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摘　 要:针对智能优化算法存在全局勘探水平低、不易跳出局部最优等问题,虽然天鹰优化器( aquila
 

optimizer,AO)的提出,使得此问

题有所改善,但仍无法应对未来愈发复杂的实际问题。 为此,针对天鹰优化器算法局部开发能力不足、全局寻优能力弱的问题,提出

了一种多策略融合的改进天鹰优化器(improved
 

Aquila
 

optimizer
 

with
 

multi-strategy
 

fusion,IAO-MSF)。 首先,基于反向学习策略和贪婪

选择算法初始化种群,提升当前种群接近全局最优的概率,保证种群的多样性。 然后,利用自适应 t 分布变异策略具有较强的局部开

发能力的优势,替代原始天鹰优化器中的策略 3 和 4,提高算法的局部开发能力,并引入全局寻优能力较强的萤火虫算法,对全种群

进行萤火虫变异产生“新天鹰”个体,进一步提升 IAO-MSF 的寻优性能。 最后,为验证本文所提 IAO-MSF 具有更强的寻优能力,选择

目前较为主流的 5 种智能优化算法进行对比,在 1 个低维函数和 1 个高维函数以及 2 个复合基准函数上进行测试。 结果表明,相较

其余 5 种智能优化算法,所提 IAO-MSF 具有更高的收敛精度、更快的收敛速度及较强的稳定性。
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Abstract:
 

At
 

present,
 

the
 

intelligent
 

optimization
 

algorithm
 

has
 

some
 

problems,such
 

as
 

the
 

low
 

level
 

of
 

global
 

exploration,and
 

it
 

is
 

not
 

easy
 

to
 

jump
 

out
 

of
 

local
 

optimization. Although
 

the
 

Aquila
 

optimizer
 

(AO)
 

has
 

improved
 

this
 

problem,
 

it
 

still
 

cannot
 

cope
 

with
 

the
 

increasingly
 

complex
 

practical
 

problems
 

in
 

the
 

future. Therefore, in
 

this
 

paper, aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

Aquila
 

optimizer
 

( AO)
 

algorithm
 

has
 

insufficient
 

local
 

development
 

ability
 

and
 

weak
 

global
 

optimization
 

ability,
 

an
 

improved
 

Aquila
 

optimizer
 

with
 

multi-strategy
 

fusion
 

( IAO-
MSF)

 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

population
 

is
 

initialized
 

based
 

on
 

reverse
 

learning
 

strategy
 

and
 

greedy
 

selection
 

algorithm,
 

which
 

improves
 

the
 

probability
 

that
 

the
 

current
 

population
 

is
 

close
 

to
 

the
 

global
 

optimum
 

and
 

ensures
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

population.
 

Then,
 

the
 

adaptive
 

T-
distribution

 

mutation
 

strategy
 

has
 

the
 

advantage
 

of
 

strong
 

local
 

development
 

ability, replacing
 

strategies
 

3
 

and
 

4
 

in
 

the
 

original
 

Aquila
 

optimizer
 

to
 

improve
 

the
 

local
 

development
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm,and
 

introducing
 

the
 

firefly
 

algorithm
 

with
 

strong
 

global
 

optimization
 

ability
 

to
 

mutate
 

the
 

whole
 

population
 

to
 

produce
 

" new
 

Aquila"
 

individuals
 

for
 

firefly
 

mutation,
 

further
 

improving
 

the
 

optimization
 

performance
 

of
 

IAO-MSF.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

verify
 

that
 

the
 

IAO-MSF
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

stronger
 

optimization
 

ability, five
 

mainstream
 

intelligent
 

optimization
 

comparison
 

algorithms
 

are
 

selected
 

for
 

comparison, and
 

tests
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

41
 

low-dimensional
 

functions,1
 

high-dimensional
 

function
 

and
 

2
 

composite
 

benchmark
 

functions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

five
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms,
 

the
 

IAO-MSF
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

higher
 

convergence
 

accuracy,
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

stronger
 

stability.
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　 　 随着社会的发展,具有离散、无约束性质的优化问题

