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摘　 要： 针对标准的哈里斯鹰优化算法收敛精度不高，易陷入局部最优等缺点，提出一种混合策略改进的哈里斯鹰优化算法

ＤＭＨＨＯ。 利用非线性周期递减的逃逸能量因子来平衡算法的全局探索和局部开发能力；引入多项式变异策略，对全局最优

个体进行扰动，增强算法跳出局部极值的能力；采用变种差分策略，对个体的位置进行变异，增加算法的种群多样性，提升了

算法的全局寻优能力。 通过 １２ 个测试函数对 ＤＭＨＨＯ 算法进行寻优测试，并与其他优化算法对比，实验结果表明改进的哈

里斯鹰优化算法的收敛速度和寻优精度都得到了提升。 将改进的哈里斯鹰优化算法用在工程优化问题中，进一步验证了

ＤＭＨＨＯ 算法在实际应用中可行性。
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０　 引　 言

近年来，随着科技的快速发展，人们需要面对越

来越复杂的难题，例如工程设计问题，复杂计算问题

等。 传统的算法在解决这些复杂的问题时，由于问

题计算量的庞大，导致计算时间长，不能满足实际的

需求。 针对这一状况，国内外的专家学者提出了一

系列的智能优化算法，并取得了不错的效果。 目前，
群智能优化算法已经被广泛应用于图像处理、控制

优化、电力等等［１－４］ 领域。 主流的群智能优化算法

有：遗传算法［５］（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）、粒子群算

法［６］（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）、差分进化

算法［７］ （ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＥ）、灰狼优化算

法［８］（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＧＷＯ）、鲸鱼优化算法［９］



（Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＷＯＡ）、正余弦优化

算法［１０］（ Ｓｉｎｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＣＡ）和麻雀搜索

算法［１１］（Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ）等。
哈 里 斯 鹰 优 化 算 法［１２］ （ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＨＨＯ）是学者 Ｈｅｉｄａｒｉ 等学者受哈里斯

鹰种群捕猎行为启发在 ２０１９ 年提出的一种新型群

智能优化算法，该算法相对于其他优化算法，具有稳

定性强，结构简单等优点，但是 ＨＨＯ 算法面对复杂

优化问题也存在容易陷入局部极值和收敛精度不高

等缺点。 为了改善 ＨＨＯ 算法的不足，许多学者提

出了不同的改进策略。 Ｚｈａｎｇ 等学者［１３］探讨了不同

的逃逸能量 Ｅ 的更新方式对算法的影响。 汤安迪

等学者［１４］引入精英等级策略来增强种群的多样性，
使用非线性逃逸能量因子来平衡算法的全局探索阶

段和局部开发阶段，最后通过高斯变异来对最优个

体进行变异扰动，帮助算法跳出局部最优。 Ｌｉ 等学

者［１５］通过引入反向学习和螺旋探索等策略提升算

法的全局探索能力。 聂春芳［１６］ 在算法的探索阶段

引入黄金正余弦算法，来提高算法的探索能力，在开

发阶段加入高斯随机游走策略，加强算法的开发能

力。 李云秋等学者［１７］引入变邻域搜索策略，提高算

法的局部搜索能力，采用逐维柯西高斯变异策略来

提高算法的跳出局部最优能力。 孙林等学者［１８］ 在

算法初始化阶段引入 ｓｉｎｅ 映射函数来初始化种群，
使用自适应调整算子和动态跳跃距离来改变算法的

步长，增强了算法的寻优能力。
这些改进策略都提升了原始算法的寻优能力，

但是哈里斯鹰算法还有很大的改进潜力，本文针对

哈里斯鹰优化算法存在的缺点，提出一种混合策略

改进的哈里斯鹰优化算法 ＤＭＨＨＯ （ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ ＨＨＯ）。 首先，通过引入非线性周期性

