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融合能量周期性递减与牛顿局部增强的改进HHO算法

赵世杰†, 高雷阜, 于冬梅, 徒 君

(1. 辽宁工程技术大学优化与决策研究所，辽宁阜新 123000；
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摘 要: 为增强栗翅鹰优化算法的全局探索能力和局部开采性能,提出一种融合能量周期性递减机制与牛顿局部
增强策略的改进栗翅鹰优化算法 (improved harris hawks optimization, IHHO).该算法在传统HHO算法基础上,启发
于自然界中鹰与猎物间的多轮围捕-逃逸现象且猎物能量整体上呈现递减态势,进而设计一种猎物能量的周期性
递减调控因子并嵌入能量函数中,该机制有利于实现 IHHO算法全局探索与局部搜索间的多轮动态迭代平衡.牛
顿局部增强策略借鉴牛顿迭代思想构造一种猎物邻域 (当前最优解)的局部再搜索,并依概率实现 IHHO算法的局
部寻优性能改善.数值实验验证了不同能量周期数和局部搜索次数对HHO算法性能的差异性影响、优越的并行
迭代寻优性能以及高收敛精度、高维情形 (100D∼ 10 000D)的较好适用性.
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Abstract: To strengthen global exploration and local exploitation capacity of harris hawks optimization (HHO), an
improved HHO (IHHO) algorithm is proposed by coupling the energy cycle decline mechanism and the Newton local
enhancement strategy. On the basis of the canonical HHO algorithm, a control coefficient of the prey energy cycle decline
mechanism is designed and absorbed into the original prey energy function, which inspires multi-round besiege- escaping
phenomena between hanks and prey in nature. On the whole, the prey energy is declining with iterations. This mechanism
contributes to dynamically balancing the global and local searching ability of HHO. Meanwhile, in consideration of better
property of Newton iteration thought, a kind of Newton local reinforcement strategy is constructed for re-exploiting the
local neighbourhood of prey (current optima), which results in improving the local searching performance of the IHHO
algorithm with probability. Experimental results show the performance difference influence of different number of cycles
and local searching on HHO, the superior parallel iterative optimization ability and convergence accuracy of the proposed
algorithm, and its better applicability on high dimension cases (100D-10 000D).
Keywords: intelligence optimization algorithm；harris hawks optimization；energy cycle decline mechanism；Newton
local enhancement strategy；high dimensional optimization

0 引 言

智 能 优 化 算 法 (intelligence optimization
algorithm, IOA)是启发于特定自然现象的一类基于
群体的随机优化技术,其以初值不敏感性、机理简单

易理解且不依赖于梯度信息等优点成为求解高维、非

线性、复杂问题的一类重要算法,现已成功应用于机
械优化设计[1]、调度问题优配[2]、函数寻优[3-4]等领

域.目前,根据其启发机理的不同, IOA算法可以分为
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3类:基于遗传进化机制的进化规划、遗传算法等;模
拟生物集群行为的粒子群优化算法、蚁群算法等;基
于特定物理化学原理的模拟退火算法、多元宇宙优化

算法[5]等.同时新的 IOA算法也不断被启悟并提出,
如源于缎蓝亭鸟筑巢行为的缎鸟优化算法 (SBO)[6]、

基于飞蛾向光性的蛾群算法 (MSA)[7]、模拟向日葵运

动机制的向日葵优化算法 (SFO)[8]、参照生物神经系

统的神经网络算法 (NNA)[9]、模仿蝴蝶觅食交配行为

的蝴蝶优化算法 (BOA)[10]、仿拟分子动力学的原子

搜索算法(ASO)等[11].
栗翅鹰优化算法 (harris hawks optimization,

HHO) [12]也是一种新的生物群集型 IOA算法,源于栗
翅鹰围捕猎物时的协作行为,通过模型化鹰的俯冲围
捕、猎物能量减弱等启发机制被构造并提出.

HHO算法中,猎物能量的大小反映栗翅鹰对问
题最优解的捕获能力,能量越大猎物越易逃脱鹰的
围捕,反之越易被捕获.传统HHO算法中猎物的能量
从最大值到最小值线性递减并依概率被捕获,但该
模式并不能较好地反映自然界中鹰与猎物间的多轮

围捕-逃逸过程.鉴于此,为模拟该过程而创新性地提
出猎物能量的周期性递减调控机制,并与所提出的牛
顿局部增强策略相融合进而提出一种改进HHO算法
(improved HHO, IHHO).数值实验验证了改进算法的
优越并行寻优性能及其高维问题寻优适用性.

