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摘　要　对模拟退火、遗传算法和禁忌搜索法等代表性m eta- heurist ic 算法在理论与应用方面的研究

进行综述, 探讨算法结构和研究体系上的统一性, 并归纳指出其发展方向。
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Abstract　A review on the theo ry and app licat ion research and the further effo rts fo r som e typ ical m eta

- heurist ics, such as sim ulated annealing, genetic algo rithm , tabu search, is p resen ted. M o reover, the

generalizat ion p rincip les of the structu re and study system atizat ion fo r the m eta - heurist ics are

stressed.
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1　引　　言

　　近年来, 基于生物学、物理学和人工智能, 发展

了一些具有全局优化性能且通用性强的m eta -

heu rist ic 算法。因其高效的优化性能、无需问题特殊

信息等优点, 受到各领域广泛的关注和应用。研究较

多的m eta- heu rist ic 算法有模拟退火 (SA ) [1 ]、遗传

算法 (GA ) [2 ]、禁忌搜索 (T S) [3 ]、进化规划 (EP ) [4 ]、

进化策略 (ES) [5 ]和混沌搜索 (CS) [6 ]等。它们在算法

结构、研究内容与方式上具有较大的相似性, 但由于

机制和侧重点的差异导致研究成果相当分散。

鉴于 SA、GA 和 T S 在m eta- heu rist ic 算法中

的代表性及其研究的深入、广泛和相似性, 本文主要

综述它们在理论与应用方面的研究, 归纳出其研究

的发展方向, 同时探讨算法结构和研究体系上的统

一性。

2　M eta- huer ist ic 算法机制、
特点及其一般框架

3 国家自然科学基金项目 (69684001)和国家攀登计划项目

　1998- 12- 31 收稿, 1999- 03- 07 修回

　　SA、GA 和 T S 作为具有全局优化性能的m eta

- heu rist ic 算法代表, 与人工神经网络统称为四大

现代启发式算法, 具有区别于常规算法的搜索机制

和特点。SA 是基于M en te Carlo 迭代求解的一种全

局概率型搜索算法, 首先由 K irkpatrick 等人用于组

合优化[1 ]; GA 是Ho lland [2 ]研究自然遗传现象与人

工系统的自适应行为时, 借鉴“优胜劣汰”的生物进

化与遗传思想而提出的一种全局性并行搜索算法;

GA 注重父代与子代遗传细节上的联系 (强调染色

体操作) ; EP 和 ES 则侧重父代与子代表现行为上

的联系 (强调物种层的行为变化) ; T S 是 Glove [3 ]模

拟智能过程而提出的一种具有记忆功能的全局逐步

优化算法。

各种m eta- heu rist ic 算法在优化机制方面存

在一定的差异, 但优化流程却具有较大的相似性, 均

是一种“邻域搜索”框架。算法从一个 (一组)初始解

出发, 在算法参数的控制下通过邻域函数产生若干

邻域解, 按接受准则 (确定性、概率性或混沌方式)更

新当前状态, 然后按参数修改准则调节控制参数, 如

此重复以上搜索过程直至算法终止准则满足, 最终

得到问题的优化解。搜索方式 (并行或串行)、邻域函

数、状态更新方式、算法参数及其修改方式、算法收
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敛准则是算法的核心。SA 是一种串行优化算法, 每

步仅随机尝试当前状态邻域中的一个状态, 同时通

过控制“温度”来控制状态更新概率, 从而在搜索过

程中具有避免局部极小的能力并最终趋于全局最

优。GA 是一种并行优化算法, 尤其具有很大的隐含

并行性, 在码空间以一定概率通过对种群的不断选

择、交叉和变异操作达到群体并行进化目的。T S 是

一种串行优化算法, 通过记忆近期操作的存储结构

来避免状态的重复出现, 并结合藐视准则实现全局

快速搜索。初始温度、退温函数、状态产生方式、抽样

稳定准则是影响 SA 性能的关键因素; 种群数目、复

制、交叉及变异操作和操作概率是影响 GA 性能的

关键因素; 禁忌表大小、邻域函数结构与数量是影响

T S 性能的关键因素。对于m eta- heu rist ic 算法的

收敛准则, 通常采用结合收敛性条件且注重搜索效

率的启发式判据, 如给定最大迭代步数, 最优解连续

不变的最大次数, 搜索序列对应的平均值与最优值

的最小偏差等。

鉴于m eta- heu rist ic 算法在结构框架和理论

与应用研究上的相似性, 作者认为, 对目前分散的研

究成果应给予归纳总结, 并确立适当的研究体系, 使

其得到系统化的发展。

3　理论研究概述

　　M eta - heu rist ic 算法的理论研究主要包括算

法的收敛性和收敛速度估计, 以及为改善算法性能

而进行的控制参数与搜索算子的选择、算法结构研

究、算法比较研究等。

3. 1　收敛性与鲁棒性研究

算法的全局收敛性研究是算法理论研究的重要

方面。尽管模式定理[2 ]定性说明了适配值高、长度短

且阶数低的模式数量随时间至少以指数增长, 但它

不能严格说明算法的全局收敛性。马氏链已成为分

析收敛性的有力工具。业已证明在退温函数满足一

定条件时, SA 算法以概率 1 收敛到全局最优[7, 8 ]。

Go ldberg 等[9 ] 首先用马氏链分析 GA 的收敛性;

