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摘 要: 传统蚁群算法需利用显式评估函数引导算法搜索,因而不适用于那些优化性能指标不能或者难以数量化的

系统.为此,提出一种将人对问题解的数量评价值作为目标函数值的交互式蚂蚁算法. 从人机交互的特点出发,设计

了算法模型的结构、信息素的放置方式与更新策略和用户的评价方式. 最后利用模拟算法环境的函数优化实验和汽

车造型草图设计实验进行了测试,测试结果表明所提出的算法具有较高的运行效率,并能较好地克服用户疲劳问题.
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Abstract：：：Conventional ant colony optimization needs explicit evaluation function to boost searching process, so it cannot

effectively solve the systems whose optimization indices are unable or difficult to be quantified. Therefore, an interactive ant

system(IAS) that the objective function is determined by subjective human evaluation of the potential solutions in quantitative

way is proposed. According to the characteristics of human-computer interaction, the structure of IAS model, placement

method and update strategy of pheromone and user assessment approach are presented. Finally, IAS is tested in function

optimizations experiment that is designed as simulation environment for IAS and car styling draft design. The experimental

results show that the proposed method has significant operation efficiency and overcomes user fatigue as well.
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1 引引引 言言言

蚁群算法自意大利学者Dorigo等人[1]于 1991年

提出以来, 便引起了广大学者的研究兴趣, 在面向离

散域和连续域的各种改进蚁群优化模型及其应用方

面取得了相当丰富的研究成果.目前, 这些蚁群优化

模型一般都需显式地建立被优化系统的目标函数,以

进行信息素的更新和转移概率计算, 从而引导蚂蚁

向正确的寻优方向搜索最优解. 然而,在图形图像处

理、工业设计、音乐创作、多准则决策、控制与机器人

等诸多实践领域却广泛地存在着一类定性系统优化

问题[2]不能或难以建立系统优化性能指标的显式目

标函数, 使得传统蚁群优化模型的应用受到限制.因

此, 如何突破优化性能指标的限制,利用蚁群优化模

型解决这类特殊的优化问题具有重要的理论意义和

应用价值.

交互式进化计算 (IEC)是一种将人对进化个体主

观评价值作为适应值的进化计算方法[2],它将人的智

能评价与进化计算有机结合,可以解决性能指标难以

用明确函数表示的定性系统优化问题. IEC为系统

优化提供了人-机交互的机制, 可以融入人的感性

(KANSEI ,包括直觉、偏好、感觉、知觉和认知等)信

息,从而得到符合个人偏好的优化结果,在实践领域

得到了广泛应用, 已成为智能计算中的研究热点[3].

在 IEC的研究中,学者们提出了许多性能较好的算法

模型[4-5]. 但是, 启发式算法部分还大都集中在传统

的进化算法,如何结合新的进化模型和其他启发式算
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法 (如蚁群算法、粒子群算法等)发展新的算法或混合

式算法的研究,则有待加强和深入[3]. 文献 [3]虽然提

出了这种结合的可能性,但迄今尚未见到相关报道.

本文根据 IEC的研究思想,提出一种利用人评价

解对应的系统输出,以蚂蚁算法在参数空间中寻优的

交互式蚂蚁算法 (IAS).需要考虑的主要问题如下: 采

用什么样的蚁群模型才能方便用户操作,信息素的放

置方式与更新策略以及用户的评价方式等.

2 交交交互互互式式式蚂蚂蚂蚁蚁蚁算算算法法法设设设计计计

2.1 交交交互互互式式式蚂蚂蚂蚁蚁蚁模模模型型型

在蚁群优化 (ACO)的研究中,学者们提出了各种

改进模型. 然而,什么样的模型更适合拓展成交互式

的模型需要细致地加以考虑. Kong等人[6]提出一种求

解多维背包问题的ACO模型, 是专门为二进制解空

间设计的. 本文首先将该二元模型拓展成𝑛元模型,

同时利用人来评价解的优劣,从而形成人机协作求解

的 IAS模型.

在 IAS中, 设潜在解为𝑥= (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑝), 其中

变量𝑥𝑖(𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝)有𝑛𝑖种取值,记为 {𝑥𝑖1 , 𝑥𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅,
𝑥𝑖𝑛𝑖

}. 本文考虑一类无约束的定性系统优化问题

max 𝑓(𝑥).

