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摘要摘要：：针对蚁群算法在求解旅行商问题中出现收敛速度慢以及易陷入局部最优等问题，提出一种

结合评估奖惩机制和邻域动态退化的协同蚁群算法。根据路径评估值将路径划分为活跃路径和舍

弃路径，以路径评估值作为权重对两类路径采取不同的信息素奖惩策略，加快算法的收敛速度。

采用邻域动态退化策略，利用邻域半径将城市集分为探索区和退化区，自适应缩小蚂蚁的搜索范

围，通过保留概率动态保留部分退化区中的城市，结合探索区中的城市一并计算状态转移概率，

平衡算法的收敛速度和种群的多样性。采取种间协同进化机制，根据Tanimoto相关系数确定种群

间的交互周期，并在算法的不同阶段选择合适的交互方式帮助算法跳出局部最优，提高算法的求

解精度，达到种群间有效交流的目的。
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abandon paths according to the path evaluation value, and with the path evaluation value as the weight, 
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accelerate the convergence speed of the algorithm. Through the neighborhood dynamic degradation 
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according to Tanimoto correlation coefficient, and the appropriate interaction is selected at different 

stages of the algorithm to help the algorithm jump out of the local optimum and improve the solution 

accuracy to achieve the purpose of effective communication between populations.

Keywords: evaluation of rewards and punishment; neighborhood degradation; Tanimoto correlation 

coefficient; co-evolution; ant colony algorithm; TSP

0　引言　引言

旅行商问题(TSP)
[1]
是组合优化中经典的NP难

问题，旅行商人从规定的城市列表中选择起点出

发，不重复地遍历所有城市，最终返回起点城市，

并找到其中最短的闭合回路。目前，有大量的智

能优化方法应用于TSP问题的解决，例如，模拟

退火算法、遗传算法、蚁群算法和粒子群算法等。

其中，由于蚁群算法具有较强的鲁棒性、良好的

并行性、算法正反馈性和易于与其他算法结合等

优点，成为求解TSP问题最有效的方法之一，进

而被广泛应用于车间调度问题
[2]
、分配问题

[3]
、路

径规划问题
[4]
、多目标优化

[5]
等组合优化问题。

文献[6]提出蚂蚁系统(ant system, AS)，他们

在研究蚂蚁觅食行为的过程中发现，虽然一只蚂

蚁的行为较为简单，但蚁群整体却可以体现出群

体智能。然而，蚂蚁系统存在易陷入局部最优、

收敛速度慢等明显缺陷。文献[7]提出改进的蚁群

系统(ant colony system, ACS)，采用伪随机比例进

行状态转移并使用全局和局部两种信息素更新方

式，一定程度上加快了算法的收敛速度。文献[8]

提出了最大最小蚂蚁系统 (max-min ant system, 

MMAS)，它作为AS的改进算法，对信息素取值

设定最大值和最小值，将其控制在一个区间内，

避免信息素过度累积，从而提高算法的多样性。

虽然以上经典算法已具备较强的搜索能力，但在

解决大规模TSP问题时仍存在收敛速度慢、易陷

入局部最优等问题。

针对上述不足，大量学者采用不同策略对算

法进行改进并取得一定成果。文献[9]在每次迭代

中引入异构种群自动化，以生成更好的候选解，

同时引入差分信息更新机制，利用从候选解中获

得的差分边缘信息合理指导信息素轨迹挥发，并

在状态调整阶段应用进化状态估计和调整策略监

测停滞状态的出现，增加及时探索全局最优的可

能性。文献[10]提出相遇蚂蚁的概念，当两只蚂蚁

禁忌表中城市之和为完整城市集时跳出当前迭代，

形成一个新的旅程，两只蚂蚁共同搜索新路径将

有效缩短搜索时间，加快算法收敛速度，同时蚁

群的搜索多样化也得到一定的扩展。文献[11]提出

一种基于秩的蚂蚁系统，将蚂蚁按照适应度排序，

排名与蚂蚁释放的信息素数量呈正相关，则蚂蚁

排名越高其路径被选择的概率就越大，一定程度

上提高了解的精度，并将模糊逻辑和改进的蚁群

算法相结合，使虚拟路径中的动态因素精确数字

化。文献[12]自适应优化禁忌搜索算子的调用，设

计了 5个邻域算子，在并行的蚁群算法中实现串

行搜索，提高了算法的收敛速度，并引入模拟退

火机制，调用知识模型重新优化找到的路线集，

根据优化的解集更新全局信息素，增加种群多样

性。以上改进的蚁群算法虽然在收敛速度和解的

精度上均有一定的提升，但对单一种群进行优化

仍存在一定的局限性。

为了平衡收敛速度和精度以达到更好的效果，

有学者提出结合多策略的多种群蚁群优化算法。

文献[13]提出一种自适应制导机制，使用动态评估

网络对解进行评估和划分，按照评估值采取正负

激励策略，增强更高评估值解的领导作用，并提

出一种基于博弈模型的种间协同进化机制跳出局

部最优，提高解的精度。文献[14]根据种群间的汉

明距离自适应调节异构多种群的交互周期，采用

竞争交互策略并根据竞争系数匹配交互对象，平

衡算法速度和精度，同时对多种群采取淘汰重组

•• 1476
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机制，提高算法的求解精度。文献[15]使用有限历

史存档策略增强路径引导，实现算法快速收敛，

并通过智猪博弈实现种群间的协同进化，提高算

法性能，通过均衡机制帮助算法在后期跳出局部

最优，提高解的精度。文献[16]对种群采取分工合

作机制，将种群按比例划分为采用不同策略搜索

的子种群，引入分级更新策略提高算法求解速度，

设计自适应变异算子，采用随机扰动策略增加算

法多样性。以上改进的蚁群算法虽取得了一些成

果，但随着TSP问题规模的扩大，算法的求解精

度和收敛速度之间无法很好平衡，解的质量有待

提高。因此，本文提出一种结合评估奖惩机制和

邻域动态退化的协同蚁群算法 (cooperative ant 

colony optimization combining evaluation reward 

and punishment mechanism and neighborhood 

dynamic degradation, ENCACO)。

1　相关工作　相关工作

1.1　　蚁群系统蚁群系统(ACS)

