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利用信息量留存的蚁群遗传算法

邵晓巍, 邵长胜, 赵长安
(哈尔滨工业大学 航天学院, 黑龙江 哈尔滨 150001)

摘　要: 提出一种结合蚁群算法中“信息量留存”思想的遗传算法. 该算法将问题空间进行均匀分割,基于这些子空

间选取初始种群,并定义每个子空间的初始信息量,遗传操作中根据信息量留存情况来控制个体选择. 由于初始种群

均匀地分散在解空间,降低了发生过早收敛的可能性;而采用蚁群算法中“信息量留存”的思想,可保证算法快速收敛

到具有最优 (次优)解的子空间,从而达到提高收敛速度的目的.
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Abstract: A hybrid genetic algo rithm called an t co lony genetic algo rithm is p resen ted. T he in it ia l popu lat ion of the

m ethod is generated from each subspace w h ich is divided from the feasib le so lu tion space of the op tim ization p rob lem

even ly. A nd each subspace is m arked by in it ia l pheromone. D uring the genetic operat ion, select ion operato r is under

the effect of subspace′s pheromone rem ain ing. Because of the in it ia l popu lat ion of po in ts that are scattered un ifo rm ly

over the feasib le so lu tion space, the algo rithm can even ly scan the feasib le so lu tion space once to locate good po in ts

fo r fu rther exp lo rat ion in subsequen t operato r. T he pheromone of each subspace in the selection can imp rove the

speed of convergence of the algo rithm.
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1　引　　言
　　遗传算法存在过早收敛和局部寻优能力差等问

题. 结合其他优化算法形成混合遗传算法 (H GA )是

克服这些缺点的有效手段. 文献[ 1 ]将 SA 和模糊集

方法融入 GA ,以解决短期调度问题; [ 2 ]利用N EH

算法得到的解作为 GA ,以求解 f low shop 问题的初

始解; [ 3 ]将单纯形搜索嵌入 GA 对M etabo lic 系统

建模,克服了 GA 对模型评价的复杂性; [ 4 ]提出一

种结合模拟退火法的 GA ; [ 5 ]将正交设计融入 GA

初始种群和交叉算子,对解决多维问题具有良好的

效果.

　　蚁群算法 (A CA ) [6 ]可用于求解 T SP 问题、分配

问题、job2shop 调度问题以及着色问题. W ang 等将

蚁群算法引入连续空间优化问题求解[7 ] ,为蚁群算

法的应用提供了更广阔的空间.

　　本文结合蚁群算法“信息量留存”的思想,用信

息量标定分解后的问题子空间,使搜索快速定位到

含有最优解的子空间,从而提高了收敛速度. 由于初

始种群取自均匀分解的子空间,使得算法可在解空

间中均匀地搜索最优点,具有一定的克服过早收敛

的效果.
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2　蚁群遗传算法
　　全局优化问题定义如下:

M ax im ize f (x ) ,

Sub ject l≤ x ≤ u.
(1)

其中: x = {x 1, x 2,⋯, x n}, 变量 x i 的定义域为 [ l i,

u i ]; l = { l1, l2,⋯, ln}; u = {u 1, u 2,⋯, u n}; f (x ) 是目

标函数; n 为维数.

　　在解决优化问题之前,通常不会有全局最优点

在解空间位置分布的信息, 因此希望算法的搜索种

群能够均匀地分散在解空间, 这有利于算法在后续

操作中较均匀地扫描解空间. 蚁群遗传算法首先将

解空间均匀地分解为若干个子区域, 分别从这些子

区域中产生初始种群; 然后采用信息量标定每一个

子区域, 在各个子区域信息量变化的约束下进行遗

传操作搜索整个解空间; 最后在结束条件控制下停

止搜索.

　　蚁群遗传算法的关键步骤如下:

　　第 1步:将解空间按一定的原则分解成子空间

　　针对全局最优问题的维数和每一维定义域的

大小对解空间加以分解. 为简便起见,这里以二维优

化问题为例. 设 x = {x 1, x 2}, 其定义域分别为 [ l1,

u 1 ] 和[ l2, u 2 ],定义域均匀地分解为M ×N 个子空

间E ij , i = 1, 2,⋯,M , j = 1, 2,⋯,N ,且子区域的区

间长度分别为

D 1L =
u 1 - l1

M
,D 2L =

u 2 - l2

N
. (2)

E ij 的左右边界分别为 x 1iL , x 2jL 和 x 1iR , x 2jR ,其中

x 1iL = l1 + ( i - 1)D 1L , x 2jL = l2 + ( j - 1)D 2L ;

x 1iR = l1 + iD 1L , x 2jR = l2 + jD 2L.

　　第 2步:确定初始种群并标定各个子空间

　　1) 初始种群的产生: 在第 1步确定的每个子空

间中随机产生一个个体,所有个体组成初始种群. 与

子空间 E ij 相对应的个体定义为A ij (1) ,括号中的 1

表示是整个算法的第 1代个体,即初始种群. 则初始

种群可表示为{A ij (1) }, i = 1, 2,⋯,M , j = 1, 2,⋯,

N ,种群规模为M ×N .

