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摘 要 蚁群优化算法通过信息素记录搜 索过程中获取的知识，并基于信息素搜索新的解，因此好的信息素更新策略 

对蚁群优化算法至关重要。针对不同解成分的贡献不同的特点，提 出了新的信息素更新策略：首先识别候选解的重要 

成分，然后在更新信息素时只允许重要的解成分得到加强。基于新的更新策略更新的信息素更好地反映了优质解的 

特点，从而加快了信息的正反馈过程。以4阶欺骗问题为例，验证 了新算法的有效性。 
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Abstract The pheromone trails in ACO are used to reflect the ants’search experience，and the ants exploit them to 

probabmstically construct solutions to the problem，so the quality of the pheromone is crucial to the success of ACO． 

The main factors affecting the quality of the pheromone include the policy of updating the pheromone and the quality of 

the constructed solutions．In order to improve the constructed solutions，this paper presented a method to analyze the in— 

valid components of the constructed solution．and then repaired the invalid components with immunity operator．When 

the pheromone density on the components is updated according to the improved solution，they will more exactly reflect 

the character of high quality solution，so it will speed the positive feedback procedure．The results show that the use of 

immunity repairing helps to find competitive solutions in a relatively short time． 
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1 引言 

蚁群优化算法通过信息素记录搜索过程中获取的知识， 

并基于信息素搜索新的解，因此信息素的质量十分重要，不同 

的信息素更新策略对蚂蚁优化算法的性能影响很大。最初的 

蚂蚁系统(ant system)AS算法有 3个不同的版本，分别为蚂 

蚁密度 (ant-density)、蚂蚁数 量 (ant—quantity)和蚂蚁周 期 

(ant-cycle)。在蚂蚁密度和蚂蚁数量这两个版本中，蚂蚁从 
一 个城市转移到另一个城市后就直接释放信息素，但在蚂蚁 

周期中，只有所有蚂蚁都构建出一条路径后才执行信息素更 

新。实践证明，蚂蚁周期算法性能更高l_】]。 

为了进一步提高蚁群优化算法的性能，更好的信息素更 

新策略已被应用到 ACO算法当中，其中包括：1)每一代中只 

有构建最好路径的蚂蚁，或者是构建至今最优路径的蚂蚁 ，才 

允许释放信息素；2)对路径上的信息素浓度取值范围进行限 

制[。。 ；3)信息素动态更新策略[ ]；4)将信息素分成有限个级 

别，通过级别的更新实现对信息素的更新_5]等。通过改进信 

息素更新策略，这些新的算法都比AS算法获得更好的性能。 

为了解决蚂蚁算法初期信息素匮乏、求解速度慢的问题，文献 

[6，7]提出将遗传算法与蚂蚁算法融合，采用遗传算法产生初 

始的信息素分布。 

对于欺骗性问题，蚁群优化算法与遗传算法一样很难找 

到全局最优解[83，为了更好地解决欺骗性问题 ，本文提出了基 

于重要解成分的信息素更新策略：(1)产生初始信息素阶段： 

首先应用遗传算法获取局部最优解 ，然后识别这些局部最优 

解的重要成分，再根据重要的解成分更新信息素；(2)蚁群优 

化过程阶段：只允许每代构建最优解的蚂蚁更新信息素，在更 

新信息素时只允许重要的解成分得到加强。试验表明，新的 

更新策略使得信息素能更准确地反映优质解的特点，从而加 

快信息的正反馈过程，达到提高蚁群优化算法性能的目的。 

2 4阶欺骗问题 

所谓的4阶欺骗子问题定义如下： 

厂(z ，z ，z。，z )一J蚤五 ∈{0,1)’五不全是0 (1) 
【5 五 全是 0 

从函数 的定 义可 知，f(0001)，f(0011)，f(0111)，f 

(1111)的函数值分别为1，2，3，4，似乎 矗 中包含 1的个数越 
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多，函数值越大，但当 全为 0时，f(0000)的函数值等于 5， 

