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摘　要　目前，求解折扣｛０１｝背包问题（Ｄ｛０１｝ＫＰ）的主要算法是基于动态规划的具有伪多项式时间的确定性算
法，当Ｄ｛０１｝ＫＰ实例中各项的价值系数与重量系数在大范围内取值时缺乏实用性．文中基于杰出者保留策略遗传
算法（ＥＧＡ）求解Ｄ｛０１｝ＫＰ，首先建立了Ｄ｛０１｝ＫＰ的两个新的数学模型；然后，为了利用ＥＧＡ和第一数学模型求
解Ｄ｛０１｝ＫＰ，提出了一种处理非正常编码个体的贪心修复与优化算法ＧＲＯＡ，并将其与ＥＧＡ相结合给出了求解
Ｄ｛０１｝ＫＰ的第一遗传算法ＦｉｒＥＧＡ；紧接着，利用ＥＧＡ和第二数学模型求解Ｄ｛０１｝ＫＰ，提出了处理非正常编码个
体的另一种有效算法ＮＲＯＡ，并将其与ＥＧＡ相结合给出了求解Ｄ｛０１｝ＫＰ的第二遗传算法ＳｅｃＥＧＡ；最后，利用四
类大规模Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，确定了ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的交叉概率与变异概率的合理取值，比较了两个算法的实际
求解性能．对四类实例的计算结果表明：ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ都非常适于求解大规模的难Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，均能够
得到一个近似比非常接近于１的近似解，并且ＦｉｒＥＧＡ的平均求解性能比ＳｅｃＥＧＡ的更优．
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１　引　言
背包问题（Ｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ，ＫＰ）［１２］是计算

机科学中的一个重要的ＮＰＣｏｍｐｌｅｔｅ问题，也是一
个经典的组合优化问题，在投资决策与资源分配等
方面具有重要的应用背景［３４］．０１背包问题（０１
ＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，０１ＫＰ）［５］是最基本的ＫＰ问
题，它的一般描述为：从狀个具有价值系数与重量系
数的物品（或项）中，选择若干个装入一个具有载重
限制的背包，如何选择才能使装入物品的重量系
数之和在不超过背包载重前提下价值系数之和达
到最大？ＫＰ问题有许多扩展形式，如有界背包问
题（ＢｏｕｎｄｅｄＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＢＫＰ）、无界背包
问题（ＵｎｂｏｕｎｄｅｄＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＵＫＰ）、多维
背包问题（ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，
ＭＫＰ）、多选择背包问题（ＭｕｌｔｉｐｌｅＣｈｏｉｃｅＫｎａｐｓａｃｋ
Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＭＣＫＰ）和二次背包问题（ＱｕａｄｒａｔｉｃＫｎａｐ
ｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＱＫＰ）等［６７］，这些扩展形式大多已得
到了广泛的研究与应用．

近年来，许多新颖的ＫＰ问题被相继提出，如随机
背包问题（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＳＫＰ）［８９］、动
态背包问题（ＤｙｎａｍｉｃＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍ，ＤＫＰ）［１０１３］、
具有单连续变量的０１背包问题（０１Ｋｎａｐｓａｃｋ
ＰｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈａｓｉｎｇｌｅＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓｖａｒｉａｂｌｅ，ＫＰＣ）［１４１５］
和折扣｛０１｝背包问题（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ｛０１｝Ｋｎａｐｓａｃｋ
Ｐｒｏｂｌｅｍ，Ｄ｛０１｝ＫＰ）［１６１７］等，并取得了一些研究成
果，例如Ｌｉｎ等人［８］深入研究了ＳＫＰ中所涉及的交
换策略与动态定价问题；Ｄｉｚｄａｒ等人［９］研究了ＳＫＰ
在税收最大化中的应用问题；Ｇｏｌｄｂｅｒｇ和Ｓｍｉｔｈ［１０］
提出了背包载重在两个固定值之间振荡变化的
ＤＫＰ———时变背包问题（ＴｉｍｅＶａｒｙｉｎｇＫｎａｐｓａｃｋ

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＴＶＫＰ），并且利用二倍体遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）求解ＴＶＫＰ问题；Ｈａｄａｄ和Ｌｅｗｉｓ
等人［１１１２］利用多倍体ＧＡ求解ＴＶＫＰ问题，并比较
了几种多倍体方法求解ＴＶＫＰ的优劣；Ｈｅ等人［１３］

将ＴＶＫＰ推广为随机时变背包问题（Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ
ＴｉｍｅＶａｒｙｉｎｇＫｎａｐｓａｃｋＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＲＴＶＫＰ），并分
别利用动态规划法、贪心算法和ＧＡ求解ＲＴＶＫＰ
问题；Ｍａｒｃｈａｎｄ和Ｗｏｌｓｅｙ［１４］首先提出了ＫＰＣ问
题，并分析了它的若干性质；Ｌｉｎ等人［１５］则给出了求
解ＫＰＣ问题的确定性算法；Ｇｕｌｄａｎ［１６］首先提出了
Ｄ｛０１｝ＫＰ问题，并给出了求解它的动态规划法；
Ｒｏｎｇ等人［１７］研究了Ｄ｛０１｝ＫＰ的核（Ｃｏｒｅ）问题，
并基于动态规划与核相结合求解Ｄ｛０１｝ＫＰ．对于
Ｄ｛０１｝ＫＰ问题，基于动态规划的确定性算法［１６１７］是
伪多项式时间的，当问题规模较大并且各项的价值
系数与重量系数在较大范围内取值时，会导致算法
耗费大量的求解时间而变得不实用，因此探讨如何
利用进化算法（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＡｓ）快速
求解Ｄ｛０１｝ＫＰ是一个值得研究的问题．

本文利用遗传算法求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题，在第
２节中，介绍Ｄ｛０１｝ＫＰ的定义和第一数学模型，然
后建立它的两个新数学模型．在第３节简单介绍具
有杰出者保留策略遗传算法（ＥＧＡ）［１８１９］的原理，给
出算法伪代码描述．在第４节中，首先指出个体采用
０１向量编码方法时导致非正常编码个体（即编码不
对应问题可行解的个体）的概率至少为１－（１／２）狀，
然后基于贪心策略提出一种处理这种个体的修复与
优化算法，并将它应用于ＥＧＡ给出求解Ｄ｛０１｝ＫＰ
问题的第一遗传算法（记为ＦｉｒＥＧＡ）．在第５节中，
针对个体采用整型向量的编码方法，首先给出一种
新的变异算子，接着基于贪心策略提出一种新的修
复与优化算法，然后将它们应用于ＥＧＡ给出求解
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Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的第二遗传算法（记为ＳｅｃＥＧＡ）．
在第６节中，首先根据四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的计算
结果确定了ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的交叉概率与变异
概率的合理取值，然后通过对四类大规模Ｄ｛０１｝ＫＰ
实例的计算比较ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的求解性能，
计算结果表明：ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ均适于求解大
规模的难Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，从获得最好结果的能力
来看它们的性能基本相当，从平均求解结果来看
ＦｉｒＥＧＡ的性能比ＳｅｃＥＧＡ更胜一筹．最后，总结全
文并展望今后进一步的研究方向．

２　犇｛０１｝犓犘的定义与数学模型

Ｄ｛０１｝ＫＰ问题［１６１７］中的“打折”思想源于商业
领域，通常打折是商家进行促销的一种强有力的手
段．例如，某商店对于商品Ａ或商品Ｂ进行促销，如
果顾客同时购买商品Ａ和Ｂ则可以享受一个打折
优惠．假设商品Ａ和商品Ｂ的售价分别是３０元和
５０元，商品Ａ和Ｂ被同时购买的售价为７０元．显
然，顾客可以有四种选择：只购买商品Ａ，只购买商
品Ｂ，同时购买商品Ａ与Ｂ，或者商品Ａ与Ｂ均不
购买．Ｄ｛０１｝ＫＰ准确地反映了现实生活中的实际
问题，能够更好地为项目决策、投资和预算控制等领
域提供合理的理论模型．

下面先给出Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的定义和已有数学
模型，然后建立它的两个新的数学模型．

定义１［１７］．　给定狀个均含有３个项（或物品）
的项集，项集犻（０犻狀－１）中含有的３个项分别记
为３犻，３犻＋１，３犻＋２，其中前两个项３犻和３犻＋１具有
的价值系数分别为狆３犻和狆３犻＋１，具有的重量系数分
别为狑３犻和狑３犻＋１；前两个项合并在一起构成第３个
项３犻＋２，它具有的价值系数为狆３犻＋２＝狆３犻＋狆３犻＋１，
具有的折扣重量系数为狑３犻＋２，满足狑３犻＋２＜狑３犻＋
狑３犻＋１并且狑３犻＜狑３犻＋２，狑３犻＋１＜狑３犻＋２．对于每个项集
犻（０犻狀－１），项３犻，３犻＋１，３犻＋２中至多有一个可
以被选择装入背包中．如何选择各项装入背包使得
装入背包的所有项的重量系数之和在不超过背包载
重Ｃ的前提下价值系数之和达到最大？

记Ｄ｛０１｝ＫＰ的规模为项的个数３狀，则规模为
３狀的Ｄ｛０１｝ＫＰ实例由价值系数集犘＝｛｛狆３犻，
狆３犻＋１，狆３犻＋２｝｜０犻狀－１｝、重量系数集犠＝｛｛狑３犻，
狑３犻＋１，狑３犻＋２｝｜０犻狀－１｝和背包载重Ｃ构成．不
失一般性，设狆犼，狑犼（０犼３狀－１）和Ｃ均为正整

数，并且狑３犻＋２Ｃ（０犻狀－１），∑
狀－１

犻＝０
狑３犻＋２＞Ｃ．由

此，Ｇｕｌｄａｎ［１６］给出了Ｄ｛０１｝ＫＰ的第一数学模型，
其描述如下：

ｍａｘ犳（犡）＝ｍａｘ∑
狀－１

犻＝０
（狓３犻狆３犻＋狓３犻＋１狆３犻＋１＋狓３犻＋２狆３犻＋２）

（１）
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ狓３犻＋狓３犻＋１＋狓３犻＋２１，犻＝０，１，…，狀－１（２）

