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摘　要： 提出一种新的约束优化粒子群算法。 该算法采用非固定多段映射罚函数法处理约束条件。 在进化过
程中，利用混沌序列初始化种群，选取最优粒子进行局部一维搜索，增强了在最优点附近的局部搜索能力，以加
快算法的收敛速度；引入维变异方法保持种群的多样性。 数值实验结果表明了该算法的有效性。
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0　引言
约束优化问题是广泛存在于工程应用和科学研究中的一

类优化问题。 一个非线性约束优化问题可描述为
ｍｉｎ f（x）　x ＝（ x１ ，x２ ，⋯，xn）∈Rn

ｓ．ｔ．gj（x）≤０　j ＝１，２，⋯，l
hj（x） ＝０　j ＝l ＋１，l ＋２，⋯，p

li≤xi≤ui　i ＝１，２，⋯，n （１）

其中：x∈Ω彻S为决策变量；Ω为可行域；S为决策空间。 一般
地，S为 Rn 中的 n维长方体。 变量 xi 的取值范围为［ li，ui］。 f
（x）为目标函数，gj（x）≤０为第 j个不等式约束条件，hj（x） ＝０
为第 j个等式约束条件。 通常将等式约束转换为两个不等式
约束来处理：

hj（x） －σ≤０

－hj（x） －σ≤０
（２）

其中：σ为容忍值，一般取一个很小的正数。
由于约束条件通常都是非线性的，这使得约束优化问题的

求解要比无约束优化问题复杂、困难得多。 传统的求解约束优
化问题的方法如可行方向法、惩罚函数法、梯度投影法等，都需
要借助问题的梯度信息，要求目标函数或约束条件连续可微，
或对初始点要求较高，且求得的大多为局部最优解［１］ 。 与传

统的方法相比，进化算法如遗传算法、粒子群优化算法等是一
种基于种群迭代的随机全局优化方法，其求解过程中不依赖于
目标函数的解析性质，无须借助问题的梯度信息，能以较大概
率收敛到全局最优解，更适合于求解约束优化问题，但它需要
结合一种合适的约束处理技术。 利用进化算法求解约束优化
问题已成为进化计算领域的研究热点之一，并涌现出大量的约
束优化进化算法［１ ～３］ 。

粒子群优化（ＰＳＯ）算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 等人［４］提出的一种

模拟群体智能搜索的优化算法，其具有参数设置少、容易实现、
能有效地解决复杂优化问题的特点，在函数优化、模式识别、组
合优化以及一些工程领域得到了广泛的应用。 本文采用非固
定多段罚函数法［５，６］处理约束条件，将非线性约束优化问题转
换为一系列无约束优化问题，然后利用改进的粒子群算法进行
优化。 为保证种群个体均匀分布在搜索空间中，利用混沌序列
初始化种群。 对种群中的最优粒子进行局部搜索，以加快算法
的收敛速度。 几个典型的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题的实验结果表明了
该算法的有效性。

1　非固定多段罚函数法
在求解约束优化问题中，罚函数法是最常用的约束处理技

术之一，其基本思想是在目标函数中加上一个能反映是否满足
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约束的惩罚项，从而构成一个无约束的广义目标函数，然后利
用优化算法对该广义目标函数进行寻优，使得算法在惩罚项的
作用下找到问题的最优解［５］ 。

对于如式（１）所示的约束优化问题，等式约束按式（２）进
行转换。 通常所构造的广义目标函数具有如下形式：

F（x） ＝f（x） ＋δ（ t）H（ x） （３）

其中：f（x）为原目标函数；δ（ t）H（x）为惩罚项；δ（ t）表示惩罚力
度；H（x）为惩罚因子。

在求解约束优化问题的整个过程中，如果式（３）中的 δ（ t）
固定不变，则称为固定罚函数法，否则称为非固定罚函数法。
固定罚函数法也叫精确罚函数法，在整个求解过程中只需计算
一个目标函数，但惩罚力度 δ难以选择。 如果 δ太大，则会在
可行域边界使目标函数产生病态，给计算带来困难；如果太小，
则收敛减慢，甚至出现不收敛的情况［５，７］ 。 而非固定罚函数法
则在求解问题的过程中，δ（ t）是随迭代次数 t 不断变化的，将
约束优化问题转换为一系列无约束优化问题来求解。 Ｐａｒｓｏ唱
ｐｏｕｌｏｓ等人［６］提出了一种基于非固定多段映射罚函数法的约

