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针对 AOA-TDOA 联合定位的混合策略优化 HHO 算法 
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摘  要：针对现有到达角(angle of arrival，AOA)定位和到达时间差(time difference of arrival，TDOA)定位联

合定位方法在复杂环境下局部搜索能力不足、易陷入局部最优解以及收敛速度较慢等问题，提出了一种混

合策略优化的哈里斯鹰优化（hybrid strategy-optimized Harris hawks optimization, HSHHO）算法。通过原始

种群与准反射种群的双模协同机制，利用双向精英迁移策略实现种群间优势互补和信息共享。同时，在算

法的开发与探索阶段分别融合了黄金正弦优化和柯西变异策略，对种群更新机制进行了改进，从而提升算

法的全局搜索能力和局部开发能力。仿真实验结果表明，与现有算法相比，HSHHO 算法在收敛速度、全

局探索能力、局部开发能力和定位精度等方面均表现出更优异的性能。 
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Hybrid strategy optimized HHO algorithm for AOA-TDOA 

joint localization 
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Abstract: To address the issues of insufficient local search capability, susceptibility to local optima, and slow 

convergence in existing angle of arrival (AOA) and time difference of arrival (TDOA) joint positioning methods 

under complex environments, a hybrid strategy-optimized Harris hawks optimization (HSHHO) algorithm was 

proposed. A dual-mode cooperative framework consisting of the original and quasi-reflective populations was 

constructed. A bidirectional elite migration strategy was employed to facilitate information exchange and comple-

mentary advantages between the two populations. Additionally, during the algorithm's exploration and exploitation 

phases, the golden sine optimization and Cauchy mutation strategy were respectively integrated to refine the pop-

ulation update mechanism, thereby enhancing the algorithm’s global exploration and local exploitation capabilities. 

Simulation results demonstrate that, compared with existing algorithms, the HSHHO algorithm exhibits superior 

performance in terms of convergence speed, global search capability, local refinement, and positioning accuracy. 

Keywords : AOA-TDOA(angle of arrival-time difference of arrival) joint localization; Harris hawks optimization 

algorithm; dual-mode cooperative optimization model; golden sine optimization; Cauchy mutation strategy
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在军事侦察与战场态势感知领域，随着战术

自组网、军用物联网和无人作战系统的实战化部

署，高精度定位技术已成为现代 C4ISR 系统的重

要支撑[1]。其中，基于角度到达(angle of arrival，

AOA)和到达时间差(time difference of arrival，

TDOA)的联合定位方法，凭借其抗干扰能力强、

隐蔽性高等战术优势，已广泛应用于战场目标追

踪和目标定位等领域[2-5]。 

然而，在建模与求解过程中，AOA-TDOA

联合定位问题仍然面临诸多挑战。首先，AOA 和

TDOA分别基于接收信号的相位角和时间差构建

距离测量模型，其中 TDOA 观测通常呈现双曲线

定位形式，而 AOA 模型则依赖于方向余弦[6]。在

联合模型中，非线性三角函数与高阶差分项混合

使用，导致整体目标函数具有高度非凸性[7]，并

存在大量局部极值。其次，AOA 和 TDOA 测量

均极易受到环境噪声、硬件延迟和同步误差等因

素的影响[8-9]，造成复杂的误差模型，从而进一步

加大了解的敏感性和不确定性。此外，联合定位

问题通常涉及多维变量求解及约束条件，其输入

数据涵盖多个传感器（或基站）的空间位置、

TDOA 观测值和 AOA 观测角，输出则是目标节

点的空间坐标估计。在此过程中，不仅需要对高

维参数进行有效优化，还必须满足任务区域内的

边界约束和物理可行性条件。 

由于 AOA-TDOA 联合定位问题具有建模复

杂、解空间非凸、干扰因素多以及对鲁棒性要求

高等显著特点[1]，使得其难以通过传统解析方法

直接求解[10]。而启发式和元启发式算法因其卓越

的全局搜索能力和抗干扰性，逐步被引入到

AOA-TDOA 联合定位问题的求解中。例如，文

献[11]结合多元泰勒级数展开算法与人工鱼群算

法，减少了鱼群数目和迭代次数对定位精度的影

响，从而实现更高精度的定位。文献[12]提出了

一种改进的哈里斯鹰优化定位算法 (improved 

Harris hawks optimization, IHHO)，通过优化初始

种群和适应度函数，提高了算法的收敛速度。文

献[13]则采用樽海鞘优化算法(salp swarm algo-

rithm, SSA)求解 TDOA 定位问题。此外，文献[14]

在天牛须搜索算法（beetle antennae search, BAS）

中引入步长因子优化，提高了定位精度和算法稳

定性。除了上述优化方法，粒子群优化算法[15-16] 

