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摘    要：针对哈里斯鹰优化算法 (Harris Hawks optimization, HHO) 易早熟收敛、寻优精度低、收敛速度慢等问题，
提出一种融合非线性收敛因子与变异准反射学习的哈里斯鹰优化算法（improved Harris Hawks optimization, IH-
HO）。首先，初始化阶段引入 Circle 混沌映射，提高初始化种群多样性和种群位置质量；其次，引入 Sigmoid 非
线性收敛因子，平衡全局探索和局部开发能力；最后，针对 HHO 算法易陷入局部最优问题，提出变异准反射学
习 (quasi-reflection-based learning, QRBL) 策略，提高种群活力，进一步提高算法局部收敛能力。仿真实验采用
13 个标准测试函数和 1 个经典工程问题对改进算法进行测试，结果表明改进算法收敛精度、收敛速度均有较
大提高，适用于解决实际问题。
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Abstract: Due to the shortcomings of the Harris Hawks optimization (HHO) algorithm, such as premature convergence,
low  optimization  precision,  and  slow  convergence  speed,  an  improved  HHO  (IHHO)  algorithm  integrating  nonlinear
convergence factor and mutation quasi-reflection-based learning (QRBL) is proposed. First, circle chaotic mapping is in-
troduced in the initialization stage to improve the diversity of the initialization population and the location and quality of
the population. Second, the sigmoid nonlinear convergence factor is introduced to balance the ability of global explora-
tion and partial exploitation. Finally, because the HHO algorithm easily falls into the local optimum, mutation QRBL is
proposed to improve the vigor of the population and further improve the local convergence ability of the algorithm. The
simulation experiments are conducted by applying 13 standard test functions and one classical engineering problem to
the evaluation of the proposed algorithm. The results show that the convergence accuracy and the convergence speed of
the IHHO algorithm are greatly improved, and IHHO is suitable for solving practical problems.
Keywords: Harris Hawks optimization; nonlinear convergence factor; quasi-reflected-based learning; quasi-inverse
learning; chaotic mapping; engineering problems; meta-heuristic algorithms; swarm intelligence

 

随着科技的不断创新发展，不同领域产生诸

多优化问题。近年来，众多学者通过分析生物种

群或物理现象而提出的群智能优化算法不断涌

现，如 Kennedy 等 [1] 受到鸟群觅食行为的规律性

启发提出了粒子群优化算法（particle swarm optim-
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ization, PSO），PSO 具有收敛速度快、参数少且算

法简单易实现的优点。Mirjalili 等 [2] 根据灰狼种

群的等级制度和狩猎机制提出了灰狼优化算法

（grey wolf optimization, GWO），GWO 通过 4 种类

型的灰狼模拟领导阶层，并实现了狩猎的 3 个主

要步骤：寻找猎物、包围猎物和攻击猎物。Mirja-
lili 等[3] 通过模拟鲸鱼随机搜索捕食、气泡攻击与

收缩包围行为提出的鲸鱼优化算法（whale optim-
ization algorithm, WOA）。Mirjalili 等 [4] 模拟了樽

海鞘链的群体行为，通过领导者指导追随者，提

出一种模拟链式行为向事物移动的樽海鞘群优化

算法（salp swarm algorithm, SSA）。Mirjalili[5] 为优

化飞机机翼设计问题而提出的正余弦优化算法，

主要基于数学中正余弦函数图像的概念，使最佳

解向内或向外扩展，对应全局搜索和局部开发两

个阶段，对最佳位置进行深度挖掘，最终达到全

局最优的目的。Li 等[6] 基于黏菌的扩散和觅食行

为提出黏菌优化算法（slime mould algorithm, SMA），

SMA 主要模拟了黏菌在觅食过程中的行为和形

态变化，通过权值指标模拟黏菌静脉状管的形态

变化和收缩模式之间的 3 种相关性。贾鹤鸣等 [7]