1.1.1　　路径构建规则路径构建规则

蚂蚁在ACS中采用伪随机状态转移策略选择

下一个待访问的城市 j，该状态转移策略为

S =
ì
í
î

ïï

ïïïï

arg max
jÎCk

{τij × η
β
ij }  q ≤ q0

s  q > q0

(1)

式中：τij为城市 i和城市 j间的信息素浓度值；β为

期望启发式因子，它的大小决定启发式信息在蚂

蚁选择城市时的影响程度；C k为蚂蚁 k可以选择

的城市的集合；q为一个随机数，分布在 [01]之

间，当q ≤ q0时，蚂蚁会倾向于选择信息素浓度较

高且距离较短的城市作为下一个要访问的城市，

当 q > q0 时，蚂蚁则会按照轮盘赌的方式选择城

市；q0 (0≤ q0 ≤ 1)为一个可调参数，其值影响蚂蚁

选择路径的方式，从而影响算法的收敛速度和多

样性；s为根据式(3)按轮盘赌规则选择的一个随

机变量；ηij为算法的启发式信息。

ηij = 1/dij (2)

式中：dij为城市 i和城市 j间的欧式距离。

P k
ij (t)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

[τij (t)]
α ×[ηij (t)]

β

∑
lÎCk

[τij (t)]
α ×[ηij (t)]

β
  jÎCk

0  jÏCk

(3)

式中：P k
ij为蚂蚁 k在城市 i通过轮盘赌方式选择城

市 j的概率；α为信息素启发式因子，它的大小决

定信息素在蚂蚁选择城市时的影响程度。

1.1.2　　信息素更新规则信息素更新规则

(1) 局部信息素更新

蚂蚁在完成一次遍历后，对它走过的路径进

行局部信息素更新，减少当前路径上的信息素，

增加算法的多样性。局部信息素更新式为

τij (t + 1)= (1 - ξ)τ ij (t)+ ξτ0 (4)

式中：ξ为局部信息素挥发系数，取值范围[01]；

τ0为初始信息素浓度。

(2) 全局信息素更新

当所有蚂蚁均完成城市遍历后，ACS会对最

优路径进行全局信息素更新，全局信息素更新式为

τij (t + 1)= (1 - ρ)τij (t)+ ρDτij (5)

Dτij =
ì
í
î

1/Lgb  i  jÎ Lgb

0 else
(6)

式中：ρ为全局信息素挥发因子；Dτij为最优路径

上的信息素增量；Lgb为全局最优路径的长度。

1.2　　最大最小蚂蚁系统最大最小蚂蚁系统(MMAS)

1.2.1　　信息素范围限制信息素范围限制

MMAS将信息素限制在[τminτmax ]范围内，其

中，τmin保证每条路径都有一定的信息素值，可增

加解的多样性，避免算法停滞；τmax可避免某些路

径上的信息素过度累积使算法多样性下降。

MMAS将信息素取值规范化，若 τij < τmin，则将其

值更新为 τmin；若 τij > τmax，则将其值更新为 τmax。

τmax = (1/ρ)´(1/Lgb ) (7)

τmin = τmax /2n (8)

式中：n为城市数。
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1.2.2　　信息素更新规则信息素更新规则

MMAS只更新全局最优路径或迭代最优路径

上的信息素，信息素更新公式为

τij (t + 1)= (1 - ρ)τij (t)+Dτ
best
ij (9)

Dτ best
ij = 1/Lgb (10)

式中：Lgb为全局最优或迭代最优路径长度。

1.3　　Tanimoto相关系数相关系数

Tanimoto相关系数是一种用来评估两个集合

相似度的方法，通常用于度量两组数据之间的相

关程度，表示的是X、Y的公共特征占X、Y所有

特征的比例，Tanimoto 相关系数的取值范围为

[0 1]，其计算方式为

Tan(X Y )=
X ×Y

 X
2 +  Y

2 -X ×Y
(11)

式中：X、Y分别为2个n维向量； X 和 Y 分别

为X和Y的向量范数。

 X = ∑
i = 1

n

X 2
i (12)

目前有很多相似度的计算方法，例如，

Pearson相关系数(式(13))、余弦相似度(式(14))等。

相比来说，由于上述方法的分母均为乘积形式，

即若分母在计算过程中为0时，会导致结果出错，

不利于算法求解，而Tanimoto相关系数采用加减

法构造分母，因此避免了上述问题的出现。

rxy =
∑(X - X̄) (Y - Ȳ )

( )∑(X - X̄)2 )( ∑(Y -Y )2

(13)

cos(x  y)=
∑
i = 1

n

(xi × yi )

∑
i = 1

n

x2
i ∑

i = 1

n

y2
i

(14)

Tanimoto相关系数还具有计算简单，在处理

稀疏数据时较为有效等优势，因此本文使用

Tamitono相关系数计算两种群间的相似度，用于

种群进化程度的度量。相似系数越低，说明种群

间差异越大，解的多样性越好；反之，相似系数

越高，说明种群进化程度较高，两种群差异较小，

算法易于陷入局部最优。

2　改进的蚁群算法　改进的蚁群算法

本文在传统蚁群算法的基础上提出一种多策

略融合的协同蚁群算法，采用ACS和MMAS组成

双种群协同演化。由于ACS算法收敛速度较快，

而MMAS算法拥有较好的多样性，因此，将两类

种群的优势结合互补，并采取有效策略促进两种

群交互，从而提高算法在大规模TSP问题上寻优

的能力。

2.1　　自适应评估奖惩机制自适应评估奖惩机制

2.1.1　　自适应路径评估自适应路径评估

每次迭代结束后，通过式(15)计算蚂蚁得到的

解(路径)的评估值，并按评估值将路径分类。路径

评估函数为

Ei = (Li - Lbest ) Lbest (15)

