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摘 要: 蚁群优化算法的研究和应用已取得了不少重要成果 , 然而在大规模优化应用中还存在搜索时间长的问

题, 为此研究了一种基于细粒度模型的并行蚁群算法。实验结果表明 ,该算法与最新的改进算法相比 , 搜索速度

提高数十倍至数百倍以上。
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Abstract: Although a good many important results have been achieved about the research of Ant Colony Optimization ( ACO)
algorithm and its application, the time required to find good optimal solution is unbearable for large scale optimization prob-
lems. Therefore, ant colony optimization parallel algorithm base on fine- grained model is proposed to improve its performance in
this paper. The results of experiment show that the algorithm described in this paper make the searching speed hundreds of
times faster than the latest improved one.
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1 引言

蚁群优化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 , 是由意大利学者 M. Dorigo 等人 [ 1～3] 于

1990 年提出的,当时称之为蚂蚁系统( Ant System, AS)。用该方

法求解旅行商问题( Traveling Salesman Problem, TSP)、资源二次

分配问题、作业调度问题等 ,取得了一系列较好的实验结果。受

其影响,蚁群系统模型逐渐引起了其他研究者的注意 ,并用该方

法求解一些实际问题
[4 ～6]
。近几年,在欧、美召开的有关国际学

术会议上 ,蚁群优化算法已成为研究热点之一。

对于蚁群优化算法 , M. Dorigo等人先后提出了 AS[ 2] , ACS

( Ant Colony System) [ 3] 两个版本。1999 年 , M. Dorigo 等人把

AS, ACS等算法纳入到统一的组合优化框架 , 称为蚁群优化

( Ant Colony Optimization, ACO)
[ 7]
。该文虽然提出了不同于

ACS的 ACO算法 ,但没有给出较详细的算法描述 , 也没有给出

实验数据 , 它所提出的 ACO 算法的实验表明 , 该算法并不比

ACS优越。因此 ,目前国际上广泛流行的 ACO算法主要引用

了文献[ 7] 给出的 ACO 概念 , 而不是文献 [ 7] 提出的 ACO 算

法, 采用的算法主要是 AS, ACS或其改进版 [ 8 ～10] 。

十多年的研究结果已经表明 : 蚁群优化算法用于组合优化

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。蚁群优化算法在动态环境下也

表现出高度的灵活性和健壮性, 如在电信路由控制方面的应用

被认为是目前较好的算法之一 [ 6]。然而 , 蚁群算法存在搜索

时间长、易于停滞 ( 搜索到一定程度后 , 所有个体所发现的解

完全一致 , 不能对空间进一步搜索) 。针对这些缺陷 , 不少学

者提出了改进算法
[ 11 ～13]
。例如 , 文献 [ 11] 提出了一种最大、

最小算法 , 其基本思想是对路径上的信息素进行限制 , 以克服

停滞问题 , 并且仅让每一代中的最好个体所走路径上的信息作

调整 , 以加快收敛速度。文献 [ 12 ] 则提出了一种新的信息素

更新策略 : ①局部信息素修改时 ,挥发系数动态改变; ②全局信

息素更新时 ,将蚂蚁所走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[ 13] 提出了一种基于蚂

蚁进化规则的算法。还有不少其他改进文献 ,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 ,便对各路径上的信息作动态调整 , 以

期望避免过早出现停滞现象等。这些研究对算法有一定程度

的改进 , 但对提高搜索速度效果不是特别明显。在大规模优化

问题上 , 速度慢仍然是困扰蚁群算法应用的一大难题。为了解

决这一难题 ,笔者研究了基于细粒度模型的并行蚁群优化算

法。实验结果表明 ,该算法与最新的其他改进算法相比 , 搜索

速度提高数十倍至数百倍以上。这种算法未检索到国内外相

关报道资料。

2  蚁群算法的基本原理与问题描述

2. 1 蚁群算法的基本原理

自然界中蚁群觅食要经若干条路径从蚁穴到达食物源 , 最

终所有蚂蚁选择了一条最短路径进行觅食。为什么蚂蚁能找

到最短路径呢? 经研究发现 , 蚂蚁在运动过程中能够在所经过
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的路径上留下一种称为信息素的物质 , 而且蚂蚁在运动过程中