∑
狀－１

犻＝０
（狓３犻狑３犻＋狓３犻＋１狑３犻＋１＋狓３犻＋２狑３犻＋２）Ｃ（３）

狓３犻，狓３犻＋１，狓３犻＋２∈｛０，１｝，犻＝０，１，…，狀－１（４）
其中，二元变量狓犼（０犼３狀－１）表示项犼是否被装
入背包中，即狓犼＝１表示项犼被装入了背包中，狓犼＝
０表示项犼没有被装入背包．显然，任意的０１向量
犡＝［狓０，狓１，…，狓３狀－１］∈｛０，１｝３狀仅仅表示Ｄ｛０１｝
ＫＰ的一个潜在解，只有当它同时满足了约束条件
（２）和（３）时才是一个可行解．

根据定义１，下面我们建立Ｄ｛０１｝ＫＰ的第二、
第三数学模型．

设犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］∈｛０，１，２，３｝狀为一个狀
维整型向量，则Ｄ｛０１｝ＫＰ的第二数学模型定义
如下：

ｍａｘ犳（犡）＝ｍａｘ∑
狀－１

犻＝０
狓犻／３狆３犻＋｜狓犻－１｜ （５）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ∑
狀－１

犻＝０
狓犻／３狑３犻＋｜狓犻－１｜Ｃ （６）

狓犻∈｛０，１，２，３｝，犻＝０，１，…，狀－１ （７）
其中，狓为顶函数，整型变量狓犻（０犻狀－１）表示
项集犻中是否存在项被装入了背包中，狓犻＝０表示项
集犻中没有项被装入背包，狓犻＝１表示项３犻被装入
了背包中，狓犻＝２表示项３犻＋１被装入了背包中，
狓犻＝３表示项３犻＋２被装入了背包中．同样地，任意
整型向量犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］∈｛０，１，２，３｝狀仅仅
表示Ｄ｛０１｝ＫＰ的一个潜在解，只有当它满足了约
束条件（６）时才是一个可行解．

此外，我们还可以建立Ｄ｛０１｝ＫＰ的第三数学
模型．设犝＝｛犽｜０犽３狀－１且犽是整数｝，犛犝
且犛≠，则Ｄ｛０１｝ＫＰ的第三数学模型定义如下：

ｍａｘ犳（犛）＝ｍａｘ∑犻∈犛狆犻 （８）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ∑犻∈犛狑犻Ｃ （９）
犻／３≠犼／３，犻，犼∈犛 （１０）

其中，狓为底函数；集合犛是由装入背包中各项的
下标构成，即项犼被装入背包中当且仅当犼∈犛．显
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然，任意满足犛犝且犛≠的集合犛只是Ｄ｛０１｝
ＫＰ的一个潜在解，只有它同时满足约束条件（９）与
（１０）时才是一个可行解．

３　遗传算法
遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）［１９２５］是

Ｈｏｌｌａｎｄ教授于１９７５年借鉴生物进化规律提出的
一种进化算法，其主要特点是不需要计算目标函数
的导数和梯度，也不要求目标函数具有连续性，并且
算法具有内在的隐含并行性和全局寻优能力［２３２４］．
目前，ＧＡ已被广泛应用于数值优化、组合优化、机
器学习、图像识别、神经网络和模糊控制等众多领
域［２０２５］．Ｒｕｄｏｌｐｈ［１８］指出标准ＧＡ不具有全局收敛
性，但是在ＧＡ中引入杰出者保留策略以后则具有
了全局渐进收敛性．在本文下面的论述中，所涉及
到的遗传算法均是指杰出者保留策略遗传算法
（ＥＧＡ）．

遗传算法利用交叉算子（Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ）、
变异算子（Ｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ）和选择算子（Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｏｒ）等３类遗传算子实现进化操作，常见的交
叉算子有单点交叉、两点交叉和多点交叉，常用的变
异算子为基本变异算子和逆转算子，而选择算子一般
是按照适应度比例法进行选择．有关遗传算子的详
细介绍和实现请参考文献［２１２４］，限于篇幅不再赘
述．下面以求解最大约束优化问题ｍａｘ犳（犡），犡∈
｛０，１｝犱（犱为问题的规模或维数）为例，给出个体采
用二进制向量编码，并利用单点交叉算子、基本变异
算子和适应度比例法实现的ＥＧＡ原理与算法伪代
码描述．

记犘（狋）＝｛犡犻（狋）｜１犻犖｝为ＥＧＡ的第狋（狋０）
代种群，犡犻（狋）＝［狓犻１（狋），狓犻２（狋），…，狓犻犱（狋）］∈
｛０，１｝犱为犘（狋）中的第犻个个体，犖为种群规模，犱为
问题的维数．令ｆｉｔ（犡犻（狋））表示个体犡犻（狋）的适应
度，犅（狋）＝［犫１（狋），犫２（狋），…，犫犱（狋）］∈｛０，１｝犱为第狋
次迭代进化后产生的杰出者．

ＥＧＡ在第狋＋１次迭代进化时，首先将单点交叉
算子作用于犘（狋）中个体产生一个临时种群犘１（狋）＝
｛犢犻（狋）＝［狔犻１（狋），狔犻２（狋），…，狔犻犱（狋）］∈｛０，１｝犱｜１
犻犖｝；然后将基本变异算子作用于犘１（狋）中个体产
生第２个临时种群犘２（狋）＝｛犣犻（狋）＝［狕犻１（狋），狕犻２（狋），…，
狕犻犱（狋）］∈｛０，１｝犱｜１犻犖｝；接着，计算犘２（狋）中个
体犣犻（狋）（１犻犖）的适应度ｆｉｔ（犣犻（狋）），并根据适

应度的大小在犘２（狋）∪｛犅（狋）｝中确定犅（狋＋１）；最
后，利用选择算子按照适应度比例法从犘２（狋）中选
择个体构成新一代种群犘（狋＋１）．

分别记“犘１（狋）←ＣＲＯｐｅｒａｔｏｒ（犘（狋），狆犮）”、
“犘２（狋）←ＭＵＯｐｅｒａｔｏｒ（犘１（狋），狆犿）”和“犘（狋＋１）←
ＳＥＯｐｅｒａｔｏｒ（犘２（狋））”表示上述３类遗传算子的实现
过程，其中狆犮为交叉概率，狆犿为变异概率，记犕犪狓犐狋
为算法的迭代进化次数，则ＥＧＡ的算法伪代码描
述如算法１．

算法１．ＥＧＡ．
输入：ｍａｘ犳（犡），犡∈｛０，１｝犱的实例数据，参数犖，狆犮，

狆犿和犕犪狓犐狋
输出：近似解（或最优解）犅（狋）及其目标函数值犳（犅（狋））
１．Ｇｅｎｅｒａｔｅｉｎｉｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ犘（０）＝｛犡犻（０）｜１犻

犖｝ｒａｎｄｏｍｌｙ；
２．Ｃｏｍｐｕｔｅｆｉｔｎｅｓｓｆｉｔ（犡犻（０））ｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ犡犻（０）

（１犻犖）；
３．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ犅（０）ｂｙｆｉｔ（犡犻（０））（１犻犖）ｉｎ犘（０）；
４．狋←０；
５．ＷＨＩＬＥ（狋犕犪狓犐狋）
６．　犘１（狋）←ＣＲＯｐｅｒａｔｏｒ（犘（狋），狆犮）；
７．　犘２（狋）←ＭＵＯｐｅｒａｔｏｒ（犘１（狋），狆犿）；
８．　Ｃｏｍｐｕｔｅｆｉｔｎｅｓｓｆｉｔ（犣犻（狋））ｏｆ犣犻（狋）∈犘２（狋），

（１犻犖）；
９．　Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ犅（狋＋１）ｂｙｆｉｔ（犣犻（狋））ｉｎ犘２（狋）∪｛犅（狋）｝；
１０．　犘（狋＋１）←ＳＥＯｐｅｒａｔｏｒ（犘２（狋））；
１１．　狋←狋＋１；
１２．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１３．ＲＥＴＵＲＮ（犅（狋），犳（犅（狋）））．

　　在ＥＧＡ中，步１、６和７的时间复杂度均为
犗（犱犖），步３和９的时间复杂度均为犗（犖），步１０
的时间复杂度为犗（犖２）；不妨记犗（犜）为计算个体
适应度的时间复杂度，则步２和８的时间复杂度均
为犖×犗（犜）；因此ＥＧＡ的算法时间复杂度为
犗（犱犖）＋犖×犗（犜）＋犗（犖）＋犕犪狓犐狋×［２犗（犱犖）＋
犖×犗（犜）＋犗（犖）＋犗（犖２）］＝犗（犕犪狓犐狋×犖×
（犱＋犜＋犖））．注意到犖和犕犪狓犐狋通常都是关于犱
的线性函数，当犜为犱的多项式函数时，ＥＧＡ是一
个具有多项式时间复杂度的进化算法．

４　求解犇｛０１｝犓犘的第一遗传算法
在利用ＥＡｓ求解问题时，选择数学模型的关键

在于个体的编码表示与模型中的可行解（或潜在解）
是否一致以及ＥＡｓ的进化算子是否适用、有效且易
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于实现．由于基本ＧＡ中个体编码是二进制向量，因
此ＥＧＡ适合利用第一数学模型进行求解．对于第
二数学模型，为了利用ＥＧＡ进行求解，个体编码必
须为｛０，１，２，３｝狀上的整型向量，并且还需给出适用
于这种编码的有效变异算子．在第三数学模型中，问
题的潜在解是一个基数不固定的集合犛，这将导致
个体的编码长度不固定，不利于交叉算子和变异算
子的实现．为此，本文主要基于第一、二数学模型研
究如何利用ＥＧＡ求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题．
４１　个体的二进制编码与适应度

