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ｅａｓｙ ｔｏ ｇｅｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ａｎｄ ｌｏｗ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ. Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬａ ｎｅｗ
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ｇｏｒｉｔｈｍꎬｏｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＨＨＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. ＭｅａｎｗｈｉｌｅꎬＦＬＨＨＯ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬａｎｄ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｓ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ. Ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＬＨＨＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬｗｈｉｃｈ
ｖｅｒｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＦＬＨＨＯ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ.
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基于混沌透镜成像学习的哈里斯鹰算法及其应用∗

尹德鑫１ꎬ张琳娜２ꎬ张达敏１∗ꎬ蔡朋宸１ꎬ秦维娜１

(１.贵州大学大数据与信息工程学院ꎬ贵州 贵阳 ５５００２５ꎻ２.贵州大学机械工程学院ꎬ贵州 贵阳 ５５００２５)

摘　 要:针对哈里斯鹰算法(ＨＨＯ)很难在探索和开发之间取得平衡ꎬ且易陷于局部最优和种群低多样性等问题ꎬ本文提出一

种基于混沌透镜成像学习的哈里斯鹰算法(ＦＬＨＨＯ)ꎮ 首先ꎬ利用 Ｆｕｃｈ 无限折叠混沌策略初始化种群ꎬ丰富种群多样性ꎻ其
次ꎬ在探索阶段引入黄金正弦策略ꎬ提高算法的求解精度ꎻ最后ꎬ利用混合透镜成像学习和柯西变异策略ꎬ对哈里斯鹰最佳位

置进行扰动ꎬ提高算法跳出局部最优的能力ꎮ 将改进后的哈里斯鹰算法(ＦＬＨＨＯ)在 １０ 个经典测试函数和 ２９ 个 ＣＥＣ２０１７ 测

试函数上进行求解精度ꎬ仿真结果表明ꎬＦＬＨＨＯ 算法优于 ＨＨＯ 算法、其他改进 ＨＨＯ 算法和其他最新算法ꎮ 同时ꎬ将 ＦＬＨＨＯ
应用到工业物联网中来优化频谱分配ꎬ将能量效率作为评价指标ꎬ实验结果表明基于 ＦＬＨＨＯ 算法的能量效率优于其他算法ꎬ
验证了 ＦＬＨＨＯ 应用到实际中的可行性ꎮ

关键词:工业物联网ꎻ哈里斯鹰算法ꎻＦｕｃｈ 混沌策略ꎻ黄金正弦策略ꎻ透镜成像学习策略ꎻ柯西变异
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　 　 优化是为特定问题的所有可行解决方案找到最

佳解决方案的过程ꎮ 数值优化经常应用到各种领域

中来处理优化问题ꎬ而群智能算法在解决优化问题中

显示了高效且鲁棒的性能ꎮ 每年都会出现大量新颖

的群体智能算法ꎬ例如:鲸鱼优化算法(Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＯＡ) [１]、灰狼算法(Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｒꎬ ＧＷＯ) [２]、 蜻 蜓 算 法 ( Ｄｒａｇｏｎｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＤＡ) [３]、绯鲵鲣优化算法(Ｙｅｌｌｏｗ Ｓａｄｄｌｅ Ｇｏａｔｆｉｓｈ ａｌｇｏ￣
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ｒｉｔｈｍꎬＹＳＧＡ) [４] 和麻雀搜索算法(Ｓｐａｒｒｏｗ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ) [５] 等ꎮ ２０１９ 年ꎬＨｅｉｄａｒｉ 等[６] 通过模仿

哈里斯鹰在猎物捕食过程中的合作行为提出一种新

的群智能算法———哈里斯鹰算法(Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋｓ Ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎꎬＨＨＯ)ꎬＨＨＯ 算法操作简单ꎬ调整参数少ꎬ易
于实现ꎬ因此 ＨＨＯ 算法常用来解决很多工程问题ꎮ
但 ＨＨＯ 算法和其他群体智能算法相似ꎬ本身仍存在

面对处理多维问题时求解精度不高ꎬ易过早收敛等问

题ꎮ 针对这些问题ꎬ一些学者以不同的方式对 ＨＨＯ
算法进行改进ꎮ 文献[７]提出一种新型准反射哈里

斯鹰算法(ＱＲＨＨＯ)ꎬ它将 ＨＨＯ 算法和基于准反射的

学习机制(ＱＲＢＬ)相结合ꎬ提高 ＨＨＯ 算法的寻优精

度ꎻ文献 [８] 提出一种混沌哈里斯鹰优化算法

(ＣＨＨＯ)ꎬ将混沌映射来生成初始化种群ꎬ增加种群

多样性ꎬ然后将模拟退火算法与 ＨＨＯ 结合ꎬ提高

ＨＨＯ 的利用率且避免局部最优ꎻ文献[９]将长期记忆

引入到 ＨＨＯ 算法中ꎬ在整个搜索过程中增加种群多

样性ꎻ文献[１０]提出将哈里斯鹰算法和模拟重复算法

混合ꎬ优化算法性能ꎻ文献[１１]提出一种基于自适应

协作觅食和分散觅食策略的 ＨＨＯ 算法ꎬ有效丰富种

群多样性ꎬ防止局部过早收敛ꎮ
然而ꎬ综上所述的改进算法在一定程度上提高

了勘探能力ꎬ避免过早收敛ꎬ但是面对高维复杂问题

易造成探索和开发之间的不平衡ꎬ随着搜索空间维

度增加收敛速度变慢ꎮ 针对这些问题ꎬ提出一种基

于混沌透镜成像学习的哈里斯鹰算法(ＦＬＨＨＯ)ꎬ并
将 ＦＬＨＨＯ 应用到工业物联网领域ꎮ 本文的主要贡

献如下:①利用 Ｆｕｃｈ 无限折叠混沌策略生成初始种

群ꎬ有效改善种群多样性ꎮ ②将黄金正弦算子引入

到探索阶段位置更新处ꎬ提高 ＨＨＯ 的求解精度ꎮ
③利用透镜成像学习和柯西变异策略对哈里斯鹰最

佳位置进行扰动更新ꎬ增强探索和开发之间的平衡

能力ꎬ避免局部最优ꎮ ④利用标准测试函数和 ＣＥＣ
２０１７ 测试函数证明基于混沌透镜成像学习的哈里

斯鹰算法(ＦＬＨＨＯ)具有更优的算法性能ꎮ ⑤将认

知无线电技术应用到工业物联网传感器网络上ꎬ利
用 ＦＬＨＨＯ 来解决工业物联网中频谱稀缺问题ꎮ

１　 哈里斯鹰算法

哈里斯鹰算法(ＨＨＯ)的灵感来自哈里斯鹰探

索和攻击猎物的行为ꎬＨＨＯ 由两个阶段(即探索阶

段和开发阶段)组成ꎬ并且哈里斯鹰根据猎物逃逸

能量 Ｅ来采取不同的捕捉策略捕食猎物ꎬ能量 Ｅ 的

计算公式如下所示:

Ｅ＝ ２Ｅ０ １－ ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

式中:Ｅ０ ＝ ２ｒ１－１ 表示能量的初始状态ꎬ该状态在每

次迭代期间以(－１ꎬ１)的间隔随机变化ꎬｒ１ 为(０ꎬ１)
中的随机数ꎮ ｔ为当前的迭代次数ꎬＴ为最大迭代次

数ꎮ 当 ｜Ｅ ｜≥１ 时ꎬ哈里斯鹰处于探索阶段ꎬ与此相

反ꎬ哈里斯鹰处于开发阶段ꎮ
１.１　 探索阶段

在探索阶段ꎬ哈里斯鹰根据其他成员位置和兔

子的位置随机栖息在一些地点的情况ꎬ通过两种策

略来寻找猎物ꎮ 数学模型如下:
ｘｉ( ｔ＋１)＝

ｘｒａｎｄ－ｒ１ ｜ ｘｒａｎｄ－２ｒ２ｘｉ( ｔ) ｜ ｑ≥０.５
(ｘｐｒｅｙ( ｔ)－ｘｍ( ｔ))－ｒ３[ ｌｂｉ＋ｒ４(ｕｂｉ－ｌｂｉ)] ｑ<０.５{ (２)

ｘｍ( ｔ)＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ( ｔ) (３)

式中:ｔ表示当前迭代次数ꎬＴ 表示最大迭代次数ꎬｘｉ
和 ｘｒａｎｄ分别表示第 ｉ 只哈里斯鹰的当前位置和在当

前迭代的随机个体ꎬｘｍ( ｔ)表示当前哈里斯鹰的平均

值ꎬｘｐｒｅｙ( ｔ)为当前最优位置ꎬｒ１、ｒ２、ｒ３ 和 ｒ４ 为[０ꎬ１]
的随机数ꎬｌｂｉ 和 ｕｂｉ 为搜索空间的界限ꎬＮ表示种群

数量ꎮ
１.２　 开发阶段

在开发阶段ꎬ猎物经常试图逃脱ꎬ哈里斯鹰则会

去追赶猎物并试图抓住它ꎮ 因此ꎬＨＨＯ 采用四种策

略来模仿哈里斯鹰的捕食行为ꎬ这四种策略分别是

软包围、硬包围、渐进式快速俯冲的软包围和渐进式

快速俯冲的硬包围ꎮ ＨＨＯ 通过 ｒ 和 ｜ Ｅ ｜两个参数来

确认使用哪种策略ꎬ ｜ Ｅ ｜ 表示猎物逃逸能量ꎬｒ 表示

逃逸概率ꎮ
当 ｜Ｅ ｜≥０.５ 和 ｒ≥０.５ 时ꎬ猎物仍然有逃逸的能

量ꎬ此时ꎬ鹰使用软包围捕食猎物以使其精疲力尽ꎬ
从而使鹰可以突击突袭ꎬ数学建模如下:

