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基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混合蚁群优化算法

摘要
为提高连续域上蚁群算法的寻优性

能，降低决策变量之间的相关性，设计一
种基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的连续域上
蚁群优化算法．本文首先介绍连续域上
的蚁群算法；然后根据一些处理多变量
相关性的方法，给出有效相关性的定义；
接着提出一种基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ
的混合蚁群算法；最后，通过对标准测试
函数进行优化求解实验，将所得结果与
连续域上的蚁群优化算法相比较，可知
该算法在寻优能力和收敛性方面都有明
显的提高，是一种有效的优化算法．
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０　 引言

　 　 元启发式算法是一类优化技术，在过去几年中得到了越来越快

的发展，并被应用于许多问题．蚁群算法是一类比较典型和重要的元

启发式算法，最早由 Ｃｏｌｏｒｎｉ 等在 １９９２ 年提出［１］，算法主要针对自然

界的蚂蚁觅食做了经典实验，通过将真实蚂蚁的行为模型化，得出了

人工蚂蚁解决多目标决策问题的思路．基于此思想，Ｄｏｒｉｇｏ 等开创性

地提出了蚁群算法［２］ ．蚁群算法的本质是一个复杂的智能系统———蚂

蚁系统（ＡＳ），它具有较强的鲁棒性、优良的分布式计算机制，以及易

于与其他算法相结合等优点．
虽然蚁群算法具有许多优点，在低维问题中可取得较好的效果，

但对于大规模问题全局寻优性能急剧下降，存在一些缺陷，如收敛速

度慢、容易陷入局部最优解等，同时这也是大部分优化算法所面临的

问题．针对此现状，近年来许多学者在蚁群算法的改进方面进行了研

究，并提出了许多改进的蚁群算法，包括蚁群优化 （ＡＣＯ） 的元启发

式方法［３］、蚁群系统（ＡＣＳ） ［４］、基于 Ｑ⁃学习的自适应蚁群算法［５］、最
大最小蚂蚁系统（ＭＭＡＳ 等） ［６］ ．这些改进的算法主要从信息素释放方

式、信息素更新规则、路径选择策略、参数的选择等方面入手，对蚁群

算法进行了不同程度的改进，但仍存在一个很大的问题，即随机性对

解搜索带来的较强干扰，使得解变量之间的相关性和抽样求解的效

率太低、冗余度过高，严重制约了蚁群算法在高维空间中的优化性能．
已有的蚁群优化算法中缺少对关于随机变量间相关性的研究，Ｓｏｃｈａ
等［７］在研究连续域上的蚁群算法中有过相关问题的探讨，但并未对

算法中变量相关性做进一步的研究．
为更有效地处理大规模优化问题，提高算法性能，本文在蚁群算

法中，加入变量相关性分析并根据决策变量的相关性定义，提出一种

新的关于解分量之间的相关性定义———有效相关性与冗余相关性；
然后，根据得到的有效相关性矩阵，运用 ＭＩＭＩＣ（Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｉｎｐｕｔ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）分布估计算法对解存档建立决策变

量间的概率图模型，并根据概率模型采样获得新的解存档，来提高蚁

群优化算法的全局搜索能力；接着，利用 ＲＰＣＡ（Ｒｏｂｕｓｔ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍ⁃
ｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ）技术找到新的解存档的低秩结构矩阵，优化搜索空

间、降低计算复杂度，进而在蚁群算法框架下，更新解存档；最后，通
过实验仿真测试算法性能，将所得结果与连续域上的蚁群优化算法



　 　 　 　相比较，表明该算法可降低多个解分量之间的冗余

相关性，在寻优能力和收敛性方面都有显著提高．

１　 连续域上的蚁群优化算法

连续域上的蚁群优化算法 ＡＣＯＲ （Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｄｏｍａｉｎｓ） ［７］ 均匀随机产

生 ｋ 个解作为初始解存档，如图 １ 所示．每个解都是

一个 Ｄ 维向量，其实值解决策分量 ｘｉ ∈ ［ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ］，
其中 ｉ ＝ １，…，Ｄ．本文假定优化问题中只存在 ｂｏｘ 有

