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混合策略改进的蜣螂优化算法及其工程应用

吉如沁，    秦江涛
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：针对原始蜣螂优化算法（dung beetle optimizer, DBO）容易陷入局部最优，收敛精度不够等问

题，提出一种混合策略改进的蜣螂优化算法（TDBO）。运用 Tent 混沌映射策略初始化种群，使得

初始蜣螂的位置分布更加均匀，提高种群的多样性；在蜣螂繁衍阶段使用自适应惯性权重，提升

寻优能力；在蜣螂偷窃行为公式中引入莱维飞行，提高算法的搜索能力，使算法跳出局部最优，

平横搜索多样性与收敛准确性之间的关系。在 9 个测试函数上分别与基础 DBO 算法、4 种对比算

法以及单一策略改进的 DBO 算法进行比较，并通过 Wilcoxon 秩和检验验证 TDBO 算法的性能。

结果证明，TDBO 算法在多个函数上速度和精度优于对比算法，并具有显著性差异。通过基准函

数的测试、Wilcoxon 秩和检验，以及 3 个工程优化问题的验证，TDBO 算法具有较优的收敛精度

和速度。
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Hybrid strategy improved dung beetle optimizer and
its engineering application

JI Ruqin，      QIN Jiangtao
(Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China)

Abstract: Aiming at the problems that the original dung beetle optimizer (DBO) is easy to prone to local
optimum  and  the  low  convergence  precision,  a  multi-strategy  fusion  improved  dung  beetle  optimizer
(TDBO)  is  proposed.  Using  the  Tent  chaos  initialization  population  mapping  strategy  to  makes  the
initial  position  of  dung  beetle  distribution  more  uniform,  and  improve  the  diversity  of  population,
adaptive inertia weight was applied during the breeding stage to improve the optimization ability. Levy
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flight was introduced into the dung beetle stealing behavior formula to improve the search ability of the
algorithm, make the algorithm jump out of the local optimal, equates the relationship between diversity
and convergence accuracy.  Compared with the basic  DBO algorithm, four  comparison algorithms and
single-strategy  improved  DBO  algorithm  on  9  test  functions,  and  Wilcoxon  rank  sum  test  is  used  to
verify  the  performance  of  the  TDBO algorithm.  The  results  show  that  the  speed  and  accuracy  of  the
TDBO  algorithm  are  better  than  the  comparison  algorithm  on  multiple  functions,  and  the  TDBO
algorithm  has  significant  difference.  Through  the  test  of  benchmark  functions,  the  verification  of
Wilcoxon  rank  sum  test,  and  validation  of  three  engineering  optimization  problems,  the  TDBO
algorithm has better convergence accuracy and speed.

Keywords: dung beetle optimizer; Tent chaotic map; adaptive inertia weight; Levy flight

 

蜣螂优化算法（dung beetle optimizer，DBO） [1]