ｘ( ｔ＋１)＝ Δｘ－Ｅ ｜ Ｊｘｐｒｅｙ( ｔ)－ｘ( ｔ) ｜ (４)
Δｘ( ｔ)＝ ｘｐｒｅｙ( ｔ)－ｘ( ｔ) (５)

Ｊ＝ ２(１－ｒ６) (６)
式中:Δｘ( ｔ)表示猎物位置和迭代 ｔ中当前位置之间

的差值ꎬｒ６ 为(０ꎬ１)内的随机数ꎬＪ 表示兔子逃逸过

程中的跳跃距离ꎮ
当 ｜Ｅ ｜ <０.５ 和 ｒ≥０.５ 时ꎬ猎物没有逃逸的能量ꎬ

哈里斯鹰使用硬包围捕食猎物以进行最后突击突

袭ꎬ数学建模如下:
ｘ( ｔ＋１)＝ ｘｐｒｅｙ( ｔ)－Ｅ ｜ Δｘ( ｔ) ｜ (７)

当 ｜Ｅ ｜≥０.５ 且 ｒ<０.５ 时ꎬ猎物有足够能量逃脱

鹰的捕捉ꎬ但是哈里斯鹰会围绕猎物进行渐进式快
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速俯冲软包围ꎬ并根据猎物的欺骗性行为逐渐纠正

其位置和方向ꎬ从而选择最佳位置来捕捉猎物ꎬ哈里

斯鹰的位置更新分为两种策略ꎮ 在第一种策略中ꎬ
哈里斯鹰根据猎物的下一步移动向猎物靠近ꎬ位置

更新如下所示:
Ｙ＝ ｘｐｒｅｙ( ｔ)－Ｅ ｜ Ｊｘｐｒｅｙ( ｔ)－ｘ( ｔ) ｜ (８)

在第二种策略中ꎬ鹰看到猎物逃跑ꎬ它们就会做

出更具欺骗性的动作ꎬ并且在接近猎物时会进行不规

则的快速下潜ꎮ 为了模仿猎物的逃逸行为ꎬ在优化过

程中引入了 Ｌｅｖｙ 飞行ꎬ其位置更新公式如下所示:
Ｚ＝Ｙ＋ＳＬｅｖｙ(Ｄ) (９)

Ｌｅｖｙ(ｘ)＝ ０.０１× ｕσ

｜ ｖ ｜
１
β

(１０)

σ＝
Γ(１＋β)ｓｉｎ(πβ / ２)
Γ[(１＋λ) / ２]β×２(β－１) / ２{ }

１ / β

(１１)

式中:Ｄ为问题维度ꎬＳ表示为 １×Ｄ的随机向量ꎬＬｅｖｙ
表示飞行函数ꎬ计算公式如(１０)所示ꎬβ 为常数设置

为 １.５ꎬｕ 和 ｖ 为[０ꎬ１]内的随机数ꎮ 因此ꎬ渐进式快

速俯冲的软包围策略的位置更新公式总结为:

ｘ( ｔ＋１)＝
Ｙ Ｆ(Ｙ)>Ｆ[ｘ( ｔ)]
Ｚ Ｆ(Ｚ)<Ｆ[ｘ( ｔ)]{ (１２)

式中:Ｆ(Ｙ)和 Ｆ(Ｚ)为目标函数值ꎮ
当 ｜Ｅ ｜ <０.５ 且 ｒ<０.５ 时ꎬ猎物筋疲力尽ꎬ逃逸能

量很低ꎬ哈里斯鹰通过渐进式俯冲硬包围猎物ꎬ此策

略鹰的更新位置公式与渐进式快速俯冲的软包围中

的公式相似ꎮ 在这种情况下ꎬ鹰群尝试缩小其平均

位置与目标兔子的位置之间的距离ꎬ数学建模如下:

ｘ( ｔ＋１)＝
Ｙ Ｆ(Ｙ)<Ｆ[ｘ( ｔ)]
Ｚ Ｆ(Ｚ)<Ｆ[ｘ( ｔ)]{ (１３)

Ｙ＝ ｘｐｒｅｙ( ｔ)－Ｅ ｜ Ｊｘｐｒｅｙ( ｔ)－ｘｍ( ｔ) ｜ (１４)
Ｚ＝Ｙ＋ＳＬｅｖｙ(Ｄ) (１５)

２　 基于混沌透镜成像学习的哈里斯

鹰算法

２.１　 Ｆｕｃｈ 无限折叠混沌策略

初始值对算法影响很大ꎬ如果初始值很大ꎬ算法

将更耗时且容易陷入局部最优ꎮ 如果初始值接近全

局最优解ꎬ则算法收敛很快ꎮ 因为 ＨＨＯ 并无先验知

识可用ꎬ故通常采用随机生成初始种群ꎬ生成的种群

分布不均匀ꎬ会导致种群多样性减少ꎬ种群质量不高ꎬ
影响算法的收敛速度ꎮ 而混沌映射具有随机性、非重

复性和混沌遍历性等特点[１２]ꎬ意味着它比依赖于概

率的随机生成更能够使种群分布均匀ꎮ 因此ꎬ利用混

沌映射生成初始种群来增加潜在解的多样性ꎮ
常用的混沌映射有 Ｔｅｎｔ 映射和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射ꎬ

但是两者都为有限折叠混沌映射ꎮ Ｆｕｃｈ[１３] 为可无

限折叠的混沌映射ꎬ比起传统的混沌映射ꎬＦｕｃｈ 映

射具有更佳的遍历性、动态性和收敛性等优点ꎬ因
此ꎬ选用 Ｆｕｃｈ 映射生成 ＨＨＯ 初始种群ꎮ 在 ＦＬＨＨＯ
算法中ꎬＦｕｃｈ 混沌映射值替换随机生成的值ꎬ用于

在初始化阶段生成哈里斯鹰种群位置ꎮ Ｆｕｃｈ 混沌

映射数学表达式为[１４]:

ｘ( ｔ＋１)＝ ｃｏｓ
１
ｘ( ｔ) ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (１６)

式中:ｘ( ｔ)≠０ꎬｘ∈Ｚ＋ꎬｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺.Ｔꎮ
２.２　 黄金正余弦策略

受到正弦函数周期性变化的启发ꎬＥｒｋａｎ Ｔａｎｙ￣
ｉｌｄｉｚｉ 在 ２０１７ 年提出黄金正余弦算法[１５] (Ｇｏｌｄｅｎ￣
ＳＡ)ꎬ利用正弦函数结合黄金分割系数来执行迭代

搜索ꎬ该算法具有良好的鲁棒性和收敛速度ꎮ

图 １　 种群个体运动轨迹图

在 ＨＨＯ 探索阶段中采用随机游走的方式进行

位置更新ꎬ搜索空间比较广泛ꎬ并不能确保鹰群可以

完整探索最佳搜索空间区域ꎮ 于是本文将黄金正弦

算子引入到 ＨＨＯ 探索阶段位置更新中ꎬ利用黄金

分割搜索使搜索空间的个体能够按最优路径搜索ꎬ
如图 １ 所示为种群个体搜索空间的运动轨迹图ꎬ个
体可以在搜索空间中连续寻找最优解ꎬＧｏｌｄｅｎ￣ＳＡ
可以根据正弦函数和单位圆之间的关系遍历正弦函

数上的所有值从而提高了算法的全局探索能力[１６]ꎮ
同时ꎬ黄金分割系数使搜索个体能够以固定的步长

更新距离和方向ꎬ并不断缩小要探索的空间ꎬ以便个

体能在目标位置的区域(而不是整个搜索空间)中

进行搜索ꎬ从而提高了算法的局部开发能力ꎮ
ｘｉ( ｔ＋１)＝

ｘ(ｔ)× ｜ ｓｉｎ(Ｒ１) ｜ ＋Ｒ２ｓｉｎ(Ｒ１)×
　 ｜ ｘ１ｘｐｒｅｙ(ｔ)－ｘ２ｘ(ｔ) ｜ ｑ≥０.５
[ｘｐｒｅｙ(ｔ)－ｘｍ(ｔ)]－ｒ３[ｌｂｉ＋ｒ４(ｕｂｉ－ｌｂｉ)] ｑ<０.５

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１７)

