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改进型粒子群算法解决多维背包问题 

郝春梅，吴 波 
(哈尔滨金融学院 计算机系，黑龙江 哈尔滨 150030) 

摘 要：微粒群优化算法(PSO)是一种基于种群的随机优化技术．将 EDA算法与PSO算法结合起来，形成一种新 

的改进的算法(EPS0)．算法将全局统计信息和全局最优解运用于解空间搜索，以期能更有效解决组合优化问题， 

最后将 EPSO算法用于解决多维背包问题并进行 了对比仿真实验．实验结果表 明，在解决 多维背包问题上，EPSO 

优于传统的 PSO算法以及 多种启发式智能算法，与此同时，EPS0算法使用更少的参数，因此更容易实现 ，运行更 

加稳定 ，效果更好． 
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Improved Particle Swarm Algorithm for the 

M ulti_-dimensional Knapsack Problem 

HAO Chun-mei．W U 13o 

(Department of Computer Science，Harbin Finance University，Harbin 150030，China) 

Abstract：Particle Swarm Optimization algorithm (PSO)is apopulation-based stochastic optimization techniques．In 

this paper，the EDA algorithm and PSO algorithm combine to form a new improved algorithm (EPSO)．The EPSO 

algorithms can effectively global statistics and global optimal solution used in the solution space search，the EPSO 

algorithm for solving the multidimensional knapsack problem． Experimental results show that solving the 

multidimensional knapsack problem，the EPSO is better than the traditional PSO algorithm，as well as a variety of 

heuristic intelligent algorithms，and at the same time，the EPSO Algorithm using fewer parameters，and therefore 

easy to implement，run more stable． 
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1 引言 

近年来进化计算方法发展迅速，已成为了当前 

研究的热点，并运用到智能计算的各个领域．进化计 

算可将 NP难问题转为在多项式时间内求解最优问 

题来求解[1]．微粒群算法(Particle swarm optimiza— 

tion algorithm，PSO)是其中有代表性的进化计算． 

微粒群算法(PSO)是在 1995年由美国社会心理学 

家 James Kennedy和电气工程师 Russell Eberhart 

共同提出的，其基本思想是受他们早起对鸟类群体 

行为研究结果的启发，并利用了生物学家 Frank 
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Heppner的生物 群体模 型[2]．微 粒群 优化算 法 

(PSO)是一种基于种群的随机优化技术．分布估计 

算法是进化计算领域新兴起的一类随机优化算法． 

分布估计算法是遗传算法和统计学习的结合，通过 

统计学习的手段建立解空间内个体分布的概率模 

型，然后对概率模型随机采样产生新的群体，如此反 

复进行，实现群体的进化[3]． 

本文将分布估计概率算法与粒子群算法有效的 

结合在一起 ，形成了一个混合的离散粒子群算法 

(EPSO)．使得算法能很好地将全局统计信息与全 

局最优解结合起来，以期能更有效解决组合优化问 
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题以及 NP难问题． 

2 概述 

2．1 微粒群算法(PSO) 

微粒群算法(PSO)来源于对一个简化社会模型 

的模拟[4]．研究人员通过对动物社会群体行为的观 

察，发现在群体中对信息的社会共享有利于在演化 

中获得优势，把这些作为研究 PSO算法的基础．通 

过消除不必要的变量，加入邻近的速度匹配，并考虑 

多维搜索以及根据距离的加速，最初版本 PSO就形 

成了[引． 

一 删  + C】rand()(户 一 X／d)+ 

C2Rand()(p 一 zd) (1) 

z — z + (2) 

其中C ，C 为加速常数，叫为惯性权重，rand() 

和 Rand()为两个在[0，1]范围内变化的随机函数． 

粒子的速度 u 被一个最大速度 所限制． 

2．2 分布估计算法 

分布估计算法(Estimation of distribution algo— 

rithm，EDA)是一类新型的优化算法，目前迅速成 

为进化计算领域的研究热点和解决工程问题的有效 

办法l6]．分布估计算法的概念最早在 1996年提出， 

在 2000年前后迅速发展，成为当前进化计算领域前 

沿的研究内容[7]．分布估计算法提出了一种全新的 

进化模式．分布估计算法是概率模型的学习和采样． 

分布估计算法通过一个概率模型描述候选解在空间 

的分布，采用统计学习手段才能够群体宏观的角度 

建立一个描述解分布的概率模型，然后对概率模型 

随机采样产生新的种群，如此反复进行，实现种群的 

进化，直到终止条件． 

3 改进型粒子群算法求解多维背包问题 

3．1 修复算子 

MKP问题中有 N个物体M 个背包，每个背包 

都有一个容量上限 Cj( 一1，⋯，m)．用一个向量 oZ" 

