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多策略协同改进河马优化算法及应用
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摘 要:针对标准河马优化算法(HO)收敛速度慢、易陷入局部最优、搜索与开发不平衡等问题,提出了多策略协同改

进的河马优化算法(MSCHO)。在初始化阶段引入Circle映射,增强初始化种群的多样性,减少初始化盲区;其次在

HO位置更新阶段引入镜像-极差随机游走策略,增强寻找到最优解的可能;最后在 HO探索阶段采用余弦自适应
 

t
 

分布变异,提升算法的收敛速度和稳定性。为验证算法的改进效果和性能,选取5个群智能优化算法对8个经典测试

函数以及经典工程应用问题进行仿真实验,实验结果表明:与其他的算法相比,改进后的 MSCHO具有更加出色的寻

优能力和收敛速度。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

standard
 

hippopotamus
 

optimization
 

algorithm
 

(HO)
 

has
 

slow
 

convergence
 

speed,
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimum
 

and
 

imbalance
 

between
 

search
 

and
 

development,
 

this
 

study
 

proposes
 

the
 

multi-
strategy

 

cooperative
 

hippopotamus
 

optimization
 

algorithm
 

(MSCHO).
 

Circle
 

mapping
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

initialization
 

stage
 

to
 

enhance
 

the
 

diversity
 

of
 

the
 

initialization
 

population
 

and
 

reduce
 

the
 

blind
 

area
 

of
 

initialization;
 

secondly,
 

the
 

mirror-pole
 

random
 

wandering
 

strategy
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

HO
 

position
 

updating
 

stage
 

to
 

enhance
 

the
 

possibility
 

of
 

finding
 

the
 

optimal
 

solution;
 

finally,
 

nonlinear
 

adaptive
 

Cosine
 

adaptive
 

t-distribution
 

variation
 

is
 

used
 

in
 

the
 

HO
 

exploration
 

stage
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

stability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

improvement
 

effect
 

and
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm,
 

five
 

swarm
 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

are
 

selected
 

to
 

simulate
 

eight
 

classical
 

test
 

functions
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms,
 

the
 

improved
 

MSCHO
 

has
 

more
 

excellent
 

optimization
 

ability
 

and
 

convergence
 

speed.
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0 引  言

  近年来,面向复杂优化问题的群智能算法发展迅速,典
型代表包括哈里斯鹰优化算法、灰狼优化算法和蜣螂优化

算法等。虽然发展迅速,但在高维、约束和多峰场景下,仍
常见早熟收敛、探索开发失衡、边界点聚集等问题。这些问

题会导致解的稳定性与可重复性不足,在工程优化问题中

表现 明 显。河 马 优 化 算 法 (hippopotamus
 

optimization
 

algorithm,HO)由Amiri等[1]于2024年提出,是一种以河

马群体行为为灵感、基于三阶段行为模型构建的启发式算

法。其具有一定的全局搜索能力与鲁棒性,但与多数群智

能方法类似,在实际求解中仍存在收敛速度偏慢、易陷入局

部最优等不足。
针对算法的缺陷,已有学者在其基础上进行改进和应

用。Guo等[2]提出了一个利用 HO和双深度 Q网络来优

化钢筋笼设计的框架,该框架用于优化复杂三维结构中钢

筋的布局,提升自动化建造能力。研究结果表明,优化后的

布局减少了应力集中,显著提高了钢筋笼的可建造性;

Chaib等[3]提出了一种改进的布朗熊优化算法,将 HO和

分数阶混沌映射相结合,用于光伏(PV)模型参数的精确估
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计,为光伏模型的参数提取提供了更可靠的解决方案。He
等[4]提出了一种基于 HO和变分模态分解VMD的早期轴

