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基于图知识迁移的蚁群算法参数选择
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摘 要: 同时考虑蚁群算法的所有运行参数,提出一种基于图知识迁移的蚁群算法参数选择方法. 首先,将包含知

识 (蚁群算法的运行参数)的源任务映射到一个高维的迁移空间,并通过迁移权值连接不同的源任务,构造一个模型

迁移图;然后,扩展模型迁移图使其包含目标任务,并利用图论的知识学习迁移函数;最后,通过最小二乘法自主地给

目标任务分配一个优化的运行参数组合.机器人路径规划问题的仿真结果验证了该方法的智能性、快速性与合理性.
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Abstract: A kind of parameters selection for ant colony algorithms(ACAs) based on graph knowledge transfer is proposed,

where all of running parameters are taken into account simultaneously. Firstly, all source tasks containing knowledge

(running parameters for ACAs) are mapped onto a high-dimensional transfer space, and transfer weights are used to connect

these source tasks. In this way, a model transfer graph is thus constructed. Then, the model transfer graph is extended

to include a target task and a transfer function can be obtained according to a graph theory. Finally, a group of optimal

parameters for the target task can be automatically determined by using a least-squares method. Simulation results involving

a robot path planning problem show the intelligence, rapidness and reasonability of the proposed method.

Key words: ant colony algorithm；parameters selection；graph knowledge transfer；path planning

1 引引引 言言言

从蚂蚁群体寻找最短路径的觅食行为受到启发,

Dorigo等人[1]于 20世纪 90年代提出一种模拟自然界

蚁群行为的模拟进化算法—–人工蚁群算法. 该算法

不仅能智能搜索、全局优化,而且具有高度的本质并

行性、正反馈性、鲁棒性及协同性等优点, 在解决复

杂优化问题上显示出良好的适应性,并已成功应用于

解决旅行商[2]、车间调度[3]和机器人路径规划[4]等问

题.但是,同其他许多启发式智能优化算法一样,蚁群

算法的优化结果对参数的选择比较敏感,算法运行参

数的选取对算法性能有着至关重要的影响[5-6]. 对于

不同的优化问题,算法的参数选取不同.即使对于同

一类型的优化问题,由于问题规模不一样, 算法的参

数选取也不尽相同.

传统蚁群算法的参数选取方法主要有: 经验选

择法、实验试凑法、正交试验设计法等. 经验选择要

求对所研究问题有很好的经验和十足的知识, 否则,

并不容易获得合适的参数. 实验试凑是通过大量的

数字仿真实验来获得较优的参数, 比较费时, 而且获

得的参数也不一定是最优的. 正交试验设计法的缺

点是计算量大, 并且没有全面考虑参数之间存在的

耦合性. 由于蚁群算法的参数选取可视为优化问题,

近年来,陆续有学者采用遗传算法 (GA)[7]或粒子群优

化 (PSO)[8]等智能优化算法对蚁群算法的运行参数进

行迭代求解. 但该方法在进行蚁群算法参数优化选

择的同时,又引入了诸如GA中的选择、交叉、变异概
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率, PSO算法中的惯性权值、学习因子、最大速度等

众多参数的选择问题,而GA和PSO算法的优化性能

在很大程度上也取决于其自身运行参数的合理选择.

蚁群算法参数空间的庞大性和各参数之间的耦

合性,使如何确定最优参数组合使蚁群算法的求解性

能达到最佳,成为一个极其复杂的问题.为解决该问

题,此处考虑采用一种图知识迁移 (GKT)方法来对蚁

群算法的参数进行优化选择.所谓知识迁移, 就是将

以往源任务中已具备的经验知识合理地迁移到目标

任务,使Agent能快速地学习新的复杂任务[9]. 本文方

法的主要思路为:利用图论知识,通过对各任务 (包括

源任务和目标任务)构造一个模型迁移图来实现知识

的迁移. 此处用来迁移的知识是各个源任务的经验参

数, 即蚁群算法的运行参数. 具体实现步骤为:首先,

将源任务映射到一个高维的迁移空间,并通过迁移权

值连接不同的源任务, 以衡量它们之间的迁移性能;

然后, 将模型迁移图进行扩展使其包含目标任务,并

通过Agent对迁移函数的学习,最终为目标任务分配

一个优化的迁移参数,以实现蚁群算法参数的合理选

择.这样, 迁移空间中的任务点以及迁移权值可构成

一个模型迁移图. 实际问题中源任务的个数总是有限

的,因而模型迁移图实际上是拥有无数任务点的理想

迁移流形的离散化形式,而有限的源任务点则可看作

是Agent学习迁移流形的训练样本.

