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摘 要: 将遗传算法与蚁群算法中的协同模型进行有机结合 ,在蚁群算法中引入交叉、变异、选择算子来改进基

本蚁群算法, 克服了蚁群算法不太适合求解连续空间优化问题的缺陷。通过测试函数表明该方法具有较好的收

敛速度和稳定性, 求解结果好于遗传算法。
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A Mixed Ant Colony Algorithm for Function Optimization

XIONG Wei-qing, CHEN Feng, WEI Ping
( School of Information Science & Engineering, Ningbo University, Ningbo Zhejiang 315211 , China)

Abstract: The genetic algorithm is combined with the cooperated model of ant colony algorithm. The crossover, mutation and
selection operator are proposed to improve the basic ant colony algorithm. The limitation that the algorithm doesn’t fit to solve
continuous space optimization is overcome. The tested function shows that the method has the better convergence speed and the
stability, the solution is better than genetic algorithm’s.
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  20世纪 90年代,意大利学者 M. Dorigo等人从生物进化的

机理中受到启发,通过模拟自然界蚂蚁寻找从蚁穴到食物源的

最短路径的行为,提出了一种全新的模拟进化算法———蚁群算

法。从此,吸引了许多研究人员对该算法进行研究, 并成功地

运用于解决多种组合优化问题, 如旅行商问题( TSP) 、二次分

配问题( QAP)、车间调度问题 ( JSP) , 取得了一系列较好的实

验结果。蚁群算法是一种启发式随机搜索算法,众多的研究结

果己经证明, 蚁群算法具有很强的发现较好解的能力。这是因

为该算法不仅利用了正反馈原理, 在一定程度上可以加快进化

过程, 而且是一种本质上并行的算法, 不同个体之间不断进行

信息的交流和传递, 从而能够相互协作, 有利于发现较好的

解 [ 1]。

1 基本蚁群算法系统模型

Ant System最先用于求解 TSP问题, 下面就以 TSP问题为

例来说明 Ant System[ 2]
。设 m为蚁群数量; dij为城市 i, j之间

的距离;τij( t) 为 t时刻连接城市 i和 j的路径( i, j) 上的残留信

息量, 初始时刻各路径上信息量相等, 设 τij ( 0 ) = C( C为常

数) ;ηij表示城市 i转移到城市 j的期望程度, 可根据某种启发

式算法具体确定,在 TSP问题中一般取 ηij = 1/dij。

蚂蚁 k( k =1,2,⋯, m)根据各条路径上的信息量决定转移方

向, t时刻蚂蚁 k从城市 i向城市 j转移的概率 Pk
ij( t)计算如下:

P k
ij( t) =

ταij( t)·ηβij( t)

∑
s∈allowedk
ταis( t) ·ηβis( t)

 j∈allowedk

0   otherwise

( 1)

其中, α( α≥0) 为轨迹的相对重要性, β( β≥0)为期望的相对重

要性, allowedk = { 0 , 1 ,⋯ , n - 1 } - tabuk, 表示蚂蚁 k下一步

允许选择的城市。人工蚁群和自然蚁群系统不同之处在于人

工蚁群系统具有一定记忆力, tabuk( k = 1, 2,⋯, m) 用于记录蚂

蚁 k所走过的城市, 集合 tabuk 随着进化过程进行动态调整。

随着时间的推移,以前留下的信息逐渐消逝, 用参数 ρ( 0≤ρ<

1)表示轨迹的持久性, 1 - ρ表示信息素衰减度。在每一只蚂

蚁完成对所有 n个城市的访问后( 也即一个循环结束后) , 各

路径上的信息量要根据下式作调整:
τij( t + n) =ρ·τij( t) + ( 1 - ρ) ·△τij ( 2 )

△τij = ∑
m

k =1
△τkij ( 3 )

其中, △τkij表示第 k只蚂蚁在本次循环中留在路径( i, j) 上的信

息量, △τij表示本次循环中路径( i, j) 上的信息量的增量。

△τkij =

Q
Lk

 若第 k只蚂蚁在时刻 t + 1 之间经过路径 ( i, j)

