
基于信息素扩散的蚁群算法

黄国锐,曹先彬,王煦法
(中国科学技术大学计算机科学技术系,安徽合肥 230026)

  摘  要:  蚁群算法是一种新型的搜索算法, 其模拟的是蚁群依赖信息素进行通信而表现出的社会性行为. 在基

本蚁群算法中,蚂蚁之间协作不足, 存在滞后的缺陷. 本文在分析这一算法的基础上,提出了一种新的更加忠实了真实

蚁群信息系统的蚁群算法.该算法通过建立信息素扩散模型,使相距较近的蚂蚁之间能更好地进行协作. TSP问题的

仿真结果表明了该算法的有效性.
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Abstract:  Ant Colony Optimization ( ACO) Algorithm is a novel search algorithm which simulates the social behavior of ant

colony depending on pheromonec s communication. Based on the analysis of shortcomings of basic ACO such as lack and lag of collabo2

ration among ants, this paper proposes a newACOwhich is more faithful to real ant colony system. By setting up the pheromone diffu2

sion model, this algorithm improves the collaboration among ants which are nearby.The simulation results for TSP problem show the va2

lidity of it.
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1  引言

  仿生学家的研究结果表明, 蚂蚁个体之间通过一种称之

为外激素的物质进行信息传递, 蚂蚁在其所经过的路径上留

下该物质,而且在其运动过程中也能够感知这种物质的浓度,

并以此指导自己的运动方向.蚂蚁倾向于朝着该物质浓度高

的方向移动.因此, 由大量蚂蚁组成的蚁群的集体行为便表现

出一种信息正反馈现象:某一路径上走过的蚂蚁越多, 后面的

蚂蚁选择该路径的概率就越大.

受自然界中真实蚁群行为的启发, 意大利学者 Dorigo

M[ 1~ 3]等首先提出了蚁群算法, 并将之应用于复杂组合优化

问题的求解 ,取得了较好的效果.但该算法也存在一些缺点,

如进化速度慢、易陷入局部最优等等. 借鉴遗传算法在提高解

的收敛速度和全局最优方面的思想 ,许多学者对基本蚁群算

法进行了多方面的改进, 如 Gambardella[ 4]提出的蚁群系统

(Ant colony system, ACS)、吴庆洪等[ 5]提出的具有变异特征的

蚁群算法等等,这些改进方法对一些特定问题的求解已取得

了一些效果,但是从蚁群的信息系统来看, 这些改进没有很好

的生物学基础.本文在分析蚁群算法模型缺陷的基础上 ,提出

一种与真实蚁群系统更加相符的基于信息素扩散的蚁群算

法.

2  基本蚁群算法模型及其缺陷分析

211 基本蚁群算法模型简介

蚁群算法通常用于求解复杂的组合优化问题. 在对不同

性质的问题求解时, 蚁群算法模型的定义也有所不同. 我们以

平面上 m个城市的 TSP问题为例说明基本蚁群算法模型. m

个城市的 TSP问题就是寻找通过 m 个城市各一次且最后回

到出发点的最短路径.

设 n 是蚁群中蚂蚁的数量, d ij ( i , j = 1, 2, , , m )表示城

市 i 和城市j 之间的距离, Sij( t )表示 t 时刻在城市 i 与城市 j

连线上信息素的浓度. 初始时刻,各条路径上信息素的浓度相

同,设 Sij( C 为常数) .蚂蚁 k( k= 1, 2, , , n)在运动过程中,

根据各条路径上的信息素的浓度决定转移方向, Pk
ij ( t )表示在

t时刻蚂蚁k 从城市 i 转移到城市 j的概率, 其计算公式如(1)

所示.

P k
ij=

SAij( t) G
B
ij( t ) E

s I a llowed
k

SAis( t) G
B
is( t) ,

0,

 
j | tabuk

otherwise
(1)

其中, tabuk( k= 1, 2, , , n)为蚂蚁 k 已走过城市的集合.

开始时 tabuk中只有一个元素,即蚂蚁 k 的出发城市, 随着进

化的进行, tabuk 中的元素不断增加.随着时间的推移,以前留
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在各条路径上的信息素逐渐消逝,用参数 1- Q表示信息素的

挥发程度,经过 m个时刻, 蚂蚁完成一次循环, 各路径上信息

素的浓度要根据式(2)作调整,

Sij ( t + m) = Q* Sij ( t) + $ Sij ,

$ Sij= E
n

k= 1

$ Skij ,  QI (0, 1)

(2)

$ Skij表示第k 只蚂蚁在本次循环中留在路径 ij 上的信息

素的浓度, $Sij表示本次循环所有蚂蚁在路径 ij 上所释放的信

息素浓度之和.