属于全局最优 ；当五 全为 1时，函数值等于 4，属于局部最优 ， 

也被称为欺骗吸引子。更大的 4阶欺骗问题 ，比如一个 32位 

的 4阶欺骗问题由8个 4阶欺骗子问题组成，如图 1所示，上 

方是 4阶欺骗子问题 z ，z。， 。， 的取值，下方是其对应的 

函数值，32位的4阶欺骗问题的函数值为26。 

； 0000．0001．O0l】．0l】1．】l】1．0000．】1l】 0011 

：二=====二==========二二二==========二]==========二：二==========．_ ●‘。。。’●‘‘‘‘●。’●‘‘。。‘’。‘‘‘。●’’。。‘‘‘’’__‘。。‘。’●‘。‘’●。’‘‘‘。’’。’●‘‘‘-。 ‘‘‘。‘’’。●‘‘‘’。’’。’‘’’。。’●‘‘●’’’⋯‘‘‘ 
i⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯．．_f三．5． 三 三_+． ．4三 ．!土星：踅⋯⋯⋯ 

图 1 更大的 4阶欺骗问题 

在遗传算法 中，模式定理和建筑块假设(building block 

hypothesis)被认为是其理论基础。根据建筑块假设，遗传算 

法的工作过程就是，从选择相互竞争的低阶、短定义距的模式 

开始，逐步将它们组合形成高阶的模式，然后不断重复这个过 

程，直到一个长度为 z一1，阶为z的模式被创建和发现，如果 
一 切顺利的话它就是全局最优解l_g]。令 f(0###)表示模 

式 0###的适应值 ，厂(1###)表示模式 1###的适应 

值，f(O0##)表示模式 O0##的适应值，#表示相应位可取 

任意值，其余类推。在演化搜索过程中很容易出现 f(O## 

#)<，(1###)，f(oo##)< 厂(11##)，直至 f(O0#O)< 

厂(11#1)的情况，也就是说低阶模式会误导高阶模式，因此 

求解欺骗问题对于遗传算法来说是困难的。 

3 求解 4阶欺骗问题的ACO算法 

为了提高算法的性能，采用了遗传算法来产生初始的信 

息素分布。ACO算法有两个主要的步骤，即蚂蚁构建问题的 

解和信息素的更新。图2是求解4阶欺骗问题的ACO算法 

框架。 

ACO框架 

设置参数； 

基于 GA产生初始信息素； 

While(不满足终止准则)do 

{ 

构建候选解； 

更新信息素； 

} 

图2 求解 4阶欺骗问题的ACO算法框架 

蚂蚁 志(七一1，2，⋯， ，蚁群规模为 z)在构建候选解的过 

程中，根据信息素浓度决定各变量的取值。埔 (￡)表示在t时 

刻蚂蚁k中变量i取值为 1的概率： 

砧( )一 Til (2) 

式中，口。(￡)表示 t时刻变量 i取值为 0的信息素浓度， (￡) 

表示 时刻变量 取值为 1的信息素浓度。经过 个时刻( 

为变量个数)，所有蚂蚁都构建好候选解后，接着是信息素更 

新过程。首先，所有边上的信息素都会蒸发： 

硒一 (1一p) 一1，2，⋯ ，n， ∈ {0，1) (3) 

p表示信息素蒸发系数。其次，在每代最优蚂蚁经过的边上 

都要增加信息素： 

一 +Ar[7 一1，2，⋯ ， 
． 
∈ {0，1} (4) 

Aro一{ ，i )∈每代最优 (5) 一10，其它 ’ 

式中，△功表示如果每代最优蚂蚁第 i个解成分的取值为 1 

时， (f)的信息素增加 ，否则 (￡)的信息素增加 。 
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图3所示的算法是求解 4阶欺骗问题的遗传算法，选择 

父体的概率规则为： 

(五)： 

∑ ( ) 
f= 1 

(6) 

