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动态调整策略改进的和声搜索算法

拓守恒，雍龙泉，邓方安
（陕西理工学院 数计学院，陕西 汉中 ７２３００１）

摘　 要：为了得到高维复杂问题的全局高精度最优解，提出一种动态调整策略，并用该策略改进和声搜索算法。 算

法选取和声记忆库中最差和声向量作为优化调整目标，随着迭代的进行，逐步降低决策变量的调整概率，该方法能

够使得算法在全局探索能力和局部高精度开发能力之间实现平衡，有效提高了新和声更新最差和声的成功率。 通

过 ６ 个高维 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 测试函数的仿真结果表明，提出的动态调整策略能够有效提高和声搜索算法求解高维复杂优

化问题的能力。
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　 　 近年来，随着社会的发展和大数据时代的到来，
人们对科技产品的能耗和性能要求越来越高，使得

产品的设计遇到了极大的挑战。 许多产品的设计需

要考虑很多的设计要求，并要使其产品整体设计能

够达到最优，这些问题都可转化为大规模复杂优化

问题（ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＯＰ）。 对于 ＯＰ 问题，近

年来，研究者将关注的焦点集中在模拟自然的启发

式（ｍｅｔａ⁃ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ）优化方法 ［ １⁃９ ］等。
和声搜索算法是 Ｇｅｅｍ 等［ １ ］ 在 ２００１ 年通过模

拟音乐家创作音乐和调节和声的过程，提出的一种

新的启发式优化算法。 音乐家在音乐创作过程中，
需要不断调整各个音符，使其成为优美和声。 由于

和声算法搜索能力强，并且结构简单，很容易在各种

软件和硬件中实现，引起很多科学研究者和工程设

计人员的关注，近年来，已经广泛应用于实践中，例
如，管网优化设计［ １０ ］、结构优化设计［ １１ ］、交通运输



路径优化［ １２ ］、电力系统经济负荷分配问题［ １３ ］ 和

ＰＩＤ 控制器优化［１４］ 等领域。 然而，研究发现，在有

限的时间内，和声搜索算法具有很强的全局探索能

力，但是，在实数优化问题中，求解精度较低［ １５⁃１７］。
为此，很多改进的和声搜索算法被提出，潘全科

等［ １５ ］采用动态子种群策略提出了局部最好和声搜

索算法，利用自适应动态策略提出一种全局最优和

声搜索算法［ １６ ］。 Ｍ． Ｍａｈｄａｖｉ 等设计出一种参数动

态调整策略，有效改进了 ＨＳ 算法的性能（ＩＨＳ） ［ １８ ］；
Ｍ． Ｇ． Ｈ． Ｏｍｒａｎ 提 出 全 局 最 优 和 声 搜 索 算 法

（ＧＨＳ） ［ １９ ］； Ｚｏｕ ［２０］采用一种很简单的差分学习策

略，有效屏蔽了参数 ＨＭＣＲ （ｈａｒｍｏｎｙ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎ⁃
ｓｉｄｅｒｉｎｇ ｒａｔｅ ）和 ＰＡＲ（ｐｉｔｃｈ⁃ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｒａｔｅ），降低了

算法的复杂性［ ２１⁃２２ ］。 Ｐ．Ｙａｄａｖ 给出一种智能调整和

声搜索算法（ ＩＴＨＳ） ［１７］； Ｓ．Ｄａｓ 通过理论分析与证

明，给出了一种新的和声步长（ｐｉｔｃｈ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ，ＢＷ）
调整算法（ＥＨＳ） ［ ２３ ］；本文作者在文献［２４］和［２５］
中分别提出了“混沌和声搜索算法”与“基于教与学

