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基于混合反馈机制的扩展蚁群算法
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摘 要: 由于传统蚁群算法基于正反馈机制的单一搜索方式,导致其存在收敛速度慢、易陷入局部极值的缺点.针
对该问题提出一种基于混合反馈机制的扩展蚁群算法 (MF-ACO),该算法在传统蚁群算法的基础上定义一种具有
较强全局搜索能力的扩展型蚂蚁,帮助算法跳出局部极值;参考蚁群劳动分工行为,设计基于刺激-响应分工模型
的负反馈平衡机制,动态平衡算法的收敛能力和全局搜索能力;最后依据分工模型对蚂蚁个体的信息素更新策略
进行改进,进一步加快算法收敛速度.以多个TSP实例作为测试对象进行仿真实验,实验结果验证了所提算法的
优越性,并将该算法用于机器人路径规划问题,在实际应用中进一步验证了所提算法的有效性.
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Extended ant colony algorithm based on mixed feedback mechanism
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Abstract: The traditional ant colony algorithm is based on positive feedback search way, leading to the existence of slow
convergence speed and shortcoming of easily trapped in local minima. This paper proposes a kind of extended ant colony
algorithm based on the mixed feedback mechanism (MF-ACO). On the basis of the traditional ant colony algorithm, the
algorithm defines a kind of extension type ants, which have strong global search ability, to help the algorithm get out of
local minima. In addition, the negative feedback balance mechanism based on stimulus-response model, the convergence
ability and global search ability of dynamic balance algorithm are designed by referring to the labor division behavior of
ant colony. Finally, on the basis of the labor division model, the individual ants pheromone update strategy is improved to
further accelerate the algorithm convergence speed. Using a multiple TSP instance as the test object to conduct simulation
experiments, the experimental results show the superiority of the proposed algorithm, and then this algorithm is applied
to the robot path planning problem, to verify the effectiveness of the proposed algorithm in actual application.
Keywords: positive feedback；mixed feedback mechanism；local minima；labor division；stimulus-response model

0 引 言

蚁群优化算法 (ant colony optimization, ACO)是
由意大利学者Dorigo等提出的一种模拟蚂蚁觅食行
为的仿生智能算法[1].蚂蚁在觅食过程中借助信息素
进行信息的交流和传递,自主选择下一步移动方向,
帮助种群寻找最佳觅食路径,具有正反馈特点[2].蚁
群算法以信息素更新和概率转移为基本操作,与其他
群智能优化算法 (如粒子群算法、遗传算法、模拟退
火算法、差分进化算法等)相比,蚁群算法具有正反馈
并行机制、算法鲁棒性强和易与其他算法结合等优

点,适合求解各种组合优化问题[3].目前已在多个领

域获得了广泛应用,如旅行商(TSP)问题[4]、路由优化

问题[5]、机器人路径规划[6]、车辆规划[7]、流程调度[8]、

布局优化[9]领域等.
蚁群算法本质上是具有正反馈特性的启发式算

法,在处理复杂问题时,算法通过正反馈的方式积累
高质量路径的信息素浓度,往往可以得到较优解,然
而如果当前较优解不是全局最优解,则算法会不可避
免地陷入局部极值[10],因此正反馈特性保证了蚁群
算法的稳定性和较好的搜索能力,但也导致了算法容
易陷入局部极值.针对这一缺点,国内外研究者进行
了诸多研究.文献 [11]对蚁群算法进行权重参数改
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进,提出了一种基于信息素浓度和最优解的动态加权
信息素更新机制;文献 [12]引入启发信息递减系数,
提出了初始信息素不均衡分配原则,动态调整蚁群算
法的信息素累积速率,一定程度上降低了陷入局部极
值的可能性;文献 [13]根据所提出的信息素初始化策
略,在算法陷入局部最优时重新初始化各路径的信息
素浓度,以跳出当前极值;文献 [14]利用问题对象的
空间信息,采用k-均值聚类的方法对问题进行分解,
定义了多类蚂蚁寻找最优路径.上述文献都对算法
进行了相关改进,一定程度上避免了算法陷入局部极
值的缺点,但大多是引入动态参数调整机制或者信息
素初始化机制,仍属单一正反馈搜索策略下进行的改
进,依然存在陷入局部极值不易跳出的缺点.对此本
文参考群智能劳动分工策略,在传统蚁群算法基础上
引入蚁群刺激-响应分工机制,在正反馈搜索的基础
上补充负反馈分工加以平衡.
劳动分工作为群体智能方法的重要组成部

分[15],是社会性昆虫族群中的一种普遍现象,表现为
不同的个体执行不同的任务,在劳动分工作用下,个
体执行的任务会随着环境动态调整,使群体表现出
环境适应性.文献 [16]给出了蚁群等社会性昆虫的
劳动分工行为描述,目前已证实的劳动分工机制主
要有刺激-响应机制和激发-抑制机制两种[17],其中刺
激-响应机制是一种用于描述蚁群系统劳动分工行为
的内在机制;文献 [18]详细分析了刺激-响应分工机
制的作用原理,并给出了具有负反馈特性的数学表达
模型.近年来,随着群体智能的发展,群智能劳动分工
策略也涌现出一系列成果,被广泛应用于各类分配问
题,如群体利益分配[19]、空间分配[20]、时间分配[21]、

