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摘 要： 常规ＡｎｔＱ算法计算复杂度随问题的规模呈现出阶乘级的增长，极大地抑制了算法的收敛速度，同时
其仅关注单一任务本身，使得求出的解不具有可重用性，在处理一系列相关联任务时效率较低．为此，提出一种基于知
识迁移的ＡｎｔＱ算法，通过贝叶斯理论分析源任务与目标任务的相似率，并以此为权值确定各源任务的迁移样本数，
然后将各源任务样本按迁移价值降序排列，筛选出有效迁移样本，指导Ａｇｅｎｔ快速做出合理决策．在ａｔｔ５３２旅行商问题
上的仿真结果表明，知识迁移能够有效降低目标任务的学习难度，从而快速找到问题的最优解．
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１ 引言

ＡｎｔＱ算法是将利用仿生学技术的蚁群算法与基
于值迭代的 Ｑ学习相融合的一类优化算法，由 Ｇａｍ
ｂａｒｄｅｌｌａ与Ｄｏｒｉｇｏ提出［１］．该算法不但继承了蚁群算法分
布式计算、信息正反馈以及启发式搜索等优点，还兼具

强化学习的试错法与延时回报等行为心理学机制［２］，在

处理旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）［３］、移
动机器人路径规划［４］、核燃料重载［５］、配水灌溉网络［６］

以及流程规划［７］等方面有着极其重要的应用．然而，当
待处理问题规模较大时，ＡｎｔＱ算法的时间复杂度将随
问题规模呈现出阶乘级的增长，极大地抑制了算法的收

敛速度．另外，ＡｎｔＱ算法在本质上属于蚂蚁系统的延
伸，因而蚁群算法难以解决的局部最优问题，也同时制

约着ＡｎｔＱ算法的进一步发展．
近年来，针对ＡｎｔＱ算法在处理大规模问题时收敛

速度较慢的缺陷，许多研究人员对其进行了改进．
Ｗａｎｇ［８］提出一种 Ａｎｔ（λ）算法，将资格迹机制引入到信
息素的局部更新中，并融合时间差分（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒ
ｅｎｃｅ，ＴＤ）与蒙特卡罗方法，使算法能够及时获得反向传
播的延时回报．同样地，为解决时间信用分配问题，
Ｌｅｅ［９］把 ＴＤ误差融合到 ＡｎｔＱ算法中，建立了多蚁群交
互式强化学习模型（ＭｕｌｔｉＣｏｌｏｎｙＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＡｎｔＲｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＭＣＩＡＲＬＭ），其在每个学习步均能预
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测当前及下一时刻的状态，并根据预测结果实时更新 Ｑ
值函数逼近器，同时在不同群体间应用精英策略，通过

正负作用机制以实现算法在探索与利用方面的平衡．
Ａｎｔ（λ）和ＭＣＩＡＲＬＭ能够在不同程度上提高 ＡｎｔＱ的收
敛速度，但是它们仅关注单一任务本身，使得最终结果

均不具有再利用性，即无法将其应用到相似的任务中

以降低学习难度．
知识迁移（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＴｒａｎｓｆｅｒ，ＫＴ）技术能够通过以

