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摘  要 

蜣螂优化算法(Dung Beetle Optimizer, DBO)是Xue等人在2022年提出的一种新的群体智能优化算法，

其灵感来源于蜣螂的生物行为过程。针对蜣螂优化算法全局探索和局部开发能力不平衡、容易陷入局部

最优等缺点，提出了一种混合策略改进的蜣螂优化算法(MIDBO)。首先，在种群初始化时，引入Tent混
沌反向学习策略，使初始种群成员能够均匀分布，增加种群丰富性；其次，引入三角形随机游走策略改

进繁殖蜣螂位置更新方式，平衡了全局搜索和局部挖掘能力；然后，加入动态权重系数改进蜣螂偷窃行

为，加快算法的收敛速度；最后，引入混合变异算子对最优蜣螂位置进行扰动，提高算法跳出局部最优

的能力。将所提算法与其他知名优化算法进行了15个基准测试函数的测试比较，仿真结果表明，MIDBO
算法是可行有效的，其寻优精度和收敛速度都有了很大的提高，总体性能更好。 
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Abstract 
Dung Beetle Optimizer (DBO) is a new swarm intelligence optimization algorithm proposed by 
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Xue et al. in 2022, inspired by the biological behavior process of dung beetles. A mix-strategy im-
proved dung beetle optimizer (MIDBO) is proposed to address the drawbacks of imbalanced glob-
al exploration and local development capabilities, as well as the tendency to fall into local optima. 
Firstly, during population initialization, a Tent chaotic reverse learning strategy is introduced to 
enable the initial population members to be evenly distributed and increase population richness; 
secondly, the introduction of triangle random walk strategy improves the position update method 
of breeding dung beetles, balancing global search and local mining capabilities; then, a hybrid 
mutation operator is adopted to improve the theft behavior of dung beetles and accelerate the 
convergence speed of the algorithm; finally, a mixed mutation operator is introduced to perturb 
the optimal dung beetle position, improving the algorithm’s ability to jump out of local optima. 
The proposed algorithm was compared with other well-known optimization algorithms through 
15 benchmark test functions, and simulation results showed that the MIDBO algorithm is feasible 
and effective. Its optimization accuracy and convergence speed have been greatly improved, and 
the overall performance is better. 
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1. 引言 

优化问题长期以来一直是研究的热点，存在于各种实际系统中，包括故障诊断系统[1] [2]、能量管理

系统[3]、预测系统[4] [5]等[6] [7]。需要注意的是，许多复杂的优化问题(如 NP 完全问题)尤其难以用传

统的数学规划方法如共轭梯度法和拟牛顿法求解[8]。在这方面，大量的群体智能优化算法以其易于实现、

自学习能力强、框架简单等优点被引入。例如灰狼优化算法(Grey Wolf Optimizer, GWO) [9]、萤火虫算法

(Firefly Algorithm, FA) [10]、鲸鱼优化算法(Whale Optimizer Algorithm, WOA) [11]、正余弦优化算法(Sine 
Cosine Algorithm, SCA) [12]等。这些算法原理简单且容易实现，被人们广泛研究和使用。 

蜣螂优化算法(Dung Beetle Optimizer, DBO)是 2022 年由 Xue 等人[13]提出的一种新型群智能优化算

法。DBO 具有算法结构简单、参数少、和易实现等特点，目前国内外对其的研究并不多。DBO 算法在

单峰和多峰目标函数的求解上都具有优异的表现，其具有稳定性高、寻优精度较高等特点。在求解复杂

优化问题的时候，与其他的群智能优化算法一样，DBO 容易陷入局部最优。为提高 DBO 性能，潘劲成

[14]等在 DBO 算法加入了混沌映射初始化、改进正弦算法和混合变异算子，以提高算法的全局探索能力，

使算法可以跳出局部最优解；李晴[15]将 DBO 用于水质 COD 预测模型优化；Zhu 等人[16]引入量子计算

等策略对 DBO 算法进行改进并将其用于多个实际工程约束优化问题的求解。ZHANG 等[17]运用维度学

习策略，解决蜣螂算法只能选择一个解的情况，从而获得更优的全局解决方案。 
本文提出了一种混合策略改进的蜣螂优化算法(Mix-Strategy Improved Dung Beetle Optimizer, MIDBO)，

