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摘 要 蚁群算法是受现实蚂蚁群体行为启发而得出的一类仿生算法。本文以解决 TSP问题为基础，系统地介绍了 

蚁群算法从诞生到成熟过程中几个代表性的算法。在阐述算法基本思想的前提下，着重论述算法的创新之处。 
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Abstract Ant colony algorithm is a kind of Bionic Algorithm inAPIred from the behaviors of the ant colony．Based on 

the TSP problem，this paper introduces some typically algorithms of the ant colony algorithm systematically in the peri— 

od from the ant colony algorithm naissance tO the mature of the ant colony algorithm．W ith declaring of the basic prin— 

ciple of the ant colony algorithm ，the paper focuses on the innovation of the ant colony algorithm．  
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1 引言 

蚁群算法l】 最初是通过对蚂蚁群落的观察，受蚁群行为 

特征启发而得出的。蚂蚁是一种群居昆虫，在觅食、清理巢穴 

等活动中，彼此依赖、相互协作共同完成特定的任务。就个体 

来讲，单个蚂蚁的智力和体力是极其有限的，服务于整个群落 

的生存与发展；就群体来讲，蚁群在行为上的分工协作、在完 

成任务过程中所体现的自组织特征等反应出蚁群具有较高的 

智能和自我管理能力，具有很高层次组织性，这使得蚁群能够 

完成一些复杂的任务，例如求解旅行商问题_2j，动态网络路由 

问题 。 等。 

蚁群算法特点是并发性 、鲁棒性、正反馈性等。在蚁群算 

法求解问题的过程中，利用蚁群在问题空间中同时构造问题 

的多个解体现了算法的并发性。蚁群不会因为单个蚂蚁寻找 

到较差的解或者因为问题空间发生改变而使得算法丧失作 

用，这体现了算法的鲁棒性。在蚂蚁构造问题解的过程中，以 

蚁群觅食行为为例，会在经过的解路径上释放信息素，而解空 

间中获得信息素越多的路径，对蚂蚁的吸引力就越大，使更多 

的蚂蚁经过该路径并进一步在上面释放信息素，这体现 了算 

法的正反馈性 。 

TSP问题是典型的 NP完全问题 ，许多算验证法及算法 

效率测试都以 TSP问题为基础。在蚁群算法研究 中，第一个 

蚁群算法 ，蚂蚁系统 ，就是在 TSP问题的基础上提 出来的。 

而后，依据TSP问题，又提出了蚁群算法系列中具有代表性 

的蚁群系统，最大一最小蚂蚁系统。 

本文以TSP问题为基础，对蚁群算法的基本问题及典型 

的蚁群算法进行了综述。涉及到算法的基本问题、算法描述、 

算法改进及意义。通过研究总结了蚁群算法的发展历程和实 

现思想。本文第2节简要地介绍 TSP问题和具有启发意义 

的三类蚁群行为；第3节依照时间的先后顺序，介绍蚁群算法 

系列中具有代表性的几个算法，着重阐述相关算法的实现思 

想及主要的创新点；最后 ，对全文进行了总结，并提出了蚁群 

算法研究中应注意的一些问题。 

2 TSP问题和蚁群行为 

在对蚁群算法的研究中，用于算法验证与效率测试最多 

的例子是 TSP问题。例如，第一个蚁群算法一蚂蚁系统嘲， 

以及对蚂蚁系统进行改进而产生的蚁群系统，最大一最小蚂蚁 

系统等蚁群算法 ，都是基于 TSP问题对算法进行验证。 

2．1 ISP问题 

TSP问题是给定一个城市的集合以及城市之间的旅行 

代价，寻找经过每个城市一次且仅一次而最终 回到起始城市 

旅行代价最小的路径。如果构造一个图如下：图中的顶点为 

城市 ，顶点间的边表示城市间的交通线 ，边上的权为沿该交通 

线旅行的费用。那么，TSP问题就抽象为在这个图中寻找最 

短哈密尔顿回路。 

任意两个城市 A，B，如果 A到 B的旅行代价和 B到 A 

旅行代价相等，称这样的TSP问题是对称的TSP问题(SylTI— 

metric traveling salesman problem，STSP)，否则称为不对称 

的 TSP问题 (asymmetric traveling salesman problem，AT— 

SP)。通常，在没有特别申明的情况下所提及的 TSP问题指 

对称的TSP问题。 

个顶点的TSP问题中的路径指顶点的序列：L— ， 

⋯  ，其中 与 ⋯ (1≤ ≤n--1)之间有边。一条路径被称 

为合法路径，如果 ≠ ( ≠ ，l≤ ≤ ，l≤ ≤ )。 

TSP问题本质上是数学优化 问题，可 以形式化地描述 

为： 
一 1 

Min(∑d(x ，五+1)+d(x ， 1)) 
一

1 

其中，d(x ， )表示顶点 五与顶点 之间的距离。算法 

研究表明，TSP问题是 NP完全问题，其计算复杂度为 0 

( !)。 

自TSP问题提出以来，其求解方法得到了不断的改进。 

· ]8] · 
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目前已经可以对上万个城市的TSP问题进行求解[ 。近年 