E iben 等[10 ] 用马氏链证明了保优 GA 全局收敛;

R udo lph [11 ]用齐次马氏链证明了标准 GA 不具全局

收敛性而保优 GA 全局收敛; Q i 等[12 ]用马氏链分析

了种群规模无穷时浮点数编码 GA 的收敛性。

Faig le 等[13 ]得到了概率型 T S 的一些收敛结果; 王

凌等[14 ]证明了将 SA 溶于 GA 的混合算法在退温函

数的控制下全局收敛; 张讲社等[15 ]证明了父代参加

竞争是 SA 和 GA 组合算法收敛的充要条件, 数值

仿真表明了混合策略较强的避免局部极小能力和快

速收敛性。

算法收敛速度估计的研究能从理论上对算法提

供评判标准和改进方向。M itra 等[7 ]研究了 SA 的收

敛速度; Buck 等[16 ]研究了 GA 达到全局最优解的

时间复杂性; 彭宏等[17 ]得到了保优 GA 收敛速度的

一个粗略估计。算法鲁棒性研究主要是探讨算法性

能受环境或算法参数的影响。Keane [18 ]对多峰问题

研究了 GA 的收敛性和鲁棒性; 王凌等[19 ]以 f low -

shop 为例研究了 SA 的初值鲁棒性。然而, 目前对

算法的理论研究均基于简单的理想模型, 研究成果

与实际算法实施仍有距离。因此对复杂或实际算法

的理论研究, 尤其是收敛速度估计和鲁棒性的研究

仍需大力探讨。

3. 2　算法参数的选择研究

算法参数是影响算法性能和效率的关键, 如何

确定最优参数使算法性能最佳, 本身就是一个极其

复杂的优化问题。由于参数空间的庞大和各参数间

的相关性, 尚无确定最优参数的一般方法, 目前在求

解实际问题时主要是凭经验选取算法参数。

SA 的收敛性要求初温应足够高, 使解空间各

状态能以几乎相同的概率出现; 每一温度下的抽样

次数应足够多或与状态接受函数相关的退温速度应

足够慢, 使马氏链能达到平稳分布; 同时, 终止温度

应足够小以保证算法最终收敛到全局极小。王凌

等[19 ]以 f low - shop 为例研究了 SA 初温、退温速

率、邻域结构和初始状态对算法性能的影响; Park

等[20 ]提出用非线性规划确定 SA 最优参数的系统化

流程, 并与凭实验经验选取参数的 SA 算法进行比

较, 验证了其有效性。

对于遗传算法, 种群数影响算法的有效性, 太小

则不能提供足够的采样点而导致较差的优化性能,

反之则会增加计算量以致搜索时间过长; 交叉概率

控制交叉操作的频率, 太大会较快破坏高配值的个

体, 反之则使搜索停止不前; 变异用以加大种群的多

样性, 其概率太小则难以产生新个体, 太大则导致随

机搜索。Grefen stet te [21 ]提出用GA 来优化GA 参数

的数值方法, 其适用范围较广, 但工作量大且难以进

行严格的理论分析; D avis[22 ]提出了交叉和变异概

率随遗传操作的在线性能而自适应取值的有效方

法。此外, 对二进制编码的 GA , Go ldberg [23 ]提出了

串长可变的算法, 取得了较好的效果。

影响 T S 性能的参数主要是禁忌表大小、邻域
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结构和数量、藐视准则和禁忌准则的设置。Glove [3 ]

对 T S 的结构、参数等方面进行了详细描述和讨论;

