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摘　 要:二元蚁群优化算法(BACO-CA)及二元粒子群优化算法(BPSO-CA)作为基于概率的随机搜索智能算法,二者在

寻优机理上有着显著的不同。 以大规模组合优化问题组卷问题为例,通过设置算法中的参数,探讨二元蚁群优化算法和

二元粒子群优化算法求解组卷问题性能的优劣。 仿真实验表明,二元蚁群优化算法和二元粒子群优化算法虽然均能在多

项式时间内完成组卷问题的求解,但二元粒子群优化算法在求解组卷问题时较二元蚁群优化算法具有更好的时间性能,
能在较短的时间收敛到全局最优解。
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Research on Binary Swarm Intelligence Algorithm for Test Paper Problem

CHENG Mei-ying1,QIAN Qian1,2

(1. Electronic Information Engineering Department,Anhui Business College of Vocational Technology,Wuhu 241002,China;
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Abstract:As a random search algorithm based on probability, the binary ant colony algorithm (BACO-CA) and the binary particle
swarm optimization (BPSO-CA) has the different optimization mechanism. Take the test paper for example,by setting the parameters of
the algorithm,the performance of the BACO-CA and the BPSO-CA for the test paper problem was discussed. Experimental results show
that the two algorithm can finish the group problem solving in polynomial time,but the BPSO-CA has the good performance,and can
solve the test paper problem in polynomial time,and converge to the global optimal solution in a short time.
Key words:binary ant colony algotithm;binary particle swarm optimization;test paper problem;time performance analysis

0　 引　 言
近年来,群集智能(Swarm Intelligence)成为众多

学者研究的热点之一。 群是指某种交互作用的组织或

Agent 之结构的集合。 在群集智能计算研究中,群的

个体组织包括蚂蚁、白蚁、蜜蜂、鱼群以及鸟群等。 在

这些群体中,个体在结构上很简单,而它们的集体行为

却变得很复杂,如: 在一个蚁群中,每只蚂蚁个体只能

执行一组很简单的任务中的一项,而在整体上蚂蚁的

动作和行为却能确保建造最佳的蚁巢结构、保护蚁后

和幼蚁、清净蚁巢、发现最好的食物源以及优化攻击策

略等全局任务的实现等。 人们从群智能的生物进化机

理中受到启发,提出了解决优化问题的新方法。 目前

群集智能研究领域主要有两种算法:蚁群优化算法

(Ant Colony Optimization,即 ACO) [1]和粒子群优化算

法(Particle Swarm Optimization,即 PSO) [2],二者在数

据分类、模式识别、电信 QoS 管理、生物系统建模、机
器人控制等领域得到较好的应用。

蚁群优化算法(ACO)和粒子群优化算法(PSO)
这两种基于概率的随机搜索算法在算法结构、研究内

容、方法以及步骤上有较大的相似性:即从一组初始解

出发,计算适应值;根据某种规则,产生下一组解,如此

重复直到满足迭代次数或某种收敛条件! ACO 与

PSO 虽然依靠概率搜索,需要较多的评价函数,但与梯

度方法和传统的演化算法相比较而言,其优点还是相

当显著的。
ACO 与 PSO 虽然有众多的相似性,但由于二者

寻优机理的不同导致二者的算法流程也有着显著的差

别(蚁群优化算法的灵感来自于对蚂蚁群体食物采集

过程的模拟,而粒子群优化算法则是模拟鸟群寻找食
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物的过程),其最大不同是“单个个体如何根据某种规

则产生下一组解”。 如蚁群优化算法通过调整外激素

(即信息素),根据信息素的大小得到转移概率产生下

一代解;而粒子群算法是通过更新粒子的速度和位置

来产生下一组解。 ACO 与 PSO 作为比较成熟的优化

算法,目前主要致力于算法的应用研究,而对算法内部

机理的探讨以及二者之间性能特点的对比研究还不是

十分充分,文献[3 ~ 5]中虽然提到 ACO 与 PSO 的区

别,但仅仅局限于理论层面。
在实际应用中,一些易于表述但难于求解的 NP

难组合优化问题(如:排课问题、车间作业调度、大规

模集成电路综合布线、组卷问题、集装箱装载等)始终

是研究的一个热点。 穷举搜索这种自然但近乎幼稚的

算法在问题规模 n 较大时,算法的运行时间将以指数

增长,人工智能学家们为了使“时间-问题大小”曲线

的变化尽可能缓慢的增长或根据实际需要能得到一个

人们可以接受的时间而一直不懈的努力。 对于一个实

际的优化问题,要具体选用一种优化方法来解决,而在

实际应用中,几乎每一种优化算法经过适当的变换都

可应用到各种优化问题。 因而,对于一个具体的优化

问题,可以选取任意一种优化算法来解决。 但是问题

是:究竟选择哪一种优化算法效果更好、且程序的运行

时间更短呢? 对于这个问题,无论在理论上还是在实

际应用中,大都采取回避的态度。
文献[6 ~ 8]将二进制编码分别引入到蚁群算法

及粒子群算法中,提出了二元蚁群算法(BACO-CA)
及二元粒子群算法(BPSO-CA),BACO-CA 和 BPSO
-CA 虽然均能在多项式时间内解决二元离散的 NP 难

