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融合黄金正弦和随机游走的哈里斯鹰优化算法

聂春芳

（贵州大学 电气工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 针对哈里斯鹰优化算法收敛精度低、易陷入局部最优的问题，本文提出了融合黄金正弦和随机游走的哈里斯鹰优化

算法。 首先，该算法在哈里斯鹰的探索阶段融合黄金正弦优化算法，增强算法的全局探索能力；其次，使用一种非线性能量指

数递减策略，平衡算法的全局探索和局部开发能力；然后，在哈里斯鹰的开发阶段引入高斯随机游走策略对猎物进行随机游

走，提升算法的局部开发能力；最后，在 ２３ 个测试函数上进行实验，评估改进后的哈里斯鹰优化算法的寻优性能。 实验结果表

明，所提算法具有更好的寻优速度和寻优精度。
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０　 引　 言

哈里斯鹰优化算法（Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＨＨＯ）是一种新的基于群体的智能优化算法，该算

法启发于美国亚利桑那州南部的猛禽哈里斯鹰的捕

食行为。 与常见的群体智能优化算法类似，ＨＨＯ 也

包括搜索和开发阶段。 每个哈里斯鹰代表搜索空间

的一个候选解，最优解则被视为猎物。 由于 ＨＨＯ
设计过程相对简单、算法整体的搜索能力优异［１］，
目前被广泛用于电机控制［２］、电网负荷预测［３］、图
像处理［４］等领域。

尽管 ＨＨＯ 提高了种群多样性、加快了收敛速

度，但是 ＨＨＯ 存在算法收敛精度较低、易陷入局部

最优的缺陷。 为此，不少学者对其进行改进。 文献

［５］在原 ＨＨＯ 中引入精英等级制度，增强种群多样

性，并利用 ｔｅｎｔ 混沌映射调整算法参数、使用高斯随

机游走策略跳出局部最优，提高了算法的寻优性能，
但算法在固定维度测试函数上的表现不佳。 文献

［６］针对哈里斯鹰搜索和开发阶段的平衡，设计了 ６
种不同的策略对逃逸能进行更新，最终证明指数递

减策略要优于其它策略，但算法的整体收敛精度不

高。 文献［７］利用混沌映射增强种群多样性，并利

用模拟退火算法对最优解进行优化，但测试结果并

未到达理论最优，还存在很大的改进空间。
针对 ＨＨＯ 的不足，本文从 ３ 个方面进行改进：
（１）在搜索阶段引入黄金正弦优化算法取代原

算法的搜索策略，利用黄金正弦算法较强的遍历能

力提高 ＨＨＯ 的全局寻优能力。
（２）使用一种非线性指数递减策略更新逃逸能

量，使算法在迭代后期也能进行全局探索。
（３） 引入高斯随机游走策略对处于开发阶段的

哈里斯鹰个体进行扰动，加快算法的收敛速度、提高

算法的寻优能力。

１　 哈里斯鹰优化算法

ＨＨＯ 是 Ｈｅｉｄａｒｉ 教授于 ２０１９ 年提出的，该算法



主要分为 ３ 个阶段：探索阶段、探索和开发转换阶

段、开发阶段［８］。 对此拟做研究分述如下。
１．１　 探索阶段

哈里斯鹰为捕获到猎物会随机栖息在某些位置

并花费数小时去等待、观察、监视周围的沙漠地区。
而栖息的位置分为 ２ 种，每种机会均等。 研究推得

的数学公式可表示为：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘｒａｎｄ（ｔ） － ｒ１ Ｘｒａｎｄ（ｔ） － ２ｒ２Ｘ（ｔ） ， 　 　 　 　 ｑ ≥０．５
（Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ） － Ｘｍ（ｔ）） － ｒ３（ＬＢ ＋ ｒ４（ＵＢ － ＬＢ））， ｑ ＜ ０．５{

