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伴随着物联网、云计算等应用领域新技术的

飞速发展，越来越多的优化组合问题涌现在计算机

科学家面前。在现有的计算复杂性理论下，大多数

这类问题的时间复杂度是指数级的，传统的精确算

法（Exact Algorithm）已不适合求解这类问题1。因

此，很多学者开始研究在较短时间内能获得近似最

优解的启发式算法（Heuristic Algorithm）。

启发式算法大致可分为简单启发式算法（如爬

山法、贪心法等）和元启发式算法2（如蚁群算法、

遗传算法、粒子群算法等）。现有问题的求解思路

在各应用领域中面临着越来越大的挑战。现有启发

式算法对算法设计者有较高要求，他们既要掌握各

种算法的设计技巧，又要具有足够的领域知识；

传统做法是针对某一问题设计一种专门算法，并在

一组测试实例上进行评价（包括最好结果、平均结

果、解的方差等）。实际上，对于求解问题的具体

实例，这种做法存在着不足之处。单一算法无法保

证在所有问题（实例）上始终优于其他算法。由于

具体实例千差万别，总有某些算法性能较差。

针对上述问题，一种被称为超启发式算法（Hy-

per-Heuristic Algorithm）的概念被提出，并迅速引

起国际学术界的高度关注。最近两年，智能计算

领域的三大著名国际会议（GECCO'09、PPSN'10和

CEC'10）分别举办了专门针对超启发式算法的研讨

会（Workshop或Session）。另外，智能计算领域的

两大学报《启发法（Journal of Heuristics）》和《演

化计算（Evolutionary Computation）》也组织了专

刊，集中介绍超启发式算法的研究进展。

超启发式算法的概念模型

 超启发式算法可以简单阐述为“寻找启发式算

法的启发式算法”，其更加严格的定义如下[2]：

定义：超启发式算法提供了一种高层次启发

式方法，通过管理或操纵一系列低层次启发式算法

（Low-Level Heuristics，LLH），以产生新的启发

式算法。这些新启发式算法被用于求解各类组合优

化问题。

图1给出了超启发式算法的概念模型。该模型

分为两个层面：在问题域层面上，应用领域专家根

据自己的背景知识，在智能计算专家协助下，提供

一系列LLH和问题的定义、评估函数等信息；在高

层次启发式方法层面上，智能计算专家设计高效的

管理操纵机制，运用问题域所提供的LLH算法库和

问题特征信息，构造出新的启发式算法。由于两

个层面之间实现了领域的屏蔽，只要修改问题域的

LLH和问题定义、评估函数等信息，一种超启发式

算法可以方便地移植到新的问题上。从上述模型可
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1  实例是指一个问题定义中各个参数具体设定后所得到的问题。
2  元启发式算法提供了一种固定的框架，通过调用从属启发式算法来求解问题。
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以发现，超启发式算法具有以下特征：

