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带启发信息的蚁群神经网络训练算法

赵章明冯径施恩舒晓村

(国防科技大学气象海洋学院 南京 21110 1)

摘 要 ACC元算法是一种应用于连续域实值优化的蚁群算法CAnt Colony Optimization , ~α))0 AC~ 算法可用于

训练神经网络。与常规的蚁群算法不同，AC也在训练神经网络时未考虑启发式信息 C Heuristic Information) 。在

ACC祀的基础上，提出了一种将启发式信息与 AC~ 相结合的神经网络训练算法 h-ACOR。其中，启发式信息是

通过计算神经网络的误差关于网络的权值向量的偏导数而得到的梯度向量。通过十折交叉验证方法，将 h-AC~ 应

用于 UCI 数据集中的 zoo ， iris 和 tic-tac-toe 3 组数据的模式分类问题中来训练神经网络。与 AC~ 相比，h-AC~ 算

法在减小分类误差的同时能够提高收敛速度，其收敛的代数约为 AC~ 算法的 1/2 ，且经过完全训练，对 ZOO ， lr1S 和

tic-tac-toe 3 组数据的分类准确率分别为 9 1. 1% ， 93.3%和 95.6% ，高于 ACOR 算法的 83.1% ， 88.7%和 9 1. 9% 。
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h-ACOR : An AC~ Algorithm with Heuristic Information for Neural Network Training 
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Abstract The AC~ algorithm is an ant colony optimizationCACO) algorithm for real-valued optimization. The AC~ 

can be used for training neural network. Unlike most of the conventional ACO algorithms ， AC~ does not consider heu 

ristic information when training neural networks. So in this work ,a new algorithm named h-AC~ that incorporates the 

heuristic information into the framework of AC~ was proposed for neural network training. The heuristic information 

in h-ACOR is a gradient vector , which is obtained by computing the partial der如ati ve of error te口丑 of the neural net 

work with respect to weight vector. Using 10-fold cross-validation method ,h-ACOR is applied to train neural networks 

for pattern classification problems of zoo , iris and tic-tac-toe in UCI datasets. Compared with AC~ ,h -ACOR can reduce 

classification errors while speeding up the convergence process ,with the average training generations of h-AC~ being 

nearly 1/2 of that of AC~. After completely training by h-AC~ ,the classification accuracy about zoo , iris and tic-tac­

toe are respectively 91. 1% , 93.3% and 95. 6% , which have better performance than that of AC~' s 83. 1% , 88.7 % 

and 91. 9%. 

Keywords ACO , Heuristic information , Artificial neural network , Neural network training 

引言

人工神经网络CArtificial Neural Networks ， ANN)被广泛

应用于数据挖掘、模式识别和分类等诸多领域[刀，其中最常用

的是前馈神经网络CFeed-Forward Neural Network , FFNN) 。

Hornik 等[2J证明，多层前馈神经网络能够在任意精度模拟复

杂的非线性关系，而实现该性能是基于对网络的充分训练。因

此，神经网络训练算法对神经网络的性能有着决定性的影响。

根据是否需要梯度信息，可将常用的神经网络训练算法

分为两类: 1υ) 基于随机梯度下降的算法，如 BP 算法 C Back

Pro叩pa唔ga川11ωon时)、共扼梯度法(优Con叩1

通过梯度信息引导权值的移动，收敛速度较快，~但且是岛丑nu吐l 
hart 等〔田3幻]证明这类算法依赖于初始权值的选择，且容易陷入

局部最优 ;2)基于遗传算法CGenetic Algorithm , GA) 、粒子群

算法CParticle Swarm Optimization , PSO)等智能算法的训练

算法，这类训练算法继承了智能算法的并行搜索策略和全局

优化特性，能够提高网络的训练准确率，但随着问题规模和复

杂程度的增加，训练时间里指数级增长阻。

蚁群算法CACO)是 Dorigo 受蚂蚁在寻找食物的过程中

寻找最短路径的行为的启发而提出的一种智能算法[5J 。

Socha K等[6J基于蚁群算法，提出了解决连续域实值优化问题

的 ACOR 算法，并将其成功应用于神经网络训练[7J 。类似于

GA和 PSO ， ACOR 算法在神经网络训练过程中未使用梯度

信息，其在训练过程中所依靠的问题的相关信息只有差错函

数。由于梯度信息能够快速、直接地引导权值的移动，因此基

于梯度信息的训练算法是目前训练神经网络最常用的方法。
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因此，本文在 AC~ 算法的基础上，提出一种将网络的梯度