式中，N为种群规模，户r为复制概率，户r为交叉概率，pm为 

变异概率 ，。控制选择压力。尽管采用遗传算法产生了初始 

的信息素分布，ACO算法的性能有所提高，但对于 4阶欺骗 

性问题，还是很难找到全局最优解 。 

遗传算法 

随机初始化种群 P(O)一{Xl，z2，⋯，XN)，t：=O； 

计算 P(O)中个体的适应值； 

While(不满足终止准则)do 

(／／fit P(￡)通过遗传操作形成新的种群 P(￡十1)； 

for( 一 0； < N ， ： + 2) 

f 

在 P(￡)中选择两个父体； 

r—random~O，1J； 

if(r≤ )执行复制操作，即将两个父体直接插入到P(f+ 

1)； 

else if(r~pr+pc)执行两点交叉操作，将两个后代插人 

到P(￡+1)； 

对两个父体分别执行变异操作(对个体中的每一位按概率 

pm翻位)，将两个后代插入到 P(￡+1)； 

) 

计算 P(￡+1)中个体的适应值 

f=￡+ 1： 

) 

图3 求解 4阶欺骗问题的遗传算法 

4 基于重要成分的信息素更新 

通过比较遗传算法和蚁群优化算法的不同运行次数所得 

到的局部最优解，比如某次蚁群优化算法找到的最优解为： 

0000—0000—0000—0000—0000—1l11一l111-0000—0000—1l11-0000— 

0000—0000—0000—0000，其对应适应值为72，不难发现局部最 

优解 中包含有好 的部分解 0000，也包括欺骗性的部分解 

1111。当好的部分解 的某个解成分 由 0变 为 1时，比如 由 

0000变为 0001时，对应候选解的适应值也就下降了 4，而当 

欺骗性的部分解的某个解成分由 1变为 0时，比如由 1111变 

为 1110时，对应候选解的适应值也就下降了 1。由此可见， 

在局部最优解中不同的解成分对适应值的贡献是不同的。 

在蚁群优化算法中，传统的信息素更新策略没有考虑不 

同解成分的贡献不同，只要一只蚂蚁被允许更新信息素，相关 

的所有解成分都得到同样的加强。为了更准确反映优质解的 

特点，本文提出了基于重要解成分的信息素更新策略。 

在应用某个优质候选解更新信息素之前，首先识别它的 

重要解成分，并将其作标记：每次更改 1个解成分的值，其余 

不变，并记录适应值的变化。比如第 i位变量由0变为 1后， 

适应值的变化为： 
一

_厂 *，*，⋯，1，⋯，*)——厂(*，*，⋯，0，⋯，*) (7) 

a的值越小 ，说明第 i个解成分被更改后，适应值下降越多， 

即说明第 i个解成分对适应值的贡献越大，因此第 i个解成 

分越重要。通过对 按升序排序，一般将前面5O ～8O 的 

解成分标记为重要解成分。 



 

