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摘要:和声搜索算法(harmony search, HS)的一大缺点是它容易陷入局部最优. 针对此缺点,深入研究了近期文献中
所提出的步长(bw)调整方法.首先具体分析了和声搜索算法即兴创作过程的探索能力,而后推导出在不对称区间下即兴
创作过程的探索能力与各参数的关系,并进一步讨论了bw对探索能力和算法收敛的影响,证明了方差期望和均值期望
所组成的迭代方程的迭代收敛充分性. 基于这些分析和证明,提出一种修正和声搜索算法(modified harmony search,
MHS),并分析了参数和声记忆库大小(harmony memory size, HMS)、基音调整概率(pitch adjusting rate, PAR)及和声记
忆库的考虑概率(harmony memory considering rate, HMCR)对MHS优化性能的影响.数值仿真结果表明MHS算法优
于HS及最新文献所报道的8种改进HS算法,具有良好的优化性能.
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Exploration ability study of harmony search algorithm
and its modification

OUYANG Hai-bin1†, GAO Li-qun1, ZOU De-xuan2, KONG Xiang-yong1

(1. College of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang Liaoning 110819, China;
2. School of Electrical Engineering and Automation, Jiangsu Normal University, Xuzhou Jiangsu 221116, China)

Abstract: Harmony search (HS) algorithm often generates solutions that are only local optimal. To conquer this disad-
vantage, the distance bandwidth adjusting methods that were proposed in recent publications are deeply studied. At first,
the exploration ability of HS improvisation is investigated. Secondly, the relationship between improvisation exploration
and each parameter under asymmetric interval is deduced. Finally, the effects of the parameter bw on the exploration ability
and convergence of HS are discussed, and the iterative convergence sufficiency of the iteration equation which consists of
variance expectation and mean expectation is theoretically proven. Based on the above analyses and proof, a modified har-
mony search (MHS) algorithm is proposed. The effects of the key parameters HMS, PAR and HMCR on the performance
of MHS algorithm are also discussed in detail. Experimental results demonstrated that the proposed MHS algorithm has
better performance than HS and the other eight state-of-the-art HS variants that were recently proposed.
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1 引引引言言言(Introduction)
音乐家通过个人的音乐记忆和音乐音符的调节获

得美妙的音乐,类似于优化算法通过解空间的历史记
忆和解变量的调整获得合理有效的解. 受此启发,
Geem等于2001年提出一种启发式智能优化算法,命
名为和声搜索算法(harmony search algorithm, HS)[1].
HS具有以下几点优势[1–3]: 一是HS产生的新和声考
虑了现存所有的和声,而遗传算法(genetic algorithm,
GA)仅考虑了父代的两个解;二是HS通过独立的变量
调节产生新和声;三是HS的即兴创作通过随机数的变
化来进行和声记忆库考虑,基音调整,随机变异操作,
是一种全局的随机搜索模式. 基于HS的优势和特点,

近几年HS已被成功应用到许多实际优化问题中,如电
力系统环境经济调度问题[4]、地下水管理[5]、电力分

布系统中非技术损耗探测问题[6]、混合稳态自适应模

糊控制器的设计[7]和中等规模的时尚零售供应链销售

预测问题[8]等.
HS的探索能力与即兴创作过程有密切联系.而在

即兴创作过程中如何合理有效地调整步长(band-
width, bw),一直是学者们研究的热点和难点之一.如
果bw的设置策略不合理,将会导致HS盲目地随机搜
索,降低HS寻优的效率和精度,影响HS的探索能力.
Omran和Mahdavi等提出改进和声搜索算法(IHS)[2],
将bw设计为随着迭代次数的增加而呈指数递减. 高立

收稿日期: 2013−03−18;录用日期: 2013−08−02.
†通信作者. E-mail: ouyang1987@163.com; Tel.: +86 18809891409.
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(60674021).



58 控 制 理 论 与 应 用 第 31卷

群等提出了自适应和声粒子群算法[9]. 该算法利用和
声记忆库中每一维解变量的最大最小值及变量的上

下限值来调整bw,加快了算法的收敛速度. Geem和
Sim提出一种参数自整定HS算法[10],该算法建立两个
相同大小的和声记忆库,一个用来存储和声向量,另
一个用来存储参数值,随着和声的变化,参数也自适
应变化,实现每一个解变量有与其独立对应的bw值.
Wang等提出自适应和声搜索算法(SAHS)[11],该算法
利用和声记忆库中每一维和声变量的最大最小值分

别与当前的和声变量的偏差来自适应调节bw. Majid
Jaberipour等提出了两种改进和声搜索算法(PHS,
IPHS)[12],利用和声变量和目标函数的等效微分关系
来调节bw. Swagatam Das等对HS的探索能力进行了
分析和改进,提出了探索和声搜索算法(EHS)[13],利
用和声变量的方差信息对bw进行调整,提高了算法的
探索能力. 这些算法采用不同的策略对bw进行了调
节,并取得了一定的效果,提高了算法的优化性能,但
这些算法仍存在优化精度低,易陷入局部最优的缺陷.
本文分析讨论了HS即兴创作过程的搜索能力,以

确定HS算法各参数与即兴创作的探索能力之间的关
系,以此为基础考虑了不同bw调整方式对HS算法搜
索能力的影响,并提出了一种修正和声搜索算法
(modified harmony search, MHS).该算法设计了bw自
适应调整方式,以平衡算法迭代过程中的聚集和发散,
增强算法逃离局部最优的能力. 数值实验验证了本文
算法的有效性.