信息加入 AC~ 算法框架中并使其作为蚁群的启发式信息

的改进算法，本文称之为 h-AC仇，同时用这种改进的 Aα:k

算法训练固定拓扑网络。

本文选取加州大学欧文分校(University of California Ir 

vine , UCI)机器学习库中的 zoo ， iris 和 tic- tac-toe 3 组数据，分

别利用 h-ACOR 算法和 AC~ 算法训练 3 层固定拓扑结构

的前馈神经网络(FFNN)对上述 3 组数据进行分类，以比较

两种算法的优劣。实验采用十折交叉验证法〔叭结果表明

h-ACOR算法在减小测试集的均方误差(Mean Squared Error , 

MSE)的同时能够提高收敛速度，其收敛的代数约为传统

ACOR 算法的 1/2 。

2 相关研究

2. 1 蚁群算法

蚁群算法(ACO)是Dorigo 等最早提出的一种基于种群

的模拟进化算法，常用来求解诸如旅行商问题 (Traveling

Salesman Pr讪lem) 、调度问题(Scheduling Problem)等组合优

化问题(Combinatorial Optimization Problems , COPS)[9J 。定

义组合优化问题的模型如下[叫:

定义 1 组合优化问题模型 P=(S ， O ， f) ，其中:

(1)S 为由有限个值为 vi ε D;={v;， …，叫Di I }的离散变

量 X; (i= l， …，η)组成的搜索空间;

(2)0关于变量 X; (i= l， …，旧的约束集;

(3) 目标函数 f:S-R十。

用蚁群算法求解组合优化问题可以被视为:寻找至少一

个全局最优解 5 美 εS，使 f(s 祷 )ζf(s) ， 'r:f s 仨 S，其中 sES 为

满足。中的所有约束条件的可行解。所有全局最优的集合

记作 S祷 CS。

蚁群算法求解过程中首先将所求的问题转换为有向图

G=(N， E ， T) ，其中 N= {C1' … ， Cn }为图的结点集;E={ 忆，

ζj) I Ci ,Cj E N}表示图中结点间的连通情况;T={ τ'ij I i ， j εN) 

为信息素向量，其中 τη表示结点 Ci 到 Cj 的边上的信息素，算

法最开始会初始信息素向量引人工蚁群在构建的图 G上游

走以构建路径。在路径构建过程中，蚂蚁将依据一定的概率

在未访问过的结点中随机选择下一个访问结点。对于处于结

点 Ci 的蚂蚁是，其选择下一个访问结点巧的概率为:

r Ti; d 
|h u J 句 εN(sP)

纠=~ ~~叼 ιI 'zEN(庐) (1) 

lO , otherwise 

其中，泸为蚂蚁h 当前已构建的部分路径 ， N(泸)表示当前可

访问的结点，即日前未访问过的结点。联j 为启发式信息，参数

α 和卢分别控制信息素和启发信息的权重。

在每次迭代结束之后，蚁群中的所有蚂蚁都将根据其搜

索到的路径更新信息素句，其更新方法如下:

τij= (l ρ) • T'ij 十三f::m' (2) 

其中，ρ是信息素的挥发率 ，m 为蚁群规模 ，f::mj是蚂蚁 k 在边

阳 ， Cj)上释放的信息素:

ßd=f 1/L是 ， if ant k visi ted (川J
l 0 , otherwise 

(3) 

2.2 神经网络
人工神经网络广泛应用于模式识别、数据处理和分类领

域，其中最常见的是前馈神经网络[l1J 。典型的前馈神经网络

由若干层组成:一个输入层、一个输出层、中间一个或多个隐

藏层，各层之间依次连接(见图1)。

词。→
忱。+

l 飞/7l
输入层 隐藏层 输出层

图 1 前馈神经网络的分层结构

尽管神经网络能够实现十分复杂的功能，但是构成网络

的单个神经元的结构却很简单。对于任一神经元 l ，都可以将

之视为一个接受 r个输入。1 ,… ,Or (整个网络的输入或者前

一层神经元的输出)产生一个输出矶的计算单元 z

neti= 主叫Oj 十& (4) 

oi=f(neti) (5) 

