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基于最小松弛量的启发式一维装箱算法

罗　飞　 任　强　 丁炜超　 卢海峰

(华东理工大学信息科学与工程学院　上海２００２３７)
　

摘　要　一维装箱问题是组合优化中的 NP难问题,在有限的时间内获得问题的精确解非常困难.启发式算法和遗

传算法是解决装箱问题的两类主要方法,但是,采用经典启发式装箱算法得到的结果在极端情况下非常差,而遗传算

法在解决装箱问题的过程中容易出现无效解,致使需要处理的数据量十分巨大.为了获得装箱问题的近似最优解,文

中针对目前的装箱问题算法展开分析,提出了一种新型的启发式装箱算法.提出的IAMBS算法允许装箱有一定的

松弛量,使用随机思想搜索局部最优,进而获得装箱问题的全局最优解.随机松弛量使该算法不易陷入局部最优,具

有较强的发现全局最优解的能力.采用来自两个数据集的１４１０个基准测试实例进行实验.最终,IAMBS算法获得

了１１５２个实例的最优解.实验数据表明,IAMBS算法可以有效地获得近似最优解,比经典装箱算法更有优势.
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HeuristicOneＧdimensionalBinPackingAlgorithmBasedonMinimumSlack

LUOFei　RENQiang　DING WeiＧchao　LU HaiＧfeng
(DepartmentofComputerScienceandEngineering,EastChinaUniversityofScienceandTechnology,Shanghai２００２３７,China)

　

Abstract　TheoneＧdimensionalbinpackingproblemisaNPＧhardprobleminthecombinatorialoptimization,anditis

extremelydifficulttoobtainanaccuratesolutionoftheprobleminalimitedtime．HeuristicalgorithmsandgeneticalgoＧ

rithmsarethetwomainmethodstosolvethebinpackingproblem．However,theresultsobtainedbytheclassicalheuＧ

risticpackingalgorithmareverypoorinextremecases．Thegeneticalgorithmispronetogenerateinvalidsolutionsin

theprocessofsolvingthepackingproblem,thusresultinginlargeamountofdatatobeprocessed．Inordertoobtainthe

approximateoptimalsolutionofthepackingproblem,thispaperanalyzedthecurrentpackingproblemalgorithmand

proposedanewheuristicpackingalgorithm．TheproposedIAMBSalgorithmusestheideaofrandomtosearchforlocal

optimumbyallowingacertainamountofslackinthebinＧpacking,andthenobtainstheglobaloptimalsolutionofthe

packingproblem．Theallowableslackcanpreventthisalgorithmfromfallingintolocaloptimum,andhasstrongability
todiscoverglobaloptimalsolutions．１４１０benchmarktestinstancesfromtwosourceswereutilizedfortheexperiment,

andtheoptimalsolutionof１１５２instanceswereimplementedbytheIAMBSalgorithm．Experimentaldatademonstrate

thattheIAMBSalgorithmcaneffectivelyobtaintheapproximateoptimalsolution,anditismoreadvantageousthanthe

traditionalclassicalpackingalgorithm．
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１　引言

一维装箱问题是许多优化问题的基础,因此一直是众多

领域的研究热点,在电子、运输、建筑、云计算等领域中有着非

常广泛的应用.例如,在微电子行业,需要把不同长度的代码

片段存储到有限容量的存储器中;在物流运输行业,需要把不

同重量的包裹装入一定载重的卡车中;在建筑行业,需要把定

长的金属材料切割成所需的长度并尽可能使材料总用量最

少.由此可见,高效的一维装箱问题的解决方案对处理这些

实际问题至关重要.

装箱问题是复杂的离散组合最优化问题.组合优化是指

在离散的、有限的数学结构上,寻找能够满足约束条件,并且

使目标函数达到最大值或最小值的解.组合优化问题往往具

有很多局部极值点.一维装箱问题是寻求将大小不同的n个



物体分配到固定容量的容器中并使所用容器最少的解决策

略.Garey和Johnson证明一维装箱问题是一个强 NP难的

问题[１],即使所有的输入参数的长度都被多项式限定,也不存

在能在有效的时间内求得精确解的算法.

