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基于动态参数蚁群算法的寻源导热反问题研究
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摘要：基于蚁群优化算法，求解含有未知内热源位置的导热逆问题．通过分析计算表明：信息素启

发因子、能见度启发因子、信息素挥发率等蚁群参数对蚁群选择路径以及路径上信息素浓度更新有

直接影响，其取值最终会影响求解结果的准确性及收敛速度．在计算过程中，路径上的信息素浓度

不断改变，蚂蚁选择路径也趋于集中，采用定值蚁群参数不能满足在整个计算过程中都具有良好的

性能，为此提出了动态参数蚁群算法，并根据计算分析结果确定蚁群参数值随全局循环次数而变的

动态函数．计算结果证明，采用动态参数蚁群算法能有效提高求解反问题的质量及收敛速度．
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　　导热反问题在医学、工程领域中有着广泛的应

用，如飞行器外壁热流密度的间接测量、无损探伤、

热物性参数测量、人体肿瘤红外检测等．对反问题的

研究可以概括为两大类：一类是应用研究，包括导热

物性参数的识别［１］、边界条件识别［２］、几何形状识

别［３］、初始温度场等初始条件识别［４］、源项强度及位

置识别［５－６］等；另一类则是用于求解反问题的优化

算法研究．早期的反演研究中，基于梯度的正则化方

法［７］、共轭梯度法［８－９］、最速下降法等较为常用．随

着计算机技术和生物工程的发展，人工神经网

络［１０］、遗传算法［１１］及蚁群算法等智能算法被引入

到反问题领域．蚁群算法（犃犆犗）是受自然界中蚂蚁

觅食启发而提出的一种智能优化算法，算法采用了

正反馈并行自催化机制，易于与其他方法结合．该算

法由意大利学者犇狅狉犻犵狅等
［１２］在２０世纪９０年代提

出，被称为“犃狀狋犙犛狔狊狋犲犿”，之后又不断被改进．如

犇狅狉犻犵狅等
［１３］在犃狀狋犙犛狔狊狋犲犿算法的基础上提出了

蚁群系统（犪狀狋犮狅犾狅狀狔狊狔狊狋犲犿，简称犃犆犛），这一算法

和前者的主要区别在于蚂蚁在选择下一条路径之

前，多作了一次随机试验；犅狌犾犾狀犺犲犻犿犲狉等
［１４］提出了

基于优化排序的蚂蚁系统，其思想是在完成一次迭

代后，按蚂蚁找到解的好坏进行排序，并且根据蚂蚁

的排名给予相应的信息素加强；犆狅狉犱狅狀等
［１５］提出了

最优－最差蚂蚁系统（犅犠犃犛），该算法的主要思想

是对最优解进行更大限度的增强，而对最差解进行

削弱．上述这些改进主要是在搜索控制方面有所不

同．覃刚力等
［１６］提出了一种基于自适应调整信息素

的改进蚁群算法，该算法改变了蚁群算法中信息素

犙 为常数的状况，根据人工蚂蚁所获得解的情况动

态地调整路径上的信息素犙，从而使得算法跳离局

部最优解．

蚁群算法最早提出时主要用于解决旅行商

（犜犛犘）问题，但目前已经渗透到许多应用领域．本文

以含有未知内热源位置的导热逆问题为应用对象，

在蚁群算法基础上，提出了动态参数蚁群算法，以此

提高求解反问题的求解质量及收敛速度．

１　蚁群算法

蚁群寻找远处的食物，有多条路径可以到达食

物源．最初，每只蚂蚁在多条路径中随机选择一条路

径．蚂蚁在行进过程中会沿路留下气味，即信息素，

留在路径上的信息素也会随时间渐渐挥发．当各路

径上信息素浓度不同时，蚂蚁会根据路径上信息素

浓度概率性地趋向于选择信息素浓度大的路径．在

蚁群算法中，蚂蚁根据信息素浓度和能见度分布按

式（１）选择路径狊．

狊＝
犿犪狓τ犻

α（狀）η犻
β（狀｛ ｝）， 狇≤狇０

狆犽，犻（狀）， 狇＞狇
烅
烄

