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多目标蚁群优化研究综述
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摘要多目标蚁群优化是一类重要的多目标进化算法，它在解决多目标优化问题，尤其是多目标组合优化方面，具 

有优异的性能。首先，通过总结多目标蚁群优化的研究成果，将多目标蚁群优化分为基于帕累托的方法、基于指标函 

数的方法和目标分解法 3 类，并阐述了每类方法的特点和代表性算法；然后，展现了多目标蚁群优化在实际问题中的 

广泛应用；最后，探讨了目前多目标蚁群优化存在的问题。
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Abstract Multiobjective ant colony optimization is one of the important mutiobjective evolutionary algorithms, which 

has excellent performance in multiobjective optimization problems especially multiobjective combinational optimization 

problems. In this paper,we summarized the development of the multiobjective ant colony optimization and classified it 

into three classes,i. e. method based on pareto^s relation,method based on indicators and method based on decomposi­

tion. Besides, we also summarized each method^s characteristics and its classical algorithms. We showed its spread ap­

plications in real problems. In the end, we discussed the existing problems in multiobjective ant colony optimization. 
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1 引言

多目标优化是指目标个数在2个以上且目标间不可比较 

的优化问题[1]。多目标优化问题由来已久，在实际生活中应 

用广泛，已经成为热门的研究方向[2_3]。典型的多目标优化问 

题包括多目标旅行商问题、多目标背包问题、车间作业调度问 

题等M 。多目标优化问题一般是N P难的，无法获得最优 

解，因此使用启发式算法获取次优解成为解决该问题的主要 

方法，即多目标进化算法。多目标进化算法主要分为两类:一 

类通过模拟生物的进化过程，将优化生成的解编码为基因，再 

通过基因的交叉和变异生成精英后代来求解问题，这类算法 

包括改进增强帕累托进化算法[7]、基于分解的多目标进化算 

法[8]、非支配排序遗传算法111[9]等;另一类通过模仿生物的 

生存活动行为进行求解，如模仿蚂蚁觅食行为的多目标蚁群 

优化[1°]、模仿鸟类飞行的多目标粒子群算法[11]和模仿蝙蝠 

飞行的多目标蝙蝠算法[12]等。

多目标蚁群优化是一类优秀的多目标进化算法，它模拟 

蚂蚁的觅食行为，在蚂蚁寻找食物的过程中不断释放被称为 

信息素的物质，蚂蚁的栖息地到食物源的路径越短，该路径上 

通过的蚂蚁的数量就越多，信息素就越强，从而指引蚂蚁的行 

为，该行为也被称为信息正反馈。正是由于使用了正反馈机 

制，多目标蚁群优化比其他优化算法在获取次优解方面具有 

更好的性能。此外，该算法还具有内在的分布式结构和较强 

的鲁棒性等特点。作为蚁群优化在多目标领域的拓展，多目 

标蚁群算法也在实际生活中得到了广泛的关注与应用[1316]， 

特别是蚁群优化在组合优化问题中优异的性能表现[17]，也在 

求解多目标组合优化的问题中得到了体现[182°]。

虚拟化技术对数据中心计算资源的有效利用起到了关键 

的作用。为了解决虚拟机到物理机的映射问题，文献[21]提 

出了多目标蚁群优化算法，以最小化计算资源消耗和电力损 

耗，取得了满意的效果。文献[22]利用多目标蚁群优化对3 

个目标同时进行优化，即最小化电力消耗、最小化计算资源消
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3 . 1 基于帕累托的方法

