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摘 要 探讨了蚁群算法的几种并行方式与适用场景以及结合云计算编程框架 MapReduce的可行性，并将局部搜索 

类蚁群优化算法抽象为几个组件，分别与 MapReduce框架的几个接 口对应实现，从而为该类蚁群优化算法在 MapRe— 

duce框架下实现并行化提供了一种灵活、扩展性好的解决方案。最后通过旅行商问题的仿真实验验证了所提方法的 

有效性。 
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Abstract This paper discussed several parallel ways of ant colony optimization and their application scenarios as well as 

the feasibility of combination with the cloud computing framework MapReduce．Ant colony optimization with the local 

search feature was abstracted into several components，and then several interfaces based on MapReduce were built to 

implement each component．It provides a flexible，sealable solution for ant colony optimization with the local search lea— 

ture to implement parallelism with the MapReduce framework．Finally，simulation results validate the proposed ap— 

proach on the traveling salesman problem． 
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1 引言 

昆虫学科学家发现由群居性生物产生出来的一种集体行 

为虽然是自发的、简单的，但是却可以解决复杂的问题。这种 

集群智能引起了计算机科学家们的注意，其中 1991年意大利 

学者Dorigo等人提出模拟蚁群行为的模拟算法——蚁群算 

法[1]。蚁群在觅食时，蚂蚁会在巢穴一食物路径上留下一种称 

之为信息素的物质，群体中其他蚂蚁会根据该物质选择路径， 

较短的路径容易积累更多的信息素，也使得更多的蚂蚁选择 

该路径，最终几乎所有的蚂蚁都集中在路程最短的路径上。 

Dorigo等人对该行为进行抽象、总结，最终提出蚁群算法。该 

算法具有启发式搜索、信息正反馈和分布式计算等特点 2̈]。 

但蚁群算法由于存在易早熟收敛的问题，求解质量不高 ，近年 

来出现了很多对蚁群算法进行优化的研究，提高了算法解的 

质量，这些优化后的算法统称为蚁群优化算法。蚁群优化算 

法应用于旅行商(Traveling Salesman Problem，TSP)问题、调 

度和二次分配等诸多经典的组合优化类问题，即已取得了较 

好的效果l_3]。 

随着大数据时代的来临，数据的规模数量级增长，传统的 

单机处理方式在处理大规模增长的数据集时，即使通过增加 

或者更换 CPU、内存、GPU等硬件 以扩展计算能力，也难以 

满足实际的需求。蚁群算法也存在同样的问题，即当数据集 

增大到一定程度后，传统单机方式求解所需的空间和时间代 

价都是巨大的，难以满足人们的需求。云计算作为一个新兴 

的并行处理技术，融合了网格计算、分布式计算和并行计算等 

特点，在大数据计算和网络存储方面具有卓越的性能表现[4]， 

因而在云计算平台下优化算法成为一种可行、可靠的解决方 

案。 

新兴的 MapReduce并行编程框架定位于处理大数据，将 

大数据处理任务划分为 Mapper(映射)阶段和 Reducer(规约) 

阶段。MapReduce隐藏 了冗繁的底层分布式计算实现的细 

节，具有良好的扩展性和容错性；而且给用户提供了简单易用 

的功能接 口以及和性能相关 的调优参数[5]。因此，MapRe- 

duce成为 目前进行大规模并行处理的主流方法之一。本文 

旨在将蚁群算法与 MapReduce并行计算框架融合以实现并 

行蚁群算法，从而解决大数据情况下蚁群算法的求解空间和 

时间代价过高的问题。 

本文的主要贡献点如下： 

到稿日期：2013—09—24 返修日期：2014—01—03 本文受国家自然基金项目：基于粒计算的动态更新知识理论与高效算法研究(61175047)资助。 

王诏远(1989一)，男，硕士生，主要研究方向为数据挖掘和云计算等，E-mail：wang
_ zhaoyuan@foxmail．com；李天瑞(1969一)，男，博士后，教授， 