烆 ０

（１）

式中：狇为随机数，０＜狇＜１；狇０为先验性参数，０＜

狇０＜１，事先人为设定，它决定了探索新路径的概

率；狆犽，犻（狀）为蚁群中第犽只蚂蚁第狀次选择路径犻

的概率；τ犻（狀）为路径犻上的信息素浓度；η犻（狀）为

路径犻上的能见度，其值为路径长度的倒数；α，β为

信息素启发因子和能见度启发因子，用来调节信息

素和能见度在路径选择中的权重．

当狇＞狇０时，蚂蚁将按照式（２）选择路径．

狆犽，犻（狀）＝
τ犻

α（狀）η犻
β（狀）

∑τ犻
α（狀）η犻

β（狀）
，犻∈Π （２）

式中，Π 为可以选择的路径集合．

在蚁群算法中，路径上信息素的更新分为两部

分：一是在每一只蚂蚁选择一次路径后，即刻根据路

径长度对该路径上的信息素浓度进行更新，此更新

称为局部信息素更新，其目的在于减少后续蚂蚁选

择较差路径的概率，并增加较优路径的信息素浓度；

二是当蚁群中所有蚂蚁都完成一次选择后，再进行

一次信息素浓度的更新，此更新为全局信息素更新，

其目的是为了对蚂蚁未选择的路径进行信息素挥发

更新，同时根据蚁群搜索路径后反馈的信息，增加较

优路径的信息素浓度．

局部信息素更新规则为

τ犻（狀）′＝ （１－ρ狆）τ犻（狀）＋ρ狆Δτ （３）

式中：ρ狆为局部信息素挥发率；Δτ为信息素浓度增

加量，其值与能见度相等．

若路径较长，则Δτ就会很小，这样信息素浓度

增加量不足以抵消信息素挥发而产生的信息素浓度

减少量；反之，若路径较短，Δτ很大，则信息素浓度

增量将大于挥发掉的信息素浓度．

全局信息素更新规则与局部信息素更新规则类

似，如式（４）所示．

７２１



　　　　　　　 上 海 理 工 大 学 学 报 ２０１６年 第３８卷　

τ犻（狀＋１）＝（１－ρ犵）τ犻（狀）＋ρ犵Δτ（狀，狀＋１）（４）

式中：ρ犵为全局信息素挥发率；Δτ（狀，狀＋１）为信

息素浓度增加量．

Δτ＝
犙
犑

（５）

式中：犙 为蚂蚁每次释放的信息素量，是一常数，用

来控制信息素浓度增加量的大小；犑为目标函数．

经过全局更新，新的信息素浓度分布将诱导蚁

群进一步向最短路径聚集．

２　反演热源位置的导热问题

２．１　物理模型与数学描述

本文所讨论的物理问题是一个含有未知点热源

位置参数的二维稳态导热逆问题，其二维几何形状、

坐标设置和热边界条件如图１所示．在狔＝０边界

处为定壁温狋狑，在狓＝犪，狔＝０，狔＝犫处的３个边

界与环境发生自然对流换热，环境温度为狋犳，表面

对流换热系数为犺；点热源折算热源强度为狇犺．欲

通过狔＝０，狓＝犪处若干个测点的测量温度作为补

充条件求出热源的位置．假定热物性参数为常数，且

导热系数各向同性，在此条件下，对应上述导热问题

的微分方程及边界条件为


２狋

狓
２＋

２狋

狔
２＋
Φ
λ
＝０ （６）

狋＝犮， 狓＝０

－λ
狋

狓
＝犺 狋－狋（ ）犳 ， 狓＝犪

λ
狋

狓
＝犺 狋－狋（ ）犳 ， 狔＝０

－λ
狋

狓
＝犺 狋－狋（ ）犳 ， 狔＝

烅

烄

烆
犫

（７）

式中：Φ 为热源强度，在热源位置处Φ＝狇犺，在其他

位置处Φ＝０；犮为常数；λ为导热系数．

补充求解条件：各测点位置分别为图１所示位

置，测点１，２，…，８对应的温度测量值为狋犮１，狋犮２，

…，狋犮８．

２．２　目标函数

设反演过程中蚂蚁每次所找到的热源位置为

（狓犺，狔犺），代入式（６）和式（７）所表示的导热正问题，

用数值方法求解得到导热区域的温度场，对应测点

位置的温度值分别记为狋１，狋２，狋３，…．根据计算值

和测量值建立如式（８）所示的目标函数．

犑＝
（狋１－狋犮１）

２
＋…＋（狋狀 －狋犮狀）

２

槡 狀
