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摘要摘要：：针对传统的蚁群算法在解决旅行商问题时(traveling salesman problem, TSP)存在着收敛速度

慢、容易陷入局部最优等问题，提出了一种结合竞争交互策略和淘汰重组机制的异构多蚁群算法。

建立一个异构多种群系统，算法采用竞争交互策略，根据不同时期各种群的汉明距离来自适应的

调节交互周期；并利用竞争系数来差异化匹配交互对象，经过匹配后的交互对象之间通过最优解

和信息素矩阵进行交互，通过该机制实现了算法收敛速度和多样性的平衡。算法采用了淘汰重组

机制，会定期对寻优能力差的种群进行淘汰与重组，以加快算法的求解精度。采用多组不同规模

的TSP算例进行仿真实验，结果表明，该算法在提高求解精度和收敛速度方面表现更优。
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0　引言　引言

20世纪 90年代，意大利的Dorigo，Maniezzo

等通过观察自然界中蚂蚁觅食的行为，提出了蚁

群算法(ant colony optimization, ACO)
[1-2]

，主要用

来解决旅行商问题。后期一些专家学者将该算法

的应用扩展到车间调度
[3]
、数据挖掘

[4]
、网络路

由
[5]
等领域中。

为了解决传统蚁群算法求解精度低，收敛速

度慢的问题，Dorigo 于 1996 年在蚂蚁系统 (ant 

system, AS)算法的基础上加以改进，提出了蚁群

系统(ant colony system, ACS)
[6]
，该算法通过强化

最优解对蚁群的指导作用，提升了算法的收敛速

度，但也导致了算法容易陷入局部最优。文献[7]

提出了最大最小蚂蚁系统 (max-min ant system, 

MMAS)，通过给信息素设置上下界限制了信息素

的挥发，在一定程度上提高了算法的搜索效率，

改善了算法容易陷入局部最优的问题。

近些年来为了提升蚁群算法的收敛速度与求

解精度，学者们提出了一些改进策略。文献[8]提

出了一种基于进化经验引导信息素更新策略的多

目标蚁群优化算法，该算法提出了一种历史经验

引导的信息素更新方法，根据搜索历史自适应地

选择合适的信息素更新方法，提升了算法的收敛

速度。文献[9]提出了一种自适应参数调整的机

制，在蚁群算法运行的过程中自适应的调整蚁群

的控制参数，提高了算法针对不同规模问题的适

应性。文献[10]通过增加较优的路径上的信息素浓

度，从而减少了无用的搜索，提高了算法的收敛

速度。文献[11]利用K-means聚类算法来生成城市

关联矩阵，并加入了信息素二次更新的机制，通

过这两种方法影响了蚂蚁选择城市的概率，从而

提升了算法的多样性。上述单种群算法都是为了

提升算法某一方面的性能而做出的改善，这种改

善具有一定局限性，通常还会因此削弱算法其他

方面的性能。例如，加快算法的收敛速度会降低

求解的精度，而提高算法的求解精度又会导致算

法收敛时间的加长。

为了能够平衡算法的收敛速度和多样性，有

学者就提出了多策略结合的多蚁群算法。文献[12]

提出了多蚁群算法的概念，采用两种蚁群算法来

解决具有时间窗的车辆调度问题。文献[13]提出了

一种多蚁群局部搜索算法，将改进的蚁群算法与4

种局部搜索因子相结合，通过比较和交换每个群

体的全局最优解来进行蚁群间的交流，提高了算

法的求解精度和收敛速度。文献[14]提出了一种定

向邻域扩展策略，提升了算法的搜索效率，同时

结合双层精英蚁策略加大最佳路径的信息素含量，

防止算法陷入局部最优。文献[15]将算法中的两个

异构蚁群通过交换信息素信息来进行交流，提升

了算法的多样性。文献[16]提出了一种基于相似度

的自适应异类多种群蚁群算法，通过衡量各个子

蚁群的相似度来选择最互补的蚁群进行信息交换，

该算法增强了解的多样性，但该算法缺少提升收

敛速度的策略，收敛速度还需要进一步提高。综

上所述，目前虽然存在着一些多蚁群算法在寻求

收敛速度和多样性之间的平衡，但随着问题规模

的变化，求解的精度都有所下降；尤其在面临大

规模问题时，算法的表现还有待改善。针对大规

模TSP测试集，本文提出了一种结合竞争交互策

略和淘汰重组机制的异构多蚁群算法(CEACO)。

本文的主要贡献和创新点如下：

(1) 提出了一种竞争交互策略。该策略会根据

不同时期各种群汉明距离的大小来自适应的调节

交互周期；并通过衡量各种群的竞争系数，差异

化的匹配交互对象；交互时会采用交换最优解和

信息素矩阵两种交互方式，在前期通过最优解的

交互来使算法达到快速收敛的目的，在后期通过
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交互信息素矩阵来达到提高系统多样性的目的。

最终实现了算法收敛速度和多样性的平衡。

(2) 提出了淘汰重组机制。该机制会在交互周

期的基础上确定淘汰周期，依据各种群在淘汰周

期前后竞争潜力的差异变化确定出需要淘汰的种

群；剩余种群会通过信息素矩阵的融合重组出一

个新的子种群来代替淘汰种群；通过淘汰重组机

制，有效的提高了算法的求解精度。仿真实验结

果表明，本文提出的改进算法相比于传统蚁群算

法及其他改进算法在求解TSP上能取得更好的实

验结果，有效的平衡了算法的收敛速度与求解

精度。

1　相关工作　相关工作

1.1　　蚁群算法蚁群算法(ACS)的工作原理的工作原理

在蚁群算法中，蚂蚁遵循伪随机比例规则来

选择下一个城市 j：

j =
ì
í
î

ïï

ïï

arg max
jÎNk

{τij·η
β
ij } q ≤ q0

J q > q0

(1)