在基于第一数学模型利用ＥＧＡ求解Ｄ｛０１｝
ＫＰ问题时，个体犡的编码为一个二进制向量犡＝
［狓０，狓１，…，狓３狀－１］∈｛０，１｝３狀，其中当狓犼＝１（０犼
３狀－１）时表示项犼被装入背包，当狓犼＝０时表示项犼
没有被装入背包．这种编码方法虽然简单易行，便于
ＥＧＡ的交叉算子和变异算子的实现，但是也存在一
个明显的缺点，即产生非正常编码个体的概率很高．
事实上，下述结论表明当个体采用二进制向量编码
时几乎所有个体均为非正常编码个体．

定理１．　当个体犡采用二进制向量编码时，犡
为非正常编码个体的概率不小于１－（１／２）狀．

证明．　令犡＝［狓０，狓１，…，狓３狀－１］∈｛０，１｝３狀为
一个随机产生的个体，其分量狓３犻，狓３犻＋１，狓３犻＋２（０
犻狀－１）的取值组合有８种情形：０００，００１，０１０，
０１１，１００，１０１，１１０和１１１，因此狓３犻，狓３犻＋１，狓３犻＋２中至
多有一个值是１的概率为１／２，故个体犡不满足约
束条件（２）的概率为１－（１／２）狀．此外，即使个体犡
满足了约束条件（２），它也不一定满足约束条件（３），
因此个体犡不满足约束条件（２）或（３）的概率至少
为１－（１／２）狀．注意到ＥＧＡ的初始种群是随机产生
的，交叉算子与变异算子均具有随机性，所产生的个
体自然也是随机的．故当个体犡采用３狀维二进制
向量编码时，犡为非正常编码个体的概率不小于
１－（１／２）狀． 证毕．

显然，如果ＥＧＡ中存在大量非正常编码个体，
必将导致算法的求解效率极低；此外，当ＥＧＡ的所
有个体均为正常编码个体时，利用目标函数值

犳（犡）＝∑
狀－１

犻＝０
（狓３犻狆３犻＋狓３犻＋１狆３犻＋１＋狓３犻＋２狆３犻＋２）作为个

体犡的适应度来比较个体之间的优劣是非常方便
的．因此，将ＥＧＡ中的非正常编码个体转化为正常
编码个体，不仅可以提高算法的求解效率，还可以使
用犳（犡）作为个体的适应度，可谓一举两得．

４２　基于贪心策略的修复与优化法
在利用ＥＡｓ求解约束优化问题时，处理非正常

编码个体的常见方法有罚函数法（Ｐｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ）、修复法（Ｒｅｐａｉｒａｐｐｒｏａｃｈ）、纯正法（Ｐｕｒｉｓｔ
ａｐｐｒｏａｃｈ）和分离法（Ｓｅｐａｒａｔｉｓｔａｐｐｒｏａｃｈ）［２６，２７］，各
种方法均有利弊，而且不具有通用性．Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ［２８］
在利用ＥＧＡ求解０１ＫＰ问题时分别采用基于贪
心策略［５，７］的修复法和罚函数法处理非正常编码个
体，并指出贪心修复法比罚函数法处理非正常编码
个体的效果更好．贺毅朝等人［１３，２９］在贪心修复的基
础上引入优化处理，提出了消除非正常编码个体的
贪心修复与优化法，进一步提升了ＥＧＡ求解０１
ＫＰ和ＲＴＶＫＰ的性能．

事实上，罚函数法是根据个体违反约束条件的
程度，利用一个适当的惩罚项对目标函数进行“惩
罚”，其本质是给出个体适应度测度的一种相对合理
的定义方法，并不能改善个体的编码质量，自然也不
会减少非正常编码个体的数量，当算法中存在大量
非正常编码个体时不宜使用此方法．由定理１易知：
当ＥＧＡ的个体采用二进制向量编码时，几乎所有
个体均为非正常编码个体，因此罚函数法是不适用
的．为此，下面借鉴文献［１３，２９］中的设计思路，基于
贪心策略提出一种处理非正常编码个体的贪心修复
与优化算法（记为ＧＲＯＡ）．

设犘＝｛｛狆３犻，狆３犻＋１，狆３犻＋２｝｜０犻狀－１｝为
Ｄ｛０１｝ＫＰ的价值系数集，犠＝｛｛狑３犻，狑３犻＋１，狑３犻＋２｝｜
０犻狀－１｝为重量系数集，Ｃ为背包载重．将３狀个
项根据价值系数密度（即狆犼／狑犼，０犼３狀－１）由大
到小进行排序，并按照排序后的顺序将各项的下标存
入数组犎［０…３狀－１］中．令Ｆｌａｇ［０…狀－１］为一个
布尔数组，用于标识各项集的状态，即当Ｆｌａｇ［犼］＝１
时表示项集犼（０犼狀－１）中恰有一项被装入背
包，当Ｆｌａｇ［犼］＝０时表示项集犼中没有项被装入背
包．设犡＝［狓０，狓１，…，狓３狀－１］∈｛０，１｝３狀为任一个体，
犢＝［狔０，狔１，…，狔３狀－１］∈｛０，１｝３狀为一个二进制向量，
则ＧＲＯＡ的伪代码描述如算法２．

算法２．　ＧＲＯＡ．
输入：个体犡＝［狓０，狓１，…，狓３狀－１］和数组犎［０…３狀－１］
输出：二元向量犢＝［狔０，狔１，…，狔３狀－１］和犳（犢）的值
１．ＦＯＲ犻←０ＴＯ３狀－１ＤＯ狔犻←０；
２．ＦＯＲ犻←０ＴＯ狀－１ＤＯＦｌａｇ［犻］←０；
３．犳狑犲犻犵犺狋←０；犳狏犪犾狌犲←０；犻←０；
４．ＷＨＩＬＥ（犳狑犲犻犵犺狋＜犆∧犻３狀－１）
５．ＩＦ（狓犎［犻］＝１）∧（犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］Ｃ）

∧（Ｆｌａｇ［犎［犻］／３］＝０）ＴＨＥＮ
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６． 犳狑犲犻犵犺狋←犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］；
７． 狔犎［犻］←１；Ｆｌａｇ［犎［犻］／３］←１；
８．ＥＮＤＩＦ
９．犻←犻＋１；
１０．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１１．ＦＯＲ犻←０ＴＯ３狀－１ＤＯ
１２．ＩＦ（犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］犆）∧

（犉犾犪犵［犎［犻］／３］＝０）ＴＨＥＮ
１３． 犳狑犲犻犵犺狋←犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］；
１４． 狔犎［犻］←１；Ｆｌａｇ［犎［犻］／３］←１；
１５．ＥＮＤＩＦ
１６．ＥＮＤＦＯＲ
１７．ＦＯＲ犻←０ＴＯ３狀－１ＤＯ犳狏犪犾狌犲←犳狏犪犾狌犲＋狔犻×狆犻；
１８．ＲＥＴＵＲＮ（犢，犳狏犪犾狌犲）．
当输入的犡为非正常编码个体时，ＧＲＯＡ首先

利用步４～１０将其修复为正常编码个体，并存储于
犢中，然后再利用步１１～１６对犢做进一步的优化．
在步１７中所计算的犳狏犪犾狌犲为个体犢的适应度犳（犢）．
当输入的犡为正常编码个体时，ＧＲＯＡ实质上仅是
对其进行优化处理．显然，ＧＲＯＡ的算法时间复杂
度为犗（狀）．
４３　求解犇｛０１｝犓犘的第一遗传算法

由上述分析可知：在基于第一数学模型利用ＥＧＡ
求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题时，如果使用ＧＲＯＡ对每一代
种群中的每一个个体进行修复与优化，既能够保证
算法中不存在非正常编码个体，又可利用犳（犡）＝

∑
狀－１

犻＝０
（狓３犻狆３犻＋狓３犻＋１狆３犻＋１＋狓３犻＋２狆３犻＋２）作为个体犡的

适应度．由此，下面利用ＧＲＯＡ处理非正常编码个
体，利用单点交叉算子、变异算子和适应度比例法等
３个遗传算子实现进化操作，给出求解Ｄ｛０１｝ＫＰ
的第一遗传算法（记为ＦｉｒＥＧＡ）．

记“犎［０…３狀－１］←犙狌犻犮犽犛狅狉狋（｛狆犼／狑犼｜狆犼∈犘，
狑犼∈犠，０犼３狀－１｝）”表示３狀个项按照狆犼／狑犼
（０犼３狀－１）由大到小的顺序排序后将各项下标
依次存入数组犎［０…３狀－１］中，设犕犪狓犐狋为迭代进
化次数，则ＦｉｒＥＧＡ的算法伪代码描述如算法３．

算法３．　ＦｉｒＥＧＡ．
输入：犘＝｛｛狆３犻，狆３犻＋１，狆３犻＋２｝｜０犻狀－１｝，犆，犠＝

｛｛狑３犻，狑３犻＋１，狑３犻＋２｝｜０犻狀－１｝，参数犖，狆犮，
狆犿和犕犪狓犐狋

输出：近似解（或最优解）犅（狋）及其目标函数值犳（犅（狋））
１．犎［０…３狀－１］←犙狌犻犮犽犛狅狉狋（｛狆犼／狑犼｜狆犼∈犘，狑犼∈

犠，０犼３狀－１｝）；
２．Ｇｅｎｅｒａｔｅｉｎｉｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ犘（０）＝｛犡犻（０）｜１犻

犖｝ｒａｎｄｏｍｌｙ；

３．ＦＯＲ犻←１ＴＯ犖ＤＯ
４． （犡犻（０），犳（犡犻（０）））←ＧＲＯＡ（犡犻（０），

犎［０…３狀－１］）；
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ犅（０）ｂｙ犳（犡犻（０））（１犻犖）ｉｎ犘（０）；

