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摘 要: 和声搜索算法是一种模拟音乐即兴创作过程的元启发式搜索,已成功应用于解决许多实际问题.针对高
维函数优化问题,提出一种基于动态行为选择的和声搜索算法.在算法中新和声的即兴创作有3种策略,迭代过程
中通过计算每个策略的即时价值和综合价值选择和声的即兴创作策略,并通过个体即兴创作策略选择方法提升
寻优速度或避免陷入局部最优解.将所提出算法与9个改进和声搜索算法在22个基准函数上进行对比.实验结果
表明,所提出算法具有较好的求解精度、稳定性和收敛速度,擅长于解决复杂的高维问题.
关键词: 和声搜索算法；即兴创作；动态选择；置信上限；优化

中图分类号: TP301.6 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2019.0597 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 刘丽杰,刘继承,张强.基于动态行为选择的和声搜索算法 [J].控制与决策, 2021, 36(3): 577-588.

Harmony search algorithm based on dynamic behavior selection
LIU Li-jie1,2†, LIU Ji-cheng1,3, ZHANG Qiang4

(1. School of Electrical Engineering & Information，Northeast Petroleum University，Daqing 163318，China；2. College
of Information and Electrical Engineering，Heilongjiang Bayi Agricultural University，Daqing 163319，China；3. School
of Electric and Automatic Engineering，Changshu Institute of Technology，Changshu 215500，China；4. School of
Computer & Information Technology，Northeast Petroleum University，Daqing 163318，China)

Abstract: Harmony search (HS) is a meta-heuristic algorithm imitating the music improvisation process, which has
been successfully applied to many real-world problems. This paper presents a harmony search algorithm based on
dynamic behavior selection (DBSHS) for solving high dimensional function optimization problems. Improvisation of a
new harmony has three strategies in the DBSHS. In the process of iteration, the improvising behavior of the harmony
is determined by calculating the immediate value and the comprehensive value of each strategy, individual improvising
strategy selection method is proposed to improve the individual search speed or to avoid falling into the local optimal
solution. The DBSHS is compared with nine variants of harmony search on 22 benchmark functions. The experimental
results show that the proposed DBSHS has good solution accuracy, remarkable stability and high convergence speed. It
is particularly good at solving complex high-dimensional problems.
Keywords: harmony search algorithm；improvisation；dynamic selection；upper confidence bound；optimization

0 引 言

Geem 等[1] 于 2001 年提出和声搜索算法
(harmony search, HS),该算法具有实现简单、参数可
调性小、收敛速度快等显著优点,已成功地应用于医
疗[2]、机器人行走[3]、工程优化[4]、水网设计[5]、经

济调度[6-7]、多目标优化[8-9]、车辆路径[10]、离散优

化[11-12]、特征选择[13]、热交换器设计[14]、零售供应

链[15]和模糊控制器[16]等问题, HS中的记忆库取值概

率(HMCR)、微调概率(PAR)和音调微调带宽(BW)对
算法的性能有重要影响,一些研究表明HS算法存在
以下缺点: 1) HS算法参数的和声库大小 (HMS)、记
忆库取值概率 (HMCR)、微调概率 (PAR)和音调微调
带宽 (BW),如果在迭代过程中这些参数没有改变则
可能导致盲目搜索; 2) 即兴创作过程是和声搜索算
法的关键部分,主要包括和声记忆库中的和声选择、
微调和随机生成3个操作,但这些操作完全由随机数
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决定,容易导致搜索量大,收敛速度慢.为了提高HS
算法在处理全局优化问题时的收敛能力,近年来有学
者在参数设置[17-21]、改进创作方式[22-25]和与其他智

能算法相结合[26-33]等方面提出了一些改进算法,这
些改进方式的实质是通过平衡全局优化和局部探索

以改善个体的进化模式.通过分析发现,个体进化策
略的不变性也是导致算法在整个进化过程中效率低

下的重要原因.例如,在整个进化过程中,新的和声主
要受到随机选择的和声或当前最佳和声的影响,对于
多模态函数优化问题,如果当前的最佳和声陷入局部
最优,则整个和声陷入局部最优的概率将增大.虽然
有些改进算法利用混沌理论增加了跳出局部最优的

概率,但从本质上讲这都是对原有单一进化策略的改
进.
本文提出一种基于动态行为选择的和声搜索

算法 (harmony search algorithm based on dynamic
behavior selection, DBSHS),消除和声搜索中音调微
调带宽 (BW)对算法优化性能的影响,赋予DBSHS即
兴创作行为一定的自主性,可以根据进化过程中获得
的知识选择创作策略,以期在每次迭代过程中获得更
优的和声.将所提出算法与9个改进和声搜索算法在
22个基准函数上进行对比.实验结果表明,所提出算
法具有较好的求解精度、稳定性和收敛速度,擅长于
解决复杂的高维问题.

1 和声搜索算法原理

在HS算法中,每个解被称为“和声”,由N维实

向量表示.初始的和声向量群随机产生并存储在和声
记忆库(HM)中,优化过程由算法初始化、新和声的即
兴创作、和声记忆的更新等部分组成,工作原理如下.

1.1 初始化和声记忆库(HM)

令Xi = {xi1, xi2, . . . , xin}表示第 i个和声向量,
随机生成如下:

xij = LBij + r(UBij − LBij),

i = 1, 2, . . . ,HMS, j = 1, 2, . . . , N. (1)

其中: r为 [0,1]之间的随机数, UBij和LBij为解空间

的范围.和声记忆库HM由HMS个和声向量构成,即

HM = [X1 X2

... XHMS]
T =

x11 x12 . . . x1n |f(X1)

x21 x22 . . . x2n |f(X2)
...

...
. . .

...
...

x1HMS x2HMS . . . xnHMS |f(XHMS)

 . (2)

1.2 创作新的和声

在 [0,1]之间生成随机数r1,如果r1 <HMCR,则
从和声库中随机抽取和声变量;否则,从解空间随机
产生一个和声变量.如果和声变量来自和声库,则在
[0,1]之间生成一个随机数r2,若r2 <PAR,则根据音
调微调带宽BW,调整和声变量得到一个新的和声变
量,否则不作任何调整.最终得到新的和声Xnew.

1.3 更新和声记忆库

如果新生成的和声向量Xnew比当前HM中最差
的和声向量Xworst好,则用Xnew替换最差的和声向

量Xworst,否则不作修改.换言之,在Xnew与Xworst

之间应用贪婪选择方案进行选择,重复操作,直到迭
代次数Tmax为止.

