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摘 要:本文针对海马优化算法收敛精度低、全局搜索和局部开发不平衡、易陷入局部最优解等问题,提出了一种基

于混合策略改进的海马优化器,记作ISHO。首先,融合灰狼优化算法的搜索特点改进海马优化算法的运动行为,使
其能够在搜索空间内更有效地进行全局搜索和局部开发;然后,结合精英反向学习策略细化搜索过程,从而提高收敛

精度;最后对海马优化器捕食阶段的参数进行调整,使其具有更强的自适应性避免算法过早的陷入局部最优解。将

ISHO与其他6种智能优化算法在8种测试函数上进行比较,实验表明该算法相较于其他算法有更好的收敛速度、收
敛精度和稳定性。将改进的海马优化算法应用到解决工程约束问题上,进一步证明改进算法的实用性。
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Abstract:This
 

paper
 

addresses
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

convergence
 

accuracy,
 

imbalance
 

between
 

global
 

and
 

local
 

search,
 

and
 

the
 

tendency
 

to
 

get
 

stuck
 

in
 

local
 

optima
 

in
 

the
 

Sea-horse
 

Optimizer.
 

An
 

Improved
 

Sea-horse
 

Optimizer
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

strategy,
 

denoted
 

as
 

ISHO,
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

search
 

characteristics
 

of
 

the
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer
 

are
 

integrated
 

to
 

improve
 

the
 

movement
 

behavior
 

of
 

the
 

SHO,
 

enabling
 

more
 

effective
 

global
 

and
 

local
 

searches
 

within
 

the
 

search
 

space.
 

Then,
 

an
 

elitism
 

and
 

reverse
 

learning
 

strategy
 

is
 

incorporated
 

to
 

refine
 

the
 

search
 

process
 

and
 

enhance
 

convergence
 

accuracy.
 

Finally,
 

adjustments
 

are
 

made
 

to
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

predation
 

phase
 

of
 

the
 

SHO
 

to
 

give
 

it
 

stronger
 

adaptability,
 

avoiding
 

premature
 

convergence
 

to
 

local
 

optima.
 

The
 

ISHO
 

is
 

compared
 

with
 

six
 

other
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

on
 

eight
 

test
 

functions.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

convergence
 

speed,
 

accuracy,
 

and
 

stability
 

compared
 

to
 

the
 

other
 

algorithms.
 

Applying
 

the
 

improved
 

seahorse
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

solve
 

engineering
 

constraint
 

problems
 

further
 

proves
 

the
 

practicality
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm.
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0 引  言

  海马优化算法(sea-horse
 

optimizer,
 

SHO)是由Zhao
等[1]于2022年9月提出的一种新型元启发式算法,主要模

拟了海马的运动行为、捕食行为和繁殖行为。相较于其他

智能优化算法,SHO具有参数少、易操作、应用范围广等特

点。然而,不可避免的是现有的海马优化算法也存在一些

需要改进的方面。首先,现有的SHO在搜索过程中过早

地收敛到局部最优解,这限制了其全局搜索能力,存在早熟

收敛风险;其次,在处理某些复杂的优化问题时,现有的

SHO表现不够出色,例如在处理高维度、多约束、动态变化

等问题时,存在着收敛速度慢、收敛精度低、容易陷入局部

最优解等问题。随着实际应用场景的不断变化,对优化算

法的收敛精度、适用性等方面提出了更高的要求,需要对优

化算法进行改进以提升其性能,从而适应更广泛的应用

需求。
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针对上述问题,众多学者提出了不同的改进方法。
Özbay[2]于2023年提出了基于混沌映射的改进海马优化算

法,用10种不同的混沌映射对SHO的捕食阶段进行改进,
使其参数产生混沌值而非随机值,降低了原始海马优化算

法陷入局部最优的概率,提高了全局收敛速度。赵建萍[3]

