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摘  要 

针对鱼鹰算法易于陷入局部最优、收敛速度慢等问题，本文提出了一种多策略融合的鱼鹰算法。在鱼鹰

捕猎的阶段，引入黄金正弦策略，加快算法从搜索空间中收敛到可行解的速度；在鱼鹰移动猎物阶段，

引入灰狼围攻策略，增加精英个体的引导作用，有效提高算法寻优精度；对适应度值排序倒数5只鱼鹰

个体采用较差个体放逐策略，利用莱维飞行特性，增强算法跳出局部极值的能力。在MATLAB中利用12
个基准测试函数与9个算法进行对比测试，并且将改进前后的鱼鹰算法应用在光伏电池参数估计中，实

验结果表明了本文所提改进鱼鹰算法是一种寻优精度高、稳定性强的算法。 
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Abstract 
Aiming at the problems that the osprey optimization algorithm is easy to fall into the local opti-
mum and slow convergence, this paper proposes a multi-strategy fusion osprey optimization algo-
rithm. In the stage of osprey hunting, the golden sine strategy is introduced to accelerate the con-
vergence of the algorithm from the search space to a feasible solution; in the stage of osprey mov-
ing prey, the grey wolf siege strategy is introduced to increase the guiding role of the elite indi-
viduals and effectively improve the algorithm to find the optimal precision; the poorer individual 
banishment strategy is adopted for the bottom five osprey individuals in the order of fitness value, 
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and the Levy flight characteristics are used to enhance the ability of the algorithm to jump out of 
the local optimal value. Twelve benchmark functions and nine algorithms are used in MATLAB for 
comparative testing, and the osprey optimization algorithms before and after the improvement 
are applied in the estimation of photovoltaic cell parameters, and the experimental results show 
that the improved osprey optimization algorithm proposed in this paper is a kind of algorithm 
with high accuracy of optimization search and high stability. 
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Osprey Optimization Algorithm, Golden Sine Algorithm, Grey Wolf Algorithm, Levy Flight, Double 
Diode Equivalent Model 
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1. 引言 

在各类先进技术不断被提出的当今，元启发式算法作为经典方案仍在各个领域有出色的表现。蒲公

英优化算法(Dandelion Optimization, DO) [1]、金豺优化算法(Golden Jackal Optimization, GJO) [2]、蜜獾算

法(Honey Badger Optimization Algorithm, HBA) [3]、孔雀优化算法(Peafowl Optimization Algorithm, POA) 
[4]、爬行动物搜索算法(Reptile Search Algorithm, RSA) [5]、海马算法(Sea-horse Optimizer, SHO) [6]等新

的群智能算法层出不穷，图像分割[7]、路径规划[8]、资源调度[9]等应用场景也不断得到验证。 
鱼鹰算法(Osprey Optimization Algorithm, OOA) [10]是 2023 年由 Mohammad D 等受鱼鹰捕鱼行为启

发提出的新群智能算法。鱼鹰是一种善于捕鱼的鸟类，其在水面上盘旋后俯冲将鱼抓出，然后将鱼带回

巢穴或是在岸边吃掉。鱼鹰算法即模拟鱼鹰捕鱼的两个行为，具有较好的寻优精度，但是收敛速度较慢

且易于陷入局部最优。文献[11]对象群领导者利用折射反向学习机制与柯西变异相融合进行扰动，有效提

高算法跳出局部最优值的能力。文献[12]利用莱维飞行对侦察角色的麻雀个体位置移动方式进行改进，增

强了算法的寻优能力。 
因此，本文提出一种多策略融合的鱼鹰算法(Improved Osprey Optimization Algorithm, IOOA)。首先在

鱼鹰算法的第一个阶段，引入黄金正弦策略加速鱼鹰在整个搜索空间内捕鱼，增强算法全局搜索的能力，

提高收敛速度；其次在 OOA 的第二个阶段，引入灰狼围攻策略增强精英个体的引导力，提高算法寻优精

度；最后引入较差个体放逐策略，对适应度值最差的 5 只鱼鹰进行莱维随机游走，提升种群多样性并且

提高算法跳出局部最优值的能力。本文选取了 12 个基准测试函数以及 9 个算法进行对比，并且将 IOOA
和 OOA 应用在双二极管光伏电池等效模型的参数辨识中，实验结果表明了 IOOA 是一种寻优精度高、收