策略的和声搜索算法”；另外，在一些具体应用中，
对和声搜索算法进行了有效改进［２６⁃３４］。 尽管上述

改进算法从某些方面对和声搜索算法进行了改进，
但并没有从算法的运行代价考虑，比如 ＥＨＳ 算法，
虽然搜索能力有了明显的改进，但是，由于每次迭代

都需要计算和声记忆库（ｈａｒｍｏｎｙ ｍｅｍｏｒｙ，ＨＭ）的方

差，其计算量甚至超过了和声搜索算法本身的计算

量，使得算法的运行代价是标准和声算法 ＨＳ 的好

几倍。 特别是在求解高维复杂优化问题时，目前的

和声算法运行速度普遍较慢。 为此，本文通过引入

一种动态和声调整策略，使其能够有效提高和声算

法的性能，并且，能使算法运行代价降低，提高其搜

索速度。

１　 标准和声搜索算法

　 　 考虑如下优化问题：
ｍｉｎ ｆ（ｘ），ｘ ＝ ［ｘ１ ｘ２ … ｘＤ］
ｓ．ｔ．ｘｉ ∈ ｘＬｉ，ｘＵｉ[ ] ，ｉ ＝ １，２，…，Ｄ

式中： ｆ（ｘ） 是目标函数， ｘ 是由 Ｄ 个决策变量 ｘｉ

（ ｉ ＝１，２，…，Ｄ ）构成的解向量， ｘＬｉ，ｘＵｉ[ ] 表示决

策变量 ｘｉ 的可行搜索区域． 将该优化问题对应于和

声算法， ｘ 表示一个和声向量， ｆ（ｘ） 表示和声 ｘ 的

旋律优美程度（在该问题中， ｆ（ｘ） 越小，表示其和声

旋律越优美）。
１．１　 标准和声搜索算法

标准和声搜索算法的基本步骤如下：
１）设置参数值（Ｄ， ＨＭＳ， Ｔｍａｘ， ＨＭＣＲ，ＰＡＲ，

ＢＷ）。 各参数含义如下：
Ｄ 为问题的维数，ＨＭＳ 为和声记忆库大小， Ｔｍａｘ

为算法迭代次数；ＨＭＣＲ 为和声记忆库选择概率，
ＰＡＲ 为局部微调概率，ＢＷ 为局部微调步长值。

２）随机初始化和声记忆库 ＨＭ
ｘ ｊ

ｉ ＝ ｘＬｉ ＋ ｒａｎｄ·（ｘＵｉ － ｘＬｉ）
ｉ ＝ １，２，…，Ｄ；ｊ ＝ １，２，…，ＨＭＳ

式中：ｒａｎｄ 是（０，１）中的随机数。

ＨＭ ＝

ｘ１

ｘ２

．．．
ｘＨＭＳ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｘ１
１ ｘ１

２ … ｘ１
Ｄ

ｘ２
１ ｘ２

２ … ｘ２
Ｄ

︙ ︙ 　 ︙
ｘＨＭＳ
１ ｘＨＭＳ

２ … ｘＨＭＳ
Ｄ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

　 　 ３）利用 ３ 种和声调节规则创作新和声

通 过 如 下 ３ 个 规 则 产 生 新 和 声 ｘｎｅｗ ＝
［ｘｎｅｗ

１ ｘｎｅｗ
２ … ｘｎｅｗ

Ｄ ］ 。

①和声记忆库选择。 新和声向量 ｘｎｅｗ 的决策变

量 ｘｎｅｗ
ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，Ｄ） 以概率 ＨＭＣＲ 从和声记忆库

的第 ｉ 维 ［ｘ１
ｉ ｘ２

ｉ … ｘＨＭＳ
ｉ ］ Ｔ 中随机选取。

②局部微调。 局部微调是将①中产生的 ｘｎｅｗ
ｉ

（ ｉ ＝１，２，…，Ｄ） 以概率 ＰＡＲ 进行再次微调。 微调

方法如下：
ｘｎｅｗ
ｉ ＝ ｘｎｅｗ

ｉ ± ｒａｎｄ·ＢＷ（ ｉ）
　 　 ③搜索空间内随机产生。 新和声向量 ｘｎｅｗ 的决

策变量 ｘｎｅｗ
ｉ （ ｉ ＝ １，２，…，Ｄ） 以概率 １⁃ＨＭＣＲ 在搜索

空间内随机产生。 产生方法如下：
ｘｎｅｗ
ｉ ＝ ｘＬｉ ＋ ｒａｎｄ·（ｘＵｉ － ｘＬｉ）

　 　 ４）更新操作

如果新和声向量 ｘｎｅｗ 优于 ＨＭ 中最差的和声

ｘｗｏｒｓｔ ，则用 ｘｎｅｗ 将其替换，否则，转至（３）重新产生新

和声。 重复 ３）、４），直到满足终止条件。

２　 动态降维和声调整策略

２．１　 ２ 种和声调整策略分析与比较

目前的和声搜索算法和一些改进算法是在整个

种群的基础上通过组合策略（规则①）产生新的候

选解，这样实现了组合算子的多样性，因此具有较好

的全局搜索性能。 但是，在进化后期，即使发现了全

局最优解所在的区域，由于其较低的更新成功率

（更新成功率是指每次产生的新解好于和声记忆库

中最差解的概率），使得算法往往很难获得高精度

的最优解。
对于一个高维优化问题，必然要从大范围的扰

动开始逐步到小范围（部分维度）的微调，最终使其

在所有维上都能够达到最优，然而，和声优化算法在
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进行优化时，总是通过组合算子产生一个全新的个

