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摘 要: 针对最大最小蚂蚁系统中信息素下界难以确定以及算法性能易受同构问题影响的缺点,提出一种简化蚁群

算法. 信息素的上下界被限制在一个固定的区间内,不随目标函数值的更新而改变;信息素的更新量是一个与具体目

标函数值无关的常数. 所提出的简化算法不仅具有强不变性和平移不变性,而且算法的性能不受信息素下界的影响.

针对旅行商问题的仿真实验验证了改进算法的可行性和有效性.
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Simplified ant colony optimization algorithm
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Abstract：：：Due to the shortcomings of max-min ant system(MMAS), which is difficult to decide the lower bound of

pheromone trail and easy to affect by isomorphic problems, a simplified ant colony optimization(SACO) algorithm is

proposed. The upper and lower bound of pheromone trail are limited to a fixed interval and can not be changed with

updating the objective function value. The added pheromone trail is a constant which is independent to the function value.

It is proved that the algorithm not only has the property of linear transformational invariance and translational invariance,

but also its performance is not affected by the lower bound of pheromone trail. Simulation results on the traveling salesman

problem show the feasibility and effectiveness of the presented algorithm.
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1 引引引 言言言

蚁群优化[1](ACO)是由意大利学者Dorigo等提

出的一种仿生随机优化算法,已被广泛应用于各种难

以求解的组合优化问题,并取得了很好的效果.蚂蚁

系统 (AS)[2]是第 1个ACO算法, 尽管它表明了ACO

算法具有鲁棒性、正反馈、分布式计算和易与其他算

法结合等优点,但它的性能却逊于其他用于旅行商问

题(TSP)的经典算法. 此后学者们提出了很多改进算

法, 其中应用较为广泛的是使用局部更新策略和全

局更新策略的蚁群系统 (ACS)[3]以及限制信息素的

上下界和使用最优解更新策略的最大最小蚂蚁系统

(MMAS)[4]. 另外,我国学者也做了很多研究工作[5-7].

作为一种基于模型的优化算法,人们不仅关注算

法性能改进的研究, 而且关注算法自身性质的研究.

Blum等[8]最早进行了蚁群算法不变性的研究,并指出

标准ACO算法在处理同构问题时, 其在求解性能上

有较大差异.随后,文献 [9]对同构问题进行了严格定

义,并给出了线性不变性的定义和分类, 同时证明了

AS, MMAS和ACS具有弱不变性,并构造了相应的强

不变算法, 分别记为 siAS, siMMAS和 siACS,同时证

明了弱不变算法与强不变算法之间是函数等价的.

综上所述, 几种改进的不变ACO算法是根据问

题的同构特点,在对信息素更新模型进行相应归一化

处理的基础上得到的. 这同时表明,在信息素更新过

程中由于目标函数值的变化而导致了标准ACO算法

仅仅具有弱不变性. 如果信息素的定义和更新过程均

与目标函数值无关,则可以得到另外一种构造强不变

蚁群算法的方法. 鉴于此,本文在MMAS的基础上提

出一种具有强不变性的蚁群算法,简称为简化蚁群算

法 (SACO).
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2 最最最大大大最最最小小小蚂蚂蚂蚁蚁蚁系系系统统统及及及基基基本本本定定定义义义

2.1 最最最大大大最最最小小小蚂蚂蚂蚁蚁蚁系系系统统统

ACO算法利用一群人工蚂蚁通过模拟自然界真

实蚂蚁群体的觅食行为求解难以求解的离散优化问

题.在众多改进ACO算法中, MMAS是一种应用比较

广泛的ACO算法.下面以TSP为例描述MMAS的基

本原理.

为叙述方便, 将TSP问题用构造图𝐺 = (𝑁,𝐿)

表示. 规定𝑁是城市 (节点)集合, 𝐿是连接任意两个

城市 𝑖与城市 𝑗的路径 𝑙𝑖𝑗的集合, 𝑑𝑖𝑗表示两个城市 𝑖

与城市 𝑗之间的距离, 𝑛表示城市的个数, 𝑚表示 (人

工)蚂蚁的个数.