1.4 和声搜索算法流程

标准和声搜索算法流程如图1所示.
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图 1 标准和声搜索算法流程

2 动态行为选择和声搜索算法原理

HS的当前最优和声只是个体在当前迭代过程
中能找到的最佳位置,只能代表当前所有和声的最佳
水平,不能代表整体水平的进化方向.特别是在解决
高维复杂优化问题时,如果当前最优和声是一个局部
最优值,则用该局部最优值指导新的和声创作很难达
到预期的寻优效果,在这种情况下HS容易陷入局部
最优.进化理论研究表明,生物体对环境具有较强的
适应性,其会通过改善自身的行为适应环境的变化,
环境的多样性是生物多样化的根本原因. HS中创作
的新和声所面临的环境是在HM中和声所传递的知
识.新和声个体参照的知识不同则创作行为也应有
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所不同,即和声的创作行为在整个优化过程中不应该
保持不变.通过对优化过程中和声知识源的分析可
得到以下3类: 1) 和声记忆库中的非最优和声知识;
2) 和声记忆库中的群体知识; 3) 和声记忆库中当前
最优和声的知识.针对这3类知识,提出即兴创作新
和声的3种策略.

2.1 3种即兴创作策略
2.1.1 基于和声记忆库中非最优和声知识的策略

这种随机选择和声进行突变的方法相当于智能

进化算法中的个体变异,与基于混沌理论的某些突变
方法相比,该方法更具目的性和方向性,其策略为

Xi
new = Xi

r1
+ rand( )× (Xi

r2
−Xi

r3
). (3)

其中: r1、r2和r3为来自于和声记忆库的和声,互不相
同, rand( )为[0,1]之间的随机数.
2.1.2 基于和声记忆库的群体知识策略

社会中的个体通常具有趋同性,即个体行为很容
易受到群体知识的影响.群体知识可以简化用群体
位置的质心表示,采用所有个体位置的平均值作为质
心,其策略为

Xi
new = ω ×Xi

new + rand( )×
(

HMS∑
j=1

Xi
j

HMS −Xi
new

)
.

(4)

2.1.3 基于当前的最优和声和其他和声个体知识的

策略

在创作一种新的和声时,可以利用当前最优和声
加快算法的收敛速度,同时利用非最优和声避免最优
和声所引起的局部最优,采用下式创作新的和声:

Xi
new =ω ×Xi

new + rand( )× (Xi
best −Xi

new)+

rand( )× (Xi
r1

−Xi
r2
). (5)

其中: r1、r2为来自于和声记忆库的和声,互不相同;
Xi

best为和声库里的最优和声; rand( )为 [0,1]之间的
随机数.

ω由式 (4)和 (5)引入,描述了调整后和声受调整
前和声控制的影响程度,ω越大全局优化能力越强,ω
越小局部搜索能力越强.当问题求解空间较大时,为
了在搜索速度与搜索精度之间达到平衡,通常的做法
是使算法在早期具有较高的全局搜索能力,在后期具
有较高的局部搜索能力以提高收敛精度.该值计算
为

ω = ωmax − sin
( t

Tmax
× π

2

)
× (ωmax − ωmin). (6)

其中: t为当前迭代次数;Tmax 为迭代总数;ωmax、

ωmin分别为权重的最大值和最小值,且ωmax = 0.9,

ωmin = 0.1.

2.2 计算即兴创作策略的即时价值

即时价值是指采用某种即兴创作策略前一次迭

代的适应度f(Xnew, t − 1)与当代适应度f(Xnew, t)

进行比较以评价策略收益,计算为

valuei(t) =
f(Xnew, t− 1)− min(f(Xnew, t− 1), f(Xnew, t))

f(Xnew, t)
.

(7)

这里需指出,如果某个策略的即时价值为零,则
意味着该策略此次迭代没有获得良好的搜索性能,这
只是一个瞬间的价值,并不表示该策略是不好的,需
要综合该策略的未来价值进行综合评价.

2.3 计算即兴创作策略的综合价值

在缺乏任何先验知识的情况下,决定采取何种策
略,可以利用所获得的即时价值和新知识的探索作出
最佳决策.上限置信区间 (UCT)[34-35]算法已应用于

计算机围棋程序中,并取得了良好的效果.其主要根
据棋盘上当前情况的即时价值和可选落子点的预测

价值作为落子点上限的最大置信区间,因此即兴创作
策略的选择可以借鉴围棋的落子点决策.选择的即
兴创作策略的综合价值为

scorei(t) =
valuei(t)

M∑
i=1

valuei(t)
+

√
C0 × log(t)

Ni(t)
,

1 ⩽ i ⩽ M. (8)

其中: t为当前迭代次数,C0平衡个体知识的使用和

探索,M为创作策略的个数,Ni(t)为第 t次迭代前采

用第i个策略产生较优和声成功的次数.

2.4 个体即兴创作策略选择方法

如果算法在进化过程中创作和声一直采取某种

策略,则虽然每次迭代都会增加适应值,但改善程度
不高,可能导致个体寻优速度缓慢或陷入局部最优,
因此有必要对这种情况进行判断,进而选择其他创
作策略.适应度方差可以反映算法种群的收敛程度,
方差越小越有可能陷入局部最优或找到全局最优

解.计算方法如下:

σ2 =

t∑
i=t−count

(fi − f̄)
2
/

count. (9)

其中: t为当前迭代次数, count为适应度值的个数, fi
为每次迭代的适应度, f为适应度值的均值.如果σ2

小于某一阈值,则选择最大综合价值的创作策略作为
下一次迭代创作行为.
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2.5 DBSHS算法流程

step 1:初始化算法运行参数.
step 2:初始化和声记忆库,计算每个和声的目标

函数值.
step 3:和声搜索算法在解空间范围内随机生成

一个新和声.对新和声的第i维变量进行如下操作:
step 3.1:产生一个随机数r1,如果r1 <HMCR,则

从和声库里随机选择一个和声,将所选和声的第 i维

变量赋值给新和声第i维;
step 3.2:产生一个随机数r2,如果r2 <PAR,则选

择和声创作策略综合价值高的策略对新和声的第 i

维变量进行更新.
step 4:如果新和声优于HM中最差和声,则替换

最差和声.
step 5:根据第 2.2节和第 2.3节计算和声创作策

略的综合价值.
step 6:根据第2.4节确定个体即兴创作选择策略.
step 7:检查是否达到算法终止条件,满足则退出,

否则如果迭代次数小于设定的最大迭代次数,则返回
step 3.