尽管基于图知识迁移的蚁群算法参数选择同

样依赖于以往的经验, 但与上述传统的经验选择法

相比, 它降低了对执行操作人员的要求. 换言之, 是

Agent自主地利用过去学得的知识来解决当前问题,

在这个过程中,不需要人对其进行指导或干预. 同时,

相比于依靠大量数字仿真的实验试凑法,充分利用以

往已掌握的知识显然会降低新任务的学习难度,使得

基于图知识迁移的参数选择算法花费的时间代价更

小.

2 蚁蚁蚁群群群算算算法法法参参参数数数分分分析析析

一般而言, 蚁群算法主要有 5个运行参数: 𝛼, 𝛽,

𝜌, 𝑄, 𝑀 ,其控制作用体现在以下 3个式子中[1,10]:

𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡) =

⎧⎨⎩
[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]

𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]
𝛽∑

𝑘∈allowed

[𝜏𝑖𝑘(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑘]

𝛽
, 如果 𝑗 ∈ allowed;

0, 否则.

(1)

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝜌𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏𝑖𝑗 . (2)

Δ𝜏𝑖𝑗 =

{
𝑄/𝐿𝑘, 如果第𝑘只蚂蚁经过路段𝑖𝑗;

0, 否则.
(3)

式 (1)中: 𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡)为第 𝑘只蚂蚁从结点 𝑖出发选择

结点 𝑗的概率; allowed为蚂蚁处于结点 𝑖时的下一步

可行点集, 由环境地图决定; 参数𝛼表示路段 𝑖𝑗上残

留信息素 𝜏𝑖𝑗(𝑡)的相对重要程度,反映了上一代蚂蚁

在路径中生成的信息素对当前蚂蚁选择路径的影响,

其值越大,当前蚂蚁越倾向于选择之前蚂蚁走过的路

径; 参数 𝛽表示结点 𝑗处启发式因子 𝜂𝑖𝑗的相对重要

程度,反映了当前蚂蚁对于目标结点的可见度.

式 (2)给出了信息素浓度的更新规则.其中: Δ𝜏𝑖𝑗

为时刻 𝑡到时刻 𝑡+ 1的新增信息素,由式 (3)求得;参

数 𝜌为信息素的持久性, 1 − 𝜌为信息素轨迹的衰减

度,即信息素的消逝程度.若 𝜌太大,算法的全局搜索

能力就会降低;若减小 𝜌,算法的全局搜索能力会随之

提高,但收敛速度会变慢.

式 (3)中: 𝐿𝑘为第 𝑘只蚂蚁所寻路径的长度; 参

数𝑄为新增信息素Δ𝜏𝑖𝑗的强度, 反映了路径上信息

素增加速度的快慢. 较大的𝑄值会使信息素浓度过于

集中,令算法陷入局部最优; 而𝑄值太小又会使算法

寻路的速度变慢.

蚁群算法中的参数𝑀表示蚂蚁的总数, 它的大

小在一定程度上影响𝑄值的选取. 另外, 与参数 𝜌类

似, 参数𝑀的合理选择同样陷入算法全局搜索能力

与收敛速度的矛盾之中.

3 基基基于于于图图图知知知识识识迁迁迁移移移的的的蚁蚁蚁群群群算算算法法法参参参数数数选选选择择择

3.1 邻邻邻接接接迁迁迁移移移矩矩矩阵阵阵

给定源任务集合𝑇 = {𝑡𝑖}𝑛𝑖=1, 对于每个指定的

源任务 𝑡𝑖, 采用蚁群算法模型𝑚𝑖进行优化, 以选择

最优路径𝐿best. 每个模型𝑚𝑖有其相应的运行参数

组合 𝑝𝑖 = (𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝜌𝑖, 𝑄𝑖,𝑀𝑖)
T ∈ 𝑅5,该参数组合 𝑝𝑖可

在不同任务 𝑡𝑖之间进行迁移. 现将源任务集合𝑇 =

{𝑡𝑖}𝑛𝑖=1映射到一个特殊的高维空间𝑅𝜃, 𝑅𝜃称为源任

务的迁移空间. 该空间用于描述不同任务间的迁移

性能,空间的维数 𝜃等于迁移参数 𝑝𝑖的维数,即 𝜃 = 5.

