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基于粒子群的蚁群算法参数最优组合研究

俞云新，王更生

( 华东交通大学 信息工程学院，南昌 江西 330013)

摘要: 针对蚁群算法参数的不同取值对算法性能的影响，试图确定算法参数的最优组合，使算法性能最佳。在算法基本原
理的基础上，分析各参数对算法性能的影响。提出确定蚁群算法参数最优组合的“两步走”策略，即先确定各参数的较优取
值范围，再引入适应度函数并结合粒子群算法得到各参数的最优组合。仿真结果表明，提出的“两步走”策略能取得较好的
效果，有利于蚁群算法的推广和应用。
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自 1991 年 Dorigo，Maniezzo 和 Colorni 等首先提出蚁群算法［1，2］以来，很多研究人员对该算法进行了研

究，并成功地解决了许多组合优化问题，如 TSP 问题，即在给定城市个数和各城市之间距离的条件下，找

到一条遍历所有城市且每个城市只访问一次的总路程最短的路线。蚁群算法在 TSP 问题应用中取得了良

好的效果，但参数 α，β，ρ，Q，m 的设置不当可能导致算法求解速度很慢且所得解的质量特别差，对此问题，已

有研究人员进行了研究，但还没有可行的方案。本文将在已有研究成果的基础上，对此问题进行研究。

1 蚁群算法基本原理

蚁群算法模型可以通过 TSP ( 旅行商) 问题描述［3］，TSP 问题是指完全遍历 n 个城市一次且仅一次所

走过的最短距离。其数学模型如下。
首先引入如下符号，m 表示算法中蚂蚁的数量; dij ( i，j = 1，2，…，n) 表示边( i，j) 之间的距离; n 为城市

个数; τij ( t) 表示 t 时刻在( i，j) 上残留的信息素量。初始时刻，各边信息素量相等。蚂蚁 k 在 t 时刻由城市

i 转移到城市 j 的概率为

pk
ij ( t) =

［τij ( t) ］α·［ηij ( t) ］β

∑
s∉tabuk

［τis ( t) ］α·［ηis ( t) ］β，当 j∉tabuk 时

0 ，
{

其它

( 1)

式中: ηij为先验知识或能见度，针对具体问题根据启发式规则而定; α 为边( i，j) 上残留信息的重要程度; β
为启发信息的重要程度; tabuk 为蚂蚁 k 的禁忌表即蚂蚁 k 所走过的城市集。

随着时间的推移，以前蚂蚁留下的信息素逐渐消逝，用参数 ρ( ρ∈( 0，1) ) 表示信息素挥发率，当蚂蚁

完成一次循环后，各路径上的信息素量根据下式做调整

τij ( t)
n = ( 1 － ρ) τij ( t)

0 + Δτij ( 2)

Δτij =∑
m

k = 1
Δτk

ij ( 3)

Δτk
ij =

Q
Lk

，如果蚂蚁 k 过边( i，j)

0 ，
{

其它情形

( 4)

式中: τij ( t)
n 表示更新后边( i，j) 上的信息素量; τij ( t)

o 表示更新前边( i，j) 上的信息素量; Δτk
ij表示第 k 只
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蚂蚁本次循环中留在边( i，j) 上的信息素量; Δτij表示本次循环中边( i，j) 上信息素增量; Q 为常数; Lk 表示

第 k 只蚂蚁在本次循环中所走过的路径长度。当所有蚂蚁都完成一次周游后，因每只蚂蚁本次周游的禁

忌表已满，此时应及时清空，准备下一次周游。当周游次数达到设定值时算法结束。
经过十几年的发展，蚁群算法有诸多改进算法［4］，但息启发式因子 α、期望值启发式因子 β、信息素挥

发因子 ρ、蚂蚁数量 m 和初始信息素量 Q 都始终是影响算法性能的重要参数，其中 α 的大小反映了信息素

因素的作用强度，β 反映了先验性、确定性因素的作用。ρ 的大小直接关系到蚁群算法的全局搜索能力及

收敛速度。此外，m 和 Q 也是影响算法效率的重要参数。有研究成果表明［4］，参数的不同取值对算法性

能的影响较大，为确定使算法性能较佳的最佳组合参数，本文将提出一种解决方案。

2 “两步走”参数最优组合确定策略

本文试图确定蚁群算法参数的最佳组合，使得算法性能最佳，在现有研究成果的基础上，提出“两步

走”策略，即利用基本蚁群算法确定各参数的范围，再引入适应度函数并结合粒子群算法确定各参数的最

优组合。本节将先简单介绍粒子群优化原理，再介绍“两步走”策略方案，最后叙述基于粒子群的蚁群算

法参数最优组合确定算法。
2． 1 粒子群优化原理

粒子群优化( Particle Swarm Optimization，PSO) ［5］是由 Kennedy 和 Eberhart 借鉴鸟类寻找食物的自然

现象提出的一类基于种群的随机全局优化技术。在算法的每一次迭代中，粒子 xi 通过跟踪其自身所找到

的最优解( 个体极值 pbest) 和整个种群目前找到的最优解( 全局极值 gbest) ，按式( 5) 来进行更新，从而引

导粒子向最优解方向移动。
vk + 1 = w·vk + c1·r1 ( pbestk － xk ) + c2·r2·( gbestk － xk ) ( 5)

xk + 1 = xk + vk + 1 ( 6)

