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摘　 要:
 

针对蜣螂优化(Dung
 

Beetle
 

Optimizer,
 

DBO)算法易在无效区域盲目开发,求解精度低等不足,提出带扰动的自适应

蜣螂优化(Perturbed
 

Adaptive
 

Dung
 

Beetle
 

Optimizer,
 

PADBO)算法。 该算法提出一种扰动疏散机制,避免繁育型蜣螂个体聚

集,实现算法的多样化局部开发,提升了寻优精度;同时,采用自适应惯性权重策略,动态平衡算法的开发与探索能力,加快了

算法的收敛速度。 在 8 个标准测试函数上与其他 5 种优化算法的对比实验结果表明,PADBO 具有较高的收敛速度与寻优精

度.
 

通过减速机质量最小化问题的求解结果,验证了 PADBO 求解实际工程设计问题的有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

Dung
 

Beetle
 

Optimizer(DBO)
 

,such
 

as
 

blind
 

exploitation
 

in
 

invalid
 

regions
 

and
 

low
 

solution
 

accuracy
 

,
 

a
 

Perturbed
 

Adaptive
 

Dung
 

Beetle
 

Optimizer
 

(PADBO)
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

introduces
 

a
 

perturbed
 

dispersion
 

mechanism
 

to
 

prevent
 

the
 

aggregation
 

of
 

breeding
 

dung
 

beetle
 

individuals
 

,
 

enabling
 

diversified
 

local
 

exploitation
 

of
 

the
 

algorithm
 

and
 

improving
 

its
 

optimization
 

accuracy.
 

Meanwhile,
 

an
 

adaptive
 

inertia
 

weight
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

dynamically
 

balance
 

the
 

exploitation
 

and
 

exploration
 

capabilities,
 

thus
 

accelerating
 

its
 

convergence
 

speed.
 

Comparative
 

experiments
 

on
 

8
 

standard
 

test
 

functions
 

with
 

other
 

five
  

optimization
 

algorithms
 

show
 

that
 

PADBO
 

achieves
 

superior
 

convergence
 

speed
 

and
 

optimization
 

accuracy.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

reducer
 

weight
 

minimization
 

problem
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

PADBO
 

in
 

solving
 

practical
 

engineering
 

design
 

problems.
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0　 引　 言

随着科技的迅猛发展,传统的优化算法面对现

实各领域复杂生产实践问题时,往往难以胜任,群智

能优化算法具有黑盒性质,可以很好地解决传统优

化算法无法解决的复杂优化问题,受到了研究人员

的广泛关注。 按照算法中种群的数量,大致可分为

2 类:(1)基于单一种群的算法;(2)基于子群结构

的算法。 其中,单一种群的群智能优化算法仅包含

一个生物种群,通过模拟种群内个体的觅食、捕猎等

特定生物行为实现迭代寻优,此类算法原理简单且

易于理解,典型算法有粒子群优化算法
 

( Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO) [1-2] 、海鸥优化算法[3] 、蝗
虫优化算法[4] 、蝙蝠优化算法[5] 等。 随着群智能理

论的逐渐发展,研究人员发现单一种群的群智能优化

算法在寻优过程中难以对空间进行充分探索,容易出

现种群围绕超级个体搜索而导致早熟收敛的问题,因
此提出了一些基于子群结构的群智能优化算法,此类

算法具有 2 个及以上的子群,灵感主要是来源于同种

生物群体内部不同角色的分工合作、竞争行为,或是

不同生物间互利、捕食等关系,不同的子群各自对问

题空间进行探索并通过信息交互实现协同寻优,具备

更强的全局探索能力及可扩展性,典型算法包括山瞪

羚优化算法[6] 、几何平均优化算法[7] 、美洲狮优化算



法[8] 、蛇优化算法(Snake
 

Optimizer,
 

SO) [9] 、野马优

化算法(Wild
 

Horse
 

Optimizer,
 

WHO) [10]等。
蜣螂优化算法(Dung

 

Beetle
 

Optimizer,
 

DBO) [11]