基于帕累托的方法将多个目标作为整体进行优化搜索， 

通过帕累托支配关系在候选解中选择帕累托最优解。该方法 

起步较早，意义直观，也是在实际问题中使用最多的方法[32_34]。 

该方法研究的热点主要集中在4 个方面:群体数量的设置，信 

息素矩阵和启发式矩阵的设置，与之相关的信息素值、启发式 

值的聚合方法，以及信息素更新解的选择方式，如图1所示。

|基于帕累托多目标蚁群算法|
_________  I ___________
信息素矩阵~~~信息|素值和启发式值信素矩阵和 

更新解 ”聚合方式 启发$ 矩阵个数 数想^

图 1 基于帕累托的多目标蚁群优化分类

(1)群体数量的设置:群体数量设置的本质在于群体内蚂 

蚁搜索空间的不同。单群体中，蚂蚁对整个帕累托前沿进行 

搜索。在多群体的情况下，群体的设置一般有两种方式:i )对 

每个目标设置一个群体，群体内的蚂蚁对该目标进行优化;2 ) 

将帕累托前沿进行分割，每个群体内的蚂蚁对帕累托前沿的 

一部分进行搜索。

⑵信息素矩阵与启发式矩阵的设置:一共有4 种设置方 

式，即单信息素矩阵单启发式矩阵、单信息素矩阵多启发式矩 

阵、多信息素矩阵单启发式矩阵和多信息素矩阵多启发式矩 

阵。在多个信息素矩阵或启发式矩阵的情况下，一般是对应 

优化目标的个数来设置信息素矩阵或启发式矩阵。由于在多 

目标优化的问题中单个信息素矩阵会导致优化过程中信息的 

不完整，即丢失边界信息，最终只能够获取帕累托前沿的一部 

分，因此在多数的研究中，算法会设置多个信息素矩阵[35]。

(3)信息素值与启发式值聚合方式:在多目标蚁群优化

耗、最小化数据中心内部网络间的通讯消耗，与 3 种单目标算 

法以及多目标遗传算法的对比显示出了该方法的优越性。

文献[2 4 ]针对组装供应链的优化提出了一种解决两目标 

优化的多目标蚁群算法，以最小化原材料的开销以及产品生 

产的时间;在笔记本供应链上的测试结果表明，采用多目标蚁 

群优化能够在收敛性和误差率上获得满意的效果。文献[25 ] 

利用多目标蚁群优化解决软件需求的选择问题，将优化的目 

标定义为最大化用户的满意度和最小化软件部署规模，在两 

个数据集上该算法与贪心随机适应搜索算法和多目标遗传算 

法的对比显示，该算法在解的收敛性、分布的多样性以及运算 

时间上都更优。

实体分辨是识别出同一客观实体的不同描述，是数据清 

洗的关键步骤之一[26_27]。在高维数据中，由于样本的规模小 

于特征的个数，造成模型的训练时间较长;此外，不相关特征 

也导致分类精度较低。针对此问题，文献 [2 8 ]提出使用多目 

标蚁群优化进行特征选择，选择的特征子集满足最大化分类 

准确性以及分类器间的不相似性的目标，实验结果验证了多 

目标蚁群优化在解决子集问题时的优异性能。

本文总结多目标蚁群优化近年的发展和研究成果，介绍 

典型的多目标蚁群优化算法，讨论目前存在的问题，旨在为多 

目标蚁群优化的进一步发展提供依据。本文第2 节给出多目 

标优化的相关概念;第3 节对近年来多目标蚁群优化的研究 

进行分类，并介绍每类中具有代表性的算法;最后探讨目前多 

目标蚁群优化存在的问题。

2 多目标优化的相关概念

多目标优化问题可描述如下[29]:

min F ( jc) =  (/i ( jc) , (1)
其中，决 策 向 量 ，工2，…， 属于非空决策空间Q，目标 

函数向量[ A 由 个 目 标 组 成 ，A是目标空间。

帕累托支配 （ Pareto Dominance) :给定两个解 jc， 0/， 

以及它们对应的目标向量F U )，F (3〇 €尺％当且仅当V f e  
{ 1，2 ，. "，772}，力 （̂：) < / ；(3〇 且 3>€ {1，2 ，...，772}，/}(^：) <  