将遗传算法和乌燕鸥算法混合，应用到数据分类

领域，并通过 16 组 UCI 数据和乳腺癌数据集验证

算法在数据挖掘领域的应用。

2019 年，Heidari 等 [8] 提出了哈里斯鹰优化算

法（Harris Hawks optimization, HHO），HHO 是受自

然界哈里斯鹰捕食行为启发的一种群智能优化算

法，包含搜索、搜索与开发的转换、开发 3 个阶

段。HHO 是一种基于种群、无梯度的优化技术，

具有较强的全局搜索能力，由于其简单易行、参

数较少且寻优能力较强等特点，因此在图像分割[9]、

神经网络训练 [10]、电机控制 [11] 等领域广泛运用。

但是 HHO 与其他群智能优化算法一样，在求解

复杂优化问题时，存在收敛速度慢、寻优精度低、

易陷入局部最优等缺陷。因此，很多学者针对

HHO 的不足进行改进研究。马一鸣等[12] 利用 Chan
算法计算初始解，并替换单个个体位置，以减少

不必要的全局搜索，提高了算法的收敛速度。

Houssein 等 [13] 引入交叉和变异合作基因操作符，

并基于反向学习和随机反向学习策略提出 HHOCM
（Harris Hawks optimization via crossover and muta-
tion）优化算法，有效提高解决方案的开发能力和

种群的多样性。汤安迪等[14] 引入 Tent 混沌映射、

精英等级制度、非线性逃逸能量更新策略和高斯

随机游走策略，以提升算法的收敛速度和收敛精

度。Jia 等 [15] 引入动态控制参数策略和突变机

理，应用于 HHO 逃逸能量的计算和全局探索，通

过调节不同参数，取得较好效果。上述改进策略

对 HHO 算法的性能有一定提升，但对于 HHO 算

法收敛速度慢、精度低、易陷入局部最优值的问

题，依然具有较大的改进空间。

本文基于 HHO 算法存在的不足，首先，引入

Circle 混沌映射，提升初始化种群位置质量，其次

引入 Sigmoid 非线性收敛因子，平衡全局探索和

局部开发的转换，最后提出一种变异准反射学习

策略，根据变异因子对求解进行变异和转换，并

根据贪心策略保留最优解，有效增强了算法的寻

优性能，并提升收敛速度和收敛精度。仿真实验

部分采用 13 个标准测试函数以及 1 个经典工程

问题对算法进行测试，结果表明改进算法寻优性

能更佳，对跳出局部最优能力有一定增强。 

1   哈里斯鹰优化算法
 

1.1    探索阶段

HHO 算法的灵感来自于哈里斯鹰探索、攻击

猎物的不同攻击策略，主要由探索阶段、探索与

开发的转换和开发阶段 3 部分组成。

在探索阶段，哈里斯鹰随机栖息在某些地方，

它们栖息的地方基于其他成员或猎物的位置，具

体计算方式为
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)

Xm(t) =
1
N

N∑
i=1

Xi(t) (2)

X(t+1) Xrabbit (t)

r1 r2 r3 r4 q (0,1)

Xrand (t)

Xm (t)

式中： 是哈里斯鹰下一次迭代位置，

是猎物位置， 、 、 、 和 是 间的随机数，

UB 和 LB 为变化范围的上下界， 为当前种群

中随机选择个体， 是当前鹰群的平均位置。 

1.2    探索到开发的转换

|E| ⩾ 1

|E| < 1

从全局搜索到局部开发的转换主要基于猎物

的逃逸能量 E，当 时算法进入探索阶段，当

时算法进入开发阶段，E的计算公式为

E1 = 2
(
1− t

T

)
(3)

E = E0E1 (4)
−1 1式中：E0 为初始能量，为 到 的随机数；t为当前

迭代次数；T为最大迭代次数。 

1.3    开发阶段

r ⩾ 0.5 |E| ⩾ 0.5

在开发阶段，哈里斯鹰基于 4 种追捕策略进

行狩猎。当 且 时，表示猎物有足够

的逃逸能量但是逃跑未成功，此时哈里斯鹰通过
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软包围的方式进行狩猎：

X(t+1) = ∆X(t)−E |JXrabbit(t)−X(t)| (5)
∆X(t) = Xrabbit(t)−X(t) (6)

J = 2(1− r5) (7)

