
     

第3章

CHAPTER
 

3
Memetic算法

    

Memetic算法是进化算法(evolutionary
 

computation)中的一种,它是在遗传算法的基

础上 加 上 局 部 优 化 搜 索 算 子 得 到 的,也 被 称 为 混 合 遗 传 算 法 (hybrid
 

evolutionary
 

algorithm)、文化算法(cultural
 

algorithm)[1-2]、密母算法等。Memetic算法继承了拉马克进

化论思想。在进化论中,关于继承模型有两种:
 

一是拉马克继承(Lamarckian
 

inheritance)
模型;

 

二是班德文继承(Baldwinian
 

inheritance)模型。这两种模型的主要区别在于个体在

一生中所学到的技能是否应该遗传给下一代。拉马克继承模型认为后代应该继承其父代所

学的技能,而班德文继承模型则不认可这样的继承[1]。

Memetic算法可以看作在局部最优子空间上进行了特殊类型的遗传搜索,在遗传算法

中加入了局部优化方法并将其应用于每个个体。局部优化方法还解决了因为交叉和变异产

生的不在当前局部最优子空间中的解,使最终产生的解维持在当前子空间中。在这种混合

方法中,遗传算法用于种群中的全局广度搜索,而启发式方法则用于进行染色体间的局部深

度搜索。由于遗传算法和传统启发式方法具有互补性质,这种混合方法的性能通常比单独

运行任意一种要好。

3.1 Memetic算法发展历程

Memetic算法由
 

Pablo
 

Moscato在1989年提出。遗传算法主要是模拟物种的进化过

程,而 Memetic算法主要是为了模仿文化进化过程[3-5]。其中,个体的局部搜索优化过程就

是模拟人在成长过程中的学习过程;
 

个体通过在其邻域搜索找到局部最优解来达到提高适

应度函数的目的,正如人通过学习提高自身能力一样。
因 Memetic算法优化性能远高于单纯的遗传算法,所以被广泛关注并应用到许多研究

领域中。
改进的 Memetic算法已在社区检测(community

 

detection)问题中使用并取得了成功。
如在文献[6]中,作者主要研究社区检测中分辨率受限的问题,并提出称为 Meme-Net的

Memetic算法来解决该问题。在文献[7]中,作者提出了一种可以有效解决社区检测问题的

快速 Memetic算法,该算法采用多级学习作为局部搜索算子,实验表明了算法的有效性。
在文献[8]中,作者提出了一种快速的 Memetic算法来解决社交网络的结构平衡问题。

Lacomme等在2001年将 Memetic算法应用到CARR问题的求解中,但它的不足在于



47   

全局 搜 索 能 力 不 强[9]。2004年 Lacomme
 

等 又 提 出 了 一 种 更 高 效 的 模 因 演 算 算 法
 

LMA[10],通过对某些解执行重新进化和提高局部搜索概率,从而提高了解的收敛速度,但
是其只增加了局部搜索能力,全局寻优能力依然不强。之后,唐柯等又在LMA的框架下引

入了扩展步长的领域搜索(MAENS)方法,使算法可以跳出局部最优,并在测试集上获得良

好的下界[11]。随着关于LSCARP的研讨越来越深入,2013年,梅一等又将该算法与路由距

离分组(RDG)方案[12]相结合提出了RDG-MAENS算法。在该算法中,首先采用RDG策

略将路由问题中的任务集合分为多个小的任务集,再使用 MAENS独立处理每个子任务集

合。并且,Memetic算法在多目标 CARP的应用也越来越多,如2011年梅一等提出的

D-MAENS算法[13]。
另外,Memetic算法还经常被用来训练神经网络,Toby

 

O.Hara等[14]和 H.A.Abbass
等[15]分别用 Memetic算法来训练神经网络,实验结果表明 Memetic算法的寻优能力及搜

索速度较其他传统方法更快。Tatiane
 

R.
 

