
第36卷第9期         西 南 大 学 学 报 (自然科学版)           2014年9月

Vol.36 No.9 JournalofSouthwestUniversity(NaturalScienceEdition) Sep. 2014

DOI:10.13718/j.cnki.xdzk.2014.09.029

基于多头绒泡菌网络模型的蚁群算法优化①
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摘要:基于多头绒泡菌网络模型在求解迷宫问题时所展现的“重点管道重点培养”特性,设计一种优化的蚁群算法.
该优化算法在更新信息素矩阵时考虑蚂蚁释放的信息素和多头绒泡菌网络中流通的信息素.通过对重点管道信息

素浓度的加强,提高路径寻优过程中重点管道的被选概率,从而提高蚁群算法对最优解的开发力度.针对旅行商问

题的对比实验验证了该优化算法可提高传统蚁群算法的寻优能力,并具有更高的鲁棒性.
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蚁群算法(antcolonyoptimization,ACO)最早由Dorigo等人于1991年提出,称为蚂蚁系统(antsys-
tem,AS),并成功应用于求解旅行商问题(travelingsalesmanproblem,TSP)[1].随后,研究者们提出了多

种改进算法[2-5],如蚁群系统(antcolonysystem,ACS)[2]、最大 最小蚂蚁系统(max-minantsystem,

MMAS)[3]和最优 最差蚂蚁系统(best-worstantsystem,BWAS)[4].然而在蚁群算法运算初期,由于非全

局最优路径的干扰,会出现早熟、停滞及陷入局部最优解等现象[6].本文基于多头绒泡菌网络(physarum
network,PN)模型在生成高效网络过程中体现的“重点管道重点培养”特性[7-8],提出一种优化的蚁群算法

(PNACO算法).PNACO算法引入一种直接的优化信息素矩阵更新策略,通过额外叠加多头绒泡菌网络

中流通的信息素,增强“重点管道”的被选概率,从而获得更优的最短路径,并提高算法鲁棒性.

1 基于蚁群算法的TSP问题求解

TSP问题的目标是寻找一条经过所有城市一次且仅一次并最终返回起点的最短哈密尔顿回路.设有n
个城市V={i|i=1,2,…,n},m只蚂蚁分别从各城市出发,每只蚂蚁具有记忆能力,对于自己已经访问

过的城市将不会再次访问.t时刻蚂蚁k在城市i选择未访问城市j的概率为Pk
ij(t),如公式(1)[1-3]所示,式

中τij(t)表示t时刻连接城市i和城市j路径上的信息素浓度,Ni 表示所有未访问城市的集合,ηij(t)=1dij

表示从城市i移动到城市j的期望程度,dij 表示城市i与城市j之间的距离.
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  在蚂蚁完成对所有城市访问后,各路径的信息素浓度根据公式(2)[1-3]进行更新调整.
τij(t+1)=(1-ρ)τij(t)+Δτij(t) (2)

其中:ρ(0<ρ<1)代表信息素的挥发率.Δτij(t)的取值由具体算法确定:如AS算法采用公式(3)[1],式

中F为常数,表示每只蚂蚁释放的信息素量,Sk(t)为t时刻蚂蚁k走完全程的路径长度;ACS算法采用公

式(4)[2],式中Sbest(t)表示t时刻蚂蚁行走的最短路径长度;MMAS算法采用公式(5)[3]更新信息素矩阵.

Δτij(t)=∑
m

k=1
F
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经过多次信息素矩阵更新迭代后,算法逐渐收敛至一条最短哈密尔顿回路Ω,也即TSP问题的最短路

径.用最优解Smin 表示最短路径长度,取值如公式(6)所示,Ωi 表示哈密尔顿回路序列中的第i个城

市,且Ωi∈V.

Smin=min(∑
n-1

i=1dΩiΩi+1 +dΩnΩ1
) (6)

本文采用以下评价参数对比优化前后算法的寻优能力和鲁棒性:

1)最优解Smin 以及获得最优解的平均迭代步数Stepsaverage.
2)平均值Saverage和方差Svariance:算法经过C次重复计算后,所得最优解的平均值和方差,例如Saverage可

定义为Saverage=
∑
C

i=1
Si
min

C
,其中Si

min 表示第i次运算所得的最优解.

2 基于PN模型优化蚁群算法

本节首先介绍基本的PN模型以及对PN模型的改进,其次提出基于改进PN模型的蚁群算法优化基本

思想.
2.1 PN模型

基本的PN模型用于求解两点间最短路径,所以又称为单入口单出口PN模型,文献[8]给出了其求解

过程.如图1所示,设网络中的边为有水流的管道,Nin表示注水口,Nout表示出水口.连接节点i和节点j
的管道传导性Dij 与管道粗细有关.管道越粗,传导性越高,管道中水流流量Qij 越大.传导性和流量的关

系用公式(7)表示,其中pi 表示节点i的压强,Lij 表示管道(i,j)的长度.

