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摘 要：针对蚁群算法收敛速度慢、参数选择难的不足，通过分析各参数对算法的影响和比较多种参数

寻优方法，采用粒子群算法对蚁群算法进行参数寻优，并提出了一种快速收敛的自适应蚁群算法。针对旅

行商问题的仿真试验表明，该算法是可行且有效的。
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Abstract：The ant colony optimization has deficiencies of slow convergence speed and difficult parameters selection.
By analyzing the parameters’effect on the algorithm and comparing multiple parameter optimization methods, adopts the
hybrid algorithm of particle swarm optimization and ant colony optimization to optimize parameters, and proposes a fast
convergent adaptive ant colony optimization. The simulation of the traveling salesman problem shows that the algorithm is
feasible and effective.
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0 引言

1992年，M. Dorigo在他的博士论文中系统地提
出了蚁群算法（ant colony optimization, ACO），其灵
感来源于蚂蚁在寻找食物过程中发现最优路径的行

为。蚁群算法是一种求解复杂优化问题的启发式并

行算法。

不管是M. Dorigo提出的基本蚁群算法，还是后
来改进的蚁群算法，都存在与其他启发式算法类似

的不足。本文针对蚁群算法收敛速度慢、参数选择

难等不足，用粒子群算法对蚁群算法进行参数寻优，

并提出了一种快速收敛的自适应蚁群算法。针对旅

行商问题的仿真试验表明，该算法能快速收敛到全

局最优解。

1 基本蚁群算法

1.1 基本蚁群算法模型[1]

n个城市的对称 TSP问题（0,1,…,n-1表示城市
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序号）是寻找通过 n 个城市各一次且最后回到出发
点的最短路径。该问题存在 (n-1)!/2条不同路径，随
着问题规模 n 的增大，可行解呈指数倍增长，所以
采用盲目的穷举算法是不现实的。该问题可以通过

模拟蚁群行为进行求解。

首先将m只蚂蚁随机放置在 n个城市，位于城市

i的第 k只蚂蚁选择下一个城市 j的概率为：

         （1）

                              。                                （2）

式中：
ij(t)表示 t时刻在路径 ij上残留的信息量； ij(t)

表示启发函数；d i j
表示城市 i和城市 j之间的距离；

tabuk
表示记录蚂蚁 k以前所走过的城市，随着进化

过程作动态调整；allowedk
表示蚂蚁 k下一步允许选

择的城市集。

随着时间的推移，以前留下的信息逐渐消逝，经

过 n个时刻，蚂蚁完成 1次循环，各路径上信息量要
根据式（3）作调整：

             （3）

式中：
ij
k(t)表示第 k只蚂蚁在本次迭代中留在路径上

的信息量；Δ ij
表示本次循环中路径 ij信息量的增量。

其中性能较好的蚁周系统模型如式（4）所示：

                           
（4）

式中：Lk
表示第 k只蚂蚁在本次迭代中走过的路径；

l k
表示第 k只蚂蚁在本次迭代的路径长度。
由算法复杂度分析理论可知，算法时间复杂度

为O(Nc*n^2*m)，空间复杂度为S(n)=O(n^2)+O(n*m)，
其中 Nc表示循环次数。
1.2 各参数对蚁群算法的影响

蚁群算法的参数是影响其全局求解性能和收敛

速度的关键因素，包括信息素挥发因子 、信息启发

式因子 、期望启发函数因子 、信息素常数Q、蚂
蚁数目m等。因为参数种类的多样性、参数空间的
庞大性和参数之间的关联性，所以参数选择较难。

詹士昌[2]、张毅[3]、陈一昭[4]等人通过大量的仿真试

验，分析了参数 , , , m, Q分别对蚁群算法的影响，
并确定了最优参数范围，即 (0, 5), (0, 5), (0, 1),

m≈ n, Q (1, 10 000)。各参数对算法的影响见表 1。

1.3 参数寻优方法

杨亚南[5]、李世威[6]等人根据各参数对蚁群算法

的影响，提出了采用网格搜索、粒子群算法、遗传

算法等方法进行蚁群算法的参数寻优，得到较好的

试验结果。

1）网格搜索。先确定蚂蚁数量m、信息素常数

Q等一般参数，再根据 , 等取值范围和规定的水平
构造网格，最后用网格交点作为参数组合进行试验。

该方法试验可得到参数的优选值。但是该方法具有

一定的局限性，这些优选值是所设定的试验所用水

平的某种水平，优选值不会超越所取水平的范围。

2）粒子群（patride swarm optimization, PSO）算法。
将蚁群算法的一个参数组合定义为粒子 p=( , , )，
用求解问题的目标函数作为适应度函数，把蚁群算