以下几个方面对 DBO 算法进行改进：首先，选择 Tent 混沌反向学习初始化种群，从而提高种群多样性；

其次，引入三角形随机游走策略来改进繁殖蜣螂位置更新方式，平衡全局搜索和局部挖掘；然后，加入

动态权重系数策略以改进蜣螂偷窃行为，加快算法的收敛速度；最后，引入混合变异策略对最优位置进

行扰动，进而避免算法陷入局部最优。 
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2. 蜣螂优化算法 

在本章中，我们主要简单介绍一下蜣螂优化算法(DBO)的来源、数学模型以及相应的算法。蜣螂优

化算法的灵感主要来源于蜣螂的滚球、跳舞、觅食、偷窃和繁殖等行为。DBO 算法主要包括四个过程：

滚球、繁殖、觅食和偷窃，该算法是基于子种群的，每个子种群执行不同的搜索方式。与蛇优化(Snake 
Optimizer, SO) [18]和蜉蝣算法(Mayfly Algorithm, MA) [19]不同的是，DBO 不是基于双种群的，而是基于

多个子种群，作者划分了四个子种群，即滚球蜣螂、繁殖蜣螂、觅食蜣螂和偷窃蜣螂。 
1) 滚球蜣螂。蜣螂有一个有趣的习惯，把粪便做成球，然后把它滚到理想位置，在滚动粪球过程中

需要通过天体线索导航，以保持粪球在直线路径上滚动。为了模拟滚球行为，要求蜣螂在整个搜索空间

中沿着给定的方向移动。蜣螂利用太阳来导航，同时，我们假设光源的强度也会影响蜣螂的路径。在滚

动过程中，滚球蜣螂的位置更新公式为： 

( ) ( ) ( )1 1i i ix t x t k x t b xα+ = + ⋅ ⋅ − + ⋅∆                          (1) 

式中，t 为当前迭代次数； ( )ix t 为第 i 只蜣螂在第 t 次迭代时的位置信息；k 为挠度系数，取 0.1；b 取 0.3；
α 为自然系数，赋值为−1 或 1 (参考算法 1)。 ( )ix x t X ω∆ = − ， x∆ 用来模拟光强，其中， X ω 为全局最

差位置。 
 

算法 1：α 的选择策略 
输入：概率值 λ  
输出：自然系数α  

1. ( )1randη =  

2. if η λ<  then 
3. 1α =  
4. else 
5. 1α = −  
6. end if 

 
当蜣螂遇到障碍物无法前进时，就需要通过跳舞来重新定位，以获得新的路线。用切线函数来模拟

舞蹈行为，得到新的滚动方向。需要指出的是，只需要考虑定义在区间 [ ]0,π 。一旦蜣螂成功确定了一个

新的方向，它就会继续向前滚动球。因此，蜣螂跳舞行为的位置被定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )1 tan 1i i i ix t x t x t x tθ+ = + − −                            (2) 

式中，θ 为挠脚度，属于 [ ]0,π 。 ( ) ( )1i ix t x t− − 为第 i 只蜣螂在第 t 次迭代时位置与其在第第 1t − 次迭

代时的位置之差。如果 0, 2,θ = π π时，将不更新蜣螂的位置。 
2) 繁殖蜣螂。在自然界中，粪球被蜣螂滚到安全的地方，然后藏起来。为了给它们的后代提供安全

的环境，选择合适的产卵地点对蜣螂来说至关重要。提出了一种模拟雌性蜣螂产卵的区域边界选择策略，

其公式定义为： 

( )( )
( )( )

* *

* *

max 1 ,

min 1 ,

Lb X R Lb

Ub X R Ub

= ⋅ −

= ⋅ +
                                (3) 

