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求解大规模图划分问题的混合遗传算法

曹欢欢,刘红卫,路文军
(西安电子科技大学 数学与统计学院,西安710126)

摘要:针对大规模图划分问题中划分方案数量随顶点数指数级增长而导致的计算复杂性,以

及传统遗传算法在处理大规模问题时效率和精度不足的问题,提出一种混合遗传算法.
首先,该算法对经过二进制编码的个体进行最佳匹配,通过识别并筛选出优良基因,有效缩

小搜索范围,聚焦于更具潜力的搜索区域;其次,为避免传统交叉操作可能产生的非法解,
该算法摒弃了随机交叉策略,仅生成一个潜在解;最后,在变异操作中引入禁忌搜索算子,
生成完整的个体,从而增强算法的局部搜索能力,实现全局搜索与局部搜索之间的动态平

衡.将该混合遗传算法应用于超大规模集成电路划分问题的实验结果表明,该算法可有效改

进大规模图二划分问题解的质量.
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图划分问题是将一个大图划分为若干个子图,使每个子图的规模尽可能相似,并保证子图之间的

连接关系最小化.图划分问题广泛应用于各种实际应用中,如稀疏矩阵分解[1]、并行计算[2]和社交网

络中的社区检测[3]等,特别是超大规模集成电路设计[4].随着大数据和人工智能等领域的兴起,数据

规模不断增长,图的规模也不断扩大,求解大规模图划分问题成为一个亟待解决的问题.
图划分问题已经被证明是NP(non-deterministicpolynomial)难的组合优化问题[5],因此不太可能

找到多项式时间算法解决.目前,已提出了许多启发式方法在可接受的时间内找到近似解.Fiduccia
等[6]提出的F-M算法是一种基于K-L算法[7]的线性时间迭代最小切割启发式算法.K-L算法是基于

节点对移动的,而F-M算法基于单节点移动,采用桶列表数据结构加快流量.F-M算法及其变体以其

快速的收敛速度和可观的质量目前被广泛应用于图划分领域.有效的启发式方法通常融合局部搜索与

多级划分策略.这种方法分为3个步骤:首先是粗化,它通过将强连通节点逐步聚类形成多级图的结

构.例如,文献[8]提出了一种自下而上的聚类算法,专门用于解决大规模布局问题.该算法利用了一

种高效的数据结构迅速识别最佳的聚类对,并采用了一种“懒”更新技术加速聚类得分的更新过程.其

次是初始划分,即将最粗的图一分为二作为起始解.最后是细化阶段,将当前结果映射到下一个更细

分的级别,并用基于移动的策略不断提升解的质量.Benlic等[9]提出了一种结合多级划分与禁忌搜索

的混合算法,将禁忌搜索作为细化步骤嵌入到多级框架中,专门针对图的平衡划分问题进行优化.
Areibi等[10]设计了一种模因算法,该算法融合了遗传算法、局部搜索以及多级聚类技术,成功地对

VLSI(verylargescaleintegration)设计中的硬组合优化问题进行了有效优化.
本文提出一种特殊类型的启发式算法解决大规模图二划分问题,即混合遗传算法.不同于先粗化

后细化的多级划分方法,该算法用交叉算子在搜索空间中生成一系列潜在解,聚焦于希望较大的搜索

区域.为提升解的质量,算法还引入了禁忌搜索算子,在变异操作过程中对当前迭代解执行一系列

局部优化变换.

1 图二划分数学模型

给定一个赋权无向图G=(V,E),其顶点集V 包含n 个顶点,即V={1,2,…,n},边集E 表示

连接图中的顶点的边.图G 的邻接矩阵用W 表示,其中元素wij表示连接顶点i与顶点j的边的权值.
W 是一个对称矩阵,即对于所有的i和j,有 wij=wji.每个顶点i都有一个非负权重bi,记为

b=(b1,b2,…,bn).图二划分问题旨在将顶点集V 分割成两个子集V1 和V2,目标是最小化切边权重

wij(i∈V1,j∈V2)的总和,同时要求每个子集内的顶点权重和不超过预设的容量上限U.
图二划分问题的目标函数为

min ∑
i∈V1,j∈V2

wij,

约束条件为

∑
i∈V1

bi≤U,  ∑
j∈V2

bj≤U.