L ee 等[24 ]研究了 SA、GA 和 T S 在资源受限的项目

调度问题中的应用, 同时探讨了各算法参数对优化

性能的影响; Sex ton 等[25 ]针对神经网络的训练问题

提出一种禁忌表大小可变的改进 T S 算法, 对不同

大小的禁忌表长度、邻域数量和搜索次数做了深入

研究。

3. 3　算法操作的研究

算法操作是算法实施优化进程的关键步骤, 设

计优良的操作对改善算法性能和提高算法效率具有

重大作用。从搜索结构上考虑, 邻域函数结构 (状态

产生方式)、状态更新方式和收敛 (或稳定)判据最重

要, 关键参数的控制可归入参数选择的研究内容。邻

域大小和结构的选择应从计算效率考虑, 保证侯选

解在一定程度上遍布全解空间。状态更新方式的选

择在使算法具有进化功能的同时, 也应具有避免局

部极小的能力。由于 GA 的并行性以及遗传操作的

复杂与多样性, 这方面以GA 的研究为多。由于基于

马氏链的收敛条件在求解实际问题时难以实行, 同

时缺乏常规数学方法严格的收敛判据, m eta -

heu rist ic 算法通常在结合收敛性理论条件的同时,

采用注重搜索效率的启发式收敛判据。

SA 的接受函数采用概率方式保证了算法的突

跳性, 尽管邻域函数结构具有多样性, 但算法每步仅

随机尝试邻域中的一次采样。T S 通常采用贪婪思

想与禁忌准则来接受邻域中的最优解, 其局部搜索

能力显然优于 SA , 因此邻域的大小对 T S 性能的影

响较大。对组合优化问题, 邻域函数通常可采用交

换、插入、倒位等方式; 对函数优化问题, 邻域函数则

可借鉴 GA 的变异操作。王凌等[19 ]探讨了几种 SA

邻域函数在调度中的影响; Glover 等[26 ]提出了自适

应记忆的 T S 算法; Sex ton 等[25 ]研究了改变禁忌表

结构的影响。

对 GA 而言, 新状态或种群的产生是通过并行

化遗传操作实现的。复制操作用于避免基因的损失

以提高全局收敛性和计算效率; 交叉操作是 GA 区

别于其他进化算法的重要特征, 用于组合产生新个

体以实施解空间的有效搜索, 并降低对有效模式的

破坏概率; 变异操作用于增加种群的多样性。在复制

操作方面, D eJong [27 ]和B rindle [28 ]分别提出了轮盘

赌选择, 但因其选择误差较大, 又提出了无回放式随

机采样操作; B rindle [28 ]还提出一种选择误差更小、

操作简单的确定式采样和应用较广的无回放式余数

随机采样。常用的交叉算子还有单点和多点交叉操

作[27 ] , 循环交叉, 双点交叉, 置换交叉, 算术交叉, 启

发式交叉等[23 ]。

组合优化中变异操作与 SA 状态产生函数研究

较类似。在符号和实数编码中还有常规突变、均匀和

非均匀突变等[23 ]。此外, 延长曾经适配值高而当前

较差的基因块寿命的双倍体与显性遗传, 保留最优

个体的优先策略, 用部分优质子串更新部分父串来

保留优质父串的静态繁殖, 分离与异位等[27 ]高级操

作也得到研究。随着人们对算法机制与功能以及对

自然更深入的理解与研究, 模拟自然科学思想来实

施优化的算法操作研究会得到进一步发展。

3. 4　算法结构与混合算法的研究

为提高优化性能和效率, 近年来发展了一些新

颖的搜索机制和并行、混合搜索算法。刘岩等[30 ]鉴

于 SA 搜索序列不单调以及低温时难以在局部极小

点突跳的缺点, 提出了带有单调升温过程的 SA 算

法, 提高了算法的持续搜索能力; K rishnaknm ar [31 ]

针对 GA 中种群数目大而造成适配值计算费时的瓶

颈问题, 提出了称为 Λ GA 的小群体方法, 显示了较

高的计算效率和动态系统优化潜力; Po th s 等[32 ]为

克服 GA 的早熟现象, 提出了基于迁移和人工选择

的 GA (GAM A S) ; Zhou 等[6 ]提出了 SA 与混沌相

结合的搜索策略, 提高了全局优化度和鲁棒性;

M ahfoud 等[33 ]和 H un tley 等[34 ]分别提出了并行组

合 SA 算法和结合局部搜索的并行 GA 算法; Bo s2
en ink 等[35 ]提出了Bo ltzm ann - D arw in 优化策略;

王凌等[14 ]和张讲社等[15 ]分别提出了 GA SA 混合策

略以克服 SA 收敛缓慢和GA 易早熟的缺点。此外,

还有 GA 或 SA 与模糊集结合的混合算法[36 ] , GA

与爬山法、梯度法等局部搜索算法的结合[23 ] , T S 与

基于线性规划的下降法的结合[37 ] , SA 和 T S 的结

合[38 ]。

研究表明, 新型的算法结构或混合算法对算法

性能和效率有较大幅度的改善。此外, 结合实际应用

或理论问题对算法进行对比研究也是算法研究中值

得关注的内容。它有助于分析算法的性能和适用域,

且由比较可发现各算法独特的优点和不足, 以便改

进结构、参数或操作, 发展各种可能的高效混合算

法。

4　应用研究概述

　　由于m eta- heu rist ic 算法具有很强的通用性,
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且无需问题的特殊信息, 因此, 其应用领域非常广