1 栗翅鹰优化算法 (HHO)
HHO算法是Heidari等[12]受栗翅鹰捕捉逃跑猎

物时的行为启发所提出的一种 IOA算法,在并行迭代
搜索过程中,栗翅鹰代表优化问题的可行解,猎物代
表问题最优解并随迭代越趋逼近于理论最优解.
初始化时,栗翅鹰随机栖息在搜索空间 [lb, ub]的

某位置并伺机观察围捕猎物;迭代时,根据其他个体
与猎物的位置以概率p选择性更新,对应表达为

X(t+ 1) =Xd(t)− r1|Xd(t)− 2r2X(t)|, p ⩾ 0.5;

(Xt(t)−Xm(t))− r3(lb+ r4(ub− lb)), otherwise.

(1)

其中:X(t+ 1)、X(t)分别为第 t + 1次和第 t次迭代

时栗翅鹰的位置,Xt、Xd分别为猎物和随机选中的

栗翅鹰个体的位置, ri(i = 1, 2, 3, 4)和p均为 [0, 1]内

的随机数,Xm =

N∑
i=1

Xi(t)
/
N为第 t次迭代时栗翅

鹰种群中N只个体的平均位置.

迭代搜索过程中,猎物能量E线性动态递减以调

控算法的全局探索和局部开采性能,定义为

E = 2E0

(
1− t

T

)
. (2)

其中:T为最大迭代次数,E0为(−1, 1)内的能量迭代

初始值.当 |E| ⩾ 1时, HHO算法执行全局探索过程,
表示猎物在整个解空间中逃逸;当 |E| < 1 时, HHO
算法搜索解邻域执行局部开采过程.此外, HHO算
法通过因子β ∈ [0, 1]描述猎物是否逃脱成功,当
β < 0.5时表示猎物逃脱成功,反之则失败.同时,栗
翅鹰根据猎物能量E与0.5的相对大小采取两种不
同的围捕策略,包含4种情形:

1) 软围捕. 当β ⩾ 0.5且 |E| ⩾ 0.5时,猎物的能
量E始终充沛并以随机跳跃的方式试图逃脱围捕,但
最终失败并被捕获.鹰的位置更新式为

X(t+ 1) = ∆X(t)− E|JXt(t)−X(t)|. (3)

其中:∆X(t) = Xt(t) − X(t)表示第 t次迭代时鹰与

猎物的位置偏差; J = 2(1− r5)表示猎物逃跑时的

随机跳跃强度, r5 ∈ (0, 1)为一个随机数.
2) 硬围捕.当β ⩾ 0.5且 |E| < 0.5时,猎物的能

量E较低而被鹰直接捕获,其位置表达式为

X(t+ 1) = Xt(t)− E|∆X(t)|. (4)

3)累速俯冲式软围捕.当β < 0.5且 |E| ⩾ 0.5时,
猎物能量E充沛可保证逃脱成功,但鹰仍以最优方向
俯冲并软围捕猎物,其位置更新式为

X(t+ 1) =Y : Xt(t)− E|JXt(t)−X(t)|, f(Y ) ≺ f(X(t));

Z : Y + S × LF(D), f(Z) ≺ f(X(t)).

(5)

其中:D为问题维度,S为D维随机行向量, LF为文献
[13]中的Levy函数,≺为目标值更优.

4)累速俯冲式硬围捕.当β < 0.5且 |E| < 0.5时,
猎物能量E较低,鹰俯冲并硬围捕猎物以减小与猎物
的平均距离,其位置更新式为

X(t+ 1) =Y : Xt(t)− E|JXt(t)−Xm(t)|, f(Y ) ≺ f(X(t));

Z : Y + S × LF(D), f(Z) ≺ f(X(t)).

