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摘　要：　为了拓展涡流搜索算法的应用能力，提升其求解复杂优化尤其是大规模复杂优化问题的性能，本文提

出了一种基于流场吸引流动、逐维半径试探更新和领导层决策机制的动态涡流搜索算法 . 首先，本文在算法中引入压

强差的概念，使候选解依据压强差进一步向着较优解移动，提高算法整体的搜索质量；然后，算法通过逐维半径更新策

略，有效避免了在某一维陷入局部极值的情况；最后，本文在中心点的更新中引入领导层决策机制，提高算法快速确定

最佳区域的能力 . 在计算机仿真部分，本文将该改进算法与多组具有不同代表性的对比算法分别在CEC2017套件的

100维和CEC2010套件的 1 000维上进行了极值优化分析，结果表明改进后的算法无论是在高维问题还是大规模复杂

问题上的寻优结果都能领先其他代表性对比算法多个数量级，具有很好的收敛性能 .
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Abstract:　In order to expand the application capabilities of the vortex search algorithm and improve its performance 
in solving complex optimization problems, especially large-scale complex optimization problems, a vortex search algorithm 
is proposed based on attractive flow field operation, dimension-by-dimension dynamic radius, and leadership decision-mak⁃
ing mechanism.  Firstly, this paper introduces the concept of pressure difference in the algorithm.  Candidate solutions fur⁃
ther move towards the optimal solution according to pressure difference, which improves the overall search quality of the al⁃
gorithm.  Then, a dimension-by-dimension radius updating strategy is used to avoid trapping into the local minima in a cer⁃
tain dimension. Finally, the leadership decision-making mechanism is introduced into updating the circle center, which im⁃
proves the algorithm's ability and quickly determines the optimal region.  In the simulation section, the improved algorithm 
and multiple sets of representative comparison algorithms are analyzed for extreme value optimization on the 100 dimen⁃
sions of the CEC2017 suite and 1 000 dimensions of the CEC2010 suite, respectively.  The results show that the improved 
algorithm can outperform other representative algorithms by multiple orders of magnitude in both high-dimensional and 
large-scale complex problems, and has good convergence performance.
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1　引言

随着科技的不断进步，优化问题的规模及复杂性

也逐渐增加，许多元启发式算法被设计及应用到该类

问题的优化求解中 . 近年来，元启发式算法迅速发展 .
这些算法可划分为基于单解的启发式算法和群解启发

式算法两种类型，其中基于单解的启发式算法如模拟

退火算法（Simulated Annealing，SA）、禁忌搜索算法

（Tabu Search，TS）等；而群解启发式算法则如鲸鱼算法

（Whale Optimization Algorithm，WOA）［1］、哈里斯鹰算法

（Harris Hawks Optimization，HHO）［2］等 . 这些元启发式

算法在解决复杂优化问题时取得了良好的求解效果，

相较于传统的数值方法给出了更好的优化结果和

方案 .
涡流搜索算法（Vortex Search Algorithm，VSA）［3］是

土耳其学者Berat Doğan在2015年受流体旋转运动启发

提出的一种基于单解启发式的优化算法 . 该算法机制

简单、寻优能力强、几乎不涉及参数设置、通用性好，已

被广泛应用于工业设计［4］、光伏发电［5］、神经网络［6］、通
信工程［7］等领域中 . 虽然涡流搜索算法在一些优化问

题的求解上优点和优势明显，但也存在着需要高迭代

支撑和容易陷入局部最优的问题 . 为此，一些学者提出

了改进方案，如：文献［8，9］通过在算法中引入差分进

化和量子衍生等机制增强了算法寻优过程中的多样

性；文献［10，11］通过引入Levy飞行和混沌随机数等机

制提高了算法跳出局部极值的能力 .
这些改进提高了算法在各自应用领域的寻优能

力，但其求解结果与性能，尤其是解决高维及大规模复

杂问题的能力仍需进一步改进和提升 . 因此本文针对

VSA 算法的这些不足提出了一种基于流场吸引流动、

逐维半径试探更新和领导层决策机制的动态涡流搜索

算法（Vortex Search Algorithm is proposed based on at⁃
tractive Flow field operation， dimension-by-dimension Dy⁃
namic radius，and leadership decision-making mechanism，

FDVSA）. 该算法通过引入流场吸引流动、逐维半径更

新以及中心点位置更新的领导层决策这三种机制，提

高了算法的多样性及跳出局部极值的能力，并分别在

高 维 复 杂 测 试 集 CEC2017 和 大 规 模 优 化 测 试 集 
CEC2010上进行了测试检验 .