问题[9 ~ 11],但是实际应用中,二者有着明显的优劣。
文中将以大规模的组合优化问题———组卷问题为例,
通过设置 BACO-CA 与 BPSO-CA 中的参数进行大量

实验,对二者求解问题的性能进行对比分析,探讨二者

求解特定问题的优劣,这就为后续 NP 难组合优化问

题选择合适的算法以及算法的融合提供了很好的参考

依据。

1　 二元群智能算法基本模型描述
1. 1　 二元蚁群算法基本模型描述(BACO-CA)

假设在一条直线上均匀分布着 L 个细胞(见图

1),蚂蚁种群的规模为 m ;细胞状态集合 Q ∈ {0,1},
∀t ,蚂蚁 k ,第 i( i = 1,2,…,L) 个细胞状态 0 上分布

的信息素为: τk
i0( t),第 i个细胞状态1上分布的信息素

为:τk
i1( t),Pp 为预先设定的概率, Pk

i0( t) =
τk
i0

τk
i0 + τk

i1

,任

意时刻,若 Pk
i0( t) ≤Pp ,则蚂蚁选择状态 0(即 Q = 0),

反之选择状态 1(即 Q =1)。

图 1　 二元蚁群算法细胞自动机模型

经过 t 时刻,当所有蚂蚁遍历完细胞阵列之后,细
胞内部的信息素按如下公式(1) ~ (2)进行调整。 同

时为了避免信息素在较短的时间内集中在某一条特定

的路径上,在信息素更新过程中引入 MAX-MIN 原则,
即每一次迭代之后,只有在本次迭代中取得最优的细

胞阵列上的信息素进行更新调整:
τ i0( t + 1) = ρ·τ i0( t) + Δτ (1)
τ i1( t + 1) = ρ·τ i1( t) + Δτ (2)
公式(1)、(2)中的 ρ 是信息素挥发系数, Δτ =

1
f(best),f(best) 是每一代的最优解或全局最优解,并

将信息素设置上、下界,若信息素更新之后大于 τmax ,
则为 τmax ,反之为 τmin 。
1. 2　 二元粒子群算法基本模型描述(BPSO-CA)

假设在一条直线上分布着 N个细胞(见图 2),第 i
个细胞对应粒子的第 i 维空间,将 N 维空间中全局最

优粒子的位置 pg 存储在图2所示的细胞中。 细胞状态

集合为{0,1}。 任一细胞下一时刻的状态取值由粒子

自身携带的信息及存储在细胞中的全局最优粒子的信

息根据 1 和 0 的概率分布来决定(如公式 3 ~ 5 所示):

图 2　 二元粒子群算法细胞自动机模型

vij( t + 1) = vij( t) + c1 r1( p ij( t) - x ij( t)) +

c2 r2(pg( t) - x ij( t)) (3)

x ij( t + 1) = x ij( t) + vij( t + 1) 　 (4)

X ij( t + 1) =
0　 sign(x ij( t + 1)) ≤ 0. 5

1　 sign(x ij( t + 1)) > 0.
{

5
(5)

其中, sign(x) = 1 / (1 + e -x) 为模糊函数,c1,c2为
加速系数,r1,r2为相互独立的随机函数。 任意时刻,当
所有粒子完成对细胞阵列的遍历之后,更新调整存储

在细胞中的全局最优粒子的位置得到 pg( t + 1) 及种

群中粒子的个体最优位置 p ij( t + 1)。
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2　 二元群智能算法求解组卷问题
2. 1　 组卷问题数学模型描述

智能组卷指计算机按照用户输入的要求,自动抽

取满足用户需求的一套试卷的过程。 试卷中的每一道

题目, 由 n 维 向 量 来 描 述 (a1,a2,a3,a4,a5,a6,…,
an ),其中 a1 表示题型、 a2 为题分、 a3 为题目难度、 a4

为教学要求、 a5 为知识单元、 a6 为估时…, 决定一份

试卷,就决定一个 m × n 矩阵 Sg =
a11 … a1n

︙ ︙ ︙
am1 … a

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

mn

,其

中 m 是试卷所含的题目数,则组卷的数学模型可描述

如下[9]:

目标函数 minf =∑
n

i = 1
w iei (其中 i = 1,2,…,n ,即所

求试卷与目标试卷的误差越小越好),且总分满足

∑
m

i = 1
a i2 = P1,试卷难度 P2 =∑

m

i = 1
a i2a i3 / P1,PK =∑

m

i = 1
C1ia i2,

K 为教学要求,即教学约束。 教学要求 K 取值{识记、
理解、综合、应用}等,所占分数由用户在初始组卷时

给出。

其中 C1i =
1,当 a i4 = k 时

0,当 a i4 ≠ k{
时

…,同理,知识单元分

值分布、全卷估时、区分度、题型、期望值等约束和上面

类似,均由用户在初始组卷时给出。
2. 2　 二元蚁群算法求解组卷问题

下面具体给出二元蚁群算法求解组卷问题伪代码

描述:

input: An objective function f(x) = ∑
n

i = 1
w i ei

/ * f(x) 组卷的目标函数*/
initialize pheromone distribution T; 　 　 / *初始化路径上的

信息素*/
　 while (stop condition not met) do
　 　 for i = 1 to m do / *m 为种群中蚂蚁的个数*/
　 　 　 vi ←empty binary string
　 　 　 / * vi 用来存放蚂蚁遍历的细胞阵列*/
　 　 　 for j = 1 to LC·VN do　 　 / *蚂蚁遍历细胞阵列的过

程, LC*VN 为题库中总的试题个数*/
　 　 　 　 　 choose a value c ∈{0,1} for a j

　 　 / *蚂蚁根据路径上的信息素大小在{0,1} 之间进行

选择, a j 为细胞阵列中的第 j 位*/
append a j = c to vi
　 　 　 end for
　 　 end for
encode and evaluate all the colony size solution
vi,i ∈ {1…m } 　 / *将每个蚂蚁所抽出的试题与用户输

入的要求进行对比*/
perform local pheromone update　

/ *信息更新(挥发)* /
　 　 vIbest ←iteration best solution
　 　 vGbest ←best of vIbest and previous global best vGbest

perform global pheromone update　 　 　
/ *全局信息素更新*/
end while
output: Best solution found vGbest

/ *输出最佳试卷*/

2. 3　 二元粒子群算法求解组卷问题

下面具体给出二元粒子群算法求解组卷问题伪代

码描述:

input: An objective function f(x) = ∑
n

i = 1
w i ei

/ * f(x) 组卷的目标函数*/
initializeinformation of the particle;　 　 / *初始粒子自身的

信息*/
while (stop condition not met) do
　 for i = 1 to m do / *m 为种群中粒子的个数*/
　 　 vi ←empty binary string　
　 　 / * vi 用来存放粒子遍历的细胞阵列*/
　 　 for j = 1 to LC·VN 　 do　 / *粒子遍历细胞阵列的过

程, LC*VN 为题库中总的试题个数*/
　 　 　 　 choose a value c ∈{0,1} for a j

　 / *粒子自身携带的信息并感知存储在细胞中的信息按

概率公式选择状态 0 / 1, a j 为细胞阵列中的第 j 位*/
append a j = c to vi
　 　 　 end for
　 　 end for
解码

vi,i ∈ {1…m } 　 / *将每个粒子所抽出的试题与用户输

入的要求进行对比*/
更新全局最优粒子位置和个体粒子最优位置

end while
output: Best solution　 　 　 　 　
/ *输出最佳试卷*/

3　 二元群智能算法求解组卷问题性能分析
3. 1　 二元群智能算法求解组卷问题时间复杂度分析

假设N为算法的迭代次数,m为种群规模,LC·VN
为题库的规模(即细胞阵列的长度为 LC·VN ),二元

网络上的任一个细胞代表题库中等待被选择的试题,
则二元蚁群算法(BACO-CA)求解组卷问题的时间复

杂度为: O(N·m·LC·VN) 。
同理二元粒子群算法(BPSO-CA)求解组卷问题

的时间复杂度为 O(N·popsize·LC·VN) 。 其中 pop-
size 为粒子群种群规模。

由此分析看出,对于 NP 难的组合优化问题———
组卷问题,二元蚁群算法和二元粒子群算法均能在多

项式时间内完成问题的求解。
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3. 2　 二元群智能算法求解组卷问题具体时间性能分

