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基于混合蚁群遗传算法的 Agent联盟求解 
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摘 要 针对混合蚁群遗传算法容易融合时机过早或过晚、种群进化经历的代数过 多、效率低等问题，首先改进了蚁 

群算法，并将改进的蚁群算法和遗传算法结合，应用于Agent联盟求解。提 出了基于混合蚁群遗传算法的 Agent联盟 

求解算法(Hybrid Ant Colony and Genetic Algorithm，HAGA)，算法的核心是动态寻找两个算法的衔接点，在该点左 

侧使用遗传算法，右侧使用蚁群算法。与其他传统算法的实验比较 ，证明了该算法在求解联盟的最优解的时间和精度 

上都有较高的效果。把 HAGA应用于 RoboCup 2D龙队客户端程序中，使用比赛分析工具软件 SoccerDoctor对比赛 

结果进行了统计分析，结果显示龙队在诸多技术参数方面均占有明显优势。 
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Solving Method of Agent Coalition Problem Based on Hybrid Ant Colony and Genetic Algorithm 
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Abstract Aiming at such problems as too early or too late fusion of the hybrid ant colony，too many generations of the 

species evolution and low efficiency，the ant colony algorithm，first of all，got improved．And the connection of the im— 

proved ant colony algorithm and the genetic algorithm is applied to the problem-solving of the Agent-coalitiorL The al— 

gorithm  of the agent coalition was put forward．The core to the algorithm dynamically searches for the joint point of 

these two algorithms in a dynamic way．The genetic algorithm  is used in the left of this point，the ant colony algorithm 

in the right．Co mpared with the traditional algorithm experiments，these algorithms is highly efficient in the time and 

precision of the algorithm of the coalition．The HAGA was used in client end of RoboCup 2D Dragon Team in Jiang Su 

University．The match result was analyzed statistically by the analysis tool software~ SoccerDoctor in China University 

of Science and Technology．The result shows that the Dragon Team has evident advantage in many technology parame— 

ters． 
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目前在 MAS中，联盟生成的基本理论是 N人合作对策 

理论，如 Shapley值、核、核心等。Sandholm证明了有 个 A— 

gent的 MAS系统的联盟结构总数是一个 NP-Hard问题[】]。 

很多学者根据实际需要，对这个 NP问题进行各种算法的探 

讨 ，研究了各种实际条件限制下的求解近似的最优联盟结构 。 

文献E2]研究在高层模式下执行任务的 Agent的合作行 

为，提出了一种基于市场的传输协议，用于管理在群体中各个 

Agent的行为以及紧急情况处理。文献[3—5]提 出了一些具 

有界限或任意时间等条件下的联盟生成算法，根据实际问题 

需要找出近似解，效率较高。 

近年来很多学者不再满足于求得联盟 的近似解，开始研 

究最优联盟的求解。郑金华_6]等运用遗传算法实现对 Agent 

联盟的求解，求解精确解效率较高；文献E73提出基于蚁群算 

法的单任务Agent联盟求解，在时间效率上比较有优势。文 

献E83提出了遗传算法与蚁群算法融合的一般性优化问题求 

解策略，在对 TSP问题的应用实验中取得了良好效果 ，该策 

略将遗传算法设置为运行固定的迭代次数，具有简单易行的 

优点 ，但这样容易造成融合时机过早或过晚。文献[9]将蚁群 

算法与遗传算法反复交叉，利用蚁群算法不断生成种群个体 

进行同步时序电路的初始化，这种优化方法能够尽可能多地 

初始化触发器，但每次种群进化都要经历几代运行，效率较 

低。 

本文在上述研究的基础上，提出一种新的基于混合蚁群 

遗传算法的 Agent联盟求解算法，主要创新之处为 ：(1)动态 

实现蚁群算法和遗传算法的衔接 ；(2)改进了蚁群路径选择规 

则和信息素更新规则。 

1 联盟问题的描述 

定义 1 设一个 MAS中有 ，2个 Agent，记 MAS={A ， 

Az，⋯，A }。向量 Bi一(6}，6}，⋯， )( ≥0，1≤ ≤，2，1≤ 
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≤r)表示Agent A 执行某一特定动作的能力。Agent完成 

