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第5章

群智能计算

在自然界中,有很多生物以群居的形式生活,并且表现出令人

惊叹的群体智慧行为,如鸟群觅食、蚂蚁觅食、菌群觅食等,这些现

象吸引着计算机科学领域的学者对这些群体行为展开研究。受这

类生物群体行为的启发而提出的人工智能实现模式,称为群智能

(Swarm
 

Intelligence,SI)。群智能研究主要是对生物群体协作产生

出来的复杂行为进行模拟,并在此基础上探讨解决和解释一些复杂

系统复杂行为的新思路和新算法。常见群智能算法有粒子群算法、
蚁群算法、菌群算法、人工鱼群算法、狼群算法等,其中以粒子群算

法和蚁群算法最具代表性,这些算法已被广泛应用于各个领域。
本章首先对群智能计算进行简要概述,之后重点介绍群智能两

大代表性算法———粒子群算法和蚁群算法,让读者深入了解群智能

算法原理及解决问题的整个过程,为读者学习更复杂的其他群智能

算法做铺垫。本章还介绍了一种新兴的群智能算法———菌群算法

的背景、原理和应用。最后简单介绍了人工鱼群算法和狼群算法的

基本原理作为本章的附加知识,扩展读者对群智能领域的了解。本

章作为读者了解群智能计算领域的参考内容,由于篇幅原因,内容

有限,如果读者对群智能计算领域有兴趣,可以查阅更多参考资料。

5.1 群智能概述

本节简要介绍群智能的概念及相关内容,是本章后续内容的先

导知识。本节从自然界的生物群体行为引出群智能的基本概念,并
总结群智能的特点,为读者更好地理解群智能算法做铺垫。基于基

本概念的理解,重点介绍群智能算法的基本思想,并简单介绍常见

的群智能算法、与进化算法的异同以及群智能算法的应用。

5.1.1 群智能基本概念

   自然界有很多以集群方式生存的生物,常见的集群有鸟

       群、蚁群、鱼群乃至人类等。这些集群中每个个体

          的行为比较简单,但是整个集群在整体上呈

            现出高度的组织性,体现出一些个体不
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具备的智能行为。例如鸟群觅食,单只鸟的行为简单,但是鸟群在空中却能一致地朝

一个方向飞,有时还能转向、分散和再聚集,最终整个鸟群快速地找到食物,到底是谁

主宰着它们? 到底是谁维持它们的秩序、预测它们的未来、维持它们的平衡? 事实上,
研究社会性昆虫的科学家发现昆虫在群体中的协作是高度自组织的,它们的协调行为

可以通过个体之间的交互行为直接实现,或者通过个体与环境的交互行为间接

实现[1]。
“群智能”是指由简单个体组成的群落与环境以及个体之间的互动行为[2]。在上

述的鸟群中,单只鸟和鸟群的互动行为指导这只鸟接下来的飞行方向,因此从整体上

看,鸟群能一致地朝一个方向飞行并快速找到食物。虽然个体与群落或环境的交互行

为非常简单,但是它们聚在一起却能解决一些难题,这种潜在方式的集群智能为人类

提供了解决难题的灵感和方法。“群智能”的概念最早由G.Beni和王静[3]在分子自

动机系统中提出。群智能中的群,可被定义为“一组相互之间可以进行直接或间接通

信的主体”。群的个体组织包括在结构上很简单的鸟群、蚁群、鱼群、蜂群等,而它们的

集体行为却可能变得相当复杂。群智能在没有集中且不提供全局模型的前提下,为寻

找复杂分布式问题解决方案提供了基础[4]。
群智能行为引起了广大学者们的注意,通过模拟群智能行为过程,学者发现群智

能有以下几个特点。
(1)

  

群智能中的个体比较低智能,个体行为一般比较简单,个体只与局部个体进

行信息交互,无法和全局进行信息交流,容易实现模拟个体的算法部分并且执行的时

间复杂度也较小,同时,整个算法的实现对计算机的配置要求也不高。另外,该方法只

需计算目标函数值,不需要梯度信息,容易实现。因此,当系统中的个体数量增加时,
对于系统所增加的信息量比较小,使整个系统具有简单性。

(2)
  

在群智能系统中,相互协作的个体是分布式存在的,其初始分布可以是均匀

或非均匀随机分布。这个系统是没有中心的,个体间完全自组织,从而体现出群体的

智能特征。这个特点恰好适应网络环境,也符合大多数实际复杂问题的演变模式。
(3)

  

由于群智能系统中个体是分布式存在的,没有控制中心,整体的智慧是通过个

体间以及个体与环境间的相互作用而体现出来的,所以单个个体对整体的影响比较小,
整个系统也不会因为其中一个个体的因素而受到影响,所以群智能系统具有鲁棒性。

(4)
  

群体智能系统中的个体不仅可以进行相互之间的直接通信,还可以通过环境

进行非直接通信,即个体之间通过所处的小环境作为媒介进行交互,具有自组织性。
这样就使得整个系统具备良好的可扩展性。

(5)
  

群体智能算法对要解决的问题是否连续并无要求,这就使得该类算法既适合

具有连续性的数值优化,也适合离散性的组合优化。在处理问题的规模上也没有要

求,规模越大越能体现出群体智能算法的优越性[1]。

5.1.2 群智能算法基本思想

基于对群智能行为过程的模拟,对群智能特点的归纳总结,学者提出用群智能算

法解决实际问题,运用自然界的智慧解决人类社会中的问题。群智能算法的基本思想

是模拟自然界生物的群体行为来构造随机优化算法。它将搜索和优化过程模拟成个

体的进化或觅食过程,用搜索空间中的点模拟自然界中的个体,将求解问题的目标函
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数度量成个体对环境的适应能力,将个体的优胜劣汰过程或觅食过程类比为搜索和优

化过程中用好的可行解取代较差可行解的迭代过程。因此,群智能算法是一种具有

“生成+检验”特征的迭代搜索算法。
目前群智能算法已包括三十余种算法,部分主流的群智能算法有粒子群优化

(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)算 法、蚁 群 优 化(Ant
 

Colony
 

Optimization,

ACO)算法、菌群算法、人工鱼群(Artificial
 

Fish
 

Swarm
 

Algorithm,AFSA)算法、狼群

算法、人工蜂群算法、灰狼优化算法、萤火虫算法、布谷鸟搜索算法、鸡群优化算法、混
合蛙跳算法、狮子优化算法、猴群算法、雁群优化算法、蟑螂优化算法、捕食搜索算法、
自由搜索算法、食物链算法、共生生物搜索算法等。

与第4章介绍的进化算法相比,群智能算法和进化算法的相同之处如下:
 

(1)
 

两者都是受自然现象的启发,基于抽取出的简单自然规则而发展出的计算

模型;
 

(2)
  

两者都是基于种群的方法,且种群的个体之间、个体与环境之间存在相互

作用;
 

(3)
  

两者都是元启发式随机搜索方法。
二者不同之处在于进化算法强调种群的达尔文主义的进化模型,而群智能优化方

法则注重对群体中个体之间的相互作用与分布式协同的模拟[2]。
群智能算法的出现为求解复杂优化问题的最优解或近似最优解提供了高效的方法,

它的高速发展对人们的生活产生了很大的影响,为电气、网络、医疗、图像识别、深度学

习、生产调度、背包问题、分配问题以及车辆调度等复杂优化问题提供了新的解决方法。

5.2 PSO算法

PSO算法是群智能算法的代表性算法之一,读者如果能通过本节的学习深入了

解PSO算法的过程,就可以加深对群智能及应用群智能思想解决实际问题的理解,也
便于以后接受、理解和应用其他群智能算法。PSO算法是基于群智能的随机优化算

法,其基本思想是模拟自然界中鸟类觅食行为来迭代搜索找到全局最优解。本节将从

PSO算法的生物学背景出发,介绍PSO算法的基本模型、求解优化问题的实例、PSO
算法的各种改进模型和应用。

5.2.1 PSO算法背景

在鸟类觅食过程中,微观上的鸟类个体的行为是简单的,但宏观上的鸟群为什么

能如此一致地朝一个方向飞行、突然同时转向、分散再聚集,并且能快速完成寻找食物

这样的复杂行为?
为了回答上述问题,先简要介绍两个理论:

 

人工生命(Artificial
 

Life,AL)和复杂

适应系统(Complex
 

Adaptive
 

System,CAS)理论。人工生命[5]
 

是借助计算机以及其

他非生物媒介,实现一个具有生物系统特征的过程或系统。这些可实现的生物系统具

有的特征包括:
 

繁殖、进化、信息交换和决策能力。人工生命主要是指属于计算机科

学领域的虚拟生命系统,涉及计算机软件工程与人工智能技术。复杂适应系统理

论[6]是J.H.Holland教授于1994年提出的。复杂适应系统理论包括微观和宏观两
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个方面。在微观方面,复杂适应系统理论最基本的概念是具有适应能力的、主动的个

体,简称主体。这种主体在与环境的交互作用中遵循一般的刺激———反应模型,所谓

适应能力表现在它能够根据行为的效果修改自己的行为规则,以便更好地在客观环境

中生存。在宏观方面,由这样的主体组成的系统,将在主体之间以及主体与环境的相

互作用中发展,表现出宏观系统中的分化、涌现等种种复杂的演化过程。
为了理解鸟群行为的奥妙,1987年,C.W.Reynold[7]在人工生命和复杂适应系统

理论的基础上提出Boid模型,用以模拟鸟类聚集飞行的行为。在这个模型中,每个个

体只需遵循以下3条规则。
(1)

  

避免碰撞:
 

远离最近的邻居,避免和邻近的个体相互碰撞。
(2)

  

向个体目标靠近:
 

和邻近个体的平均速度保持一致。
(3)

  

向群体中心群集:
 

飞向群体的中心,向邻近个体的平均位置移动。

1990年,在C.W.Reynold的鸟群复杂群体模型基础上,生物学家F.Heppner和

U.Grenander通过加入鸟群受到栖息地的吸引的特点,进一步提出了鸟群聚集模

型[8]。在该模型中,刚开始每只鸟都没有特定的飞行目标,只是使用简单的规则确定

自己的飞行方向和飞行速度,当有一只鸟飞到栖息地附近时,它周围的鸟也会跟着飞

向栖息地,最终整个鸟群都会落在栖息地。利用上面几条简单的规则,就可以非常接

近地模拟出鸟群飞行的现象。

1995年,美国社会心理学家J.Kenney和电气工程师R.C.Eberhart通过对鸟群

觅食过程的分析和模拟,提出了PSO算法[9],起初只是设想模拟鸟群觅食的过程,但
后来发现PSO算法也是一种很好的优化工具。PSO算法的基本思想源于对鸟类觅

食过程中迁徙和聚集的模拟,通过鸟之间的集体协作和竞争达到目的。群体中的单个

成员在搜寻食物的过程中能够利用其他成员曾经勘测和发现的关于食物位置的信息,
在事先不确定食物的方位时,这种信息的利用是至关重要的,这种信息分享机制远远

超过了由于群体成员之间的竞争而导致的不利之处。这一点也是PSO算法得以建立

的基本原理之一。
在寻找食物过程中,鸟类个体是如何利用其他成员曾经勘测和发现的关于食物位

置的信息来引导自身的飞行方向的呢? 设想这么一个场景:
 

一群鸟进行觅食,而远处

有一片地有最多的食物,所有的鸟都不知道这片地到底在哪里,但是它们知道自己当

前的位置距离那里有多远。那么找到拥有最多食物所在地的最佳策略,也是最简单有

效的策略就是通过不断和其他鸟进行交流,判断哪只鸟找到的区域中包含的食物量最

多,具体如图5.1所示。

图5.1 鸟群觅食过程
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PSO算法将鸟群运动模型中的栖息地类比于所求问题空间中可能解的位置,通
过个体间的信息传递,导引整个群体向可能解的方向移动,在求解过程中逐步增加发

现较好解的可能性。PSO算法群体中的鸟被抽象为没有质量和体积的“粒子”,鸟群

中寻找的食物最多的地方被抽象为“问题的最优解”,鸟群飞向的森林被抽象为“求解

空间”,鸟类个体当前飞行到的区域内的食物量被抽象为“目标函数值”,每只鸟所处的

位置被抽象为“空间中的一个解”,食物最多的位置被抽象为“全局最优解”。所有的粒

子都有一个位置向量(粒子在解空间的位置)和一个速度向量(决定下次飞行的方向和

速度),并可以根据目标函数计算当前所在位置的适应值,可以将其理解为每只鸟当前

飞行到的区域内的食物量。通过这些“粒子”间的相互协作和信息共享,使其运动速度

受到自身和群体的历史运动状态信息的影响。以自身和群体的历史最优位置对粒子

当前的运动方向和运动速度加以影响,较好地协调粒子本身和群体之间的关系,以利

于群体在复杂的解空间中进行寻优操作。
由于PSO算法概念简单,实现容易,短短几年时间,便获得了很大的发展,取得了

丰硕的成果,并在许多领域得到应用。现已被国际遗传与演化计算(World
 

Genetic
 

and
 

Evolution
 

Computing,WGEC)会议列为主要的讨论专题之一。

5.2.2 用于连续优化问题的PSO算法模型

PSO算法采用速度-位置搜索模型,一只鸟称为一个“粒子”,每个粒子代表解空

间的一个候选解,解的优劣程度由适应度函数决定,适应度函数由优化目标定义;
 

每

个粒子还有一个速度决定它们飞行的方向和距离;
 

每个粒子通过动态跟踪两个极值

来更新其速度和位置,第一个是粒子本身从初始到当前迭代搜索产生的最优解,第二

个是粒子种群目前的最优解。
在介绍具体的速度和位置更新方式前,先给出几个重要的符号表示。假设在D

维搜索空间中,有N 个粒子,其中第i个粒子的位置向量表示为xi=(xi1,xi2,…,

xiD),它的飞行速度表示为vi=(vi1,vi2,…,viD),这个粒子搜索到的最优位置为

Pi=(pi1,pi2,…,piD),对整个粒子群来说,其搜索到的最优位置记为 Pgbest=
(pgbest1,pgbest2,…,pgbestD)。

1.
 

