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摘 要：分析了蚁群算法局部信息素更新系数与全局信息素更新系数对算法寻优能力与收敛速度的关系，定义平 

均路径相似度(ATS)来表征寻优过程的成熟程度，并据此自适应调整信息素更新系数，提高算法收敛速度并避免 

陷入局部最优．经过与典型蚁群算法在多个旅行商问题测试用例上进行收敛速度与全局寻优能力的全面比较，证 

明了新的算法具有较好的效果． 
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Adaptive Ant Colony Optimization Algorithm Based on M aturity 

WANG —ning，SUN Shou—qian 

(School of Computer Science，Zhejiang University，Han~hou 310027，China) 

Abstract：Byd够e1 ngthedfect ofparametersontheperformanceoftheACS thrrlindifferentoptimization state， 

this paper presents a novel version of ACS based on the optimization maturity for obtaining self-adaptive parameters con· 

tro1．The adaptive ACS has been applied to optimize several~nchmarkTSP instances．The solution quality，convergence 

rate and d6ba1~ chmg ability are favorablyⅨ舡lpl舡司 wit}l the ACS．Experimental reballts confirm that our p】Dp0sed 

methodis effective andoutpel~ormsthe conventionalACS． 
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1 引言 

蚁群优化(Ant Clolony Optimization，ACO)是 

M．Dorigo受蚁群觅食行为的启发提出一种新型的 

群智能优化算法[1-2J，该算法在解决著名的NP问题 
— — 旅行商问题( P)及一些复杂的优化组合问题 

上取得了很好的效果，受到越来越多国内外学者的 

重视，并提出一系列改进策略，以进一步提高基算法 

的性能．比较著名的有 Bullnheimer等人提出的基 

于排序的蚂蚁系统(RAg)[3 J，Stutzle等人提出的最 

大最小蚂蚁系统(MMAS)c 4I，Dorigo和Gambardella 

提出的Ant-Q算法 ]，以及Ant-Q的改进版本—— 

蚁群系统(ACS)．其中，ACS算法设计了信息素的全 

局更形和局部更新两种规则，是性能最优的 O算 

法之一_6l6．在处理规模较大的问题时，与其他计算 

智能算法一样，ACs算法也存在收敛较慢和容易陷 

入局部最优的问题口J．通过合理设置ACS算法中的 
一 系列控制参数，可以缓解收敛速度与搜索停滞之 

间的矛盾．然而，目前对参数选择没有严格的理论 

依据，根据经验和试验来选取合适的最佳取值通常 

是与具体问题相关的，普适性不高 8．因此，设计出 
一 种自适应参数调整的策略对提高算法收敛速度、 

求解精度以及增强算法的普适性有着重要的意义． 

本文在 ACS的框架下，分析了信息素更新系数对算 

法寻优能力与收敛速度的关系，定义了平均路径相 

似度(A )来表征寻优过程的成熟程度，并据此自 

适应调整信息素更新系数，提出了改进的自适应 

ACS算法．经过与典型蚁群算法在多个旅行商问题 

测试用例上进行对比测试，证明了新的算法具有较 

快收敛速度与较强的全局寻优能力． 
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2 cS算法描述与相关参数分析 

2．1 ACS算法描述 

以求解 TSP问题为背景介绍 ACS算法，具体 

步骤如下： 

(1)初始化：设置所有边上信息素的初始值，并 

将所有蚂蚁放置到随机选择的初始城市上． 

(2)构建路径：每只蚂蚁应用伪随机比例状态 

转移规则构建出一条路径．当蚂蚁 k位于城市r，它 

将根据式(1)选择城市 s作为下一个城市进行转移： 

j ” r) 卜 Ⅲ 讧g≤q0(1) 
【 S， otherwise 

式中，r(r， )表示城市r和 之间路径上的信息素 

浓度；／1(r，“)表示启发信息，即城市 r和 之间距 

离的倒数；JK(r)表示未被访问的城市集合；卢是平 

衡信息素和距离启发信息影响力的系数；q是分布 

在[0，1]之间的随机数，q0为固定参数．若q≤q0蚂 

蚁将选择相应边的信息素和启发信息乘积最大的城 

市进行转移；否则将按照式(2)选择城市转移． 

RK(r，s)= 

寺 。 {∑ )[r( )]* ( )]卢 。 
【 0． oth—i 

(2) 

以上过程将重复执行直到所有蚂蚁都构建完成 
一 条完整路径． 

(3)局部信息素更新：构建路径时，蚂蚁将按照 

式(3)对刚经过的边(r，S)上的信息素进行更新： 

r(r，S)=(1一』D)*r(r，s)pro (3) 