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

蚂蚁组成的集体行为便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, 则留下的信息素强度就越

强, 后来者选择该路径的概率就越大。蚂蚁个体之间就是通过

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

算法就是模拟蚁群这一觅食行为的一种优化算法。

2. 2 问题描述与定义

由于蚁群算法是模拟蚂蚁觅食行为的一种优化算法 , 与

TSP问题比较贴近 ,且有 TSP问题库进行比较 ,因此, 很多对蚁

群算法的研究大多以 TSP问题作为衡量算法优劣的标准或范

例。因此 ,本文也基于 TSP问题, 一方面, 本文方法可用于求

解大规模 TSP问题 ;另一方面 , 其思想方法可推广到其他优化

问题。为了叙述简便 ,首先作出如下定义 :

记 AS为二维平面上的凸多边形有限区域 , 其内部分布着

n个城市 ,令 C = { c1 , c2 , ⋯, cn } 为 n 个城市的集合 , R = { 1, 2,

⋯, n} 为城市的下标集或序号集 ,在 AS中建立直角坐标系∑0 ,

则 ci∈C, i∈R。在∑0 都有确定的坐标 ( xi, yi ) , 记作 ci ( xi,

yi) 。从图的角度 , n个城市构成了顶点集, 各城市在 AS中的

连线构成边集 ,借此概念 ,称城市 i∈R为节点 , 任意两城市间

连线为边 , 记作 eij, i, j∈R。

定义 1 d( ci, c j) 为任意两个城市 ci, cj 之间的距离或边

长, i, j∈R,简记作 dij,且满足 dij = dji , dij由式( 1) 计算 ; 距离 dij

又可以记作边长 dl。

d( ci·c j) = ( x i - x j)
2 + ( yi - yj)

2 ( 1)

很显然 , 任意两个城市间的距离构成了一个距离矩阵。

定义 2 ant = { 1, 2,⋯, k, ⋯, m} 表示所有蚂蚁的集合 , k

∈ant表示某只蚂蚁 , τij ( t) 表示蚂蚁在 t时刻残留在 eij( i, j∈

R) 上的信息量。

定义 3 设蚂蚁 k在 t0 时刻从节点 i出发 , 遍历所有节点

后, te 时刻返回节点 i, 任意时刻所处的节点位置记作 P( ti )。

令 tabuk = { P( t0 ) , P( t1 ) , ⋯, P( tj ) } 为蚂蚁 k从 t0 时刻到 tj

时刻已走节点位置的集合 ( 等价于已走节点集合) , tj+ 1时刻 ,

P P( tj +1) ∈C 且P P( tj +1) ∈tabuk , 则称P P( tj+ 1) 为 tj +1时刻

禁入点。

很显然 , tabuk 是第 k只蚂蚁已走位置的集合 ,它随着蚂蚁

的行走动态调整。按该定义 , 这些位置不允许再走, 因此 , 称

tabuk为禁忌表。Tabuk 中各节点位置在 AS中的连线称为路

程, 路程长度记作 L,用式( 2) 计算, 其中 dl 由式( 1)计算 :

L = ∑
e +1

l =1
dl d l = d( ci, cj) , ci , cj∈C, i, j∈R ( 2)

