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一种求解多维多选择背包问题的分布估计算法 

谭阳 1,2，刘章 2，周虹 2 
(1. 湖南师范大学计算机科学学院，长沙 410081；2. 湖南广播电视大学，长沙 410004) 

摘要：针对多维多选择背包问题(MMKP)局部难以优化的特点，提出将分布估计算法(EDA)应用于

优化 MMKP 问题。为了提升 EDA 优化局部的能力，以构建待选物品价值权重因子的方式来改进

EDA 的初始模型和概率模型更新方法；并平衡了极值效应对算法寻优过程的影响，克服了传统 EDA

局部优化能力不强的缺陷.同时采用新的非可行解的修复机制，维护了机器学习法对概率模型的促

进作用，提高了改进算法的全局优化能力。实验结果表明,该算法能够有效地优化 MMKP 问题，其

性能高于传统的优化算法。 

关键词：启发式；多维多选择背包；价值权重；分布估计；优化 

中图分类号：TP391        文献标识码：A       文章编号：1004-731X (2017) 12-3123-09 

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201712025 

Distributed Estimation Algorithm for Multi-dimensional Multi-choice Knapsack Problem 
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Abstract: As it is difficult to realize local optimization of the Multidimensional Multiple-choice Knapsack 

Problem (MMKP), the Estimation of Distribution Algorithms (EDA) is applied to optimize the MMKP. In 

order to improve the local optimization ability of EDA, value weight factors of items for selection are built to 

improve the EDA initial model and probabilistic model updating methods. The impact of the extreme effects 

on the algorithm optimization process is balanced to overcome the defect that the local optimization ability 

of the traditional EDA is weak. A new non-feasible solution repair mechanism is adopted to maintain the 

facilitation of machine learning methods for the probabilistic model and improve the global optimization 

ability of the improved algorithm. Experimental results show that this algorithm can effectively optimize the 

MMKP and its performance is much better than traditional optimization algorithms. 

Keywords: heuristics; multidimensional multiple-choice knapsack; value weight; estimation of 

distribution; optimality 
 

引言1 

多维多选择背包问题(multidimensional multi- 
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choice knapsack problem，MMKP)是经典的 NP 难

题问题，但是因其在货物装载、资源分配、材料分

割、项目选择、分布式计算资源调度等方面具有广

泛的实际应用价值[1-2]，所以一直是具有重要工程

意义的研究方向之一。早期求解 MMKP 的方法主

要采用精确求解法如动态规划、递归法、回溯法、

分支限界法等，但是此类方法对于大规模 MMKP

而言，其计算量和存储量是难以承受的。近年来随

1
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着智能优化算法的提出，在求解 MMKP 上为人们

提供了新的思路，如 Manicassamy 等在文献[3]中

提出采用遗传算法的方式来对 MMKP 进行求解，

并在此基础上通过抑制冲突基因位和环境诱导基

因表达的方式来提高算法的收敛速度，以此获得了

一种自适应调节优化 MMKP 的有效方法。文献[4]

