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　　摘　要：　帝王蝶优化算法（ＭｏｎａｒｃｈＢｕｔｔｅｒｆｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＢＯ）是一种新颖的群体智能算法，自从提出就在实际优
化问题上表现出很好的性能．但是，帝王蝶优化算法的迁移算子采用随机选择两个个体来生成新个体，并没有记忆整个
种群的最优解，容易造成全局最优帝王蝶搜索经验的丢失．根据ＭＢＯ寻优过程的内在机制以及差分进化算法的变异算
子能够利用个体间的差异信息，将ＭＢＯ分别与目前性能最优、应用范围最广的７种差分进化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）
变异策略相结合，实验验证了７种不同算法的性能．基于性能最优的ＤＥ／ｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ变异模式，提出了一种差分进化帝
王蝶优化算法（ＭｏｎａｒｃｈＢｕｔｔｅｒｆｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥＭＢＯ），使得算法能够记忆种群最
优解并实现种群内部信息的充分共享，达到既加快收敛速度又提高解的精度的目的．在３０个典型折扣｛０１｝背包问题
（Ｄ｛０１｝ＫＰ）实例上进行了一系列实验，实验结果表明：（１）ＤＥＭＢＯ能够在时间复杂度不变的条件下，显著提高算法
的求解精度和收敛速度；（２）ＤＥＭＢＯ在求解所有Ｄ｛０１｝ＫＰ实例时，均能够获得一个近似比非常接近１的近似解．
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１　引言

　　帝王蝶优化（ＭｏｎａｒｃｈＢｕｔｔｅｒｆｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＢＯ）
算法［１］是王改革等人提出的一种较为新颖的群体智能

算法，不同于基于生物群体的其他群体智能优化方法，

ＭＢＯ模拟的是自然界中帝王蝶随着季节变化进行迁徙
的行为．已有的相关研究工作［２，３］指出，ＭＢＯ在求解数
值优化问题时，寻优性能与差分进化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎ，ＤＥ）［４，５］等算法相比有一定的竞争力．目前，ＭＢＯ
及其改进形式已被应用到了一些实际优化问题求解

中，如０１背包问题［１］、神经网络的训练［２］等．
折扣｛０１｝背包问题（Ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ｛０１｝Ｋｎａｐｓａｃｋ

Ｐｒｏｂｌｅｍ，Ｄ｛０１｝ＫＰ）［６，７］最早由学者 ＧｕｌｄａｎＢ首先提
出，并给出了求解该问题的动态规划法；之后，Ａｉｙｉｎｇ
Ｒｏｎｇ［８］等人对Ｄ｛０１｝ＫＰ的核（Ｃｏｒｅ）问题进行研究并
结合动态规划法对问题求解；最近贺毅朝［９］等人建立

了Ｄ｛０１｝ＫＰ的两个新的数学模型，并给出两种基于遗
传算法对该问题求解的可行有效方法（简记为 ＦｉｒＥＧＡ
和ＳｅｃＥＧＡ）；此外，贺毅朝［１１］等人对确切性算法和近似

算法求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的性能进行比较，提出了一种
二进制ＰＳＯ算法求解该问题的新思路．

本文从ＭＢＯ寻优过程的内在机制出发，注意到迁
徙算子（ＭｉｇｒａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ，ＭＯ）并未体现出如 ＰＳＯ算
法中的社会信息对于位置更新的贡献．此外，子种群１
中变异个体的生成仅仅考虑了父代种群中的一个个

体，忽略了全局最优个体对种群搜索方向的引导作用，

同时不利于种群多样性的保持．大量实验结果表明，ＤＥ
算法的变异操作是ＤＥ算法中最关键的步骤，高度影响
ＤＥ算法的性能．目前性能最优且应用最广的 ＤＥ变异
策略包括 ＤＥ／ｂｅｓｔ／ｋ，ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／ｋ和 ＤＥ／ｃｕｒ
ｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／ｋ等（ｋ＝１，２）．因此，本文将ＭＢＯ算法分别
与７种典型差分变异策略结合，形成７种不同的混合
ＭＢＯ与差分变异的新算法，并通过实验验证了不同算
法的性能，寻找到 ＭＢＯ与最优变异策略结合的新算
法，即：差分进化帝王蝶优化算法（ＭｏｎａｒｃｈＢｕｔｔｅｒｆｌｙＯｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥＭＢＯ），新算法不
仅记忆种群最优解并实现种群内部信息的充分共享，

而且加快收敛速度、避免算法陷入局部最优．为验证
ＤＥＭＢＯ算法的有效性，利用三类大规模 Ｄ｛０１｝ＫＰ实
例［６，８，９］（分别简记为 ＵＤＫＰ，ＷＤＫＰ和 ＳＤＫＰ）进行一系
列实验．实验结果表明，本文提出的 ＤＥＭＢＯ算法在求
解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题上表现出良好的性能．

２　Ｄ｛０１｝ＫＰ的第一数学模型

　　Ｄ｛０１｝ＫＰ问题［６，８］的提出源于商业领域中的“打

折”思想．该问题具有较高的理论和实际价值，在投资

决策、项目安排和预算控制等诸多领域都有实际应用．
Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的简单形象描述是：给定 ｎ个项目