往所学任务的知识来提高当前相关任务的学习性

能［１０］，具有模拟人类迁移思维能力的显著特点．与行为
迁移中单纯的迁移策略或最优动作不同［１１］，ＫＴ技术旨
在发现任务间的内在联系，即更重视相似性规律的总

结，并将其提炼为知识的形式予以迁移．ＫＴ技术本身不
具有独立性，通常与其他机器学习方法相结合，以改善

相应的算法性能．本文将ＫＴ技术应用到ＡｎｔＱ学习中，
通过源任务与目标任务间的相似性衡量，确定最有价

值的迁移样本，以指导 Ａｇｅｎｔ做出高效的决策．采用数
据集ＴＳＰＬＩＢ中的 ａｔｔ５３２旅行商问题进行仿真研究，以
验证算法的合理性和有效性．

２ 基于知识迁移的ＡｎｔＱ算法

ＡｎｔＱ算法的基本思想是用 ＡＱ值来代替原蚁群算
法中的信息素，用ΔＡＱ表示立即回报，从而可以采用 Ｑ
学习中值迭代的方法来更新 ＡＱ值，以找到最优策略

π，其迭代公式为
［１］：

ＡＱ（ｓ，ｓ′）＝（１－α）ＡＱ（ｓ，ｓ′）＋α［ｒｓｓ′＋γ ｍａｘ
ｚ∈Ｊｌ（ｓ′）

ＡＱ（ｓ′，ｚ）］

（１）
其中，０＜α＜１为学习因子，表征学习速度，其值越大，
学习速度越快，然而过大的α值会产生振荡，导致系统

的不稳定；０＜γ＜１为折扣因子，表征Ａｇｅｎｔ在学习过程
中的远视程度，其值越小，越重视眼前利益；ｓ和ｓ′分别
表示当前状态与下一状态，对于 ＴＳＰ问题而言，专指节
点城市；Ｊｌ（ｓ′）为第 ｌ只蚂蚁位于状态ｓ′时的下一步可
选状态集合；ｒｓｓ′为立即回报，定义为［１］：
ｒｓｓ′＝ΔＡＱ（ｓ，ｓ′）

＝
Ｒ／Ｌｌ， 若第 ｌ只蚂蚁经过状态（ｓ，ｓ′）
０{ ， 否则

（２）

其中，Ｌｌ为第ｌ只蚂蚁爬行路线的总长度，Ｒ为回报强
度系数．由式（２）可以知道，ｒｓｓ′虽称为立即回报，事实上
并非立即获得，只有在进行一次完整的寻径后方可更

新，且同一条路径上的不同状态组（ｓ，ｓ′）具有相同的立
即回报值．

设任务空间Γ＝（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ，Ｔ），包含 ｎ个已学
习的源任务Ｓｋ（ｋ＝１，２，…，ｎ）与１个待求的相关目标
任务 Ｔ，Ｓｋ与Ｔ中分别含有ｍ与ｔ个样本．通常情况下，

对 Ｔ采集样本的代价较高，因而有 ｔｍ，且 ｔ的数目
常不足以训练 Ｔ使其快速收敛．另一方面，对于 Ｔ而
言，能够利用已学习的 ｎ个Ｓｋ，并从中提取所需样本，
比起从当前环境中重新采样将付出更少的代价．因而，
考虑采用ＫＴ技术，辅助ＡｎｔＱ算法进行学习，以求提高
目标任务Ｔ的学习速度．ＫＴ的映射关系描述为：

