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摘 要: 针对哈里斯鹰优化算法探索能力和开发能力不平衡的问题,通过设置一种多子群方形邻域拓扑结构引导
各子群内的个体可以纵横双向随机觅食.为了避免局部最优,通过设置固定置换概率,加强各个子群个体的信息
交流,使子群内个体依照随机数组与其他子群的相应个体进行置换.在子群内部,基于历史进化信息进行HHO算
法中的算子选择,以更好地利用现有问题领域的信息.利用可变维度基准函数与各种智能优化算法及其改进方法
进行跨文献对比,结果表明改进方法在收敛精度、寻优能力上明显高于原始算法和对比文献,且具有较好的鲁棒
性,适合推广至实际的优化问题之中.
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Harris hawk optimization algorithm based on square neighborhood and
random array
LIU Xiao-long, LIANG Tong-ying†
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Abstract: Aiming at the problem of the imbalance between the exploration and development capabilities of the Harris
hawk optimization algorithm (HHO), a multi-subgroup square neighborhood topology is set up to guide individuals in
each subgroup to forage randomly in both directions. In order to avoid local optima, a fixed replacement probability is
set to strengthen the information exchange of each subgroup individual, so that the individuals in the subgroup can be
replaced with the corresponding individuals of other subgroups according to the random array. Within the subgroup,
the operator selection in the HHO algorithm is performed based on historical evolution information to make better use
of the information in the existing problem domain. Cross-document comparisons are made using variable-dimensional
benchmark functions with various intelligent optimization algorithms and their improved methods. The results show that
the improved method is significantly higher than the original algorithm and comparative literature in terms of convergence
accuracy and optimization capability, and has better robustness, which is suitable for generalization to actual optimization
problems.
Keywords: Harris hawks optimization；multi-subgroup structure；square neighborhood；random array；information
exchange in cross-group；global optimal

0 引 言

20世纪50年代以来,源于生物或自然界系统灵
感的“元启发式”方法得到了极大应用,这类方法主
要针对不连续、多峰值、非线性、不可微等特征的实

际工程问题,无法像传统方法那样求得精确解,近似
解是解决这类问题的较好方案[1].“元启发式”一词
最早是由Fred Glover提出的,良好的“元启发式”应
平衡两个主要特征:全局探索和局部开发.探索性可

以保留解的多样性并找到最有可能的解区域,否则算
法会过早收敛到局部极值.开发性使算法可以深入
挖掘在探索阶段发现的有价值解区域,否则可能导致
算法不收敛[2].因此,算法要达到全局最优,就必须完
美地平衡这两种能力.“元启发式”优化算法在智能
计算中越来越流行,并已经广泛应用于大量的实际工
程问题.
哈里斯鹰优化 (Harris hawks optimization, HHO)
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是Heidari等[3]于 2019年提出的基于群体的算法之
一,提出伊始便得到了极大关注,在图像识别[4]、神经

网络[5]、约束工程优化[6]、支持向量机优化[7]、三杆桁

架设计[8]、供水网络的优化[9]、光伏系统建模[10]和降

雨径流建模[11]等工程应用领域得到广泛应用. HHO
算法的灵感来自于目前最聪明的鸟类——哈里斯鹰

(栗翅鹰),通过对它狩猎兔子时的行为模拟,开发出相
应的随机数学模型. HHO模型公式源于灰狼优化算
法 (grey wolf optimizer, GWO)[12],但融入了有关逃逸、
群体中心、随机种群划分、布谷鸟搜索 (CS)[13]等相

关理念. HHO针对大多数连续非约束问题都具有较
好的求解能力,与现有 3类算法如遗传算法 (genetic
algorithm, GA)和差分进化(differential evolution, DE)、
粒子群算法 (particle swarm optimization, PSO)和布
谷鸟搜索 (cuckoo search, CS)、 教学优化 (teaching-
learning-based optimization, TLBO)和花朵授粉算法
(flower pollination algorithm, FPA)等相比,具有较为
出色的寻优性能,但探索能力和开发能力的平衡仍
是无法规避的问题之一.文献 [3]数据表明, HHO针
对Rosenbrock函数的寻优精度不高 (e-02等级);针对
Schwefel函数的鲁棒性较差 (e+02等级),难以获得全
局极值;针对Quartic、Penalized1、Penalized2等函数的
收敛精度 (e-04、e-06、e-04等级)还有很大的提升空
间.
面对HHO表现出的上述问题,现有文献进行了

相关改进研究.文献 [4]指出,当HHO的逃逸能量为
零时,哈里斯鹰的猎物能量完全耗尽,此时算法探索
能力受限,该阶段的随机行为毫无效果,据此提出了
差分进化的自适应改进算法(DEAHHO),数值实验表
明对低维度问题有一定改善,但对于高维度改善不明
显,且Rosenbrock和Schwefel函数的寻优精度和鲁棒
性不平衡问题依然存在, Step函数的寻优精度改善不
明显.文献 [6]发现,针对工程约束优化问题, HHO非
常容易陷入局部最优,因此将正弦余弦算法 (SCA)与
HHO算法相融合,针对CEC2017、CEC2018和11个
多学科工程设计优化问题进行了实验验证,发现融合
方法比各自的标准算法要好得多.数值实验表明,该
方法相对于文献 [4]有一定优势, Rosenbrock函数有
一定改善,但这是通过融合方法增加迭代次数作为
代价换来的.文献 [8]认为,基本HHO算法在协同搜
索时不能进行充分的信息共享,导致算法探索和开
发难以平衡,进而产生过早收敛和陷入局部最优的境
况.为此,文献 [8]设计具有混沌干扰的非线性逃逸能
量因子来进行能力平衡,同时提出一种基于信息交换

