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摘  要 

针对人工蜂鸟算法(AHA)寻优精度较低、易陷入局部最优等问题，提出新的基于自适应距离围猎和改进

莱维因子的人工蜂鸟优化算法(ALAHA)。首先，在AHA引导觅食、领地觅食阶段引入改进的莱维飞行作

为自适应权重因子调节搜索步长，提高种群全局搜索能力；然后，根据种群收敛情况，在蜂鸟个体周围

进行自适应距离围猎搜索，提高算法搜索精度。本文选取了23个基准测试函数对算法进行了实验，并与

其他算法进行了比较，以不同角度对于算法的性能进行测试，并使用Wilcoxon秩和检验来证明算法的性

能，结果表明了ALAHA算法改进在寻优能力、稳定性和鲁棒性等方面有所提升。 
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Abstract 
Aiming at the problems of low search accuracy and easy to fall into local optimization of artificial 
hummingbird algorithm (AHA), a new artificial hummingbird optimization algorithm (ALAHA) 
based on adaptive distance rounding and improved Lévy factor is proposed. First, the improved 
Lévy flight is introduced as an adaptive weighting factor to regulate the search step in the AHA 
guided foraging and territorial foraging phases, which improves the global search ability of the 
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population; then, according to the convergence of the population, adaptive distance hunting search 
is performed around the individual hummingbird to improve the algorithm’s search accuracy. In 
this paper, 23 benchmark test functions were selected to experiment the algorithm and compared 
with other algorithms to test the performance of the algorithm from different perspectives, and 
the Wilcoxon rank-sum test was used to prove the performance of the algorithm, and the results 
showed that the ALAHA algorithm improved in terms of optimization ability, stability and robust-
ness. 
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1. 引言 

面对过往几十年不断复杂的优化问题，学者们逐渐发展出了多样化的优化方法。当前优化算法主要

是基于自然界存在的自然现象，通过观察从中获取不同的灵感，主要包括生物进化、生物的群居行为、

物理或化学现象，以及与人类相关的行为和意识形态。其中具有代表性的主要有遗传算法(GA) [1]、粒子

群算法(PSO) [2]、蚁群算法(ACO) [3]、莱维飞行算法(LFD) [4]。随着学者对优化算法的不断研究，一些

新的备受关注的算法不断被开发，例如鲸鱼优化算法(WOA) [5]、灰狼优化算法(GWO) [6]、樽海鞘群算

法(SSA) [7]、哈里斯鹰优化算法(HHO) [8]基于教学的优化算法(TLBO) [9]、黏菌算法(SMA) [10]、蝠鲼觅

食优化算法(MRFO) [11]、平衡优化器(EO) [12]等。在各种智能计算问题上，群智能算法具有算法结构简

单、收敛速度快、全局收敛性好等优点，这些新的智能算法的改进版本被开发用于解决各种工程问题。

但是，在求解单目标模型上，智能算法改进仍然面临保持多样性和提高收敛精度的矛盾。一方面，智能

算法需要尽可能遍历整个搜索空间来寻找全局最优解；另一方面，优化问题基本存在一定的搜索精度需

求，需要智能算法在计算时提高最优解的收敛性能。 
赵卫国等人在 2021 年提出了一种新型智能优化算法人工蜂鸟算法[13] (AHA)，较好的平衡算法全局

搜索能力和搜索精度，该算法通过引导觅食、领地觅食和迁徙觅食三种觅食策略来引导算法迭代，相较

于其他算法和人工蜂群算法，其不同在于提出了访问表策略，该策略较好得平衡了全局搜索能力和搜索

精度。AHA 与其他群智能优化算法相比具有参数少，寻优能力强等优点，因此各种人工蜂鸟改进算法也

已被广泛应用于各类工程应用领域，例如汽车电池[14]、无人机定位[15]、光伏领域[16]和医学图像分类

[17]等。然而，AHA 同样存在着收敛速度较慢，易陷入局部极小值的问题，Yildiz, BS [18]通过将人工蜂

鸟算法和模拟退火问题相结合，提出了混合元启发算法 AHA；赵卫国[19]采用外部存档来保存帕累托最

优解，并开发了一种基于动态消除的拥挤距离(DECD)方法，开发了一种多目标 AHA，提高了算法的收

敛性；Ali, MAS [20]使用随机基于对立的学习(ROBL)和基于对立的学习(OBL)来增强利用阶段，防止局

部最优并加速收敛，并运用到基于特征选择的废物分类问题。 
全局搜索能力和搜索精度是相互制约的，提高搜索精度的同时很可能会降低全局搜索能力，反之亦

然，所以，如果过于重视算法的搜索精度，这会使算法充分达到当前区域最优值，但是容易陷入局部最

优解。反之算法如果过于重视算法的全局搜索能力，这能让算法找到最优解所在的区域，但是不能保证
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算法有足够的搜索精度以找到全局最优解。为了平衡算法全局搜索能力和搜索精度，针对人工蜂鸟算法