3 实验对比和分析

所有实验均在 CPU为 Intel(R) Core(TM) i5
7 200 U、双核处理器2.50 GHz和2.71 GHz、4.00 GB
内存,操作系统为Windows 10专业版的环境下由
Matlab R2014a编程实现的,为验证改进DBSHS的性
能,选取HS[1]、HIS[17]、SGHS[18]、NDHS[20]、GHS[22]、

SRHS[24]、IGHS[27]、LHS[32]、POHS[33]九种算法进行

比较,在22个著名的基准函数上对算法进行测试.实

表 1 参数设置

算法 参数

HS HMS = 5, HMCR = 0.9, PAR = 0.3, BW = 0.01

IHS HMS = 5, HMCR = 0.9, PAR_min = 0.01, PAR_max = 0.99,
BW_min = 0.000 1, BW_max = (UBi−LBi) / 20

GHS
HMS = 5, HMCR = 0.9, PAR_min = 0.01, PAR_max = 0.99,
BW_min = 0.000 1,
BW_max = 1 / (20×(UBi − LBi))

SGHS
HMS = 5, BW_max = (UBi − LBi) / 10,
BW_min = 0.000 5, LP = 100, HMCRm = 0.98,
PARm = 0.9, HMCRv = 0.01, PARv = 0.05

NDHS HMS = 5, HMCR = 0.99, PAR_min = 0.01, PAR_max = 0.99

IGHS HMS = 5, Pm = 0.005, PAR = 0.4

SRHS HMS = 5, SS = round(N / 3), RP = 500, HMCR = 0.9,
PAR_min = 0.01, PAR_max = 0.99

LHS HMS = 5, HMCR = 0.99

POHS
HMS = 5, HMCR = 0.99, PAR_min = 0.01,
PAR_max = 0.99, JR_min = 0, JR_max = 0.3,
BW_max = (UBi − LBi) / 20, BW_min = 1e-6

验研究中,所有函数都在30维、50维、100维和500维
中进行测试,所有算法的最大迭代次数 (Tmax)设置
为 5 000. DBSHS算法的参数设置如下: HMS = 5,

PAR_ min = 0.01, PAR_ max = 0.99,σ2 = 1e-04,
每种算法均单独运行30次.各算法的运行参数如表1
所示,测试函数如表2所示.

3.1 DBSHS在固定迭代次数中的比较

由实验结果可知,对于 22个测试函数中的 20
个, DBSHS可以找到最佳的最优解,表明DBSHS算
法具有较强的全局搜索能力和稳定性.当维度增
大时, DBSHS的优化性能相对稳定,这主要是因为
DBSHS可以从当前的最佳和声、HM的平均知识或
HM的非最优和声中获得知识,并通过计算即时价
值和综合价值选择不同的创作行为以生成新的和

声, DBSHS能够在自我感知的条件下独立选择最佳
的即兴创作行为.同时,个体即兴创作策略选择方法
可以避免某些创作策略导致的优化性能缓慢.个体
在求解某些复杂函数时,可以通过选择最优的即兴创
作策略,避免收敛速度慢、容易陷入局部最优的缺点,
从而避免陷入局部最优解.
由图2的迭代曲线可以看出,由于采用了固定的

即兴创作策略和单一的知识源,其他算法在达到一定
精度后很难跳出局部最优.然而, DBSHS的迭代曲线
表明,即使维数达到100,该算法也能以更快的迭代方
式更新最优解.可见, DBSHS在较少的迭代次数下可
以获得更好的结果.对于 f6, IGHS算法优于DBSHS
算法;对于f8, LHS算法优于DBSHS算法;由表3∼表
5可知,当优化维数增加到 500时, IGHS和LHS算法
的优化效果并不比DBSHS好,并且 IGHS的优化效果
迅速下降.当 f6和 f8的维数扩展到 500时, SRHS的
优化结果更好,但SRHS和DBSHS的优化效果只有
一个数量级的差异,表明SRHS和DBSHS的优化效
果没有太大的差异,这也从另一方面表明了“没有免
费午餐定理”.从实验结果总体来看, DBSHS算法与
9种比较算法相比,具有良好的性能优化,特别是在处
理高维函数的过程中具有良好的适应性.
通过对DBSHS算法的原理进行分析可以看出,

DBSHS虽然有 3种即兴创作策略,但在每次迭代中
选择一种最有价值的策略改进新的和声.从这个
角度看, DBSHS的计算方法与标准HS相同.然而,
每一次进化都需要计算 3种策略的综合价值,计算
量大于HS.根据综合价值公式和渐近复杂性理论
可知, DBSHS并没有增加基本HS算法的时间复杂
性.由图2的迭代曲线可见,该算法在迭代次数较少



第3期 刘丽杰等: 基于动态行为选择的和声搜索算法 581

表 2 测试函数

测试涵数 搜索空间 最佳值

f1 =

n∑
i=1

x
2
i [−100, 100]n 0

f2 =

n∑
i=1

|xi| +
n∏

i=1

|xi| [−10, 10]n 0

f3 =

n∑
i=1

(

i∑
j=1

xj) [−100, 100]n 0

f4 = max(abs(xi)) [−100, 100]n 0

f5 =

n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x
2
i )

2
+ (xi − 1)

2
] [−30, 30]n 0

f6 =

n∑
i=1

(⌊xi + 0.5⌋)2 [−100, 100]n 0

f7 =
n∑

i=1

ix
4
i + rand(0, 1) [−1.28, 1.28]n 0

f8 =
n∑

i=1

[x
2
i − 10 cos(2πxi)] + 10n [−5.12, 5.12]n 0

f9 = 20 + exp(1) − 20 exp
[
−

1

5

√√√√ 1

n

n∑
i=1

xi
2
]
− exp

[ 1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)
]

[−32, 32]n 0

f10 =
1

4 000

n∑
i=1

x
2
i −

n∏
i=1

cos
[ xi√

i

]
+ 1 [−600, 600]n 0

f11 =
π

n

{
10 sin(πy1) +

n−1∑
i=1

(yi − 1)
2
[1 + 10sin2

(πyi+1)] + (yn − 1)
2
}
+

n∑
i=1

u(xi, 10, 1 000, 4);

u(xi, a, k,m) =



k(xi − a)m, xi > a;

0, − a ⩽ xi ⩽ a; yi = 1 +
xi + 1

4

k(−xi − a)m, xi < −a

[−50, 50]n 0

f12 = 0.1{sin2(3πx1) +
n∑

i=1

(xi − 1)[1 + sin 2(3πxi + 1)]+

(xn − 1)2[1 + sin2(2πxn)]} +
n∑

i=1

u(xi, 5, 100, 4);

u(xi, a, k,m) =



k(xi − a)m, xi > a;

0, − a ⩽ xi ⩽ a; yi = 1 +
xi + 1

4

k(−xi − a)m, xi < −a

[−50, 50]n 0

f13 =
n∑

i=1

x
2
i +

( n∑
i=1

0.5ixi

)2
+

(( n∑
i=1

0.5ixi

)4)
[−5, 10]n 0

f14 =
n∑

i=1

ix
2
i [−5.12, 5.12]n 0

f15 =

n∑
i=1

i∑
j=1

x
2
i [−65.536, 65.536]n 0

f16 = (xi − 1)2 +

n∑
i=2

i(2x
2
i − xi−1)

