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基于改进型蚁群算法的最优路径问题求解① 
张志协, 曹 阳 

(华南师范大学 计算机学院, 广州 510631) 

摘 要: 如何高效的向用户提供最优路径是蚁群算法大规模应用于导航系统的关键问题, 针对现有最优路径问

题研究中蚁群算法收敛速度慢及容易发生停滞的缺点, 利用 *A 算法的启发式信息改进蚁群算法的路径选择策

略, 加快算法收敛速度. 同时引入遗传算法的双种群策略和蚁群系统信息素更新策略, 增加全局搜索能力, 避免

算法出现停滞现象. 仿真实验结果表明, 该改进算法具有较好的稳定性和全局优化性, 且收敛速度较快.  

关键词: 最优路径; 蚁群算法; *A 算法; 双种群策略 

 
Solving Optimal Path Problem Based on Improved Ant Colony Algorithm 

ZHANG Zhi-Xie, CAO Yang 

(School of Computer, South China Normal University, Guangzhou 510631, China) 

Abstract: Efficient optimal path is the key issue of the Ant Colony Algorithm used in road traffic navigation system. 

Aiming at the problem of slow convergence and stagnation phenomenon of Ant Colony Algorithm, this paper introduce 

path selection strategy which is based on the heuristic factor of A* algorithm to speed up the convergence. Meanwhile 

the Double-population strategy of the Genetic algorithm and the pheromone update rules of the Ant Colony System 

(ACS) are introduced in the algorithm, which avoid stagnation of the algorithm of the algorithm and speed up 

convergence. The results of the simulation experiment show that the improved algorithm has good stability, global 

optimization and fast convergence. 
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最优路径问题是网络优化技术的核心, 自 20 世纪

50年代开始就陆续有各个领域的学者对网络最优路径

问题进行研究, 其中最经典的是基于 Bellman 优化原

理的 Dijkstra 算法, Floyd 算法和 A*算法. 这些经典算

法以静态的确定性网络为研究对象, 因计算复杂度较

大通常仅适用于静态中小规模网络. 近年来, 为了适

应动态网络问题发展的需要, 许多研究人员将智能仿

生算法应用到最优路径问题上并取得了良好的效果, 

如: 遗传算法、模拟退火算法、蚁群算法等[1].  

蚁群算法[2]是继模拟退火算法、遗传算法和人工

神经网络算法等启发式算法后的又一种应用于优化问

题的算法. 该算法先后成功应用于调度问题、旅行商

问题和网络路由问题, 实验结果表明蚁群算法具有较 

 

 

强的鲁棒性和发现较好解的能力, 但与此同时蚁群算

法也存在一些缺点, 如收敛速度慢、易出现停滞现象

等[1]. 针对蚁群算法的缺点, 学者们提出了一些改进

方法, 其内容主要集中在路径选择、信息素局部更新

和信息素全局更新三个方面. 其中 L.M.Gambardella, 

M.Dorigo[3]提出了 Ant-Q 算法, 该算法用伪随机比例

状态转移规则替换蚁群算法中的随机比例规则, 从而

使 Ant-Q 算法在构造解的过程中能够更好的保持知识

探索与利用之间的平衡. 除此之外, 该算法还引用了

局部信息素更新机制和全局信息素更新中的精英策

略. Stutzle 和 Hoss[4]提出了最大-最小蚂蚁系统, 通过

为信息素设置上下限来避免算法过早出现停滞现象. 

Bullnheimer 等[5]提出了基于排序的蚂蚁系统, 该算法 
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在完成一次迭代之后, 根据路径的长度赋予不同的权

重进行信息素更新.  