　　　狋←０；
７．ＷＨＩＬＥ（狋犕犪狓犐狋）
８．　　犘１（狋）←ＣＲＯｐｅｒａｔｏｒ（犘（狋），狆犮）；
９．　　犘２（狋）←ＭＵＯｐｅｒａｔｏｒ（犘１（狋），狆犿）
１０．　　ＦＯＲ犻←１ＴＯ犖ＤＯ
１１．　　　（犣犻（狋），犳（犣犻（狋）））←ＧＲＯＡ（犣犻（狋），

　犎［０…３狀－１］）；
１２．　　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　　Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ犅（狋＋１）ｂｙ犳（犣犻（狋））ｉｎ犘２（狋）∪

　｛犅（狋）｝；
１４．　　犘（狋＋１）←ＳＥＯｐｅｒａｔｏｒ（犘２（狋））
１５．　　狋←狋＋１；
１６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１７．ＲＥＴＵＲＮ（犅（狋），犳（犅（狋）））．
在ＦｉｒＥＧＡ中，步１可以利用快速排序算法

（ＱｕｉｃｋＳｏｒｔ）［５，７］实现，其时间复杂度为犗（狀ｌｏｇ狀）；
显然，步２与步３～５的时间复杂度均为犗（犖狀），步６
的时间复杂度为犗（犖）；在步７～１６中，步８、９和
步１０～１２的时间复杂度均为犗（犖狀），步１３的时间
复杂度为犗（犖），步１４的时间复杂度为犗（犖２）；注
意到犖和犕犪狓犐狋是关于狀的线性函数，故ＦｉｒＥＧＡ
的时间复杂度为犗（狀ｌｏｇ狀）＋２犗（犖狀）＋犗（犖）＋
犕犪狓犐狋×（３犗（犖狀）＋犗（犖）＋犗（犖２））＝犗（狀３），
ＦｉｒＥＧＡ是一个复杂度为多项式时间的进化算法．

５　求解犇｛０１｝犓犘的第二遗传算法
在本节中，基于第二数学模型利用ＥＧＡ求解

Ｄ｛０１｝ＫＰ问题，首先分析个体采用｛０，１，２，３｝狀上整
型向量编码的优缺点，并给出一种适用于整型向量
编码的新变异算子；然后借鉴ＧＲＯＡ的算法设计思
想，提出一种适用于这种编码方法的新贪心修复与
优化算法（记为ＮＲＯＡ），并利用ＥＧＡ与ＮＲＯＡ相
结合给出求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的第二遗传算法（记
为ＳｅｃＥＧＡ）．
５１　个体的整型编码与变异算子

在利用ＥＧＡ和第二数学模型求解Ｄ｛０１｝ＫＰ
问题时，由于个体犡采用｛０，１，２，３｝狀上的整型向量
进行编码，即犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］∈｛０，１，２，３｝狀，
只要犡满足式（６）即为问题的一个可行解，因此容
易检验个体是否为非正常编码个体．但是，这种编码
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方法也存在两点不足：其一是不可避免地产生非正
常编码个体；其二是ＥＧＡ的基本变异算子对于这
种编码方法不再适用．下面针对整型向量编码方法，
首先给出一种新的变异算子，并证明此编码方法的
一个性质，然后提出一种处理非正常编码个体的新
算法．

注意到个体犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］∈｛０，１，２，３｝狀
中分量有４种可能的取值，借鉴ＥＧＡ基本变异算
子的设计思想，基于等概率随机变异原则提出一种
适用于｛０，１，２，３｝狀上整型向量编码的变异算子
（ＭｏｄｉｆｉｅｄＭｕｔａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ，ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ）．

设犘＝｛犡犻｜犡犻∈｛０，１，２，３｝狀，１犻犖｝为算法的
当前种群，其规模为犖，犡犻＝［狓犻０，狓犻１，…，狓犻，狀－１］∈
｛０，１，２，３｝狀为犘中第犻（１犻犖）个个体．记
ｒａｎｄ［０，１］为区间［０，１］上的一个随机实数，ｒａｎｄ（犛）
表示从集合犛中随机选择一个元素，狆犿为变异概
率，则ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ的伪代码由下述过程描述．

过程１．　ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ．
输入：种群犘＝｛犡犻｜犡犻∈｛０，１，２，３｝狀，１犻犖｝和变

异概率狆犿
输出：对犘中每一个体进行变异操作后产生的新种群
１．ＦＯＲ犻←１ＴＯ犖ＤＯ
２．　ＦＯＲ犼←０ＴＯ狀－１ＤＯ
３．　　ＩＦ（ｒａｎｄ［０，１］＜狆犿）ＴＨＥＮ狓犻犼←ｒａｎｄ（｛０，１，２，

３｝－｛狓犻犼｝）；
４．　ＥＮＤＦＯＲ
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．ＲＥＴＵＲＮ（犘）．
显然，ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ将种群犘的第犻个个体犡犻

中的任一分量狓犻犼（０犼狀－１）以概率狆犿随机变异
为｛０，１，２，３｝－｛狓犻犼｝中的任一个元素，其算法时间
复杂度为犗（犖狀）．

事实上，当个体采用｛０，１，２，３｝狀上的狀维整型
向量进行编码时具有以下性质．

定理２．　当个体犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］中每一
维分量以等概率随机取｛０，１，２，３｝中的值时，犡所对
应的潜在解使得欲装入背包中项的重量系数之和
犠（犡）几乎总是满足犠（犡）＞１２∑

狀－１

犻＝０
狑３犻＋２．

证明．　不妨设犛０＝｛犻｜狓犻＝０，狓犻∈犡｝，犛１＝｛犻｜
狓犻＝１，狓犻∈犡｝，犛２＝｛犻｜狓犻＝２，狓犻∈犡｝，犛３＝｛犻｜狓犻＝
３，狓犻∈犡｝，则在等概率的条件下｜犛０｜＝｜犛１｜＝｜犛２｜＝
｜犛３｜．于是，当狓犻（０犻狀－１）以等概率随机取
｛０，１，２，３｝中的值时几乎总有∑犻∈犛１狑３犻＝

１
４∑

狀－１

犻＝０
狑３犻，

∑犻∈犛２狑３犻＋１＝
１
４∑
狀－１

犻＝０
狑３犻＋１，∑犻∈犛３狑３犻＋２＝

１
４∑
狀－１

犻＝０
狑３犻＋２，故而

犠（犡）＝∑犻∈犛１狑３犻＋∑犻∈犛２狑３犻＋１＋∑犻∈犛３狑３犻＋２＝
１
４∑
狀－１

犻＝０
（狑３犻＋１＋

狑３犻＋２）＋１４∑
狀－１

犻＝０
狑３犻＋２＞１２∑

狀－１

犻＝０
狑３犻＋２． 证毕．

这样，当个体采用｛０，１，２，３｝狀上的狀维整型向
量编码时，对于背包载重满足Ｃ＜１２∑

狀－１

犻＝０
狑３犻＋２的所有

Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，几乎总有犠（犡）＞Ｃ，从而算法随
机产生的个体几乎均为非正常编码个体，显然不宜
利用罚函数法进行处理．为此，下面提出一种适用于
｛０，１，２，３｝狀上整型向量编码个体的贪心修复与优化
算法（ＮＲＯＡ）来处理非正常编码个体．
５２　整型向量的贪心修复与优化法

类似于ＧＲＯＡ的算法设计思路，在ＮＲＯＡ中，
如果输入个体犡是非正常编码个体，首先将其修复
为正常编码个体，然后再对修复后的结果做进一步
的优化，并计算修复与优化后犡对应的目标函数值
作为其适应度．如果犡是正常编码个体，则仅对犡
进行优化与计算其适应度．

令集合犘、集合犠、整数Ｃ及数组犎［０…３狀－１］
与４．２节中相同，并设犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］∈｛０，１，
２，３｝狀表示个体的狀维整型向量编码，犎［犻］（ｍｏｄ３）
表示对犎［犻］进行模３取余运算，则ＮＲＯＡ的算法
伪代码描述如算法４．

算法４．　ＮＲＯＡ．
输入：个体犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］和数组犎［０…３狀－１］
输出：修复与优化后的犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］及其适应

度犳（犡）
１．犳狑犲犻犵犺狋←０；犳狏犪犾狌犲←０；
２．ＦＯＲ犻←０ＴＯ３狀－１ＤＯ
３．　犽←犎［犻］／３；狉←犎［犻］（ｍｏｄ３）；
４．　ＩＦ（狓犽＝狉＋１）∧（犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］Ｃ）ＴＨＥＮ
５．　　犳狑犲犻犵犺狋←犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］；

犳狏犪犾狌犲←犳狏犪犾狌犲＋狆犎［犻］；
６．　ＥＬＳＥＩＦ（狓犽＝狉＋１）∧（犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］＞Ｃ）

ＴＨＥＮ狓犽←０；　　
７．　ＥＮＤＩＦ
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＦＯＲ犻←０ＴＯ３狀－１ＤＯ
１０．　犽←犎［犻］／３；狉←犎［犻］（ｍｏｄ３）；
１１．　ＩＦ（狓犽＝０）∧（犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］Ｃ）ＴＨＥＮ
１２．　　犳狑犲犻犵犺狋←犳狑犲犻犵犺狋＋狑犎［犻］；
１３．　　犳狏犪犾狌犲←犳狏犪犾狌犲＋狆犎［犻］；狓犽←狉＋１；
１４．　ＥＮＤＩＦ
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１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．ＲＥＴＵＲＮ（犡，犳狏犪犾狌犲）．
在ＮＲＯＡ中，步２～８的作用是将非正常编码

个体犡＝［狓０，狓１，…，狓狀－１］修复为正常编码个体，并
将修复后的犡作为可行解计算装入背包的项的价值
系数之和与重量系数之和；当个体犡为正常编码个
体时，仅计算犡对应的项的价值系数之和与重量系
数之和．在步９～１５中，ＮＲＯＡ对个体犡做进一步
的优化处理，以提高其编码质量；此外，在步１６输出
的犳狏犪犾狌犲是修复与优化后个体犡的适应度犳（犡）＝
ｍａｘ∑