来，以蚁群行为为基础 的蚁群算法 已成为一种较为有效 的 

TSP问题求解方法。 

2．2 蚁群行为 

蚁群的行为是整体协作，相互分工，以一个整体去解决一 

些对单个蚂蚁看上去是不可能完成的任务。就目前来讲，蚁 

群至少有三个方面的行为特征对算法研究有很好的启发意 

义，分别是觅食行为_6]、任务分配[ 、死蚁堆积[ 。 

蚁群的觅食行为指蚂蚁从巢穴出发寻找食物并且将食物 

搬回巢穴的行为。当蚂蚁出外寻找食物时，会在自己走过的 

路径上释放一种称为信息素的物质，后续的蚂蚁一般更愿意 

走那些信息素强度更高的路径。这样，较短路径上单位时间 

内通过的蚂蚁数目较多，留下的信息素也较多(浓度更高)，对 

蚂蚁产生了更强的吸引，使得更多的蚂蚁走较短的路径。这 

就形成了一个正反馈机制，使得最终所有的蚂蚁都走蚁穴到 

食物源的最短路径。 

蚁群的任务分配指蚁群内部能根据所需要完成的任务合 

理分配蚂蚁数量。研究表明[9]，从事不同任务的蚂蚁之间的 

比例是会变动的，也就是说，从事任务 A的蚂蚁可能会根据 

需要而从事任务 B。在基于这种蚁群行为的模型中，规定了 

每只蚂蚁的反应阂值，同时每一个任务都有一个相关的激励 

(task-related stimuli)。反应阈值与激励间的关系是：当某个 

任务的激励数值比蚂蚁的反映阈值大，那么这只蚂蚁就会加 

入到该任务执行者的行列中。蚁群中，如果一群蚂蚁在执行 

某任务时出现执行滞后情况，那么该任务的激励数值就会变 

大，直到其数值大于某些未执行该任务的蚂蚁的反映阈值，从 

而吸引更多的蚂蚁来完成该任务，由此实现了任务的 自动分 

配 。 

死蚁堆积与蚁穴清理行为：在蚁群的巢穴中，工蚁会对死 

蚂蚁进行搬运，使得那些死蚂蚁堆积到一起。在这一堆积行 

为中，死蚁堆越大对工蚁的吸引力越大，使得更多的死蚂蚁被 

堆积到该蚁堆中，这样同样也形成了一个正反馈现象。但是， 

并不是说所有的死蚂蚁都会堆积到一起，而是最终会形成几 

个规模较大的蚁堆。 

研究者对蚁群的这 3种行为特征进行了深入的研究，并 

应用于最短路径优化、任务分配调度以及数据聚类等问题领 

域，得到了效率较高的许多启发式算法[1 ]。 

3 几个典型的蚁群算法 

这里，我们仅讨论与 TSP问题相关的蚁群算法。在蚁群 

算法研究及实现中，并不是直接模拟现实蚁群，而是采用人工 

蚂蚁(artificial ant)E”]。人工蚁群与现实蚁群的区别主要包 

括： 

(1)人工蚂蚁是有一定的记忆能力的，它可以记住已经走 

过的路径，以保证不会重复走相同的城市。现实的蚁群是没 

有记忆的，蚂蚁问的信息交换主要依靠留在所经过路径上的 

信息素。 

(2)人工蚂蚁不仅仅是依据信息素来确定要走的路径的， 