递减的逃逸能量 Ｅ， 平衡了算法的全局探索和局部

开发能力；其次，引入多项式变异策略，对全局最优

个体进行扰动，减小算法陷入局部极值的可能性；最
后，通过变种差分策略对个体更新后的位置进行变

异，增加种群的多样性，提高算法的寻优能力。 通过

１２ 个基准测试函数进行寻优测试，并且与其他优化

算法进行对比，实验结果证明了 ＤＭＨＨＯ 算法的有

效性。 研究又将算法应用在三杆桁架设计问题中，
实验结果表明，对比其他算法的结果，ＤＭＨＨＯ 算法

有更强的寻优能力，具有一定的应用价值。

１　 哈里斯鹰优化算法

哈里斯鹰优化算法是受到哈里斯鹰狩猎行为启

发提出的一种新型元启发式算法。 该算法分为 ３ 个

阶段，分别为全局探索阶段、局部开发阶段和转换

阶段。
１．１　 全局探索阶段

在全局探索阶段，哈里斯鹰会在狩猎区域内，大
步长搜索猎物的位置，通过 ２ 种策略来更新自己的位

置，这 ２ 种方式的机会是相等的，位置更新公式如下：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － ｒ１ ｜ Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － ２ ｒ２Ｘ（ ｔ） ｜ ，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｑ ≥ ０．５ （１）
Ｘ（ｔ ＋ １）＝ （Ｘｒａｂｂｉｔ（ｔ） － Ｘｍ（ｔ）） － ｒ３（ｌｂ ＋ ｒ４（ｕｂ － ｌｂ）），
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｑ ＜ ０．５ （２）

　 　 　 　 Ｘｍ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ（ ｔ） （３）

其中， Ｘ（ ｔ） 表示第 ｔ 次迭代的位置； Ｘ（ ｔ ＋ １）
表示第 ｔ ＋ １ 次迭代的位置； Ｘｒａｎｄ（ ｔ） 表示在当前种

群中随机选择的个体位置； Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） 表示猎物的位

置、即全局最优解； ｕｂ 表示种群的上界； ｌｂ 表示种

群的下界； Ｘｍ（ ｔ） 表示种群的平均位置； ｑ、ｒ１、ｒ２、ｒ３、
ｒ４ 为 ０～１ 之间的随机数。
１．２　 转换阶段

在哈里斯鹰优化算法中，控制哈里斯鹰个体执

行探索行为或者开发行为的是逃逸能量 Ｅ， 可由式

（４）、式（５）来描述：

Ｅ１ ＝ １ － ｔ
Ｔ

（４）

Ｅ ＝ ２ × Ｅ０ × Ｅ１ （５）
　 　 其中， ｔ 表示当前的迭代次数； Ｔ 表示最大迭代

次数； Ｅ０ 表示－１～１ 之间的随机数； Ｅ１ 表示线性因

子。 当 ｜ Ｅ ｜ ≥１ 时，算法执行探索阶段，大步长搜索

猎物位置。 当 ｜ Ｅ ｜ ＜ １ 时，算法执行开发阶段，进行

局部精细搜索。
１．３　 局部开发阶段

在进入开发阶段后，哈里斯鹰已经将猎物包围

起来了，此时哈里斯鹰将会对猎物发起进攻，哈里斯

鹰有多种进攻策略，分别为软包围、硬包围、俯冲式

软包围和俯冲式硬包围。 通过逃逸能量 Ｅ 和随机

数 ｋ 控制选择进攻策略， ｋ 为 ０～１ 之间的随机数。
１．３．１　 软包围

当 ｜ Ｅ ｜ ≥０．５ 且 ｋ≥０．５ 时，哈里斯鹰采用软包

围策略，数学表达如式（６）所示：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ （Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ）） － Ｅ ｜ Ｊ × Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） －

Ｘ（ ｔ） ｜ （６）
　 　 其中， Ｊ 表示猎物跳跃能量，是一个范围为０～ ２
之间的随机数， Ｅ 表示猎物的逃逸能量。
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１．３．２　 硬包围

当 ｜ Ｅ ｜ ＜ ０．５ 且 ｋ≥０．５ 时，哈里斯鹰采用硬包

围策略，此时猎物的能量已经耗尽了，无法进行跳

跃，可由式（７）表示为：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ｜ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （７）

１．３．３　 俯冲式软包围

当 ｜ Ｅ ｜ ≥０．５ 且 ｋ ＜ ０．５ 时，哈里斯鹰采用俯冲

软包围策略，此时被包围的猎物还具有较大的逃逸

能量 Ｅ， 猎物的能量没有耗尽，还具有跳跃能力，这
时哈里斯鹰会用 ２ 种方式进攻。 如果方式一进攻没

有效果，则采用方式二；如果方式二也没有效果，则
保持原来的位置不变。 这一过程可描述为式（８） ～
式（１１）：

Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ Ｊ × Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （８）
Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （９）