的改进方法.数值实验表明,该算法在收敛速度、求
解精度和鲁棒性方面均有一定提高.但该方法仅针
对Sphere、Rosenbrock、Schwefel和Kowalik四个30
维的基准函数进行了比较研究,具有较高的寻优精度
和鲁棒性,而面向1 000维问题时其寻优性能下降明
显, Sphere、Rosenbrock和Schwefel函数的精度和鲁棒
性不均衡问题明显.文献 [14]针对HHO陷入局部极
值的可能性,提出将混沌初始化机制、多种群策略、差
分进化思想进行融合,以增强算法的全局探索和局部
开发能力,在CEC2017测试函数上的实验结果表明,
该方法相对遗传算法 (GA)、粒子群算法 (PSO)等具
有较大的优势.针对探索和开发的不平衡问题,文献
[15]提出了非线性能量参数、差异化变异、贪婪选
择、对立学习等,对于缓解过早收敛的停滞问题有
一定的效果.实验结果表明,针对大多数函数优化问
题,该方法在精度和鲁棒性方面都有很大提升,但针
对Schwefel、Penalized1、Penalized2等函数的求解精
度和鲁棒性反而下降.文献 [16]提出了一种能量周
期性递减与牛顿局部增强的改进算法,但其能量周期
性递减是相当于减少了探索次数和增加了开发迭代

次数,这样会增强部分基准函数的寻优精度,且文献
[16]的对比函数仅采用4种函数,其精度改进虽然较
为明显,但是相应改进举措都是针对开发而非探索能
力.另外,文献 [16]的6次牛顿局部迭代增强措施,变
相增加了迭代次数和提高了计算代价.
除HHO外,不同学者针对典型群智能算法如灰

狼优化、差分进化、和声搜索、鲸鱼优化等也进行

了诸多研究.顾清华等[17]提出一种求解高维复杂函

数的遗传-灰狼混合算法 (HGGWA),与粒子群等3种
基本算法以及9种灰狼优化改进算法的比较表明,该
算法在收敛精度方面得到极大改进.吴文海等[18]提

出了基于随机邻域策略和广义反向学习的自适应差

分进化算法 (GOBL-RNADE),与各种改进差分进化
数值实验对比发现,该方法也大大改善了差分进化算
法的性能.刘丽杰等[19]提出一种基于动态行为选择

的和声搜索算法(DBSHS),在处理高维函数的过程中
展现出比其他改进方法更好的适用性.肖子雅等[20]

提出了一种精英反向黄金正弦鲸鱼算法 (EGolden-
SWOA),相对于现有其他鲸鱼算法的改进方法,如W-
SA-WOA[21]、CWOA[22]和 IMWOA[23]等,表现较为优
异.上述典型群智能算法的改进为本文算法性能对
比提供了数值基础.
基于上述文献的分析,本文尝试用一种多种群个

体交换的拓扑结构改进方法平衡HHO算法的探索和
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开发能力,可以在不增加计算复杂度的情况下,有效
求得大部分函数的全局最优解.主要工作如下:

1)提出一种方形邻域拓扑结构的多子群划分思
路,以区别于基本HHO算法的随机子群划分.将现有
种群形成一种方形结构,每一个个体依概率受到来自
横向或者纵向方向的最优值影响,纵横双向没有直
接的信息互动,形成信息孤岛.这一策略设置的主要
目的是为了规避局部最优,在探索与开发之间取得均
衡,进而获得问题的全局极值.

2)建立一种子群之间的信息沟通交流机制,算
法迭代从纵向子群展开,对子群所有个体,依固定概
率与其他子群的随机个体进行互换,以完成信息交
流.具体为在给定概率条件 (如 rand> 0.3)下,纵向子
群选定的个体与其他子群的随机个体进行个体置

换.设置这一策略的目的是促进不同子群的信息流
动,避免算法陷入局部最优.

3)基于历史进化信息进行HHO算法中的算子选
择,以区别现有基本HHO算法中基于随机概率P >

0.5来随机划分两个子群的思路,从而更好地利用
现有问题的信息.设置这一策略的原因是规避基本
HHO算法中,同一策略行为失效后的再次使用,以强
化对基本HHO算法策略的引导,即策略有效则采用
硬包围和软包围策略,否则采用快速俯冲式的两种策
略行为.具体为种群个体存储历史进化信息,如果个
体历史进化的适应度函数值变优,则按照软硬包围的
策略1和策略2进行迭代;如果历史进化的适应度函
数值变差,则按照快速俯冲式觅食方式的策略3和策
略4进行迭代.
通过选取文献 [3, 4, 6, 8, 12, 14]的基准函数进行

跨文献比较研究发现,本文算法在大部分测试函数上
获得了全局极值,在Rosenbrock、Schwefel函数的探
索能力和Penalized1、Penalized2等函数的寻优精度
上有显著提高,且保持着较好的寻优鲁棒性.

