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Abstract: Despite the numerous applications of ACO (ant colony optimization) algorithm in optimization 
computation, it remains a computational bottleneck that the ACO algorithm costs too much time in order to find an 
optimal solution for large-scaled optimization problems. Therefore, a quickly convergent version of the ACO 
algorithm is presented. A novel strategy based on the dynamic pheromone updating is adopted to ensure that every 
ant contributes to the search during each search step. Meanwhile, a unique mutation scheme is employed to 
optimize the search results of each step. The computer experiments demonstrate that the proposed algorithm makes 
the speed of convergence hundreds of times faster than the latest improved ACO algorithm. 
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摘  要: 尽管蚁群优化算法在优化计算中已得到了很多应用,但在进行大规模优化时,其收敛时间过长仍是应用

该算法的一个瓶颈.为此,提出了一种高速收敛算法.该算法采用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;同时,还采取了一种独特的变异策略,以对每次搜索的结果进行优化.计算机实验

结果表明,该算法与最新的改进蚁群优化算法相比,其收敛速度提高了数十倍乃至数百倍以上. 
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蚁群优化(ant colony optimization,简称 ACO)算法是模拟自然界中真实蚁群的觅食行为而形成的—种模拟

进化算法,是 20 世纪 90 年代意大利的 M. Dorigo 等学者提出的[1~3].受到其取得了较好的实验结果的影响,蚁群

优化算法激起了其他学者的研究热情,并取得了很多研究和应用成果[4~8].近 10 年来的研究结果已经表明:蚁群

算法用于组合优化具有很强的发现较好解的能力,具有分布式计算、易于与其他方法相结合、鲁棒性强等优点,
在动态环境下也表现出高度的灵活性和健壮性.然而,蚁群算法存在搜索时间过长、易于停滞的问题.为了克服

这些缺点,不少学者提出了改进算法[9~13].例如,文献[9]提出了一种 MMAS(max-min ant system)算法,其基本思

想是对路径上的信息素进行限制,以期克服停滞问题,并且仅让每一代中最好的个体所走的路径上的信息作调

整,以加快收敛速度.文献[10]则提出了一种新的改进的信息素更新策略:其一,局部信息素修改时,挥发系数动态

改变;其二,全局信息素更新时,则将蚂蚁所走路的较短的那些路径上的信息加强,而较差的那些路径上的信息

减弱.文献[11]提出了一种基于蚂蚁进化规则的算法.文献[12]主要提出了一种相遇算法,其基本思想是在求解

TSP 问题中,用两只蚂蚁共同完成对一条路径的搜索,以使搜索速度提高.文献[13]提出了一种变异策略,以加快

局部搜索.还有不少其他文献作了改进,例如,引入交叉算子以提高搜索多样性、引入分支因子 r 作为衡量群体

多样性的指标,当 r 低于某一值时,对各路径上的信息作动态调整,以期望克服停滞现象等等.这些研究对算法有

一定程度的改进,但对提高收敛速度的效果不是特别明显,速度慢仍然是制约蚁群算法在大规模优化问题中的

应用的瓶颈.为此,我们基于 TSP 问题的优化应用,研究了一种基于最近邻居选择、动态信息素更新和变异策略

的高速收敛算法,简称 NDMACO 算法(ACO algorithm based on the nearest neighbor node choosing, dynamic 
pheromone updating and mutation).该算法以最近的邻居节点选择和动态信息更新策略来加速全局收敛,以一种

独特的变异策略来加快局部寻优,使收敛速度大幅度地提高.实验结果表明,本文提出的算法与其他最新的改进

算法相比,其收敛速度提高数百倍以上,结果也大幅度优于其他改进蚁群优化算法. 

1   蚁群优化算法 

经研究发现:蚂蚁在觅食过程中能够在所经过的路径上留下一种称为信息素的物质,而且蚂蚁在觅食过程

中能够感知这种物质的存在及其强度,并以此指导自己的运动方向,它们倾向于朝着该物质强度高的方向移动.
因此,由大量蚂蚁组成的集体觅食行为就表现出一种信息正反馈现象:某一路径越短,该路径上走过的蚂蚁就越

多,所留下的信息素强度也就越大,后来者选择该路径的概率因此就越大.蚂蚁个体之间通过这种信息交流来选

择最短路径并达到搜索食物的目的.蚁群优化算法就是模拟蚁群这一觅食行为的优化算法. 
M. Dorigo等人已先后提出了模拟蚁群这一觅食行为的AS(ant system)算法和ACS(ant colony system)算法,

并将 AS 算法和 ACS 算法定义为 ACO(ant colony optimization)[7]算法. 