其中 ， Wij表示神经元 z 和神经元1 之间的权重 ;8i 表示与神经

元i 自身相关的权重，称之为自偏(self-bias) ; f是非线性激活

函数(Nonlinear Activation Functio时，其中最常用的激活函数为

逻辑回归函数(Logistic Regression , logsig) ，其公式如下[12J : 

f(x) = logsig(x) =一」一一 (6) 
1十 e-I

在对神经网络进行训练的过程中，对于训练样本集 P ，将

其对网络的输入矢量记为工，期望输出矢量记为 y ，而实际输

出矢量记为 j。可用一个差错函数 E来比较其期望输出 y

和实际输出 j之间的差值，常用的是均方差方程(MSE) : 

E=-i-ZEp 
mIPIA~.Jp 

m 

Ep=MSE=士 ~(Yi-yz' )2
t.. i=l 

(7) 

(8) 

其中 ，m是训练样本的类数。在 FFNN 中，由各个神经元的

权重和自偏组成的向量被记为网络的权值向量 w。由式 (4)

到式(8)可知，若权值向量 w 固定，则网络的输出是关于输入

的函数，总体误差 E是关于训练集P 的函数;若训练集固定，

则误差 E是关于权值向量切的函数。而神经网络的学习过

程，实质上就是通过不断更新权值向量 w使得误差E 最小。

在梯度下降法中，根据式(的来更新网络的权值矢量:

w~new) =W~I耐十 α(_!E)
OWi 

(9) 

其中，梯度信息乒为总体误差 E 关于每个权值矢量的偏导
cJWi 

数，α 为网络的学习率。

3 ACOR 算法

Socha K等将蚁群算法应用于连续域优化，提出了 AC~

算法(.Ñωfor real-valued) ，并将之成功运用于神经网络训

练[6-7J 。在常规 ACO算法中，蚁群在每次选代中寻找的路径

(问题的候选解)在蚁群完成对信息素的更新之后将被丢弃;
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而在 ACCk算法中会记录其中 R 个解，并将之存放在表 T

中，其结构如图 2 所示。

S1 

S2 
同
国

SR 

图 2 ACOR 法中用于记录解的表 T 的结构

表 T中的每一个元素 Sa 代表一个已知解，且其都是一个

η 维的向量乌=(吨，丘，…，的，其中 n 为所求解问题的变量个

数。例如，切表示第 4 个解向量中的第 j 个值。同时，表 T

中的解都是根据其质量排序的，即 Q( 51) 注 Q(52 )注…注

Q(SR) ，且每一个解 Sa 都会根据其质量 Q(Sa)对应于一个权值

1屿，也即如]二三1的二三…二三1吨。

类似于 ACO 算法， ACÜR 算法的每一次选代可以分为路

径构建和信息素更新两个阶段。在路径构建阶段，每只蚂蚁

都根据表 T依概率选择路径。在算法的初始阶段，会随机生

成 R个解存放于表T 中，其中 R 是该算法的一个参数;然后

在信息素更新阶段，将每一次迭代产生的 m(m 为蚁群的规

模)个新的解附加到表 T 中，此时表 T 的规模变成了R十m;

之后继续对这 R十m个解依据其质量进行排序;最后将排在

最后的 m个解丢弃，则表 T的规模又恢复为R 。

ACÜR 算法的核心在路径构建阶段，任一蚂蚁 z 在构建

其路径 Si 时，都会依据概率从表 T 中的R 条已知路径中选择

一条:

ρ(5，α)=手L (10) 
二Wr

由上式可知，路径 5α 被选择的概率与其权值相关。由图

2 可知，表 T 中的R 个已知解是按照质量排序的，因此每个解

在表中都有一个序号 aE (1，岛。在每次迭代过程中，式(10)

中使用的权值 Wa 可根据下式计算:

叫=一」E7(山
σ;/2π 

显然，式(11)以是 a 为变量的正态分布函数，其中 μ=1

为均值，σ 为方差，且有:

σ=qR (1 2) 

其中 ， q是算法的另一个控制参数，由正态分布函数的性质可

知，当 q越小时排序靠前的解会获得较大的权值，而 q越大时

各个解的权值分布越均匀。

假设在某次迭代的路径构建中根据式(10)选出的解是

缸，则蚂蚁 i 将对正态概率密度函数进行(Gaussian PDF)采样

(采用Box-Muller 法[口J) ，以确定本次选代的解 ι 中的第j 个

变量的值S;:

s!~N(叫，σ~) (13) 

其中，N巾， σ)是正态概率密度函数，均值 μ~ =s~ ，方差 σJ 由
下式计算:

~ I S~ -5; 
。1=~b '"~一一一 (14) 

r:::'1 R-1 

方差 σ; 表示的是解 Sa 中第j 个变量到表 T 中其他解的

第1 个变量之间的平均距离乘以参数已其中 E的作用类似于

ACO算法中的挥发率，~越大，算法的收敛速度越慢。每次蚂

蚁在完成上述路径构建之后，都会根据前文的方法更新表 T。

整个算法将一直重复上述过程，直至达到终止条件。

当 ACÜR 算法应用于神经网络训练时，其目的是在神经

网络的 n个神经元中寻找一个权值向量切，使得网络的误差

E最小。蚁群每次搜寻得到的路径向量品即为神经网络的

权值向量 1屿，因此后文中对解向量品和权值向量 1仇不做区

分。当 ACÜR 算法用于神经网络训练时，用每次求得的解岛

作为权值向量来构建一个神经网络，然后将训练集输入网络

中，再根据式(7)和式(的计算整个网络的均方误差(MSE) 。

上文所述的表 T(见图1)中存放的解的质量可用下式计算:

Q(sa)=2 o (1儿1SE) (1 5) 

由上式可知，0ζQ(5a )ζ11 代表解的质量最好，0 代表解的质

量最差。

4 h-AC<h算法

ACÜR 算法是适用于连续域的蚁群优化算法，目前对

ACÜR 的改进和优化方法有很多。 Sampaio 等[14J将 ACOR 算

法应用到通信网络中的资源分配与异常检测中 ; Karimi A 

等问将 ACÜR 与禁忌搜索算法相结合后作用于连续多极值

函数全局优化; Huang C L 等[16J 将 ACOR 与粒子群算法

(P仪))结合后用于数据聚类等。这些改进和应用都是基于不

同领域的应用，本文针对 BP神经网络训练，也对 AC也算法

进行了改进。

在传统蚁群算法中，蚂蚁依据两种信息寻找路径:信息素

Tij 和启发式信息衍，如式(1)所示。在 ACÜR 算法中，存放已

知解的表 T相当于信息素，但是并无相应的启发式信息指导

蚁群的活动。在 BP 神经网络中，最有用的启发式信息是网

络的梯度信息。梯度信息能够快速、直接地引导权值的移动，

因此基于梯度信息的训练算法是目前训练神经网络最常用的

方法。本文提出将神经网络的梯度信息加入 ACÜR 算法框

架中作为蚁群的启发式信息，以指导蚁群的活动，本文将这种

改进的算法称为启发式 AC也 (heuristic ACOR ) ，记作 h

ACÜR 。在 h-ACOR 算法中通过计算网络偏差(Error T erm) 

关于神经元权值向量的偏导数来获得网络的梯度向量，记为

G(抖。本文通过以下几个步骤在 Aα:k算法的基础上实现

h-ACÜR 算法。

Step1 ACÜR 算法会在每次迭代中对当前解进行评价，

即计算信息素表 T 中各个解的质量 Q (Sa) ， ιε T，并根据质

量对 T中的各个解向量进行排序。本文提出在计算 Q(川的

同时，增加一个步骤来计算残差ι 关于权值向量叭的偏导

数，得到梯度向量 G~P) : 

oE仇
G~P)= 一一二 (16) 

0'U七

其中 ， Ep 由式(8)计算得到，且有 |σρ)1=lwl 。由上式可知，

从严格意义上讲 ， G(P) 不是残差梯度向量，而是其相反数，但

为了方便，称其为梯度向量。之后可以求得整体的梯度向量

Ga ，并将其也保存在表 T 中:

Ga = bG~P) (1 7) 
pEP 

Step2 在 ACÜR 算法中，蚁群在某次迭代中构建路径
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时，由式(10)根据权值向量从信息素表 T 中选择一个解 Sa E 

T，然后蚂蚁 z 根据式(13)和式(14)计算本次解 Si 中的第j 个

变量的值 d 。其中 ， Sa 的作用类似于常规蚁群优化中的信息

素 τ。本文将由式(16) 、式(17)计算出的梯度向量 Gf 作为蚁

群的启发式信息。若q为正，则表示网络的误差 E会随着权

值向量 Wi 中第 1 个神经元的权值的增加而减小;若G/ 为负，

则表示网络的误差 E会随着 w; 的值的减小而减小。

由上述分析可知 ， Gi 的符号能够指导权值向量 Wi 的移

动方向。因此，本文定义一个集合 51 来存放信息素表 T 中

满足(s;.-s1)与 q同符号的解向量 Sr> SrET:

51={Srlsgn(s;'-s~)=sgn(G;)} (18) 