式中:Ｒ１∈[０ꎬ２π]ꎬＲ２∈[０ꎬπ]ꎬｘ１ ＝ －π＋(１－ )和

ｘ２ ＝ －π＋( ×２π)是通过黄金比率计算的系数ꎬ可以

使个体搜索空间时更接近目标值ꎬ ＝ (１－√５) / ２ 为

黄金分割系数ꎮ
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２.３　 融合透镜成像学习和柯西变异策略

在原始的 ＨＨＯ 中ꎬ目标位置的更新依赖于每

次迭代时种群的更新ꎬ重新计算适应度值ꎬ选择最优

适应度值个体代替当前个体ꎬ未考虑 ＨＨＯ 会陷入

局部最优的情境ꎬ针对这类问题ꎬ融合透镜成像学习

和柯西变异策略ꎬ依概率对目标位置进行扰动更新ꎬ
减少 ＨＨＯ 陷入局部极值的风险ꎮ

反向学习是 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ 于 ２００５ 年提出[１７]ꎬ其主

要思想是生成可行解的相反解ꎬ评价相反解并选择

更好的候选解ꎮ 反向学习可以扩展当前哈里斯鹰的

搜索范围ꎬ并且反向解可以更接近全局最佳位置ꎬ因
此反向学习策略可以加快收敛速度ꎮ

定义 １　 反向数:假设 ｘ是[ａꎬｂ]中的实数ꎬ则 ｘ
的反向数 ｘ∗定义为:

ｘ∗ ＝ａ＋ｂ－ｘ (１８)
定义 ２　 反向点:假设 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘＤ)为 Ｄ维

空间的一点ꎬ且 ｘ ｊ∈[ａ ｊꎬｂ ｊ]ꎬｊ∈１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤꎮ 则 Ｘ 的

反向点可以定义为 Ｘ∗ ＝ ( ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )ꎬ其中 ｘ∗ｊ
＝ａ ｊ＋ｂ ｊ－ｘ ｊꎮ

反向学习策略虽然在种群初始化中起到重要作

用ꎬ但是在迭代后期ꎬ大量的个体会聚集在局部最优

值周围ꎬ导致哈里斯鹰陷入局部最优陷阱ꎬ削弱反向

学习策略作用ꎮ 受到文献[１８]的启发ꎬ利用透镜成

像原理对反向学习策略进行扩展来解决上诉问题ꎮ

图 ２　 透镜成像过程图

假设哈里斯鹰在搜索空间中寻找目标值反向点

的过程为透镜成像的过程ꎬ如图 ２ 所示ꎬ在一个横坐

标区间为[ａꎬｂ]上的 ｘｂｅｓｔ处高度为 ｈ的物体ꎬ通过在

原点 ｏ(ｏ＝(ａ＋ｂ) / ２)处焦距为 ｒ 的透镜投影到高度

为 ｈ′处成像ꎮ 此时ꎬｘｂｅｓｔ就能以 ｏ为基点找到对应的

反向点 ｘ∗ｂｅｓｔꎮ 由成像原理得出以下公式:
(ａ＋ｂ) / ２－ｘｂｅｓｔ
ｘ∗ｂｅｓｔ－(ａ＋ｂ) / ２

＝ ｋ (１９)

ｒ
ｘ∗ｂｅｓｔ－(ａ＋ｂ) / ２－ｒ

＝ ｋ (２０)

式中:ｋ＝ｈ / ｈ′为缩放因子ꎬ利用式(１９)变换可得到

反向点 ｘ∗ｂｅｓｔ的计算公式:

ｘ∗ｂｅｓｔ ＝
ａ＋ｂ
２

＋ａ＋ｂ
２ｋ

－ ｘ
ｋ

(２１)

可以很明显从式(２０)看出ꎬ当 ｋ ＝ １ 时ꎬ透镜成

像反向学习策略就是一般的反向学习策略ꎬ透镜成

像学习策略的反向点随着 ｋ 的变化而变化ꎬ可以通

过调节 ｋ值来寻找最优位置ꎬ将透镜成像学习策略

引入到哈里斯鹰目标位置更新中ꎬ以提高收敛速度ꎬ
使哈里斯鹰摆脱陷入局部最优的风险ꎬ使算法有更

大的机会收敛于全局最优解ꎮ
柯西变异源自于柯西分布ꎬ是一个数学期望不

存在的连续性概率分布ꎬ其概率密度函数为:

ｆ(ｘ)＝ １
π
× １
１＋ｘ２

(２２)

柯西分布具有较长的步长、两端具有较长的尾

巴和分布紧凑等特点[１９]ꎮ 因此ꎬ很容易从原点生成

随机数ꎬ并且它能产生比高斯变异更大的范围分布

随机数ꎮ 将柯西算子引入目标位置更新ꎬ发挥柯西

算子的调节能力ꎬ增强算法跳出局部最优的能力:
ｘ( ｔ＋１)＝ ｃａｕｃｈｙ(０ꎬ１)􀱇ｘｂｅｓｔ( ｔ)＋ｘｂｅｓｔ( ｔ) (２３)

为了提高 ＨＨＯ 的寻优性能ꎬＦＬＨＨＯ 采取动态选

择策略来更新目标位置ꎬ在一定的概率 ｐｒ 下交替选择

透镜成像学习策略和柯西变异策略来更新目标位置ꎮ
ｐｒ ＝ ０.４ｅｘｐ(－ｔ / Ｔ) (２４)

ｐｒ 是随迭代自适应更改的参数ꎬ利用概率 ｐｒ 选
择不同策略更新目标位置ꎮ 在迭代早期阶段 ｐｒ 相

对较大ꎬ此时 ｐｒ>ｒａｎｄꎬ利用式(２３)对目标位置进行

柯西扰动ꎬ有效避免种群多样性下降和过早收敛ꎮ
提高 ＨＨＯ 从局部最佳位置逃出的能力ꎮ 当 ｐｒ<ｒａｎｄ
时ꎬ对目标位置选择式(２１)透镜成像学习策略进行

更新ꎬ扩大 ＨＨＯ 搜索范围ꎬ以较快的速度完成全局

搜索ꎬ提高算法寻优精度ꎮ
２.４　 ＦＬＨＨＯ 算法复杂度分析

ＦＬＨＨＯ 算法和 ＨＨＯ 算法的复杂度与种群数量

Ｎ、空间维度 Ｄ 和迭代次数 Ｔ 有关ꎮ ＨＨＯ 算法的计

算复杂度通过种群初始化、适应度值计算和种群更新

三个基本过程来表示ꎬ那么 ＨＨＯ 算法复杂度的计算

如下所示:①在初始化阶段ꎬ初始并分配 Ｎ只哈里斯

鹰的值ꎬ计算复杂度为 Ｏ(Ｎ)ꎻ②计算哈里斯鹰最佳

适应度值复杂度为 Ｏ(ＴＮ)ꎻ③在种群更新阶段ꎬ计算

哈里斯鹰位置更新时算法的复杂度为 Ｏ(ＴＮＤ)ꎮ
由此可得 ＨＨＯ 算法的时间复杂度为:

Ｏ(ＨＨＯ)＝ Ｏ(Ｎ)＋Ｏ(ＴＮ)＋Ｏ(ＴＮＤ)＝ Ｏ(ＴＮＤ) (２５)
ＨＨＯ 初始化种群阶段的复杂度和 ＦＬＨＨＯ 一

样ꎬ且引入黄金正弦策略的探索阶段和原探索阶段

的计算复杂度几乎相同ꎬ计算采用动态策略对哈里

斯鹰目标位置更新的复杂度为 Ｏ(ＴＮＤ)＋Ｏ(ＴＮＤ)ꎬ
故 ＦＬＨＨＯ 的复杂度计算如下所示:

Ｏ(ＦＬＨＨＯ)＝ Ｏ(Ｎ)＋Ｏ(ＴＮ)＋Ｏ(ＴＮＤ)＋
Ｏ(ＴＮＤ)＝ Ｏ(ＴＮＤ) (２６)
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根据以上分析ꎬＦＬＨＨＯ 和 ＨＨＯ 具有相同的复

杂度ꎬＦＬＨＨＯ 算法增加了全局和局部搜索能力ꎬ但
是没有增加时间复杂度.

