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基于虚拟蚂蚁的局部优化蚁群算法
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摘 要: 蚁群算法在解决一些NPC (Non-deterministic polynomial complete)问题时具有较大的优势,但也存在一
些不足,如收敛精度低、收敛速度慢等.为了平衡收敛精度与收敛速度之间的矛盾,提出一种基于虚拟蚂蚁的局
部优化蚁群算法.该算法通过降低重复计算资源的比例来提高计算资源的利用率,从而提升较少迭代次数时的精
度.对单位信息素和全局更新策略进行调整,使之与所提出的算法匹配.同时,增加两点局部优化算子——点交换
和交叉去除,加快收敛速度,进一步提高解的精度.通过约束局部优化算子的参数,减少局部优化的计算量,使整体
算法的复杂度与基本蚁群算法大致相当.从最终的实验数据可以得出,所提出的算法在较少迭代次数的情况下可
以得出较高的精度,在收敛速度与收敛精度之间实现较好的平衡.
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Local optimization ACO based on virtual ant colony algorithm
LI Jun†, ZHOU Hu, LI Bo
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Abstract: The ant colony algorithm has great advantages in solving some non-deterministic polynomial complete (NPC)
problems, but there are some shortages, such as low convergence precision and slow convergence speed. In order to
balance convergence accuracy and convergence speed, a local ant colony optimization algorithm based on virtual ants
is proposed in this paper. This algorithm improves the efficiency of computing resources by reducing the proportion
of repeated computing resources, thus improving the accuracy of less iterations. The unit pheromone and the global
updating strategy are adjusted to make the method match. At the same time, the two-point local optimization operator-point
exchange and cross removal are added to accelerate the convergence rate and further improve the precision of the solution.
By constraining the parameters of local optimization operators , the computation of local optimization is reduced, and
the complexity of the whole algorithm is approximately equal to that of the basic ant colony algorithm. From the final
experimental data, it can be concluded that the algorithm can obtain higher precision with less iterative times, and a good
balance is made between the convergence speed and the convergence precision.
Keywords: virtual ants；cross removal；point exchange；unit pheromone；equilibrium contradiction；ant colony algorithm

0 引 言

蚁群算法最先由意大利学者Dorigo等[1-2]提出,
是一种用于寻找优化路径的概率型算法.该算法
具有鲁棒性强[3]、并行计算[4]和启发式搜索等特征,
已广泛应用于电路布局[5]、车辆调度[6]、多维背包

(MKT)[7]、IP回溯 (IPTBK)[8]、旅行商[9-10]等问题中.
但是,蚁群算法也存在一些问题,如收敛精度低、收敛
速度慢、容易停滞等问题.

针对这些问题,学者们主要从蚁群算法双要素
(蚂蚁、信息素)及其他改进元素等方面对蚁群算法进
行改进.文献 [11]采用动态蚂蚁数量解决了收敛速
度慢的缺点,即每一次迭代,蚂蚁的数量都在一个范
围内取一个随机数,然后进行搜索.结合该算法,采用
动态蚂蚁数量的方法可以快速跳出局部最优解,从而
很好地收敛.文献 [12]对蚂蚁进行分类,不同类型的
蚂蚁处理不同的工作,通过多类蚂蚁之间的共同协调
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以及相互影响,确认更优路径.文献 [13]对蚁群算法
信息素更新规则进行研究,提出了一个基于迭代思想
的信息素更新规则.对信息残留因子进行实验,确定
在新的信息素更新规则下信息素挥发系数的最佳合

理值,较好地解决了蚁群算法收敛速度慢的问题.文
献 [14]提出了基于方向信息素协调的蚁群算法,通过
定义方向信息素,增大选择较短路径的概率,同时引
入全局选择策略,增加算法的鲁棒性.文献 [15]提出
了NACA算法,引入差分演化算法进行局部信息素更
新,将全局信息素灾变与轮盘赌算子结合起来以提高
求解精度.文献 [16]引入精英策略,只对前n条路径

进行信息素的更新,减少不必要的信息素.文献 [17]
将城市点按照k-means算法聚类,分类后求各个部分
的路径再合并成整个路径.

显然,上述算法主要从收敛精度或者收敛速度一
个方面解决问题,因而存在一些弊端.如:文献 [14]提
出的基于方向信息素协调蚁群算法的收敛速度提升

并不明显;文献 [15]提出的新型蚁群算法 (NACA)其
算法精度的提升幅度不大;文献 [16]由于每次迭代时
进行蚂蚁路径的排序,而排序的时间复杂度较高,导
致整体算法的时间复杂度较高;文献 [17]聚类连接的
过程时间复杂度较高.
针对收敛精度与收敛速度之间平衡的问题,本文

提出虚拟蚂蚁的局部优化蚁群算法,主要思想是: 1)
当算法接近收敛时会有较多的蚂蚁走之前找到的最

优路径,在不影响或较少影响当前最优路径权重的同
时,增加蚂蚁扩展寻路的能力,减少寻找重复路径的
概率,从而提升计算资源的利用率; 2)通过局部优化
加快收敛,提升算法的精度.

