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摘要:蚁群算法在优化领域,尤其在组合优化问题中获得了较为成功的应用,然而它存在易于早熟收敛、搜索时
间长等不足. 针对该问题,提出了一种改进算法. 该算法一方面在典型的状态转移规则中融合了一种随机选择策略,
保证算法始终具有一定的探索能力;另一方面在搜索过程中保持一个优解池,通过交替使用池中最优解和其它次优
解更新信息素,达到平衡算法强化搜索和分散搜索的目的. 文中讨论了相关参数的选取方法,分析了所提算法的计
算复杂度和收敛性,并针对典型的旅行商问题进行了仿真实验,结果表明该算法获得的解质量高于其他已有算法.
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Hybrid-behavior ant-colony optimization algorithm with
pheromone updated by multiple good solutions
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Abstract: Ant-colony optimization algorithm(ACO) has been successfully applied to the optimization field, especially
to combinatorial optimization problems. However, it may encounter premature convergence or costs an excessively long
computation-time. To overcome these shortcomings, we present an improved ACO algorithm. This algorithm incorporates a
random selection-strategy into the typical state transition rule, for ensuring its exploration ability. Meanwhile, the algorithm
maintains a good-solution pool and alternately uses the optimal solution or the sub-optimal solution from the pool to update
the pheromone. Thus, the intensification and the diversification of search are balanced. We also discuss the settings of
related parameters, and analyze the computational complexity and convergence of the proposed algorithm. Additionally,
simulation experiment is performed on typical traveling salesman problems. The results demonstrate that this algorithm
generates higher quality solutions than existing algorithms.
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1 引引引言言言(Introduction)
蚁群算法(ACO)是一种基于群体的启发式仿生

进化算法, 它是意大利学者Dorigo等人受自然界中
真实蚁群觅食行为的启发而提出的[1]. 该算法具有
分布式计算、易于与其他算法结合、鲁棒性强等优

点,已成功应用于旅行商(traveling salesman problem,
TSP)[1∼3]、二次分配[3]等复杂问题.然而它存在易于
早熟收敛、搜索时间长等不足[2, 3],限制了其进一步
的发展和应用. 为改善算法性能,自首个蚁群算法—
–蚂蚁系统[1]提出以来,国内外已有很多文献对其进
行了改进研究,主要分为以下3类方法:

1) 对算法模型进行改进. 典型的改进算法包
括蚁群系统 [2]、最大最小蚂蚁系统(max-min ant sys-

tem, MMAS) [3]以及基于等级的蚂蚁系统 [4]. 此外,
文献[5]为蚁群算法提出了一种超立方体框架,进一
步提高了算法的鲁棒性. 最近,文献 [6]提出了一种
新型蚁群算法,除了信息素模型,该算法新引入了一
种具有增强学习功能的构件. 在国内, 文献 [7]提出
了一种基于分布均匀度的自适应蚁群算法, 该算法
根据优化过程中解的分布情况, 调整路径选择策略
和信息素更新策略;文献[8]提出了一种信息素扩散
模型, 构建了不同于其他算法的蚁群协作方式; 文
献[9]提出了有限级蚁群算法,采用有限个级别表示
信息素,并证明了该算法具有线性收敛性.

2) 自适应调整算法参数. 该方法的主要思想是
通过自适应地调整参数, 改善算法的全局搜索能力
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和收敛速度.其中,文献[10]通过自适应地修改信息
素挥发系数,提高了算法性能;文献[11]根据寻优状
态,对算法参数和选择策略进行分阶段设计,并证明
了算法的全局收敛性.

3) 与其他算法进行融合.该方法希望通过融合
不同算法的思想或具体策略, 实现优势互补. 其中,
文献 [12]受神经网络和遗传算法的启发, 提出了一
种二进制蚁群进化算法,取得了良好的求解结果;文
献 [13]将分散搜索的思想融入蚁群算法, 在搜索过
程中考虑解质量的同时,兼顾考虑解的分散性,提高
了算法的全局搜索能力.

文献 [14, 15]对蚁群算法的相关理论和应用做了
较为全面的综述. 综合来看,现有算法主要采用当前
迭代中获得的所有解或最优解更新信息素.实际上,
蚁群算法在运行过程中会产生大量质量略低于最优

解的次优解,其邻域内可能含有质量更高的解,可以
为蚁群搜索提供较好的导向信息.本文将探讨采用
这些优解更新信息素的可行性. 此外,为保障算法的
探索能力, 在典型的状态转移规则中融合了一种随
机选择策略,提出了一种多优解更新信息素的混合
行为蚁群算法,理论分析了算法的复杂度和收敛性,
并通过仿真实验证明了其有效性.

