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PSWHBA: 面向复杂全局优化的多策略蜜獾算法

及其性能分析

刘景森1, 2，姜　西1, 2，赵龑骧2†，周　欢3
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摘　要: 为克服蜜獾算法收敛精度有时不高、易早熟收敛等缺点, 增强其寻优性能以及优化效果, 提出一种多策

略改进蜜獾算法 (PSWHBA). 首先, 将迭代过程划分为 3部分, 在不同的迭代时期选取不同的搜索策略, 以更好地

平衡勘探与开发; 然后, 引入停滞门限值, 一旦达到该阈值则执行多重变异更新策略, 帮助个体跳出局部极值; 最

后, 对种群中的较差解进行基于模拟退火的小波变异学习, 以提高整体种群质量, 进而提升算法的收敛速度和寻

优精度. 为了全面评估 PSWHBA的性能, 将其与多个具有代表性的对比算法在 IEEE CEC2022测试集上进行仿

真测试, 包括寻优精度、收敛性能以及与对比算法的差异性分析. 实验结果表明: PSWHBA对于算法机制的改进

具有明显的有效性, 相较于对比算法具有明显的优越性, 具备出色的寻优性能和稳定性.
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PSWHBA:  Multi-strategy  honey  badger  algorithm  for  complex  global
optimization and its performance analysis
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Abstract: To  overcome  the  shortcomings  of  the  honey  badger  algorithm,  such  as  low  convergence  accuracy  and

premature convergence, and enhance its optimization performance, a multi-strategy improved honey badger algorithm

(PSWHBA)  is  proposed.  Firstly,  the  iterative  process  is  divided  into  three  parts,  and  different  search  strategies  are

selected in different iterative periods to better balance exploration and development. Then, the stagnation threshold is

introduced. Once the threshold is reached, a multiple mutation update strategy is performed to help the individual jump

out  of  the  local  extremum.  Finally,  the  wavelet  mutation  learning  based  on  simulated  annealing  is  performed  on  the

poor  solutions  in  the  population to  improve the  overall  population quality,  thereby improving the  convergence speed

and  optimization  accuracy.  To  comprehensively  evaluate  the  performance  of  the  PSWHBA,  it  is  tested  on  the  IEEE

CEC2022  test  set  with  several  representative  comparison  algorithms,  including  optimization  accuracy,  convergence

performance, and difference analysis with comparison algorithms. Experiments show that the PSWHBA is superior to

comparison algorithms, with excellent optimization performance and stability.
Keywords: honey  badger  algorithm；piecewise  diversified  search； stagnation  threshold；wavelet  mutation； IEEE
CEC2022；difference analysis
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0    引　言

在优化领域, 元启发式算法因其独特的优势而

受到青睐, 它们通过模拟自然现象或社会行为为解

决复杂问题提供了新的思路. 目前, 研究者们已提出

了大量的元启发式算法, 如灰狼优化算法
[1]
、正余弦

算法
[2]
、海洋捕食者

[3]
等, 一些算法受到普遍认可并

被广泛应用于车间调度
[4]
、空中目标威胁估计

[5]
、医

学图像分割
[6]
、轨迹优化

[7]
等实际应用问题.

蜜獾算法 (HBA)[8] 是模拟蜜獾智能觅食行为的

一种元启发式算法. 该算法因其独特的动态搜索策

略、快速收敛的特性以及结构简单、易于实现等特点

而受到学者们的青睐和关注. 现已广泛应用于机械

臂路径规划
[9]
、气温预测

[10]
、电磁防护设计

[11]
等领

域. 然而, 蜜獾算法也存在勘探与开发不平衡、求解

复杂问题时易过早收敛等不足. 为此, 许多学者提出

了蜜獾算法的改进版本. 如 Nassef等[12]
引入了维度

学习狩猎方法, 增强了算法跳出局部极值的能力;
Wang等[13]

引入了 Tent映射和 Lévy飞行策略, 有效

增强了算法逃离局部极值的能力; 向海昀等
[14]

提出

了一种基于限制反向学习机制、自适应权重因子和

饥饿搜索策略的改进蜜獾算法, 有效提升了算法的

稳定性.
尽管上述改进在提升蜜獾算法的性能方面取得

了一些进展, 但是仍然存在不足之处: 1)在处理复杂

优化问题时, 算法的收敛精度和寻优能力尚有进一

步优化的空间; 2)某些改进算法的优化策略相对单

一, 影响了算法在复杂应用场景中的灵活性和鲁棒

性. 为此, 本文提出一种基于分段多样化搜索、停滞

变异更新和小波变异学习策略的改进蜜獾算法

PSWHBA, 并将其与多个具有代表性的对比算法在

CEC2022测试集上进行实验分析. 

