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优化蚁群算法在最短路径诱导中的应用

陶 宇，吴 中

（河海大学土木与交通学院，江苏 南京 210098）

摘要：最短路径算法在许多应用领域和研究中起着十分重要的作用。现有文献对最短路径问题提出了大量的优化求解方法

和算法，大部分研究仅针对固定权值网络，对权值随时间变化等时变情况考虑较少。在通信系统、智能交通系统等实际网络

及应用领域中，随着时间的变化，边的权值往往也同时改变。因此，时变网络中最短路径求解问题的研究更具有实用意义。

针对一般算法存在的缺陷，现提出三点优化，使算法既能避免陷入局部最优解，又能更快地收敛到全局最优解。
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均衡网络流问题的最短路径算法，包括Frank-Wolfe算法［1］和弹性需求用户均衡问题的网络变化法［2］。

而上述两种算法的一个共同核心部分就是最短路径的搜索。对于网络中边属性值为时变的情况，传统的

最短路径算法不适用，要求解某一类动态网络中的最短路径问题，有必要建立一套严格的约束条件。国内

众多知名学者提出多种优化方法［3-4］，俞云新等人提出的“两步走”策略及基于粒子群的参数最优组合算法，

克服了蚁群算法随机参数的缺陷，王更生等人提出了基于DACS3的改进蚁群算法，此算法在搜索下一城市

时，仅考虑信息素强度特点，使运算简单、快捷。问题在于，用TSP（旅行商）问题描述蚁群算法模型，其属于

NP（非确定多项式）问题，很难兼顾时间效率和较优路径两个方面。在已有成果的基础上，本文对蚁群算法

问题进一步进行优化研究。

由Dorigo［5-6］首先提出的智能蚁群算法（ACO）是一种新的仿生类进化算法。此种启发式算法模仿了蚂

蚁的觅食行为。蚁群算法有两个核心点，分别为城市间转移策略和信息素更新策略；其中转移概率的计算

要依赖信息素的浓度。因此在蚁群算法中，信息素的更新策略显得尤为重要，直接决定了算法的收敛速度

和收敛效果。

1 模型简介

蚁群算法的网络模型可表示为 (V,A,T) ，其中 V =(v1,v2,∙∙∙,vn) 是有限点集；A 是有限边集，

A ∈ V × V ; T ={ }gi, j(t)| (vi,vj) ∈ A, t ∈[t0, tm] 是定义于每一条边 (vi,vj)在时间 t[t0, tm] ∈R 的区间上的函数。 gi, j(t)表
示非负实数，为节点 vi 在 t 时刻出发到达节点 vj 所需要的时间；[t0, tm] 为时间上下界，∀t ∈[t0, tm] ，
t + gi, j(t) ∈[t0, tm]，t0 是最早出发时间，tm 是终止时间。