中 Chen 等人则是通过减小问题维度的线性规划的

方式来优化 MMKP 问题，通过设立一组固定和一

组可变的规则来获取给定问题的线性松弛信息，在

对中小型 MMKP 的优化上取得了极快的计算速

度，并且只需要很小的计算空间。文献[5]中 Khalili

等人首先通过采用模糊的方法将 MMKP 的约束分

为收益和开销两个基本项，再通过简单的绑定枚举

和目标规划的方式来解决 MMKP。由此可见具备

启发性质的人工智能算法在求解 MMKP 时，不仅

能有效的避免算法陷入局部最优解还能显著提高

求解的速度。 

分 布 估 计 算 法 (Estimation of Distribution 

Algorithm，EDA)是一种基于统计学原理的随机

优化算法，最初由 Baluja 在 1994 年所提出[6]。标

准 EDA 是通过概率模型及其更新来描述空间中

解的分布情况，并对宏观解空间进行全局优化来

引导种群的进化。相较其他类型的人工智能算法

而言，标准 EDA 表现出较强的整体的搜索性能，

但对于问题的局部优化能力有限，特别是在约束

条件较多的情况下表现更为明显。因此，在现有

的国内外研究文献中多见于将 EDA 应用于 0-1

背包问题及多维背包问题等约束条件较少的优化

问题上；尚未发现将 EDA 应用于 MMKP 优化的

研究。 

为了改善 EDA 的局部优化性能，使之能有效

的对 MMKP 问题进行优化，本文通过将 MMKP

的约束条件映射至待选物品之上，并将其视为待选

物品的基本特性。其次将待选物品的基本特性归纳

为“利润”与“成本”两项，通过计算物品利润与成本

的比值以生成物品的价值权重，并以此为基础提出

一种以物品价值权重值为因子的分布估计算法

(EDA/w)。在对 MMKP 的优化过程中以物品的价

值权重因子作为先验描述和 EDA/w 优化的引导，

并且对 EDA/w 在寻优过程中所获得的非可行解进

行修复，将修复后的非可行解与可行解一同映射至

概率分布模型之中，以此提高 EDA/w 对 MMKP

的寻优精度和速度，克服了标准 EDA 因局部寻优

能力不足不能有效优化 MMKP 的问题。 

1  基本理论 

1.1 对 MMKP 的数学描述 

在 MMKP 中不仅需要考虑多种资源的约束条

件，而且还需考虑物品选择条件限制的问题。不失

一般性，MMKP 的数学模型如下：给定 m 种资源，

并将需要放入背包中的物品分为互斥的 n 类，且类

的集合为 I{1,···,n}，物品集合为 J[J1,···Ji···,Jn]，

其中每类物品 Ji(iI)，Ji{1,···,ni}中有 ni个不同的

物品。 

(MMKP)
1 1

inn

ij ij
i j

Max Z c x
 

   

1 1

. . , 1, ,
inn

k k
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s t w x C k m
 

  ≤        (1) 

1

1, 1, ,
in

ij
j

x i n

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{0,1}, 1, , 1, ,ij ix i n j n           (3) 

式中：Ck 为资源 k 的最大值;xij 表示第 i 类物品中

的第 j 个物品，若该物品被选取则 xij1。cij 为第 Ji

类物品 j(jJi)的价值(利润)，其所需消耗的资源(成

本)k 为 ( , {1, , })k
ijw k M M m   。MMKP 需要在每

类物品 i(iI)中选择一个物品 j(jJi)放入相应的背

包之中，并且满足该背包的资源约束，同时还要使

得物品总收益最大。为了映射出每类物品与所选择

物品在不同背包中的对应关系，所有可行解的表达 

均为一个
1

n

i
i

m J


 阶的 0-1 矩阵。例如：一个物品 

种类为 4，每类物品数量为 3，背包数目为 2 的

MMKP 的解如图 1 所示。 

2
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图 1  MMKP 问题的 0-1 矩阵解 
Fig.1  0-1 matrix for MMKP problem 

1.2 标准 EDA 算法 

分布估计算法首先需要构造一个描述解空间

的概率模型，之后再通过对种群的评估，从中选择

优秀的个体集合，然后采用统计概率的机器学习方

法根据优秀个体的分布情况来构造概率模型；最后

由这个概率模型随机采样产生新的种群，如此反复

迭代，从而实现种群的进化，直至满足终止条件。  

1.3 对标准 EDA 应用于 MMKP 的分析 

为了能够充分了解标准 EDA 对于 MMKP 问

题优化的特点，并针对标准 EDA 的不足进行改进。

因此，需要构造一个简单的应用于 MMKP 的标准

EDA。不失一般性，若一个物品种类为 n，背包数 

为m的MMKP，其所有物品总数为：N，
1

n

i
i

N J


 
 

 
  

依据标准 EDA 的算法需要建立规模为 Nm 的概

率矩阵 p(x)。 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

N

N

m m m N

p x p x p x

p x p x p x
p x

p x p x p x

 
 
 
 
 
  




   


   (4) 

以矩阵 p(x)描述解空间中的概率分布模型，其

中 p(xi,j)表示第 i 个背包选择第 j 个物品的概率。以

PBIL 机器学习法则[7]为例，通常会将初始概率 p(x)

设置为以 0.5 为基准的均匀分布状态；随着算法的

迭代，新个体的产生则由概率矩阵 p(x)的分布情况

来产生，若给定 EDA 的种群规模为 S，PBIL 则通

过计算所有个体的适应值，并从中选择适应值最高

的前 s 个个体 s<S，以下式(5)来更新概率矩阵 p(x)。 

1 , , ,
1

1
( ) (1 ) ( )

s
t

t i j t i j i j
l

p x p x x
s

 