式中：q为在区间[01]之间的一个随机数；q0为在

区间[01]之间的一个可调节的参数。J按照式(2)状

态转移公式寻找下一个城市：

P k
ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

τ αij·η
β
ij

å
jÎNk

τ αij·η
β
ij

  jÎNk

0 else

(2)

式中：τij 表示城市 i到城市 j路径上的信息素；ηij

表示蚂蚁从城市 i到城市 j的期望程度，ηij = 1/dij，

dij为城市 i到城市 j的距离；α为信息素影响因子；

β为启发式影响因子；Nk为蚂蚁 k还未访问过的城

市的集合。

当蚁群中的所有蚂蚁完成一次迭代之后，当

前路径最优的蚂蚁将会进行一次全局信息素更新，

全局信息素更新公式为

τij = (1 - ρ)× τij + ρ × Dτ
bs
ij (3)

式中：ρ为信息素蒸发率；Dτ bs
ij 为信息素增量，

Dτ bs
ij = 1/Lgb；Lgb为全局最优路径。通过全局更新，

会加大最优路径上的信息素浓度，起到一个正反

馈的作用，提高算法的收敛速度。

在蚁群中，除了每次迭代后的全局更新之外，

当蚂蚁从城市 i到城市 j时，还要进行局部信息素

更新，信息素更新公式为

τij = (1 - ζ )× τij + ζ × τ0 (4)

式中：ζ为局部信息素蒸发率；τ0为信息素的初始

值。通过信息素的局部更新，可以防止算法过早

陷入局部最优，增加算法的多样性。

1.2　　最大最小蚁群算法最大最小蚁群算法(MMAS)的工作原理的工作原理

为了解决传统蚁群算法容易陷入局部最优的

缺点，Stutzle在AS(ant system)的基础上提出了一

个改进的最大最小蚁群算法。在MMAS运行的早

期，通过全局最优路径和迭代最优路径交替更新

信息素，信息素更新公式如式(3)所示。同时，这

个算法的基本思想是将路径上的信息素设定在一

个区间[τminτmax ]内，τmax的限制使路径上的信息素

不会过高，避免算法陷入局部最优；τmin使每条路

径上都始终存在信息素，因此每条路径都存在被

探索的可能，提高了算法的多样性。其中，τmin和

τmax的计算公式为

τmin =
τmax

2n
(5)

τmax = (1 - ρ)×(
1

Lgb

) (6)

式中：n为城市数目；ρ为信息素蒸发率；Lgb为全

局最优路径。如果 τij > τmax，则 τij = τmax；如果 τij <

τmin，则 τij = τmin。这样就将信息素水平限制在了区

间[τminτmax ]内。

1.3　　汉明距离汉明距离

在信号处理中，汉明距离是用来测试两串等

长字符差异量的方法，它表示的两字符串中对应

位置中不相同字符的个数；在本文中汉明距离用

来度量种群中解的多样性。例如，现有两个字符

串a =[1357911]和b =[1375119]，那么a和b

之间的汉明距离为4，因为字符串a和b中的第3、
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4、5、6位不相同。假设蚂蚁m1和m2之间的汉明

距离为HM (m1m2 )。为了计算某个种群的总汉明

距离，必须计算出种群中每个蚂蚁个体之间的汉

明距离。假设种群中的蚂蚁数为 n，城市规模为

citynum，个体mi 和mj 的汉明距离为 HM (mimj )，

则可以计算第k个种群的平均汉明距离：

HMk =
2∑

i = 1

n - 1 ∑
j = i + 1

n

HM (mimj )

n(n - 1)× citynum
(7)

2　改进算法　改进算法

本文基于多种群蚁群算法，在搜索中主要采

用两种蚁群系统：最大最小蚂蚁系统(MMAS)和

蚁群系统(ACS)。两种算法的侧重点不同，最大最

小蚂蚁系统在搜索过程中能够加快收敛速度，蚁

群系统在搜索过程中可以较好的维持解的多样性。

算法在运行过程中各种群会进行信息的交互和种

群的淘汰重组，以此提升算法的性能。

2.1　　竞争系数竞争系数Q

在种群迭代的过程中，需要一个标准来衡量

此时系统性能的好坏，本文综合解的质量和种群

的多样性，提出了竞争系数Q，其计算公式为

Qi = (1 - γ)×
HMi

HMB

+ γ ×
LB

Li

(8)

