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引入人工偏好权重的混合型黑猩猩优化算法及应用
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摘 要: 为提高黑猩猩优化算法的收敛速度、求解精度和局部极值逃逸能力,提出一种引入人工偏好权重的混
合型黑猩猩优化算法 (HChOA).首先,结合ChOA实际设计新的非线性收敛因子平衡算法全局和局部搜索能力;其
次,在黑猩猩群体中引入“相异度”的概念和“趋异斥似”的人工偏好权重,以此优化黑猩猩位置更新公式,增强迭
代末期种群多样性的同时加快算法收敛速度;最后,提出一种改进的算术优化算法 (IAOA)并融入ChOA中,抽取
部分黑猩猩个体执行 IAOA优化策略,避免因领导者陷入局部最优而导致群体搜索停滞时出现早熟收敛现象.通
过8个标准测试函数在多种维度下的数值对比实验以及1个工程设计问题的求解,综合分析验证了HChOA具有
显著的优越性、稳定性和鲁棒性,且具备工程应用价值.
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Abstract: A hybrid chimp optimization algorithm (HChOA) with artificial preference weight is proposed to improve the
convergence speed, solution accuracy and local extreme escape ability of the chimp optimization algorithm. Firstly,
combined with the actual situation of the ChOA, a new nonlinear convergence factor is designed for balancing global
and local search capability. Secondly, the concept of“dissimilarity”and an artificial preference weight which can be
described as “tendency difference and repulsion similarity”are introduced into the chimp population to optimize
position update rule, enhance the population diversity at the end of iteration and accelerate the convergence speed of the
algorithm. Finally, an improved arithmetic optimization algorithm (IAOA) and mixing into ChOA are proposed, we
extract some chimp individuals to perform the IAOA optimization strategy to avoid group search stagnation and
premature convergence caused by leader falling into local optimum. Through the numerical comparison experiments of
8 benchmark functions in various dimensions and the solution of one engineering design problem, the comprehensive
analysis verifies that the HChOA has significant superiority, robusticity and the value of engineering application.
Keywords: chimp optimization algorithm；nonlinear convergence factor；artificial preference weight；arithmetic
optimization algorithm；engineering design optimization；dissimilarity

0 引 言

黑猩猩优化算法 (chimp optimization algorithm,
ChOA)是模拟黑猩猩群体狩猎时个体智能和性动机

简化出的一种优化技术[1],相较于其他群体智能算
法, ChOA具备两大特点:一是因黑猩猩狩猎职责不
同,采用差异性策略更新位置提高全局搜索能力;二
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是社会激励机制和性动机影响它们在最后阶段的围

捕行为,为模型化这一现象引入概率和混沌因子加快
算法收敛速度.然而, ChOA仍然存在求解精度低、收
敛速度慢以及易陷入局部最优等不足.就目前而言,
研究者们对其改进主要聚焦在以下几方面:

1) 优化初始种群质量.基于群体的智能优化算
法在一定程度上受初始种群质量影响,为改善伪随机
数容易产生劣质个体和群体分布不良问题,已有文献
中采用高破坏性的多项式变异[2]、混沌映射[3]等增加

初始种群多样性和质量.
2) 完善群体更新机制. ChOA主体结构虽然精

简,但形式单一缺乏针对性,导致全局优化能力受限
和收敛速度缓慢.为此,文献 [3]在最优位置使用凸透
镜成像的反向学习策略产生反向解,提高算法的收敛
精度和速度.

3) 协调全局与局部搜索.元启发式算法中普遍
存在探索和开发两个阶段,如何有效平衡二者间的关
系是极具挑战性的.文献 [4]提出一种正-余弦黑猩猩
优化算法SChOA,正弦、余弦函数被用于优化黑猩猩
群体更新方式,解决探索和开发中低平衡的问题;文
献[5]改进非线性收敛因子和引入自适应权重因子平
衡算法搜索能力.
上述改进采用不同策略弥补ChOA的缺陷均取

得了明显成效,但算法对特定问题的优化精度仍有
待进一步提升.因此,本文提出引入人工偏好权重并
混合改进算术优化算法的黑猩猩优化算法 (hybrid
ChOA, HChOA).多组数值实验结果表明, HChOA可
有效改善ChOA收敛慢、精度低等缺陷,算法竞争力
得到明显提升,而且适用于求解实际工程优化问题.