Ｓ^×Ｔ^→Ｈ （３）
其中，^Ｓ与 Ｔ^分别对应源任务与目标任务样本集，Η为
最优迁移样本集．

ＫＴ技术的要点是避免负迁移的发生．事实上，并非
任意形式的迁移都是有效的，亦并非所提炼出作为知

识的数据或规则越多越好，无价值或无关联的知识只

会使目标任务的性能变得更差，即产生负迁移．如何避
免负迁移的发生是一项关键技术．针对这个问题，本文
将基于知识迁移的ＡｎｔＱ算法分为３个阶段：迁移阶段

Ⅰ、迁移阶段Ⅱ与 ＡｎｔＱ学习阶段．算法的结构框图如
图１所示．

迁移阶段Ⅰ用以实现对源任务的任务空间筛选，

对各源任务与目标任务间的相似率珚Χｋ进行评价．在该
阶段，首先给出相似度评价指标ξ

Ｐ
ｉｊ与ξ

Ｑ
ｉｊ，以衡量 Ｓ^与 Ｔ^

中样本间一对一的相似程度；其次，根据贝叶斯概率分

析理论求出样本σ
Ｔ
ｉ∈Ｔ^相对于Ｓ的契合度χｉ以及Ｓ^ｋ相

对于 Ｔ^的似然度Χｋ；最后，将Χｋ归一化后即得相似率
珚Χｋ，并按比例从中迁移出所需的样本．阶段Ⅱ的工作是
对源任务的样本空间进行筛选．与阶段Ⅰ相同，应首先
给出样本迁移价值评价依据．本文通过条件概率 Ｐ（σＳｊ｜
Ｔ^）来衡量σＳｊ∈Ｓ^ｋ对 Ｔ^的匹配程度，并将结果按降序排
列，前珚Χｋ（ｍ－ｔ）个样本即为最有价值的迁移样本．Ａｎｔ
Ｑ学习阶段的核心部分是决策函数，其目标是从待选动
作集 Ａ＝｛ａｖ∈Ｒ２｜ｖ＝１，２，…，ｑ｝中选择针对当前状态
的合适动作，其中 ａｖ＝ｓ′－ｓ表示待选动作，ｑ为待选
动作的个数．由于Ａｇｅｎｔ已从迁移阶段Ⅱ获得了充足的
样本，如何利用这些样本使其发挥出最大的效用，即选
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择何种学习策略，便显得尤为重要．一般来说，Ｑ学习的
策略均可用于 ＡｎｔＱ算法，而εｇｒｅｅｄｙ策略由于引入了
随机因素使得算法在探索与利用间可以有效地进行调

节，因而本文更倾向于采用该种策略．εｇｒｅｅｄｙ策略与
ＡｎｔＱ算法相结合的动作选择表达式为［１］：

ｓ′＝
ａｒｇｍａｘ

ｚ∈Ｊｌ（ｓ）
｛［ＡＱ（ｓ，ｚ）］θ·［ＨＥ（ｓ，ｚ）］β｝，ε≤ε０

ｒａｎｄ
{

， 其他

（４）
其中，０≤ε０≤１为随机动作控制常数，０≤ε≤１是随机
变量，ＨＥ（ｓ，ｚ）表征启发式信息，一般取为城市 ｓ，ｚ间
距离的倒数，θ与β分别为相应的权重因子．可以看出，
Ａｇｅｎｔ将以ε０的概率选择使［ＡＱ（ｓ，ｚ）］θ［ＨＥ（ｓ，ｚ）］β最
大的动作，而以（１－ε０）的概率随机选择动作，从而保证
了探索与利用的平衡．