在应用于两点间最优路径问题求解上, 刘伟[6]采

用双种群策略扩大蚁群算法的搜索范围, 提高算法的

全局搜索能力降低停滞现象发生概率, 但算法的收敛

速度较慢总体效率不高; 刘好斌等[7]利用信息素对比

度增强规则改进算法的路径选择策略, 在一定程度上

加快算法的收敛速度, 但运行过程中容易陷入局部搜

索, 导致停滞现象的发生; 胡耀民等[8]在蚁群算法基

础上重新设计了信息素更新规则, 引入信息素更新算

法, 通过动态调整、增加最优路径上信息素的规则加

速算法的收敛速度. 本文在文献[8]的基础上, 根据蚁

群算法的改进策略融合 *A 算法、遗传算法的思想和蚁

群系统的信息素更新策略, 提出一种改进型蚁群算法. 

该改进算法在使用 *A 算法启发式信息为蚁群算法加

入方向启发式因子, 启发蚂蚁向目标方向前进的同时, 

利用遗传算法的双种群优势增强蚁群算法的全局搜索

能力, 从而有效的提高蚁群算法求解最优路径问题的

效率.  

 

1 传统蚁群算法 
蚁群算法是一种智能仿生算法 , 于 1991 年由

Dorigo M 提出[1]. 它模拟了自然界中蚂蚁觅食的行为, 

采取用具有智能的蚂蚁, 通过个体间的信息交流与协

作来寻找蚁穴到食物源的最优路径(最短路径). 其数

学模型如下[9]:  

蚂蚁 ),,2,1( mkk L= 在运动过程中, 根据各条

路径上的信息素浓度决定其转移方向. 这里用禁忌表

),,2,1( mktabu k L= 来记录蚂蚁 k 当前所走过的城

市, 集合随着进化过程作动态调整. 在搜索过程中, 

蚂蚁根据各条路径上的信息浓度及路径的启发信息来

计算状态转移概率. )(tpk
ij

表示在 t 时刻蚂蚁 k 由城市

i 转移到城市 j 的状态转移概率:  
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其中 { }kk tabuCallowed -= , 表示蚂蚁 k 下一步允

许选择的城市; a 为信息素启发因子, 表示轨迹的相

对重要性, 反映了蚂蚁在运动过程中所积累的信息在

蚁群运动时所起的作用, 其值越大, 则该蚂蚁越倾向

于选择其他蚂蚁经过的路径, 蚂蚁之间的协作越强; 

b 为期望启发式因子, 表示能见度的相对重要性, 反

映了蚂蚁在运动过程中启发信息在蚂蚁选择路径中的

受重视程度, 其值越大, 则该状态转移概率越接近于

贪心规则; )(tijh 为能见度启发因子, 表示目标的能见

度, 其表达式如下:  

ijij dt 1)( =h                (2) 

其中, 
ijd 表示城市 i 与城市 j 之间的欧式距离. 对蚂

蚁 k 而言, 
ijd 越小, 则 )(tijh 越大, )(tpk

ij
越大. 显然, 

该启发式函数表示蚂蚁从城市 i 转移到城市 j 的期望

程度.  

  为了避免残留信息素过多引起残留信息淹没启发

式信息, 在每只蚂蚁走完一步或者完成对所有 n 个城

市的遍历后 , 要对残留信息进行更新处理 . 其中 , 

nt + 时刻在路径 ),( ji 上的信息素可按如下规则进行

调整:  
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其中, r 表示信息素挥发系数, 则 r-1 表示信息素

残留因子, 为了防止信息素的无限量积累, r 的取值

范围为 : )1,0[Ìr ; )(tk
ijtD 表示本次循环中路径

),( ji 上的信息素增量, 初始时刻 0)0( =D ijt , )(tk
ijtD

表示第 k 只蚂蚁在本次循环中留在路径 ),( ji 上的信

息量.  

 

2 蚁群算法的改进策略 
传统蚁群算法在实现过程中容易出现停滞和收敛

速度慢的现象, 具体表现为: ①蚂蚁在行进过程中常

常选择信息素浓度较大的路径, 当搜索进行到一定程

度后, 致使所有个体搜索的解相同, 不能对解空间进

一步搜索, 不利于发现更好的解; ②蚂蚁在行进过程

中, 所有路径上的信息素浓度相差不大, 缺乏一定的

启发式信息, 致使蚁群的解空间增大, 不能快速收敛.  