从２０世纪７０年代开始,装箱问题引起了广泛的探讨和

研究[２].近４０年来,人们逐渐建立了较为完善的理论体系,

同时研发出了大量的算法.尽管多年来许多学者的研究极大

地推动了装箱问题的研究进展,但是关于装箱问题仍有继续

深入探索的空间.

２　相关工作

为了获得装箱问题的近似最优解,最早提出的是在线启

发式装箱算法.FirstFit(FF),BestFit(BF)和 NextFit(NF)

等在线启发式方法是按照物品到达的顺序对其进行装箱.

Heydrich等提出了目前已知的最好的在线装箱算法[３],渐进

竞争比为１．５８１６.他们提出的算法是对 Seiden提出的算法

的改进,原算法的渐进竞争比为１．５８８８９[４].在线算法的最

坏情况性能比的已知最好下界为１．５４０１４[５].离线启发式算

法首先按照物体大小的非递增顺序对物体进行排序,然后应

用FF或BF.FirstFitDecreasing(FFD)和 BestFitDecreaＧ

sing(BFD)是常见的离线启发式算法.Coffman等对经典启

发式算法的性能进行了详细的分析与研究[６].此外,Gupta
等提出了一种新型的启发式算法 MBS[７].Fleszar等提出了

基于 MBS算法的启发式算法和可变邻域的搜索方法[８].

Martello等提出了基于分支定界的 MTP[９]精确装箱算

法,该算法被之后的大多数研究当作参考算法.Scholl等在

此基础上结合启发式算法提出了 BISON[１０].Carvalho提出

的精确算法基于列生成和分支定界[１１].

在元启发式算法中,Falkenauer提出了一种混合分组遗

传算法(HGGA)[１２].Bhatia等提出了一种多染色体分组遗

传算法(MGGA)和一种更好的启发式适应算法[１３].Tansel
等提出了一套稳健且可扩展的混合并行算法[１４],利用并行计

算技术、进化分组遗传元启发式法以及面向箱的启发式法来

获得大规模一维BPP实例的解.

分支定界方法、启发式算法和元启发式算法都是解决离

线装箱问题的常用方法.分支定界方法利用递归方法寻找问

题的可行解,采取一定的限制条件排除可行域中大量非最优

区域.启发式算法多数以贪心方法为特点,采用固定的规则

对数据进行处理.该类算法求解的结果与物体的体积、数据

分布等有较大的关系,并且在极端情况下求解结果非常差.

另外,简单遗传算法求解装箱问题的过程中容易产生无效染

色体[１５],使得某些箱子的体积之和超过箱子规定的容量,从

而使结果的收敛速度变慢,运算效率变低.

本文针对 MBS启发 式 算 法 进 行 了 深 入 研 究,并 基 于

MBS算法提出了一种新型的启发式装箱算法.实验表明,本

文提出的新型启发式装箱算法与经典装箱算法相比更容易发

现近似最优解,在解决一维装箱问题上具有重要意义.本文

第３节介绍了装箱问题的数学描述以及经典的启发式装箱算

法和 MBS系列的装箱算法;第４节详细介绍了本文提出的基

于随机松弛量的改进算法;第５节通过实验对比了算法改进

前后的性能差异,以及本文算法与经典算法相比所具有的优

势;最后总结全文.

３　解决装箱问题的启发式算法

３．１　一维装箱问题的数学描述

一维装箱问题是将n个物品的序列σ装入等容量的箱子

中,每个物品有一定的重量w,每个箱子都有相同的重量限制

c,目的是寻找将物品分配到箱子的最优方案,即装完所有物

品所使用的箱子数量最少.

