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摘 要: 针对混沌蚂蚁群优化算法 (CASO)容易陷入局部极值和精度低的缺陷,从认知学角度进行分析,将创造性

思维 (CT)引入CASO算法,提出了一种带创造性思维的混沌蚂蚁群优化算法 (CTCASO).基于CT过程的“四阶段”模

型,构建了算法框架,改进了位置更新公式,从而使蚂蚁个体在惯性、认知能力的基础上增强了CT能力,提高了蚁群

的整体寻优能力. 仿真结果表明,所提出的算法搜索能力强、稳定性好,并且未增加新的参数和计算难度.
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Abstract: Chaotic ant swarm optimization (CASO) suffers from premature convergence frequently and low accuracy

computation. Therefore, the CASO algorithm is analyzed from cognitive science, and a creative thinking (CT) based

CASO (CTCASO) algorithm is proposed. Based on the four stages model in CT process, a framework of the CTCASO

algorithm is designed, and the evolution model is adapted, which includes a CT model besides the memory model, and the

cognitive model in CASO, to improve the optimization capability of ants. The CTCASO algorithm is applied to some well-

known benchmarks, and experimental results show that the CTCASO algorithm possesses more powerful search capabilities

and robustness, meanwhile it does not introduce new parameters and computational complexity.
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0 引引引 言言言

混沌蚂蚁群优化 (CASO)算法[1]是一种基于群智

能的仿生算法,源于蚂蚁用混沌搜索原理寻找食物和

最佳路径的研究. CASO算法具有机理简单、收敛速

度快、鲁棒性好等优点, 在各类连续空间优化问题、

神经网络优化以及模糊系统控制等领域中得到了广

泛的应用[2-4]. 然而,面对复杂程度越来越高的优化问

题, CASO算法在求解质量和优化速度上显得不尽人

意.

创造性思维 (CT)突破原有的思维方式, 重新组

织已有的知识、经验、信息和素材等要素, 在大脑思

维反应场中超序激活后, 提出新的方案或程序,并创

造出新的思维成果[5]. CT是创造力的核心, 已被引

入粒子群优化 (PSO)算法, 现有的实验结果[6-8]表明:

CT的引入使得 PSO算法的性能得到了很大的提升.

CASO算法和 PSO算法同属优化算法,且算法中的信

息交流具有相似性,所以本文针对CASO算法容易陷

入局部极值和精度低的缺陷,提出了带创造性思维的

混沌蚂蚁群优化算法 (CTCASO).该算法将人类的CT

引入CASO算法中,为CASO算法中的每只蚂蚁添加

了CT能力,从而提高了整个蚁群的创造力. 通过对典

型基准函数的求解,表明了所提出的改进算法在寻优

和稳定性方面具有较大的优越性.

1 混混混沌沌沌蚂蚂蚂蚁蚁蚁群群群优优优化化化算算算法法法

受蚂蚁觅食行为的启发, 文献 [1]基于混沌理论

提出了CASO算法,这是一种通过引入组织变量将单

个蚂蚁混沌行为与整个蚁群智能觅食行为结合起来

的算法. 其数学模型为

𝑦𝑖(𝑘 + 1) = 𝑦𝑖(𝑘)
(1+𝑟𝑖),
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𝑥𝑖𝑑(𝑘 + 1) =(
𝑥𝑖𝑑(𝑘) +

7.5

𝜓𝑑
𝑣𝑖

)
e
(1−e−𝑎𝑦𝑖(𝑘+1))(3−𝜓𝑑(𝑥𝑖𝑑(𝑘)+ 7.5

𝜓𝑑
𝑣𝑖))+

(𝑝𝑖𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘))e
−2𝑎𝑦𝑖(𝑘+1)+𝑏 − 7.5

𝜓𝑑
𝑣𝑖. (1)

其中: 𝑦𝑖(𝑘)表示第 𝑖只蚂蚁在 𝑘时刻的组织变量,

𝑦𝑖(1) = 0.999; 𝑟𝑖表示第 𝑖只蚂蚁的组织变量因子,

通常取 0 < 𝑟𝑖 ⩽ 0.5; 𝑥𝑖𝑑(𝑘)表示第 𝑖只蚂蚁 𝑑维变

量的当前位置, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 𝑁表示蚂蚁数, 𝑑 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷, 𝐷表示优化空间的维数, 𝑥𝑖𝑑(1) =
7.5

