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5.1 蚁群算法起源

5.1.1 蚁群算法生物学基础

  蚁群算法是一种模拟蚂蚁群体智能行为的随机优化算法,它试图模仿蚂蚁在觅食活动

中找到最短路径的过程。
蚂蚁是自然界的一种群居动物,设想一个蚂蚁觅食的情景,假设蚁巢到食物是一条直

线,即如图5.1所示的情况,那么蚂蚁将在这条直线上来回移动搬运食物。假设此时这条直

线路径上出现了一个障碍,那么蚂蚁将会产生如图5.2所示的移动轨迹。

图5.1 蚂蚁觅食路径示意图

图5.2 放置障碍后蚂蚁觅食路径示意图

Deneubourg等在1989年就进行过这样一个实验,将蚁巢和食物置于两端,中间设置不

同长度的路径或障碍,观察蚁群的行为路线。实验结果表明,在经过长时间的移动之后,蚁
群会在最短的路径上持续进行食物的搬运,而较长的路径将不会有蚂蚁移动,大致情形如

图5.3所示。
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图5.3 一段时间后蚂蚁觅食路径示意图

众所周知,两点间直线距离最短,但蚂蚁们显然不具备这样的视力和智慧。它们无法从

远处看到食物源,也无法计划一个合适的路径来搬运食物。蚂蚁们采用的方法是全体在周

围区域进行地毯式搜索,而它们之间的联系方式是在爬过的路径上分泌化学物质,这种化学

物质叫信息素。大量研究表明,蚂蚁在寻找食物的过程中,会在所经过的路径上释放信息

素,当它们碰到一个还没有走过的路口时,会随机地挑选一条路径前行,与此同时释放出与

路径长度有关的信息素。路径越长,释放的激素浓度越低。后来的蚂蚁通过感知这种物质

以及强度,会倾向于朝信息素浓度高的方向移动,同时移动留下的信息素会对原有的信息素

进行加强。由于较短路径积累的信息素快、浓度值高,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。蚂蚁个体之间就是通过这种间接的通信机制达到协同搜

索食物最短路径的目的。

5.1.2 蚁群算法发展历程

蚂蚁算法[1]是由意大利学者 M.Dorigo在蚂蚁寻找从巢穴到食物源的路径的现象中受

到启发而提出的。1992年,M.Dorigo在博士学位论文中首次提出了蚁群优化算法模型:
 

蚂蚁系统(Ant
 

System,AS)。但是在随后的几年时间里,蚂蚁算法并没有得到学术界的广

泛关注。直到1996年,M.Dorigo等发表了一篇名为 Ant
 

system:
 

Optimization
 

by
 

a
 

colony
 

of
 

cooperating
 

agents的论文[2],详细介绍了蚁群算法的基本原理以及数学模型,并
且对算法参数的影响做了简单介绍,拓展了求解问题的领域。自此以后,该算法受到越来越

多的学者和专家的关注和研究,理论基础不断完善,并逐渐渗透到其他领域问题的解决上,
例如TSP、加工调度问题、车辆路由、图像处理、数据挖掘等。

随着各界学者对蚁群算法不断高涨的研究热情,算法研究也广泛开展,有一些突破性的

研究成果有力地推动了蚁群算法的迅速发展。Gambardella和Dorigo为了进一步改善AS
算法的性能,克服其搜索时间长、收敛速度慢、容易出现停滞现象等缺点,提出了Ant-Q

 

算

法[3];
 

之后Dorigo等提出了带有精英策略的蚂蚁系统(Ant
 

Colony
 

System,ACS)[4];
 

德国

学者Stutzle和Hoos提出了最大最小蚂蚁系统(Max-Min
 

Ant
 

System,MMAS)[5];
 

Bullnheimer
等提出了基于排序的蚂蚁系统(Rank-based

 

Ant
 

System,RAS)[6];
 

Gambardella等提出了

混合型蚁群算法[7];
 

Cordon等提出了最优-最差蚂蚁系统[8]。
国内学者对蚁群算法的研究起步较晚,大多都是在现有的成果基础上进行改进,提出一

些修正方案来弥补蚁群算法自身的不足,或者是将其他先进算法的思想融合进来。吴庆洪
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等提出了具有变异特征的蚁群算法[9],有机地结合了2-opt方法,提高了算法的搜索速度。
陈烨将遗传算法中的杂交算子引入蚁群算法[10],有效地改善了算法的收敛速度慢、易陷入

