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摘 要:对传统蚁群算法的初始化信息素浓度加入方向引导,避免蚁群在初始阶段盲目地随机搜索浪费较多的时间;在全

局信息素更新过程中加入双曲正切函数作为动态因子,自适应地更新每次迭代较优解路径的信息素浓度,增大算法获取

全局最优解的可能性。 两个算例采用改进的蚁群算法进行优化,优化的结果与实际情形具有良好的一致性,说明了改进

算法的有效性和实用性。
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Abstract:Direction guiding is utilized in the initial pheromone avoiding ant colony in the initial stage to blindly random search and to
waste more time. Moreover,a dynamic factor (hyperbolic tangent function) is invited in the global renewal process to update adaptively
the pheromone concentration on the optimal path,in which way the possibility of obtaining the global optimal solution is increased. Then
two examples are optimized with the improved algorithm,and the optimization results are in step with the actual,illustrating the effective-
ness and practicability of the improved algorithm.
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0 引 言
蚁群算法(Ant Colony System,ACS)是由意大利

学者 Dorigo等于 20 世纪 90 年代初期提出的一种基于

种群的启发式随机搜索算法[1-4]。 蚁群算法具有正反

馈、鲁棒性、并行性等优点,有很多文献采用蚁群算法

计算最短路径的问题。 最短路径问题在交通运输、物
流配送、网络分析、管道铺设、厂区选取等领域有广泛

的应用。 如交通运输往往需要尽可能降低运输成本,
等价于搜索运输网中两节点的最短路径;但传统的蚁

群算法在计算较复杂的网络图中两节点间的最短距离

时容易陷入局部最优,且随着网络图的复杂程度的增

加其收敛速度慢,还有可能出现停滞现象[5-6]。 针对

这些问题,有学者对传统的蚁群算法做了一些相应改

进。 有的将信息素浓度控制在一定范围内变化,避免

蚂蚁都选择同一条路径,避免算法中的停滞现象。
Stuzle等[7]提出“最大最小蚁群系统” (Max-Min Ant
System);Clornei等[8]将蚁群算法和遗传算法相结合,
增强了算法的寻优能力;郑卫国等[9]提出带奖罚的蚁

群算法,对较优信息素浓度进行奖励,对较差信息素浓

度进行惩罚。 这些改进的蚁群算法虽然获得了较好的
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最优解,但初始搜索时间较长,全局更新规则中没有考

