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摘 要： 在求解多峰复杂函数的过程中，传统的模拟退火算法和禁忌搜索算法经常出现算法快速收敛于局部最

优解、后期收敛速度变慢和搜索能力变差等问题．为解决这些问题，本文给出函数复杂度的定义，并提出基于函数复杂
度的自适应模拟退火和禁忌搜索算法．该算法首先根据函数复杂度自适应调整步长控制参数，然后根据调整后步长求
得函数的粗糙解，在此基础上再使用初始步长求得全局最优解．实验表明，该算法不仅可以跳出局部最优解的限制，并
且减少了迭代次数，有效地提高了全局和局部搜索能力．
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１ 引言

模拟退火算法［１，２］（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）最早由
Ｋｉｒｋｐａｔｒｉｃｋ等应用于组合优化领域．标准 ＳＡ算法［３，４］由
某一高温度开始，利用具有概率突变特性的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ
抽样策略，在解空间随机搜索，随着温度的不断下降，重

复抽样过程，最终得到问题的全局最优解．但是 ＳＡ算
法对整个搜索空间的状况了解不多，不能使搜索过程进

入最有希望的搜索区域，容易陷入局部最优．
禁忌搜索［５］算法（ＴａｂｕＳｅａｒｃｈ，ＴＳ）是 Ｇｌｏｖｅｒ提出的

一种启发式全局搜索算法．在标准ＴＳ算法［６，７］中，邻域、

禁忌表、禁忌长度、特赦规则、终止规则等成为算法设计

的关键．算法引入灵活的存储结构和相应的禁忌准则以
避免重复搜索．但同时存在以下两个问题：（１）算法容易
陷入局部最优解；（２）算法收敛速度比较慢．

目前对上述算法的改进［８，９］基本都是针对算法本

身，几乎没有考虑到目标函数的复杂情况对算法有效性

的影响．本文针对ＳＡ和ＴＳ算法在求解多峰复杂函数中
存在的问题，提出基于函数复杂度的自适应模拟退火和

禁忌搜索新算法，新算法根据函数复杂度自适应调整步

长控制参数，既可以使算法求得全局最优解，又能保证

最优解的精度．
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２ 函数复杂度和函数优化算法

２．１ 函数复杂度

传统ＳＡ和 ＴＳ算法存在很多不足，相应的改进算
法［１０，１１］相继被提出，这些方法主要是在新解产生的步

骤中加入随机扰动或扩大局部搜索范围［１２～１７］．但是改
进算法中步长控制参数的调整没有可靠的依据，遇到

较复杂的函数时，容易陷入局部最优．为解决这一问
题，本文提出函数复杂度概念的定义．

定义１ 函数复杂度是指一个函数的函数值和波

峰波谷变化的剧烈程度，用函数值跨越大小和函数波

峰波谷变化频率来表示．其表达式可以用式（１）表达：

ρ＝ｌｏｇ１０（ｆ－ｇ）＋（ｍ＋ｎ） （１）
其中ρ是函数复杂度，ｆ是最大函数值，ｇ是最小函数
值，ｍ是函数波峰数，ｎ是函数波谷数．（ｆ－ｇ）较大时，
传统算法容易提前收敛，（ｆ－ｇ）经常处于较高数量级，
需使用对数降低数量级的影响；（ｍ＋ｎ）越大时，传统
算法搜索过的局部最优点越多，陷入局部最优的可能