中存在的寻优精度不高、收敛速度慢的缺陷，本文采取两大策略改进，具体工作如下： 
(1) 提出自适应距离围猎策略，来提高算法局部搜索能力。提高搜索精度的一种常用方法是局部搜索

策略。其主要思想是在当前个体周围基于概率模型生成新个体。本文受鲸鱼优化算法的围捕猎物策略启

发，在蜂鸟个体觅食的食物源周围生成虚拟个体，并且沿着螺旋形的路径觅食，寻找更优的食物源。但

是，如果在每个个体周围都进行搜索的话，会大大提高算法计算量降低搜索时间。所以概率模型的参数

如何设置是一个难题。文献[21]提出的算法使用了固定的标准差，但是一个固定的取值鲁棒性较差。本文

借助一种根据每次迭代的种群适应度的方差来判断是否在目标周围进行围猎的策略。较好的降低了算法

的计算数量并充分提高了收敛效率和搜索精度。 
(2) 引入使用非线性收敛控制的莱维飞行因子，用于替代原算法步长因子。由于在加入自适应距离围

猎策略后，算法收敛速度过快，容易陷入局部最优解，而原算法步长因子取值服从标准正态分布，取值

范围小，不能满足改进算法全局搜索需求。所以本文引进莱维飞行因子来替代原算法步长因子，但是莱

维飞行因子相比于原算法步长因子前期搜索能力提高较小，后期精确搜索能力不足，本文因此引入非线

性收敛因子来控制莱维飞行因子取值大小，在搜索前期加大莱维飞行因子取值振幅，从而进一步提高算

法全局搜索能力，在迭代后期缩小莱维飞行因子取值，提高算法收敛精度，并加快收敛速度。 

2. 人工蜂鸟算法 

人工蜂鸟算法(Theartificial hummingbird optimization algorithm, AHA)是赵卫国等人在202年受蜂鸟觅

食行为启发而提出的一种新型基于群的元启发式算法，该算法通过引导觅食、领地觅食和迁徙觅食三种

觅食策略来引导算法迭代，相较于其他算法和人工蜂群算法，其不同在于提出了访问表策略，该策略较

好得平衡了全局搜索能力和搜索精度。AHA 与其他群智能优化算法相比具有参数少，寻优能力强等优点，

因此各种人工蜂鸟改进算法也已被广泛应用于各类工程应用领域。其仿生学原理如下。 
蜂鸟通过三种觅食行为：引导觅食、领地觅食和迁徙觅食，对每个食物源进行访问，食物源的花蜜

填充率用函数的适应度值表示。同时，在觅食行为中模拟了轴向飞行、对角飞行和全向飞行三种飞行技

能。 
访问表：访问表是存储食物源访问信息的重要组成部分，它跟踪每只蜂鸟对每个食物源的访问级别。

访问表中的值越大，表明蜂鸟不访问该食物源的时间越长，这意味着该食物源为该蜂鸟积累了更多的花

蜜量，将促进访问该食物源的优先级。种群中的所有蜂鸟都可以在引导觅食阶段找到自己觅食的目标食

物源。同时，在每个不同的觅食阶段，访问表根据候选解决方案的质量进行更新。 
在觅食过程中，通过引入方向切换向量，充分利用了全向飞行、对角飞行和轴向飞行三种飞行技能，

使得蜂鸟就可以飞向目标食物来源觅食。 
其中轴向飞行的定义如下： 
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全向飞行定义如下： 
( ) 1     1, ,= = 

iD i d                                      (3) 

其中， [ ]( )1,randi d 生成一个从 1 到 d 的随机整数， ( )randp k 创建一个从 1 到 k 的随机整数排列， 1r 是

(0, 1)中的一个随机数。 
模拟引导觅食行为和候选食物源的数学方程如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( ), ,1+ = + ⋅ ⋅ −i i tar i i tarv t x t a D x t x t                          (4) 

其中 ( )1iv t + 表示第 1t + 只蜂鸟的位置， ( )ix t 是第 i 个食物源在时间 t 的位置， ( ),i tarx t 是第 i 只蜂鸟打算

访问的目标食物源的位置，a 是一个引导因子，它受制于正态分布 ( )0,1N ，平均值 = 0，标准偏差 = 1。
第 1 个食物源的位置更新如下： 

( )
( ) ( )( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( )( )

         1
1

1 1

 ≤ ++ = 
+ > +

i i i
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i i i

x t f x t f v t
x t

v t f x t f v t
                       (5) 

其中 ( )f ⋅ 表示函数的适应度值。 
模拟领地觅食行为和候选食物源的数学方程如下： 

( ) ( ) ( )1+ = + ⋅ ⋅i i iv t x t b D x t                               (6) 

其中 b 为区域因子，服从正态分布 ( )0,1N 。 
模拟迁移觅食行为和候选食物源的数学方程如下： 

( ) ( )1+ = + ⋅ −worx t Low r Up Low                             (7) 

