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摘 要 提 出了一种新的融合分布估计的蚁群优化算法。该算法突破 了传统蚁群过早收敛的局限性，且蚁群 中的每 

个蚂蚁具有更全面的学习能力，从而能够有效地解决组合优化问题。仿真实验结果表明该算法的性能优于现有的其 

它几种蚁群优化算法。 
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Abstr锄’t In order to improve the performance of the ant colony optimization algorithm，a new ant colony optimization 

algorithm with estimation of distribution(ACO-ED)was presented．ACO-ED uses probabilistic model based on estima— 

tins the distribution of promising solutions in the search space，and adjusts the state transition rule and the global upda— 

ting rule．Furthermore，ACO-ED is significantly improved by extending with a local search procedure．W e applied ACO- 

ED to TSP problems and compared it with other ant colony optimization algorithms．Simulation results show that ACO- 

E1)iS an effective and efficient way tO solve combinatorial optimization problems． 
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1 引言 

蚂蚁系统(Ant System，AS)是一种模拟蚂蚁群体智能行 

为的仿生优化算法 1]，具有较强的并发性、鲁棒性、正反馈性 

等[2]。自1996年意大利学者 M Dorigo等提出蚂蚁系统后， 

很多学者对它进行了研究并提出了很多改进版本，比如 M 

Dorigo等在基本蚂蚁系统的基础上提出了第一个蚁群系统 

(Ant Colony System，ACS)[。 ；德国学者 T-Stuztle等提出了 

最大最小蚂蚁系统 (MAX-MIN ant system，MMAS)_4 ；吴庆 

洪等 5̈]提出了一种具有变异特征的蚁群算法。M．Dorigo等 

人于 1999年提出了蚁群优化算法(Ant Colony Optimization， 

AC0)l6]，该算法给出了蚁群算法的一个一般性框架，其主要 

思想是：如果求解的问题能够转换为在一个图中寻找最优路 

径，那么 ACO就能够通过寻找满足限定条件的最优路径来 

求解该问题。AC0算法已经被成功应用于组合优化、网络路 

由、函数优化以及其他工程领域，但是这些算法普遍存在过早 

收敛的缺陷。如何避免解空间过早收敛，提高算法性能，是一 

个重要的研究方向。 

近年来，一些研究者从概率统计学的观点出发，将构造性 

模型引入进化算法，形成一类基于概率分析的新的进化算法， 

统称为分布估计算法(Estimation of distribution algorithms， 

EDAs) 。分布估计算法是进化计算领域新兴起的一类随机 

优化算法，是当前国际进化计算领域的研究热点。这些算法 

通过统计学习的手段建立解空间内个体分布的概率模型，是 
一 种全新的进化模式。这种优化技术通过概率图模型对变量 

之间的关系进行建模 ，从而有效地解决了多变量相关的优化 

问题 。 

蚁群算法的基本原理是通过更新全局和局部信息量来选 

择最优路径。分布估计算法的基本思想是依据当前解空间内 

个体分布的概率模型来产生新解。本文吸取这两种算法各 自 

的优点 ，提出一种新的融合分布估计的蚁群优化算法(A No— 

vel Ant Co lony Optimization Algorithm with Estimation of 

Distribution，ACO-ED)，用于求解组合优化问题。在提出的 

新算法中，每只蚂蚁依据两种信息来更新信息量：一种是前面 

经过的蚂蚁留下的信息素；另一种是蚁群最优解的历史统计 

信息。提出的新算法突破了传统蚁群算法中过早收敛的局限 

性 ，蚁群中的每只蚂蚁具有更全面的学习能力，从而能够有效 

地解决组合优化问题。TSP问题是典型的 NP完全问题，许 

多算法验证及算法效率测试都以 TSP问题为基础。本文通 

过解决 TSP问题来验证算法的有效性。同时，也选取另外两 

种具有代表性的蚁群优化算法，即蚁群系统(ACS)、最大最小 

蚂蚁系统(MMAS)，与提出的 AC()_ED加以对比，实验结果 

表明新算法的性能优于ACS和 MMAS。 

本文第 2节和第 3节分别简要地介绍 AC0和 Ⅱ)As；第 
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4节提出 ACO-ED；第 5节是仿真实验；最后总结全文。 

2 蚁群优化算法 

2．1 旅行 商问题(TSP) 

TSP问题 !可描述为一个带权值的有向完全图 G一(V， 

A， )，其中 一{1，2，⋯， }是城市集合，A一{(r， )：r， ∈V} 

是边集合，3(r， )表示城市 r与S之间的距离，其中(r， )∈A。 

V r，S，若 (r， )-二 (s．r)则为对称的 TSP问题，否则为不对 

称的 TSP问题。若无特别说明．TSP问题均指对称的 TSP 

问题 。 

TSP问题中的回路是指顶点序列 L—z ，aTz，⋯，32 ，Xl， 

其中 ≠ (睁 ，1≤ ≤ ，1≤ ≤ )。TSP问题是 NP完全 

问题，其算法复杂度为 O(n!)Doi，目标函数为 
n 1 

Min(∑dC*’ ， 1)—r_ ( ， 1)) 
r一 1 

2．2 蚁群优化算法(ACO) 