Qij =Dij

Lij
(pi-pj) (7)

图1 单入口单出口PN模型

  设初始流量为I0.根据基尔霍夫定律,网络中流入和流出同一个节点的流量相等,因此由公式(8)可

计算网络中各节点压强.
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  然后,利用公式(7)可计算出此时网络中各管道流量.在水流不断注入的过程中,t+1时刻管道传导

性将按公式(9)变化.如此完成一个计算时间步,并将t+1时刻各管道传导性反馈给公式(8),再次循环迭

代执行上述流程.
d
dtDij = |Qij|

1+|Qij|
-Dij (9)

  如果把迭代过程视为“培养”管道的过程,发现某些管道在“培养”过程中慢慢变粗,传导性逐渐增强,
这种培养模式称为“重点培养”.当t+1时刻的传导性Dij(t+1)和t时刻的传导性Dij(t)满足

|Dij(t+1)-Dij(t)|≤10-6

时,视为迭代结束,得到最终网络.此时,留下的位于最短路径上的管道称为“重点管道”,如图1(b)中实

线所示.
然而,在求解TSP问题时,仅用两个点分别作为入口和出口并不能解释整个网络的流量流通情况,所

以首先将单入口单出口PN模型改进为多入口多出口PN模型.具体修改如下.设网络中管道条数为M.在

t时刻,将网络中每一条管道两端节点分别作为入口和出口,利用公式(7)和公式(8)计算各节点压强及管

道流量Q(m)
ij ,初始流量定义为I0

M.然后利用公式(10)求得管道中平均流量Qij,将其代入公式(9)计算t+1

时刻各管道的传导性

Qij =1M∑
M

m=1|Q(m)
ij | (10)

2.2 PNACO算法信息素矩阵更新策略

在PNACO算法中,假设多头绒泡菌网络中流通的是信息素,为综合考虑其对蚁群算法的影响,我们

在蚁群算法更新信息素矩阵时额外添加多头绒泡菌网络中流通的信息素,该策略称为多头绒泡菌网络信息

素矩阵更新策略(以下简称PN策略).以第1节介绍的3种蚁群算法为例,其信息素矩阵更新公式中

Δτij(t)的取值由公式(3)-(5)分别优化为公式(11)-(13).
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其中:

ε=1- 1

1+λ
tempsteps

2 -(t+1)
(14)

表示多头绒泡菌网络中流通的信息素对信息素总量的影响因子;Qij(t)表示t时刻管道(i,j)流通的平均信

息素浓度;tempsteps表示算法运算过程中PN策略影响的总步数.根据文献[9]对PN模型的数学分析可

知,PN模型演化速率较快,在100~300迭代步之间即演化结束,因此tempsteps取[100,300]为宜.
2.3 PNACO算法描述

如图2所示,对蚁群算法分别应用PN策略进行优化,优化后的算法统称为PNACO算法,具体描述

见算法1.
算法1(PNACO算法)
步骤1:初始化信息素矩阵及管道传导性矩阵为全1矩阵,迭代计数器N=0;
步骤2:将m 只蚂蚁放置在各城市,并按公式(1)计算移动概率,选择下一个未经过的城市,直至返

回起点;
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步骤3:比较所有蚂蚁走过的路径长度,记录其中最优解Smin;
步骤4:利用公式(7)、公式(8)和公式(10)得到多头绒泡菌网络中各管道平均信息素浓度,并使用公

式(9)计算下一时刻管道传导性;
步骤5:利用公式(11)(或公式(12)或公式(13))和公式(2)更新信息素矩阵,且N=N+1;
步骤6:如果N<totalsteps(totalsteps表示总迭代步数),转步骤2;
步骤7:输出最优解Smin.

图2 ACO算法与PNACO算法关系图

3 实验验证及分析

为验证PN策略的有效性,对ACO算法中经典的蚁群系统(ACS)[2]、最大 最小蚂蚁系统(MMAS)[3]

以及文献[5]中改进的突变蚁群系统(M-ACS)和突变最大 最小蚂蚁系统(M-MMAS)添加PN策略得到

PN-ACS算法、PN-MMAS算法、PN-M-ACS算法以及PN-M-MMAS算法.以TSPLIB中4组标准数据

集为基础,通过第1节介绍的4种评价参数衡量ACO算法与PNACO算法在求解TSP问题时的寻优能力

及鲁棒性.
ACO算法和PNACO算法的基本参数设置为:α=1,β=2,F=20,m=n,λ=1.05,tempsteps=300.