局部最优的缺陷。陈崚等提出了一种基于分布均匀度的自适应蚁群算法[11],可以在加速收

敛、早熟以及停滞现象之间取得平衡。黄国锐等提出了信息素扩散模型[12],并且仿真表

明该算法取得了一定的效果。秦海生等提出了一种动态局部搜索蚁群优化算法[13],局部

搜索技术提高解的质量,动态策略用于更新信息素,不同的路径使用不同的信息素更新

策略。
蚁群算法作为一种智能模拟进化算法,具有正反馈性、鲁棒性和分布式等优点,在复杂

的组合优化问题的求解上表现出了一定的优越性。最初该算法用来解决经典的组合优化-
旅行商问题,并且取得了较为显著的效果。由于蚁群算法具有强大的优势,因此对其的研究

已由当初单一的TSP领域渗透到多个应用领域,从解决一维静态优化问题到多维组合优化

问题,由解决离散域范围的问题到连续域范围的问题,并在蚁群算法的模型改进及与其他启

发式随机优化算法的结合等方面也获得了突破性进展[14-17]。
目前,蚁群算法已成为国际智能计算领域关注的热点和前沿课题。1998年在布鲁塞尔

专门召开了第一届ACO国际研讨会,以后每两年召开一次。应当指出,现阶段对蚁群算法

的研究大多还停留在仿真阶段,尚未能提出一个完善的理论分析,对它的有效性也没有给出

严格的数学解释。尽管蚁群算法的严格理论基础尚未奠定,但这种新兴的智能进化仿生算

法已展现出勃勃生机。

5.2 蚁群算法实现

5.2.1 蚁群算法流程

  蚁群算法开始随机地选择搜索路径,在寻优过程中通过增强较好解,使搜索过程逐渐变

得规律,从而逐渐逼近直至最终达到全局最优解。蚁群算法通过适应阶段和协作阶段进行

寻优。在初步的适应阶段,一群人工蚁按照虚拟信息素和启发式信息的指引,在解空间不断

地寻求外界信息来构造问题的解,同时它们根据解的质量在其路径上留下相应浓度的信息

素。在后期的协作阶段,其他人工蚁选择信息素浓度高的路径前进,同时在这段路径上留下

自己的信息素,通过这种正反馈的信息交流机制找到解决问题的高质量的解。
为了避免蚁群算法出现早熟现象,算法利用信息素的挥发实现负反馈机制。但是挥发

的强度不能太弱,否则无法防止早熟现象的产生;
 

挥发强度也不能太强,否则将抑制个体间

的协作过程。
蚁群算法作为一种新的启发式算法具有以下特征[18]。
(1)

 

通用的(versatile)。它可以应用于求解多种组合优化问题。对不同问题,不需要或

仅需做少量的改动就可直接应用,例如,此算法既可以直接应用于TSP,也可不需改动地应

用于不对称TSP(ATSP)。
 

(2)
 

鲁棒的(robust)。它的性能不因组合优化问题的不同而不同。
(3)

 

一种基于群体的方法(a
 

population
 

based
 

approach)。它由多个个体(multiagent)
组成,个体之间可以互相交流信息,并互相影响,使整体达到某个目的。这个特征使它可以

将正反馈作为一种搜索机制,也适合应用于并行系统。
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蚁群优化算法已被成功地用于求解组合优化的近似最优解[19]。为了说明蚁群系统模

型,引入典型的组合优化-旅行商问题。假设有n 座城市,并且知道城市两两之间的距离,要
求确定一条经过各个城市当且仅有一次并回到出发城市的最短路线。

蚁群优化算法解决TSP的基本要素包括路径构建和信息素更新两部分。首先,在构建

路径的过程中,每只蚂蚁都随机选择一个城市作为其出发城市,并维护一个路径记忆向量,
用来存放该蚂蚁依次经过的城市,蚂蚁在构建路径的每一步中,按照随机比例规则选择下一

个将要到达的城市。其次,在信息素更新的过程中,当所有的蚂蚁构建完路径后,算法会对

所有的路径进行全局信息素的更新,此次更新是在全部蚂蚁均完成路径的构造后才进行的,
信息素浓度的变化与蚂蚁在这轮中构建的路径长度有关。

1.
 