∆X (t) r5式中： 是猎物位置和当前位置的差值， 是

0~1 的随机数， J 表示猎物逃跑过程中的跳跃

距离。

r ⩾ 0.5 |E| < 0.5当 且 时，表示猎物没有足够的逃

逸能量，也没有逃脱机会，此时哈里斯鹰通过硬

包围的方式进行狩猎：

X(t+1) = Xrabbit(t)−E |∆X(t)| (8)

r < 0.5 |E| ⩾ 0.5当 且 时，表示猎物有足够的逃逸

能量且成功逃脱，此时哈里斯鹰通过更智能的软

包围方式进行狩猎，主要通过 2 个策略，首先执行：

Y = Xrabbit(t)−E |JXrabbit(t)−X(t)| (9)

当式（9）的策略无效时，执行如下策略：

Z = Y+S× LF(D) (10)

1×D式中：D 是问题维度，S 是一个 维的随机向

量，LF 为 Levy 飞行函数：

LF(x) = 0.01× u×σ
|v| 1β

(11)

σ =


Γ(1+β)× sin

π β
2

Γ

(
1+β

2

)
×β×2

β−1
2


1
β

(12)

1×D β其中：u、v 是 的随机正态分布向量， 是取值

为 1.5 的常数，因此该阶段的更新策略最终为

X(t+1) =
{

Y，F(Y) < F(X(t))
Z，F(Z) < F(X(t)) (13)

r < 0.5 |E| < 0.5当 且 时，表示猎物有机会逃脱，

但没有足够的逃逸能量，此时哈里斯鹰在突袭前

形成硬包围以缩小它们和猎物的距离：

X(t+1) =
{

Y， F(Y) < F(X(t))
Z， F(Z) < F(X(t)) (14)

Y = Xrabbit(t)−E |JXrabbit(t)−Xm(t)| (15)
Z = Y+S× LF(D) (16)

 

2   改进的哈里斯鹰优化算法
 

2.1    Circle 混沌映射

混沌映射是一种由简单的确定性系统产生的

随机性序列，具有一定的便利性和很高的随机

性，可以产生 (0,1) 分布较为均匀的随机数。经过

实验证明 [16]，利用混沌序列进行种群初始化、选

择、交叉和变异等操作会影响算法的整个过程，

而且常常能取得比伪随机数更好的效果。产生混

沌序列的映射有很多，Circle 混沌映射是常用的

映射之一，本文引入 Circle 混沌映射 [16] 初始化种

群，以保证种群初始位置的质量：

Xi+1 = mod
(
Xi+b−

( a
2π

sin2πXi

)
,1

)
(17)

式中：a为 0.5，b为 0.2。 

2.2    Sigmoid 非线性收敛因子

原算法的逃逸能量是探索到开发转换的关键

性因素，主要通过式 (3)、(4) 计算，式 (3) 产生从

2 到 0 线性下降的值，虽然可以在一定程度上支

持探索与开发的转换，但在迭代次数超过最大迭

代次数一半的时候，就一定进入局部开发过程。

然而实际的搜索过程是非常复杂的非线性过程，

确定的转换边界容易降低算法寻优的性能。为平

衡全局搜索和局部搜索，引入 Sigmoid 非线性收

敛因子[17]。引入后，式 (3) 更新为

E1_new =
w

1+ exp
(

t−T /2
T
×10

) (18)

式中：w 为调节因子，本文选取 w=2。Sigmoid 非

线性收敛因子和原文收敛因子对比如图 1 所示。
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图 1    收敛因子曲线对比

Fig. 1    Curve of convergence factor comparison
 
 

更新后逃逸能量对比如图 2 所示。前期种群

保持个体较大自由度，增强全局寻优能力；后期

自由度快速下降，增加局部开发能力。
 

 

0 100 200

迭代次数

迭代次数

(a) 改进后

300 400 500
−2

−1

逃
逸

能
量

逃
逸

能
量

0

1

2

(b) 改进前

−2

−1

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·740·

 



迭代次数

迭代次数

(a) 改进后

−2

−1

逃
逸

能
量

逃
逸

能
量

0 100 200

(b) 改进前

300 400 500
−2

−1

0

1

2

 
图 2    逃逸能量曲线对比

Fig. 2    Curve of escape energy comparison
 
  

