
第 28卷 第 2期
Vol. 28 No. 2

控 制 与 决 策
Control and Decision

2013年 2月
Feb. 2013

学习型和声搜索算法及其在 0-1背包问题中的应用
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摘 要: 针对现有和声搜索算法存在的不足,提出一种学习型和声搜索算法 (LHS).根据目标函数值的变化,自适应

调整和声记忆考虑概率 (HMCR);引入学习机制,加快算法的搜索速度;动态调节基音调整概率 (PAR),增强算法的全

局搜索能力. 对 16个标准函数的测试结果表明,所提出的LHS算法与其他 4种和声搜索算法相比具有较好的效果.

最后将改进算法应用于 10个 0-1背包问题和 1个经典的 50维背包实例,实验结果表明LHS算法优于其他算法.
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Abstract：：：For the purpose of avoiding the disadvantage of harmony search algorithm, a learned harmony search(LHS)

algorithm is proposed. The adaptive parameter harmony memory consideration rate(HMCR) is designed based on the change

of objective function value and the learning strategy is used to accelerate the speed of search. Then pitch adjustment rate(PAR)

is adjusted dynamically to enhance the global search. The 16 classic test functions are tested, and the results show that LHS

algorithm outperforms the other four harmony search algorithms. Finally, LHS algorithm is applied to 10 0-1 knapsack

problems and a classic knapsack example, and the result shows that LHS algorithm is better than other algorithms.
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0 引引引 言言言

背包问题 (KP)是运筹学和计算机科学中的一个

典型优化难题, 近年来引起了众多学者的广泛关注.

背包问题不仅具有重要的理论意义,同时具有广泛的

实际应用价值, 如预算控制、项目选择、材料切割和

货物装载等领域都可视为KP问题的具体应用[1].对

于背包问题,目前常用的方法有动态规划算法、分支

限界算法和贪婪算法等. 随着启发式算法研究的不断

深入,近年来许多学者将不同类型的启发式算法应用

于 0-1背包问题的求解, 取得了一定的成果[2-5], 但仍

存在稳定性差、成功率低等问题.

和声搜索 (HS)算法[6]是一种新的启发式算法,

其思想源于音乐创作.在音乐创作过程中, 乐师们凭

借多年音乐创作的经验即兴创作,不断调整音调,最

终得到美妙的和声.

近几年, 研究者们探索了基音调整概率 (PAR)、

和声记忆考虑概率 (HMCR)和基音调整步长 (bw)对

和声搜索算法的影响[7-9],并进行了改进. Mahdavi等[8]

提出了改进的和声搜索算法 (IHS),将参数 PAR和 bw

设计为动态变化的, 这样有利于提高HS算法的优化

性能. Omran等[9]于 2008年提出了一种全局最好和声

搜索算法 (GHS),用最优和声向量来产生新的和声向

量,实验表明该算法具有很强的全局搜索能力和收敛

性. Pan等[10]于 2010年提出了一种自适应全局最好

和声搜索算法 (SGHS), 引入一种新颖的参数学习周

期𝐿,使SGHS算法能够在进化过程中不断地学习,解

决了一定的优化问题.邹德旋等[11]提出了一种新颖的

全局和声搜索算法 (NGHS),该算法排除了HS算法中
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的 3个参数: HMCR、PAR和 bw, 引入了位置更新和

变异操作,进一步提高了算法的收敛性和全局寻优能

力.目前,和声搜索算法仍然是人们关注和研究的热

点之一.

本文提出一种学习型和声搜索算法(LHS).该算

法基于和声搜索算法良好的全局搜索能力,采取自学

习和邻近学习的策略,大大改善了和声搜索算法存在

的不足. 对 16个标准函数的优化结果表明,该算法具

有很好的优化性能.将该算法应用于 10个 0-1背包问

题和 1个经典背包实例的结果表明, LHS算法优于其

他搜索算法.

1 基基基本本本和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法

基本和声搜索算法的流程如下.

Step 1: 算法参数初始化. 给定和声记忆库大小

HMS、最大迭代次数𝐾以及参数HMCR、PAR、bw.

