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海狸算法: 一种自然启发的元启发式算法

廖　想1†，周安琪1，刘　珂1，郑梓煜1，付　波1，李超顺2

(1. 湖北工业大学 电气与电子工程学院，武汉 430068；2. 华中科技大学 土木与水利工程学院，武汉 430074)

摘　要: 为了克服传统数值方法在处理复杂优化问题时的局限性, 提高找到全局最优解的效率, 提出一种名为海

狸算法 (BA)的新型元启发式算法, 用于解决全局优化问题. 首先, BA根据海狸在修建海狸坝时的伐木行为, 将
海狸分为质检狸、开发狸和采伐狸 3种类型, 以模拟其在伐木过程中的群体合作. 其中: 开发狸以随机方式搜索

未知木材地, 寻找新的木材资源; 采伐狸则奔袭至质检狸处搜集木材, 并在奔袭过程中寻找木材资源; 而质检狸引

领海狸群体朝着木材资源最丰富的方向前进. 然后, 将 BA在 CEC 2017测试函数上进行测试, 并与其他 7种算法

进行比较, 研究结果显示, BA在大部分函数中获得了最佳解, 具有较强的优化能力. 最后, 将 BA应用于拉伸/压
缩弹簧设计、三杆桁架设计等两个具有挑战性的工程问题, 并与其他两种算法进行比较, 结果表明, BA在这些工

程问题中均取得了最佳的优化结果, 相较于其他两种算法表现更为出色.
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Beaver algorithm: A nature-inspired metaheuristic algorithm
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Abstract: In order to overcome the limitations of traditional numerical methods in dealing with complex optimization
problems  and  improve  the  efficiency  of  finding  global  optimal  solutions,  this  paper  proposes  a  new  metaheuristic
algorithm called Beaver algorithm (BA) to solve global optimization problems. According to the felling behaviour of
Beavers  during  the  construction  of  Beaver  dams,  the  BA  divides  Beavers  into  three  types:  Inspection  Beaver,
development Beaver, and cutting Beaver, to simulate their group cooperation in the felling process. The development
Beaver  searches  unknown  timber  land  randomly  to  find  new  timber  resources.  The  cutting  Beaver  rushes  to  the
inspection Beaver to collect wood and is in the process of raiding to find wood resources. The inspection Beaver lead
the whole Beaver towards the direction of the most abundant wood resources. The BA is tested on the CEC 2017 test
function  and  compared  with  seven  other  algorithms.  The  results  show that  the  BA obtains  the  best  solution  in  most
functions and has strong optimization ability. In addition, the BA is applied to two challenging engineering problems,
such as tension/compression spring design and three-bar truss design, and is compared with the other two algorithms.
The results show that the BA achieves the best optimization in engineering problems and performs better than the other
two algorithms.
Keywords: metaheuristic algorithms；Beaver algorithm；swarm intelligence optimization；global optimization；single
objective；optimization algorithm

 

0    引　言

随着科学技术的不断发展, 优化问题求解的复

杂性和难度显著增加, 元启发式算法被提出以解决

这些复杂的现实问题. 在问题求解过程中, 元启发式

算法无需计算问题的梯度, 只需要在一些可行解下

计算问题的值, 极大地减少了计算复杂度. 在处理不

同问题时, 只需要修改待解函数, 而无需对算法的核

心部分进行大量修改. 这种简单性和灵活性使得元
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启发式算法在许多领域得到了广泛应用.
元启发式算法通常分为 3类: 基于进化的算法、

基于物理的算法和基于群体的算法. 基于进化的算

法是一类模拟自然进化过程的优化算法, 这类算法

包括遗传算法
[1]
、差分进化算法

[2]
、进化策略

[3]
、遗传

规划
[4]
、进化规划

[5]
等; 基于物理的算法是一类模拟

物理过程或受物理原理启发的优化算法, 这类算法

包括引力搜索算法
[6]
、模拟退火算法

[7]
、黑洞算法

[8]
、

多宇宙优化器
[9]
、带电系统搜索

[10]
等. 基于群体的算

法是一类模拟群体行为和群体智能的优化算法, 这
类算法包括蚁群算法

[11]
、人工蜂群算法

[12]
、粒子群算

法
[13]
、鲸鱼优化算法

[14]
、沙猫群优化算法

[15]
等.

