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摘要: 针对离散微粒群算法早熟收敛问题，基于元胞自动机的原理和离散微粒群算法，提出一

种元胞微粒群算法． 将元胞及其邻居引入到算法中来保持种群的多样性，利用元胞的演化规则

进行局部优化，避免算法陷入局部极值． 通过对典型多维背包问题的仿真实验和与其他算法的

比较，表明本算法可行有效，有良好的全局优化能力．
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0 引 言

微粒群优化算法 PSO ( particle swarm optimi-
zation) 是由 Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年提出

的，是基于对鸟群社会行为模拟的演化算法［1 － 2］．
PSO 算法已经被成功应用于函数优化、神经网络

训练、模糊系统控制以及其他工程领域． 但 PSO
算法大部分是针对求解连续空间的优化问题，如

何将其改进并应用于求解离散空间的优化问题，

特别是组合优化中的 NP 问题，是 PSO 算法的一

个改进与应用研究方向［3］． 1997 年，Kennedy 和

Eberhart 首先提出了二进制微粒群优化算法［4］

( Binary Particle Swarm Optimization，BPSO) ，Clerc
针对 旅 行 商 问 题 ( Traveling Salesman Problem ，

TSP) 提出的 TSP-DPSO 算法［3，5］，Salman 等利用

连续 PSO 算 法 求 解 分 布 式 计 算 机 任 务 分 配 问

题［6］． 总的来看，对离散微粒群算法研究的还很少，

改进离散微粒群算法的性能，尤其是解决其易陷入

局部极值、早熟收敛和收敛速度慢是关注的重点［3］．
元胞自动机由 Von Neuman 提出［7］，是一个

时间、空间、状态都离散的动力学系统，已成为以

离散性为特点描述复杂行为的一种具有广阔发展

前景的方法［8］． 元胞相互离散，构成一个元胞空

间，元胞空间内的每个元胞的变化取决于其周围

半径为 r 邻居中的元胞，它们遵循同样的演化规

则，作同步局部更新． 大量元胞通过简单的相互作

用来模拟复杂系统的演化． 元胞自动机已在混沌

与分形、图像处理、智能材料、机器学习等方面有

着广泛的应用．
本文基于元胞自动机的原理和二进制微粒群

算法 的 特 点，提 出 一 种 元 胞 微 粒 群 算 法 CPSO
( Cellular Particle Swarm Optimization) ，将元胞自

动机的元胞、元胞空间及元胞邻居与微粒群算法

搜索空间相结合，利用元胞及其邻居来丰富微粒

的行为，保持种群的多样性，同时按元胞的演化规

则作局部优化，避免算法早熟收敛，快速搜寻到全

局最优解． 通过对多维背包问题的标准测试库的

实验，表明算法的高效性．

1 元胞微粒群算法

在 Kennedy 和 Eberhart 提出的二进制微粒群

算法 BPSO［4］中，微粒被表达为一组 0、1 构成的二

进制向量，微粒速度被 Sigmodal 函数转换成［0，

1］内，并和随机数比较，用来确定微粒位置是取 0
还是 1． 该算法简洁，易于实现，但在演化过程中
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种群易陷入局部最优，群体多样性降低，导致早熟

收敛现象的出现，而且这种缺陷不会随着演化次

数的增加而改变．
元胞微粒群算法将元胞自动机的思想引入到

BPSO 算法中，有助于保持种群的多样性，避免早熟

现象产生，使微粒群在搜索过程中保持进一步寻优

能力．
1． 1 元胞自动机原理

元胞自动机最基本的组成包括元胞、元胞空

间、邻居及规则四部分． 简单讲，元胞自动机可以

视为由一个元胞空间和定义于该空间的变换函数

所组成，可模拟复杂结构和过程的模型．
从集合论角度元胞自动机有着严格地描述和

定义［9］:

设 d 代表空间维数，k 代表元胞的状态，并在

一个有限集合 S 中取值，r 代表元胞的邻居半径． Z
是整数集，表示一维空间，t 代表时间． 为叙述和理解

上简单起见，在一维空间上考虑元胞自动机，即假定

d = 1． 那么整个元胞空间就是在一维空间，将整数集

Z 上的状态集 S 的分布，记为 SZ． 元胞自动机的动态

演化就是在时间上状态组合的变化，可以记为

F ∶ SZ
t →SZ

t+1

这个动态演化又由各个元胞的局部演化规则

f 所决定的． 这个局部函数 f 通常又常常被称为局

部规则． 对于一维空间，元胞及其邻居可以记为

S2r+1，局部函数则可以记为

f ∶ S2r+1
t →St+1

对于局部规则 f 来讲，函数的输入、输出集均

为有限集合，实际上． 它是一个有限的参照表． 对

元胞空间内的元胞，独立施加上述局部函数，则可

得到全局的演化

F( cit+1 ) = f( ci－rt ，…，cit，…，ci+rt )

cit 表示在位置 i 处的元胞，至此，就得到了一

个元胞自动机模型．
标准的元胞自动机是一个四元组:

A = ( Ld，S，N，f)
式中 A 代表一个元胞自动机系统; L 表示元胞空

间，d 是一正整数，表示元胞自动机内元胞空间的

维数; S是元胞的有限的、离散的状态集合; N表示

一个所有邻域内元胞的组合( 包括中心元胞) ，即

包含 n 个不同元胞状态的一个空间矢量，记为

N = ( S1，S2，…，Sn )

n 是元胞的邻居个数． si ∈ Z ( 整数集合) ，

i∈{ 1，…，n} ; f 表示将 Sn映射到 S上的一个局部

转换函数． 所有的元胞位于 d 维空间上，其位置可

用一个 d 元的整数矩阵 Zd 来确定．
1． 2 多维背包问题的元胞微粒群算法描述

多维背包问题是组合优化中一个经典的 NP
难题，有着许多重要的实际应用背景，如资源分配、
投资决策、货物装载、材料切割等问题． 同时由于多

维背包问题结构简洁，可作为子问题为研究更复杂

问题奠定理论基础，有很高的理论研究价值［10］．
多维背包问题的数学模型为

Max f( x1，x2，…，xn ) = ∑
n

j = 1
cjxj

∑
n

j = 1
aijxj ≤ bi ( i = 1，2，…，m)

xj ∈ { 0，1} ( j = 1，2，…，n
{

)

其中，n 为物品的编号，m 为资源的编号; cj 为第 j
个物品的受益量; bi 为第 i种资源的预算; aij 为第 j
个物品占用第 i 种资源的量; xj 为 0 － 1 决策变量

( 当物品 j 被选择时 xj = 1，否则 xj = 0) ．
对于多维背包问题，其可行域集合为 n 维欧

氏空间，可将其中的任一元素视为元胞，而所有元

素构成元胞空间． 结合多维背包问题，给出元胞微

粒群算法的具体描述．
定义1 设物品选择结果的集合C = ( c1，c2，

…，ci，…，cn ) ，其中 ci∈ { 0，1} ，ci = 1 表示选中物

品 i，ci = 0 表示未选中物品 i． C 中 ci 任意取值的

排序组 合 的 集 合 为 元 胞 空 间，可 表 示 为 L =

{ CellX = ( c1，c2，…，ci，…，cn ) | ci ∈ { 0，1} } ，每

个组合 CellX 为元胞．
定义 2 Moore 邻居类型:

Nmoore = { CellY | diff( CellY － CellX) ≤ r，

CellX，CellY∈ L}

其中，diff( CellY － CellX) ②≤ r为两个组合排序的
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② diff( CellY － CellX) 解释如下:

设 CellX = ( c1，c2，…，ci，…，cn ) ，ci ∈ { 0，1} ，CellY = ( c'1，c'2，…，c'i，…，cin ) ，c'i∈ { 0，1} ，先将 CellY 和 CellX 作异或运算，“异或”的意

思是判断两个相应的位值是否为异，为异就取 1，否则就取 0，再把异或运算结果的每一位值相加得到的值为差异度．



差异，若无差异为 0，有差异时，最小为 1． r 为差异

度，本文 r 取 1．
定义 3 扩展 Moore 邻居类型:

N'Moore = { CellY | diff( CellY － CellX) ≤ R，

CellX，CellY∈ L}

其中，diff( CellY － CellX) ≤ R 为两个组合排序的

差异，若无差异为0，有差异时，最小为2． R为差异

度，本文 R 取 2．
定义 4 微粒的位置和速度更新方程

设解空间的维数为 d，第 i 个微粒在进化的第

k 代时位置为 xk
i = ( xk

i1，xk
i2，…，xk

id )
T，微粒已搜索

过的最好位置为 pk
i = ( pk

i1，pk
i2，…，pk

id )
T，速度为

vki = ( vki1，vki2，…，vkid )
T，整个种群经过的最好位置

为 gk
i = ( gk

i1，gk
i2，…，gk

id )
T ． 每个微粒根据如下公

式更新速度和位置［11－12］

Vk+1
ij = wvkij + c1R1 ( pk

ij － xk
ij ) + c2R2 ( gk

ij － xk
ij )

vk+1ij =

vmax vk+1ij ＞ vmax
vk+1ij vmin ≤ vk+1ij ≤ vmax
vmin vk+1ij ≤ v

{
min

xk+1
ij =

1 R3 ＜ sig( vk+1ij )

0{
否则

其中，w 为惯性权重，起着平衡全局和局部搜索的

作用; c1、c2 为学习因子，c1 反映了微粒飞行过程

中所记忆的最好位置对微粒飞行速度的影响，被

称为“认知系数”，则反映了整个微粒群所记忆的

最好位置对飞行速度的影响［11］，又称为“社会学

习系数”; R1，R2 和 R3 为［0，1］随机数，sig( x) 是

一个模糊函数，其定义为 sig( x) = 1 / ( 1 + e－x ) ．
vk+1ij 决定了微粒的位置分量取 0 或 1 的概率，即以

sig( vk+1ij ) 的概 率 取 1，以 1 － sig( vk+1ij ) 的 概 率

取 0［11－12］．
定义 5 适应值

将约束优化问题转化为无约束问题，一般可

采用罚函数的方法，采用较简单的和形式的罚函

数，令罚函数为

h = ∑
m

i = 1
| min{ 0，bi －∑

n

j = 1
aijxj} |

适应值为

f － Mh = ∑
n

j = 1
cjxj － M∑

m

i = 1
| min{ 0，

bi －∑
n

j = 1
aijxj} |

其中，M 为充分大的正数．
定义 6 元胞演化规则

依据元胞邻居的定义计算其邻居的目标解，

比较元胞和其邻居的差异，选择最好的目标解．
元胞微粒群算法主要流程如下:

步骤 1 确定种群规模 N，惯性权重因子 w，

学习因子 c1 和 c2，nc← 0; ( nc 为迭代步数或搜索

次数) ;

步骤 2 初始化所有微粒的位置和速度:

每个微粒的位置由 x0ij = 0 R( 0，1) ＜ 0. 5
1{ 否则

随机生成．
每个微粒的速度由 v0ij = vmin + R( 0，1) ( vmax －

vmin ) 随机生成．
其中，i = 1，2，…，N，j = 1，2，…，n，R( 0，1) 表示

［0，1］随机数，vmax 和 vmin 表示最大速度和最小

速度．
步骤 3 计算每个微粒的适应值，记录当前

的最好解;

步骤 4 按元胞邻居的定义，在邻居范围内

演化，记录最好解;

步骤 5 比较更新每个微粒的最好位置和整

个种群的最好位置;

步骤 6 置 nc← nc + 1;

步骤7 若 nc ＜ 预定的迭代次数，更新每个

微粒的位置和速度; 转步骤 3;

步骤 8 输出目前的最好解．

2 数值试验

为验证算法的有效性，选 用“ http: / / elib．
zib． de /pub /mp-testdata / ip / sac94-suite / index．
html”公布的典型的测试多维背包问题的算例．
实验所用硬件为 Pentium3． 4GHz，1GRAM，软件