３ 任务空间与样本空间筛选

为提高迁移效率，首先需从任务空间Γ中选择出

最适合迁移的源任务．这可以看作是已知含有少量样
本σ

Ｔ
ｉ（ｉ＝１，２，…，ｔ）的目标样本集 Ｔ^，求各源任务样本

集 Ｓ^ｋ的似然度问题．根据贝叶斯理论，有［１２］：

Ｐ（Ｓｋ｜^Ｔ）＝
Ｐ（Ｓｋ）Ｐ（^Ｔ｜Ｓｋ）

∑
ｎ

ｖ＝１
Ｐ（Ｓｖ）Ｐ（^Ｔ｜Ｓｖ）

∝ Ｐ（Ｓｋ）Ｐ（^Ｔ｜Ｓｋ）

（５）
考虑到ＡｎｔＱ算法样本的具体表达形式，有：

Ｐ（^Ｔ｜Ｓｋ）＝∏
ｔ

ｕ＝１
Ｐ（ｓｕ，ａｕ，ｓ′ｕ，ＡＱｕ｜Ｓｋ）

＝∏
ｔ

ｕ＝１
Ｐ（ｓ′ｕ｜ｓｕ，ａｕ）Ｐ（ＡＱｕ｜ｓｕ，ａｕ）Ｐ（Ｓｋ） （６）

综合式（５）与式（６），得：

Ｐ（Ｓｋ｜^Ｔ）∝∏
ｔ

ｕ＝１
Ｐ（ｓ′ｕ｜ｓｕ，ａｕ）Ｐ（ＡＱｕ｜ｓｕ，ａｕ）Ｐ（Ｓｋ）

（７）
由式（７）可知，要求得各源任务 Ｓｋ对目标样本集 Ｔ^

的似然度，仅需已知状态转移模型 Ｐ（ｓ′ｕ｜ｓｕ，ａｕ）与回报
模型 Ｐ（ｒｕ｜ｓｕ，ａｕ）即可．下面引入参数ξ与χ来描述这
两个模型．

定义１［１２］ 设 Ｓ^与 Ｔ^分别为源任务与目标任务的
样本集，且有σ

Ｓ
ｊ＝（ｓｊ，ａｊ，ｓ′ｊ，ＡＱｊ）∈ Ｓ^，σＴｉ＝（ｓｉ，ａｉ，ｓ′ｉ，

ＡＱｉ）∈Ｔ^，则样本σＴｉ与σＳｊ具有状态相似度ξ
Ｐ
ｉｊ与回报相

似度ξ
Ｑ
ｉｊ：

ξ
Ｐ
ｉｊ＝ｗｉｊ·ｅｘｐ（－（

‖ｓ′ｉ，ｓｉ＋ａｊ‖
δｓ

）２） （８）

ξ
Ｑ
ｉｊ＝ｗｉｊ·ｅｘｐ（－（

｜ＡＱｉ－ＡＱｊ｜
δｑ

）２） （９）

其中，ｗｉｊ＝
ｅｘｐ（－‖（ｓｊ，ａｊ），（ｓｉ，ａｉ）‖２／δ２ｓａ）

∑
ｍ

ｋ＝１
ｅｘｐ（－‖（ｓｋ，ａｋ），（ｓｉ，ａｉ）‖２／δ２ｓａ）

为相

似权值．
分析式（８）可以得知，等号右侧第一项表征σＴｉ与σＳｊ

的状态相似度，第二项表征输出相似度，衡量的是σ
Ｔ
ｉ与

σ
Ｓ
ｊ中动作的作用效果．显然，两样本的相似度越高，ξ

Ｐ
ｉｊ

的值越大．同样地，式（９）中两样本 ＡＱ值愈接近，ξ
Ｑ
ｉｊ值

愈大．
接下来求出 Ｓ^中所有样本σＳｊ（ｊ＝１，２，…，ｍ）对σＴｉ

∈Ｔ^的状态相似度ξ
Ｐ
ｉｊ与回报相似度ξ

Ｑ
ｉｊ．容易得知，∑ξ

Ｐ
ｉｊ

与∑ξ
Ｑ
ｉｊ的值越大，说明 Ｓ^中与σＴｉ相似的样本越多，亦即

对于模型 Ｓ而言，样本σＴｉ具有较大的触发概率，因而
有［１２］：

Ｐ^Ｓ（ｓ′ｉ｜ｓｉ，ａｉ）∝∑
ｍ

ｊ＝１
ξ
Ｐ
ｉｊ （１０）

Ｐ^Ｓ（ＡＱｉ｜ｓｉ，ａｉ）∝∑
ｍ

ｊ＝１
ξ
Ｑ
ｉｊ （１１）

基于以上原理，有如下定义．
定义２［１２］ 设 Ｓ^与 Ｔ^分别为源任务与目标任务的

样本集，且σ
Ｔ
ｉ∈Ｔ^，^Ｓ中各样本σＳｊ与σＴｉ的状态相似度与

回报相似度分别为ξ
Ｐ
ｉｊ与ξ

Ｑ
ｉｊ，则σ

Ｔ
ｉ与模型Ｓ的状态契合

度χ
Ｐ
ｉ以及回报契合度χ

Ｑ
ｉ为：

χ
Ｐ
ｉ＝Ｐ^Ｓ（ｓ′ｉ｜ｓｉ，ａｉ）＝

１
ＺＰ∑

ｍ

ｊ＝１
ξ
Ｐ
ｉｊ （１２）

χ
Ｑ
ｉ＝Ｐ^Ｓ（ＡＱｉ｜ｓｉ，ａｉ）＝

１
ＺＱ∑

ｍ

ｊ＝１
ξ
Ｑ
ｉｊ （１３）

其中，ＺＰ与ＺＱ为概率修正参数．
易知，将式（１２）与（１３）相乘，即得样本σＴｉ＝（ｓｉ，ａｉ，

ｓ′ｉ，ＡＱｉ）与模型 Ｓ的总契合度χｉ＝Ｐ（ｓｉ，ａｉ，ｓ
′