性就越大．
２．２ 基于函数复杂度的算法步长自适应调整

ＳＡ和 ＴＳ算法在函数优化的应用中一般选用较小
的步长控制参数，目的是求取更精确的全局最优解．但
同时容易陷入局部最优或提前收敛．

由大量实验发现函数自身的复杂情况对算法相关

参数，特别是步长控制参数的选择有较大的影响．据
此，提出基于函数复杂度进行自适应调整步长控制参

数的方法，以避免算法陷入局部最优或提前收敛．新步
长控制参数可以用式（２）确定．

ｌ′＝ρｌ （２）
其中 ｌ′是调整后的步长控制参数，ρ是函数复杂度，ｌ
是ＳＡ或 ＴＳ算法的步长控制参数初始值．
２．３ 步长控制参数和解的精确度的权衡

根据函数复杂度自适应调整步长控制参数可以使

算法跳出局部最优解，避免提前收敛，但随着步长控制

参数的增大，求得的函数最优值的准确性也随之下降．
为此，本文算法先根据函数复杂度自适应调整步长控

制参数 ｌ′，基于 ｌ′应用ＳＡ或ＴＳ算法求得函数全局最优

解所在的区域；然后以“初步最优解”为初始解，基于初

始步长控制参数 ｌ应用相应算法（ＳＡ或ＴＳ）求得高精度
的函数全局最优解．此方法既可以使算法避免局部最
优和提前收敛的情况出现，又能保证解的精度，而且算

法能够较快找到“初步最优解”，整体上提高了算法的

收敛速度．
２．４ 函数优化算法步骤

（１）在目标函数的定义域内随机产生一个点群．计
算点群对应的目标函数的最大值 ｆ和最小值ｇ之差．

（２）根据目标函数的等高线估计函数波峰数 ｍ和
波谷数ｎ；

（３）应用式（１）计算目标函数的函数复杂度ρ；
（４）基于ρ，根据式（２）自适应调整相应算法步长控

制参数，得到 ｌ′；此处步长控制参数 ｌ′的自适应调整指
的是针对不同函数进行的自适应调整，而不是针对单

个函数在寻优过程中自适应调整步长；

（５）基于 ｌ′采用相应的算法求得目标函数的初步
最优解；

（６）基于初始步长控制参数 ｌ，以“初步最优解”为
初始解，使用相应算法对目标函数进行寻优，最终得到

全局最优解．

３ 仿真实验与分析

根据上述算法，选用５个目标函数（见表１）分别对
基于函数复杂度的ＳＡ算法（ＳＡＦ）和基于函数复杂度的
ＴＳ算法（ＴＳＦ）的有效性进行验证．其中函数１是较简单
函数，只需要使用初始步长控制参数就可以求得全局

最优解．函数２～５相对于函数１复杂度逐渐增大．对比
实验算法选用 ＳＡ算法［６，７］（ＳＡ）、ＴＳ算法［８，９］（ＴＳ）、模拟
退火遗传算法［１５］（ＳＡＧＡ）和改进的 ＴＳ算法［１７］（ＩＴＳ）．具
体的实验数据及其分析如下：

３．１ 仿真实验

实验１
实验１是对算法 ＳＡＦ有效性的验证，与 ＳＡ和 ＳＡ

ＧＡ算法进行对比．表２是目标函数的函数复杂度以及
由式（２）确定的新步长控制参数，表３是 ＳＡＦ和 ＳＡＧＡ
算法的实验数据．

表１ 函数列表

序号 函数 定义域 最小值 精度

１ ｆ＝０．５×ｘ（：）′×Ｐ１×ｘ（：） Ｐ１＝［１０；０２］，ｘ（１）∈［－２，２］，ｘ（２）∈［－２，２］ ０．００００ １ｅ０５

２
ｆ＝（１．５－ｘ（１）×（１－ｘ（２）））２＋（２．２５－ｘ（１）

×（１－ｘ（２）２））２＋（２．６２５－ｘ（１）×（１－ｘ（２）３））２
ｘ（１）∈［－３，４］，ｘ（２）∈［－１，１．５］ ０．００００ １ｅ０５

３ ｆ＝１００×（ｘ（２）－ｘ（１）３）２＋（ｘ（１）－１）２ ｘ（１）∈［－２，２］，ｘ（２）∈［－２，２］ ０．００００ １ｅ０５
４ ｆ＝０．５×ｍａｘ（ａｂｓ（ｘ））＋ｍｉｎ（ａｂｓ（ｒｏｕｎｄ（ｘ）－ｘ）） ｘ（１）∈［－２，２］，ｘ（２）∈［－２，２］ ０．００００ １ｅ０５
５ ｆ＝ｓｕｍ（ａｂｓ（ｘ）．０．８＋５×ｓｉｎ（ｘ．３）） ｘ（１）∈［－２，２］，ｘ（２）∈［－２，２］ －７．７５１５ １ｅ０５
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表２ 函数复杂度及ＳＡＦ算法中步长控制参数