Step 2: 给定定义域 [𝑥𝑗𝐿, 𝑥𝑗𝑈 ],随机产生HMS个

和声向量,并存入和声记忆库HM,其中𝑥𝑗𝐿和𝑥𝑗𝑈分

别为第 𝑗维和声解分量的下限和上限.

Step 3: 基于HMCR、PAR和 bw进行即兴创作,

产生新的和声向量.

Step 4: 更新和声记忆库. 判断新和声向量是否优

于当前HM内最差的和声, 若成立, 则用新和声向量

代替当前HM内的最差和声.

Step 5: 判断终止准则.如果当前迭代次数 𝑘大于

最大迭代次数𝐾, 则终止运行HS算法, 否则重复执

行Step 3和Step 4.

2 学学学习习习型型型和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法

在基本和声搜索算法的基础上,学习型和声搜索

算法主要有 3点改进,分别是HMCR的自适应更新、

学习策略和 PAR的动态调整.下面对这 3点进行详细

描述.

2.1 HMCR的的的自自自适适适应应应更更更新新新

在和声搜索算法中, 参数HMCR表示从和声记

忆库HM内选取和声向量的概率,同时确定在HM外

搜索的概率. 通过大量的仿真实验, 文献 [4]指出较

大的HMCR有利于局部搜索和算法的快速收敛,较小

的HMCR可以增加和声记忆库的多样性, 并建议

HMCR取较大的值,如HMCR ⩾ 0.9.

从本质上讲, HMCR的选取并不应依赖于迭代次

数, 而应与目标函数值的变化有密切关系.不失一般

性, 假设优化的目的是使目标函数值最小. 当HM中

不同和声向量对应的目标函数值相差较大时, HMCR

应取较小值,这样可以增加和声记忆库的多样性, 利

于全局大范围搜索和跳出局部最优解的邻域.当HM

中不同和声向量对应的目标函数值相差较小时,

HMCR应取较大值,以利于和声的精细搜索, 增加寻

找到全局最优点的可能性, 并减少算法的搜索时间.

为此,本文提出一种基于HM中不同和声向量目标函

数值的差值变化自适应更新参数HMCR的方法, 其

具体设计如下:

HMCR𝑘 =

{
1, 𝐷𝑘 = 0or𝐷𝑘/𝐷𝑘−1 ⩾ 1;

𝐷𝑘/𝐷𝑘−1, 𝐷𝑘/𝐷𝑘−1 < 1.
(1)

其中: 𝐷𝑘 = (𝐸𝑘 − 𝐸min)/(𝐸max − 𝐸𝑘), 𝐸𝑘、𝐸min和

𝐸max分别代表第 𝑘代和声记忆库中和声向量目标函

数的平均值、最小值和最大值,设𝐷0 = 1. 迭代初期,

和声记忆库中目标函数的平均值往往偏向最大值,即

𝐷𝑘与𝐷𝑘−1的比值较大, 此时HMCR也取较大的值,

有利于局部搜索; 迭代后期,目标函数值逐渐趋于某

一邻域,此时平均值𝐸𝑘的变化相对缓慢, 使得𝐷𝑘与

𝐷𝑘−1的比值变小, 较小的HMCR值会增加和声的多

样性,提高跳出局部最优的能力.

2.2 学学学习习习策策策略略略

和声搜索算法具有很强的全局搜索能力,但搜索

速度较为缓慢. 针对此不足,本文提出一种新的学习

策略,具体表达式如下:

𝑢𝑘
𝑗 =

𝑁 − 𝑟2

𝑁
⋅ 𝑥𝑘

𝑟1,𝑗 + 𝐶 ⋅ rand ⋅ (𝑥𝑘
𝑟1,𝑗 − 𝑥𝑘

𝑟3,𝑗).

(2)

其中: 𝑢𝑘
𝑗 为侯选和声向量𝑢𝑘的第 𝑗维变量; 𝑁为和声

向量的维数; rand为 0到 1之间的随机数; 𝐶为学习因

子; 𝑥𝑘
𝑟1,𝑟2为当前代中随机选取的第 𝑟1个和声向量的

第 𝑟2维变量, 𝑟1, 𝑟3 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,HMS}, 𝑟2 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑁}.