2　基本涡流搜索算法

VSA［3］是基于搅拌流体所产生的漩涡模式提出的

启发式优化算法，算法在涡流中心点处以高斯分布的

方式随机产生候选解，通过迭代更新中心点和缩小涡

流半径不断搜索，逐渐找到全局最优解 .
涡流搜索算法步骤如下：

Step1：初始化参数：候选解数量 N、空间维度 D、迭

代次数 T，设置全局最优值 gbest 的初值为+¥，设置初始

中心点μ0的位置：

μ0 =
u + l

2
（1）

其中，u和 l分别为空间中各维度的上、下限 .
Step2：进入迭代，由式（3）计算涡流半径 r t：

σ0 =
u - l

2
（2）

r t = σ0 × gammaincinv(xat ) （3）
其中，σ0 为空间半径因子，由式（2）计算，t 为当前迭代

次数，gammaincinv 为不完全逆伽马函数，x 为积分上

限，取 0.1，at 随迭代次数增加而自适应递减，其计算

式为

at = 1 -
t
T

（4）
Step3：在中心点附近产生候选解 s：

s = μ t - 1 + r t × randn(ND) （5）
Step4：按式（6）进行边界处理：

sij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k ×(uj - lj )+ lj  sij < lj

sij                      lj £ sij £ uj

k ×(uj - lj )+ lj  sij > uj

（6）

其中，k为均匀分布随机数，i = 12N，j = 12D.
Step5：根据目标函数求出每个候选解的适应度值，

选 择 最 优 候 选 解 sbest Î{s1 s2  × × ×sN } 和 最 优 适 应

度值 fbest.
Step6：比较最优候选解与中心点，如果 fbest 优于

gbest，则gbest = fbest，μ t = sbest；否则gbest不变，μ t = μ t - 1.
Step7：判断是否满足迭代次数，若是，则输出结果；

否则，转Step2继续下轮迭代 .
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3　改进算法FDVSA
3. 1　引入流场吸引流动机制

在流体动力学中，涡流边缘部分的压强总是大于

涡流中心的压强，形成了一种压强差，导致涡流中的流

体不断被涡流中心点吸引 . 但涡流中的流体并不仅仅

受到涡流中心点的吸引力，同时也会受到其他方向上

的压强影响而做出运动 . 根据以上原理，本文将引入流

场吸引流动机制，对算法做进一步的完善和改进 .
基本VSA中的式（5）产生候选解后，将每个候选解

的适应度值作为压强进行参考，并按照 12 × × ×N 的顺

序记录标记点，标记点记录了 N 个候选解分别对应的

历史最小压强 λ及其位置 η. 然后依次对当前候选解的

压强与标记点的压强进行对比，若当前候选解压强更

小，则更新该序号对应的标记点记录，否则候选解受标

记点吸引进行流动，如式（7）所示：

s′ij = sij (t)+ at × k ×(ηij - sij (t)) （7）
其中，s′ij (t)为候选解 i受压强影响流动后在第 j维空间

的位置，at 由式（4）计算，η ij 为候选解 i对应的标记点在

第 j维空间的位置 .
最后，若流动后产生的 s i ′对应的压强小于 λi，则更

新标记点 η i 及压强 λ i，吸引流动阶段的伪代码如算法 1
所示 .

利用涡流流场中不同位置存在压强差的原理，通

过记录标记点并产生吸引作用，使候选解除了在当前

半径内随机扩散外，同时也具备了跳出半径区间向其

他区域更好解探索的可能，从而提升了候选解在每一

代中的搜索质量和多样性 .

