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摘 要: 提出一种用于求解多目标组合优化问题的三阶段混合蛙跳框架。该框架采用阶段化、模块化的设计思
想，将种群的进化过程分为快速收敛、探索扩展、极值挖掘三个阶段。在快速收敛阶段，迅速定位 Pareto前沿，
使整个群体快速地聚集在前沿附近；在探索扩展阶段，进一步提升解的精度并让种群均匀地分布在前沿上；在

极值挖掘阶段，搜寻各目标上的边界极值，增强分布性能。对于不同阶段的不同模块，采用不同的策略以提升

框架的求解性能。所提框架对于多目标组合优化问题具有良好的通用性，在解决不同类型的问题时仅需设计相

应的编码方式、个体生成算子和约束处理机制。采用经典的多目标背包问题作为测试问题，与五种已有算法进

行对比，结果表明，所提框架具有良好性能，基于该框架设计的混合蛙跳算法具有更好的收敛性与分布性。
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Abstract: A three phases shuffled frog leaping framework for multi objective combinatorial optimization is proposed.
The framework adopts the idea of phasing and modularization, and divides the evolutionary process of population into
three phases: rapid convergence, exploration and expansion, exploit extremum. In the rapid convergence phase, the Pareto
front is quickly positioned so that the whole population quickly gathers near the front. In the exploration and expansion
phase, the accuracy of the solution is further improved and the population is evenly distributed on the front. In the
exploit extremum phase, the boundary extremum on each objective is searched to enhance the distribution performance.
For different modules in different stages, different strategies are adopted to improve the solution performance of the
framework. The proposed framework has good generality formulti­objective combinatorial optimization problems. When
solving different types of problems, only the corresponding coding mode, individual generating operator and constraint
processing mechanism need to be designed. The classical multi­objective knapsack problem is used as the test problem,
and compared with five existing algorithms, the results show that the proposed framework has good performance, and the
hybrid frog hop algorithm based on the framework has better convergence and distribution.
Keywords: multi objective combinatorial optimization; shuffled frog leaping framework; rapid convergence; exploration
and expansion; exploit extremum; discrete leaping rule

0 引 言

目前，求解组合优化问题的算法种类繁多，已有

大量的多目标智能优化算法应用在移动群智感知[1]、

车间调度[2­3]、锚杆支护网[4]等组合优化问题中。其

中，大多数算法是根据某个具体问题的特点设计改

进策略，进而提高算法的收敛性和多样性，例如，文

献 [5]基于人工鱼群算法求解冷链物流问题，采用由
车辆等待时间改变客户服务时间的右移策略，提高

了算法的收敛速度；文献 [6]在求解带时间窗的车辆
路径问题的混合多目标进化算法中，设计了一种基

于启发信息简单插入搜索算子，尽可能地减少车辆

数量，提高算法的收敛性能。然而，该类算法只能解
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决特定的问题，缺乏一定的通用性。当问题的类型

发生变化的时候，算法便不再适用。为了提高算法

的通用性，一些学者着手研究多目标优化框架，对

算法全局收敛性的提高和多样性的维护提出了统一

的机制。Tian[7] 等设计启发式的多目标进化算法混
合框架，将基于种群的全局搜索与局部搜索相结合；

Zille[8] 等基于问题变换，为大规模多目标优化问题
建立了一种适用于单种群进化算法的加权优化框架。

Tian[9] 等提出了一种协同进化框架用于求解多目标
约束优化问题。然而上述文献均针对以遗传算法为

代表的进化算法设计框架，且大多用于求解连续函

数优化问题。群智能算法是智能优化算法中除进化

算法以外的另一类主流方法。它模拟大自然生物的

群体协作、信息交流和涌现现象，实现智能搜索行

为。目前，尚缺乏群智能算法在求解多目标组合优

化问题中的框架设计和相关研究。

混合蛙跳算法是 Eusuff和 Lansey于 2003年提
出的一种群智能算法[10]，具有概念简单、参数较少、

全局寻优能力强等优势。它通过分组、局部搜索、全

局混洗等过程产生较优后代，实现种群之间的信息

交流[11]。已有多目标混合蛙跳算法的研究大多针对

青蛙个体之间的信息交互、局部搜索等提出改进措

施。Fang[12]等使用差分进化算法的随机搜索技术代
替蛙跳算法的局部搜索，改善蛙跳算法易早熟收敛

的问题；Yang[13]等设计了领导青蛙、跟随青蛙和变
异青蛙三个子种群、启发式青蛙激活机制和基于正

态云模型的青蛙变异策略，求解水电站短期经济运

行问题。然而，它们未能充分考虑到多目标优化对

收敛性提高和多样性维护的要求，产生的非支配解

集往往不能收敛到问题真实的 Pareto前沿或生成的
解聚集在某一块或多块区域内，分布不均匀且宽广

度不足。此外，已有蛙跳算法针对问题的特定信息设

计策略，此类方法能在某种问题上提升算法的性能，

但当问题类型改变时，先前设计的策略可能会失效，

针对新问题需要重新设计相应的收敛性或多样性维

护机制，费时费力。因此亟需研究一种通用且模块

化的混合蛙跳框架，以高效地求解各类多目标组合

优化问题。

为增强算法的通用性，本文依据对多目标搜索

空间的寻优机理，提出一种用于多目标组合优化的

三阶段混合蛙跳框架。首先，快速收敛阶段使群体

向真实 Pareto前沿快速靠拢；其次，探索扩展阶段在
Pareto前沿附近进一步开发新的非支配解；最后，极
值挖掘阶段深度探寻 Pareto前沿的边界极值。以多

