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基于多策略的改进蜜獾算法及其应用

向海昀 1，李鸿鑫 1，符 晓 2，苏小平 1

（1.西南石油大学  计算机科学学院，成都  610500；2.西南石油大学  网络与信息化中心，成都  610500）
摘 要： 蜜獾算法（HBA）是一种新型智能优化算法，通过模拟蜜獾觅食行为进行寻优，具有结构简单且收敛速度

快等特点。针对 HBA 在解决高维复杂问题时收敛精度低、收敛速度慢以及全局寻优能力不足等问题，提出一种多

策略改进的蜜獾算法（MSHBA）。设计一种限制反向学习机制，随着算法迭代生成限制反向解更新种群，提高种群

质量，加快算法收敛速度，引入自适应权重因子，随着迭代次数的变化调节不同寻优路径上的寻优步长，协调算法

不同探索阶段，提升算法稳定性，加快收敛速度，构建一种新的饥饿搜索策略，根据种群能量以及全局最差位置改

变寻优路径上的寻优步长，避免算法陷入早熟。基于 9 个标准测试函数对 MSHBA、HBA、鲸鱼优化、哈里斯鹰、单

一策略等算法在不同维度上进行仿真实验，结果表明，MSHBA 具有更优的稳定性和收敛精度，将算法应用于机械

设计优化问题并进行结果比较，MSHBA 对比原 HBA 性能优化了 88%，适用于求解高维复杂问题。

关键词： 蜜獾算法；限制反向学习机制；自适应权重因子；饥饿搜索策略；机械设计

开放科学（资源服务）标志码（OSID）：

源代码链接：https：//paste.ubuntu.com/p/c8znCZ6qGj/

中文引用格式：向海昀，李鸿鑫，符晓，等 . 基于多策略的改进蜜獾算法及其应用［J］. 计算机工程，2023，49（12）：

78-87.

英文引用格式：XIANG H J，LI H X，FU X，et al. Improved honey badger algorithm based on multi-strategy and its 

applications［J］.Computer Engineering，2023，49（12）：78-87.

Improved Honey Badger Algorithm Based on Multi-Strategy and Its Applications

XIANG　Haiyun1，LI　Hongxin1，FU　Xiao2，SU　Xiaoping1

（1.School of Computer Science， Southwest Petroleum University， Chengdu 610500，China；
2.Network and Information Center，Southwest Petroleum University，Chengdu 610500，China）

【Abstract】 The Honey Badger Algorithm（HBA） is a new type of intelligent optimization algorithm that simulates the 

foraging behavior of honey badgers. It has the characteristics of a simple structure and fast convergence speed. A multi-

strategy improved Honey Badger algorithm（MSHBA） is proposed to address the issues of low convergence accuracy，

slow convergence speed，and insufficient global optimization ability of the HBA to solve high-dimensional complex 

problems. It designs a restricted reverse learning mechanism that updates the population with restricted reverse solutions 

generated through algorithm iteration，improved population quality，and accelerated algorithm convergence speed. 

MSHBA introduces adaptive weight factors to adjust the optimization step size for different optimization paths as the 

number of iterations changes，thus coordinating different exploration stages of the algorithm，improving stability，and 

accelerating convergence speed；and construct a new hungry search strategy that changes the optimization step size for 

the optimization path based on population energy and global worst-case position to prevent premature convergence. 

Based on nine standard test functions，simulation experiments are conducted on the MSHBA，HBA，Whale 

Optimization，Harris Hawks，and single strategy in different dimensions. The results show that the MSHBA has better 

stability and convergence accuracy. The algorithm is applied to mechanical design optimization problems and the results 

are compared. Compared with the original HBA，the MSHBA achieved 88% performance optimization，confirming its 

suitability for solving high-dimensional complex problems.
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0　概述  

