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摘 要 In recent years，Simulated Annealing，Genetic Algorithm and Tabu Search have achieved 

notable success in combinatorial optimization．In this paper，we renew and compare characteris- 

tics of these algorithms，and their performance．We emphasize the intensification and diversifica- 

tion problem in metaheuristics，and give some insight in application of these algorithms． 

关键 词 Combinatorial optimization，Simulated annealing，Genetic algorithm，Tabu search， 

Meta—heuristics search． 

一

、引言 

组合优化是一个离散最优化问题，在规划，调 

度，资源分配，决策等问题中有着非常广泛的应用。 

人们已经认识到，组合优化问题的计算复杂度高，属 

于 NP难一类的问题，除了枚举一部分解空间之外， 

没有更好的解法 ]。在问题的规模较小时，可以用运 

筹学的经典算法(如整数规划、动态规划、分支定界 

或切多面体等)方法求解。当问题的规模增大时，由 

于解的数目呈指数函数增长，要求准确的最优解实 

际上已不可能。因此，从实际应用的角度出发，能够 

得到较好解的近似算法或以一定的概率保证解的质 

量的随机算法的研究越来越受到重视。除了经典的 

方法之外，人们利用人工智能、神经网络、模糊系统 

等领域的一些新工具 ，或者从生物进化、物理过程等 

中吸取一些启发，研究组合优化问题的新解法。近一 

些年出现的模拟退火、Tabu搜索和遗传算法等在组 

合优化问题中获得了广泛的应用 ，在一些难解的组 

合优化问题上取得了显著的成果，超过了过去用其 

它方法所得到的最好的近似解。国外一些研究人员 

把这些新的解法称为超启发(metaheuristics)或近代 

启发(modern heuristics)。所谓。启发式 解法是以求 

解问题的知识和经验指导求解的过程。称为“超 
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(meta) 是因为这些解法是从原来的启发式解法中 

变化而来的，其能力更强。 

二、组合优化问题的启发式求解 

1．组合优化问题 

组合优化问题是在变量的一些约束条件下，求 

使某个 目标函数最小(或最大)的离散变量的组合。 

一 般可以描述如下 。 

目标函数 ：minf(x)， 
I 

约束条件：x∈F，FcX。 

式中，X是基本空间，F是可行解的集合，它是离散 

变量的一些组合的集合。 

组合优化问题的解法和连续变量的最优化问题 

不同，一般只能采取枚举的方法。可行解的总数虽然 

有限，但当问题的规模增大，变量数超过几十个时， 

组合的可行解的总数变得非常大，要全部枚举这些 

解而求出最优的，事实上已经不可能。如何削减解的 

搜索范围，同时又能得到较好的近似最优解，就成了 

求解组合优化问题时的一个重要问题。下面分析一 

些常用的求近似解的启发式搜索方法。 

2．局部搜索法(Local Sem'eh：LS) 

局部搜索是组合优化求解中一种最基本的方 

法。可以用贪心法、随机法或其它适当的方法产生一 
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个初始解 x。把 x作一些变化而得到的解的集合 N 

(x)称为解x的近邻解。局部搜索法是从某个初始解 

x开始，搜索N(x)内更好的解。若有更好的解，把它 

作为新的暂定解 x，继续搜索 N(x)中更好的解。局 

部搜索法 LS描述如下： 

1：求一初始解x，把 x作暂定解，令k=1。 
2：若 N(x)内有比x更好的解y，令x=y，k=k+1，Goto2， 
若不存在更好的解，输出暂定解，停止。 

在实施局部搜索算法时，需要考虑以下几个细 

节问题： 

(1)如何定义 N(x)。从计算效率考虑，N(x)应 

该不太大，而且含有比 x更好解的可能性较大。 

(2)在 N(x)之内如何搜索，是系统地搜索还是 

随机地搜索比 x更好的解 Y。 

(3)暂定解的更新是在找到一个较好的解后立 

即进行，还是在搜索完 N(x)、得到 N(x)中最好的解 

后再进行 。 

这些细节在很大程度上影响了局部搜索法的效 

率和解的质量。 

局部搜索法是求解组合优化问题的最基本方 

法。但是，它得到的解是一种局部最优解。在未搜索 

到的区域内，有可能存在着更好的解。为了改进局部 

搜索法的弱点，人们提出了以下的一些方法； 

(1)从多个不同的初始解出发，从最终解中选择 

最好的一个。 

(2)在搜索中加入随机的行为。 

(3)在搜索中允许向较差的解移动。 

(4)同时保留若干个候选解。 

(5)在搜索过程中利用解的履历信息。 

在局部搜索法的基础上，采用上述不同的改进 

措施，就形成了以下各种超启发式搜索的方法。 

3．多 起 点 局 部 搜 索 法 (Multi-start Local 

Search：MLS) 

