力越强；当这个

参数越小时，海鸥位置更新的步长越小，算法对局部

的搜索能力越强。 但是海鸥算法中该参数是随机生

成的，这将导致该算法在计算海鸥个体位置时盲目

性较高，无法很好地分配算法在初期与末期的搜索

能力。
针对该问题，本文在海鸥算法的群体行为中加

入自适应权重因子。 在更新最佳位置方向时，使用

自适应权重因子代替海鸥算法中的随机数。 自适应

权重因子的数学表达式为：

ω ＝ ｓｉｎ（ π × ｔ
２ × Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ

＋ π） ＋ １ （１１）

　 　 在海鸥算法的位置更新中引入自适应权重因子

的个体位置更新公式为：
Ｂ ＝ ２∗Ａ２∗ω （１２）

Ｍｓ（ ｔ） ＝ Ｂ∗（Ｐｂｓ（ ｔ） － Ｐｓ（ ｔ）） （１３）
　 　 算法迭代开始时，自适应权重因子最大，海鸥个

体位置更新步长最大，代表算法此时的全局搜索能

力最强。 此后，自适应权重因子随着时间的增大而

减小，海鸥个体位置更新步长逐渐减小，代表算法的

局部搜索能力逐渐加强。
２．３　 Ｌｅｖｙ 飞行

Ｌｅｖｙ 飞行模拟自然界中动物觅食的游走过程，
并且服从莱维分布，是一种短距离搜索与长距离行

走相间的飞行方式。 这种飞行机制由法国数学家莱

维提出，可以用来缓解海鸥算法早熟的问题以及增

加算法的多样性。 Ｌｅｖｙ 飞行的数学表达式为：
Ｌｅ（β） ≈ α － １ － φ （１４）

α ＝ Ｄ
｜ Ｇ ｜ ／ φ

（１５）

υ ＝ Γ（１ ＋ φ）
φΓ（（１ ＋ φ） ／ ２）

ｓｉｎ（πφ ／ ２）
２（１ ＋ φ） ／ ２{ }

２
φ

（１６）

　 　 其中， ０ ＜ φ ≤ ２； Ｄ、Ｇ ～ Ｎ（０，υ）；Γ（ｘ） 是

Ｇａｍｍａ 函数； α 表示步长； φ ＝ ２ ／ ３。
使用 Ｌｅｖｙ 飞行后的海鸥位置更新部分的公式

更新为：
Ｐｓ（ ｔ） ＝
Ｄｓ（ｔ －１）∗ｘ∗ｙ∗ｚ∗Ｌｅ（β） ＋Ｐｂｓ（ｔ －１） ｔ ／ Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＜ ｒａｎｄ
Ｄｓ（ｔ － １）∗ｘ∗ｙ∗ｚ ＋ Ｐｂｓ（ｔ － １） ｔ ／ Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ ＞ ｒａｎｄ{

（１７）
其中， ｒａｎｄ 为［０，１］ 之间的随机数。
改进后的位置更新公式，可以使海鸥的位置变

化更加灵活，不仅增强算法的寻优能力，还减少算法

出现局部最优的现象。
２．４　 ＡＬＬＳＯＡ 算法步骤

结合上述改进方法，本文研发的 ＡＬＬＳＯＡ 算法

伪代码的设计表述见如下。
ｂｅｇｉｎ
设置初始参数：种群规模 Ｎ， 超参数 ｆｃ ，最大迭代次

数 Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ

获取测试函数 Ｆ 的边界与维度信息

拉丁超立方体初始化种群，计算种群每个搜索代理

的适应度

ｗｈｉｌｅ ｔ ＜ Ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｄｏ
　 ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 　 根据式（１）计算不与其它海鸥碰撞的位置
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　 　 根据式（１３）计算海鸥最佳位置方向