虑较优解。
文中对初始信息素浓度进行方向的改进:距离目

标方向越近的路径,就提高此路径上信息素浓度比例,
这样就会促进蚂蚁在寻找食物源时以最大概率沿着信

息素浓度高的路径,用最短时间接近最优食物源的快

速通道,避免初始搜索时间较长的缺陷;由于传统蚁群

算法的动态因子在调节全局信息素浓度时不具有自适

应性,因此引入双曲线正切函数在全局的信息素浓度

更新中作为其自适应动态因子,每次迭代最优解路径

的信息素浓度时具有一定的自适应性,使最优路径的

信息素增大,从而增大了算法获取最优解的可能性,缩
短了算法的收敛时间。

1 最短路径问题的描述
设一个带权重的有向图 G = (V,{L}) ,其中 V 是

含有 n个节点的集合, L是边的集合,每条边 ( i,j) 沂 L
都赋予一个非负权重 d ij ,表示节点 i 到节点 j 间的距

离大小, i,j沂 V 。 设 B , E 分别为 V中的任意两点,最
优路径问题就是在带有权重的有向图中,寻找从点 B
到 E 的一条具有最小权重总和的路径。

2 蚁群算法的改进
一种仿生算法—蚁群算法,是模拟自然界蚂蚁寻

找食物过程而得出。 在此过程中,它们总能找到从巢

穴到食物源之间的一条最短路径。 其原因在于蚂蚁在

路径上会释放一种信息激素(pheromone)进行信息传

递,蚂蚁在运动过程中能够感知这种物质,由它来指导

运动方向。 当它们碰到一个陌生路口时,就会随机地

选出一条路径进行前行,同时蚂蚁会在这条路径上释

放一定量的信息素,此时路径上的信息素浓度增大,后
来的蚂蚁再次碰到这个路口时,就会选择信息素浓度

高的路径,这样就形成一种正反馈。 最优路径上的激

素浓度越来越大,最终整个蚁群就会搜索出一条最短

路径。
2. 1 算法初始时刻浓度改进

传统的蚁群算法在初始迭代时给每条路径上的浓

度是一个常数,那时蚂蚁不知道每条路径的长度,它只

能随机选择,产生了大量无关紧要的路径,阻碍最优路

径搜索过程,同时对信息素浓度局部更新也会产生影

响。 但在求最短路径时,节点与节点之间的距离是已

知的,因此在用蚁群算法求最短路径时,没有必要进行

盲目选择,可以对迭代开始时的初始浓度进行精确

赋值。
设在网络图中需要求出从点 B到 E的一条最短路

径。 其中节点 i 和节点 j 之间路径上的初始信息素浓

度为 子 ij(0) ,反映靠近最短距离的程度,越靠近最短距

离,浓度应该越大。 用 dBE 表示起点 B 到终点 E 的直

线距离, dBj 表示节点 B 与节点 j 的直线距离, d jE 表示

节点 j到终点 E的直线距离, dBj + d jE 表示 B寅 j寅E的

曲线距离, dBE / (dBj + d jE) 中 dBj + d jE 越趋向于 dBE ,
dBE / (dBj + d jE) 越接近于 1,此条路径上的浓度越大,蚂
蚁就越偏向选择这些节点作为移动方向。 因此节点 i
和节点 j 之间路径上的初始信息素浓度为 子 ij(0) 定

义为:

子 ij(0) =
dBE

dBj + d jE
(1)

算法的这种改进使得蚂蚁在搜索过程产生了比较

合理的方向引导,进而对无关路径起到抑制作用,避免

蚂蚁的盲目搜索,提高了搜索全局最优解的速率。
2. 2 全局更新规则的改进

传统蚁群算法在全局更新规则中只更新每次迭代

的最优路径上的信息素浓度。 这样就导致某些较短路

径信息素浓度过分增加,全局最优路径与单次迭代的

最优路径相关性较大[ 10- 12],易陷入局部最优。 在全局

更新规则中,引入自适应动态因子 滓(滓沂 (0,1)) ,这
样不仅可以实时动态更新每次迭代最优路径的全局信

息素浓度,而且也要动态更新较优的局部最优解。 经

过自适应控制单次迭代最优解的信息素浓度在当前最

优解中的比重,从而较优路径信息素浓度发挥了更大

的作用,更好地反映了路径信息,最优解逐渐凸现,加
快了全局最优解的收敛速度。

传统算法的动态因子为 f(x) = 12 sgn(x) + 12 ,可

以看出它仅仅在全局最优路径上取 1,也就是说只加

强最优路径上信息素浓度,而较优路径上的信息素浓

度没有及时更新。 故对较优路径信息素浓度更新不具

有自适应性,因此文中选用的自适应动态因子为双曲

正切函数 f(x) = 12 tanh(棕x) + 12 ,输出为平滑曲线,

取值范围为 [0,1] 。 其中 棕 为控制双曲正切函数形

状的参数。 不仅最优路径信息素浓度得到更新,更重

要的是较优路径也得到了自适应更新。 在完成每次迭

代后,更新本次迭代最优解路径信息素浓度,规则

如下:
子 ij( t + 1) = 子 ij( t) + 滓滋驻子 ij (2)

滓 = 12 tanh(棕
L localmin - Lmin

L
-
- Lmin

) + 12 (3)