𝜓𝑑
×

(1−𝑣𝑖)× rand(1), rand(1)是在 (0, 1)之间均匀分布的

一个随机数; 𝑣𝑖(0 < 𝑣𝑖 < 1)决定了蚂蚁混沌动力学

行为方程的吸引子在相空间移动的比例大小, 一般

令 𝑣𝑖 = 0.5; 𝜓𝑑是常数, 用来调整𝑥𝑖𝑑的搜索范围, 设

搜索范围为 [−𝜔𝑑/2, 𝜔𝑑/2], 则𝜓𝑑与𝜔𝑑之间存在一个

近似关系𝜔𝑑 ≈ 7.5/𝜓𝑑; 𝑝𝑖𝑑(𝑘)表示第 𝑖只蚂蚁和它的

邻居在 𝑘步内所找到的最好位置; 𝑏 (0 ⩽ 𝑏 ⩽ 2/3)是

常数, 𝑎是一个很大的正常数,例如取 𝑎 = 200. 蚂蚁间

距离的数学定义: 设两个蚂蚁 𝑖和 𝑗的位置分别为

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷)和 (𝑥𝑗1, 𝑥𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑗𝐷), 则蚂蚁 𝑖与

𝑗间的距离为
√

(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑗1)2 + ...+ (𝑥𝑖𝐷 − 𝑥𝑗𝐷)2, 其

中 𝑖 ∕= 𝑗, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .令空间中距离蚂蚁 𝑖最近

的𝑀只蚂蚁作为蚂蚁 𝑖的邻居,其中𝑀 < 𝑁 .

式 (1)描述了CASO算法的搜索过程. 组织变量

用来控制蚂蚁的混沌搜索行为.开始时, 组织对单个

蚂蚁行为的影响十分小,单个蚂蚁之间进行非合作的

混沌搜索过程: 随着迭代的进行,组织变量在慢慢地

改变,组织对单个蚂蚁行为的影响变得越来越大,蚂

蚁之间的合作过程就开始了; 接着,蚂蚁会做进一步

的搜索,并移动到它们在搜索空间中曾找到的最好位

置.

2 带带带创创创造造造性性性思思思维维维的的的混混混沌沌沌蚂蚂蚂蚁蚁蚁群群群优优优化化化算算算法法法

从式 (1)可以看出, CASO算法在蚂蚁位置更新

过程中, 不仅保留了蚂蚁对上一代位置的记忆,同时

还学习了自身经验知识和其邻居蚂蚁经验, 这与人

类的认知过程类似.在做决策的过程中, 个体不仅记

住他们自己的信息, 同时还会考虑群体中其他个体

的信息,唯一的差别在于人类具有CT能力,而蚂蚁不

具备. 下面将基于Walls提出的CT过程的“四阶段模

型”, 将人类的CT能力引入CASO算法, 使得每只蚂

蚁都能像人类一样进行总结、思考和创新.

2.1 CT过过过程程程的的的“阶阶阶段段段模模模型型型”

CT是主体通过综合运用各种思维方式, 对头脑

中的知识、信息进行加工组合,形成新概念的思维过

程. 它的产生一般需要经历 4个阶段: 准备阶段,孕育

阶段,明朗阶段,验证阶段.

1)准备阶段: 熟悉所要解决的问题,了解问题的

特点, 围绕问题搜集并分析有关资料, 在此基础上逐

步明确解决问题的思路.

2)孕育阶段: 在上一阶段的基础上,进行知识的

提取和观念的联想、合并、转换及类比推理等, 由此

形成内隐认知.

3)明朗阶段: 经过较长时间的孕育后,认知主体

对所要解决问题的症结逐渐由模糊转为清晰.明朗阶

段是前两个阶段认真准备和长期孕育的结果,是CT

过程中最关键的环节.

4)验证阶段: 对前 3个阶段形成的新概念进行检

验及评价.

2.2 CTCASO算算算法法法框框框架架架

基于CT过程四阶段, 设计CTCASO算法的框

架,如图 1所示.
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图 1 CTCASO算法框架

从图 1可知: CT过程四阶段中的准备阶段对应

了CTCASO算法中的变量准备过程, 即每只蚂蚁获

得自己当前组织因子和位置,寻找自身和邻居最好位

置的过程; 孕育阶段对应了CTCASO算法的主要认

知阶段,即每只蚂蚁凭借自身记忆能力和认知能力对

下一代的组织因子和位置进行初步整合 (对应式 (1));

明朗阶段对应了CTCASO算法中的创新项, 即在外

界激励下挖掘已具备的知识,对问题的解形成新颖的

认识和顿悟; 验证阶段对应了CTCASO算法中蚂蚁

个体位置的更新及对适应值进行计算、比较与更新的

过程.