装箱问题的数学表示为:

minz(y)＝∑
n

i＝１
yi (１)

s．t．∑
n

j＝１
wjxij≤cyi,i∈N＝{１,２,􀆺,n} (２)

∑
n

i＝１
xij＝１,j∈N (３)

yi＝０or１,i∈N (４)

xij＝０or１,j∈N (５)

其中,变量的含义是:

yi＝
１, 第i个箱子被使用

０, else{ ,i＝１,２,􀆺,n

xij＝
１, 第j个物体放入第i个箱子

０, else{ ,i,j＝１,２,􀆺,n

３．２　经典的启发式算法

自装箱问题被提出以后,陆续提出的装箱算法都是启发

式算法.对于一维装箱问题,目前已经有很多经典的启发式

算法,如下次适应算法(NextFitAlgorithm,NF)、首次适应算

法(FirstFitAlgorithm,FF)、最差适应算法(WorstFitAlgoＧ

rithm,WF)、渐 近 最 差 适 应 算 法 (Almost WorstFitAlgoＧ

rithm,AWF)、最佳适应算法(BestFitAlgorithm,BF)、降序

下次适应算法(NextFitDecreasingAlgorithm,NDF)、降序首

次适应算法(FirstFitDecreasingAlgorithm,FFD)、降序最差

适应算法(WorstFitDecreasingAlgorithm,WFD)、降序渐近

最差适应算法(AlmostWorstFitDecreasingAlgorithm,AWＧ

FD)、降 序 最 佳 适 应 算 法 (BestFitDecreasing Algorithm,

BFD)等.表１对比分析了这几种启发式算法的特性.

表１　经典启发式算法的特性

Table１　Featuresoftraditionalheuristicsalgorithms

算法
是否具有

在线特性
时间复杂度

最坏情况

渐进性能比

下次适应算法(NF) 在线 O(n) ２．０[１６]

降序下次适应算法(NFD) 离线 O(nlogn) ２．０[１６]

首次适应算法(FF) 在线 O(nlogn) １．７[１６]

降序首次适应算法(FFD) 离线 O(nlogn) １１
９

[１２]

最差适应算法(WF) 在线 O(nlogn) ２．０[１６]

降序最差适应算法(WFD) 离线 O(nlogn) １．２５[１６Ｇ１７]

渐近最差适应算法(AWF) 在线 O(nlogn) １．７[１５Ｇ１６]

降序渐近最差适应算法(AWFD) 离线 O(nlogn) １１
９

[１６Ｇ１７]

最佳适应算法(BF) 在线 O(nlogn) １１
９

降序最佳适应算法(BFD) 离线 O(nlogn) １１
９

[１７]
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　　表１中的算法有一个共同的特点,即把所有的箱子分成

已装物品的箱子和空箱子两大类.当物品装入时,优先在已

装入物品的箱子中装入,如果找不到合适的箱子,则启用空箱

子.这样可以充分利用已经打开的箱子,尽量避免使用新的

箱子.所有采用这种方法的装箱算法称为适应算法(AnyFit

Algorithm).MBS算法[７]并未采用这种方式,在装箱过程中

始终只对当前的箱子进行操作,寻找适合当前箱子的最优解.

３．３　MBS算法

Gupta等提 出 了 基 于 最 小 松 弛 量 的 启 发 式 装 箱 算 法

(MBS)[７].MBS装箱算法以箱子为中心,在装箱的每一个步

骤中都尽可能找出最适合当前箱子容量的物体集合.也就是

说每一次装箱都遍历所有的剩余未装箱物体的数据,尽可能

找到把当前箱子装得最满的最优子集.在每一次寻找最优子

集的过程中采用字典搜索优化程序(LexicographicSearch

OptimizationProcedure,本文称之为 L算法).在这一点上,

MBS算法和霍夫曼算法(一种用于解决装配线平衡问题的算

法)[１８]类似.