1. 超启发式算法提供了一种高层次的启发式方

法，它操纵管理一组LLH；

2. 超启发式算法的目标是寻找一个好的启发式

算法；

3. 超启发式算法仅使用有限的领域相关信息

（理想情况下，这些信息仅包括LLH数量、待求解

问题的目标函数等）。

引入超启发式算法的目的不是取代智能计算专

家，而是将智能计算技术更快地推广到更多的领域，

同时降低启发式算法设计的难度，将领域专家和智能

计算专家的定位区分开来。在超启发式算法设计中，

智能计算专家主要关注于高层次的启发式方法，而

领域专家侧重于关注LLH和问题的目标函数等。

超启发式算法vs.传统启发式算法

超启发式算法与已有的启发式算法有着显著的

不同。超启发式算法运行

在一个由启发式算法构成

的搜索空间上，该搜索空

间上的每一个顶点代表一

系列LLH的组合；而传统

启发式算法则是在由实例

的解构成的搜索空间上工

作。因此，超启发式算法

的抽象程度高于传统启发

式算法。另外，给定一个

组合优化问题，超启发式

算法可以产生不同的新启

发式算法，以处理各种不

同实例。表1给出了超启

发式算法与传统启发式算

法（简单启发式算法和元

启发式算法）的一些特征

对比。

研究现状

现有的各种超启发式算法均可以大致分为算法

构造和（问题）实例求解两个阶段：前者指通过某

种高层次启发式方法对一系列LLH进行组合，形成

新的启发式算法；后者则是利用新启发式算法求解

问题的新实例。现有的很多超启发式算法将这两个

阶段融合在一起，在构造新启发式算法的同时求解

问题的实例。根据算法构造阶段中高层次启发式方

法的机制不同，现有的超启发式算法可以划分为以

下4种类型。

基于随机选择的超启发式算法

该类超启发式算法是从给定的集合中随机选择

LLH，组合形成新的启发式算法。这类超启发式算法

在本领域研究中较早提出，其特点是结构简单、容

易实现。同时，这类超启发式算法也经常被用作基

准（Benchmark），以评价其他类型的超启发式算法

性能。该类超启发式算法可以进一步细分为纯随机

…

图1  超启发式算法的概念模型
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表1  超启发式算法与传统启发式算法特征对比
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（Pure Random）、蒙特卡罗（Monte Carlo）、带

确定性接受条件的随机（Random With Deterministic 

Acceptance）、带延迟接受条件的随机（Random With 

Late Acceptance）等方法。

在纯随机超启发式算法中，每一个被选中的

LLH即使不能改进问题实例的当前解，也总能应用于

问题实例的求解。文献[3]将考试时间表问题（Exam 

Timetable Problem）转换为图着色问题（Graph Col-

oring Problem），然后利用图着色的两种LLH进行

随机组合，并利用组合而成的启发式算法对实例进

行求解。该超启发式算法与此前最好算法相比，所

得解的质量有了一定的提高。

在蒙特卡罗超启发式算法中，若随机被选中

的LLH不能改进当前问题实例解，则按照一定的概率

（此概率通常根据“执行该LLH前后的”问题实例解

的目标函数的值差计算）来决定是否采用该LLH。

文献[4]运用蒙特卡罗超启发式算法就印刷电路板上

的元器件部署问题（Component Placement Sequenc-

ing Problem）进行了求解。他们使用了6种LLH，当

LLH不能改进当前实例解时，分别尝试了线性和指

数概率函数来决定该LLH的取舍。实验结果表明，

指数概率函数性能优于线性概率函数。此外，文献[5]