法参数优化问题转化为粒子群优化问题。该融合算

法步骤简单，能快速地确定蚁群算法的次优参数组

合，但是后期粒子群算法局部搜索能力差，很难得

到最优参数组合。

3）遗传（genetic algorithm, GA）算法。将蚁群算
法的一个参数组合定义为遗传算法的染色体 c=( , ,

)，用求解问题的目标函数作为适应度函数，把蚁群
算法参数寻优问题转化为遗传算法优化问题。该方

法能有效地确定蚁群算法的参数组合，但是解决蚁

表 1 参数 , , , m, Q对算法的影响

Table 1 The influence of parameters , , , m, Q
 on the algorithm

选择以前走过路径的概率越大，

全局搜索路径的随机性减弱，易陷

入局部最优解。

算法较容易选择局部最短路

径，加快收敛速度，但是随机性

不高，容易得到局部最优解。

无效的路径虽然可以被排除搜

索，但是不能保证有效的路径被继

续搜索，影响最优值的搜索，使得

搜索速率降低，并且影响算法的全

局搜索能力。

算法全局搜索能力越强，但信息

正反馈作用降低，大量的重复工作

消耗了资源，增加了时间复杂度，

收敛速度慢。

算法正反馈功能增强，易得到局

部最优解。

算法正反馈功能降

低，且搜索范围减少，

陷入局部最优解。

全局搜索能力加强，

但收敛速度慢。

在各路径上残留的

信息素过多，导致以

前搜索过的路径被选

择的概率大，降低全

局搜索能力。

算法全局搜索能力

降低，易得到局部最

优解。

算法正反馈功能减

弱，全局搜索能力加

强，收敛速度慢。

过大 过小

趋      势
参数

m

Q
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群算法参数问题的同时又引入了遗传算法的参数问

题，并且该融合算法时间复杂度和空间复杂度较大。

2 自适应蚁群算法

在“探索”和“利用”间寻求一个平衡点是蚁群

算法研究的关键问题之一。为了在获得新路径和利

用先验知识之间找到平衡点，也就是说既要使得蚁

群算法的搜索空间尽可能大，以寻找那些可能存在

最优解的解区间；同时，又要充分利用蚂蚁群体内

当前所具有的有效信息，使得蚁群算法搜索的侧重

点放在那些具有较高适应值的个体所在区间内，从

而以较大的概率收敛到全局最优解。在找到全局最

优解的前提下，尽可能提高蚁群算法的收缩速度。苏

畅[7]、韦联旺[8]等人根据不同参数的特点，使用自适

应策略对不同模型的蚁群算法进行改进，仿真实验

结果表明改进算法是可行的。本文采用自适应的策

略来化解求解性能和收敛速度这对主要矛盾。

在蚂蚁寻优过程中，由正反馈作用和先验知识

指导蚂蚁的行为：开始时各边被赋予相同的信息素

量，蚂蚁主要根据先验知识，相当于贪婪式搜索，即

取各边长度的倒数来选择路径；到后期，当各边上

的信息素量出现大的差异时，由正反馈作用主导蚂

蚁行为，蚂蚁根据信息素量来选择路径。信息素在

寻优过程中起到至关重要的作用，故本文先考虑信

息素相关的参数，又据文献[1]得知信息素常量Q对
算法影响不明显，故不做考虑，即只考虑信息素挥

发因子 和信息素重要程度因子 。

2.1 算法改进的原理

针对蚁群算法搜索时间长等不足，提出一种自

适应蚁群算法：当搜索停滞时，通过扩大搜索范围，

缓解“搜索”与“利用”间的矛盾。算法改进如下：

1）由于 的参数取值范围小，对它进行参数微

调。当信息素挥发因子 过小时，在各路径上残留的

信息素过多，导致以前搜索过的路径被选择的概率

大，全局搜索能力小；当 过大时，各路径的信息素

堆积速度慢，以降低收敛速度为代价增强算法的全

局搜索能力。本算法将自适应地修改 ，当算法在N
次循环内没有改进当前最优解时，进行如下变换：