（１）

Ｘｍ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ（ ｔ） （２）

其中， ｔ 为迭代次数； Ｘｒａｎｄ 为随机选择个体的位

置； Ｘｒａｂｂｉｔ 为猎物的位置； Ｘｍ 为种群的平均位置； ｒ１、
ｒ２、ｒ３、ｒ４ 为 （０，１） 内的随机数； ＵＢ、ＬＢ 为种群活动

范围的上下界； Ｎ 为种群个数。
１．２　 探索到开发的转换

哈里斯鹰根据逃逸能量 Ｅ 来进行不同狩猎阶

段的转换，当 Ｅ ≥ １ 时进行探索， Ｅ ＜ １ 进行开

发。 此时会用到如下数学公式：

Ｅ ＝ ２Ｅ０（１ － ｔ
Ｔ
） （３）

　 　 其中， Ｅ０ 为 （ － １，１） 内的随机数， Ｔ 为最大迭

代次数。
１．３　 开发阶段

在此阶段中，哈里斯鹰对探索阶段中发现的猎

物进行突袭。 但猎物总试图从危险中逃脱，根据猎

物逃逸的成功率 ｒ 和逃逸能量 Ｅ，哈里斯鹰将分为 ４
种策略捕获猎物。 这里将给出分析表述如下。
１．３．１　 软围攻

当 ｒ≥０．５、 Ｅ ≥０．５ 时，猎物的逃逸能量足够，
尝试采用误导性的跳跃逃离，但未能成功。 此时哈

里斯鹰的位置更新用式（４） ～式（５）进行表示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ ΔＸ（ ｔ） － Ｅ ＪＸｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （４）

ΔＸ（ ｔ） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （５）
Ｊ ＝ ２∗（１ － ｒ５） （６）

　 　 其中， ΔＸ 为猎物与当前个体的插值； ｒ５ 为 （０，
１） 内的随机数； Ｊ 为猎物跳跃的距离。
１．３．２　 硬围攻

当 ｒ≥０．５、 Ｅ ＜ ０．５ 时，猎物的逃逸能量不足，
也无逃脱的机会。 此时哈里斯鹰的位置更新用式

（７）来表示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ΔＸ（ ｔ） （７）

１．３．３　 快速俯冲的软围攻

当 ｒ ＜ ０．５、 Ｅ ＞ ０．５ 时，猎物的逃逸能量足

够，也可成功逃离。 此时哈里斯鹰的围攻分为 ２ 个

策略，若第一个围攻策略无效，则执行第二个围攻策

略。 策略内容参见如下。
（１）策略一。 具体公式为：

Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ＪＸｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （８）
　 　 （２）策略二。 具体公式为：

Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （９）
　 　 其中， Ｄ 为求解问题的维数；Ｓ 为一个随机的 Ｄ
维向量；ＬＦ 为 Ｌｅｖｙ 飞行函数，如式（１０）、式（１１）所
示：

ＬＦ（ｘ） ＝ ０．０１ × ｕ × σ

ν
１
β

（１０）

σ ＝ （
Γ（１ ＋ β） × ｓｉｎ（πβ

２
）

Γ（１
＋ β
２

） × β × ２（β
－１
２ ）

）

１
β

（１１）

　 　 其中， ｕ、δ 为（０，１）内的随机数， β 的值为 １．５。
此时哈里斯鹰的位置更新用式（１２）进行表示：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ Ｆ（Ｙ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））
Ｚ Ｆ（Ｚ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））{ （１２）

１．３．４　 快速俯冲的硬围攻

当 ｒ ＜ ０．５、 Ｅ ＜ ０．５ 时，猎物的逃逸能量不

够，但可成功逃离。 此时哈里斯鹰的位置更新用式

（１３） ～式（１５）来表示：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ Ｆ（Ｙ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））
Ｚ Ｆ（Ｚ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））{ （１３）

Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘｍ（ ｔ） （１４）
Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （１５）

２　 改进的哈里斯鹰优化算法

２．１　 黄金正弦算法

黄金正弦算法（ ｇｏｌｄｅｎ ｓｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， Ｇｏｌｄｅｎ－
ＳＡ）是 Ｔａｎｙｉｌｄｉｚｉ 等人［９］于 ２０１７ 年提出的新型群智

