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摘　 要:蚁群算法是一种通过模拟自然界中蚂蚁觅食行为而发展而来的新型启发式

仿生优化算法ꎬ提出至今被研究人员广泛应用于各种组合优化问题.最大团问题是图

论中著名的 ＮＰＣ问题ꎬ本文对于基本蚁群算法进行了分析与讨论ꎬ针对基本蚁群算

法的容易陷入局部最优解、收敛速度慢等问题进行了改进ꎬ提出了一种新型蚁群优化

算法.本文提出的新型蚁群优化算法增加了结点度和历史选择次数表策略影响蚂蚁

选点ꎻ另外提出了构造独立的局部信息素更新机制.最后通过对比实验验证ꎬ数据结

果证明新提出的优化算法相对于基本蚁群算法的优越性和可行性.
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０　 引　 言

最大团问题是图论分支中的一个经典的 ＮＰ
难问题ꎬ其研究在众多领域中都有着重要的理论

和实际意义.蚁群算法是上世纪 ９０ 年代提出的一

种启发式算法[１]ꎬ蚁群算法对于传统的精确性算

法具有较强的鲁棒性、并行性和独特的正反馈机

制ꎬ使其能在面对复杂度高的问题时ꎬ具有十分优

良的性能ꎬ例如面对复杂度很高的最大团问题时ꎬ
蚁群算法就展现了其强大的实力.

１　 蚁群算法及最大团问题描述

１.１　 最大团问题描述

给定一个无向图 Ｇ ＝ (ＶꎬＥ)ꎬＶ ＝ { ｖ１ꎬｖ２ꎬ...ꎬ
ｖｎ}是图 Ｇ 的节点集合ꎬＥ 是图 Ｇ 边的集合ꎬ并且

满足 Ｅ ⊆Ｖ×Ｖ.用无序对 ( ｖｉꎬｖｊ) 表示图 Ｇ 的边ꎬ
其中 ｖｉꎬｖｊ∈Ｖꎬ(ｖｉꎬｖｊ) ∈Ｅ.

引理 １　 Ｕ ＝ (Ｖ′ꎬＥ′)是无向图 Ｇ ＝ (ＶꎬＥ)的
完全子图ꎬ当且仅当对于任意给定的无向图 Ｇ ＝
(ＶꎬＥ)ꎬ若 Ｖ′∈Ｖ ꎬＥ′ ∈Ｅꎬ且对于∀ｕꎬｖ∈Ｖ′ꎬ有
(ｕꎬｖ)∈Ｅ′.

引理 ２　 称无向图 Ｇ 的完全子图 Ｕ 是 Ｇ 的一

个团ꎬ当且仅当完全子图 Ｕ 不包含在图 Ｇ 的更大

完全子图中.
引理 ３　 称无向图 Ｇ 的最大团 Ｃ 为图中包含

顶点数最多的团.最大团问题即求解图 Ｇ 的最大

团 Ｃ.
由引理可知ꎬ团 Ｃ 是图 Ｇ 的节点集合 Ｖ 的一

个子集ꎬ记作 ＣꎬＣ ⊆ＶꎬＣ 中任意两个节点均相

连ꎬ即团 Ｃ 是图 Ｇ 的一个完全子图ꎬ包含节点数

最多的图 Ｇ 的子集 Ｃ 即为最大团.
１.２　 蚁群算法描述

随着科学技术的发展ꎬ人们在仿生学领域中

发现了许多自然界生物在它们日常行为活动中的

一些智能行为ꎬ当研究人员在研究蚁群觅食行为

时发现ꎬ蚂蚁会释放一种特殊的生物信息物质ꎬ蚂
蚁群体们正是根据这种物质在道路上的强度来决

定他们的觅食道路.而这种生物信息物质在自然

条件下ꎬ会随着时间发生挥发ꎬ蚂蚁群体们依靠道

路上存在的信息物浓度在小区域范围内进行运动

方向的判定并最终找到食物ꎬ下面将给出蚁群算

法的通用描述:

Ｓｔｅｐ １:各算子参数的初始化ꎻ
Ｓｔｅｐ ２:开始进行第 ｔ 次迭代ꎬ每次迭代前将

当前迭代最大团 Ｃ ｉｔｅｒ初始化.在每次迭代中ꎬ有
ｎＡｎｔｓ只蚂蚁将在无向图上进行选路ꎬ每一只蚂蚁 ｋ
将会构造一个团 Ｃꎻ

Ｓｔｅｐ ３:当第 ｋ 只蚂蚁进行完搜索后ꎬ与本次

迭代的最大团 Ｃ ｉｔｅｒ进行比较ꎬ当 ｎＡｎｔｓ只蚂蚁完成

搜索后ꎬ得到 Ｃ ｉｔｅｒꎻ
Ｓｔｅｐ ４:当第 ｔ 次迭代完成后ꎬ进行全局信息

素更新ꎬ并将 Ｃ ｉｔｅｒ与 Ｃｂｅｓｔ进行比较ꎬ判断 ｔ 是否达

到设置的最大迭代次数ꎬ或是 Ｃｂｅｓｔ达到最优解ꎬ如
果不是则返回 ｓｔｅｐ ２ꎬ进行 ｔ＝ ｔ＋１次迭代ꎻ

Ｓｔｅｐ ５:最后当达成算法终止条件时结束循

环ꎬ得到最大团 Ｃｂｅｓｔ .
其中 ｔ 为迭代次数ꎬｋ 为每次迭代中的蚂蚁序

号ꎬｎＡｎｔｓ为一次迭代中的蚂蚁总数ꎬ团 Ｃ 委每只蚂

蚁构造的极大团ꎬＣ ｉｔｅｒ为每次迭代中得到的最大

团ꎬＣｂｅｓｔ为当前算法下得到的最大团.

２　 蚁群算法求解最大团问题算法优化

不断发展和改善的新型蚁群算法ꎬ如基于优

化排序的蚁群算法[２]、最大最小蚂蚁系统[３]ꎬ带
有局部搜索策略的蚁群算法[４]等ꎬ更好地解决了

诸如最大团问题以及其类似相关数学难题.２００３
年ꎬＳｅｒｇｅ Ｆｅｎｅｔ 和 Ｃｈｒｉｓｔｉｎｅ Ｓｏｌｎｏｎ 率先提出了使

用蚁群算法解决最大团问题的思想ꎬ记为 Ａｎｔ －
Ｃｌｉｑｕｅ算法[５] .
２.１　 结点度的启发式策略

在经典 Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ 算法[６]中ꎬ蚂蚁选路过程

中采取的是轮盘赌伪随机选点策略ꎬ在这里ꎬ我们

将提出一种新型的选路策略ꎬ我们同时将每个结

点的度和该结点被选择过的次数加入影响因子之

中ꎬ公式如(１)(２)所示:

η( ｊ) ＝
ｄ ｊ

∑ｄｕ

ꎬｊ∈ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓꎬｕ∈ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ

(１)

ｐ(ｊ)＝
(τｊ)α(ηｊ)β

∑(τｕ)α(ηｕ)β
ꎬｊ∈ｃａｎｄｉｄａｔｅｓꎬｕ∈ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ

０ꎬｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)
其中ꎬｐ( ｊ)表示结点 ｊ 的概率公式ꎬ(τ ｊ)表示结点 ｊ
上的信息素浓度ꎬη( ｊ)表示结点 ｊ 概率公式受到

２８
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度数启发的影响公式ꎬｄ ｊ 表示结点 ｊ 的度数ꎬｃａｎ￣
ｄｉｄａｔｅｓ表示所有候选结点集合.
２.２　 结点历史选择次数的轮盘赌策略

在测试经典的 Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ 算法中我们发现ꎬ
算法得到最优解往往在迭代测试的前 ２００ 次迭代