　 　 根据式（５）计算海鸥的迁徙位置

　 　 根据式（１７）计算海鸥的攻击位置

　 　 根据式（５）更新海鸥的迁徙位置

　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
ｅｎｄ
２．５　 时间复杂度计算

算法复杂度是算法运算速度的一种体现，也可

以反映出算法的效率。 在改进算法时算法的时间复

杂度如果变大，将会增加算法的运行时间，降低算法

效率。 在此，本文比较 ＳＯＡ 算法与 ＡＬＬＳＯＡ 算法的

时间复杂度。
ＳＯＡ 算法的时间复杂度的组成部分是： 随机初

始化参数 Ｏ（１），计算适应度 Ｏ（Ｎ），迭代计算最优

值 Ｏ（ＮＴ），则 ＳＯＡ 算法的时间复杂度为：
Ｏ（１） ＋ Ｏ（Ｎ） ＋ Ｏ（ＮＴ） ＝ Ｏ（ＮＴ） （１８）

　 　 其中， Ｎ 为种群大小，Ｔ 为迭代次数。
ＡＬＬＳＯＡ 算法的时间复杂度的组成部分是： 拉

丁超立方体初始化参数Ｏ（ＮＴ），计算适应度Ｏ（Ｎ），
迭代计算最优值 Ｏ（ＮＴ），自适应权重因子 Ｏ（ＮＴ），
Ｌｅｖｙ 飞行 Ｏ（ＮＴ）， 故 ＡＬＬＳＯＡ 的时间复杂度如式

（１９）所示：
Ｏ（ＮＴ） ＋ Ｏ（Ｎ） ＋ Ｏ（ＮＴ） ＋ Ｏ（ＮＴ） ＝ Ｏ（ＮＴ） （１９）
　 　 其中， Ｎ 为种群大小，Ｔ 为迭代次数。
　 　 综上，本文改进后的算法 ＡＬＬＳＯＡ 时间复杂度

与原算法相比未见增加，故 ＡＬＬＳＯＡ 算法的改进部

分并未影响到算法的计算效率。

３　 图像分割

本文使用不同的智能算法对 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算

法［１４］进行优化，并使用各算法的最优解完成图像分

割任务。
Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的主要思想是将给定的样本

集，按照样本个体之间的距离大小将样本划分为规

定的簇数，令簇内的点尽量连接紧密，簇间距离尽量

远。 根据聚类中心分簇的度量方式为平方差：
ａ（ ｉ） ＝ ｍｉｎ

ｊ
‖ｘ（ ｉ） － ｙ ｊ‖２ （２０）

　 　 其中， ｘ（ ｉ） 为样本点； ａ（ ｉ） 是与 ｘ（ ｉ） 最相似的类

别； ｙ ｊ 为聚类中心。
使用智能算法优化 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法进行图

像分割的步骤为：
Ｓｔｅｐ １　 加载图像，将图像像素点转化为样本

数据。

Ｓｔｅｐ ２　 初始化簇心。
Ｓｔｅｐ ３　 使用智能算法优化 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算

法，更新簇心坐标，计算样本数据与簇心的距离，取
距离最小簇心的类作为该样本的类别。

Ｓｔｅｐ ４　 计算更新后的簇心坐标与当前簇心坐

标的差距，若大于规定阈值，重复 Ｓｔｅｐ３，反之结束。

４　 仿真实验与结果分析

４．１　 实验环境与参数设置

本文实验运行环境为：６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系

统，Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅｉ５ － ７３００ＨＱ 的处理器，Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２０ｂ
的仿真软件。

为验证 ＡＬＬＳＯＡ 算法的性能与图像分割效果，
分别进行了 ２ 种实验。 实验 １ 使用 ２３ 个基准函数

检验 ＡＬＬＳＯＡ 的算法性能并与其它算法做比较；实
验 ２ 使用图像分割案例验证 ＡＬＬＳＯＡ 的先进性，并
与其它算法做比较。 ２３ 个基准函数见表 １，前 ７ 个

函数为单峰值函数，其余为多峰值函数。
４．２　 算法性能对比实验

为了检验本文算法的性能，本文选择了不同的

智能优化算法：鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）、樽海鞘优化

算法（ＳＳＡ）、标准海鸥优化算法（ＳＯＡ）以及改进算

法（ＡＬＬＳＯＡ）进行对比实验。 为了提高实验的准确

性，对每个智能优化算法进行 ３０ 次独立实验后，取
实验结果的平均值与标准差进行对比。 本次实验设

置参数为：种群规模 Ｎ ＝ ３０，最大迭代次数 Ｔ ＝
１ ０００。实验结果见表 ２，加粗字体表示 ４ 种算法求解

的最优解。
　 　 由表 ２ 可知，ＡＬＬＳＯＡ 求解函数 ｆ１、 ｆ２、 ｆ７、 ｆ８、
ｆ１５、 ｆ１９ 的最优值时，比其它优化算法差一点。 但是

对于函数 ｆ８， ＡＬＬＳＯＡ 求解的最优值精度虽差，但是标

准差更小，算法更加稳定。 对于函数 ｆ１５ 和 ｆ１９， ＡＬＬＳＯＡ
求解的最优值与其它算法相差甚微，只是标准差稍大。
　 　 对于单峰值函数 ｆ３ ～ ｆ６， ＡＬＬＳＯＡ 算法的寻优