（物品）组，任意一个项目组ｉ（０≤ｉ≤ｎ－１）均包含三个
编号分别为３ｉ，３ｉ＋１以及３ｉ＋２的物品，其中物品３ｉ和
物品３ｉ＋１的价值系数分别为ｐ３ｉ和ｐ３ｉ＋１，重量系数分别
为ｗ３ｉ和ｗ３ｉ＋１，物品３ｉ＋２被认为是前两个物品结对组
合而成，拥有折扣重量ｗ３ｉ＋２＜ｗ３ｉ＋ｗ３ｉ＋１，不变的总价值
ｐ３ｉ＋２＝ｐ３ｉ＋ｐ３ｉ＋１．同时ｗ３ｉ＜ｗ３ｉ＋２，ｗ３ｉ＋１＜ｗ３ｉ＋２，对于每一
个项目组ｉ（０≤ｉ≤ｎ－１），物品３ｉ，３ｉ＋１以及３ｉ＋２至
多允许有一个物品被装入最大载重为 Ｃ的背包．问题
是用３ｎ个物品的一部分去填充背包，在物品总重量不
超过Ｃ的前提下使装入背包中的物品价值之和最大．
则Ｄ｛０１｝ＫＰ的第一数学模型为：

ｍａｘｆ（Ｘ）＝ｍａｘ∑
ｎ－１

ｉ＝０
（ｘ３ｉｐ３ｉ＋ｘ３ｉ＋１ｐ３ｉ＋１＋ｘ３ｉ＋２ｐ３ｉ＋２）（１）

ｓ．ｔ．　ｘ３ｉ＋ｘ３ｉ＋１＋ｘ３ｉ＋２≤１，　ｉ∈［０，ｎ－１］ （２）

∑
ｎ－１

ｉ＝０
（ｘ３ｉｗ３ｉ＋ｘ３ｉ＋１ｗ３ｉ＋１＋ｘ３ｉ＋２ｗ３ｉ＋２）≤Ｃ （３）

ｘ３ｉ，ｘ３ｉ＋１，ｘ３ｉ＋２∈｛０，１｝，　ｉ∈［０，ｎ－１］ （４）
其中，二元决策变量ｘｊ（０≤ｊ≤３ｎ－１）表示物品 ｊ是否
被装入背包．如果 ｘｊ＝０，说明物品 ｊ未被装入背包；否
则，表示物品ｊ被装入背包．显然，Ｄ｛０１｝ＫＰ问题是包
含ｎ＋１个不等式约束、比经典０１ＫＰ更为复杂的组合
优化问题．

３　帝王蝶优化算法的基本原理
　　在标准帝王蝶优化算法中，假设目标问题对应一
个ｄ维的解空间，随机初始化 Ｎ个帝王蝶个体 Ｐ＝
（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ）分布在此解空间，第 ｉ个个体在解空间
的位置可以表示为一个 ｄ维向量 Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉｄ）

Ｔ，显然，每一个个体的位置都对应着目标问题的一

个潜在解．此外，帝王蝶优化算法按照适应度值将整个
种群Ｐ分为子种群ＳＰ１（Ｎ１个个体）和子种群 ＳＰ２（Ｎ２
个个体），迁移算子（ＭｉｇｒａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ，ＭＯ）和蝴蝶调
整算子（ＢｕｔｔｅｒｆｌｙＡｄｊｕｓｔｉｎｇＯｐｅｒａｔｏｒ，ＢＡＯ）分别作用于
两个子种群．

在迁移算子中，先产生一个随机数 ｒ＝ｒａｎｄｐｅｒｉ，
并且给出参数ｐ，则产生新个体的公式为：

ｘｔ＋１ｉ，ｋ ＝ｘ
ｔ
ｊ，ｋ （５）

其中，ｉ＝１，２，…，Ｎ１；ｋ＝１，２，…ｄ；ｔ为当前进化代数；
ｒａｎｄ是［０，１］区间服从均匀分布的随机数；ｐｅｒｉ代表迁
移周期；ｐ表示子种群１中帝王蝶所占比例．如果ｒ≤ｐ，ｊ
是在子种群１中随机选择的一个个体，否则，个体 ｊ随
机选择于子种群２．

在蝴蝶调整算子中，若ｒａｎｄ≤ｐ，则子种群２中个体
按如下公式更新：

４４３１
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ｘｔ＋１ｉ，ｋ ＝ｘ
ｔ
ｂｅｓｔ，ｋ （６）

其中，ｂｅｓｔ表示全局最优个体．
否则，个体将采用如下公式进行位置更新：

ｘｔ＋１ｉ，ｋ ＝ｘ
ｔ
ｒ１，ｋ （７）

其中，ｒ１是在子种群２中随机选择的一个个体．
在这种情况下，继续判断．若ｒａｎｄ＞ＢＡＲ，对应用式

（６）或式（７）的位置进一步更新为：
ｘｔ＋１ｉ，ｋ ＝ｘ

ｔ
ｉ，ｋ＋α×（ｄｘｋ－０．５） （８）

其中，ｄｘ是个体ｉ进行莱维行走的步长．α表示权重系
数，α＝１／ｔ２．

考虑最小优化问题，则帝王蝶优化算法的基本步

骤如算法１．

算法１　ＭＢＯ

Ｓｔｅｐ１：参数初始化．令初始代数ｔ＝０，设置最大迭代次数 ＭａｘＧｅｎ，种
群规模Ｎ，令子种群１规模Ｎ１，子种群２规模Ｎ２．设置蝴蝶调
整率ＢＡＲ，蝴蝶迁移周期ｐｅｒｉ，以及迁移率ｐ；

