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带带带拥拥拥塞塞塞控控控制制制的的的多多多种种种群群群二二二元元元蚁蚁蚁群群群算算算法法法
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摘要:二元蚁群算法在函数优化中有着良好的表现,但仍存在易陷入局部最优和在多峰函数求解中无法同时得
到多个解的缺陷.使用拥塞控制策略改善算法的全局寻优能力,同时引入多种群的思想,提出了带拥塞控制多种群
二元蚁群算法. 通过对几个不同函数(包括单峰与多峰)的测试,实验结果表明该改进算法在保证较好的全局搜索能
力的基础上,拥有很好的多目标求解能力.
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Abstract: Binary ant-colony algorithm has good performance in the function optimization problem. However, this al-
gorithm is easy to be trapped into the local optimization region and can not get all the solutions of the multi-modal function.
An improved binary ant-colony algorithm based on congestion control strategy and multi-population is proposed to over-
come these disadvantages. The congestion control strategy and the multi-populations method are respectively introduced
to improve the global optimization ability and its multi-modal optimization ability. Tests with various functions (includ-
ing single-modal and multi-modal functions) demonstrate that the improved algorithm has good global search ability and
ensures a better effect to the multi-objective problems.
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1 引引引言言言(Introduction)
蚁群优化算法是20世纪90年代才提出的一种新

型的模拟进化算法,它是由意大利学者M. Dorigo等
人首先提出的, 由于其在离散优化问题方面的一
些优越性, 以该算法求解TSP问题、分配问题、job-
shop调度问题, 取得了很好的结果[1,2]. 在连续域
上, 如函数优化问题, 蚁群算法也得到了广泛的应
用, 但是其缺点和局限性也很明显. 作为改进, 在
文献[3]中, 用二进制编码方式与蚁群算法相结合,
提出了二元蚁群算法, 并成功应用于离散优化问题
和连续优化问题,如多维0/1背包问题及函数优化问
题[4,5]. 然而二元蚁群算法虽然能够有效地求解单峰
函数,但在处理多峰函数优化问题时,很难同时找到
多个极值点. 而事实上,无论是理论研究中还是实际
的工程问题中,很多问题在本质上属于多目标问题,
因此有必要提高该算法求解多目标问题的能力.

本文引入多种群协同进化的思想,在算法迭代的
过程中将单种群动态地发展为多种群, 各个种群通
过相互间的竞争以及外部环境的选择两种方式进行

优胜劣汰的操作,被保留的种群通过协作和有限通
信,并行地对问题进行求解;同时在各个种群内部加
入拥塞控制策略,提高种群自身的搜索能力;从而达
到多目标求解的目的. 通过对几个不同的函数(包括
多峰与单峰)的测试,结果证明了改进算法的有效.

2 带带带拥拥拥塞塞塞控控控制制制策策策略略略的的的二二二元元元蚁蚁蚁群群群算算算法法法(Binary
ant colony algorithm with congestion control
strategy)
二元蚁群算法[3]求解函数问题已获得了一定的

进展,但是该算法也存在易陷入局部解的缺点. 这是
因为蚁群算法都存在“利用”与“探索”的冲突:
即信息素的更新必须首先保证算法能够收敛, 同时
要保证算法收敛到全局最优. 这对于信息素更新是
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个两难困境: 不同路径的信息素落差大,保证算法的
收敛和搜索的方向(这就是所谓的“利用”,即利用
原有的信息);同时信息素的落差又不能太过悬殊而
使得算法无法探索新解(这就是所谓的“探索”,即
开发新解).

显式限定信息素上下界的Max-Min方法[6]是一

个能兼顾两者的均衡策略,且在应用中取得了很好
的效果.不过其缺点是对路径流量的控制不够灵活,
不能即时地对蚂蚁进行分流, 而且在一定程度上会
放慢解的收敛. 因此在使用Max-Min方法的基础上,
本文引入了蚁群的拥塞控制.该策略的灵感来自于
文献[7]中Audrey Dussutouretal(2004)在对蚁群在高
度拥挤的情况下的交通组织行为的研究中的发现.
实验采用了一种黑园蚁, 蚂蚁在巢和食物源之间的
一个有两个对称分支的桥上移动,当桥的宽度改变
时, 蚂蚁的行为将发生变化: 当宽度为10 mm时, 多
数蚂蚁仅使用一条桥分支(不对称的交通), 而当宽
度66 mm时, 将形成对称的交通状态(图1). 这说明
蚁群在低密度的情况下, 基于信息素吸引的机制只
生成一条信息素轨迹,但当蚁群高度拥挤时,另一条
信息素轨迹将在交通流量受到影响之前生成.