满足约束条件的划分P 称为一个合法划分.注意这里仅涉及图的二划分问题模型.对于更复杂的图的

多分问题,可考虑采用递归分割的二分问题策略解决[11].本文主要研究如何优化图二划分问题的解.

2 混合遗传算法

图划分问题属于经典的组合优化范畴,在一个有n 个顶点的图中,潜在的划分方案数量高达

2n 种.随着顶点数n的增长,划分方案呈现出指数级的爆炸式增长.若尝试考虑所有情况,耗时巨大,
且还要考虑划分是否合法.显然这种策略不适用于实际情况.

遗传算法(geneticalgorithm,GA)是一种受自然选择和遗传学原理启发的自适应全局优化搜索

算法[12-13].与传统的优化算法相比,它通过直接对编码进行操作,不依赖复杂的推导和额外信息,即

能有效探索优化搜索空间,并根据问题特性自适应地调整搜索方向[14-15].但当面对大规模计算问题

时,传统遗传算法可能会遇到效率和精度的挑战.针对该问题,本文在传统遗传算法的基础上,针对
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图二划分问题提出一种新的混合遗传算法.该算法通过筛选优良基因以缩小搜索范围,聚焦于希望较

大的搜索区域.同时,在变异操作中引入了禁忌搜索算子,以增强算法对局部空间的探索能力.
2.1 编 码

在遗传算法中,编码是将问题的参数映射至具有特定结构的个体(或染色体).本文选用二进制编

码方式[16],用n维向量x 表示一个个体(或染色体),xi∈{-1,1},i=1,2,…,n.若基因xi=1,则表

明第i个顶点被归入第一个划分集合V1;反之,若基因xi=-1,则表明第i个顶点被归入第二个划分

集合V2.染色体的长度,即基因的数量,固定为n.编码后的目标函数可表示为如下二次函数形式:

min14∑i,j∈Vwij(1-xixj).

2.2 适应度函数

适应度即生物群体中个体适应生存环境的能力.在遗传算法中,用来评价个体优劣的数学函数,
称为个体的适应度函数[17].对遗传算法的收敛速度及找到最优解的概率起至关重要的作用.对于图划

分问题,其目标函数值总是正数,并且其值越小表示个体越优,因此本文采取将目标函数值取倒数的

策略计算适应度.这样,目标函数值小的个体将获得高适应度值,而目标函数值大的个体则获得低适

应度值.适应度函数为

fitness(x)= 1
obj(x)

,

其中fitness(x)和obj(x)分别表示个体x的适应度函数和目标函数.
2.3 初始种群和选择操作

Rudolph[18]研究表明,仅依赖交叉、变异和选择3种基本操作的传统遗传算法,无法保证收敛至

全局最优解.基于此,本文算法在初始化阶段中摒弃了随机生成种群的方法,而是有针对性地挑选一

些合法划分对应的个体(或染色体)作为初始种群.通过本文算法迭代过程中的交叉和变异操作,能生

成数量与父代数量相同的子代,并确保新生成的子代种群在质量上不低于父代种群.因此,本文使用

每次迭代产生的新种群替换原种群,以不断提升种群的整体质量.
2.4 交叉操作

对于图划分问题,采用传统的交叉操作会产生非法解,即划分结果不能满足约束条件.为避免这

种情况,本文提出最佳匹配的定义.设P1={V1
1,V1

2}和P2={V2
1,V2

2}是给定图G 的两个初始合法划

分,考虑两个划分之间的匹配,由一对一映射σ表示:{1,2}→{1,2},匹配σ的性能称为P(σ),表示为

P1 的每个V1
i 与其对应的P2 的V2

σ(i)交集的大小,因此有

P(σ)=∑
1≤i≤2

V1
i ∩V2

σ(i) .

如果σ*满足P(σ*)=max
σ

P(σ),则σ*称为最佳匹配.