2 蚁蚁蚁群群群算算算法法法的的的基基基本本本原原原理理理(Basic principles of
ACO)

2.1 过过过程程程描描描述述述(Procedure description)

蚁群算法是一种并行构造型迭代式搜索算法,
本文以TSP为例说明其工作原理. TSP可以用完全
图G = (N, L)表示, 其中N表示城市集合, L表示

由连接任意两个城市i, j的弧段lij组成的集合. 对
于∀lij ∈ L, dij表示城市i, j间的距离.

蚁群算法使用信息素记录积累的经验信息.当求
解TSP时, τij(t)表示第t次迭代中弧段lij上的信息素

值.在每次迭代中,各蚂蚁从某一随机选择的城市出
发,然后按照式(1)所示的状态转移规则,不断地在尚
未经历的城市间迁移,直到获得一个完整路径.

P (snext=j|i)=





[τij(t)]αηβ
ij∑

l∈Acur

[τil(t)]αηβ
il

,若j ∈ Acur;

0, 其它.

(1)

其中: ηij = 1/dij , 表示lij上的启发信息; α, β是两

个正参数, 决定了信息素和启发信息的相对重要程
度; Acur表示蚂蚁尚未经历的城市集合.

在每次迭代中, 当各蚂蚁都获得一个完整路径
后,按照下式所示规则更新信息素:

τij(t + 1) = ρτij(t) + ∆τij(t). (2)

其中: ρ(0 6 ρ < 1)表示信息素留存系数, ∆τij(t)表
示lij上的信息素增量. 令Sud表示拟用以更新信息素

的解,那么∆τij(t)通常可以定义为:

∆τij(t) =

{
1/f(Sud),若lij出现在Sud中;
0, 其它.

(3)

其中f(Sud)表示解Sud对应的路径长度.

2.2 存存存在在在的的的问问问题题题(Existing problems)
现有研究表明, 采用到当前迭代为止获得的最

优解(简记为Sgd)或当前迭代中获得的最优解(简记
为Sid)更新信息素,能够使得算法迅速集中在某一解
区域内搜索,快速找到一优解[2, 3]. 然而由于蚁群算
法的正反馈作用, 该方法依然可能导致算法搜索空
间过小,甚至陷入停滞状态. 因此,如何使得算法在
强化搜索优解邻域的同时,保持适度的探索能力,是
挖掘蚁群算法潜能,提高其性能的关键.

基于该思想, MMAS通过将信息素值限定在区
间[τmin, τmax]内, 一定程度上防止了停滞现象的发
生, 但如何设置τmin这一关键参数存在一定困难.文
献[3]通过给定重构Sgd的概率pgd从而确定τmin值,然
而在具体计算中忽略了启发信息对算法性能的影

响,并对候选城市个数做了近似处理; 另一方面,实
验表明单纯使用Sgd 或Sid更新信息素时, MMAS性
能提高有限,而采用Sgd和Sid混合更新策略以及信息

素重新初始化机制时, MMAS性能卓越,但如何合理
调度Sgd和Sid, 以及确定重新初始化信息素的时机,
尚缺乏系统性规则.

3 多多多优优优解解解更更更新新新信信信息息息素素素的的的混混混合合合行行行为为为蚁蚁蚁群群群算算算

法法法(Hybrid behavior ACO with pheromone
updated by multiple good solutions)

3.1 混混混合合合行行行为为为描描描述述述(Description of hybrid behavior)
本文将蚂蚁在解空间内构造解的方式定义为一

种搜索行为.为获得一全局优解,可能需要选择一些
信息素值或局部启发信息值较小的节点. 为达到该
目的,本文算法在典型状态转移规则的基础上,引入
了一种随机选择行为,保障算法始终具有一定的探
索能力. 具体地,按照下式所示规则构造解:

snext =

{
从Acur中随机选择一城市,若q < q0;
按照式(1)选择一城市, 其它.

(4)

其中: q为均匀分布于[0, 1]内的随机数, q0(0 < q0 <

1)是一参数. 按照该规则,蚂蚁在构造解的每一步均
以概率q0从当前候选城市集合Acur中随机选择一城

市,通过改变q0可以调整算法探索新解的能力. 为防
止搜索过度分散, q0的取值较小. 下面具体讨论如何
确定其取值.
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定义事件Ak(k = 2, 3, · · · , |N |; |N |表示N中的

城市个数)为:蚂蚁第k步选择的城市与前一步选择

的城市构成的弧段出现在解Sgd中. 令p = 1− q0,考
虑极限情况下,信息素均集中在解Sgd对应的弧段上,
其它弧段上的信息素值接近0,那么

P (A2) = p +
2q0

|N | − 1
, (5)

