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遗传-蚁群算法在智能交通中的应用

胡清准,邱晓晖
(南京邮电大学 通信工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:随着私家车的增多,城市交通问题越来越严重。 为了解决这个问题,人们将计算机技术运用于城市智能交通系统

( intelligent transportation systems,ITS)中。 行车路径规划是城市智能交通体系中重要的一个环节。 目前,有不少路径优化

算法被提出用于解决行车路径规划问题,但各有不足。 因此,提出了一种混合遗传蚁群算法(GACHA)。 从基本蚁群算法

入手,结合遗传和蚁群算法的各自优点,将两种算法的寻优过程循环多次结合。 在蚁群算法的一次迭代循环后,将蚁群算

法产生的较优解代替遗传算法中的部分个体,用以加快遗传算法的迭代速度。 同时,将遗传算法算出的解设为较优路径

来更新蚁群算法中的信息素分配,实现参数调整。 多次相互指导能有效解决蚁群算法前期效率低和遗传算法后期冗余迭

代的问题。 实验结果表明,遗传-蚁群混合算法可以有效地避免陷入局部最优解,提高计算效率。 它具有良好的优化和收

敛性,能够准确地找到满足路网综合要求的最优路径。
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Application of Genetic-ant Colony Algorithm in Intelligent Transportation

HU Qing-zhun,QIU Xiao-hui
(School of Communication Engineering,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:With the increase of private cars, urban traffic problems are getting worse. To solve this problem, people use computer
technology in the intelligent transportation systems ( ITS) . Driving route planning is an important part of urban ITS. At present,many
path optimization algorithms have been proposed to solve the problem of driving route planning,but each has its own shortcomings.
Therefore,we propose a hybrid genetic ant colony algorithm (GACHA) . Starting from the basic ant colony algorithm,combined with the
respective advantages of genetic and ant colony algorithms,the optimization of the two algorithms is cycled and combined many times.
After an iteration cycle of the ant colony algorithm,the optimal solution generated by the ant colony algorithm is used to replace some in鄄
dividuals in the genetic algorithm to speed up the iteration of the genetic algorithm. At the same time, the solution calculated by the
genetic algorithm is set as a better path to update the pheromone allocation in the ant colony algorithm and achieve parameter adjustment.
Multiple mutual guidance can effectively solve the problem of low efficiency of the early ant colony algorithm and redundant iteration of
the genetic algorithm. The experiment shows that the genetic-ant colony hybrid algorithm can effectively avoid falling into local optimal
solutions and improve computational efficiency. It has better optimization and convergence,and can accurately find the optimal path that
meets the comprehensive requirements of the road network.
Key words:genetic algorithm;ant colony algorithm;intelligent transportation;optimal path;genetic-ant colony hybrid algorithm

0摇 引摇 言
在复杂的交通路网中,找到一条到目的地合适的

行车路径是智能交通系统的重要组成部分。 更好的道

路规划可以缓解交通拥堵,缓解城市交通压力,方便人

们出行。 行车路径规划问题也是城市智能交通的重要

组成部分[1-2]。 它是一种行程路径的设计与优化。 现

有资源再利用与配置的基础是智能停车引导系统的重

要研究内容。 行车路径的设计是引导车辆参考实时路

况问题设计的最佳行车路线,减少驾驶者在道路上的

代价消耗。 合理的行车路径,一方面可以避免因路况

不熟悉而造成停车使用者迷路的情况,减少车辆在复

杂路网中的交通时长,优化交通流在道路网络中的分

布,另一方面可以减少停车使用者因长时间找不到停

车位,而选择路边非法停车,在一定程度上提高了交通
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安全[3-4]。
现代启发式算法中的遗传算法和蚁群算法都属于