在最佳匹配情况下,将两个个体中同一位置基因相同的基因称为优良基因.记录下个体间的优良

基因,在后续操作中可避免优良基因被破坏,加速收敛过程.由于本文的初始种群中个体数量有限,
为尽可能产生适应度较高的后代,本文在选择交叉的两个父代时,采用全面的交叉策略,即考虑所有

可能的父代配对组合.交叉操作本身并未直接生成完整的子代个体,而形成了由优良基因构成的潜在

个体,这些个体后续将通过变异操作发展成为完整的后代个体.
2.5 变异操作

变异操作本质上是使算法在个体附近进行局部搜索.与交叉操作相同,使用传统的变异操作会产

生非法解,甚至可能会破坏优良基因.因此,本文在变异操作部分引入禁忌搜索算子[19-21],利用记忆

引导算法的搜索过程.
在禁忌搜索算法开始时,先传入父代个体(作为本文算法的初始解x0 和当前最优解xbest)及标记为

非优良的基因,禁忌搜索算法的性能会受每次生成的候选解数量Cnum和禁忌表长度Llen的影响[22].
因此,本文根据非优良基因的总数动态确定所需的候选解数量Cnum,并生成相应数量的不重复候选

解.这些候选解通过F-M算法[6]中的交换操作产生,即把一个非优良基因xi 取反得到-xi,从而使该
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顶点从当前的划分集合转移到另一个划分集合.然后算法会评估所有候选解的合法性,并排除不合法

的候选解,最后形成合法的候选解集C.
在每次迭代过程中,当前迭代解xi 先根据非优良基因生成一个候选解集C,然后从C中选取适应

度最佳的候选解xcan1.若xcan1的适应度超过当前最优解xbest,则更新当前最优解xbest=xcan1,并赋值给

新的迭代解xi+1=xcan1,将引发这一变化的邻域动作加入禁忌表.否则,从C 中挑选一个未列入禁忌

表的适应度最高的解xcan2作为新的迭代解xi+1=xcan2,并将其邻域动作加入禁忌表.迭代持续进行,直

至达到预设的最大迭代次数Iter或所有候选解均进入禁忌状态时终止搜索.
算法1 基于禁忌搜索的变异算子(TSM).
输入:初始迭代解x0,非优良基因badgene;
初始化:当前最优解xbest=x0,禁忌表Tabu=[];
步骤1)whilei≤Iter
步骤2)  计算所需的候选解数量Cnum,通过F-M 算法中的交换操作产生当前迭代解xi 的

Cnum个候选解;
步骤3)  评估所有候选解的合法性,删除所有非法候选解,得到候选解集C;
步骤4)  计算候选解的适应度值,选择适应度最高的候选解xcan1;
步骤5)  iffitness(xcan1)>fitness(xbest)
步骤6)    xbest=xcan1;xi+1=xcan1;更新禁忌表Tabu;i=i+1;
步骤7) else
步骤8)    在C中挑选一个未列入禁忌表的适应度最高的解xcan2;
步骤9)    xi+1=xcan2;更新禁忌表Tabu;i=i+1;
步骤10)   如果所有候选解都处于禁忌状态,则跳出while循环;
步骤11) end
步骤12)end
输出:当前最优解xbest.

2.6 混合遗传算法流程

通过重新设计适应度函数、交叉算子和变异算子,并引入最佳匹配和优良基因的概念,本文设计

一种混合遗传算法.该算法的基本流程如下.
算法2 混合遗传算法(HGA).
输入:合法初始种群Pop={p1,p2,…,pn};

步骤1)将初始种群中的个体pi 按2.1节中的编码规则进行编码转为xi;

步骤2)以其中一个xi 为基准,找到剩余其他xother的最佳匹配,并按最佳匹配结果调整编码;
步骤3)forg=1,2,…,Gen
步骤4)  列出所有可能的父代组合cross;
步骤5)  fort=1,2,…,length(cross)
步骤6)    记第t组cross中两个父代个体分别为parent1和parent2;
步骤7)    找到parent1和parent2中同一位置基因相同的基因,记为优良基因,反之,记为

非优良基因badgene;
步骤8)    用基于禁忌搜索的变异算子对parent1和parent2进行改进;
步骤9)    将改进后的parent1和parent2替换原来的parent1和parent2,更新种群;
步骤10)  end
步骤11)end
输出:最优个体,最优个体对应的目标函数值.
最后,根据2.1节中的编码规则,解码后便可得到划分结果.