因为被优化系统的目标函数与决策变量之间的

数量关系难以建立,所以利用人来评价问题解对应的

系统输出,将人的评价值作为目标函数值.为了说明

IAS在定性系统优化问题中解的构建过程,将该问题

描述为如图 1所示的权重图𝐺=(𝑉,𝐿, 𝐹 ). 其中: 𝑉 表

示分量 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝以及 𝑝 + 1 (表示结束点)的集合,

相邻 2个分量 𝑖与 𝑖+1之间有𝑛𝑖条路径,分别记作 𝑖1,

𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑖𝑛𝑖 ; 𝐿为这些路径的集合; 𝐹 为各条路径上的

信息素的集合,路径 𝑖𝑗上的信息素用 𝜏𝑖𝑗(𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛𝑖)表示.

图 1 IAS中蚂蚁行走路线

在 IAS中, 𝑚只人工蚂蚁通过协作完成问题的

求解. 如图 1所示, 每只蚂蚁从节点 1按顺序走到节

点 𝑝 + 1便完成一个解的构建. 当蚂蚁走到节点 𝑖 (𝑖=

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)时,它将根据𝑛𝑖条路径上信息素的分布情

况随机选择一条路径到达下一个节点 𝑖+ 1,其选择概

率为

𝑝𝑖𝑗(𝑡) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡)/(𝜏𝑖1(𝑡) + 𝜏𝑖2(𝑡) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜏𝑖𝑛𝑖(𝑡)), (1)

其中 𝑡为算法的运行代数.若选中第 𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑛𝑖)条路径, 则表示变量𝑥𝑖中的第 𝑗个取值𝑥𝑖𝑗被选

中. 路径上的信息素初始值可设置为

𝜏𝑖𝑗(0) = 1.0/𝑛𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖. (2)

在 IAS的信息素更新策略中,将保证相邻 2个节

点各条路径上的信息素满足 0<𝜏𝑖𝑗(𝑡)< 1,而且 𝜏𝑖1(𝑡)

+ 𝜏𝑖2(𝑡) + ⋅ ⋅ ⋅ + 𝜏𝑖𝑛𝑖(𝑡)=1,亦即各条路径上的信息素

可以直接代表选择概率,从而式 (1)可简化为

𝑝𝑖𝑗(𝑡) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡). (3)

2.2 信信信息息息素素素的的的放放放置置置方方方式式式与与与更更更新新新策策策略略略

为提高算法性能,只对 3类最优解所在路径上的

信息素进行强化. 这 3类最优解分别是: 1)算法开始

运行后所发现的全局历史最优解𝑆𝑔𝑏; 2)本次迭代过

程中产生的最优解𝑆𝑖𝑏; 3)从上一次信息素重新初始

化后找到的最优解𝑆𝑟𝑏. 信息素更新方式如下:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+𝑚) = (1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡), (4)

Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡) = 𝜌
∑

𝑥∈Supd∣𝑖𝑗∈𝑥

𝜔𝑥. (5)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝; 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖; 𝜌为挥发系数;

式 (4)右边第 1项表示信息素的挥发过程;第 2项表示

信息素的强化过程; Supd表示𝑆𝑔𝑏, 𝑆𝑖𝑏和𝑆𝑟𝑏这 3类

解构成的集合; 𝜔𝑥∈ [0, 1]为各个解在强化过程中所占

的比重, 满足
∑

𝑥∈Supd

𝜔𝑥 = 1; 𝑖𝑗 ∈ 𝑥表示解𝑥在其构造

过程中选择了路径 𝑖𝑗.

IAS将根据算法的收敛情况采用不同的信息素

更新策略,算法的收敛情况可用如下定义的收敛因子

𝑐𝑓进行监测:

𝑐𝑓 =
( 𝑝∑

𝑖=1

(max(𝜏𝑖𝑗)−min(𝜏𝑖𝑗))
)/

𝑝, (6)

其中max(𝜏𝑖𝑗)和min(𝜏𝑖𝑗)分别表示对当前 𝑖 (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)取 {𝜏𝑖𝑗 ∣𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖}中的最大值和最小值.