由式 (2)可知, 学习策略前半部分的作用是保持

记忆库中和声向量的优势, 通过自我学习,逐步缩小

同一和声向量的变量之间的差距,从而提高算法收敛

性; 后半部分引入邻域学习, 通过与HM中另一随机

和声向量的解向量比较, 扬长避短, 吸收邻域解向量

的优势,更好地跳出局部最优解. 学习策略既提高了

算法的收敛能力,同时又避免了算法早熟.

2.3 PAR动动动态态态调调调整整整

改进和声搜索算法[3]将PAR设计为随迭代次数

呈线性递增变化,具体表达式如下:

PAR(𝑘) = PARmin + 𝑘 ⋅ PARmax − PARmin

𝐾
. (3)

其中: 𝑘和𝐾分别为当前迭代次数和最大迭代次数;

PARmin和PARmax分别为最小和声调整概率和最大

和声调整概率.

从式 (3)可以看出, 迭代早期 PAR取较小的值,

迭代后期 PAR取较大的值, PAR在整个搜索过程中变

化的速率是恒定的. 实际上,在迭代早期, PAR的变化

应比较缓慢, 这样更能挖掘局部信息,而随着迭代次
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数的增加, PAR的值应逐渐加快, 在迭代后期变化快

一些可以加快搜索的速度.基于以上分析,本文在搜

索过程中按下式设定参数PAR:

PAR𝑘 = 𝑚 ⋅ exp𝑛 ⋅ 𝑘2,

𝑛 =
1

𝐾2 − 1
⋅ ln

(PARmax

PARmin

)
,

𝑚 = PARmin ⋅ exp−𝑛. (4)

其中: 𝑘、𝐾、PARmin和PARmax的具体含义同式 (3).

假设𝐾 = 10 000,PARmin = 0.01,PARmax = 0.99,此

时PAR𝑘的变化曲线如图 1中实线所示, 虚线表示

IHS算法中PAR的变化.
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图 1 PAR动态变化曲线

2.4 学学学习习习型型型和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法的的的具具具体体体步步步骤骤骤

Step 1: 算法参数初始化. 设定HMS、𝐾、𝐶、bw、

PARmin和PARmax,并令𝐷0 = 1.

Step 2: 给定搜索范围 [𝑥𝑗𝐿, 𝑥𝑗𝑈 ], 随机产生HMS

个和声向量,并存入和声记忆库HM,其中𝑥𝑗𝑈和𝑥𝑗𝐿

为第 𝑗维变量的上下限.

Step 3: 即兴创作.通过和声记忆考虑、基音调整

和随机选择操作,产生侯选和声向量𝑢𝑘,即兴创作的

具体流程如下:

For 𝑗 = 1 to 𝑁 %维数从 1开始进行即兴创作

If rand < HMCR𝑘 %和声记忆考虑

𝑟1, 𝑟3 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,HMS}, 𝑟2 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}
𝑢𝑘
𝑗 =

(𝑁 − 𝑟2)

𝑁
⋅ 𝑥𝑘

𝑟1,𝑗+𝐶 ⋅ rand ⋅ (𝑥𝑘
𝑟1,𝑗 − 𝑥𝑘

𝑟3,𝑗)

If rand < PAR𝑘 %基音调整

𝑢𝑘
𝑗 = 𝑢𝑘

𝑗 ± rand ⋅ bw
End If

Else

𝑢𝑘
𝑗 = 𝑥𝑗𝐿 + rand ⋅ (𝑥𝑗𝑈 − 𝑥𝑗𝐿) %随机选择

End If

End For %产生备选和声向量𝑢𝑘

Step 4: 更新和声记忆库.判断侯选和声向量𝑢𝑘

的目标函数是否优于当前HM内和声向量目标函数

的平均值. 若是, 则从当前HM内和声向量的目标函

数值比平均值差的和声向量中随机选择一个,并用𝑢𝑘

代替它.

Step 5: 判断终止准则.如果当前迭代次数 𝑘大于

最大迭代次数𝐾,则终止运行LHS算法,否则重复执

行 Step 3和 Step 4.