3. 2　引入逐维半径更新策略

由式（5）可以看出，VSA的候选解在各维上的位置

是基于高斯分布随机数矩阵乘以一个逐代缩小的统一

半径而产生的，但对于复杂的高维问题，半径在所有维

度上的一致性收缩会导致算法缺乏多样性，在某些维

度上不能得到充分搜索而陷入局部最优 . 对此，本文在

FDVSA 中引入逐维半径更新策略，算法对当前最优解

的每一维空间进行一次步长试探，试探成功后，以该维

度空间上的这一步长作为下一代的该维半径，以提高

候选解在不同维度上搜索半径的有效性 . 对每一维当

前最优解进行步长试探的公式为

p j = α ´ r j （8）
s′best ( j)= sbest ( j)+ pj （9）

其中，pj为第 j维的试探步长，sbest ( j)为当前最优解的第

j维，α为区间 (-¥ +¥)上服从拉普拉斯分布的随机数，

产生方式如下：

α =
ì
í
î

a - b ln(R) R ≤ 0.5

a + b ln(R) R > 0.5
（10）

其中，R为区间 (01)上的均匀分布随机数，a和 b分别为

位置参数和尺度参数，分别取a = 0、b = 1.
逐维半径更新策略的伪代码如算法2所示 .

通过对当前最优解的逐维试探，使各维解空间上

的半径都能保持在一个值得探索的区间内，且算法在

不同维度上能够更有目的性地产生候选解，从而提高

了候选解的整体质量，并能够有效避免算法在一些维

度陷入局部最优，使半径的更新更加合理有效 .
3. 3　中心点位置更新的领导层决策机制

为了使算法的中心点可以更有效地为候选解的产

生提供参考，本文将领导层决策机制引入到对中心点

位置的更新之中，从而增强中心点产生策略的活跃性

和多样性，更好地引导候选解的产生，降低算法陷入局

算法1　吸引流动阶段

输入:N、D、T

FOR i = 1:N

 IF  f (s i )< λi

  λi = f (s i )

  η i = s i

 ELSE

  依据式(7)进行位置移动

  对 s′i进行边界处理

  计算 s′i的适应度值

  IF  f (s′i )< λi

   λi = f (s′i )

   η i = s′i
  END IF

  s i = s′i
 END IF

END FOR

输出:s

算法2　逐维半径更新策略

输入:N、D、T

FOR j = 1:D

 由式(8)、(9)更新 sbest的第 j维,从而得到新的 s′best

 对 s′best进行边界处理

 计算 s′best的适应度值

  IF f (s′best )< gbest

   sbest = s′best

   gmin = f (s′best )

   r j = pj

  ELSE

   rj由式(3)更新

  END IF

END FOR

输出:r
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部极值区域的可能 . 新的中心点位置公式更新如下：

μ t =
(sfirst + ssecond + s third )

3
（11）

其中，sfirst、ssecond 和 s third 分别为第 t代中适应度值前三的

候选解，若 μ t 的某一维超出边界，则进行超界归一处

理，取该维度的边界位置 .
这样选取的中心点，因为每次都设置在上一代三

个最优候选解所包围的质心处，所以在下一代搜索时

就会倾向于对这三个位置所在区域给予更多地探索，

有效避免在全局搜索时对全局最优解所在区域搜索不

充分而陷入局部最优的问题，从而提升算法整体的求

解效果及稳定性 .
综上所述，结合以上三种机制的本文算法 FDVSA

的伪代码如算法3所示 .

4　仿真结果及对比分析

为了全面验证FDVSA算法在应对高维函数全局优

化问题时的求解性能，本文采用近几年最具权威性的

CEC2017测试集套件，将 FDVSA 算法与 VSA 及其有效

改进算法：VSA［3］、基于混沌和莱维飞行的改进涡流搜

索 算 法（Improved Vortex Search Algorithm based on 
chaos and levy flight，I-VSA）［10］、基于混沌的涡流搜索算

法（Chaos-based Vortex Search Algorithm，CVSA）［11］；其
他有影响力的新兴基本算法：WOA［1］、正弦余弦算法

（Sine Cosine Algorithm，SCA）［12］、HHO［2］；其他性能优越

的智能优化改进算法：基于非线性的混沌哈里斯鹰算

法（Nonlinear-based Chaotic Harris Hawks Optimizer，
NCHHO）［13］、记忆引导正弦余弦算法（Memory Guided 

Sine Cosine Algorithm，MGSCA）［14］、综合学习向量粒子

群算法（Comprehensive Learning Phasor Particle Swarm 
Optimization，CLPPSO）［15］进行比较 .