迁移空间的每个点𝑃𝑖均代表一个不同的任务 𝑡𝑖,各任

务 𝑡𝑖的坐标用其相应的运行参数 𝑝𝑖来表示. 不同任

务 𝑡𝑖与 𝑡𝑗间用迁移权值𝜔𝑖,𝑗进行连接. 迁移权值𝜔𝑖,𝑗

的定义如下:

定定定义义义 1 设任务 𝑡𝑖与 𝑡𝑗分别有相应蚁群模型

𝑚𝑖与𝑚𝑗 ,及运行参数 𝑝𝑖与 𝑝𝑗 ,则迁移权值

𝜔𝑖,𝑗 = (length𝑗 − length𝑖,𝑗)/length𝑗 . (4)

其中: length𝑖,𝑗表示蚁群模型𝑚𝑗在参数 𝑝𝑖控制下的

路径长度, length𝑗表示𝑚𝑗在自身参数 𝑝𝑗控制下的路

径长度.

由定义 1可知, 迁移权值𝜔𝑖,𝑗实际上表示任务

𝑡𝑖对任务 𝑡𝑗的参数迁移性能. 需要说明的是𝜔𝑖,𝑗 ∕=
𝜔𝑗,𝑖,即不同任务 𝑡𝑖与 𝑡𝑗间的相互迁移不具有对称性.
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由于 length𝑖,𝑗 ∈ (0, +∞)且 length𝑗 ∈ (0, +∞),使迁

移权值𝜔𝑖,𝑗的取值范围为 (−∞, 1). 当𝜔𝑖,𝑗 > 0时表

示正迁移, 即迁移参数的性能优于原参数的性能,其

值越接近于 1,迁移效果越好;当𝜔𝑖,𝑗 < 0时表示负迁

移,即参数迁移后算法性能变差,其值越小,迁移效果

越差; 𝜔𝑖,𝑗 = 0时性能不变,即参数迁移前后对算法没

有影响.迁移权值的总合构成了邻接迁移矩阵𝐴𝑛,定

义如下:

定定定义义义 2 设高维迁移空间𝑅𝜃中具有𝑛个不同

的源任务 {𝑡𝑖}𝑛𝑖=1, 且任务 𝑡𝑖对 𝑡𝑗的迁移权值为𝜔𝑖,𝑗 ,

则有邻接迁移矩阵𝐴𝑛 = {𝑎𝑖,𝑗},其中

𝑎𝑖,𝑗 =

{
0, 如果 𝑖 = 𝑗;

min(𝜔𝑖,𝑗 , 𝜔𝑗,𝑖), 否则.
(5)

对于迁移空间𝑅𝜃, 采用模型迁移图𝐺对其进行

建模[9]. 该模型迁移图包括两方面内容: 一是由空

间中的任务点 𝑡𝑖构成的任务点集𝑃 = {𝑃𝑖}𝑛𝑖=1; 二

是由迁移权值𝜔𝑖,𝑗构成的邻接迁移矩阵𝐴𝑛, 即𝐺 =

(𝑃,𝐴𝑛).

3.2 扩扩扩展展展的的的模模模型型型迁迁迁移移移图图图

根据 3.1节的内容,在已知路径规划的源任务集

合𝑇 = {𝑡𝑖}𝑛𝑖=1以及相应的蚁群算法模型参数 𝑝𝑖 =

(𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝜌𝑖, 𝑄𝑖,𝑀𝑖)
T的基础上, 能采用模型迁移图𝐺

= (𝑃,𝐴𝑛)来描述源任务及其相互间的迁移关系. 本

节将说明如何扩展模型迁移图𝐺, 使其包含目标任

务 𝑡𝑛+1, 并通过扩展的模型迁移图 𝐺̂ = (𝑃,𝐴𝑛+1)来

优化目标任务 𝑡𝑛+1的相应参数 𝑝𝑛+1 = (𝛼𝑛+1, 𝛽𝑛+1,

𝜌𝑛+1, 𝑄𝑛+1,𝑀𝑛+1)
T.