能算法。 该算法引入黄金分割数，利用正弦函数进

行迭代寻优可遍历正弦函数上的所有点，具有较强

的全局搜索能力。 Ｇｏｌｄｅｎ －ＳＡ 的核心位置更新方

式，如式（１６）所示：
　 Ｘ ｔ ＋１

ｉ ＝ Ｘ ｔ
ｉ∗ ｓｉｎ（Ｒ１） ＋ Ｒ２∗ｓｉｎ（Ｒ１）∗

｜ ｘ１∗Ｐ ｔ
ｉ － ｘ２∗Ｘ ｔ

ｉ ｜ （１６）
　 　 其中， ｔ 为当前迭代次数； Ｘ ｔ

ｉ 表示第 ｔ 次迭代中

第 ｉ 个体的位置； Ｒ１ 为 ［０，２π］ 内的随机数； Ｒ２ 为

４１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



［０，π］ 内的随机数； Ｐ ｔ
ｉ 表示第 ｔ 次迭代中个体 ｉ 的

最优位置； ｘ１、ｘ２ 是根据黄金分割数所得的系数，
ｘ１ ＝ － π ＋ （１ － τ）∗２π、ｘ２ ＝ － π ＋ τ∗２π。

观察哈里斯鹰优化算法探索阶段的更新公式

（１）可知原算法在 ｑ ≥ ０．５ 时的搜索过于随机，也未

能与种群中的其它个体进行交流，导致算法的全局

搜索能力变差，难以有效遍历整个解空间。 因此，本
文将黄金正弦优化算法融合到 ＨＨＯ 的探索阶段，
改进后的探索公式如式（１７）所示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘｔ

ｉ∗ ｓｉｎ（Ｒ１） ＋ Ｒ２∗ｓｉｎ（Ｒ１）∗ ｘ１∗Ｐｔ
ｉ － ｘ２∗Ｘｔ

ｉ ， ｑ ≥０．５

（Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘｍ（ ｔ）） － ｒ３（ＬＢ ＋ ｒ４（ＵＢ － ＬＢ））， 　 ｑ ＜ ０．５{
（１７）

２．２　 非线性能量指数递减策略

在 ＨＨＯ 中，逃逸能量 Ｅ 不仅控制着全局探索

和局部开发的的转换，而且还决定着哈里斯鹰四种

开发策略的选择。 文献［４］已经指出了原始算法逃

逸能量 Ｅ 后期恒小于 １，缺少全局探索，易使算法陷

入局部最优。 而文献［６］通过实验指出了指数递减

策略为逃逸能量的最佳策略。 因此本文定义了一种

非线性能量指数递减策略，具体见式（１８）、式（１９）：

　 　 　 　 　 　 　 Ｅ ＝ ２ｅ － α× ｔ
Ｔ( ) ＋ δ （１８）

δ ＝ ｒａｎｄｎ × （ｓｉｎβ（ π
２

× ｔ
Ｔ
） ＋ ｃｏｓ（ π

２
× ｔ

Ｔ
） － １）

（１９）
其中， ｒａｎｄｎ 为 （０，１） 内的随机数； α 的值为

１．３； β 的值为 １．７。
２．３　 高斯随机游走策略

高斯随机游走作为一种经典的随机游走模型，
模型的开发能力比较强。 在 ＨＨＯ 的开发阶段引入

高斯随机游走策略，对种群的最优个体施加扰动，生
成新的个体，既利于增强算法的收敛速度，又可在算

法陷入局部最优时帮助算法跳出局部最优。 具体的

高斯随机游走策略见式（２０）、式（２１）：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｇｕｓｓｉａｎ（Ｘ ｔ

ｒａｂｂｉｔ，τ） （２０）

τ ＝ ｃｏｓ（（ π
２
∗ ｔ

Ｔ
）

２

） × （Ｘ ｔ
ｒａｂｂｉｔ － Ｘｒａｎｄ（ ｔ））

（２１）
　 　 其中， Ｘ ｔ

ｒａｂｂｉｔ 为第 ｔ次迭代中猎物的位置，即最优

个体的位置。
２．４　 算法步骤

本文改进的哈里斯鹰优化算法（ＧＳＨＨＯ）的伪

代码详见如下。
１　 Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｗｋｓ ｘｉ ．

２　 Ｓｅｔ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｔ．
３　 Ｓｅｔ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｉｍ．
４　 Ｗｈｉｌｅ （ ｔ ＜ Ｔ）
５　 　 Ｃｈｅｃｋ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｎｄ Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ ｆｒａｂｂｉｔ ａｎｄ

ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒａｂｂｉｔ．
６　 　 Ｐｅｒｆｏｒｍ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗａｌｋ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｂｂｉｔ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ（２０）－（２１）．
７　 　 Ｆｏｒ （ ｉ ＝ １： Ｎ） ｄｏ
８　 　 　 Ｉｆ（ Ｅ ≥ １） ｔｈｅｎ
９　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎ（１７） ．
１０　 　 　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ（ Ｅ ＜ １） ｔｈｅｎ
１１　 　 　 　 Ｉｆ（ ｒ ≥ ０．５ ａｎｄ Ｅ ≥ ０．５） ｔｈｅｎ
１２　 　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎ（４） ～ （６）．
１３　 　 　 　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ（ ｒ ≥ ０．５ ａｎｄ Ｅ ＜ ０．５） ｔｈｅｎ
１４　 　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎ（７） ．
１５　 　 　 　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ（ ｒ ＜ ０．５ ａｎｄ Ｅ ≥ ０．５） ｔｈｅｎ
１６　 　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎ（８） ～ （１２）．
１７　 　 　 　 Ｅｌｓｅ Ｉｆ（ ｒ ＜ ０．５ ａｎｄ Ｅ ＜ ０．５） ｔｈｅｎ
１８　 　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎ（１３） ～ （１５）．
１９　 　 　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
２０　 　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
２１　 　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
２２　 Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ

３　 仿真结果和分析

本文仿真环境为 ６４ 位的 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系

统、Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－４２１０Ｍ ＣＰＵ、Ｍａｔｌａｂ ２０１９ｂ，为验证

ＧＳＣＨＨＯ 的寻能力能力，将融合黄金正弦优化的哈

里 斯 鹰 优 化 算 法 （ ＧＳＨＨＯ ） 同 粒 子 群 算 法

（ＰＳＯ） ［１０］、黄金正弦优化算法（ＧｏｌｄＳＡ）、改变逃逸

能量的哈里斯鹰优化算法（ＭＨＨＯ） ［６］ 和混沌精英

哈里斯鹰优化算法（ＣＥＨＨＯ） ［５］同时在表 １ 的 ２３ 个

测试函数中进行对比。
３．１　 实验参数设置

为确保仿真实验的合理性，各算法种群规模都

设为 ３０，迭代次数设为 ５００，所有算法均独立运行

３０ 次取平均值后作为实验结果。 各算法的参数设

置见表 ２。
３．２　 实验结果与分析

表 ３ 给出了 ６ 个群智能优化算法在 ２３ 个基准

测试函数上的 ３０ 次寻优的平均值和标准差，黑色加

粗字体为对应测试函数上平均值最佳的优化算法。
其中， Ｆ１ ～ Ｆ７ 为单峰测试函数，主要用于评价算法

的开发能力。 由表 ３ 可知，对于 Ｆ１ ～ Ｆ４， ＧＳＨＨＯ
相比于原 ＨＨＯ 的寻优精度有着明显提升，其平均

值均可以收敛到最优值 ０；对于 Ｆ５ ～ Ｆ７， ＧＳＨＨＯ 的

平均寻优值虽未收敛到最优值，但相比于原 ＨＨＯ
其收敛精度分别提高了 ２、２、１ 个数量级。 相比于其
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余 ４ 种对比算法在 Ｆ１ ～ Ｆ７ 上的寻优表现，ＧＳＨＨＯ
的平均寻优能力均排在首位。 结合图 １ 单峰测试函

数的平均收敛曲线可知，对于 Ｆ１ ～ Ｆ４， ＧＳＨＨＯ 的

收敛速度要弱于 ＧｏｌｄＳＡ，但由于 ＧＳＨＨＯ 在哈里斯

鹰的探索阶段用黄金正弦优化取代了原本的寻优公

式，优化了算法的全局遍历能力，故 ＧＳＨＨＯ 的收敛

速度要强于原 ＨＨＯ 和改进后的 ＭＨＨＯ、ＣＥＨＨＯ。

而在哈里斯鹰的开发阶段添加的高斯随机游走策略

强化了算法的局部开发能力，因此 ＧＳＨＨＯ 的收敛

速度虽弱于 ＧｏｌｄＳＡ 但却总能先收敛到 ０；对于 Ｆ５ ～
Ｆ６， ＧＳＨＨＯ 的收敛速度也明显优于其余 ５ 种算法；
Ｆ７ 由于篇幅限制，未在此列出。 总地来说，在单峰

测试函数上 ＧＳＨＨＯ 相比于原 ＨＨＯ 和其余对比算

法有着更好的寻优精度和收敛速度。
表 １　 测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

分类 测试函数 维数 范围 最优值

单峰测试函数 Ｆ１（ｘ） ＝ ∑ ｎ
ｉ ＝ １ｘ２ｉ ３０ ［１００，１００］ ０

Ｆ２（ｘ） ＝ ∑ ｎ
ｉ ＝ １ ｘｉ ＋ ∏ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ ［１０，１０］ ０