其中, L
-
为当前局部最优解的平均长度; L localmin 为

此次迭代的最优路径长度; Lmin 为当前全局最优解; 滋
为给定参数。

对于自适应因子 滓 ,当 L localmin 越大,即搜索路径越
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长时,动态因子 滓越趋于 0;而当 L localmin越小,搜索路径

越短时,动态因子 滓 越趋于 1。 所以搜索到的路径长

度越短,全局更新时它所遍历的路径信息素浓度越强,
信息量增加就会较快。 当 棕 取不同值时,双曲正切函

数曲线以及与传统蚁群算法动态因子的对比图如图 1
所示。

图 1 动态因子函数曲线图

对于双曲正切函数 f(x) ,当 x 沂 ( - 1,1) 时,可
以看到 f(x) 变化率最大,那么敏感度就较高,这样有

效区分了不同迭代最优解对信息素加成的影响,加强

局部最优解中路径更短的信息素浓度,加快收敛的全

局最优解的速度;当 x < - 1时, f(x) 缓慢趋向于 0,这
样不但对不利解对信息素加成起到抑制作用,同时保

留了其部分影响,进而也增加了解空间的多样性;当
x > - 1 时, f(x) 缓慢趋于定值 1,这样更好地避免部

分较短但不是全局最优路径被过度增强,有效地防止

算法陷入局部最优解。 与此同时,对于自适应动态因

子 滓 是平滑过渡,故不会对信息素浓度造成波动影

响。 从图中可以看出 棕 越大, f(x) 对 x 的灵敏度就

越高。

3 自适应蚁群算法的步骤
以上是对传统蚁群算法的改进,改进后的算法实

现步骤如下:
步骤 1:初始化信息启发因子 琢 (轨迹的相对重要

性),期望启发因子 茁 ,路径启发因子 浊 ij,浊 ij = 1 / d ij。
其中,d ij 为 i寅 j 的欧氏距离; q0 为蚂蚁状态转移的阈

值。 设最大迭代次数 N ,选定蚂蚁数 m 。
步骤 2:计算节点距离矩阵,初始化信息素浓度

子 ij(0) ,将 m 只蚂蚁放在起点 B ,将各蚂蚁的初始节点

B 置于当前解集 tabuk 中,第 k 只蚂蚁从节点 i 转移到

下一个节点 j的规则:在 0 与 1 之间随机生成一个实数

q ,把它与事先给定的阈值 q0 沂 (0,1) 进行比较:
当 q臆 q0 时,第 k 只蚂蚁选取下一个节点 j 为与 i

相连的边上的 子琢
is( t)浊

茁
is( t) 最大值所对应的节点,即 j =

arg max
s沂allowed ik

子琢
is( t)浊

茁
is( t) 。

当 q > q0 时,以轮盘赌的方式计算第 k 只蚂蚁由 i
转移到下一个节点 l 的概率:

pkil( t) =

子琢
il( t)浊

茁
il( t)

移
s沂allowed ik

子琢
is( t)浊

茁
is( t)
,l沂 allowed ik

0,l埸 allowed

ì

î

í

ê
ê

ê
ê i

k

(4)

其中, allowed ik ={与 i相连的节点}-{蚂蚁 k已经

访问过的节点},即每只蚂蚁对每个节点最多访问一

次。 选取概率最大的节点 j,即:j = arg max
i沂allowed ik

pkij( t)。

步骤 3:信息素浓度的局部更新。 在蚂蚁完成一

次搜索后,信息素一方面要挥发掉一部分,另一方面蚂

蚁在走过的路径上要释放一定量的信息素。 设挥发和

增加信息素的系数均为 籽 ,更新规则如下:
子 ij( t + 1) = (1 - 籽)子 ij( t) + 籽驻子 ij( t) (5)

驻子 ij( t) =移
m

k = 1
驻子kij( t) (6)