敛速度快的算法。 

2. 标准鱼鹰算法 

鱼鹰算法旨在模拟鱼鹰发现水下鱼的位置后潜入水下捕捉并将捕到的鱼带到合适位置食用的行为。

在发现食物并捕捉阶段，鱼鹰位置在整个搜索空间会发生较大变化。每个鱼鹰个体的位置作为一个候选

解，这里将适应度值更好的位置设定为食物源的位置，鱼鹰的位置移动按照公式 1 进行。 

( ), , , ,randnew
i j i j i j i jx x SF I x= + × − ×                              (1) 
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其中 ,i jSF 为所选择捕猎的鱼，rand 为[0, 1]之间的随机数，I 为{1, 2}之间随机数。 ,i jx 为第 i 只鱼鹰个体的

第 j 维位置， new
,i jx 是鱼鹰移动后得到的新位置。 

在将鱼带到合适位置食用阶段，鱼鹰在当前位置附近较小范围内移动，开发阶段鱼鹰位置更新公式

如下。 

( )new
, ,

rand
i j i j

lb ub lb
x x

t
+ × −

= +                               (2) 

其中 ub 是搜索空间的上界，lb 是下界。t 是当前迭代次数。每次比较移动前后位置的适应度值，将适应

度值更好的作为新位置。 

new new,   if  fit fit
,      else

i i i
i

i

x
x

x
 <= 


                                (3) 

其中 fit 为适应度值，根据具体问题计算得到。 

3. 改进鱼鹰算法 

3.1. 黄金正弦策略 

在标准 OOA 中，鱼鹰个体在当前位置的附近移动，仅仅依靠随着迭代次数增加，步长减小的方式完

成局部开发，使得 OOA 局部开发能力不足。黄金正弦算法(Golden Sine Algorithm, Gold-SA) [13]是一种

由黄金分割系数和正弦函数引导的具有较强局部开发能力的算法。为了提高 OOA 的寻优精度，本文将黄

金正弦策略引入捕食鱼的位置更新公式中。黄金正弦策略的数学建模如下， 

( ) ( )new
, , 1 2 1 1 , 2 ,sin sini j i j i j i jx x r r r c SF c x= × − × × × − ×                      (4) 

其中 1r 为取值为 [ ]0,2π 的随机数， 2r 为 [ ]0,π 之间的随机数， 1c 和 2c 为收缩空间的因子，表达式如下， 

( )1 1c ag b g= + −                                    (5) 

( )2 1c a g bg= − +                                    (6) 

其中 a 和 b 的初始值分别设定为 π− 和π ，g 为黄金分割率
5 1
2
−

。鱼鹰个体在收缩因子和正弦函数的引 

导下能够快速精确找到搜索空间内的最优位置。 

3.2. 灰狼围攻策略 

在标准 OOA 中，开发阶段鱼鹰按照公式 2 找到更适合的位置进食，但是仅仅是在当前位置附近较小

范围内移动，若当前位置所代表的鱼的位置对应的单一优秀个体不是全局最优个体，那么标准 OOA 中该

阶段的移动方式就会增加陷入局部最优解的风险。因此，本文引入灰狼算法(Gray Walf Optimization, 
GWO) [14]中多个优秀个体围攻的思想，在 OOA 中加入最优个体和次优个体的影响。灰狼围攻策略的数

学建模如下，鱼鹰个体与最优个体和次优个体的距离分别为 1D 和 2D  

1 bestD C X= × −                                    (7) 

2 subD C X= × −                                    (8) 

其中 best 表示最优个体的位置，sub 表示次优个体的位置。系数向量 32C r= ， 3r 是[0, 1]之间的随机数。

受影响后的中间位置分别是 1X 和 2X 。 
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1 1bestX A D= − ×                                    (9) 

2 2subX A D= − ×                                   (10) 

其中 A 为系数向量，用公式 11 计算得到。 

42A dr d= −                                      (11) 

2 1
max_iter

td
 

= − 
 

                                 (12) 

其中 max_iter 是最大迭代次数， 4r 是[0, 1]之间的随机数。受精英个体影响后的位置更新方式为： 

new 1 2

2
X XX +

=                                    (13) 