Dorigo M曾给出 3 种不同模型, 分别称之为 ant cycle sys2

tem, ant quantity system, ant density system, 它们的差别在于 $Skij

的计算表达式不同.

在 ant cycle system模型中 ,

$ Skij=
Q/ Lk,

0,
 
if the kth ant uses edge( i , j)

otherwise
(3)

在 ant quantity system和 ant density system中, $Skij分别为:

  $ Skij=
Q/ d ij ,

0
 
if the kth ant uses edge( i , j )

otherwise
(4)

$ Skij=
Q,  if the kth ant uses edge( i, j )

Q,  otherwise
(5)

它们的区别在于后两种模型中利用的是局部信息, 而前

者利用的是整体信息. 在用传统的蚁群算法求解 TSP问题时

ant cycle system性能较好. 但我们将采用 ant quantity system作

为基本模型,因为它更忠实于真实的蚁群系统, 然后在此基础

上提出我们的改进算法. 算法中的参数 A、B、Q 和Q, 可以用

实验方法确定其最优组合,也可以用进化学习得到. 停止条件

可以用固定进化代数或者当进化趋势不明显时便停止计算.

由算法复杂度分析理论可知, 该算法复杂度为 O( nc# n3 ) , 其

中 nc表示循环次数. 以上是针对TSP求解问题说明蚁群模型

的,对该模型稍作修正, 便可以应用于其它问题.

212  基本蚁群算法模型分析

蚁群算法本质上仍是一种随机搜索算法,它是通过对候

选解组成的群体的进化来寻求最优解. 算法由许多蚂蚁共同

完成,每只蚂蚁在候选解的空间中独立地搜索解, 并在所寻得

的解上留下一定的信息素.解的性能越好, 蚂蚁留在其上的信

息素就越多,信息素越多的解被选择的可能性也越大. 在算法

的最初阶段所有解上的信息素是相同的,随着算法的推进,较

优解上的信息素将逐渐增多,算法渐渐趋于收敛.

对于TSP这样的组合优化问题,其解是由一系列的子解

(城市到城市的路径)构成.在现有的蚁群算法模型中, 蚂蚁与

蚂蚁之间的协作是通过子解上的信息素来完成的, 我们认为

其协作方式存在一些问题. 假设某一个子解上的信息素浓度

很高,它会对位于子解的两个城市上的蚂蚁起调节作用 ,使蚂

蚁选择它的概率增大,但对位于距离这两个城市比较近的其

他城市上的蚂蚁没有起到直接的调节作用.在初始时刻 ,各子

解上信息素的浓度相同,然后通过蚂蚁的路径搜索, 不断改变

各子解上信息素的浓度. 但由于传统的蚁群算法中蚂蚁之间

的协作不足和不够及时,使其收敛速度变慢, 但容易限于局部

最优.

在自然界真实蚁群行为中, 蚂蚁之间的信息传递主要是

通过信息素的扩散完成的. 先前的蚂蚁对后面的蚂蚁的行为

发生影响时, 后面的蚂蚁一般不在先前蚂蚁的运动轨迹上, 而

是与该运动轨迹有着或大或小的距离.当距离比较小时, 后面

的蚂蚁的行为受影响较大, 当距离比较大时, 后面的蚂蚁的行

为受影响较小. 但在现有的蚁群算法模型中, 没有考虑信息素

的扩散. 需要指出的是现阶段对蚁群算法的研究还只停留在

仿真阶段, 对其有效性也没有一个完整的理论分析. 正因为这

样的情况, 我们在建立蚁群算法模型时一定要忠实于自然界

中真实蚁群的行为. 受这种思想的启发,我们提出了基于信息

素扩散的蚁群算法, 并将之应用于 TSP问题求解.

3  基于信息素扩散的蚁群算法

311 基于信息素扩散的蚁群算法的原理

我们仍然以 TSP问题为例来进行说明.在蚂蚁进行路径

搜索时, 如果找到一段很短的子路径(子解) , 它就释放出相应

浓度的信息素, 该信息素一方面直接影响位于子解的两个城

市上的蚂蚁, 另一方面它会以该路径为中心向外扩散, 影响其

附近的其它蚂蚁的行为,使它们在寻找路径时会以更大的概

率在下一步选择此路径.通过这种基于信息素扩散的协作方

式, 其他蚂蚁在选择下一个城市时选择到最优路径的干扰性

会减低, 从而使算法的收敛速度大大提高.