         (5) 

式中：t 为算法当前进化的代数；pt(x)为第 t 代时

的概率；，(0<<1)为机器学习的速率； ,
t
i jx 为第

t 代时第 i 个背包中选择的第 j 个物品。由上式(5)

可以看出标准 EDA 主要是通过“概率分布模型 O”

和“种群 P”这两类数据的协同作用来引导其进行

搜索；O 是对上一代 P 进行的统计推导的结果，而

P 又是通过对本代 O 进行随机模拟而获得的。O 主

要用来记忆问题变量的概率分布情况，而 P 则是通

过引入竞争、演化机制来对 O 进行不断地修正。

我们知道 MMKP 其实是背包问题的一种特殊情

况，标准 EDA 作为一种基于完全随机过程的启发

式算法，在优化 MMKP 的过程中所获得的结果会

受多种条件的约束，因此产生有效解的概率过低，

从而割裂了模型 O 与种群 P 之间的联系，使得概

率分布模型陷入僵化，导致标准 EDA 对 MMKP

的优化效率低下。 

2  结合价值权重因子的分布估计算法 

为了提高人工智能算法的优化效率，Osorio 等

人在文献[8]中指出通过单纯形的方法求得松弛

解，并以此为基础往往能够找到更好的近似解甚至

是精确解。因此，以简单的可行松弛解来作为优化

导向，在加以区分的变量区域内进行搜索则能够提

高优化算法对 MMKP 的优化效率。 

2.1 价值权重因子 

通过对 MMKP 问题的分析，发现可以将其

约束条件归纳为“利润”与“成本”两大类别。若以

“利润”和“成本”作为主要的条件来约束，那么在

其他约束条件允许的范围内选择“利润”和“成本”

比值最高的待选物品，即可快速获得 MMKP 的

可行松弛解。物品的“利润”和“成本”比值(价值权

重)可以通过物品的利润与资源消耗比 cij/wij 来度

量，cij/wij 值越大则表明该物品的权重值越高。因

此，以 MMKP 问题中的类型 Ji(iI)作为区分，划

分所有待选的物品，并以下式(6)来计算所有不同

类型中物品的价值权重，即获得该物品价值权重

的因子值。 

3

Yang et al.: Distributed Estimation Algorithm for Multi-dimensional Multi-choi

Published by Journal of System Simulation, 2017



第 29 卷第 12 期 系统仿真学报 Vol. 29 No. 12 

2017 年 12 月 Journal of System Simulation Dec., 2017 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 3126 • 

1

( / )

( / )
i

ij ij
ij n

ij ij
j

c w

c w








                       (6) 

由式(6)可知，物品的价值权重 cij/wij 与其权重

因子ij，(0<ij<1)值成正比。显然，在同等约束条

件下选择值较大的物品，所能获得的直观收益也

较大。 

2.2 对非可行解的修复 

标准 EDA 在优化 MMKP 过程中仅通过自身

的概率模型来生成新个体，这对于约束条件众多的

MMKP 问题来说获得可行解的概率过低，从而导

致优化效率不高。但是，优化过程中所有产生的新

个体都是对 MMKP 概率分布情况的映射；因此，

非可行解也同样具备更新、修正分布模型的价值，

为了能保证所有产生的新解均为可行解，需要建立

非可行解的修复机制。通过对 MMKP 解的结构

(图 1 所示)的分析，修复非可行解应以类 Ji(iI)为

单位先行修复，之后再考虑不同背包 mk，(k1,···,m)

的资源约束问题。 

2.2.1 “类型”修复算子 

若修复非可行解的任意类 Ji(如图 2 所示)，首

先需满足问题的约束：描述类 Ji 的矩阵 mni 中的

任意列只能存在 1 个被选项，且还需满足该矩阵中

的“1”的总量小于等于 m。 

 

