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结合变邻域搜索的竞争 Hopfield神经网络解决最大分散度问题 
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(广东商学院信息学院 广州 510320) (中山大学信息科学与技术学院 广州510006)z 

摘 要 提 出一种结合变邻域搜索的离散竞争 Hopfield神经网络，用于求解最大分散度问题。为了克服神经网络易 

陷入局部最小值的问题 ，将变邻域搜索的思想引入到离散竞争 Hopfield神经网络中，一旦网络陷入局部最小值，变邻 

域搜索能帮助神经网络动态改变搜索邻域，从而跳出局部最小值去搜寻更优的解。最后，针对最大分散度问题的实验 

结果表明，提出的算法具有良好的性能。 
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Competitive Hopfield Network Combined with Variable Neighborhood Search for M aximum Diversity Problems 
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Abstract A discrete competitive Hopfield neural network (DCHNN) combined with variable neighborhood search 

(VNS)was proposed for the maximuin diversity problem．In order to overcome the local minima problem of DCHNN， 

the idea of VNS was introduced into IX；HNN．Once the network is trapped in local minima，the VNS can generate a new 

search neighborhood for DCHNN．Thus，the proposed algorithm can escape from local minima and further search better 

results．Finally，simulation results on the maximum diversity problem show that the proposed algorithm has good per— 

formance． 
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1 引言 

最大分散度 问题 (maximum diversity problem，MDP)是 

一 个 NP-难问题[1]，该问题描述如下：假设一个集合有 个元 

素，两元素 i和J之间的距离表示为d ( )，如果 ≠i 

则 d ，>O；否则 d ，一0。要求在该集合中选出含有 m个元素 

的一个子集，使得该子集中元素之间的距离之和最大。如果 

元素 i属于该子集，则 Vi一1，否则 Vi—O，求解 MDP就是使如 

下的函数值最大： 

)一专 咖 
且满足约束条件： 

∑ 一m (2) 
i= 1 

提出了很多元启发式算法，用于求解 MDP。Macambi— 

ra[Z；根据文献[3]的通用框架提出一种禁忌搜索 (tabu 

search，TS)，称为 MTS。Silva等人[43组合不同的初始解构造 

方法和后期解改进方法形成了一系列的贪婪随机自适应搜索 

方 法 (greedy randomized adaptive search procedure， 

GRAsP)，并把其中的一个 GRASP算法与路径重链(path-re— 

linking，PR)技术相结合形成称为KLD+ PR的混合算法[5]。 

Aringhieri等人_6]提出一种基于 GRASP的 TS算法，称为 

GRASP-TS。Duarte和 Marti~ ]引入 TS的记忆元件，提出了 

基于 TS的算法，特别地 ，他们还提 出了两种新的构造算法 

(一种基于 GRA SP构造，另外一种基于记忆元件构造)，并把 

它们与 Ghosh[。]提出的简单局部搜索(1ocal search，LS)、改进 

的 LS和具有短暂记忆的 TS这 3种迭代改进方法相结合。 

其中与具有短暂记忆的TS相结合形成的称为 Tabu_D2+LS 

—

TS的混合算法求解 MDP能获得最好的性能。最近，Palu— 

beckis[9]提出一种求解 MDP的迭代禁忌搜索 (iterated TS， 

ITS)算法，实验显示 ITS算法取得了迄今为止最好的结果。 

Hopfield神经网络[1o]自从提出以来 ，在组合优化问题的 

应用中取得了很大的成功[U13]。本文提出一种离散竞争 

Hopfield神经网络(discrete competitive Hopfield neural net— 

work，IX；HNN)，用于求解 MDP。IX；HNN采用 N 中取k(k- 

out-of-N)的竞争规则总是能够产生合理解，大大减少了搜索 

空间，而且没有参数需要调整。但是 Hopfield神经网络常常 
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陷入局部极小值，所以网络的稳定状态并不一定对应于问题 