其中， sgn 为符号函数。通过上式，若 Gf为正，则与中将存放

表 T中所有满足 S~>.I~的解向量 5γ;若G/ 为负，则可中将存

放表T 中所有满足s;<s~ 的解向量斗。则方差 σ; 的计算(式

(14) )改为:

~ I s~ -s; I 
dJ=522-L一一一

， ~j 1511 
(19) 

其中， 1511 表示缸中元素的个数。上式可以保证蚂蚁在路

径构建过程中，权值向量的第 1 维只会沿着梯度向量 Gi 指示

的减小网络误差的方向变化。

Step3 根据梯度信息和式(19)计算方差 σ; 后，将本次

解向量中第 1 个元素 si 的求解法(式(13) )改为:

s~N(s~ ， σ~) (20) 

sf =s~ 十sgn(GD • 1 s- s~ 1 (21) 

即本次的解向量中矿的值由 s~ 向着向量指示的方向移动

Is-s~ 1 得到。本算法的伪代码如算法 1 所示。

算法 1 h-AC~ 算法

1. Begin 

2. 设置参数，随机生成信息素表;

3. 计算表 T 中每个解的质量 QCs)和梯度向量 Gi;

4. 将表 T 中的解按其质量 Q(s;)排序;

5. while 不满足终止条件 do

6. for 蚁群中每个蚂蚁 do

7. 依概率从表 T 中选择解 sa

8. for 每个解构造步

9. 根据梯度向量 G 计算S'a

10. 计算方差 4

11. 计算路径的每一个解 si

12. end for 

13. 将本只蚂蚁求解的路径放入表 T 中

14. end for 

15. 计算表 T 中每个解的质量 Q(s;)和梯度向量 Gi;

16. 将表 T 中的解按其质量 Q(s;)排序;

17. 移除表 T 中质量最差的 m个解

18. end while 

19. End 

5 实验方法及结果分析

5. 1 实验方法

由于 h-ACC元算法是基于 AC~ 算法的改进，因此本文

将通过 h-AC~ 与 AωE 的对比实验来对其进行评价。本

文实验所选用的数据集来自加州大学欧文分校(University of 

California Irvine , UCI)提出的用于机器学习的数据库

UCI 机器学习库，其中包含 350 多个数据集，是机器学习及模

式识别领域常用的标准测试数据集口7J 。

本文选择了 UCI 数据集中 3 组常用的数据集 zoo ， iris 及

tic-tac-toe，分别利用 h-AC~ 和 ACOR 两种算法对前馈多层

感知神经网络进行训练。神经网络的输入层和输出层神经元

个数根据数据而定，其中输出层神经元个数与数据集的类数

相同，即某个数据集有 m个类，则神经网络的输出层设置为

m个神经元，其输出为一个 m维的向量。为了将网络的实际

输出与样本的目标输出进行对比验证，将样本的目标输出 y

也映射为m 维的向量:将 m个类编号，对于编号为 c 的类，将

目标输出向量中第 k=c 个值设为1，其余设为 0 ，即:

( 1, if k=c 

Yk- \0 ， 的erwlse
(22) 

网络的输入层由数据集的特征属性决定。每个数据集的

特征一般分为两类:数字特征和类别特征。数字特征是范围

为[O ， lJ的连续量;类别特征类似于目标输出，通过式(22)将

每个有 m个类别的特征变量映射成网络的m 个输入。因此，

网络的输入层神经元个数为其数字特征数加上类别特征数乘

以每个特征的类数之和。本文采用 3 层网络结构，并且将网

络的隐藏层神经元个数设置为输入层和输出层之和。表 1 列

出了本文实验所用的数据集及其对应的神经网络结构。

表 1 数据集信息及其相关的网络拓扑结构

数据集
特征 网络结构

样本数类数 总数数字类别输入层隐藏层输出层
zoo 101 16 。 16 36 43 
lr1S 150 4 4 。 4 

tlc-tac-toe 958 2 。 9 27 29 

本文在实验过程中对算法的参数设定请参考文献[18丁中

对 AC~ 算法进行评价时的参数设置，其设置的参数信息如

表 2 所列。

表 2 算法的参数设置

参数 符号 取值

蚂蚁数量 m 

解集 T 的大小 R 50 
挥发率 E 0.85 

控制权值分布 q 0.05 

本文采用十折交叉验证法回来进行实验。十折交叉验证

法是标准的数据处理方法，其将数据集分为 10 份，轮流将其

中 9 份作为训练数据，另外 1 份作为测试数据来进行实验。

每次实验都会得出相应的正确率，然后将 10 次正确率的平均

值作为对算法性能的估计。在训练过程中，两种算法的迭代

次数达到设定最大值(本文设置为 5000 次)或者 50 次迭代未

提高解的质量时训练结束。

5.2 结果分析

分别用 h-AC~ 算法和 ACOR 算法对表 1 所列 3 组数据

及其对应的网络进行训练。图 3 图 5 分别记录两种算法训

练 zoo ， iris 和 tic-tac-toe 时，其训练和验证误差随训练代数的
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变化曲线。其中，切11练误差(Train Error)用虚线表示，验证误