定义 4 BRi ( ci( xi, yi) ) = { c|c∈C, d( c, ci ) ≤dmin} , i∈R

称 ci 的邻居节点集。其中 , dmin是根据具体问题和所需邻居集

大小设定的距离阈值。

定义 5 ηij = 1/d( ci, c j) 称蚂蚁从节点 i选择节点 j的启

发函数。

3 基于细粒度并行模型的蚁群优化算法

3. 1 并行性分析

从 ACS算法的原理步骤可以看出 , 每只蚂蚁沿所有城市

周游一周的过程是完全独立的 , 选择下一个城市的概率计算、

修改局部信息素也可以独立进行。基于这种并行性, 完全可以

将 m只蚂蚁分配在 m个处理机上同时进行并行搜索。这种并

行处理可以在以全局存储器为中心的并行机上进行 ,也可用小

规模专用局域网实现。

3. 2 算法的改进策略

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对于一个有很多城市的地区 , 当商人从周围不同的边部

城市出发时 ,根据 ACS算法 ,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 , 他所选

择的路径不相同的概率是很大的。也就是说 ,商人最终得到的

最短路径可能是相同的 ,但从不同边部出发点所走的路径过程

可能是不同的。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。根据第①点 ,可以将 m 只蚂蚁

均匀地分配在 m( m < n) 个边部城市并同时分配到 m 个处理机

上 , 由 m只蚂蚁( m个处理机) 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 k从城市 i 选择下一个城市 j 时 , 需将

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

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

仅限于离当前城市 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 /w个城市时 ,

这一计算过程的计算速度可提高近 w倍。

由于蚂蚁间的相互联系和对搜索的重要贡献是留下信息

素 , 信息素的更新策略也是决定收敛速度的关键之一。

综合以上几点 , 研究了一种基于求解 TSP 问题的细粒度

模型蚁群优化算法。

3. 3 细粒度模型蚁群优化算法

根据第 2 节定义和上述策略 ,细粒度模型蚁群优化算法步

骤如下( 因各蚂蚁算法相同 , 以下以一只蚂蚁的算法为例) :

( 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 m 个边部城市( m < n) , 将 m只蚂蚁分别固定的

放置在 m 个边部城市上( 每个城市放置一只蚂蚁 , 并分配到一

个分处理器) ,并将出发城市设置到 tabuk中。

以 n 个城市分别为起点按距离排序, 从而按定义 4 确定 n

个节点的邻居节点集 BRi , i = 1, 2, ⋯ , n, 可取邻居节点集的邻

居数 | BRi | = n / w, w∈[ 1, 30] , n 越大 , w取值可越大 ; 若 n 较

小时 , w取较小的值。设置代数计数器 NC = MAX,并设定其他

参数的初值。

( 2) P k,以当前城市 i 为中心 , 按最近邻居原则选择下一

个节点 j∈R, j∈BRi。首先从 BRi 个城市中找出 z个未走过的

城市{ j1 , j2 , ⋯ , jp , jz} ,即 jp| tabuk。

( 3) 在 z个城市中 , 按式( 3) 或式( 4)选择节点 j:

j =
argmax{ [ τij ( t) ] [ηij ( t) ] β if q≤q0

j| ta buk           
S            otherwise

( 3 )

式( 3) 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( 4)决定的随机变量。
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pk
ij =

[ τij( t) α] [ ηij]
β

∑
k| tabuk

[ τik ( t) ] α[ ηik ] β
j| tabuk

0       j∈tabuk

( 4)

式中, pk
ij( t) 表示在 t时刻蚂蚁 k由节点 i转移到节点 j的概率 ;

α表示在边 eij上残留信息的重要程度 ; β表示启发信息的重要

程度。当 q > q0 时, 计算 z个城市的转移概率 pk
ij, 并根据赌轮

盘规则选择城市 j。

将 j加入禁忌表 tabuk。

( 4) 局部信息素自适应更新。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 , k∈ant走完

一个边后 , 即按式( 5) 进行局部信息更新。
τnew

ij = ( 1 - ρ) τold
ij +ρΔτij ( 5)

Δτij =
Q1

Lz

Lz =∑
h

l1
d1

l1
+∑

h

l2
d2

l2
+⋯ +∑

h

lm
dm

lm
= ∑

m

k =1
∑

h

l =1
dk

l

l = 1 , 2, ⋯ , h, i, j∈R

式( 5) 中, Q1 为一个较大的常数, h 是 k在本次周游中已走过

的城市边数 ; ll 是 k已走过的边的边长 , 由式 ( 1) 计算, lz 就是

所有蚂蚁在本次周游中已走过的边的累加总长。

该策略的主要思想是 : 根据实验 ,当 k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路径的一部分 , 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 ,为避免中心区信息素

