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一种基于分布估计的离散粒子群优化算法

周雅兰 ,王甲海 ,印　鉴
(中山大学计算机科学系 ,广东广州 510275)

　　摘　要 :　本文提出了一种基于分布估计的离散粒子群优化算法.提出的新算法突破了传统粒子群速度 - 位移搜

索模型的局限 ,且种群中的每个粒子具有更全面的学习能力 ,从而能够有效地解决组合优化问题.仿真实验结果表明

提出的新算法的性能优于现有的其它几种离散粒子群优化算法.
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A Discrete Particle Swarm Optimization Algorithm

Ba sed on Estimation of Distribution
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Abstract :　The philosophy behind the original particle swarm optimization (PSO) is to learn from individual’s own experience

and the best individual’s experience in the whole swarm. Estimation of distribution algorithms ( EDAs) generate new solutions from a

probability model which characterizes the distribution of the current promising solutions in the search space. A novel discrete particle

swarm optimization algorithm based on estimation of distribution ( EDPSO) is proposed by reasonably combining the ideas of PSO

and EDAs. The proposed algorithm breaks the confine of the original speed and location model ,and each particle in the population

have comprehensive learning ability. Therefore the proposed algorithm effectively extends the PSO to solve combinatorial optimiza2
tion problems . Simulation results show that the proposed algorithm has superior performance to other discrete PSOs .
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1　引言

　　粒子群优化( Particle swarm optimization : PSO)是一种

基于群体智能的进化计算技术 ,由美国的 Kennedy和 E2
berhart于 1995年提出 ,其思想来源于对鸟群、鱼群等群

集行为的模拟[1 ] .与遗传算法 ( Genetic algorithm: GA)相

比 ,PSO具有记忆性 ,而且原理更简单、参数更少 ,更容

易实现[1 ] .自 PSO提出后 ,很多研究者对它进行了研究

并提出了很多改进版本 ,比如带有惯性权重的粒子群、

合作粒子群等[2 ] . PSO算法已经被成功应用于函数优

化、神经网络训练、模糊系统控制以及其他工程领域 ,但

是这些算法以及它们的大部分应用都是针对连续优化

问题的[2 ] .如何将 PSO算法应用于离散空间优化问题 ,

特别是一类非数值化优化问题 ,是一个重要的研究方

向[2 ] .

近年来 ,许多研究者提出了解决组合优化问题的离

散版本 PSO ,其方法大致可以分为如下几种思想 :

第一、与连续版本的速度 - 位移公式直接相关或对

应.文献[3 ]依据特定的离散优化问题 ,在连续版本的速

度 - 位移公式上重新定义特定的加减等运算.但是这些

精心定义的速度位移运算是依赖于特定问题的 ,具有高

度的技巧性 ,不具有通用性.文献[4 ]直接应用连续版本

解决离散问题 ,他们直接把连续值映射成整数或离散

值 ,比如对迭代产生的连续解进行舍尾取整生成整数

解. Kennedy 和 Eberhart 也提出了一种离散版本的 PSO

(Discrete version of PSO :DPSO) [5 ] ,把连续变化的速度值

映射成为取 0 - 1 的概率 ,达到间接优化二进制变量的

目的.但是这种间接优化策略根据概率而非算法本身确

收稿日期 :2007204218 ; 修回日期 :2007210226

基金项目 :国家自然科学基金 (No. 60573097 ;60773198 ;60703111) ;广东省自然科学基金 (No. 05200302 ;06104916 ;07300630) ;教育部留学回国人员科

研启动基金 (No. 200721108) ,高等学校博十学科点专项科研基金 (No. 20050558017 ;20070558052) ;广州市科技计划项目 (2007Z32D3071) ;

新世纪优秀人才支持计划资助 (No. NCET20620727)

　
第 6期

2008年 6月
电　　子　　学　　报

ACTA ELECTRONICA SINICA
Vol . 36　No. 6

June　2008
　



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

定二进制变量 ,和直接把连续值映射成离散值的方法一

样 ,都未能充分利用粒子群优化算法的性能.由于存在

以上缺点 ,Hu和粒子群算法的首先提出者之一 Eberhart

指出[2 ] ,直接把连续版本的 PSO转换为离散版本也许不

是唯一的选择.即要寻找其他有效的途径 ,使粒子群能

够有效的处理离散优化问题 ,推动算法的发展和应用.