狀－１

犻＝０
狓犻／３狆３犻＋｜狓犻－１｜．显然，ＮＲＯＡ的算法时间

复杂度也为犗（狀）．
５３　求解犇｛０１｝犓犘的第二遗传算法

在ＳｅｃＥＧＡ中，所使用的３类遗传算子分别为
两点交叉算子、变异算子ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ和基于适应
度比例法的选择算子．ＳｅｃＥＧＡ的算法实现流程与
ＦｉｒＥＧＡ基本相同，即首先随机生成初始种群犘（０），
利用ＮＲＯＡ对犘（０）中所有个体进行修复与优化，
并确定犅（０）．在ＳｅｃＥＧＡ的第狋＋１（狋０）次迭代进
化中，首先由两点交叉算子作用于犘（狋）产生犘１（狋），
再由变异算子ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ作用于犘１（狋）产生犘２（狋）；
然后利用ＮＲＯＡ对犘２（狋）中所有个体进行修复与
优化，并在犘２（狋）∪｛犅（狋）｝中确定犅（狋＋１）；最后，利
用适应度比例法由犘２（狋）产生犘（狋＋１）．反复进行迭
代操作，直到满足迭代终止条件为止，输出犅（狋）和
犳（犅（狋））并结束算法．

不妨记“犘１（狋）←ＴＲＯｐｅｒａｔｏｒ（犘（狋），狆犮）”和
“犘２（狋）←ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ（犘１（狋），狆犿）”分别表示两点
交叉算子和变异算子的实现过程，仍然记“犎［０…
３狀－１］←犙狌犻犮犽犛狅狉狋（｛狆犼／狑犼｜狆犼∈犘，狑犼∈犠，０犼
３狀－１｝）”表示３狀个项按照狆犼／狑犼（０犼３狀－１）
由大到小的顺序排序后将其下标依次存入数组
犎［０…３狀－１］中，记犕犪狓犐狋为算法的迭代进化次
数，则ＳｅｃＥＧＡ的算法伪代码描述如算法５．

算法５．　ＳｅｃＥＧＡ．
输入：犘＝｛｛狆３犻，狆３犻＋１，狆３犻＋２｝｜０犻狀－１｝，Ｃ，犠＝

｛｛狑３犻，狑３犻＋１，狑３犻＋２｝｜０犻狀－１｝，参数犖，狆犮，
狆犿，犕犪狓犐狋

输出：近似解（或最优解）犅（狋）及其目标函数值犳（犅（狋））
１．犎［０…３狀－１］←犙狌犻犮犽犛狅狉狋（｛狆犼／狑犼｜狆犼∈犘，狑犼∈

犠，０犼３狀－１｝）；
２．Ｇｅｎｅｒａｔｅｉｎｉｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ犘（０）＝｛犡犻（０）｜１犻犖｝

ｒａｎｄｏｍｌｙ；
３．ＦＯＲ犻←１ＴＯ犖ＤＯ

４．（犡犻（０），犳（犡犻（０）））←ＮＲＯＡ（犡犻（０），
犎［０…３狀－１］）；

５．ＥＮＤＦＯＲ
６．Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ犅（０）ｂｙ犳（犡犻（０））（１犻犖）ｉｎ犘（０）；

狋←０；
７．ＷＨＩＬＥ（狋犕犪狓犐狋）
８．　犘１（狋）←ＴＲＯｐｅｒａｔｏｒ（犘（狋），狆犮）；
９．　犘２（狋）←ＭＭＯｐｅｒａｔｏｒ（犘１（狋），狆犿）；
１０．　ＦＯＲ犻←１ＴＯ犖ＤＯ
１１．　　（犣犻（狋），犳（犣犻（狋）））←ＮＲＯＡ（犣犻（狋），

犎［０…３狀－１］）；
１２．　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ犅（狋＋１）ｂｙ犳（犣犻（狋））ｉｎ犘２（狋）∪｛犅（狋）｝；
１４．　犘（狋＋１）←ＳＥＯｐｅｒａｔｏｒ（犘２（狋））
１５．　狋←狋＋１；
１６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１７．ＲＥＴＵＲＮ（犅（狋），犳（犅（狋）））．
在ＳｅｃＥＧＡ中，由于犙狌犻犮犽犛狅狉狋的时间复杂度

为犗（狀ｌｏｇ狀），ＮＲＯＡ的时间复杂度为犗（狀），两点交
叉算子和改进变异算子的时间复杂度均为犗（狀犖），
选择算子的时间复杂度为犗（犖２），类似于ＦｉｒＥＧＡ
的分析易知：ＳｅｃＥＧＡ的时间复杂度也为犗（狀３），即
它也是一个复杂度为多项式时间的进化算法．

虽然ＳｅｃＥＧＡ与ＦｉｒＥＧＡ的算法时间复杂度均
为犗（狀３），但是由于ＳｅｃＥＧＡ的个体编码长度仅为
ＦｉｒＥＧＡ的１／３，在实现３类遗传算子时其速度更
快，所以对于同一个Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，在相同的迭代
次数下ＳｅｃＥＧＡ比ＦｉｒＥＧＡ所耗费的时间更少．

６　实例计算与比较
在本节中，首先给出了四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例———

不相关Ｄ｛０１｝ＫＰ实例（Ｕｎｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆ
Ｄ｛０１｝ＫＰ，ＵＤＫＰ）、弱相关Ｄ｛０１｝ＫＰ实例（Ｗｅａｋｌｙ
ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆＤ｛０１｝ＫＰ，ＷＤＫＰ）、强相关
Ｄ｛０１｝ＫＰ实例（Ｓｔｒｏｎｇｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆ
Ｄ｛０１｝ＫＰ，ＳＤＫＰ）和逆向强相关Ｄ｛０１｝ＫＰ实例
（ＩｎｖｅｒｓｅｓｔｒｏｎｇｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆＤ｛０１｝ＫＰ，
ＩＤＫＰ）［１７，３０］的参数设置，并据此对每一类分别随机
生成１０个不同规模的实例；然后，利用若干实例的
计算结果所对应的箱线图（Ｂｏｘｐｌｏｔ）分析并确定
ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的交叉概率狆犮和变异概率狆犿
的合理取值；最后，利用对四类大规模Ｄ｛０１｝ＫＰ实
例的各种计算结果比较ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的求解
性能．
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本文所使用微型计算机为ＡｃｅｒＡｓｐｉｒｅＥ１５７０Ｇ
笔记本，硬件配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５３３３７ｕ
ＣＰＵ１．８ＧＨｚ，４ＧＢＤＤＲ３内存（３．８２ＧＢ可用），操
作系统为ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ８．利用Ｃ＋＋语言
进行编程，编译环境为ＶｉｓｕａｌＣ＋＋６．０，并利用
ＭＡＴＬＡＢ７．１０．０．４９９（Ｒ２０１０ａ）绘制箱线图．
６１　四类犇｛０１｝犓犘实例

四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的规模分别为３００３狀
３０００，实例编号和参数设置如下所述（具体数据请参
考下面网址中ｐｄｆ文档①或邮件索取Ｗｏｒｄ文档）．

（１）ＵＤＫＰ实例．实例编号为ＵＤＫＰ１～１０，参
数设置为狑３犻∈犚［２，１０００］，狑３犻＋１∈犚［２，１０００］，且
狑３犻＜狑３犻＋１，狑３犻＋２∈犚［狑３犻＋１＋１，狑３犻＋狑３犻＋１－１］，
狆３犻∈犚［１，１０００］，狆３犻＋１∈犚［１，１０００］，且狆３犻＜狆３犻＋１，
狆３犻＋２＝狆３犻＋狆３犻＋１．

（２）ＷＤＫＰ实例．实例编号为ＷＤＫＰ１～１０，参
数设置为狑３犻∈犚［１０１，１０００］，狑３犻＋１∈犚［１０１，１０００］，
狑３犻＜狑３犻＋１，狑３犻＋２∈犚［狑３犻＋１＋１，狑３犻＋狑３犻＋１－１］，
狆３犻∈犚［狑３犻－１００，狑３犻＋１００］，狆３犻＋１∈犚［狑３犻＋１－１００，
狑３犻＋１＋１００］，且狆３犻＜狆３犻＋１，狆３犻＋２＝狆３犻＋狆３犻＋１．

（３）ＳＤＫＰ实例．实例编号为ＳＤＫＰ１～１０，参数设
置为狑３犻∈犚［２，１０００］，狑３犻＋１∈犚［２，１０００］，且狑３犻＜
狑３犻＋１，狑３犻＋２∈犚［狑３犻＋１＋１，狑３犻＋狑３犻＋１－１］，狆３犻＝
狑３犻＋１００，狆３犻＋１＝狑３犻＋１＋１００，狆３犻＋２＝狆３犻＋狆３犻＋１．

（４）ＩＤＫＰ实例．实例编号为ＩＤＫＰ１～１０，参数
设置为狆３犻∈犚［２，１０００］，狆３犻＋１∈犚［２，１０００］，狆３犻＜
狆３犻＋１且狆３犻＋２＝狆３犻＋狆３犻＋１，狑３犻＝狆３犻＋１００，狑３犻＋１＝
　　　

狆３犻＋１＋１００，狑３犻＋２∈犚［狑３犻＋１＋１，狑３犻＋狑３犻＋１－１］．
其中，狓∈犚［犃，犅］表示狓是随机取自区间［犃，犅］

上的整数；实例的背包载重取为Ｃ＝α∑
狀－１

犻＝０
狑３犻＋２，α

是［０．４５，０．７５］上的一个随机实数．
６２　确定犉犻狉犈犌犃中狆犿和狆犮的合理取值

在ＦｉｒＥＧＡ中，正常编码个体的二进制编码中
“０”的个数至少是“１”的个数的２倍，显然交叉算子
对于改变个体的这种结构形式作用不大．但为了能
够获得更优秀的个体，ＦｉｒＥＧＡ必须打破个体的这
种结构形式，因此只能借助于变异算子来实现这一
突破．据此我们推断：在ＦｉｒＥＧＡ中变异概率狆犿的
取值变化对算法的求解性能将起到关键的作用，而
交叉概率狆犮对算法的影响并不会太大．

