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[摘要] 　 依据“摸石头过河”的思想ꎬ提出一种快速、高效的随机优化算法. 摸石头过河算法是以一个解为起点ꎬ
向该起点附近邻域随机搜索若干个解ꎬ找出这些解中的最好的一个解ꎬ以此解为下次迭代的结果ꎬ然后以此点为

起点ꎬ再向附近邻域随机搜索若干个解ꎬ以此类推. 解连续性优化问题时改进的方法是逐渐缩小搜索空间ꎬ对几

个经典测试函数进行实验的结果表明ꎬ利用摸石头过河及其改进算法能够极大地提高收敛速度和精度.
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对于非线性规划ꎬ目前还没有适合各种问题的一种解法ꎬ各个方法都有自己特定的适用范围. 对于传

统的解析法ꎬ要求目标函数与约束函数具有连续性并且其导数存在. 但在某些实际问题中ꎬ由于目标函数

很复杂ꎬ有时甚至无法写出其表达式ꎬ当然更无法求其导数ꎬ这样解析法就不再适用了. 目前采用智能优

化算法来求解比较流行ꎬ基于随机搜索技术的进化算法[１]、模拟退火算法[２－３]、蚁群优化算法[４]、粒子群优

化算法[５－９]和混沌优化算法等优化算法[１０－１１]在解决全局最优问题中已得到广泛应用. 但这些智能算法都

存在某些缺陷ꎬ如需要增加一些额外的运算ꎬ进化算法中需要变异和选择操作等ꎬ这导致计算复杂性高、问
题实时性差、搜索精度差ꎬ易陷于局部最优解. 本文依据“摸石头过河”的思想ꎬ提出一种快速、高效的随机

优化算法－摸石头过河算法(Ｗａｄｉｎｇ ａｃｒｏｓｓ Ｓｔｒｅａｍ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＳＡ)ꎬ解决连续优化问题. 与其他优化法相

比ꎬ该算法直接利用随机搜索过程进行优化ꎬ没有额外计算ꎬ降低了计算复杂度.

—８０１—
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高　 尚ꎬ等:解连续性优化问题的摸石头过河算法

１　 摸石头过河算法的思想

摸石头过河算法的思想来源于“摸石头过河”的思想ꎬ摸到一个“石头”后ꎬ向该“石头”周围摸索其他

石头ꎬ继续摸到一个“石头”后ꎬ再向该“石头”周围摸索其他石头ꎬ以此类推进行搜索. 摸石头过河算法是

图 １　 摸石头过河算法的迭代过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｗａｄｉｎｇ ａｃｒｏｓｓ
Ｓｔｒｅａｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

以一个解为起点ꎬ向该起点附近邻域随机搜索若干个解ꎬ找出

这些解中的最好的一个解ꎬ以此解为第 ２ 次迭代的结果. 然后

以此点为起点ꎬ再向附近邻域随机搜索若干个解ꎬ找出这些解

中的最好的一个解ꎬ以此解为第 ３ 次迭代的结果. 后面的步骤

以此类推ꎬ达到最大迭代次数或其他停止条件为止. 其迭代过

程如图 １所示.
“摸石头过河算法”与模拟退火算法有点类似ꎬ但效果比

模拟退火算法好ꎬ并且算法比模拟退火算法简单. 模拟退火算

法是从一个解搜索下一个解ꎬ而“摸石头过河算法”是从周围

若干个解中摸索比较好的解作为下一个解ꎬ利用了“群”优势.
模拟退火算法根据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则来接受或舍弃下一个解ꎬ而
“摸石头过河算法”直接选取周围若干个解中比较好的解为下

一个解ꎬ操作简单.

２　 解连续性优化问题的摸石头过河算法

２.１　 基本摸石头过河算法

连续空间优化问题可表示为:
ｍｉｎ　 ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎬ
ｓ. ｔ. 　 ａｉ≤ｘｉ≤ｂｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ) .