式中：Ei为每条路径的评估值；Li为第 i次迭代时

蚂蚁得到的路径长度；Lbest为当前最优解的长度。

Ei取值在[0 1]之间，且路径评估值越小，则Li越

小，即得到解的质量越好。

设置阈值 θ，将每条路径的评估值与之比较。

若Ei ≤ θ，则该路径为活跃路径；反之，路径为舍

弃路径。该机制示意图如图1所示。

图1 自适应路径评估

Fig. 1 Adaptive path evaluation
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2.1.2　　基于路径评估值的信息素奖惩机制基于路径评估值的信息素奖惩机制

信息素是蚁群算法中蚂蚁寻找路径时必不可

少的信息指引，传统蚁群算法的信息素更新规则

相对简单，无法体现出较优路径的优势，导致算

法搜索时间长，收敛速度慢。本节提出一种基于

路径评估值的信息素奖惩策略，即经过路径的自

适应评估后，对不同类型的路径采用不同的信息

素更新方式：若该路径被评为活跃路径，则对它

进行额外的信息素奖励；若该路径被评为舍弃路

径，则会受到相应的信息素惩罚。

Dτ active
ij =Ei × Dτij (16)

Dτ abandon
ij =-E 2

i × Dτij (17)

式中： Dτ active
ij 为活跃路径上的信息素增量 ；

Dτ abandon
ij 为舍弃路径上的信息素增量；Dτij 为最优

路径上的信息素增量，Dτij = 1/Lgb。

在改进的信息素更新策略中，使用路径的评

估值作为权重对不同路径采取不同的更新规则。

由于活跃路径是包含最优路径在内的全局较优路

径的集合，故在算法运行过程中，对活跃路径采

取一定的正向信息素增量，增加活跃路径对蚂蚁

的吸引力，提高算法收敛速度。由于路径越优，

其评估值越小，例如最优路径的评估值为0。由式

(16)可知，活跃路径集合中较差路径信息素奖励较

多，而较优路径信息素奖励较少，增加了解的多

样性，提高了算法精度，避免算法陷入局部最优。

对舍弃路径施加反向信息素增量，减少其对蚂蚁

的吸引力，由式(17)可知，舍弃路径集合中较差路

径将受到较多的信息素惩罚，其被探索的可能性

大幅降低，可有效提高算法的收敛速度。随着迭

代的不断进行，活跃路径上的信息素不断累积，

引导蚂蚁快速寻得最优解，而舍弃路径随着迭代

的进行逐渐被淘汰，从而减少蚂蚁的搜素范围，

有效地提高了算法的收敛速度，缩短了求解时间。

2.2　　基于保留概率的邻域动态退化策略基于保留概率的邻域动态退化策略

由于蚂蚁在选择路径时会对待访问城市列表

中的所有城市计算状态转移概率，对于小规模城

市集来说，城市之间相对聚集，不会产生太多冗

余的时间开销，而对于城市规模较大的问题，依

次计算所有城市的转移概率会增加不必要的运行

时间，导致算法收敛速度变慢。针对此问题，本

节提出一种邻域动态退化策略，以当前城市为中

心，根据邻域半径动态划分区域，对半径内的城

市计算转移概率，同时按照保留概率随机失活半

径外邻域中的部分城市，即将其移出待访问城市

列表，不再计算其转移概率。该策略有效缩小了

蚂蚁的搜索范围，同时也保留了一定的探索可能

性，在提高收敛速度的同时平衡了解的多样性。

2.2.1　　保留概率保留概率

在深度神经网络中，由于节点数较多易出现

过拟合现象，一般采用随机失活策略
[17]
将隐含层

的部分权重或输出随机归零，且在遍历每层节点

时设置一个节点保留概率，保证神经网络不会偏

向于某一个节点，实现神经网络的正则化。在进

行城市邻域动态退化策略时引入保留概率，按保

留概率在退化区内随机保留部分城市继续探索，

并将退化区中剩余城市移出待访问城市列表，不

再计算其状态转移概率，达到随机失活的目的。

保留概率的计算公式为

Premain = nout /n (18)

式中：nout为在退化区中的城市个数。

保留概率随着退化区中的城市数量占所有城

市的比例动态改变，退化区中城市占所有城市的

比例越大，则保留概率越大；反之，保留概率

越小。

2.2.2　　邻域动态退化邻域动态退化

邻域动态退化策略的工作方式如图 2 所示。

该策略仅针对在待访问城市列表中的城市。以当

前蚂蚁所在城市为中心，邻域半径R为半径的圆

内范围称为探索区，在圆外范围称为退化区。图2

中用黑色细实线与蚂蚁当前所在城市相连的黑色

城市即为蚂蚁下一步可选的城市集合，而在退化

区中的白色城市为邻域动态退化的结果。
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邻域半径R随迭代的进行自适应变化：

R =D[sin(i/imax )+ 0.5] (19)

D =
1
2
×[max(din )+min(din )] (20)