1 哈里斯鹰优化算法

哈里斯鹰 (Parabuteo unicinctus)是美国亚利桑那
州南部等地区的一种著名猛禽,它们通过群体行为
的协同进行觅食,哈里斯鹰捕获猎物的主要策略是
“突袭”,即几只鹰尝试从不同方向对猎物如掩体外
的野兔进行协同攻击.这种突击虽然可以迅速完成,
但也有逃逸行为发生.“突袭”行为也包括哈里斯鹰
多次、短时、迅速地在猎物附近的行为隐藏,哈里斯
鹰的捕食风格取决于当时的环境情况和猎物的逃逸

形式.通过团队协作,哈里斯鹰可以困惑逃逸的猎物,
使它们无法恢复防御能力,进而高效地捕获疲倦的野

兔. Heidari等[3]基于上述行为和灰狼优化 (GWO)的
算子结构,提出了HHO模型方法.即将哈里斯鹰的捕
猎分为探索和开发两种行为,通过逃跑能量 |E| ⩾ 1

判断算法是否执行探索行为,通过 |E| ⩾ 0.5来判

断是处于软包围还是硬包围,通过包围中的随机数
⩾ 0.5判断是否执行快速俯冲行为.其中,逃逸行为借
助猎物的跳跃系数J度量,当逃逸失效,还允许发生
LF(D)的随机游走行为.

1.1 探索行为

当 |E| ⩾ 1时,哈里斯鹰随机栖息在搜索空间中,
并伺机观察猎物.在等概率0.5的栖息策略下,哈里斯
鹰根据随机猎物位置和猎物位置与群体中心位置的

向量差确定栖息位置,有
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)

其中:X(t+ 1)和X(t)分别为第t+ 1次和第t次迭代

时哈里斯鹰的位置,Xrand(t)为第 t次迭代时随机哈

里斯鹰的位置, r和q为 [0,1]区间内均匀分布的随机
数,Xrabbit(t)和Xm(t)为猎物兔子位置 (当前迭代最
优值)和哈里斯鹰群中心位置, lb和ub为取值范围的
上下界.式 (1)和 (2)描述了当猎物逃逸能量 |E| > 1

时HHO算法的探索行为,其中E随迭代递减,有

E = 2E0(1− t/T ). (2)

其中:T为最大迭代次数; t为当前迭代步数;E0为初

始化能量值,取 [−1, 1]间均匀分布的随机数.

1.2 开发行为

当 |E|<1时,表明哈里斯鹰发现了猎物兔子的方
向, HHO算法执行开发行为.依哈里斯鹰的“突袭”狩
猎行为,按照能量绝对值和随机数分别与0.5比较判
断,可以分为4种策略.
策略1 软包围.当 |E| ⩾ 0.5且随机数⩾ 0.5时,

哈里斯鹰执行软包围策略,有

X(t+ 1) =

Xrabbit(t)−X(t)− E|J ×Xrabbit(t)−X(t)|, (3)

其中J为猎物兔子的跳跃能力,取 [0, 2]区间内均匀
分布的随机数.
策略2 硬包围.当 |E| < 0.5且随机数⩾ 0.5时,

哈里斯鹰启用硬包围策略,有

X(t+ 1) = Xrabbit(t)− E|Xrabbit(t)−X(t)|. (4)
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式 (4)中,因猎物长期逃跑致使逃逸能力较低,无
法完成跳跃J ,只能待在原地等待被捕捉.
策略3 快速俯冲式软包围.当 |E| ⩾ 0.5且随机

数< 0.5时.因猎物仍具有较大的跳跃能力J ,哈里斯
鹰启用快速俯冲突袭,如果突袭失效 (Y 适应度没有
改善),则执行随机游走Z,如果游走失效则退回原地,
策略模式为

Y = Xrabbit(t)− E|J×Xrabbit(t)−X(t)|, (5)

Z = Y + S × LF(D). (6)

其中:S为随机向量,D为问题维度, LF为按文献 [13]
定义的Levy飞行函数.
策略4 快速俯冲式硬包围.当 |E| < 0.5且随机

数< 0.5时,猎物兔子没有足够的逃逸能力,哈里斯鹰
基于猎物位置和群体中心位置进行围捕,以减小种群
与猎物间距离差,策略模式为

Y = Xrabbit(t)− E|J×Xrabbit(t)−Xm(t)|. (7)

如果突袭失效 (Y 适应度没有改善),则执行随机游走
Z,如果游走失效则退回原地.

2 改进哈里斯鹰优化算法

2.1 哈里斯鹰优化算法的问题分析

在HHO算法中,主要依据能量值 |E| ⩾ 1来判

断算法是执行探索还是开发行为.但根据式 (3), |E|
值虽然大概率线性递减,但与E0值密切相关,如果
E0 < 0.5,则 |E|将一致小于1,因此HHO算法在迭代
不同时期的探索行为和开发行为的启动概率不同.
就探索行为而言,在迭代 t = 1时刻,探索概率

约为 50 %,在 t = T/2时刻,概率为 0 %.因此,探索
概率在前述 [0, T/2]时段是线性递减的.可见, HHO
算法的总体探索概率均值为 25 %,探索执行总次数
是总体迭代次数的 12.5 %.在开发行为的 4种策略
中, HHO算法采用随机数与0.5比较来判断是否执行
快速俯冲式包围策略以及进行随机游走模式.这里
的快速俯冲式包围策略和随机游走还采用了一种贪

婪比较选择,即俯冲式包围策略如果有效则保留新
解,否则执行随机游走.另外,还要判断随机游走是
否有效,如果有效则保留新解,否则退回初始解.即式
(6)和 (8)执行后的效果必须变好,否则执行式 (7);同
样式 (7)执行后的效果也必须变好,否则退回原解.为
评估这种贪婪行为的效率,利用文献 [3]中F1 ∼ F13

基准函数,测试策略3和策略4的策略效率问题 (维度
D = 30,最大评估次数 fEvals = 15 000),发现策略
3的执行有效率在不同的基准函数中有差异,其针对
13种测试函数的平均有效率为56.08 %;策略失效后

执行一种Levy的行为,但其平均有效率仅为0.45 %.
同时发现,策略4的平均有效率为30.06 %,策略失效
后的Levy行为有效率仅为0.03 %.可见, HHO算法中
的Levy策略效率相对较低.