目标 0/1背包问题[14] 作为所提框架的应用实例，与

五种具有代表性的多目标智能优化算法的对比结果

表明，混合蛙跳算法具有更好的收敛性和多样性，从

而验证了所提三阶段混合蛙跳框架是可行而有效的，

它能够提高多目标组合优化问题的求解精度、增强

Pareto非支配解集分布的均匀性和宽广度。

1 三阶段混合蛙跳框架

针对多目标组合优化问题，提出一种三阶段混

合蛙跳框架（TP­SFLAF）。基于所提框架给出了多
目标背包问题的三阶段混合蛙跳算法。

1.1 TP­SFLAF的整体流程

通过对智能优化算法在多目标搜索空间中寻优

机理的深入分析，将种群在目标空间中的搜索过程

划分为如图 1的三个阶段（以二目标空间为例），此
时，可以提高多目标智能优化算法的求解性能。在

进化前期，种群应具备良好的全局收敛性，以尽快

向 Pareto前沿靠拢；在中期，应强调种群的延展性，
在 Pareto前沿上探索到更多且分布更均匀的解；在
末期，种群应具有突出的挖掘能力，探寻到 Pareto前
沿的极端解。

基于上述分析，结合混合蛙跳算法的特征，设计

了一种三阶段混合蛙跳框架 TP­SFLAF，流程图如图
2所示。所提框架在群体初始化之后主要分为三个阶
段：1.快速收敛阶段；2.探索扩展阶段；3.极值挖掘
阶段。每个阶段包含三个主要模块，分别是分组排

序、局部搜索、全局混洗。值得注意的是，这三个模

块在不同阶段分别具有不同的特征和实现方法。三

个阶段的具体实现方法分别由 1.1.1­1.1.3节给出。所
提框架适用于求解各类多目标组合优化问题，针对

具体问题仅需设计并替换相应的个体编码方式、局

部搜索策略（即个体更新和约束处理）以及各阶段

的终止条件。需要说明的是，所提框架目前使用的

是 Pareto支配关系，该关系在目标个数大于 3的超
多目标组合优化问题中易导致维数灾难，使得进化

选择退化为随机选择而失去优胜劣汰的作用，所以

对于该类问题，需在所提框架中引入新的超多目标

处理机制。

图 1 多目标智能优化算法不同搜索阶段解析图
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1.1.1 快速收敛阶段

多目标智能优化算法的初始化阶段是随机生成

均匀分布在决策空间中的初始群体。而多目标组合

优化问题的真实 Pareto最优解集往往只占据决策空
间的一小部分。为了避免算法在搜索空间中盲目探

索，从而造成计算资源的浪费，所提框架 TP­SFLAF
在快速收敛阶段侧重于发挥混合蛙跳算法全局寻优

能力强的特点，以快速定位到 Pareto最优前沿所处
区域。同时，在该阶段只使用一个外部存储器保留

群体中的非支配解，不过多考虑对种群多样性的维

护，从而将前期的大部分计算资源聚焦于算法收敛

性能的提高，使整个群体尽快地收敛到 Pareto最优
前沿附近。

快速收敛阶段的实现方法如下。首先，基于非

支配关系和排挤距离对种群进行快速非支配排序并

分组。基本混合蛙跳算法按排名顺序依次分组，该

方法存在均匀性不足、个体信息不能充分交互的缺

点。为提高分组的均匀性，本节采用‘S’型的分组
方式。将规模为 2N 且排序后的种群 P 分成 w个子

组，每组 2b个个体，满足 2N=w×2b。将第 1至 w

个个体依次放入第 1至 w组，第 w+1至 2w个个体
倒序放入第 w 组至第 1 组，第 2w+1 至 3w 个个体
依次放入第 1至 w组，以此类推。其后，使用局部