尽管不断有新的算法被开发出来, 但是 no free lunch
理论指出, 没有特定的算法可以完美地解决所有优

化问题. 因此, 有必要开发不同的元启发式算法来填

补解决特定问题的空白. 鉴于此, 本文提出一种新的

基于群体的元启发式算法, 称为海狸算法 (BA). 通
过对 CEC 2017测试函数的测试以及对两个工程优

化问题的研究来评估 BA的性能, 并将其结果与其他

元启发式算法进行比较. 实验结果表明, BA的优化

性能优于对比算法. 

1    海狸优化

海狸是一种半水栖的珍贵哺乳动物, 也是体型

最大的啮齿动物之一. 它们体型肥胖溜圆, 毛色主要

为棕褐色, 夹杂着黑、灰、黄、白等色彩, 具有两层毛,
外层粗长, 内层柔软光亮. 海狸常利用前爪涂抹尾部

分泌的油脂来防水. 它们广泛分布在北半球欧亚大

陆森林地带的河流、湖泊和沼泽等水域.
海狸以其伐木行为和建筑能力而闻名. 在河流

系统中, 海狸通常会挖掘河岸洞穴来建造住所. 为了

维持生活区内水位的稳定, 海狸常常用树枝、石块和

软泥筑堤坝, 以阻挡溪流形成池塘或湖泊, 其筑造的

堤坝长达数十米. 海狸通常挖掘浅沟, 也称为运河,
从海狸池塘横向延伸. 这些结构使得海狸能够更容

易获得食物和建筑资源. 运河通常发展为密集的网

络, 对洪泛平原的当地水文地貌做出了重大贡献, 在
其他平面景观中形成了曲折的流动路径和复杂的地

形
[16].
海狸通常以群体形式协同工作, 彼此相互合作,

传递木材或建材, 以实现共同目标. 这种群体协作行

为可被模拟并转化为一些任务分配和调度算法, 以
优化群体协作的效果. 根据海狸在修建海狸坝时的

伐木行为, BA将海狸分类为质检狸、开发狸和采伐

狸 3种类型, 模拟它们在伐木过程中的群体合作来

解决优化问题. 

2    数学模型和优化算法

在 BA中: 海狸所获取的木材为问题的解决方

案, 而木材的数量则对应解决方案的质量. 开发狸通

过随机搜索和探索未知木材地寻找新资源, 增加算

法的全局搜索能力, 避免陷入局部最优解; 采伐狸则

在搜集木材的过程中变异当前解, 引入局部或全局

的随机扰动, 创造新的候选解, 促进更全面地探索解

空间; 质检狸则领导海狸群体前往木材资源最丰富

的方向, 指导搜索朝着全局最优解的方向前进. 

2.1    初 始 化

(xi,1, xi,2, . . . , xi,dim)

在多维优化问题中, 每只海狸均为一个列矩阵.
每个列矩阵为一个问题的解决方案 . 在一组变量

中, 每个变量必须位于上边界与

下边界间. BA的初始化如下所示:
x = [x1, x2, . . . , xN ] = x1,1 x1,2 . . . x1,dim

...
...

. . .
...

xN,1 xN,2 . . . xN,dim

 . (1)

x N dim

xi,j i j xi,j

其中:  为初始种群位置;  为种群数量;  为种群

维数;  为个体 在 维中的位置,  的值由下式得到:

xi,j = xmin
j + rand(0, 1)(xmax

j − xmin
j ). (2)

xmin
j j xmax

j j这里 :  为第 维的下界 ,  为第 维的上界 .
 

2.2    开 发 狸

m =
2

3
N

maxWalks

开发狸数量为 , 开发狸在整个木材地

内随机游走, 最大游走次数为 , 游走过程

的数学公式如下所示:

a1 = max(xmin
j , xj − stepsize), (3)

a2 = min(xmax
j , xj + stepsize), (4)

vi,j = a1 + φ(a2 − a1). (5)

stepsize φ

maxWalks

其中:  为游走步长,  为区间 [0, 1]内的随机

数. 在游走过程中, 若开发狸所在处木材数量大于原

位置木材数量, 则开发狸的位置更新为新位置; 若开

发狸所在处木材数量大于质检狸所在处木材数量,
则其更新为质检狸. 开发狸重复以上游走行为直至

达到最大游走次数 . 

