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一 种求解动态背包问题的离散粒子群优化算法 

鲁江林 何中市 陈自郁 

(重庆大学计算机学院 重庆 400044) 

摘 要 动态背包问题(DKP)是一类经典的动态优化问题 ，可以用来描述许 多实际的问题。迄今为止，针对动态背包 

问题的研究主要集中在遗传算法上，而对粒子群优化算法的研究较少。在 离散粒子群优化模型的基础上，引入环境变 

化的探测以及环境变化后的响应机制，提出一种求解动态背包问题的离散粒子群优化算法(DSDPSO)。将该算法和 

现有经典的自适应原对偶遗传算法(APDGA)在两个动态背包问题上进行了对比实验，结果表明，DSDPSO 算法在环 

境变化后能迅速地找到最优解并稳定下来，更适合于求解动态背包问题。 
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Discrete Particle Swarm Optimization Algorithm for Solving Dynamic Knapsack Problem 
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Abstract Dynamic knapsack problem (DKP)is a kind of classic dynam ic optimization problems，which can be used to 

describe many practical issues．So far the study of dynamic knapsack problem has mainly focused on genetic algorithm， 

and particle swarlTl optimization algorithm  is of rare application．This paper proposed a discrete particle swarm optimiza 

tion algorithm  based on discrete particle swarm optimization model for solving dynamic knapsack problem(DSDPSO )， 

and introduced environment change detection and post-change response mechanism．Our algorithm  was compared with 

the existing classical adaptive primal-dual genetic algorithm(APDGA)into tWO dynamic knapsack problems，and the re— 

suits show that the DSDPSO  algorithm can rapidly find the optimal solution and remains stable after environment varia— 

tion．Consequently，this algorithm  is more suitable to solve dynam ic knapsack problem． 

Keywords Particle swarm optimization algorithm，Dynamic knapsack problem，DSDPSO  algorithm ，Set 

1 引言 

现实世界里 ，很多优化 问题都可归结为动态优化问题 

(Dy namic Optimization Problems，DOPs)，目标函数会随时间 

发生变化 ，要求进化算法不仅能在特定环境下找到全局最优 

解，而且能在动态环境中持续追踪变化中的最优解。 

动态背包 问题(Dy nam ic Knapsack Problem，DKP)是一 

类经典的动态优化问题，可 以用来描述许多实际的问题 ，比 

如 ：装载问题、动态环境下的投资问题等。这类问题的最优解 

会随参数的变化而发生迁移，因此要求算法能够快速、有效地 

跟踪最优点的变化轨迹。 

目前，对于 0 1动态优化问题已有一定的研究。Yang[ ] 

提出了一种求解 0-1动态优化问题的原对偶遗传算法(Adap— 

tive Primal-dual GA，APDGA)，其在 CollardE ]等提出的对偶 

遗传算法(Dual GA，DGA)中的对偶映射运算的基础上，定义 

了一种新的运算——原对偶(PD)映射，使低适应值染色体有 

机会映射为高适应值的对偶染色体 ，增加了种群的多样性，从 

而保证种群能够适应环境的变化。但 PD映射在算法迭代后 

期，由于选择进行 PD运算的染色体条数恒定，导致效果不 

佳。Wang[3_在此基础 上提出改进 了的 IPDGA，在 IPDGA 

中，种群中所有的染色体在同一基因位点上参与 PD映射的 

机会均等，导致对偶映射改善种群多样性的能力有限；随着进 

化代数的增加，缺乏对种群多样性的调整，且由于对种群中所 

有个体均进行对偶映射，需消耗较多的计算资源，花费较长的 

计算时间。前述的这些研究都存在一定的不足且都是基于遗 

传算法而作出的。 

粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization，PSO )作 

为一类基于群智能的随机优化算法，被广泛应用于求解静态 

优化问题，并取得了很好的效果。粒子群优化算法用于求解 

动态连续优化问题已有一些研究成果，但用于求解动态离散 

优化问题的研究却较少。关于粒子群优化算法用于求解离散 

优化问题的研究，Kennedy和 Eberhart提出了作用于离散空 

间的二进制粒子群优化算法(BPSO)_4]。该算法沿用了基本 

粒子群优化的速度更新公式，即速度仍作用于连续空间，而位 
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置则利用 Sigmoid函数将其离散化。BPSO算法通过间接优 

