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一种新的求解多维背包问题的分散算法
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摘　要：为了避免蚁群算法在优化搜索过程中易陷入局部最优和早熟收敛，提出一种求解多维背包问题的新型
分散搜索算法。该算法是把蚁群算法的构解方法引入到分散搜索算法中，在搜索过程中，既考虑解的质量，又考

虑解的分散性。同时，该分散算法还采用了动态更新参考集与阈值接收算法的阈值参数，以控制搜索空间来加

快收敛速度。通过选取国际通用ＭＤＫＰ实例库中的多个实例进行测试表明，该算法可以避免陷入局部最优解，
能提高全局寻优能力，其结果优于其他现有的方法，并获得了较好的结果。

关键词：多维背包问题；蚁群优化；分散搜索；参考集

中图分类号：ＴＰ１８　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）０５１７１６０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．０５．０３０

Ｎｅｗｓｃａｔｔｅｒｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ
ＺＨＡＮＧＸｉａｏｘｉａ，ＬＩＵＺｈｅ

（ＳｃｈｏｏｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＬｉａｏｎｉｎｇ，ＡｎｓｈａｎＬｉａｏｎｉｎｇ１１４０５１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏａｖｏｉｄｆａｌｌｉｎｇｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｐｒｅｍａｔｕｒｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｅａｒｃｈｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎｅｗｓｃａｔｔｅｒｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｂｉｎｅｄｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＡＣＯ）ｉｎｔｏｓｃａｔｔｅｒｓｅａｒｃｈ（ＳＳ）．Ｉｔｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｂｏｔｈｓｏｌｕｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙａｎｄｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄｏｐｔｅｄｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｕｐｄａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｃｒｉｔｅｒｉｏｎｏｆｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｃｃｅｐｔｉｎｇｔｏａｃ
ｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｏｗａｒｄｓｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｒｅｇｉｏｎｓｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｔｅｓ
ｔｅｄｏｎＭＤＫＰｂｅｎｃｈｍａｒｋｐｒｏｂｌｅｍｓｆｒｏｍｔｈｅＯＲＬｉｂｒａｒｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎａｖｏｉｄ
ｔｒａｐｐｉｎｇｉｎｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｅｎｈａｎｃｅｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｉｔｉｓｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｌｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｈｅｕｒｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ（ＭＤＫＰ）；ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＡＣＯ）；ｓｃａｔｔｅｒｓｅａｒｃｈ（ＳＳ）；ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｓｅｔ

!

