
第 12卷第 2期

2009年 4月
� � � � � � � � �

管 � 理 � 科 � 学 � 学 � 报
JOURNA L O F M ANAGEM ENT SCIENCES IN CH INA

� � � � � � � � � �
V o.l 12 N o. 2

A pr. 2009

多维背包问题的二进制蚂蚁算法
�

孔 � 民, 田 � 澎, 李相勇
(上海交通大学管理学院, 上海, 中国 200052)

摘要: 针对著名的多维背包问题 (MKP) , 在蚁群优化系统高维立方体结构的基础上, 提出了

一种二进制蚂蚁算法 ( BAS) .与其他求解 MKP问题的蚂蚁算法不同, BAS根据二进制解的结

构设计了特殊的信息素放置方式, 同时在算法的迭代过程中允许非可行解的产生, 并通过基于

问题特征信息的修改算子修复每次迭代所产生的非可行解. BAS算法采用了特殊的信息素更

新规则,使得各个选择路径上的信息素可以直接作为选择概率, 同时,为了避免算法陷入早熟,

BAS设计了简单的局部搜索法,并根据算法所处的不同收敛状况, 采用了不同的信息素更新

规划和信息素重新初始化的方法. 针对 MKP基准问题的实验结果表明, BAS具有超越其他蚂

蚁算法的求解结果,其求解不同基准测试问题的能力表明了 BAS具有解决超大规模 MKP问

题的潜力.
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0� 引 � 言

多维背包问题 (MKP)是个著名的 NP- 难问

题, 可以用数学公式描述如下

m ax� f =  
n

j= 1

pjxj ( 1)

s. .t �  
n

j= 1
r ijxj ! bi, i = 1, ∀, m ( 2)

xj # { 0, 1}, j = 1, ∀, n ( 3)

公式 (2)中包含了 m个约束, 其中每一个约束

条件被称为一个背包约束, 因此多维背包问题也被

称为m -维背包问题.设 I = {1, ∀, m }, J = {1, ∀,
n },对于所有的 i # I有 bi ∃ 0,并且对于所有的 i #
I, j # J有 rij ∃ 0.一个定义完好的多维背包问题对于

所有的 i # I, j # J,有 pj > 0和 rij ! bi <  
n

j= 1
r ij.

多维背包问题可以看作为具有m个资源和 n个

项目的资源分配问题.每个资源 i # I的总预算为 bi,

而每个项目 j具有的收益为 pj,但要消耗一定数量的

各种资源,对于每个资源 i,项目 j对于该资源的消耗

量为 rij.多维背包问题要解决的就是在有限的资源

约束条件下选择一定数量的项目,使得收益最大化.

由于其简单的结构可以用来充分探索组合优化

问题的多种性质, 而且许多复杂的优化问题可以转

化为一系列的背包问题,多维背包问题成为了被广

泛和深入研究的离散规划问题
[ 1]
. 多维背包问题在

现实生活中也有广泛的应用背景, 许多实际的应用

可以描述为多维背包问题.例如,在分布式计算机系

统中的处理和数据库的分配问题
[ 2]
,项目选择和货

物装配问题
[ 3]
,以及库存压缩问题

[ 4]
等等.

蚁群优化算法 (ACO)是近期开发出来的,以

群体智能为基础的现代启发式算法
[ 5, 6]

. 自诞生

以来, ACO已经被成功地应用到多种 NP-难的组

合优化问题
[ 7]
. 例如旅行商问题

[ 8]
, 二项式分配

问题
[ 9, 10]

,以及车辆路径问题
[ 11]
等等. ACO的主

人思想是模仿自然界中蚂蚁在路径上留下信息素
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痕迹的方式进行间接的信息交流. 这种信息素痕

迹被认为是种分布式的信息, 反映了人工蚂蚁

在解决问题时所积累下来的经验.

针对 MKP 的 应用 问 题, Legu izam on 和

M icha lew icz
[ 12]
, F idanova

[ 13 ]
以及 A la ta等

[ 14 ]
提

出了基于 ACO的 3种不同的蚂蚁算法. 这 3种算

法的 主要 区 别在 于 信息 素 的 放 置方 式.

Legu izam on和 M icha lew icz将信息素放置在每一

个项目变量上; F idanova将信息素放置在已经成

功选择的项目变量之间; 而 A laya等则将信息素

放置在每一对项目变量之间. 这 3种算法共同的

特点是都采用了动态的局部启发式值以及在每一

个解的构筑过程中利用约束条件来指导蚂蚁的路

径探索以保证解的可行性.