1.1   基本蚁群系统模型(AS算法) 

为了便于理解,仍以求解平面上 n 个城市的 TSP 问题为例,对于其他问题,对此模型稍作修改就可以应用.
为了模拟实际蚂蚁的行为,首先引进如下记号:设 m 是蚁群中蚂蚁的数量,dij(i,j=1,2,...,n)表示城市 i 和城市 j 之
间的距离,bi(t)表示 t 时刻位于城市 i 的蚂蚁的个数,则有 
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τij(t)表示 t 时刻在城市 i, j 连线上残留的信息量.初始时刻,各条路径上信息量相等,设τij(0)=C(C 为常数).蚂
蚁 k(k=1,2,...,m)在运动过程中,根据各条路径上的信息量决定转移方向.pij

k(t)表示在 t 时刻蚂蚁 k 由城市 i 转移

到城市 j 的概率: 
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其中:ηij 为先验知识或称为能见度,在 TSP 问题中为城市 i 转移到城市 j 的启发信息,一般取ηij=1/dij;α为在路径

ij 上残留信息的重要程度;β为启发信息的重要程度;与实际蚁群不同,人工蚁群系统具有记忆功能,tabuk(k=1, 
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2,...,m)用以记录蚂蚁 k 当前所走过的城市,称为禁忌表(下一步不允许选择的城市).集合 tabuk 随着进化过程作

动态调整. 
经过 n 个时刻,所有蚂蚁都完成了一次周游.它们本次周游的禁忌表将满,此时应清空,将当前蚂蚁所在城市

置入 tabuk,准备下一次周游.这时,计算每一只蚂蚁所走过的路径 Lk,并保存最短路径 Lkmin(Lkmin=minLk,k=1,...,m). 
随着时间的推移,以前留下的信息逐渐消逝,用参数 1−ρ表示信息消逝程度,蚂蚁完成一次循环以后,各路径

上的信息量要根据式(2)作调整: 
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其中,∆τij
k 表示第 k 只蚂蚁在本次循环中留在路径 ij 上的信息量,∆τij 表示本次循环中路径 ij 上的信息量的增

量,Q 为常数,Lk 表示第 k 只蚂蚁在本次循环中所走过的路径的长度. 
一般设置周游次数计数器 NC,当达到设定值时结束.最短路径为 Lmin=minLkminl(l=1,2,...,NC). 

1.2   ACS算法 

ACS 算法也是一种 ACO 算法,算法描述如下: 
Step 1. 初始化.将每个边上的信息素初始化为一个很小的常数值;将 m 只蚂蚁随机地分配到 n 个城市(或 n

个节点,以下同),同时,出发点城市设置到禁忌表中. 
Step 2. 下一个节点的选择. 
每只蚂蚁按式(3)或式(1)选择下一个城市,并修改禁忌表. 
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其中:0≤q0≤1,是初始设定的参数;q 是一个随机数,q∈[0,1];S 是根据式(1)决定的随机变量(在 ACS 算法中,式(1)
中的α取消). 

很显然,该策略增强了搜索的多样性,以避免过早地陷于搜索停滞. 
Step 3. 信息素局部更新. 
每只蚂蚁选择一个城市(走完一个边)以后,按式(4)更新该边上的信息素. 
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其中,ljb 是蚂蚁 k 从开始城市到当前城市已走过的路径长度.其余参数与式(2)相同. 
Step 4. 计算最佳路径. 
当 m 只蚂蚁走完所有城市以后,按式(5)计算最佳路径长度并保留; 

 lmin=minlk, k={1,2,...,m} (5) 
其中,lkm 是第 k 只蚂蚁所走的路径长度. 

Step 5. 信息素全局更新 
当所有蚂蚁走完全部城市以后,仅对最佳路径上的信息素按式(6)进行更新. 