为 Windows XP 和 Matlab．
2． 1 参数设置

在元胞微粒群算法中，主要有 7 个参数需要

设置，即种群规模 N，惯性权重因子 w，学习因子

c1、c2，最大速度 vmax，最小速度 vmin 和邻居类型．
Shi 和 Eberhart 认为，微粒群算法优化结果对
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种群大小不敏感［13］． 针对种群规模 N 的一些实验

表明，单纯依靠提高种群规模并不能明显提高算

法性能，但在很大程度上会影响计算速度． 根据本

文的实验经验，将 N 设置为 N = 100．
在离散二进制微粒群算法中，vij 表示一个概

率，即微粒的每一维分量的取值以 sig( vij ) 的概率

取 1，而以 1 － sig( vij ) 的概率取 0． vij 越大，微粒位

置取 1 的概率越大，反之越小． 在传统微粒群算法

中，为防止微粒远离搜索空间，将 vij 限制在［vmin，
vmax］之间． 在离散微粒群算法中，这种限制也存

在，表示算法所允许的概率范围． 经过大量实验

分析，本文将 vmax 和 vmin 分别设置为 4 和 － 4，搜

索效果较好，同时也与文献［14］的结论一致，即

为防止 sig 函数饱和，通常将 vij 限制在［－ 4，4］

之间．
目前对离散微粒群算法中惯性权重因子 w，

学习因子 c1、c2 设置问题的研究还很欠缺，如何取

值无法给出统一的标准，缺少实用性指导原则，对

这些可调参数值的选取比较通用的方法是根据实

验而定． 在实验中发现，当 w = 1，c1 = c2 = 2 算法

性能较优．
最后讨论邻居类型的设置问题，邻居类型

有 Moore 邻居和扩展 Moore 邻居两种． 因为算法

在规模差不多的算例上的测试效果基本相同，

故将测试算例分为 4 组，即 m 和 n 都较小的为一

组; m 较大而 n 较小的为一组; m 较小而 n 较大

的为一组; m 和 n 都较大的为一组． 每组中选取

一个代表算例进行分析，其中，weing6． dat 为第

一组 中 的 算 例，pet3． dat 为 第 2 组 中 的 算 例，

weing7． dat 为第 3 组中的算例，weish22． dat 为

第四组中的算例． 图 1 给出了不同邻居类型对算

法优化过程的影响．
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从图 1 可以发现，无论采用 Moore 邻居还是

