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多维背包问题的一个蚁群优化算法

喻学才　　张田文
（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　蚁群优化（ＡＣＯ）是一种通用的启发式方法，已被用来求解很多离散优化问题．近年来，已提出几个 ＡＣＯ

算法求解多维背包问题（ＭＫＰ）．这些算法虽然能获得较好的解但也耗用太多的ＣＰＵ时间．为了降低用 ＡＣＯ求解

ＭＫＰ的复杂性，文章基于一种已提出但未实现过的 ＭＫＰ的信息素表示定义了新的选择概率的规则和相应的基于

背包项的一种序的启发式信息，从而提出了一种计算复杂性较低、求解性能较好的改进型蚁群算法．实验结果表

明，无论串行执行还是虚拟并行执行，在计算相同任务时，新算法耗用时间少且解的价值更高．不仅如此，在实验

中，文中的新算法获得了ＯＲＬＩＢ中测试算例５．２５０２２的两个“新”解．
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１　引　言

多维背包问题（ＭＫＰ）
［１］是一类 ＮＰ难的组合

优化问题．给定待选项的集合犐＝｛１，２，…，狀｝，ＭＫＰ

可以叙述如下：从集合犐中选出一组满足所有问题

约束的项，使其价值之和最大．ＭＫＰ的数学公式

如下：

Ｍａｘ∑
狀－１

犼＝０

狆犼狓犼 （１）

满足于

　　∑
狀－１

犼＝０

狉犻犼狓犼犫犻，犻＝０，１，…，犿－１；

狓犼∈｛０，１｝，犼＝０，１，…，狀－１．

式中：狀为项数，狀＞１；狆犼 为项犼的价值，狆犼＞０；狓犼

为对应项犼的变量，项犼被选中对应狓犼＝１，否则，

狓犼＝０；狉犻犼＞０为项犼耗用资源犻的量；犫犻为资源犻的

总量；犿为约束数，犿＞１．

一个定义完整的 ＭＫＰ应该满足狉犻犼＜犫犻 并且

∑
狀

犼＝１

狉犻犼＞犫犻．

近年来，蚂蚁、蜜蜂等群居昆虫的集体行为引起

了人们的广泛关注．每个昆虫的能力虽然十分有限，

但昆虫群体的能力却远远超过所有个体能力的总

和．比如，蚂蚁群可以快速建立起巢穴与食物源之间

的最短路径．令人惊奇的是，每只蚂蚁并不直接比较

每条路径，而仅仅只是遵守信息素迹释放／跟随规则

就能找到最佳路径．蚂蚁群的这种能力很自然地引

起了计算机科学家的兴趣．人工智能发展中的最大

困难是“组合爆炸”问题，其实质是组合优化问题．如

果能定义某种计算能力有限的“人工昆虫”，使其组

成的群体具有解决某类组合优化难题的能力，则整

个人工智能甚至整个计算技术都会有一个里程碑式

的发展．Ｄｏｒｉｇｏ等人沿着这个方向迈出了第一步：他

们根据蚁群的觅食行为定义了求解旅行商问题（ＴＳＰ）

的蚁群（ＡＳ）
［２］算法，并取得了令人鼓舞的结果．

蚁群优化（ＡＣＯ）
［３］是由ＡＳ算法演变而成的一

种难解问题的通用启发式解法．现已广泛用于求解

包括ＴＳＰ在内的各种组合优化问题．应用ＡＣＯ求

解 ＭＫＰ是一项颇具挑战性的研究工作．近年来，国

内外的研究者对此作了一些尝试性的应用研究．

Ｌｅｇｕｉｚａｍｏｎ等人分析了应用 ＡＣＯ 求解 ＴＳＰ和

ＭＫＰ之间的区别，并将 ＡＳ算法应用于 ＭＫＰ
［４］．

Ｆｉｄａｎｏｖａ提出增强当前未被蚂蚁访问过的项的迹

浓度，以增加这些项被蚂蚁选中的概率［５］．Ｐａｒｒａ

Ｈｅｒｎａｎｄｅｚ等人将ＡＣＳ
［６］的迹全局更新策略更改为

满足一定条件的新解发现时才进行，并引入迹的局

部存储，由此实现了 ＡＣＳ求解 ＭＫＰ 的并行计

算［７］．Ａｌａｙａ等人将信息素迹放在被选择项的所有

序对组合上，在此基础上提出了求解 ＭＫＰ的 Ａｎｔ

ｋｎａｐｓａｃｋ算法
［８］．国内与此相关的文献［９１１］大多

是将国外文献中的算法用于求解背包问题，对ＡＣＯ

算法求解背包问题的性能并没有多少改进．仔细分

析文献中的求解 ＭＫＰ的 ＡＣＯ算法会发现它们的

复杂性偏高．然而，应用 ＡＣＯ算法求解 ＭＫＰ的算

法复杂性还可以进一步降低．

本文在文献［１２］背包问题表示的基础上提出了

一种新的构造解的规则，并为背包问题设计了一种

适合该规则的新的启发式信息．改进后的 ＡＣＯ求

解 ＭＫＰ的空间复杂性为犗（狀犿），构造每个解的时

间复杂性为犗（狀犿）．实验表明，无论在串行执行还

是在虚拟并行执行，在计算目标函数次数相同的条

件下，本文的ＡＣＯ算法不仅耗用时间少，而且求得

最优解的能力也提高了．在后面的叙述中，称本文实

现的ＡＣＯ算法为ＮＡｎｔＫｐ．

本文第２节简要描述现有文献中求解 ＭＫＰ的

ＡＣＯ算法的关键内容并分析了它们的复杂性；第３

节详细定义ＮＡｎｔＫｐ算法；第４节应用ＮＡｎｔＫｐ算

法求解 ＭＫＰ的标准测试实例，讨论算法性能并与

其它ＡＣＯ算法比较；第５节简单总结全文并指出

了将来的研究方向．

２　已有算法简介及复杂性分析

ＭＫＰ的一个解是所有项的集合的子集．现有

文献中描述的 ＭＫＰ的各种 ＡＣＯ算法采用了不同

的信息素释放方法和不同的启发式信息．不过，这些

算法的主要过程大致相同．假设给定的最大迭代步

数为 犖ｉｔｅｒ，允许搜索的解的数量为 犖ｓｏｌ，蚂蚁数为

犖ａｎｔ（犖ｓｏｌ＝犖ｉｔｅｒ犖ａｎｔ），算法１描述了这个过程．

算法１．　ＡｎｔＭｋｐ．

１．初始化信息素值；

２．ｗｈｉｌｅ迭代步数不大于犖ｉｔｅｒｄｏ

３．ｆｏｒ每只蚂蚁犽ｄｏ

４． ｗｈｉｌｅ可行候选集犪犾犾狅狑犲犱犽 非空ｄｏ

５． 计算选择项犼∈犪犾犾狅狑犲犱犽 的概率犘
犽
犼；

６． 根据随机比例规则选择某项犼；

７． ｉｆ项犼满足问题约束ｔｈｅｎ

８． 将项犼加入部分解珟犛
犽；