1 基本蚁群算法

基本蚁群算法是Dorigo等[1]提出的蚁群算法

(ACS).原理是蚂蚁在寻找食物时会留下信息素,信
息素可以引导其他蚂蚁的选择,浓度越高的路径,选
择的概率越大.随着时间的推移,信息素会逐渐挥发,
留下来的将是路径较优的线路. ACS算法的大致流
程如下:

For k = 1: Iter % Iter为迭代次数
初始化蚂蚁的位置和信息素

For i = 1: m %m为蚂蚁只数

蚂蚁按照状态转移规则选择路径

局部更新信息素

End
全局更新信息素

End.

信息素的更新规则依据下式进行:

τij(t+ 1) = (1− ρ)τij(t) +
m∑

k=1

∆τij(k). (1)

其中: τij为 t时刻点 i到点 j之间的信息素量, ρ为信

息素挥发系数,
m∑

k=1

∆τ(k)为经过路径 ij的蚂蚁留下

来的信息量之和. ∆τij的计算公式为

∆τij =

Q/LBest, j ∈ allowed;

0, otherwise.
(2)

第k号蚂蚁的路径选择概率公式为

P k
ij =


τα
ijη

β
ij∑

τα
ijη

β
ij

, j ∈ allowed;

0, otherwise.
(3)

2 虚拟蚂蚁的局部优化蚁群算法(VLACO)
本文提出的算法,即虚拟蚂蚁的局部优化蚁群算

法 (VLACO),通过优化计算资源的利用率来提升部
分计算性能.“虚拟”蚂蚁是指那些走当前最优路径
的蚂蚁.该部分蚂蚁较多时,会减少总体蚂蚁的探索
次数.降低“虚拟”蚂蚁的比例是本文算法的主要优
化点:让一部分“虚拟”蚂蚁走当前最优路径,给之后
的蚂蚁一定的指引;让一部分“真实”蚂蚁进行探索,
增加搜索次数,从而提升计算资源的利用率.次要优
化为局部优化和全局优化.局部优化的主要目的是
在迭代中期加快收敛速度;全局优化的作用是对当
前最优路径进行加强,从而加快收敛速度.

2.1 虚拟蚂蚁优化

蚁群算法在求解精度和收敛速度上有个矛盾

点:较快的收敛速度和较高的精度无法同时得到保
证.为了平衡这一矛盾,本文提出虚拟蚂蚁的概念.
在运用ACO解决TSP问题时发现,迭代一段时

间后,蚂蚁在选择路径时,会更有可能走上次的最优
路径,即找到的路径会重复,浪费了计算资源.为了更
好地描述该现象,做出如下定义:
定义1 在不考虑其他任何局部路径调整的情

况下,如果m只蚂蚁共迭代了N次进行路线的寻找,
则计算资源总量量化为TCR = m×N .
定义2 若某只蚂蚁在寻找路线时,找到的路线

为上次的最优路线,则记为重复寻找. m只蚂蚁在N

次迭代中的全部重复寻找的数量之和记为重复计算

资源,用符号表示为RCR.
在计算资源总量TCR不变的前提下,重复计算

资源RCR越大,资源的利用率越小.在保证当前最优
路径权重的基础上,适当减少RCR,便可让更多的计
算资源得到合理的利用,增大找到更优解的概率.
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记 Pmaxi
为点 i到其他可达点的“最大概率”,

Ptotali为除去“最大概率”的概率和. a为比例系数,x
为待求变量,则有

Pmaxi

Pmaxi
+ Ptotali

× a =
Pmaxi

× x

Pmaxi
× x+ Ptotali

, (4)

x =
a× Ptotali

Ptotali + Pmaxi
− a× Pmaxi

. (5)

a的取值与城市数有关,计算公式为

a =
N
√
W, (6)

其中W表示原先该走上次最优路线的蚂蚁走其他路

线的比例.
算法描述如下:
Step 1: 计算当前的Pmaxi

和Ptotali ,并按式 (5)和
(6)求出x.

Step 2:计算新的Psum(新) = Pmaxi
× x+ Ptotali ,

当前的Pmaxi
值变为Pmaxi

× x (只计算用,不更新全
局的信息素对应的概率).

Step 3:其他各点概率不变,用轮盘赌算法找出下
一个选择的节点next.

Step 4: 如果路径 (i, next)不在最优路径上,则找
到最优路径中节点 i之后的节点 j,将路径 (i, j)增加

信息素∆τij ×
Pmaxi

(原)

Psum(原)×N
;否则,什么都不做.

Step 5:路径(i, next)的信息素按正常策略更新.

