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Tóm tắt 

Nghiên cứu này giới thiệu một phương pháp tối 

ưu hiệu quả cao để giải quyết các bài toán tối ưu 

hóa đa mục tiêu. Phương pháp được phát triển 

dựa trên thuật toán Marine Predators Algorithm 

(MPA), được giới thiệu lần đầu bởi Faramarzi và 

cộng sự vào năm 2020. Thuật toán được mở rộng 

bằng cách tích hợp bộ lưu trữ Pareto (Archive) và 

cơ chế chọn lọc (Selection Mechanism) để tìm ra 

kẻ săn mồi ưu tú nhất từ bộ lưu. Phương pháp đề 

xuất được kiểm chứng qua tám bài toán kiểm 

chuẩn tối ưu đa mục tiêu và sau đó áp dụng để 

giải quyết các bài toán tối ưu hóa trong lĩnh vực 

kỹ thuật kết cấu. Toàn bộ các bài toán được lập 

trình và tính toán trên phần mềm MATLAB. 

Từ khóa: Tối ưu hóa đa mục tiêu, thuật toán MPA, 

phân loại phi vượt trội, kết cấu công trình. 

Abstract 

This study introduces an effective optimization 

method for solving multi-objective optimization 

problems. The method is based on the Marine 

Predators Algorithm (MPA), initially developed 

by Faramarzi et al. in 2020. The MOMPA 

algorithm, proposed by Zhong and colleagues in 

2021, extends MPA by incorporating two critical 

techniques: An Archive to store the Pareto 

solution set and a Selection Mechanism to identify 

the best predator from the Archive. In this 

research, the MOMPA algorithm is validated 

using eight benchmark multi-objective test 

problems and then applied to optimize structural 

engineering problems. All mathematical problems 

in this study were implemented and solved using 

MATLAB. 

Keywords: Multi-objective optimisation (MOO), 

Marine Predators Algorithm (MPA), non-

dominated, engineering structures. 

1. Mở đầu  

Tối ưu đa mục tiêu là một bài toán đặc biệt trong 

các vấn đề tối ưu hóa, khi đó nhiều mục tiêu cùng tồn 

tại cần được giải quyết trong một vấn đề tối ưu hóa. 

Đồng thời các mục tiêu này có xu hướng mâu thuẫn 

và đối lập nhau. Các vấn đề tối ưu đa mục tiêu có thể 

gặp trong nhiều lĩnh vực khác nhau, như: Toán học, 

kỹ thuật, kinh tế và nhiều lĩnh vực khác [1]. Các bài 

toán tối ưu hóa đa mục tiêu luôn tồn tại nhiều kịch bản 

tối ưu khác nhau được gọi là tập Pareto và mặt Pareto 

[2]. Đây cũng là thách thức của bài toán tối ưu đa mục 

tiêu khi phải tối ưu tất cả các mục tiêu cùng lúc [3]. 

Trong những thập niên gần đây, các thuật toán lấy 

cảm hứng từ tự nhiên (metaheuristic) được phát triển 

vô cùng mạnh mẽ và được minh chứng là một phương 

thức tiếp cận mạnh mẽ để giải quyết các bài toán tối ưu. 

Các thuật toán metaheuristic thường có ưu thế với các 

cách tiếp cận cổ điển là có thể cung cấp lời giải chính 

xác trong thời gian ngắn và dễ triển khai cả khi xử lý 

các vấn đề tối ưu phức tạp. Cho đến nay đã có đến trăm 

thuật toán được phát triển và giới thiệu trong những 

thập niên vừa qua. Có thể kể đến một số thuật toán nổi 

bật được phát triển cho xử lý các bài toán tối ưu đa mục 

tiêu như: MOMVO - thuật toán tối ưu đa mục tiêu đa 

vũ trụ [4], MOMSA - thuật toán tối ưu đa mục tiêu bọ 

ngựa, MOALO - thuật toán đa mục tiêu kiến sư tử [5],... 

Tuy nhiên, cần lưu ý rằng mặc dù có rất nhiều thuật toán 

được giới thiệu cho đến nay nhưng điều đó không có 

nghĩa thuật toán được phát triển sau là hoàn hảo và 

mạnh mẽ hoàn toàn hơn so với những thuật toán được 

giới thiệu trước đó. Thực tế cho thấy, đối với mỗi một 

vấn đề tối ưu hóa luôn tồn tại một hoặc vài thuật toán 

có thể đáp ứng tốt chứ không phải tất cả. 

Tại Việt Nam, vấn đề tối ưu hóa nói chung và tối 

ưu hóa đa mục tiêu nói riêng đã và đang nhận được sự 

quan tâm lớn từ cộng đồng nghiên cứu trong nhiều 

lĩnh vực như kỹ thuật, kinh tế, và công nghiệp. Các 

thuật toán tối ưu lấy cảm hứng từ tự nhiên 

(metaheuristic) như thuật toán di truyền, thuật toán 

bầy đàn, và các biến thể đã được nghiên cứu và áp 

dụng rộng rãi. Một số nghiên cứu đã đạt được kết quả 

khả quan khi áp dụng các thuật toán này vào tối ưu 

hóa chi phí, độ bền, và hiệu quả của các kết cấu xây 

dựng [6-8]. Tuy nhiên, các nghiên cứu tại Việt Nam 

vẫn đối mặt với nhiều thách thức, bao gồm việc cải 
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thiện hiệu suất tính toán, đảm bảo tính ổn định của các 

thuật toán, cũng như áp dụng chúng vào các bài toán 

thực tế có quy mô lớn và yêu cầu khắt khe.  