界约束．根据目标函数值从优至劣对解存档中 ｋ 个解

进行排序，每个解 Ｓｋ 都关联了一个权重 ω ｋ ．该权重

使用高斯函数计算，如下所示：

ω ｋ ＝
１

ｑｋ ２π
ｅ

－（ ｒ（ ｊ） －１）
２ｑ２ｋ２ ， （１）

其中 ｒ（ ｊ） 是排序解存档中解 Ｓ ｊ 的序号，ｑ 是算法的

一个参数．

图 １　 解存档的结构和采样的高斯函数

Ｆｉｇ １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｖｅ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｇａｕｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ

从式（１）可知解存档中排序越靠前的解权重越

大，权重间按照负指数递减．将式（１）的权重归一化

即选择解 Ｓ ｊ 作为引导解的概率 ω ｊ ／∑
ｋ

α ＝ １
ω α，围绕该引

导解生成新的候选解．一旦选择了引导解 Ｓｇｕｉｄｅ，则该

算法就在引导解 Ｓｇｕｉｄｅ 的第 ｉ 个实值分量的邻域进行

采样，采样的高斯密度函数均值为 μ ｉ
ｇｕｉｄｅ ＝ Ｓｉ

ｇｕｉｄｅ，方差

为 σ ｉ
ｇｕｉｄｅ ＝ ξ∑

ｋ

ｒ ＝ １

｜ Ｓｉ
ｒ － Ｓｉ

ｇｕｉｄｅ ｜
ｋ － １

，它是 Ｓｇｕｉｄｅ 的第 ｉ个分量

的值与解存档中其他解的第 ｉ 个分量的值之间的平

均距离，乘以一个参数 ξ．每一次迭代，选择一个引导

解和生成一个候选解的过程被重复了总共 ｍ 次（对
应于“蚂蚁” 的数目） ．在下一次迭代之前，算法更新

解存档，只保留在解构建完成之后可用的 ｋ ＋ ｍ个解

中的最佳 ｋ 个解．

２　 基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混合蚁群
算法

２ １　 变量相关性

现有的蚁群优化算法中，随机性对解的搜索带

来了较强的干扰，使得解变量之间的相关性太低、抽
样求解的效率太低、冗余度过高，严重制约了蚁群算

法的优化性能．因此，显著提高蚁群算法的优化性能

就必须克服抽样解选取过程中的相关性问题．
基于以上考虑，本文首先根据决策变量间的相

关性定义，给出解分量之间的有效相关性和冗余相

关性的定义．
２ １ １　 解分量与解分量之间的相关性

根据文献［８⁃９］，两个决策变量 ｘｉ和 ｘ ｊ被称为相

关，如果 ∃ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），ｘ′ｉ，ｘ′ｊ 满足下列条件：
ｆ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘｊ，…，ｘｎ） ＜ ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘｊ，…，ｘｎ） ∧
ｆ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ） ＞ ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ），

（２）
其中 ｘ 是候选决策向量，ｘ′ｉ，ｘ′ｊ 分别被第 ｉ 和第 ｊ 个决

策变量替换，“∧” 表示逻辑符号“且” ．
２ １ ２　 解分量与解分量之间的有效相关性

设 Ｘ 为当前解，ｓａｍｐｌｅｉ 为对第 ｉ 个分量进行采

样的采样算子， ＞ ｏｐｔ 代表更优化的比较算子，即只要

存在一个可行解，满足式（２），则说明解分量 ｘｉ 与解

分量 ｘ ｊ 关于目标函数 ｆ存在相关性，然而式（２） 只刻

画了变量间相关性的存在性，并未指出对优化过程

具有有效促进作用的部分相关性，因此定义一个有

效相关性如下：
∃ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），　 ｘ′ｉ ＝ ｓａｍｐｌｅｉ（Ｘ），　 ｘ′ｊ
ｓ．ｔ　 ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ） ＞ ｏｐｔ

ｆ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ）
　 ∨
∃ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），　 ｘ′ｉ，　 ｘ′ｊ ＝ ｓａｍｐｌｅｉ（Ｘ）
ｓ．ｔ　 ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ） ＞ ｏｐｔ

ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ ｊ，…，ｘｎ） （３）
其中“∨”表示逻辑符号“或”．
２ １ ３　 解分量与解分量之间的冗余相关性

相应地，称：
∃ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），　 ｘ′ｉ ＝ ｓａｍｐｌｅｉ（Ｘ），　 ｘ′ｊ
ｓ．ｔ　 ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ） ＜ ｏｐｔ

ｆ（ｘ１，…，ｘｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ）

０７５
官娟，等．基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混合蚁群优化算法．
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∧
∃ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），　 ｘ′ｉ，　 ｘ′ｊ ＝ ｓａｍｐｌｅｉ（Ｘ）
ｓ．ｔ　 ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘｎ） ＜ ｏｐｔ