3.3. 较差个体放逐策略 

在标准 OOA 中，仅仅模拟了鱼鹰捕食鱼并将鱼带到合适位置食用的过程，对于鱼鹰种群中最优个体

设定为鱼的位置，但是对于种群中较差的个体没有任何规定。这就导致适应度值较差的个体继续参与算

法寻优，一定程度上造成计算资源的浪费。因此本文引入较差个体随机游走策略，对适应度值排序在最

后 5 位的鱼鹰个体进行莱维随机游走[15]，增强算法跳出局部极值的能力。较差个体进行莱维随机游走的

公式如下， 

( )1Ext Ext Le vy dim Extt t t+ ′= + ×                             (14) 

其中 Ext 表示较差个体位置，dim 是维度，莱维飞行表达式如下， 

( ) 5
1/

6

Le vy 0.01 rx
r β

σ×′ = ×                                 (15) 

( )
1/

( 1)/2

1 sin
2

1 2
2

β

β

πββ
σ

β β −

  Γ + +  
  =

+  Γ × ×    

                             (16) 

其中 5r 、 6r 是[0, 1]之间的随机数， β 一般取 0.5。 

3.4. IOOA 主要步骤 

本文改进 IOOA 主要步骤如下： 
第一步：设置种群规模为 N，最大迭代次数为 max_iter，初始化种群。 
第二步：计算鱼鹰个体适应度值并进行排序，分别设定前两名为最优个体和次优个体，设定排名最

后的 5 位为较差个体。 
第三步：模拟鱼鹰的位置识别及捕猎行为。选择适应度值小的位置为鱼的位置，按照公式 4 进行移

动，利用黄金正弦策略快速搜索。 
第四步：模拟鱼鹰的开发行为。根据公式 13 计算移动后的位置，利用最优个体和次优个体的影响因

子提高算法寻优的准确度。 
第五步：对排名后五位个体按照公式 14 进行放逐，增强算法摆脱局部极值的能力。 
第六步：检查算法是否满足结束条件，若满足则结束循环，否则继续执行。 
第七步：输出最优解。 
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改进 IOOA 的算法流程图如图 1 所示。 
 

 

Figure 1. Flow chart of IOOA 
图 1. IOOA 流程图 

4. 算法性能测试 

4.1. 基准函数测试实验 

4.1.1. 基准函数 
为了测试本文改进算法 IOOA 的性能，选取了[16]中的 12 个基准测试函数，其中 F1-F5 为单峰函数，

F13 是多峰函数，维度设定为 30 维，F14-F23 为固定维度多峰函数。单峰函数只有一个峰值，求解简单，

体现的是算法的全局搜索能力；多峰函数有多个峰值，算法容易收敛于局部峰值，因此求解复杂，体现

算法应对局部峰值干扰的能力；而固定维度多峰函数设定更为复杂，因此求解更加困难。 

4.1.2. 基本函数测试结果及分析 
对比实验是验证算法有效性的常用方法。本文选取了蒲公英优化算法 DO、金豺优化算法 GJO、灰

狼优化算法 GWO、蜜獾算法 HBA、孔雀优化算法 POA、粒子群算法(Particle Swarm Optimization, PSO) 
[17]、爬行动物搜索算法 RSA、海马算法 SHO、鲸鱼优化算法(Whale Optimization Algorithm, WOA) [18]
这 9 个包含经典算法以及近年提出的性能良好的算法作为对比算法进行实验。对比实验中设置的参数在

表 1 中给出。 
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Table 1. Parameter settings 
表 1. 参数设置 

参数来源 参数名 设定值 

共同参数 
种群规模 N 30 

最大迭代次数 max_iter 1000 

HBA 
觅食能力 β 6 

常数 C 2 

PSO 

最大速度 maxV  6 
学习因子 1C 和 2C  2 

惯性权重 w 0.8 

RSA 
狩猎精度控制参数 α 0.1 

探索精度控制参数 B 0.005 

SHO 
对数螺旋常数 u 和 v 0.05 

常数系数 l 0.05 

WOA 对数螺旋常数 b 1 
 

实验环境为 Windows 11 系统，1.80GHz CPU，内存 16GB，编程语言为 MATLAB R2020b。为了避

免偶然性对分析算法性能时造成较大偏差，实验将独立重复运行 30 次，将 30 次实验结果的平均值 Mean
和标准差 Std 记录在表 2 中，最优结果加粗表示。 
 