1    基本蜜獾算法

蜜獾算法是受蜜獾觅食行为启发的新型元启发

式算法, 包含两种模式: 挖掘模式通过嗅觉追踪并围

捕猎物, 蜂蜜模式借助导蜜鸟定位食物. 算法的具体

实现步骤如下.
tmax

N D Xi(i ∈ [1, 2,

. . . , N ])

step 1: 初始化. 设定最大迭代次数 、种群规

模 、个体维度 等 , 并初始化种群

.

Xprey fprey

step 2: 计算个体适应度值, 并找到当前最优个

体位置 及其最优值 .
Istep 3: 根据下式计算气味强度 , 表示蜜獾对猎

物的可控制范围:

Ii = r1 × [S/(4πd2
i )], (1)

S = (Xi −Xi+1)
2, (2)

di = Xprey −Xi. (3)

r1 S

di i

其中:  为 (0, 1)之间均匀分布的随机数,  为源强

度,  为猎物与第 个蜜獾间的距离.

αstep 4: 更新密度因子 , 以确保探索与开发平

衡, 即

α = C × exp(−t/tmax), (4)

C ⩾ 1其中 为 的常数值, 默认取 2.

F

step 5: 更新个体位置, 产生随机数 rand用于判

断执行挖掘模式或蜂蜜模式. 引入改变搜索方向的

标志 来加强跳出局部最优的可能, 如下所示:

F =

{
1, r2 ⩽ 0.5;

− 1, r2 > 0.5.
(5)

rand < 0.5step 5.1: 当 时, 执行挖掘模式, 由下

式进行个体位置更新:

Xnew =

Xprey + F × β × I ×Xprey + F × r3×
α× di × |cos(2πr4)× [1− cos(2πr5)]|. (6)

β r3、r4、

r5

其中:  为蜜獾获取食物的能力, 默认取 6; 

为 (0, 1)之间均匀分布的互不相同的随机数.

step 5.2: 否则, 执行蜂蜜模式, 由下式进行个体

位置更新:

Xnew = Xprey + F × r6 × α× di, (7)

r6其中 为 (0, 1)之间均匀分布的随机数.

tmaxstep 6: 判断是否满足 , 若满足, 则输出结果;

否则, 转至 step 3, 继续下一轮迭代.
 

2    改进后的蜜獾算法
 

2.1    迭代过程分段多样化搜索策略

在进入迭代循环后, 按照算法迭代前期侧重于

广泛搜索, 后期注重深度挖掘的思想, 将探索阶段和

蜂蜜阶段各按照迭代过程划分为 3部分: 前期通过

随机个体引导增强多样性, 中期引入等级制度降低

局部收敛风险, 后期专注最优个体提升收敛效率. 此

外, 在探索阶段融入莱维飞行机制, 通过 Lévy分布
[15]

随机步长来提高算法摆脱局部极值的能力, 有

L = 0.01× (x/|y|1/a). (8)

a=1 x y x∼N(0, σ2
x) x∼N(0, σ2

y)其中 :  ;  、 满足 和 ,

σx =
[ Γ (1 + α)sin(πα/2)
Γ ((1 + α)/2)α2(α−1)/2

]1/α
, σy = 1. (9)

综上, 基于该策略改进后的探索阶段和蜂蜜阶

段的个体逐维位置更新公式分别为
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Xnew,j =



Xr,j + F × β × Ir ×Xr,j + F × r3×

α× dr × h× L, t ⩽ tmax

3
;

Xa,j + F × β × Ia ×Xa,j + F × r3×

α× da × h× L,
tmax

3
< t ⩽ 2tmax

3
;

Xprey,j + F × β × I ×Xprey,j + F×

r3 × α× di × h× L, t >
2tmax

3
;

h = |cos(2πr4)× [1− cos(2πr5)]|; (10)

Xnew,j =



Xr,j + F × r7 × α× dr, t ⩽
tmax

3
;

Xa,j + F × r7 × α× da,

tmax

3
< t ⩽ 2tmax

3
;

Xprey,j + F × r7 × α× di, t >
2tmax

3
.