也利用蒙特卡罗超启发式算法对训练者调度问题

（Trainer Scheduling Problem）展开了研究，取得了

比现有元启发式算法更好的效果。

文献[6]在频道分配问题（Channel Assignment 

Problem）上研究了带确定性接受条件的随机超启发

式算法。每当一个LLH被选中时，若它能改进当前解，

则被采用；若所得解超过一个指定的阈值，也可被

采用。在超启发式算法执行的初始阶段，该阈值设

定为初始解的目标函数值。随着超启发式算法的迭

代执行，该阈值按照一个固定的比例下降。利用这

种策略，在超启发式算法执行初期，尽管那些不能

改进当前解的LLH容易被采纳，但随着执行进程不断

深入，它们会越来越少地被采纳。

文献[7]研究了考试时间表问题中带延迟接受

条件的超启发式算法。在该工作中，超启发式算

法由一系列LLH随机组合形成新的启发式算法。每

一个被选中的LLH将用于当前解的优化，若所得到

的新解质量比M（M是预先设定的一个参数）步前

的解质量更好，则该LLH被采纳。实验结果表明，

延迟接受条件可以有效地改善随机超启发式算法

的性能。

基于贪心策略的超启发式算法

该类超启发式算法在构造新启发式算法时，每

次都挑选那些能够最大化改进当前（问题实例）解

的LLH。由于每次挑选LLH时需要评估所有LLH，故

此该类方法的执行效率低于基于随机选择的超启发

式算法。

文献[8]针对个人调度问题（Personal Scheduling 

Problem），提出了一种贪心超启发式算法。他们通

过贪心策略，每次从所有的LLH中挑选性能最好的

一个用于改进当前解。实验结果表明，这种方法虽

然需要更长的时间，但能提供高质量的解。

此外，文献[9]针对训练者调度问题，提出了

一种贪心超启发式算法的变种形式。在构造新启发

式算法时，该变种每次从所有LLH中挑选最好的一

批构成一个候选列表，然后从该候选LLH列表中随

机选用一个。在文献[9]中，候选列表的长度可以动

态调整，以保持多样性（Diversification）和强化性

（Intensification）的平衡。

基于元启发式算法的超启发式算法

该类超启发式算法采用现有的元启发式算法

（作为高层次启发式方法）来选择LLH。这些元启发

式算法包括蚁群算法、禁忌算法、可变邻域搜索和

遗传算法等。

文献[10]研究了旅行锦标赛问题（Traveling Tour-

nament Problem）中基于蚁群的超启发式算法。他们

采用蚁群算法来管理和操纵LLH以获得新的启发式

算法，每只蚂蚁均构造一个新的启发式算法。在算

法构造过程中，这些蚂蚁之间进行信息交互，以获

得更好的新启发式算法。文献[11]研究了P-中位问

题（P-Median）上的带空间归约的蚁群超启发式算

法。文中将LLH分为强化型（Intensfication）和多样
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型（Diversification）两类，每次调用时，先调用一

个强化型LLH，再调用一个多样型LLH。实验结果

表明，该方法在实现搜索空间归约的同时，依然能

提供高质量的解。

文献[12]针对教育时间表问题（Educational Time-

table Problem）提出了基于禁忌搜索的超启发式算法。

文中采用禁忌搜索方法来获得新的启发式算法，其

中每个新启发式算法均是由5种LLH搭配组合而成。

2009年，文献[13]进一步研究了教育时间表问题，

分别实现了基于最深梯度下降方法（Steepest Descent 

Method）、迭代局部搜索（Iterated Local Search）以

及可变邻域搜索的超启发式算法，并与基于禁忌搜

索的超启发式算法进行了对比。

文献[14]针对考试时间表问题，研究了基于遗

传算法的超启发式算法。种群中的每一个体由5种

LLH组合构成。他们发现这种超启发式算法比其他

类超启发式算法更容易发现可行解。他们还研究了

种群中个体的编码方式对于解质量的影响，发现可

变长度编码优于固定长度编码。文献[15～16]提出

了一种基于遗传算法的超启发式算法，用于求解二

维条带装箱问题（2-D Strip Packing Problem）。该

超启发式算法基于4种LLH，采用染色体来对这些

LLH进行编码演化。他们将超启发式算法与现有专

门算法进行了对比，实验结果表明在很多测试实例

上，超启发式算法能发现高质量的解。

文献[17]研究了约束可满足性问题（Satisfiabil-

ity Problem，SAT）的基于遗传编程的超启发式算

法。他首先将目前解决SAT问题的著名局部搜索算

法WalkSAT和Novelty分解为一些基本模块，然后采

用遗传编程技术对这些模块重新组合，以获得新的

启发式算法。实验结果表明，超启发式算法能获得

比Walksat、Novelty 及传统演化算法方法质量更好

的解。文献[18]设计了针对二维条状装箱问题的基

于遗传编程的超启发式算法。该算法对现有的启发

式算法进行分解，利用分解后的模块进行演化以获

得新的启发式算法。实验结果表明，该超启发式算

法具有良好的通用性，无需针对不同实例进行复杂

的参数设置，即可获得高质量解。

基于学习的超启发式算法

该类超启发式算法在构造新启发式算法时，采

用某种学习机制，根据现有各种LLH的历史信息决

定采纳哪种LLH。根据LLH历史信息来源的不同，该

类超启发式算法可以进一步分为在线学习（On-Line 

Learning）和离线学习（Off-Line Learning）。前者是

指LLH的历史信息在求解实例过程中积累下来的；

后者通常将实例集合分为训练实例和待求解实例两

部分，训练实例主要用于积累LLH的历史信息，待

求解实例可以根据历史信息来决定LLH的取舍。

在基于在线学习的超启发式算法研究中，文

献[19]采用强化学习（Reinforcement Learning）来选

择LLH。每一个LLH都被赋予一定的分值，每次根

据分值来决定选择哪一个LLH。一旦一个LLH被选

中，它将用于优化当前解。若它能改进当前解，

则调高其分值，否则降低其分值。文献[20]采用一

种带禁忌搜索的强化学习（Reinforcement Learning 

With Tabu Search）作为在线学习机制，用于选择

LLH。除了每一个LLH被赋予分值外，超启发式算

法还采用了一个动态禁忌列表。在构造新启发式算

法过程中，每次挑选分值最高且不在禁忌列表中

的LLH。一旦该LLH被选中，它将被用于优化当前

解。若它能改进当前解，其分值被调高，否则分值

将被降低，且被列入禁忌表中。

在基于离线学习的超启发式算法研究中，文献[21]