ＬＦ（ｘ） ＝ ０．０１ × μ × δ

｜ ｖ ｜
１
β

，σ ＝
τ（１ ＋ β） × ｓｉｎ πβ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

τ １ ＋ β
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ × β × ２

β－１
２( )

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

１
β

（１０）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ， 　 ｆ（Ｙ） ＜ ｆ（Ｘ（ ｔ））
Ｚ， 　 ｆ（Ｚ） ＜ ｆ（Ｘ（ ｔ））{ （１１）

　 　 其中， Ｓ 表示一个 Ｄ 维随机向量； ＬＦ（Ｄ） 表示

Ｌｅｖｙ 飞行函数； ｆ（ｘ） 表示适应度函数。
１．３．４　 俯冲式硬包围

当 ｜ Ｅ ｜ ＜ ０．５ 并且 ｋ ＜ ０．５ 时，哈里斯鹰采用俯

冲硬包围策略，此时被包围的猎物的逃逸能量 Ｅ 不

足，不具备跳跃能力。 这时哈里斯鹰也会用 ２ 种方

式进攻。 如果方式一进攻失败，则采用方式二；如果

方式二也进攻失败，则保持原来的位置不变。 这一

过程可描述为式（１２） ～式（１４）：
Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ Ｊ × Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘｍ（ ｔ） （１２）

Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （１３）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ，　 ｆ（Ｙ） ＜ ｆ（Ｘ（ ｔ））
Ｚ，　 ｆ（Ｚ） ＜ ｆ（Ｘ（ ｔ））{ （１４）

２　 改进的哈里斯鹰优化算法

２．１　 非线性周期递减的逃逸能量 Ｅ
如何平衡全局探索阶段和局部开发阶段对于算

法来说非常重要，因为全局探索阶段可以确定最优

解的大致范围，局部开发阶段能够提高算法的寻优

精度，二者平衡，算法才会有一个较为优秀的寻优能

力；哈里斯鹰优化算法的探索阶段和开发阶段受到

逃逸能量 Ｅ 的控制，在 ＨＨＯ 算法中逃逸能量 Ｅ 是

线性递减的，如图 １ 所示。 当逃逸能量 ｜ Ｅ ｜ ≥１ 时，
算法执行探索阶段，此时算法具有较强的全局搜索

能力；当逃逸能量 ｜ Ｅ ｜ ＜ １ 时，算法执行开发阶段，
此时算法具有较强局部搜索能力。 在原始 ＨＨＯ 算

法中，当迭代次数 ｔ ≥ Ｔ ／ ２ 时，此时逃逸能量 Ｅ 始终

小于 １，则算法始终执行开发阶段，容易陷入到局部

最优，导致算法早熟。 为了解决算法中期以后只执

行开发阶段这个问题，提出一种融合非线性递减和

周期起伏［１９］ 的逃逸能量 Ｅ， 如图 ２ 所示，推得的数

学公式如下所示：

Ｅ２ ＝ １ － ｔ
Ｔ

× ｔ
Ｔ

（１５）

Ｅ ＝ ２ × Ｅ０ × Ｅ２ × ｃｏｓ ２ｋπ × ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１６）

　 　 其中， ｔ 表示当前迭代次数； Ｔ 表示最大迭代次

数； Ｅ２ 表示非线性因子； ｋ 的取值为 ４。 可以看出，
改进后的能量逃逸 Ｅ 总体的趋势是前期下降的速

度较慢、注重全局探索，后期快速下降、注重局部开

发，最终趋向于 ０，加强收敛能力，平衡了全局搜索

和局部搜索能力，提升算法对搜索空间的探索能力，
使算法在迭代中期以后还有机会执行探索阶段，有
利于算法跳出局部最优解。 综上，改进后的逃逸能

量 Ｅ 能更好地平衡全局探索能力和局部开发能力。
2.0

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

迭代次数

逃
逸

能
量

图 １　 ＨＨＯ 算法的逃逸能量曲线
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图 ２　 ＤＭＨＨＯ 算法的逃逸能量曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｓｃａｐｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＤＭＨＨＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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２．２　 基于多项式变异的最优解扰动