2.3    变异准反射学习策略

HHO 算法中，哈里斯鹰通过 4 种追捕策略更

新自身位置，重新计算适应度并择优进入下一次

迭代，没有对更新位置进行干扰，容易导致算法

陷入局部最优。据此，本文提出变异准反射学习

策略，增加反射解和反向解对位置的干扰，增加

种群多样性，提高算法跳出局部最优能力。

反向学习策略（opposition-based learning,
OBL）[18-19] 主要思想是生成可行解的反向解，通过

评估可行解和反向解，选择更好的候选解，具体

公式为
Xo(t) = LB+UB−X(t) (19)

OBL 的一种变体为准反向学习（quasi-opposi-
tion-based learning, QOBL） [20]，以往的研究证明，

在寻找全局最优解时，使用准反向解比反向解更

有效。准反向解的具体表达式为

Xqo(t) = rand
(

LB+UB

2
,Xo(t)

)
(20)

基于 OBL 和 QOBL，Ewees 等 [21] 提出了一种

新的准反射学习机制 (QRBL)，准反射解是根据准

反向解获得的，具体计算为

Xqr(t) = rand
(

LB+UB

2
,X(t)

)
(21)

三者的主要区别，如图 3 所示。
 

 

LB UB

2

LB+UBX Xo

XqoXqr

 
图 3    OBL、QOBL、QRBL 区别

Fig. 3    Differences between OBL, QOBL and QRBL
 
 

Fan 等 [22] 通过实验发现，对于 HHO 的优化，

QRBL 比 QOBL 和 OBL 更有优势，但在个别函数

测试中，发现 QOBL 得出的解可以获得更好效

果。为此提出变异 QRBL 算法，具体为

Xnew(t) =
{

Xqo(t), b ⩽ pr

Xqr(t), b > pr
(22)

式中：b是（0,1）随机数；pr 变异概率[23] 是（0.01,0.1）
之间的数，经测试 pr=0.08 算法性能最好。

经变异反射学习策略后，使用贪心策略将最

好位置保留进入下一次迭代：

X(t+1) =
{

Xnew(t+1), f (Xnew(t+1)) < f (X(t+1))
X(t+1), f (Xnew(t+1)) ⩾ f (X(t+1))

(23)
 

2.4    IHHO 算法实现过程

综上所述，IHHO 算法在原始 HHO 算法的基

础上进行改进，通过 Circle 混沌映射初始化种群，

提升初始化位置质量，然后引入 Sigmoid 非线性

收敛因子，平衡全局探索和局部开发，最后利用

变异 QRBL 策略产生准反射或准反向位置，更新

种群向最优个体位置进化，增强算法跳出局部最

优的能力，使得算法获得更好的收敛速度和收敛

精度，IHHO 流程如图 4 所示。

IHHO 算法实现流程描述如下：

1） 使用 Circle 混沌映射初始化种群。

2） 计算个体适应度值，记录较优个体。

|E| ⩾ 13） 如果 ，个体根据式 (1)、式 (2) 开始探

索行为。

|E| < 14） 如果 ，个体根据逃逸猎物能量值

历史适应度值改善情况选择开发策略。
r ⩾ 0.5 |E| ⩾ 0.5策略  1　软包围：当 且 ，子群个

体采用式 (5)~(7) 更新位置；
r ⩾ 0.5 |E| < 0.5策略  2　硬包围：当 且 ，子群个

体采用式 (8) 更新位置；
r < 0.5

|E| ⩾ 0.5

策略 3　渐进式快速俯冲软包围：当 且

，子群个体采用式 (9)~(13) 更新位置；
r < 0.5

|E| < 0.5

策略 4　渐进式快速俯冲硬包围：当 且

，子群个体采用式 (14)~(16) 更新位置；

采用式 (22)~(23) 计算变异反射解，择优保留

最好位置。

5）  判断是否满足终止条件，满足则跳出循

环，否则返回步骤 2。
6） 输出最佳位置及适应度值。 

2.5    运算复杂度分析

IHHO 算法主要由种群初始化、种群位置更

新以及变异准反射解组成，假设种群规模 N，维

度 D，最大迭代次数 T，则 IHHO 初始阶段时间复

杂度为 O(N×D)，计算个体适应度为 O(N)，迭代过

程中利用变异 QRBL 生成解，复杂度为O(2×N×D×T)，
更新最优解的时间复杂度为 O(1)。综上所述，IH-
HO 运算复杂度为 O(2×N×D×T)。
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表 1 为 IHHO 和 HHO 算法在 13 个标准测试