能力明显高于 ＷＯＡ、ＳＳＡ 与 ＳＯＡ 算法，收敛精度更

高。 对于多峰值函数 ｆ９ ～ ｆ１４，虽然只有函数 ｆ９ 和 ｆ１１
被 ＡＬＬＳＯＡ 算法找到了最优值，但是 ＡＬＬＳＯＡ 算法

求解得到值均为 ４ 个算法中的最优解，且明显优于

ＳＯＡ 算法求解值。 例如 ｆ１２ 函数，ＡＬＬＳＯＡ 算法的解

比 ＳＯＡ 算法的解相差 ６ 个数量级。 对于函数 ｆ１８，
虽然 ４ 个算法均找到了最优值，但是 ＡＬＬＳＯＡ 算法

的标准差最小。 对于函数 ｆ２０ ～ ｆ２３， ＡＬＬＳＯＡ 在寻优

精度与标准差均小于其它 ３ 种算法，与 ＳＯＡ 算法相

比有着大幅提升。
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表 １　 基准函数

Ｔａｂ． １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 维度 范围 最优值

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ １０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ２ｊ ） １０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４（ｘ） ＝ ｍａｘ
ｉ

｛ ｜ ｘｉ ｜ ， １ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ １０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００（ｘｉ＋１ － ｘ２ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］ １０ ［－３０，３０］ ０

ｆ６（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋ ０．５） ２ １０ ［－１００，１００］ ０

ｆ７（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘｉ ４ ＋ ｒａｎｄ（０，１） １０ ［－１．２８，１．２８］ ０

ｆ８（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ ｓｉｎ（ ｜ ｘｉ ｜ ）］ １０ ［－５００，５００］ －４１８．９８３× ｎ

ｆ９（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ １０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ１０（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ
ｘ２ｉ ） － ｅｘｐ（

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ １０ ［－３２，３２］ ０

ｆ１１（ｘ） ＝ １ ＋ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） １０ ［－６００，６００］ ０

ｆ１２（ｘ） ＝ π
ｎ

｛１０ｓｉｎ（πｙ１） ＋ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
（ｙｉ － １） ２［１ － １０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］ ＋ （ｙｎ － １） ２｝ ＋

　 　 　 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４）

１０ ［－５０，５０］ ０

ｆ１３（ｘ） ＝ ０．１ｓｉｎ２（３πｘ１） ＋ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １） ２［１ ＋ １０ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１ ＋ １）］ ＋ （ｘｎ － １） ２ ×

　 　 　 　 ［１ ＋ ｓｉｎ２（２πｘｎ）］ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

１０ ［－５０，５０］ ０

ｆ１４（ｘ） ＝ （
１

５００
＋ ∑

２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋ ∑
２

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ａｉｊ） ６

） －１

２ ［－６５，６５］ １

ｆ１５（ｘ） ＝ ∑
１１

ｊ ＝ １
［ａｉ －

ｘｉ（ｂ２ｉ ＋ ｂｉｘ２）
ｂ２ｊ ＋ ｂ ｊｘ３ ＋ ｘ４

］ ４ ［－５，５］ ０．０００ ３

ｆ１６（ｘ） ＝ ４ｘ２１ － ２．１ｘ４１ ＋ １
３
ｘ６１ ＋ ｘ１ｘ２ － ４ｘ２２ ＋ ４ｘ４１ ２ ［－５，５］ －１．０３１ ６

ｆ１７（ｘ） ＝ （ｘ２ － ５．１
４π２ｘ

２
１ ＋ ５

π
ｘ１ － ６） ２ ＋ １０（１ － １

８π
）ｃｏｓ ｘ１ ＋ １０ ２ ［－５，５］ ０．３９８

ｆ１８（ｘ） ＝ ［１ ＋ （ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ １） ２ × （１９ － １４ｘ１ ＋ ３ｘ２１ － １４ｘ２ ＋ ６ｘ１ｘ２ ＋ ３ｘ２２）］ ×