承故障诊断方法,通过结合电流与振动信号的加权证据融

合,有效提升了故障特征的提取和诊断精度,特别是在噪声

干扰较强的情况下。
任庄欣等[5]将Piecewise混沌映射用于初始化,结合自

适应权重实现由全局到局部的步长衰减,并以透镜成像反

向学习扩展搜索范围;袁磊[6]提出:以准反向学习提升初

始/中期多样性,在第1阶段结合正余弦算法提供持续振荡

式探索,在防御与逃逸阶段分别引入切线飞行与PID搜索

因子,实现长步长跳跃与后期自适应。整体上,这些工作在

抑制早熟与提升精度方面取得了积极进展,但在调度与机

理方面仍有提升空间;面对多目标或更复杂系统时,性能与

稳健性仍存在改进余地,在算法的应用上也仍有探索空间。
针对上述的问题,本文提出一种多策略协同改进的河

马 优 化 算 法 (multi-strategy
 

collaborative
 

improvement
 

hippo
 

optimization
 

algorithm,
 

MSCHO)。采用基于个体

极差的步长自适应,并配合随迭代递减的
 

t
 

变异强度实现

从全局探索到局部精修,将各阶段策略有机衔接:在种群初

始化阶段引入
 

Circle
 

混沌映射,提升初始多样性与可行域

覆盖;在探索阶段融入镜像—极差自适应随机游走,以个体

极差作为群体分散程度的近似表征,使扰动尺度在搜索过

程中呈现由大到小的自适应趋势,平衡全局探索与局部搜

索,避免早熟并稳步逼近潜优区域;在防御/逃逸阶段采用

余弦自适应
 

t
 

分布变异策略,实现由重尾到轻尾的渐进精

修,兼顾跳出局部与后期微调,提高算法整体的收敛效率与

精度。将改进后的算法与其余算法在测试函数以及工程优

化问题上进行仿真,改进后的算法在计算精度和收敛速度

上具有显著的优势。相关消融实验进一步验证了各策略及

其作用的有效性。

1 HO

  HO是一种受河马自然行为启发的新型元启发式优化

算法。该算法主要模拟了河马的3种典型行为模式,依次

构成了算法的3个阶段:第1阶段是河马在河流或池塘中

的位置更新行为,模拟了河马群体在水域中的活动和位置

变化,用于实现算法的探索过程;第2阶段是河马防御捕食

者的行为,当河马遭遇捕食者威胁时,会迅速转向并张开大

嘴发出巨大吼声以威慑捕食者,这一过程增强了算法的全

局搜索能力,使算法能够有效避免陷入局部最优解;第3阶

段是河马逃避捕食者的行为,当河马无法通过防御吓退捕

食者时,会选择快速逃离至附近的水域,体现了算法的局部

搜索和开发能力,有助于在局部区域内寻找更优解。

1.1 基于Circle混沌映射的种群初始化

  在元启发式算法中,种群初始化的质量直接影响算法

的全局搜索能力和收敛效率。传统HO每一个河马通过一

个向量进行表示,其数量由矩阵进行表征,采用随机均匀分

布生成随机的初始解形成初始种群,虽操作简单,但可能导

致种群多样性不足或分布不均,进而陷入局部最优。为提

升HO初始种群质量,引入Circle混沌映射(又称圆形映

射)重构种群初始化过程[7]。Circle混沌映射是一种具有

遍历性、非周期性和初值敏感性的混沌系统,该映射能在

[0,1)区间生成分布均匀且不重复的混沌序列,其类随机性

与内在规律性的结合,为 HO种群初始化提供了理想的分

布特性。根据混沌映射的特点,a=0.5
 

使得系统表现出合

适的混沌行为,避免进入周期性区域,保证了初始化时的多

样性,而b=0.2控制映射的周期变化,较小的b值可以有

效避免系统产生过于频繁的周期性波动,使得混沌序列具

有较好的分布特性,确保生成的混沌序列具有良好的随机

性和均匀分布,从而提高优化算法的全局搜索能力[8]。其

数学表达式为:

cij =modci-1,j +b-
a
2πsin

(2πci-1,j)  (1)

Xi:xij =lb+cij ×(ub-lb) (2)
式中:cij 为混沌映射函数迭代生成的确定性序列,接着,将
该序列线性映射至问题的解空间;lb和ub分别为决策变量

的下界和上界,将映射后的向量 [X1,X2,L,XN]T 作为河

马初始种群。相较于随机初始化,Circle混沌映射显著提

升了初始解的多样性和均匀性,为后续的河马社会行为模

拟奠定了更优的搜索起点,从而增强算法全局探索能力。

1.2 基于镜像-极差随机游走的位置更新策略

  HO模拟河马群社会结构及其行为。主导雄性个体驱

逐成熟雄性个体。被驱逐者在搜索空间新区域探索,建立

新解或者挑战主导者,争夺主导地位。雄性河马位置的数

学表示如式(3)所示。

xMhippo
i :xMhippo

ij =xij +y1×(Dhippo-I1×xij)

i=1,2,…,
N
2
,

 

j=1,2,…,m (3)