函数 [24]（F1—F13）上（每个函数迭代 500 次）运行

时间的对比。从表 1 可以看到各算法用时与测试

函数本身复杂度相关，时间差最大的为 F13 函数，

算法运行时间相差 0.3 s 左右。虽然整体算法运

行时间更长，但是 IHHO 算法在部分测试函数中

收敛速度远大于原 HHO 算法，也就意味着 IH-
HO 在部分函数中不需要完整执行完 500 次迭代

就已经达到最优效果，这也给 IHHO 在时间上进

行了一个有效缩减。 

 

表 1   IHHO 和 HHO 运行时间对比
 

Table 1    Riming time of IHHO and HHO s
 

算法 IHHO HHO
F1 0.178 9 0.098 0

续表 1
算法 IHHO HHO
F2 0.121 0 0.079 9

F3 0.622 0 0.384 3

F4 0.096 6 0.085 2

F5 0.205 5 0.144 8

F6 0.134 9 0.100 0

F7 0.322 7 0.208 2

F8 0.204 2 0.137 9

F9 0.149 6 0.115 0

F10 0.161 4 0.119 9

F11 0.192 3 0.138 2

F12 0.780 9 0.495 3

F13 0.784 5 0.487 4

 

根据式 (8)

更新种群位置

根据式 (22)~(23) 计算种群变异准反射
解, 并保留最佳适应度值所在位置

满足终止条件

Y

输出结果

结束

根据式 (14)~(16)

更新种群位置
根据式 (9)~(13)

更新种群位置
根据式 (5)~(7)

更新种群位置

开始

根据式 (17)

初始化种群位置

计算适应度值、更新最佳适应度值及其位置

根据式 (4)、(18) 计算逃逸能量 E

根据式 (1)~(2)

更新种群位置

N

Y

Y

Y

N

N

N

NY r≥0.5r≥0.5

|E|≥0.5

|E|≥1

 

图 4    IHHO 算法流程

Fig. 4    Flowchart of IHHO
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3   实验仿真与分析

为验证 IHHO 算法的稳定性和有效性，使用

13 个标准测试函数对 IHHO 进行性能测试，其

中，F1—F7 为单峰测试函数，F8—F13 为多峰测试

函数，利用两种不同类型的测试函数，可充分验

证算法的寻优性能。 

3.1    对比算法与参数设置

为了更好的验证 IHHO 算法性能，选取 6 种

性能良好的优化算法进行对比：HHO、SMA、

WOA、SSA、GWO、SCA 和其他 HHO 优化算法：

CEHHO（chaotic elite Harris Hawk optimization）、
HHOCM 和 DHHO/M（dynamic Harris Hawks optim-
ization with a mutation mechanism）。算法选取平均

值、标准差与 Wilcoxon 秩和检验作为评价指标。

设定种群规模 N=30，维度 D=30，最大迭代次数

T=500 次，各算法独立运行 30 次，算法参数设置

如表 2 所示。
  

表 2    各算法参数设置
Table 2    Parameter setting of each algorithm

 

算法 参数设置

IHHO β=1.5; a=0.5; b=0.2; pr=0.8

HHO[7]
β=1.5

SMA[6]
z=0.03

WOA[3] a1=[2,0]; a2=[−2,1]; b=1
SSA[4] c1∈[0,1]; c2∈[0,1]

GWO[2]
a=[2,0]

SCA[5]
a=2

CEHHO[13]
β=1.5

HHOCM[12]
β=1.5

DHHO/M[14]
βa=2.5; F=0.5; =1.5

   

3.2    求解精度分析

IHHO 与经典算法标准函数测试结果对比如

表 3 所示，与其他 HHO 优化算法标准函数测试结

果对比如表 4 所示。Mean 代表平均适应度值，Std
为标准差，加粗的实验数据为最佳结果。

 

