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摘　要: 算法混合已成为提高优化性能和效率的一个重要而有效的途径。围绕 meta-heur istic算法, 通

过对混合优化算法及其结构的归类与综述, 提出了混合优化算法的一种统一结构,并对其若干问题进行

分析探讨,为混合算法的设计与应用提供一定的指导性原则。
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Study on unif ied framework of hybrid optimization strategies
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Abstract: Hybr idization o f alg or it hms is an impor tant and effectiv e way to im prove optimizat ion perfo r-

mances and efficiency . By classify ing and summ arizing the str uctur es o f hybr id optimization algo rithms

center ed on meta-heur istic algo rithms, a unified fr amewo rk fo r hybrid algo rithms is proposed and some

key issues ar e discussed, which prov ide cer tain pr incipled guidelines for t he design and application of

hybr id algo rithms.
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1　引　　言

　　meta-heurist ic算法
[ 1] ,如模拟退火、遗传算法、

禁忌搜索、进化规划、进化策略、混沌搜索和蚁群系

统等[ 2～8] ,以其高效的优化性能、无需问题特殊信息

等优点,受到各领域广泛的关注和应用,并成为解决

NP-hard 问题的有力工具
[ 9, 10]。尽管它们的收敛性

在理论上得到了研究[ 11～14] ,但与实际应用尚存在差

距,当问题的规模和复杂度增加时,单一算法的优化

能力大为削减,要确定合适的算法参数也是非常困

难的[ 15. 16]。由于优化算法的多样性,对具体问题应

用何种算法往往取决于研究人员的经验和爱好。探

讨各种算法的适用域是一项庞大而困难的工作, 而

基于自然机理提出新的优化算法也并非易事。鉴于

这种现状, 算法混合的思想已成为提高算法优化性

能的一个重要而有效的途径, 其出发点是使单一算

法互相取长补短,产生更好的优化能力和效率。

　　近年来,混合优化算法得到相当多的研究与应

用,应用涉及电路设计、生产调度、神经网络、控制工

程、通讯工程、交通运输等领域。混合算法种类繁多,

但缺少统一的结构和指导, 在算法结构、混合方式

以及子算法的选择上存在一定的盲目性。本文提出

了混合算法的一种统一结构, 并对其若干问题进行

分析探讨, 为混合算法的设计与应用提供一定的指
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导性原则。

2　混合优化算法的结构分类

　　近年来学术界提出了类型和名称繁多的混合算

法,混合优化算法也成为一些学术会议专门的研讨

方向。“No Free Lunch”定理说明,没有一种方法对

任何问题都是最有效的,即各方法均有其相应的适

用域, 而算法的混合正是拓宽其适用域和提高其性

能的有效手段。Dav is
[ 3] 还指出“hybridize w here

po ssible”。目前,混合算法的结构类型主要可归纳为

串行、镶嵌、并行和混合结构。

2. 1　串行结构

　　串行结构是一种最简单的结构,如图 1所示。串

行结构的混合算法就是吸收不同算法的优点,用一

种算法的搜索结果作为另一种算法的起点依次对问

题进行优化, 其目的主要是在保证一定优化质量的

前提下提高优化效率。例如,王凌 [ 17]利用 2-OPT 操

作得到的解作为 SA 和 GA 的初始解来优化 TSP

问题; Mahfoud 等
[ 18]用 SA 对进化算法得到的解进

行改善; Wong 等
[ 19]将 SA 和模糊集方法融入 GA

以解决短期调度问题; 王凌等
[ 20]
依次利用 BP 和 SA

进行前向神经网络的学习; Blue等
[ 21]
依次用基于线

性规划的下降法和 TS 求解函数的极值点;

Reeves
[ 22]利用 N EH 算法得到的解作为 GA 求解

flow shop问题的初始解; Chowdhury 等 [ 23]依次利用

梯度下降法和动态隧道法进行函数的全局优化;