（８）

图１　导热逆问题示意图

犉犻犵．１　犛犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳狋犺犲犻狀狏犲狉狊犲犺犲犪狋

犮狅狀犱狌犮狋犻狅狀狆狉狅犫犾犲犿

　　当目标函数犑小于某一给定值时，即可认为该

热源位置就是反问题的求解结果．

２．３　反演热源位置参数的路径构造

与旅行商问题不同，在导热反问题中没有真实

的路径及路径长度，因此，需要构造路径及确定路径

长度．本文采用数值方法进行求解，首先对计算区域

进行离散，在０～犪区间作狀狓等分，在０～犫区间作

狀狔等分，同时得到２个数据序列：

狓犻， 犻＝１，２，３，…，狀狓

狔犼， 犼＝１，２，３，…，狀
烅
烄

烆 狔

式中：狓犻为网格节点的狓 坐标；狔犼为网格节点的狔

坐标．

定义蚂蚁寻找的路径即为几何计算区域内某一

网格节点的狓坐标和狔坐标．蚂蚁先在狓犻数据序列

中选择一个狓坐标，然后在狔犼数据序列中选择一个

狔坐标，这样便形成了一条路径（狓犻，狔犻），路径的总

数等于网格总数狀狓狀狔．同时定义每一条路径（狓犻，

狔犻）对应的目标函数值犑为该路径的长度．

２．４　求解基本步骤

求解步骤：

犪．设定蚁群参数：犙，α，β，犿，ρ狆，ρ犵及各路径

信息素浓度初值和能见度初值．

犫．蚂蚁根据式（１）和式（２）选择路径，并将此路

径与禁忌表中各路径对比，若禁忌表中无该路径，则

将此路径存入禁忌表，进入步骤犮；若禁忌表中已有

该路径，则进入步骤犱．

犮．将选择的路径代入式（６）和式（７），求解导热

正问题，获得温度场，并根据式（８）计算目标函数犑．

犱．判断犑是否满足设定精度：若是，则跳至步

骤犵；若否，则根据式（３）对该路径进行局部信息素
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更新．

犲．判断蚂蚁是否全部完成第狀次路径选择：若

否，回跳至步骤犫；若是，则根据式（４）进行全局信息

素更新．

犳．判断蚁群是否已经有９０％以上蚂蚁聚集于

同一条路径，若否，回跳至步骤犫．

犵．输出计算结果．

由前面计算步骤可知，计算收敛速度越快，导

热正问题计算次数就越少，且反问题求解过程中，

主要花费的时间是用于正问题求解，因此，计算收

敛速度可用计算正问题次数 犖 来描述．在后续计

算中，计算几何区域为犪＝０．１，犫＝０．１；热源真实

位置为（０．０３２５，０．０５５５），热源强度为６０犠．首

先将真实热源位置代入式（６）和式（７），求出温度

场，选用表１所列边界点及温度值作为反演求解

的温度测量值．

表１　测点位置及温度

犜犪犫．１　犔狅犮犪狋犻狅狀犪狀犱狋犲犿狆犲狉犪狋狌狉犲狅犳犿犲犪狊狌狉犻狀犵狆狅犻狀狋狊

序号 坐标（狓，狔） 温度／℃ 序号 坐标（狓，狔） 温度／℃

１ ０．０２，０ ３２．１４ ５ ０．１，０．０２ ２５．８３

２ ０．０４，０ ３０．１３ ６ ０．１，０．０４ ２６．７３

３ ０．０６，０ ２８．１６ ７ ０．１，０．０６ ２６．８８

４ ０．０８，０ ２６．２３ ８ ０．１，０．０８ ２６．１９

３　动态参数蚁群算法

本文所讨论的蚁群参数包括ρ犵，ρ狆，α，β，当讨

论某一参数影响时，其他参数取值如表２中所示的

默认值．信息素浓度初值取１，能见度取５，蚂蚁数量

犿 值取１００．蚁群算法属于概率算法，本文各工况

均计算１０次，表３～７所列计算结果为１０次计算结

果的平均值．

表２　蚁群参数默认值

犜犪犫．２　犇犲犳犪狌犾狋狏犪犾狌犲狊狅犳犪狀狋犮狅犾狅狀狔狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

