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摘　要： 针对遗传算法和和声搜索算法各自的特点，提出了一种新的搜索算法———遗传和声算法（ＧＡＨＳ）。 新
算法利用遗传算法改进了和声算法中和声记忆库初始解的产生方式，同时对和声算法中新解的产生方式也作了
改进；将此改进算法应用到函数优化问题中，并分别对六个测试函数进行了仿真，用于验证算法的可行性。 仿真
结果表明，遗传和声算法提高了函数优化的搜索效率，具有较高的寻优性能和较强的跳出局部极小的能力。
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　　在工程领域，函数优化是普遍存在的一类优化问题。 近年
来，人们从各种自然原理中受到启发，提出了许多用于求解函
数优化问题的随机优化方法，如模拟退火算法、遗传算法、蚁群
算法等。 一般情况下，这些方法采用启发式随机搜索机制能够
比较有效地找到全局最优或近似最优解，然而由于函数优化问
题的复杂性，每种算法都表现出各自的优势和缺陷。 遗传算法
（ＧＡ）是 Ｈｏｌｌａｎｄ教授首先提出来的一种高度并行、随机和自
适应的仿生型优化算法，具有全局搜索能力，鲁棒性强，对于函
数优化问题，虽然能收敛到最优，但具有过早收敛和局部收敛
的缺陷。

最近，出现一种新的现代启发式全局搜索算法———和声搜
索（ＨＳ）算法［１］ ，它是对音乐演奏中乐队和声调谐的原理的模
拟，并且在组合优化和函数优化问题中得到了成功应用。 有关
研究表明［２］ ，ＨＳ较之 ＧＡ、模拟退火算法和禁忌搜索等算法有更
好的优化性能。 但 ＨＳ 算法对和声记忆库（ｈａｒｍｏｎｙ ｍｅｍｏｒｙ，
ＨＭ）和新解的产生方式具有很强的依赖性。 本文针对函数优化
问题，提出了一种新的 ＧＡ与 ＨＳ相结合的算法，即遗传和声算
法（ＧＡＨＳ）。 该算法通过遗传算法产生和声库中的初始解，同
时对和声中新解的产生方式进行了调整，仿真实验结果表明，该
算法具有良好的求解性能，能够较快地收敛于全局最优解。

1　和声搜索算法
ＨＳ算法首先对和声记忆库的大小（ｈａｒｍｏｎｙ ｍｅｍｏｒｙ ｓｉｚｅ，

ＨＭＳ）、和声记忆库考虑概率 （ ｈａｒｍｏｎｙ ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｒａｔｅ，ＨＭＣＲ）、和声音调微调概率 （ｐｉｔｃｈ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｒａｔｅ，ＰＡＲ）以
及算法迭代次数（ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ，ＮＩ）这几个关键参数进行初
始化，然后随机产生 ＨＭＳ 个初始解（和声）放入和声记忆库
内，根据记忆考虑（ＨＭＣＲ）、微调扰动（ＰＡＲ）、随机选择三个规
则产生新解，判断新解是否优于 ＨＭ 内的最差解，若是，则替换
之；否则保持当前 ＨＭ不变。 上述过程不断重复，直至达到预
定的迭代次数为止。 和声算法的流程图如图 １所示。

2　遗传和声算法（GAHS ）
ＧＡＨＳ保留了和声算法的思路，但基于 ＨＳ算法对和声记

忆库和新解的产生方式的依赖性并且结合遗传算法的特点对
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此作了改进。 ＧＡＨＳ中和声库的初始化不是随机产生的，而是
利用遗传算法中的选择、交叉和变异操作经过一定的迭代次数
后产生一个新种群，从新种群中选出最好的 ＨＭＳ个个体作为
ＧＡＨＳ和声记忆库的初始解，从而能够提高算法的寻优速度。
ＧＡＨＳ中新解的产生保留了 ＨＳ算法利用记忆考虑、微调扰动、
随机选择三个规则在 ＨＭ内和 ＨＭ外产生新解的方式。 假设
利用此方法产生的新解记为 xｎｅｗ１，同时，还利用遗传算法中的
交叉操作产生另一个新解 xｎｅｗ２ ，评价各自的目标函数值，如果
xｎｅｗ１优于 xｎｅｗ２，则 xｎｅｗ１与和声库中最差解 xｂａｄ比较，如果优于最
差解则替换；否则新解为 xｎｅｗ２ ；xｎｅｗ２与和声库中最差解 xｂａｄ比
较，如果优于最差解则替换，直至达到预定的迭代次数。 遗传
和声算法的流程图如图 ２所示。