Ｆ３（ｘ） ＝ ∑ ｎ
ｉ ＝ １（∑ ｉ

ｊ ＝ １ｘ ｊ）
２ ３０ ［１００，１００］ ０

Ｆ４（ｘ） ＝ ｍａｘｉ｛ ｘｉ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ ３０ ［１００，１００］ ０

Ｆ５（ｘ） ＝ ∑ｎ－１

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

Ｆ６（ｘ） ＝ ∑ ｎ
ｉ ＝ １ （［ｘｉ ＋ ０．５］） ２ ３０ ［１００，１００］ ０

Ｆ７（ｘ） ＝ ｉｘ４ｉ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１］ ３０ ［１２８，１２８］ ０

多峰测试函数 Ｆ８（ｘ） ＝ － ∑ ｎ
ｉ ＝ １ｘｉ ｓｉｎ（ ｘｉ ） ３０ ［５００，５００］ － ４１８．９８２ ９∗ｎ

Ｆ９（ｘ） ＝ ∑ ｎ
ｉ ＝ １［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ３０ ［５．１２，５．１２］ ０

Ｆ１０（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ
ｉ ＝ １ｘ２ｉ( ) － ｅｘｐ

１
ｎ ∑

ｎ
ｉ ＝ １ｃｏｓ（２πｘｉ）( ) ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ ［３２，３２］ ０

Ｆ１１（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［６００，６００］ ０

Ｆ１２（ｘ） ＝ π
ｎ

｛１０ｓｉｎ（πｙ１） ＋ ∑ｎ－１

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

ｙｉ ＝ １ ＋
ｘｉ ＋ １

４
ｕ ＝ （ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ） ＝

ｋ （ｘｉ － ａ）ｍ， 　 ｘｉ ＞ ａ

０，　 　 　 　 　 － ａ ＜ ｘｉ ＜ ａ

ｋ （ － ｘｉ － ａ）ｍ， 　 ｘｉ ＜ ａ
{

３０ ［５０，５０］ ０

Ｆ１３（ｘ） ＝ ０．１｛ｓｉｎ２（３πｘｉ） ＋ ∑ｎ

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

（ｘｉ － １） ２［１ ＋ ｓｉｎ２（２πｘｉ）］｝ ＋ ∑ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

３０ ［５０，５０］ ０

固定维测试函数 Ｆ１４（ｘ） ＝ （
１

５００
＋ ∑２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋ ∑２

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ａｉｊ） ６

）
－１

２ ［－６５，６５］ １

Ｆ１５（ｘ） ＝ ∑１１

ｉ ＝ １
ａｉ －

ｘ１（ｂ２ｉ ＋ ｂｉｘ２）
ｂ２ｉ ＋ ｂｉｘ３ ＋ ｘ４

[ ]
２

４ ［－５，－５］ ０．０００ ３０

Ｆ１６（ｘ） ＝ ４ｘ２１ － ２．１ｘ４１ ＋ １
３
ｘ６１ ＋ ｘ１ｘ２ － ４ｘ２２ ＋ ４ｘ４２ ２ ［－５，－５］ －１．０３１ ６

Ｆ１７（ｘ） ＝ （ｘ２ － ５．１
４π２ｘ

２
１ ＋ ５

π
ｘ１ － ６）

２
＋ １０（１ － １

８π
）ｃｏｓｘ１ ＋ 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 ［１，３］ －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） ＝ － ∑１０

ｉ ＝ １
［（Ｘ － ａｉ） （Ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ ４ ［０，１０］ －１０．５３６ ３
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表 ２　 各优化算法主要参数

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 参数

ＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２， Ｖｍａｘ ＝ １， Ｖｍｉｎ ＝ － １， ωｍａｘ ＝ ０．９， ωｍｉｎ ＝ ０．２
ＧｏｌｄＳＡ ａ ＝ － π， ｂ ＝ π

ＨＨＯ、ＭＨＨＯ、ＣＥＨＨＯ、ＧＳＨＨＯ ／

表 ３　 测试函数实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 ＰＳＯ ＧｏｌｄＳＡ ＨＨＯ ＭＨＨＯ ＣＥＨＨＯ ＧＳＨＨＯ
Ｆ１ 平均值 １．２９Ｅ－０５ １．０１Ｅ－２４９ １．３０Ｅ－９７ ３．４７Ｅ－１２８ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