(3〇时，X支配 :V (表示为•xKy)。

帕累托最优解 （ Pareto Optimal Solution) €0/ 是帕

累托最优解，当且仅当不存在另一个解x e r v 支配它。帕累 

托最优解又称非支配解(Nondominated Solution)。
帕累托集(Pareto Set):所有帕累托最优解的并集称为帕 

累托集，表示为 PS= U e 〇/ I! 3 ：v€0/，3K a：}。

帕累托前沿(Pareto Front，PF) : 帕累托集对应的目标向 

量集合称为帕累托前沿。

近似集合(Approximation Set) : 设 A C A 为目标向量的 

集合，用益={化，(12,…，a|A| }表示。如果A 中任意一个目标 

向量都不支配或等于A 中其他的目标向量，则称A 为一个近

似集合[3°]。

多目标优化的目标是获得靠近P F 的近似集合A ，包括 

两个子目标:A 中的所有解尽可能地靠近PF;A 中的所有解 

尽可能地散布在目标空间[31]。

根据优化目标，需要从两个方面对一个近似集合进行度 

量:1)收敛性，即解在目标空间对真实帕累托前沿的接近程 

度;2)多样性，即解在帕累托前沿的散布程度。

3 多目标蚁群优化的研究进展

按照对多目标处理技术的不同，可以将多目标蚁群算法 

分为3 类:基于帕累托的方法（1)，基于指标函数的方法(2)， 

目标分解法(3)。表 1 按 照 3 种分类方式对本文引用文献的 

来源与发表时间做了归纳，小括号中的数字表示其所属的类 

另IJ。本文相关文献来源于 IEEE Xplore Digital Library， ACM 
Digital Library, SpringerLink， Google Scholar 与 Elsevier 
Sciencedirect 数据库。

表 1 相关文献分类

2000—2012 年 2013 年 2014 年 2015 年

IEEE Xplore 
ACM Digital Library 

SpringerLink 
Elsevier Sciencedirect 

Google Scholar

[36](1)

[37] (1)，[41](1) 

[40](1)

[38] (1)，[39](1)

[48](3) 

[32](1)

[16](1)，[21](1)

[14](1)

[22](1)，[23](1)

[13](1)，[24](1)

[19](1)，[33](1)，[42](1)，[50](3) 

[25]⑴

[34](1)，[46](2)

[10](1)，[15](1)，[20](1)，[47](2) 

[6](1)，[43](1)
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中，蚂蚁通过状态转移概率选择路径。以多目标旅行商问题 

为例，蚂蚁々在访问节点i 之后访问节点i 的概率为：

p\ =
[ 句 ] g • [ 免 ]々

s  [r^]a •
(2)

其中，q 是边(z_，7‘)在当前迭代中的信息素值;&是静态启发

式信息，表示边G，i )的“好坏”程度;M 表示蚂蚁々在访问节 

点^之后可选择的路径候选集。因此，在设置多个信息素矩 

阵和启发式矩阵时，需要将它们对应的多个信息素或启发式 

值聚合成单个值来计算状态转移概率。常用的聚合方式有加 

权和、加权积和随机法3 种。

1)加权和:通过权重相加将多个信息素值或启发式值聚 

合成一^个值。

Tij =(J〇lTij -\~C〇2Tij H---\~COHTij (3)

rjij =〇)i +〇)2 rfj H---Vcunrfij (4)

其中， { COl，C02，…，COH }是权重向量，且 COl H- Ct>2 H- * * * H- COH =
1,H> 2 0

2)加权积:通过权重相乘将多个信息素值或启发式值聚 

合成一^个值。

nj — Czij )Wl • (r| )W2 *•*(r^ ) MH (5)

%  • (R,”2 . " ( ^ f (6)