2.2 局部优化

2.2.1 交叉去除

在寻找路径的过程中会出现如图1(a)所示的交
叉情况,而仅依靠信息素较难将交叉去除,因此需要
增加优化步骤,进行交叉的去除.文献 [18]提出了一
种交叉去除的思路,本文将其改进后运用于TSP问题
中.

j+1

i+1

F E D

i

j

C B A

(a) !"#

j+1

i+1

F E D

i

j

C B A

(b) "#$%

图 1 交叉去除原理

图1(a)为有交叉的情况,节点的序列为 i → i +

1 → A → B → C → j → j + 1 → D → E → F →
i.经优化后,变成图1(b)的情况,节点序列为 i → j →
C → B → A → i+ 1 → j + 1 → D → E → F → i.
文献 [18]只是提出了节点顺序的改变,并未详细

说明如何进行交叉的判断,本文将交叉的判断进行说
明.
对于向量AB,其他点相对于AB的位置有两种

情况:在AB的左侧和AB的右侧.
定义3 若C点在以向量AB的A为原点,顺时针

转过 (0◦, 180◦),则C点在向量AB的右侧;顺时针转
过(180◦, 360◦),则C点在向量AB的左侧.
已知向量AB(x, y),向量AM(y,−x), C为任意一

点,若向量AC·AM(内积)> 0,则点C在向量AB的右
侧;若向量AC·AM(内积)< 0,则点C在向量AB的左
侧.
证明 因为向量AC·AM(内积)> 0,所以∠MAC

∈ [0◦, 90◦).即∠BAC ∈ (0◦, 180◦), C在以向量AB的
A为原点,顺时针转过 (0◦,−180◦)的区域内.所以向
量AC·AM(内积)> 0,于是点C在向量AB的右侧.
向量AC· AM(内积)< 0的情况同理可证. 2
平面内向量AB与CD的关系如图 2所示.当点

A、点B在向量CD两侧且点C、点D也在AB两侧时,
AB与CD相交,否则, AB与CD不相交.算法描述中
的交叉判断根据此原理进行.

C D

B

A

C D

B

A A

B

C D

(a) 1!" (b) 2!" (c) 3!"

图 2 位置情况

算法描述如下.
Step 1:在当前最优路径上,选择两条不同的路径

段(i, i+ 1)和路径段(j, j + 1).
Step 2:根据定义3判断是否交叉,若交叉,则执行

下一步;否则,跳到Step 4.
Step 3:交换点 i + 1与点j;反转原先 i + 1到j的

序列ABC;衰减 (i, i + 1)和 (j, j + 1)的信息素,增加
(i, j)和(i+ i, j + 1)的信息素.

Step 4: 若选择了所有路段,则结束;否则,跳到
Step 1.
2.2.2 点交换

在迭代一定次数后,信息素的累积量较多,例如
图3(a)中,若多次迭代都经过了AB路线,则选择AE
路线的概率就会小得多.在比较次优解和最优解的
过程中发现,有些次优解是没有交叉的,只是与该点
相近的某个点进行了交换,从而达到最优,如图 3(b)
所示.
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图 3 点交换示意

图3(a)中的序列为 · · · → A → B → C → D →
E → F → G → · · · ,交换后变为 · · · → A → E →
B → C → D → F → G → · · · .

算法描述如下:
Step 1: 选择两个不相同的点 i和点j,将节点 i置

于节点j之前,计算交换后的路径长度Lafter.
Step 2: 如果Lafter比之前路径长度小,则保留交

换后的路径信息;否则,进行下一步.
Step 3: 是否全部节点均遍历完成,若是,则结束;

否则,执行Step 1.
局部优化的两个算子增加了一定的计算复杂性,

出于求解速度方面考虑,有两点平衡的方法:一是在
迭代初期,交叉的概率较大,此时路径与最优路径相
差较大,会使得两种局部优化的最内层循环执行次数
较多,此阶段 (如迭代前10次)不进行局部优化;二是
优化具有确定性,即相同的输入具有相同的输出,只
有在路径有变动的情况下才进行局部优化.

2.3 全局优化

2.3.1 单位信息素调整

蚁群算法的单位信息素∆τ的更新公式按照式

(2)进行.这样更新信息素,收敛速度较慢,应该加强
上次最优路径的权重.即对于找到的处于上次最优
路径的部分路径,信息素应进行加强,而不在上次最
优路径上的部分路径正常更新.这样收敛速度会得
到提升.现对信息素公式作如下调整:

∆τij =


Dij × γ1
Lbest

, i、j在上次最优路径上;

Dij × γ2
Lbest

, i、j不在上次最优路径上.

(7)

其中:Dij为节点 i到节点 j之间的距离;Lbest为上次

最优路径长度; γ1、γ2 为参数,一般设定γ1比γ2大,同
时γ1随迭代次数在(min, max)之间线性改变.
2.3.2 全局更新策略调整

每迭代完一次后,会找到一条最优的路线,如果
信息素不做修正,则实际上本次找到的m条路径的

权重基本相当.因为每条线路在留下信息素时是按

照相同的策略,所以最优路径的信息素应当加强.迭
代初期,信息素的“累计量”较少,较小的增强会造成
较大的影响,而迭代后期恰好相反.增强量应与迭代
次数成正相关.城市的数量在此也有一定的影响,城
市规模越大,相同量的信息素的影响会越小.增强量
与城市也应成正相关.单位信息素的参数是符合该
需求的,因此,最优路径信息素公式更新为

τij =


τij +∆τij , i、j在最优路径上;

τij , i、j不在最优路径上.
(8)

其中∆τij按式(7)计算.