2 和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法的的的探探探索索索能能能力力力与与与各各各参参参数数数的的的关关关系系系

(Relation between the exploration ability of
HS and each parameters)

2.1 即即即兴兴兴创创创作作作过过过程程程(Improvisation process)
在HS中,即兴创作过程采用3种操作规则:一是根

据和声记忆库的考虑概率(harmony memory conside-
ration rate, HMCR),从和声记忆库(harmony memory,
HM)中进行选择,称为和声记忆库考虑;二是根据基
音调整概率(pitch adjusting rate, PAR)值来决定是否
对所选择的和声进行调整,如果调整则利用步长bw逐
步微调和声音符,称为基音调整;三是采用随机扰动
策略探索新的音符,称为随机变异.其具体流程伪代
码如下所示:

For i=1 to N 即兴创作过程开始

If rand < HMCR和声记忆库考虑
r ⊆ (1, 2, · · · ,HMS), xnew

i = xr
i

If rand < PAR基音调整
xnew

i = xr
i ± rand× bw

End If
Else xnew

i =xL
i +rand×(xU

i −xL
i )随机变异

End If

End For即兴创作结束

其中: 进行基音调整时,当随机数大于0.5时,取’+’号;
小于0.5时,取’−’号; N为和声向量的最大维数, HMS
为和声记忆库大小(harmony memory size), rand为0和
1之间的随机数; xL

i和xU
i 分别是第i维和声变量的上下

限, r为1和HMS之间的随机正整数. xnew
i 为新产生的

和声的第i维和声变量.

2.2 探探探索索索能能能力力力分分分析析析(Exploration ability analysis)
根据HS算法的即兴创作过程,文献[13]提出应用

整个和声记忆库和声的标准差的期望来衡量算法的

探索能力,并得到了探索能力与各参数的关系,为参
数设置提供了理论依据. 本文考虑到HS即兴创作过
程主要对解向量的每一维进行独立的进化,因此,为
了分析简单,将和声记忆库中的解向量定义为单维向
量,即N = 1. 设HM = x = (x1, x2, x3, · · · , xHMS),

x̄ = 1/HMS
HMS∑
l=1

xl,即兴创作过程探索能力的衡量

表达式如下所示:

E(Dx) = E(
1

HMS

HMS∑
i=1

(xi − x̄)2) =

E(x2 − x̄2). (1)

文献[13]给出了对称区间[−a, a]情况下,探索能力表
达式,本文依据文献[13]的思想,考虑实际优化问题区
间基本为不对称区间[a, b]的情况下,进一步分析验证
即兴创作过程的探索能力与各参数的关系.

定定定理理理 1 假设当前的和声记忆库为x = (x1, x2,

· · · , xHMS)T, y = (y1, y2, y3, · · · , yHMS)T是通过即
兴创作后得到的新的和声记忆库. HMCR为和声记忆
库考虑概率, PAR为基音调整概率, bw为基音调整步
长,所有变量的范围都在区间[xmin, xmax]中,其中:
xmin = a, xmax = b. 则有

E(Dy) = (1− 1
HMS

) · (HMCR · E(Dx) +

HMCR · (1−HMCR) · x̄2 +
bw2

3
·HMCR · PAR +

1
12

(1−HMCR) · (a− b)2). (2)

证证证 本文的证明过程与文献[13]基本一致,主要
的不同在随机扰动部分,由于变量范围的不对称,导
致求解的结果有偏差. 随机扰动部分具体的计算过程
如下:

由文献[13]得到

E(yl) =

HMCR · (1− PAR) · E(xr) + 0.5 ·HMCR ·
PAR · E(xr+bw · rand)+0.5 ·HMCR · PAR ·
E(xr − bw · rand) + (1−HMCR) · E(x0),

(3)
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E((yl)2) =

HMCR · (1− PAR) · E((xr)2) + 0.5 ·HMCR ·
PAR · E((xr+bw · rand)2)+0.5 ·HMCR · PAR ·
E((xr − bw · rand)2) + (1−HMCR)E((x0)2).

(4)

由式(3)–(4)可知,需要进一步计算期望E(x0)和
E((x0)2),对随机扰动部分, x0 =xmin + rand(xmax −
xmin),设随机数rand = R,得

x0 = a + R(b− a), (5)

(x0)2 = a2 + 2aR(b− a) + R2(b− a)2. (6)

由R在区间[0, 1]上服从均匀分布,则

ϕ(R) =

{
1, R ∈ [0, 1]
0, 其他,

(7)

E(R) =
w 1

0
R · ϕ(R)dR = [

R2

2
]10 =

1
2
, (8)

E(R2) =
w 1

0
R2 · ϕ(R)dR = [

R3

3
]10 =

1
3
. (9)

所以有



E(x0) = a + E(R) · (b− a) =
b + a

2
,

E((x0)2) =
1
3
(b2 + ab + a2).