从标准的哈里斯鹰优化算法的位置更新公式可

以看出，大量使用了全局最优个体对其他个体进行

引导，因此整个种群都在向最优个体靠近，当算法在

处理简单的单峰问题时，可以使算法快速地收敛，取
得一个比较好的结果。 但是处理复杂的多峰问题

时，该问题由于存在多个局部极值，一旦全局最优个

体陷入到局部极值时，就会引导种群向局部极值靠

拢，造成算法早熟，所以最优个体对整个算法的寻优

精度影响很大。 为了改善算法容易陷入局部最优的

缺点，本文引入多项式变异策略，对全局最优个体进

行变异扰动，多项式变异的数学表达式为：

δ１ ＝
Ｘｒａｂｂｉｔ － ｌｂ
ｕｂ － ｌｂ

（１７）

δ２ ＝
ｕｂ － Ｘｒａｂｂｉｔ

ｕｂ － ｌｂ
（１８）

δ ＝
（２ｕ ＋ （１ － ２ｕ） （１ － δ１） ηｍ＋１）

１
ηｍ＋１ － １， 　 　 　 　 ｉｆ ｕ ≤ ０．５

１ － （２（１ － ｕ） ＋ ２（ｕ － ０．５） （１ － δ２） ηｍ＋１）
１

ηｍ＋１， ｉｆ ｕ ＞ ０．５{ （１９）

Ｘ′
ｒａｂｂｉｔ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ ＋ δ（ｕｂ － ｌｂ） （２０）

　 　 其中， ｕ 表示取值范围为 ０ ～ １ 的随机变量； ηｍ

表示非负数的突变因子； Ｘｒａｂｂｉｔ 表示全局最优位置；
Ｘ′

ｒａｂｂｉｔ 表示扰动后的候选个体位置。 当候选个体位

置的适应度优于原位置，则为有效的变异，替换原位

置。 否则，就是无效的变异，直接舍弃。 综上通过多

项式变异对最优个体扰动，减少了算法早熟的可能

性，提高了算法的全局搜索能力。
２．３　 变种差分策略

哈里斯鹰优化算法和大多数优化算法一样，在
迭代的过程中，如果遇到局部极值的干扰，会导致种

群中的个体都会快速地趋向在一起，这样会导致种

群的多样性快速减小，使算法的寻优精度降低。 针

对这个问题，当哈里斯鹰个体位置更新公式正常执

行之后，本文引入差分变异策略（差分变异策略是

通过随机选中种群内部的个体进行差分和缩放达到

变异的目的）的变种 ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２， 对种群中个体位

置进行变异，产生一个新的结果，计算适应度，然后

采用贪婪策略，对新位置和旧位置的适应度进行比

较，保留适应度更好的位置，有效地提高了原算法的

种群多样性，此处需用到的数学公式可写为：
Ｘ ＝ Ｘｏｌｄ ＋ Ｘｒ１（ ｔ） － Ｘｒ２（ ｔ） ＋ Ｘｒ３（ ｔ） － Ｘｒ４（ ｔ）( )

（２１）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ，　 　 ｆ（Ｘ） ＜ ｆ Ｘｏｌｄ( )