Bonfim等[16]不仅利用 Memetic算法训练神经网

络系统,还将其应用于并行机调度问题,两者都取得了很好的效果。

Memetic算法因其较强的优化能力,使其还可用于解决TSP、模糊系统控制、图像处理

等优化问题中,在这里不再一一赘述,本书将在3.3节和3.4节详细描述 Memetic算法在

社区检测和限量弧路由问题上的应用。

3.2 Memetic算法实现

3.2.1 Memetic算法流程

  可以认为 Memetic算法是由遗传算法改进得到的,相比于遗传算法,Memetic算法的

重点就是多了局部搜索机制,所以该算法的算法流程图与遗传算法的算法流程有很多相似

之处。一般地,Memetic算法流程图可以由图3.1表示。如图3.1可知,Memetic算法执行

的具体步骤如下所述。
步骤1:

 

确定解的编码方法和算法执行中的所有参数;
 

步骤2:
 

初始化种群,得到父代群体;
 

步骤3:
 

执行交叉算子;
 

步骤4:
 

利用局部搜索算法对个体进行邻域搜索,更新种群所有个体;
 

步骤5:
 

执行变异算子;
 

步骤6:
 

再次利用局部搜索算法更新种群个体;
 

步骤7:
 

根据适应度函数计算种群内个体的适应度值;
 

步骤8:
 

执行选择算子,保留当前种群内的优秀个体(适应度值高的个体),产生新种群;
 

步骤9:
 

判断是否满足终止条件,若满足终止条件则算法结束,输出优化结果;
 

若不满

足终止条件,则跳转到步骤3继续执行。

3.2.2 Memetic算法改进

随着新问题的提出,问题规模的增大,人们对求解精度要求的提高等,在应用 Memetic
算法时,必须对算法本身进行改进,以适应新的问题和新的要求。Memetic算法可改进的思

路很多,可以从编码方式、种群初始化方法、交叉算子、变异算子、选择算子、局部搜索算子等
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图3.1 Memetic算法流程图

多方面入手。

1.
 

编码方法

根据采用的符号,可以将编码方式分为二进制编码、实数编码和整数编码等;
 

根据编码

的长度可以将编码方式分为变长度编码和不可变长度编码。选择什么样的编码方式,需要

根据特定问题进行选择,合适的编码方式有利于算法的执行,降低算法难度,提高算法效

率等。

2.
 

种群初始化

种群初始化方式分为两种:
 

在无先验知识时,采用完全随机的初始化方法;
 

当有一定

先验知识时,可以通过设定相关的机制,融入先验知识来生成初始种群。

3.
 

交叉算子

常用的交叉算子有单点交叉、两点交叉、多点交叉、均匀交叉等。对于特殊的问题也有

特殊的交叉方式,如 Memetic算法用于社区检测时,还可以使用双向交叉[17]。

4.
 

变异算子

变异算子可以在一定程度上提高局部搜索能力,增加种群多向性,但当问题较复杂时,
就无法达到想要的效果。常用的变异方法包括单点变异、互换变异、插入变异等。

5.
 

选择算子

同遗传算法一样,Memetic算法常用的选择操作有轮盘赌选择、竞标赛选择、排序选择
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等,主要作用就是保留种群中的优秀个体到下一代,以实现优胜劣汰。

6.
 

局部搜索算子

从某些方面来看,可以把 Memetic算法看成是遗传算法的改进方法,而局部搜索算子

就是使 Memetic算法不同于遗传算法的重要突破点,它在遗传算法中加入局部搜索机制,
使传统的遗传算法具有全局和局部的搜索能力。常用的局部搜索机制有爬山算法、模拟退

火算法、禁忌搜索算法等。针对不同问题,应选择不同的局部搜索方法,局部搜索效率越高,
整个 Memetic算法的效率也越高。

(1)
 

爬山算法。从当前解开始,搜索邻域计算适应度值,选出适应度值最高的个体作为

山峰(最高点),继续对新个体的邻域进行搜索,若当前最大适应度值大于山峰适应度值,则
将替换山峰值和点。循环上述步骤,直到找到邻域范围内的最大适应度值个体[18]。基于爬

山算法基础,罗彪等提出了一种定向爬山算法[19]。牟宏鑫等针对图像调焦问题,提出了一

种改进的自动调焦爬山算法,有效地避免了局部极值的干扰[20]。
(2)

 