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９． ｅｎｄｉｆ

１０． 从候选集犪犾犾狅狑犲犱犽 中移去项犼；

１１． ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１２．ｅｎｄｆｏｒ

１３．记录最好蚂蚁；

１４．更新信息素值；

１５．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

不同的算法采用不同的信息素模型，因而有不

同的启发式信息和选择概率的计算方法即行５和６

的具体实现不同，进而有不同的复杂性和求解性能．

下面简要描述几个算法选用的信息素模型，选择概

率及启发式信息的计算方法，并在算法１的框架下

分析它们的复杂性．

２１　犓狆犃狊算法

Ｌｅｇｕｉｚａｍｏｎ等人
［４］最早应用ＡＳ算法求解ＭＫＰ．

本文称他们描述的算法为ＫｐＡｓ算法．ＫｐＡｓ将信

息素释放在项上．蚂蚁从一个空解开始，一步一步地

根据项的信息素信息和启发式信息在所有可选项中

概率地选择一个项并加入到当前解中．记一个蚂蚁

犽在迭代步狋的部分解珟犛犽（狋）＝｛犻０，犻１，…，犻犼｝，则选

择下一个组件犻狆（狆∈｛犼＋１，犼＋２，…，狀－１｝）的概率

选择公式如下：

犘犽犻
狆
（狋）＝

［τ犻
狆
（狋）］α［η犻狆（

珟犛犽（狋））］β

∑
犼∈犪犾犾狅狑犲犱犽

（狋）

［τ犼（狋）］
α［η犼（珟犛犽（狋））］

β

，犻狆∈犪犾犾狅狑犲犱犽（狋）

０，

烅

烄

烆 其它

，

其中，犪犾犾狅狑犲犱犽（狋）犐－珟犛犽（狋）是余下的待选可行项

的集合；η犼（珟犛犽（狋））是依赖于部分解的动态启发式信

息；α和β是控制信息素信息和启发式信息重要性

的参数．

启发式信息η犼（珟犛犽（狋））是部分解珟犛犽（狋）的函数．这

就是说，在构造解的每一步，对每个犼∈犪犾犾狅狑犲犱犽（狋），

都要重新计算η犼（珟犛犽（狋））．记

δ犻犼（犽，狋）＝
狉犻犼

犮犻－∑
犾∈犛

～

犽
（狋）

狉犻犾
，珔δ犼（犽，狋）＝

∑
犿

犻＝１

δ犻犼（犽，狋）

犿

分别表示项犼对部分解珟犛犽（狋）而言关于约束犻的紧

度（ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ）和关于所有约束的平均紧度，那么，启

发式信息的计算方法如下

η犼（珟犛犽（狋））＝
狆犼

珔δ犼（犽，狋）
．

　　结合算法１分析 ＫｐＡｓ．在行４～１１，当蚂蚁犽

在构造一个解的每一步时，如果有项加入到部分解

珟犛犽（狋）中，则需要对候选集犪犾犾狅狑犲犱犽 中的所有项计

算启发式信息η犼．为了降低时间复杂性，需要存储部

分解已耗用的每种资源量．因此空间复杂性为犗（犿），

时间复杂性为犗（狀犿）．行５和６的计算概率和随机

比例选择的时间复杂性为犗（狀）．行７～９检查可行

性的时间复杂性为犗（犿）．所以，构造一个解的时间

复杂性为犗（狀２犿），空间复杂性为犗（犿）．由于更新

信息素值的时间复杂性为犗（狀），存储问题数据的空

间复杂性为犗（狀犿），于是整个算法的空间复杂性为

犗（狀犿），时间复杂性为犗（狀２犿犖ｓｏｌ）．

２２　犃狀狋犓狀犪狆狊犪犮犽算法

ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ算法
［８］与许多别的蚁群优化算法

不同的地方是它在 ＭＫＰ的一个解包含的所有项的

序对上释放信息素．当加入某个项到当前的部分解

时，选择项的概率依赖于连接部分解中的项和候选项

的所有序对上的信息素值．记τ犻
狆
（珟犛犽）＝∑

犼∈犛
～
犽

τ（犻狆，犼）

表示候选项为犻时的信息素值，则项的选择概率定

义为

犘犽犻
狆
＝

［τ犻
狆
（珟犛犽）］

α［η犻狆（
珟犛犽）］β

∑
犼∈犪犾犾狅狑犲犱犽

［τ犼（珟犛犽）］
α［η犼（珟犛犽）］

β

，

其中，η犼（珟犛犽）＝
狆犼

珘δ犼（犽）犿
是启发式信息，珘δ犼（犽）犿 表示

相对于部分解珟犛犽 而言项关于犼所有约束的紧度的

和；α，β的意义同前文．

同样地，结合算法１分析 ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ可得

空间复杂性为 犗（ｍａｘ｛狀犿，狀２｝），时间复杂性为

犗（狀２犿犖ｓｏｌ）．不过，在计算解的数量相同的条件下，

ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ构造一个解耗用的时间比 ＫｐＡｓ多；

整个求解过程耗用的时间也会比ＫｐＡｓ多（另外的原

因是信息素更新的时间复杂性和频率比ＫｐＡｓ高）．

２３　犓狆犃狉犃犮狅算法

ＫｐＡｒＡｃｏ算法
［５］释放信息素于解珟犛犽＝｛犻０，

犻１，…，犻犼｝包含的项的顺序序对（犻０，犻１），…，（犻犼－１，犻犼）

上．它的主要想法是在信息素更新时增加在一次迭

代中未被包含在任何蚂蚁的解中的序对上的信息素

值，使之大于包含在最坏解中的序对上的信息素值，

但小于包含在最优解中序对上的信息素值．从而增

加未被使用过的序对在下一次迭代中被使用的概

率．项的选择概率依赖于最近加入部分解的项犻犼 与

候选集中的项犻狆 组成的序对上的信息素值τ犻犼犻狆，

犘犽犻
狆
（狋）＝

τ犻
犼
犻
狆η犻狆

∑
犻犫∈犪犾犾狅狑犲犱犽

τ犻
犼
犻犫η犻犫

，　犻狆∈犪犾犾狅狑犲犱犽．
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其中，η犼＝
狆
犱
１
犼