(１)

解连续空间优化问题的摸石头过河算法如下:
步骤 １　 设置算法参数:搜索解的个数 ｍꎬ邻域半径 Ｌꎬ迭代次数 ｎｍａｘ .
步骤 ２　 随机产生一个解(ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )ꎬ计算其目标值 ｆ∗ꎬｋ＝ ０.
步骤 ３　 在解(ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )邻域半径 Ｌ内产生 ｍ个邻域解:

Ｘ′＝

ｘ′１１ ｘ′１２ 􀆺 ｘ′１ｎ
ｘ′２１ ｘ′２２ 􀆺 ｘ′２ｎ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｘ′ｍ１ ｘ′ｍ２ 􀆺 ｘ′ｍｎ
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ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (２)

其中 ｘ′ｉｊ ＝ ｘ∗ｊ ＋Ｌ􀅰ｒｉｊꎬｒｉｊ为区间[－１ꎬ１]的均匀分布的随机数.
步骤 ４　 计算这 ｍ个解的目标函数值 ｆ′１ꎬｆ′２ꎬ􀆺ꎬｆ′ｍꎬ再找出最好解(ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )及其目标值 ｆ∗ꎬ保留

最好解ꎬｋ＝ ｋ＋１.
步骤 ５　 若 ｋ>ｎｍａｘꎬ算法则结束ꎬ输出保留的最好解ꎻ否则执行步骤 ３.
该摸石头过河算法的时间复杂性估算如下:以计算目标函数值的操作花时间最多ꎬ所以时间复杂性大

约为 Ｏ(ｍ􀅰ｎｍａｘ) .
２.２　 改进的摸石头过河算法

“摸石头过河”时ꎬ总要在岸边考察一下ꎬ慎重选择初始起点. 同样道理ꎬ初始选择的解对整个算法会

产生影响. 改进的思路是先产生 Ｎ随机个解ꎬ从中找出最好解作为起点解.
随着迭代次数的增加ꎬ结果越来越接近最优解ꎬ假如邻域半径 Ｌ 保持不变ꎬ到最优解附近时收敛的速

度会变得很慢ꎬ改进的思路是随着迭代次数的增加ꎬ邻域半径 Ｌ 逐渐变小. 控制邻域半径 Ｌ 的方法比较

多ꎬ比较简单的方法如下:
Ｌｋ ＝αＬｋ－１ꎬα为收缩系数ꎬ一般去 ０.９９左右ꎬα值越小ꎬ搜索速度越快.

—９０１—
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改进的摸石头过河算法( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｗａｄｉｎｇ ａｃｒｏｓｓ Ｓｔｒｅａｍ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＩＷＳＡ)如下:
步骤 １　 设置算法参数:搜索解的个数 ｍꎬ邻域半径 Ｌ０ꎬ迭代次数 ｎｍａｘ .
步骤 ２　 变量 ｘｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)在[ａｉꎬｂｉ]区间均匀随机取值ꎬ共产生 Ｎ个解:

Ｘ＝

ｘ１１ ｘ１２ 􀆺 ｘ１ｎ
ｘ２１ ｘ２２ 􀆺 ｘ２ｎ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｘＮ１ ｘＮ２ 􀆺 ｘＮｎ
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ù
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ú
úú

. (３)

步骤 ３　 计算这 Ｎ个解的目标函数值 ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆＮꎬ找出最好解(ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )及其目标值 ｆ∗ꎬ保留最

好解ꎬｋ＝ ０.
步骤 ４　 在最好解(ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )邻域半径 Ｌｋ 内产生 ｍ个邻域解:

Ｘ′＝

ｘ′１１ ｘ′１２ 􀆺 ｘ′１ｎ
ｘ′２１ ｘ′２２ 􀆺 ｘ′２ｎ
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｘ′ｍ１ ｘ′ｍ２ 􀆺 ｘ′ｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (４)

其中 ｘ′ｉｊ ＝ ｘ∗ｊ ＋Ｌｋ􀅰ｒｉｊꎬｒｉｊ为区间[－１ꎬ１]的均匀分布的随机数.
步骤 ５　 计算这 ｍ个解的目标函数值 ｆ′１ꎬｆ′２ꎬ􀆺ꎬｆ′ｍꎬ再找出最好(ｘ∗１ ꎬｘ∗２ ꎬ􀆺ꎬｘ∗ｎ )及其目标值 ｆ∗ꎬ保留最

好解ꎬｋ＝ ｋ＋１ꎬＬｋ ＝αＬｋ－１ .
步骤 ６　 若 ｋ>ｎｍａｘꎬ算法则结束ꎬ输出保留的最好解ꎻ否则执行步骤 ４.