  
表 3    与经典算法标准函数测试结果对比

Table 3    Test results of benchmark functions with classic algorithms
 

函数 统计值 IHHO SMA HHO WOA SSA GWO SCA

F1

Mean 0.00 9.28×10−308 9.70×10−97 1.36×10−72 3.23×10−7 1.55×10−27 1.15×101

Std 0.00 0.00 5.14×10−96 6.44×10−72 9.51×10−7 2.55×10−27 2.37×101

用时/s 0.103 3 0.214 5 0.055 3 0.040 3 0.059 7 0.096 0 0.069 7

F2

Mean 0.00 5.82×10−146 1.93×10−50 2.54×10−50
2.05 1.16×10−16 1.58×10−2

Std 0.00 3.19×10−145 9.76×10−50 7.38×10−50
1.71 1.22×10−16 2.48×10−2

用时/s 0.101 2 0.225 8 0.053 6 0.041 4 0.054 5 0.099 0 0.069 2

F3

Mean 0.00 1.59×10−315 9.01×10−68 4.10×104 1.42×103 1.03×10−5 9.57×103

Std 0.00 0.00 4.93×10−67 1.49×104 8.61×102 3.17×10−5 5.96×103

用时/s 0.442 6 0.288 7 0.251 5 0.118 8 0.135 8 0.158 3 0.152 3

F4

Mean 0.00 6.95×10−165 1.34×10−48 5.10×101 1.17×101 7.13×10−7 3.83×101

Std 0.00 0.00 6.99×10−48 2.85×101
3.14 6.63×10−7 1.34×101

用时/s 0.101 3 0.238 8 0.067 0 0.040 4 0.054 9 0.099 7 0.069 9

F5

Mean 2.24×10−3
3.73 1.80×10−2 2.80×101 1.76×102 2.72×101 8.17×104

Std 2.12×10−3
7.69 4.05×10−2 4.20×10−1 2.52×102 6.85×10−1 3.74×105

用时/s 0.223 2 0.314 9 0.136 31 0.069 0 0.088 7 0.136 1 0.106 9

F6

Mean 1.05×10−5 4.90×10−3 1.63×10−4 3.70×10−1 1.31×10−7 8.74×10−1 1.68×101

Std 2.29×10−5 3.31×10−3 2.30×10−4 1.99×10−1 1.17×10−7 3.26×10−1 2.95×101

用时/s 0.117 0 0.271 1 0.092 6 0.041 4 0.062 0 0.130 7 0.080 6

F7

Mean 1.07×10−4 2.07×10−4 1.15×10−4 3.81×10−3 1.60×10−1 2.10×10−3 1.00×10−1

Std 8.94×10−5 1.74×10−4 1.22×10−4 4.28×10−3 6.59×10−2 1.34×10−3 8.06×10−2

用时/s 0.307 5 0.267 5 0.179 1 0.089 5 0.105 7 0.149 6 0.120 3

F8

Mean −1.26×104 −1.26×104 −1.26×104 −1.04×104 −7.48×103 −5.81×103 −3.79×103

Std 4.26×10−1 3.15×10−1 7.93×101 1.71×103 7.04×102 1.05×103 3.43×102

用时/s 0.187 4 0.283 8 0.112 4 0.053 8 0.065 1 0.110 6 0.085 3
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续表 3
函数 统计值 IHHO SMA HHO WOA SSA GWO SCA

