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一个修改的混沌蚁群优化算法*
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本文提出一个用于混沌蚁群优化算法的算法结束条件,并将算法结束条件加入混沌蚁群优化算法. 通过数值试

验,验证其有效性. 数值试验表明混沌蚁群优化算法可以得到较高精度的最优解. 修改的混沌蚁群优化算法可以通

过多次混沌搜寻,逐步逼近最优解,可以用来求解复杂连续空间优化问题.
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1 引 言

离散蚁群优化算法首先由 Colorni, Dorigo,

Maniozzo 等人提出 [1], 并用于求解离散的组合优

化问题, 如邮递员问题、分配问题、最近路径问

题等.

离散蚁群优化算法的主要思想是基于真实蚁

群的搜寻食物行为. 蚁群在搜寻食物时, 它们首先

在蚁穴附近随机搜寻. 当一只蚂蚁发现食物时, 它

对食物进行评估并带一些食物返回巢穴.在返回巢

穴的过程中, 它沿途释放信息素. 这些信息素可被

其他蚂蚁发觉, 并引导它们到达发现食物的地点.

信息素的多少由食物的数量和质量决定. 蚁群利用

此行为可以找到巢穴与食物的最近路径 [1,5].

基于蚁群搜寻食物行为发展的离散蚁群优化

算法, 对离散优化问题取得了很好的效果. 但离散

蚁群优化算法不能解决连续变量的优化问题.许多

研究者在努力发展用于连续变量优化体系的蚁群

优化算法. 其中一种思想是用连续概率密度函数代

替离散概率分布, Socha提出用多个正态分布函数

混合的蚁群优化算法 [1]. 另一种思想是可以用混沌

来描述蚁群搜寻食物行为,可以引入混沌体系建立

用于连续变量的蚁群优化算法. 李丽香等提出一个

混沌蚁群优化算法, 并对其做了许多改进 [2−5]. 连

续蚁群优化算法已用于求解电力系统的 ED问题、

混沌系统参数估计、混沌系统控制与同步等 [1,3−8].

混沌蚁群优化算法主要包含四个组成部分: 初

始位置、迭代算法、信息交换、结束条件.混沌蚁

群优化算法中信息交换 (学习机制)是在部分群体

中进行, 即近邻的部分蚂蚁最优解信息交换. 为了

简化算法, 本文使用全群体信息交换. 使用全群体

信息交换, 有助于算法快速收敛, 但可能导致算法

收敛于局域最优解. 为了使算法能够跳出局域最优

解, 找到全局最优解, 我们使用多次混沌搜寻的策

略.混沌蚁群优化算法的结束条件是设定一个较大

的迭代次数, 完成迭代后结束程序. 或者目标函数

达到一定优化程度后, 算法结束. 迭代次数或目标

函数的最优解并不都是可方便确定的,因此本文给

出一个可行有效的算法结束条件,即全体蚂蚁都位

于算法得到的最优解处,算法结束.

2 混沌蚁群优化算法

混沌蚁群优化算法是基于蚁群搜寻食物的混

沌行为, 得到的用于求解连续空间优化问题的算

法. 对于 l 维空间优化问题,蚁群中第 i只蚂蚁位置

xi = (xi,1,xi,2, · · · ,xi,l)是问题的一个可能最优解. 蚂
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蚁移动到下一位置与自己的可能最优解进行比较,

更新自己找到的可能最优解. 经过多次迭代蚁群中

每只蚂蚁都得到一个自认为的可能最优解,通过比

较所有得到的可能最优解,集体更新可能最优解信

息.然后继续搜寻,直到都位于最优解后,算法结束.