２.３　 数值仿真与分析

２.３.１　 与随机优化算法比较

摸石头过河算法和改进的摸石头过河算法实质上计算了 ｍ􀅰ｎｍａｘ个目标函数值ꎬ从中找出最好解. 随
机优化算法(Ｒａｎｄｏｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＲＯＡ)的思路从解空间中直接随机产生 ｍ􀅰ｎｍａｘ个解ꎬ计算这

ｍ􀅰ｎｍａｘ个目标函数值ꎬ从中找出最好解.
为了说明摸石头过河算法和改进的摸石头过河算法的优势ꎬ与随机优化算法进行比较ꎬ以下面测试函

数为例:
对于测试函数

ｍｉｎ　 Ｆ０ ＝∑
４

ｉ ＝ １
[ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ(２πｘｉ) ＋ １０]ꎬ

ｓ. ｔ. 　 － １ ≤ ｘｉ ≤ １( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４) .

(５)

当 ｘ１ ＝ ｘ２ ＝ ｘ３ ＝ ｘ４ ＝ ０时ꎬＦｍｉｎ ＝ ０.
对于摸石头过河算法和改进的摸石头过河算法参数设置如下:ｍ＝ ２００ꎬｎｍａｘ ＝ １００ꎬＮ＝ １ ０００ꎬＬ ＝Ｌ０ ＝ ０.１ꎬ

α＝０.９９. 对于随机优化算法产生 ｍ􀅰ｎｍａｘ ＝ ２０ ０００个解ꎬ从中找出最好的解. 算法各测试 １００次ꎬ统计数据如

表 １所示.
表 １　 三种算法的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 最好解 最坏解 平均值

随机优化算法(ＲＯＡ) ０.０７１ ８５ ２.８７８ ２０ １.５３７ ６４

摸石头过河算法(ＷＳＡＡ) ０.００２ ６３ ０.０５０ ０２ ０.０２２ １１１

改进的摸石头过河算法( ＩＷＳＡ) ０.０００ ０４ ０.０１４ ６２ ０.００６ ０４

　 　 从表 １可以看出ꎬ改进的摸石头过河算法的效果比摸石头过河算法和随机优化算法效果好很多.
２.３.２　 收敛性比较

以下 ４个为经常被国内外学者用来测试优化算法有效性的测试函数[１０] .

—０１１—
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ｍｉｎＦ１ ＝∑
３０

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － １ ≤ ｘｉ ≤ １( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺３０)ꎬ

ｍｉｎＦ２ ＝∑
３０

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ＋∏

３０

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ － １ ≤ ｘｉ ≤ １( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺３０)ꎬ

ｍｉｎＦ３ ＝ ｍａｘ１≤ｉ≤３０
｜ ｘｉ ｜ － １ ≤ ｘｉ ≤ １( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺３０)ꎬ

ｍｉｎＦ４ ＝∑
３０

ｉ ＝ １
(∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ) ２ － １ ≤ ｘｉ ≤ １( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺３０) .

(６)

为说明摸石头过河算法的优势ꎬ与当前最流行的粒子群优化算法(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬＰＳＯ)作比较. 摸石头过河算法和改进的摸石头过河算法参数设置如下:ｍ ＝ ２００ꎬｎｍａｘ ＝ １００ꎬＮ ＝
１ ０００ꎬＬ＝Ｌ０ ＝ ０.１ꎬα＝ ０.９９. 粒子群算法的参数如下:粒子数 ５０ꎬｃ０ ＝ １ꎬｃ１ ＝ ２ꎬｃ２ ＝ ２ꎬＶｍａｘ ＝ ０.５. ３ 种算法的迭

代过程如图 ２所示. 从图 ２可以看出ꎬ改进的摸石头过河算法的收敛速度最快.

图 ２　 ３ 种算法的比较

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 结束语

根据“摸石头过河”的思想ꎬ提出一种快速随机优化算法来求解连续空间优化问题ꎬ该算法易于设计

和实现. 测试结果表明ꎬ该算法具有搜索速度快、精度高和不易陷入局部极值点的特点ꎬ因而具有较好的

全局搜索能力ꎬ其应用前景非常广泛. 该方法具有一定潜力ꎬ值得推荐.

[参考文献]

[１] 　 ＡｎｔａｍｏｓｈｋｉｎꎬＡｌｅｘａｎｄｅｒ ＮꎬＫａｚａｋｏｖｔｓｅｖꎬｅｔ ａｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐ￣ｍｅｄｉａｎ ｐｒｏｂｌｅｍ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃａ(Ｓｌｏｖｅｎｉａ)ꎬ
２０１３ꎬ３７(３):２６７－２７８.