(particle swarm optimization algorithm, PSO)、遗传

算法[17-18](genetic algorithm, GA)、灰狼优化算法
[19-20] (grey wolf optimization)以及混合启发式算

法[21-22]等智能优化算法也已成功应用于定位问题。

同时，近年来涌现出的新型智能优化算法[23-25]已

在高维约束优化场景中展现出卓越性能，为解决

AOA-TDOA 联合定位中的非凸优化难题提供了

重要借鉴。 

在上述研究的基础上，本文提出了一种混合

策 略 优 化 的 哈 里 斯 鹰 优 化 (hybrid strate-

gy-optimized Harris hawks optimization, HSHHO)

算法。该方法的核心思想是利用原始种群与准反

射种群的双模协同优化机制，通过双向精英迁移

策略实现种群间的优势互补和信息共享。并对算

法的种群更新策略进行了改进，分别在算法的开

发和探索阶段融合黄金正弦优化和柯西变异策略，

以提升算法的全局搜索能力和局部开发能力。 

1 问题建模 

假设在三维空间中存在m 个监测站，监测

站坐标为 3 1( , , )
i

T
b i i ix y z  c ，目标位置为

3 1( , , )T
o x y z  c ，以监测站 1b 为原点构建三

维空间监测站与目标几何关系示意图，如图 1 所

示。选择监测站为 ib 参考节点计算 TDOA 值，通

过测量目标 o 到监测站 ib 和目标到其他监测站

( )jb j i 的信号到达时间，可以得到各监测站与

监测站 ib 之间的信号到达时间差信息 ( , )j i ，通过

测量目标到达各监测站的方位角和俯仰角可以得

到角度信息 ( , )i i  。由于受到噪声的影响，测量

值存在误差，测量误差可以认为是 0 均值的高斯

噪声[14]。 

根据图 1 监测站和目标间的几何关系，可以

得到方位角、俯仰角与检测站和目标坐标间的关

系： 

 arctan( )i
i

i

y y

x x






 (1) 

 
2 2

arctan( )
( ) ( )

i
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




  
 (2) 

式中， i 和 i 分别为方位角和俯仰角的理论值，

根据目标位置和监测站位置计算得到。 
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图 1 三维空间监测站与目标间几何关系示意图 
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Fig1  The schematic diagram of the geometric relationship 

between the three-dimensional space monitoring station and 

the target 

 

由于存在测量噪声，实际测量的方位角和俯

仰角存在误差 

 ˆˆ ,
i ii i i i           (3) 

式中，ˆ
i 和 i 分别为监测站方位角和俯仰角的实

际测量值，
i

 和
i

 分别为方位角和俯仰角的测

量误差，假设为零均值、方差为 2
 和 2

 的高斯

噪声。 

在 AOA 定位中，目标的位置通过估计信号

的到达角度来推算。可以基于观测到的角度数据，

利用最大似然估计，最大化目标位置的似然函数。 

对于每个监测站 ib ，测得的方位角 i 和俯仰

角 i 都受到高斯噪声影响，似然函数为： 
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式中， AOAn 为使用 AOA 定位某个目标时使用的

监测站个数。 

监测站 ib 到目标的距离定义为 

 
2 2 2( ) ( ) ( )i i i il x x y y z z       (5) 

选择监测站为 1b 参考节点计算 TDOA 值，

通过测量目标 o 到监测站 1b 和目标到其他监测

站 ib 的信号到达时间，可以得到各监测站与监测

站 1b 之间的信号到达时间差信息 ( ,1)ˆ i 。 

信号从目标到各监测站与参考监测站 1b 的

理论时间差为： 

 1
( ,1)

i
j

l l

c



  (6) 

式中，c 为信号传播速度。 

同样，实际测量的时间差 ( ,1)ˆ i 受到噪声的影

响，假设测量误差为零均值、方差为 2
TDOA 的高

斯噪声： 

 
( ,1)( ,1) ( ,1)ˆ
ii i      (7) 

式中，
( ,1)i 为时间测量误差。 

由此，可得基于测量数据得到的目标到监测

站与目标到参考监测站的距离差 

 
( ,1)(,1) ( ,1)ˆ
iic c c         (8) 

即 1 1 1i i jl l l e   ，其中 il 、1l 分别为监测站

ib 和监测站 1b 到目标的实际距离， 1ie 为测量误差。 

 
( ,1)1 1 ii ie e e c      (9) 

综合上述内容，可以建立 TDOA 定位双曲

线方程，用最大似然估计的方法来估计目标节点

的位置坐标。 

 

2
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式中， TDOAn 为使用 TDOA 定位某个目标时使用