( 一1，⋯， )表示背包的装入情况，z 为 1表示装入 

该物体，为 0表示不装入该物体．每个物体有一个价 

值 。( ===1，⋯， )和一个权重W MKP问题的目标 

是在不超过背包容量的情况下，使得背包内物体的 

总价值最大『8_ ．因此，在实现时，每个粒子数据结构 

中含有一个向量 number[DIM]表示物体的选择情 

况．这样，每个粒子就是背包问题的一个解．number 

[DIM]向量的长度等于物体的个数N，相当于在N— 

DIMN空间的搜索．向量如下： 

number===Lz1，X2⋯，z _J (3) 

但是这种表示方法在搜索时可能产生不可行解 

即解可能违反背包约束，形如： 

∑w0number[j]> ，i—l，⋯， (4) 
J一1 

此时，应对不可行解进行修复．修复方法根据物 

品的伪效用比 ，利用贪婪算法对不可行解进行修 

复．伪效用比类似于单背包问题的价值密度，在单背 

包问题中物品J的价值密度等于物品的价值 户，与 

物品所占的资源W 的比值P ／ ，价值密度的值越 

大，说明物品越好，被选择的机会就越大．对于多维 

背包问题，最简单的伪效用比是根据单背包问题的 

价值密度得出的，即物品J的价值 与物品相对于 

不同约束所 占的资源之和 rij的比值 ( ／ r?J)． 

修复算子如下： 

=== (5) 

∑ 砌 

E叫 —c 
一 上  — 一  

∑叫 
J= 1 

(6) 

在获得 之后，对 按从大到小进行排序，修复 

算子根据 乱的值考虑是否把物品拿出或加入．第一 

步操作(取出)：如果新个体为不可行解或当前种群 

中存在与之相同的个体，则把包中 值最小的物品 

拿出，如果该个体还是不可行解或当前种群中有相 

同的个体，则重复这个操作，直到该个体为可行解且 

当前种群中没有与之相同的个体为止．第二步操作 

(加入)，在第一步得到可行解后，按 U值从大到小考 

虑所有不在包中的物品，寻找是否存在这样的物品， 

即加人包后该个体仍为可行解且当前种群中没有与 

之相同的个体，有则加入． 

3．2 适应函数设置 

由于背包问题的特殊性，可以将适应函数定义 

为厂(z)一∑ ，其中P 为每个物体的价值． 

f 1 物体被选中 

一。 l0 物体没被选中 

对背包的选择要满足∑Wi2C。≤C，其中W 为每 

个物体的权重，C为每一种资源的上限．实验中将随 

机选择参数 设置为0．98． 

3．3 UMD算法 

实验采用 UMD算法概率模型．UMD算法 由 
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德国学者 Muhlenbein在 1996年提出，采用 UMD 

算法流程如下描述如下： 

(1)随机产生 POPSIZE个个体作为初始群体 

D￡，z一0，其中POPSIZE为群的大小； 

(2)计算 POPSIZE个个体的适应值，如果符合 

终止条件，算法结束，否则继续进行； 

(3)进行选择操作，选择 N_<M个个体作为优 

势群体D{，即适应值最大者； 

(4)由优势群体 D；(即当前最优解集合 Local 

best)构建概率模型，估计联合概率分布 

Pz(z)===p(x f D{)一 l I f(z ) 
1 

N 

(Xi—z l DI) 
一 Ⅱ 

i一 1 

(7) 