任务分配[22]等.
此外,在传统的蚁群算法中,算法初期收敛速度

较慢,计算时间较长.根据这一缺点,目前已有的解决
方式主要分为两种:一是改进信息素更新规则[23-24],
二是改进或增加算法的启发式信息[25-26].以上方法
均可有效地提高算法的收敛速度,但相比较而言,引
入启发式信息可能会造成算法规模和复杂程度增加,
故本文采用改进信息素更新机制的方法,根据引入的
刺激-响应分工机制,依据精英策略,设计一种基于刺
激-响应分工模型的信息素更新机制,以进一步加快
算法收敛速度.
基于以上内容,本文提出基于混合反馈机制的

扩展蚁群算法 (extended ant colony optimization based
on mixed feedback mechanism, MF-ACO),为验证算法
性能,将算法应用于TSP和机器人路径规划问题的
求解中.使用TSPLIB中多个实例作为测试对象,与

基本蚁群算法 (ACO)、最大最小蚂蚁系统 (MMAS)、
蚁群系统 (ACS)[27]3种经典算法以及近年来改进算
法[14, 28-30]进行对比,并将复杂地图下的机器人路径
规划问题作为实际案例进行求解并与其他算法比较.

1 基本蚁群算法

蚁群算法具有较强的鲁棒性和自组织特性,遵循
正反馈机制.一方面蚂蚁在构造路径时倾向于选择信
息素浓度大的转移节点;另一方面通过信息素更新
策略,使得蚂蚁在当前的最优路径上释放信息素.算
法分为概率转移和信息素更新两部分.

1.1 概率转移

在 t时刻下,蚂蚁 k在第 i节点选择下一个节点 j
时的概率Pij(k)的大小,是由信息素τij(t)和启发式

信息ηij(t)按照下式确定的:

Pij(k) =


[τij(t)]

α[ηij(t)]
β∑

s∈Ak

[τis(t)]
α[ηis(t)]

β
, j ∈ Ak;

0, otherwise.

(1)

其中:Ak(k = 1, 2, . . . ,m)为蚂蚁k当前可选择的节
点集合;α为信息素启发因子;β为期望启发式因子;
ηij(t)设定为(i, j)两节点间距离dij的倒数,即

ηij(t) = 1/dij . (2)

1.2 信息素更新

蚂蚁经过的路径留下信息素,同时信息素会随时
间挥发,因此需要对信息素进行更新. ACO算法在所
有蚂蚁完成一次迭代后,对信息素τ进行更新:

τij(t+ 1) = (1− ρ)τij(t) + ρ∆τij(t). (3)

∆τij(t) =


Q

Lk
, 蚂蚁k当前路径;

0, otherwise.
(4)

其中: ρ为信息素挥发系数,∆τij(t)为蚂蚁k在 t时刻
后路径(i, j)上的信息素增量, Q为信息素强度系数.

2 刺激-响应分工机制
群智能劳动分工是一类自下而上的任务分配方

法,特点是无需全局信息和中心控制,而且能够适应
动态变化的环境.本文引入的劳动分工机制为蚁群
的刺激-响应机制.

2.1 分工机制

蚁群中个体对多个任务的选择分配是按照感知

到的任务紧迫性程度划分的,每个任务都有一个环境
刺激与其对应,刺激强度与任务的紧急程度成正比;
同时蚂蚁个体对应每个任务也存在响应阈值,当一个
任务的刺激强度超过了某个蚂蚁对应该任务的响应
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阈值时,蚂蚁会以较大概率执行这项工作[31].
假设蚁群中某个蚂蚁有多个任务可以选择,令:

Si表示任务 i的环境刺激量,描述执行该任务的外部
驱动; θi表示个体对任务 i的响应阈值,反映个体执行
任务的内部倾向,此时个体执行任务 i的概率Γi可表

示为[18]

Γi =
S2
i

S2
i + θ2i

. (5)

2.2 特性分析

由以上模型可知,执行任务 i的概率与刺激Si和

阈值θi的大小有关,当Si ≫ θi时,执行该任务的概率
较高.此外在任务选择过程中,任务刺激Si和个体阈

值θi会随着族群需求和个体表现发生变化,使得个体
可以灵活地执行任务.例如Si的变化取决于任务的

执行情况,个体执行某任务,导致该任务的需求程度
下降,刺激强度会随之降低,而刺激强度降低又使得
个体执行任务的概率下降;反之,若未执行该任务,该
任务需求未被满足,刺激强度随之升高,则增加任务
的执行概率,显然以上变化呈现负反馈特性.