任务t所具有的能力需求表示为E 一< ， ，⋯， )，完成任 

务获得的收益记为 P(￡)。MAS中的一个非空子集 C称为一 

个 Agent联盟，MAS的一个完全划分 CS称为该 MAS的一 

个联盟结构。 

定义 2 设联盟结构 C 一 {C1，C2，⋯，G}，联盟 G 
k 

MAS，UG=MAS，Gn CJ—D，i， 一1，2，⋯，k，且 ≠ 。其 

中，联盟 G 中 Agent个数定义为联盟 C 的大小 ，记为jG j， 

联盟结构CSk的大小为该联盟结构内含有的联盟个数，记为 

lCSk1一是。 

定义 3 设所有大小为 k的联盟结构的集合为 L 一 

{c&}，所有的联盟结构为 L—U Lk，记向量 一( ， ，⋯， 
k一 1 

>是联盟中所有 Agent能力向量的总和，联盟 C可以完成任 

务t的必要条件是 V 1≤ ≤r，6{≤6I。 

定义 4 设 U(G)为联盟 G 的一个收益，则联盟结构 
k 

CSk的总收益可以表示为 (C )一∑U(c )。 
i-- i 

定义 5 设在 Agent联盟结构中VG，CJ，1≤i， ≤ ，污 

J，如果有 U(G+Cj)≥U(G)+U(cj)，则称联盟收益满足超 

可加性；如果有 U(G+cj)≤U(G)+U(G)，则称联盟收益 

满足次可加性。 

定义 6 设有联盟结构 C 一{c ，C2，⋯， }，c 一 一 

{C1，⋯，G一 ，G，⋯，CI一 ，CJ ，⋯，G)。每个 C 可以生成 

k(忌一1)／2个 C 一1。如果 {cl，⋯，G一1，G，⋯，C 1，C汁1， 
⋯

，G}是由{c ，C2，⋯， }生成的，则记为 C 一C 一 。如 

果有 CSk—CS—l，C 一C —z，则 C —C ，则该联盟 

生成满足传递性。 

定义 7 将 个 Agent组成的联盟结构用一个 层的联 

盟结构图表示，其中第 k层是L 中所有的 Agent联盟结构。 

在相邻的两层 ，k一1之间，如果 c —c& ，则在 c 与 

CS 一1间画一条线。从高层(L )到低层(L )可以看成是联盟 

的合并过程，从低层到高层可以看成是联盟的分解过程。联 

盟的形成与演化正是由联盟的合并与分解组成。 

给定所有联盟 G 的收益，联盟结构优化问题就是找出收 

益最大的 Ag ent结构，即最优联盟结构 CS ，V(CS )一arg 

maxcs∈ V(CS)。联盟 G 的效用 U(G)取决于完成任务所获 

得的利益以及联盟中各成员完成任务所付出的代价和其他花 

费，可表示为 ：U(G)一P(￡)一F(G)一C(G)，其中P(￡)表示 

完成任务 t所获得的利益，F(G)表示联盟 G 中各个成员 A_ 

gent完成任务 t所付出的总代价 ，c(G)表示联盟 G 求解任 

务t花费的额外开销，如联盟中各 Agent之间的通信开销。 

由此，Agent联盟求解问题就转换成了优化问题。鉴于进化 

算法在解决优化问题中的良好表现，所以本文考虑使用遗传 

算法和蚁群算法。 

2 ItAGA算法 

2．1 相关算法简介 

1)遗传算法(Genetic Algorithm，GA) 

美国Michigan大学 J．Holland教授于 1975年提出的遗 

传算法，以达尔文生物进化理论“适者生存，优胜劣汰”和孟德 

尔遗传变异理论“生物遗传进化主要在染色体上，子代是以父 

代遗传基因在染色体上的有序排列”为基础 ，模拟生物进化过 
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程。GA在 自适应控制、组合优化、模式识别、机器学习、规划 

策略、信息处理等领域的应用中展示了明显的优越性。 

GA的主要优点是：(a)具有领域无关的群体性全局搜索 

能力，可避免陷入局部最优；(b)搜索使用评价函数启发，过程 

简单；(c)使用概率机制进行迭代，具有随机性；(d)可扩展性 

强，易于介入到已有模型中，且易于与其他优化技术结合。 

GA的主要缺点是：(a)没有充分利用系统反馈信息，使 

搜索具有盲目性 ；(b)算法求解到一定范围时往往做大量冗余 

迭代，向最优解收敛的速度大大降低，导致求最优解效率较 

低 。 

2)蚁群算法(ant colony optimization，ACO) 

