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离散型鸡群优化算法在 ０－１ 背包中的应用

周　 洋， 潘大志

（西华师范大学 数学与信息学院， 四川 南充 ６３７０００ ）

摘　 要： 为了进一步拓宽鸡群算法的研究领域，设计一种离散型鸡群算法（ＤＣＳＯ）。 针对 ０－１ 背包问题的特点，在基本鸡群

算法的基础上，对更新后的鸡群进行离散化处理，同时，在公鸡的位置更新过程中，引入自适应权重组合变异算子并动态调整

变异权重，增强种群的多样性，更好地维持算法的“开采”与“搜索”两个阶段的平衡。 最后，采用贪心修复算子对不可行解进

行修正。 通过 ４ 个经典 ０－１ 背包问题实例的仿真结果表明，相比离散粒子群算法、遗传算法和蚁群算法，ＤＣＳＯ 算法在解的质

量、收敛速度以及鲁棒性等方面效果显著提升，验证了该算法的可行性。
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０　 引　 言

随着国内外学者的不断研究，现阶段已涌现出

了丰富多彩的群智能算法。 其中较为经典的主要包

括遗传算法（ＧＡ）、粒子群算法（ＰＳＯ）、布谷鸟算法

（ＣＳＯ）等［１］，这些算法在一定程度上都促进了优化

领域的发展。 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｄ 于 １９９７ 年对基

本粒子群算法离散化处理提出了二进制离散粒子群

算法（ＢＰＳＯ） ［２］；张晶等人采用二进制代码变换公

式构建了二进制布谷鸟搜索算法（ＢＣＳ） ［３］；宋晓萍

等人将杂草算法应用到离散问题，提出了一种离散

杂草优化算法（ＤＩＷＯ） ［４］；吴虎胜等人也提出了一

种解决离散空间组合优化问题的二进制狼群算法

（ＢＷＰＡ） ［５］。 上述算法具备各自的优劣性，因此，对
于算法性能的研究仍然在不断地改进，与此同时，一

些新颖的群智能算法也在不断地出现与发展。
鸡群算法（ＣＳＯ）是由中国学者孟献兵于 ２０１４

年在第五届群体智能国际会议中提出的一种群智能

优化算法［６］。 该算法模拟鸡群中的等级制度和觅

食行为，具有很强的全局搜索能力。 而如何将鸡群

算法应用于离散空间，优化问题是鸡群算法的主要

研究方向之一。 本文设计出一种离散型鸡群算法

（ＤＣＳＯ）并应用于 ０－１ 背包问题，在公鸡个体位置

更新方式中，引入了自适应权重组合变异算子，通过

仿真实验将该算法与遗传算法、粒子群算法、蚁群算

法在解的质量、收敛速度等方面进行比较。

１　 背包问题的数学模型

０－１ 背包问题的一般描述为：假设有 ｎ 个物品

ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ 和一个背包，第 ｊ 件物品的重量及其价



值分别为 ｗ ｊ ＞０ 和 ｖｊ ＞０（ ｊ ＝ １，２，…，ｎ）， 背包的最

大载重限制为 Ｃ， 选择部分物品放入背包，使得在

不超过背包最大载重限制的前提下，所放入物品的

总价值最大［７］。 为描述 ｎ 个物品是否放入背包，定
义决策变量 ｘ ｊ：

ｘ ｊ ＝
１　 物品 ｇ ｊ 放入背包

０　 物品 ｇ ｊ 不放入背包{ 　 ｊ ＝ １，２，…，ｎ

（１）
　 　 通过 Ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 表示物品的选择情况，

此时放入物品的总重量是 ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｘ ｊ， 总 价 值 是