式中， *X 为当前局部最佳位置， *Lb 和 *Ub 分别为产卵取下限和上限，其中 max1R t T= − ， maxT 为最大

迭代次数，Lb 和 Ub 分别表示优化问题的下界和上界。 
从式(3)可以明显看出，产卵区域的边界范围是动态变化的，这主要是由 R 值决定的，由此可见，繁
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殖蜣螂的位置在迭代过程中也是动态的，表示为： 

( ) ( )( ) ( )( )* * *
1 21i i iB t X b B t Lb b B t Ub+ = + − + −                         (4) 

式中， ( )iB t 为第 t 次迭代时第 i 个繁殖蜣螂的位置信息；b1和 b2表示大小为1 D× 的两个独立随机变量，

D 为优化问题的维数。注意，繁殖蜣螂的位置被限制在一定的范围内，即产卵区。 
 

算法 2：繁殖蜣螂位置更新策略 
输入：最大迭代次数 maxT 、当前迭代次数 t、繁殖蜣螂数量 N 
输出：第 i 个繁殖蜣螂 iB 的位置 

1. max1R t T= −  
2. for 1:i N=  do 
3. 用公式(4)更新繁殖蜣螂的位置 
4. for 1:j D=  do 
5. if *

ijB Ub>  then 

6. *
ijB Ub←  

7. end if 
8. if *

ijB Ub>  then 

9. *
ijB Ub←  

10. end if 
11. end for 
12. end for 

 
3) 觅食蜣螂。一些已经长成成虫的蜣螂会从地下钻出来寻找食物，我们称它们为觅食蜣螂，也叫小

蜣螂。除此之外，还需要建立最佳受食区域来引导觅食蜣螂受食，这模拟了觅食蜣螂在自然界的觅食过

程。最佳受食区域的边界定义如下： 

( )( )
( )( )

max 1 ,

min 1 ,

b b

b b

Lb X R Lb

Ub X R Ub

= ⋅ −

= ⋅ +
                               (5) 

式中， bX 为全局最佳受食位置； bLb 和 bUb 分别为最佳受食区域的下界和上界，其余参数在式(3)中定义。

因此，觅食蜣螂的位置更新公式如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 1 2b b
i i i ix t x t C x t Lb C x t Ub+ = + ⋅ − + ⋅ −                      (6) 

式中， ( )ix t 为第 i 只觅食蜣螂在第 t 次迭代时的位置信息；C1 表示一个服从正态分布的随机数；C2 表

示属于(0, 1)的随机向量。 
4) 偷窃蜣螂。还有一些蜣螂被称为偷窃蜣螂，会从其他蜣螂那里偷粪球，这是自然界中非常常见的

现象。从式(5)可以看出， bX 是最优的食物来源位置。因此，我们可以假设 bX 周围即表示争夺食物的最

佳地点。在迭代过程中，偷窃蜣螂的位置更新公式如下： 

( ) ( ) ( )( )*1 b b
i i ix t X S g x t X x t X+ = + ⋅ ⋅ − + −                        (7) 

式中， ( )ix t 为第 i 只偷窃蜣螂在第 t 次迭代时的位置信息；g 是一个大小为1 D× 维的随机向量，服从正

态分布；S 为常量。 
由以上可得，DBO 算法的伪代码如下： 
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算法 3：DBO 算法伪代码 
输入：最大迭代次数 maxT 、种群规模 N 

输出：最优位置 bX 、适应度值 bf  

1. 随机初始化种群和定义算法相关参数 
2. while ( maxt T≤ ) do 
3. for 1:i N=  do 
4. if i∈滚球蜣螂 then 
5. if 0.9δ <  then 
6. 利用公式(1)更新滚球蜣螂位置 
7. else 
8. 利用公式(2)更新滚球蜣螂位置 
9. end if 
10. end if 
11. if i∈繁殖蜣螂 then 
12. 利用公式(4)更新卵球位置 
13. end if 
14. if i∈觅食蜣螂 then 
15. 利用公式(6)更新觅食蜣螂位置 
16. end if 
17. if i∈偷窃蜣螂 then 
18. 利用公式(7)更新偷窃蜣螂位置 
19. end if 
20. end for 
21. 如果存在比当前全局最优值更优的值，则更新最优解和最优值 
22. t = t + 1 
23. end while 
24. 输出适应度值 bf  