基本PSO算法

基本PSO算法中的第i个粒子在第k+1代的速度由第i个粒子在第k 代的速

度和位置、第i个粒子历史最优位置以及整个粒子群的历史最优位置决定。第i个粒

子在第d 维上的速度更新公式为

vk+1
id =vk

id +c1·rand1(pid -xk
id)+c2·rand2(pgbestd-xk

id) (5.1)
其中,c1 和c2 是两个正常数,称为加速因子,它们取均匀分布于(0,1)内的随机数。
当第k+1代的速度确定好后,其位置可根据上一时刻的位置和该时刻的速度决定,
位置更新公式为

xk+1
id =xk

id +vk+1
id , d=1,2,…,D (5.2)

  在PSO算法的迭代过程中,每个粒子总是先更新自身的速度,然后再进行位置更

新。式(5.1)中,速度的更新主要受到三部分因素影响。
(1)

 

自身速度———vk
id,由粒子自身的速度构成,表示粒子对自身运动状态的信任。

(2)
 

认知部分———c1rand1(pid-x
k
id),这里pid 表示第i个粒子的历史最优位
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置,认知部分表示对粒子本身的思考,即来源于自己经验的部分。
(3)

 

社会部分———c2rand2(pgbestd-x
k
id),这里pgbestd表示整个粒子群搜索到的历史

最优位置,社会部分代表粒子间的信息共享,来源于群体中的其他优秀粒子的经验。如

果c1=0,则粒子没有认知能力,在粒子的相互作用下,虽然能到达新的搜索空间,但是也

容易陷入局部极值点;
 

如果c2=0,粒子间没有社会信息共享,其算法变成一个多起点的

随机搜索;
 

如果c1=c2=0,粒子将一直以当前的速度飞行,直到到达边界。通常c1、c2
取值范围为[0,4],一般取c1=c2=2。需要注意的是粒子在进行速度更新和位置更新

时,是针对每个粒子的每维变量分别进行更新,式(5.1)和式(5.2)中的d 表示第d 维。

2.
 

标准PSO算法

基本PSO算法的提出引起了学者的广泛研究,鉴于基本PSO算法的不足,研究

人员在该算法的基础上提出了很多改进方法。
为了使粒子保持运动惯性,使其有扩展搜索空间的趋势,有能力探索新的区域,史

玉回与R.C.Eberhart[10]提出了一种改进算法,即在式(5.1)的vk
id 前乘以一个惯性

权重w,通过调整惯性权重的大小平衡算法全局搜索和局部搜索之间的矛盾。改进后

的算法称为“标准PSO算法”,其速度更新公式如式(5.3)所示,位置更新公式同式(5.2)。

vk+1
id =w·vk

id +c1·rand1(pid -xk
id)+c2·rand2(pgbestd-xk

id) (5.3)

其中,速度的更新主要受到三部分因素影响,分别是:惯性部分———w·vk
id,认知部

分———c1rand1(pid-x
k
id),社会部分———c2rand2(pgbestd-x

k
id),其示意如图5.2所

示。由此可以得出每个粒子在飞行中,受到自身惯性、个体经验以及群体最优粒子经

验的影响,不断变换飞行速度,从而使整个粒子群能够向着搜索空间中的最佳位置去

飞行,并有望搜索到最优解。

图5.2 粒子更新示意图

由于标准PSO算法改进了基本PSO算法易陷入局部最优的不足,它的性能也大

大得以提升,在此后常常将标准PSO算法简称为PSO算法,本书中接下来的章节也

是以标准PSO算法为例进行介绍。以上过程中介绍了PSO算法的核心部分———个

体更新公式。对计算机而言,以求最小值为例,PSO算法的实现过程如算法5.1所

示。PSO算法的流程图如图5.3所示。

算法5.1:
 

PSO算法
 

Step
 

1:
 

设置参数(粒子数量N,速度范围Vmax,惯性权重w,加速因子c1 和c2)并初始化粒子群;
 

Step
 

2:
 

计算每个粒子的适应度值,将其适应度值与其经过的最好位置Pbest进行比较,如果较好,

则将其作为该粒子当前的最好位置Pi;
 

否则,输出当前全局最优粒子;
 

Step
 

3:
 

根据各个粒子的历史最优位置Pi 找出群体历史最优位置Pgbest;
 

Step
 

4:
 

按式(5.3)更新每个粒子的速度,按式(5.2)更新当前位置;
 

Step
 

5:
 

判断是否满足终止条件。若满足,输出当前历史最优位置,否则返回Step
 

2。
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图5.3 PSO算法流程图

5.2.3 PSO算法求解实例

PSO算法起初只是设想模拟鸟群觅食的过程,研究并解释复杂的社会行为,但
后来发现该算法是一种很好的优化工具,因此,PSO算法也常被应用于求解优化

问题。

1.
 

求解连续优化实例

以求解无约束最小化优化问题min
 

f(x)=x21+2x
2
2 为例,为了观察基本PSO算

法与标准PSO算法的区别,这里给出了粒子初始化及两种PSO算法的前两代的搜索

过程(以种群规模为3为例进行说明)。
首先,初始化种群中各粒子的位置及速度,如表5.1所示。

表5.1 初始化种群中各粒子的位置和速度

初始化粒子编号 位  置 速  度

S1 (8,-5) (3,2)

S2 (-5,9) (-2,-3)

S3 (-7,-8) (5,3)

对于基本PSO算法,设置参数c1=2,c2=2(基本PSO算法无参数w)。在第一

代搜索过程中,初始粒子的适应度值分别为114、187、177。由于该问题是最小化问

题,当前种群中全局历史最优位置即为粒子S1 所在的位置(8,-5),当前各个粒子的

自身历史最优位置即为初始位置,分别是(8,-5),(-5,9),(-7,-8)。根据式(5.3)
和式(5.2)中的更新公式,计算可得这3个粒子更新后的速度和位置,具体见表5.2。
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表5.2 基本PSO算法第一代搜索时粒子的更新过程

粒子编号 适应度值 pbest pi 更新后的速度 更新后的位置

S1 114

S2 187

S3 177

(8,-5)

(8,-5)
(3,2)
(r1=0.5,r2=0.5)

(11,-3)

(-5,9)
(13.6,-19.8)
(r1=0.5,r2=0.6)

(8.6,-10.8)

(-7,-8)
(14,4.8)
(r1=0.1,r2=0.3)

(7,-3.2)

对于标准PSO算法,设置参数w=0.7,c1=2,c2=2。同基本PSO算法一样,初
始粒子的适应度值分别为114、187、177,当前种群中全局历史最优位置为粒子S1 所

在的位置(8,-5),当前各个粒子的自身历史最优位置即为初始位置。根据式(5.3)和
式(5.2)的更新公式,计算可得这3个粒子更新后的速度和位置,具体见表5.3。

表5.3 标准PSO算法第一代搜索时粒子的更新过程

粒子编号 适应度值 pbest pi 更新后的速度 更新后的位置

S1 114

S2 187

S3 177

(8,-5)

(8,-5)
(2.1,1.4)
(r1=0.5,r2=0.5)

(10.1,-3.6)

(-5,9)
(14.2,-18.9)
(r1=0.5,r2=0.6)

(9.2,-9.9)

(-7,-8)
(12.5,3.9)
(r1=0.1,r2=0.3)

(5.5,-4.1)

接下来进行第二代搜索,与第一代搜索过程类似,在基本PSO算法中,计算当前

各粒子的适应度值为139、307.24、69.48。在最小化问题中,此时全局历史最优位置

为粒子S3 所在的位置(7,-3.2)。再计算各粒子的自身历史最优位置,会发现只有

S3 的适应度值变小了,由177变为69.48,因此其历史最优位置更新为第二代的位置

(7,-3.2),而S1 和S2 的历史最优位置仍为第一代的位置(8,-5)
 

和(-5,9)。接下

来根据式(5.3)和式(5.2)分别计算每个粒子更新后的速度和位置,计算结果见表5.4。

表5.4 基本PSO算法第二代搜索时粒子的更新过程

粒子编号 适应度值 pbest pi 更新后的速度 更新后的位置

S1 139

S2 307.24

S3 69.48

(7,-3.2)

(8,-5)
(-1,0.32)
(r1=0.4,r2=0.2)

(10,-2.68)

(-5,9)
(8.96,-6.72)
(r1=0.1,r2=0.6)

(17.56,-17.52)

(7,-3.2)
(14,4.8)
(r1=0.5,r2=0.7)

(21,1.6)

在标准PSO算法的第二代搜索中,粒子的适应度值为127.93,280.66,63.87,粒
子S3 所在位置为全局最优位置,且粒子S3 当前位置取代了上一代的位置,成为自身

和全局最优位置,其他粒子的适应度值也都下降了,因此自身没有位置需要更新,结果

见表5.5。
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表5.5 标准PSO算法第二代搜索时粒子的更新过程

粒子编号 适应度值 pbest pi 更新后的速度 更新后的位置

S1 127.93

S2 280.66

S3 63.87

(5.5,-4.1)

(8,-5)
(-1.21,0.22)
(r1=0.4,r2=0.2)

(8.89,-3.38)

(-5,9)
(4.08,-6.29)
(r1=0.1,r2=0.6)

(13.28,-16.19)

(5.5,-4.1)
(8.75,2.73)
(r1=0.5,r2=0.7)

(14.25,-1.37)

按照这样的过程,不断迭代直至达到规定的最大运行代数,算法终止。可以看到,
相比于基本PSO算法,标准PSO算法的粒子适应度值下降得更快,即更靠近最小值,
收敛速度更快。关于w、c1 和c2 对算法性能的影响,下面具体说明。

2.
 

参数分析

PSO算法中需要调节的参数有:
 

粒子数量N、速度范围Vmax、惯性权重w、加速因

子c1和c2。其中,w、c1和c2对算法性能的影响较大,目前有很多学者对其设定和调节

方式进行了研究。绝大多数文献研究的参数区域[11]是:
 

w∈[-1,1],c1+c2∈[0,8]。

1)
 

惯性权重

惯性权重w 使粒子保持运动惯性,使其有搜索扩展空间的趋势,有能力探索新的

区域。惯性权重也表示粒子对当前自身运动状态的信任,依据自身的速度进行惯性运

动。惯性权重大的粒子更趋向于探索未知的空间,保证算法的探索能力;
 

惯性权重小

的粒子更趋向于跟随种群最优方向,保证算法的收敛能力。
在优化实际优化问题时,往往希望先采用全局搜索,使搜索空间快速收敛于某一

区域,然后采用局部精细搜索以获得高精度的解。因此学者提出了惯性权重w 自适

应调整的策略,已有的调整策略有:
 

线性调整、模糊调整、非线性权重递减策略、随机

调整和自适应动量因子等,下面简要介绍前两种调整策略。
线性调整策略也称为惯性权重线性递减算法,即随着迭代的进行,线性地减小w

的值,w 随迭代次数增加线性递减的公式为

w=wmax-
wmax-wmin

kmax
×k (5.4)

其中,wmax和wmin分别是w 的最大值和最小值;
 

k 和kmax 分别是当前迭代次数和

最大迭代次数。该策略是目前粒子群算法中调整惯性权重的常用方法。
模糊调整策略:

 

现实问题的解空间搜索过程是非线性且高度复杂的,惯性权重线

性递减的策略往往不能反映实际的优化搜索过程。例如,对于目标跟踪问题,就需要

优化算法拥有非线性搜索的能力以适应动态环境的变化。
因此,有学者使用模糊推理机预测合适的惯性权重,动态地平衡全局和局部搜索

能力,但是其参数比较多,增加了算法的复杂度,使得其实现较为困难,因此该策略并

不常用。

2)
 

加速因子

加速因子c1、c2 代表将粒子推向个体最优位置和全局最优位置的加速项的权重,
表示粒子的动作来源于自己经验的部分和其他粒子经验的部分。加速因子过低会使

得粒子在目标区域外徘徊,而过高会导致粒子越过目标区域。目前,通常将c1、c2 统
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一为一个控制参数φ,φ=c1+c2。如果φ 很小,粒子群运动轨迹将非常缓慢;
 

如果φ
很大,则粒子位置变化非常快。根据实验结果可以获得φ 的经验值,当φ=4.0(c1=
2.0,c2=2.0)时,粒子群算法具有很好的收敛效果。

3)
 

粒子规模

从经验上看,粒子数量N 通常取20~40,对较难的问题可以取100~200。

4)
 

最大速度

最大速度Vmax决定当前位置与最好位置之间的区域分辨率(或精度)。如果Vmax

太高,粒子可能会越过好的解;
 

如果Vmax太小,粒子容易陷入局部优值。Vmax决定了粒

子在一个循环中的最大移动距离,通常设定为粒子每维变化范围的10%~20%[2]。
总之,种群的搜索能力和算法的性能是依靠w、c1 和c2 的相互配合来调节的,并

不是仅仅靠一个参数可以决定的。

3.
 