F9

Mean 0.00 0.00 0.00 0.00 5.09×101
3.12 4.55×101

Std 0.00 0.00 0.00 0.00 1.38×101
3.86 3.22×101

用时/s 0.130 8 0.246 1 0.084 6 0.042 8 0.061 1 0.100 3 0.075 8

F10

Mean 8.88×10−16 8.88×10−16 8.88×10−16 4.68×10−15
2.31 1.02×10−13 1.48×101

Std 0.00 0.00 0.00 2.46×10−15 7.60×10−1 1.85×10−14
8.64

用时/s 0.146 3 0.239 0 0.090 1 0.045 7 0.064 2 0.106 0 0.084 4

F11

Mean 0.00 0.00 0.00 1.94×10−2 1.57×10−2 2.81×10−3
1.06

Std 0.00 0.00 0.00 6.12×10−2 1.21×10−2 6.05×10−3 4.68×10−1

用时/s 0.174 3 0.258 3 0.107 8 0.055 4 0.074 4 0.107 9 0.108 7

F12

Mean 6.63×10−7 5.56×10−3 7.65×10−6 2.02×10−2
6.00 4.62×10−2 5.35×104

Std 8.42×10−7 7.88×10−3 7.68×10−6 1.11×10−2
2.71 2.01×10−2 2.26×105

用时/s 0.728 2 0.345 1 0.420 8 0.175 2 0.198 1 0.231 3 0.210 5

F13

Mean 1.02×10−5 3.84×10−3 8.08×10−5 5.59×10−1 1.23×101 6.65×10−1 3.96×105

Std 1.59×10−5 3.99×10−3 1.37×10−4 2.43×10−1 1.38×101 2.40×10−1 1.62×106

用时/s 0.689 6 0.689 6 0.444 3 0.178 6 0.224 5 0.233 9 0.217 0
 
 
 

  
表 4    与其他 HHO 优化算法标准函数测试结果对比

Table 4    Test results of benchmark functions with other HHO optimization algorithms
 

函数 统计值 IHHO HHOCM CEHHO DHHO/M

F1
Mean 0.00 0.00 0.00 8.16×10−92

Std 0.00 0.00 0.00 3.92×10−91

F2
Mean 0.00 2.06×10−198

0.00 5.26×10−48

Std 0.00 0.00 0.00 2.39×10−47

F3
Mean 0.00 0.00 0.00 4.62×10−60

Std 0.00 0.00 0.00 2.53×10−59

F4
Mean 0.00 4.90×10−192

0.00 1.89×10−45

Std 0.00 0.00 0.00 1.02×10−44

F5
Mean 2.24×10−3 1.80×10−2 4.26×10−3 1.15×10−2

Std 2.12×10−3 2.47×10−2 7.03×10−3 1.17×10−2

F6
Mean 1.05×10−5 4.82×10−4 1.65×10−5 6.56×10−5

Std 2.29×10−5 6.54×10−4 2.32×10−5 9.79×10−5

F7
Mean 1.07×10−4 1.52×10−4 1.33×10−4 1.58×10−4

Std 8.94×10−5 1.46×10−4 1.09×10−4 1.31×10−4

F8
Mean −1.26×104 −1.26×104 −1.26×104 −1.24×104

Std 4.26×10−1 7.51×10−1 6.03×101 9.65×102

F9
Mean 0.00 0.00 0.00 0.00

Std 0.00 0.00 0.00 0.00

F10
Mean 8.88×10−16 8.88×10−16 8.88×10−16 8.88×10−16

Std 0.00 0.00 0.00 0.00

F11
Mean 0.00 0.00 0.00 0.00

Std 0.00 0.00 0.00 0.00

F12
Mean 6.63×10−7 1.66×10−5 1.73×10−6 5.44×10−6

Std 8.42×10−7 2.41×10−5 2.37×10−6 6.46×10−6
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续表 4
函数 统计值 IHHO HHOCM CEHHO DHHO/M

F13
Mean 1.02×10−5 1.50×10−4 1.57×10−5 7.29×10−5

Std 1.59×10−5 1.42×10−4 3.16×10−5 9.17×10−5

 