2.1 混沌蚁群优化算法

许多优化问题可以转化成 l 维最小值问题

z = min f (x);

x= (x1,x2, · · · ,xl), (1)

其中 f (x)称为最小值问题的目标函数. 算法开始

时,蚁群每只蚂蚁在搜寻空间中都随机生成一个初

始位置 xi(0) = (xi,1(0),xi,2(0), · · · ,xi,l(0)),并将初始

位置作为初始可能最优信息. 以后由 xi(k− 1) 通

过迭代方程 (3) 计算下一位置 xi(k), 并判断是否

更新可能最优位置 pi(k). 式中 ri 称为组织因子,

ri ∈ [0,0.5], ri 的取值影响算法的收敛速度,甚至会

影响算法的结果和收敛; ψd 由第 d 个参数的搜寻

范围确定; νi ∈ [0,1], 决定每只蚂蚁在搜寻区域中

搜寻不同的区域; a 是一个较大的整常数, 文中取

a= 200; b是正常数, b∈ [0,2/3],文中取 b= 0.5[2−5].

yi(k) =yi(k−1)1+ri , (2)

xi,d(k) =
(

xi,d(k−1)+
7.5
ψd

νi

)
× e(

1−e−ayi(k))
{

3−ψd

[
xi,d(k−1)+ 7.5

ψd
νi

]}

− 7.5
ψd

νi +[pi,d(k−1)− xi,d(k−1)]

× e(−2ayi(k)+b). (3)

2.2 信息交换

由初始值开始, 每经过一定迭代次数, 蚁群中

全体蚂蚁进行交换信息.在所有得到的可能最优位

置中进行比较, 得到一个最优的可能最优位置, 所

有蚂蚁都更新此最优信息.接着继续搜寻可能最优

解,直至满足结束条件.

2.3 算法结束条件

本文提出一个有效的算法结束条件,即蚁群中

所有蚂蚁都达到最优解位置.由 (4)式定义平均最

优位置 pd ,通过 (5)式计算蚁群的平均偏移距离 sd ,

由条件 (6)式确定算法结束条件.式中 N 是蚁群中

蚂蚁总数.

p̄d =
1
N

N

∑
i=1

pi,d , (4)

sd =
1
N

N

∑
i=1

|xi,d − p̄d |, (5)

sd < 1×10−8, d = 1,2, · · · , l, (6)

|p̄d(k)− pd(k−1)|< 1×10−6,

d = 1,2, · · · , l. (7)

与算法结束条件类似,我们使用前后两次混沌
搜索得到的最优位置偏移量, 满足 (7)式作为程序
的结束条件.否则蚁群在得到的最优位置的基础上,
再进行混沌搜寻, 直至满足条件 (7), 结束程序. 由
数值试验可以验证这种策略可以得到精度较高的

最优解.

3 数值试验

本文用四个测试函数: 球测试函数、
Rosenbrock 函数、Rastrigin 函数及改造的 Rastri-
gin函数,来对混沌蚁群优化算法进行试验,数值试
验通过 VC编程实现. 在球测试函数和 Rosenbrock
函数的数值试验中取蚁群中蚂蚁总数 N = 500, 由
于 Rastrigin函数和改造的 Rastrigin函数具有多个
局域最优解, 我们增加蚂蚁总数, 并讨论蚁群规模
对算法搜寻结果的影响. 数值试验中, 算法其他参
数取值如下, νi 是 0—1 的随机数; 每个变量的搜
寻区域都是 [−50,50], ψd = 0.075; ri = 0.1+ 0.02R;

xi,d(0) =
7.5
ψd

(1−νi)R, R是 0—1的随机数. 程序中

随机数采用混合同余法生成.

3.1 球测试函数

(8) 式是我们使用的球测试函数, 最优解为
x∗d = (−1)d(d −1),最小值 z∗ = 0.

fs(x) =
l

∑
i=1

[
xi +(−1)i−1(i−1)

]2
. (8)

我们分别对 l = 10和 l = 30的球测试函数进行试
验. 对 l = 10的球测试函数,蚁群经过 13次混沌搜
寻执行 2771次迭代,得到 10−6 精度要求的最优解

x=(−0.00000012,1.00000003,−1.99999986,

3.00000000,−4.00000002,4.99999999,

170501-2



物理学报 Acta Phys. Sin. Vol. 62, No. 17 (2013) 170501

−6.00000000,6.99999994,

−8.00000014,8.99999992).