求解组合优化实例

旅行商问题(Travelling
 

Salesman
 

Problem,TSP)是运筹学、图论和组合优化中的

经典NP难题,常被用来验证智能启发式算法的有效性。旅行商问题描述如下:
 

给定

n个城市及两两城市之间的距离,求一条经过各城市一次且仅一次再回到原出发城市

的最短路线。其图论描述为:
 

给定图G=(V,E),其中V 为顶点集,E 为各顶点相互

连接组成的弧集,已知各顶点间连接距离要求确定一条长度最短的 Hamilton回路,
即遍历所有顶点一次且仅一次的最短回路。设dij 为城市i与j 之间的距离,即弧

(i,j)的长度。引入决策变量

xij =
1, 旅行商访问城市i后访问城市j
 
0, 其他 (5.5)

  TSP的目标函数为

minZ=∑
n

i,j=1
xijdij (5.6)

  TSP的问题描述非常简单,但最优化求解很困难,若用穷举法搜索,则要考虑所

有可能情况,并两两对比,找出最优,其算法复杂性呈指数增长,即所谓的“组合爆炸”。
所以,寻求有效的启发式算法是研究TSP问题的关键。

PSO算法的速度公式难以表达诸如TSP等离散域问题。下面通过引入交换子

和交换序的概念[12]对PSO算法进行改造,并将其应用于求解TSP中。
(1)

  

交换子。设n 维 TSP的解序列为S=(ai),i=1,2,…,n。定义交换子

SO(i1,i2)为交换S 中的点ai1
和ai2

,则S'=S+SO(i1,i2)为解S 经算子SO(i1,

i2)操作后的新解。这里,“+”被赋予了新的含义,例如,S'=S+SO(2,3)=(14523)+
SO(2,3)=(15423)。

(2)
  

交换序。一个或多个交换子的有序队列为一个交换序,记为SS=(SO1,

SO2,…,SOn),其中SO1,SO2,…,SOn 是交换子,它们之间的顺序是有意义的。交

换序作用于一个TSP解上,意味着此交换序中的所有交换子依次作用于该解上,即

S'=S+SS=S+(SO1,SO2,…,SOn)=[(S+SO1)+SO2]+…+SOn。
(3)

  

合并算子。若干个交换序可以合并为一个新的交换序,􀱇定义为两个交换序

的合并算子。
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(4)
  

交换序的等价集。不同的交换序作用在同一解上可能产生相同的新解,所有

具有相同效果的交换序的集合称为交换序的等价集。
(5)

  

基本交换序。在交换序等价集中,拥有最少交换子的交换序称为该等价集的

基本交换序。
设给定两个解路径A(2 3 1 4 5)和B(1 2 3 4 5),欲构造一个基本交

换序SS,使得B+SS=A。可以看出,A(1)=B(2),故第一个交换子是SO(1,2),

B1=B+SO(1,2),得到B1(2 1 3 4 5)。此时A(2)=B(3),故第二个交换子

是SO(2,3),B2=B1+SO(2,3)得到B2(2 3 1 4 5)。这样就得到一个基本交

换序SS=A-B=(SO(1,2),SO(2,3))。
引入交换子和交换序等概念后,重新构造PSO算法的速度更新公式,如式(5.7)

所示,位置更新公式同式(5.2)。

vk+1
id =wvk

id 􀱇α(pid -xk
id)􀱇β(pgbestd -xk

id) (5.7)

其中,α,β∈[0,1]为随机数,α(pid-x
k
id)表示基本交换序(pid-x

k
id)中所有交换子以

概率α保留,同理,β(pgbestd-x
k
id)表示基本交换序(pgbestd-x

k
id)中的所有交换子以

概率β保留。α、β分别表示个体极值和全局极值对粒子的影响程度。可以看出,α 的

值越大,(pid-x
k
id)保留的交换子越多,pid 的影响越大;

 

β的值越大,(pgbestd-x
k
id)

保留的交换子越多,pgbestd 的影响就越大。
以上过程中介绍了PSO算法求解TSP的核心部分———个体更新公式。对计算

机而言,PSO算法求解TSP的实现过程如算法5.2所示。

算法5.2:
 

PSO算法求解TSP

Step
 

1:
 

设置参数(粒子数量 N,惯性权重w)并初始化粒子群,即给群体中的每个粒子赋一个随

机的初始解和一个随机的交换序;
 

Step
 

2:
 

计算每个粒子的适应度值,将其适应度值与其经过的最好位置Pbest进行比较,如果较好,

则将其作为该粒子当前的最好位置Pi;
 

否则,输出当前全局最优粒子;
 

Step
 

3:
 

根据各个粒子的历史最优位置Pi 找出群体历史最优位置Pgbest;
 

Step
 

4:
 

按式(5.7)更新每个粒子的速度;
 

按式(5.2)更新当前的位置;
 

(1)
  

计算pid 和xk
id 的差A,A=pid-x

k
id,其中A 是一个基本交换序,表示A 作用于xk

id

得到pid;
 

(2)
  

计算B=pgbestd-x
k
id,其中B 也是一个基本交换序,表示B 作用于xk

id 得到pgbestd;
 

(3)
  

根据式(5.7)计算新的粒子速度vk+1
id ,并将交换序vk+1

id 转换为一个基本交换序;
 

Step
 

5:
 

判断是否满足终止条件。若满足,输出当前历史最优位置,否则返回Step
 

2。

对于一个10点TSP问题,其TSP描述见表5.6,城市分布如图5.4所示。

表5.6 10点TSP问题

序号 1 2 3 4 5

X 0.0000 5.2100 4.8900 6.2400 6.7900
Y 0.0000 8.8500 7.9600 0.9900 2.6200

序号 6 7 8 9 10

X 3.9600 3.6700 9.8800 0.3800 2.3200
Y 3.3500 6.8000 1.3700 7.2100 9.1300
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图5.4 10个城市分布图

  (1)
  

粒子数量为80,迭代次数为2000,最短距离为35.18,算法结果见图5.5和

图5.6。

图5.5 10城市TSP问题最优路径(一)

图5.6 适应度曲线(一)

(2)
  

粒子数量为200,迭代次数为100,最短距离为35.98,算法结果见图5.7和

图5.8。
从实验结果可以看出,PSO算法同遗传算法一样,都是不稳定的,每次运行的结

果都会不一致。粒子数量的选取对问题的求解有很大的影响。
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图5.7 10城市TSP问题最优路径(二)

图5.8 适应度曲线(二)

5.2.4 PSO算法改进模型

PSO算法提出至今虽然只有短短约二十年的历史,但研究人员对其进行了大量

的研究,并给出了各种改进形式。本节介绍其中几种主流的改进方法。

1.
 

混合PSO算法模型

P.J.Angeline[13]于1998年提出基于进化计算中的选择操作的改进型PSO算法

模型,称为混合PSO算法。该混合PSO算法模型将每次迭代产生的新的粒子群根据

适应度函数进行选择,用适应度较高的一半粒子的位置和速度向量取代适应度较低的

一半粒子的相应向量,而保持后者个体极值不变。这样的PSO算法模型在提高收敛

速度的同时保证了一定的全局搜索能力,在大多数的Benchmark函数的优化上取得

较基础PSO算法模型更好的优化结果。

M.Lovbjerg、T.K.Rasmussen和T.Krink[14]于2000年提出将进化算法中的交

叉操作引入PSO算法的混合PSO算法模型。交叉机制首先以一定的交叉概率从所

有粒子中选择待交叉的粒子,然后两两随机组合进行交叉操作产生后代粒子。交叉操

作使后代粒子继承了双亲粒子的优点,在理论上加强了对粒子间区域的搜索能力。例

如,两个双亲粒子均处于不同的局部最优区域,那么两者交叉产生的后代粒子往往能

够摆脱局部最优,而获得改进的搜索结果。实验证明,与传统的PSO算法及传统的遗

传算法比较,交叉型PSO算法搜索速度快,收敛精度高。目前,利用进化操作改进传
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统PSO算法的探索仍在继续。
在PSO算法搜索的后期,将进化算法中的变异操作引入PSO算法形成了另一种

混合PSO算法模型。因为在PSO算法搜索的后期,粒子群会向局部最优或全局最优

收敛,此时,每个粒子的历史最优、所有粒子的历史最优解中每个粒子的当前位置都会

趋向于同一点,而每个粒子的运动速度趋于零。在这种情况下,粒子群所趋向的那个

点,即为粒子群算法的最终求解结果的极限值。如果此时得到的最优解不是理论最优

解或者期望最优解,则粒子群陷入局部最优,算法将出现早熟收敛。为了提高解的质

量,当粒子群收敛到一定程度时,就要进行变异。解的质量的优劣依赖于变异概率的

大小,过大和过小的变异概率都不利于求得较高质量的解。当变异概率过大时,频繁

的变异对解的质量的提高是不利的,前一次变异所带来的求得更优解的机会还没来得

及被充分利用,又发生新的变异,新变异终止了正在进行的寻优过程,扰乱了粒子群收

敛的趋势;
 

当变异概率较小时,如此少的变异对解的质量的改善是有限的,无法达到

变异的目的。因此,适当的变异概率可以获得较高的成功率与较快的收敛速度。

2.
 

考虑拓扑结构的PSO算法模型

标准PSO算法的网络结构是一个单群落的全连接型网络,标准PSO算法搜索高

维复杂优化问题全局最优值的过程往往会出现因为某几维陷入局部最优而导致整个

算法陷入局部最优。不同邻域拓扑结构的PSO算法对同一个优化问题效果有很大的

差异,常见的拓扑结构有全连接形拓扑、环形拓扑、冯·诺依曼拓扑、星形拓扑和金字

塔结构拓扑等,不同的邻域拓扑是对不同交流模式的模拟,选择合适的拓扑结构对解

决优化问题有很大的影响[15]。常见拓扑结构中,全连接形拓扑信息传递的速度和算

法收敛的速度较快,适合解决低维简单问题,但在求解高维问题时却很容易陷入局部

最优。环形拓扑将所有的粒子首尾相连,相邻粒子可以保证更充分的信息交换,从而

使信息在粒子中得到更好的分享,使算法充分搜索每个区域,不至于过早陷入局部最

优,但也使得搜索速度变慢,收敛速度急剧下降。在冯·诺依曼拓扑中,粒子形成立体

网状结构,加强了多个区域的搜索粒子之间的联系,使粒子可以更好地避开局部最

优值。

3.
 

扩展PSO算法模型

PSO算法的基础是粒子群中信息的社会共享,它通过粒子群中的个体最优位置

和全局最优位置达到信息共享。然而,在PSO化算法的速度更新公式中,除了全局最

优位置向其他粒子发布信息外,没有充分利用其他个体最优位置的信息,以至于粒子

的多样性降低,易过早地陷入局部极值点。扩展PSO算法[16]利用粒子群中的所有个

体最优位置的信息,使得其信息共享更加充分,提高了粒子的多样性。
除了这些改进的PSO算法外,还有带免疫性质的PSO算法[17],它是将抗体多样

性和免疫记忆特性引入PSO算法中,提高算法的全局搜索能力;
 

混沌PSO算法[18]

是利用混沌变量的随机性、遍历性及规律性,将最优粒子进行混沌寻优,再把混沌寻优

的结果随机替换粒子群中的一个粒子,提高算法的收敛速度和精度。这些改进后的

PSO算法各有千秋,它们的利弊及更多不同的改进方式还有待进一步的探索。
另外,差分进化[19](Differential

 

Evolution,DE)也是一种基于种群的随机优化算

法,在种群进化阶段通过对个体依次使用差分变异、交叉、选择等进化操作,使种群一

代一代地进化,直到算法运行结束。与遗传算法相比,差分进化算法采用实数编码而
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不是遗传算法的二进制编码,差分进化算法的核心操作是基于差分的简单变异,而遗

传算法的核心操作是交叉操作,差分进化算法是父代自身的进化,而遗传算法是父代

产生新子代来进化,与遗传算法的劣者概率淘汰不同的是,差分进化算法采用劣者绝

对淘汰策略,总体上看,差分进化算法降低了遗传操作的复杂性。差分进化算法和粒

子群算法都是智能优化算法,目的都是用来寻找最优适应度值,都是父代自身进化而

不涉及子代,但相比PSO算法,差分进化算法依靠的是种群的不断变异来更新父代个

体,而PSO算法是通过种群最优和粒子历史最优来引导粒子的搜索方向来更新父代

个体,也就是说,两者的进化核心操作不同。

4.
 