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｖｊｘ ｊ， 对应的数学模型为：

ｍａｘ ｆ（Ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｖｊｘ ｊ （２）

ｓ．ｔ．　
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｘ ｊ ≤ Ｃ

ｘ ｊ ∈ ０，１{ } 　 ｊ ＝ １，２，…， ｎ
{ （３）

２　 基本鸡群算法

鸡群算法模拟鸡群中的等级制度和觅食行为。
公鸡作为整个鸡群的首领主动去寻找食物；母鸡则

陪伴在公鸡左右；小鸡们则跟随着鸡妈妈去寻找食

物。 根据这些行为，ＣＳＯ 算法制定了以下规则［８］：
在一个鸡群中，包含有若干子种群，其中每个子

种群中又包括一只公鸡、若干只母鸡和小鸡。
整个鸡群的划分以及鸡的身份角色确定都取决

于适应度值。 计算适应度并降序排列，选择适应度

值最好的若干个体作为公鸡群体，适应度值最差的

若干个体作为小鸡群体，剩余的若干个体就作为母

鸡群体。 其中，母鸡与公鸡之间的配偶关系、小鸡与

母鸡之间的母子关系都是随机确定的。
在每一个子种群中，这些等级关系、配偶关系、

母子关系将在一段时间内保持不变，每隔 Ｇ 代重新

分群并更新角色。 在每一个子种群中，鸡群跟随公

鸡去寻找食物，并且保护自己的食物。 小鸡则在母

鸡妈妈身边寻找食物，适应度值越高的优势个体具

有更强的竞争能力。
在 ＣＳＯ 算法中，假设整个鸡群的数量为 Ｎ， 公

鸡的数量为 ＮＲ， 母鸡的数量为 ＮＨ， 称孵化小鸡的

母鸡为妈妈母鸡，其数量为 ＮＭ， 小鸡的数量为 ＮＣ。
根据等级制度以及上述规则，可以确定公鸡、母鸡、
小鸡的位置更新方式如下：

（１）公鸡的位置更新方式为：

　 　 　 　 ｘｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝ ｘｔ

ｉ，ｊ∗ １ ＋ ｒａｎｄｎ ０，σ２( )( ) （４）

σ２ ＝
１　 　 　 　 　 　 ｉｆ ｆｉ ＜ ｆｋ

ｅｘｐ
ｆｋ － ｆｉ( )

ｆｉ ＋ ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 其它

ì

î

í

ïï

ïï

　 ｋ ∈ １，Ｎ[ ] ，ｋ ≠ ｉ

（５）
其中， ｘｔ

ｉ， ｊ 为在第 ｔ次迭代时刻第 ｊ维空间的第 ｉ
个个体； ｒａｎｄｎ ０，σ２( ) 代表均值为 ０，标准差为` σ的

高斯分布随机数； ε 是一个为了避免分母为 ０ 而取

得很小的整数，一般取 ε ＝ １ｅ － ５０；ｆｉ 代表第 ｉ 个个

体的适应度值， ｆｋ 代表第 ｋ 个个体的适应度值； ｋ 代

表从公鸡种群中随机选择的不同于公鸡 ｉ 的公鸡。
（２）母鸡的位置更新方式为：
ｘｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝ ｘｔ

ｉ， ｊ ＋ Ｓ１∗ｒａｎｄ∗ ｘｔ
ｒ１， ｊ － ｘｔ

ｉ， ｊ( ) ＋
Ｓ２∗ｒａｎｄ∗ ｘｔ

ｒ２， ｊ － ｘｔ
ｉ， ｊ( ) （６）

Ｓ１ ＝ ｅｘｐ
ｆｒ１ － ｆｉ
ｆｉ ＋ ε

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

Ｓ２ ＝ ｅｘｐ ｆｒ２ － ｆｉ( ) （８）
　 　 其中， ｒａｎｄ 表示产生［０，１］之间的随机数； ｒ１
表示第 ｉ 只母鸡的配偶公鸡； ｒ２ 表示从整个鸡群中