仿生学算法,两种算法对于求最短路径问题都有一定

的优势,并取得了一定的成果。 但同时两种算法在设

计时都有各自的缺点,遗传算法通过不停的迭代进化

却没有利用反馈信息,导致冗余迭代,降低了求解效

率。 而蚁群算法由于在初期信息素匮乏,导致算法速

度慢[5-6]。 通过将两种算法相结合,提取两种算法的

优点,可以加快算法的迭代速度,提高求解效率。
目前,利用仿生学遗传-蚁群算法解决路径优化

问题已经取得了一定的成果[7-9]。 针对两种算法的优

化问题,国内外很多学者对这两种算法进行改进。 例

如,文献[7]提出基于云模型的蚁群算法,文献[8]提
出多工种蚂蚁分工的蚁群算法,文献[9]提出将蚁群

算法与遗传算法中的变异因子结合,对遗传算法中的

交叉长度的变化和蚁群算法中的信息素保留率进行改

进。 但改进的算法同样存在较多问题,如陷入局部解、
收敛速度慢、求解精度低等。 因此,文中从基本蚁群算

法入手,结合遗传和蚁群算法的各自优点,将两种算法

的寻优过程循环多次。 在蚁群算法的每一次循环迭代

后,将蚁群算法产生的最优解加入到遗传算法中,用以

加快遗传算法的迭代速度。 同时,将遗传算法算出的

解设为较优路径来更新蚁群算法中的信息素分配,实
现参数调整。 多次相互指导能有效解决蚁群算法前期

效率低和遗传算法后期冗余迭代的问题。 实验结果表

明,GACHA 算法可以有效地避开局部较优解,加快算

法迭代速度,提高求解效率。 它具有良好的收敛性和

求解效率并且能在复杂路网中找到合适条件的最短

路径。

1摇 算法原理
1. 1摇 基本遗传算法

遗传算法是由达尔文的进化论思想衍生出来的仿

生学最优化算法,通过适应度函数对较优个体进行不

断选择的过程。 同时为保持种群的多样性和具有求全

局最优解的能力,较优个体需进行交叉和变异操作产

生新的种群。 通过不断的选择和迭代进化,找到最优

个体,也就是最优解[10-11]。
1. 1. 1摇 编摇 码

编码是将实际求解问题的实际参数通过编码变成

遗传算法中的基因码组。 在实际操作中为操作方便,
经常转换成二进制基因码,通过 0 或 1 便是表示个体

具体的某一个变量值。 一个个体是一个二进制字符

串,字符串长度由求解的精度决定。
1. 1. 2摇 确定适应度函数

设计适应度函数的目的是计算和评价每个个体在

当前环境中的适应度值,然后决定该个体是被保留还

是被放弃。 目标函数 f(x) 被设置为适应度函数。 个

体的适应值越小,个体的素质越好。
1. 1. 3摇 交叉操作

通过将父系中剩余的染色体配对,一对配对的染

色体被交叉并以交叉概率 PC 重组以产生后代个体。
改进的两点交叉方法可以在一定程度上提高种群的多

样性。
1. 1. 4摇 变异操作

变异操作是指从进化的种群个体中选择部分,然
后改变个体基因码即二进制字符串的部分顺序,或者

使基因码部分发生交换“突变冶,以保持种群多样性,
防止算法过早收敛。
1. 2摇 基本蚁群算法

蚁群算法( ant colony optimization,ACO)是通过

观察蚂蚁觅食路径选择过程而启发的路径优化算法。
它源于真实蚂蚁在寻找食物时相互协作,通过信息素

的调节,给后面的蚂蚁以指导启发,而得出最优路径问

题。 蚁群算法通过信息素的调节和转移,可以保持种

群的多样性,优化全局寻优能力[12-13]。
蚁群算法是一种启发式仿生学算法,在蚂蚁觅食

过程中,蚁群通过相互间的协助总能够寻找到一条从

蚁巢和食物源的最优路径。 图 1 显示了这样一个觅食

的过程。
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图 1摇 蚂蚁觅食

在图 1 中,当蚂蚁发现一个食物源时,蚂蚁们从巢

穴沿着一条直线向食物源行走,并沿着这条线返回。
如果在巢穴和食物源之间突然出现另一条道路,则蚂

蚁去食物源的路上将有一个岔路口,蚂蚁需要选择是

向左边行驶还是向右边行驶。 在最开始不知道的情况

下,蚂蚁随机选择,概率相等,所以两条路的蚂蚁几乎

一样多。 蚂蚁走过会留下信息素用于指导后面的蚂蚁

行驶,随着时间的推移,上边路段相同时间经过的蚂蚁

会多一些,会留下更浓的信息素,指导这后面的蚂蚁行

驶,如此形成正反馈,从而吸引更多的蚂蚁沿着这条路

行驶。
蚁群算法遵循的规则:
(1)感知范围:蚂蚁只能观察到其周围一个方形
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区域,模拟相关参数为速度半径 r ,可观察和移动的范