作为 2022年提出的一种新型元启发算法，其灵感

来源于蜣螂的滚球、跳舞、觅食、偷窃和繁殖行

为。与灰狼优化算法（GWO） [2]、鲸鱼优化算法

（WOA）[3] 等其他学习算法相比，DBO算法在基准

函数上具有更强的优化能力和更快的效率。但

是，DBO算法和大部分智能算法一样，在后期迭

代中，很容易陷入局部最优。为了进一步提升 DBO
算法的性能，本文对该算法进行了研究改进。

对于类似的元启发式算法，已经有很多学者

对各种算法的精度、速度和鲁棒性等进行优化改

进。王娟等 [4] 使用 Tent混沌映射增加了算法种群

的多样性，有效提高了海鸥算法的求解精度和速

度；Wang等 [5] 在萤火虫算法（FA）中引入惯性权

重，平衡了 FA的收敛速度和局部寻优能力，提升

了算法的精度和速度；赵青杰等[6]应用动态自适应

惯性权重有效提升了算法局部和全局搜索能力；

李阳等 [7] 在算法中引入莱维飞行策略，扩大了种

群的搜索范围，一定程度上优化了算法的性能；

邬贵昌等 [8] 在麻雀算法中也使用了莱维飞行策

略，有效提升了算法的寻优精度和稳定性。

本文针对 DBO算法的精度和收敛速度进行了

优化改进，提出了混合策略改进的蜣螂优化算法

（TDBO），从 3个方面对 DBO算法作出改进：采

用 Tent混沌映射策略使初始蜣螂种群在搜索空间

中分布得更加均匀，以此增加种群多样性；引入

自适应惯性权重改进蜣螂繁衍公式，提升算法寻

优能力；在蜣螂偷窃行为公式中引入莱维飞行，

产生随机步长，为解增加一个扰动量，提高算法

的搜索能力，使算法跳出局部最优。通过上述

3方面的改进，在基于 9个经典基准测试函数上进

行测试, 且进行 Wilcoxon秩和检验，并通过 3个工

程优化问题的验证。实验结果证明了 TDBO算法

在性能上的优越性。 

1    蜣螂优化算法介绍

蜣螂优化算法是基于蜣螂的滚球、跳舞、觅

食、偷窃和繁殖行为而提出的一种元启发式算

法，主要包括蜣螂滚球、觅食、繁衍、偷窃 4个

优化过程。 

1.1    蜣螂滚球

a. 无障碍模式。

当蜣螂前行无障碍时，蜣螂在滚动过程中通

过太阳来导航，以保持粪球在直线上滚动。滚球

蜣螂的位置更新如式 (1)所示。 xt+1
i = xt

i +αkxt−1
i +b∆x

∆x =
∣∣∣xt

i − xw
∣∣∣ （1）

t xt
i t

i k ∈ (0 ,0.2]

b (0,1)

α

α

α

xw ∆x

式中： 表示当前迭代次数； 表示第 次迭代时第

只蜣螂的位置信息； 是一个常数量，表

示偏转系数，本文取 0.1； 是属于 的常数

值，本文取 0.3； 是自然系数，取 1或−1，当

取 1时表示无偏差，取−1时表示偏离原来方

向， 的具体取值根据概率方法确定，用来模拟复

杂的环境； 表示全局最差位置； 是蜣螂当前

位置与全局最差位置的绝对距离，用以模拟光强

度变化，越大表示光源越弱，该参数可以提升算

法搜索的性能，尽可能地使算法探索整个空间。

b. 跳舞。

当蜣螂遇到障碍物而无法前进时，它会通过

跳舞来重新定向自己，以获得新的路线。因此，
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蜣螂的位置更新如式（2）所示。

xt+1
i = xt

i + tan θ
∣∣∣xt

i − xt−1
i

∣∣∣ （2）

θ [0,π] θ = 0,
π
2 tan θ式中： 是属于 的角。当 或 π时，

没有意义，此时蜣螂的位置不会更新。 

1.2    繁　殖

为了给后代提供一个安全的环境，作者提出

了一个边界选择策略来模拟雌性蜣螂产卵的区

域，其定义为 L∗ =max(xg (1−R) ,L)

U∗ =min(xg (1+R) ,U)

xg R = 1− t/Tmax

Tmax L U

L∗ U∗

式中： 表示当前局部最优位置； ，

表示最大迭代次数； 和 分别表示优化问题

的下界和上界， 和 分别表示产卵区域的下界

和上界。

蜣螂产卵区域是随迭代次数动态调整的，因

此，产卵球的位置在迭代过程中也是动态的，如

式（3）所示。

Bt+1
i = xg+ b1

(
Bt

i −L∗
)
+ b2

(
Bt

i −U∗
)

