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基于离散数字编码的蚁群连续优化算法 ) 

．  吴广潮 。 黄 翰。 

(华南理工大学数学科学学院 广州510640) (华南理工大学计算机科学与工程学院 广州510640) 

摘 要 本文提出了一种基于离散编码的蚁群连续优化算法(CAC()_DE)，用于求解连续优化问题。以往蚁群算法 

(AcO)的研究，以求解离散优化问题为主，较少涉及连续优化问题。与经典的AcO算法不同，CACO-DE将有限精度 

的实数转化为一个数字串，数字串的每位取 0到 9之 间的数字，从而实现了用离散编码描述实数的效果。CAC()-DE 

延用了经典ACO算法的框架，并加入了特殊的选择机制、信息素更新方式和局部搜索策略。测试实验结果表明：CA— 

CO-DE比以往同类算法求解速度更快且精度更高。 
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Abstract The presented paper proposes an ant colony algorithm for continuous optimization(CAC0一DE)．AC0 algo— 
rlthms are always used for discrete optimization problems，but rarely for continuous optimization． CAa二)-DE iS de— 

signed hased on the numerica1 encoding in which each rea1 number iS changed into a string made up of characters f 0，⋯ ， 
9}．The 1ength of encoding depends on the accuracy and dimension of the solution． Artificia1 ants construct solutions 

being guided by a high dimension pheromone vector．The framework of the proposed algorithm iS similar to the classi— 

ca1 ACO except for the updating rule and 1oca1 search strategy．Some preliminary results obtained on benchmark prob— 

lems show that the new method can solve continuous optimization problems faster than other ant and non-ant methods． 
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1 引言 求解的效果更好，而且速度更快。 