路径构建

设蚂蚁当前所在城市为i,则其选择城市j作为下一个访问对象的概率为:
 

pk(i,j)=

[τ(i,j)]α[η(i,j)]β

∑
u∈Jk(i)

[τ(i,u)]α[η(i,u)]β
, j∈Jk(i)

0, 其他   












(5-1)

其中,k表示第k 只蚂蚁,k∈(1,2,…,m),对于每只蚂蚁k,路径记忆向量Rk 按照访问顺

序记录了所有蚂蚁k经过的城市序号;
 

Jk(i)表示从城市i可以直接到达的且又不在蚂蚁

访问过的城市序列Rk 中的城市集合;
 

τ(i,j)表示信息素浓度值;
  

η(i,j)表示启发式信息,

通常由η(i,j)=
1
dij

直接计算得到,表示蚂蚁从城市i到城市j的期望程度;
  

dij 表示从城

市i到城市j之间的距离,可以看出长度越短、信息素浓度越大的路径被蚂蚁选择的概率越

大;
 

α和β是两个预先设置的参数,用来控制启发式信息和信息素浓度作用的权重关系,当

α=0时,算法演变成传统的随机贪心算法,最邻近城市被选中的概率最大,当β=0时,蚂蚁

完全根据信息素浓度确定路径,算法将很快收敛,这样构建出来的最优路径往往与实际目标

有较大的差异,算法性能比较糟糕。

2.
 

信息素更新规则

蚂蚁释放信息素和各个城市之间链接路径上的信息素挥发是同时进行的,当蚁群完成

一次搜索时,每条路径上的信息素浓度就要更新一次,信息素更新公式为:
 

τ(i,j)= (1-ρ)*τ(i,j)+∑
m

k=1
Δτk(i,j),Δτk(i,j)=

(Ck)-1, (i,j)∈Rk

 
0, 其他    (5-2)

其中,m 是蚂蚁个数;
 

ρ是信息素的蒸发率,规定0<ρ≤1;
 

Δτk(i,j)是第k 只蚂蚁在经过

城市i到城市j之间的路径上释放的信息素量,它等于蚂蚁k 本轮构建路径长度的倒数;
 

Ck 表示路径长度,是Rk 中所有边的长度和。

3.
 

蚁群算法解决TSP
应用蚁群算法解决TSP的步骤如下。

 

步骤1:
 

设置初始化蚂蚁种群规模m,城市节点个数n,蚂蚁个体k=1,当前迭代次数

Nc=0,最大迭代次数Nc_max以及相应的参数α、β、ρ等。
步骤2:

 

如果Nc<Nc_max则转步骤3,否则输出最优解。
步骤3:

 

如果蚂蚁个体k>m 转步骤5,否则蚂蚁个体k依据式(5-1)选择下一个城市节
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点j,并修改蚂蚁k的禁忌表,将城市节点j 放入禁忌表中,利用式(5-2)更新局部信息素

值,令蚂蚁k禁忌表中城市节点的个数更新为num=num+1转步骤4。
步骤4:

 

如果蚂蚁k 禁忌表中的城市节点的个数num≥n,则令k=k+1转步骤3,否
则直接转步骤3。

步骤5:
 

所有蚂蚁完成一次遍历后,令Nc=Nc+1转步骤1。

5.2.2 离散域和连续域蚁群算法

传统的蚁群算法具有很强的全局搜索能力,但是也存在一些缺陷,如搜索时间过长,收
敛速度较慢,在执行过程中容易出现停滞现象等,因此为了提高性能,研究者对传统的蚁群

算法进行了改造。

1.
 