蚁群优化算法的基本思想 是：将 m只蚂蚁随机放于 ” 

个城市结点 ；每只蚂蚁通过状态转移规则创建一条回路；在创 

建路径的过程中，每只蚂蚁通过局部更新规则更新路径上的 

信息素；当所有蚂蚁都完成路径构造后，通过全局更新规则更 

新最优路径上的信息素。 

(1)设一只蚂蚁 k，它的任务是访问所有城市一次且仅一 

次，最终回到原点。J (r)表示待访问城市的集合，其中 r为 

当前城市。蚂蚁 k依据状态转移规则选择下一个要访问的城 

市 S。状态转移规则为 

farg max．Ej (一{r(r，“)·叩(r， )p}， 
l 

s一 if qo(exploitation) (1) 

l s，。therwise(biased explorati。n) 
其中，r(r，“)表示边(r，“)上的信息素；rl(r，“)一 1／3(r，“)表 

示边(r，“)上的启发因子；口表示启发因子在蚂蚁选择路径中 

所起的作用 ，是控制可见度相对重要性的参数；q是[0，1]内 

的随机数；qo(O≤qo≤1)为初始化参数，qo越小，采用随机概 

率规则(random-proportional rule)选择的机会越大；S是根据 

随机概率规则选择的随机变量。随机概率规则为 

( )一 ∈∑
Jk(r)

r(川 )’rl(r,u) (2) 

【o． 。th wi e 
(2)在创建路径的过程 中，每只蚂蚁通过局部更新规则 

更新路径上的信息素。局部更新规则为 

r(r， )一 (1--p)·r(r， )+p·z'o (3) 

其中，O< 1为信息素挥发系数；Z'0一( *L )一1，L 是根 

据最近邻居启发(nearest neighbor heuristic)[ 。l产生的路径长 

度。 

(3)当所有蚂蚁都完成路径构造后，通过全局更新规则 

更新最优路径上的信息素。全局更新规则为 

r(r，s)一 (1--a)·r(r，s)+口·△r(r，s) (4) 

其中， 

△r( )一』(L驴 i ，s ∈gloha be (5) 
【0， otherwise 

这里 O<a<1是信息素衰退参数 ，L 是最优路径长度。 

3 分布估计算法(EDAs) 

分布估计算法的基本框架[7 如下。 

第一步 从随机产生的解中选取若干优质解作为初始解 

空间 。 

第二步 采用概率模型评估解空间，构建真实的概率分 

布模型，并依据该模型产生新解。 

第三步 将产生的新解加入原来的解空间，替换旧的解。 

第四步 判断是否满足终止条件。若满足，则新的解空 

间即为所求 ，否则转至第二步。 

分布估计算法中最简单的情况是变量无关的 ，其中具 

有代表性 的算法包括 PBII (Population Based Incremental 

Learning) ．UMDA (Univariate Marginal Distribution A1一 

gorithm)F 胡等。PBIL是公认最早的分布概率模型嘲。 

在 PBII 算法中，表示解空间分布的概率模型是一个概 

率向量 户( )一( ( 1)，p(x2)，⋯，p(x ))，其中 p(x )表示位 

置 i上取值为 1的概率。PBII 中的概率模型为 

PH1( )一 (1--12) ( )+ I "
1

3~ ／ (6) 

其中，P ( )表示第 z次解空间的概率向量，aTj，．r}，⋯， 表 

示选择的N 个优质解，32}表示位置 i上的概率取值，a表示学 

习速率。 

近年来 ，包括 PBIL在 内的分布估计算法已成为算法研 

究中的一个热点。PBIL算法作为最简单的 EDA模型引起了 

学术界的广泛关注。本文提出的 ACO-ED也是受到 PBIL思 

想的启发 。 

4 融合分布估计的蚁群优化算法(AC()-ED) 

针对现有的蚁群算法存在容易陷入局部最优解的缺点， 

把分布估计算法思想引入到蚁群优化算法中，提出了一种新 

的融合分布估计的蚁群优化算法(Ac ED)，它保持了蚁群 

系统的简单有效性。另外，在 ACO-ED的基础上增加了局部 

搜索策略，提高了算法性能。 

4．1 算法设计 

ACO-ED对蚁群系统的改进主要包括以下 3个方面。 

第一 ，在状态转移规则中增加各条边上的概率分布因子。 

第二 ，全局更新规则中考虑最优路径上各条边的概率分 

布因子 。 

第三，当蚂蚁选择下一个访问城市时，根据随机概率规则 

对各条边上的概率分布因子进行评估。 

在 ACO-ED中状态转移规则为 

farg max．Ej (，){p(r，“)‘r(r，“)。q(r，“) }， 

5一 if q≤qo(exploitation) (7) 