∑
犿

犻＝１

狉犻（ ）犼
犱
２

是启发式信息，表示项犼的价

值与耗用所有资源的比，犱１，犱２ 是调节这个比值的

参数．

ＫｐＡｒＡｃｏ算法的空间复杂性为犗（ｍａｘ｛狀犿，

狀２｝），构造一个解的时间复杂性为犗（ｍａｘ｛狀犿，狀２｝），

整个算法的时间复杂性为犗（ｍａｘ｛狀犿，狀２｝·犖ｓｏｌ）．

２４　犓狆犃犮狊算法

ＫｐＡｃｓ算法
［７］在一个解包含的项上释放信息

素．它对ＡＣＳ算法
［６］的主要改进在于：（１）每只蚂蚁

存储自己的信息素值，信息素值的局部更新不影响

别的蚂蚁的行为；（２）最好蚂蚁的信息素值的全局

更新要么在搜索到一个更好的解后进行，要么依赖

于与时间相关的更新机制，而不是每个迭代步之后

都更新；（３）信息素值在全局更新之后，最好蚂蚁将

其传给别的蚂蚁．经过这些改进，ＫｐＡｃｓ的求解性

能增强了，且适宜并行实现．项的选择概率如下：

犘犽犼 ＝
τ犼η

β
犼

∑
犻∈犪犾犾狅狑犲犱犽

τ犻η
β
犻

．

记μ犼＝
狆犼

∑
犿

犻＝１

λ犻狉犻犼

，其中λ犻是一组拉格朗日乘子

（Ｌａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ）．启发式信息定义为

η犼 ＝
μ犼

ｍａｘ｛μ犼：犼＝０，１，…，狀－１｝
＋１．

　　分析 ＫｐＡｃｓ算法可知空间复杂性为犗（狀犿）；

构造一个解的时间复杂性为犗（ｍａｘ｛狀犿，狀２｝），整个

算法的时间复杂性为犗（ｍａｘ｛狀犿，狀２｝犖ｓｏｌ）．

３　犖犃狀狋犓狆算法

从前文可知，算法１中行５和６的时间复杂性

至少为犗（狀）．这是这些算法复杂性偏高的根源．如

果能将行５和６的时间复杂性降至犗（１），则整个算

法的计算量可以显著地降低．事实上，将信息素释放

在问题的变量和它所有可能的取值的组合上，就能

达到此目的．这就是文献［１２］中针对背包类问题所

举的一个例子．但这种只使用信息素引导的搜索只

能有效地求解很小规模的问题，因此必须将具体问

题实例的启发式信息集成到项的选择概率中．然而，

集成启发式信息是一件困难的事情，这正是我们解

决的关键问题．

３１　信息素模型

设问题（１）的解集为｛狓｜〈狓０，…，狓犼，…，狓狀－１〉：

狓犼∈｛０，１｝｝，则搜索空间的大小｜｛狓｝｜＝２
狀．定义问

题（１）的信息素模型!＝｛τ狉犼｜狉∈｛０，１｝，犼＝０，１，…，

狀－１｝，τ０犼对应狓犼＝０，τ１犼对应狓犼＝１．也就是说，人

工蚁对每个待选项有两种处理：‘选’或‘不选’．当作

出‘选’时，人工蚁就增加τ１犼，使得再构造候选解时，

作出‘选’这种处理的概率比‘不选’大；反之亦然．

我们将在 ＨＣＦＡＣＯ
［１２］框架下参照 ＭＭＡＳ

［１３］

算法的规则定义新算法．所以，将信息素值均初始化

为１，即τ狉犼＝１．

３２　项的选择概率

在迭代步狋，蚂蚁犽从犼＝０到犼＝狀－１逐项按

式（２）计算变量狓犼＝１的概率，即项犼被‘选’的

概率．

狆
犽
１犼
（狋）＝

τ
α
１犼（狋）η

β
犼

τ
α
０犼
（狋）＋τα１犼（狋）η

β
犼

（２）

式中：α为信息素信息的重要性因子，β为下面将要

定义的序启发式信息η犼的重要性因子．

因为蚂蚁犽对项犼要么‘选’，要么‘不选’，故变

量狓犼＝０的概率狆
犽
０犼（狋）＝１－狆

犽
１犼（狋）．

３．２．１　序启发式信息的定义

在式（１）的犿个约束两边各乘一个非负常数μ犻，

整理后得其替代约束 （ｓｕｒｒｏｇａｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ）如

下式：

∑
狀－１

犼＝０
∑
犿－１

犻＝０
μ犻狉犻（ ）犼 狓犼∑

犿－１

犻＝０
μ犻犫犻 （３）

替代乘子（ｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ）向量〈μ０，μ１，…，

μ犿－１〉的计算原则是：使替代松弛（ｓｕｒｒｏｇａｔｅｒｅｌａｘａ

ｔｉｏｎ）后的一维０１背包问题的最优解能最大程度

地逼近原始的 ＭＫＰ的最优解．计算实践表明
［１］，

ＭＫＰ线性松弛（ＬＰｒｅｌａｘａｔｉｏｎ）的对偶问题（ｄｕａｌｉｔｙ

ｐｒｏｂｌｅｍ）的变量值就是一组非常好的μ０，μ１，…

μ犿－１的值．线性规划松弛后，ＭＫＰ演变为下面的线

性规划：

Ｍａｘ∑
狀－１

犼＝０

狆犼狓犼 （４）

满足于

∑
狀－１

犼＝０

狉犻犼狓犼犫犻，犻＝０，１，…，犿－１，

狓犼∈ ［０，１］，犼＝０，１，…，狀－１．

注意式（４）允许狓犼可取［０，１］区间内的任何值，而式

（１）仅允许狓犼取０，１两个值．求式（４）的对偶线性规

划即得μ０，μ１，…，μ犿－１的值．从而将形如式（１）的
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ＭＫＰ问题转化为如下形式的０１背包问题