把此模型转化为一个二元离散优化问题. 在
使用简化后的二进制网络[4]中(图2), 首先对于结
点vj引入流量和流量阈值Nflow(vj, r), r ∈ {0, 1}.
Nflow(vj, r)在每代开始时置0,在每个蚂蚁的解的构
建中如果vj被置为r则流量Nflow(vj, r)加1.

图 1 Dussutour的菱型桥实验

Fig. 1 Dussutour’s diamond bridge experiment

设θ为流量比例,流量阈值定义如下:

Nth(vj, r) = max(
θ

θ + 1
∑

k∈{0,1}
Nflow(vj, k), θ + 1),

r ∈ {0, 1}. (1)

图 2 简化后的二进制网络

Fig. 2 Simplified binary network

设T为最大迭代数, c1 < c2 ∈ (0, 1)为迭代参数,
结点vj的状态选择如式(2):



P (vj = r |Nflow, Nth ) = Pcc,

Pcc=





τi(r)(t)∑
k∈{0,1}

τi(k)(t)
,如果 t > c2 · T 或者

Nflow(vj, r)<Nth(vj, r),

0, 其他.

r ∈ {0, 1}.
(2)

设Q为预置常数, 为信息素初始值τ0的两倍,
τ0 > 0; sgbest表示至今最优解, scbest表示本代最

优解; sgbest
(i) 表示至今最优解在结点i的取值, scbest

(i) 表

示本代最优解在结点i的取值; ρ为信息素挥发系数,
ρ ∈ (0, 1)为一非常小的正数.当c1 ·T < t < c2 ·T时,
信息素的更新采用本代最优更新策略,而在算法初
始期(t 6 c1 · T1)和末期(t > c2 · T1)则采用至今最优
更新策略:

τi(r)(t + 1)=(1−ρ)τi(r)(t)+ρ∆τ, r ∈ {0, 1},
(3)

∆τ =

{
∆τ1, 如果 c1 · T < t < c2 · T,

∆τ2, 其他,
(4)

其中∆τ1为采用本代最优更新策略时的信息素增量:

∆τ1 =

{
Q,如果 scbest

(i) = r,

0, 其他,
r ∈ {0, 1}. (5)

而∆τ2为采用至今最优更新策略时的信息素增量:

∆τ2 =

{
Q, 如果 sgbest

(i) = r,

0, 其他,
r ∈ {0, 1}, (6)

信息素的上下限通过式(7)限定:

τi(r) =

{
τmax, 如果 τi(r) > τmax,

τmin, 如果 τi(r) < τmin,
r ∈ {0, 1}.

(7)

接下来分析拥塞控制的作用和效果,当t<c2 · T
时, 拥塞控制起作用. 假设流量比例θ为大于1的整
数,则可以将算法每搜索θ + 1次看作执行了一个拥
塞控制周期.设在t′ < c2 · T 时刻,对于某个结点vj ,
算法执行了拥塞控制, 则在[t′ + 1, t′ + 1 + θ]这一
拥塞控制周期内, 拥塞控制至多在t′ + 1 + θ时刻

执行一次操作.假设此周期内该结点信息素选择概
率Pτ (vj = r) = p保持不变.设事件A为vj在前次搜

索中都选择了状态r, 事件B为一次都没有选择, 事
件C为包括除A、B外的所有情况, 则根据全概率公
式,可得在此周期的第θ+1步,算法将vj = r 构建为
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解的一部分的概率为:

P (vj = r|t = t′ + 1 + θ) =

PAP (vj = r|PA) +

PBP (vj = r|PB) + PCP (vj = r|PC) =

pθ · 0 + (1− p)θ · 1 + (1− pθ − (1− p)θ) · p =

p + (1− p)θ+1 − pθ+1. (8)

在此拥塞控制周期中的平均概率P (vj = r|θ)可
由式(8)及全概率公式得:

P (vj = r|θ) =
1

θ + 1
P (vj = r|t = t′ + 1 + θ) +

θ

θ + 1
p =

p +
(1− p)θ+1 − pθ+1

θ + 1
. (9)

在t < c2 · T时, 式(9)的结论可推广到算法的每
一次搜索. 因此在引入拥塞控制后,每个结点vj的实

际选择概率由式(9)所决定.