2.3    采 伐 狸

c =
1

6
N采伐狸数量为 , 每只采伐狸会根据锦标

赛选择一只质检狸奔袭. 在 BA中, 每次锦标赛由两

只质检狸竞争. 在每次循环中, 随机选择质检狸并比

较它们的适应度, 找到适应度最好的质检狸 (胜者).
若当前锦标赛胜者的适应度高于其他质检狸或锦标

赛大小已等于质检狸总数, 则返回胜者的索引. 采伐

1044 控 制 与 决 策 第40卷



maxRaidSteps狸最大奔袭次数为 , 奔袭过程的数学

公式为

b1=max
(
xmin

j , xj − sin
fitu
fiti

×
xmax

j − xmin
j

10

)
, (6)

b2=min
(
xmax

j , xj + sin
fitu
fiti

×
xmax

j − xmin
j

10

)
, (7)

wi,j = b1 + φ(b2 − b1). (8)

fiti fitu

maxRaidSteps

其中:  为采伐狸当前位置的适应度值,  为采伐

狸选择奔袭的质检狸的适应度值. 在奔袭过程中, 若
采伐狸所在处的木材数量大于其所奔袭质检狸所在

处的木材数量, 则将采伐狸的位置更新为质检狸的

位置. 采伐狸重复以上奔袭行为直至达到最大奔袭

次数 , 此后采伐狸会在该地进行局部

搜索, 其局部搜索方式与质检狸一样, 将在后文进行

详细介绍. 

2.4    质 检 狸

n =
1

6
N质检狸数量为 , 质检狸所在处是木材

数量最多的地方, 它们在所在处进行局部搜索, 搜索

过程的数学公式为

xk+1
id = xk

id + vk+1
id , (9)

νk+1
id = ωνk

id + c1r1(p
k
id,pbest − xk

id)+

c2r2(p
k
d,gbest − xk

id). (10)

r1 r2 νk
id

i k d xk
id i

k d pk
id,pbest i

k d pk
d,gbest

k d ω

c1 c2

其中:  和 为区间 [0, 1]内的随机数 ,  为粒子

在第 次迭代中第 维的速度向量,  为粒子 在第

次迭代中第 维的位置向量,  为粒子 在第

次迭代中第 维的历史最优位置,  为群体在

第 次迭代中第 维的历史最优位置,  为惯性因子,
为个体学习因子,  为群体学习因子. 在局部搜索

的过程中, 若搜索处木材数量大于质检狸原本所在

处木材数量, 则质检狸的位置更新为搜索处. 

2.5    算法流程

BA的具体步骤如下.
n m c maxWalks stepsize

maxRaidSteps

step 1: 初始化参数 、 、 、 、 、

.
step 2: 由式 (2), 建立初始种群.

n

m c

step 3: 按照适应度值对海狸进行升序排列. 其
中: 适应度值排名前 的海狸为质检狸, 适应度值排

名于质检狸后的 只海狸为开发狸, 剩下的 只海狸

为采伐狸.
∼

maxWalks

step 4: 开发狸随机游走, 数学公式如式 (3)   (5)
所示. 开发狸游走过程中, 若适应度值优于质检狸,
则其更新为质检狸; 否则, 开发狸游走直至达到最大

游走次数 .
∼step 5: 采伐狸朝质检狸奔袭, 数学公式如式 (6) 

maxRaidSteps

(8)所示. 采伐狸奔袭过程中, 若适应度值优于所奔

袭的质检狸, 则更新为质检狸; 否则, 采伐狸奔袭直

至达到最大奔袭次数 . 达到最大奔袭

次数后, 采伐狸会在该地进行局部搜索.
step 6: 质检狸在所在处进行局部搜索, 数学公

式如式 (9)和 (10)所示. 在局部搜索过程中, 若搜索

处适应度值优于原位置, 则质检狸的位置更新为搜

索处.
step 7: 记录全局最优值, 若满足终止条件, 则输

出最优解和最优值; 否则, 返回至 step 3. 