其中， { COl，C02，…，_  }是权重向量，且 COl +  C02 + …+  _  =

1，H> 2 。

3)随机法:给定满足均匀分布的随机数，通过比较随机数 

与参数的关系，决定使用其中一个信息素矩阵或启发式矩阵 

对应的值。

加权和与加权积方法均采用权重向量来控制信息素的重 

要程度，而信息素矩阵的设置一般与优化的目标相对应，因此 

通过调整权重向量，算法能够获取到偏向某个目标的解。随 

机法能够通过调整比较参数来改变使用某个信息素矩阵的概 

率，从而获得偏好重要目标的解。然而，随机法目前只运用在 

两目标的优化问题中，将其拓展到更多的目标优化领域是需 

要解决的关键问题。

(4)信息素矩阵更新解:给定更新信息素矩阵的候选解集

，从 A— 中 选 择 个 解 更 新 信 息 素 矩 阵 ，有 3种常用的 

更新解选择方式。

1) 非支配解:用中的非支配解更新信息素矩阵，若非 

支 配 解 的 个 数 超 过 ，则采用截断机制处理。

2) 目标最好解(Best of Objective):若设置了多个信息素 

矩阵，则按照其中一个目标上评估值的降序从中选择最 

好的 iV—个解来更新信息素矩阵。如果仅设置一个信息素 

矩阵，则用 m • iV—个解更新信息素矩阵，其 中 m 为目标的 

个数。

3) 权重目标最好解 （ Best of Objective Per Weight) :对采 

用权重 co的目标，为其设置一个包含 iV—个解的更新列表。 

若 co= 〇,仅保留第一̂ 个 目 标 的 更 新 列 表 ;若 1，保留第 m 

个目标的更新列表。

非支配解的方法较为简单，使用范围也最为广泛，然而该 

方法在算法运行后期会生成大量的非支配更新解，即使采用 

截断机制，也难以避免收敛时间较长的问题。目标最好解是

比较平衡的信息素矩阵更新解选择方式，目前权重目标最好 

解仅在文献[36]中得到使用，其性能与权重的设置相关，较为 

复杂。

文献[37]提出了一种多目标蚁群优化方法Bicriterion- 

Ant，该方法设置多个群体，每个群体使用多个信息素矩阵和 

启发式矩阵，并且通过加权积的方法对其进行聚合来计算蚂 

蚁路径选择的状态转移概率。每个群体内的蚂蚁通过使用不 

同的权重向量聚合信息素矩阵优化帕累托前沿的一部分，权 

重向量采用叠加的方式生成，即相邻群体之间共享5 0 % 的权 

重值。图 2 给出了算法设置的4 个群以及每个群包含7 只蚂 

蚁时的叠加权重设置。迭代结束后，使用本次迭代产生的非 

支配解更新群体内的信息素矩阵，更新群体信息素矩阵的方 

式有两种:1)源更新，即更新产生当前非支配解的群体对应的 

信息素矩阵，如图3 所示;2)域更新，即将档案中的所有非支 

配解按照某个目标上的评估进行值排序，并根据设置的群体 

数量进行分配，然后使用分配到对应群体中的非支配解更新 

信息素矩阵，如图4 所示。

鲁 # #  #  _  # 籲群 1

0 - # —# ■# 一# 一#  群2
•群 3

•群 4

0.0 0.5 1.0

图 2 权重向量叠加设置7K意图

图 4 域更新方式

文献[38]提出了多蚂蚁群系统 （ Many Ant Colony Sys­

tem， MACS) 。 该方法针对每个目标设置一个信息 素矩阵 ，并 

基于单个启发式矩阵采用加权积的方式聚合信息素值。每只 

蚂蚁使用不同的权重向量聚合信息素值。迭代过程中，算法 

使用档案中的非支配解更新信息素矩阵。
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文献[3 9 ]提出了解决两目标优化的CO M PETants多目 