从式(9)可知,当p ∈ (0, 1)区间上, P (vj = r|θ)单
调递增,且:

P (vj = r|θ) ∈ (
1

θ + 1
,

θ

θ + 1
), θ > 1.

另设θ1 < θ2 ,则有:

P (vj =r|θ1)>P (vj =r|θ2)>p, p ∈ (0,
1
2
), (10)

P (vj =r|θ1)<P (vj =r|θ2)<p, p ∈ (
1
2
, 1). (11)

θ值越大, P (vj = r|θ)曲线越逼近P (vj = r);
θ值越小, P (vj = r|θ)曲线越逼近直线p = 0.5.

拥塞控制的引入,使得算法在拥塞控制起作用的
任何时刻,无论信息素如何分布,能保留一定的探索
新解的能力. 这就保证了算法能够跳出局部最优. 与
不使用拥塞控制的原始二元蚁群算法相比,信息素
上下限的比例及信息素更新的幅度,可以加以放大.
这么做使得算法在后期单独使用信息素搜索时, 解
的收敛速度和求解质量得以提高.

3 带带带拥拥拥塞塞塞控控控制制制策策策略略略的的的二二二元元元蚁蚁蚁群群群算算算法法法性性性能能能分分分

析析析(Performance analysis binary ant colony
algorithm with congestion control strategy)
单种群的二元蚁群算法在多峰函数求解问题上,

遇到的困难从本质上说, 是其二元网络模型这一构
造方式所不可避免的. 用单种群的二元蚁群算法求
解某个问题时, 假设在一定的进化代数后, 整个网
络趋于收敛, 因为每个节点只有2个状态可供选择,
这意味着大多数节点的2个状态上的信息素分别达
到τmin或τmax,这样解的搜索方向已被确定,这里的

搜索方向指的是算法给出解的最可能出现的一个范

围.假设τmax/τmin →∞ , 解就被完全确定了. 如果
问题只有或者只要求一个最优解, 那么这个解的信
息可以轻易地从已收敛的二元网络中提取出来, 但
如果问题有不止一个的最优解,会出现什么问题呢?

首先, 考虑ACOgb,τmin算法模型
[8,9]的一些已有

结论.

定定定理理理 1 [8] 设P gbest(t)为t次迭代内算法首次发

现最优解sgbest的概率,则对于任意小的ε> 0和充分
大的迭代次数t,有:

P gbest(t) > 1− ε, (12)

lim
t→∞

P gbest(t) = 1. (13)

定理1说明了算法是值收敛的.

定定定理理理 2 [8] 设t∗为首次发现最优解sgbest时的迭

代次数,对于∀ (i, j) ∈ sgbest,∀ (k, l) ∈ L ∧ (k, l) /∈
sgbest,存在一个t0, ∀t > t∗ + t0 = t∗[(1 − ρ)/ρ],使
得:

τi,j(t) > τk,l(t). (14)

定理2表明算法在一定代数后能以优于平均的概率
重现最优解.

定定定理理理 3 [8] 一旦搜索到最优路径, ∀ (i, j) ∈
sgbest, ∀ (k, l) /∈ sgbest,有:

lim
t→∞

τi,j(t) = τmax =
1
ρ
g(sgbest), (15)

lim
t→∞

τk,l(t) = τmin. (16)

由证明过程可知,定理1普遍适用于ACOgb,τmin ,
即只要求算法满足以下条件:

0 < τmin < τmax < ∞∧ ρ > 0 ∧∆τ < ∞. (17)

显然, 最常用的 MMAS[6] 和 ACS[10] 都属于

ACOgb,τmin , 而本文提出的基于拥塞控制策略的二
元蚁群算法(binary ant colony algorithm with conges-
tion control strategy, BACOCC)满足式(17),因此也属
于ACOgb,τmin ,定理1对BACOCC成立.