3    结果与讨论 

3.1    基准测试函数

CF1 CF3

∼
∼ ∼ CF2

CEC 2017基准测试函数是一组极具挑战性的

测试函数. 该集合包含 2个单峰函数 ( 和 )、
10个多峰函数 (CF4   CF10)、10个混合函数 (CF11
 CF20)和 10个复合函数 ( CF21   CF30). 由于

函数的较大不稳定性, 其在大多数研究中已不再用

于算法测试. 

3.2    实验装置

−100

本文基于 Intel (R) Core (TM) i7-10875 H CPU、
2.30 GHz主频、16 GB内存以及Windows 11 (64位)的
操作系统对所提出算法进行仿真实验. 算法的编程

软件为Matlab R 2020 b. 在 CEC 2017基准测试函数

的实验中, 基准测试函数的上下限被设定为 100和
, 维度为 10. 为了验证 BA的性能, 本文选择鱼

鹰优化算法
[17] (OOA)、沙猫群优化算法 (SCSO)、斑

马优化算法
[18] (ZOA)、鹈鹕优化算法

[19] (POA)、非洲

秃鹫优化算法
[20]  (AVOA)、飞蛾扑火优化算法

[21]

(MFO)、灰狼优化算法
[22] (GWO)与 BA进行比较 .

这些算法的种群大小为 30, 迭代次数为 500. 参数设

置如表 1所示. 

 

表1     参数设置

算法 主要参数 取值

OOA
I {1, 2}
r [0, 1]

ZOA
Ps 0.5
R 0.01

AVOA

L1 [0, 1]
L2 [0, 1]
z [0, 1]
h [−2, 2]

BA
maxWalks 2
stepsize 1.6

maxRaidSteps 2
SCSO SM 2

MFO t [−1, 1]
r [−2, −1]

GWO
a [0, 2]
r1 [0, 1]
r2 [0, 1]

POA I {1, 1}
R 0.2
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3.3    CEC 2017 测试函数的统计结果分析

∼
表 2为 BA与 7种比较算法在独立运行 30次

后所得到的数据统计结果. 在 CF1、CF3   CF5中:
BA取得了最好的平均值和标准差, 取得的值远好于

其他 7种算法; 在 CF6中: GWO取得了最好的平均

值和标准差, 虽然 BA没有取得最好的平均值和标准

差, 但是其结果优于OOA、SCSO、ZOA、POA、AVOA;

∼

在 CF7中: BA取得了最好的平均值和标准差, 表明

BA取得的值好且较稳定; 在 CF8中: BA取得了最

好的平均值, ZOA取得了最好的标准差, 表明 BA取

得的值好但是其稳定性有待提高; 在 CF9   CF23
中: BA取得了最好的平均值和标准差, 优化性能优

于其他 7种算法; 在 CF24、CF25和 CF27中: BA取

得了最好的平均值, GWO取得了最好的标准差; 在
 

表2     均值标准差

F metric BA OOA SCSO ZOA POA AVOA GWO MFO

CF1
mean 5.255 6e+02 1.063 7e+10 9.368 6e+07 8.267 6e+08 1.888 5e+08 3.151 7e+03 1.510 7e+07 1.230 6e+08
std 5.374 9e+02 3.129 6e+09 1.746 3e+08 1.077 7e+09 3.262 9e+08 3.119 1e+03 6.292 6e+07 4.309 8e+08

CF3
mean 3.000 0e+02 1.321 4e+04 2.601 5e+03 1.465 4e+03 8.666 2e+02 4.493 1e+02 2.796 1e+03 1.275 3e+04
std 1.511 3e-13 3.971 2e+03 2.019 6e+03 1.399 0e+03 8.347 6e+02 1.497 1e+02 2.571 0e+03 1.329 8e+04

CF4
mean 4.017 5e+02 1.163 0e+03 4.422 3e+02 4.589 7e+02 4.339 0e+02 4.103 0e+02 4.182 1e+02 4.275 0e+02
std 1.408 9e+00 3.980 7e+02 4.527 1e+01 5.387 0e+01 4.080 6e+01 1.642 3e+01 2.118 7e+01 3.556 2e+01

