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元启发优化算法综述 

王天宝 

(天津商业大学宝德学院  300384) 

摘  要：元启发优化算法受自然现象和生物行为启发，适用于解决复杂优化问题。根据算法的启发源分为基于群体智能、进

化、生物行为与人类智能、物理原理以及数学方法五类，并强调了其平衡、记忆、自适应和并行寻优的特点。介绍了近两年

提出的创新算法，探讨了通过混沌映射和随机扰动等策略来提升算法性能，展望了算法理论研究、通用性和适应性、效率提

升以及跨学科融合等未来发展方向。 
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0 引言 

元启发优化算法是受自然和生物启发，模拟自然现象和生物行

为而设计的随机搜索策略，以期找到问题的最优或近似最优解。作

为高级启发式随机搜索算法，元启发式算法具有结构简约、易于实

现、无需数学推导等优点，在解决非线性、非凸、非连续、不可微、

高维和 NP 问题上表现出良好的性能。这些优点促使元启发式算法

被大量设计和广泛应用，特别在人工智能快速发展的背景下，元启

发式算法受到了更多的关注，近年来国内外学者提出百余种新型元

启发算法，以解决机器学习、工程领域的各类优化问题[1]。基于人类

智能和数理规律的新算法，如技能优化算法[2]、能量谷优化算法[3]是新

型元启发优化算法的典型代表。 

元启发式优化算法搜索策略通常有两个方面，一是广域范围内

多样化的探索机制以便获得全局最优，二是局域范围内的集约化开

发机制以提升解得质量。元启发式算法除具备智能启发、随机搜索

的基本特征外，还具有如下优点：(1)平衡机制。算法通常在全局搜

索和局部搜索之间寻求平衡。(2)记忆机制。存储以前搜索过程中的

信息，从而为后续搜索提供经验。(3)自适应性。根据搜索反馈自适

应地调整搜索速度与路径。(4)并行寻优。算法通常具备并行处理能

力，使得它们在处理多目标、大规模和复杂问题时具有优势。 

1 类型 

依据启发来源， 元启发优化算法通常分为五类，群体智能、进

化、基于物理原理、基于数学方法和基于人类或生物行为。 

1.1 群体智能 

群体智能优化算法是一种受自然界群体行为启发的元启发优化

算法。1991 年，Colorni 等[4]通过模拟蚁群从蚁穴到食物源避障选择

最短路径提出蚁群优化，这被认为是最具开创性的优化算法设计。

1995 年，Kennedy 等[5]受鸟群捕食行为启发提出粒子群优化算法，

是理论最完备应用最广泛的群体智能算法之一。近年来，蝙蝠算法

[6] 和哈里斯鹰优化算法 [7]等新型群体智能优化算法被相继提出并不

断改进。 

1.2. 进化算法 

进化算法是受到自然选择、生物遗传的启发设计的优化算法。

遗传算法[8]是目前最受关注的进化算法，差分进化[9]也是这类算法的

杰出代表。侵袭性肿瘤生长[10]、冠状病毒优化算法[11]是基于进化策略

的新型元启发算法，在各类优化任务中表现出良好的性能。 

1.3. 基于物理原理 

基于物理的算法是受到物理过程、定律和概念的启发而被提出。

模拟退火算法[12]是其中最著名的算法之一，其灵感来自于熔化金属

冷却的物理过程。大爆炸-大收缩[13]是受宇宙演化启发的元启发算法。

依据物体的碰撞及动量变化设计了动量搜索算法 [14]。水循环算法[15]

受水循环的分流、降雨、汇流、蒸发与下渗过程启发而被设计。引

力搜索算法[16]则模拟了引力和质量相互作用的物理规律。 
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1.4. 基于数学方法 