每个算法实例重复运算20次,统计结果如表1所示.实验中 M-ACS算法、PN-M-ACS算法、M-MMAS
算法和PN-M-MMAS算法中突变城市个数均设置为2个,同时由于突变操作的随机性,无法准确衡量该

类算法运行结果的方差和获得最优解的平均迭代步数.
表1 标准TSP数据集运行结果

数据集 算 法 参数配置 Smin Saverage Svariance Stepsaverage

gr24 ACS ρ=0.7 1330.00 1402.50 65.85 40.60
PN-ACS totalsteps=300 1272.00 1280.00 8.69 164.00
M-ACS ρ=0.7 1272.00 1275.60 - -

PN-M-ACS totalsteps=300 1272.00 1273.20 - -
MMAS ρ=0.7 1272.00 1300.60 27.31 155.20

PN-MMAS totalsteps=300 1272.00 1296.90 18.27 283.70
M-MMAS ρ=0.7 1272.00 1293.00 - -

PN-M-MMAS totalsteps=300 1272.00 1288.55 - -

gr48 ACS ρ=0.7 5236.00 5332.90 69.39 196.60
PN-ACS totalsteps=500 5221.00 5310.50 44.98 367.00
M-ACS ρ=0.7 5122.00 5303.70 - -

PN-M-ACS totalsteps=500 5095.00 5297.30 - -
MMAS ρ=0.7 5104.00 5204.50 62.82 409.40

PN-MMAS totalsteps=500 5083.00 5191.65 61.33 365.00
M-MMAS ρ=0.7 5076.00 5211.70 - -

PN-M-MMAS totalsteps=500 5063.00 5177.85 - -

 续表1
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数据集 算 法 参数配置 Smin Saverage Svariance Stepsaverage

eil51 ACS ρ=0.1 435.39 447.82 8.13 542.90
PN-ACS totalsteps=1000 433.05 440.77 3.30 476.20
M-ACS ρ=0.1 434.16 441.88 - -

PN-M-ACS totalsteps=1000 431.75 441.26 - -
MMAS ρ=0.1 431.96 440.95 6.39 710.15

PN-MMAS totalsteps=1000 430.86 439.17 5.54 748.90
M-MMAS ρ=0.1 430.75 439.35 - -

PN-M-MMAS totalsteps=1000 429.48 437.89 - -

eil76 ACS ρ=0.1 559.87 568.29 5.26 731.10
PN-ACS totalsteps=1000 555.85 566.07 5.09 797.50
M-ACS ρ=0.1 556.64 568.61 - -

PN-M-ACS totalsteps=1000 554.80 564.37 - -
MMAS ρ=0.1 558.27 571.66 8.67 834.50

PN-MMAS totalsteps=1000 556.87 567.54 6.88 757.85
M-MMAS ρ=0.1 556.80 569.40 - -

PN-M-MMAS totalsteps=1000 553.39 568.31 - -

  表1实验结果显示,PNACO算法的最优解Smin和平均值Saverage均优于相应的ACO算法,而获得最优

解的平均迭代步数Stepsaverage略大于ACO算法,说明PN策略有效避免了ACO算法早熟及收敛至局部最

优的缺点,使优化后算法的求解结果更优.同时PNACO算法的方差Svariance小于相应的ACO算法,说明

PNACO算法具有较高的鲁棒性.

4 总 结

传统蚁群算法的优化大多通过提高精英蚂蚁的信息素贡献率来提高算法对最优解的探索力度,但并不

能避免在迭代运算初期非最优路径对最终解的影响.本文利用PN模型“重点管道重点培养”的特性,设计

了PNACO算法,通过对“重点管道”信息素浓度的加强,提高“重点管道”(即最优解)的被选概率,从而提

高蚂蚁对最优解的开发力度.通过TSP问题标准数据集测试,验证了PNACO算法明显优于ACO算法,
不仅能获得更优的最短路径,而且具有更高的鲁棒性.PN模型自提出以来大多应用于复杂网络分析与设

计[10-12].本文首次提出将PN模型与蚁群算法结合求解组合优化问题,这是PN模型在应用领域上的又一

次拓展,我们的研究成果将为PN模型的发展与应用提供新思路.
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AnOptimizedAntColonyOptimizationAlgorithm
BasedonthePhysarumNetworkModel

LIUYu-xin, ZHANGZi-li, GAO Chao,
QIAN Tao, WUYu-heng

KeyLaboratoryofIntelligentSoftwareandSoftwareEngineering,SouthwestUniversity,Chongqing400715,China

Abstract:ThePhysarumnetwork(PN)modelexhibitsauniquefeaturethatthecriticalpipelinesarere-
servedwiththeevolutionofnetworkduringtheprocessofsolvingthemazeproblem.Inthepresentstudy,

drawingonthisfeature,anoptimizedantcolonyoptimization(ACO)algorithmdenotedasPNACOalgo-
rithmisproposedbasedonthePNmodel.Whenthepheromonematrixisupdated,thePNACOalgorithm
updatesboththepheromonereleasedbyantsandtheflowingpheromoneinthePhysarumnetwork.By
addingextrapheromonesinthePhysarumnetwork,thecriticalpipelinesaretheshortestroutesthathave
ahigheropportunitytobeselectedwhenantstravelcities.Hence,theexploitationoftheoptimalsolution
willbepromoted.ExperimentalresultsshowthatthesolutionsofPNACOalgorithmarebetterthanthose
ofACOalgorithmforsolvingthetravelingsalesmanproblem(TSP).Inaddition,thePNACOalgorithm
ismorerobustthantheACOalgorithm.
Keywords:Physarum networkmodel;antcolonyoptimization (ACO)algorithm;travelingsalesman

problem
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