３　 仿真实验与结果分析

为了验证 ＦＬＨＨＯ 算法的优越性和每个改进策

略的有效性ꎬ本文选取 １０ 个常用的标准测试函数和

最新的测试函数 ＩＥＥＥ ＣＥＣ ２０１７[２０] 来进行测试ꎮ 本

文仿真实验分为 ５ 个部分:①通过标准测试函数验证

三种改进策略对改进 ＨＨＯ 的有效性ꎮ ②将 ＦＬＨＨＯ
与最新改进的 ＨＨＯ 进行比较ꎬ通过标准测试函数测

试数据证明 ＦＬＨＨＯ 的算法性能优于其他改进算法ꎮ
③将 ＦＬＨＨＯ 算法与其他群体智能算法进行比较ꎬ通
过实验数据验证 ＦＬＨＨＯ 的优越性ꎮ ④将 ＦＬＨＨＯ 算

法与其他群体智能算法进行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验ꎬ检
验 ＦＬＨＨＯ 与其他算法的显著性差异ꎮ ⑤将 ＦＬＨＨＯ
算法求解 ＣＥＣ ２０１７ 测试函数ꎬ并与其他群体智能算

法比较ꎬ证明 ＦＬＨＨＯ 算法的鲁棒性ꎮ
本文引入 １０ 个标准测试函数ꎬ如表 １ 所示ꎬ标

准测试函数分为单峰函数、多峰和固定低维函数ꎮ
其中 Ｆ１~Ｆ７ 为单峰函数ꎬ仅具有一个最优值ꎬ通常

用于测试算法的开发能力ꎻＦ８ ~ Ｆ１３ 是多峰函数ꎬ具
有多个最优值ꎬ将其用于测试探索能力和跳出局部

最优能力ꎬＦ１４ 为固定低维函数ꎬ其也有多个的最优

值ꎮ 但是ꎬ由于维数低ꎬ很容易找到最优值ꎬ因此可

以用来测试算法的稳定性ꎮ
表 １　 标准测试函数

函数 维度 搜索范围 最小值

Ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ [－１００ꎬ１００] ０
Ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２２ ３０ [－１０ꎬ１０] ０
Ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １.２ ３０ [－１００ꎬ１００] ０
Ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２１ ３０ [－１００ꎬ１００] ０

Ｆ７ Ｑｕａｒｔｉｃ ３０ [－１.２８ꎬ１.２８] ０
Ｆ８ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２.２６ ３０ [－５００ꎬ５００] －４１８.９８２ ９×Ｄ

Ｆ１０ Ａｃｋｌｅｙ ３０ [－３２ꎬ３２] ０
Ｆ１１ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ [－６００ꎬ６００] ０
Ｆ１３ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ ３０ [－５０ꎬ５０] ０
Ｆ１４ Ｆｏｘｈｏｌｅｓ ３０ [－６５.５６ꎬ６５.５６] ０.９９８

　 　 为了公平起见ꎬ在本文中ꎬ所有算法都具有相同

的条件以进行公平比较ꎬ最大迭代次数 Ｔ 设置为

５００ꎬ种群数量 Ｎ 设置为 ３０ꎬ每种算法独立运行 ３０
次ꎬ具体参数设置参照各算法引用文献ꎮ
３.１　 与不同改进策略比较

利用 ＦＬＨＨＯ 求解表 １ 中的测试函数ꎬ并与结

合 Ｆｕｃｈ 混沌策略的 ＨＨＯ１、引入黄金正弦策略的

ＨＨＯ２ 和融合透镜成像学习和柯西变异策略的

ＨＨＯ３ 进行比较ꎬ测试结果如表 ２ 所示(测试维度

Ｄ＝ ３０)ꎮ
表 ２　 测试函数比较结果(维度 Ｄ＝３０)

函数 算法 最优值 平均值 标准差

Ｆ１

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

０.００Ｅ＋００
３.６０Ｅ－１０１
１.６７Ｅ－１０２
９.１０Ｅ－１０８
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
１.２２Ｅ－９６
１.７５Ｅ－９８
１.１７Ｅ－１０１
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
３.５９Ｅ－９５
２.１９Ｅ－９８
２.０３Ｅ－１０１
０.００Ｅ＋００

Ｆ２

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

０.００Ｅ＋００
５.２９Ｅ－５７
９.４１Ｅ－５５
１.６９Ｅ－５８
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
４.２２Ｅ－４９
３.４４Ｅ－５３
１.２５Ｅ－５０
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
２.３１Ｅ－４８
２.８８Ｅ－５３
４.７３Ｅ－５０
０.００Ｅ＋００

Ｆ３

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

０.００Ｅ＋００
３.２７Ｅ－９８
１.５２Ｅ－９０
２.４６Ｅ－９６
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
５.０４Ｅ－７３
４.５２Ｅ－７９
１.４９Ｅ－７３
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
２.７９Ｅ－７２
７.８６Ｅ－７９
３.５５Ｅ－７３
０.００Ｅ＋００

Ｆ４

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

０.００Ｅ＋００
１.３１Ｅ－５６
３.１８Ｅ－５４
９.４２Ｅ－５５
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
６.３４Ｅ－５０
１.６３Ｅ－４９
１.４９Ｅ－４３
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
１.７７Ｅ－４９
３.０６Ｅ－４９
６.４７Ｅ－４３
０.００Ｅ＋００

Ｆ７

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

１.０６Ｅ－０７
３.１０Ｅ－０６
１.６６Ｅ－０５
２.１１Ｅ－０５
４.６８Ｅ－０６

３.７６５８８Ｅ－０５
１.９１Ｅ－０４
１.５２Ｅ－０４
９.６１Ｅ－０５
３.６９Ｅ－０５

４.７４Ｅ－０５
２.２２Ｅ－０４
１.２９Ｅ－０４
６.４１Ｅ－０５
３.７８Ｅ－０５

Ｆ８

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４

－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４
－１.２６Ｅ＋０４

２.７５Ｅ－０４
７.２２Ｅ－０１
９.８４Ｅ－０３
６.７４Ｅ－０３
２.９７Ｅ－０１

Ｆ１０

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６

８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６
８.８８Ｅ－１６

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

Ｆ１１

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

Ｆ１３

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

７.８２Ｅ－１０
１.３７Ｅ－０７
３.９４Ｅ－０９
５.４３Ｅ－０６
７.６５Ｅ－０７

１.５１Ｅ－０８
１.３２Ｅ－０４
５.５５Ｅ－０８
１.７０Ｅ－０５
６.４０Ｅ－０６

２.０３Ｅ－０８
２.４９Ｅ－０４
５.１６Ｅ－０８
３.３１Ｅ－０５
６.１３Ｅ－０６

Ｆ１４

ＦＬＨＨＯ
ＨＨＯ
ＨＨＯ１
ＨＨＯ２
ＨＨＯ３

９.９８Ｅ－０１
９.９８Ｅ－０１
９.９８Ｅ－０１
９.９８Ｅ－０１
９.９８Ｅ－０１

９.９８Ｅ－０１
１.３９Ｅ－０１
９.９８Ｅ－０１
１.０６Ｅ－０１
９.９８Ｅ－０１

０.００Ｅ＋００
９.５６Ｅ－０１
０.００Ｅ＋００
２.２５Ｅ－０３
０.００Ｅ＋００

７６４１
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　 　 因为单峰函数只有一个全局最优解ꎬ而没有

其他局部最优解存在ꎬ可用于分析优化算法的开

发能力ꎮ 从表 ２ 可以清楚地知道 ＦＬＨＨ 求解单峰

函数 Ｆ１~ Ｆ４ 时ꎬ最优值、平均值和标准差都达到理

想值ꎮ 虽然求解单峰函数 Ｆ７ 没有达到理想值ꎬ但
Ｆ７ 的 其 他 指 标 都 优 于 ＨＨＯ、 ＨＨＯ１、 ＨＨＯ２ 和

ＨＨＯ３ꎮ 与单峰测试函数相比ꎬ多峰测试函数具有

许多最优解ꎬ其中一个是全局的ꎬ其余的是局部

的ꎬ这些多峰测试问题通常用于评估算法的探索

能力ꎮ 可以从表 ２ 多峰函数 Ｆ８、Ｆ１０、Ｆ１１ 和 Ｆ１３
中的数据看出ꎬ对于函数 Ｆ８ꎬ四种算法的结果非常

接近ꎬ但是可以从标准差方面看出 ＦＬＨＨＯ 的稳定

性略高于其他四种算法ꎮ 对于函数 Ｆ１０ 和 Ｆ１１ꎬ每
种算法都可以获得理论上的最优解ꎮ 对与函数

Ｆ１３ꎬＦＬＨＨＯ 拥有更高的寻优精度和稳定性ꎮ Ｆ１４
是固定峰函数ꎬ可用于测试算法的稳定性和探索

能力ꎮ 对于求解固定峰函数 Ｆ１４ꎬＦＬＨＨＯ 的寻优

性能全面超越了 ＨＨＯꎬ并且求解结果与理论值非

常接近ꎮ
可以从表 ２ 的三个评估指标看出ꎬ与 ＨＨＯ 相

比ꎬ对于求解单峰函数 Ｆ１ ~ Ｆ４ꎬ基于透镜成像学习

与柯西变异策略的 ＨＨＯ３ 改进效果非常显著ꎬ它可

以准确地获得理论上的最佳值ꎬＨＨＯ１ 和 ＨＨＯ２ 相

对来说ꎬ改进效果较弱ꎮ ＨＨＯ３ 求解 Ｆ７ 时ꎬ虽然没

有达到最优值ꎬ但是它的三个评估指标都优于

ＨＨＯ、ＨＨＯ１ 和 ＨＯ２ꎬ并且 ＨＨＯ３ 的稳定性优于 ＦＬ￣
ＨＨＯꎬ这说明透镜成像学习与柯西变异策略可以有

效提高算法最佳搜索性能ꎮ ＨＨＯ１ 对于求解单峰函

数的效果不如其他策略ꎬ但是对于求解多峰函数

１３ꎬＨＨＯ１ 的最优值、平均值和标准差明显优于其他

算法ꎬ这说明在探索能力上具有优异的性能ꎬ这归因

于哈里斯鹰的 Ｆｕｃｈ 混沌策略提供了较高的种群多

样性ꎮ 表 ２ 评价指标证明了无论在单峰函数还是多

峰函数中ꎬ融合 ３ 个改进策略的 ＦＬＨＨＯ 具有更好

的开发能力和探索能力ꎮ
３.２　 与不同改进 ＨＨＯ 算法的比较分析

为了进一步验证 ＦＬＨＨＯ 算法的优越性ꎬ将 ＦＬ￣
ＨＨＯ 独立运行 ３０ 次求解标准测试函数的结果同基

于准反射哈里斯鹰算法[７](ＱＲＨＨＯ)、改进的哈里

斯鹰算法[２１](ＭＨＨＯ)和混合差分算法的哈里斯鹰

算法[２２](ＨＨＯＤＥ)相比ꎮ 设置每种算法的共同参数

最大迭代次数 Ｔ ＝ ５００、种群规模 Ｎ ＝ ３０ꎬ空间维度

Ｄ＝ １００ꎮ 求解部分基本测试函数ꎬ并将各个算法的

最优值、平均值和标准差作为评价指标ꎬ结果分析如

表 ３所示ꎮ

表 ３　 测试函数比较结果(维度 Ｄ＝１００)

