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摘　要　优化了基于改进蚁群算法的虚拟网络映射结果。以最优化应用底层网络的资源，提升虚拟网络映射底层网
络的资源利用效率为研究目标，在不需要支持路径分裂底层网络的情况下，提出一种新的基于改进蚁群算法的虚拟网
络映射。通过引入高斯过程模型，加快蚁群优化算法的收敛速度，满足实际应用的实时性要求；并且以映射开销作为
适应度函数，最终解决虚拟网络映射问题。实验结果表明，在满足相同准确度的前提下，该算法显著地降低了算法的
求解时间，发挥了积极影响。
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　　在网络虚拟化技术中，可以通过网络映射的方式共享物

理网络基础设施，从而提升虚拟网络存储性能，优化构建多重

异构的虚拟网络［１－３］。在实际计算机领域内，虚拟化作为一种

广义术语，表示在虚拟基础上的计算机元件，而不是真实运行

的元件［４］。同时，虚拟化也是一种可以验证软件质量效益的

技术［５］，在同一台物理机上可以针对不同的虚拟机运行不同

的操作系统，也可以同时运行多个不同的应用程序。同样，虚

拟化又是一个抽象层，它将物理硬件与操作系统分开，从而提

供更高的ＩＴ资源利用率和灵活性。利用虚拟基础架构可以

在整个基础架构范围内共享多台计算机的物理资源［６－９］。利

用虚拟机可以在多台虚拟机之间共享单台物理计算机的资源

以实现效率最高。资源在多个虚拟机和应用程序之间共享。

在实际中，通过分析底层网络的可编程特性，在一个特定逻辑

拓扑结构中运行虚拟网络，可以在不影响现有网络的前提下，

在不同节点、拓扑结构联合链路资源约束的条件下，满足构建

虚拟网络映射的请求，从而为底层网络分配相应的资源，并在

网络虚拟化环境中完成虚拟网络映射操作，通过改进蚁群算

法，降低问题复杂度，满足实际应用中对虚拟网络请求实时性

处理的要求，发挥积极影响。

１　蚁群算法的原理

事实上，蚁群算法就是通过模拟自然界中蚁群的集体行

为而构建的一种随机搜索算法［１０］。意大利的 Ｍ．Ｄｏｒｉｇｏ指
出，在蚁群算法中能够通过人工模拟蚁群搜索食物的过程，来
求解从蚁穴找到食物源之间的最短路径［１１］。在蚁群算法中，

若在初期信息素匮乏，则算法的求解速度会变慢。在蚁群算
法中，假设有Ｍ 只蚂蚁，将其放入到 Ｎ 个不同的城市内，则
蚂蚁在选择下一个城市时，可以依据τｉｊ（ｔ）解决最短路径问
题。算法如下：

Ｐｋｉｊ＝

ταｉｊ（ｔ）ηβｉｊ（ｔ）
∑

ｎ∈ａｌｌｏｗｅｄｋ
ταｉｎ（ｔ）ηβｉｎ（ｔ）

，ｊ∈ａｌｌｏｗｅｄｋ

０，
烅
烄

烆 ｅｌｓｅ

（１）

假设，在ｊ∈Ｎｋｉ 中，α表示残留信息相对重要的程度；β表
示期望值相对重要的程度；Ｎｋｉ 表示可能访问的目标城市；Ｐｋｉｊ
表示蚂蚁ｋ从ｉ城市访问到ｊ城市的发生概率。

蚂蚁在运动过程中可以感知运动方向，从而朝着物质强
度高的方向移动。

２　改进蚁群算法

２．１　更新信息素
在基本蚁群算法的基础上作出如下改进：对于信息素更

新策略，采取全局更新的策略。考虑到每次迭代产生的较差
解对搜索全局最优解的帮助不大，此时若增加较差解路径上
的信息素，反而会影响搜索最优解的速度［１２］。因此，在每次