参数名称 ρ犵 ρ狆 α β 犿

默认值 ０．３ ０．３ １ ２ １００

３．１　全局信息素挥发率ρ犵

在所有蚂蚁都寻找完一次路径后，全局信息素

挥发率ρ犵会使路径上的信息素浓度减少，但短路径

上的信息素浓度增加量会大于减少量，使得其总的

信息素浓度增加，逐渐增大短路径与长路径之间信

息素浓度的差异，诱导蚂蚁向短路径聚集．ρ犵值的大

小将决定优劣路径上信息素浓度差值的增加速度．

计算初始，希望蚁群尽可能遍布在计算区域内

搜索，但如果ρ犵过大，没有走过的路径上的信息素

会被大量消减，导致这些路径被蚂蚁选择到的可能

性降低，如果这些路径相对集中，就会出现局部最优

的可能．表３为全局信息素挥发率不同取值时的计

算结果．虽然ρ犵增大，收敛速度加快，但当ρ犵≥０．６

时，计算结果已经有偏离真实值的情况出现，陷入了

局部最优解．

表３　全局信息素挥发率不同取值时的计算结果

犜犪犫．３　犚犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狏狅犾犪狋犻犾犻狕犪狋犻狅狀狏犪犾狌犲狊

狅犳犵犾狅犫犪犾狆犺犲狉狅犿狅狀犲狊

ρ犵 犖 反演结果

０．１ ３５５ ０．０３２５，０．０５５５

０．３ ２９５ ０．０３２５，０．０５５５

０．６ １９５ ０．０３１５，０．０５５５

０．８ １４０ ０．０３０５，０．０５６５

若将ρ犵设置为０．１，当所有蚂蚁选择２次路径

后，蚁群搜索过的路径分布已经基本遍布整个计算

区域，如图２所示．当第５次全局循环后，蚁群选择

的路径聚集程度已经很高了．

图２　第狀次全局循环后蚁群已搜索到的路径分布

犉犻犵．２　犚狅狌狋犲犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狊犲犪狉犮犺犲犱犫狔犪狀狋犮狅犾狅狀狔犪犳狋犲狉狋犺犲狀狋犺犵犾狅犫犪犾犮犻狉犮狌犾犪狋犻狅狀
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　　根据计算分析，ρ犵 的取值应该由小增大，增大

的速度应该从慢到快，并满足全局循环次数狀＝１

时，ρ犵为０．１；狀≥１１时，ρ犵＝０．８，达到最大值．参照

计算结果，拟合出以下幂函数：

ρ犵（狀）＝
０．０８５犲０．２２９３狀， 狀＜１１

０．８， 狀≥
｛ １１

（９）

３．２　局部信息素挥发率ρ狆

ρ狆为局部循环时的信息素挥发率，在每一次全

局循环中发挥更新信息素的作用．１－ρ狆则表示全局

循环后信息素残留率．局部信息素挥发率在算法中

的作用是在一次全局循环中，降低后面的蚂蚁与前

面的蚂蚁选择同一路径的可能性．

若局部信息素挥发率ρ狆值很大，会使该路径被

选择后，信息素浓度立即减少很多，这样，在同一次

循环中后续蚂蚁选择该路径的概率就会大大降低．

反之，若ρ狆很小，这种效果就会减弱．然而，如果在

计算接近收敛的时候，ρ狆依然取值过大，当蚂蚁选择

到较优路径时会使得该路径上信息素浓度降低很

多，从而导致蚁群收敛速度过慢．表４为ρ狆取不同

值时的计算结果，可以看出，随着ρ狆的增大，正问题

计算次数逐渐增加．ρ狆值过小，计算结果易出现偏离

情况，但当ρ狆值达到０．３时，已经可以稳定计算出

热源位置．

表４　局部信息素挥发率取值不同时的计算结果

犜犪犫．４　犚犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狏狅犾犪狋犻犾犻狕犪狋犻狅狀狏犪犾狌犲狊