定理2和定理3则还要求算法执行至今最优解更
新策略. BACOCC中, t > c2 · T时采用至今最优解更
新策略. 因此当T足够大时, 定理3对BACOCC成立;
将定理2中∀ t > t∗ + t0改为∀ t > max(t∗, c2 · T ) +
t0后也成立.

引引引理理理 1 合理设置BACOCC中的τmin和τmax,

∀ t>0,
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t)=

∑
k∈{0,1}

τj(k)(t)=2τ0, i 6= j.

证证证 设信息素初始值为τ0, 且τmax +τmin = 2τ0,
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则
∑

k∈{0,1}
τi(k)(0) = 2τ0. (18)

假设
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t)=2τ0,由式(3)(6)及∆τ =2τ0可得

∑
k∈{0,1}

τi(k)(t + 1) =
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t) + ρ∆τ + ρτi(0)(t)− ρτi(1)(t) =

∑
k∈{0,1}

τi(k)(t) + ρ(∆τ− ∑
k∈{0,1}

τi(k)(t)) =
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t) + ρ(2τ0 − 2τ0) = 2τ0. (19)

由数学归纳法可得
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t) = 2τ0. 另若

min(τi(0)(t + 1), τi(1)(t + 1)) < τmin,

因
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t) = 2τ0 = τmax + τmin,必有

max(τi(0)(t), τi(1)(t)) > τmax.

经过式(7)修整后,依然有
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t + 1) = τmax + τmin = 2τ0. (20)

同理可得max(τi(0)(t + 1), τi(1)(t + 1)) > τmax时,
式(20)依然成立.

显然∀t>0,
∑

k∈{0,1}
τi(k)(t)=

∑
k∈{0,1}

τj(k)(t)=2τ0,

i 6= j成立. 证毕.

定定定理理理 4 ∀ t > max(t∗, c2 · T) + t0, ∃x > 0,若
fd(s, sgbest) > x, BACOCC下一搜索求得解s的概率

将小于平均概率, 其中fd(s, sgbest)为两个解的海明
距离.
证证证 设(i, r) ∈ sgbest, (i, k) /∈ sgbest,解序列长度

为n. 则根据定理2,当t > max(t∗, c2 · T) + t0时,有

τi(r)(t) > τi(k)(t). (21)

另设at
1, b

t
1, a

t
2, b

t
2如下:

at
1 = min(τ0(r)(t), τ1(r)(t), · · · , τn−1(r)(t)),

bt
1 = max(τ0(k)(t), τ1(k)(t), · · · , τn−1(k)(t)),

at
2 = max(τ0(r)(t), τ1(r)(t), · · · , τn−1(r)(t)),

bt
2 = min(τ0(k)(t), τ1(k)(t), · · · , τn−1(k)(t)).

由引理1及式(21)可得:

at
1 > τ0 > bt

1, at
2 > τ0 > bt

2, (22)

at
1 + bt

1 = at
2 + bt

2 = 2τ0. (23)

设Ps(t)为t代时个体下次搜索找到解s的概率,则有:

Ps(t) =
n−1∏
i=0

τi(r)(t)∑
k∈{0,1}

τi(k)(t)
6

(
bt
1

at
1 + bt

1

)x(
at

2

at
2+bt

2

)n−x. (24)

求解不等式:

(
bt
1

at
1 + bt

1

)x(
at

2

at
2 + bt

2

)n−x = (
bt
1

2τ0

)x(
at

2

2τ0

)n−x <(
1
2
)n,

(
bt
1

at
2

)x < (
τ0

at
2

)n = (
at

2 + bt
2

2at
2

)n 6 (
at

2 + bt
1

2at
2

)n.

对两边取以
bt
1

at
2

为底的对数,得:

x > n log bt
1

at
2

τ0

at
2

, (25)

n log bt
1

at
2

τ0

at
2

> n log bt
1

at
2

(
1
2

+
1
2

bt
1

at
2

). (26)

当t > max(t∗, c2 ·T)+ t0,解s与至今最优解sgbest的

海明距离满足式(25)时,算法下一搜索找到解s的概

率将小于平均概率. 证毕.