围为 r 伊 r 区域。
(2)环境指导:行走的路径上可能会有障碍物或

者其他蚂蚁的信息素,信息素以一定速度进行挥发。
(3)食物刺激:在周围寻找食物过程中,当食物源

出现在其感知范围内,就会发现食物,否则,沿着信息

素的概率比选择行驶路径,即使信息素很少仍然有较

低的概率会选择,巢穴信息素指导规则相同。
(4)行动准则:蚂蚁按照信息素的比例向信息素

浓度高的路径行走,信息素浓度小的路径也有小概率

被行走,当完全没有信息素时按原有方向行走并记录

当前位置。
(5)避开障碍:当蚂蚁行走过程遇到障碍,起初按

随机概率选择前行,并留下信息素,当有信息素指引

时,将按照觅食规则移动。
1. 2. 1摇 状态转移规则

状态转移规则是选择下一节点的标准。 下一个节

点的选择取决于两节点之间的距离和之间信息素浓度

的大小。 状态转移概率表示为:

Pk( i,j) =
子琢( i,j)浊茁( i,j)

移子琢浊茁
摇 j 沂 allowedk

ì

î

í

ïï

ïï 0 摇 摇 摇 otherwise

(1)

其中, 琢 表示信息素启发式因子, 茁 表示期望值启

发式因子, allowedk = {0,1,…,n - 1} 表示蚂蚁下一步

允许选择的节点, 子琢( i,j) 表示存储在路段 L( i,j) 上的

信息素浓度, 浊茁( i,j) 表示节点 i 到节点 j 的可见度,通
常取值为节点 i 和节点 j 之间距离的倒数。
1. 2. 2摇 信息素更新

当蚂蚁寻找到一条路径时,需完成对这条路径信

息素的更新,之后对所经过路径上的信息素浓度进行

全局更新,以确保选择最优路径的概率增加,信息素更

新规则如下:
子 ij( t + n) = (1 - 籽)子 ij( t) + 驻子 ij( t) (2)

驻子 ij( t) = 移
m

k = 1
Q / Lk (3)

其中, 籽 沂 (0,1) 为蚂蚁信息素的挥发系数,
子 ij( t + n) 为 ( t + n) 时刻路径上信息素的浓度,
驻子 ij( t) 为本次循环中最优路径上的信息素增量, Lk 为

本次觅食过程中蚂蚁 k 所走的路径长度, Q 为蚂蚁 k
路径过程中总的信息素量, m 为此次循环蚂蚁数量。

2摇 混合算法
2. 1摇 混合的基本思想

经过专家和学者们对遗传和蚁群算法进行的大量

实验表明,遗传算法与蚁群算法的总体进化迭代曲线

如图 2 所示。

图 2摇 速度-时间曲线

从图 2 中可以看出,遗传算法在搜索的初期( T0 -
Tb 区间段)具有较快的向最优解靠近的进化速度,在
Tc 之后进化迭代速度明显下降,在到达 Tg 时刻之后,
其开始落后于蚁群算法。 相比较于遗传算法,蚁群算