(10)

将式(3)–(4)化简得到

E(yl)=HMCR · E(xr)+
1
2
(1−HMCR) · (a + b),

(11)

E((yl)2)=HMCR · E((xr)2) +
bw2

3
·HMCR ·

PAR+
1
3
(1−HMCR)(a2+ab+b2),

(12)

进一步将x̄, x̄2代入得到

E(yl) = HMCR · x̄+
1
2
(1−HMCR)(a + b), (13)

E((yl)2) = HMCR · x̄2 +
bw2

3
·HMCR · PAR +

1
3
(1−HMCR)(a2+ab+b2), (14)

易知:

ȳ =
1

HMS

HMS∑
l=1

yl, ȳ2 =
1

HMS

HMS∑
l=1

(yl)2,

E(ȳ2) = HMCR · x̄2 +
bw2

3
·HMCR · PAR +

1
3
(1−HMCR)(a2 + ab + b2), (15)

ȳ2 = (
1

HMS

HMS∑
l=1

yl)2 = (
1

HMS
)2(

HMS∑
l=1

yl)2 =

(
1

HMS
)2(

HMS∑
l=1

(yl)2+
∑

l1 6=l2

yl1yl2). (16)

显然yl1和yl2的产生是相互独立的,因此可以得到

E(ȳ2) =

E(
1

HMS
)2(

HMS∑
l=1

(yl)2 +
∑

l1 6=l2

(yl1yl2)) =

(
1

HMS
)2(

HMS∑
l=1

E((yl)2) +
∑

l1 6=l2

E(yl1)E(yl2)) =

1
HMS

· E((yl)2) +
1

HMS
(HMS− 1)(E(yl))2,

(17)

从而求得

E(Dy) = (1− 1
HMS

)(HMCR · E(Dx) +

HMCR · (1−HMCR)x̄2 +
bw2

3
·HMCR · PAR +

1
12

(1−HMCR)(a− b)2). (18)

证毕.

3 步步步长长长调调调整整整的的的研研研究究究(Research of bandwidth
adjustment)
由定理1可知,即兴创作过程的探索能力与算法的

关键参数HMCR, PAR和bw,以及变量的上、下限a, b

有关. 如果设HMCR = 1− ε, ε为很小的正数,那么
E(Dy)可以表示如下:

E(Dy) = (1− 1
HMS

)((1− ε) · E(Dx) +
bw2

3
·

(1− ε) · PAR) + (1− 1
HMS

) · ε(1−

ε) · x̄2 + (1− 1
HMS

) · ε · 1
12

(a− b)2.

(19)

由于ε为很小的正数,则在E(Dy)表达式中(1−
(1/HMS)) · ε(1− ε) · x̄2相对其他部分可以忽略不计.
进而得到

E(Dy) = (1− 1
HMS

)((1−ε) · E(Dx) +
bw2

3
·

(1−ε) · PAR+(1− 1
HMS

) · ε

12
(a−b)2.

(20)

文献[13]提出将bw设置为k
√

E(Dx),得到

E(Dy) = (1− 1
HMS

)(1−ε)(1 +
k2

3
· PAR) ·

E(Dx)+(1− 1
HMS

) · ε

12
(a−b)2, (21)

那么经过g次迭代后,得到

E(Dg
y) = [(1− 1

HMS
)(1− ε)(1 +

k2

3
· PAR)]g ·

E(Dx)+(1− 1
HMS

) · ε

12
(a−b)2. (22)
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若k值设置合理, E(Dg
y)随着迭代次数g的增加将急剧

膨胀,迅速扩大即兴创作过程的探索能力. 但是从算
法聚集和发散两个角度来看,这样很容易导致HS算法
发散或者说几乎无法收敛. 为了既能有效提高即兴创
作过程的探索能力,又能很好的保证即兴创作过程的
收敛性,本文提出将bw设置为

√
γ · E(x̄), γ为缩放比

例因子. 同时考虑到和声记忆库和声的期望信息,将
和声记忆库和声的期望信息和方差的期望相结合,进
一步探讨HS算法即兴创作过程的探索能力和收敛性.

引引引理理理 1 对于任意初始向量,迭代方程收敛的充
分必要条件是迭代矩阵M的谱半径p(M) < 1[14].

定定定理理理 2 在定理1的条件下,若bw =
√

γ · E(x̄),
则由E(Dy)和E(ȳ)组成的迭代方程收敛的充分条件
是HMCR = 1− ε, ε为很小的正数.

证证证 若bw =
√

γ · E(x̄)，HMCR = 1− ε,且知

E(Dy) = (1− 1
HMS

)((1−ε)E(Dx) +
bw2

3
·

(1−ε) · PAR) + (1− 1
HMS

) · ε

12
(a− b)2,

(23)

易得

E(Dy) = (1− 1
HMS

)((1− ε)E(Dx) +
γ · E(x̄)

3
·

(1−ε) · PAR)+(1− 1
HMS

) · ε

12
(a−b)2,

(24)

E(ȳ)=
1

HMS

HMS∑
l=1

E(yl)=(1−ε)E(x̄)+
ε

2
(a+b).

