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一种融入差分变异的变规模和声搜索算法

赵新超， 刘朝华

（北京邮电大学理学院， 北京 １００８７６）

［摘要］ 为了充分利用记忆库内保存的有益历史信息， 对解向量的微调进行差分变异操作的差分改进，
提出了一种融入差分变异操作的变规模和声搜索 （ｌｉｎｅａｒｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｈａｒｍｏｎｙ ｓｅａｒｃｈ， ＬＤＨＳ） 算法， 加强了

算法的新路径探索性能。 同时， 为了平衡记忆库的多样性和收敛性， 对记忆库的大小采取线性调整， 并研

究了记忆库大小对 ＬＤＨＳ 算法性能的影响。 最后， 将 ＬＤＨＳ 算法、 基本的和声搜索 （ｈａｒｍｏｎｙ ｓｅａｒｃｈ， ＨＳ）
算法、 ３ 种改进的 ＨＳ 算法在 ＣＥＣ ２０１４ 的 ８ 个测试函数上分别进行不同维度独立运行 ３０ 次实验， 对比结果

表明， ＬＤＨＳ 算法能够更快地找到全局最优解， 并具有较好的稳定性。
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０　 引言
和声搜索 （ｈａｒｍｏｎｙ ｓｅａｒｃｈ， ＨＳ） 算法于 ２００１ 年由韩国学者 Ｇｅｅｍ 等［１］提出， 它模拟了和声音调

微调的原理。 该算法原理和结构简单， 参数少， 求解速度快， 并且具有鲁棒性和通用性， ＨＳ 算法已
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被证明对于更复杂的优化问题具有很好的竞争力。 而且， 该算法已在各种优化问题中得到了广泛应

用， 如多维多极值函数优化［２］、 工程设计［３］、 管道优化设计［４］、 结构优化［５］、 车辆线路［６］、 联合供

热［７］、 电力节约调度［８］、 多坝系统调度［９］、 供水管网优化设计［１０］、 无线传感器网络应用［１１］、 结构框

架的优化［１２］等。 文献 ［１３］ 在研究 ＨＳ 算法的基础上， 提出一种改进的和声搜索 （ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｈａｒｍｏｎｙ
ｓｅａｒｃｈ， ＩＨＳ） 算法， 它将参数 ＰＡＲ 设计成随着迭代次数的增加而线性递增， 参数 ｂｗ 随着迭代次数

的增加呈指数递减。 文献 ［１４］ 提出了一种自适应全局最优和声搜索 （ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｌｏｂａｌ ｂｅｓｔ ｈａｒｍｏ⁃
ｎｙ ｓｅａｒｃｈ， ＳＧＨＳ） 算法， 该算法使用了一种产生新解的方式和一种自适应的参数调整策略。 文献

［１５］ 把 ＨＳ 算法与粒子群优化 （ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） 算法相结合， 提出了一种新颖的全

局优化和声搜索 （ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｇｌｏｂａｌ ｈａｒｍｏｎｙ ｓｅａｒｃｈ， ＩＧＨＳ） 算法。
为了提高算法性能， 本文提出了一种融入差分变异操作的变规模和声搜索 （ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ

ｈａｒｍｏｎｙ ｓｅａｒｃｈ， ＬＤＨＳ） 算法， 充分利用算法在搜索过程中的有益历史信息， 在新算法中结合差分变

异操作， 同时引入和声记忆库多样性作为指导信息， 对算法中记忆库的大小进行动态更新， 不同程度

提高了算法全局搜索和局部搜索的能力。 同时， 为了验证本文所提策略和算法的性能， 将该算法与基

本的 ＨＳ 算法、 ３ 种经典的 ＨＳ 算法变种 （ＩＨＳ， ＳＧＨＳ， ＩＧＨＳ） 在 ＣＥＣ ２０１４ 的测试函数上进行对比仿

真实验， 验证了所提出策略和算法性能的有效性和竞争力。

１　 基本 ＨＳ 算法
２００１ 年， 文献 ［ １ ］ 提出了一种新颖的元启发式智能优化算法， 该算法模拟了音乐创作中乐师

们凭借自己的记忆， 通过反复调整乐队中各乐器的音调， 最终达到一个美妙的和声状态的过程。 ＨＳ
算法将乐器声调的和声类比于优化问题的解向量， 对和声优劣的评价对应于优化问题的目标函数值。
基本 ＨＳ 算法的操作步骤如下：

输入：
ＨＭＳ： 和声记忆库大小，
ＨＭＣＲ： 和声记忆库选择概率，
ＰＡＲ： 和声记忆库微调概率，
ｂｗ： 音调微调步长，

　 　 ＭＡＸ＿ ＮＦＥ： 最大函数值计算次数，
　 　 Ｌ ｉ，Ｕｉ ： 第 ｉ 维向量的上界和下界。
１： 随机初始化生成 ＨＭＳ 个和声 ｘ１，ｘ２，…，ｘＨＭＳ ， ｘ ｊ

ｉ ＝ Ｌ ｉ ＋ ｒａｎｄ（０，１）·（Ｕｉ － Ｌ ｉ），
ｉ ＝ １，２，…，Ｎ； ｊ ＝ １，２，…，ＨＭＳ 。

２： 循环。
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉ ∈ ［１，Ｎ］ ｄｏ

　 ｉｆ （ｒａｎｄ（０，１） ＜ ＨＭＣＲ） ｔｈｅｎ
　 　 ｘ′ｉ ＝ ｘａ

ｉ ，ｗｈｅｒｅ ａ ∈ ｛１，２，…，ＨＭＳ｝
　 　 ｉｆ （ｒａｎｄ（０，１） ＜ ＰＡＲ） ｔｈｅｎ
　 　 ｘ′ｉ ＝ ｘ′ｉ ± ｒａｎｄ（０，１） × ｂｗ
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｌｓｅ
　 　 ｘ′ｉ ＝ Ｌ ｉ ＋ ｒａｎｄ（０，１）·（Ｕｉ － Ｌ ｉ），
　 （ｒａｎｄ（０，１）是（０，１）上均匀分布的随机数）
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ。