研究了如何利用关联分类方法来指导超启发式算法

过程。由于超启发式算法在构造解的每一步都需要

决定采用哪一个LLH，因此如何选择LLH将会明显

地影响最后的求解质量。文中根据各种LLH在训练

实例方面的性能，构造出了关联分类器，对于待求

解实例，每次需要选择LLH时，该算法则利用当前

解的状态作为输入，利用关联分类器预测LLH以获

得最佳效果。

超启发式算法研究展望

虽然超启发式算法研究已经取得了很多令人振
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奋的成果，但是围绕它的算法构造和实例求解阶段

还存在一系列重要的问题亟待解决。

算法构造阶段：超启发式算法搜索空
间的特征分析及应用问题

超启发式算法与启发式算法具有一定的相似

性：它们都是在高维（搜索）空间上进行查找。所

不同的是，超启发式算法的搜索空间上每个点代表

LLH的组合，而启发式算法搜索空间上的每个点代

表问题实例的解。因此，针对启发式算法的研究思

路对于超启发式算法具有很好的参考意义。

在传统启发式算法的研究中，很多研究者针

对优化组合问题的搜索空间进行特征分析，并利用

这些特征设计了多种高效算法。这种方法被认为是

应对组合爆炸的根本出路之一 [22]。目前刻画搜索空

间常用手段是适应度地貌（Fitness Landscape）分

析。在适应度地貌中，最重要的特征之一是所谓

的“大坑”结构（Big Valley），即众多优化组合问

题的局部最优解与全局最优解差别很小。形象地比

喻，是以全局最优解为坑底，周围遍布大量的局部

最优解。“大坑”结构最早是波俄思（Boese）[23]就

旅行商问题（Traveling Salesman Problem）观察到

的。他发现很多旅行商问题实例的局部最优解与全

局最优解存在80%左右的重合边。随后文献[24]在

SAT问题以及文献[25]在资源受限的项目调度问题

（Resource Constrained Project Scheduling Problem）

方面也发现了类似的特征。因此，人们开始考虑把

多个局部最优解的相同部分固定住，从而把实例归

约成规模更小的实例来进行求解。在这种研究思

路下，许多研究者提出了多种高效启发式算法。

例如，文献[26]给出了SAT问题的动态局部搜索算

法；文献[27]给出了旅行商问题的归约算法；文

献[28～29]给出了二次分配问题（Quadratic Assign-

ment Problem）和图的划分问题（Graph Partitioning 

Problem）的基于归约的高效启发式算法。

与传统启发式算法相比，超启发式算法搜索空

间的特征分析及应用研究工作还十分匮乏。超启发

式算法研究还可以分解为两个相关科学问题。

如何分析超启发式算法的搜索空间特征  目

前关于超启发式算法搜索空间的适应度地貌分析

的成果很少，仅文献[30～31]在国际上首次进行过

这方面的探索，文章以生产调度问题（Production 

Scheduling Problem）和时间表问题为例，通过实验

发现超启发式算法的搜索空间也存在类似“大坑”