式中：i 为当前迭代次数；imax 为最大迭代次数；

max(din )为当前城市 i 与其距离最远城市间的距

离；min(din )为当前城市 i与其距离最近城市间的

距离；D为调节因子。

由于邻域半径R和保留概率Premain均随参数动

态变化，因此在算法的整个运行过程中，邻域动

态退化策略在不同时期发挥不同的作用。在算法

初期，各路径信息素浓度较为平均，蚂蚁选择路

径概率相对均等，此时邻域半径设置较小，使蚂

蚁在探索区的较小范围内寻找下一个目标城市，

算法快速收敛至最优解。同时，为了避免退化区

城市的过度影响，保留概率保持在一个相对较低

的水平，从而加快算法的收敛速度。在算法后期，

由于较优路径上信息素累积较多，蚂蚁逐渐集中

在较优解附近，算法易陷入局部最优，此时邻域

半径自适应扩大，蚂蚁搜索范围增大，探索区城

市选择可能性增多。同时，保留概率也相应增大，

按较大比例保留退化区城市，增加解的多样性，

提高算法的求解精度。邻域半径随着迭代进行自

适应增大，其能达到的最大值为当前城市与其最

远城市距离及与其最近城市距离之和的一半。因

此，在迭代后期为了跳出局部最优，即使蚂蚁选

择范围扩大，最终也不会选择较远城市作为其目

标城市，因此邻域动态退化策略不仅不会降低求

解精度，反而提高了算法求解速度。

通过引入邻域动态退化策略，算法动态调节

邻域半径和保留概率，根据进化的不同阶段控制

蚂蚁搜索范围的大小和内容，有效平衡了算法收

敛速度和求解精度。

2.3　　种间协同进化机制种间协同进化机制

在进行 ACS 和 MMAS 双种群蚁群算法过程

中，为保证算法的搜索质量和效率，需要定期进

行种群间的信息交互。本节提出一种种间协同进

化机制，使用Tanimoto相关系数判断两个种群的

进化程度，确定交互周期，选择合适的交互方式

和内容，促进种群间的信息交流，实现协同进化。

2.3.1　　Tanimoto相关系数相关系数

使用Tanimoto相关系数判断两种群得到的最

优解的相似度，判断种群的进化程度。Tanimoto

相关系数越小，说明两种群的最优解差异越大，

最优解存在较少的重叠路径，种群进化程度低，

两种群多样性较好；Tanimoto相关系数越大，说

明两种群得到的最优解存在较多的重叠路径，种

群间相似度较高，具有较高水平的进化程度，算

法易陷入局部最优。两种群间的Tanimoto相关系

数计算式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Tan(XY )=
X ×Y

 X
2 +  Y

2 -X ×Y

X =Tracebest
ACS [C1C2Cn ]

Y =Tracebest
MMAS [C1C2Cn ]

X ×Y =Tracebest
ACSTracebest

MMAS

(21)

式中：Trace[C1C2Cn ]为组成某个解的城市队

列；X为ACS种群组成最优解的城市队列；Y为

MMAS种群组成最优解的城市队列；X ×Y为两种

群最优解城市队列的重叠路径。

2.3.2　　自适应交互周期自适应交互周期

在双种群蚁群算法中，为了提高算法的求解

精度，确定交互周期尤为重要。若交互周期较大，

图2 邻域动态退化策略

Fig. 2 Neighborhood dynamic degradation strategy
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两种群之间交流较弱，会削弱种群间的学习促进

作用；若交互周期较小，两种群交流频繁，会造

成算法多样性较低，导致求得的解出现同质化现

象。因此，综合考虑种群间的进化程度以及迭代

次数等因素，确定种群间的交互周期：

T = 150 ×
é

ë
êêêê

imax - i
imax

´
1

Θmax -Θave

ù

û
úúúú (22)

Θave =
1

imax

×∑
i = 1

imax

Θi (23)

式中：imax 为最大迭代次数；i为当前迭代次数；

Θmax 为当前最大 Tanimoto 相关系数值；Θave 为当

前平均Tanimoto相关系数值；Θi为当前迭代时的

Tanimoto相关系数值。

算法运行初期，种群间多样性较好，蚂蚁有

较大的潜力各自寻得最优解，因此，交互周期应

间隔较大，保证解的多样性；算法运行后期，路

径信息素累积较为集中，算法易陷入局部最优，

此时交互周期应间隔较小，促进种群间的交流，

保证求解质量。通过Tanimoto相关系数判断种群

间多样性，值越小，则种群相似度越低，此时给

予种群适当空间探索各自的最优解；值越大，则

进化程度越高，此时促进种群间交流，提高算法

求解精度。

2.3.3　　交互方式的确定交互方式的确定

在算法运行前期，即Tanimoto相关系数较小

时，此时希望算法快速收敛至最优解，因此采用

交 换 两 种 群 间 最 优 解 的 方 式 进 行 ， 即

Solutionbest
ACS« Solutionbest

MMAS。交互后，较优种群的

较优解会引导较差种群搜索，同时较差种群的解

也会为较优种群提供多样性，共同起到协同进化

的作用。

在算法后期，即 Tanimoto 相关系数较大时，

经过自适应评估奖惩机制进行路径评估和信息素奖

惩后，ACS种群中的最优路径和最差路径间的信息

素浓度差距较大，算法易陷入局部最优。而由于

MMAS可以控制路径上信息素的最大值和最小值，

因此路径上信息素不会过度累积也不会过度挥发，

每段路径间的信息素差异不会过于明显，即信息素

矩阵较为均匀。此时通过交流两种群间的信息素矩

阵进行信息交互，保持MMAS种群的信息素矩阵

不变，将MMAS种群的信息素矩阵通过系数加到

ACS种群的信息素矩阵中形成新的信息素矩阵：

Γ new
MMAS =ΓMMAS (24)

Γ new
ACS =ΓACS +

Θi

Θmax +Θmin

ΓMMAS (25)