ｆ（ｘ１，…，ｘ′ｉ，…，ｘ ｊ，…，ｘｎ） （４）
为解分量 ｘｉ与 ｘ ｊ关于 ｆ 的冗余相关部分．

２ ２　 ＭＩＭＩＣＧ
ｃ 分布估计算法

分布估计算法［１０－１１］ 是一种基于种群的搜索算

法．它利用解存档建立概率分布模型，然后根据概率

分布模型来指导个体进行搜索，其过程是一个不断

更新概率模型，从而使概率模型越来越能反映优秀

个体分布的过程．所以，分布估计算法具有比较强的

全局搜索能力．
蚁群优化算法搜索时间长，易陷入局部最优解

是其最为突出的缺点．为了提高蚁群算法的寻优能

力，可以在蚁群优化算法中混合分布估计算法．
２ ２ １　 ＭＩＭＩＣ 算法

ＭＩＭＩＣ 算法，即输入聚类的最大互信息算法，最
早由美国 ＭＩＴ 人工智能实验室的 ｄｅ Ｂｏｎｅｔ 等提出的

一种基于双变量相关模型的分布估计算法［１２］ ．在
ＭＩＭＩＣ 算法中，变量之间的关系可以用链式有向图

表示（图 ２）．

图 ２　 ＭＩＭＩＣ 概率模型

Ｆｉｇ ２　 ＭＩＭＩＣ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

设决策变量集合 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 的联合概率

分布为 ｐ（ｘ） ＝ ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），且
ｐ（ｘ） ＝ ｐ（ｘ１ ｘ２，…，ｘｎ）ｐ（ｘ２ ｘ３，…，ｘｎ）…ｐ（ｘｎ－１ ｘｎ）．

（５）
算法中解空间的概率模型可以描述为

ｐπ
ｌ （ｘ） ＝ ｐｌ（ｘｉ１ ｘｉ２，…，ｘｉｎ）ｐｌ（ｘｉ２ ｘｉ３，…，

　 　 ｘｉｎ）…ｐｌ（ｘｉｎ－１ ｘｉｎ）， （６）
其中 π ＝ （ ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ） 表示变量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ 的一个

排列，ｐｌ（ｘｉ ｊ ｘｉ ｊ ＋１） 表示第 ｉ ｊ ＋１ 个变量取值为 ｘｉ ｊ ＋１ 时第

ｉ ｊ 个变量取值为 ｘｉ ｊ 的条件概率．
在构建概率模型的时候，我们希望得到一个最

优排列 π，使得 ｐπ
ｌ （ｘ） 与每次迭代中优势群体的概

率分布 ｐ（ｘ） 尽可能接近，这里利用 Ｋ⁃Ｌ 距离（Ｋｕｌｌ⁃
ｂａｃｋ Ｌｉｅｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）来衡量两个概率分布之间的

距离，定义如下：

Ｈπ
ｌ （ｘ） ＝ ｈｌ（Ｘｉｎ） ＋ ∑

ｎ－１

ｊ ＝ １
ｐｌ（Ｘｉ ｊ Ｘｉ ｊ ＋１）， （７）

其中：

ｈ（Ｘ） ＝ － ∑
ｘ
ｐ（Ｘ ＝ ｘ）ｌｏｇ（Ｘ ＝ ｘ），

ｈ（Ｘ Ｙ） ＝ － ∑
ｙ
ｈ（Ｘ Ｙ ＝ ｙ）ｌｏｇ（Ｙ ＝ ｙ），

ｈ（Ｘ Ｙ＝ ｙ）＝ －∑
ｘ
（ｐ（Ｘ＝ ｘ Ｙ＝ ｙ）ｌｏｇ（Ｘ＝ ｘ Ｙ＝ ｙ））．

２ ２ ２　 ＭＩＭＩＣＧ
ｃ 算法

ＭＩＭＩＣＧ
ｃ 算法［１３］ 是 ＭＩＭＩＣ 在连续域中的扩展，

其中，每对变量的潜在概率模型被假定为二元高斯

分布．
对于优化变量 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），存在一个最

优排列 π ＝ （ ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ） 使得条件概率之积 ｆπ（ｘ） ＝
ｆ（ｘｉ１ ｘｉ２）…ｆ（ｘｉｎ－１ ｘｉｎ）·ｆ（ｘｉ１） 与解存档的概率分