标蚁群算法。COM PETants对两个目标各设置一个群体，在 

每个群体中设置一个信息素矩阵和一个启发式矩阵，在迭代 

过程中每个群体独立构建路径解。算法中存在一定数量的蚂 

蚁(称为“蜘 蛛 蜘 蛛 ”通过加权和的方法聚合两个群体的 

信息素值，并通过计算状态转移概率来搜索路径解，有效避免 

了群体各自搜索路径时造成的边缘解信息丢失。该算法取每 

个群体中一定数量的非支配解来更新各自群体的信息素 

矩阵。

文献[40 ]提出了帕累托蚁群优化 （ Pareto Ant Colony 

〇卩̂1!1丨碰丨011，？-八〇))来解决两目标优化问题。：?-八〇)使用 

单个群体，对每个目标设置一个信息素矩阵，并用加权和的方 

法进行聚合。该算法使用目标最好解与次好解来更新相应的 

信息素矩阵。P-ACO也设置了多个启发式矩阵，每个目标对 

应一个启发式矩阵，使用加权和聚合启发式值。然而，文献 

[41]指出采用一个或者多个启发式矩阵在获取帕累托最优解 

的性能上并没有显著的区别。

文献[36]提出了 4 种不同形式的多目标蚁群优化mACO 

来解决两目标优化问题。算法的第一个形式mACO-1使用 

多群体，每个目标设置一个群体，群体内设置一个信息素矩阵 

和一个启发式矩阵，优化各个目标。此外，mACO-1设置附 

加群体，搜索整个帕累托前沿;附加群体通过随机法选择另外 

两个群体的信息素值与启发式值。附加群体对应每个目标保 

留了迄今为止最好的路径解，更新各自对应群体的信息素矩 

阵，使用权重目标最好解更新信息素矩阵。与 mACO-1相 

比，mACO-2仅在信息素值的聚合方式上有所变化，mACO-2 

使用加权和聚合信息素值。mACO-3只包含一个信息素矩 

阵和一个启发式矩阵，并使用非支配解更新信息素矩阵。与 

MACS和 BicriterionAnt算法的更新方式不同的是，mACO- 

3对解中包含的路径最多只更新一次。mACO-4为每个目标 

设置一个信息素矩阵，信息素值聚合的方式与mACO-1相 

同，即采用随机法选择信息素值。此外，mACO-4与 mACO- 

3 中信息素矩阵的设置方式一致，仅设置一个信息素矩阵。 

mACO-4使用目标最好解更新信息素矩阵。

文献[42]提出了一种多准则网站优化蚁群算法（Multi­

criteria Website Optimization Ant Colony Optimization) 。 该 

算法对3 个目标进行优化，对每个目标设置一个信息素矩阵 

和一个启发式矩阵，采用加权积的方法聚合信息素和启发式 

值。此外，该算法设置了 3 个群体，每个群体优化一个目标， 

通过权重向量控制群体对目标的优化程度，使用目标最好解 

更新信息素矩阵。

文献[43]提出了基于蚁群系统的帕累托增强蚁群优化算 

法 （ Pareto Strength Ant Colony Optimization，PSAC〇）〇 

PSACO使用一个信息素矩阵，并采用与改进的增强帕累托进 

化算法[7]相同的支配概念，通过设置长度固定的全局非支配 

解档案，使用文献[7]中的方法将当前迭代生成解与全局非支 

配档案进行合并。每轮迭代完成后，使用档案中的非支配解 

更新信息素矩阵。

文献[23]为了解决小区快速充电站的设置问题，提出了

一种单群体多目标蚁群优化算法。其优化目标是最小化线路 

设置开销和分布式电力网中的电力损耗。针对优化的两个目 

标，该方法设置了对应的启发式矩阵，并使用加权积合并启发 

式值。此外，该算法设置了一个信息素矩阵。针对实际问题 

的测试结果表明了该方法的有效性。

基于帕累托的多目标蚁群算法起步较早，研究成果较多。 

由于直接采用帕累托最优的概念，因此它的结果具有显著的 

直观意义，使用范围较广。然而，它需要考虑算法的组成部分 

以及相关的参数设置，且算法的运行参数依赖于具体的求解 

问题，泛化性能较弱。

3 . 2 基于指标函数的方法

指标函数有度量帕累托解质量的指示函数，它将相关帕 

累托集合的支配强度关系映射到实数上，根据指标函数的评 

价结果，可以对算法的收敛性和解集的分布性作比较。其中 

常用的指标函数有Epsilon指 标 ^ 、Hypervolume指标 

和 R 2指标[44 4 6 ] 。 Epsilon指标可表示为：

1+ ix i ,x2) = mme(/i (x i)—ê / i (x2))

(7)

如图 5所示，它表示解^ 弱支配解而需要移动的最短 

距离(如果解心支配解心或其对应目标向量相等，则解 A 

弱支配解工2 )。

I£+(A,B) > 0
'U..OB
re+{B j) > 〇

A
0
；I£+(A, B )>〇

I£+(B,A)<0

图 5 Epsilon指标示意图

Hypervolume指标可表示为:

I  HD ( * ^ 1  j X 2 ^ )  =
H ( x 2) - H ( x 1) 9

—H (^i ),

如果工2 

否则

( 8)

其中，H ( ^  )表示被沿支配的目标空间超体积（?^96;^〇- 

1111116)，̂〇 2：1，工2)表示被工2 支配而不被工1 支配的空间体 

积，如图6所示。Hypervolume指标是一种综合度量方法，它 

能够同时反映出解的收敛性和多样性。文献[45]证明了 

Hypervolume指标与帕累托支配具有严格的一致性，即当解 

集的 Hypervolume指标值最大时，解集收敛至帕累托最优。

^ 6

Ih d {B,A) >  0

6...........
B

\ I A
丨 O.......