(25)

从而得到由E(Dy)和E(ȳ)组成的迭代方程Y = MX
+ B,其中:

Y =

[
E(Dy)
E(ȳ)

]
, X =

[
E(Dx)
E(x̄)

]
,

B =




(1− 1
HMS

) · ε · 1
12

(a− b)2

1
2
ε · (a + b)


 ,

M =


A (1− ε) A · γ(1− ε) · PAR

3
0 1− ε


 ,

A =
HMS− 1

HMS
.

经过g次迭代后,得到

Y g =M gX+(M g−1+M g−2+· · ·+M 2+M)B.

由迭代矩阵M易求得特征根为

λ1 = (1− 1
HMS

) · (1− ε), λ2 = 1−ε.

已知HMS为和声记忆库大小且HMS>1,故迭代矩阵
M的谱半径为p(M)=1−ε,故p(M)<1,所以E(Dy)
和E(ȳ)组成的迭代方程是迭代收敛的. 证毕.

4 修修修正正正和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法(Modified harmony
search algorithm)
基于第2节对HS算法即兴创作过程探索能力与参

数关系的分析和第3节对bw的研究,本文提出一种修
正和声搜索算法(MHS).下面将详细地探讨参数bw,
HMCR, HMS, PAR以及γ的具体设置.

4.1 参参参数数数bw, HMCR, HMS, PAR以以以及及及γ的的的具具具体体体

设设设 置置置(Parameters setting of bw, HMCR, HMS,
PAR and γ)
在第3节基音调整步长讨论中, bw =

√
γ · E(x̄)

在理论上是较合理的. 在分析的过程中x̄的表达式为

x̄ =
1

HMS

HMS∑
l=1

xl, (26)

其中xl是和声记忆库中单维和声向量,如果扩展到N

维向量,那么和声记忆库中和声向量的第j维分量的

均值为x̄j =
HMS∑
l=1

xl
j/HMS,显然即兴创作过程中从和

声记忆库中随机选择第r个解向量的第j维变量的期

望为

E(xr
j) =

HMS∑
w=1

Pw · xw
j =

HMS∑
w=1

P(r = w) · xw
j =

1
HMS

·
HMS∑
w=1

xw
j = x̄j. (27)

由此可知对于任意随机选择第r个解向量的第j维变

量的期望等于其对应维的均值,因此,考虑
√

γ · E(x̄) ∝
√

γ · E(x̄j) ∝
√

γ · x̄j,

则有bw2 ∝ γ · x̄j,因此可以设置bw =
√

γ · x̄j ,这样
能够有效地利用和声记忆库中所有和声向量第j维分

量的平均信息,确保算法能够进行快速有效地探索.

在bw =
√

γ · x̄j的条件下,根据定理2可知,在和
声记忆库中,和声向量第j维分量的期望信息和方差

的期望组成的迭代方程收敛的充分条件是HMCR
= 1− ε, ε为很小的正数, ε可取0.0001,即HMCR =
0.9999. 在定理2中,迭代矩阵M的谱半径p(M)与
HMS和HMCR有关,与PAR以及γ没有关系,且HMS
一般都取5,保证了即兴创作过程的迭代收敛. 对于
PAR,大致在范围0.3 ∼ 0.5之间,而对于缩放比例因
子γ,如果设置为固定的常数,将有可能影响bw的有
效调节,因为和声向量每一维分量的变化幅度是不同.
所以缩放比例因子γ也应该随着和声向量第j维分量

的变化进行自适应的变化. 最简单有效的方式就是
γ = x̄j ,这样使得bw = x̄j能够直接快速地应用当前

和声向量第j维分量的均值信息.
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4.2 算算算法法法步步步骤骤骤(Steps of the algorithm)
MHS算法与HS算法的基本步骤一致,主要的不同

在于对bw的调节. MHS算法的基本步骤如下:

Step 1 算法参数初始化,给定和声记忆库大小
HMS、最大迭代次数G、和声记忆库考虑概率

HMCR、基音调整概率PAR、缩放比例因子γ.

Step 2 给定范围[xL
i , xU

i ],其中xL
i和xU

i 分别为

第i维变量的下限和上限.根据式(28)随机初始化,产
生HMS个和声向量存入和声记忆库HM.

xi = xL
i + rand× (xU

i − xL
i ). (28)

Step 3 基于HMCR, PAR和bw进行即兴创作,产
生一个新的和声向量. 具体伪代码与HS的即兴创作
过程大致相同,但是bw = x̄j是不断变化的.

Step 4 更新和声记忆库. 判断新和声是否优于
当前HM内最坏和声,若是则用新和声代替当前HM
内最坏和声.

Step 5 核查终止准则.如果当前迭代次数k等于

最大迭代次数K,则终止运行HS算法,否则重复执
行Step 3和Step 4.