与上述 3种蚂蚁算法不同, 本文提出的 BA S

针对 M KP二进制解的结构设计了特殊的信息素

放置方式,在解的构筑过程中不采用局部启发式值

的信息,并且允许非可行解的产生,由此避免了在每

一次迭代过程中对局部启发式值的计算以及对约束

条件的计算和判断,从而节省了整个算法的计算时

间.同时, 实验结果表明, BAS在提高运算速度的前

提下,仍然能够求得好于其他蚁群优化算法的解.

1� BAS应用到MKP

BA S是在蚁群优化算法高维立方体结构

(H CF)
[ 15]
的基础上, 利用背包问题特征信息发

展而来的,解决约束优化问题的二进制蚂蚁算法.

BA S沿袭了蚁群优化算法的传统结构, 其算法流

程见图 1.与以往蚁群优化算法不同的是, BAS增

加了修改算子以修复非可行解,将局部搜索,信息

素重新初始化等元素融合进了算法过程, 并根据

算法的收敛状况采用了不同的信息素更新策略.

以下将详细描述 BA S的算法流程.

1. 1� 解的表达方式和构筑过程
BA S的算法模型是专门为二进制的解空间设

计的.在 BAS中,潜在的解 x = {x1, ∀, xn } # { 0,

1}
n
可以用图 2表示.在应用到 MKP问题时,

xj = 0表示项目 j没有被选取,而 xj = 1表示项目

j被选中. 按照图 2所表示的这样的解有可能是非

可行解.非可行解指的是至少一个背包约束未被

满足,即对于某个 i # I,有  
n

j= 1
r ijxj > bi.

� � 为了说明 BAS在 MKP问题中解的构筑过程,

本文将 MKP问题描述成如图 3所示的权重图 G =

(C, L, � ),其中 C表示各个项目变量 j= 1, ∀, n,

以及 n + 1(表示结束点 )的集合.相邻两个项目变量

j和 j + 1之间有上下两条路径,分别称为 j0和 j1, L

是这些路径的集合. � 是各条路径上信息素的集合,

路径上的信息素用 �js, s # {0, 1} 表示.

图 3� BAS中蚂蚁的行走路线图

F ig. 3 Rou t ing d iagram of an ts in BAS.
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� � 在 BAS中,一群数量为 na的人工蚂蚁通过共

同协作来寻求问题的解, 每个人工蚂蚁通过在

MKP表示图上从节点 1顺序走到节点 n + 1来完

成一个解的构筑过程.在解的构筑过程中,人工蚂

蚁在项目变量 j表示的点上, 根据上下两条路径

上信息素的分布情况, 随机地选择一条路径到达

下一个节点 j + 1.选择上面的路径表示 xj = 0,选

择下面的路径则表示 xj = 1.其选择概率为

� � pjs ( t) =
�js ( t)

�j0 ( t ) + �j1 ( t )
, j = 1, ∀, n,

� � � � � s # { 0, 1} ( 4)

其中 t表示算法的迭代次数. 算法初始时, 所有路

径上的信息素都被设置为初始值 �0 = 0. 5, 因此

蚂蚁具有相同的概率选择上下两条路径. 随着算

法的运行,路径上的信息素分布将发生变化,某些

路径上的信息素会得到增强, 而另外一些路径上

的信息素将逐渐地减弱, 因此蚂蚁的路径选择将

逐渐地更具有倾向性. 由于 BA S采用的信息素更

新法则能够保证每一对路径 j0和 j1上的信息素

具有 0 < �j0, �j1 < 1,以及 �j0 + �j1 = 1的性质,也

就是说,各个路径上的信息素可以直接代表选择概

率,则公式 (4)所表示的选择概率可以简化为:

pjs ( t) = �j s ( t ), j = 1, ∀, n, s # {0, 1} (5)

1. 2� 伪效用比率和修改算子

在所有的蚂蚁完成了一次解的构筑过程后,

BA S检查在这一次迭代过程中产生的解的可行

性, 并利用修改算子将非可行解转化为可行解,使

之满足各个约束条件. 本文所采用的修改算子是

基于伪效用比率的贪婪性算法.