Chính vì vậy, việc tìm hiểu và ứng dụng các thuật 

toán hiện đại như MOMPA mở ra cơ hội nâng cao chất 

lượng và hiệu quả của các bài toán tối ưu hóa đa mục 

tiêu, góp phần thúc đẩy sự phát triển của lĩnh vực khoa 

học kỹ thuật tại Việt Nam. Thuật toán MOMPA được 

phát triển vào năm 2021 bởi Zhong và các đồng 

nghiệp [9], gọi là MOMPA. Thuật toán tối ưu hóa đa 

mục tiêu này lấy thuật toán nổi tiếng khác là thuật toán 

MPA làm nền tảng (được giới thiệu bởi Faramarzi 

cùng các đồng nghiệp vào năm 2020 [10]). Để xây 

dựng thuật toán MOMPA hai kỹ thuật quan trọng được 

sử dụng, gồm: (1) bộ lưu (archive) nơi lưu giữ tập 

nghiệm Pareto, (2) cơ chế chọn lọc (selection 

mechanism) giúp tìm kiếm kẻ săn mồi ưu tú nhất từ 

bộ lưu. Trong nghiên cứu này, trước khi triển khai 

thuật toán để tối ưu các bài toán kết cấu công trình, 

tám bài toán kiểm chuẩn được lựa chọn để thực hiện 

đánh giá hiệu quả của thuật toán.  

Cấu trúc của bài báo gồm: Phần 2 giới thiệu bài 

toán tối ưu đa mục tiêu. Phần 3 giới thiệu thuật toán 

MPA. Phần 4 giới thiệu phiên bản tối ưu đa mục tiêu 

của thuật toán MPA. Phần 5 thực hiện kiểm chuẩn 

thuật toán và Phần 6 triển khai thuật toán MOMPA để 

tính toán tối ưu đa mục cho bài toán kết cấu công trình. 

Và cuối cùng, các kết luận và đề xuất được đưa ra 

trong Phần 7. 

2. Tối ưu đa mục tiêu 

Khác với bài toán tối ưu thông thường vốn chỉ giải 

quyết đơn nhất một hàm mục tiêu, các vấn đề tối ưu 

đa mục tiêu sẽ phải giải quyết các bài toán với nhiều 

mục tiêu xung đột với nhau. Đối với lời giải của bài 

toán tối ưu đa mục tiêu sẽ không phải là duy nhất mà 

sẽ là một tập hợp các lời giải đảm bảo sự cân bằng 

giữa các mục tiêu đối lập của bài toán. Điều này dẫn 

đến việc phải đánh giá các giải pháp để xác định vai 

trò giá trị giữa các mục tiêu. Về mặt toán học, một bài 

toán tối ưu đa mục tiêu được thể hiện như sau: 

Tối thiểu 

hóa: 
𝐹(𝑥) = {𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … , 𝑓𝑗(𝑥)} 

∀ 𝑗 = 1, 2, … , 𝐷 

(1) 

với: 𝑔𝑘(𝑥) ≥ 0, 𝑘 = 1, 2, . . , 𝐾
ℎ𝑙(𝑥) = 0, 𝑙 = 1, 2, … , 𝐿

𝐿𝑖 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑈𝑖 , 𝑖 = 1, 2, … ,𝑀

 (2) 

Trong đó: 𝐷 là số hàm mục tiêu của 𝐹(𝑥), 𝐾, 𝐿 

là số điều kiện ràng buộc bất đẳng thức và đẳng thức, 

𝑀 là số biến tính; 𝐿𝑖 và 𝑈𝑖 lần lượt là giới hạn dưới 

và trên của biến tính thứ 𝑖. Và 𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑀] là 

nghiệm tối ưu của bài toán đa mục tiêu. Điều này 

khiến khái niệm truyền thống về tối ưu cần được sửa 

đổi để phù hợp với sự đánh đổi giữa các mục tiêu đối 

lập. Khái niệm về "tối ưu đa mục tiêu" được 

Edgeworth giới thiệu vào năm 1881 và sau đó được 

Pareto củng cố vào năm 1896, được gọi là "tối ưu 

Pareto" và định nghĩa như sau: 

- Khái niệm 1 (Sự vượt trội Pareto): Vectơ 𝑥 vượt 

trội so với 𝑦 (ký hiệu là 𝑥 ≺ 𝑦) khi và chỉ khi: ∀𝑖 ∈

{1,2, … ,𝑀}: 𝑓𝑖(𝑥) ≤ 𝑓𝑖(𝑦)  và ∃𝑗 ∈

{1,2, … ,𝑀}: 𝑓𝑖(𝑥) < 𝑓𝑖(𝑦). 

- Khái niệm 2 (Tối ưu Pareto): Khi không có 

nghiệm vượt trội so với 𝑦 , vectơ 𝑥  được coi là 

nghiệm không vượt trội, còn được gọi là nghiệm 

Pareto ( 𝑃𝑆 ) được định nghĩa là 𝑃𝑆 =

{𝑥 ∈ 𝑋|∄𝑦 ∈ 𝑋, 𝑦 ≺ 𝑥}. 