为了验证以上推断，下面分别利用四类Ｄ｛０１｝
ＫＰ实例对狆犮和狆犿的每一种组合形式进行计算，以
确定狆犮和狆犿的合理取值．限于篇幅，下面仅给出规
模３狀＝９００的实例ＵＤＫＰ３、ＷＤＫＰ３、ＳＤＫＰ３和
ＩＤＫＰ３的计算结果及其所对应的箱线图．

对狆犮分别取值０．２，０．５和０．８，对狆犿分别取值
０．０，０．０１，０．０３，０．０５，０．１，０．２，０．３，０．４，０．５，０．６，
０．７，０．８，０．９，１．０，共构成４２种不同的组合形式
（狆犮，狆犿），给每种组合形式赋予一个序号ｉｄ，并将它
们在表１中列出．对于每一种组合形式（狆犮，狆犿），
利用ＦｉｒＥＧＡ对实例ＵＤＫＰ３、ＷＤＫＰ３、ＳＤＫＰ３和
ＩＤＫＰ３分别独立计算３０次，所得到的３０个最好值的
统计结果分布情况由图１～图４中的箱线图给出．

表１　犉犻狉犈犌犃中参数狆犮和狆犿构成的４２种组合形式（狆犮，狆犿）及其序号犻犱
ｉｄ （狆犮，狆犿） ｉｄ （狆犮，狆犿） ｉｄ （狆犮，狆犿） ｉｄ （狆犮，狆犿） ｉｄ （狆犮，狆犿） ｉｄ （狆犮，狆犿）
１ （０．２，０．０） ８ （０．２，０．４） １５ （０．５，０．０） ２２ （０．５，０．４） ２９ （０．８，０．０） ３６ （０．８，０．４）
２ （０．２，０．０１） ９ （０．２，０．５） １６ （０．５，０．０１） ２３ （０．５，０．５） ３０ （０．８，０．０１） ３７ （０．８，０．５）
３ （０．２，０．０３）１０ （０．２，０．６） １７ （０．５，０．０３） ２４ （０．５，０．６） ３１ （０．８，０．０３） ３８ （０．８，０．６）
４ （０．２，０．０５）１１ （０．２，０．７） １８ （０．５，０．０５） ２５ （０．５，０．７） ３２ （０．８，０．０５） ３９ （０．８，０．７）
５ （０．２，０．１） １２ （０．２，０．８） １９ （０．５，０．１） ２６ （０．５，０．８） ３３ （０．８，０．１） ４０ （０．８，０．８）
６ （０．２，０．２） １３ （０．２，０．９） ２０ （０．５，０．２） ２７ （０．５，０．９） ３４ （０．８，０．２） ４１ （０．８，０．９）
７ （０．２，０．３） １４ （０．２，１．０） ２１ （０．５，０．３） ２８ （０．５，１．０） ３５ （０．８，０．３） ４２ （０．８，１．０）

　　从图１～图４可以看出：对于实例ＵＤＫＰ３，当
狆犿＝１．０时ＦｉｒＥＧＡ的求解效果最优；而对于实例
ＷＤＫＰ３、ＳＤＫＰ３和ＩＤＫＰ３，当狆犿＝０．０１时ＦｉｒＥＧＡ
不仅求解效果很好，而且算法的稳定性极佳．此外，从
图中还容易看出狆犮的取值变化确实对ＦｉｒＥＧＡ的求
解效果影响不大．这样，在利用ＦｉｒＥＧＡ求解ＵＤＫＰ
类实例时，设置狆犮＝０．５或０．８且狆犿＝１．０是合理
的选择；而对于ＷＤＫＰ类、ＳＤＫＰ类和ＩＤＫＰ类实例，
设置狆犮＝０．５或０．８且狆犿＝０．０１是合理的选择．

由于ＥＧＡ是一类对参数敏感的进化算法，对
不同类型的问题甚至同一类型问题的不同实例类，
其参数的选取往往会出现差异，所以ＦｉｒＥＧＡ求解

２２６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年

①ＵＤＫＰ：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｎｋｕ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／ｖｉｅｗ／３５ａ５４ｅ７５０３ｄ８ｃｅ２
ｆ００６６２３ａ６
ＷＤＫＰ：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｎｋｕ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／ｖｉｅｗ／８４５ｂ０４０ｅ１６８８８４
８６８７６２ｄ６ｂｆ
ＳＤＫＰ：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｎｋｕ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／ｖｉｅｗ／ｅ６２ｂ０１５ｆ４ｂ７３ｆ２４
２３３６ｃ５ｆｃ８
ＩＤＫＰ：ｈｔｔｐ：／／ｗｅｎｋｕ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／ｖｉｅｗ／ｄ０７４９２ａｄａ５８ｄａ０１
１６ｃ１７４９ｄ７



图１　在４２种组合形式下ＦｉｒＥＧＡ求解ＵＤＫＰ３的性能比较

图２　在４２种组合形式下ＦｉｒＥＧＡ求解ＷＤＫＰ３的性能比较

图３　在４２种组合形式下ＦｉｒＥＧＡ求解ＳＤＫＰ３的性能比较

图４　在４２种组合形式下ＦｉｒＥＧＡ求解ＩＤＫＰ３的性能比较

３２６２１２期 贺毅朝等：基于遗传算法求解折扣｛０１｝背包问题的研究



ＵＤＫＰ类时变异概率狆犿的取值与其它实例类不同
是正常的，这是由ＵＤＫＰ类实例的价值系数与重量
系数在取值区间［犃，犅］上是随机均匀分布导致的．
６３　确定犛犲犮犈犌犃中狆犿和狆犮的合理取值

在ＳｅｃＥＧＡＤ中，无论是两点交叉算子，还是新
的变异算子，既可能使新产生的个体变得更好，也可
能变得更差，无法判断它们能否改善个体的质量，因
此无法推断交叉概率狆犮和变异概率狆犿对算法求解
性能的影响．为此，下面分别利用四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实
例对狆犮和狆犿的每一种组合形式进行计算，以确定它
们的合理取值．限于篇幅，下面仅给出实例ＵＤＫＰ３、
ＷＤＫＰ３、ＳＤＫＰ３和ＩＤＫＰ３的计算结果及其所对应
的箱线图．

对狆犿分别取值０．０，０．０１，０．０５，０．２，０．５和

０．８，对狆犮分别取值０．１，０．３，０．５，０．７，０．８，０．９和
１．０，共构成４２种不同的组合形式（狆犿，狆犮），其序号
仍用ｉｄ表示，并在表２中列出所有的组合形式及其
序号ｉｄ．对于每一种组合形式（狆犿，狆犮），利用ＳｅｃＥＧＡ
对实例ＵＤＫＰ３、ＷＤＫＰ３、ＳＤＫＰ３和ＩＤＫＰ３分别独
立计算３０次，所有３０个最好值的统计结果分布情
况由图５～图８中的箱线图给出．

从图５～图８的箱线图分布情况可以看出：对
于四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，当狆犿＝０．０１时ＳｅｃＥＧＡ的
求解效果普遍较好；对于固定的狆犿＝０．０１，当狆犮＝
０．８或１．０时算法的求解效果相对更优．由此可知，
在利用ＳｅｃＥＧＡ求解各类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例时，设置
交叉概率狆犮＝０．８或１．０，变异概率狆犿＝０．０１是比
较合理的．

表２　犛犲犮犈犌犃的参数狆犿和狆犮构成的４２种组合形式（狆犿，狆犮）及其序号犻犱
ｉｄ （狆犿，狆犮） ｉｄ （狆犿，狆犮） ｉｄ （狆犿，狆犮） ｉｄ （狆犿，狆犮） ｉｄ （狆犿，狆犮） ｉｄ （狆犿，狆犮）
１ （０．０，０．１） ８ （０．０１，０．１） １５ （０．０５，０．１） ２２ （０．２，０．１） ２９ （０．５，０．１） ３６ （０．８，０．１）
２ （０．０，０．３） ９ （０．０１，０．３） １６ （０．０５，０．３） ２３ （０．２，０．３） ３０ （０．５，０．３） ３７ （０．８，０．３）
３ （０．０，０．５） １０ （０．０１，０．５） １７ （０．０５，０．５） ２４ （０．２，０．５） ３１ （０．５，０．５） ３８ （０．８，０．５）
４ （０．０，０．７） １１ （０．０１，０．７） １８ （０．０５，０．７） ２５ （０．２，０．７） ３２ （０．５，０．７） ３９ （０．８，０．７）
５ （０．０，０．８） １２ （０．０１，０．８） １９ （０．０５，０．８） ２６ （０．２，０．８） ３３ （０．５，０．８） ４０ （０．８，０．８）
６ （０．０，０．９） １３ （０．０１，０．９） ２０ （０．０５，０．９） ２７ （０．２，０．９） ３４ （０．５，０．９） ４１ （０．８，０．９）
７ （０．０，１．０） １４ （０．０１，１．０） ２１ （０．０５，１．０） ２８ （０．２，１．０） ３５ （０．５，１．０） ４２ （０．８，１．０）

图５　在４２种组合形式下ＳｅｃＥＧＡ求解ＵＤＫＰ３的性能比较

图６　在４２种组合形式下ＳｅｃＥＧＡ求解ＷＤＫＰ３的性能比较
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图７　在４２种组合形式下ＳｅｃＥＧＡ求解ＳＤＫＰ３的性能比较

图８　在４２种组合形式下ＳｅｃＥＧＡ求解ＩＤＫＰ３的性能比较

６４　计算结果比较与分析
在利用ＦｉｒＥＧＡ求解四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例时，