3. 基于混合策略改进的蜣螂优化算法 

本章针对蜣螂优化算法容易陷入局部最优、全局搜索性较差等不足，提出了一种混合策略改进的蜣

螂优化算法(MIDBO)，具体的改进策略如下。 

3.1. Tent 混沌反向学习 

在解决复杂的优化问题时，由于 DBO 算法的种群初始化是随机的，并不能保证初始种群能够均匀分

布，种群位置随机分布，使得部分个体远离最优解，从而会影响算法的收敛速度。为了解决原算法中存

在的这些问题，引入了 Tent 混沌映射。 
混沌序列因其随机性，遍历性等特点，近年来已经成为实现对优化算法改进的一种常用手段，改进

方法基于混沌远离，通过混沌奇数产生随机数代替常规伪随机数生成群体的初始位置，且在大量的文献

中已得到验证。如刘志强等利用 Tent 混沌映射丰富了狼群算法的初始化，提出了 TGWO，并通过实验验

证了该算法在路径寻优上的优越性[20]。基于混沌序列的思想，本文采用了一种 Tent 混沌映射，它具有

良好的分布性和随机性，并且映射呈现的结果分布密度比较均匀，其表达式如下： 

( ) ( ) ( )
( )( ) ( ) ( )

,
1

1 1 ,
x t x t

x t
x t a x t
α α

α
<+ =  − − ≥

                          (8) 

本文对α 取 0.5，t 是迭代次数。 
然后，对混沌初始化得到的种群进行反向学习，反向学习的公式如(9)所示： 

( )oblX w Lb Ub X= ⋅ + −                                 (9) 
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其中，w 是一个大小为1 D× 维的随机向量，服从正态分布；Lb 和 Ub 分别表示解空间的下界和上界，X
表示初始化种群。 

最后，将初始种群和反向种群合并，计算其适应度值，选择最优 N 个个体作为新的初始化种群。 
使用 Tent 混沌反向学习来初始化种群，提升了种群多样性，让种群分布更加均匀，从而使算法可以

快速收敛并接近最优解。 

3.2. 三角形随机游走 

三角形随机游走通常指的是在一个三角形内部进行随机步行的过程，在数学和计算机科学中都有一

些应用和研究，其应用主要包括：① 在随机游走模型中，用于研究分子在空间中的扩散或者在材料科学

中的颗粒运动模拟；② 在算法设计中，随机游走可以用来模拟搜索算法或者优化问题的解空间；③ 在
概率分析中，用于研究在给定约束下的随机行为的概率性质。 

将三角形随机游走策略运用在本文中，蜣螂不再直接向食物源移动，而是采用三角形的路径在食物

周围游走，这样可以大大增加蜣螂在搜索过程的随机性，避免算法陷入局部最优，同时使蜣螂有更大的

机会探索搜索空间，从而找到更好的解。 
首先，得到种群和食物源之间的距 L1，种群的游走步长范围为 L2；然后，根据公式(12)定义行走的

方向 ρ ；最后用公式(14)求出获得种群游走后得到的位置 *
newX ： 

( )*
1 iL X x t= −                                    (10) 

2 1 1L Lϕ= ⋅                                      (11) 

12ρ ϕ= ⋅ π ⋅                                      (12) 

( )2 2
1 2 1 22 cosP L L L L ρ= + − ⋅ ⋅ ⋅                              (13) 

( )( )* *
1 max2 2newX X t T Pϕ= + ⋅ − ⋅ ⋅                            (14) 