Cho i等
[ 24]在求解化工过程中的大规模非线性规划

问题时,先用 SA 搜索问题的可行解,再用广义梯度

下降法进行局部最优化。设计串行结构的混合算法

需要解决的问题主要是确定算法的转换时机。

图 1　混合算法的串行结构

2. 2　镶嵌结构

　　混合算法的镶嵌结构如图 2所示,它表现为一

种算法作为另一种算法的优化操作或用作搜索性能

的评价器。前者混合的思想主要是鉴于各种算法优

图 2　混合算法的镶嵌结构

化机制的差异, 尤其是互补性,进而克服单一算法早

熟和陷入局部极小。例如,王凌等 [ 14, 25～28]将 SA 嵌入

GA 来构造混合算法,解决了加工调度、TSP、神经

网络设计、控制器设计等问题,算法通过控制初温来

控制算法的初始搜索行为, 控制温度的高低来控制

算法突跳能力的强弱,控制温度的下降速率来控制

突跳能力的下降幅度,控制抽样次数来控制各温度

下的搜索能力, 这种可控性增强了算法在解空间中

的探索能力和效率, 增强了克服 GA 早熟收敛的能

力。Press等 [ 29]将单纯形搜索用于产生 SA 的新状

态来进行函数优化。后者混合的目的主要是解决单

一算法计算目标值的复杂性, 评价器的选取将影响

整个优化过程的时间性能。例如 Coit等 [ 30]利用GA

来搜索冗余分配问题的解, 神经网络用于估计系统

的可靠性; Yen 等
[ 31]
将单纯形搜索嵌入 GA 对

Metabolic系统进行建模, 克服 GA 对模型评价的复

杂性; Shi等[ 32]利用筑巢分区法将搜索定位在最有

希望的可行子区域上, 区域的希望指标则采用 GA

进行评价。设计镶嵌结构的混合算法需要解决的问

题主要是子算法与嵌入点的选择。

2. 3　并行结构

图 3　混合算法的并行结构

　　混合算法的并行结构如图 3所示, 它包括同步

式并行、异步式并行和网络结构。前两种方式中有一

个算法作为主过程(算法 A) ,其它算法作为子过程,

子过程间一般不发生通讯。同步方式中主过程与子

算法是一种主仆关系,各子算法的搜索过程相对独

立,而且可以采纳不同的搜索机制,但与主过程的通

讯必须保持同步。异步方式中各子算法通过共享存

储器彼此无关地进行优化, 与主过程的通讯不受其

它子算法的限制,其可靠性有所提高。网络方式中各

算法分别在独立的存储器上执行独立的搜索, 算法

间的通讯是通过网络相互传递的。由于网络式结构

纯粹是一种并行实现方式, 本文不将其纳入混合算

法框架。例如, Hunt ley 等
[ 33]
鉴于 GA 的内在并行

性,将它与局部搜索法构成主仆结构和网络结构。

　　鉴于问题的大规模性, 分解策略是一种比较有

效的次优化手段[ 10, 34] ,有利于利用空间资源克服问

题求解的复杂性。所谓分解与综合,就是将原问题分
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解为若干小规模子问题,然后用有效方法分别求解