·９５·
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３： 对新解进行评估， 比较 ｆ（ｘ′） 和 ｆ（ｘｗｏｒｓｔ） ， 并把其中较好的一个存入到和声记忆库， 丢弃较差解，
ｉｆ ｆ（ｘ′） ＜ ｆ（ｘｗｏｒｓｔ），ｔｈｅｎ ｘｗｏｒｓｔ ＝ ｘ′， ｆ（ｘｗｏｒｓｔ） ＝ ｆ（ｘ′）。

４： 如果达到终止条件， 则停止， 并输出 ＨＭ 中最好的个体， 否则回到第 ２ 步。

２　 ＬＤＨＳ 算法
２􀆰 １　 引入差分变异操作的步长微调策略

ＨＳ 算法受启发于音乐家的音乐创作， 考虑到音乐家在对已有的旋律进行调整时， 会充分利用自

己已有的知识和经验进行微调， 这样能明显加快音乐创作的进程， 提高音乐创作的质量。 受此启发，
本文对产生新解过程中的步长微调步骤进行改进， 使其结合差分算法中的 ＤＥ ／ ｂｅｓｔ ／ ２ ／ ｂｉｎ 的变异形

式， 以便更好地利用有益的、 多样化的历史经验， 给解的微调增加一个新的变异方向， 这相当于音乐

家利用自身具备的知识与经验给出一些有益的调整方向。 这种改进策略既利用了历史有益的信息， 又

没有照搬历史经验， 能有效地促进寻优速度和优化结果。 其具体形式如式 （１） 所示：
ｘｎｅｗ（ ｉ） ＝ ｘｂｅｓｔ（ ｉ） ＋ Ｆ［（ｘｒ１（ ｉ） － ｘｒ２（ ｉ）） ＋ （ｘｒ３（ ｉ） － ｘｒ４（ ｉ））］ ± ｒａｎｄ（０，１） × ｂｗ， （１）

其中： ｉ ∈ ｛１，２，３，…，ＤＩＭ｝， ＤＩＭ 是问题的维度； ｘｎｅｗ 是新生成的一个中间解； ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４ ∈ ｛１，２，３，
…，ＨＭＳ｝ 是互不相同的 ４ 个随机整数； ｒａｎｄ（０，１） 是 ０ 和 １ 之间的随机数； ｘｂｅｓｔ 是目前记忆库中适应度

值最优的一个解； Ｆ 是缩放因子， 用来控制差分向量的缩放规模。
如果生成的新解超出了边界 ［Ｌ ｉ，Ｕｉ］ ， 按照式 （２） 进行处理，

ｘｎｅｗ（ ｉ） ＝
Ｌ ｉ，ｉｆ ｘｎｅｗ（ ｉ） ＜ Ｌ ｉ，
Ｕｉ，ｉｆ ｘｎｅｗ（ ｉ） ＞ Ｕｉ。

{ （２）

２􀆰 ２　 变规模策略

传统的 ＨＳ 算法通常设置 ＨＭＳ 为固定值， 但是众所周知， ＨＭＳ 的大小对于最后的优化结果有着

重要的影响。 当 ＨＭＳ 较大时， 算法收敛速度较慢， 从而影响算法的寻优速度； 当 ＨＭＳ 较小时， 又会

导致算法容易陷入局部最优， 降低了算法找到全局最优解的可能性。 基于这个思想， 本文对 ＨＭＳ 进

行调整， 即在算法初期需要大范围探测搜索时， 提供较大的群体规模； 随着算法寻优过程的进行，
ＨＭＳ 随着迭代次数的增加而线性减小， 到算法后期到达一个较小的群体规模， 有利于最后阶段搜索

引擎对最优解的准确定位。 对 ＨＭＳ 的调整公式如下：
ＨＭＳ ＝ ｒｏｕｎｄ（ＨＭＳｍａｘ － （ＨＭＳｍａｘ － ＨＭＳｍｉｎ） × ＮＦＥ ／ ＭＡＸ＿ ＮＦＥ）， （３）

其中： ＨＭＳｍａｘ 是 ＨＭＳ 的最大值， 最大值的设置与待解决的问题的维度 ＤＩＭ 有关， 设置为 ｒａｔｅ∗ＤＩＭ ，
ｒａｔｅ 是一个常数； ＨＭＳｍｉｎ 是 ＨＭＳ 的最小值； ＭＡＸ＿ ＮＦＥ 是最大函数值计算次数； ＮＦＥ 是当前函数值计

算次数。
２􀆰 ３　 算法流程

２􀆰 ３􀆰 １　 随机初始化记忆库， 设置参数。
２􀆰 ３􀆰 ２　 进行循环迭代， 直到达到终止条件　 １） 根据迭代次数更新本次迭代的 ＨＭＳ， 若记忆库减小，
则对记忆库中的解向量根据适应度的大小进行排序， 删除最差解； ２） 产生新解， 并对新解进行微