式中：Γ new
MMAS为交互完成后MMAS的信息素矩阵；

ΓMMAS 为交互之前MMAS的信息素矩阵；Γ new
ACS 为

交互完成后ACS的信息素矩阵；ΓACS为交互之前

ACS的信息素矩阵。

由于蚁群算法的正反馈特性，随着迭代的进

行，信息素会大量累积在几条较优路径上，导致

蚂蚁不断被吸引从而频繁选择该路径，使算法陷

入局部最优。根据迭代次数自适应选择交互方式，

在前期加快算法收敛速度，在后期提高算法的多

样性，实现了两种群间的协同进化。

2.4　　算法流程算法流程

本文提出的改进算法(ENCACO)的流程图如

图3所示。

算法流程如下。

step 1：初始化参数，计算城市间距离；

step 2：进行第一次迭代，蚂蚁生成解并进行

局部信息素更新；

step 3：根据式(15)计算每条路径的评估值，

并根据评估值将路径划分为活跃路径和舍弃路径；

step 4：对 2种不同类型的路径根据不同的信

息素更新规则进行全局更新；

step 5：每次迭代后，根据式(18)和式(19)计

算保留概率和邻域半径，并根据式(21)计算种间

Tanimoto相关系数；

step 6：根据邻域半径确定探索区和退化区，

并根据保留概率动态保留退化区中的城市；

step 7：根据 Tanimoto 相关系数计算交互

周期；
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step 8：根据交互周期和算法运行阶段选择合

适的交互方式；

step 9：判断是否达到最大迭代次数，若是，

进入 step 10，否则转 step 3；

step 10：输出全局最优解。

2.5　　算法复杂度分析算法复杂度分析

通过对算法步骤以及算法流程图分析，得到算

法各步骤的时间复杂度如表 1所示，且ENCACO

算法中ACS和MMAS两种群并行求解，因此，得

出ENCACO的最大时间复杂度为O(m´ n2´Nmax )，

其中，m为蚂蚁个数，n为TSP城市个数，Nmax为

最大迭代次数。由于传统算法ACS和MMAS的最

大时间复杂度为O(m´ n2´Nmax )，因此，ENCACO

算法没有增加算法的最大时间复杂度。

3　实验分析　实验分析

本文使用 MATLAB2018b 进行代码编写和仿

真调试。为了展示ENCACO的有效性以及在解决

大规模TSP问题上的优势，选取TSPLIB数据库中

不同规模的测试集对算法的性能进行验证。

3.1　　实验参数设置实验参数设置

3.1.1　　公共参数设置公共参数设置

在ACS和MMAS的基础上对算法进行改进，

并通过采用不同参数对大量TSP实例进行对比仿

真分析，最终得出整体效果较好的算法解，如表2

所示，后续的仿真实验中，保持公共参数不变。

3.1.2　　评估阈值评估阈值θ的确定的确定

每次迭代结束后，通过评估函数计算每条路

径的评估值，并将其与 θ进行比较，其中小于等

于 θ的路径为活跃路径，在后续对其进行信息素

奖励；大于 θ的路径为舍弃路径，后续对其进行

信息素惩罚。两类路径的数量比例对算法的收敛

速度和求解精度都会产生一定的影响。若阈值设

置较小，算法中舍弃路径较多，则受信息素惩罚

图3 算法流程图

Fig. 3 Algorithm flow chart

表1　ENCACO的时间复杂度

Table 1　Time complexity of ENCACO

内容

参数初始化

设置禁忌表

蚂蚁构建路径

信息素更新

计算路径评估值

计算Tanimoto相关系数

执行自适应评估奖惩机制

执行邻域动态退化策略

输出结果

时间复杂度

O(n2 +m)

O(n)

O(n2m)

O(n2 )

O(n)

O(n)

O(n2 )

O(n2 )

O(1)

表2　ENCACO中的公共参数设置

Table 2　Public parameter settings in ENCACO

参数

ACS

MMAS

α

1

1

β

4

5

ρ

0.3

0.2

ξ

0.1

null

q0

0.8

null

Nmax

2 000

2 000

m

20

20
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的路径较多，算法收敛速度慢，寻找最优解的时

间较长；算法中活跃路径较多，信息素过多奖励

在某些路径上，会导致算法陷入局部最优的陷阱

中，不利于求解精度的提高。因此，为了更好地

平衡算法的收敛速度和求解精度，本节通过实验

仿真确定θ的最优取值，以获得质量更优的解。

算法误差率的计算式为

ψ = (lbest - lmin )/lmin ´ 100% (26)

式中：lbest为算法得到的最优解；lmin为TSPLIB标

准最优解。

本节选取规模不同的 3 组 TSP 测试集 eil51、

kroB150和lin318进行仿真实验，通过表3设定θ的不

同组合，分别测试解的精度，实验结果如表4所示。

图4展示了不同阈值组合下3个测试集的收敛

情况，图5展示了3个测试集下不同阈值组合的最

优解和平均解对比。结合表4和图4~5可知，对于

小规模测试集 eil51，虽然算法在 θ的不同组合下

均能找到最优解，但从图4(a)能明显看出组合C曲

线最先收敛至最优解，且由图 5(a)可知其找到解

的平均值更优。

对于中规模测试集 kroB150，由图 4(b)可知，

表3　阈值θ的组合

Table 3　Combination of threshold θ

阈值θ组合

A

B

C

D

阈值θ取值

θACS

θMMAS

θACS

θMMAS

θACS

θMMAS

θACS

θMMAS

0.18

0.18

0.20

0.20

0.20

0.25

0.30

0.30

图4 阈值θ不同组合的收敛图

Fig. 4 Convergence plots for different combinations of threshold θ

表4　3种城市集中不同阈值θ组合的结果

Table 4　Results for different combinations of thresholds θ for 3 urban concentrations