2.5 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

选取文献 [11]中的 16个标准函数进行测试, 实

验中各算法的参数值设置如表 1所示. 将本文算法与

HS[6]、IHS[8]、SGHS[10]和NGHS算法[11]进行比较分

析,以验证本文算法的有效性.

表 1 各算法的参数设置

算法 HS IHS SGHS NGHS LHS

HMS 5 5 5 5 5

HMCR 0.9 0.9 0.98 − −
PAR / pm 0.3 /− − /− 0.9 /− − / 0.005 − /−
PARmin − 0.01 − − 0.01

PARmax − 0.99 − − 0.99

bw 0.01 − − − 0.001

bwmin − 0.000 1 0.000 5 − −
bwmax − 𝑥𝑗𝑈 − 𝑥𝑗𝐿

20

𝑥𝑗𝑈 − 𝑥𝑗𝐿

10
− −

𝐿/𝐶 − − 100 − 1.5

基于计算复杂性考虑, 为了提供一个合理的比

较,设定 IHS、SGHS和LHS的最大迭代次数为 30 000,

HS和NGHS分别取 60 000和 40 000.每个函数的维

数𝑁为 30, 每种算法独立运行 30次的优化结果如

表 2所示,最优结果如黑体字所示.

从表 2可以看出,对于函数 𝑓2、𝑓7和 𝑓13, 本文算

法获得的最优值比NGHS算法得到的结果差, 但对

于余下的 13个测试函数, 本文算法所搜索到的最优

值比其他 4种和声搜索算法的好.从平均值和标准差

方面看,除 𝑓7函数外,本文算法所获得的结果好于其

他 4种和声搜索算法,这说明本文算法具有良好的优

化精度和稳定性. 此外,本文算法的平均时间最短,表

明本文算法提高了算法的搜索速度.总之,本文算法

整体上优于其他算法.

3 LHS算算算法法法在在在 0-1背背背包包包问问问题题题中中中的的的应应应用用用
3.1 背背背包包包问问问题题题描描描述述述

0-1背包问题可描述如下: 已知𝐷个物体,第 𝑗(𝑗

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷)个物体的重量和价值分别为𝑤𝑗和 𝑝𝑗 ,

背包所能容纳的物体总重量上限为𝐶. KP问题的目

标是在背包能够承受的重量范围内尽可能使背包中

的物体价值总和最大化,具体数学模型如下:

max 𝑓(𝑋) =

𝐷∑
𝑗=1

𝑝𝑗𝑥𝑗 ;

s.t.

⎧⎨⎩
𝐷∑

𝑗=1

𝑤𝑗𝑥𝑗 ⩽ 𝐶;

𝑥𝑗 = 0 or 1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷.

(5)

3.2 模模模型型型转转转化化化

0-1背包问题属于约束离散优化问题,当用和声

算法求解时需对模型进行转化处理.
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表 2 5种和声搜索算法获得的 𝑓1 ∼ 𝑓16的优化结果

函数 算法 平均时间 最优值 平均最优值 标准差 函数 算法 平均时间 最优值 平均最优值 标准差

HS 4.53e+00 5.94e-02 6.91e-01 7.57e-01 HS 4.82e+00 −4.50e+02 −4.49e+02 4.66e-01

IHS 4.68e+00 1.66e+00 7.12e+00 3.43e+00 IHS 5.03e+00 −4.50e+02 −4.43e+02 4.17e+00

𝑓1 SGHS 3.07e+00 5.28e-07 1.35e-02 1.37e-02 𝑓9 SGHS 3.33e+00 −4.50e+02 −4.50e+02 1.66e-02

NGHS 2.24e+00 5.73e-18 5.99e-16 1.00e-15 NGHS 2.43e+00 −450 −450 5.06e-14

LHS 2.18e+00 2.16e-249 1.61e-237 0 LHS 2.30e+00 −450 −450 6.84e-14

HS 4.44e+00 1.78e+02 1.02e+03 1.86e+03 HS 7.27e+00 1.12e+03 2.43e+03 9.14e+02

IHS 4.68e+00 2.44e+03 1.16e+04 7.77e+03 IHS 5.91e+00 4.14e+03 7.75e+03 3.00e+03

𝑓2 SGHS 3.10e+00 3.89e+01 4.95e+02 1.39e+03 𝑓10 SGHS 4.18e+00 1.76e+02 9.71e+02 6.31e+02