意大利学者 M Dorigo在 1992年首次提出了蚁群算法。 

研究表明，几乎不具备视觉的蚁群之所以能够找到蚁巢到食 

物之间的最短路径，是靠其在走过的路上释放一种挥发性分 

泌物(即信息素，pheromone)来实现的。后来的蚁群选择该路 

径的概率与当时这条路径上信息素的强度成正比。当某路径 

上通过的蚁群越来越多时，在此路径上留下的信息素也越来 

越强，使得后来的蚁群选择此路径的概率更高，从而更增加了 

此路径上的信息素强度，可吸引更多的蚁群选择此路径。这 

样就形成了一种正反馈机制，使蚁群最终可发现最短路径。 

蚁群算法在许多组合优化问题上取得了较好 的效果。如 

TSP问题、一次分配问题和车间作业调度问题等。 

ACO的主要优点是：(a)具有正反馈机制，通过信息素的 

不断更新，高效收敛到最优解 ；(b)具有通用随机优化特性并 

在蚁群中融人人类智能；(c)是一种分布式优化方法，有利于 

并行计算；(d)是一种全局优化方法，单 目标优化和多目标优 

化问题均可求解。 

ACO主要缺点是：初期信息素缺乏，导致搜索初期积累 

信息素占用的时间较长。 

2．2 算法改进 

1)改进蚁群路径选择规则和信息素更新规则 

ACO的路径转移概率使用固定的公式： 

f ： ] 
(f)一{∑删[ (￡)M ] ，jEU (1) l

0,other 

在算法运行初期，如果问题的规模较大，则蚁群很难在众 

多路径中找出一条较好的路径。为了加快算法的收敛，蚁群 

路径选择的概率值应当取比较大的数，这样较好的路径被选 

择的概率就较高，较优联盟中的 Agent容易找到。随着算法 

的运行 ，正反馈的作用越来越明显，一些路径上的信息素明显 

高于其他路径，但这些路径不一定是最优的，因而容易停滞。 

为了缓解正反馈过程中容易陷入局部最优解，进化过程中做 

了适当改进和调整。这时，应该减少路径选择的概率，使解的 

搜索更多样化，才有利于找到全局最优解。因而，可设第k只 

蚂蚁在节点 i选择下一个节点．，的规则是： 

farg max{[ (￡)]。[啦( ) }，if q~-qo 1
J，

uEU ‘ 

。ther 

其中，q是 0到 1中均匀分布的一个随机数，qo是预先设置的 

一 个阈值，qo∈(O，1)。J是服从概率分布 (f)的一个随机 

变量。 

而且，ACO采用信息素随时间挥发的方程为： 

矗，(￡+1)一p·n (￡)+△ ， (3) 



其中信息素挥发因子为[0，1]固定常量，这样在算法运行初 

期，信息素比较小，挥发因子相对 比较大，这样信息素浓度比 

较大的边消逝得更快，容易削弱它们的优势，造成算法行进的 

速度慢；而在算法运行后期，信息素比较大，挥发因子就相对 

比较小，信息素浓度 比较大的边更容易保持其信息素，正反馈 

的优势更明显，算法容易过早收敛于非全局最优解。为此 ，在 

算法运行初期，应当尽量减小挥发因子，采用较小 的更新系 

数；在算法运行后期 ，应当尽量增大挥发因子，采用较大的更 

新系数。 

因此，信息素更新规则可以采用： 

，(f+1)一lD· ，(￡)+ △ ， (4) 

其中，(1--p)是挥发因子，p-=O．91+ ；A是信息素更新系数， 
一 1．001 ；N为蚁群算法循环的次数。 

同时借鉴 Tomas Stutzle提出的 MMAS(max-rain ant 

system)算法的思想，将各路径的信息素大小控制在[ ， 

]之间，如式(5)所示，这样可以比较有效地避免算法早熟 

问题。 

r Z'min， if ( )≤ n 

r (￡+1)一 r ，(￡)， if r ≤ (￡)≤ ‰  (5) 