图 2  对非可行解的类 Ji 的修复 
Fig.2  Infeasible solutions for type Ji restoration 

依次扫描 mni 矩阵中的列，若某列中“1”的数

量大于 1，则随机保留 1 个，其余置“0”；重复这

一过程直至完成对所有列的扫描。统计该类矩阵中

所有“1”的数量，若大于 m，则将矩阵中值最小位

置的“1”置“0”；重复这一过程直至“1”的数目等于

m。即完成对于类 Ji 的可行修复，并重复这一过程

直至完成该解的所有类的可行修复。 

2.2.2 “维度”修复算子 

“维度”修复，是对单一背包进行可行修复。首

先依次检查所有背包是否满足资源约束条件，若有

第 k 个背包 mk不满足，则寻找该背包中值最小的

物品将其置“0”；重复这一过程直至背包 mk满足资

源约束条件。以上述方法修复所有非可行背包，即

完成一个非可行解的修复过程。 

2.2.3 非可行解的修复流程 

Step 1：以问题的约束条件来判断个体(解)是

否为非可行解，若是则进行下一步，否则转 Step 4； 

Step 2：扫描该非可行解的所有类(1~n)构成的

矩阵，以“类型”修复算子进行修复； 

Step 3：扫描该非可行解的所有背包(1~m)，若

资源约束条件不满足，则以“维度”修复算子进行

修复； 

Step 4：判断是否满足终止条件，满足则终止

修复程序；否则继续下一个个体(解)。 

2.3 结合价值权重因子的分布估计算法

(EDA/w) 

文献[8]中指出标准 EDA 的效率对具体问题的

概率分布模型 Ot 较为敏感。因此，设想先对待求

解的 MMKP 快速地求解，以获得一个可行松弛解，

并以该松弛解为基础建立初步的先验模型。该先验

模型的作用是引导 EDA/w 的搜索方向以提高搜索

效率。由前文可知，在条件约束范围内，通过不断

选择当前ij 值最大的物品可以快速地获取当前待

解 MMKP 的一个松弛可行解，该解虽粗糙但却是

对待解 MMKP 问题的可行描述，并且可作为

EDA/w 优化的导向。因此，在求解 MMKP 的概率

分布模型中导入价值权重因子，同时再将概率分布

模型更新的方式由标准 EDA 的完全随机过程调整

为具备指向性的随机过程，那么就使得 EDA/w 对

4
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MMKP 的优化过程更具目的性，以提升 EDA/w 对

待解 MMKP 的优化性能和寻优速度。因此，本文

以物品的价值权重值ij作为 EDA/w 的分布模型的

初始概率 p0(x)，如下式(7)所示。 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
0

,1 ,2 ,

( )

N

N

m m m N

p x

  
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 
 
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 
 
  




   


         (7) 

同时针对标准 EDA 局部搜索能力不足的问

题，本文以下式(8)作为 EDA/w 概率分布模型的更

新方法，其主要目的是：在确保优化算法能够对全

局进行有效搜索的前提下，还能平衡不同个体间的

竞争压力。 

1 , , , ,
1

1
( ) (1 )(1 ) ( )

s
t

t i j i j t i j i j
l

p x p x x
s

  


     (8) 