1. 2. 1� 伪效用比率 ( pseudo u til ity rat io)

在算法的初始化部分, BAS根据伪效用比率

的递减次序将各个项目变量进行重新排序和编

号. 利用 P irku l
[ 16]
介 绍 的替 代 对 偶 方法

( su rroga te dua lity approach) 来求解伪效用比率.

下面简要介绍这一方法.

为了求得伪效用比率,首先将原 MKP问题转

化为M KP问题的替代松弛问题. MKP问题的替代

松弛问题可以定义为

m ax f =  
n

j= 1
pjx j ( 6)

s. .t  
n

j= 1
( 

m

i= 1
 i rij ) xj !  

m

i= 1
 ibi ( 7)

� � xj # { 0, 1}, j = 1, 2, ∀, n ( 8)

其中  = {  1, ∀,  m }称为替代权重 ( surrogate

w e igh t),通常取正的实数. 比较简单的求解替代

权重的方式是求解原 MKP问题的 LP松弛问题,

并把求得的对偶问题的变量值作为替代权重的

值.也就是说, 替代权重  i可以看成是 MKP问题

经过 LP松弛后的第 i个约束条件的影子价格. LP

算法现在已经非常成熟,利用 M a tlab中的 linp rog

函数在几秒钟之内就能够得到替代权重的值.

在求得替代权重以后, 可以通过下式来得到

各个项目变量的伪效用比率 u j

uj =
pj

 
m

i= 1

 i r ij

( 9)

1. 2. 2� 修改算子

本文采用了 Chu和 Beasley
[ 17 ]
所介绍的修

改算子,是在利用伪效用比率将各个项目变量重

新排序的基础上所设计的贪婪性算法. 图 4描述

了这种修改算子的伪代码.
输入一个非可行解 X = { x1, ∀, xn }

计算 R i =  
n

j = 1

= r ijx j, � i # I

j = n

W h ile(Ri > b i, for any i # I) do /* 丢弃步骤* /

if x j = 1 then

xj = 0; R i = Ri - r ij, � i # I

end if

j = j - 1;

endw h ile

for j = 1 to n do /* 增加步骤* /

if x j = 0 and R i + rij < bi, � i # I th en

xj = 1; R i = R i + r ij, � i # I;

end if

end for

输出可行解X

图 4� 修改算子的伪代码

F ig. 4 Pseu do code o f repa ir operator.

修改算子包括两个步骤. 第 1个步骤称为丢

弃步骤,按照伪效用比率 uj的递增顺序检查非可

行解中的所有项目变量. 如果项目变量的取值为

1并且目前的解未能满足约束条件, 则丢弃该项

目变量,即将该项目变量赋值为 0, 并释放其占用

的资源.重复这一过程直至得到可行解.第 2个步

骤称为增加步骤, 是第 1个步骤的逆过程,按照 u j
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的递减顺序检查所有的项目变量. 如果项目变量

的取值为 0并且增加这一项目变量并不违反约

束条件的话, 则将这一项目变量赋值为 1,并改变

剩余的资源数量值. 重复这一过程直至所有的项

目变量都被检查到.

1. 3� 局部搜索法

局部搜索法在蚁群优化算法中得到了广泛的

应用,并已经被证明是非常有效的改进解的质量

的方法
[ 5, 6]

. 在 MKP的实验过程中, 设计了非常

简单有效的局部搜索算法: 4变量随机翻转法.所

谓的 4变量随机翻转法就是随机地选取 4个项目

变量进行翻转,检查得到的解的可行性,必要的话

采用修改算子进行修复. 检验翻转后的解是否好

于原来的解,如果是的话,则取代原来的解, 否则,

恢复为原来的解继续下一次翻转, 直到找到更优

的解, 或者是总的尝试次数达到 1 000次. BA S在

每一次迭代中进行针对全局历史最优解 S
gb
和本

次迭代最优解 S
ib
的 4变量随机翻转法.

1. 4� 信息素的更新过程

BA S根据算法所处的不同收敛状况采用不同

的信息素更新策略. 算法的收敛状况采用收敛因

子 cf进行监测,定义该收敛因子为

cf =
 
n

j= 1
| �j0 - �j1 |

n
(10)

根据 cf的定义可以看出,在算法开始时,由于

所有选择路径上的信息素值为 �0 = 0. 5, 此时

cf = 0. 而当算法趋向于收敛到某局部最优解时,

每一对选择路径上的信息素将会趋向于强弱分

明, 使得 | �j0 - �j1 |& 1, 此时 cf& 1. 因此, BA S算

法的收敛过程就相当于 cf从 0变化到 1的过程.