愈发复杂多样,传统智能优化算法已难以求解其最优

解[1] 。 目前,智能优化算法存在全局勘探水平低、不易跳

出局部最优等问题。 为此,众多学者投身于新型智能优化

算法及其改进研究中。
Abualigah 等[2] 受到自然界天鹰捕猎的启发,于 2021

年提出天鹰优化算法,其为新型群体智能优化算法,具有

全局勘探水平高、收敛速度快、勘探开发效率高等优点,但
同时也存在难以跳出局部最优的缺点。 针对此问题,文献

[3]提出一种改进的混合天鹰座优化器和哈里斯·霍克

斯优化器( harris
 

hawks
 

optimizer,HHO) 算法,保留了 AO
的全局勘探能力与 HHO 的局部开采能力,在利用阶段增
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加反向学习策略,增强局部开采能力。 最后,利用非线性

逸出能量参数平衡组合算法的勘探和开发阶段,有效地增

强了所提算法的探索和利用。 文献[4]提出了一种融合

算术优化算法与 AO 的混合算法,通过引入能量参数 E 平

衡了混合算法群体中个体的勘探和开发过程,并引入分段

线性映射降低了能量参数的随机性,实验结果表明该算法

变得更优。 文献 [ 5 ] 提出了一种改进的天鹰优化器

(improved
 

Aquila
 

optimizer,IAO),该算法通过引入一个搜

索控制因子,改进 AO 的狩猎策略,并整合反向学习[6]

(opposition-based
 

learning,OBL)与高斯突变策略[7] 进一步

提升 AO 的勘探和开发能力。 因天鹰优化器提出时间较

短,国外虽已有涉足,但国内对 AO 的研究鲜有涉及,且在解

决实际问题时的性能仍有较大提升空间,故有必要进一步

研究 AO 的改进,以便应对未来愈发复杂的实际问题。
为此,本文提出一种多策略融合的天鹰优化器,首先

基于 OBL 策略与贪婪选择算法[8] ( greedy
 

algorithm,GA)
进行初始化提高算法靠近全局最优解的概率。 随后, 当

迭代次数小于2T / 3 时采取 AO 策略 1 与 2 进行位置更新,
当迭代次数大于 2T / 3 时采取自适应 t 分布变异策略进行

位置更新,提升算法局部开采能力。 最后,引入萤火虫变

异策略[9] ,进一步提高算法的全局勘探与局部开采的能

力。 为验证所提 IAO-MSF 的有效性,选取 4 个含单模态、
多模态、复合测试函数进行对比分析,结果表明,相较于

AO,IAO-MSF 在收敛精度、收敛速度、局部开采能力上均

显著提升。

1　 天鹰优化器的改进

为使 AO 具有更高的收敛精度、更快的收敛速度和更

高的局部开采能力,在其基础上提出 3 个改进策略,具体

如下。
1. 1　 种群初始化

鉴于 OBL 策略所产生的反向解群体比正向解群体在

接近全局最优的几率上大约高出 50%的优点,以及 GA 通

过优化局部解得到局部最优解,进而得到近似的全局最优

解的优点。 本文基于 OBL 策略与 GA 进行种群初始化,使
种群变得多样,降低算法陷入局部最优的概率。 初始化过

程如下。
1)

 

随机初始化种群生成初代种群 X i,
 

j。
2)

 

通过式(1)计算 X i,
 

j 的反向解 X∗
i,

 

j。
X∗

i,
 

j = ub i,
 

j + lb i,
 

j - X i,
 

j (1)
式中, ub i,

 

j 和 lb i,
 

j 分别为X i,
 

j 对应的第 i个个体当中第 j维
的上限与下限。

3)
 

同时计算当前解与反向解的适应度值 (2N个),将
2N 个解进行排序得到最优的前 N 个解,其后 N 个解变成空

解。 然后,将得到的前 N 个解作为初始种群中的个体。
1. 2　 自适应 t 分布变异策略

t 分布集合了柯西变异[10] 与高斯变异的优点,既能在

前期保持一个较高的全局搜索水平下,又能在后期有很强

的局部开采能力,故将造成原 AO 易陷入局部最优的 X3、
X4 替换成自适应 t分布变异策略, 当迭代次数 t > (2T / 3)
时采用自适应 t 分布进行扰动。 本文以最优解为导向对