NGHS 2.29e+00 2.17e-03 1.12e+03 2.04e+03 NGHS 4.15e+00 −3.99e+02 −3.07e+02 8.57e+01

LHS 2.02e+00 2.70e+01 2.74e+01 4.09E-01 LHS 3.99e+00 −450 −450 2.07e-13

HS 4.77e+00 2.57e-02 9.37e-01 9.30e-01 HS 7.66e+00 1.32e+07 3.32e+07 1.02e+07

IHS 4.89e+00 7.57e+00 1.18e+01 2.40e+00 IHS 6.18e+00 1.64e+07 5.15e+07 1.89e+07

𝑓3 SGHS 3.17e+00 2.38e-06 2.55e+00 1.57e+00 𝑓11 SGHS 4.71e+00 5.82e+06 1.26e+07 4.15e+06

NGHS 2.52e+00 0 1.57e-11 7.56e-11 NGHS 4.54e+00 1.15e+06 3.41e+06 1.58e+06

LHS 2.35e+00 0 7.70e-16 1.73e-15 LHS 3.99e+00 −4.50e+00 −4.50e+02 1.03e-01

HS 4.92e+00 7.30e-01 9.78e-01 7.41e-02 HS 7.09e+00 1.33e+03 3.24e+03 1.11e+03

IHS 4.99e+00 1.06e+00 1.15e+00 6.45e-02 IHS 5.67e+00 4.86e+03 8.59e+03 2.86e+03

𝑓4 SGHS 3.28e+00 4.10e-02 1.67e-01 7.86e-02 𝑓12 SGHS 4.03e+00 3.12e+02 1.35e+03 8.01e+02

NGHS 2.62e+00 0 5.50e-02 4.94e-02 NGHS 4.18e+00 −4.13e+02 −2.79e+02 8.76e+01

LHS 2.46e+00 0 3.70e-17 8.42e-17 LHS 3.98e+00 −450 −4.50e+02 9.20e-14

HS 4.78e+00 8.43e-03 6.15e-02 1.31e-01 HS 4.87e+00 4.88e+02 2.67e+03 3.19e+03

IHS 4.93e+00 1.04e-01 1.84e+00 4.52e-01 IHS 5.29e+00 3.13e+03 9.82e+03 5.19e+03

𝑓5 SGHS 3.18e+00 4.52e-05 1.16e-03 3.22e-03 𝑓13 SGHS 3.51e+00 4.33e+02 2.85e+03 4.08e+03

NGHS 2.41e+00 7.37e-10 5.05e-09 4.89e-09 NGHS 2.80e+00 3.90e+02 1.67e+03 2.83e+03

LHS 2.17e+00 7.11e-15 1.58e-14 1.45e-14 LHS 2.44e+00 4.18e+02 4.17e+02 1.05e-01

HS 4.72e+00 3.18e-01 1.53e+00 7.02e-01 HS 7.47e+00 −1.79e+02 −1.78e+02 4.10e-01

IHS 4.85e+00 4.16e-01 2.41e+00 1.44e+00 IHS 6.17e+00 −1.78e+02 −1.75e+02 1.67e+00

𝑓6 SGHS 3.17e+00 1.29e-01 4.15e-01 1.76e-01 𝑓14 SGHS 4.68e+00 −1.79e+02 −1.79e+02 9.36e-02

NGHS 2.51e+00 1.34e-09 2.04e-08 2.33e-08 NGHS 4.39e+00 −1.80e+02 −1.80e+02 1.76e-02

LHS 2.19e+00 4.99e-133 1.32e-120 7.21e-120 LHS 3.88e+00 −180 −1.80e+02 6.61e-14

HS 5.32e+00 3.72e+00 8.21e+00 3.53e+00 HS 8.46e+00 −1.19e+02 −1.19e+02 4.43e-02

IHS 5.04e+00 3.47e+00 1.55e+01 9.41e+00 IHS 7.65e+00 −1.19e+02 −1.19e+02 4.88e-02