MBS算法的描述如算法１所示.

算法１　MBS算法

Input:tifori＝１,􀆺,n;C;k＝１,s＝n

Step１　使用L算法寻找应该分配给箱子k的物体集合Sk.让σ＝
(σ(１),σ(２),􀆺,σ(s))为未分配箱子的物体编号.

Step２　如果σ＝Ø,进入Step３;否则k＝k＋１,进入Step１.

Step３　把S＝(S１,S２,􀆺,Sk)逐个放入到箱子(１,２,􀆺,k)中,最小的

松弛量为kC－∑
n

i＝１
ti.

L算法的描述如算法２所示.

算法２　L算法

Input:tifori＝１,􀆺,s;C;k＝１,σ＝(σ(１),σ(２),􀆺,σ(s)),其中tσ(１)

≥tσ(２)≥􀆺≥tσ(s);α＝０;j＝１;π＝(π(１),􀆺,π(j))＝(σ(１),

σ(２),􀆺,σ(j))

Step１　如果Pπ＝C,令Sk＝π,进入Step６;否则进入Step２.

Step２　找到q使σ(q)＝π(j).如果Pπ＜C,令j＝j＋１,进入Step３;

否则进入Step４.

Step３　如果Pπ＞α,令α＝Pπ,Sk＝π,进入Step４.

Step４　如果q＜s,令π(j)＝σ(q＋１)进入Step１,否则进入Step５.

Step５　如果j＝１,进入step６;否则,令j＝j＋１,找到q使σ(q)＝

π(j),进入Step４.

Step６　把Sk 中的物体放置到第k个箱子中,对应的最小松弛量为

C－α.

Gupta等指出,MBS算法在条件下一定能够获得最优

解,而且对于可完全精确装箱问题也一定能够获得最优解[４],

如表２所列.

表２　MBS算法的装箱结果

Table２　MBS’solutionofbinＧpackingproblem

物体 箱子容量 装箱结果 竞争比

６０,５０,３０,２０,２０,２０ １００ [６０,２０,２０],[５０,３０,２０] １
３,３,２,２,２,２ ７ [３,２,２],[３,２,２] １

７,５,４,４,４,３,３,３,３,３ １３ [７,３,３],[５,４,４],[４,３,３,３] １

MBS算法对于解决上述问题有着显著的优势,但是大部

分装箱问题并不满足这两个条件.实际应用中的装箱场景都

是接近满的装箱问题,并非对个别箱子进行精确装箱就可以

提高整个装箱问题的解的优越性.

３．４　MBS衍生算法

Fleszar等在 MBS算法的基础上提出了 MBS′算法[８].

由于所有的物体都要装入箱子,MBS′算法先把当前最大的物

体装入箱子,将它作为种子,并在此基础上对剩下的物体使用

MBS算法进行装箱.这种算法减少了 MBS算法的时间复杂

度,但是对装箱效果的改善不够显著.Fleszar等进而提出了

RelaxedMBS′算法,允许每次装箱有一定的松弛量.Relaxed

MBS′算法将L算法每次搜索的终止条件从S＝０ 变为S≤

allowableSlack.每 次 允 许 的 松 弛 量 变 化 的 增 量 为 v＝
[０．５％×c],增量变化区间限制为 min{４０,c/v}[８].如果提前

达到装箱问题的下限则停止增量的变化.Fleszar等在 ReＧ

laxedMBS′算法中提出了允许合理的松弛量这一思想,但是

松弛量的选择却采用了一种经验值的设定,在后续的实验中

并未有效证明选取此松弛量的依据.这种允许一定松弛量的

思想,对于解决非精确装箱问题提供了一个新的研究思路.

本文将基于允许一定松弛量的思想对 MBS算法进行改进.