　引言

多维背包问题是运筹学领域中一个经典整数规划问题，有

着广泛的实际应用背景，如管理中的资源分配、资金预算［１］、

分布式的数据库处理［２］等，对其求解方法的研究无论是在理

论上还是实践中都具有一定的意义。

求解多维背包问题主要有精确算法和启发式算法两大类。

因为精确算法的时间复杂性都是呈指数增长的，所以精确算法

只能求解规模相对较小的问题，对大规模问题依赖智能优化算

法解决，常见的算法有模拟退火、遗传算法、蚁群算法等。由于

智能优化算法是模拟生物自然现象而提出的新型算法，具有框

架灵活、与问题本身无关等优点，并获得了比较广泛的应用研

究。Ｄｒｅｘｌ［３］提出了模拟退火算法，实验测试一些实例能发现
最优解。Ｌｉ等人［４］提出了禁忌搜索算法，并获得比较好的效

果。Ｈａｎａｆｉ等人［５］提出了一种基于振荡策略与代理约束的新

型禁忌搜索算法，其实验表明，振荡策略是算法收敛性与分散

性的一种有效均衡，但是解决大规模的问题计算时间比较长。

Ｔｈｉｅｌ等人［６］提出标准的遗传算法（ＧＡ），该算法只能解决小规
模的问题，解决大规模问题效果不好。Ｃｈｕ等人［７］成功给出了

ＧＡ，该算法是限制搜索可行的范围，在合理的运行时间里，该

算法优于几种启发式方法。许多研究者围绕遗传算法研究，并

取得很好的效果，而分散搜索算法是在 ＧＡ基础上发展起来

的。

本文是以 ＭＤＫＰ问题为研究对象，设计了一种混合分散

搜索（ＡＣＯ＆ＳＳ）算法。该算法具有如下特点：ａ）ＡＣＯ＆ＳＳ算法

在搜索过程中，既考虑解的质量，又考虑解的分散性；ｂ）

ＡＣＯ＆ＳＳ算法采用一种新型子集组合成新解的构解机制，即把

蚁群算法的信息素更新技术与分散搜索的组合机制相结合而

生成新的解；ｃ）信息素更新策略是影响算法收敛速度的关键

因素之一，除了采用信息素局部与全局更新外，还采用组合解

公共物品临时信息素更新机制；ｄ）根据问题特点，提出采用动

态更新参考集合策略，基于阈值接收算法（ＴＡ）的局部搜索用

来改进算法性能，从而加快分散搜索算法收敛速度。

"

　多维背包问题的描述

ＭＤＫＰ问题就是给出了 ｍ种资源，各种资源的最大提供

数量是ｂｉ（ｉ＝１，…，ｍ）。现将 ｎ种物品装入背包，每个物品 ｊ

（ｊ＝１，…，ｎ）所需要的资源为 ａｉｊ，受益值是 ｃｊ。ＭＤＫＰ问题的

数学模型如下：
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约束式（２）为背包的容量约束；约束式（３）表示 ｘｊ为０１
决策变量，当第ｊ个物品放入背包时，ｘｊ＝１，否则ｘｊ＝０。ＭＤＫＰ
的解实际是一个子集选取问题，就是从物品集合中选出一个合

适子集，并且满足背包的能力约束，使目标函数值最大。

#

　算法设计

#
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　蚁群算法的基本原理

ＡＣＯ算法［８］是模拟蚁群选择最短路径觅食行为而设计

的。ＡＣＯ算法研究主要是围绕排序问题，如旅行商问题；而
ＭＤＫＰ实际是一个子集选取问题。子集选取问题与排序问题
的主要区别是排序问题考虑集合中元素之间的顺序，而子集选

取问题不考虑子集元素之间顺序。ＡＣＯ算法解决子集选取问
题因为不考虑子集元素之间的顺序，蚂蚁移动下一个位置与所

在的当前位置无关。再有，排序问题蚁群的信息素留在连接两

个点的路径上，而子集选取问题信息素留在子集的元素上［９］，

即用点代替排序问题的路径。ＭＤＫＰ问题是根据蚁群滞留在
收益大且占用资源少的物品上的信息素浓度较高，选择该物品

装入背包的概率也就越大。下面介绍ＡＣＯ算法解决ＭＤＫＰ问
题的过程。

用ＡＣＯ算法解决ＭＤＫＰ问题，将要选择的物品与它前面
选择的物品无关，但与背包各种资源剩余的容量有关；选择物

品时，不仅需要考虑物品的价值，还要考虑该物品占用各个资

源的情况。因此，用蚁群算法解决 ＭＤＫＰ问题比旅行商更复
杂一些。将蚁群随机分布在物品上，每个蚂蚁模拟一个背包。

蚂蚁ｋ选择ｊ物品，其对应的转移概率可定义为

Ｐｋｊ（ｔ）＝

［τｊ（ｔ）］α［ηｊ（Ｓｋ（ｔ））］β

∑
ｕＳｋ（ｔ）

［τｕ（ｔ）］α［ηｕ（Ｓｋ（ｔ）］β
　ｊＳｋ（ｔ）{

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其中：τｊ表示物品ｊ的信息素；α与 β是参数，它表示信息素与
资源的相对重要程度；ηｊ（Ｓｋ（ｔ））表示物品 ｊ收益值与占用资
源比例关系参数，它的定义为