8 6.......................
Ih d {A,B) ̂ ~ I h d (B,A) >  〇

图 6 Hypervolume指标7K意图

文献[47]提出了一种解决多目标背包问题的基于指标函 

数的多目标蚁群优化方法（Indicator-Based Ant Colony Opti­

mization， IBACO) ， 该方法使用指标函数的评估值指导蚂蚁搜 

索帕累托前沿。IBACO设置一个信息素矩阵和一个启发式



第 10期 刁兴春，等:多目标蚁群优化研究综述 11

矩阵，并分别使用Epsilon指标和 Hypervolume指标对蚂蚁 

找到的路径解进行比较，即指标函数的值越大，路径解越好， 

通过比较指标值更新算法的帕累托档案。IBACO使用蚁群 

系统的精英方法，即只有全局非支配档案中的蚂蚁可以更新 

信息素矩阵。当前迭代结束后，IBACO将全局非支配档案中 

路径解的指标值作为更新增量来更新信息素矩阵。在 2〜4 

个目标上的对比实验表明，IBACO的收敛性较好，且执行时 

间较短。

文献[46]基于 R2 指标提出了解决连续优化问题的多目 

标蚁群优化 iMOACO,其中 R2 指标的定义如下：

R2(A jU ) = jtjt S  min{M(a)} (9)
| U | ueuaeA

其中，A 表示近似集合， 是效用函数M的集合，效用函数仏 

R m—R 是决策用户的偏好模型，它将每个目标向量映射到一 

个标量值。

iMOACO使用 R2 指标对迭代过程中蚂蚁产生的新解与 

档案解进行合并排序，选择一定数量的较好解更新档案。与 

MOEA/D、非支配排序遗传算法 I I I等算法的对比显示出了 

iMOACO算法的优越性。

基于指标函数的方法是近年来出现的一种新型多目标蚁 

群优化算法，它采用指标函数评价算法获取的最优解，因此对 

算法本身的设计要求较低，可在单目标蚁群优化算法的基础 

上直接拓展使用。然而，其获得次优解的可解释性较弱，且该 

类算法本身的性能依赖于所选择的指标函数，根据问题的特 

点选择合适的指标函数是该类算法应用的关键。

3 . 3 目标分解法

文献[8]提出了基于分解的多目标进化算法。该方法通 

过对多目标问题进行权重分解，将其转化为一系列的标量优 

化子问题，每一个标量优化子问题就是一个单目标优化问题。 

它们通过交换各自解的信息来加快收敛速度。由于临近子问 

题通常通过聚合系数的欧氏距离决定，相近的权重向量对应 

子问题的最优解也相近，因此解信息的交换一般发生在临近 

的子问题之间。常用的聚合方法有:加权和方法，切比雪夫方 

法，边界交叉法。由于加权和方法与切比雪夫方法使用得较 

多，下面对其重点介绍。

1) 加权和方法

max gws (x  | A) =  SAz/z (x ) O (10)i =  l
2) 切比雪夫方法

m ax， (工 |A， ？ ) = ig^ H 祕 ( 工  W  |}，抑 （11)

