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摘要:针对 PSO算法与蚁群算法的优缺点 * 提出一种融合 PSO算法与蚁群算法的混合随机搜索算法 O 该算法

充分利用 PSO算法的快速 ~ 全局收敛性和蚁群算法的信息素正反馈机制 * 达到优势互补 * 将这种优化方法拓

展到求解连续空间问题 * 并通过实例来验证该算法对于单峰 ~多峰函数都能取得较好的优化效果 O
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Abstract: The particle swarm optimization algorithm ( PSO) and the ant colony algorithm are
employed to develop a hybrid stochastic searching algorithm. The fast convergence of PSO and
the positive feedback mechanism of ant colony algorithm are used. The proposed algorithm is
extended to solution of continuous function* and is used to deal with single peak and multi peaks
functions in a sample* and show a good performance.
Key words: searching algorithm* PSO algorithm* Ant Colony algorithm* continuous function
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启发式智能方法近年来吸引了国际上众多专

家 ~学者的关注和兴趣 * 启发式智能方法有诸如遗传
算法 ~蚂蚁算法 ~模拟退火 ~禁忌搜索 ~粒子群优化算
法等 O 它们在解决组合爆炸及 NP 类问题卓有成效 O
在针对各种具体问题本身所带有的特殊性和复杂性

时 * 各种算法都表现出其自身的优劣性 * 都会面临时
间性能和优化性能的双重挑战[1]O
粒 子 群 优 化 ( Particle Swarm Optimization*

PSO)算法是由 Eberhart 等[2]于 1995 年提出的一类
基于群智能的随机优化算法 * 是源于对鸟群的捕食
等群体行为的模拟 * 主要用于连续空间函数的优化

问题 O 与遗传算法类似 O 一般地 * 其它进化算法能够
应用较好的领域 * PSO 算法亦能成功应用 * 如生产
调度 ~ 多目标优化 ~ 组合优化等 NP 完全问题 * 并取
得了较好的效果 O PSO还应用到很多的工业领域 *
如反应能源手电压控制 * 以及成分混合优化等 O为了
改善基本 PSO算法的收敛性能 * Y. Shi 等[3]在 1998
年首次在速度进化方程中引入惯性权重 O PSO算法
的优点: ( 1)具有大范围全局搜索能力; ( 2)搜索从群
体出发 * 具有隐并行性; ( 3)搜索使用评价函数值启
发; ( 4)收敛速度快 * 参数调整简单; ( 5)具有扩展性 *
容易与其他算法结合 O存在的缺点是:在算法后期的
局部搜索能力差 * 反馈信息利用不充分 O
蚁群算法是 Dorigo[4]于 1991 年提出的 * 源于自

然界蚂蚁寻找从巢穴到食物源的最短路径的启发 O
蚁群自提出以来在旅行商问题 ( TSP) [5]~ 二次分配

问题[6]等著名的具有 NP 难的组合优化难题上获得



成功应用 G 也引起了其它问题和学科领域的学者们
的兴趣和关注 G 蚁群算法的优点 ( 1)具有信息正反
馈机制; ( 2)分布式计算特征; ( 3)通用型随机优化方
法; ( 4)具有启发式搜索特征 G 蚁群算法存在的缺点
是 初期信息素匮乏,求解速度慢[7]G
本文针对 PSO算法与蚁群算法的优缺点,提出

一种融合 PSO 算法与蚁群算法的新型的随机优化
算法,充分利用 PSO 的快速 ~ 全局收敛性和蚁群算
法的信息素正反馈机制,达到优势互补,将这种优化
方法拓展到求解连续空间问题,并通过仿真实验来
验证该算法对于单峰 ~ 多峰函数都能取得较好的优
化效果 G

1 PSO 算法与蚁群算法在函数优化中的优
化机理

1. 1 PSO算法的优化机理[2]

在 PSO 算法中,每个粒子具有速度和位置,且
对应一个可行解,通过不断调整自己的位置来搜索
新解,且都能记住自己搜索到的最好解,记作 Pid,以
及整个粒子群经历过的最好位置, 即目前搜索到的
最优解,记作 PgdG 每个粒子都有一个速度 V 和位置

X,且根据下面两个公式来更新自己的速度和位置 G
Uid( t + 1) = w. Uid( t) + C111( pid( t) -

xid( t) ) + C212( pgd( t) - xid( t) ) , ( 1)
xid( t + 1) = xid( t) + Uid

<
(

L ( t + 1) ) , ( 2)
其中 Uid表示第 i个粒子在第 d维上的速度, xid表示
第 i个粒子在 d 维上的位置, w 为惯性权重, 11 和 12
为均匀分布于[0, 1]之间的随机数, C1和 C2为加速度
限定因子 G