在MMAS中, 𝑚只蚂蚁并行地构建TSP路径. 首

先, 初始化参数, 其中强调的是信息素初始化为信息

素的上界; 其次,蚂蚁被分别放在随机选择出来的城

市中. 在每次迭代过程中, 蚂蚁按照一个被称为随机

比例规则的路径选择策略确定下一步将选择的城市.

随机比例规则如下: 假设在第 𝑡次迭代时蚂蚁 𝑘在第 𝑖

个城市,则选择城市 𝑗作为下一个访问城市的概率为

𝑃 𝑘
𝑖𝑗(𝑡) =

⎧⎨⎩
[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]

𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]
𝛽∑

𝑟∈𝑁𝑘

[𝜏𝑖𝑟(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑟]

𝛽
, 𝑗 ∈ 𝑁𝑘;

0, 其他.

(1)

其中: 𝛼和 𝛽是参数, 𝜏𝑖𝑗(𝑡)表示路径 𝑙𝑖𝑗上的信息素,

𝜂𝑖𝑗 = 1/𝑑𝑖𝑗表示路径 𝑙𝑖𝑗上的启发信息, 𝑁𝑘
𝑖 是与 𝑖相连

的所有城市, 𝑟是𝑁𝑘
𝑖 中的某个城市.

当所有蚂蚁都获得一个完整路径后,算法按照下

式更新信息素:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = [(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏best
𝑖𝑗

(𝑡)]𝜏max
𝜏min

. (2)

其中 [𝑥]𝑎𝑏定义为

[𝑥]𝑎𝑏 =

⎧⎨⎩
𝑎, 𝑥 > 𝑎;

𝑏, 𝑥 < 𝑏;

𝑥, 其他.

其中: 𝜌 (0<𝜌⩽ 1)表示信息素挥发系数, 𝜏max和 𝜏min

分别表示信息素的上界和下界, 𝜏max = 1/𝜌𝑓(𝑠bestbs ),

𝜏min = 𝜉𝜏max,参数 0 ⩽ 𝜉 < 1的定义参见文献 [4]. 令

𝑠best表示被允许释放信息素的最优解, 𝑠best的可能取

值是当前迭代最优解 𝑠bestib 或至今迭代最优解 𝑠bestgb ,

𝑓(𝑠best)表示对应的路径长度. Δ𝜏best
𝑖𝑗

(𝑡)表示路径 𝑙𝑖𝑗

上的信息素增量,定义为

Δ𝜏best
𝑖𝑗

(𝑡) =

{
1/𝑓(𝑠best), 边 (𝑖, 𝑗 ) ∈ 𝑠best;

0, 其他.
(3)

虽然MMAS比AS在求解性能上有了很大的提

高, 而且文献 [9]已经证明MMAS具有弱不变性, 但

也存在一些不足. 首先,信息素上界的大小取决于所

求问题的最优解,而在实际问题中是无法得到问题最

优解的;其次,信息素下界的确定相当困难,目前只能

得到一个近似值, 而信息素下界的取值对MMAS的

性能影响很大[10].

2.2 基基基本本本定定定义义义

文献 [9]给出了标准ACO算法的不变性的完整

讨论,这里给出几个基本定义和 1个基本假设.

定定定义义义 1 (线性变换) 𝐼和 𝐼是定义在同一个解空

间𝑆上的两个组合优化问题,如果对于任意 𝑠 ∈ 𝑆,有

𝑓(𝑠) = 𝑔1𝑓(𝑠)成立,则称 𝐼和 𝐼满足线性变换关系,记

为𝐼 = 𝑔1𝐼 ,其中 𝑔1 > 0是一个常数,且 𝑓(𝑠)和 𝑓(𝑠)是

问题 𝐼和 𝐼在 𝑠对应的目标函数值.