2.4 整体算法

蚁群算法的模型有多种,如蚁周模型 (即每只蚂
蚁完成所有节点的遍历后更新信息素)、蚁量模型
(即每只蚂蚁选择一个节点便更新一个路径的信息
素).本文算法选择的是蚁量模型,信息素和概率均进
行了修改,使之与本文算法相匹配.信息素使用式 (8)
进行更新,概率公式增加一个偏移量 e(自然对数的
底).概率公式为

P k
ij =


(τij + e)α × ηβij∑
(τij + e)α × ηβij

, j ∈ allowed;

0, otherwise.
(9)

算法流程见图4.
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图 4 完整算法流程
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3 算法分析

本文的实验环境为Windows 1064位系统, CPU
i5-3230 M 2.6 GHz.

3.1 虚拟蚂蚁优化分析

3.1.1 (0-1)对比
本文算法的核心点在于虚拟蚂蚁优化,因此,

将该部分单独拿出来进行对比实验,以验证优化效

果.实验中的公共参数设定为α = 2, β = 3, ρ =

0.382,迭代次数为200,蚂蚁只数m等于城市数n,虚
拟蚂蚁优化中的参数W = 0.4.从TSPLIB[19]中选

取30个数据集,共进行20组独立实验,实验结果见表
1.其中: TCR和RCR的定义见虚拟蚂蚁优化的说明
部分, min.err为20组实验中的最优结果与已知解的
误差, avg.err为20组结果的平均值与已知解的误差.

表 1 虚拟蚂蚁优化对比实验结果

数据集 已知解 TCR
优化前 优化后

min.err/% avg.err/% RCR min.err/% avg.err/% RCR

burma 14 31 2 800 −0.39 0.05 1 315 −0.39 −0.13 562
ulysses 22 74 4 400 1.77 1.87 1 919 1.77 1.88 204
Oliver 30 424 6 000 −0.06 1.03 3 901 −0.06 0.71 1 480
Oliver 31 15 377 6 200 0.00 1.28 2 294 0.00 0.99 832

att 48 33 522 9 600 0.26 3.28 5 610 0.26 1.85 1 994
eil 51 426 10 200 1.14 3.81 5 963 1.47 3.03 1 952

berlin 52 7 542 10 400 0.03 4.17 5 810 0.03 3.57 2 143
st 70 675 14 000 1.30 5.31 6742 1.04 3.68 1 947
eil 76 538 15 200 2.97 6.60 8 850 3.20 4.75 2 607
pr 76 108 159 15 200 1.61 5.87 8 390 2.02 4.42 2 670
rat 99 1 211 19 800 4.83 8.10 9 889 1.82 5.57 3 195

kroA100 21 282 20 000 2.17 6.78 8325 0.18 3.25 1 852
kroB100 22 141 20 000 3.61 7.23 8 993 0.79 3.00 2 051
kroC100 20 749 20 000 1.93 5.84 9 626 0.81 3.18 1 321
kroD100 21 294 20 000 2.69 6.30 7 460 1.56 3.18 1 530
kroE100 22 068 20 000 2.69 6.12 9 618 0.56 3.42 1 147
eil101 629 20 200 7.35 9.60 9 416 4.55 7.12 2 382
lin105 14 379 21 000 3.61 8.51 9 611 0.35 3.22 2 229
pr107 44 303 21 400 0.30 3.04 7 510 0.20 1.84 1 539
pr124 59 030 24 800 2.67 7.66 14 235 0.73 3.27 3 792

bier127 118 282 25 400 3.03 9.24 5 632 1.79 5.45 1 677
ch130 6 110 26 000 3.69 9.70 7 312 3.25 5.79 1 267
pr136 96 772 27 200 5.55 9.26 6 663 4.27 7.58 1 846
gr137 699 27 400 5.04 10.66 7 965 2.08 8.43 1 884
pr144 58 537 28 800 1.06 4.06 6 354 0.23 2.69 1 961
ch150 6 528 30 000 3.92 8.96 8 540 2.27 5.46 1 457

kroA150 26 524 30 000 6.29 10.25 8 387 4.06 6.91 1 041
kroB150 26130 30 000 5.79 10.62 8 569 3.93 6.72 931

pr152 73 682 30 400 2.58 6.45 6 630 1.92 4.08 1 128
rat195 2 323 39 000 9.31 12.39 7 036 5.26 8.84 1 771

由表1中可以看出,增加了虚拟蚂蚁优化的20组
的平均值误差和最优值误差在绝大多数数据上均优

于未加虚拟蚂蚁优化的平均误差和最优值误差,精
度的提升幅度也较为可观.例如对于数据集kroE100,
不进行虚拟蚂蚁优化的平均误差为 6.12 %,最优值
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图 5 重复计算资源对比

误差为2.69 %;而增加了虚拟蚂蚁优化后,平均误差
降为 3.42 %,最优误差降为 0.56 %,下降幅度分别为
44.12 %和79.18 %.