全局优化问题存在于数学、医学、经济、工程实

践等领域中。在实际问题中具有许多高维度、多极

值、非线性等复杂全局优化的情况。传统优化算法

难以得到理想的优化效果，而智能优化算法则提供

了优化的解决方法。群体智能优化算法搜索单元使

用模拟的生物集体智能和社会智能进行导航，是目

前快速发展的一种智能技术［1-2］。典型的群体智能

优化算法有粒子群优化（Particle Swarm Optimization，

PSO）算法［3］、遗传算法（Genetic Algorithm，GA）［4］、

哈里斯鹰优化（Harris Hawks Optimization，HHO）算

法［5］、正 余 弦 优 化 算 法（SCA）［6］、鲸 鱼 优 化 算 法

（Whale Optimization Algorithm，WOA）［7］等。

蜜 獾 算 法（Honey Badger Algorithm，HBA）是

HASHIM 等［8］提出的一种群体智能优化算法，通过

模拟蜜獾觅食行为进行寻优，因其与其他算法仿真

实验结果对比表现优异，且算法结构简单，因此具有

较好的研究价值。虽然 HBA 已被证明在收敛速度

和 探 索 - 开 发 平 衡 方 面 优 于 模 拟 退 火（Simulated 

Annealing，SA）算法、PSO 算法、蚱蜢优化算法等，但

是在解决高维复杂问题时，其寻优能力和稳定性等

仍需改进，可将其他策略与其相结合以提高算法性

能。国内外对 HBA 算法在这些问题上的改进研究

较少。在对群体智能优化算法改进的领域中，研究

人员常将随机学习、反向学习、不同算法与所研究算

法相结合，进而提高原算法的寻优性能。如董海

等［9］提出一种结合差分进化原则的蜜獾算法，增强

算法的寻优能力。刘琨等［10］在 WOA 中引入精英反

向学习策略初始化种群，以提高种群的质量，利用纵

横交叉策略提高种群多样性，防止算法陷入早熟。

孟宪猛等［11］提出一种新的 WOA，利用精英反向学习

初始化种群，提高初始解的质量，加入 Lévy 飞行策

略，精确搜索范围，避免算法出现早熟。DENG［12］等

将 Lévy 飞行策略以及 GA 中的算子与 HBA 相结合，

提高算法处理复杂工程问题时的寻优能力。HAN

等［13］提出将反向学习与混沌机制引入 HBA，增强种

群质量，提高原算法的收敛速度。NASSEF 等［14］在

HBA 中引入狩猎搜索策略进而提高算法的寻优能

力，保持了勘探和开发阶段平稳过渡。LEI 等［15］提

出螺旋搜索机制更新 HBA 的勘探阶段，从而提高算

法全局搜索能力，引入准余弦定律更新原算法中密

度因子平衡不同阶段的过渡，设计针孔成像策略，进

而提高种群多样性。DÜZENLI 等［16］利用高斯混沌

映射处理 HBA 中的关键随机变量，提高算法搜索能

力，加入对立学习，使问题的搜索空间边界根据对立

学习中随机和相反候选解的适应度值而变化，避免

算法陷入局部最优。ALSHATHRI等［17］将 HBA 与二

维 Hénon 映射相结合，以提高算法的基本性能，引入

基于量子的优化技术用于提高算法搜索能力，平衡

勘探和开发 2 个阶段的过渡。ABD ELAZIZ 等［18］在

HBA 中引入 Lévy 飞行策略，在医学图像领域加快特

征选择，有效平衡 HBA 的不同寻优阶段。YASEAR

等［19］在 HBA 中加入反向学习机制，提高种群多样

性，用于解决电力消耗成本中的复杂问题。王梓辰

等［20］提出一种自适应动态 WOA，引入自适应惯性权

重系数、非线性收敛因子，平衡全局与局部的过渡，

引入广义反向学习机制避免算法陷入早熟。研究人

员提出一种基于混沌收敛因子和惯性权重的改进

WOA［21］，利用混沌收敛因子和惯性权重更新算法寻

优路径，对寻优过程中最优个体进行多项式变异，避

免算法陷入局部最优。

针对 HBA 算法存在的改进空间，本文提出一种

多策略改进的蜜獾算法（MSHBA）。该算法在挖掘

模式和蜂蜜模式不同寻优路径更新的基础上引入限

制反向学习机制，提高种群质量，增强算法的寻优性

能，引入自适应权重因子更新寻优路径，促进不同搜

索阶段的平稳过渡。提出一种新的饥饿搜索策略，

进一步增强算法跳出局部最优的能力。

1　蜜獾算法  

1.1　种群初始化　

HBA 算法的模型是通过模拟蜜獾智能行为建

立的，其通过模拟蜜獾捕食行为进行寻优。蜜獾种

群大小为 N，HBA 算法将种群在一定上下限范围内

进行随机初始化，如式（1）所示：

xi = l lbi + r1 ´ (uubi - l lbi) （1）

其中：xi 代表种群 N 中第 i个蜜獾的位置；而 uubi 和 l lbi

分别表示搜索区间的上界和下界；r1 为［0，1］的随

机数。

1.2　捕食强度　

蜜獾的捕食能力与第 i只蜜獾的距离、猎物的集

中强度和气味强度有关。 Ii 是猎物的气味强度。当

Ii 增大时，蜜獾速度随之加快。Ii 的具体定义如下：

Ii = r2 ´
S

4πd 2
i

（2）

其中：r2 为［0，1］的随机数；S 为猎物的集中强度；di

表示猎物和第 i只蜜獾之间的距离。

1.3　密度因子　

非线性密度因子 α约束随时间变化的寻优路
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径，使得算法演变过程更加稳定。非线性密度因子 α