泛。目前主要的应用领域包括:

1) 函数优化与组合优化: 如 Yong 等[39 ]提出的

函数优化的退火进化算法; B rindle [28 ]研究了 GA 在

函数优化中的理论与应用; B lue 等[37 ]利用 T S 与基

于线性规划的下降法结合搜索连续可微函数的极值

点; Go ldberg [23 ]利用基于二进制编码的 GA 来优化

函数, 并提出若干Benchm ark 问题; 有约束 SA P 的

T S 求解[40 ]和 T SP 的求解[41 ]等。

2) 电路设计: 如VL S I 设计中元件布置问题的

基于并行机的并行组合 SA 算法[42 ]; 电路分区问题

的求解[38 ]; 电路的速度和容量优化[43 ]等。

3) 生产调度: 如 F low - shop 和 Job- shop 问

题的求解[44 ]; 操作时间可变且设置时间与排序相关

的 J IT 调度问题[45 ]; 多目标的装配线平衡问题的求

解[46 ]; 设置时间与排序相关的 EöT 调度问题[47 ]; 生

产线中缓冲区设置及其大小的确定问题[48 ]等。

4) 神经网络设计: 结构设计和发展高效的学习

算法是神经网络当今面临的主要问题之一,m eta-

heu rist ic 算法已成为解决这些问题的有力工具, 尤

其是遗传算法。王凌等[49 ]提出了前向网络的两种混

合训练算法; A ngeline 等[50 ]提出了回归网的构造进

化算法; Sex ton 等[25 ]利用 T S 来优化网络权值。

5) 控制工程: 如 P ID 调节问题的研究[51 ]; A R 2
M A X 模型的辨识和预报研究[52 ]等。

6) 机器学习和模式识别: 如机器学习视觉识别

问题的研究[53 ]; 冗余机器人的逆运动问题的求

解[54 ]; 模糊聚类问题的研究[55 ]等。

7) 通讯: 如电信网络的布线问题[22 ]; 宽带通讯

网络的拓扑优化问题[56 ]; 通讯网络呼叫允许问题[57 ]

等。

此外, m eta- heu rist ic 算法的研究还渗透到光

学、电力、计算机科学、航空航天、交通、经济和管理

等领域, 在此不一一列举。

5　发展性研究

　　M eta- heu rist ic 算法的研究, 无论是理论方面

还是应用方面均处于不断发展中, 已有的研究成果

相对比较分散。鉴于各种m eta—heu rist ic 算法结构

与研究的相似性, 算法在注重个别问题的同时, 应强

调算法体系的研究, 促使算法系统的发展。分析目前

的研究现状和发展方向, m eta- heu rist ic 算法的发

展性研究主要包括以下几方面:

1) 归纳总结已有的分散成果, 建立邻域算法的

统一结构体系和理论研究体系;

2) 寻求新的数学工具和分析方法, 建立算法复

杂性、收敛性和鲁棒性的分析研究理论, 对算法收敛

速度和优化度进行估计;

3) 基于数学和计算机进行研究, 尤其是算法的

比较研究, 提供控制参数选取的理论指导和规律性

结论, 提出搜索进入局部极小的合理判断准则;

4) 针对搜索全局性、快速性和鲁棒性, 发展新

的优化机制和优化操作, 尤其是基于算法统一框架

发展高效的混合优化算法, 包括: 不同搜索机制的结

合 (如 SA 的概率突跳性, GA 的并行搜索能力, T S

较强的局部搜索能力及其记忆功能, CS 的遍历性搜

索等) , 全局性与局部性搜索算法的结合, 通用算法

与问题特殊信息的结合等;

5) 利用并行计算机技术, 发展高效的并行或分

布式优化算法;

6) 分析并处理优化问题中的关键因素, 降低问

题的难度, 如将N P 难题在一定条件下转化为非N P

难题, 对大规模问题进行分解处理以降低复杂度, 提

高优化效率;

7) 拓宽算法的应用领域, 支持与发展算法理

论, 总结算法的适用域;

8) 研制算法软件和硬件, 注重开放性设计, 以

便算法的不断扩充与综合。

6　结　　语

　　本文综述了m eta- heu rist ic 算法 (主要是 SA、

GA 和 T S) 在理论和应用研究方面的成果, 并归纳

出算法的发展性研究方向。作者认为在进行各种算

法理论与应用研究的同时, 应注重统一的结构框架

和研究体系, 建立统一算法理论, 系统地引导算法各

方面的研究, 进而发展新颖的混合策略或并行算法。

随着对算法更深的理解, 吸收交叉学科的成果, 引入

新的研究工具并伴随应用领域的成果, m eta -

heu rist ic 算法的理论体系会更加完整, 并得到系统

化发展; 应用领域会逐步拓宽并发挥更大的潜力, 展

现出更广阔的前景。
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