蚁群算法(ACO)[13是由 ／̂L Dorigo及其同伴在上世纪 

9O年代提出的一种仿生算法，用于求解如旅行商问题 2]之类 

的组合优化问题。目前，ACO算法的应用已经扩展到解决多 

种优化问题，如：Vehicle Routingl3]、Quadratic assignmentl3]、 

Qog 、Job shop[ ]等，但这些问题几乎都是离散优化问题。 

与遗传算法、粒子群算法和进化规划算法不同，ACO算 

法求解连续优化问题的设计研究较少。第一种求解连续函数 

优化问题的蚁群算法为 Continuous ACO(CACO)算法ll6]，其 

主要思想是将连续区间分段，离散化后区间段视为TSP问题 

中的城市。CACO算法虽然实现了ACO算法求解连续优化 

问题 0的突破，但是求解效果并不理想。后期又对CACO算 

法作了些改进 ]，提高了求解的精度，但是改进的程度有 

限。后来相应又有 API[9]和CIAC[ ]。另外两种算法出现， 

取得了一定的改进效果，但这些算法加入了遗传算法等其他 

计算工具的策略，只是用了ACO算法的框架而已。最新的 

算法还有基于正态分布的ACX)算法[1 ，然而这种算法也需 

要将区间分段离散化，从而会出现两个缺点：1．算法求解精度 

有限；2．算法求解的计算复杂度较高，需要花费较多的函数评 

估次数。 

作为改进，本文在文[12]基础上提出了一种新型的求解 

连续优化问题的ACO算法：基于离散编码的蚁群算法(CA— 

CO-DE)。实验结果表明：CACO-DE比以往其他 ACX)算法 

2 ACO算法基本思想介绍 

自然界蚂蚁在其经过的路径上会留下某种生物信息物质 

(信息素)，该物质会吸引蚁群中的其它成员再次选择该段路 

径。食物与巢穴之前较短的路径容易积累较多的信息素，因 

而使得更多的蚂蚁选择走该段路径，最终几乎所有的蚂蚁都 

集中在最短路径上完成食物的搬运。 ／̂L Dorigo等从此现象 

中抽象出路径选择和信息素积累的数学模型，作为蚁群算法 

的核心；并通过对蚂蚁寻找最短路径的计算机模拟，实现了对 

TSP问题的求解l2j。 

按 ／̂L Dorigo的设计[3]，蚁群算法的基本框架如图1所 

刁 。 

图1 蚁群算法(ACX3)的基本框架 

一 般情况下，ACO算法可以分为三个部分：生成解(Con— 

structAntsSolutions)，更新信息素(UpdatePheromones)和附 

加策略(DaemonActions)。 

*)国家自然科学基金项目(10471045)、广东省自然科学基金(04020079)、华南理工大学自然科学基金(B13一E5050190)。吴广潮 讲师，博士研 

究生，研究领域为算法设计与分析，数据库与信息处理；黄 翰 博士研究生，研究领域为进化计算方法的理论基础，进化计算方法的优化设计 

及其应用。 
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3 实数的离散编码表示 

在 CACO-DE算法提出之前 ，需要给出用离散数字编码 

表示实数的方法。首先，给出 M．Dorigo对实数连续优化问 

题的定义[13]。 

定义 1 定义P一(s，C， 为连续优化问题，其中s为有 

限实数集搜索空间，C是约束集合，，：s—R 为最大或者最 

小目标函数，R 为正实数集。 

下面给出一个定义 ，实现将有限长度实数转化为离散编 

码 。 

定义 2 定义 ^ ： 一D为将有限长度实数转化为离 

散编码，其中Vz∈Rm是一个精度为 1O～ 的实数，且 D一{dl 
一 ( o，dl’⋯ ，dL)，d ∈ {0，1，⋯ ，9}，i一 1，⋯，L； ∈{0， 

l l 1 0 

1}}，d —l(1zl一∑ ，x 10 一  )／10 一  l和do一0(z≥o) 
J一 1 

或 do一1(z<O)。 

同理，可以给出定义 2的逆映射。 

定义3 定义 ：D+ 将离散编码转化为有限长度 

实数，其中 D一{dl 一(do，dl，⋯，dL)，d ∈{0，1，⋯，9}，i一 

1，⋯，L；d。∈{0，1}}，Vz∈Rm是一个精度为 1O一 的实数 ，z 
， f， 

一 ∑d X10‘ 1。 (do—O)或 z一(一1)X∑d X 10‘ 一 
l— l 一 1 

(do一1)。 

例如，假设 一(1，1，6，8，3，3，6)和 m一2， ( )一z一 
一 1683．36，L一6。因此，一个连续优化问题的解可以编码为 

一 个数字串，即实现了编码的离散化。这样就可以用 ACO 

算法的选择机制等算法策略。CACO-DE就是用定义 2进行 

编码 ，而用定义 3进行解码 。 

4 CACO-DE算法的设计 

CACO-DE的流程满足 ACO算法的基本框架 (图 1)，如 

图 2所示。 

算法 CACO．DE 
输入：满足定义1的连续优化问题 P=( ，C，f)． 
初始化解和信息素，按定义2进行编码 

《H-Ⅳ观  
w re停机条件未满足 d0 

forj=l，．．．n do f nk是虚拟人工蚂蚁的数量} 
一 CbnstructSoiution(t) {具体设计见4．1节} 

执行局部更新策略 {具体设计见4．2节} 

if(f(sf)>，( ))or(‰，=NULL)then 
shen — si 

endff 

endfor 

躲全~-局L更oc新al策Se略arch(‰f)． { 嚣黼 ．24 
endwhlle 

将当前最优解 ，根据定义3解码 
输出：Sb 

图 2 CACO-DE算法的流程 

4．1 生成解的选择机制 

ACO算法的核心部分是基于信息素的选择机制l_1]，CA— 

CO-DE算法的信息素设计取决于问题变量的数量和精度。 

CACO-DE是用一个高维向量 r刻画信息素的，其中：r(i，J) 

是 1O×1O的实数矩阵， 一1，⋯， 和J=2，⋯，L(L>m)；r(i， 

1)是一个 2×1O的实数矩阵，r(i，O)：(r(i，0，O)，r(i，0，1)) 