模型描述为

                                     Min∑
i = 1

n - 1
Tv′i,v′i + 1

     （1）
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s.t. T
vi

',v'i + 1
= gv′k,v′k + 1

(∑
i = 1

k - 1
Tv′i,v′i + 1

+ ts)    （2）
(v′1,v′2),∙∙∙,（v′n - 1,v′n） ∈ A   （3）

v′i ∈ V, i = 1,2,∙∙∙,n      （4）
0 < k < n  ，  k ∈N    （5）

式中：v′0 表示出发地；v′n 表示目的地；ts 为出发时间。式（2）表示在 ts 出发，由路径 (v′1,v′2,∙∙∙,v′n)从节点

v′k 到节点 v′k + 1 所需的时间。式（3）（4）为约束条件，保证了路径 (v′1,v′2,∙∙∙,v′n)在网络上的连通性。

蚁群转移概率的计算公式：

pk
ij(t) =

ì

í

î

ïï
ïï

[τij(t)]α[ηij]β∑
l ∈wk

[τil(t)]α[ηil]β
                        j ∈wk   

                                  0                                                                   else
   （6）

wk ={c - tabuk}为蚂蚁 k 下一步允许选择的城市，tabuk 记录了蚂蚁 k 所走的城市；α 表示信息启发因

子，体现了某条轨迹的重要程度；β 表示期望启发因子，体现了能见度的重要程度；ηij(t)表示启发函数，其

表达式如下：

ηij = 1
dij

（7）
其中 dij 表示城市 i与城市 j之间的距离。蚂蚁每走完一步，更新残留信息。 t + n 时刻在路径 (i, j)上的

信息量按下式调整。

τij(t + n) =(1 - ρ) × τij(t) + τij(t)  （8）
τij(t) =∑

k = 1

m

T k
ij (t) （9）

式中：ρ 为信息素的挥发系数；τij(t) 为某次循环中路径 (i, j) 上信息素的增加量；T k
ij (t) 为第 k 只蚂蚁在某次

循环中，在路径 (i, j)上残留的信息素量。

2 算法优化

2.1 蚁群初始分布的优化

基于信息素扩散策略的双种群蚁群算法［7］（PDDPAS），该算法通过建立信息素扩散模型，在每种蚁群

局部信息素更新上采用扩散策略，使得蚂蚁个体间能更好地发挥协作能力。算法中，种群一的 β 和 ρ都取

较大值，目的是加快其收敛速度，种群二采用信息素扩散策略，提高其寻优能力，使算法具有更好的计算性

能。现提出优化。一个种群的分布规律表现为：各分节点蚂蚁的分布个数随着离目的地节点距离的增加

而增多，另一种群则相反，离目的地节点越近，各分节点上蚂蚁的分布个数占蚂蚁总数的比例越高。经过

指定次数迭代后，进行信息的交换。双种群的信息素平均运算按照下式进行。

ü
ý
þ

ï

ï

τA
ij = (τA

ij + τB
ij ) 2

τB
ij = τA

ij

（10）

信息得到交换后，不但可以使两个种群分享彼此的搜索成果，而且避免了单个种群经过多次内部迭代

后出现停滞的状态。如此改进后，两个种群便有侧重的进行搜索，再配合杂交算法［8］，此算法开始运行时，

赋予每条边上相等的信息量，此后每次迭代的路径选择都通过轮盘赌来实现，每当有蚂蚁选中一条路径，

此路径上的信息量就按照一定的策略减少，增加了蚂蚁选择其他路径的概率。直到每只蚂蚁都找到目的

节点，此时第一轮扫描结束。第一轮扫描过后，能得到若干个解，找到如下两个解，按指定方式进行杂交：

例如，路径 L1 =｛2，3，9，8，5，11｝和路径 L2 =｛1，3，7，6，5，13｝，（数字代表节点）。因为 L1 ，L2 有共同节点3
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与5，现提出，两条路径3到5之间的数字序列可以交换，交换后产生的新路径为：L′1 =｛2，3，7，6，5，11｝，

