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求解约束满足问题的改进蚁群优化算法 

张永刚 1,2，张思博 1,2，薛秋实 1,2 
（1. 吉林大学 计算机科学与技术学院，吉林 长春 130012； 

2. 符号计算与知识工程教育部重点实验室，吉林 长春 130012） 

摘  要：为了克服传统的回溯算法在求解大型的约束满足问题时效率低，难以在合理的时间内求解这一问题。提

出了基于启发式搜索的不完备性算法。结合不同算法特性，主要在蚁群优化元启发式约束求解算法的基础上提出

了改进：一是在搜索之前用弧相容检查进行预处理以压缩搜索空间，二是提出了一种新的蚁群算法参数设置方案，

提高算法的适应性。最后将改进后的算法应用于求解随机问题和组合优化问题。实验结果表明，改进后的算法求

解效率得到大幅度提高。 
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Improved ant colony optimization algorithm for 

solving constraint satisfaction problem 

ZHANG Yong-gang1,2, ZHANG Si-bo1,2, XUE Qiu-shi1,2 
(1. College of Comprter Science and Technology, Jilin university, Changchun 130012, China; 

2. Key Laboratory of Symbol Computation and Knowledge Engineering of the Ministry of Education, Changchun 130012, China) 

Abstract: The traditional backtracking algorithm was less efficient on solving large-scale constraint satisfaction problem, 

and more difficult to be solved within a reasonable time. In order to overcome this problem, many incompleteness algo-

rithms based on heuristic search have been proposed. Two improvements based on ant colony optimization meta-heuristic 

constraint solving algorithm were presented: First, arc consistency checks was done to preprocess before exploring the 

search space, Second, a new parameter setting scheme was proposed for ant colony optimization to improve the effi-

ciency of the search. Finally, the improved algorithm is applied to solve random problems and combinatorial optimization 

problems. The results of the experiment have showed its superiority. 
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1  引言 

在人工智能领域中，约束满足问题(CSP, con-

straint satisfaction problems)[1]是其重要组成部分，现

今也被广泛应用于各领域的实际问题，如工作调

度、资源配置、模式识别和机器视觉等。对约束满

足问题进行求解主要包含：推理和搜索。推理技术

以约束传播[1]为核心，目的是通过对某些特征节点

进行传播来压缩搜索空间，从而提高搜索效率；搜

索技术以回溯[2]为核心，在理论上回溯方法是一种

完备算法，它能够求解所有约束满足问题。当求解

实际问题时，如果 CSP实例困难性较高，规模较大

时，使用回溯方法求解的效率就会明显降低，出现

难以在合理的时间内求解的情况。为了解决这一问

题，人们提出了许多改进方法。这些方法力求在提

高求解效率和降低求解成本之间得到较好权衡。希

望不但可以实现最小的执行代价和最少的使用空

间，又能达到提高效率的效果。本文进行的研究主

要基于蚁群优化元启发式[3]的约束求解算法展开。

蚁群优化算法是一种搜索算法，根据完备性可将其
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定义为不完备搜索算法，即无法判定该类问题是否

存在最优解。它的优点是能快速求出近似最优解

（通常也能求出最优解），在实际应用中非常有效。

另外，蚁群优化元启发式的效率不依赖于具体问

题，所以有很强的通用性，称它为问题独立的启发

式。蚁群算法通常在某个问题上求解效率可能不如

专用的算法，但是在多种问题的平均求解效率上有很

大优势。这一特点在事先不知道问题特性或不知道应

该选择哪种专用算法时非常有意义，并且实现简单，

在复杂的实际应用环境下可以极大地节省成本。 

蚁群算法的约束求解器(ant-solver)[4]对于静态

的组合优化问题沿用了经典蚁群优化算法。每一次

循环构建一个完备的分配后将信息素进行更新。当

已经找到了一种解决方案，或者当已经执行到最大

循环次数时该迭代算法停止。通过信息素引导整个

搜索过程，作为一种启发式引导变量选择值进行初

始化。其中，通过设置信息素的上界和下界来尽量

避免信息素表示大小和搜索空间实际大小之间的

过度差异,从而试图使用较低的花销尽量搜索到最

大的搜索空间。一个约束满足问题 CSP(X, D, C)，

其中，X 为变量的集合，设 X 中变量数量是 n，关

系图中顶点数为 q，则 
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i
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当构建一个完整的分配，所有转移概率的信息