Table 2. Results of comparative experiments 
表 2. 对比实验结果 

函数 算法 Mean Std 函数 算法 Mean Std 

F1 

IOOA 0.0000E+00 0.0000E+00 

F14 

IOOA 9.9800E−01 1.4866E−16 
OOA 0.0000E+00 0.0000E+00 OOA 1.1304E+00 4.3099E−01 
DO 1.5928E−08 9.5084E−09 DO 9.9800E−01 5.3681E−16 
GJO 3.1976E−113 8.3915E−113 GJO 6.4046E+00 4.7534E+00 

GWO 1.0386E−58 2.5695E−58 GWO 4.1998E+00 3.9479E+00 
HBA 1.3772E−277 0.0000E+00 HBA 1.1964E+00 6.0540E−01 
POA 7.614E−211 0.0000E+00 POA 1.0311E+00 1.8148E−01 
PSO 1.6537E+01 4.5295E+00 PSO 3.2643E+00 2.6712E+00 
RSA 0.0000E+00 0.0000E+00 RSA 3.0918E+00 1.9501E+00 
SHO 8.5059E−288 0.0000E+00 SHO 5.4281E+00 4.7675E+00 
WOA 5.4039E−147 2.9568E−146 WOA 2.4046E+00 2.9323E+00 

F2 

IOOA 0.0000E+00 0.0000E+00 

F15 

IOOA 3.3824E−04 1.5854E−04 
OOA 0.0000E+00 0.0000E+00 OOA 4.4400E−04 1.5163E−04 
DO 1.0339E−04 4.5370E−05 DO 1.7718E−03 5.0634E−03 
GJO 1.7551E−66 2.1245E−66 GJO 4.1586E−04 2.7648E−04 

GWO 8.1939E−35 5.9183E−35 GWO 4.4156E−03 8.1148E−03 
HBA 8.9852E−146 4.4933E−145 HBA 4.5566E−03 8.2408E−03 
POA 2.395E−105 1.2106E−104 POA 3.0749E−04 1.5478E−09 
PSO 1.5020E+01 2.6415E+00 PSO 9.0994E−04 1.3604E−04 
RSA 0.0000E+00 0.0000E+00 RSA 1.2531E−03 5.2941E−04 
SHO 5.5484E−158 1.3285E−157 SHO 3.6820E−04 1.8276E−04 
WOA 4.9090E−97 2.6888E−96 WOA 6.8198E−04 3.1223E−04 
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Continued 

F3 

IOOA 0.0000E+00 0.0000E+00 

F20 

IOOA −3.2186E+00 2.6055E−01 
OOA 0.0000E+00 0.0000E+00 OOA −2.7421E+00 2.5343E−01 
DO 6.0887E−01 4.4160E−01 DO −3.2823E+00 5.7005E−02 
GJO 4.5158E−35 2.4728E−34 GJO −3.1036E+00 1.6029E−01 

GWO 1.4042E−13 7.4128E−13 GWO −3.2414E+00 8.1554E−02 
HBA 4.009E−204 0.0000E+00 HBA −3.2650E+00 7.3951E−02 
POA 9.3923E−209 0.0000E+00 POA −3.3060E+00 4.1267E−02 
PSO 1.5913E+02 3.6606E+01 PSO −3.2738E+00 5.9167E−02 
RSA 0.0000E+00 0.0000E+00 RSA −2.7919E+00 3.0845E−01 
SHO 1.0169E−204 0.0000E+00 SHO −2.8936E+00 4.5906E−01 
WOA 1.6657E+04 8.9597E+03 WOA −3.2475E+00 9.7401E−02 

F4 

IOOA 0.0000E+00 0.0000E+00 

F21 

IOOA −1.0153E+01 2.9244E−07 
OOA 0.0000E+00 0.0000E+00 OOA −1.0153E+01 2.9483E−07 
DO 9.5931E−02 6.5388E−02 DO −5.2190E+00 3.1815E+00 
GJO 3.9693E−33 1.4739E−32 GJO −8.9673E+00 2.1790E+00 