在最优路径问题实际的应用过程中, 许多研究人

员针对蚁群算法的停滞现象和收敛速度问题提出了许

多改进方法, 如: 文献[6]利用双种群策略扩大蚁群算

法的搜索范围, 降低停滞现象发生概率; 文献[7]的通

过信息素对比增强规则提高算法的收敛速度. 虽然这
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些改进算法在一定程度上加快了算法的收敛速度或者

减少了停滞现象发生的概率, 但总的来说, 减少停滞

现象和加快收敛速度是该算法矛盾的两个方面. 收敛

速度的加快必然会增加出现停滞现象的概率; 反之, 

减少停滞现象, 提高全局搜索能力则会导致收敛速度

下降. 因此, 如何在提高收敛速度和减少停滞现象之

间选取一个平衡点就成为了算法改进的关键. 本文根

据蚁群算法的改进策略融合算法、遗传算法的思想和

蚁群系统的信息素更新策略, 提出一种改进型蚁群算

法, 从而有效的解决收敛速度与停滞现象的平衡问题, 

提高蚁群算法求解最优路径问题的效率.  

2.1 路径选择策略 

式(1)是蚁群算法的状态转移公式, 其最重要部分

是给每只蚂蚁添加启发式信息, 这也是蚁群算法中最

重要的参数之一. 启发式信息的好坏影响着整个算法

的优劣程度, 好的启发式信息可以使蚁群算法很快的

收敛于最优解, 反之亦然.  

在蚁群算法模型中, 能见度启发因子 )(tijh , 表示

目标点的能见度, 其值为当前节点到下一个节点距离

的倒数, 即
ijd1 . 从 )(tijh 的取值可以看出对蚂蚁 k 而

言, 
ijd 越小, 则 )(tijh 越大, )(tp k

ij
越大, 其在算法运行

过程中会趋于选择单步距离较小的节点. 然而, 针对

两点间最优路径问题, 全局的最优并不是简单的单步

最小可以确定的, 片面的选择单步最小只会增加算法

的停滞现象. 因此为了提高算法的效率, 本文引入传

统最优路径问题中 *A 算法的启发式策略改进蚁群算

法的启发式因子, 使蚁群在搜索过程中选择最优路径

概率较大的关键节点, 增强蚁群算法的目标性和方向

性. 具体规则如下:  

))(
~

)(~/(1)(
~

/1)( ihigiftij +==h        (5) 

  )(
~

if : 起始节点到目标节点的最优路径代价的估

计值;  

  )(~ ig : 深度因子, 启发式搜索算法发现的从起始

节点到当前节点 i 的最优路径代价;  

  )(
~

ih : 启发式因子, 当前节点 i 到目标节点的最优

路径代价.  