对模型迁移图𝐺进行扩展, 利用式 (4)计算各

源任务 {𝑡𝑖}𝑛𝑖=1对目标任务 𝑡𝑛+1的扩展迁移权值 𝜔̂1,

𝜔̂2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔̂𝑛. 扩展的模型迁移图 𝐺̂定义如下:

定定定义义义 3 设 𝑝𝑛+1为目标任务 𝑡𝑛+1对应的随机

运行参数, 𝜔̂ = (𝜔̂1, 𝜔̂2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔̂𝑛)为源任务对目标任务

的迁移权值,则扩展模型迁移图𝐺̂ = (𝑃 ,𝐴𝑛+1),其中

𝑃 = 𝑃
∪{𝑃𝑛+1}, 𝑃𝑛+1为迁移空间中对应于目标任

务的点, 𝐴𝑛+1由下式给出
[9]:

𝐴𝑛+1 =

[
𝐴𝑛

𝜔̂

𝜔̂T

0

]
. (6)

将模型迁移图𝐺扩展为包含目标任务 𝑡𝑛+1的

𝐺̂ = (𝑃,𝐴𝑛+1)后, 接下来要学习基于图 𝐺̂的迁移函

数. 所谓迁移函数 𝑓 , 是包括目标任务 𝑡𝑛+1在内的任

务集合𝑇 = {𝑡𝑖}𝑛+1
𝑖=1 到参数集合的映射, 即 𝑓 : 𝑇 →

𝑅𝜃, 它给每一个任务 𝑡𝑖分配一个针对其蚁群模型𝑚𝑖

的运行参数 𝑝𝑖 = (𝛼𝑖, 𝛽𝑖, 𝜌𝑖, 𝑄𝑖,𝑀𝑖)
T. 由于源任务𝑇

的所有参数信息 {𝑝𝑖}𝑛𝑖=1均是已知的, 使其可以作为

学习迁移函数的样本. 由这些训练数据 {𝑝𝑖}𝑛𝑖=1可生

成一个合适的迁移函数,它将源任务的参数知识迁移

给目标任务 𝑡𝑛+1,从而给目标任务分配一个优化的运

行参数 𝑝𝑛+1.

为了使迁移函数 𝑓符合任务间的迁移关系,需要

在模型迁移图 𝐺̂ = (𝑃 ,𝐴𝑛+1)的基础上建立迁移函

数. 为此,引入图论的知识进行分析求解.

3.3 目目目标标标任任任务务务的的的参参参数数数优优优化化化

设𝐺 = (𝑃,𝐴𝑛)为任务集合𝑇 对应的模型迁移

图, 它是包括𝑛个顶点与𝑛 × 𝑛个迁移权值的 𝜃维无

向连通图. 图上各个顶点𝑃𝑖的度为 𝑑𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

𝑎𝑖,𝑗 , 则

度对角矩阵𝐷 = diag(𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛). 由于模型迁
移图𝐺与图拉普拉斯矩阵𝐿 = 𝐷 − 𝐴𝑛之间存在一

一对应的关系, 将𝐿进行特征分解, 有𝐿 = 𝑄Λ𝑄T.

其中: 𝑄为𝐿的特征向量矩阵; Λ = diag(𝜆1, 𝜆2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜆𝑛)为𝐿的特征值对角矩阵, 且有 0 = 𝜆1 ⩽ 𝜆2 ⩽
⋅ ⋅ ⋅ ⩽ 𝜆𝑛. 这样,可得到基于图𝐺的一组正交基向量矩

阵𝑄.

以上分析过程均是针对源任务的模型迁移图

𝐺进行的. 相应地,针对扩展迁移图 𝐺̂,有图拉普拉斯

算子 𝐿̂,特征值对角矩阵 Λ̂以及作为基的特征向量矩

阵 𝑄̂.