３．５　蒙特卡洛算法和拉斯维加斯算法

蒙特卡洛(MonteCarlo)[１９]算法和拉斯维加斯(LasVeＧ

gas)算法[２０]是常用的概率随机算法.蒙特卡洛算法保证了

对问题所有的实例都以高概率求出正确解,但是求出的解未

必都是正确的.拉斯维加斯算法总能得到正确的结果,也就

是说一旦通过拉斯维加斯算法得到一个解,这个解一定是正

确解.拉斯维加斯算法找到正确解的概率会随着它所用的计

算成本的增加而提高.蒙特卡洛算法的关键是提高解的正确

率,拉斯维加斯算法的关键是提高解的成功率.根据问题的

实际情况,可以选择不同的算法.拉斯维加斯算法和蒙特卡

洛算法也可以结合使用.本文将综合这两种算法的思想进行

算法设计.

４　AMBS算法

无论是经典启发式算法还是 MBS算法,都是在固定的规

则上寻找一个局部最优解,进而获得一个近似的全局最优解.

MBS算法以箱子为中心,每一次装箱过程中都有且仅有一个

箱子被打开.对打开的箱子,使用 L算法进行搜索,尽可能

找到当前的最优解,即可以完全装满箱子的解,称之为局部最

优解.对于精确装箱的问题,找到所有的局部最优就可以获

得该问题的最优解.然而,对于大多数装箱问题,找到了局部

最优解并不意味着可以获得整体问题的最优解.例如,箱子

的容量是９,物体的重量分别是３,３,３,５,５,５.此时,如果使

用 MBS算法求得的结果是{３,３,３},{５},{５},{５},共４个箱

子,而最优解却是{３,５},{３,５},{３,５},只需３个箱子.所以,

在 MBS算法的基础上允许每个箱子具有一定的松弛量不失

为一种好的改进方法.因此,针对大多数装箱问题,可以使用

一定的随机算法尝试允许一定的松弛量,然后寻找允许一定

松弛量的局部最优.

本文基于允许合理的松弛量这一思想以及概率随机算法

的思想,对 MBS算法进行了改进,并将改进后的算法称为

AMBS(AllowableMinBinSlack)算法.AMBS算法仅对搜

索方法L进行了改进,改进后的搜索算法称为L′.
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搜索算法L′描述如算法３所示.

算法３　L′算法

Input:tifori＝１,􀆺,s;C;k＝１,σ＝(σ(１),σ(２),􀆺,σ(s)),其中tσ(１)

≥tσ(２)≥􀆺≥tσ(s);α＝０;j＝１;π＝(π(１),􀆺,π(j))＝(σ(１),

σ(２),􀆺,σ(j))

Step１　产生随机松弛量Slack∈[０,min(σ)×０．３６８ ],进入Step２.

Step２　如果０≤Pπ－C≤Slack,令Sk＝π,进入Step７;否则进入Step３.

Step３　找到q使σ(q)＝π(j).如果Pπ＜C,令j＝j＋１,进入Step４;

否则进入step６.

Step４　如果Pπ＞α,令α＝Pπ,Sk＝π,进入Step５.

Step５　如果q＜s,令π(j)＝σ(q＋１)进入Step１,否则进入Step６.

Step６　如果j＝１,进入Step７;否则,令j＝j＋１,找到q使σ(q)＝

π(j),进入Step５.

Step７　把Sk中的物体放置到第k个箱子中.

AMBS算法解决装箱问题的过程也是以当前箱子为中

心,寻找适合当前箱子的最优解.但是,每次寻求当前箱子的

最优解时,并不要求完全装满当前箱子,而是允许一定的松弛

量.因为在实际的装箱问题中,最优解并不一定是所有的箱

子都装到最满.允许的松弛量可看作随机变量,我们可以确

定这个随机变量的最大范围Slack∈[０,min(σ)).对每一个

箱子进行装箱时,搜索算法在每一次判断搜索结果是否满足

条件时,当前的最好情况就是可以刚好装满当前箱子,即

Slack＝０.当前最差的情况就是当前箱子剩余的空间刚刚小

于物体集合中最小的物体.但是,此时局部最优解肯定不是

当前的搜索结果,在剩余物体的随机组合中可以得到比当前

结果更好的解.因此允许松弛量的最大值不能是当前剩余物

体的最小值,而应是小于当前剩余物体的最小值.