于2023年提出一种基于辛格尔混沖映射和失败者放逐的

海马算法,用辛格尔混沖映射生成初始海马种群并在捕食

阶段引入失败者放逐策略,动态繁殖策略用于动态影响父

代和母代的权重,提高了算法收敛速度和寻优精度上均有

较大提升。Houssein等[4]于2024年将反向学习策略融入

到海马优化器的捕食行为中,并在每个优化周期结束时使

用了贪婪选择策略。通过增强算法的搜索能力,避免陷入

局部最优,提升最优解的质量和多样性。王淼和赵健[5]提

出了一种混合正余弦算法的改进海马优化器,引入了变异

过程和参数调整,提高了算法的搜索效率和解决复杂问题

的能力。舒奕彬等[6]提出了基于Tent混沌映射和逃逸能

量调控策略的改进型海马优化算法用于PID参数优化。
将不同的元启发式算法融合是一种常见的改进方法,

众多学者也对此做出了多种尝试,得到了较好的效果。葛

知著等[7]于2021年提出将黄金正弦算法的黄金正弦算子

和飞蛾扑火优化算法的飞蛾扑火算子混合引入到乌鸦搜索

算法中进行位置更新,提高了算法后期的局部收敛精度。
张琳等[8]于2022年提出了一种多策略改进的麻雀搜索算

法。融合了差分进化算法的差分和交叉操作,提高了麻雀

搜索算法跳出局部最优解的能力。周晓华等[9]于2023年

采用黄金正弦算法对秃鹰算法进行改进用于变压器故障诊

断。王一诺等[10]于2024年提出了基于北方苍鹰算法的位

置更新公式改进金豺优化算法勘探阶段的思想,增强了种

群多样性和全局探索能力。
本文提出了一种融合灰狼优化算法、精英反向学习策

略和参数调整的改进型海马优化算法,即ISHO。首先,在
结合灰狼优化算法头狼引导狼群位置更新捕食的思想改进

海马的运动行为,提高海马的收敛速度,平衡算法的全局搜

索和局部搜索;然后,应用精英反向学习策略使海马根据精

英海马的位置进行位置更新,提高算法的稳定性和算法精

度;最后,使用带有正弦函数特性的参数改进海马捕食行为

中的步长参数,具有更快的收敛速度以提高算法的开发能

力。通过基准测试函数以及工程设计问题证明了改进算法

的有效性及实用性。

1 海马优化算法

1.1 种群初始化

  海马优化器从总体种群初始化开始,假设每一只海马

代表问题搜索解空间中的一个候选解,则整个海马种群(以
Seahorse命名)可表示为:

Seahorse=
x1
1 … xDim

1

︙ ⋱ ︙

x1
pop … xDim

pop















 (1)

其中,Dim 表示问题的维度,pop 表示种群大小,即海

马个体的数量。
每个解在特定问题的下界和上界之间随机生成,分别

用LB 和UB 表示。搜索空间 [LB,UB]中第i个Xi 的表

达式为:

Xi = x1
i … xDim

i  
xj

i =r×(UBj -LBj)+LBj (2)

其中,r为[0,1]中的随机值。xj
i 表示第i个个体的第j

维。i为1~Dim 之间的正整数,j为[1,Dim]之间的正整

数。LBj 和UBj 表示优化问题的第j 个变量的下界和

上界。

1.2 海马的运动行为

  海马的不同运动模式大致遵循正态分布rand(0,1),
将r1=0作为分界点,一半用于局部搜索,另一半用于全局

搜索。所以运动可以分为以下两种情况:当正态随机值r1

位于分界点右侧 (r1>0)时,模拟海马随着海中漩涡的螺

旋运动,主要实现SHO的局部搜索。海正沿着螺旋运动

向精英个体Xelite 移动,采用levy飞行来模拟海马的运动步

长,这种螺旋运动方式不断改变旋转角度,扩大了当前局部

解的邻域。当 (r1≤0)时,模拟海马随海浪漂移作用下的

布朗运动,实现SHO的全局搜索。因此,海马运动行为下

的位置更新方式为:

X1
new(t+1)=

Xi(t)+levy(λ)((Xelite(t)-Xi(t))xyz+Xelite(t)),r1>0
X(t)+rand×lβt(Xi(t)-βtXelite), r1≤0 