其中 为问题维数(变量个数)，即物体的个数． 

门 X z 

x —Xi l D； 一1o 他 
即使用当前最优(Locate best)的 N个解向量 

number[-]生成下一代的概率向量 (z)． 

(5)从概率向量 (z)中采样 POPSIZE次，得 

到新一代大小为 POPSIZE的群体，返回(2)．具体 

实现时，运行 500代结束． 

4 实验结果与分析 

实验使用的测试实例是由 Beasley和 Chu所提 

供的 270个多维背包问题．其中约束个数 DIM包括 

5、10和 30，物品数量 BAG包括 100、250和 500，每 
一 组 DIM-BAG各有 30个问题．这 270个实例的生 

成方法如下：物品J消耗资源 i的量W 为一个均匀 

分布在区间(O，1000)上的整数．对于每一个 DIM． 

BAG的组合，每个资源约束 b — ∑W ，a是问题 

的紧密比，前十个问题的a取 0．25，接下来十个问 

题的a取 0．50，最后十个问题的 取 0．75．由于很 

多问题的最优解还不知道，所以采用 100(松弛 LP 

最优解一所求最优解)／(松弛 LP最优解)的值对所 

求解的评估，记为 p a．显然， pa越小，该解就越 

接近最优解． 

(1)EPSO计算时间统计 

测试时，粒子群规模 POPSIZE取 50，随机运行 

50次，每次运行 500代．表 1是根据不同的 DIM， 

BAG和 a对 MKP的计算时间进行统计．从表 1可 

以看出使用 EPSO算法可以高效地找出MKP问题 

的最优解．随着问题规模的增大，EPSO算法的优点 

更加体现出来．其中 DIM为体的个数，BAG为背包 

个数 ，即约束个数．a为问题的紧密比，a．z．t表示 

EPSO找到的最好解所花的平均时间，a．s．t表示 

EPSO计算所用的平均时间(单位：秒)． 

表 1 MKP计算时间统计表 

250 116．82 

166．93 

142．31 

281．88 

278．68 

301．20 

10 100 16．17 

22．21 

7．69 

118．97 

112．86 

124．34 

5 500 437．11 

303．19 

367．55 

567．13 

491．49 

619．86 

10 250 138．52 

137．32 

135．36 

283．87 

286．30 

273．81 

10 500 292．O0 

279．38 

334．12 

527．55 

431．66 

509．03 

30 100 32．92 132．79 

43．5O 16O．1O 

22．45 141．25 

30 50O 0．25 395．86 557．04 

0．50 380．26 607．81 

0．75 387．51 612．07 

总平均值 172．84 325．93 

(2)EPSO与 PSO比较 

表 2将 EPSO算法与 PSO算法的计算结果进 

行比较．从表 2可以看出，对物品数 小于 500的实 

例的求解，EPSO要略优于 PSO．由于 5—100这组实 

例由于规模相对较小，EPSO和 PSO都能找到全部 

最优解；对于 5-250和 10-100这两组实例，EPSO找 

到的最优解都比PSO多，好于 PSO；而对于其它三 

组实例，虽然不能确定 EPSo找到的就是最优解 ， 

但从 pa的对比可以看出，EPSO的 pa小于 PSO 

的9／6pa，说明EPSO的解更接近于最优解．对物品数 

等于 500这三组实例的求解 ，EPSO则不如 PSO， 

特别是 30—500这组实例，EPSO与 PSo的差距相对 

于其它各组大，对于 5—500这组实例，EPSO的平 

均 pa略高于 PSO，而对于 10—500这组实例，EP— 

SO和 PSO的平均 pa一样． 

∞ 一 的 一 ∞ 一 的 一 的 一 ∞ 

O  O  O —O  O  O —O  O  O 一0  O  O —O  O  0 —0  O  0  
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表 2 EPSO与 PSO的计算结果对比表 
5 结束语 

本文将分布估计概率算法与粒子群算法有效的 

结合在一起，形成了一个混合的离散粒子群算法 

(EPSO)．EPSO算法能很好地将全局统计信息与全 

局最优解结合起来，使用 EPSO算法解多维背包问 

题，借以测试 EPSO算法的解决问题的能力．测试 

结果表明，EPSO算法比传统的 EDA算法，PSO算 

法的解题能力都要强．与此同时，EPSO算法使用更 

少的控制参数，使得该算法更容易实现，运行更稳 

定． 
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综上所述，EPSO对大规模背包问题的求解要 

略优于PSO，而对于超大规模的背包问题，虽然 EP一 作者简介： 

SO的平均 pa比 PSO的大 0．002，但在部分实例 郝春梅 女，(1975一)，副教授，硕士·研究方向为管理信一glg． 

的求解 中，EPSO能找到比 PSO好的解，可以说 统· 

EPSO~ k性能要优于 PSO． 吴 波 男，( 。 一)，副教授，硕士·研究方向为电子商务· 