离散域蚁群算法

1992年,Dorigo第一次对
 

ACO
 

算法进行改进,提出了精华蚂蚁系统(Elitist
 

Ant
 

System,EAS)[20],在每次迭代之后,记录历史中的全局最优解,利用历史信息进行信息素的

正反馈来找到最优解。
针对蚁群算法收敛速度慢的缺点,Bullnheimer等将排序思想扩展到蚁群算法中,提出

了基于排序的蚂蚁系统[21]。RAS按照蚂蚁搜索的路径长度以递增的方式进行排序,并根

据此排列顺序对其赋予不同的信息素更新权值。蚂蚁构建的路径越短,信息素的更新权值

就越大,就可以增加最优解被选择的概率。
针对蚁群算法停滞的缺点,Stutzle和 Hoos提出了最大最小蚂蚁系统[22],其基本思想

就是将每条路径上的信息量限制在[τmin,τmax],若超出这个范围则把信息素分别调整为τmin

或者τmax,避免单一路径信息素的积累而使蚂蚁过于集中,导致算法停滞现象的产生。在每

一次循环中,只对最好路径的信息素进行更新,可以更好地利用历史信息以加快收敛速度。

MMAS是解决TSP等离散优化问题的较好模型。
针对传统蚁群算法容易出现早熟和停滞的现象,李开荣等改变了传统的 MMAS算法

更新信息量的策略,提出了一种动态自适应蚁群算法[23]。其做法就是采用不同的信息素更

新公式,根据解的分布情况动态地调整各条路径上的信息量强度,提高算法全局搜索能力,
避免早熟和局部收敛的情况。

为了克服蚁群算法计算时间较长的缺点,吴庆洪等提出了一种具有变异特征的蚁群算

法[24]。在基本的蚁群算法中引入变异机制,使得该方法具有较快的收敛速度,节省了计算

时间,通过仿真实验证明了该算法的有效性。
蚁群算法有较强的正反馈能力,通过信息素的累积能够快速收敛到最优解,但是如果初

始信息素不足,则求解速度慢。通过将蚁群算法与其他优化算法相结合的方式,可以弥补其

在某些方面的不足。张岩岩等提出了一种改进的人工免疫-蚁群混合算法应用于机器人路

径规划问题[25],前期利用人工免疫算法自适应能力强、具有记忆功能以及全局收敛性的特

点,找出不同路径环境下的最优参数组合,后期利用蚁群算法正反馈收敛于最优路径,大大

地提高了算法的运行效率。陈云飞等提出将小生境遗传算法与蚁群算法进行结合[26],避免

了算法易陷入局部最优的缺点。钟一文等基于免疫机理提出一种免疫蚁群算法来解决有约

束关系的多任务调度问题[27],该算法能够很好地保持蚁群的多样性。值得一提的是将基本

遗传算法与蚁群算法相结合时,基本遗传算法容易陷入局部最优,且在初始种群选取数量不
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足的情况下,种群的多样性会受到限制。

2.
 

连续域蚁群算法

在连续域寻优问题的求解中,解空间是以区域性的方式表示的,通过将传统蚁群算法中

信息量留存过程拓展为连续空间中信息量分布函数,可实现对连续空间问题的求解。

Bilchev等首次提出了蚁群优化算法CACO[28],将离散域中的一个区域划分为随机分

布的区域,通过局部搜索和全局搜索进行解的构建。Dorigo等提出了 ACOR(Algorithm
 

for
 

Continuous
 

Optimization
 

Problems)算法[29],该算法利用加权高斯核函数作为信息素概

率分布函数,将蚂蚁搜索到的至今最优解作为信息素保存在档案里,并通过更新档案解来更

新信息素。Coello等根据ACOR的规则提出了DACO[30],它通过一种替代机制改善蚁群

多样性以探索更多区域来摆脱局部最优,更适合搜索空间大的连续域优化问题。Xiao
 

J.提
出了 一 种 混 合 的 连 续 域 蚁 群 优 化 (Hybrid

 