定定定义义义 2 (弱不变性) 设组合优化问题 𝐼和 𝐼满足

线性变化关系, 𝑆𝐼和𝑆𝐼是由ACO算法A求得的相

应的解序列, 如果两个解序列𝑆𝐼与𝑆𝐼相同, 则称算

法A具有弱不变性,或称算法A是弱不变算法.

定定定义义义 3 (强不变性) 设组合优化问题 𝐼和 𝐼满足

线性变化关系,且ACO算法A是弱不变算法,如果在

分别求解问题 𝐼和 𝐼时,每次迭代中信息素和启发信

息的值也对应相同,则称算法A具有强不变性, 或称

算法A是强不变算法.

定定定义义义 4 (线性不变性) 设组合优化问题 𝐼和 𝐼满

足线性变化关系,且ACO算法A是弱不变算法,如果

在分别求解问题 𝐼和 𝐼时,每次迭代中信息素和启发

信息值对应相同,则称算法A具有线性不变性, 或称

算法A是线性不变算法.

定定定义义义 5 (弱函数等价) 设A和 Ā是两个ACO算

法, 𝐼是一个组合优化问题, 𝑆𝐼和𝑆𝐼分别表示由算法

A和 Ā求解问题 𝐼得到的解序列, 如果𝑆𝐼与𝑆𝐼相同,

则称ACO算法A与 Ā是函数等价的.

定定定义义义 6 (弱平移不变性) 令 𝑏是一个常数, 组合

优化问题 𝐼和 𝐼满足 𝐼 = 𝐼 + 𝑏,如果采用ACO算法A

分别求解问题 𝐼和 𝐼时,每次迭代中解序列和信息素

值对应相同,则称算法A具有平移不变性, 或称算法

A是平移不变算法.

假假假设设设 1 当采用ACO算法求解满足线性关系的

问题 𝐼和 𝐼时, 为了产生两列相同的伪随机数, 假设

伪随机数生成器按同一种方式初始化. 同理,当用两

种ACO算法求解同一个问题时,也满足这种假设.

3 SACO算算算法法法
3.1 算算算法法法路路路径径径选选选择择择策策策略略略

SACO算法主要改进工作集中在信息素模型的

简化上,而对于路径选择策略则沿用使用较多的随机

比例规则,即式 (1).
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3.2 信信信息息息素素素更更更新新新规规规则则则

与MMAS类似, SACO只使用迭代最优解更新

信息素. 信息素的上下界被限制在一个固定的区间

内,为方便起见,仍然记作 [𝜏min, 𝜏max],且满足 0<𝜏min

< 𝜏max. 这里 𝜏min, 𝜏max是常数,不受目标函数值改变

的影响.信息素的更新量是与 𝜏max有关的常量,具体

描述为当所有蚂蚁都获得一个完整路径后,算法按下

式更新信息素:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = [(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏best
𝑖𝑗

(𝑡)]𝜏max
𝜏min

. (4)

其中Δ𝜏best
𝑖𝑗
定义为

Δ𝜏best𝑖𝑗 (𝑡) =

{
𝜌𝜏max, 边 (𝑖, 𝑗 ) ∈ 𝑠best;

0, 其他.
(5)

由于挥发系数 𝜌和信息素上界 𝜏max都是常量,由

式 (5)可知,信息素的更新量也是一个常量. 对于 𝜏min

和 𝜏max, 需要特别说明的一点是, 虽然没有给出具

体的取值, 但下节将证明信息素上下界限制在区间

[𝜏min, 𝜏max]所得到的 SACO算法与限制在区间 [𝜏min,

𝜏max]所得到的算法是函数等价的,即 𝜏min, 𝜏max的具

体取值不会影响SACO算法的性能.