1 基本黑猩猩优化算法ChOA
1.1 ChOA设计思想

一般来说,黑猩猩经过驱逐、阻碍、追赶和攻击猎
物完成狩猎.其驱逐和追赶行为用下式进行模拟:

D = |CXp(t)−mXchimp(t)|, (1)

Xchimp(t+ 1) = Xchimp(t)−AD. (2)

其中: t为当前迭代次数;Xp、Xchimp分别为猎物和黑

猩猩的位置向量;D表示黑猩猩与猎物间的距离;m
是性动机影响的混沌映射矢量;A和C是两个系数向

量,其计算式如下:

A = f(2r1 − 1), (3)

C = 2r2, (4)

m = Chaotic_value, (5)

r1和r2的值由rand函数在 [0, 1]之间随机生成, f值随
迭代进程从2.5衰减到0.

黑猩猩的能力和智力存在个体间差异,可划分
为独立群体充当不同狩猎角色,即攻击者、阻碍者、
驱逐者和追赶者.在抽象空间中猎物位置 (最佳解决
方案)是未知的,只能由4个优秀群体共同估计定位,
其他黑猩猩则根据以上黑猩猩空间信息更新自身位

置.黑猩猩逼停猎物并完成围捕的数学模型为
DA = |C1XA −m1X|, X1 = XA −A1DA;

DB = |C2XB −m2X|, X2 = XB −A2DB;

DC = |C3XC −m3X|, X3 = XC −A3DC ;

DD = |C4XD −m4X|, X4 = XD −A4DD;

(6)

X(t+ 1) =
X1 +X2 +X3 +X4

4
. (7)

其中:X为当前黑猩猩个体的位置,XA、XB、XC和

XD分别表示四者的位置信息.
黑猩猩群体具有类似人类的社会激励机制,在狩

猎最后阶段为获取社会支持和性等而无视其职责以

一种混乱的方式争夺食物.原文依概率用混沌模型
取代常规更新机制,数学表达如下:

Xchimp(t+ 1) =

{
Xp(t)−AD, µ < 0.5;

Chaotic_value, otherwise.
(8)

其中:µ ∈ [0, 1], Chaotic_value为混沌映射.

1.2 ChOA的收敛性分析

由ChOA的设计思想可知其隶属于随机搜索算
法的范畴,故其收敛性可依据随机算法的收敛准则[6]

加以分析.首先,给出用于描述ChOA的Markov链模
型的相关定义和定理.
定义1 设由不同角色黑猩猩位置构成的个体

状态为 θ,所有可能状态构成的黑猩猩状态空间为
θ = {θ|θ ∈ Y },Y 为可行解空间.黑猩猩群状态由
所有黑猩猩状态构成,表示为φ = (θ1, θ2, . . . , θi),其
中 i = 1, 2, . . . , Nφ, θi为第 i个黑猩猩状态,Nφ为黑

猩猩种群规模.进而黑猩猩群状态空间可表示为

ψ = {φ = (θ1, θ2, . . . , θi)|θi ∈ Y }. (9)

定义2 对于φ ∈ ψ, θ ∈ φ,黑猩猩群状态中包
含黑猩猩状态的数目记为

ρ(φ, θ) =

Nφ∑
i+1

χ|θ|(θi), (10)

其中χ|θ|表示事件 θ的示性函数.有两个黑猩猩群
φ1, φ2 ∈ ψ,对于∀θ ∈ Y ,若有ρ (φ1, θ) = ρ (φ2, θ),
则称φ1和φ2等价,记作φ1 ∼ φ2.由等价关系“∼”诱
导的黑猩猩群状态等价类记作L = ψ/∼,简称黑猩
猩群等价类,其存在以下性质:

1) 某等价类L内任意黑猩猩群状态之间都是等

价的,即φi ∼ φj , ∀φi, φj ∈ L;
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2) L内任意黑猩猩群状态与L外的任意黑猩猩

群状态不等价,即φi ̸∼ φj ,∀φi ∈ L,φj ̸∈ L;
3) 任意两个不同等价类没有交集,即L1

∩
L2 =

∅, ∀L1 ̸= L2.
定义3 对于∀θi ∈ φ, θj ∈ φ,算法迭代中,黑猩

猩状态由θi一步转移到θj ,记为Tφ(θi) = θj .
定理1 ChOA算法中,黑猩猩状态由θi一步转

移到θj的转移概率P (Tφ(θi) = θj)的表达式为

P (Tφ(θi) = θj) =



PA(Tφ(θi) = θj), 取决攻击者;

PB(Tφ(θi) = θj), 取决阻碍者;

PC(Tφ(θi) = θj), 取决驱逐者;

PD(Tφ(θi) = θj), 取决追赶者;

PV (Tφ(θi) = θj), 取决混沌映射.

证明 将黑猩猩群体视为超空间的一组点集,则
黑猩猩狩猎的更新过程即在超空间中进行点集之间

的交换.根据定义2和ChOA算法的几何性质,可得攻
击者状态由θi一步转移到θj的转移概率

PA(Tφ(θi) = θj) =
1

| −AiDA|
, θj ∈ [θAi, θAi −AiDA], µ < 0.5;

0, otherwise.