（3）

Bt
i i t

b1 b2 1×D

D

式中： 为第 个卵球在第 次迭代的位置信息；

和 为两个独立的、大小为 的随机向量，

为优化问题的维度。 

1.3    觅　食

一些成熟的小蜣螂会从地下出来寻找食物，

小蜣螂的觅食区域是动态更新的，表示如下： Ll =max
(
xb (1−R) ,L

)
U l =min

(
xb (1+R) ,U

)
xb Ll U l式中： 为当前种群的全局最优位置； 和 分

别表示小蜣螂觅食区域的下界和上界。小蜣螂的

位置更新如式（4）所示。

xt+1
i = xt

i +C1
(
xt

i −Ll
)
+C2

(
xt

i −U l
)

（4）

C1 C1～N (0,1)

C2 1×D (0,1)

式中： 为服从正态分布的随机数，即 ；

为 的属于 之间的随机向量。 

1.4    偷　窃

在种群中，会有一些蜣螂从其他蜣螂那里偷

食物，偷窃蜣螂的位置更新如式 (5)所示。

xt+1
i = xb+S g

(∣∣∣xt
i − xg

∣∣∣+ ∣∣∣xt
i − xb

∣∣∣) （5）

xb

g 1×D

S

式中： 为当前种群的全局最优位置，表示最优

食物源，即假设该位置附近是竞争食物的最优位

置； 表示大小为 且服从正态分布的随机向

量； 表示一个常数值。 

1.5    种群划分

对于种群中蜣螂个体的划分，作者按照

6∶6∶7∶11的比例。既在 30个个体中，滚球蜣

螂有 6个，繁衍蜣螂有 6个，觅食蜣螂有 7个，偷

窃蜣螂有 11个。 

2    蜣螂优化算法的改进
 

2.1    Tent 混沌映射

基础 DBO算法的初始蜣螂位置是随机分布

的，致使蜣螂个体位置在解空间中分布不均匀，

从而降低算法的收敛速度和精度。因此，本文在

DBO算法的基础上引入混沌映射策略，丰富蜣螂

种群多样性。岳龙飞等 [9] 验证了 Tent映射在均匀

分布和收敛速度方面相对于其他映射具有更大的

优势。

Tent混沌映射的函数表达式如式 (6)所示。

xm+1
n =

 2xm
n， 0 ⩽ xm

n ⩽ 0.5

2
(
1− xm

n
)
，0.5 ⩽ xm

n ⩽ 1
（6）

n式中： 表示种群大小；m表示空间维数。

xk
i通过式 (6)得到混沌序列 后再通过式 (7)得

到初始化的种群。

ym
n = L+ (U −L) xm

n （7）
 

2.2    自适应惯性权重

ω惯性权重因子 在算法优化中是一个很重要的

参数，可以有效提高算法的收敛速度和局部寻优

能力。繁衍蜣螂在进行局部寻优时是依据上一时

刻局部最优位置更新的，没有考虑计算过程中其

他位置信息，可能导致算法最终陷入局部最优，

达不到整体最优值。参考文献 [10-11]，本文使用

式（8）的自适应惯性权重。当权重较大时，繁衍蜣

螂拥有较强的全局搜索能力，当权值较小时，繁

衍蜣螂具有较强的局部寻优能力，能够加快收敛

速度。因此，融合自适应惯性权重能够很好地平

衡搜索多样性与收敛准确性之间的关系，提高算

法的收敛精度和速度。

自适应权重公式如式（8）所示。

ω = cos
(

πt
4Tmax

+π
)
+1 （8）

式中，Tmax 为最大迭代次数。

将式（8）代入式（3），得到改进的蜣螂繁衍位

置更新函数：

582 上  海  理  工  大  学  学  报 2024 年 第 46 卷



Bt+1
i = xg+ω

(
Bt

i −L∗
)
+ω

(
Bt

i −U∗
)