其中， 1ϕ 表示属于(0, 1)之间的随机向量。 
通过采用三角形随机游走策略，可以增加蜣螂在搜索过程中的随机性，避免算法陷入局部最优，提

高算法的收敛速度和全局搜索能力。 

3.3. 动态权重系数 

针对收敛速度慢的问题，将基于迭代次数的动态权重系数引入偷窃蜣螂的位置更新公式(7)，偷窃蜣

螂改进后的位置更新公式如下： 

( ) ( ) ( )( )*
1 21 b b

i i ix t k X k S g x t X x t X+ = ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅ − + −                    (15) 

其中， 3 3
1 max1k t T= − ， 3 3

2 maxk t T= 。在上式中， bX 的权重系数 k1 在迭代前期较大，使蜣螂在搜索空间

内探索更优区域；而在后期，蜣螂靠近最优区域，其权重系数 k2逐渐增大，使蜣螂在最优区域邻域开发，

以此提高全局探索和局部开发的平衡能力。 

3.4. 柯西–高斯变异 

在原 DBO 算法的迭代后期，容易出现局部最优停滞的情况，为解决这一问题，引入了柯西–高斯变

异策略，选择当前适应度最高的个体进行变异，然后比较其变异前后的位置，选择较优的位置代入下一

次迭代。具体的公式如下所示： 
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( ) ( ) ( ) ( )( )2 2
1 21 0, 0,best bestu t x t cauchy Gaussβ σ β σ= ⋅ + +                    (16) 

式中， ( )bestu t 为最优个体变异后的位置； 2σ 为柯西–高斯变异的标准差； ( )20,cauchy σ 是满足柯西分

布的随机变量； ( )20,Gauss σ 是满足高斯分布的随机变量； 1 max1 t Tβ = − 和 2 maxt Tβ = 是随迭代次数自适

应调整的动态参数。在迭代过程中， 1β 缓慢较小， 2β 缓慢增大，是算法可以跳出当前停滞，同时平衡其

全局探索和局部开发能力。 

3.5. 基于混合策略改进的蜣螂优化算法 

对于 DBO 算法中存在的收敛速度慢，易陷入局部最优等问题，本文提出了一种多策略改进的蜣螂优

化算法，在种群初始化时，加入 Tent 混沌反向学习策略，使初始种群成员均匀分布；其次，引入了三角

形随机游走策略改进繁殖蜣螂位置更新方式，平衡了全局搜索和局部挖掘能力；又加入动态权重系数改

进了偷窃蜣螂位置更新方式；最后，引入柯西–高斯变异策略对最优蜣螂位置进行扰动，提高算法跳出

局部最优的能力。MIDBO 算法的步骤如下： 
1) 初始化种群大小 N，最大迭代次数 maxT 等参数，根据公式(8)来初始化种群； 
2) 计算种群个体的目标函数值，确定种群的最优位置和最优值； 
3) 根据 λ的值来判断使用公式(1)还是公式(2)来更新滚球蜣螂位置； 
4) 用公式(3)更新雌蜣螂产卵的区域边界，并用公式(6)来更新繁殖蜣螂位置； 
5) 用公式(5)更新觅食蜣螂的最佳受食区域，然后用公式(14)更新繁殖蜣螂位置； 
6) 根据公式(15)更新偷窃蜣螂位置； 
7) 利用公式(16)进行柯西–高斯变异扰动寻优； 
8) 更新全局最优解和最优值； 
9) 判断是否达到最大迭代次数，如果是，输出最优解和最优值；否则，跳转到(3)继续迭代。 

4. 仿真实验结果与分析 

4.1. 基准测试函数 

Table 1. Test functions 
表 1. 测试函数 

基准函数 维度 范围 最优值 

( ) 2
1

1

n

i
i

F x x
=

=∑  30 [−100, 100] 0 

( )2
1 1

n n

i i
i i

F x x x
= =

= +∑ ∏  30 [−10, 10] 0 

( )
2

3
1 1

n i

j
i j

F x x
= =

 
=  

 
∑ ∑  30 [−100, 100] 0 

( ) { }4 max ,1i iF x x i n= ≤ ≤  30 [−100, 100] 0 

( ) [ )4
5

1

0,1
n

i
i

F x ix random
=

= +∑  30 [−128, 128] 0 

( ) ( )6
1

sin
n

i i
i

F x x x
=

= −∑  30 [−500, 500] 418.9829×Dim 

( ) ( )2
7

1

10cos 2 10
n

i i
i

F x x x
=

 = − π + ∑  30 [−5.12, 5.12] 0 
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续表 