从表 3~4 可以看出，在求解 F1—F7 单峰测试

函数中，IHHO 在 F1—F4 测试函数中达到理最优

值，F5 和 F7 中 Mean 和 Std 虽然没有达到理论最

优值，但对比经典算法和其他 HHO 优化算法都

取得最好结果。对于 F6，IHHO 虽然没有收敛到

全局最优值，但求解精度仅次于 SSA。可见，IHHO
应用变异准反射学习对于提升局部收敛精度和稳

定性有一定作用。在多峰测试函数中，对于 F9—
F13 函数，IHHO 在所有对比算法中表现最好；对

于 F8，IHHO 平均适应度最优，方差仅次于 SMA。

可见 IHHO 算法在多峰测试函数中也取得较好效

果，证明 IHHO 的全局搜索能力和跳出局部最优

能力整体优于原始 HHO和其他对比算法。结合

测试函数的复杂性，证实了 IHHO 在平衡探索阶

段和局部阶段的能力确实得到增强。通过表 3 还

可以看到，IHHO 对比 HHO 的收敛精度有非常大的

提升，在多项测试函数中可以达到理论最优值，

因此本文在性能上的提升有效弥补了运行时间的增加。 

3.3    收敛曲线分析

为了更直观地展示各算法的收敛速度及跳

出局部最优能力，将 IHHO 与经典算法收敛曲线

进行对比分析（图 5），选取单峰函数 F3、F5 和多

峰函数 F9 和 F11。可以看到对于函数 F3， IHHO
在前期没有显示巨大优势，但是随着迭代增加，

IHHO 进入局部开发，收敛速度明显加快，迅速

达到全局最优，证明变异准反射策略有效提高

算法局部寻优的收敛速度。对于多峰测试函数

F9 和 F11，IHHO 在迭代初期（50 次内）就迅速找

到全局最优，证明算法稳定的全局探索能力。

在与其他优秀的 HHO 改进算法的对比中（图 6），
选取单峰函数 F2、F5 和多峰函数 F9 和 F12。对于

函数 F2，IHHO 在前期没有很大优势，曲线与 CE-
HHO 和 DHHO/M 相当，略逊色于 HHOCM，但是

在 250 次迭代以后，IHHO 迅速下降，最后收敛精

度明显优于 HHOCM，可见 IHHO 优秀的局部探

索能力。F5 函数同样在迭代前期就迅速下降，

收敛精度远胜于其他对比算法。对于 F9 和 F12，

IHHO 无论从收敛速度和收敛精度上都优于

其他算法。可以看到 IHHO 对于多峰函数有

效性。
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图 5    与经典算法收敛曲线对比

Fig. 5    Convergence curves with classic algorithms
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图 6    与其他 HHO 优化算法收敛曲线对比

Fig. 6    Convergence curve with other HHO optimizer
 
  

3.4    工程设计优化问题

本节利用压力容器设计优化问题压力容器设

计优化问题 [25]（如图 7）测试 IHHO 对于实际问题

的优化性能，实验参数设置见表 2。该问题是一

个重要的研究领域，它旨在提高压力容器的性

能、可靠性和成本效益。
 

 

2R
L

T
s

T
h

R

 
图 7    压力容器设计问题

Fig. 7    Pressure vessel design problem
 

本章节内容旨在通过 IHHO 算法找到合适的

优化容器壁厚度 Ts、顶盖壁厚度 Th、内径 R 和容

器管深长度 L，使容器在达到一定条件下付出成

本最小，问题模型考虑：

X = [x1 x2 x3 x4] = [Ts Th R L]

使得下面条件最小：

f (X) = 0.622 4x1x3x4+1.778 1x2x2
3+

3.166 1x2
1 x4+19.84x2

1 x3

满足：

g1(x) = −x1+0.019 3x3 ⩽ 0
g2(x) = −x3+0.009 54x3 ⩽ 0

g3(x) = −πx2
3 x4−

4
3
πx3

3 +1 296 000 ⩽ 0

g4(x) = x4−240 ⩽ 0

变量范围为

0 ⩽ x1 ⩽ 99
0 ⩽ x2 ⩽ 99

10 ⩽ x3 ⩽ 200
10 ⩽ x4 ⩽ 200

表 5 列出了 IHHO 及对比算法求解压力容器

设计问题的实验结果。通过数据可以看出， IH-
HO 收敛精度对比其他算法有不同程度的提升。

可以看出，IHHO 具备一定的工程优化能力，可应

用于实际工程问题。 

 

表 5   压力容器设计问题优化结果

Table 5    The optimization results of pressure vessel problem
 

算法 Ts(x1) Th(x2) R(x3) L(x4) 结果

IHHO 0.825 1 0.406 6 44.832 6 145.522 2 5 928.67

HHO 0.881 5 0.426 7 47.264 7 121.644 4 6 030.17
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4   结束语

结合传统 HHO 算法的优势和不足，受变异反

向学习启发，提出了一种新型改进的哈里斯鹰优

化算法（IHHO）。IHHO 融合 Sigmoid 非线性收敛

因子，有效平衡了全局搜索和局部探索的转换能

力，应用变异 RQBL 策略能够有效增强种群多样

性，提高算法收敛速度和跳出局部最优的能力。

通过 13 个标准函数和工程应用问题的测试结果

表明，不论对于单峰函数、多峰函数还是实际优

化问题，均具有较佳的收敛速度和精度。在后续

研究中，尝试将变异准反射学习策略应用到其他

优化算法，以验证该策略应用的广泛性。
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