标准差 ２．１８Ｅ－０５ ０．００Ｅ＋００ ６．０５Ｅ－９７ １．８７Ｅ－１２７ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ２ 平均值 ７．４４Ｅ－０３ ３．０４Ｅ－１３０ ５．９４Ｅ－５２ １．１５Ｅ－７０ ６．３３Ｅ－５９ ０．００Ｅ＋００

标准差 ９．９２Ｅ－０３ １．６４Ｅ－１２９ １．５６Ｅ－５１ ３．７４Ｅ－７０ ２．１２Ｅ－５８ ０．００Ｅ＋００
Ｆ３ 平均值 ３．２５Ｅ＋０１ １．２２Ｅ－２３２ ９．６１Ｅ－７０ ３．２３Ｅ－１１７ １．８４Ｅ－８８ ０．００Ｅ＋００

标准差 ８．２５Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ５．１７Ｅ－６９ １．７３Ｅ－１１６ ８．４９Ｅ－８８ ０．００Ｅ＋００
Ｆ４ 平均值 ４．８２Ｅ－０１ ５．６９Ｅ－１１１ ２．２４Ｅ－４８ １．３７Ｅ－６８ ２．７９Ｅ－５８ ０．００Ｅ＋００

标准差 ４．８２Ｅ－０１ ３．０６Ｅ－１１０ １．０５Ｅ－４７ ６．９９Ｅ－６８ ９．２６Ｅ－５８ ０．００Ｅ＋００
Ｆ５ 平均值 ４．７９Ｅ＋０１ ４．２４Ｅ－０３ １．６４Ｅ－０２ １．３５Ｅ－０２ ４．０９Ｅ－０３ ８．８９Ｅ－０４

标准差 ３．６６Ｅ＋０１ ７．４３Ｅ－０３ ２．６４Ｅ－０２ １．４１Ｅ－０２ １．０５Ｅ－０２ １．４５Ｅ－０３
Ｆ６ 平均值 ８．２５Ｅ－０６ ３．９１Ｅ－０４ １．０２Ｅ－０４ ５．９０Ｅ－０５ ２．１８Ｅ－０５ ６．４４Ｅ－０６

标准差 １．５８Ｅ－０５ ９．２３Ｅ－０４ １．０３Ｅ－０４ １．３５Ｅ－０４ ３．９１Ｅ－０５ ５．８８Ｅ－０６
Ｆ７ 平均值 ８．９７Ｅ－０２ １．１９Ｅ－０４ １．０３Ｅ－０４ １．３７Ｅ－０４ １．２６Ｅ－０４ ９．６２Ｅ－０５

标准差 ３．０７Ｅ－０２ １．５９Ｅ－０４ ７．４５Ｅ－０５ １．３５Ｅ－０４ １．１４Ｅ－０４ ７．６２Ｅ－０５
Ｆ８ 平均值 －２．７８Ｅ＋０３ －１．２６Ｅ＋０４ －１．２６Ｅ＋０４ －１．２６Ｅ＋０４ －１．２６Ｅ＋０４ －１．２６Ｅ＋０４

标准差 ５．００Ｅ＋０２ １．９８Ｅ－０１ １．２６Ｅ＋００ ７．３０Ｅ－０１ ２．６９Ｅ－０１ ２．１０Ｅ－０１
Ｆ９ 平均值 ４．６６Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

标准差 １．１７Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ１０ 平均值 １．２９Ｅ－０３ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６

标准差 ８．６０Ｅ－０４ ９．８６Ｅ－３２ ９．８６Ｅ－３２ ９．８６Ｅ－３２ ９．８６Ｅ－３２ ９．８６Ｅ－３２
Ｆ１１ 平均值 ４．４２Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

标准差 ７．０８Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ１２ 平均值 ７．８７Ｅ－０１ １．３９Ｅ－０５ ５．８８Ｅ－０６ ７．２６Ｅ－０６ １．８２Ｅ－０６ ７．１０Ｅ－０７

标准差 ９．３５Ｅ－０１ ２．２３Ｅ－０５ ８．８８Ｅ－０６ １．１７Ｅ－０５ ３．１２Ｅ－０６ ６．９４Ｅ－０７
Ｆ１３ 平均值 ３．３０Ｅ－０３ ３．３９Ｅ－０５ １．５５Ｅ－０４ ６．８７Ｅ－０５ ２．７７Ｅ－０５ ７．１５Ｅ－０６