从式 (2)可以看出: 算法开始运行时, 所有路径

上的信息素是均匀分布的, 此时 𝑐𝑓 = 0; 当算法趋向

收敛于某局部最优解时, 节点之间路径上的信息素

将趋向于强弱分明, 即 (max(𝜏𝑖𝑗) − min(𝜏𝑖𝑗))→ 1, 此

时 𝑐𝑓 →1. 因此, IAS算法的收敛过程相当于 𝑐𝑓从 0变

化到 1的过程.

这里使用 5种不同的𝜔𝑥组合进行信息素的更新,

具体见表 1.表 1中: 𝜔𝑔𝑏, 𝜔𝑖𝑏和𝜔𝑟𝑏分别表示解𝑆𝑔𝑏, 𝑆𝑖𝑏

和𝑆𝑟𝑏在信息素强化过程的权重; 𝑐𝑓𝑖为划分各个阶段

的阈值参数.

当 𝑐𝑓 ⩾ 𝑐𝑓5时, IAS将按式 (2)对信息素重新初始

化为 𝜏𝑖𝑗(0), 并立即执行一次只针对全局历史最优解

𝑆𝑔𝑏的信息素强化过程, 以保证在𝑆𝑔𝑏附近搜索的同

时,仍具有发现更好解的能力.
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表 1 信息素更新策略

条件 𝜔𝑔𝑏 𝜔𝑖𝑏 𝜔𝑟𝑏

𝑐𝑓 < 𝑐𝑓1 0 1 0

𝑐𝑓 ∈ [𝑐𝑓1 , 𝑐𝑓2 ) 0 0.6 0.4

𝑐𝑓 ∈ [𝑐𝑓2 , 𝑐𝑓3 ) 0 0.4 0.6

𝑐𝑓 ∈ [𝑐𝑓3 , 𝑐𝑓4 ) 0 0 1

𝑐𝑓 ∈ [𝑐𝑓4 , 𝑐𝑓5 ) 1 0 0

2.3 用用用户户户评评评价价价方方方式式式

在 IAS中,因为进行信息素更新时是根据不同最

优解对应不同的更新比重,而不是根据最优解具体的

评价值,所以在交互式迭代中, 用户不必评价当前代

所有个体 (解对应的系统输出)具体的优劣值,只要指

出哪一个个体是本次迭代过程中产生的最优解𝑆𝑖𝑏即

可.另外,从第 2代开始,用户需比较𝑆𝑖𝑏与全局历史最

优解𝑆𝑔𝑏的优劣,当信息素重新初始化后还需同时比

较𝑆𝑖𝑏与𝑆𝑟𝑏的优劣. 这种评价只涉及 2个解的比较,

只需用户选择哪个解更优即可,不会给用户造成过大

的评价负担. 很明显,迭代过程中用户需在一代中至

多进行 3次这种选择.

2.4 IAS算算算法法法步步步骤骤骤

算法的具体实现过程如下:

Step 1: 设定算法参数,均匀放置初始信息素.

Step 2: 根据各条路径上的信息素水平,蚂蚁通过

从图 1所示的节点 1按顺序走到节点 𝑝 + 1来完成一

个解的构建. 共构建无重复的𝑚个解,并在用户界面

上显示相应的系统输出.

Step 3: 用户选择当前代𝑚个解中的最好解𝑆𝑖𝑏.

从第 2代开始,比较𝑆𝑖𝑏与𝑆𝑔𝑏的优劣,若𝑆𝑖𝑏优于𝑆𝑔𝑏,

则以𝑆𝑖𝑏替代𝑆𝑔𝑏; 当信息素重新初始化后,还需同时

比较𝑆𝑖𝑏与𝑆𝑟𝑏的优劣, 若𝑆𝑖𝑏优于𝑆𝑟𝑏, 则以𝑆𝑖𝑏替代

𝑆𝑟𝑏.

Step 4: 若满足终止条件,则输出结果,结束算法;

否则按式(4)∼(6)及表 1对信息素进行更新,转 Step 2.

3 选选选择择择概概概率率率

在上述信息素的放置与更新规则下,能够保证各

条路径上的信息素可以直接作为选择概率.