多起点局部搜索法是对多个不同的初始解使用 

局部搜索法 ，然后从所得解中选取最优的一种方法。 

多起点局部搜索法 MLS如下： 

1．令 k一1。 
2．若不满足终止条件，生成新的初始解，应用 LS法求出局 
部最优解，k—k+1，Goto2~若满足终止条件，输出所得 
到的最好的近似解，终止． 

算法的终止条件可以使用预先设定的重复次 

数、运行时间或判断是否得到了满意的解等。初始解 

的生成可以采用随机的方法 ，也可以采用贪心法生 

成多个初始解，然后从中随机地选出一些作为初始 

解。这种类型的算法称为 GRASP(Greedy Random 

Adaptive Search Procedure)[2·3]。 
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初始解的选择对多起点局部搜索法的成功来说 

是非常关键的。这些初始解应该是一些较好的近似 

解，同时应该保持解的广泛性和多样性。 

4．模拟退火法(Simulated Annealing：SA) 

模拟退火法是在局部搜索过程中引入了随机的 

因素L‘]。在局部搜索中，当某个解的目标函数即使变 

坏时 ，仍然以一定的概率保留向这个解移动的可能 

性 ，以避免陷入局部最优解。这种算法和物理上的退 

火过程很相似 ，整个过程由一个称为温度的参数 t 

来控制。模拟退火法 SA如下： 

1．初始化：设定冻结温度 to(>O)，初始温度 t(>to)，同一 
温度下的重复次数L，温度下降率 r(O<r<1)。求一初始 
解x，把 x作为暂定解，k=1。 

2．随机局部搜索： 
A．以下的运算反复进行 L次， 
a．随机选一y∈N(x)， 
b．令 △=f(y)--f(x)(f为目标函数)．若 △≤0，令 x— 
yI若 △>O以概率exp(一A／t)令 x=y，当 △do时， 
若 f(y)／J~于暂定解的值，令y为新的暂定解， 

&令t=n。若 t<to，输出暂定解，终止。否则，k=k+1， 
Goto2。 

上述算法中的温度下降方式称为几何冷却法。 

另外一种温度下降方式是采取对数冷却法，即 tk— 

d／log(k~1)，tk是第 k次反复时的温度。对数冷却 

法有很好的理论结果。在一定条件下可以渐近地收 

敛于最优解[5]。但从实际应用的效果看，几何冷却法 

的实用价值更好 ]。 

另外，有人把模拟退火中的概率机制去掉，对于 

预先设置的阈值 e，若 △≤c，则 x—y，否则不进行解 

的更新【8]。还有人把模拟退火中的温度调节部分去 

掉，只进行随机的局部搜索。据称，这些简单的算法 

在一些问题上也取得了很好的结果。 

5．Tabu搜索法(Tabu Search：1s) 

把模拟退火法作一些修改，不是从 N(x)中随机 

地选出一个解作为候选解，而是从 N(x)中选取除 x 

外最好的解 y，即使解y不如 x好，也把 y作为下一 

个候选解。修改后的算法就成了Tabu搜索的基础。 

然而，当候选解从 x移动到 y(属于 N(x))后，在求 

解 N(y)内的最优解时，有可能又回到了原来的解 

x。为了防止这种循环情况发生，可以作一个禁止集 

合T，使x只能向 N(x) 内最好的解移动。Tabu 

搜索法 TS如 下： 

1．初始化：求一初始解 x，将 x作为暂定解tk=1，T=雷(空 
集)。 

2．解的改进： 
A．若 N(x)--T=O，Goto BI否则，求N(I)一T中的最优 
解 y，令x=y，若y比暂定解好，把y作为新的暂定解． 

B若满足终止条件，输出暂定解，终止。否则，修改 T，k 
= k+ 1，Goto2。 

上述的 Tabu搜索给出了一个非常灵活的算法 

框架。其核心思想是利用 TabU集合来记录求解过 
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程的履历，从而能调节以后的搜索过程。禁止集合一 