本文提出的算法中允许的松弛量最大为当前剩余物体的

质量最小值的０．３６８倍.在蒙特卡洛模拟过程中,在３６．８％
以后的区间中做决策获得最优解的概率最大[２１].因此,每一

次搜索过程的松弛量设定为Slack∈[０, min(σ)×０．３６８ ],

Slack为随机产生.

对每一个箱子的装箱过程均使用改进后的搜索算法 L′
获得.图１为L′算法的流程图.一次完整的装箱过程要一

直执行L′算法,直至所有的物体都被装入箱子中.

图１　AMBS搜索算法L′的流程图

Fig．１　FlowchartofsearchalgorithmL′forAMBS

５　IAMBS

使用 AMBS算法求解装箱问题时,每一次的装箱结果都

是在允许的随机松弛量的条件下搜索到的局部最优解.因此

一次完整的装箱结果几乎不会与下次的装箱结果相同.为了

得到近似最优解,可设定装箱次数的阈值为 N,进行 N 次装

箱以后,获得 N 个装箱策略,其中的最优策略即为当前问题

的近似最优解.随着装箱次数的增加,获取全局最优解的概

率也随之增大.

允许一定随机松弛量的算法会给精确装箱问题带来巨大

的计算量,有可能在一定的迭代次数范围内得不到最优解.

因此,为了保证能够得到一个实际问题的最优解,有必要对装

箱的数据进行预先判断,以避免计算资源的浪费.改进后的

算法称为IAMBS(ImprovedIAMBS)算法,其流程如图２所

示.首先,计算理论装箱的最下界L＝ ∑
n

j＝１
wj/C ,用 MBS算

法得到一个解S,如果S＝L,则该装箱问题是一个精确装箱

问题,MBS算法获得的解即为最优解.如果 MBS算法的解

大于理论装箱下界,则使用 AMBS算法进行装箱,N 次装箱

后,选取N 次装箱过程的最优值D.在S与D 中选取的最优

值即为该装箱问题的近似最优解.如果在 N 次装箱的过程

中提前获得与L 相等的解,则算法结束,L即为当前最优解.

图２　IAMBS算法的流程

Fig．２　ProcessofIAMBS

６　实验分析

６．１　实验环境

为了对比算法改进前后的性能差异,本文使用 Python３
实现了 NFD,FFD,WFD,AWFD,BFD,MBS,MBS′算法,以

及本文提出的改进算法 AMBS和IAMBS.由于降序启发式

算法被证明优于非降序启发式算法[１６],此处对非降序启发式

算法不做讨论.实验平台的硬件配置为 CPU２４Intel(R)

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２００＠ ２．００GHz,内存１２８GB;软件配

置为 Ubuntu１６．０４;开发环境为Pycharm(２０１８．１).

６．２　算法性能评价指标

衡量装箱算法性能的标准有很多种,本文关注的是算法

的竞争比.对于一个给定的极端情况的实例来说,一个算法
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的耗费可能很高,因此需要将其与其他算法进行比较才更有

意义.对于任意一个给定的问题实例,一个算法的解与最优

解的差距的评价指标被称为竞争比,其最先由Sleator和TarＧ

jan[２２]提出.许多问题都是使用竞争比分析来展开研究的,除

了装箱问题,还有诸如调度问题、页面置换问题、网络上的路

由及任务控制问题.