函数 指标 ＦＬＨＨＯ ＱＲＨＨＯ ＭＨＨＯ ＨＨＯＤＥ

Ｆ１ 平均值
标准差

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

１.７６Ｅ－１２５
５.８９Ｅ－１２７

６.４５Ｅ－１７７
０.００Ｅ＋００

Ｆ２ 平均值
标准差

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

５.０３Ｅ－２５３
０.００Ｅ＋００

１.３８Ｅ－６１
７.２９Ｅ－６１

３.２７Ｅ－９３
１.２８Ｅ－９２

Ｆ３ 平均值
标准差

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

３.８６Ｅ－９５
２.０８Ｅ－９４

４.６０Ｅ－１１９
２.５３Ｅ－１１８

Ｆ４ 平均值
标准差

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

２.０４Ｅ－２３３
０.００Ｅ＋００

２.７０Ｅ－７７
１.０１Ｅ－７６

１.８２Ｅ－８６
９.９２Ｅ－８６

Ｆ７
平均值
标准差

１.５６Ｅ－０５
１.０１Ｅ－０５

８.８６Ｅ－０５
８.１２Ｅ－０５

４.００Ｅ－０２
２.６０Ｅ－０２

１.６１Ｅ－０４
１.７４Ｅ－０４

Ｆ１０ 平均值
标准差

８.８８Ｅ－１６
０.００Ｅ＋００

８.８８Ｅ－１６
０.００Ｅ＋００

８.８８Ｅ－１６
０.００Ｅ＋００

８.８８Ｅ－１６
０.００Ｅ＋００

Ｆ１１ 平均值
标准差

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

０.００Ｅ＋００
０.００Ｅ＋００

Ｆ１３ 平均值
标准差

４.３１Ｅ－０８
４.８９Ｅ－０８

５.６９Ｅ－０３
２.１１Ｅ－０３

１.６１Ｅ－０５
４.３４Ｅ－０５

１.０６Ｅ－０４
２.６３Ｅ－０４

　 　 可以从表 ３ 可以看出ꎬ相比其他改进算法ꎬ
ＦＬＨＨＯ在求解高维测试函数上具有出色的寻优性

能ꎮ ＱＲＨＨＯ 和 ＦＬＨＨＯ 一样ꎬ在求解单峰函数 Ｆ１~
Ｆ４ 时ꎬ近乎都能获得理论上的最优解ꎬ并且以压倒

性的优势高于其他两种改进算法ꎬＭＨＨＯ 在求解单

峰函数方面上算法性能最差ꎮ 对于求解函数 Ｆ７ꎬ
ＭＨＨＯ 的寻优性能最差ꎬＨＨＯＤＥ 次之ꎬＦＬＨＨＯ 的

寻优精度最优ꎬ但和 ＱＲＨＨＯ 相差不大ꎮ 对于求解

函数 Ｆ１０ 和 Ｆ１１ꎬ所有函数都能获得理论值ꎬ这主要

是由于 ＨＨＯ 已经为这些函数提供了最优结果ꎮ
在求解多峰函数 Ｆ１３ 上ꎬＦＬＨＨＯ 的寻优精度最

高ꎬ避免算法获得局部极值ꎮ ＱＲＨＨＯ、ＭＨＨＯ 和

ＨＨＯＤＥ 在求解多峰函数 Ｆ１３ 时ꎬ所获得的寻优值

远不如 ＦＬＨＨＯꎬ特别是 ＱＲＨＨＯ 在求解多峰函数

Ｆ１３ 时易陷于局部最优解ꎬ寻优性能最差ꎮ 不管是

求解单峰函数还是多峰韩式ꎬ相比其他改进 ＨＨＯ
算法ꎬＦＬＨＨＯ 获得更高的求解精度和稳定性ꎬ这进

一步说明了 ＦＬＨＨＯ 改进策略的优越性ꎮ
３.３　 与其他群智能算法的对比分析

将 ＦＬＨＨＯ 与 ＨＨＯ[６]、鲸鱼算法[１](ＷＯＡ)、自
适应灰狼算法[２３](ＩＧＷＯ)和麻雀搜索算法[５](ＳＳＡ)
进行比较ꎮ 为了显示公平性ꎬ将各算法的迭代次数

Ｔ设置为 ５００ꎬ种群数量 Ｎ设置为 ３０ꎬ算法空间维度

Ｄ为 ３０ꎮ 各算法在函数 Ｆ１~Ｆ４、Ｆ７~Ｆ８ 和 Ｆ１３ 上的

收敛曲线对比图如图 ３~图 ９ 示ꎮ ＦＬＨＨＯ 算法在求

解大多数函数上均表现出色ꎬ其收敛速度远远优于

其他群智能算法和 ＨＨＯꎬ特别是在求解单峰函数

上ꎬＨＨＯ 和其他算法还未收敛时ꎬＦＬＨＨＯ 就迅速找

到理论上的最优值ꎮ 我们可以从图 ７ 看出ꎬ各算法

在求解 Ｆ７ 时ꎬ都未能达到理想值ꎬ但 ＦＬＨＨＯ 的寻
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优精度最高且收敛速度最快ꎬＨＨＯ 次之ꎬＩＧＷＯ 的

寻优精度最低ꎬＳＳＡ 的收敛速度最慢ꎮ

图 ７　 Ｆ７ 收敛曲线图

图 ３　 Ｆ１ 收敛曲线图

图 ４　 Ｆ２ 收敛曲线图

图 ５　 Ｆ３ 收敛曲线图

图 ６　 Ｆ４ 收敛曲线图

图 ８　 Ｆ８ 收敛曲线图

图 ９　 Ｆ１３ 收敛曲线图

此外ꎬ从图 ８ 可以看出ꎬＦＬＨＨＯ 在求解多峰函

数 Ｆ８ 方面取得了较快的收敛速度ꎬ但其求解精度和

ＨＨＯ 大致相同ꎮ 从图 ９ 的多峰函数 Ｆ１３ 收敛曲线

可以看出ꎬＦＬＨＨＯ 在解决复杂问题方面上的效果明

显优于其他算法ꎬ虽然可能会陷入局部最优状态ꎬ但
可以看出ꎬ新提出的 ＦＬＨＨＯ 的求解精度和收敛速

度都高于其他算法ꎮ ＦＬＨＨＯ 在一些函数上远远优

于原始的 ＨＨＯꎬ因为它实现了特别高的求解精度和

求解速度ꎮ 这些曲线进一步说明了本文提出的 ＦＬ￣
ＨＨＯ 算法的有效性ꎮ
３.４　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验是一种非参数统计检验方

法ꎬ本文使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验来比较 ＩＳＳＡ 算法

与 ＨＨＯ、ＭＨＨＯ、ＨＨＯＤＥ、ＩＧＷＯ 和 ＳＳＡ 算法之间是

否有显著性区别的差异ꎮ 表 ４ 列出了 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩

和检验的统计结果ꎬ当检验结果 Ｐ<０.０５ 时ꎬ结果判

断 Ｓ用“＋”表明 ＦＬＨＨＯ 的结果有明显改善ꎬ显著性

高于其他算法ꎻ当检验结果 Ｐ>０.０５ 时ꎬＳ 用“ －”表

明 ＦＬＨＨＯ 的结果较差ꎬ无法进行显著性判断时 Ｓ
用“ ＝”表示ꎮ

秩和检验测试是基于 ３０ 次独立运行进行的ꎬ每
次运行最多进行 ３００ 次迭代ꎬ可以从表 ４ 明显看出ꎬ
ＦＬＨＨＯ 算法除了与 ＨＨＯ 算法、 ＭＨＨＯ 算法和

