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基于参数动态变化和变异的蚁群算法 
牟廉明 

(内江师范学院四川省高等学校数值仿真重点实验室，四川 内江 641112) 

摘  要：针对蚁群算法存在求解速度慢、容易出现早熟和停滞现象，提出一种基于参数动态变化和变异的自适应蚁群算法(PDMACS)。将
参数分为全局参数和局部参数，对参数的功能进行讨论，设计局部参数 q0随蚂蚁求解质量动态变化和全局参数ρ随平均节点分支数自适应
调整的方法提高算法全局搜索能力，并采用一种简单高效的变异算法加快收敛速度。用 TSPLIB中的范例进行比较实验，结果表明，与传
统算法相比，该算法的求解质量、稳定性以及收敛速度都有所提高。 
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Dynamic Change of Parameters and Mutation 

MOU Lian-ming 
(Key Laboratory of Numerical Simulation of Sichuan Province, Neijiang Normal University, Neijiang 641112, China) 

【Abstract】To settle the contradictory between convergence speed and precocity and stagnation in ant colony algorithm, an adaptive ant colony 
algorithm, which is based on dynamic change of parameters and mutation, is presented by analyzing in-depth the parameters of model. The 
parameters are divided into global parameters and local parameters. The methods, of which the local parameter q0 changes accordingly with the 
change of the quality and the global parameter ρ changes accordingly with the number of average node branching, are designed, which make the 
global searching ability enhance remarkably. A simple and efficient mutation algorithm is adopted to accelerate convergence speed. Experimental 
results of TSPLIB show that the method presented in this paper has much higher quality and stability and convergence speed than that of classical ant 
colony algorithm. 
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1  概述 
蚁群算法[1]是一种模拟真实蚁群的觅食行为而形成的一

种仿生算法。由于其具有分布式计算、鲁棒性强、强大的全
局搜索能力以及易于与其它方法相结合等优点，目前已广泛
应用于组合优化、网络优化和机器学习[2-3]等领域。但是蚁群
算法目前仍然存在收敛速度慢、易于出现早熟和停滞现象的
缺陷。针对这些缺陷，许多学者主要从信息素更新的角度进
行了卓有成效的研究。文献[4]提出一种 MMAS 算法，其基
本思想是通过限制路径上的信息素来克服停滞问题。文献[5]
提出了一种根据优化过程中解的分布均匀度，自适应地调整
路径选择概率和信息量更新。文献[6]提出了一种新颖的动态
信息素更新策略，以保证在每次搜索中每只蚂蚁都对搜索做
出贡献。从蚁群算法参数设置的角度，一般是采用让挥发因
子按固定比例下降的调整策略。文献[7]利用粒子群优化算法
对蚁群算法的运行参数进行优化，但都过于主观，不能根据
蚁群进化的状态进行自适应的调整。 

在蚁群算法中参数的选取对算法性能有重要的影响。对
于不同类型或不同规模的优化问题，参数选取不同结果也不
一样。目前，对于蚁群算法参数的选取通常都是针对具体问
题通过大量实验确定，还没有一个统一的参数设置方法。 

针对这些问题，本文提出了一种基于参数动态变化和变
异的自适应蚁群算法(PDMACS)。该算法从 2 个方面对蚁群

系统进行改进：(1)通过深入分析蚁群算法参数的作用，让参
数随着整个蚁群求解状态进行动态地调整；(2)利用一个快速
高效的变异算法来加快求解速度。这样既加大了全局搜索能
力，又提高了求解速度。 