搜索更新各个子组，各子组的全局最优解从外部存

储器 A中随机选取，而局部最优解和局部最劣解则

根据快速非支配排序号确定。最后，将所有子组混

洗并基于非支配概念及排挤距离更新外部存储器 A。

当 A中解的个数超过其最大容量时，则将排挤距离

较小的解从 A中移除。

图 2 TPSFLAF框架的流程图

1.1.2 探索扩展阶段

快速收敛阶段使种群收敛到真实 Pareto前沿附
近。此时，整个种群密集地聚集在前沿的某一块或

若干区域，分布性较差。为了扩展种群的分布范围并

使其均匀地散布在前沿上，TP­SFLAF的探索扩展阶
段侧重于多样性的维护。采用并行的思想，根据 m

个不同的优化目标，产生m个探索子种群和m个引

导解集，各子种群跟踪相应的引导解集，分工搜索

不同的 Pareto前沿区域。该阶段有助于算法向不同
方向并行搜索，使得非支配解集由聚集状态转向探

索 Pareto前沿的不同区域，从而提升 Pareto前沿的
搜索精度和分布性能。

探索扩展阶段的实现方法如下。首先，依次根据

目标 fj(j=1,2,…,m) 对阶段一求得的规模为 2N 的
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种群 P 排序，取前N 个个体定义为第 j个探索子种

群 Pj。其次，依次对得到的m个探索子种群 Pj进行

快速非支配排序，并分别使用‘S’型方式分组。再次，
采用前沿划分策略将外部存储器 A（即当前搜索到

的 Pareto前沿）划分为m个引导集Aj，并使用Aj指

导 Pj 的子组进行局部搜索，具体而言，Pj 各子组跟

踪的全局最优解分别从Aj 中随机选取，而各子组的

局部最优解和局部最劣解则是依据快速非支配排序

号确定。前沿划分策略的伪代码见算法 1，依次根据
目标 fj对外部存储器A排序，选择前 α%个在 fj上

表现最好的解作为引导集Aj。最后，将所有 Pj 的子

组混洗，并对目标向量重复的解进行降重操作：对某

一解，将背包中已有的物品根据利润与重量的比值

排序，从背包拿出一个比值最差的物品以构造出新

解。经降重后的混洗群体构成新种群 P，并更新 A。
算法 1 前沿划分策略
输入: A(外部存储器)，α%(分割百分比)，m(目标数)
输出: Aj ,j=1, 2,…,m(划分成m个引导集)
01: num=ceil(α%×size(A));
02: for j = 1 to m do
03: TAj←sort(A,fj ,↓)；//假设为最大化问题
04: 选择 TAj 前 num个个体放入Aj ;
05: end for

1.1.3 极值挖掘阶段

通过前两个阶段的执行，TP­SFLAF获得了收敛
性与分布性都较好的 Pareto前沿，但是对于前沿的
边界极值搜索困难。为了获取前沿的各边界点，极值

挖掘阶段基于分解的思想，将群体的搜索方向依据

目标个数分成m个，采用单目标优化的方式，在满

足约束条件的前提下，搜索各单个目标的极值。极值

挖掘阶段进一步增强了 TP­SFLAF 的扩展性能，并
大大提高了它对边界极值的探索能力。

极值挖掘阶段的实现方法如下。首先，依次根

据目标 fj 对阶段二产生的种群 P 排序，取前 N 个

个体定义为探索种群 Pj；其次，为每个 Pj 分配目

标 fj作为搜索方向，将个体在单目标 fj上的排序值

作为分组依据，使用‘S’型方式将 Pj 分组；再次，

每个 Pj 的各子组分别依据 fj 进行单目标局部搜索；

最后，混合所有 Pj 的子组，对每个目标向量重复解

进行降重操作，生成新的种群 P 并更新外部存储器

A。

1.2 基于多目标背包问题的改进策略

基于 1.1 节的框架 TP­SFLAF 设计适用于多目
标背包问题的三阶段混合蛙跳算法 TP­SFLA­KP。针
对多目标背包问题的特点，提出融合离散跳跃规则

和贪婪生成策略的个体生成算子：利用离散跳跃规

则让局部最劣个体 Xw 跟踪局部最优或全局最优个

体；若产生的新解均差于Xw，则使用贪婪生成策略

获取一个启发解替代Xw。此外，设计了放松约束修

复策略。

1.2.1 离散跳跃规则

基本蛙跳算法的局部搜索跳跃规则针对连续优

化问题设计，将其直接应用于组合优化问题时会

产生不可行解。已有研究大多通过概率映射法将

连续空间转换到离散空间[15]，由于该方法未将搜

索操作直接作用于离散个体，易导致个体有用信

息发生丢失。为解决该问题，同时增强个体之间信

息的交互，本节针对多目标背包问题设计了对青

蛙个体进行局部搜索的离散跳跃规则，以替代基

本蛙跳算法中的更新公式。采用二进制编码，编码

串长度为每组的物品数量 n，若第 i 个基因取值

为 1，则各组的第 i 个物品均放入相应背包，0 则
相反。比较局部最劣个体和局部最优个体的编码

串。对于取值不同的基因位，让劣解跟踪优解，以

在决策空间中较好的方向上进行探索；对于取值相

同的基因位，则使用基本位变异，以挖掘个体附近

更优秀的解。离散跳跃规则通过在离散空间中直接

对个体信息进行学习，提高了对个体优质信息的

利用率。离散跳跃规则的实现方法如算法 2 所示。
算法 2 离散跳跃规则
输入: Xb(局部最优个体)，Xw(局部最劣个体)，n(个体长度)，

β%(信息接收百分比)，pm(变异概率)
输出: Xwn(新个体)
01: dif←ϕ,same←ϕ,index←ϕ,dis←0,Xwn←Xw;
02: for i = 1 to n do
03: ifXb(i) ̸=Xw(i) then
04: dif←dif∪i; //dif 表示取值不同的基因位索引集合
05: dis←dis+1; //dis表示汉明距离
06: else
07: same←same∪i; //same表示取值相同的基因位索