BA S中信息素的更新过程包括两个部分: 首

先是信息素的蒸发过程, 所有路径上的信息素都

按照下面的规则进行蒸发

�j s ( t + 1) ∋ ( 1 - !)�js ( t),

� � j = 1, ∀, n, s # { 0, 1} (11)

其中, !表示信息素的蒸发系数;随后是信息素的

强化过程

�j s ( t + 1) ∋ !  
x# S upd| js# x

wx, j = 1, ∀, n,

� � s # {0, 1} (12)

其中, Supd表示需要进行强化的解的集合, w x #

( 0, 1)是各个解在强化过程中所占的比重, 满足

 
x# S upd

wx = 1, js # x表示解 x在其构造过程中选择

了路径 js.

Supd包含了 3个元素,它们是:

1)全局历史最优解 S
gb � 算法开始后所发现

的最优解.

2)本次迭代最优解 S
ib � 在本次迭代过程中

产生的最优解.

3)重新初始化后的最优解 S
rb � 从上一次信

息素重新初始化以后所找到的最优解.

BA S根据收敛因子 cf的大小判断算法的收敛

状况,并据此采用不同的 w x组合进行信息素的更

新, 以及决定是否进行信息素的重新初始化.其具

体策略如表 1所示. BAS在 cf的各个阶段采用了 5

种不同的信息素更新策略.表中 w ib, w rb,和 w gb分

别表示解 S
ib
, S

rb
以及 S

gb
在信息素强化过程中的

权重,并且在每个组合中都满足 w ib + w rb + wgb = 1.

cf i ( i = 1, ∀, 5) 是划分各个阶段的阈值参数.

表 1� 信息素更新策略

Tab le 1 Pherom on e u pdate s trategy

w ib w rb w g b

cf < cf 1 1 0 0

cf # [ cf 1, cf 2 ) 2 /3 1 /3 0

cf # [ cf 2, cf 3 ) 1 /3 2 /3 0

cf # [ cf 3, cf 4 ) 0 1 0

cf # [ cf 4, cf 5 ) 0 0 1

� � 当 cf ∃ cf 5时, BA S将执行信息素重新初始

化. 即将所有的信息素都重新赋值为 �0, 并立即

进行一次只针对 S
gb
的信息素强化过程, 使得算

法在探索 S
gb
附近搜索空间的同时, 仍然保证具

有一定的概率发掘其他更好的解.

1. 5� 算法中止条件

上述的迭代过程将重复运行, 直至达到某个

中止条件,诸如得到某个可接受的解,或者算法的

迭代次数达到了预定的最大值. 本文采用的算法

中止条件是:如果算法发现了最优解,或者是总的

迭代次数达到了 3 000次.

1. 6� BAS与其他蚂蚁算法的区别

如同引言中所述, 在 BAS之前, 已经有一些
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蚂蚁算法被成功地应用到了 MKP上
[ 12 ~ 14]

. BA S

与这些蚂蚁算法的主要区别表现为如下 3点.

1)BAS针对二进制解的结构设计了简单有

效的信息素放置方法, 而其他的蚂蚁算法都考虑

了项目变量之间的相互关系而采用了比较复杂的

信息素放置方法.

2) 其他蚂蚁算法都采用了动态启发式值的方

法,即在每一次迭代过程中都重新计算各个连接上

的启发式值, 以指导人工蚂蚁路径选择的过程. 而

BAS在路径选择中并不考虑局部启发式值的信息.

3) 其他蚂蚁算法在蚂蚁路径 (解 )的构筑过

程中,通过计算下一个项目变量是否满足约束条

件来指导蚂蚁的路径选择行为, 从而避免产生非

可行解. BAS则在解的构筑过程中, 允许非可行

解的出现,然后利用基于问题特征信息的修改算

子将非可行解转化为可行解.

由于 BAS摒弃了动态的局部启发式值以及约

束条件计算和判断这些非常耗时的计算过程, 因此

相对于其他的蚂蚁算法来说, BAS在每一次迭代过

程的计算时间得到了缩减. 通过算法的复杂性分析

可以看到 BAS在计算速度上的明显优势.虽然使用

修改算子会增加一些计算时间,但是通过上述对修

改算子的描述, 可以知道该修改算子的计算复杂性

为 O(mn ),且每一次 BAS迭代过程的计算复杂性

亦为 O (mn).而其他那些需要计算动态的局部启发

式值和判断约束条件的蚂蚁算法, 其每一次算法迭

代的计算复杂性最少为 O (mn logmn).