2  基本蚁群系统算法模型 
本文以求解平面上旅行商问题 (Traveling Salesman 

Problem, TSP)问题为例来叙述基本蚁群系统模型[1]。设 ijd 表

示 2城市 i和 j之间的距离； ( ) 1/ij ijt dη = 是 t 时刻边 ij 上的启

发信息； ( )ij tτ 表示 t 时刻边 ij 上的信息素强度； ( )k
ijP t 是 t 时

刻位于城市 i的第 k只蚂蚁选择城市 j的概率。 
2.1  状态转移规则 

当蚂蚁 k 在当前城市 i选择下一个将要移动到的城市 j
时，依据式(1)、式(2)给出的伪随机比例规则进行选择。 

0arg max{[ ( )] [ ( )] } if

else
k

iu iu
u tabu

t t q q
j
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其中， ktabu 表示蚂蚁 k已经走过的城市集合；β 为期望启发
式因子，表示启发信息对路径选择的重要性； 00 1q≤ ≤ 是初
始设定的参数； [0,1]q∈ 是一个随机数； S 是根据式(2)决定
的随机变量。 
2.2  局部信息素更新 

每只蚂蚁在搜索过程中，依据式(3)的局部信息素更新规
则对它们所经过的边进行信息素更新。 

0( 1) (1 ) ( )ij ijt tτ ξ τ ξτ+ = − +                        (3) 

其中，参数 (0,1)ξ ∈ ， 0τ 是信息素的初始值；一般认为 0.1ξ = ，
1

0 ( )nnn Lτ −= ⋅ 效果较好； n代表 TSP实例的城市数目； nnL 代
表由最近邻算法得到的路径长度。 
2.3  全局信息素更新规则 

所有蚂蚁完成一次循环搜索后，为了加快搜索速度，依
据式(4)对全局最优蚂蚁所走的路径进行全局信息素更新。 

new old(1 )rs rs rsτ ρ τ ρ τ= − + ∆                            (4) 
1( ) if ( , )

0 else
gb

rs

L r s global best tour
τ

−⎧ ∈ − −⎪∆ = ⎨
⎪⎩

 

其中， ρ 为信息素挥发因子； gbL 为目前找到的全局最优路

径长度。一般认为 0.1ρ = 效果较好。 

3  改进策略 
为对参数进行深入分析，将模型参数分成：“问题初始化”

参数和算法参数。其中问题初始化参数包括：每条边的信息
初始化 ijτ ，局部信息更新中的 0τ ，全局信息更新中的 rsτ∆ ；

算法参数又分成反应整个蚁群进化状态的全局参数 ρ 和与
单只蚂蚁有关的局部参数 0 , ,q β ξ 。 

3.1  问题初始化参数分析与设置 
显然问题初始化参数应该独立于算法、依赖于问题。真

实蚂蚁在搜索前进过程中并不知道边的长度，而是一边搜索
一边释放信息素。因此，每条边的初始信息素和每次的更新
量与边的长短无关，只与单位长度的信息素有关。假设把整
个问题的信息素当作单位 1，那么每条边的信息素就是 1/ S ，
其中 S 在 TSP问题中是整个图中所有边的长度之和。 

于是，问题初始化参数就有一个统一的设置：(1)局部信
息更新中的 0τ 设置为 0 1/ Sτ = ，目前采用的 1

0 ( )nnn Lτ −= ⋅ 是它
的一个近似，所以实验效果较好；(2)全局信息更新中的 rsτ∆

设置为 1/rs Tτ∆ = ， T 为最佳路径长度；(3)由于每条边的信
息素会自然衰减，为了避免每条边的信息素很快趋于 0，所
以将每条边的初始信息素设置为 1。这样问题初始化参数就
只依赖于问题本身，不会因为不同人设置不同的值而影响求
解结果。后面的实验表明这种设置有效。 
3.2  参数 q0的分析与改进策略 

局部参数反映每只蚂蚁如何选择下一条边以及选择之后
如何进行局部信息素更新，应该反映每只蚂蚁的不同特性；
目前每只蚂蚁的参数设置都一样，并没有反映不同蚂蚁在搜
索过程中的实际状态以及根据现状改变自己的设置。实验表
明， 0 0.95q = 、 2β = 、 0.1ξ = 对某些问题求解效果较好，但
问题变化之后效果不一定理想。为了提高全局搜索能力，本
文对 0q 进行分析和改进。 