各问题的最优解,并用相应的综合策略构成原问题

的整体解,基于这种分解策略的优化过程很容易并

行化实施。Cesari
[ 34]
以T SP 为例对这种分解策略的

性能进行了概率分析。问题分解与综合以及进程间

的通讯问题是设计并行结构的混合算法需解决的主

要问题。

3　混合优化算法的统一结构及其分析

　　基于上述综述与讨论,在此提出混合算法的一

种统一结构, 如图 4所示。其中,纵向的串行混合优

化过程( SHOP)是算法在进程层次上的处理, 由此

可构造串行或镶嵌式混合结构; 横向的分解和综合

过程则是出于并行计算和空间层次上的“Div ide and

Conquer”
[ 34]
的考虑, 由此可构造并行混合结构; 最

后对整体解的进一步优化是对分解策略的补充,又

体现为混合优化的串行结构。显然,若对此结构的各

环节采用不同的处理方案,则可设计出不同类型的

混合策略。

　　下面对基于统一结构设计混合算法需解决的主

图 4　混合优化算法的统一结构

要问题进行简要探讨。

　　1) 分解与综合。通常,分解的层次数与问题的

规模和所采纳的算法有关。实际求解时要求子问题

的规模适合于所采纳的子算法进行高效优化, 同时

应考虑到各子问题的分布能保证逆向综合时取得较

好的优化度。

　　2) 接口与混合时机。当一种算法稳定后即可切

换到下一种算法, 然而算法稳定往往意味着搜索过

程已陷入局部极小。通常的做法是当一种算法无助

于明显改善整个算法的优化性能时, 例如优化质量

长时间得不到显著提高, 则可考虑切换到另一种搜

索策略。目前转换时机的设计大多还是“经验主义”,

它仍是个 open 问题。至于进程间优化信息、控制参

数等数据的通讯问题,原则上属技术层面的问题, 应

视所用算法、编程技术和计算机类型,为提高优化效

率和质量而做出具体的设计。

　　3) 子算法选择。通常要求采用的各种子算法与

搜索操作在机制和结构上具有互补性, 使算法整体

表现出高效的全空间探索和局部趋化能力。例如, 并

行搜索与串行搜索机制相结合,全局遍历性与局部

贪婪搜索相混合, 大范围迁移与小范围摄动的搜索

结构相结合等。

　　4) 问题的特征分析与问题信息的引入。Fred-

man 等
[ 35]
通过分析 T SP 的数据结构来指导设计基

于有效邻域结构的启发式方法; Kirkpat rick 等[ 36]对

T SP 的优化曲面进行分析, 表明所有局部极小聚集

在整体解空间中称为“Big Valley”的很小一区域内,

这样可以设计混合算法, 首先搜索“Big Valley”, 然

后在相应区域内搜索最优解。问题的特征分析对算

法的设计或选取具有指导意义,问题信息和规则性

搜索的引入对特定问题的求解是非常必要的。

　　例如大规模T SP的求解, 鉴于问题整体求解的

复杂性,设计算法时可首先利用聚类的方法将问题

分解为若干子问题,然后用启发式方法快速得到子

问题的近似解, 并以其为初始状态利用 GA, SA 和

T S 等方法和规则性搜索,在一定的混合方式下进行

指导性优化,待各子问题求解完毕,用邻近原则确定

问题的整体解, 并用局部改进算法对其做进一步加

工,以得到问题的最终解。

4　结　　语

　　通过对混合优化算法及其结构的综述,本文在

提出混合算法统一结构的同时,对其存在的若干关
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键问题做了初步探讨, 为混合算法的设计和应用提

供一定的指导性原则。需要指出,本文提到的混合方

法还很有限, 许多问题的解决方案也是原则性的;至

于开发实效混合算法并在实际应用中有所突破,尚

需进一步研究,这也是我们下一步要做的工作。
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　　这里的周期性并非指价格涨落区间的周期变

化。对于分形时间序列, 前面观测值会对后面观测值

产生影响。周期性指的是某个观测值对后面值产生

影响的最大时间长度。上证综合指数的相关统计周

期为120个交易日,对6股 ln( R / S ) -N和V 统计量的

分析,各股周期较为接近,基本上在 105个交易日左

右。即这些股票现在的价格会对以后 105个交易日

左右时间内的价格产生影响, 而这之后的股票价格

与现在的价格是相互独立的。

　　2) 证明我国股票价格具有分形结构与持久性

　　以各股周期长度为分界点计算赫斯特指数 H ,

计算结果及各检验系数如表 1。在周期长度内, 各股

的赫斯特指数 H 均在 0. 7左右, 且回归拟合效果较

好( R
2
和 F 值均较大) , 说明 H 是较可靠的。由前面

的分析知, 当H > 0. 5时,时间序列具有分形结构和

较强的持久性, 各观测值之间互不独立, 前面的值会

对后面的值产生影响, 收益率分布是一个有偏的随

机过程,故这些个股具有明显的持久性和分形结构。

从各股周期长度外的赫斯特指数 H 回归计算结果

看,各检验系数均不是很好,但赫斯特指数H 基本上

在 0. 5左右。此时时间序列相关性很小, 基本上呈随

机游走过程。

　　3) 用赫斯特指数比用方差度量风险更为合理

　　传统资本市场理论用方差来度量风险, 是建立

在价格收益呈随机游走假定基础上的。对于收益不

呈随机游走过程的股票而言, 方差不能有效地度量

实际价格风险, 而赫斯特指数H则能度量时间序列

参差不齐的程度。H 值越低, 系统中的噪声越多; 而

高 H 值则显示出更少的噪声、更强的持久性和更为

清楚的趋势,风险当然也更小 [ 1]。表 2是各股票对数

收益率标准差与赫斯特指数 H 的比较。用传统的收

益率标准差分析风险, 结论按风险大小排列, 依次

是:青岛海尔、青岛国货、青岛啤酒、青岛东方、青岛

表 2　各个股的标准差与赫斯特指数比较

股　票

名　称

对 数收 益 率

均　值 标准差 H

青岛啤酒 0. 023 84 0. 759 8 0. 722

青岛海尔 0. 021 34 0. 808 9 0. 707

青岛国货 0. 031 06 0. 790 2 0. 785

青岛东方 0. 015 46 0. 738 5 0. 685

海信电器 0. 023 58 0. 575 1 0. 690

青岛双星 0. 031 35 0. 616 0 0. 746

双星、海信电器; 而按赫斯特指数H 排列,依次是: 青

岛东方、海信电器、青岛海尔、青岛啤酒、青岛双星、

青岛国货。后者更为接近实际情况。

　　4) 分形维决定股票价格的本质影响因素数目

　　既然已知各个股具有明显的分形结构, 便可通

过计算其分形维来确定影响价格的本质因素数目。

表 3为各个股的分形维,分形维都在 2～ 4之间, 决

定这些股票价格走势的本质因素只有 3～4个,因此

用 3～4个状态变量便可描述这些股票的价格走势。

表 3　 各股票分形维(关联维数)

股票名称 分形维 股票名称 分形维

青岛啤酒 2. 89 青岛东方 3. 13

青岛海尔 2. 65 海信电器 3. 06

青岛国货 2. 76 青岛双星 2. 87
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