Ｍａｘ∑
狀－１

犼＝０

狆犼狓犼 （５）

满足于

∑
狀－１

犼＝０
∑
犿－１

犻＝０
μ犻狉犻（ ）犼 狓犼∑

犿－１

犻＝０
μ犻犫犻，

狓犼∈ ｛０，１｝，犼＝０，１，…，狀－１．

　　记η
　～

犼＝狆犼 ∑
犿－１

犻＝０
μ犻狉犻犼，且η

　～

０η
　～

２…η
　～

狀－１，则

序启发信息η犼就是η
　～

犼的规范值．

３．２．２　序启发式信息的规范处理

在式（２）中η犼和β共同决定启发式信息的重要

程度．由于η犼的定义要求所有项按η犼从大到小排好

序，如果η犼的值太大，则狓犼＝１的概率几乎总是１，

狓犼＝０的概率几乎总是０，这就使 ＮＡｎｔＫｐ算法退

化为贪心爬山算法，求解性能显著降低；反之，如果

η犼的值太小，则狆
犽
１犼（狋）的值主要由信息素值决定，与

η犼的值几乎无关，这就使η犼 不能引导蚁群搜索，

ＮＡｎｔＫｐ算法退化为纯粹的随机算法，求解性能也

会显著下降．因此，必须控制η犼 的值在某个适当的

范围内．另外，当η犼＞１，狓犼＝１的概率比狓犼＝０的概

率大；当η犼＜１，狓犼＝０的概率比狓犼＝１的概率大．如

果所有项的η犼＞１，则 ＮＡｎｔＫｐ向贪心爬山算法退

化；或者，如果所有项的η犼＜１，则 ＮＡｎｔＫｐ向纯粹

随机算法退化，这两种情况都是我们不希望发生的．

故必须对所有项的η犼值进行控制，使很有希望被选

择的一部分项的η犼１，而其余项的η犼＜１．

因此需要选择某项物品
!

，使

μ!

＝１，

η犼＞１，ｆｏｒ犼＝０，１，…，!－１，

η犼＜１，ｆｏｒ犼＝ !＋１，…，狀－１

成立．选择物品项 !

的一个合理的根据是λ＝

∑
犿－１

犻＝０
μ犻犫犻 ∑

狀－１

犼＝０
∑
犿－１

犻＝０
μ犻狉犻犼也就是可用资源的加权和与所

有项占用资源的加权和的比．λ值部分地反映了可选

择项的比例．按照贪心的原则，我们希望项０，１，…，!

被选择．故设!＝狀·λ．综合上述分析，可以设

η犼 ＝

η
　～

犼

η
　～

!

η
　～

０

·犫＋犪，犼＝０，１，…，!

η
　～

犼

η
　～

!

·犱＋犮， 犼＝ !＋１，…，狀－

烅

烄

烆
１

（６）

其中，犪，犫，犮，犱是常数．

适当选择犪，犫，犮，犱的值就可以控制启发式信息

η犼的值．由于η!

＝１，所以可固定犪＝１，犮＋犱＝１．因

此，只需选择犫和犮的值就可以得到适当序启发式

信息η犼的值．

３３　信息素模型的更新

在每一迭代步狋，蚁群在构造了候选解之后开

始更新信息素模型的值．首先，信息素值按式（７）减

少，以忘记以前对待选项作出的不理想处理．

τ犻犼（狋＋１）＝ （１－ρ）τ犻犼（狋） （７）

式中，ρ是信息素的挥发率．然后，一些满足预定义

规则的蚂蚁构造的候选解（本文使用价值最大的解）

被用于信息素模型的增强．为此，蚂蚁计算它的解对

应的目标函数值并与别的蚂蚁进行比较．满足更新

规则的蚂蚁被允许按式（８）增加候选解狊狌 对应的信

息素值，

τ０犼（狋＋１）＝τ０犼（狋）＋犙，狊
狌（犼）＝０

τ１犼（狋＋１）＝τ１犼（狋）＋犙，狊
狌（犼）＝

烅
烄

烆 １
（８）

３４　局部搜索算法

计算实践证明，使用简单的局部搜索算法来改

善蚁群构造的候选解是相当有效的方法．ＮＡｎｔＫｐ

使每只蚂蚁利用一个简单的局部贪心搜索［１］算法

（ＬＧＳ）来改善其解的质量，试图增大解的价值．记蚂

蚁犽的解为狊犽．蚂蚁犽从犼＝０到犼＝狀－１逐项检

查．如果狓犼＝１，ＬＧＳ跳过；如果狓犼＝０，ＬＧＳ先设

狓犼＝１，然后检查狊
犽 是否满足问题的所有约束，如果

满足，则继续检查下一项；否则，仍置狓犼＝０，然后继

续检查下一项．

３５　犖犃狀狋犓狆的描述及复杂性分析

设蚂蚁数为犕，蚂蚁犽的解为狊犽，在每个迭代步

蚂蚁发现的最优解为狊犻犫，最优的解为狊犫，最大的迭

代步数犖ｉｔｅｒ．假设已经设定了ＮＡｎｔＫｐ算法的最优

参数．

算法２．　ＮＡｎｔＫｐ．

／／初始化

１．根据式（６）求项的启发式信息；

２．按项的启发式信息从大到小排序；

３．ｆｏｒ犼＝０，１，…，狀－１ｄｏ

４．ｆｏｒ犽＝０，１，…，犕－１ｄｏ

５． 狊犽（犼）←０；

６．ｅｎｄｆｏｒ

７．狊犫（犼）←０；

８．τ犻犼←１，犻＝０，１；

９．ｅｎｄｆｏｒ

１０．ｆｏｒ狋＝０，１，…，犖ｉｔｅｒｄｏ／／迭代
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１１．ｆｏｒ犽＝０，１，…，犕－１ｄｏ／／构造候选解