模拟退火算法。模拟退火算法源于固体退火原理,每个解个体是一个分子,解的适

应度值则相当于分子的内能。首先固体加热到非常高的温度,此时固体内部粒子内能增大,
然后逐渐降低温度,粒子内能逐渐减小,当温度达到基态时内能最小,即是算法求到的最小

解[21]。所以该算法的重要参数有初始温度、可降到的最低温度、控制温度降低的衰减因子

和同一温度时的迭代次数等。
(3)

 

禁忌搜索算法。前面两种局部搜索算法,只比较了子代个体与父代个体间的最优

解,这使算法容易陷入局部最优,而禁忌搜索算法为了避免局部最优,构建了禁忌搜索表,该
表记录了出现过的最优的n 个解,在新的搜索中,若新解优于表中的n 个解,则替换。

3.2.3 Memetic算法研究分类

近些年,Memetic算法受到越来越多研究人员的关注,并被广泛应用于许多不同的领

域,如最优化搜索、自动规划、机器人学习、经济模型、免疫系统、社会系统以及进化和学习的

交互等。
从优化的观点来讲,针对某些问题,Memetic算法比传统的遗传算法更有效率,它可以

更快地找到最优解,同时求解的精度更高。因此 Memetic算法获得了广泛的认同,特别是

在组合优化问题上,采用 Memetic算法的求解结果往往比其他的启发式搜索方法要好

很多[34]。

Memetic算法根据发展历程可以分为规范 Memetic算法、适应性 Memetic算法(超启

发式Memetic算法、多Memetic算法、协同Memetic算法、后拉马克Memetic算法)等类型。
(1)

 

规范Memetic算法:
 

遗传算法作为一种计算模型,充分模拟了生物的进化机制;
 

而

Memetic算法则是一种模拟文化进化的机制[35],可以看作人们交流思想时被复制的信息单

元。Memetic算法中的种群是由许多的局部最优值组成的。
(2)

 

适应性 Memetic算法:
 

作为一个新的研究领域,Ong等对其进行了很好的归纳,并
称其为适应性 Memetic算法[36]。适应性 Memetic算法包括Krasnogor提出的多 Memetic
算法[37-40],Smith提出的与多 Memetic算法相似的协同 Memetic算法[41-42],Ong和 Keane
等提出的后拉马克 Memetic算法以及超启发式 Memetic算法等。这些算法具有一个共同

的特点,那就是在进行搜索的过程中会采用很多密母,而具体采用哪个密母(如 meme、文化
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基因)则是动态选择的。首先算法会随机或按照某种特定的方式生成种群,接下来针对种群

中的每一个个体,在密母池中选择合适的密母进行局部搜索。针对组合优化问题的求解,

Cowing等提出了超启发式[43],它描述了融合不同的密母以在不同的确定点应用不同密母

的思想。Krasnogor等也提出了与超启发式类似的思想。针对超启发式搜索的局部搜索的

方式也很多,拉马克和班德文学习正是密母算法中经常采用的学习机制。通过个体适应度

值的局部改进,原来种群将被改进种群取代。Ong和Keane在对连续非线性函数优化的过

程中,采用了后拉马克学习机制对标准问题的特性进行了研究[43]。由于在对 Memetic算法

搜索的研究中主要采用了拉马克学习机制,因此这种 Memetic算法被称为后拉马克学习。
这种机制的机理主要是在多密母信息中引入竞争和合作,以更有效地解决问题。

3.3 基于Memetic算法的社区检测

复杂网络是复杂系统(比如万维网、在线社区、组织系统、商业系统、电网系统、神经系

统、新陈代谢系统、食物链网络、合作系统、疾病控制系统、资源分配系统、交通系统、信息预

测与推荐系统等)的重要研究方向[22-23],如何使用高效计算模型分析、挖掘和解译庞大数据

中的潜在有用信息是复杂网络的重要研究内容。复杂网络不仅能有效展现网络单元(节点)
之间相互作用的拓扑结构特性及其动态演化过程,还能够很好地表达复杂系统数据间的潜

在关联及其功能特性。在复杂网络的表示方法中,节点(顶点)代表复杂系统的基本实体,边
(链接)则表示系统中实体间的相互作用方式或关系[24-25]。

在生物系统的研究中,生物分子间复杂的相互作用被抽象为网络模型。分子网络描述

了各种不同的生物活动进程是如何运作的,包括细胞间信号传递、新陈代谢和基因调控等,
通常将这些生物分子网络看作一个系统来分析它们所完成的生物功能[26]。在社交网络中,
把人作为节点,人与人之间的交流建模为边,通过对该网络的分析,可以把社交网络分成多