的监测站个数。 

将 TDOA 和 AOA 联合使用时，似然函数需

要同时考虑到 TDOA 和 AOA 的误差。联合似然

函数可以表示为： 

 jiont AOA TDOAM M M   (11) 

对式(11)取对数，构造对数似然函数进一步

求解。求解目标坐标 ( , , )x y z 的最大似然估计值，

相当于求解式(12)： 

2
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ˆ( arctan( ))

ˆ( arctan( )) ]
( ) ( )

n

i i

i

n
i

i

ii

n
i

i

i i i

x y z c l l

y y

x x

z z

x x y y













   
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 

  
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

 (12) 

式(12)即为联合定位目标函数，其目标是通

过最小化定位误差平方和，实现对目标位置的估

计。该函数具有高度非线性，存在多个局部最优

解。同时，由于 TDOA 与 AOA 两种异构测量方

式之间存在复杂的耦合项，使得优化过程难以分

解，且模型性能易受到测量噪声的干扰，从而对

算法的鲁棒性和稳定性提出了更高要求。这一联

合定位问题因而难以通过解析方法获得精确解，

但其结构特征适合采用启发式算法进行全局搜索

与优化。 

为此，本文采用改进的哈里斯鹰优化算法对

式(12)所定义的目标函数进行求解。目标函数刻

画了某一候选位置与多基站 TDOA-AOA 测量值

之间的误差，其数值越小，表示候选位置越接近

真实目标。 

式(13)为约束条件，定义了目标节点在任务

区域内的空间边界，确保算法仅在可行区域内进

行定位估计。 

 

min max

min max

min max

x x x

y y y

z z z







 (13) 

给 定 算 法 输 入 ： 监 测 站 三 维 坐 标
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1 2{ , , , }ms s s 、目标与监测站 i 和监测站 j 之间的

TDOA 观测值{ }ijt 、和监测站 i 接收到目标信号

的 AOA 观测值。在上述目标函数和约束条件的

基础上，HHO 算法求解流程可总结为以下 5 个步

骤： 

1)种群初始化。设定种群规模，在给定搜索

空间内生成初始种群，种群每个个体表示一个潜

在的目标位置 [ , , ]Ti i i ix y zx 。 

2)适应度评估。对于每个个体，代入目标函

数计算其适应度值。适应度越小表示估计误差越

小，定位精度越高。 

3)种群迭代更新。基于 HHO 算法特有的动

态捕猎机制，结合种群个体间的信息交互，迭代

生成新一代候选解。 

4)边界处理与收敛判定。在个体更新过程中

对位置进行边界约束，确保搜索始终在可行解空

间内进行。设置最大迭代次数作为收敛判据，达

到指定迭代轮数或满足精度条件时停止算法执行。 

5)输出最优解。迭代结束后，输出使目标函

数最小的个体所对应的位置向量作为目标的最终

估计坐标。 

2 基于混合策略改进的 HHO 算法 

2.1 HHO 算法 

HHO 算法设计灵感来源于哈里斯鹰在捕食

猎物过程中的合作行为以及突然袭击的狩猎风格，

算法的寻优过程包括探索、探索与开发过渡和开

发三个阶段。 

1)探索阶段 

在探索阶段哈里斯鹰通过两种策略搜索猎

物位置： 

①基于猎物位置的策略(概率 0.5p  ) 

1 2( 1) ( ) | ( ) 2 ( ) |rand randX t X t r X t r X t      (14) 

式中，t 为当前迭代次数， ( )X t 为当前个体位置，

( )randX t 为随机选择的个体位置， 1r 和 2r 为[0,1]

之间的随机数。 

②随机栖息策略( 0.5p ) 

 
3 4

( 1) [ ( ) ( )]

[ ( )]

rabbit mean

b b b

X t X t X t

r l r u l

  

    
 (15) 

式中， ( )rabbitX t 为当前最优个体位置，

( )meanX t 为种群平均位置， 3r 和 4r 为[0,1]之间的

随机数， bu 和 bl 分别为搜索空间的上界和下界。 

2)探索与开发过渡阶段 

猎物能量E随迭代次数递减，控制算法阶段

切换： 

 02 (1 )
t

E E
T

    (16) 

式中， 0 [ 1,1]E   ，表示初始能量，T 表示

最大迭代次数。 

当 | | 1E 时继续探索阶段，当 | | 1E  时进入

开发阶段。 

3)开发阶段 

根据猎物逃逸能量E和随机跳跃强度 pS ，

采用四种捕猎策略： 

①软包围( | | 0.5E 且 0.5pS ) 

 ( 1) ( ) | ( ) ( ) |rabbitX t X t E J X t X t        (17) 