(3)
式中:x=ρcosθ,y=ρsinθ,z=ρθ分别表示螺旋运动下的

坐标 (x,y,z)的三维分量,其中ρ=ueθv 表示由对数螺旋

常数u 和v 定 义 的 长 度。θ 为[0,2π]之 间 的 随 机 值。

levy(z)为levy 飞行分布函数,由式计算。l为常系数,βt
是布朗运动的随机游走系数,本质上是一个服从标准正态

分布的随机值。levy(z)=s×
w×σ

|k|
1
λ

(4)

式中:λ取[0,
 

2]之间的随机数(本文设为λ=1.5)。s值为

0.01。w 和k 是介于[0,1]之间的随机数。σ 由式(5)
计算。

σ=
Γ(1+λ)sin

πλ
2  

Γ1+λ2  λ×2
λ-1
2    (5)

1.3 海马的捕食行为

  海马捕食浮游动物和小型甲壳类动物有两种结果:成
功和失败。考虑到海马捕食成功率在90%以上,由随机数

r2 区分两种结果并将临界值设为0.1。如果r2
 >

 

0.1,则
意味着海马的捕食成功,反之则捕食失败。捕食行为的数

学表达式为:
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X2
new(t+1)=

α(Xelite-rand×X1
new(t))+(1-α)Xelite, r2>0.1

(1-α)(X1
new(t)-rand×Xelite)+αX1

new(t),r2≤0.1 
(6)

其中,x1
new(t)表示海马在迭代t次时移动后的新位

置,r2 为[0,1]之间的随机数。α用来调整海马狩猎猎物的

移动步长,由式
 

(7)计算,其中T 最大迭代次数。

α= 1-
t
T  

2t
T

(7)

1.4 海马的繁殖行为

  在繁殖过程中雄性海马扮演着孕育后代的角色,SHO
算法采纳了一种策略,选取适应度值最高的个体,其中一半

作为“父本”,余下的另一半作为“母本”。具体角色分配的

数学表达式为:

fathers=X2
sort 1:p

op
2  

mothers=X2
sort

pop
2 +1:pop  









 (8)

其中,x2
sort 表示适应度值按升序排列的所有X2

new。

fathers和mothers分别表示雄性和雌性种群。雄性和雌

性随机交配以产生新的后代。假设每对海马只繁殖一个子

代,其表达如下:
Xoffspring

i =r3Xfather
i +(1-r3)Xmother

i (9)
其中,r3 为[0,1]之间的随机数。i是范围为[1,pop/2]

的正整数。Xfather
i 和Xmother

i 分别从雄性种群和雌性种群中随

机选择个体。

2 海马优化算法的改进

2.1 灰狼优化算法

  灰狼优化算法[11](grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)模拟了

灰狼在自然界中的社会结构,它的社会等级可分为:α首领

狼,即当前找到的最佳解;β狼,为α之后的次优解解;δ狼,
为第三优解;ω 狼,即其他解。灰狼通过以下公式模拟包围

猎物的行为:
D =|CXp(t)-X(t)| (10)
X(t+1)=Xp(t)-A×D (11)
A =2ar3-a (12)
C =2r3 (13)

a=2-
2t
T

(14)

式中:D 表示灰狼与猎物之间的距离,Xp(t)为猎物(即最

优解)当前的位置向量,X(t)为灰狼的当前位置,X(t+1)
为灰狼下一个时刻的位置。A 和C 用于调节探索和开发

行为。由α、β、δ三只头狼来引导其他狼群更新个体位置,
数学表达式如下:

Dα =|C1×Xα -X|
Dβ =|C2×Xβ-X|
Dδ =|C3×Xδ -X|







 (15)

X1 =Xα -A1×Dα

X2 =Xβ-A2×Dβ

X3 =Xδ -A3×Dδ







 (16)

X(t+1)=
X1+X2+X3

3
(17)

式中:Dα、Dβ、Dδ 分别表示3只头狼与其他狼之间的距离,
X1、X2、X3 为中间量,式

 