0  否则

( 4 )

其中, Q是体现蚂蚁所留轨迹数量的一个常数, Lk 表示第 k只

蚂蚁在本次循环中所走总路径的长度。

2  用于函数优化的混合蚁群算法设计

2. 1 多维函数优化问题的数学模型

设一般多维优化问题的数学模型如下:

min f( x1 , x2 , ⋯ , xn)

st. gi ( x1 , x2 ,⋯ , xn) ≥0 , i = 1 , 2, ⋯ , m ( 5 )

hi ( x1 , x2 ,⋯ , xn) = 0 , i = 1, 2 ,⋯ , l

其中, f( x) 为目标函数, gi ( x1 , x2 , ⋯, xn) 和 hi ( x1 , x2 , ⋯, xn ) 称

为约束函数;向量 X = ( x1 , x2 , ⋯, xn) 称为决策变量; gi( x1 , x2 ,
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⋯, xn) ≥0称为不等式约束; hi ( x1 , x2 , ⋯, xn ) = 0 称为等式约

束。

引入惩罚函数,即在适当条件下,可以把含约束函数的优

化问题转化为如下域约束优化问题:
min f( x1 , x2 , ⋯ , xn) ( 6)

st. ai < x i < bi, ( i = 1, 2, ⋯ , n)

因此下面使用域约束优化问题来探讨。

2. 2 算法设计

设系统中的蚂蚁数为 m, 在选取 m个初始解以后, 将解的

n个分量看成 n个顶点, 在第 i个顶点到第 i + 1 个顶点之间有

m条连线,代表第 i个分量候选组中的 m个不同的候选值。记

其中第 j条连线为( i, j) ,在 t时刻它上面的信息量记为 τij( t)。

每只蚂蚁都从第一个顶点出发, 按照一定的策略依次选择 n条

连线到达终点。每只蚂蚁所走过的路径代表一个解,其 n条连

线表示它的 n个分量。为了使解的分布具有多样性,在各个分

量选取 m个值后对其实行交叉、变异操作, 所得到的值加入相

应分量的候选组中,所得到的值还作为新一代解的相应分量。

在得到 m个新解后要根据它们的适应度值更新各分量候选组

值的信息量, 在每一次迭代后选取最好的 m个解, 这就产生了

此次进化迭代的新个体。重复这样的进化迭代过程,直至满足

停止条件。

( 1) 编码方式。本文所用的算法采用实数编码。优化函

数的维数决定了蚂蚁每一循环中需经过的路径数,蚂蚁走过的

第一条路径对应函数的第一个变量, 走过的第二条路径对应函

数的第二个变量,依此类推。

( 2) 初始化。随机产生 m个初始解,计算这 m个初始解的

适应度, 由这 m个初始解得到各个分量值的候选组, 并根据候

选组中的值按它们所在解的适应度计算它们的信息量。

( 3) 蚂蚁状态转移规则。蚂蚁 k的第 i个分量选择第 i 个

分量候选组中第 j个值的概率为

Pk
ij =τij( t) /∑

m

r=1
τir( t) ( 7)

其中, τij( t)表示第 i个分量候选组中第 j个值的信息量。本文

采用轮盘赌方式来实现蚂蚁的状态转移。

( 4) 信息量全局更新规则 [ 3]
。在得到新一代解以后,按照

式( 2) 、式( 3) 更新各个分量的候选组中的值的信息量△τij, 其

中△τkij的更新规则如下:

△τkij =
w* fk 若第 k只蚂蚁的解的第 i个分量选中第 j个候选值

0  否则 ( 8)

( 5) 交叉过程。受遗传算法启发, 引入交叉操作 [ 4]
用来进

行全局搜索, 这里采用算术交叉。算术交叉即按照下面的公式

产生两个个体,其中 a 是事先给定的或随机产生的[ 0, 1] 之间

的一个实数,设 x, y进行杂交产生 x′和 y′,则算术交叉的公式

为

  x′= a· x + ( 1 - a) · y ( 9)

  y′= ( 1 - a) ·x + a· y ( 10)