Ｘｏｌｄ，　 ｆ Ｘｏｌｄ( ) ＜ ｆ（Ｘ）{ （２２）

　 　 其中， Ｘｏｌｄ 表示 ＨＨＯ 算法正常执行后的个体位

置， ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４ 表示种群中随机的个体。 通过变种

差分策略对个体进行变异，增加了整个种群的多样

性。 迭代前期，种群的个体之间差异较大，差值较

大，导致位置改变的步长较大，有利于算法进行全局

搜索，避免算法早熟。 到了迭代后期，种群中的个体

趋向一致，差值减小，导致位置改变的步长较小，有

利于算法进行精细化探索，保证了算法的收敛性能。
２．４　 ＤＭＨＨＯ 的算法流程

步骤 １　 初始化种群基本参数，例如种群数量，
上下边界等参数；

步骤 ２　 进入迭代，计算整个种群的适应度，记
录全局最优个体和适应度；

步骤 ３　 采用式（２０）对最优个体进行变异扰

动；
步骤 ４　 根据式（１６）计算 ＤＭＨＨＯ 算法的逃逸

能量 Ｅ；
步骤 ５　 如果 ｜ Ｅ ｜ ≥ １， 则根据式（１）或者式

（２）更新位置；
步骤 ６　 如果 ｜ Ｅ ｜ ≥０．５ 且 ｋ ≥０．５， 则根据式

（６）更新个体的位置参数。 如果 ｜ Ｅ ｜ ≥ ０．５ 且 ｋ ＜
０．５， 则根据式 （１１） 更新个体的位置参数。 如果

｜ Ｅ ｜ ＜ ０．５ 且 ｋ ≥ ０．５， 则根据式（７）更新个体的位

置参数。 如果 ｜ Ｅ ｜ ＜ ０．５ 且 ｋ ＜ ０．５，则根据式（１４）
更新个体的位置参数；

步骤 ７　 采用式（２２）更新个体的位置参数；
步骤 ８　 判断是否达到最大迭代次数，是、则输

出最佳位置和最佳解，终止算法，否则返回到步

骤 ２。

３　 实验结果和分析

３．１　 实验环境和测试函数

本机的实验环境：电脑操作系统为 Ｗｉｎ１０ ６４
位，内存 ＲＡＭ 为 １６ Ｇ，处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ７－１０７５０Ｈ，仿真软件为 Ｍａｔｌａｂ ２０１８ｂ。

为了验证改进后的哈里斯鹰优化算法的寻优性

能，选取 １２ 个基准测试函数，在这 １２ 个基准函数

中，函数Ｆ１ ～ Ｆ４是单峰测试函数，用于测试算法的

收敛性能和局部开发能力。 Ｆ５ ～ Ｆ９ 是多峰测试函
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数，多峰测试函数的特点是存在多个局部极值点，容
易让算法陷入局部最优，测试算法的全局探索能力

和跳出局部最优能力。 函数 Ｆ１０ ～ Ｆ１２ 是固定维函

数，测试算法在低维问题上是否能收敛到理论最优

值，测试函数的其他详细信息请参照表 １。
另外，选取灰狼优化算法（ＧＷＯ）、鲸鱼优化算

法（ＷＯＡ）、飞蛾扑火优化算法［２０］ （ Ｍｏｔｈ － Ｆｌａｍｅ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＦＯ），正余弦算法（ＳＣＡ）以及原始的

哈里斯鹰优化算法（ＨＨＯ）进行综合对比。 每种算

法设置种群的数量为 ３０，迭代次数为 ５００。 为了减

小算法随机带来的干扰，每种算法在测试函数上独

立运行 ３０ 次，对这 ３０ 次的结果取平均值和标准差。
其中，平均值用于评价算法的寻优性能，标准差用于

评价算法的稳定性。

表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 类型 维数 范围 最优值

Ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ 单峰 ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２（ｘ） ＝ ｍａｘ｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝ 单峰 ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００ （ｘｉ＋１ － ｘ２ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］ 单峰 ３０ ［－３０，３０］ ０

Ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（［ｘｉ ＋ ０．５］） ２ 单峰 ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ 多峰 ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｆ６（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ － ０．２
　

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ( )æ

è
ç

ö

ø
÷ － ｅｘｐ

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２π ｘｉ）( ) ＋ ２０ ＋ ｅ 多峰 ３０ ［－３２，３２］ ０

Ｆ７（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
　 ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ 多峰 ３０ ［－６００，６００］ ０

Ｆ８（ｘ） ＝ π
ｎ

｛１０ｓｉｎ（πｙ１） ＋ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
（ｙｉ－１） ２ １ ＋ ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）[ ] ＋ （ｙｎ － １） ２｝ ＋

　 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４）

多峰 ３０ ［－５０，５０］ ０

Ｆ９（ｘ） ＝ ０．１｛ｓｉｎ２（３π ｘｉ） ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １） ２［１ ＋ ｓｉｎ２（３πｘｉ ＋ １）］ ＋

　 　 （ｘｉ － １） ２［１ ＋ ｓｉｎ２（２π ｘｉ）］｝ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

多峰 ３０ ［－５０，５０］ ０

Ｆ１０（ｘ） ＝ － ∑
５

ｉ ＝ １
［（Ｘ － ａｉ） （Ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ 固定维 ４ ［０，１０］ －１０．１５３ ２

Ｆ１１（ｘ） ＝ － ∑
７

ｉ ＝ １
［（Ｘ － ａｉ） （Ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ 固定维 ４ ［０，１０］ －１０．４０２ ８