下面我们用图 1 的示例来说明基于信息素扩散的蚁群算

法的原理. 在图 1中, 假设蚂蚁 2 欲从 c 到g ,其中 ab 为一距

离很短的路径. 若原先在路径 bc 和dc 上的信息素的浓度相

同, 由于 dc比 bc 短,蚂蚁 2 将以更大的概率选择 d 为下一步

要到达的位置. 如果在此之前,蚂蚁 1 刚好从 b 走到 a ,则其

将产生相应浓度的信息素, 然后向周围进行扩散. 由于距离远

近的不同, 路径 bc 上的信息素的浓度将大于路径dc 上的信

息素的浓度, 当大到一定程度时, 蚂蚁 2将以更大的概率选择

b 为下一步要到达的位置, 从而使蚂蚁 2选择最短路径 c2b2a2

g 的干扰减小.

312 基于信息素扩散的蚁群算法

我们采用 ant quantity system作为基本模型, 在其中引入我

们提出的信息素扩散模型.

图 1 基于信息素扩散的蚁群    图 2 信息素扩散示意图

算法原理示意图

( 1)信息素扩散模型  图 2 表示了信息素在空气中的浓

度与距离之间的关系. 其中横坐标 x 表示与产生信息素的信

源之间的距离, 纵坐标 y 表示信息素的浓度, O 点为信源的

位置. 从图上可以看出,空气中信息素的浓度随着与信源之间

的距离的增大而减小, 近似服从一个正态分布. 为了计算的方

便, 我们对图 2所示的扩散模型进行了简化, 简化结果如图 3

所示.

在简化的信息素扩散模型中, O点的信息素浓度为Dmax,
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 图 3  简化后的信息素扩散模型

H参数为一锐角, 在基于信息

素扩散的蚁群算法模型中保

持不变, h 是圆锥体的高, r表

示扩散范围的半径, 其大小为

h# tgH. 以图 3 中的 C 点为例,

在该点的蚂蚁所接收到的信

息素的浓度 DC 用公式 (6)描

述,其中 R表示C 点到O 点的

距离.从公式(6)可以看出距离信源越远, 蚂蚁所接收到的信

息素也越少.

DC= Dmax* ( ( h* tgH- R) / ( h* tgH) ) (6)

( 2)用于求解 TSP问题的信息素扩散模型  假定蚂蚁 k

刚走过的两个城市 i 和j 之间的距离为d ij ,我们认为此时该蚂

蚁将分别以 i和 j 为中心向周围扩散信息素, 其中 i 点和 j 点

的信息素的浓度都为Dmax. 扩散的结果将形成形状与图 3 中

的圆锥体类似的分别以 i 和 j 为底面中心的圆锥体(简化的

浓度场) . 对于其他的任一城市 l, 如果它在蚂蚁 k 所产生的

信息素的扩散范围内,则能求出扩散到该城市的由蚂蚁 k 所

产生的信息素的浓度D
k
il和D

k
jl. 这里我们进行了一些简化处

理,直接用 D
k
il和D

k
jl去更新路径 il 和 jl 上的信息素的浓度, 这

样就得到了第 k 只蚂蚁在一次循环中留在各有关路径上的

信息素的浓度的计算公式分别如式(7) ~ (9)所示.

$ Skij= Q/ d ij (7)

$ Ski1= Dk
il (8)

$ Skj1= Dk
jl (9)

其中公式(7)表示如果第 k 只蚂蚁在时刻 t 到 t + 1 之间

经过路径 ij ,公式(8)表示如果第 k 只蚂蚁在时刻 t到 t+ 1 之

间经过城市 i 但不经过城市 l, 公式 (9)表示如果第 k 只蚂蚁

在时刻 t 到 t+ 1 之间经过城市 j 但不经过城市 l .也就是说在

原来的 ant quantity system模型中, 每只蚂蚁每走一步只改变其

刚好经过的那段路径上的信息素的浓度, 但在我们提出的基

于信息素扩散的蚁群算法模型中, 该蚂蚁可能会改变多条路

径上的信息素的浓度.我们认为这种改进将大大提高蚂蚁群

体之间的合作效果,增强蚁群算法的有效性, 同时改进后的人

工蚁群系统也更加忠实于自然界真实的蚁群系统.

下面来推导 Dk
il和Dk

jl的计算公式.令 h= �dX+ 1 / ( d ij )
X, 其

中 X为大于1 的可调常数, d 为各城市的平均距离.我们设定

Dmax= C* $ Skij, 其中 C是小于 1的可调常数. 当以 i 为中心向

外扩散信息素时公式(6)中的 R= d il, 以 j 为中心向外扩散信

息素时R= djl .将 $ Skij、h、Dmax和 R代入公式( 6)得到 Dk
il和Dk

jl

的计算公式,分别如公式(10)和( 11)所示.