2.2 基于方形邻域的多子群拓扑结构

HHO算法在能量值 |E| <1的开发行为中,利用
随机数与0.5比较区分为两个随机种群,这一机制对
于基准函数如 Sphere、 Schwefel2.22、 Rastrigin等
具有一定效果,但对于其他基准函数如Rosenbrock、
Schwefel等,并不能获得全局最优,也没有很好地利
用种群进化的历史信息.前述策略效率分析发现,基
于贪婪行为的策略 3和策略 4,式 (6)和 (8)的有效率
为56.08 %和30.06 %,而式 (7)的Levy飞行有效性为
0.45 %和 0.03 %.因此,针对开发行为提出一种方形
邻域的多种群拓扑结构来平衡算法的开发能力和探

索能力,具体如下:改进算法将整体哈里斯鹰种群区
分为K个子群,每个子群成员固定也为K个,这样便
形成了纵向子群和横向子群的双向结构.以纵向子
群作为主体子群,横向子群作为备用子群,纵向子群
间单独觅食,相互没有信息联系,形成信息孤岛.其
中,纵向子群的最优值和横向子群的最优值各有1/2
机会成为子群猎物位置Xrabbit(t).即纵向子群成员
执行开发行为的位置更新时,子群迭代按照纵向方向
依次进行,但子群猎物位置却有可能是个体所在列的
纵向最优或者是行的横向最优,具体迭代式为策略1
和策略2中的式 (4)和 (5).之所以如此设置,主要是考
虑两个方面:一是为规避子群最优个体的猎物可能
就是自己的情况;二是在算法收敛的后期能够跳出
局部极值.

2.3 基于随机数组的个体互换机制

本文基于方形邻域纵横双向随机选择最优值的

迭代方法中,虽然个体可以向两个方向随机学习,但
是子群之间没有信息交互.为了获取全局极值,需要
推动不同子群间的信息互动.现有文献的信息交流
都是通过子群个体的加权来实现,本文提出一种固定
概率的个体互换机制.假设固定概率P为0.3,对每个
纵向子群的个体进行轮询判断,如果 rand < 0.3,则
针对K行K列矩阵采用随机数组的方式产生两个随

机整数确定替换个体所在的行和列.随机数组的第1
个数为行,第 2个数为列,要求随机数组的行和列不
与现有个体的行或列相同,否则重新产生,即置换的
两个点所在的行列延长线内部形成一个矩阵.譬如
针对M53进行个体置换,产生随机数组 [3, k](k > 5),
由于M53和M3k所在的行和列都不同,且其纵横双向
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M33、M53、M5k、M3k构成了一个矩阵,所以可以进行
个体置换.如果不能构成矩阵,则再次产生随机数组.
由上述机制可以看出,这种信息交流方法的本质

是个体互换,而非对子群个体进行位置迁移,相当于
扩大部分子群的多样性以提高探索能力,缩小部分子
群的个体差距以增加收敛精度.数值实验表明,上述
设置对于很多基准函数都很快获得了全局最优.

2.4 基于历史信息的策略算子选择

HHO算法中,能量值E按照均匀分布从±2收缩
到0,即迭代 t = 0时刻,能量 |E| ⩾ 1的概率为50 %;
当迭代t ⩾ T/2时,能量 |E| ⩾ 1的概率为0.在前T/2

次迭代中,探索和开发行为是同时执行的,没有先探
索后开发的截然区分.探索行为是为了规避局部极
值,开发行为中的游走行为是为了跳出局部极值,是
一种针对现有策略行为失效后的选择.

为了更有效地利用现有的4种开发策略行为,提
出一种基于历史信息的策略算子选择方式,即针对所
有个体存储历史进化的适应度信息.如果个体的适
应度值改善,则进一步开发,采用HHO算法中的策略
1和策略2;如果个体的适应度信息变差,则相当于需
要跳出局部极值,采用HHO算法中的策略 3和策略
4.这一改变相当于将开发行为中的 |E|值判断和随
机数与0.5判断进行了更改.原算法根据随机数与0.5
判断随机划分了两个子群,分别执行策略1、策略2的
软硬包围和策略3、策略4的快速俯冲式软硬包围;而
本文方法依据适应值的改善情况决定是执行软硬包

围还是快速俯冲式软硬包围.设置这一策略的目的
是为了规避同一策略行为失效后的再次使用行为,以
加强对HHO算法中的不同策略进行引导.

2.5 计算复杂度分析

标准HHO方法的计算复杂度主要取决于 3个
过程:初始化、适应性评估和哈里斯鹰的位置更新.
假设种群数为N ,则初始化过程的计算复杂度为
O(N).由于要寻找最佳位置并更新所有的位置矢
量,种群更新的计算复杂度为O(T × N) + O(T ×
N × D).其中:T为最大迭代次数,D为问题维度.因
此, HHO的计算复杂度为O(N×(T +TD+1)).本文
改进HHO算法,仅更改算法的逻辑拓扑结构,增加了
子群间的信息交换活动,但并不调用适应度计算.可
见,改进算法的计算复杂度与标准HHO算法一样,也
是O(N × (T + TD + 1)).