令作用于一个包含n个物体的输入序列σ的算法A 的耗

费为A(σ),最优的耗费为OPT(σ).装箱问题是要求最小化

代价,用竞争比分析对比装箱算法A 的输出A(σ)和最优解

OPT(σ),则竞争比的定义为:

R(A)＝sup A(σ)
OPT(σ) (６)

竞争比越小,代表装箱算法的性能越优异,对于任何装箱

算法来说,竞争比的值都不小于１.

在实际解决装箱问题的过程中,最优耗费OPT(σ)一般

是未知的,所以通常采用理论最优解代替OPT(σ).

OPT(σ)＝
∑
n

i＝１
wi

C
(７)

由于本文采用了已知目前最优解的数据集,因此使用两

种评价标准对算法的性能进行评价,第一个是实现目前已知

最优解的数量,第二个是对应算法的竞争比.

６．３　实验数据集

本文采用了BINDATA[１０]和SCH_WAE[２３]两个数据集.

Scholl等提出的BINDATA基准数据集用于装箱问题算法的

测试[１０].该数据集分为３部分:第１组数据(Bin１data)有７２０
个实例,构建方法与 Martello等提出的用于测试程序 MTP[９]

的方法类似;第２组数据(Bin２data)有４８０个实例,包含第１
组没有包含的参数;第３组数据(Bin３data)只有１０实例,是非

常困难的实例.该数据集给出了目前已知的最优解.SCH_

WAE数据集是从 Schwerin和 Waescher的 论 文 中 收 集 得

到的.该数据集包含２００个问题实例,给出了目前已知的

最优解.

６．４　实验结果

本文实验分别使用BINDATA以及SCH_WAE数据集,

对经典算法以及改进后的算法进行实验.

MBS算法的时间复杂度为 O(２n),而采取 AMBS算法通

过允许随机松弛量可以减少很多不必要的搜索,降低算法的

时间复杂度.使用 Bin１data数据集进行实验,结果如表 ３
所列.

表３　MBS和 AMBS在Bin１data上的实验结果

Table３　ResultsofMBSandAMBSonBin１data

算法
实现已知

最优解

未实现已知

最优解

测试数据

总数

平均

竞争比

平均计算

时间

MBS ２５２ ４６８ ７２０ １．０６４５ ４６．１６９４
AMBS ６１４ １０６ ７２０ １．０４５９ ６．０７８１

AMBS算法可以获得比 MBS算法更优秀的解集,同时

AMBS算法的平均计算时间远远低于 MBS算法.

将IAMBS算法的迭代次数都设置为１０.使用两个数据

集对经典启发式算法和本文改进的算法进行实验,结果如

表４－表８所列.