函数 ｆ－ｇ ｍ＋ｎ ｌｏｇ１０（ｆ－ｇ） 函数复杂度
步长控制参数

初始步长０．０１ ０．０３ ０．０５ ０．１７ ０．２
１ ５．９９７５ １ ０ １ √
２ ２．１２ｅ＋０２ １ ２ ３ √
３ １．００ｅ＋０４ １ ４ ５ √
４ １．１８３７ １７ ０ １７ √
５ ２１．０４８６ １９ １ ２０ √

表３ ＳＡＦ和ＳＡＧＡ算法的实验比较
ＳＡＦ ＳＡＧＡ

函数
实验

次数
初始解 粗糙解

粗糙

函数值
最优解

最优

函数值

迭代

次数
最优函数值

迭代

次数

１

１ （－０．７８２４，－０．１９７７） （０．００３３，０．００３９） １．１０ｅ０７ ７８ ５．５６ｅ０６ １０２
２ （１．２３９６，－０．５５７１） （０．００４０，－４．９１ｅ００５） ７．２１ｅ０７ ６７ １．７７ｅ０５ １０２
３ （０．１３３３，１．３０１７） （８．０７ｅ００５，０．００４３） １．８９ｅ０７ ７３ ３．５２ｅ０７ １０３
４ （－１．７２４２，１．４２１５） （０．００３１，０．００１４） ２．１６ｅ０７ ９９ １．３６ｅ０５ １０３

２

１ （０．６６６４，－０．７７６２） （３．００８８，０．４８５９） ３．６１ｅ０５ （３．００９３，０．５１３３） ８．０７ｅ０７ ５４ １．５８ｅ０５ １０４
２ （－０．１８１２，０．９０４８） （３．０１２４，０．４９５１） １．０３ｅ０６ （２．９９６７，０．５１０７） ７．６０ｅ０７ ５２ １．２４ｅ０６ １０２
３ （３．０５２３，－０．９３２０） （３．００５８，０．４９５５） １．８９ｅ０５ （３．００３８，０．４５６０） ８．４７ｅ０６ ７３ ８．６７ｅ０５ １０５
４ （－１．５９１，－０．０３３６） （３．９８４１，０．４９３９） １．０８ｅ０５ （２．９９８２，０．５０３７） ２．４７ｅ０７ ６８ ６．７５ｅ０５ １１０

３

１ （０．３７８０，－１．３３５６） （０．９７４０，０．９２６３） ６．６０ｅ０４ （０．９９６６，１．０２８４） ５．３９ｅ０５ ８３ １．８３ｅ０５ １０４
２ （０．７３５２，－１．４７５６） （０．９６２９，０．９２４１） ４．００ｅ０４ （０．９９７３，０．９６９２） ７．０７ｅ０５ ５５ １．０２ｅ０５ １０２
３ （－１．４２７３，１．１１９８） （０．９８７８，０．９７９４） １．５４ｅ０４ （０．９８６３，０．９８８２） １．６３ｅ０５ ９２ １．７４ｅ０６ １０９
４ （１．３５１７，－０．７９０９） （１．００９６，０．９７４０） ７．２７ｅ０４ （１．００５５，１．０１２９） ５．００ｅ０７ ４５ ９．７４ｅ０５ ４２６