式中：γ为综合判别系数；HMi为该种群当前的汉

明距离；HMB为整个蚁群系统运行到当前迭代次

数时汉明距离的最大值；Li为种该群当前的最优

解；LB为整个蚁群系统运行到当前迭代次数时的

最优解。在算法运行的初期，路径上的信息素较

为分散，各种群的多样性都维持在一个较高的水

平，种群间的HMi相差很小，此时竞争系数Qi的

大小主要取决于解的质量，较优解可以在搜索时

起到引导作用，因此解的质量越好的种群竞争力

也就越强。在算法运行的中后期，部分种群的解

可能已经收敛，此时想要进一步提升解的质量就

需要蚂蚁去探索其他解，此时竞争系数Qi的大小

主要取决于种群的多样性HMi，多样性越好的种

群越有可能探索出更优的解，其竞争力也就越强。

因此通过竞争系数Qi可以衡量出在迭代中某个种

群相对于整个蚁群系统的综合性能指标。

2.2　　竞争交互策略竞争交互策略

在多种群系统运行的过程中，种群之间需要

定期进行信息交互，这样才能保证搜索的效率。

首先要确定的是交互周期，当交互周期比较大时，

种群的搜索容易陷入停滞，交互的作用减弱；当

交互周期比较小时，种群之间交互频繁，容易产

生同质化现象，降低搜索效率。其次，交互对象

的选取也很重要，选择合适的交流对象可以使得

整个系统的性能都得到提升。最后还要确定交互

的内容，可以选择交换最优解或者信息素矩阵，

较优种群的信息可以引导较差种群进行搜索，提

高解的质量，而较差种群的信息也可以提高较优

种群的多样性，达到相互改善的目的。本章中提

出了一个自适应的竞争交互策略。

2.2.1　　自适应交互周期的确定自适应交互周期的确定

通过衡量种群当前的迭代次数与多样性的大

小，来计算此时交流周期的大小：

- -----
HM iter =∑

i = 1

m

HM i
iter (9)

ω =D ×(1 -
|| - -----

HM iter -HMb

2
+

itermax - iter
4 × itermax

) (10)

式中：
- -----
HM iter 为迭代次数为  iter 时的平均汉明距

离；HM i
iter 为第 i个种群在迭代次数为 iter时的汉

明距离；m为种群个数；D为常数；HMb 为当前

汉明距离的最大值；iter为当前迭代次数；itermax

为最大迭代次数。

在算法运行的前期，种群内部各路径上的信

息素比较分散，各种群有较大的机会去探索新的

解，应该适当延长交互周期；在系统运行的后期，

路径上的信息素比较集中，此时很容易陷入局部

最优，应该缩短交互周期，促进种群之间的交流；

同时，汉明距离作为种群多样性的衡量指标，表

征了当前路径的相似程度，当汉明距离比较小时，

说明当前的路径相似度比较高，多个蚂蚁在重复
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的搜索相同的路径片段，此时算法可能已经陷入

局部最优，应该缩短交互周期，加强与较优种群

的交流，以平衡当前的信息素矩阵，降低对重复

路径的搜索，提高种群的搜索效率。相反的，当

汉明距离较大时，应该延长交互周期。因此本文

综合迭代周期和多样性，给出了一个可以依据种

群当前状态自适应变化的交互周期。

2.2.2　　交互对象的选择交互对象的选择

在种群间进行信息交流时，要选择一个合适

的对象进行交流，本文中根据竞争系数Q的大小

来确定交互的对象。如图 1所示，假设系统中有

 m 个种群，种群之间按照  Q 值的大小进行排序，

之后按大小顺序Q1和Qm 进行交流，Q2和Qm - 1 进

行交流，依次进行下去，直至所有的种群都完成

信息交换。

若想改善系统整体的性能，对最差种群的改

善就变得尤为重要。采用上述交互规则可以保证

较优种群与较差种群之间进行交互，尤其是最优

种群和最差种群间的交互；性能较差种群在性能

较优的种群的引导下，可以迅速提升自身的性能，

进而提升总体的性能。

2.2.3　　竞争交互的内容竞争交互的内容

本文在信息交流时采用了两种交互方式：第

一种是最优解的交互，其主要目的是引导较差种

群加快收敛；第二种是交流信息素矩阵，其主要

目的是增加种群解的多样性，使种群有更多的机

会去探索新的解。在系统运行的前期，需要各个

种群的解快速收敛到较优解附近，以加快后期的

搜索效率。因此本文在第一次淘汰操作之前采取

最优解交互的策略：

Lbesti Lbestj (11)

式中：Lbesti 为第 i个种群的最优解；Lbestj 为第 j

个种群的最优解。在交互完成之后，种群在更新

信息素时会根据交互得到的解进行更新。此时较

优种群的解会对较差种群的搜索起到一个引导作

用，加快了较差种群的收敛速度；而此时较差种

群的解虽然对较优种群的收敛速度没有改善作用，

但却拓宽了较优种群的搜索范围，增加了较优种

群中除最优解之外其他路径上的信息素，提高了

较优种群的多样性。

种群中的蚂蚁通过在路径上遗留的信息素进

行交流，种群的信息素矩阵也就反映了当前种群

的状态。在经过第一次淘汰操作之后，各种群的

解基本上都收敛到较优解附近，此时采用信息素

矩阵交互的策略。本文采用了一种信息素融合机

制，将交流双方的信息素矩阵经过加权后融合在

一起，这样不仅可以提升种群的多样性，而且也

解决了单纯交换信息素矩阵容易引起种群之间的

同质化的现象，其公式为

Phi¬Phi +
Qj

Qi +Qj

×Phj (12)