表４　Bin１data数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonBin１data

算法
实现已知

最优解

未实现

已知最优解

测试数据

总数

平均

竞争比

NFD ０ ７２０ ７２０ １．３５０２
FFD ５４６ １７４ ７２０ １．０４９７
WFD ４４２ ２７８ ７２０ １．０５３７

AWFD １６３ ５５７ ７２０ １．０６６３
BFD ５４７ １７３ ７２０ １．０４９７

MBS[７] ２５２ ４６８ ７２０ １．０６４５
MBS[８] ６３３ ８７ ７２０ １．０４７１
AMBS ６１４ １０６ ７２０ １．０４７２
IAMBS ６６９ ５１ ７２０ １．０４５９

表５　Bin２data数据集上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonBin２data

算法
实现已知

最优解

未实现

已知最优解

测试数据

总数

平均

竞争比

NFD ５９ ４２１ ４８０ １．１２７１
FFD ２３６ ２４４ ４８０ １．０３１５
WFD ２１３ ２６７ ４８０ １．０３３６

AWFD １ ４７９ ４８０ １．０８０６
BFD ２３６ ２４４ ４８０ １．０３１５

MBS[７] １２５ ３５５ ４８０ １．０８２９
MBS′[８] ２４７ ２３３ ４８０ １．０２６４
AMBS ２８９ １９１ ４８０ １．０１１８
IAMBS ３３１ １４９ ４８０ １．０１０９

表６　Bin３data数据集上的实验结果

Table６　ExperimentalresultsonBin３data

算法
实现已知

最优解

未实现

已知最优解

测试数据

总数

平均

竞争比

NFD ０ １０ １０ １．１７１１
FFD ０ １０ １０ １．０７３９
WFD ０ １０ １０ １．０７３９

AWFD ０ １０ １０ １．０８６５
BFD ０ １０ １０ １．０７３９

MBS[７] ０ １０ １０ １．０５９４
MBS′[８] ０ １０ １０ １．０７２１
AMBS ４ ６ １０ １．０２５２
IAMBS ６ ４ １０ １．０１９８

表７　SCH_WAE 数据集实验结果

Table７　ExperimentalresultsofSCH_WAE

算法
实现已知

最优解

未实现

已知最优解

测试数据

总数

平均

竞争比

NFD １ １９９ ２００ １．０６２２
FFD １ １９９ ２００ １．０６１４
WFD １ １９９ ２００ １．０６１４

AWFD ０ ２００ ２００ １．１０６９
BFD １ １９９ ２００ １．０６１４

MBS[７] ２５ １７５ ２００ １．０５７４
MBS’[８] ３２ １６８ ２００ １．０５１３
AMBS ９８ １０２ ２００ １．０３５６
IAMBS １４６ ５４ ２００ １．０２８９

表８　各算法累计实现已知最优解的数量以及平均竞争比

Table８　Numberofknownoptimalsolutionsandaverage

competitionratioofeachalgorithm

算法 累计实现已知最优解的数量 累计平均竞争比

NFD ６０ １．１７７６
FFD ７８３ １．０５４１
WFD ６５６ １．０５５６

AWFD １６４ １．０８５０

BFD ７８４ １．０５４１

MBS[７] ４０２ １．０６６０

MBS′[８] ９１２ １．０４９２

AMBS １００５ １．０２９９

IAMBS １１５２ １．０２６３
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　　使用标准数据集进行实验,对１４１０个实例进行求解,对

比经典启发式算法以及 MBS算法,本文提出的IAMBS算法

可以获得１１５２个目前已知最优解,具有较强的获得全局最优

解的能力.

IAMBS算法属于随机搜索算法,算法实现最优解的概率

与算法的迭代次数是相关的.算法迭代的次数越多,获得最

优解的概率就越大,因此本文设置迭代次数分别为１０,２０,

３０,实验结果如表９所列.实验中采用Bin１data数据集,当迭

代次数越大时,获得近似最优解的概率越大.

表９　迭代次数对IAMBS实验结果的影响

Table９　Influenceofiterationtimesonexperimentresultsof

IAMBSalgorithm

算法
实现已知

最优解

未实现已知

最优解

测试数据

总数

平均

竞争比

１０ ６６９ ５１ ７２０ １．０４５９
２０ ６８３ ３７ ７２０ １．０４３２
３０ ６９０ ３０ ７２０ １．０３８９

结束语　装箱问题是一个庞大而且复杂的问题,在理论

和实际应用上都有一定的难度.本文提出了一种基于随机松

弛量的启发式装箱算法,并通过实验验证本文提出的IAMBS
算法对解决装箱问题优于传统的经典算法以及 MBS算法,对

于实际生产应用有积极的意义.改进后的算法可以有效地找

到当前装箱问题的最优解.然而获得最优解的概率与迭代次

数不是正相关,较少的迭代次数也有可能产生最优解.智能

优化技术的出现为解决装箱问题提供了很多新的方法.本文

还需要结合这些新的算法进一步改进.在下一步的工作中将

结合遗传算法,确定一定的搜索空间,使求解结果在一定的迭

代次数内收敛.另外,我们将挖掘带有约束的装箱问题与经

典装箱问题的联系,应用经典装箱问题的分析方法来处理带

有约束的装箱问题.
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