４

１ （－１．４７３２，－１．４８０６） （０．０４２６，－０．００３３） ０．００３５ （０．００５２，－０．００１１） ０．０００３ １９ ０．０００２ １５０
２ （１．４３９２，－１．８１７９） （０．００１１，－０．０２９３） ０．００３６ （０．０００３，－０．００３８） ０．０００３ ５７ ０．０００３ １５０
３ （１．５８９１，１．４６５５） （－０．０４１１，－０．０６９７） ０．０００７ （－０．００４２，０．００１１） ０．０００６ １２ ０．０００２ １３９
４ （－１．６９７４，１．６２２７） （－０．０２０５，－０．０２８０） ０．００３１ （－０．００２７，０．００１５） ０．０００５ ４３ ０．０００１ １３７

５

１ （－０．９５５４，０．８５６３） （－１．１６７５，－１．２２５４） －７．７５０３ （－１．１５１，－１．１５２４） －７．７５１５ ５７ －７．７５１５ １０７
２ （０．６２３２，－１．２４１８） （－１．１１３５，１．０７１９） －７．７５０９ （－１．１５３７，－１．１５２９） －７．７５１５ ３０ －７．７５１４ １１０
３ （０．３１５４，－０．２４２０） （－１．１５５３，－１．１９６９） －７．７５ （－１．１５４８，－１．１５６９） －７．７５１５ ６０ －７．７５１５ １０８
４ （０．４８７２，０．９３１７） （－１．２０２８，－１．１４８３） －７．７４８５ （－１．１５０５，－１．１４７６） －７．７５１５ ６６ －７．７５１５ １０５

ＳＡ算法只能对较简单的函数（如第１个函数）找到
全局最优解，当函数的复杂度逐渐增大时（如第４、５个
函数），算法就容易陷入局部最优解或提前收敛；从表２
和表３的数据可以看出，ＳＡＦ和ＳＡＧＡ算法对５个函数
都可以找到全局最优解；并且最优解的精度相差不大，

但是由于 ＳＡＧＡ算法中 ＧＡ算法的运算效率不高和计
算量大的缺点，使得 ＳＡＧＡ算法的迭代次数明显要大
于 ＳＡＦ算法，而且ＳＡＧＡ算法在ＧＡ过程中计算了函数
定义域内的大量坐标点，计算量远远大于ＳＡＦ算法．

实验２
实验２是对ＴＳＦ算法有效性的验证，与ＴＳ和ＩＴＳ进

行对比．表４是新步长控制参数．表５是ＴＳＦ和ＩＴＳ算法
的实验数据．

从表４和表５的数据可以看出，ＴＳＦ和ＩＴＳ算法对５
个函数都可以找到全局最优解；但是 ＴＳＦ算法比 ＩＴＳ算
法求得的解更准确，而且 ＩＴＳ算法在求解过程中的迭代
次数明显要大于 ＴＳＦ算法．

通过对实验数据的分析，发现仿真对比表３和表５

中本文新算法对函数４优化结果的精度不如 ＳＡＧＡ算
法和 ＩＴＳ算法．其主要原因在于算法迭代次数的不足导
致得到的最优解没有达到较高的精度，为解决这一问

题，可以增加算法的迭代次数．实验数据如下：
从实验数据可知，迭代次数的增加主要在算法求

取函数精确解的步骤中，虽然迭代次数在原有基础上

明显增加，但是整个算法在达到甚至超过 ＳＡＧＡ算法
和 ＩＴＳ算法得到解的精度时，本文算法的迭代次数仍然
比ＳＡＧＡ和 ＩＴＳ算法少，其主要原因是本文算法使用基
于函数复杂度调整后的步长能够快速找到初步最优

解，较大程度上减少了迭代次数．
表４ 函数复杂度及ＴＳＦ算法中步长控制参数

函数 ｆ－ｇ ｍ＋ｎｌｏｇ１０（ｆ－ｇ）
函数

复杂度

初始步

长０．３
０．９１．５５．１６

１ ５．９９７５ １ ０ １ √
２ ２．１２ｅ＋０２ １ ２ ３ √
３ １．００ｅ＋０４ １ ４ ５ √
４ １．１８３７ １７ ０ １７ √
５ ２１．０４８６ １９ １ ２０ √
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表５ ＴＳＦ和ＩＴＳ算法的实验比较
ＴＳＦ ＩＴＳ