体 ｘｎｅｗ ，然后与和声记忆库 ＨＭ 中最差个体 ｘｗｏｒｓｔ 比

较其优劣性，决定是替换还是丢弃。 假设某一 Ｄ 维

优化问题的最优解为 ［ｘ∗
１ ｘ∗

２ … ｘ∗
Ｄ ］ ，利用和

声搜索算法对其进行优化，开始时，随机初始化后的

和声记忆库 ＨＭ 如式（１），经过一段时间优化后，
ＨＭ 变为式（２），

ＨＭ ＝

ｘ１

ｘ２

︙
ｘＨＭＳ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｘ１
１ ｘ１

２ … ｘ１
Ｄ

ｘ２
１ ｘ２

２ … ｘ２
Ｄ

︙ ︙ 　 ︙
ｘＨＭＳ
１ ｘＨＭＳ

２ … ｘＨＭＳ
Ｄ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１）

ＨＭ ＝

ｘ１′

ｘ２′

︙
ｘＨＭＳ′

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｙ１ ｘ∗
２ … ｘ∗

Ｄ

ｘ∗
１ ｙ２ … ｘ∗

Ｄ

︙ ︙ 　 ︙
ｘ∗
１ ｘ∗

２ … ｙＤ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（２）

　 　 此时，假设 ＨＭ 的每个和声中都仅有一个决策

变量没有达到最优。 由于和声算法中规则①的调整

概率 ＨＭＣＲ 一般都大于 ０．９，也就是说规则①在和

声搜索算法中是非常重要的，这时，如果仅仅采用和

声搜索算法中的规则①进行优化。 采用下列 ２ 种方

法分别产生一个新和声 ｘｎｅｗ ，分析 ２ 种方法的更新

成功率。
１）如果完全利用规则①产生一个新和声 ｘｎｅｗ ＝

［ ｘ∗
１ ｘ∗

２ … ｘ∗
Ｄ ］ 。 那 么， ｘｎｅｗ

ｉ ｉ ＝ １，２，…，Ｄ( )

取到 ｘ∗
ｉ ｉ ＝ １，２，…，Ｄ( ) 的概率为

ＨＭＳ － １
ＨＭＳ

， 则

ｘｎｅｗ ＝［ｘ∗
１ ｘ∗

２ … ｘ∗
Ｄ ］ 的概率为

ＨＭＳ － １
ＨＭＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ

。

２）选取 ＨＭ 中一个和声作为调整目标，然后，
随机的将其中某一决策变量利用规则①重新生成。
假设选取 ｘ１ 作为优化调整目标 ｘｎｅｗ ，则 ｘｎｅｗ ＝
［ｙ１ ｘ∗

２ ｘ∗
３ … ｘ∗

Ｄ ］ ，随机选取一个决策变量

进行调整，选取到 ｙ１ 的概率为 １ ／ Ｄ ，并且利用规则

①能够将其调整为 ｘ∗
１ 的概率为 （ＨＭＳ － １） ／ ＨＭＳ ，

因此，优化调整后， ｘｎｅｗ ＝ ［ｘ∗
１ ｘ∗

２ … ｘ∗
Ｄ ］ 的概

率为 （１ ／ Ｄ）·（（ＨＭＳ － １） ／ ＨＭＳ） 。
假设 ＨＭＳ＝ １０，Ｄ＝ １０，则利用方法 １ 得到最优

解 ｘｎｅｗ ＝ ［ ｘ∗
１ ｘ∗

２ … ｘ∗
Ｄ ］ 的 概 率 为

ＨＭＳ － １
ＨＭＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ

＝ ０．３４８ ６７８，利用方法 ２ 得到最优解的

概率为 （１ ／ Ｄ）·（（ＨＭＳ － １） ／ ＨＭＳ） ＝ ０．０９，显然此

时，方法 １ 更容易得到最优解。 但是，当 ＨＭＳ ＝ １０，
维度 Ｄ ＝ １００ 时， 方法 １ 得到最优解的概率为

ＨＭＳ － １
ＨＭＳ

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｄ

＝ ２．６５６ １×１０－５，利用方法 ２ 得到最优

解的概率为 （１ ／ Ｄ）·（（ＨＭＳ － １） ／ ＨＭＳ） ＝ ０．００９，
显然，方法 ２ 具有更高的成功率。 图 １ 给出 ２ 种方

法的成功率变化曲线。

图 １　 ２ 种方法在维数不同时的更新成功率曲线图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ⁃ｓｕｃｃｅｓｓ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏａｌｉｔｉｅｓ

　 　 图 １ 可以看出，在 ＨＭＳ 相同的情况下，随着维

数 Ｄ 的增加，方法 １ 的成功率急剧下降，而方法 ２ 下

降幅度很小。 在问题的维数较低时，方法 １ 的更新

成功率高于方法 ２，但当维数 Ｄ＞４０ 时，方法 ２ 的更

新成功率高于方法 １。
由上例可知，对于一个高维优化问题，利用方法

１ 难以驱动算法获得高精度的最优解。 如果借鉴方

法 ２ 的思想进行优化，就有可能取得较好的优化效

果。 因此，本文提出一种基于动态减少调整维数的和

声优化策略。 该策略首先选取和声记忆库中最差和

声向量作为优化目标，然后，通过对最差和声向量的

不断调整，使其达到最优解。 在优化刚开始时，对最

差和声向量进行较多维数的扰动，使得算法具有较强

的空间探索能力，随着优化的进行，逐步降低扰动概

率，仅仅在较少维上进行优化调整，使得优化调整具

有更高的成功率，从而获得高精度的全局最优解。
２．２　 基于动态降维调整的和声搜索算法

本文提出的基于动态降维调整策略的和声搜索

算法 流 程 请 见 图 ２。 本 文 算 法 中， 调 整 概 率

ＴＰ ＝ ＴＰｍａｘ － （ＴＰｍａｘ － ＴＰｍｉｎ）·（ ｔ ／ Ｔｍａｘ） ２ 随着迭代次

数的增加逐步减小（如图 ３），其中， ＴＰｍａｘ 和 ＴＰｍｉｎ 分

别为最大调整概率值和最小调整概率值。
　 　 在算法优化开始时，以较大的扰动调整概率

ＴＰｍａｘ 进行优化，随着优化进行，调整概率 ＴＰ 逐渐减

小，开始进行局部微调。 但是，为了防止优化调整概

率太小，可能导致所有维都得不到调整，因此，需要从
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１～Ｄ 中随机选取一维 Ｊ＝ ｃｅｉｌ（ｒａｎｄ×Ｄ） ，使其必须得

到调整，避免了算法“空转”。 这样调整的好处是，迭
代初期，需要较强的全局扰动能力，此时，可以在优化

目标向量 ｘｎｅｗ 上加大扰动力度，增强种群多样性，使
其具有较强的全局探索能力，随着优化的进行，到了

后期，多数个体可能已经聚集在了全局最优解附近，
此时，开始加强局部最优解的探索，为了保证较高的

更新成功率，对优化目标向量 ｘｎｅｗ ，选择较少的维数

进行优化调整，从而，增强算法的求解精度。

图 ２　 基于动态降维调整的和声搜索算法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＨＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

图 ３　 调整概率 ＴＰ 变化曲线

Ｆｉｇ．３　 Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＴＰ

３　 仿真实验

为了评估本文算法提出的动态降维调整策略的

性能，选取了 ６ 个复杂的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 测试函数进行仿

真测试［ ３５⁃３８ ］（见表 １），１６ 个函数除了 Ｆ７ 和 Ｆ８ 是单峰

函数之外，其余函数都是复杂的高维多峰值函数。
分别将 ＨＳ、ＩＨＳ、ＩＴＨＳ、ＥＨＳ 和 ＧＨＳ 利用本文算

法思想进行改进，将其改进后分别称为 ＨＳ２，ＩＨＳ２，
ＩＴＨＳ２，ＥＨＳ２ 和 ＧＨＳ２，并将其与改进前的算法进行

比较。 检验改进后的算法是否比改进前的算法能够

获得更高精度的解，同时，检验其运行成本（运行时

间）是否降低。
３．１　 实验环境和算法参数设置

本文实验采用戴尔工作站 Ｔ７５００ Ｉｎｔｅｒ（Ｒ） Ｘｅ⁃
ｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５６０＠ ２．１ ＧＨｚ， ８．０ ＧＢ 内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ
Ｓｅｒｖｅｒ２００３ Ｓｅｒｖｅｒ 操作系统，所有测试程序采用 Ｍａｔ⁃
ｌａｂ Ｒ２００９ａ 编写。 １０ 种算法参数设置如表 ２。

表 １　 ６ 个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 函数（ Ｆ１ ～ Ｆ６ ）
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｘ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名称 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 函数表达式 搜索范围 参数值　
Ｆ １Ａｃｋｌｅｙ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ１（ｘ） ＝ － ２０ｅ
１
５

１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ｅ

１
Ｄ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ ２０ － ｅ ［ － １５，３０］ Ｄ

ｘ∗ ＝ （０，０，…，０）
Ｆ１（ｘ∗） ＝ ０

Ｆ ２ Ｇｒｉｅｗａｎｋ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆ２ ＝ １

４ ０００∑
Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － ∏

Ｄ

ｉ ＝ １
（ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
）） ＋ １ ［ － ６００，６００］ Ｄ