结构，即最优的启发式算法附近聚集了大量“局部

最优”的算法3。对于更多经典的优化组合问题，应

该如何定义超启发式算法的适应度地貌、如何来分

析其特征依然有待深入地研究。

如何利用搜索空间特征来设计新超启发式
算法  在传统启发式算法的研究中，很多学者针对

搜索空间特征给出了新的高效算法 [26～29]。由于超

启发式算法搜索空间也存在类似特征（比如“大

坑”结构），如何利用这种结构特征来设计超启发

式算法（主要是指其中的高层次启发式方法）是有

趣而重要的课题，目前国际上还没有这方面的成果

报道。由于超启发式算法的搜索空间中每个点代表

一组LLH的组合，因此多个“局部最优”的启发式

算法的共同部分，实际是若干个LLH的固定搭配模

式。参照传统启发式算法的研究方法，利用固定搭

配模式对超启发式算法的搜索空间进行收缩，可以

更有效地促进启发式算法生成。但具体如何收缩超

启发式算法的搜索空间，还有待进一步研究。

实例求解阶段：基于实例特征的算法
选择问题

现实应用中通常需要反复求解同一个问题的大

量实例，这对于传统启发式算法和超启发式算法具

有完全不同的影响。例如，在从事超大规模集成电

路（Very Large Scale Integration，VLSI）设计的公

司中，用户需求的变化和产业的升级会导致同一个

3  与传统启发式算法的搜索空间不同，超启发式算法搜索空间上的每一个点对应为一种启发式算法，即一组LLH

的组合。
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问题（如超大规模集成电路的布线问题）的实例不

断改变，故此需要不断求解新实例。这种应用模式

对于传统启发式算法而言，只是已有算法的重复使

用，而对于超启发式算法却具有显著不同的意义。

其原因在于：超启发式算法会针对每一个实例来构

造算法，从而导致：（1）面对一组不同实例，超

启发式算法会产生大量的新启发式算法；（2）求

解单个实例的开销较大，因为必须由LLH逐个组合

得到合适的新启发式算法。因此，如何利用超启发

式算法在求解同一问题实例上积累的历史信息，对

于该领域的研究具有重要意义。

目前，超启发式算法对历史信息的利用还很

不充分。基于随机、基于贪心和基于元启发式算法

的三类超启发式算法均未考虑到LLH历史信息的使

用。基于学习的超启发式算法（包括在线学习和离

线学习）也仅仅部分运用了历史信息，仍然存在一

些明显不足。在线学习的超启发式算法 [19～20]仅仅

考虑当前实例的求解，而不存储和利用以往的实

例求解信息，它所学习的是各个LLH在求解当前实

例的不同阶段中表现出来的性能4。尽管离线学习

的超启发式算法[21]利用了以往的实例求解信息来引

导当前实例的求解，但现有的求解模式还存在一定

的缺陷。首先，在待求解实例上，离线学习的超启

发式算法依然由一系列迭代构成，每次迭代利用当

前解的状态作为输入，利用关联分类器来预测一个

LLH，以获得最佳效果。由于一个完整的启发式算

法需要由很多LLH组合而成，也就意味着需要反复

调用关联分类器才能得到一个完整的启发式算法，

因此离线学习的超启发式算法时间开销较大；其

次，这种做法类似于一系列局部优化，并不能保证

最终获得高质量的新启发式算法（每一步获得好的

LLH不能确保最终的启发式算法是高效的）。

根据上述分析，若要充分利用历史信息来高效

求解实例，应该以完整的启发式算法作为基本单元

来进行学习和预测。这种新模式同样需要将实例分

为训练实例和待求解实例两部分：在训练实例上积

累历史信息，并利用该信息引导求解新实例。新模

式将每次在训练实例上获得的新启发式算法作为一

个整体来考虑，构造学习器和运用学习器时均采用

完整启发式算法作为基本单元。这种新模式与离线

学习的超启发式算法存在本质差别。与现有离线学

习的超启发式算法相比，这种模式具有以下优势：

（1）利用新实例作为输入，只需运用一次学习器即

可得到完整启发式算法，从而节约算法产生时间；

（2）由于是以完整启发式算法为基本单元，可以在

一定程度上避免算法构造的“局部最优”情况。■

江  贺
CCF 会员。大连理工大学副教授。主
要研究方向为智能计算及其应用。
jianghe@dlut.edu.cn

4  这种模式下，通常是根据当前实例和给定的初始解进行若干次迭代优化，因此每次迭代中各个LLH会有不同的

性能，而这些信息可以用来引导随后的迭代过程。对于第i次迭代过程而言，过去的1至i-1次迭代积累下来各个

LLH的性能数据，则通过一定的学习手段（如强化学习）可以决定哪一个LLH有希望产生最好的性能。
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