第二、利用量子特性 ,提出的量子粒子群算法.焦李

成等将 PSO与量子理论结合 ,提出了解决离散优化问

题的量子粒子群算法 (Quantum PSO :QPSO) [6 ] .它吸收了

量子计算中的复合位 ,叠加态等思想 ,采用量子比特为

基本信息位进行个体编码.对量子个体的适应度评估方

法是 :首先通过随机观察方式 ,利用量子量测塌陷原理

把量子态转换为二进制确定态 ,然后对转换得到的二进

制确定态进行评估.

第三、依据遗传算法中交叉变异操作算子的思想 ,

提出的粒子群算法. Yin采用了遗传算法思想中的三路

均匀交叉 (32way uniform crossoves)和按位方式变异运算 ,

提出了解决组合优化问题的遗传粒子群算法 ( Genetic

PSO :GPSO) [7 ] .高亮等人根据遗传算法思想 ,也提出了

广义粒子群优化模型[8 ] ,模型思想与 GPSO相同但较复

杂.

近年来 ,一些研究者从概率统计学的观点出发 ,将

构造性模型引入进化算法 ,形成一类基于概率分析的新

的进化算法 ,本文统一称为分布估计算法 ( Estimation of

distribution algorithms :EDAs) [9 ,10] .这些算法在每一次迭代

时 ,首先从当前解空间选取若干 T优质的解 ,然后依据

提取出的优质解建立慨率分布模型 ,再利用这个概率分

布模型产生下一代解 ,如此反复 ,直至算法的终止条件.

标准 PSO的基本原理是每个粒子不断学习个体自

身的经验和群体最优个体的经验.分布估计算法的基本

思想是在每一次迭代中 ,依据当前优质解信息的概率分

布模型来产生新解.本文吸取这两种算法各自的优点提

出一种基于分布估计的离散粒子群优化算法 (Discrete

estimation of distribution particle swarm optimization : EDP2
SO) ,用于求解组合优化问题.在提出的新算法中每个

粒子依据两种信息来更新自己 :一个是所有粒子个体历

史最优解的统计信息 ;另一个是群体最优解的信息.提

出的新算法突破了传统粒子群速度 - 位移搜索模型的

局限 ,种群中的每个粒子具有更全面的学习能力 ,从而

能够有效地解决组合优化问题.二分图问题是一个经典

的组合优化问题 ,本文对该问题进行仿真实验来检验算

法的有效性.同时 ,我们也选取另外三种具有代表性的

离散粒子群算法 ,即离散版本 PSO (DPSO) 、量子 PSO

(QPSO)和遗传 PSO( GPSO) ,和提出的 EDPSO加以对比 ,

仿真结果表明新算法的性能优于DPSO、QPSO和 GPSO.

本文的组织如下 :第二节和第三节分别简要地介绍

PSO和 EDAs ,第四节提出基于分布估计的离散粒了群

优化算法 ,第五节是仿真实验 ,第六节总结全文.

2　粒子群优化算法( PSO)

　　PSO首先初始化为一群随机粒子 (随机解) ,然后通

过迭代搜寻最优解.在每一次迭代中粒子通过跟踪两个

极值来更新自己的速度和位置 (速度—位移模型) :一个

是粒子本身所找到的最好解 ,即个体历史极值 ;另一个

极值是整个种群目前所找到的最好解 ,称为全局最优

值.

设种群中的粒子个数为 N ,一个粒子所处的位置表

示问题的一个候选解 ,粒子 i 的信息用 D维向量表示 , i

= 1 ,2 , ⋯, N ,在第 t 次迭代时粒子 i 的位置表示为 Xi

( t) = ( xi1 ( t) , xi2 ( t) , ⋯, xid ( t) , ⋯, xiD ( t) ) ,其中 xid ( t)