2.6 改进算法的逻辑流程

改进算法的实现流程描述如下.
step 1:参数初始化.定义问题维度D、子群数K,

子群个体数k,初始能量值E,最大迭代步数T .
step 2:初始化群体位置,进行多子群划分,计算各

子群适应度,标注纵横双向最佳适应度,储存个体上
次进化的历史信息.

step 3:迭代开始,能量值和历史信息判断.
step 4:如果 |E| ⩾ 1,则哈里斯鹰随机选择式 (1)

或 (2)开始探索行为.如果 |E| < 1,则哈里斯鹰根据
能量值和历史适应度改善情况,选择开发行为策略.

策略5 软包围.当 |E| ⩾ 0.5且历史适应度改善

时,子群个体采用式 (3)基于纵或横子群猎物更新位
置.
策略6 硬包围.当 |E| < 0.5且历史适应度改善

时,子群个体采用式 (4)基于纵或横子群猎物更新位
置.
策略7 快速俯冲式软包围. |E| ⩾ 0.5且历史适

应度无改善时,子群个体采用式 (6)基于纵或横子群
猎物更新位置.
策略8 快速俯冲式硬包围. |E| < 0.5且历史适

应度无改善时,子群个体采用式 (7)基于纵或横子群
猎物更新位置.

step 5:纵向子群个体的信息交换.对纵向子群的
个体进行概率P判断,通过随机数组选定行列不交叉
的其他子群个体进行置换.

step 6:更新能量值、子群位置和适应度等.
step 7:判断循环结束条件,满足则结束,输出最优

适应度和位置,不满足则转至step 3.

3 数值实验

参考文献 [3, 4, 6, 8, 15]的做法,利用基准函数进
行对比,测试函数包括单峰 (UM)和多峰 (MM)问题,
内有大量局部极小点,在不同文献中也得到了推广和
经常性应用.与现有HHO改进算法进行比较研究,这
些被比较算法的参数设置为原始文献的建议值.所
有算法均在Matlab 2016a上实现,使用Windows 7 64
位专业版和64 GB计算机内存.改进算法的子群数K

为7,子群内个体数也为7,低维度函数的最大评估次
数 fEvals设置为15 000,子群内个体间交换固定概率
为0.3,能量值按照文献 [3]设置依概率从2直线下降
为0,记录30次独立运行的最优化结果.参照上述文
献,选取平均值、标准差、最优值、成功次数和成功比
率等指标衡量相关算法性能.
选取文献 [3]中13个可变维度测试函数进行对

比研究,其中F1 ∼ F7为单峰函数,F8 ∼ F13为多

峰函数.单峰函数F1 ∼ F4主要测试算法的寻优精

度,F5 ∼ F7拥有较多的局部极值点,其局部极值较难
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跳出.多峰函数F8、F12和F13拥有较多的局部极值

点,许多算法很难跳出局部极值.

3.1 改进算法的参数性能影响分析

为便于比较,设置测试函数的维度D = 30,算法
最大评估次数 fEvals = 15 000,其他参数同HHO.将
所提出的基于方形邻域和随机数组的哈里斯鹰优化

算法命名为MHHO, MHHO的整体种群数量由子群
数K决定 (K×K),开发行为的子群划分采用历史信
息而不是随机数0.5.针对子群内个体的信息交换,采
用固定概率P的方法进行置换,为了规避局部极值采
用一种纵横双向子群最优的随机猎物选择办法.

由于上述参数性能对算法有一定影响,需要进一
步实验分析.考虑到HHO算法中种群数为30,故本文
设置子群数K = 6,种群内个体数k = 36,子群个
体的被置换概率P设置为0.3,采用基于历史进化信
息评估的开发行为选择策略,算法的最大评估次数
fEvals即函数的调用次数与文献 [3]相同取15 000,算
法测试30次,利用均值指标进行算法性能的比较.
首先,进行置换概率P 实验,分别实验P = 0、

0.3、0.5和1四种情况,记为实验1∼实验4,在其他参

数不变的情况下,算法针对基准函数的测试精度等级
如表1所示.由表1可见,不同的置换概率P对测试函

数的影响不同,P = 0.5 ∼ 1时的效果相对较好,此
时F5、F6、F8 ∼ F13全部获得全局极值,F1 ∼ F4的

求解精度也相对较高,F7函数最优值是接近0的随机
值,因此不予比较.但总体而言,需要置换概率P > 0,
在此设置置换概率P = 0.8.
其次,对不同的子群数在P = 0.8下进行实验,设

置K = 4、8、10三种情况进行分析,记为实验5∼实
验7,其他参数不变,算法针对基准函数的测试精度等
级如表2所示.由表2可见,不同的子群数目对测试函
数的影响不同,子群数越少,F1 ∼ F4的求解精度越

高,但子群数过少如K = 4,导致F5、F6和F8的部分

维度陷入局部极值,求解精度偏低.因此,子群数目平
衡着探索和开发能力的平衡,相对较大的子群数有利
于平衡该能力,本文取子群数K = 6.
最后,对能量E值的取值范围限制进行实验,前

述7次实验的初始能量为2,现设置为1.5和1,即分别
从1.5和1线性下降至0,分别记为实验8和实验9.设
置K = 6,P = 0.8,其他参数不变,算法针对基准函数
的测试精度等级如表3所示.