(17)为改进后海马在运动阶段的

最终位置更新公式,X(t+1)为灰狼个体在3只头狼引导

后的位置。

GWO算法原理简单,操作方便。本文利用GWO算法

这种多个领头狼相互配合引导位置更新的思想对SHO算

法的运动行为进行改进,将α、β、δ分别设置为适应度最好

的3只海马的位置,将X 换成海马优化算法中的精英海马

个体Xelite,使得算法在全局搜索阶段具有更强的探索能力。
动态参数A 和C 根据迭代次数逐步收敛到最优解,使得算

法能在全局搜索和局部搜索之间找到平衡,更快地逼近最

优解。

2.2 精英反向学习策略

  精英反向学习[12]结合了精英策略和反向学习策略的

思想,是反向学习策略衍生出的策略,通过精英个体的信息

引导整个种群的学习过程。在每一次迭代优化过程中,算
法选出最优秀的个体作为精英个体,其他个体的位置会根

据精英个体的位置进行调整,以提高最优解的质量。位置

更新公式为:

Xnew
i =Xi+LR(Xelite-Xi) (18)

LR =0.9e
-

t
10T (19)

式中:Xi 是第i个个体的当前位置,Xnew
i 是更新后的个体

位置。LR 为学习率,由式(19)给出。LR 在优化过程中随

迭代次数逐渐减小,有助于算法在优化后期保持稳定,避免

过度调整,提高算法的稳定性和可靠性。

2.3 参数调整策略

  在捕食阶段,海马捕食猎物成功与否均受参数α 的影

响。它用以调整海马狩猎猎物的移动步长,因此α 对算法

的位置更新具有重要角色。合理调整算法的搜索步长是帮

助算法逃离局部最优的有效方法[13],本文使用参数γ 替换

α,由式
 

(20)给出。γ 在初期迅速减小,提高了算法的探索

能力,防止过早收敛到局部最优解。参数α 和参数γ 随迭

代过程的变化如图1所示。

γ=sinpi
2×

T-t
T  

4

  (20)

改进后海马的捕食行为:

X2
new(t+1)=

γ(Xelite-rand×X1
new(t))+(1-γ)Xelite, r2>0.1

(1-γ)(X1
new(t)-rand×Xelite)+γX1

new(t),r2≤0.1 
(21)

2.4 改进海马优化算法流程图

  改进后的海马优化算法流程图如图2所示。
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图1 α、γ随迭代变化的对比曲线

Fig.1 Comparison
 

curves
 

of
 

α
 

and
 

γ
 

as
 

they
 

vary
 

with
 

iterations

图2 算法流程图

Fig.2 algorithm
 

flow
 

char

3 实  验

3.1 测试函数和实验参数设置

  为了证实改进后的海马优化器的有效性,本文选取了

8个广泛应用于智能优化算法性能测试的标准测试函数进

行寻优求解,如表1所示,其中F1~F5为单峰函数,F6~
F8为多峰函数。在测试中,所有算法都采用相同的参数设

置:维度为30,最大迭代次数为500次,种群规模为30。为

了保持每个算法的竞争公平性和客观性,所有的算法在每

个实验中都独立运行30次。记录最终平均适应度值、标准

差和最优值。实验环境为:Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-9300H
 

CPU,主频率2.40
 

GHz,内存为16
 

GByte,操作系统为

Windows10
 

64位。所有测试均在同一环境下进行。

3.2 算法对比与分析

  将改进的海马优化算法(ISHO)与GWO、粒子群优化

算法[14](particle
 

swarm
 

optimizer,
 

PSO)、鲸鱼优化算法[15]

(whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)、龙格库塔优化算

法[16](RUNge
 

kutta
 

optimizer,
 

RUN)、SHO和文献[6]改
进的海马优化算法(本文记为TESHO)进行对比实验。记

录7个算法在每个测试函数上训练得到的平均值、标准差

和最优值,如表2所示。7个算法在各测试函数上的收敛

曲线如图3所示,其中横坐标为迭代次数,纵坐标为每个函

数上的实际最优值,收敛曲线表示算法在当前迭代次数下

搜索到的最优值。
在图3中,从单峰函数F1、F2、F4的仿真结果可以看

出ISHO算法的收敛速度、收敛精度和稳定性均优于原始

SHO、TESHO和其他优化算法。在F3测试函数的仿真结

果中,虽然ISHO算法后期收敛速度变慢但前期收敛速度

依然是最快的且最后仍能达到理论最优值。依然能够仿真

  表1 测试函数

Table
 

1 Test
 

function
函数名称 表达式 定义域 fmin

Sphere F1(x)=∑
n

i=1
x2

i [-100,100] 0

Schwefel
 

2.22 F2(x)=∑
n

i=0
|xi|+∏

n

i=0
|xi| [-10,10] 0

Shifted
 

Schwefel’s
 

Problem
 

1.2 F3(x)=∑
d

i=1

(∑
i

j=1
xj)2 [-100,100] 0

Schwefel
 

2.21 F4(x)=maxi{|xi|,1≤i≤n} [-100,100] 0

Quartic F5(x)=∑
n

i=1
ix4

i +random[1,0) [-1.28,1.28] 0

Rastrigin F6(x)=∑
n

i=1

[x2
i-10cos(2πxi +10)] [-5.12,5.12] 0

Ackley F7(x)= -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i  +exp 1n∑
n

i=1
cos(2πxi)  [-32,32] 0

Shifted
 

Rotated
 

Griewank’s F8(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1
x2

i -∏
n

i=1
cos

xi

i  +1 [-600,600] 0
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表2 测试结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

test
 

results
函数 算法 平均值 标准差 最优值

GWO 1.103
 

5×10-27 1.553
 

3×10-27 1.557
 

6×10-27

PSO 2.681
 

9 1.223
 

4 5.347
 

9
WOA 9.356

 

4×10-73 3.453
 

2×10-72 5.173
 

3×10-79

F1 RUN 4.794×10-165 0 5.008
 

8×10-170

SHO 6.898
 

7×10-141 3.484
 

9×10-140 2.255
 

5×10-146

TESHO 0 0 0
ISHO 0 0 0
GWO 1.313

 

9×10-16 8.492
 

5×10-17 3.187
 

8×10-16

PSO 4.274
 

3 0.9493
 

7 4.680
 

1
WOA 5.578

 

3×10-52 1.767
 

4×10-51 2.234
 

3×10-54

F2 RUN 1.038
 

1×10-94 5.335
 

4×10-94 9.770
 

4×10-101

SHO 5.532
 

2×10-78 1.676
 

1×10-77 3.005
 

8×10-80

TESHO 1.156
 

7×10-175 0 2.622
 

7×10-178

ISHO 1.141
 

3×10-301 0 0
GWO 1.751

 

9×10-5 3.675
 

7×10-5 1.204
 

1×10-5

PSO 187.705 38.527
 

6 162.571
 

3
WOA 43

 

749.909
 

8 18
 

316.905
 

3 35
 

822.655
 

7
F3 RUN 4.816

 

2×10-150 2.554
 

1×10-149 1.027
 

9×10-158

SHO 2.391
 

3×10-8 1.222
 

1×10-97 2.009
 

4×10-98

TESHO 0 0 0
ISHO 1.022

 

7×10-279 0 0
GWO 8.507×10-7 1.087

 

3×10-6 7.180
 

1×10-7

PSO 1.944
 

6 2.726
 

6×10-1 1.941
 

1
WOA 48.023 30.348

 

9 64.733
 

2
F4 RUN 2.186

 

2×10-77 1.062
 

9×10-76 2.366
 

3×10-83

SHO 1.685
 

7×10-56 6.077
 

1×10-56 3.224
 

8×10-57

TESHO 6.127
 

3×10-178 0 1.818
 

7×10-176

ISHO 3.238
 

8×10-277 0 8.367
 

9×10-298

GWO 1.739
 

8×10-3 1.037
 

6×10-3 2.053
 

1×10-3

PSO 20.145
 

8 13.961
 

4 25.314
 

2
WOA 4.039

 

7×10-3 4.589
 

4×10-3 4.362
 

8×10-3

F5 RUN 2.783
 

7×10-4 2.770
 

7×10- 3.168×10-4

SHO 1.204×10-4 9.767
 

7×10-5 4.860
 

1×10-5

TESHO 1.158
 

2×10-4 1.760
 

4×10-4 4.018
 

5×10-5

ISHO 4.047
 

5×10-5 4.354
 

2×10-5 1.313
 

2×10-5

GWO 4.441
 

4 3.407
 

3 7.154
 

1
PSO 174.502

 