(11)

阻碍者状态由θi一步转移到θj的转移概率

PB(Tφ(θi) = θj) =
1

| −AiDB|
, θj ∈ [θBi, θBi −AiDB], µ < 0.5;

0, otherwise.

(12)

驱逐者状态由θi一步转移到θj的转移概率

PC(Tφ(θi) = θj) =
1

| −AiDC |
, θj ∈ [θCi, θCi −AiDC ], µ < 0.5;

0, otherwise.

(13)

追赶者状态由θi一步转移到θj的转移概率

PD(Tφ(θi) = θj) =
1

| −AiDD|
, θj ∈ [θDi, θDi −AiDD], µ < 0.5;

0, otherwise.

(14)

社会激励机制下混沌模型导致的黑猩猩状态由θi一

步转移到θj的转移概率

PV (Tφ(θi) = θj) =
1

|θmax − θmin|
, θj ∈ [θmin, θmax], µ > 0.5;

0, otherwise.
(15)

因ChOA算法基于不同角色黑猩猩间交流协作
完成迭代寻优,所以式 (11)∼ (15)共同决定了黑猩猩
状态由θi一步转移到θj的转移概率. 2
定义 4 对于∀φi ∈ ψ,φj ∈ ψ, ChOA迭代过

程中,黑猩猩群状态由φi转移到φj ,记作Tψ(φi) =

φj .黑猩猩群状态由φi一步转移到φj的转移概率为

P (Tψ(φi) = φj) =

Nφ∏
k=1

P (Tφ(θik) = θjk), (16)

即黑猩猩群内所有黑猩猩个体状态同时由φi一步转

移到φj时构成黑猩猩群状态由φi一步转移到φj的

概率.
定理2 ChOA中黑猩猩状态序列{φ(t) : t > 0}

是有限齐次Markov链.
证明 该定理主要从Markov性、有限性、齐次性

加以证明.齐次Markov性即黑猩猩状态序列的转移
概率P (Tφ(φ(t− 1)) = φ(t))只与 t − 1时刻的状态

有关,而与时刻t− 1无关,该性质由定理1可得证;有
限性即黑猩猩状态空间是有限的,由于黑猩猩个体数
量有限,所以其状态空间亦有限. 2
上述研究建立了ChOA的Markov链模型,该模

型是研究ChOA算法收敛性的重要基础.参考灰狼
算法基于Markov链模型的收敛性证明过程[7],易证
ChOA算法符合文献 [7]中收敛准则的假设1和假设
2,且满足全局收敛的充要条件,可知ChOA是全局收
敛算法.

2 HChOA算法介㓽
2.1 非线性收敛因子

参数非线性自适应调整策略在元启发式算法中

发挥着不可小觑的作用,也是学者们改进的热点.在
ChOA中,取决于收敛因子f的距离控制系数A调控

算法全局搜索和局部开发:当 |A| > 1时,黑猩猩被迫
远离猎物,从而扩大搜索范围进行全局勘探;当 |A| ⩽
1时,黑猩猩逐渐逼近猎物潜在区域直至展开攻击完
成局部开采.由此可见,收敛因子f间接制约着算法

从探索到开发阶段的转变.
通常情况下,改进的收敛因子遵循以下规律:迭

代前期衰减缓慢,保持较大值以加强全局探索能力;
迭代后期快速衰减,降为较小值以提高局部搜寻能
力.但是ChOA引入混沌因子m,多样化黑猩猩因性
动机影响表现出的捕食行为,此举虽然扰乱了黑猩猩
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判断自身与猎物间的距离,但能够降低被猎物迷惑的
可能性,即增大算法跳出局部极值的概率.因此,本文
结合ChOA实际,为避免产生重复效应而设计了新的
非线性递减公式

f = finital − ffinal +
(t− 2T )tfinital

T 2
. (17)

其中: finital为参数f的初始值2.5, ffinal为最终值0, t
和T分别为当前和最大迭代次数.
式 (17)对应的曲线呈下凹型,如图1所示,前期衰

减的变化率较大,即邻代黑猩猩间的步长收缩幅度增
大,加快向猎物靠拢步伐;后期衰减平缓,变化率较小,
保证黑猩猩有足够时间在猎物附近精细搜索.