𝑓7 SGHS 3.36e+00 1.05e-01 6.42e+00 1.79e+01 𝑓15 SGHS 5.63e+00 −1.20e+02 −1.20e+02 7.84e-02

NGHS 2.88e+00 3.82e-04 3.82e-04 1.01e-12 NGHS 3.61e+00 −1.20e+02 −1.20e+02 8.85e-02

LHS 2.52e+00 9.99e-01 9.58e+00 5.59e+01 LHS 3.35e+00 −1.40e+02 −1.40e+02 1.18e-13

HS 6.39e+00 1.45e+03 2.64e+03 8.98e+02 HS 5.28e+00 −3.30e+02 −3.30e+02 3.03e-01

IHS 5.38e+00 3.17e+03 6.46e+03 1.81e+03 IHS 5.04e+00 −3.28e+02 −3.25e+02 1.53e+00

𝑓8 SGHS 3.75e+00 3.89e+02 9.57e+02 3.98e+02 𝑓16 SGHS 3.34e+00 −3.29e+02 −3.27e+02 1.28e+00

NGHS 3.66e+00 1.44e+01 8.18e+01 5.59e+01 NGHS 2.88e+00 −330 −3.30e+02 8.60e-13

LHS 2.74e+00 9.33e-53 2.56e-33 1.40e-32 LHS 2.73e+00 −330 −3.30e+02 6.15e-14

3.2.1 约约约束束束条条条件件件处处处理理理

0-1背包问题是一个带有约束条件限制的最大值

优化问题,约束条件为

𝑔 =

𝐷∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑥𝑗 − 𝐶 ⩽ 0.

本文采用一种较为常用的罚函数处理方法, 对

不可行解施加惩罚, 而对可行解不施加惩罚, 同时取

𝑓(𝑥)的相反数−𝑓(𝑥)将最大值问题转化为最小值问

题求解. 经过以上两个转化处理后, 0-1背包问题的目

标函数可用下式表示:

min𝐹 (𝑥) = −𝑓(𝑥) + 𝜆 ⋅max(0, 𝑔), (6)

其中𝜆为惩罚系数,本文取 1020.

3.2.2 离离离散散散变变变量量量处处处理理理

在 0-1背包问题中, 变量均为整数变量且只有 0

和 1两种取值方式,而LHS算法运行过程中得到的解

向量都是实数.为了将实数变量转换为 0-1背包问题

所能使用的整数变量,最直接的处理方法是先将变量

的取值范围设置在 0 ∼ 1之间,再将通过LHS运算后

的实数变量按四舍五入原则直接转换为与其最为接

近的整数.

3.3 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

本文对 0-1背包问题进行两组实验,以验证LHS

算法的可行性和有效性. 实验 1是对 10个小维数的背

包问题进行求解;实验 2是求解 1个 50维的背包实例.
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实实实验验验 1 以文献 [12]中的 10个 0-1背包问题为

研究对象, 对LHS、HS、IHS和NGHS算法用Matlab

7.1编程实现, 在 Intel (R) Pentium (R) 4 CPU 2.93 GHz

的电脑上独立运行 50次. 4种算法的基本参数如表 1

所示,获得的优化结果如表 3所示.