CF5
mean 5.145 6e+02 5.795 8e+02 5.352 3e+02 5.384 2e+02 5.400 2e+02 5.481 2e+02 5.224 1e+02 5.319 2e+02
std 2.783 5e+00 1.946 4e+01 1.450 3e+01 1.335 6e+01 1.423 6e+01 1.471 5e+01 1.344 1e+01 1.282 8e+01

CF6
mean 6.069 0e+02 6.435 2e+02 6.218 2e+02 6.194 1e+02 6.228 6e+02 6.219 5e+02 6.021 1e+02 6.037 1e+02
std 3.062 9e+00 1.181 5e+01 1.204 0e+01 6.592 5e+00 1.241 1e+01 1.206 3e+01 2.201 1e+00 3.796 1e+00

CF7
mean 7.307 3e+02 8.030 3e+02 7.618 7e+02 7.470 8e+02 7.677 0e+02 7.734 3e+02 7.351 7e+02 7.491 1e+02
std 8.605 9e+00 2.329 5e+01 1.911 3e+01 1.190 0e+01 1.718 5e+01 2.238 6e+01 1.075 4e+01 2.086 4e+01

CF8
mean 8.131 3e+02 8.521 7e+02 8.286 7e+02 8.179 4e+02 8.228 1e+02 8.289 8e+02 8.158 6e+02 8.292 3e+02
std 4.159 3e+00 1.040 0e+01 7.864 4e+00 3.652 1e+00 6.466 1e+00 9.455 9e+00 6.353 2e+00 1.120 5e+01

CF9
mean 9.231 1e+02 1.400 6e+03 1.174 6e+03 1.086 4e+03 1.105 9e+03 1.169 4e+03 9.254 4e+02 1.086 0e+03
std 2.058 6e+01 2.199 2e+02 2.691 6e+02 1.087 9e+02 1.405 3e+02 2.137 5e+02 4.268 5e+01 3.319 6e+02

CF10
mean 1.231 7e+03 2.482 1e+03 2.009 6e+03 1.752 0e+03 1.713 2e+03 1.967 5e+03 1.729 0e+03 1.947 7e+03
std 1.328 1e+02 2.439 5e+02 3.527 1e+02 2.189 1e+02 1.784 2e+02 2.912 3e+02 3.934 0e+02 2.882 7e+02

CF11
mean 1.111 9e+03 3.368 7e+03 1.169 6e+03 1.181 9e+03 1.153 7e+03 1.147 2e+03 1.143 7e+03 1.280 9e+03
std 5.719 2e+00 3.102 3e+03 5.505 0e+01 7.489 1e+01 3.747 8e+01 2.973 5e+01 3.720 1e+01 3.623 3e+02

CF12
mean 6.114 5e+03 2.934 4e+08 1.114 0e+06 1.681 4e+06 4.461 0e+05 2.083 1e+06 5.486 6e+05 2.394 3e+06
std 3.496 8e+03 2.568 8e+08 1.460 5e+06 1.440 1e+06 9.308 9e+05 2.777 1e+06 6.687 9e+05 4.423 6e+06

CF13
mean 1.647 5e+03 1.238 7e+06 1.475 2e+04 1.233 6e+04 2.329 1e+03 1.179 2e+04 1.506 1e+04 1.298 7e+04
std 1.403 3e+02 3.425 0e+06 1.015 7e+04 6.466 3e+03 8.623 3e+02 9.228 8e+03 1.065 3e+04 1.249 3e+04

CF14
mean 1.449 3e+03 2.312 6e+03 3.437 1e+03 4.006 5e+03 1.472 7e+03 2.329 8e+03 3.531 0e+03 4.488 3e+03
std 1.163 9e+01 1.144 8e+03 2.107 8e+03 3.162 7e+03 3.852 7e+01 1.231 8e+03 2.076 5e+03 5.329 2e+03

CF15
mean 1.563 0e+03 1.250 0e+04 4.381 3e+03 5.157 1e+03 1.645 1e+03 6.076 6e+03 7.740 0e+03 9.222 5e+03
std 2.387 2e+01 6.517 1e+03 1.993 5e+03 3.434 5e+03 8.146 9e+01 4.921 5e+03 5.900 4e+03 9.803 3e+03