P (Ak|Ak−1 · · · A2)=p +
q0

|N | − k + 1
, 若k>3,

(6)

pgd = P (A2 A3 · · · A|N |) =

P (A2)P (A3|A2) · · ·P (A|N ||A|N |−1 · · · A2)=

(p +
2q0

|N | − 1
)
|N |−2∏
k=1

(p +
q0

k
) ≈

p|N |−1 + q0p
|N |−2

|N |−2∑
k=1

1
k
≈

p|N |−1 + (ln(|N | − 2) + C)q0p
|N |−2 ≈

p|N |−1 = (1− q0)|N |−1. (7)

式(5)中右侧两项分别表示按照式(1)选择下一城
市和完全随机选择城市, 使事件A2成立的概率;
第2项分子中的“2”表示, 对于任意初始城市, 均有
两个城市对应弧段的信息素最高. 由式(5)和(6),
可以进一步得到蚂蚁重构Sgd的概率pgd, 具体如
式(7)所示. q0通常为一较小数(一般保持q0 < 0.005),
因此式(7)中第3步到第4步的运算, 只保留了q0的一

阶项; 第5步中C为欧拉常数, 对于常规TSP(|N | <

10000), (ln(|N | − 2) + C)q0 ¿ p成立,故第2项可以
忽略掉.根据式(7),对于给定的pgd,可以按照下式获
得q0:

q0 = 1− |N|−1
√

pgd. (8)

由于pgd本身是一未知量, 所以无论是文献 [3]中
通过pgd求τmin,还是本文通过pgd求q0,似乎意义都不
大.实际上, τmin, q0的取值较敏感, 对于不同规模的
问题难以确定其取值; 相反地, pgd的取值鲁棒性较

好,当它在一定范围内变化时,算法性能变化不大.

3.2 信信信息息息素素素更更更新新新策策策略略略(Pheromone update strategy)

本文算法构建了一优解池(good solution pool,
GSP), 将算法在运行过程中获得的最优解和目标
函数值与最优解差异不大的次优解添加到该池中,
并拟采用这些优解更新信息素.令D(Si, Sj)表示任
意两个解Si和Sj之间的距离. 对于TSP, D(Si, Sj)等
于|N |减去Si和Sj中相同的弧段个数. 给定算法到当
前迭代为止获得的最优解Sgd和一正参数ε, 对于任
一新构造的解Sn, 当且仅当满足下式所示两个条件

时,才将其添加到GSP中.{
a) f(Sn) 6 (1 + ε)f(Sgd);
b) ∀S ∈ GSP,若f(Sn) = f(S), D(Sn, S) > 0.

(9)

参数ε指定了GSP中允许次优解偏离最优解的
最大程度. 特殊情况下, 若ε = 0, 那么GSP中只保
存Sgd.式(9)中条件b)保证了GSP中不包含重复解.值
得注意的是, 当Sgd更新后, 需要剔除GSP中不满足
条件a)的解.

具体到信息素更新策略,有以下两种可选方式:

1) 每次迭代中, 选取GSP中全部或部分解更新
信息素;

2) 每次迭代中, 从GSP中只选取一个解更新信
息素.

若采用方式(1)更新信息素, 当GSP规模较大时,
操作较为复杂, 而且被选中优解的公共弧段有可能
被过分加强,导致算法搜索空间限制在较小范围内.
基于以上原因,主要考虑采用方式2)更新信息素,具
体遵循以下3个原则:

1) 从GSP中选定一优解Sud后, 持续采用该解更
新信息素,直到在连续Tud次迭代中GSP均没有更新,
才重新选择另一优解更新信息素.

2) 交替使用GSP中最优解和其它次优解更新信
息素.即若当前Sud = Sgd,根据原则1),当Sud需要更

新时,赋予它一次优解.

3) 当需要用次优解更新Sud时, 从GSP中所有尚
未被用以更新信息素的次优解中随机选择一个解.
若所有次优解都已经使用过,则将它们重新标识为
“尚未使用”.

原则1)的目的是持续强化在选定优解的邻域内
进行搜索. 若在连续若干次迭代中GSP均没有更
新, 那么当前Sud很可能为局部优解, 此时重新选
择一优解更新Sud, 将蚁群引导到一新区域内进行
搜索. Tud的取值较为鲁棒, 一般设定其取值范围
为10 ∼ 20. 实际上, 当单纯采用Sgd更新信息素时,
通常也需要连续若干次迭代才能发现更优解. 该
方法的缺点是算法一旦陷入局部优解, 缺乏切换
到另一区域进行搜索的机制. 原则2)的目的是突
出GSP中最优解Sgd的作用. 与GSP中其它次优解相
比, Sgd代表着最有潜力的搜索方向.假若将Sgd和其

它次优解同等处理, 当允许的迭代次数较少时, 新
获取的Sgd可能没有机会更新信息素.原则3)的主要
目的是当Sud需要更新时,避免重复选择某一次优解,
尽可能扩大蚁群的搜索空间.