引集合
08: end if
09: end for
10: n1 = ceil(β%×dis);
11: index←从 dif 中随机选取 n1个基因位;
12: for j = 1 to n1 do //劣解跟踪优解
13: Xwn(index(j))←Xb(index(j));
14: end for
15: fork = 1 to n­dis do
16: if rand <pm then
17: Xwn(same(k))← flip(Xw(same(k))); //基本位变异
18: end if
19: end for

1.2.2 贪婪生成策略

在基本混合蛙跳算法中，若局部最劣个体Xw在

跟踪局部最优个体Xb或全局最优个体Xg后产生的

新解仍然差于Xw，则在解空间内随机产生新解替换

Xw。该操作旨在增加算法对决策空间探索的多样性，

然而，该随机方式可能会以很大的概率生成比劣解

质量更差的新解。针对这一问题，本节引入多目标

背包问题的启发信息，提出贪婪生成策略：若某物

品利润与重量的比值越大，则它被选中的概率越高。

所提策略在降低随机性的同时也减少了混合蛙跳框

架对无效决策空间的搜索，利用问题特定知识提高
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了生成解的质量，节省了计算资源。

贪婪生成策略的实现方法如下所述，首先，为了

增加解在有效决策空间内的生成范围，采用轮盘赌

方法选择一个背包的启发信息进行利用；其次，根据

利润和质量的比值，使用 sigmod函数计算各物品的
选择概率，利润与质量之比越高表明该物品在此背

包中被选取的可能性越大，以提高优解的产生几率；

最后，依据选择概率依次确定各物品是否放入背包，

生成新解。

1.2.3 放松约束修复策略

传统的约束修复按利润 ∕ 重量比递减的顺序依
次放入物品，以满足容量限制，同时尽可能增加整

体利润。然而，该方法过于贪婪，易使算法陷入早熟

收敛。针对该问题，本文提出一种放松约束修复策

略。计算各物品在各背包中的利润 ∕重量比矩阵，并
由此依次计算第 i个物品在各背包中的利润 ∕重量比
均值。对于违反约束的解，首先，对背包内的物品，

将最小的一个物品移出各背包；其次，对背包外的

物品，在取值最大的 k 个物品中随机选取一个放入

各背包 (若背包外的物品数大于 5，则令 k=5，否则，
令 k为背包外的物品数)；此时，若解依然违反约束，
则继续循环使用删除和添加步骤，直至修复得到满

足约束条件的新解。所提改进策略缓解了约束处理

机制对问题启发信息的过度依赖，使群体保留更多

的有效信息，增强了算法的探索能力。

2 实验仿真与结果分析

多目标背包问题 (NOKP)[14] 是一类典型的多目
标组合优化问题。给定m个背包和m组物品，每个背

包对应一组物品，且每组物品的数量均为 n，每组的

每个物品都有唯一的利润和重量两种属性。各组同

一序号的物品同时放入或不放入相应背包。例如，假

设背包 1的序号为 1的物品放入背包 1中，则背包 j

的序号为 1的物品也要放入背包 j中 (j=1, 2,…,m)，
同理，物品拿出也是如此。在满足各背包容量约束

的前提下，分别最大化各背包中物品的利润之和。

在多目标背包问题中验证所提框架 TP­SFLAF
的性能，采用Matlab R2019b软件进行仿真实验，计
算机处理器参数为 AMD Ryzen 5 4600U with Radeon
Graphics 2.10GHz，16G运行内存。本文使用 8个二目
标和三目标测试算例，其中算例 2_100（m=2,n=100）
取自文献 [14]，其余 7个根据文献 [14]的方法随机
生成，每个背包对应物品的利润和质量均为区间 [10，
100]内随机产生的整数。设计两组实验：1）验证所
提个体生成算子的有效性；2）将基于所提框架设计
的用于多目标背包问题的三阶段混合蛙跳算法 TP­
SFLA­KP分别与基本多目标蛙跳算法，以及文献中
五种具有代表性的多目标优化算法进行对比，验证