ｘ∗ ＝ （０，０，…，０）
Ｆ２（ｘ∗） ＝ ０

Ｆ ３Ｌｅｖｙ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｆ３（ｘ） ＝ ｓｉｎ２（πｙ１） ＋ ∑
Ｄ－１

ｉ ＝ １
（ｙｉ － １） ２ １ ＋ １０ ｓｉｎ２（πｙｉ ＋ １）( )[ ] ＋

（ ｙ
Ｄ － １）２ １ ＋ １０ ｓｉｎ２（２πｙＤ）( )

ｙｉ ＝ １ ＋ （ｘｉ － １） ／ ４，ｉ ＝ １，２，…，Ｄ

［ － １０，１０］ Ｄ
ｘ∗ ＝ （１，１，…，１）

Ｆ３（ｘ∗） ＝ ０

Ｆ ４Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆ４（ｘ） ＝ － ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ（ｘｉ） ｓｉｎ（ ｉｘｉ ２ ／ π）( ) ２ｍ；ｍ ＝ １０ ［ － １０，π］ Ｄ

ｎ ＝ ５
Ｆ４（ｘ∗） ＝ － ４．６８７ ６５８

Ｆ ５Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆ５（ｘ） ＝ １０Ｄ ＋ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ）( ) ［ － ５．１２，５．１２］ Ｄ

ｘ∗ ＝ （０，０，…，０）
Ｆ５（ｘ∗） ＝ ０

Ｆ ６Ｓｃｈｗｅｆｅｌ

２．２６ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｆ６（ｘ） ＝ ４１８．９８２ ９Ｄ ＋ ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ｓｉｎ（ ｘｉ ） ［ － ５１２，５１２］ Ｄ

ｘ∗ ＝ （４２０．９６８ ７，
４２０．９６８ ７，…，４２０．９６８ ７）

Ｆ６（ｘ∗） ＝ ０
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表 ２　 参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ

算法 ＨＭＳ ＨＭＣＲ ＰＡＲ ＢＷ ＴＰ
ＨＳ １０ ０．９９ ０．３３ （ｘＵ－ｘＬ） ／ ２ ０００ ／
ＨＳ２ １０ ０．９９ ０．３３ （ｘＵ－ｘＬ） ／ ２ ０００ ＴＰｍａｘ ＝ ０．６，ＴＰｍｉｎ ＝ ５ ／ Ｄ

ＩＨＳ １０ ０．９９ ＰＡＲｍａｘ＝ ０．９９， ＰＡＲｍｉｎ＝ ０．１
ＢＷｍａｘ＝（ｘＵ－ｘＬ） ／ ２０

ＢＷｍｉｎ＝（ｘＵ－ｘＬ） ／ （１ｅ＋８）
／

ＩＨＳ２ １０ ０．９９ ＰＡＲｍａｘ＝ ０．９９， ＰＡＲｍｉｎ＝ ０．１
ＢＷｍａｘ＝（ｘＵ－ｘＬ） ／ ２０

ＢＷｍｉｎ＝（ｘＵ－ｘＬ） ／ （１ｅ＋８）
ＴＰｍａｘ ＝ ０．６，ＴＰｍｉｎ ＝ ５ ／ Ｄ

ＧＨＳ １０ ０．９０ ＰＡＲｍａｘ＝ ０．９９， ＰＡＲｍｉｎ＝ ０．０１ ／ ／

ＧＨＳ２ １０ ０．９０ ＰＡＲｍａｘ＝ ０．９９， ＰＡＲｍｉｎ＝ ０．０１ ／ ＴＰｍａｘ ＝ ０．６，ＴＰｍｉｎ ＝ ５ ／ Ｄ

ＥＨＳ ５０ ０．９９ ０．３３ ／ ／

ＥＨＳ２ ５０ ０．９９ ０．３３ ／ ＴＰｍａｘ ＝ ０．６，ＴＰｍｉｎ ＝ ５ ／ Ｄ

ＩＴＨＳ １０ ０．９９ ＰＡＲｍａｘ＝ １， ＰＡＲｍｉｎ＝ ０ ／ ／

ＩＴＨＳ２ １０ ０．９９ ＰＡＲｍａｘ＝ １， ＰＡＲｍｉｎ＝ ０ ／ ＴＰｍｉｎ ＝ ０．６，ＴＰｍｉｎ ＝ ５ ／ Ｄ

表 ３　 在 Ｄ ＝ ５００ 时， ５ 种和声算法及其利用本文算法改进的 ５ 种和声算法对 ６ 个测试函数的运行结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｖｅ ＨＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｆｉｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＨＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
Ｆ １