过程中ꎬ于是我们考虑到在更为有效地增加蚂蚁

选路的随机性ꎬ于是我们增加了顶点历史选择次

数这一参数作为影响因子加入蚂蚁选路的概率之

中ꎬ其中蚂蚁对各顶点的选择概率如公式 ( ３)
所示:

ｐ( ｊ) ＝
Ｍａｘ ｎｃｈ＿ｔ( ｉ) － ｎｃｈ＿ｔ( ｊ)

∑[ｍａｘ ｎｃｈ＿ｔ(ｕ) － ｎｃｈ＿ｔ(ｕ)]
ꎬ

ｉꎬｊꎬｕ∈ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ (３)
其中 ｃｈ＿ｔ( ｊ)为结点 Ｖ ｊ的历史选择次数ꎬ为候选集

中最大的历史选择次数的结点 Ｖｉꎬ每个结点的选

择次数与每个结点的选择概率成反比.
２.３　 独立结构的局部信息素更新策略

在蚁群算法搜索的过程中ꎬ循环迭代次数十

分庞大ꎬ在每只蚂蚁寻找完极大团后都要进行一

次局部信息素更新ꎬ这使得图中各顶点的信息素

浓度的变化是波动振荡且不确定的ꎬ因此ꎬ这里提

出构造一个独立的局部信息素更新结构 Ｌｏｃａｌ＿
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ.

在蚁群算法的每次迭代过程中ꎬ需要独立在

每个顶点上构建一个局部信息素变量 ｌｏｃａｌ＿ｐｈｅｒ￣
ｏｍｏｎｅꎬ计算每次迭代内 ｎＡｎｔｓ只蚂蚁构建完极大团

对每个顶点上信息素的影响ꎬ然后在算法的蚂蚁

选路策略模块计算每个顶点概率时ꎬ顶点信息素

含量应加上局部信息素含量 ｌｏｃａｌ＿ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ 的

负值ꎬ再计算每个顶点的相应概率ꎬ公式如(４)
所示:

ｆ(ｃｋ) ＝ －
τｍｉｎ｜ ｃｂｅｓｔ ｜

｜ ｃｋ ｜
(４)

其中ꎬτｍｉｎ为信息素下限ꎬＣｂｅｓ ｔ为算法已获得到的

最大团ꎬＣｋ为当前蚂蚁构造的极大团ꎬ‖表示团的

数量.

３　 实验测试与结果分析

将新提出的带有优化机制的蚁群算法与经典

蚁群优化算法进行比较ꎬ为了使实验对比结果更

加的准确有效ꎬ还将与文献[７￣８]中的近期研究广

泛的精确性算法[７]和其他智能启发算法[８]在部

分 ＤＩＭＡＣＳ国际基准图例库上进行比较ꎬ从多方

面验证本文所提出算法的优越性.
这里将两算法都设置在适当的相同参数条件

下进行实验ꎬ其中 ｑ０ꎬｑ 和信息素上下限 τｍｉｎ、τｍａｘ
等算子取值在参考文献[９￣１０]的基础上进行设

置ꎬ具体取值为:
ｎＡｎｔｓ ＝ ３０ꎬｎｉｔｅｒ ＝ ２ ０００ꎬｑ０ ＝ １００ꎬｑ ＝ ２０ꎬ
α ＝ １ꎬβ ＝ １ꎬρ ＝ ０.０５ꎬτｍｉｎ ＝ ０.０１ꎬｍａｘ ＝ ４.０
表 １给出了本文新提出的蚁群优化算法与经

典蚁群优化算法在部分 ＤＩＭＡＣＳ国际基准图例库

上运行 ２０次的结果对比ꎬ其中Ｍａｘ为该图例下能

得到的最优解ꎬＡｖｇ 为运行 ２０ 次的平均最优解ꎬ
ＡｖｇＩｔｅｒ为平均迭代次数ꎬＡｖｇＴｉｍｅ 为平均迭代时

间ꎬＢＲ(ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ)为该图例的现已知最优解ꎻ表
２给出了新提出蚁群算法与精确性算法———分支