由图5可以看到,增加了虚拟蚂蚁优化后重复计
算资源的占比会小很多,在一定程度上提高了计算资
源的利用率.
3.1.2 参数对比

虚拟蚂蚁优化的关键在于相对性参数W 的

设置,参数W 可通过实验数据来设置.为了较为客
观地展现虚拟优化的效果,实验设置的组数较多.本
实验从TSPLIB中选择 30组数据集 (att 48, berlin 52,
bier 127, burma 14, ch 130, ch 150, eil 101, eil 51, eil 76,
gr 137, kroA 100, kroA 150, kroB 100, kroB 150,
kroC 100, kroD 100, kroE 100, lin 105, Oliver 30,
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Oliver 31, pr 107, pr 124, pr 136, pr 144, pr 152, pr 76,
rat 195, rat 99, st 70, ulysses 22),以步长为 0.01对
W (0.01∼ 0.99)参数进行实验,每个数据集独立进行
20次,统计30组数据集的最优路径长度之和与30组
数据的平均路径之和,然后进行分析.实验的公共参
数为m = n, α = 2, β = 3, ρ = 0.328, Iter = 200.图6
给出了W参数影响曲线,其中

Err.avg =

30∑
i=1

数据集i的20组独立实验的平均误差,

Err.min =

30∑
i=1

数据集i的20组独立实验的最优值误差.
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图 6 W参数影响曲线

由图6可以看出:W参数从0.01变化到0.30左右
时,各误差有较为明显的下降,此时可理解为“真实
蚂蚁”的数量在增加,因而增加了探索的机会;W参
数在0.30∼ 0.75区间时,随着W参数的增长,各误差
在小范围内波动,进行探索的“真实蚂蚁”增多时,其
留下的信息素会影响后面蚂蚁的寻路,增加干扰,在
此范围内干扰较少;当W大于0.75时,各误差有上升
的趋势,在此范围的干扰较大.由此可知,W参数在
0.30∼ 0.75之间时优化效果较好.

3.2 优化策略分析

本文算法提出了5点优化策略,为了验证各个优
化策略的影响,进行5组独立的实验.每组实验分别
执行20次. 5组实验所使用的公共参数如表2所示.

表 2 公共参数

蚂蚁只数m ρ α β 迭代次数 Iter

100 0.382 2 3 100

实验使用的数据集为 TSPLIB 数据集中的
oliver 30、 eil 51、 st 70、 eil 76、 lin105、 kroA150、
kroB150、kroA200、ts 225、gil 262,共10个数据集.每
组实验的编号和相关说明如表3所示.实验的结果和
相关的图示见表4和图7.

表 3 实验说明

编号 优化策略 参数说明

A
全局更新 (单位信息素 对于γ1, (min, max) =

用式 (2),Q改为Dij) (0.4 × N1.1/2, N1.1/2)

B 全局更新+单位信息素 γ2 = 1,其他同上

C
全局更新+单位信息素+

W = 0.4,其他同上
虚拟蚂蚁

D
全局更新+单位信息素+ 衰减与ρ相同,增加率
虚拟蚂蚁+交叉去除 为120 %,其他同上

E
全局更新+单位信息素+

同上
虚拟蚂蚁+交叉去除+点交换

表 4 单因子对比数据

数据集
已知

编号 误差/%
平均

最优解 平均值最优解 误差/%

oliver 30 423.74

A 0.66 2.83 426.54 435.73
B 0.00 0.83 423.74 427.27
C 0.00 0.58 423.74 426.19
D 0.00 0.76 423.74 426.95
E 0.00 0.14 423.74 424.35

eil 51 426.00

A 7.18 14.40 456.60 487.33
B 1.08 3.69 430.61 441.71
C 1.04 2.69 430.45 437.44
D 0.67 2.37 428.87 436.11
E 0.67 2.11 428.87 434.97

st 70 675.00

A 13.36 17.07 765.20 790.20
B 2.04 4.75 688.78 707.09
C 0.71 4.08 679.76 702.53
D 1.12 3.21 682.53 696.66
E 1.37 3.59 684.24 699.24

eil 76 538.00

A 9.21 13.62 587.54 611.27
B 2.78 5.18 552.98 565.87
C 1.68 4.23 547.06 560.76
D 1.98 4.13 548.66 560.20
E 1.65 3.45 546.87 556.56

lin 105 14 379.00

A 9.23 16.83 15 706.63 16 799.24
B 0.35 5.32 14 428.75 15 144.47
C 0.76 2.83 14 488.54 14 786.55
D 0.95 3.05 14 515.59 14 817.23
E 0.03 1.70 14 383.00 14 623.74

kroA 150 26 524.00

A 17.83 23.08 31 252.63 32 645.88
B 4.41 8.55 27 694.10 28 791.38
C 4.01 6.66 27 586.86 28 291.47
D 3.11 6.39 27 349.67 28 217.83
E 3.19 4.69 27 368.97 27 768.99