2� BAS的收敛性能和参数设置

有效的现代启发式算法应该具有迅速找到最优

解的能力,同时应该具有处理不同特征的问题例子

的鲁棒性.本节将给出在 BAS的算法过程中采用信

息素作为选择概率的理论根据, 并讨论 BAS的收敛

性能以及针对不同问题的通用参数设置方法.

2. 1� 信息素作为选择概率

引理 1� 对于 BAS中任意选择路径上的信

息素值 �j s, 满足

0 < �j s ( t) < 1 (13)

证明 � 从上一节中所描述的信息素更新规

则可以看出,所有选择路径上的信息素在任何时

候都为正值,即 �j s ( t ) > 0. 同时,由于  
x# S upd

wx = 1

以及 �js ( 0) < 1, 可以通过公式 ( 11)和 (12)计算

任意路径 js上信息素的最大可能值为

�
max
js ( t) ! (1- !)�

max
js ( t- 1) + !

! (1- !)
t
�j s (0) +  

t

i= 1
(1- !)

i-1
!

= (1- !)
t
�j s (0) + 1- (1 - !)

t

< (1- !)
t
+ 1 - (1 - !)

t
= 1 (14)

证毕.

定理 1� 在 BAS的整个算法过程中,各对选

择路径上的信息素可以直接作为选择概率.

证明 � 初始时, 由于 �j s ( 0) = �0 = 0. 5,因此

满足上述定理. 在随后的任意迭代时刻 t, 只要证

明对于任意一个节点 j, 在 �j0 ( t - 1) + �j1 (

( t - 1) = 1成立的条件下, �j0 ( t) + �j1 ( t ) = 1,

0 < �j s ( t ) < 1依然成立, 则上述定理成立.

从引理 1可以看出, 对于任何一个选择路径

( j, s),存在: 0 < �js ( t) < 1. 在经过信息素更新

过程后,所有选择路径上的信息素都进行了蒸发

过程,但是,对于任意一个节点 j在针对任意一个

x # Supd的信息素强化过程中, 有且只有一个 j0

或者 j1得到了信息素的强化. 因此, 对于任意一

对信息素 �j0和 �j1,有:

� �j0 ( t) + �j1 ( t) = (1-!)�j0 ( t- 1) +!  
x# S upd| j0# x

wx +

� � � � � � (1- !)�j1 ( t - 1) + !  
x# S upd| j1# x

wx

= (1- !) (�j0 ( t- 1) + �j1 ( t- 1) ) +

� � � � � � ! 
x# S upd

w x

= 1 - !+ != 1 证毕.

2. 2� 关于收敛速度的讨论

蚁群优化算法的显著特点之一就是能很快地

发现较为满意的解
[ 5, 6]

,换句话说,就是能够很快

地进入局部最优解.在 BA S的实验过程中也同样

发现了这个特点.那么, 关于加快蚁群优化算法收

敛速度的主要问题就是如何跳出局部最优解, 或

者说是如何增加发现更优解的概率.

在讨论如何跳出局部最优解之前, 在此需要

作必要的假设,使后面的讨论更为简单和直接.假

设 BA S一旦进入了某个局部最优解 S
local
,经过一

定步数的迭代后, 所有属于 S
local
选择路径上的信
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息素值都将近似地等于接近于 1的较大的值

�max,而其他路径选择上的信息素值近似地等于

较小的值 �m in,其中 �m ax + �m in = 1.这个假设是合

理的,因为按照 BA S的信息素更新过程, 所有属

于 S
local
的路径选择在每一次迭代过程中都将得到

信息素的强化, 而其他的路径选择都只进行蒸发

过程,所以他们的信息素将线性地增强或减弱,尤

其在经过相当步数的迭代,当 �m ax & 1时,这个特

点更为明显.在 BAS的实验过程中也观察到了这

种现象.