3 基于混合反馈机制的扩展蚁群算法设计

将刺激-响应分工机制与蚁群算法结合,利用负
反馈分工特性对蚁群算法的单一正反馈搜索方式进

行平衡,提出具有混合反馈机制的扩展蚁群算法.

3.1 扩展蚂蚁

在传统蚁群算法中,所有蚂蚁个体遵循相同的
搜索规则,构造路径时依赖于信息素浓度.本文在传
统蚁群的基础上,除信息素搜索的常规蚂蚁外,另外
引入扩展蚂蚁.如图1所示,假设种群共有m只蚂蚁
个体,其中常规蚂蚁数量为m1,扩展蚂蚁个体数量为
m2,扩展蚂蚁不依赖信息素选择路径,而是选取目前
已有路径进行组合交换,基于已知解的信息构造新的
路径.

!"#$
%&'()

'()*+

,-
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234567
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图 1 蚂蚁种群角色分类

3.1.1 选择策略

在每代蚂蚁种群开始搜索时,首先由常规蚂蚁构
造m1个当前路径作为已知解.随后算法依据正比选
择 (proportional selection)策略对当前路径进行选择,
依次分配给每只扩展蚂蚁.其中第 i条路径被选择的
概率Pi正比于该条路径的总长度Li的倒数1/Li,保
证扩展蚂蚁优先选择长度越短的路径,即

Pi =
1/Li

m1∑
i=1

1/Li

. (6)

得到概率后,采用轮盘法旋转m2轮,选出m2个

路径分配到每只扩展蚂蚁.为避免多个扩展蚂蚁重复
选择到同一个当前路径,在选择时需剔除已被选择过
的路径,也正是由于扩展蚂蚁基于常规蚂蚁的路径进
行选择,在算法设计中扩展蚂蚁个体数量应小于等于
常规蚂蚁的个体数量,即m2 ⩽ m1.

3.1.2 组合交换

选择完成后,每只扩展蚂蚁在除自身外其余扩展
蚂蚁中随机挑选对象进行组合,组合交换方法的设计
参考遗传算法中的两点交叉算子.在遗传算法中,交
叉算子得到的新个体差异性更强,可以产生的大量新
个体使得算法具有较强的全局搜索能力[32].因此组
合交换有利于跳出局部极值,保证全局寻优能力.需
注意路径在组合时节点首尾相连且不允许重复.例
如当第k只蚂蚁随机选中另一只个体g执行路径组合
操作时,具体步骤如下:

1)对个体k和g的节点进行 index索引标注;
2)在所有节点中随机选择两节点X、Y,如图2所

示,随机选择X = 2, Y = 5;
3)分别在X、 Y两节点后剪开,得到交换对象

kXY、gXY ;
4)分别删除蚂蚁 k和蚂蚁g的原有路径中关于

gXY、kXY 的重复节点;
5)标注剩余节点索引,在X节点后插入交换对象

的无重复节点,得到交换后的最终路径.
按照上述流程进行组合交换,其中每只扩展蚂蚁

进行组合交换NC次,并选择其中距离最短的一种组
合保留构造新路径.

path_k=index:

path_g=

1

[1 3 5 2 4 6]

1 2 3 4 5 6

[3 2 1 4 5 6]

2 3

6 5 4

X = 2 Y = 5path_k=

path_g=

[1 3 5 2 4 6]

[3 2 1 4 5 6]

kXY = [5 2 4]

gXY = [1 4 5]

new_k=

new_g=

[3 2 1 4 5 6]

[3 1 5 2 4 6]

gXY

[3 2 6]

1 2 3

[3 1 6]

X = 2 index:

kXY

[1 3 5 2 4 6]

[3 2 1 4 5 6]

图 2 路径组合示意图

3.2 基于刺激-响应模型的角色平衡机制

如图3所示:常规蚂蚁参照信息素浓度构造个体
路径,具有正反馈特性,保证算法有效收敛以及稳定
性;扩展蚂蚁通过已有路径构造新路径,具有较强的
全局搜索能力,保证种群多样性.角色平衡机制则用
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于动态调整蚁群中常规蚂蚁和扩展蚂蚁的数量占比,
平衡算法的收敛能力和全局搜索能力.该机制基于
刺激-响应分工模型设计,本质上是一种任务负反馈
模式下的调节方法.
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图 3 混合反馈机制示意图

3.2.1 负反馈调节模式

已知个体总数为m,常规蚂蚁为m1,扩展蚂蚁为
m2.在平衡机制运作过程中,需根据算法运行情况,
对m1和m2数值动态调整,因此可将常规蚂蚁增加和
扩展蚂蚁减少看作任务1(m1 ↑ and m2 ↓);常规蚂蚁减
少和扩展蚂蚁增加看作任务2(m1 ↓ and m2 ↑).当构造
路径时,所有个体走过的路径越多、路径相似程度越
弱,则种群多样性越强;反之,当种群逐渐聚焦于某些
路径时,相似程度越强,种群多样性越弱.
如图4所示,当种群多样性减弱到某一程度时,