扩展 Moore 邻居，算法均可达到全局最优，但两者

具体的优化过程不同． 对小规模问题，若采用扩展

Moore 邻居，算法搜索多样性显著增强，获取全局

最优解概率更大，易于搜索到最优解． 对大规模问

题，若采用扩展 Moore 邻居，算法搜索多样性的优

势相对不够明显，但计算量显著增加，因为问题规

模越大，在邻居半径增大的情况下，算法需要更多

的搜索时间即需要计算更多解的目标函数值，同

时由于约束条件的增加，得到较当前更优的解的

可能性会减少． 采用 Moore 邻居，在小规模问题中

部分算例优势不够明显，但随着问题规模的增大，

结合求解质量和计算时间两个方面考虑，综合性

能较优． 选择邻居类型的关键是找到一个平衡点，

使得算法既能达到全局最优，又能有较快的优化

速度，邻居类型应根据具体问题而定．
2． 2 测试结果及分析

标准多维背包问题测试库中，共 55 个算例，

元胞微粒群算法对每个实例均能达到最优解，表

1 是元胞微粒群算法在测试每一个多维背包时，

记 录 达 到 最 优 解 时 的 迭 代 次 数 和 采 用 的 邻 居

类型．
表 1 多维背包问题元胞微粒群算法( CPSO) 计算结果

Table 1 Computational results of MKP of CPSO

测试数据 m n 已知最优解 元胞微粒群算法 迭代次数 邻居类型

weing1． dat 2 28 141 278 141 278 18 扩展 Moore 邻居

weing2． dat 2 28 130 883 130 883 9 扩展 Moore 邻居

weing3． dat 2 28 95 677 95 677 13 扩展 Moore 邻居

weing4． dat 2 28 119 337 119 337 15 扩展 Moore 邻居

weing5． dat 2 28 98 796 98 796 18 扩展 Moore 邻居

weing6． dat 2 28 130 623 130 623 11 扩展 Moore 邻居

pb4． dat 2 29 95 168 95 168 14 扩展 Moore 邻居

weing7． dat 2 105 1 095 445 1 095 445 108 Moore 邻居

weing8． dat 2 105 624 319 624 319 101 Moore 邻居

hp1． dat 4 28 3 418 3 418 9 扩展 Moore 邻居

pb1． dat 4 27 3 090 3 090 17 扩展 Moore 邻居

pb2． dat 4 34 3 186 3 186 21 扩展 Moore 邻居

hp2． dat 4 35 3 186 3 186 28 扩展 Moore 邻居

weish01． dat 5 30 4 554 4 554 18 扩展 Moore 邻居

weish02． dat 5 30 4 536 4 536 27 扩展 Moore 邻居

weish03． dat 5 30 4 115 4 115 8 扩展 Moore 邻居

weish04． dat 5 30 4 561 4 561 13 扩展 Moore 邻居

weish05． dat 5 30 4 514 4 514 25 扩展 Moore 邻居

pet6． dat 5 39 10 618 10 618 32 扩展 Moore 邻居

weish06． dat 5 40 5 557 5 557 33 扩展 Moore 邻居

weish07． dat 5 40 5 567 5 567 17 扩展 Moore 邻居

weish08． dat 5 40 5 605 5 605 18 扩展 Moore 邻居

weish09． dat 5 40 5 246 5 246 12 扩展 Moore 邻居

weish10． dat 5 50 6 339 6 339 22 扩展 Moore 邻居
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续表 1