kroB 150 14 381.00

A 18.45 22.82 30 951.52 32 093.47
B 4.51 9.20 27 307.66 28 533.39
C 2.79 7.63 26 859.71 28 124.27
D 3.68 6.45 27 091.46 27 816.26
E 1.41 4.20 26 497.92 27 226.55

kroA 200 29 368.00

A 20.68 28.62 35 441.07 37 773.54
B 5.66 11.67 31 031.62 32 794.17
C 3.22 9.57 30 312.29 32 177.23
D 3.96 7.28 30 531.96 31 506.14
E 2.31 5.18 30 045.41 30 887.93

ts 225 126 643.00

A 14.66 19.61 145 207.40 151 474.28
B 1.74 3.54 128 845.50 131 121.66
C 1.57 4.87 128 637.10 132 816.58
D 2.22 4.08 129 448.30 131 815.06
E 0.25 2.66 126 964.50 130 014.77

gil 262 2 378.00

A 27.45 31.75 3 030.72 3 132.99
B 12.23 17.90 2 668.84 2 803.56
C 8.33 14.99 2 576.09 2 734.48
D 5.14 9.69 2 500.15 2 608.32
E 5.16 7.11 2 500.80 2 547.19
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图 7 单因子对比

单独将A和B做比较,由表4和图7(a)中可以看
出,单位信息素的优化策略增加后,无论是最优值
还是平均值,其效果均得到较大幅度的提升.例如,
ts225数据集的最优值误差从14.66 %降为1.74 %,平
均误差从19.61 %降为3.54 %,说明单位信息素优化
获得了较好的效果.单独将B和C做比较,由表4和图
7(b)中可以看出,对于数据集oliver 30、eil 51、st 70、
eil 76、kroA 150、kroB 150、kroA 200和gil 262,在最优
值误差和平均值误差方面,增加虚拟蚂蚁优化后的效
果比没有虚拟蚂蚁优化的效果好.从整体上看,虚拟
蚂蚁优化效果显著.

单独比较C和D,结合表 4和图 7(c),在 105个点
以下的数据集中, C的最优值误差效果比D要好.在
全局优化、单位信息素优化和虚拟蚂蚁优化的基础

上,增加交叉去除优化在较小规模数据集中看不出
优劣,随着点的增多还是具有较大的优势.例如 200
个城市的kroA200,平均误差从9.57 %降为7.28 %.单
独比较D和E,结合表4和图7(d),在70个点以下D和
E在最优值误差和平均值误差方面相差不大;从105
个点开始,增加点交换的E在两方面均比没有增加
点交换的D要好很多.如kroA200,平均误差从7.28 %
降为5.18 %,下降幅度高达28.8 %.

5组实验中,将全局优化作为比较的基础,其他4
个优化点分别累加优化策略后相互比较,从中可知,
单位信息素优化、虚拟蚂蚁优化、交叉去除优化和

点交叉优化均获得了较好的效果. 5种优化结合后的
实验效果在较少蚂蚁只数 (100只),和较小迭代次数
(100次)的情况下已经具有较高的精度,例如 225个
点的数据集最优误差和平均误差为0.25%和2.66%,
效果较为可观.

3.3 收敛速度分析

为了确定本文算法的收敛情况,从TSPLIB库中
选择14组数据集进行实验,实验时设定最大迭代次
数为 2 000,如果在n次迭代后的 500次结果都不改
变,则将n记为收敛时的迭代次数,否则记2 000为收
敛时迭代次数.实验的参数设置与E组实验相同.具
体收敛情况如表5所示,其中avg.N表示平均收敛次
数, min.N表示最小收敛次数.
由表 5中可以看出,本文算法在这些数据集中

最大平均收敛次数不超过 800,有些数据集不超过
200,而最小收敛次数大多不超过 100.同时,结果的
精度也是十分可观的, 9个数据集的最优误差均小于
1 %.对于 ts 225,基本已经没有误差了.说明本文算法
在保证精度的同时,也保证了较快的收敛速度.
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表 5 收敛情况

数据集 已知最优解 误差/% 平均误差/% 最优解 平均值 avg.N min.N

att 48 33 522.00 0.20 0.78 33 588.34 33 782.75 113 13
eil 51 426.00 0.67 1.14 428.87 430.87 346 49

berlin 52 7 542.00 0.03 3.17 7 544.37 7 781.40 57 14
st 70 675.00 0.31 2.00 677.11 688.49 152 26
rat 99 1 211.00 0.83 2.66 1 221.01 1 243.27 395 37

kroA 100 21 282.00 0.12 3.08 21 307.42 21 937.60 175 28
pr 144 58 537.00 1.17 2.75 59 223.28 60 147.19 378 62
eil 101 629.00 3.27 4.73 649.57 658.76 365 26
lin 105 14 379.00 0.03 1.74 14 383.00 14 629.16 182 31

kroA 200 29 368.00 2.16 4.22 30 001.46 30 607.00 554 67
kroB 200 29 437.00 2.69 4.51 30 228.82 30 764.02 520 105

ts 225 126 643.00 0.00 1.36 126 645.90 128 371.51 309 40
pr 226 80 369.00 0.55 3.34 80 810.01 83 053.49 552 37
a 280 2 579.00 2.03 6.25 2 631.34 2 740.12 797 203