（9）
 

2.3    莱维飞行

莱维飞行 [12] 是通过随机交替大、小步长使得

算法跳出局部最优的方法。由上述偷窃蜣螂的更

新公式可以发现，其搜索步长是固定的，因此算

法可能会陷入局部最优的情况。引入莱维飞行后

可以避免搜索空间的逐步缩小，使算法跳出局部

最优解。改进后的蜣螂偷窃位置更新函数如式

（10）所示。

xt+1
i = xby+S g

(∣∣∣xt
i − xg

∣∣∣+ ∣∣∣xt
i − xb

∣∣∣) （10）

y式中： 符合莱维分布。

Mantegna y

因为莱维飞行过程的复杂性，所以使用

算法模拟其过程 [13]， 步长大小的公式

如下:

y = 0.001
u

v1/β

u v和 均遵循正态分布：

u～N
(
0,σ2

u

)
,v～N(0,σ2

v)

σu =


Γ(1+β)sin

(πβ
2

)
2
(
β−1

2

)
Γ

(
1+β

2

)
β


1
β

,σv = 1

Γ Gamma β = 1.5式中， 为 函数，参数 。 

2.4    算法流程

a. 算法参数初始化，如：种群数量，空间维

度和最大迭代次数等；

b. 种群初始化，通过式（6）的 tent混沌映射，

得到初始化蜣螂位置；

c. 计算种群的适应度值，获得最优个体；

d. 通过式（1）或（2）更新滚球蜣螂的位置；通

过式（9）更新繁衍蜣螂的位置；通过式（4）更新觅

食蜣螂的位置；通过式 （ 10）更新偷窃蜣螂的

位置；

e. 更新蜣螂种群信息，找出并保存适应度最优

的蜣螂位置；

～

f. 当满足迭代条件时，输出算法最优结果，否

则继续进行从 d f的流程。 

2.5    时间复杂度分析

N

M O (1)

O (N)

O (NM)

假设 DBO算法的种群大小为 ，空间维度为

，那么该算法的初始化时间复杂度为 ，计

算适应度为 ，总的迭代过程的复杂度为

，DBO算法总的时间复杂度为

O (1)+O (N)+O (NM) = O (NM)

O (NM) O (N)

O (NM) O (NM)

在 TDBO算法中，Tent混沌映射的初始化时

间复杂度为 ，计算适应度为 ，莱维飞

行和自适应惯性权重对位置更新的时间复杂度分

别为 ，总的迭代过程的复杂度为 ，

TDBO算法总的时间复杂度为

O (NM)+O (N)+O (NM)+O (NM)+O (NM) = O (NM)

综上所述，TDBO算法的时间复杂度并没有

提升。 

3    实验结果分析

本文将从以下 3个部分进行实验验证：a. 将
TDBO算法与 GWO算法、麻雀搜索算法（SSA）[14]、

WOA算法、北方苍鹰优化算法（NGO） [15] 和 DBO
算法这 5个基本元启发式算法进行对比，验证

TDBO算法的寻优能力和鲁棒性; b. 将 TDBO算法

与单独策略改进型的 DBO算法进行比较，验证不

同改进策略的有效性; c. 采用 Wilcoxon秩和检验的

方法验证 TDBO算法与对比算法的差异性。

如表 1所示，本文选取了多个常用的基准测

试函数。其中，F1～F5 为多维单峰值函数，F6 和
F7 为多峰函数，F8 和 F9 为固定维度多峰函数。为

了避免实验的随机性，算法的最大迭代次数设置

为 500，种群规模大小均设为 30，每个算法依据

相应的参考文献设置其他的参数。 

3.1    与其他基准算法进行对比

为了验证改进后 DBO算法的收敛性以及稳定

性，将本文提出的 TDBO算法与 WOA，GWO，

SSA，NGO，DBO算法在 9个基准测试函数上进

行对比实验。

各个算法在上述函数上都独立运行 30次，避

免一次运行结果的偶然性。每个算法所得数据的

平均值和标准差如表 2所示。

从 表 2可 以 看 出 ， 在 多 维 单 峰 值 函 数

F1～F5 中，TDBO函数的性能远优于其他对比函

数，并且除了 F4 函数，其他均达到了理论最优

值。在多峰函数 F6～F7 中，TDBO算法也展现了

不错的性能，均达到了理论最优值。其中的 F6 和
F7 函数，SSA和 NGO算法也都达到理论最优，无

法比较 TDBO算法与这两者的性能，但是相对于

未改进的初始 DBO算法，TDBO算法的性能均有

较大提升。在固定多峰值函数 F8 和 F9 中，TDBO
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算法相较于基础 DBO算法均有所改善，但是在