3.3 信信信息息息素素素的的的初初初始始始化化化

MMAS算法中信息素初始化为信息素的上界,

而信息素的上界与所求问题的最优解有关, 但最优

解是很难得到的. 因此, 通常的做法是先用已知的

解或者通过其他方法求得的解作为代替, 再在以后

的迭代过程中通过 [𝜏 ]𝜏max
𝜏min
算子加以修正. 然而, 在

SACO算法中已经给定了 𝜏max的值,从而可将信息素

初始化为 𝜏0=𝜔 ⋅ 𝜏max. 其中 0 < 𝜔⩽1是一个常数,当

𝜔 = 1时,初始化为信息素的上界 𝜏max.

3.4 SACO的的的性性性质质质

定定定理理理 1 令 𝑔1 > 0 和 𝑔2 > 0是常数, 问题 𝐼和 𝐼

满足 𝐼 = 𝑔1𝐼, 𝑆𝐼和𝑆𝐼是由SACO算法得到的解序列,

对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿, 𝜏𝑖𝑗(𝑡), 𝜏𝑖𝑗(𝑡), 𝜂𝑖𝑗 , 𝜂𝑖𝑗分别是在 𝑡次迭

代时SACO算法对应的信息素和启发信息的值.若启

发信息满足 𝜂𝑖𝑗=𝑔2𝜂𝑖𝑗 ,则有𝑆𝐼 =𝑆𝐼 ,且 𝜏𝑖𝑗(𝑡)=𝜏𝑖𝑗(𝑡).

证证证明明明 使用归纳法证明结论成立. 因为信息素

的上、下界均是常数,所以对于同一个算法有

𝜏max = 𝜏max, 𝜏min = 𝜏min.

又因为信息素初始化为信息素上界的常数倍,因此有

𝜏0 = 𝜔 ⋅ 𝜏max = 𝜔 ⋅ 𝜏max = 𝜏0.

现假设命题在 𝑡次迭代前是成立的,即对于任意

𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿有𝜏𝑖𝑗(𝑡) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡)且 𝑠𝑘(𝑡 − 1) = 𝑠𝑘(𝑡 − 1),则对

于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿有 𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡) = 𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡). 这是因为

𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡) =
[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]

𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]
𝛽∑

𝑙∈𝑁𝑘
𝑖

[𝜏𝑖𝑙(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑙]

𝛽
=

[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]
𝛼[𝑔2𝜂𝑖𝑗 ]

𝛽∑
𝑙∈𝑁𝑘

𝑖

[𝜏𝑖𝑙(𝑡)]
𝛼[𝑔2𝜂𝑖𝑙]

𝛽
=

[𝑔2]
𝛽 [𝜏𝑖𝑗(𝑡)]

𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]
𝛽

[𝑔2]𝛽
∑
𝑙∈𝑁𝑘

𝑖

[𝜏𝑖𝑙(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑙]

𝛽
=

[𝜏𝑖𝑗(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑗 ]

𝛽∑
𝑙∈𝑁𝑘

𝑖

[𝜏𝑖𝑙(𝑡)]
𝛼[𝜂𝑖𝑙]

𝛽
= 𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡). (6)

故根据假设 1,对于任意的 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,有 𝑠𝑘(𝑡) =

𝑠𝑘(𝑡). 又根据 𝐼 = 𝑔1𝐼 ,从而有 𝑓(𝑠𝑘(𝑡)) = 𝑔1𝑓(𝑠
𝑘(𝑡)).

由上述证明过程可知,若在 𝑡次迭代时满足对于

任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿有𝜏𝑖𝑗(𝑡) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡)和 𝜂𝑖𝑗 = 𝑔2𝜂𝑖𝑗 ,则对于任

意的 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 结论 𝑠𝑘(𝑡) = 𝑠𝑘(𝑡)成立. 因此,

只需要证明在 𝑡步迭代时,信息素按式 (4)更新后仍然

满足条件 𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1).

