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求解 TSP问题的模式学习并行蚁群算法
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摘　要: 针对大规模旅行商问题 (T SP)会遇到计算时间过长以及计算效率降低的问题,将并行计算和模式学习引入

蚁群算法,通过各个节点机提取模式,在各节点间筛选和交流优良模式,以改变计算粒度,达到缩短计算时间、提高计

算效率的目的. 实验结果表明该算法取得了较好的效果.
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Abstract: Fo r large2scale traveling salesm an p rob lem s (T SP) , a new ant co lony op tim ization (A CO ) is p ropo sed by

in tegrat ing parallel computation and model2learn ing in to A CO. T he new A CO can reduce the computing tim e and get

better resu lts by screen ing ou t, exchanging good model and changing computing granu larity. Sim ulation resu lt

demonstra tes that the imp roved algo rithm can ach ieve good perfo rm ance.
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1　引　　言
　　在网络和车辆路由以及VL S I芯片设计和电路

版布局等领域中存在的问题可抽象为旅行商问题

( T SP ). T SP 问题是典型的N P2hard 组合优化问

题,其特点是迄今还没有一种算法能在多项式时间

里找到最优解. 能保证此类问题找到最优解的确定

性算法,其运行时间呈指数复杂度,因此对于大规模

问题,要在多项式时间内结束,只能用近似算法得到

可以接受的解. 人们曾先后使用禁忌搜索 (T abu

Search )算法、模拟退火算法、遗传算法以及人工神

经网络等启发式搜索算法来求解此类N P2hard 问

题. 20 世纪 90 年代初, 意大利学者Do rigo 等受蚂

蚁在觅食过程中可以找出巢穴到食物源的最短路径

的 启 发, 提 出 了 蚁 群 算 法[1 ] ( A n t co lony

op t im izat ion ) , 并将其成功地应用于求解 T SP 问

题[2 ]. 但随着 T SP 问题规模的增加, 蚁群算法会出

现运算时间过长、运算效率降低等问题.

　　文献[ 3 ]将并行策略引入蚁群算法,设计、比较

了同步并行计算和异步并行计算对蚁群算法的影

响,但未对蚁群算法本身的机制进行深入分析. 本文

通过对蚁群算法的研究,发现蚁群这个自适应系统

与许多复杂自适应系统一样存在模式,蚁群就是通
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过信息素来记忆、更换和组合这些模式,寻找最短路

径. 因此,本文将异步并行计算、优良模式学习与蚁

群算法相结合,提出一种优良模式学习并行蚁群算

法. 各个节点机各自独立运算、分别学习,通过筛选

交流学习优良模式,达到降低计算复杂度,提高运算

效率,得到更优解的目的. 实验表明,该算法在 T SP

问题上获得了较好的效果.

2　基本蚁群算法
　　蚁群算法是一种仿生算法,源于蚂蚁的觅食行

为. 蚂蚁在觅食过程中通过一种称为信息素

(pheromone)的物质交流信息. 每次觅食,蚂蚁离巢

分头寻找食物,发现食物后蚂蚁会返回巢穴通知同

伴,在走过的路径上留下信息素. 其他蚂蚁会依据这

种信息素的指引往返于食物源与巢穴之间. 各条路

径上的信息素会随时间的迁移而不断蒸发减少,同

时某条路径上的信息素强度会随着走过的蚂蚁数量

的增多而增强. 蚂蚁在运动过程中总是倾向于朝信

息素强度高的方向运动. 换言之,蚂蚁选择信息素强

度高的路径比选择强度低的路径的概率高. 设想当

多只蚂蚁分别沿着不同的路径回巢时,长度越短的

路径上的信息素强度越高,其他蚂蚁选择这样路径

的概率越大;选择的蚂蚁越多,路径上的信息素强度

越高. 这样便形成正反馈,使更多的蚂蚁集中到最短

的路径上. 蚁群算法的数学模型可用 3 条规则和 4

个表达式描述. 蚂蚁必须遵循的规则是:

　　1) 每只蚂蚁必须依据以城市距离和连接边上

信息素数量为变量的概率函数 (如式 (1) 所示) , 决

定选择下一个城市 (设Σij ( t) 为 t时刻边E ( i, j ) 上信

息素的强度) 的概率.

p k
ij =

[Σij ( t) ]Αõ [Γij ]Β

∑
j∈allow ed

[Σij ( t) ]Αõ [Γij ]Β, j ∈ allow ed;

0, o therw ise.