基于数学的算法是受到数学概念、公式的启发而被提出。随机

分形算法[17]是利用随机分形中扩散规律，更新搜索的元启发优化算

法。变邻域搜索算法[ 18]是基于邻域结构的元启发式优化算法，核心

思想是通过改变搜索过程中的邻域结构来避免陷入局部最优解。协

方差矩阵自适应进化算法[19]是基于协方差概念的元启发算法，核心

思想是利用协方差矩阵来跟踪种群中个体的分布特征，并根据这些

特征自适应地调整搜索方向和步长。 

1.5 模拟人类或生物行为 

基于人类的算法是模拟人类行为、社交而设计的。人类行为优

化算法[20]受人类行为启发的典型算法，基于教学的学习算法[21]受教师

对课堂中学习者教学的启发而设计的元启发优化算法，通过引入教

师数量改进算法[22] 。 

2 新型元启发优化算法 

表 1 总结了 2023 年以来设计的新型元启发算法。一般来说，元

启发优化算法通过随机选择候选解来启动探索过程，通过更新规则

进行迭代，再利用适应度值迭代评估，这是元启发优化算法的基本

思想。但根据启发源不同，算法的探索、开发策略不同。 

表 1 新型元启发优化算法 

算法 作者与时间 启发源 

完全知情搜索算法[23] Mojtaba Ghasemi(2023) 人类行为 

学前教育优化算法[24] Trojovsk Pavel(2023) 学前教育 

杨氏双缝实验优化器[25] Abdel-Basset 等(2023) 杨氏双缝实验 

双曲正弦余弦优化算法  Jianfui Bai(2023) 双曲正弦余弦  

肺功能优化算法 [26] Mojtaba Ghasemi (2024) 人类肺功能 

吸引-排斥优化算法 [27] Karol Cymerys 等（2024） 吸引-排斥平衡 

爱情优化算法 [28] Yuansheng Gao(2024) 恋爱行为 

河马优化算法 [29] Mohammad Hussein Amiri(2024) 河马捕食、防御 

牛顿-拉夫逊优化算法 [30] Ravichandran Sowmya 等(2024) 牛顿-拉夫逊公式  

鹅优化算法[31] Rebwar Khalid Hamad 等(2024) 鹅休息觅食行为 

鳑鲏鱼优化算法[32] L Zareian(2024) 交配行为 

3 元启发优化算法的改进策略 

3.1 混沌映射 

混沌映射是一种在动态系统理论研究中非线性迭代过程，其特

点是对初始条件高度敏感。为了增强搜索能力和寻优性能，许多学

者利用混沌映射机制以改善算法性能。Tent 映射、Circle 映射和 

Logistic 映射是最常见的混沌映射，分别生成分段线性序列、二次和

三次序列，而 Sinusoidal 通过正弦函数生成非线性和周期性的数值

序列。相对于 Logistic 映射和 Circle 映射，Sinusoidal 映射表现出

更高的随机性，其非线性特性和周期性质使得它能够生成更复杂、

更随机的序列，种群多样性显著增加。 

使用混沌映射初始化群体智能算法具有多个优点。(1)增强全局

搜索能力，混沌映射的初始种群覆盖了整个解空间，有助于增强算

法的全局搜索能力，从而更有效地找到全局最优解。(2)提高收敛速

度，由于混沌映射产生的种群分布均匀，可以避免在优化过程中陷

入局部最优，从而提高算法的收敛速度。(3)保证解的多样性，混沌

映射生成的种群拥有高度随机性和不确定性，有助于保证解的多样

性，提高找到全局最优解的可能性。(4)减少参数调整压力，一些混

沌映射能够自我调整，减轻了参数调整的负担。 
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表 2 混沌映射 

映射 函数 参数 混沌轨道状态 

Tent 1 1
1

t
t

t
t

t

x x a
ax
x x a
a



    
 

 (0,1)a 取 0.5a  (0,1)  

Logistic  1 1t t tx ax x     0 4a  ，  (0,1)  

Cubic  21 1t t tx ax x    2.595a   (0,1)  

Sinusoidal  2
1 sint t tx ax x   2.3a   (0,1)  

Sine  1 sin
4t t
ax x   4a   (0,1)  

ICMIC 1 sint
t

ax
x

 
  

 
  0 +a ，   1 1 ，  

Bernoulli 1

0 1
1

1 1 1

t
t

t
t

t

x x a
ax

x a a x
a



          


  01a ， (0,1)  

Circle 1 mod( ( ) sin(2 ),1)
2t t t
ax x b x
     0.5, 0.2a b   (0,1)  

Iterative 1 sint
t

ax
x




 
  

 
 (0,1)a 取 =0.7a   1 1 ，  

混沌映射为群体智能算法提供了一种有效的初始化策略，有助

于改进算法的寻优性能。然而，并非能解决算法的所有不足。 

3.2 随机扰动 

针对元启发算法易陷入局部最优的缺点，采取变异或随机游走

跳出局部最优是普遍采用的改进策略。通过在解或其参数上添加一

个随机扰动来帮助算法跳出局部最优解，提高搜索全局最优解的能

力。 

高斯变异是通过高斯分布生成随机扰动，用于改变优化算法中

个体的解，在元启发式优化算法中最常用的变异策略。高斯变异被

用作改进粒子群优化算法、布谷鸟算法、鲸鱼算法和蜣螂优化算法。 

随机游走、螺旋飞行、柯西变异、莱维飞行、反向学习、差分

变异、 t分布扰动也是常见的跳出局部最优的策略。融合两种方式

扰动因既有利于避免早熟又可提升收敛稳定性，李梓成[33]改进鲸鱼

优化算法时，提出在随机游走的基础上引入高斯变异的高斯随机游

走，通过产生一系列围绕局部最优的变异序列避免陷入局部最优。

柯西分布逆累积函数算子和切线飞行算子融合增强哈里斯鹰算法的

搜索稳定性和搜索能力[34]。 

4.研究展望 

元启发优化算法在解决复杂优化问题中扮演着越来越重要的角

色。为了适应新的研究和应用挑战，元启发优化算法需要在以下四

个维度完善。 (1)算法理论研究。与凸优化和数值优化相比，各类算

法普遍缺乏严密的数学理论支撑，算法及其收敛性的数学原理不明

确。目前大部分研究关注算法的精度、复杂度、稳定性等性能指标，

但是算法的收敛性、参数分布研究不足。(2)算法的通用性和适应性。

目前，许多元启发算法往往针对特定类型的问题设计，其通用性和

适应性有限。未来的研究可致力于开发更加通用和自适应算法，能

够自动调整其策略以适应不同类型和规模的优化问题。(3)提高算法

的解析效率和精确度。虽然元启发算法对测试函数寻优表现优异，

但在某些复杂情况下其解析效率和精确度仍有待提高。研究人员可

以通过引入高效的搜索策略、优化算法参数调节机制等方法，提升

算法在实际应用中的性能。(4)跨学科融合。元启发优化算法的灵感

往往来源于自然界的现象和生物机制。将算法研究推向生物学、物

理学、认知科学等领域的深入融合，以催生出更加高效、智能的优

化策略。 
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