是一个 2维向量 。 

给定一个连续最优化问题 P一(S，C，，)，V 5∈S是一个 

向量 s一 (z“ ，⋯，z“ ，⋯，z )，其 中 z“ ∈R 是精 度为 

1O～“ 的第 i个变量。根据定义 2，s可以编码为d=( “ ， 
⋯

，d‘”，⋯，d( )一( l，⋯ ， ，⋯ ，d(L+l× ))。 

CACO-DE第P个位置的选择机制根据P值(p一1，⋯， 

(L+1)× )，分三种情况： 

当(p一1)mod(L+1)一O时，r(i，O，O)选择“0”作为解组 

成部分 。的信息素，即z“ ≥O。同理，r(i，0，1)是选择“1” 

的信息素，即z“ <O。此时，选择概率为： 

P{d一 }一 (1) 

其中， 一1，⋯， 和e∈{0，1}。 

当(p--1)mod(L+1)一1时，r(i，1，0，口)选择“口”作为解 

组成部分 的信息素(z“ ≥O)。同理，r(i，1，1，n)是选择 

i0一口，即(z“ <O)。因此 ， 

P{dp一口ld 一P)= (2) 
∑r(i，1，e，Z) 

其中， =1，⋯， 和口∈{0，⋯，9}。 

当(p一1)mod(L+1)>1时，r(i， )中的r(i，J，口，6)是 

选择“b”作为d“ 的第 J个组成元素，其中n是第J一1个元 

素。因此， 

P{dp一6ld川 一口)= (3) 
∑r( ，J，口，Z) 

其中， 一1，⋯， ，J一2，⋯，L(L>m)和 口，bE(O，⋯，9)。 

因此 ，CACO-DE的选择机制就是用公式(1)～(3)，且加 

入了 ACS算法_l ]的模拟退火方式。 

4．2 信息素更新 

CACO-DE算法有两种信息素更新方式：局部更新和全 

局更新。 

在局部更新中，信息素向量r根据每只蚂蚁找到的解Sk 

(￡)一( ”，⋯， ，⋯，矗 )进行修改，其中 (￡)可以编码为 

(￡)一 ( ”，⋯ ，d ，⋯ ，d‘ )一( 1，⋯ ，dp，⋯ ，d(L+l× ))。 

更新时根据P值(p一1，⋯，(L+1)X )，分三种情况，如公式 

(4)．～(6)所示 ： 

当(p--1)mod(L+1)一0时 ， 

r(i，0，P)一 r( ，0，P)X(1--p)+ArXP (4) 

其中dp— 50=eE{0，1}。 

当(p--1)mod(L+1)>1时， 

r(i，J，口，b)~--r(i，J，口，6)X(1--p)+ArXp (5) 

其中dp=dl。一口∈{0，1，⋯，9}，dp 1一 。=eE{0，1)。 

当(p--1)mod(L+1)>1时， 

r(i，J，口，6)一r( ，J，口，6)X(1--p)+ArXp (6) 

其中dp l一 l一口∈{0，1，⋯，9}，dp= 一b∈{0，1，⋯， 

9}， =2，⋯ ，L。 

当，( (￡))>，( (￡一1))时， 

Ar—l lo当 ≤，(Sk(t--1))， 
△r=0。 

在全局更新中，信息素向量 r根据每代最优解 s = 

(z ‘”，⋯，z ‘“，⋯，乩 )进行修改，其中5 (￡)可以编码 

为 5 (t)一 (d“ ，⋯，d“ ，⋯，d ’)一 (dl，⋯，dp，⋯， 

d(L十1) )。更新时根据P值(p=1，⋯，(L+1)X )，分三种 

情况，如公式(7)～(9)所示 ： 

当(p--1)mod(L+1)一0时， 

r( ，0，P)一 r( ，0，P)X(1--a)+Z~ro Xa (7) 

其中 d 一 =eE{0，1)。 

当(p--1)mod(L+1)一1时， 

r( ，1，P，口)一 i，0，P，口)X(1--a)+Z~ro Xa (8) 

其中 dp i 一口∈(O，1，⋯，9)，dp一1一 。=eE{0，1)。 

当(p--1)mod(L+1)>1时， 

r(i，J，口，6)一 r( ，J，口，6)X(1--a)+Z~ro Xa (9) 
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其中 一 一 一日∈{o，1，⋯，9}， 一 。一6∈{0，1，⋯， 