PSO算法步骤描述如下 G
第 1 步 初始化粒子群,包括群体规模,每个粒

子的位置和速度,最大循环次数;
第 2 步 计算每个粒子的适应度值;
第 3步 对每个粒子,用它的适应度值和个体极

值 Pid 比较,如果较好,则替换 Pid;
第 4步 对每个粒子,用它的适应度值和全局极

值 Pgd 比较,如果较好,则替换 Pgd;
第  步 根据公式( 1) ~ ( 2)更新粒子的速度和位

置;
第  步 如果满足结束条件(误差足够好或达到

最大循环次数)退出,否则回到第 2 步 G
1. 2 蚁群算法的优化机理
为了将蚁群算法应用到求解连续空间问题且以

求解函数最大值 G 我们对蚂蚁寻优思想作了修改和

引申 G 每只蚂蚁处在一个可行解的位置,蚂蚁 i的转
移规则为 按转移概率移动各蚂蚁;蚂蚁在半径 1的
领域内进随机搜索 G 按转移概率 P( k, j) 进行转移是
蚂蚁个体根据信息素强度和启发式函数进行全局范

围内的移动 G

P( k, j) = T ( j)  7B( j)

Z
i
T ( i)  7B( i)

, ( 3)

式中, 7( j) = k  aAFij , AFij = Fj - Fi, Fi为蚂蚁 i所
在位置的函数值, T( j) 为蚂蚁 j 所处位置的信息素
数量, a < 1,  和 B为非负参数 G
按概率转移也就是进行全局搜索, 如果蚂蚁 k

向蚂蚁 j进行转移,则蚂蚁 j的信息素增量增加 0 ( 0
为常数) 个信息素,即

ATj = ATj + 0 , ( 4)
领域搜索就是进行局部搜索, 就是在半径 1的领域
内随机搜索,如新位置的目标函数值较原值大,则取
新位置为蚂蚁的当前位置,否则不变化 G 半径 1每结
束一次循环就缩减,以便在后期求解越来越精 G 一次
循环结束则更新信息素,信息素更新模型为 

T( k) = 0  T( k) + AT( k) , (  )
其中, T( k) 是信息素轨迹强度, 0 表示轨迹的持久
性, 0  0 < 1,将( 1 - 0) 理解为轨迹衰减度 G

2 PSO算法与蚁群算法融合

2. 1 融合的设计思想

PSO 算法与蚁群算法融合的设计思想是采用

PSO 算法的快速性 ~ 全局收敛性作为前期搜索, 将

PSO 算法搜索到的各粒子的历史最优值作为后期
蚁群算法的初始信息素分布,充分利用蚁群算法的
正反馈机制以及求解效率高等特征 G 融合算法的总
体流程见图 1G

图 1 PSO算法与蚁群算法融合的结构

2. 2 融合算法中蚁群算法的衔接
结合所要求解的连续函数优化问题,对蚁群算
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法的各蚂蚁位置及信息素初始分布重新设置,
蚂蚁 i位置 X( i) 对应 PS0 算法所求解的各粒

子历史最优位置 P( i) ,即:
X( i) = P( i) , ( 6)
蚂蚁信息素初始分布利用各蚂蚁所在位置的

评价函数值,公式为:
T( i) = k  c-f(Xi) , ( 7)

其中 k 为大于 0 的常数, 0 < c < 1, f( xi) 为目标函
数值, Xi 为蚂蚁 i的位置,根据实际问题定义 c, k 的
大小, 这样目标函数值越大, 则 Xi 所在位置留下的
信息素越多,
2. 3 算法设计
融合 PS0 算法与蚁群算法的随机优化算法分

为两部分,首先以带惯性权重的 PS0 算法产生出各
粒子最优位置值, 然后再应用蚁群算法对找出的最
优位置值进一步优化调整,融合算法的步骤描述如
下,
第 1步:进行 PS0 算法的寻优过程,得出各粒子

的历史最优值;
第 2 步:初始化蚁群最大循环代数 Nc;
第 3 步:按( 6) 式初始化蚁群位置,按( 7) 式初

始化信息素, count = 1,找出最好值及其相应位置;
第 4 步:对每只蚂蚁按( 3) 式把 X(k) 变成 X(j) ,

且计算( 4) 式,以半径 7进行领域搜索,如果局部搜
索好解则替换,否则不变化;
第 5 步:更新最优值及其所对应的位置;
第 6步:对每只蚂蚁 k,按( 5) 式更新信息素且;
第 7 步: 7 = 0. 9% 7 (半径缩减) ;
第 8 步: count+ + , 若 count< Nc, 则转第 4