式中：Qi为第 i个种群的竞争系数；Qj为第 j个种

群的竞争系数；Phi 为第 i个种群的信息素矩阵；

Phj为第 j个种群的信息素矩阵。

迭代初期，路径上的信息素分布较为平均，

但是随着迭代的进行，路径上的信息素逐渐累积

在几条较优的路径上，此时蚁群很容易在信息素

的指导下陷入局部最优；此时根据竞争系数Q对

各种群进行排序，性能较好的种群会引导性能较

差的种群进行搜索；其中交互的周期由算法根据

各种群当前的状态自适应求解得出，在前期通过

交互最优解提升了算法的收敛速度，而在后期通

过交互信息素矩阵下提升了算法的多样性，最终

实现了算法收敛速度和多样性之间的平衡。

2.3　　淘汰重组机制淘汰重组机制

随着迭代的进行，算法的收敛速度与搜索能

图1 交互对象的选取

Fig. 1 Selection of interaction objects
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力会逐渐降低甚至趋于停滞，造成这个现象的原

因主要有两个：第一个原因是该种群的解和多样

性的综合表现比较差，经过一段时间的迭代之后

解的精度和多样性都很难提高甚至有所下降；第

二个原因是该种群陷入局部最优，局部最优会导

致该种群的蚂蚁长时间搜索同一条线路，这就会

造成多样性的下降以及解的精度难以提升。由于

最优解长时间得不到更新或者多样性的逐渐降低，

会导致竞争系数Q长时间保持同一个值甚至出现

降低。算法的运行效率就会大幅度降低，此时可

以利用淘汰重组机制来帮助算法提高运行效率，

跳出局部最优。

2.3.1　　竞争潜力竞争潜力

为了观察种群在迭代过程中的状态变化，需

要定义一个变量来确定该种群在过去一段迭代周

期中的表现。这里利用种群淘汰周期前后竞争系

数的差值来表征种群的竞争潜力：

DQi =Qm
i -Qn

i (13)

式中：DQi为第 i个种群的竞争潜力；Qm
i 为第 i个

种群在第m次迭代时的竞争系数；Qn
i 为第 i个种

群在第 n次迭代时的竞争系数；m - n为当前的淘

汰周期。竞争潜力表示在经历过一段时期的迭代

后，该种群整体性能的变化。当竞争潜力为 0或

者出现负值时，表明在过去的这段迭代周期内种

群性能没有提升甚至有所降低。当竞争潜力为正

值时表明种群的性能相比于上一个迭代周期有所

提升。

2.3.2　　淘汰周期淘汰周期

淘汰的目的是为了保持种群的搜索效率，因

此需要确定一个合适的淘汰周期。淘汰周期过大

时，系统可能早已陷入局部最优或者长时间的在

进行低效率的搜索，导致整体性能的降低；淘汰

周期过小时，信息交互的作用就难以发挥，可能

会导致竞争交互策略的优势没有体现出来种群就

被淘汰，因此要确定一个合适的淘汰周期。淘汰

周期是在前文得出的交互周期的基础上求得的，

如图2所示，其中 iter1iter2…itern表示当前的迭

代次数，W1W2…Wn 表示交流周期，淘汰周期

的计算公式为

EWx = ∑
i = p × x - p + 1

n × x

Wi  i = 12n (14)

式中：EWx为第 x个淘汰周期；p为一个可以调节

的常数。

2.3.3　　淘汰规则淘汰规则

为了提升算法的收敛速度和多样性，引入竞

争交互策略，种群之间自适应的进行信息交互，

在进行信息交互时会将表现最差的种群优先与表

现最优种群进行交互，目的就是提升最差种群的

搜索效率，使整个系统保持一个较高的搜索效率，

因此最差种群经过交互后性能是否有提升，是关

注的重点。在某一次淘汰周期中，首先计算每个

种群的竞争潜力∆Qi，并得到整个系统的平均竞争

潜力
- -----∆Q，之后记录下每次淘汰周期前竞争系数最

小的种群的竞争潜力∆Qw。

淘汰规则如图 3所示，当存在种群的 ∆Q < 0 

时，说明该种群的性能在交互过后有所降低，因

此淘汰 ∆Q 值最小的种群。当所有种群的 ∆Q > 0

图2 淘汰周期的确定

Fig. 2 Determination of elimination cycle
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时，说明所有种群的性能相比于淘汰周期之前都

有所改善；此时要判断最差种群的性能改善情况，

利用前文中求得的∆Qw和
- -----∆Q作比较；由于在交流

时采用的是互补交流策略，表现最差的种群会和

表现最优的种群进行信息交流，最差种群的性能

也就有很大的提升空间；所以当∆Qw <
- -----∆Q时，说

明最差种群的性能提升程度还没有达到各种群提

升的平均值，提升程度很有限，所以淘汰最差种

群。当∆Qw ≥ - -----∆Q时，此时表明最差种群的性能有

了较大的提升，因此淘汰∆Q值最小的种群，也就

是淘汰掉提升最小的种群。通过上述淘汰规则，

可以保证整个系统一直以一个较高的搜索效率运

行，提升了算法的求解精度。

2.3.4　　重组规则重组规则

当蚁群执行完淘汰操作之后，为了维持系统

整体的性能，此时就会执行种群重组操作。系统

中剩余的种群将信息素矩阵按比例融合重组成一

个新的信息素矩阵，并将该矩阵作为新种群初始

信息素矩阵，重组产生的新种群在该信息素矩阵

的指导下继续进行搜索，重组的信息素矩阵的公

式为

Phnew = ∑
i = 1

m - 1 Qi

∑
j = 1

m - 1

Qj

×Phi (15)