- Khái niệm 3 (Mặt Pareto - 𝑃𝐹) là biểu diễn của 

𝑃𝑆 trong không gian mục tiêu: 𝑃𝐹 = {𝐹(𝑥)|𝑥 ∈ 𝑃𝑆}. 

3. Thuật toán MPA 

Trước hết, MPA là một phương pháp dựa trên 

nguyên tắc bầy đàn, được lần đầu giới thiệu bởi 

Faramarzi cùng các đồng nghiệp vào năm 2020 [10]. 

Nhóm đã dựa trên thuyết sinh tồn của kẻ săn mồi 

mạnh nhất, nghĩa là lời giải của bài toán tối ưu chính 

là kẻ săn mồi ưu tú nhất. Về mặt toán học, thuật toán 

MPA sẽ thực hiện việc giám sát kẻ săn mồi bằng một 

ma trận được gọi là Elite:  

 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 =

[
 
 
 
 
𝑋1,1
𝐼 𝑋1,2

𝐼 ⋯ 𝑋1,𝑑
𝐼

𝑋2,1
𝐼 𝑋2,2

𝐼 ⋯ 𝑋2,𝑑
𝐼

⋮
𝑋𝑛,1
𝐼

⋮
𝑋𝑛,2
𝐼

⋮
⋯

⋮
𝑋𝑛,𝑑
𝐼
]
 
 
 
 

𝑛×𝑑

 (3) 

Trong đó: 𝑋𝑖,𝑗
𝐼 (∀𝑖 = 1…𝑛;  𝑗 = 1…𝑑 ) là vị trí 

của kẻ săn mồi ưu tú nhất, 𝑛 là số lượng tác nhân tìm 

kiếm và 𝑑 là số chiều của không gian tìm kiếm. Vào 

cuối mỗi vòn lặp, 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 sẽ được cập nhật bởi kẻ săn 

mồi ưu tú hơn. Bên cạnh đó, MPA còn sử dụng thêm 

một ma trận khác có cùng kích thước với 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 được 

gọi là 𝑃𝑟𝑒𝑦, như sau:  

𝑃𝑟𝑒𝑦 =

[
 
 
 
𝑋1,1 𝑋1,1 ⋯ 𝑋1,𝑑

𝑋2,1 𝑋2,2 ⋯ 𝑋2,𝑑
⋮
𝑋𝑛,1

⋮
𝑋𝑛,2

⋮
⋯

⋮
𝑋𝑛,𝑑]

 
 
 

𝑛×𝑑

 (4) 

Trong đó: 𝑋𝑖,𝑗(∀𝑖 = 1…𝑛;  𝑗 = 1…𝑑) là vectơ vị 

trí của con mồi. Và bầy con mồi sẽ được khởi tạo một 

cách ngẫu nhiên như sau: 

𝑃𝑟𝑒𝑦 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑛, 𝑑) × (𝑈𝑏 − 𝐿𝑏) + 𝐿𝑏  (5) 

Trong đó: 𝑈𝑏 , 𝐿𝑏  là các giá trị giới hạn lớn nhất 
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và nhỏ nhất của không gian tìm kiếm. Quy trình thuật 

toán MPA được chia thành ba giai đoạn, gồm:  

Giai đoạn 1: Được gọi là giai đoạn vận tốc cao tức 

là tỷ lệ vận tốc giữa con mồi và kẻ săn mồi lớn hơn 10 

(𝑣 > 10). Giai đoạn này xảy ra trong các vòng lặp tính 

toán ban đầu của quá trình tối ưu hóa (giai đoạn khám 

phá - exploration). Mô hình toán học của con mồi thứ 

𝑖 của vòng tính thứ 𝑖𝑡𝑒𝑟 cho giai đoạn này như sau: 

Khi 𝑖𝑡𝑒𝑟 <
1

3
𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟 

𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖 = 𝑟𝐵⨂(𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖 − 𝑟𝐵⨂𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖) ∀𝑖 = 1…𝑛 

𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 + 𝑃. 𝑅⨂𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖   

(6) 

Trong đó: 𝑟𝐵 là một vectơ số ngẫu nhiên cho bởi 

phân phối Brown. Ký hiệu ⨂ là phép nhân từng phần 

tử tương ứng giữa hai ma trận cùng kích thước. 𝑃 =

0,5  là một số hằng số và 𝑅  là một vectơ số ngẫu 

nhiên phân phối trong [0,1]. 𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖   là vector biểu 

diễn kích thước bước đi tiếp theo của kẻ săn mồi thứ 

𝑖 . 𝑖𝑡𝑒𝑟  là vòng lặp tính toán hiện tại trong khi 

𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟 là số vòng lặp tính toán tối đa. 