2
[−10, 10]n 0

f17 =

n∑
i=1

|xi sin(xi + 0.1xi)| [0, 10]n 0

f18 = − exp(−0.5

n∑
i=1

x
2
i ) [−1, 1]n -1

f19 = 1 − cos
(
2π

√√√√ n∑
i=1

x
2
i

)
+ 0.1

√√√√ n∑
i=1

x
2
i [−100, 100]n 0

f20 = −
n−1∑
i=1

{e

[
[−(x2

i +x2
i+1+0.5xixi+1)]

8

]
cos(4 ×

√
x2
i + x2

i+1 + 0.5xixi+1)} [−5, 5]n −n + 1

f21 = 1 − cos
(
2π

(√√√√ n∑
i=1

x
2
i

)
+ 0.1

√√√√ n∑
i=1

x
2
i

)
[−100, 100]n 0

f22 = sin2(πω1) +

n−1∑
i=1

(ωi−1)
2
[1+10sin2

(πωi+1)] + (ωd − 1)
2
[1 + sin2

(2πωd)]

ωi = 1 +
xi − 1

4

[−10, 10]n 0
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图 2 最优适应值迭代曲线
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表 3 优化函数的均值和标准差 (D = 30)

HS IHS GHS SGHS SRHS

f1 5.20e+02(2.27e+02) 4.87e+02(1.51e+02) 3.11e+00(4.08e+00) 7.09e+00(4.98e+00) 1.15e+00(7.43e-01)

f2 7.50e+00(2.10e+00) 7.97e+00(9.07e-01) 3.70e-01(3.76e-01) 6.76e-01(2.67e-01) 2.45e-01(2.22e-01)

f3 1.90e+04(2.60e+03) 1.96e+04(2.53e+03) 2.60e+04(1.01e+04) 6.85e+03(2.25e+03) 1.69e+04(1.12e+04)

f4 2.34e+01(5.14e+00) 2.35e+01(4.52e+00) 1.91e+01(3.51e+00) 2.47e+01(4.17e+00) 1.74e+01(1.44e+01)

f5 4.18e+04(3.37e+04) 4.13e+04(2.66e+04) 3.28e+02(4.31e+02) 7.24e+02(6.82e+02) 6.58e+02(9.08e+02)

f6 5.43e+02(1.72e+02) 5.46e+02(1.34e+02) 2.78e+00(3.11e+00) 5.64e+00(3.98e+00) 4.52e-01(3.82e-01)

f7 3.75e-01(1.76e-01) 4.35e-01(2.93e-01) 9.45e-02(4.69e-02) 2.65e-01(8.64e-02) 2.99e-02(2.37e-02)

f8 3.17e+01(4.49e+00) 3.32e+01(6.80e+00) 9.01e-01(1.41e+00) 1.92e+01(4.81e+00) 2.91e-01(1.85e-01)

f9 6.14e+00(2.11e-01) 5.65e+00(7.22e-01) 5.93e-01(3.86e-01) 1.30e+00(5.16e-01) 4.50e-01(7.32e-01)

f10 6.79e+00(1.10e+00) 5.51e+00(1.55e+00) 8.45e-01(3.00e-01) 9.92e-01(5.44e-02) 4.42e-01(4.63e-01)

f11 8.83e+00(1.99e+00) 7.41e+00(1.93e+00) 2.20e-02(2.48e-02) 4.35e-02(5.27e-02) 2.08e+00(4.66e+00)

f12 6.40e+03(1.42e+04) 4.88e+03(5.37e+03) 9.72e-02(1.40e-01) 2.99e-01(1.41e-01) 2.85e-02(5.46e-02)

f13 1.57e+02(4.69e+01) 1.61e+02(2.84e+01) 9.21e+01(4.08e+01) 1.26e+02(2.44e+01) 4.05e+01(2.44e+01)

f14 1.36e+01(4.27e+00) 2.01e+01(4.27e+00) 2.04e-01(1.59e-01) 6.48e-02(5.23e-02) 2.17e-02(2.58e-02)

f15 2.74e+03(1.88e+02) 2.89e+03(8.08e+02) 2.60e+01(2.86e+01) 2.96e+01(2.02e+01) 6.58e+00(7.67e+00)

f16 1.35e-08(1.44e-08) 8.69e-09(5.69e-09) 1.35e-05(1.41e-05) 1.08e-11(1.80e-11) 4.36e-06(6.49e-06)

f17 2.64e+00(5.97e-01) 1.90e+00(4.91e-01) 1.91e-01(4.27e-01) 1.35e-01(6.82e-02) 9.29e-02(8.75e-02)

f18 −9.81e-01(8.23e-03) −9.71e-01(9.53e-03) −1.00e+00(3.07e-04) −1.00e+00(3.08e-06) −1.00e+00(3.38e-05)

f19 4.53e+00(4.81e-01) 4.60e+00(6.76e-01) 1.14e+00(4.15e-01) 3.05e+00(3.09e-01) 4.69e-01(3.35e-01)

f20 −2.06e+01(8.08e-01) −2.01e+01(1.19e+00) −1.85e+01(4.77e+00) −2.17e+01(1.44e+00) −2.34e+01(3.55e+00)

f21 1.52e-06(3.26e-06) 1.65e-07(1.85e-07) 2.45e-07(2.39e-07) 1.03e-07(2.30e-07) 9.14e-08(1.03e-07)

f22 1.72e+00(5.02e-01) 1.50e+00(4.33e-01) 1.66e-02(2.03e-02) 1.55e-01(1.08e-01) 1.37e-03(2.20e-03)

NDHS LHS IGHS POHS DBSHS

f1 2.72e-133(6.07e-133) 3.12e-70(6.98e-70) 4.14e-58(9.21e-58) 1.57e-11(2.57e-11) 0.00e+00(0.00e+00)

f2 1.24e-97(2.40e-97) 2.24e-43(3.44e-43) 5.37e-43(6.55e-43) 1.20e-07(2.69e-07) 1.00e-178(0.00e+00)

f3 5.99e+02(5.24e+02) 1.63e-03(3.54e-03) 1.80e+04(1.43e+04) 3.65e+02(2.52e+02) 9.76e-239(0.00e+00)

f4 1.22e+01(1.01e+01) 2.28e-01(2.94e-01) 9.73e-03(1.84e-02) 2.53e+01(5.01e+00) 7.02e-144(1.50e-143)

f5 4.42e+01(3.47e+01) 3.24e+02(3.64e+02) 4.37e+01(8.27e+01) 7.33e+01(4.29e+01) 2.89e+01(8.11e-02)

f6 4.50e-02(1.05e-02) 9.33e+00(5.52e+00) 0.00e+00(0.00e+00) 3.08e+00(4.60e-01) 5.24e+00(7.07e-01)