式中：m为种群个数；Qi 为第 i个种群的竞争系

数；Phi为 i种群的信息素矩阵。

通过淘汰操作，系统会定期淘汰掉性能表现

不好或者陷入局部最优的种群；同时，在经历过

淘汰操作之后系统会进行重组操作，系统会将剩

余种群的信息素矩阵进行融合，重组产生的新种

群会替代淘汰种群继续进行搜索。通过淘汰重组

操作，算法可以对陷入停滞和效率较低的种群进

行淘汰重组，有效提升了算法的搜索效率和求解

精度。

2.4　　CEACO算法流程算法流程

本文提出的改进算法伪代码如下所示。

Algorithm 1： CEACO Algorithm for TSP

1 Initialize the pheromone and the parameters

2 Calculate the distance between cities

3 While termination condition is not satisfied do

4   Update pheromone for MMAS, ACS with Eq.

(3), Eq.(4), Eq.(5), Eq.(6)

5   Calculate Hamming distance with Eq.(7)

6   Calculate competition coefficient with Eq.(8)

7   Calculate interaction period and eliminate 

period with Eq.(10), Eq.(14)

8   If NC = = eliminate period

9     Implement the elimination and 

reorganization strategy

10  End-If

11  If NC = = interaction period

12     Implement a population interact strategy 

with Eq.(11), Eq.(12)

13  End-If

14  NC = NC+1

15 End-While

图3 淘汰规则流程图

Fig. 3 Flow of elimination rule
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2.5　　算法的时间复杂度分析算法的时间复杂度分析

表1展示了改进算法中各步骤的时间复杂度。

在本算法中，迭代次数为NC，种群数目为H,蚂蚁

数目为m，城市数目为n，所有子种群在计算机中

是并行运行的。通过对上对上表各步骤时间复杂

度的分析可以得出CEACO算法最大的时间复杂度

为 O(NC·m·n2 )。而传统算法 ACS 和 MMAS 的最

大时间复杂度也为 O(NC·m·n2 )，因此 CEACO 没

有增加整体算法的时间复杂度。

3　仿真实验　仿真实验

本文通过Matlab2019a的仿真环境对本算法进

行性能测试，为了验证CEACO的有效性，通过

TSPLIB中不同规模的城市库来对本算法进行验证。

3.1　　参数设置参数设置

3.1.1　　基础参数设置基础参数设置

本文在ACS和MMAS的基础上，对算法加以

改进，并进行了多次试验，分析每个参数设置和

改变对算法产生的影响。经过对比分析发现，公

共参数设置如表 2所示，实验所得结果较好，并

且使用相同参数与ACS算法和MMAS算法进行对

比实验时，所得结果也更为合理。

表 2中，α 为信息素影响因子，α的值越大，

信息素对蚂蚁搜索的导向作用越强，但 α值过大

时容易使算法陷入局部最优；β为期望启发因子，

β 的值越大，蚂蚁在选择路径时越倾向于选择长

度较短的路径，β值过大时会使算法的多样性降

低；ρ 和  ξ 分别为全局信息素挥发速率和局部信

息素挥发速率，其大小影响了算法的收敛速度；

Tmax为最大迭代次数；m为蚂蚁数；D为计算自适

应交互周期时的一个常数；H为种群的个数。

H的个数确定与配比实验结果如表3所示，实

验选取 kroB200作为试验集。通过表中的数据可

以发现当ACS与MMAS种群的比例为 1:1且种群

数H = 4时，所求得的解最好。这是由于两个种群

在求解时的侧重点不同，ACS种群在求解时收敛

性更好，而MMAS种群的多样性更好，当二者数

量比达到1:1时，可以达到收敛性和多样性的平衡。

而且通过实验发现，随着种群数目的提升，精度

并没有得到提高，反而增加了算法的运行时间，因

此在本文中种群数目选择H = 4时最为合适。

3.1.2　　综合判别系数综合判别系数 γ的确定的确定

在前文中通过竞争系数Q来判定种群的综合

性能，由式(8)可知，综合判别系数 γ的大小决定

了多样性和解的质量在竞争系数中所占的比重，

而 γ取值的大小最终会影响到算法的收敛速度和求

解的精度。因此本节选取城市规模不同的 3个测

表1　各步骤的时间复杂度

Table 1　Time complexity of each step

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

内容

初始化参数

蚂蚁构建路径

信息素更新

计算汉明距离

计算竞争系数

执行竞争交互策略

执行淘汰重组操作

输出最优路径

时间复杂度

O(n2 +m)

O(m·n)

O(n2 )

O(n)

O(m·n)

O(n2 )

O(n2 )

O(1)

表2　CEACO算法中的基础参数设置

Table 2　Basic parameter setting in CEACO algorithm

参数

α

β

ρ

ξ

q0

Tmax

m

D

H

ACS参数值

1

4

0.3

0.1

0.8

2 000

30

50

2

MMAS参数值

1

4

0.2

2 000

30

50

2

表3　种群个数的确定与配比

Table 3　Determination and matching of population number

种群数量

2

4

6

9

ACS与MMAS种群不同比例的最优解

1:1

29 583

29 459

29 482

1:2

29 631

29 660

2:1

29 529

29 586
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试集 att48、kroa150和 lin318来进行测试，针对不