9 28.810
 

2 175.289
 

7
WOA 3.789

 

6×10-15 2.075
 

6×10-14 0
F6 RUN 0 0 0

SHO 0 0 0
TESHO 0 0 0
ISHO 0 0 0
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续表2
Continuation

 

table
 

2
函数 算法 平均值 标准差 最优值

GWO 9.459
 

1×10-14 1.962
 

1×10-14 8.570
 

9×10-14

PSO 2.709
 

5 0.520
 

32 3.260
 

9
WOA 3.404

 

7×10-15 2.301
 

2×10-15 7.549
 

5×10-15

F7 RUN 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

SHO 3.641
 

5×10-15 1.084×10-15 3.996
 

8×10-15

TESHO 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

ISHO 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

GWO 3.640
 

9×10-3 7.849×10-3 0
PSO 1.334

 

3×10-1 5.168
 

8×10-2 1.238
 

7×10-1

WOA 9.863
 

1×10-3 5.402
 

2×10-2 0
F8 RUN 0 0 0

SHO 0 0 0
TESHO 0 0 0
ISHO 0 0 0

图3 不同算法收敛曲线

Fig.3 Convergence
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
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结果在多数测试函数中ISHO 都能够达到理论最优值。

F5测试函数中的巡游结果也是最好的。在多峰函数F6、

F7、F8的仿真结果中,ISHO算法的仿真结果最好,大约迭

代了30次以内便找到了函数的理论最优值。在测试函数

F5、F6、F8的仿真结果中,虽然 TESHO与ISHO的收敛

精度基本一致,但ISHO的收敛速度仍然由于TESHO。
平均值反映了在实验中算法找到最优值的平均水平,

平均值越小,说明算法整体上在多次实验中能够找到更小

的目标值;标准差反映了算法的波动性和离散程度,标准

差越小,意味着算法的结果在多次实验中波动较小,表现

出更好的稳定性;最优适应度值更是反映了算法的性能,
可以评估这些算法在搜索空间中找到最优解的质量。通

过表2可以看出,在7种测试函数中,ISHO算法的平均

值,标准差和最优值在7种优化算法中是最小的,其中F1、

F2、F3、F6、F8中均达到理论最优值。在处理单峰函数

F4、F5时,ISHO算法虽然没有达到理论最优值,但与其他

6种算法相比ISHO算法的寻优值最小且从平均值和标准

差可以看出ISHO算法性能更加稳定。在多峰测试函数

F6、F7、F8中ISHO表现依然具有显著优势。

3.3 秩和检验

  为了进一步验证文中提出改进算法的显著性,本节使

用 Wilcoxon秩和检验进行统计分析,比较ISHO与其他优

化算法在的显著性水平下的差异性[17]。设定显著差异为

0.05,ISHO 算法与 GWO、PSO、WOA、RUN、
 

SHO 和

TESHO算法在对应函数上进行秩和检验的结果如表3所

示。其中,P值代表检验结果,S值代表显著性判断结果。
若P值小于0.05,表示两种优化算法之间存在显著差异,
此时S值为“1”;若P值大于0.05,则两种优化算法之间无

显著差异,此时S值为“0”;当P值为“NaN”时,表示算法

在比较中所有值基本相同,导致无法进行有效的统计检验

计算。由表3
 

可知,除了函数F8中个别检验数据,ISHO
与6种算法在对应函数上的检验P值均小于0.05,表明

ISHO在0.05显著性水平上具有显著差异,体现了ISHO
算法的有效性,具有更好的寻优能力。

表3 Wilcoxon秩和检验结果

Table
 

3 Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test
 

results
函数 ISHO

 

vs
 

GWO ISHO
 

vs
 

PSO ISHO
 

vs
 

WOA ISHO
 

vs
 

RUN ISHO
 

vs
 

SHO ISHO
 

vs
 

TESHO
F1 P 6.386

 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 NaN
S 1 1 1 1 1 0

F2 P 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5

S 1 1 1 1 1 1
F3 P 6.386

 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 NaN
S 1 1 1 1 1 0

F4 P 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5

S 1 1 1 1 1 1
F5 P 1.826

 

