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一 种带有摄动的导向性蚁群算法 
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摘 要 针对加入导向性局部搜索(Guided Local Search，GLS)的蚁群算法(Ant Colony Optimization，AC())容易过早 

收敛的问题，提 出一种带有摄动的导向性蚁群算法(PerturbationGuidedAntColonyOptimization，PGACO)，该算法在 

当前解表现出过早收敛的趋势时，采用摄动(Perturbation)方式干扰解构建过程，使 当前解移动到其邻域空间，从而产 

生一个新的可行解来避免算法过早收敛，提 高算法求解的精度。实验结果表明，PGACO能有效地改善过早收敛问 

题 ，获得更优的可行解和执行速度，同时具有更强的全局搜索能力，能进一步提高算法的性能。 
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Abstract The hybridizations of Ant Colony Optimization(ACO)with Guided Local Search(GLS)can be used to solve 

the problem that ACO is easily trapped in 1ocal optima．However，there is a problem that the algorithmic optima prema— 

turely converges to suboptimal solutions．This paper presented a Perturbation Guided Ant Colony Optimization(PGA— 

CO)algorithm to avoid the problem．A proposed perturbation method is used to move current solution to a neighbor SO— 

lution space to build new global optimal solutions when the algorithm is prone to premature convergence．The experi 

mental results show that PGACO can effectively avoid a premature convergence of the algorithm to suboptimal solu 

tions．PGACO can generate a better solution，simultaneously has a better global search capability． 

Keywords Ant colony optimization，Guided local search，Perturbation 

1 引言 

蚁群算法(Ant Colony Optimization，ACO)由意大利学者 

Marco Dorigo于 1992年提出 1̈]，是一种模拟Iq然界中蚂蚁集 

体寻径行为并广受关注的仿生算法。算法采用一种特殊的正 

反馈机制，即在实际路径搜索过程中，后续蚂蚁根据先出发蚂 

蚁于路径上留下的信息素浓度高低决定路径选择，因使用更 

短路径的蚂蚁将在路径上释放更多信息素，所以后续搜索能 

利用早期积累的信息不断地优化求解结果。该机制能对外界 

影响做出动态响应，具有很强的鲁棒性，但算法搜索时间长， 

且容易陷入局部最优解 2̈]。 

近年来，国内外学者针对蚁群算法容易陷入局部最优解 

的问题做了广泛深入的研究和改进。Hani等⋯3]在蚁群算法 

中加入导向性局部搜索，通过动态调整 目标函数跳出局部最 

优解。Zhao等[4]将遗传算法的变异部分引入蚁群算法来避 

免算法陷入局部最优解。Marinakis等[5]在蚁群算法中加入 

贪婪随机自适应搜索来解决陷入局部最优解的问题。其中， 

导向性局部搜索的方法因具有独特的目标函数修改机制，而 

得到众多学者的关注，并逐渐应用于各种领域之中。 

但是上述算法存在容易过早收敛的问题，极大地影响了 

其对解空间的探索和求解的精度。针对此缺陷，本文提出一 

种带有摄动的导向性蚁群算法，它利用导向性局部搜索在搜 

索过程中积累的导向信息形成一种新的摄动方式 ，当算法显 

示出过早收敛的趋势时，通过摄动干扰算法的收敛，提供一个 

不同于当前方法生成的可行解，有效提高了算法求解的精确 

度，增强了算法的全局搜索能力。 

2 相关工作 

导向性局部搜索(Guided Local Search，GI S)是一种成功 

用于组合优化问题求解的启发式智能搜索算法l6]。与其它启 

发式算法类似，导向性局部搜索能作为一个通用算法框架，通 

过与其它算法结合来提高算法的鲁棒性和启发式搜索 能 

力_7]。该算法的主要思想是使用与搜索相关的信息来指导带 

有启发式特征的局部搜索向探索不充分的解空间移动 ，具有 

较高的抽象度和通用性。算法求解过程可根据问题灵活地改 

变，如改变惩罚因子修改规则、采用可变解特征代价等，使算 
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法更符合求解需要。 

近年来，导向性局部搜索因简洁紧凑、应用效果明显而逐 

渐被学者关注并引入蚁群算法求解之中。例如，HaM等l3 ] 