调， 具体流程如下：
　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉ ∈ ［１，ＤＩＭ］

　 　 ｉｆ（ｒａｎｄ（０，１） ＜ ＨＭＣＲ）
　 　 ｘｎｅｗ（ ｉ） ＝ ｘｂｅｓｔ（ ｉ）

　 　 ｉｆ（ｒａｎｄ（０，１） ＜ ＰＡＲ） ％ （ ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４ ∈ ｛１，２，３，…，ＨＭＳ｝， 且互不相同）
　 　 　 ｘｎｅｗ（ ｉ） ＝ ｘｎｅｗ（ ｉ） ＋ Ｆ［（ｘｒ１（ ｉ） － ｘｒ２（ ｉ）） ＋ （ｘｒ３（ ｉ） － ｘｒ４（ ｉ））］ ± ｒａｎｄ（０，１） × ＢＷ
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｌｓｅ
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ｘｎｅｗ（ ｉ） ＝ Ｌ ｉ ＋ ｒａｎｄ（０，１）·（Ｕｉ － Ｌ ｉ）
ｅｎｄ ｉｆ

ｅｎｄ ｆｏｒ。
２􀆰 ３􀆰 ３　 更新记忆库　 判断生成的新解是否比记忆库中的最差解要好， 如果优于最差解， 则代替库中

的最差解。

３　 仿真实验
本文对 ＬＤＨＳ 算法、 基本 ＨＳ 算法以及 ３ 种改进的 ＨＳ 算法的性能进行实验对比。 对于其他 ４ 种

ＨＳ 算法的参数设置均遵从原文献的建议， 如表 １ 所示。

表 １　 参数设置

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔ

算法 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 参数设置 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔ

　 　 ＨＳ ＨＭＳ ＝ ５，ＨＭＣＲ ＝０． ９，ＰＡＲ ＝ ０． ３，ｂｗ ＝ ０． ０１

　 　 ＩＨＳ ＨＭＳ ＝ ５，ＨＭＣＲ ＝０． ９，ＰＡＲｍｉｎ ＝ ０． ０１，ＰＡＲｍａｘ ＝ ０． ９９，ｂｗｍｉｎ ＝ ０． ０００１，ｂｗｍａｘ ＝ （ｘＵ － ｘＬ） ／ ２０

　 　 ＳＧＨＳ ＨＭＳ ＝ ５，ＨＭＣＲｍ ＝ ０． ９８，ＰＡＲｍ ＝ ０． ９，Ｌｐ ＝ １００，ｂｗｍｉｎ ＝ ０． ０００５，ｂｗｍａｘ ＝ （ｘＵ － ｘＬ） ／ １０

　 　 ＩＧＨＳ ＨＭＳ ＝ ５，ＨＭＣＲ ＝０． ９９５，ＰＡＲ ＝ ０． ４

　 　 ＬＤＨＳ ＨＭＳｍｉｎ ＝ ５，ＨＭＳｍａｘ ＝ ５ × ＤＩＭ，ＨＭＣＲ ＝０． ９９，ＰＡＲ ＝ ０． ７，Ｆ ＝ ０． ６，ｂｗ ＝ ０． ０１

本文采用的测试函数是 ＣＥＣ ２０１４ 基准测试函数。 对于所有的问题， 搜索空间在［ －１００，１００］， 函数

ｆ １ ～ ｆ ３ 是单峰函数； ｆ ４ ～ ｆ １６ 是简单的多峰函数； ｆ １７ ～ ｆ ２２ 是混合函数； ｆ ２３ ～ ｆ ３０ 是复合函数， 即结

合的多个测试问题转化为一个复杂的问题。 本文在 ＣＥＣ ２０１４ ４ 类基准测试函数中各选取 ２ 个， 分别是

ｆ ２、 ｆ ３、 ｆ ６、 ｆ ７、 ｆ ２０、 ｆ ２１、 ｆ ２７、 ｆ ２８， 为方便记录， 在本文中重新被编号为 ｆ １ ～ ｆ ８。 对于所有的问

题的维数 ＤＩＭ ＝１０， ３０， ５０， 函数值计算次数分别为 ＤＩＭ∗１０ ０００， 即： １００ ０００， ３００ ０００， ５００ ０００， 每

个算法对每个函数独立运行 ３０ 次， 记录 ３０ 次最终结果的平均值和标准差作为算法的对比依据。

４　 仿真结果与分析
４􀆰 １　 记忆库大小对算法的影响

为了研究ＨＭＳｍａｘ ＝ ｒａｔｅ∗ＤＩＭ 对算法性能的影响， 本文在 ＤＩＭ ＝ １０ 维上分别取 ｒａｔｅ 为 １，３，５，７，
对 １２ 个函数进行测试， 结果表 ２ 所示。

从表 ２ 中可以看出， 当 ｒａｔｅ 为 １ 和 ３ 时， 算法表现较差， 当 ｒａｔｅ 增加到 ５ 时， ８ 个函数中有 ６ 个

函数得到较好的结果。 随着 ｒａｔｅ 的增长， 当 ｒａｔｅ 为 ７ 时， 此时参数取值对应的结果在 ｆ ３ 和 ｆ ５ 上结果

较优。 从表 ２ 中还可以看出， 此时 ＨＭＳ 对算法性能的影响不明显， 所以在本文中取 ｒａｔｅ ＝ ５。 这种变

化的趋势与实际是相符合的， 即 ＨＭＳ 相当于音乐家经验积累的丰富程度， 在经验积累较少时， 随着

经验积累的增加， 会对音乐创作产生较大的影响， 但是当经验积累达到一定程度时， 经验再增加对于

音乐创作效果优化的影响就不明显了。
４􀆰 ２　 ＬＤＨＳ 与 ＨＳ、 ＩＨＳ、 ＳＧＨＳ、 ＩＧＨＳ 对比分析

５ 种算法分别在 １０， ３０， ５０ 维进行仿真实验， 其中 ３０ 维的数值仿真结果与 ５０ 维的结果有相同的

趋势。 为了节省空间， 本文给出 ＤＩＭ ＝ １０， ５０ 的测试结果， 如表 ３ 和表 ４ 所示， 表中 “ Ｂｅｓｔ”、
“Ｍｅａｎ”、 “Ｗｏｒｓｔ” 和 “ＳＤ” 分别代表每一种算法对每一个函数独立运行 ３０ 次所产生解的最优值、
平均值、 最差值和标准差。 表中最后一行 “Ｒａｎｋｉｎｇ” 对应的 “ ＋ ／ ～ ／ － ” 分别表示 ＬＤＨＳ 算法与对