　 　 　 　 ［３０ ＋ （２ｘ１ － ３ｘ２） ２ × （１８ － ３２ｘ１ ＋ １２ｘ２１ ＋ ４８ｘ２ － ３６ｘ１ｘ２ ＋ ２７ｘ２２）］
２ ［－２，２］ ３

ｆ１９（ｘ） ＝ － ∑
４

ｉ ＝ １
ｃｉｅｘｐ（∑

３

ｊ ＝ １
ａｉｊ（ｘｉ － ｐｉｊ） ２） ３ ［０，１］ －３．８６

ｆ２０（ｘ） ＝ － ∑
４

ｉ ＝ １
ｃｉｅｘｐ（∑

６

ｊ ＝ １
ａｉｊ（ｘｉ － ｐｉｊ） ２） ６ ［０，１］ －３．３２

ｆ２１（ｘ） ＝ － ∑
５

ｉ ＝ １
［ｘ － ａｉ］（ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ ４ ［０，１０］ －１０．１５３ ２

ｆ２２（ｘ） ＝ － ∑
７

ｉ ＝ １
［ｘ － ａｉ］（ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ ４ ［０，１０］ －１０．４０２ ８

ｆ２３（ｘ） ＝ － ∑
５

ｉ ＝ １
［ｘ － ａｉ］（ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ ４ ［０，１０］ －１０５ ３６４
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表 ２　 测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＷＯＡ ＳＳＡ ＳＯＡ ＬＳＯＡ
ｆ１ Ｍｅａｎ ２．０２０ ５ｅ－１５０ １．３０２ ４ｅ－０８ １．５９２ ８ｅ－１１ １．２９１ ６ｅ－１７

Ｓｔｄ １．０５７ ０ｅ－１４９ ２．７６６ １ｅ－０９ ４．２８３ ７ｅ－１１ ３．４１０ ９ｅ－１７
ｆ２ Ｍｅａｎ ９．９８０ ２ｅ－１０７ １．４２０ ８ｅ－０４ １．１０８ ６ｅ－４９ １．１４６ ９ｅ－３９

Ｓｔｄ ４．８１７ ３ｅ－１０６ ７．１８４ ７ｅ－０４ ２．７４５ ６ｅ－４９ ２．６３３ ２ｅ－３９
ｆ３ Ｍｅａｎ ５．２７６ ３０ １．６２５ ０ｅ－０９ ３．６６０ ８ｅ－２３ ２．０３６ ８ｅ－２９

Ｓｔｄ １６．１５６ ４０ ５．５５８ ５ｅ－１０ １．８２８ １ｅ－２２ ６．７６１ ３ｅ－２９
ｆ４ Ｍｅａｎ ２．１１４ ５０ １．４５４ ３ｅ－０５ ６．２８９ １ｅ－２１ ９．６５２ ３ｅ－２６

Ｓｔｄ ９．５０８ １０ ３．６５７ ５ｅ－０６ ２．３１６ ９ｅ－２０ １．５２８ ０ｅ－２５
ｆ５ Ｍｅａｎ ６．１４２ ００ １４７．２５１ ３ ７．２７９ ４０ ３．５７４ ６０

Ｓｔｄ ０．３０８ ３２ ３０４．８７０ ３ ０．２５４ ２２ ０．５９９ １６
ｆ６ Ｍｅａｎ ５．６８７ ８ｅ－０５ ５．９３４ ０ｅ－１０ ２．４１９ ８ｅ－０２ ７．０４６ ７ｅ－１９

Ｓｔｄ ４．０１５ ３ｅ－０５ ２．３１１ ５ｅ－１０ ７．２３１ ７ｅ－０２ ４．９９１ ８ｅ－１９
ｆ７ Ｍｅａｎ ９．４４４ ０ｅ－０４ ６．５９９ ７ｅ－０３ １．９９３ ０ｅ－０３ １．７０５ ０ｅ－０３

Ｓｔｄ ９．１９７ ５ｅ－０４ ４．６４９ ９ｅ－０３ １．４４５ ８ｅ－０３ １．１４０ ６ｅ－０３
ｆ８ Ｍｅａｎ －３ ５５２．８７３ ５０ －２ ７４７．６５１ ５ －２ ３７７．２４０ ４ －２ ８３６．１７０ １０

Ｓｔｄ ６２０．４３６ ９０ ２９７．３３８ ０ １３３．９０６ ６０ ２０４．１２９ ８０
ｆ９ Ｍｅａｎ ０ １４．３９３ ７０ ０ ０

Ｓｔｄ ０ ６．４９４ １０ ０ ０
ｆ１０ Ｍｅａｎ ４．２０４ ０ｅ－１５ ０．７７９ ５９ １．４８０ ３ｅ－１５ １．３２６ ６ｅ－１５

Ｓｔｄ ２．０７２ ３ｅ－１５ ０．９４９ ９３ １．３４６ ７ｅ－１５ １．２２５ １ｅ－１５
ｆ１１ Ｍｅａｎ ４．４６３ ０ｅ－０２ ０．２３１ ４７ ０ ０