ｉ，ＡＱｉ｜Ｓ）＝

Ｐ^Ｓ（ｓ′ｉ｜ｓｉ，ａｉ）·Ｐ^Ｓ（ＡＱｉ｜ｓｉ，ａｉ）＝
１
ＺＰＺＱ

（∑
ｍ

ｊ＝１
ξ
Ｐ
ｉｊ）·（∑

ｍ

ｊ＝１
ξ
Ｑ
ｉｊ）．

这样，只需将χｉ的表达式代入式（７），即求得各源任务
对目标任务的似然度Χｋ

［１２］：

Χｋ＝Ｐ（Ｓｋ｜^Ｔσ）＝
１
ＺＸ∏

ｔ

ｕ＝１
χｕ·Ｐ（Ｓｋ） （１４）

其中，Ｐ（Ｓｋ）为模型 Ｓｋ的先验概率，ＺＸ为似然度修正项．
将各源任务的似然度Χｋ归一化后，得到 Ｓｋ与Ｔ的

相似率珚Χｋ．由于 ｔ＜＜ｍ，因而需从各源任务样本集中
迁移出共（ｍ－ｔ）个样本补足目标任务的样本数．容易
想到，迁移的样本数应与各源任务的相似率成正比，这

样，从各 Ｓ^ｋ中分别迁移珚Χｋ（ｍ－ｔ）个样本是一种合理的
选择．下面将说明如何从 Ｓ^ｋ的 ｍ个样本中筛选出珚Χｋ
（ｍ－ｔ）个进行迁移．

与之前的分析类似，首先应求出样本σ
Ｓ
ｊ∈Ｓ^ｋ属于
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目标任务Ｔ的概率［１２］：
Ｐ（σｊ｜^Ｔ）＝Ｐ^Ｔ（ｓ′ｊ｜ｓｊ，ａｊ）·Ｐ^Ｔ（ＡＱｊ｜ｓｊ，ａｊ）

＝ １
ＺＰＺＱ

（∑
ｔ

ｉ＝１
ξ
Ｐ
ｊｉ）·（∑

ｔ

ｊ＝１
ξ
Ｑ
ｊｉ） （１５）

其中，ξ
Ｐ
ｊｉ与ξ

Ｑ
ｊｉ分别表示σ

Ｓ
ｊ与σ

Ｔ
ｉ的相似度，其定义可参考

式（８）与（９）推出．然后，将求出的 Ｐ（σｊ｜^Ｔ）按照降序排
列，选出其中前珚Χｋ（ｍ－ｔ）个即为从源任务集 Ｓ^ｋ中迁
移的样本．

４ 仿真研究

为探讨所提算法的有效性，针对 ＴＳＰ问题进行仿
真研究．所谓 ＴＳＰ问题，即对于给定数量 ｐ的城市，为
旅行商规划出一条最短的路径，要求该路径能访问到

所有城市，并且对于每个城市仅访问一次，如图２所示．
该问题属于 ＮＰ－难问题，其计算复杂度为 Ｏ（（ｐ－
１）！），当城市规模 ｐ较大时，无法用传统算法予以求
解，一般的ＡｎｔＱ算法虽能用于解决该问题，然而学习
时间较长．本文所提算法旨在通过知识迁移的方法提
高其学习速度，下面对其进行仿真验证．

４．１ 单源迁移ＴＳＰ问题
采用国际通用测试集 ＴＳＰＬＩＢ中的 ａｔｔ５３２问题进行

研究，该问题为美国５３２个主要城市的布局．为保证任
务间的相似性，源任务与目标任务均随机选择其中的

４００个城市，如图２所示，其中（ａ）为 ａｔｔ５３２问题的城市
布局，（ｂ）为目标任务 Ｔ，（ｃ）－（ｆ）为已经学习完的源
任务 Ｓｋ（ｋ＝１，２，３，４），图中所示路径为其学习结果．首
先考察单源迁移的效果，即选出与目标任务匹配程度

最高的源任务，并仅从该任务中选取样本进行迁移．
基于单源迁移的 ＡｎｔＱ算法（ＳｉｎｇｌｅＳｏｕｒｃｅＫｎｏｗｌ

ｅｄｇｅＴｒａｎｓｆｅｒＢａｓｅｄＡｎｔＱ，ＳＳＫＴＡＱ），其参数设定分为
ＡｎｔＱ学习阶段与迁移阶段两个部分．其中学习阶段待
设定的参数有 ＡＱ值权重因子θ、启发式信息权重因子

β、学习因子α、最大迭代次数 Ｎｍａｘ、折扣因子η、随机动
作控制常数ε０以及蚂蚁个数 ｄ；迁移阶段需要设定的
参数为高斯核宽度δｓ、δｑ、δｓａ，契合度概率修正项 ＺＰ、
ＺＱ以及似然度修正项 ＺＸ．无迁移的 ＡｎｔＱ算法（Ｎｏ
ＴｒａｎｓｆｅｒＡｎｔＱ，ＮＴＡＱ）仅须设定学习阶段的参数．表１给
出了算法的参数设置情况．