　　2) 子空间的初始标定: 每个子空间 E ij 都由一

个信息量 Ph ij 标定,子空间的信息量标定为蚁群遗

传算法遗传操作的改进提供了必要条件. 各个子空

间信息量的初始值由其中产生的初始个体的适应度

值确定. 当 f (A ij (1) ) > 0 时, 定义 Ph ij (1) =

C 1f (A ij (1) ) , C 1 为根据问题而设定的正常数; 当

f (A ij (1) ) < 0时,定义 Ph ij (1) =
C 3

C 2 - f (A ij (1) ) ,

f (A ij ) 为个体A ij的适应度值. C 2和C 3的设定同C 1.

　　第 3步:对种群进行蚁群遗传操作

　　1) 选择操作: 选择操作的主要目的是为了避免

基因缺失,提高全局收敛性和计算效率. 蚁群遗传算

法选择操作的基本思想是:第 k代中的个体 l被选中

的概率是其个体适应度值和所处子空间的信息量的

函数. 群体规模为M ×N ,第 k 代中个体 l的适应度

值为 f (A l (k ) ) ,个体 l 所处子空间的上一代中标定

的信息量为 Ph l (k - 1) ,则个体 l被选中的概率为

P l (k ) =
PhΑ

l (k - 1) f Β(A l (k ) )

∑
M ×N

i= 1
PhΑ

l (k - 1) f Β (A l (k ) )
. (3)

其中: Α为个体所处子区域残留信息量的相对重要
程度, Β为个体适应度值的相对重要程度.

　　2) 交叉操作: 交叉操作是蚁群遗传算法中产生

新个体的主要方法,可以针对具体问题,根据编码方

法的不同选择各种常用交叉操作和交叉概率.

　　3) 变异操作: 变异操作是产生新个体的辅助方

法,同时也决定了蚁群遗传算法的局部搜索能力. 与

交叉算法相似, 可根据具体问题选取具体的变异方

法和变异概率.

　　4) 子空间信息量更新: 随着种群一代代进化,

各子空间的信息量也不断积累, 在积累过程中必须

对残留的信息量进行更新处理. 本文模仿人类记忆

的特点,对旧的信息进行削弱,将新的信息量不断加

入. 根据进化代数,各个子空间的信息量积累过程如

下:

　　根据第 2步确定第 1代中各子空间的信息量

Ph ij (k ) = ΘPh ij (k - 1) + Ph′ij (k ). (4)

其中: Ph ij (k ) 为第 k 代子空间 ij 上的信息量, Ph ij (k

- 1) 为第 k - 1代子空间 i j 上的信息量, Ph′ij (k ) 为

第 k代遗传操作后子空间 ij上加入的信息量, Θ为残
留信息保留系数. 不妨设在子空间 ij 上,第 k代以前

具有最大适应度值的个体为A ijm ax , 第 k 代选择、交

叉和变异操作后, 具有最大适应度值的个体为

A ijm ax (k ). 如果 f (A ijm ax (k ) ) > f (A ijm ax) ,则A ijm ax =

A ijm ax (k ) ; 否则,A ijm ax 不变. 当 f (A ijm ax) > 0 时,

Ph′ij (k ) = C 1f (A ijm ax) ; 当 f (A ijm ax) < 0 时, 定义

Ph′ij (k ) =
C 3

C 2 - f (A ijm ax) , C 1, C 2, C 3 为根据问题而

设定的正常数,且C 2 > C 3, f (A ijm ax) 为个体A ijm ax的

适应度值. 如果 k 代中某一子空间没有个体, 则

A ijm ax 保持不变.

　　子空间 i j 中具有最大适应度值个体A ijm ax是随
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着蚁群遗传操作一代代保留下来的, 所以不必每一

代都比较 ij 中所有个体的适应度值,只需同该代中

交叉和变异产生的新个体的适应度值进行比较即

可. 结合各子空间初始信息量值,利用式 (4) 可保证

各子空间的信息量随遗传进化不断积累和更新.

　　第 4步: 当群体中的最优个体满足一定要求或

总代数达到一定数量时,结束进化操作.

　　借鉴遗传算法和蚁群算法中参数的取值范围,

根据具体问题对蚁群遗传算法参数加以选取. 一般

情况取值如下: 群体大小: 20～ 100; 交叉概率: 0. 4

～ 0. 9; 变异概率: 0. 000 1～ 0. 1; 中止代数: 100～

500; Α: 0. 05～ 1; Β: 1～ 4; C 1, C 2, C 3: 0. 5～ 4; Θ:

0. 01～ 0. 8.