(6)

HHO算法以能量E调控搜索进程,携因子β刻

画鹰-猎物间的4种围捕机制,以实现问题优化求解.
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2 改进栗翅鹰优化算法(IHHO)
2.1 能量周期性递减调控机制

HHO算法中,猎物能量E的大小反映栗翅鹰对

问题最优解的搜寻捕获能力,E越大表示HHO算
法越易于进行全局探索,反之则越易于执行局部开
采.但传统HHO算法中E由最大值到最小值单周期

线性递减,并不能有效描述自然界中栗翅鹰群体需
经多轮协同围捕并最终捕获猎物的现象,因此,为数
学化栗翅鹰与猎物间的多轮“围捕-逃逸”现象,以猎
物能量E的周期性递减特征来刻画这种博弈多轮性,
进而提出能量周期性递减调控机制:栗翅鹰围捕并
最终捕获猎物的轮次数以能量E的递变周期数来表

示;E周期性趋于0则反映栗翅鹰围捕逼近并依概率
捕获猎物,进而实现待优化问题的多轮“全局+局部”

寻优搜索.本文以余弦函数刻画该机制下猎物能量
E的周期递变性,对应的能量定义为

E = 2E0

(
1− t

T

)
· cos

((
2k +

1

2

)
π
t

T

)
, (7)

其中k = 0, 1, . . .为猎物能量E的递减周期数.
图1为能量E递减周期数k = 4时栗翅鹰成功

捕获猎物的直观示意图 (虚线上的数为猎物在该等
高线上的能量值).由图1可知,猎物在搜索空间逃跑
过程中能量整体呈周期递减趋势,并以寻求遮蔽物来
避开鹰的围捕,猎物前3次均逃脱成功但第4次终被
鹰依概率成功捕获,即算法迭代并寻得问题最优解.
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图 1 能量周期性递减机制下栗翅鹰成功捕获猎物示意

能量周期性递减调控机制中,周期数k调控猎物

能量E的周期性递减变化,并以此实现HHO算法在
全局探索与局部开采性能间的多轮交替性转换.周
期数 k越大, HHO在全局探索与局部开采间的性能
转换越频繁且更偏重于局部搜索;相反, k越小则其
更偏重于全局搜索.因此,周期数k需要合理设定以

平衡HHO算法的全局探索和局部开采性能.

2.2 牛顿局部增强策略

HHO算法中,猎物代表栗翅鹰种群并行搜索所
得的当前最优解,同时它又反向引导着鹰栖息位置的

进化更新,直接决定着算法的迭代寻优性能.因此,为
进一步增强算法的局部开采能力,需要对猎物位置的
微小邻域进行再开采,以期寻得更优解.
鉴于牛顿迭代法[14]对最优解邻域较强的局部收

敛性和较高的收敛效率,基于该思想构造一种适定的
牛顿局部增强策略以增强算法的局部开采性能.为
延续 IOA算法对优化问题凸性、可微、可导等无特
殊要求的特性,以函数两点间的斜率作为其导数的近
似替代,构造该策略下的位置更新式为

Xi+1 = Xi − λ
f(Xi)

f(Xi)− f(Xi−1)
∆Xi,

i = 1, 2, . . . , n. (8)

其中:Xi和Xi+1分别为第 i次和第 i + 1次再搜索时

栗翅鹰的新位置;∆Xi = Xi − Xi−1为第 i次和第

i − 1次位置的向量差; f(·)为目标函数值;n为该策
略下的局部再搜索次数;λ为权重递减因子,采用牛
顿下山法中的因子定义式λ = (1/2)i−1.特别地,当
i = 1时,X1表示当前迭代t时猎物位置X(t)而X0为

t− 1次迭代时猎物位置X(t− 1).
根据最优原则更新猎物位置定义为

Xt =

Xi+1, f(Xi+1) ≺ f(Xt);

Xt, otherwise.
(9)

图2为基于牛顿局部增强策略的猎物位置再开
采示意图 (以n = 3为例).由图2可见,该策略可增强
对最优解 (猎物位置)邻域的再搜索并以概率寻得更
优解,同时依据两次相邻最优解的位置向量更新位置
在一定程度上可增加算法跳出局部极值的可能性.

!"#$%&'
!"%&'()
*+,-.&'
/0+,12
34+,56%
3478
93:;%

图 2 牛顿局部搜索策略下局部再开采示意

2.3 改进算法的执行流程

将上述能量周期性递减调控机制与牛顿局部

增强策略相融合,进而提出一种改进的HHO算法
(improved HHO, IHHO),以增强HHO算法的全局搜索
性能和局部开采性能,其具体执行伪码如下.

