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摘　要：蚁群优化算法通过信息素记录搜索过程中获取的知识，并基于信息素搜索新的解．影响信息素质量的因素

主要是信息素更新策略和蚂蚁已找到的候选解的质量．为了提高已有候选解的质量，提出基于免疫原理识别候选解

中的“病变”成分，并对其“病变”成分进行修复．经免疫修复后，候选解的质量大大提高，由它更新的信息素更好地反

映了优质解的特点，从而加快了信息的正反馈过程．实验结果验证了该算法的有效性．

关键词：蚁群优化算法；免疫修复；信息素更新策略

中图分类号：ＴＰ３０１．６　　　　文献标识码：Ａ

犉犪狊狋犪狀狋犮狅犾狅狀狔狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿狑犻狋犺犻犿犿狌狀犻狋狔狉犲狆犪犻狉犻狀犵

犅犐犢犻狀犵狕犺狅狌
１，２，犇犐犖犌犔犻狓犻狀１，犔犝犑犻犪狀犫狅２

（１．ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｗｕｈａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７２，Ｃｈｉｎａ；Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＧｕａｎｇｘｉＴｅａｃｈｅｒｓＥｄｕｃａｔｉｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｎｉｎｇ５３０００１，Ｃｈｉｎａ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｔ：ＢＩＹｉｎｇ

ｚｈｏｕ，Ｅｍａｉｌ：ｂｙｚｈｏｕ＠１６３．ｃｏｍ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｐｈｅｒｏｍｏｎｅｉｎａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＡＣＯ）ａｒｅｕｓｅｄｔｏｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅａｎｔｓ’ｓｅａｒｃｈｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ａｎｄｔｈｅ

ａｎｔｓｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｍｔｏｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｌｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｍａｉｎｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｉｎｇｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｉｎｃｌｕｄｅｔｈｅｐｏｌｉｃｙｏｆｕｐｄａｔｉｎｇｔｈｅｐｈｅｒｏｍｏｎｅａｎｄｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ａｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｉｎｖａｌｉｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｓｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｉｎｖａｌｉｄｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｒｅｒｅｐａｉｒｅｄｗｉｔｈｉｍｍｕｎｉｔｙｏｐｅｒａｔｏｒ．Ａｆｔｅｒｉｍｍｕｎｉｔｙｒｅｐａｉｒｉｎｇ，ｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆ

ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ，ｗｈｉｃｈｃａｎｅｘａｃｔｌｙｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｏｆｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｓｐｅｅｄｕｐ

ｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｆｅｅｄｂａｃｋｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；Ｉｍｍｕｎｉｔｙｒｅｐａｉｒｉｎｇ；Ｐｏｌｉｃｙｏｆｕｐｄａｔｉｎｇｔｈｅｐｈｅｒｏｍｏｎｅ．

１　引　　言
蚁群优化算法和其他启发式算法一样，都是通

过对已有候选解进行学习，获取启发性知识来指导

下一步的搜索，但它属于基于模型的搜索［１３］．蚁群

优化算法通过信息素记录搜索过程中获取的知识，

并基于信息素搜索新的解，因此信息素的质量十分

重要，而影响信息素质量的因素主要有：蚂蚁释放信

息素的策略和蚂蚁已找到的候选解的质量．最初的

蚂蚁系统（ＡＳ）算法有３个不同的版本，分别为蚂蚁

密度、蚂蚁数量和蚂蚁周期．在蚂蚁密度和蚂蚁数量

这两个版本中，蚂蚁从一个城市转移到另一个城市

后就直接释放信息素．但在蚂蚁周期中，只有所有蚂

蚁都构建出一条路径后才执行信息素更新．实践证

明，蚂蚁周期算法性能更高，蚂蚁密度和蚂蚁数量已

被淘汰［４］．

为了进一步提高算法的性能，大量的人类智慧

已被集成到ＡＣＯ算法当中．其中包括：１）每一代中

只有构建最好路径的蚂蚁，或是构建至今最优路径

的蚂蚁，才被允许释放信息素；２）对路径上的信息素

浓度取值范围进行限制［４，５］；３）信息素动态更新策

略［６］等．通过改进信息素更新策略，这些新的算法又

比ＡＳ算法获得更好的性能．为了克服蚂蚁算法初

期信息素匮乏，求解速度慢的问题，文献［７，８］提出

将遗传算法与蚂蚁算法融合，采用遗传算法生成信

息素分布．

在演化算法中，为了降低传统交叉算子的破坏

性，文献［９，１０］提出将生命科学中的免疫学原理与

遗传算法结合起来，基于免疫算子（利用领域知识）

对交叉结果进行修复、改进，整体提高算法的性能．

其原理是基于领域知识发现染色体中的“病变基因，
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并修复这些病变基因”．由于演化算法中染色体的基