【 ， if~'zl／(f)≥ 

开始取 N一0，P一0．9，(1一P)一0．1， 一1。此时 ID比较 

大，挥发因子(1--p)比较小，信息素更新系数 比较小，这样 

既有利于信息素浓度大的路径脱颖而出，又能避免过早收敛。 

随着算法的运行，．D逐渐变小，(1--p)逐渐变大 ， 逐渐变 

大。 

在算法运行后期，．D比较小，挥发因子 (1--p)比较大，信 

息素更新系数 比较大 ，能改善 GA和 ACO后期算法容易停 

滞等缺点，加快算法收敛速度。 

2)蚁群算法和遗传算法的动态衔接 

文献f-lO~提出的蚁群算法和遗传算法的动态融合策略方 

法是首先设置最小遗传迭代次数 Genen~ 和最大遗传迭代次 

数 Genera． ；然后统计遗传算法迭代过程中子代群体 的进化 

率，并以此设置子代群体最小进化率 Geneo；最后，如果在设 

定的迭代次数范围内，连续子代群体的进化率都小于 C-eneo， 

则遗传算法过程结束进入蚂蚁算法。这种方法 的主要缺点 

是：a)Gene ， nP一和 Geneo不容易预先设定或设定不够准 

确，仅凭经验或实验估计缺乏理论依据 ．b)未真正实现蚁群算 

法和遗传算法的动态衔接，未体现连接的 自主性。本文通过 

分析文献[1O]，并在其基础上考虑到遗传算法进化到一定阶 

段以后，适应度变化缓慢，提出采用样条曲线对遗传算法的进 

化曲线建模，通过发现曲线的拐点而 自动搜索到动态衔接的 

最优位置，以实现蚁群算法和遗传算法的动态衔接，体现了衔 

接的自主性。由于篇幅原因，这里不作介绍。 

2．3 HAGA描述 

step 0 初始化遗传算法，随机生成初始种群 P(O)，t一0； 

step 1 while(t≤T and不是拐点) 

do{{ori一1 toM ／／适应度函数 

do{计算当前群体 P(t)每个个体 Ci的适应度函数 f 

(G)；} 

fori=1 toM ／／选择 

do(根据当前种群 P(t)的每个个体适应度函数 f(C )) 

选择生成中间群体；) 

f0ri=1 toM ／／交叉 

do{以概率 P 选择两个个体进行交叉并将新个体替 

换原个体插入到种群 P(t)中；) 

fori一1 toM ／／变异 

do{以概率 P 选择某个个体进行变异并将新个体替 

换原个体，插入到种群 P(t)中；} 

fori一1 toM 

do P(t+ 1)一 P(t)； 

t—t+1；) 

step 2 if(是拐点 and t≤T)生成中间优化解向量 X—P(t+1)； 

step 3 初始化蚁群算法，t—O；N=0； 

for每条边(i，j) 

d0{根据中间优化解向量 X得到初始信息素分布 Tij(t)并 

△r =O；) 

step 4 设置当前尚未访问的 Agent集合 Jk={al，a2，⋯，a )，随机放 

置 m只蚂蚁到 n个 Agent上； 

for k一 1 tom 

do{记第 k只蚂蚁所在的Agent为 ai并将 ai从 Jk中删 

除，计算初始联盟能力向量 Bc ；) 

step 5 for k一1 tom／／路径选择 

do while(Bck<B【) 

{根据式(2)选择下一个 Agentj，并将该蚂蚁移到Agentj， 

将 aj从 Jk中删除，计算当前联盟能力向量 ；) 

step 6 for k=1 to m／／计算当前最优联盟 

do{根据式 u(Ci)一P(t)一F(Ci)--C(CI)计算第 k只蚂蚁所 

形成的联盟的效用，求出 m个联盟中效用最大的联盟作 

为当前找到的最优联盟；} 

step 7 for每条边(i，j)／／信息素的更新 

do{根据公式 Ar 一 
1

△r 和△r5 u(ck)／k=S：
1
u(ck)计算 

△t． 和△r ；) 

for每条边(i，j) 

do{根据式(4)计算 r． (t+1)；) 

step 8 t— t+ 1；N— N+ 1； 

for每条边(i，j)Ar —O； 

do{if(N< N 并且算法无停滞) 

(转 Step 6；) 

else输出最优联盟及其效用值，终止程序；) 