在蚁群算法中加入导向性局部搜索来处理设备布局问题和产 

业规划问题。Chehade等 ]使用混合的导向性局部搜索蚁群 

算法来处理装配生产线的设计问题。邢立宁等[1叩使用导向 

性局部搜索蚁群算法处理卫星地面站系统任务调度问题。 

虽然加入导向性局部搜索的蚁群算法E3．8 101确实能提高 

算法求解的效果，生成较蚁群算法更优的可行解，但是由于导 

向性局部搜索每次只修改效用值较高的特征解所对应的惩罚 

因子，以致惩罚因子的改变对 目标函数的影响减小。若 目标 

函数在一段时间内持续选择同一个解为最优解，则算法收敛 ， 

因此 目标函数的选择是算法收敛的关键。在逼近最优解的过 

程中，很可能出现一个被当前 目标函数选中的次优解 ，惩罚因 

子的修改不再能改变 目标函数在一段时间内的选择，以致该 

次优解不停地被目标函数选择为当前最优解，导致算法过早 

收敛。 

基于上述阐述，本文提出带有摄动的导向性蚁群算法来 

处理导向性局部搜索蚁群算法容易过早收敛的问题。 

本文第 3节主要阐述导向性局部搜索蚁群算法的相关内 

容 ；第 4节引入摄动的概念，提出一种带有摄动的导向性蚁群 

算法 ；第 5节介绍实验及数据分析；最后是结束语。 

3 导向性局部搜索蚁群算法 

导向性局部搜索蚁群算法在蚁群算法中使用惩罚因子， 

通过惩罚因子动态地调整 目标函数，改变下一次迭代中最优 

解的选取过程 ，从而改进算法陷入局部最优解的不足，是一种 

有效的启发式算法。 

导向性局部搜索的一个主要特征是迭代使用局部搜索 ， 

同时综合搜索空间的信息来指导局部搜索过程向可能产生最 

优解的区域移动_1 。 

加入导向性局部搜索后的蚁群算法目标函数定义如下： 
M  

矗(s)一g( )+ ·∑P ·I，(s) (1) 
r= l 

其中，g(s)表示蚁群算法初始 目标函数 ，P，表示路径S中路段 

r上附加的惩罚因子，M 是路段的个数， 是惩罚因子影响力 

参数，L(s)是一个指示函数，表示当路段 r存在于路径S中时 

其值为 1，反之为 0。 

定义 1 GN一为局部搜索停滞次数上限，当局部搜索停 

滞次数超过该值时，认为算法陷入一个局部最优解。 

当算法陷入一个局部最优解 5 时，算法使用效用值 函数 

计算每一个路段的效用值 ，效用值较高的路段将受惩罚，惩罚 

因子 P 随之增加。该函数定义如下，其中， 代表路段 r的 

代价： 

il(5 ，r)一 jr(St)‘ Cr (2) 

由上文可知，在蚁群算法中加入导向性局部搜索，能有效 

避免蚁群算法容易陷入局部最优解的问题。但仍存在过早收 

敛至非最优解的缺陷，解质量有待进一步提高，针对该缺陷， 

本文提出一种带有摄动的导向性蚁群算法 ，该算法在导向性 

局部搜索蚁群算法的基础上引入摄动，结合惩罚因子共同作 

用于下次迭代的节点选择过程，能有效避免过早收敛至非最 

优解，从而提高算法的全局搜索能力。 
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4 带有摄动的导向性蚁群算法 PGA( 

4．1 摄动 

摄动(Perturbation)是一类移动解至其邻域的方法，又称 

扰动。它能简单而有效地产生一个不同于当前方法的新解 ， 

因而被越来越多的学者应用于各个领域中。 

现有摄动方法[12-14]多采用随机产生法或影响信息素更 

新的过程来产生新解，没有充分利用构建解过程中正反馈的 

启发式特性 ，导致算法在搜索效果和搜索质量上都有很大的 

损失，不利于提高蚁群算法的效率。因此，本文提出一种带有 

摄动的导向性蚁群算法(Perturbation Guided Ant Colony Op— 

timization，PGAC0)，此算法设计一种新的摄动方法来构建 

解，不但可以更为充分地利用蚁群算法的正反馈特性 ，而且因 

将启发式信息与惩罚因子相关联共同作用于蚂蚁构建解的过 

程，从而能准确地体现路径长短和惩罚因子在全局寻优中的 

作用，为探索更多解空间和寻求最优解提供了好的基础，有效 

提高了算法的全局搜索能力。 

4．2 PGACO 

4．2．1 PGACO摄 动 

PGACO的摄动方法如下 ： 

farg max{r ．[啦] }， d=epr，if q≤qo 
一  

。 

(3) 