限界法(ｂｒａｎｃｈ ａｎｄ ｂｏｕｎｄ)以及启发式算法———
遗传算法 ( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)的比较ꎬ其中

Ｍａｘ为该图例能得到的最优解ꎬＡｖｇＴｉｍｅ 为平均

迭代时间.详细数据见表 １、表 ２.
从表 １中我们可以看出ꎬ在经过国际基准图

例库 ＤＩＭＡＣＳ的 １４个经典图例的测试中ꎬ本文提

出的新型蚁群算法 Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ 在 １２ 个图例上获

得了最优解 ＢＲꎬ而经典算法中只有 １０ 个图例上

得到了最优解 ＢＲꎻ而对于平均求解的质量ꎬ在 １０
个图例上新型蚁群算法 Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ 要优于经典蚁

群算法 Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣꎬ仅有 ２个图例上经典蚁群算法

Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ的平均求解质量优于新型蚁群算法

Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣꎬ所以我们从上表中对于 ＤＩＭＡＣＳ 部分

图例的测试中ꎬ新型蚁群算法显著提升了经典蚁

群算法 Ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ的求解质量和效率.
根据文献[７￣８]所得到的实验数据与本实验

数据进行对比ꎬ从表 ２ 中我们可以看出算法在求

解上十分显著的差别ꎬ在顶点数与边数都较大的

图例如 Ｃ１０００.９、ｈａｍｍｉｎｇ１０＿４、ｐ＿ｈａｔ１５００＿３ 中ꎬ
精确性算法所耗费的时间极大以至于不能完成搜

索ꎬ但在图例顶点和边数规模较小时ꎬ精确性算法

ＭＭＣ所耗费的时间更少且精准ꎬ但是随着图例规

模的增加ꎬ算法搜索的局限性随之增加ꎻ在与同为

智能启发式算法的遗传算法作比较时发现ꎬ结果

的优越性相差无几ꎬ但在时效性上在大多数图例

上本篇提出的算法相比遗传算法都有所提高ꎬ所
以这也进一步验证了本文提出的算法的优越性.
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表 １　 ＤＩＭＡＣＳ 基准图库运行结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＩＭＡＣＳ ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈｓ

Ｇｒａｐｈ
经典蚁群优化算法

ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ
Ｍａｘ Ａｖｇ ＡｖｇＩｔｅｒ ＡｖｇＴｉｍｅ

新型蚁群优化算法

ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ
Ｍａｘ Ａｖｇ ＡｖｇＩｔｅｒ ＡｖｇＴｉｍｅ

ＢＲ

Ｃ１２５.９ ３４ ３４ ３６.０５ ０.３９ ３４ ３４ ３４.７ ０.５２ ３４

Ｃ１０００.９ ６５ ６１.２ ２ ０００.０ １３５.８４ ６７ ６４.８ １ ９３２.５ １５５.５ ６８

ＤＳＪＣ５００.５ １３ １２.９ ４０６.９ ５.７８ １３ １２.８ ７８２.５ １１.８１ １３

ＤＳＪＣ１０００.５ １５ １４.３ １ ５４２.０ ６８.９３ １５ １４.１ １ ８３２.７ ８９.７３ １５

Ｂｒｏｃｋ２００＿２ １２ １１.２ １ ８４７.２ １３.６５ １２ １１.５ ８３２.８ １１.９７ １２

Ｂｒｏｃｋ４００＿２ ２５ ２３.６ ２ ０００.０ ３５.３ ２９ ２５.１ １ ８７８.４ ３３.４９ ２９

ｇｅｎ２００＿ｐ０.９＿４４ ４４ ４２.６ １０１６.６ １３.８５ ４４ ４４ ５０１.３ ６.８３ ４４

ｇｅｎ４００＿ｐ０.９＿５５ ５３ ５０.２ ２ ０００.０ １９６.５５ ５５ ５２.３ １ ７８８.２ １９２.４５ ５５

ｈａｍｍｉｎｇ８＿４ １６ １６ ５０.７ ０.３７ １６ １６ ４９.９ ０.３７ １６

Ｈａｍｍｉｎｇ１０＿４ ３９ ３７.２ ２ ０００.０ １８８.１４ ３９ ３８ ２ ０００.０ １９８.３５ ４０

ｋｅｌｌｅｒ ５ ２７ ２６.８ ６０３.５ ５４.５２ ２７ ２７ ４９９.２ ３５.６５ ２７

ｐ＿ｈａｔ３００＿３ ３６ ３５.７ ４１６.７ １２.７４ ３６ ３５.９ ２７９.４ ９.４４ ３６

ｐ＿ｈａｔ７００＿３ ６２ ６１.８ ６１８.９ １１３.４４ ６２ ６２ ３５３.６ ６２.４８ ６２

ｐ＿ｈａｔ１５００＿３ ９４ ９３.２ ５５２.３ ２０４.７６ ９４ ９３.５ ４０９.１ ２０８.３２ ９４

表 ２　 ＤＩＭＡＣＳ 基准图库对比运行结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＩＭＡＣＳ ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈｓ

Ｇｒａｐｈ
蚁群优化算法 ｖｅｒｔｅｘ￣ＡＣ
Ｍａｘ ＡｖｇＴｉｍｅ

分支限界法

Ｍａｘ ＡｖｇＴｉｍｅ
遗传算法 ＧＡ

Ｍａｘ ＡｖｇＴｉｍｅ
Ｃ１２５.９ ３４ ０.５２ － － ３４ ０.６８

Ｃ１０００.９ ６７ １５５.５ － － ６７ １２２.７５

ＤＳＪＣ５００.５ １３ １１.８１ １３ １.６２ － －

ＤＳＪＣ１０００.５ １５ ８９.７３ １５ １８９.０５ － －

Ｂｒｏｃｋ４００＿２ ２９ ３３.４９ ２９ ４５２.１５ － －

Ｂｒｏｃｋ４００＿４ ２５ ３９.２７ ３３ ３９.２７ － －

ｇｅｎ２００＿ｐ０.９＿４４ ４４ ６.８３ ４４ １.９８ ４４ １２.１９

ｇｅｎ２００＿ｐ０.９＿５５ ５３ １.３１ ５５ ０.０３ ５３ １.０１

ｈａｍｍｉｎｇ８＿４ １６ ０.３７ － － １６ １１.７９

ｈａｍｍｉｎｇ１０＿４ ３９ １９８.３５ － － ４０ ２２６.８

ｋｅｌｌｅｒ ５ ２７ ３５.６７ － － ２７ １９９.１

ｐ＿ｈａｔ３００＿３ ３６ ９.４４ ３６ １.０１ － －

ｐ＿ｈａｔ７００＿３ ６２ ６２.４８ ６２ ９８１.４７ － －

ｐ＿ｈａｔ１５００＿３ ９４ ２０８.３２ － >１００ ０００ － －

４　 总　 结

随着蚁群算法的日益发展ꎬ其应用的范围也

越来越广ꎬ尤其是对于组合优化问题如在最大团

问题方面近年来也取得了越来越多的研究成果.
本文根据前人获取的研究发展成果ꎬ提出了新型

的蚁群优化算法ꎬ在一定程度上提高了求解的性

能ꎬ但不可避免的仍存在着某些不足.现今蚁群算

４８
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法趋于与其他启发式算法相结合进行研究ꎬ随着

人工智能研究领域在世界舞台上不断开拓和发

展ꎬ更多学者们开始关注带有群体智能特征的算

法ꎬ而作为典型的一项群体智能启发算法ꎬ蚁群算

法正广泛受到学术界的广泛关注ꎬ且因蚁群算法

自身强鲁棒性ꎬ分布式能力和正反馈机制等优势ꎬ
日后必将在更多领域上有着重要的成就出现.
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