设迁移函数矩阵 𝑓 = (𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑛+1)
T,在求得

𝑄̂后,可以得知,必然存在一个 (𝑛+1)× 𝜃维的权值矩

阵𝑊 ,使得 𝑓 = 𝑄̂𝑊 . 取 𝑄̂的前𝑛行作为源任务的一

组基,即𝑄 = 𝑄̂1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛,∗, 则采用最小二乘法, 可以得

到如下权值矩阵[9]:

𝑊∗,𝑖 = argmin
𝜔

(∣∣𝑓∗,𝑖 −𝑄𝜔∣∣2 + ∣∣
√

Λ̂𝜔∣∣2). (7)

其中: 𝑓 = (𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑛)T, ∣∣
√

Λ̂𝜔∣∣2为基于 𝑓的二

阶导数惩罚项.为防止过拟合现象的出现, 惩罚项可

以很好地抑制 𝑓中的高频成分,其推导过程如下[9]:

⟨∇𝑓,∇𝑓⟩ = ⟨𝑓, 𝐿̂𝑓⟩ = (𝑄̂𝜔)T(𝐿̂𝑄̂𝜔) =

𝜔T𝑄̂T(𝑄̂Λ̂𝑄̂T𝑄̂𝜔) = 𝜔T𝐼Λ̂𝐼𝜔 =

𝜔TΛ̂𝜔 = ∣∣
√

Λ̂𝜔∣∣2. (8)

对式 (7)进行求解可得

𝑊 = (𝑄T𝑄+ Λ̂)−1𝑄T𝑓. (9)

求出权值矩阵𝑊 后, 再利用迁移函数 𝑓 = 𝑄̂𝑊 求得

𝑓 . 则该矩阵的第𝑛+ 1行转置后即为目标任务的优化

迁移参数 𝑝𝑛+1.

4 仿仿仿真真真研研研究究究

为了对本文所提蚁群算法的参数选择方法进

行深入的分析研究, 考虑采用机器人路径规划的任

务进行仿真. 图 1给出了仿真的 6幅地形图, 地图中

无色格子代表可通行区域,有色格子代表障碍物.地
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图尺寸大小及障碍物覆盖率分别为: map 1: 20×20,

28.5%; map 2: 20×20, 34.5%; map 3: 20×20, 29.3%;

map 4: 20×20, 29.0%; map 5: 16×16, 34.8%; map 6:

40×40, 39.4%. 其中: 图 1(a)∼图 1(e)对应源任务 𝑡𝑖,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5, 图 1(f)对应目标任务 𝑡6. 各任务的目

的相同, 均要求机器人能够快速找到一条从出发点

到目的地的最短路径, 出发点设为地图左上角, 目的

地设为右下角. 机器人在地图中有 8个移动方向,即

前、后、左、右、左前、右前、左后和右后,每次只能移

动一个单元格,在碰到边沿或障碍物时停在原地. 仿

真的目标是合理地将 5个源任务已具有的参数知识

迁移到目标任务中, 为其分配一个优化参数, 以期快

速规划出一条最短路径.
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图 1 源任务与目标任务地图

已知各源任务的经验参数为: map 1: 𝛼 = 5, 𝛽 =

10, 𝜌 = 0.3, 𝑄 = 1, 𝑀 = 5; map 2: 𝛼 = 10, 𝛽 = 8, 𝜌

= 0.2, 𝑄 = 0.08, 𝑀 = 10; map 3: 𝛼 = 6, 𝛽 = 10, 𝜌 =

0.1, 𝑄 = 0.1, 𝑀 = 30; map 4: 𝛼 = 6, 𝛽 = 4, 𝜌 = 0.5, 𝑄

= 1, 𝑀 = 40; map 5: 𝛼 = 2, 𝛽 = 10, 𝜌 = 0.2, 𝑄 = 1, 𝑀

= 5. 不同源任务间的相互迁移性能如表 1所示.

表 1中,行对应源任务,列对应被迁移的任务,迁

表 1 源任务间的迁移性能

map 1 map 2 map 3 map 4 map 5

map 1 / -0.108 2 -0.010 3 -0.028 5 -0.106 0

map 2 0.130 4 / -0.022 3 -0.078 0 0.017 0

map 3 0.066 0 0.010 9 / 0.046 8 -0.058 0

map 4 0.165 5 -0.108 2 -0.196 9 / 0.042 7

map 5 0.115 7 -0.044 8 -0.035 0 0.062 4 /

移性能由迁移权值𝜔𝑖,𝑗来衡量, 其值由式 (4)计算得

出. 为消除蚁群算法的随机性对衡量参数性能时的

不良影响,取 10次仿真时的平均值.从表 1中可以直

观地看出,不同任务间的相互迁移不具有对称性. 另

外, 尽管各个任务采用的均是令人满意的经验参数,

但仍然有优劣之分. 对比第 1列与第 3列的数据可以

发现,各任务对 𝑡1均有正的迁移效果,而 𝑡3在接受其

他任务的参数迁移时则显示出负的迁移特性, 这说

明任务 𝑡1的经验参数略差, 而 𝑡3的经验参数则较优.