粒子轨迹与收敛行为分析

本节首先提出了描述粒子轨迹的显式公式,从中对一个粒子的轨迹进行分析,进
而给出保证粒子轨迹收敛的参数c1、c2 和w 的取值[20-23]。

本节中用到的术语“收敛”指的是粒子存在以下极限属性:
 

lim
k→∞

X(k)=p (5.8)

其中,p 是搜索空间的任一位置;
 

X(k)是粒子在第k代的位置。
为方便描述,在此重复标准PSO算法中惯性权重的速度和位置更新公式

vid(k+1)=w·vid(k)+c1·rand1(pid -xid(k))+c2·rand2(pgbestd-xid(k))

(5.9)

xid(k+1)=xid(k)+vid(k+1), d=1,2,…,D (5.10)

  式(5.9)给出的是速度更新公式的隐式形式,描述PSO算法在多维搜索空间中的

多个粒子。为了简化描述,下面的分析限定在一维空间,因此省略下标d。由于PSO
算法中不同维度间没有相互影响,所以这样做也不失一般性。单独考察一个粒子的轨

迹时,符号可以进一步简化,下标i也可以省略。这一简化假定在分析一个粒子的轨

迹时其他粒子在空间上保持静止。一个粒子的轨迹将在离散时间步上被分析,因此用

xk 表示x(k)的值。
现在,把式(5.9)代入式(5.10),可得到以下非齐次递归关系:

 

xk+1=(1+w-ϕ1-ϕ2)xk -wxk-1+ϕ1p+ϕ2pgbest (5.11)

其中,ϕ1=c1rand1,ϕ2=c2rand2、ϕ1、ϕ2 和w 为常数。ϕ1 和ϕ2 分别是c1rand1 和

c2rand2 的特例。
指定初始条件x(0)=x0 以及x(1)=x1 后,可用任何一种求解非齐次递归关系

的方法得到式(5.11)的封闭形式。封闭形式的公式为

xk =k1+k2α
k +k3β

k (5.12)
其中

k1=
ϕ1p+ϕ2pgbest

ϕ1+ϕ2
(5.13)

γ= (1+w-ϕ1-ϕ2)2-4w (5.14)

α=
1+w-ϕ1-ϕ2+γ

2
(5.15)

β=
1+w-ϕ1-ϕ2-γ

2
(5.16)
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x2=(1+w-ϕ1-ϕ2)x1-wx0+ϕ1p+ϕ2pgbest (5.17)

k2=
β(x0-x1)-x1+x2

γ(α-1)
(5.18)

k3=
α(x1-x0)+x1-x2

γ(β-1)
(5.19)

  注意以上公式假定p 和pgbest在第k代上保持不变。真正的PSO算法允许p 和

pgbest的值改变。因此上述更新公式的封闭形式在发现更好的位置x(及相应的p 和

pgbest)前是有效的,发现更好的位置时重新计算k1、k2 和k3 的值后又可以使用以上

公式。发生这种情况的精确时间步视目标函数以及p 和pgbest的值而定。为了将结

论推广,不如认定p 和pgbest为常数,由此推出k1、k2 和k3 也是常数。虽然这种情况

不会在实际的PSO算法中出现,但它有助于解释PSO算法的收敛特征。
粒子行为的一个重要方面是它的轨迹(由xk 确定)是收敛还是发散,即确定序列

{xk}
+∞
k=0 在何种条件下可以收敛?

在ϕ1 和ϕ2 为常数值时,可以简单地对粒子轨迹的收敛性进行分析。但需要注

意的是,真正的PSO算法中这些参数使用的是伪随机数,而不是常数。然而,正如后

面将要说明的,系统的行为通常由这些值的上限确定。因此,通过使用ϕ1 和ϕ2 的最

大可能取值,可以对最坏情况下系统的收敛行为进行分析。

假定p、pgbest、ϕ1、ϕ2、k1、k2 和k3 保持常值,则式(5.12)能用于计算一个粒子的

轨迹。序列{xk}
+∞
k=0 的收敛性取决于由式(5.15)及式(5.16)计算出的α和β的大小。

从式(5.14)中可以看到,如果(1+w-ϕ1-ϕ2)2<4w 或者等价于以下成立条件:
 

(ϕ1+ϕ2-w-2 w -1)(ϕ1+ϕ2-w+2 w -1)<0
γ 将是一个虚部非零的复数。

由复数γ 得出的α和β也是虚部不为零的复数。α和β的大小用向量的L2 范数

衡量。对于一个复数z,其L2 范数为

‖z‖= (Re(z))2+(Im(z))2 (5.20)

  任意复数zk 可写为

zk =(‖z‖eiθ)k

=‖z‖keiθk

=‖z‖k(cos(θk)+isin(θk)) (5.21)
其中θ=arg(z)。只有当‖z‖<1时,极限lim

k→∞
zk=lim

k→∞
‖z‖k(cos(θk)+isin(θk))

存在,极限值为0。
现在考虑极限中xk 值,根据式(5.12)有

lim
k→∞

xk =
 

lim
k→∞

(k1+k2α
k +k3β

k) (5.22)

  显然,式(5.22)间接描述了一个粒子的轨迹,只要 max(‖α‖,‖β‖)>1,
{xk}

+∞
k=0 将发散,因为这种情况下极限不存在。相反,当 max(‖α‖,‖β‖)<1时,

{xk}
+∞
k=0 就收敛,即有

lim
k→∞

xk =lim
k→∞

(k1+k2α
k +k3β

k)=k1 (5.23)
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  由于当‖α‖<1时lim
k→∞

αk=0,当‖β‖<1时lim
k→∞

βk=0。用z 表示α 或β,如果

‖z‖=1,极限lim
k→∞

zk=lim
k→∞
1k(cos(θk)+isin(θk))不存在,因此序列{xk}

+∞
k=0 发散。

注意,以上计算假定ϕ1 和ϕ2 值保持为常数,一般的PSO算法中并不如此。但

c1 和c2 的值可认为是ϕ1 和ϕ2 的上限。以ϕ1 和ϕ2 的期望值考虑,可观察到系统的

一般行为。假定ϕ1 和ϕ2 为均匀分布,即

E[ϕ1]=c1∫
1

0

x
1-0

dx=c1
x
2

1
0=

c1
2

E[ϕ2]=c2∫
1

0

x
1-0

dx=c2
x
2

1
0=

c2
2

(5.24)

  假定选择的ϕ1、ϕ2 和w 使得max(‖α‖,‖β‖)<1,即选择它们的值使得序列

{xk}
+∞
k=0 收敛。从式(5.13)和式(5.23)可得

lim
k→∞

xk =k1=
ϕ1p+ϕ2pgbest

ϕ1+ϕ2
(5.25)

  将式(5.24)计算得到的ϕ1 和ϕ2 的期望值代入式(5.25),可得

lim
k→∞

xk =

c1
2p+

c2
2pgbest

c1
2+

c2
2

=
c1p+c2pgbest

c1+c2
(5.26)

粒子的轨迹收敛于p 与pgbest的加权平均值。
例如,如果c1=c2,则

lim
k→∞

xk =
p+pgbest

2
(5.27)

  从任意的c1 和c2 的取值中可以获得更一般的解

lim
k→∞

xk =
c1p+c2pgbest

c1+c2

=
c1

c1+c2
p+

c2
c1+c2

pgbest

= 1-
c2

c1+c2  p+
c2

c1+c2
pgbest

=(1-α)p+αpgbest (5.28)
其中α=c2/(c1+c2),因此α∈[0,1]。式(5.28)显示,粒子收敛于个体最优与全局最

优的某个线性组合点。这一结果让人感到满意,因此它表明粒子将搜索位于它的个体

最优与全局最优之间的具有更好解的区域。进一步分析可得到,当c1、c2 和w 满足

以下关系时,能得到收敛的轨迹:
 

w >
1
2
(c1+c2)-1 (5.29)

  由式(5.28)可知,如果粒子的轨迹收敛,则它朝自身的最优位置和全局最好粒子
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的位置之间连线的某一个位置收敛。根据更新公式,粒子的个体最优位置将逐渐朝全

局最优位置靠近,因此,粒子最终将收敛到全局最优粒子所在的位置。在这个点,粒子

将停止运动,因此算法无法继续改善解的质量。但这和算法是否能真正发现函数f
的最小值没有关系,事实上,甚至无法保证粒子最终收敛的位置是一个局部最小点。
这一结论多少有点让人感到沮丧,因此有学者提出了保证收敛的PSO算法[24],感兴

趣的读者可以阅读相关文献,这里不做赘述。

5.2.5 PSO算法应用

PSO算法发展至今,其应用已非常广泛,主要有以下几个方面。

1.
 

神经网络训练

立方体机器人可等效为多变量、高阶、非线性、不稳定的多自由度空间动量轮倒立

摆系统。为了解决立方体机器人系统非线性的特点和模型精度不高的问题,陈阳

等[25]利用粒子群优化的模糊神经网络算法,通过对立方体机器人机体的输入/输出数

据进行学习,建立立方体机器人的粒子群模糊神经网络模型,再引入粒子群实现模糊

神经网络参数的优化调整,最后选用PID控制器进行稳定性控制。目前,采用PSO算

法训练神经网络的方法正在更多的领域推广应用。

2.
 

电力系统

随着人们对风电的日益关注,新型风电场的容量在并网系统中所占比例不断增

加,这对传统电力系统的经济调度问题提出了新的要求。特别是风电场输出功率的随

机变化给系统的经济调度带来了更多的不确定性因素。陈海焱等[26]利用下降搜索思

想对传统PSO算法进行了改进,以提高粒子的收敛速度和收敛精度,并将改进后的算

法用于求解提出的动态经济调度问题,较好地解决了由于风电场输出功率难以准确预

测而给传统机组经济调度带来的困难。

3.
 

机器人领域

李擎等[27]提出了一种基于保收敛PSO算法的移动机器人全局路径规划策略,为
移动机器人在有限时间内找到一条避开障碍物的最短路径提供了一种解决方案。首

先建立环境地图模型,将连接地图中起点和终点的路径编码成粒子,然后根据障碍物

位置规划出粒子的可活动区域,在此区域内产生初始种群,使粒子在受限的区域内寻

找最优路径。在搜索过程中,粒子群算法的加速系数和惯性权重均随迭代次数自适应

调节,与其他文献所提的方法相比,该算法具有更快的搜索速度和更高的搜索质量。
事实上,PSO算法的应用领域非常广泛,不胜枚举。它已经在多目标优化、自动

目标检测、生物信号识别、决策调度、系统辨识以及游戏训练、分类、调度、信号处理、决
策、机器人应用等方面都取得了一定的成果。在模糊控制器设计、车间作业调度、机器

人实时路径规划、自动目标检测、语音识别、烧伤诊断、探测移动目标、时频分析和图像

分割等方面也已经有成功应用的先例。

5.3 蚁群算法

作为群智能算法的另一代表性算法,蚁群算法相比粒子群算法有其不可替代的特

点。蚁群算法是一种广泛应用于组合优化问题的启发式搜索算法。它的基本思想是
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模拟自然界中蚂蚁的觅食行为,用信息素和正反馈机制更快地寻求最优解。通过本节

的学习,读者可以深入了解模拟蚁群觅食行为解决实际问题的方法和过程,加深对群

智能及应用群智能思想解决组合优化问题的理解,本节将从蚁群算法的生物学背景出

发,介绍蚁群算法的基本模型、求解优化问题的实例、改进算法及应用。

5.3.1 蚁群算法背景

蚂蚁的食物源总是随机散布于蚁巢周围,按照人类的逻辑来说,蚂蚁找到食物的

概率也应该具有一定的随机性,但实际上,经过一段时间后,蚂蚁总能找到一条从蚁巢

到食物源的最短路径,这样的结果让人们好奇蚂蚁到底是如何做到的。其实单只蚂蚁

的能力和智力非常简单,但它们通过相互协调、分工、合作来指挥完成筑巢、觅食、迁
徙、清扫蚁穴等复杂行为。比如,蚂蚁在觅食过程中能够通过相互协作找到食物源和

蚁巢之间的最短路径。自然界中的蚂蚁会分泌一种称为“信息素”的化学物质来与其

他同伴通信。它们在觅食过程中,总存在信息素跟踪和信息素遗留两种行为,信息素

跟踪行为使它们会沿着信息素浓度较高的路径行走,信息素遗留行为使每只路过的蚂

蚁都会在路上留下信息素。这就形成一种类似正反馈的机制,经过一段时间后,整个

蚁群就会沿着最短路径到达食物源了。
从上述信息中可以发现蚁群觅食的关键是信息素和正反馈机制。信息素是蚂蚁

释放的一种易挥发物质,能够实现蚁群间的通信。蚂蚁在寻找食物时,会在其经过的

路上释放信息素,而信息素浓度可以影响其他蚂蚁的路径选择,并且信息素浓度越高,
对应的路径越短,蚂蚁选择该最短路径的概率越大。正反馈机制是指蚂蚁会以较大的

概率选择信息素浓度较高的路径,并释放一定量的信息素,从而加强距离较短路径的

信息素浓度,后来的蚂蚁大概率重复这样的过程,使较短的路径上累积的信息素浓度

越来越高,选择该路径的蚂蚁个数也愈来愈多,这样的过程称为一个正反馈机制。
为了便于理解蚂蚁觅食的正反馈机制、信息素浓度越高的路径对应的路径长度越

短的机理,图5.9给出了蚂蚁觅食过程。假设蚂蚁从蚁巢到食物的路线无障碍物时为

直线,由于有障碍物阻挡,因此从蚁巢到食物之间有两条路径了,即l1 和l2,并且l2
比l1 长。初始状态时,两条路径上的信息素浓度相同。由于两条路径上的初始信息

素浓度相同,一开始蚂蚁选择路径时,具有一定的随机性,蚁群中有些蚂蚁选择了l1
路径,有些蚂蚁选择了l2 路径,但是由于l1 路径的长度比较短,选择l1 路径的蚂蚁

先行到达了食物附近,而此时选择l2 路径的蚂蚁还在路径上,未到达食物附近。

图5.9 蚂蚁觅食第一阶段

在图5.10中,当选择l2 路径的蚂蚁到达食物点时,选择l1 路径的蚂蚁已经开始

返回了,它在往返l1 路径的过程中,已经在l1 路径上留下了它的信息素,加强了路径
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l1 上的信息素。

图5.10 蚂蚁觅食第二阶段

在图5.11中,当选择l2 路径的蚂蚁返回时,l1 路径上已经有新的蚂蚁已经开始

进行下一次的搜索,此时l1 路径上的信息素已经大于l2 上的信息素,所以其他蚂蚁

在进行选择时,就会更倾向于选择路径l1。最终,所有蚂蚁都会选择信息素浓度较大

的l1 路径来搬运食物。

图5.11 蚂蚁觅食第三阶段

下面从理论和实验验证两方面解释“信息素浓度越高的路径对应的路径长度越

短”这一机理。理论上讲,假设有两条路可从蚁巢通向食物,开始时两条路上的蚂蚁数

量差不多:
 