TSP

eil51

kroB150

lin318

标准最优解

426

26 130

42 029

阈值θ组合

A

B

C

D

A

B

C

D

A

B

C

D

最优解

426

426

426

426

26 249

26 193

26 130

26 178

42 425

42 634

42 236

42 342

平均解

426.9

427.5

426.8

427.3

26 324.3

26 342.8

26 296.9

26 336.2

42 962.0

43 013.1

42 793.5

42 949.9

误差率%

0

0

0

0

0.46

0.24

0

0.18

0.94

1.44

0.49

0.74

迭代次数

422

416

60

63

1 634

1 151

867

1 074

1 631

1 635

1 864

1 628
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在其他组合均未找到最优解的情况下，组合C仍

可在最小迭代次数内寻得最优解。当 θ设置偏小

时，如组合A和组合B，算法收敛速度较慢，且

后期跳出局部最优的能力差。当 θ设置偏大时，

如组合 D，算法虽在初期收敛速度较快，但在

1 100代左右陷入局部最优，进而停滞，求解精度

较差。且从图 5(b)可以看出，组合C得到的最优

解和平均解均更优。

在较大规模测试集 lin318中，由图4(c)可以看

出，对于组合B，算法收敛速度较慢，且解的精度

不高。对于组合D，虽然前期收敛速度较快，但算

法在100代左右就陷入局部最优，这是由于活跃路

径和舍弃路径之间的比值没有达到平衡。而组合C

虽然前期的收敛速度并不是很快，但在后期能一直

保持探索能力，最终收敛至较优解。图5(c)的对比

分析也同样体现了组合C策略的优越性。

综上，结合表4和图4~5综合分析，当 θ取组

合C的值时，算法能很好地平衡收敛速度和多样

性，确保了解的精度，因此，评估阈值θ按组合C

的取值选取。

3.2　　ENCACO改进策略的有效性分析改进策略的有效性分析

为了验证ENCACO算法中不同改进策略的有

效性，将算法提出的 3个策略(自适应评估奖惩机

制、邻域动态退化策略和种间协同进化机制)分别

组合成 4种不同的优化方案进行实验仿真，具体

优化方案如表 5所示。选取 eil51、ch150和 tsp225

这3个不同规模的测试集分别按照表5的4种方案

各进行 15次实验，实验结果如表 6所示。图 6为

不同方案下各测试集的收敛图。

结合图6和表6分析可知，方案D的最优解和

平均解均优于另外 3个方案。由于方案A包含评

估奖惩机制，因此算法在前期收敛速度较快，因

图5 3个测试集最优解及平均解对比图

Fig. 5 Comparison of optimal and average solutions of 3 test sets

表5　优化方案表

Table 5　Optimization scheme table

方案

A

B

C

D

优化组合

ENCACO(评估奖惩机制+种间协同进化)

ENCACO(邻域动态退化+种间协同进化)

ENCACO(评估奖惩机制+邻域动态退化)

ENCACO

表6　3种优化组合的性能对比

Table 6　Performance comparison of 3 optimized 
combinations

TSP

eil76

ch150

tsp225

标准最

优解

538

6 528

3 916

方案

A

B

C

D

A

B

C

D

A

B

C

D

最优解

538

538

538

538

6 532

6 544

6 553

6 528

3 919

3 921

3 935

3 916

平均解

539.8

540.5

543.2

538.7

6 580.7

6 578.9

6 583.2

6 554.5

3 973.9

3 980.2

3 996.8

3 965.3

误差率/%

0

0

0

0

0.06

0.25

0.38

0

0.08

0.13

0.49

0

迭代

次数

413

415

738

267

569

433

994

549

1 624

1 629

1 231

1 235
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为通过评估值将路径划分并进行不同的信息素奖

惩，导致蚂蚁被信息素累积较多的路径吸引，从

而提高了算法的收敛速度。方案B包含邻域动态

退化策略，在具有较快的收敛速度的同时也提高

了算法的求解精度。方案C仅含有2个附加策略而

没有种群间的协同进化机制，因此，相当于 2种

群并行求解，求解效率较低。

以测试集 ch150为例，如图 6 (b)所示，可以

看出方案A在算法初期收敛速度较快，但在后期

多样性较差，陷入局部最优；方案B中的邻域动

态退化策略虽平衡了收敛速度和解的多样性，但

求解精度仍存在不足；方案C虽前期收敛速度较

快，后期因为两种群无法进行协同进化而在 200

代左右便快速进入停滞状态，后期难以跳出局部

最优；方案D综合以上 3种策略，由于评估奖惩

机制的作用，前期算法快速收敛至较优解附近，

中期通过自适应改变的邻域半径扩大搜索范围，

收敛曲线呈持平后下降状态，由于种间协同机制

促进两种群间进行交流，算法仍能在中后期跳出

局部最优，增加次优解被选择的可能，在快速收

敛到最优解的同时保证了解的精度。方案D证明

了 3种改进策略均有一定的作用，同时使用获得

解的质量更优。综上，方案D不论是在求解速度

还是在平均解的质量上均有一定提高。

3.3　　与经典蚁群算法的对比与经典蚁群算法的对比

3.3.1　　实验结果分析实验结果分析

选 取 不 同 的 TSP 城 市 集 ， 将 改 进 算 法

ENCACO 与经典蚁群算法 ACS 和 MMAS 的实验

结果进行比较分析，对比结果如表7所示。

表7　ENCACO与经典算法ACS和MMAS在不同测试集下的性能对比

Table 7　Performance comparison of ENCACO with classical algorithms ACS and MMAS under different test sets

eil51

eil76

kroA100

426

538

21 282

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

426

426

426

538

538

538

21 282

21 356

21 282

428.1

429.8

426.8

543.3

544.3

538.7

21 476.1

21 845.4

21 397.8

0

0

0

0

0

0

0

0.35

0

964

870

60

285

1 813

267

1 436

1 235

589

TSP 标准最优解 算法 最优解 平均解 误差率/% 迭代次数

图6 不同方案下各测试集收敛图

Fig. 6 Convergence diagram of each test set under different schemes
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kroB100