所提框架的有效性。每组实验中各算法分别独立运

行 30 次。各组实验的测度均采用收敛性指标 IGD
（反世代距离）[16]和 HV（超体积）[17]，以及分布性

能指标 Spread[18]。IGD越小，HV越大，说明算法的
收敛性越好；Spread 越小，说明搜索到的解集分布
更宽广、更均匀。

2.1 个体生成算子的有效性验证

2.1.1 离散跳跃规则的有效性验证

为检验 1.2.1节设计的新型离散跳跃规则的有效
性，将所提 TP­SFLA­KP 中离散跳跃规则替换成均
匀交叉算子[19]，将由此得到的算法与所提 TP­SFLA­
KP进行对比。表 1统计了两种策略在 8个测试算例
上的 IGD、HV 和 Spread 值。为显著对比策略的优
劣，引入显著水平为 0.05的Wilcoxon秩和检验对 8
组实验结果进行统计测试，其中，“+”表示离散跳
跃规则显著优于均匀交叉算子，“=”表示两者无明
显差异，“­”表示离散跳跃规则显著劣于均匀交叉
算子。

表 1 离散跳跃规则和均匀交叉算子的结果对比

测试算例

IGD mean(std) HV mean(std) Spread mean(std)

离散跳跃规则 均匀交叉 离散跳跃规则 均匀交叉 离散跳跃规则 均匀交叉

2­75 1.10E­2(3.10E­3) 6.60E­2(1.56E­2)+ 8.23E­1(1.10E­2) 7.81E­1(1.59E­2)+ 6.35E­1(5.16E­2) 7.42E­1(5.72E­2)+
2­100 1.35E­2(1.78E­3) 6.98E­2(1.66E­2)+ 8.28E­1(1.44E­2) 7.80E­1(2.02E­2)+ 5.78E­1(6.15E­2) 7.74E­1(7.12E­2)+
2­125 2.17E­2(3.92E­3) 9.13E­2(1.73E­2)+ 8.37E­1(1.32E­2) 7.71E­1(1.62E­2)+ 5.75E­1(3.99E­2) 8.11E­1(4.52E­2)+
2­150 1.20E­2(1.49E­3) 7.60E­2(1.22E­2)+ 8.05E­1(1.27E­2) 7.99E­1(1.04E­2)= 5.90E­1(4.74E­2) 8.05E­1(3.39E­2)+
2­175 1.89E­2(3.17E­3) 1.51E­1(1.75E­2)+ 8.23E­1(9.74E­3) 7.27E­1(1.02E­2)+ 5.70E­1(6.27E­2) 8.75E­1(3.56E­2)+
2­200 1.69E­2(3.09E­3) 1.85E­1(2.98E­2)+ 8.32E­1(1.19E­2) 7.44E­1(1.56E­2)+ 5.93E­1(5.05E­2) 8.90E­1(2.99E­2)+
3­100 5.49E­2(3.61E­3) 1.42E­1(1.00E­2)+ 8.53E­1(4.66E­2) 6.62E­1(5.40E­2)+ 4.32E­1(2.54E­2) 5.69E­1(2.93E­2)+
3­200 5.92E­2(4.64E­3) 1.89E­1(1.45E­2)+ 8.01E­1(4.29E­2) 6.33E­1(4.30E­2)+ 4.49E­1(2.16E­2) 6.56E­1(4.94E­2)+
总计 +/=/­ 8/0/0 7/1/0 8/0/0

从表 1可以看出，在 8个测试算例中，离散跳跃
规则的 IGD、HV和 Spread值分别在 8个、7个和 8
个上显著优于均匀交叉算子。组合优化问题随着规

模的增大，搜索空间成倍地扩大，可行解呈指数增

长，搜索难度增加，算法的收敛速度和求解精度随

之降低。均匀交叉算子随机性较高，随着搜索空间
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规模的增大，算法的搜索较为盲目，效率低下。相比

之下，在离散跳跃规则中，劣解接收优解的部分有

效信息，沿着优解的方向移动，同时在移动过程中

对解的周围区域进行挖掘，从而实现对搜索空间的

高效探索，提高了算法的收敛速度。

2.1.2 贪婪生成策略有效性验证

为检验 1.2.2 节设计的贪婪生成策略的有效性，
将所提 TP­SFLA­KP中贪婪生成策略替换成随机生
成算子，将由此得到的算法与所提 TP­SFLA­KP 进
行对比。表 2统计了两种策略在 8个测试算例上的
IGD、HV和 Spread值。

表 2 贪婪生成策略和随机生成算子的结果对比

测试算例

IGD mean(std) HV mean(std) Spread mean(std)