博士生导师，主要研究方向为智能信息处理、数据挖掘和云计算等；易修文(1991一)，男，硕士生，主要研究方向为数据挖掘和云计算等。 
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(1)探讨了3种蚁群算法并行方式及这 3种并行方式与 

MapReduce分布式编程框架相结合的可行性与适用场景。 

(2)将蚁群优化算法中加入局部搜索这一大类蚁群优化 

算法抽象为各个组件与 MapReduce框架接 口对应实现 ，特别 

是将蚁群优化算法的优化部分剥离出来抽象成一个独立的组 

件，与MapReduce的Map部分结合，形成可插拔的接口，只 

要符合输入输出格式，优化算法可以随意替换，使实现方式灵 

活而有效。本文将采用遗传算法对传统蚁群算法进行优化来 

对接口的使用进行举例说明，验证了上述解决方案的合理性， 

为加入局部搜索类蚁群优化算法在 MapReduce框架下实现 

并行提供一种通用的解决方案。 

本文第 2节介绍相关工作 ；第 3节讨论了蚁群算法的几 

种并行方式以及与MapReduce编程框架结合的可行性与使 

用场景；第 4节介绍了蚁群优化算法在 MapReduce框架下的 

设计与实现；第 5节是实验设计与结果分析。 

2 相关工作 

2．1节介绍蚁群算法；2．2节讨论蚁群优化算法；2．3节 

介绍 MapReduce编程框架与基于 MapReduce实现蚁群算法 

的相关工作。 

2．1 蚁群算法 

本小节以求解 TSP问题为例介绍传统蚁群算法_6 ]，其 

搜索过程大致如下： 

步骤 1 初始化，对蚂蚁进行初始化，将m只蚂蚁随机放 

置于 个城市中，并初始化各条路径上的信息素值，一般选 

择： (O)一ro为信息素初值 ，其中 =m／Lm，L 是每只蚂蚁 

由所在城市出发根据贪心算法构造的路径长度。 

步骤 2 初始化之后，蚂蚁 k(k一1，2，⋯，m)按照随机 比 

例规则选择下一步要转移的城市 ，其选择概率为： 

j差冬 ，jEallowedk ㈩ ㈤一l ￡) ( (1) l
o， 。therwise 

式中，rij为边( ， )上的信息素，啦一。 ，d 为城市i到城市 

的距离，豫，反映由城市 i转移到城市 的期望程度。allowed 

为蚂蚁k下一步可以访问城市的集合，蚂蚁已访问过的城市 

将不出现在该集合中。a为信息启发式因子，反映了蚂蚁在 

运动过程中信息素的相对重要性，该值越大，则蚂蚁越倾向选 

择其他蚂蚁选择过的路径。口为期望启发式因子，反映了蚂 

蚁在运动过程中启发信息的相对重要性 ，该值越大，蚂蚁在寻 

找路径过程中越倾向于贪心算法进行寻路径。 

禁忌表 tabu 记录蚂蚁已经走过的路线 ，其 目的是不让 

蚂蚁选择已经访问过的路径。蚂蚁 k经过 t时刻走过一条路 

径，禁忌表即进行记录，记录后不允许蚂蚁在本次循环中再访 

问该路径。当蚂蚁都完成一次周游时，在进入下次循环前，将 

禁忌表清空，开放所有路径的访问权限。 

步骤 3 蚂蚁 k完成一次循环，如果所有蚂蚁都完成步 

骤 2，跳到步骤 4，否则选择下一只蚂蚁，跳到步骤 4。 

步骤4 所有蚂蚁完成一次循环，找出其中的最佳路径， 

对最佳路径上的信息素进行更新，更新参照式(2)与式(3)进 

行 ： 

r(，．， )一(1--a)r(r，s)+ △r(r，s) (2) 

( )一』(I-~b)1’i 0bal—be 一 ur (3) 
10， otherwise 
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其中，a为信息素挥发参数 ，o<ce<1；L 为当前全局最短路 