同的  γ 值分别进行15次实验，通过对比实验结果

中的收敛速度和求解的质量来确定  γ 的取值。由

于算法运行到1 000代之后图像基本收敛成一条直

线，所以为了能使图像更清晰的反映最优解随迭

代周期的变化，只取前1 000次迭代图像。

由图 4和图 5可以看出，γ取值越大，解的质

量在竞争系数中所占的比重越大，算法越倾向于

将解的质量作为判断种群性能好坏的标准，此时

算法的收敛速度较快，但是也容易陷入局部最优；

γ取值越小，多样性在竞争系数中所占的比重越

大，算法越倾向于将种群的多样性指标作为判断

种群性能好坏的标准，此时虽然收敛速度放缓，

但是种群搜索解的范围扩大，所得解的精度更高。

经过实验对比发现，在这3种不同规模的城市中，

当 γ = 0.3 时，实验所获得的解和收敛速度最好。

综上所述，综合判别系数 γ设为0.3最为合适。

3.1.3　　淘汰周期中淘汰周期中  p 的确定的确定

由式(14)可知，本文中的淘汰周期是在交流周

期的基础上得到的，为了能够及时对种群进行淘

汰重组，需要设置一个合适的  p 的值。由前文的

淘汰周期求解公式可以得出，p的取值和种群规模

的大小没有关系，因此本文选取 kroA150作为测

试集，针对不同  p 值分别进行15次实验，根据种

群所得到的平均解来确定  p 的取值。

通过图 6可以发现，当  p = 1时，此时由于  p 

取值过小，淘汰周期和交互周期基本重合，种群

图5 γ 取不同值时的最优解

Fig. 5 Optimal solutions for different γ values

图4 不同 γ值的迭代结果对比图

Fig. 4 Comparison of iteration results with different γ values
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间竞争交互策略的作用还没有体现时，该种群可

能就已经被淘汰，这会使种群间的交互失去效果。

在本文中，考虑到算法的时间成本，将迭代周期

设置为2 000代，当  p = 5时，此时  p 的取值较大，

种群间的淘汰周期过长，经过2 000次迭代之后只

会经历一次淘汰操作甚至没有淘汰操作，此时种

群很容易陷入局部最优，淘汰重组的效果就难以

体现。因此要选取一个合适的  p 值，使种群间的

交互和淘汰重组都能发挥出最大的作用。由实验

结果分析可得，p 取3时最为合适。

3.2　　改进策略的有效性分析改进策略的有效性分析

本节为了验证 CEACO 算法中各个策略的作

用，将不同的策略组合起来，组成了 3组不同的

优化方案，优化方案如表4所示。分别选取 eil51、

eil76、kroA100、kroA200、a280 和 lin318 六组不

同规模的城市集进行实验，每个城市集进行15次

实验，统计各优化方案所求得的最优解、最差解、

平均解、误差率以及迭代次数，并结合绘制出的

收敛函数曲线来对各策略的性能进行分析，测试

结果如表5和图7所示。

图6 p取值不同时的平均解

Fig. 6 Average solutions with different p values

表4　优化方案表

Table 4　Optimization plan

方案

A

B

C

策略组合

多种群

多种群+竞争交互机制

多种群+竞争交互机制+淘汰重组机制

表5　优化方案性能对比

Table 5　Performance comparison of optimization schemes

TSP

eil51

eil76

kroA100

kroA200

a280

lin318

标准最优解

426

538

21 282

29 368

2 579

42 029

算法模型

A

B

C

A

B

C

A

B

C

A

B

C

A

B

C

A

B

C

最优解

426

426

426

538

538

538

21 282

21 282

21 282

29 401

29 382

29 368

2 597

2 584

2 579

42 608

42 475

42 297

最差解

428

427

427

543

543

542

21 379

21 379

21 379

30 005

29 777

29 722

2 668

2 650

2 634

43 577

43 464

43 524

平均解

426.8

426.5

426.3

539.6

538.7

539.2

21 310.9

21 306.8

21 302.8

29 547.2

29 518.9

29 489.5

2 624.6

2 610

2 604.4

43 180

43 053.4

42 803.8

误差率

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0.11

0.05

0

0.69

0.19

0

1.38

1.06

0.64

迭代次数

220

125

60

642

519

210

1 210

679

523

1 450

834

520

1 540

1 220

1 134

1 409

1 091

775
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由上述实验结果可以看出，在小规模城市集

中，3种优化方案都可以求得标准最优解。面对中

大规模的城市集，A方案的求解精度和收敛速度

相比于其他 2个方案都不理想。在加入竞争交互

机制之后，B 方案的收敛速度有了明显的提高，

求解的精度也有改善，当城市数小于200时，B方

案都能求得标准最优解。这表明竞争交互机制在

提升算法收敛速度的同时，也能提高算法的多样

性，改善算法的求解精度。

但在大规模城市集中，B方案在求解的精度

表现的不是很理想。由于城市规模的扩大，算法

此时很容易陷入局部最优，此时如果没有改进的

策略，就会造成精度的降低。从实验数据可以看

出，当C方案加入淘汰重组策略之后，针对陷入

局部最优的种群或者精度较差的种群会定期进行

淘汰和重组操作。在测试的前5个城市集中，C方

案都能求得标准最优解，在 lin318城市集的实验

中也可以将误差率降低到 0.64%。说明通过淘汰

重组策略可以帮助算法跳出局部最优，提高算法

的求解精度。

3.3　　与经典蚁群算法的对比与经典蚁群算法的对比

在本节中，将改进算法 CEACO 与传统算法

ACS以及MMAS算法的实验结果进行对比分析。

采用 eil51、 kroA100、 kroA200、 a280、 lin318、

pr439等 15组规模不同的城市集合进行实验，每

个城市集运行15次，每轮进行2000次迭代，实验

结果如表6所示。表中误差率计算公式为

E =
Lbest - Lmin

Lmin

´ 100% (16)