∈R是粒子 i在第 t 次迭代时第 d维的位置.速度表示

为 Vi ( t) = ( vi1 ( t) , vi2 ( t) , ⋯, vid ( t) , ⋯, viD ( t) ) ,其中

vid ( t) ∈R是粒子 i 在第 t 次迭代时第 d维的速度 , PBi

( t) = ( pbi1 ( t) , pbi2 ( t) , ⋯, pbid ( t) , ⋯, pbiD ( t) )是到第 t

次迭代为止粒子 i 的个体历史极值的位置 , GB ( t ) =

( gb1 ( t) , gb2 ( t) , ⋯, gbd ( t) , ⋯, gbD ( t) )是到第 t 次迭

代为止种群中所有粒子所经历过的最好位置.每个粒子

根据个体历史极值和全局最优值来更新自己的速度和

位置 ,其速度 - 位移模型用方程 (1) (2)描述为[1] :

vid ( t + 1) = vid ( t) + c1·r1·( pbid ( t) - xid ( t) )

+ c2·r2·( gbd ( t) - xid ( t) ) (1)

xid ( t + 1) = xid ( t) + vid ( t + 1) (2)

其中常量 c1和 c2为学习率 ,通常二者在 0～2之间取相

同的值 , r1和 r2为两个在[0 ,1 ]区间上均匀分布的随机

数.

上面介绍的是最初的标准 PSO算法 ,主要适用于

求解连续优化问题. Kennedy和 Eberhart 也提出了一个

离散版本的 PSO(DPSO) [5 ] ,DPSO把标准 PSO的方程 (2)

替换为 :

xid =
1 , 　if rand() Φ s ( vid)

0 , 　otherwise
(3)

其中 s ( vid) = 1/ (1 + exp ( - vid) )为 Sigmoid函数 , rand ( )

为[0 ,1 ]区间上均匀分布的随机数 ,可以发现 vid越大 ,

xid取 1的概率就越大 ,可用一个最大速度 Vmax限定算法

所允许的概率范围.

3　分布估计算法( EDAs)

　　分布估计算法依据进化过程中优质解信息的概率

分布模型产生新解 ,具有概率分析的理论基础[9 ,10 ] .

EDAs的基本框架可描述如下 :

第一步 : t = 0 ,随机产生初始种群 Xbase ( t) ;
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第二步 :选择 ,从当前种群 Xbase ( t)中根据某种选择

机制选择若干粒子构成父代种群 Xparent ( t) ;

第三步 :建模 ,采用某种概率模型评估 Xparent ( t)构

建一个概率分布模型 P( t) ;

第四步 :抽样 ,依据概率分布模型 P( t)抽样产生新

解 Xoffspring ( t) ;

第五步 :判断是否满足终止条件 ,若满足则第六步 ;

否则 t = t + 1 ,转至第二步 ;

第六步 :种群 Xbase ( t + 1)为所求解.

EDAs的核心部分是选择、建模和抽样.它首先随机

生成初始种群 ,然后根据某种机制选择拥有较好目标函

数值的若干个体组成父代种群 ,再建立一个能反映父代

种群的概率分布模型 ,根据概率分布模型抽样产生新种

群. EDAs的实质是抽取优质解的整体信息 ,然后评估它

们的分布 ,再利用这种分布产生新的种群.近年来 ,分布

估计算法已成为算法研究中的一个热点.

4　基于分布估计的离散粒子群优化算法( EDPSO)

　　针对现有的离散粒子群算法复杂 ,不具有通用性 ,

存在容易陷入局部极小值等缺点 ,我们把分布估计算法

思想引入到粒子群算法中 ,提出一种基于分布估计的离

散粒子群优化算法 ( EDPSO) ,它保持粒子群算法简单有

效的特性 ,是一种新的解决组合优化问题的离散粒子群

算法.

411　算法设计

在标准粒子群算法的速度方程 (1)中 ,有三项 :即惯

性项、向个体自身历史最优学习项和向群体最优学习

项 ,可分别解释为随机—局部搜索项、个体历史最优信

息项和至今全局最优信息项[8 ] .我们选择所有个体的历

史最优信息 ,建立一个反映优质解分布的概率模型 ,这

个概率模型标识解空间中最具潜力解的区域分布信息.

对于新的种群 ,随机从概率模型和至今全局最优信息项

中获取解信息.相应的随机—局部搜索项功能 ,通过变

异或者通用的局部搜索算法实现.