引引引理理理 2 函数f(kt)=n logkt
(
1
2
+

1
2
kt),在区间

kt ∈ (0, 1)上单调递增. 设kt = bt
1/at

2, 很容易证明
当t > max(t∗, c2 · T ) + t0时, kt为t的单调非增函数,
且 lim

t→∞
kt = τmin/τmax, 则此时f(kt)为t的单调非增

函数.
引引引理理理 3 当t > max(t∗, c2 · T )+t0时, 设fb,a(t)

= (bt
1− bt

2)/at
2, 由定义可知fb,a(t) > 0, lim

t→∞
fb,a(t)

=(τmin − τmin)/τmax = 0,是t的非增函数.

推推推论论论 1 设x∨为x取值的下界,由式(25)有:

x∨ = fx(t) = n log bt
1

at
2

τ0

at
2

=

n log bt
1

at
2

(
1
2

+
1
2

bt
1

at
2

− 1
2

(bt
1 − bt

2)
at

2

) =

n log bt
1

at
2

(
1
2

+
1
2

bt
1

at
2

− 1
2
fb,a(t)). (27)

由引理2和引理3可知,当t > max(t∗, c2 · T ) + t0时,

n log bt
1

at
2

(
1
2

+
1
2

bt
1

at
2

)是t的非增函数, fb,a(t)是t的非增

函数, 因此可得此时log bt
1

at
2

(
1
2

+
1
2

bt
1

at
2

− 1
2
fb(t)) =

n log bt
1

at
2

τ0

at
2

为t的非增函数.

x∨ = fx(t)随着t的增大而减小, 这意味着下次
搜索能够以高于或等于平均概率求得的解的范围越

来越小,越来越接近sgbest.
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引引引理理理 4 lim
t→∞

n log bt
1

at
2

τ0

at
2

= n log τmin
τmax

τ0

τmax

,

设 fp(x, t) = (
bt
1

at
1+bt

1

)x(
at

2

at
2+bt

2

)n−x,

由推论1,

∀ x > n log τmin
τmax

τ0

τmax

,

∃tx > max(t∗, c2 · T ) + t0,

使得fp(x, tx) < (
1
2
)n成立.

推推推论论论 2 设解s′与至今最优解sgbest的海明距离

为 x′, x′ > n log τmin
τmax

τ0

τmax

,由引理 4得

∃t1 > max(t∗, c2 · T ) + t0,

使得fp(x
′, t1) = λ(

1
2
)n, 0 < λ 6 1,即

(
bt1
1

at1
1 + bt1

1

)x′(
at1

2

at1
1 + bt1

1

)n−x′ = λ(
1
2
)n, (28)

解得 x′ = log
b
t1
1

a
t1
2

λ + n log
b
t1
1

a
t1
2

τ0

at1
2

.

由log bt
1

at
2

λ为t的递减函数, n log bt
1

at
2

τ0

at
2

为t的非增

函数,可得x′′ < x′. 由式(28)(29)可得:

(
bt1
1

at1
1 + bt1

1

)x′(
at1

2

at1
1 + bt1

1

)n−x′ =

(
bt2
1

at2
1 + bt2

1

)x′′(
at2

2

at2
1 + bt2

1

)n−x′′ >

(
bt2
1

at2
1 + bt2

1

)x′(
at2

2

at2
1 + bt2

1

)n−x′ . (29)

即fp(x
′, t1) > fp(x

′, t2).

由定义可知 lim
t→∞

Ps′(t) = fp(x
′, t) , 且由式(24)

可知Ps′(t) 6 fp(x
′, t)这意味着与至今最优解sgbest

的海明距离为x′的解s′,随着时间t的增大,被下次搜
索找到的几率将越来越小.

以上结论证明了BACOCC是值收敛的, 算法在
运行足够长的时间后能够以任意接近1的概率找
到问题的一个最优解. 但是如果问题的最优解
集Sbest中的元素大于1, 则在算法找到其中一个最
优解sgbest后,对于属于子集:

{s∗|s∗ ∈ Sbest

∧
s∗ 6= sgbest

∧

fd(s∗, sgbest) > n log τmin
τmax

τ0

τmax

}

中的最优解s∗, 在时刻t′′(fp(fd(s∗, sgbest), t′′) <

(
1
2
)n)之后, 被下次搜索找到的概率将小于平均概

率, 且随着时间t的增大, 这个概率将越来越小. 因
此BACOCC每次运行只能保证求解到问题的一个最

优值,而很难求得全部最优解.