假设离 S
local
最近的更优的解 S

*
与 S

local
之间的

距离为 l,即 | S
*
- S

local

| = l,也就是说 S
local
需要经

过特定的 l次的翻转)才能发现 S
*
. 则,根据 BAS

解的构筑过程,可以得到从 S
local
发现 S

*
的概率为

p
*
= �

n- l

m ax�
l

m in (15)

可以通过求解上式的一次偏微分方程

∀p
*
/∀�max = 0来求得 p

*
的最大值.求解结果表明,

当 �max = ( n - l) /n和 �min = l /n时, p
*
达到最大值为

p
*
m ax =

( n - l)
n- l
l
l

n
n (16)

不幸的是,这一概率值非常的小,甚至小于采

用枚举法的概率 pe =
1

C
l

n

=
( n - l)! ∗ l!

n l
. 举例来

说, 当 n = 100, l = 1时, p
*

m ax = 0. 003 7, p e =

0�01. 而当 l增大时,这两个概率之间的相对差距

就更大了,例如,在 l = 2时, p
*
m ax和 p e的值分别

为 5. 523 5E - 5和 2. 020 2E- 4.

上述结果表明,如果 BAS在进入某局部最优

解之后继续其迭代过程的话, 将很难跳出早熟的

陷阱.因此, BAS在监测算法的收敛程度的同时,

引入了局部搜索法,信息素重新初始化,以及采用

不同权重组合的解进行信息素强化等方法来增加

解的多样性,以避免在某局部最优解附近做长时

间低效率的运算.

2. 3� 参数设置

BA S是相当简单易用的算法程序, 在整个算

法中只有 4个参数需要设置,即蚂蚁数量 na,信息

素初始值 �0, 收敛因子阈值参数 cf i, 以及信息素

蒸发系数 !.下面将讨论这 4个参数的设置.

针对 BAS的一些初始实验结果表明, 参数 na

对算法的最终运算结果并不具有很大的影响, 但

在很大程度上会影响计算速度. 直观地, 太大的

na会在每一次迭代过程中进行太多的解的构筑

过程以及目标函数的评估, 但对于算法效果的提

高却相对有限;而太小的 na会降低算法搜索的多

样性,从而使算法过早地进入早熟. 通常, na的设

置与问题例子的特征有关,好的 na的设置必须考

虑计算速度与求解质量之间的平衡. 根据本文的

实验,以及 St�tzle和 H oos对 MMAS算法的研究

结果
[ 18]

,本文将 na设置为: na = n, 其中, n是问

题例子的维度.

本文将信息素的初始值 �0 设置为 0. 5, 目的

是为了在算法初始时各对路径具有相同的选择概

率. 但是, 如果根据问题例子的特征信息, 使得某

些路径在算法初始时就得到较大的选择概率, 在

BA S中也是可行的.

收敛因子阈值参数 cf i决定了信息素强化策

略的各个阶段,而且 cf 5决定了信息素重新初始化

的阈值. 在试验中我们发现, cf i 的取值对于算法

的运算效果影响较大. 如何取值还无法给出统一

的标准, 本文根据实验经验设置为: cfi = [ 0�3,

0. 5, 0. 7, 0. 9, 0. 95].

最后, 讨论一下参数 !的设置. 蒸发系数 !

决定了收敛到局部最优解的速度. 较大的 !会使

得算法很快地收敛到局部最优解, 但解的质量往

往较差; 而太小的 !会使得算法很难收敛到比较

理想的解. 因此, 参数 !设置的关键就是要找到

合理的平衡点,使得算法既能充分探索现有的最

优解,也能不断地发掘新的有潜力的解. 目前来

说, 对于参数 !的设置还没有充分的理论分析依

据, 本文将在下一节中通过实验的方法来确定 !的

最佳设置.

3� 实验结果

本文采用 OR L ibrary中的 MKP基准问题对

BAS算法进行了测试.测试集的名称是 5. 100和 10.

100,分别是包含有 30个算例的具有 5个约束条件、
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100个项目变量和 10个约束条件、100个项目变量的

基准问题测试集.在所有的实验中, BAS的通用参数

设置如下: na = 100, �0 = 0. 5, cf = [ 0. 3, 0. 5, 0. 7,

0. 9. 0. 95],以及最大迭代次数 tmax = 3 000.

3. 1� 参数 !的实验设置

测试集 5. 100和 10. 100中各包含了 30个例

子. 这 30个例子按照 # = bi / 
n

j= 1
rij = 1 /4, # =

1 /2以及 #= 3 /4分为 3个部分各 10个例子.本

实验从每一个部分中抽取一个例子作为参数 !的测

试集.所选择的例子为: 5. 100. 0, 5. 100. 10, 5. 100. 20,

10. 100. 0, 10. 100. 10,以及 10�100�20.