差(Validation Error)用实线表示;黑色线代表 ACOR 算法，灰

色线代表 h-AC~ 算法。

图 3

图 4

0.2 !帽--叮OH T.ri1 in 
出 ωi 一一 AC句也叫(1Htinn
'" ___t 呻 缸 -1\(二口 R train 
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1 m ~ 

Generations 

注 2其中，AC臼算法收敛于第 404 代，最小验证误差为 0.0225;

h-ACOR 算法收敛于第 223 代，最小验证误差为 0.0188

2 种算法针对 zoo 的训练及验证过程误差(MS凹的下降曲线

0.16 
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d 阳刚山 h-ACOR train 
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672 

注:其中，ACÜR 算法收敛于第 672 代，最小验证误差为 0.0238;

h-A:ωR 算法收敛于第 393 代，最小验证误差为 0.0102

2 种算法针对 iris 的训练及验证过程误差(MSE)的下降曲线

1817 
Gcncrations 

…-- ACOR traìn 
白白帽_ AC;OR vAlicl.'I.T.ion 
叫同叫，- h-ACOR train 
飞飞飞飞飞 h-ACOR validalion 

3650 

注:其中，ACOR 算法收敛于第 3650 代，最小验证误差为 0.0358 ; 

h-AIαÆ 算法收敛于第 1817 代，最小验证误差为 0.0237

图 5 2 种算法针对 tic-tac-toe 的训练及验证过程误差(MS凹的

下降曲线

由图 3一图 5 可以看出，h-AC~ 算法和 AC~ 算法的误

差的下降趋势都随着训练代数的增加而逐渐变缓，但是整体

而言， h-AC~ 算法的误差的下降趋势较 AC~ 更快。实验

的整体结果如表 3 所列。对于每一组数据集，表 3 列出了其

在两种训练算法下的训练代数(Genera tions) 、测试集的最小

均方误差(MSE)和准确率(Accuracy) ，其中采用数据加粗的

方式来表示 MSE、 Generations 较小数值和 Accuracy 较高的

数值。

表 3

数据集

zoo 
lrlS 

tlc-tac-toe 

Total/ 
means 

3 组数据实验的训练代数、最小均方误差(MSE)和准确率

训练代数

J\CÜR h-ACÜR 
404 223 
672 393 
3650 1817 

4726 2433 

准确率/%最小均方误差 " _L. 

J\CÜR h-ACÜR 
0.0225 0.0188 
0.0238 0.0102 
O. 0358 O. 0237 

0.0273 0.0176 

ACÜR h-ACÜR 

83. 1 91. 1 
88.7 93.3 
91.6 95.9 

87.8 93.4 

由表 3 中的实验结果可知， h-ACC兑算法的收敛速度明

显快于 AC~ 算法，其收敛的代数约为 ACC祀的 1/2; 同时，

h-AC~算法能够减小网络的误差，其平均值为 0.0176 ，优于

AC~ 算法的 0.0273;经 h-AC~ 算法训练的网络，对 3 组数

据的分类准确率平均为 93.4% ，高于 ACOR 算法的 87.8% 。

上述实验结果表明，本文提出的 h-ACOR 算法较 AC~ 算法

有更好的性能表现，能够有效地应用于神经网络训练中。

结束语 本文在连续域蚁群优化算法 (AC~) 的基础

上，提出了一种带有启发式信息的神经网络学习算法

(h-ACOR) ，其启发式信息是通过计算神经网络的误差 (error

term)关于网络的权值向量的偏导数而得到的梯度向量。蚁

群根据启发式信息寻找最优路径，能够有效减少训练代数，提

高训练准确率。本文提出的 h-AC也算法会在 ACOR 算法

的基础上增加一个计算和存储梯度向量的过程，虽然能有效

地减少训练的代数，但是训练过程中的空间需求会相应变大，

且训练所花费的 CPU 时间的减少还有待进一步的实验验证。
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