的最优解Dvl3]。因此，怎么脱离局部极小值 ，使得网络能够继 

续寻优，是 Hopfield神经网络一个由来已久的关键问题。为 

了克服 DCHNN的局部最小值问题，将变邻域搜索(variable 

neighborhood search，VNS)算法 的思想引入到 IX；HNN 中， 

提出了结合变邻域搜索的竞争 Hopfield神经网络，用于解决 

MDP，该网络简称为 DCHNN_VNS。 

第三步 根据动态方程(8)计算 (￡+1)； 

第四步 根据式(4)计算 (￡+1)； 

第五步 如果 t一 ￡+1小于 ￡一或者还未达到稳定终止 

条件，则转至第三步；否则算法终止。 

Hopfield神经网络由于采用梯度下降法，很容易使网络 

陷入局部极小值。在下一小节，将提出结合 VNS的 DCHNN 

来求解 MDP，以克服 DCHNN易陷入局部极小值的问题。 

2 离散竞争 Hopfield神经网络求解 MDP 3 结合 VNS的 DCHNN求解 MDP 

给定一个 n× 对称矩阵D一(do)的 MDP能被映射成 

带 个神经元的 HNN，设神经元 i的输入为U ，输出为 让，如 

果元素 i被选中作为子集中的元素，那么 Vi一1，否则 vi一0。 

MDP的能量函数表示如下： 

E—A(∑vi--m) 一 ∑ ∑do Vj (3) 
i= 1 i= 一 1 

其中，A和B是权重因子。 

MDP解的质量受权重因子 A和B 的值影响较大，为了 

减少参 数对解 的影响，提 出离 散竞争 Hopfield神 经 网络 

(DCHNN)来 处 理式 (3)中等 式右 边 的第 一 项约 束 项。 

DCHNN采用k-out-of—N 的竞争规则更新神经元，使得网络 

在 N个神经元中恰好有k个被激活，从而使网络达到一个平 

衡稳定状态，对应 MDP的一个合理解。第 i个神经元的输入 

输出函数表示为： 

(￡+1)一』 i ’≥ (4) 
l0 otherwise 

其中， (f)是{“-(￡)，⋯， (￡))中第 m个最大的值。 个神 

经元的输入u 以递减的顺序排列 ，从这 个神经元 中选出排 

在前面的m个神经元作为激活神经元，输出为 1，其余神经元 

的输出为 0。在迭代中，如果有多于m个神经元满足 “ ( )≥ 

‰ (f)，那么优先选择前一次迭代输出为 0的神经元作为激 

活神经元，这种激发机制可以让更多的神经元获得被激活的 

机会，使得神经元的输出状态能够随机变化，从而防止出现总 

是连续激活一个神经元而使网络停滞于一个固定状态的问 

题。式(4)表示的竞争神经元模型相当于一个动态阈值等于 

f̂( )的 MacCulloch-Pitts神经元模型。 

通过调整式(4)的竞争模型，式(2)描述的问题约束条件 

总是能被满足，那么 MDP的能量函数表示如下： 

E一一 ∑ ∑do72 Vj (5) 
i— l1— 1 

根据离散 HNN的更新规则 ]，求解 MDP的神经元的 

输入计算如下： 

警一 一 ㈣ 
实际上，上式用一阶欧拉方程计算如下： 

Aus一 ∑doVj (7) 
J= l 

于是，DCHNN中的每个神经元 的输入 地迭代更新如 

下 ： 

碥( 十1)一 ( )+△地 (8) 