3　实例仿真
　　算法的收敛速度是衡量单峰值函数优化方法

的最重要指标. 对于多峰值函数优化问题,不但要求

算法应有快速的收敛性, 而且要求能找到全局最优

解,避免陷入局部极值点. 下面用文献[ 8 ] 给出的函

数和 Schaffer的 F 6函数,分别采用蚁群遗传算法和

简单遗传算法进行仿真.

3. 1　M icha lew icz函数

f (x 1, x 2) = 21. 5 + x 1 sin (4Πx 1) +

x 2 sin (20Πx 2).

自变量范围: - 3. 0≤ x 1≤ 12. 1, 4. 1≤ x 2≤ 5. 8.

函数包含多个局部最优点, 因此容易出现过早收敛

现象.

　　本文采用二进制编码形式,要求精确到小数点

后 5位,M = 10,N = 5,故初始种群为 50;采用单点

交叉,交叉概率 P c = 0. 4; 采用简单变异,变异概率

P m = 0. 1;选择操作中, ∃ = 0. 1, E = 2;信息量更新

时, Θ= 0. 2, C 1 = 1;遗传终止代数 500.

　　为使仿真具有可比性,简单遗传算法也采用二

进制编码形式,初始种群取 50;单点交叉, P c = 0. 4;

简单变异, P m = 0. 1;终止代数 500.

3. 2　Schaffer的 F 6 函数

f (x , y ) =

0. 5 -
sin2 x 2 + y 2 - 0. 5

(1 + 0. 001 (x 2 + y 2) ) 2.

自变量范围: - 4 < x , y < 4. 函数有无数个局部极

大点,其中只有一个 (0, 0) 为全局最大,最大值为 1.

此函数的最大值峰周围有一圈脊, 它们的取值均为

0. 990 28,因此很容易停滞在此局部极大点.

　　同样采用二进制编码形式,要求精确到小数点

后 5位,M = 8,N = 8,故初始种群为 64;采用单点

交叉,交叉概率 P c = 0. 4; 采用简单变异,变异概率

P m = 0. 08;选择操作中, ∃ = 0. 1, E = 2;信息量更

新时, Θ= 0. 1, C 1 = 1;终止代数 500.

　　简单遗传算法也采用二进制编码形式,初始种

群取 64;单点交叉, P c = 0. 5;简单变异, P m = 0. 06;

终止代数 500.

　　经过 100次重复仿真,统计结果如表 1所示.

表 1　测试函数仿真结果

算　　法

M ichalew icz函数

平均收
敛代数

过早收
敛次数

Schaffer的 F 6函数

平均收
敛代数

过早收
敛次数

蚁群遗传算法 141 7 153 11

简单遗传算法 207 21 245 34

　　仿真结果表明, 与简单遗传算法相比, 本文提

出的蚁群遗传算法不论是收敛速度还是抗早熟特性

都有明显的优势. 测试的两个函数都包含很多局部

最优点,在搜索过程中很容易出现过早收敛现象. 从

仿真结果可以看出, 蚁群遗传算法能较好地处理这

类多局部最优解问题.

4　结　　论
　　遗传算法作为一种自适应全局优化概率搜索算

法,在最优化问题的求解中取得了良好的效果. 蚁群

算法作为一类模拟生物群体突现聚集行为的非经典

算法,已成为近年来研究的热点. 本文将蚁群算法融

入遗传算法,利用“信息量”作为算法收敛过程中的

正反馈信息,并利用交叉和变异算子进行全局和局

部搜索. 对M ichalew icz函数和 Schaffer的 F 6 函数

进行仿真和分析,表明蚁群遗传算法由于初始种群

均匀地分散在解空间,能较好地克服过早收敛现象;

同时由于对子空间引入标定信息量,并将其融入选

择算子,提高了算法的收敛速度.
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识精度有了明显的改善.

图 2　本文方法与相关分析法的对比

　　为反映尺度变换对提高估计精度的功效,尺度

变换前后的误差曲线如图 3所示. 经计算,尺度变换

前平均估计误差 eγ2 = 0. 005 9,尺度变换后平均误差

eγ3 = 0. 002 2. 由此可见, 尺度变换能有效地抑制干

扰的影响, 提高输出信号的信噪比, 从而进一步降

低估计误差,更好地逼近系统真实的脉冲响应过程.

图 3　尺度变换前后辨识误差对比

实验结果验证了该算法的正确性和实用性.

5　结　　语
　　本文提出用紧支非正交小波作为基函数逼近系

统脉冲响应过程,并证明了经正交尺度变换后系统

干扰将得到有效的抑制,从而可提高系统的辨识精

度. 理论分析和实验结果验证了算法的正确性和实

用性. 小波基具有良好的时频联合局部性,其辨识结

果具有明确的频域物理意义,并能有效地跟踪时变

系统的参数变化. 该算法如能结合递推算法 (如递推

最小二乘法、随机梯度算法等) ,便可应用于时变系

统的过程估计. 因此,该算法在一些复杂的非参数辨

识领域 (如工业生产过程)具有良好的应用前景.
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