( ) 2
8

1 1

1 120exp 0.2 exp cos 2 20
n n

i i
i i

F x x x e
n n= =

   = − − − π + +       
∑ ∑  30 [−32, 32] 0 

( ) 2
9

1 1

1 cos 1
4000

n n
i

i
i i

x
F x x

i= =

 
= − + 

 
∑ ∏  30 [−600, 600] 0 

( )
( )

1
25

10 62
1

1

1 1
500 j

i iji

F x
j x a

−

=
=

 
 = +
 + − 

∑
∑

 2 [−65, 65] 1 

( ) ( ) 2211
1 2

11 2
1 1 3 4

i i
i

i i

x b b x
F x a

b b x x=

 +
 = −

+ +  
∑  4 [−5, 5] 0.0003075 

( ) 2 4 6 2 4
12 1 1 1 1 2 2 2

14 2.1 4 4
3

F x x x x x x x x= − + + − +  2 [−5, 5] −1.0316285 

( ) ( )( )
5 1T

13
1

i i i
i

F x X a X a c
−

=

 = − − − + ∑  4 [0, 10] −10.1523 

( ) ( )( )
7 1T

14
1

i i i
i

F x X a X a c
−

=

 = − − − + ∑  4 [0, 10] −10.4028 

( ) ( )( )
10 1T

15
1

i i i
i

F x X a X a c
−

=

 = − − − + ∑  4 [0, 10] −10.5363 

 
为了测试本文所提改进策略的性能，选用了 15 个经典基准测试函数进行仿真测试。其中，F1~F5是

单峰函数，可以测试勘探能力；F6~F9 是多峰函数，F10~F15 是固定维度的多峰函数，包含多个局部最优

值，用于评估算法的全局搜索和挖掘能力。基准测试函数的函数表达式、搜索范围和理论最优解如表 1
所示。 

4.2. 实验参数设置 

在本章中，将验证每种改进策略的有效性，同时验证文章改进算法性能。本次选取了近年来比较新

颖的五种基本元启发式算法与 MIDBO 进行对比实验，分别是蜣螂优化算法(DBO)、减法平均优化算法

(Subtraction-Average-Based Optimizer, SABO) [21]、灰狼优化算法(GWO)、鲸鱼优化算法(WOA)、麻雀搜

索算法(Sparrow Search Algorithm, SSA) [22]。本文所选取的对比算法与蜣螂算法的应用场景和运行过程大

抵相同，故选取这四种算法与蜣螂优化算法进行对比，使得对比实验更具说服力。 
为保证实验的有效性和公平性，测试在同一环境下进行，实验环境为：Windows11 操作系统，CPU

为 Intel Core i7-12700H，主频 2.3 GHz，内存 16 GB，算法用 MatlabR2022a 编写。 
 

Table 2. Algorithm parameter settings 
表 2. 算法参数设置 

算法 参数值 

MIDBO 0.1K = , 0.3b = , 0.5S =  

DBO 0.1K = , 0.3b = , 0.5S =  

PSO 1 2 2c c= = , max 0.9ω = , min 0.2ω =  
SABO max 0.9ω = , min 0.2ω = , 2k =  
WOA α 由 2 线性下降到 0 

SSA 70%PD = , 2 0.8R = , 20%SD =  
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所要测试算法的种群规模统一设定为 30，最大迭代次数为 500 次，各算法其余的参数设置如表 2
所示。 