Table 1 Continue

测试数据 m n 已知最优解 元胞微粒群算法 迭代次数 邻居类型

weish11． dat 5 50 5 643 5 643 19 扩展 Moore 邻居

weish12． dat 5 50 6 339 6 339 19 扩展 Moore 邻居

weish13． dat 5 50 6 159 6 159 33 扩展 Moore 邻居

pet7． dat 5 50 16 537 16 537 30 扩展 Moore 邻居

weish14． dat 5 60 6 954 6 954 37 扩展 Moore 邻居

weish15． dat 5 60 7 486 7 486 27 扩展 Moore 邻居

weish16． dat 5 60 7 289 7 289 37 扩展 Moore 邻居

weish17． dat 5 60 8 633 8 633 27 扩展 Moore 邻居

weish18． dat 5 70 9 580 9 580 61 Moore 邻居

weish19． dat 5 70 7 698 7 698 84 Moore 邻居

weish20． dat 5 70 9 450 9 450 103 Moore 邻居

weish21． dat 5 70 9 074 9 074 98 Moore 邻居

weish22． dat 5 80 8 947 8 947 87 Moore 邻居

weish23． dat 5 80 8 344 8 344 106 Moore 邻居

weish24． dat 5 80 10 220 10 220 107 Moore 邻居

weish25． dat 5 80 9 939 9 939 117 Moore 邻居

weish26． dat 5 90 9 584 9 584 55 Moore 邻居

weish27． dat 5 90 9 819 9 819 93 Moore 邻居

weish28． dat 5 90 9 492 9 492 79 Moore 邻居

weish29． dat 5 90 9 410 9 410 62 Moore 邻居

weish30． dat 5 90 11 191 11 191 77 Moore 邻居

pet2． dat 10 10 87 061 87 061 3 扩展 Moore 邻居

pet3． dat 10 15 4 015 4 015 11 扩展 Moore 邻居

pet4． dat 10 20 6 120 6 120 13 扩展 Moore 邻居

flei． dat 10 20 2 139 2 139 11 扩展 Moore 邻居

pb5． dat 10 20 2 139 2 139 13 扩展 Moore 邻居

pet5． dat 10 28 12 400 12 400 34 扩展 Moore 邻居

pb7． dat 30 37 1 035 1 035 32 Moore 邻居

pb6． dat 30 40 776 776 19 Moore 邻居

sent01． dat 30 60 7 772 7 772 49 Moore 邻居

sent02． dat 30 60 8 722 8 722 70 Moore 邻居

为进一步验证算法的性能，将算法与二进制微

粒群算法和文献［15］的禁忌搜索算法比较． 元胞微

粒群算法和二进制微粒群算法参数设置同前所述，

为方便起见，元胞邻居均采用 Moore 邻居，禁忌搜索

算法参数设置见文献［15］． 每个算例独立运行20次，

记录 20 次实验中获优次数、最优解、最劣解和平均

解，实验结果如表2所示． 图2 是元胞微粒群算法和

二进制微粒群算法部分算例寻优效果对比图．
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表 2 元胞微粒群算法( CPSO) 和二进制微粒群算法( BPSO)、禁忌搜索算法( TS) 性能比较

Table 2 Comparison results of CPSO，BPSO and TS

测试数据 m n 最优解 算法 最大迭代次数 获优次数 最优解 最劣解 平均解

weing4． dat 2 28 119 337

BPSO 80 10 /20 119 337 115 831 118 110

TS 112 20 /20 119 337 119 337 119 337

CPSO 80 20 /20 119 337 119 337 119 337

weing6． dat 2 28 130 623

BPSO 100 7 /20 130 623 130 233 130 370

TS 112 11 /20 130 623 129 272 130 367． 7

CPSO 100 20 /20 130 623 130 623 130 623

weing8． dat 2 105 624 319

BPSO 500 0 /20 596 790 561 228 579 930

TS 420 12 /20 624 319 621 086 623 025． 8

CPSO 500 15 /20 624 319 606 029 623 220

weish09． dat 5 40 5 246

BPSO 100 10 /20 5 246 5 168 5 223． 5

TS 200 20 /20 5 246 5 246 5 246

CPSO 100 20 /20 5 246 5 246 5 246

pet7． dat 5 50 16 537

BPSO 100 0 /20 16 458 16 188 16 324

TS 200 17 /20 16 537 16 524 16 535

CPSO 100 18 /20 16 537 16 465 16 533

weish11． dat 5 50 5 643

BPSO 100 0 /20 5 624 5 425 5 517． 8

TS 200 20 /20 5 643 5 643 5 643

CPSO 100 19 /20 5 643 5 639 5 642． 8

weish12． dat 5 50 6 339

BPSO 100 0 /20 6 318 6 072 6 240． 7

TS 200 17 /20 6 339 6 338 6 338． 85

CPSO 100 20 /20 6 339 6 339 6 339

weish13． dat 5 50 6 159

BPSO 100 0 /20 6 140 5 925 6 052． 6

TS 200 18 /20 6 159 6 147 6 157． 8

CPSO 100 19 /20 6 159 6 050 6 153． 6

weish14． dat 5 60 6 954

BPSO 150 0 /20 6 923 6 732 6 819． 9

TS 240 18 /20 6 954 6 921 6 950． 8

CPSO 150 18 /20 6 954 6 923 6 950． 9

weish15． dat 5 60 7 486

BPSO 100 0 /20 7 449 7 128 7 318． 9

TS 240 20 /20 7 486 7 486 7 486

CPSO 100 20 /20 7 486 7 486 7 486

weish16． dat 5 60 7 289

BPSO 100 0 /20 7 269 7 021 7 124． 5

TS 240 20 /20 7 289 7 289 7 289

CPSO 100 19 /20 7 289 7 288 7 288． 9

weish17． dat 5 60 8 633

BPSO 150 0 /20 8 618 8 519 8 577． 6

TS 240 19 /20 8 633 8 624 8 632． 55

CPSO 150 19 /20 8 633 8 624 8 632． 55
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续表 2