束优化粒子群算法。 本文也采用非固定多段映射罚函数法处
理约束条件，在文献［７］的基础上，对其进行适当修正。 设

H（x） ＝∑
２m －p

j ＝１
θ（ qj（ x）） qj（ x） r（qj（x）） （４）

qj（ x） ＝ｍａｘ｛０，pj（x）｝ （５）

pi（x） ＝
gj（ x）　　j ＝１，２，⋯，p

hj －p（ x）　j ＝p ＋１，p ＋２，⋯，２m －p

r（ qj（x）） ＝
１　qj（ x） ＜１

２　qj（ x）≥１
（６）

θ（ qj（ x）） ＝

６　 qj（ x） ＜０．００１

１２　０．００１≤qj（x）≤０．１

１８　０．１ ＜qj（x）≤１

３６　其他

（７）

δ（ t） ＝t t （８）

其中，式（５）表示对约束的违反程度；式（６）表示惩罚函数的强
度；式（７）为分段映射函数；式（８）为随迭代次数变化的惩罚力
度。 这样可根据约束违反程度的大小，自适应选取不同的惩罚
力度，将约束优化问题转换为一系列无约束优化问题来处理，
可以避免采用精确罚函数法中惩罚因子难以选取的问题［５ ～７］ 。

2　改进的粒子群优化算法
2畅1　混沌序列产生初始种群

粒子群算法一般是随机产生初始种群，这样可能会导致初
始个体在解空间中分布不均匀，从而影响算法的性能。 为了提
高算法的全局搜索能力，初始种群个体应尽可能均匀分布在解
空间中。 本文利用混沌序列来初始化种群个体。 混沌是一种
非线性现象，具有遍历性和随机性等特性，可在一定范围内按
自身规律不重复地遍历所有状态，因此，将其应用到优化算法
中来提高算法的全局搜索能力。

本文将引入常用的一维 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射混沌模型［８，９］来进行

种群的初始化，其表达式为
Zk ＋１

i ＝μZk
i （１ －Zk

i ） （９）

其中：Zi∈（０，１）表示混沌变量，i（ i ＝１，２，⋯，n）为混沌变量的
序号；k（k ＝１，２，⋯，N）表示种群序号，N为种群规模；μ为控制
参数。 当μ＝４时，式（９）完全处于混沌状态。 μ的取值不同，

混沌序列的搜索范围也不同［９］ 。
利用混沌对初值敏感的特点，给式（９）赋 n个微小差异的

初值，即可得到 n个混沌变量 Zk
i ，依次取 k ＝１，２，⋯，N，便可得

到 N个初始种群粒子。 将 n个混沌变量 Zk
i 作逆映射得到相应

优化空间中的变量 xk
i ：

xk
i ＝li ＋（ui －li）Zk

i （１０）

式中：i ＝１，２，⋯，n；［ li，ui］为变量 xi 的变化区间。

2畅2　嵌入局部一维搜索的粒子群算法
在 ＰＳＯ算法中，ui ＝（ui１ ，ui２，⋯，uim）表示粒子 i的位置向

量，pi ＝（pi１ ，pi２ ，⋯，pim）表示第 i个粒子所经历过的最好位置，
每个粒子的速度向量表示为 vi ＝（vi１ ，vi２ ，⋯，vim），种群中所有
粒子经历过的最好位置为 pg ＝（pg１ ，pg２ ，⋯，pgm ），粒子 i 的速
度、位置更新公式如下：

vk ＋１im ＝wvkim ＋c１ r１ （ pim －uk
im） ＋c２ r２ （ pgm －uk

im）

uk ＋１
im ＝uk

im ＋vk ＋１im
（１１）

式中：r１ 和 r２ 为［０，１］之间的随机数，w 为惯性权重。 w 是粒
子群算法的一个关键参数，它可以平衡算法的全局搜索能力和
局部搜索能力。 在进化初期，希望粒子具有较好的探索能力，
随着迭代次数的增加，在进化后期，希望粒子具有较好的开发
能力。 所以在进化过程中需要动态调整惯性权重。 因此，本文
采用惯性权重 w随进化代数线性递减［１０］ ：

w ＝wｍａｘ －（wｍａｘ －wｍｉｎ）
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ （１２）

其中：ｉｔｅｒ为当前迭代次数；ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭代次数；wｍａｘ和 wｍｉｎ
为惯性权重的最大值和最小值。