在重要解成分的指引下，在更新信息素时更有导向性：对 

于每代最优蚂蚁经过的边，只有重要的边(对应重要 的解成 

分)才增加信息素，式(5)变为式(8)： 

Ar — ， i

。

f

．

(i ,j
A t0 

∈重要解成分 (8) 
一

10，其它 

5 实验 

为了验证新的信息素更新策略的效果 ，本文设置 了 3组 

实验，它们都基于图 2所示 的 ACO框架求解一个 6O位的 4 

阶欺骗问题，但分别应用不同的信息素更新策略。计算机实 

验平台是：CPU 2．93GHz，Ram 1G，操作系统 Windows XP， 

开发工具 VC6．0。 

第 1组实验采用传统的信息素更新策略，但为了进一步 

分析基于GA产生初始信息素的作用，进行了两个实验对比： 

在实验 1中基于 GA产生初始信息素的过程只运行一次，并 

将该方法称为 1GA+ACO，而在实验 2中基于 GA产生初始 

信息素的过程重复运行3次，将该方法称为 3GA+ACO。由 

于 GA为带随机性的优化算法 ，每一次搜索找到的局部最优 

解很可能不一样，本文设想通过多次运行基于 GA产生初始 

信息素的过程，使信息素能反映多个局部最优解的特点，从而 

使得基于信息素产生的候选解可综合多个局部最优解的优 

点。 

GA的参数设置为 N一100，pr一0．4，pc一0．6，pm一 

0．03，a一15，迭代 100代。在应用 GA初始化信息素前 ，令 

(￡)一 0(f)一c，i=1，2，⋯， ，C为常数，本文中设 c一0．003， 

然后基于 GA获取的解根据式 (3)一式 (5)初始化信息素。 

ACO算法中参数设置如下：蚁群规模 一100，迭代200代，p一 

0．01，3=0．01，按照上述参数设置独立运行 20次，1GA+ 

ACO和 3GA+ACO都没有找到最优解，其适应值在 66～73 

之间。1GA+ACO的运行时间平均为 0．519秒，而 3GA+ 

ACO的运行时间平均为 1．318秒。部分运算结果如表 1所 

列。 

表 1 基于传统信息素更新策略求解 4阶欺骗问题的部分运行结果 

第 2组实验采用基于重要解成分的信息素更新策略，同 

样进行两个实验对比：在实验 1中基于 GA产生初始信息素 

的过程只运行一次，并将该方法称为 1GA+AC0，而在实验 2 

中基于 GA产生初始信息素的过程重复运行 3次 ，将该方法 

称为 3GA十AC0。GA算法以及 AC0算法中参数设置和第 
一 组实验完全相同。在应用某个优质候选解更新信息素之 

前，首先基于式(7)计算它的某个解成分对适应值的贡献，然 

后选取贡献较大的解成分作为重要解成分更新信息素，即根 

据式(3)，式(4)，式 (8)更新信息素。本实验中重要解成分占 

解成分总数的65％。按照上述参数设置独立运行 2O次，在 

JGA+AC0算法中，11次找到全局最优，而在 3GA+AC0 

算法中，每次都找到全局最优。1GA+Ac0的运行时间平均 

为 0．536秒，而 3GA+ACO的运行时间平均为 1．331秒。部 

分运算结果如表 2所列。 

表 2 基于重要解成分的信息素更新策略部分运行结果 

在第3组实验中，Ac0算法采用基于重要解成分的信息 

素更新策略，但没有基于 GA产生初始信息素的过程。为了 

比较 GA与 ACO求解 4阶欺骗问题的性能，以及进一步分析 

基于GA产生初始信息素的作用，还研究了GA算法求解 4 

阶欺骗问题的实验结果。GA算法以及 ACO算法中参数设 

置和前面两组的实验基本相同，唯一的区别是 GA算法迭代 

200代。独立运行 2O次后，GA算法和AC0算法都找不到全 

局最优。GA的运行时间平均为 0．813秒，而 AC0的运行时 

间平均为 0．122秒。部分运算结果如表 3所列。 

表 3 基于 GA以及单一 Ac0的部分运行结果 

从第 1组的实验结果可以看出，如果采用传统的信息素 

更新策略，那么无论是 1GA+ACO还是 3GA+ACO都很快 

早熟收敛于局部最优解；而在第 2组实验中，由于采用基于重 

要解成分的信息素更新策略，1GA+ACO尽管可能早熟收 

敛，但能以较大的概率找到全局最优 ，而且即使早熟收敛，找 

到的局部最优解也比采用传统的信息素更新策略时更好。对 