Ｆ１２（ｘ） ＝ － ∑
１０

ｉ ＝ １
［（Ｘ － ａｉ） （Ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］ －１ 固定维 ４ ［０，１０］ －１０．５３６ ３

３．２　 测试函数实验结果及分析

不同算法的测试结果 （ｄｉｍ ＝ ３０）见表 ２。 由表

２ 的结果可以看出，在函数 Ｆ１ 和 Ｆ２ 上，ＤＭＨＨＯ 算

法的寻优结果达到了理论最优值，大幅度领先其他

优化算法。 由于单峰函数 Ｆ３ 和 Ｆ４ 比函数 Ｆ１ 和 Ｆ２
更加地复杂， ＤＭＨＨＯ 算法虽然没有达到理论最优

值，但是寻优结果仍然领先其他的算法数个量级。
从单峰测试函数的表现可以看出，ＤＭＨＨＯ 算法具

有较强的局部开发能力，ＤＭＨＨＯ 比其他算法收敛

精度更高，能快速收敛到最优值。 在多峰函数 Ｆ５ ～
Ｆ７ 上， ＤＭＨＨＯ 算法和 ＨＨＯ 算法都达到了理论最

优值， 而多峰函数 Ｆ８ 和 Ｆ９ 有多个极值点且较为分
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散， 对算法全局探索能力和跳出局部最优的能力要

求高，其他优化算法在函数 Ｆ８和 Ｆ９ 上，都过早地陷

入局部最优中，导致寻优精度不高，但 ＤＭＨＨＯ 算法

的平 均 值 都 优 于 其 他 的 算 法 数 个 量 级， 说 明

ＤＭＨＨＯ 的全局寻优能力和跳出局部最优能力要强

于其他的算法，避免了算法早熟的情况。 在固定维

函数 Ｆ１０ ～ Ｆ１２ 上， 只有 ＤＭＨＨＯ 的寻优结果能达

到理论最优值，领先于其他优化算法，说明算法在简

单问题上，表现依旧出色。 此外，从表 ２ 中的标准差

可以看出，ＤＭＨＨＯ 算法比其他优化算法的稳定性

更强。 综上，ＤＭＨＨＯ 算法相对比其他的优化算法，
不仅具有出色的寻优能力，还有更好的稳定性。

表 ２　 不同算法的测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数名 指标 ＧＷＯ ＷＯＡ ＭＦＯ ＳＣＡ ＨＨＯ ＤＭＨＨＯ

Ｆ１ 平均值 １．４１Ｅ－２７ ２．１１Ｅ－７２ １．３３Ｅ＋０３ １．７９Ｅ＋０１ ３．０７Ｅ－９７ ０．００Ｅ＋００

标准差 ３．７４Ｅ－２７ １．１４Ｅ－７０ ６．８７Ｅ＋０３ ３．９８Ｅ＋０１ １．６５Ｅ－９６ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ 平均值 １．０９Ｅ－１６ ８．６１Ｅ－５１ ２．９８Ｅ＋０１ １．９８Ｅ－０２ １．６１Ｅ－４７ ０．００Ｅ＋００

标准差 １．０１Ｅ－１６ ２．７２Ｅ－５０ ２．０８Ｅ＋０１ ３．３８Ｅ－０２ ８．８６Ｅ－４７ ０．００Ｅ＋００

Ｆ３ 平均值 ２．６９Ｅ＋０１ ２．８０Ｅ＋０１ １．０７Ｅ＋０４ １．１８Ｅ＋０５ ３．０５Ｅ－０２ ３．１９Ｅ－０８

标准差 ５．３５Ｅ－０１ ４．２４Ｅ－０１ ２．７２Ｅ＋０４ ２．９４Ｅ＋０５ ３．４６Ｅ－０２ １．５９Ｅ－０７

Ｆ４ 平均值 ６．８２Ｅ－０１ ３．９９Ｅ－０１ ９．７３Ｅ＋０３ １．１９Ｅ＋０１ ３．１８Ｅ－０４ ２．８７Ｅ－０９

标准差 ３．９２Ｅ－０１ １．９３Ｅ－０１ ８．１６Ｅ＋０３ ９．９８Ｅ＋００ ６．６５Ｅ－０４ ９．２５Ｅ－０９

Ｆ５ 平均值 ２．８０Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ３．３９Ｅ＋０２ ３．３７Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