是一种典型的基于子群结构的优化算法,通过对蜣

螂推球、跳舞、繁育、觅食、偷窃这些行为的模拟及抽

象将种群分为 4 个子群,具备优异的寻优性能,在网

络入侵检测[12] 、模型超参数优化[13] 等诸多领域得

到了应用。 目前对于 DBO 的最新改进也有不少,但
不同改进算法针对的蜣螂子群存在差异,例如文献

[13]对 DBO 中与小蜣螂和小偷蜣螂的相关公式进

行了改进;文献[14]重新设计了推球蜣螂的位置更

新方式;文献[15]对小蜣螂觅食过程中的位置更新

进行了优化;文献[16]则是改进蜣螂繁衍与偷窃行

为的公式,提升了算法的搜索能力。 本文针对繁育

蜣与小蜣螂子群进行改进,通过对 DBO 中存在的不

足进行了具体的分析,提出一种带扰动的自适应蜣

螂 优 化 算 法 ( Perturbed
 

Adaptive
 

Dung
 

Beetle
 

Optimizer,PADBO),选取 8 个标准函数进行寻优测

试,并将其用于求解减速机设计问题, 验证了

PADBO 的有效性及实用性。

1　 蜣螂优化算法 DBO

蜣螂优化算法(Dung
 

Beetle
 

Optimizer,
 

DBO)是

一种多子群结构的优化算法,DBO 将蜣螂种群 X 分

为推球蜣螂 R、繁育蜣螂 B、小蜣螂 L 以及小偷蜣螂

T 四个不同的子群,分别占比 20%、20%、25%、35%。
1. 1　 DBO 中不同子群的位置更新方式

推球蜣螂会利用天体的偏振光导航,以此实现搬

运路径尽可能为直线,当遇到障碍物阻拦前进时,会
通过跳舞行为确定一个偏转角度,进而调整方向继续

完成搬运行为。 推球蜣螂位置更新公式如下:
R t +1

e =

R
~
t
e + α × k × R

~
t-1
e + u × R

~
t
e - worst(X

~
t) ,λ < γ

R
~
t
e + tan(θ) R

~
t
e -R

~
t-1
e ,

 

　 　 　 　 　
 

　 　
 

λ ≥ γ{
(1)

其中, R
~
t
e 表示第 e 只推球蜣螂第 t - 1 次迭代的

位置;
 

t + 1 表示当前迭代次数; λ 为随机数,且 λ ∈
[0,1]; γ = 0. 9 表示推球蜣螂没有遇到障碍物并正

常行进的概率,当 λ < γ 时,蜣螂搬运没有障碍阻

拦; R
~
t
e 表示第 e 只推球蜣螂第 t 次迭代后自身的历

史最优位置; k 为位置偏转系数的常数,且 k ∈ (0,
0. 2];

 

α 为用于模拟自然因素对搬运方向影响的系

数,当 α < η 时, α 为 1,否则 α 为-1。 其中 η 为随

机数,且 η ∈ [0,1], u 为常数,取值为 0. 3。 X
~
t 代表

第 t 次迭代后蜣螂种群所有个体历史最优位置的集

合, worst(X
~
t) 表 示 X

~
t 中 的 最 差 位 置,

R
~
t
e - worst(X

~
t) 表示

 

R
~
t
e 与 worst(X

~
t) 之间各维度

的距离向量。 当
 

λ ≥ γ 时,蜣螂搬运遇到障碍阻拦,
θ 为随机数且 θ ∈ [0,1],表示通过跳舞决定的方向

偏转角弧度,正切函数用于模拟蜣螂通过跳舞确定

偏转角更改方向的行为, R
~
t
e - R

~
t-1
e 表示 R

~
t
e

 与 R
~
t-1
e

之间各维度的距离向量,当 θ = 0、π / 2、π 时,推球蜣

螂保持历史最优位置不变。
繁育蜣螂在每次迭代时会在育雏球里产下一颗

卵,对应位置更新公式如下:

　 Bt+1
m = X∗ + b1 × (B

~
t
m - Lb∗) + b2 × (B

~
t
m - Ub∗) (2)

　 　 其中, X∗ = best(R t +1 ∪B t ∪ Lt ∪Tt) 表示推球

蜣螂更新完位置后整个蜣螂种群当前最优位置,即

当前最优位置; B
~
t
m 表示第 m 只繁育蜣螂第 t 次迭代

后自身的历史最优位置;
 

b1 与 b2 是两个规模为 1 ×
D 的独立随机向量; D 为问题解的维度; Lb∗ 和

Ub∗ 分别表示用于安置育雏球的安全区域对应的下

界和上界,公式如下:
Lb∗ = max(X∗ × (1 - Q),Lb)
Ub∗ = min(X∗ × (1 + Q),Ub){ (3)