其中, 驻子kij( t) 为本次循环中蚂蚁 k 对边 ( i,j) 的

信息素增量,若蚂蚁没有经过此路径,则 驻子kij( t) = 0,
否则,用 Q 表示增加浓度的总和,可视为一个常数,用
Lk 为第 k 只蚂蚁在本次循环搜索中搜索到的路径长

度,则定义 驻子kij( t) =
Q
Lk
。 式(5)表示下一次迭代路径

的信息素浓度为已挥发剩下的浓度与新释放的信息素

浓度之和。
步骤 4:重复步骤 2 和 3,直到所有蚂蚁都到达终

点 E ,此时得到 m 条由初始节点到终点 E 的路径 { l1,
l2,…,lm} 。

步骤 5:比较 m条路径的长度有 l忆1 < l忆2 < … < l忆m,
记本次最优解为 L localmin ,同时可求出 m 条路径的平均

解 L
-
,记已迭代的当前最短路径为 Lmin ,按式(2)和式

(3)对此路径上的信息素浓度进行全局更新。
步骤 6:再将 m 只蚂蚁放置于起点 B ,按照步骤

2 ~ 4进行搜索,这样一直重复进行,直到迭代 N 次,此
时可以得到全局最优解。

4 算法仿真
4. 1 最短路径问题求解

为检验文中自适应蚁群算法的有效性,以哈尔滨

市区部分交通路线图为例,以道路交通事故现场作为

起点,以哈尔滨市人民医院作为终点,在事故和医院之

间寻找一条最短路径,其目的是快速将伤员送往医院,
最大可能地减少人员伤亡和财产损失。

选取的参数如表 1 所示,分别采用文中的自适应

蚁群算法(M-ACO)、传统蚁群算法(Ant Colony Opti-
mization,ACO)、最大最小蚁群算法(Max-Min Ant Sys-
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tem,MMAS),节点与节点间的距离数据来源于文