１２． ｆｏｒ犼＝０，１，…，狀－１ｄｏ

１３． 蚂蚁犽根据式（２）计算狆
犽
１犼（狋）；

１４． 产生一个在［０，１］区间均匀分布的随机数狉０；

１５． ｉｆ狆
犽
１犼（狋）＞狉０ｔｈｅｎ

１６． ｆｏｒ犾＝０，１，…，犿－１ｄｏ

１７． ｉｆ∑
犼

犺＝１

狉犾犺狓犺犫犾ｔｈｅｎ

１８． 狊犽（犼）←１；

１９． ｅｎｄｉｆ

２０． ｅｎｄｆｏｒ

２１． ｅｎｄｉｆ

２２． ｅｎｄｆｏｒ

２３．ｅｎｄｆｏｒ

２４．ｆｏｒ犽＝０，１，…，犕－１ｄｏ／／应用ＬＧＳ

２５． ｆｏｒ犼＝０，１，…，狀－１ｄｏ

２６． ｆｏｒ狓犼＝０且犾＝０，１，…，犿－１ｄｏ

２７． ｉｆ∑
狀

犺＝１

狉犾犺狓犺＋狉１犼犫犾ｔｈｅｎ

２８． 狓犽（犼）←１；

２９． ｅｎｄｉｆ

３０． ｅｎｄｆｏｒ

３１． ｅｎｄｆｏｒ

３２．ｅｎｄｆｏｒ

３３．计算犗犫犼（狊
狊犫）；

３４．ｉｆ犗犫犼（狊
犻犫）＞犗犫犼（狊

犫）ｔｈｅｎ

３５． 狊犫←狊
犻犫；

３６．ｅｎｄｉｆ

３７．ｆｏｒ犼＝０，１，…，狀－１ｄｏ／／更新信息素值

３８． τ犻犼，犻＝０，１按式（７），（８）更新；

３９．ｅｎｄｆｏｒ

４０．ｉｆ搜索收敛ｔｈｅｎ／／重启算法

４１． 将信息素值设置为１；

４２．ｅｎｄｉｆ

４３．ｅｎｄｆｏｒ

在ＮＡｎｔＫｐ中，行１～９初始化的时间复杂性

是ｍａｘ（犿狀ｌｏｇ狀，狀犕）；在行１２～２２，蚂蚁犽构造一

个候选解，如果∑
犼

犺＝１

狉犾犺狓犺 采用增量计算即将以前计

算的和缓存，则构造一个解的时间复杂性为犗（狀犿）；

在行２４～３２，如果∑
狀

犺＝１

狉犾犺狓犺＋狉１犼也采用增量计算，

应用ＬＧＳ的时间复杂性为犗（狀犿犕）；在行３３～３９，

找出具有最大目标值的蚂蚁并更新最优解，时间复

杂性为犗（狀），更新信息素模型的时间复杂性为犗（狀）；

行４０～４２检查搜索是否停止
［１２］，时间复杂性为

犗（狀）．由于一般有＜犖ｓｏｌ，犕＜犖ｓｏｌ，所以，ＮＡｎｔＫｐ

算法的时间复杂性为犗（狀犿犖ｓｏｌ）．信息素模型的空

间复杂性为犗（狀），存储问题实例的空间复杂性为

犗（狀犿）．在串行执行时，蚁群共享存储空间，算法的

空间复杂性为犗（狀犿）；而在虚拟并行执行时，每只

蚂蚁需要有单独的存储空间，故算法的空间复杂性

为犗（狀犿犕）．

４　实验研究

所有试验程序使用ＶｉｓｕａｌＣ＋＋６．０生成，并在

ＦｏｕｎｄｅｒＰＣＮ２４３Ｓ９微机上运行，该机使用的操作

系统为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ２０００．所有实验采用的

计算实例来自ＯＲＬＩＢ①．

４１　实例选择

ＯＲＬＩＢ库有两组 ＭＫＰ实例．一组是小规模容

易求解的，能被 ＮＡｎｔＫｐ算法很容易地求解．它们

对判断新算法的性能无实际意义，所以不选择它们．

另一组是大规模难解的，按犿－狀组合（狀设置为

１００，２５０，５００，犿 设置为５，１０，３０），每组产生３０问

题实例．其中，前１０个问题的紧度
［１］
α＝０．２５，中间

１０个为０．５，最后１０个为０．７５．根据现有文献中通

常的做法，选择５～１００，５～２５０，１０～１００三组中的

３０个．每组均匀地选择１０个，其中α＝０．２５的选４

个，０．５的选３个，０．７５的选３个．这样，既可以有效

地测试我们的新算法，又不致做过多的实验．

４２　犖犃狀狋犓狆的参数

在ＮＡｎｔＫｐ的定义中，有几个参数需要优化．

这些参数分别是蚂蚁数犕，信息素信息重要性因子

α，序启发式信息重要性因子β，信息素的挥发率ρ；

控制序启发信息值的参数犫，犮．由于没有数学模型

可用，所以我们采用大多数文献中使用的实验方法

来确定这些参数的最优值．实验表明，犕＝５，α＝１，

β＝１，ρ＝０．０１，犙＝ρ，犫＝１９，犮＝０．０５，犱＝１－犮是一

组较好的参数值．

４３　串行执行

４．３．１　实验设置

为了确定 ＮＡｎｔＫｐ算法的求解性能和效率，我

们实现了ＫｐＡｓ，ＫｐＡｒＡｃｏ，ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ（见表１）．这

些算法的参数按相应文献的说明进行设置．ＮＡｎｔＫｐ

的参数设置为４．２节中的实验结果．因为所有的算法

都是随机算法，所以实验中每个实例运行每个算法

１０次，每次计算的目标函数次数为１０００００次．

５１８５期 喻学才等：多维背包问题的一个蚁群优化算法

① ｈｔｔｐ：／／ｐｅｏｐｌｅ．ｂｒｕｎｅｌ．ａｃ．ｕｋ／～ｍａｓｔｊｊｂ／ｊｅｂ／ｏｒｌｉｂ／ｍｋｎａｐ
ｉｎｆｏ．ｈｔｍｌ



表１　各算法求最优解的能力比较

算例 最优解
ＫｐＡｓ

次数 平均解 方差

ＫｐＡｒＡｃｏ

次数 平均解 方差

ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ

次数 平均解 方差

ＮＡｎｔＫｐ

次数 平均解 方差

５．１００００ ２４３８１ １０ ２４３８１．０ ０ ０ ２２２４８．０ １９７．４ ４ ２４３５２．６ ３５．７ １０ ２４３８１．０ ０

５．１０００２ ２３５５１ １ ２３５３９．３ ４．１１ ０ ２１２１２．４ １８０．７ ２ ２３５３６．０ １２．８ ４ ２３５４３．２ ６．７