(11)

Xr,j j j ∈ [1, 2,

. . . , D] D Ir

dr

Xa,j

j Ia

da Xprey,j

j

其中 :  为种群中随机个体的第 维 , 

,  为个体维度;  为该随机个体与当前个体

间的气味强度;  为当前个体与随机个体间的距离;
为种群中最优的 3个个体产生的均值个体的第

维 ;  为该均值个体与当前个体间的气味强度 ;
为当前个体与均值个体间的距离;  为种群中

最优个体的第 维. 该策略的代码段 1如下所示.

rand < 0.5if 

Xnew

  执行探索阶段 , 由式 (10), 逐维进行位置更新 , 得到

 

else

Xnew

  执行蜂蜜阶段 , 由式 (11), 逐维进行位置更新 , 得到

 

end if
 

2.2    基于停滞门限的多重变异更新策略

s

s = 20

为避免出现算法进行多次迭代更新而无效探索

的情况, 同时扩大算法的搜索范围, 本文提出一种基

于停滞门限的多重变异更新策略: 当个体在迭代更

新过程中其位置保持不变的次数达到停滞门限 时,
使用下式进行多重变异更新, 然后结合贪婪选择策

略判断是否更新当前个体的位置, 其中 :{
Xnews1 = Xi +R× (Xr1 −Xr2),

Xnews2 = Xobli +R× (Xr1 −Xr2).
(12)

R [−1, 1] Xr1

Xr2

Xobli Xi

这里 :  为 之间均匀分布的随机数 ,  和

为种群中随机选取的两个互不相同的个体 ,

为 的反向学习个体. 该策略的代码段 2如下

所示.

counti ⩾ sif 

Xnews1 , Xnews2  由式 (12), 更新位置

Xnews1 Xnews2

fnews1 fnews2

  对 、 进行边界处理 , 并计算其适应度值

、

Xnews1 Xnews2 Xi  结合贪婪选择判断是否由 或 取代

fi fprey Xprey fprey  比较 与 , 判断更新 和

end if
 

2.3    基于模拟退火的小波变异学习策略

为进一步提升算法的搜索效率, 本文提出一种

结合模拟退火思想的小波变异策略来优化种群中的

较差解, 具体策略如下.

X_pool

首先, 对种群个体按照适应度值进行排序, 构建

精英池 , 如下所示:

X_pool = {Xbest1 , Xbest2 , Xbest3 , Xbest4 , Xavg}. (13)

Xbest1 ∼ Xbest4

Xavg

num

其中 :  为种群中适应度值最好的前

4位个体,  为前 4位个体生成的均值个体. 然后,
挑选种群中适应度值较差的 个个体, 向精英池

中的优解进行变异学习, 如下所示:

num = fix((N/3)× (tmax − t)/tmax) + 1; (14)

Xs ={
Xi + w × (m−Xi) + σ × (ub−m), σ > 0;

Xi + w × (m−Xi) + σ × (m− lb), σ ⩽ 0;
(15)

σ =
1√
a
e(−(

φ

a
)2/2) cos

(
5
(φ
a

))
; (16)

a = e− ln(g)×(1−t/tmax)
ζvm+ln(g). (17)

Xi w = exp(−t/

tmax) m

ub lb

σ a

ϕ [−2.5a, 2.5a] g

a ξvm

ξvm = 2

这里:  为当前进行变异学习的差解; 
为迭代自适应因子;  为当前个体与从精英池

中挑选个体产生的均值个体;  、 分别为搜索空

间的上、下限 ;  为小波变异系数 ;  为尺度参数 ;
为 区间随机生成的随机数;  为参数

的上限, 设定为 10 000[16];  为单调递增函数的形

状参数, 经过反复测试, 本文取 .

p

若更新后的新解优于旧解, 则用新解替换旧解;
否则, 根据模拟退火的思想以一定的概率接受更新

后的新解, 概率 设置为

p = e(−(f(Xs)−f(Xi))/t). (18)

该策略的代码段 3如下所示.