个体均在相似路径上更新信息素,此时算法陷入极值
点,按照平衡机制开始执行任务2,即扩展蚂蚁增加,
常规蚂蚁减少,算法的全局搜索能力增强,进而增加
种群多样性;进一步,当多样性增加至某一阈值时,个
体的路径均有差异,虽然此时全局性很强,但算法整
体呈现随机搜索状态,不利于快速收敛,因此按照平
衡机制开始执行任务1,即常规蚂蚁增加,扩展蚂蚁减
少,以增强信息素累积速率,增强算法正反馈特性,使
算法快速收敛,但全局搜索能力下降.
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图 4 角色平衡机制负反馈示意图

算法运行过程中,可将每次增加或减少的蚂蚁数
量设为∆m.当∆m越大时,单步调整数量越大,负反
馈响应速度越快,但易造成震荡,难以平衡算法的搜
索能力和收敛速度,不利于算法精确求解;而当∆m

越小时,单步调整数量越小,有利于算法找到两类蚂
蚁之间的平衡点,有利于算法求得最优解,但负反馈
速度较慢,所需时间较长.

综上所述,角色平衡机制是根据种群多样性情况
对个体角色进行调整的一种负反馈调节方法,本文基
于刺激-响应分工模型建立其数学模型.

3.2.2 数学模型

根据刺激-响应模型,需要通过环境刺激和响应
阈值得到蚂蚁种群执行任务1和任务2的概率,首先
设置外部环境刺激S和个体响应阈值θ.

环境刺激S描述了个体执行任务的外部驱动力,
刺激越大,任务越紧急.在常规蚂蚁和扩展蚂蚁两类
角色中,二者数量之和为常数,角色之间属于竞争关
系.一般认为两类角色之间的平衡表现为:当种群多
样性较好时,通过增加常规蚂蚁数量保证算法开采效
率;当种群多样性较差时,通过增加扩展蚂蚁数量增
加多样性,避免陷入局部极值,因此环境刺激与种群
的多样性相关.
多样性表现为个体之间的差异,反映种群的分布

情况.本文的多样性度量方法参考文献 [33]进行设
计.将多样性看成蚂蚁构造路径的差异性,这种差异
可以由路径长度体现.例如m只蚂蚁共得到的m条路
径Ri,其长度分别为Li (i ∈ 1, 2, . . . ,m).用第k只蚂
蚁的路径长度Lk和种群平均长度Lmean之差体现这

只蚂蚁到种群中心点的差距.此时整体多样性度量
方法如下:

diversity_ant = 1

m

m∑
i=1

√
(Li − Lmean)

2
. (7)

其中: m为种群的蚂蚁数量,当所有蚂蚁到种群中心
的差距之和越大时,认为种群多样性越大.式 (7)不
依赖种群大小和空间范围,能较好地度量多样性大
小.给定角色转换任务的环境刺激如下:

Srole = diversity_ant. (8)

响应阈值θ描述了执行任务的内部倾向性.阈值
越小,倾向性越强.不同算例的维度和求解空间大小
不同,所以响应阈值应设置为可表征算例离散距离的
参数.在本文中θ与各节点间的平均距离Dmean有关,
具体为

θrole = n ·Dmean,

Dmean =
1

(N − 1)2

( N∑
i=1

N∑
j=1

dij

)
. (9)

其中: dij为节点(i, j)间的距离, n为节点个数.
在刺激-响应分工机制中,角色调整任务的环境

刺激和响应阈值共同决定个体执行任务的概率Γ ,如
下所示:

Γrole_1 =
S2

role
S2

role + θ2role
, (10)
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Γrole_2 = 1− S2
role

S2
role + θ2role

. (11)

其中:Γrole_1为执行任务1的概率,Γrole_2为执行任务

2的概率.
设计算法参数时,需对两类蚂蚁的初始数量占比

进行设定.在算法初期,为了加快信息素的正反馈累
加速度,常规蚂蚁个体数量需占绝对优势,以保证算
法的收敛速度,因此本文设定常规蚂蚁初始比例为
80 %,扩展蚂蚁初始比例为20 %,且m2 ⩽ m1.

3.3 基于刺激-响应模型的信息素更新机制

为加快收敛,本文引入精英策略,设计一种基于
刺激-响应模型的信息素更新机制.所有个体遵循此
信息系更新机制.信息素更新机制的设计思路如下:

1)将是否更新当前路径的信息素看作任务;
2)每个蚂蚁均有各自的信息素更新阈值,该阈值

与蚂蚁个体对应的路径长度有关;
3)外部环境有对应刺激,刺激值与种群的平均适

应度函数值(即平均路径)有关;
4))蚂蚁个体更新对应路径信息素的概率大小与

该蚂蚁的阈值和外部环境刺激值有关,遵循刺激-响
应模型.
令Sph表示信息素更新任务的环境刺激, θi_ph表

示个体 i的响应阈值,则个体执行任务的概率为

Γi_ph =
S2
ph

S2
ph + θ2i_ph

, (12)

Sph = Lmean, (13)

θi_ph = Li. (14)

当前路径长度越大时,对应算法解的质量越差,
根据上述模型,其信息素更新的概率也越小;当路径
长度越小时,对应算法解的质量越好,其信息素更新
的概率越大.因此,在算法运行初始阶段,各可行解之
间的质量差距较大,质量高的可行解会以较大概率更
新信息素,保证了初始阶段的信息素的快速积累,加
快了算法收敛速度.