EDAs有几种不同的概率模型 ,其中单变量边缘分

布 (Univariate marginal distribution :UMD)模型是简单但被

广泛应用的一种模型[10 ] ,它被应用在单变量边缘分布

算法 (Univariate marginal distribution algorithm:UMDA) [10 ] ,

基于群体的增量学习算法 ( Population2based increased

learning :PBIL) [9 ] ,和带 guided mutation的进化算法[11 ]中.

因此 ,本文也采用一阶统计量的 UMD 概率模型来建

模[10 ] ,评估整个解空间中优质解的分布情况.

在 EDPSO算法中 ,第 t 次迭代时粒子 i 的位置 xid

( t) ∈{0 ,1} .首先统计个体历史极值的每一维出现 1的

个体数量 ,根据概率模型计算出一个实值概率向量 ,表

示为 P = ( p1 , p2 , ⋯, pd , ⋯, pD) , pd 表示粒子的第 d维

取值为 1 的概率.然后 ,这个概率向量 P引导粒子在 0

- 1的解空间进行搜索.在产生下一代种群时 ,以大概

率β从概率向量抽样产生新解 ,以小概率 1 - β直接复

制种群全局最优解作为新解.即个体粒子的部分维值由

概率向量来决定 ,部分维值直接来源于群体最优个体.

EDPSO算法产生新个体粒子的机制可由下图描述 :

　　　

if rand() <β

　　if rand() < pd ,set xid ( t + 1) = 1 ,

　　　otherwise set xid ( t + 1) = 0 .

otherwise xid ( t + 1) = gbd ( t) .

图 1　EDPSO算法产生新个体粒子的机制

其中 rand()是在[0 ,1 ]区间上的随机数.每一维 xid的值

是依据概率向量 P 产生还是依据全局最优值产生 ,由

参数β控制.

概率向量 P用如下的方程进行初始化 :

pd =
∑N

i = 1 pbid

N
(4)

在每一次迭代中 ,按照 PBIL 的概率更新规则更新概率

向量 P[9 ] :

pd = (1 - λ) pd +λ
∑N

i = 1 pbid

N
(5)

其中λ∈[0 ,1 ]是学习率 ,式中右边的 pd 代表上一代概

率向量信息 ,
∑N

i = 1 pbid

N
是在当代优质解上估计出的新的

概率信息.按照 PBIL规则 ,算法根据概率向量 P抽样产

生下一代解 ,学习率λ平衡算法的全局探索和局部开

采能力.当学习率λ比较小时 ,算法具有较强的全局探

索能力 ,例如 ,当学习率为 0时 ,算法只有全局探索能力

而没有局部开采能力.随着学习率λ取值的增长 ,局部

开采能力逐渐增强 ,全局探索能力随之减弱.

在 EDAs中 ,当概率向量趋近于 0或 1时 ,产生的个

体相似性会增加.为了防止概率向量 P 的每一维过快

地收敛到 0或者 1 ,可在 EDAs中引入变异机制.在 PBIL

算法中的一种变异方法是直接在概率向量的每一维上

加入小的随机扰动 ,增加解的多样性 ,这样能帮助算法

发现更好地最终解 ,但是效果并不明显[9 ] .所以 , EDPSO

算法中采用的方法是直接在抽样产生的新解上执行按

位变异来保持种群的多样性 ,避免算法的早熟.即算法

按图 1产生新个体后 ,再对这些新粒子个体以一定的变

异概率α实施按位变异 ,用方程描述如下 :

xid ( t) = 1 - xid ( t) , 　　if rand() <α (6)

412　算法步骤和分析

基于上述设计思想 ,我们给出 EDPSO算法的具体

流程和步骤 ,描述如下 :

第一步 :初始化种群 ,并保存所有粒子的个体历史
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极值和全局最优值 ;

第二步 :用方程 (4)初始化概率向量 P;

第三步 :根据图 1所示的过程生成新个体粒子 ;

第四步 :按方程 (6)进行变异操作 ,生成新一代种

群 ;

第五步 :评价新种群中所有粒子的适应度 ;

第六步 :比较适应度值更新当前的个体历史极值和

全局最优值 ;

第七步 :使用方程 (5)更新概率向量 P ;

第八步 :判断是否满足终止条件 ,若满足则退出 ;否

则转至第三步.