ch130

kroA150

kroB150

ch150

kroA200

kroB200

tsp225

a280

lin318

fl417

pr439

rat575

p654

u724

22 141

6 110

26 524

26 130

6 528

29 368

29 437

3 916

2 579

42 029

11 861

107 217

6 773

34 643

41 910

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

ACS

MMAS

ENCACO

22 237

22 304

22 141

6 156

6 197

6 110

26 761

26 877

26 525

26 248

26 289

26 130

6 547

6 533

6 528

29 528

29 450

29 368

29 751

29 838

29 437

3 934

3 978

3 916

2 583

2 590

2 579

42 708

43 111

42 236

12 005

12 189

11 963

108 711

108 857

107 961

7 093

7 101

6 922

35 445

35 912

34 793

43 598

43 654

42 895

22 351.5

22 381.2

22 289.9

6 218.5

6 234.0

6 198.5

27 199.9

27 223.1

26 781.7

26 715.8

26 826.4

26 296.9

6 626.9

6 585.7

6 554.5

29 901.7

29 862.1

29 673.4

30 333.3

30 207.4

29 815.9

3 998.7

4 093.0

3 965.3

2 713.8

2 632.2

2 613.1

43322.2

44 640.5

42 793.5

12 105.4

12 359.8

12 059.2

110 501.8

110 614.5

109 329.6

7 350.4

7 366.3

7 009.8

36 564.4

36 944.5

35 147.4

44 200.7

44 967.2

43 377.7

0.43

0.74

0

0.75

1.42

0

0.89

1.33

0

0.45

0.61

0

0.29

0.08

0

0.54

0.28

0

1.07

1.36

0

0.46

1.58

0

0.16

0.43

0

1.62

2.57

0.49

1.21

2.77

0.86

1.39

1.53

0.69

4.72

4.84

2.20

2.32

3.66

0.43

4.03

4.16

2.35

1 565

1 393

820

1 089

1 250

535

1 460

1 665

820

1 892

1 750

867

1 465

894

549

1 516

1 219

1 498

1 960

1 648

1 115

1 470

1 195

1 235

1 862

570

1 039

1 818

1 643

1 864

1 919

1 970

1 478

1 816

1 850

1 233

1 907

1 878

1 676

1 924

1 895

1 692

1 945

1 957

1 900

续表

TSP 标准最优解 算法 最优解 平均解 误差率/% 迭代次数
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可以看出，对于小规模测试集，相较于ACS

和MMAS传统算法，改进算法ENCACO均能在较

小的迭代次数内找到最优解，且平均解均优于 2

种传统算法，这是由于评估奖惩机制的存在，在

算法运行过程中拉开较优路径和较差路径间的差

距，加快了收敛速度。

在中规模测试集中，传统算法已难以保证算

法求解精度，而ENCACO算法均能找到标准最优

解，对于 kroA150测试集，ENCACO虽未能找到

标准最优解，但其得到的解跟标准最优解差距很

小 ， 误 差 率 接 近 0。 对 于 中 规 模 测 试 集 ，

ENCACO得到解的平均值均优于传统蚁群算法，

且在收敛速度上存在明显优势。

对于较大规模测试集，ENCACO算法均能将

解的精度控制在 1%之内，并且 tsp225和 a280更

是 可 以 找 到 最 优 解 。 相 比 2 种 传 统 算 法 ，

ENCACO除了在 tsp225和 a280测试集上收敛速度

没有达到最优，其余测试集均在收敛速度和解的

质量上表现更优。

对于大规模测试集，ENCACO的总体表现均

优于其他 2种传统算法。其中，ENCACO在 p654

测试集中表现优秀，将最优解误差率控制到0.5%

之内，其平均解以及收敛速度均比传统算法更优。

对于 rat575和 u724测试集来说，传统算法已经无

法很好地找到较优解，而ENCACO仍可以在相对

较短的时间内找到较优解，并将最优解的误差率

控制在2%左右。

通过以上分析，ENCACO在求解精度和收敛

速度上均有一定提高。部分测试集的路径如图 7

所示，2种传统算法与ENCACO算法最优解误差

率的比较如图8所示。

3.3.2　　ENCACO算法多样性和收敛性分析算法多样性和收敛性分析

为了更全面地验证ENCACO算法的性能，从

算法的收敛性和多样性进行分析，分别选取

kroA150、tsp225和 pr439不同规模的测试集，分

别给出他们的多样性折线图和收敛曲线图，多样

性为测试集的标准差值。

由图 9(a)(b)，可以看出，ACS算法多样性在

后期有所下降，而ENCACO的标准差变化在后期

仍然较大，这是因为邻域动态退化策略增加了算

法的多样性。结合图 9(c)可知，ENCACO在算法

初始时就以较快的速度收敛到较优解附近，这是

因为评估奖惩机制的引入，对不同路径采取不同

的信息素奖惩，进而提高了算法的收敛性。后期

算法多样性较好，能够得到质量较好的解，这是

因为对于奖励的路径来说，越优的路径受到的奖

励反而越少，在一定程度上保护了次优路径的探

索机会，对于惩罚的路径也采取同样的方式，有

效提高了算法的多样性。

由图 10(a)(b)可以明显看出，随着迭代的进

行，ENCACO算法多样性呈上升趋势，而ACS的

多样性随着迭代进行逐步降低，且结合图10(c)迭

代情况可知ENCACO可以快速收敛并保持稳定，

相比传统算法优势明显。
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由图11(a)(b)可知，ENCACO的多样性相较于