应算法相比有优势、 表现相当、 有劣势的函数个数。

·１６·
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表 ２　 ｒａｔｅ 变化对算法性能的影响（ＤＩＭ ＝ １０）
Ｔａｂ． ２ 　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｒａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ（ＤＩＭ ＝ １０）

函数 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 项目 Ｉｔｅｍ ｒａｔｅ ＝ １ ｒａｔｅ ＝ ３ ｒａｔｅ ＝ ５ ｒａｔｅ ＝ ７

ｆ １
Ｍｅａｎ ５． ３６Ｅ ＋ ０３ １． ０３Ｅ ＋ ０３ ７． ６７Ｅ ＋ ００ ８． ４８Ｅ ＋ ００

ＳＤ ３． ９４Ｅ ＋ ０３ ３． １１Ｅ ＋ ０３ ２． ２０Ｅ ＋ ００ ３． ７５Ｅ ＋ ００

ｆ ２
Ｍｅａｎ １． ２７Ｅ ＋ ０２ １． ８３Ｅ － ０４ １． ６１Ｅ － ０４ ２． ０７Ｅ － ０４

ＳＤ ３． ２８Ｅ ＋ ０２ １． ３６Ｅ － ０４ １． ６１Ｅ － ０４ １． ８３Ｅ － ０４

ｆ ３
Ｍｅａｎ ５． ４７Ｅ ＋ ００ ２． ６２Ｅ ＋ ００ ２． ３９Ｅ ＋ ００ １． ８６Ｅ ＋ ００

ＳＤ １． ８７Ｅ ＋ ００ １． ７３Ｅ ＋ ００ １． ４６Ｅ ＋ ００ １． ８０Ｅ ＋ ００

ｆ ４
Ｍｅａｎ ６． ９５Ｅ － ０１ ８． ９５Ｅ － ０２ ７． ５０Ｅ － ０２ ８． ５９Ｅ － ０２

ＳＤ ３． ４０Ｅ － ０１ ６． ０４Ｅ － ０２ ４． ２９Ｅ － ０２ ４． ８０Ｅ － ０２

ｆ ５
Ｍｅａｎ ４． ０３Ｅ ＋ ０３ ４． １５Ｅ ＋ ００ ２． ７２Ｅ ＋ ００ １． ９０Ｅ ＋ ００

ＳＤ ７． １５Ｅ ＋ ０３ ２． １３Ｅ ＋ ００ １． ６０Ｅ ＋ ００ １． ５６Ｅ ＋ ００

ｆ ６
Ｍｅａｎ １． ２２Ｅ ＋ ０３ ４． ４３Ｅ ＋ ０１ ４． ４０Ｅ ＋ ０１ ６． ０８Ｅ ＋ ０１

ＳＤ ２． ２０Ｅ ＋ ０３ ５． １７Ｅ ＋ ０１ ６． ５０Ｅ ＋ ０１ ７． １５Ｅ ＋ ０１

ｆ ７
Ｍｅａｎ ４． ３６Ｅ ＋ ０２ ３． ４８Ｅ ＋ ０２ ２． ８６Ｅ ＋ ０２ ３． １５Ｅ ＋ ０２

ＳＤ ９． ７９Ｅ ＋ ０１ １． ０１Ｅ ＋ ０２ １． ３６Ｅ ＋ ０２ １． １５Ｅ ＋ ０２

ｆ ８
Ｍｅａｎ ５． ７５Ｅ ＋ ０２ ４． ４５Ｅ ＋ ０２ ４． ２５Ｅ ＋ ０２ ４． ３５Ｅ ＋ ０２

ＳＤ １． ５２Ｅ ＋ ０２ ８． １０Ｅ ＋ ０１ ６． ３５Ｅ ＋ ０１ ６． ９２Ｅ ＋ ０１

从表 ３ 和表 ４ 中可以看出， 在 ＤＩＭ ＝ １０， ５０ 时， ＬＤＨＳ 算法明显优于其他 ４ 种对比算法。 首先，
在这 ２ 个维度上， ＬＤＨＳ 算法与传统 ＨＳ 算法、 ３ 种 ＨＳ 变种算法相比较， ＬＤＨＳ 算法单峰函数 ｆ １、 ｆ ２
上性能表现最好； 其次， 在多峰函数 ｆ ３、 ｆ ４ 上， ＬＤＨＳ 算法随着维度的增加， 性能表现越好； 再次，
ＬＤＨＳ 算法相比于其他 ４ 种 ＨＳ 算法在混合函数 ｆ ５、 ｆ ６ 上性能表现最好， 这说明， 随着问题规模增加

和问题难度的增加， ＬＤＨＳ 算法具有越来越明显的性能优势； 最后， 对于复合函数 ｆ ７、 ｆ ８ 问题， 在

ＤＩＭ ＝１０ 和 ５０ 的 ８ 种情形里， 只有函数 ｆ ７ 在 １０ 维的结果略差于 ＩＧＨＳ 算法， 说明 ＬＤＨＳ 算法在求解

较为复杂的优化函数时具有最好的性能。 众所周知， 现实生活中的问题都是较为复杂多变的， 所以

ＬＤＨＳ 算法对解决现实生活中的问题具有一定的优势。 综上所述， 在 ＣＥＣ ２０１４ 基准函数上， ＬＤＨＳ 算

法在 ＤＩＭ∈｛１０，５０｝８ 个测试函数各 １６ 种的两两对比中， 分别在 １６， １６， １６， １５ 个情形中优于 ＨＳ、
ＨＩＳ、 ＳＧＨＳ 和 ＩＧＨＳ 算法， 表明该算法具有明显的最优整体性能和稳定性。
４􀆰 ３　 ＬＤＨＳ 算法性能图例分析