在算法中 ,由于采用的是简单的一阶统计量的

UMD模型 ,更新概率模型和抽样产生新个体粒子的计

算都是线性时间复杂度.算法的主要开销还是在粒子适

应度评价上 ,这个开销主要依赖于算法所要解决的具体

问题的目标函数的计算复杂度.可设最大循环次数作为

算法的终止条件.

图 2 ( b)是新算法的流程图 ,与图 2 ( a)标准粒子群

算法的流程图形成对比 ,从中我们可以看出新算法的特

点.在新算法中 ,由于概率模型是选择所有个体的历史

最优信息建立的 ,粒子的每一次更新 ,都向全部个体的

历史最优信息学习 ,而不像在原始粒子群算法中粒子仅

向自身个体历史最优学习 ,使得新算法中的粒子具有更

全面的学习能力 ,这样能够使粒子脱出局部最小值 ,避

免早熟.而在原始 EDAs 中 ,每次模型的采样都忽略了

至今全局最优信息 , EDPSO算法正好弥补了这一点.因

此我们提出的新算法吸取了 PSO和 EDAs优点的同时 ,

又摈弃了各自的缺点.此外 ,在每一次迭代时 ,概率向量

P依据新产生的个体粒子用 PBIL规则来更新自己 ,即

随着迭代的进行 ,高质量的个体历史最优解被选出用来

更新概率向量 ,被更新的概率向量又用来生成新的解 ,

这样反复进行.也就是说 ,始终由描述群体中的优质解

(优质解包括所有粒子的个体最优值和全局最优值)的

概率模型来引导整个种群的不断进化.所提新算法同时

引入按位变异机制 ,增强种群的多样性 ,进一步防止算

法的早熟.

5　仿真实验

　　为了验证提出算法的有效性 ,在二分图问题上进行

了仿真实验 ,并与现有的求解组合优化问题的 QPSO、

DPSO和 GPSO 进行比较. 所有的算法用 C语言在 P4

2180 GHz的 PC上实现.

511　二分图问题

二分图问题是一个经典的 NP - 难问题[12 ] .设 G =

( v , E)是一个无向图 ,其中 V 表示顶点集合 , E表示边

集合 ,如果图 G的顶点集合 V 能被划分成两个不相交

的集合 ,同一集合中的任意两个顶点之间没有边相连 ,

那么这个图 G被称为二分图.对于一个给定图 ,二分图

问题的目标是从图中移走最少数量的边使剩余的图成

为二分图 ,或者说保留最多数量的边而使剩余的图成为

二分图.例如 :给定一个由五个顶点和七条边组成的简

单无向图如图 3 ( a)所示 ,如果移走一条边这个图就变

成了如图 3 ( b)所示的二分图.许多实际问题都可以归

结为二分图问题 ,如 :电路布线中的最小交叉问题
(Fixed linear crossing number problem:FLCNP) [13 ] .

二分图问题的适应度函数描述如下 :

fitness =
1
2 ∑

n

i = 1
∑

n

j =1

dij ( xi + xj - 2 xixj) (7)

其中 dij表示顶点 i和 j是否有边相连 ,一个粒子表示为

Xi = ( x1 , x2 , ⋯, xn) .设二分图的两个集合分别为 S1 和

S2 , xi = 1表示顶点 i 在集合 S1 中 , xi = 0表示顶点 i 在

集合 S2中.

512　选择用于比较的算法

为了充分显示算法的性能 ,我们选取三种具有代表

性的离散粒子群算法作对比 ,即在引言中提到的 DPSO、

QPSO和 GPSO ,它们分别代表三种 PSO离散化的思想.

特别地 ,在这里我们要简要描述一下 GPSO[7 ]的特点.

GPSO是一个引入了遗传重组操作的新的离散版本

PSO ,它采用了遗传算法中的两个遗传算子 :一个是交

叉算子 ,粒子个体的每一维是从粒子本身 ,个体历史极

值和全局最优值得到的 ,即把它们作为三个父代个体进
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行三路均匀交叉 ;另外一个是变异算子 ,每一维按照小

概率翻转其值 ,也就是遗传算法中的二进制变异操作.