对于ＵＤＫＰ类实例，设置狆犮＝０．８且狆犿＝１．０；对
于ＷＤＫＰ类、ＳＤＫＰ类和ＩＤＫＰ类实例，设置狆犮＝
０．８且狆犿＝０．０１．在利用ＳｅｃＥＧＡ求解四类Ｄ｛０１｝
ＫＰ实例时，设置狆犮＝０．８且狆犿＝０．０１．除此以外，
在所有的计算中，两个算法的种群规模均设置为５０，
迭代次数均等于实例的规模（即３狀）．利用ＦｉｒＥＧＡ
和ＳｅｃＥＧＡ求解四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的计算结果见
表３～表６，其中Ｏｐｔ为由动态规划法（记为ＤＰＤＫＰ）
计算出的实例最优值；Ｂｅｓｔ、Ｗｏｒｓｔ和Ｍｅａｎ分别为
ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ在３０次独立计算中得到的所有
结果的最好值、最差值及所有结果的数学期望；Ｏｐｔ／

Ｂｅｓｔ、Ｏｐｔ／Ｗｏｒｓｔ和Ｏｐｔ／Ｍｅａｎ分别表示以上各值
的近似比［５，７］；Ｔｉｍｅ１和Ｔｉｍｅ２分别表示ＦｉｒＥＧＡ
和ＳｅｃＥＧＡ对于每个Ｄ｛０１｝ＫＰ实例３０次独立计
算的平均耗费时间（单位：ｓ）．

从表３可以看出：ＦｉｒＥＧＡ求解ＵＤＫＰ实例所
得最好值的近似比基本保持在１．１０左右，平均值和
最差值的近似比均不超过１．１４４１；ＳｅｃＥＧＡ求解
ＵＤＫＰ实例所得最好值和平均值的近似比基本保
持在１．２０左右，即使最差值的近似比也不超过
１．２２８５．从表４可以看出：ＦｉｒＥＧＡ求解ＷＤＫＰ实
例所得到的最好值的近似比不超过１．００９４，平均值
的近似比不超过１．０１３１，最差值的近似比不超过
１．０２８２；ＳｅｃＥＧＡ求解ＷＤＫＰ实例所得最好值的近

表３　犉犻狉犈犌犃与犛犲犮犈犌犃求解犇｛０１｝犓犘实例犝犇犓犘１～１０的结果比较
算法
结果

ＤＰＤＫＰ
Ｏｐｔ

ＦｉｒＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ１

ＳｅｃＥＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ２

ＵＤＫＰ１８５７４０８０１０１１．０７０３７９３２５．３１．０８０９７８４９９１．０９２２０．１５１１７７９７４１．０９９６７６８０８．３１．１１６３７５６２４１．１３３８０．１３２３
ＵＤＫＰ２１６３７４４１５２９６９１．０７０４１５１０４５．２１．０８４１１４９７３２１．０９３６０．５８０２１４８０４２１．１０６１１４６３１０．５１．１１９２１４４１１３１．１３６２０．５３２３
ＵＤＫＰ３２６９３９３２４４２９１１．１０２８２４１０６１．２１．１１７５２３９１１４１．１２６６１．３５１６２３０４８５１．１６８８２２５２３２．４１．１９６１２２２１１８１．２１２８１．１５８４
ＵＤＫＰ４３４７５９９３１９６８０１．０８７３３１６５０３．４１．０９８２３１３１４１１．１１００２．４０６８３０６３５８１．１３４６３０１７００．８１．１５２１２９９０５９１．１６２３２．１２３０
ＵＤＫＰ５４４２６４４４０３９０８１．０９５９３９９５２５．２１．１０７９３９６９３７１．１１５１３．９２２８３７５６１９１．１７８４３７１６８８．８１．１９０９３６８４４５１．２０１４３．３１４７
ＵＤＫＰ６５３６５７８４８３３５０１．１１０１４７８７７９．５１．１２０７４７４５５８１．１３０７５．５３３６４４７２３１１．１９９８４４２５５６．４１．２１２５４３８７６２１．２２２９４．７１０６
ＵＤＫＰ７６３５８６０５６４６５６１．１２６１５５９８１５．４１．１３５８５５５７６３１．１４４１７．６６０９５３１１９２１．１９７０５２３８０９．２１．２１３９５１７５７９１．２２８５６．２５２２
ＵＤＫＰ８６５０２０６５９０２３７１．１０１６５８４２６４．３１．１１２９５８０２５８１．１２０５９．９５９０５６０９３２１．１５９２５５５１００．７１．１７１３５４５５０９１．１９１９８．５７６１
ＵＤＫＰ９７１８５３２６５２３５４１．１０１４６４６５９２．２１．１１１３６４２９６５１．１１７５１２．６３０６６１９４４４１．１５９９６１５９９０．４１．１６６５６０９０７７１．１７９７１０．８８０８
ＵＤＫＰ１０７７９４６０７０８７４４１．０９９８７０３９４７．８１．１０７３７００７０２１．１１２４１５．４７８４６８９２４８１．１３０９６８４８７２．４１．１３８１６６２７４２１．１７６１１３．４２６５

５２６２１２期 贺毅朝等：基于遗传算法求解折扣｛０１｝背包问题的研究



表４　犉犻狉犈犌犃与犛犲犮犈犌犃求解犇｛０１｝犓犘实例犠犇犓犘１～１０的结果比较
算法
结果

ＤＰＤＫＰ
Ｏｐｔ

ＦｉｒＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ１

ＳｅｃＥＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ２

ＷＤＫＰ１８３０９８８２７２２１．００４５８２５３９．６１．００６８８２４５４１．００７８０．１４７４８２６６４１．００５３８１１１８．３１．０２４４８０２８４１．０３５１０．１３０７
ＷＤＫＰ２１３８２１５１３７７１２１．００３７１３７２２５．８１．００７２１３６９８３１．００９００．５６２０１３７７１２１．００３７１３５９５１．３１．０１６７１３４４９０１．０２７７０．５６２０
ＷＤＫＰ３２５６６１６２５４２３４１．００９４２５３２９４．４１．０１３１２５２９０９１．０１４７１．３２１４２５４３１５１．００９０２４７８２６．２１．０３５５２３６４４４１．０８５３１．２２４４
ＷＤＫＰ４３１５６５７３１４１０７１．００４９３１２３４３．１１．０１０６３１０６６５１．０１６１２．３０６４３１４２２７１．００４６３０８６２８．９１．０２２８２９３６９７１．０７４８２．２３４５
ＷＤＫＰ５４２８４９０４２６７８３１．００４０４２４３８４．２１．００９７４２１５８４１．０１６４３．５９９１４２６７８３１．００４０４２１４１５．１１．０１６８３９１６３３１．０９４１３．４３８２
ＷＤＫＰ６４６６０５０４６３８７０１．００４７４６０７５０．４１．０１１５４５５２０１１．０２３８５．３２１８４６３４３５１．００５６４６１７７９．８１．００９２４４６７４１１．０４３２５．００５９
ＷＤＫＰ７５４７６８３５４４０５９１．００６７５４１５０５．３１．０１１４５３５５５１１．０２２７７．６３３７５４４７７６１．００５３５３７８２１．２１．０１８３５０１０９４１．０９３０６．５７５８
ＷＤＫＰ８５７６９５９５７４２０１１．００４８５７１５９４．９１．００９４５６５１１９１．０２１０９．７８１３５７４８６２１．００３６５６７５０７．７１．０１６７５２７２０４１．０９４４８．８０４６
ＷＤＫＰ９６５０６６０６４７０１２１．００５６６４４２９８．２１．００９９６３９２４１１．０１７９１２．５５２１６４８４０２１．００３５６４３４４４．６１．０１１２５８９０１８１．１０４７１１．３０７３
ＷＤＫＰ１０６７８９６７６７７３５９１．００２４６７３７７６．０１．００７７６６０３３２１．０２８２１５．７７０７６７７１１８１．００２７６７２９１２．３１．００９０６１０３４３１．１１２４１４．３１０１

表５　犉犻狉犈犌犃与犛犲犮犈犌犃求解犇｛０１｝犓犘实例犛犇犓犘１～１０的结果比较
算法
结果

ＤＰＤＫＰ
Ｏｐｔ

ＦｉｒＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ１

ＳｅｃＥＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ２

ＳＤＫＰ１９４４５９９３３１６１．０１２２９３１９２．８１．０１３６９３０６４１．０１５００．１４９５９３００９１．０１５６９１６８４．０１．０３０３９０２５６１．０４６６０．１３０７
ＳＤＫＰ２１６０８０５１５９１１６１．０１０６１５８９３６．７１．０１１８１５８７９８１．０１２６０．５８４４１５９１０７１．０１０７１５６５５７．３１．０２７１１５４２４１１．０４２６０．５２６６
ＳＤＫＰ３２３８２４８２３５３７２１．０１２２２３５２０４．４１．０１２９２３５０１５１．０１３８１．３０９４２３５４７４１．０１１８２３１２８７．４１．０３０１２２４８７２１．０５９５１．１７０９
ＳＤＫＰ４３４００２７３３６３６９１．０１０９３３５８４４．７１．０１２５３３５５２４１．０１３４２．３３８６３３６５９７１．０１０２３３０４３７．４１．０２９０３１８６３８１．０６７１２．１２２５
ＳＤＫＰ５４６３０３３４５１１８４１．０２６３４４７３３５．９１．０３５１４４４２５２１．０４２３３．５１６３４４４７４８１．０４１１４３５９３３．３１．０６２２４１５９２３１．１１３３３．２３８７
ＳＤＫＰ６４６６０９７４５９２３６１．０１４９４５８７４６．１１．０１６０４５８４２７１．０１６７５．２５７０４５８５０９１．０１６５４５３９７３．９１．０２６７４３０２８６１．０８３２４．７９５０
ＳＤＫＰ７６２０４４６６０７２００１．０２１８６０２７９７．７１．０２９３６００４９６１．０３３２７．２９５１５９８６４８１．０３６４５９２６７２．４１．０４６９５７１４６９１．０８５７６．１５７６
ＳＤＫＰ８６７０６９７６６１１０４１．０１４５６５９８４４．６１．０１６４６５９１２０１．０１７６９．８９２９６６２４６５１．０１２４６５３４５９．８１．０２６４６１０６６４１．０９８３８．１９４７
ＳＤＫＰ９７３９１２１７２８４４３１．０１４７７２７３６４．５１．０１６２７２６８７２１．０１６９１２．８３５５７３００３６１．０１２４７２６３２４．１１．０１７６６７１６２３１．１００５１０．７５１２
ＳＤＫＰ１０７６５３１７７５５１８９１．０１３４７５２９３１．０１．０１６５７４９８７９１．０２０６１５．５２６７７５６６６２１．０１１４７５０７１６．４１．０１９４６９７５２０１．０９７２１３．６４７２