ACS的多样性大，且有上升趋势，说明ENCACO

在迭代中不断优化路径，在算法后期多样性也较为

丰富，结合图11(c)可以看出ENCACO在后期仍能

跳出局部最优，表明改进算法拥有较好的多样性。

文中策略自适应评估奖惩机制在算法进行中

对活跃路径进行信息素奖励而对舍弃路径进行信

息素惩罚，若活跃路径和舍弃路径之间出现重叠

路径段，根据式(17)和(18)可知，重叠路径段上的

信息素值会发生相应变化，但信息素发生变化的

个别小段重叠路径不会对整体的算法多样性造成

较大影响，图 12 展示了 kro150、tsp225 和 lin318

测试集在没有评估奖惩机制下的算法多样性。综

上所述，ENCACO拥有良好的收敛性和多样性。

3.3.3　　ENCACO算法稳定性分析算法稳定性分析

分析ENCACO算法和 2种传统算法的平均误

差率来判断算法稳定性。平均误差率指平均解与

标准最优解间的误差率，平均误差率越小，表明

算法越稳定。

图 13为 3种算法在上述TSP测试集中的平均

误差率对比，传统算法ACS和MMAS的平均误差

率各有高低，但ENCACO算法得到的平均误差率

一直处于一个较低的水平，中小规模及较大规模

测试集的平均误差率均控制在2%以内，优于传统

蚁群算法。对于 3 个大规模测试集来说，虽然

ENCACO的平均误差率有一定提高，但相比传统

算法的误差率提高相对较小，表明ENCACO得到

解的质量较优且拥有良好的稳定性。

图7 ENCACO部分最优路径

Fig. 7 Partial optimal path of ENCACO

图8 最优解误差率对比图

Fig. 8 Comparison of error rates of optimal solutions
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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

为了进一步验证算法性能，将ENCACO与其

他最新改进算法进行对比，对比数据取自基于近邻

牵引算子的离散黑猩猩优化算法 (discrete chip 

optimization algorithm, DChOA)
[18]
、结合价格波动

策略与动态回溯机制的蚁群算法 (ant colony 

algorithm based on price fluctuation strategy and 

dynamic backtracking mechanism, PBACO)
[19]
、结合

邻域耦合机制与双边滤波的双蚁群算法(dual ant 

colony optimization with neighborhood coupling 

mechanism and bilateral filtering, NBACO)
[20]
和基于

参数优化的改进蚁群算法 (the hybrid symbiotic 

organisms search and ACO, SOS-ACO)
[21]
，以上算

法均为近年来发表的群智能算法，在求解TSP问题

中表现出良好的性能，对比结果如表8~10所示。

图9 kroA150测试集

Fig. 9 kroA150 test set

图10 tsp225测试集

Fig. 10 tsp2225 test set

图11 pr439测试集

Fig. 11 pr439 test set
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图12 不包含自适应评估奖惩机制的算法多样性

Fig. 12 Algorithms diversity without adaptive evaluation reward and punishment mechanism

图13 平均误差率对比图

Fig. 13 Average error rate comparison chart

表8　ENCACO与其他改进算法比较

Table 8　Comparison of ENCACO with other improved algorithms

TSP

eil76

kroA150

ch150

kroA200

tsp225

lin318

pr439

标准解

538

265 24

6 528

29 368

3 916

42 029

107 217

ENCACO

538

26 525

6 528

29 368

3 916

42 236

107 954

误差率/%

0

0

0

0

0

0.49

0.69

DChOA

538

27 231

6 715

29 565

3 997

44 136

111 262

误差率/%

0

2.67

2.86

0.67

2.07

5.01

3.77

PBACO

538

26 605

6 533

29 383

3 923

42 384

—

误差率/%

0

0.30

0.07

0.05

0.17

0.84

—

注：“—”表示对比文献未对该城市集进行测试。

表9　ENCACO与NBACO比较

Table 9　Comparison of ENCACO with NBACO

TSP

eil51

kroA150

tsp225

a280

lin318

fl417

pr439

标准解

426

26 524

3 916

2 579

42 029

11 861

107 217

ENCACO

最优解

426

26 525

3 916

2 579

42 236

11 963

107 961

误差率/%

0

0

0

0

0.49

0.86

0.69

平均解

426.8

26 781.7

3 965.3

2 613.1

42 793.5

12 059.2

109 329.6

NBACO

最优解

426

26 528

3 924

2 581

42 370

11 967

107 842

误差率/%

0

0.02

0.20

0.07

0.81

0.89

0.58

平均解

428

26 989

3 992

2 630

43 222

12 097

110 684
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4　结论　结论

针对传统蚁群算法在求解TSP问题收敛速度慢

以及易陷入局部最优等问题，提出结合评估奖惩机

制和邻域动态退化的协同蚁群算法(ENCACO)。通

过计算路径评估值将路径划分为活跃路径和舍弃路

径，对活跃路径进行信息素奖励，对舍弃路径进行

信息素惩罚，通过信息素奖惩机制加快算法的收敛

速度。引入邻域动态退化策略，根据城市规模、迭

代进行程度等因素设置动态邻域半径，并对半径外

的退化区按保留概率自适应退化城市，退化区保留

下来的城市结合半径内的探索区一起计算状态转移

概率，平衡了算法的收敛速度和解的多样性。同时，

为了提高两种群间交流的效率，提出种间协同进化

机制，根据种群间进化程度设置交互周期并选择合

适的交互方式，从而提高算法解的精度。通过仿真

实验的结果可以看出ENCACO在收敛速度以及解的

精度上均有一定提升。在中小规模TSP问题的求解

上，ENCACO可以表现出色，但在求解大规模或超

大规模TSP问题时，算法精度还有待提高。下一步

尝试引入博弈策略改进多种群间的协同进化机制，

以提高算法在大规模TSP问题上的求解能力。
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