表6　与传统算法的性能对比

Table 6　Performance comparison with traditional algorithms

eil51 426
ACS

MMAS

427

426

436

432

428.0

428.0

0

0

306

139

TSP 标准最优解 算法 最优解 最差解 平均解 误差率/% 迭代次数

图7 各测试集收敛情况

Fig. 7 Convergence of each test set
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eil76

korA100

kroB100

ch130

ch150

kroA150

kroB150

kroA200

kroB200

tsp225

a280

lin318

f417

pr439

538

21 282

22 141

6 110

6 528

26 524

26 130

29 368

29 437

3 916

2 579

42 029

11 861

107 217

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

ACS

MMAS

CEACO

426

538

541

538

21 282

21 292

21 282

22 199

22 220

22 141

6 150

6 173

6 110

6 553

6 548

6 528

26 640

26 677

26 524

26 141

26 135

26 130

29 503

29 401

29 368

29 660

29 586

29 459

3 929

3 935

3 920

2 584

2 601

2 579

42 741

43 074

42 297

12 039

12 050

11 971

108 625

108 322

107 818

427

549

552

542

21 673

21 841

21 379

22 885

22 649

22 320

6 364

6 313

6 173

6 650

6 620

6 580

27 853

27 130

27 066

27 104

26 691

26 502

30 275

29 920

29 722

30 466

30 559

30 052

4 038

4 078

4 017

2 727

2 699

2 634

44 851

44 695

43 524

12 346

12 506

12 238

114 208

118 864

113 112

426.3

543.5

546.6

539.2

21 392.6

21 467.6

21 302.8

22 315.5

22 420.8

22 235.6

6 220.6

6 221.5

6 148.8

6 586.6

6 580.0

6 558.9

27 179.8

26 962.1

26 843.5

26 578.7

26 404.0

26 234.4

29 848.0

29 634.9

29 489.5

30 106.9

30 204.4

29 811.7

3 984.5

3 996.4

3 958.5

2 634.2

2 631.3

2 604.4

43 385.3

43 611.5

42 803.8

12 153.4

12 259.5

12 078.0

110 774.5

110 815.9

110 112.3

0

0.00

0.56

0

0

0.04

0

0.26

0.36

0

0.65

1.03

0

0.38

0.31

0

0.44

0.58

0

0.04

0.02

0.00

0.46

0.11

0

0.75

0.51

0.07

0.33

0.49

0.10

0.19

0.85

0.00

1.69

2.49

0.64

1.50

1.60

0.93

1.31

1.03

0.56

60

410

580

210

656

1 226

523

500

638

355

1 190

1 162

517

233

607

756

1 252

1 878

1 643

1 654

1 744

310

1 942

1 714

520

1 597

1 920

634

653

1058

845

1 297

1 581

1 134

1 817

1 887

775

1 910

1 990

959

1 831

1 896

1 045

续表

TSP 标准最优解 算法 最优解 最差解 平均解 误差率/% 迭代次数

由表 6 可以看出，对于中小规模的城市如

eil51、eil76、kroA100、kroB100及 ch130城市集，

改进后的算法都能找到标准最优解，并且相对于

传统的蚁群算法来说，寻找到最优路径所需的迭
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代次数更少，均在 600代以内都搜索到了标准最

优解。并且在 ch130城市集中，CEACO所得到的

平均解比两个传统算法得到的最优解都要好。这

是由于改进算法采用了异构多种群算法，多个不

同的蚁群算法并行搜索，提升了算法的全局寻优

能力。

对于中大规模城市，本文选取了 kroA150、

kroB200、tsp225、a280等 7个城市集。其中，除

kroB200 和 tsp225 两个城市集未收敛到标准最优

解，其他城市集都能收敛到标准最优解，而

kroB200和 tsp225两个城市集的误差率也控制到了

0.1% 以内。并且在这 6 个城市集的实验结果中，

无论是平均解还是最差解，CEACO所得到的结果

相较于两种传统算法，均有较大的提升。

对于大规模的城市，本文选取了 lin318、f417

和 pr439三个城市集，传统的ACS和MMAS算法

在大规模城市中已经很难进行解的优化，算法的

收敛速度和解的精度都有很大的改善空间。而

CEACO 算法在求解时都能将精度控制 1% 以内。

这表明改进的CEACO算法可以较好的提升算法的

求解精度。部分最优路径图如图8所示。

3.3.1　　CEACO算法收敛性与多样性的分析算法收敛性与多样性的分析

为了更好的验证CEACO算法的性能，本节将

常规的多种群算法(ACS与MMAS相结合的多种

群算法)与CEACO算法在多样性和收敛性两方面

进行对比分析。本节选取了 eil76、kroA200以及

lin318三个不同规模的测试集进行试验，绘制出

各自的多样性折线图和收敛曲线图。

在图9~11中，(a)表示常规的多种群算法的多

样性图，(b)表示CEACO算法的多样性图。从图

中可以观察到随着城市规模的扩大，算法的多样

性都有所提升，并且(b)图中的多样性的值明显要

高于(a)图中的值。在 kroA200城市集中，常规多

种群算法的多样性维持在(0.40.8)这个区间内，而

CEACO算法的多样性则基本维持在 (0.970.99)这

图8 部分最优路径图

Fig. 8 Partial optimal path
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个区间内，这是由于种群间的竞争交互策略，促