其进行自适应 t 分布变异得到新解, 并比较新、旧解,若新

解更优则替换,反之则不,位置更新公式如下。
X j

i +1 = X j
best + t(C_Iter) × X j

best (2)
式中, X j

i +1 为扰动后最优解在第 j 维的位置; t(C_Iter) 是

迭代次数 Iter 为 t 分布的自由度参数的 t 分布变异算子;
X j

best 为扰动前最优解在第 j 维的位置。
1. 3　 基于萤火虫算法的变异策略

为进一步提升 AO 的寻优能力,本文将具有参数少、
易实现、全局寻优能力强等特点的萤火虫算法 ( firefly

 

algorithm,FA)与 AO 相结合。 在上述改进策略下对全种

群进行萤火虫变异产生新个体(本文将带有萤火虫特性

的天鹰称为新天鹰),然后计算其适应度,并比较新旧适

应度,若新个体更优则替换,反之则不替换。
若 X i = (x1 i,x2 i,…,xd i,i = 1,2,…,N) 是群体中的第

i 只新天鹰,N 与 d 分别为种群中新天鹰的个数与修正参

数的维度,则种群中任意两只新天鹰 X i 和 X j( i ≠ j) 之间

的欧氏距离 r ij 为

r ij = ‖X i - X j‖ = ∑
d

k = 1
(x ik - x jk)

2 (3)

同时,两只新天鹰之间的吸引度因子为

β ij = β0·e -γ·r2ij (4)
式中, β0 为两只新天鹰的欧氏距离为 0 时的吸引力,值一

般取 1; γ为光在空气中的衰减系数,值一般为 0. 01 ~ 100。
若新个体的适应度比原个体适应度更优,则新天鹰的

位置进行更新,其公式为

X t +1
i = X t

i + β t
ij(X

t
j - X t

i) + α2·ε (5)
式中, j = 1,2,…i - 1,…,N,上标 t为当前迭代步数;α2 为

步长因子,取值 0 ~ 1;e 为 d 维随机向量,服从正态分布

N(0,1)。
IAO-MSF 实现流程如下:
步骤 1　 假设初始化种群的数量为 N,维数为 Dim,迭

代次数最大值为 T。
步骤 2　 结合 OBL 策略和 GA 对种群 (X) 进行初始

化,计算适应度值,记录最优个体。
步骤 3　 当 t < = (2 / 3)T 时,个体随机选择或开始探

索行为。
步骤 4　 当 t > (2 / 3)T时,对当前全局最优解进行自

适应 t 分布变异,根据式(2) 更新最优解。
步骤 5　 进行萤火虫扰动,形成新一代具有萤火虫特

性的天鹰,然后根据式(5)更新位置。
步骤 6　 判断是否达到最大迭代次数。 若是, 则终止

循环并输出最优值 fmin 和最优解 Xbest ,否则,回到步骤 3。

2　 仿真实验与结果分析

2. 1　 测试函数

为验证本文所提 IAO-MSF 有更好的寻优性能,本文
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选取文献[11]中的 4 个基准函数对 6 种算法寻优能力进

行对比实验, 其中 f1 为单模态的基准测试函数,此类函数

只有一个最小值,因此可用于测试算法的收敛速度;f2 为

多模态的基准测试函数,此类函数存在多个极小值,可用

于测试算法全局寻优与跳出局部最优的能力。 f3 - f4 为复

合基准测试函数。
2. 2　 比较对象及参数设置

为验证 IAO-MSF 中改进策略的有效性,本文选取 AO、
FA、金豺优化算法[12](golden

 