Ｓｔｄ ０．１０５ ７３ ０．１１９ ８８ ０ ０
ｆ１２ Ｍｅａｎ ７．５５６ ４ｅ－０２ ０．４３２ ７５ ８．６９４ ４ｅ－０３ ３．６１８ ７ｅ－０９

Ｓｔｄ ０．４０９ ２０ ０．８４１ １１ １．２３２ ５ｅ－０２ ２．９４１ ５ｅ－０９

ｆ１３ Ｍｅａｎ ７．５２５ ４ｅ－０３ ０．００２ １９７ ５ ０．３８７ ４９ ２．２６４ ６ｅ－０５

Ｓｔｄ １．２９３ １ｅ－０２ ０．００４ ４７０ １ ５．７２５ ８ｅ－０２ ３．８４８ ４ｅ－０５

ｆ１４ Ｍｅａｎ ２．５３５ ７０ １．９９８ ０ ２．０９３ ６０ １．０６７ １０

Ｓｔｄ ３．０１１ ９０ ２．６５６ ２ｅ－１６ １．５５７ ９０ １．６１３ ０ｅ－１７

ｆ１５ Ｍｅａｎ ６．４８５ ３ｅ－０４ １．４７４ ０ｅ－０３ １．１８６ ９ｅ－０３ ３．０７４ ９ｅ－０３

Ｓｔｄ ４．４７４ ７ｅ－０４ ３．５７６ １ｅ－０３ １．１１８ ４ｅ－０４ ５．４９８ ８ｅ－０４

ｆ１６ Ｍｅａｎ －１．０３１ ６０ －１．０３１ ６０ －１．０３１ ６０ －１．０３１ ６０

Ｓｔｄ ５．０４９ ８ｅ－１１ ８．５１２ １ｅ－１５ ６．１７２ ２ｅ－０８ ６．２５１ ２ｅ－１３

ｆ１７ Ｍｅａｎ ０．３９７ ８９ ０．３９７ ８９ ０．３９７ ８９ ０．３９７ ８９

Ｓｔｄ ７．６９９ ８ｅ－０７ １．６９３ ８ｅ－１６ ２．２９５ ５ｅ－０６ １．６８０ ５ｅ－１１

ｆ１８ Ｍｅａｎ ３．０００ ００ ３．０００ ００ ３．０００ ００ ３．０００ ００

Ｓｔｄ ３．１５４ ８ｅ－０５ ６．０４４ １ｅ－１４ ９．３４２ ８ｅ－０６ １．８３３ １ｅ－１６

ｆ１９ Ｍｅａｎ －３．８５９ ８０ －３．８６２ ８０ －３．８５４ ９０ －３．８６２ ５０

Ｓｔｄ ２．５６３ ８ｅ－０３ ５．６９８ １ｅ－１４ ２．１８９ １ｅ－０６ １．４３７ ６ｅ－０３

ｆ２０ Ｍｅａｎ －３．２５８ ８０ －３．２４１ １０ －２．１８３ ５０ －３．３８４ ５０

Ｓｔｄ ８．６７８ ２ｅ－０２ ５．８２８ ３ｅ－０２ ０．６９４ ３３ ３．１９１ ２ｅ－０２

ｆ２１ Ｍｅａｎ －９．０４８ ４０ －８．３０１ ６０ －０．９１５ ７３ －１０．０５２ ２０

Ｓｔｄ ２．２７４ ００ ２．７２３ ７０ ０．４２５ ３２ ２．３７０ ９ｅ－０９

ｆ２２ Ｍｅａｎ －８．９７３ ４０ －９．３６４ １０ －０．９５９ ７８ －１０．０８７ ７０

Ｓｔｄ ２．７０２ ００ ２．４１１ １０ ０．５２２ ０１ １．６４７ ４ｅ－０９

ｆ２３ Ｍｅａｎ －９．０９０ ６０ －９．６０６ ４０ －１．０３２ ８０ －１０．１２８ ５０

Ｓｔｄ ２．７２４ ６０ ２．４４３ ８０ ０．３６２ ８９ ２．９０７ ７ｅ－０９
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　 　 综上，实验结果表明 ＡＬＬＳＯＡ 算法相比较其它