标准差 ５．０３Ｅ－０３ ９．０９Ｅ－０５ ２．６６Ｅ－０４ ９．１９Ｅ－０５ ８．３１Ｅ－０５ ８．１６Ｅ－０６
Ｆ１４ 平均值 １．５９Ｅ＋００ １．１０Ｅ＋００ １．３９Ｅ＋００ １．４６Ｅ＋００ １．１６Ｅ＋００ １．０３Ｅ＋００

标准差 １．３６Ｅ＋００ ３．８４Ｅ－０１ ９．４０Ｅ－０１ ９．４５Ｅ－０１ ３．７０Ｅ－０１ １．７８Ｅ－０１
Ｆ１５ 平均值 ５．４２Ｅ－０４ ５．３３Ｅ－０４ ３．５１Ｅ－０４ ３．８１Ｅ－０４ ３．３７Ｅ－０４ ３．４２Ｅ－０４

标准差 ３．７４Ｅ－０４ ４．４９Ｅ－０４ ３．９５Ｅ－０５ ６．６３Ｅ－０５ ２．８６Ｅ－０５ ３．６３Ｅ－０５
Ｆ１６ 平均值 －１．０３Ｅ＋００ －１．０２Ｅ＋００ －１．０３Ｅ＋００ －１．０３Ｅ＋００ －１．０３Ｅ＋００ －１．０３Ｅ＋００

标准差 ０．００Ｅ＋００ ８．９８Ｅ－０３ ４．１５Ｅ－０９ ２．０８Ｅ－０５ １．５７Ｅ－０８ ４．５８Ｅ－１０
Ｆ１７ 平均值 ３．９８Ｅ－０１ ３．９８Ｅ－０１ ３．９８Ｅ－０１ ３．９８Ｅ－０１ ３．９８Ｅ－０１ ３．９８Ｅ－０１

标准差 １．１１Ｅ－１６ ８．２２Ｅ－０４ １．６９Ｅ－０５ ５．３４Ｅ－０４ ２．５８Ｅ－０６ ２．３５Ｅ－０６
Ｆ１８ 平均值 ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００ ３．００Ｅ＋００

标准差 １．９２Ｅ－１５ ９．６４Ｅ＋００ ９．８１Ｅ－０７ １．４８Ｅ－０３ ５．５５Ｅ－０６ ７．９５Ｅ－０８
Ｆ１９ 平均值 －３．８６Ｅ＋００ －３．８０Ｅ＋００ －３．８６Ｅ＋００ －３．８５Ｅ＋００ －３．８６Ｅ＋００ －３．８６Ｅ＋００

标准差 ２．６６Ｅ－１５ ６．６９Ｅ－０２ ２．０２Ｅ－０３ ２．０３Ｅ－０２ ５．４５Ｅ－０３ ５．０８Ｅ－０３
Ｆ２０ 平均值 －３．２８Ｅ＋００ －２．９８Ｅ＋００ －３．１２Ｅ＋００ －３．０２Ｅ＋００ －３．１０Ｅ＋００ －３．１１Ｅ＋００

标准差 ５．６０Ｅ－０２ ３．３０Ｅ－０１ ８．６１Ｅ－０２ １．０９Ｅ－０１ １．０７Ｅ－０１ ９．４６Ｅ－０２
Ｆ２１ 平均值 －５．５７Ｅ＋００ －１．０１Ｅ＋０１ －５．３９Ｅ＋００ －５．０５Ｅ＋００ －５．４９Ｅ＋００ －１．０１Ｅ＋０１

标准差 ３．５４Ｅ＋００ １．４９Ｅ－０２ １．２５Ｅ＋００ ５．０３Ｅ－０３ １．３２Ｅ＋００ ６．２３Ｅ－０２
Ｆ２２ 平均值 －７．２５Ｅ＋００ －８．７７Ｅ＋００ －５．０８Ｅ＋００ －５．０８Ｅ＋００ －６．２２Ｅ＋００ －１．０１Ｅ＋０１

标准差 ３．４４Ｅ＋００ ３．５５Ｅ＋００ ５．７３Ｅ－０３ ３．５２Ｅ－０３ ２．０６Ｅ＋００ １．１９Ｅ＋００
Ｆ２３ 平均值 －７．５９Ｅ＋００ －１．０５Ｅ＋０１ －５．０１Ｅ＋００ －５．１２Ｅ＋００ －５．８０Ｅ＋００ －１．０５Ｅ＋０１