狅犳犾狅犮犪犾狆犺犲狉狅犿狅狀犲狊

ρ狆 犖 反演结果

０．０５ ２５８ ０．０３１５，０．０５５５

０．２ ２８３ ０．０３２５，０．０５６５

０．３ ２９５ ０．０３２５，０．０５５５

０．４ ３１６ ０．０３２５，０．０５５５

０．５ ３２６ ０．０３２５，０．０５５５

　　根据这一结果，设置ρ狆 的最大值为０．３，最小

值为０．０５．由于ρ狆 值变化幅度不大，故采用如式

（１０）所示的线性函数来描述ρ狆的动态变化．

　ρ狆（狀）＝
－０．０５狀＋０．３５， １≤狀＜７

０．０５， 狀≥
｛ ７

（１０）

３．３　信息素启发因子α

信息素启发因子α的大小反映了蚁群在搜索

过程中各个路径上信息素浓度对蚂蚁选择路径的相

对重要程度．在本文算例中，路径上初始信息素浓度

的设定值为１．在计算过程中经过信息素更新，大部

分的路径上的信息素浓度会小于１，只有少数较短

路径上的信息素浓度会大于１．由于计算过程的前

期阶段，蚁群被期望能够尽可能地选择一些新的路

径，所以，α的值将不宜大于１，这样可以减小由于

信息素浓度差距而引起的蚂蚁对路径选择概率的差

距．到了计算过程的中后期阶段，蚁群逐渐收敛于最

优解附近时，α应该逐渐增大，以诱导蚁群快速地向

信息素浓度更大的路径聚集．

表５为α取值不同时的计算结果，随着α值的

增大，计算收敛速度下降．α值从０．５增大到１．５的

过程中，计算结果相对稳定；当α值超过１．５时，稳

定性降低，出现局部最优解的概率渐渐增大．为了在

保证计算结果稳定性的同时能提高计算效率，从第

１次到第５次全局循环，α 值从０．５逐渐增加到

１．５，之后大幅度增大α值以提高蚁群的收敛速度．

根据计算结果，设定α取值范围为［０，６］，在狀＝１，

α＝０．５和狀＝５，α＝１．５两点之间构造线性函数；

在狀＝６，α＝３和狀＝１０，α＝６之间也构造线性函

数，具体如式（１１）所示．

α（狀）＝

０．２５狀＋０．２５， １＜狀≤５

０．７５狀－１．５， ６≤狀≤１０

６， 狀＞

烅

烄

烆 １０

（１１）

表５　信息素启发因子不同取值时的计算结果

犜犪犫．５　犚犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狏犪犾狌犲狊狅犳

狆犺犲狉狅犿狅狀犲狊犳犪犮狋狅狉

α 犖 反演结果

０．５ ３０１ ０．０３２５，０．０５５５

１．０ ２９５ ０．０３２５，０．０５５５

１．５ ２８２ ０．０３２５，０．０５５５

３．０ ３１６ ０．０３２５，０．０５７５

６．０ ３２６ ０．０３４５，０．０５４５

３．４　能见度启发因子β

能见度启发因子β的作用是控制能见度对路

径选择概率的影响．能见度是直接反映路径优劣的

参数，在本文的计算实例中即为目标函数的倒数．一

个相对较短的路径并不一定在每次全局循环中都被

选择到，所以，没有机会在局部更新中增加信息素．

因此，并不是短路径上信息素浓度就一定高，且不同

路径上信息素浓度差值与能见度差值的比例也不

相同．

图３为第１次全局搜索后所有蚂蚁搜索到的路

径对应的目标函数值，对应的目标函数最小值小于

１，而最大值远大于１，平均值为３．５左右，显然，较

差路径的能见度都会小于１．

表６为β取不同值的计算结果，可以看出，随着

β值的增大，温度场计算次数逐渐减少，即蚁群算
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图３　１００只蚂蚁走过路径的目标函数

