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利用 Ｋｍｅａｎｓ 与蚁群算法的路径寻优方法
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摘　 要： 科技时代的到来丰富了人民的日常生活，线上购买物品已经成为了一种新的趋势，但随着网络用户的增加，物流配送

成了一大难题。 本文提出了利用 Ｋｍｅａｎｓ 算法与蚁群算法的特性，先对客户住址进行聚类分析，再计算出最优路径，以此来降

低配送成本，提高配送效率。 最终结果表明该组合算法具有可实施性。
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０　 引　 言

在当今时代，网购已经成为了一种新的潮流，每
年由电商举办的双十一、六一八更是风靡盛行。 随

着快递数目的剧烈增长，物流的配送工作越来越重

要。 人们购买的物件也是花样繁多，生鲜快递必须

满足时效性，装饰类物品需要避免发生碰撞。 物流

配送过程中常规应用 ＧＰＳ 导航，而高效的物流管理

取决于两个关键因素，车辆问题（ＶＲＰ）与资源配置

问题，因此路径规划开始被广泛应用于物流管理中。
本文提出了利用 Ｋｍｅａｎｓ 聚类将客户购买物品按照

特性进行分类，再利用蚁群算法进行路径规划。

１　 研究背景与意义

路径规划是近代兴起的新型技术，被广泛应用

于机器人避障，无人机避障，防空导弹系统中。 人们

的日常生活也开始利用这种技术，比如城市交通规

划，ＧＰＳ 智能导航，物流配送管理系统。 通常情况

下，按照周围环境信息的布局规划，可以将其分为全

局和局部两种路径规划［１］。 前者需要在实践之前

掌握所有的环境数据，提前作出路径规划判断；后者

主要是采取传感器实时得来的局部环境信息，及时

的给出路径规划。 本文主要研究解决车辆路径问题

（ＶＰＲ），以物流中心为起点，派出车辆向不同位置

的客户进行物资配送，配送任务结束后返回起点，而
其中的关键在于将配送效率最大化，车辆使用率最

大化。
路径规划一般是由环境建模，路径搜索，路径平

滑这 ３ 步所组成［２］。 环境建模是起始环节，搭建一

个方便计算机规划具体路径的模型，实质上是将物

理信息转为数字信息，在空间上相互映射；路径搜索

是指在搭建的环境中寻求到达目标的路径信息；路
径平滑是在所有的路径信息中选取最优路径。

２　 智能算法

２．１　 Ｋｍｅａｎｓ 算法简介

网络用户的大幅度增长也带动了数据的产生，
面对愈来愈多的用户数据，根据其之间的相似性，进
行聚类分析（ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ）。 所谓聚类并不是通