2.3 CTCASO算算算法法法设设设计计计

Karmiloff-smith认为人类获取知识的一种特殊

方式是通过探索内部已有信息,并通过不断迭代,对

这些信息在表现形式上进行重组. 也就是说,对已有

信息进行组合是产生创新的重要原因.因此,由CASO

算法的特点和CT能力的产生机理, 定义蚂蚁个体 𝑖

在 𝑑维的创新项为 𝑔𝑖𝑑(𝑘),将其看作第 𝑖只蚂蚁对其记

忆中的信息𝑥𝑖𝑑(𝑘)与认知能力 𝑝𝑖𝑑(𝑘)在外部激励下

共同作用的结果,表示为
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𝑔𝑖𝑑(𝑘) = 𝜆× 𝑝𝑖𝑑(𝑘) + 𝑥𝑖𝑑(𝑘)

2
. (2)

其中𝜆为外部激励因子. 因为CT过程中外界激励具

有偶然性, 所以定义𝜆为 [0,1]之间均匀分布的随机

数,于是CTCASO算法的公式更新为

𝑦𝑖(𝑘 + 1) = 𝑦𝑖(𝑘)
(1+𝑟𝑖),

𝑥𝑖𝑑(𝑘 + 1) =(
𝑥𝑖𝑑(𝑘) +

7.5

𝜓𝑑
𝑣𝑖

)
e
(1−e−𝑎𝑦𝑖(𝑘+1))(3−𝜓𝑑(𝑥𝑖𝑑(𝑘)+ 7.5

𝜓𝑑
𝑣𝑖))+

1

2
(𝑝𝑖𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘))e

−2𝑎𝑦𝑖(𝑘+1)+𝑏+

1

2
(𝑔𝑖𝑑(𝑘)− 𝑥𝑖𝑑(𝑘))e

−2𝑎𝑦𝑖(𝑘+1)+𝑏 − 7.5

𝜓𝑑
𝑣𝑖. (3)

分析式 (3)可知, CTCASO算法具有以下优势:

1)从认知学角度看,蚂蚁的CT能力能够更好地

平衡其全局搜索和局部搜索的能力,使得蚂蚁的整体

搜索能力得到提升;

2)当蚂蚁 𝑖的𝑥𝑖𝑑(𝑘)与 𝑝𝑖𝑑(𝑘)和 𝑔𝑖𝑑(𝑘)相差较远

时,位置更新公式中的创新项较大,使得𝑥𝑖𝑑(𝑘 + 1)增

大,此时蚂蚁具有更好的全局搜索能力, 同时能够尽

快到达全局最好位置,即收敛速度得到大幅提升;

3)当蚂蚁的趋同性使得𝑥𝑖𝑑(𝑘)与 𝑝𝑖𝑑(𝑘)和 𝑔𝑖𝑑(𝑘)

基本相等时,创新项中𝜆的加入使得蚂蚁位置不变的

可能性减小, 能够在一定程度上保持蚂蚁多样性, 从

而有效避免早熟收敛现象的产生;

4)从计算时间看,创新项所增加的计算时间非常

短,并且没有提高算法的计算复杂度;

5)未增加新的需要调整的参数.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 测测测试试试函函函数数数

为了测试CTCASO算法的性能,本文选取 7个基

准函数进行数值仿真实验. 各个基准函数的表达式和

表 1 实验采用的基准函数及其搜索范围

名称 表达式 搜索范围

Sphere
𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−50, 50]

Step
𝐷∑
𝑖=1

⌊𝑥𝑖 + 0.5⌋2 [−100, 100]

DeJongF4
𝐷∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2
[−20, 20]

Rosenbrock
𝐷−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
] [−100, 100]

Griewank 1 +

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

4000
−

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
[−600, 600]

Rastrigin
𝐷∑
𝑖=1

(10 + 𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖)) [−5.12, 5.12]

Ackley 20 − 20e

−0.2

√√√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

[−32, 32]

−e

1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2𝜋𝑥𝑖)

+ e

搜索范围如表 1所示. 这 7个基准函数除Rosenbrock

函数是在𝑥 = (1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1)处取得全局最小值 0,其余

6个函数都在𝑥 = (0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0)处取得全局最小值 0.