还依据一定的启发信息，比如相邻边的长度，这意味着人工蚂 

蚁具有一定的视觉能力 ，而真实蚂蚁几乎没有视觉。 

(3)人工蚂蚁是生活在一个离散的时间环境下的。我们 

仅考虑人工蚂蚁位于某个城市，而不考虑蚂蚁在城市间的移 

动过程，即只考虑在某些离散时间点上的蚂蚁。而现实世界 

中的蚂蚁处于一个连续的时间维中。 

· 】82 · 

3．1 蚂蚁系统(Ant System) 

蚂蚁系统是第一个蚁群算法，它是 M Dodge等人于 

1991年首先提出来的[1]。蚂蚁系统有三种基本模型，分别是 

蚁周模型、蚁密模型、蚁量模型。 

三种模型的实现大致相同，主要区别是在信息素的更新 

方式上。在用蚂蚁系统解决 TSP问题时，蚁量模型和蚁密模 

型是蚂蚁在构建一条合法路径的过程中进行信息素的更新 

的，当蚂蚁走过一条边之后，就对该边进行信息素的更新，后 

文将这种更新称为局部更新。而蚁周模型是在所有蚂蚁都构 

建了一条合法路径之后才对各边进行信息素更新的，后文将 

这种更新称为全局更新，并且三者在蚂蚁释放信息素的量上 

面也不同。蚁密模型中，蚂蚁在 自己所走过的边上所释放的 

信息素是一个常量Q，而蚁量模型中，蚂蚁在自己所走过的边 

上释放的信息素是Q／d ，其中Q是一个常量，而巩是蚂蚁走 

过边的长度。蚁周模型中蚂蚁释放信息素的量在后文说明。 

由于蚁周模型是三种模型中性能最好的，下面主要从蚁 

周模型的角度来讨论蚂蚁系统。 

蚂蚁系统的基本思想是：(1)预先初始化各边信息素强度 

以及各蚂蚁的禁忌表。各蚂蚁按照一定的概率规则，在禁忌 

表的制约下选择下一个要到达的结点，直到最终形成一条合 

法路径。(2)计算各蚂蚁所产生的路径长度，路径长度是路径 

中各边长度之和。(3)更新各边的信息素。各边先进行信息 

素挥发操作，然后根据各蚂蚁产生的路径长度获取蚂蚁所释 

放的信息素。(4)当所有蚂蚁均完成了信息素的更新操作之 

后，记录当前的最短路径，并且对禁忌表以及信息素的增加值 

z~rij(￡，￡+1)进行初始化 ，并转到步骤 2。依此循环下去，直到 

满足算法的终了条件为止，比如解无法得到进一步的改进或 

者达到了事先规定的循环次数 。 

在蚂蚁系统具体包括了三个方面的内容。 

第一、初始化。对于每条边上的信息素初始化为一个较 

小的数值 rc；对每只蚂蚁，需要一个禁忌表记录自己已经走 

过的结点，初始化其禁忌表为该蚂蚁所在的结点，禁忌表长度 

为 1。蚂蚁在各边上释放信息素的量被初始化为0。 

第二、蚂蚁构造路径。蚂蚁按照一定的概率确定下一步 

要到达的城市。概率的计算如(1)式。 

， 厂一， 、]口厂 1卢 l 讧jEallP (1) ( l 
∈ 

[ (￡)M 啦 “ ～ “ (1) 

