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蚁群算法在连续空间寻优问题求解中的应用

汪　镭, 吴启迪
(同济大学 电子与信息工程学院, 上海 200092)

摘　要: 将蚁群算法引入连续空间的函数寻优问题求解,通过将传统蚁群算法中的“信息量留存”过程

拓展为连续空间中的“信息量分布函数”,定义了相应的求解算法。对多极值函数和非线性连续函数的寻

优实例仿真取得了良好的结果,显示了蚁群算法在连续空间优化问题中的应用前景。
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Abstract: T he aim is to in troduce the tradit ional an t system (A S) algo rithm w h ich is fit in com bined

op tim ization p rob lem in to op tim ization p rob lem in con tinuous space. By expanding the “ t ra il

rem ain ing”p rocess in tradit ional A S in to“t ra il distribu tion function”in con tinuous space, an ex tended

A S algo rithm is p ropo sed. Sim ulation resu lts of the global op tim um value search ing of m ult i2m inim um

continuous function and nonlinear con tinuous function demonstra te the effectiveness and the

app licab ility of the algo rithm.
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1　引　　言
　　蚁群算法在求解组合优化问题中显示出优良的

特征。这是一种基于种群的启发式搜索算法,它充分

利用蚁群能搜索从蚁穴至食物间最短路径的集体寻

优特征,以及该过程与旅行商问题 (T SP)之间的相

似性, 用该算法得到了具有N P2难度的旅行商问
题[1～ 3 ]的最优解。该算法还被用于求解 Job2shop 调

度问题[4, 5 ]、二次指派问题[6～ 9 ]、背包问题[10 ]等,并被

用于数据的特征聚类[11 ] ,取得了良好的仿真实验结

果。

　　通过许多研究者的努力,目前该算法已在最初

模型的基础上得到了改进和扩展。蚁群算法在连续

空间寻优中的应用是人们所关注的,因此本文结合

在连续空间内的函数寻优问题求解,对蚁群算法进

行合理的定义。

2　连续空间内函数寻优的蚁群算法定义
　　在离散空间优化问题中,蚁群算法的信息量留

存、增减和最优解的选取,都是通过离散的点状分布

求解方式进行的。在连续空间的寻优问题求解中,解

空间是以区域性方式表示,而不是以离散的点集方

式表示。因此,连续空间寻优蚁群算法与离散空间寻

优蚁群算法之间,至少应有蚁群信息量留存方式、蚁

群在解空间中的寻优方式和蚁群行进策略 3方面的

不同。
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　　总体而言,连续空间内蚁群算法的寻优过程在

蚁群初始分布后,还应包括信息量分布函数给定、信

息量分布状态分析、蚁群移动方向决策等循环过程。

下面以一维空间函数 y = f (x )的最大值 (最小值)寻

优为例,进行一维连续空间内蚁群算法的应用研究。

对于多维空间内的函数寻优,在此基础上作相应扩

展即可。本文所定义的寻优方法如下:

　　第 1步　将蚁群在解空间内按一定方式作初始

分布。

　　首先根据问题定义域的大小,决定合适的蚁群

规模, 即蚁数N 的大小。然后将问题的定义域进行

N 等分, 并在N 个子区间的中部放置一个单蚁 i ( i

= 1～ N )。而每个单蚁又带有一个随自己坐标位置

变化的移动子区间, 自己则处于该移动子区间的正

中。各移动子区间的长度与问题定义域的 1öN 相

等,即将定义域N 等分后所得的子区间长度相等。

当各单蚁处于各子区间的中间位置时, 定义各子区

间内的蚁数为 1。当各单蚁移动时,根据其所带移动

子区间与相邻两子区间的重叠程度变化, 定义这两

个相邻子区间内的实际蚁数变化。

　　 根据以上定义可知, 如果问题的定义域为

[Start, End ],则当蚁数为N 时,各子区间长度

D RL =
End - Sta rt

N
(1)