( 6) 变异过程。算法通过交叉算子已接近最优解邻域时,

利用变异算子提高局部随机搜索能力。设 x i 进行变异操作得

到 x′i, 记 xi 上下界分别为 ui 和 li,为了保证变异操作的结果仍

然在[ li, ui] 间, 设 di = max( ui - xi , xi - li )。

取 x′i =
xi +δ( F, t) di 若 xi - li≤δ( F, t) di≤ ui - x i

xi - δ( F, t) di 否则
( 11 )

这里 δ( F, t)的具体表达式为 [ 5]

δ( F, t) = r( 1 - F) 1 +λt ( 12 )

其中, r是一个[ - 1, 1]间的随机数; λ为决定非一致性程度的

一个参数, 它具有调节局部搜索区域的作用, 其取值可在

0. 000 1到 0. 000 3 之间。这样, 对于来自相对适应度较大的

解的分量值,它变异的区域较小,成为局部搜索; 反之, 变异的

区域就较大,构成全局搜索。同时随着迭代次数的增多, 分量

值的变异的幅度逐渐变小,这样可使收敛过程在代数较多时得

到适当的控制以加速收敛 [ 6] 。

( 7) 选择最优解。采用式( 13) 进行选择操作。

f( x) =
Cmax - F( x)  若 Cmax≥F( x)

0      否则
( 13 )

式( 13)中, Cmax是一个常数, Cmax可以用多种方法来选取。一般

通过估计 F( x)在 x 取值范围内的最大值来确定这个常数; 或

者可以将 Cmax取为当前种群中 F( x)的最大值。选取m个适应

值最大的解,将这 m个解作为初始解再次迭代。

3  实验测试

选用 De Jong等提出的常用优化函数 [ 4]
来测试算法的效

果。测试时 Pc = 0.8, Pm = 0.2, ρ= 0.9, w= 0. 1。

测试函数 ( 1 ) : ∑
n

i =1
x2

i , - 5. 12≤ xi ≤ 5. 12。该函数 在

( x1 , x2) = ( 0,0) 有一个全局最小值 0。表 1为蚂蚁数是 20, 进

化迭代 500次, 单独运行共计五次的运行结果。
表 1 测试函数 ( 1) 的运行结果

参数 x1 1 . 6 2181 E- 05 7 . 0 0081 E- 06 - 1 . 62247 E- 09 - 2 . 78210 E- 08 7. 7 3786 E- 06

参数 x2 1 . 1 6690 E- 06 4 . 5 2206 E- 07 1 . 0 2411 E- 09 - 9 . 11989 E- 10 2. 1 7013 E- 04

函数值 2 . 6 4388 E- 10 4 . 9 2158 E- 11 3 . 6 8121 E- 18 7. 7 4838 E- 16 4. 7 1546 E- 08

  测试函数( 2) : 100 ( x2
1 - x2 ) 2 + ( 1 - x1 ) 2 , - 2. 048≤xi≤

2. 048。该函数在( x1 , x2) = ( 1, 1 ) 有一个全局最小值 0, 虽然

在求极小值时它是单峰值的函数, 但它却是病态的, 难以进行

全局极小化。表 2为蚂蚁数是 30, 进化迭代 500 次, 单独运行

共计五次的求解结果。

表 2 测试函数 ( 2) 的运行结果

参数 x1 0. 999 99999 0. 9999 99995 1 . 0000 00001 1 . 0000 00026 1 . 0000 00049

参数 x2 0. 999 99998 0. 9999 99991 1 . 0000 00003 1 . 0000 00051 1 . 0000 00096

函数值 3 . 3 4521 E- 17 2 . 0 7532 E- 17 3 . 6 6818 E- 18 6. 6 2109 E- 16 2. 7 0152 E- 15