4 多多多种种种群群群蚁蚁蚁群群群算算算法法法(Multi-population binary
ant colony algorithm)

4.1 多多多种种种群群群的的的动动动态态态生生生灭灭灭策策策略略略(Dynamic creation
and annihilation strategy for populations)
由第3节的证明可知,基于拥塞控制的二元蚁群

算法(BACOCC)处理多目标问题时, 使用多个种群
是必须的. 种群的数量显然应该与问题相关.一般来
说,问题有多少个最优解,常规的想法就是设置相应
数量的种群, 但遗憾的是, 在大多数实际问题中, 事
先是不知道解的数量和分布的. 那么种群的设置就
需要通过一些策略来合理地实现.

使用隔离小生境技术[11], 将算法的初始群体分
为几个子群体,子群体之间独立进化,隔离后的子群
体彼此独立, 可以视作有多个单种群二元蚁群算法
在同时运行. 如同在生物界中,竞争不仅存在于个体
之间,种群作为整体同样存在着竞争,适者生存的法
则在种群这一层次上同样适用.

子群体历史越短,在历史上产生的解越好,其被
保留的概率就越高. 在群体进化过程中, 如果某一
子群体在规定的代数内, 持续表现很差, 应该使这
个子群体灭绝, 释放资源给新生种群以搜索空间的
新解. 子群体在进化过程中, 如果出现两个子群体
相似或相同的现象, 则去掉其中的一个, 避免无意
义地重复搜索,这种策略称为同种互斥(intraspecific
competition)或种内竞争.

为了保持群体的多样性,有时需要有意识地保护
某些子群体,使之不会过早地被淘汰. 种群中新出现
的子群体,在进化的初期往往无法同已经得到进化
的其它子群体相竞争,如果不对此施加保护,这些新
群体往往在进化的初期就被淘汰掉,这显然是算法
所不希望的. 为了解决这个问题,必须对新产生的群
体加以保护. 这种保护新群体的策略被称为幼弱保
护(immature protection).

子群体在进化过程中,如果收敛到或接近局部最
优解, 会出现进化停滞的现象,此时, 应当以某种概
率将该子群体去掉,释放资源给新生种群,此种策略
称为新老更替(new superseding the old).

在进化过程中,将各群体的最优解以表现好坏进
行排序,拥有表现排入前k位(k的大小一般为先验的
最优解数或期望得到解的数量)的几个个体的子群
体进化出最优解的概率最大,应当使它们充分进化,
故新老更替策略不应当用于拥有这些个体的子群

体,这种做法称为优种保留(best live).

根据以上思想,设计出多种群动态生灭的基于拥
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塞控制的多种群二元蚁群算法(multi-population bi-
nary ant colony algorithm with congestion control strat-
egy, MPBACOCC).
4.2 多多多种种种群群群蚁蚁蚁群群群算算算法法法的的的基基基本本本概概概念念念(Conception of

multi-population ant colony algorithm))
定定定义义义 1 母群. 算法初始阶段建立的由N0个蚂

蚁个体组成的群体,其个体采用随机搜索策略.该群
体存在于整个算法周期中, 为优秀解信息库提供其
搜索到的解.

定定定义义义 2 优秀解信息库. 由一系列存储单元和
方法函数组成. 信息库接收来自各个种群提供的解,
进行库存解资格判断后,将符合要求的解存入其中.
信息库中的解的个数容量上限设为Nmax(Nmax >
Nexp, Nexp为期望得到的解的个数).

定定定义义义 3 种子. 当优秀信息库中的解被保留超
过Ta代后,即被标记为种子. 种子用于生成并初始化
新的子种群.

定定定义义义 4 库存解资格判断. 信息库中的解将作
为种子,基于小生境隔离的思想,各种子应保持一定
的多样性. 因此解被信息库保留的条件为,在该解的
解空间上的范围η0内, 信息库内没有比之更优的解
存在.

定定定义义义 5 子种群. 子种群由种子生成, 由N1个

蚂蚁个体组成. 其个体采用式(2)所确定的搜索策
略, 并将所得解提供给优秀解信息库. 种群的信息
素更新策略由式(3)和(4)决定. 子种群的最大生命周
期(迭代数)为T1,另有销毁阈值T2.