贪婪生成策略 随机生成算子 贪婪生成策略 随机生成算子 贪婪生成策略 随机生成算子

2­75 1.10E­2(3.10E­3) 1.13E­2(2.82E­3)+ 8.23E­1(1.10E­2) 8.22E­1(1.29E­2)= 6.35E­1(5.16E­2) 6.51E­1(5.51E­2)+
2­100 1.35E­2(1.78E­3) 1.38E­2(1.70E­3)+ 8.28E­1(1.44E­2) 8.26E­1(1.41E­2)= 5.78E­1(6.15E­2) 5.53E­1(5.73E­2)­
2­125 2.17E­2(3.92E­3) 2.28E­2(3.72E­3)+ 8.37E­1(1.32E­2) 8.36E­1(1.02E­2)= 5.75E­1(3.99E­2) 5.75E­1(5.12E­2)=
2­150 1.20E­2(1.49E­3) 1.27E­2(1.50E­3)+ 8.05E­1(1.27E­2) 8.00E­1(1.29E­2)+ 5.90E­1(4.74E­2) 5.88E­1(5.20E­2)=
2­175 1.89E­2(3.17E­3) 1.93E­2(2.79E­3)+ 8.23E­1(9.74E­3) 8.22E­1(1.36E­2)= 5.70E­1(6.27E­2) 5.58E­1(6.94E­2)­
2­200 1.69E­2(3.09E­3) 1.81E­2(4.28E­3)+ 8.32E­1(1.19E­2) 8.33E­1(1.22E­2)= 5.93E­1(5.05E­2) 5.92E­1(4.76E­2)=
3­100 5.49E­2(3.61E­3) 5.68E­2(3.23E­3)+ 8.53E­1(4.66E­2) 8.64E­1(1.58E­2)­ 4.32E­1(2.54E­2) 4.16E­1(1.09E­2)­
3­200 5.92E­2(4.64E­3) 6.03E­2(2.73E­3)+ 8.01E­1(4.29E­2) 7.99E­1(2.13E­2)= 4.49E­1(2.16E­2) 4.62E­1(1.58E­2)+
总计 +/=/­ 8/0/0 1/6/1 2/3/3

从表 2可知，贪婪生成策略的 IGD值在 8个测
试算例中显著优于随机生成算子，说明贪婪生成策

略提高了算法的收敛性能。究其原因，它引入问题

的启发信息，减少了劣解的生成概率，提高了生成

解的质量。贪婪生成策略的 Spread值在 3个算例上
劣于随机生成算子，原因是随机生成的解能够更加

均匀地分布在搜索空间中，而贪婪生成策略则易于

使生成的解集中在精英个体附近，导致解集的分布

性能下降。此外，与随机生成算子相比，贪婪生成策

略的 HV值在 1个算例上显著优于，1个算例中显著
劣于，而在其余 6个算例中两者无显著差异，原因
是 HV 值同时取决于算法的收敛性和分布性，贪婪
生成策略在收敛性能上优于随机生成算子，而在分

布性能上却劣于随机生成算子。

2.2 与其他算法的对比

为验证所提 TPSFLAF 框架的有效性，将基于
该框架设计的适用于多目标背包问题的 TP­SFLA­
KP算法与基本多目标蛙跳算法 (MOSFLA)、以及五
种具有代表性的多目标智能优化算法（NSGA­II[20]、
SPEA2[21]、MOEA/D[22]、Two­Arch2[23]、MOFPA[24]）

进行对比。对比算法均使用二进制编码。其中，

MOSFLA 仅使用所提 TPSFLAF 框架的快速收敛阶
段进行多目标搜索，并采用与 TP­SFLA­KP 相同的
个体生成算子和约束处理机制；NSGA­II、SPEA2使
用均匀交叉[19]和基本位变异算子；MOEA/D、Two­
Arch2 使用单点交叉和基本位变异算子。由于除
2_100之外的 7组测试算例均为随机生成，Pareto真
实前沿未知，将上述七种算法分别运行 30 次产生
的所有非支配解集合并，从中确定出非支配解作为

相应算例的近似 Pareto真实前沿。通过参数分析实

验，TP­SFLA­KP 中分割百分比 α% 和信息接受百
分比 β%的取值分别是 50%和 80%，三个阶段的终
止条件分别设定为目标评价次数达到 20000、60000
和 100000；七种对比算法总的目标评价次数均取
100000，种群规模N均取 100，其余参数设置均取自
原文献，实验结果如表 3所示。

图 3 在 2_200测试问题上七种算法搜索到的 Pareto前沿
曲线对比图

由表 3可知，在 6个二目标和 2个三目标且规模
不同的测试算例中，所提算法 TP­SFLA­KP在 IGD、
HV、Spread 测度上均显著优于 MOSFLA、NSGA­
II、SPEA2、Two­Arch2、MOFPA。与 MOEA/D 相
比，TP­SFLA­KP 在 8 个算例中的 IGD 测度上均
显著占优；对于 HV 和 Spread 测度，当二目标的
问题规模小于等于 100 时，TP­SFLA­KP 显著劣于
MOEA/D（MOEA/D基于不同的权重向量在目标空
间的各个方向进行搜索，能够求得分布较广的非支

配解集，因此在小规模问题上的 HV和 Spread值较
好），而对于规模大于等于 125的二目标问题以及规
模为 100和 200的三目标问题，TP­SFLA­KP则显著
优于 MOEA/D（TP­SFLA­KP 展现出更佳的快速收
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敛、探索扩展和极值挖掘能力）。上述结果表明，所

提三阶段混合蛙跳框架 TPSFLAF 在求解多目标组
合优化问题时是可行而有效的，与具有代表性的多

目标优化算法相比，它在收敛性方面具有显著优势，

同时在中大规模问题中，它也表现出了更加优异的

分布性和扩展性。以 2_200测试问题为例，图 3中给
出了七种算法搜索到的 Pareto最优前沿。由图可见，
TP­SFLA­KP在收敛精度、分布的均匀性和宽广度方
面均具有最佳表现，特别是它搜索到了两个优化目