表 1 置换概率P对算法性能影响的均值精度 (D = 30)

实验 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13

1 e-100 e-050 e-090 e-051 e-004 e-004 e-004 −12 568 0 e-016 0 e-005 e-004
2 e-193 e-107 e-194 e-096 e-005 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032
3 e-202 e-093 e-187 e-105 e-005 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032
4 e-181 e-103 e-207 e-104 0 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032

表 2 子群数目K对算法性能影响的均值精度 (D = 30)

实验 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13

5 e-257 e-136 e-273 e-138 e-003 e-032 e-004 −12 568 0 e-016 0 e-032 e-032
6 e-146 e-070 e-141 e-071 0 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032
7 e-109 e-057 e-107 e-057 0 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032

表 3 初始能量值对算法性能影响的均值精度 (D = 30)

实验 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13

8 e-124 e-064 e-122 e-065 0.95 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032
9 e-155 e-076 e-163 e-085 0 0 e-004 −12 569 0 e-016 0 e-032 e-032

对比实验9、实验8和实验4发现,较低的初始能
量E值可以相对提高F1 ∼ F4的求解精度.但总体
而言,初始能量值E、置换概率P对算法的性能影响

有限,改进算法针对不同参数值具有较强的鲁棒性且
能够获得大多数测试函数的全局极值.

3.2 本文MHHO方法与其他HHO改进方法的对比

为了对比MHHO与其他改进 HHO方法的优
劣,利用文献 [3]中 13个可变维度基准函数进行实

验研究,并与文献 [3,4,6,8,12,13]的数值结果进行对
比.文献 [4,6,8]对文献 [3]的HHO算法进行了有效
改进, HHO算法采用了布谷鸟搜索 (CS)和灰狼优化
(GWO),因此对比上述算法.函数的问题维度D =

30,算法的最大评估次数 fEvals = 15 000,统计30次
独立运行的算法均值和标准差指标,计算测试数据的
Friedman排名,实验结果如表4和表5所示.
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表 4 改进HHO算法在基准函数上的均值指标 (D = 30)

函数 MHHO IEHHO[8] HHOSCA[6] DEAHHO[4] HHO[3] GWO[12] CS[13]

F1 1.387 8e-195 1.38e-143 1.86e-91 3.36e-211 3.9e-97 1.18e-27 9.06e-04

F2 1.673 4e-106 − 2.46e-51 6.90e-106 1.5e-51 9.71e-17 1.49e-01

F3 8.152 4e-182 − 8.88e-72 6.46e-139 1.9e-63 5.12e-05 2.10e-01

F4 5.718 5e-102 − 8.01e-49 8.04e-103 1.0e-47 1.24e-06 9.65e-02

F5 0 1.44e-05 1.43e-02 3.66e-02 1.3e-02 2.70e+01 2.76e+01

F6 0 − 2.23e-04 5.63e-04 1.1e-04 8.44e-01 3.13e-03

F7 1.211e-04 − 1.22e-04 1.36e-04 1.4e-04 1.70e-03 7.29e-02

F8 −12 569.486 6 −12 569.5 −12 569.08 12 547 −1.25e+04 −5.97e+03 −5.19e+19

F9 0 − 0 0 0 2.19e+00 1.51e+01

F10 8.881 8e-016 − 8.881 7e-16 8.88e-16 8.88e-16 1.03e-13 3.29e-02

F11 0 − 0 0 0 4.76e-03 4.29e-05

F12 1.570e-032 − 1.13e-05 2.89e-05 7.35e-06 4.83e-02 5.57e-05

F13 1.349e-032 − 1.13e-04 3.30e-04 1.57e-04 5.96e-01 8.19e-03

friedman 1.154 2.333 2.385 1.769 2.615 5.538 5.692

表 5 改进HHO算法在基准函数上的标准差指标 (D = 30)

函数 MHHO IEHHO[8] HHOSCA[6] DEAHHO[4] HHO[3] GWO[12] CS[13]

F1 0 6.44e-143 9.49e-91 0 1.7e-96 1.47e-27 4.55e-04

F2 9.160 7e-106 − 1.11e-50 4.86e-106 6.9e-51 5.60e-17 2.79e-02

F3 0 − 4.86e-71 3.81e-138 1.0e-62 2.03e-04 5.69e-02

F4 2.408 8e-101 − 2.82e-48 5.68e-102 5.0e-047 1.94e-06 1.94e-02

F5 0 2.00e-05 2.02e-02 5.25e-02 1.8e-02 7.78e-01 4.51e-01

F6 0 − 3.38e-04 9.29e-04 1.5e-04 3.18e-01 1.30e-03

F7 1.069e-04 − 1.10e-04 1.57e-04 1.0e-04 1.06e-03 2.21e-02

F8 1.850 1e-012 1.93e-04 0.766 9 84.5581 1.47e+02 7.10e+02 1.76e+20

F9 0 − 0 0 0 3.69e+00 1.25e+00

F10 0 − 0 0 0 1.70e-14 7.93e-03

F11 0 − 0 0 0 8.57e-03 2.00e-05

F12 5.567 4e-048 − 1.50e-05 4.78e-05 1.19e-06 2.12e-02 4.96e-05

F13 5.567 4e-048 − 1.66e-04 4.86e-04 2.15e-04 2.23e-01 6.74e-03

由表 4可见, MHHO在 13个基准函数中,除了
F1∼F4的精度稍低外 (基本处于同一档次,如果增加
迭代次数则本文算法的精度更高),F5∼F6和F8∼F13

等全部获得了全局极值 (F7最优为接近 0的随机
值).可见, MHHO相对 3种HHO改进算法以及布谷
鸟搜索 (CS)、灰狼优化 (GWO)等算法具有较为明显
的优势,其Friedman的 rank排名最低为1.154,优于现
有HHO改进算法和基本HHO算法.针对文献所述
较难优化的Rosenbrock函数F5和Schwefwel函数F8,
MHHO完全收敛.研究发现, MHHO采用了多子群结
构导致子群内的个体有限, MHHO对F1∼F4函数不

占优势,但测试发现如果迭代次数增加 5倍, MHHO
针对这4个函数可以稳定地获得全局极值,其均值和
标准差为0.
由表5可见, MHHO在13个基准函数中,除F4的

标准差稍大外 (与文献 [4]处于同一档次),针对其他
测试函数的标准差全部最小且较为稳定.