５ 种 ＨＳ 算法运用在 ＣＥＣ ２０１４ 的 ８ 个函数上， 当 ＤＩＭ ＝１０， ５０ 维时， 运行 ３０ 次产生迭代最优适

应值的平均值， 其统计结果见图 １ 和图 ２。
对于两个单峰函数 ｆ １ 和 ｆ ２， 可以看出 ＬＤＨＳ 算法在 １０， ５０ 维的性能表现具有很好的竞争优势。

在 ＤＩＭ 为 ５０ 维时， 从图 ２ 中可以看出， ＬＤＨＳ 算法相比于其他 ４ 种算法在最后阶段找到最优解， 具

有跳出局部最优的能力。 对于函数 ｆ ７， 虽然在 ＤＩＭ 为 １０ 维时， ＬＤＨＳ 算法的表现并不是最优， 但是

当维数达到 ５０ 维时， ＬＤＨＳ 算法的性能表现最优。 同时， 从图 ２ 中还可以看出， 对于 ｆ ５、 ｆ ６ 这 ２ 个

混合函数， ＬＤＨＳ 算法在最后阶段跳出局部最优， 找到最优解。 所以 ＬＤＨＳ 算法具有更好的跳出局部

最优的能力， 以及在解决高维度问题时有更好的表现。 从图 １ 和图 ２ 中还可以看出， ＬＤＨＳ 算法在解

决 ｆ ５、 ｆ ６ 这 ２ 个混合函数时， 在 １０ 维和 ５０ 维性能效果比其他 ４ 种算法要更优。
结合表 ３、 表 ４、 图 １、 图 ２ 可以看出， ＬＤＨＳ 算法的性能在 ＣＥＣ ２０１４ 测试函数中的单峰函数、

多峰函数、 混合函数和复合函数上都表现出很好的竞争力， 因此， ＬＤＨＳ 算法在解决复杂优化问题时

具有一定的应用潜力。

·２６·
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表 ３　 ＬＤＨＳ 与 ４ 种 ＨＳ 算法在 ＣＥＣ ２０１４ 基准函数上的性能比较（ＤＩＭ ＝ １０）
Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ＬＤＨＳ ａｎｄ ｆｏｕｒ ＨＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＣＥＣ ２０１４（ＤＩＭ ＝ １０）

函数 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 项目 Ｉｔｅｍ ＨＳ ＩＨＳ ＳＧＨＳ ＩＧＨＳ ＬＤＨＳ