犉犻犵．３　犗犫犼犲犮狋犻狏犲犳狌狀犮狋犻狅狀狏犪犾狌犲狅犳狋犺犲

狆犪狋犺狅犳１００犪狀狋狊

法的搜索时间逐渐减少，这主要是因为β值的增

大，意味着蚁群寻优过程中能见度（即先验知识、确

定性因素）对蚂蚁路径选择的影响逐渐增大，使得蚂

蚁更倾向于选择蚁群已走过的最短路径，从而减少

搜索新路径的概率．

表６　能见度启发因子不同取值时的计算结果

犜犪犫．６　犚犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狏犪犾狌犲狊狅犳狏犻狊犻犫犻犾犻狋狔犳犪犮狋狅狉

β 犖 反演结果

０．８ ３０１ ０．０３２５，０．０５５５

１．０ ３０１ ０．０３２５，０．０５５５

２．０ ２９５ ０．０３２５，０．０５５５
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β值增大到３时，开始出现解偏离真实值的情

况，但是，当β≥３时，对收敛速度明显起到了加快

作用．由于不同路径对应的目标函数值差值较大，故

β值上限不宜设置过大，本文设置为５．在蚁群较高

程度聚集以前，取β≤２，以保证算法的稳定性．故以

狀＝１，β＝０．５和狀＝５，β＝２两点构造线性函数，

以狀＝６，β＝２和狀＝１０，β＝５两点构造线性函数．

　β（狀）＝

０．３７５狀＋０．１２， １≤狀≤５

０．７５狀－２．５， ６≤狀≤１０

５，狀＞

烅

烄

烆 １０

（１２）

３．５　计算验证

分别将动态蚁群参数ρ犵（狀），ρ狆（狀），α（狀），

β（狀）和采用对应默认值蚁群参数应用于上述导热

逆问题的求解，以验证动态参数对算法的改进效果．

由于蚁群算法是概率算法，为提高验证结果的可靠

性，同一问题共反演１００次，计算结果如表７所示．

表７中每一行数据为反演１０次的汇总结果，犖
—

为

１０次犖 的平均值，犖为１０次反演中计算结果偏

离真实值的次数；最后一行为１００次反演相应的汇

总结果．

表７　动态参数计算验证结果

犜犪犫．７　犚犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺狋犲狊狋犻犳犻犲犱犱狔狀犪犿犻犮狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

序号
动态参数

犖
—

犖

默认值

犖
—

犖

１ ２０３ ０ ３３８ １

２ １９６ １ ３４３ ２

３ ２０５ ０ ３７９ １

４ ２１４ ０ ３４５ １

５ ２１２ ０ ３５１ １

６ ２０７ ０ ３３９ １

７ １９４ ０ ３３８ ２

８ ２１７ １ ３４１ １

９ ２１１ ０ ３４８ １

１０ ２０３ ０ ３４２ １

总计 ２０６ ２ ３４６ １２

表７所列数据表明：在１００次反演计算中，采用

动态蚁群参数，平均正问题计算次数为２０６次，并出

现２次局部最优解，分别为（０．０３１５，０．０５５５），

（０．０３１５，０．０５６５）；而采用默认参数计算时，平均

正问题计算次数为３４６次，并出现１４次局部最优解

的情况．由此表明，动态参数的设置不仅有效提高了

计算速度，也有效提高了计算结果的稳定性．

４　结　论

根据全局信息素挥发率ρ犵、局部信息素挥发率

ρ狆、信息素启发因子α、能见度启发因子β等蚁群参

数的作用及各参数取值对蚁群算法的影响，建立随

全局循环次数变化的动态蚁群参数，可在有效避免

计算结果陷入局部最优的前提下提高计算收敛速

度．本文的计算实例表明，与采用定值参数的蚁群算

法相比，收敛速度约提高４０％，计算准确率则由原

来的８６％提高到９８％．
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