在粒子群算法中，c１ 和 c２ 分别为自我学习因子和社会学
习因子，一般都取为 ２。 很少有人研究学习因子 c１ 和 c２ 对粒
子群算法性能的影响。 在算法初期，要求粒子具有较大的自我
学习能力和较小的社会学习能力，这样使粒子可以在整个搜索
空间飞行；而在算法后期，则要求粒子具有较小的自我学习能
力和较大的社会学习能力，使粒子飞向全局最优解［１１］ 。 为了
提高算法的收敛性能，本文采用动态调整自我学习因子 c１ 和
社会学习因子 c２ 。 具体调整策略［１１］为

c１ ＝（ c１e －c１s）
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ ＋c１s

c２ ＝（ c２e －c２s）
ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ ＋c２s

（１３）

其中：c１s、c１e、c２s和 c２e分别为 c１ 和 c２ 的初始值和最终值。 一般
取 c１s ＝２．５，c１e ＝０．５，c２s ＝０．５，c２e ＝２．５时算法效果较好［１１］ 。
粒子群算法虽然具有较强的全局搜索能力，但其局部搜索

能力较弱。 由于其迭代过程的随机性，并不能完全保证迭代后
的下一代粒子比上代粒子好，也就是说，粒子不一定沿着最优
的方向进行迭代，从而影响了算法的性能［１２］ 。 本文采用嵌入
局部一维搜索来加强算法的局部搜索能力，其思路为：在每一
次粒子群算法迭代以后，每个粒子都有其对应的适应度值，比
较后找出最优粒子，对最优粒子直接进行一次以其梯度信息确
定搜索方向的Ｗｏｌｆｅ唱Ｐｏｗｅｌｌ一维搜索［１２］ ，保证搜索以后得到的
后代粒子的适应度比上一代更优，从而增强了算法的局部搜索
能力，同时也加快了算法的收敛速度［１２］ 。

2畅3　种群多样性保持
在算法迭代后期和收敛的情况下，由于所有粒子都向最优

解的方向飞去，导致粒子不可避免地趋向同一化（多样性损
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失），使得后期收敛速度明显变慢，同时算法收敛到一定精度
时，无法继续优化，进而陷入局部最优解［１３］ 。 因此，为了提高
解的质量，当粒子群收敛到一定程度时就要进行变异，即以一
定的几率让所有粒子在这一维上的值均匀分布，在以后的迭代
过程中可能找到更好的解，增加跳出局部最优或得到更高精度
解的机会［１３］ 。

很多参数都可以表示粒子群的收敛程度，它们的大小和变
化情况都可以作为确定变异的依据。 在此，选用式（１４）来衡
量种群的多样性［１４］ ：

ｄｉｖ（P） ＝ ２
｜P｜×（｜P｜－１） ×｜L｜×∑

｜P｜－１

i ＝１
∑
｜P｜

j ＝i ＋１
∑
N

k ＝１
（pik －pjk）２ （１４）

其中：P为种群；｜P｜为种群个体数目；n 为问题的维数；｜L｜为
搜索空间 S的最长半径；pik和 pjk分别为种群中第 i个和第 j个
个体的第 k个基因。 在对种群的多样性进行衡量后，在这里预
先定义一个阈值 ｄｉｖ（不同的问题其值不同），当种群多样性值
ｄｉｖ（P） ＜ｄｉｖ时，进行维变异，即随机对种群中的某一维重新初
始化［１４］ 。