I S,otherwise(biased exploration) 
其中，p(r，“)表示边(r，“)被访问的次数。p(r，“)的更新规则 

为 

p(r，“)一 p(r，“)+ Ap(r，“) 

其 一 叫 叩 m 走 

相应地，随机概率规则为 

r (r。甜)·r(r。“)·竹(r． )卢 

I— —————————— ———一 ， |f ∈^(r) 
尸 (r，s)一 ∈ (r )·r(r， ’】7(r， 

lo， 。therwise 
(8) 

改进后的状态转移规则将选择距离短、信息素多、概率分 
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布高的城市。参数 q0用来调整开发(exploitation)和探索(bi— 

ased exploration)之间的相对重要性。当 q≤ 时，选择当前 

转移概率最大的那个城市；当q>qo时，则按照随机概率规则 

选择下一个城市。 

全局更新规则：在 ACO-ED中只有最优路径上的蚂蚁才 

能更新信息素，更新规则同式(4)，但是 Ar(r， )与蚁群系统 

不同，为 

f丛 ． ，if( )∈globa1 best tour 
Ar(r，s)一< 

【0， otherwise 

(9) 

其中，p(r，s)／n表示最优路径上的随机向量。 

4．2 算法步骤和分析 

基于上述设计思想，给出了AC&ED算法的具体流程和 

步骤，描述如下。 

第一步 初始化，将蚁群中所有蚂蚁置于一个初始城市。 

第二步 每只蚂蚁通过状态转移规则选择下一个城市， 

逐步构造出一条回路。在此过程中，每只蚂蚁通过局部更新 

规则更新路径上的信息素和概率向量。 

第三步 当所有蚂蚁都完成路径构造后，通过全局更新 

规则更新最优路径上的信息素和概率向量。 

第四步 判断是否满足终止条件。若满足，则退出，否则 

转至第二步。 

新算法中，由于采用的是简单的一阶统计量的概率分布 

模型，因此更新概率向量的计算是线性时间复杂度的。算法 

的主要开销还是在下一个城市的选择上。 

在每一次迭代过程中，路径上的信息素和概率向量不断 

被更新。随着迭代的进行，最优路径上的概率分布越来越大， 

而高概率分布的路径又有更多的机会被选中。这样反复进 

行，最终求得最优解。在整个过程中，概率分布模型与信息素 
一 起不断地引导蚁群向最优路径集中，每只蚂蚁具有更全面 

的学习能力，避免了解空间过早收敛。 

4．3 局部查找策略 

解决 TSP问题的启发算法大体分为两类 ，分别是路径 

构造启发和局部优化启发。路径构造启发通常是从城市集合 

中随机选择一个初始城市，然后根据启发规则选择下一个城 

市，逐步构造出一条 TSP回路。而局部优化启发是从一条给 

定路径出发，通过启发规则交换边来缩短路径长度，直到找到 

局部最优路径为止。最常用的局部优化启发规则是 2-opt和 

3-optD4J
。 相应地，2-opt交换两条边，3-opt交换 3条边。本 

文采用 3-opt局部搜索策略。 

在 AC()．ED中增加局部搜索策略主要基于两方面的考 

虑。一方面，通过局部搜索可以提高算法性能，尽可能在早期 

选出高质量的解，并且把学习机制较准确地引导到最优解方 

向。另一方面，通过调整参数，可以使 AC()IED产生的初始 

路径有利于局部搜索，进而找到最优路径的解。具有 3-opt 

局部搜索的 ACO-ED(ACO-ED-3一opt)与 ACO-E1)的主要区 

别仅在于当所有蚂蚁都完成路径构造后通过 3-opt启发把每 

只蚂蚁转移引导到局部最短路径。ACO-ED-3一opt算法的具 

体流程如下。 

第一步 初始化，将蚁群中所有蚂蚁置于初始城市。 

第二步 每只蚂蚁通过状态转移规则选择下一个城市， 
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逐步构造出一条回路。在此过程中，每只蚂蚁通过局部更新 