7×10-4 18
 

267×10-4 2.461
 

3×10-4 18
 

267×10-4 0.017
 

3 0.427
 

4
S 1 1 1 1 1 0

F6 P 6.294
 

4×10-5 6.386
 

4×10-5 NaN NaN NaN NaN
S 1 1 0 0 0 0

F7 P 6.340
 

3×10-5 6.386
 

4×10-5 0.005
 

7 NaN 1.593
 

8×10-5 NaN
S 1 1 1 0 1 0

F8 P 0.077
 

9 6.386
 

4×10-5 0.368
 

1 NaN NaN NaN
S 0 1 0 0 0 0

3.4 改进策略分析

  为了进一步分析各个策略之间的相互关系,进行了消

融实验,测试改进策略的有效性。将融合灰狼优化算法改

进的SHO记为wSHO,将引入精英反向学习策略改进的

SHO记为eSHO,将进行参数调整的SHO记为pSHO。
将ISHO 算法与 SHO 算法、eSHO 算 法、pSHO 算 法、

wSHO算法对表1中的测试函数进行寻优测试。每个函

数的独立运行次数为30次,迭代次数为500次,测试函数

维度为30。记录测试结果如表4所示,函数收敛曲线图如

图4所示。
在图4中,eSHO、pSHO、wSHO算法比原始SHO算

法的收敛速度更快,结合3种改进策略的ISHO算法的收

敛速度更是得到有效地提升。从表4的数据中可以看出,
在F1、F2、F6、F8四个测试函数中,ISHO均达到了理论最

优值。其他测试函数中虽然ISHO未达到最优值,但相较

于SHO和其他3种改进策略相比,ISHO收敛速度和寻优

精度明显更优。在F6、F7、F8三个测试函数中5个算法的

寻优能力都很强。但在迭代次数相同的条件下,ISHO具
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  表4 SHO、CSHO、PSHO、WSHO、ISHO寻优结果比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

optimization
 

results
 

for
 

SHO,
 

CSHO,
 

PSHO,
 

WSHO
 

and
 

ISHO
函数 算法 平均值 标准差 最优值

SHO 5.201
 

9×10-140 1.624
 

5×10-139 7.807
 

5×10-145

eSHO 0 0 0
F1 pSHO 1.435

 

3×10-222 0 5.780
 

2×10-251

wSHO 1.237
 

8×10-306 0 6.098
 

7×10-309

ISHO 0 0 0
SHO 4.241

 

7×10-78 7.889
 

5×10-78 3.773
 

5×10-77

eSHO 1.164×10-197 0 2.384
 

8×10-212

F2 pSHO 8.670
 

3×10-124 2.643
 

5×10-123 1.626
 

8×10-122

wSHO 2.192
 

1×10-153 6.931
 

3×10-153 3.065
 

7×10-164

ISHO 0 0 0
SHO 4.175

 

2×10-99 1.046
 

5×10-98 7.396
 

7×10-101

eSHO 1.661
 

4×10-226 0 4.602×10-313

F3 pSHO 3.346
 

8×10-80 1.058
 

3×10-79 2.541
 

6×10-110

wSHO 1.615
 

6×10-150 5.109
 

1×10-150 3.231
 

3×10-149

ISHO 1.701
 

7×10-290 0 1.096
 

8×10-310

SHO 6.779
 

2×10-56 2.088
 

1×10-55 1.532
 

6×10-56

eSHO 2.390
 

9×10-172 0 2.447
 

3×10-181

F4 pSHO 4.718
 

1×10-89 1.155
 

9×10-88 1.733×10-96

wSHO 7.570
 

6×10-133 1.708×10-132 9.391
 

8×10-137

ISHO 8.193
 

5×10-281 0 2.523
 

8×10-283

SHO 1.430
 

3×10-4 1.040
 

3×10-4 6.871
 

5×10-5

eSHO 5.335
 

2×10-5 2.933
 

7×10-5 7.457
 

4×10-5

F5 pSHO 1.000
 

5×10-4 7.366
 

8×10-5 1.278
 

2×10-5

wSHO 4.995
 

7×10-5 4.930
 

5×10-5 1.861
 

5×10-4

ISHO 3.653
 

3×10-5 2.952
 

9×10-5 1.259
 

69×10-5

SHO 0 0 0
eSHO 0 0 0

F6 pSHO 0 0 0
wSHO 0 0 0
ISHO 0 0 0
SHO 3.996

 