CF16
mean 1.607 6e+03 1.992 3e+03 1.872 0e+03 1.832 9e+03 1.800 7e+03 1.910 6e+03 1.768 6e+03 1.755 4e+03
std 6.236 5e+00 1.342 3e+02 1.185 0e+02 1.035 0e+02 1.270 6e+02 1.601 6e+02 1.382 8e+02 1.227 1e+02

CF17
mean 1.738 9e+03 1.812 8e+03 1.777 9e+03 1.759 0e+03 1.758 8e+03 1.784 0e+03 1.770 4e+03 1.790 6e+03
std 7.999 3e+00 4.131 0e+01 2.755 5e+01 1.184 3e+01 1.509 6e+01 4.280 0e+01 4.387 3e+01 6.555 1e+01

CF18
mean 1.960 8e+03 6.270 9e+06 2.251 7e+04 8.600 4e+03 3.894 5e+03 1.812 5e+04 2.641 2e+04 2.624 7e+04
std 8.754 1e+01 1.891 6e+07 1. 201 5e+04 5.811 1e+03 5.066 0e+03 1.185 9e+04 1.510 8e+04 1.528 6e+04

CF19
mean 1.929 5e+03 4.597 2e+04 1.787 7e+04 9.018 8e+03 1.947 4e+03 9.908 0e+03 1.992 7e+04 9.336 0e+03
std 1.108 9e+01 6.236 5e+04 4.442 1e+04 2.034 3e+04 4.162 0e+01 9.305 5e+03 4.922 0e+04 9.851 2e+03

CF20
mean 2.044 6e+03 2.188 7e+03 2.129 1e+03 2.100 3e+03 2.079 6e+03 2.131 6e+03 2.081 5e+03 2.086 2e+03
std 1.251 1e+01 7.453 0e+01 6.694 8e+01 5.460 4e+01 3.838 0e+01 7.523 4e+01 4.986 0e+01 6.388 9e+01

CF21
mean 2.187 9e+03 2.343 7e+03 2.295 4e+03 2.312 2e+03 2.263 2e+03 2.303 3e+03 2.317 1e+03 2.309 7e+03
std 4.665 5e+00 5.281 0e+01 7.039 6e+01 3.425 2e+01 6.492 2e+01 6.619 1e+01 8.938 0e+00 4.789 9e+01

CF22
mean 2.285 4e+03 2.926 7e+03 2.330 7e+03 2.346 4e+03 2.320 8e+03 2.341 3e+03 2.314 6e+03 2.324 1e+03
std 2.955 8e+01 3.091 9e+02 3.241 2e+01 3.963 5e+01 4.712 1e+01 1.687 1e+02 2.991 5e+01 7.756 2e+01

CF23
mean 2.419 0e+03 2.712 4e+03 2.645 0e+03 2.674 2e+03 2.650 2e+03 2.644 5e+03 2.624 8e+03 2.631 3e+03
std 9.519 6e+00 2.765 9e+01 1.886 2e+01 2.801 9e+01 1.812 3e+01 2.086 5e+01 1.353 5e+01 1.265 6e+01

CF24
mean 2.594 5e+03 2.919 7e+03 2.766 8e+03 2.755 9e+03 2.656 1e+03 2.765 9e+03 2.753 3e+03 2.758 7e+03
std 1.300 9e+02 9.757 8e+01 4.239 6e+01 9.602 5e+01 1.353 2e+02 5.374 6e+01 1.573 3e+01 5.035 1e+01

CF25
mean 2.892 8e+03 3.513 5e+03 2.938 5e+03 2.963 7e+03 2.937 0e+03 2.926 7e+03 2.937 7e+03 2.950 4e+03
std 7.966 0e+01 3.007 9e+02 2.680 0e+01 4.423 0e+01 3.075 3e+01 2.620 0e+01 1.480 8e+01 2.644 7e+01

CF26
mean 2.824 3e+03 3.957 5e+03 3.120 0e+03 3.510 1e+03 3.061 6e+03 3.292 4e+03 2.983 7e+03 3.029 5e+03
std 6.234 5e+01 4.696 6e+02 1.884 8e+02 3.909 0e+02 2.938 9e+02 4.581 3e+02 1.829 2e+02 2.079 8e+02