其步骤可总结如下：
１）初始化算法参数
算法参数包含 ＨＭＳ、ＨＭＣＲ、ＰＡＲ、ＮＩ、种群的规模（ＧＡ唱

ＮＵＭ）、变异概率（ＰＭ）、交叉概率（ＰＣ）及其遗传算法迭代次数
（ＧＮＩ）。

ＨＭＳ是 ＧＡＨＳ中一个重要的参数，ＨＭＳ越大，找到全局最
优解的能力越强，但 ＨＭＳ 过大会影响收敛到最优解的速度。
由仿真实验，本文取值为 １０。

ＨＭＣＲ对新解的产生有很大的影响，值大有利于算法的局
部收缩。 由仿真实验和参考文献［２］，本文取值为 ０．９５。

ＧＡＨＳ中的变异概率 ＰＭ 不是固定的参数，而是采用式
（１）动态变化（图 ３）。 随着迭代次数的增加，变异概率的值逐
渐线性下降，当 m达到迭代次数 ＧＮＩ时，ＰＭ达到最小值 ０．２。

ＰＭ ＝０．５ －０．３ × m
ＧＮＩ （１）

２）初始化和声记忆库
先利用遗传算法进行 ＧＮＩ 次迭代后产生一个规模为 ＧＡ唱

ＮＵＭ的新种群，从新种群中选择最好的 ＨＭＳ个个体作为初始
的和声记忆库解向量。 其过程如下：

ａ）初始化种群。 为了使初始种群具有一定的分散性和均
布性，初始个体 X１ ，X２ ，⋯，XＧＡＮＵＭ在定义域内均匀地产生：

xi（ j） ＝xｍｉｎ ＋r ×（ xｍａｘ －xｍｉｎ） （２）

其中：xi（ j）为 Xi 的第 i维变量；r为［０，１］间的随机数；xｍｉｎ、xｍａｘ
分别表示变量 xi 的下界和上界。

ｂ）选择操作。 它采用锦标赛的方法，从种群中随机选择
两个个体 x１ 和 x′１，如果 x１ 好于 x′１，则保留 x１ ，否则保留 x′１。
为了以下描述方便，假设 x１ 优于 x′１，按照同样的方法再选择
一个好的个体，假设为 x２ 。

ｃ）交叉操作。 如果产生的［０，１］间的随机数小于交叉概
率，对选择操作得到的两个个体执行以下操作：

c１ ＝a ×x２ ＋（１ －a） ×x１ （３）

c２ ＝a ×x１ ＋（１ －a） ×x２ （４）

其中：a为交叉因子。
ｄ）变异操作。 它采用 Ｊａｎｉｌｏｗ等人提出的非均匀变异［３］ ，

此变异方法能够得到较高的精确度并且具有微调能力。 在变
异操作中，如果产生的［０，１］间的随机数小于变异概率，对交
叉操作得到的两个个体 c１ 和 c２ 在式（５）：

c′１ ＝c１ ＋（xｍａｘ －c１ ） ×r ×（１ － m
ＧＮＩ） b

c′１ ＝c１ －（ c１ －xｍｉｎ） ×r ×（１ － m
ＧＮＩ） b

（５）

两种方案中随机选择一种进行变异，其中 b为确定非均匀程度
的参数。

ｅ）计算新个体的目标函数值 f（x），不断重复上述三个步
骤直至达到预定的迭代次数，算法终止，产生新的种群。

ｆ）利用从产生的新种群中找出最优的 ＨＭＳ个个体，放入
和声库中作为初始和声记忆库的解向量。

３）生成新的和声
在以上步骤生成的初始和声记忆库中，先基于记忆考虑、

微调扰动和随机选择三个规则产生一个新解 xｎｅｗ１ ，再利用 ＧＡ
中的交叉操作产生另一个新解 xｎｅｗ２ ，xｎｅｗ１与 xｎｅｗ２进行比较保留
好的解向量。 过程描述如下：

ｆｏｒ ｊ＝１，２，⋯，Ｎ ｄｏ
　ｉｆ ｒ１ ＜ＨＭＣＲ ｔｈｅｎ ／／ｒ１ 为［０，１］间的随机数
　ｂｅｇｉｎ
　ｘｎｅｗ， ｊ ＝ｘｉ， ｊ ／／ｉ为［１，ＨＭＳ］间的随机数
　ｉｆ ｒ２ ＜ＰＡＲ ｔｈｅｎ
　　ｂｅｇｉｎ
　ｘ′ｎｅｗ，ｊ ＝ｘｎｅｗ，ｊ ±ｒ×ｂｗ
　ｅｎｄ ｉｆ
ｅｌｓｅ／／随机选择
ｘｎｅｗ，ｊ ＝ｘｍｉｎ ＋ｒ×（ ｘｍａｘ －ｘｍｉｎ）
ｅｎｄ ｉｆ
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ｉｆ ｒ３ ＜ＰＣ ｔｈｅｎ ／／交叉操作
　ｂｅｇｉｎ
　随机选择两个个体 ｘｉ１ ，ｘｉ２ ／／ｉ１，ｉ２ ～Ｕ（１，⋯，ＨＭＳ）
　ｘｎｅｗ２ ＝α×ｘｉ２ ＋（１ －α） ×ｘｉ１
ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
　ｉｆ（ ｆ（ｘｎｅｗ１ ） ＜ｆ（ｘｎｅｗ２ ））
　ｘｎｅｗ ＝ｘｎｅｗ１
ｅｌｓｅ
　ｘｎｅｗ ＝ｘｎｅｗ２
４）更新和声记忆库
如果产生的新解优于和声库中最差解，则新解替换最差