式中:xMhippo
i 为第i头雄性河马在每个决策变量下的所有位

置信息,Dhippo代表主导雄性河马,即当前迭代最优解的

位置,y1 为0~1的随机数,I1 等于1或2。
河马群体中幼年河马通常聚集在雌性附近,但少数会

因好奇而远离,式(4)为雌性或未成熟河马的位置更新

公式。

XFBhippo
i :

XFBhippo
ij =

xij+h1×(Dhippo-I2×MGi), T>0.6
Ξ, 其他 

Ξ =
xij +h2×(MGi-Dhippo),r6>0.5
lbj +r7×(ubj -lbj), 其他 (4)

式中:xFBhippo
i 为第i头雌性或未成熟河马在每个决策变量

下的所有位置信息,参数T(随迭代变化)控制离群倾向:当
T>0.6时,幼崽可能离开雌性进行独立探索;当T<0.6
时,行为由随机数r6决定:r6>0.5使其远离雌性但仍靠近

种群,r6<0.5则可能使其完全迷失方向(受r7影响),远离
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群体和母亲。

h=

I2×r1→+(~Q1)

2×r2→-1

r3→

I1×r4→+(~Q2)

r5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

T =exp-
t
T  (5)

式中:r1~r4是0~1的随机向量,r5、r7是0~1的随机数,

h1 和h2 为从预定义的向量集合中随机选取的向量,用于增

加位置更新的多样性,Q1、Q2 为0或1,是整数随机数,t是

当前迭代次数,T 是最高迭代次数。通过比较雄性河马、雌
性河马、幼年河马的适应度值,对适应度值进行更新[9]。

用概率选择的随机游走策略如式(6)所示[10],对各类

河马位置进行再次更新,为了平衡探索与利用的权衡,选择

概率 P=0.5作为更新阈值。对每个个体生成随机数

rand∈[0,1],rand>p
 

时执行随机游走更新,否则保持当

前位置不变。当触发更新时,采用动态范围调整策略。其

中max(xi)和min(xi)分别表示当前个体在维度上的极

值,lblocalj 和ublocalj 为变量边界,引入分布信息,使游走步长

随搜索进程自适应调整:初期种群分散时步长较大增强全

局探索;后期种群聚集时步长减小提升局部开发[11]。阶段

结束通过比较Xi、XFBhippo
i 、XMhippo

i 的适应度值,选取其中最

佳的作为更新后的个体位置。

Xhippo
ij = (Xhippo

ij -lblocalj )×
max(Xhippo

ij )-min(Xhippo
ij )

ublocalj -lblocalj
+

min(Xhippo
ij ) (6)

传统硬边界约束采用截断式处理如式(7)所示,虽然实

现简单,但会引发边界聚集效应和方向信息丢失问题。为

解决这一局限,在改进算法的随机游走策略和余弦自适应t
分布变异策略中均采用双面镜反射边界处理理论如式(8)
所示,保留种群的探索潜力增强稳定性[12]。

y =
ub, y>ub
lb, y<lb (7)

y =
ub-mod(y-ub,ub-lb), y>ub
lb+mod(lb-y,ub-lb), y<lb (8)

1.3 基于余弦自适应t分布变异的防御捕食者策略

  抵御捕食者是河马选择群居生活的原因之一,在面对

捕食者时河马会选择转向捕食者并主动接近,发出响亮的

叫声,以阻挡捕食者靠近,诱导其撤退。捕食者的位置初始

化公式为:

Predator:Predatorj =lbj +r8→×(ubj -lbj)

j=1,2,…,m (9)

r8→ 为随机向量,用于搜索空间中随机初始化捕食者的

位置。对于每个河马个体,计算其与捕食者的距离,以判断

捕食者的威胁程度。公式为:

D
➝

= ‖Predatorj -xi,j‖ (10)
根据河马与捕食者的距离,决定河马是向捕食者靠近

以威慑它,还是在一定范围内移动以保持警惕。公式为:
xHippoRi :xHippoRij =

RL→ 􀱇Predatorj+ f
(c-d×cos(2πg))  ×

1

D
➝  , FPredatorj

<Fi

RL→ 􀱇Predatorj+ f
(c-d×cos(2πg))  ×

1

2×D
➝
+rg
→  , FPredatorj

≥Fi

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

i=
N
2  +1,

N
2  +2,…,N,

 

j=1,2,…,m (11)