GWO 1.6594E−14 3.9699E−14 GWO −9.5637E+00 1.8354E+00 
HBA 2.3662E−118 8.2468E−118 HBA −9.3426E+00 2.4875E+00 
POA 2.9897E−104 1.2904E−103 POA −9.4734E+00 1.7626E+00 
PSO 2.5527E+00 2.5081E−01 PSO −6.5579E+00 3.5217E+00 
RSA 0.0000E+00 0.0000E+00 RSA −5.0393E+00 8.9950E−02 
SHO 3.4305E−116 8.8701E−116 SHO −5.4789E+00 1.9752E+00 
WOA 3.4357E+01 3.0798E+01 WOA −7.9350E+00 2.5618E+00 

F5 

IOOA 0.0000E+00 0.0000E+00 

F22 

IOOA −1.0403E+01 3.8664E−05 
OOA 1.1623E−10 4.5773E−10 OOA −1.0403E+01 3.1241E−05 
DO 2.6392E+01 1.8010E+00 DO −7.1663E+00 3.6271E+00 
GJO 2.7485E+01 8.8000E−01 GJO −1.0222E+01 9.6973E−01 

GWO 2.6790E+01 5.5297E−01 GWO −1.0402E+01 2.1799E−04 
HBA 2.2165E+01 8.5624E−01 HBA −9.2269E+00 2.6928E+00 
POA 2.7566E+01 1.0735E+00 POA −1.0048E+01 1.3485E+00 
PSO 6.8916E+03 2.8000E+03 PSO −8.8077E+00 2.9805E+00 
RSA 9.7106E+00 1.3807E+01 RSA −5.0876E+00 7.5362E−07 
SHO 2.7929E+01 5.2938E−01 SHO −5.5601E+00 1.6211E+00 
WOA 2.7263E+01 5.1198E−01 WOA −7.7453E+00 3.3784E+00 

F13 

IOOA 1.3497E−32 5.5674E−48 

F23 

IOOA −1.0536E+01 3.7730E−05 
OOA 5.7335E−12 2.8218E−11 OOA −1.0536E+01 3.4249E−05 
DO 3.6725E−04 2.0060E−03 DO −7.1942E+00 3.7387E+00 
GJO 1.6671E+00 2.4142E−01 GJO −1.0262E+01 1.4808E+00 

GWO 6.3292E−01 2.6935E−01 GWO −1.0535E+01 2.7837E−04 
HBA 1.1639E−01 1.2332E−01 HBA −8.0801E+00 3.5553E+00 
POA 2.5958E+00 4.3152E−01 POA −1.0175E+01 1.3720E+00 
PSO 3.0278E+01 9.0271E−01 PSO −9.0890E+00 2.6638E+00 
RSA 2.3000E−01 7.0864E−01 RSA −5.1284E+00 1.3817E−06 
SHO 2.0437E+00 3.3537E−01 SHO −5.1184E+00 1.2772E+00 
WOA 2.0369E−01 1.6917E−01 WOA −9.7988E+00 1.8651E+00 
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分析表 2 数据可以发现，在选取的 12 个测试函数中，除了 F15，本文改进算法 IOOA 的平均值均小

于其余 10 个对比算法。在 F15 下 IOOA 排名第二，同样保持较高的寻优精度。在 F21、F22、F23 中，

标准 OOA 就达到了很好的寻优结果，但是 IOOA 仍然超越了 OOA。F21 函数的理想最优结果是−10.1532，
OOA 和 IOOA 的寻优平均值均是理想结果，但是 IOOA 的标准差更小，说明在同等高精度的情况下 IOOA
的稳定性更强。F22 的最优结果是−10.4028，IOOA 取得−10.402851 的平均值，而 OOA 的平均值是

−10.402905；F23 的最优结果是−10.5363，IOOA 取得−10.536345，而 OOA 取得−10.536372，因此 F22 和

F23 中 IOOA 都是在平均值上相较 OOA 有着微弱优势。但在其他测试函数下 IOOA 相较 OOA 有明显优

势，如 F5、F13、F14、F15 和 F20，IOOA 的寻优精度均超过 OOA。因此 IOOA 是一种寻优能力强、适

用范围广的算法。 
将部分函数得到的收敛曲线在图 2 中给出，本文改进算法 IOOA 的收敛曲线用带有五角星的曲线表

示，标准 OOA 用带有空心圆的曲线表示。 
 

 
F1                               F2                               F4 

 
F13                               F14                               F15 

 
F20                               F22                               F23 

Figure 2. Convergence curves for benchmark test functions 
图 2. 基准测试函数收敛曲线 
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观察图 2 中 F1、F2 和 F4 的收敛曲线图可以看出，标准 OOA 算法在单峰函数下的收敛曲线在其他