迭代更新一次表示 个神经元全部更新一次。 

DCHNN算法求解 MDP的过程描述如下： 

第一步 初始化uE[一1，1]； 

第二步 根据式(4)计算 ，并初始化 t为 0； 

DCHNN在优化早期效果明显(也就是说 ，在迭代初期能 

量函数下降迅速)，经过几次迭代后优化效果慢慢变得不太明 

显 ，例如迭代 1O个循环之后，将陷入局部最小值，此时能量函 

数不再下降_1 。可以考虑当网络陷入局部最小值时，将 VNS 

作为一个扰动操作引入到 DCHNN，通过 VNS扩展新的搜索 

邻域为 DCHNN的下一轮搜索产生新的起始点。下面首先 

简单介绍 VNS，然后提出结合 VNS的DCHNN算法。 

3．1 VNS 

VNS是 Hansen等人提出的一种元启发式算法[1 ，与传 

统方法采用单一邻域结构不同，VNS定义了一系列邻域结 

构，在搜索过程中根据某种机制不断改变邻域结构来搜索最 

优解。VNS包括抖动、局部搜索和替代三步，其基本思想是： 

1)不同的邻域结构，可能有不同的局部最优 ；2)所有可能邻域 

结构下的局部最优为全局最优。变邻域搜索算法简单有效， 

因而在组合优化领域应用广泛D53。 

VNS的基本框架描述如下： 

第一步 随机产生初始解 z—CUt"，初始化全局最优解 — 

opt为z—CUr 

第二步 定义 x_opt的一系列邻域结构 N —opt)，初 

始化 k的值为 1； 

第三步 抖动，从 x_opt的邻域 M —opt)中随机产生 

临时解 z—temp； 

第四步 局部搜索，以 —temp为初始解，利用局部搜索 

方法得到新的当前解 x cur； 

第五步 替代，如果 X_CUT优于z～opt，则用 z—cur更新 

z
—

opt并重设k的值为 1，转至第三步；否则下一步； 

第六步 如果 k一 是+1小于 是 ，则转至第三步；否则 

算法终止 ，输出 x_opt为问题的解。 

3．2 DCHNN-VNS 

我们将 VNS与 DCHNN相结合 ，由 DCHNN执行局部 

搜索，VNS执行扰动操作，以帮助 DCHNN脱离出局部最优 

值。DCHNN—VNS算法求解 MDP的过程描述如下： 

第～步 初始化 ，uff[一1，11； 

第二步 根据式(4)获得当前解 7J cur，初始化全局最优 

解 v_opt~ 

第三步 定义 v_cur的一系列邻域结构 ～ 一cur)，初 

始化 k值为k i ； 

第四步 运行时间小于 了 ，则转至下一步；否则转至第 

十步 ； 

第五步 抖动，从当前解 y our的邻域 N (V_cur)中随 

机产生临时解 v_temp； 

第六步 局部搜索，使用 I~HNN求解 MDP(其中 一 

lO)，产生新的当前解 V CUY 
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第七步 使用式(9)重新初始化 “； 

第八步 替代，如果 v_cur优于v_opt，则用 v
_

cur更新 

一 opt，重置 k值为愚 ，转至第四步；否则下一步； 

第九步 当k=k+1小于是～ ，则转至第四步；否则下一 

步； 

第十步 算法终止，输出v_opt为问题的解。 

上述算法中v_cur的一系列邻域结构 N (v cur)定义如 

下：MDP的解对应到 DCHNN就是 一{Vl， ，⋯， )，其 中 

有 m个激活神经元，从这 m个激活神经元中随机选出一个神 

经元 P，从 —m个非激活神经元中随机选出一个神经元 q， 

两个神经元 P，q进行值的互换操作，作为一次 swap(p，q)操 

作，得到邻域 N ( )。连续做 k次 swap(p，q)操作，得到的邻 

域记为 M ( )，k~min(m， 一m)。 

DCHNN-VNS算法过程中的局部搜索采用前面第 2小 

节所描述的 DCHNN算法。DCHNN-VNS算法过程中的抖 

动不同于原始 VNS算法每次采用最优解进行抖动，而是采用 

DCHNN进行局部搜索得到新的当前解进行抖动，这有利于 

保持解的多样性。为了防止神经元的输入 U 在演化过程中 

随着式(8)的更新变得过大或者过小，在下一轮 DCHNN局 

部搜索之前，将每一个神经元的输入 u／重新设置为 0或者 1， 

操作如下l_1 ： 

。 

(9) 