当蚂蚁到达终点之后会立即返回,距离短的路上的蚂蚁往返一次时间短,
重复频率快,在单位时间里往返蚂蚁的数目就多,留下的信息素也多,会吸引更多蚂蚁

过来并留下更多信息素。而距离长的路正相反,因此越来越多的蚂蚁聚集到最短路径

上来。从实验验证上讲,J.L.Deneubourg及其同事在对阿根廷蚂蚁进行实验时,建造

了一座有两个分支的桥,其中一个分支的长度是另一个分支的两倍,同时把蚁巢同食

物源分隔开来。实验发现,蚂蚁通常在几分钟之内就选择了较短的那条分支。这个实

验对蚁群算法的设计有至关重要的影响。
至此,自然界蚂蚁觅食行为的介绍已经结束,接下来介绍如何将蚁群觅食行为抽

象为算法以解决优化问题的方法。
首先要了解蚂蚁的行为规则,具体如下。
(1)

 

感知范围:
 

蚂蚁能够察觉前方小范围区域内的状况,并判断出是否有食物或

其他同类的信息素轨迹。
(2)

 

环境信息:
 

蚂蚁所在环境中有障碍物、其他蚂蚁、信息素,其中信息素包括食

物信息素(找到食物的蚂蚁留下的)、蚁巢信息素(找到蚁巢的蚂蚁留下的),信息素以

一定速率消失。
(3)

 

觅食规则:
 

蚂蚁在感知范围内寻找食物,如果感知到就会过去;
 

否则朝信息
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素多的地方走。每只蚂蚁会以小概率犯错误,并非都往信息素最多的方向移动。蚂蚁

找蚁巢的规则类似,仅对蚁巢信息素有反应。
(4)

 

移动规则:
 

蚂蚁朝信息素最多的方向移动,当周围没有信息素指引时,会按

照原来运动方向惯性移动。而且蚂蚁会记住最近走过的点,防止原地转圈。
(5)

 

避障规则:
 

当蚂蚁待移动的方向有障碍物时,将随机选择其他方向;
 

当有信

息素指引时,蚂蚁将按照觅食规则移动。
(6)

 

散发信息素规则:
 

在刚找到食物或者蚁巢时,蚂蚁散发的信息素最多;
 

随着

蚂蚁走远,散发的信息素将逐渐减少。正是这些简单的行为规则使蚁群具有智能行

为,让蚁群具有多样性和正反馈[28]。

ACO算法是计算机科学家 M.Dorigo[29]及其同事于1991年提出的一种智能优

化算法,是一种模拟蚂蚁群体智能行为的随机优化算法。其基本思想是试图模仿蚂蚁

在觅食活动中找到最短路径的过程,通过它们释放信息素在所经过的路径上,就可以

方便其他的蚂蚁利用和分享有用信息。同时,由于较短路径积累的信息素快、浓度值

高,所有的蚂蚁向信息素浓度高的节点方向移动的概率比向浓度低的节点方向移动的

概率大,这样经过一段时间后,利用整个群体的自组织,就能够发现最短的路径。
将ACO算法应用于解决优化问题的基本思路为:

 

将蚂蚁觅食的觅食空间抽象为

“问题的搜索空间”,将信息素抽象为一个“信息素浓度变量”,将蚁巢到食物的一条路

径抽象为“一个有效解”,将蚁群搜索到的所有路径抽象为“搜索空间的一组有效解”,
将蚁群找到的最短路径抽象为“问题的最优解”。初始时刻,蚂蚁随机选择路径,随着

时间的推进,较短的路径上累积的信息素浓度逐渐增高,选择该路径的蚂蚁数也愈来

愈多。最终,整个蚂蚁群会在正反馈的作用下集中到最佳的路径上,此时对应的便是

待优化问题的最优解。
从上面的介绍可知,ACO算法是对自然界蚂蚁的寻径方式进行模拟而得出的一

种仿生算法,它具有较强的鲁棒性、优良的分布式计算机制、易于与其他方法相结合等

优点。蚁群算法的正反馈机制会迅速地扩大初始解的差异,引导整个系统向最优解的

方向进化,但是如果算法开始得到的较优解为次优解,那么正反馈会使次优解很快占

据优势,使算法陷入局部最优,且难以跳出局部最优。

5.3.2 用于离散优化问题的蚁群算法模型

从真实蚂蚁觅食原理的多个角度出发,蚁群算法的基本模型才一步步塑造出抽象

的人工蚂蚁[30]。人工蚂蚁的核心是路径构造和信息素更新。以旅行商问题为背景,
人工蚂蚁的路径构建过程可描述如下。

1.
 

信息素

首先,每只真实蚂蚁在所经过的路径上都会留下信息素,人工蚂蚁如何表示这种

留下来的这种物质呢? 人工蚂蚁类似地用信息素增量表示该蚂蚁所经路径释放出的

信息素(即给所经路径带来了增加量):
 

Δτk
ij 表示第k只蚂蚁留在路径(i,j)上的信息

素增量。
接下来,应该考虑,每只蚂蚁留下的具体的信息素量到底是多少呢? 必须采用数

字信息来记录,才能让计算机看懂和识别。首先介绍一种性能较好的定义公式,称为

蚁周(ant-cycle)模型:
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Δτk
ij =

Q
Lk
, 第k只蚂蚁经过路径(i,j)

 
0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5.30)

其中,Q 是总信息量,表示蚂蚁在所走路径上释放信息素的恒定总量,通常设定为一

常量,从出发点开始,每只蚂蚁身上都有相同的信息素总量;
 

Lk 表示第k 只蚂蚁走过

的路径总长度。蚁周模型用比较简单的路径长度的倒数估量相应边的信息素增量,蚂
蚁走的路径越长(表示解越差),则释放到该路径中任何一条边的信息素越少,即信息

素浓度和该边所在路径的优良度成正比,这样就会致使长路径上的所有边在路径选择

中对蚂蚁的吸引力减小。
最后,知道了每只蚂蚁在所经路径上留下的信息素量,就可以迅速知道一条边上

总的信息素增量为

Δτij =∑
N

k=1
Δτk

ij (5.31)

其中,N 是进行一次循环的蚂蚁数,每条边上的总信息素增量为N 只蚂蚁的累加和。

2.
 

信息素更新公式

式(5.31)给出的信息素增量公式仅模仿了真实蚂蚁总是在所经路径上持续不断

释放信息素的一方面,另一方面,真实环境中的信息素浓度随着时间的推移不停挥发,
这一方面并没有考虑进来。为此,人工蚂蚁类似也需要使路径上积累的信息素随着时

间逐渐蒸发,即在计算机经过一个时间单位之后执行一次挥发操作,不过这里的单位

时间定义为所有蚂蚁完成一次循环后的离散时间点,虽与真实环境的连续挥发时间稍

有不同,却便于计算机处理。
把信息素的挥发也考虑进去后,在每次迭代中,新的信息素释放之前,对原有的信

息素进行一定量的挥发,对于每条边上的信息素有

τij(t)=(1-ρ)·τij(t) (5.32)
下一时刻的信息素总量为经挥发后残留的信息素总量加上此时增加的总信息素增

量,即
τij =(1-ρ)·τij +Δτij (5.33)

其中,ρ表示信息素挥发系数,ρ∈[0,1],则(1-ρ)表示信息素残留因子,初始时刻τij=0。

3.
 

原始状态转移概率公式

前面定义了蚂蚁在所走路径留下的信息素值大小,可是对于某只具体的蚂蚁该如

何形成一条自己的路径呢? 即蚂蚁是以什么方式在不同的节点间移动呢?
首先,由于真实蚂蚁从某一城市到下一城市的移动是以一定的概率选择移动方向

的,选择的原则就是信息素浓度越大,选择该城市的概率越大。注意只是概率比较大,
并不是一定会选择浓度较大的路径。类似地,人工蚂蚁移动到某一城市的概率为

pk
ij =

τij

∑
x∈allowedk

τix

,j∈allowedk

0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(5.34)

其中,pk
ij 表示从城市i决定选择下一城市j的概率大小,allowedk={N-tabuk}表示

蚂蚁k下一步允许访问的城市,tabuk 表示当前蚂蚁已经访问过的城市,要禁止再次
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访问,tabuk 随着进化过程需做动态调整。
其次,上面只是给出了从某城市移动到其他城市的概率大小,但实际情况最终必

须给出一个确定且唯一的选择,到底最终会选择哪个城市来加入该只蚂蚁的行走路径

中呢? 比较常用的是轮盘赌选择法(Roulette
 

Wheel
 

Selection,RWS)。通过该方法可

以很好地与前面真实蚂蚁做出的选择方式相吻合。虽然它们每次具体会选择哪一个

作为下一个城市的结果是随机的,每次可能不一样,但是要想有更多的机会被选中就

得依靠其转移概率值的大小,即

j=RWS{pk
ij} (5.35)

4.
 

启发信息

式(5.34)和式(5.35)已经给出了蚂蚁如何产生一条路径以及对应路径该留下多

少的信息素,整个抽象过程完美地模仿了真实蚁群觅食的行为特征,但是这种仿真系

统存在一个缺陷:
 

算法模型达到稳定状态需要耗费较长的时间。要想系统不再受该

缺陷的影响还需要在决定蚂蚁行走方向的状态转移概率中引入一个快速搜索的过程,
如引入启发信息。启发信息会依据所求问题解空间的整体特性,以一定权重在蚂蚁决

策时给出快速的指引,这个指导信息的存在极大地改善了蚁群算法耗时的收敛速度:
 

ηij =
1
dij

(5.36)

其中,dij 为城市i和城市j之间的距离。式(5.36)表示越短的路径对蚂蚁的启发越

大,即蚂蚁更可能朝较短的路径行走,这与最终的优化目标完全一致,所以给了蚂蚁一

个很好的引导作用。引入启发信息后的状态转移概率公式变为

pk
ij =

[τij]
α·[ηij]β

∑
x∈allowedix

[τix]
α·[ηix]β

,j∈allowedk

0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5.37)

其中,α为信息素因子;
 

β为启发信息因子/能见度。式(5.37)出现后,式(5.34)所示

的原始状态转移概率公式就被淘汰了。α和β是两个预先设置的参数,用来控制信息

素浓度与启发式信息的重要程度。当α=0时,信息素这一项不起作用,算法演变成随

机贪心算法,即距离城市i最近的城市被选中的概率最大。当β=0时,启发式信息这

一项不起作用,蚂蚁完全只根据信息素浓度确定路径,算法将快速收敛,这样构建出的

路径往往与实际最优路径有较大的差异,算法的性能不够好。

5.
 

其他版本模型

通过按照前面的思路进行建模,到此已经形成了一个简单蚁群模型。其实,

M.Dorigo最初提出的基本蚁群算法模型有3种版本,除了蚁周模型,另外两种模型分

别是蚁量(ant-quantity)模型和蚁密(ant-density)模型。三者之间的差别只在于信息

素计算策略/方式的不同,即Δτk
ij 求法的不同,其他公式都一样。

Ant-Quantity模型的定义为

Δτk
ij =

Q, 第k只蚂蚁从城市i移动到城市j
 
0, 其他 (5.38)

  Ant-Density模型的定义为
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Δτk
ij =

Q
dij
, 第k只蚂蚁从城市i移动到城市j

 
0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5.39)

  通过研究者多次实验和理论分析发现,蚁周模型比蚁量模型和蚁密模型有更好的

性能[31]。这是因为蚁周模型利用全局信息(蚂蚁走完所有城市后根据总的路径Lk

长短)更新路径上的信息素量,而且每个蚂蚁所释放的信息素被表达为反映相应行程

质量的函数。而蚁密模型使用局部信息,蚂蚁完成一步后根据当前所走一小段路径的

长短dij 更新信息素(蚂蚁在两个城市间每移动一次后即更新信息素),最差的蚁量模

型则统一释放相同大小的信息素。
在以上知识的基础上,蚁群算法的原理如算法5.3所示,蚁群算法流程图如图5.12

所示。

算法5.3:
 

蚁群算法

Step
 

1:
 

初始化参数,在初始时刻,设各城市连接路径的信息素浓度具有相同的值,N 只蚂蚁放到

n座城市;
 

Step
 

2:
 

每只蚂蚁根据路径上的信息素和启发式信息,独立地访问下一座城市。根据式(5.8)确定

从当前城市访问下一城市的概率;
 

Step
 

3:
 

采用轮盘赌选择法的方式,选择下一座城市。更新每只蚂蚁的禁忌表,直至所有蚂蚁遍历

所有城市1次;
 

Step
 

4:
 

根据式(5.9)更新每条路径上的信息素;
 

Step
 

5:
 

若满足结束条件,即达到最大循环次数,则循环结束并输出程序计算结果,否则清空禁忌

表并跳转到Step
 

2。

图5.12 蚁群算法流程图

5.3.3 蚁群算法求解实例

以求解具有10城市的旅行商问题(即10点TSP问题)为例说明蚁群算法的具体

求解过程,这10个城市的坐标见表5.7,10城市的位置分布见图5.13。
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表5.7 10点TSP问题

序号 1 2 3 4 5

X 0.0000 8.1500 9.0600 1.2700 9.1300
Y 0.0000 9.6500 1.5800 9.7100 9.5700

序号 6 7 8 9 10

X 6.3200 0.9800 2.7800 5.4700 9.5800
Y 4.5800 8.0000 1.4200 4.2200 9.1600

图5.13 10城市位置分布图

(1)
  