【 o othen se 

(1)式表示蚂蚁在 t时刻由城市i选择城市 的概率。a 

是信息素在概率计算中的权重，它的值越大，信息素在蚂蚁选 

择下一个要到的城市中起到的作用越大。 是启发因子(在 

TSP问题中常以d 的倒数来表示)在概率计算中所占的权 

重，它的值越大，启发因子在蚂蚁选择城市的过程中所起的作 

用越大。Allowed是不在蚂蚁禁忌表中的城市集合。(1)式 

说明，蚂蚁不会选择禁忌表中的城市，这样就保证了解的合法 

性 。 

第三、对信息素的操作。在蚁周模型中，当所有的蚂蚁都 

找到了一条合法路径之后，就进行信息素的更新，如(2)式。 

(￡+1)一』D· (￡)+z~rij(￡，￡+1) (2) 

其中，功(z)表示在X时刻边 上的信息素。lD是信息素维持 

因子，1一p是信息素的挥发因子。z~rij(￡，￡+1)是所有蚂蚁在 

边 上所释放的信息素的总和，如(3)式。 

z~rlj(￡，￡+1) 置△砖(￡，￡+1) (3) 
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其中m是蚂蚁的数量， r (￡，t+1)是蚂蚁 k在 t到 t+1时 

间内在边 ij上所释放的信息素， 

△ ( +1)一 
如果蚂蚁志所形成的路径包括边 

l 0 否则 

大部分的蚁群算法都是在蚂蚁系统的基础上发展而来 

的。它们都是将蚂蚁系统与具体问题相结合，并且在蚂蚁系 

统的基础之上引入一些新的控制机制。故，通常都是把蚂蚁 

系统认为是蚁群算法的先驱与研究的基础。 

3．2 蚁群系统 

蚂蚁系统(Ant Colony System，ACS)是第一个蚁群算 

法，在解决规模较小的 TSP问题的时候效果很好，但是随着 

问题的规模扩大，蚂蚁系统就会出现收敛速度过慢的问题。 

在 1996年，M Dorigo在蚂蚁系统的基础之上又提出了蚁群 

系统 ]。 

蚁群系统的基本思想是：将 m只蚂蚁按照一定的规则 

(随机)放于 个结点。每一只蚂蚁通过伪随机规则，也称状 

态转移规则创建一条合法路径。在创建路径的过程中，每一 

只蚂蚁通过局部更新规则对自己所走过的边进行信息素的更 

新操作。当所有的蚂蚁都完成了路径的构造之后 ，再对最佳 

路径上的边进行信息素的全局更新。 

蚁群系统较蚂蚁系统改进的地方主要体现在三个方面。 

第一、蚁群系统全局更新时仅针对当前最好路径上的边 

进行 ，更新规则如(4)式所示。 

r(i， )一 (1--A)·r(i， )+ ·Ar(i， ) (4) 

其中， 是信息素衰退因子 ，Ar(i， )是当前最好路径长度的倒 

数。 

第二 、蚁群系统在蚂蚁创建路径的过程中所使用的状态 

转移规则不同于蚂蚁系统 ，如(5)式所示。 

f arg max．EaR d{[r( ，“)]。·[r／(i，“)] } 

s一 if q≤qo(exp loition) (5) 

l(1) otherwise(biased exp loration) 

其中，qE(O，1)是一个随机数，q。E(O，1)是一个常量，它在算 

法的求解效率与算法的运行效率之间起平衡作用。一般地， 

想使算法收敛于全局最优解，获得较高的求解效率就务必要 

求搜索范围尽可能地大，不能局限在已有路径这个空间周围， 

而这不可避免就使得算法的运行效率降低。反之，假如要想 

算法的运行速度加快，获得满意的运行效率，那么算法的搜索 

空间就不能太大，这样使得算法有收敛于局部最优解的风险。 

蚁群系统的做法是：当 q≤q0时，则增强已有的较好 的路径上 

的信息素，即选择当前转移概率最大的那个城市。而当 q> 

qo时，就按照蚂蚁系统中的选路方式来选择下一个要到的城 

市，以扩大搜索空间。这样做的优点是在保障算法求解效率 

的基础上同时又提高了算法的运行效率。 

第三、蚁群系统在对信息素更新时，除了进行全局更新， 

还要进行信息素的局部更新。局部更新如(6)式所示。 

r(i， )一 (1--p)。r(i， )+p。A(i， ) (6) 

