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摘　要　针对基本 ACS算法模型求解 TSP问题的缺陷,对 ACS算法添加２Ｇopt邻域搜索策略,增强算法对 TSP问题

解的构造能力,提高算法对 TSP问题的求解精度.同时,根据 ACS算法易于并行化的特点,使用并行化 ACS算法与

算法参数优化混合方案,提高 ACS算法求解 TSP问题的速度.最终实现了对中等规模 TSP问题具有较好求解性能

的并行 ACSＧ２Ｇopt算法.实验结果表明,２Ｇopt策略对于提升 ACS算法的求解精度具有明显的效果;采用不同参数设

定信息素启发因子时,求解时间具有较大差异;在采用节点距离倒数作为期望启发值时,ACS算法模型呈现退化性;
在并行条件下,ACSＧ２Ｇopt算法处理 TSP问题时具有良好的并行性能.
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Abstract　AccordingtodefectsinbasicACSsolvingTSP,thispaperadded２ＧoptlocalsearchstrategytoACSmodelto
improvethecomputingcapacityandaccuracyintheprocessofbuildingthebesttour．Moreover,sinceACSalgorithmis
easytobeparallelprocessed,thispaperusedmultithreadedconcurrencyandparameteroptimizationtoenhancecompuＧ
tingspeedofbasicACS．Finally,thispaperactualizedparallelACSＧ２Ｇoptalgorithmwhichhaspreferableperformancein
solvingthemediumTSP．Accordingtotheexperimentalresults,２ＧoptstrategyhasobviouseffectonimprovingtheacＧ
curacyofACSsolvingTSP．ThetimecostofACSsolvingTSPisdistinctwithdifferentpheromoneheuristicvaluesetＧ
tings．ACSbecomesvestigialwhenusingreciprocalofdistancebetweentwonodesasthecorrespondingheuristicvalue．
Underthecircumstanceofparallelcomputation,ACSＧ２ＧopthasgoodparallelcomputingonsolvingTSP．
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１　引言

旅行商问题(TravelingSalesmanProblem,TSP)是一个

易于描述但难以求解的路径搜索难题,其在现实生活中有诸

多应用,如物流调度、路径导航、策略优化等[１Ｇ５].TSP问题可

以简单描述为:在给定一个图G 中,有n个顶点,且已知它们

之间的距离关系,求从某一个顶点出发,遍历n个顶点的最短

Hamilton环路的长度[６].由于采用传统搜索算法,例如贪心

算法求解 TSP问题,具有高时间复杂度与收敛性差两大问

题,现代计算机科学家先后提出了一系列具有 O(n２)时间复

杂度的启发式算法来处理 TSP问题[７],如遗传算法[８](GeＧ

neticAlgorithm,GA)、神经网络[９](NeuralNetwork,NN)、粒

子群算法[１０](ParticleSwarm Optimization,PSO)、模拟退火

算法[１１](SimulateAnneal,SA)等,均在处理 TSP问题方面取

得了良好的效果.

在诸多启发式算法中,Dorigo于１９９１年提出的模仿蚂蚁

觅食机制特性的蚁群优化算法[１２](AntColonyOptimization,

ACO)对求解 TSP问题具有较好的效果.因为该算法的设计

原理与 TSP问题的路径求解过程相似,近年来被广泛运用于

求解 TSP问题等路径规划问题中.ACO算法从蚂蚁觅食的

自然过程出发,参考蚂蚁释放生物信息素导航以确定食物与

巢穴最短路径的机制,采用计算机模拟蚂蚁搜索路径时信息

素散布与更新的方法,搜索最优路径,以求解路径规划问题.

在２０多年的发展历程中,Dorigo等又先后提出精英蚂蚁[１３]

(EliteＧAnt,EA)、蚁群算法[１４](AntsSystem,AS)、最大最小

蚁群算法[１５](MaxＧMinAntsSystem,MMAS)、蚁群系统算

法[１６](AntsColonySystem,ACS)等一系列 ACO算法的改进

增强算法.