个子网络(相当于社团)。同时还可以找到网络中最有影响力的节点,即找到社交网络中的

核心人。
社区检测就是把复杂网络划分,找到具有共同点的网络节点,进一步研究网络性质。在

实际应用中,社区检测可以为相同社区的用户提供更准确的服务,对电路系统、物流系统等

进行全局优化,在资源分配和疾病控制上也能起到重要作用。用于社区检测的方法有很多,
如传统的基于优化规则的贪心算法、多阶段贪心算法[78]、遗传算法等,这些算法的缺点均是

容易陷入局部最优。下面将介绍 Memetic算法在社区检测上的具体应用。Memetic算法

通过将全局搜索与局部搜索机制相结合的思路,在一定程度上缓解了陷入局部最优的问题。

3.3.1 多目标Memetic优化算法

在解决实际问题时,其目标往往不是单一的,而是多个目标的优化,如购买商品时则是

希望它既好又便宜,所以多目标问题的求解非常重要,同时多目标优化不同于单目标优化时

只存在一个解,多目标优化的解是一组互相无法比较优劣的解集。多目标 Memetic算法的

思想就是把多目标遗传算法全局优化的框架和一个或多个的局部优化算法混合,形成新算

法。常用的求解多目标问题的遗传算法方法包括基于支配的 NSGA-Ⅱ[27]和基于分解的

MOEA/D[28]。
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1.
 

多目标社区检测的目标函数

对于一个无向网络,可以将它表示为G=(V,E),其中V 表示节点集,E 表示网络中边

的集合。网络的邻接矩阵为A,若节点i与节点j连接,则Aij=1,反之为0。设有两个不

相交的节点子集V1 和V2,即V1∩V2=⌀、V1∈V、V2∈V。则模块密度D 定义为:
 

D=∑
m

i=1

L Vi,Vi  -L Vi,Vi  
Vi

(3-1)

其中,L(V1,V2)= ∑
i∈V1,j∈V2

Aij ,表示Vi 节点集内部的所有边;
 

V1=V-V1,L(Vi,Vi)表示

Vi 内部节点到外部节点的边;
 

Vi 表示Vi 内的节点数。将模块密度D 差分成两部分,即
可构成多目标 Memetic优化算法的两个目标函数,第一个目标函数 NAR(Negative

 

Ratio
 

Association)反映了社区内节点连接的紧密程度,第二个目标函数RC(Ratio
 

Cut)反映了社

区间的分离程度。将目标函数规范为最小化问题,则最终的多目标函数为:
 

min
 

f1=NAR=-∑
m

i=1

L Vi,Vi  
Vi

min
 

f2=RC=∑
m

i=1

L Vi,Vi  
Vi












(3-2)

2.
 

解的表达

在解决社区检测类问题时,因为每个节点都有自己的社区编号,所以可以将个体xa 编

码为:
 

xa ={xa1,xa2,…,xaN} (3-3)
其中,xai 代表个体xa 对节点vi 赋予的标签,它的取值范围即为社区编号范围。若xai=
xaj 则认为节点vi 和vj 在同一编号的社区中,否则不在同一社区。

3.3.2 局部搜索

常用的局部搜索方法有模拟退火算法、爬山算法、禁忌搜索算法等。这里将介绍模拟退

火算法和一种基于节点层、社区层、集群层的多层学习策略。

1.
 