随迭代次数减少，其定义如式（3）所示：

α = C ´ exp ( -t
tmax ) （3）

其中：tmax 表示最大迭代次数；C ≥ 1（默认值设为 2）。

1.4　粒子位置更新　

HBA 算法寻优路径分为挖掘模式和蜂蜜模式，

这 2 种模式具有不同的运动轨迹。

1. 4. 1　挖掘模式　

在挖掘模式中，蜜獾的行动轨迹类似心形，通过

式（4）可以模拟行动路线轨迹：

xnew = xprey + F 1 ´ β ´ I ´ xprey +

F1 ´ r3 ´ α ´ di ´ | cos(2πr4 ) ´ [1 - cos(2πr5 ) ] |
（4）

其中：xnew 代表个体的新位置；xprey 代表猎物在环境中

的最佳位置；β ≥ 1（默认值为 6）反映蜜獾个体对于食

物的获取能力；F 1 作为搜索方向不断改变的标志；

r3、r4 和 r5 表示 0~1 之间 3 个随机的取值。F 1 的定义

如式（5）所示：

F 1 = {1，r6 ≤ 0.5

-1，其他
（5）

其中：r6 属于 0~1 的随机数。

蜜獾在挖掘模式中的搜索路径主要受猎物的距

离 di、猎物的嗅觉强度 Ii 和非线性密度因子 α 的

影响。

1. 4. 2　蜂蜜模式　

在蜂蜜模式中，蜜獾改变寻优路径，跟随蜂蜜向

导鸟到达目标蜂巢 ，其路线轨迹的模拟如式（6）

所示：

xnew = xprey + F 1 ´ r7 ´ α ´ di （6）

其中：r7 为 0~1 的随机数；α和 F 1 由式（3）和式（5）确

定。在该阶段，蜜獾的寻优路径与猎物和第 i只蜜獾

之间的距离 di、猎物的最佳位置 xprey 以及 α有关，蜜

獾在 xprey 附近进行探索。

2　多策略改进的蜜獾算法  

2.1　HBA存在的问题与改进策略　

在实验中发现原 HBA 算法在解决高维复杂问

题中存在收敛速度慢、难以有效寻优等问题。通过

分析发现，非线性密度因子 α随着迭代次数增加而

减少，在迭代中期，当 α的系数 C 默认为 2 时，α将降

为 1，密度因子较低影响全局寻优能力，算法容易陷

入早熟。

为解决以上问题，本文通过加入限制反向学习

机制以增强种群质量、多样性，加入自适应权重因子

以平衡全局和局部搜索，提升算法寻优性能、稳定

性，加入饥饿搜索策略，增强算法搜索能力。本文基

于以上对 HBA 算法的改进，提出一种多策略改进的

蜜獾算法。

2.2　限制反向学习机制　

在蜜獾算法中，蜜獾个体以猎物的气味强度以

及猎物距离和随时间变化的非线性密度因子 α为导

向，通过迭代不断寻找最优解，但是当最优解为非全

局最优解时，算法寻优结果错误使得算法陷入早熟。

针对算法早熟问题，李安东等［22］将精英反向学习策

略加入到优化算法中，提高种群质量。通过比较原

解与反向学习生成的反向解，选择更优个体继续加

入种群，使种群范围得到扩大［23］。本文在挖掘模式

和蜂蜜模式不同路径更新的基础上引入限制反向学

习机制，在算法迭代时，对当前的种群个体进行限制

反向学习，生成新的限制反向解，提升解的质量，增

加种群多样性，加快算法收敛速度。限制反向学习

机制表达式如式（7）所示：

x̄ i = r rand ´ (uub + l lb - xi) （7）

其中：x̄ i 表示限制反向解；xi = ( x1 x2 xn )表示 n 维

空间的 1 个解；uub、l lb 表示在第 t次迭代时整个种群的

动态边界，uub = max ( xi)，l lb = min ( xi)；r rand 为动态的边

界伸缩控制量，其值为［0，1］的 1 个随机数。

限制反向学习机制相比于反向学习，解的上下

限随迭代次数变化且限制了反向解越过边界。相比

反向学习机制，限制反向学习机制进一步优化种群

质量，使得在增加种群多样性的基础上，加快了算法

的收敛速度。

2.3　自适应权重因子　

在粒子群算法中，惯性权重是其中重要的参数

之一，当惯性权重较小时，算法搜索范围更精细，当

惯性权重较大时，算法搜索范围更大［24］。考虑到捕

猎过程中猎物目标对蜜獾位置更新的影响以及自适

应权重因子可有效平衡算法在不同阶段的搜索能

力，本文提出一种自适应权重因子，如式（8）所示：

ω = tan ( t
tmax ) （8）

其中：t为当前迭代次数；tmax 为最大迭代数。

引入自适应权重因子，HBA 中挖掘模式和蜂蜜

模式搜索路线的式（4）和式（6）分别更新为式（9）和

式（10）：

xnew = xprey ´ ω + F 1 ´ β ´ I ´ xprey +

F1 ´ r3 ´ α ´ di ´ | cos(2πr4 ) ´ [1 - cos(2πr5 ) ] |
（9）