                                        （5）

式中：是一个大于 1的常数，本文取 =1.01； max=0.9
为信息素挥发因子的最大值，防止其过大时收敛速

度降低。

2）在状态转移公式（1）中，用 Pis
k( )表示蚂蚁

k在路径(i,s)上信息素重要程度因子为 时的状态转移

概率，用 Pis
k( +1)表示蚂蚁 k在路径(i,s)上信息素重

要程度因子为 +1时的状态转移概率，设 { ij}，

令 ，

化简得 ： 。

对于某些城市s,若从城市i到城市s，有 ≤ is
则有：

；  

即有

[4]。                      （6）
由以上推导可知：当信息素达到某一临界值后，

随着信息素重要程度因子 从小变大，则该路径选择

的概率由大变小，慢慢地跳出局部最优解，算法的全

局搜索能力由弱变强，直到求得全局最优解。上述推

导过程可从表 1的试验结果中验证其正确性。当算法
在N次循环内当前最优解没有改进时，根据 的参数

取值范围和公式（6）的推导过程，进行如下变换：

                       （7）

式中：
1
是大于 1的常数，本文取 1= 1.05； max=5是

信息素重要程度因子的最大值，防止蚂蚁以高概率

选择以前走过的路径，根据不同的情况，
max
可以取

不同的值。

2.2 算法描述

自适应调整信息素相关参数算法的伪代码如下：

1）初始化。随机放置蚂蚁，为每只蚂蚁建立禁
忌表 tabuk

，将初始节点置入禁忌表中。

2）迭代过程

k=1；

while Iter=<Iter_max do（执行迭代）

for i = 1 to m do（对m只蚂蚁循环）

for j = 1 to n - 1 do（对n个城市循环）
采用轮盘赌方法和公式 1在窗口外

选择下一个城市 j；
         将 j置入禁忌表，蚂蚁转移到 j；
     end for
  end for
  计算每只蚂蚁的路径长度；

  如果在 N 次循环内当前最优解没有改进，
根据公式（5）和（7）更新参数；

  根据公式3更新所有蚂蚁路径上的信息素量；

 k = k + 1；

end while
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3）输出结果，结束算法。

3 TSP仿真实验
为了检验自适应蚁群算法的求解性能和收敛速

度，进行了仿真试验。试验的硬件平台是CPU为 Intel
2.93GHz的PC机，内存为2.00 GB；软件平台是Matlab
R2009a，选用文献[1]中的Oliver30问题作为本文的仿
真算例，分别用文献[1]中的基本蚁群算法和本文的
自适应蚁群算法进行仿真实验，并在多项指标上进

行比较。

实验采用网格（Grid）搜索、PSO算法、GA算法

3种方法对基本蚁群算法和自适应蚁群算法进行参数
配置，参考文献[5-6]编写粒子群和遗传算法参数寻
优方法的Matlab程序，对参数 , , 寻优，其中

(0, 5.5], (0, 5.5], [0, 1]。为了使3种参数寻优方法
具有可比性，在网格搜索参数实验中 ,  步长设为

0.5， {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}，在粒子群和蚁群算法中
种群数设为 10个、进化代数为 12代。这样每组实验
调用蚁群算法求个体适应度的次数都为 120次。3种
方法每组实验各运行10次，实验结果见表2和图1~2。

由表2可知，3种寻优算法都能找到全局最优解及
对应的参数组合，10次试验得到全局最优解的次数从
多到少依次是PSO, GA, Grid，程序运行所花费的平均时
间从少到多依次是PSO, Grid, GA。