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析(Experimental results and
analysis)

5.1 实实实验验验准准准备备备(Experimental preparation)
10个测试函数的表达式如下所示,测试函数的维

数、搜索空间和最优值如表1所示.

f1: Sphere function, min f1 =
N∑

i=1

x2
i .

f2: Rastrigrin function,

min f2 =
N∑

i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi) + 10).

f3: Griewank function,

min f3 =
1

4000

N∑
i=1

x2
i −

N∏
i=1

cos(
xi√

i
) + 1.

f4: Ackley’s function,

min f4 = 20 + e− 20 exp(−0.2

√
N∑

i=1

x2
i /N)−

exp(

N∑
i=1

cos(2πxi)

N
).

f5: Schwefel’s problem 2.22,

min f5 =
N∑

i=1

|xi|+
N∏

i=1

|xi|.

f6: rotated hyper-ellipsoid function,

min f6 =
N∑

i=1

(
i∑

j=1

xj)2.

f7: rotated high conditioned Elliptic function,

min f7 =
N∑

i=1

(106)
i−1
N−1 x2

i − 450.

f8: Schafferf 7 function,

min f8 =
n−1∑
i=1

[(x2
i + x2

i+1)
0.25 ·

(sin(50(x2
i + x2

i+1)
0.1)2 + 1)].

f9: 带有噪声的shifted Schwefel’s problem 1.2,

min f9 =
N∑

i=1

(
i∑

j=1

xj)2(1 + 0.4|N(0, 1)|)− 450.

f10：Zakharov function,

min f10 =
N∑

i=1

x2
i + (

N∑
i=1

0.5ixi)2 + (
N∑

i=1

0.5ixi)4.

表 1 维数、搜索空间和最优值
Table 1 Dimension, search space and optimal value

函数 维数 搜索区间 最优值

f1 30 [−100, 100] 0

f2 30 [−100, 100] 0

f3 30 [−600, 600] 0

f4 30 [−32, 32] 0

f5 30 [−100, 100] 0

f6 30 [−100, 100] 0

f7 30 [−100, 100] −450

f8 30 [−100, 100] 0

f9 30 [−100, 100] −450

f10 30 [−100, 100] 0

5.2 MHS算算算法法法的的的参参参数数数仿仿仿真真真研研研究究究(Parameters study
of MHS)
为了分析和探索参数HMS和PAR对MHS算法性

能的影响,选取了f3和f4函数进行测试.参数HMCR
= 0.9999, γ = x̄j保持不变,进行独立仿真30次,表2
和表3记录了测试所得到的平均最优值.由表2和表3
可知,当HMS值相同, PAR变化时,优化所得出的结果
变化较小,表明本文算法对参数PAR不太敏感. 其原
因是在随机数满足基音调整概率PAR时,步长bw都能
根据和声记忆库的信息进行有效地自适应调整,同时
定理2也证明了本文算法即兴创作迭代收敛主要
由HMCR决定,受PAR影响较小. 仿真结果表明PAR
取0.3到0.5之间是较合理的. 当PAR保持不变, HMS
变化时,数据结果说明HMS不宜过大,如果超过100
将会影响算法的优化精度.之所以HMS过大容易造成
算法精度减低,是因为和声记忆库在迭代过程中主要
是保存较好的解,如果过大,将会有一部分的劣解保
存在和声记忆库中,不仅会影响bw值的设置,同时也
容易造成和声记忆库无法快速有效地更新,导致陷入
局部最优. 因此, HMS一般取5到40之间是较合理的.
为了进一步验证定理2所提出的HMCR = 1− ε,
ε取很小的正数,能使兴创作过程的期望和方差期望
迭代收敛. 本文针对f9函数进行了测试,数值结果如
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表4所示.

表 2 参数HMS和PAR的影响(f3)
Table 2 Affection of parameter HMS and PAR (f3)

HMS/PAR 0.1 0.2 0.3 0.4

5 1.23E−02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

10 5.68E−15 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

20 2.46E−03 1.97E−03 0.00E+00 0.00E+00

40 1.83E−03 3.69E−04 0.00E+00 0.00E+00

80 5.51E−03 0.00E+00 9.06E−04 0.00E+00

100 4.92E−03 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

200 6.32E−13 1.41E−13 5.03E−14 5.02E−14

500 2.25E−03 2.27E−03 1.20E−03 1.35E−03

表 3 参数HMS和PAR的影响(f4)
Table 3 Affection of parameter HMS and PAR (f4)

HMS/PAR 0.1 0.2 0.3 0.4

5 7.10E−15 6.39E−15 4.26E−15 3.90E−15

10 5.68E−15 6.39E−15 4.26E−15 4.26E−15

20 7.10E−15 5.68E−15 4.26E−15 4.26E−15

40 7.10E−15 4.26E−15 6.39E−15 4.26E−15

80 7.10E−15 5.68E−15 4.97E−15 4.26E−15

100 1.56E−14 6.39E−15 5.68E−15 5.68E−15

200 7.15E−08 3.59E−08 2.69E−08 3.29E−08

500 5.30E−03 4.33E−03 3.89E−03 3.83E−03

表 4 参数HMCR的影响(f9)
Table 4 Affection of parameter HMCR (f9)

HMCR 最优值 最差值 平均最优值 标准差

0.1 6.82E+06 1.14E+07 9.49E+06 1.44E+06

0.25 4.59E+06 8.41E+06 6.63E+06 1.27E+06

0.5 2.32E+06 3.92E+06 2.91E+06 5.12E+05

0.75 4.56E+04 1.64E+05 9.90E+04 3.75E+04

0.9 −450 −4.50E+02 −450 5.36E−14

0.95 −450 −4.50E+02 −450 2.68E−14

0.99 −450 −4.50E+02 −450 1.89E−14

0.999 −450 −450 −450 0

0.9999 −450 −450 −450 0

由表4可知, HMCR = 1− ε,当ε取的值很小时,
优化所得最优值、最差值、平均最优值和标准差较好,
仿真结果验证了定理2的可靠性,为参数的设置提供
了保证.