4.3. 实验结果对比分析 

为减小实验过程中偶然性的影响，设置最大迭代次数为 500 次，对每个测试函数独立运行 30 次，计

算其最优值(Best)、平均值(Mean)、标准差(Std)，这三者作为评价指标。实验结果如表 3 所示(粗体为最

优值)，平均适应度曲线如图 1 所示，对于每个测试函数，在固定的迭代次数下，从最优值可以看出算法

的寻优能力和收敛精度，而均值和标准差反映了算法的鲁棒性和稳定性。 
 

Table 3. Experimental results of seven algorithms 
表 3. 六种算法实验结果 

  MIDBO DBO SSA GWO WOA SABO 

F1 

Best 0 1.76E−162 0 2.07E−29 2.35E−86 1.86E−115 

Mean 0 1.49E−108 1.23E−57 3.12E−27 3.81E−72 4.83E−113 

Std 0 8.13E−108 6.67E−57 1.57E−27 8.33E−72 7.56E−113 

F2 

Best 0 1.77E−84 6.73E−104 1.42E−17 5.93E−57 2.97E− 59 

Mean 0 1.56E−57 1.48E−25 9.18E−17 1.21E−51 1.11E−58 

Std 0 8.28E−57 7.87E−25 5.70E−17 6.53E−51 7.56E−59 

F3 

Best 0 1.63E−158 4.08E−163 1.39E−09 1.15E+24 1.67E−66 

Mean 0 1.41E−90 3.90E−25 4.62E−05 4.65E+04 6.31E−49 

Std 0 7.79E−90 2.13E−24 1.49E−05 1.71E+04 3.45E−48 

F4 

Best 0 5.84E−72 3.99E−105 4.69E−01 5.80E+01 3.68E− 36 

Mean 0 1.33E−44 5.96E−29 4.60E+00 8.58E+01 2.65E−35 

Std 0 7.29E−43 3.27E−28 3.43E+00 1.09E+01 1.46E−35 

F5 

Best 1.82E−06 1.09E−05 1.04E−04 6.08E−04 5.68E−04 1.32E−05 

Mean 8.13E−05 8.96E−04 1.89E−03 2.20E−03 2.99E−03 3.85E−04 

Std 8.86E−05 6.52E−04 1.36E−03 1.21E−03 3.23E−03 2.48E−04 

F6 

Best −1.26E+04 −1.13E+04 −9.35E+03 −7.76E+03 −1.25E+04 −4.83E+03 

Mean −1.13E+04 −7.52E+03 −8.32E+03 −5.93E+03 −1.06E+04 −3.16E+03 

Std 2.70E−01 1.56E+03 4.93E+02 8.30E+02 1.89E+03 4.43E+02 

F7 

Best 0 0 0 0 0 0 

Mean 0 0 0 3.58E+00 1.89E−15 2.08E−14 

Std 0 0 0 4.35E+00 1.03E−14 2.79E−14 

F8 

Best 4.44E−16 4.44E−16 4.44E−16 7.51E−14 4.44E−16 7.53E−15 

Mean 4.44E−16 4.44E−16 5.62E−16 1.00E−13 3.87E−15 8.02E−15 

Std 0 6.49E−16 0 1.29E−14 2.37E−15 1.54E−15 

F9 

Best 0 0 0 0 0 0 

Mean 0 0 0 3.37E−03 1.16E−02 0 

Std 0 0 0 7.79E−03 2.03E−17 0 
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续表 