F8 函数中，无法比较与 SSA算法的性能；在 F9 函
数中，性能不及 NGO算法和 SSA算法。 

3.2    算法收敛曲线对比分析

本文给出了算法在上述测试函数上的曲线收

敛图，用来直观地比较 TDBO算法和对比算法的

收敛速度。

由图 1可知，在多维单峰值函数 F1～F5 和多

峰值函数 F6～F7 中，TDBO算法的收敛速度和精

度明显高于其他对比算法。说明 TDBO算法具有

较好的性能并且可以跳出局部极值点，收敛到最

优值。在固定多峰函数 F8 上，TDBO算法相对于

 

表 1   基本测试函数

Tab.1    Basic test functions
 

函数表达式 维度 搜索区间 最优值

F1 (x) =
n∑

i=1

|xi |+
n∏

i=1

|xi | 30 [–10,10] 0

F2 (x) =
n∑

i=1

 i∑
j−1

x j


2

30 [–100,100] 0

F3 (x) =max{|xi | ,1 ⩽ i ⩽ n} 30 [–100,100] 0

F4 (x) =
n−1∑
i=1

ix4
i + random[0,1) 30 [–1.28,1.28] 0

F5 (x) =
n∑

i=1

|xi |i+1 30 [–1,1] 0

F6 (x) =
n∑

i=1

[x2
i −10cos (2πxi)+10] 30 [–5.12,5.12] 0

F7 (x) =
1

4 000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
xi√

i
+1 30 [–600,600] 0

F8 (x) = 0.5+
sin2

(√
x2

1 + x2
2 −0.5

)
(1.0+0.001(x2

1 + x2
2 ))2

2 [–100,100] 0

F9 (x) =
11∑
i=1

ai −
x1(b2

i +bi x2)

b2
i +bi x3 + x4

2

4 [–5,5] 0.000 3

 

表 2   不同算法测试结果

Tab.2    Test results of different algorithms
 

函数 GWO SSA WOA NGO DBO TDBO

F1
1.16E-16 6.02E-29 5.70E-50 1.34E-45 9.95E-52 0.00E+00

8.24E-17 2.45E-28 2.31E-49 1.86E-45 5.45E-51 0.00E+00

F2
4.83E-06 1.65E-29 3.85E+04 1.79E-22 2.35E-59 0.00E+00
1.20E-05 8.85E-29 1.17E+04 5.74E-22 1.29E-58 0.00E+00

F3
8.70E-07 2.47E-30 4.92E+01 2.51E-37 1.21E-53 0.00E+00
7.82E-07 8.72E-30 2.69E+01 3.31E-37 4.61E-52 0.00E+00

F4
2.49E-03 2.22E-03 3.00E-03 5.60E-04 1.37E-03 1.21E-04
1.49E-03 2.58E-03 3.62E-03 2.28E-04 1.10E-03 1.06E-04

F5
6.01E-93 3.14E-53 4.23E-99 3.61E-180 3.93E-105 0.00E+00
3.27E-92 1.72E-52 2.29E-14 0.00E+00 2.15E-104 0.00E+00

F6
2.65E+00 0.00E+00 7.60E-15 0.00E+00 0.44E+00 0.00E+00
3.55E+00 0.00E+00 2.47E-14 0.00E+00 1.44E+00 0.00E+00

F7
3.97E-03 0.00E+00 3.70E-18 0.00E+00 5.15E-04 0.00E+00
5.27E-03 0.00E+00 2.03E-17 0.00E+00 2.82E-03 0.00E+00

F8
3.45E-02 0.00E+00 2.24E-02 9.72E-03 9.72E-03 0.00E+00
8.39E-03 0.00E+00 1.78E-02 6.17E-14 1.10E-07 0.00E+00

F9
4.42E-03 3.47E-04 8.12E-04 3.15E-04 7.49E-04 6.45E-04
8.28E-03 1.05E-05 5.64E-04 3.85E-06 3.32E-04 1.60E-04
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图 1    各测试函数下的收敛曲线