随机选择的公鸡或者母鸡，并且 ｒ１ ≠ ｒ２。
（３）小鸡的位置更新方式为：

ｘｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝ ｘｔ

ｉ， ｊ ＋ ＦＬ∗ ｘｔ
ｍ， ｊ － ｘｔ

ｉ， ｊ( ) （９）
　 　 其中， ｘｔ

ｍ， ｊ 表示在第 ｔ 代时刻第 ｉ 只小鸡的妈妈

母鸡的位置； ＦＬ ∈ ０，２[ ] ， 为小鸡跟随其妈妈母鸡

的行走步长。

３　 求解 ０－１ 背包问题的离散型鸡群算法

０－１ 背包问题是运筹学中经典的组合优化问题

之一，也是一类典型的 ＮＰ 难问题，下面对于离散化

鸡群算法改进策略作简单阐述：
（１）对个体进行离散化处理［９］。
（２）针对基本鸡群算法中算法后期种群多样性

降低这一缺陷，采用自适应权重组合变异更新公鸡

的位置。
（３）采用定向变异策略増强小鸡对最优个体的

学习，避免陷入局部最优。
（４）为了修复不可行解，每一代更新完成后都

采用贪心修正算子（ＧＭＯ）和贪心优化算子（ＧＯＯ）
进行修正与优化［１０］。
３．１　 离散化策略

为实现离散化，基于文献［１１］中二进制粒子群

算法中的离散化处理方式，对更新后的每个个体位

置进行如下方式离散化处理：
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ｘｔ
ｉ，ｊ ＝

１　 ｉｆ ｒａｎｄ（ ） ＞ Ｓ（ｖｉｊ）
０　 ｉｆ ｒａｎｄ（ ） ＜ Ｓ（ｖｉｊ）

{ （１０）

　 　 其中， Ｓ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）

；Ｓ（ｘ） 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数； ｒａｎｄ（ ） 为［０，１］区间内的随机数。
３．２　 自适应权重组合变异

公鸡的位置更新方式实质上采用一种高斯变异

算子，在整个迭代过程中，对于每个公鸡个体而言，
变异能力一直不变。 随着多样性的下降，很可能会

使算法陷入局部最优解。 为了加速算法收敛，考虑

改进变异算子去更新公鸡位置，在高斯变异算子的

基础上融入柯西变异算子［１２］。 图 １ 直观地反映了

高斯分布和柯西分布的概率密度函数曲线。

N(0,1)高斯分布
C(0,1)柯西分布

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0
-10-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

x

f(
x)

图 １　 高斯分布和柯西分布的图形比较

Ｆｉｇ． １ 　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｇｕａｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｃａｕｃｈｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 从图 １ 可看出，在相同参数下，高斯分布在垂直

方向上的中心峰值略高于柯西分布，但在水平方向

上柯西分布两翼接近于 ０ 的速度却比高斯分布缓

慢。 也就是说，相比柯西变异算子而言，高斯变异算

子对于当前点周围领域范围内的开采利用率更高，
局部搜索能力更强；而柯西变异算子能够以更高的

概率跳出局部最优解，全局搜索性能更高。
为了更好地平衡算法前期与后期的“开采”与

“探索”，采用组合变异算子，同时引入进化代数 ｔ 作
为控制参数，动态调整变异算子中的变异步长 α，从

而改进公鸡的位置更新方式为：
ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝ ｘｔｉ，ｊ∗（１ ＋ α∗Ｎ ０，σ２( ) ＋ １ － α( ) ∗Ｃ ０，１( ) ）