3.4 算法复杂度分析

蚁群算法中影响算法复杂度的因子主要有蚂蚁

只数M、城市数量N、迭代次数 Iter.蚁群算法在根
据概率选择城市时一般会使用轮盘赌算法,遍历法的
轮盘赌复杂度为O(n),基本蚁群算法的时间复杂度
为O(Iter·M·N2).本文算法中选择城市时使用的也是
轮盘赌算法,只是将其中的一些参数进行了调整,该
部分复杂度不变.局部优化的两点与全局信息素调
整属于同一层级.点交换的时间复杂度为O(N2).对
于交叉去除,交叉的判断为O(1),去除单个交叉的过
程涉及到序列反转,近似为O(N),因此,最坏情况下
的复杂度为O(N3),最好情况下 (没有交叉)复杂度
为O(N2).算法最坏情况下的时间复杂度为O{Iter ·
(M ·N2 + N3)},算法最好情况下的时间复杂度为
O{Iter·(M ·N2)}.
实际上,由于控制初期不进行局部优化,且每次

优化内层执行次数较少,从虚拟蚂蚁优化分析中可
知,重复资源计算率基本小于20 %,即有80 %以上的
情况没有进行局部优化.从整体上看本文算法的时
间复杂度与基本蚁群算法的时间复杂度基本相当.

4 与其他算法的对比分析

为了验证本文算法与其他算法之间的优劣,分别
进行数组实验对比分析.考虑到算法的实现过程因
人而异,对实验结果精度和复杂度等的影响,这里尽
可能从文献中获取算法提出者的实验数据.蚁群算
法中的影响因素较多,其中蚂蚁的只数、迭代次数和
实验的组数直接影响实验的计算次数,这些参数都遵
循文献设定的参数.而其他的参数,如α、β、ρ等参数

不影响计算次数,但应该有适用于相应算法的最优组
合.文献中的参数对其算法而言是一个相对较好的
参数,本文算法的这些参数也根据实验的具体情况设

置.以下实验中的误差等于 (实验最优值−已知最优
值) /已知最优值,平均误差等于 (平均值−已知最优
值) /已知最优值.

4.1 与文献[14]对比

文献 [14]是将迭代参数设置为较大值,统计几乎
收敛的情况下的实验效果,参数设置为m = n, α =

1, β = 5, ρ = 0.9, ε = 1.5n,Q = 100.本实验中的参
数设置为m = n,其他参数与E组实验相同,迭代次
数设定最大迭代次数2 000.如果迭代n1次后的500
次的结果均为n1次时的结果,则将n1记为收敛时的

迭代次数,否则将2 000记为收敛时的次数.实验的统
计结果如表6所示.

表 6 与文献 [14]的对比实验数据

数据集
已知

算法 误差/%
平均

最优值 平均值
平均迭

最优解 误差/% 代次数

city 30 423.74
文献 [14] 0.04 0.21 423.91 424.64 497
VLACO 0.00 0.32 423.74 425.11 190

eil 51 426.00
文献 [14] 0.88 2.63 429.74 437.20 1 078
VLACO 0.70 1.57 428.98 432.71 348

st 70 675.00
文献 [14] 1.08 2.21 682.31 689.92 932
VLACO 0.31 3.20 677.11 696.63 230

eil 76 538.00
文献 [14] — — — — 970
VLACO 1.64 3.55 546.83 557.07 279

由实验结果可以看出,在实验条件基本相同的情
况下,本文算法 (VLACO)收敛时的迭代次数远小于
文献[14]中的,最优误差也优于文献[14].文献[14]对
于oliver30数据集在迭代近1 000次都无法找到已知
最优解,可见,该文献在求解精度方面较差.对于数据
集st70,本实验的最优值误差为0.31 %,平均迭代次数
为230;文献 [14]的最优值误差为1.08 %,迭代次数为
932,迭代次数远大于230.可见本文算法较文献 [14]
的算法在精度和收敛速度等方面都要好.
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4.2 与文献[19]对比

文献 [19]设定的参数为m = 100, ρ = 0.95, α =

1, β = 2,最大迭代次数Iter = 100,每个数据集进行5
次独立重复实验,进行统计.本实验中公共参数与文
献 [19]相同,其他参数与E组实验相同.实验的统计
结果如表7所示.