ηｊ（Ｓｋ（ｔ））＝
ｃｊ

∑ｍｉ＝１ａｉｊ／γｋｉ（ｔ）
（５）

其中：γｋｉ（ｔ）＝ｂｉ－∑ｌ∈Ｓｋ（ｔ）ａｉｊ为背包的剩余容量；∑ｌ∈Ｓｋ（ｔ）ａｉｊ为

已经选择物品所占用的容量；Ｓｋ（ｔ）为已经选择的物品。在蚁
群算法中，蚂蚁按式（６）选择下一个物品：

ｊ＝
ａｒｇｍａｘ
ｌＳｋ（ｔ）

｛［τｌ（ｔ）］α［ηｌ（Ｓｋ（ｔ）］β｝　ｉｆｑ≤ｑ０

Ｍ{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（６）

其中：ｑ０为在［０，１］的一个参数；ｑ为均匀分布在［０，１］的随机
变量，如果满足ｑ＞ｑ０条件时，使用随机选择的方式；Ｍ是根据
式（４）概率选择规则决定的随机变量。随着搜索的进行，滞留
在不同物品上的信息素浓度是不同的，蚁群就是根据信息素浓

度不同不断选择物品。用 ＡＣＯ算法解决 ＭＤＫＰ问题，信息素
更新策略采用局部更新与全局更新两种。局部更新避免因频

繁选择相同物品陷入局部最优，而全局更新是使搜索往全局最

好解方向移动。蚁群算法虽然采用确定性选择与随机选择相

结合的策略，当算法迭代到一定代数后，受益比较大的物品上

的信息素不断加强，选择这些物品装入背包的可能性也越大，

容易陷入局部最优。

#
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　分散搜索算法

分散搜索算法［１０］是一种基于种群的进化算法，近几年才

在组合最优化问题上取得很大进展。ＳＳ算法原理为：首先产
生初始种群，在初始种群中选择一些高质量解和比较分散的解

作为参考集，再把这些解通过组合机制产生新解集合，通过局

域搜索算法对新解进行改进，获得局部最优解，更新参考集，以

进行新的搜索。ＳＳ算法与 ＧＡ最明显的区别是 ＧＡ初始种群
数目比较多，随机抽样选取而产生新的组合；而ＳＳ算法参考集
中解的数目相对较少（２０个左右），用系统方法选择两个或多
个解进行组合产生新解。因此，ＳＳ算法既考虑解的质量，同时
又考虑解的分散性。

#


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算法

ＳＳ算法主要由初始解的生成、参考集合的生成、组合生成
新解、解的改进、参考集更新五部分组成。图１给出了ＳＳ算法
的结构示意，白色与黑色小圆分别代表初始解与改进解。

ＡＣＯ＆ＳＳ算法主要是把 ＡＣＯ构解机制嵌到 ＳＳ算法框架结构
中。因ＳＳ保持搜索在大范围内进行，增强了ＡＣＯ算法跳出局
部最优能力。

定义１　参考集ＲｅｆＳｅｔ是一些可行解的集合，是由ＲｅｆＳｅｔ１
集合与ＲｅｆＳｅｔ２集合组成。ＲｅｆＳｅｔ１中有 ｂ１个高质量的解，Ｒｅｆ
Ｓｅｔ２由ｂ２个分散性好的解组成。

定义２　假设 ｓ（ｖｉ）为参考集合 ＲｅｆＳｅｔ中的一个解，

ｓｊ（ｖｉ）为非参考集合ｎｏｎＲｅｆＳｅｔ中的一个解，设ＮＵＭ（ｓｊ，ｓ）为
两个解选择相同物品的数目，表示这两个解的相似度。ＮＵＭ
（ｓｊ，ｓ）值越大，这两个解就越相似；反之，ＮＵＭ（ｓｊ，ｓ）值越
小，这两个解的分散性就大。