  (6) ijijij τ∆ατατ +−= oldnew )1(
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其中,α为全局信息素挥发系数,lk为最佳路径的长度,ij∈global-best-tour表示蚂蚁 k 所走的城市 ij 属于最佳路径. 
Step 6. 设置的搜索次数如果未完,则清空禁忌表,重复上述过程. 

2   NDMACO 算法 

2.1   NDMACO算法的基本原理 

2.1.1   最近节点选择策略 
考察 TSP 问题,商人要遍历 n 个城市(每个城市只走一次),且使总路径最短.在这一过程中有两个值得注意

的问题:(1) 根据 ACS 算法,商人从当前城市选择下一个城市的概率大小主要依据信息素和两城市间的距离长

短,因此,对于一个有很多城市的地区,当商人从四周不同边部的城市出发时,他所选择的路径不相同的概率最

大;(2) 在一个较复杂的、有若干城市的地图上,在一条遍历所有城市的最短路径中,城市 i 连接到城市 j, j 不可

能是离城市 i 最远的那些城市. 
根据上述第(1)点,可以将 m 只蚂蚁较均匀地分配在 m(m≤n)个边部城市,由 m 只蚂蚁完成从不同的边部城

市为出发点的搜索.由于不同出发点构成的路径不同,各蚂蚁重复搜索的概率较小,增加了搜索的多样性,可以

加快搜索速度. 
在 ACS 算法中,当从城市 i 选择下一个城市 j 时,需要将 n−1 个城市与禁忌表比较,再计算 n−1 个城市的转

移概率,需要较长的计算时间.根据上述第(2)点,将下一个城市的选择范围局限于离当前城市 i 较近的部分城市,
仅对这部分城市的转移概率进行计算即可.当城市的选择范围限于 n/20 个城市时,这一计算过程的速度可以提

高近 20 倍. 
2.1.2   信息素动态更新策略 

根据实验,当蚂蚁从一个具有很多城市的复杂地图的边部城市出发时,它在出发点附近的局部区域走的路

径往往是较优的,走到地图中心区,路径错综复杂,与其他蚂蚁走的路径重叠增多,互相影响加大,走出较优路径

的概率降低.根据这一实验结果,为了避免中心区信息素堆积过多以及体现众多蚂蚁的共同影响,每只从边部城

市出发的蚂蚁留下的信息素应随着向中心区的延伸而逐渐减弱,当走到最远处时,已渗透到另一边部其他蚂蚁

的领地,为了不过大地干扰其他蚂蚁开始走出的较优结果,其信息素应减到最小.由于蚂蚁间的相互联系以及对

搜索的主要贡献是留下信息素,因此,信息素的更新策略是决定收敛速度的关键之一. 
2.1.3   最优个体变异策略 

实验表明,应用上述两种策略改进后的蚁群算法的全局搜索能力相当强,可迅速收敛到一个较优解.但从较

优解到最优解所花费的收敛时间所占比重很大.利用变异算法局部寻优能力强的特点,在收敛到一定代数时,对
最优个体进行变异,可大大加快局部寻优速度. 

综合以上几点,研究了一种基于求解 TSP 问题的最近邻居节点选择、动态信息更新和变异策略的高速收敛

蚁群优化算法,简称 NDMACO 算法. 

2.2   NDMACO算法步骤 

根据第 2.1 节的原理,NDMACO 算法步骤如下: 
Step 1. 初始化.将 n 个城市分别按 x,y 坐标排序,均匀地在地图周围找出 N 个边部城市,N=n/h,h∈[1,20],n 越

大,h 取值可越大,若 n 较小时,h 取较小的值.将 m 只蚂蚁分别固定地放置在 N 个边部城市上(一般取 m=N,每个

城市放置一只蚂蚁),并设置到禁忌表中(对于不能按 x,y 坐标排序的城市,则每个城市放置一只蚂蚁). 
分别以 n 个城市为起点按距离排序,生成 n 个排序表.同时,设置代数计数器 NC=MAX,其余初始化与 ACS

算法相同. 
Step 2. 对于每一只蚂蚁,以当前城市 i 为中心,按最近邻居原则选取离蚂蚁所在当前城市 i 最近的 n/w 个城
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市作为下一个城市 j 的选择范围(根据城市 i 的距离排序表选择前 n/w 个城市),n/w∈[5,20]. 
从 n/w 个城市中找出 z 个未走过的城市{j1,j2,..., jp,..., jz},即 jp∉tabuk. 
Step 3. 在 z 个城市中,按式(7)选择节点 j: 
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其中,q 为随机数(0<q≤1),当 q>q0 时,计算 z 个城市的转移概率 ,并根据赌轮盘规则选择城市 j. k
ijp