式中，ID为局部信息素挥发比例系数，r0是信息素的 

初始值． 

(4)全局信息素更新：当所有蚂蚁都构造出一 

条完整路径后，对最优路径上所有边进行全局信息 

素更新，如式(4)所示 ： 

r(r，S)=(1一a)*r(r，s)+aAr(r，s)(4) 

式中，口表示全局信息素挥发比例系数，Ar定义为 

△r( )：J ’i ∈beset—tou (5) 
I 【0， otherwise 

式中，L 表示最优路径的长度． 

(5)返回(2)重复执行，直到算法满足终止条 

件． 

2．2 相关参数分析 

信息素更新的目的是加强较优的路径削弱较差 

的路径，以引导搜索快速向较优路径周围收敛．然 

而，在经过一定次数的迭代后，信息素将集中分布在 

较少的几条较优路径上，蚂蚁选择其他路径的概率 

大大降低，此时算法极易陷入局部最优．如何恰当地 

使用信息素更新规则，将成为实现算法快速收敛并 

跳出局部最优的关键． 

对于ACS算法来说，全局信息素更新控制系数 

a 取值越大，最优路径上的信息素积累越快，可以加 

快收敛速度，却容易陷入局部最优；而局部信息素更 

新控制系数 p若取值较大，可提高搜索的随机性， 

但导向性不强，收敛速度较慢． 

图1显示的是 口和|D分别取较大值和较小值 

时，求解TSP时所得的最优路径长度随迭代次数的 

变化情况，其中横轴代表迭代次数，纵轴代表每次迭 

代的最优路径长度． 
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图 1 a取不同值时每次迭代所得的最优路径长度 

从图1中可以看出，在前100次迭代中，口取较 

大值0．25的收敛速度要快于取最小值0．05．然而， 

随着迭代次数增加，a取最小值有更好的全局搜索 

能力，表现为在算法运行后期有更强的收敛能力，获 

得更优的解． 

从图2中可以看出，在初始阶段，P取较小值，信 

息素挥发的速率慢，有利于信息素在较短路径上的 

积累，因此收敛速度快；然而，在算法优化的成熟阶 

段，P取较大值才能保证较好的全局搜索能力，因为 

此时需要以较快的速率对较短路径上的信息素进行 

挥发，保持路径的多样性，才能避免搜索陷入局部解 

而停滞． 

在 ACS算法优化的初始阶段，为了提高算法的 

收敛速度，必须在较短路径上释放较多的信息素， 

此阶段的取 a值应该较大而的JD取值应该较小．而 

当算法优化进入“成熟”阶段，即大量信息素集中于 

几条较短路径上时，较短路径上的信息素应该挥发 

减少，以避免搜索陷入局部最优解 ，开拓更多新的路 

径．因此，此阶段的 a取值应较小而p取值应较大． 
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图2 』D lli：~N值时每次迭代所得的最优路径长度 

3 优化的成熟度策略 

由上文分析可知，算法需判断当前优化所处状 

态是否“成熟”，实现对 a和lD自适应调整．式(6)和 

式(7)分别表示对和的取值进行调整的一般形式： 

口： ( ) (6) 

lD= ( ) (7) 

式中，9是算法优化成熟度的指示器． 

3．1 基于路径相似度的优化成熟度的判断 

在算法的初始阶段，蚂蚁构建出来的路径的差 

异较大．随着全局信息素的更新，算法的优化过程逐 

渐进入成熟状态后，信息素的分布逐渐集中到较短 

的路径上，蚂蚁将向较短路径上进行转移，此时蚂蚁 

构建出来的路径相似度会很高．则可以根据所有路 

径与最短路径的相似程度来判断算法优化的成熟程 

度，我们定义“平均路径相似度( )”来进行度 

量．A 的计算步骤如下： 

(1)每只蚂蚁忌分别计算自身构建出来的路径 

与当前最优路径T 之间的相似度 s(Tk，丁 ) 

如式(8)所示： 

S( ，T )：I n T I (8) 

其含义是 与丁bes 公共边的数目． 

(2)计算平均路径相似度ATS，如式(9)所示： 
1 n ．．． 

ATS ∑三1s( ，Tbest) (9) 
式中，m和7"／分别是蚂蚁数量和所有城市的数量． 

3．2 自适应调整的实现 

用 ATS量化算法优化成熟程度，对 a和|D的取 

值进行调整，具体实现方法如式(10)和式(11)： 

if a *ATS+ b < 

if dIIli11≤ a *ATS十b ≤ 口 Tla】【 

if口。*ATS+b 三≥a一  

(10) 

P —— 

fl0n曲， if ap*ATS+bp<ID 血 

{口p*ATS+6P， if ID fm≤口P*ATS+6P≤ ID一 
【lD。 ， if ap*ATS+bp≥ lD 

(11) 