Giai đoạn 2: Được gọi là giai đoạn vận tốc đơn vị 

tức là tỷ lệ vận tốc 𝑣 giữa kẻ săn mồi và con mồi là 

tương đương. Đây là giai đoạn cả con mồi và kẻ săn 

mồi đều đang tìm kiếm thức ăn của chúng. Trong gia 

đoạn này, quá trình khám phá chuyển dần sang quá 

trình khai thác (exploitation). Mô hình toán học của 

giai đoạn này như sau  

Khi 
1

3
𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟 < 𝑖𝑡𝑒𝑟 <

2

3
𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟  bước di 

chuyển cho nửa đàn làm nhiệm vụ khám phá, được 

tính bởi:  

𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖 = 𝑟𝐿⨂(𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖 − 𝑟𝐿⨂𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖) ∀𝑖

= 1…𝑛/2 

𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 + 𝑃. 𝑟𝐵⨂𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖 

(7) 

Trong đó: 𝑟𝐿 là một vectơ số ngẫu nhiên dựa trên 

phân phối Lévy. Và bước di chuyển cho nửa đàn còn 

lại là nhiệm vụ khai thác được tính bởi:   

𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖 = 𝑟𝐵⨂(𝑟𝐵⨂𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖 − 𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖)∀𝑖

=
𝑛

2
+ 1…𝑛 

𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 = 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖 + 𝑃. 𝐶𝐹⨂𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖  

(8) 

Trong đó: 𝐶𝐹 = (1 −
𝑖𝑡𝑒𝑟

𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟
 )
2

𝑖𝑡𝑒𝑟

𝑀𝑎𝑥 _ 𝐼𝑡𝑒𝑟
   được 

coi là một tham số thích ứng để kiểm soát kích thước 

bước cho chuyển động của kẻ săn mồi.  

Giai đoạn 3: Đây là giai đoạn vận tốc thấp (𝑣 = 0.1) 

khi kẻ săn mồi di chuyển nhanh hơn con mồi. Kịch bản 

này xảy ra trong giai đoạn cuối của quá trình tối ưu hóa, 

chủ yếu liên quan đến khả năng khai thác cao: 

Khi 𝑖𝑡𝑒𝑟 >
2

3
𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟 

𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖 = 𝑟𝐿⨂(𝑟𝐿⨂𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖 − 𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖) ∀𝑖

= 1…𝑛 

𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 = 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖 + 𝑃. 𝐶𝐹⨂𝑠𝑡𝑒𝑝𝑖  

(9) 

Trong thực tế, các dòng xoáy trên biển hoặc các 

thiết bị dụ cá (Fish Aggregating Devices - FAD) cũng 

có thể ảnh hưởng đến hành vi của các loài săn mồi 

dưới biển. Trong MPA, FAD được coi là bẫy cục bộ 

cho thuật toán và cần sử dụng các bước nhảy dài hơn 

giúp tránh tình các bẫy này. Tác động của FAD được 

biểu diễn về mặt toán học như sau: 

𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 =  

{
𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 + 𝐶𝐹[𝑋𝑚𝑖𝑛 + 𝑅⨂(𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛)]⨂𝑈

𝑃𝑟𝑒𝑦𝑖 + [𝐹𝐷𝐴(1 − 𝑟) + 𝑟](𝑃𝑟𝑒𝑦𝑟1 − 𝑃𝑟𝑒𝑦𝑟2)
 

(10) 

Trong đó: 𝐹𝐴𝐷=0.2 hằng số xác suất, 𝑈 là vectơ 

nhị phân gồm số không và số một, 𝑟 là số ngẫu nhiên 

trong [0,1]. 𝑋𝑚𝑖𝑛  và 𝑋𝑚𝑎𝑥   là các vectơ chứa giới 

hạn dưới và trên của các chiều, 𝑟1 và 𝑟2 là các con 

mồi ngẫu nhiên thứ 𝑟1, 𝑟2 trong bầy. 

Tiếp đến là khả năng ghi nhớ nơi có khả năng tìm 

kiếm được con mồi của các loài săn mồi biển, được 

mô phỏng bằng cách tạo bộ nhớ lưu trong MPA. Sau 

khi cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 và triển khai hiệu ứng FAD, ma 

trận này được đánh giá về độ phù hợp để cập nhật 

𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒. Giải thuật MPA được trình bày như sau: 

Khởi tạo bầy con mồi 𝑃𝑟𝑒𝑦 theo Ct. (5). 

Tính toán giá trị hàm mục tiêu, xây dựng ma trận 

𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 và khởi tạo bộ nhớ theo Ct. (3) và (4). 

While 𝑖𝑡𝑒𝑟 < 𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟 

If 𝑖𝑡𝑒𝑟 ≤ 𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3  

 Cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 theo Ct. (6). 

Elseif 𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3 < 𝑖𝑡𝑒𝑟 ≤ 2𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3  

 Cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 bằng Ct. (7) với 𝑖 = 1,… ,
𝑛

2
  

 Và cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 bằng Ct. (8) với 𝑖 =
𝑛

2
+ 1,… , 𝑛  

Elseif 𝑖𝑡𝑒𝑟 > 2𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3   

 Cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 bằng Ct. (9). 

Endif  

Tính toán lại giá trị hàm mục tiêu và thực hiện lưu bộ 

nhớ và cập nhật 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒  

Triển khai FAD và cập nhật theo Ct. (10). 

End while 
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4. Thuật toán MOMPA  

Thuật toán MOMPA, lấy thuật toán MPA làm nền 

tảng kết hợp với hai kỹ thuật, gồm: (1) Bộ lưu 

(archive), được sử dụng để lưu trữ các lời giải Pareto,  

(2) Cơ chế chọn lọc (selection mechanism) để lựa 

chọn kẻ săn mồi ưu tú nhất từ bộ lưu. 