表１ 参数设置

ＡｎｔＱ
算法类型

ＡｎｔＱ学习阶段 迁移阶段

θ β α γ ε０ ｄ Ｎｍａｘδｓ δｓａ δｑ ＺＰ ＺＱ Ｚ

Ｘ

ＳＳＫＴＡＱ １ ２０．５０．９５０．１ ４ １００１０３ １０３１０－８ １ １ １

ＮＴＡＱ １ ２ ０．５０．９５０．１ ４ １００ ／ ／ ／ ／ ／ ／

表１中，ＡｎｔＱ学习阶段参数设置与常规 ＡｎｔＱ算
法相同，不再赘言，需要说明的是迁移阶段的设置．由
于ＳＳＫＴＡＱ算法对高斯核宽度δｓ、δｑ和δｓａ的取值较为
敏感，一旦设置不当，会对迁移阶段产生较大影响，导

致部分迁移样本失效．考察式（８）与（９），对于等号右侧
的第二项而言，当‖ｓ′ｉ，ｓｉ＋ａｊ‖＞＞δｓ以及｜ＡＱｉ－ＡＱｊ｜
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＞＞δｓａ时，有ξ
Ｐ
ｉｊ→０，ξ

Ｑ
ｉｊ→０；当‖ｓ′ｉ，ｓｉ＋ａｊ‖ ＜＜δｓ与

｜ＡＱｉ－ＡＱｊ｜＜＜δｓａ时，有ξ
Ｐ
ｉｊ→１，ξ

Ｑ
ｉｊ→１．这两种情形均给

数据的后续处理带来极大麻烦，为避免这个问题，应使

δｓ、δｑ和δｓａ与其相应的分子项拥有相同或相近的数量

级，故此处设置δｓ＝１０３，δｓａ＝１０３，δｑ＝１０－８．
对于ＳＳＫＴＡＱ算法，其基本思路是通过已知的 ｔ个

少量目标样本（此处设 ｔ＝０２ｐ２），来衡量各源任务 Ｓｋ
的迁移价值，即相似率珚Χｋ，仅将相似率最大的任务作为
迁移任务，并从中筛选出（ｍ－ｔ）个样本迁移给目标任
务 Ｔ．由于具有了充足的样本，处于 ＡｎｔＱ学习阶段的
Ａｇｅｎｔ能够充分利用样本做出正确的决策，以实现高效
学习的目的．ＮＴＡＱ算法则是从 ｔ个样本出发，在 Ａｇｅｎｔ
与环境的交互中不断探索学习，以期寻到最优路径．
图３给出了ＮＴＡＱ算法以及从各 Ｓｋ迁移的 ＳＳＫＴＡＱ算
法所寻最优路径的收敛曲线，表２与图４给出了从不同
源任务迁移的ＳＳＫＴＡＱ算法迁移指标对比．事实上，仅
须找出相似率珚Χｋ最大的源任务即可，本实验考察所有
源任务的迁移性能，旨在分析各迁移指标的有效性．