因为对于任意的 𝑘=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,有 𝑠𝑘(𝑡)= 𝑠𝑘(𝑡),

而当前迭代最优解是其中最好的一个解,故对当前迭

代最优解也成立,即 𝑠bestib (𝑡) = 𝑠bestib (𝑡),且有

𝑓(𝑠bestib (𝑡− 1)) = 𝑔1𝑓(𝑠
best
ib (𝑡− 1)).

下面证明至今迭代最优解这个结论仍成立,即

𝑠bestgb (𝑡) = 𝑠bestgb (𝑡).

因为 𝑠bestgb (𝑡− 1) = 𝑠bestgb (𝑡− 1),所以有 𝑓(𝑠bestgb (𝑡− 1))

=𝑔1𝑓(𝑠
best
gb (𝑡−1)).若在 𝑡次迭代中SACO算法对于问

题 𝐼找到了更好的解,即 𝑓(𝑠bestib (𝑡)) < 𝑓(𝑠bestgb (𝑡 − 1)),

则同样对于问题 𝐼也有 𝑓(𝑠bestib (𝑡)) < 𝑓(𝑠bestgb (𝑡 − 1)).

因此可用当前迭代最优解来更新至今迭代最优解,即

𝑠bestgb (𝑡) = 𝑠bestib (𝑡) = 𝑠bestib (𝑡) = 𝑠bestgb (𝑡);

否则

𝑠bestgb (𝑡) = 𝑠bestgb (𝑡− 1) = 𝑠bestgb (𝑡− 1) = 𝑠bestgb (𝑡).

根据式 (5),信息素的更新量满足

Δ̄𝜏best𝑖𝑗 (𝑡) ={
𝜌𝜏max, 边 (𝑖, 𝑗 ) ∈ 𝑠best

0, 其他
={

𝜌𝜏max, 边 (𝑖, 𝑗 ) ∈ 𝑠best = 𝑠best

0, 其他
=

Δ𝜏best𝑖𝑗 (𝑡). (7)

从而对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿,有
𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) =

[(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ̄𝜏best𝑖𝑗 (𝑡)]𝜏max
𝜏min

=

[(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏best𝑖𝑗 (𝑡)]𝜏max
𝜏min

=

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1). (8)

因此,在 𝑡 + 1步迭代中信息素仍然相等. 又因为启发

信息始终满足条件,所以由归纳法知结论恒成立, 即

对于任意 𝑡,均有𝑆𝐼 = 𝑆𝐼 ,且 𝜏𝑖𝑗(𝑡) = 𝜏𝑖𝑗(𝑡). 2
注注注 1 1)这里讨论的优化问题均是最小化问题,
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下面与此类似, 不再特殊说明; 2) 定理 1说明 SACO

算法具有线性不变性.

定定定理理理 2 令 𝑔1 > 0是常数,问题 𝐼和 𝐼满足 𝐼 =

𝑔1𝐼 , 若对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿启发信息的值满足 𝜂𝑖𝑗 = 𝜂𝑖𝑗 ,

则SACO算法是强不变算法.

证证证明明明 根据强不变性定义,只需证明在每次迭代

过程中算法对问题 𝐼和 𝐼所得到解的序列以及信息素

与启发信息的值相同.由定理 1可知, SACO是不变算

法,又因为对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿有 𝜂𝑖𝑗 = 𝜂𝑖𝑗 ,故算法SACO

是强不变算法. 2
注注注 2 如果算法中不考虑启发信息的影响,则条

件自然满足,即当 𝛽 = 0时, SACO算法是强不变算法.

与定理 1的证明过程类似,可以得到如下结论:

定定定理理理 3 令 𝑏, 𝜆 > 0是常数,问题 𝐼和 𝐼满足 𝐼 =

𝐼+𝑏,若对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿,启发信息满足 𝜂𝑖𝑗 = 𝜆𝜂𝑖𝑗 ,则

SACO算法是平移不变算法.

注注注 3 定理 3说明 SACO不仅具有线性变换不

变性,而且具有平移不变性. 然而,前面提到的几种强

不变算法仅具有线性不变性.