式中， ( ) ( ) ( )rabbitX t X t X t   ，J 为猎物跳跃强

度且 52(1 )J r  ，其中 5 [0,1]r  。 

②硬包围( | | 0.5E  且 0.5pS ) 

 ( 1) ( ) | ( ) |rabbitX t X t E X t      (18) 

③渐进式快速俯冲软包围 ( | | 0.5E 且

0.5pS  ) 

首先进行 Levy 飞行扰动： 

 ( ) | ( ) ( ) |rabbit rabbitY X t E JX t X t     (19) 

再判断是否改进： 

 
  if ( )

( 1)
  otherwise

fitness fitnessY Y X t
X t

Z


  


 (20) 

式中， ( )Z Y S LF D   ，其中 (*)LF 为 Levy 函

数，D为问题维度，S 为随机向量。 

④渐进式快速俯冲硬包围 ( | | 0.5E  且

0.5pS  ) 

( ) | ( ) ( ) |rabbit rabbit meanY X t E JX t X t     (21) 

 
  if ( )

( 1)
  otherwise

fitness fitnessY Y X t
X t

Z


  


 (22) 

2.2 HSHHO 算法 

AOA-TDOA 定位问题融合了两种不同的观

测模型，其目标函数常呈现出高度非凸和众多局

部极值的特点。同时，实际测量过程中常受环境

噪声、硬件延迟和同步误差等因素影响，增加了

解的敏感性与不确定性。传统 HHO 算法在局部

搜索时容易陷入局部最优并提前收敛，而初期种

群探索分布不均也会影响求解效果。因此，有必

要对 HHO 算法进行多方面改进，以提高其在解

决 AOA-TDOA 定位问题时搜索全局最优解的能

力和鲁棒性。具体改进如下： 

首先，提出一种基于原始种群与准反射种群

的双模协同优化机制。该机制通过生成准反射解

以拓展搜索空间，并通过两个种群间的信息共享

与优势互补，提升算法的收敛速度、稳定性和全

局搜索能力。 

基于对称解空间映射原理，准反射种群

0 1{ , , , }qr qr qr qr
nM X X X 通过准反射操作 [26]生
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成： 

 
0 0 0

0 0 0

( ),

( ),

qr
i i i

qr
i i i

X X r X X X X

X X r X X X X

     


   

 (23) 

式中， [0,1]r ， 0
2

b bl u
X


 。 

在每次迭代中，引入双向精英迁移策略。利

用原始种群中的最优个体替换准反射种群中的最

差个体，同时将准反射种群中表现最优的个体替

换原始种群中的最差个体，以实现两种种群之间

的优势互补和信息共享。 

其次，对种群更新策略进行改进，以提升算

法的全局搜索和局部探索能力。具体改进如下： 

1)融合黄金正弦优化的探索阶段种群搜索优

化 

黄金正弦优化是一种基于黄金分割比和正弦

函数设计的全局优化方法，通过模拟黄金分割在

优化搜索中的作用，并结合正弦扰动，使算法在

初期具有较强的全局搜索能力，后期则更容易收

敛到全局最优。 

将黄金正弦优化机制引入标准算法探索阶段

种群更新中，将探索阶段原始算法种群更新公式

(14)和(15)改为 

1

2 1 1 2

3

4 3 1 2

( 1) ( ) sin( )

             ( ) sin( ) ( ), 0.5

( 1) [ ( ) ( )] sin( )

             ( ) sin( ) ( ), 0.5

rand

b b

rabbit mean

b b

X t X t r

r e r G u G l p

X t X t X t r

r e r G u G l p

  


       


   
       

 (24) 

式中， 1G 为黄金分割比例， 1 (1 0.5 5)G    ；

2 11G G  ； 1r 、 2r 、 3r 、 4r 为取值 0~1 之间的

随机数。 

2)融合柯西变异策略的局部搜索优化 

HHO 算法在开发阶段前期易因局部搜索倾

向导致个体快速聚集至狭窄区域，引发早熟收敛

问题。通过嵌入柯西变异算子，利用其宽峰厚尾

特性增强算法局部搜索前期的全局扰动能力，从

而延缓局部最优陷阱的形成。具体实现如下： 

①式(17)软包围过程策略改进： 

( 1) ( ) | ( ) ( ) | (0, )rabbitX t X t E J X t X t C         

 (25) 

式中， 为缩放因子，通常设置为一个较小的正

数以控制变异幅度，本文取 0.1  ； (0, )C  为

以 0 为均值， 为尺度参数的柯西分布，其概率

密度函数为： 

 
2

1
( )

1

f x
x

 



  

       

 (26) 

本文取 1  。 

②式(19)渐进式快速俯冲软包围过程策略改

进： 

( 1) ( ) | ( ) | (0, )rabbitX t X t E X t C         (27) 