　 　 其中, X∗ 与公式(2)中相同, Q = 1 - t / M
 

,M表

示最大迭代次数,Lb 和 Ub 分别表示优化问题的下

边界和上边界,当产下卵之后,育雏球会被严格放置

在上述安全区域内。
蜣螂的卵在育雏球中会经历若虫、蛹阶段,发育

成小蜣螂并钻出地面寻找食物,对应位置更新公式

如下:

　
   

Lt+1
h = L

~
t
h + c1 × (L

~
t
h - Lb′) + c2 × (L

~
t
h - Ub′) (4)

　 　 其中, L
~
t
h 为第 h 只小蜣螂在第 t 次迭代后的历

史最优位置, c1 是一个符合正态分布的随机数,
 

是

各分量介于 0 ~ 1 之间的随机向量。 Lb′ 和 Ub′ 计算

公式如下:
Lb′ = max(Xb × (1 - Q),Lb)
Ub′ = min(Xb × (1 + Q),Ub){

 

(5)

　 　 其中, Xb = best(X
~
t) 表示全局最优位置,Lb、Ub

及 Q 的定义与公式(3)中所述相同。
小偷蜣螂会抢夺推球蜣螂搬运的粪球,假设全
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局最优位置是最有利于抢夺粪球的地方,则小偷蜣

螂的位置更新公式如下:

　 Tt+1
z = Xb + S × g × ( T

~
t
z - X∗ + T

~
t
z - Xb ) (6)

　 　 其中, T
~
t
z 表示第 z 只小偷蜣螂在第 t 次迭代后

自身的历史最优位置; S是一个常数,取值 0. 5; g为

符合正态分布的 D 维随机向量。
1. 2　 DBO 的拓扑结构

从 2. 1 节可知,在蜣螂种群寻优过程中,4 个子

群之间主要围绕全局最优、当前最优以及全局最差

这 3 个位置进行信息交互,并通过不断迭代以达到

对问题空间进行探索的目的,算法对应的拓扑结

构[11]如图 1 所示。

蜣螂种群

推球蜣螂 繁育蜣螂 小蜣螂 小偷蜣螂

推球蜣螂子群 繁育蜣螂子群

小蜣螂子群 小偷蜣螂子群

全局最优位置

当前最优位置

全局最差位置

图 1　 DBO 的拓扑结构图

Fig.
 