定定定理理理 4 令𝜇是常数, 𝜇 =
𝜏max

𝜏min
=

𝜏max

𝜏min
,信息素

被限制在区间 [𝜏min, 𝜏max]的ACO算法记为 SACO 1,

信息素被限制在区间 [𝜏min, 𝜏max]的ACO算法记为

SACO 2, 对应的信息素和启发信息分别记为 𝜏𝑖𝑗 , 𝜂𝑖𝑗 ,

𝜏𝑖𝑗 , 𝜂𝑖𝑗 ,则 SACO 1算法与SACO 2算法是函数等价的.

证证证明明明 使用归纳法证明. 根据定义 5, 只需证明

两个算法对同一问题构造的解序列相同即可. 因为

𝜏𝑖𝑗(0) = 𝑚1𝜏max和 𝜏𝑖𝑗(0) = 𝑚1𝜏max, 所以有 𝜏𝑖𝑗(0) =

𝜇𝜏𝑖𝑗(0). 假设在 𝑡次迭代前,对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿有 𝑠𝑘(𝑡−
1) = 𝑠𝑘(𝑡−1)和 𝜏𝑖𝑗(𝑡) = 𝜇𝜏𝑖𝑗(𝑡),则与定理 1类似地可

以证明,对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈𝐿有 𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡)=𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡)成立,且对于

任意 𝑘=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚有 𝑠𝑘(𝑡)=𝑠𝑘(𝑡). 特殊地,有 𝑠bestib (𝑡)

= 𝑠bestib (𝑡).

下面只需证明在信息素更新后仍有下式成立:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝜇𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1).

因为 𝑠bestgb (𝑡−1) = 𝑠bestgb (𝑡−1),所以有 𝑓(𝑠bestgb (𝑡−
1)) = 𝑓(𝑠bestgb (𝑡 − 1)). 如果 𝑡次迭代中 SACO 1算法搜

索到更好的优解,即 𝑓(𝑠bestib (𝑡)) < 𝑓(𝑠bestgb (𝑡−1)),则同

样对于 SACO 2也有 𝑓(𝑠bestib (𝑡)) < 𝑓(𝑠bestgb (𝑡 − 1)). 因

此可用当前迭代最优解来更新至今迭代最优解,即

𝑠bestgb (𝑡) = 𝑠bestib (𝑡) = 𝑠bestib (𝑡) = 𝑠bestgb (𝑡);

否则

𝑠bestgb (𝑡) = 𝑠bestgb (𝑡− 1) = 𝑠bestgb (𝑡− 1) = 𝑠bestgb (𝑡).

根据式 (5),信息素的更新量满足

Δ̃𝜏best𝑖𝑗 (𝑡) =

{
𝜌𝜏max, 边 (𝑖, 𝑗 ) ∈ 𝑠best

0, 其他
={

𝜇𝜌𝜏max, 边 (𝑖, 𝑗 ) ∈ 𝑠best = 𝑠best

0, 其他
=

𝜇Δ𝜏best𝑖𝑗 (𝑡), (9)

从而对于任意 𝑙𝑖𝑗 ∈ 𝐿,有

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) =

[(1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ̃𝜏best𝑖𝑗 (𝑡)]𝜏max
𝜏min

=

[(1− 𝜌)𝜇𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜇Δ𝜏best𝑖𝑗 (𝑡)]𝜏max
𝜏min

=

𝜇𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1). (10)

因此, 在 𝑡 + 1步迭代中信息素仍然满足 𝜏𝑖𝑗(𝑡 + 1) =

𝜇𝜏𝑖𝑗(𝑡 + 1). 由归纳法可知,对于任意 𝑡,均有𝑆𝐼 = 𝑆𝐼 ,

故 SACO 1算法与SACO 2算法是函数等价的. 2
注注注 4 由定理 4可知, SACO算法对信息素上下

界的要求并不是很严格,但为了提高算法的性能,一

般与启发信息的值保持一定的关系, 如针对TSP问

题,可以将信息素的值限制在区间 [0.001, 0.999]上.