Ｓｔｅｐ２：在待求解问题的搜索空间随机初始化帝王蝶种群；
Ｓｔｅｐ３：评估每个个体的适应度值；
Ｓｔｅｐ４：应用快速排序（Ｑｕｉｃｋｓｏｒｔ）算法对种群排序，适应度值较小的

Ｎ１个个体组成子种群１，余下的Ｎ２个个体形成子种群２；
Ｓｔｅｐ５：利用ＭＯ算子更新子种群１；
Ｓｔｅｐ６：利用ＢＡＯ算子更新子种群２；
Ｓｔｅｐ７：合并两个新生成的子种群为一个种群；
Ｓｔｅｐ８：判断是否满足终止条件．若未满足，则ｔ＝ｔ＋１，转Ｓｔｅｐ３．

４　差分进化帝王蝶优化算法求解Ｄ｛０１｝ＫＰ

４．１　差分进化
差分进化算法［１２］是美国学者Ｓｔｏｒｎ和 Ｐｒｉｃｅ为了模

拟“优胜劣汰、适者生存”的自然进化法则于１９９５年提
出的一种进化算法．

Ｐｒｉｃｅ和Ｓｔｏｒｎ先后提出了１０余种不同的策略来生
成差分向量以实现算法的变异操作．本文选取７个目
前使用最广、应用最为成功的变异策略，分别简写为

ＤＥ１，ＤＥ２，…，ＤＥ７，其表示形式如下：
　ＤＥ１：Ｖｉ＝Ｘｒ１＋Ｆ（Ｘｒ２－Ｘｒ３） （９）
　ＤＥ２：Ｖｉ＝Ｘｒ１＋λ（Ｘｒ２－Ｘｒ３）＋Ｆ（Ｘｒ４－Ｘｒ５） （１０）
　ＤＥ３：Ｖｉ＝Ｘｂｅｓｔ＋Ｆ（Ｘｒ１－Ｘｒ２） （１１）
　ＤＥ４：Ｖｉ＝Ｘｂｅｓｔ＋λ（Ｘｒ１－Ｘｒ２）＋Ｆ（Ｘｒ３－Ｘｒ４） （１２）
　ＤＥ５：Ｖｉ＝Ｘｒ１＋λ（Ｘｂｅｓｔ－Ｘｒ２）＋Ｆ（Ｘｒ３－Ｘｒ４） （１３）
　ＤＥ６：Ｖｉ＝Ｘｉ＋λ（Ｘｒ１－Ｘｉ）＋Ｆ（Ｘｒ２－Ｘｒ３） （１４）
　ＤＥ７：Ｖｉ＝Ｘｉ＋λ（Ｘｂｅｓｔ－Ｘｉ）＋Ｆ（Ｘｒ２－Ｘｒ３） （１５）
其中，Ｘｒ１，Ｘｒ２，Ｘｒ３以及 Ｘｒ４是在父代种群中随机选择的
四个相异个体；Ｘｂｅｓｔ表示种群当前最优个体；Ｘｉ表示当
前目标个体．λ∈［０，２］，Ｆ∈［０，２］称为缩放因子，控制
差分向量对 Ｖｉ的影响．由于在基本 ＭＢＯ的 ＭＯ算子
中，新个体的产生并没有记忆整个种群的最优值，同

时，种群内部缺乏充分的信息共享，因此，本文在提出

的ＤＥＭＢＯ算法中替换ＭＯ算子中的式（５）为差分变异
策略，以达到通过种群内个体间的合作与竞争，提高求

解质量的目的，称为ＮｅｗＭｉｇｒａｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ（ＮＭＯ）．
４．２　混合编码方式和评估函数

基本ＭＢＯ算法的 ＭＯ算子和 ＢＡＯ算子对于连续
问题的求解计算是封闭的，而Ｄ｛０１｝ＫＰ问题上的每一
个可行解都对应于一个二进制向量，因此，直接应用基

本ＭＢＯ算法求解此类问题是不可行的．
本文针对Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的特点，采用一种简单有

效的混合编码机制［１２］．我们将每一个候选解表示成一
个二元组〈Ｘ，Ｙ〉．其中，Ｘ∈［－ａ，ａ］ｎ是一个实值向量，
构成求解问题的搜索空间，本文中，参数 ａ取值为５０；
Ｙ∈［０，１］ｎ是二进制向量，表示问题的解空间．为此，需
要构建从连续空间到离散空间的映射关系．如式（１６）
所示：

ｈ（ｘ）＝
１， ｉｆ　ｓｉｇ（ｘ）≥０．５
０，{ ｅｌｓｅ

（１６）

其中，ｓｉｇ（ｘ）＝１／（１＋ｅ－ｘ）为ｓｉｇｍｏｉｄ函数．
因此，任意一个候选解Ｓ可由目标函数ｆ评估．

ｆ（Ｓ）＝∑
３ｎ－１

ｉ＝０
ｓｉｐｉ （１７）

其中，Ｓ＝｛ｓ０，ｓ１，…，ｓ３ｎ－１｝表示 Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的一个
候选解．
４．３　两阶段个体修复与优化策略