528 第3期       曹欢欢,等:求解大规模图划分问题的混合遗传算法    



3 实 验

在解决超大规模集成电路设计方面,一种有效的策略是先将超图转换为图模型,然后用数学方法

进行抽象处理.王晓瑜等[11]对此问题进行了数学建模,将电路划分问题简化为无约束优化问题,并

设计了一种用于解决图划分问题的启发式框架.此外,美国IBM公司的Austin实验室开发了ISPD98
电路测试基准,该基准已被广泛认可为电路测试的标准样例[23].将ISPD98电路测试基准中的18组

电路转换为超图后,超图的顶点数量约为1.2×105~2.1×106,超边数量约为1.4×105~2.1×106.
本文选取文献[23]中提出的两组二划分数据(每组包含18个电路二划分问题)进行测试.所有实

验均在一台配置为Intel(R)Core(TM)i5-6500CPU@3.20GHz,16GBRAM的电脑上完成,并使

用 MATLABR2022a进行编码.实验中,种群迭代次数 Gen=10,禁忌搜 索 的 最 大 迭 代 次 数

Iter=100,禁忌表长度Llen=20.此外,为评估本文方法中最佳匹配的贡献度,设计了一组消融实验.
对比算法与本文算法的主要区别在于:前者直接通过交叉处理生成潜在个体,然后通过变异生成完整

个体;而后者则在交叉变异前进行了最佳匹配操作.其余实验设置均与本文算法一致.本文将前者称

为不加最佳匹配方法,后者称为加最佳匹配方法.在文献[11]提出的图二分算法框架的指导下,本文

获得了3组合法的划分结果,并将其作为初始种群.在文献[11]框架基础上两组数据下的实验结果分

别列于表1和表2.划分结果越小表示划分质量越高.
表1列出了针对文献[23]中平衡约束为10%的第一组数据的实验结果.其中,第2~4列分别呈

现了3组合法的初始划分,第5列汇总了这3组划分中的最优结果,作为与本文算法对比的基准.第6
列和第7列分别列出了不加最佳匹配方法和加最佳匹配方法(即本文算法)的实验结果.由表1可见,
加最佳匹配方法在多数情况下都优于不加最佳匹配方法,尽管在个别问题中,不加最佳匹配方法的结

果略好,但差距较小.表明最佳匹配模块对算法性能有贡献.此外,即使不加最佳匹配,算法仍对初始

最优划分有改进,说明交叉变异操作本身也具有优化效果.为量化算法性能的提升,第8列和第9列分

别列出了本文算法相对于初始最优划分的改进数值和百分数.在第一组数据实验中,本文算法的平均改

进效率为3.77%,其中第2个问题的改进效率最高,达到7.78%,仅第10个问题的性能未得到改进.
表1 在文献[11]框架基础上第一组数据下的实验结果

Table1 Experimentalresultsunderthefirstsetofdatabasedonframeworkofreference[11]