4 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

为了考察所提出算法的可行性和有效性,本文以

TSP问题为例, 采用VC + +6.0实现 SACO算法和

MMAS算法. 计算机是酷睿双核,主频 2.8 GHz, 2.0 G

内存, Windows XP操作系统.测试算例选自TSPLIB,

算例中的数字表示城市数目, 括号内的数是已知最

优解. 每个算例独立运行 25次,每次构造解的个数是

10 000𝑛. 其中: 𝑛是城市数目,蚂蚁的数目𝑚 = 𝑛. 用

MMAS+𝑠gb和 SACO+𝑠gb分别表示采用至今迭代

最优解 𝑠gb更新信息素的MMAS算法和 SACO算法.

MMAS表示每隔 10次迭代采用至今迭代最优解更

新信息素, 其余均采用当前迭代最优解更新信息素.

SACO表示每隔 10次迭代采用当前迭代最优解更新

信息素,其余均采用至今迭代最优解更新信息素.其

他参数设置如下: 对于两种MMAS算法, 𝛼 = 1, 𝛽 =

2, 𝜌 = 0.02;而对于两种SACO算法, 𝛼 = 1, 𝛽 = 6, 𝜌 =

0.004, 𝜔 = 0.5. 实验中分别比较了 4种算法在 25次实

验中所得到的优解的最优值、最差值、平均值以及标

准差;同时比较了各个算法首次获得其最优解所需要

的平均迭代次数、平均所需时间以及算法完成所需要

的平均时间,分别记作首遇迭代次数、首遇时间和完

成时间. 实验结果如表 1所示.

从表 1可以看出:在求解质量方面, SACO算法优

于 SACO+𝑠gb算法和MMAS算法; MMAS算法优于

MMAS+𝑠gb. 除算例 eil 51和 lin 105外, SACO+𝑠gb算

法优于MMAS算法; 除算例 eil 51和 d 198外, SACO

算法标准差的值都小于MMAS算法,这说明 SACO算
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表 1 实验结果比较

算 例 算 法 最优值 最差值 平均值 标准差 首遇迭代次数 首遇时间 / s 完成时间 / s

MMAS+𝑠gb 426 435 428.52 2.82 2 105.8 2.247 10.648

SACO+𝑠gb 426 431 427.36 1.38 1 353.5 1.424 10.463
eil 51(426)

MMAS 426 428 427.16 0.62 2 328.0 3.050 10.723

SACO 426 428 426.96 0.89 1 514.6 1.591 10.448

MMAS+𝑠gb 21 282 21 825 21 371.80 144.12 3 679.5 15.633 42.408

SACO+𝑠gb 21 282 21 379 21 301.12 42.92 3 595.1 15.530 42.908
kroA 100(21 282)

MMAS 21 282 21 379 21 310.48 43.88 2 757.0 12.048 43.712

SACO 21 282 21 305 21 289.24 10.39 3391.0 14.742 43.181

MMAS+𝑠gb 14 379 14 577 14 427.4 57.51 1 378.9 6.265 44.891

SACO+𝑠gb 14 379 14 434 14 385.60 18.24 1 446.9 6.531 44.414
lin 105(14 379)

MMAS 14 379 14 401 14 380.76 6.09 551.0 2.558 45.161

SACO 14 379 14 379 14 379.00 0.00 1 780.0 8.008 44.443

MMAS+𝑠gb 15 888 16 229 16 040.2 104.95 6 436.1 108.759 168.546

SACO+𝑠gb 15 846 16 219 15 943.68 104.50 6 626.1 112.396 169.416
d 198(15 780)

MMAS 15 956 16 042 15 979.72 17.68 5 175.6 90.110 173.747

SACO 15 841 16 073 15 910.24 58.24 6 740.0 114.538 169.641

MMAS+𝑠gb 49 536 51 673 50 326.72 605.87 6 284.0 190.536 302.759

SACO+𝑠gb 49 135 50 403 49 266.40 282.54 6 259.3 195.446 311.688
pr 264(49 135)