其中 worx 是种群中花蜜填充率最差的食物来源，M 是迁移系数，蜂鸟可能在 2n 次迭代后访问与目标源相

同的食物源。 

3. 优化人工蜂鸟优化算法(ALAHA) 

3.1. 领域搜索策略 

邻域搜索策略的表达式如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

*

*

e cos 2

1

 = ⋅ π +


= ⋅ − −

i
bl

i i

i t tX D l X

D C X X tt
                            (8) 

其中 M 表示第 i 只蜂鸟到花蜜(当前最优解)的距离，l 为是[−1, 1]中的随机数。 
该策略通过蜂鸟在猎物周围游动，形成一个缩小的圆圈来搜索猎物。这种螺旋环缩模型可以有效搜

索猎物周边情况，提高猎物周边搜索效率。但是，该策略的环缩速度会影响算法搜索精度，螺旋模型大

小会影响算法全局搜索能力，为了较好解决这一不足，本文提出一种自适应距离围猎策略。围猎策略借

助每次迭代的种群适应度的方差来判断是否在目标周围进行围猎搜索。该策略通过摒弃环缩机制来减少

对算法全局搜索能力的影响，直接用较小的螺旋模型在目标周围精确搜索，提高算法收敛精度，并且用

目标适应度的方差来减少算法计算量，以较少计算增长量大幅提高算法搜索效率。蜂鸟个体位置更新如

图 1 所示。 
标准差设置是局部搜索策略的常用方式，如果对每个迭代个体都使用近距离围猎策略，一方面会大

幅提高算法搜索时间，另一方面过高的收敛速度会降低算法全局搜索能力，取值鲁棒性较差。所以本文

借助一种根据每次迭代的种群适应度的方差来判断是否在目标周围进行围猎觅食。其数学公式如下： 
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其中θ 为方差，n 为蜂鸟的种群数量， ( )tX i 为第 i 只蜂鸟种群的适应度， aveX 为蜂鸟种群的平均适应度，

upX 为种群中的最优适应度， lowX 为种群中的最差适应度。 
 

 
Figure 1. Target individual location update 
图 1. 目标个体位置更新 
 

当 aθ < 时，为了提高搜索精度，对蜂鸟种群位置更新如下： 

( ) ( ) ( ) ( )1 cos 2 1µ= − ⋅ π + −i i iX X X tt t                          (10) 

其中 ( )1iX t − 表示第 i 只蜂鸟在 1t − 时刻的种群适应度， µ 为在(−1, 1)区间内服从正态分布的随机数。 
为了测试邻域搜索策略的有效性和方差取值大小，以基本 AHA 算法为基础，分别在经典测试函数单

峰函数 Schwefel's 和多峰函数 Quartic 上测试，适应值如图 2 所示。 
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Figure 2. Comparison of policy adaptation values 
图 2. 策略适应度对比 
 

从图 2 中可以看出，在测试函数中，采取了邻域搜索策略的 AHA 算法比基本 AHA 算法有更好的收

敛速度和收敛精度。对于方差 a 的选取，可以从图 2 中看出，a 取值越大，需要计算的蜂鸟个体越多，

计算量越大，计算时间越长，收敛速度越快。在单峰函数上，a 取值对算法的影响有其上限，过多提高 a
的取值并不会明显提高算法收敛性，a 取值敏感性不高，但是太低的取值又会使策略发挥不了作用；在

多峰函数上，a 取值越大全局搜索能力不断减弱，更加容易陷入局部最优，可见 a 取值不应该太高。综

合考虑本文认为 a 取值 5 比较合适。 

3.2. 改进莱维飞行因子 

由于加入了邻域搜索策略后原算法收敛性大幅加强，导致算法前期容易快速收敛到局部最优点，不

容易充分探索搜索空间，在某些复杂问题上降低了算法全局搜索能力。由式(4)和式(6)可知，标准 AHA
算法种群位置更新步长由因子 b 控制，在搜索过程中，由于步长限制，在加入围猎策略后全局搜索能力

不足以适应新算法的需求，导致算法鲁棒性下降，搜索后期容易陷入局部最优，种群搜索陷入停滞。 
文献[22]证明了莱维飞行策略其搜索范围远近交替的随机飞行的特征，在与麻雀搜索算法相结合后，

可以提高算法全局搜索能力。本文通过提取莱维飞行因子，结合算法实际状况提出针对性改进方法，将

其与引导觅食和领地觅食策略相结合，更新种群个体位置公式如式(11)、式(12)所示。 

( ) ( ) ( ) ( )( ), ,1+ = + ⋅ ⋅ ⋅ −i i tar i i tarv t x t Lv a D x t x t                          (11) 

( ) ( ) ( )1+ = + ⋅ ⋅ ⋅i i iv t x t Lv b D x t                                (12) 