(1)

其中: Σ( t) 表示在循环 t边E ij上的信息素强度; Γij表

示 E ij 上的路径信息; Α, Β为权重参数; j ∈ allow ed

表示禁忌表中未经过的城市.

　　2) 每只蚂蚁都有一个记录自己已经走过城市

的禁忌表 ( tabuk (s) ) , 蚂蚁必须根据禁忌表和概率

函数寻找下一个城市, 以保证该蚂蚁从起点出发遍

历其他所有城市一次且仅一次,并最终回到起点.

　　3) 完成周游后,蚂蚁在其每一条访问过的边上

留下信息素,信息素根据如下公式调整:

　　　Σij ( t + 1) = ΘΣij ( t) + ∃Σij ( t) ; (2)

　　　∃Σ( t) = ∑
m

k= 1

∃Σk
ij ( t) ; (3)

∃Σk
ij =

Q öL k ,在循环 t第 k 只蚂蚁经过边 E ij;

0,其他.
(4)

式 (2) 中: Θ∈ (0, 1) , 1 - Θ表示信息素的蒸发速度,

初始时刻 Σij (0) 是一个常数;式 (3) 表示本次循环中

路径E ij上信息素的增量 (即m 只蚂蚁本次循环留在

路径上的信息素之和) , ∃Σk
ij为循环 t第k只蚂蚁留在

边 E ij 上的信息素的增量; 式 (4) 中: 信息素强度Q

为常数,L k 为蚂蚁 k 所走过的路径的总长度. 此外,

蚁群算法与局部搜索方法相结合可提高搜索效率,

本文提出的改进算法就是建立在最大最小蚁群算

法[4 ] 和局部搜索 (MM A S + 2op t) 的基础之上.

3　模式学习并行蚁群算法
3. 1　算法的基本思想

　　T SP 是一个N P 完全问题, 即使在每秒能计算

100万个解的计算机上遍历 50个城市 TSP 问题的

解空间, 也需近 47个世纪, 而 100个城市的问题则

需 140个世纪. 因此,解决T SP问题的关键是如何处

理解空间. 对于这个问题可从两方面考虑: 1) 随着

迭代运算,计算能力不断提高; 2) 随着迭代运算,解

空间不断缩小. 但因前者受限于计算机硬件,所以应

从后者入手,通过缩小解空间来解决计算爆炸问题.

　　T SP 问题的解是一组边的排列组合, 缩小解空

间就是减少边的数目. 在对大量 T SP 问题解的观察

中发现, 一些次优解与最优解的某些局部路径排列

是相同的,在此简称为局部最优解 (相对于完整路径

而言是局部解). 假设最优解V 3 ,次优解V i 和V j 表

示为

V 3 = (3 3 3 , v k , v l, vm , 3 3 3 3 3 ) ,

V i = (3 3 3 3 , v k , v l, vm , 3 3 3 3 ) ,

V j = (3 3 3 3 3 , v k , v l, vm , 3 3 3 ).

其中局部路径V = (v k , v l, vm ) ,尽管在上述 3个解中

的位置不同 (前后城市排列“3 ”是不同的) ,但 3个

解中局部路径V = (v k , v l, vm ) 的排列却是一定的.