算法1 IHHO算法.
输入: 栗翅鹰数N、最大迭代数T、周期数k、再

搜索次数n;
输出: 最优解 x∗ (猎物位置)、 最优适应度值

f(x∗).
1) 在解空间 [lb, ub]中随机初始化N只栗翅鹰,
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得初始种群X

2) while当前迭代次数t < T

3)按周期数k和式(7)更新猎物能量E

4) if |E| ⩾ 1 //执行探索过程
5)按式(1)更新栗翅鹰种群个体的位置
6) else if |E| < 1 //执行开采过程
7) 按式(3)∼ (6)更新栗翅鹰个体位置
8) end if
9) 计算栗翅鹰适应度值 f(x),并按最优原则更

新猎物位置x∗

10) if t < 1

11) 保存第1次迭代时的最优解x∗及其适应度

值f(x∗)

12) else
13) 扩增x∗与f(x∗)序列,并按式 (8)执行n次局

部再搜索

14)按最优原则更新当代x∗、f(x∗)及猎物位置

15) end if
16) t = t+ 1

17) end while
18) return x∗与f(x∗)

3 数值实验

为验证 IHHO算法的优越寻优性能,共进行4组
实验:实验1和实验2分别以4组测试函数探究能量
周期数k和局部再搜索次数n对HHO性能改善的有
效性和影响差异性;实验3以6种新近 IOA算法为对
比验证 IHHO并行寻优能力的优越性;实验4进一步
验证函数高维情形下IHHO算法的良好适用性.

4组测试函数的基本信息见表1,其中f1和f2为

单峰函数且f3和f4为多峰函数,分别测试算法的局
部开采性能和全局探索性能等.

表 1 基准测试函数

函数名 表达式 变量区间 最优解 最优值 单/多峰

High Conditioned Elliptic f1(x) =

D∑
i=1

(10
6
)

i−1
D−1 x

2
i [−100, 100] (0, 0, . . . , 0) 0 单峰

Schwefel2.22 f2(x) =
D∑

i=1

|xi|+
D∏

i=1

|xi| [−10, 10] (0, 0, . . . , 0) 0 单峰

Alpine f3(x) =
D∑

i=1

|xi sin(xi) + 0.1xi| [−10, 10] (0, 0, . . . , 0) 0 多峰

Salomon f4(x) = 1 − cos
(
2π

√√√√ D∑
i=1

x
2

i

)
+ 0.1

√√√√ D∑
i=1

x
2

i [−100, 100] (0, 0, . . . , 0) 0 多峰

3.1 能量周期性递减机制的性能分析实验

为测试能量周期递减机制对HHO算法性能改善
的有效性,以周期k取0、1和2进行实验,并分别记为
HHO-PD0、 HHO-PD1和HHO-PD2.实验参数同文
献 [12]:栗翅鹰数N为30,最大迭代次数T为500,函
数维度D为30.为保证算法性能评价的客观性,各实
验组均独立运行30次,并以30次实验结果的平均值
(mean)、标准差(std)、最优值(best)和最劣值(worst)作
为评价指标,所得统计结果见表2.
由表 2分析可知:能量周期递减机制的不同周

期k影响HHO算法的迭代寻优能力,且与HHO算法
相较其性能各具优劣. HHO-PD2算法的4项指标在4
组函数上均显著优于传统HHO算法,但HHO-PD0和
HHO-PD1的指标值均弱于HHO且以周期k = 1时性

能最弱.同时,图3以30次实验平均适应度值的迭代
对比进一步直观展示了4种算法的优化进程差异,上
述结果表明, HHO-PD2具有显著优越的寻优精度和
不同周期k对HHO性能改善的差异性影响.

表 2 不同周期k的HHO算法性能对比结果 (30D)

HHO HHO-PD0 HHO-PD1 HHO-PD2

f1

mean 4.115e-93 6.633e-71 3.438e-56 5.935e-102

std 1.855e-92 2.509e-70 1.351e-55 3.176e-101

worst 1.006e-91 1.145e-69 6.758e-55 1.740e-100

best 2.319e-108 6.756e-92 1.004e-72 4.222e-134

f2

mean 3.173e-51 3.715e-39 5.300e-33 1.266e-59

std 9.827e-51 1.942e-38 1.277e-32 5.418e-59

worst 4.149e-50 1.065e-37 5.091e-32 2.966e-58

best 4.431e-58 1.459e-49 1.671e-40 2.201e-70

f3

mean 1.562e-52 3.234e-41 1.064e-25 6.182e-57

std 5.897e-52 1.388e-40 5.797e-25 3.296e-56

worst 3.025e-51 7.536e-40 3.176e-24 1.806e-55

best 2.568e-58 5.012e-54 3.114e-41 4.187e-72

f4

mean 7.859e-51 9.748e-40 5.180e-31 2.890e-54

std 2.736e-50 3.850e-39 1.826e-30 1.564e-53

worst 1.490e-49 2.096e-38 8.419e-30 8.570e-53

best 3.817e-56 2.651e-46 7.588e-49 2.908e-67
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图 3 HHO算法平均适应度值的对数对比曲线