其中，pE(o，1)。M．Dorige在文[13]中给出了Ar(i， )三种 

可能的取值：一是依据 Q学习(QLearning)l1 方法取值为， 

y·ma) ∈ (J)r( ，z) 

其中，y∈Eo，1)，依据这种方法而得出的蚁群系统称之为 

Ant—Q算法l1 。另外两种可能的取值是让 △r(i， )取值为 0 

或者为 。实验表明l1 ，Ar(i， )按 Q学习方法取值和让△r 

(i， )为 Z'o在性能上差异不大，并且较 △r(i， )为 0时优越。 

又由于 △r(i， )取值为 ro时计算量小，所以 Ar(i， )常被设置 

为 。 

在关于蚁群系统的后续研究中，ACS引入了局部搜索 

(Local Search)策略 ，它使用 restrict 3-optl1 ，这个搜索策略 

可以同时满足 ATSP和 STSP两类问题，并且可以明显提高 

算法的性能。 

实验研究表明l】 ，ACS在解决规模较大的 TSP问题时， 

可以取得比较令人满意的结果。 

3．3 最大一最小蚂蚁系统 

在 1997年 ，T．Stutzle等人在对蚂蚁系统的实验分析以 

及应用研究 中，提出了最大一最小蚂 蚁系统 (Max-Min Ant 

System，MMAS)E 
。 

最大一最小蚂蚁系统 的基本思路是：在算法中，将各边上 

的信息素的浓度控制在(r ，Z'ma )范围之内，Z'mi 和 Z'ma 是算 

法中信息素所能够取值的下限值和上限值。在算法的初始化 

的时候，将各边的信息素的数值初始化为信息素的上限数值。 

最大一最小蚂蚁系统会增强当前循环中最优路径上的信息素 

强度。而另外边上的信息素由于挥发作用而进一步地减少， 

这样就加剧了各边信息素的差异 ，提高了算法的运行效率。 

但是这样可能会导致解过快收敛于一个局部最优解。为了避 

免出现这种情况，算法中引入了平滑机制。 

MMAS在蚂蚁系统的基础之上最主要的改进包括以下 

四个方面。 

第一、算法只对当前循环中所产生的最短路径进行信息 

素的更新操作 ，这样做的目的是使得算法在最短路径附近搜 

索，从而逐步找出全局最优解。这与 ACS中选择更新路径有 

区别 ，MMAS是选择当前循环的最佳路径进行更新 ，它仅仅 

考虑当前循环中所产生的所有路径。而 ACS是考虑算法运 

行至今所产生的所有的路径。前者称为 S (solution of itera— 

tion best)，后者常用 S (solution of global best)来表示。 

第二、为了避免算法过快地收敛于局部最优解 ，MMAS 

将各边上信息素的量控制在一个 比较固定的范围之内，分别 

用 Z'ma ，Z'mi 来表示，这也是算法的主要特点，算法的名称也由 

此而来。具体的控制方法是 ：当目前边上的信息素的值已经 

超过 Z'ma 时，就把该边上信息素的数值定为 Z'ma ，如果某边上 

的信息素的数值比Z'mi 都还小时，就把该边上的信息素的数 

值定为Z'mi 。文[17]中给出了1"max的数值是变动的，在算法第 

t次循环时，"Cma (￡)一n／g ，L 是算法运行过程中当前所找 

出的最短路径。而 Z'mi 一const／(I)* ，这里 是 TSP问题中 

各边的平均长度， 是TSP问题中的结点数。在文[18]中， 

"gma 按(7)式计算 ； 

Umax一 (7)1 一 一--p 7 ‘̈ 

其中，p是信息素的挥发因子，f(s~p )是问题的最优解 。Z'min按 

(8)式计算， 

一  ： 二 r 
“ “” 