0 100 200 300 400 500

0.5

1.5

2.5

!"#$

%
&

'
(

)
*

图 1 改进的收敛因子变化曲线

2.2 人工偏好权重

基本ChOA中,其他黑猩猩根据攻击者、 阻碍
者、驱逐者和追赶者的平均位置调整自身位置,无
差别地更新规则忽略了当前黑猩猩对不同领导者的

偏好差异,搜索末期容易出现趋同现象.为解决这一
问题并刻画黑猩猩对领导者的兴趣倾向,首先,在黑
猩猩种群中引入“相异度”的概念.对于n维搜索空

间,两个黑猩猩个体的相异度由n个特征共同决定,
当且仅当每个特征完全一样时相异度为0,此时两个
黑猩猩视为同一个体,否则相异度值通过逐维绝对
特征差求和计算得到.此思想与距离度量中的曼哈
顿距离相吻合,n维向量 a = (x11, x12, . . . , x1n)和

b = (x21, x22, . . . , x2n)的曼哈顿距离定义为

d(a, b) =

n∑
k

|x1k − x2k|. (18)

其次,设定黑猩猩遵循“趋异斥似”的人工偏好权重
更新下一代位置,即黑猩猩更偏向于与其相异度大的
领导者,对相异度小的领导者有排斥行为.该机制能
够有效缓解迭代末期严重同化的现象.

综上,位置更新式(7)修改后的表达式为

X(t+ 1) = λ1X1 + λ2X2 + λ3X3 + λ4X4. (19)

其中:λ1,λ2,λ3,λ4分别为当前黑猩猩对攻击者、阻碍
者、驱逐者和追赶者的偏好权重,其计算式如下:

λi =
di

d1 + d2 + d3 + d4
, (20)

d表示由式(18)计算得到的相异度值.

2.3 混合改进的算术优化算法

鉴于ChOA群体更新模式单一,抵抗因领导者误
导而陷入局部陷阱的能力不足,本文结合算术优化
算法 (AOA)[8]思想,抽取种群 20 %个体利用乘、除
策略和加、减策略更新位置.乘、除策略用于开拓
ChOA未发掘的空间盲点,加、减策略辅助算法进一
步提升寻优精度.为更好地发挥AOA优化性能,针对
AOA固定依赖搜索区间的局限做出改进,改进后的
AOA (IAOA)描述如下.

IAOA保留AOA的数学优化器加速函数 (math
optimizer accelerated, MOA)设计,以此控制启动不同
优化策略时机.

MOA(t) = (Max − Min) t
T

+ Min. (21)

其中: Max = 1为加速函数上界, Min = 0.2为加速函

数下界.当r3 > MOA时,执行乘、除策略,即

X(t+ 1) =Xbest(t)÷ (MOP + ε)× g(X(t)), r4 < 0.5;

Xbest(t)× MOP × g(X(t)), r4 > 0.5.

(22)

当r3 < MOA时,执行加、减策略,即

X(t+ 1) =Xbest(t)− MOP × g(X(t)), r5 < 0.5;

Xbest(t) + MOP × g(X(t)), r5 > 0.5.
(23)

其中:数学优化器概率 (math optimizer probability,
MOP)通过下式自适应变化(α取值为5):

MOP(t) = 1−
( t
T

)1/α

; (24)

g(·)表示一种映射关系,其将当前个体的空间位置信
息通过正弦和余弦函数映射到一组n维向量,以此取
代原始AOA依据搜索区间固定设置的乘子.这种改
进操作一方面结合当前个体的空间布局, 另一方面
利用正弦和余弦函数的波动性增加计算结果的多样

性.具体关系式如下:

g(X(t)) = sin(X(t)) + cos(X(t)). (25)

2.4 HChOA执行伪码

算法1 HChOA.
input:种群规模N ,维度Dim,最大迭代次数T .
1)随机初始化黑猩猩种群
2) while(t < T )
3) 计算适应度并确定4个领导者位置
4) 抽取20 %个体后执行IAOA流程
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5) for 1: 0.8N
6) 由式(3)、(4)和(17)更新参数A和C

7) 由式 (18)计算当前黑猩猩分别与4个领
导者的相异度

8) 由式(19)和(20)更新黑猩猩位置
9) end for
10) for 1: 0.2N
11) if (r3 > MOA)
12) 由式(22)更新黑猩猩位置
13) else if (r3 ⩽ MOA)
14) 由式(23)更新黑猩猩位置
15) end if
16) end for
17) t = t+ 1

18) end while
output: 最优解Xbest,最优适应度f(Xbest).