lJ ， else 

其中， 表示蚂蚁是选择的下一节点，P 表示路段 r上的惩 

罚因子 ，特别地，r表示 由节点 i到节点 z的路段，M 表示蚂 

蚁 k在节点 i上可选的邻域范围， 代表节点i到节点l上的 

信息素，啦一lid 代表节点 i到节点z上的启发式信息，d 代 

表节点 i到节点 l的路径长度，I9代表启发式信息的影响力因 

子，q是一个随机变量，q。表示一个预先给定的阈值 ，I， 表示 

蚂蚁k的可选择邻域中与节点i最邻近的节点。 

蚂蚁构建路径时维护一个禁忌表存放当前已经访问过的 

城市节点。在选择下一节点前先获得一个随机值 q，若 q≤ 

q。，则选择节点时选择邻域中不存在于禁忌表且使 · 

[啦] 值最大的节点；若 q>qo，则选择邻域中不存在于禁忌 

表中且最近的节点。 

4．2．2 过早收敛次数计算 

定义 2 CSⅡm 为能够容忍的最大无更优可行解的次数， 

使用一个计数器 CS存储无更优可行解的持续迭代次数。当 

本次迭代中CS等于 CS一 时，使用式(3)作为状态转移 函数 

选择下次迭代的路径节点。CS计算规则如式(4)所示。 

CS(￡+ 1)一 

』O， ct han läst i te rat?io n， S眦 ㈥ < (4) l 
(min(CS(t)+1，CS⋯ )， else 

4．2．3 PGACO算法过程 

带有摄动的导向性蚁群算法过程如下： 

Step 1 初始化参数，城市个数 N，蚂蚁数量 M，迭代次 

数上限 NC ，无更优可行解次数最大值 CS ，局部搜索停 

滞次数上限GN ⋯ 随机分配 M 只蚂蚁的初始位置并添加 

到禁忌表中。 

Step 2 如果 CS不等于 CS⋯ ，则根据如下路径选择规 

则l1]选择节点，否则根据式(3)选择路径节点。各蚂蚁逐步选 



择节点形成完整路径。 

路径选择规则如下 ： 

f ，ifjEN~ 
砖一J 未[ M ] (5) 【

o。 else 

其中， 代表位于节点i的蚂蚁 k选择节点 的概率，a代表 

信息素的影响力因子。 

Step 3 根据式(1)从 M 只蚂蚁构建的路径 中选择最优 

路径，该路径为局部最优解。将其与全局最优解比较，更新全 

局最优解 ，根据如下信息素更新规则l_1 更新信息素矩阵： 

，( +1)一(1--p)· ，( )+△孝 (6) 