3.4 算法流程

本文算法 (MF-ACO)整体框架如图5所示,包括
角色分配、路径构造和信息素更新3部分.此外,为进
一步加强算法的局部搜索能力,算法引入2-opt交换
规则[34]帮精英个体进行局部调优,选取路径最短的
5 %个体为精英进行2-opt交换.算法具体步骤如下:

step 1:设置参数包括m、∆m、n、Q、ρ、α、β、

NMAX、NC等;
step 2:初始化两类蚂蚁个体m1、m2占比;
step 3:常规蚂蚁依据信息素浓度构造m1个路径

(方法与基本蚁群算法ACO一致);

step 4:根据式(6)和轮盘法,选择已有路径分配给
扩展蚂蚁;

step 5:扩展蚂蚁依据第3.1.2节的组合交换规则
构造m2个新路径;

step 6:所有个体进行排序,选择路径最短的5 %
个体执行2-opt交换;

step 7:根据式 (12)计算每个个体的更新概率,且
每个个体生成(0∼ 1)区间内的随机数,比较随机数和
更新概率的大小,对本次迭代满足条件的个体依据式
(3)进行信息素更新;

step 8:根据式 (10)、(11)计算种群的角色调整概
率,然后生成随机数,比较随机数和更新概率的大小,
判断选择执行任务1或任务2;

step 9:记录最优值,判断是否满足算法终止条件,
不满足则返回step 3,否则输出最优结果.

!

!

!

'(Q>
./067*+

"#$%&'()*+

,-./0

1#m

2345

*
+
6
7

89:1m2;<:1m1

=>?&*+@A

BCDE
67-*+

FG'( DE2-opt

23HIJK

./0,-JK

LMNO P，#$%  &

±Δm

m m1 2>

图 5 基于混合反馈机制的扩展蚁群算法 (MF-ACO)框架

4 仿真实验

为验证本文算法的改进效果,选取标准TSP实例
进行仿真实验.算法基于Matlab 2017实现,运行环境
为Windows10; CPU为Intel(R) Core(TM) i7-7500U;运
行内存为8 GB.

4.1 参数设置

由前文已知∆m与负反馈调节作用的大小有

关,本节主要讨论∆m对算法性能的影响.选取实例
eli76和 eil101进行仿真对比.除∆m外其余参数设

置如下:α = 2, β = 5, ρ = 0.6, Q = 100,迭代
次数NMAX = 500,蚂蚁总数m = 1.5n(n为路径
节点数),初始常规蚂蚁个数m1 = 0.8m,扩展蚂蚁
m2 = 0.2m,扩展蚂蚁组合循环次数NC = n.



第12期 冯振辉等: 基于混合反馈机制的扩展蚁群算法 3165

根据∆m的大小分成5组,每组进行20次独立实
验,结果如表1所示.已知解为当前所知的最短路径
长度,来自于TSPLIB标准库;最优值为20次运算所
得最短路径;平均迭代次数Nave为达到最优值时的

迭代次数求平均值后取整.

表 1 参数结果对比

实例 已知解 ∆m/m 最优值 平均值 Nave

0.02 547.24 569.07 447
0.05 544.36 551.72 270

eli76 538 0.1 546.83 554.21 233
0.15 547.14 557.45 217
0.20 555.72 574.67 211

0.02 658.76 667.41 483
0.05 642.08 653.47 302

eli101 629 0.1 644.93 654.86 293
0.15 649.29 661.30 267
0.20 651.37 665.27 271

由表1结果可知,当∆m取0.05倍的m时,算法效
果最好,此时若减小∆m,则迭代次数明显增加,无法
保证算法在500次内收敛;而若增大∆m,虽可以略微
降低平均迭代次数,但最优值变差.故算法设定最终
∆m = ceil(0.05m),其中ceil(·)为向上取整函数.

4.2 结果对比

4.2.1 与经典算法对比

将本文算法与ACO、MMAS、ACS三种经典蚁
群算法进行对比,表2为对比结果.共选取14个实例
进行仿真, 3种算法的参数参考文献 [4, 23, 27]进行设
置,迭代次数为500.所有算法均独立运行20次.
如表2所示,在所有实例中, MF-ACO所得的最优

解、最优偏差、平均值和平均偏差均优于3种经典算
法.此外由于在编程时以浮点数计算结果,所得最优
解与已知最优解之间存在很小的偏差.