（１１）

　 　 　 　 　 　 　 α ＝ η∗ｅｘｐ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１２）

　 　 其中， Ｎ ０，σ２( ) 表示均值为 ０，标准差为 σ 的

高斯分布随机数； Ｃ ０，１( ) 表示标准柯西分布随机

数； α 代表权重系数； η 为小于 １ 的正常数。 多次试

验得出 η ＝ ０．５ 时效果最好； Ｔ 为最大迭代次数。 通

过此方式对公鸡的变异进行动态扰动。
３．３　 定向变异

基本鸡群算法中小鸡的位置更新仅仅吸收了其

妈妈母鸡的位置信息，一旦其妈妈母鸡陷入局部最优

解，那么小鸡也会陷入局部最优，不利于算法的收敛，
采用定向变异策略改进小鸡位置更新方式为［１３］：

ｘｔ ＋１
ｉ，ｊ ＝ ｂｅｓｔ ＋ ＦＬ∗ ｘｔ

ｍ，ｊ － ｘｔ
ｉ，ｊ( ) （１３）

　 　 其中， ｂｅｓｔ 为整个鸡群中的最优个体。 这样小鸡

在寻优时能够避免盲目搜索，提高了算法的稳定性。
３．４　 修复机制

０－１ 背包问题的实质为有约束优化问题，因此，
在 ＤＣＳＯ 算法鸡群位置更新过程中，若新产生的鸡

群个体不满足公式（３），出现不可行解，将导致算法

求解效率大大降低，则需要对其进行修正与优化。
目前对于不可行解的处理方法主要有罚函数法和个

体修正法。 受文献［１０］中贪心修正算子（ＧＭＯ）和
贪心优化算子（ＧＯＯ）的启发，本文将这两种算子融

入到 ＤＣＳＯ 中，不仅能对非正常编码个体进行修正，
还能对所有个体进一步优化，快速找到最优解。
３．５　 ＤＣＳＯ 算法的实现步骤

Ｓｔｅｐ １ 　 随机初始化鸡群，设置相关参数 Ｎ，
ＮＲ，ＮＨ，ＮＭ，ＮＣ，Ｇ，ε 以及 ０－１ 背包数据的输入。

Ｓｔｅｐ ２ 　 当 ｔ ＝ ０ 时，计算鸡群的适应度值

ｆｉｔｎｅｓｓ ，利用 ＧＭＯ 和 ＧＯＯ 算子修复不可行解并初

始化当前个体最优 ｐｂｅｓｔ 和全局最优 ｇｂｅｓｔ 。

适应度值表示方法为： ｆ（ｘｉ） ＝ （∑
Ｄ

ｊ ＝ １
ｐ ｊｘｔ

ｉ，ｊ）

Ｓｔｅｐ ３ 　 判断 ｍｏｄ ｔ，Ｇ( ) ＝ ０ 是否成立。 若成

立，则对个体适应度降序排列。 根据第 ３ 节阐述的

分群策略以及等级制度划分子群，并随机建立配偶

关系和母子关系。
Ｓｔｅｐ ４　 利用式（１１）、（６）和（１３）分别对公鸡、

母鸡和小鸡进行位置更新。
Ｓｔｅｐ ５　 当前迭代时刻中的鸡群全部更新完成

后，采用 ３．１ 节中方式对所有个体的位置 ｘｉ，ｊ 离散化

处理。
Ｓｔｅｐ ６　 再次用 ＧＭＯ 和 ＧＯＯ 贪心算子对不可

行解进行修正。
Ｓｔｅｐ ７　 重新计算所有个体的适应度值，并更

新全局最优 ｇｂｅｓｔ 。
Ｓｔｅｐ ８　 令 ｔ ＝ ｔ ＋ １，当 ｔ ＞ Ｔ时，则停止迭代，输

出最优解。 否则返回 Ｓｔｅｐ ３。
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４　 实验与仿真

为了验证 ＤＣＳＯ 算法的可行性与高效性，下面选

用了被广泛使用的 ４ 个经典 ０－１ 背包问题来测试算

法的寻优性能，其维数从 ２０ 维至 １００ 维，可较全面地

反映算法的性能。 表 １ 中已知最优解采用 Ａ ／ Ｂ 的形

式，Ａ 为背包中物品总价值，Ｂ 为物品总重量。

表 １　 ０－１ 背包问题的 ５ 个仿真实例

Ｔａｂ． １　 ５ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ０－１ ｋｎａｐｓａｃｋ ｐｒｏｂｌｅｍ

编号 维数 参数（ｗ，ｖ，ｃ） 已知最优解

Ｑ１ ２０ ｗ ＝ ［９２，４，４３，８３，８４，６８，９２，８２，６，４４，３２，１８，５６，８３，２５，９６，７０，４８，１４，５８］，ｖ ＝ ［４４，４６，９０，７２，９１，４０，
７５，３５，８，５４，７８，４０，７７，１５，６１，１７，７５，２９，７５，６３］，ｃ ＝ ８７８ １ ０２４ ／ ８７１

Ｑ２ ５０ ｗ ＝ ［４３８，７５４，６９９，５８７，７８９，９１２，８１９，３４７，５１１，２８７，５４１，７８４，６７６，１９８，５７２，９１４，９８８，４，３５５，５６９，１４４，
２７２，５３１，５５６，７４１，４８９，３２１，８４，１９４，４８３，２０５，６０７，３９９，７４７，１１８，６５１，８０６，９，６０７，１２１，３７０，９９９，４９４，７４３，
９６７，７１８，３９７，５８９，１９３，３６９］，ｖ ＝ ［７２，４９０，６５１，８３３，８８３，４８９，３５９，３３７，２６７，４４１，７０，９３４，４６７，６６１，２２０，
３２９，４４０，７７４，５９５，９８，４２４，３７，８０７，３２０，５０１，３０９，８３４，８５１，３４，４５９，１１１，２５３，１５９，８５８，７９３，１４５，６５１，８５６，
４００，２８５，４０５，９５，３９１，１９，９６，２７３，１５２，４７３，４４８，２３１］，ｃ ＝ １１ ２５８