  具体描述如下: S 为源节点, D 为目标节点, i
为当前节点, j 为下一个待选节点, 源节点到当前节

点的路径花费为 E , 当前节点 i 到待选节点 j 的欧式

距离为
ijd , 与之对应的单位距离时间花费为 1k , 待选

节点 j 到目标点 D 的欧氏距离为 jDd , 与之对应的单

位距离时间花费为 2k , 则经过待选节点 j 到达目标点

的估计值为 

jDij dkdkEihigif 21

~~~

)()()( ++=+=
  (6) 

)(1 21 jDijij dkdkE ++=h
          (7) 

2.2 信息素更新策略 

  基本蚁群算法模型加入方向启发式信息, 在提高

算法收敛速度的同时, 也加剧了蚁群算法趋向于局部

最优产生停滞现象的概率, 因此本文在信息素更新策

略上加以一定的平衡. 其策略是算法在进行全局信息

素更新时, 采用优化排序蚁群系统和蚁群系统相结合

的策略, 仅对前 k 则最优路径集进行相应的信息素更

新. 同时在局部信息素更新上, 为了扩大搜索范围, 

本文引入蚁群系统的局部更新策略, 即当每一只蚂蚁

走完边 ),( ji 时, 都要在边 ),( ji 进行信息素的更新, 

而这种更新不是对信息素的增加而是相应的减少. 通

过减弱已选择道路的信息素浓度来减弱该道路对后来

的蚂蚁选择的影响, 从而使蚂蚁对没有选中的路径具

有更强的探索能力, 其具体方案如下:  

  全局信息素的更新: 算法中信息素的更新动作只

是发生在当前的 K 则最优路径中, 那么信息素更新规

则如下面的式子给出:  

)()()1()1( ttt bs
ijijij trtrt D×+D×-=+     (8) 

bsbs
ij Lt 1)( =Dt                 (9) 

其中, 对于全局信息素的更新动作或者挥发动作只是

发生在最优路径上.  

  局部信息素的更新: 在蚂蚁巡游过程中, 每经过

一条边 ),( ji , 都将立即调用局部信息素更新规则更

新该边上的信息素:  

0)1( xttxt +×-¬ ijij            (10) 

其中, 0t 为常数是信息素的初始值, )1,0(Îx 为可调

参数.  

2.3 双种群策略 

为了更好地兼顾收敛速度和全局搜索能力, 许多

研究人员通过使用自适应策略改进蚁群算法. 通过在

算法运行中动态的改变a ，b ，r ，Q的值, 以实现

在运行的不同阶段对算法的控制. 在实践中自适应的

方法的确提高了算法的寻优能力, 但解的总体质量不
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稳定, 主要表现为算法找到最优解所需的迭代次数难

以确定, 多次试验的结果偏差较大. 为了能既利用自

适应方法的优点, 又避免自适应可能产生的不良影响, 

本文引入了双种群策略, 利用两个种群设置的不同参

数获得自适应算法的效果, 即其中一个种群的参数设

置趋向于快速收敛能力, 另一个种群的参数设置趋向

于全局搜索能力, 使得在算法运行的不同阶段都有一

个种群起主要作用, 两个种群交替协作从而获得良好

的性能.  

蚁群算法的搜索是以信息素的正反馈为基础, 本

文在算法的实际运行过程中通过交换两个种群间的信

息素分布表来实现双种群策略的, 具体规则如下:  

)()1()()1( tktkt B
ij

A
ij

A
ij ttt -+=+     (11) 

)1()1( +=+ tt A
ij

B
ij tt           (12) 

其中 

)__/(_ BbestAbestAbestk +=     (13) 

其中 )(tA
ijt 为种群 A 在 t 时刻路径 ),( ji 上的信息素浓

度, )(tB
ijt 为种群 B 在 t 时刻路径 ),( ji 上的信息素浓度, 

best_A 为种群 A 的最优路径时间, best_B 为种群 B 的

最优路径时间, k 为种群间的权重因子, 其取值范围

为: )1,0(Ìk .  

2.4 算法描述 

改进算法的具体步骤如下:  

Step 1: 参数初始化 . 令时间 0=t 和循环次数

0=cN , 设置最大循环次数 cN . 令每条道路 ),( ji

的初始化信息量为 consttij =)(t 且初始时刻 0)( =D tijt , 

初始化启发因子表为 )(1 21 jDijij dkdkE ++=h .  

Step 2: 循环次数 1+¬ cc NN .  

Step3: 每只蚂蚁根据状态转移概率公式选择下一