对比算法下方，说明了 OOA 算法自身就具有良好的性能，但 IOOA 曲线出现在 OOA 曲线更下方，证明

了 IOOA 相比 OOA 有更高的寻优精度和收敛速度。在 F13 的收敛曲线图中，IOOA 的曲线在所有对比算

法曲线的下方，与其他算法曲线有明显区别，说明了 IOOA 在 F13 下的寻优效果相较于对比算法有明显

优势。在 F14 的收敛曲线图中，可以看出 POA、HBA、OOA 以及 IOOA 的寻优效果较好，但是 IOOA
最先开始收敛并且收敛到了高精度结果，DO 看似较晚开始收敛，但是同样达到了高精度寻优结果，结合

表 2 数据可知，IOOA 的标准差小于 DO 标准差，说明 IOOA 相较于 DO 算法更稳定。在 F15 图中，POA
的收敛曲线在所有对比算法最下方，但是 IOOA 仅次于 POA，同样表现出良好的性能。在 F20 的曲线图

中，IOOA 与 OOA 的收敛曲线差距明显，并且有几个算法收敛曲线在开始阶段出现在 IOOA 收敛曲线下

方，但是结合表 2 数据，IOOA 在第 850 次迭代就收敛到 F20 的最优值−3.2 附近。在 F22 和 F23 的收敛

曲线图中，相较于其他对比算法，IOOA 和 OOA 的收敛曲线在最下方，说明 OOA 算法在处理这类较为

复杂的问题时相比其他对比算法有着明显优势，结合表 2 数据分析，IOOA 和 OOA 在 F22 和 F23 下的寻

优效果差距虽然不大，但是 IOOA 相较 OOA 更接近函数的理想最优结果。各个对比算法在测试函数下的

收敛曲线图直观验证了 IOOA 是一种收敛速度快、寻优精度高的算法。 

4.1.3. 秩和检验 
为了更准确的对比各个算法的寻优效果，Wilcoxon 秩和检验是常用的统计检验方法[19]。一般来说，

秩和检验标准设置为 0.05，即当秩和检验结果小于 0.05 的时候，说明改进算法相较于对比算法有显著

优势，其他情况说明没有显著优势。各个对比算法相较于 IOOA 的 Wilcoxon 秩和检验结果记录在表 3
中。 
 
Table 3. Results of the Wilcoxon rank sum test 
表 3. Wilcoxon 秩和检验结果 

算法 F1 F2 F3 F4 F5 F13 

OOA 2.2508e−48 2.3920e−120 2.0292e−67 7.3411e−107 0 0 

DO 0 0 0 0 0 0 

GJO 0 1.4811e−317 0 0 0 0 

GWO 0 0 0 0 0 0 

HBA 2.6324e−314 5.7277e−299 4.8263e−318 1.1667e−313 0 0 

POA 1.0398e−319 1.0953e−308 2.7987e−304 7.0228e−309 0 0 

PSO 0 0 0 0 0 0 

RSA 3.6347e−25 1.7442e−04 7.3040e−22 3.3243e−04 0 0 

SHO 1.6570e−291 1.5322e−272 2.4663e−290 2.5662e−294 0 0 

WOA 0 1.1476e−317 0 0 0 0 

算法 F14 F15 F20 F21 F22 F23 

OOA 0 3.4384e−319 4.4129e−319 3.0680e−236 4.6592e−294 3.9634e−270 

DO 0 0 3.8512e−279 0 0 0 

GJO 0 2.9643e−323 1.6220e−102 0 0 0 

GWO 0 0 8.3981e−195 0 0 0 

HBA 0 0 2.3003e−320 0 0 0 

POA 0 1.2216e−169 7.1942e−309 0 0 0 
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Continued 