Table 2 Continue

测试数据 m n 最优解 算法 最大迭代次数 获优次数 最优解 最劣解 平均解

weish18． dat 5 70 9 580

BPSO 200 0 /20 9 549 9 364 9 454． 9

TS 280 19 /20 9 580 9 573 9 579． 65

CPSO 200 17 /20 9 580 9 565 9 577． 8

weish19． dat 5 70 7 698

BPSO 200 0 /20 7 683 7 340 7 546． 4

TS 280 20 /20 7 698 7 698 7 698

CPSO 200 17 /20 7 698 7 683 7 695． 8

weish20． dat 5 70 9 450

BPSO 200 0 /20 9 408 9 154 9 308． 9

TS 280 17 /20 9 450 9 430 9 447

CPSO 200 18 /20 9 450 9 433 9 448． 3

weish25． dat 5 80 9 939

BPSO 200 0 /20 9 801 9 553 9 678． 5

TS 320 17 /20 9 939 9 936 9 938． 55

CPSO 200 16 /20 9 939 9 923 9 937． 1

weish26． dat 5 90 9 584

BPSO 200 0 /20 9 283 8 870 9 083． 1

TS 360 19 /20 9 584 9 542 9 581． 9

CPSO 200 15 /20 9 584 9 543 9 577． 8

weish27． dat 5 90 9 819

BPSO 200 0 /20 9 551 9 071 9 307． 3

TS 360 19 /20 9 819 9 816 9 818． 85

CPSO 200 20 /20 9 819 9 819 9 819

weish28． dat 5 90 9 492

BPSO 200 0 /20 9 345 8 877 9 048． 3

TS 360 13 /20 9 492 9 469 9 483． 5

CPSO 200 15 /20 9 492 9 438 9 482． 7

weish29． dat 5 90 9 410

BPSO 200 0 /20 9 287 8 720 9 026

TS 360 20 /20 9 410 9 410 9 410

CPSO 200 19 /20 9 410 9 394 9 409． 2

weish30． dat 5 90 11 191

BPSO 400 0 /20 11 098 10 787 10 941

TS 360 19 /20 11 191 11 182 11 190． 5

CPSO 400 13 /20 11 191 11 182 11 190

pet3． dat 10 15 4 015

BPSO 30 14 /20 4 015 4 005 4 012

TS 60 19 /20 4 015 4 005 4 014

CPSO 30 20 /20 4 015 4 015 4 015

pet5． dat 10 28 12 400

BPSO 100 3 /20 12 400 12 330 12 376

TS 112 18 /20 12 400 12 370 12 398

CPSO 100 19 /20 12 400 12 380 12 399

pb7． dat 30 37 1 035

BPSO 100 0 /20 1 034 936 1 009． 5

TS 148 20 /20 1 035 1 035 1 035

CPSO 100 19 /20 1 035 1 034 1 034． 95

pb6． dat 30 40 776

BPSO 100 7 /20 776 679 724． 5

TS 160 20 /20 776 776 776

CPSO 100 20 /20 776 776 776
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由表2 的对比数据可以看出，不论获优次数、最
优解的值还是最劣解的值、平均解的值元胞微粒