1　 Topological
 

map
 

of
 

DBO

1. 3　 DBO 中的探索与开发

DBO 没有明确划分探索与开发,文献[ 17] 指

出,开发是指在寻优过程中基于一些当前最优信息

来寻找更优的解决方案,通常是在种群最优方案附

近进行搜索,探索则旨在对问题空间进行彻底搜索

并生成丰富且多样化的解决方案,以小蜣螂为例,其

在更新位置时主要是在自身历史最优位置 L
~
的基础

上进行寻优,而不是对 X∗ 或 Xb 加以利用,很明显,

与 X∗、Xb 相比, L
~
更多样化,因此,小蜣螂主要负责

探索任务,同理可知推球蜣螂也负责探索任务,而繁

育蜣螂和小偷蜣螂负责开发任务。
1. 4　 DBO 存在的不足

DBO 具有多个不同的子群,具有较强的可扩展

性及寻优性能,但仍然存在一些问题,主要表现为:
(1)繁育蜣螂基于当前最优位置进行局部开

发,以生成新的位置,但是会被严格限制在以当前最

优位置 X∗ 为中心的安全区域内,若整个蜣螂种群

陷入局部最优,则无法找到更具潜力的全局最优开

发区域,最终会被束缚在以 X∗ 为中心的安全区域

内开展无效开发。
(2)通过上述分析可知,推球蜣螂和小蜣螂基

于自身历史最优位置对问题空间进行全局探索,但
当蜣螂种群寻优长时间停滞时,自身历史最优位置

也无法得到更新,在这种情况下,全局探索就丧失多

样性,最终不可避免地出现早熟收敛问题。 为此,在
第 3 节提出了一种带扰动的自适应蜣螂优化算法,
引入扰动疏散机制避免繁育蜣螂子群进行盲目开

发,以获得更高的寻优精度,将自适应惯性权重与小

蜣螂的位置更新公式(5)结合,使小蜣螂子群可以

更好地进行全局探索,为蜣螂种群提供丰富多样化

的位置信息,避免算法早熟收敛。

2　 带扰动的自适应蜣螂优化算法 PADBO

2. 1　 扰动疏散机制

繁育蜣螂基于当前最优位置进行局部开发,得
到的新位置会被限制在以当前最优位置 X∗ 为中心

的安全区域内。 与全局历史最优位置 Xb 不同, X∗

是每次迭代中的最优位置,会随种群迭代而不断发

生动态更新,这种寻优设计从本质上来看是有利于

算法跳出局部最优的,但如果以 X∗ 为中心的安全

区域不包含精度更高的可行解,那么显然繁育蜣螂

的寻优只是在做无用功,为此,本文提出一种扰动疏

散机制,首先,对每只繁育蜣螂,在 X∗ 基础上加上

扰动因子,并使用柯西变异策略[18] 得到不同的安全

区域中心,将繁育蜣螂个体疏散在不同的区域进行

开发,一维柯西分布曲线如图 2 所示,概率密度函数

公式如下:

g(x) = 1
π

× 1
1 + x2 , - ∞ < x < ∞ (7)

　 　 每只繁育蜣螂对应的安全区域中心公式如下:
Centert+1

m = (X∗ + ones(1,D)☉Bt
m,ξ) × (1 + cauchy)

(8)
　 　 其中, Centert +1

m 表示第 m 只繁育蜣螂在第
 

t + 1
次迭代时选择的安全区域中心; ones(1,D) 表示一

个全 1 的 D 维向量; ☉ 表示点乘运算; B t
m,ξ 为扰动

因子,表示第 m 只繁育蜣螂第 t 次迭代中随机某一

维度的位置 (1 ≤ ξ≤D); cauchy 为符合公式(7)中
柯西分布概率密度的随机数,实际编程中通过调用

编程平台的概率分布对象生成。
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图 2　 柯西分布曲线

Fig.
 

2　 Cauchy
 

distribution
 

curve

　 　 在得到安全区域中心位置信息后,繁育蜣螂位

置更新公式如下:
 

B t +1
m =Centert +1

m + 2 × q × (B
~
t
m -Centert +1

m ) (9)
　 　 其中, q 表示一个随机数,且 q ∈ [0,1]。

更新完位置后,对应安全区域边界上下界约束

公式如下式:
 

Lbt +1
m = max(Centert +1

m + (1 - Q),
 

Lb)

Ubt +1
m = min(Centert +1

m × (1 + Q),
 

Ub){ (10)

　 　 其中, Lbt +1
m 、Ubt +1

m 分别表示第 m 只繁育蜣螂第

t + 1 次迭代时的安全区域下边界和上边界, Q 和

Lb、Ub 的定义与公式(3)中相同。
从图 2 可知,符合柯西分布的随机数较多集中

在[ -2,2]范围内,这能让繁育蜣螂分散在安全点周

围区域避免盲目聚集,提高开发效率,当随机数处于

[ -2,2]范围之外的时候,能够起到一定的全局探索

作用,所以上述所提的扰动疏散策略可以对算法的

局部开发与全局探索进行适度的平衡。
2. 2　 惯性权重调整的小蜣螂位置更新

DBO 中,小蜣螂子群基于自身历史最优位置,
以单一的位置更新方式对空间进行探索,为种群提

供寻优信息,当算法寻优长时间停滞时,小蜣螂子群

将很难为蜣螂种群提供有用的寻优信息。 受到一些

改进粒子群算法中的启发,在小蜣螂位置更新公式

(4)中引入自适应惯性权重策略,权重计算方式如

下:
w t +1

h =

wmin + (wmax - wmin) ×
f(Lt

h) - ftmin

ftavg - ftmin

,
  

f(Lt
h) ≤ ftavg

wmax,　 　 　 　 　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 　 f(Lt
h) > ftavg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)

其中, w t +1
h 表示第 h 只小蜣螂进入第 t + 1 次迭

代时的惯性权重; wmin 和 wmax 分别为最小和最大权

重参数; f(Lt
h) 表示第 h 只小蜣螂第 t 次迭代位置对

应的适应度; ftavg 和 ftmin 分别表示第 t 次迭代所有蜣

螂位置的平均适应度和最小适应度。 文献[19] 在

对粒子群算法进行改进时指出, X = X′ + V的位置更

新方式有利于局部开发, X = w × X′ + (1 - w) × V的

位置更新方式有利于全局探索,这里 X′ 表示个体对

空间进行探索时的基准点, V 在粒子群算法中表示

速度算子,在其他算法中可以是移动步长或其他位

置更新算子,受到该文献启发,小蜣螂的位置更新改

进公式如下:

　 Lt +1
h = w t +1

h × L
~
t
h + (1 - w t +1

h ) × (c1 × (w t +1
h × L

~
t
h -

Lb′) + c2 × (w t +1
h × L

~
t
h - Ub′)) (12)

其中, w t +1
h 由公式(11)计算得到,表示第 t + 1

次迭代时第 h 只小蜣螂的惯性权重; c1 为正态分布

的随机数; c2 为各分量介于 0 ~ 1 之间的 D 维随机

向量。 其余变量均与公式( 5) 中相同。 结合公式

(11)与公式(12)可知,当小蜣螂个体适应度比种群

平均适应度差的时候,会得到一个较大的惯性权

重,而当个体适应度比种群平均适应度好的时候,与
最小适应度的差值越小,得到的惯性权重越小,这有

利于小蜣螂个体根据实际情况动态地调整全局探索

的方向,为种群带来有希望位置信息,避免早熟收

敛。
2. 3　 PADBO 的流程图和步骤

PADBO 的流程图如图 3 所示,具体步骤如下:
　 　 Step

 

1　 设置算法参数,随机初始化具有 N 只

个体的蜣螂种群 X ,依次划分指定数量的个体到 4
个不同的子群中;

Step
 

2　 使用公式(1)更新推球蜣螂子群中每

只个体的位置并计算适应度值;
Step

 

3　 对于繁育蜣螂子群中每只个体,利用

公式(9)更新位置,并使用公式(10)约束上下边界,
计算适应度值;

Step
 

4　 对于小蜣螂子群中的每只个体,使用

公式(12)更新位置,计算适应度值;
Step

 

5　 对于小偷蜣螂子群中的每只个体,使
用公式(6)更新位置,计算适应度值;

Step
 

6　 更新所有蜣螂个体历史最优位置,若
有位置比全局最优 Xb 更优,则更新 Xb;

Step
 

7　 若算法达到迭代次数则终止运行,返
回全局最优位置 Xb, 否则转到 Step

 

2。
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设置最大迭代次数M，初始化算法参数及种群并
计算个体适应度值

使用公式（1）更新推球蜣螂位置并计算
对应适应度值

使用公式（9）更新繁育蜣螂位置，基于公式（10）
约束边界，计算适应度值

计算得到当前最优位置X*

使用公式（12）更新小蜣螂位置并计算
对应适应度值

使用公式（6）更新小偷蜣螂位置并计算
对应适应度值

更新种群全局最优位置Xb

开始

t<M?

结束

N

Y

图 3　 PADBO 的流程图

Fig.
 

3　 Flow
 

chat
 

of
 

PADBO

3　 实验分析

3. 1　 测试函数及实验环境

为了测试第 2 节中提出改进算法的寻优性能,
本文选取了 8 个经典的测试函数进行测试,函数的

信息见表 1, 其中 F1 ~ F4 为单峰测试函数,用于测

试算法在局部精细化搜索的能力,F5 ~ F8 为多峰测

试函数, 用于测试算法在问题空间中进行全局探索

的能力. 本文所有实验都是在 64 位 Windows11 操作

系统上进行的,主要配置为 2. 60
 

GHz 主频 13th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-13650
 

HX
 

CPU,内存 16
 

GB,
编程软件为 MATLAB

 

R2022a。
表 1　 测试函数信息

Table
 

1　 Information
 

about
 

testing
 

functions

函数 名称 搜索空间 理论最优值

F1 Sphere
 

Function [ -100,100] 0

F2 Schwefel
 

Pro.
 

2. 22 [ -10,10] 0

F3 Schwefel
 

Pro.
 

1. 2 [ -100,100] 0

F4 Schwefel
 

2. 21 [ -100,100] 0

F5
 Alpine

 

Function [ -30,30] 0

F6 Schwefel
 

Pro.
 

2. 26 [ -100,100] -12
 

569. 486
 

6

F7 Penalized
 

Func.
 

1 [ -500,500] 0

F8 Penalized
 

Func.
 