ｆ １

Ｂｅｓｔ １． １８Ｅ ＋ ０２ ４． ５１Ｅ － ０２ ３． ０８Ｅ ＋ ００ １． ４８Ｅ ＋ ０６ ４． ９０Ｅ ＋ ００

Ｍｅａｎ ３． ９４Ｅ ＋ ０３ ３． ４９Ｅ ＋ ０３ ３． ９２Ｅ ＋ ０３ ２． ３７Ｅ ＋ ０７ ９． １７Ｅ ＋ ００

ＳＤ ３． ６１Ｅ ＋ ０３ ３． ５４Ｅ ＋ ０３ ４． ０４Ｅ ＋ ０３ １． ８７Ｅ ＋ ０７ ２． ５１Ｅ ＋ ００

Ｗｏｒｓｔ １． １８Ｅ ＋ ０４ １． １４Ｅ ＋ ０４ １． ０８Ｅ ＋ ０４ ７． ０４Ｅ ＋ ０７ １． ５７Ｅ ＋ ０１

ｆ ２

Ｂｅｓｔ ３． ８６Ｅ ＋ ０１ ６． ７６Ｅ ＋ ００ ２． ６２Ｅ ＋ ０１ ８． ５３Ｅ ＋ ０１ ２． ７８Ｅ － ０５

Ｍｅａｎ ４． ６３Ｅ ＋ ０３ ３． ８５Ｅ ＋ ０３ ７． ３９Ｅ ＋ ０３ ４． ５２Ｅ ＋ ０３ １． ４２Ｅ － ０４

ＳＤ ３． ５８Ｅ ＋ ０３ ５． ０４Ｅ ＋ ０３ ７． ４８Ｅ ＋ ０３ ４． ８５Ｅ ＋ ０３ １． ０９Ｅ － ０４

Ｗｏｒｓｔ １． １９Ｅ ＋ ０４ ２． ３０Ｅ ＋ ０４ ２． ７３Ｅ ＋ ０４ ２． ０９Ｅ ＋ ０４ ４． ５６Ｅ － ０４

ｆ ３

Ｂｅｓｔ ８． ３７Ｅ － ０１ ８． ９７Ｅ － ０１ １． ３５Ｅ ＋ ００ ２． ０６Ｅ ＋ ００ １． ４７Ｅ － ０２

Ｍｅａｎ ３． ３６Ｅ ＋ ００ ３． ０８Ｅ ＋ ００ ４． ２９Ｅ ＋ ００ ４． ０７Ｅ ＋ ００ １． ９６Ｅ ＋ ００

ＳＤ １． ２１Ｅ ＋ ００ １． １８Ｅ ＋ ００ １． ５０Ｅ ＋ ００ １． ４１Ｅ ＋ ００ １． ８７Ｅ ＋ ００

Ｗｏｒｓｔ ５． ７５Ｅ ＋ ００ ５． ８７Ｅ ＋ ００ ７． ６４Ｅ ＋ ００ ７． ７３Ｅ ＋ ００ ６． ３２Ｅ ＋ ００

ｆ ４

Ｂｅｓｔ ４． ９３Ｅ － ０２ ２． ２２Ｅ － ０２ ６． １６Ｅ － ０２ ８． ６８Ｅ － ０１ ２． ２２Ｅ － ０２

Ｍｅａｎ ２． ６１Ｅ － ０１ １． ６３Ｅ － ０１ １． ５８Ｅ － ０１ １． ４０Ｅ ＋ ００ ９． ８０Ｅ － ０２

ＳＤ １． ７３Ｅ － ０１ ８． ７９Ｅ － ０２ １． １１Ｅ － ０１ ４． ６８Ｅ － ０１ ５． ２９Ｅ － ０２

Ｗｏｒｓｔ ６． ６９Ｅ － ０１ ４． ０１Ｅ － ０１ ５． ７６Ｅ － ０１ ２． ７９Ｅ ＋ ００ ２． １７Ｅ － ０１

ｆ ５

Ｂｅｓｔ ５． ３１Ｅ ＋ ０１ ３． ８５Ｅ ＋ ００ ７． ３７Ｅ ＋ ００ ７． ２０Ｅ ＋ ００ ４． １０Ｅ － ０１

Ｍｅａｎ ４． ８５Ｅ ＋ ０３ ７． ２６Ｅ ＋ ０３ ８． ７４Ｅ ＋ ０３ ５． ６７Ｅ ＋ ０３ ２． ３７Ｅ ＋ ００

ＳＤ ６． ３１Ｅ ＋ ０３ ９． ９５Ｅ ＋ ０３ １． ０８Ｅ ＋ ０４ ６． １４Ｅ ＋ ０３ １． ８３Ｅ ＋ ００

Ｗｏｒｓｔ ２． １８Ｅ ＋ ０４ ２． ９４Ｅ ＋ ０４ ３． ０６Ｅ ＋ ０４ ２． １５Ｅ ＋ ０４ ８． ９３Ｅ ＋ ００

ｆ ６

Ｂｅｓｔ ８． ５８Ｅ ＋ ００ １． ９８Ｅ ＋ ００ ２． ５０Ｅ ＋ ０２ ７． ８１Ｅ ＋ ０１ １． ２１Ｅ － ０１

Ｍｅａｎ ４． ５２Ｅ ＋ ０３ ３． ８６Ｅ ＋ ０３ ４． ５３Ｅ ＋ ０５ １． ６９Ｅ ＋ ０５ ９． ０５Ｅ ＋ ０１

ＳＤ ６． ４３Ｅ ＋ ０３ ５． ３９Ｅ ＋ ０３ ５． ７４Ｅ ＋ ０５ ４． ５８Ｅ ＋ ０５ ７． ３５Ｅ ＋ ０１

Ｗｏｒｓｔ ２． １８Ｅ ＋ ０４ ２． ３２Ｅ ＋ ０４ ２． ０６Ｅ ＋ ０６ ２． ５０Ｅ ＋ ０６ １． ８０Ｅ ＋ ０２

ｆ ７

Ｂｅｓｔ ３． ５５Ｅ ＋ ０２ ３． ３５Ｅ ＋ ０２ １． ６６Ｅ ＋ ００ ３． ５０Ｅ ＋ ００ ７． ８８Ｅ － ０１

Ｍｅａｎ ４． ００Ｅ ＋ ０２ ３． ９９Ｅ ＋ ０２ ４． ０４Ｅ ＋ ０２ １． ８１Ｅ ＋ ０２ ３． ０９Ｅ ＋ ０２

ＳＤ ２． ２２Ｅ ＋ ０１ ３． ４０Ｅ ＋ ０１ ８． ６６Ｅ ＋ ０１ ２． ００Ｅ ＋ ０２ １． １３Ｅ ＋ ０２

Ｗｏｒｓｔ ４． ４８Ｅ ＋ ０２ ４． ８６Ｅ ＋ ０２ ５． ２９Ｅ ＋ ０２ ４． ４５Ｅ ＋ ０２ ４． １２Ｅ ＋ ０２

ｆ ８

Ｂｅｓｔ ３． ６０Ｅ ＋ ０２ ３． ７６Ｅ ＋ ０２ ４． ２５Ｅ ＋ ０２ ３． ８０Ｅ ＋ ０２ ３． ６９Ｅ ＋ ０２

Ｍｅａｎ ４． ７７Ｅ ＋ ０２ ５． ００Ｅ ＋ ０２ ５． ９６Ｅ ＋ ０２ ５． ０８Ｅ ＋ ０２ ４． ４２Ｅ ＋ ０２

ＳＤ ８． ０５Ｅ ＋ ０１ ９． ７７Ｅ ＋ ０１ １． １９Ｅ ＋ ０２ ９． ６０Ｅ ＋ ０１ ７． ３１Ｅ ＋ ０１

Ｗｏｒｓｔ ６． ８０Ｅ ＋ ０２ ８． ４７Ｅ ＋ ０２ ８． ７４Ｅ ＋ ０２ ７． １８Ｅ ＋ ０２ ６． ２６Ｅ ＋ ０２

Ｒａｎｋｉｎｇ ＋ ／ ～ ／ － ８ ／ ０ ／ ０ ８ ／ ０ ／ ０ ８ ／ ０ ／ ０ ７ ／ ０ ／ １ —

·３６·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２２ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

表 ４　 ＬＤＨＳ 与 ４ 种 ＨＳ 算法在 ＣＥＣ ２０１４ 基准函数上的性能比较（ＤＩＭ ＝ ５０）
Ｔａｂ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ＬＤＨＳ ａｎｄ ｆｏｕｒ ＨＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＣＥＣ ２０１４（ＤＩＭ ＝ ５０）