算法均远远优于二进制微粒群算法． 二进制微粒

群算法很多情况下没有搜索到最优解或者获优次

数很少，极易陷入局部最优而停滞不前． 根据微粒

群算法原理［1，2，4］，问题的最优解往往在当前最优

解的周围，因此需要作进一步局部搜索． 二进制

微粒群算法搜索能力较弱，一旦陷入局部极值

就无法摆脱，在增加迭代次数的情况下也无法

避免． 从图 2 可以看出，元胞微粒算法不仅在最

终优化结果上，而且在收敛速度上相比于二进

制微粒群算法都有显著的改善，可以更快的达

到全局最优．
元胞微粒群算法是将元胞自动机原理和微粒

群算法相融合的一种优化算法． 在微粒群算法中，

微粒之间进行优化信息的交流与共享，不断调整

自己的位置，向最优解方向搜索［16］． 而基于元胞

自动机原理，重复简单的运算规则能描述复杂行

为，反复进行局部的交互作用能实现全局优化． 分

布在元胞空间中的微粒在寻优的同时，按照元胞

演化规则在邻居范围内作同步更新，避免算法早

熟收敛，增强全局优化能力; 每个微粒都具有感知

能力［17］，通过优化信息共享机制调整搜索方向，

逐渐逼近全局最优解． 在元胞微粒算法中利用元

胞及其邻居来保持种群的多样性，增强算法搜索

的多样性; 按演化规则寻优也有助于微粒发现较

其目前个体最优更优的位置，从而提高其搜索速

度，若发现较当前全局最优更优的位置，有利于提

高整个种群的搜索速度． 元胞微粒算法性能与禁

忌搜索算法相当，部分算例的获优次数等指标优

于禁忌搜索算法，除个别算例外，最大迭代次数要

少于禁忌搜索算法．

3 结束语

本文将元胞自动机和离散微粒群算法有机结

合，提出一种元胞微粒群算法． 多维背包问题的测

试结果表明，元胞微粒群算法克服了离散微粒群

算法易陷入局部极值的问题，能以较快的速度达

到全局最优，具有较高的全局寻优性能．
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Cellular particle swarm optimization algorithm and its application to multi-
dimensional knapsack problem

LIU Yong1，2，MA Liang1
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Abstract: Aiming at the premature convergence problem in discrete particle swarm optimization algorithm，a
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novel cellular particle swarm optimization algorithm is proposed，which is based on the principles of cellular
automata and discrete particle swarm optimization algorithm． Cellular and its neighbor are introduced into the
algorithm to maintain the swarm’s diversity and the algorithm uses evolutionary rule of cellular in local optimi-
zation to avoid local optima． Simulated tests of multi-dimensional knapsack problem and comparisons with
other algorithms show the algorithm is feasible and effective and the algorithm has strong global
optimization ability．
Key words: cellular automata; particle swarm optimization algorithm; multi-dimensional knapsack problem;
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定理 3 的证明

依据文中的定义，社会最优下的社会福利与分权供

应链时的社会福利之间的比值为

ρd = W( Qw )
W( Qd )

=
∫
Qw

0
pdx － cQw

∫
Qd

0
pdx － cQd

=
∫
QI

0
F( x) dx + ∫

Qw

QI
F( x) dx － rQw

∫
Qd

0
F( x) dx － rQd

( A17)

已知 ρd≥1，∫
Qd

0
F( x) dx≥QdF( Qd ) ，并且类似定理1 中的

技术处理，将 F( Qw ) 可以表示成 h( Q) 的指数函数［14］，不

等式( A17) 放松为

ρd ≤ g( Qd )
1 － g( Qd )

r( F( Qd ) / r) 1 / g( Qd) － F( Qd )
F( Qd ) － r

( A18)

固定 g( Qd ) ，上述不等式的右端项是关于 F( Qd ) 的增函

数． 因此，根据表达式( A13) ，分两种情形进行讨论:

( 1) 当 g( Qd ) ∈ ［n( 1 － r) / ( n + 2) ，( n + 1 －

( n － 1) 2 + 4槡 nr ) /2］时，F( Qd ) ≤ 1，( A18) 放松为 ρd

≤ g( Qd )
1 － g( Qd )

r1－1 / g( Qd) － 1
1 － r ． 可 以 验 证 其 右 端 项 是 关 于

g( Qd ) 的减函数，故当 g( Qd ) 趋向 k = n( 1 － r) / ( n + 2)

时，上界可以进一步放松为 ρd ≤ k
1 － k

r1－1 / k － 1
1 － r ． 并且当

r→1 时，k→0，ρd→ n
n + 2( e1+2 / n － 1) ．

( 2) 当 0≤ g( Qd ) ≤ n( 1 － r) / ( n + 2) 时，F( Qd ) ≤

nr / ( n － ( n + 2) g( Qd ) ) ，( A18) 放 松 为 ρd ≤ n
( n + 2)

( n / ( n － ( n + 2) g( Qd ) ) ) 1 / g( Qd) －1 － 1
1 － g( Qd )

． 可以验证 其 右 端

项是关于 g( Qd ) 的增函数，故当 g( Qd ) 趋向 k = n( 1 －

r) / ( n + 2) 时，上 界 可 以 进 一 步 放 松 为 ρd ≤ n
n + 2

( n / ( n － ( n + 2) k) ) 1 / k－1 － 1
1 － k ． 并且当 r→1 时，k→0，ρd→

n
n + 2( e1+2 / n － 1) ．

综合上述两种情形，定理 3 得证．
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