步;
第 9 步:输出最好值及其位置,

3 实例验证

用 3 个典型函数算例验证融合 PS0 算法与蚁
群算法的随机优化算法,验证过程用 Matlab 工具编
程实现,其中, o = B= 1, 7 = 0. 5, 0 = 0. 7,  = 1,
例 1 Ackley 函数:

F = 20exp(- 0. 2 1
2  

2

j= 1
x~ 2
j ) +

exp( 12  
2

j= 1
cos( 2Txj) ) - 20 - exp( 1) , - 10  xj  

10, j = 1, 2
是一个经典测试函数,它在一个几乎平坦的区域内
由余弦波调制形成一系列峰或谷,使曲面起伏不平,

用本文提出的算法计算该函数 20 次,算法的粒子数
与蚂蚁数 N = 20, PS0 算法循环 10 次,蚁群算法循
环 20 次, 与文献[8]的蚁群算法采用 N = 50, 10 次
循环,计算 20 次平均值的比较结果见表 1,
表 1 求解 Ackley 函数的比较结果

算法 最优值 最优位置 平均值

文献[8]算法 - 0. 001044 (-0. 000236,
-0. 000283) -0. 001177

本文算法 -0. 00001414 (-0. 00000033,
-0. 00000498) -0. 00006003

例 2 Branin 函数:
maxF(X) = - (x2 - Zx21 + cx1 - c) 2 - e( 1-

f) cosx1 - e,
其中, Z = 5. 1/4T2, c = 5/T, c = 6, e = 10, f =
1/8T, x1 G [- 5, 10], x2 G [0, 15],本文算法与例 1
的参数一样, 与文献[9] 算法用 20 只蚂蚁, 循环

1000 次的结果比较见表 2,
表 2 求解 Branin 函数的比较结果

代数 最优值 最优值位置

文献[9]算法 71 -0. 397981926517719 ( 9. 42373, 2. 4646665)
文献[9]算法 32 -0. 397970397512475 (-3. 14525, 12. 279453)
本文算法 20 -0. 39788735873956 ( 9. 4247924, 2. 4750104)

例 3 函数 Rosenbrock:
f( x) = 100( x21 - x2) 2 + (x1 - 1) 2, - 2. 048

 xi 2. 048, i= 1, 2, 该函数是局部有些凹的双变
量二次函数,
本文算法与例 1 的参数一样,与文献[10]的蚁

群算法中蚂蚁数为 50 只,循环 30 次的结果比较见
表 3,
表 3 求解 Rosenbrock 函数的比较结果

算法 最优值 平均最优值 获得最优的比率(!)
文献[10]算法 3905. 926 3902. 184 55. 8
本文算法 3905. 926 3902. 666 60. 2

例 1 和例 2 的函数是多峰函数,例 3 的函数是
单峰函数,从表 1"3 结果来看,本文算法对于单峰
函数和多峰函数在迭代次数#计算结果等方面与其
它现存的蚁群算法相比都具有相当的优势,

$ 结束语

本文设计的融合算法充分利用 PS0 算法快速
收敛性及蚁群算法的正反馈机制,达到优势互补,本
文算法对 3 个经典测试函数的求解收到良好的效
果,这种群智能算法的融合,可以克服经典方法易陷
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图 3 细化算法对比实验结果

a.原始图像 ; b.快速细化算法结果 ; c.模板细化算法结

果 ; d.本文算法细化结果

表 1 3 种算法的运行时间

算法 运行时间(ms)
快速细化算法 5. 782
文献[5]算法 9. 148
本文算法 6. 506

4 结束语

本文在快速细化算法的基础上提出了一种新的

快速细化算法 从实验结果可见 本文的细化算法不
仅速度快 同时还保证了对图像的完全细化 细化效
果较快速细化算法和改进的图像模板算法有一定提

高 细化后的图像能够很好的保持原图像的特征 并
且没有出现双像素宽的情况 是一种有效的指纹快
速细化方法 有较好的应用价值 
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于局部优点的常见弊病 在科学与工程的优化问题
中具有良好的应用前景 
作为新型的进化算法 PSO算法与蚁群算法的

研究时间较短 理论基础有待进一步研究 尤其是对
于求解连续空间的优化问题 算法的收敛性和参数
选定都需要探讨 这些都值得进一步研究 
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