常意义上的按规格分类，空间中点的汇聚称为一个

类簇，不同类簇中任意的两点距离应该大于同一类

簇中的任意两点距离［３］。 具体过程可以描述为，第
一步设置一个衡量标准，将系统中的个体数据特性

计算区别；第二步使用算法将个体汇编并定义为一



个新的集群。 如今存在着多种不同的聚类分析方

法，如何根据自身要求选择一种合适的算法来进行

数据分析成了当务之急。
Ｋｍｅａｎｓ 又称为 Ｋ 均值，是一种划分聚类的算

法，具有高效简洁的特点普及率高。 其算法步骤清

晰易懂，首先根据客户需求设置值为 ｋ 的 ｎ 个初始

质心；其次，将质心散开，将系统中的数据点根据自

身特性匹配到与其距离最近的质心，同一个质心中

的数据点构成了簇。 分析簇中的数据点，更新质心

的值。 按照以上步骤重复进行，直到质心的值不再

变化或者达到了设定的终止条件为止。
为了将数据点匹配到与之最近的质心，需要设

定方法来测算距离。 给定一个样本空间 ｘｉ ＝
ｘｉ
１，ｘｉ

２，…，ｘｉ
ｎ{ } 和 ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ

１，ｘ ｊ
２，…，ｘ ｊ

ｎ{ } ，将 ｉ，ｊ 设置为

样本数，ｎ 表示数据特征。 首先计算有序距离度量，
根据闵可夫斯基距离公式（１）：

ｄｉｓｔｍｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ （∑
ｎ

ｕ ＝ １
ｘｉ
ｕ － ｘ ｊ

ｕ
ｐ）

１
ｐ ． （１）

　 　 其次，介绍无序属性距离度量，式（２）：

ＶＤＭＰ ｘｉ
ｕ － ｘ ｊ

ｕ( ) ＝ ∑
ｋ

ｚ ＝ １

ｍｕ，ｘｉ
ｕ，ｚ

ｍｕ，ｘｉ
ｕ

－
ｍｕ，ｘ ｊ

ｕ，ｚ
ｍｕ，ｘ ｊ

ｕ

１
ｐ

． （２）

其中， ｍｕ，ｘｉ
ｕ 代表在特征属性 ｕ 上取值为 ｘｉ

ｕ 的

样本数； ｚ 代表了第 ｚ 个样本簇； ＶＤＭＰ ｘｉ
ｕ － ｘ ｊ

ｕ( ) 代

表的是在 ｕ 上的两个离散值 ｘｉ
ｕ，ｘ ｊ

ｕ 的无序属性距离。
Ｋｍｅａｎｓ 在空间中只需考虑数据点与质心问题，

它的空间复杂度不高。 空间的存储量设定 Ｏ（（ｍ ＋
ｋ）ｎ） ，其中的 ｍ 是数据点数， ｎ 代表了属性数。 它

的时间复杂性与数据点的数目有关，所需要的时间

于ｍ呈线性表示，为 Ｏ（ Ｉ × Ｋ × ｍ × ｎ），Ｉ代表了收敛

的迭代次数。
２．２　 蚁群算法

蚁群算法，顾名思义是模仿生物界中蚂蚁特性

的算法。 这种算法模仿的是蚂蚁从蚁窝中寻找食物

所自动生成的最佳路径的过程。 在蚂蚁行走的过程

里，它们会释放一种被称为信息素的物质，以此来标

识自己的行走路径，路径越长的地方，信息素越少，而
路径越短的地方，信息素越多，表示了蚂蚁选择走该

路径的数量居多。 久而久之，信息素少的地方自然也

就被淘汰，最后留下来的就是一个优化路线［４］。
蚁群算法在离散空间中是通过离散的点状散布

来选取的信息量的最优解。 连续空间中的解空间与

离散的不同，是以区域性的方式进行表示，不是用离

散的点集合表示。 连续空间与离散空间有着 ３ 处不

同，首先是观察蚁群的信息量留存方式；其次蚁群在

解空间中寻找最优路径方法；以及最后的群体前进

策略。
蚁群算法在连续空间下的寻优方法是基于蚁群

的初始分布状态，蚂蚁路途中释放的信息量分布状

态，整个蚁群的行进方向策略。 因此，可以用数学表

达式模拟出基本过程：第一步是将群体的初始分布

状态表示，根据问题来设置蚁群的大小，例如设置共

有 Ｎ 个小蚂蚁；将问题的定义区间均等分为 Ｎ 个子

空间，每个子空间匹配一只小蚂蚁，编号为 ｉ。 因为

蚂蚁会变换自己的活动区域，所以所规定的子空间

也是随着蚂蚁同步变化的，一一对应。 当小蚂蚁随

机移动时，可以发现它所携带的子空间会与其它 ２
个相邻的子空间重叠，根据这个重叠的程度，可以推

算出 ２ 个相邻子空间内的实际蚂蚁变化程度［５－６］。
按照以上叙述方式，设置提出问题的定义区间

是 ［Ａ，Ｚ］，则当种群内的蚂蚁数目为 Ｎ 时，可以得

到各个子空间的长度为式（３）：

Ｌ ＝ Ｚ － Ａ
Ｎ

． （３）

　 　 因为蚂蚁有着自身运动的移动子空间，而这个

移动子空间的长度与基本子空间是没有区别的，所
以有 ＬＲ ＝ Ｌ， 那么蚁群的初始点的坐标分布可以定

义为式（４）：

ｘｉ ＝ Ａ ＝ ｉ
Ｎ
— １

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｌ． （４）

　 　 蚂蚁所处子空间 ｉ 的左边界为 ｘｉＬ， 右边界为