  测试函数( 3) : 10n +∑
n

i =1
( x2

i - 10cos( 2πxi) ) , - 5. 12≤xi≤

5.12。该函数在( x1 , x2) = ( 0, 0) 有一个全局最小值 0。表 3为

蚂蚁数是 20,进化迭代 200次,单独运行共计五次的运行结果。

表 3 测试函数 ( 3) 的运行结果

参数 x1 1 . 6 5082 E- 05 - 9 . 10451 E- 06 1 . 5 3861 E- 06 - 5 . 67409 E- 07 6. 8 2128 E- 10

参数 x2 3 . 0 2549 E- 10 - 1 . 99199 E- 09 4 . 6 2202 E- 07 8. 9 7938 E- 04 - 4 . 60828 E- 08

函数值 5 . 4 0661 E- 08 1 . 6 4452 E- 08 5 . 1 2042 E- 10 1. 5 9962 E- 04 4. 2 1402 E- 13

  测试函数( 4) : ∑
n

i =1
( - xisin |xi |, - 500≤xi≤500 。全局

最小值是函数的极小值 = - n×418.9829,取 xi = 420. 9678, i =

1,2, ⋯, n。表 4为采用蚂蚁数是 30, 进化迭代 1 000次, 单独

运行共计五次的运行结果。
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表 4 测试函数 ( 4) 的运行结果