(Ⅱ 一 1)· 

第三、MMAS并没有像 AS那样将各边上的信息素初始 

化为一个比较小的数值，而是设为信息素的上限数值 r瑚x。 

之所以这样设定 ，主要是由实验分析而得出的，经实验 ” 表 

明，将各边的信息素的数值初始化为 可以提高算法的效 

率。 

第四、为了扩展蚁群的搜索空间，从而使得最终找出全局 

最优解，在 MMAS中还引入了平滑机制(Smoothing)。平滑 
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机制就是尽可能缩小各边上的信息素的差异。平滑机制如 

(9)式所示 ： 

(￡)= (￡)+ ( (￡)一 (￡)) (9) 

这里 ∈[O，1]，代表平滑的强度。如果 取值为0，平滑 

机制将不发生作用。当 取值为 1，平滑机制使得各边上的 

信息素的数值设定成了l'max(￡)，这就意味着平滑机制使得各 

边上的信息素均返回到了初始数值，消去了当前搜索所导致 

的各边上的信息素的差异。 (￡)和rfJ(￡)分别代表了平滑之 

后与平滑之前边 ／j上的信息素的值。平滑机制的引入可以 

显著地提升算法的求解效率。 

在MMAS中，同样引入了局部搜索策略。引入局部搜 

索策略的好处是一方面可以加快算法收敛，提高算法性能；另 
一 种使得蚁群在尽可能大的搜索空间中搜索，产生全局最优 

解。 佃̂疽AS中，对于 STSP问题采用的启发式搜索策略是 2一 
optt”]

，对于ATSP问题则采用的是 reduced 3-opt~193。实验 

表明[3 ，最大一最小蚂蚁系统是解决TSP问题最好的启发式 

算法之一。 

3．4 蚁群优化算法 

随着对蚁群算法研究的深入，蚁群算法的应用领域也随 

之不断扩充。继 TSP问题之后 ，蚁群算法 又相继 应用于 

e!AP[2o]，、 P[ 等组合优化问题，网络路由问题[船]，图的着 

色问题[∞ 以及机器人路径规划[2 ]等问题。蚁群算法与不同 

具体问题相结合而产生了不同的蚁群算法。这些不同的蚁群 

算法在外在形式和内在运行机制方面都有相似之处。M 

Dorige等人于1999年提出了蚁群优化算法(Ant Colony opti— 

mization，AC0)[2 ，该算法给出了蚁群算法的一个一般化的 

框架。蚁群优化算法的提出在蚁群算法发展历程中具有重要 

的意义。 

ACO的主要思想是：如果求解的问题能够转换为在一个 

图中寻找最优路径，那么 ACO就能够用于寻找满足给定 限 

定条件的最优路径，进而完成对问题的求解。ACO对蚁群算 

法的实现进进行了高度的概括，将蚁群算法主要概括为蚂蚁 

的行为，信息素的挥发操作和一些守护操作 (daemon—ac— 

tions)。其中守护操作是可选的。ACO的伪代码如下： 

procedure ACO() 

while(termination— ．

criterion
— —

not
— ．

satisfied) 

schedule
—

activities 

ants
_

generation and
—

activity()； 

pheromone
—

evaporation()； 

daemon
—
actions()； 

end schedule
_

activities 
endwhile 

end procedure 

蚂蚁的行为可以描述为一群蚂蚁同时异步地在问题空间 

中相邻的状态之间移动，可以形象化为在一个图中的相邻结 

点之间移动。移动依靠问题的启发信息和信息素所决定的选 

择策略以及问题本身的限制条件。通过移动，逐步地构建问 

题的解。一旦蚂蚁构建出了问题的解，或者蚂蚁正在构建问 

题解的过程时，蚂蚁会对解进行评估，然后依据解的好坏来释 

放一定的信息素到路径上。而这些信息素将进一步指导后续 

蚂蚁构造路径。在 AC0中，蚂蚁的行为用 ant—generation— 

and activity()来表示。 

信息素的挥发操作可以描述为图的边上的信息素随着时 

间而逐渐消失。这样做是为了避免算法过快收敛于局部解， 

信息素的挥发操作同样有利于蚂蚁对新的解空间进行搜索， 

进而找出更好的解。在AC0中，信息素的挥发操作用phero- 

m one
_ evaporation()来表示。 
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守护操作可以描述为实现一些蚂蚁所不能完成的集中控 