其中 Lv 为飞行步长， ( )1iv t + 表示第 1t + 个蜂鸟的位置， ( )ix t 是第 i 个食物源在时间 t 的位置， ( ),i tarx t 是

第 i 只蜂鸟打算访问的目标食物源的位置。 
标准莱维飞行因子 Lv 计算公式如下： 

1 β
=

uLv
v

                                       (13) 
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u、v 服从正态分布， ( )2~ 0, uu N σ ， ( )2~ 0, vv N σ 。 
σ u 、σ v 定义如下： 

( ) ( )
( )( ) ( )

1

1 2

1 sin
1 2 2

,
2

1
β

β

β β
σ σ

β β−

 Γ + π = = 
Γ +  

u v                         (14) 

其中 β 通常取值于 [ ]0,2 之间，这里取值 1.5。 
将莱维飞行因子引入代替原步长因子 b 可以增强算法的随机性，相比于原步长因子 b，莱维飞行因

子取值震荡性更大，更有利于算法随机搜索，可以提高算法前中期的全局搜索能力。但是从图中也可以

看出，在搜索前期莱维飞行因子相对于原步长因子 b 取值相差不大，全局能力有继续加强的空间，而在

迭代后期，过高的全局能力不利于算法收敛，需要降低莱维飞行因子取值震幅。可见，经典莱维飞行因

子不符合当前算法的寻优过程。 
为此，本文提出一种新的非线性收敛控制的改进莱维飞行因子。本文通过在公式(14)中加入非线性收

敛因子来控制 u 的大小，从而控制莱维飞行因子的振幅大小。非线性收敛因子公式如下： 

max

cos 1.5ω
 π

= + 
 

t
t

                               (15) 

然后将非线性收敛因子加入公式(17)，组成的新公式如下： 

( ) ( )
( )( ) ( )

1

1 2

1 sin 2
1 2 2

β

β

β β
σ ω

β β−

 Γ + π =  
Γ +  

u                         (16) 

改进前后的非线性收敛因子ω 变化图如图 3 所示。ω 将从初期的 2.5 变化到后期的 0.5，可见在迭代

初期改进莱维飞行因子具有更大的振幅空间，有利于算法更充分地探索搜索空间，并且非线性的收敛因

子使改进莱维飞行因子在迭代初期变化相对平缓，后期较小的ω 也使得改进莱维飞行因子振幅更小，局

部开采能力逐渐增强。 
 

 
Figure 3. Improvement of the value comparison between Lévy factor and cause factor 
图 3. 改进莱维因子与原因子取值对比 
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为了进一步验证策略的全局能力，把改进莱维因子的 AHA 和标准 AHA 算法进行比较，测试函数为

Schwefel’s，种群数量为 100，维数为 30，分别选取算法迭代第 100 代和第 300 代散点分布图进行对比，

对比图如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Strategy scatter distribution comparison 
图 4. 策略散点分布对比 
 

从图中可以看出，在单纯使用改进莱维因子策略的情况下，算法迭代 100 次和 300 次改进 AHA 算法

精度分别为 10−2 和 10−17，而标准 AHA 算法精度在 10−11 和 10−40，远低于改进 AHA 算法，可见改进 AHA
算法在迭代过程可以更好地遍历搜索空间，拥有更好全局优化能力。 

3.3. ALAHA 算法的步骤 

ALAHA 算法流程图如图 5 所示，ALAHA 算法伪代码和如下表 1：   
 
Table 1. ALAHA algorithm pseudocode  
表 1. ALAHA 算法伪代码   

Begin 

1：初始化种群，初始化访问表，计算蜂鸟个体适应度，设置初始参数：种群规模 n，最大迭代数 MaxIter， 

2：For It = 1:MaxIter  do 

3：For i = 1:n 

4：根据式(1) (2) (3)定义飞行矢量 

5：根据式(13) (15) (16)计算改进莱维飞行因子 
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续表  

6：If rand < 0.5 do 

7：根据式(11)更新蜂鸟觅食位置 

8：更新访问表 

9：Else 

10：根据式(12)更新蜂鸟觅食位置 

11：更新访问表 

12：End 

13：If 5θ <  

14：根据式(10)更新蜂鸟位置 

15：End 

16：End for 

17：End while 

18：对比种群个体， ( ),i tarx t 为当前全局最优解 

19：End 
 

 
Figure 5. ALAHA algorithm flowchart 
图 5. ALAHA 算法流程图 
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3.4. 时间复杂度计算 