Ant
 

Colony
 

Optimization
 

for
 

continuous
 

domains,HACO)算法[31],该算法结合了差分进化和基于种群增长式学习动态的高斯概率

密度函数来产生新解。同年,Liao提出了一种连续优化的局部搜索增量蚁群(Incremental
 

Ant
 

COlony
 

Algorithm
 

with
 

Local
 

Search
 

for
 

continuous
 

optimization,IACOR-LS)算
法[32],该算法使用了三种类型的局部搜索策略,并且随着时间的推移动态调整解档案的大

小。Chen提 出 一 种 不 同 交 叉 方 案 的 蚁 群 算 法 优 化 (Ant
 

Colony
 

Optimization
 

with
 

Different
 

Crossover
 

Schemes
 

for
 

Continuous
 

Optimization,ACO-MV)[33],通过将解方案扩

展为连续变量、序数变量和分类变量三部分,不仅可以处理连续优化问题,而且还可以处理

混合变量优化问题。Yang提出了一种自适应多模态连续蚁群(Adaptive
 

Multimodal
 

continuous
 

Ant
 

Colony
 

Optimization,AM-ACO)算法[34],在更新过程中分别采用自适应参

数调整策略、差分进化算子和局部搜索的方式,在求解多峰连续优化问题的过程中,能够很

好地平衡局部最优和全局最优。

5.3 基于蚁群算法的路径规划

5.3.1 蚁群算法的路径规划中的优势

  随着移动机器人的发展,路径规划的研究受到越来越多专家学者的关注。路径规划的

目标就是在有障碍物的环境中按照某些性能指标,寻找一条从起点到终点的最优或者近似

最优的无碰撞路径。在路径规划问题中,性能指标需要考虑能量消耗、时间和距离等相关因

素,并且根据这些因素制定最佳移动准则。根据环境信息的已知程度,移动机器人路径规划

的方法可以分为两种类型:
 

基于模型的全局路径规划和基于传感器的局部路径规划。
全局路径规划是指掌握全部环境信息的前提下,对机器人的路径进行规划,又称为静态

路径规划。常用的适用于全局路径规划的算法有启发式搜索方法以及蚁群算法、粒子群优

化算法、遗传算法和模拟退火算法等各种智能算法。与全局路径规划方法不同,局部路径规

划方法对环境中障碍物的信息是未知的,需要通过传感器实时感知周围环境信息与自身状

态,规划出一条从起点到目标点的安全运动路径,又称为动态路径规划。局部规划更具实时

性和实用性,对动态环境有较强的适应能力。由于机器人在路径规划中仅仅依靠局部信息,
容易产生局部极值点或者出现振荡的情况,造成机器人无法顺利达到目的地的情况。常用

的适用于局部路径规划的方法有事例学习法、滚动窗口法、人工势场法以及行为分解法。
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蚁群算法作为一种随机搜索的全局优化算法,具有强鲁棒性、隐含并行性、易与其他算

法相结合等优点,可以用来解决移动机器人的全局路径规划问题。前面提到蚁群算法的生

物基础就是蚁群在蚁巢与食物之间寻找到一条最短的路径,与移动机器人的路径规划的过

程相似,二者在内部的机理上存在着天然的联系,为蚁群算法求解路径规划问题提供了可靠

的依据。但是蚁群算法本身不可避免地带有搜索速度慢、易陷入局部最优的缺点。

5.3.2 算法描述以及实现

全局路径规划依据完全已知环境中障碍物的位置和形状给移动机器人规划出一条从起

点至终点的安全运动路径[35],规划路径的精确程度取决于获取的环境信息的质量。全局规

划路径方法通常计算量大,实时性较差。当环境中出现移动的障碍物时,此方法的效果可能

不尽如人意。全局路径规划涉及两部分,包括环境模型的建立和路径搜索策略。
现有的构建环境模型方法主要有栅格分解法、单元树法、可视图法和Voronoi法。栅格

分解法是研究路径规划问题时常用的建模方法,它能够对复杂环境进行单元分割,将环境空

间划分成若干个相同大小的栅格,并用栅格数组表示环境。每个栅格点可能是自由或者被

占据,对于混合栅格点(即一部分是自由空间另一部分是障碍物),依据其在自由空间或障碍

物空间的比例,将其归属于自由或者被占据。栅格之间相互邻接,这样路径规划问题简化为

路径所包含的栅格之间的连接。
首先基于基本蚁群算法的路径规划模拟蚂蚁蚁群的觅食行为,机器人的出发点为蚁巢

的位置,最终目标地点为食物源的位置,蚂蚁觅食的过程就是从蚁巢出发,在搜索空间内寻

找食物源的过程,蚁群在觅食过程中,通过信息素的正反馈作用找到一条最短的安全路径。
算法的实现过程如下所述。

步骤1:
 

利用栅格法建立环境模型,以矩阵形式描述承载环境信息的栅格信息,以单元

数组的形式描述栅格的连通信息。
步骤2:

 

初始化蚁群算法搜索路径的参数,设置信息素的初始分布,将蚂蚁置于初始位

置(即初始栅格)。
 

步骤3:
 

提取蚂蚁所在栅格的连通信息,计算蚂蚁移动到与其所在栅格连通栅格的转移

概率,并根据概率移动蚂蚁,局部更新两栅格之间的信息素。
步骤4:

 

判断蚂蚁是否移动到目标栅格,如果没有则转到步骤3,否则进入步骤5。
步骤5:

 

比较判断选出本次迭代中的当前最优路径,对较优的路径进行信息素的全局更

新。判断是否求得最优路径或满足终止条件,如果没有则返回步骤2;
 