3 算法分析 

3．1 复杂性分析 

HAGA的运行时间 GA主要 由遗传算法运行 时间 

了 、蚁群算法运行时间 D和衔接部分运行时间 丁J组成， 

表示为 一 + ∞+丁J。HAGA中的遗传算法与蚁 

群算法过程采用相同的适应值计算规则，因此可以使用一致 

的时间值 T 表示这两个算法中计算每个划分方案适应值所 

需的时间。下面分别对 了 ，了 和 TJ的大小进行分析。 

1)了 包括遗传算法初始设置时间了 ⋯ 、终止条件判断 

时间 了 和种群进化迭代时间。假设遗传算法进化了 

代，种群规模为～；种群中每个个体完成一次遗传操作的过 

程所需的时间为 那么种群迭代进化时间就是 JGA×N× 

( 十了 )。这样 一"I'G4-inlt+TcA + ×N×( r+ 

了 )，而7 A_m+了 远小于 I ×N×( r+了 。p)。 

因此 ≈ ×NX( r+Tca )。 

2) ∞包括蚁群算法初始设置时间 、终止条件判 

断时间 了 一 和蚁群算法迭代时 间。假设蚁群算法迭代 
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仞次。每次迭代中使用m只蚂蚁，每只蚂蚁完成一次任务图 