表 2 本文算法与经典算法对比结果

实例 已知解 算法
算法最优值 算法平均值

最优值 偏差 / % 平均值 平均偏差 / %

att48 33 522

ACO 34 379.70 2.56 35 523.26 5.97
MMAS 34 643.96 3.35 35 637.24 6.31

ACS 33 668.14 0.44 34 691.92 3.49
MF-ACO 33 523.71 0.05 33 659.44 0.41

berlin52 7 542

ACO 7 854.79 4.15 7 986.17 5.89
MMAS 7 854.79 4.15 7 941.10 5.29

ACS 7 685.01 1.90 7 913.70 4.93
MF-ACO 7 544.36 0.03 7 558.03 0.21

ch130 6 110

ACO 6 446.81 5.51 6 640.35 8.68
MMAS 6 506.71 6.49 6 674.56 9.24

ACS 6 324.68 3.51 6 447.88 5.53
MF-ACO 6 110.86 0.01 6 193.86 1.37

eil51 426

ACO 449.12 5.42 465.19 9.20
MMAS 452.41 6.20 463.66 8.84

ACS 440.79 3.47 456.03 7.05
MF-ACO 428.87 0.67 431.11 1.20

eil76 538

ACO 569.71 5.89 583.95 8.54
MMAS 556.94 3.52 569.26 5.81

ACS 554.87 3.13 573.72 6.64
MF-ACO 544.36 1.18 551.72 2.55

eil101 629

ACO 685.85 9.03 698.94 11.12
MMAS 677.10 7.65 685.67 9.01

ACS 675.34 7.37 699.26 11.17
MF-ACO 642.08 2.08 653.47 3.89

gr96 514

ACO 542.77 6.01 551.63 7.74
MMAS 541.54 5.77 545.33 6.51

ACS 539.57 5.32 548.66 7.16
MF-ACO 512.31 0 525.94 2.72

kroA100 21 282

ACO 22 319.01 4.87 22 861.12 7.42
MMAS 22 624.71 6.31 23 005.84 8.10

ACS 22 024.38 3.48 22 744.07 6.87
MF-ACO 21 285.44 0.02 21 763.75 2.26
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表2 (续)

实例 已知解 算法
算法最优值 算法平均值

最优值 偏差 / % 平均值 平均偏差 / %

lin105 14 379

ACO 14 807.32 2.98 15 355.33 6.79

MMAS 14 553.67 1.21 15 000.17 4.32

ACS 14 618.75 1.67 14 938.34 3.89

MF-ACO 14 382.99 0.03 14 494.55 0.80

st70 675

ACO 701.47 3.92 727.58 7.79

MMAS 721.75 6.93 747.16 10.69

ACS 696.93 3.25 709.76 5.15

MF-ACO 677.10 0.31 686.50 1.70

pr76 108 159

ACO 114 548.57 5.91 115 740.9 7.01

MMAS 114 507.91 5.87 116 530.5 7.74

ACS 112 712.53 4.21 114 367.3 5.74

MF-ACO 108 159.44 0.00 108 664.30 0.47

pr107 44 303

ACO 46 798.14 5.63 47 701.04 7.67

MMAS 46 682.07 5.37 48 121.92 8.62

ACS 46 026.39 3.89 47 771.92 7.83

MF-ACO 44 429.75 0.28 44 532.62 0.52

pr124 59 030

ACO 62 577.70 6.01 63 268.35 7.18

MMAS 62 672.15 6.17 64 897.58 9.94

ACS 61 603.71 4.36 62 949.59 6.64

MF-ACO 59 074.8 0.07 59 349.62 0.54

rat99 1 211

ACO 1 293.86 6.84 1 310.54 8.22

MMAS 1 275.89 5.36 1 308.01 8.01

ACS 1 270.56 4.92 1 292.50 6.73

MF-ACO 1 219.24 0.68 1 231.76 1.71

4.2.2 与改进算法对比

将算法与其他改进算法进行对比,首先与文献
[14]提出的面向对象的多角色蚁群 (OMACO)算法以
及文献 [28]提出的基于频率图的蚁群优化 (FGACO)
算法进行对比,对比结果见表3.这两种改进算法均
重点提高了蚁群算法的全局搜索能力.根据原始文
献,两种算法的参数设置如下: OMACO算法:m =

1.5n,α = 1,β = 5, ρ = 0.9,Q = 120, ε = 1.5, ξ =

6,NMAX = 1000; FGACO算法:m = 1.5n,α =

3,β = 2, ρ = 0.05,Q = 100,NMAX = 1000.
3种算法的对比结果如表3所示.除 lin105中算

法的最优值相同之外,其余实例中其结果最优值均优
于OMACO和FGACO算法.可见本文算法较这两种
改进算法的精确度和收敛性均有一定提高.
之后将本算法与基于虚拟蚂蚁的局部优化蚁