由式(8)可知，物品的价值权重因子值越高反

而降低了其对概率模型更新的影响，以此减小由超

级个体带来的极值效应，从而平衡个体间的差异，

减少早熟收敛现象的发生。 

2.4 EDA/w 的算法流程 

综上所述，结合价值权重因子的分布估计算法

流程如下： 

Step 1：以式(4)计算所有物品的价值权重因子

ij，并以此初始化概率向量 p0(x)，t0； 

Step 2：以 p0(x)进行随机采样生成 S 个个体，

并转 Step 4； 

Step 3：以 p0(x)进行随机采样，生成 S–s 个个体； 

Step 4：检测所有新生成个体，并对非可行个

体进行修复； 

Step 5：计算新个体的适应值，并依据适应值

的大小对所有解进行降序排序，同时划分出的前 s

个最优个体； 

Step 6：依据最优的 s 个个体的分布情况，以

式(8)来更新向量概率 pt(x)，tt+1； 

Step 7：判断算法是否符合终止条件，符合则

算法结束并输出结果；否则转 Step 3。 

通过在分布估计算法中引入价值权重因子可

以较好的在算法初期凸显“性价比”较高个体，而保

留机制使得在算法迭代过程中产生的优秀个体得

以保留，从而保证算法不会发生退化。同时为了防

止超级个体引发极值效应，在机器学习的环节中通

过价值权重因子自身来平衡个体间的竞争关系，以

使算法的搜索性能更为均衡。 

3  实验仿真与分析 

为了更好分析 EDA/w 的性能，本文引入了

EDA+，EDA+与 EDA 的区别在 EDA 基础上增加

了本文所提出的对非可行解进行修复的流程。实验

的测试平台为：Core i7 1.8GHz 的 CPU 和 4GB 的

RAM，系统为 Ubuntu Linux v12.04。测试计算中

的实例来源于国际标准测试集 MMKPLIB[9]实例

库中的经典算例。其中 Best 为算法在优化过程中

找到的最优值，AVG 为算法优化过程的平均值，

Tb 为首次搜索到算法最佳值所需要的最小迭代次

数。为了保证一致性，EDA、EDA+和 EDA/w 均

采用 C 语言编程实现。三种测试算法对实例 I01～

I13 分别用 0 到 100 作为随机数种子独立优化 100

次，以获得的最优解来考察算法的优化质量，以每

次寻优最佳的平均值来考察算法的鲁棒性，并记录

下最优解所需的迭代次数。其中，测试算法的种群

规模为 S300，优势种群大小为 s30，学习速率

0.05，最大迭代次数 tMax1 000。下表 1 为 EDA、

EDA+和 EDA/w 对实例 I01~I13 的优化结果。 

可以看出，通过加入非可行解修复算子后

EDA+相较 EDA 在寻优结果上有较大的提升，这

表明 EDA+能够将算法迭代过程所获得的结果(可

行与非可行)都映射至自身的概率模型中，提升了

寻优的精度。通过加入价值权重因子，使得 EDA/w

在优化过程具备了更好的指向性，同时，价值权重

因子还能够对 EDA/w 优化过程所产生的优势个体

进行平衡，已避免算法陷入局部最优。表 1 中

EDA/w 较其他对比算法在最优解和平均优化值上

都取得了更好的优化结果，在实例 I01～I13 的最

优解上较 EDA 的平均改进幅度为 8.5%。同时，在

5
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算法鲁棒性的指标(AVG)上 EDA/w 也有较大程度

的提升，这也表明 EDA/w 对不同 MMKP 的敏感

度更低，适应性更好。在首次最优值搜索迭代次数

(Tb)上 EDA/w 略逊于 EDA，但通过对比 EDA+可

以明显看出价值权重因子对寻优算法的引导作用。 

图 3为EDA、EDA+和EDA/w分别在实例 I05、

I08 和 I13 上的优化情况，可以看出 EDA/w 在收敛

的迭代次数上要少于 EDA 和 EDA+，这也表明

EDA/w 具备更高的收敛性。 

文献[8]中提到算法种群规模的大小会对算法

的寻优结果产生影响。为此本文针对实例 I05、I08、

I13 在其他参数与前文一致的情况下，采用不同的

种群规模的 EDA/w 对实例进行求解，计算测试结

果如表 2 所示。 

表 1  3 种对比算法对 I01～I13 的优化结果 
Tab. 1  I01~I13 optimization expense for 3 algorithm 

实例 
EDA EDA+ EDA/w 

Best AVG Tb Best AVG Tb Best AVG Tb 

I01 154 151 11 173 152 138 173 173 38 

I02 344 327 47 359 336 274 364 364 98 

I03 1 524 1 473 94 1 563 1 418 217 1 602 1 597 127 

I04 3 384 3 173 157 3 375 3 110 158 3 597 3 514 41 

I05 3 601 3 340 64 3 800.1 3 535 431 3 905.7 3 847 105 

I06 4 467.2 4 387 143 4 623.4 4 126 354 4 799.3 4 528 124 

I07 20 876 20 790 215 23 983 23 405 374 24 595 24 276 75 

I08 31 408 31 084 394 35 797 34 970 437 36 873 36 460 77 

I09 46 421 46 109 114 48 012 471 254 687 49 179 48 876 421 

I10 55 663 53 442 311 59 879 58 132 542 61 480 61 147 146 

I11 67 248 67 013 328 72 013 71 087 627 73 789 73 186 243 

I12 81 026 78 647 157 84 046 82 363 873 86 091 85 279 449 

I13 90 854 90 032 458 96 103 93 175 764 98 440 97 357 409 

       
a:I05                                b:I08                                 c:I13 

图 3  三种算法对实例的优化比较 
Fig.3  Instances optimization expense for 3 algorithm 

表 2  不同种群规模下 EDA/w 的寻优情况 
Tab. 2  Optimization of EDA/w under different population size 