其中，p是信息素的蒸发率，△砖“一1／ ， 是至今最优路 

径长 。 

Step 4 若当前局部最优解与上次迭代的局部最优解相 

同，则局部搜索停滞次数加 1；否则为 0。根据式(4)更新无更 

优可行解次数 CS。 

Step 5 若局部搜索停滞次数等于 GN ，根据式 (2)计 

算效用值并更新惩罚因子矩阵。 

Step 6 若当前迭代次数 t小于迭代次数上限 ．NC一 ，则 

转 Step 2；否则输出最优解，终止程序退出。 

5 实验与结果分析 

5．1 实验环境及参数设置 

本文采用 TSPLIB中对称 TSP问题的部分实例进行实 

验 ，实例名称 的数字代表了实例的规模。实验软件环境为 

VC++．NET。本文中ACO主要参数设置参照文献[2]， 

GI s主要参数设置参照文献[11]，M一100，口一1， 一2，f0— 

0．2， 一 5，N( 一 1000，G．N 一 10，CS 一 20，q0— 0．98。 

其中，M为蚂蚁个数 ，a为信息素影响因子， 为启发式信息影 

响因子，．D为信息素蒸发率， 为目标函数中惩罚因子的影响 

力参数 ，q。为式(3)中预先设置的随机概率。N 为迭代次 

数上限，GN 为局部搜索停滞次数上限，CS 为无更优可行 

解次数最大值。信息素大小限制在[ Tnm ]之间，其中，设 

一  

1 
一  

·(1一 "O．／'ff-~．05) 
一  一

■ ■ ， “为最优路径长度 

的估计值，avg为蚂蚁构建解时遍历的城市平均数，信息素初 

始值等于信息素上限。 

5．2 实验与结果分析 

为了更为直观地观察本文带有摄动的导 向性蚁群算法 

PGACo的执行效果，选用最大最小蚁群算法 MMAS以及文 

献[3]中用导向性局部搜索改进 了的蚁群算法 ACO—GLS共 

同进行比较，实验数据取 7组不同规模的问题实例，重复执行 

2O次后的平均值。计算结果如表 1所列 ，时间单位 ：秒。 

由表 1可以看出，ACO—GLS算法使用 GLS处理 ACO 

容易陷入局部最优解，求解质量较 MMAS更好，但结合后 的 

算法总执行时间较长，影响求解效率。本文算法 PGACO在 

ACO
_ GLS的基础上引人摄动优化求解结果，减少了所花费 

的时间，不论实例规模如何变化，都能生成更优的可行解，使求 

解质量进一步提高，且有效改善了加入 GI 后带来的容易过 

早收敛至次优解的问题。虽然 PG )收敛到最优解的时间 

比 ACA)
一 GLS长，但 POACAD收敛的平均迭代次数明显多于 

ACO
_ GLS，从总执行时间上看，PGACO执行时间比ACO—

GLS 

快 ，时效性较好 ，算法执行速度更快。 

表 1 不同实例规模下的算法求解结果 

蚂蚁数量增加则算法的全局搜索能力加强，但同时也带 

来额外计算开销，当蚂蚁数量等于城市规模时，算法求解的结 

果较好_2]。因此，为了更为明确地看出算法的收敛情况 ，选择 

城市规模等于蚂蚁数量的实例 kroA100分别进行实验，取 3 

种算法的一次执行过程。 

图 1所示为使用 PGACO、ACO—GLS和 MMAS求解问 

题实例 kroA100的进化过程。对比可见，ACO— GLS收敛最 

快，约 60次迭代即收敛 ，其求得的解优于 MMAS而劣于 

PGACO。MMAS约 8O次迭代后收敛至其最优解 ，相较于前 

两者，PGACO在整个迭代过程 中能不断地搜索并构建新 的 

可行解，直至 850代附近才收敛 ，且解质量明显更高，具有更 

强的全局搜索能力。因此，算法加入摄动后，当趋于过早收敛 

时能有效地干扰收敛过程，移动解至其邻域中，加深对解空间 

的探索，有利于生成更优的可行解。 

0 200 400 6ou 800 lOOO 

迭代次数 

图 1 实例 kroA100使用 3种算法求解的全局最优解进化过程 

由图 1可见，PGACO与 ACO—GLS在 50代之前的进化 

较为类似，这是因为PGACO是在加入GLS的ACO基础上， 

为了改善其容易过早收敛至非最优解的问题，进一步提高生 

成解质量而提出的，所以两种算法的基础一致，而前期进化过 

程中并没有收敛的趋势，因此没有使用摄动，一旦符合过早收 

敛的判断条件，PGACO将使用摄动方法使当前解向其邻域 

空间移动，并利用惩罚因子和蚁群算法的正反馈特性指导蚂 

蚁构建解路径，优化搜索过程 ，生成更优的可行解。 

结束语 加入导向性局部搜索的蚁群算法能通过动态修 

改目标函数来处理蚁群算法陷入局部最优解的不足，但混合 
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后的算法容易过早收敛，造成算法在执行初期便无法再产生 

更优的可行解 ，以致于算法对解空间探索不充分，给搜索结果 

和质量带来很大的损失。针对该问题，本文提出一种带有摄 

动的导向性蚁群算法 PGACO，并设计了一种新的摄动方法。 

这种方法能够充分利用导向性局部搜索中惩罚因子在寻优过 

程积累的导向信息以及蚁群算法的正反馈特性指导搜索过 

程，当算法存在过早收敛的趋势时，通过在启发式信息上加入 

惩罚因子的影响来优化解构建的过程，使当前解移动到相邻 

的解空间中，以搜索更多的可能解 。实验结果表明，与最大最 

小蚁群算法以及文献[3]中加入导向性局部搜索的蚁群算法 

相比，本文算法改善了过早收敛 的问题，有效提升了算法性 

能，使其具有更强的全局搜索能力、更高的解质量，同时有更 

快的执行速度，其总体求解时间优于加入导向性局部搜索的 

蚁群算法，时效性较好。 
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步的工作是考虑直接从原数据集中利用非参数方法(如核密 

度估计方法)估计连续值属性的概率密度函数，然后计算条件 

属性之间的互信息，以度量条件属性之问的相关性，并研究本 

文算法在离散情况下得到的结论是否依然成立。 
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