图1和图2分别为粒子群算法的进化曲线与遗传算
法的进化曲线，从图1中可以看到代表种群适应度的平

均适应度（平均路径长度）曲线朝最佳适应度曲线靠

近；而图 2中平均适应度曲线有接近最佳适应度的时
候，在 11代之后出现返祖现象，说明这时候种群没有
朝最优方向进化；网格搜索寻优只能在事先定义好的

区间和水平内搜索，其搜索空间小，不利于参数寻优。

综上所述，粒子群算法在蚁群算法参数优化方面比其

他 2种方法好。

根据上述讨论，采用粒子群算法对自适应蚁群

算法进行参数寻优，编写相应的Matlab程序，运行之
后得到自适应蚁群算法最优参数组合及相应结果见

表 3，其中参数组合表示参数的初值。自适应蚁群算
法和基本蚁群算法在上述算例中的其他参数设置为

m=30，Q =10，最大迭代次数Nc=1 000。由于蚁群算法
本身的随机性，每个参数寻优试验重复运行10次，选
取合适的样本，统计出科学的试验结果。

由表 3可知，基本蚁群算法和自适应蚁群算法收
敛到全局最优解的最少迭代次数分别是 258和 16次，
而文献[1]中的最好迭代次数是 342次；多个样本的平
均迭代次数分别是 571.00和 50.20次。因此，自适应
蚁群算法比基本蚁群算法更快收敛到全局最优解。

表2 三种参数配置方法的比较

Table 2 Comparison of three parameters configuration methods

优化算法

Grid
PSA
GA

最优解

423.740 6
423.740 6
423.740 6

最优解总次数

2 3
5 8
5 2

平均运行时间 / s

2 082.5
2 080.2
2 491.6

图2 遗传算法参数寻优的进化曲线

Fig. 2 The evolution curve of parameter optimization of
genetic algorithm

表3 自适应蚁群算法和基本蚁群算法的性能比较

Table 3 The performance comparison of adaptive ant colony
optimization and basic ant colony optimization

图1 粒子群算法参数寻优的进化曲线

Fig. 1 The evolution curve of parameter optimization of
particle swarm algorithm

平均迭代

次数

571.00

50.20

参数组合( , , )

（0.342 41，5.500 00，0.320 68）
（0.468 70，4.852 30，0.256 77）
（0.443 04，2.678 70，0.862 17）
（0.321 51，5.500 00，0.807 46）
（0.422 45，4.329 30，0.153 98）

（0.851 08，3.670 90，0.358 66）
（0.851 07，1.829 10，0.311 79）
（0.523 45，3.670 90，0.358 66）
（0.851 07，1.829 10，0.311 79）
（0.851 07，3.670 90，0.358 66）

最优解迭

代次数

498
864
258
562
673

16
41
69

103
22

蚁群算法

ACO

SACO

潘伟强，等 一种快速收敛的自适应蚁群算法



湖 南 工 业 大 学 学 报80 2012年

图 3表示自适应蚁群算法的进化曲线，波动较大
的线表示蚁群在各迭代中的平均距离，随着迭代次

数的增加，蚁群有朝有序方向变化的迹象；波动较

小的线表示蚁群在各迭代中的最短距离，随着迭代

次数的增加，曲线呈阶梯形变化，这是由于在N次迭
代中如果当前最优解没有明显变化时，算法会根据

各参数对算法的作用产生自适应参数，扩大寻优范

围，跳出局部最优解，直至找到全局最优解为止。图

4是基本蚁群算法的进化曲线，其全局最优解长时间
没有变化。由此可以看出自适应蚁群算法进化所需

的迭代次数明显比基本蚁群算法少，前者的收敛速

度比后者快；固定参数与自适应参数相比，前者不利

于蚁群算法快速地收敛到全局最优解。仿真实验表

明，本文所提出的算法能快速收敛到全局最优解。

4 结语

蚁群算法是一种求解复杂优化问题的启发式并

行算法，存在参数选择难、收敛速度慢等不足。本

文用粒子群算法对其进行参数优化，并提出了一种

快速收敛的自适应蚁群算法：如果该算法当前最优

值没有明显变化时，算法就自适应调整信息素相关

参数，扩大搜索范围，使算法跳出局部最优解，直

至找到全局最优解。大量仿真试验表明，本算法是

可行且有效的。
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图4 基本蚁群算法的进化曲线

Fig. 4 The evolution curve of the basic ant colony optimization

图3 自适应蚁群算法的进化曲线

Fig. 3 The evolution curve of the adaptive ant colony optimization