3.3 MHHO方法与典型群智能优化算法的改进方
法对比

为了对比MHHO方法与其他典型群智能算法如
灰狼优化、差分进化、和声搜索、鲸鱼优化等改进方

法的优劣,继续利用文献 [3]中的13个可变维度函数
进行实验研究,并与文献 [17-20]的4种典型改进算法
进行对比,相关数值结果如表6所示.由表6可见,针
对测试寻优精度的F1∼F4函数, MHHO方法在现有
条件下的寻优精度仅高于文献 [17]的HGGWA,低于
文献 [18-20]的3种算法,但提高最大评估次数 fEvals
值发现, MHHO方法可以全部获得精确解.测试函数
F7的最优解是接近0的随机值,现有几种优化算法的
优化效果基本一样.针对测试函数F9∼F11, MHHO
方法在 30次测试中均获得了全局极值,标准差为 0,
较为稳定,故MHHO不劣于对比算法.针对较难优化
的F5、F6、F8、F12和F13五种函数, MHHO方法稳定
地获得了全局极值,标准差是最小的.综上,本文方法
在低维度函数上不劣于上述改进算法.
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表 6 本文MHHO方法与典型群智能优化方法改进算法的性能对比 (D = 30)

函数
HGGWA[17] GOBL-RNADE[18] DBSHS[19] EGolden-SWOA[20] MHHO

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

F1 9.56e-43 9.46e-118 1.63e-240 0 0 0 0 0 1.387e-195 0
F2 2.07e-64 3.49e-64 1.80e-126 6.91e-126 1.00e-178 0 6.69e-202 0 1.673e-106 9.160e-106
F3 2.63e-30 3.88e-30 7.15e-276 0 9.76e-239 0 0 0 8.152e-182 0
F4 2.54e-35 4.85e-35 6.26e-115 2.50e-114 7.02e-144 1.50e-143 3.58e-191 0 5.718e-102 2.408e-101
F5 2.52e+01 3.35e-01 5.94e-02 1.14e-01 2.89e+01 8.11e-02 3.75e-09 7.45e-09 0 0
F6 3.19e-04 4.16e-04 0 0 5.24e-00 7.07e-01 6.86e-10 1.29e-09 0 0
F7 7.86e-05 8.25e-05 7.70e-02 2.65e-02 1.45e-05 8.15e-04 3.25e-05 2.55e-05 1.211e-04 1.069e-04
F8 −3.12e+03 3.50e+02 1.34e-02 0 - - −5.58e-101 1.67e + 102 −12 569.486 1.850e-012
F9 0 0 0 0 3.03e-13 2.86e-13 0 0 0 0
F10 7.99e-15 2.33e-15 0 0 8.88e-16 0 8.88e-16 0 8.881e-016 0
F11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
F12 4.57e-04 5.77e-04 1.69e-32 3.99E-33 9.07e-32 0 8.53e-14 2. 61e-10 1.570e-032 5.567e-048
F13 1.15e-02 2.17e-02 2.28e-32 3.45e-32 2.16e-32 0 2.63e-11 6.65e-10 1.349e-032 5.567e-048

3.4 MHHO方法与其他优化算法大规模问题对比

为了进一步研究MHHO方法与其他群智能优
化改进方法在大规模问题上的性能差异,参考文献
[21]的函数设置,选择 7种公共函数进行对比研究,
问题维度D设置为1 000.对比算法包括改进粒子群
(CLPSO)[24]、协方差进化 (CMAES)[24]、改进的自适

应差分进化 (SaDE)[24]、组合差分进化 (CoDE)[24]、改

进动态和声搜索算法 (DIHS)[24]、改进鲸鱼优化算法

(IWOA)[24]和改进飞蛾扑火优化算法 (IMFO)[25]等,
参数设置和部分测试数据来自文献 [24-25].本文算
法最大评估次数 fEvals值从15 000调整为5 × 106,测
试结果见表7.

由表7可见,本文MHHO方法在上述测试函数中
具有一定的优势,除F12的性能低于 IWOA外,其他测
试函数都获得了全局极值.经过对比发现,文献 [24]
中F12和F14函数的表达式有误 (F12中第 1个Xd应

为Xi,F14求和公式中的d应为d − 1),其理论最优值
为0,理论最优位置为全1.通过Matlab将上述全1位
置代入公式,得F12最优值为 1.349 783 804 395 672e
-31,并不是0.因此,本文算法也获得了全局极值.
另外,文献 [25]中 IMFO算法针对基准函数F3、

F4、F6、F8、F13的寻优成功率偏低,本文利用改进算
法MHHO与其进行对比研究.公平起见,最大评估次
数一样 (fEvals = 50 000),成功率阈值设为1e-10,统
计30次测试的相关指标数据见表8.