3 数值实验与结果分析

为测试本文改进策略的有效性和 HChOA的
优化能力,按单峰与多峰 1 : 1的比例选取 8个常用
的基准测试函数,单峰函数: Sphere、 Schwefel1.2、
Rosenbrock、Quartic考察算法收敛速度;多峰函数:
Schwefel 2.26、Rastrigin、Criewank、Penalized 1验证
全局收敛能力.通过多组实验全方位评价改进算法
的性能.实验环境为: 64位Win10操作系统、11th Gen
Intel (R) Core (TM) i5-11300H CPU、3.10 GHz主频、
16 GB内存.实验平台为: Matlab R2020a.通用实验条

件设置为:空间维度 30,种群规模 30,最大迭代次数
500,独立运行次数30.

3.1 改进策略有效性分析实验

3.1.1 非线性收敛因子对性能影响分析

参照文献 [9-12]提出的参数非线性递减公式和
本文设计的式 (17)分别只改变ChOA中收敛因子 f

的衰减模式,依次记为ChOA1∼ChOA5,其平均寻优
进程如图2所示.

由图2可知: ChOA5无论在收敛速度还是收敛精
度上都要优于4种变体算法,这得益于改进的非线性
收敛因子在迭代初期较大幅的衰减加快了算法收敛

速度,从而更早地出现拐点;而在迭代末期衰减缓慢,
为潜在最优解邻域内精细搜索提供了保障.由此可
见,本文提出的改进非线性收敛因子对平衡算法探索
与开发具有一定的帮助.
3.1.2 人工偏好权重对性能影响分析

将 ChOA中只引入基于曼哈顿距离的偏好
权重记为MDChOA,结合文献 [13-14]给出的权重
分配方法和衍生而来的其他比例式提出基于适

应度值的FChOA、基于欧式距离的EDChOA、基于
步长欧式距离的SEDChOA、基于步长曼哈顿距离的
SMDChOA.上述算法在3个测试函数上的寻优对比
曲线如图3所示.
由图 3可知, MDChOA在函数 f1上兼具高精度

和快收敛.对于函数f6和f8, MDChOA虽然与其他算
法均陷入局部最优,但加快了寻找最优解的速度.总
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体看MDChOA在单/多峰函数上的收敛速度和寻优
精度都略优于对比算法.因此,基于曼哈顿距离的人
工偏好权重可提升算法寻优性能.
3.1.3 混合IAOA对性能影响分析
为了检验 IAOA对ChOA性能提升的贡献程度,

将只混合 IAOA的ChOA (IAOA-ChOA)与基本算法
进行实验对比,数值结果见表1.

表 1 ChOA和 IAOA-ChOA的数值实验结果

函数
ChOA IAOA-ChOA

平均值 标准差 平均值 标准差

f1 6.63e-06 1.36e-05 0.00e+00 0.00e+00

f2 6.39e+01 1.06e+02 0.00e+00 0.00e+00

f3 2.89e+01 4.28e-02 2.84e+01 4.69e-01

f4 1.80e-03 1.70e-03 3.06e-04 2.64e-04

f5 −5.71e+03 5.25e+01 −7.53e+03 6.98e+02

f6 1.47e+01 2.10e+01 0.00e+00 0.00e+00

f7 3.18e-02 3.66e-02 0.00e+00 0.00e+00

f8 4.79e-01 2.29e-01 1.57e-02 2.25e-02

由表 1可明显发现, IAOA-ChOA对所有测试函
数的平均寻优结果都小于ChOA,说明混合 IAOA不
仅提高了求解单峰函数的精度,而且能够帮助ChOA
勘探更多未知区域,摆脱局部极值的困扰.从标准差

来看, IAOA-ChOA普遍低于ChOA,表明 IAOA不破坏
ChOA稳定性的同时强化了算法稳定程度.综上,混
合IAOA对改善算法性能具有突出贡献.

3.2 HChOA与ChOA系改进算法对比实验

为进一步验证 3个改进策略融合后对ChOA性
能改善的效果,将基本黑猩猩算法和其改进算法
(SChOA、EChOA[2]、SLWChOA[3])进行对比实验.对
比算法的结果数据均取自相应文献,由于测试函数选
取存在差异,对缺失的数据用NaN表示.对比结果如
表 2所示.由表 2可知,单峰函数中:对于 f1和 f2,
HChOA能够收敛至理论最优值,其寻优速度和精度
远超ChOA、SChOA和EChOA;对于f3和f4; HChOA
平均优化水平较基本ChOA均有所改善,并且斩获
f3最佳稳定性.多峰函数中:对于f6和f7, HChOA与
SLWChOA性能相当均跳出局部干扰并精准捕获全
局最优值;对于 f5和 f8, HChOA的求解精度相比基
本ChOA提升数个数量级,尤其在f5上最接近理论最

优值.以上结果表明: 3种策略组合形成的HChOA对
单/多峰函数均具有较强的处理能力,增强了原始算
法的搜索效率和逃逸局部陷阱的概率,且在有限适应
度评估次数内同系改进算法中具有竞争力.