5.3 对对对比比比实实实验验验及及及性性性能能能分分分析析析(Contrast experimental
and performance analysis )
为了与最近文献提出的各种改进和声搜索算法进

行比较,测试本文算法的有效性,针对10个标准测试
函数进行测试仿真. 并且与HS算法[1]、IHS算法[2]、

SAHS算法[11]、EHS算法[13]、GHS算法[15]、SGHS算

法[16]、NDHS算法[17]、NGHS算法[18]和ITHS算法[19]

进行了比较. 各个算法的参数均按照文献提供的最佳
参数设置,具体为:对于HS算法, HMS = 5, HMCR
= 0.9, PAR = 0.33, bw = 0.01; IHS算法, HMS =
5, HMCR = 0.9, PARmin = 0.1, PARmax = 0.99,

bwmin = 10−6, bwmax = (xU
i − xL

i )/20; GHS算法,
HMS = 5, HMCR = 0.9, PARmin = 0.1, PARmax

=0.99; SAHS算法, HMS=5,HMCR=0.9,PARmin

=0, PARmax =1; SGHS算 法, HMS=5, HMCRm

= 0.9, PARm = 0.98, bwmin = 0.0005, bwmax =
(xU

i −xL
i )/10; NDHS算法, HMS=5, HMCR=0.99,

PARmin = 0.01, PARmax = 0.99; NGHS算法, HMS
= 5, Pm =0.005; ITHS算法, HMS=10, HMCR =
0.99, PARmin = 0, PARmax = 1; EHS算法,

HMS = 50, HMCR = 0.99, PAR = 0.33,

bw = k
√

E(Dx), k = 1.17.

在本文算法中,

HMS=5, HMCR=0.9999, PAR=0.4, γ= x̄j.

本文实验仿真环境为Windows XP系统, Intel(R) Pen-
tium(R) 4 CPU 2.93 GHz, 2.94 GHz, 512 MB内存, 仿
真软件MATLAB 7.1. 对f1 ∼ f10进行30次独立优化
仿真,最大迭代次数为50000次,所得的结果如表5–7
所示,表5–7中:“mean”表示平均最优值,“SD”表
示标准差.

表 5 4种HS算法所获得的f1 − f10的结果

Table 5 Results of 4 HS algorithms for f1 − f10

函数 值 HS GHS SGHS SAHS

mean 2.12E−01 1.13E−03 7.44E−04 3.23E−16
f1 SD 2.59E−01 4.81E−03 1.62E−03 1.51E−15

mean 1.39E+00 8.62E−02 1.77E−02 2.48E−03
f2 SD 8.24E−01 1.52E−01 6.75E−02 8.42E−03

mean 1.00E+00 1.02E−01 5.04E−02 8.45E−05
f3 SD 8.06E−01 2.56E−01 3.54E−02 2.37E−04

mean 8.57E−01 2.09E−02 4.43E−05 7.34E−04
f4 SD 4.26E−01 2.17E−02 2.90E−05 4.99E−04

mean 1.72E−01 7.28E−02 1.02E−04 8.53E−04
f5 SD 7.29E−01 1.15E−01 1.70E−05 2.55E−03

mean 4.29E+03 5.15E+03 1.18E+01 5.65E+03
f6 SD 1.36E+03 6.35E+03 7.45E+00 2.34E+03

mean−1.56E+02 1.12E+04 −4.40E+02−4.50E+02
f7 SD 2.11E+02 6.72E+02 1.20E+01 4.32E−08

mean 2.43E+01 3.74E+01 9.55E+00 1.39E+03
f8 SD 3.38E+00 3.88E+00 5.47E+00 1.39E+03

mean 3.45E+03 −2.80E+02−4.50E+02−3.85E+02
f9 SD 1.46E+03 1.70E+02 5.24E−12 2.83E+01

mean 1.29E+04 1.35E+04 3.95E+04 6.80E+03
f10 SD 3.57E+03 3.38E+03 1.39E+04 2.86E+03
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表 6 4种HS算法所获得的f1 − f10的结果