化可连续变化的二进制概率来达到优化二进制变量的目的。 

但是，该间接优化策略根据概率而非算法本身确定的二进制 

变量，未能充分利用基本粒子群优化算法的性能。陈 自郁等 

针对变长集合组合优化问题，提出_『一种离散粒子群优化模 

型(SDPSO)[=5]。该模型将集合的概念和运算引人粒子群优 

化中，定义了一个可变集合搜索空间，并重新定义了粒子群的 

位置、速度及作用于此空间的运算规则。该工作打破了常规 

求解离散优化问题的 O—l编码模式，引入了集合的思想以及 

集合运算，但此模型不适合于求解动态离散优化问题，本文针 

对上述模型的不足，提出了一种求解动态背包问题的离散粒 

子群优化算法。 

2 问题描述 

2．1 背包问题 

背包问题是组合优化中一个典型的NP完备问题，考虑 

有 个物品，其中第 i个物品的质量为 ，价值为 A，背包可 

以承受的最大重量为W，目标函数是如何装载可以使获得的 

总价值最大。下面给出 0—1编码和集合两种数学模型 5̈ 。 

0 1背包问题数学模型： 

lmax f(x)==∑p z 

(1) 

【s．t．∑ ≤W 

式中，X一(1z1，322，⋯，32 ) {0，1 。 

背包问题的集合数学模型： 

j啪xf(X)=i~xp (2) 
【s．t．∑叫 ≤ 

iE 

式一11’x P(U)，P(U)为集合 【，的幂集，1≤ lX}≤ ，U一{1， 

2。⋯ ，”}。 

2．2 动态背包问题 

时变背包问题是一类经典的动态背包问题 ，动态性主要 

体现在允许背包的重量限制动态变化，这里重量限制用 W( ) 

表示，其中 t表示迭代次数。式(3)给出了动态背包问题的集 

合数学模型： 

mx f(X)=~2xp (3) 
【s．t．72叫 ≤w (￡) 

式中，x P(U)，1≤JX】≤ ，U一{1，2，⋯， }，P(U)同式(2)。 

3 基于集合的离散粒子群优化模型 

模型借助集合达到优化组合优化问题的目的，其主要思 

想是在粒子群优化算法中引入集合的概念，通过集合的运算 

来模拟粒子群优化算法中速度和位置的更新 。下面给出了模 

型中的一些主要定义_s]： 

定义 1 变长集合组合优化问题的集合搜索空间Q为 

Q一{X1X 三P(U)，141X1≤ Snmx) (4) 

式中，u为原问题的全集；P(u)为集合U的幂集； 为所求 

问题所允许的最大子集元素个数。 

定义 2(／JH入速度 (f)) 即粒子 i在 t时刻可增加的 

元素集合； 

定义 3(去除速度 V__(￡)) 即粒子 i在 t时刻从 自己的 
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解集合中去除的元素集合； 

定义 4 集合空间中的速度与位置更新公式 

( +1)一 ( )U( ⑧((P (￡)ULb (f)) (￡))) 

(5) 

( +1)一77⑧ (X (f)一(Pb (f)NL (￡))) (6) 

X ( +1)一(X (￡)U ( +1))一vi( +1) (7) 

(￡+1)一 ⑧(U一(X(f+1)UPb (f)U ( )))(8) 

式中，“P ( )”表示粒子 i在 t时刻所得到的最佳解集合； 

“Lb．( )”表示 t时刻粒子 i的邻居粒子 巾最佳解集合；“义 

( )”表示粒子 i在 t时刻得到的解集合；“U”表示集合运算 中 

的并操作；“一”表示集合运算中的差操作；“N”表示集合运算 

中的交操作；“ ”(新增的运算)表示如下：n~A表示从集合 

A中任选一个包含 个元素构成的子集合，不妨记为E。这 

里 n％A，E满足： 

E {A，l A， P(A)，j A，l— } (9) 