迭代结束后适当减少这些解路径上的信息素，相应地增加较

优解路径上的信息素，改成如下形式：

Δτｋｉｊ（ｔ）＝
Ｌａｖｅ－Ｌｋ
Ｌｗｏｒｓｔ－Ｌｂｅｓｔ

·５ｓｇｎ（Ｌ
ａｖｅ－Ｌｋ）， （ｉ，ｊ）∈Ｒｋ（ｔ）

０，
烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

其中，Ｌｋ 表示第ｋ只蚂蚁在本次迭代中所走路径的总长度，

Ｌｂｅｓｔ和Ｌｗｏｒｓｔ分别表示本次迭代中得出的最短路径与最长路

径。Ｌａｖｅ表示所有蚂蚁在本次迭代中所走路径的平均长度。

２．２　更新信息素的改进机制

由于每次迭代结束后要对路径上的信息素进行更新，因

此迭代前期的较差解所在路径上的信息素量相对较少，加上

挥发系数ρ的存在，导致这些路径上的信息素量在一定的迭

代次数后会接近甚至等于τｍｉｎ，从而降低了算法的搜索能力。

因此，对每次迭代后信息素的挥发策略加以改进：

τｉｊ（ｔ＋１）＝（１－ρ）ξ
（ｔ）τｉｊ（ｔ）＋∑

ｍ

ｋ＝１
Δτｋｉｊ（ｔ） （３）

ζ（ｔ）＝
ＮＣｍａｘ

２５（ＮＣｍａｘ－ｔ）槡 ＋１
（４）

其中，ＮＣｍａｘ为最大迭代次数。

在迭代前期，信息素的保留率相对于之前得到了提高，较

差解所在路径被搜索的概率得到了提升，从而扩大了算法的

搜索空间［１３－１５］。之后，随着迭代的进行，通过不断增大ζ（ｔ）的

值，使得算法在搜索时更倾向于搜索到较优路径，在迭代中后

期加快了算法的搜索速度。

为防止部分路径上的信息素量过大或过小甚至消失，每

次更新后对各条路径上的信息素量进行限制：

τｉｊ（ｔ＋１）＝

τｍａｘ， τｉｊ（ｔ＋１）＞τｍａｘ

τｉｊ（ｔ＋１），τｍｉｎ≤τｉｊ（ｔ＋１）≤τｍａｘ

τｍｉｎ， τｉｊ（ｔ＋１）＜τ
烅
烄

烆 ｍｉｎ

（５）

２．３　应用高斯过程模型

在高斯过程回归中，不需指定ｆ（ｘ）的具体形式，ｎ个训

练数据的观测值（ｙ１，…，ｙｎ）被认为是从某个多维（ｎ维）的高

斯分布中采样出来的一个点（ｎ维），而类似的ｆ（ｘ）也可以认

为是从高斯过程中采样得到的一个无穷维的点。

给定训练数据ｘ１，…，ｘｎ，其对应的函数值是ｙ１，…，ｙｎ。

假设对观测ｔ建模为某个目标函数ｙ（ｘ），加上高斯噪

声：

ｔ＝ｙ（ｘ）＋Ｎ（０，β
－１） （６）

目标变量ｔ的联合概率分布为：

Ｐ（ｔ︱ｙ）＝Ｎ（ｔ︱ｙ，β
－１｜Ｎ） （７）

根据高斯过程的定义，ｐ（ｙ）的边缘分布如下，其中协方

差由Ｋ矩阵定义。

Ｐ（ｙ）＝Ｎ（ｙ︱０，Ｋ） （８）

得到ｐ（ｔ）的边缘分布为：

Ｐ（ｔ）＝∫Ｐ（ｔ︱ｙ）Ｐ（ｙ）ｄｙ＝Ｎ（ｔ︱０，Ｃ） （９）

３　仿真实验

３．１　实验环境

在 Ｗｉｎｄｏｗｓ　ＸＰ　ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１２ｂ上运行。为了检验改

进蚁群算法的具体性能，针对２７个不同城市的路径选择问题

进行实验，具体坐标如表１所列。

表１　城市的坐标

城市 坐标（Ｘ，Ｙ） 城市 坐标（Ｘ，Ｙ） 城市 坐标（Ｘ，Ｙ）
１ （１４．５，１７．５） １０ （０．５，４．５） １９ （１５．５，３．５）
２ （１４．５，６．２） １１ （６．０，１６．０） ２０ （６．０，６．０）
３ （１２．０，１４．０） １２ （１６．０，１４．０） ２１ （２０．０，１５．５）
４ （１０．０，１８．０） １３ （１７．８，４．０） ２２ （１２．５，１９．０）
５ （１．５，１１．５） １４ （９．０，１２．０） ２３ （１２．５，１１．０）
６ （１８．０，１１．５） １５ （８．０，８．０） ２４ （１５．５，１０．０）
７ （４．０，１０．０） １６ （４．０，１８．０） ２５ （１０．５，１１．０）
８ （１８．０，１８．０） １７ （１２．５，３．０） ２６ （９．０，１５．０）
９ （９．７，１０．０） １８ （１３．５，１５．０） ２７ （１５．５，１２．０）