参数 x1 420. 969 420. 969 420. 969 420. 943 420 . 97

参数 x2 420. 969 420. 969 420. 969 420. 969 420. 969

函数值 - 837. 966 - 837. 966 - 837. 966 - 837. 966 - 837. 966

  测试函数( 5) : a( x2 - bx2
1 + cx1 - d) 2 + e( 1 - f) cos( x1 ) +

e,其中 - 5≤x1≤10, 0≤x2≤15; 且 a = 1, b = 5. 1/( 4π2) , c = 5 /

π, d= 6, e = 10, f = 1/( 8π) 。函数在( x1 , x2) = ( - π, 12. 275) ,

(π,2. 275) , ( 9. 42478, 2.475) 处有全局最小值 0. 39788。表 5

为蚂蚁数是 20,进化迭代 200次,单独运行共计五次的运行结

果。

表 5 测试函数 ( 5) 的运行结果

参数 x1 3 . 14155 9 . 42473 3 . 14144 3 . 14198 3 . 14155

参数 x2 2 . 27532 2 . 47495 2 . 27603 2 . 27470 2 . 27529

函数值 0. 397887 0. 397887 0. 397888 0. 397888 0. 397887

  测试函数( 6) : - cos( x1 ) · cos( x2 ) e - ( x1 - π) 2 - ( x2 - π) 2
。其

中, 对 i = 1, 2, - 100≤x i≤100,函数在( x1 , x2 ) = ( π,π)处有一

个全局最小值 - 1。表 6 为蚂蚁数是 30,进化迭代 1 000次, 单

独运行共计五次的运行结果。

表 6  测试函数 6 运行结果

参数 x1 3 . 14158 3 . 14174 3 . 14159 3 . 14159 3 . 14153

参数 x2 3 . 14159 3 . 14159 3 . 14159 3 . 14159 3 . 14159

函数值 - 1 - 1 - 1 - 1 - 1

4 有关算法参数的选择

( 1) 信息素残留系数 ρ的选取

在蚁群算法中,人工蚂蚁是具有人类记忆功能的, 随着时

间的推移, 以前留下的信息将要逐渐消逝。在算法模型中用参

数 1 - ρ表示信息素挥发度, ρ是信息素残留系数。信息素挥

发度 1 - ρ的大小直接关系到蚁群算法的全局搜索能力及其收

敛速度。由于信息素挥发度 1 - ρ的存在, 当要处理的问题规

模比较大时, 会使那些从来未被搜索到的路径( 可行解) 上的

信息量减小到接近于 0, 因而降低了算法的全局搜索能力, 而

且当 1 - ρ过大时, 以前搜索过的路径被再次选择的可能性过

大, 也会影响到算法的随机性能和全局搜索能力; 反之, 通过减

小信息素挥发度 1 - ρ, 虽然可以提高算法的随机性能和全局

搜索能力, 但又会使算法的收敛速度降低。

表 7为不同 ρ求解测试函数 ( 2 ) 的运行结果。蚂蚁数是

30,ρ∈{ 0. 3, 0. 5, 0.7, 0. 9, 0. 95, 0. 99} , 进化迭代 2 000 次, 对

每一 ρ单独运行共计五次优化,从中取最好的结果。
表 7 测试函数 ( 2) 不同 ρ的运行结果

残留系数 0 . 3 0. 5 0 . 7 0. 9 0 . 95 0. 99

最优解 0. 00 200286 0 . 001930 25 0 . 0002 16982 6 . 50993 E- 08 6 . 4 5960 E- 08 1. 680 76E-0 6

  由实验结果不难看出, 在其他参数相同的情况下, 信息素

挥发度 1 - ρ的大小对蚁群算法的收敛性能影响极大。特别是

当 1 - ρ很小时,由于路径上的残留信息占主导地位,信息正反

馈的作用相对较弱,搜索的随机性增强,更能找到全局最优解。

而在 1 - ρ比较大时, 由于信息正反馈的作用占主导地位, 搜索

的随机性减弱,虽然算法收敛速度加快, 但易于陷入局部最优

状态。因而,关于蚁群算法中信息素挥发度 1 - ρ的选择, 必须

综合考虑算法的全局搜索能力和收敛速度两项性能指标,针对

具体问题的应用条件和实际要求, 在全局搜索能力和收敛速度

两方面作出合理或折中的选择。本文蚁群算法中 ρ的选择宜

取为 0.9 ～0.99 之间。

( 2) 蚁群数量的选择

蚁群数量多可以提高蚁群算法的全局搜索能力以及算法

的稳定性。但蚂蚁数目增大后, 会使大量曾被搜索过的路径上

的信息量的变化比较平均, 信息正反馈的作用不明显, 搜索的

随机性虽然得到了加强, 但收敛速度减慢。反之,蚁群数量少,

特别是当要处理的问题规模比较大时, 会使那些从来未被搜索

到的解 ( 路径 ) 上的信息量减小到接近于 0, 搜索的随机性减

弱, 虽然收敛速度加快,但会使算法的全局性能降低, 算法的稳

定性差, 容易出现过早停滞现象。

表 8为不同蚂蚁数目求解测试函数 ( 2) 的结果。蚂蚁数

m∈{ 10, 20,30,40, 50} , ρ= 0. 9, 进化迭代 2 000 次, 对每一 m

单独运行共计五次优化,从中取最好的结果。
表 8 测试函数 ( 2) 在不同蚂蚁数量的运行结果

蚂蚁数 10 20 30 40 50

最优解 2. 613 40E-0 4 3. 071 85E-0 6 7. 680 62E-0 6 1. 386 85E-0 9 1. 220 72E-05

  可见, 蚂蚁数过小会使算法过早收敛, 跳不出局部最优; 而

蚂蚁数过大会使算法计算繁重, 收敛减慢, 同时庞大的计算得

不到回报, 如例子中 m = 50就属于这一情况。所以蚂蚁数应

取 20～40之间,这样既保证算法执行的速度,同时亦能求得较

好的最优值,保证算法的效率。

5  总结

本文使用一种实数编码的改进蚁群算法,此法可以有效地

克服基本蚁群算法不能求解连续参数优化问题的缺陷。本文

中的算法将遗传算法与蚁群算法中的协同模型进行有机结合,

改变了一般蚁群算法中每一阶段固定可选路径的做法,使它们

动态地在变化,而每阶段对各路径所对应的分量进行的交叉、

变异等遗传操作使可选路径趋于多样化、全局化, 使对应值可

以在连续空间里选取,从而解决了用蚁群算法求解连续参数优

化的问题。实例的仿真实验结果充分说明,在连续空间函数的

优化问题中,本文给出的改进蚁群算法模型是实用而有效的,

求解结果是令人满意的。
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