献[13]。
表 1 3 种算法的公共参数设置

参数名称 参数值

Q -信息素 100

m -蚂蚁数 20

琢 -信息启发因子 1

茁 -期望启发因子 1

籽 -信息素浓度挥发因子 0. 2

q0 -给定参数 0. 5

N -最大迭代次数 200

子ij(0) -参考信息素初始值 1

子max -信息素浓度上限 0. 9

子min -信息素浓度下限 0. 01

棕 -给定参数 1

  选取交通事故点离医院有 20 个路口即对 20 个节

点网络进行仿真实验,实际最短路径长度为 3 186. 25
km,用三种方法搜索的最短距离结果如表 2 所示。

表 2 20 路口网络实验数据统计结果

算法 最优解 平均解
搜索到最优

解几率 / %
平均迭

代次数

M-ACS 3 186. 25 3 192. 61 96 46. 12

ACS 3 186. 25 3 652. 74 8 21. 03

MMAS 3 186. 25 3 571. 36 19 34. 74

  从表 2 可以看出:ACS经历 21 次迭代后迅速陷入

局部最优,并且在 100 次中只有 8 次搜索到最优路径;
而搜索结果在平均解意义上有所提高的是 MMAS,但
平均迭代次数明显升高,并且搜索到的最优解的几率

只有 19% ;文中改进的蚁群算法的搜索结果在最优解

和平均最优解上都有显著改善,搜索到最优解的几率

为 96% ,基本上每次都能找到最优解。
为进一步验证文中算法对路口数量多的适用性,

现扩大交通事故点与医院的距离,路口增加即研究的

网络节点数增加,使得研究的网络图变得更复杂。 分

别对 20、30、40、50、60 个路口进行仿真,如表 3 和表 4
所示。

表 3 最优解搜索率统计结果 %

算法 20 30 40 50 60

M-ACS 96 89 80 57 51

ACS 8 22 10 8 5

MMAS 19 38 41 19 11

  由表 3 可知,当路口数增加时,改进的 M-ACS 算

法仍然具有较好的路径搜索效果,30 路口时最优路径

搜索率为 89% ,远远优于其他两种算法。 当路口数为

60 时,由于研究网络拓扑结构较为复杂,计算量较大,

参考算法搜索率较低,而文中仍然有 51%的搜索率。
表 4 中,M-ACS 算法平均迭代次数略大于其他算法,
并且在路口数较少时,迭代数增加并不明显,但带来的

搜索性能提升较大。
表 4 平均迭代次数统计结果

算法 20 30 40 50 60

M-ACS 46. 12 50. 01 62. 73 94. 06 146. 11

ACS 21. 03 17. 55 40. 88 29. 90 66. 17

MMAS 34. 74 9. 37 42. 17 33. 74 51. 63

  3 种算法对不同节点的收敛时间对比如图 2
所示。

图 2 收敛时间对比图

从图 2 可以看出:在不同复杂程度的网络图中,3
种算法中收敛时间最短的是文中提出的自适应蚁群算

法,主要因为 M-ACS 在迭代初期,对路径的信息素浓

度进行了重新分配,并给予了一定的方向指导,节约了

蚁群盲目的随机搜索时间。 在迭代后期全局信息素浓

度更新时加入了自适应动态因子,动态更新每次迭代

最优路径的全局信息素浓度,使其最优路径上的信息

素浓度进一步加强,从而提高了算法的收敛速度。 因

此,在不同节点的收敛时间均小于其他 2 种算法。
4. 2 TSP问题求解

旅游线路的优化问题是旅行商问题(TSP)的一种

典型代表。 近几年来对于 TSP的求解提出了许多优化

算法,仿生算法是研究热点,它有传统算法不可替代的

优势。 文中引用文献[14]中设计旅行线路为例,直观

地反映自适应蚁群算法与其他算法的优劣。 为验证文

中算法的性能,引入遗传算法和传统的蚁群算法进行

求解。 选取参数如表 1,设置出发点都为重庆,且必须

经过每一个城市且只有一次,最后回到重庆。
由文献[14]可知,利用遗传算法得出的最优路线

如图 3 所示,对应最优值为 18 997. 8 km。 图 4 为传统

蚁群算法得出旅行路径的结果,其对应的最优值为

18 696. 1 km。 从优化效果来看,传统蚁群算法的寻优
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效果比遗传算法的效果更好。

图 3 遗传算法运行结果

图 4 传统蚁群算法运行结果

图 5 为采用自适应蚁群算法设计旅行路径的结

果。 对应的线路如下:重庆寅贵州寅南宁寅海口寅澳

门寅香港寅广州寅长沙寅合肥寅南京寅上海寅杭州寅
台北寅福州寅南昌寅武汉寅郑州寅太原寅石家庄寅济

南寅哈尔滨寅长春寅沈阳寅天津寅北京寅呼和浩特寅
西安寅银川寅兰州寅西宁寅乌鲁木齐寅拉萨寅昆明寅
成都寅重庆;所对应的最优值为 17 887. 4 km。 从效果

来看,自适应蚁群算法的寻优效果比遗传算法和传统

的蚁群算法的效果更好。
通过三种算法的比较可以得出:文中在迭代过程

中采用自适应蚁群算法,在实际应用中能够得到更佳

的效果且求解精度更高。

图 5 自适应蚁群算法运行结果

5 结束语
针对传统蚁群算法存在容易陷入局部最优解且收

敛速度慢的缺陷,提出了自适应蚁群算法。 通过在初

始化信息素浓度时加入方向引导,在全局信息素更新

过程中加入双曲正切函数作为动态因子,自适应地调

整每次迭代最优解的信息素更新的改进策略。 实验结

果表明:自适应蚁群算法提高了求解最短路径的收敛

速度和精度,增强了算法的寻优能力。 为验证文中算

法的有效性,将其用于 34 个城市旅游线路的优化,并
与传统的蚁群算法和遗传算法进行比较。 结果表明:
文中算法寻优精度高,得到的线路最优。
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