标上边界极值点附近的区域；而MOSFLA、NSGA­
II、SPEA2、Two­Arch2、MOFPA求得的非支配解均
聚集在小范围内，无法获取 Pareto前沿上的所有区
域，说明它们的扩展性能有所欠缺；MOEA/D搜索
到的解虽然分布相对宽广，但依然未求得边界附近

的解。综上，基于 TPSFLAF框架设计的 TP­SFLA­
KP 算法对于不同规模的 MOKP 都有着较好的求解
性能。

表 3 TP­SFLA­KP算法与其他算法的对比结果

算法 IGD HV Spread IGD HV Spread

算例 2_75 mean(std) 2_100 mean(std)
TP­SFLA­KP 1.10E­2(3.10E­3) 8.23E­1(1.10E­2) 6.35E­1(5.16E­2) 1.35E­2(1.78E­3) 8.28E­1(1.44E­2) 5.78E­1(6.15E­2)
MOSFLA 2.43E­2(7.83E­3)+ 8.08E­1(1.74E­2)+ 6.85E­1(5.14E­2)+ 1.93E­2(3.96E­3)+ 8.11E­1(1.61E­2)+ 6.14E­1(5.53E­2)+
NSGA­II 9.89E­2(2.39E­2)+ 7.91E­1(1.32E­2)+ 8.43E­1(5.65E­2)+ 8.43E­2(2.08E­2)+ 7.80E­1(1.69E­2)+ 8.37E­1(3.24E­2)+
SPEA2 3.45E­2(1.06E­2)+ 8.03E­1(1.60E­2)+ 7.19E­1(7.80E­2)+ 5.12E­2(9.24E­3)+ 7.95E­1(1.46E­2)+ 7.58E­1(5.92E­2)+
MOEA/D 3.18E­2(4.65E­3)+ 8.30E­1(1.72E­2)­ 6.04E­1(7.09E­2)­ 3.11E­2(4.24E­3)+ 8.34E­1(1.81E­2)­ 5.62E­1(6.28E­2)­
Two­Arch2 1.55E­1(1.62E­2)+ 7.66E­1(1.11E­2)+ 9.29E­1(3.43E­2)+ 1.55E­1(1.68E­2)+ 7.43E­1(1.17E­2)+ 9.41E­1(3.34E­2)+
MOFPA 7.67E­2(1.45E­2)+ 8.03E­1(1.19E­2)+ 8.23E­1(3.66E­2)+ 9.24E­2(1.89E­2)+ 7.73E­1(1.52E­2)+ 8.32E­1(4.11E­2)+
总计 +/=/­ 6/0/0 5/0/1 5/0/1 6/0/0 5/0/1 5/0/1
算例 2_125 mean(std) 2_150 mean(std)

TP­SFLA­KP 2.17E­2(3.92E­3) 8.37E­1(1.32E­2) 5.75E­1(3.99E­2) 1.20E­2(1.49E­3) 8.05E­1(1.27E­2) 5.90E­1(4.74E­2)
MOSFLA 3.22E­2(3.85E­3)+ 8.17E­1(1.27E­2)+ 6.66E­1(5.33E­2)+ 2.37E­2(4.83E­3)+ 8.00E­1(1.26E­2)+ 6.67E­1(5.05E­2)+
NSGA­II 7.75E­2(1.08E­2)+ 7.74E­1(1.17E­2)+ 8.10E­1(3.50E­2)+ 1.20E­1(1.83E­2)+ 7.64E­1(9.32E­3)+ 8.84E­1(2.40E­2)+
SPEA2 6.25E­2(7.54E­3)+ 7.81E­1(1.15E­2)+ 8.01E­1(4.23E­2)+ 5.38E­2(6.94E­3)+ 7.83E­1(1.10E­2)+ 7.94E­1(4.45E­2)+
MOEA/D 4.70E­2(5.23E­3)+ 8.19E­1(1.57E­2)+ 6.03E­1(5.78E­2)+ 2.93E­2(3.73E­3)+ 8.00E­1(1.35E­2)+ 6.50E­1(5.92E­2)+
Two­Arch2 1.91E­1(1.27E­2)+ 7.25E­1(1.25E­2)+ 9.53E­1(2.90E­2)+ 2.01E­1(1.18E­2)+ 7.45E­1(1.01E­2)+ 9.50E­1(1.90E­2)+
MOFPA 1.17E­1(1.42E­2)+ 7.65E­1(7.99E­3)+ 8.63E­1(2.75E­2)+ 1.24E­1(1.94E­2)+ 7.71E­1(9.75E­3)+ 8.78E­1(2.71E­2)+
总计 +/=/­ 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0
算例 2_175 mean(std) 2_200 mean(std)