在此基础上采用余弦自适应t分布变异策略来再次更

新河马面对捕食者时的位置设置固定选择概率0.5作为更

新阈值[13],当随机数大于更新阈值触发变异更新,将迭代

过程转化为自由度参数,使自由度随进化进程余弦渐进增

长[14],具体公式为:

tf=
1-cosπ×

t
T  

2
(12)

若随机数满足rand>p 则以当前最优解为参考,由
式(16)所示生成新个体,否则保持原个体不变。

xHippoR
ij =xbest+xbest×trand(tf) (13)

式中:t是当前迭代次数,T 是最大迭代次数,对于每个河马个

体,如果随机生成的数大于更新阈值,其新位置通过式(13)进
行计算,xbest是当前种群中目标函数值最优的个体位置,
早期迭代t分布呈重尾特性,变异步长较大,后期迭代t分

布逼近高斯分布,变异步长减小,进行精细调整[15]。
在抵御捕食者阶段,河马会根据FPredatorj

因子的大小采

取不同的抵御措施,当因子小于Fi 证明捕食者与河马距离

过近,河马会立即转向捕食者迫使其撤退,当因子大于Fi

河马会发出叫声使捕食者意识到其的存在。式(11)中:

xHippoR
ij 代表河马面对捕食者时的位置,f、c、g、d 分别为在

[2,4]、[1,1.5]、[2,3]、[-1,1]之间的均匀随机数,其中
 

rg
→

是维数m 的一个随机向量,用于增加额外的随机性。RL
→

是遵循莱维分布的随机向量[16],莱维运动的数学模型如

式(14)、(15)所示。

Levy(ϑ)=0.05×
ω×σω

|v|
1
ϑ

(14)

σω =
Γ(1+ϑ)×sin

πϑ
2  

Γ 1+ϑ
2  ×ϑ×2

(ϑ-1)
2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

1
ϑ

(15)

式中:w 和v 是0~1的随机数,ϑ 是一个常数等于1.5,Γ
是Gamma函数。在河马抵御捕食者的过程中,会根据防

御行为的结果,更新河马个体的位置。若防御后xHippoR
ij 适

应度值,小于目标适应度的值则更新最佳位置,否则维持之

前位置。
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1.4 基于余弦自适应t分布变异的逃离捕食者策略

  当河马无法用防御行为击退捕食者的时候,会试图逃

离此区域以避免伤害,通过模拟逃避行为,算法能够快速在

局部区域内找到更优的解。在此基础上同样采用余弦自适

应t分布变异策略[17],当rand>p 时,由式(17)所示再次

更新河马逃离捕食者时的位置。

xHippoE
i :xHippoE

ij =xij +r10×(lblocalj +s1×
(ublocalj -lblocalj ))

 

(i=1,2,…,N,
 

j=1,2,…,m) (16)

xHippoE
ij =xbest+xbest×trand(tf) (17)

lblocalj =
lbj

t
,ublocalj =

ubj

t
,t=1,2,…,T

τ=
2×r11→ -1
r12

r13

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (18)

式中:xHippoE
ij 代表搜索后找到的最近安全位置,s1是从预

定义的向量集合随机选取的向量,t和T 分别是当前迭代

次数和最大迭代次数,用于控制局部搜索区域的范围[18]。

r10 是介于0~1的随机数,用于控制步长大小。r11→ 代表

0~1的随机向量,r10 和r13 表示在0和1的范围内产生的

随机数,r12 是正态分布的随机数[19]。若XHippoE
i 的适应度

值小于目标适应度的值则更新最佳位置,否则维持不变。
更新式为:

Xi =
XHippoE

i , FHippoE
i <Fi

Xi, FHippoE
i ≥Fi (19)