在这些 ACO算法的改进模型中,ACS算法具有局部信

息素更新策略与更低运算时间两大新特性,对后续的 ACO
算法的设计产生了深远的影响.但是 ACS算法同时也具有

收敛性较差的特点,本文采用基础的 ACS算法作为算法优化

蓝本,针对基础 ACS算法收敛性较差的问题,采用双元素交

换优化的邻近搜索策略[１７](２Ｇopt策略)对 ACS求解周游序



列进行路径交叉检测,去除蚂蚁求解最优路径中的路径交叉

问题,从而提高算法的求解精度.针对 ACO 算法具有易并

行化的特性,综合参数优化与算法并行化方案得到了并行

ACSＧ２Ｇopt算法,进一步提高了 ACS算法的求解速度,通过

对比实验得知,该算法在求解精度和求解速度上优于基础

ACS算法.

２　TSP问题的定义与ACS算法模型

２．１　TSP问题的数学定义

在给定图G＝(V,E)中,V 为顶点集合,E 为顶点相互连

接的边集合.设距离矩阵D＝(dij),dij是顶点i和顶点j之

间的距离.对于顶点集V＝{v１,v２,􀆺,vn}的一个寻访序列

T＝{t１,t２,􀆺,ti,􀆺,tn,tn＋１},其中ti∈V(i＝１,２,３,􀆺,n＋
１),且tn＋１＝t１,则 TSP问题可描述为求

Lbest＝minL＝∑
n

i＝１
dtiti＋１

(１)

的路径最优化问题.

TSP问题大致可分为两类:１)对称 TSP问题(dij＝dji,

∀i,j＝１,２,３,􀆺,n);２)非对称 TSP问题(dij≠dji,∃i,j＝１,

２,３,􀆺,n).由于非对称 TSP问题在求解时较为困难,本文

以下所讨论的 TSP问题均指对称 TSP问题.

２．２　ACS算法模型

ACS算法作为一种特殊的蚁群优化算法,具有以下３种

区别于传统蚁群优化算法的特点:１)状态转移规则综合了新

路径探索与先验知识应用;２)全局信息素更新规则仅应用于

最优解中的边;３)局部信息素更新规则在路径构造中被采用.

由于局部信息素更新策略的使用使得 ACS算法中的蚂蚁对

先前蚂蚁路径搜索过程产生的经验具有更强的学习能力,因
而具有更好的路径构造性能.不同于其他 ACO 算法设置参

数时,广泛推荐采用与所处理 TSP问题节点数相等的蚂蚁

数,ACS算法中蚂蚁数的设定可采用固定数值,使得 ACS算

法相对于其他 ACO算法,在处理同等规模问题的条件下,具
有较低的运算时间开销.基本 ACS算法可以描述为:算法初

始化时,使m 个蚂蚁分布(使用随机分布方法)到n个节点中

的m 个节点上(m≥n),每个蚂蚁通过运用状态转移方法构造

路径解.在构造解的同时,全局信息素更新方法与局部信息

素更新方法被运用来模拟天然蚂蚁路径搜索过程中信息素的

释放Ｇ消散过程,逐步优化每个蚂蚁的路径选择,从而达到求

解 TSP问题最优路径的目的.这种通过参考信息素与先验

路径构造经验进行最优解探索的过程,在机器学习领域被称

作 QＧlearning学习[１８],它是一种典型的强化学习(ReinforceＧ
mentLearning)算法[１９],具备收敛性[２０Ｇ２１],目前被广泛应用于

人工智能研究领域.

ACS算法的模型状态转移方法由以下公式推导得知:

s＝
arg max

u∈Jk(r)
{[τ(r,u)]α􀅰[η(r,u)]β}, ifq≤q０

arg max
u∈Jk(r)

S, otherwise{ (２)

其中,r为第k 个蚂蚁当前所在节点位置;s为第k 个蚂蚁即

将移动到的节点;Jk(r)为由r出发的蚂蚁可移动的节点集

合;u为Jk(r)中的节点;τ(r,u)为r到u节点边上的信息素;η
(r,u)为r到u节点边上的期望启发值,实验过程中采用r到

u节点间距离的倒数L－１
r－u作为启发值,L－１

r－u又可看作是r与u

节点间的能见度.α为信息启发因子,取值范围设定为(０,

１);β为期望启发因子,可取大于０的整数;q为[０,１]区间中

的随机数,q０ 为取值范围为(０,１)的参数,该值控制蚂蚁的路

径选择过程.