表 2 ChOA系改进算法的对比结果 (30D)

算法
f1 f2 f3 f4

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ChOA 6.63e-06 1.36e-05 6.39e+01 1.06e+02 2.89e+01 4.28e-02 1.80e-03 1.70e-03

SChOA 1.57e+03 5.68e+03 1.05e+03 2.25e+04 5.95e+05 1.00e+07 1.43e+00 5.77e+00

EChOA 1.22e-36 6.33e-36 4.31e-19 1.59e-18 1.04e+01 8.21e-01 1.09e-06 7.99e-07

SLWChOA 0.00e+00 0.00e+00 NaN NaN 2.70e+01 3.17e-01 1.73e-05 1.21e-05

HChOA 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 2.84e+01 1.30e-01 1.03e-04 8.67e-05

算法
f5 f6 f7 f8

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

ChOA −5.71e+03 5.25e+01 1.47e+01 2.10e+01 3.18e-02 3.66e-02 4.79e-01 2.29e-01

SChOA −3.81e+03 1.80e+02 4.39e+01 7.77e+01 2.09e+01 8.30e+01 2.59e+06 3.31e+07

EChOA NaN NaN 1.41e-01 6.05e-01 3.10e-03 7.33e-03 7.45e-12 2.93e-12

SLWChOA NaN NaN 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 NaN NaN

HChOA −2.51e+04 4.65e+03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 6.55e-06 8.84e-06

3.3 HChOA与其他元启发式算法对比实验

选取ABC[15]、 WOA[16]、 TLBO[17]、 BES[18]、

MPA[19]、CSA[20]和AOA算法从3种维度进行仿真对
比实验及wilcoxon秩和检验.算法参数设置参照原文
献.不同维度情形下的实验结果见表3,其中“*”代表
统计量p值小于0.05.
由表 3可知:每个算法各有千秋使得竞争十分

激烈,但本文算法在多数测试函数上性能优异,说
明HChOA的普适性胜过对比算法.同时,随着搜索
空间扩张, 8种算法求解精度均有不同程度损失,而
HChOA有效地克服了空间复杂度增加带来的搜索难
问题,仍维持较高的寻优精度,甚至反超低维时的优
势算法,表明HChOA局部极值规避和全局探索能力
总体强于对比算法,兼备高维可扩展性.



第2期 刘 威等: 引入人工偏好权重的混合型黑猩猩优化算法及应用 417

表 3 8种算法结果对比

维度 函数 指标 ABC WOA TLBO BES MPA CSA AOA HChOA

10D

f1
平均值 5.49e-06* 1.66e-77* 5.72e-101 3.09e-61* 4.12e-30* 8.59e-09* 0.00e+00 0.00e+00
标准差 5.04e-06 5.55e-77 1.82e-100 1.67e-60 5.82e-30 3.65e-08 0.00e+00 0.00e+00

f2
平均值 1.18e+02* 1.79e+02* 8.30e-45* 1.78e-27* 5.70e-14* 7.97e-01* 0.00e+00 0.00e+00
标准差 5.57e+01 3.75e+02 2.90e-44 9.26e-27 1.64e-13 2.48e+00 0.00e+00 0.00e+00

f3
平均值 8.67e+00 6.98e+00* 5.93e-01* 5.01e-01* 1.76e+00* 6.76e+01* 6.68e+00* 8.49e+00
标准差 1.86e+00 6.13e-01 5.06e-01 9.32e-01 4.89e-01 1.10e+02 3.56e-01 4.96e-01

f4
平均值 1.08e-02* 2.60e-03* 5.26e-04* 4.93e-04* 7.54e-04* 6.36e-01 6.24e-05* 1.12e-04
标准差 4.60e-03 3.40e-04 2.85e-04 2.77e-04 4.34e-04 2.46e-01 5.06e-05 8.68e-05

f5
平均值 −2.88e+03 −3.31e+03* −3.53e+03* −2.94e+03 −3.55e+03 −2.89e+03* −2.92e+03 −2.76e+03
标准差 1.64e+02 5.97e+02 2.17e+02 3.96e+02 1.69e+02 7.29e+02 3.17e+02 4.25e+02

f6
平均值 2.69e+01* 1.45e+00 3.81e+00* 6.42e+00* 9.68e-12* 9.51e+00* 0.00e+00 0.00e+00
标准差 4.76e+00 7.96e+00 1.87e+00 6.15e+00 5.30e-11 6.58e+00 0.00e+00 0.00e+00

f7
平均值 4.07e-01* 1.23e-01* 6.20e-03* 6.83e-02* 4.84e-16* 3.05e-01* 1.46e-13* 0.00e+00
标准差 7.78e-02 2.26e-01 1.40e-02 1.00e-01 2.59e-15 1.65e-01 8.03e-13 0.00e+00

f8
平均值 2.49e-05* 1.02e-02* 9.32e-31* 3.11e-02* 1.25e-11* 5.46e-01* 3.93e-02* 6.23e-06
标准差 3.65e-05 1.56e-02 4.49e-30 9.49e-02 1.01e-11 7.59e-01 6.06e-02 4.48e-06