布 ｆ（ｘ） 之间的 Ｋ⁃Ｌ 距离达到最小．
ＭＩＭＩＣＧ

ｃ 算法的估计概率模型操作是：用贪心算

法缩小 ｆπ（ｘ） 与 ｆ（ｘ） 之间的Ｋ⁃Ｌ距离 Ｊπ（ｘ），得到最

优排列 π ＝ （ ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ） ．采样操作产生 ｘｉｎ，再以概

率 ｆ（ｘｉｎ－１ ｘｉｎ） 产生 ｘｉｎ－１，依次以相应的条件概率产

生 ｘｉｎ－２，ｘｉｎ－３，…，ｘｉ１ ．

２ ３　 ＲＰＣＡ
如果搜素空间的维数过高，会严重影响蚁群算

法的性能，需要一种技术来降低解分量之间的冗余

相关性．在连续域上的蚁群优化算法和 ＭＩＭＩＣ 算法

中，候选解是根据高斯密度函数进行采样的，所以如

果要对高维空间进行降维处理，并且降低解分量之

间的冗余相关性，最常使用的技术是主成分分析

（ＰＣＡ）技术［１４］，但由于 ＰＣＡ 技术的鲁棒性较差，在
寻优过程中容易出现停滞的状况．所以本文选择使

用 ＲＰＣＡ 技术，既可以降低解分量之间的冗余相关

性，也可以保证蚁群系统的鲁棒性．
ＲＰＣＡ（Ｒｏｂｕｓｔ ＰＣＡ） ［１５］ 是在 ＰＣＡ 基础上加入

一个可以测量在各个维度以内异常点的鲁棒函数，
并且想办法去除异常点和修正恢复主要结构空间的

一种方法．它很好地解决了传统 ＰＣＡ 在处理大误差

时不具有鲁棒性的问题．
２ ３ １　 ＲＰＣＡ 模型

设新的解矩阵 Ｓ′ ＝ Ｂ ＋ Ｅ，其中Ｂ是低秩矩阵，Ｅ
为稀疏（噪声） 矩阵［１６］ ．ＲＰＣＡ 模型解决的问题是从

带有稀疏大噪声的数据中精确地恢复出低秩矩阵．
此模型可以表示为

ｍｉｎ‖Ｂ‖∗ ＋ λ‖Ｅ‖１，　 ｓ．ｔ．　 Ｓ′ ＝ Ｂ ＋ Ｅ， （８）
其中‖·‖１ 为矩阵的 ℓ１ 范数，‖·‖∗为矩阵的和

范数， λ ＝ １
ｍａｘ（ｍ，ｎ）

，Ｂ是需要恢复的低秩结构矩
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学报（自然科学版），２０２０，１２（５）：５６９⁃５７６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（５）：５６９⁃５７６