3.2 实实实验验验环环环境境境及及及算算算法法法参参参数数数设设设置置置

CTCASO算法采用与文献 [1]中CASO算法相

同的参数设置: 𝑁 =20, 𝐷=30, 𝑎=200, 𝑏=1/2, 𝑦(1)=

0.999, 𝑟𝑖=0.01+0.000 01×rand(1), 𝑣𝑖=rand(1), 𝜓𝑑的

值由每个基准函数搜索区间的具体范围决定,最大迭

代次数为 1 000,且采用动态邻居,即在迭代第 1步时,

邻居的数目为 2,每隔 2步蚂蚁邻居的数目增加 1,邻

居的最大数目为 19. 算法在对每个基准函数在维数为

30的情况下独立运行 50次.

3.3 实实实验验验结结结果果果及及及讨讨讨论论论

表 2给出了CTCASO算法和CASO算法对各基

准函数进行优化求解的结果.

表 2 实验结果比较

平均适值 方差名称
CTCASO CASO CTCASO CASO

Sphere 3.35e-11 3.81e-03 1.78e-21 5.33e-02

Step 0 5.50e+00 0 6.25e+01

DeJongF4 5.01e-23 1.61e-02 1.59e-44 1.62e-03

Rosenbrock 2.29e+01 2.34e+01 9.00e+02 1.37e+04

Griewank 2.51e-10 4.66e-01 2.33e-19 1.82e-01

Rastrigin 1.58e+00 2.26e+01 9.83e+00 1.10e+03

Ackley 3.55e-06 9.17e-01 5.69e-12 1.10e+00

从表 2中平均适值的比较结果可知, CTCASO算

法对各函数的求解质量相对较高;从方差的比较结果

可知, CTCASO算法的稳定性较好,尤其是 Step函数,

CTCASO算法搜索到的平均适值和方差均为 0, 即

CTCASO算法找到了 Step函数的最优值.尽管Rosen-

brock函数的平均适值没有数量级形式的提高, 但是

方差却提高 2个数量级.而对于其他函数来说,平均适

值和方差都有不同数量级的提高.例如: DeJongF4函

数的平均适值提高 21个数量级, 方差提高 41个数量

级; Sphere函数的平均适值提高 8个数量级,方差提高

19个数量级; Griewank函数的平均适值提高 9个数量

级,方差提高 18个数量级; Ackley函数的平均适值提

高 5个数量级, 方差提高 12个数量级; Rastrigin函数

的平均适值提高 1个数量级,方差提高 3个数量级.

CTCASO
CASO
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图 2 Griewank函数的平均适应值
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为了更直观地比较这两种算法的寻优效果, 本

文以Griewank函数为例,给出了它们的搜索过程,结

果如图 2所示. 从图 2可以看出, 相比于CASO算法,

CTCASO算法具有较强的搜索能力.

4 结结结 论论论

本文提出的CASO算法与传统的蚁群 (ACO)算

法都是受蚂蚁种群行为启发而产生的优化算法,但它

们是不同的: 1) CASO算法是基于混沌动力学和群智

能优化机制的决定性算法, ACO算法是基于随机搜索

机制的非决定性算法; 2) CASO算法考虑了单个蚂蚁

的混沌行为,而ACO算法没有; 3) CASO算法适用于

求解连续型的优化问题, ACO算法适用于求解复杂组

合优化问题; 4)针对ACO算法容易陷入局部最优的

缺点,将混沌搜索与ACO算法相结合,提出的混沌蚁

群算法[9]是对ACO算法的一种改进, 与CASO算法

的思想和模型完全不同.

为了改善CASO算法容易陷入局部极值和精度

低的问题,本文从蚂蚁位置的更新方式入手,提出了

一种CTCASO算法.在该算法中, CT的引入有效地提

高了蚂蚁的创新能力, 增大了算法潜在的搜索空间,

使算法在迭代后期更容易跳出局部最优解并进行更

深入的搜索. 数值实验及分析表明: CTCASO算法对

各基准函数具有较好的寻优结果,在保证收敛精度的

同时, 也具有较好的稳定性, 是一种很有潜力和应用

前景的优化算法.
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