CEC2017 测试集套件中包含 30 个函数，其中 f1~f3

为单峰函数，f4~f10 为多峰函数，f11~f20 为混合函数，f21~
f30为组合函数［16］. 为确保整个实验的公平性，所有测试

算法均在相同条件下运行，运行环境为Window10、编程

环境为 Matlab R2019b. 仿真实验中，所有算法的最大

迭代次数、种群规模和空间维度都保持一致，即

Max_iter = 1 000，N = 50，D = 100，且所有测试算法的参

数设置都与各自算法的源文献和源代码取值相同 .
4. 1　寻优精度分析

下面本文将展示CEC2017测试集中单峰函数 f1，多

峰函数 f8，混合函数 f15，组合函数 f30 这 4个不同类型函

数的测试结果，而其余函数的求解相对简单且效果与

表中类似，不再一一赘述 . 表 1统计了 10种算法对于不

同测试函数，在 100维条件下，各自独立运行 30次的最

佳值、平均值和方差 .
由表 1 的实验结果可以看出，在 100 维条件下，本

文提出的 FDVSA 算法在 4 种类型函数上的最佳值、平

均值和方差均优于其他 9种不同类型的代表性对比算

法，展现出十分优越的寻优性能及稳定性，充分说明

FDVSA很好地解决了VSA算法在面对高维复杂函数优

化问题时容易陷入局部最优和不稳定的问题，有着明

显可见的优越性 .
4. 2　收敛曲线分析

为了能更好地观察 FDVSA算法与上述 9种对比算

法的收敛趋势，分析各算法的收敛速度和摆脱局部极

值的能力，上述4个函数的收敛曲线图如图1所示 .
图 1 清晰地展现了 10 种算法求解 f1、f8、f15、f30 这 4

个复杂函数时在迭代过程中适应度值的变化趋势 . 对

于这 4 个函数，本文提出的 FDVSA 算法的收敛曲线从

迭代开始到结束，一直保持较快的收敛速度，始终领先

于另外 9种算法，最终的收敛精度也远高于其他对比算

法，展现出十分优越的整体寻优性能 .
4. 3　可扩展性测试

为了验证 FDVSA 在大规模优化问题上的可扩展

性，下面将本文提出的 FDVSA 算法以及上述各类对比

算法在CEC2010大规模全局优化测试集套件上进行可

扩展性测试 .
IEEE CEC2010是针对大规模全局优化问题而提出

的测试集套件，套件中将函数分为三种类型，分别是可

分离函数（f1~f3）、部分可分离函数（f4~f18）和完全不可分

离函数（f19，f20）
［17］. 因篇幅限制下面只讨论可分离函数

f2、f3，部分可分离函数 f12、f18，完全不可分离函数 f19、f20共

6个函数 . 其他函数的测试结果与之类似，不再赘述 .

算法3　FDVSA
输入:N、D、T

设置全局最优值gbest = inf

设置所有初始标记点压强 λi = inf i = 12 × × ×N

由式(1)设置初始涡流中心点μ(0)位置

由式(2)计算空间半径因子σ0

由式(3)产生初始涡流半径 rj (0)j = 12 × × ×D

t = 1
WHILE(t ≤ T)

 由式(5)产生候选解 s i的位置

 对 s i进行边界处理

 计算所有候选解 s i的适应度值

 由算法1更新候选解及标记点位置

 更新全局最优解 sbest的位置和对应的最优值gmin

 由算法2更新各维半径 r j (t)及当前最优解 sbest

 由式(11)更新中心点位置

 对中心点进行超界归一处理

 t = t + 1

END WHILE

输出:寻优结果
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表1　10种算法求解CEC2017测试集套件的测试结果