4.1. Bộ lưu 

Kỹ thuật này tạo ra một bộ lưu trữ này được sử 

dụng để lưu các lời giải không bị vượt trội. Kích thước 

của nó được ấn định, thường bằng một nửa kích thước 

của quần thể. Kho lưu trữ này luôn thu thập các giải 

pháp từ các quần thể hiện có và cập nhật kho lưu trữ 

bằng cách so sánh chúng với các giải pháp mới được 

tạo ra. Nó được cập nhật như sau: 

- Khi một lời giải mới được tìm ra bị vượt trội bởi 

ít nhất một lời giải có trong bộ lưu trữ, thì lời giải mới 

không được chấp nhận cập nhật vào bộ lưu trữ.  

- Nếu lời giải pháp mới vượt trội so với ít nhất một 

hoặc nhiều lời giải có trong bộ lưu, thì lời giải bị vượt 

trội đó sẽ bị xóa và thay thế bởi lời giải mới vượt trội 

hơn. 

- Nếu lời giải mới không bị vượt trội trong tất cả 

các giải pháp trong bộ lưu, thì lời giải mới được thêm 

vào bộ lưu trữ với tư cách là thành viên mới. 

Nếu bộ lưu bị đầy và lời giải mới đáp ứng các tiêu 

chí để được cập nhật, nó sẽ bị mất. Theo tình huống 

này, cần phải xóa bớt một lời giải khỏi bộ lưu. Việc 

lựa chọn lời giải để xóa khỏi bộ lưu được lựa chọn dựa 

theo phương pháp “Roulette” để tính toán xác suất 

loại bỏ của lời giải thứ 𝑖 trong bộ lưu: 

𝑃𝑖 =
𝑁𝑖
𝐶

 (11) 

Trong đó: 𝐶  là hằng số lớn hơn 1 và 𝑁𝑖  là số 

lượng các giải pháp lân cận của giải pháp thứ 𝑖 trong 

bộ lưu. Và là số giải pháp nằm trong kích thước 𝑑 

được tính bởi: 

𝑑 =
𝐹𝑚𝑎𝑥 − 𝐹𝑚𝑖𝑛

𝐴𝑟𝑐ℎ𝑖𝑣𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒
 (12) 

với, 𝐹𝑚𝑎𝑥, 𝐹𝑚𝑖𝑛 là các giá trị lớn nhất và nhỏ 

nhất của các hàm mục tiêu thu được sau mỗi vòng 

tính; 𝐴𝑟𝑐ℎ𝑖𝑣𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒 là kích thước lớn nhất cho phép 

của bộ lưu.  

4.2. Cơ chế chọn lọc 

Đây là cơ chế phân loại và lựa chọn kẻ săn mồi ưu tú 

nhất. Nó có tác dụng định hướng di chuyển cho những 

cá thể khác trong quần thể và khả năng hội tụ bị chi phối 

bởi nó. Mỗi cá thể săn mồi được chỉ định một giá trị hàm 

mục tiêu có thể được so sánh trực tiếp, được tính bởi: 

𝑓𝑖 = 𝑁𝑖 (13) 

Như vậy, giá trị hàm mục tiêu mới của mỗi cá thể 

tương ứng với số lượng giải pháp lân cận. Khi đó, tất 

cả các cá thể có giá trị hàm mục tiêu thấp nhất được 

lựa chọn làm kẻ săn mồi ưu tú nhất. Và để thực hiện 

việc so sánh và lựa chọn kẻ săn mồi ưu tú nhất, các 

khái niệm của Pareto được sử dụng. Thuật toán 

MOMPA cho phép lựa chọn không chỉ một mà là 

nhiều kẻ săn mồi ưu tú. Dựa trên cơ chế này ma trận 

𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 được cập nhật và hình thành: 

𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 =

[
 
 
 
 
 
 
 
𝑋1,1
1 𝑋1,2

1

𝑋2,1
2 𝑋2,1

2

⋯ 𝑋1,𝑑
1

⋯ 𝑋2,𝑑
2

⋮ ⋮
𝑋𝑘,1
𝑘

𝑋𝑘+1,1
1

⋮
𝑋𝑛,1
𝑚

𝑋𝑘,2
𝑘

𝑋𝑘+1,2
1

⋮
𝑋𝑛,2
𝑚

⋮ ⋮

⋯
⋯
⋮
⋯

𝑋𝑘,𝑑
𝑘

𝑋𝑘+1,𝑑
1

⋮
𝑋𝑛,𝑑
𝑚

]
 
 
 
 
 
 
 

𝑛×𝑑

   (14) 

Trong đó: 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑚, … , 𝑋𝑘 là kẻ săn mồi ưu 

tú nhất được chọn bằng cơ chế chọn lọc, với 1 <

𝑚 < 𝑘  ( 𝑘 ≤  kích thước bộ lưu). Giải thuật của 

MOMPA được cho như sau: 

Khởi tạo bầy con mồi 𝑃𝑟𝑒𝑦 theo Ct. (5). 

While 𝑖𝑡𝑒𝑟 < 𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟 

Tính toán giá trị hàm mục tiêu, lọc tìm và cập nhật 

lời giải không bị vượt trội 

If Bộ lưu đầy 

 Loại bỏ bớt lời giải trong bộ lưu và cập nhật 

End if 

 Chọn lựa kẻ săn mồi ưu tú nhất theo cơ chế lọc. 

Hình thành ma trận 𝐸𝑙𝑖𝑡𝑒 theo Ct. (14). 

If 𝑖𝑡𝑒𝑟 ≤ 𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3  

 Cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 theo Ct. (6). 