GPSO提出后应用在一个经典的组合优化问题 - 多边形

近似问题上[7 ] . 实验结果表明 GPSO 能大大提高离散

PSO求解组合优化问题的性能 ,而且 GPSO的性能优于

GA和蚁群算法 (Ant colony optimization :ACO) .此外 , GP2
SO比 GA和ACO更简单 ,更容易实现.本文的目的是通

过与这些典型的离散 PSO相比较 ,来显示我们提出的

新算法的性能.

513　参数设置

EDPSO中的参数有三个 :参数β控制产生新粒子

的方式 ,当β值越大时 ,粒子就会越多地向所有同伴粒

子学习 ,为了让算法具有更好地全面学习的能力 ,设置
β= 019 ;学习率λ均衡算法的全局探索能力和局部开

采能力 ,为了让算法具有较好的搜索性能 ,即一方面保

证算法具有一定的全局探索能力 ,在全局范围内探索较

好的粒子 ,另一方面又能够使得算法在优质解周围进行

精细的局部开采 ,设置学习率λ= 017 ;变异率α是粒子

发生变异的概率 ,变异的目的是为了防止算法陷入局部

极小值 ,但是变异概率不能太大 ,否则成了随机搜索 ,因

此变异率取较小值 ,α= 01001.当然 ,参数的具体取值往

往需要进行一些初步实验调整而得 ,而且对于不同的优

化问题参数的取值可能也不同 ,但是因为我们已经讨论

过新算法中每个参数的取值范围、意义和影响 ,所以既

使对于不同的优化问题我们的参数取值也只需要在小

范围内进行选择和调整.

用于比较的三种算法的参数按照已有文献中的方

法设置 ,具体参数取值如下 :在 QPSO[6 ]中 ,α= 011 ,β=

019 , c1 = c2 = 011 ;在 DPSO[5 ]中 , c1 = c2 = 112 ,最大速度

Vmax = 4 ;在 GPSO[7 ]中 , w1 的值随着迭代的进行从 019

降到 014 , w2 = 012 w1 + 018 ,变异概率 pm = 01001.所有的

算法种群规模均为 20 ,迭代次数为 500 ,分别进行 20次

独立实验.

514　仿真结果

随机生成 100～500 个顶点的 15 个测试图作为测

试用例 ,具体参数如表 1前三列所示 ,其中参数 p ,0 < p

< 1 ,表示无向图中边的密度.表 1的后八列是四种算法

各 20次独立实验的结果 ,表中的“最大值”表示每一种

算法处理每一个测试图时 ,在 20 次独立运行中产生的

最大剩余边数 ,表中的“平均值”表示每一种算法处理每

一个测试图时 ,20次独立运行产生的剩余边的平均数.

从结果可见 EDPSO处理 15 个测试图得到的最大值和

平均值比QPSO、DPSO和 GPSO的都好.甚至 , EDPSO求

解每一个测试图所得的平均值都要优于 QPSO求解对

应测试图所得的最大值.仿真结果表明新算法具有非常

好的寻优性能.

表2是四种算法 20次独立实验的平均运行时间 ,从

结果可见DPSO的运行速度最慢 ,原因是它在每一次迭代

时需要花费时间计算 Sigmoid函数.提出的 EDPSO的运算

速度稍慢于QPSO和 GPSO ,因为该算法在每一次迭代中需

要花费时间更新概率分布向量 ,但增加的时间开销很小.