５．１０００４ ２３９９１ ４ ２３９６８．４ ２０．８ ０ ２１９０５．９ ２３３．７ １ ２３９５０．１ ２４．０ ４ ２３９７６．０ １２．９

５．１０００６ ２５５９１ ９ ２５５８４．０ ２２．１ ０ ２３０７５．３ １３１．３ ３ ２５５３２．９ ４４．０ １０ ２５５９１．０ ０

５．１００１１ ４２５４５ ２ ４２４９５．８ ３１．２ ０ ３９９８０．４ ２１７．９ １ ４２４６８．８ ２７．３ １０ ４２５４５．０ ０

５．１００１３ ４５０９０ ０ ４５０４４．１ ２３．１ ０ ４２３９２．９ １８５．２ ０ ４５０６３．３ ２２．６ ５ ４５０８０．２ １０．３

５．１００１５ ４２９２７ １０ ４２９２７．０ ０ ０ ４０２２８．２ １３７．６ １０ ４２９２７．０ ０ １０ ４２９２７．０ ０

５．１００２２ ５９８０２ ９ ５９８００．１ ６．０ ０ ５８４７６．２ １７６．２ ３ ５９７７１．３ ２２．２ ６ ５９７８９．６ １８．１

５．１００２４ ６１０９１ １ ６１０５８．６ １１．４ ０ ５９５４２．８ １５３．４ ５ ６１０７７．２ ２１．５ １０ ６１０９１．０ ０

５．１００２６ ６１５３８ １０ ６１５３８．０ ０ ０ ６００５２．２ １９９．７ ４ ６１５１２．５ ２９．４ ７ ６１５３２．３ ９．２

５．２５０００ ５９３１２ ０ ５９１０９．０ ２９．５ ０ ５０８４３．５ ３５０．８ ０ ５８９３９．３ ９１．７ ７ ５９２９１．３ ３３．３

５．２５００２ ６２１３０ ０ ６１９０３．８ ４８．９ ０ ５３８０４．９ ６４０．５ ０ ６１７５０．５ １３９．６ ８ ６２１１７．０ ２７．４

５．２５００４ ５８９５１ ０ ５８７４２．４ ２５．７ ０ ５１２４４．０ ３３２．６ ０ ５８６０４．０ ７６．５ １０ ５８９５１．０ ０

５．２５００６ ６０４１４ ０ ６０２４７．６ ４６．３ ０ ５２３０８．０ ２２３．６ ０ ６００６６．８ １１２．１ ８ ６０４００．５ ２８．５

５．２５０１１ １０９８４１ ０ １０９５９８．８ ５０．７ ０ １００４３１．３ ５０９．６ ０ １０９６９３．７ ４７．０ １０ １０９８４１．０ ０

５．２５０１３ １０９３８３ ０ １０９０５０．３ ３３．５ ０ １００１２６．５ ４６９．０ ０ １０９１３５．０ ９０．９ １０ １０９３８３．０ ０

５．２５０１５ １１０２５６ ０ １０９９０８．４ ４０．４ ０ １００９１７．４ ２６５．１ ０ １１００４６．６ ９８．９ １ １１０２２５．７ １５．６

５．２５０２２ １４９３１６ ０ １４９１１４．４ ３８．６ ０ １４４１０４．２ ３７１．７ ０ １４９２１３．５ ４４．３ １ １４９２８９．６ １７．４

５．２５０２４ １５０３５３ ０ １５０１２５．３ ３１．１ ０ １４５００５．９ ３８１．６ ０ １５０３０１．８ ３８．０ ０ １５０３４１．６ １．３

５．２５０２６ １４８６０７ ０ １４８４２１．９ ４１．８ ０ １４３０３０．２ ２２３．２ ０ １４８４９８．２ ４６．４ ４ １４８５８９．４ １８．０

１０．１００００ ２３０６４ ０ ２３０１４．８ ３７．７ ０ ２０９４６．９ １３８．７ ０ ２３００１．５ ５４．２ １ ２３０５１．４ ４．４

１０．１０００２ ２２１３１ ９ ２２１２６．０ １５．８ ０ ２００４８．８ １９０．７ ３ ２２０４６．２ ６８．４ １０ ２２１３１．０ ０

１０．１０００４ ２２７５１ ０ ２２５７３．５ ３７．８ ０ ２０５２２．６ １３９．１ ０ ２２５７５．８ ４９．７ １ ２２６３３．６ ４４．４

１０．１０００６ ２１８７５ １ ２１８２９．９ １９．３ ０ １９６１４．１ １９２．２ ０ ２１６７５．３ １２０．７ １ ２１８０８．２ ２４．３

１０．１００１１ ４２３４４ ０ ４２２０５．８ ３４．１ ０ ３６３６９．９ ２０９．２ ０ ４２２２２．７ ３５．７ １０ ４２３４４．０ ０

１０．１００１３ ４５６２４ ０ ４５４９２．６ ５３．２ ０ ４２５２８．６ ２１３．７ ０ ４５４４８．４ ４８．９ ０ ４５５５７．４ ４５．７

１０．１００１５ ４２９９５ ６ ４２９４７．５ ６５．１ ０ ４０１０９．２ ２２６．５ １ ４２８７２．９ ５６．６ １０ ４２９９５．０ ０

１０．１００２２ ５８３９１ ９ ５８３８７．６ １０．８ ０ ５６８１２．３ １６２．９ １ ５８３３５．５ ３６．８ ２ ５８３５９．７ １７．３

１０．１００２４ ６０８０３ １０ ６０８０３．０ ０ ０ ５８８６０．３ ２２５．９ ８ ６０８０１．８ ２．５ １０ ６０８０３．０ ０

１０．１００２６ ５６３７７ ０ ５６３４１．０ ８．７ ０ ５４８２４．４ １５６．９ ５ ５６３４０．２ ４８．４ １０ ５６３７７．０ ０

４．３．２　结　果

实验串行执行时，记录各算法在１０次运算中求

得已知最优解的次数，求得的最优解的平均值及方

差，耗用的时间的平均值．

各表中表目的意义如下：

算例表示实验采用的计算实例的名称；

最优解表示发布在网页上的已知最优解；

次数表示在１０次运算中求得已知最优解的

次数；

平均解表示算法在１０次运算中求得的最优解

的平均值；

方差表示算法在１０次运算中求得的最优解的

方差；

时间表示算法１０次耗用的时间的平均值．

（１）新‘解’