Elseif 𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3 < 𝑖𝑡𝑒𝑟 ≤ 2𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3  

 Cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 bằng Ct. (7) với 𝑖 = 1,… ,
𝑛

2
  

 Và cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦  bằng Ct. (8) với 𝑖 =
𝑛

2
+

1,… , 𝑛  

Elseif 𝑖𝑡𝑒𝑟 > 2𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟/3   

 Cập nhật 𝑃𝑟𝑒𝑦 bằng Ct. (9). 

End (if)  

 Thực hiện lưu bộ lưu  

 Triển khai FAD và cập nhật theo Ct. (10). 

End while 
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5. Kiểm chuẩn 

Để kiểm chuẩn hiệu quả tính toán của thuật toán 

MOMPA được giới thiệu trong bài báo này, các hàm 

kiểm chuẩn được triển khai, như: WFG2, WFG3, 

WFG4, WFG5, WFG6, WFG7, WFG8 và WFG9 [11]. 

Các bài toán kiểm chuẩn này bao gồm 3 phương trình 

mục tiêu cần tối ưu là 𝐹(𝑓) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), 𝑓3(𝑥)), 

chi tiết tham khảo tài liệu [11]. Và để đánh giá được 

kết quả thu được từ thuật toán khi giải các hàm kiểm 

chuẩn, thông số IGD được đề xuất sử dụng. Đây là chỉ 

số IGD cho phép đánh giá chi tiết về mức độ chính 

xác của thuật toán [12, 13]. 

𝐼𝐺𝐷 =
√∑ 𝑑𝑖

2𝑛
𝑖=1

𝑛𝑃𝐹
  (17) 

Bảng 1. Kết quả kiểm chuẩn thuật toán 

Hàm kiểm 

chuẩn 

CSTK MOMPA 

WFG2 (1) 0.1816 

 (2) 0.0111 

WFG3 (1) 0.1242 

 (2) 0.0202 

WFG4 (1) 0.2321 

 (2) 0.0044 

WFG5 (1) 0.2252 

 (2) 0.0033 

WFG6 (1) 0.3027 

 (2) 0.0475 

WFG7 (1) 0.2363 

 (2) 0.0061 

WFG8 (1) 0.3261 

 (2) 0.0065 

WFG9 (1) 0.2171 

 (2) 0.0028 

 

Hình 1. Giá trị IGD qua các vòng tính 

 

Hình 2. Biểu đồ hộp của IGD 

  

a) WFG2 b) WFG3 

  

c) WFG4 d) WFG5 

  

e) WFG6 f) WFG7 

  

g) WFG8 h) WFG9 

Hình 3. Kết quả tính so với nghiệm tham chiếu của các 

hàm kiểm chuẩn 
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Trong đó: 𝑛𝑃𝐹 là số lời giải không bị vượt trội và 

𝑑𝑖 là khoảng cách Euclid giữa tập nghiệm tham chiếu 

và tập lời giải Pareto tìm được. Như vậy, 𝐼𝐺𝐷 đo đạc 

sai cách tối thiểu trung bình từ tập tham chiếu đến 

điểm gần nhất trong tập nghiệm giải được [12]. Chính 

vì vậy, giá trị kỳ vọng để minh chứng cho thuật toán 

có hiệu quả tính toán mạnh là những giá trị 𝐼𝐺𝐷 thấp 

tiệm cận đến giá trị 0 [12].  

Bên cạnh đó, để đánh giá được hiệu suất trong tính 

toán của thuật toán, các bài toán kiểm chuẩn sẽ được 

triểu khai tính toán với 30 lần tính độc lập. Và hai chỉ 

số thống kê (CSTK) quan trọng sau được sử dụng, gồm: 

(1) Giá trị trung bình - Mean và (2) Độ lệch chuẩn - 

Standard Deviation (SD). Các thông số ban đầu của 

thuật toán được lấy như sau: Số lượng cá thể săn mồi là 

100, số vòng lặp tính tối đa là 500, hệ số ảnh hưởng 

FDA là 0,2. Kết quả kiểm chuẩn thuật toán được thể 

hiện chi tiết trong Bảng 1, Hình 1 - Hình 3. Trong đó, 

Bảng 1 cho thấy giá trị của các thông số thống kê cho 

chỉ số 𝐼𝐺𝐷 thông qua 30 lần tính toán độc lập đối với 

mỗi bài toán kiểm chuẩn. Căn cứ vào giá trị thu được 

có thể khẳng định rằng hiệu suất tính toán của thuật 

toán được giới thiệu trong nghiên cứu này (MOMPA) 

là tương đối tốt. Các giá trị 𝐼𝐺𝐷 thu được là thấp và 

chỉ số độ lệch chuẩn (SD thấp) cũng cho thấy thuật toán 

có hiệu suất làm việc cao.   

Thêm vào đó, căn cứ theo Hình 1 có thể thấy thuật 

toán có xu hướng đạt giá trị hội tụ tương đối sớm 

(trước 100 vòng tính). Điều này sẽ giúp giảm thiểu 

thời gian tính toán cho những bài toán tối ưu đa mục 

tiêu phức tạp trong thực tế. 

Và cuối cùng, trong Hình 2 nơi biểu diễn biểu đồ hộp 

(biểu đồ biểu diễn sự phân phối của tập dữ liệu) cho thấy 

thuật toán MOMPA có hiệu suất làm việc tương đối ổn 

định (các khối hộp tương đối nhỏ hẹp, như WFG2, 

WFG3, WFG4, WFG5, WFG7, WFG8 và WFG9). 