如果把V = (v k , v l, vm ) 看作一个整体,记为 v k lm ,则

V 3 和V i,V j 可重新表示为

V 3 ′= (3 3 3 , v k lm , 3 3 3 3 3 ) ,

V ′i = (3 3 3 3 , v k lm , 3 3 3 3 ) ,

V ′j = (3 3 3 3 3 , v k lm , 3 3 3 ).

　　假设这个T SP问题的城市数目为N ,那么变换

后的城市数目为N - 2. 虽然计算规模减小了,但不

会影响次优解V i,V j到最优解V 3 的变化,即不会丢

失最优解. 因此, 如果存在多个这样的局部最优解,

则计算规模会降低很多,而且更易得到最优解.

　　本文的思路是: 在计算过程中不断寻找这种局
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部最优解,通过对局部最优解的归并,达到降低计算

规模,提高运算效率的目的. 但如何选取局部最优解

成为难点,因为无法确定在得到的多个次优解中,哪

些局部排列一定会出现在最优解中. 因此,本文提出

一种模式学习并行蚁群算法. 实际上,这些局部排列

可看作一种“模式”、“积木块”,本文算法的实质就是

在迭代计算过程中, 不断寻找、学习、积累“好的模

式”, 并将这些“好的模式”象积木块一样重新排列

组合,以得到最优解. 随着“模式”的积累,“积木块”

会越来越多、越来越大, 所以计算的粒度会逐渐变

粗,解空间会相对变小,像滚雪球一样计算速度也会

越来越快,本文设定的目标也就达到了.

　　蚁群算法的本质也是一种模式的选择和积累.

蚂蚁在 1次周游完所有城市后, 对最短的路径添加

信息素, 使得该路径上“好的模式”具有更高的概

率,以便在下一次周游中被选中. 而在第 2 次周游

中,选中“好的模式”的路径更有利于发现更短的路

径. 这样周而复始,通过信息素的正反馈,使“好的模

式”不断强化,“不好的模式”则通过信息素的蒸发

而丢弃. 这样不断缩小搜索空间, 积累“好的模式”,

并通过“好的模式”的拼搭结合, 找到更优的解. 可

以看出,如何有效地发现和利用“好的模式”,对蚁群

算法解的质量有很大的影响.

　　蚁群算法在处理大规模 T SP 问题时,依然会出

现计算时间长、计算效果差的问题,所以通过外在的

模式学习与蚁群算法内在的模式处理相结合, 得到

一种较好的算法.

3. 2　模式的获取

　　模式的获取是通过不同次优解之间的交集实

现的. T SP 问题的解的表现形式是一组边的排列,

将不同解中相同的局部排列片段提取出来作为待选

模式,具体过程如图 1～ 图 3所示. 图 1和图 2是两

个不同的解,但两个虚线圈内的局部排列是相同的.

两个解的交集就是两个解中相同的部分, 所以两个

虚线圈内的部分是这两个解的交集. 将这两个虚线

圈内的路径看作一个整体,从原路径中删除,则原路

径解 1最终变成图 3,城市数目减少了. 算法中增加

的集合交集运算是线性的, 因此不会对算法的计算

时间产生较大的影响.

　　然而, 这样得到的模式未必是最优解中的模

式,但这些模式很可能出现在最优解中. 因此, 要在

计算过程中对得到的模式不断进行调整改进, 以期

得到最优模式.

图 1　原路径解 1

图 2　原路径解 2

图 3　删除相同部分后的新解

3. 3　模式学习并行蚁群算法描述

　　模式学习并行蚁群算法采用主从式. 在各个节

点上运行MM A S + 2op t 算法, 当其运行一段时间

后,将得到的最好解传送给主程序. 主程序从接收到

的解中选出最好的几个解, 并根据 3. 2 节的方法得

到多个模式;然后将几个不同的模式传送回各节点,

MM A S + 2op t 根据得到的模式在一个较粗的粒度

上运行;运行一段时间后,再将最好的解传送回主程

序,用同样方法获取模式,传回各节点;如此往复,直

到传回主程序的最好结果不再改进为止. 当结果不

再改进时,表明已学不出更好的模式,必须对模式进

行处理. 由于模式是不断积累的, 随着计算的进行,

模式不断由小“积木块”聚合成大“积木块”. 模式使

计算粒度变粗,计算速度会逐渐加快,但使解改进的

可能却越来越小. 因此, 要将大“积木块”重新打碎

成小“积木块”,让其再次重新组合成大“积木块”,以

期得到更好的解; 将模式调整后再传回各节点进行

计算,直到满足终止条件.