径 。 

步骤 5 检验是否满足退出迭代次数，满足则退出，不满 

足则迭代次数加 1，跳到步骤 1，继续运行直到满足迭代次数。 

2．2 蚁群优化算法 

由于传统蚁群算法易早熟收敛，导致解质量不高。近年 

来出现了很多对蚁群算法的优化的研究 ，我们将这些优化蚁 

群算法的方法统称为蚁群优化算法。这些算法大致可以分为 

两类 ： 

(1)对信息素管理进行优化，如蚁群系统_9]、最大一最小蚂 

蚁系统 等； 

(2)加入局部搜索算法 ，如使用模 拟退火__l 、遗传变 

异_1 、模糊控制_13_等局部搜索算法。 

第 2类算法可以抽象为一个共同的流程，如图 1所示，即 

这类蚁群优化算法的流程图。在传统蚁群算法的基础上加入 

了局部搜索步骤，经过该优化步骤之后，可以有效地防止早熟 

收敛，改善解的质量 。本文针对第 2类蚁群优化算法，基于 

MapReduce编程框架实现提出一种通用的解决方案。当然 

对于第 1类算法，如该优化算法未增加蚂蚁构造路径过程中 

对信息素的修改，也可使用本文框架实现。 

图 1 蚁群优化算法流程图 

本文的局部搜索将使用遗传算法口 的思想对蚁群算法 

的解进行优化，对该优化过程进行举例说明，以验证本设计的 

可行性。遗传算法是 1975年 John Holland教授根据达尔文 

的生物进化论和孟德尔的遗传变异理论提出的仿生类优化算 

法。图1将优化过程由注释框中步骤替代，即为经过遗传算 

法融合和改造后的蚁群算法流程图。本文交叉算子采用随机 

的双点交叉；变异算子采用随机的双点变异。 

2．3 MapReduce 

MapReduceE 模型是 Google实验室提出的分布式并行 

编程模型或框架，可方便地编写应用程序运行在上千个节点 

(异构／同构)的大型集群上，提供一个可靠的、容错的方式并 

行处理大量的数据集，成为云计算平台主流的并行数据处理 



模型。Apache开源社区的 Hadoop项 目用 Java语言实现了 

该模型并开放了源代码，是 目前学术界和工业界事实上的大 

数据并行处理标准。 

MapReduce的编程原理是基于“分而治之”的思想。Ma— 

pReduce将复杂的并行计算过程高度地抽象为两个 函数： 

Mapper(映射)和 Reducer(规约)，简单地说就是“任务的分解 

与结果的汇总”。一个 MapReduce作业通常会把输入的数据 

设置成独立的数据块，以完全并行的方式处理 Mapper任务。 

该框架对 Mapper任务的输 出进行排序，然后被输入到 Re— 

ducer任务 ，MapReduce的任务数据流图如图 2E ]所示。同 

时输人和输出的工作通常被存储在一个文件系统。整个框架 

负责任务的调度、监控，以及重新执行失败的任务。 

图2 MapReduce运行图[ 6] 