将 j 加入禁忌表 tabuk. 
Step 4. 局部信息素动态更新. 
当每只蚂蚁走完一个边以后,即按式(8)进行局部信息更新. 
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其中,Q1 为一个较大的常数,x 是蚂蚁 k 在本次周游中已走过的城市边数;dl 是蚂蚁 k 已走过的边的边长,m 是蚂

蚁总数,lz 就是所有蚂蚁在本次周游中已走过的边的累加总长. 
该策略保证了各蚂蚁所留信息素的均衡性,保证了对搜索的均衡贡献和相互协作,体现出了群体的力量,这

是本文的算法能够大幅度地提高收敛速度的关键之一. 
Step 5. 当 m 只蚂蚁选择完节点 j 以后,令 inew= j; jnew= jold+1;返回 Step 2,开始选择下一个节点,直到所有蚂

蚁完成一次周游为止. 
Step 6. 当 m 只蚂蚁完成一次周游以后,计算 lk 和 lkmin,并保留 lkmin 和本次最优路径表 tabul.k=1,2,...,m; 

lkmin=minlk;lk 是蚂蚁 k 完成一次周游的路径长度. 
Step 7. 变异运算.令 NC=NC−1,若 MAX-NC<M,转 Step 8,否则进行下面的变异运算,M 为设定的开始变异

界限值.变异策略如下: 
以蚂蚁 k 走过的一周路径表为染色体个体,设由 Step 6 得到的最优个体为 a1,a2,a3,...,ai,...,an,a1,其中 ai 为城

市编号.适应度函数为 

,
1
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l
lz dl 其中 dl 为边长. 

变异算法的伪代码如下: 
for (i=2;i<n;i++) 
  { ai 与 ai+1 交换,评价适应度 lz 
    if (lz<lkmin) {用 lz 替换 lkmin,更新本次最优路径表,结束变异} 
    else 反变异 
   } 
if (i>=n) 
  { for (i=2;i<n−1;i++) 
    ai 与 ai+2 交换,评价适应度 lz 
    if (lz<lkmin) {用 lz 替换 lkmin,更新本次最优路径表,结束变异} 
    else 反变异 
   } 
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如果仍然没有得到更优路径,将原个体依次循环一个城市号,原个体变为 an,a1,a2,...,ai,...,an−1,an,重复上述过

程一次. 
Step 8. 按式(9)进行全局信息素更新. 

  (9) k
ijijij τ∆ατατ  )1( oldnew +−=







∈
= ∑

=

otherwise,0

-- if,
1

tourbestgloball
d
Qn

l l
k
ijτ∆ , 

l∈global-best-tour 表示蚂蚁 k 所走过的城市边 l 属于最佳路径. 
Step 9. 将本次周游得到的 lkmin与已得到的最优长度 ld 比较,若有 lkmin<ld,则用 lkmin替换 ld,同时替换最优路

径表. 
Step 10. 设置的计数值 NC−1 不等于 0,清空并初始化禁忌表,重复上述过程,直到 NC−1=0 为止. 

3   实验比较 

为了验证、比较算法的效果,我们从 TSPLIB 下载了多个著名的 TSP 问题的范例进行实验,都取得了非常

好的结果.为了与最新文献的算法进行比较,我们选择了几种与文献[10,11]相同的 TSP 问题的实验结果列入本

文.由于对各参数的选择还没有指导理论,因此,本实验的参数均通过实验确定.文献[10]提出了一种动态权规则

算法,其主要思想是:局部信息素修改时,挥发系数动态改变;另外,当全局信息素更新时,将蚂蚁所走路的较短的

那些路径上的信息加强,而将较差的那些路径上的信息减弱.文献[11]提出了一种基于蚂蚁进化规则的算法. 