ＨＨＯＤＥ 在 Ｆ１０ 函数和 Ｆ１１ 函数上无法进行显著性

判断外ꎬ对于其他算法不管是在单峰函数和多峰函

数上的检验结果ꎬ结果判断 Ｓ 都为＋ꎮ 这说明相比

ＨＨＯ、ＭＨＨＯ、ＨＨＯＤＥ、ＩＧＷＯ 和 ＳＳＡꎬＦＬＨＨＯ 更具

有显著性优势ꎮ
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表 ４　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验结果

函数
ＦＬＨＨＯ / ＨＨＯ

Ｐ Ｓ
ＦＬＨＨＯ / ＭＨＨＯ

Ｐ Ｓ
ＦＬＨＨＯ / ＨＨＯＤＥ

Ｐ Ｓ
ＦＬＨＨＯ / ＩＧＷＯ

Ｐ Ｓ
ＦＬＨＨＯ / ＳＳＡ
Ｐ Ｓ

Ｆ１ １.０１ｅ－１２ ＋ ８.３６ｅ－０８ ＋ ２.９５ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋
Ｆ２ １.０１ｅ－１２ ＋ ８.３６ｅ－０８ ＋ ２.９５ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋
Ｆ３ １.０１ｅ－１２ ＋ ８.３６ｅ－０８ ＋ ２.９５ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋
Ｆ４ １.０１ｅ－１２ ＋ ８.３６ｅ－０８ ＋ ２.９５ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋
Ｆ７ １.０１ｅ－１２ ＋ ８.３６ｅ－０８ ＋ ２.９５ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋
Ｆ１０ ＮａＮ ＝ ＮａＮ ＝ ＮａＮ ＝ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋
Ｆ１１ ＮａＮ ＝ ＮａＮ ＝ ＮａＮ ＝ ＮａＮ ＝ ＮａＮ ＝
Ｆ１３ １.０１ｅ－１２ ＋ ８.３６ｅ－０８ ＋ ２.９５ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋ １.７３ｅ－０８ ＋

３.５　 求解 ＣＥＣ ２０１７ 函数测试问题

ＣＥＣ２０１７ 是最新的基准函数集ꎬ包括单峰函

数、简单多峰函数、混合函数和组合函数[２０] ꎮ 其中

Ｆ１ ~ Ｆ３ 为单峰函数ꎬＦ４ ~ Ｆ１０ 为简单多峰函数ꎬ
Ｆ１１ ~ Ｆ２０ 为混合函数ꎬＦ２１ ~ Ｆ３０ 为组合函数ꎮ 参

数详细信息见文献 [ ２０]ꎮ 通过求解 Ｃ２０１７ꎬ将

ＦＬＨＨＯ 与 ＨＨＯ、鲸鱼算法[１](ＷＯＡ)、自适应灰狼

算法[２３]( ＩＧＷＯ)和麻雀搜索算法[５]( ＳＳＡ)的测试

结果进行比较ꎬ测试结果如表 ５ 所示(空间维度

Ｄ＝ ３０)ꎮ 　
表 ５　 ＣＥＣ２０１７ 测试函数的性能比较

函数 指标 ＦＬＨＨＯ ＨＨＯ ＷＯＡ ＩＧＷＯ ＳＳＡ
平均值 ４.０４Ｅ＋０６ ２.４６Ｅ＋０９ ４.６１Ｅ＋１０ ２.９３Ｅ＋０７ ２.６２Ｅ＋０８

Ｆ１ 标准差 ２.１６Ｅ＋０６ ５.０１Ｅ＋０９ １.１６Ｅ＋１０ ４.９３Ｅ＋０７ １.３５Ｅ＋０８
排名 １ ４ ５ ３ ２

平均值 ６.２５Ｅ＋０３ ５.７５Ｅ＋０４ ２.２２Ｅ＋０６ １.８４Ｅ＋０４ ４.３８Ｅ＋０５
Ｆ３ 标准差 ６.００Ｅ＋０２ ７.１３Ｅ＋０３ ３.３３Ｅ＋０６ ３.４６Ｅ＋０３ ４.６８Ｅ＋０５

排名 １ ３ ５ ２ ４
平均值 ６.１３Ｅ＋０２ ７.２４Ｅ＋０３ １.４３Ｅ＋０３ ５.０３Ｅ＋０２ ４.９３Ｅ＋０２

Ｆ４ 标准差 ２.５７Ｅ＋０２ ９.１９Ｅ＋０２ ２.９５Ｅ＋０２ １.７１Ｅ＋０２ １.９２Ｅ＋０１
排名 ３ ５ ４ １ ２

平均值 ２.１８Ｅ＋０３ ６.６４Ｅ＋０３ ８.７５Ｅ＋０３ ５.７２Ｅ＋０３ ７.４５Ｅ＋０３
Ｆ５ 标准差 ３.２３Ｅ＋０３ ４.２３Ｅ＋０３ ８.０１Ｅ＋０２ １.９１Ｅ＋０２ ５.８１Ｅ＋０２

排名 １ ３ ５ ２ ４
平均值 ５.７５Ｅ＋０２ ７.７５Ｅ＋０３ ６.７８Ｅ＋０２ ７.０２Ｅ＋０２ ６.５７Ｅ＋０２

Ｆ６ 标准差 ２.７０Ｅ＋０１ ２.８８Ｅ＋０２ ７.４１Ｅ＋０２ １.１１Ｅ＋０２ ４.０１Ｅ＋０２
排名 １ ５ ３ ４ ２

平均值 ３.４１Ｅ＋０２ １.３２Ｅ＋０３ １.０９Ｅ＋０３ ８.６６Ｅ＋０２ １.２２Ｅ＋０３
Ｆ７ 标准差 ５.２０Ｅ＋０１ ８.３２Ｅ＋０２ ５.７５Ｅ＋０２ ７.１４Ｅ＋０２ ９.１Ｅ＋０１

排名 １ ５ ３ ２ ４
平均值 ５.２３Ｅ＋０２ ９.８６Ｅ＋０２ １.０９Ｅ＋０３ ８.９１Ｅ＋０２ ９.９１Ｅ＋０３

Ｆ８ 标准差 ３.３２Ｅ＋０２ １.７２Ｅ＋０２ ５.７１Ｅ＋０２ ４.７４Ｅ＋０２ ２.９１Ｅ＋０１
排名 １ ３ ４ ２ ５

平均值 ９.７１Ｅ＋０２ ８.８４Ｅ＋０３ ９.３６Ｅ＋０３ １.１４Ｅ＋０３ ５.０６Ｅ＋０３
Ｆ９ 标准差 ２.８３Ｅ＋０２ ８.６６Ｅ＋０２ １.８３Ｅ＋０３ ３.３２Ｅ＋０３ ５.０９Ｅ＋０２

排名 １ ４ ５ ２ ３
平均值 １.２３Ｅ＋０３ ５.９１Ｅ＋０３ ７.２３Ｅ＋０３ ８.１２Ｅ＋０３ ５.２１Ｅ＋０３

Ｆ１０ 标准差 ５.０９Ｅ＋０２ ７.３６Ｅ＋０２ ２.３１Ｅ＋０２ ３.３６Ｅ＋０３ ５.９９７Ｅ＋０２
排名 １ ３ ４ ５ ２

平均值 １.５０Ｅ＋０３ １.６１Ｅ＋０３ ８.１１Ｅ＋０３ ２.２３Ｅ＋０３ １.２９Ｅ＋０３
Ｆ１１ 标准差 ２.３１Ｅ＋０２ １.２１Ｅ＋０３ ２.６１Ｅ＋０３ ２.９１Ｅ＋０２ ５.１３Ｅ＋０１

排名 ２ ３ ５ ４ １
平均值 ４.２８Ｅ＋０４ ５.８８Ｅ＋０７ ３.９１Ｅ＋０８ ４.８６Ｅ＋０６ １.１８Ｅ＋０６

Ｆ１２ 标准差 ２.２６Ｅ＋０４ ５.６２Ｅ＋０７ １.７４Ｅ＋０８ ４.１４Ｅ＋０６ ８.２６Ｅ＋０５
排名 １ ４ ５ ３ ２

平均值 ５.０４Ｅ＋０４ １.０４Ｅ＋０６ ６.７５Ｅ＋０６ １.９１Ｅ＋０５ ２.３８Ｅ＋０５
Ｆ１３ 标准差 ２.７８Ｅ＋０４ ４.４４Ｅ＋０５ ３.５９Ｅ＋０６ ７.２９Ｅ＋０４ １.９２Ｅ＋０５

排名 １ ４ ５ ２ ３
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续表 ５

函数 指标 ＦＬＨＨＯ ＨＨＯ ＷＯＡ ＩＧＷＯ ＳＳＡ
平均值 ７.３３Ｅ＋０５ １.０３Ｅ＋０６ ３.５４Ｅ＋０６ １.３５Ｅ＋０４ ４.５７Ｅ＋０４

Ｆ１４ 标准差 ５.２９Ｅ＋０５ ６.７５Ｅ＋０５ １.９４Ｅ＋０６ ８.７６Ｅ＋０３ ３.５１Ｅ＋０４
排名 ３ ４ ５ １ ２

平均值 １.３１Ｅ＋０５ １.２４Ｅ＋０５ ３.６５Ｅ＋０６ ６.０４Ｅ＋０４ １.８７Ｅ＋０４
Ｆ１５ 标准差 ２.４３Ｅ＋０４ ５.４３Ｅ＋０４ ２.８６Ｅ＋０６ ４.０６Ｅ＋０４ １.４７Ｅ＋０４