f7 9.87e-04(7.40e-04) 1.63e-03(1.40e-03) 8.96e-03(3.53e-03) 3.58e-04(2.47e-04) 1.45e-05(8.15e-04)

f8 0.00e+00(0.00e+00) 5.34e-13(6.48e-13) 1.98e+01(2.77e+01) 3.04e-05(4.96e-05) 3.03e-13 (2.86e-13)

f9 4.61e+00(4.21e+00) 1.60e-03(3.58e-03) 7.99e-15(0.00e+00) 1.34e-05(2.96e-05) 8.88e-16(0.00e+00)

f10 3.52e-01(4.23e-01) 9.45e-03(2.11e-02) 0.00e+00(0.00e+00) 3.86e+01(1.33e+01) 0.00e+00(0.00e+00)

f11 1.45e-01(3.23e-01) 5.05e-01(2.09e-01) 1.57e-22(0.00e+00) 3.24e+00(1.32e+00) 9.07e-32(0.00e+00)

f12 2.16e+00(3.14e-01) 1.86e+00(6.49e-01) 1.35e-30(0.00e+00) 5.04e-01(2.21e-01) 2.16e-32(0.00e+00)

f13 8.16e+00(1.70e+01) 2.68e+02(5.11e+01) 8.17e+00(1.45e+01) 9.04e+00(6.89e+00) 5.26e-150(1.18e-149)

f14 1.09e-151(2.45e-151) 3.31e-05(7.40e-05) 2.63e-50(5.47e-50) 2.39e-12(5.34e-12) 0.00e+00(0.00e+00)

f15 3.01e-124(6.72e-124) 5.29e-68(1.13e-67) 7.44e-47(1.65e-46) 2.26e-13(5.04e-13) 0.00e+00(0.00e+00)

f16 0.00e+00(0.00e+00) 2.32e-12(5.12e-12) 2.34e-16(5.00e-16) 6.97e-51(1.56e-50) 0.00e+00(0.00e+00)

f17 3.46e-01(2.61e-01) 1.32e+00(3.60e-01) 1.27e+00(2.84e+00) 5.50e-01(2.97e-01) 2.34e-02(2.42e-02)

f18 −1.00e+00(0.00e+00) −1.00e+00(9.76e-09) −1.00e+00(1.11e-16) −1.00e+00(6.90e-14) −1.00e+00(0.00e+00)

f19 9.99e-02(9.89e-08) 1.40e-01(5.48e-02) 2.20e-01(4.47e-02) 1.34e+01(2.18e+00) 9.99e-02(2.48e-08)

f20 −2.27e+01(2.67e+00) −2.55e+01(4.12e+00) −1.87e+01(7.42e+00) −1.88e+01(2.70e+00) −2.90e+01(1.60e-07)

f21 2.29e-07(3.23e-07) 1.60e-07(3.14e-07) 2.61e-07(2.88e-07) 7.23e-08(1.29e-07) 7.61e-14(9.96e-14)

f22 1.29e+00(3.37e-01) 4.00e-01(4.28e-02) 1.50e+00(3.92e-01) 1.40e+01(7.72e+00) 1.50e-32(0.00e+00)
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表 4 优化函数的均值和标准差 (D = 50)

HS IHS GHS SGHS SRHS

f1 5.75e+03(1.06e+03) 6.29e+03(1.11e+03) 3.94e+02(2.32e+02) 6.27e+01(3.50e+01) 1.23e+01(1.57e+01)

f2 3.04e+01(5.39e+00) 3.13e+01(2.32e+00) 2.91e+00(2.23e+00) 3.48e+00(8.54e-01) 1.23e+00(8.42e-01)

f3 6.88e+04(1.11e+04) 6.69e+04(1.45e+04) 1.03e+05(1.17e+04) 3.46e+04(3.74e+03) 8.49e+04(1.16e+04)

f4 4.54e+01(5.92e+00) 4.34e+01(3.17e+00) 3.22e+01(6.53e+00) 3.77e+01(1.93e+00) 3.32e+01(5.77e+00)

f5 1.97e+06(5.73e+05) 2.75e+06(8.36e+05) 2.58e+05(1.99e+05) 2.33e+03(9.21e+02) 3.98e+03(7.71e+03)

f6 5.12e+03(6.63e+02) 6.28e+03(1.24e+03) 4.49e+02(2.40e+02) 6.12e+01(3.40e+01) 4.39e+01(5.19e+01)

f7 2.80e+00(8.29e-01) 2.35e+00(3.80e-01) 5.47e-01(9.90e-02) 6.21e-01(1.73e-01) 1.20e-01(9.72e-02)

f8 1.39e+02(2.17e+01) 1.33e+02(2.62e+01) 1.69e+01(6.93e+00) 6.45e+01(6.69e+00) 1.17e+00(1.85e+00)

f9 1.16e+01(9.00e-01) 1.16e+01(1.44e-01) 4.71e+00(6.52e-01) 3.05e+00(9.15e-01) 2.10e+00(1.74e+00)

f10 5.03e+01(9.38e+00) 5.56e+01(6.79e+00) 7.20e+00(8.37e+00) 1.61e+00(1.36e-01) 8.65e-01(5.39e-01)

f11 1.00e+05(1.11e+05) 2.03e+05(2.88e+05) 1.39e+01(1.18e+01) 1.58e+00(4.26e-01) 1.19e-02(1.54e-02)

f12 2.85e+06(8.97e+05) 3.29e+06(1.20e+06) 4.34e+03(4.29e+03) 5.19e+00(2.04e+00) 3.44e+00(2.49e+00)

f13 5.21e+02(7.45e+01) 5.03e+02(1.69e+02) 4.27e+02(1.67e+02) 4.92e+02(6.24e+01) 2.95e+02(1.90e+02)

f14 3.38e+02(5.13e+01) 2.82e+02(6.46e+01) 4.08e+01(2.87e+01) 4.75e+00(2.12e+00) 6.43e-01(1.31e+00)

f15 5.01e+04(7.46e+03) 4.97e+04(1.03e+04) 8.23e+03(7.42e+03) 7.98e+02(5.06e+02) 5.79e+01(6.07e+01)

f16 1.55e-07(2.15e-07) 2.37e-07(8.38e-08) 2.34e-04(2.67e-04) 6.03e-11(1.18e-10) 4.51e-05(8.90e-05)

f17 1.31e+01(1.14e+00) 1.42e+01(2.56e+00) 1.48e+00(1.39e+00) 1.93e+00(4.39e-01) 2.47e-01(2.86e-01)

f18 −7.52e-01(1.64e-02) −7.42e-01(3.47e-02) −9.79e-01(1.12e-02) −9.99e-01(7.74e-04) −1.00e+00(4.49e-04)

f19 1.12e+01(1.21e-01) 1.05e+01(8.46e-01) 3.76e+00(1.39e+00) 7.31e+00(5.48e-01) 2.51e+00(4.87e-01)

f20 −2.98e+01(1.85e+00) −3.06e+01(1.01e+00) −2.34e+01(7.16e+00) −3.51e+01(7.60e-01) −4.11e+01(6.70e+00)

f21 1.25e-07(1.17e-07) 1.20e-07(1.78e-07) 7.41e-07(8.16e-07) 5.79e-08(7.62e-08) 2.02e-07(3.86e-07)

f22 1.45e+01(1.82e+00) 1.56e+01(2.79e+00) 2.11e+00(8.32e-01) 1.36e+00(4.28e-01) 1.22e-01(2.31e-01)