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｒｕｎｔｉｍｅ

Ｆ ２

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｒｕｎｔｉｍｅ

Ｆ ３

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｒｕｎｔｉｍｅ

ＨＳ ２．３４×１００ ２．５０×１００ ６．６７×１０－２ ２．５２×１０２ ６．３２×１０－１ ６．７５×１０－１ ２．３９×１０－２ ３．０６×１０２ ８．０４×１０－２ ９．７０×１０－２ １．８０×１０－２ １．６１×１０３

ＨＳ２ １．３９×１０－１ １．６１×１０－１ １．１４×１０－２ １．８９×１０２ ４．２０×１０－１ ５．３１×１０－１ ８．２５×１０－２ ２．４８×１０２ １．０９×１０－４ １．２４×１０－４ ７．０７Ｅ－０６ １．５３×１０３

ＧＨＳ １．５７×１０１ １．６４×１０１ ２．７５×１０－１ ２．６７×１０２ １．８８×１０３ ２．１１×１０３ １．４９×１０２ ３．４５×１０２ ７．１１×１０２ ７．９６×１０２ ４．４０×１０１ ９．０３×１０２

ＧＨＳ２ １．２４×１０－２ ４．２９×１０－２ ２．８６×１０－２ ２．４２×１０２ ９．８５×１０－３ ２．８３×１０－１ ２．７２×１０－１ ３．０６×１０２ １．３０×１０－３ ８．２５×１０－３ ９．６３×１０－３ ８．８６×１０２

ＩＨＳ ６．５７×１０－１ １．１０×１００ １．７４×１０－１ ３．７９×１０２ ５．９２×１０－２ ７．６０×１０－２ ８．８５×１０－３ ４．６４×１０２ ５．２７×１０－２ １．０５×１０－１ ４．０９×１０－２ １．２４×１０３

ＩＨＳ２ ８．７１×１０－７ ８．８１×１０－７ ６．８１×１０－９ ３．１６×１０２ ２．６９×１０－１１３．７０×１０－４ １．６５×１０－３ ４．００×１０２ １．１７×１０－１２１．１９×１０－１２２．７５×１０－１４ ９．７１×１０２

ＩＴＨＳ ７．９０×１０－３ ２．９５×１０－２ １．１８×１０－２ ３．１７×１０２ ６．４１×１０－３ １．９２×１０－１ ９．９７×１０－２ ３．８７×１０２ １．３５×１０－３ ４．７５×１０－３ ２．１６×１０－３ １．７０×１０３

ＩＴＨＳ２ １．５０×１０－１３３．４９×１０－１３１．７５×１０－１３ ２．１６×１０２ ６．６６×１０－１６７．７２×１０－１６５．６７Ｅ－１７ ２．６２×１０２ １．５０×１０－３２１．５０×１０－３２０．００×１００ １．６２×１０３