定义３　对于非参考集中的任意一个解 ｓｊ，ＮＵＭｍａｘ（ｓｊ）表
示该解在ＲｅｆＳｅｔ中的相似度，定义为

ＮＵＭｍａｘ（ｓｊ）＝ ｍａｘ
Ｓ∈ＲｅｆＳｅｔ

｛ＮＵＭ（ｓｊ，ｓ）｝　ｓｊ∈ｎｏｎＲｅｆＳｅｔ

ＮＵＭｍａｘ（ｓｊ）值最小的解也就是非参考集合中分散性最好
的解。

分散搜索算法每部分根据具体情况均可作出灵活的设计，

下面重点介绍 ＡＣＯ＆ＳＳ算法中参考集合生成、解改进部分与
参考集合更新部分，它们是算法的核心部分，也是本文的创新
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部分。
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　参考集合生成方法
初始参考集合是从初始解集合中选择而得到的，本文采用

ＡＣＯ算法与启发式算法两种方法产生初始解集合。用ＡＣＯ算
法构造解，其关键是确定哪些物品装入背包、在构解过程中如

何搜索到这些物品。用 ＡＣＯ算法解决 ＭＤＫＰ问题时，每个蚂
蚁模拟一个背包，首先确定将要装入背包的物品集合 Ｎ，在这
个集合中按照式（４）和（６）的蚂蚁移动规则确定选择的物品ｊ，
计算背包里物品所占资源的数量，重复上述过程直到没有满足

资源约束条件的物品装入，并记录该解。启发式算法是随机从

未选择物品集合Ｔ中选择物品 ｊ，检查物品 ｊ是否满足资源约
束条件，如果满足条件，则把该物品ｊ添加到背包里，继续检查
未选择物品集合 Ｔ，直到 Ｔ集合中没有符合条件的物品而
结束。

#


-


#

　解的改进
参考集合中的解通过子集组合产生新解，然后用改进程序

对解进一步的改进。改进程序邻域结构为插入邻域与交换邻

域，对背包已经选择的物品进行添加或交换，使当前目标函数

值最大。改进程序分为两个阶段：第一阶段是添加物品，把未

选择的物品加入到背包中；第二阶段为交换物品，选中物品与

未选中物品是否可以交换。改进程序在调用时，当前解必须是

可行的。通常在进行添加与交换移动之前，需对该移动的物品

是否为改进目标函数进行判断，只有目标函数改进时才能接受

该移动。本研究是把阈值接收算法与邻域结合起来，用阈值控

制参数控制搜索空间与移动方向。

ＴＡ是一种邻域搜索寻优算法［１１］，也是对模拟退火算法

（ＳＡ）的一种改进算法。ＴＡ从某初始解 ｓ开始在其邻域 Ｎ（ｓ）
内搜索，采取预先设置阈值控制接受邻域移动，允许接受一定

质量不高的解，用阈值控制使搜索过程向最优值方向移动，实

现全局寻优机制。ＴＡ通过阈值控制算法的搜索速度和解质
量，以提高较大阈值下降速率，同时适当在小范围增加阈值，避

免陷入局部最优。

#


-


-

　参考集合的更新
参考集更新方法通常有静态和动态更新两种方式，本文的

分散搜索算法设计采用动态更新参考集方法。根据两个策略

进行更新，一个策略是考虑解的质量，另一个策略是考虑解的

分散性。设ｓｊ为子集组合生成的任意一个新解，ｓｉ是 ＲｅｆＳｅｔ１
里的任意一个解，如果 ｆ（ｓｊ）＞ｍｉｎｉ∈ＲｅｆＳｅｔ１｛ｆ（ｓｉ）｝条件满足时，
新解ｓｊ就可以更新ＲｅｆＳｅｔ１集合中中目标函数值最小的解；如
果新解的 ＮＵＭｍａｘ（ｓｊ）值比较小（也就是分散性好），并且比
ＲｅｆＳｅｔ２集合中ＮＵＭｍａｘ（ｓｉ）最大值小，该新解就添加到 ＲｅｆＳｅｔ２
集合里，并从ＲｅｆＳｅｔ２集合中删除 ＮＵＭｍａｘ（ｓｉ）值最大的解。这
种动态更新参考集方法既保证了参考集中解的质量，同时又考