于 3GA+ACO，采用基于重要解成分的信息素更新策略后， 

每次都能找到最优解。 

从表2的实验数据来看，尽管设定了迭代200代才停机， 

但实际上 100代以内 3GA+ACO就可以找到最优解。采用 

基于重要解成分的信息素更新策略，3GA+ACO迭代 100代 

的平均时间为 1．233秒，而采用传统的信息素更新策略时， 

3GA+ACO迭代 200代的平均时间为 1．318秒，在本实验中 

运行 2O次都找不到全局最优。 

根据表 3的实验数据，面对 4阶欺骗问题，GA算法与传 

统的 ACO算法的性能相当。对 比表 2和表 3的实验数据可 

以看到，虽然都采用基于重要解成分的信息素更新策略，但 

3GA+ACO算法能够很快找到最优解 ，而 ACO算法却找不 

到最优解。通过实验分析可以发现，在 3GA+ACA)算法中， 

初始信息素是基于GA产生初始信息素的过程重复运行 3次 

得到，GA迭代 100代后找到的局部最优解的适应值在 66～ 

70之间，而在单一的 ACO算法中，由于没有基于 GA产生初 

始信息素，初始解的适应值在 44~49之问(如表 3所列)，显 

然前者的重要解成分比后者的重要解成分更能反映优质解的 

特点，而且多次运行基于GA产生初始信息素的过程，会使信 

息素反映多个局部最优解的特点，因此，在高质量的信息素指 

引下，3GA+ACX)算法能够很快找到最优解。 

结束语 蚁群优化算法工作机理就是选取好的候选解进 

行学习，获取启发性知识(信息素模型)来指导下一步的搜索。 

面对欺骗性问题，蚁群优化算法跟遗传算法一样，它的搜索过 

(下转第 236页) 
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持循环与条件选择，所以可以很简单地实现这些描述的方法。 

4 实验与分析 

将本文提出的算法应用于大规模医学 、工业等数据，首先 

给出绘制图像，然后 以标格形式列 出绘制速度以及数据的规 

模，验证本文方法的效能。 

实验条件：使用一台普通的 PC作为平台，具体如下：In～ 

tel(R)Core(TM)2 CPU 6600@ 2．4OGHZ 2．39GHZ配备 

GeForce 8800 GTX GPU，768 MB显存。支持 DirectX4．0，整 

个系统在 VC++环境下运行，使用 HLSL语言编写。 

图2给出了绘制的结果，其中A是战斗机喷气发动机尾 

部喷气的三维数据，使用本文方法对其进行了体绘制；B为一 

条冷冻鱼的 CT扫描三维数据集的绘制结果；C为 Teddy熊 

的三维 CT扫描数据集所绘制的结果 ；D为一块云彩的三位 

扫描数据的体绘制图像。各个数据集的规模在表1中列出。 

B 

一霉 
图2 数据体绘制结果 

从图 2可以看出本文的方法可以很好地应用于多种类型 

的体数据，绘制结果较为理想。 

从表 1的结果可以看出，当数据集大小为 512×512× 

512时，本文的算法仍然可以在普通 PC上以 16．7fps的速度 

进行绘制，这个速度足以满足实时交互绘制的需求。绘制结 

果图像和绘制速度都验证了本文所提方法的有效性。 

表 1 绘制速度(帧／s) 

数据集 A B C D 

数据规模 256X256X256 512×512×512 128X128X62 128X128X128 

视窗尺寸 1264×958 1024X968 1264．×958 1264×958 

绘制速度(fps) 18．34 16．7 65．78 109．4 

结束语 本文研究并实现了一个基于普通 PC平台的大 

规模数据快速可视化算法。算法是基于三维纹理硬件的直接 

体绘制算法，并在第 3节中详细描述了算法具体实现的步骤。 

实验结果证明了算法的有效性。算法可以应用于多种类型的 

体数据。在普通 PC平台上就可以实现大规模数据快速可视 

化。 
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程往往也是被误导的。通过对优质候选解的重要成分进行识 

别，然后基于重要解成分更新信息素，使得信息素更能反映优 

质解的特点，消除欺骗吸引子的影响，最终找到全局最优解。 
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