实例 
S80 S150 S200 S300 S400 S500 

Best Tb Best Tb Best Tb Best Tb Best Tb Best Tb 

I05 3 897 194 3 905.7 272 3 905.7 218 3 905.7 105 3 905.7 154 3 905.7 157 

I08 35 782 654 36 434 357 36 848 204 36 873 77 36 873 214 36 873 194 

I13 97 351 504 97 876 493 98 048 553 98 440 409 98 440 397 98 431 547 
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从表 2 中可以看出 EDA/w 随着种群规模的增

大在寻优精度上得到了提升。但种群规模超过一定

程度后反增加了算法首次搜索最优值(Tb)的开销。

经分析，认为出现这种情况的原因是优势种群与算

法种群规模之间的比例关系，比例过小会使得模型

采样过于集中，容易导致算法陷入局部最优，比例

过大会导致模型采样范围增大，算法难以进行有效

的收敛。因此，依据实算经验优势种群为算法种群

规模的 10%左右较为适宜。 

下表 3 为 EDA/w 算法与其他算法优化结果的

比较。其中实例 I01~I06 的最优解[10]为确定值，

实例 I07~I13 的最优解未知，其已知最优解均为各

优化算法的优化数据。表 3 中除 EDA/w 为实算数

据外，其他对比算法的数据均来源于引用文献。其

中，“-”表示文献未给出该信息；“*”表示通过本文

算法寻优所获得的较对比算法更好的结果，并对

最优数据进行了加粗处理。Moser 算法的优化结

果直接取至于文献[11]中的数据，KLMA 算法的数

据结果来源于文献[12]，MRLS 算法的数据结果来

源于文献[13]，蚁群混合算法(ACO＆PR)算法的优

化数据来源于文献[14]，CH 算法的优化数据来源

于文献[15]，LNS 算法的优化数据来源于文献[16]，

CHMW 算法的优化数据来源于文献[17]，改进的

模糊人工蜂群算法(FABC)的优化数据来源于文

献[18]，MACH 算法的优化数据来源于文献[19]，

CPH 算法的优化数据来源于文献[20]。MOSER 与

KLMA 算法均为早期求解 MMKP 的经典的启发式

算法，对其进行的对比研究较为广泛。ACO&PR

与 FABC 则代表国内学者在将其他类型的仿生算

法应用于 MMKP 上的优化成果。MRLS、CH、LNS、

CHMW、MACH 与 CPH 则代表近期国外学者们对

MMKP 优化问题的几种改进方法。 

表 3  对比算法在实例 I01~I13 上的寻优情况 
Tab. 3  I01~I13 optimization expense for Compare algorithm 