对于每一个测试例子, BA S计算 !从 0. 01变

化到 0. 5 的实验结果, !的变化步长设置为

0�01. 图 5显示的是对于每一个例子运算 30次

后, 得到的最优解与已知最优解之间目标函数值

的平均相对误差.

图 5� 参数 !的实验结果

F ig. 5 E xperim en tal resu lts o f param eter!.

从图 5可以看出, !的变化对于测试结果的

影响并不是很大. != 0. 3和 != 0. 35是可以选

择的比较好的设置,在此后的所有试验中,本文都

将采用 != 0. 3.

3. 2� 同其他蚁群优化算法的比较试验

本文将 BAS与其他的 ACO算法进行了比

较. 这 些 算 法 来 自 于 Legu izam on 和

M icha lew icz
[ 12]

, F idanova
[ 13 ]

,以及 A laya等
[ 14]

.

表 2显示了基准测试集 5. 100的运算结果.

对于每一个算例, 表中记录了从 OR l ibrary中得

到的 已 知最 优目 标 函数 值, Leguizam on 和

M icha lew icz算法
[ 12]

, F idanova算法
[ 13]

, A laya等

算法
[ 14]
得到的最优值和平均值, 以及 BAS在运

行 30次后得到的最优值和平均值.从结果可以看

出, BAS算法所得到的平均值都超过了所有的其

他 ACO算法.在所有的 30个测试例子中,除了例

子 100. 5. 14以外, BA S发现了其他 29个例子的

已知最优解.

表 3显示了基准测试集 10. 100的运算结果.

对于每一个测试算例, 表中记录了从 OR library

中得到的已知最优目标函数值, Legu izam on和

M icha lew icz算法得到的最优值和平均值
[ 12 ]

,

A laya等. 算法得到的最优值和平均值
[ 14]

, 以及

BA S运行 30次后得到的最优值和平均值.在这些

算例中, BAS同样取得了非常好的结果, 其平均

值都超越了其他的所有算法. 在所有 30个算例

中, 除了例子 100. 10. 13和 100. 10. 27以外, BA S

发现了其余 28个算例的最优解.

4� 结束语

本文针对著名的多维背包问题提出了基于蚁

群优化系统高维立方体结构的二进制蚂蚁算法

BA S.与先前的针对 MKP问题的蚁群优化算法不

同, BAS采用了针对二进制解的结构所设计的特

殊的信息素放置方法; 在算法的迭代过程中摒弃

了动态的局部启发式值的计算以及约束条件的限

制, 允许非可行解的产生,从而避免了在每一次迭

代中进行动态启发式值和约束判定计算所需的庞

大计算量. BAS参数设置的讨论表明, BA S中所

使用的信息素可以直接表示为路径选择的概率.

同时,本文引入了局部搜索法, 信息素重新初始

化, 使用不同的解进行信息素的强化等方法,使得

BA S能够尽快地跳出局部最优. BAS不仅提高了

ACO算法在解决 MKP问题时的运算速度, 而且

其运算结果也较为令人满意.试验结果表明,在所

有的较大规模的基准问题例子中, BA S的求解结

果都显著地超过了其他类型的 ACO算法.

背包问题是种特殊的 0 - 1规划问题, BA S

在 MKP问题上的成功应用, 说明了这种针对二

进制解的结构设计的信息素放置方法可以应用到

其他的 0 - 1规划问题中. 如何设计和充分利用

问题的特征信息是今后研究所要着重解决的

问题.
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表 2� MKP基准测试集 5. 100的运算结果

Tab le 2 Experim en tal resu l ts on MKP ben chm ark p rob lem s 5. 100 in stan ces.