结合 AOA-TDOA 定位问题的实际特点，上

述改进方案具有以下优势：(1)通过异构种群的协

同探索扩展搜索空间，并结合动态信息共享机制

加速算法收敛，能有效提升算法收敛速度。(2)通

过融合黄金正弦更新和柯西变异策略，兼顾全局

探索与局部微调能力，使算法能够更好地适应

AOA-TDOA 定位问题中目标函数复杂、多峰的

特性。 

HSHHO 算法流程如图 2 所示。HSHHO 算法

在种群寻优过程遵循 HHO 的基础框架，其整体

流程主要包括下面 5 个步骤： 

步骤 1：算法参数设置—设定种群规模 n 、

最大迭代次数T 、问题维度D以及搜索空间上下

界[ , ]b bl u 。 

步骤 2：种群初始化—在搜索空间内利用

Sobol 序列初始化，生成均匀分布的原始种群M ，

并通过准反射学习机制构建与之同等规模的准反

射种群 rM 。 

步骤 3：双种群同步迭代更新—每次迭代基

于融合黄金正弦与柯西变异的更新策略更新种群

M 和 rM 。在每次迭代时，动态更新猎物逃逸能

量E ，并生成随机概率 p 和随机跳跃概率 Sp 。

根据这三个参数的取值情况，在算法的不同阶段

采用相应的策略更新种群： 

1)在探索阶段( 1E )，基于式(25)定义的黄金

正弦优化机制更新种群； 

2)在软包围阶段( 0.5 1E  )，当随机跳跃概

率 0.5Sp 时，采用式(26)定义的柯西变异软包围

更新策略更新种群，当 0.5Sp  时，采用式(27)