引引引理理理 1 在IAS中,任意路径上的信息素值𝜏𝑖𝑗(𝑡)

满足

0 < 𝜏𝑖𝑗(𝑡) < 1. (7)

证证证明明明 在上一节描述的信息素放置与更新规则

下,显然有 𝜏𝑖𝑗(𝑡)> 0. 假设算法经过了 𝑡= 𝑘𝑚个时刻,

则由于
∑

𝑥∈Supd

𝜔𝑥=1,根据式 (4)和 (5)有

𝜏𝑖𝑗(𝑡) = (1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡−𝑚) + 𝜌
∑

𝑥∈Supd∣𝑖𝑗∈𝑥

𝜔𝑥 ⩽

(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗((𝑘 − 1)𝑚) + 𝜌 ⩽

(1− 𝜌)𝑘𝜏𝑖𝑗(0) +

𝑘∑
𝑖=1

(1− 𝜌)𝑘−1𝜌 ⩽

(1− 𝜌)𝑘 + 1− (1− 𝜌)𝑘 = 1. 2
定定定理理理 1 在 IAS中,每一对结点之间各条路径上

的信息素可以直接作为选择概率.

证证证明明明 在初始时刻 (𝑡 = 0), 由式 (2)可知定理 1

成立. 只要证明在任意结点 𝑖,当
𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝜏𝑖𝑗(𝑡)=1成立时有

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝜏𝑖𝑗(𝑡+𝑚)=1成立,再由引理 1便证明定理 1成立.

由信息素的放置与更新策略可知,在结点 𝑖处各

条路径上的信息素都进行了挥发过程,而在针对任意

一个解𝑥∈Supd的信息素强化过程中,有且仅有一条

路径得到了强化,因此有
𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝜏𝑖𝑗(𝑡+𝑚) =

𝑛𝑖∑
𝑗=1

(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜌
∑

𝑥∈Supd∣𝑖𝑗∈𝑥

𝜔𝑥 =

(1− 𝜌)

𝑛𝑖∑
𝑗=1

𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜌
∑

𝑥∈ Supd

𝜔𝑥 =

(1− 𝜌) + 𝜌 = 1. 2
4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 函函函数数数优优优化化化模模模拟拟拟实实实验验验

为保证比较的客观性,利用一个无约束的函数优

化实验来模拟 IAS求解过程,并与标准遗传算法 (GA)

的求解结果进行对比.

设被优化的函数为 𝑓(𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑝), 𝑥𝑖min⩽𝑥𝑖⩽
𝑥𝑖max, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝, 对应的最优点为 𝑓(𝑥∗

1, 𝑥
∗
2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑥∗
𝑝). 对于已知最优点的测试函数,先将变量𝑥𝑖在其取

值范围内进行𝑛𝑖 − 1等分,得到𝑛𝑖个点. 如果这𝑛𝑖个

点中不包含最优点𝑥∗
𝑖 , 则以𝑥∗

𝑖 替代离最优点最远的

一个点. 最后, 在将 IAS算法中人的评价改为利用函

数自动计算后,便可利用 IAS算法所描述的规则和步

骤进行解的搜索, 为便于说明, 此时算法记为AS.本

文采用以下测试函数进行实验:

min 𝑓(𝑥𝑖) =

𝑝∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , − 10 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 10.

为了模拟类似本文第 4.2节汽车造型设计实验的

实验环境,取 𝑝=4, 𝑛𝑖=16, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝. 进行如上划

分后, 除最优点外形成许多函数值相同的点的组合,

要找到该问题的最优解是比较困难的. 使用AS和标

准遗传算法 (采用精英保留策略)的优化结果如表 2

所示. 通过多次实验获得AS的运行参数,其中划分各

个阶段的阈值参数 (𝑐𝑓1 , 𝑐𝑓2 , 𝑐𝑓3 , 𝑐𝑓4 , 𝑐𝑓5)取值为 (0.3,

0.5, 0.7, 0.9, 0.95),每个阶段的信息素更新策略如表 1

所示.
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表 2 AS与GA对函数的优化结果
算法 成功率 /% 步数 算法 成功率 /% 步数

AS8 72.00 31.26 GA8 4.25 25.56

AS12 94.37 25.51 GA12 10.43 25.78

AS16 99.33 21.01 GA16 15.32 26.66

AS20 99.92 17.51 GA20 17.46 32.42

表 2中算法名称后面的下标数字表示蚂蚁数目

或种群规模, 每个算法独立执行 10 000次, 并统计结

果. AS和GA算法的最大迭代步数均设定为 50. GA

的交叉概率取 0.8,变异概率取 0.07.