jackal
 

optimization,GJO)、鲸鱼

优化算法[13] (whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)及灰狼优

化算法[14-15](grey
 

wolf
 

optimizer,GWO)与 IAO-MSF 进行对

比。 为使本次对比实验公平有效, 设N = 30,T = 500,其余

参数设置同文献[16]。
2. 3　 算法性能对比分析

将上述 6 种算法分别在 Dim 为 50 /
 

500 /
 

1
 

000 的基

准函数条件下独立运行 30 次后进行对比。 在算法性能优

劣的评定中,将最优值、平均值与标准差作为其指标,各算

法迭代寻优结果如表 1 和表 2 所示。

表 1　 低维、高维基准函数下的算法性能对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance
 

under
  

low-dimensional
 

and
 

high-dimensional
 

benchmark
 

functions

函数 算法
Dim = 50

最优值 平均值 标准差

Dim = 500

最优值 平均值 标准差

Dim = 1
 

000

最优值 平均值 标准差

IAO-MSF 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

AO 1. 46e-160 5. 79e-100 3. 16e-99 1. 31e-160 4. 76e-100 2. 60e-99 2. 06e-158 2. 68e-100 1. 46e-99

GJO 2. 39e-57 3. 41e-54 1. 55e-53 3. 60e-57 3. 25e-54 1. 23e-53 8. 12e-59 1. 36e-54 2. 18e-54
f1 WOA 5. 56e-86 6. 08e-73 3. 27e-72 9. 35e-85 2. 42e-74 9. 11e-74 7. 57e-88 1. 03e-72 5. 65e-72

GWO 1. 39e-29 1. 34e-27 1. 74e-27 1. 87e-29 1. 05e-27 1. 15e-27 6. 86e-29 2. 16e-27 3. 02e-27

FA 6. 85e-08 1. 06e-07 1. 57e-08 6. 91e-08 1. 07e-07 1. 68e-08 6. 94e-08 1. 11e-07 1. 75e-08

IAO-MSF 8. 88e-16 8. 88e-16 0. 00e+00 8. 88e-16 8. 88e-16 0. 00e+00 8. 88e-16 8. 88e-16 0. 00e+00

AO 8. 88e-16 8. 88e-16 0. 00e+00 8. 88e-16 8. 88e-16 0. 00e+00 8. 88e-16 8. 88e-16 0. 00e+00

f2
GJO 4. 44e-15 6. 80e-15 1. 70e-15 4. 44e-15 7. 16e-15 1. 52e-15 4. 44e-15 7. 16e-15 1. 52e-15

WOA 8. 88e-16 4. 20e-15 2. 27e-15 8. 88e-16 3. 37e-15 2. 66e-15 8. 88e-16 4. 08e-15 2. 52e-15

GWO 7. 54e-14 1. 08e-13 1. 63e-14 7. 54e-14 1. 02e-13 1. 73e-14 7. 90e-14 1. 02e-13 1. 39e-14

FA 6. 55e-05 7. 73e-05 6. 67e-06 6. 99e-05 7. 83e-05 3. 89e-06 6. 47e-05 7. 56e-05 4. 63e-06

表 2　 复合基准测试函数下的算法性能对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance
 

under
 

composite
 

benchmark
 

functions

函数
f3

IAO-MSF AO GJO WOA GWO FA

f4

IAO-MSF AO GJO WOA GWO FA

最优值 9. 98e-01 9. 98e-01 9. 98e-01 9. 98e-01 9. 98e-01 9. 98e-01 3. 00e+00 3. 00e+00 3. 00e+00 3. 00e+00 3. 00e+00 3. 00e+00

平均值 1. 94e+00 3. 37e+00 7. 37e+00 3. 51e+00 4. 36e+00 1. 03e+00 3. 00e+00 3. 03e+00 5. 70e+00 3. 00e+00 3. 00e+00 3. 00e+00

标准差 2. 17e+00 4. 29e+00 4. 68e+00 3. 42e+00 3. 83e+00 1. 81e-01 1. 79e-04 3. 52e-02 1. 47e+01 4. 80e-05 2. 79e-05 8. 99e-14