函数
实验

次数
初始解 粗糙解

粗糙

函数值
最优解

最优

函数值

迭代

次数
最优函数值

迭代

次数

１

１ （１．６００１，－１．８６８２） （０．００７２，０．０００９０） ２．７０ｅ０５ ３１ ０．０００４ ７７
２ （１．８５１３，１．８３０９） ２．５９ｅ００５，－６．５６ｅ００６ ３．８０ｅ１０ ９ ４．１６ｅ０５ ７５
３ （－１．８６７３，１．８７６２） （－２．４５７ｅ００５，－６．０６ｅ００６） ３．３７ｅ１０ １１ ２．６０ｅ０５ ７３
４ （－１．９０９９，－１．８５９８） （－２．８５ｅ００５，７．３３ｅ００６） ４．６１ｅ１０ １６ ０．０００１２ ７０

２

１ （－２．３４５７，－０．４４８１） （３．０７３３，０．５１９９） ０．０００９ （２．９７７５，０．４９４０６） ８．５４ｅ０５ ２７ ７．３８ｅ０５ ６９
２ （２．３７１０，１．３２９５） （２．８９４４，０．４７０５） ０．００２１ （３．００４１，０．４９９） ９．６３ｅ０５ １５ ６．９０ｅ０５ ７８
３ （－０．６３９８，０．８１６６） （－０．２１１３，－０．２７６１） ０．０００３ （３．０２３７，０．５０５４） ９．１６ｅ０５ １３ ０．０００３ ８５
４ （３．３３１５，１．３４９０） （２．９７４６，０．４７６１） ０．００６８ （２．９８４３，０．４９６５） ４．５１ｅ０５ ３８ ８．４７ｅ０５ ７９

３

１ （－１．３６９９，－１．５５９８） （０．９２９８，０．８００６） ０．００６０ （０．９８１８，０．９４６３） ０．０００３ １３ ０．０１９０ ７５
２ （－０．０５９８，－１．０８７１） （１．０３１２，－１．０９５３） ０．００１１ （１．０００６，１．００３９） ０．０００４ １４ ３．８６１０ ６９
３ （－１．３８６５，１．４５８） （０．８３４６，０．５５８４） ０．０８２５ （０．９８２６，０．９４６７） ０．０００８ ２１ ０．１０３４ ７５
４ （１．６３２４，－１．３５１１） （０．９２１３，０．７８１２） ０．００６３ （０．９７１６，０．９１７４） ０．０００８ １８ ０．００５６ ７４

４

１ （－１．５５６９，－１．６１３４） （－０．１９３９，－０．１３３３） ０．２３０２ （０．０８９４，０．０２１６） ０．０６６３ ８ ０．００４２ ７０
２ （１．４６５９，－１．５６８２） （－０．００９１，０．０３０８） ０．０２４５ （０．０７０６，０．０６４６） ０．０９９９ １２ ０．００１９ ７０
３ （１．５９００，１．５１４１） （０．３９３２，０．０９９３） ０．２９５９ （－０．０５１０，－０．０６７８） ０．０８４４ ９ ０．００５４ ７２
４ （－１．４７９１，１．４７９８） （０．００５７，－０．２８０７） ０．１９７２ （－０．０１４５，－０．０６１１） ０．０４５０２ ９ ０．０９９２ ６８

５

１ （－１．６０６３，０．１９８０） （－１．１７４１，－１．０７７５） －７．５４２１ （－１．１５３８，－１．１５３７） －７．７５１４ ７ －７．７５０１ ７３
２ （－０．２９０６，０．９８６６） （－１１．０７３４，－１．０６７７） －７．３０２２ （－１．１５２７，－１．１５２７） －７．７５１５ ５ －７．７４９８ ７４
３ （０．９６７５，０．４８９２） （－１．０３２４，－１．１８１１） －７．２７３８ （－１．１５２７，－１．１５２７） －７．７５１５ ９ －７．２０３９ ７１
４ （１．１９４５，－１．１３８３） （－１．１０６２，－１．０８１６） －７．３３２６ （－１．１５２２，－１．１５３１） －７．７５１５ ７ －７．１３２６ ７０