式中，A是 Q空间中的集合， 是一非负整数，P(A)为集合 A 

的幂集。 

参数定义如下 ： 

一rand int(0，L aX f(P (￡)ULb (￡)) X(f)I ) (10) 

7／=rand int(0，Lfl~X ( )一(Pb (￡)NL (￡))I ) (11) 

~=rand int(0，L’，×fU (X(f+1)UP (￡)ULb．(￡))『 ) 

(12) 

式中，函数 rand int(a，6)用于在整数 n、b之间取一个随机整 

数；运算L cj表示对实数c向下取整。 、 均为整数，表示 

从集合中选择的元素数目。a y均为(0，1)之间的任意数， 

用来调节 、)，、e的取值范围。为了增加群的多样性，引入式 

(7)来确保加人一些没有包含在粒子群中的全集元素。 

4 求解动态背包问题的离散粒子群优化算法 

本文在上述离散粒子群优化模型的基础上，弓1人对环境 

变化的探测以及环境变化后的响应机制，提出一种求解动态 

背包问题的离散粒子群优化算法。环境变化的探测和环境变 

化后的响应机制使算法能够适应环境的动态变化。 

4．1 环境变化探测机制 

要追踪环境动态变化下的最优解，首先必须能对环境变 

化做出准确的探测。针对动态背包问题 ，采用两个重量约束 

值，一个是当前重量约束值 MAX—Mc，另一个是上一次的重 

量约束值 MAX  Ml。每次迭代都需要检查 AW是否等于零， 

如果不为零，则说明环境已经改变。其 中，AW=MAX一 一 

MAX Ml。 

4．2 环境变化响应机制 

求解动态优化问题最简单最直接的方法就是将每次环境 

的变化都看作是一个新问题重新求解，但对于实际问题而言， 

环境一般只会部分改变，很少会发生完全改变，而且即使环境 

发生变化，原有的信息对于新环境仍有指导作用，若对每一次 

变化都重新求解，这样既浪费了之前的信息和计算结果，又增 

加了计算时间。本文采用两方面的响应策略：其一，加入和移 

除速度方面的响应；其二，更新部分粒子的历史最优解。 

4．2．1 加入和移 除速度方 面的响应 

对于动态背包问题，当AW：AO时，分两种情况：若 AW>0， 

说明背包的承重量增加，此时，向背包里加入物品的个数多， 



而移除物品的个数少；若 AW<0，说明背包的承重量减少，此 

时，向背包里加入物品的个数少，而移除物品的个数多。加入 

和移除物品的个数由其生成区间决定，具体如下：在离散粒子 

群优化模型中， ，j7分别在[1，A]和[1，明 上随机生成，其中 

A，B分别由式(13)和式(14)计算而得 ；在 DSDPSO算法 中， 

当 △w>0时， 改为在 [1／2A，A]上随机生成 ；而 叩改为在 

[1，1／2B]上随机生成 ；当 △w<0时，则 变为在区间[1，1／ 

2A]上随机生成，刁变为在区间[1／2B，B]上随机生成；当 AW 

-- 0，说明环境没发生变化， ，叩按式(10)、式(11)计算。 

A，B的计算公式为： 

A=L口×l(P (￡)ULb (￡))一X ( )Ij (13) 

B—L口× X ( )一(P晚( )nL ( ))l (14) 