式中: vk 是粒子的速度向量; xk 是当前粒子的位置; c1，c2 为常数，称为学习因子; r1，r2 是在( 0，1) 上均匀分

布的随机数; w 是惯性权重。
粒子群算法的优点是简单易实现，比较适合解决连续域组合优化问题。

2． 2 “两步走”策略具体步骤

第 1 步 根据基本蚁群算法，确定各参数较优范围。已有研究成果［5 － 10］得到各参数的经验值，即 α =
1，β = 5，ρ = 0． 5，m = n /1． 5( n 为城市数) ，Q = 100。根据专家给出的参数可取范围，利用基本蚁群算法，确

定各参数的较优区间。在计算某个参数时，其余参数均采用经验值。
第 2 步 引入适应度函数概念，结合粒子群算法，确定蚁群算法参数的最佳组合，使算法性能得到提

高。理论思想是将蚁群算法抽象为一个函数 F，参数 α，β，ρ，Q，m 抽象为函数的自变量，因此参数的组合

优化问题可定义为: 确定自变量 α，β，ρ，m，Q 的最佳组合，使函数 F( α，β，ρ，m，Q) 取得最优值。由于参数

的组合优化问题是一个连续域的组合优化，所以本文采用前面介绍过的粒子群算法来确定各参数的最佳

组合，详细算法将在下文阐述．
2． 3 基于粒子群的蚁群算法参数最优组合算法设计

为实现“两步走”策略的实际应用，本文提出基于粒子群的蚁群算法参数最优组合算法，其思想是将

蚁群算法参数作为粒子群算法的优化对象( 粒子的位置) ，在每一次迭代过程中，使用粒子的当前位置信

息来运行蚁群算法求解一标准优化问题，并使用适应度函数 F( α，β，ρ，m，Q) 对求解性能做出评价，从而引

导各粒子向着最优的方向飞翔。算法的运算步骤如下。
步骤 1 根据“两步走”策略中的第一步，确定各参数的较优区间，编写基本蚁群算法程序，将参数 α，

β，ρ，m，Q 作为入口参数以便调用。另外，为了保证数据的合理性，程序输出的结果取每一组参数十次运

行的平均值。
步骤 2 设定学习因子 c1，c2 和惯性权重 w，在各参数较优区间内，对各粒子的初始位置和速度进行
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随机选取;

步骤 3 使用每个粒子对应的位置信息运行蚁群优化算法，求解一标准优化问题，并使用适应度函数

F( α，β，ρ，m，Q) 对求解结果进行评价，得到各粒子的适应值;

步骤 4 对各粒子，比较其当前位置适应值和 pbest 的适应值，如果更好，则用当前位置来更新 pbest;
步骤 5 用每个粒子的 pbest 的适应值与全局极值 gbest 的适应值比较，若更好，则更新 gbest;
步骤 6 按式( 5) ，( 6) 对每个粒子进行速度和位置更新;

步骤 7 判断是否满足终止条件，若满足，则输出全局极值 gbest 及粒子位置，否则转到步骤 3。
为验证本文提出策略及算法的实用性，下节将对结合实例对策略及算法进行仿真。

3 仿真结果及性能分析

本文根据 TSP 问题中的 Eil51 数据对算法做了仿真，用 C + + 语言为确定蚁群算法参数最优组合设计

了程序并进行运算。由于这两种算法均是集群算法，所以有大量的蚂蚁个体和粒子个体而且需要迭代运

行产生优化结果。因此，编程实现中的难点是算法的时间开销问题。本文经过程序设计的优化，以及适当

地减少迭代次数，使得程序在理想的时间内得到优化的结果。蚁群算法的迭代次数为 300，粒子群算法的

迭代次数为 100，粒子群算法的参数值选为

w = 1，c1 = c2 = 2。
确定蚁群算法各参数较优区间。取 α 的范围( 0，10) ，步长为 0． 5; β 的范围( 0，10) ，步长为 0． 5; ρ 的