图 1给出第 7维 x7(k),蚁群的搜寻演化图. 由

图 1 可以看出, 蚁群经过多次混沌搜寻, 最终都收

敛于最优位置 (图中为了清晰显示演化过程, 只给

出了 [−7,−5]区间的散点图).

图 1 球测试函数 l = 10, x7 分量蚁群搜寻演化图

搜寻空间的大小与空间维度成指数关系,因此

随维度的增加, 搜寻空间迅速膨胀. 找到最优解的

概率变得更小, 这样为了找到最优解, 就需要进行

大量的搜寻.对于 l = 30的球测试函数, 蚁群经过

100次混沌搜寻,执行 22781次迭代,得到 10−6 精

度要求的最优解

x=(−0.00000012,0.99999950,−2.00000034,

3.00000002,−4.00000048,5.00000081,

−5.99999942,6.99999976,−7.99999985,

8.99999971,−10.00000074,10.99999992,

−11.99999820,13.00000000,−13.99999922,

14.99999992,−16.00000339,16.99999996,

−17.99999654,19.00000003,−20.00000014,

20.99999991,−22.00000004,23.00000045,

−24.00000088,25.00000002,−26.00000005,

26.99999997,−28.00000048,28.99999982).

各分量的搜寻演化过程与图 1类似. 作为对比,

图 2分别给出蚁群对 l = 10和 l = 30球测试函数

所得最小值演化图, z(k)是蚁群第 k次迭代找到的

最小值.从图中可以看出,在 30维搜寻空间中蚁群

向最优解靠近比 10 维搜寻空间要难很多, 经过大

量的搜寻过程,蚁群才找到最优解.

图 2 混沌蚁群优化算法得到的球测试函数最小值演化图

(a) l = 10,球测试函数; (b) l = 30,球测试函数

3.2 Rosenbrock函数

在上面的球测试函数, 由于最优解较复杂, 当

维数较大时,混沌蚁群优化算法需要进行大量搜寻,

才能得到最优解. 接着我们应用一个常用的优化算

法测试函数 Rosenbrock函数进行数值试验. (9)式

是我们使用的 Rosenbrock 函数, 其最优解 x∗d = 1,

最小值 z∗ = 0.

fr(x) =
l−1

∑
i=1

[
100(xi+1 − xi)

2 +(xi −1)2] . (9)

在数值试验中,我们仍然采用 l = 10和 l = 30

两个 Rosenbrock函数,混沌蚁群优化算法对 Rosen-

brock函数的求解很快且得到最优解. 混沌蚁群优

化算法对 10维和 30维 Rosenbrock函数都只进行

2 次混沌搜寻、270 次左右的迭代运算, 便可得到

最优解. 图 3给出 30维 Rosenbrock函数,蚁群对 x7
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的搜寻演化图,其他分量的搜寻与此相似.

图 3 Rosenbrock函数 l = 30,蚁群在第 7维区间的搜寻演化图

3.3 Rastrigin函数

Rastrigin 函数具有多个局域最优解和一个确

定的全局最优解, 其全局最优解是 xd = 0, 最小值

z∗ = 0.

fra(x) = 10l +
l

∑
i=1

[x2
i −10cos(2πxi)]. (10)

图 4是 2维 Rastrigin函数等高图,蓝色区域出

现极小值, 红色区域出现极大值. 全局最优位置是

(0,0),在其周围分布多个局域最优位置.

图 4 2维 Rastrigin函数等高图

数值试验中取 N = 1000,结果发现混沌蚁群优

化算法可以很快得到 Rastrigin函数的全局最优解.