虑了解的分散性，可以加快算法的收敛速度。

２３４　ＡＣＯ＆ＳＳ算法步骤
ａ）产生初始解集合，初始化一些基本参数，ｃｏｕｎｔ＝０，ｋ＝

０，ｂ＝ｆａｌｓｅ。将ｍ只蚂蚁随机分配到 ｎ个物品上，出发点放置
到禁忌表Ｓｋ，用ＡＣＯ与启发式算法产生不同的初始解，生成初
始解集合Ｐ。

ｂ）建立ＲｅｆＳｅｔ，从Ｐ中选择ｂ１个较好的解加入到ＲｅｆＳｅｔ１，

ｂ２个较分散的解，加入到ＲｅｆＳｅｔ２，然后把这些解添加到参考集
合中，ＲｅｆＳｅｔ＝ＲｅｆＳｅｔ１∪ＲｅｆＳｅｔ２。

ｃ）产生组合子集，每个组合子集由两个解构成，一个解从
ＲｅｆＳｅｔ１中选取，一个解从ＲｅｆＳｅｔ２集合中选取。

ｄ）组合产生新解。根据解的相似性产生公共物品；采用
信息素临时更新机制对公共物品上的信息素进行更新；调用

ＡＣＯ算法，生成新解ｓｊ。
ｅ）改进解的质量，ｘ＝ｓｊ，调用 ＴＡ对解 ｓｊ进行改进，ｓｊ＝ｘ，

ｓ ＝ｘ，计算解ｓｊ与当前最好解ｓ目标函数值ｆ（ｓｊ），ｆ（ｓ）。
ｆ）参考集合更新，若参考集合已更新，转到步骤 ｇ），否则

调用ＡＣＯ程序，产生一个新解，转到步骤ｄ）。
ｇ）计算与更新参考集合的当前最好解 ｆ（ｓ），ｂ＝ｆａｌｓｅ，

ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋１，如果 ｆ（ｓｊ）＜ｆ（ｓ）时，ｆ（ｓ）＝ｆ（ｓｊ），转步
骤 ｈ）。

ｈ）重复步骤ｄ）～ｇ），直到所有子集合都处理结束时，转到
步骤ｉ）。

ｉ）ｋ＝ｋ＋１，若ｋ≤ＮＣｍａｘ，重复步骤ｄ）～ｈ），直到满足终止
条件时，程序结束。

-

　实验设计与测试结果

为验证算法的性能，测试实例是从ＯＲＬｉｂｒａｒｙ实例库下载
的（ｈｔｔｐ：／／ｍｓｃｍｇａ．ｍｓ．ｉｃ．ａｃ．ｕｋ／ｊｅｂ／ｏｒｌｉｂ／ｍｋｎａｐｉｎｆｏ．ｈｔｍｌ），
算法用Ｃ＋＋编程，并在５１２ＲＡＭ的ＩＢＭ计算机上进行测试。
测试实例的主要特征是其规模的大小、资源约束数目、物品数

量。每种类型的实例由３０个组成，根据约束条件的严厉度将
实例分为α＝０．２５、α＝０．５和α＝０．７５三个水平。其中，５．１００
小规模实例表示包含５个约束与１００个变量，该实例已经证明
能获得最优，本文从每个水平选择１个实例作为参数测试的实
例。这些实例为：５．１００．０１、５．１００．１１和５．１００．２１。许多参数
都是通过这三个实例测试的。经过测试，ｑ０∈［０．４０，０．８０］，β
∈｛３，４，５，６｝，ρ∈［０．０４，０．０６］，其它参数设置为｜ＲｅｆＳｅｔ｜＝
１０，τ０＝０．０１和最大迭代次数 ＮＣｍａｘ＝２０００。ＬＩＮＧＯ优化软
件线性求解器用于求解 ＭＤＫＰ小规模的实例，能获得问题的
最优解。然而，对于稍大规模的问题，通过 ＬＩＮＧＯ优化软件进
行求解ＭＤＫＰ需要花费大量的时间，因此有必要用智能优化
算法在快速的时间内搜索到问题的近似最优解。