表６ 增加迭代次数后ＳＡＦ和ＳＡＧＡ算法的实验比较

ＳＡＦ ＳＡＧＡ
函

数

实验

次数
初始解 粗糙解 粗糙函数值 最优解 最优函数值 迭代次数

最优

函数值

迭代

次数

４

１ （１．１７５７，１．０９３） （－０．００１０，０．０５２４） ０．００７６ （０．０００５，－０．００２０） ３．４７ｅ０５ １４＋６８＝８２ ０．０００２ １５０
２ （－１．１０５２，－１．０４８６） （０．０６８２，０．０６２７） ０．０２２２ （－０．００１９，－０．００４７） ６．４７ｅ０６ １６＋８６＝９２ ０．０００３ １５０
３ （１．１８１４，－０．５６１７） （０．０８８９９，－０．０４０５） ０．０１１０ （－０．００１３，－０．０００５） ８．３８ｅ０５ １４＋５０＝６４ ０．０００２ １３９
４ （－０．７４４７，０．９４０９） （－０．０３０８，－０．０５６２） ０．００６０ （０．０００４，０．００３４） ２．８９ｅ０５ １７＋６９＝８６ ０．０００１ １３７

表７ 增加迭代次数后ＴＳＦ和ＩＴＳ算法的实验比较

ＴＳＦ ＩＴＳ
函

数

实验

次数
初始解 粗糙解 粗糙函数值 最优解 最优函数值 迭代次数

最优

函数值

迭代

次数

４

１ （１．１３５０，－１．２１５８） （－０．９８６９，－０．３９６１） ０．０４１７ （－０．００２７，－０．００９４） ０．０００３ ７＋１１＝１８ ０．００４２ ７０
２ （－１．２７４４，１．２２４２） （－０．９４８７，－１．０２６５） ０．１６６６ （－０．０４３０，－０．０１４０） ０．０００７ ６＋２１＝２７ ０．００１９ ７０
３ （１．３４７０，１．５７７４） （－０．５９７１，－０．０６３５） ０．０１４５ （－０．００３７，－０．０３５８） ０．０００５ ７＋３２＝３９ ０．００５４ ７２
４ （－１．２６１６，－１．３４７３） （－１．０１２０，－０．８０９０） ０．１４４３ （－０．０１４４，０．０４３９） ０．０００６ ５＋２５＝３０ ０．０９９２ ６８

３．２ 实验分析

对于较简单函数，ＳＡ和ＴＳ算法可以找到函数的全
局最优解，对于较复杂函数，标准算法容易陷入局部最

优解或提前收敛．已有改进算法在一定程度上使标准
算法能够跳出局部最优解，但这是以算法的计算量、迭

代次数和解的精度为代价．本文提出的改进算法，充分
考虑目标函数自身的复杂情况对步长控制参数的影

响，根据函数复杂度自适应调整步长控制参数，增强算

法的全局和局部搜索性能，提高算法求解的速度，减少

计算量和迭代次数，并保证求解精度．

４ 总结

本文给出了函数复杂度的定义，并提出基于此的

ＳＡＦ和 ＴＳＦ新算法，新算法具有较好的全局和局部搜索
能力，避免早熟收敛和陷入局部最优解．实验数据表
明，ＳＡＦ和 ＴＳＦ算法在求解复杂程度不同的函数时，特
别是在多峰复杂函数的求解过程中，能够保证求解的

精度，并且大幅度提高了算法的求解速度，减少了算法

的计算量．但是函数复杂度这一概念目前还处于初步
研究阶段，可能函数的某些其他因素同样在不同程度

上影响着函数复杂度，有关函数复杂度这一概念在一
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定程度上可能还不是很完善，这个问题也是后期进一

步要研究的内容．
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