N+ 最优目标函数值

Legu izam on和

M ichalew icz
F idanova A laya等 BAS M KP

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

00 24381

01 24274

02 23551

03 23534

04 23991

05 24613

06 25591

07 23410

08 24216

09 24411

10 42757

11 42545

12 41968

13 45090

14 42218

15 42927

16 42009

17 45020

18 43441

19 44554

20 59822

21 62081

22 59802

23 60479

24 61091

25 58959

26 61538

27 61520

28 59453

29 59965

24381 24331 23984 24381 24342 24381 24381

24274 24245 24145 24274 24247 24274 24274

23551 23527 23523 23551 23529 23551 23539. 3

23527 23463 22874 23534 23462 23534 23527. 8

23991 23949 23751 23991 23946 23991 23977. 67

24613 24563 24601 24613 24587 24613 24613

25591 25504 25293 25591 25512 25591 25591

23410 23361 23204 23410 23371 23410 23410

24204 24173 23762 24216 24172 24216 24212. 4

24411 24326 24255 24411 24356 24411 24408. 6

42705 42757 42704 42757 42735. 9

42445 42510 42456 42545 42505. 37

41581 41967 41934 41968 41966. 77

44911 45071 45056 45090 45076. 07

42025 42218 42194 42198 42197. 87

42671 42927 42911 42927 42927

41776 42009 41977 42009 42009

44671 45010 44971 45020 45019. 5

43122 43441 43356 43441 43439

44471 44554 44506 44554 44554

59798 59822 59821 59822 59822

61821 62081 62010 62081 62015. 3

59694 59802 59759 59802 59774. 93

60479 60479 60428 60479 60477. 03

60954 61091 61072 61091 61063. 4

58695 58959 58945 58959 58959

61406 61538 61514 61538 61532. 53

61520 61520 61492 61520 61506. 87

59121 59453 59436 59453 59453

59864 59965 59958 59965 59963. 33
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表 3� MKP基准测试集 10. 100的运算结果.

Tab le 3 E xp er im en tal resu lts on M KP benchm ark p rob lem s 10. 100 in stan ces.

N+ 最优目标函数值

Legu izam on和

M ichalew icz
F idanova A laya等 BAS M KP

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

00 23064

01 22801

02 22131

03 22772

04 22751

05 22777

06 21875

07 22635

08 22511

09 22702

10 41395

11 42344

12 42401

13 45624

14 41884

15 42995

16 43559

17 42970

18 42212

19 41207

20 57375

21 58978

22 58391

23 61966

24 60803

25 61437

26 56377

27 59391

28 60205

29 60633

23057

22801

22131

22772

22654

22652

21875

22551

22418

22702

22996

22672

21980

22631

22578

22565

21758

22519

22292

22588

23064

22801

22131

22717

22654

22716

21875

22551

22511

22702

41395

42344

42401

45624

41884

42995

43553

42970

42212

41207

57375

58978

58391

61966

60803

61437

56377

59391

60205

60633

23016

22714

22034

22634

22547

22602

21777

22453

22351

22591

41329

42214

42300

45461

41739

42909

43464

42903

42146

41067

57318

58889

58333

61885

60798

61293

56324

59339

60146

60605

23064

22801

22131

22772

22751

22777

21875

22635

22511

22702

41395

42344

42401

45598

41884

42995

43559

42970

42212

41207

57375

58978

58391

61966

60803

61437

56377

59366

60205

60633

23058. 87

22776. 33

22116. 17

22766. 6

22707. 8

22733. 53

21861. 93

22635

22433. 83

22702

41387. 33

42282. 83

42367

45561. 73

41846. 5

42991. 4

43535. 8

42962. 8

42212

41172

57361. 43

58970. 67

58382. 37

61905. 67

60803

61377. 2

56352

59366

60171. 5

60633
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B inary ant system for multidim ensional knapsack problem

KONG M in, T IAN P eng, LI X iang yong
School ofM anagem en,t Shangha i Jiao tong Un iversity, Shangha i 200052, China.

Abstract: This paper proposes a b inary ant system ( BAS) , an im proved hyper cubefram ew ork of ant co lony

optim ization ( ACO ) applied to m ultid im ensiona l knapsack prob lem (MKP) . D ifferent to other Ant System s

applied to MKP, BAS designs a spec ialpherom one lay ing m ethod based on the binary so lution structure, ad 
m its in feasib le solution during the so lution construction procedure, and uses a prob lem specifc repair ing opera 
tor to repa ir those infeasible so lutions generated in each iteration. BAS uses aspec ia l pheromone update ru le,

in order to use the pherom one directly as the selecting probability during the so lut ion construction procedure.

To avo id prem a ture, BAS designs a simp le local search m ethod, and incorporates different pherom one updat ing

strategy and a pherom one re in it ialization procedure depending on the convergence status o f the a lgorithm. Ex 
perim enta l results from var ious benchm ark problem s of MKP show the advantage of BAS over other ant sys 
tem s, and ind icates the potential of BAS in dealing w ith larger size MKP prob lem s.

Key words: ant co lony opt im izat ion; b inary ant system; com binato ria l optim izat ion; m ultid im ensiona l knap 
sack prob lem
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