X_pool对种群个体按照适应度值进行排序, 构建精英池

num由式 (14), 计算

i = 1 : numfor 

Xs  由式 (15), 进行变异学习, 得到新解

2792 控 制 与 决 策 第40卷



Xs fXs
  对 进行越界处理, 并计算其适应度值

fXs
⩽ fi   if 

Xi = Xs, fi = fXs
　　  

  else

p    由式 (18), 计算概率

p > rand　　if 

Xi = Xs, fi = fXs
　　

　　end if

  end if

fi fprey Xprey fprey　比较 与 , 判断更新 和

end for
 

2.4    改进算法伪代码

改进算法伪代码如下所示.

N,D, tmax, β, C, ξvm, s, counti=0, i∈ [1,

2, . . . , N ];

初始化参数: 

 

Xi, i ∈ [1, 2, . . . , N ]初始化种群:  ;

fi, i ∈ [1, 2, . . . , N ] Xprey fprey计算适应度值 , 并确定 和  

t = 1 

t ⩽ tmaxwhile ( )

i = 1 : N　for 

　　进行迭代过程分段多样化搜索策略, 执行代码段 1

Xnew fnew　　对 进行边界处理, 并计算其适应度值

fnew ⩽ fi　　if 

Xi = Xnew, fi = fnew　　　  

　　else

counti = counti + 1　　　

　　end if

　　进行基于停滞门限的多重变异更新策略, 执行代码

段 2

　end for

　进行基于模拟退火的小波变异策略, 执行代码段 3

t = t+ 1　  

end while

输出结果
 

3    数值实验与分析

本节选择近两年被广泛认可和使用的 CEC2022
测试集

[17]
进行实验 , 将 PSWHBA与蜜獾算法

(HBA)[8]、修改的蜜獾算法 (mHBA)[12]、改进蜜獾算

法 (iHBA)[13]、灰狼算法 (GWO)[1]、正余弦算法

(SCA)[2]、金豺优化算法 (GJO)[18]、具有线性参数自

适 应 偏 差 变 化 的 NL-SHADE-LBC算 法 (NL-
SHADE-LBC)[19]、基于动态扰动的种群多样性管理

的差分进化算法 (S-LSHADE-DP)[20] 以及增强型金

豺优化算法 (EGJO)[21] 进行多维度函数极值优化测

试.
CEC2022测试集由 12个基准函数组成, 包含单

峰、多峰、混合和组合 4种类型的函数, 能够有效地

评估算法的性能. 为确保公平性, 所有实验均在同一

台计算机上进行, 运行环境为 Windows 10, 编程平

台为 Matlab R2020a/Visual Studio 2022. 所有算法的

参数值均与其算法的原文献一致. 所有算法均执行

30次以避免随机性对实验的影响. 

3.1    寻优精度分析

f1 f5

f6 f12 D = 10 D =

20

本文基于 CEC2022中的 12个函数进行了寻优

结果的对比分析. 鉴于篇幅限制, 重点选取 4个不同

类型的函数展开讨论: 单峰函数 , 多峰函数 , 混
合函数 以及组合函数 . 表 1为 和

时各算法分别独立运行 30次的实验结果.
D = 20

f12

表 1显示 ,  PSWHBA仅在 条件下的最

佳值和标准差在 上略次于某个算法, 而在其余情

况下均优于所有对比算法. 由表 1可见, PSWHBA
算法有效改善了 HBA易陷局部极值、求解精度不高

的缺陷, 具有出色的全局优化能力和稳定性. 

3.2    收敛曲线分析

D = 20

为了更加直观地分析各算法的收敛速度以及跳

出局部极值的能力, 下面给出各算法在 时求

解上述 4个函数的收敛曲线, 如图 1所示.
f1、f5、f6 f12由图 1可知, 对于 和 这 4个函数,

PSWHBA始终保持较快的收敛速度, 最终的收敛精

度也优于所有对比算法. 可见, PSWHBA的求解能

力出色, 具有较强的跳出局部极值的能力. 