CF27
mean 3.063 8e+03 3.297 6e+03 3.111 8e+03 3.187 4e+03 3.108 0e+03 3.115 3e+03 3.096 6e+03 3.098 8e+03
std 1.258 7e+01 7.137 9e+01 2.724 8e+01 3.900 1e+01 2.613 9e+01 3.154 1e+01 6.643 5e+00 1.570 5e+01

CF28
mean 3.129 5e+03 3.820 1e+03 3.324 7e+03 3.394 9e+03 3.288 6e+03 3.337 6e+03 3.376 2e+03 3.357 0e+03
std 3.965 0e+01 7.636 6e+01 9.976 0e+01 1.706 5e+02 1.227 9e+02 1.250 8e+02 8.869 5e+01 1.259 4e+02

CF29
mean 3.138 4e+03 3.368 3e+03 3.258 0e+03 3.234 3e+03 3.222 5e+03 3.306 8e+03 3.216 6e+03 3.255 0e+03
std 7.285 4e+00 8.424 8e+01 7.084 0e+01 3.841 5e+01 5.803 9e+01 8.877 8e+01 5.252 9e+01 5.659 6e+01

CF30
mean 5.642 5e+03 1.873 6e+07 1.263 9e+06 1.263 4e+06 2.117 3e+05 2.751 0e+05 1.189 6e+06 5.695 9e+05
std 1.827 5e+03 1.371 8e+07 1.587 8e+06 1.657 3e+06 3.979 3e+05 2.908 3e+05 1.273 6e+06 5.277 2e+05
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∼CF26、CF28   CF30中: BA取得了最好的平均值和

标准差, 表明 BA取得的值好且稳定性高.
总体而言, BA具有良好的开发能力和全局探索

能力, 以及较强的避免陷入局部最优解的能力, 比其

他 7种算法表现更为优越. 

3.4    CEC 2017 测试函数的收敛曲线分析

∼
图 1为 BA和 7种比较算法在 CEC 2017测试

函数上的收敛曲线. 在 CF1、CF3   CF5中: BA可

快速收敛并获得最好的适应度值, 优于其他对比算

法; 在 CF6中: 虽然 BA没有取得最好的适应度值,
但是其结果优于 OOA、POA、AVOA、SCSO、ZOA;
在 CF7和 CF8中: BA的收敛速度最快且取得的适

∼
∼

应度值最好, OOA取得的适应度值最差; 在 CF9中:
BA取得的适应度值仅次于 MFO, 而 OOA、AVOA
收敛速度慢且过早陷入局部最优; 在 CF10   CF16、
CF18、CF21   CF24中: BA收敛速度最快, 取得的

适应度值最好; 在 CF17、CF20中: MFO取得了最好

的适应度值 ,  BA取得的适应度值仅次于 MFO
且收敛速度较快; 在 CF19中: POA、BA取得的适应

度值最好 ,  BA的收敛速度大于 POA的收敛速度;
在 CF25中 :  BA取得的适应度值仅次于 POA; 在
CF26和 CF27、CF29和 CF30中: BA可快速收敛并

获得最好的适应度值, 优于其他对比算法; 在 CF28
中: BA取得的适应度值仅次于 AVOA.
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图1   迭代曲线
 

总体而言, BA在大部分测试函数上取得了最好

的结果. 相较于其他 7种算法, BA的性能更加优越. 

3.5    CEC 2017 箱型图结果分析

∼

∼

图 2为 BA与 7种比较算法独立运行 30次所

获得的箱型图. 在 CF1、CF3   CF5中: BA的箱型

图低于其他算法, 且箱型图较窄, 表明 BA在 CF1、
CF3   CF5中取得的适应度值和稳定性均最好; 在

∼

∼

CF6中:  GWO取得的适应度值和稳定性最好 ,  BA
取得的适应度值和稳定性优于 OOA、SCSO、ZOA、
POA、AVOA; 在 CF7   CF21、CF23中: BA取得的

适应度值最好且最稳定; 在 CF22、CF24中: BA取得

的适应度值最好但是框图较宽, 稳定性有待加强; 在
CF25   CF30中: BA取得的适应度值最好且较稳

定.
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总体而言, BA在大部分测试函数中取得了最好

的结果且稳定性较好. 相较于其他 7种算法, BA的

优化效果更好. 