着色的时间为 m 那么蚁群算法的迭代时间就是 × 

x(丁 + )。这样， ∞一了 m + 了 一 + × 

mX( +丁r，)，而 m +了 一 远小于 I ×m× 

( 蝣砷+ r)。因此， ∞≈ ∞×mX( n砷+ r)。 

3)丁』包括构造优化解集合所需的时间 T 和计算信 

息素初始所需的时间 T 。由于采用样条曲线拟合遗传算 

法进化曲线 ，不涉及大量 的数据运算 ，所 以 丁J一 的时间有 

限。假设任务图节点数为K，边数为 H，每次计算一条边上 

的信息素值的时间为 71J_砷，那么，信息素初值计算时间 却 

就是 J、，×HX 印。这样 7"1≈NxHx p。 

由上述分析可知， ≈ ×N×( ，+ )+ 

×mX( m。p+Tf，)+ N×H×丁『_ 我们还发现 r 

的复杂度为 0(K×H)，远大于 a却， m 以及 N×H× 

TJ，砷。因此可以简化得 丁Ⅲ6A≈ ×N× r+kD× × 

f一(JGA×N+ Î0D×m)×T4。 

在运行过程中遗传算法部分所需的存储空间约为2×NX 

0(K)，蚁群算法部分所需的存储空间约为 m×O(K+H)， 

算法衔接部分构造优化解集合所需的存储空间为 ．Nx 0 

(K)。当然不同的程序实现对算法运算时间与存储空间也有 
一 定的影响。 

3．2 运行效率分析 

上述复杂性分析表明，HAGA的运行时间 ．I、HAGA主要取 

决于JGA×N+ Î∞×m与T r的乘积。其中， r是对某个划 

分解进行评价所需的时间，与所用的优化算法无关。对于特 

定的组合优化问题， ，本质上是评价问题空间中一个解所需 

的时间。因此 HAGA效率改进的关键在于最小化 J ×N+ 

／Am×m，其中N，m是控制参数，分别表示遗传算法的种群规 

模和蚁群算法的蚂蚁数，一般是预先设定的固定值。当遗传 

算法迭代次数 I 为0时，HAGA就退化为蚁群算法；当蚁群 

算法迭代次数 蜘为 0时，HAGA则退化为遗传算法。 

4 实验结果及分析 

实验中主要采用的是集中式计算，没有模拟真实的分布 

式计算，集中在一起计算所有潜在联盟的联盟值 ，并不影响系 

统总收益的值 ，但会对算法执行的时间和通信复杂度造成一 

定的影响。 

首先对 Shehory等人的算法口j(简记为 SHA)和 HAGA 

两种算法的系统总收益进行比较 ，以检验这两种算法的优劣， 

结果如表 1所列，其中：V(CS)表示总收益，TSHA表示 SHA运 

行时间， 表示 HAGA运行时间。实验部分参数为：No． 

1：n—l0，m一4，Agent个数 10；No．2： 一2O， 一8，Agent个 

数20；能力r均为 10；联盟大小k=3；算法各运行 5次。 

表 1 SHA和 HAGA两种联盟形成机制的结果对比 

第一次 第二次 

SHA HAGA SHA HAGA 

V(CS) TSHA V(CS) THAGA V(CS) TSHh V(CS)THAGA 

29 0．71 66 

9 0．82 127 

20 0．72 57 

19 0．71 104 

13 0．89 98 

1．17 106 16．00 

l_39 83 16．47 

l_27 69 14．83 

1．22 66 15．43 

l。29 89 16．33 

从运行时间上看，SHA时问很短约为 HAGA的一半。 

· 230 · 

通过分析，我们认为主要原因是 SHA能够形成的联盟 比较 

少，有些任务不能完成，所以系统总收益也较少。当然，我们 

还要考虑到，因为没有进行模拟真实的分布式计算，运行时问 

不一定准确，所以只能作参考。但 HAGA能够形成更多的联 

盟，能够完成更多的任务，所以运行时间长一些，系统总收益 

也必然较大。从表 1可以看出，不论 一10还是 2O，SHA的 

系统总收益均比 HAGA系统总收益小得多。 

接着对 HAGA，GAL5]和 AC0[ 求解 Agent联盟问题的 

比较。实验参数： =3o，采用 30个 Agent，遗传编码位数为 

3O位，遗传算法种群规模取为 5O，遗传迭代次数为 3O，交叉 

概率 Pc—O．8，变异概率 —O．05。蚁群算法 一2，口=3， 

ID一0．9 ， 一1．001 ，l"mi = 10， 一30，取 rmax=600，迭 

代次数为 2O。图 1显示了这 3种算法的优化解进化曲线，结 

果显示 HAGA在解的精度和时间上，都明显优于 GA，ACO 

两种算法。图 2中 X轴对应每层 Agent联盟 的结构图，Y轴 

是需要搜索的联盟结构数。在 x轴从 20到 1的变化过程中， 

开始时，Agent联盟结构中具有同构关系的 Agent联盟结构 

较少，因此，HAGA算法与其他两个算法相差不大，但是在变 

化到 3到 7层时，每一层的 Agent联盟结构中，具有同构关系 

的 Agent联盟结构非常多，因此，HAGA经过挥发因子(1一 

p)抑制以后，可以显著减少需要搜索的Agent联盟结构个数。 

这说明 HAGA能较高效地找到 Agent联盟的优化解，是多 

Agent联盟合作求解的一种很有效方法。 

图 1 最优进化曲线比较 图 2 Agent联盟结构图和需要 

搜索的结构数比较 

最后将 HAGA应用于 RoboCup仿真比赛客户端程序 

中。实验使用 3台机器，一台机器用于运行 Soccer；Server和 

Monitor，另外两台机器分别运行在 Linux下，对应的球队分 

别为江苏大学龙队(含 HAGA算法的程序)和江苏大学超新 

星队(曾获得 2004，2005年全国机器人足球赛二等奖，三等 

奖)。RoboCup仿真比赛在 6000*1O个仿真周期中进行，然 

后使用中国科技大学比赛分析工具软件 SoeeerDoctor(ht— 

tp：／／robocup．ai．UStC．edLL cn／sim／tools／SoccerDoetor．exe)， 

对比赛结果进行了统计分析，如表 2所列。结果显示前者面 

对超新星队时，无论在 Shoot～Success还是在 Defensive-Su- 

ccess等重要方面均占有明显优势。 

表 2 实验统计数据 

钉 ∞ 

勰 嚣 嚣 

粥 m 



 

结束语 本文的创新之处是提出了 HAGA来求解 A— 

gent联盟问题，该算法融合并改进了遗传算法和蚁群算法两 

种仿生算法，实现了对这两种算法的动态衔接。HAGA在遗 

传算法运行过程中加入了子代优化解改进效率检测机制，使 

得当遗传算法对优化解改进效率降低到一定程度时(即进化 

拟合曲线拐点处)，自动终止遗传过程，从而避免 无谓的 

增长。并且把优化解转换为较为准确的初始信息素开始蚁群 

算法的执行 ，使蚁群算法大大降低了用于形成最优解上信息 

素所需的迭代次数。这样利用蚁群算法正反馈、高效收敛的 

优势，可以在 很小的情况下迅速找到最优解。因此，HA— 

GA通过抑制 与 们 无谓的增长，从而最小化 ×N+ 

×m来达到提高搜索效率的目的。通过对 HAGA复杂 

性分析和运行效率分析进一步说明了 HAGA在 Agent联盟 

求解问题上的优势。对比实验以及 HAGA在 RoboCup中的 

应用也都表明 HAGA在联盟求解问题上取得较满意效果。 

值得一提的是本文得到的是一种通用的联盟算法，可以通过 

参数变化适应不同的联盟对象(比如企业动态联盟中供应商 

选择联盟与零售商选择联盟有很大的不同)，从而充分体现出 

具体 Agent联盟的特点；第二，样条逼近曲线需要大量的计算 

时间，必将降低遗传算法的效率，实验中我们改进了样条逼近 

曲线方法，由于篇幅原因不作介绍 ；第三，我们多次实验证 明 

了得出的曲线拐点就是最佳的两种算法的交接点 ，但缺乏理 

论依据。 
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lar为 0．9050；当要求服务下载 a，c类信息时，peer1与 B的 