2 算法实现

  改进后的 HO流程如图1所示。

3 实验与结果分析

3.1 对比算法和参数设置

  为了验证改进后的 HO性能,本文选取基础 HO、哈里

斯鹰优化算法(harris
 

hawks
 

optimization,HHO)、灰狼优

化算法(gray
 

wolf
 

optimizer,GWO)、蜣螂优化算法(dung
 

beetle
 

optimizer,DBO)进行对比实验。测试函数如表1所

示,在每个测试函数中,对这5种算法执行30次重复测试,
设置种群数量为30,最大迭代次数为500,分别在30维度

和100维度下进行测试。

3.2 标准测试函数

  为验证改进 HO的寻优精度、收敛性能及改进策略的

有效性,本文选取8个标准测试函数进行系统性实验。

3.3 收敛性分析

  在8种测试函数下,6种算法的收敛曲线如图2所示。
在单峰测试函数(F1~F4)上,MSCHO算法展现出了显著

的收敛性能优势。其迭代速度明显快于其他对比算法,能
够在更短的迭代次数内迅速逼近最优解区域,稳定地收敛

到函数的理论最优值,证明了其在处理相对简单、梯度信息

明确问题上的高效性与可靠性。对于测试函数F5和F6,

图1 MSCHO流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

the
 

hippo
 

optimization
 

algorithm
 

with
 

multi-strategy
 

collaborative
 

improvement

虽然所有参与比较的算法最终都能达到相近的最优解水

平,收敛结果在精度上相差不大,但 MSCHO算法的收敛

效率优势依然突出,显著快于其他算法的收敛速度,如
图2(e)、(f)。在具有多个局部最优解的多峰复杂测试函数

(F7和F8)上,改进后算法的优越性进一步得到体现。相

较于对比算法,能以更快速度寻找到质量更高的全局最优

解或接近全局最优的解,如图2(g)、(h)所示。收敛曲线显

示,MSCHO在迭代早期就能获得较优的解,并持续向更优

方向进化,有效避免了过早陷入局部最优陷阱。这充分说

明本文的改进策略显著增强了算法在复杂搜索空间中的全

局探索能力和跳出局部最优的能力。
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表1 标准测试函数

Table
 

1 Standard
 

test
 

function
编号 函数表达式 区间 最优值 类型

F1 f(x)=∑
n

i=1
x2

i [-100,100] 0 单峰

F2 f(x)=∑
n

i=1
|xi|+∏

n

1|xi| [-10,10] 0 单峰

F3 f(x)=∑
n

i=1

(∑
i

j=1
xj)2 [-100,100] 0 单峰

F4 f(x)=maxi|xi| [-100,100] 0 单峰

F5 f(x)= -20exp (-0.2
1
n∑

n

i=1
x2

i)  -exp
1
n∑

n

i=1
cos(2πxi)  +20+e [-32,32] 0 多峰

F6 f(x)=
1
4

 

000∑
n

i=1x
2
i -∏

n

i=1cos(
xi

i
)+1 [-600,600] 0 多峰

F7

f(x)=
π
n 10sin(πy1)+∑

n-1

i=1

(yi -1)2[1+10sin2(πyi+1)]+(yi -1)2  +

 ∑
n

i=1
u(xi,10,100,4)

yi =1+
xi +1
4 u(xi,a,k,m)=

k(xi -a)m,xi -a
0,-a<xi <a
k(-xi -a)m,xi <-a

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

[-50,50] 0 多峰

F8
f(x)=0.1{sin2(3πxi)+∑

n

i=1

(xi -1)2[1+sin2(3πxi +1)]+

(xn -1)2[1+sin2(2πxn)]}+∑
n

i=1
u(xi,5,100,4)

[-50,50] 0 多峰
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图2 不同算法收敛曲线对比

Fig.2 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms

图3 不同改进的河马优化算法收敛对比

Fig.3 Convergence
 

comparison
 

of
 

different
 

improved
 

hippo
 

optimization
 

algorithms

3.4 不同改进算法对比

  为验证本文算法改进优越性,将 MSCHO与最新改进

的 HO进行对比。引入准反向学习、正余弦优化策略、飞
行策略和PID搜索因子的河马优化算法(improved

 

hippo
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-strategy
 

and
 

multi
 

dimension
 

fusion,MSMDHO)[5]和引入Piecewise映射、自
适应 权 重 策 略 以 及 反 向 学 习 策 略 的 河 马 优 化 算 法

(improved
 

hippo
 

optimization
 

algorithm,IHO)[6]。算法种群

数量为50,迭代次数为500,结果如图3所示。结果表明在

无论在单峰函数还是多峰函数中,MSCHO 收敛速度最

快,在多峰函数中其收敛精度能要优于IHO。相较于其他

算法,MSCHO具有较大优势。
3.5 精度对比与分析

  本研究通过比较各算法在标准测试函数上的平均值

和标准差来评估其性能。平均值作为寻优精度的度量,标
准差则用于评估算法的稳定性水平。详细的仿真实验结

果对比请参见表2和3。实验表明无论是在30维还是100
维,改进后的算法相比其他算法以及未改进前的算法,求
解精度更加出色,具有更好的全局搜索能力和稳定性,求
解能力得到很大提升。
3.6 改进策略有效性分析