３．２　算法的实现步骤

Ｓｔｅｐ　１　参数初始化。每条路径上的信息素浓度τｉｊ（０）＝

ｃ，ｃ为常数。ＮＣ＝０，ＮＣｍａｘ＝ＭＡＸ（最大迭代次数）。

Ｓｔｅｐ　２　将ｍ只蚂蚁随机放到ｎ个城市中，为每只蚂蚁
建立禁忌表ｔａｂｕｋ 并把它们当前所在的第一个城市记录在禁
忌表中。

Ｓｔｅｐ　３　蚂蚁从其所在的第一个城市出发，依照式（１）在

ａｌｌｏｗｅｄｋ 中选择下一个城市并记录在禁忌表ｔａｂｕｋ 中。

Ｓｔｅｐ　４　重复Ｓｔｅｐ　３，直至访问完所有城市。所有蚂蚁回到
起点，这样就形成了ｍ条闭合的回路。计算每只蚂蚁走过的路
程，得出Ｌｂｅｓｔ，Ｌｗｏｒｓｔ和Ｌａｖｅ的值并将其中的最小值Ｌｂｅｓｔ保存。

Ｓｔｅｐ　５　按照式（４）－式（７）对每条路径上的信息素进行
更新，清空所有禁忌表。

Ｓｔｅｐ　６　ＮＣ＝ＮＣ＋１，ｔ＝ｔ＋１，重复Ｓｔｅｐ　２－Ｓｔｅｐ　５，当

ＮＣ＝ＭＡＸ时，算法停止。比较每次迭代产生的最短路程，输
出其中的最优解及其所对应的路径。

３．３　实验结果
实验的各参数设置为：α＝１，β＝５，ρ＝０．１，Ｑ＝１００，τｍａｘ＝

１０，τｍｉｎ＝０．０１，基本蚁群算法与本文算法中各条路径上的信
息素量初始值τｉｊ（０）＝１，蚂蚁的数量ｍ＝２０。每种算法运行

２０次，每次运行迭代２５０次，运行得到的结果分别如表２、图

１及图２所示，其中平均解为２０次运行所得的解的平均值；

最优解为２０次运行所得的解的最小值；平均耗时为各次运行
得到最优解的时间的平均值。

表２　算法性能的比较

算法 平均解 最优解 平均耗时／ｓ
本文算法 ９２．２１５６　 ９１．２２８６　 １．４２
基本蚁群算法 ９５．５６８０　 ９４．３９２９　 ２．８３
ＭＭＡＳ算法 ９２．５７８５　 ９１．２２８６　 ２．１２

图１　本文算法与 ＭＭＡＳ算法的最优路径

图２　基本蚁群算法的最优路径

　　　 （下转第３４７页）
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　　通过表２可以看出本文算法相对于基本蚁群算法以及

ＭＭＡＳ算法在求解最优解时更具优势，具体表现在全局搜索

能力与收敛速度两个方面。继续使用本文算法解决ｏｌｉｖｅｒ３０
城市问题，参数设置：蚂蚁的数目ｍ＝３０，每次运行迭代２００
次；其他参数的设置与上例相同。算法运行到第３次时得到

最优解４２３．７４７６，得到的解进化曲线与最短路径分别如图３
和图４所示。

图３　解进化曲线

图４　ｏｌｉｖｅｒ３０的最优路径

３．４　结构分析

本文对基本蚁群算法进行了分析，在此基础上提出了一

种新的启发式算法，具体体现在对信息素的更新规则以及挥

发策略加以改进，增强了系统的适应性及鲁棒性。最后的算

例实验表明，改进算法有效降低应用虚拟网络映射资源的开

销。还可以在不支持路径分裂底层网络的情况下改进蚁群算

法，优化虚拟网络映射，该算法根据问题模型重新定义了蚂蚁

的位置，通过在高斯过程采用机器学习方法，学习蚁群寻优过

程中蚂蚁信息素较好的变化方式，进行蚁群信息素的二次更

新，启发式地指导蚁群运行行为，矫正蚂蚁信息素的变化方

式。模拟实验结果表明，对于任意的虚拟网络资源请求，在满

足同等求解精度的前提下，与已有的研究相比，改进方法降低

了虚拟网络映射的求解时间，加快了求解算法的收敛速度。

结束语　本文通过改进蚁群算法，创新算法中信息素的

更新策略，有效加快了算法的收敛速度，抑制了早熟现象的出

现。最后通过实例证明，运用改进后的蚁群算法构建虚拟网

络映射，满足实际应用需求。同时，在改进蚁群算法的过程

中，还可以引入高斯过程模型，从而有助于加快蚁群算法在实

际中的收敛速度，满足实际应用的实时性要求；并且以映射开

销作为适应度函数，最终解决虚拟网络映射问题。
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