保持搜索强化性和分散性之间的合理平衡是提

高蚁群算法性能的关键.然而在某一时刻,很难确定
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一个平衡点同时满足算法强化搜索和分散搜索的需

求. 本文算法在连续若干次迭代中采用同一优解更
新信息素,实际上是在该解邻域内进行精搜索的过
程, 由此满足算法强化搜索的需求; 算法提供的交
替使用不同优解更新信息素的方式, 使得搜索能够
在不同优解邻域内切换,满足算法分散搜索的需求.
此外, 搜索时间长一直是制约蚁群算法在实际中应
用的瓶颈, 而并行执行是解决该问题的有效途径之
一 [16],典型的并行策略是在单次迭代中分别使用一
个处理器执行单只蚂蚁的搜索行为.在本文算法中,
对于每个选定的优解Sud, 至少会在Tud次迭代中连

续使用, 那么可以将不同迭代中需要的信息素矩阵
预先计算好,并且在Tud组处理器中并行执行原来需

要Tud次迭代才能完成的搜索任务,从而缩短算法的
运行时间.

3.3 算算算法法法步步步骤骤骤及及及复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Algorithm procedure
and complexity analysis)
本文算法遵循蚁群算法的一般步骤,但在解构造

和信息素更新阶段变化较大.图1给出了算法的流程
图,其具体步骤如下:

Step 1 初始化参数α, β, ρ, ε, Tud, pgd, Na(蚂蚁
个数),以及信息素矩阵;

Step 2 对每只蚂蚁进行如下操作:随机选择一
初始节点,然后按照式(4)(1)所示规则选择下一节点,
直到获得一完整解;

Step 3 统计到当前迭代为止获得的最优解Sgd,
根据式(9),删除GSP中不满足条件的解,并将当前迭
代中获得的满足条件的解添加到GSP中;

Step 4 根据3.2节原则(1)判断Sud是否需要更

新, 若需要, 则根据原则2)和3)从GSP中重新选择一
优解更新Sud,否则,转下一步;

Step 5 根据式(2)(3)更新信息素矩阵;

Step 6 判断是否满足终止条件, 若满足, 则退
出,否则,转Step 2.

记NC为允许的最大迭代次数. Step 1, 2, 5的时间
复杂度分别为O(|N |2), O(|N |2Na), O(|N |2) [1]. 记
K为GSP中解的个数, Step 3中统计Sgd,删除GSP中
不满足条件的解, 以及添加新解的时间复杂度分别
为O(Na), O(K), O(Na); Step 4的最大时间复杂度
为O(K). 通常情况下, K ¿ |N |2Na, 那么总体上
看, 本文算法和蚂蚁系统具有相同的时间复杂度,
为O(|N |2NaNC) [1].

3.4 收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence analysis)
收敛性分析是随机优化算法理论研究的重要内

容之一.对于本文算法,本节给出如下定理:

定定定理理理 1 令P ∗(t)表示算法在前t次迭代中至少

一次找到最优解的概率.那么对于一个任意小的正
数ζ ,存在一个充分大的数t使以下不等式成立:

P ∗(t) > 1− ζ, 且 lim
t→∞

P ∗(t) = 1.

证证证 根据状态转移规则(4)和(1), 任意时刻, 任
一可行弧段被选择到的概率具有一个平凡下

界pmin = q0/|N | > 0, 那么获得任一可行解(包括
最优解)的概率P满足: P > p

|N |−1
min > 0. 进一步,

算法在前t次迭代中至少一次找到一最优解的概

率P ∗(t)满足: P ∗(t) > 1− (1− P )t. 通过选择一个
足够大的t,可以获得比任意1− ζ都要大的P ∗(t),因
此可得 lim

t→∞
P ∗(t) = 1. 证毕.