式中 口同式(10)、式(11)。 

4．2．2 更新部分粒子的历史最优解 

粒子群优化算法中，各粒子记录 自身历史最优解和邻居 

的最优解，当重量约束由大变小，即△W<0时，由于在新的重 

量约束下，求得的总价值永远不会大于粒子在上一个环境(即 

重量约束值大的环境)中记录的历史最优值，这时就需要一种 

策略来处理这种情况。对总重量超过当前重量约束的粒子再 

评价一次，在实验中评价函数采用的是贪心思想，返回的结果 

是不超过当前重量约束的最优解，用此解更新历史最优解。 

4．3 算法描述 

输入：种群大小，迭代次数，动态背包参数； 

输出：选人背包的物品总价值和总重量以及物品编号。 

Step1 初始化：在 Q上随机选择子集初始化各粒子的 

X 和计 ，盯 ，以及初始化各粒子的邻居拓扑结构。按照优 

化问题来评价群中所有粒子，将当前各粒子的位置记为 P ， 

将粒子邻居中El标值最优的个体位置记为L ，初始化 MAX 

—

Mc和MAX_MI的值为评价函数中的重量约束值。 

Step2 更新：当AW=~O时，则按上述讨论策略更新 ，叩； 

而当 0时，则按式(1O)、式(11)更新。按照式 (5)一式 

(7)分别更新各粒子的V ，V_『和x ，再按照式(8)更新 V 。 

Step3 评价：按照优化问题评价群中所有粒子，比较群 

中每个粒子当前 X 的目标值与其Pb 的 目标值。若当前 X 

的目标值更优，则P 一X。根据邻居结构，比较所有邻居的 

Pbl，选择最优的位置更新 L 。 

Step4 令 MAX_MI=MAX_Mc，更新 MAX Mc为评价 

函数的重量约束值。 

Step5 当 AW<0时，对超出重量约束的粒子重新评估 

并 以得到的解更新历史最优解 。 

Step6 若满足终止条件(即达到最大迭代次数)，则输出 

每一代的最优 目标值并停止算法；否则 ，转向Step2。 

5 实验仿真及其结果分析 

5．1 实验配置 

本文选用包含 17个物品L6]的小规模背包和包含 50个物 

品_5]的大规模背包作为测试背包。小规模背包重量约束分别 

在{60，104}两个值和{60，8O，104}三个值之间周期性震荡『7]， 

大规模背包重量约束在{688，986}两个值之间周期性震荡，变 

化周期为 T，T分别取50代和 i00代，在一个运行实例中，环境 

改变 1o次也即重量约束值改变 10次。背包具体参数见表1。 

表 l 背包问题参数表 

实验中将提出的DSDPSO算法同自适应原对偶遗传算 

法(APDGA)进行了比较 ，同 BPS0的比较见文献Es]。DS— 

DPSO在评价函数中使用贪心思想将不可行解转化为可行 

解，APDGA在评价函数中采用两种思想，一种同上述使用的 

贪心思想 ，另一种使用惩罚函数L7 ]，这样做 的目的是为了对 

比贪心算法和惩罚函数法的优劣。对于大小背包，惩罚因子 

有所不同，小背包惩罚函数为：P一2×△w，大背包惩罚函数 

为：P=4×△W，其中 △w 为超出重量限制的部分。 

DSDPSO算法中粒子数 M一20，邻居结构采用冯诺依曼 

结构。APDGA算法中种群数 NP=128，交叉概率 Pc=0．6， 

变异概率 Pm=O．001，采取的是正比选择和基因保留策略。 

每个实例运行 5O次，计算平均值。 

5．2 性能评价指标 

在这里用动态优化问题 中常用的评价指标，即累积平均 

值(average-of-generation fitness)l8 作为算法的评估指标 ： 
1 t 1 50 

一  

L_T 一 [南善 ] (15) 
式中，￡一r t／T]一1；FBm 

．

是在第 次运行第 i代获得的最优 

值；离线性能F 是算法每一代运行 5O次平均值在每个周 

期内的累积平均值。在动态环境 中，不仅要 比较算法最后获 

得的最优解 ，还要比较在整个迭代过程中算法对最优解 的跟 

踪能力。此外，随着迭代次数的增加，采用累积值的方法会使 

整个性能曲线越来越光滑。 

5．3 实验结果与分析 

在变化周期 T一5O代和 T一100代的情况下，以累积平 

均值作为评价指标，比较 DSDPSO和 APDGA对于 2个动态 

背包在 3种情况(即小规模背包的重量约束值分别在两值和 

三值之间震荡以及大规模背包的重量约束值在两值间震荡) 