观察第 3行数据, 除了任务 𝑡3对任务 𝑡5的迁移效果

为−0.058 0外,其余均为正迁移,这也说明任务 𝑡3的经

验参数在几个源任务中,具有一定的普适性.

表 2给出了各源任务对目标任务 𝑡6的迁移性能,

为衡量这种性能的优劣, 对任务 𝑡6分配随机运行参

数,同样取 10次仿真的平均值作为表中的数据. 由此

可以看出,在源任务中 𝑡3对目标任务具有最佳迁移性

能,因此可将该任务点作为下面进行最佳手动迁移时

的依据. 另外, 尽管从地形图来看, map 5与map 6具

有一定的相似性, 但这并不能说明任务 𝑡5对目标任

务 𝑡6拥有最好的迁移效果.
表 2 源任务对目标任务的迁移性能

目标任务 map 1 map 2 map 3 map 4 map 5

map 6 0.227 7 0.057 8 0.333 7 0.005 5 0.193 8

为考察基于图知识迁移算法的性能优劣, 将其

与其他类型的知识迁移算法进行对比, 仿真效果如

图 2所示. 这里,仅取路径长度作为评价标准,因为此

处衡量迁移性能的唯一依据就是路径长度.若要考虑

其他因素,如路径规划总耗时及算法迭代次数等, 须

对定义 1及式 (4)进行修正.

0 10 20 30 40
0

10

20

30

40

(a) !"#

0 10 20 30 40
0

10

20

30

40

(b) $%&'"#

0 10 20 30 40
0

10

20

30

40

(  ) ()"#c

0 10 20 30 40

(d) *"#

0

10

20

30

40

图 2 各类迁移算法规划路径效果对比

图 2(a)为基于图的知识迁移算法GKT, 其规划

路径长度为 80.284 3,为各类迁移算法中最优. 图 2(a)

中, 𝛼 = 5.404 3, 𝛽 = 7.471 7, 𝜌 = 0.356 7, 𝑄 = 2.124 9,
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𝑀 = 25. 图 2(b)为最佳手动迁移 (BMKT)算法得到

的优化路径, 长度为 89.355 3. 图 2(b)中, 𝛼 = 6, 𝛽 =

10, 𝜌 = 0.1, 𝑄 = 0.1, 𝑀 = 30. 所谓最佳手动迁移,即

是将源任务中对目标任务迁移性能最好的参数迁移

到目标任务, 其参考依据为表 2中数据, 本实验取任

务 𝑡3的经验参数进行迁移. 平均迁移 (AKT)为简单

地将源任务中各经验参数取平均值后迁移到目标任

务中. 图 2(c)给出其优化蚁群参数后的规划路径, 长

度为107.455 8. 图 2(c)中, 𝛼 = 5.8, 𝛽 = 8.4, 𝜌 = 0.26,

𝑄 = 0.636 0, 𝑀 = 18. 图 2(d)为无迁移 (NKT)的规

划效果, 即在没有任何经验知识的前提下, 为目标

任务分配一组随机运行参数得到的结果. 图 2(d)中,

𝛼 = 9.408 3, 𝛽 = 7.591 4, 𝜌 = 0.625 7, 𝑄 = 8.698 5,

𝑀 = 38. 尽管目标任务有极小的概率随机找到较优

的参数组合,但是很显然,在大多数情况下,该方法无

法得到理想的规划路径.

图 2仅给出了上述各类迁移算法某一次仿真的

路径规划结果.事实上,对于蚁群算法而言,即使是同

一组运行参数, 在多次实验中, 仿真结果仍会在小范

围中浮动.为消除算法随机性的影响,独立进行 10次

仿真, 图 3为各算法性能对比曲线.从图中可以看出,

算法GKT与BMKT的规划路径最短,性能最佳,而两

者相比, 本文提出的GKT算法略优. 至于AKT算法,

由于迁移参数仅是对源任务各参数的简单平均, 对

目标任务并不具有针对性, 规划路径效果较差. 但

与NKT算法相比, AKT算法拥有先验知识,其迁移参

数就路径规划问题本身而言,具有一定合理性. 而性
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图 3 各类迁移算法 10次仿真性能对比

能最差的NKT算法则是完全盲目地随机分配运行参

数. 需要说明的是, 尽管如此, NKT算法仍有两次随

机找到了较优参数.