其中，A= { Ai，又2，…，Ah}为权重向量，且 Ai +又2 H---hAz H-----h

Ah =  1，上> 0 。,  ，W ，…，成 ）T 称为参考点，且 ‘ =

min{/；(:c) |工€0}。通过标量化分解，每个标量优化子问题 

的最优解就是一个帕累托最优解，因此对帕累托前沿的搜索 

可以转化为求解标量优化子问题的最优解问题。

基于分解的多目标进化算法，文献[48]提出了基于分解 

的多目标蚁群优化MOEA/D-ACO。通过加权和和切比雪夫 

方法将多目标分解转换为单目标子问题，每只蚂蚁求解一个 

子问题，如图7所示。

图 7 基于分解的多目标蚁群优化示意图

MOEA/D-ACO算法有两个特点。

(1)个体更新:通过邻居最优解对蚂蚁个体的当前最优解 

进行更新。设蚂蚁〖的邻居为B (z_)，它包含权重向量在欧氏 

距离中距离蚂蚁纟最近的了只蚂蚁，MOEA/D-ACO选择邻 

居蚂蚁B (z_)生成的最好路径解对蚂蚁的当前最好路径解进 

行更新。通过个体更新，蚂蚁之间进行了信息交流。

⑵组信息素矩阵更新:MOEA/D-ACO将 iV只蚂蚁分 

割成々个组，每个组优化帕累托前沿的一部分，在每个组内设 

置一个信息素矩阵和一个帕累托档案，用组内蚂蚁生成的解 

更新帕累托档案，每轮迭代结束后，使用帕累托档案中的解更 

新当前组的信息素矩阵。

此外，MOEA/D-ACO根据最大最小蚂蚁系统[49]的结 

论，对信息素矩阵更新后的值设定上限和下限，以防止陷入局 

部最优。在 2〜4 个目标的多目标背包问题上的对比实验表 

明，MOEA/D-ACO 优于 BicriterionAnt。

基于分解的多目标进化算法，文献[50]提出了基于分解 

的二进制多目标蚁群优化MOEA/D-BACO。MOEA/D-BA- 

CO与 MOEA/D-ACO使用了相同的分解方式，并且包含个 

体更新和组信息素矩阵更新组件。不同之处在于，MOEA/ 

D-BACO为了有效解决无约束多目标二元二次规划问题，将 

MOEA/D-ACO中使用的蚁群优化替换为二进制蚁群优化算 

法来求解分解后的标量子问题。实验结果显示，MOEA/ 

D-BACO优于 MOEA/D 和非支配排序遗传算法II。

目标分解法使用目标分解框架将多目标优化问题转换为 

标量单目标优化问题，从而可以直接采用单目标优化算法求 

解。由于MOEA/D 是目前为止性能较好的基于分解的多目 

标进化算法，目前的目标分解法也以MEOA/D 的目标分解 

方法为主，而将采用遗传算法求解单目标优化的方法替换为 

其他单目标优化方法，因此目标分解法的性能与目标分解的 

方法(如加权和、切比雪夫方法和边界交叉法）和单目标优化 

方法相关。

结 束 语 多目标蚁群优化经过十几年的发展，已经成为 

了多目标优化算法中较为常用的进化算法之一，许多研究成 

果也表明了该方法的有效性与应用的广泛性。然而，多目标 

蚁群优化仍然存在许多亟待解决的问题。

(1)多目标蚁群优化的收敛性证明。尽管存在众多对多 

目标蚁群优化的研究，但是针对多目标蚁群优化收敛性的证 

明并不多见。因此，在实际的运用中，需要依据问题的特点调 