由以上描述知, 每个单蚁所带的移动子区间长度

D M RL = D RL ,而蚁群的初始坐标分布为

x i = Sta rt + ( i
N

-
1
2 )D RL (2)

其所处子区间 i的左边界为

x iL = Sta rt + ( i - 1)D RL (3)

右边界为

x iR = Sta rt + iD RL (4)

当单蚁移动∃x 时,由于相邻子区间与其所带移动区

间的重合度变化 ∃x ,则定义相邻两区间内相应于此

单蚁移动的实际蚁数N iR 的变化

∃n =
∃x

D M RL
=

∃x
D RL

(5)

即向右移动时, 右边子区间内的实际蚁数增加 ∃n ,

而左边子区间内的实际蚁数减少 ∃n; 向左移动时则

反之。

　　第 2步　根据蚁群所处解空间位置的优劣决

定当前蚁群的信息量分布。

　　根据蚁群当前位置 x i 处的函数值 f (x i) 的大

小,按寻优问题类别的不同,决定其所留下的相应信

息量分布函数的峰值M i的大小,并给出相应的信息

量分布函数。例如特定区间内的函数最小值寻优,可

定义相应的信息量分布函数峰值

M i = C - f (x i) (6)

其中 C 为根据具体 f (x i) 的大体范围所设定的常

数,满足C > f (x i)。这样,对应于较小的函数值,其

信息量分布函数的峰值反而大。再如函数最大值的

寻优,当 f (x i) > 0时,则可定义

M i = C 1f (x i) (7)

其中 C 1 为根据具体问题而设定的正常数。当 f (x i)

< 0时,可定义

M i =
C 3

C 2 - f (x i)
(8)

C 2和C 3的设定同上。对于一维空间内的函数寻优问

题,可定义单蚁所对应的信息量分布函数

T i (x ) =
M ie- k i

(x - x i
)

[ 1 + e- k i
(x - x i

) ]2 (9)

这样的信息量分布函数呈草帽形, 其峰值为M i, 中

心点偏移值为 x i,根据实际问题所定义的波形压缩

系数为 k i。

　　第 3步　根据当前蚁群散布的总信息量分布

和上一循环中信息量的遗留及挥发情况, 决定各子

区间内应有的蚁数。

　　首先,求得当前蚁群散布的总信息量分布函数

在各子区间内的积分值

IN i =∫
x iR

x iL
∑

N

i= 1
T i (x ) dx (10)

各子区间的实际总信息量

I i = IN i + ΓI iL ast - EV (11)

它是当前蚁群在该子区间内散布的信息量 ( IN i) 加

上上一次总信息量的遗留部分 (ΓI iL ast, Γ为信息量留
存系数) ,再与所设定的信息量挥发常量EV相减所

得的结果。然后,求取实际总信息量在整个问题区间

的总和值

I 2 = ∑
N

i= 1
I i (12)

这样, 根据各子区间实际总信息量 I i 占 I 2 的比例,

便可求得当前蚁群分布条件下各子区间应有的蚁数

N iM =
I i

I 2
N (13)

　　第 4步　根据各子区间内应有的蚁群分布与

当前蚁群分布之间的差别,决定蚁群的移动方向,并

加以移动。

　　首先, 根据已求得的各子区间内应有的蚁数

N iM , 以所考察之蚁当前所处区间为界进行求和操
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作,求出被考察之蚁所处区间 i以左应有蚁数之和

N iM L 及所处区间 i以右应有蚁数之和N iM R ,作为判

定被考察之蚁移动方向的依据条件。其中

N iM L = ∑
i- 1

j= 1
N jM ,　N iM R = ∑

N

j= i+ 1
N jM (14)

这里,还需根据已知各子区间内实际蚁数N iR ,以所

考察之蚁当前所处区间为界进行求和操作, 求出被

考察之蚁所处区间 i以左实际蚁数之和N iRL 及所处

区间 i以右实际蚁数之和N iR R。其中

N iRL = ∑
i- 1

j= 1

N jR ,　N iR R = ∑
N

j = i+ 1

N jR (15)