函数 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 项目 Ｉｔｅｍ ＨＳ ＩＨＳ ＳＧＨＳ ＩＧＨＳ ＬＤＨＳ

ｆ ２

Ｂｅｓｔ ７． ３５Ｅ ＋ ０６ ２． ７４Ｅ ＋ ０２ １． ７９Ｅ ＋ ００ ２． ５６Ｅ ＋ １０ １． ９１Ｅ ＋ ０３

Ｍｅａｎ １． ５４Ｅ ＋ ０７ ４． ６７Ｅ ＋ ０４ ４． ０９Ｅ ＋ ０４ ３． ５５Ｅ ＋ １０ ９． ８４Ｅ ＋ ０３

ＳＤ ６． １４Ｅ ＋ ０６ １． ５５Ｅ ＋ ０５ ８． ９６Ｅ ＋ ０４ ５． ０８Ｅ ＋ ０９ ８． ３３Ｅ ＋ ０３

Ｗｏｒｓｔ ３． ０５Ｅ ＋ ０７ ８． ５５Ｅ ＋ ０５ ４． ０１Ｅ ＋ ０５ ４． ６０Ｅ ＋ １０ ２． ６６Ｅ ＋ ０４

ｆ ３

Ｂｅｓｔ ３． １４Ｅ ＋ ０３ ３． ２６Ｅ ＋ ０３ ２． ９６Ｅ ＋ ０３ ６． ０１Ｅ ＋ ０４ １． ０１Ｅ ＋ ０２

Ｍｅａｎ １． ４８Ｅ ＋ ０４ １． ２０Ｅ ＋ ０４ ２． ８７Ｅ ＋ ０４ ７． １０Ｅ ＋ ０４ １． ９８Ｅ ＋ ０２

ＳＤ ７． ２５Ｅ ＋ ０３ ７． ０７Ｅ ＋ ０３ １． ２９Ｅ ＋ ０４ ６． ６９Ｅ ＋ ０３ ６． ２６Ｅ ＋ ０１

Ｗｏｒｓｔ ２． ９７Ｅ ＋ ０４ ２． ８７Ｅ ＋ ０４ ５． ５３Ｅ ＋ ０４ ８． ７１Ｅ ＋ ０４ ３． ３５Ｅ ＋ ０２

ｆ ６

Ｂｅｓｔ ２． ２１Ｅ ＋ ０１ １． ９５Ｅ ＋ ０１ ２． ７３Ｅ ＋ ０１ ５． ３２Ｅ ＋ ０１ ６． ７２Ｅ ＋ ００

Ｍｅａｎ ２． ９０Ｅ ＋ ０１ ２． ６９Ｅ ＋ ０１ ３． ３３Ｅ ＋ ０１ ５． ８２Ｅ ＋ ０１ １． ４４Ｅ ＋ ０１

ＳＤ ３． ６５Ｅ ＋ ００ ４． ０５Ｅ ＋ ００ ３． ５７Ｅ ＋ ００ ２． ７２Ｅ ＋ ００ ３． ５９Ｅ ＋ ００

Ｗｏｒｓｔ ３． ６３Ｅ ＋ ０１ ３． ６０Ｅ ＋ ０１ ４． ２３Ｅ ＋ ０１ ６． ５４Ｅ ＋ ０１ ２． ０８Ｅ ＋ ０１

ｆ ７

Ｂｅｓｔ １． ０６Ｅ ＋ ００ ６． ３１Ｅ － ０２ ５． ６９Ｅ － ０８ ２． １７Ｅ ＋ ０２ ２． ２０Ｅ － ０３

Ｍｅａｎ １． １６Ｅ ＋ ００ １． ３３Ｅ － ０１ １． ２６Ｅ － ０１ ３． １２Ｅ ＋ ０２ ４． ０９Ｅ － ０３

ＳＤ ７． ００Ｅ － ０２ ５． ４０Ｅ － ０２ １． ８６Ｅ － ０１ ４． ２６Ｅ ＋ ０１ ３． ０４Ｅ － ０３

Ｗｏｒｓｔ １． ４０Ｅ ＋ ００ ３． ２７Ｅ － ０１ ６． ３９Ｅ － ０１ ３． ７８Ｅ ＋ ０２ １． ５５Ｅ － ０２

ｆ ２０

Ｂｅｓｔ ２． ５０Ｅ ＋ ０３ ９． ６２Ｅ ＋ ０２ ２． ０２Ｅ ＋ ０４ ９． ２０Ｅ ＋ ０３ １． ３４Ｅ ＋ ０２

Ｍｅａｎ ８． ５４Ｅ ＋ ０３ ７． ６６Ｅ ＋ ０３ ６． ５９Ｅ ＋ ０４ １． ７９Ｅ ＋ ０４ ２． ３１Ｅ ＋ ０２

ＳＤ ４． ５５Ｅ ＋ ０３ ４． ０１Ｅ ＋ ０３ ３． ０９Ｅ ＋ ０４ ５． ０７Ｅ ＋ ０３ ７． １３Ｅ ＋ ０１

Ｗｏｒｓｔ ２． ０２Ｅ ＋ ０４ ２． １０Ｅ ＋ ０４ １． ４５Ｅ ＋ ０５ ３． ３０Ｅ ＋ ０４ ４． ０５Ｅ ＋ ０２

ｆ ２１

Ｂｅｓｔ ８． １８Ｅ ＋ ０５ ２． １３Ｅ ＋ ０４ ５． ３０Ｅ ＋ ０５ ５． ５５Ｅ ＋ ０５ ９． １７Ｅ ＋ ０３

Ｍｅａｎ ３． ６９Ｅ ＋ ０６ ３． ５４Ｅ ＋ ０５ ２． ４９Ｅ ＋ ０６ ４． ００Ｅ ＋ ０６ ９． ７６Ｅ ＋ ０４

ＳＤ ２． １５Ｅ ＋ ０６ ２． ０２Ｅ ＋ ０５ ２． ４２Ｅ ＋ ０６ ２． １６Ｅ ＋ ０６ ６． ９２Ｅ ＋ ０４

Ｗｏｒｓｔ ７． ７８Ｅ ＋ ０６ ８． ４２Ｅ ＋ ０５ １． ２２Ｅ ＋ ０７ ７． ６８Ｅ ＋ ０６ ２． ８３Ｅ ＋ ０５

ｆ ２７

Ｂｅｓｔ ９． １８Ｅ ＋ ０２ ４． ４９Ｅ ＋ ０２ １． ０４Ｅ ＋ ０３ １． ７７Ｅ ＋ ０３ ４． １２Ｅ ＋ ０２

Ｍｅａｎ １． １３Ｅ ＋ ０３ １． ０５Ｅ ＋ ０３ １． ２９Ｅ ＋ ０３ １． ９５Ｅ ＋ ０３ ６． １９Ｅ ＋ ０２

ＳＤ １． ０６Ｅ ＋ ０２ １． ４０Ｅ ＋ ０２ １． ２２Ｅ ＋ ０２ ６． ６８Ｅ ＋ ０１ ９． ２６Ｅ ＋ ０１

Ｗｏｒｓｔ １． ３７Ｅ ＋ ０３ １． ２３Ｅ ＋ ０３ １． ５６Ｅ ＋ ０３ ２． １０Ｅ ＋ ０３ ８． １０Ｅ ＋ ０２

ｆ ２８