范围( 0，1) ，步长 0． 05，m 范围( 30，50) ，步长为 1，Q 范围( 0，500) ，步长为 10，每次迭代 1 000 次。平均路

径长度取 10 次运行结果的平均值。本文列出参数 ρ 对蚁群算法性能影响的结果表 1 及收敛趋势图 1。
表 1 ρ 与平均路径长度的关系表

序号 ρ 路径长度 序号 ρ 路径长度

1 0． 05 494． 306 11 0． 55 454． 270
2 0． 10 482． 493 12 0． 60 455． 280
3 0． 15 479． 798 13 0． 65 453． 892
4 0． 20 468． 993 14 0． 70 453． 848
5 0． 25 464． 618 15 0． 75 452． 821
6 0． 30 458． 782 16 0． 80 455． 582
7 0． 35 455． 572 17 0． 85 455． 572
8 0． 40 456． 255 18 0． 90 453． 674
9 0． 45 454． 695 19 0． 95 450． 135
10 0． 50 453． 848

为进行对比，本文将蚁群算法各参数的随机组合得到的 10 个较优结果列于表 2。
表 2 蚁群算法参数随机组合结果表

序号 α β ρ m Q 平均路径长度 所用时间 / s

1 1 2 0． 30 30 50 448． 765 32
2 1 3 0． 80 31 150 451． 609 33
3 2 4 0． 50 32 100 464． 794 57
4 2 5 0． 60 33 100 466． 103 58
5 3 6 0． 70 34 150 469． 687 58
6 3 2 0． 30 35 90 475． 348 60
7 4 3 0． 40 30 150 466． 697 62
8 4 4 0． 50 34 80 449． 825 65
9 5 5 0． 60 32 80 462． 978 67
10 5 6 0． 70 35 80 469． 961 68
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根据本文提出的“两步走”策略得到的 10 个较优结果见表 3。

表 3 基于粒子群的蚁群算法参数优化最优组合结果表

序号 α β ρ m Q 平均路径长度 所用时间 / s

1 1 5 0． 80 30 100 429． 413 35
2 1 4 0． 50 33 50 440． 510 27
3 1 5 0． 80 33 80 433． 471 35
4 1 5 0． 70 33 80 426． 345 28
5 1 5 0． 60 34 100 431． 670 27
6 1 4 0． 60 34 100 436． 963 26
7 1 5 0． 95 34 100 425． 720 40
8 1 3 0． 70 34 50 440． 576 30
9 1 5 0． 90 30 150 449． 891 40
10 1 3 0． 80 30 150 450． 529 35

两组结果中最优路径的收敛趋势见图 2。

图 1 ρ 与平均路径长度的关系 图 2 两组最优结果的收敛趋势图

由表 2 可知，各参数的不同取值，对算法的性能有较大影响; 较优区间内参数的随机组合，并不能使得

算法的性能最佳。由表 3 可知，最佳组合的各参数值与各参数的经验值较接近，但性能有所差别，尤其是

算法所花费时间差别比较大，因此，在解决实际问题中，要根据实际问题来确定各参数的值。其中，表 3 的

第 7 行数据，最优结果值( 425. 720) 比 TSP 官方公布的最优结果( TSP 机构公布 Eil51 问题的最优结果是

426) 要好，但花费的时间较长。对比表 2 和表 3 可得，用“两步走”得到的参数最佳组合确实可以提高算

法的性能，无论是时间还是最优解都比随机组合的结果要优。图 2 是两组结果中最优路径长度收敛趋势

对比，它验证了表 2 和表 3 的对比结果。

4 结论

蚁群算法各个参数对算法性能有较大影响，参数间的随机组合使得算法陷入局部最优，花费时间过长

等等。针对这一问题，本文提出了确定参数最优组合的“两步走”策略及基于粒子群的蚁群算法参数最优

组合算法，通过 TSP 问题中 Eil51 问题进行仿真和结果比较，证明了本文提出的策略及算法可以克服蚁群

算法随机参数的缺陷。本文策略及算法得到结果在最优值，稳定性和防止停滞方面都提取得了不错的效

果，增强蚁群算法实用性，有利于蚁群算法推广及应用。
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A Research on the Optimal Combination of ACA Parameters Based on PSO

Yu Yunxin，Wang Gengsheng

( School of Information Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China)

Abstract: Different value of parameters of ant colony algorithm ( ACA) affects the performance of the algorithm.
The paper tries to determine the optimal combination of algorithm parameters so as to gain the best algorithm per－
formance. Based on the basic principle of the algorithm，effect of parameters on algorithm performance is ana－
lyzed. It also proposes a“two － step”strategy of the optimal combination which firstly determines a better range
of parameter，then introduces reasonable function and gains the optimal combination of parameter with PSO algo－
rithm. The simulating results show that this“two － step”strategy can achieve better effect and is helpful to the
promotion and application of ACA.
Key words: ACA; PSO algorithm; optimization; two － step
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