制任务。比如一些局部搜索策略；比较各蚂蚁所产生的路径 

长度，仅仅对其中的最短路径再次进行信息素的全局更新等 

等。在ACO中，守护操作可以用 daemon actions()表示。 

需要指出的是，ACO对以上三个行为之间的进度和具体 

实现方式并没有严格的限制，比如它们三者之间是否需要同 

步或者是否要彼此并行且独立。这就意味着在利用 ACO解 

决实际问题的时候，可以自由安排以上三个行为之间的实现 

进度以及具体的实现方式。 

ACO适用于离散优化问题的求解，相应问题的特征在文 

E263中有详细的说明。如果说，前期的蚁群算法基本都是围 

绕蚂蚁系统而展开的，那么在蚁群优化算法提出之后，有关蚁 

群算法的研究和相关应用就基本上是围绕蚁群优化算法而进 

行的。 

结论 本文主要从解决TSP问题的角度出发，按照时 

间先后顺序分别介绍了蚁群算法系列中比较有代表性的几个 

算法。描绘了蚁群算法从 AS到 ACO发展完善的过程。在 

介绍各算法基本思想的基础上，着重阐述了算法的主要特点 

和创新点及其意义，从上述蚁群算法的发展过程中可以看出， 

蚁群算法的核心就是对信息素的合理操作，整个蚁群利用信 

息素作为一种间接通信工具而形成解决问题的合力。故，如 

果要实现蚁群算法进一步的发展，关于信息素的操作是一个 

主要的入手点。目前蚁群算法的应用越来越广，国际上已经 

有专门的学术会议来讨论蚁群算法。相信随着研究的深入， 

蚁群算法必将可以得到进一步的发展，进一步拓宽蚁群的应 

用领域。最后需要补充的是，在蚁群算法发展的历程中，除了 

文中介绍的蚁群算法之外，还有其他一些同样具有代表性的 

蚁群算法。比如：带精英策略的蚂蚁系统(Ant System with 

elitist Strategy，ASelist)[2 ，基于优化排序的蚂蚁系统 

(Rank-Based Version of Ant System，Asr )[28]等等 
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上，第 i个可疑的样本点对成分 t ，tz，⋯， 的贡献过大，即 

该样本点严重偏离数据集重心，可将该样本点视为异常点。 

事实上也可以不先进行聚类，对样本数据中每个样本都 

直接利用主成分分析法进行检验，验证其是否是异常点，但是 

当样本量很大时计算量就会很大，由于绝大多数的样本点都 

不是异常点，于是很多的计算就会浪费在正常点的验证上，因 

此一般我们采取先聚类再对不包含在聚类中的数据检验的方 

式。如果检验不是异常点，就把它归入距离最近的一类中。 

这样 ，对于聚类来说，只把真正的异常点作为噪声处理，就不 

会把本来是正常数据误为噪声而去掉了。 

另外，该方法还可以通过调节基于密度聚类算法口 的参 

数e和MinPts的值来确定异常点的选取方法。如果想最大 

限度地检测到所有的异常点，我们可以减小参数的值；如果增 

大参数的值 ，那么随着参数值增大检测到的异常点为确实为 

异常点的可能性就更大。 

5 实验验证 

我们采用来源于UCI的wine数据集，该数据集包含 185 

个数据，有 13个属性，先利用DBSCAN算法进行聚类，可以 

把数据集分成3类，共包含 178个数据，其它的7个数据不包 

含在任何一个类中，利用 PCA方法检验，取 a一0．05，7个数 

据在95％的检验水平上都是异常点，这与文[93中基于距离 

的异常点挖掘方法所得出的最好结果一致。 

结束语 本文给出了一个基于主成分分析的异常点挖掘 

方法，这种方法把基于密度的聚类算法和基于统计的异常点 

挖掘方法结合了起来，同时又融合了数据维数消减的主成分 

分析方法。实验表明，该方法在异常点挖掘方面效果明显。 
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