Ｂｅｓｔ １． ３１Ｅ ＋ ０３ １． ３０Ｅ ＋ ０３ １． ８１Ｅ ＋ ０３ ２． ７３Ｅ ＋ ０３ ９． ９２Ｅ ＋ ０２

Ｍｅａｎ １． ７３Ｅ ＋ ０３ １． ６６Ｅ ＋ ０３ ３． ５３Ｅ ＋ ０３ ３． ９３Ｅ ＋ ０３ １． １２Ｅ ＋ ０３

ＳＤ ４． ７３Ｅ ＋ ０２ ２． ３８Ｅ ＋ ０２ １． １９Ｅ ＋ ０３ ９． ４５Ｅ ＋ ０２ ４． ８６Ｅ ＋ ０１

Ｗｏｒｓｔ ３． ４６Ｅ ＋ ０３ ２． ３４Ｅ ＋ ０３ ５． ９８Ｅ ＋ ０３ ６． ３２Ｅ ＋ ０３ １． ２７Ｅ ＋ ０３

Ｒａｎｋｉｎｇ ＋ ／ ～ ／ － ８ ／ ０ ／ ０ ８ ／ ０ ／ ０ ８ ／ ０ ／ ０ ８ ／ ０ ／ ０ —

·４６·



　 第 ４ 期 赵新超， 等： 一种融入差分变异的变规模和声搜索算法
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图 1 LDHS 和 4 种对比 HS 算法在 10 维上的性能比较

Fig.1 Performance comparison among LDHS and four competitors in 10 dimension

a） f 1 运行 30 次 Comparison on f 1 with 30 runs b） f 2 运行 30 次 Comparison on f 2 with 30 runs

c） f 3 运行 30 次 Comparison on f 3 with 30 runs d） f 4 运行 30 次 Comparison on f 4 with 30 runs

e） f 5 运行 30 次 Comparison on f 5 with 30 runs f） f 6 运行 30 次 Comparison on f 6 with 30 runs

g） f 7 运行 30 次 Comparison on f 7 with 30 runs h） f 8 运行 30 次 Comparison on f 8 with 30 runs
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图 2 LDHS 和 4 种对比 HS 算法在 50 维上的性能比较

Fig.2 Performance comparison among LDHS and four competitors in 50 dimension

a） f 1 运行 30 次 Comparison on f 1 with 30 runs b） f 2 运行 30 次 Comparison on f 2 with 30 runs

c） f 3 运行 30 次 Comparison on f 3 with 30 runs d） f 4 运行 30 次 Comparison on f 4 with 30 runs

e） f 5 运行 30 次 Comparison on f 5 with 30 runs f） f 6 运行 30 次 Comparison on f 6 with 30 runs

g） f 7 运行 30 次 Comparison on f 7 with 30 runs h） f 8 运行 30 次 Comparison on f 8 with 30 runs
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　 第 ４ 期 赵新超， 等： 一种融入差分变异的变规模和声搜索算法

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

５　 结论
本文结合音乐家利用已有的历史经验和知识对乐曲创作影响的情形， 对基本 ＨＳ 算法搜索性能进

行了研究， 提出了一种 ＬＤＨＳ 算法， 引入对和声记忆库的大小进行线性减小和利用差分变异操作机制

的两种改进策略。 结合记忆库中已有的历史信息， 考虑到音乐创作的前期需要音乐家更多的知识与经

验来提供优化方向， 而后期的调整更加依赖于随机的微调。 受此启发， 本文引入了记忆库的大小线性

递减的机制。 同时， 通过引入差分向量的多样性变异机制对算法的微调特性进行调整。 算法对 ＣＥＣ
２０１４ 测试平台中的 ８ 个函数进行测试， 结果表明， ＬＤＨＳ 算法在 ８ 个函数上表现比传统 ＨＳ 算法、 ３
种改进的 ＨＳ 算法性能更佳， 尤其对混合函数更有竞争力， 说明 ＬＤＨＳ 算法具有较好的解决实际优化

问题的应用潜力。
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