3.3    差异性分析

为了进一步评估 PSWHBA算法的寻优性能, 验
证其寻优结果与对比算法间的差异性 , 本节采用

Wilcoxon秩和检验以及平均优化率两个指标进行统

计分析 . 下文将以 20维为示例来展示分析结果 ,
10维的情况比较简单且与之类似, 不再赘述.

p

p < 0.05

表 2为 PSWHBA算法与其他各对比算法间进

行 Wilcoxon秩和检验所得到的 值结果. 根据文献

[22], 在 的显著性水平下被认为是拒绝零假

设, 即存在显著性差异.
此外, 在求解最小值问题时, PSWHBA相较于

各对比算法的平均优化率的计算公式如下所示:

r =
M∑
i=1

comp(fi)− pswhba(fi)

comp(fi)

/
M. (19)

comp(fi) fi

pswhba(fi)

fi M

其中:  为对比算法 30次求解函数 得到的

平均寻优结果;  为 PSWHBA算法 30次

求解函数 得到的平均寻优结果;  为测试函数总

第9期 刘景森 等: PSWHBA: 面向复杂全局优化的多策略蜜獾算法及其性能分析 2793



 

表1     PSWHBA 与各算法求解 CEC2022 的测试结果

函数 算法

dim = 10 dim = 20

最佳值 平均值 标准差 最佳值 平均值 标准差

f1

PSWHBA 3.000 0e+02 3.000 0e+02 3.338 0e-14 3.000 0e+02 3.000 0e+02 5.538 4e-13

HBA 3.000 0e+02 3.000 0e+02 1.237 1e-11 3.004 0e+02 3.186 0e+02 3.321 9e+01

mHBA 3.000 0e+02 3.000 0e+02 3.949 5e-14 3.000 0e+02 3.004 1e+02 5.965 9e-01

iHBA 3.000 0e+02 3.000 0e+02 1.708 6e-13 3.000 0e+02 3.004 5e+02 7.791 1e-01

GWO 3.345 7e+02 1.347 4e+03 1.384 4e+03 2.220 0e+03 1.071 0e+04 4.044 2e+03

SCA 5.137 2e+02 1.344 0e+03 8.678 9e+02 6.752 6e+03 1.274 0e+04 3.155 9e+03

GJO 4.230 2e+02 2.015 2e+03 2.091 5e+03 5.648 7e+03 1.316 2e+04 3.596 7e+03

EGJO 3.000 0e+02 3.000 0e+02 2.027 7e-13 3.000 0e+02 3.003 0e+02 6.613 3e-01

NL-SHADe-LBC 3.000 0e+02 3.000 0e+02 1.475 0e-13 3.009 6e+02 3.557 8e+02 1.096 0e+02

S-LSHADe-DP 3.000 0e+02 3.000 0e+02 2.391 8e-04 1.580 3e+03 4.134 4e+03 1.934 7e+03

f5

PSWHBA 9.000 0e+02 9.000 0e+02 5.171 1e-14 9.000 0e+02 9.000 9e+02 1.159 0e-01

HBA 9.000 0e+02 9.044 5e+02 1.473 9e+01 9.132 8e+02 1.218 5e+03 2.620 1e+02

mHBA 9.000 0e+02 9.000 1e+02 2.271 4e-02 9.000 0e+02 9.059 8e+02 1.560 2e+01

iHBA 9.000 0e+02 9.017 6e+02 2.459 2e+00 9.352 9e+02 1.249 1e+03 3.229 2e+02

GWO 9.000 9e+02 9.041 4e+02 9.328 6e+00 9.204 9e+02 1.091 6e+03 2.000 6e+02

SCA 9.062 0e+02 1.001 1e+03 4.434 6e+01 1.656 3e+03 2.388 8e+03 4.714 9e+02

GJO 9.004 8e+02 9.559 2e+02 4.987 1e+01 1.269 6e+03 1.778 6e+03 3.296 4e+02

EGJO 9.000 0e+02 9.017 1e+02 3.038 1e+00 9.047 2e+02 1.100 9e+03 2.934 6e+02

NL-SHADe-LBC 9.000 0e+02 9.000 0e+02 2.086 0e-13 9.004 5e+02 9.055 4e+02 6.026 6e+00