  为验证Circle映射、镜像极差随机游走策略和余弦自

适应t分布变异对 HO的改进效果,将基本算法、3种单策

略改进算法(MSCHO-1:Circle映射;MSCHO-2:镜像极

差随机游走;MSCHO-3:余弦自适应t分布变异)及综合

策略的 MSCHO进行对比。在8个标准测试函数上各运

行30次,其结果如表4所示。平均值与标准差结果显示:
在寻优精度(更优的平均解)以及收敛稳定性(更低的标
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  表2 单峰、多峰测试函数30维度测试结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

30-dimensional
 

test
 

results
 

of
 

single-peak
 

and
 

multi-peak
 

test
 

functions
算法 统计 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8

HHO
Ave
Std

2.39×10-100

1.30×10-99
1.94×10-53

7.10×10-53
2.62×10-86

1.43×10-85
7.56×10-51

2.81×10-50
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
2.43×10-06

2.79×10-06
3.32×10-05

5.01×10-05

GWO
Ave
Std

3.57×10-33

5.84×10-33
8.42×10-20

6.83×10-20
4.98×10-08

1.06×10-07
2.39×10-08

3.79×10-08
4.42×10-14

5.63×10-15
5.73×10-03

7.35×10-03
3.13×10-02

1.89×10-02
3.99×10-01

2.34×10-01

DBO
Ave
Std

8.78×10-99

4.81×10-98
8.18×10-60

4.47×10-59
2.48×10-42

1.36×10-41
3.84×10-56

2.01×10-55
4.44×10-16

0.00×10+00
4.19×10-04

2.29×10-03
7.16×10-10

1.02×10-09
7.21×10-02

7.56×10-02

HO
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
1.50×10-192

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
7.88×10-191

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
4.48×10-05

1.45×10-04
2.07×10-03

6.51×10-03

MSCHO
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
1.57×10-32

5.57×10-48
1.35×10-32

5.58×10-48

表3 单峰、多峰测试函数100维度测试结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

100-dimensional
 

test
 

results
 

of
 

single-peak
 

and
 

multi-peak
 

test
 

functions
算法 统计 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8

HHO
Ave
Std

2.79×10-97

1.53×10-96
1.60×10-51

5.47×10-51
1.42×10-67

7.80×10-67
6.77×10-51

3.54×10-50
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
2.07×10-06

3.97×10-06
4.80×10-05

5.11×10-05

GWO
Ave
Std

3.79×10-15

3.02×10-15
1.34×10-09

3.96×10-10
1.48×10+02

1.99×10+02
2.19×10-01

3.04×10-01
7.22×10-09

2.67×10-09
2.95×10-03

6.87×10-03
2.13×10-01

5.41×10-02
6.15×10+00

5.18×10-01

DBO
Ave
Std

3.63×10-124

1.45×10-123
5.39×10-63

2.21×10-62
3.63×10-34

1.99×10-33
9.52×10-49

5.15×10-48
5.62×10-16

6.48×10-16
0.00×10+00

0.00×10+00
2.03×10-02

1.51×10-02
7.21×10+00

6.10×10-01

HO
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
4.48×10-191

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
5.29×10-191

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
6.23×10-05

2.16×10-04
1.20×10-03

2.45×10-03

MSCHO
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
1.57×10-32

5.57×10-48
1.35×10-32

5.58×10-48

表4 改进策略有效性结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

effectiveness
 

results
 

of
 

improvement
 

strategies
算法 统计 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8

HO
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
7.33×10-190

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
4.19×10-191

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
3.07×10-05

1.17×10-04
7.38×10-04

3.27×10-03

MSCHO-1
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
2.67×10-205

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
1.30×10-197

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
1.44×10-05

1.84×10-04
1.92×10-04

5.09×10-03

MSCHO-2
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
7.78×10-214

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
8.06×10-213

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
1.57×10-32

5.57×10-48
5.17×10-12

2.83×10-11

MSCHO-3
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
4.12×10-06

4.21×10-06
3.89×10-04

1.37×10-03

MSCHO
Ave
Std

0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
4.44×10-16

0.00×10+00
0.00×10+00

0.00×10+00
1.57×10-32

5.57×10-48
3.91×10-32

1.40×10-31

准差)上可以看出,改进算法(MSCHO-1至 MSCHO-3及

MSCHO)的性能均显著优于基本 HO。充分验证了3种策

略各自及协同整合的有效性,显著提升了算法的整体性能。

3.7 Wilcoxon秩和检验

  Wilcoxon秩和检验具有不依赖数据分布、对异常值的

鲁棒性、适用于小样本数据,考虑相对差异,易于解释和理

解等特点,所以在评估算法改进有效性时,可以帮助得到

可靠的结果[20]。本文在6个测试函数上,通过30次重复

运行收集 MSCHO 及对比的4种算法性能数据,进行

Wilcoxon秩和检验,其结果如表5所示,除去在单峰函数
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  表5 Wilcoxon秩和检验结果