表 7 大规模问题上的算法寻优均值指标数据 (D = 1000)

函数 CLPSO(2006) CMAES(2007) SaDE(2009) CoDE(2011) DIHS(2015) IWOA(2017) IMFO(2020) MHHO

F1 3.14e-21 7.06e-01 2.22e-01 6.06e-02 1.98e-23 0 0 0
F2 7.73e-02 1.78e+0 1.57e-02 3.16e-03 5.24e-12 0 0 0
F5 7.45e+02 3.26e+03 3.05e+03 2.21e+03 1.21e+03 9.90e+02 8.28e-08 0
F8 4.96e+03 3.60e+02 8.22e+02 1.06e+03 2.34e+02 0 0 0
F9 1.95e+01 2.13e-01 1.21e+01 9.19e+00 4.02e-13 8.88e-16 8.89e-16 8.881 8e-016
F10 2.78e-15 4.94e-01 9.25e-01 1.23e+00 2.50e-15 0 0 0
F12 1.90e+03 1.19e+01 1.15e+02 9.94e+01 9.97e-26 0 1.54e-06 1.349 8e-031

表 8 大规模问题的数值对比实验 (D = 1000)

函数
IMFO MHHO

均值 标准差 成功率/% 均值 标准差 成功率/%

F3 1.50e+05 7.10e+05 36.67 0 0 100
F4 3.88e-12 2.07e-11 100 8.204e-191 0 100
F6 0.048 4 0.120 4 33.33 0 0 100
F8 −418 998 0.259 2 93.33 −418 982.887 3 1.776 1e-010 100
F13 0.017 7 0.057 6 36.67 1.349 8e-032 5.567 4e-048 100

由表 8可见,在有限次最大评估次数条件下,
MHHO方法在上述 5个大规模基准函数上的测试
均值均一致优于 IMFO,除F4外 (精度也很高)都获
得了全局极值,成功率为 100 %.从标准差指标衡

量, MHHO方法非常稳定,对参数变化的鲁棒性也较
好,不同维度的性能实验验证了这种一致性.

IHHO算法[16]比较了 Elliptic、 Schwefel2.22、
Alpine和Salomon等 (F ′

1∼F ′
4)四种函数,其实验设置
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为:维度D = 1000,种群N = 50,迭代次数T = 1500

次.该算法在每个回合大约采用 6次牛顿局部加强,
相当于最大评估次数 fEvals为56 × 1 500 = 84 000.

考虑到文献 [16]选择的函数不需要平衡探索和开发,
MHHO方法的子群数设置为4, fEvals值相同,数值实
验结果见表9.

表 9 MHHO与 IHHO算法的性能对比 (D = 1000)

函数
MHHO IHHO[16]

均值 标准差 最差值 最优值 均值 标准差 最差值 最优值

F ′
1 0 0 0 0 0 0 0 0

F ′
2 1.429 6e-288 0 4.288 7e-287 0 1.362e-213 0 2.284e-212 3.390e-238

F ′
3 2.462 5e-288 0 7.387 5e-287 0 1.124e-211 0 3.372e-210 1.038e-236

F ′
4 0 0 0 0 0 0 0 0

由表9可见,针对不需要平衡探索和开发的4个
基准函数, MHHO方法求解精度相对更高, 30次迭代
的最好值均获得了全局最优,算法性能稳定.因此,本
文算法不劣于文献[16].
针对不同算法在大规模问题上 (D = 1000)的

收敛性情况,限于篇幅对比了WOA和HHO算法在
求解F4和F12的收敛情况,其中F4统计后 450次迭
代 (最优值下降过快).研究发现,测试函数F4的最优

值为 0,在有限的迭代步下, MHHO方法的收敛速度
快于WOA和HHO算法,且寻优精度在整个迭代周
期均持续提高,而WOA算法在第 50次迭代后便停
滞了, HHO算法大约在370次左右也开始停滞.测试
函数F12的最优解为 1.57e-032, MHHO方法在第 80
次迭代后获得了全局极值,后续稳定收敛于该值,而
WOA算法和HHO算法在第 100次迭代后均限入局
部极值,无法进一步提高收敛精度.

4 结 论

哈里斯鹰优化算法 (HHO)是受自然界中群鹰围
捕野兔逃跑时的狩猎行为而提出的新型群智能优化

方法,该方法基于灰狼优化和布谷鸟搜索算子,形成
了多重围猎策略.不同学者从非线性能量、最优值
变异、算子融合等视角提出了诸多改进,但仍然存在
探索和开发的不平衡问题.本文提出了一种方形邻
域拓扑结构的多子群划分思路,该策略下的子群个体
依概率受到来自横向或纵向的最优值影响,纵横双向
没有直接的信息互动,进而在探索与开发之间取得了
均衡.基于固定概率P建立了一种子群之间的个体

信息交换机制,即通过随机数组确定被交换个体的行
与列,且要求两个个体的行与列均不重合,这一措施
促进了不同子群的个体流动,避免了算法陷入局部最
优.提出了基于历史进化信息进行HHO算法中的算
子选择思路,区别于现有基本HHO算法中利用随机
概率来划分子群的思路,从而能够更好地利用现有问
题的信息.

利用中低维度和较高维度的基准函数进行实验

测试,并进行跨文献的广泛对比研究发现,改进方法
的开发和探索能力均衡性较好,能够有效获得全局极
值附近区域的位置.对于面向精度问题设置的测试
函数,通过减少子群数增加有效迭代次数,显著增强
了部分问题的寻优精度.跨文献数值实验比较表明,
所提出算法具有较为强劲的全局寻优性能和算法鲁

棒性.这种基于方形邻域拓扑结构和随机数组的子
群个体信息交换思路和方法,可以为其他群智能优化
方法提供参考和借鉴.
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