混沌蚁群优化算法对 30维 Rastrigin函数只进行 2

次混沌搜寻、277次迭代运算,便可得到最优解. 图

5是蚁群对 30维 Rastrigin函数的 x15 分量的搜寻

演化图, 其他分量的搜寻与此相似. 混沌蚁群优化

算法对 Rastrigin函数的计算结果是令人满意的,但

是并不能断定混沌蚁群优化算法一定能够得到全

局最优解. 接着我们构造一个改造的 Rastrigin 函

数,来对混沌蚁群优化算法进行测试.

图 5 Rastrigin函数 l = 30,蚁群在第 15维区间的搜寻演化图

3.4 改造的 Rastrigin函数

为了测试混沌蚁群优化算法对局域最优解的

敏感程度, 我们构造一个全局最优解形式较复杂
的改造的 Rastrigin函数. (11)式是改造的 Rastrigin
函数, 其全局最优解为 x∗d = (−1)d(d − 1), 最小值
z∗ = 0.

fra(x) = 10l +
l

∑
i=1

{[
xi +(−1)i−1(i−1)

]2

−10cos(2πxi)} . (11)

由于其解形式复杂, 最优解周围局域最优解很多.
算法中取 N = 1000, 我们分别对 l = 10 和 l = 30
改造的 Rastrigin 函数进行试验. 我们把所得最优
解的目标函数值与 Mathematica 8.0 中最优化命
令 NMinimize得到的最优解比较. 对 10维改造的
Rastrigin函数,我们得到 z = 17.91,利用Mathemat-
ica 8.0计算得 z = 247.76;对 30维改造的 Rastrigin
函数,我们得到 z = 309.43,利用Mathematica 8.0计
算得 z = 1249.59. 从结果看混沌蚁群优化算法不能
完全跳出局域最优解,但可以得到更好的局域最优
解. 因此混沌蚁群优化算法仍具有较高的实用价值.
接着我们通过数值试验来分析蚁群中蚂蚁总

数对算法的影响.我们分别从 N = 50开始,每次增
加 50只蚂蚁, 一直到 N = 3000, 共 60组混沌蚁群
优化算法. 每组算法对 10维改造的 Rastrigin函数
进行数值试验. 每次试验分别得到 30个最优解. 这
样共 60组数据, 每组数据中包含 30个最优解. 然
后分别对这 60 组数据进行统计分析, 每组最优解
的平均值及标准差如图 6 所示. 由图 6 可以看出,
随着 N 的增加, 所得最优解的平均值有下降的趋
势, 且标准差有减小的趋势. 平均值下降表明混沌
蚁群优化算法找到的最优解越接近全局最优解;标
准差减小表明算法稳定性变好.因此通过增加蚁群
中蚂蚁总数,可以提高混沌蚁群优化算法找到较好
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最优解的能力.

图 6 混沌蚁群优化算法对 10维改造的 Rastrigin函数的数值
试验结果

4 结 论

在数值试验中,使用修改的混沌蚁群优化算法
对测试函数进行求解, 取得了很好的结果. 通过数
值试验验证了混沌蚁群优化算法可以得到精度较

高的最优解,这表明我们对混沌蚁群优化算法的修
改是可行的,混沌蚁群优化算法对连续空间优化问
题的求解是有效的.
对于一次蚁群混沌搜寻得不到理想结果的优

化问题, 可以在已经得到近最优位置的基础上, 进
行多次混沌搜寻,随着近最优位置慢慢向最优解逼
近,从而得到最优解. 在对上述 30维球测试函数的
数值试验中,就是使用这种逐步逼近的策略得到了
较高精度的最优解.
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Abstract
This paper proposed a modified chaotic ant swarm optimization under an effective termination condition. Numerical calculation

verifies the validity of the modified algorithm. Simulation of the algorithm indicates that the algorithm can have a high-accuracy
optimal solution. Through multiple chaotic searches, the modified algorithm gradually approaches the optimal solution which can be
used to solve complex continuous domain optimization problem.
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