TP­SFLA­KP 1.89E­2(3.17E­3) 8.23E­1(9.74E­3) 5.70E­1(6.27E­2) 1.69E­2(3.09E­3) 8.32E­1(1.19E­2) 5.93E­1(5.05E­2)
MOSFLA 4.11E­2(6.85E­3)+ 8.00E­1(1.42E­2)+ 7.06E­1(4.01E­2)+ 4.98E­2(9.81E­3)+ 8.08E­1(1.36E­2)+ 7.29E­1(3.77E­2)+
NSGA­II 1.40E­1(1.51E­2)+ 7.50E­1(1.21E­2)+ 8.93E­1(2.70E­2)+ 1.52E­1(1.92E­2)+ 7.60E­1(1.45E­2)+ 8.95E­1(2.55E­2)+
SPEA2 7.53E­2(7.87E­3)+ 7.76E­1(9.92E­3)+ 8.22E­1(4.79E­2)+ 1.03E­1(1.19E­2)+ 7.69E­1(1.23E­2)+ 8.51E­1(3.78E­2)+
MOEA/D 4.98E­2(3.96E­3)+ 3.96E­3(7.97E­1)+ 6.44E­1(6.24E­2)+ 5.20E­2(5.54E­3)+ 8.13E­1(1.19E­2)+ 6.79E­1(5.08E­2)+
Two­Arch2 2.30E­1(1.36E­2)+ 7.27E­1(1.13E­2)+ 9.55E­1(2.15E­2)+ 2.53E­1(1.41E­2)+ 7.31E­1(6.64E­3)+ 9.64E­1(1.61E­2)+
MOFPA 1.59E­1(1.44E­2)+ 7.57E­1(9.75E­3)+ 8.99E­1(3.00E­2)+ 2.08E­1(1.78E­2)+ 7.47E­1(7.63E­3)+ 9.27E­1(1.68E­2)+
总计 +/=/­ 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0
算例 3_100 mean(std) 3_200 mean(std)

TP­SFLA­KP 5.49E­2(3.61E­3) 8.53E­1(4.66E­2) 4.32E­1(2.54E­2) 5.92E­2(4.64E­3) 8.01E­1(4.29E­2) 4.49E­1(2.16E­2)
MOSFLA 9.87E­2(6.14E­3)+ 7.83E­1(4.51E­2)+ 4.73E­1(2.00E­2)+ 1.03E­1(7.02E­3)+ 7.09E­1(4.62E­2)+ 5.06E­1(1.86E­2)+
NSGA­II 1.52E­1(1.07E­2)+ 6.52E­1(3.09E­2)+ 5.70E­1(3.53E­2)+ 1.51E­1(7.56E­3)+ 6.21E­1(2.50E­2)+ 6.19E­1(2.79E­2)+
SPEA2 1.26E­1(7.73E­3)+ 7.11E­1(4.93E­2)+ 5.36E­1(3.43E­2)+ 1.30E­1(9.25E­3)+ 6.69E­1(2.92E­2)+ 5.53E­1(2.20E­2)+
MOEA/D 7.71E­2(5.73E­3)+ 8.48E­1(4.07E­2)+ 4.34E­1(2.36E­2)+ 9.94E­2(6.68E­3)+ 7.42E­1(6.04E­2)+ 4.83E­1(2.41E­2)+
Two­Arch2 2.27E­1(1.16E­2)+ 5.98E­1(2.06E­2)+ 7.97E­1(2.99E­2)+ 2.76E­1(9.66E­3)+ 5.68E­1(2.14E­2)+ 8.46E­1(2.54E­2)+
MOFPA 1.50E­1(1.40E­2)+ 6.57E­1(2.70E­2)+ 6.02E­1(2.69E­2)+ 2.19E­1(1.25E­2)+ 6.00E­1(2.23E­2)+ 6.90E­1(2.28E­2)+
总计 +/=/­ 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0 6/0/0

3 结 论

针对求解多目标组合优化问题的混合蛙跳算法

通用性差的现状，提出一种模块化的三阶段混合蛙

跳框架 TPSFLAF。将算法在多目标空间的搜索过程
划分为快速收敛、探索扩展、极值挖掘三个阶段。针

对各阶段的任务特点，设计不同的种群寻优方式，提

高了框架的通用性与求解性能。TPSFLAF框架在求
解各类多目标组合优化问题时，只需设计并替换适

应问题的编码方式、个体更新和约束处理策略、以

及各阶段的终止条件即可。以多目标背包问题作为

TPSFLAF框架的应用实例，给出了融合离散跳跃规
则和贪婪生成策略的个体生成算子及放松约束修复

策略，提出了 TP­SFLA­KP算法。在 8个测试算例上
将所提算法与基本多目标蛙跳算法，以及五种具有

代表性的多目标智能优化算法进行对比，验证所提

框架的有效性。大量实验结果表明，基于所提框架

设计的算法在收敛性和分布性方面的综合性能均优

于对比算法，它能在绝大多数不同规模的背包问题

中搜索到收敛精度高、分布均匀且宽广的 Pareto最
优前沿。
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