下的优化性能。图1和图2中，DSDPSO的评价函数使用贪 

心思想，而 APDGA的评价函数使用惩罚函数；图 3和图 4 

中，DSDPSO和 API~A的评价函数均使用贪心思想 。 

图 l 在 T=50代下 3种情况的实验结果 

§ 目目_目9 5 9 0 《 



图 2 在 丁一100代下 3种情况的实验结果 
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图3 在 7、一50代下 3种情况的实验结果 

’ ⋯  

，  

b  mr日tl⋯  

图 4 在 T一100代下 3种情况的实验结果 

从以上各图可以看出：DSDPSO算法在新环境(I~11新的重 

量约束值)下迅速找到了此环境下的最优解并稳定在此解上； 

而 APIX~A算法在新环境下，除少数几个特例(图3、图4中 

小规模背包重量约束值为 60)外 ，其他均没有找到当前环境 

下的最优解。从图3和图 4的小规模背包在两值之间震荡能 

明显地看出，随着迭代次数的增加，API)GA算法所找到的解 

逐渐变小，说明PD映射在算法迭代后期表现不佳。对比图1 
一 图4中APDGA算法所找到的解，可以看出，评价函数使用 

贪心思想所找到的解明显优于评价函数使用惩罚函数所找到 

的解。由此可得如下结论，① DSDPSO算法在两个动态背包 

问题的不同变化周期均能很快地适应环境的变化，并且找到 

的最优解正是该重量约束值下的最优解，这符合动态环境对 
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算法在时效性和准确性上的要求，APDGA算法在上述方脚 

表现不佳，主要原因是 PD映射在算法迭代后期或环境变化 

强度较小时往往会失效；② 贪心思想和惩罚函数是求解背包 

问题的两个重要手段，相比之下，贪心思想更适合求解动态背 

包问题。 

再从时间性能上对 比这两个算法，在每个重量约束值下 

设定一个最优值。规定：寻优时间指算法在一个周期 内达到 

设定的最优值所耗的时间，如果算法在整个周期内都没达到 

最优值，那么就把在整个周期上所耗的时间作为寻优时间。 

这里给出 7’一50代且评价函数均使用贪心思想的寻优时 

间，结果如表 2所列。 

表 2 寻优时间(单位：s) 

、、、 DSDPS( APDG 

小规模背包两值之间震荡 0．063457 0．133487 

小规模背包三值之间震荡 0．081676 0．1 5517 

大规模背包两值之间震荡 0．57301 0．8271 

由表 2可知，对于小规模背包，DSDPSO算法的寻优时间 

比APDGA算法的短，约为 APDGA算法所用时间的一半；对 

于大规模背包，DSDPSO算法的寻优时间比 APDGA算法的 

也短，约为 APDGA算法所用时间的0．7倍。由此可见，无论 

是小规模背包还是大规模背包，DSDPSO算法的寻优时间均 

比APDGA算法的优。 

综上所述，DSDPs0算法能很好地适应环境的变化，迅速 

找到最优解，并且正是在此重量约束下的最优解。虽然DS 

DPSO算法在每代运行时间消耗要大一点，但它能在环境变 

化后只经过几次迭代就找到最优解，并稳定下来，相 比 AP— 

DGA算法的数次迭代也不一定能找到最优解，其在最优解和 

消耗的时间总量上较优。 

结束语 动态环境中的优化问题已成为进化计算的一个 

研究热点，而动态背包问题是一类经典的离散动态优化问题。 

本文提出的求解动态背包问题的离散粒子群优化算法(I 一 

DPSO)，具有很强的适应动态环境的能力，能迅速找到变化后 

的最优解并稳定下来。但 DSDPSO也有不足，如集合运算耗 

时较长，因此，接下来的工作拟对以下两方面进行研究：其一， 

改进算法中集合运算方式 ，降低运算时间；其二，改进离散粒 

子群优化模型用于求解动态环境下的旅行商问题(TsP)等其 

他离散动态优化问题。 
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VA( )一1一VA( )≥1一rmx{VA(z— )，VA(z)) 

一min{1一VA( + )，1一VA(z)} 

=min{ ( )，．oA(z)) 