定义的柯西变异渐进式快速软包围策略更新种群； 

3)在硬包围阶段( 0.5E  )，采用原始 HHO 算

法中的硬包围更新策略更新种群。 

步骤 4：双向精英个体迁移—在每次迭代中，

分别用原始种群M 中的最佳个体替换准反射种

群 rM 中的最差个体，同时用准反射种群 rM 中的

最佳个体替换原始种群M 中的最差个体。 

步骤 5：终止条件判断与最优解输出—若当

前迭代次数达到设定的最大值，输出原始种群M

中的最优个体 BestX 作为最终解；否则返回步骤 3

和步骤 4，继续迭代优化。 
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开始

软包围过程
柯西变异策

略局部优化

|E | 1？

更新E，生成随机数p和Sp

|E | 0.5？

Sp 0.5？Sp 0.5？

硬包围过程

局部优化

渐进式快速俯
冲软包围过程
柯西变异策略

局部优化

渐进式俯冲
硬包围过程

局部优化

p 0.5？

基于融合黄金正
弦优化的随机栖

息策略更新种群

基于融合黄金正
弦优化的猎物追

踪策略更新种群

初始化种群M

迭代更新

初始化准反射种

群Mr

双向精英迁移策略：

M最优个体替换 Mr最差个体

Mr最优个体替换 M最差个体

是否达到

终止条件

输出种群M最优个体

是

否
是 否

是 否 否是

是

否

参数设置

是

否

结束

图 2 HSHHO 算法流程 

Fig2  HSHHO algorithm procedure 
 

3 实验与仿真分析 

为检验 HSHHO 算法的性能，本文共设计 3

组实验：实验 1 通过对不同改进策略在基准测试

函数上的性能进行对比分析；实验 2通过HSHHO

算法与 5 种智能算法在基准测试函数上的性能进

行对比分析；实验 3 在具体的复杂定位场景下，

比较 HSHHO 算法与实验 2 中的 5 种智能算法及

不同改进策略在定位精度和收敛速度的差异。 

本文实验均基于 python3.9 进行。实验 1 和

实验 2 种群规模 30n  ，最大迭代次数 400T  ，

在6个基准测试函数上分别独立运行50次来检验

本文算法的改进性能。这些基准测试函数包括 3

个单峰函数 Sphere 函数、Rosenbrock 函数和

Schwefel 1.2 函数，分别记为 1f 、 2f 和 3f ；2 个

多峰函数 Ackley 函数和 Penalized1 函数，分别

记为 4f 和 5f ；1 个固定维度多峰函数 Kowalik 函

数，记为 6f 。 

3.1 改进策略有效性分析 

为验证不同改进策略的有效性，本文将结合

黄金正弦优化的 HHO 算法(HHO-1)、融合柯西变

异策略的局部搜索优化的 HHO 算法(HHO-2)以

及基于原始种群与准反射种群的双模协同优化的

HHO 算法 (HHO-3)分别与原始 HHO 算法和

HSHHO 算法在多个基准测试函数上的寻优性能

进行对比。

   
(a)不同改进策略在 1f 上的收敛曲线 

(a) The convergence curves of different 

improved strategies on 1f  

(b)不同改进策略在 2f 上的收敛曲线 

(b) The convergence curves of different 

improved strategies on 2f  

(c)不同改进策略在 3f 上的收敛曲线 

(c) The convergence curves of different 

improved strategies on 3f  

   
(d)不同改进策略在 4f 上的收敛曲线 

(d) The convergence curves of different 

improved strategies on 4f  

(e)不同改进策略在 5f 上的收敛曲线 

(e) The convergence curves of different 

improved strategies on 5f  

(f)不同改进策略在 6f 上的收敛曲线 

(f) The convergence curves of different 

improved strategies on 6f  

 
图 3 不同改进策略在基准函数上的收敛曲线 

Fig3  The convergence curves of different improved strategies on the benchmark function
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在问题维度 10D  条件下，各算法在不同

基准测试函数中的适应度收敛特性如图 3 所示。

结果表明，3 种改进策略均在不同程度上提升了

HHO 算法的优化性能。这是由于黄金正弦机制与

柯西变异分别增强了全局探索和局部开发能力，

有效规避了陷入局部最优的问题，从而提升了在

基准测试函数中的优化效果。此外，采用异构种

群协同优化机制能有效增强算法的全局搜索与局

部开发能力。融合上述 3 种策略优势的 HSHHO

算法实现了全局探索与局部开发的有机协同，最

终展现出最优的性能。 

3.2 不同算法在基准函数测试中的性能对比分析 

为证明本文所提算法相较其他智能算法的优

势，将 HSHHO 算法与樽海鞘算法[13](SSA)、鸽

群优化算法 [27](PIO) 、改进哈里斯鹰算法
[12](IHHO)、改进灰狼优化算法[20](IGWO)、基于

反向学习的混沌映射自适应粒子群算法 [28] 

(OAPSO)在问题维度 10D  条件下进行对比分

析。以平均值、标准差和最优值作为性能评价指

标，各算法在基准函数的仿真对比结果如表 1 所

示。 

表 1 不同算法对比结果 

Tab1  Comparison results of different algorithms 

函

数 
值类型 SSA PIO HSHHO IHHO IGWO OAPSO 

1f  

最优值 1.62E-05 7.21E-04 1.47E-247 0.00E+00 1.91E-05 7.24E-05 

平均值 4.35E-01 5.97E-03 4.11E-190 6.40E-23 9.00E-05 2.04E-04 

标准差 1.08E+00 7.08E-03 0.00E+00 4.48E-22 2.84E-05 7.30E-05 

2f  

最优值 2.98E+00 2.43E+00 1.39E-11 2.76E-08 8.59E-01 1.01E-02 

平均值 7.48E+01 2.89E+01 1.36E-06 2.59E-04 2.27E+00 5.43E+03 

标准差 1.82E+02 3.78E+01 4.95E-06 4.69E-04 4.41E-01 2.14E+04 

3f  

最优值 2.13E-02 1.30E-03 1.36E-180 1.37E-93 4.29E-05 1.08E-04 

平均值 9.57E-01 2.32E-02 9.52E-112 6.88E-54 1.32E-04 2.06E-04 

标准差 1.57E+00 1.62E-02 6.66E-111 4.27E-53 4.89E-05 7.36E-05 

4f  

最优值 1.02E-04 4.21E-06 6.67E-11 4.37E-10 3.33E-06 6.89E-05 

平均值 1.60E+00 6.24E-02 3.10E-08 1.78E-06 8.72E-06 3.56E-04 

标准差 2.06E+00 2.06E-01 4.95E-08 3.43E-06 3.71E-06 1.35E-04 

5f  

最优值 5.84E-03 5.83E-03 4.44E-16 4.44E-16 7.88E-03 3.38E-04 

平均值 2.64E+00 7.74E-02 4.44E-16 4.44E-16 1.25E-02 7.97E-04 

标准差 1.59E+00 2.21E-01 0.00E+00 0.00E+00 2.26E-03 1.77E-04 

6f  

最优值 8.63E-03 8.63E-03 8.61E-03 8.62E-03 8.63E-03 8.63E-03 

平均值 1.05E-02 1.00E-02 8.67E-03 2.52E-02 8.63E-03 8.66E-03 

标准差 4.87E-03 5.38E-03 1.16E-04 1.09E-02 1.89E-06 3.64E-05 

 