3.6    约束工程设计问题

在本节中, 本文将 BA应用于拉伸/压缩弹簧设

计、三杆桁架设计等工程问题, 并将 BA得到的结果

与鱼鹰优化算法、水流优化器
[23] (water flow optimizer,

WFO)的结果进行对比分析, 以验证其解决实际工

程问题的效果. 

3.6.1    拉伸/压缩弹簧设计

d D N

在这项研究中, 第 1个工程优化问题是拉伸/压
缩弹簧设计. 该工程问题的优化目标是在一定限制

下找到拉伸/压缩弹簧的最小质量. 变量包括线圈直

径 、平均线圈直径 以及有效线圈数 , 具体如图 3
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g1 g2

g3 g4

所示. 约束条件包括最小偏差 ( )、剪切应力 ( )、
冲击频率 ( )和外径极限 ( ). 问题的数学模型为

Variablex = [d,D, P ].

min f(x) = (x3 + 2)x2x
2
1,

g1(x) = 1− x3x
3
2

71 785x4
1

⩽ 0,

g2(x) =
4x2

2 − x1x2

12 566(x2x3
1 − x4

1)
+

1

5 108x2
1

− 1 ⩽ 0,

g3(x) = 1− 140.45x1

x2
2x3

⩽ 0,

g4(x) =
x1 + x2

1.5
− 1 ⩽ 0,

0.05 ⩽ x1 ⩽ 2, 0.25 ⩽ x2 ⩽ 1.3,

2 ⩽ x3 ⩽ 15. (11)
 
 

P

d

D

图3   拉伸/压缩弹簧设计

表 3为拉伸/压缩弹簧设计问题最优结果对比.
对比结果表明: BA取得的结果最好, 明显优于对比

算法, 其解决拉伸/压缩弹簧设计问题具有良好的效

果.
 
 

表3     拉伸/压缩弹簧设计问题最优结果对比

algorithm d D V best weight

BA 0.052 0 0.359 8 11.569 4 0.013 2

OOA 0.056 2 0.472 1 7.026 8 0.013 5

WFO 0.078 7 1.002 6 2.840 4 0.030 0
  

3.6.2    三杆桁架设计

x1 x2

在这项研究中, 第 2个工程优化问题是三杆桁

架设计. 该工程问题的优化目标是通过调整横截面

积 ( 和 )来最小化三杆桁架的体积, 具体如图 4
所示. 问题的数学模型如下所示:

Variablex = [x1, x2].

min f(x) = (2
√
2× x1 + x2)× l;

g1(x) =

√
2× x1 + x2√

2× x2
1 + 2x1x2

× P − σ ⩽ 0;

g2(x) =
x2√

2× x2
1 + 2x1x2

× P − σ ⩽ 0;

g3(x) =
1√

2× x2 + x1

× P − σ ⩽ 0;

l = 100 cm; P = 2 kN/cm2; σ = 2 kN/cm2;

0 ⩽ xi ⩽ 1, i = 1, 2. (12)

表 4为三杆桁架设计问题最优结果对比. 对比

结果表明: BA取得的结果最好, 明显优于对比算法,

其解决三杆桁架设计问题具有良好的效果. 

4    结论和未来工作

本文介绍了一种新的基于群体的元启发式算法,
即海狸算法 (BA). 该算法的灵感来源于海狸的伐木

行为, 海狸根据各自的分工展开不同的活动, 通过共

享和交流群体信息来寻找问题的最优解 . 通过对

CEC 2017基准测试函数和两个工程优化问题的研

究, 评估了 BA的性能. 在 CEC 2017基准测试函数

的实验中, 将 BA与其他 7种算法的结果进行了比

较分析. 实验结果表明, BA在所有算法中表现最为

成功, 在大部分测试函数中获得了最佳解. 在工程优

化问题的实验中, 将 BA与其他两种算法的结果进

行了比较分析. 实验结果表明, BA在工程优化问题

中均取得了最好的结果, 优化效果优于对比算法.
未来的工作可以开发 BA的二进制和多目标版

本, 以解决离散问题和多目标优化问题. 在应用方面,
BA可用于解决轨迹规划、目标分配等问题.
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