表 3 背包问题 𝑓1 ∼ 𝑓10的优化结果

函数 迭代次数 算法 最好值 平均时间 平均值 标准差

10 000 HS 295 0.476 3 294.3 2.21

10 000 IHS 295 0.486 9 294.86 0.51
𝑓1 5 000 NGHS 295 0.339 8 295 0

3 000 LHS 295 0.208 9 295 0
10 000 HS 1 024 0.690 6 1 024 0

10 000 IHS 1 024 0.698 3 1 024 0
𝑓2 10 000 NGHS 1 024 0.509 3 1 024 0

5 000 LHS 1024 0.398 7 1 024 0

5 000 HS 35 0.298 5 35 0

5 000 IHS 35 0.340 5 34.58 1.68
𝑓3 3 000 NGHS 35 0.215 0 35 0

1 000 LHS 35 0.071 8 35 0
3 000 HS 23 0.190 3 23 0

3 000 IHS 23 0.229 5 23 0
𝑓4 3 000 NGHS 23 0.209 8 23 0

1 000 LHS 23 0.072 5 23 0

10 000 HS 481.07 0.567 5 481.07 0

10 000 IHS 481.07 0.589 8 478.48 10.35
𝑓5 5 000 NGHS 481.07 0.389 5 481.07 0

5 000 LHS 481.07 0.390 4 481.07 0
3 000 HS 52 0.189 4 52 0

3 000 IHS 52 0.200 4 50.65 1.85
𝑓6 2 000 NGHS 52 0.109 6 52 0

1 000 LHS 52 0.079 6 52 0
5 000 HS 107 0.301 5 106.8 0.61

10 000 IHS 107 0.449 0 103.98 4.48
𝑓7 5 000 NGHS 107 0.280 0 107 0

3 000 LHS 107 0.201 8 107 0
10 000 HS 9 767 0.698 4 9 767 0

10 000 IHS 9 767 0.708 9 9 767 0
𝑓8 8 000 NGHS 9 767 0.550 8 9 767 0

5 000 LHS 9 767 0.489 0 9 767 0

5 000 HS 130 0.387 0 130 0

5 000 IHS 130 0.400 8 130 0
𝑓9 3 000 NGHS 130 0.230 9 130 0

3 000 LHS 130 0.230 0 130 0

10 000 HS 1 025 0.680 9 1 025 0

10 000 IHS 1 025 0.704 6 1 025 0
𝑓10 8 000 NGHS 1 025 0.504 8 1 025 0

5 000 LHS 1 025 0.469 0 1 025 0

从表 3中可以看出:针对以上 10个 0-1背包问题,

4种和声搜索算法均能找到每个问题的全局最优解;

从平均值看, HS算法在问题 𝑓1和 𝑓7上未能稳定地搜

索到全局最优解,在其他 8个问题上的全局最优解均

能找到; IHS算法不能稳定寻找到问题 𝑓1、𝑓3、𝑓5、𝑓6

和 𝑓7的全局最优解, 说明 IHS算法容易陷入局部最

优;最新提出的NGHS算法和本文算法都能够稳定地

找到全局最优解,而且对于所有问题的标准差都为 0,

但本文算法找到最优值所用的平均时间是最短的.

实实实验验验 2 为进一步说明LHS算法的可行性, 选

取文献 [13-15]中给定的 1个 50维经典的背包实例进

行求解. LHS算法求得的结果与其他文献报道结果的

比较如表 4所示.

表 4 LHS算法与其他算法的比较

算法 最优值 (总价值 /总重量)

IACA[12] 3 103 /−
ISAGA[13] 3 090 /−
病毒粒子群算法[14] 3 103 / 1 000

GDDEA[15] 3 095 / 1 000

LHS 3 114 / 1 000

文献 [13]指出,改进蚁群算法 IACA求出的结果

优于基本蚁群算法; 文献 [14]表明, ISAGA算法求出

的结果优于模拟退火算法 SA和遗传算法GA; 文献

[15]指出,病毒粒子群算法所取得的结果优于 PSO算

法;文献 [16]指出, GDDEA获得的结果优于DE算法.

但从表 4可以看出, LHS算法求出的结果比这些文献

报道的算法好,表明LHS算法能很好地应用于 0-1背

包问题.

4 结结结 论论论

本文针对现有和声搜索算法存在的不足,提出了

一种学习型和声搜索算法 (LHS).该算法引入一种新

的学习搜索机制, 给出了参数HMCR和PAR新的更

新策略. 对 16个测试函数的仿真实验表明, 与其他 4

种和声搜索算法相比, LHS算法能够很好地改善HS

算法的优化性能.采用LHS算法求解 0-1背包问题的

结果表明, LHS算法与其他 3种和声搜索算法以及以

往文献中的智能优化算法相比,具有更好的优化效果.
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