否则程序结束,进入

步骤6。
步骤6:

 

对最优路径进行可行性处理,输出最优路径。

5.3.3 全局路径规划方法

针对蚁群算法本身存在的缺点,在解决路径规划问题时从算法本身机制以及算法与其

他算法结合的角度,对算法进行合理的改进。朱庆保提出一种滚动规划蚂蚁算法[36],由两

组蚂蚁采用最邻近搜索策略相互协作完成机器人每一步局部最优路径的搜索,不断动态修

改前进路径从而找到一条全局优化的路径。Yang
 

J.等提出一种改进的蚁群优化算法[37],
通过引入遗传算子以及对全局更新规则的修改,使算法成功跳出局部最小值并提高了算法
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的收敛速度。赵娟平等提出了一种基于参数模糊自适应窗口蚁群优化算法[38],首先利用模

糊控制优化参数α、β和ρ,并引入城市节点活跃度的概念将其作为未来信息,指导蚂蚁进行

解的构造和信息素的更新,仿真结果证明,即便在复杂环境中该算法仍然能够快速规划路

径。他们还针对蚁群算法易陷入局部最优的缺点,提出了一种复杂静态环境下移动机器人

路径规划的改进蚁群优化算法———差分演化混沌蚁群算法[39]。该算法利用差分演化算法

进行信息素的更新,同时针对可能出现的停滞现象,在信息素更新时加入了混沌扰动因子,
算法还采用了一个新的评价函数增强了算法的逃逸能力,避免了路径死锁现象,也提高了最

优路径的搜索效率,仿真结果表明,即使在障碍物非常复杂的环境,算法仍能快速规划出安

全的优化路径。左大利等提出一种改进的蚁群算法[40],以栅格法建立机器人工作环境,改
进信息素的更新方式,设置信息素浓度的阈值,引入死锁处理策略,改进状态转移概率,增加

解的多样性。值得注意的是以上方法均使用栅格法对环境进行建模,当地图中空白栅格数

量较多时,需要使用蚁群算法频繁地对路径进行更新,因此获得最优路径的过程耗时较长。

5.4 基于蚁群算法的社区检测

5.4.1 多目标蚁群算法

  多目标优化问题通常描述为:
 

min
 

F(x)=[f1(x),f2(x),…,fk(x)]
 
subject

 

to
 

x=(x1,x2,…,xm)∈Ω (5-3)

其中,Ω 表示的是决策空间的可行域,x 为决策向量,k≥2表示目标函数的个数。F:
 

Ω→
Rm 表示从决策向量空间到k个目标函数空间的映射。

下面对多目标优化问题的最优解进行定义。
定义5-1(x1 优于x2) 一个解x1 比另一个解x2 占优(记作x1≻x2)当且仅当

fi(x1)≤fi(x2)(∀i=1,2,…,k), fi(x1)<fi(x2)(∃i=1,2,…,k) (5-4)

  定义5-2(Pareto最优解) x*∈X 是一个Pareto最优解或非占优解的定义是不存在

另一个x 会使得x 比x*更占优。
定义5-3(Pareto最优解集) 一个多目标优化问题会产生很多Pareto解,而所有的

Pareto解构成Pareto最优解集合。

p* ={x* ∈X ∣∃x∈X,x≻x*} (5-5)

  定义5-4(Pareto最优前沿) 把非占优解映射到目标空间得到的目标函数值形成的区

域称为Pareto最优前沿(Pareto
 

Optimal
 

Front,POF)。

POF={F(x*)=(f1(x*),f2(x*),…,fk(x*)T ∣x* ∈p*} (5-6)

  对于一个网络G=(V,E),其中V 表示节点的集合,E 表示节点之间连接的边的集合。
使用邻接矩阵A 来存储图中节点与节点之间的连接,如果节点vi 和vj 之间存在一条边,那
么Aij=1,否则Aij=0。

 

如果V1 和V2 是V 的两个互不相交的子集,定义L(V1,V2)=

∑
i∈V1,j∈V2

Aij 和L(V1,V2)= ∑
i∈V1,j∈V2

Aij ,其中V2=V-V2。给定一个图G 的划分S=(V1,

V2,…,Vs),其中Vi
 是图G 的子图Gi 对应的节点集i=1,2,…,s。模块度密度D 的定义为
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D=∑
s

i=1

L(Vi,Vi)-L(Vi,Vi)
Vi

(5-7)