6. Tối ưu đa mục tiêu kết cấu 

Đối với việc tối ưu đa mục tiêu cho các kết cấu 

công trình, trong nghiên cứu này nhóm tác giả triển 

khai thuật toán MOMPA để tính toán tối ưu cho một 

số bài toán như: (1) Kết cấu dầm công-xôn, xem Hình 

4 [14]; (2) Kết cấu giàn vòm thép, xem Hình 5 [15]. 

6.1. Tối ưu đa mục tiêu dầm công-xon 

Dầm công-xôn được sử dụng trong tính toán này 

là một dầm được liên kết bằng đường hàn có kết cấu 

cho như sau Hình 4. Đối với bài toán tối ưu đa mục 

tiêu cho kết cấu này, hàm tối ưu gồm hai mục tiêu: (1) 

𝑓1(𝑥) hàm tổng chi phí và (2) 𝑓2(𝑥) hàm chuyển vị 

đầu dầm: 

Cực tiểu hóa: 

{
 
 

 
 𝑓1(𝑥) = 1.10471 × 𝑥1

2 × 𝑥2
+0.04811 × 𝑥3 × 𝑥4 × (14 + 𝑥2)

𝑓2(𝑥) =
65856000

30.106 × 𝑥4 × 𝑥3
3

 
(18) 

Với các điều kiện ràng buộc được gồm có: 

{
 
 

 
 
𝑔1(𝑥) = 𝜏 − 13600 ≤ 0

𝑔2(𝑥) = 𝜎 − 30000 ≤ 0

𝑔3(𝑥) = 𝑥1 − 𝑥4 ≤ 0

𝑔4(𝑥) = 𝑃 − 6000 ≤ 0

𝑔5(𝑥) = 0.125 − 𝑥1 ≤ 0

  

và: {

0.125 ≤ 𝑥1 ≤ 5
0.1 ≤ 𝑥2, 𝑥3 ≤ 10
0.125 ≤ 𝑥4 ≤ 5

 

Trong đó: 

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 𝜏 = √(𝜏′)2 +

2𝜏′𝜏′′

2𝑅
+ 𝜏′′ 

𝑅 = √
𝑥2
2

4
+
𝑥1+𝑥3

2

4
  

𝜏′ =
𝑃

√2𝑥1𝑥2
; 𝜏′′ =

𝑀𝑅

𝐽
;𝑀 = 𝑃 (𝐿 +

𝑥2

2
)

𝐽 = 2 × (𝑥1 + 𝑥2√2 × (
𝑥2

12
+
(𝑥1+𝑥3)

2

4
))

𝜎 =
6𝑃𝐿

𝑥4𝑥3
2 

  

(19) 

Với: 𝜏, 𝜏′, 𝜏′′ là các ứng suất tiếp trong dầm, 𝜎 

là ứng suất pháp, 𝑅 bán kính hiệu dụng, 𝑀 là mô-

men lớn nhất trong dầm, 𝐽 là mô-men quán tính của 

tiết diện dầm, 𝑃, 𝐿, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4  là tải trọng, chiều 

dài và các kích thước cơ bản của dầm, xem Hình 4. 

6.2. Tối ưu đa mục tiêu giàn vòm thép không 

gian 

Giàn vòm thép không gian được sử dụng trong 

nghiên cứu này được cấu tạo bởi 120 thanh, xem Hình 

 

Hình 4. Dầm công-xôn [11] 
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5. Đối với kết cấu này, hàm tối ưu của bài toán có hai 

mục tiêu, gồm: (1) 𝑓1(𝑥) là hàm tổng khối lượng của 

giàn và 𝑓2(𝑥) là hàm biến dạng của giàn.    

Cực tiểu hóa: {
𝑓1(𝑥) = ∑ 𝜌𝑥𝑗𝐿𝑗

𝑁
𝑗=1

𝑓2(𝑥) = 𝒖𝑇𝑭
  (20) 

Với điều kiện ràng buộc về ứng suất trong các 

thanh giàn cho bởi: 𝜎𝑚𝑎𝑥 − 𝜎𝑎 ≤ 0. Trong đó, 𝑁 =

120  thanh, 𝜌 = 7850 kgmm3, 𝑥𝑗  và 𝐿𝑗  là tiết diện 

mặt cắt ngang và chiều dài của thanh thứ 𝑗; 𝜎𝑚𝑎𝑥  là 

ứng suất của các thanh giàn và 𝜎𝑎 = 400MPa là ứng 

suất cho phép. Ngoài ra, 𝒖 là chuyển vị của các đầu 

thanh, 𝑭 là các tải trọng tác dụng lên giàn. 