2 [ -50,50] 0

3. 2　 对比算法与实验设置

为了验证本文所提 PADBO 的优越性,本文选

取 TCSPSO[20] 、 SO[9] 、 WHO[10] 、 DBO[11] 以 及

IDBO[12]与之进行对比,这些对比算法的参数均按

照原文设置,具体见表 2。
表 2　 算法参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings
 

of
 

algorithms

算法 参数 参数设置

PADBO 偏转系数 k 0. 1

没有遇到障碍的概率 γ 0. 9

常数 u 与 s 0. 3,
 

0. 5

惯性权重 wmin 、wmax 0. 4,
 

1. 4

IDBO[12] 策略选择概率 Ps 0. 5

偏转系数 k 0. 1

没有遇到障碍的概率 γ 0. 9

常数 u 与 s 0. 3,
 

0. 5

DBO[11] 偏转系数 k 0. 1

没有遇到障碍的概率 γ 0. 9

常数 u 与 s 0. 3,0. 5

WHO[10] 种马比例 ps 0. 2

交叉概率 pc 0. 13

SO[9] 系数 c1 、c2 、c3 0. 5,
 

2,
 

0. 05

threshold 的 2 个阈值 0. 25,
 

0. 6

TCSPSO[20] 惯性权重范围 [0. 4,0. 9]

系数 c1 2

系数 c2 2

　 　 所有参与对比的算法迭代次数都为 500 次,种群

规模设为 30,8 个测试函数维度取 30,每个算法都独

立重复运行 30 次,记录 30 次运行结果的平均值、标
准差,以及单独运行 1 次消耗的时间,绘制 30 次运行

的平均迭代曲线反映算法的收敛速度及趋势。
3. 3　 结果分析

实验结果见表 3,平均迭代曲线如图 4 所示。
F1 ~ F4 是单峰函数,只有一个全局最优解,从

表 3 可知,对于测试函数 F1 ~ F4, PADBO 可以稳定

地收敛到最优值,结合平均迭代曲线图 4( a) ~ ( d)
可知,与其他算法相比,PADBO 在 F1 ~ F4 上不仅

具有最高的求解精度,同时还具有较快且平稳的收

敛速度.
F5 ~ F8 是多峰函数,具有多个局部极小值,对

于算法多样化探索及跳出局部最优的能力是不小的

考验. 从表 3 可知,对于函数 F5, WHO、 SO 以及

DBO 表现欠佳,与其他一些算法相比,平均值指标

与最优值指标具有明显差异,其中,SO 和 DBO 可以

找到一定精度的解,说明还是具有局部逃逸能力的,
但是与平均值指标之间较大的数量级差异说明这种
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局部逃逸能力并不稳定,而 PADBO 在各项指标上

都优于其他算法并且可以稳定地达到最优,从图 4
(e)可以看出,其收敛过程没有出现较为明显的停

滞,说明其跳出局部最优的能力及稳定性也要强于

其他对比算法,这也证明 PADBO 可以较为有效地

避免标准 DBO 易早熟、收敛于局部最优的不足。 对

于函数 F6, 结合曲线与表中数据可知,PADBO 可以

较快地找到与理论最优最接近的解,说明其全局探

索与局部开发能力兼备,而其他对比算法中,只有

SO 在最优指标上可以接近理论最优,但是仍有一定

偏差,其他指标则表明 SO 存在局部开发不足的问

题,从而导致整体上寻优结果不如 PADBO。 在函数

F9 上,PADBO 在各维度全方位领先其他算法。 在

函数 F10 上,PADBO 表现优异,各项评价指标都要

优于参与对比的其他算法,值得称道的是其在各维

度所取得的最优值都要领先其他算法超过 20 个数

量级,说明改进策略可以很好地帮助算法从局部最

优位置逃离并获得更高的求解精度。 此外,对比算

法中同样作为 DBO 改进算法的 IDBO,在单峰和多

峰函数上相较于 DBO 都取得了更高的精度,说明其

改进方案一定程度上缓解了 DBO 存在的早熟收敛、
全局探索能力不佳等问题,
　 　 但是,从整体上而言,IDBO 的表现与 PADBO
相比仍显不足,这也证明了 PADBO 的优越性。