ｘｉＲ， 可以得到式（５）：
ｘｉＬ ＝ Ａ ＋ ｉ － １( ) Ｌ，　 ｘｉＲ ＝ Ａ ＋ ｉ·Ｌ． （５）

　 　 当蚂蚁随机移动 ｋ 时，移动子空间与相邻子空

间的重叠度也为 ｋ，那么可以定义两个相邻的子空

间内对应当前蚂蚁的实际个数Ｎ１ 的变化为式（６）：

Δｎ ＝ Δｘ
ＬＲ

＝ Δｘ
Ｌ
． （６）

　 　 所以，当小蚂蚁向右行进时，右边子空间内实际

的蚂蚁数目多出了 Δｎ， 与之相对，左边的子空间实

际蚂蚁数目就减少了 Δｎ。
接下来根据蚂蚁的分布情况来确定空间中的信

息量分布密度。 若蚁群在 ｘｉ 处的函数值为 ｆ（ｘｉ ) ，
那么可以规定此时蚂蚁留下的信息量峰值为 Ｍｉ， 这

样可以根据函数与信息量的大小得出最优路径。 假

设在某一区间内去实现寻找函数的最小值，那么可

以得到相应的信息量分布函数，式（７）：
Ｍｉ ＝ Ｒ － ｆ（ｘｉ） ． （７）
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　 　 其中， Ｒ 是设定的常数，规定 Ｒ ＞ ｆ（ｘｉ）。 此时

可以发现，函数值越小，信息量的分布函数峰值越

大。 相对的，如寻找函数的最大值，当 ｆ（ｘｉ） ＞ ０， 可

以得到式（８）：

Ｍｉ ＝ Ｒ·ｆ（ｘｉ） ． （８）

　 　 因此，可以得到单个蚂蚁所对应的信息量分布

函数为式（９）：

Ｆ ｉ ｘ( ) ＝
Ｍｉ ｅ

－ｋｉ（ｘ－ｘｉ）

［１ ＋ ｅ －ｋｉ（ｘ－ｘｉ）］ ２ ． （９）

　 　 在得到蚂蚁群分布的总信息量后，需要确定各

子区间内的实际蚂蚁数目［７］。 根据信息量分布函

数可以得出当前蚁群在各个子空间内分布积分和为

式（１０）：

Ｓ Ｎｉ ＝ ∫
ｘｉＲ

ｘｉＬ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ ｘ( ) ｄｘ． （１０）

　 　 实际上的各子空间总信息量为式（１１）：
ＳＩ ＝ Ｓ Ｎｉ ＋ ｑ － ｐ． （１１）

　 　 其中， ｑ 代表上上次的总信息量遗留部分，ｐ 代

表信息量的挥发量。 所以可以得出实际总空间中的

总信息量为式（１２）：

ＳΣ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＳＩ ． （１２）

　 　 按照子空间中的实际总信息量与总空间的信息

量可以推算出蚂蚁的分布情况，得出蚂蚁在某一子

空间中的数目为式（１３）：

ＮｉＭ ＝
ＳＩ

ＳΣ
Ｎ． （１３）

３　 仿真分析

利用 Ｋｍｅａｎｓ 算法与蚁群算法思想，事先构思

出聚类规划和寻优路径的新型路径配送方式。 将文

本数据导入程序，设 Ｎ为样本数量， ｎ是样本中的属

性数；将蚂蚁群分成 ４ 个小组；蚂蚁总数目设为 Ｒ，
最大迭代次数用 Ｔｍａｘ 表示，表 １ 为不同组参数设置

表， 其中 Ｍｉｎ 代表蚂蚁到其对应的聚类中心的距离

最小值。
　 　 此外，还需要注意偏离误差的计算， 即为蚂蚁

到其对应的聚类中心的距离 Ｍｉｎ，Ｍｉｎ 越小，说明蚂

蚁越集中，聚类水平高。 倘若得到每一只蚂蚁的

Ｍｉｎ 值，那么从中挑选出最小的 Ｍｉｎ， 其所对应的路

径就是本次迭代的最佳路径。 而迭代的方法就是利

用循环，更新蚁群的信息素，根据新的参数进行寻优

计算，直到满足要求为止。 当 Ｒ ＝ １００， Ｔｍａｘ ＝ １ ０００

时，仿真分析如图 １，当 Ｒ ＝ １００， Ｔｍａｘ ＝ １０ ０００时，如
图 ２ 所示。

表 １　 程序参数设置表

Ｔａｂ． １　 Ｐｒｏｇｒａｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔａｂｌｅ

Ｒ Ｔｍａｘ Ｍｉｎ Ｔｉｍｅ ／ Ｓ

１０ １００ ５０ ４３１ ２．１００ ７
１０ １ ０００ ４５ ０４５ ７．２４２ ４
１０ １０ ０００ ３２ ８００ ６８．５２３ ４

１００ １００ ５２ １０９ １１．６９３ ２
１００ １ ０００ ３０ ６９０ ４７．２６２ １
１００ １０ ０００ １９ ７２６ ３５９．８７５ ９
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图 １　 第一次蚁群聚类结果
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图 ２　 增大迭代次数后的聚类效果
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　 　 从图 １ 中可以清晰地看到，共有 Ｒ ＝ ４ 种蚂蚁