阵，Ｅ 是未知的噪声矩阵，Ｓ′ 是包含噪声的新的解

矩阵．
２ ３ ２　 ＲＰＣＡ 模型求解［１７］

对模型（８）构建拉格朗日函数得：
Ｌμ（Ｂ，Ｅ，Ｚ） ＝ ‖Ｂ‖∗ ＋ λ‖Ｅ‖１ ＋

〈Ｓ′ － Ｂ － Ｅ，Ｚ〉 ＋ μ
２
‖Ｓ′ － Ｂ － Ｅ‖２

Ｆ， （９）

迭代低秩矩阵 Ｂ 为

Ｂ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｂ
Ｌμ（Ｂ，Ｅ，Ｚ） ＝

　 　 ａｒｇ ｍｉｎ
Ｂ

‖Ｂ‖∗ ＋ 〈Ｓ′ － Ｂ － Ｅ，Ｚ〉 ＋

　 　 μ
２
‖Ｓ′ － Ｂ － Ｚ‖２

Ｆ ＝

　 　 Ｄμ －１｛Ｓ′ － Ｅ ＋ μ －１Ｚ｝， （１０）
迭代稀疏矩阵 Ｅ 为

Ｅ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｅ
Ｌμ（Ｂ，Ｅ，Ｚ） ＝

　 　 ａｒｇ ｍｉｎ
Ｅ

‖Ｅ‖１ ＋ 〈Ｓ′ － Ｂ － Ｅ，Ｚ〉 ＋

　 　 μ
２
‖Ｓ′ － Ｂ － Ｚ‖２

Ｆ ＝

　 　 Ｓλμ －１｛Ｓ′ － Ｂ ＋ μ －１Ｚ｝， （１１）
其中矩阵 Ｚ 是拉格朗日乘子，μ 为一个正数．

２ ４ 混合蚁群优化算法

蚁群算法在低维问题中取得了较好的效果，具
有较强的局部搜索能力，但对于大规模问题全局优

化性能急剧下降，而 ＭＩＭＩＣ 算法的全局寻优能力

强，局部搜索能力较弱，ＲＰＣＡ 可以恢复高维空间的

低维结构空间，并保持系统的鲁棒性，所以在 ＡＣＯＲ

算法的整体框架下加入 ＭＩＭＩＣ 分布估计算法和

ＲＰＡＣ 以提高算法的寻优能力和效率．在 ＡＣＯＲ 算法

中，决策变量分量之间相互独立，未考虑解分量之间

的相关性，导致抽样效率不高，所以在混合蚁群算法

中，建立初始解存档之后，我们根据提出的有效相关

性定义计算解存档的有效相关性矩阵指导后续算法

采样．整个更新解存档的具体步骤如下：
步骤 １．对于 Ｒｎ 中优势解构成的解存档 Ｓ ＝

ｓ１ 　 ｓ２ 　 …　 ｓＮ( ) Ｔ，定义并计算解分量之间的一个

有效相关性矩阵 ＭＣＲ ．
对于解存档

Ｓ ＝

ｓ１１ ｓ１２ … ｓ１ｎ
ｓ２１ ｓ２１ … ｓ２ｎ
︙ ︙ ︙
ｓＮ１ ｓＮ２ … ｓＮｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， （１２）

根据定义式 （ ３），计算解分量之间的有效相关性

矩阵：

ＭＣＲ ＝

ｃ１１ ｃ１２ … ｃ１ｎ
ｃ２１ ｃ２１ … ｃ２ｎ
︙ ︙ ︙
ｃｎ１ ｃｎ２ … ｃｎｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， （１３）

矩阵中 ｃｉｉ ＝ ０，ｃｉｊ ＝
ｆｉｊ
Ｎ２，ｉ ≠ ｊ，ｆｉｊ ＝ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
∑
Ｎ

ｌ ＝ １
ｇ（ｓａｍｓｏｌｋｌ，

ｏｒｓｏｌｋｌ） 为有效相关性频数，其中

ｓａｍｓｏｌｋｌ ＝ （ ｓｋ１，…，ｓａｍｐｌｅｉ（ｓ），…，ｓｌｊ，…，ｓｋｎ），

ｇ（ｘ′，ｘ） ＝
１，　 ｆ（ｘ′） ＞ ｏｐｔ ｆ（ｘ），
０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{

步骤 ２． 根据解分量之间的有效相关性矩阵

（１３），利用ＭＩＭＩＣＧ
ｃ 分布估计算法估计解存档的高斯

概率分布并根据解存档的分布模型进行采样，从而

得到 ｍ 个新搜索解 ｓＮ＋１，ｓＮ＋２，…，ｓＮ＋ｍ ．
１） 令解存档 Ｓ 服从 ｎ 维高斯分布，对于解分量

集合Ｓ ＝ （Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ），根据 ｉｎ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｊ

ｈ（Ｓ ｊ） 找出

排列 π ＝ （ ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ） 中的 ｉｎ；
２） 对任意 ｋ ＝ ｎ － １，ｎ － ２，…，１，根据 ｉｋ ＝