运行时间上,
 

PADBO 与 DBO 相比增加了一些运

行时间,主要是 2 个部分带来的:(1)每次迭代时扰动

疏散策略都需要使用 Matlab 提供的概率分布对象产

生符合柯西分布的随机数;(2)对于每只小蜣螂个体,
在每次迭代时都需要计算一个新的惯性权重. 整体上

而言,PADBO 取得了更高精度的解,消耗的时间也不

算太多,而且与部分算法相比,运行时间其实是相近

的,所以 PADBO 兼顾了寻优精度与运行时间消耗。

表 3　 测试函数上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

on
 

testing
 

functions

函数 指标 PADBO 　 　 IDBO DBO WHO SO TCSPSO

F1 平均值 0　 　 　 　 　 7. 792
 

9e-307 1. 384
 

9e-105 7. 346
 

5e-42 1. 023
 

5e-94 2. 258
 

4e-43

标准差 0 0 7. 585
 

4e-105 3. 877
 

0e-41 2. 753
 

4e-94 1. 109
 

8e-42

运行时间 / s 0. 117
 

5 0. 048
 

7 0. 039
 

1 0. 110
 

3 0. 055
 

6 0. 045
 

5

F2 平均值 0 4. 510
 

5e-162 8. 434
 

8e-60 4. 182
 

6e-25 4. 732
 

0e-43 2. 989
 

5e-27

标准差 0 2. 465
 

2e-161 4. 575
 

0e-59 1. 168
 

2e-24 7. 164
 

8e-43 8. 232
 

2e-27

运行时间 / s 0. 127
 

0 0. 050
 

8 0. 038
 

8 0. 112
 

3 0. 030
 

9 0. 047
 

9

F3 平均值 0 6. 094
 

7e-261 1. 819
 

4e-57 1. 642
 

9e-24 6. 435
 

1e-56 9. 849
 

3e-36

标准差 0 0 9. 965
 

1e-57 6. 214
 

9e-24 2. 021
 

9e-55 2. 490
 

4e-35

运行时间 / s 0. 186
 

6 0. 125
 

3 0. 099
 

7 0. 176
 

8 0. 085
 

2 0. 166
 

7

F4 平均值 0 2. 477
 

0e-144 8. 045
 

4e-51 6. 023
 

9e-17 1. 850
 

8e-40 1. 965
 

9e-21

标准差 0 1. 356
 

7e-143 4. 387
 

2e-50 1. 469
 

1e-16 4. 498
 

7e-40 6. 712
 

7e-21

运行时间 / s 0. 129
 

3 0. 056
 

3 0. 032
 

9 0. 112
 

5 0. 029
 

7 0. 043
 

2

F5 平均值 0 2. 083
 

4e-158 4. 874
 

1e-04 0. 042
 

7 0. 068
 

6 2. 065
 

4e-28

标准差 0 1. 087
 

0e-157 0. 001
 

4 0. 228
 

8 0. 138
 

9 5. 265
 

5e-28

运行时间 / s 0. 131
 

8 0. 057
 

9 0. 037
 

2 0. 110
 

6 0. 033
 

7 0. 049
 

6

F6 平均值 -1. 256
 

9e+04　 　 -1. 115
 

0e+04 -8. 143
 

0e+03 -8. 821
 

5e+03 -1. 252
 

1e+04 -7. 167
 

2e+03

标准差 0. 066
 

4 1. 136
 

1e+03 1. 536
 

5e+03 580. 025
 

8 63. 374
 

5 695. 816
 

5

运行时间 / s 0. 139
 

0 0. 067
 

5 0. 046
 

0 0. 130
 

1 0. 037
 

3 0. 053
 

3

F7 平均值 3. 428
 

5e-07 1. 051
 

7e-05 5. 676
 

8e-04 0. 034
 

4 0. 063
 

5 9. 025
 

9e-04

标准差 1. 031
 

8e-06 4. 272
 

5e-05 0. 002
 

0 0. 118
 

6 0. 121
 

0 8. 350
 

3e-04

运行时间 / s 0. 239
 

5 0. 200
 

9 0. 142
 

5 0. 227
 

6 0. 141
 

7 0. 225
 

8

F8 平均值 3. 422
 

8e-07 3. 723
 

7e-04 0. 616
 

5 0. 036
 

3 0. 383
 

6 0. 186
 

6

标准差 1. 443
 

1e-06 0. 002
 

0 0. 369
 

6 0. 046
 

0 0. 746
 

1 0. 188
 

3

运行时间 / s 0. 233
 

8 0. 205
 

0 0. 165
 

5 0. 236
 

0 0. 137
 

0 0. 237
 

6
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图 4　 迭代收敛曲线

Fig.
 

4　 Iterative
 

convergence
 

curve

3. 4　 减速机质量最小化问题

减速机质量最小化问题是机械系统中一个经典

的约束优化问题.
 