表 7 与文献 [19]的对比实验数据

数据集
已知

最优解

本文算法 文献 [19]

误差/% 最优 误差/% 最优

att 48 33 522 0.20 33 588.34 4.96 35 185
berlin 52 7 542 0.03 7 544.37 1.59 7 662

st 70 675 1.54 685.4 8.59 733
pr 76 108159 1.42 109 689.6 9.92 118 892
rat 99 1 211 2.67 1 243.29 10.57 1 339

kroA 100 21 282 0.06 21 294.4 8.97 23 190
eil 101 629 4.15 655.08 12.24 706
lin 105 14 379 0.03 14 383 5.20 15 126
pr 107 44 303 0.42 44 488.68 8.44 48 040
pr 124 59 030 1.37 59 836.67 4.07 61 430

bier 127 118 282 1.30 119 822.1 5.89 125 245
pr 136 96 772 4.20 100 833.3 17.80 113 993
pr 144 58 537 0.65 58 915.98 3.13 60 370

kroA 150 26 524 3.24 27 382.25 14.28 30 312
eil 51 426 0.83 429.53 5.40 449
pr 152 73 682 1.73 74 958.57 11.92 82 462
eil 76 538 3.32 555.87 6.51 573

rat 195 2 323 3.28 2 399.3 10.55 2 568
kroA 200 29 368 3.82 30 490.16 17.58 34 530

ts225 126 643 1.52 128 566.2 6.51 134 886
pr 226 80 369 2.53 82 403.16 9.94 88 355
gil 262 2 378 6.53 2 533.17 18.92 2 828
pr 264 49 135 4.77 51 478.3 12.44 55 247
a 280 2 579 8.02 2 785.82 28.54 3 315
pr 299 48 191 5.80 50 984.65 19.39 57 533

通过与文献 [19]的对比可以看出,在蚂蚁只数
与迭代次数相同的条件下,本文算法在25个数据集
中的最优解均好于文献 [19].在只迭代 100次的情
况下, 25组中最优误差在2 %以下的有13组,而文献
[19]最优误差在2 %以下的只有一组.误差在1 %以
内的有 6组,文献 [19]则一组都没有.可见本文算法
较文献[19]具有较大的优势.

4.3 与文献[15]对比

为了更全面地比较本文算法在精度方面的情

况,与更多的算法进行比较.实验数据部分来自文献
[15],因当时的已知最优解与现在的有差别,故只取数
据中的最优值和平均值,而最优误差和平均误差均根
据目前已知最优解计算所得.文献 [15]的参数设定
见表8,本算法的蚂蚁只数 (m)和迭代次数 (Iter)与文
献 [15]相同,其他参数设定与E组实验相同.具体实
验的对比结果如表9所示.

表 8 文献 [15]的参数

m α β γ ρ F Q Iter

50 1 5 4 0.4 0.5 100 500

表 9 与文献 [15]的对比实验数据

数据集
已知

算法 最优解 平均值
最优 平均

最优解 误差/%误差/%

eil 51 426.00

ACA 468.00 501.00 9.86 17.61
ACGA 463.00 499.00 8.69 17.14

HGI-ACGA 453.00 488.00 6.34 14.55
NACA 440.00 458.00 3.29 7.51

VLACO 428.98 434.56 0.70 2.01

berlin 52 7 542.00

ACA 8 145.00 8 823.00 8.00 16.98
ACGA 7 820.00 8 201.00 3.69 8.74

HGI-ACGA 7 769.00 7 989.00 3.01 5.93
NACA 7 602.00 7 892.00 0.80 4.64

VLACO 7 544.37 7 782.20 0.03 3.18

st 70 675.00

ACA 784.00 885.00 16.15 31.11
ACGA 762.00 814.00 12.89 20.59

HGI-ACGA 736.00 789.00 9.04 16.89
NACA 712.00 768.00 5.48 13.78

VLACO 685.83 696.90 1.60 3.24

eil 76 538.00

ACA 605.00 666.00 12.45 23.79
ACGA 602.00 662.00 11.90 23.05

HGI-ACGA 586.00 640.00 8.92 18.96
NACA 575.00 620.00 6.88 15.24

VLACO 549.46 555.66 2.13 3.28

pr 107 44 303.00

ACA 47 860.00 49 845.00 8.03 12.51
ACGA 47 589.00 49 363.00 7.42 11.42

HGI-ACGA 46 659.00 48 989.00 5.32 10.58
NACA 46 640.00 48 890.00 5.28 10.35

VLACO 44 346.19 44 999.80 0.10 1.57

从表 9中可以看出,在 5组数据集中,本文算法
(VLACO)在最优误差、平均误差方面均优于文献
[15]和文献 [20]提出的算法.说明本文算法在求解精
度方面具有较大优势.对于求解速度方面,由于文献
未公布相关数据,不好进行比较.从理论上分析,本文
算法的时间复杂度与基本蚁群算法的复杂度大致相

当,文献 [15]的算法引入了差分演化的部分概念,使
得信息素的更新公式的复杂度从O(1)提升为O(M),
局部更新从O(N)提升为O(M ·N).文献 [15]的时间
复杂度比基本蚁群算法稍高.本文算法与基本蚁群
算法复杂度基本相当,求解速度应该会在同一数量级
上.总之,本文算法优于对比文献中的算法.

5 结 论

在蚁群算法研究的基础上,本文提出了一种基于
虚拟蚂蚁的局部优化蚁群算法,该算法提升了部分计
算资源的利用率,在收敛速度与结果的精度之间作出
了较好的平衡.通过单因子优化策略影响实验、收敛
速度分析实验和与其他同类型的算法的比较实验可

以得出,本文算法 (VLACO)在结果的精确度和收敛
速度等方面都取得了较好的效果.
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