蚁群规模设置为m=6,迭代次数为5000,控制信息素比例的参数设置为α=
1,控制启发式信息比例的参数设置为β=2,挥发系数为ρ=0.6。最短距离为39.42。
结果见图5.14和图5.15。

图5.14 10城市TSP问题最优路径(一)

(2)
  

蚁群规模设置为m=10,迭代次数为5000,控制信息素比例的参数设置为α=
1,控制启发式信息比例的参数设置为β=3,挥发系数为ρ=0.6。最短距离为39.11。
结果见图5.16和图5.17。

在蚁群算法中,α表示残留信息的挥发系数,1-α表示残留信息的保留系数,α直

接影响算法的全局搜索能力及收敛速度。为了防止残留信息的无限积累同时为了使

残留信息能够得到一定的保持,α 取值范围限制为[0,1],如果α 过大,会使先前访问

过的城市再次被访问的机会增大,对全局搜索能力产生很大的影响,α过小,虽然会使
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图5.15 10城市间信息素(一)

图5.16 10城市TSP问题最优路径(二)

图5.17 10城市间信息素(二)

算法有较好的随机性以及全局搜索能力,但对算法的收敛速度会产生影响。β表示启

发信息受重视的程度,β取值越大表示蚂蚁选择距离它近的城市的可能性越大。为了

使启发式信息能够在蚁群算法中起到相应的作用,β必须大于0。如果β=0,表示算

法只使用了信息素,而没有利用启发信息带来的偏向性,这使得蚂蚁很快陷入停滞状

态,达到局部最优,而不是全局最优,算法性能将大大降低。ρ 是信息挥发系数,挥发

系数的大小反映了蚁群内蚂蚁相互之间的影响程度,ρ使得刚刚被访问的路径上的信
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息素减少,从而使得该路径被其他蚂蚁选择的概率减少,蚂蚁有更大的概率搜索其他

的路径,因此算法不易陷入停滞状态。

5.3.4 蚁群算法改进模型

虽然蚁群算法思想在启发式方法范畴内已经形成为一个独立分支,但现阶段对蚁

群算法的研究还只是停留在仿真阶段,远未像遗传算法、模拟退火等算法那样形成系

统的方法,尚未能提出一个完善的理论分析,且由于蚁群中多个个体的运动是随机的,
当群体规模较大时,要找出一条较好的路径需较长的搜索时间等。为此,很多学者提

出了改进的模型以提高算法的性能和功效,下面介绍几种比较典型的改进模型。

1.
 

蚁群系统

蚁群系统(Ant
 

Colony
 

System,ACS)是M.Dorigo等[32]于1996年为改善原有蚁

群算法性能而提出的。该系统的突出特点就是将蚁群算法和一种增强型学习算法

(Q-learning)有机地结合在一块。所以,蚁群系统也简称Ant-Q算法。ACS主要有三

方面不同于蚁群算法。

1)
 

转移规则(State
 

Transition
 

Rule,STR)不同

蚁群系统在选择下一配送点时从原来单一的“随机性选择”中增加了一次“确定性

选择”,两种方式结合使用,被称为伪随机选择规则(pseudorandom
 

proportional
 

rule)。从节点i选择节点j的方法重新定义为

j=
RWS{pk

ij}, p>p0
 
argmaxx∈allowedk{[τix]

α·[ηix]β}, p≤p0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5.40)

其中,x∈allowedk 表示第k只蚂蚁所有允许访问的节点;
 

j 是第k 只蚂蚁允许访问

节点中的某一个;p 是一个随机数;p0 是一个固定参数,称为调谐参数(tuning
 

parameter),决定了探索和利用的相对重要性。当p≤p0 时,蚂蚁将以p0 概率朝着

由信息素和启发信息指示的方向移动,也就是蚂蚁利用先验知识进行移动。同时允许

蚂蚁以(1-p0)的概率进行有偏探索。有了p0 之后,就可以对探索的程度进行调整,
确定是选择集中在较好解附近搜索还是探索其他新解。

当蚂蚁要选择下一个移动的城市时,算法先产生一个[0,1]范围内的随机数p,然
后判断该随机数与已知的固定参数p0 之间的大小关系,最后选择蚂蚁移动方向的其

中一种方法:
 

如果p≤p0,蚂蚁确定性地选择信息素和启发信息乘积最大的节点;
 

如

果p>p0,则依然根据基本蚁群算法计算出每个节点被选择的概率,然后按轮盘赌选

择法随机性地选择下一个节点。

2)
  

全局更新(global
 

updating)规则不同

ACS偏爱使用全局最优路径,即

τij =(1-p)·τij +ρ·Δτ*ij (5.41)

Δτ*ij =
Q
Lgb
0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5.42)

  3)
  

新增局部更新(local
 

updating)规则

蚂蚁在构造路径的每一步过程中,就立即用局部信息素更新规则修改目前已经访
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问过路径上相应的信息素值

τij =(1-ξ)·τij +ξ·τ' (5.43)
其中,ξ∈(0,1)是信息素衰减系数(pheromone

 

decay
 

coefficient),对于τ'有3种可供

选择的计算方法[33]。
(1)

 

方法一:
 

τ'=γ· max
z∈Jk(j)

τjz,类似于Q-learning公式,也叫作Ant-Q。

(2)
 

方法二:
 

τ'=τ0,τ0 是信息素初始值,也叫作ACS。在TSPLIB中不同的数

据集上多次实验表明:
 

τ0=
1

nLnn
时结果较好,n 是城市节点数,Lnn 表示旅行商问题

中按最近邻启发式方法生成的路径长度。
(3)

 

方法三:
 

τ'=0,实验证明方法三的性能是三者中最差的。
前两种方法的性能很相近,但是Ant-Q的计算量要比ACS的大很多,所以主要

关注于ACS,并利用其进行局部更新。局部更新使蚂蚁已经访问过的路径对应的信

息素减少,来逐渐降低它们的吸引力,使之后的蚂蚁有更多的机会去探索新路径而不

是已经访问过的路径,所以局部更新的主要目的是通过减少集中在某些路径的信息

素,使在每次迭代中后面的蚂蚁的搜索多样化。这样,后面的蚂蚁被鼓励选择其他的

路径,就会产生不同的解,使不同的蚂蚁在一次迭代中产生相同解的可能性大大降低。

2.
 

最大最小蚁群系统

研究结果表明,蚁群系统ACS对基本蚁群算法的改进是行之有效的,它可以使得

算法在搜索的过程中围绕最优解进行,保证了求解的质量,加速了算法的收敛速度。
然而,由于ACS过于强调最优解的引导作用,导致算法容易陷入局部最优解,即出现

搜索过程中的早熟现象。M.Dorigo等学者在基本ACS的基础上提出了称为Ant-Q
 

System[34]的更一般的蚁群算法,仅让每一次循环中最短路径上的信息素更新,每次

让信息素最大的路径以较大的概率被选中,以充分利用学习机制,强化最优信息的

反馈。
为了克服 Ant-Q 中可能出现的算法停滞的现象,德国学者 T.Stutzle和 H.

Hoos[35]提出了改进的最大最小蚁群系统(MAX-MIN
 

Ant
 

System,MMAS),该算法

允许各个路径上的信息素在一个限定的范围内变化。MMAS是到目前为止解决TSP
最好的ACO类算法。

MMAS与AS主要有3个方面不同。

1)
  

将信息素浓度限定在[τmin,τmax]区间内

无论采用迭代过程中的最优解还是全局搜索的最优解对信息素进行更新,都可能

导致搜索的停滞。这是因为,在蚁群搜索过程中,采用这两种方式进行更新的路径,其
信息素浓度明显高于其他路径上的信息素浓度,使得蚁群在搜索的过程中都会选择这

样的路径,在正反馈机制的作用下,信息素浓度越高的路径会吸引更多的蚁群作为其

下一步移动方向,而其他路径上的信息素浓度较低,选择的蚁群数量减少,从而使得浓

度高的路径上浓度不断提高,同时在信息素挥发机制的影响下,其他路径上的信息素

浓度降低。当差异达到一定阶段,停滞现象就发生了。为了避免这种停滞状态的发

生,MMAS算法对信息素浓度进行了限定,规定了它的最大值和最小值。由于在信息

素的更新过程中,对路径上的信息素浓度大小进行了限定,所以最优路径上的信息素

浓度和最差路径上的信息素浓度差异就能够得到很好的控制,通过设置它们的大小,
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减小最优路径的选择概率,保证最差路径的最小选择概率,很容易地解决了算法运行

过程中各信息素浓度之间差异过大的问题。

MMAS对路径上信息素浓度的最小值和最大值分别设置为τmin 和τmax,使得所

有路径上信息素浓度τij 都维持在一定范围之内,即τmin≤τij≤τmax。在信息素更新

的过程中,信息素浓度高于最大值,即τij>τmax,则将其大小设置成最大值,τij=
τmax。信息素浓度低于最小值,即τij≤τmin,则设置τij=τmin。

2)
  

只更新最优解上的信息素浓度

MMAS综合了蚁群系统的优点,为加强最优解的引导作用,在每次算法迭代完成

以后,只更新最优解路径上的信息素。其信息更新规则为

τij =ρτij +Δτbest (5.44)

Δτbest=
1

f(sgb)
(5.45)

其中,f(sbest)表示迭代过程中最优解(sib)或全局最优解(sgb)的值。

3)
  

信息素初始状态被设置为τmax
为使蚂蚁在算法的初始阶段能够更多地搜索新的解决方案,将信息素浓度大小初

始化为τmax,而在蚂蚁系统中不存在这样的设置。
在 MMAS中如何选择适当的信息素浓度限定值是很重要的。首先必须考虑算

法的收敛性。若在每个选择点上,一个解元素上的信息素浓度为τmax,而其他所有可

选择的解元素上信息素浓度均为τmin,则称MMAS是收敛的,算法始终选择信息素浓

度最大的解元素所构造的解。
对于任意τij,有

lim
t→∞

τij =τij ≤
1
1-ρ

×
1

f(sopt)
(5.46)

  在 MMAS中,将最大信息素浓度τmax 设置为渐进的最大值估计,是通过使用

f(sgb)代替f(sopt)来实现的。每次找到一个新的最优解,τmax都将被更新,使得τmax
成为一个动态变化的值。

τmin值的选取可以通过将算法的收敛性与最小信息素浓度的限制联系起来考虑。
假设Pbest 在所有决策点上均为常数,蚂蚁需作n 次“正确”的决策,则它将以概率

Pn
dec来构造最优解

Pn
dec=Pbest, Pdec=

nPbest (5.47)

  τmin的值可以通过以下两个公式计算:
 

Pdec=
τmax

τmax+(avg-1)×τmin
(5.48)

τmin=
τmax(1-Pdec)
(avg-1)×Pdec

=
τmax(1-nPbest)

(avg-1)×nPbest
(5.49)

  若Pbest=1,则τmin=0。如果Pbest 过小,可能会出现τmin>τmax,这时需设置

τmin=τmax。

3.
 

自适应蚁群算法

蚁群算法是一种随机型的启发式搜索算法,在求解问题全局最优解的过程中主要
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包含两个阶段:
 

适应阶段和协作阶段。其中,适应阶段主要是根据当前获取的最优解

信息不断调整搜索方向;
 

协作阶段主要是指蚁群之间的信息交流。尽管蚁群算法是

一种优秀的优化算法,在许多的应用领域都取得巨大的成功,但与其他进化算法一样,
算法本身也存在一定的缺陷。自适应蚁群算法主要针对蚁群算法的不足,通过自适应

地改变算法的信息挥发系数、自适应地调整蚁群路径选择策略、自适应地修正信息量

大小、自适应地调节启发参数等方式,保证算法以较快的收敛速度找到全局最优解。

1)
 

自适应调节信息素挥发系数

基本蚁群算法利用信息正反馈的机制,通过不断消减蚁群较少通过路径上的信息

素,提高最优解包含路径上信息素浓度的方式,引导蚁群朝着最优解的方向进行。同

时,由于信息素挥发系数ρ的存在,当信息素挥发系数较大时,一些蚁群较少通过的路

径,其信息素浓度迅速减小,并不断向0靠近,最终使得这些路径以极小的概率被蚁群

选中。然而,并非所有信息素浓度为0的路径都是非最优解路径,采用完全一致的信

息素更新方式,就会降低算法获取全局最优解的能力。而采用较小的信息素挥发系数

时,由于信息素挥发较少,各条路径上的信息素浓度差异较小,不利于引导蚁群朝着最

优解方向进行,算法收敛时间较长。王颖等[36]提出了一种自适应改变信息素挥发系

数的方法,设置信息素的初始挥发系数为1,当算法在一定迭代次数出现停滞时,就自

适应地改变挥发系数的大小。

2)
 

自适应地调整蚁群路径选择策略和信息量大小

当采用蚁群算法求解大规模优化问题时,由于蚁群的数目远远小于路径条数,在
蚁群搜索的过程中,有些路径有蚁群经过,而有些路径可能在整个搜索过程中都未被

选择。因此,当进行信息素浓度更新时,这些未被选中路径上的信息素浓度就会被减

小,而被选中路径上的信息素浓度被加大,即蚁群搜索过的路径上的信息素大于未选

择路径上的信息素,在正反馈机制的作用下,蚁群的搜索过程朝着信息素浓度较高的

方向进行,导致了蚁群在搜索的过程中,不断地朝着信息素浓度较高的几条路径上进

行选择。这个过程中,因为规模较大时,蚁群运用概率选择策略选择下一次的移动方

向,使得蚁群算法对问题求解不具有稳定性,每次搜索可能选择的路径不相同,最终搜

索到的最优解变化就较大。针对这种不足,陈岐[37]提出了一种基于分布均匀度的自

适应蚁群算法,根据优化过程中解的分布均匀度自适应地调节路径选择概率的确定策

略和信息量更新策略。

3)
 

自适应地调整信息启发参数

蚁群算法的引导作用主要是利用信息素浓度大小来实现的,当蚁群搜索进入一定

阶段,各条路径上的信息素存在一定的差异,从而引导蚁群朝着信息素浓度较高的方

向进行。由于基本蚁群算法在进化的初级阶段,各条路径上的信息素浓度相同,需要

经过较多次迭代的搜索、多次的信息更新才能实现较优路径上的信息素浓度明显高于

其他各条路径上的信息素浓度,因此,收敛时间较长。甘荣伟等[38]提出了一种具有路

径平滑和信息动态更新的蚁群算法,根据当前蚁群搜索过程中求解的状态,通过路径

平滑技术,对路径进行特定的平滑变换,保证蚁群在搜索过程中通过不断调整路径启

发信息的大小(即间接地调节路径信息启发重要程度参数)的方式来实现蚁群搜索过

程中的自适应性,减小搜索空间,加快算法收敛速度。
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5.3.5 蚁群算法应用

蚁群算法提出至今已有十多年的时间,其理论正在形成一个较为严整的体系,有
关基础也开始逐步奠定,而应用范围已几乎遍及各个领域,获得了极大的成功。它的

主要应用领域有以下几部分[39]。

1.
 