表６犉犻狉犈犌犃与犛犲犮犈犌犃求解犇｛０１｝犓犘实例犐犇犓犘１～１０的结果比较
算法
结果

ＤＰＤＫＰ
Ｏｐｔ

ＦｉｒＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ１

ＳｅｃＥＧＡ
ＢｅｓｔＯｐｔ／ＢｅｓｔＭｅａｎＯｐｔ／ＭｅａｎＷｏｒｓｔＯｐｔ／ＷｏｒｓｔＴｉｍｅ２

ＩＤＫＰ１７０１０６７０１０６１．００００７００７８．０１．０００４７００２２１．００１２０．１４０６７０１０１１．０００１７００１０．４１．００１４６９９４７１．００２３０．１３９１
ＩＤＫＰ２１１８２６８１１８０３４１．００２０１１７５４４．３１．００６２１１７２４９１．００８７０．５３６５１１８２３２１．０００３１１６９２１．７１．０１１５１１５３８４１．０２５００．６０６３
ＩＤＫＰ３２３４８０４２３４５０８１．００１３２３３８９６．３１．００３９２３３４４７１．００５９１．２５２７２３４６９８１．０００５２２８１６６．１１．０２９１２１８６２１１．０７４０１．２５８４
ＩＤＫＰ４２８２５９１２８１８０４１．００２８２８０５３６．６１．００７３２７８１７９１．０１５９２．２３３９２８２４８４１．０００４２７３７３１．２１．０３２４２５９４８５１．０８９０２．２８６０
ＩＤＫＰ５３３５５８４３３５０６８１．００１５３３２１８０．２１．０１０２３２８６６１１．０２１１３．５６９１３３５５８０１．００００１３３１８８６．１１．０１１１３０９９６４１．０８２７３．５６１６
ＩＤＫＰ６４５２４６３４５１４９８１．００２１４４９７８１．０１．００６０４４６４５６１．０１３５５．０９６６４５２０１６１．００１０４４７３５８．４１．０１１４４１２５３９１．０９６８４．９８７７
ＩＤＫＰ７４８９１４９４８７６７５１．００３０４８４３０５．８１．０１００４７５４７６１．０２８８６．８６６６４８８８４０１．０００６４８３５６９．７１．０１１５４４５９９９１．０９６７６．８９２０
ＩＤＫＰ８５３３８４１５３１８７２１．００３７５２９３７２．８１．００８４５２４４０４１．０１８０８．９４６３５３３６８６１．０００２５３１８４４．８１．００３８５０８５６０１．０４９７９．８４７０
ＩＤＫＰ９５２８１４４５２５４６０１．００５１５２２２４３．５１．０１１３５０１４２８１．０５３３１１．２１５７５２７９４２１．０００４５２３５９７．８１．００８７４７６７６０１．１０７８１１．８４２５
ＩＤＫＰ１０５８１２４４５７８８９７１．００４１５７５１２８．５１．０１０６５５１７７２１．０５３４１３．７６９４５８０９１０１．０００６５７２１７８．７１．０１５８５２０２５５１．１１７２１４．９８６６

似比不超过１．００９，平均值的近似比不超过１．０３５５，
最差值的近似比不超过１．１１２４．从表５可以看出：
ＦｉｒＥＧＡ求解ＳＤＫＰ实例所得到的最好值的近似比
均不超过１．０２６３，平均值的近似比不超过１．０３５１，
最差值的近似比也均不超过１．０４２３；ＳｅｃＥＧＡ求解
ＳＤＫＰ实例所得最好值的近似比不超过１．０４１１，平
均值的近似比不超过１．０６２２，最差值的近似比也不
超过１．１１３３．从表６可以看出：ＦｉｒＥＧＡ求解ＩＤＫＰ
实例所得最好值的近似比不超过１．００５１，平均值的
近似比不超过１．０１１３，最差值的近似比不超过
１．０５３４；ＳｅｃＥＧＡ求解各ＩＤＫＰ实例所得到的最好
值的近似比不超过１．００１，平均值的近似比不超过
１．０３２４，最差值的近似比不超过１．１１７２．

由表３～表６还可以看出：ＳｅｃＥＧＡ的求解速度
明显比ＦｉｒＥＧＡ快，而且它求得各实例的最好结果
与ＦｉｒＥＧＡ不相上下，对于某些实例甚至比ＦｉｒＥＧＡ
得到的最好结果更优；但是，从平均求解性能来看，
ＳｅｃＥＧＡ的求解效果却明显不如ＦｉｒＥＧＡ更优．

令犉（狋）＝１３０∑
３０

犻＝１
犳（犅犻（狋）），其中犳（犅犻（狋））为算

法在第犻次独立计算某实例的第狋次迭代进化后所
得杰出者对应的函数值，当狋在区间［０，犕犪狓犐狋］上
均匀取值时（包括０和犕犪狓犐狋），连接各坐标点
（狋，犉（狋））所构成的曲线即为算法求解各实例的平均
收敛曲线，其中犕犪狓犐狋为算法的迭代进化次数．

为了更直观地比较ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的平均
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图９　求解ＵＤＫＰ３的平均收敛曲线比较

图１０　求解ＵＤＫＰ５的平均收敛曲线比较

图１１　求解ＷＤＫＰ３的平均收敛曲线比较

图１２　求解ＷＤＫＰ５的平均收敛曲线比较

图１３　求解ＳＤＫＰ３的平均收敛曲线比较

图１４　求解ＳＤＫＰ５的平均收敛曲线比较

图１５　求解ＩＤＫＰ３的平均收敛曲线比较

图１６　求解ＩＤＫＰ５的平均收敛曲线比较
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求解性能，在图９～图１６给出它们３０次独立计算
实例ＵＤＫＰ３、ＵＤＫＰ５、ＷＤＫＰ３、ＷＤＫＰ５、ＳＤＫＰ３、
ＳＤＫＰ５、ＩＤＫＰ３和ＩＤＫＰ５的平均收敛曲线．

由图９～图１６可以看出：ＦｉｒＥＧＡ的平均收敛
速度非常快，基本上在不超过０．２×犕犪狓犐狋的迭代
次数内即可获得极好的结果；ＳｅｃＥＧＡ的平均收敛
速度明显比ＦｉｒＥＧＡ的慢，其平均收敛曲线呈现出
一种缓慢上升的态势，并且它的平均求解结果也明
显比ＦｉｒＥＧＡ的差．

事实上，由于基于动态规划的确定性算法是伪
多项式时间的，当Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的规模较大且
各项的价值系数和重量系数均在较大范围（例如
［犃，犅］＝［１０１，１０１８］）内取值时，需要耗费大量的求
解时间而缺乏实用性．但是这些因素对于ＦｉｒＥＧＡ和
ＳｅｃＥＧＡ是没有实质性影响，因为可以对Ｄ｛０１｝ＫＰ
实例中各项的价值系数、重量系数和背包载重同时
乘以一个很小的系数ε（０＜ε＜１），从而得到一个与
原实例具有相同最优解（最优值相差１／ε倍）的新
Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，利用ＦｉｒＥＧＡ或ＳｅｃＥＧＡ求解这个
新实例即可．因此，虽然ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ不一定
能够求得Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的最优解，但是对于规模
大且各项价值系数和重量系数均在大范围内随机取
值的难Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，能够快速求得一个近似比
接近于１的近似解，这恰好符合实际应用中更注重
算法的求解速度，而对于求解结果只要是一个具有
满意近似比的近似解即可的要求，所以ＦｉｒＥＧＡ和
ＳｅｃＥＧＡ均为适于求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的有效且实
用的进化算法．
　　基于对四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的计算、比较和分
析可以得出以下结论：

对于项的价值系数和重量系数均在大范围内随
机取值的四类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ
均能够快速求得一个近似比接近于１的近似解，因
此是适于求解大规模难Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的有效且实
用的进化算法．此外，从算法求得的最好结果来看，
ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的求解能力基本相当；从算法
的平均求解性能来看，ＦｉｒＥＧＡ的求解效果明显优
于ＳｅｃＥＧＡ．

７　结束语
本文研究如何利用遗传算法求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问

题，在提出该问题的两个新数学模型的基础上，个体
分别采用０１向量和整型向量的编码方法，给出了求

解Ｄ｛０１｝ＫＰ的两个进化算法ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ，
并针对非正常编码个体，分别基于贪心策略给出了两
个有效的处理算法；通过对四类大规模Ｄ｛０１｝ＫＰ
实例的计算结果比较与分析表明：ＦｉｒＥＧＡ和
ＳｅｃＥＧＡ均不受实例中各项的价值系数、重量系数
和背包载重的大小影响，对于大规模的难Ｄ｛０１｝
ＫＰ实例，能够快速求得一个近似比接近于１的近
似解，因此均为求解大规模难Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的实
用进化算法．

由于Ｄ｛０１｝ＫＰ提出的时间较短，其研究结果
还相对较少，且已有确定性算法不适于求解大规模
的难Ｄ｛０１｝ＫＰ实例，因此设计求解Ｄ｛０１｝ＫＰ的
高效进化算法是一个值得深入研究的问题．此外，如
何基于Ｄ｛０１｝ＫＰ的第三数学模型设计有效的进化
算法也是一个值得探讨的问题．今后将对以上两问
题做进一步的探讨与研究，以获得求解Ｄ｛０１｝ＫＰ
的具有更好近似比的进化算法．

致　谢　审稿人提出了宝贵意见，对提高论文水平
有很大的帮助；编辑付出了辛勤工作．在此一并致谢！
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