堆积过多 , 以及体现多蚂蚁的共同影响 , 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 , 为了不过大的

干扰其他蚂蚁开始走出的较优结果 , 其信息素应减到最小。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 , 这是本文算法能大幅

度提高收敛速度的关键之一。

( 5) 信息素通信。P k∈ant 走完一个边并更新完信息素

后即将信息素传给服务器 ,由服务器将更新后的信息素传给其

他 m - 1个分处理器。

k选择完节点 j后, 令 inew = j; jnew = jold + 1; 返回步骤 ( 2)

开始选择下一个节点 ,直到所有蚂蚁周游完一周。

( 6) P k周游完一周后 , 用式( 2) 计算路程长度 Lk , 并将 Lk

及路径表传送给服务器 ,由服务器找出 Lkmin并保存 , Lkmin = min

Lk , k∈ant。

( 7) 由服务器仅对最佳路径上的信息素按式( 6) 进行全局

信息素更新 , 并将更新后的信息素传送给分处理器。
τnew

ij = ( 1 - α) τold
ij +αΔτkij ( 6)

Δτkij =
∑

n

l =1

Q
dl

if l∈ global - best - tour

0 otherwise    

式( 6) 中, Q为常数, l∈ global- best- tour, 表示蚂蚁 k所走的城

市边属于最佳路径 ,α为全局信息素挥发系数。

( 8) 服务器将本次周游得到的与 Lkmin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。

( 9) 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。

4  实验比较

为了验证、比较算法的效果 ,笔者从 TSPLIB下载了多个著

名的 TSP问题的范例进行仿真实验 , 都取得了非常好的结果。

为了与最新文献的算法进行比较 ,选了几种与文献 [ 12, 13 ] 相

同 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。

图 1 是用不同方法优化 Eil76 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[ 13]的改进算法结果。曲线 1、曲线 2

摘自文献[ 13] 。实验结果表明 , ACS 算法和文献[ 13] 算法均

需周游 2 600 次以上还不能收敛到较优值 , 本文算法仅需 55

次即收敛到最优值。

图 2 示出了用不同算法优化 Kroa100 TSP 问题的收敛特

性比较。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 [ 12] 的改进算法结果。曲线 1、曲线 2

摘自文献[ 12] 。从图 2 中可见, 本文算法仅需 469 次即收敛到

最优值 , ACS算法 30 000 次以上还不能收敛到最优值 , 文献

[ 12]改进算法需 30 000 次左右才收敛到较优值。

  为了更直观地进行数字比较 ,把实验结果比较总结于表 1。

表 1  最优解结果比较

TSPLIB
最优结果

本文
优化结果

ACS
优化结果

文献 [ 12 ]
算法结果

文献 [ 13 ]
算法结果

E il76 5 38 5 38 5 90 无 585

K roa 100 21 2 82 21 282 22 469 21 300 22 389

  表 1 中 , TSPLIB最优结果指网上 TSP 问题库公布的最优

结果。表 2 示出了收敛代数的实验比较( m只蚂蚁各周游一次

称一代) 。

表 2  收敛代数实验结果比较

最优解
代数

同结果
代数

A CS 最
优代数

文献 [ 1 2]
最优代数

文献 [ 13 ]
最优代数

最小
倍数

同比
倍数

Eil76 55 2 1 > 3 000 无 > 3 000 > 5 4 > 142

K roa100 470 27 0 > 30 000 > 2 5 000 > 30 000 > 5 3 > 80

  表 2 中 ,最优解代数是指本文算法达到最优解时的蚂蚁周

游代数 ;同结果代数是指本算法达到 ACS或文献 [ 12, 13 ]中最

好结果时所用代数 ;最小倍数是指其他算法最少代数与本算法

最优解代数之比 ;同比倍数是指是与同结果代数之比 , 是指其

他算法无该项实验。

从表 1 和表 2 所示的实验对比可见 , 本算法结果与 TS-

BLIB给出的最优结果一致, 优于最新的改进算法 , 收敛速度大

幅提高 , 蚂蚁周游代数减少数十倍至上百倍。

5  结束语

提出了几种改进策略 ,并用并行处理模型使优化的收敛速

度大幅提高。解决了蚁群优化算法速度慢这一瓶颈问题 , 使其

用于大规模优化成为可能。本文虽以 TSP 问题 ( 下转第 126 页 )