2畅4　算法步骤
综上所述，本文提出的结合非固定多段映射罚函数的约束

优化粒子群算法的步骤如下：
ａ）设置算法参数。 初始化种群规模，一般为参数维数的

１０倍。 在每个变量的定义域内，利用混沌序列产生初始种群。
ｂ）按式（５） ～（７）分别计算各粒子每个约束条件的惩罚因

子。
ｃ）按式（４）分别计算每个粒子的所有约束条件的惩罚因

子 H（x）。
ｄ）根据式（３）计算出每个粒子的适应度值，求出最优适应

度值及最优个体。
ｅ）判断惩罚因子 H（x）是否达到精度要求或是否达到最

大迭代次数，若是则退出；否则执行步骤 ｆ）。
ｆ）粒子按照式（１１） ～（１３）进行迭代，产生新的粒子；对最

优粒子进行局部一维搜索和进行维变异后产生新的粒子，合并
所有粒子后返回步骤 ｂ）。
3　数值实验及分析

为了测试本文算法的性能，从文献［１］的 １３ 个标准测试
问题中选取了 ６ 个优化问题，即 ｇ０１、ｇ０２、ｇ０４、ｇ０６、ｇ０８ 和 ｇ１１
进行测试，各测试问题的具体表达式见文献［１］。 将本文算法
记为 ＩＣＯＰＳＯ，并与 ＣＰＳＯ［１５］ 、ＣＨＭＰＳＯ［１６］ 、ＰＥＳＯ［１７］和 ＲＶＰＳＯ
算法［１７］得到的结果进行比较。 在比较实验中，ＩＣＯＰＳＯ算法的
参数设置为：种群规模 N 取为每个问题参数变量个数的 １０
倍，wｍａｘ ＝０．９，wｍｉｎ ＝０．２，容忍值 σ＝０．０００１，种群多样性值
ｄｉｖ根据不同问题具体设定。 对所有的测试问题，适应值评价
次数均设置为 ３５０ ０００ 次。 其他算法的参数设置分别见其各
自的文献。 每个测试问题在相同条件下独立运行 ３０ 次实验，
记录其最好结果、平均结果和最差结果。

表 １给出了在上述参数设置下，五种算法对 ６个标准测试
问题的寻优结果比较。

从表 １可知，本文所提出的 ＩＣＯＰＳＯ算法对 ６个问题３０次
实验中一致地找到全局最优解，且具有较强的稳定性。 ＣＰＳＯ
算法除了问题 ｇ０１和 ｇ０８找到最优解，在其他 ４个问题上得到
的解离理论最优解相差较远。 与 ＩＣＯＰＳＯ 算法相比，ＣＰＳＯ 算

法除问题 ｇ０８取得相似的结果外，其余 ５个问题得到的解要明
显劣于 ＩＣＯＰＳＯ算法。 ＣＨＭＰＳＯ算法在问题 ｇ０１和 ｇ０８上找到
了最优解，其他 ４ 个问题得到的结果要明显劣于 ＩＣＯＰＳＯ 算
法。 除了高维多峰测试问题 ｇ０２ 和含等式约束的 ｇ１１ 外，ＰＥ唱
ＳＯ算法对其他 ４个测试问题也一致地找到全局最优解，问题
ｇ１１得到的结果也接近理论最优解。 与 ＰＥＳＯ算法相比，ＩＣＯＰ唱
ＳＯ算法在测试问题 ｇ０２ 和 ｇ１１ 上得到的结果要优，而在测试
问题 ｇ０１、ｇ０４、ｇ０６ 和 ｇ０８ 上取得了相似的结果。 ＶＲＰＳＯ 算法
除了问题 ｇ０２和 ｇ１１没有找到最优解外，在其他 ４个问题上全
部找到了最优解。 基于以上比较和分析，ＩＣＯＰＳＯ 算法要优于
或相似于其他算法。