整参数，以获取最优性能。然而该方法的经验性较强，且需要
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耗费大量的时间来优化参数，这也限制了多目标蚁群优化的 

应用与进一步推广。

(2) 基于帕累托的方法的拓展。从研究的范围来看，基于 

帕累托的方法主要在两目标问题上进行优化求解，信息素矩 

阵和启发式矩阵的设置与聚合方式也难以拓展到3个目标以 

上的问题中。此外，随着目标维度的增加，优化算法的收敛性 

与多样性会急剧恶化[51]，如何在高维目标空间中保持多目标 

蚁群优化良好的收敛性与多样性也是需要进一步研究的问题。

(3) 指标函数计算复杂度的优化。相比于基于帕累托的 

方法，指标函数法在最优解的选择方面具有天然的优势。通 

过指标函数将解在各个目标上的适应度转换成单个值进行比 

较，其结果与帕累托方法一样具有严格的单调性。然而，指标 

函数的计算复杂度较高，在解决复杂优化问题时会消耗大量 

的计算资源。如何降低指标函数的计算复杂度，是基于指标 

函数的多目标蚁群优化需要解决的关键问题。

(4) 目标分解权重的优化。目标分解法是通过权重向量 

将多目标优化问题分解成单目标标量子问题来进行求解，因 

此权重向量的设置决定了算法的优化性能，设置的权重越多， 

分解得到的子问题越多，算法的搜索性能越好，同时也会消耗 

较多的计算资源。此外，聚合方法的不同也会对算法的结果 

产生影响[31]。如何平衡有限的计算资源和算法性能，选择合 

适的聚合方法，是目标权重法面临的主要困难。

(5) 信息素更新值的深入研究。在多目标蚁群优化中，通 

过信息素矩阵的更新，加强信息正反馈是其特有的优势，正是 

这种采用“优化时学习”的原则[52]，使得多目标蚁群优化具有 

比其他算法更好的性能。然而，在许多研究成果中，作者并没 

有给出确定信息素更新值的原因，也没有验证更新值的不同 

对问题求解效果的影响，尤其是存在多个信息素矩阵的条件 

下，信息素矩阵更新值的不同是否会对求解产生更深的影响， 

也是未来需要深入探讨的问题。

(6) 实现的公开化。尽管多目标蚁群优化的研究成果丰 

硕，然而鲜有研究人员公开其算法的源代码。由于不同的研 

究人员对算法的理解以及代码的实现不尽相同，因此会造成 

复现结果的不一致，从而阻碍了不同研究人员之间的深入交 

流和进一步探索的可能性。
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结束语本文研究了数据中心的虚拟机管理机制，在虚 

拟机的初始放置阶段，通过 M DFF算法优化数据中心能耗。 

在虚拟机动态调整阶段，利用动态阈值的方法，根据负载的需 

求动态整合虚拟机，达到降低能耗的目的。对于超载的物理 

机节点，综合考虑迁移时间与CPU资源占用，减少迁移代价， 

降低 SLA违背率。仿真实验表明，本文调度机制在能耗、虚 

拟机迁移次数方面取得了较好的效果。下一步将研究某些特 

定应用的特征，利用应用特征信息更好地进行虚拟机的初始 

配置，减少虚拟机动态迁移的消耗。
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