规则更新路径上的信息素和概率向量。 

第三步 当所有蚂蚁都完成路径构造后，通过 3-opt启 

发引导每只蚂蚁转移到局部最短路径，通过全局更新规则更 

新最优路径上的信息素和概率向量。 

第四步 判断是否满足终止条件。若满足，则退出，否则 

转至第二步。 

5 仿真实验 

为了充分显示算法的性能，选取两种具有代表性的蚁群 

优化算法，即蚁群系统(ACS)、最大最小蚂蚁系统(MMAS)， 

与提出的 ACO-ED加以对 比。对 比的 3种算法都采用了 3一 

opt局部搜索策略，相应地依次为 ACS-3-opt，MMAS-3一opt， 

ACO-ED 3一opt。 

5．1 参数设置 

ACO-ED主要有 4个参数， 是控制可见度相对重要性 

的参数。口值越大，启发因子在蚂蚁选择路径 中所起的作用 

越大。为了让算法具有全面的学习能力 ，设置 =2。参数 qo 

用来平衡算法的开发和探索能力，为了让算法具有较好的搜 

索能力 ，即一方面保证算法具有一定的全局探索能力，在全局 

范围内探索到较好的路径，另一方面又能够使得算法在较优 

路径周围进行精细的局部开采 ，设置 qo一0．9。p‘为信息素挥 

发系数，挥发的目的是防止算法陷入局部最小值，但是挥发系 

数不能太大，否则成了随机搜索，因此挥发系数取较小值，p= 

0．1。a是全局信息素衰退参数，与挥发系数类似 ，设 a一0．1。 

当然，参数的具体取值往往需要进行一些初步实验调整而得， 

对于不同的优化问题参数的取值可能也不同。但是我们已经 

讨论过新算法中每个参数的取值范围、意义和影响，所以即使 

对于不同的优化问题也只需在小范围内进行调整。 

用于比较的 ACS和 MMAS算法的参数按照已有文献的 

方法设置，具体参数取值如下：在 ACSE。]中，口：z，q0—0．9， 

口一p一0．1；在 MMAS~4l中，口表示信息素在选择路径中所起 

的作用，取值为a一1，卢一2，q。一0．9，ID一0．1。所有的算法中 

蚂蚁数量均为 25，循环次数为 100，分别进行 10次独立实验。 

5．2 实验结果 

本文所用的测试用例均来自TSPI 1B：http：／／www．iwr． 

uni—heidelberg．de／iwr／comopt／soft／TSPI肛j95／TSPUB html。 

算法采用ANSI C编写，在具有 P IV 2．4GHz CPU、1GB内 

存、Windows XP操作系统的机器上运行。 

表 1是 3种算法的实验结果，其中 ACS-3一opt的数据来 

自文献E3，15]，MMAS~3一opt的数据来自文献E4]。 

表 l 3种算法的结果比较 

图 1是 3种算法的相对误差(％Error)结果比较，计算公 

式为 Error=(best--optimum)／optimum，其中，best为求得 

的最好解 ，optimum为已知最优解。从结果可知，ACO-ED-3一 
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实验中，当粒度 da一0．O5～0．04之间时 ，得到初始聚类 ， 

计算其中心得到优化的 K—means初始值。由表 1可知，基于 

模糊粒度计算的方法得到的 K—means初始聚类中心，正确率 

高，迭代次数少。其聚类结果与理想的最优效果基本一致。 

结束语 1)通过实验对 比证明，基于模糊粒度计算的初 

始聚类中心有效地消除了 K—means算法对于初始输入的敏 

感性 ，提高了算法的稳定性和准确率。2)本算法利用模糊粒 

度计算的理论基础，定义归一化距离函数，通过粒度的控制得 

到优化的初始聚类中心，方法简单 ，便于在实际应用中操作； 

并且由文本间归一化距离产生的相似矩阵与文本的属性维数 

无关 ，算法的时间复杂度和空间复杂度都较低，算法的实用性 

得到了保证。 
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opt的总体性能要优于 ACS-3一opt和 MMAS-3一opt。 
The eFroE percentages 

图 1 3种算法的Error 结果比较 

图 2是 ACO-ED-3一opt求解 pcb442问题的结果 ．图中曲 

线表示每次迭代中的最好解。从图上可以看出解空间没有过 

早收敛的情况，解的质量较高。 
The best r ult in ev哪 iteration 

莹 

重 

图2 ACO-ED-3一opt求解 pcb442问题的结果 

结束语 本文提出了一种新的融合分布估计的蚁群优化 

算法(AC()IED)，用于求解组合优化问题。ACO-ED把分布 

估计算法思想首次引入到蚁群优化算法中，避免了解空间过 

早收敛的局限性 。另外，在 ACO-ED算法中采用了局部搜索 

策略，进一步提高了算法性能。新算法具有结构简单、搜索效 

率高、求解速度快且能够获得高质量的全局近似最优解等优 

点。仿真实验表明该方法可行性强，性能结果令人满意。 

我们进一步的工作是 ：(1)把 ACO-ED和局部搜索方法 

合理结合并应用到其他的组合优化问题中；(2)用高阶概率 

分布模型来评估优质解的分布情况，并尝试应用到更多难解 

的优化问题中。 
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