即 VA( )≥rain{z，A(z— )，VA( )}。 

故模糊集 V—A(z)是 L上的模糊滤子。 

(2)若模糊集 (z)和 一VA( )是 L上的模糊滤子，则A一 

{(z， (z)，"OA(z))lxEL)是 L上的直觉模糊集 ，且由 

① VxEL， (z)≤ (1)，由VA(z)≤VA(1)可得，1—73A 

( )≤1一 (1)，即 VA(z)≥ (1)； 

② Vz，yEL，．似( )≥rnin{／~a( ．)，)，／ZA(z)}； 

③ V ，yEL，VA( )≥min{-A( )， ( )}。 

得 ，1一 ( )≥min{1一VA(z— )，1一VA(z))一1一Inax{VA 

( 一 )，VA( )}。 

即可得 ，VA( )≤max{ (z— )，VA( ))。 

由①，②和③得，A是 L上的直觉模糊滤子 。 

推论 3 直觉模糊集 A一{(z，m (z)，"OA( ))《xEL}是 L 

上的直觉模糊滤子，当且仅当VtE[O，1]，( ) ={ lxEL， 

(z)≥ )和(IA) ={ ∈L， (z)≥￡)是 L的滤子。 

证明：由 是L 的模糊滤子，当且仅 当VtE[0，1]， 

的 水平截集( )，一{zlxEL， ( )≥ }是L的滤子和定理 

9易证。 

定理 10 直觉模糊集 A一{( ， ( )，"UA( ))IxEL)是 

L上的直觉模糊滤子，当且仅 当A 一{(z，／ZA(z)， ( ))l 

xEL}和 A 一{(z，-A(z)，,oA( ))lxEL}是 L上的直觉模糊 

滤子。其中， (z)一1一 ( )，_A(z)一1一 (z)。 

证明：(1)若 A是 L上的直觉模糊滤子。VxffL，0≤ 

( )+ ( )一 ( )+1一 ( )=1，O≤VA(z)+VA( )一 

(z)+1一 ( )一1。则 ，Al={( ，,ua(z)，,UA( )){ EL}和 

A。={(z，-A(z)，'IdA(z))1．27 E L)是 L上 的直觉模糊 集。 

(1)≥ ( )， (1) 1一 (1)≤1一 (z) (z)，即 

(1)≤ ( )。 

V37,，yEL，12A( )≥min{ (z一 )， ( )) 

(．y)一1一 ( )≥ 1--min{tlA( )， (z)} 

一Ⅱlax{1一 ( 斗 )，1一 (z)} 

≥1--min{／IA(z— )， (z)) 

~rnax{1一 ( )，1一 ( )} 

=max{ (。 )， 4(z)} 

即A 一{(z， (z)， (z))lxEL}是 L上的直觉模糊滤 

子。 

同理可证，A。={(z，一VA( )，'UA(z))IzEL}也是 L上的 

直觉模糊滤子。 

(2)若 A 和 Az是 L上的直觉模糊滤子 ，则由A 可得， 

V z，yEL， (1)≥／*A(z)， ( )≥ min{／~a(1z— )， (z)}， 

由A2可得 ，V ，yEL，~uA(1)≤VA( )，VA( )≤max{7JA( — 

)，VA(z))，即直觉模糊集 A={( ，,UA( )，VA( ))lxEL)是 

L上的直觉模糊滤子。 

故，定理 10得证。 

结束语 本文将直觉模糊集和 BL-代数上的滤子结合起 

来 ，给出了BL代数上的直觉模糊滤子、直觉模糊格滤子、直 

觉模糊布尔滤子和直觉模糊蕴涵滤子的概念，讨论了BL-代 

数上的直觉模糊滤子的若干性质，研究了 BL-代数中的直觉 

模糊滤子与直觉模糊格滤子、直觉模糊布尔滤子和直觉模糊 

蕴涵滤子的等价性。最后探讨了直觉模糊滤子、模糊滤子及 t 

水平截集的关系，为直觉模糊集在 BL-代数中的进一步应用 

提供了丰富的理论基础。 
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