Table
 

5 Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test
 

results
算法 F1 F2 F3 F4 F7 F8
HHO 1.21×10-12 1.21×10-12 1.21×10-12 1.21×10-12 1.7×10-12 1.21×10-12

GWO 1.21×10-12 1.21×10-12 1.21×10-12 1.21×10-12 1.7×10-12 1.21×10-12

DBO 1.21×10-12 1.21×10-12 1.21×10-12 1.21×10-12 1.7×10-12 1.21×10-12

HO NaN 1.21×10-12 NaN 1.21×10-12 1.7×10-12 1.21×10-12

F1和F3中与原算法算力相同,其余所有 P值均小于

0.05,表明 MSCHO与4个对比算法存在显著差异,证明

了改进的有效性。

4 实际工程应用分析

  为验证所提出的
 

MSCHO
 

算法在典型工程优化问题

中的有效性与适用性,本文选取焊接梁优化问题(welded
 

  

beam
 

design
 

problem)、阶梯皮带轮设计问题(step-cone
 

pulley
 

design
 

problem)各进行测试[21]。实验参数设置种

群规模为30,最大迭代次数为
 

1
 

000,得到最优成本值和最

佳变量,其结果如表7、8所示。

4.1 焊接梁优化问题(welded
 

beam
 

design
 

problem)

  为了验证所提出算法在工程设计优化问题中的有效

性,本文选取经典的焊接梁设计问题(welded
 

beam
 

design
 

  
表6 焊接梁设计问题

Table
 

6 Optimization
 

problem
 

of
 

welded
 

beams
参数 P L E G τmax σmax δmax

含义 外载荷 梁长度 弹性模量 剪切模量 最大剪应力 最大正应力 最大挠度

数值 6
 

000 14 30×106 12×106 13
 

600 30
 

000 0.25

表7 焊接梁设计问题测试结果对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

for
 

welded
 

beam
 

optimization
 

problem
算法 最优成本 X1 X2 X3 X4

MSCHO 1.696
 

2 0.203
 

2 3.286
 

9 9.036
 

6 0.205
 

7
DBO 1.773

 

2 0.201
 

4 2.941
 

6 10.000
 

0 0.201
 

4
HHO 1.845

 

1 0.152
 

0 5.036
 

2 9.132
 

0 0.205
 

3
GWO 1.699

 

3 0.201
 

5 3.325
 

5 9.039
 

5 0.205
 

7
HO 2.220

 

1 0.356
 

4 2.214
 

0 6.863
 

2 0.356
 

7
MSMDHO 1.713

 

1 0.192
 

3 3.536
 

4 9.036
 

6 0.205
 

7
IHO 1.768

 

1 0.198
 

7 3.317
 

8 9.545
 

7 0.204
 

1

表8 阶梯皮带轮设计问题测试结果对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

test
 

results
 

for
 

the
 

design
 

issues
 

of
 

stepped
 

pulleys

算法 最优成本 D1 D2 D3 D4 w

MSCHO 16.624 39.686
 

6 54.611
 

3 72.809
 

1 87.294
 

5 87.113
 

2

DBO 18.256 40.916
 

8 56.305
 

4 75.067
 

6 90.000
 

0 90.000
 

0

HHO 26.156 40.244
 

6 55.376
 

6 73.844
 

0 88.521
 

8 85.895
 

3

GWO 21.513 40.914
 

3 56.304
 

2 75.058
 

5 90.000
 

0 87.706
 

6

HO 16.827 40.162
 

1 55.266
 

0 73.682
 

1 88.340
 

2 86.098
 

0

MSMDHO 18.022 40.915
 

4 56.303
 

6 75.066
 

1 89.995
 

4 87.873
 

3

IHO 18.256 40.916
 

8 56.305
 

4 75.067
 

6 90.000
 

0 90.000
 

0

problem)作为测试算例。该问题旨在最小化焊接结构的

制造成本,同时满足应力、挠度、几何及屈曲等约束条件,
是典型的非线性约束优化问题。定义设计变量x = [x1,

x2,x3,x4]T,其中x2为焊缝厚度,x3为焊缝长度,x4为梁
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高度,
 

x1 为梁厚度。焊接梁的制造成本可表示为:

minf(x)=1.104
 

71x2
1x2+0.048

 