为进一步探究HHO-PD算法中周期k对HHO性
能改善的潜在影响,以k ∈ {0, 1, 2, . . . , 20}各进行30
次实验,并以其mean值绘制对比曲线如图4所示.

由图4分析可知: HHO-PDk的寻优精度随周期 k

的不同呈波动变化态势,在周期k取相邻奇-偶数时
性能近似呈“V”型变化,即偶数周期的HHO-PDk性

能相对优于相邻奇数周期;当周期 k ⩾ 2时, HHO-
PDk的平均性能几乎均优于传统HHO算法,且以k =

6时性能表现最优,统计结果见表3.
由表2和表3统计结果对比可知: HHO-PD6的性

能均优于HHO-PD2,且更显著优于HHO算法,即周
期k = 6时HHO-PDk的性能在HHO-PD2的基础上
又提升了几十个数量级,进一步验证了本文所提出能
量周期递减调控策略的有效性.鉴于HHO-PD6算法
的出色性能,后续IHHO实验中将设k = 6.
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图 4 不同周期k的HHO算法性能对比

表 3 周期k为6时HHO-PD算法的实验统计结果 (30D)

f1 f2 f3 f4

mean 1.454e-124 2.523e-67 3.008e-67 8.769e-66

std 6.441e-124 1.070e-66 1.081e-66 1.941e-65

worst 3.515e-123 5.821e-66 5.370e-66 8.314e-65

best 1.695e-149 1.885e-84 4.822e-87 3.784e-83

3.2 牛顿局部增强策略的性能分析实验

为检验牛顿局部增强策略对HHO算法性能改善
的有效性,以局部搜索数n ∈ {1, 2, . . . , 20}和30D测
试函数为实验对象,相应算法记为HHO-LSn,实验参
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图 5 不同局部搜索次数n的HHO算法性能对比
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数同3.1节,各实验均独立运行30次并以其逐代平均
适应度值绘制HHO-LSn性能对比曲线如图5所示.
由图 5可知: HHO-LSn算法的搜索精度随局部

搜索次数n呈非线性变化,且在n ⩾ 3时HHO-LSn算
法性能几乎均优于HHO算法,在n = 4时HHO-LSn
性能相对较好.局部再搜索次数n的增大,必会导致

表 4 HHO-LS4与HHO算法的性能对比

mean std worst best

f1

HHO 4.115e-93 1.855e-92 1.006e-91 2.319e-108
HHO-LS4 6.754e-134 3.695e-133 2.024e-132 1.003e-163

f2

HHO 3.173e-51 9.827e-51 4.149e-50 4.431e-58
HHO-LS4 4.585e-91 2.511e-90 1.375e-89 0

f3

HHO 1.562e-52 5.897e-52 3.025e-51 2.568e-58
HHO-LS4 5.735e-81 3.141e-80 1.720e-79 0

f4

HHO 7.859e-51 2.736e-50 1.490e-49 3.817e-56
HHO-LS4 1.385e-80 7.534e-80 4.127e-79 0

算法时间复杂度的增加,但只可能依概率改善HHO-
LSn的寻优精度,因此,为平衡HHO-LSn算法的时间
复杂度与优化性能,选用n = 4作为后续 IHHO实验
的设置,统计结果见表4.
由表4分析可知: HHO-LS4算法在4组函数上均

寻得最优指标,且优于HHO算法达30个数量级,特别
是f1 ∼ f4的best值均已达最优.上述结果表明牛顿
局部搜索策略对改善HHO算法寻优性能是有效的.

3.3 与其他新近IOA算法的性能对比实验

为验证 IHHO算法的优异性能,以新近的 IOA算
法SBO[6]、MSA[7]、SFO[8]、NNA[9]、ASO[10]、BOA[11]

和HHO[12]作为对比算法,以4组50D函数为实验对
象各进行30次独立实验.各实验组的种群规模N 和

最大迭代次数T仍为30和500,各算法的其他参数设
置同原文献. 30次实验的统计结果见表5.