以上分析的是GKT算法与其他类型迁移算法的

性能对比, 从已有知识合理迁移与利用的角度说明

了算法的有效性. 作为一种智能参数选择方法, 将

本文方法与基于GA[7]和基于PSO[8]算法的蚁群参数

选择算法进行对比. 表 3给出了各算法得到的优化

参数组合, 以及该参数组合所需的优化时间. 针对

得到的各组优化参数,分别作 10次路径规划实验,统

计平均路径长度. PSO算法的参数设定为:学习因子

𝑐1 = 𝑐2 = 2.05, 惯性权值𝑤 = 0.5(𝑇max − 𝑡)/𝑇max +

0.4. 其中: 𝑇max为算法最大迭代次数, 取为 100; 𝑡为

算法当前运行代数;粒子个数Num = 10. GA的参数

设定为: 染色体长度𝐿 = 20; 编码精度 𝑝 = 4, 即采

用 4个二进制位分别对各蚁群参数进行编码;种群个

体数𝑁 = 10;最大进化代数𝐾 = 100;代沟𝑃𝐺 = 0.9;

单点交叉概率𝑃𝐶 = 0.7;变异概率𝑃𝑁 = 0.7/𝐿.

表 3 各优化算法对蚁群参数的优化性能对比

优化参数组合
优化算法

𝛼 𝛽 𝜌 𝑄 𝑀
参数优化时间/s 规划路径平均长度

GKT 5.404 3 7.471 7 0.356 7 2.124 9 25 58.594 0 86.712 7

GA[7] 2.866 7 13.133 3 0.075 3 5.380 0 31 6.102 8×103 82.504 4

PSO[8] 6.072 8 11.551 6 0.154 2 0.722 8 48 1.167 0×104 82.532 3

观察表 3中数据可知, 蚁群算法的优化参数并

不唯一, GKT算法与GA和PSO算法得到的优化组

合不同, 但同样有令人满意的规划效果. 从获得参

数的时间来看, GA与PSO算法分别为 6.102 8×103 s

与 1.167 0×104 s, 远远高于本文GKT算法的优化时

间 58.594 0 s. 事实上, 虽然GA与 PSO算法是两类不

同的进化算法, 但在优化参数的过程中, 均需要反

复调用蚁群任务对其个体进行评价, 以使其相应的

种群向着更好的方向发展, 该过程将花费大量时间.

而GKT算法已具有经验知识,只需合理迁移即可,因

而能快速获得优化参数. 当然,作为其快速获得参数

的代价,其所得参数的规划精度略低于另外两种智能

算法. 这是由于GA与PSO算法对参数的优化不依赖

于任务本身,自身具有独立性;而GKT算法性能的好

坏则在一定程度上依赖于源任务与目标任务间的迁

移关系.

5 结结结 论论论

蚁群算法的优化性能在很大程度上取决于其运

行参数的合理设置,而参数空间的庞大性和参数间的

耦合性使蚁群算法的参数选择成为一个既有实际价

值,又有理论意义的研究课题.本文提出一种基于图

知识迁移的蚁群算法参数选择方法. 概括来说,该方

法具有以下 3个特点:

1) 智能性. 图知识迁移方法能将源任务的参数
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知识自动地迁移到目标任务,得到针对目标任务的最

优参数组合. 由图 2和图 3可以看出, GKT算法所得

运行参数甚至比人为选取源任务中对目标任务迁移

最好的参数性能略优. 这种将原有知识提炼并迁移的

能力,是算法智能性的明显体现.

2)快速性. 与其他智能优化算法相比,拥有经验

知识使GKT算法能够快速得到优化参数. 尽管本文

仅考虑离线的情形,但适当改进即可用于在线的路径

规划任务, 同时这也是后续研究工作. 而对于GA与

PSO算法而言,数个小时的优化时间成为其应用于在

线任务的巨大障碍.

3) 合理性. 不同于现有的绝大多数参数选择方

法, 本文方法同时考虑蚁群算法的所有运行参数, 知

识迁移的过程中蕴含了各参数相互间的复杂耦合关

系,而并非是对其中一个或某几个参数进行剥离式的

单独研究.本文算法充分考虑了各参数的整体配合性.
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