由图３的路径收敛曲线可以看出，ＮＴＡＱ算法由于
缺乏知识，不得不在与环境的交互中不断积累样本，致

使其无论是在算法的起始阶段还是迭代收敛阶段，性

能均劣于其余 ４种不同类型的 ＳＳＫＴＡＱ算法．另一方
面也可知道，知识迁移的意义不仅在于提高了算法的

初始性能，在新路径的选择与决策方面也起到至关重

要的指导作用，从而能够加快算法迭代收敛的速度．虽
然在图中能较为直观地看到各源任务的迁移性能，仍

然有必要对迁移的效果给出定量的指标予以衡量．定
义任务迁移率：

Ψｋ＝１－
Ａｋ－Ａ０
ＡＮＴ－Ａ０

（１６）

其中，Ａｋ为从源任务Ｓｋ迁移的 ＳＳＫＴＡＱ算法收敛曲线
与 ｘ轴所围图形的面积，ＡＮＴ为 ＮＴＡＱ算法收敛曲线与
ｘ轴所围面积，Ａ０为 ｙ＝ｌｅｎｇｔｈｂ与 ｘ轴所夹面积，
ｌｅｎｇｔｈｂ是目标任务Ｔ在各类算法运行下的最优路径．
易知，Ψｋ的取值范围是（－∞，１］．当Ψｋ＞０时表示正
迁移，其值越接近１，迁移效果越好；当Ψｋ＜０时为负迁
移，其值越小，迁移效果越差；当Ψｋ＝０时，有 Ａｋ＝ＡＮＴ，
即迁移前后算法性能基本不变．各任务迁移率Ψｋ的计
算结果见表２，与该指标同列的还有城市重叠率Ω 与
任务相似率珚Χ．城市重叠率的计算公式为Ω＝ｐｋ／ｐ，其
中 ｐｋ为源任务Ｓｋ与目标任务Ｔ重叠城市的数目．

表２ 源任务迁移指标对比

源任务 Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４

任务迁移率Ψ ０．５０１６ ０．３４６３ ０．８１６３ ０．２４１５

城市重叠率Ω ０．７５００ ０．６７００ ０．７５００ ０．６６００

任务相似率珚Χ ０．２７１３ ０．１８５４ ０．３８０９ ０．１６２４

图４是与表２相对应的迁移指标柱形图，其较为直
观地呈现了各任务各迁移指标间的区别与联系．观察
图４与表２可以知道，由于各源任务与目标任务拥有较
高的城市重叠率，少则６６％，多则７５％，使得从各 Ｓｋ迁
移的 ＳＳＫＴＡＱ算法均呈现出良好的正迁移特性，分别
为Ψ１＝０５０１６，Ψ２＝０３４６３，Ψ３＝０８１６３，Ψ４＝０２４１５．
然而要说明的是，城市重叠率Ω这个指标仅表明了可

供迁移的可能性，即较大的Ω有可能产生较好的Ψ，而

非必然产生．观察图４可知，源任务 Ｓ１与 Ｓ３的城市重
叠率高于 Ｓ２与 Ｓ４，同样地，其迁移率也高于 Ｓ２与 Ｓ４，
而Ω２＞Ω４，亦有Ψ２＞Ψ４；但是要看到，尽管Ω１＝Ω３＝
７５％，Ｓ３的迁移率Ψ３＝０８１６３却高出Ψ１＝０５０１６许
多．这也说明了城市重叠率与最终的迁移效果并不具
有密切相关性，仅可作为一项指标予以参考，只有通过

样本匹配程度计算得出的任务相似率珚Χ，才是衡量迁
移效果优劣的根本依据，这一点从图表中亦可以得到

印证．
为消除随机性因素对算法的影响，共进行１０次独

立实验，表 ３给出了从各 Ｓｋ迁移的 ＳＳＫＴＡＱ算法与
ＮＴＡＱ算法的对比统计数据，其中 ＳＳＫＴＡＱ（Ｓ１）表示基
于源任务 Ｓ１迁移的ＳＳＫＴＡＱ算法．

观察表 ３中数据可以知道，除了给出任务相似率
珚Χｋ之外，表中信息还包括最优路径长度 Ｌｂ与收敛迭代
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次数Ｎ，这两项指标分别从精度与速度方面衡量了算法
的优劣程度．源任务 Ｓ３拥有与目标任务最高的相似率
珚Χ３＝０３８０９，相应地，其获得的最优路径，无论是最小值
１０３２４×１０５，最大值１０９７３×１０５还是平均值１０６０３×
１０５均优于从其他 Ｓｋ迁移的 ＳＳＫＴＡＱ算法．另外，在收
敛迭代次数方面，从 Ｓ３迁移的 ＳＳＫＴＡＱ算法亦呈现出
良好的性能，仅次于源自 Ｓ１的迭代效果．同时综合两
方面指标来看，源自 Ｓ１的 ＳＳＫＴＡＱ算法其最优路径平
均值高达１１６７０×１０５，尽管收敛速度很快，但事实上，
其过早地陷入了局部最优．