减速机质量最小化问题[21] 有七个

决策变量,分别是齿面宽度 b、 齿轮模数 m、 小齿轮的

齿数 z、 轴承之间第一根轴与第二根轴的长度 l1 和 l2、
轴承之间第一根轴和第二根轴的直径 d1 及 d2, 其优

化目标是在 11 个约束条件下使得设计出来的减速机

质量最小,该问题的设计模型如图 5 所示,对应目标
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函数 f、 决策变量范围及约束条件 g 如下所示:
x = [x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7] = [b,m,z,l1,l2,d1,d2]
2. 6 ≤ x1 ≤ 3. 6,

 

0. 7 ≤ x2 ≤ 0. 8,
 

17 ≤ x3 ≤ 28;
7. 3 ≤ x4,x5 ≤ 8. 3,2. 9 ≤ x6 ≤ 3. 9,5 ≤ x7 ≤ 5. 5
f(x) = 0.785

 

4x2
2x1(14.933

 

4x3 - 43.093
 

4 + 3.333
 

3x2
3) +

0. 785
 

4(x5x2
7 + x4x2

6) - 1.508x1(x2
7 + x2

6) + 7.477(x3
7 + x3

6)
s. t.
g1(x) = - x1x2

2x3 + 27 ≤ 0

g2(x) = - x1x2
2x2

3 + 397. 5 ≤ 0

g3(x) = - x2x4
6x3x

-3
4 + 1. 93 ≤ 0

g4(x) = - x2x4
7x3x

-3
5 + 1. 93 ≤ 0

g5(x) = x -3
6 16. 91 ×106 +(745x4x

-1
2 x -1

3 ) 2 ≤ 110

g6(x) = x -3
7 157. 5 ×106 +(745x5x

-1
2 x -1

3 ) 2 ≤ 85
g7(x) = x2x3 - 40 ≤ 0

g8(x) = - x1x
-1
2 + 5 ≤ 0

g9(x) = x1x
-1
2 - 12 ≤ 0

g10(x) = 1. 5x6 - x4 + 1. 9 ≤ 0
g11(x) = 1. 1x7 - x5 + 1. 9 ≤ 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

图 5　 减速机设计模型

Fig.
 

5　 Reduction
 

gear
 

design
 

model

　 　 选取 TCSPSO、SO、WHO、DBO 与本文所提出的

PADBO 用于求解该问题,所得的最优方案见表 4。
从表 4 中可知,部分算法如 DBO、WHO、SO,仅因部

分决策变量精度不够,导致所求方案不如 PADBO,
而 PADBO 在求解该问题时,变量取值更精确,因此

得到了质量最小的设计方案,说明 PADBO 可以精

确有效地求解实际问题。

表 4　 不同算法在减速机质量最小化问题上的寻优结果

Table
 

4　 Optimization
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

the
 

mass
 

minimization
 

problem
 

of
 

gearboxes

算法 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 f(x)

PADBO 3. 500
 

0 0. 700
 

0 17. 000
 

0 7. 300
 

0 7. 715
 

3 3. 350
 

5 5. 286
 

7 2
 

994. 424
 

5

DBO 3. 500
 

0 0. 700
 

0 17. 000
 

0 7. 300
 

0 7. 715
 

3 3. 352
 

5 5. 286
 

7 3
 

003. 759
 

8

WHO 3. 500
 

6 0. 700
 

0 17. 000
 

0 7. 300
 

0 7. 715
 

3 3. 350
 

5 5. 286
 

7 2
 

994. 680
 

4

SO 3. 500
 

0 0. 700
 

0 17. 000
 

0 7. 556
 

8 7. 716
 

9 3. 351
 

0 5. 286
 

7 2
 

996. 851
 

9

TCSPSO 3. 565
 

5 0. 701
 

3 17. 019
 

8 7. 703
 

8 8. 040
 

2 3. 395
 

5 5. 349
 

0 3
 

092. 277
 

4

4　 结束语

针对 DBO 存在无效开发、全局探索多样性缺失

的问题,提出了一种带扰动的自适应蜣螂优化算法,
该方法引入扰动疏散机制,缓解了繁育蜣螂子群盲

目集中、无效寻优导致的开发效率低的问题,提高了

算法寻优的精度;通过自适应惯性权重对小蜣螂子

群的位置更新公式进行了改进,使小蜣螂个体可以

动态地调整方向,实现探索与开发之间的平衡。 在

8 个测试函数上的寻优结果验证了改进方案的有效

性,减速机质量最小化问题的求解结果进一步验证

了算法的实用性。 此外,在设计 DBO 改进方案时,
本文曾试图同时设计新的推球蜣螂子群和小偷蜣螂

子群的位置更新方法,但实验结果表明,4 个子群中

蜣螂的位置同时更新未必能取得更优的实验结果,

因此,未来工作将围绕交替更新或按权重更新各子

群蜣螂位置的方法展开深入研究。
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