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xnew = xprey ´ ω + F 1 ´ r7 ´ α ´ di （10）

ω随着迭代次数的增加，其值呈非线性增加。

在算法迭代初期自适应权重因子的值较小，目标位

置模糊，对原蜜獾算法中挖掘模式和蜂蜜模式搜索

路线的更新影响不大；在算法迭代的中后期，目标逐

渐清晰，此时自适应权重因子的值随迭代次数的增

加逐渐变大，目标对蜜獾个体的吸引更强，自适应权

重因子增强了局部开发的能力，使得蜜獾能够在算

法迭代的中后期更快地找到目标解。加入自适应权

重因子能够促进算法全局和局部搜索平稳过渡，提

升算法寻优性能和稳定性。

2.4　饥饿搜索策略　

在蜂蜜搜索阶段，蜜獾在目前发现的猎物位置

xprey 附近进行搜索。在算法迭代的中后期，算法可能

出现早熟情况，由哈里斯鹰优化算法中的逃逸能量

理论得到启发，本文提出一种新的饥饿搜索策略。

在算法寻优过程中，当蜜獾表现出能量较低、适应度

较差时，蜜獾处于饥饿状态，通过改变蜜獾的寻优路

径增强搜索能力，从而避免算法陷入局部最优。在

蜂蜜模式中，当蜜獾种群数量迭代超过 1/2 时，引入

饥饿搜索策略对原蜜獾寻优路径进行改变。

饥饿搜索策略表达式如下：

xnew = xprey ´ ω + F 1 ´ α ´ di ´ r7 ´ exp(xworse - xi )（11）

其中：xworse 表示全局最差的位置；xi 为当前种群个体

的位置。

饥饿搜索策略基于全局最差位置对原搜索路径

进行改进，在蜜獾处于饥饿状态时，使其在原搜索路

径的基础上实现更广泛的搜索，增强跳出局部最优

的能力。

2.5　MSHBA算法描述　

综上所述，MSHBA 执行步骤采用伪代码表述，

如算法 1 所示。

算法 1 MSHBA 算法

输入  相关参数 tmax，N，β，C

输出  xprey

1.随机初始化种群及位置

2. 计算个体适应度值 fi，记录最佳位置 xprey 以及该位置

的适应值 fprey、最差位置 xworse

3.While t ≤ tmax

4.for i = 1 to N do

5. 由式（7）计算限制反向解，并根据原始解与限制反向

解的适应度值，更新种群

6.end for

7.使用式（3）更新递减系数 α

8.for i=1 to N do

9.使用式（2）计算强度 Ii

10.if r< 0.5 then r是介于 0 和 1 之间的随机数

11.使用式（9）更新位置 xnew

12.else

13.使用式（10）更新位置 xnew

14.if i>N/2 then

15.使用式（11）更新位置 xnew

16.end if

17.end if

18.记录新的适应度值 fnew

19.if fnew≤fi then

20.xi=xnew，fi=fnew

21.end if

22.if fnew≤fprey then

23.fprey=fnew，fprey=fnew

24.end if

25.end for

26.end While

27.Return xprey

3　实验结果与分析  

3.1　与其他优化算法性能对比　

本文分别选取 PSO［3］、GA［4］、HHO［5］、SCA［6］、

WOA［7］以及 HBA、MSHBA 进行仿真实验分析。为

直接对比各算法性能，本文将所选取各算法的最大

迭代次数均设为 500，种群数量均设为 30，算法维度

分别为 30、200、500，算法具体参数如表 1 所示。

为测试本文所提的 MSHBA 与原 HBA、WOA 等

算法的性能差异，本文选用 9 个测试函数进行仿真

对比实验，其中 F 1~F 4 为单峰函数，F 5~F 7 为不定维多

峰函数，F 8~F 9 为固定维多峰函数。该实验采用标准

差值（Std）、平均值（Mean）和最优值（Best）作为评价

指标［25］，进而分析各算法的性能差别。具体测试函

数信息如表 2 所示。

本文使用 MATLAB 仿真软件对每个函数在不

同算法的应用下进行 30 次实验，得出与各算法对应

不同函数评价指标的结果，如表３所示，加粗表示最

优数据。所测试算法在各函数 200 维度上的收敛曲

线如图 1 所示。

表  1　算法仿真实验参数  

Table 1　Simulation experiment parameters 

of algorithms

优化算法

PSO

GA

HHO

SCA

WOA

HBA

MSHBA

参数

w=1、wdamp=0.99、c1=1.5、c2=2
Pc=0.7、Pm=0.3

J=[0,2]