3.1   收敛特性的实验比较 

图 1 是用不同方法优化 eil51 TSP
问题的收敛特性比较,其中,横坐标为蚂

蚁周游次数 ,纵坐标为蚂蚁周游取得的

最佳路径长度.曲线 1 为本算法收敛特

性,曲线 2 为 ACS 算法的收敛特性,曲线 3
为文献[10]的改进算法结果.曲线 2 和曲

线 3摘自文献[10].实验结果表明,ACS算

法和文献[10]中的算法均需周游 2 500 次

以上才收敛到较优值 ,本文提出的算法

仅需 7 次即收敛到最优值.本实验的实

验 参 数 为 ρ=0.2,α=0.2,β=3,Q=20000, 
Q1=50000,q0=0.75,w=10,m=35. 
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Fig.1  Comparison of convergent features of the optimized eil51

图 1  不同方法优化 eil51 收敛特性比较 

Tour length图 2 是用不同算法优化 St70 TSP
问题的收敛特性比较.在图 2 中,曲线 1
为本文的算法,曲线 2 为 ACS 算法,曲线 3
为文献[11]的改进算法(曲线 2 和曲线 3
摘自文献[11]).实验结果表明,ACS 算法

和文献[11]的改进算法需要 6 000 多次

才能得到较优值,而本文的算法仅需要

20 多次即可得到最优值.本实验的实验

参 数 为 ρ=0.2,α=0.2,β=3,Q=10000,Q1= 
8000,q0=0.8,w=10,m=50. 
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Fig.2  Comparison of convergent features of the optimized St70 
图 2  优化 St70 收敛特性比较 
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3.2   优化其他TSP问题的结果比较 

表 1 给出的是优化部分其他 TSP 问题的结果比较. 
Table 1  Comparison between the different improved algorithms 

表 1  不同改进算法比较 

 Optimal results
of TSPLIB 

Optimal results of the 
proposed algorithm 

Optimal results of
the improved ACS

Convergence number of 
the proposed algorithm 

Convergence number 
of the improved ACS 

Berlin52 7 542 7 542 7 558 11 2 800 
Pr107 44 303 44 283 44 385 330 6 700 
Dl198 15 780 15 796 16 197 800 10 000  

在表 1 中,改进的 ACS 优化结果是指文献[9~11]中的算法取最好结果.收敛代数是指当达到表 1 的结果

时,蚂蚁的周游代数.从实验对比可见,本算法蚂蚁周游代数减少数十倍至数百倍,多数结果达到了最优解. 
本文的算法不仅大幅度减少了周游代数,而且,蚂蚁完成一次周游的时间也大幅度降低.由于本文采用了最

近邻居选择原则,每次周游仅需在 n/w 个城市中选择和计算,相当于把城市规模缩小了近 w 倍,城市规模越大,w
也可取得越大,压缩效果也就越显著.表 2 给出了部分实验结果,后 3 例的结果为:周游代数相同、蚂蚁数相同时,
不同算法的时间比.在表 2 中,T,tACO,t12,t13 分别为本文、ACS、文献[10,11]的算法时间. 

Table 2  The comparison of convergent time between the different improved algorithms 
表 2  各种改进算法收敛时间比较 

 W T/tAcs T/t12 T/t13 
Eil51 10 6 6 6  
St70 10 5.5 5.5 5.5 

Pr107 10 5 5 5 
Dl198 15 8 8 8 

4   结  语 

本文的算法将 m 只蚂蚁均匀放置于 m 个边部城市,采用最近邻居节点选择原则,在此基础上进行动态局部

信息素更新,并用变异算法加速局部寻优,使收敛速度提高了数百倍以上,且能得到最优值. 
除了本文所列入的实验以外,我们还对近几年有代表性的其他文献中描述的算法进行了实验对比,结果表

明,本文的算法其收敛速度远远高于其他算法,特别是在大规模 TSP 类优化应用时,本文的算法有着非常明显的

优势,使蚁群优化算法用于大规模优化成为可能.本文虽然以TSP问题为例,但其思想方法可用于其他优化问题. 
然而,蚁群算法是一种新的模拟进化算法,还没有像 GA 等算法那样形成系统分析的方法和坚实的数学基

础,各种实验参数的确定也没有理论上的指导,目前国际上诸多研究成果还都基于实验分析,还有许多理论问题

有待进一步研究.但可以推断的是,随着研究的深入,蚁群优化算法也将与其他模拟进化算法一样,能够获得越

来越多的应用. 
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