因对应于蚁群算法中候选解的成分，本文提出应用

免疫算子修复蚂蚁构建的候选解，提高候选解的质

量，使得由它更新的信息素更好地反映优质解的特

点，从而加快信息的正反馈过程，达到提高蚁群优化

算法性能的目的．实验表明，通过免疫修复蚂蚁构建

的候选解后，本文算法不仅耗用时间少，而且提出了

求得的最优解精度．本文提出的 ＡＣＯ算法被称为

免疫蚁群优化算法（ＩＡＣＯ）．

２　蚂蚁系统
ＡＳ算法有两个主要步骤，即蚂蚁构建问题的解

和信息素的更新．τ犻犼（狋）表示狋时刻在城市犻，犼之间

的信息素浓度．蚂蚁犽（犽＝１，２，…，犿）在搜索过程

中，根据各条路径上的信息量决定搜索的转移方向．

狆
犽
犻犼（狋）表示在狋时刻蚂蚁犽由城市犻转移到城市犼的

概率，即

狆
犽
犻犼 ＝

［τ犻犼（狋）］
α［η犻犼］

β

∑
犽ｔａｂｕ犽

［τ犻犽（狋）］
α［η犻犽］

β

，犼ｔａｂｕ犽；

０，犼∈ｔａｂｕ犽

烅

烄

烆 ．

（１）

其中：η犻犼 为先验知识或称为能见度，在ＴＳＰ问题中

为城市犻转移到城市犼的启发信息，一般取η犻犼 ＝

１／犱犻犼，犱犻犼 为路径犻犼长度；α为在路径犻犼上信息素浓

度的重要程度；β为启发信息的重要程度；ｔａｂｕ犽（犽＝

１，２，…，犿）用来记录蚂蚁犽当前所走过的城市，称

为禁忌表．经过狀个时刻，所有蚂蚁都完成了一次周

游．当所有蚂蚁都构建好路径后，各边上的信息素将

被更新．首先，所有边上的信息素都会蒸发，即

τ犻犼 ← （１－ρ）τ犻犼， （２）

其中ρ为信息素蒸发系数．其次，在蚂蚁经过的边上

都要增加信息素，即

τ犻犼 ←τ犻犼＋∑
犿

犽＝１

Δτ
犽
犻犼． （３）

其中：Δτ
犽
犻犼 是第犽只蚂蚁向它经过的边释放信息素，

有

Δτ犻犼 ＝
犙／犾犽，如果（犻，犼）在犔犽 上；

０，其他｛ ．
（４）

这里：犙为常数，犾犽为路径犔犽的长度．在搜索过程中，

蚂蚁通过信息素模型来描述搜索经验，并反映问题

的特征，而且蚂蚁不断释放信息素并在这些信息素

的指引下完成新的搜索．

３　 蚂蚁系统的改进
蚂蚁系统（ＡＳ）用于组合优化具有很强的发现

较好解的能力，在动态环境下也表现出高度的灵活

性和健壮性．但ＡＳ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，其中比较成功的是最大最小蚂 蚁 系统