ａｒｇ ｍｉｎ
ｊ

ｈ（Ｓ ｊ Ｓｋ＋１）（其中 ｋ≠ ｉｋ＋１，…，ｉｎ） 计算排列，

π ＝ （ ｉ１，ｉ２，…，ｉｎ）；
３） 根据有效相关性矩阵，计算概率分布 ｆπ（ｓ） ＝

ｆ（ ｓ ｉ１ ｓ ｉ２） ｆ（ ｓ ｉ２ ｓ ｉ３）…ｆ（ ｓ ｉｎ－１ ｓ ｉｎ） ｆ（ ｓ ｉｎ） ．
步骤 ３． 根据采样得到的新的解矩阵 Ｓ′ ＝

ｓＮ＋１ 　 ｓＮ＋２ 　 …　 ｓＮ＋ｍ( ) Ｔ，利用 ＲＰＣＡ 找到其低秩结

构矩阵 Ｂ．
步骤 ４．对步骤 ３ 得到低秩结构矩阵 Ｂ 的解分量

进行评估，并更新解的目标函数值．
步骤 ５．将 ｍ 条新的解所对应的目标函数值与原

来的解存档空间的 ｋ个解的目标函数值重新进行由优

至劣的顺序排序，选取前 ｋ 个解， 作为新的解存档．

３　 数值实验

３ １　 测试函数

为测试算法的性能，并与连续域上的蚁群优化

算法进行比较，本文对下面 ６ 个标准的测试函数进

行测试．
Ｓｕｍｃａｎ 函数：

ｆ（ｘ） ＝ － １０ －５ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ ｜{ }

－１
；ｙ１ ＝ ｘ１；ｙｉ ＝

ｙｉ －１ ＋ｘｉ，ｉ ＝ ２，…，ｎ； － ０ １６≤ ｘｉ ≤０ １６；ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝
ｆ（０，０，…，０） ＝ － １０５ ．

Ｓｐｈｅｒｅ 函数：

２７５
官娟，等．基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混合蚁群优化算法．

ＧＵＡＮ Ｊｕａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＩＭＩＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＲＰＣＡ．



ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ， － １０≤ ｘｉ ≤１０；ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ｆ（０，０，

…，０） ＝ ０．
Ｇｉｅｗａｎｇｋ 函数：

ｆ（ｘ） ＝ １ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｘ２
ｉ

４ ０００
－ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ

ｉ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

２

， － ６００ ≤

ｘｉ ≤６００；ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ｆ（０，０，…，０） ＝ ０．
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 函数：

ｆ（ｘ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ＋∏

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ ，－ １０ ≤ｘｉ ≤１０；ｍｉｎ

ｆ（ｘ） ＝ ｆ（０，０，…，０） ＝ ０．
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数：

ｆ（ｘ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０）， － ５ １２ ≤

ｘｉ ≤ ５ １２；ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ｆ（０，０，…，０） ＝ ０．
Ｅａｓｏｍ 函数：
ｆ（ｘ） ＝ － ｃｏｓ（ｘ１）ｃｏｓ（ｘ２）ｅ

－（（ｘ１－π） ２＋（ｘ２－π） ２），
－ １００ ≤ｘ１，ｘ２ ≤ １００；ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ｆ（π，π） ＝ － １．

３ ２　 参数设置

在实验中，算法的参数设置如下：蚂蚁个数 ｍ ＝

５０，保留最优解个数 ｋ ＝ １０，最大迭代次数为 ５０，精
度为 １０－６，调试不同启发因子 ｑ 与信息素挥发率 τ，
分别进行 １０ 次实验．

３ ３　 实验结果与分析

为测试混合蚁群优化算法的性能，本文采用下

列 ４ 种性能指标对实验结果进行分析，其中设定函

数的维数 ｎ＝ １０．
１）在固定最大迭代次数内算法得到的最优值及

平均最优值如表 １ 所示．由表 １ 知，混合 ＡＣＯＲ 算法

对 ６ 个测试函数进行 １０ 次实验后都可以很快地找

到函数的最优值，并且与函数实际理论的最优值相

同，说明混合 ＡＣＯＲ 算法在固定的最大迭代次数内

能够得到很好的优化结果，算法是可行的．同时，也
可由表 １ 看出，混合 ＡＣＯＲ 算法的最优值和平均值

都优于原来的 ＡＣＯＲ 算法，这是由于混合 ＡＣＯＲ 算法

考虑变量之间的相关性，结合全局寻优能力强的

ＭＩＭＩＣ 分布估计算法和 ＲＰＣＡ 技术，降低了变量之

间的冗余相关性和陷入局部最优值的概率，收敛速

度加快，在寻优能力上有了很大的提高．

表 １　 ５０ 次迭代内算法优化结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈｉｎ ５０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

测试函数
ｆ（ｘ∗）

理论最优值

混合 ＡＣＯＲ 标准 ＡＣＯＲ

最优值 平均值 最优值 平均值

Ｓｕｍｃａｎ －１０５ －１０５ －１０５ －６９ ７６９ ３ －１２ ６１４ ０７

Ｓｐｈｅｒｅ ０ ０ ０ ０ ０００ ０１０ ７８８ ７ ８０４ ６３６ ０７７

Ｇｉｅｗａｎｇｋ ０ ０ ０ ０ ０５９ １８８ １６ ４６８ ８２１ ８

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ０ ０ ０ ０ ０２６ ０６８ １８ ３５２ ６９０ ５