析

算法执行时间需通过依据该算法编制的程序在计

算机上运行时所消耗的时间来度量。 而度量一个程序

的执行时间通常有两种方法:事前统计法和事后统计

法。 在这里将使用事后统计方法中的 clock / CLOCKS_
PER_SEC,并且文中的所有程序均在 3. 0GHz、3. 25GB
内存的计算机上运行。

在本实验中,题库规模为 500(其中题型为:填空

题、选择题、判断题、改错题、编程题,每种题型各 100
道,总共 500 道题存在题库中),卷面总分为 100,时间

100 分钟,试卷难度 0. 6,教学要求分值分布为:识记 10
分、理解 35 分、综合 35 分、应用 20 分,知识单元共 10
个,其相应的知识分值分布为:10 分、4 分、10 分、10
分、14 分、8 分、12 分、8 分、10 分、14 分,
试卷中各种题型要求的个数分别为: 填

空题 10 道、选择题 10 道,编程题 2 道,改
错题 5 道,判断题 5 道。 假设种群规模

均为 30; ρ =0. 95, Pp = 0. 5,加速常数 c1
= c2 = 1. 8;粒子速度 vij ∈[ - 5,5] ,粒子

位置 x ij ∈ [ - 7. 5,7. 5] ,个体最优位置

p ij ∈ [ - 7. 5,7. 5], 每隔 10 代运行 10
次,求解平均最优值及平均运行时间(以
毫秒 ms 为计量单位),如表 1、表 2 所示:

表 1　 运行 BACO-CA 求解组卷问题实验结果

运行代数 平均最优值 平均运行时间(ms)

10 95. 32724 963. 9

20 75. 93128 1920. 5

30 72. 10536 2878. 1

40 66. 52532 3828. 6

50 59. 91498 4822. 1

60 62. 74202 5748. 2

70 57. 32556 6803. 1

80 54. 73114 7696. 3

90 52. 50224 8564. 4

100 45. 8079 14729. 7

200 33. 5432 200325. 9

300 19. 5547 373837. 2

　 　 在图 3 中,实曲线表示运行 BACO 算法求解组卷

问题平均最优值随平均运行时间变化趋势;虚曲线表

示运行 BPSO 算法求解组卷问题平均最优值随平均运

行时间变化趋势;由图 3 可以得出:BPSO 能以较快的

速度收敛到全局最优解,在求解大规模组卷问题时比

BACO 具有更好的时间性能。

表 2　 运行 BPSO-CA 求解组卷问题实验结果

运行代数 平均最优值 平均运行时间(ms)

10 58. 1906 4156

20 54. 131 8390

30 40. 156 12109

40 36. 1794 16093

50 32. 1778 19860

60 32. 1604 24078

70 29. 2298 27594

80 28. 0616 31422

90 27. 2102 35250

100 24. 2174 38828

200 16. 108 77469

300 14. 1574 117094

　 　 图 3　 BACO-CA 与 BPSO-CA 求解

组卷问题时间性能对比图

4　 结束语
二元蚁群算法及二元粒子群算法作为人工生命中

一种,二者均通过 Agent 之间的局部作用而“涌现”出
复杂的现象。 BACO-CA 及 BPSO-CA 虽然均能在多

项式 时 间 完 成 组 合 优 化 问 题———组 卷 问 题 的 求

解[12,13],求解效果优于文献[14],但在实际应用中,
BPSO-CA 具有更好的时间性能,这也为后续其他优化

问题的解决选择合适的算法提供了一定的参考依据。
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图 4　 提升小波变换　 　 　 　 图 5 形态学去噪图像

去噪图像

图 6　 融合图像

4. 3　 实验处理数据

表 1 为实验处理数据。
表 1　 实验处理数据

均值 标准差 平滑指数 信噪比 均方误差

含噪图 179. 59 103. 19 1. 74 13. 83 51. 29

软阈值去噪 177. 82 91. 29 1. 94 15. 58 45. 38

形态学去噪 167. 95 78. 86 2. 13 20. 48 39. 27

文中算法 172. 90 73. 68 2. 34 19. 61 36. 69

　 　 通过上面的数据,可以看出采用基于提升小波与

形态学去噪方法,峰值信噪比比软阈值去噪方法要大,
标准差比软阈值去噪及形态学去噪方法要小,均值比

软阈值去噪方法要大,均方误差比软阈值去噪及形态

学去噪方法要小,平滑指数比软阈值去噪及形态学去

噪方法要大,有效地去除了噪声。
从图 6 及实验数据中可以看出融合后的图像的去

噪效果比较好。

5　 结束语
在提升小波变换与数学形态学对含噪图像的处理

中,不同的小波选择和不同的结构元素选择在去噪声

能力方面是不一样的。
基于提升小波变换,研究了一种融合数学形态学

的去噪方法———基于数学形态学的提升小波去噪法,
有效地改善了图像质量,提高了峰值信噪比,使图像更

加清晰。 通过实验数据和分析说明,该方法能更加快

速、有效地去除噪声。
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