问题

编号

划分

结果1

划分

结果2

划分

结果3

组合最

优划分

不加最佳

匹配方法

加最佳匹

配方法

改进

数值

改进

百分数/%
ibm01 212 192 213 192 189 189 3 1.56
ibm02 438 461 347 347 347 320 27 7.78
ibm03 1091 1130 1099 1091 995 1009 82 7.52
ibm04 618 634 680 618 618 588 30 4.85
ibm05 1915 1896 1903 1896 1877 1858 38 2.00
ibm06 1021 1006 1117 1006 935 928 78 7.75
ibm07 906 905 1081 905 905 896 9 0.99
ibm08 1328 1405 1645 1328 1264 1233 95 7.15
ibm09 709 700 694 694 671 660 34 4.90
ibm10 1513 1558 1551 1513 1512 1513 0 0
ibm11 1166 1150 1173 1150 1142 1126 24 2.09
ibm12 2524 2108 2315 2108 2080 2033 75 3.56
ibm13 976 961 1010 961 918 926 35 3.64
ibm14 2419 2553 3194 2419 2418 2334 85 3.51
ibm15 3135 3134 3133 3133 3046 3050 83 2.65
ibm16 2078 2291 2115 2078 2006 2009 69 3.32
ibm17 2819 2968 2888 2819 2770 2775 44 1.56
ibm18 2168 2162 2187 2162 2086 2096 66 3.05
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  表2列出了针对文献[23]中平衡约束为2%的第二组数据的实验结果.其中第6列和第7列分别

呈现了不加最佳匹配方法和加最佳匹配方法(即本文算法)的实验结果.由表2可见,与第一组数据类

似,加最佳匹配方法在多数情况下都表现更优,尽管在个别问题中,不加最佳匹配方法的结果略好,
但差距较小.实验结果进一步验证了最佳匹配模块对算法性能的提升作用.此外,即使不加最佳匹配,
算法仍对初始最优划分有改进,说明交叉变异操作本身也具有优化效果.第8列和第9列列出了本文

算法相对于初始最优划分的改进数值和百分数.在第二组数据实验中,平均改进效率为2.94%,其中

第3个问题的改进效率最高,可达6.40%.这些结果与第一组数据的分析一致,表明本文混合遗传算

法在不同平衡约束条件下均能有效改进大规模图的二分问题.
表2 在文献[11]框架基础上第二组数据下的实验结果

Table2 Experimentalresultsunderthesecondsetofdatabasedonframeworkofreference[11]

问题

编号

划分

结果1

划分

结果2

划分

结果3

组合最

优划分

不加最佳

匹配方法

加最佳匹

配方法

改进

数值

改进

百分数/%
ibm01 191 191 246 191 191 188 3 1.57
ibm02 413 408 447 408 405 405 3 0.74
ibm03 1087 1063 1081 1063 1020 995 68 6.40
ibm04 673 673 687 673 672 668 5 0.74
ibm05 1897 1915 1913 1897 1880 1882 15 0.79
ibm06 1143 1090 1161 1090 1059 1039 51 4.68
ibm07 1073 1065 1089 1065 1038 1013 52 4.88
ibm08 1360 1329 1740 1329 1305 1299 30 2.26
ibm09 722 708 672 672 658 653 19 2.83
ibm10 1906 1665 1709 1665 1665 1662 3 0.18
ibm11 1364 1224 1289 1224 1224 1202 22 1.80
ibm12 2628 2567 2448 2448 2448 2368 80 3.27
ibm13 981 946 1073 946 912 911 35 3.70
ibm14 3174 3144 3256 3144 3141 2995 149 4.74
ibm15 3145 3384 3229 3145 3086 3013 132 4.20
ibm16 2920 2563 2717 2563 2562 2560 3 0.12
ibm17 3010 2992 3387 2992 2825 2801 191 6.38
ibm18 2214 2246 2157 2157 2136 2079 78 3.62

  综上所述,针对大规模图划分问题中划分方案数量随顶点数指数级增长而导致的计算复杂性,以

及传统遗传算法在处理大规模问题时效率和精度不足的问题,本文提出了一种混合遗传算法.首先,
引入了一种新型的交叉算子,其能确保选择的个体之间存在最佳的匹配关系.其次,提出了优良基因

的概念,用以标识那些在问题求解中表现出较高优越性的基因,这些基因在种群进化过程中将被优先

保留和利用.最后,为进一步增强算法的局部搜索能力,在变异操作中融入了禁忌搜索算子,该算子

能避免算法陷入局部最优解.为验证本文算法的实际应用效果,将其应用于电路划分问题的实验中.
实验结果表明,本文算法对改进图二划分问题有效.本文算法能在种群迭代更新过程中不断地生成并

选择出更优秀的个体,最终实现对大规模图二划分问题的有效改进.
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