般采用以下两种常用的形式。 

(1)用一个长度为某个常数 k(控制参数)的队 

列形成一个先进先出的禁止表(Tabu List：TL)，记 

录刚刚搜索过的k个解。在以后的k步之内，禁止向 

这些解移动。 

(2)记录最近搜索过的 k个解中变量的变化方 

向。在以后的搜索中禁止向相反的方向移动。 

实际应用中，禁止集合的作法可以非常灵活。可 

以把各种先验知识和搜索的履历、解的性质等以禁 

止集合的形式记录下来，从而控制以后的搜索过程。 

例如。可以把搜索中解的变量出现的频率和变化的 

方向存储起来，用这些信息来调节搜索过程，使得在 

候选解出现较多、从而是有希望的区域内进行更详 

细的搜索，同时有意识地向还未搜索或搜索不充分 

的区域移动。增加搜索的广泛性。 

自从 F．Glover提出Tabu搜索方法以来，在许 

多问题上取得了优于其它方法的结果Lg 。同时 ，由 

于它的灵活性 ，使 Tabu搜索很容易和其它方法及 

特定问题的具体知识结合起来，组成面向具体对象 

的实用算法。Tabu搜索的这些长处正在引起人们越 

来越大的重视 。 

6．遗传算法(Genetic Algorithm：GA) 

遗传算法在最优化、特别是组合优化问题中的 

应用是近些年来的一个热点课题[1 ”]。遗传算法模 

仿生物遗传和进化的过程。它把解编码为字符串(一 

般是 0和 1)，把类似于遗传基因的一些行为，例如 

交叉重组、变异、选择和淘汰等机制引入到求解过 

程。和基于解的近邻 N(x)内的搜索不同，遗传算法 

同时保留着若干个局部最优解，通过两个或多个解 

的交叉重组和单个解的变异来寻找整体最优解。遗 

传算法GA如下： 

1．初始化：确定候选解的个效 p(正整效)；求 P个起始解； 
将其中最好的解作为暂定解Ik=1 

z．若满足终止条件。输出暂定解，终止 ；否则。进行如下的运 
算： 
a．解的交叉：从P个候选解中选出两个(或多个)，通过交 
叉运算产生新的解。重复该运算适当次。 