ＥＨＳ ４．５５×１００ ４．７０×１００ ８．６６×１０－２ ５．０２×１０２ ２．１２×１０１ ２．４７×１０１ １．５８×１００ ５．７５×１０２ １．１１×１０２ １．２６×１０２ ７．５８×１００ ２．０４×１０３

ＥＨＳ２ ２．７１×１０－１３２．２１×１０－５ ６．８５×１０－５ ４．３２×１０２ ７．７７×１０－１６１．２６×１０－５ ５．３８×１０－５ ５．１７×１０２ ３．５４Ｅ－１５ １．２５×１０－７ ３．９６×１０－７ １．２４×１０３

算法
Ｆ ４

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｒｕｎｔｉｍｅ

Ｆ ５

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｒｕｎｔｉｍｅ

Ｆ ６

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｒｕｎｔｉｍｅ

ＨＳ －２．０８×１０２ －２．０１×１０２ ４．９２×１００ ６．４８×１０２ １．１０×１０２ １．２６×１０２ １．０７×１０１ ３．２１×１０２ ４．５７×１０１ ４．９５×１０１ ２．４２×１００ ２．９８×１０２

ＨＳ２ －４．２８×１０２ －４．２６×１０２ ２．０３×１００ ５．２５×１０２ １．１３×１０－２ １．２８×１０－２ ８．３９×１０－４ ２．０３×１０２ ６．９９×１０－２ ８．０４×１０－２ ６．７３×１０－３ ２．１５×１０２

ＧＨＳ －２．２６×１０２ －２．２２×１０２ ２．９０×１００ ５．２２×１０２ １．６１×１０３ １．９０×１０３ １．１９×１０２ ３．５０×１０２ ３．３５×１０４ ３．８１×１０４ ２．１６×１０３ ３．４７×１０２

ＧＨＳ２ －２．６５×１０２ －２．６２×１０２ １．５５×１００ ４．９８×１０２ ８．８１×１０－４ １．１０×１０－１ １．６９×１０－１ ３．１４×１０２ １．５４×１０－２ １．２６×１００ １．５１×１００ ３．２３×１０２

ＩＨＳ －４．５５×１０２ －４．５３×１０２ ２．４３×１００ ６．３６×１０２ １．０２×１０２ １．１７×１０２ ５．４５×１００ ４．９９×１０２ ６．６６×１００ ４．６３×１０１ ３．２７×１０１ ４．５６×１０２

ＩＨＳ２ －４．９８×１０２ －４．９７×１０２ １．３３×１０－１ ５．８３×１０２ １．７１×１０－２ １．２０×１０－１ １．０５×１０－１ ４．１６×１０２ １．３７×１０－９ １．４７×１０－９ ６．９７×１０－１１３．８３×１０２

ＩＴＨＳ －４．５１×１０２ －４．４２×１０２ ３．６９×１００ ５．９６×１０２ ４．３５×１０－３ ５．９４×１０－２ ５．２５×１０－２ ４．３８×１０２ ６．７９×１０２ １．３９×１０３ ５．００×１０２ ５．６６×１０２

ＩＴＨＳ２ －４．９８×１０２ －４．９８×１０２ ３．１１×１０－１ ４．８９×１０２ １．１８×１０－１１４．２７×１０－１１３．７１×１０－１１２．９７×１０２ １．１６×１０－９ １．３９×１０－９ ２．８５×１０－１０３．９８×１０２

ＥＨＳ －１．６３×１０２ －１．５８×１０２ １．９９×１００ ８．６４×１０２ ４．４３×１０３ ４．５２×１０３ ４．７０×１０１ ６．６８×１０２ １．２７×１０５ １．３２×１０５ １．７８×１０３ ６．４８×１０２

ＥＨＳ２ －４．４３×１０２ －４．４１×１０２ １．３８×１００ ８．１０×１０２ ３．８４×１０２ ４．５２×１０２ ２．８９×１０１ ５．９０×１０２ ２．３６×１０４ ２．６１×１０４ １．３３×１０３ ５．３８×１０２

３．２　 实验结果与分析

为了保证算法测试的公平性，改进前的算法和

改进后的算法取相同的初始和声记忆库 ＨＭ，每个算

法中随机数设置 ｒａｎｄ（′ｔｗｉｓｔｅｒ′，５ ４８９），每个算法程

序独立运行 ２０ 次，记录每次运行的过程，统计出 ２０

次运行的最优目标函数适应值的平均值 Ｍｅａｎ，最优

值 Ｂｅｓｔ， ２０ 次最优解的标准差（Ｓｔｄ）和平均运行时

间（ｒｕｎ ｔｉｍｅ）。 设置维数 Ｄ ＝ ５００，运行结果见表 ３。
表中将 ＨＳ、 ＩＨＳ、 ＩＴＨＳ、 ＥＨＳ 和 ＧＨＳ 分别与 ＨＳ２、
ＩＨＳ２、ＩＴＨＳ２、ＥＨＳ２ 和 ＧＨＳ２ 进行比较，较好结果的用
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粗体标出。
从表 ３ 可看出，对于高维多峰值优化函数（例

如， Ｆ ３： Ｌｅｖｙ， Ｆ ５： Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ， Ｆ ６：Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６），本
文算法相比改进前的算法，更具有优势，算法的运行

代价（运行时间）也相对较少。 说明本文算法在求解

高维多极值复杂优化问题时具有更好的性能优势。
３．３　 算法更新成功率分析

为了进一步分析本文提出的动态降维调整策略

的性能，通过分析算法的更新成功率 ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ 来

判别算法的优劣性。 更新成功率（ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ）是指

利用和声搜索算法产生的新解 Ｘｎｅｗ 优于和声记忆库

中最差解 Ｘｗｏｒｓｔ 的概率，计算方法是记录最近 １００ 次

更新操作成功的次数（ＳｕｃｃｅｓＴｉｍｅｓ），让其除以总的

比较次数 １００（ ＳｕｃｃｅｓｓＲａｔｅ ＝ ＳｕｃｃｅｓｓＴｉｍｅｓ
１００

）。 实验

中，对多峰值函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 进行测试，设置函数的维

数 Ｄ ＝ １ ０００；将改进前的算法 ＨＳ、ＩＨＳ、ＥＨＳ 和 ＩＴＨＳ
算法分别与利用本文策略改进后的算法 ＨＳ２、ＩＨＳ２、
ＥＨＳ２ 和 ＩＴＨＳ２ 进行比较。 具体成功率曲线如图 ４。