MMAS 49 235 51 255 49 839.24 609.82 6 007.7 182.175 302.858

SACO 49 135 50 516 49 313.80 367.60 6 691.5 209.043 311.940

法是较为稳定的. 即使标准差差别较大的 d 198算例,

SACO所获得的解的质量无论是最优值还是平均值

均远好于MMAS算法.另外, 在完成时间方面, 使用

单解更新信息素的算法要快于使用交替更新策略

的算法. 除算例 pr 264外, SACO算法快于MMAS算

法,但 SACO算法首遇迭代次数高于MMAS算法,这

主要是由于在 SACO算法中挥发系数 𝜌的取值较小,

而信息素又初始化为相同的值, 算法需执行较长的

一段时间后, 各边上的信息素的差异才会变得明显,

即SACO算法的路径探索阶段需较长的时间.为了更

有效地说明算法的进化过程,这里给出 4种算法对于

算例 d 198的进化曲线和多样性曲线,如图 1和图 2所

示. 其中: 图 1(a)为搜索前期进化曲线,图 1(b)为搜索

后期进化曲线,多样化的定义可参见文献 [7].

从图 1(a)可以看出,两种SACO算法的初始解的

质量优于两种MMAS算法. 随着算法的进行, 两种

MMAS算法对应的曲线快速下降,而两种 SACO算法

对应的曲线下降则比较缓慢,在大约 300次迭代后超

过SACO算法. 这说明MMAS算法的收敛速度快于

SACO算法. 由图 2多样性的值也可以看出, SACO算

法初始阶段多样性值低于MMAS算法, 但MMAS算

法的挥发系数较大,信息素的差异变化也较快, 算法

能较快地进入 𝑠gb区域,即进入路径开发阶段.

从图 1(b)可以看出, 两种 SACO算法对应的“锯

齿”较多, 说明算法仍具有较强的探索能力, 而两种

MMAS则明显地从路径探索阶段进入路径开发阶段,

探索能力明显减弱. 在大约 5 000次迭代以后, 两种

SACO算法得到优解的质量超过了两种MMAS算法,

这说明两种MMAS算法已经陷入局部最优值, 而两

种 SACO算法此时仍能探索到更好的局部优解,从而

获得最终优解的质量高于MMAS算法. 这主要是因

为 SACO算法中所采用的信息素更新量的特殊性. 在

MMAS中,信息素的更新量是用局部优解的函数值作

为自变量. 在初始阶段, 由于算法探索能力较强, 得

到局部优解的函数值差异很大, 使得收敛速度加快,

但后期由于算法探索能力减弱, 得到局部优解的函

数值差异较小, 致使更新量的差异也逐渐变小, 进而

导致算法进入稳定状态, 陷入局部极值. 然而, 在

SACO算法中,信息素的更新量是一个固定值,算法收

敛速度恒定, 算法初期能够获得更多的有用信息,保
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证算法后期仍具有一定的探索能力.另外,由图 2可以

看出, 两种MMAS算法的多样性值大于两种SACO

算法, 这说明MMAS算法保持解的多样性的能力强

于SACO算法, 但最终求解质量不如 SACO算法高.

这说明保持算法多样性只是算法能够取得好的效果

的必要条件,这与文献 [11]中的结论一致.

5 结结结 论论论

本文基于MMAS算法提出了一种简化蚁群算

法. 该算法将信息素的上下界和更新量设置为与目标

函数值无关的常数, 从而解决了MMAS算法中信息

素下界难以确定的问题,并证明了简化蚁群算法具有

线性不变性和平移不变性. 最后以典型TSP问题为例

进行了仿真实验,实验结果表明 SACO算法的求解质

量高于MMAS算法, 这也说明了简化策略是可行和

有效的.
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