解；否则保持和声库中和声不变。
５）算法的终止条件
判断是否达到预定的迭代次数 ＮＩ，若是，则算法结束；否

则转到步骤 ３）。

3　数据仿真与分析
为了验证算法的性能，以ＶＣ＋＋为仿真环境，在处理器为

ＰⅣ ２ ＧＨｚ、内存为 ５１２ ＭＢ的 ＰＣ机上运行，对文献［４］中的六
个函数问题进行了测试，比较了 ＧＡＨＳ 和 ＨＳ 算法的性能。
ＧＡＨＳ参数设置如下：ＰＡＲ ＝０．１，ＮＩ ＝４９ ６００，种群规模为 ５０，
交叉概率为 ０．７，迭代次数为 ４００。 对每一个测试函数随机进
行 ３０ 次仿真，所有的函数都是 ３０ 维的。 ＧＡＨＳ、ＧＡ 和 ＨＳ 算
法分别得到的函数的均值以及 Ｔ测试如表 １ 所示； ＧＡＨＳ、ＧＡ
和 ＨＳ算法分别得到的最优值及其达到其值的迭代次数如表 ２
所示。

由表 １、２可知：
ａ）对于六个测试函数，表 １的 Ｔ测试值均为 １，表明 ＧＡＨＳ

算法所得到的均值都优于 ＨＳ 和 ＧＡ 算法。 其中 Ｓｔｅｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
已经达到了其函数的理论最优值 ０。

ｂ）除了 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２６函数，对于其他五个测试函
数，ＧＡＨＳ得到的函数最优值均好于 ＨＳ 和 ＧＡ 得到的数据。
其中 Ｓｔｅｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ、Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２．２６函数均已分别达到了
其函数理论上的最优值 ０和－１２ ５６９．５，说明 ＧＡＨＳ算法具有
较高的寻优能力。

　　ｃ）与 ＨＳ算法相比，对于六个测试函数，ＧＡＨＳ得到最优值
的迭代次数要小于 ＨＳ算法，故 ＧＡＨＳ收敛到最优值的速度快
于 ＨＳ；对于 ＧＡ算法，Ａｃｋｌｅｙ 和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数虽然达到最小值
的迭代次数少，但最优值要远远大于 ＧＡＨＳ。

ｄ）对于 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ多峰值函数，ＧＡＨＳ的提高了全局搜索能
力，减少了陷入局部极小值的机会。

表 １　函数的均值及其 Ｔ 测试
测试函数 ＧＡＨＳ ＨＳ ＧＡ ＧＡＨＳ 和

ＨＳＴ 测试
ＧＡＨＳ 和
ＧＡＴ 测试

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 5．２２ ０ 沣．００５６０５９４ ０ n．２２１１８１ ２ 梃．６８１５４ １ Ё１ 腚
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ５８ ;．３７０３ ３７１ 破．１８７ ９４  ．２４１６ １ Ё１ 腚

Ｓｔｅｐ ０ 亖３ �．９６６６７ １７  ．５３３３ １ Ё１ 腚
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 5．２６ －１２５６９ 热．３ －１２５３８ 0．１ －１２２２３ 槝．７ １ Ё１ 腚

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０ 沣．００１６４９０７ １ �．０５８５７ ２６  ．４７３９ １ Ё１ 腚
Ａｃｋｌｅｙ ０ 沣．００２５５５３９ １ �．３５１７１ ６ 梃．５７０１９ １ Ё１ 腚

表 ２　算法得到最优值及其迭代次数

测试函数
理论
最优值

ＧＡＨＳ
最优值

ＨＳ
最小值

ＧＡ
最小值

ＧＡＨＳ
迭代次数

ＨＳ
迭代次数

ＧＡ
迭代次数

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 破．２２ ０ 档０ T．００３８９２５６ ０ è．０４３２２２ ０ 靠．６６１３３９ １９５２９８ l２９８２０６ d２８９１２０ \
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０ 档５ 亖．４２４６５ １２７ 篌．５５６ ２２ 葺．０３９７０ ９９００６ ]８４９７０５ d２７８９２１ \

Ｓｔｅｐ ０ 档０ 苘１  ３ 靠．００００００ ４３７４６ ]７８４６８４ d１８６０２０ \
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 破．２６ －１２５６９ 蝌．５ －１２５６９  ．５ －１２５５０ N．２ －１２５６９ f．５ ４４８４４ ]１１９５５８０ s２５８９７３ \

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０ 档０ T．０００１９３０４ ０ è．０１９５９７ １２ 葺．９３４４６ ６３６６７９ l７９５２８８ d５７７４５ M
Ａｃｋｌｅｙ ０ 档０ T．００１２３７５３ ０ è．６６７１６９ ４ 靠．４６５２４７ ７４３３００ l７９９６１２ d５７７０７ M

4　结束语
本文将遗传算法与和声搜索算法相结合，提出了一种有效

的函数优化算法。 仿真实验数据表明，该算法具有较高的求解
质量和效率，体现了该算法在函数优化方面的优越性。
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