定定定义义义 6 子种群销毁. 当子种群存在代数超
过生命周期T1, 或在销毁阈值T2内没有搜索到比

其种子更优的解, 即实行对该子种群的销毁程序.
另外所有历史超过T2代的将参与竞争, 以一定概
率Pdelete销毁表现较差的子群体.
4.3 多多多种种种群群群蚁蚁蚁群群群算算算法法法的的的实实实现现现(Procedure of multi-

population ant colony algorithm)
多种群蚁群算法的实现可由下面的伪代码表示:

procedure MPACO
InitializeOriginalPopulation A0; // 生成初始种

群A0

InitializeInfStack; //生成优秀解信息库
while (termination condition not met) do

OriginalPopulationSearch A0; //母群A0执行随

机搜索

InfStackCreateSeed; //在优秀解信息库中标记
种子

while(Sub-PopulationAmount<Nmax and
SeedAmount>0) do

InitializeSub-Population; //生成子种群
Sub-PopulationAmount++; //更新子种群数
Seed Amount−−; //更新种子数

end-while
while (any Sub-Population hasn’t worked) do

Sub-PopulationSearch Ai; //子种群Ai执行

搜索

end-while
while(any Sub-Population hasn’t checked) do

if (termination condition of Sub-Population
Ai met) then

DeleteSub-Population Ai; //销毁符合销
毁条件的子种群Ai

end-if
end-while

end-while
OutputInfStack; //输出优秀解信息库中的解

end-procedure
母群搜索过程的伪代码:

procedure OriginalPopulationSearch
for i= 1 to N0 do

si ←randomsearch; //随机搜索产生解si

if (qualification of si was accredited) then
add si into InitializeInfStack; //将si存入优

秀解信息库

end-if
end-for

end-procedure

子种群搜索过程的伪代码:
procedure Sub-PopulationSearch

for i= 1 to N1 do
si ←PheromonesearchwithCongestionControl;

//利用式(1)及(2)所描述的搜索策略生成解si

if (qualification of si was accredited) then
add si into InitializeInfStack; //将si存入优

秀解信息库

end-if
if f (si)¡ f (scurrentbest) then

scurrentbest ← si; //更新本代最优
解scurrentbest

end-if
end-for
if f (scurrentbest)< f (sgbest) then
sgbest ← scurrentbest; //更新至今最优解sgbest

end-if
foreach (i, r)∈ L do

τi(r) ← (1− ρ)τi(r); //信息素全局挥发
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τi(r) ← max(τi(r), τmin); //限定信息素下限
end- foreach
if c1T1 < t < c2T1 do

foreach (i, r) ∈ scurrentbest do
τi(r) ← τi(r) + ρ∆τ ; //本代最优解释放信

息素

τi(r) ← min(τi(r), τmax); //限定信息素上限
end- foreach

else
foreach (i, r)∈ sgbest do

τi(r) ← τi(r) + ρ∆τ ; //至今最优解释放信
息素

τi(r) ← min(τi(r), τmax); //限定信息素上限
end- foreach

end-if
end-procedure

5 实实实验验验与与与结结结果果果(Experiment and results)
以下实验测试函数均来自文献[11].

5.1 测测测试试试函函函数数数Rosenbrock(Rosenbrock function))
F = 100 · (x2

1 + x2)2 + (1 − x1)2, 其中xi ∈
(−2.048, 2.048), i ∈ {0, 1}.
在测试基于拥塞控制的多种群二元蚁群算

法(MPBACOCC)的多目标求解能力之前, 有必要对
BACOCC的基本计算能力进行测试. Rosenbrock函
数具有一个全局也是唯一的极小点f (1, 1)=0. 虽然
在求极小值时它是单峰值的函数,但它却是病态的,
难以进行全局极小化.

本 实 验 中 采 用BACOCC与Binary ant colony
algorithm(BACO)[3]进行对比. 其中BACOCC采用单
种群, 蚂蚁个体数N1=200, 最大迭代数T=300, 迭代
参数c1=0.2, c2=0.8, ρ=0.01, 流量比例θ=3; BACO中
蚂蚁数N1=200, 最大迭代数T=300, 其余参数与文
献[3]中设置相同.未知数xi的二进制编码长度为30.
实验结果见表1.

实验证明, BACOCC有优秀的全局最优求解能
力.