排名 ２ １ ５ ４ ３
平均值 ３.８７Ｅ＋０３ ４.８６Ｅ＋０３ ４.２９Ｅ＋０３ ２.３６Ｅ＋０３ ３.１８Ｅ＋０３

Ｆ１６ 标准差 ３.８０Ｅ＋０２ ２.８８Ｅ＋０３ ４.６３Ｅ＋０２ ４.１１Ｅ＋０２ ３.９４Ｅ＋０２
排名 ３ ５ ４ １ ２

平均值 ２.６１Ｅ＋０３ ２.７２Ｅ＋０３ ２.８３Ｅ＋０３ １.９０Ｅ＋０３ ２.３８Ｅ＋０３
Ｆ１７ 标准差 ２.９８Ｅ＋０２ ３.７８Ｅ＋０２ ４.３３Ｅ＋０２ １.１７Ｅ＋０２ ３.８６Ｅ＋０２

排名 ２ ４ ５ １ ３
平均值 ２.５２Ｅ＋０６ ７.４７Ｅ＋０６ ６.５１Ｅ＋０６ ４.５６Ｅ＋０５ ７.８１Ｅ＋０５

Ｆ１８ 标准差 ２.９４Ｅ＋０６ ８.９２Ｅ＋０６ ４.９１Ｅ＋０６ ２.９１Ｅ＋０５ ９.２６Ｅ＋０５
排名 １ ３ ４ ２ ５

平均值 １.９１Ｅ＋０６ ２.３１Ｅ＋０６ ２.２２Ｅ＋０８ １.９１Ｅ＋０４ ６.３１Ｅ＋０３
Ｆ１９ 标准差 ８.８２Ｅ＋０５ １.９８Ｅ＋０６ １.９１Ｅ＋０８ １.３６Ｅ＋０４ ３.４６Ｅ＋０３

排名 ３ ４ ５ ２ １
平均值 １.２２Ｅ＋０３ ５.８９Ｅ＋０３ ２.９１Ｅ＋０３ ２.２１Ｅ＋０３ ２.７６Ｅ＋０３

Ｆ２０ 标准差 １.４５Ｅ＋０２ ２.２７Ｅ＋０２ ２.３１Ｅ＋０２ １.３１Ｅ＋０２ ２.０３Ｅ＋０３
排名 １ ５ ４ ２ ３

平均值 ２.６１Ｅ＋０３ ４.５９Ｅ＋０３ ２.６３Ｅ＋０３ ３.２１Ｅ＋０３ ３.５３Ｅ＋０３
Ｆ２１ 标准差 ４.０５Ｅ＋０２ ４.１１Ｅ＋０２ ６.２１Ｅ＋０２ １.３１Ｅ＋０２ ２.７１Ｅ＋０１

排名 １ ５ ２ ３ ４
平均值 ７.２３Ｅ＋０３ ５.９４Ｅ＋０３ ６.１６Ｅ＋０３ ２.４２Ｅ＋０３ ５.８９Ｅ＋０３

Ｆ２２ 标准差 １.４７Ｅ＋０３ ２.１７Ｅ＋０３ ２.３４Ｅ＋０３ ５.６１Ｅ＋０２ １.８６Ｅ＋０３
排名 ５ ３ ４ １ ２

平均值 ３.５６Ｅ＋０３ ３.４１Ｅ＋０３ ３.１４Ｅ＋０３ ４.９３Ｅ＋０３ ２.８６Ｅ＋０３
Ｆ２３ 标准差 ６.４２Ｅ＋０２ １.２２Ｅ＋０３ ５.６５Ｅ＋０２ ２.９７Ｅ＋０３ ９.１７Ｅ＋０１

排名 ４ ３ ２ ５ １
平均值 ２.８３Ｅ＋０３ ３.５７Ｅ＋０３ ３.２６Ｅ＋０３ ２.７４Ｅ＋０３ ３.１０Ｅ＋０３

Ｆ２４ 标准差 ７.２６Ｅ＋０１ １.７２Ｅ＋０３ １.０２Ｅ＋０２ ６.８３Ｅ＋０２ ７.０１Ｅ＋０２
排名 ２ ５ ４ １ ３

平均值 ２.６７Ｅ＋０３ ４.９７Ｅ＋０３ ３.２５Ｅ＋０３ ２.９１Ｅ＋０３ ２.８３Ｅ＋０３
Ｆ２５ 标准差 ２.３０Ｅ＋０２ ５.２８Ｅ＋０２ ８.３３Ｅ＋０２ １.２１Ｅ＋０２ ９.４８Ｅ＋０１

排名 １ ５ ４ ３ ２
平均值 ６.４３Ｅ＋０３ ３.６４Ｅ＋０３ ９.０３Ｅ＋０３ ４.３１Ｅ＋０３ ７.０１Ｅ＋０３

Ｆ２６ 标准差 １.４６Ｅ＋０３ ２.０１Ｅ＋０３ ７.３６Ｅ＋０３ ２.２９Ｅ＋０２ ９.０４Ｅ＋０２
排名 ３ １ ２ ２ ４

平均值 ３.０８Ｅ＋０３ ３.４７Ｅ＋０３ ３.４６Ｅ＋０３ ３.２１Ｅ＋０３ ３.２６Ｅ＋０３
Ｆ２７ 标准差 ６.７２Ｅ＋０２ ８.９１Ｅ＋０２ ７.２２Ｅ＋０３ ７.０２Ｅ＋０２ ２.０８Ｅ＋０１

排名 １ ５ ４ ２ ３
平均值 ３.３６Ｅ＋０３ ８.５７Ｅ＋０３ ３.８７Ｅ＋０３ ３.２３Ｅ＋０３ ３.２４Ｅ＋０３

Ｆ２８ 标准差 ６.１１Ｅ＋０２ ２.５８Ｅ＋０３ ２.７２Ｅ＋０３ ６.３３Ｅ＋０２ ２.３Ｅ＋０１
排名 ３ ５ ４ １ ２

平均值 ３.５６Ｅ＋０３ ３.５８Ｅ＋０３ ５.０９Ｅ＋０３ ３.４９Ｅ＋０３ ３.９８Ｅ＋０３
Ｆ２９ 标准差 ４.４３Ｅ＋０２ ３.５７Ｅ＋０２ ５.５２Ｅ＋０２ ６.１２Ｅ＋０２ １.４１Ｅ＋０２

排名 ２ ３ ５ １ ４

　 　 可以从表 ５ 可知ꎬ相比其他四种ꎬ在大多数测试

函数上 ＦＬＨＨＯ 获得更高的寻优能力ꎬ且稳定性也

高于大多数算法ꎮ 可以从平均值和方差看出ꎬ在 ２５
个函数上ꎬ ＦＬＨＨＯ 的测试结果是优于 ＨＨＯ 和

ＷＯＡꎬ在求解 １８ 个测试函数上ꎬＦＬＨＨＯ 的测试结

果优于 ＩＧＷＯꎬ在求解 ２０ 个函数上ꎬＦＬＨＨＯ 优于

ＳＳＡꎮ 按总的排名来说ꎬＦＬＨＨＯ 排第一ꎬ ＩＧＷＯ 次

之ꎬＷＯＡ 最后ꎮ 并且对于求解单峰函数 Ｆ１ ~ Ｆ３ꎬ相
对其他算法 ＦＬＨＨＯ 表现出更高的寻优精度ꎬ在多

峰函数 Ｆ４~Ｆ１０ 上ꎬ除了在 Ｆ４ 上的寻优精度略低于

ＩＧＷＯ 和 ＳＳＡꎬ其他函数上都表现最优ꎬ这表明 ＦＬＨ￣
ＨＯ 能更好地平衡勘察和开发ꎬ避免陷入局部陷阱ꎮ
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对于混合函数ꎬＦＬＨＨＯ 在 Ｆ１２、Ｆ１３、Ｆ１８、Ｆ２０ 和 Ｆ２１
获得更高的求解精度ꎬ对于其他函数表现一般ꎮ 对