内容相似度 Similar为 0．7525；当要求服务下载 d，f类信息 

时，peer1与B的内容相似度 Similar为 0．9524；同一节点 B 

由于要求服务的内容不 同与节点 peerl的内容相似度也不 

同，内容相似度的大小直接影响到推荐节点推荐值。 

通过以上关于节点间内容相似度的分析 ，应用式(5)和式 

(6)计算 peer2的全局信任值。当需要下载 d，f类信息时 

peer2全局信任值为 0．4212，如果不考虑部分相似度 peer2的 

全局信任值仅为0．3376；交易结束后 peerl修改B，c的推荐 

可信值(P，c)，同时根据文献[1o]peer2对 peerl所提供的服 

务做出评价。 

结束语 本文在已有 P2P模型的基础上提出了基于内 

容相似度和推荐反馈计算节点推荐值 的对等网络信用模型 

IPBS。通过计算该节点问的内容相似度来评价节点提供推 

荐服务的能力，节点问相似度是根据每次交易的内容不同改 

变节点的相似度值；IPBS通过历史交易时间权值来调整相应 

的推荐值，根据交互的结果对推荐者的推荐分配不同的权重， 

基于上述 3方面的考虑可以加强模型的动态适应能力和搜索 

服务的效率。 

参 考 文 献 

[1] Shaw M．Everyday dependability for everyday needs∥ Supple— 

mental Proceedings of the 13th International Symposium on So ftware 

Reliability Eng ineering．IEEE Computer Society，2002：7-1 1 

[23 Stephen M Formalising trust as a computational concept．Ph．n 

dissertation． University of Stirling，scotland，1994 

[3] Xiong L，Liu L．Peer Trust：Supporting reputation-based trust in 

peer-tc~peer communities．IEEE Transactions on Data and 

Knowledge Engineering，Special Issue on Peer-to-Peer Ba sed Da— 

ta M anagement，2004，16(7)：843—857 

[4] Abdul—Rahman A，Halles S．A distributed trust model／／Pro— 

ceedings of the New Security Paradigms Workshop’97．Cure— 

bria，U K，1997：48—60 

[5] Abdul—Rahman A，Hailes S Supporting trust in virtual COITlInU— 

nities{f Proceedings of the 33rd Hawaii Intemationa Conference 

on System SC iences．Maui，Hawaii，2000：4-7 

[6] Beth T，Borcherding M，Kleinl R Valuation of trust in open net— 

work／／Proc．of the European Symp on Research in Security 

(ES0RICS)．Berlin：Springer Verlag，1994：13—18 

【7 f Gambetta n Trust．Oxford，Blaekwell，1990 

[83 Zeng C．Xing C X，Zhou L Z．Similarity measure and instance se— 

lection for collaborative filtering ?Bakonyi P。Hencsey G，et 

a1．，eds．Proc．of the 12th Int’l W orld Wide Web Conf．(Www  

2003)．New York：ACM Press，2003：652—658 

[9] 陈颖熙，李贤有．基于内容相似度的对等网络信用模型研究[J]． 

计算机科学，2007，34(8) 

[10-]Bobba R B，Eschenauer L，Gligor V，et a1．Bootstrapping security 

associations for routing in mobile ad hoe networks }Proc．IEEE 

GL0BEC0 ，̂L San Francisco，CA，De c．2003：1511—1515 

[11]Zhang Lin，Xu Feng，Wang Yuan，et a1．A Semantic and Time 

Related Recommendation—Feedbacd Trust Model∥Seeond In— 

ternational Co nference on Availability．Reliability and Securty 

(ARES’07)IEEE 0070—7695—2775—2／07 

[12-]石志国，贺也平，张宏．一种对等计算安全性的时间 自衰减信任 

管理算法[J]．计算机研究与发展，2007：1-10 

· 231 · 