（ＭＭＡＳ）算法和蚁群系统（ＡＣＳ）算法
［２，４］．ＭＭＡＳ

算法［５］在ＡＳ的基础上的主要改进为：１）只有每一

代中构建最好路径的蚂蚁，或是构建至今最优路径

的蚂蚁，才被允许释放信息素，以加快收敛速度；２）

对路径上的信息素浓度取值范围进行限制，以克服

停滞问题．最小信息素τｍｉｎ和最大信息素τｍａｘ定义为

　　　　τｍａｘ（狋）＝１／ρ×１／犔
， （５）

　　　　τｍｉｎ（狋）＝
τｍａｘ（１－

狀

槡Ｐｂｅｓｔ）

（狀／２－１）
狀

槡Ｐｂｅｓｔ
． （６）

ＡＣＳ对ＡＳ的改进主要体现在以下３个方面：１）

采用伪随机比例规则选择下一个访问城市，最大限

度地利用蚂蚁所积累的最优经验；２）信息素蒸发和

信息素释放都只在至今最优路径上执行；３）蚂蚁每

次使用边（犻，犼）从城市犻移动到城市犼后，就会降低

该边上的信息素浓度，以增加探索其余边的可能性．

文献［６］对ＡＣＯ算法进行改进，并取得了很好的效

果，这些改进分别为：１）从不同边部城市出发和最

近节点选择策略；２）信息素动态更新策略；３）最优

个体变异策略．

４　 基于免疫修复的蚁群优化算法
免疫的主要思想是：首先，基于对求解问题（即

抗原）的分析，从中提取有用的领域知识（即疫苗）；

然后，利用领域知识得到求解问题的方案（抗体）；最

后，将此方案以免疫算子的形式具体实施．ＩＡＣＯ的

基本思想是：利用免疫算子修复人工蚂蚁构建的候

选解中的“病态”基因，提高候选解的质量．从学习

的角度来说，是得到高质量的训练数据，从而为得到

高质量的学习结果奠定基础．然后，在高质量的信息

素矩阵的指导下，产生高质量的候选解，这样就形成

了一个良性循环．

４．１　 免疫算子

１）疫苗的抽取

在ＴＳＰ问题中，一个具有高适应值的解决方案

必然包括，而且在很大程度上包括相邻城市间距离

较短的路径．这就要求在一个遍历回路中，一个城市

的前驱和后继一般是它的近邻，在此将它称为“近邻

原则”．如果大部分城市在遍历时违反了这个原则，

则该回路就会由很多较长的边组成，导致它的回路

路径很长．基于以上分析，在算法的开始阶段应首先

将各城市的近邻城市求出来．每个城市的近邻根据

城市之间的距离选择，一般选最近的５到１０个城

市．“近邻原则”和各城市的近邻城市就是解决ＴＳＰ

问题的疫苗．

２）接种疫苗

接种疫苗就是应用预先获取的知识对候选解的

０１５１
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某些基因位进行修复，具体过程如下：

① 对组成候选解的所有边进行分析，并用一个

结构数组记录每条较长边的一对顶点和它们之间的

距离．将该结构数组犃称为修改数组，其中数组的每

个元素包含３个部分：两个顶点，一个距离．在此，将

其中一个顶点称为源顶点，另一个称为目的顶点，根

据数组元素中的距离按照降序排序．

② 对修改数组犃的所有源顶点进行检验，判断

其目的顶点是不是其近邻．比如，对于某个源顶点

Ｖａ，其目的顶点为Ｖｂ，如果Ｖｂ不是Ｖａ的近邻，则

意味着该候选解在这个基因位上可能存在问题，因

此考虑对其进行修复．２修正的机理如图１所示．图

中：左边为候选解中城市遍历图，右边为改进后的遍

历图．

图１　２修正免疫机理

③３修正算子与２修正算子相似，但在每次

修复中修正３条边，其机理如图２所示．图中３条加

粗的边被３条虚线替换．

图２　３修正免疫机理

４．２　犃犆犗算子

采用类似于最大最小蚂蚁系统（ＭＭＡＳ）的算

法和近邻节点选择策略，即只有每一代中构建最好

路径的蚂蚁才被允许释放信息素，而下一个城市的

选择只局限于离城市犻较近的部分城市．当所有蚂

蚁走完全部城市后，按下式对路径上的信息素进行

更新：

τ犻犼 ← （１－ρ）τ犻犼＋Δτ犻犼． （７）

Δτ犻犼 ＝
１／犾ｍｉｎ，如果（犻，犼）∈ｉｔｅｒａｔｉｏｎｂｅｓｔｔｏｕｒ；

０，其他｛ ．

（８）

其中：ρ表示信息素蒸发系数，犾ｍｉｎ表示每一代最佳路

径的长度，（犻，犼）∈ｉｔｅｒａｔｉｏｎｂｅｓｔｔｏｕｒ表示边（犻，犼）

属于每一代最佳路径．但信息素浓度取值按式（５）

和（６）进行限制．免疫蚁群优化算法（ＩＡＣＯ）的工作

框架如图３所示．具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：抽取疫苗．

Ｓｔｅｐ２：初始化．按照式（５）将每个边上的信息

素初始化，将犿只蚂蚁随机地分配到狀个城市，并将

出发点城市设置到禁忌表中．

图３　 免疫蚁群优化算法犐犃犆犗的工作框架

Ｓｔｅｐ３：构建候选解．每只蚂蚁按式（１）从城市犻

的近邻中选择下一个城市，如果所有的近邻都已访

问过，则从没访问过的城市中选择一个最近的城市，

并修改禁忌表．

Ｓｔｅｐ４：接种疫苗．当犿 只蚂蚁走完所有城市

后，对所有的候选解接种疫苗，并应用２修正算子