　　本文算法是在曙光天潮 TC3000服务器上实现

的. 曙光天潮系列“曙光 3000”超级服务器是基于分

布式存储和消息传递体系结构的通用的可扩展并行

计算机系统,所有节点都是 4路 SM P,节点CPU 采

用先进的 Pow er32Ê 微处理器, 每个节点上运行完

整的 IBM A IX 操作系统. 本算法共使用了 3 个节
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点, 每个节点有 4个CPU 和 4G 内存,使用M P I编

程.

　　每个节点运行 4个进程,共 12个进程, 0进程设

为主进程, 负责模式处理. 每个进程都运行MM A S

+ 2op t,各个进程将计算结果发送到 0进程 (包括 0

进程自身的结果). 0 进程将 12 个结果排序, 取出 4

个最好的结果. 按排序索引,分别将解1和2 , 2和3,

3和 4的交集取出, 作为优良模式分别传到节点 0,

1, 2上的进程,因此不同节点上的模式是不同的. 各

节点分别计算,再将最好的结果发回到 0进程,如此

往复直到解的质量不再改进. 此时, 将“积木块”中

城市个数大于总城市数目 1ö8的大“积木块”截成小

于等于总城市数目 1ö8的小“积木块”,将这些小“积

木块”发回各节点,重新排列和寻找更好的模式. 在

此,终止条件是上述模式的截取次数大于等于 5.

　　算法步骤如下:

　　Step 1: 初始化参数: Q , Α, Β, Θ, taoM ax,

taoM in,w indow ,N cM ax, tabu [k ], cityW in [m ];

　　Step 2: 同时开始 12 个进程, 12 个进程分别运

行MM A S + 2op t;

　　Step 3: 各进程判断结果是否凝滞,如果是则转

Step 5,否则转 Step 3;

　　Step 4: 进程传送各自最好结果到主进程 0;

　　Step 5: 对结果进行处理, 获取模式, 判断全局

最好解是否改进,如果是,则将不同的模式发回到各

个节点,转 Step 3,否则转 Step 7;

　　Step 6: 判断终止条件, 若不满足, 则将长的模

式截短,传回各个节点,转 Step 3,否则转 Step 7;

　　Step 7: 输出最优结果.

4　实验结果
　　以CHN 144为例[5 ] ,各参数设定如下: Α= 4, Β
= 1,Q = taoM ax = 1, taoM in = 0. 000 024,

w indow = 5, Θ= 0. 8,蚂蚁数等于城市数,即m = n

= 144.

　　已知CHN 144的最好结果是 30 380 km , 如图

4 (a) 所示. 采用本文算法得到的结果为 30 349 km ,

如图 4 (b) 所示. 由图 4 可以看出, 本文算法得到了

一个更好的解,从而证明了该算法的有效性.

5　结　　论
　　本文在对 T SP 问题分析的基础上,找出局部排

列与全局最优解之间的关系,将并行计算、模式学习

与蚁群算法相结合,通过提取模式来改变计算粒度,

(a)　已知的CHN 144的最好结果

(b)　采用本文算法得到的结果

图 4　实验结果

达到降低解空间、提高计算效率的目的. 该算法在曙

光天潮 TC3000服务器上计算的结果证明了该算法

的有效性,从而为 T SP 问题的研究提供了一种有效

的方法,同时为采用蚁群算法解决其他问题提供了

新的思路.
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