顶点 j , }{ ktabuCj -Î , 同时按照局部信息素更新

规则(2-6)对边 ),( ji 进行信息素更新.  

Step 4:  若所有蚂蚁的当前解集包含了终点或死

亡, 转到步骤 5, 否则跳转步骤 3.  

Step 5:  计算两个种群中每只蚂蚁所走的时间, 

分别记录耗时最短的路径 route_A 和 route_B.  

Step 6:  根据式(2-4)分别对种群 A、B 的当前耗

时最优的 k 则路径按照进行全局信息素更新.  

  Step 7:  若 010% =cN , 则根据式(2-7)和(2-8)进

行种群间通信, 否则转到 8.  

  Step 8:  蚁群收敛于同一条路径则算法结束.  

  Step 9:  若循环次数 maxcc NN ³ , 则算法结束, 

否则转到步骤 2.  

 

3 仿真实验 
3.1 实验 1 

为了验证改进算法中 *A 算法启发式因子和双种

群策略的收敛性和寻优速度, 本文以凯立德科技有限

公司的广州市 1:50000 交通道路网络有向图为例, 其

中包含 15944 节点、30502 边, 分别将本文改进算法与

蚁群优化算法(ACO)、文献[8]的改进算法进行对比. 

其中本文改进蚁群算法的参数设置依照参照文献[1]的

分析和自身的选择, 设置为: 启发式因子 1=a , 期望

启发式因子 3=b , 信息素残留因子 7.0=r . 实验通

过随机在广州市道路网络中选取多组不同规模的源、

目的节点对进行测试分析. 其中 4 组结果如下表 1 所

示:  

表 1 本文改进算法与其他算法对比 
算例 算法 最优路径节点数 平均迭代次数 

ACO 102 264 

文献[8] 102 198 （1） 

本文算法 102 216 

ACO 236 547 

文献[8] 236 425 （2） 

本文算法 236 338 

ACO 531 894 

文献[8] 531 677 （3） 

本文算法 531 523 

ACO 1037 2676 

文献[8] 1037 1885 （4） 

本文算法 1037 1023 

3.2 实验 2 

为了验证本文算法在实时交通环境中的优势, 利

用现有的广州市交通道路网络数据加入一定的权值变

化频率和权值变化系数, 用程序随机修改道路网中部

分路径的权值模拟实时交通情况的变化, 并在此基础

上对比路径权值后本文改进算法和改进的 Dijkstra 算

法的求解最优路径平均求解时间. 实验通过随机选取

4 组包含不同规模节点数的最优路径, 其结果如下表

所示:  

表 2 本文改进算法与改进 Dijkstra 算法对比 
算例 算法 最优路径节点数 平均求解时间 

本文算法 50 94ms 
（1） 

改进Dijkstra 50 118ms 

（2） 本文算法 128 178ms 
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改进Dijkstra 128 267ms 

本文算法 277 423ms 
（3） 

改进Dijkstra 277 648ms 

本文算法 583 933ms 
（4） 

改进Dijkstra 583 1479ms 

由表 3 可见当交通网络路径权值发生变化时, 本文

的改进算法较 Dijkstra 算法的搜索速度更快, 其原因蚁

群算法利用算法在前一阶段的搜索信息, 路网信息变化

后, 算法根据路径权值变化的程度做相应的信息素对比

更新操作, 致使蚁群可以利用原有的搜索信息, 避免再

次重新搜索, 从而使搜索性能优于 Dijkstra 算法.  

仿真实验表明: 改进的蚁群算法在全局搜索能力

和收敛速度两方面都显示出了良好的性能, 特别是当

问题的规模较大时, 由于本文改进算法在运行开始时

就加入了方向启发式信息, 加速了目标解空间的构造, 

收敛速度明显提升. 同时双种群策略和信息素更新策

略的改进增加了算法全局搜索能力, 使算法在最优路

径问题的求解上优于本文的其他算法.  

 

4 结语 
本文给出的算法信息素启发式因子, 使蚂蚁在搜

索过程中具有了较好的目标性, 在加快了算法的收敛

速度. 同时通过构建两个种群利用种群间信息素分布

的相互影响和蚁群系统的信息素更新策略较好的平衡

了加快收敛速度带来的停滞现象的矛盾. 仿真实验结

果表明, 在最优路径涉及节点较多, 规模较大的情况

下本文的改进算法较 ACO 算法和文献[8]的算法效率

更优.  
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