１６ １０２ ／ １１ ２３１

Ｑ３ ８０ ｗ ＝ ［４０，２７，５，２１，５１，１６，４２，１８，５２，２８，５７，３４，４４，４３，５２，５５，５３，４２，４７，５６，５７，４４，１６，２，１２，９，４０，２３，
５６，３，３９，１６，５４，３６，５２，５，５３，４８，２３，４７，４１，４９，２２，４２，１０，１６，５３，５８，４０，１，４３，５６，４０，３２，４４，３５，３７，４５，
５２，５６，４０，２，２３，４９，５０，２６，１１，３５，３２，３４，５８，６，５２，２６，３１，２３，４，５２，５３，１９］，ｖ ＝ ［１９９，１９４，１９３，１９１，１８９，
１７８，１７４，１６９，１６４，１６４，１６１，１５８，１５７，１５４，１５２，１５２，１４９，１４２，１３１，１２５，１２４，１２４，１２４，１２２，１１９，１１６，１１４，
１１３，１１１，１１０，１０９，１００，９７，９４，９１，８２，８２，８１，８０，８０，８０，７９，７７，７６，７４，７２，７１，７０，６９，６８，６５，６５，６１，５６，
５５，５４，５３，４７，４７，４６，４１，３６，３４，３２，３２，３０，２９，２９，２６，２５，２３，２２，２０，１１，１０，９，５，４，３，１］，ｃ ＝ １ １７３

５ １８３ ／ １ １７０

Ｑ４ １００ ｗ ＝ ［５４，９５，３６，１８，４，７１，８３，１６，２７，８４，８８，４５，９４，６４，１４，８０，４，２３，７５，３６，９０，２０，７７，３２，５８，６，１４，８６，
８４，５９，７１，２１，３０，２２，９６，４９，８１，４８，３７，２８，６，８４，１９，５５，８８，３８，５１，５２，７９，５５，７０，５３，６４，９９，６１，８６，１，６４，
３２，６０，４２，４５，３４，２２，４９，３７，３３，１，７８，４３，８５，２４，９６，３２，９９，５７，２３，８，１０，７４，５９，８９，９５，４０，４６，６５，６，８９，
８４，８３，６，１９，４５，５９，２６，１３，８，２６，５，９］，ｖ ＝ ［２９７，２９５，２９３，２９２，２９１，２８９，２８４，２８４，２８３，２８３，２８１，２８０，
２７９，２７７，２７６，２７５，２７３，２６４，２６０，２５７，２５０，２３６，２３６，２３５，２３５，２３３，２３２，２３２，２２８，２１８，２１７，２１４，２１１，２０８，
２０５，２０４，２０３，２０１，１９６，１９４，１９３，１９３，１９２，１９１，１９０，１８７，１８７，１８４，１８４，１８４，１８１，１７９，１７６，１７３，１７２，１７１，
１６０，１２８，１２３，１１４，１１３，１０７，１０５，１０１，１００，１００，９９，９８，９７，９４，９４，９３，９１，８０，７４，７３，７２，６３，６３，６２，６１，６０，
５６，５３，５２，５０，４８，４６，４０，４０，３５，２８，２２，２２，１８，１５，１２，１１，６，５］，ｃ ＝ ３ ８２０

１５ １７０ ／ ３ ８１８

　 　 为了保证测试的客观性与公平性，设置种群规

模为 １００，最大迭代次数为 ２００。 仿真实验所选择的

测试环境为：处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ３－
１２４０ ｖ５，３．５０ ＧＨｚ，内存为 ８Ｇ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，
利用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ 编程求解。 根据表 １ 中的背包数