9l，J一2，⋯ ，L。 

因为 ，( ( ))≥，(‰ ( 一1))，At0一 

l 兰 1)。除此以外，按照MMAS算 l ，( ( 一1)) l ⋯ 
法㈣设置了信息素值的下界 >o。 

4．3 局部搜索策略 

在大多数的 ACO算法Ⅲ中，局部搜索是一种常用且必 

要的辅助策略m]。根据4．2小节的更新公式(4)～(9)，选择 

机制仅仅与信息素有关。为了加速CACO-DE算法的全局和 

局部搜索速度，加入了一个局部搜索策略(图3)。 

5 实验结果与分析 

图 3 局部搜索策略的流程 

本节给出了CACO DE和其他优化算法的求解连续优化 

问题的对比效果。测试的问题来源于义[8，1 1]，每个测试问 

题各计算了100次，与最优解的平均误差 见表 1，函数的评 

估次数见表2。CACO DE参数设置如：a=p=0．1和啦一10。 

CGA、ECTS、ESA、ACO算法求得误差 1．00E-3水平的 

平均函数评估次数直接引用文[8，11-]的结果，所以在一些问 

题没有给出计算结果(记为“⋯”)。CAC(Y ]和CACO-DE则 

是在相同的计算平台下实现的，当连续5O次迭代得不到更优 

解时，算法停机。 

表 1 CACO DE和其他蚁群算法求解效果对比 

No． 测试问题名称 Optimal CA(’() AC0 CA(二( DE 
1 De Jong’s 3905．93 O O 

2 Goldstein{ Price 3 O 1 00 4 O 

3 Martin& Gaddy O 1．00E 3 4．44E一07 

4 Rosenbrock #1 O 1．00B-3 4．44P 07 

5 Rosenbrock #2 0 1．00E一3 3．00E一3 2．03F_04 

6 Sphere model O 1．00E一3 1．00E-04 1．00E-06 

表2 CACO DE和其他优化算法计算评估函数平均次数的对比 

No． CGA ECTS ESA AC0 CAC0 CAa DE 

1 6000 304 

2 5330 582 

3 41O 231 783 364 1688 296 

4 6842 313 

5 96O 480 796 2905 8471 475 

6 75O 338 695 22050 566 

实验结果不仅说明了( Ac()IDE算法的可行性，也体现其 

在平均求解效果和计算时间上的优势。表 1表明CACO-DE 

比ACO算法_1 和CACO算法_8 求解精度更高，而表 2则说明 

CACO DE是所有对比连续优化算法中消耗时间最少的。 

表中CACO算法的设计思想是：将连续区间分段，离散 

化后区间段视为TSP问题中的城市，求解精度上受到很大制 

约。从表 1的实验结果看，除了第 1和 2个问题外 ，CACO算 

法在其他问题得到的最优解精度很有限，大大逊于 CAC& 

DE算法。根据设计原理，CACO算法提高求解准确率需要 

进一步细分搜索区间，进而造成求解时间急剧增长。因此，表 

2的实验结果也反映了CACO计算消耗时间明显大于 CA— 

CO-DE。可以认为，CAC()IDE超越了以往 ACO连续优化算 

法l_8 l_的性能，离散数字编码机制是算法成功的关键 。通过 

离散数字编码机制，CAC(YDE不需要用额外计算消耗得到 

更优解，信息素更新机制可以引导人工蚂蚁选择更优数字编 
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码，从而构成更高质量的解。 

结束语 从蚁群算法提出以来，关于求解连续优化问题的 

研究结果极少。本文正是在这一背景下，提出了一种基于离散 

数字编码的蚁群连续优化算法(CACO DE)。CACODE的关 

键设计在于将实数转化为离散数字编码，从而可以用经典 

ACO算法的流程进行处理。结合离散编码机制，我们设计了 

相应的选择策略、信息素更新方式和局部搜索策略。最后，求 

解连续优化问题的实验结果表明：CAC()IDE克服了以往AC0 

连续优化算法在求解精度和消耗时间上的缺点，比多种同类算 

法求解速度更快且质量更高。未来的研究将对CACO DE算 

法进行改进，测试更多更高维的优化问题，并将算法应用于带 

约束优化问题以及对其收敛性和收敛速度进行分析。 
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