通信问题

随着Internet上广泛的分布式多媒体应用对服务质量(QoS)
 

需求的增长,各种服

务应用对网络所能提供的QoS提出了不同的要求。路由是实现QoS的关键之一,将
蚁群算法用于解决受限路由问题,目前可以解决包括带宽、延时、包丢失率和最小花费

等约束条件在内的QoS组播路由问题[40-42],比现有的链路状态路由算法具有明显的

优越性。但目前所研究的实例相对简单,没有对更复杂的QoS问题进行深入探讨。

2.
 

多目标分配问题

生产调度是一个复杂的动态管理优化问题。因为蚁群算法机制可以不断从过去

的加工经历中学习,能自然地适应车间内外部环境的变化,从而实现动态调度,所以,
它能适应动态的工件到达、不确定的加工时间以及机床故障等扰动,比静态确定性调

度算法具有更好的应用前景[43-44]。
蚁群算法同样可求解混流装配线调度等动态任务多目标分配问题[45-46],并对车

间内外部环境变化具有良好的自适应性。但这些应用研究大多是针对小规模实例的

仿真,用蚁群算法解决大规模生产调度和多目标分配问题是今后进一步的研究方向。

3.
 

电力系统优化问题

电力系统优化是一个复杂的系统工程,它包括无功优化、经济负荷分配、电网优化

及机组最优投入等一系列问题,其中很多是高维、非凸、非线性的优化问题。侯云鹤

等[47]将蚁群算法成功地用于解决经济负荷分配问题;
 

王志刚等[48]则解决了该算法

在配电网优化规划中的初步设计问题。
电力系统优化中的机组最优投入问题是寻求一个周期内各个负荷水平下机组的

最优组合方式及开停机计划,使运行费用最小。利用状态、决策及路径概念,将机组最

优投入问题设计成类似TSP问题的模式,从而可方便地利用蚁群算法进行求解。

4.
 

机器人路径规划问题

机器人路径规划就是在障碍有界空间内找到一条从出发点到目标位置的无碰撞

且能满足一些特定要求的满意路径。近几年,许多学者开始用蚁群算法在这方面进行

了一系列出色的研究工作。
为有效地解决机器人避障问题,并扩展其对具体问题的适应性,在蚁群算法中通

过调整避障系数,可以得到不同的优化轨迹。澳大利亚学者R.A.Russell[49]设计了

一种用于移动机器人的气味传感器导航机制,并深入分析了蚁群算法在该领域应用的

鲁棒性。瑞士学者J.B.K.Michael等[50]将蚁群算法的程序编入微型机器人中,使众

多微型机器人像蚂蚁一样协同工作,完成复杂任务。这项研究成果已被Nature报道。
此外,蚁群算法还在数据挖掘[51]、参数辨识[52]、图像处理[53]、图形着色[54]、分析化

学[55]、岩石力学[56]以及生命科学[57]等领域的应用取得了很大进展。综合来看,蚁群算

法与其他启发式算法相比,在求解性能上具有很强的鲁棒性,搜索能力较强且易与其他

算法(如遗传算法、PSO算法)结合并改善算法性能,因此蚁群算法应用前景十分广阔。
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5.4 菌群算法

随着科学技术的发展,现实问题越来越复杂,学者们基于各种自然界存在的群智

能现象,提出了许多群智能优化算法。5.2节和5.3节中介绍的PSO算法和蚁群算

法都是20世纪90年代早期提出的经典算法,经过二三十年的发展已经相对成熟和完

善,本节将介绍一种新兴的群智能算法———菌群算法,菌群算法是受大肠杆菌的觅食

行为启发而提出的。

5.4.1 菌群算法背景

菌群优化(Bacterial
 

Foraging
 

Optimization,BFO)算法也被称为BFA(Bacterial
 

Foraging
 

Algorithm),是由K.M.Passino教授[58]基于生物学家 H.C.Berg[59]对大

肠杆菌群体的研究成果所提出的用来解决优化问题的群智能优化算法。

大肠杆菌是人体大肠内的一种常见细菌,它生活在人体大肠内的溶液环境中,溶
液中有大肠杆菌生存所需要的各种营养物质。大肠杆菌群体在觅食时,个体会通过向

自己的周围散播化学信息(一种称为引诱剂的化学物质),来通知同伴在环境中的营养

物质的分布情况,实现通信的目的[60]。引诱剂的释放范围是以细菌为中心的一个区

域,蚂蚁的信息素浓度随时间增加而减小,相似地,引诱剂的浓度随着离开细菌的距离

增大而减小。引诱剂有两种,分别发挥吸引与排斥的作用,其中吸引的作用范围大于

排斥的作用范围。这两种化学信息的作用类似于物理中的引力与斥力作用,因此,也
可以把细菌间的这种通信机制看成引力/斥力机制。具有吸引作用的引诱剂浓度越高

则代表该位置上的营养物质多,因此细菌群体就朝着环境中引诱剂浓度高的方向上运

动。在大肠杆菌群体中,引诱剂的浓度信息就是细菌群体之间的通信介质,大肠杆菌

接收来自其他细菌的化学信息,进而决定自己的移动趋势,从而完成觅食行为。

5.4.2 菌群算法原理

细菌的觅食过程是一种趋利避害的行为,它通过自身周围的纤毛为其他细菌进行

信息传递,通过自身周围的鞭毛的摆动进行移动。随着对环境的适应,细菌会进行分

裂或是消亡,并且对所经过的环境状态还有一定的记忆性,因此可以在觅食的过程中

避开有毒物质而沿着食物源的方向前进。菌群算法是对大肠杆菌在趋向性过程中的

行为进行模拟,以此进行建模迭代来产生最优解,依靠概率性向最优结果逼近的一种

仿生搜索算法。

菌群算法将每个细菌看作待求解问题的一个可行解,然后利用细菌的趋向

(chemotaxis)、聚 群 (swarming)、繁 殖 (reproduction)
 

和 迁 徙 (elimination
 

and
 

dispersal)
 

4个生物行为完成解的搜索过程。以求目标函数极小化问题为例,下面详

细介绍这4个生物行为的实现过程[61]。

1.
 

趋向行为

在觅食过程中,细菌会首先执行翻转操作以产生一个随机移动方向,沿着该方向
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前进一步。然后,细菌比较移动前后食物营养的丰富程度,如果移动后食物营养更加

丰富,细菌会继续沿着该方向移动,直到食物营养变得匮乏或者已经在同一方向上移

动了足够长的距离;
 

否则细菌会通过翻转产生另一个随机方向后再进行如上的觅食

行动。细菌在觅食过程中沿着相同方向连续前进的行为称为游动或者游泳。具体地,
细菌沿着某个方向移动一步所发生的解的变化可表示为

Xi(j+1,k,l)=Xi(j,k,l)+C(i) Δ(i)

ΔT(i)·Δ(i)
(5.50)

其中,Xi(j,k,l)是第i个细菌在第j次趋向、第k 次繁殖、第l次迁徙操作时的位置

即第i个细菌所表示的解(有时会略去索引,用Xi 表示第i个细菌的位置);
 

Δ (i)=
(δ1(i),δ2(i),…,δn(i))是一个n 维随机向量,每个分量δp(i)(p=1,2,…,n)是

(-1,1)内一个均匀分布的随机数,Δ(i)/ Δ T(i)·Δ(i)是通过向量单位化得到的

n 维单位向量,它表示细菌通过翻转操作确定的觅食方向;
 

C(i)是细菌i的移动步

长。细菌在Xi(j,k,l)处的目标函数值或者花费(cost)
 

表示为f(Xi(j,k,l)),也可

写为f(i,j,k,l)。当f(Xi(j+1,k,l))<f(Xi(j,k,l))时,细菌i将沿着相同方向

继续向前运动,直到目标函数值不再降低或者已经在相同方向上移动了足够多的步数

为止,最大的步数习惯用Ns 表示。从本质上讲,趋向机制是菌群算法的核心操作,是
个体解向最优解逼近的驱动力。从实现方式上说,它是翻转操作和游动操作复杂交织

的运动过程,其中翻转操作控制寻优的方向,游动操作决定在某个方向上搜索优良解

的程度。

2.
 

聚群行为

细菌个体在移动过程中通常会同时释放引诱信号和排斥信号。引诱信号吸引其

他细菌个体不断靠近自己,排斥信号保证其他细菌个体不能无限制地靠近自己,而是

保持在一定距离之外。细菌个体之间的上述相互作用表述为

fcc(X
i,P(j,k,l))=∑

s

r=1
fr
cc(X

i,Xr)

=∑
s

r=1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 -dattexp -watt∑

n

p=1
(xi

p -xr
p)
2 􀭤􀭥

􀪁
􀪁 +

 ∑
s

r=1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 -hrepexp -wrep∑

n

p=1
(xi

p -xr
p)
2 􀭤􀭥

􀪁
􀪁 (5.51)

其中,S 是菌群中细菌个体数目;P(j,k,l)={Xr(j,k,l)|r=1,2,…,S}是菌群中所

有个体在第j次趋向、第k 次繁殖、第l次迁徙操作时的位置;
 

datt和watt分别表示

引诱信号的释放量和扩散率;
 

hrep 和 wrep 分别表示排斥信号的释放量和扩散率;
 

fcc(X
i,P(j,k,l))表示其他个体对细菌i的作用力。

聚群机制是菌群算法中一个可选的机制。当有聚群机制时,细菌个体i 根据

f(Xi(j,k,l))+fcc(X
i,P(j,k,l))而不是单一的f(Xi(j,k,l))进行寻优判断。

从表面上看,聚群机制使每个个体与其他个体都发生了联系,貌似起到了信息沟通的

作用。但实际上,聚群机制并没有给予个体具体的行动指导,仅仅在目标函数值上加
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了一个附加值,因而所起到的信息交流作用非常有限。除此之外,聚群机制的计算量

比较大,而且含有多个参数。因此许多菌群算法研究并不采用该机制。

3.
 

繁殖行为

随着营养的吸收,细菌会逐渐变长。在适当的条件下,营养充足的细菌个体会发

生无性繁殖,即一个个体分裂为两个完全相同的子个体,而营养匮乏的细菌个体会消

亡。在菌群算法中,Nc次趋向操作被看作细菌生命的存活长度,即每经过Nc次趋向

操作,菌群发生一次繁殖过程。通常设定Sr=S/2个优良细菌个体进行无性繁殖。
具体实现过程为:

 

首先根据健康度对菌群进行降序排列,然后前一半比较健康的细菌

中的每个个体分裂为两个相同的子个体(两个子个体有相同的解),另一半不健康的细

菌则全部被丢弃。在该过程中,菌群中每个个体的健康程度根据其Nc次趋向操作累

积的函数值来评价,即

fi
health=∑

Nc+1

j=1
f(i,j,k,l) (5.52)

  本质上,繁殖行为可以看作一个相对抽象的达尔文进化模型,类似于遗传算法的

选择操作。它起到了优胜劣汰的作用,有助于提高算法的收敛速度。

4.
 

迁徙行为

菌群生活的环境发生剧烈变化后,有的个体可能会迁移到新环境中去寻找营养

源。菌群算法发生迁徙行为的总数记为Ned。菌群每完成Nre次繁殖操作,发生一次

迁徙过程。细菌个体按照执行迁徙的规则为

X =
X',q<Ped
 
X, 其他 (5.53)

其中,X'是细菌通过重新初始化到达的新位置;
 

q 是在(0,1)区间中采样的一个均匀

分布的随机数;
 

Ped是迁徙概率。

在以上知识的基础上,给出菌群算法[62]原理,如算法5.4所示,菌群算法的流程

图如图5.18所示。

算法5.4:
 

菌群算法(BFO)

Step
 

1:
 

初始化参数。初始化算法中的所有参数:
 

菌群大小S,迭代次数G,趋向次数 Nc,繁殖次

数 Nre,迁移次数 Ned,趋向步长C(i),游动次数 Ns,迁徙概率Ped 以及细菌个体的初始

位置。

Step
 

2:
 

对细菌个体进行趋向操作。首先对细菌进行翻转操作,然后计算其适应度值,如果翻转后

的适应度值得到改善,则按照翻转的方向继续对细菌进行游动操作,直至达到最大游动

步数 Ns或适应度值不再改善。

Step
 

3:
 

对菌群进行繁殖操作。趋向操作完成后,计算每个细菌的适应度值,并且根据适应度值的

大小进行排序,对适应度值较强的半数细菌进行繁殖操作,对适应度值较弱的细菌进行

消亡操作。

Step
 

4:
 

对细菌个体进行迁徙操作。菌群繁殖完成后,随机生成一个[0,1]的常数,并将其与迁徙

概率进行比较,如果小于Ped,则将细菌随机分散在搜索空间中,以此使细菌个体有一定

的机会重新开始优化。

Step
 

5:
 

判断终止条件。如果满足终止条件,程序结束输出结果,否则,返回Step
 

2。
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图5.18 菌群算法流程图

5.4.3 菌群算法应用

作为一种新兴的群智能算法,菌群算法的理论体系尚未完整建立。菌群算法中参

数较多,目前对于相关参数的选取没有成系统的方法。但菌群算法具有并行的寻优能

力且对初值不敏感等特点,因此它在一些领域得到了有效应用。下面介绍目前几个比

较主流的应用领域。

1.
 