对每个候选解进行修正．

Ｓｔｅｐ５：评估候选解．计算经免疫修正后的候选

解长度，并根据路径长度选择最优候选解，并应用

３修正算子对最优候选解进行修正．

Ｓｔｅｐ６：信息素更新．根据式（７）和（８）更新所有

边上的信息素浓度．

Ｓｔｅｐ７：搜索终止判断．判断设置的搜索次数是

否达到，如果未到，则清空禁忌表，转Ｓｔｅｐ３继续执

行，否则停机推出．

５　 实 　　 验
为了比较算法的性能，本文选用了２个中等规

模的ＴＳＰ问题：ＴＳＰ２００和Ｆｌ４１７．其中：ＴＳＰ２００包

含２００个城市，而这些城市的位置都是通过随机函

数在二维空间生成的，狓∈［０，１０００］，狔∈［０，１０００］，

城 市 之 间 的 距 离 为 欧 氏 距 离；Ｆｌ４１７ 来 自

ＴＳＰＬＩＢ
［１１］，其包含的城市个数为４１７．之所以选择

这两个ＴＳＰ问题，是因为在不应用与问题相关领域

知识的情况下，使用ＡＣＯ算法求解超过５００个城市

的ＴＳＰ问题花费时间太多，而城市数目太少（少于

１００个）又过于简单．计算机实验平台是：ＣＰＵ：

２．９３ＧＨｚ；Ｒａｍ：１Ｇ；操作系统：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ；开发

工具：ＶＣ６．０．

ＡＣＯ算法中参数设置为：α＝１，β＝３，ρ＝０．１；

蚂蚁数为２０；最大运行代数为１８００代．ＡＣＯ算法选

择下一城市时，只从１０个离当前城市犻较近的近邻

中选择，如果所有的近邻之前已被选择，则选择距离

城市犻最近的未访问城市．基于上述参数设置，独立

运行２０次，实验结果如表１所示．

ＩＡＣＯ算法中参数设置为：第１代到第１０代，α

１１５１
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＝１，β＝２；第１１代到第３０代，α＝２，β＝３；ＴＳＰ２００

中ρ＝０．２，Ｆｌ４１７中ρ＝０．４．蚂蚁数为２０，最大运行

代数为３０代，基于上述参数设置，独立运行２０次，

实验结果如表２所示．

表１　犃犆犗算法对犜犛犘２００，犉犾４１７的部分运行结果

代数

／代

ＴＳＰ２００（狋＝３９．８ｓ）

最小 最大 平均

Ｆｌ４１７（狋＝１６３．８ｓ）

最小 最大 平均

１００ １１５７４ １２７４０ １２２３９ １３７２９ １４０６９ １４１８０

５００ １０９３３ １１１１３ １０９８５ １２８１７ １２９３８ １２９０４

１０００ １０９１９ １１０９２ １０９３１ １２７８０ １２９３８ １２８９０

１５００ １０８９２ １１０９２ １０９１０ １２７６９ １２９２８ １２８８０

１８００ １０７８７ １１００２ １０８９０ １２７１０ １２９２０ １２８２２

表２　犐犃犆犗算法对犜犛犘２００，犉犾４１７的部分运行结果

代数

／代

ＴＳＰ２００（狋＝６．７ｓ）

最小 最大 平均

Ｆｌ４１７（狋＝４６．９ｓ）

最小 最大 平均

初始 １１０４６ １１４４４ １１２０２ １２２３２ １２７２２ １２５９８

１０ １０８６３ １０９８０ １０８９０ １２２２８ １２４０９ １２３９０

２０ １０７２５ １０９０８ １０８３５ １２１２５ １２３０８ １２３５３

３０ １０６１５ １０７４８ １０６５８ １１８６２ １２２２６ １２１１８

由实验结果可看出，经免疫修复后ＩＡＣＯ算法

比ＡＣＯ算法又快又好．尽管对蚂蚁构建的候选解进

行免疫修复需要时间，但总体来说还是有价值的．在

免疫算子的作用下，候选解的质量有了很大提高，针

对每代最优解的学习结果（信息素矩阵）正确反映

了搜索空间的特点，即城市之间的依赖关系，因此，

更充分地利用这些联接信息有利于搜索效率的提

高．

ρ表示信息素蒸发系数，根据式（７），如果ρ的值

较大，则未被最优蚂蚁选中的边上的信息素浓度将

迅速降低，这使搜索空间缩小，算法的收敛速度更

快，但易陷入局部最优．ＩＡＣＯ算法的实验结果表

明，在α，β参数相同的情况下，当ρ＝０．２时比ρ＝

０．４时所花的时间更多．在ＴＳＰ２００中ρ＝０．２时的

结果好些；而Ｆｌ４１７中ρ＝０．４时的结果好些．研究

参数α，β，ρ的最佳配置，对发挥蚁群算法在实际问

题中的作用有很重要的意义．

６　 结 　 　论
蚁群优化算法属于基于模型的搜索．它的工作

机理就是选取好的候选解进行学习，通过获取启发

性知识（信息素模型）指导下一步的搜索．利用免疫

算子修复人工蚂蚁构建的候选解中的“病态”基因，

以提高候选解的质量．从学习的角度来说，是得到高

质量的训练数据，从而为得到高质量的学习结果奠

定基础．在高质量信息素矩阵的指导下，产生高质量

的候选解，这样就形成了一个良性循环，从而使算法

获得良好的性能．
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