PSO 0 0 5.0439e−233 0 0 0 

RSA 0 0 1.9762e−322 0 0 0 

SHO 0 4.9883e−312 8.1317e−298 0 0 0 

WOA 0 0 1.3872e−263 0 0 0 
 

表 3 中可以观察到，包含 OOA 在内的 10 个对比算法在 12 个基准测试函数下的秩和检验结果均远小

于标准值 0.05，说明本文改进 IOOA 相较于对比算法有着显著性优势。进一步验证了 IOOA 的有效性和

竞争性。 

4.2. 双二极管光伏电池参数辨识应用 

除了测试算法的基本性能，还需要检验算法实际应用的能力。光伏电池的参数辨识是群智能算法的

一个典型应用场景，其中双二极管光伏电池模型(Double Diode Equivalent Model, DDM) [20]有着电路模型

相对简单、参数精度要求高的特点。DDM 中所需辨识的 7 个参数分别是光生电流 phI 、扩散电流 1sdI 、

饱和电流 2sdI 、串联电阻 sR 、并联电阻 shR 、扩散二极管理想因子 1n 和复合二极管理想因子 2n ，这 7 个

参数的边界在表 4 中给出。 
 
Table 4. Boundaries of DDM parameters to be measured 
表 4. DDM 待测参数边界 

参数 下界 上界 

phI  
0 1 

1sdI  0 1 

2sdI  0 1 

sR  0 0.5 

shR  0 100 

1n  1 2 

2n  1 2 

 
实际的电压值和电流值数据在[21]中可以找到，在标准温度 25℃下进行实验，将标准 OOA 和改进

IOOA 进行 DDM 参数辨识得到的结果记录在表 5 中，将均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)作为

参数辨识准确性的评价指标，最优结果加粗表示。 
 
Table 5. Results of DDM parameter identification 
表 5. DDM 参数辨识结果 

算法 phI  
1sdI  

2sdI  
sR  

shR  
1n  

2n  RMSE 

OOA 0.7439 1.73E−7 1.05E−7 0.0723 70.0543 1.5294 1.4931 0.0776 

IOOA 0.7590 1.02E−7 9.76E−8 0.0422 45.6361 1.4743 1.4720 0.0085 

 
表 5 中可以明显看出 IOOA 的 RMSE 小于 OOA 的 RMSE，说明了改进 IOOA 的参数辨识准确度更

高。为了更直观的对比改进前后算法的参数辨识效果，将拟合的 I-V 和 P-V 特性曲线在图 3 中给出，其

中实际数据用虚线表示，OOA 估计的数据用空心圆表示，IOOA 估计得到的数据用五角星表示。 
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OOA 的 I-V 曲线                            OOA 的 P-V 曲线 

  
IOOA 的 I-V 曲线                            IOOA 的 P-V 曲线 

Figure 3. I-V and P-V characteristic curves of the algorithm before and after improvement for DDM parameter 
identification 
图 3. 改进前后算法对 DDM 参数辨识的 I-V 和 P-V 特性曲线 

 
观察图 3 曲线可以看出，标准 OOA 虽然基本拟合出实际数据的形状，但是有明显误差，而 IOOA 得

到的曲线与实际数据拟合程度高，说明 IOOA 进行 DDM 参数辨识的效果更好、准确度更高。 

5. 总结 

本文针对标准 OOA 算法寻优精度不高、易于陷入局部最优等问题，提出了改进的 IOOA。在鱼鹰进

行位置识别及捕猎阶段，引入黄金正弦策略，利用正弦函数快速收缩在被选鱼的位置附近，加快 OOA 全

局搜索的速度；在将鱼带到合适位置的开发阶段，引入灰狼围攻策略，利用最优个体和次优个体的影响

力选择精确度高的开发位置；每次迭代将适应度值排名后 5 位个体重新释放到搜索空间中进行莱维随机

游走，增强算法跳出局部最优值的能力。在算法性能测试中选用 12 个基准测试函数进行实验，包含单峰

函数、多峰函数以及固定维多峰函数，并选用 9 个性能良好的对比算法，实验结果表明 IOOA 是一种有

竞争力、稳定性强的算法。将改进前后的鱼鹰算法应用于双二极管光伏电池模型的参数辨识中，均方根误

差以及拟合的 I-V、P-V 曲线均证明了 IOOA 相较于标准 OOA 改进效果明显，是一种寻优精度高的算法。 
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