组数，此时的 Ｍｉｎ 是 ３０ ６９０，达到了一定的聚类效

果，但还不能满足要求，接下来继续增大迭代次数。
将 Ｔｍａｘ 增大到 １０ ０００ 可得以下结果：

由图 ２ 知，此时的 Ｍｉｎ ＝ １９ ７２６，相比于第一次

聚类效果，在达到良好的聚类分析后，需要找出一条

合适的路径，从初始点到聚类中心，接下来需要对路

径进行寻优规划。 此时用 ４００ 个单位方块模拟环境

地图，边长设置为 １，以（０，０）作为初始点，（２０，２０）
作为终点，图 ３ 和图 ４ 中随机设置障碍物，并用矩阵

存储每一代的每一只蚂蚁的爬行路线长度。
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图 ３　 蚂蚁爬行路线
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图 ４　 蚂蚁无碰撞最优路径
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　 　 由图 ３ 可知，蚂蚁从起始点到终点路线数量复

杂，尤其是起始点附近，因为蚂蚁刚从蚁穴出来，数
量众多，分泌的信息素也多，因为路径更加的繁琐。
在接近终点处，由于路程长度，信息素散发稀释，所
以蚂蚁的行进路线自然减少。 蚂蚁此次路程的最佳

路径如图 ４ 所示，在无碰撞的情况下保证路程长度。

４　 结束语

利用 Ｋｍｅａｎｓ 与蚁群算法能够很好地解决物流

配送问题，尤其是当下不同种类的物资需要不同的

配送方式。 物流中心在接到配送订单时，可以利用

该组合算法对配送物品进行聚类分析，可以按照物

件的时效性，安全性等作为路径规划，这样就能更好

的满足客户的需求，同时也减少了物流配送的时间

成本。 Ｋｍｅａｎｓ 与蚁群算法对当下的快递行业有着

一定的参考意义。
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　 　 （５）第五类站点：重要度等级是 ５－８ 级的站点，
为各线市区段的站点。 受是否为换乘站及到城市中

心站点的远近影响，客流也因是否为换乘站及受城

市中心站点的辐射程度产生差异，因此对于重要度

有所区分。
（６）第六类站点：重要度等级是 ９－１１ 级的站

点，为各线位于市中心附近的站点，因图论指标和客

流指标产生分级。 图论指标和客流指标都较大，因
此站点非常重要。

（７）第七类站点：重要度等级是 １２ 级的站点，
为市中心地标性的站点。 除了换乘客流还有很多商

业观光客流，位于网络中心，自身介数和接近中心性

指标最大，级别也最高。
３　 结束语

本文通过 Ｓｐａｃｅ－Ｌ 构建了上海地铁线网模型，
选取图论中衡量节点重要度的 ３ 个指标，从自身的

连通性、在线网中所处的位置和“流量”方面评价站

点的重要性，结合现实中客流量因素和城市中心站

的辐射影响，运用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法全面的对全网

站点进行聚类研究和评估。 根据聚类结果，站点的

重要度等级被分为 １２ 级并将这 １２ 级归结为 ７ 类站

点。 通过研究 ７ 类站点的特征，为今后新建车站的

资源分配和管理模式的选择提供决策依据。

参考文献

［１］ 袁若岑， 王丽琼， 温志伟， 等． 基于图论的城市轨道交通网络连

通性研究［Ｊ］ ． 现代城市轨道交通， ２０１３ （４）： ６８－７１．
［２］ 陈扶崑， 吴海军． 基于定量分析的城市轨道交通车站分级探讨

［Ｊ］ ． 现代城市轨道交通，２０１０ （３）： ７８－８０．
［３］ 谢涵洲， 田锋． 基于交通与空间活动功能复合的城市轨道交通

站点分级体系研究［Ｊ］ ． 交通科技， ２０１５ （４）： １５３－１５４．
［４］ 李朴， 武子晗． 基于复杂网络理论的城市轨道交通网络结构特

性［Ｊ］ ． 都市快轨交通， ２０１４， ２７（５）： ３５－３８．
［５］ 高勃，秦勇，肖雪梅，等． 基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的北京地铁路网重要度

聚类分析［ Ｊ］ ． 交通运输系统工程与信息，２０１４，１４（ ３）：２０７－
２１３．

［６］ 戴子文，谭国威，戴子龙． 城市轨道交通车站分类及等级划分研

究［Ｊ］ ． 都市快轨交通，２０１６，２９（４）：３８－４２．

０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　