式(２)中S由 AS算法[１４]的状态转移方法导出:

S＝
[τ(r,u)]α􀅰[η(r,u)]β

sum
(３)

sum＝ ∑
w∈Jk(r)

[τ(r,w)]α􀅰[η(r,w)]β (４)

ACS算法的全局信息素更新规则为:

τ(r,s)←(１－ρ)􀅰τ(r,s)＋ρ􀅰Δτ(r,s) (５)

其中,

Δτ(r,s)＝
(LglobalＧbest)－１, if(r,s)∈globalＧbestＧtour

０, otherwise{
(６)

其中,τ(r,s)为r到s节点边上的信息素值.ρ为全局信息素

挥发参数,取值范围设定为(０,１),控制全局路径上的信息素

消散.LglobalＧbest为全局最优路径长度.

ACS算法的局部信息素更新规则为:

τ(r,s)←(１－ε)􀅰τ(r,s)＋ε􀅰Δτ(r,s) (７)

其中,Δτ(r,s)＝τ０＝(n􀅰Lnn)－１,Lnn 为由临近最短方法计算

所得的路径长度,n为 TSP问题总节点数.ε为局部信息素

挥发参数.取值范围设定为(０,１),其控制局部信息素的

消散.

ACS算法的伪代码如算法１所示.

算法１　ACS算法

输入:TSP问题坐标,Nc,m,ε,ρ,q０

输出:给定 TSP问题最优路径长度

　//对每条边初始化路径信息素与期望启发值

１．Foreachedge(r,s)

　//由定义初始化τ０

２．τ(r,s)＝τ０;

３．η(r,s)＝L－１
r－s;

４．EndＧFor

５．Fork＝１tom
//初始化第k个蚂蚁的位置,通过随机数放置蚂蚁

６．Setrk１bethestartingcityforantk;

//Jk(rk１)为第k个蚂蚁从rk１出发可移动到的节点集合

７．Jk(rk１)＝{１,􀆺,n}－rk１;

//rk１是第k个蚂蚁现在所在的位置

８．/rk＝rk１;

９．EndＧFor
//构建最优路径与局部信息素更新

１０．Fori＝１ton

１１．Ifi＜n

１２．Fork＝１tom
//蚂蚁通过状态转移法则选择下一个节点

１３．Choosethenextcityskaccordingtostatetransitionrule(２);

１４．Jk(sk)＝Jk(rk)－sk;

　//Tourk 存储第k个蚂蚁所经过的路径

１５．Tourk(i)＝(rk,sk);

１６．EndＧFor

１７．Else
//生成环路
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１８．Fork＝１tom

１９．sk＝rk;

２０．Tourk(i)＝(rk,sk);

２１．EndＧFor

２２．EndＧIf
//局部信息素更新

２３．Fork＝１tom

２４．τ(rk,sk)＝(１－ε)􀅰τ(rk,sk)＋ε􀅰τ０;

２５．sk＝rk;

２６．EndＧFor

２７．EndＧFor
//全局路径更新与全局信息素更新

２８．Fork＝１tom

　//Lk 是由第 k个蚂蚁所构建的路径长度

２９．CalculateLk;

３０．EndＧFor

３１．CalculateLbest;

//全局信息素更新

３２．Foreachedge(r,s)

３３．τ(rk,sk)＝(１－ρ)􀅰τ(rk,sk)＋ρ􀅰L－１
best;

３４．EndＧFor

３５．If(End_Condition＝True)

//满足终止条件时,输出最优路径

３６．PrinttheshortestofLk;