AHA 首先初始化一组随机解决方案和一个访问表。在每次迭代中，有 50%的概率进行引导觅食或领

地觅食。引导觅食使蜂鸟能够朝着由访问表和花蜜再填充率确定的各自目标食物来源移动。领地觅食迫

使蜂鸟扰乱自己的当地社区。每 2n 次迭代，进行一次迁移觅食。这三种觅食行为都使用了三种飞行技能，

包括全向、对角和轴向飞行。所有操作和计算都是交互执行的，直到达到停止标准。最终，具有最佳花

蜜再填充率的食物源作为全局最优值的近似值返回。 
AHA 算法的计算复杂度与初始化、适应度评估(c)、蜂鸟位置更新、蜂鸟种群大小(N)、最大迭代次

数(T)、变量维数(d)。AHA 的整体计算复杂度可以表示为： 

( ) 1 1AHA 1
2 2 2

 
2

 = + + + + + 
 
 ≅ + + 
 

TO O nd Tcn Tnd Tnd nd
n

TdO Tcn Tnd
                 (17) 

改进算法 ALAHA 相比原算法 AHA 在每次迭代过程中都需要计算一次莱维飞行因子，在引导觅食和

领地觅食过程中需要根据收敛情况进行一次近距离围猎，并且蜂鸟个体进行位置更新时判断是否接受差

解。所以改进后算法所需的时间复杂度为： 

( )

( )

1 1 1 1 1 1ALAHA 1
2 2 2 2 2 2

  3

 = + + + + + + + + 
 

≅ +

O O nd Tcn Tnd Tnd Tnd Tnd Tnd Tnd

O Tcn Tnd
     (18) 

4. 实验仿真和分析 

本文实验的运行环境为 64 位 Windows 10 操作系统，处理器是 Intel(R) Core(TM)i7-8550U，使用的软

件是 MATLAB R2020b。本文使用 23 个标准测试函数集对 ALAHA 进行试验测试。 

4.1. 对比算法与参数设置 

为了研究改进算法的有效性，文章选取改进的人工蜂鸟算法 ALAHA 与人工蜂鸟算法(AHA)、莱维

飞行算法(LFD)、鲸鱼优化算法(WOA)、灰狼优化算法(GWO)、樽海鞘群算法(SSA)和哈里斯鹰优化算法

(HHO)进行对比。这些算法已被证实拥有良好的搜索能力。为了使算法验证过程公平公正，文章将算法

的种群规模全部设置成 50，空间维度设置成 30，最大迭代次数为 500 次，每个算法独立运行 30 次，算

法相关参数设置如表 2 所示。将平均值、标准差与 Wilcoxon 秩和检验作为算法评价标准。 
 
Table 2. Parameter settings of each algorithm 
表 2. 各算法参数设置   

算法 参数设置 

MAHA 4, 2M nθ = =  

AHA 2M n=  

PSO 1 22, 2, 6, 9, 0.2c c vmax wmax wmin= = = = =  

HHO 0.01, 1.5s β= =  
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续表 

WOA [ ] [ ]1 22,0 , 2,1 , 1a a b= = − =  

GWO [ ]2,0a =  

SSA [ ] [ ]1 20,1 , 0,1c c∈ ∈  

 
为了进一步验证 MAHA 的搜索性能和鲁棒性优于标准 AHA 和其他优化算法，文章对多个不同特点

的测试函数进行测试对比，测试函数的函数编号、函数名称、函数维度、搜索范围和理论最优值如表 3
所示。 
 
Table 3. Test function 
表 3. 测试函数 

编号 函数名称 维数 范围 最优值 

F1 Sphere Function 30 [−100, 100] 0 

F2 Schwefel’s problem 2.22 30 [−10, 10] 0 

F3 Schwefel’s problem1.2 30 [−100, 100] 0 

F4 Schwefel’s problem 2.21 30 [−100, 100] 0 

F5 GcncralizcdRoscn-Brock’s Function 30 [−30, 30] 0 

F6 Step function 30 [−100, 100] 0 

F7 Quartic Function 30 [−1.28, 1.28] 0 

F8 Generalized Schwefel’s problem 2.26 30 [−500, 500] −12569 

F9 Generalized Rastrigin’s Function 30 [−5.12, 5.12] 0 

F10 Ackley’s Function 30 [−32, 32] 0 

F11 Generalized Griewank Function 30 [−600, 600] 0 

F12 Generalized Penalized Function 30 [−50, 50] 0 

F13 Generalized Penalized Function 30 [−65, 65] 0 

F14 Shekel’s Foxholes Function 2 [−5, 5] 0.998 

F15 Kowalik’s Function 4 [−5, 5] 0.0003 

F16 Six-Hump Camel-Back Function 2 [−5, 5] −1.0316 

F17 Branin Function 2 [0, 1] 0.398 

F18 Goldstein-Price Function 2 [−2, 2] 3 

F19 Hartmann 3-D Function 3 [1, 3] −3.86 

F20 Hartmann 4-D Function 6 [0, 1] −3.322 

F21 Shekel’s Family 4 [0, 10] −10.15 

F22 Shekel’s Family 4 [0, 10] −1040 

F23 Shekel’s Family 4 [0, 10] 10.54 
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4.2. 算法测试分析 