所以 ,EDPSO的总体性能要优于QPSO、DPSO和 GPSO.
表 1　四种算法的结果比较

顶点数 n 边数 e p
QPSO DPSO GPSO EDPSO

最大值 平均值 最大值 平均值 最大值 平均值 最大值 平均值

100

1485 0. 3 889 870. 4 906 892. 6 904 891. 95 908 895. 75

2970 0. 6 1653 1631. 7 1669 1653. 9 1661 1649. 15 1671 1657. 05

3465 0. 8 1886 1870. 3 1913 1899 1911 1894 1916 1903

200

5970 0. 3 3300 3243. 95 3430 3397. 65 3443 3400. 25 3450 3419. 1

11940 0. 6 6279 6258. 7 6446 6422. 8 6459 6418. 6 6467 6437. 85

15920 0. 8 8230 8210. 4 8368 8336. 75 8360 8333. 45 8375 8358. 7

300

13455 0. 3 7153 7117. 35 7485 7429. 95 7509 7460. 35 7545 7485. 45

26910 0. 6 13986 13888. 4 14264 14215. 9 14282 14243. 1 14356 1428512

35880 0. 8 18338 18312. 8 18632 18578. 3 18644 18598. 7 18697 1862713

400

23940 0. 3 12559 12489. 7 13011 12945. 8 13121 13043. 9 13137 13085. 1

47880 0. 6 24564 24513. 3 25123 25028. 1 25197 25106 25255 25165. 2

63840 0. 8 32442 32403 32880 32818. 3 32947 32892. 3 33030 32950. 9

500

37425 0. 3 19401 1935513 20068 19999. 4 20211 20160. 4 20321 20242. 5

74850 0. 6 38164 38128. 8 38928 38826. 2 39133 38999. 2 39151 39062. 1

99800 0. 8 50554 50506. 1 51134 51051. 1 51290 51217 51347 51273
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表 2　四种算法的平均运行时间比较(秒)

n e p QPSO DPSO GPSO EDPSO

100

1485 0. 3 1. 56 2. 73 2137 2. 41

2970 0. 6 1. 60 2. 77 2126 2. 40

3465 0. 8 1. 68 2. 74 2126 2137

200

5970 0. 3 5. 99 8. 93 8. 00 8. 24

11940 0. 6 5. 95 8. 98 8. 09 8. 31

15920 0. 8 6. 05 9. 01 8. 07 8. 32

300

13455 0. 3 13. 16 18137 17. 1 17. 97

26910 0. 6 13. 73 18. 53 17. 2 17. 76

35880 0. 8 14. 27 18. 65 17. 4 17. 88

400

23940 0. 3 28. 13 31. 26 29. 8 30. 30

47880 0. 6 28. 72 32. 19 30. 23 30. 87

63840 0. 8 28. 52 32. 87 30. 22 31. 09

500

37425 0. 3 41. 05 51. 29 47. 03 47124

74850 0. 6 37. 66 49. 54 46. 78 47. 54

99800 0. 8 37. 78 55. 10 48. 34 51136

　　单一的进化算法求解复杂组合优化问题的效果并

不是特别好 ,这是因为单一的进化算法不具备很强的

局部细搜索能力.所以本文的目的不是为了显示提出

算法的性能优于其他专门求解二分图的算法或者混合

算法 (Memetic algorithms) [14 ] ,而是为拓展 PSO用于组合

优化问题提供一个新思路 ,显示 EDA怎样来提高离散

版本 PSO的性能.而且 ,本文通过与其他几种求解组合

优化问题的典型离散 PSO进行对比实验 ,显示了 EDP2
SO的相对性能.如果要进一步提高算法解决二分图问

题的绝对性能 ,我们可以直接在算法中融合线性时间

复杂度的局部搜索算法 ,如文献[14 ] ,形成新的Memetic

algorithms ,这也是我们下一步的工作.

6　结语

　　本文提出了一种基于分布估计的离散粒子群优化

算法 ( EDPSO) ,用于求解组合优化问题. EDPSO突破了

原始粒子群速度 - 位移模型的局限 ,把分布估计算法

思想引入到粒子群算法中 ,粒子的每一次更新 ,都向全

部个体的历史最优信息学习 ,而不像在原始粒子群算

法中粒子仅向自身个体历史最优学习.二分图问题的

仿真结果表明 , EDPSO比其他几种求解组合优化问题

的典型离散粒子群算法具有更好的性能. EDPSO为有

效地把粒子群算法拓展到解决组合优化问题的领域提

供了一个新的思路.

由于 EDPSO采用 021编码 ,所以它能很方便的用来

解决其它 021整数规划问题 ,如多边形近似问题[7 ] .我

们的进一步的工作是 : (1)把 EDPSO和局部搜索方法合

理结合并应用到其他的组合优化问题中 ; (2)用高阶概

率分布模型来评估优质解的分布信息 ,并尝试应用到

更多的难解的优化问题中.
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