群 (VLACO)算法[29]和基于方向信息素协调的蚁群

(AADC)算法[30]进行对比.这两种算法通过改进启

表 3 本文算法与文献 [14]和文献 [28]算法对比

实例 已知解 算法 最优值 偏差

OMACO 678.62 0.54
st70 675 FGACO 679.07 0.60

MF-ACO 677.10 0.31

OMACO 6 127.39 0.27
ch130 6 110 FGACO 6 256.24 2.39

MF-ACO 6 110.86 0.01

OMACO 14 382.99 0.03
lin105 14 379 FGACO 14 394.74 0.11

MF-ACO 14 382.99 0.03

OMACO 108 202.14 0.04
pr76 108 159 FGACO 108 700.32 0.50

MF-ACO 108 159.4 0.00

OMACO 44 620.18 0.72
pr107 44 303 FGACO 44 694.35 0.88

MF-ACO 44 429.75 0.28

发信息来提高收敛速度力和搜索能力. VLACO算
法参数为m = n,α = 2,β = 3, ρ = 0.328,Q =
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100; AADC算法参数为m = n,α = 1,β = 5, ρ =

0.9,Q = 100.
对比结果如表4所示, MF-ACO算法所得最优值

和平均值最小,优于文献 [29]和文献 [30]的算法.此
外,在收敛性能上,本文算法最优值的平均迭代次数
Nave远小于文献 [29]算法,与文献 [30]相比也有一定
提高.

表 4 本文算法与文献 [29]和文献 [30]算法对比

实例 算法 最优值 偏差 平均值 Nave

att48 AADC — — — —

33 522 VLACO 33 588.34 0.2 33 782.75 113
MF-ACO 33 523.71 0.05 33 659.44 120

eil51 AADC 429.74 0.88 437.20 1078

426 VLACO 428.87 0.67 432.71 348
MF-ACO 428.87 0.67 431.11 184

eil76 AADC 555.61 3.27 557.43 970

538 VLACO 546.83 1.64 557.07 279
MF-ACO 544.36 1.18 551.72 270

st70 AADC 682.31 1.05 689.92 932

675 VLACO 677.10 0.31 696.63 230
MF-ACO 677.10 0.31 686.50 255

eil101 AADC — — — —

629 VLACO 649.57 3.27 658.76 365
MF-ACO 642.08 2.08 653.47 302

4.3 算法分析

4.3.1 平衡性分析

本文算法将种群分为常规蚂蚁和扩展蚂蚁两类,
以平衡机制动态调节两类蚂蚁的数量比例.其中常
规蚂蚁保证了算法的稳定性和收敛性,而扩展蚂蚁
则在算法陷入停滞时,帮助算法跳出局部极值,保持
种群多样性.由算法仿真对比可知,本文提出的MF-
ACO算法在精确度和收敛性上较以往的蚁群算法及
相关改进算法均有较大提高.
图 6为MF-ACO算法运行在 eil101上得到的运

行结果.其中:图6(a)为最短线路、图6(b)为收敛曲
线、图6(c)为扩展蚂蚁数量变化曲线.

由图6(b)收敛曲线可知,算法迭代300次左右达
到最优值,配合扩展蚂蚁数量变化曲线图6(c)进行分
析:在算法运行初期,扩展蚂蚁个体数量处于较低水
平,常规蚂蚁个体数量占绝对优势,此时从收敛曲线
中可以看出,算法处于快速收敛阶段;而当算法迭代
至100次左右时,收敛速度急剧下降,陷入局部极值,
此时扩展蚂蚁数量快速上升到达峰值,种群多样性增
加,帮助算法跳出局部最优,重新开始收敛;之后扩展
蚂蚁呈现周期性变化,当种群多样性下降时,扩展蚂
蚁数量增加,多样性上升后,扩展蚂蚁数量减少,这一

变化规律符合算法设计原理:初期常规蚂蚁保证算
法的收敛速度,当常规蚂蚁的正反馈搜索陷入局部极
值时,扩展蚂蚁个体增加,利用组合交换规则跳出局
部极值.
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图 6 MF-ACO算法运行结果

4.3.2 复杂度分析

传统蚁群算法的复杂度主要与蚂蚁数量m、
路径节点个数n、迭代次数NMAX有关,可以表示为
O(NMAX ·m · n2).在本文算法中,常规蚂蚁与基本蚁
群算法的路径构造策略相同,信息素更新则需要增加
一次分工概率计算和判断,增加部分的计算复杂度为
O(NMAX · m1),对整体影响不大,故常规蚂蚁的时间
复杂度仍可近似看作O(NMAX ·m1 ·n2).扩展蚂蚁主
要有选择和组合操作,其中选择操作每代执行m2次,
组合操作每代执行NC ·m2次,NC等于n,故扩展型蚂
蚁的时间复杂度为O(NMAX ·m2+NMAX ·n ·m2),约
等于O(NMAX · n · m2).此外,算法引入了2-opt策略
进行局部优化,但执行个体所占整体的比例极少,对
复杂度的影响很小.综上所述, MF-ACO算法整体复
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杂度为O(NMAX ·m1 · n2 +NMAX · n ·m2),与基本蚁
群算法O(NMAX ·m · n2)差别不大,故本文算法的相
关改进并未增加算法的复杂度.