11x3x4(14+x2)+
F1 (20)
式中:F1 是问题的7个非线性约束条件,分别为剪应力、正
应力、挠度、几何及屈曲约束,通过式(28)将约束转化为优

化目标函数。

g1(x)=τ-τmax≤0
g2(x)=σx -σmax≤0
g3(x)=δx -δmax≤0
g4(x)=x1-x4≤0
g5(x)=P-Pc ≤0
g6(x)=0.125-x1≤0

g7(x)=1.104
 

71x2
1x2+0.048

 

11x3x4(14+
 x2)-5≤0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(21)

剪应力:

τ= τ21+2τ1τ2
x2

2R+τ22

τ1 =
P
2x1x2

τ2 =
MR
J

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(22)

弯曲应力:

σx =
6PL
x4x2

3

(23)

挠度:

δx =
4PL3

Ex4x3
3

(24)

临界载荷:

Pc =
4.013E

x2
3x6

4

36
L2

(1-
x3

2L
E
4G
) (25)

M =P(L+0.5x2)

R =
x2

2

4 +
x1+x3

2  
2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (26)

J =22x1x2
x2

2

12+
x1+x3

2  
2

  (27)

F1 =1010×∑
7

i=1

[max(0,fi)2] (28)

4.2 阶梯皮带轮设计问题(step-cone
 

pulley
 

design
 

problem)

  阶梯皮带轮设计问题最早由
 

Rao在2011年提出,用
于验证优化算法在多约束机械设计问题中的性能,该问题

要求在满足传动比、功率及张力比约束的条件下,使皮带

轮的总重量最小化。目标函数为:

minf(x)=ρω
π
4∑

4

i=1
d2

i 1+
Ni

N  
2

  +F2 (29)

式中:x = [d1,d2,d3,d4,w]分别为4个轮径及带轮宽

度,ρ为材料密度,Ni 为从动轮转速,N 为主动轮转速。

C1-C2 =0
C1-C3 =0
C1-C4 =0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 Ci =

πdi

2 1+
Ni

N  +

Ni

N -1  
2

d2
i

4a +2a

(30)
式中:3条等式约束确保每级皮带长度一致。

Ri =exp[μ(π-2arcsin
(Ni

N -1)di

2a
)]

Pi =stw[1-exp(-μ(π-2arcsin
(Ni

N -1)di

2a
))]πdiNi

60 .

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(31)

F2 =1010× ∑
4

i=1

[max(0,gi)2]+∑
3

j=1

[max(hi)2]  
(32)

式中:将约束转化为优化目标函数;gi 为不等式约束Ri 和

Pi;hi 为等式约束。
张力比与功率约束为:

Ri≥2,Pi≥0.75×745.699
 

8,i=1,2,3,4,

ρ=7
 

200,a=3,μ=0.35,s=1.75×106,

t=8×10-3,N =350,N1 =750,N2 =450,

N3 =250,N4 =150。

5 结  论

  针对基本 HO收敛慢、易陷局部最优及稳定性不足的

问题,本研究提出一种融合Circle混沌映射、镜像极差随机

游走策略和余弦自适应t分布变异的多策略协同改进算法

(MSCHO)。Circle映射优化了种群初始化,提升多样性;
随机游走策略增强了局部勘探能力;余弦自适应t变异则

有效平衡了探索与开发,避免早熟收敛。在8个标准测试

函数上的实验表明 MSCHO显著优于其他算法,尤其在多

峰函数上性能提升明显。这充分验证了3种策略各自及

协同改进的有效性,显著提升了 HO的全局寻优能力、收
敛速度及鲁棒性。将 MSCHO

 

算法应用于焊接梁设计、阶
梯皮带轮设计,发现 MSCHO

 

算法在工程优化问题上表现

出更 低 的 生 产 成 本,具 有 更 好 的 潜 力。未 来 将 探 索

MSCHO在工程优化等实际问题中的应用价值。
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