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０ ０ ０ ６ ７０８ ２ ３７ ６１２ ４７

Ｅａｓｏｍ －１ －１ －１ －１ －０ ９９９ ９７１

　 　 ２）表 ２ 是混合 ＡＣＯＲ 算法与标准 ＡＣＯＲ 算法达

到理论最优值时的平均迭代次数的比较结果，其中

Ｓｕｍｃａｎ 函数的最优值为 － １０５， Ｓｐｈｅｒｅ、 Ｇｉｅｗａｎｇｋ、
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数最优值为 ０，Ｅａｓｏｍ 函数最

优值为－１，“５０＋”代表算法在 ５０ 次迭代后仍未达到

理论最优值．由表 ２ 可以看出，对于 ６ 个测试函数，混
合 ＡＣＯＲ 算法的平均迭代次数远远优于标准 ＡＣＯＲ

算法，平均迭代次数都很小，很快就达到了迭代次数

少、收敛速度快的理想状态．
所有函数的标准 ＡＣＯＲ 算法在最大迭代次数内

没有达到理论最优值，部分函数后续迭代的最优值

都在某个值上停留，所以认为算法很大可能已经陷

入局部最优值．这说明与标准 ＡＣＯＲ 算法相比，混合

ＡＣＯＲ 算法收敛速度非常快，陷入局部最优解的概率

非常小，基本能在最大迭代次数内收敛到最优值，大
大减少收敛时的迭代次数，提高了解更新效率．

３）达标率指算法达到理论最优值的次数与实验

总次数的比例．表 ３ 给出了标准 ＡＣＯＲ 算法和混合
ＡＣＯＲ 算法达到理论最优值时达标率的比较结果．由
表 ３ 可以看出，对于 ６ 个测试函数，在混合 ＡＣＯＲ 算

法中都成功找到了函数理论最优值，达标率为

１００％，即算法寻优过程中，陷入局部最优解的概率

非常小；而标准的 ＡＣＯＲ 算法除了 Ｅａｓｏｍ 函数在 １０
次实验中 ９ 次达到最优值，其他函数均未在固定迭

代次数内找到理论最优值，达标率为 ０，也就是说，标
准的 ＡＣＯＲ 算法在固定迭代次数内，函数收敛于局

３７５
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表 ２　 到达理论最优值的平均迭代次数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｒｅａｃｈｉｎｇ
ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　 测试函数 混合 ＡＣＯＲ 标准 ＡＣＯＲ

Ｓｕｍｃａｎ ２ ５０＋

Ｓｐｈｅｒｅ ４ ５０＋

Ｇｉｅｗａｎｇｋ ７ ５０＋

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ５ ５０＋

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ８ ５０＋

Ｅａｓｏｍ ７ ５０＋

部最优值的概率较大，特别容易在寻优过程中发生

停滞的现象．混合 ＡＣＯＲ 算法的达标率远远优于标准

ＡＣＯＲ 算法的达标率，这说明混合 ＡＣＯＲ 算法有很高

的有效性和可靠性．

图 ３　 两种算法函数收敛曲线比较

Ｆｉｇ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ３ａ—３ｆ 分别为 ６ 个函数的标准 ＡＣＯＲ 算法和

混合 ＡＣＯＲ 算法在相同迭代次数下的函数值的仿真

实验结果． 从图中可以很清晰地看出，与标准的

ＡＣＯＲ 算法相比，混合的 ＡＣＯＲ 算法可以在最初的几

次迭代中快速成功找到函数的理论最优值，甚至如

果选择合适的参数，对于部分函数，算法在第一次迭

代就能成功找到函数的全局最优值，进而快速收敛；
相比之下，标准的 ＡＣＯＲ 算法在固定迭代次数内，全
局寻优能力和收敛速度上都不是很理想．

４）在迭代次数不变的条件下，改变函数维数，比

表 ３　 到达理论最优值的次数与实验次数的比例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌｓ ａｔ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ％

测试函数 混合 ＡＣＯＲ 标准 ＡＣＯＲ

Ｓｕｍｃａｎ １００ ０

Ｓｐｈｅｒｅ １００ ０

Ｇｉｅｗａｎｇｋ １００ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １００ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ １００ ０