NDHS LHS IGHS POHS DBSHS

f1 6.94e-85(1.55e-84) 2.25e-45(5.02e-45) 4.57e-26(1.02e-25) 1.28e-07(2.82e-07) 7.99e-270(0.00e+00)

f2 2.63e-70(5.87e-70) 2.65e-29(2.65e-29) 2.96e-22(5.76e-22) 3.59e-08(7.96e-08) 3.16e-144(6.42e-144)

f3 7.66e+03(3.13e+03) 6.08e+01(6.54e+01) 5.21e+04(1.56e+04) 4.39e+03(1.89e+03) 1.32e-186(0.00e+00)

f4 3.97e+01(6.18e+00) 1.25e+00(1.23e+00) 8.27e+00(4.16e+00) 3.73e+01(3.41e+00) 4.26e-110(9.53e-110)

f5 7.25e+01(5.27e+01) 9.28e+02(7.36e+02) 3.87e+01(2.16e+01) 1.76e+02(2.04e+02) 4.89e+01(3.67e-02)

f6 2.68e-01(7.48e-02) 4.50e+01(1.98e+01) 1.78e-23(3.94e-23) 5.75e+00(6.02e-01) 9.61e-26(1.14e-24)

f7 1.56e-03(1.14e-03) 5.07e-03(4.68e-03) 3.16e-02(1.46e-02) 8.31e-04(5.46e-04) 1.28e-04(1.79e-04)

f8 4.06e+00(4.82e+00) 2.17e-10(3.96e-10) 1.77e+02(8.88e+01) 3.19e-03(4.26e-03) 3.05e-12(4.27e-12)

f9 5.52e+00(5.09e+00) 4.67e-11(7.24e-11) 1.79e-14(3.89e-15) 1.16e-03(1.75e-03) 8.88e-16(0.00e+00)

f10 1.26e+00(1.41e-01) 1.56e-03(3.49e-03) 1.62e-15(3.44e-15) 1.03e+02(2.73e+01) 0.00e+00(0.00e+00)

f11 1.23e+00(9.29e-01) 6.14e-01(3.31e-01) 3.39e-15(6.30e-15) 5.83e+00(1.56e+00) 7.98e-16(1.54e-16)

f12 4.59e+00(1.44e-01) 4.74e+00(1.42e+00) 7.08e-16(1.33e-15) 6.02e-01(2.36e-01) 4.51e-18(4.67e-17)

f13 2.45e+02(7.06e+01) 3.85e+02(4.81e+01) 1.02e+02(6.46e+01) 1.48e+02(4.19e+01) 1.01e-85(2.26e-85)

f14 1.15e-111(2.56e-111) 2.73e-49(5.97e-49) 1.10e-22(2.27e-22) 5.64e-07(1.26e-06) 1.03e-261(0.00e+00)

f15 3.51e-92(7.86e-92) 2.12e-46(2.79e-46) 9.87e-22(1.64e-21) 2.72e-04(6.07e-04) 4.01e-268(0.00e+00)

f16 4.13e-177(0.00e+00) 8.13e-23(1.82e-22) 1.78e-09(3.03e-09) 4.62e-13(1.03e-12) 0.00e+00(0.00e+00)

f17 1.56e+00(3.23e-01) 2.23e+00(3.96e-01) 1.54e+01(8.74e+00) 1.66e+00(5.81e-01) 3.96e-04(8.85e-04)

f18 −1.00e+00(0.00e+00) −1.00e+00(1.39e-14) −1.00e+00(1.11e-16) −1.00e+00(6.58e-08) −1.00e+00(0.00e+00)

f19 2.20e-01(1.79e-01) 1.40e-01(5.48e-02) 3.00e-01(7.07e-02) 1.97e+01(3.98e+00) 9.99e-02(4.42e-09)

f20 −3.71e+01(3.63e+00) −3.42e+01(7.15e+00) −1.48e+01(2.89e+00) −3.12e+01(2.23e+00) −4.90e+01(1.27e-07)

f21 6.32e-08(6.65e-08) 1.31e-07(2.57e-07) 7.98e-07(1.49e-06) 1.53e-07(3.08e-07) 4.57e-13(6.23e-13)

f22 3.62e+00(1.55e+00) 9.68e-01(3.75e-01) 3.46e+00(5.50e-01) 2.80e+01(3.89e+00) 1.15e-27(1.43e-27)
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表 5 优化函数的均值和标准差 (D = 500)

HS IHS GHS SGHS SRHS

f1 7.34e+05(2.08e+04) 7.36e+05(1.65e+04) 5.08e+05(2.10e+04) 4.13e+05(6.75e+04) 4.88e+00(4.86e+00)

f2 3.49e+75(7.51e+75) 5.55e+78(1.76e+79) 9.63e+02(6.35e+01) 1.57e+05(4.92e+05) 1.47e+00(1.07e+00)

f3 8.96e+06(1.01e+06) 8.90e+06(8.89e+05) 1.30e+07(1.93e+06) 3.92e+06(3.79e+05) 9.02e+06(1.55e+06)

f4 9.27e+01(7.50e-01) 9.28e+01(3.64e-01) 9.07e+01(1.35e+00) 9.17e+01(7.83e-01) 4.85e+01(2.45e+01)

f5 2.34e+09(1.30e+08) 2.44e+09(9.78e+07) 1.61e+09(1.02e+08) 9.55e+08(2.07e+08) 1.26e+03(9.65e+02)

f6 7.33e+05(2.60e+04) 7.28e+05(1.58e+04) 4.87e+05(2.12e+04) 3.74e+05(4.70e+04) 2.12e+01(3.24e+01)

f7 1.76e+04(1.08e+03) 1.79e+04(7.66e+02) 1.71e+04(1.82e+03) 5.48e+03(1.18e+03) 3.36e+00(6.46e+00)

f8 5.76e+03(5.87e+01) 5.70e+03(8.02e+01) 3.83e+03(1.61e+02) 4.40e+03(2.32e+02) 3.32e+00(4.59e+00)