表１给出了ＡＣＯ＆ＳＳ算法与 ＡＣＯ算法的运行结果比较，
同时也给出了每１０个实例运行３０次的目标函数值的平均值
和最好解的平均偏差。从表１中运行结果可以得出：ＡＣＯ＆ＳＳ
算法运行效果比基本 ＡＣＯ好，即融合不同搜索策略的算法对
解能有很好的改进效果。表１也给出了用 ＬＩＮＧＯ８．０软件的
运行结果，经过测试发现用该优化软件只能解决小规模的实

例，而对于问题规模比较大的实例，本文限制了运行时间，设置

运行时间１０ｍｉｎ为终止准则。
分析表１中的实验结果，得出如下结论：
ａ）从表中得出ＡＣＯ＆ＳＳ算法比 ＡＣＯ算法的运行结果好，

但是算法因为在解组合过程中需要花费一些时间，混合分散算

法运行时间比基本ＡＣＯ算法长。
ｂ）对于问题规模比较小的实例，如 ｍ＝５，ｎ＝１００问题实

例，ＡＣＯ＆ＳＳ混合分散算法与 ＬＩＮＧＯ软件都能获得最优解或
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近似最优解，但是ＬＩＮＧＯ软件花费的平均时间比较多。
表１　ＡＣＯ＆ＳＳ算法与ＡＣＯ算法计算结果比较

问题

资源数 物品数 α

ＡＣＯ

ｔｉｍｅ ｇａｐ／％

ＡＣＯ

ｔｉｍｅ ｇａｐ／％

ＡＣＯ

ｔｉｍｅ ｇａｐ／％

５ １００
０．２５ ７．７ ０．５３ １２．６ ０．２４ ５６ ０．２４

０．５０ ８．５ ０．４３ １４．４ ０．２１ ５８ ０．２２

０．７５ １０．４ ０．３９ １６．５ ０．１９ ６２ ０．２０

５ ２５０
０．２５ ３５．２ ０．３６ ３６．２ ０．１９ ６００ ０．２１

０．５０ ３７．５ ０．３２ ３７．６ ０．１１ ６００ ０．１３

０．７５ ４０．４ ０．２６ ４１．４ ０．０６ ６００ ０．０６

１０ １００
０．２５ ９．４ １．１３ １９．５ ０．７１ ３５１ ０．８２

０．５０ １０．２ ０．９６ ２０．２ ０．６８ ４０２ ０．７２

０．７５ １４．４ ０．７３ ２３．８ ０．３５ ４５０ ０．５６

１０ ２５０
０．２５ ３６．５ ０．９２ ６７．６ ０．４５ ６００ １．６２

０．５０ ３１．８ ０．６８ ６０．５ ０．２３ ６００ １．４３

０．７５ ２８．４ ０．４６ ５６．２ ０．１４ ６００ １．０３

３０ １００
０．２５ ２０．０ １．７３ ３６．７ １．３６ ６００ ２．００

０．５０ １７．８ ０．６９ ３４．６ ０．４６ ６００ １．３８

０．７５ １５．３ ０．５４ ３０．５ ０．２７ ６００ ０．８８

３０ ２５０
０．２５ ５１．４ １．５５ １１５．２ ０．９７ ６００ ２．１１

０．５０ ５８．５ ０．８２ １２３．６ ０．３７ ６００ １．６６

０．７５ ６５．７ ０．６１ １３３．５ ０．３０ ６００ １．４３

　　ｃ）对于问题规模比较大的实例，用 ＡＣＯ＆ＳＳ算法运行结
果比ＬＩＮＧＯ优化软件效果好，ＡＣＯ＆ＳＳ算法与当前最好解的
平均偏差为０．４１％，而用 ＬＩＮＧＯ优化软件与当前最好解的平
均偏差为０．９３％。