函数

f1

f15

算法

FDVSA
VSA

I-VSA
CVSA
WOA
HHO
SCA

MGSCA
NCHHO
CLPPSO
FDVSA

VSA
I-VSA
CVSA
WOA
HHO
SCA

MGSCA
NCHHO
CLPPSO

最佳值

1.071E+02
2.229E+06
2.968E+11
1.687E+06
2.877E+10
1.197E+09
1.748E+11
8.060E+10
1.635E+11
2.868E+09
1.889E+03
2.741E+04
2.134E+10
2.577E+04
5.204E+06
1.426E+06
1.768E+09
7.720E+06
6.234E+09
2.273E+05

平均值

3.160E+03
5.482E+06
2.968E+11
5.071E+06
3.885E+10
2.623E+09
1.950E+11
1.050E+11
1.964E+11
3.733E+09
6.771E+03
6.645E+04
3.405E+10
5.895E+04
2.026E+07
3.066E+06
4.546E+09
5.347E+08
1.190E+10
2.017E+06

方差

9.757E+06
8.232E+12
1.541E-08
4.743E+12
5.653E+19
3.874E+17
1.613E+20
2.251E+20
2.343E+20
2.263E+17
3.144E+07
6.713E+08
1.742E+19
6.467E+08
1.762E+14
9.777E+11
1.897E+18
3.629E+17
8.412E+18
2.624E+12

函数

f8

f30

算法

FDVSA
VSA

I-VSA
CVSA
WOA
HHO
SCA

MGSCA
NCHHO
CLPPSO
FDVSA

VSA
I-VSA
CVSA
WOA
HHO
SCA

MGSCA
NCHHO
CLPPSO

最佳值

8.667E+02
1.292E+03
2.736E+03
1.236E+03
2.098E+03
1.891E+03
2.241E+03
1.684E+03
2.326E+03
1.722E+03
5.190E+04
2.043E+07
3.618E+10
2.375E+07
1.187E+08
4.701E+07
7.409E+09
2.413E+08
1.326E+10
2.349E+07

平均值

8.881E+02
1.446E+03
2.736E+03
1.463E+03
2.244E+03
2.014E+03
2.342E+03
1.840E+03
2.406E+03
1.814E+03
1.407E+05
8.912E+07
5.324E+10
8.030E+07
8.907E+08
1.059E+08
9.768E+09
1.224E+09
2.235E+10
4.415E+07

方差

1.304E+02
1.131E+04
1.925E-24
1.854E+04
8.808E+03
3.977E+03
3.844E+03
8.719E+03
2.491E+03
2.091E+03
6.259E+09
2.725E+15
5.513E+19
9.484E+14
1.295E+17
2.438E+15
2.196E+18
4.153E+17
1.562E+19
2.214E+14
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0 200 400 600 800 1 000
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图1　10种算法在CEC2017测试集套件上的收敛曲线对比图
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表 2统计了 10种算法在CEC2010测试集所规定的

1 000维条件下，各自独立运行 30次得到寻优结果的最

佳值、平均值和方差 .

由表 2 的统计数据可以清晰地看出，FDVSA 的最

佳值和平均值都是 10种算法中最优的，且FDVSA算法

的求解精度均领先其他对比算法多个数量级 . 在算法

的稳定性方面，FDVSA 在 f18 和 f20 上的方差不如 IVSA
算法而优于其他 8种对比算法 . 且在另外 4个函数上的

方差均是 10种算法中最优的 . 有效证明了FDVSA算法

在处理大规模全局优化问题时仍保持着良好的可扩展

性和非常显著的求解优势 .
5　结论

本文提出了一种动态涡流搜索算法，用于解决大

规模复杂优化问题 . 该算法使用三种改进策略增强了

对于局部极值的摆脱能力，尤其是提高了算法在高维

复杂问题上的收敛速度和寻优精度 . 并通过与其他具

有代表性的对比算法在高维复杂测试集CEC2017及大

规模全局优化测试集 CEC2010 上的对比实验，验证了

本文算法改进的有效性 . 在今后的研究中，会将本文算

法应用到一些实际的大规模复杂工程问题中，同时也

会进一步改进涡流搜索算法的寻优机制和性能，以处

理更大规模、更加复杂的优化问题 .
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4.906E-03
1.416E-03
1.286E-03
1.426E-03
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