表 5 不同周期的HHO算法性能对比结果 (50D)

SBO MSA SFO NNA ASO BOA HHO IHHO

f1

mean 2.504e+4 2.243e-121 2.744e+4 7.135e+1 1.417e+6 2.862e-7 1.480e-92 3.369e-166
std 1.237e+4 1.146e-120 3.166e+4 5.552e+1 8.781e+5 1.077e-7 7.155e-92 0

worst 5.917e+4 6.290e-120 1.012e+5 2.432e+2 3.659e+6 5.013e-7 3.909e-91 1.011e-164
best 1.041e+4 8.956e-139 8.895 1.354e+1 3.463e+5 1.039e-7 2.232e-111 7.465e-213

f2

mean 5.822e-1 3.926e-63 1.222 1.839e-2 2.532 1.094e+23 1.175e-51 1.056e-133
std 8.059e-2 2.060e-62 7.757e-1 6.339e-3 1.708 2.688e+23 3.839e-51 5.786e-133

worst 7.467e-1 1.129e-61 2.655 3.371e-2 5.761 1.062e+24 1.951e-50 3.169e-132
best 3.855e-1 1.198e-71 1.207e-1 4.465e-3 3.605e-2 2.860 3.722e-58 0

f3

mean 4.145e-1 7.474e-65 2.490e-1 5.853 2.508e-1 4.091e-5 6.485e-52 2.543e-133
std 1.004e-1 4.023e-64 1.774e-1 2.324 4.164e-1 9.174e-6 3.055e-51 1.392e-132

worst 6.334e-1 2.205e-63 8.753e-1 1.486e+1 1.744 6.341e-5 1.679e-50 7.626e-132
best 2.286e-1 3.346e-72 3.079e-2 1.730 8.107e-3 2.521e-5 4.577e-60 0

f4

mean 1.754 6.918e-55 1.252 6.648e-1 4.254 9.990e-2 1.060e-49 2.010e-110
std 4.798e-1 3.786e-54 5.383e-1 1.658e-1 6.831e-1 4.360e-5 3.458e-49 1.101e-109

worst 3.306 2.074e-53 2.512 8.999e-1 5.500 1.001e-1 1.488e-48 6.031e-109
best 1.104 3.064e-68 2.277e-1 2.999e-1 2.900 9.987e-2 7.076e-64 0

由表 5分析可知: IHHO算法在 4组函数上均显
著优于其他对比算法,在同等种群规模和迭代次数条
件下4项指标值均高出数十甚至上百个数量级,有效
佐证了 IHHO算法优越的并行寻优性能.最优mean
值表明 IHHO算法在重复实验中均寻得较优的单次
精度且整体平均性能高;最优 std值验证了改进HHO
的良好算法稳健性;最优 best值表明改进算法对问
题解空间的充分探索和开采并以高精度寻得全局

最优解;最优worst值暗示着 IHHO算法在极端情境
中仍保持高精度且高达1.0e-100,该值远优于其他算
法的best值,表明 IHHO算法在无先验知识领域中也
将保持较好的潜在适用性并依概率寻得更优的问题

解.在同等实验情境下, IHHO算法对单-多峰函数均
寻得最优精度,表明改进算法具有更强的局部开采能

力和收敛精度.同时,改进算法对多峰函数也可捕获
问题最优值,表明其具有良好的全局搜索能力和局部
极值规避性.
图6为8种算法平均适应度值的迭代对比曲线.

由图6可知,不同算法在各测试函数上的动态迭代进
程各不相同且以 IHHO算法的性能表现最优. IHHO
算法在迭代前期便表现出较高的搜索精度,这种优
势持续保持到最大迭代次数并最终寻得更优目标值;
即使在迭代前期陷入局部极值的情形下, IHHO算法
仍能在后期成功逃逸并寻得更优值,而其他算法则几
乎均丧失逃逸能力且增加迭代次数也难以得到有效

改善.上述分析进一步表明 IHHO算法较高的收敛精
度及其在30次实验中良好的并行寻优同步性.
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图 6 8种算法的平均适应度值的对数迭代对比

3.4 高维情形下的性能分析实验

为进一步探究 IHHO算法对高维问题的优化适
用性,以HHO算法作为对比,分别对 100D、 500D、
1 000D和10 000D函数各进行30次实验,种群规模N