Trong bài toán tối ưu kết cấu giàn vòm thép cần 

lưu ý rằng toàn bộ khung giàn có 120 thanh, tuy nhiên 

điều đó không có nghĩa tổng số biến tính của bài toán 

là 120 biến. Thực tế trong tính toán 120 thanh sẽ được 

phân thành các nhóm có tiết diện giống nhau có vai 

trò tương tự (chịu ứng suất tương đương). Trong bài 

toán thiết kế tối ưu này 120 thanh sẽ được phân làm 7 

nhóm thanh. Điều đó có nghĩa rằng bài toán sẽ có 7 

biến tính 0 ≤ 𝑋𝑖(𝑖 = 1: 7) ≤ 1, xem Hình 5. Các tải 

trọng tác dụng lên giàn là các tải trọng thẳng đứng 

được đặt tại các nút giàn lần lượt như sau: Các nút 

màu đen (𝑃 = 500𝑘𝑁 ), từ nút xanh lá cây (𝑃 =

1500𝑘𝑁) và nút màu đỏ (𝑃 = 3000𝑘𝑁). 

6.3. Kết quả tính toán 

Để phục vụ tính toán cho hai bài toán kết cấu công 

trình nêu trên, các thông số tính toán ban đầu được 

thiết lập như sau: Tổng số cá thể săn mồi là 100; đồng 

thời thuật toán MOMPA vẫn sẽ được triển khai tính 

toán 30 lần độc lập; số vòng lặp tính toán lớn nhất của 

mỗi lần tính toán là 500 vòng.  

Kết quả tính toán của hai bài toán kết cấu công 

trình trước hết được thể hiện thông qua thông số IGD 

trong Bảng 2 và Hình 6. Căn cứ theo giá trị SD của trị 

số IGD được thể hiện trong Bảng 2, có thể thấy rằng 

thuật toán MOMPA có hiệu suất tính toán vẫn rất tốt 

(SD nhỏ). Thêm vào đó, theo kết quả so sánh thể hiện 

trong Hình 6, chúng ta có thể khẳng định rằng kết quả 

thu được từ thuật toán MOMPA là trùng khớp với kết 

quả tham chiếu (cả hai bài toán tối ưu kết cấu). Thậm 

chí rằng kết quả của thuật toán MOMPA đối với bài 

toán dầm công-xôn có xu hướng vượt qua so với kết 

quả tham chiếu. 

 

a) Hình chiếu bằng giàn vòm thép 

 

b) Hình chiếu không gian giàn vòm thép 

Hình 5. Giàn thép vòm không gian [12]  

Bảng 2. Kết quả kiểm chuẩn thuật toán 

Kết cấu tối ưu CSTK IGD 

Dầm công-xôn (1) 0.3919 

 (2) 0.0734 

Giàn vòm thép (1) 0.1229 

 (2) 0.0183 

 

  

a) Dầm công-xôn b) Giàn vòm thép 

Hình 6. Kết quả tính so với tham chiếu 

 

Bảng 3. Kết quả tối ưu dầm công-xôn 

Kết quả 𝒙𝟏(m)  𝒙𝟐(m) 𝒙𝟑(m)   𝒙𝟒(m)  𝒇𝟏(USD)  𝒇𝟐(m)  

Tối ưu 1 0.125 6.044 10.000 0.201 2.05 0.01 

Tối ưu 2 1.305 0.390 10.000 5.000 35.35 0.0004 
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Bên cạnh đó, cần lưu ý rằng khác với bài toán tối 

ưu đơn mục tiêu luôn chỉ có một kết quả tối ưu duy 

nhất. Đối với bài toán tối ưu đa mục tiêu kết quả tối 

ưu của bài toán là một tập nghiệm (được gọi là tập 

nghiệm Pareto). Các nghiệm trong tập này sẽ cho thấy 

sự đối lập của các mục tiêu trong bài toán tối ưu đa 

mục tiêu. Điều này được thể hiện thông qua hai kịch 

bản tối ưu được thu thập trong Bảng 3 và Bảng 4. Khi 

mục tiêu thứ nhất 𝑓1 đạt giá trị tối thiểu thì mục tiêu 

thứ hai 𝑓2 sẽ đạt giá trị cực đại và ngược lại. 

7. Kết luận  

Nghiên cứu đã áp dụng thuật toán MOMPA để giải 

quyết hai bài toán tối ưu hóa đa mục tiêu trong lĩnh 

vực kết cấu công trình, bao gồm kết cấu dầm công-

xôn và kết cấu giàn vòm thép không gian. Kết quả tính 

toán cho thấy thuật toán MOMPA đạt được hiệu suất 

cao, với các giá trị chỉ số IGD thấp và độ lệch chuẩn 

nhỏ, minh chứng cho khả năng hội tụ ổn định và độ 

chính xác cao của thuật toán. 

Cụ thể, đối với bài toán dầm công-xôn, thuật toán 

đã đưa ra các giải pháp tối ưu với sự cân bằng rõ ràng 

giữa hai mục tiêu chi phí và chuyển vị đầu dầm, đáp 

ứng yêu cầu kỹ thuật. Đối với bài toán giàn vòm thép 

không gian, MOMPA đã tối ưu hóa thành công khối 

lượng tổng thể của giàn trong khi vẫn đảm bảo giới 

hạn về ứng suất và biến dạng, đồng thời phân bố hợp 

lý các tiết diện thanh giàn. Ngoài ra, kết quả phân tích 

nghiệm Pareto chỉ ra rằng thuật toán có khả năng khai 

thác tốt các giải pháp tối ưu, đảm bảo sự cân bằng giữa 

các mục tiêu xung đột. MOMPA đã chứng minh là một 

công cụ hiệu quả và mạnh mẽ để giải quyết các bài 

toán tối ưu hóa kết cấu phức tạp, với khả năng ứng 

dụng rộng rãi trong thực tiễn. 
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