在优化的初始阶段，ATS值较小，要求a值较大 

JD值较小来加速收敛．当ATS逐渐增大，优化进入了 

成熟阶段，此时要求 a值较小而P值较大以削弱较 

短路径对蚂蚁的吸引力．因此，a。取值应该为负，而 

n。应该为正．这两个系数的大小还决定了a和P取 

值作线性变换的斜率． 

综上所述，在ACS算法框架下提出改进的基于 

优化成熟度的自适应蚁群算法( )，流程图如 

图3所示． 
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图 3 AACS算法流程图 

4 仿真实验比较与分析 

为了检验AACS算法的普适性和有效性，使用传 

统ACS算法与之在TSPLIB中的四个基准实例进行对 

比测试，如表 1所示．试验设置在每个测试实例上运行 

100次，每次以5 0o 生代作为算法的终IE条件． 

表 1 基准TSP测试实例的相关数据 
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4．1 解路径质量比较 

由表2可以看出，AACS的解全面优于ACS．在 

规模最小的oliver30实例中，AACS在 100次运行中 

均找到全局最优解，ACS也得到了不错的结果．但 

随着问题规模的增大，AACS的优越性越来越明显， 

在ei151和ei176实例上找到全局最优解的次数远远 

高于ACS，而且 AACS求解的标准方差更小，即稳 

定性更高．值得注意的是，在eill01实例中，ACS已 

经难以求得已知最优解，而 AACS依然保持较好的 

性能，这得益于在算法成熟阶段对参数和的自适应 

调整，使得搜索能及时跳出局部最优解，保持开拓新 

路径的能力． 

表 2 ACS法与 AACS所求得的解路径质量的比较 

4．2 收敛特性比较 

图4展示了ACS与 AACS在迭代过程中最优 

路径长度的变化情况，图中横轴代表迭代次数，纵轴 

代表最优路径长度．其中，图(a)、(b)、(C)和(d)分别 

是oliver30、eil51、ei176和eill01实例上的测试结果． 

可以看出，在 oliver30和 ei151实例中，AACS在算法 

前期的收敛速度明显快于ACS，这是因为AACS算 

法自适应调整得到较大的a值和较小的p值来强化 

最优路径，促进算法的快速收敛．这种效果在 ei176 

和eill01中不是很明显，但 AACS在优化过程后期 

相比ACS具有更强的收敛能力，这是由于 AACS在 

算法成熟阶段依然能保持解的多样性． 

4．3 全局搜索能力比较 

图5展示了 与 cS运行 100次(每次迭 

代次数为5 000)，寻找到全局最优次数的累积分布 

图．其中横轴代表迭代次数，纵轴代表在优化到当前 

迭代次数时，100次试验累计能够找到全局最优的 

次数．其中，图(a)、(b)、(c)和(d)分别是 oliver30、 

ei151、ei176和eill01实例上的测试结果．可以看出， 

在四个实例中AACS均以更快的速度找到更多的次 
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图4 ACS与 AACS算法传统收敛特性比较 

数的全局最优解．由于oliver30实例的规模较小，因 

此两种算法的曲线比较接近，但随着实例规模的增 

大，AACS的全局搜索能力相比ACS越来越突出． 

在 ei151和 ei176实例中，ACS的曲线在算法后期显 

得很平缓，这说明ACS算法所发现的全局最优解大 

多数是在算法前期发现的，这是由于ACS算法在优 

化后期容易陷入局部最优解的固有缺点所导致的． 

AACS算法则不同，在整个优化过程曲线都保持快 

速上升的趋势，这说明无论在优化前期还是后期， 

O  0  O  O  O  O  O  O  O  如 档钉  ̈ 5 O 5 O 5 O 5 O 5 ∞ 卯 湖 啪瑚渤枷 锄 
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AACS都保持着 良好的全局搜索能力，不易进入停 

滞状态，求解的精度更高． 
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图5 ACS与 AACS全局寻优能力比较 

5 结束语 

本文在对通过对信息素挥发系数和在算法不同 

优化过程对算法性能的影响的分析，制定了参数的 

自适应调策略，并利用平均路径相似度来表征优化 

成熟度，提出一种自适应的ACS( )算法，以解 

决传统ACS算法中收敛速度与停滞现象之间的矛 

盾，并提高算法的普适性．本文提出的 算法相 

比传统的 ACS算法，无论在求解质量、精度方面，还 

是在收敛速度和算法稳定性方面，都具有更优秀的 

性能．然而，本文所做算法参数选择研究以及提出来 

的自适应算法都是以最具代表性的组合优化问题 

TSP作为应用背景，下一步我们希望可以将参数分 

析以及提出的自适应算法扩展到更多组合优化问题 

应用上，进一步证明本文结论以及改进算法的有效 

性． 
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