b．解的变异t对若干候选解进行一些随机的变形，产生新 
的解． 

C．解的改进：应用 LS法对新生成的解进行改进，若得到 
了比暂定解更好的解，把它作为暂定解。 

d．解的淘汰：从所得的全部解中，按一定的准则(如目标 
函效值的大小、优度等)，选出P个作为下一步的候选 
解． 
然后，k=k+1；Goto2。 

和 Tabu搜索一样，遗传算法也是一个框架，具 

体的内容可根据需要进行调整。上述算法中加入了 

局部搜索的运算，是为了改善 GA的集中搜索能力 

较弱的缺点。省略这一步也可以。另外，在解的淘汰 

和选择中，应该注意在选择好的解的同时。还应该保 

持解的多样性。这些问题将在下一节进行分析。 

在遗传算法解的交叉重组中，要由两个(或多 

个)候选解生成一个新的解。交叉重组方法的适当与 

否直接影响遗传算法的性能。解的交叉常采用类似 

于遗传基因重组的方法。例如，对于用 0，1字符串表 

示的解，可以采用一点交叉，两点交叉或多点交叉等 

方法。在组合优化的实际问题中。可以不必拘泥于上 

述类似生物基因重组的方法。关键的问题是如何把 

解 x和 Y的好的部分(形态)传给新生成的解z，同时 

要保持新生成解的多样性。 

三、算法性能的分析和比较 

上节简单概括了局部搜索、模拟退火、Tabu搜 

索和遗传算法。人们很自然地会提出一个问题，这些 

算法有效吗?哪一个算法最好?由于前一节给出的只 

是各个算法的框架 ，算法实施的细节留有很大的灵 

活余地，所以很难严格地比较各个算法的性能。草率 

地作 出某个算法优于另一个算法的结论是不可取 

的。这一节我们从不同的侧面对这些算法的性能作 
一 些分析和比较，分析这类算法成功的关键是集中 

搜索和广泛搜索的问题。 

在启发式搜索中，为了得到好的近似解，应该在 

尽可能广的区域内进行搜索。在遇到暂时变坏的解 

时，也不应该停止搜索。应该强制地向迄今尚未搜索 

过的区域移动。另一方面，为了缩短搜索时间，提高 

算法的效率，应该充分利用各种先验知识、解的履历 

等信息 ，在有希望得到最优解的附近区域进行集中 

地、详细地搜索。上述集中搜索和广泛搜索是矛盾的 

两个要求，是解的质量与搜索时间的矛盾。问题是如 

何找到一个好的折衷解决方法。 

局部搜索的基础是人们认为在较好解的附近区 

域可能仍然存在着更好的解。为了增加搜索的广泛 

性，可以从多个初始解开始。在实际应用中，多起点 

的局部搜索法是一个非常有力的工具。程序设计的 

工作量也较少。只要确定好解x的近邻 N(x)就行 

了。在巡回售货员(TSP)问题中，Lin和 KernighaJl 

的算法就是一个非常成功的例子[1”。他们的算法在 

非常大规模的 TSP中仍然得到了相当好的近似解。 

LK算法实际上是一个精心设计的多起点局部搜索 

法。其成功的关键是他们巧妙地设计了N(x)。如果 

在初始解的生成上再下一些工夫，用贪心一类的算 

法生成好的初始解，如 GRASP，一般还会有更好的 

结果 。 
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在模拟退火中，为了避免局部最优解，增加搜索 

的广泛性 ，引人了解的移动的随机性。Johnson等人 

曾对图的二分割问题 ，用实验详细地比较了 SA法 

和有名的 KL法【6J。对于一定类型的图，得出了 SA 

法优于KL法的结果。SA法存在的弱点是，当目标 

函数有较深的局部最优解时，仅仅利用随机性来跳 

出局部最优解就无能为力了。改进的方法是采用再 

加热的方法 。SA法的另一个问题是，由于没有记 

录解的履历，有可能多次搜索到同一个解。因此 ，有 

人称它为盲目的搜索Ll 。 

遗传算法的应用近年来引起了人们的关注，在 

一 些问题中取得了很好的结果。遗传算法同时保持 

着若干个解，通过交叉重组或变异生成新的解。遗传 

算法的运算一定程度上保证了解的多样性 ，起到了 

广泛搜索的作用。但单纯的 GA算法缺乏集中搜索 

的机制。为了改进GA算法的这个不足 ，在第二节的 

GA算法中，我们已经加人了局部搜索。另外，通过 

同时保留若干解实现的广泛搜索有时不够充分，有 

可能过早地收敛到同一个解。 

TabU搜索的优点是它提供了一个非常灵活的 

框架，可以方便地把一些知识和规则通过禁止集合 

体现出来，实现搜索的集中性和广泛性。Aarts等人 

对于作业调度(job shop)问题，比较了 MLS、SA、 

GA和TS等算法的性能，镘出的结果是TS算法在 

最短的时间内给出了最好的结果 。在其它一些问 

题上，Tabu搜索也取得了很好的结果 。Tabu搜索的 

另一个长处是它容易把其它的解法纳入到它的框架 

之内，组成更有效的算法。Tabu搜索的应用应该引 

起更大的重视。我们把 Tabu搜索应用到模式识别 

中的特征选择、树分类器的设计、聚类分析和平面曲 

线特征点的抽取等问题中，均取得了较好的效果。 

小结 本文分析、比较了求解组合优化问题的 

局部搜索、模拟退火、Tabu搜索和遗传算法等启发 

式搜索方法。分析了这类算法成功的关键——搜索 

的广泛性和集中性问题。这些方法为组合优化问题 

的近似求解提供了有力的工具。但是，它们也不是万 

能的。不能仅凭一些个别的实验，得出以偏概全的结 

论。在实际应用时，我们应该对要解决的问题有充分 

的了解，然后从这些算法中选择适当的算法作为工 

具。还必需综合考虑计算机的速度和存储能力，待解 

决问题的规模，所允许的计算时间，程序设计的难易 

程度和所需的时间等问题。本文所作的分析可作为 

算法选择时的一些参考。 
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