模拟退火局部搜索算法

模拟退火算法不同于其他的局部搜索算法,它会以一定的概率保留较差的解,给解集带

来多样性。其算法描述如表3.1所示。

表3.1 模拟退火算法描述

PROCEDURE:
 

模拟退火算法

Input:
 

初始温度Te,退火因子θ,解集P,Pbest

   While不满足停止条件

     P'←
 

get
 

neighbor(P);
 

     If F(P')>
 

F(Pbest)
       Pbest←

 

P';
 

     Else
 

if random(0,1)<
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续表

       Pbest←
 

P';
 

     End
 

if
     Te←Te*θ;

 

   End
 

while
Output:

 

新解集P

其中,Te 是初始温度,需要提前设置为一个较高的值;
 

θ是退火因子,用来控制该算法

的退火速度,由表3.1可以看出,该值越大退火速度越慢;
 

Pbest表示输入解集中适应度值最

高的解(染色体);
 

P'表示输入解集的邻居解,在社区检测中,相当于新的社区划分,是与已

有划分相似的邻居解;
 

F 表示适应度函数,在基于分解的多目标遗传算法中,F 是子问题上

的适应度函数。

2.
 

多层学习策略

多层学习策略是一种基于多层学习来改善个体解x 的局部搜索方法。基于多层学习

的局部搜索策略是根据网络节点、社区和集群结构的特定邻域知识而提出的,它由3个从低

层次到高层次的学习策略组成。每一层次的学习策略都能够快速收敛到局部最优解。高层

次学习策略能有效地帮助低层次学习策略跳出其所得到的局部最优解。

1)
 

节点层学习策略

节点层学习策略作用在网络中的每一个节点上,其过程如表3.2所示,其中xa 表示一

个染色体。给定一个 N
 

节点的网络G,节点层学习策略如下:
 

首先生成一个随机序列

R({r1,r2,…,rN}),然后根据序列中的顺序选择节点vri
,利用标签传播规则或其他融合策

略更新该节点的标签xari
。重复上述过程直到每个节点的社区标签都不改变为止。节点层

学习策略有助于遗传算法快速收敛到搜索空间的局部最优解,同时遗传算法也可以帮助节

点层学习跳出局部最优,去搜索下一个更优的局部最优解。

表3.2 节点层学习算法流程

Procedure:
 

节点层学习

Input:
 

xa,网络G
1.

 

产生一组随机序列R←{r1,r2,…,rN};
 

2.
 

按照序列上面产生的序列R,更新网络中节点vri
的社区标签;

 

3.
 

如果xa 的结果发生改变则转向步骤1,否则停止运行;
 

Output:
 

xa

2)
 

社区层学习策略

社区层学习策略作用在前一层的解xa 上。假设染色体xa 划分出了Nxa
个社区,命名

为社区C1,C2,…CNxa
。把每个社区里的所有点看成是一个合在一起的新点,即社区C1 是

个新节点v'1,由此构造的点称为超级节点,并由超级节点构成新网络G'。表3.3为社区层

学习策略算法流程,其中函数表示进行节点层学习策略。需要注意的是超级节点间的连接

问题,若vi∈Ca,vj∈Cb 且vi,vj 间有连接,则认为由Ca、Cb 形成的超级节点v'a、v'b间有连

接,且超级节点Ca、Cb 间连接的权重为边数之和。
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表3.3 社区层学习算法流程

Procedure:
 

社区层学习

Input:
 

xa,网络G
   1.

 

构造超级节点V'={v'1,v'
2,…,v'Nxa

},构造新网络,生成新的邻接矩阵A';
 

   2.
 

给超级节点赋社区标签,即xsi
=i,1≤i≤Nxa

,得到新网络的初始化解xs;
 

   3.
 

xs←NodelLearning(xs,G');
 

   4.
 

解码xs 得到原网络G 的新解xe;
 

Output:
 

xe

社区层学习策略也用来帮助节点层学习策略跳出局部最优解,但是因为错误被合并在

一个社区的节点,无法在该层学习中被分开,所以这两层的学习策略依然容易陷入局部最

优解。

3)
 

集群层学习策略

集群层学习策略的过程如表3.4所示。它作用在两个染色体xg、xe 上,其中xg=
{xg1,xg2,…,xgNxg

}是种群中的最优染色体,xe={xe1,xe2,…,xeNxe
}是前一层社区层学习

产生的解。集群层学习策略包含两个阶段。第一阶段为,对xg 中的每一个划分的社区Ci,

1≤i≤Nxg
所对应的节点,根据下面两个原则重新分配到社区中。

(1)
 

如果节点vj、vk 在解xg、xe 上被划分为同一社区内,则在新解上被分到该社区中;
(2)

 

如果节点vj、vk 在xg 中被划分在同一社区,而在xe 中被划分为不同社区,则在新

解中也被划分到不同社区内。
定义第一阶段返回的解为xf={xf1,xf2,…,xfNxf

}。第二个阶段是在xf 上使用前两

层学 习 策 略 以 便 得 到 更 好 的 社 区 划 分。在 表 3.4 中,函 数 NodeLearning()和

CommunityLearning()分别表示节点层学习策略和社区层学习策略。最终集群层学习策略

将返回一个新的染色体xl'。

表3.4 集群层学习策略

Procedure:
 

集群层学习

Input:
 

xg,xe,网络G
   1.