法由于在搜索的初期( T0 - Tb 区间段)信息素较少且

分布平均,导致算法进化速度缓慢。 随着各条线路信

息素的积累, Td 时刻后,蚁群算法的收敛速度开始迅

速增加。 通过分析,遗传算法前期虽然具有快速的全

局搜索能力,但是没有反馈信息,导致后期的冗余迭

代,降低了算法的求解效率。 蚁群算法通过信息素的

反馈,进行启发式的指导,具有更好的收敛能力。 但是

由于前期信息素少且分布较为平均,导致前期运算

缓慢[14]。
因此通过将遗传算法和蚁群算法相结合,其主要

目的是结合两种算法的优势,去除两种算法的不足,实
现优势互补。 为此,可以在算法多次循环迭代中,循环

结合,相互指导。 在蚁群算法的每一次循环迭代后,将
蚁群算法产生的最优解加入到遗传算法中,用以加快

遗传算法的迭代速度。 同时,将遗传算法算出的解设

为较优路径来更新蚁群算法中的信息素分配,实现参

数调整。 多次相互指导能有效解决蚁群算法前期效率

低和遗传算法后期冗余迭代的问题。
遗传算法与蚁群算法相结合的优点是,当遗传算

法达到一定的搜索阶段时,可以克服搜索最优解的效

率低下和蚁群算法初始信息素的不足[11-13]。 同时,也
可以充分发挥各自的优势,寻找最佳解决方案,弥补彼

此的不足。
2. 2摇 混合算法的步骤

2. 2. 1摇 算法参数初始设置

设置算法的初始化参数,包括遗传算法的交叉概

率 Pc 和异变概率 Pm ,蚂蚁的数量 m ,蚂蚁信息素的启

发因子及期望值启发因子。
2. 2. 2摇 更新遗传种群,找出较优个体进行编码

根据适应度函数计算每一个个体的适应度,然后

通过概率大小选择较优的个体。 假设种群大小为 m ,
父代种群 Z = {a1,a2,…,am} ,其中每个个体的适应度

大小为 f(a i) ,子代群体初始状态为 x =0,则具体操作

过程如下:
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步骤 1:将所有个体按其适应度值由大到小进行

排序,排序后的种群为 Z ' = {b1,…,b i,…,bm} ,其中

f(b i-1) > f(b i) > f(b i +1) 。
步骤 2:计算出种群 Z ' 中所有个体的适应度总和

移
m

i = 1
f(b i) 。

步骤 3:计算出每一个个体被选取的概率:

pb i
=

f(b i)

移
m

i = 1
f(b i)

。

之后对较优个体进行编码,给每一个节点一个序

号,从起点到终点的一组序号列为一组编码。
2. 2. 3摇 交叉操作

系统随机产生 0 到 1 之间的浮点数,当该数小于

交叉概率 Pc 时(一般取值 0. 6 ~ 0. 8),执行交叉操作。
通过将父系中的基因码进行配对,两个基因码通过交

叉后再重组以产生后代个体。 假设父代基因码 1-13-
14-15-21-20-25-26-31-29-30 和 1-2-12-15-21-
20-25-26-31-29-30 随机选取片段如 14-15-21 片

段进行交叉得到 1-13-12-15-21-20-25-26-31-29-
30 和 1-2-14-15-2-20-25-26-31-29-30 两个后代。
交叉操作可以在种群中添加未有却又相近的基因,从
而提高种群的多样性。
2. 2. 4摇 异变操作

系统随机产生 0 到 1 之间的浮点数,当该数小于

异变概率 Pm 时(一般取值 0 ~ 0. 2),执行异变操作。
通过交叉操作产生一个新基因码后,需要在基因码中

随机选择若干个基因片段,然后随机修改基因的值,从
而给现有的染色体引入了新的基因,突破了当前搜索

的限制,更有利于算法寻找到全局最优解。

2. 2. 5摇 遗传循环操作

统计遗传算法的迭代次数,如果达到设定的最大

次数则终止循环,输出若干组遗传算法较优解。 否则,
继续迭代循环返回步骤 2. 2. 2 更新遗传种群操作。
2. 2. 6摇 根据已知较优解分布信息素

初始各路径上的蚂蚁信息素浓度为一个常数,根
据遗传算法的较优解作为初始解,通过这些较优解,调
节并更新这些解的蚂蚁路径信息素分配,根据式(2)局
部更新每条路径上的信息量。
2. 2. 7摇 蚁群寻路操作