在 DCHNN-VNS算法中，DCHNN的局部搜索和 VNS 

的扰动操作循环反复进行，参数 k的值达到忌一 或者算法的 

运行时间大于 了 为算法的终止条件。 

4 仿真实验 

为了检验所提算法的性能，本文用 C语言在 PC(Pentium 

4，2．8 GHz)上进行了仿真实验。本小节首先描述用于实验仿 

真的 benchmark数据，然后显示 DCHNN-VNS在 benchmark数 

据上的实验结果，同时与其他求解该问题的元启发式算法进行 

比较。实验中 DCHNN-VNS的参数 k设置为：0．2m≤志≤rofin 

(m， — )(eP最 一0．2m， 一min(m， 一 ))。 

4．1 benchmark数据 

以 2个数据集共 18个实例检验了所提算法的性能。实 

例的大小从 4oo(d~规模)到 2000(大规模)，表 1、表 2显示了 

这 18个实例的名称以及迄今所知的最优解。描述这 2个数 

据集如下： 

1)Silva实例：从均匀分布的[O，9]区间中产生随机整数组 

成nX 的矩阵，，z∈[100，500]，mE[o．In，0．2n，0．3n，0．4n3。 

Silva等人[4]首次引入这些实例，它们可从在 http：／／www．ic． 

tiff．br／~gsilva／instSilva．zip下载。由于小规模的数据比较容 

易求解，因此本文取其中规模最大的两组，即 取 400，500共8 

个实例来测试本文算法。DCHNN-VNS在 n=400的实例上设 

置 一13秒，在 n=500的实例上 一18秒。 

2)随机类型实例：文献[73首次引入这些实例，它们可从 

http：／／ uv．es／ rmarti／paper／mdp．html下载。同样， 

由于小规模的数据比较容易求解，我们取其中最大规模的 1O 

个实例 Typel一22．1一Typel一22．10( 一2000， 一200)来测 

试本文算法，这些实例是从均匀分布的(O，10)区间中产生的 

实数矩阵。DCHNN-VNS在这些实例上设置 了 一 360秒。 

表 1 DCHNN-VNS与其他元启发式算法求解 Silva实例的实验结果比较 

实例名称 最优解 DCHNN-VNS ITS MTS Tabu D2+LS TS KDL+PR GRASP-TS 

Av． 

0 

0 

0 

7．0 

0 

0 

0 

0 

Best Best Best 

表2 DCHNN—VNS与其他元启发式算法求解Type1—22实例的实验结果比较(n=2000，m一 200) 

4．2 与其他元启发式算法比较 

为了显示 DCHNN-VNS算法的良好性能，将其与其他的 

元启发式算法，包括 ITSlg ，MTSE ，Tabu
—

D2十LS
—

TSL ， 

GRASP_TS[ 和 KI D+pRE 进行了比较。这些算法在求解 

MDP时都有 良好表现，特别是 ITS在 69个测试问题上求得 

了最新的最优解，是迄今为止求解 MDP的最好算法，因此， 

· 2】0 · 

ITS作为基准算法用于评估 DCHNN-VNS算法的性能。 

与文献[93类似，给出的实验结果是相对解，“Best”是算 

法运行 30次得到的最好解与迄今所知的最优解之间的偏差， 

“Av．”是算法运行 3O次得到的平均解与迄今所知的最优解 

之间的偏差。表中用于比较算法的实验结果直接来 自相关文 

献。 
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表1显示了6种算法求解 Silva实例运行3O次后得到的 