Table 6 Results of 4 HS algorithms for f1 − f10

函数 值 IHS NDHS ITHS NGHS

mean 4.89E−07 0.00E+00 1.10E−03 2.82E−25
f1 SD 1.71E−07 0.00E+00 1.74E−03 1.54E−24

mean 3.50E+00 8.35E−01 2.28E−03 1.57E−11
f2 SD 1.78E+00 1.02E+00 3.71E−03 7.56E−11

mean 8.10E−03 4.59E−01 2.69E−03 7.50E−02
f3 SD 7.30E−03 4.59E−01 5.26E−03 5.76E−02

mean 2.79E−02 4.00E−03 4.91E−15 2.59E−09
f4 SD 1.01E−01 2.17E−02 1.74E−15 5.66E−09

mean 1.10E+00 6.46E−320 1.13E−290 1.26E−20
f5 SD 1.81E−01 0.00E+00 0.00E+00 5.21E−20

mean 4.31E+03 2.34E+00 5.38E−42 4.80E+03
f6 SD 1.06E+03 1.46E+00 2.19E−44 2.43E+03

mean 7.00E−01 −450 −4.49E+02−4.50E+02
f7 SD 2.71E+00 0 3.95E+00 1.41E−13

mean 3.03E+01 2.38E+00 1.66E−63 1.59E−12
f8 SD 1.20E+04 1.89E+01 8.88E−63 6.60E−12

mean 5.85E+03 −450 −3.05E+02−4.50E+02
f9 SD 1.42E+01 0 2.46E+02 6.24E−12

mean 1.28E+04 4.76E+03 3.40E−37 1.89E+04
f10 SD 2.86E+03 4.36E+03 1.40E−36 5.80E+03

表 7 2种HS算法所获得的f1 − f10的结果

Table 7 Results of 2 HS algorithms for f1 − f10

函数 值 EHS MHS

mean 1.34E−06 0.00E+00
f1 SD 7.34E−06 0.00E+00

mean 8.15E−14 0.00E+00
f2 SD 9.06E−13 0.00E+00

mean 5.89E−16 0.00E+00
f3 SD 6.00E−15 0.00E+00

mean 2.03E−15 3.55E−15
f4 SD 6.75E−16 1.70E−15

mean 6.06E−54 0.00E+00
f5 SD 4.79E−54 0.00E+00

mean 2.16E−18 2.37E−143
f6 SD 8.22E−19 1.22E−144

mean −4.50E+02 −450
f7 SD 2.39E−02 1.49E−14

mean 5.47E−03 0.00E+00
f8 SD 1.42E−02 0.00E+00

mean −4.49E+02 −450
f9 SD 1.11E−01 1.05E−14

mean 1.99E+04 6.74E−20
f10 SD 4.32E+03 2.82E−19

由表5–7可以看出, HS算法所得到的结果基本都
不理想. GHS算法优化f1 ∼ f5得到的平均最优值要

比HS算法要好,但是对于f6 ∼ f10GHS优化出的结果

跟HS算法差不多,其原因是GHS算法在HS算法的基
础上,引用了全局最好和声向量的有效信息,虽然在
一定程度上,提高了算法优化精度,却容易过早陷入
局部最优. 对于f1, f3和f4, IHS算法优化得到的平均
最优值和标准差都优于HS算法,但对于余下的函数,
IHS优化出的结果不理想,其主要原因是IHS算法对
PAR和bw进行动态调整,在理论上参数PAR和bw在
迭代过程中的变化趋势有利于算法搜索能力的提升,
但bw的变化范围和精准度受到了限制,使得IHS
算法仿真优化出来的结果并不好. f1 ∼ f5及f9函数,
SGHS算法得到结果优于GHS算法,但对于余下的函
数SGHS算法优化出的平均最优值并没有得到提高,
其原因是SGHS算法在GHS算法的基础上,设置了一
个学习周期,使HMCR和PAR分别按照不同的正态分
布进行动态调节,增强了算法的全局搜索能力,但仍
没有改变算法易早熟的不足. SAHS算法运用整个和
声记忆库中对应维的最大和声变量和最小和声变量

对bw进行了调节,同时采用动态形式对PAR进行了调
整,使得它优化f1, f5及f7函数的效果比HS算法要好.
在SAHS算法中,和声记忆库中的变量信息得到了利
用,但由于最大和声变量和最小和声变量信息并不能
较好体现整个和声记忆库变量信息的变化,导致
SAHS算法难以有效地跳出局部最优. 受群智能PSO
算法的启发, NGHS算法用位置更新和变异操作作为
即兴创作过程,快速有效地提高了HS的优化性能,除
了f6及f9函数优化的结果较差外,其他结果都比HS算
法要好.在这10个函数中, NDHS算法能够优化出f6,
f7和f9函数的全局最优解,对于f5函数也能搜索到靠

近全局最优解的解,其原因在于DNHS在和声记忆库
考虑部分采用锦标赛操作,对bw进行了多选择调整,
另外对整个搜索过程运用两阶段不同基音调整方式,
调节出有效的和声. 但DNHS算法对余下函数优化的
结果并不理想,原因是DNHS算法对bw的选择调整在
有些迭代过程中不合理.