将 m 只蚂蚁放在起点位置,从当前位置 i 到下一

节 j 的选择概率根据状态转移规则概率分布进行选

择。 同时更新禁忌表、允许访问的节点列表和未访问

的节点列表。 若当前节点为终节点,则完成以此寻路

过程的循环,否则继续下一节点的选择,直到 m 只蚂

蚁完成寻路过程,同时更新路径信息素。
2. 2. 8摇 蚁群循环操作

统计蚁群算法的迭代次数,如果达到设定的次数

则终止循环,输出蚁群算法若干较优解。 否则,继续迭

代循环,返回步骤 2. 2. 6 分布信息素操作。
2. 2. 9摇 系统循环过程

统计系统循环次数,若达到设定的最大迭代次数

或者达到寻优条件,则输出全局较优解为问题最优解。
否则,返回步骤 2. 2. 2 更新遗传种群操作,将蚁群算法

的较优解作为精英个体加入到遗传算法群体中。

3摇 实验结果及分析
本仿真数据采用某市部分地图的路网信息,路网

结构如图 3 所示,其中双向线表示城市道路。

图 3摇 某市路网结构

摇 摇 路网包含的数据信息见图 4,其中 i 、 j表示路网的

节点, d ij 为相邻节点间路段的实际距离,由于路段是

双向行驶且距离基本相同,即 d ij =d ji ; t ij 为 i 、 j 节点的

道路拥堵情况等级。
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i 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 7 8 9

j 2 13 12 3 4 11 5 10 7 8 8 9 10
dij 550 300 370 480 450 420 530 470 460 310 400 410 650
tij 1 1 2 3 1 4 1 2 3 5 5 1 2

i 9 10 10 11 11 12 12 13 14 14 15 15 16

j 18 11 17 12 16 13 15 14 15 22 16 21 17
dij 560 510 570 440 600 470 600 590 450 970 450 880 510
tij 2 3 3 1 2 1 3 2 1 2 3 2 2

i i 17 17 18 19 19 20 20 21 21 22 23 23 24

j j 18 20 19 20 27 21 25 22 24 23 24 34 25
dij dij 630 760 700 590 610 930 590 540 600 560 580 490 890
tij tij 1 2 3 4 2 2 1 4 4 5 3 1 2

i i 24 25 26 26 27 29 29 29 28 30 32 32 33

j j 33 26 27 31 29 28 30 31 30 32 31 33 34
dij dij 520 320 150 530 560 180 150 150 300 330 180 1100 600
tij tij 2 2 1 1 2 4 5 1 2 2 2 2 1

图 4摇 路网包含的数据信息

将文中算法用于静态路网所得的初始路径规划结果如图 5 所示。

-

图 5摇 静态路网下最优停车路径仿真结果

算法在静态路网下 20 次的效果对比如表 1 所示。
表 1摇 几种算法在静态路网下 20 次的效果对比

算法 最好解 最差解 平均解 已知最优解 误差率

遗传算法 4 980 5 340 5 120 4 770 4. 338%

蚁群算法 4 770 5 270 4 980 4 770 3. 402%

GACHA 算法 4 770 5 080 4 820 4 770 1. 048%

摇 摇 在动态路网模型中,还需要提供路段上的实际交

通拥堵状况从而获取动态路权。 此实验中给道路拥堵

情况分为五个等级,道路实际权值 L ij = d ij * t ij 是本实

验提供的与初始路线相关的部分路段的动态拥挤度,
用于动态路网的仿真实验。

结果见表 2 和图 6。
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表 2摇 几种算法在动态网路下 20 次的效果对比

算法 最好解 最差解 平均解 已知最优解 误差率

遗传算法 10 860 12 260 11 460 8 640 12. 638%

蚁群算法 9 680 11 640 10 030 8 640 9. 088%

GACHA 算法 8 640 9 680 8 930 8 640 3. 356%
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图 6摇 实验最优解进化曲线

4摇 结束语
首先对基本蚁群算法和遗传算法的原理、流程和

步骤做了详细介绍,分析了仿生学算法在解决复杂路

网下的最优路径问题的优越性。 结合遗传、蚁群算法

的 特 性 和 优 点, 设 计 一 种 混 合 遗 传 蚁 群 算 法

(GACHA)用于系统的路径规划中。 从基本蚁群算法

入手,将两种算法的寻优过程循环多次结合。 在蚁群

算法的一次迭代循环后,将蚁群算法产生的较优解代

替遗传算法中的部分个体,用以加快遗传算法的迭代

速度。 同时,将遗传算法算出的解设为较优路径来更

新蚁群算法中的信息素分配,实现参数调整。 多次相

互指导能有效解决蚁群算法前期效率低和遗传算法后

期冗余迭代的问题。 实验结果表明,GACHA 算法具

有良好的优化和收敛性,能够准确地找到满足路网综

合要求的最优路径。
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