表２给出了 ＡＣＯ＆ＳＳ算法与其他启发式方法运行结果的
比较。其中Ｍ＆Ｏ算法是由 Ｍａｇａｚｉｎｅ等人［１２］提出的；Ｖ＆Ｚ是
由Ｖｏｌｇｅｎａｎｔ等人［１３］设计的；ＭＫＨＥＵＲ是由 Ｐｉｒｋｕｌ［１４］提出的；
ＧＡ代表由Ｃｈｕ等人［７］设计的遗传算法；ＡＣＯ＆ＳＳ是指本文设
计的混合分散算法。ＡＣＯ＆ＳＳ算法在许多实例中都能获得比
较好的结果，比其他已有的经典算法运行效果好。

表２　ＡＣＯ＆ＳＳ算法与其他启发式方法运行结果的比较
问题

资源数 物品数 α
ａｖｅｒａｇｅｇａｐ／％

Ｍ＆Ｏ Ｖ＆Ｚ ＭＫＨＥＵＲ ＧＡ ＡＣＯ＆ＳＳ

５ １００
０．２５ １３．６９ １０．３０ １．５９ ０．９９ ０．２４
０．５０ ６．７１ ６．９０ ０．７７ ０．４５ ０．２１
０．７５ ５．１１ ５．６８ ０．４８ ０．３２ ０．１９

５ ２５０
０．２５ ６．６４ ５．８５ ０．５３ ０．２３ ０．１９
０．５０ ５．２２ ４．４ ０．２４ ０．１２ ０．１１
０．７５ ３．５６ ３．５９ ０．１６ ０．０８ ０．０６

１０ １００
０．２５ １５．８８ １５．５５ ３．４３ １．５６ ０．７１
０．５０ １０．４１ １０．７２ １．８４ ０．７９ ０．６８
０．７５ ６．０７ ５．６７ １．０６ ０．４８ ０．３５

１０ ２５０
０．２５ １１．７３ １０．５３ １．０７ ０．５１ ０．４５
０．５０ ６．８３ ５．９２ ０．５７ ０．２５ ０．２３
０．７５ ４．４２ ３．７７ ０．３３ ０．１５ ０．１４

３０ １００
０．２５ １７．３９ １７．２１ ９．０２ ２．９１ １．３６
０．５０ １１．８２ １０．１９ ３．５１ １．３４ ０．４６
０．７５ ６．５８ ５．９２ ２．０３ ０．８３ ０．２７

３０ ２５０
０．２５ １３．５４ １２．４１ ３．７０ １．１９ ０．９７
０．５０ ８．６４ ７．１２ １．５３ ０．５３ ０．３７
０．７５ ４．４９ ３．９１ ０．８４ ０．３１ ０．３０

ａｖｅｒａｇｅ ８８２ ８０９ １８２ ０７２ ０４１

.

　结束语

本文对ＭＤＫＰ进行了研究，提出一种新型 ＡＣＯ＆ＳＳ混合
分散算法。采用该混合分散算法，避免了 ＡＣＯ算法陷入局部
最优，同时提高了ＳＳ算法的运行性能。在算法设计中，提出采
用动态更新策略，基于阈值接收算法的局部搜索来改进算法性

能，从而加快算法收敛速度。通过国际通用ＯＲ数据实例验证
可以得出以下结论：

ａ）ＡＣＯ＆ＳＳ算法可提高全局搜索能力，在解决ＭＤＫＰ问题
时具有一定的优越性，与最优解的平均偏差只有０．４１％。

ｂ）该混合分散算法采用了动态更新参考集方法与基于阈
值接收算法的局部搜索来改进算法性能，既具有精确搜索能

力，又具有广域的分散搜索能力，从而提高了算法的全局搜索

性能。

ｃ）为ＭＤＫＰ问题的研究提供了一种新的有效方法，同时
采用分散搜索算法为解决组合最优化问题提供了新的思路。
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