a=2
b=1

β=6、C=2
β=6、C=2
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表  2　测试函数及具体信息  

Table 2　Test functions and specific information

函数

F1( x) = ∑
i = 1

n

x2
i

F2( x) = ∑
i = 1

30

|| xi + ∏
i = 1

30

|| xi

F3( x) = ∑
i = 1

n (∑j = 1

i

x j) 2

F4( x) = max{| xi | 1 ≤ i ≤ 30}

F5( x) = ∑
i = 1

n ( )x2
i - 10cos ( )2πxi + 10

F6( x) =-20exp ( - 0.2
1

30 ∑
i = 1

n

x2
i ) - exp ( 1

30 ∑
i = 1

n

cos ( )2πxi ) + 20 + e

F7( x) = 1
4 000 ∑

i = 1

n

x2
i - ∏

i = 1

n

cos ( xi

i ) + 1

F8( x) = ∑
i = 1

11 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

ai -
xi( )b2

i + bi x2

b2
i + bi x3 + x4

2

F9( x) = é
ë
1 + ( x1 + x2 + 1) 2(19 - 14x1 + 3x2

1 - 14x2 + 6x1 x2 + 3x2
2 )ùû ´

é
ë
30 + (2x1 - 3x2 ) 2

´ (18 - 32x1 + 12x2
1 + 48x2 - 36x1 x2 + 27x2

2 )ùû

搜索区间

[ -100100]

[ -1010]

[ -100100]

[ -600600]

[ -5.125.12]

[ -3232]

[ -600600]

[ -55]

[ -22]