然后, 根据被考察之蚁所处区域及其左右实际蚁数

与应有蚁数之间的差别,决定该蚁的运动方向,并作

∃x 的坐标变化。其运动规则如表 1 所示。其他情况

下被考察之蚁均不变。
表 1　被考察之蚁坐标变化运动规则

规则 N iRL ?N iM L N iR ?N iM N iRR ?N iM R
被考察之蚁
坐标变化值

1 < = > - ∃x

2 > = < + ∃x

3 = > < + ∃x

4 > > < + ∃x

5 < > = - ∃x

6 < > > - ∃x

7 < > < + ö- ∃x

　　在完成一次蚁群整体移动之后, 又可返回第 2

步,进行相应的信息量分布、考察和蚁群移动操作。

如此循环往复,直到产生最优解。

3　实例研究及仿真结果
　　例 1　多极值函数的最小值寻优问题求解。被

寻优的函数为

y = f 1 (x ) =

5x 6 - 36x 5 + 82. 5x 4 - 60x 3 + 36

此为多极值函数, 已知其局部最优点位于 x = 1, x

= 2和 x = 3处。在 x = 2处函数取得局部最大值,

在 x = 1和 x = 3处函数取得局部最小值,其中在 x

= 3处为全局最小值。函数的寻优区间为 [ 0, 3. 5 ],

如图 1所示。

　　为表征算法的收敛特征,定义该例中蚁群的总

体求解误差

E 2 = ∑
N

i= 1
ûx i - 3û

这里需要选择的参数为:蚁群规模 (蚁数N ) ,信息量

图 1　用于蚁群算法寻优的多极值函数

分布函数的压缩系数k i ,信息留存系数Γ,寻优步长

∃x , 信息量挥发常数 EV 等。各函数峰值M i 取为[C

- f 1 (x i) ]。

　　总体而言,整个蚁群都能从初始的均匀分布状

态按所给算法以一定精度趋于最优解。当求解空间

随寻优过程逐步缩小时,经 5次寻优过程后,其最终

的总体求解误差E 2 = 0. 037,即每个单蚁的平均求

解误差为 0. 14◊ 。在 5 次寻优过程中,N = 9, 循环

次数均取 500, Γ均取 0. 01, E V 均取 50,M i表达式中

的常数C = 150。

　　这里以第 1次寻优过程为例,给出所定义蚁群

算法的总体求解误差变化过程,如图 2所示,其中 k

代表蚁数。典型的 5 次寻优过程的蚁群算法参数设

定列于表 2。

图 2　第 1次寻优过程的误差变化动态

表 2　蚁群算法的参数设定

次数 寻优区间
压缩系
数 k i

寻优步
长 ∃x

总体求解
误差 E 2

蚁群的
最终分布

1 [ 0, 3. 5 ] 6 0. 008 1. 29 [ 2. 6, 3. 2 ]

2 [ 2. 4, 3. 4 ] 1. 8 0. 008 0. 884 [ 2. 8, 3. 1 ]

3 [ 2. 7, 3. 2 ] 2. 8 0. 004 0. 297 [ 2. 95, 3. 05 ]

4 [ 2. 9, 3. 1 ] 6. 9 0. 004 0. 096 [ 2. 97, 3. 02 ]

5 [ 2. 95, 3. 05 ] 14. 05 0. 003 0. 037 [ 2. 99, 3. 01 ]

　　例 2　非线性函数的最大值寻优问题求解。被

寻优的非线性函数为

y = f 2 (x ) = 3x 2e- x
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此为非线性单极值函数,在 x = 2处取得全局最大