ITHS算法除了f9函数优化效果较差外,对于其他
函数都能优化出较优的值.尤其对于f4 ∼ f6及f8和

f10函数, ITHS算法能够搜索出合理有效的解. 其原因
在于ITHS基于目标函数将和声向量分为群体A和群

体B,并利用当前最优和声向量和最差和声向量对
bw进行智能调节. EHS算法所优化出的结果除了f10

函数不理想外,其他9个函数都有较好的值,并且在f4

函数上取得了所有算法中最好的值,其关键原因在
于EHS分析了HS的探索能力,并自适应地设置了参
数bw,但是对于变量与维数混合复杂的f10函数, EHS
算法容易陷入局部最优. 本文算法优化出的结果都是
较理想的,对f4函数优化精度略微比EHS算法差一些,
但也达到了10−15. 本文算法对f10函数优化得到的平

均最优值仅次于ITHS算法,优化f7和f9函数得到的标

准差分别为1.49E− 014和1.05E− 014比NDHS算法
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差,对于其余函数本文算法优化出的结果都是最好的,
并且本文算法能稳定地找到f1 ∼ f3及f5和f8函数的

全局最优值,其关键原因在于本文算法有效合理地分
析了HS算法即兴创作过程,并自适应地设置了关键参
数bw,应用了和声记忆库中的整体变量信息,有效平
衡了算法的全局搜索和局部搜索,提高了算法的优化
性能.由以上的分析可知,本文算法具有良好的收敛
性和优化能力.
为了进一步比较算法的收敛性能,选取了函数f3,

f4, f6和f10测试,迭代次数为50000,图1给出了4个函
数的最优值进化曲线.

(a) f3

(b) f4

(c) f6

(d) f10

图 1 10种算法的优化进化曲线

Fig. 1 Evolution curve of 10 algorithms

由图1看出,除了f10函数,本文算法的收敛速度和
精度没有ITHS算法好外,其余函数本文算法的进化收
敛速度和精度都是最好的,表明本文算法具有良好的
收敛性. 原因在于本文算法快速有效地自适应调整bw
值,使算法进行有效地探索,避免陷入局部最优.

5.4 计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Computational complexity
analysis)
算法的计算复杂度包括空间复杂度和时间复杂度.

对于空间复杂度指一个算法计算所占用存储空间的

度量. 本文算法、EHS算法和HS算法最大的区别是本
文算法和EHS算法对步长bw进行了计算,但存储空间
没有变化. 因此,本文算法、EHS算法和HS算法的空
间复杂度相差不大.
本文运用定性评价算法时间复杂度的方法(即大

O方法)对HS算法、EHS算法和本文算法进行简单的
时间复杂度分析. HS算法最关键的操作是和声记忆库
考虑、基音调整、随机变异和选择更新操作,每一种操
作都至少需要执行3条指令语句,对于N维的优化问

题,每迭代一次,产生一个新的N维和声向量,如果最
大迭代次数为K,则HS算法的时间复杂度THS近似为

THS = 12α×NK + β ×K + γ, (29)

其中: b×K + c表示考虑算法初始化以及目标函数

值的计算所需要的额外时间, α, β, γ为时间复杂度系

数, α > 1,用大O记法表示为

THS = O(NK). (30)

说明HS算法是关于K的一次线性渐进时间复杂度.
EHS算法和本文算法除了进行HS算法运行所需

要的指令外,每一次迭代都需要进行一次bw的计算.
EHS算法需要计算所有和声每一维的标准差,本文算
法需要计算所有和声每一维的平均值.计算标准差包
括计算平均值及各和声分量与平均值的偏差. 假设和
声的总数目为HMS,那么EHS算法的时间复杂度为

TEHS =12α×NK+β ×K+γ+HMSN2K. (31)
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本文算法的时间复杂度为

TMHS =12α×NK+β ×K+γ+HMS ·NK. (32)

如果迭代次数K远大于和声的数目及问题的维数,
HS算法、EHS算法和本文算法都可用大O记法表示为

T = O(NK). (33)

说明HS算法、EHS算法和本文算法都是关于K的一

次线性渐进时间复杂度.但从算法的实际时间复杂度
来看, HS算法、EHS算法和本文算法满足

THS < TMHS < TEHS. (34)

为了验证分析HS算法、EHS算法和本文算法的时间
复杂度,针对f2, f5, f7和f8函数进行测试,迭代次数
设为400000,独立运行30次,表8给出了各算法的平均
运行时间,单位为计算机时间s. 由表8可知本文算法
的平均运行时间大于HS算法但小于EHS算法,验证了
本文算法时间复杂度分析的结果.

表 8 平均运行时间比较
Table 8 Comparison of the mean run time

函数 HS / s EHS / s MHS / s

f2 3.47E + 01 4.40E + 01 3.85E + 01

f5 3.09E + 01 4.05E + 01 3.53E + 01

f7 3.38E + 01 4.33E + 01 3.81E + 01

f8 3.23E + 01 4.23E + 02 3.66E + 01

6 结结结论论论(Conclusion)
本文分析了在不对称区间下即兴创作过程的探索

能力与各参数的关系,从理论上证明了算法即兴创作
过程迭代收敛的充分条件为HMCR = 1− ε，ε为很

小的正数,并提出了一种修正和声搜索算法. 首先通
过参数仿真实验,分析了参数HMS, PAR和HMCR对
算法性能的影响,验证了算法收敛性充分条件.其次,
基于10个标准函数的仿真,对比了本文算法与各种改
进和声搜索算法的优化性能,数值仿真表明本文算法
在整体上优于HS及最近文献报道的8种改进HS算法,
具有良好的收敛性,能够有效地跳出局部最优,优化
出满意理想的值.
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