f9 1.99e+01(7.92e-02) 1.99e+01(6.43e-02) 1.89e+01(1.99e-01) 1.88e+01(3.95e-01) 9.01e-01(1.58e+00)

f10 6.67e+03(2.25e+02) 6.54e+03(1.74e+02) 4.57e+03(2.31e+02) 3.61e+03(3.82e+02) 6.66e-01(7.78e-01)

f11 4.70e+09(3.40e+08) 4.58e+09(2.55e+08) 3.18e+09(2.66e+08) 1.20e+09(3.72e+08) 1.19e+00(1.62e-02)

f12 9.54e+09(6.16e+08) 9.61e+09(5.09e+08) 6.12e+09(8.07e+08) 2.93e+09(6.12e+08) 5.18e+01(3.68e+00)

f13 3.51e+05(8.35e+05) 2.87e+05(3.84e+05) 2.35e+07(6.36e+07) 8.94e+03(4.21e+02) 8.72e+03(8.77e+02)

f14 4.30e+05(1.08e+04) 4.37e+05(9.66e+03) 3.64e+05(2.66e+04) 1.98e+05(3.07e+04) 1.54e+01(1.72e+01)

f15 7.19e+07(1.88e+06) 7.23e+07(2.43e+06) 6.66e+07(7.25e+06) 3.60e+07(6.12e+06) 3.72e+02(8.32e+02)

f16 1.08e-03(8.56e-04) 8.96e-04(6.11e-04) 2.69e-02(1.06e-02) 1.35e-07(3.33e-07) 4.93e-05(7.34e-05)

f17 7.78e+02(1.10e+01) 7.85e+02(1.80e+01) 5.50e+02(2.19e+01) 5.54e+02(5.58e+01) 7.55e-01(9.61e-01)

f18 −1.84e-16(1.46e-16) −2.68e-16(3.75e-16) −2.38e-11(1.81e-11) −6.98e-08(1.42e-07) −9.99e-01(7.68e-04)

f19 8.83e+01(8.64e-01) 8.86e+01(1.22e+00) 7.34e+01(2.16e+00) 7.94e+01(1.97e+00) 2.75e+01(1.76e+00)

f20 −7.61e+01(2.75e+00) −7.49e+01(2.90e+00) −4.22e+01(3.46e+00) −1.25e+02(1.22e+01) −3.99e+02(9.66e+00)

f21 1.61e-07(2.07e-07) 3.39e-07(7.55e-07) 1.18e-07(1.74e-07) 1.24e-07(3.06e-07) 1.42e-07(1.73e-07)

f22 2.31e+03(9.81e+01) 2.35e+03(1.22e+02) 1.67e+03(8.31e+01) 1.28e+03(1.89e+02) 6.14e-02(9.86e-02)

NDHS LHS IGHS POHS DBSHS

f1 2.22e+05(1.64e+04) 1.80e+03(8.83e+02) 2.02e+05(3.12e+04) 1.79e+00(2.06e+00) 8.29e-02(7.35e-02)

f2 1.85e+02(2.19e+01) 1.87e+01(3.79e+00) 4.92e+02(7.40e+01) 1.32e+00(5.35e-01) 1.64e-01(1.51e-01)

f3 3.54e+06(6.03e+05) 1.78e+06(6.05e+05) 8.93e+06(1.12e+06) 6.55e+05(4.17e+04) 8.72e+03(9.81e+03)

f4 9.05e+01(1.60e+00) 5.85e+01(1.79e+01) 9.06e+01(1.90e+00) 8.12e+01(1.46e+00) 2.00e+00(1.34e+00)

f5 4.17e+08(4.67e+07) 6.80e+05(6.40e+05) 7.39e+08(1.47e+08) 5.30e+02(4.64e+01) 1.15e+02(1.59e+01)

f6 2.21e+05(1.41e+04) 1.98e+03(7.64e+02) 1.96e+05(2.05e+04) 4.86e+01(4.80e+00) 1.28e+02(2.39e+00)

f7 3.46e+00(3.22e+00) 2.62e+00(1.51e+00) 6.99e+03(1.71e+03) 8.61e-02(6.20e-02) 1.92e-02(1.37e-02)

f8 1.54e+03(1.80e+02) 2.91e+02(8.47e+01) 5.51e+03(2.28e+02) 6.98e+00(4.92e+00) 2.48e+01(1.41e+01)

f9 1.91e+01(2.16e-01) 2.87e+00(4.41e-01) 1.65e+01(5.53e-01) 8.50e-02(6.41e-02) 1.56e-02(1.15e-02)

f10 2.22e+03(8.93e+01) 1.60e+01(2.75e+00) 1.75e+03(3.70e+02) 1.15e+03(1.61e+02) 3.63e-01(4.07e-01)

f11 4.11e+08(5.69e+07) 1.75e+03(2.89e+03) 1.69e+09(3.68e+08) 1.35e-01(1.77e-01) 3.32e-03(4.49e-03)

f12 1.36e+09(2.39e+08) 1.84e+05(7.70e+04) 3.06e+09(6.99e+08) 6.11e+00(1.10e+00) 8.66e-01(1.54e+00)

f13 6.37e+03(3.73e+02) 5.64e+03(5.25e+02) 6.91e+03(6.61e+03) 5.24e+03(2.18e+02) 1.07e+03(9.62e+02)

f14 6.28e+03(3.08e+03) 1.07e+03(2.57e+02) 1.59e+05(2.80e+04) 7.95e+00(6.82e+00) 5.41e-01(6.13e-01)

f15 1.79e+07(7.51e+05) 1.13e+05(2.88e+04) 2.84e+07(3.11e+06) 2.86e+02(6.41e+02) 9.92e+00(7.68e+00)

f16 4.12e+00(7.68e-01) 1.19e-38(3.30e-38) 8.27e-03(3.94e-03) 5.24e-01(3.62e-01) 4.84e-83(1.53e-82)

f17 4.54e+02(1.49e+01) 4.62e+02(1.54e+01) 7.09e+02(6.99e+01) 6.64e+01(1.80e+01) 6.13e-02(7.41e-02)

f18 −9.85e-01(9.82e-03) −9.16e-01(3.18e-02) −2.79e-04(7.18e-04) −9.38e-01(5.01e-02) −1.00e+00(1.35e-04)

f19 6.70e+01(1.10e+00) 6.50e+00(8.58e-01) 4.86e+01(2.47e+00) 1.04e+02(3.22e+00) 6.11e-01(4.65e-01)

f20 −2.51e+02(2.14e+01) −7.99e+01(3.32e+01) −3.28e+01(3.72e+00) −1.81e+02(5.12e+01) −4.43e+02(2.88e+01)

f21 2.17e-07(2.33e-07) 6.34e-08(1.22e-07) 1.93e-07(4.98e-07) 2.77e-07(3.08e-07) 2.75e-09(4.04e-09)

f22 1.12e+03(7.03e+01) 8.70e+02(2.25e+02) 1.08e+03(1.59e+02) 2.47e+02(3.78e+01) 4.56e+01(1.31e-01)
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表 6 DBSHS和其他算法在加速率和成功率的对比 (D = 100)