ＮＡｎｔＫｐ求得了实例５．２５０２２的两个新解．这

两个新解的目标函数值分别为１４９３３２，１４９３３４，均

比ＯＲＬＩＢ库中给出的最大值１４９３１６大．这说明在

这个实例上，我们的新算法比所有已有的方法求解

能力强．

（２）求解性能

表１说明 ＮＡｎｔＫｐ在大部分被测试算例上求

最优解的能力显著地超过其它３个算法．ＮＡｎｔＫｐ

能求得已知最优解的实例数最多，为２８个，其中的

１３个在每次运行中都能求得已知最优解；ＫｐＡｓ和

ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ其次，但仅为１４个，其中分别只有４

个和１个实例能求得１０次最优解；ＫｐＡｒＡｃｏ不能

求得任何实例的最优解．ＮＡｎｔＫｐ的求解性能最稳

定，大多数方差小于２０，最多仅达４５．７；ＫｐＡｓ次

之，多数方差大于２０，最多达６５．１；ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ居

中，多数方差在４０以上，最大者为１３９．７；ＫｐＡｒＡｃｏ

最不稳定，方差最小的高达１３１．３，最高的竟达

６４０．５．ＮＡｎｔＫｐ能求解５～２５０组几乎所有实例的

已知最优解，但其它算法对此无能为力，这说明新算

法能求解大规模的问题．

另外，表１ＮＡｎｔＫｐ栏表明，求解实例规模为

１０～１００，紧度α为０．２５和实例规模为５～２５０，紧

度α为０．７５时性能严重下降，而在其他情况下算法

保持非常好的性能表现．这说明问题规模越大，紧度

值越大即可行解空间越大或者约束数过多，紧度值
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过小即可行解空间太小都可能会造成性能下降．出