表 1 Rosenbrock函数对比实验结果
Table 1 Results of Rosenbrock function’s opposite experiment

BACOCC BACO
50次试验

x1 x2 f(x1, x2) x1 x2 f(x1, x2)

最好结果 1.000000 1.000000 8.7603e-17 0.999998 0.999997 4.4580e-10
最差结果 0.999999 0.999998 1.6015e-12 0.997678 0.995222 7.3267e-06
统计结果 50次得全局最优 50次得全局最优

5.2 测测测试试试函函函数数数Six-hump camel back function
(Six- hump camel back function function))

F = (4− 2.1 · x2
1 + x4

1/3) · x2
1 + x1 · x2 +

(−4 + 4 · x2
2) · x2

2,

其中x1 ∈ [−3, 3], x2 ∈ [−2, 2].
该函数在定义域内有两个全局最小点,

(x1, x2) = (−0.0898, 0.7126)和(0.0898,−0.7126),
全局最小值为−1.0316.

本试验中采用MPBACOCC与BACO的进行对
比.其中MPBACOCC设置母群个体数N0=400, 子
种群个体数N1=200,子种群最大生命周期T1=300,
子种群销毁阈值T2=60,迭代参数c1=0.2, c2=0.8,欧
氏距离η0=2,种子阈值Ta=5, ρ=0.01,流量比例θ=3,
信息库容量上限Nmax=5, 期望解数Nexp=2, MP-
BACOCC的结束条件为子群体全部销毁, 销毁概
率Pdelete=0.25. BACO中蚂蚁数N1=200,最大迭代
数T=300, 其余参数与文献[3]中设置相同. 未知

数xi的二进制编码长度为30. 实验结果见表2.

表 2 Six-hump camel back function函数
对比实验结果

Table 2 Results of six-hump camel back
function’s opposite experiment

50次实验的对比结果 MPBACOCC BACO

搜索到全部最优解的次数 50 9
仅搜索到此最优解的次数

f (–0.0898, 0.7126)=–1.0316
— 17

仅搜索到此最优解的次数

f (0.0898, –0.7126)=–1.0316
— 24

实验证明, MPBACOCC可以同时搜索到多峰
函数的多个最优解,而BACO则很难保证每次都能
搜索到多个最优解.

5.3 测测测试试试函函函数数数Shubert(Shubert function))

F =
5∑

i=1
i cos[(i + 1)x1 + i]

5∑
i=1

i cos[(i + 1)x2 + i],
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其中xi ∈ [−10, 10], i ∈ {0, 1}.

该测试函数有760个局部最小解, 其中18个是
全局最小,其值为–186.73.

本试验中采用MPBACOCC与BACO的进行对
比. 其中MPBACOCC设置母群个体数N0=400, 子
种群个体数N1=200,子种群最大生命周期T1=300,
子种群销毁阈值T2=60, 迭代参数c1=0.2, c2=0.8,
欧氏距离η0=0.5, 种子阈值Ta=5, ρ=0.01, 流量
比例θ=3, 信息库容量上限Nmax=20, 期望解
数Nexp=18, MPBACOCC的结束条件为子群体
全部销毁, 销毁概率Pdelete=0.25. BACO中蚂蚁
数N1=200, 最大迭代数T=300, 其余参数与文
献[3]中设置相同. 未知数xi 的二进制编码长度

为30. 实验结果见表3.

表 3 Shubert函数对比实验结果
Table 3 Comparison of Shubert function’s

opposite experiments

50次实验的对比结果 MPBACOCC BACO

搜索到全部18个最优解的次数 49 0
搜索到不同最优解的最大个数 18 7
搜索到不同最优解的最小个数 17 3

实验证明, MPBACOCC具有BACO所没有的多
目标问题求解能力.

6 小小小结结结(Summary)
本文将拥塞策略引入二元蚁群算法,提高了算

法的搜索质量,也扩大了搜索范围,进一步地抑制
了算法的“早熟”现象. 同时证明了单种群的二
元蚁群算法不具有多目标问题处理能力. 在此基
础上,提出了多种群动态生灭的二元蚁群算法. 该
算法继承了原算法简洁高效的优点, 同时有效克
服了二元蚁群固有的单目标求解局限性, 拥有很
强的多目标问题处理能力. 实验结果有力地证明
了,在求解单峰函数和多峰函数的问题时,该算法

都有很好的表现.
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