从表 2可以看出,在采用相同规模的种群情况下,

AS比GA找到最优解的成功率高很多,而且AS随着

蚂蚁数目的增加,找到最优解的平均迭代步数逐渐减

少. AS12的优化结果已经优于GA的各个测试结果.

可以看出, AS总体性能明显优于GA,表现出了良好

的寻优能力.

4.2 汽汽汽车车车造造造型型型设设设计计计实实实验验验

为验证 IAS算法性能,设计了汽车造型概念草图

设计原型系统.研究表明, 影响汽车造型意象的关键

造型特征主要有: 车灯、侧面轮廓线以及进风格栅[7],

而且汽车前脸最能传达汽车造型意象信息[8]. 因此,

汽车前脸 (正面造型)是汽车最具特色的重要部位. 本

实验系统以设计“好”的汽车正面造型为优化目标.

将汽车正面造型分为车顶、车灯、车鼻和车底 4

个车型造型件,每部分设计使用 16种款型 (用 4位二

进制编码),则共组成 65 536 (16×16×16×16)种汽车

造型款式. 例如对汽车造型个体基因型 (0001 0100

1110 0010)的说明如表 3所示, 相应的个体表现型系

统输出如图 2所示, IAS的系统进化界面如图 3所示.

图 2 汽车正面造型个体的表现型系统输出

图 3 IAS的系统进化界面

表 3 汽车正面造型个体的基因型说明

造型件部分 车顶 车灯 车鼻 车底

个体基因型 0001 0100 1110 0010

实验中, IGA和 IAS的用户是同一个人, 事先由

该用户多次运行算法得到一个满意解,并记住该个体

的表现型, 用其作为两种算法共同的优化目标.通过

各算法独立运行 10次进行比较, 统计结果如表 4所

示.其中 IGA和 IAS的群体规模均取 12, 最大进化代

数为 30, 其他参数设置同 4.1节, 标准 IGA算法中每

一代中的相同个体不记入评价次数.

表 4 AS与标准 IGA的优化结果
算法指标 平均进化代数 平均评价次数 成功率 /%

标准 IGA 22.4 229.6 90

IAS 16.9 34.6 100

从表 4可以看出: IGA的收敛速度慢, 整体性能

比较低; IAS的平均进化代数比 IGA少, 而且平均评

价次数只是 IGA的 15%, 成功率可达到 100%, 说明

IAS的总体运行性能优于 IGA.同时,由于 IAS用户在

每一代评价中只需至多进行 3次选择,并且不必给出

每一个解的具体评价值,从而大大简化了操作,节约

了运行时间,并大大降低了用户的评价疲劳.

IAS的另一个优势是对种群规模大小的敏感性

比 IGA好得多. IGA若想通过增加种群规模来提高搜

索性能,则会使得用户评价疲劳成倍增加. 而 IAS中,

无论种群规模多大,用户每一代只需至多进行 3次选

择操作, 而且不必给出解的具体评价值, 所以 IAS在

对问题求解时具有很大的优势. 当蚂蚁数量增加时,

IAS的运行性能更好,限于篇幅,相应的实验结果不再

赘述.

5 结结结 论论论

本文针对传统蚁群优化模型不能求解性能指标

难以数量化的定性系统优化问题的不足,提出了融合

人机智能的交互式蚂蚁算法 (IAS). IAS算法使用特殊

的信息素放置方式与更新策略,不仅使得各条路径上

的信息素可以作为选择概率,而且使得用户不必具体

给出每代中每一个个体的优劣值,只需指出当前代的

最优个体,从而大大简化了用户的评估, 并大大地降

低了用户的评价疲劳.将 IAS算法应用于汽车造型草

图设计的实验结果表明, IAS算法具有较高的运行性

能和良好的应用前景. 但是, 当参数空间变大时, 如

何提高和保证算法的搜索效率,降低用户的疲劳以及

将 IAS算法应用到其他相关实践领域等问题尚有待

进一步研究.
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