目前关于蚁群算法结合 MapReduce实现的研究方面也有 
一 些成果，例如文献[17]介绍了基本的蚁群算法在Map-Reduce 

框架下的一种实现方式；文献E18]针对蚁群算法解决0-1背 

包问题在 MapReduce框架下的实现 ，并在实现过程中采用轮 

盘赌、交叉和变异等思想对蚁群算法进行优化；文献[19]针对 

蚁群算法解决 TSP问题在 MapReduce框架下的实现，并使 

用了模拟退火的思想对蚁群算法进行优化 ，都取得 了不错的 

效果。本文不具体针对哪一类特定的问题、哪种特定的优化 

方式，而是为相比基本蚁群算法更为复杂且更有应用价值的 

蚁群优化算法在 MapReduce框架下的实现提供了一种通用 

的解决方案，其中优化过程与 MapReduce接口对应，用户可 

以针对特定的问题定制特定的优化方式。 

3 蚁群算法并行的几种方式及其适用场景 

本小节首先介绍几种蚁群算法并行化的可能的方式_2 ， 

并分析其在 MapReduce框架下的可行性 ，以及本文的选择与 

理由。 

本算法的并行方式大致可分为3种： 

方式 1 并行独立蚁群，即蚁群和蚁群之间的并行。 

方式 2 并行交互蚁群，即将一个蚁群分为几个部分，并 

在这些部分之间进行并行。 

方式 3 并行蚂蚁，即对蚁群中各只蚂蚁进行并行。 

在传统的多线程并行编程中，上述3种方式都可以实现， 

但是传统方式受限于单机的硬件计算能力，而Ma pReduce是 

通过增加计算节点数量提高计算能力 ，更经济可行。在Ma p- 

Reduce框架下，由于该编程框架没有全局变量，Mapper任务 

或Reducer任务间不存在任何依赖，无交互地在不同的数据 

切片上独立执行。但是在蚁群算法中存在信息素这一全局公 

共变量 ，并需要对该公共变量实现资源抢占式访问，所以信息 

素更新无法并行处理。即方式 1无法实现。 

方式 2与方式 3比较类似，方式 2的极端方式即为方式 

3，即将蚁群分为 N(N一蚂蚁数量)个部分，这时方式 2等同 

于方式 3。这两种方式都可行 ，因为二者都是同一蚁群内的 

并行，并不需要在 Mapper任务或是 Reducer任务过程中发生 

信息素交互 ，而是在 MapReduce结束后进行信息素更新。 

本文选择了第 3种并行方式进行实现，原因是实验资源 

有限，如果选择第 2种方式，对单个 Mapper任务执行需要的 

计算空间更大，而实验资源中的计算机性能较差，为了减轻计 

算机压力选择了第 3种方式进行并行。由于 MapReduce开 

启 Mapper和 Reducer任务会产生作业启动开销(包括作业分 

发 、输入划分、任务划分等一些初始化操作 ，根据实验数据分 

析这部分的代价 占到整个作业执行代价的 7 ～1O 左 

右)l_2 ，在实际应用 中根据集群组成和计算能力 ，在 Mapper 

任务数量和 Mapper任务中的蚂蚁数量之间进行平衡 ，合理 

地选择方式 2或方式 3，从而提高生产效率。本文第 4节将 

对蚁群算法第 3种并行方式的设计与实现进行详细介绍。 

4 基于MapReduce的蚁群优化算法设计 

本节将局部搜索类蚁群优化算法拆分、抽象为几个部分， 

每个部分与 MapReduce接 口相对应，并定义接 口间的输入、 

输出规则。将算法接口化的好处是易于维护与扩展 ，特别是 

局部搜索部分，本文采用遗传算法思想进行优化 ，如使用其他 

算法如模拟退火、模糊控制等算法进行优化 ，只需改动或替换 

相应的接口而不需对其他部分进行修改。 

本文将蚁群优化算法抽象为 3个部分：蚁群构造路径、局 

部搜索、全局更新和寻找最优路径。在 MapReduce框架中蚁 

群构造路径对应 InputFormat接 口；局部搜 索对应 Map接 

口；全局更新和最优路径寻找对应 Reduce接口。 

根据第 3节中并行蚂蚁的方式，每一个 MapReduce Job 

即一次一个蚁群寻径过程，每一个 Mapper任务为一只蚂蚁 

构建路径过程，有多少蚂蚁就构建多少 Mapper任务。其中 

InputFormat接 口负责蚂蚁构造路径 ，将构造好的路径传给 

Map接口，在 Map接口中进行优化，最后 Reducer任务中 Re— 

duce接口获得所有蚂蚁所构建的路径并找出最短路径。蚁 

群的迭 代 即为 MapReduce Job的迭 代。前文 提到，Map- 

Reduce编程框架在开启 Mapper或者 Reducer任务时有一定 

的自身开销，为了降低这种开销，本文的设计思路是使用相对 

少量的蚂蚁，但每只蚂蚁承担一定量的工作——不超出单机 

的计算能力范围，即少开启 Mapper任务，但增大每个 Mapper 

任务中的计算量。本文使用遗传算法优化对优化过程进行举 

例。优化过程在 Map接 口中实现，其中交叉和变异都要循环 

进行多次，最后输出最优值。其中循环次数 T对实验结果有 

较大的影响，若循环次数过多，将导致搜索空间、时间的浪费； 

若循环次数太少，可能导致搜索不重复，无法找到更优解。 

定义 1 搜索次数 丁定义为 ： 

丁一(N／2)。／n 

其中， 为蚂蚁的个数，也就是Mapper任务的个数。一条N 

个元素的路径组合可进行 的交换次数为(N／2)。，这样定义 

丁，保证每个任务有充分的循环交换过程，合理利用了空间与 

时间。 

定义接口之间的输入和输出规则 ：在 MapReduce框架中 

接口之间传输(key，value>对，InputFormat接口负责处理原 

始输入数据并将处理后的(key，value>对输入给 Map接 口， 
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Map接 El将该键值对处理后生成新的(key，value)对输入给 