由式（１）～（４）可知，Ｄ｛０１｝ＫＰ问题是包含ｎ＋１个
不等式约束条件的组合优化问题，因此，在求解该问题的

过程中，必然会产生不可行解．应用演化算法处理不可行
解的常用方法包括罚函数法，修复法，而基于贪心策略的

个体修复方法是一种比罚函数法更加有效的解决０１ＫＰ
问题不可行解的方法．为此，本文采用一种基于贪心策略
的两阶段处理不可行解的算法［９］：不可行解修复算子

（ＲｅｐａｉｒＯｐｅｒａｔｏｒ，ＲＯ）以及可行解优化算子（Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ｏｐｅｒａｔｏｒ，ＯＯ）．算法详细流程参见文献［９］．
４．４　ＤＥＭＢＯ求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的基本框架

本文提出的 ＤＥＭＢＯ算法求解 Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的
主要步骤为：首先在问题搜索空间随机初始化 Ｎ个帝
王蝶个体．然后，下面的过程重复进行直到终止条件到
达：适应度值较优的Ｎ１（Ｎｐ）个个体组成子种群１，其
余的Ｎ２（Ｎ－Ｎ１）个个体组成子种群２．子种群１中的
所有个体按照ＮＭＯ算子完成位置更新，子种群２中的
所有个体按照ＢＡＯ算子完成位置更新．基于贪婪策略
的两阶段 ＲＯ算子与 ＯＯ算子作用于所有个体，即 ＲＯ
将所有的不可行解转换为可行解，ＯＯ对所有的可行解
进行进一步优化以期获得更高质量的解．合并两个新
生成的子种群．最后，输出 Ｄ｛０１｝ＫＰ问题的最优解．
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ＤＥＭＢＯ算法求解Ｄ｛０１｝ＫＰ问题流程描述如算法２．

算法２　ＤＥＭＢＯ

Ｓｔｅｐ１：将３ｎ个物品项应用Ｑｕｉｃｋｓｏｒｔ按照价值重量比率降序排列，并
将排序后物品项的下标依次存入数组 Ｈ［０］，Ｈ［１］，
…，Ｈ［３ｎ－１］；

Ｓｔｅｐ２：随机初始化规模为 Ｎ的种群 Ｐ（０）＝（〈Ｘ１，Ｙ１〉，〈Ｘ２，Ｙ２〉，
…，〈ＸＮ，ＹＮ〉），设置当前代数ｔ＝１，最大迭代次数ＭａｘＧｅｎ，子
种群１中帝王蝶比率ｐ，蝴蝶调整率 ＢＡＲ，差分变异缩放因子
Ｆ．计算种群中所有个体适应度值；

Ｓｔｅｐ３：划分整个种群为子种群１和子种群２；
Ｓｔｅｐ４：将ＮＭＯ算子作用于子种群１；
Ｓｔｅｐ５：将ＢＡＯ算子作用于子种群２；
Ｓｔｅｐ６：对整个种群中所有个体执行ＲＯ算子和ＯＯ算子；
Ｓｔｅｐ７：应用式（１７）评估种群中个体的适应度．记录〈Ｘｂｅｓｔ，Ｙｂｅｓｔ〉；
Ｓｔｅｐ８：重组两个子种群为一个种群；
Ｓｔｅｐ９：判断是否满足终止条件．若未满足，则ｔ＝ｔ＋１，转Ｓｔｅｐ３；
Ｓｔｅｐ１０：输出（Ｙｂｅｓｔ，ｆ（Ｙｂｅｓｔ））．

５　仿真结果分析
　　本节首先给出三类 Ｄ｛０１｝ＫＰ实例以及实验环境
设置；比较分析了不同差分变异策略对算法性能的影

响；然后，比较分析ＤＥＭＢＯ、ＭＢＯ、ＦｉｒＥＧＡ以及 ＳｅｃＥＧＡ
求解三类大规模Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的综合性能；接着，平
均收敛曲线图给出了 ＤＥＭＢＯ和 ＭＢＯ求解高维 ＵＤ
ＫＰ１０、ＷＤＫＰ１０和ＳＤＫＰ１０的实验结果分布以及收敛速
度情况；最后，比较分析了四种算法求解三类大规模 Ｄ
｛０１｝ＫＰ实例的基于最优值和平均值的近似比．

５．１　三类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例以及实验设置
本文中，我们测试三类不同的 Ｄ｛０１｝ＫＰ实例［９］：

ＵＤＫＰ，ＷＤＫＰ和ＳＤＫＰ，每一类实例均包含１０个规模分
别为３００，６００，…，３０００的实例，分别称为 ＵＤＫＰ１～ＵＤ
ＫＰ１０，ＷＤＫＰ１～ＷＤＫＰ１０以及ＳＤＫＰ１～ＳＤＫＰ１０．

所有实验在硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５
２４１５ＭＣＰＵ２３０ＧＨｚ、内存４００ＧＢ的计算机上进行，操
作系统为ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ７．编程语言为Ｃ＋＋，编译
环境为ＶｉｓｕａｌＣ＋＋６０．
５．２　差分变异策略的选取

为了比较不同差分变异策略的效率，我们将７种
不同的差分变异策略分别与 ＭＢＯ结合，得到７种不同
的算法，分别简记为 ＤＥ１ＭＢＯ，ＤＥ２ＭＢＯ，…，ＤＥ７ＭＢＯ．
本文选取中等规模的不同类型的三个实例（ＵＤＫＰ５，
ＷＤＫＰ５和ＳＤＫＰ５）来考察不同变异策略对算法性能的
影响．表１给出了７种算法求解３个实例的实验结果．
表２给出对７种算法的求解结果排名（基于最优值）．
其中粗体表示该算法获得的值更优．