在基准测试函数中，SSA 整体表现不稳定，

尤其在单峰函数中最优值偏大，表明其局部开发

能力不足；在多峰函数上尽管最优值尚可，但平

均值和标准差偏高，易陷入局部最优，主要原因

在于其探索与开发不平衡。PIO 在所有测试函数

上表现较弱，尤其在单峰函数中平均值和标准差

均高，反映出其局部搜索和跳出局部最优能力不

足，这与其缺乏有效扰动机制有关。HSHHO 在

各类测试函数中均表现出优异性能，最优值接近

理论最优值，且平均值与标准差极小，显示出良

好的全局收敛性和局部开发能力，其性能提升得

益于异构种群协同机制以及黄金正弦与柯西变异

策略的引入。IHHO 通过 Chan 算法改进初始种群

质量，整体表现良好，但由于缺乏更新机制优化，

其局部搜索性能仍弱于 HSHHO。IGWO 在各测

试函数中整体表现良好，通过引入差分扰动与邻

域机制，在一定程度上增强了原始 GWO 的局部

开发能力。然而，其未针对局部最优陷阱进行有

效改进，导致在陷入局部极值区域后易出现性能

下降的问题，导致其平均性能略逊于 HHO 类算

法。OAPSO 虽在 PSO 框架中融合反向学习、动

态惯性权重与混沌扰动，但由于仍采用标准的

PSO 更新策略，局部开发能力有限，且混沌扰动

的随机性可能影响搜索稳定性，难以有效摆脱局

部极值陷阱。
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(a)不同算法在 1f 上的收敛曲线 

(a) The convergence curves of different 

algorithms on 1f  

(b) 不同算法在 2f 上的收敛曲线 

(b) The convergence curves of different 

algorithms on 2f  

(c) 不同算法在 3f 上的收敛曲线 

(c) The convergence curves of different 

algorithms on 3f  

   
(d) 不同算法在 4f 上的收敛曲线 

(d) The convergence curves of different 

algorithms on 4f  

(e) 不同算法在 5f 上的收敛曲线 

(e) The convergence curves of different 

algorithms on 5f  

(f) 不同算法在 6f 上的收敛曲线 

(f) The convergence curves of different algo-

rithms on 6f  

 

图 4 不同算法适应度收敛曲线 

Fig4  The fitness convergence curve of different algorithms 

为更加直观地展示不同算法的性能差异，图

4展示了 6种算法基准测试函数独立运行 30次的

平均收敛曲线。在单峰函数 1f 、 2f 和 3f 上，

HSHHO 算法的适应度下降速度明显快于其他算

法，且最终收敛值更接近理论最优值，表明其具

备更强的局部开发能力和收敛速度。对于多峰函

数 4f 、 5f ，HSHHO 同样保持优异性能。表明其

具有更强的全局探索能力和跳出局部最优的能力。 

综合 6 个基准测试函数的收敛性能对比结果

可知，HSHHO 在全局探索与局部开发能力之间

取得了良好平衡，能够在较短时间内找到更优解，

相比其他算法具有更高的优化效率。 

3.3 定位模型仿真分析 

定位场景设定为一个宽度 40km，纵深 40km、

高度 0.05km 的三维空间，整个空间内部署 4 个

蓝方测量节点，其坐标分别为(30.93, 1.86, 0.05)，

(30.83, 25.81, 0.05)，(14.46, 21.13, 0.05)，(9.99, 

0.79, 0.05)，红方未知通信节点坐标为(10, 15, 0)，

各坐标值单位均为 km。搜索空间的上界和下界

分别为 [40,40,0.5]bu  (单位：km)和 [0,0,0]bl  (单

位：km)。实验最大迭代次数设置为 250 次，TDOA

误差标准差、AOA 方位角误差标准差和俯仰角误

差标准差分别设置为 100m、0.1°和 0.05°。以均

方根误差(root mean square error, RMSE)作为定位

精度的评价指标。 

在种群规模固定为 30 的情况下，通过观察不

同算法的适应度迭代曲线来分析各算法的收敛性

能。图 5 展示了各优化算法在迭代过程中的适应

度变化趋势。总体来看，HSHHO 算法在较少的

迭代次数内即可获得优质解，并在后续迭代中持

续优化，体现出良好的全局搜索与局部开发能力

的平衡性。 

 
图 5 不同算法适应度值随迭代次数的变化情况 

Fig5  The variation of the fitness value of different algo-

rithms with the number of iterations 

图 6展示了各算法在迭代过程中RMSE值的

变化趋势。迭代结束后 SSA、PIO、HSHHO、IHHO、

IGWO 和 OAPSO 的 RMSE 值分别为 57.16m、

61.41m、22.31m、66.00m、347.55m 和 54.17m。

所有算法在迭代初期RMSE值均呈现显著的下降

趋势，随后逐渐趋于稳定。其中，HSHHO 算法

展现出最优的定位精度，表现出快速收敛特性与

持续跳出局部最优的能力。SSA、PIO 与 OAPSO

算法尽管在收敛趋势和最终误差方面表现相近，
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且误差相对较低，但在后期缺乏摆脱局部极值的