和最大迭代次数T分别为40+500、50+1 000、50+
1 500和50+2 000,实验统计结果见表6.
由表6分析可知:不同函数维度D下算法的寻优

精度各不相同.在函数维度递增过程中, IHHO算法
随种群规模N和最大进化次数T的增加呈精度增强

趋势, 4项指标值均优于HHO算法达几十到上百个
数量级,表明 IHHO算法的有限进化次数 (N × T )增

加能够更好地同步跟踪函数维度增加所导致的问题

优化难度增加,并寻得更优的收敛精度.在1 000D情
形, HHO算法的best值已高达1.0e-158,而 IHHO算法
在HHO高精度的基础上仍可进一步提升4项指标值,
均高达 1.0e-210;对 10 000D而言, IHHO算法的寻优
精度则高达1.0e-233,该精度能较好地满足高维工程
优化问题的误差限要求.上述结果有效证明了 IHHO
算法的强劲高维问题适用性.
综上可知, IHHO算法具有优越的全局搜索性能

和局部极值规避性等,对高维情形仍保持良好的适用
性,有效验证了改进HHO算法优越的寻优性能.

表 6 IHHO与HHO算法的高维性能对比统计

D
HHO IHHO

mean std worst best mean std worst best

f1

100 6.391e-91 3.362e-90 1.843e-89 5.879e-110 4.718e-172 0 1.415e-170 8.019e-214
500 2.969e-182 0 8.874e-181 1.417e-208 2.099e-234 0 6.297e-233 4.321e-270

1 000 7.277e-278 0 2.183e-276 8.861e-308 0 0 0 0
10 000 0 0 0 0 0 0 0 0

f2

100 1.527e-52 6.105e-52 3.318e-51 1.800e-61 2.233e-129 1.178e-128 6.455e-128 0
500 4.407e-99 2.265e-98 1.241e-97 2.602e-110 7.756e-175 0 2.242e-173 8.196e-202

1 000 5.874e-148 1.953e-147 9.454e-147 5.507e-159 1.362e-213 0 2.284e-212 3.390e-238
10 000 3.629e-196 0 3.627e-195 4.529e-209 2.823e-234 0 7.037e-233 8.724e-269

f3

100 2.316e-52 7.935e-52 3.421e-51 7.964e-63 3.220e-130 1.764e-129 9.661e-129 7.376e-175
500 4.256e-100 2.095e-99 1.148e-98 4.574e-113 1.434e-174 0 4.303e-173 6.968e-213

1 000 4.149e-144 2.272e-143 1.245e-142 7.533e-162 1.124e-211 0 3.372e-210 1.038e-236
10 000 1.289e-195 0 3.658e-194 6.688e-210 1.627e-235 0 3.396e-234 7.779e-267

f4

100 5.039e-51 1.296e-50 5.373e-50 5.561e-58 2.648e-113 1.449e-112 7.939e-112 0
500 1.774e-95 9.356e-95 5.128e-94 5.877e-111 0 0 0 0

1 000 4.505e-143 2.452e-142 1.343e-141 4.390e-158 0 0 0 0
10 000 0 0 0 0 0 0 0 0
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4 结 论

栗翅鹰优化算法 (HHO)是受自然界中鹰围捕猎
物时群体协作行为启发而提出的一种智能优化算

法.为进一步改善HHO算法的并行迭代搜索性能,本
文将自然界中鹰与猎物间的多轮围捕-逃跑过程引入
传统HHO算法,并数学化表达提出一种猎物能量周
期性递减机制,以动态平衡算法的全局探索与局部开
采性能.同时基于牛顿迭代思想提出一种牛顿局部
增强策略,以强化算法的局部开采能力,进而融合两
种策略提出一种改进HHO算法 (IHHO).数值结果表
明,猎物能量的不同递减周期数和局部牛顿搜索次数
均差异性影响着HHO算法的优化性能;相较于其他
智能对比算法, IHHO算法表现出优越的全局寻优性
能、强劲的算法稳健性和良好的局部极值规避性等;
同时在100D ∼ 10 000D情形,改进算法表现出较好
的高维适用性和高收敛精度等.接下来的工作主要
是拓展 IHHO算法的应用领域并验证其实际应用性
能,如多目标问题的高维优化、深度神经网络的结构
超参数优化等.
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