多目标优化

大量工程和科学领域经常遇到相互冲突的多个目标均可能是最佳的优化解的问

题,即最优解通常是一个解集,这一类问题称为多目标优化问题。传统方法求解多目

标优化问题经常只能得到一个解而不是Pareto的最优解集,而且求解效率不够高。
因此将细菌觅食优化算法应用于多目标优化问题,菌群中的全局最优位置和细菌个体

的局部极优位置共同决定每个细菌个体的行为。在多目标优化问题中,如何选择下一

步的最佳位置指导菌群个体进行运动成为解决该问题的关键点。乔英等[63]在多目标

分布估计算法中融入细菌觅食行为,利用细菌觅食行为局部搜索能力强、搜索的多向

性和全局性好等特点,能够在一次运行中获取多个Pareto最优解集。细菌觅食算法

的引入使得问题求解在收敛性和分散性两方面表现良好,是一种有效的多同标进化算

法,提高了算法的性能。
2.

 

路径规划

移动机器人路径规划需要机器人能够准确、及时地利用传感器获得的静态或动态

的环境信息做出综合、合理的判断,并根据这些获取的信息做出正确的决策。相对于

传统的动态路径规划算法,生物启发式算法都是基于生物在复杂的动态环境中寻找食

物或迁徙的行为得到的启发,所以在处理路径规划问题上拥有优良的全局寻优能力。



5.5 其他群智能模型 163  

梁晓丹等[64]将自然界中细菌的自适应觅食现象与移动机器人动态路径规划相类比,
在菌群算法的基础上,融合了自然生物的局部区域搜索策略和自适应觅食策略,使其

具有发现动态环境的营养梯度方向、继续发掘潜在解区域进而发现全局最优或局部最

优解所在区域的能力。在该改进菌群算法驱动的搜索过程中,机器人可以顺利避开障

碍,同时快速找到目标地点。

3.
 

神经网络训练

径向基函数(Radial
 

Basis
 

Function,RBF)神经网络是一种高效的前馈式神经网

络,它具有其他前向网络所不具有的最佳逼近性能和全局最优特性,并且结构简单,训
练速度快。同时,它也是一种可以广泛应用于模式识别、非线性函数逼近等领域的神

经网络模型。缪凯[65]在细菌群体趋向性优化算法的基础上提出了微细菌群体趋向性

算法,并借用微细菌群体趋向性算法的思想来确定RBF神经网络隐层神经元的控制

参数,来全结构优化RBF神经网络,使RBF神经网络不但可以得到合适的结构,同时

也可以得到合适的控制参数。结果表明,这种方法相对于传统的K-means和改进的

RBF算法效率高,泛化能力好。

4.
 

图像处理

图像匹配作为图像处理领域中一个重要的课题,是指机器在识别物体过程中,将已

知图像与未知图像的整体或部分进行空间上的对准,根据已知模式的图像在一幅陌生图

像中寻找对应模式的子图像的过程。周美茹[66]提出将优化后的动态细菌觅食优化算法

应用于图像匹配搜索,以最大互相关值为适应度函数,结合图像匹配这一具体应用问题

设计种群,通过自适应趋向操作、动态概率繁殖操作、自适应迁徙操作,对细菌个体进行

迭代寻优,最终找出图像中的最佳匹配点。实验结果表明,相比于传统图像匹配算法,基
于动态细菌觅食优化算法的图像匹配有效地提高了匹配概率和精度,缩短了匹配时间。

5.5 其他群智能模型

大自然中存在着形形色色的以集群方式生存的生物,它们利用群体智能,经历了

漫长的自然界的优胜劣汰而生存至今,它们表现出来的群体智能不断启发着学者们一

次次去模拟和探索,为复杂优化问题的求解带来新的生机。继粒子群算法、蚁群算法

和菌群算法之后,作为附加知识,本节将简要介绍人工鱼群算法和狼群算法的基本原

理,扩展读者对群智能领域的了解。

5.5.1 人工鱼群算法基本原理

鱼群在我们的生活中较为常见,通过对鱼类生活习性的观察,可以总结出鱼群有

4种典型行为:
 

觅食行为、聚群行为、追尾行为和随机行为。觅食行为是生物的一种

最基本的行为,也就是趋向食物的一种活动,一般可以认为这种行为是通过视觉或味

觉感知水中的食物量或浓度来选择趋向的。聚群行为是鱼类较为常见的一种现象,大
量或少量的鱼都能聚集成群,这是它们在进化过程中形成的一种生存方式,可以进行

集体觅食和躲避敌害。追尾行为指当某一条鱼或几条鱼发现食物时,它们附近的鱼会

尾随其后快速游过来,进而导致更远处的鱼也尾随过来。随机行为指鱼在水中悠闲地

自由游动,基本上是随机的,其实它们也是为了更大范围地寻觅食物或同伴。鱼的这
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些行为会在不同时刻相互转换,而这种转换通常是鱼通过对环境的感知来自主实现

的,这些行为与鱼的觅食和生存都有着密切的关系。
人工鱼群算法是由李晓磊等[67]于2002年在鱼群寻找食物时表现的种种移动寻

觅特点中得到启发而提出的一种群智能优化算法。在一片水域中,鱼生存数目最多的

地方一般就是该水域中营养物质含量最高的地方。依据这一特点来模仿鱼群的觅食

等行为,以期完成寻优目的,从而实现全局寻优[68],这就是人工鱼群算法的基本思想。
鱼群的活动中,觅食行为、聚群行为、追尾行为和随机行为与寻优命题的解决有着

密切的关系,如何构造并实现上述鱼群行为,从而在计算机设备上解决实际问题呢?
鱼群的觅食行为是循着食物多的方向游动的一种行为,在寻优算法中则是向较优

方向前进的迭代方式。在聚群行为中,每条人工鱼遵守两个规则:
 

一是尽量向临近伙

伴的中心移动;
 

二是避免过分拥挤。追尾行为是向临近的最活跃者追逐的行为,在寻

优算法中可以理解为向附近的最优伙伴前进的过程。人工鱼群算法将每个备选解视

为一条“人工鱼”,多条人工鱼共存,实现合作寻优(类似鱼群寻找食物)。在构建整体算

法时,首先初始化为一群人工鱼(随机解),然后通过迭代搜寻最优解。在每次迭代过程

中,人工鱼通过觅食、聚群及追尾等行为来更新自己,从而实现寻优。也就是说,算法的

进行是人工鱼个体的自适应行为活动,即每条人工鱼根据周围的情况进行游动,人工鱼

的每次游动就是算法的一次选代。欲了解详细的算法构造实现过程,可参考文献[67]。

5.5.2 狼群算法基本原理

在自然界中,狼是处在食物链顶端的捕食者。狼群有着严密的等级制度,一个狼

群一般有一个首领,称为头狼;
 

若干探狼负责找寻好的食物;
 

若干猛狼负责围捕猎

物,狼群过着各司其职的生活。头狼是整个狼群中的关键,是最具智慧和最强壮的,是
在“弱肉强食”式的残酷竞争中产生的首领。头狼负责整个狼群的决策,关乎着群体的

兴衰。狼群在搜索猎物时并不会全体出动,而是先派出一些精锐的狼,称为探狼。探

狼通过气味搜寻优质猎物。一旦探狼发现猎物,就会向头狼报告,头狼通过嚎叫呼唤

周围的猛狼进行围攻。猎物分配上,狼群有着严格的等级制度,猎物并不是平均分配

给群体中的每只狼,而是强者多分,弱者少分或不分。这样会使弱小的狼饥饿而亡,遭
到自然界的淘汰,同时可以使狼群持续强盛[69]。

狼群研究(Wolf
 

Pack
 

Search,WPS)最早是由杨晨光等[70]提出的。2011年,刘长

安等[71]为解决优化问题提出了一种新狼群算法(Wolf
 

Colony
 

Algorithm,WCA)。吴

虎胜等[72]于2013年提出了全新的狼群算法(Wolf
 

Pack
 

Algorithm,WPA),该算法更

加详细地将狼群分为头狼、探狼与猛狼,并抽象出游走、召唤、奔袭与围攻等智能行为

与“胜者为王”的头狼产生规则和“强者生存”的狼群更新机制。
狼群算法旨在模拟狼群的捕猎行为来处理函数优化问题,将狼群分为三类:

 

头

狼、探狼和猛狼。算法的基本思想是:
 

从待寻优空间中的某一初始猎物群开始,其中

具有最佳适应度值的狼作为头狼,该操作称为头狼生成准则。然后,选取除头狼外最

佳的m 匹狼作为探狼,进行预定方向上的寻优搜索,采用新旧猎物规则保留较优质的

猎物,一旦发现比当前头狼更优质的猎物,则具有该猎物的探狼成为头狼,此过程称为

探狼游走行为。头狼发起嚎叫,通知周围猛狼迅速向头狼靠拢,探寻优质猎物,如果探

寻到的优质猎物比头狼更优,则该狼代替头狼再次发起嚎叫,直到猛狼距离猎物一定

距离时停止,此过程称为猛狼奔袭行为。当猛狼距离猎物达到预先设定的阈值时,转
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变为围攻行为,对头狼附近的优质猎物进行寻优,此过程称为狼群围攻行为。将适应

度值最差的R 匹狼淘汰,同时在寻优空间内随机产生R 匹狼进行补充,此过程称为

“强者生存”的狼群更新机制。欲了解狼群算法的详细内容,请参考文献[72]。

本章小结

群智能算法是指受生物群体行为研究的启发,人类模拟自然界群居动物的觅食和

繁殖等行为或者动物群体的捕猎策略等对问题进行求解的优化算法。
到目前为止,人们已经发明了大量群体计算模型,它们表现出了与单个个体完全

不同的非凡计算能力,可以用于求解大量复杂的科学与工程问题,受到了广泛的关注

和研究,并发展成为群智能优化计算的新型研究方向。本章从群智能算法的基本概念

开始介绍,总结了群智能算法的特点,并简单介绍了群智能算法的基本思想。在此基

础上,详细介绍了群智能算法中的主流算法———PSO算法、蚁群算法。总体来说,群
智能算法都是基于概率计算的随机搜索进化算法,在结构、研究内容、方法及步骤上有

较大的相似性,其结果也都偏随机性。目前群智能算法在数学理论基础研究上还比较

薄弱,且参数设置大都没有确切的理论依据,对具体问题和应用环境的依赖性比较大。
通过本章的学习,读者可以对群智能算法有更深入的了解,并尝试将这些算法应用于

其他领域,解决领域中面临的问题。
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习题

1.
  

群智能算法的基本思想是什么?

2.
  

常见的群智能算法有哪些?

3.
  

简述群智能算法与进化算法的异同。

4.
  

请按自己的理解用自己的语言举例说明PSO算法的基本思想。

5.
  

简述鸟群觅食被抽象为PSO算法的对应关系。

6.
  

简述PSO算法的流程。

7.
  

计算5.2.3节中第三代和第四代更新后粒子的速度和位置。

8.
  

简述PSO算法中各参数的意义及选择方法。

9.
  

根据式(5.4)线性调整惯性权重,计算5.2.3节中标准PSO算法第二代、第三

代和第四代更新后粒子的速度和位置。

10.
  

试自行编程实现PSO算法,具体求解一个优化问题。

11.
  

PSO算法中惯性权重如何进行自适应? 试设计出满足自适应变化的惯性权

重变换公式。

12.
  

举例说明蚁群算法的基本原理。

13.
  

简述蚁群觅食被抽象为蚁群算法的对应关系。

14.
  

简述蚁群算法的流程。

15.
  

计算5.3.3节蚁群算法实例中第一次信息素更新时每条路径上的信息素

浓度。

16.
  

简述蚁群算法中各参数的意义,试改变5.3.3节蚁群算法实例中参数的值并

计算结果。

17.
  

5.3.3节蚁群算法求解TSP问题的结果是唯一的吗? 结合5.3.3节蚁群算

法实例分析蚁群算法的优缺点。

18.
  

试自行编程实现ACO算法,具体求解一个组合优化问题。

19.
  

试自行编程实现最大最小蚁群系统,求解第16题中的组合优化问题,比较结

果并总结两种算法的异同。

20.
  

简述菌群算法的基本原理。

21.
  

简述菌群算法的流程。

22.
  

简述菌群算法与粒子群算法、蚁群算法的异同,并简述菌群算法的优缺点。

23.
  

试自行编程实现菌群算法,具体求解一个优化问题。

24.
  

简述人工鱼群算法和狼群算法的基本原理,并查阅相关文献,了解人工鱼群

算法和狼群算法的流程。

25.
  

群智能算法有哪些共同的特点? 目前研究存在的问题是什么?
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