现这种情况的原因是：在可行解空间过大的情况下，

算法可能需要更长的搜索时间即需要计算更多解的

目标函数的次数；在可行解空间过小的情况下，算法

需要花费更多时间寻找不同的可行解．

虽然新算法在大多数实例上表现优越，然而在

实例５．１００２２，５．１００２６，１０．１００２２上 ＮＡｎｔＫｐ

的性能虽然比 ＫｐＡｒＡｃｏ、ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ 好但比

ＫｐＡｓ稍差．这说明在问题规模较小（３个实例狀＝

１００），紧度大（α＝０．７５），即在问题比较容易时，

ＮＡｎｔＫｐ略逊于ＫｐＡｓ．

（３）求解效率

由于各算法在同一组内的测试算例上耗用的时

间基本相同，故将测试算例分为三组：犿，狀相同的

算例在同一组．表２统计的是每组算例各次运行所

耗用时间的平均值的平均（已经圆整到整数）．

表２说明在同样的计算要求下 ＮＡｎｔＫｐ耗用

的时间明显少于其它算法．ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ耗用最多

时间，因为它在计算待选项的概率时（算法１中的行

５）需要计算信息素信息和启发式信息，而且这两个

操作的时间复杂性分别为犗（狀），犗（狀犿）．ＫｐＡｓ次

之，因为它在计算待选项的概率时只需计算启发式

信息，而且信息素值更新的次数少（因为蚂蚁数多），

操作相对简单．ＫｐＡｒＡｃｏ耗用时间比 ＫｐＡｓ少数

倍，因为它计算待选项的概率时不需计算信息素信

息和启发式信息，计算量少，时间复杂性为犗（狀）．

ＮＡｎｔＫｐ耗用的时间又比 ＫｐＡｒＡｃｏ少数倍，因为

它只需对某个项的二值变量进行操作，时间复杂性

为犗（１）．但ＮＡｎｔＫｐ在检查可行性及构造一个解的

步数方面与其它算法具有相同的复杂性；其次，由于

蚂蚁数最少，ＮＡｎｔＫｐ更新信息素值的频率比

ＫｐＡｒＡｃｏ高很多，且操作稍微更耗时些；另外，每个

解要用局部搜索进行改进．这些就是两者耗时又相

对比较接近的原因．

表２　各算法耗用的平均时间 （单位：ｓ）

算例组 ＫｐＡｓ ＫｐＡｒＡｃｏ ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ ＮＡｎｔＫｐ

５．１００ ２７２ ３０ ８８４ １２

５．２５０ １７２４ １９０ ７７６２ ３８

１０．１００ ３５７ ３０ ９４０ １２

（４）静态启发搜索与动态启发搜索

从前文可知，ＫｐＡｓ和 ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ在运行中

要动态地计算启发式信息的值，而 ＫｐＡｒＡｃｏ和

ＮＡｎｔＫｐ只使用静态启发式信息．那么，这两种方法

有什么不同呢？从表１可知，ＫｐＡｓ和ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ

的搜索能力比ＫｐＡｒＡｃｏ强，但比ＮＡｎｔＫｐ低很多．

如它们求得最优解的实例数分别为１４，１４，０，２８．

ＫｐＡｓ和ＡｎｔＫｎａｐｓａｃｋ耗用的时间随着犿的增加明

显，如从实例组５～１００到１０～１００，耗用的时间分别

从２７２ｓ，８８４ｓ增加到３５７ｓ和９４０ｓ．相反，ＫｐＡｒＡｃｏ

和ＮＡｎｔＫｐ耗用的时间随变化很小，如从实例组

５～１００到１０～１００，耗用的时间变化不超过１ｓ．

４４　虚拟并行执行

为了与文献［７］中的算法比较，我们实现了该文

中描述的算法．并将 ＮＡｎｔＫｐ实现为适宜并行计

算．也就是说，和ＫｐＡｃｓ一样，每只蚂蚁（ｓｌａｖｅｒｙ）都

有自己的ＣＰＵ、内存（存储问题实例和信息素信息

等），蚂蚁都相同且可相互通信（传递信息素值），系

统中有一个“主机”（ｍａｓｔｅｒ）以决定哪只蚂蚁最好．

４．４．１　实验设置

ＫｐＡｃｓ的参数设置与文献［７］相同，即蚂蚁数

（ＣＰＵ）为３０．ＮＡｎｔＫｐ的蚂蚁数为５，其他参数同

４．３节．两个算法的代码都在ＦｏｕｎｄｅｒＰＣＮ２４３Ｓ９

机上虚拟执行．对每个实例运行１０次，每次允许计

算的目标函数次数都为１０００００．

４．４．２　结　果

（１）求最优解的性能

ＮＡｎｔＫｐ的最优解的结果与表１的 ＮＡｎｔＫｐ

列相同．比较表３和表１可知，ＮＡｎｔＫｐ求最优解的

表现比ＫｐＡｃｓ出色．ＮＡｎｔＫｐ能求到２８个实例的

最优解，其中１３个每次运行都能求得；而ＫｐＡｃｓ只

能求得１８个实例，其中只有６个每次运行都能求得

最优解．ＮＡｎｔＫｐ的表现更稳定，例如它的方差最大

为４５．７，而ＫｐＡｃｓ最大为１３６．７．ＮＡｎｔＫｐ能求解

的实例规模更大，ＫｐＡｃｓ不能求得实例组５～２５０

的任何已知最优解．

（２）求解效率

对比表３的时间列可知，ＫｐＡｃｓ耗用的时间是

ＮＡｎｔＫｐ的３倍．需要注意的是，ＮＡｎｔＫｐ占用的计

算资源少（５只蚂蚁）．这说明ＮＡｎｔＫｐ的求解效率

高很多．

表３　并行求解的比较

算例 最优解
ＫｐＡｃｓ

次数 平均解 方差 时间／ｓ

ＮＡｎｔＫｐ
时间／ｓ

５．１００００ ２４３８１ １０ ２４３８１．０ ０　 １０．２ ２．７

５．１０００２ ２３５５１ ３ ２３５４０．７ ７．３ １０．１ ２．７

５．１０００４ ２３９９１ ２ ２３９５３．０ ２２．２ １０．３ ３．０

５．１０００６ ２５５９１ ７ ２５５７０．０ ３３．８ １０．２ ２．７

５．１００１１ ４２５４５ ０ ４２４６７．２ ５．２ １０．１ ２．８

５．１００１３ ４５０９０ ０ ４５０７０．８ ０．４ １０．１ ２．８

５．１００１５ ４２９２７ １０ ４２９２７．０ ０ １０．２ ２．８
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（续　表）

算例 最优解
ＫｐＡｃｓ

次数 平均解 方差 时间／ｓ

ＮＡｎｔＫｐ
时间／ｓ

５．１００２２ ５９８０２ ３ ５９７７４．３ １９．２ １０．４ ２．８

５．１００２４ ６１０９１ ９ ６１０８９．８ ３．８ １０．３ ２．８

５．１００２６ ６１５３８ １０ ６１５３８．０ ０ １０．３ ２．９

５．２５０００ ５９３１２ ０ ５８６３４．９ １００．０ ７０．７ １６．４

５．２５００２ ６２１３０ ０ ６１４７３．０ ４３．０ ６９．３ １３．５

５．２５００４ ５８９５１ ０ ５７２０８．６ １３６．７ ６８．６ １３．６

５．２５００６ ６０４１４ ０ ６０００９．４ ４１．６ ６８．１ １３．９

５．２５０１１ １０９８４１ ０ １０９２７１．６ ５４．５ ６９ １６．３

５．２５０１３ １０９３８３ ０ １０８６３４．１ ６２．６ ７１ １７．８

５．２５０１５ １１０２５６ ０ １０９２４５．０ １１８．７ ６９．３ １８．４

５．２５０２２ １４９３１６ ０ １４９１０６．５ ４７．８ ６９．９ １７．１

５．２５０２４ １５０３５３ ０ １４９９９７．４ ３１．２ ７０．２ １６．２

５．２５０２６ １４８６０７ ０ １４８３５５．６ ４０．７ ７１．２ １５．３

１０．１００００ ２３０６４ ３ ２３０５８．２ ４．５ １０．１ ２．９

１０．１０００２ ２２１３１ ９ ２２１２６．０ １５．８ １０．３ ２．９

１０．１０００４ ２２７５１ ２ ２２６８６．８ ４８．１ １０．４ ２．９

１０．１０００６ ２１８７５ ３ ２１８５３．２ ２０．２ １０．５ ３．０

１０．１００１１ ４２３４４ １０ ４２３４４．０ ０ １０．５ ３．１

１０．１００１３ ４５６２４ １ ４５５５６．６ ５２．３ １０．５ ３．３

１０．１００１５ ４２９９５ １０ ４２９９５．０ ０ １０．５ ３．２

１０．１００２２ ５８３９１ １ ５８３５７．７ １１．７ １０．２ ３．２

１０．１００２４ ６０８０３ １０ ６０８０３．０ ０ １０．１ ３．１

１０．１００２６ ５６３７７ ９ ５６３７４．６ ７．６ １０．３ ３．２

５　结　论

本文在文献［１２］定义的信息素模型（未见利用

此模型的文献）的基础上，提出了一种新的选择概率

计算规则．在这种新规则中，我们定义了一种全新的

序启发式信息．使用这种规则的 ＮＡｎｔＫｐ算法，构

造一个解的时间复杂性为犗（狀·犿），整个算法的复

杂性比现有文献中利用 ＡＣＯ求解 ＭＫＰ的所有算

法都要低，而求最优解的能力更强．令人鼓舞的是，

本文中的新算法在较短的时间内求出了ＯＲＬＩＢ中

的算例５．２５０２２的两个新解．这两个新解的目标函

数值明显比现在已知的最优解的值大．

ＮＡｎｔＫｐ算法的良好性能促使我们对其做进一

步的研究．研究的可能方向之一是将该算法用于求

解别的子集问题；之二是对该算法进行建模，分析信

息素模型的不平衡性与性能的相关性．
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