Reduce接El，Reduce接口处理输入键值对后输出最终的结果 

(key，value)对。所以定义接 口之间的输 入输出规则就是定 

义(key，value)对。本文的<key，value)对的设计为：Map输入 

的(key，value)对为(当前蚂蚁找到的最短路径值，最短路径 

集)；Map输m的<key，value)对为(经过优化的最短路径值 ， 

最短路径集)；Reduce输入 的<key，value)对为 Map输出的 

(key，value)对经过排序和合并后得到的(路径长度，该长度 

的路径集合的集合)；Reduce输出的(key，value)对为(全局最 

短路径长度 ，最短路径集)。 

5 实验设计与结果分析 

本节首先介绍实验环境以及实验 目标 ，随后列m实验结 

果。并对结果进行分析。最后讨论本设计的并行性能。 

5．1 实验环境与目标 

(1)节点信息 

节点属性信息详见表 1。 

表 1 节点信息表 

属性名 属性值 

节点个数 

Hadoop版本 

Java版本 

节点CPU 

节点内存 

12 

1．0．4 

1．7．0 

lntel(R)Xeon(TM)CPU 2．80GHz*4 

2G 

其中 Hadoop集群 中有一个主节点，其余为从节点。主 

节点没有 Mapper任务槽，每个从节点的 Mapper任务槽数量 

为 1。 

(2)实验测试数据集 

本实验共测试了文献[22]中3组基于欧氏距离的数据 

集，分别为 Eli 51数据集、chl30数据集和 TSP225数据集。 

(3)实验参数设定 

根据文献[-23]，本文选取 口一0．999，fl=5．0，p一1．0作为 

本实验蚁群算法的参数组合。选择的蚂蚁数量为 10，即 1O 

个 Mapper任务。 

(4)实验目标 

本实验需完成两点 目标 ： 

a．针对不同数据集分别求解实验，验证设计的有效性； 

b．验证同一数据集云计算环境下节点的增减对结果、运 

行B,-tI'~q的影响，说明设计具有较好的可扩展性。 

5．2 实验结果与分析 

本实验首先运行局部搜索类蚁群优化算法求解 3组 TSP 

数据集，求解得出结果。随后将优化接口拔除，变为蚁群算法 

求解3组TSP数据。表2列出了本实验蚁群优化算法解决 

各 TSP数据集的最优解和平均解 ，运行蚁群算法的最优解和 

平均解以及当前数据集的理论最优解。 

表2 运行结果表 

从表 2可以得m由于蚁群优化算法是启发式算法，通过 

实验数据与理论最优值的对比可以验证本设计的有效性，而 

且优化接 口的方法对抑制蚁群算法的早熟收敛起到了明显的 

· 264 · 

效果。但蚁群优化算法求解结果与理论最优解仍有一定的差 

距，我们可以继续优化该局部搜索方法，即遗传算法，或者是 

更换接口、局部搜索算法。 

图3一图 5为由蚁群优化算法运行 3组数据集分别在不 

同节点下得到结果集绘制而成的箱图。横坐标为运行实验集 

群的节点数，纵坐标为实验结果。从 3幅箱图中可以看出，节 

点数为 3—11的过程中，箱子显下降趋势 ，说明在这个过程中 

随着计算节点的增加，结果集中解的整体质量逐渐提高，并到 

11个节点之后趋于稳定。这说明了在一定条件下节点的增 

多可以在一定程度上提升解的整体质量，具体的原因我们在 

5．3小节进行分析。 

墓 

g 

姆§ 

墓 

g 

图 3 EII 51结果箱图 

图4 chl30结果箱图 

I酮 5 TSP225结果箱网 

5．3 并行性能分析 

表 3列出了本实验各个数据集在不同节点下所需要的运 