最小值

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 3

3.000 0

表 3　MSHBA与对比算法在不同函数和维度上的优化性能指标  

Table 3　Optimization performance indicators of MSHBA and comparison algorithms 

on different functions and dimensions

函数

F1

F2

维度

30

200

500

30

200

500

指标

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

GA

9.55×103

5.24×103

1.93×103

5.31×105

3.14×104

4.21×105

1.49×106

4.68×104

1.38×106

4.16×10
7.42

2.38×10
5.21×102

2.43×10
4.81×102

1.19×10145

6.53×10145

5.09×1096

PSO

2.68
1.13
1.08

1.20×103

1.10×102

9.40×102

1.26×104

6.14×102

1.13×104

4.25
1.23
1.98

7.19×1035

3.93×1036

7.27×1002

3.62×10143

1.98×10144

7.25×1058

WOA

7.04×10−73

3.83×10−72

7.69×10−89

2.77×10−70

1.46×10−69

9.99×10−83

1.10×10−69

4.14×10−69

1.44×10−82

4.65×10−52

1.06×10−51

6.50×10−58

2.97×10−49

1.01×10−48

4.67×10−55

3.53×10−48

1.61×10−47

4.98×10−56

HHO

9.58×10−97

5.00×10−96

2.32×10−114

4.53×10−95

1.75×10−94

5.92×10−112

1.39×10−91

7.35×10−91

1.80×10−111

7.24×10−52

2.08×10−51

3.78×10−58

1.11×10−49

3.77×10−49

2.86×10−57

1.09×10−49

5.19×10−49

6.89×10−59

SCA

5.94
9.31

4.20×10−2

5.15×104

2.52×104

1.40×104

1.96×105

7.26×104

2.84×104

1.34×10−2

1.42×10−2

5.64×10−4

2.79×10
1.73×10

3.92
1.09×102

6.39×10
2.25×10

HBA

5.27×10−135

1.58×10−134

3.23×10−143

8.78×10−117

4.28×10−116

2.80×10−124

6.86×10−113

2.34×10−112

1.66×10−119

3.89×10−72

1.17×10−71

9.40×10−76

1.23×10−62

3.23×10−62

1.08×10−65

9.76×10−61

2.06×10−60

1.10×10−64

MSHBA

0

0

0

0

0

0

0

0

0

2.91×10−−243

0.00

3.06×10−−269

7.23×10−−223

0.00

2.82×10−−246

2.42×10−−210

0.00

2.10×10−−250
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续表

函数

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

维数

30

200

500

30

200

500

30

200

500

30

200

500

30

200

500

4

2

指标

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

GA

3.64×104

1.04×104

1.80×104

2.01×106

7.59×105

7.47×105

1.59×107

4.46×106

8.57×106

6.72×10
9.11

4.75×10
9.75×10

7.37×10−1

9.62×10
9.92×10

2.65×10−1

9.83×10
2.34×102

4.52×10
1.56×102

3.31×103

1.02×102

3.09×103

8.71×103

1.13×102

8.52×103

1.98×10
4.42×10−1

1.88×10
2.10×10

6.64×10−2

2.07×10
2.11×10

3.66×10−2

2.10×10
9.24×10
5.66×10
2.21×10
4.85×103

2.29×102

4.41×103

1.35×104

3.20×102

1.28×104

1.12×10−2

8.79×10−3

7.40×10−4

3.90
4.93
3.00

PSO

1.84×102

5.08×101

1.11×102

9.75×104

1.83×104

6.41×104

6.49×105

1.40×105

3.73×105

2.00
2.67×10−1

1.36
2.08×10

1.37
1.79×10
2.89×10

1.69
2.58×10
1.69×102

2.83×101

1.05×102

2.88×103

1.58×102

2.43×103

8.03×103

2.35×102

7.58×103

2.46×10
4.82×10−1

1.39×10
9.61×10

3.01×10−1

8.96
1.44×10

1.99×10−1

1.41×10
1.22×10−1

5.05×10−2

5.40×10−2

1.47×10
3.38×10−2

1.42×10
1.73×10

1.51
1.45×101

8.61×10−4

1.48×10−4

4.33×10−4

3.00

4.55×10−−15

3.00

WOA

4.14×104

1.41×104

2.05×104

4.35×106

1.50×106

2.23×106

2.99×107

1.01×107

1.46×107

3.51×10
2.92×10

2.59×10−1

8.21×10
1.97×10
3.28×10
7.75×10
2.52×10

3.55
1.89×10−15

1.04×10−14

0.00

1.52×10−14

8.30×10−14

0.00

0.00

0.00

0.00

4.68×10−15

2.63×10−15

8.88×10−−16

4.91×10−15

2.42×10−15

8.88×10−−16

4.44×10−15

2.29×10−15

8.88×10−−16

1.42×10−2

4.51×10−2

0.00

3.70×10−18

2.03×10−17

0.00

0.00

0.00

0.00

7.87×10−4

4.78×10−4

3.08×10−4

3.00

8.43×10−4

3.00

HHO

7.87×10−77

4.24×10−76

8.66×10−96

4.87×10−50

2.00×10−49

2.55×10−87

2.05×10−33

1.12×10−32

6.56×10−84

3.15×10−47

1.20×10−46

3.57×10−57

3.28×10−49

8.15×10−49

5.81×10−56

9.90×10−47

3.77×10−46

1.31×10−56

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

4.38×10−−4

2.88×10−4

3.08×10−4

3.00

5.23×10−7

3.00

SCA

1.10×104

6.65×103

3.64×102

1.10×106

2.24×105

6.16×105

6.91×106

1.28×106

4.87×106

3.43×10
1.17×10
1.36×10
9.65×10

1.09
9.25×10
9.91×10

4.04×10−1

9.80×10
4.89×10
4.55×10

2.22×10−2

5.74×102

2.27×102

2.82×102

1.42×103

5.40×102

3.61×102

1.54×10
8.29×10

1.32×10−2

1.93×10
3.70
8.51

1.97×10
2.97
9.42
1.10
1.15

9.43×10−2

4.75×102

2.00×102

2.00×102

1.94×103

6.77×102

6.51×102

8.90×10−4

3.08×10−4

4.37×10−4

3.00

1.74×10−4

3.00

HBA

9.43×10−96

4.67×10−95

9.45×10−107

1.77×10−70

8.03×10−70

1.36×10−82

1.48×10−62

5.66×10−62

4.79×10−75

1.26×10−57

2.29×10−57

1.88×10−60

1.71×10−32

5.85×10−32

8.84×10−36

5.04×10−28

8.80×10−28

5.03×10−30

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

1.33
5.05

8.88×10−−16

3.32
7.55

8.88×10−−16

2.65
6.88

8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

8.33×10−3

1.01×10−2

3.07×10−−4

3.80
4.56
3.00

MSHBA

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

3.11×10−−275

0.00

9.11×10−−288

3.04×10−−244

0.00

4.77×10−−260

4.42×10−−239

0.00

9.53×10−−253

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

8.88×10−−16

0.00

8.88×10-16

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

4.76×10−4

1.08×10−−4

3.07×10−−4

3.01
2.12×10−2

3.00
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从同一维度测试函数 F 1~F 4 的仿真结果可以看