ALAHA 与其对比算法的平均适应度和标准差见表 4，对于单模态函数 F1~F7 来说，ALAHA 与自身

两个原始算法 AHA 和 LFD 相比较而言，平均寻优能力获得极大的提高，在 F1~F4 函数上均达到函数理

论最优值，根据标准差表现，ALAHA 搜索稳定性最好。对于 F5，ALAHA 虽然没有收敛到理论最优值，

但是搜索精度仅次于 HHO，超过原始算法和其他算法。对于 F6, ALAHA 搜索精度仅次于 SSA 和 HHO，

相比原始算法精度有所提高。在 F7 中，ALAHA 搜索能力和稳定性都是最好的。由此可知，ALAHA 在

局部开发阶段引入自适应距离搜索策略与莱维飞行因子能够带来优秀的搜索能力，提高算法的搜索精度，

并且具有良好的稳定性。 
F8~F13 为多模态测试函数，函数具有多个局部最优解和一个全局最优解，可以用来验证算法全局搜

索能力和跳出局部最优的能力。对于 F8、F13，ALAHA 搜索效果仅次于 HHO，排名第二，且相比原始

算法 AHA 和 LFD 开发能力更强。对于 F9、F10、F11，ALAHA 达到理论最优值。对于 F12，ALAHA
搜索效果最好，跳出局部最优能力最强。由此可知，ALAHA 的全局搜索能力和跳出局部最优的能力都

高于原始算法 AHA 和 LFD，只有两个函数略逊于 HHO，但是总体来看算法效果还是最好的。说明本次

改进确实提高了了算法的全局搜索能力以及给予了算法跳出局部最优解的能力。 
F14~F23 是固定维度多模态测试函数，用来实验算法在平衡全局开发和局部探索能力的性能高低。

对于 F8、F13，ALAHA 搜索效果仅次于 HHO，排名第二，且相比原始算法 AHA 和 LFD 开发能力更强。

对于 F9、F10、F11，ALAHA 达到理论最优值。对于 F12，ALAHA 搜索效果最好，跳出局部最优能力

最强。由此可知，ALAHA 的全局搜索能力和跳出局部最优的能力都高于原始算法 AHA 和 LFD，只有两

个函数略逊于 HHO，但是总体来看算法效果还是最好的。说明本次改进确实提高了了算法的全局搜索能

力以及给予了算法跳低。对于 F14~F23，ALAHA 和原算法 AHA 的平均适应度全部能够达到理论最优值

或者及其逼近理论最优值，但是相对于原算法 AHA，ALAHA 的标准差更好，而相比原始算法 LFD 和其

他优化算法，ALAHA 在最优值和标准差上都要更优秀。在固定维度多模态测试函数上，ALAHA 的实验

结果都是最优，根据测试函数本身特性，证实了 ALAHA 平衡算法收敛和全局搜索能力上具有优秀的性

能，在算法的稳定性上相比原始算法也更强。 
 
Table 4. Test results of benchmark functions of each algorithm 
表 4. 算法标准函数测试结果 

函数 统计值 ALAHA AHA LFD HHO WOA GWO SSA 

F1 
平均值 0.000E+00 1.676E−144 1.055E−08 4.727E−101 1.547E−85 2.881E−33 2.134E−08 

标准差 0.000E+00 5.071E−144 6.175E−09 2.313E−100 6.132E−85 5.435E−33 6.787E−09 

F2 
平均值 0.000E+00 1.116E−76 9.949E−03 1.273E−51 7.080E−54 6.213E−20 1.078E+00 

标准差 0.000E+00 2.640E−76 7.647E−03 6.333E−51 2.775E−53 5.630E−20 1.042E+00 

F3 
平均值 0.000E+00 4.691E−132 9.642E−05 2.658E−76 3.462E+04 6.380E−08 6.308E+02 

标准差 0.000E+00 1.508E−131 6.503E−05 1.431E−75 1.092E+04 1.297E−07 4.931E+02 

F4 
平均值 0.000E+00 2.724E−66 3.349E−03 2.679E−52 4.318E+01 2.139E−08 7.435E+00 

标准差 0.000E+00 1.301E−65 2.177E−03 1.056E−51 2.912E+01 1.902E−08 3.058E+00 

F5 
平均值 2.586E+01 2.631E+01 2.789E+01 5.684E−03 2.743E+01 2.677E+01 1.292E+02 

标准差 2.222E−01 3.804E−01 1.455E−01 8.455E−03 4.267E−01 5.406E−01 2.367E+02 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.132095


何永康，李旭芳 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.132095 999 建模与仿真 
 

续表 

F6 
平均值 2.071E−05 1.842E−02 3.643E−03 4.266E−05 5.759E−02 4.373E−01 1.994E−08 

标准差 8.507E−05 6.180E−02 5.515E−03 5.439E−05 5.223E−02 2.944E−01 5.778E−09 

F7 
平均值 2.243E−05 2.017E−04 9.945E−03 7.056E−05 2.616E−03 1.231E−03 1.024E−01 

标准差 2.339E−05 1.574E−04 5.725E−03 5.203E−05 2.967E−03 6.930E−04 4.000E−02 

F8 
平均值 −1.231E+04 −1.205E+04 −1.045E+04 −1.257E+04 −1.082E+04 −6.096E+03 −7.563E+03 