5 机器人路径规划

为验证MF-ACO算法在实际问题上的有效性,将
算法应用于机器人路径规划问题[12]进行求解.

5.1 基于路径规划问题的MF-ACO算法设计

本文MF-ACO算法是基于TSP问题设计的,为了
适配于实际路径规划问题,需进行补充和修改的算法
相关策略如下.
策略1:增加初始信息素不均衡分配策略.
使用蚁群算法求解路径规划问题时,会面临收敛

性差、盲目搜索的问题,因此本文采用初始信息素不
均衡分配策略[12],减少蚁群搜索的盲目性.该策略主
要思想为在起始节点与目标节点之间的所有节点,规
定其初始信息素略大于其他节点.
策略2:修改扩展蚂蚁组合策略.
在路径规划问题中,两路径需有交叉节点时才可

以进行交换操作,故组合策略需修改为如下形式:
1)每只扩展蚂蚁随机挑选对象进行组合.
2)挑选完成后,判断被选蚂蚁的路径与自身路径

是否有相交节点:若有相交节点则以节点为交换点
进行交换;若不相交,则返回重新选取,直至选择NC
次后停止.

3)选择距离最短的一种组合保留,构造新路径.
策略3:删除2-opt交换策略.
在TSP问题中,算法利用2-opt策略对少数精英

个体进行局部寻优,但在路径规划问题中,该策略违
背路径规划逻辑,因此删除此条策略.

5.2 实验与结果

采用栅格法设计20× 20、30× 30地图各一个,先
将本文算法与ACO算法对比,两种算法蚂蚁个数为
100,迭代次数为100,其余参数与第4节相同,仿真结
果如表5所示, 30× 30仿真示意图如图7所示.

表 5 本文算法与ACO算法的结果对比

算法
20 × 20地图 30 × 30地图

路径长度 迭代次数 路径长度 迭代次数

ACO 32.98 60 51.11 89
MF-ACO 31.55 27 48.04 41

在 20 × 20环境下, ACO算法用 60次迭代收敛
到 32.98,本文算法只用了 27次迭代便收敛于最优
路径 31.55.在 30 × 30环境下, ACO算法用 89次迭
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图 7 30× 30地图仿真结果对比

代搜索到最优路径51.11,本文算法用41次迭代便收
敛于最优路径48.04.因此本文提出的MF-ACO算法
相比ACO算法,其搜索到的路径更短,收敛速度也更
快,在收敛性和全局搜索能力上均得到较大提高,也
验证了MF-ACO算法在解决实际问题时的有效性.
扩大对比范围,将本文算法与常用的最短路径

A*算法[35]和Dijkstra算法[36]进行对比,算法对比结
果如表6所示.

表 6 本文算法与最短路径算法的结果对比

算法 20 × 20地图 30 × 30地图

MF-ACO 31.55 48.04
Dijkstra 31.55 48.04

A* 31.55 48.87

由表6可知, 20×20地图环境下, MF-ACO算法与
A*以及Dijkstra算法均可以找到31.55长度的最短路
径.在30×30地图环境下,与MF-ACO算法和Dijkstra
算法相比, A*算法由于加入部分启发式策略,在障
碍地图环境下未能找到最短路径.此外,与A*以及
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Dijkstra等全局规划算法相比, MF-ACO算法属于局
部路径规划算法,即算法在进行每一步搜索时,仅需
对周围的节点信息进行探索,而不需要知道全局信
息,可以用来处理动态环境下的路径规划问题.

6 结 论

本文针对传统蚁群算法初期收敛速度慢、易陷

入局部最优值的缺点,通过引入刺激-响应分工机制,
提出了一种具有混合反馈机制的扩展蚁群算法.本
文算法既包含基于信息素的正反馈式搜索,也包含
具有负反馈特性的动态平衡机制,解决了单一信息素
正反馈搜索的缺点,保证了算法的全局搜索能力;此
外,为进一步加快算法收敛,本文基于刺激-响应模型
和精英化思想设计了一种新的信息素更新机制.所
提出的算法在TSP和路径规划问题实例上与其他算
法进行了仿真对比,并得到了较好效果,验证了MF-
ACO算法的有效性和优越性.

从实验结果看, MF-ACO算法相比于已有算法有
一定提高,但仍有不足: 1)本文引入改进策略的同时
也引入了新的参数,在应用中需要调节更多参数,某
种程度上增加了参数敏感性; 2)本文算法属于局部
搜索算法,未用到全局信息,在某些实际可以得到全
局信息的场景中,若加入全局信息,则求解效率可以
得到进一步提高,因此在实际应用时,可将本文算法
与全局算法结合使用.
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