Ｅａｓｏｍ １００ ９０

较两种算法的寻优性能（表 ４ 和表 ５）．下面是测试函

数维数分别为 １０ 维和 ３０ 维的情况下，标准 ＡＣＯＲ 算

法和混合 ＡＣＯＲ 算法函数最优值与平均值的比较，
实验结果可以体现不同维数对两种算法的影响．表 ４
是不同维度下两种算法最优值的比较，表 ５ 是不同

维度下两种算法平均值的比较，其中本次实验的固

定迭代次数为 ５０ 次．
由表 ４ 和表 ５ 可以看出，随着测试函数维数的

增多，标准 ＡＣＯＲ 算法寻找最优值的能力在减弱，但
是混合 ＡＣＯＲ 算法并没有表现出明显的寻优能力下

降的趋势，不管是 ３０ 维还是 １０ 维，混合 ＡＣＯＲ 算法

在实验中得出的最优值和平均值都比标准的 ＡＣＯＲ

算法要好得多，且维数越高，优势越明显．这是由于

当函数维数增大时，混合 ＡＣＯＲ 算法考虑了变量之

４７５
官娟，等．基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混合蚁群优化算法．

ＧＵＡＮ Ｊｕａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＩＭＩＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＲＰＣＡ．



表 ４　 不同维度下两种算法最优值的比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

测试函数
ｆ（ｘ∗）

理论最优值

ｎ＝ １０ ｎ＝ ３０
ＡＣＯＲ 最优值 混合 ＡＣＯＲ 最优值 ＡＣＯＲ 最优值 混合 ＡＣＯＲ 最优值

Ｓｕｍｃａｎ －１０５ －６９ ７６９ ３ －１０５ －１ ０１４ １ －１０５

Ｓｐｈｅｒｅ ０ ０ ０００ ０１０ ７８８ ０ ５２ ５４４ ６ ０

Ｇｉｅｗａｎｇｋ ０ ０ ０５９ １８８ ０ ５ ７７７ ２ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ０ ０ ０２６ ０６８ ０ ３２ ２３９ ２ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０ ６ ７０８ ２ ０ ９５ ４４０ ７ ０

表 ５　 不同维度下两种算法平均值的比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

测试函数 ｆ（ｘ∗）
理论最优值

ｎ＝ １０ ｎ＝ ３０
ＡＣＯＲ 平均值 混合 ＡＣＯＲ 平均值 ＡＣＯＲ 平均值 混合 ＡＣＯＲ 平均值

Ｓｕｍｃａｎ －１０５ －１２ ６１４ ０７ －１０５ －０ ７４８ ９１ －１０５

Ｓｐｈｅｒｅ ０ ７ ８０４ ６３６ ０７７ ０ ２４２ ４２３ ６３ ０

Ｇｉｅｗａｎｇｋ ０ １６ ４６８ ８２１ ８ ０ １３８ ８５４ ３１ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ０ １８ ３５２ ６９０ ５ ０ １００ ７７９ ６８９ １ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０ ３７ ６１２ ４７ ０ ２３１ ６９１ ６４ ０

间的相关性，并且利用 ＲＰＣＡ 技术尽可能精确地保

留有效相关系数大的解分量，去除大的异常解分量

和冗余的解分量，所以，虽然函数维数增大，但是最

终得到的对函数值起主要作用的解分量并没有增

加，反而因为维数的增加，优化了搜索空间，可以更

容易找到全局最优值的搜索邻域，从而提高算法的

寻优性能．

４　 结束语

本文针对标准的 ＡＣＯＲ 算法存在的不足，考虑

算法中决策变量之间的相关性，根据变量有效相关

性的定义，提出一种基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混

合蚁群算法．经仿真实验结果验证，与标准 ＡＣＯＲ 算

法相比，混合 ＡＣＯＲ 算法可以十分精确地找到最优

值，且到达理论最优值时的迭代次数和达标率都远

远优于标准算法．混合蚁群优化算法有 ＭＩＭＩＣ 算法

全局搜索能力强的优点，又包含蚁群算法的局部求

精能力强、收敛速度快的优点；对于高维空间上的寻

优过程，由于混合 ＡＣＯＲ 算法加入 ＲＰＣＡ 技术，在保

证变量之间的有效相关性和系统鲁棒性的同时，保
留主要解空间结构，降低计算复杂度与解变量之间

的冗余相关性，优化搜索空间，使得该算法在解决高

维优化问题时仍具有很强的寻优能力．
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６７５
官娟，等．基于 ＭＩＭＩＣ 算法和 ＲＰＣＡ 的混合蚁群优化算法．
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