出，MSHBA 在算法的收敛精度和稳定性上都表现出

比 PSO、GA、HHO、SCA、WOA 以及 HBA 更好的性

能。在 F 1 中，仅有 MSHBA 取得了理论最优值，虽然

HBA 同样表现出良好的稳定性，但在寻优精度上明

显不足，MSHBA 改进了其寻优性能。在 F 2~F 4 测试

结果中，MSHBA 在所测算法中的各评价指标均达到

了最佳，相比 HBA 和 WOA 等算法提高了多个数量

级，说明 MSHBA 具有更优的稳定性和寻优能力。

在 F 5、F 6 和 F 7 测 试 结 果 中 ，所 测 HHO、HBA、

MSHBA 算法寻优能力差异不大，均表现出了相对其

他测试算法更优的稳定性。特别是在 F 6 测试结果

中，所测算法在寻优时都没能找到全局最优，但是从

收敛精度分析，HBA、MSHBA、HHO 均表现出远优

于其他测试算法的收敛精度。在 F 8 测试结果中，

HHO、HBA、MSHBA 均表现出优异的寻优能力，就

稳定性而言，MSHBA 对比原 HBA 算法有较大的提

升，平均值最接近表现最好的 HHO。在 F 9 测试结果
中，多个测试算法均达到最优值，MSHBA 对原 HBA

算法稳定性有了更好的优化。
在维度为 30~500 的变化过程中，所测试算法的

寻优性能均有所下降，在单峰测试函数 F 1~F 4 测试结
果中，即使算法维度达到 500，MSHBA 依然表现出
最优的寻优能力和稳定性。在不定维多峰函数测试
结果中，F 5 和 F 7 测试结果表示，随着维度增大，
MSHBA 与 HBA、HHO 依然可以得到全局最优解。
在 F 6 中，SCA 等算法随着维度增加，寻优性能有所
下降，MSHBA 则依然可以保持较优的寻优性能。但
是所测算法均未得出最优解，MSHBA 相较于 HBA

表现更优的稳定性。
3.2　不同改进策略的优化性能分析　

本文基于 HBA 提出 3 种不同的改进策略，分别
为限制反向学习机制、自适应权重因子、饥饿搜索策
略。为研究 3 种单一策略以及混合策略对原 HBA 寻

优性能的影响，本文基于 5 种算法对上述 9 个测试函

图  1　在维度为 200时各算法的收敛曲线

Fig.1　Convergence curves of each algorithms at dimension 200
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数进行仿真实验分析。将 HBA、MSHBA 与只采用

限制反向学习机制的 HBA（记作 HBA-1）、只采用自

适应权重因子的 HBA（记作 HBA-2）、只采用饥饿搜

索策略的 HBA（记作 HBA-3）进行对比，5 种算法参

数设置与表 1 中 HBA 参数设置相同，5 种算法在测

试函数维度为 30 时的寻优性能结果如表 4 所示。

从表 4可以看出，MSHBA 对 HBA 寻优性能的改

进比单一策略的改进效果更明显，对比原 HBA，所有

策略都能对其进行有效改进，其中 HBA-3改进效果略

差，HBA-1和 HBA-2对 HBA均有较优的改进效果。

综上所述，MSHBA 在单峰函数性能测试中，表

现出最佳的收敛精度和稳定性。在不定维多峰函数

性能测试中，MSHBA 同样具有较优的寻优性能。在

固定维多峰函数性能测试中，MSHBA 提升了原

HBA 的算法稳定性。对比单一改进策略，MSHBA

表现出更佳的性能。

4　基于 MSHBA的机械设计优化  

针对工程设计与应用领域中常出现数值约束问

题，传统的寻优方法（如梯度下降法）效率低、极易陷

入局部最优，且难以解决更高维以及非线性的数值

优化问题。本文将 MSHBA 算法用于机械设计问题

的优化，进而对算法的可行性做进一步检验［26］。本

文主要优化的机械设计问题是活塞杆设计问题。将

粒子群优化算法、鲸鱼优化算法、遗传算法、正余弦

优化算法、蜜獾算法以及 MSHBA 应用于活塞杆设

计问题优化，并进行仿真实验。各算法具体参数如

表 1 所示，种群数量均为 50，最大迭代次数均为

1 000，每个算法独立运行 30 次后取平均值。

优化活塞杆设计问题的主要目的是在活塞杆从

0°提升至 45°时，通过最小化油量定位活塞部件 H、B、

D和 X，如图 2所示。

该活塞杆设计的数学模型如下：

minimize  f ( HBDX ) = 1
4

πD2( L 2 - L1 )