表 １　五种算法对 ６ 个问题的寻优结果比较

问题 最优值 状态
方法

ＣＰＳＯ［１５］ ＣＨＭＰＳＯ［１６］ ＰＥＳＯ［１７］ ＲＶＰＳＯ［１７］ ＩＣＯＰＳＯ

ｇ０１ ]－１５ *．０００
最好结果

平均结果
最差结果

－１５ 膊．０００
－１５．００１
－１３４．２１９

－１５ 鲻．０００
－１５．０００
－１５．０００

－１５
－１５
－１５ o

－１５ ~．０００
－１４．４１８７
－１２．４５３１

－１５ 破．００００
－１５．００００
－１５．００００

ｇ０２ ]－０ 鲻．８０３６１９
最好结果

平均结果

最差结果

－０ ~．８０１３８８
－０．７６５３０
－０．０９１７０

－０ 侣．８０３４３２
－０．７９０４０６
－０．７５０３９３

－０  ．７９２６０８
－０．７２１７４９
－０．６１４１３５

－０ J．６６４０２８
－０．４１３２５７
－０．２５９９８０

－０ 煙．８０３６１９
－０．７９２１６３
－０．７５９０１２

ｇ０４ ]－３０６６５ Q．５３８
最好结果
平均结果

最差结果

－３０６６５ 儋．６５９
－３０６６５．６５６
－３０６６５．６２６

－３０６６５  ．５００
－３０６６５．５００
－３０６６５．５００

－３０６６５ a．５３８
－３０６６５．５３８
－３０６６５．５３８

－３０６６５ ゥ．５３８
－３０６６５．５３８
－３０６６５．５３８

－３０６６５ �．５３８
－３０６６５．５３８
－３０６６５．５３８

ｇ０６ ]－６９６１ D．８１４
最好结果

平均结果
最差结果

－６９６１ 烫．８２５
－６８７５．９４０
－６４８２．７５５

－６９６１  ．８１０
－６９６１．８１０
－６９５２．８１０

－６９６１ T．８１４
－６９６１．８１４
－６９６１．８１４

－６９６１ 槝．８１４
－６９６１．８１４
－６９６１．８１４

－６９６１ 眄．８１４
－６９６１．８１４
－６９６１．８１４

ｇ０８ ]－０ 鲻．０９５８２５
最好结果

平均结果
最差结果

－０ ~．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５

－０ 侣．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５

－０  ．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５

－０ J．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５

－０ 煙．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５

ｇ１１ ]０ 貂．７４９９
最好结果

平均结果

最差结果

０ }．７４９０
０．７５０５
０．４４６６

０ 亮．７４９９
０．７５０１
０．７５２８

０  ．７４９
０．７４９
０．７４９

０ V．７４９
０．７４９
０．７４９

０ 灋．７４９９
０．７４９９
０．７４９９

4　结束语
本文采用非固定多段映射罚函数法对约束条件进行处理，

提出一种改进的约束优化粒子群优化算法。 根据约束条件的
违背程度，自适应地选择不同的惩罚力度，将约束优化问题转
换为一系列的无约束优化问题，然后利用改进的粒子群算法进
行优化。 嵌入局部一维搜索技术增加算法的局部搜索能力。
几个标准测试问题的实验结果表明，该算法具有较强的通用性
和稳定性。

参考文献：
［１］ ＲＵＮＡＲＳＳＯＮ Ｔ Ｐ， ＹＡＯ Ｘｉｎ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｒａｎｋｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｅｖｏ唱

ｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［ Ｊ］．IEEE Trans on Evolutionary Computa唱
tion，２０００，4（３）：２８４唱２９４．

［２］ 王翔， 董晓马， 阎瑞霞， 等．改进 ＤＥ／ＥＤＡ 算法在求解难约束优
化问题中的应用研究 ［ Ｊ］．计算机应用研究， ２０１０，27 （１１ ）：

４１１４唱４１１７．

［３］ ＭＩＣＨＡＬＥＷＩＣＺ Ｚ， ＳＣＨＯＥＮＡＵＥＲ Ｍ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ［ Ｊ］．Evolutionary Com唱

putation， １９９６，4（１）：１唱３２．
［４］ ＫＥＮＮＥＤＹ Ｊ， ＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ Ｃ．Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／／