３７．Else
//重复路径构造过程,直到满足终止条件

３８．Goto１０;

３９．EndＧIf

３　ACS算法优化方案

３．１　２Ｇopt邻域搜索策略

由于基础 ACS算法中没有检测消除蚂蚁搜索路径交叉

(如图１所示)的邻域搜索策略,因此在求解相对较大规模

(n＞３０)的 TSP问题时,路径出现交叉情况的概率增加,导致

一定迭代数下的求解精度较差.本文通过添加２Ｇopt邻域搜

索策略,消除 ACS算法构造路径中的交叉情况,提升算法对

于较大规模 TSP问题的求解精度.

图１　路径交叉示意图

２Ｇopt邻域搜索策略可描述为:当 ACS算法求解完成之

后,搜索寻访序列T,若T 中存在如图１所示的路径交叉情

况,则置换交叉位置所对应的路径节点,重新连接a与c、b与

d(如图２所示),并同时更新寻访序列 T 与最短周游距离

Lbest.重复以上步骤,多次检测寻访序列T,直到最短周游距

离Lbest无法取得更小值.

图２　交叉路径节点置换示意图

２Ｇopt邻域搜索策略的伪代码如算法２所示.

算法２　２Ｇopt邻域搜索算法

输入:ACS算法搜索所得最优路径

输出:通过２Ｇopt消除路径交叉后新的最优路径

　//读取 ACS算法所得最优路径

１．Initialize

２．Do{

　//搜索寻访路径 T探测交叉

３．SearchT;

　//依据路径长度进行检测

４．If(La－c＋Lb－d＜La－d＋Lb－c)

//重新连接路径

５．Linkatoc;

６．Linkbtod;

//使用Lraw记录原始最优路径解

７．Lraw＝Lbest;

　//更新寻访路径与最优路径

８．RenovateT;

９．RenovateLbest;

１０．EndＧIf

　//再次探测无法取得更优的路径时退出搜索

１１．}While(Lbest＜Lraw)

１２．End

３．２　α,β参数优化与算法并行化

根据 ACS模型的导出公式,α,β对于单个蚂蚁而言,在路

径选择过程中具有较大的控制作用,对 ACS算法求解最优路

径的过程有较大的影响.较好的α,β值能使得在较差路径上

的信息素、期望启发值大幅减少,降低较差路径的选择概率,

从而缩短单个蚂蚁在较差路径上的停留时间,降低 ACS算法

对于TSP问题整体求解的时间开销.本文采取对α,β在可取

值范围内进行调节的方式,简单优化α,β,取得了一定效果.

同时,由于蚁群算法在生成路径时,每个蚂蚁的路径生成

过程较为独立,从算法１的描述中又可以看出整个 ACS算法

在生成最优解过程中采用了较多的FOR循环,因此蚁群算法

具有较容易实现并行计算的优点.通过采用具有更快 FOR
语句执行速度的 C语言编码,结合 OpenMP并行编程方法,

实验中实现了 ACSＧ２Ｇopt算法共享内存式多线程并发求解

TSP问题.在多核CPU 多线程计算 TSP问题的实验中,该
算法取得了较为明显的并行计算加速效果.

４　算法实验结果分析

４．１　串行ACS算法添加２Ｇopt策略的实验结果分析

添加２Ｇopt策略前后,ACS算法串行求解 TSP问题的实

验结果如表１所列.

表１　添加２Ｇopt策略 ACS串行求解 TSP问题的比较实验

问题名 已知最优解
ACS

最优解
偏离量/％

ACSＧ２Ｇopt
最优解

偏离量％

Oilver３０ ４２３．７６ ４４９．１８６ ６．００ ４２４．４６２ ０．１７
Elion５０ ４２８．４７ ４４５．５３２ ３．９８ ４２９．４８ ０．２４
Elion７５ ５４２．３１ ５６７．３９３ ４．６３ ５４６．１６２ ０．７１
KroA１００ ２１２８２ ２４１３５ １３．４０ ２１９２０ ２．９９

实验中设定算法的基本参数为:迭代数 Nc＝１０００,蚂蚁

数m＝３０,α＝０．５,β＝１,ρ＝０．９,ε＝０．１,q０＝０．９,CPU 为

０４１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



i５Ｇ６３００HQ４核心处理器主频率２．３０GHz,睿频功能关闭,对
每个 TSP问题重复计算１０次,然后取其最优值.已知最优

解数据 来 自 于 TSPLIB 数 据 库[２２].偏 离 量 由 式 (８)计 算

得到.