Fig.1    Convergence curve under each test function
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对比算法也展现出了极快的收敛速度。虽然在

F9 上精度和速度略低于 NGO算法和 SSA算法，

但是相对于未改进的 DBO算法，TDBO算法的精

度和速度均有所提升。 

3.3    消融实验

通过将 TDBO算法与基于 Tent映射改进的

DBO1算法、融合莱维飞行的 DBO2算法和融合自

适应惯性权重的 DBO3算法在 9个测试函数中作

性能比较，进一步研究单个改进策略的有效性，

实验结果见表 3。
由表 3可知，在函数 F1～F4 和 F8 中 TDBO算

法的性能均优于单一策略改进的 DBO算法和基本

DBO算法。在函数 F5 中，TDBO算法寻优精度和

DBO2算法相同，在 F6 中，TDBO算法的精度和

DBO2， DBO3算法相同，都达到了理论最优值。

在 F7 中，TDBO，DBO1和 DBO2算法均到达最优

值。在 F9 中，DBO2算法展现出了最优的性能。

在所有的函数中，单一策略改进的 DBO算法和多

策略改进的 TDBO算法均优于基本 DBO算法。由

此可知，经过 3种改进策略的 TDBO算法，寻优

精度和鲁棒性明显优于单一策略改进的算法，能

够有效弥补单一策略的不足，从而最大限度地提

升基本 DBO算法的性能。 

3.4    Wilcoxon 秩和检验

p

p

为了验证 TDBO算法相较于对比算法的优越

性，运用 Wilcoxon秩和检验 [16] 的方法来进行验

证，显著性水平 设置为 5%。将算法对立运行的

30次结果进行统计检验，当 值小于 5%的情况

下，说明两种算法显著性明显，否则两种算法之

间的性能相差不大。当 TDBO算法与对比算法得

到的实验数据相差不大时，说明两个算法之间性

能相当，则Wilcoxon秩和检验的结果表示为 NaN。

p

由表 4可知，TDBO算法和 GWO算法在 F9
上性能显著性差异不明显；和 SSA算法在测试函

数 F6～ F8 上 性 能 相 当 ； 和 WOA算 法 在 F6 和
F9 上性能没有显著性差异；和 NGO算法在函数

F6～F7 上性能相当，和 DBO算法在 F6，F7 和 F9
上性能没有显著性差异。除此之外，其余 值均小

于 5%。总体看来，本文提出的 TDBO算法相较于

其他对比算法具有显著性差异。 

 