Ｐｒｏｃ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ， １９９５： １９４２唱１９４８．
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x２１ ＋x２２ ＋x２３ ＋x２４ ＋x２５ ＝１
x３１ ＋x３２ ＋x３３ ＋x３４ ＋x３５ ＋x３６ ＝１

x４１ ＋x４２ ＋x４３ ＋x４４ ＋x４５ ＋x４６ ＋x４７ ＋x４８ ＝１
x５１ ＋x５２ ＋x５３ ＋x５４ ＋x５５ ＋x５６ ＋x５７ ＝１

x６１ ＋x６２ ＋x６３ ＋x６４ ＋x６５ ＝１
x７１ ＋x７２ ＋x７３ ＋x７４ ＋x７５ ＋x７６ ＋x７７ ＋x７８ ＝１

x８１ ＋x８２ ＋x８３ ＋x８４ ＋x８５ ＋x８６ ＝１

由于多选择背包问题通常是以费用最小化为目标函数，即
求 f（x）ｍｉｎ的最小值。 上式中，不等式约束表示背包的重量约束
条件，等式约束表示每类物品中只能选一件。 在计算求解中，种
群数量 S＝４０，最大迭代次数 G＝１００，ｌｉｍｉｔ＝５，跟随蜂个数 Ｎｏ＝
５，初始化种群 ｃｏｌｏｎｙ（：， j） ＝ｕｎｉｄｒｎｄ（ｎｕｍ（ j）， S，１），１≤j≤８的
整数。 可求得该问题的最优值为 ３４，相应的最优解为［１，４，５，５，
６，３，５，３］，［８，４，５，５，２，５，５，３］，［８，４，５，５，６，５，４，３］。

根据优化变量代表的含义，上述解可以写为
（x１１，x２４，x３５ ，x４５，x５６ ，x６３ ，x７５ ，x８３ ）约束条件：６ ＋５ ＋４ ＋４ ＋８ ＋

２ ＋９ ＋２ ＝４０≤４０

（x１８，x２４，x３５ ，x４５，x５２ ，x６５ ，x７５ ，x８３ ）约束条件：３ ＋５ ＋４ ＋４ ＋７ ＋

６ ＋９ ＋２ ＝４０≤４０

（x１８，x２４，x３５ ，x４５，x５６ ，x６５ ，x７４ ，x８３ ）约束条件：３ ＋５ ＋４ ＋４ ＋８ ＋

６ ＋８ ＋２ ＝４０≤４０

目标函数值随迭代次数的变化曲线如图 ３所示。

以下是遗传算法、改进的差分演化算法（ＭＤＥＡ）［３］与 ＡＢＣ
算法就该问题的对比结果，如表 １所示。

由表 １可以看出，三种方法都可以求得该实例的最优解，
但遗传算法的频率（求得最优解次数／运行总次数）比较低。
在文献［３］中，改进的差分演化算法平均需 ９．３ 次迭代即可求
得最优值 ３４，即 f（x）ｍｉｎ ＝３４。 由图 ３可知，人工蜂群算法需 １５
次迭代即可求得最优值 ３４，取得了比较满意的效果。 经大量
计算实验，算法体现了令人满意的性能，但由于这类算法思想出

现时间不长，理论基础尚未很好地奠定，渐近收敛性、鲁棒性等
性质的严格数学证明有待于以后更深入地工作研究。

表 １　算法比较

算法 最优解 最优值 频率

遗传算法
［１，４，５，５，６，３，５，３］
［８，４，５，５，２，５，５，３］
［８，４，５，５，６，５，４，３］

３４ c０ s．６７５

ＭＥＤＡ
［１，４，５，５，６，３，５，３］
［８，４，５，５，２，５，５，３］
［８，４，５，５，６，５，４，３］

３４ c１ 构

ＡＢＣ 算法
［８，４，５，５，６，５，４，３］
［８，４，５，５，２，５，５，３］
［１，４，５，５，６，３，５，３］

３４ c１

4　结束语
ＡＢＣ算法作为一种新的智能优化算法，具有收敛快、鲁棒

性强等特点。 多选择背包问题属于组合优化问题，且是 ＮＰ难
题。 本文就多选择背包问题的特点设计了基于 ＭＡＴＬＡＢ环境
的人工蜂群算法，编写了算法程序。 测试结果表明，ＡＢＣ 算法
对 ＭＣＫＰ求解是可行的，为有效求解多选择背包问题提供了
一种新的可行方法，同时也拓展了人工蜂群算法的应用领域。

参考文献：
［１］ 玄光男，程润伟，于歆杰，等．遗传算法与工程优化［Ｍ］．北京： 清
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