 

设置xfi←0,i=1,2,…,N,c←0,i←1;
 

   2.
 

确定社区Ci 的节点Ci={vi1
,vi2

,…,vi Ci
},其中 Ci 是社区Ci 内的节点规模;

 

   3.
 

对Ci 中的每个节点vij
,如果xfij

=0,则c←c+1,xfk
←c,其中k满足∀k∈{vk∈Ci&xeij

=

xek}。否则转向步骤4;
 

   4.
 

如果i≤Nxg
,则i←i+1并转向步骤2,其中 Nxg

是xg 中的社区数。否则转向步骤5;
 

   5.
 

xf←NodeLearning(xf,G);
 

   6.
 

xl'←communitylearning(xf,G);
 

Output:
 

xl'

集群层学习策略能够帮助前两层学习策略跳出局部最优解。首先,前两层学习策略陷

入局部最优的主要原因在于被合并的多个节点和社区很难被再次分开[29]。而集群层学习

策略就可以解决该问题,分开合并的节点和社区。同时重组的社区还可以获得更高的模块
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度。其次,集群层学习策略是作用于两个解上的集成聚类技术。新解将得到这两个解上相

同的部分,不同的部分被分开。因此,集群层学习策略收集了来自两个或更多解的社区模式

结构特性。
由上述两种局部搜索机制可以看出,局部搜索有助于在全局搜索过程中找到当前最优

解的邻域内优于该个体的新解,加快了算法的收敛速度,同时优良的局部搜索机制还可以改

善算法本身容易陷入局部最优解的情况,如上述提到的多层学习策略,多层机制增大了邻域

搜索的能力,增加了新解的多样性,因此更有可能找到最优解。

3.4 基于Memetic算法的限量弧路由问题

在对CARP求最优解的过程中,随着问题规模的增加,解空间的规模会成指数增长,所
以又有 了 大 规 模 的 限 量 弧 路 由 问 题(Large-Scale

 

Capacitated
 

Arc
 

Routing
 

Problem,

LSCARP)。在车辆路径规划这一问题中,通常任务数目都比较多。与其他算法相比,元启

发式算法能够在给定的时间内找到问题的次优解,但是计算需求量很大,花费的时间更多。
从算法的角度出发,Memtic算法可以使算法跳出局部最优,获得一个更好的解。

为了解决LSCARP,2014年提出的RDG-MAENS
 

采用了一种分治策略[30-31],把问题

分解成很多子问题,分别予以解决,然后再由子问题的解得到完整的解。2015年,有研究者

针对
 

RDG-MAENS中个体所属子种群的分配方式不合理问题,提出了一种改进的算法

IRDG-MAENS,收敛性有很大提高。[32]

3.4.1 路由距离分组

RGD-MAENS方法采用路由距离分组(Route
 

Distance
 

Grouping,RGD)分解方法将

CARP问题的任务集进行分组,使其分解成多个小的子任务集进行求解。这个分组就是路

由距离分组,首先定义两个节点之间的距离,这里使用的不是地理信息中的欧几里得距离而

是顶点间的路由距离,再利用迪杰斯特拉算法确定两个节点间的最短距离,最后根据路由中

所有任务节点的距离确定路由间的距离。两个路由间的距离越小,说明这两个路由越相似,
越应该放到一组中。基于这样的定义,分组就变成了对路由间的聚类,两个路由间的距离越

小就更可能被归为同一类,这里聚类运用了模糊
 

K-mediods[33]方法。聚类的关键是路由组

中心点的确定,确定好最优的路由中心,才能将相似的路由放到一起进化,节省计算资源,加
快收敛速度,提高解的质量。先定义两个任务z1 和z2 的亲密度为:

 

(z1,z2)=
∑
2

i=1
∑
2

j=1
Δ[vi(z1),vj(z2)]

4
(3-4)

其中,Δ[Vi(z1),Vj(z2)]是任务z1 第i个终点和任务z2 第j 个终点之间的距离。因此

Δtask(z1,z2)就是z1 和z2 间可能距离的平均值。基于任务距离,s1 和s2 之间的距离定

义为:
 

Δroute(s1,s2)=
∑

z1∈s1
∑

z2∈s2

Δtask(z1,z2)

|s1|·|s2|
(3-5)
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因此Δroute(s1,s2)是任务z1 和z2 间所有的任务对s1 和s2(s1∈z1,s2∈z2)间的平均距

离。再把Δroute(s1,s2)根据Δroute(s1,s1)和Δroute(s2,s2)进行规范化,最终得到任意路由s1
和s2 间的距离为:

 

Δ
︿

route(s1,s2)=
Δroute(s1,s2)
Δroute(s1,s1)

·Δroute(s1,s2)
Δroute(s2,s2)

(3-6)

3.4.2 子问题解的更替

对于LSCARP,其需要分解的数量很大,并且分解后得到的子问题仍然是NP-hard问

题。针对这一情况,梅一提出了RDG分解方案。但是,每一代的子问题分解得到的解并不

是最好的解,因为RGD没有根据当前群体信息动态地为各个子问题重新分配解,而只是将

搜索到的最好的解进行保留,并不参与其他子问题的求解。
在IRDG-MAENS

 

算法中,首先根据RDG算法将大规模的问题进行分解,再对分解后

得到的子问题单独求其最优解。在获得子问题最优解后立即用较好的解进行更替并通过邻

域共享参与当前子代问题的求解。这不仅能够加快算法的收敛速度,还及时更替每个子问

题较好的解,参与该循环和其他子问题的求解,这种方法更利于邻域共享和获得潜在的更好

的解。表3.5是更加详细的子问题解的及时更替过程。

表3.5 子问题解的及时更替

Procedure:
 

子问题解的及时更替

  1.
 

for
 

i=1→g
  2.

 

采用RDG分解方案将任务集Z 分解为g 个子任务集合(Z1,Z2,…,Zg),并对每个子任务

集合单独求解;
 

3.
 

产生也给子种群SP(zi),采用 MAENS算法求解该子种群,获得一个可行解s(zi);
 

4.
 

对所有的可行解s(zi)进行适应度排序,找到最好的可行解;
 

5.
 

将获得的子问题中最好的可行解s(zi)组成一个新的子种群,进化该子种群获得新的可行

解s*(zi);
 

6.
 

如果新的可行解s*(zi)优于s(zi),则更新可行解;
 

7.
 

如果i<g 则跳转执行步骤2,采用最新的路由信息去分解任务集合Z;
 

8.
 

end
 

for

3.4.3 基于分解的Memetic算法

遗传算法部分可以采用多目标进化算法(MOEA/D)的算法框架,其思想是,将一个多

目标问题通过一定的方法分解为多个子问题,然后同时对这些子问题进行优化,在优化过程

中,将考虑其邻域信息,实现在对子问题的优化过程中找到原多目标问题的非支配解。
 

假设多目标优化函数为G(x)=[G1(x),G2(x)],通过二维权重系数αi=(αi1,αi2)将
原多目标问题划分为多个单标优化问题。其中αi1 是目标函数G1(x)的权重系数;

 

αi2 是目

标函数的权重系数。于是,分解后的单目标优化问题的函数可表示为:
 

gi(x)=αi1G1(x)+αi2G2(x) (3-7)

  假设有n 个由两个权重系数构成的权重向量,那么就可以将原多目标问题分解为n 个

子问题。每个子问题都有一个初始解。计算权重间的欧几里得距离,根据该距离为每个子
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问题选择T 个邻居,第i个子问题的邻居记为B(i)={i1,i2,…,iT}。从B(i)中随机选择

两个个体进行遗传操作产生新解y,再更新邻域解:
 

对于所有j∈B(j),如果gi(xj)<

gi(y),则xj=y。
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