F10 

Best 9.98E−01 9.98E−01 9.98E−01 9.98E−01 9.98E−01 9.98E−01 

Mean 1.13E+00 5.60E+00 5.35E+00 4.20E+0 4.32E+00 3.49E+00 

Std 5.03E−01 4.39E+00 5.45E+00 4.11E+00 4.33E+00 2.60E+00 

F11 

Best 3.08E−04 3.10E−04 3.07E−04 3.08E−04 3.18E−04 3.08E−04 

Mean 4.06E−04 7.73E−04 3.63E−04 5.15E−03 8.23E−04 7.57E−04 

Std 8.35E−05 4.51E−04 1.81E−04 8.54E−03 5.63E−04 1.31E−03 

F12 

Best 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 

Mean 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 3.98E−01 4.70E−01 

Std 5.41E−04 1.11E−03 0 6.65E−05 3.89E−05 1.18E−01 

F13 

Best −1.02E+01 −1.01E+01 −1.02E+01 −1.02E+01 −1.02E+01 −1.01E+01 

Mean −9.82E+00 −4.43E+00 −8.45E+00 −9.51E+00 −8.62E+00 −9.50E+00 

Std 4.51E−01 2.36E+00 2.44E+00 1.68E+00 2.62E+00 1.96E+00 

F14 

Best −1.04E+01 −1.04E+01 −1.04E+01 −1.04E+01 −1.04E+01 −1.04E+01 

Mean −1.01E+01 −6.23E+00 −8.10E+00 −1.04E+01 −7.68E+00 −9.53E+00 

Std 2.03E−01 2.76E+00 2.68E+00 4.43E+00 3.22E+00 1.65E+00 

F15 

Best −1.05E+01 −1.05E+01 −1.05E+01 −1.05E+01 −1.05E+01 −1.05E+01 

Mean −1.05E+00 −8.67E+00 −9.09E+00 −9.99E+00 −6.46E+00 −9.07E+00 

Std 1.35E−01 2.67E+00 2.43E+00 2.06E+00 3.22E+00 1.76E+00 

 
从表 3 中的数据可以看出，对于 15 个测试函数，本文提出的 MIDBO 算法的最优值、平均值、标准

差基本上要优于 DBO、SSA、WOA、GWO 以及 SABO 算法，说明 MIDBO 算法具有更高的寻优精度、

稳定性和鲁棒性。 
表 3 中给出了 5 个单峰测试函数(F1~F5)。在 F1~F4上，MIDBO 表现稳定，能够迅速收敛至最优值 0，

与其他算法相比，尤其是在迭代初期性能相近。然而，随着迭代次数的增加，MIDBO 展现出强大的局部

开发能力，使其能够有效避免陷入局部最优。相反，其他算法由于局部开发能力的限制，往往在迭代结

束时仍未能达到最优值 0，可能在局部最优区域陷入停滞；在 F5上，MIDBO 也能找到最优解。在整体优

化结果的均值、最优值和标准差都排在了第一，体现了 MIDBO 的优秀的局部开发性能。 
表 3 中给出了 10 个多峰测试函数(F6~F15)。与单峰测试函数不同，多峰测试函数有多个极值，并且

随维度的增加而增加，因此，多峰测试函数可以用来评估算法的探索能力。在 F6~F9上，MIDBO 展现出

优越的性能，其收敛速度明显快于其他算法，并且没有出现明显的停滞现象，因此可以看出，MIDBO 在

寻找多峰测试函数最优解的过程中具有更好的探索能力；在 F10~F15上，他们的维度是固定的，对于 F10、

F12~F15函数 MSDBO 都取得了更优值，能在全局探索和局部开发中自适应转换，虽然函数 F11未取得最

优值，但也是排在几种算法的前列。 
通过上述可知，改进的 MIDBO 算法能有效提高全局搜索能力，并在算法后期，有效提高局部开发

能力。综上，MIDBO 在上述不同类型的基准测试函数上的表现均优于对比算法。 
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Figure 1. Test function convergence curve 
图 1. 测试函数收敛曲线图 
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5. 结语 

本文在蜣螂优化算法的基础上提出了基于混合策略改进的蜣螂优化算法(MIDBO)。通过引入 Tent 混
沌反向学习、三角形随机游走和动态权重系数、柯西–高斯变异策略，能够在很大程度上改善基本 DBO
算法寻优精度低和易陷入局部最优的不足。并且，本文还进行了 15 个基准函数的仿真测试，实验结果表

明，MIDBO 算法是可行有效的，在收敛精度和收敛速度上都优于原 DBO 算法、减法平均优化算法、灰

狼优化算法、鲸鱼优化算法、麻雀搜索算法。其寻优性能有了很大的提高。下一步考虑继续改进算法，

提高算法在有多约束条件优化问题中的寻优性能，或将重点转移到本文算法在实际问题中的拓展应用。 
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