为了消除随机性，７种算法在３个测试实例上均进
行３０次独立运行实验．算法的种群规模均为５０，迭代
次数取值为实例规模．算法的参数设置为：迁移率 ｐ＝
５／１２，迁移周期 ｐｅｒｉ＝１２，蝴蝶调整率 ＢＡＲ＝５／１２，差
分变异缩放因子λ＝Ｆ＝０７．

从表 １和表 ２的实验结果可得到如下结论：
ＤＥ４ＭＢＯ和ＤＥ６ＭＢＯ在３个不同类型的测试实例上，
平均求解性能要好于其他算法．其中，ＤＥ４ＭＢＯ在求解

表１　７种算法求解ＵＤＫＰ５，ＷＤＫＰ５和ＳＤＫＰ５的实验结果

ＤＥ１ＭＢＯ ＤＥ２ＭＢＯ ＤＥ３ＭＢＯ ＤＥ４ＭＢＯ ＤＥ５ＭＢＯ ＤＥ６ＭＢＯ ＤＥ７ＭＢＯ

ＵＤＫＰ５

Ｂｅｓｔ ４００６１４ ３８５８０３ ４０７８２１ ４１９７４３ ４０２３０９ ４１５４０４ ４０４３６７

Ｍｅａｎ ３９６２６５ １８１８７８ ４００３９３ ４１４１７６ ３９７４４５ ４１０７６０ ４００１７１

Ｗｏｒｓｔ ３９１４３４ ３７８０２３ ３９３５４３ ４１００７７ ３９１７８７ ４０３９８８ ３９４６１０

ＷＤＫＰ５

Ｂｅｓｔ ４１８９９１ ４１０７５１ ４１８８５４ ４２４０７９ ４１８６９７ ４２２９９４ ４１６５３１

Ｍｅａｎ ４１１３７８ ４０３８６２ ４１２７３９ ４１９３７８ ４１１９６４ ４１７０２１ ４１３２０８

Ｗｏｒｓｔ ４０７７０１ ３９９５０８ ４０９７７１ ４１６２３１ ４０７８０７ ４１２０４４ ４１０６１３

ＳＤＫＰ５

Ｂｅｓｔ ４４０７８０ ４３７４７７ ４４８４２０ ４４３９６６ ４４１６１８ ４５６５２８ ４４８８３７

Ｍｅａｎ ４３９２０１ ４３６５９９ ４４５４１１ ４４２１８０ ４３９３６４ ４５４９７０ ４４５８６４

Ｗｏｒｓｔ ４３８０１４ ４３５８４２ ４４３０６５ ４４０９１９ ４３８４９９ ４５３５０４ ４４１０３０

表２　７种算法基于最优值的排名

ＤＥ１ＭＢＯ ＤＥ２ＭＢＯ ＤＥ３ＭＢＯ ＤＥ４ＭＢＯ ＤＥ５ＭＢＯ ＤＥ６ＭＢＯ ＤＥ７ＭＢＯ

ＵＤＫＰ５ ６ ７ ３ １ ５ ２ ４

ＷＤＫＰ５ ３ ７ ４ １ ５ ２ ６

ＳＤＫＰ５ ６ ７ ３ ４ ５ １ ２

ＭｅａｎＲａｎｋ ５ ７ ３．３３ ２ ５ １．６７ ４
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ＵＤＫＰ５和 ＷＤＫＰ５时，表 现 了 最 好 的 性 能 优 势；
ＤＥ６ＭＢＯ在求解ＳＤＫＰ５时，在最优值、平均值和最差值
方面优于其它６种算法．此外，７种算法在求解ＵＤＫＰ５，
ＷＤＫＰ５和ＳＤＫＰ５时，根据其获得最优值的平均排名，
可得性能排名为：

ＤＥ６ＭＢＯ＞ＤＥ４ＭＢＯ＞ＤＥ３ＭＢＯ＞ＤＥ７ＭＢＯ＞
ＤＥ１ＭＢＯ＝ＤＥ５ＭＢＯ＞ＤＥ２ＭＢＯ
注意到，ＤＥ６ＭＢＯ和 ＤＥ４ＭＢＯ利用了两个差分向

量，有利用保持种群的多样性，并且选择种群当前全局

最优个体或者当前目标个体参与变异，有利于优秀基

因的保留．因此，本文选择 ＤＥ４ＭＢＯ求解３０个 ＤＫＰ实
例，并将ＤＥ４ＭＢＯ简记为ＤＥＭＢＯ．

５．３　性能比较与分析
为了验证本文提出的新算法 ＤＥＭＢＯ的有效性，将

算法与文献［９］中的ＦｉｒＥＧＡ、ＳｅｃＥＧＡ以及原始ＭＢＯ进
行对比实验．ＦｉｒＥＧＡ以及 ＳｅｃＥＧＡ实验数据来源于文
献［９］．本文采用 Ｂｅｓｔ，Ｗｏｒｓｔ，Ｍｅａｎ，ＡＲＢ，以及 ＡＲＭ五
个评价指标．Ｂｅｓｔ，Ｗｏｒｓｔ，Ｍｅａｎ分别表示 ＭＢＯ和 ＤＥＭ
ＢＯ在独立运行３０次过程中获得的最好值、最差值以及
数学期望值．ＡＲＢ和ＡＲＭ分别定义为：