2. 3. 1　 低维测试函数下的算法对比

由表 1 可知,当维度为 50 时 IAO-MSF 的求解性能优

于 GJO、WOA、GWO、FA,其中 IAO-MSF 的最优值、平均值

和标准差均更优,IAO-MSF 在函数 f1 上的寻优效果也达

到 100%,可直接找到理论最优值。 对于 f2, IAO-MSF 的

寻优效果虽优于其余算法,但 6 种算法对此函数的寻优结

果均不理想。 相较其余 5 种算法,IAO-MSF 在函数 f1 - f2

上的标准差为 0,表明改进算法稳定性较强,OBL 策略与

GA 的结合保证了算法种群的多样性,亦说明自适应 t 分
布及萤火虫变异策略在一定程度上提高了算法的寻优精

度。 在复合基准测试函数下 IAO-MSF 仍可直接搜寻到最

优解,其标准差也优于 AO,鲁棒性较好。 综上所述,IAO-
MSF 的整体寻优性能优于其余 5 种算法。
2. 3. 2　 高维测试函数下的算法对比

由上述函数在 Dim = 50 下的寻优结果可知,在低维测

试函数上,IAO-MSF 拥有较好的寻优效果。 但在现实工程

应用中,高维复杂优化问题的占比更大,而群体智能算法

在处理较为复杂的高维问题时,其求解效果易大打折扣,
故为证明本文所提 IAO-MSF 在求解高维函数时的优越

性,进行测试函数在 500 和 1
 

000 维度下的测试。
为更加直观地对比不同算法的收敛效果,本文将展示

单模态与多模态 2 个基准测试函数的收敛曲线图,如图 1
所示。

由表 1 和表 2 可知,当 IAO-MSF 求解高维测试函数

时,其求解精度及鲁棒性相较低维测试函数差异较小,寻
优效果均较为理想。 其中,f1 与 f3 - f4 可直接达到最优值,
未出现“维数灾难”的问题,表明 IAO-MSF 的稳定性较好。
　 　 由图 1 可知,IAO-MSF 的收敛速度和精度均高于 AO、
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GJO 与 FA。 f1 为单模态函数, 主要用于测试算法的全局勘

探水平及收敛快慢,由图 1(a)可知,萤火虫变异策略的引

入使算法的全局勘探水平进一步提升,即 IAO-MSF 具有

比 AO 更快的收敛速度与更高的收敛精度。 f2 为多模态函

数, 主要用于测试算法的局部开采能力,由图 1( b)可知,
当迭代次数大于 2T / 3 时收敛曲线直线逼近最优值, 原因

在于自适应 t 分布变异策略替代 AO 的策略 3 和 4 后,提
高了 AO 的局部开发能力,使其寻优性能大幅度提升。

目
标

值

迭代次数 迭代次数

目
标

值
　 (a)

 

基准函数 f1 的收敛曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)基准函数 f2 的收敛曲线

图 1　 单模态和多模态基准函数下的收敛曲线对比图

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

under
 

single-mode
 

and
 

multi-mode
 

reference
 

functions
　 　 综上所述,IAO-MSF 对 4 个基准测试函数的求解效果

均有显著提升,具有较强的鲁棒性,IAO-MSF 的收敛速度

及精度均得到断崖式提升,且在求解高维多模态函数时,
在保持全局勘探高水准的同时,其局部开采能力也较强。
至此,IAO-MSF 的有效性和优越性得以证明。

3　 结论

本文提出一种多策略融合的天鹰优化器,通过结合

OBL 策略与 GA,使种群变得更加多样,并提升接近最优

解的概率,然后将自适应 t 分布变异策略替代原 AO 的策

略 3 和 4,改善了算法易陷入局部最优的不足,在此基础

上进一步实施萤火虫变异再一次提升了整个算法的全局

搜索能力及局部寻优能力。 通过 1 个低维函数、1 个高维

函数和 2 个复合基准函数的测试结果表明,IAO-MSF 具有

较强的跳脱局部最优的能力、更高的收敛速度及精度。 在

下一步研究中将进一步考虑将 IAO-MSF 应用至风电、光
伏功率预测,短期电负荷预测,求解综合能源系统容量配

置与优化调度等实际问题中。
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