（ａ）算法 ＨＳ 与 ＨＳ２ 成功率比较

（ｂ）算法 ＩＨＳ 与 ＩＨＳ２ 成功率比较

（ｃ）算法 ＥＨＳ 与 ＥＨＳ２ 成功率比较

（ｄ）算法 ＩＴＨＳ 与 ＩＴＨＳ２ 成功率比较

图 ４　 函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 在 Ｄ ＝ １ ０００ 时，改进前与改进后的

算法成功率比较

Ｆｉｇ．４ 　 Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＴＨＳ ａｎｄ ｉｍ⁃

ｐｒｏｖｅｄ ＩＴＨＳ ｏｎ Ｄ ＝ １ ０００

　 　 由图 ４ 可以看出，本文策略改进后的算法成功

率都明显高于改进前的算法，并且，改进后的算法成

功率曲线成凹形曲线变化。 这是由于初始时，种群

是随机产生，个体的适应值较差，容易探索到比当前

更好的解。 随着迭代的进行，成功率逐渐降低。 对

改进前的算法来说，由于一个新解完全是靠组合算

子和微调策略产生，成功率会越来越低（根据第 ３ 节

的分析），而本文采用动态降维调整策略逐步减小最

差解 ｘｗｏｒｓｔ 中决策变量的调整概率，从而增加了更新

成功率。 从图 ４ 中可以看出，在后期，算法的成功率

不降反升，证明了本文改进策略的有效性。 这是由

于在后期，只对最差解向量 ｘｗｏｒｓｔ 中很少的几个决策

变量进行调整，获得成功的机会远高于在所有维上

的更新调整。
３．４　 算法种群多样性分析

种群的多样性是指种群中个体间的差异性，个体

差异越大，种群多样性越高，反之，差异性越小，种群

多样性越低。 本文采用如下公式计算种群的多样性。

Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ＝ １
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝ １

１
ＨＭＳ∑

ＨＭＳ

ｊ ＝ １
（ｘ ｊ

ｉ － ｘ
－
ｉ） ， ｘ

－
ｉ 是和
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声记忆库 ＨＭ 中第 ｉ 维的平均值。
对于群智能优化算法来说，种群的多样性直接

决定算法的搜索能力，当具有较高的种群多样性时，
算法的全局探索能力较强，适合探索新的搜索区域，
但是，如果一直保持较高的种群多样性，种群很难向

全局最优解靠近，往往难以获得高精度的全局最优

解。 所以，在搜索初期，需要种群具有较高的种群多

样性，后期，为了获得高精度的全局最优解，种群需

要向最优解聚集，多样性逐步降低。
和声搜索算法具有较强的全局探索能力，但求解

精度较低［１９⁃２０］，主要是因为在进化后期，算法的局部求

解能力较差。 本文通过对多峰值函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６ 进

行测试（设置函数的维数 Ｄ ＝ １ ０００），比较改进后的与

改进前算法中种群多样性的变化（如图 ５）。

（ａ）算法 ＨＳ 与 ＨＳ２ 的种群多样性比较

（ｂ）算法 ＩＨＳ 与 ＩＨＳ２ 的种群多样性比较

（ｃ）算法 ＩＴＨＳ 与 ＩＴＨＳ２ 的种群多样性比较

（ｄ）算法 ＧＨＳ 与 ＧＨＳ２ 的种群多样性比较

图 ５　 函数 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６ 的多样性曲线（ Ｄ ＝ １ ０００）
Ｆｉｇ．５ 　 ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６ （ Ｄ ＝

１ ０００）

　 　 图 ５ 可以看出，改进后算法种群多样性变化明

显，在搜索初期，多样性较高，有助于进行全局探索，
随着搜索的进行，当种群逐渐聚集到全局最优解附

近区域时，开始进行局部高精度求解，种群的多样性

迅速降低。

４　 结束语

本文提出用一种新颖的维度动态调整策略改进

和声搜索算法，使其通过对和声记忆库中最差和声

向量进行调整，在优化初期，采用大范围、广维度调

整策略保证了种群的多样性，增强了算法的全局探

索能力；随着优化的进行，逐步降低调整维数，慢慢

变为在部分维上进行调整，从而增强算法的局部开

发能力，提高其求解精度。 这样，和声搜索算法有效

地在全局探索和局部开发之间实现了平衡． 通过对

６ 个高维复杂多极值测试函数进行实验，发现本文算

法在求解精度和运算成本上都有了明显改进，并且，
随着维数的增加，本文算法的优势更加显著，说明本

文改进策略可用于大规模高维复杂问题的求解。
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