ＡＲＢ＝Ｏｐｔ／Ｂｅｓｔ和ＡＲＭ＝Ｏｐｔ／Ｍｅａｎ．
其中，Ｏｐｔ是通过动态规划法计算得出的实例最优值．

表３～表５给出了 ＭＢＯ、ＤＥＭＢＯ、ＦｉｒＥＧＡ和 ＳｅｃＥ
ＧＡ求解三类Ｄ｛０１｝ＫＰ实例的计算结果．其中粗体表
示该算法获得的值更优．

表３　ＭＢＯ和ＤＥＭＢＯ求解ＵＤＫＰ１～ＵＤＫＰ１０的实验结果

ＵＤＫＰ１ ＵＤＫＰ２ ＵＤＫＰ３ ＵＤＫＰ４ ＵＤＫＰ５ ＵＤＫＰ６ ＵＤＫＰ７ ＵＤＫＰ８ ＵＤＫＰ９ ＵＤＫＰ１０

ＦｉｒＥＧＡ

Ｂｅｓｔ ８０１０１ １５２９６９ ２４４２９１ ３１９６８０ ４０３９０８ ４８３３５０ ５６４６５６ ５９０２３７ ６５２３５４ ７０８７４４

Ｍｅａｎ ７９３２５ １５１０４５ ２４１０６１ ３１６５０３ ３９９５２５ ４７８７７９ ５５９８１５ ５８４２６４ ６４６５９２ ７０３９４７

Ｗｏｒｓｔ ７８４９９ １４９７３２ ２３９１１４ ３１３１４１ ３９６９３７ ４７４５５８ ５５５７６３ ５８０２５８ ６４２９６５ ７００７０２

ＳｅｃＥＧＡ

Ｂｅｓｔ ７７９７４ １４８０４２ ２３０４８５ ３０６３５８ ３７５６１９ ４４７２３１ ５３１１９２ ５６０９３２ ６１９４４４ ６８９２４８

Ｍｅａｎ ７６８０８ １４６３１０ ２２５２３２ ３０１７００ ３７１６８８ ４４２５５６ ５２３８０９ ５５５１００ ６１５９９０ ６８４８７２

Ｗｏｒｓｔ ７５６２４ １４４１１３ ２２２１１８ ２９９０５９ ３６８４４５ ４３８７６２ ５１７５７９ ５４５５０９ ６０９０７７ ６６２７４２

ＭＢＯ

Ｂｅｓｔ ８０２５８ １５２４７２ ２３８７７３ ３０９２３０ ３８５５２８ ４６４２１３ ５８２１４２ ５５９２９７ ６１８９３０ ６７９７９６

Ｍｅａｎ ７７１７４ １４７６９８ ２３５６８３ ３０１８５６ ３８０５８９ ４５９０６４ ５６６３３２ ５５１１８４ ６０９１６４ ６６４６７３

Ｗｏｒｓｔ ７４１１８ １４３５６４ ２３１６８１ ２９５７１９ ３７６３７３ ４５１３２４ ５４９２２８ ５４３７８８ ５９８２４６ ６５３３９１

ＤＥＭＢＯ
Ｂｅｓｔ ８２４０２ １６０１５０ ２５６６８３ ３３４８１２ ４１９７４３ ５０８６３１ ６０４０８７ ６１５２８９ ６９２６２８ ７５５８９２
Ｍｅａｎ ７９９８５ １５８１５５ ２５２８８８ ３２６８１７ ４１４１７６ ５０３３０８ ５９９８９４ ６０９８８８ ６８２６６５ ７４５８２１
Ｗｏｒｓｔ ７７８８１ １５５６４２ ２４９１５１ ３２１５３６ ４１００７７ ４９８０６４ ５９３２３２ ６０１０９４ ６５９４１３ ７１８３９６