据，对比以下 ４ 种算法，参数设置见表 ２，每种算法

各运行 ３０ 次，从最优解、最差解、平均值、成功率等

指标来分析，结果见表 ３。
　 　 从表 ３ 可以看出，在求解 ４ 个经典 ０－１ 背包问

题时，ＤＣＳＯ 算法都能找到理论最优解， 特别是对于

Ｑ１ － Ｑ４，该算法都能在较低的迭代次数中求得问题

最优解，且对于 Ｑ３ 和 Ｑ４ 而言， 无论从标准差还是

成功率来分析，ＤＣＳＯ 算法的求解精度和稳定性都

远远优于 ＢＰＳＯ 算法。

表 ２　 ４ 种算法的参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数

ＤＣＳＯ
ＮＲ ＝ ０．２∗Ｎ， ＮＨ ＝ ０．６∗Ｎ，

ＮＣ ＝ Ｎ － ＮＲ － ＮＨ， ＮＭ ＝ ０．１∗ＮＨ， Ｇ ＝ １０

ＢＰＳＯ ω ＝ ０．８， ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ０．７

ＧＡ Ｐｃ ＝ ０．８， Ｐｍ ＝ ０．０１

ＡＣ α ＝ ０．９， β ＝ １， ρ ＝ ０．７， Ｑ ＝ １

　 　 为了进一步说明 ４ 种算法的寻优性能，图 ２ 给

出了各算法迭代收敛曲线。 从图中可以直观地看

出，相比于其它 ３ 种算法，ＤＣＳＯ 均表现出了优越的

收敛性能。 综合所有指标充分说明本文提出的新算

法具有较强的寻优能力，适合于求解 ０－１ 背包问

题，具有可行性。
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表 ３　 ０－１ 背包问题的 ４ 个仿真实例的结果对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ４ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃａｓｅｓ ｏｆ ０－１ ｋｎａｐｓａｃｋ ｐｒｏｂｌｅｍ

编号 维数 算法 理论最优解 实验最优解 实验最差解 平均值 标准差 成功率 ／ ％ 平均迭代次数

Ｑ１ ２０ ＤＣＳＯ
ＢＰＳＯ
ＧＡ
ＡＣ

１ ０２４ ／ ８７１ １ ０２４ ／ ８７１
１ ０２４ ／ ８７１
１ ０２４ ／ ８７１
１ ０２４ ／ ８７１

１ ０２４ ／ ８７１
１ ０２４ ／ ８７１
１ ０２４ ／ ８７１
１ ０２４ ／ ８７１

１ ０２４
１ ０２４
１ ０２４
１ ０２４

０
０
０
０

１００
１００
１００
１００

２
５
１２
６

Ｑ２ ５０ ＤＣＳＯ
ＢＰＳＯ
ＧＡ
ＡＣ

１６ １０２ ／ １１ ２３１ １６ １０２ ／ １１ ２３１
１６ １０２ ／ １１ ２３１
１６ １０２ ／ １１ ２３１
１６ １０２ ／ １１ ２３１

１６ １０２ ／ １１ ２３１
１６ １０２ ／ １１ ２３１
１６ １０２ ／ １１ ２３１
１６ １０２ ／ １１ ２３１

１６ １０２
１６ １０２
１６ １０２
１６ １０２

０
０
０
０

１００
１００
１００
１００

３
１７
２５
５

Ｑ３ ８０ ＤＣＳＯ
ＢＰＳＯ
ＧＡ
ＡＣ

５ １８３ ／ １ １７０ ５ １８３ ／ １ １７０
５ １８３ ／ １ １７０
５ ０７９ ／ １ １７０
５ ０４２ ／ １ ０５６

５ １８１ ／ １ １６９
５ ０９７ ／ １ １２３
４ ９０７ ／ １ １４５
４ ３０８ ／ ９８２

５ １８１．９３
５ １３８．９３
５ ０１３．５３
４ ８５７．４７

０．９９
２２．９７
５６．０８
１６４．５７

４６．６７
６．６７
０
０

８１
１６２
１１９
１８９

Ｑ４ １００ ＤＣＳＯ
ＢＰＳＯ
ＧＡ
ＡＣ

１５ １７０ ／ ３ ８１８

１５ １７０ ／ ３ ８１８
１４ ３３８ ／ ３ ８１８
１３ ５９８ ／ ３ ７４８
１３ ４１０ ／ ３ ７６３

１５ １６０ ／ ３ ８１４
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５　 结束语

在基本鸡群算法的基础上，基于离散思想，在公

鸡位置更新中引入自适应权重变异算子，对小鸡的

位置更新采用定向变异的策略，与此同时，融入贪心

修复算子对不可行解进行修复与优化，提出了一种

求解 ０－１ 背包问题的离散型鸡群算法。 通过 ４ 个

经典 ０－１ 背包实例的仿真实验，对比 ＢＰＳＯ、ＧＡ、ＡＣ
等算法，显著提高了解的质量，验证了该算法的可行

性以及高效性。
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