Dk
il=

C* Q/ d ij(1-
d il * ( dil)

X

�d X+ 1 ctgH) ,

0,

if dil< �d
X+ 1/ ( d ij)

X* tgH

otherwise

(10)

Dk
il=

C* Q/ d ij(1-
djl * ( djl )

X

�d X+ 1 ctgH) ,

0,

if djl< �d
X+ 1/ ( d ij )

X* tgH

otherwise

(11)

( 3)基于信息素扩散的蚁群算法流程  基于信息素扩散

的蚁群算法的流程可以描述如下:

( a )初始化, 令 Q= 100, C= 3, H= P/ 8,最大进化代数设

置为 400.

( b)随机选择每只蚂蚁的初始位置.

( c)按公式(1)计算每只蚂蚁 k 将要转移的位置, 假设为

j ,上一个位置假设为 i .

( d )按公式(7)计算在路径 ij上新产生的信息素浓度.

( e )按公式(8)计算从 i 扩散到其它路径 il 上的信息素的

浓度.

( f )按公式(9)计算从 j扩散到其它路径jl 上的信息素的

浓度.

( g )若本次循环中每只蚂蚁都执行了步骤( 3)~ ( 6) , 则转

向(8) , 否则转向步骤(3) .

( h )按公式(2)更新各条路径上的信息素的浓度, 此时公

式(2)中的 m等于1.

( i )如果每只蚂蚁都完成了一个完整的路径,则转向步骤

(10) , 否则转向步骤(3) .

( j)是否达到指定的进化代数或者所求得的解在最近若

干代中无明显改进, 如果出现这样的情况, 则转向步骤 (11) ,

否则转向步骤( 3)开始新一轮的进化.

( k)输出进化结果.

4  实验结果与分析

  我们选用 Oliver30 作为实验例子进行实验. 我们之所以

选用这个例子, 是因为 TSP 问题是典型的 NP2hard 问题,常常

用来验证某一算法的有效性. 我们在 PC机上用 Visual C+ +

语言编程实现了基于信息素扩散的蚁群算法, 实验结果如表

1、图 4、图 5 和图 6 所示. 表 1 中最短路径长度为最优路径的

长度, 进化代数是取 10 次实验的平均而得到的. 图 4 是本文

算法的最优解的进化曲线. 图 5 是本文算法在求解过程中的

解的多样性曲线, 其多样性用公式(12)进行计算, 其中 ANT -

NUM 表示蚂蚁数,本文取 30, Lk( n)表示第 k 只蚂蚁在第n 代

所经过路径的长度, avg( L( n) )则表示第 n 代所有蚂蚁所经

过路径的长度的平均值. 从图 5 可以看出, 在整个进化过程

中, 解的多样性一直很好,因此具有不断获得新的最优解的能

力, 使得本文算法可以获得全局最优解,而不易陷入局部最优

解. 图 6是本文算法所找到的最优路径.

表 1  本文算法在不同参数下的实验结果

A B Q X C 最短路径长度
达到收敛

所需进化代数

2 4 016 1 014 4231740563 76

2 4 019 1 014 4231911688 59

4 2 015 1 016 4241464270 64

4 2 019 1 016 4241464270 68

DIV( n) = ( E
ANT

-
NUM

k= 1

( Lk( n) - avg( L( n) ) ) 2) / (ANT - NUM- 1)

(12)
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图 4 最优解进化曲线图       图 5  求解过程中的解的多样性曲线图       图 6  所找到的最优路径

  为了说明本文算法的有效性, 我们还进行了基本蚁群算

法的实验.由于本文算法的基础是 ant quantity system模型, 所

以我们用基于该模型的基本蚁群算法对 Oliver30 进行了求

解,结果如表 2 所示.从表 1 和表 2 的对比可以看出, 不论是

求解结果还是求解速度,本文算法都明显好于基本蚁群算法.

5  结论

  本文首先对基本蚁群算法模型进行了分析, 指出其存在

的蚂蚁之间协作的不足.在此基础上, 受自然界蚁群信息系统

的启发,本文提出了更加忠实于真实蚁群行为的基于信息素

扩散的蚁群算法.由对 TSP问题的求解结果可以看出, 本文算

法解的全局性和收敛速度都有很大的提高. 如何从理论上对

本文所提出的算法进行有效分析, 以及分析算法中各个主要

参数对最后的求解结果的影响将是我们进一步研究的内容.

表 2  基本蚁群算法在不同参数下的实验结果

A B Q 最短路径长度
达到收敛

所需进化代数

2 4 0. 6 446. 947745 373

2 4 0. 9 445. 795674 346

4 2 0. 5 450. 947575 385

4 2 0. 9 437. 063260 364
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