30D

f1
平均值 1.96e+01* 6.86e-73* 4.35e-83* 2.13e-40* 4.77e-23* 1.59e+01* 2.71e-39* 0.00e+00
标准差 7.54e+00 3.74e-72 9.73e-83 6.60e-40 5.59e-23 1.44e+01 1.48e-38 0.00e+00

f2
平均值 3.45e+04* 4.48e+04* 1.15e-17* 8.29e-07* 7.13e-05* 2.10e+03* 6.50e-03* 0.00e+00
标准差 4.31e+03 1.47e+04 3.88e-17 3.43e-06 1.10e-04 1.07e+03 1.33e-02 0.00e+00

f3
平均值 2.06e+05* 2.80e+01* 2.46e+01* 2.21e+01* 2.52e+01* 1.67e+03* 2.84e+01* 2.84e+01
标准差 1.13e+05 5.61e-01 4.83e-01 1.21e+00 4.67e-01 2.05e+03 3.10e-01 1.30e-01

f4
平均值 3.60e-01* 3.50e-03* 1.20e-03* 1.50e-03* 1.30e-03* 7.08e-01* 7.67e-05 1.79e-04
标准差 1.14e-01 4.20e-03 4.39e-04 1.30e-03 6.89e-04 2.51e-01 8.53e-05 8.14e-05

f5
平均值 −4.90e+03* −1.01e+04* −7.73e+03 −5.36e+03* −8.81e+03* −7.05e+03* −5.21e+03* −1.03e+04
标准差 3.44e+02 1.65e+03 8.88e+02 6.89e+03 4.51e+02 2.13e+03 2.96e+02 1.27e+03

f6
平均值 2.33e+02* 5.68e-15 1.15e+01* 3.91e+01* 0.00e+00 3.58e+01* 0.00e+00 0.00e+00
标准差 1.77e+01 2.28e-14 7.56e+00 5.61e+01 0.00e+00 8.70e+00 0.00e+00 0.00e+00

f7
平均值 1.21e+00* 1.15e-02* 1.61e-06 5.85e-06 0.00e+00 2.03e+00* 1.26e-01* 0.00e+00
标准差 1.27e-01 3.57e-02 8.87e-06 3.20e-05 0.00e+00 5.81e-01 8.51e-02 0.00e+00

f8
平均值 1.93e+05* 1.82e-02* 8.46e-08 1.04e-02* 1.54e-04* 8.48e+00* 5.50e-01* 6.55e-06
标准差 2.07e+05 8.50e-03 4.12e-07 3.16e-02 8.46e-04 3.58e+00 4.98e-02 8.84e-06

100D

f1
平均值 8.08e+04* 1.01e-70* 3.96e-76* 2.50e-27* 1.44e-19* 5.40e+03* 2.49e-02* 0.00e+00
标准差 6.62e+03 4.02e-70 6.68e-76 6.33e-27 1.27e-19 1.23e+03 9.63e-03 0.00e+00

f2
平均值 4.47e+05* 1.11e+06* 3.66e-07* 5.43e-01* 1.51e+01* 4.51e+04* 7.98e-01* 0.00e+00
标准差 4.81e+04 3.57e+05 5.51e-07 1.33e+01 2.36e+01 1.50e+04 7.10e-01 0.00e+00

f3
平均值 3.75e+08* 9.81e+01* 9.64e+01* 9.63e+01* 9.71e+01* 5.79e+05* 9.88e+01* 9.80e+01
标准差 5.27e+07 1.84e-01 9.03e-01 7.93e-01 7.55e-01 2.64e+05 7.44e-02 5.47e-02

f4
平均值 5.02e+02* 5.60e-03* 1.50e-03* 2.40e-03* 1.80e-03* 3.41e+00* 7.79e-05* 1.03e-04
标准差 5.24e+01 7.90e-03 4.56e-04 2.30e-03 9.99e-04 8.33e-01 5.41e-05 8.67e-05

f5
平均值 −9.18e+03* −2.49e+04* −1.87e+04* −9.66e+03* −2.45e+04 −2.07e+04* −1.00e+04* −2.51e+04
标准差 7.06e+02 5.43e+03 3.25e+03 1.68e+03 1.30e+03 6.03e+03 7.37e+02 4.65e+03