S-LSHADe-DP 9.000 0e+02 9.022 0e+02 8.981 2e+00 1.022 2e+03 1.878 1e+03 9.275 2e+02

f6

PSWHBA 1.800 2e+03 1.800 4e+03 9.087 4e-02 1.805 2e+03 1.818 8e+03 7.404 9e+00

HBA 1.852 4e+03 3.873 4e+03 2.075 1e+03 2.091 5e+03 9.119 0e+03 7.818 2e+03

mHBA 1.943 2e+03 3.530 7e+03 1.524 0e+03 1.934 0e+03 1.287 9e+04 8.822 0e+03

iHBA 1.977 9e+03 3.973 0e+03 2.129 0e+03 2.016 8e+03 7.295 0e+03 6.132 8e+03

GWO 2.092 8e+03 5.454 6e+03 2.128 5e+03 3.207 6e+03 2.186 1e+05 5.645 7e+05

SCA 7.374 3e+04 1.176 8e+06 7.247 7e+05 1.556 9e+07 1.137 7e+08 7.708 8e+07

GJO 4.044 8e+03 7.392 1e+03 1.539 4e+03 2.447 0e+04 1.554 9e+07 2.346 2e+07

EGJO 1.814 3e+03 5.163 4e+03 2.472 3e+03 2.126 2e+03 3.999 8e+03 1.372 3e+03

NL-SHADe-LBC 1.800 2e+03 1.804 7e+03 5.040 4e+00 1.826 9e+03 1.937 1e+03 1.421 8e+02

S-LSHADe-DP 1.800 3e+03 1.802 5e+03 1.841 2e+00 1.890 1e+03 2.921 3e+03 1.457 8e+03

f12

PSWHBA 2.859 4e+03 2.861 3e+03 7.775 5e-01 2.934 7e+03 2.941 1e+03 5.341 1e+00

HBA 2.861 4e+03 2.883 8e+03 3.066 8e+01 2.952 0e+03 3.065 2e+03 8.818 2e+01

mHBA 2.861 4e+03 2.865 3e+03 1.111 4e+01 2.938 6e+03 3.013 9e+03 1.012 9e+02

iHBA 2.861 5e+03 2.876 9e+03 1.928 1e+01 2.960 1e+03 3.072 9e+03 9.701 0e+01

GWO 2.862 7e+03 2.865 4e+03 6.342 5e+00 2.942 0e+03 2.966 0e+03 1.779 4e+01

SCA 2.866 0e+03 2.869 4e+03 1.621 1e+00 3.008 2e+03 3.055 4e+03 3.186 9e+01

GJO 2.863 0e+03 2.869 8e+03 9.455 0e+00 2.958 3e+03 3.012 4e+03 4.176 1e+01

EGJO 2.859 4e+03 2.861 7e+03 1.268 5e+00 2.933 7e+03 2.943 6e+03 4.689 2e+00

NL-SHADe-LBC 2.862 7e+03 2.865 4e+03 1.229 6e+00 2.939 4e+03 2.969 6e+03 1.626 6e+01

S-LSHADe-DP 2.859 6e+03 2.863 7e+03 1.236 1e+00 2.937 7e+03 2.947 8e+03 4.307 7e+00
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图1    3 组算法在 CEC2022 函数上的收敛曲线
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r数;  为平均优化率, 反映了 PSWHBA算法相比于对

比算法的平均优化程度. 根据式 (19)求得了相应的

平均优化率结果, 绘制的柱状图如图 2所示.
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图2   PSWHBA 相较于各对比算法的平均优化率
 

p

由 表 2可 知 ,  PSWHBA与 各 对 比 算 法 的

Wilcoxon秩和检验的 值除个别情况均小于 0.05,

表明 PSWHBA与对比算法间存在显著性差异. 结合

图 2可见, PSWHBA算法的优化能力明显优于其他

对比算法, 表现出极为出色的优化效果, 进一步验证

了 PSWHBA算法在寻优性能上的优势. 

4    结　论

本文提出了一种基于分段多样化搜索、停滞变

异更新和融合模拟退火的小波变异学习策略的改进

蜜獾算法 (PSWHBA). 通过引入 3种改进策略有效

地解决了基本蜜獾算法在求解复杂优化问题时收敛

精度不高、易过早收敛等缺陷, 并将其与 9种算法

在 CEC2022上进行了对比实验 . 实验结果表明 ,

PSWHBA在求解复杂全局优化问题时具有较为出

色的寻优性能 . 在今后的研究中 , 将继续完善

PSWHBA算法的机制, 将 PSWHBA算法应用于更

多实际问题中, 进一步验证算法的有效性和适用性,

并拓宽其应用领域.
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