8×10-15 0 3.996
 

8×10-15

eSHO 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

F7 pSHO 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

wSHO 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

ISHO 4.440
 

9×10-16 0 4.440
 

9×10-16

SHO 0 0 0
eSHO 0 0 0

F8 pSHO 0 0 0
wSHO 0 0 0
ISHO 0 0 0
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图4 SHO、eSHO、pSHO、wSHO、ISHO测试函数收敛曲线

Fig.4 Convergence
 

curves
 

of
 

test
 

functions
 

for
 

SHO,
 

eSHO,
 

pSHO,
 

wSHO,
 

and
 

ISHO

有更快的收敛速度。3种单一改进策略相较于SHO均有

提升,但次于混合策略改进的ISHO,说明每个策略都发挥

了作用且都是有效的。

3.5 工程约束优化问题求解

  本文通过求解拉压弹簧设计问题评估改进的海马优

化算法在实际问题求解中的优化性能[18]。拉伸/压缩弹簧

设计问题是基于3个优化变量和4个约束条件,使拉压弹

簧的重量最小。目标函数为弹簧重量,3个优化变量分别

为:弹簧线圈直径d、弹簧簧圈直径D、绕线圈数 N,其数

学模型表达式如式(22)~(24)所示。

minf(x1,x2,x3)= (x3+2)x1
2x2 (22)

约束条件为:

g1(x)=1-
x2

3x3

71
 

785x1
4 ≤0 (23)

g2(x)=
x2(4x2-x1)

12
 

566x1
3(x2-x1)

+
1

5
 

108x1
2-1≤0

(24)
变量范围为0.05≤x1≤2,0.25≤x2≤1.3,2.0≤

x3≤15.0。
优化后的结果如表5所示,实验结果可以看出ISHO

算法在解决拉伸/压缩弹簧设计问题时表现的性能优于其

余算法,这说明经过3种策略改进后的海马优化算法可以

有效地处理有约束的问题。
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表5 拉伸/压缩弹簧设计问题各算法优化结果

Table
 

5 Optimization
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

for
 

the
 

tension/compression
 

spring
 

design
 

problem

算法
设计变量

d D N
弹簧质量

GWO 0.055
 

6 0.467
 

5 6.408
 

7 0.012
 

550
PSO 0.053

 

4 0.345
 

9 13.589
 

7 0.013
 

650
WOA 0.052

 

3 0.379
 

5 11.073
 

9 0.012
 

681
RUN 0.051

 

9 0.348
 

6 10.458
 

9 0.011
 

586
SHO 0.052

 

1 0.345
 

7 10.654
 

4 0.011
 

873
TESHO 0.043

 

8 0.256
 

9 9.758
 

2 0.010
 

956
ISHO 0.037

 

4 0.207
 

1 8.589
 

2 0.009
 

854

4 结  论

  为解决海马优化算法收敛精度低,易陷入局部最优等

问题,本文提出了一种结合灰狼优化算法、精英反向学习

策略和参数调整的改进型海马优化器。受灰狼优化算法

中头狼引导狼群进行位置更新的启发改进海马的运动行

为,使算法能够在搜索空间内更有效地进行全局搜索和局

部开发,结合精英反向学习策略细化搜索过程,利用学习

率动态调整海马个体向最优精英个体运动,提高收敛精

度,避免算法过度寻优,海马优化器捕食阶段的步长参数

进行调整,提高算法的全局搜索能力,避免算法过早的陷

入局部最优解。通过对比试验、秩和检验和消融实验分

析,所提出的改进算法具有较好的收敛速度、收敛精度和

跳出局部最优解的能力,充分证明改进算法的有效性。在

解决实际工程设计问题时同样具有实用性。未来,计划采

用ISHO算法解决其他实际问题。
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