f6
平均值 1.25e+03* 0.00e+00 0.00e+00 2.18e+01* 0.00e+00 3.16e+02* 0.00e+00 0.00e+00
标准差 4.29e+01 0.00e+00 0.00e+00 1.19e+02 0.00e+00 4.46e+01 0.00e+00 0.00e+00

f7
平均值 7.39e+02* 0.00e+00 0.00e+00 3.45e-06* 0.00e+00 1.34e+02* 6.07e+02* 0.00e+00
标准差 6.21e+01 0.00e+00 0.00e+00 1.89e-05 0.00e+00 2.98e+01 1.50e+02 0.00e+00

f8
平均值 1.24e+09* 4.67e-02* 2.35e-02* 3.70e-03* 4.17e-02* 2.79e+02* 9.05e-01* 2.59e-05
标准差 2.03e+08 3.40e-02 7.40e-03 3.50e-03 8.50e-03 1.08e+03 2.50e-02 1.25e-04

3.4 HChOA的高维收敛性分析实验

本节在 300维搜索空间中追踪并记录 9种算法
每次迭代后获得的最优适应度,通过对比变化曲线分

析高维收敛性能.图 4展示了 30次实验的平均收敛
曲线.对于单峰函数, HChOA高速搜寻解空间且在中
后期捕捉到最优解;对于多峰函数, HChOA前期仍保
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持快速探索,后期成功逃逸个别局部极值收敛至比其
他算法更优的目标值.总体表现说明HChOA较好地

兼顾了收敛速度和收敛精度,并且有效缓解了早熟收
敛问题.
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图 4 9种算法高维寻优曲线对比

4 焊接梁设计优化应用

现实中的工程设计问题大部分可转化为数值优

化问题求解,复杂的物理结构及硬性限制条件使得这
类优化问题具有非线性、强约束的特征,且实际工程
问题中的设计变量往往不依赖于零,因此适用于测试
智能优化算法的非线性寻优和全局最优收敛能力.
焊接梁设计问题是众多工程算例中较为常见的

一个最小化问题,其目标旨在优化给定的变量以期制
造成本降到最低,其完整的数学模型参见文献 [8].为
了验证本文改进算法的工程应用性能,将HChOA
与已发表文献中的算法对焊接梁设计问题进行优

化.为尽量保证对比实验的客观性,部分算法的实验
结果直接来自参考文献并在表4中标注.

表 4 各算法对焊接梁设计问题的求解结果

算法 h l t b f(x⃗)

GA 0.248 9 6.173 0 8.178 9 0.253 3 2.433 1
PSO 0.202 3 3.544 2 9.033 4 0.206 1 1.733 4
GWO 0.205 6 3.478 3 9.036 8 0.205 7 1.726 2
WOA 0.208 5 3.192 5 8.735 9 0.220 1 1.744 0
MVO 0.205 4 3.473 1 9.044 5 0.205 6 1.726 4
ChOA 0.197 9 3.312 5 9.405 0 0.208 8 1.776 2
CSA[20] 0.182 1 3.857 0 10.000 0.202 4 1.879 9
AOA[8] 0.194 5 2.570 9 10.000 0.201 8 1.716 4
CPSO[8] 0.202 3 3.544 2 9.048 2 0.205 7 1.728 0

HSSAHHO[4] 0.205 7 3.470 5 9.036 7 0.205 7 1.724 8
SChOA[4] 0.205 7 3.470 5 9.030 6 0.205 6 1.722 9
IChOA[5] 0.203 8 3.471 3 9.030 0 0.206 0 1.722 8
HChOA 0.194 2 3.280 7 9.049 9 0.205 9 1.685 2

由表 4可知: HChOA在众多竞争算法中脱颖而
出,突破了新近算法解决焊接梁设计问题的最优下
限,得到相对更优的设计方案.由此,从工程算例的角
度进一步验证了HChOA算法可行且有效的寻优机
制和现实问题的应用价值.

5 结 论

针对黑猩猩优化算法求解高维复杂函数和实际

工程问题时收敛慢、精度低、全局优化能力不足等

缺陷,通过改变收敛因子f递减方式和引入基于相异

度的人工偏好权重对黑猩猩群体位置更新模型优化

处理,另外分配20 %的黑猩猩执行AOA的搜寻策略,
同时为规避AOA固定依赖搜索区间的弊端,提出用
正弦和余弦函数映射当前个体所在空间位置信息,取
代AOA中由区间向量决定的乘子.数值实验结果表
明, HChOA较新进元启发式算法具有显著优越性和
优异的高维可扩展性,兼具工程应用前景.
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