表 4　在维度为 30时不同算法性能对比  

Table 4　Performance comparison among different algorithms at dimension 30

函数

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

指标

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

Mean

Std

Best

HBA

4.65×10−134

2.44×10−133

1.31×10−142

3.96×10−71

2.12×10−70

4.68×10−75

6.36×10−94

3.49×10−93

1.08×10−106

2.64×10−56

1.03×10−55

7.92×10−60

0.00

0.00

0.00

6.65×10−1

3.64
8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

6.65×10−3

9.80×10−3

3.07×10−−4

4.80
6.85
3.00

HBA-1
0.00

0.00

0.00

1.33×10−236

0.00

2.19×10−245

0.00

0.00

0.00

1.72×10−271

0.00

3.01×10−282

0.00

0.00

0.00

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

5.66×10−4

6.15×10−4

3.07×10−−4

3.90
4.93
3.00

HBA-2
0.00

0.00

0.00

1.72×10−174

0.00

2.69×10−192

1.52×10−308

0.00

0.00

2.67×10−144

1.42×10−143

3.80×10−185

0.00

0.00

0.00

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

5.68×10−4

3.50×10−4

3.09×10−4

3.00

5.73×10−3

3.00

HBA-3
2.25×10−135

1.08×10−134

6.92×10−143

1.45×10−72

3.50×10−72

8.46×10−76

1.40×10−97

4.88×10−97

1.29×10−108

2.73×10−56

7.32×10−56

6.82×10−61

0.00

0.00

0.00

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

5.29×10−3

8.66×10−3

3.07×10−−4

3.90
4.93
3.00

MSHBA

0.00

0.00

0.00

5.97×10−−242

0.00

4.18×10−−274

0.00

0.00

0.00

8.77×10−−273

0.00

2.96×10−−287

0.00

0.00

0.00

8.88×10−−16

0.00

8.88×10−−16

0.00

0.00

0.00

4.63×10−−4

1.30×10−−4

3.07×10−−4

3.00

5.52×10−−3

3.00

图 2　活塞杆结构问题

Fig.2　Structure problem of piston rod
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subject to

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

G 1 = QL cos θ - RF ≤ 0

G 2 = Q ( )L - X - M max ≤ 0

G 3 = 1.2 ( )L 2 - L1 - L1 ≤ 0

G 4 =
D
2

- B ≤ 0

（12）

其中：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

R=
|| -X ( )X sin θ + H +H( )B - X cos θ

( )X - B
2
+H 2

F=
πPD2

4

L 1 = ( )X - B
2
+ H 2

L 2 = ( )X sin θ + H 2 + ( )B - X cos θ
2

θ = 45°，Q = 10 000 lbs，M = 1.8 ´ 106 lbs

P = 1 500 psi，L = 240

0.05 ≤ HBD ≤ 500，0.05 ≤ X ≤ 120                     (13)

这些不等式约束考虑了力平衡、杠杆的最大弯

矩 、最 小 活 塞 行 程 、几 何 条 件 等 。 表 5 所 示 为

MSHBA 和其他测试算法获得的最佳解决方案，据此

可 知 ，MSHBA 获 得 的 函 数 最 优 解［H，B，D，X］=

［0.05，2.05，4.09，119.95］，f ( HBDX )=8.45，表 明

MSHBA 获得最小油量，对比原算法其性能提高了

88%。图 3 所示为测试算法求解活塞杆设计问题的

收敛曲线，证明 MSHBA 能够快速找到活塞杆设计

难题的最佳解决方案。

5　结束语  

针对蜜獾算法在解决高维复杂问题时存在收敛

精度低、稳定性较差的问题，本文提出一种多策略改

进的蜜獾算法。该算法引入限制反向学习机制，提

高种群质量与多样性及算法寻优性能；引入自适应

权重因子，协调全局搜索和局部开发，提升算法稳定

性；设计一种新的饥饿搜索策略，防止算法陷入局部

最优。为验证本文提出的多策略改进算法的先进

性，与经典智能优化算法、新型智能优化算法以及原

HBA 进行比较，通过对不同算法不同维度在 9 个测

试函数上进行实验，以及将多策略改进的蜜獾算法

应用于机械设计优化问题，实验结果表明，本文所提

算法在原始 HBA 算法的基础上，提高了稳定性、收

敛速度和收敛精度，可用于解决极复杂的高维问题，

具有良好的应用价值。下一步将结合其他优化算法

进行性能优化，并将 MSHBA 应用于组合优化和图

像分割，例如车间调度、多级阈值分割等任务。
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PSO

WOA
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