能力，限制了进一步优化空间。而 IGWO 算法在

优化过程中频繁陷入局部最优，导致最终误差显

著偏高。 

 
图 6 不同算法 RMSE 值与迭代次数的关系 

Fig6  The relationship between RMSE value and iteration 

times of different algorithms 

实验结果表明，HSHHO 算法通过混合策略

设计有效平衡了全局探索与局部开发过程，在非

凸多峰优化的 AOA-TDOA 联合定位问题中表现

出更强的适应性和鲁棒性。该算法在噪声干扰环

境下仍保持高精度稳定定位的特性，验证了其在

复杂场景中的工程实用潜力。 

值得注意的是，尽管 IGWO 算法在基准测试

函数中表现良好，但在 AOA-TDOA 联合定位问

题中却呈现出最差的性能。这一现象可能源于其

邻域构建策略的局限性：IGWO 仅基于个体适应

度的排序来选择邻域个体，而忽略了搜索空间中

个体的几何分布和拓扑结构，导致所构建的邻域

缺乏代表性。在应对 AOA-TDOA 目标函数时，

这种结构容易引导搜索沿错误方向扰动，削弱算

法的局部开发能力，进而增加陷入局部最优解的

风险。 

此外，SSA 算法、PIO 算法和 OAOAPSO 算

法在 AOA-TDOA 联合定位问题中的表现显著优

于其在基准测试函数中的性能。这一差异可能源

于问题维度的不同。在基准测试中，较高的维度

增加了搜索空间的复杂性与稀疏性，从而提升了

收敛难度，导致算法难以找到最优解。而在

AOA-TDOA 联合定位问题中，由于问题维度较

低，搜索空间更为集中，使得这些算法能更有效

地执行局部搜索，从而在定位任务中获得更优的

性能表现。 

为进一步验证各改进策略的有效性，本文在

最大迭代次数固定为 250 次的条件下，对不同策

略在定位精度方面的表现进行了对比分析。 

 
(a)  不同改进策略适应度变化情况 

(a)  The variation of the fitness of different improved 

strategies 

 
(b)  不同改进策略 RMSE 值变化情况 

(b)  The change of RMSE value of different improved 

strategies 
图 7  不同改进策略的动态收敛特性 

Fig7  Dynamic convergence characteristics of different 

improved strategies 

图 7 展示了各算法的 RMSE 动态收敛曲线。

实验结果表明，所有改进算法在不同程度上均显

著提升了原始 HHO 算法的定位性能，HHO-1 引

入黄金正弦优化机制，其周期性振荡特性增强了

算法的全局探索能力，有效避免陷入局部最优，

提升了定位精度，降低了 RMSE 值；HHO-2 嵌入

柯西变异算子，利用其宽峰厚尾分布特性，在局

部搜索初期提供了更强的扰动能力，显著提升了

对最优解的局部搜索精度；HHO-3 采用基于原始

种群与准反射种群的双模协同优化机制，通过种

群间的信息交互提升搜索多样性，缓解了单一群

体易出现的早熟收敛问题。融合三种改进策略优

势的 HSHHO 算法实现了全局搜索与局部开发的

平衡。在 AOA-TDOA 定位任务中，HSHHO 展

现出更快的收敛速度和更高的定位精度，在适应

度与 RMSE 指标上均最优。 

4 结论 

本文针对传统 AOA-TDOA 联合定位方法在

复杂环境中存在的局部搜索能力弱、易陷入局部

最优解和收敛速度慢等问题，提出了一种融合多

种改进策略的哈里斯鹰优化算法 HSHHO。 

在多个基准测试函数和 AOA-TDOA 联合定

位任务的仿真实验中验证了各项改进策略的有效

性。与对比算法相比，HSHHO 在全局探索和局
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部开发能力之间取得了良好的平衡，能够在较短

时间内找到更优解，且在多个基准测试函数中展

现了更高的求解性能。此外，在 AOA-TDOA 联

合定位任务的仿真实验中，HSHHO 能在较少的

迭代次数内获得较优解，并在后续阶段持续优化。

与其他算法相比，其 RMSE 收敛曲线下降速度更

快，最终定位误差更低，表明其在实际复杂定位

场景中具备更优的性能。 

综上所述，HSHHO 算法通过多策略融合，

实现了全局搜索能力、局部开发能力和种群协同

机制的有机结合。它不仅在基准测试函数中优于

现有优化算法，还在 AOA-TDOA 联合定位任务

中展现了卓越的定位精度和工程实用价值，为后

续在复杂优化与精确定位领域的研究提供了有效

的参考方向。 
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