实例 
对比算法 

MOSER KLMA MRLS ACO&PR CH LNS CHMW FABC MACH CPH EDA/w

I01 151 167 173 173 - - - 173 - - 173 

I02 291 354 364 364 - - - 364 - - 364 

I03 1 464 1 533 1 602 1 556 - - - 1 602 - - 1 602 

I04 3 375 3 437 3 597 3 452 - - - 3 597 - - 3 597 

I05 3 905.7 3 899.1 3 905.7 3 905.7 - - - 3 905.7 - - 3 905.7

I06 4 115.2 4 799.3 4 799.3 4 799.3 - - - 4 799.3 - - 4 799.3

I07 23 556 23 912 24 587 23 938 24 587 24 592 24 585 23 980.14 24 586 24 592 24 595*

I08 35 373 35 979 36 877 35 997 36 894 36 886 36 885 36 005.56 36 888 36 885 36 873

I09 47 205 47 901 49 167 47 928 49 179 49 180 49 172 47 968 49 180 49 179 49 179

I10 58 648 59 811 61 437 59 846 61 464 61 469 61 460 59 879.34 61 480 61 464 61 480

I11 70 532 71 760 73 773 - 73 780 73 783 73 778 - 73 783 72 780 73 789*

I12 82 377 84 141 86 069 - 86 081 86 097 86 077 - 86 094 86 081 86 091

I13 94 166 96 003 98 429 - 98 433 98 436 98 429 - 98 438 98 433 98 440*
 

通过实验对比表明，EDA/w 对实例 I01~I06

都能够获得当前已知的最优解。在实例 I10 上与其

他对比算法的优化结果持平。在实例 I07、I11 和

I13 上优于其他对比算法，获得了更好的解。就总

体情况来说 EDA/w 在实例 I01~I13 的寻优上能够

获得 10 次最优解，表现出较强的寻优能力。 

表 4 为 EDA/w 与其他知名算法在实例 Inst01~ 

Inst20 上优化情况的比较。其中 Bests 为优化算法

在实例 Inst01~Inst20 上所能够获得最优结果的次

数，以体现算法对不同实例的优化能力；Sum。为

算法对所有实例优化数值的总和，以体现算法对实

例优化的整体性能。 
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表 4  对比算法在实例 Inst01~Inst20 上的寻优情况 
Tab. 4  Inst01~Inst20 ptimization expense for Compare algorithm 

实例 
对比算法 

MRLS CH LNS CHMW MACH CPH EDA/w 

Inst01 10 714 10 738 10 738 10 732 10 724 10 727 10 738 

Inst02 13 598 13 598 13 598 13 598 13 598 13 598 13 598 

Inst03 10 943 10 944 10 955 10 943 10 938 10 955 10 944 

Inst04 14 429 14 442 14 445 14 445 14 456 14 452 14 447 

Inst05 17 053 17 053 17 055 17 055 17 053 17 055 17 059* 

Inst06 16 823 16 827 16 835 16 823 16 832 16 823 16 840* 

Inst07 16 423 16 440 16 440 16 440 16 442 16 440 16 440 

Inst08 17 506 17 510 17 514 17 505 17 508 17 510 17 507 

Inst09 17 754 17 761 17 757 17 753 17 760 17 761 17 753 

Inst10 19 314 19 316 19 305 19 306 19 311 19 316 19 316 

Inst11 19 431 19 441 19 441 19 434 19 437 19 441 19 437 

Inst12 21 730 21 732 21 739 21 738 21 738 21 732 21 738 

Inst13 21 569 21 577 21 577 21 574 21 577 21 577 21 577 

Inst14 32 869 32 874 32 873 32 869 32 872 32 872 32 872 

Inst15 39 148 39 160 39 159 39 160 39 161 39 160 39 162* 

Inst16 43 354 43 362 43 364 43 363 43 366 43 362 43 362 

Inst17 54 349 54 360 54 360 54 352 54 363 54 360 54 360 

Inst18 60 456 60 464 60 463 60 463 60 467 60 460 60 467 

Inst19 64 921 64 925 64 928 64 924 64 931 64 925 64 932* 

Inst20 75 603 75 612 75 615 75 609 75 614 75 612 75 614 

Bests 1 7 8 1 7 6 9 

Sum. 587 987 588 136 588 161 588 086 588 148 588 138 588 163 
 

通过表4可以看出，EDA/w分别在实例 Inst01、

Inst02、Inst10、Inst13、Inst18 上获得了与其他算

法相同的最优解，并且能够在实例 Inst05、Inst06、

Inst15、Inst19 上获得了较其他对比算法更好的解。

就总体情况而言，EDA/w 在对实例 I01~I13 及实例

Inst01~Inst20 上所获得的最优解次数以及优化值

总和上均优于其他对比算法。这表明 EDA/w 是一

种有效的 MMKP 优化算法，在对于 MMKP 的优

化上表现出较强的竞争力。 

4  结论 

对于多维多选择背包问题(MMKP)优化的主

要困难之处在于众多约束条件的限制，通常要求优

化算法兼具很强的全局和局部搜索的能力。标准

EDA 算法是一种全局搜索能力很强的寻优算法，

比较适宜于优化约束条件相对较少的问题，如 0-1

背包问题和多维背包问题。本文以物品利润与成本

的比值来构建物品的价值权重因子，并将价值权重

值引入到分布概率模型的构建和更新中；在此基础

之上新算法还对 MMKP 解的构成进行了分析，并

提出了一种非可行解的修复方法。此举使得改进后

的算法在搜索过程中比标准 EDA 更具有目的性，

克服了标准 EDA 局部搜索能力偏弱的缺陷，后续

实验也验证了 EDA/w 能够有效的对 MMKP 进行

优化，并且在总体的优化性能上有所提高。 
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