值 1. 624。寻优区间为[ 0, 3 ],如图 3所示。定义蚁群

的总体求解误差

图 3　用于蚁群算法寻优的非线性函数

E 2 = ∑
N

i= 1

ûx i - 2û

这里令各信息量分布函数的峰值形式为Cf 2 (x i) ,取

N = 9, Γ= 0. 01, ∃x = 0. 000 2, E V = 65, C = 200。

整个蚁群算法只需对 k i 进行调整,便可使蚁群进入

良好的收敛状态 (循环次数统一为 8 000)。当求解空

间随寻优过程逐步缩小时,经 4次典型求解过程后,

其最终的总体求解误差 E 2 = 0. 055,即每个单蚁的

平均求解误差为 0. 31◊ 。

　　这里也以第 1次寻优过程为例,给出所定义蚁

群算法的总体求解误差变化过程,如图 4所示。典型

的 4次寻优过程的蚁群算法参数设定列于表 3。

图 4　第 1次寻优过程的误差变化动态

表 3　蚁群算法的参数设定

次数 寻优区间
压缩系
数 k i

总体求解
误差 E 2

蚁群的
最终分布

1 [ 0, 3 ] 20 1. 347 [ 1. 75, 2. 14 ]

2 [ 1. 5, 2. 4 ] 180 0. 450 [ 1. 91, 1. 98 ]

3 [ 1. 8, 2. 1 ] 580 0. 150 [ 1. 97, 1. 99 ]

4 [ 1. 9, 2. 05 ] 580 0. 055 [ 1. 99, 2. 01 ]

4　结　　语
　　在连续空间的优化问题求解中,各单蚁智能体

通过散布与所在解空间位置优劣程度相关的信息量

分布函数,对蚁群的总体运动方向作出影响,而蚁群

的总体运动方向是在特定区域内,对整个蚁群的信

息量分布状态进行考察之后决定的。蚁群运动的总

体效果反映在连续的解空间内逐步收敛到最优解所

在的邻近区域,各单蚁的信息量分布函数对整个解

空间所处区域均有影响,只是影响程度随各单蚁所

在解空间位置距离的增加而递减。为避免蚁群初始

分布不均对整个问题求解效果的影响,以及蚁群最

终趋于问题的局部最优解,作者推荐在问题求解之

初,对蚁群在解空间内作均匀分布。而判定蚁群运动

方向,则以各单蚁所在子区域为界的总体信息量分

布状况为依据。

　　本文将用于离散空间优化问题的蚁群算法扩展

到连续空间的寻优问题求解,对其求解方式作了合

理的定义,并将其用于多极值连续函数寻优和非线

性连续函数寻优。仿真结果证明了用于连续空间寻

优的蚁群算法的有效性。

　　从本质上说,蚁群算法应以分布式的协同优化

计算方式为特征。在串行计算机上对蚁群算法的模

拟,并不能真正体现蚁群算法的本质特征。因此,进

一步的工作应开展协同运算机理的研究和算法的并

行机实现。
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力学补偿的效果是明显的; 修改的 PD 加前馈不可

能达到 PD 加前馈的控制性能。在机器人末端加上 1

kg 负载后,轨迹误差变大,但变化的幅度较小,这说

明基于 PD 的轨迹跟踪算法对模型误差有一定的鲁

棒性。按照前述分析,增加K p和K v可使轨迹误差任

意小,但实验中发现,进一步增大 K p 和 K v , 轨迹误

差并没有明显变小, 3种控制律情况基本一样。一个

重要的原因是关节力矩的限制。

　　当 k p 1 = k p 2 = 3 300, k v1 = k v2 = 250时,按 PD

控制跟踪计算出的力矩变化如图 3 所示。可以看出

一些位置超过了电机最大力矩 20 N õm。

5　结　　论
　　本文定义一种新的L yapunov 函数, 应用 Co r2
less 关于指数收敛的理论, 对 3 种常用的基于 PD

的机器人轨迹跟踪算法的稳定性、鲁棒性和收敛速

率作了分析和比较。实验研究表明,基于 PD 的 3种

轨迹跟踪算法都有较好的跟踪性能,增加反馈系数

轨迹误差减小。但对一个实际的物理系统,与理论分

析有所差别,轨迹误差不可能任意小,它存在一个下

界,因为进一步增加反馈系数,会导致关节力矩受限

和高频振颤。力矩受限是影响控制性能的一个重要

因素,这是设计高级控制算法时应考虑的实际问题。
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