表 3   消融实验测试结果

Tab.3    Results of ablation experiment testing
 

函数 DBO1 DBO2 DBO3 DBO TDBO

F1

4.40E-57 0.00E+00 2.56E-84 9.95E-52 0.00E+00

2.08E-56 0.00E+00 1.22E-83 5.45E-51 0.00E+00

F2

3.15E-62 2.72E-89 2.30E-66 2.35E-59 0.00E+00

1.72E-61 1.49E-88 1.26E-65 1.29E-58 0.00E+00

F3

6.64E-57 2.56E-73 7.07E-73 1.21E-53 0.00E+00

3.46E-56 1.40E-72 4.82E-72 4.61E-52 0.00E+00

F4

1.10E-03 8.27E-04 1.34E-03 1.37E-03 1.21E-04

8.19E-04 4.93E-04 1.09E-03 1.10E-03 1.06E-04

F5

5.16E-111 0.00E+00 3.05E-123 3.93E-105 0.00E+00

2.83E-110 0.00E+00 1.67E-122 2.15E-104 0.00E+00

F6

1.33E-01 0.00E+00 0.00E+00 0.44E+00 0.00E+00

7.27E-01 0.00E+00 0.00E+00 1.44E+00 0.00E+00

F7

0.00E+00 0.00E+00 1.15E-03 5.15E-03 0.00E+00

0.00E+00 0.00E+00 6.29E-03 2.82E-02 0.00E+00

F8

9.39E-03 3.24E-04 9.72E-03 9.72E-03 0.00E+00

1.77E-08 1.78E-03 5.86E-08 1.88E-07 0.00E+00

F9

6.46E-04 5.19E-04 6.88E-04 7.09E-04 6.45E-04

2.84E-04 2.12E-04 3.04E-04 3.32E-04 1.60E-04
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4    工程优化问题应用
 

4.1    压力容器设计问题描述

x1 x2 x3

x4

压力容器设计问题是在 4个约束条件下使得

总成本最小。它包括 4个变量，分别为壳体厚度

、封头厚度 、壳体半径 以及圆柱形截面长

度 ，其具体数学模型如下所示。

目标函数：

min f (x) =0.622 4x1x3x4+1.778 1x2x2
3+

3.166 1x2
1x4+19.84x2

1x3

约束条件：

g1 (x) = −x1+0.019 3x3 ⩽ 0

g2 (x) = −x2+0.009 54x3 ⩽ 0

g3 (x) = −πx2
3x4−4πx3

3/3+1 296 000 ⩽ 0

g4 (x) = x4−240 ⩽ 0

x1 ⩾ 0, x2 ⩽ 99, x3 ⩾ 10, x4 ⩽ 200

如表 5所示，在压力容器设计问题优化中，

TDBO算法求解出的最优值是 6种算法之中最小

的，说明 TDBO算法在求解该工程设计问题时具

有较好的性能。 

4.2    悬臂梁设计问题描述

x1 x2

x3 x4 x5

悬臂梁设计问题是在满足开口端垂直位移上

限的条件下使得悬臂梁的重量最小化。 ， ，

， ，  分别表示 5个空心方块的长度，具体

数学模型如下所示。

目标函数：

min f (x) = 0.06224(x1+ x2+ x3+ x4+ x5)

约束条件：


g1 (x) =

61
x3

1

+
37
x3

2

+
19
x3

3

+
7
x3

4

+
1
x3

5

⩽ 1

0.01 ⩽ xi ⩽ 100, i = 1,2,3,4,5
 
 

表 5    压力容器设计问题测试结果比较

Tab.5    Comparison  of  test  results  for  pressure  vessel  design
problem

 

算法 x1 x2 x3 x4 最优值（排序）

GWO 0.812 5 0.434 5 42.089 1 176.758 7 6 051.563 9(5)

SSA 0.854 4 0.422 3 44.274 2 151.419 4 6 029.011 1(4)

WOA 1.005 7 0.498 2 52.011 9 83.143 4 6 413.791 9(6)

NGO 0.793 4 0.413 0 41.102 1 189.427 5 5 976.574 7(3)

DBO 0.812 5 0.402 3 42.098 4 176.636 7 5 949.135 4(2)

TDBO 0.801 9 0.397 6 41.544 9 183.637 2 5 931.871 1(1)
 

如表 6所示，TDBO算法的最优值以较小的优

势达到最小。相较于初始 DBO算法，寻优结果得

到了较好的改善。
 
 

表 6    悬臂梁设计问题测试结果比较

Tab.6    Comparison  of  test  results  for  cantilever  beam  design
problem

 

算法 x1 x2 x3 x4 x5 最优值（排序）

GWO 5.980 6 5.346 0 4.488 6 3.491 2 2.169 0 1.336 62 (4)

SSA 6.028 8 5.311 6 4.505 9 3.475 0 2.152 9 1.336 55 (3)