0q 反映每只蚂蚁“探索”与“利用”的平衡， 0q 越大“利
用”已知最佳边的概率就越大， 0q 越小“探索”新边的概率
就越大。为了提高整个蚁群的全局搜索能力，基于以下朴素
的思想：(1)并不需要每只蚂蚁都找到最佳路径，只需要有一
只找到，然后其他能很快收敛到这个解。(2)上一轮搜索中找
到的结果越好的蚂蚁，下一轮搜索中这只蚂蚁有义务去“探
索”更好的解；上一轮找到的解越差的蚂蚁，这一轮中就尽
量“利用”现有的信息来提高解的质量。于是每只蚂蚁的 0q

值就随着上一轮不同的搜索结果来自适应的调整，这样整个
蚁群的全局搜索能力就大大增强。设计每只蚂蚁 q值自适应
变化如下： 

0
( ) Min ( )( 1) ( )

Max ( ) Min ( )
i

i
L m L mq m a q a

L m L m
−

+ = + − ⋅
−

          (5) 

其中， ( 1)iq m + 表示第 i只蚂蚁在第 1m + 轮的 q值；Max ( ),L m  

Min ( )L m 分别表示第 m轮整个蚁群得到的最长和最短路径；
( )iL m 表示第 i 只蚂蚁在第 m 轮搜索到的实际路径长度，

0 0.95q = ， 0.3a = 。于是式(1)就变成： 
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3.3  参数ρ的分析与改进策略 
信息素挥发因子 ρ 反应整个蚁群系统的进化状态，它的

大小直接关系到蚁群算法的全局搜索能力及其收敛速度。当
ρ 较大时，由于信息正反馈的作用占主导地位，收敛速度很
快，但很容易陷入局部最优而停滞；反之，当 ρ 很小时，信
息正反馈的作用相对较弱，搜索的随机性增强，蚁群算法收
敛速度很慢且解的质量下降。 

在搜索前期为了提高全局搜索能力， ρ 值应较小；后期
为了加快收敛 ρ 值应该较大；最理想的是 ρ 可以根据目前整
个搜索空间的信息素分布情况来调整取值，既避免早熟而陷
入停滞又提高了求解的速度。最能反映算法内部解的多样性
和信息素分布情况的指标是平均结点分支数[1](Average Node 
Branching, ANB)。为了使蚁群始终能够在“探索”和“利用”
之间保持平衡，使算法既具有较强的全局搜索能力的同时避
免出现停滞状态。让 ρ 值根据 ANB来自适应的调整。设计改
进策略如下： 

0
( ) 2( 1) 0.05 ( 0.05)

3
ANB mm

n
ρ ρ−

+ = + −
−

             (7) 

其中， ( 1)mρ + 表示第 1m + 轮的信息素挥发因子； ( )ANB m 表
示第 m轮的 ANB数； 0 0.3ρ = 。于是式(4)就变成： 

new old(1 ( )) ( )rs rs rsm mτ ρ τ ρ τ= − + ∆                     (8) 

显然，就 TSP而言，ANB=2时，这就意味着所有的蚂蚁
都选择了同样的路径，即出现停滞。 
3.4  变异策略 

上述改进策略有效地提高了蚁群算法的全局搜索能力，
使得算法能够较快地收敛到一些较优解，但从较优解到最佳
解的进化所需较长，为了加快收敛速度，本文利用变异算法
来加快局部寻优速度。常用的 2-opt、3-opt 等局部寻优算法
时间复杂度都比较大，至少 2( )O n 。本文采用一种简单高效
的变异策略，在文献[6]给出的变异算法基础上进行改进，得
到如下变异算法。 

以蚂蚁 k搜索一轮得到的路径为染色体，记为 1 2, , ,a a  

1, , ,i na a a ，其中， ia 为城市位置编号。适应度函数为
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1

n

c l
l

L d
=

= ∑ ，其中， ld 为边长； cL 为该条路径总长度； minL 为

当前最短路径。 
变异算法伪代码如下: 
For (i=1; i<=k; i++) 
For (j=1; j<=n+1-i; j++) 
{ ja 与 j+ia 交换，评价适应度函数 Lc； 
If ( c minL < L ) 
{If (j=1) {用 j+ia 修改尾部结束标志 a1；} 
Else If (j=n+1-i)  
{用 an+1-i 修改头部开始标志 a1；} 
用 Lc替换 minL ； 
更新本次最优路径，结束变异；} 
Else {反变异}  } 
实验表明：由于 3k > 后，改进效果很小，因此 3k ≤ 。