偏离量＝
算法最优解－已知最优解

已知最优解 ×１００％ (８)

从表１的数据可以得知,在添加了２Ｇopt策略后,由于２Ｇ
opt策略解除了将原有求解路径中的路径交叉情况,因此相

较于基本 ACS算法,求 TSP问题最优解的精度有了明显的

提高.其中对３０,５０,７５点规模的 TSP问题都能达到低于

１％偏离量的求解精度,同时考虑到算法在实现时采用的数据

类型与 TSPLIB中算法求解使用的数据类型之间不同造成的

精度误差,ACSＧ２Ｇopt算法与基础 ACS算法相比,在设定同

等迭代次数、处理同等规模问题的条件下,具有更好的求解精

度.在求解 KroA１００问题时,由于问题规模扩大,而迭代次

数Nc与蚂蚁数m 仍保持不变,相对于求解的 TSP问题的规

模路径构造次数不足、蚂蚁数偏少,导致蚂蚁可学习的路径构

造经验不足,求解精度出现了大幅下降态势.

４．２　串行ACSＧ２Ｇopt算法α,β参数优化实验结果分析

串行 ACSＧ２Ｇopt处理Elion５０调参数优化实验的参数设

定为:迭代数 Nc＝１０００,蚂蚁数m＝２５,ρ＝０．９,ε＝０．１,q０＝
０．９,实验所用CPU为i５Ｇ６３００HQ４核心处理器主频率２．３０
GHz,睿频功能关闭.设定β为１,在[０．１,１]区间内以０．１为

进位调节参数α.实验结果如图３所示.

图３　Elion５０调节α计算时间曲线

从图３中可以得知,当α＝０．５时,算法的计算速度明显

加快,所用时间为２３６１．４ms,相比于其他α取值的平均计算

时间５３６７．４２ms缩短了４３％,即缩短近一半计算时间.同时

注意到在除０．５取值位点上,计算时间也有小幅度的波动,这
是由于 ACSＧ２Ｇopt初始化时,蚂蚁分布节点的位置有所不同,

单个蚂蚁在路径探索上的时间有差别.由图３中数据可以认

为在除α＝０．５以外的α取值上,ACSＧ２Ｇopt算法对同等规模

的 TSP问题具有相近的计算时间开销.而当α＝０．５时由于

信息素消散达到一个比较良好的状态,使得单个蚂蚁在较差

路径上停留的时间缩短,进而算法的计算速度得到提升.

设定α为０．１,其他参数的设定与设置α的实验相同.在

[１,１０]区间内以１为进位调节参数β.实验结果如图４所示.

图４　Elion５０调节β计算时间曲线

与调节α参数实验相比,调节参数β后,在不同的β取值

上 ACSＧ２Ｇopt对于同等规模问题在相等的迭代次数下,所用

的计算时间变化较小,计算时间曲线近似一条直线,仅因初始

化蚂蚁位置随机性导致小幅度计算时间波动.由此可以得

知,在本文实验所采用的期望启发值取节点间能见度的意义

下,在实验给定范围内调节β对 ACSＧ２Ｇopt算法的求解时间

并无明显影响.在实验条件下,可以始终设定β＝１,使得

ACSＧ２Ｇopt算法退化为有信息素启发因子α、全局信息素挥发

参数ρ、局部信息素挥发参数ε与控制参数q０ 的四参数模型,

减少了 ACS算法所用的参数数目.