行时间，其中需要特别指出，本运行时间是指当实验结果收敛 

到一个较为合理值时的时间：EII 51为收敛到 450的时间； 

ehl30为收敛到 6500的时间；TSP225为收敛到 4500的时 

间。另外表 3中一个节点是指在 Hadoop单机伪分布条件下 

的运行时间。 

表 3 运行时间表 



 

本设计基于 MapReduce框架实现，即通过并行实现来节 

约计算时间，同时可以解决单机条件下无法解决的大数据集。 

以下首先介绍衡量并行算法的指标 。 

SpeedupE ]是衡量同一数据集情况下增加节点时并行算 

法的表现。 

Speedup( )一7"1／G ， 一1，2，⋯ (4) 

式(4)描述 ：固定处理任务量不变，依次增加计算节点的 

数量 p(如从 1个节点增加到 12个节点)。 为单个节点执 

行任务的时间， 为 P个节点执行任务的时问。理想情况下 

的Speedup与直线 =z重合。 

图6展示了我们算法的Speedup结果。结合实验分析： 

由于实验共有 10个 Mapper任务，且每个从节点的 Mapper 

任务槽为 1个，因此在节点数为 3时可以同时运行 2个 Map— 

per任务，当节点数为 4时可以运行 3个 Mapper任务，以此 

类推，当节点数达到 11个时可以同时运行 1O个 Mapper任 

务。图中也反映出当节点数从 1到 5时 Speedup增长较快， 

因为单个节点需要运行的任务从 10个减为 2个；而从 5到 11 

个节点，Speedup增长比较缓慢 ，因为这个 阶段单个节点运行 

的 Mapper数量为 2到 1。当节点数达到 11时每个节点运行 

的任务只有1个，此时Speedup值达到最大；而节点数大于11 

个以后每个节点运行的任务有 1个或 0个，多余的节点反而 

会造成额外的系统开销(任务调度、网络通信等)，此时可以通 

过增加蚂蚁的数量即增加 Mapper任务数量同时减少迭代次 

数来优化运行时间。同时任务分配的分析也解释了5．2小节 

中在一定情况下解的整体质量会随着节点数的增加而提升， 

说明了单个节点任务数量对解的整体质量会有一定的影响。 

因此在仿真实验时，我们需要根据数据的大小来合理分配节 

点个数 ，在达到最优解和最优时间的同时不浪费资源。从图 

6中可以看出本实验 Speedup值达到了线性的结果，可以预 

期，在处理更大规模的数据时，Speedup性能会进一步提升， 

说明了本文提出的方法具有较好的可扩展性。 

图 6 Speedup图 

结束语 本文针对蚁群优化算法在 MapReduce并行编 

程框架下的实现进行了深入的研究。本文首先探讨了传统蚁 

群算法的3种并行方式，以及这 3种并行方式结合 MapRe— 

duce编程框架的可行性与适用场景；并提出将局部搜索类蚁 

群优化算法接 口化，特别是将优化部分剥离成接 口，易于调 

试、维护和扩展。本文使用遗传算法的思想优化蚁群算法作 

为优化部分的范例实现 ，由仿真实验结果可以看出本文的设 

计是正确可行的，遗传算法在改善蚁群早熟收敛的缺陷上起 

到了一定的作用，并且具有很好的扩展性，为局部搜索类蚁群 

优化算法的MapReduce下实现提供了通用的解决方案，使该 

算法突破了传统单机处理方式的瓶颈。MapReduce编程框 

架节点数对结果的影响、交互蚁群并行同并行蚂蚁之间的对 

比以及优化接口的扩展是我们后续工作的主要研究内容。 
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