  式(5-7)中,每一个求和项的分子L(Vi,Vi)-L(Vi,Vi)表示的是子图节点的内度之和

减去其节点的外度之和,分母 Vi 表示该子图的节点数目。社区检测问题就可以看作是找

到一个划分,使得模块度密度D
 

的值最大的优化问题。
基于多目标蚁群算法的社区监测中涉及NRA和RC两个函数:

 

NRA=∑
s

i=1

L(Vi,Vi)
Vi

(5-8)

RC=∑
s

i=1

L(Vi,Vi)
Vi

(5-9)

  NRA反映的是在各个社区内节点彼此之间互相连接的边平均值求和,如果 NRA越

小,则将网络划分成为少量具有高内部连接密度的社团结构。RC表示的是各个社区内节

点和其他社区之间连边的平均值求和,最小化RC会导致网络中社团数目较少,每个社团的

节点数增多,将一个网络划分成和图中其他部分连接较稀疏的大社团。

模块度密度D=∑
s

i=1

LVi,Vi  -LVi,Vi  
Vi

= - -∑
s

i=1

LVi,Vi  
Vi

+∑
s

i=1

LVi,Vi  
Vi  =

-NRA-RC,所以要最大化模块度密度的值就是最小化NRA和RC,目标函数可以转化为

下面的多目标问题:
 

min
f1=NRA=∑

s

i=1

L Vi,Vi  
Vi

f2=RC=∑
s

i=1

L Vi,Vi  
Vi












(5-10)

  蚁群算法作为一种基于种群的算法,是受蚂蚁觅食行为的启发而设计的一种仿生算法。
可以将多目标算法和蚁群算法结合起来解决复杂网络的社区检测问题,采用分解机制可以

将多目标问题转化为一系列单目标的子问题,每一只蚂蚁得到的解对应着Pareto前端特定

的点。另外在算法设计过程中应考虑蚂蚁与子问题之间的关系、解的编码方式和构造、启发

式信息矩阵的定义、信息素矩阵的定义和更新方式等问题。

5.4.2 社区检测问题的改进

社区结构的概念最早是由Girvan和Newman提出的,一个复杂网络可以划分成若干

个社区,社区内部的节点连接密度高于社区间节点的连接密度[41]。社区检测的算法大致可

以分为基于划分的算法、基于模块度函数优化算法、基于标签传播的算法以及各种仿生计算

算法等。由于蚁群算法采用分布式正反馈并行计算机制,有较强的稳定性和鲁棒性。2007
年,Liu等首次在发掘社区结构领域[42]应用蚁群算法,随后其得到广泛应用,但是蚁群算法

本身存在收敛速度慢、容易陷入局部最优解等缺点,影响了其应用效果。
针对以上问题,研究者们在蚁群算法的基础上提出了许多改进算法。He等提出将蚁

群算法与模拟退火及标签传播算法结合形成MABA算法[43],它以SABA作为子方法,通过

优化局部模块度函数Q,在已获得的网络社区结构上构建一个上层网络,再将SABA作用

于新的上层网络,如此迭代直到Q 值不再增加。MABA虽然可以缓解模块度优化带来的
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分辨率限制问题,但是算法求解精度较低。Chang等提出在蚁群算法的基础上结合遗传算

法中染色体解的表达形式(MACO算法)[44],该算法中蚂蚁通过跳跃选择下一个要到达的

点编号,以此来填充解向量。MACO算法对社区有很好的划分结果,但是染色体解的解码

步骤耗时严重。Mu等对 MACO算法进行改进并提出IACO算法[45],采用基于学习的策

略尽可能减少探索阶段的冗余计算,但是解码耗时问题仍然没有解决。顾军华等提出一种

基于标签传播的蚁群优化算法
 

(BLPACO)[46],该算法采用一种新的解向量表达方式,其中

每个节点位置存放该节点所属社区的标签,在解的构造阶段提出基于节点凝聚性的蚂蚁转

移策略,降低蚂蚁转移过程中的随机性,并将标签传播思想引入蚁群搜索过程,使算法快速

收敛以及提高算法的精确度。现有的社区检测算法也只解决了现实系统中的简单问题,对
复杂网络的社区检测问题的研究方兴未艾,许多具有研究前景的问题等待着研究者投入精

力研究。
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