使算法在运行中加强种群间的交流，将算法的多

样性一直维持在一个较高的区间内，从而丰富了

种群的多样性。

图9~11中的(c)图表示算法的收敛曲线图，其

中包含了常规多种群算法中的ACS和MMAS算法

的收敛曲线以及CEACO算法的收敛曲线。从图

(c)中可以明显的看出，CEACO算法在不同规模的

测试集中的收敛速度与求解精度都要优于传统算

法。这是由于在算法前期，由于竞争交互策略，

各种群会交换最优解或者信息素矩阵，在保证一

个较好的多样性的前提下促进了算法的收敛；同

时，在后期种群搜索陷入停滞后，算法的淘汰重

组机制对信息素矩阵进行了重制，提高了算法跳

出局部最优的能力。

3.3.2　　CEACO算法稳定性的分析算法稳定性的分析

图12是3种算法在进行实验的15个城市集中

的稳定性分析图，平均误差率是指平均解的相较

于标准最优解的误差率。算法的平均误差率越小，

表明该算法的平均解就越靠近标准最优解，算法

的稳定性也就越强。由实验数据可以看出，两种

传统算法在求解不同规模的TSP时，平均误差率

各有高低。改进算法CEACO的平均误差率一直低

于2种传统算法，在城市数小于300时，可以将平

均误差率稳定在1.3%以内，大规模城市也可以将

误差率稳定在 3%以内。这表明CEACO算法有效

的改善了平均解的质量，可以增强算法的稳定性。

综上表明，改进的CEACO算法在各方面的性能都

要优与传统的蚁群算法。

图9 eil76测试集

Fig. 9 Comparison of eil76 test set

图10 kroA200测试集

Fig. 10 Comparison of kroA200 test set
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3.4　　与其他改进算法的对比与其他改进算法的对比

为了进一步验证本算法的性能，本文改进算

法(CEACO)还与其他的改进算法进行了对比，对

比结果如表 7所示。其中，基于SAC模型的改进

遗传算法(GA-SAC)来自于文献[17]，基于参数优

化的改进蚁群算法(SOS-ACO)来自于文献[18]，结

合价格波动策略与动态回溯机制的蚁群算法

(PBACO)来自于文献[19]。由表7中的实验数据可

以看出，对于小规模的测试集，各种改进算法基

本都能求得标准最优解，在中规模的城市集中

CEACO也能求得最优解，相比于其他算法表现更

优；在大规模城市集中，虽然 PBACO 算法与

SOS-ACO 算法在 lin318 和 pr439 测试集中的平均

解要优于本算法，但本算法在两个测试集中得到

的最优解更优。综上所述，CEACO算法所得解的

质量要明显优于对比算法。

表7　与其他改进算法对比

Table 7　Comparison with other improved algorithms

eil51

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

426

426

426

426

426.3

427.4

428.1

427

0

0

0

0

kroA200

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

29 368

─
29 413

29 383

29489.5

─
29 520.2

29 768

0

─
0.15

0.05

TSP 算法 最优解 平均解 误差率/% TSP 算法 最优解 平均解 误差率/%

图11 lin318测试集

Fig. 11 Comparison of lin318 test set

图12 算法稳定性对比

Fig. 12 Comparison of algorithm stability
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eil76

kroA100

ch150

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

538

538

538

538

21 282

21 282

21 282

21 282

6 528

─
6 558

6 533

539.2

539.3

541.7

540

21 302.8

21 300.1

21 290.1

21 345

6 558.9

─
6 571.2

6 551

0

0

0

0

0

0

0

0

0

─
0.46

0.07

a280

lin318

pr439

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

CEACO

GA-SAC

SOS-ACO

PBACO

2 579

2 609

─
2 590

42 297

42 329

42 473

42 384

107 818

─
107 978

─

2 604.4

2 640.8

─
2 617

42 803.8

42 902.4

42 762.7

42 432

110 112.3

─
108 873.8

─

0

1.16

─
0.42

0.64

0.71

1.05

0.84

0.56

─
0.71

─

续表

TSP 算法 最优解 平均解 误差率/% TSP 算法 最优解 平均解 误差率/%

4　结论　结论

本文针对传统蚁群算法在求解TSP时容易陷

入局部最优，收敛速度慢的问题，提出了一种结

合竞争交互策略和淘汰重组机制的异构多蚁群算

法(CEACO)。通过衡量各种群的竞争系数的差距

对交互种群进行匹配，种群之间通过交互信息素

矩阵和最优解来实现解的质量和多样性的平衡。

同时，由于交流周期是自适应变化的，保证了对

于不同种群和不同规模问题的适应性。算法引入

的淘汰重组机制，可以依据各种群在淘汰周期前

后的竞争潜力的差异变化确定出需要淘汰的种群；

并利用重组机制来建立一个新的种群来维持系统

的性能。通过该机制有效的提高了算法的求解精

度。仿真实验结果表明，改进算法的收敛速度、

求解精度以及稳定性等方面均有明显的提升。针

对中小规模的TSP时，改进算法可以在较少的迭

代周期内搜寻到标准最优解；针对中大规模的问

题也能将误差率控制在较低的范围内，并且算法

的平均解的质量也有所改善；但面对超大规模的

TSP时，算法求解的精度还有待提高。
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