表４　ＭＢＯ和ＤＥＭＢＯ求解ＷＤＫＰ１～ＷＤＫＰ１０的实验结果

ＷＤＫＰ１ ＷＤＫＰ２ ＷＤＫＰ３ ＷＤＫＰ４ ＷＤＫＰ５ ＷＤＫＰ６ ＷＤＫＰ７ ＷＤＫＰ８ ＷＤＫＰ９ ＷＤＫＰ１０

ＦｉｒＥＧＡ

Ｂｅｓｔ ８２７２２ １３７７１２ ２５４２３４ ３１４１０７ ４２６７８３ ４６３８７０ ５４４０５９ ５７４２０１ ６４７０１２ ６７７３５９

Ｍｅａｎ ８２５３９ １３７２２５ ２５３２９４ ３１２３４３ ４２４３８４ ４６０７５０ ５４１５０５ ５７１５９４ ６４４２９８ ６７３７７６

Ｗｏｒｓｔ ８２４５４ １３６９８３ ２５２９０９ ３１０６６５ ４２１５８４ ４５５２０１ ５３５５５１ ５６５１１９ ６３９２４１ ６６０３３２

ＳｅｃＥＧＡ

Ｂｅｓｔ ８２６６４ １３７７１２ ２５４３１５ ３１４２２７ ４２６７８３ ４６３４３５ ５４４７７６ ５７３８６２ ６４８４０２ ６７７１１８

Ｍｅａｎ ８１１１８ １３５９５１ ２４７８２６ ３０８６２８ ４２１４１５ ４６１７７９ ５３７８２１ ５６７５０７ ６４３４４４ ６７２９１２

Ｗｏｒｓｔ ８０２８４ １３４４９０ ２３６４４４ ２９３６９７ ３９１６３３ ４４６７４１ ５０１０９４ ５２７２０４ ５８９０１８ ６１０３４３

ＭＢＯ

Ｂｅｓｔ ８１１４７ １３５４００ ２４７７２４ ３０２８７７ ４０７７９１ ４３９８５０ ５１５５６９ ５４５４４０ ６１５９４１ ６３９６５２

Ｍｅａｎ ８０４３６ １３３３４０ ２４５２６４ ２９８６７４ ４０２９０３ ４３７２２４ ５１１１７３ ５４０８００ ６０９５７７ ６３４５２１

Ｗｏｒｓｔ ７９４４０ １３０４４１ ２４２０４９ ２９４４２６ ４００００７ ４３１４３０ ５０３５４９ ５３４３７１ ６０５７１９ ６２９５７１

ＤＥＭＢＯ

Ｂｅｓｔ ８２５２０ １３６０９３ ２４６７７４ ３１３７３６ ４２４０７９ ４６１６４２ ５４２７０８ ５７２２０６ ６４６７９０ ６７５６１８

Ｍｅａｎ ８１６９９ １３５５６０ ２４５８０２ ３１２５１８ ４１９３７８ ４６０１９１ ５４１４５５ ５７０７３５ ６４４３７２ ６７４３４８

Ｗｏｒｓｔ ８０８５２ １３４９２４ ２４４７７９ ３１１２９４ ４１６２３１ ４５８６３３ ５３９４５２ ５６８０８６ ６３６５５９ ６７２０３１
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表５　ＭＢＯ和ＤＥＭＢＯ求解ＳＤＫＰ１～ＳＤＫＰ１０的实验结果

ＳＤＫＰ１ ＳＤＫＰ２ ＳＤＫＰ３ ＳＤＫＰ４ ＳＤＫＰ５ ＳＤＫＰ６ ＳＤＫＰ７ ＳＤＫＰ８ ＳＤＫＰ９ ＳＤＫＰ１０

ＦｉｒＥＧＡ
Ｂｅｓｔ ９３３１６ １５９１１６ ２３５３７２ ３３６３６９ ４５１１８４ ４５９２３６ ６０７２００ ６６１１０４ ７２８４４３ ７５５１８９
Ｍｅａｎ ９３１９２ １５８９３６ ２３５２０４ ３３５８４４ ４４７３３５ ４５８７４６ ６０２７９７ ６５９８４４ ７２７３６４ ７５２９３１
Ｗｏｒｓｔ ９３０６４ １５８７９８ ２３５０１５ ３３５５２４ ４４４２５２ ４５８４２７ ６００４９６ ６５９１２０ ７２６８７２ ７４９８７９

ＳｅｃＥＧＡ
Ｂｅｓｔ ９３００９ １５９１０７ ２３５４７４ ３３６５９７ ４４４７４８ ４５８５０９ ５９８６４８ ６６２４６５ ７３００３６ ７５６６６２
Ｍｅａｎ ９１６８４ １５６５５７ ２３１２８７ ３３０４３７ ４３５９３３ ４５３９７３ ５９２６７２ ６５３４５９ ７２６３２４ ７５０７１６
Ｗｏｒｓｔ ９０２５６ １５４２４１ ２２４８７２ ３１８６３８ ４１５９２３ ４３０２８６ ５７１４６９ ６１０６６４ ６７１６２３ ６９７５２０

ＭＢＯ
Ｂｅｓｔ ９３０８２ １５５９５６ ２２９８１２ ３２３７８５ ４４３９９１ ４３７８４１ ５９１１７５ ６３１１３６ ６９１９０２ ７１３０７７
Ｍｅａｎ ９２０２１ １５３９１９ ２２７０８２ ３２０９１１ ４４０４８４ ４３３２８４ ５８７６２１ ６２４８０２ ６８５３９３ ７０９２８５
Ｗｏｒｓｔ ９０８２４ １５１０４７ ２２４８７３ ３１７３９６ ４３６８６３ ４２９３６４ ５８４８８２ ６２０３７５ ６７９８６１ ７０１４５７

ＤＥＭＢＯ
Ｂｅｓｔ ９３２４８ １５９４９９ ２３４６８６ ３３５６３４ ４４３９６６ ４５８４６９ ６１０９５６ ６５６０４０ ７２８１６８ ７５３２４２
Ｍｅａｎ ９２７２３ １５８５８９ ２３３６２５ ３３３５１３ ４４２１８０ ４５４９４３ ６０７００２ ６５１０６９ ７２５１３８ ７５１８７１
Ｗｏｒｓｔ ９２２３８ １５６８８２ ２３２５５３ ３３１４３２ ４４０９１９ ４５２３８５ ６０２９９５ ６４４１２７ ７２２３７４ ７４９５５３

　　从表 ３可以看出，ＤＥＭＢＯ在求解 ＵＤＫＰ１～
ＵＤＫＰ１０时表现出最好的性能．从表４和表５可以看出，
ＤＥＭＢＯ在求解ＷＤＫＰ和 ＳＤＫＰ实例问题时，表现出比
ＦｉｒＥＧＡ略差的性能．