标准差 2.540E+02 2.948E+02 9.772E+03 3.953E−01 1.856E+03 7.115E+02 7.364E+02 

F9 
平均值 0.000E+00 0.000E+00 1.029E+01 0.000E+00 0.000E+00 2.983E+00 4.033E+01 

标准差 0.000E+00 0.000E+00 2.862E+01 0.000E+00 0.000E+00 3.305E+00 1.432E+01 

F10 
平均值 8.882E−16 8.882E−16 1.391E−04 8.882E−16 4.086E−15 4.293E−14 2.009E+00 

标准差 0.000E+00 0.000E+00 2.359E−05 0.000E+00 2.487E−15 6.090E−15 6.367E−01 

F11 
平均值 0.000E+00 0.000E+00 7.691E−09 0.000E+00 5.497E−03 3.941E−03 9.844E−03 

标准差 0.000E+00 0.000E+00 2.914E−08 0.000E+00 2.960E−02 9.510E−03 1.380E−02 

F12 
平均值 1.346E−06 3.074E−05 1.745E−03 2.807E−06 8.842E−03 2.851E−02 4.994E+00 

标准差 2.037E−06 1.756E−05 8.779E−04 3.983E−06 1.305E−02 1.535E−02 2.351E+00 

F13 
平均值 5.547E−04 1.486E+00 8.747E−01 6.172E−05 2.085E−01 4.158E−01 2.621E+00 

标准差 2.477E−03 6.960E−01 1.234E+00 8.866E−05 1.858E−01 1.942E−01 6.512E+00 

F14 
平均值 9.980E−01 9.980E−01 1.097E+00 1.230E+00 2.857E+00 3.521E+00 1.097E+00 

标准差 0.000E+00 0.000E+00 3.928E−01 5.546E−01 3.587E+00 3.158E+00 2.982E−01 

F15 
平均值 3.075E−04 3.075E−04 9.483E−04 3.376E−04 7.158E−04 3.721E−03 1.520E−03 

标准差 2.302E−12 1.735E−11 3.810E−04 2.277E−05 4.483E−04 7.446E−03 3.511E−03 

F16 
平均值 −1.032E+00 −1.032E+00 −1.032E+00 −1.032E+00 −1.032E+00 −1.032E+00 −1.032E+00 

标准差 5.889E−16 6.148E−16 3.283E−10 6.069E−11 3.411E−10 1.157E−08 1.377E−14 

F17 
平均值 3.979E−01 3.979E−01 3.979E−01 3.979E−01 3.979E−01 3.979E−01 3.979E−01 

标准差 0.000E+00 0.000E+00 4.206E−09 3.935E−06 1.300E−06 1.221E−05 1.163E−14 

F18 
平均值 3.000E+00 3.000E+00 3.026E+00 3.000E+00 3.000E+00 3.000E+00 3.000E+00 

标准差 1.112E−15 1.253E−15 2.206E−02 2.007E−08 1.120E−05 1.137E−05 1.889E−13 

F19 
平均值 −3.863E+00 −3.863E+00 −3.861E+00 −3.861E+00 −3.860E+00 −3.861E+00 −3.863E+00 

标准差 1.665E−15 2.651E−15 1.337E−03 2.247E−03 4.456E−03 2.650E−03 1.160E−13 

F20 
平均值 −3.318E+00 −3.314E+00 −3.208E+00 −3.169E+00 −3.255E+00 −3.272E+00 −3.231E+00 

标准差 2.134E−02 2.966E−02 9.047E−02 8.207E−02 1.061E−01 6.876E−02 5.519E−02 

F21 
平均值 −1.015E+01 −1.015E+01 −8.634E+00 −5.559E+00 −8.448E+00 −8.970E+00 −7.063E+00 

标准差 6.339E−15 6.188E−15 2.578E+00 1.515E+00 2.405E+00 2.142E+00 3.396E+00 

F22 
平均值 −1.040E+01 −1.040E+01 −7.543E+00 −5.435E+00 −8.788E+00 −1.022E+01 −8.856E+00 

标准差 7.252E−16 4.558E−07 3.116E+00 1.304E+00 2.592E+00 9.539E−01 2.860E+00 

F23 
平均值 −1.054E+01 −1.054E+01 −8.035E+00 −5.306E+00 −8.634E+00 −1.026E+01 −9.766E+00 

标准差 1.123E−15 1.319E−14 3.122E+00 9.657E−01 2.969E+00 1.456E+00 2.313E+00 
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4.3. 收敛曲线分析 