最好解(Best)，同时列出了所提算法 DCHNN—VNS的平均解 

(A v．)和标准偏差(Std．)，以及 ITS和 MTS的平均解(Av．)。 

从表 中 可 以看 出 提 出 的算 法 DCHNN—VNS，ITS以及 

GRASP-TS在所有 的 8个实例上都 能求得 最优解，只是 

IX；HNN_VNS求得的平均解比ITS稍差。 

表 2显示了 DCHNN—VNS，ITS和 MTS在 Type1—22实 

例上的最好解和平均解 ，以及 Tabu—D2+LS—TS的最好解， 

从表中可见 IX；HNN_VNS和 ITS能获得比其他两种算法更 

好的解 ，其中在 Type1—22．1，Type1—22．6和 Type1—22．10上 

DCHN vNS能获得 比 ITS更好的最好 解和平均 解，在 

Type1
— 22．8上 DCHNN—VNS能获得比 ITS更好的最好解， 

但是平均解稍差，在 Type1—22．2，Type1—22．5和 Type1—22．7 

上 DCHNN-VNS能获得比ITS更好的平均解 ，但是最好解稍 

差 。 

由于不同算法的运行时间是在不同计算机上测试而定 

的，因此时问难以直接 比较。本文与文献[16，17]一样，采用 

DongarraD<的 Mflop／s方法求出用于评估相对运行时间的 

Dongarra’S因子，然后将运行时间做一个标准化的转换。表 

3列出了不同性能计算机采用 Dongarra文献中的方法求出 

的可用于标准化运行时间的 Dongarra S因子。采用 Dongar- 

ra’s因子进行标准化转换得出的运行时间虽然也不一定精 

准m]，但可以提供粗略的比较。 

表 3 计算机性能评估 

表 4列出了 6种算法求解 Silva实例在不 同计算机上的 

实际运行时问和经过转换 的标准化运行时间“NT”。可以看 

出提出的算法 DCHNN-VNS与 Tabu D2+LS TS的运行时 

间最短，只需要十几秒，而 KLD+PR与 GRASFLTS所花费 

的时间最长，高达几小时甚至十几个小时，从它们在小规模的 

数据上都要花费如此大量的时间来看，这两种算法没有求解 

大规模数据的能力，因此在表 5中求解大规模数据时没有再 

使用这两种算法进行比较。 

表 4 各算法求解 Silva实例的运行时间比较 

表 5是 4种算法求解大规模实例 Typel
一 22在不同计算 

机上的实际运行时间和经过转换的标准化运行时间“NT”，其 

中 DCHNN—VNS运行的时间稍长，但 DCHNN-VNS是一种 

神经网络方法，可以用硬件 FPGA来加快速度m]。 

表 5 4种算法求解 Typel
一 22实例的运行时问比较 

综上分析，从总体来看 DCHNN VNS与迄今求解 MDP 

的最好算法 ITS的性能相当。 

结束语 本文提出了一种结合变邻域搜索的离散竞争 

Hopfield神经网络算法，用于求解 MDP。提出的算法为了克 

服 DCHNN容易陷入局部最小值的缺点 ，在每次 DCHNN陷 

入局部最小值时．由 VNS引导 DCHNN到另一个邻域进行 

搜索，使得 DCHNN能够脱出局部最小值。为了显示所提算 

法的性能，与其他的进化算法进行了比较 ，如：ITS，MTS，Ta— 

bu
— D2+LS_TS，GRASP—TS和 KLD+PR，显示 了所提算法 

的良好性能。 
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统计了各个算法生成的软件扇出树的一些静态信息。表 1显 

示了软件扇出树的平均高度，软件扇出树的高度用从根节点 

到任意一个叶子节点的路径上所插入的最大的 MOV指令条 

数来表示。为 了最小化关键路径长度，Hartley和 Casavant 

算法产生了最不平衡的软件扇出树。从表中可以看出，各个 

算法所生成的软件扇出树的平均高度比较接近，基于剖析信 

息和关键路径长度的软件扇出树生成算法生成的软件扇出树 

的平均高度略小于其它几种算法生成的软件扇出树的平均高 

度。各个算法生成的软件扇出树的最大高度也比较接近。但 

是各个算法所生成的软件扇出树的内部结构不同，因而导致 

了性能的差异。在基于剖析信息和关键路径长度的软件扇出 

树生成算法生成的软件扇出树中，执行概率大的和关键路径 

长的目标指令距离根节点较近，可以优先获得指令的计算结 

果，而在其它算法所生成的软件扇出树中却没有区分执行概 

率大的和关键路径长的目标指令，因而导致了性能的差异。 

以后的优化工作可以着重去优化软件扇出树的内部结构。 

表 1 各扇出树生成算法生成的扇出树的平均高度 

结束语 本文提出了一种基于剖析信息和关键路径长度 

的软件扇出树生成算法。本算法利用了目标指令的执行概率 

和关键路径长度等信息来构造一棵软件扇出树，以便把指令 

的计算结果播送给目标指令。根据目标指令的执行概率和关 

键路径长度信息，本算法优先把计算结果播送给执行频率较 

高的和关键路径较长的目标指令。实验结果证实了本算法较 

传统的平衡扇出算法、Huffman算法和 Hartley与 Casavant 

算法在性能上有所提高。但是该算法还有待进一步的研究， 

即着重提高剖析信息和关键路径长度的计算精度，赋给剖析 

信息和关键路径长度不同的权重等。 
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