从表３～表５可以看出，对于所有的３０个 Ｄ｛０１｝
ＫＰ实例，ＤＥＭＢＯ算法在三个评价指标Ｂｅｓｔ，Ｍｅａｎ以及
Ｗｏｒｓｔ上获得的结果要明显优于 ＭＢＯ算法．对于三个
高维的ＵＤＫＰ１０，ＷＤＫＰ１０以及 ＳＤＫＰ１０，搜索空间的范
围为２３０００，求解难度较大，而 ＤＥＭＢＯ的最差值甚至优
于ＭＢＯ的最优值和数学期望值，这充分表明差分变异
策略能够增加种群多样性，提升ＤＥＭＢＯ的求解性能．

为了进一步更加直观地比较 ＭＢＯ和 ＤＥＭＢＯ的平
均求解性能，验证差分变异策略对ＤＥＭＢＯ收敛速度的
影响，图１～图３给出两种算法独立运行３０次求解高
维实例ＵＤＫＰ１０，ＷＤＫＰ１０和ＳＤＫＰ１０的平均收敛曲线．
从这些收敛曲线图可以明显看出，ＤＥＭＢＯ在三个高维
Ｄ｛０１｝ＫＰ实例上的收敛速度要远远快于ＭＢＯ，同时收
敛精度也远远好于 ＭＢＯ．显然，ＭＢＯ在求解高维
Ｄ｛０１｝ＫＰ实例时，从进化开始就陷入了局部最优．比较
而言，ＤＥＭＢＯ生成的新个体能够保留部分个体和全局
最优个体的有益信息，加大了在搜索空间中处于较好

位置的概率，加速算法收敛．

近似算法的近似比是衡量近似算法求得的实例 Ｉ
的近似值与最优值之间的接近程度，近似算法的近似

比不会小于１．显然，近似算法的近似比越大，它求得的
近似解就越差．为此，图４～图６给出了 ＭＢＯ、ＤＥＭＢＯ、
ＦｉｒＥＧＡ以及ＳｅｃＥＧＡ求解１０个 ＵＤＫＰ实例，１０个 ＷＤ
ＫＰ实例以及１０个ＳＤＫＰ实例的 ＡＲＢ、ＡＲＭ比较图．其
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中，Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｎｔｈｅｂｅｓｔｖａｌｕｅ对应 ＡＲＢ，Ａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｒａｔｉｏｏｎｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅ对应ＡＲＭ．

从图 ４可以看出：ＤＥＭＢＯ在求 解 ＵＤＫＰ１～
ＵＤＫＰ１０时，ＡＲＢ的值小于１０６，ＡＲＭ的值小于１０８．

从图５可以看出：对于所有的１０个 ＷＤＫＰ实例，
ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的ＡＲＢ值相差无几，并且全部小于
１０１，ＤＥＭＢＯ的 ＡＲＢ值范围为［１０１，１０４］，ＭＢＯ的
ＡＲＢ值范围为［１０２，１０７］．此外，随着问题维度的增
加，ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ的 ＡＲＢ值分布几乎表现为一条
直线，而 ＭＢＯ和 ＤＥＭＢＯ的 ＡＲＢ值曲线均有上升趋
势．说明对于 ＷＤＫＰ实例，问题复杂度增加，从而导致
ＭＢＯ和ＤＥＭＢＯ的性能稍有下降，而ＦｉｒＥＧＡ和ＳｅｃＥＧＡ
的性能保持稳定．四种算法的 ＡＲＢ值的比较结果为：
ＳｅｃＥＧＡ≤ＦｉｒＥＧＡ＜ＤＥＭＢＯ＜ＭＢＯ，从四种算法的 ＡＲＭ
值来看，ＦｉｒＥＧＡ性能最优，ＳｅｃＥＧＡ次之，ＤＥＭＢＯ排名

第三，ＭＢＯ表现出最差的性能．
从图６可以看出：对于所有的１０个 ＳＤＫＰ实例，四

种算法表现出如图５相似的性能．对于 ＳＤＫＰ１ＳＤＫＰ４
以及 ＳＤＫＰ８ＳＤＫＰ１０，ＦｉｒＥＧＡ以及 ＳｅｃＥＧＡ的 ＡＲＢ值
非常接近于 １０１，ＤＥＭＢＯ的 ＡＲＢ值范围为［１０１，
１０５］，ＭＢＯ的ＡＲＢ值范围为［１０２，１０７］．

６　结语
　　在ＭＢＯ算法中，ＭＯ算子采用随机从两个子种群
中选择个体重组生成新的个体，全局最优个体信息并

未保留，易导致搜索经验丢失，陷入局部最优．为此，本
文提出了一种采用差分变异的方法生成子种群１中的
新个体．首先将ＭＢＯ与７种经典的 ＤＥ变异策略结合，
形成７种基于ＭＢＯ的新算法，并实验验证了不同变异
策略对算法性能的影响，选取了最优的 ＤＥ／ｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ
模式作为新的变异算子（ＮＭＯ），利用四个帝王蝶个体
之间的差异以及种群当前最优个体来生成第三个个

体，比ＭＢＯ算法的 ＭＯ算子更有效，能增加种群多样
性，进而增加找到全局最优解的概率．在三类物品价值
与重量存在相关性的３０个典型Ｄ｛０１｝ＫＰ实例上进行
了一系列的比较实验，实验结果表明：与基本 ＭＢＯ算
法相比，本文提出的ＤＥＭＢＯ算法能在算法时间复杂度
不变的前提下，在提高解的精度和加快收敛速度方面

都有明显改善．
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