标准差 ５．１１＋００ ０．００Ｅ＋００ ５．４８Ｅ＋０１ ２．８８Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ６ 平均值 １．０７Ｅ－１３ ４．４４Ｅ－１５ １．９５Ｅ＋０１ １．７８Ｅ＋０１ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６

标准差 １．８４Ｅ－１４ ２．６４Ｅ－１５ ５．５１Ｅ－０１ ６．０３Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ７ 平均值 ６．００Ｅ－０３ ０．００Ｅ＋００ ７．２０Ｅ＋０１ ９．３４Ｅ－０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

标准差 １．０６Ｅ－０２ ０．００Ｅ＋００ ７．５７Ｅ＋０１ ３．６４Ｅ－０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ８ 平均值 ４．８１Ｅ－０２ ２．１７Ｅ－０２ ９．４９Ｅ＋０６ ２．７５Ｅ＋０５ ２．８１Ｅ－０６ １．３９Ｅ－０８

标准差 ２．２１Ｅ－０２ １．２３Ｅ－０２ ４．６７Ｅ＋０７ １．２７Ｅ＋０６ ２．９１Ｅ－０６ ３．４１Ｅ－０８

Ｆ９ 平均值 ６．２８Ｅ－０１ ５．６１Ｅ－０１ ５．６９Ｅ＋０７ ２．４７Ｅ＋０４ ６．８７Ｅ－０５ ４．７９Ｅ－０９

标准差 ２．１５Ｅ－０１ ３．１０Ｅ－０１ １．４２Ｅ＋０８ ４．８７Ｅ＋０４ ９．５７Ｅ－０５ １．８３Ｅ－０８

Ｆ１０ 平均值 －９．４２Ｅ＋００ －７．７６Ｅ＋００ －６．６３Ｅ＋００ －１．９４Ｅ＋００ －５．４０Ｅ＋００ －１．０２Ｅ＋０１

标准差 ２．２５Ｅ＋００ ２．８１Ｅ＋００ ３．２５Ｅ＋００ １．９５Ｅ＋００ １．２９Ｅ＋００ ９．８１Ｅ－０８

Ｆ１１ 平均值 －１．０４Ｅ＋０１ －６．９８Ｅ＋００ －７．６６Ｅ＋００ －３．８４Ｅ＋００ －５．４２Ｅ＋００ －１．０４Ｅ＋０１

标准差 ９．３５Ｅ－０４ ３．１０Ｅ＋００ ３．４５Ｅ＋００ １．７４Ｅ＋００ １．３０Ｅ＋００ ２．５４Ｅ－０７

Ｆ１２ 平均值 －１．０３Ｅ＋０１ －６．６０Ｅ＋００ －８．４７Ｅ＋００ －３．５０Ｅ＋００ －５．４６Ｅ＋００ －１．０５Ｅ＋０１

标准差 １．４８Ｅ＋００ ３．６０Ｅ＋００ ３．２５Ｅ＋００ １．７９Ｅ＋０１ １．３０Ｅ＋００ ７．７１Ｅ－０８

３．３　 收敛性曲线分析

在图 ３ 中，展示了单峰测试函数Ｆ３和 Ｆ４，多峰

测试函数Ｆ８和Ｆ９，固定维测试函数Ｆ１１和Ｆ１２的收

敛曲线（种群数为 ３０，最大迭代次数为 ５００，维数

３０）。 从单峰测试函数和多峰测试函数的收敛曲线

图可知，ＤＭＨＨＯ 算法的收敛速度领先其他优化地

算法，其他优化算法迭代前期适应度曲线能快速地

下降，但是中后期曲线就趋向于平坦，停滞不前，但

是 ＤＭＨＨＯ 算法的收敛曲线在整个迭代周期都不断

地下降，对比 ＨＨＯ 算法和其他算法，说明 ＤＭＨＨＯ
的收敛精度大幅度提升。 对于固定维测试函数，
ＤＭＨＨＯ 算法的收敛曲线在迭代前期比其他算法要

更陡峭，能快速地收敛到最优值，说明 ＤＭＨＨＯ 算法

比其他算法具有更强的收敛性能和寻优能力。 综

上，从收敛曲线图可以看出，改进后的算法不但加快

了收敛速度，而且还大幅度提升了算法的收敛精度。
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图 ３　 部分函数收敛曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ

４　 改进的哈里斯鹰优化算法在工程问题中

的应用

　 　 为了验证改进的哈里斯鹰优化算法在工程应用

中的效果，选取了经典工程问题中的三杆桁架设计

问题，三杆桁架结构如图 ４ 所示。 将改进后的哈里

斯鹰优化算法（ＤＭＨＨＯ）应用在该问题上，并将结

果与其他优化算法对比，验证 ＤＭＨＨＯ 算法的有效

性。 三杆桁架设计问题一直是常见的约束问题，该
问题的目标是让三杆桁架体积最小化，该设计问题

有 ２ 个变量，分别是横截面积 Ａ１（ ｘ１） 和横截面积

Ａ２（ｘ２）。
目标函数为：

ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ２ 　 ２ ｘ１ ＋ ｘ２( ) × ｌ （２３）

　 　 条件约束：

ｇ１（ｘ） ＝
　 ２ ｘ１ ＋ ｘ２

　 ２ ｘ２
１ ＋ ２ ｘ１ ｘ２

Ｐ － σ ≤ ０ （２４）

ｇ２（ｘ） ＝
ｘ２

　 ２ ｘ２
１ ＋ ２ ｘ１ ｘ２

Ｐ － σ ≤ ０ （２５）

ｇ３（ｘ） ＝ １
　 ２ ｘ２ ＋ ｘ１

Ｐ － σ ≤ ０ （２６）

　 　 其中， ｌ ＝ １００ ｃｍ；Ｐ ＝ ２ ｋＮ／ ｃｍ２；σ ＝ ２ ｋＮ／ ｃｍ２；
０≤ ｘ１，ｘ２ ≤ １。

将 ＤＭＨＨＯ 算法，与正余弦优化算法（ＳＣＡ）、鲸
鱼优化算法（ＷＯＡ）、麻雀搜索算法（ＳＳＡ）、哈里斯鹰

优化算法（ＨＨＯ）一起对三杆桁架设计问题进行求

解。 实验结果见表 ３。 分析表 ３ 可知，ＤＭＨＨＯ 算法
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对三杆桁架设计问题的求解效果要优于其他算法，因
此 ＤＭＨＨＯ 算法在实际的应用问题中具有一定的可

行性。
表 ３　 不同算法求解三杆桁架设计问题实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ－ｂａｒ
ｔｒｕｓｓ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

算法 ｘ１ ｘ２ ｆ（ｘ）

ＤＭＨＨＯ ０．７８８ ８７ ０．４０７ ６９ ２６３．８９５ ９

ＨＨＯ ０．７８９ ４４ ０．４０６ ０９ ２６３．８９６ ３

ＳＣＡ ０．７８７ ２６ ０．４１２ ３７ ２６３．９０７ ８

ＷＯＡ ０．７９２ ４９ ０．３９７ ５６ ２６３．９０６ ４

ＳＳＡ ０．７８９ ５０ ０．４０５ ９２ ２６３．８９６ ４

1 2 3

4

A3

A2

A1

D

P

图 ４　 三杆桁架结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｒｅｅ－ｂａｒ ｔｒｕｓｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

５　 结束语

针对哈里斯鹰优化算法收敛精度不高，容易陷

入局部最优的问题，通过改进逃逸能量 Ｅ， 使算法

在迭代中期以后仍然有机会执行全局探索阶段，平
衡了全局搜索和局部开发能力；通过引入多项式变

异对全局最优个体进行变异扰动，提高了算法跳出

局部最优的能力；最后通过变种差分策略对个体更

新后的位置进行变异，计算适应度，与未变异前的位

置的适应度进行对比，保留适应度更好的位置，增加

了种群的多样性，提高了算法的寻优能力。 选取 １２
个经典的测试函数，对改进后的哈里斯鹰优化算法

进行寻优测试，并与 ＨＨＯ 在内的 ５ 个优化算法进行

对比，由实验结果可知，改进后的哈里斯鹰优化算法

的收敛速度更快、寻优精度更高、稳定性更强。 为了

进一步验证算法在求解工程问题中的有效性，将改

进的算法用于求解三杆桁架设计问题，实验结果表

明 ＤＭＨＨＯ 算法的改进策略有一定的优越性，接下

来的工作继续提升算法的性能，并将其应用到更多

的实际优化问题中。
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