HS IHS GHS SGHS SRHS

AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg

f1 3.42 0 3.42 0 3.42 0 3.42 0 3.42 0

f2 2.92 0 2.92 0 2.92 0 2.92 0 2.92 0

f3 1.8 0 1.8 0 1.8 0 1.8 0 1.8 0

f4 2.25 0 2.25 0 2.25 0 2.25 0 2.25 0

f5 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f6 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f7 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f8 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f9 2.91 0 2.91 0 2.91 0 2.91 0 2.91 0

f10 3.08 0 3.08 0 3.08 0 3.08 0 3.08 0

f11 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f12 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f13 1.24 0 1.24 0 1.24 0 1.24 0 1.24 0

f14 3.56 0 3.56 0 3.56 0 3.56 0 3.56 0

f15 3.29 0 3.29 0 3.29 0 3.29 0 3.29 0

f16 6.61 1 6.62 0.85 9.31 0 2.62 1 8.48 0.1

f17 1.03 0 1.03 0 1.03 0 1.03 0 1.03 0

f18 2.24 0 2.24 0 2.24 0 2.24 0 2.24 0

f19 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

f20 1.03 0 1.03 0 1.03 0 1.03 0 1.03 0

f21 50.7 1 56.61 1 27.67 1 70.06 1 7.39 1

f22 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

NDHS LHS IGHS POHS DBSHS

AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg AR_avg SR_avg

f1 0.57 1 0.27 1 1.83 1 1.22 1 — 1

f2 0.27 1 0.32 1 1.37 1 1.34 0.8 — 1

f3 1.8 0 1.8 0 1.8 0 1.8 0 — 1

f4 2.25 0 2.25 0 2.25 0 2.25 0 — 1

f5 1 0 1 0 1 0 1 0 — 0

f6 1 0 1 0 0.54 1 1 0 — 0

f7 1 0 1 0 1 0 1 0 — 0

f8 0.53 0.7 0.14 0.95 1 0 0.47 0.75 — 0.1

f9 2.67 0.15 1.44 0.95 2.12 1 1.21 0.8 — 1

f10 3.08 0 1.26 1 2.69 0.85 3.08 0 — 1

f11 1 0 1 0 1 0 1 0 — 0

f12 1 0 1 0 1 0 1 0 — 0

f13 1.24 0 1.24 0 1.24 0 1.24 0 — 1

f14 1.23 1 1.24 1 2.37 1 1.03 0.9 — 1

f15 1.57 1 1.29 1 2.74 0.95 1.27 0.85 — 1

f16 8.02 0.8 1.07 1 8.19 0.45 5.98 1 — 1

f17 1.03 0 1.03 0 1.79 0.5 1.03 0 — 0.95

f18 0.17 1 2.24 0 2.24 0 1.84 0.25 — 1

f19 1 0 1 0 1 0 1 0 — 0

f20 1.03 0 1.03 0 1.03 0 1.03 0 — 1

f21 16.75 1 17.08 1 67.73 1 1.05 1 — 1

f22 1 0 1 0 1 0 1 0 — 0
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的情况下可以获得较好的结果,表明计算综合价值可
以有效提高个体的优化性能,避免局部振荡计算.这
种寻优性能特别适用于适应度计算复杂的优化问题,
可以用更少的迭代获得更好的结果,即当计算适应度
函数值的时间复杂度大于DBSHS计算综合价值的
复杂度时,更能反映出DBSHS算法的优越性.

3.2 DBSHS的收敛速度与成功率的比较

这项对比工作主要研究所提出算法的有效性.
算法的收敛速度使用NFC[33,36]进行测量, NFC值越
小算法的收敛速度越快. NFC是指算法在达到目标
值 (VTR)所需要的迭代次数,为了最小化算法的随机
性对最终结果的影响,实验中每个测试函数独立运行
30次取平均值.采用收敛速度变化率ARr

[33,36]对比

算法Y与算法X的收敛速度, ARr计算如下:

ARr =
NFCX

NFCY
. (10)

其中: ARr > 1表示算法Y的收敛速度大于算法X的
收敛速度,即算法Y比算法X更快找到VTR; ARr =1

表示算法Y的收敛速度与算法X相当; ARr < 1表示

算法Y比算法X慢.
使用成功率SR[33,36]评估算法的性能. SR定义为

当一个算法在达到函数寻优最大迭代次数前找到寻

优目标 (VTR)的实验次数与实验执行的测试总数之
比,即

SR =
number of times reached VTR

total number of trials . (11)

平均收敛速度变化率 AR_avg和平均成功率
SR_avg分别表示22个基准测试函数的加速率AR和
成功率SR的平均值,结果如表6所示.所有函数均在
100维上进行测试,算法参数设置见表1.所有实验最
大迭代次数Tmax设置为1e-4.除f18 VTR设置为−1,
f20 VTR设置为−97外,所有函数目标值 (VTR)均设
为1.0e-6,成功率等于1的算法在表6中用粗体表示.
由表 6可见, 22个函数中 13个函数的成功率都是 1,
表明所提出算法可以在指定的迭代次数内收敛到指

定的精度. f17成功率为0.95, 7个函数没有收敛到规
定的精度.对于f6, IGHS有较好的收敛速度,而对于
f8, LHS有较好的收敛速度,收敛速度为95 %.对于f1

和f2,虽然NDHS、LHS、IGHS和DBSHS的SR_avg
等于1,但NDHS和LHS的AR_avg优于DBSHS,表明
这两种算法在达到规定的精度时收敛速度比DBSHS
快.然而,由图2最优适应值迭代曲线可见,当收敛次
数达到5 000时, DBSHS优于NDHS、LHS和IGHS.上
述实验结果表明, DBSHS算法具有较好的探索性和
在迭代后期跳出局部最优解的能力.

4 结 论

本文提出了一种基于动态行为选择的和声搜索

算法 (DBSHS)以提高HS的性能. DBSHS将不同的
知识整合到即兴创作策略的行为中,在个体进化过程
中,采用贪婪算法尽量使得在每一次进化中获得更好
的效益.基于高维基准函数的测试结果表明,所提出
算法具有较好的全局优化能力和较快的收敛速度,在
迭代次数较少的情况下,能够获得较为满意的优化结
果.由此可见,该算法的动态行为选择具有较好的优
化效果,适用于求解高维优化问题,特别是一些适应
度函数计算复杂且耗时的优化问题.
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