于组合函数ꎬＦＬＨＨＯ 仅在 Ｆ２５ 和 Ｆ２７ 上表现最优ꎬ
这说明在组合函数上ꎬＦＬＨＨＯ 还有提升空间ꎮ

４　 ＦＬＨＨＯ算法在工业物联网中的应用

工业物联网(ＩＩＯＴ)是指将采集到的数据通过网

络传输或处理ꎬ并不断将其应用到工业生产的各个环

节ꎬ实现工业智能化[２４]ꎮ 相对传统物联网ꎬ工业物联

网(ＩＩＯＴ)需要连接更多的传感器设备ꎬ还需要处理海

量数据ꎬ通信业务量的增加易造成了各种能量的大量

消耗ꎬ因此ꎬ未来的网络必须满足工业物联网的各种

需求ꎬ例如频谱、功率和成本[２５]ꎬ频谱稀缺会到影响

工业物联网的服务质量(ＱｏＳ)ꎮ 因此ꎬ基于认知无线

电的工业物联网传感器网络可以很好地解决工业物

联网中频谱利用率低的问题ꎬ大大降低能耗ꎮ
本文结合认知工业物联网(ＣＩＩＯＴ)的概念ꎬ针对

大多数算法过于早熟ꎬ不易处理高维问题ꎬ导致频谱

分配的能量效率不高的问题ꎬ将 ＦＬＨＨＯ 算法应用到

工业物联网传感器网络的频谱分配中去ꎬ为认知工业

物联网传感器网络用户寻找最佳频谱分配方案ꎮ
在工厂场景中随机分布着主用户(ＰＵ)和次用

户(ＳＵ)ꎬＩＩＯＴ 中的传感器节点可以被作为是 ＩＩＯＴ
传感器网络中的用户ꎬ并且存在主基站(ＰＢＳ)和认

知基站(ＣＢＳ)ꎬ它们都有各自的覆盖范围ꎬ通过在

ＩＩＯＴ 传感器网络中融合认知无线电技术ꎬ使主次

ＩＩＯＴ 传感器网络用户实现频谱资源共享ꎬ大幅度提

升频谱资源利用率ꎮ 采用集合 ρ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}表示

认知用户ꎬ集合 Ｒ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ}表示主用户ꎮ 将频

谱分配[２６]映射到种群中每只哈里斯鹰的位置ꎬ算法

迭代结果中的最优种群解对应于频谱分配的能量效

率ꎬ其中ꎬ能量效率的数学表达式为:

Ｅ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｒｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｐｎ (２７)

ｒｎ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｈｎꎬｍｅｎꎬｍ (２８)

ｅｎꎬｍ ＝ｗｌｏｇ２(１＋ＳＩＮＲ) (２９)

ＳＩＮＲｎ ＝
ｐｎｓ
ｐｎｏｉｓｅ

(３０)

ｓ＝Ａ １
ＰＬ(ｄｎ)

(３１)

式中:ｒｎ 为次用户的效益值ꎬＰｎ 是传输功率ꎬｈｎꎬｍ用
来表示当 ｈｎꎬｍ ＝ １ 表示信道 ｍ 可以认知用户 ｎ 占

用ꎬｅｎꎬｍ表示 ＩＩＯＴ 传感器网络用户 ｎ 占用频谱 ｍ 所

得到的效益ꎬｗ 表示带宽ꎬＳＩＮＲ 表示信噪比ꎬｐｎｏｉｓｅ表

示噪声功率ꎬ ｓ 表示信道增益ꎬ Ａ 服从瑞利分布ꎬ
ＰＬ()表示路径损耗ꎬＮ 表示认知用户数ꎬＭ 表示可

用信道数ꎮ
考虑到现实中的功率传输和用户在通信过程中

会产生路径损耗等问题ꎬ根据文献[２７]ꎬ定义用户

的路径损耗模型如式(３２)所示:

ＰＬ(ｄｉ)＝
２０ｌｏｇ

４πν
ｄｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｎ≤ｄ０

２０ｌｏｇ
４πν
ｄｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋１０μｌｏｇ ｄ

ｎ

ｄ０
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ϕ ｄｎ>ｄ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３２)
式中:ｄｎ 表示 ＩＩＯＴ 传感器网络用户 ｎ 到 ＣＢＳ 的距

离ꎬｄ０ 是参考距离ꎬν 是发射频率波长ꎬμ 是路径损

耗因子ꎬϕ是阴影参数ꎮ
因为 ＣＢＳ 和 ＰＢＳ 的覆盖范围交叉重叠会产生

干扰ꎬ为了有效降低干扰的影响ꎬ本文采用基于接受

信噪比的闭环功率控制算法来调整发射功率ꎬ闭环

功率控制的数学表达式如(３３)所示:
Ｐｃ ＝ｍｉｎ{ＰｍａｘꎬＰ０＋ξＰＬ＋ｆ(λ ｉ)} (３３)

式中:ζ为路径补偿参数ꎬＰｍａｘ表示最大传输功率ꎬＰ０

表示用户特定的额定参数ꎬ ｆ(λ ｉ)会根据当前用户

ＳＩＮＲ 对发射功率进行调动ꎬ当 ＳＩＮＲ < ＳＩＮＲｌｏｗ 时ꎬ
ｆ(λ ｉ)＝ １ 上调用户的发射功率ꎻ当 ＳＩＮＲ >ＳＩＮＲｈｉｇｈ

时ꎬｆ(λ ｉ ) ＝ － １ 下调用户的发射功率ꎻ当 ＳＩＮＲ≥
ＳＩＮＲｌｏｗ并且 ＳＩＮＲ≤ＳＩＮＲｈｉｇｈ时ꎬｆ(λ ｉ)＝ ０ꎬ对用户的

发射功率不做调整ꎮ
为了验证 ＦＬＨＨＯ 算法在频谱分配上的有效

性ꎬ将 ＦＬＨＨＯ 算法与 ＨＨＯ 算法[６]、麻雀搜索算法

算法[５](ＳＳＡ)作比较ꎮ 实验参数设置如表 ６ 所示ꎮ
表 ６　 仿真参数设置

参数 数值

网络区域范围 １０×１０
主用户数 １０

认知用户数 １０
可用信道数 １０

最大发射功率 Ｐｍａｘ ２４ ｄＢｍ
热噪声 Ｐｎｏｉｓｅ －１７４ ｄＢｍ

发射频率波长 ν ０.６ ｍ
路径损耗指数 μ ３.５

影子参量 φ １０ ｄＢ
参考距离 ｄ０ １ ｍ
系统带宽 ｗ １.２５ ＭＨｚ

路径补偿因子 ζ ０.８
信噪比上限值 ＳＩＮＲｈｉｇｈ ３０ ｄＢ
信噪比下限值 ＳＩＮＲｌｏｗ －２０ ｄＢ
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　 　 图 １０ 为三种不同算法的能量效率对比图ꎬ可以

从图 １０ 看出ꎬ能量效率值会随着迭代次数的增大而

增大ꎬ其中 ＦＬＨＨＯ 的能量效率最大ꎬＨＨＯ 次之ꎬ
ＳＳＡ 最差ꎬ虽然同为最近两年新提出来的群体智能

算法ꎬＨＨＯ 算法在处理工程问题上的优越性明显强

于 ＳＳＡ 算法ꎮ 图 １１ 为在不同的信噪比上限值条件

下的平均能量效率变化趋势图ꎬ当 ＳＩＮＲ 上限值逐

渐增大时ꎬ平均能量效率会随之增加ꎬＦＬＨＨＯ 的平

均能量效率增长最快ꎬＨＨＯ 次之ꎬＳＳＡ 的平均能量

效率较两者相差过大ꎬ故在图中呈直线趋势ꎮ 由此

可知ꎬＳＩＮＲ 上限值可以影响用户的平均能量效率ꎬ
并且当参数设置越高时ꎬ平均能量效率也就越高ꎬ但
ＳＩＮＲ 上限值设置过高会导致用户受到过大的干扰ꎬ
从而减弱通信性能ꎮ

图 １０　 不同算法能量效率对比图

图 １１　 不同信干噪比下的平均能量效率

５　 结论

针对 ＨＨＯ 算法在优化过程中缺乏勘探和开发阶

段之间的平衡的问题ꎬ本文提出一种基于混沌透镜成

像学习的哈里斯鹰算法(ＦＬＨＨＯ)ꎬ在生成种群阶段ꎬ
引入 Ｆｕｃｈ 混沌策略ꎬ丰富种群多样性ꎬ然后将黄金正

弦策略用在探索阶段扩展搜索空间ꎬ提高哈里斯鹰算

法的平衡能力ꎮ 最后将混合透镜成像学习和柯西变

异策略引入到哈里斯鹰最佳位置ꎬ来提高麻雀的收敛

速度和寻优精度ꎬ在勘探和开发趋势之间建立合理的

平衡ꎮ 为了进一步说明所提出的 ＦＬＨＨＯ 算法性能的

优 越 性ꎬ 将 ＦＬＨＨＯ 与 ＨＨＯ、 ＱＲＨＨＯ、 ＭＨＨＯ、
ＨＨＯＤＥ、ＨＦＰＳＯ、ＩＧＷＯ、ＷＯＡ 和 ＳＳＡ 进行比较ꎬ并验

证三种改进策略对 ＦＬＨＨＯ 的有效性ꎬ利用标准测试

函数、Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验和 ＣＥＣ２０１７ 函数来验证ꎬ实
验结果表明ꎬＦＬＨＨＯ 的实验数据明显优于其他算法ꎬ
并且在求解精度、稳定性和避免局部极值方面展示了

较高的优越性ꎮ 此外ꎬ将 ＦＬＨＨＯ 算法应用到 ＣＩＩＯＴ
频谱分配优化中ꎬ以能量效率为评价指标与 ＨＨＯ 和

ＳＳＡ 进行对比ꎮ 结果表明ꎬＦＬＨＨＯ 优于其他算法ꎬ可
获得更高的能量效率ꎮ
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