图 1 算法流程图

Fig. 1 Flow chart of the algorithm

4 实实实验验验与与与分分分析析析(Experiment and analysis)
为考察本文算法的有效性, 用VC++6.0实现了

MMAS和本文算法, 运行环境为PIV 2.0 GHz CPU,
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1 GB RAM, Windows XP操作系统. 测试算例均选
自TSPLIB, 算例名称中的数字表示城市数目. 为保
证比较的公平性, α, β, ρ, Na与文献 [3]中MMAS取
相同的值, 依次为1.0, 2.0, 0.98, |N |, 允许的最大迭
代次数为10000; MMAS中没有涉及到的参数取值
为pgd = 0.80, ε = 0.005, Tud = 10. 实验中对每个
算例均独立测试25次, 实验结果如表1所示. 表中
MMAS+Sid和MMAS+Sgd分别表示采用Sid和Sgd更

新信息素的MMAS算法, 在标准MMAS中每隔10次
迭代采用Sgd更新一次信息素, 在其它迭代中均采
用Sid更新信息素;表中后两项分别表示各算法首次
获得其最终优解所需要的平均时间和平均迭代次

数. 值得指出的是,本实验的主要目的是考察比较各
算法本身的寻优能力, 因此没有使用局部搜索改进
算法性能.

从表1中可以看出,在25次测试中, MMAS+Sid获

得的平均解质量优于MMAS+Sgd,而标准MMAS性
能最高, 这与文献 [3]中的结论是一致的. 与上述三
种算法相比, 无论是最优解、最差解, 还是平均解,
本文算法均显示出一定优势. 就标准差而言, 对于
算例d198,本文算法的标准差值略大于MMAS+Sid,

但小于其他两种算法; 而在其余两个算例中, 其标
准差性能均高于另外3种算法, 由此说明了本文算
法性能较为稳定. 同时可以注意到, 虽然在多次测
试中, MMAS+Sgd获得的平均解质量较低, 标准差
较大, 但是它所获得的最优解质量不低于其他两
种MMAS算法. 这说明Sgd可以为蚁群搜索提供较好

的导向信息,然而MMAS+Sgd的性能对初始时刻搜

索质量的依赖性较大,算法稳定性差. 本文算法在突
出Sgd导向作用的同时,能够始终保持一定的探索能
力,提高了算法的搜索性能和稳定性.正是由于这种
探索性, 与其他3种算法相比,本文算法通常需要较
长的搜索时间,才能获得其最终优解. 图2给出了4种
算法针对3个算例的搜索进化曲线. 从图中可以看
出, MMAS+Sgd对应的曲线中“水平线段”较多且

偏长,说明该算法获得的优解长时间不能更新,算法
的探索能力偏弱; MMAS+Sid和标准MMAS对应的
曲线较为相近,且始终处于MMAS+Sgd对应曲线的

下方;在整个进化过程中,本文算法对应曲线的“台
阶”较多,说明算法保持了较强的探索能力. 虽然在
搜索前期,算法获得的解质量较低,然而在搜索的中
后期,其获得的解质量均超过了其他3种算法.

表 1 实验结果比较

Table 1 Comparison of experimental results

算例(已知最优解) 算法 最优解 最差解 平均解 标准差 首遇时间/s 首遇迭代次数

MMAS+Sid 427 431 427.72 0.8426 4.8162 2257.3
MMAS+Sgd 426 435 428.72 2.7917 5.2100 2450.8eil51 (426)

MMAS 426 428 427.28 0.7371 3.9656 1854.2
本文算法 426 427 426.40 0.5000 4.4068 2053.3

MMAS+Sid 21282 21389 21310.00 44.9347 22.0118 2546.9
MMAS+Sgd 21282 21967 21389.00 158.0291 18.6932 2162.2kroA100 (21282)

MMAS 21282 21379 21333.00 48.6911 11.6025 1335.4
本文算法 21282 21305 21290.00 11.2677 26.1382 2985.4

MMAS+Sid 15934 16007 15975.00 16.1426 132.4200 3782.8
MMAS+Sgd 15876 16320 16061.00 104.4860 197.7313 5647.8d198 (15780)

MMAS 15923 16028 15973.00 24.1666 116.3348 3323.6
本文算法 15853 16005 15944.00 21.9551 205.3364 5836.2
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图 2 4种算法的进化曲线

Fig. 2 Evolution curves of four algorithms

5 结结结论论论(Conclusions)
本文从状态转移规则和信息素更新规则两方

面,对蚁群算法提出了改进策略.在典型的状态转
移规则中融合了一种随机选择策略, 使得蚁群能
够始终保持一定的探索能力; 通过交替使用优解
池中不同优解更新信息素, 即强化了蚁群在优解
邻域内的搜索, 又使得算法能够在不同解区域间
切换搜索,防止陷入局部优解. 最后通过仿真实验
验证了该算法的有效性. 本文算法虽然是以TSP为
例进行描述的, 但在设计具体策略时, 并没有使
用TSP的特有信息,因此具有一定的适用性.
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