·16·第 11 期  朱海梅等:基于细粒度模型的并行蚁群优化算法  

{

{







循环过程中若落入局部最优的“陷阱”时要采用静态爬山方法。

( 1) 交配。从整个任务分配方案集中以一定的百分比 PC

随机选择出一个供交叉的子集 , 利用它进行交叉繁殖。具体实

现方式是对 TA. S中的某些节进行重组, 仍以三个 Agent和七

个任务为例 , 设有两个父代分配方案 TA1, TA2, 其中TA1. S =

00000001011010, TA1. R[ 1] : 1→2→3, TA1. R[ 2] : 4→5, TA1.

R[ 3] : 6→7; TA2. S = 00011000100001, TA2. R[ 1] : 1→4→6,

TA2. R[ 2] : 2→7, TA2. R[ 3] : 3→5。在 TA1. S中随机选定几

节替换到 TA2. S中就形成了一个新的二进制串 S′, 假如选定

TA1. S 中的第 1、第 4、第 5 节 ( 从左到右 ) , 替换后 S' =

00011001010001,同时 , 为保持数组 R 的一致性 , 从 TA1. R 作

相应调整 , 调整有几种方案, 从中选出一种或几种有效分配方

案, 就得到下一代的一组分配方案。

( 2) 变异。除了交叉之外 ,还应对任务分配方案集以某个

较小的比例 Pk 选出一个子集进行变异。变异的方式有多种 ,

可以是对 TA. S中的某些节求反, 也可以是互换一方案中几个

Agent所处理的任务 , 还可以是其他方式。由于变异不会造成

个体数量变化 ,所以每次变异后对一种原方案只保留一种有效

变异方案。

( 3) 复制。对于没有进行交叉和变异的方案 ,直接加入到

新的任务分配方案集中。

( 4) 选择。交叉和变异产生的方案称为新方案。计算新

方案的目标函数 cost′,并令 Δcost = cost - cost′, 若 Δcost < 0, 表

明新方案优于原方案 ,将新方案加入到新任务分配方案集中 ;

若 Δcost≥0 表明原方案优于新方案, 此时计算概率值 p =

e
Δcost
temp , temp是当前温度。由系统产生一个( 0, 1) 上的随机数 r,

若 p≤ r, 则放弃新方案, 若 p > r, 则将新方案加入到新任务分

配方案集中。我们可以对 p算式作一个简单分析 :在一定温度

进行方案选择时 , temp也可看作常数 ,所以此时 p只与 Δcost

有关 , 而且随 Δcost递增而递减。Δcost越小, 表明新方案虽次

于原方案 , 但接近原方案, 因而是较“好”的方案, 而此时 p 也

就越大 , p > r成立的可能性也越大 ,越容易被接受 ;反之同理。

可以看出 ,选择过程选取了两类新方案 :①优于原方案的

新方案 ; ②次于原方案但目标函数比较接近原方案的新方案。

从而使新方案集的整体水平优于原方案集。

5  结束语

本文综合了遗传算法和模拟退火算法 , 提出在基于多 A-

gent 的汉字签名认证系统的任务分配新算法。由于遗传算法

和模拟退火算法的独特性 ,使得本文所给出的任务分配算法有

区别于传统方法的新特点。但是目标函数的选择、初始任务分

配方案集选多大为宜是值得进一步研究的问题。
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(上接第 61 页 )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 , 其研究才开始

不久 , 还没有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指导。目前国际上的诸多研究成果

还都是基于实验分析 ,因此, 还有许多理论问题有待进一步研

究。但可以推断 ,随着研究的深入, 蚁群算法也将与其他模拟

进化算法一样 ,获得越来越多的应用。
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