４．３　ACSＧ２Ｇopt串并行计算的实验结果分析

ACSＧ２Ｇopt算法串行与并行求解 TSP问题的实验数据如

表２所列.实验中设定算法的基本参为 Nc＝１０００,m＝３０,

根据调参实验重新设定α＝０．５,ρ＝１,ρ＝０．９,ε＝０．１,q０＝

０．９,CPU为i５Ｇ６３００HQ４核心处理器主频率２．３０GHz,睿频

功能关闭,对每个 TSP问题重复计算１０次,取其最优值,已

知最优解数据来自于 TSPLIB数据库[２２].其中 KroA１００、

KroA１５０、KroA２００采用取整计算,实验采用 OpenMP实现

算法并行.加速比由式(９)计算得到:

加速比＝
单线程平均计算时间

n个线程平均计算时间
(９)

表２　ACSＧ２Ｇopt串并行求解 TSP问题的实验结果

问题名
已知

最优解

单线程

最优解

平均计算

时间/ms
四线程

最优解

平均计算

时间/ms
加速比

Elion７５ ５４２．３１ ５４６．１６２ ５９９７．６１ ５５１．２３３ １８３４．７８ ３．２７
KroA１００ ２１２８２ ２１９２０ １０８９２．９２ ２１９１１ ３１０１．７９ ３．５１
KroA１５０ ２６５２４ ２７３３５ ２５１０７．４７ ２７０６９ ６８２８．３８ ３．６８
KroA２００ ２９３６８ ３１８３７ ４５２０６．５６ ３１８７４ １２７５３．６２ ３．５４

通过表２中的数据可以得知,ACSＧ２Ｇopt算法在并行计

算与串行计算下分别求解７５,１００,１５０,２００点问题时的最优

解精度相近,但并行计算时间相比于串行计算时间大幅降低.

串并行计算TSP实验中,求解４个TSP问题在四核心四线程

处理器上的并行加速比都超过了３．００,说明 ACSＧ２Ｇopt算法

具有良好的并行计算加速性能,这也再一次验证了 ACO 算

法系列适合于并行处理.另一方面,从表２可知,加速比出现

了先增加后降低的性态表现.在计算问题规模达到１５０点

时,加速比达到３．６８的最高值,而后在２００点规模问题上又

出现下降,这种情况可能是进程间通讯时间或算法中串行计

算部分时间随 TSP问题规模的扩大所致,有待在未来的研究

中进一步进行验证.

结束语　通过对基本 ACS模型添加２Ｇopt邻域搜索策略

与并行化,本文对于中小规模(n＜２００)TSP问题实现了相较

基本 ACS算法更快的求解速度与更好的求解精度.但是对

于更大规模的 TSP问题,例如２００点的 TSP问题,由于实验

设定的迭代次数较低、蚂蚁数较少,蚂蚁学习过程相对问题规

模不足,出现求解精度大幅下降的态势.由此,ACS算法在

大规模 TSP问题的求解上,仍具有较大的可优化空间.一方

面可对邻域搜索算法进行改进,例如引入３Ｇopt策略(三元素

交换优化选择策略)或具有更高优化水平的 LinＧKernighanＧ

Helsgaun算法,以进一步提高 ACS算法求解 TSP问题的求

解精度与求解规模;另一方面可通过使用具有更强运算速度

的硬件设备和更加高效的并行化编码优化策略,来大幅度提
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升 ACS算法求解 TSP问题的效率.这两种方案是今后对

ACS算法优化研究的主要方向.同时在实验过程中,我们注

意到迭代次数、启发因子等主要参数的设定对于 ACS算法的

求解精度有着较大的影响.在较低的迭代次数下,例如迭代

次数仅设定为一次,算法所得路径具有大量交叉,且远远偏离

最优路径,仅利用２Ｇopt策略是无法较好处理这种情况的,但
迭代数过高又会导致求解时间过长.采用混合诸如 PSO 算

法、GA算法的启发式算法,可优化参数设定、降低算法迭代

次数,这也是 ACS算法与 ACO系列算法理组合优化问题的

研究方向之一.
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