算法有着较好的寻优能力以及收敛精度，但是在某

些函数上的表现并不比其它算法要更好，这也表示

海鸥算法还有进一步改进的空间。
图 ２ 给出了 ＡＬＬＳＯＡ 与其它 ３ 种优化算法在求

解基准函数最优值时，随着迭代次数的增长，其适应

值的变化曲线。 从图 ２ 中可以看出，ＡＬＬＳＯＡ 算法

在寻优精度与收敛速度上均优于其它算法。
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图 ２　 算法收敛曲线图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４．３　 图像分割对比实验

将 ＡＬＬＳＯＡ 算法应用到图像分割中，并与其它

２ 种算法做对比，实验参数设置为：种群规模 Ｎ ＝
３０，最大迭代次数 Ｔ ＝ ５０，簇心数 Ｚ ＝ ３。

原图与分割后的图像如图 ３ 所示。 从图 ３ 中可

以明显看出，ＡＬＬＳＯＡ 算法的分割效果最好，图片中

人物与景物的纹理最清晰，最能反映现实景象。

　 　 （ａ） 原图　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＳＯＡ 分割图

（ｃ） ＷＯＡ 分割图　 　 　 　 　 　 　 （ｄ） ＡＬＬＳＯＡ 分割图

图 ３　 原图与分割图

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｐｌｉｔ ｉｍａｇｅｓ

　 　 为了进一步验证 ＡＬＬＳＯＡ 算法在图像分割中的

性能，本文绘制 ３ 种算法在分割过程中的收敛曲线

如图 ４ 所示。
　 　 从图 ４ 中可以看出，ＡＬＬＳＯＡ 算法的寻优能力

与精度均高于其它算法，在迭代第 １０ 次左右时接近

收敛，且寻优精度最高。 另外，３ 种算法的平均运行

时间、最佳适应度与初始聚类中心见表 ３。
　 　 由表 ３ 得出，ＡＬＬＳＯＡ 适应度值最低，虽然比

ＷＯＡ 慢 ０．０６ ｓ，但是 ＡＬＬＳＯＡ 解出的最佳适应度比

ＷＯＡ 低 １５９．３８７，且聚类中心中没有零值，聚类效果

更好。
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图 ４　 ＷＯＡ、ＳＯＡ 与 ＡＬＬＳＯＡ 收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＷＯＡ， ＳＯＡ ａｎｄ ＡＬＬＳＯＡ
表 ３　 算法运行结果

Ｔａｂ． ３　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 运行时间 ／ ｓ 最佳适应度 初始聚类中心

ＷＯＡ ４．０７３ ９４１ ３６４．５９４ ５ ０．２３８ ８， ０．０００ ０， ０．０００ ０；
０．７２３ ６， ０．７１０ ４， ０．６９９ ３；
０．２６２ ５， ０．２４８ １， ０．２３９ ２

ＳＯＡ ４．２２５ ５７２ ７９１．３７３ ７ ０．０２２ ２， ０．０１１ ３， ０．０００ ０；
０．６３８ ５， ０．５５７ ５， ０．５５９ １；
０．１７８ ７， ０．０００ ０， ０．０００ ０

ＡＬＬＳＯＡ ４．１３０ １９９ ２０５．２０７ ５ ０．１７２ １， ０．１６５ ６， ０．２０２ １；
０．４６８ ０， ０．４６３ ５， ０．４６７ ２；
０．７７８ １， ０．７７７ １， ０．７７５ ９

　 　 综合前文研究可知，通过基准函数测试与图像

分割测试，均可以证明本文提出的 ＡＬＬＳＯＡ 算法的

性能对比其它算法有着较好的提升，具有更好的收

敛速度和寻优精度。

５　 结束语

本文针对海鸥优化算法（ＳＯＡ）的各项不足，提
出了融合自适应权重与 Ｌｅｖｙ 飞行的拉丁超立方体

海鸥优化算法（ＡＬＬＳＯＡ）。 首先，在初始化时利用

拉丁超立方体抽样方法让海鸥分布更加均匀，使海

鸥更加容易找到最优目标；其次，在海鸥位置更新时

引入自适应权重因子，更好地控制算法的全局寻优

与局部搜索能力；最后，在海鸥的觅食阶段使用

Ｌｅｖｙ飞行策略，增加海鸥位置的灵动性，提升算法

跳出局部最优的能力。 通过 ２３ 个基准函数和图像

分割的仿真实验结果表明，本文提出的算法具有更

好的稳定性、寻优能力与收敛精度。
未来的研究方向是进一步提升海鸥算法的收敛

精度，并应用于更多的工程问题当中。
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