WOA 9.687 5 4.071 7 5.552 9 3.100 9 2.947 7 1.578 44 (6)

NGO 6.012 2 5.319 4 4.498 1 3.491 7 2.152 5 1.336 53 (2)

DBO 5.931 1 5.228 6 4.597 0 3.515 6 2.214 3 1.337 32 (5)

TDBO 6.010 7 5.310 8 4.506 0 3.493 3 2.152 8 1.336 51 (1)
  

4.3    工字钢设计问题描述

工字钢结构设计问题是通过调整其长和高以

 

表 4   Wilcoxon 秩和检验 p 值

Tab.4    Wilcoxon rank and test p-value
 

测试函数 TDBO/GWO TDBO/SSA TDBO/WOA TDBO/NGO TDBO/DBO

F1 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06

F2 1.73E-06 2.56E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06

F3 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06

F4 1.73E-06 2.35E-06 1.73E-06 2.13E-06 1.73E-06

F5 1.73E-06 2.56E-06 1.73E-06 1.73E-06 1.73E-06

F6 3.60E-06 NaN 1.61E-01 NaN 2.50E-01

F7 1.56E-02 NaN 1.25E-02 NaN 2.50E-01

F8 1.73E-06 NaN 5.54E-06 1.73E-06 1.73E-06

F9 2.37E-01 2.88E-06 1.53E-01 1.73E-06 2.99E-01
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及两个厚度来达到最小的垂直挠度。其具体数学

模型如下所示。

目标函数：

min f (x) =
5 000

x3(x1−2x4)3

12
+

x2x3
4

6
+2x2x4

( x1− x4

2

)2

约束条件：

g1 (x) = 2x2x4+ x3 (x1−2x4)−300 ⩽ 0

g2 (x) =
18x1×104

x3(x1−2x4)3+2x2x4
(
4x2

4 +3x1 (x1−2x4)
)+

15x2×103

(x1−2x4)x3
3 +2x4x3

2

−6 ⩽ 0

10 ⩽ x1 ⩽ 80,10 ⩽ x2 ⩽ 50, x3 ⩾ 0.9, x4 ⩽ 5

如表 7所示，除了 GWO算法和 WOA算法的

最优值稍差之外，其余 4个算法达到了相同的最

优值。以此得出，改进后的 TDBO算法并未降低

初始 DBO算法的性能。
 
 

表 7    工字钢设计问题测试结果比较

Tab.7    Comparison of test results for I-beam design problem
 

算法 x1 x2 x3 x4 最优值（排序）

GWO 80 50 0.9 2.321 4 0.013 076(2)

SSA 80 50 0.9 2.321 7 0.013 074(1)

WOA 80 30.876 7 0.901 2 3.801 4 0.013 530(3)

NGO 80 50 0.9 2.321 7 0.013 074(1)

DBO 80 50 0.9 2.321 7 0.013 074(1)

TDBO 80 50 0.9 2.321 7 0.013 074(1)
  

5    结　论

根据 DBO算法易陷入局部最优，可能存在收

敛精度不够的问题。本文依据 Tent映射策略、自

适应惯性群权重和莱维飞行策略，提出一种混合

策略改进的蜣螂优化算法 (TDBO)，从而有效提高

了算法的搜索能力，使算法较容易跳出局部最

优，更好地平衡搜索多样性与收敛准确性之间的关

系。在 9个基准测试函数上进行实验，并与 GWO，

SSA，WOA，NGO和 DBO算法进行对比得出，

TDBO算法的收敛速度、精度和鲁棒性都表现较

好，且通过秩和检验证明了 TDBO算法与其他算

法具有差异性。最后，在 3个工程优化问题中，

TDBO算法也取得了不错的效果。当然，算法的

改进策略不局限于本文所提出的几种方法。未来

的研究，一方面会尝试更多的改进策略，另一方

面也会把 TDBO算法用于解决实际问题，如深度

神经网络的超参数优化、路径优化等。
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