L′2 =｛1，3，9，8，5，13｝。如果 L′1 ≤min（L1 ，L2）或 L′2 ≤Min（L1 、L2），则按下式对 L′1 或 L′2 对应路径上

每条边的信息素进行更新，L1 或 L2 被取代，否则不进行任何更新。

τij = τij + 1
L′1         或        τij = τij + 1

L′2 （11）
优化后，蚁群一更擅长选取离目的地较远的最优路径，蚁群二则刚好相反。蚁群二的存在，大大加快

了算法的收敛速度。杂交法和信息交换法配合使用后，不仅有效避免了算法收敛于局部最优解和早熟收

敛的情况，而且收敛速度明显加快，找到最优解的稳定性也得到了提高。

3.2 参数α，β的优化

当 α ∈(1.0,4.0)时，蚁群算法有较好的综合求解性能。现提出优化，α（信息启发因子）采用如下公式进

行更新，不再是固定不变的参数。

αNEW = g
g
ij

gi
ij

αOLD    （12）
式中：g

g
ij 为 ij 路径上花费时间的全局最优解；gi

ij 为 ij 路径上花费时间的局部最优解。

优化后的算法体现了一种激励机制，使最优路径能更快速的被搜索到，算法的收敛速度得以加快。

β（期望启发因子）不再是一个固定值的数值，众所周知，天气情况（ωij）、道路等级（hij）、道路情况

（rij）等不确定因素对公路交通会有较大影响。现提出，上述3个态参数的取值范围参考下表。其中k为一

较大数值。

表1 状态参数取值范围

Tab.1 Range of the state parameter

天气情况（ωij）

晴天 小雪（雨） 中雪（雨） 大雪（雨）

取值 0 0.15~0.25 0.25~0.45 0.45~0.8

道路等级( hij )
高速 一、二级 三、四级

0.1~0.3 0.3~0.4 0.4~0.9

道路情况( rij )
畅通 拥堵 中断

0 0.2~0.5 k

另设置参数 φ，开始计算之前，先给 φ设置几个阀值。 β 的取值根据 ωij ，hij ，rij 3个参数相加之和间

于 φ的不同的阀值之间而有所不同。优化后的算法更符合实际情况，更容易找出真正的最优解。

ρ（信息素挥发度）不再是一个固定的数值，现引入 ρk ，此参数表示第 k只蚂蚁的信息素挥发度。现优

化为 ρk = ρ(T g
Ti)。式中 Ti 表示第 k只蚂蚁当前选择路径总共花费的时间，T

g
表示目前最优路径所要花费

的总时间。使得精英蚂蚁的信息素挥发变慢，加快非精英蚂蚁信息素挥发速度。同时也体现了对精英蚂

蚁的一种奖励机制。算法的全局收敛性和收敛速度得以进一步提高。

3 程序模拟及效果

为了得出较优的算法，现配合使用上述3种优化方法，并根据优化后的算法编写相关程序，对 φ 的阀

值设置、α（信息启发因子）、β（期望启发因子）、ρ（信息素挥发度）的最优取值以及算法的最终效果进行

考证。图1为用C语言编写的部分优化函数，图2为演示窗口。

在图2演示窗口中，右下角蓝色圆圈为食物，左上角绿色圆圈为蚁窝，棕色方块为障碍物，黑色小圈表

示蚂蚁（找到食物后，蚂蚁变成紫色）。演示中选择了显示信息素的分布，绿色线条代表蚁窝信息素，颜色

深浅表示信息素浓度大小；蓝色线条代表食物信息素。右上图为初始画面，右下图为已找到最优路径的画

面，其中蓝色线条颜色最深的路径即为最优路径。

本文根据TSP问题中的Eil51这组数据对算法做了仿真，编写了相关程序，对基本蚁群算法和本文提
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出的优化后的算法进行运算。其中，迭代次数和运算次数分别为1 000次和50次，具体参数见表2。最后

绘制了两种算法的收敛过程对比图，详见图3。
// ========一些接口函数 =====================

public int GetX()
{ return NowLocation.X;}
public int GetY()
{return NowLocation.Y;}
public bool HaveFood()
{if (FoodNum > 0) return true;
else return false;}
// 以下这几个设置可以实时更改

public void SetSmellDropRate(float value)
{if (value >= 1|| value <= 0) return;

SmellDropRate = value;
PlayGround.ShowMessage = string.Format("信息素释放

率更改为{0}",value);}
public void SetErrorRate(float value)
{if (value >= 1 || value <= 0) return;

ErrorRate = value;
PlayGround.ShowMessage = string.Format("蚂蚁出错概

率更改为{0}", value);}
图1 优化函数

Fig.1 Optimization function

图2 演示窗口

Fig.2 Demonstration window

表2 参数取值及运算结果

Tab. 2 Selection of parameters and operation results

参数

α

β

ρ

种群一在起点处蚂蚁数

种群一在靠近终点处蚂蚁数

种群二在起点处的蚂蚁数

种群二在靠近终点处蚂蚁数

最优路径长度

平均路径长度

基本蚁群算法

1
5
0.5
40

437.826 068
445.736 519

优化后的算法

不固定

不固定

不固定

15
5
5
15
428.324 485
435.815 457

图3 两种算法收敛过程图

Fig.3 Convergence figure of two kinds

of algorithms

4 结语

对蚁群算法进行了优化，通过信息素强度的局部和全局更新策略以及引入新的算法，有效解决了一般

算法容易陷入局部收敛的问题，寻求全局最优解的能力大为增强。由实际模拟结果得出，采用上述改进方

法后的最大优势是搜索效率和结果的合理性都大为改善。
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Application of Optimized Ant Colony Algorithm in the Shortest Route
Guidance

Tao Yu，Wu Zhong

（College of Civil and Transportation Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China）

Abstract：The shortest path algorithm has played an important role in many applications and researches. There

are many literatures concerning optimization and algorithm for the shortest path problem，but most studies were

applied to the network of fixed weight values without considering weight value change over time. In the actual

network，such as intelligent transportation system and communication system，the weight values may change

over time. Therefore，the study of shortest path problem in time-varying network is more valuable. In response

to the defects of the general algorithm，this paper puts forward some improvements to converge faster the short-

est path problem to the global optimal solution by avoiding the local optimal solution.

Key words：the shortest path；time-varying network；optimization；route guidance
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