为了更加清晰直观地展现各个算法的全局搜索能力和收敛情况，本文从 23 个测试函数中挑选了 9 个

函数，F1、F3、F7 为单模态函数，用来检验算法收敛速度和精度；F9、F12、F12 为多模态函数，可以

观察算法的全局搜索能力；F15、F20、F22 为固定维多模态函数，可以清晰的观察到算法在平衡局部开

发能力和全局探索能力上的优劣，收敛曲线如图 6 所示。在 F1 和 F3 上，ALAHA 收敛性远高于其他算

法，收敛精度最高，AHA 算法在迭代 500 次后还未达到最优值，而 ALAHA 只需迭代不到 200 次即可达

到理论最优值，收敛速度快。在 F7 中，ALAHA 虽然未达到理论最优值，但是其全局搜力更强，跳出局

部最优的速度更快，使得收敛精度高于其他算法。对于函数 F9，虽然 ALAHA、AHA、HHO 和 WOA 算

法都收敛到全局最优值，但是相比其他算法，ALAHA 只需要 10 次迭代就能找到最优值，搜索效率高于

其他算法。对于 F12 和 F13，ALAHA 收敛速度和收敛精度都更好，并且相比其他算法具有优秀的跳出局

部最优的能力。在固定维多模态函数 F15、F20、F22 中，ALAHA 收度快，并且在极短的时间内就逼近

全局最优解，证明了算法优秀的全局探索和局部开发能力。 
 

 
Figure 6. ALAHA convergence curves 
图 6. ALAHA 收敛曲线 
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4.4. Wilcoxon 秩和检验 

为了更真实地评估 ALAHA 算法的性能，本文采用 Wilcoxon秩和检验来验证实验结果的显著性差异。

秩和检验在显著性等于 5%的水平下进行验证，当 p < 0.05 时，可以认为两种算法存在显著差异，否则认

为两种算法寻优能力没有显著差异。本文将 7 种算法作为样本，在以种群规模全部设置成 50，空间维度

设置成 30，最大迭代次数为 500 次，每个算法独立运行 30 次的条件下，对 23 个基准测试函数求解，并

且将 ALAHA 与其他算法所得结果进行对比，检验结果是否存在显著差异。Wilcoxon 检验 p 值如表 5 所

示，其中 N/A 表示实验样本数据相同，数据无效。从表中可以看出，ALAHA 的 p 值除了在 F17~F23 上

与原始算法 AHA 对比大于 0.05，这也是因为原算法 AHA 在这些函数上也都逼近最优值所导致的，这也

证明了优化算法没有降低原算法的良好性能。除此之外 ALAHA 与其他算法的 p 值基本小于 0.05，说明

ALAHA 算法对比其他算法差异明显，性能更好。 
 
Table 5. Wilcoxon rank sum test results of each algorithm 
表 5. 各算法 Wilcoxon 秩和检验结果 

函数 AHA LFD HHO WOA GWO SSA 

F1 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F2 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F3 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F4 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F5 8.31E−04 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 6.89E−05 2.88E−06 

F6 1.73E−06 2.37E−05 3.52E−06 1.73E−06 7.69E−06 1.73E−06 

F7 6.98E−06 1.73E−06 2.60E−05 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F8 3.16E−02 3.59E−04 1.73E−06 2.11E−03 1.73E−06 1.73E−06 

F9 N/A 1.73E−06 N/A N/A 7.60E−06 1.73E−06 

F10 N/A 1.73E−06 N/A 1.83E−05 1.30E−06 1.73E−06 

F11 N/A 1.73E−06 N/A 1.56E−02 2.44E−04 1.73E−06 

F12 2.35E−06 1.73E−06 8.22E−03 1.73E−06 1.92E−06 1.73E−06 

F13 5.22E−06 3.41E−05 1.64E−05 3.72E−05 3.11E−05 1.25E−04 

F14 1.56E−02 2.26E−02 7.27E−03 9.63E−04 1.13E−05 4.67E−02 

F15 3.16E−03 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F16 N/A 2.60E−06 1.31E−04 1.73E−06 1.73E−06 4.48E−05 

F17 5.00E−01 4.73E−06 1.82E−05 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F18 2.19E−01 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.71E−06 

F19 N/A 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 2.20E−06 

F20 2.50E−01 2.37E−05 3.18E−06 8.19E−05 1.24E−05 3.52E−06 

F21 1.25E−01 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F22 1.25E−01 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 

F23 5.00E−01 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 1.73E−06 
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5. 结束语 

对于标准 AHA 算法在全局搜索能力和搜索精度不足等问题，本文通过引入莱维飞行因子，结合领地

觅食和引导觅食策略，提高全局搜索程度；采用邻域搜索策略提高算法寻优精度。仿真实验证明 ALAHA
算法相比原算法，在继承原算法较好的性能基础上，较大的提高了寻优能力和搜索精度，但实验也看出

了 ALAHA 算法在跳出局部最优方面还有进一步提高的空间。 
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