表３ 目标ＴＳＰ任务的学习结果统计

ＡｎｔＱ
算法类型

任务相

似率珚Χｋ

最优路径长度 Ｌｂ／１０５ 收敛迭代次数 Ｎ

最小值 最大值 平均值最小值最大值平均值

ＮＴＡＱ ／ １．１６５２１．２１１２１．１８０１ ６３ ９７ ７１．３

ＳＳＫＴＡＱ（Ｓ１）０．２７１３１．１４７８１．１９８７１．１６７０ １８ ４１ ３４．８

ＳＳＫＴＡＱ（Ｓ２）０．１８５４１．１２４５１．１７８９１．１４６６ ４９ ７７ ６５．２

ＳＳＫＴＡＱ（Ｓ３）０．３８０９１．０３２４１．０９７３１．０６０３ ３１ ６２ ４９．３

ＳＳＫＴＡＱ（Ｓ４）０．１６２４１．１５４２１．２０１６１．１７４５ ４７ ８４ ６４．５

４．２ 多源迁移ＴＳＰ问题
所谓多源迁移 ＡｎｔＱ算法（ＭｕｌｔｉＳｏｕｒｃｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＴｒａｎｓｆｅｒＡｎｔＱ，ＭＳＫＴＡＱ），其基本思想是在求得各源任
务对于目标任务的似然度Χｋ并将其归一化后，按相似

程度的比例从各个源任务迁移样本，即从每个 Ｓｋ迁移
珚Χｋ（ｍ－ｔ）个样本，以补足目标任务 Ｔ的训练样本数．为
方便与 ＳＳＫＴＡＱ算法进行对比，ＭＳＫＴＡＱ算法的仿真
仍采用图２所示地图，目标任务与源任务均不变，参数
设定也与ＳＳＫＴＡＱ算法相同，具体可参见４．１节．

图５给出了 ＮＴＡＱ、ＳＳＫＴＡＱ与 ＭＳＫＴＡＱ三类算法
的仿真效果对比．可以看出，从算法寻路的精度来说，
ＭＳＫＴＡＱ算法所得路径长度 ｌｅｎｇｔｈ＝８７９７６×１０４，远优
于 ＮＴＡＱ算法的 １１７１３×１０５以及 ＳＳＫＴＡＱ算法的
１０５７９×１０５．事实上这是可以预见的，由于 ＭＳＫＴＡＱ算
法扩大了待迁移的任务空间与样本空间，使得从源任

务筛选出的样本具有更高的迁移价值，因而能够更有

效地指导 Ａｇｅｎｔ在 ＡｎｔＱ学习阶段进行决策．表 ４是
ＮＴＡＱ、ＳＳＫＴＡＱ与ＭＳＫＴＡＱ三类算法１０次实验下的统
计数据．由表可知，ＭＳＫＴＡＱ算法在寻找最优路径的速
度方面亦具有优良的性能．

表４ 目标ＴＳＰ任务的学习结果统计

ＡｎｔＱ
算法类型

最优路径长度 Ｌｂ／１０５ 收敛迭代次数 Ｎ

最小值 最大值 平均值 最小值 最大值 平均值

ＮＴＡＱ １．１６５２ １．２１１２ １．１８０１ ６３ ９７ ７１．３

ＳＳＫＴＡＱ １．０３２４ １．０８８２ １．０６０３ ３１ ６２ ４９．３

ＭＳＫＴＡＱ ０．８５３４ ０．９１７４ ０．８８４７ １５ ３３ ２６．７

５ 结论

结合仿生学技术与行为心理学机制的 ＡｎｔＱ算法，
在处理路径规划、流程设计、路由管理等领域具有先天

性优势，然而其随问题规模阶乘级递增的时间复杂度

极大地降低了算法收敛速度，限制了其发展与应用，其

解的不可重用性使算法在处理相关联任务时效率较

低．为此，将知识迁移技术引入到 ＡｎｔＱ算法，从源任务
空间中筛选出较高相似率的源任务，通过贝叶斯概率

分析理论，将样本按照迁移价值的高低降序排列，从而

挑选出最适合迁移的样本补充给目标任务学习器，使

Ａｇｅｎｔ能够快速做出合理地决策，减少了学习时间，提高
了算法收敛速度．其模拟人类迁移思维能力的智能性
与处理相似问题的高效性是基于ＫＴ技术的ＡｎｔＱ算法
所特有的优势．ＳＳＫＴＡＱ、ＭＳＫＴＡＱ和 ＮＴＡＱ的仿真对
比，说明了所提算法的合理性、快速性与高效性．
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