该变异算法的时间复杂度为 ( )O n 。 

4  改进的蚁群算法 
基于参数动态变化和变异的自适应蚁群算法描述如下： 
Step1 根据第 3 节参数改进策略对问题初始化参数和算

法参数进行设置。将 m只蚂蚁随机分配到 n个城市，将出发
城市设置到相应的禁忌表中。 

Step2 每只蚂蚁根据式(6)和式(2)选择下一个城市，并更
新禁忌表。 

Step3 每只蚂蚁选择一个城市后，按式(3)对走过的边进
行信息素局部更新。 

Step4 当 m只蚂蚁走完所有城市后，计算每只蚂蚁走过
的路径长度，求出本轮搜索的最短路径。 

Step5 对本轮最佳路径用 3.4 节的变异算法进行变异，
并根据式(5)计算每只蚂蚁下一轮的 q值。 

Step6 计算整个搜索空间的 ANB，并根据式(7)计算下一
轮的信息素挥发因子ρ值。 

Step7 仅对最佳路径上的边的信息素按式(8)进行更新，
其它边自然衰减。 

Step8 设置的搜索次数未完或 ANB阈值未达到，则清空
禁忌表，重复上述过程。 

5  实验结果与分析 
用Matlab7.0在Windows XP平台上对本文改进算法的效

果进行验证，笔者从 TSPLIB 下载了 4个 TSP问题范例进行
比较实验。基本参数设置： 2β = , 0.1ξ = ，蚂蚁数为问题规
模，最大搜索次数 200，运行次数为 60次，其他参数按参数
改进策略进行设置，距离取实数值。 

实验 1 以 ulysses22 为例，对 3 种算法进行比较：ACS, 
ACS+2-opt, PDMACS，结果如图 1所示。 

 

图 1  3种算法运行结果比较 

显然，本文改进算法 PDMACS无论是求解质量还是解的
稳定性都比另外 2个算法要好。 

实验 2 以 ulysses22、bays29、att48 和 eil51 为例，对
ACS+2-opt和 PDMACS算法进行比较，结果见表 1。 

表 1  2种算法的实验结果对比 
实例 

(TSPLIB 解)
算法 最好解 最差解 平均值 偏差 

ACS+2opt 75.67 78.83 76.90 1.50 ulysses22 
(75.67) 

PDMACS 75.30 76.42 75.75 0.33 

ACS+2opt 2 033.00 2 325.00 2 116.62 115.51 Bays29 
(2 020.00) 

PDMACS 2 020.00 2 078.00 2 033.04 16.99 

ACS+2opt 33 600.56 37 689.59 35 105.77 1 786.49att48 
(33 523.71) 

PDMACS 33 523.71 34 948.98 34 243.01 805.30 

ACS+2opt 434.27 475.28 446.07 18.13 eil51 
(429.98) 

PDMACS 428.87 451.33 439.07 10.38 

显然，本文算法 PDMACS在最好解、最差解、平均值以
及偏差各方面都优于 ACS+2-opt，而且范例 ulysses22和 eil51
还找到了比历史最优解更好的结果。 

6  结束语 
本文对蚁群算法参数设置进行分析，将参数分为问题初

始化参数和算法参数，算法参数又分为全局参数和局部参数。
通过对参数的作用和特点进行深入分析，设计了局部参数 q0

随蚂蚁求解质量动态变化和全局参数信息素挥发因子ρ随平
均节点分支数动态变化的方法，提高了算法的全局搜索能力。
同时本文采用一种简单高效的变异算法，加快了算法的收敛
速度。文中仅对局部参数 q0进行了自适应设计。下一步将对
其他局部参数的自适应变化以及在解决大规模优化问题时蚁
群算法参数的自适应变化进行研究。 
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