[２] 葛振振ꎬ周军ꎬ林鹏. 采用改进模拟退火算法的高速飞行器随控总体优化方法[ Ｊ] . 宇航学报ꎬ２０１３ꎬ３４(１１):１ ４２７－
１ ４３３.

[３] 黎渊ꎬ蒋江ꎬ张民选ꎬ等. 基于模拟退火算法的浮点转定点自动位宽优化工具[ Ｊ] . 上海交通大学学报:中文版ꎬ２０１３ꎬ
４７(１):７６－８０ꎬ８５.

[４] 张琦ꎬ马家辰. 基于改进蚁群算法的移动机器人路径规划[ Ｊ] . 东北大学学报:自然科学版ꎬ２０１３ꎬ３４(１１):１ ５２１－
１ ５２４.

[５] Ｅｂｅｒｈａｒｔ Ｒ ＣꎬＫｅｎｎｅｄｙ Ｊ. Ａ ｎｅｗ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｕｓｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｓｗａｒｍ ｔｈｅｏｒｙ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃ Ｓｉｘｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｉｃｒｏ

—１１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ３８卷第 １期(２０１５年)

Ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ Ｈｕｍａｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ. ＮａｇｏｙａꎬＪａｐａｎ:ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ１９９５:３９－４３.
[６] Ｓｈｉ Ｙ ＨꎬＥｂｅｒｈａｒｔ Ｒ Ｃ. Ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａ￣

ｔｉｏｎ. Ａｎｃｈｏｒａｇｅ. Ａｌａｓｋａ:ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ１９９８:６９－７３.
[７] Ｋｅｎｎｅｄｙ ＪꎬＥｂｅｒｈａｒｔ Ｒ. Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｐｅｒｔｈ:

ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓꎬ１９９５:１ ９４２－１ ９４８.
[８] 郭通ꎬ兰巨龙. 自适应的分数阶达尔文粒子群优化算法[Ｊ] . 通信学报ꎬ２０１４ꎬ３５(４):１３０－１４０.
[９] 胡旺ꎬＧａｒｙＧＹＥＮꎬ张鑫. 基于 Ｐａｒｅｔｏ熵的多目标粒子群优化算法[Ｊ] . 软件学报ꎬ２０１４ꎬ２５(５):１ ０２５－１ ０５０.
[１０] 高尚ꎬ杨静宇. 群智能算法及其应用[Ｍ] . 北京:中国水利水电出版社ꎬ２００６:１１２－１１７.
[１１] 高尚ꎬ杨静宇. 混沌粒子群优化算法研究[Ｊ] . 模式识别与人工智能ꎬ２００６ꎬ１９(２):２６６－２７０.

[责任编辑:黄　 敏]

(上接第 １０７页)

[８] Ｏｊａｎｓｉｖｕ ＶꎬＨｅｉｋｋｉｌä Ｊ. Ｂｌｕｒ Ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ Ｔｅｘｔｕｒｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｌｏｃａｌ Ｐｈａｓｅ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ[Ｍ] / / Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ. ＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬＢｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２００８:２３６－２４３.

[９] Ｈｅｉｋｋｉｌａ ＪꎬＯｊａｎｓｉｖｕ ＶꎬＲａｈｔｕ Ｅ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｌｕｒ ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｌｏｃａｌ ｐｈａｓｅ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｉｓｔａｎｂｕｌ:ＩＥＥＥꎬ２０１０:８１８－８２１.

[１０] Ｌｅｉ ＺꎬＡｈｏｎｅｎ ＴꎬＰｉｅｔｉｋａｉｎｅｎ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｌｏｃａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆｏｒ ｌｏｗ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ＆ Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. ＳｈａｎｇｈａｉꎬＣｈｉｎａ:ＩＥＥＥꎬ２０１１:１６１－１６６.

[１１] Ｃｈａｎ Ｃ ＨꎬＴａｈｉｒ Ｍ ＡꎬＫｉｔｔｌｅｒ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｌｏｃａｌ ｐｈａｓｅ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１３ꎬ３５(５):
１ １６４－１ １７７.

[责任编辑:黄　 敏]

—２１１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