标准差 ３．６６Ｅ＋００ １．０８Ｅ－０１ ５．８６Ｅ－０１ ４．８９Ｅ－０３ １．７２Ｅ＋００ ４．７８Ｅ－０２

７１１第 ７ 期 聂春芳： 融合黄金正弦和随机游走的哈里斯鹰优化算法
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图 １　 单峰测试函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 Ｆ８ ～ Ｆ１３ 为多峰测试函数，主要用于评价算法

的全局探索能力，以判断算法能否跳出局部最优值。
多峰测试函数平均收敛曲线如图 ２ 所示。 观察 ６ 个

算法在多峰测试函数上的寻优平均值可知，ＧＳＨＨＯ
在 Ｆ８ ～ Ｆ１１ 上的平均寻优值同原 ＨＨＯ 保持一致，但
在 Ｆ１２ ～ Ｆ１３ 上其平均寻优值分别提高了 １、２ 个数

量级；相比较于其余对比算法，ＧＳＨＨＯ 的平均寻优

值也均排在首位或并列首位。 这说明改进算法在探

索和开发转换阶段引入的非线性指数递减策略平衡

了算法的全局探索能力和局部开发能力，一定程度

上避免了算法陷入局部最优的问题。 从图 ２ 也可直

观地看出本文所改进的哈里斯鹰优化算法的整体寻

优能 力 要 优 于 ＰＳＯ、 ＧｏｌｄＳＡ、 ＨＨＯ、 ＭＨＨＯ 和

ＣＥＨＨＯ。
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图 ２　 多峰测试函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

８１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 　 Ｆ１４ ～ Ｆ２３ 为固定维测试函数，主要用于评价算

法在不同维度、不同函数上的寻优能力。 由表 ３ 可

知知，在 １０ 个固定维度的测试函数中，ＧＳＨＨＯ 的平

均寻优值有 ８ 个是最佳的，而原 ＨＨＯ 算法只有 ４ 个

是最佳的， 其余对比算法 ＰＳＯ、 ＧｏｌｄＳＡ、 ＭＨＨＯ、
ＣＥＨＨＯ 的平均寻优值分别有 ５、４、３、５ 个为最佳。
为更直观地表明 ＧＳＨＨＯ 的寻优能力，绘制了各优

化算法在固定维测试函数上的平均收敛曲线。 限于

篇幅，本文仅列出了各算法在 Ｆ１４、Ｆ１５、Ｆ１９、Ｆ２１、Ｆ２２、
Ｆ２３ 上的平均收敛曲线， 如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，
ＧＳＨＨＯ 除在 Ｆ１９ 上的收敛速度弱于 ＰＳＯ 外，在其余

固定维的测试函数上均收敛最快。 总体而言，
ＧＳＨＨＯ 在固定维测试函数上的整体寻优能力更佳。
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图 ３　 固定维测试函数平均收敛曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｘｅｄ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 为更加形象地看出各算法性能的优劣，根据表

３ 中各算法寻优的平均值和标准差，绘制了不同优

化算法排序对比的雷达图，如图 ４ 所示。 其中，算法

收敛精度最高的算法排名最佳，相同收敛精度下标

准差越小、排名越高。 由图 ４ 可知，ＧＳＨＨＯ 所围的

面积最小，这说明在 ２３ 个测试函数中本文改进的

ＧＳＨＨＯ 的寻优性能最佳。

４　 结束语

本文针对哈里斯鹰优化算法进行改进，利用黄

金正弦优化较强的遍历能力，增强了算法探索阶段

的全局寻优能力；采用一种非线性的指数递减策略，
使算法在前期侧重于全局寻优，后期侧重于局部开

发、但也能进行少量的全局探索，避免算法陷入局部

最优；同时利用高斯随机游走策略对猎物进行扰动，
增强算法的局部开发能力，加快收敛速度。 本文选

取了单峰、多封、固定维共 ２３ 个测试函数进行实验，

结果表明，本文改进的哈里斯鹰优化算法较原 ＨＨＯ
和其余对比算法 ＰＳＯ、ＧｏｌｄＳＡ、ＭＨＨＯ、ＣＥＨＨＯ 有着

更好的寻优能力。

PSO
GoldSA
HHO
MHHO
CEHHO
GSHHO

F21

F22F23F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

F10

F11 F12

F13

F14

F15

F16

F17

F18

F19

F20

图 ４　 不同优化算法排序对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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