素值计算需要 O(nq)次操作。在每一次循环结束后，

信息素的更新需要 O(n2)次添加已访问节点的信息

素浓度和 O(q2)次挥发。对于其他不涉及到信息素

的操作，如变量的选择、启发式因子的计算，时间

复杂度主要根据约束是全局约束或者二元约束等

有所不同。实验证明，这种不完备的仿生随机算法，

在大规模实例的情况下，虽然无法保证最优解，但

是比确定的算法更有效，可以在极短的时间内求出

近似最优解，实际应用中更有意义。 

本文在约束求解器 Ant-Solver的基础上提出了

改进：第一点改进是在整个搜索过程执行之前用弧

相容检查[1]进行一次预处理；第二点改进是提出了

一种新的蚁群优化算法参数调节方案。弧相容预处

理可以删除搜索空间中的冗余节点，一方面可以在

保持问题语义的同时降低搜索难度，另一方面可以

减小启发式陷入局部最优的可能性；参数对蚁群算

法的效率有关键性地影响，合理的参数设置是高效

求解问题的必要条件，通过分析各参数在算法运行

过程中所起到的作用，设计了一套参数的在线调解

方案—预定参数调节。最后，将得出的算法应用于

实际问题，将通过优化改进的 AC-AS(基于弧相容

的蚁群算法约束求解器)算法应用于组合优化问题，

并且与 Ant-Solver算法进行了比较，通过实验得出

结果：AC-AS算法在收敛速度、稳定性及最优解的

质量方面明显优于 Ant-Solver。 

完备性算法[5]理论上可以完美求解所有组合优

化问题，在存在最优解的情况下，一定可以求出有

解，在无解的情况下可以证明无解。但是在实际应

用中，很多大规模的复杂问题，用完备算法的求解

代价很高，甚至不能在合理的时间内完成。因此，

不完备算法被提出来。由于实际应用中，最优解并

不是必须的，在短时间内求出近似最优解更有实际

意义，这就体现出不完备算法的实用性。大量实验

表明，蚁群算法是一种优秀的不完备算法，不仅具

有求解速度快准确率高的优点，而且可以在较短时

间内求出符合精度要求的近似最优解。本文是在蚁

群算法上做出改进，进一步提升了算法的求解速度

和准确性。 

2  AC-AS算法 

AC-AS 算法是基于 Ant-Solver 而来的改进算

法，主要加入了弧相容预处理和预定参数调节，并

重新设计了数据结构。Solnon在蚁群优化元启发式

的基础上结合最大最小蚂蚁系统和局部搜索等技

术设计了 CSP 求解器 Ant-Solver。Solnon 将 CSP

抽象为一个无向约束图，在抽象得到的约束图中：

每一个顶点代表一个变量−值对，2个顶点之间的连

线（边）代表这 2个顶点所代表的变量之间的约束

关系。在约束图中对所有变量进行一次遍历的路径

与 CSP的候选解路径一一对应，这与使用蚁群算法

求解最短路径的思路相吻合，因此可以利用这种思

路，求出所有在约束图中的约束所满足的解路径，

该解路径就是最终所求 CSP的解。Ant-Solver的优

点是数据结构简单，容易实现且易于理解，求解效

率较高；缺点是扩展性不足，所采用的不是

Benchmarks[1]中的数据结构，并且只能求解文献[4]

中给出的实例或者自行设计测试用例，非常麻烦。

本文重写了算法的数据结构，一方面使算法可以直

接读取 Benchmarks 中的实例，方便测试和交流；

另一方面也为加入弧相容预处理打下了基础。 

Ant-Solver 中信息素因子代表评价某个赋值的
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“经验”偏好，启发式因子代表局部评价赋值的效

果。Ant-Solver 通过对信息素因子和启发式因子之

间相关概率的随机赋值，为求解 CSP提供了对索引

进行引导的一个可通用的启发式。现在假设一只蚂

蚁已经访问过的节点的集合为 A，下一个将被赋值
的变量为

j

x 。这只蚂蚁按照一定概率随机选择下一

个节点，其中，节点 ,

j

x v 称为目标节点，目标节

点对其中所有候选节点 ,

j

x ω （ ( )

j

D xω ∈ ）吸引力

的比例即为转移概率[4] 
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其中， ,

A j

xτ ω 是 ,

j

x ν 的信息素因子，启发式因

子是 ( ),

A j

xη ν ，α 与 β 是相对权重的决定参数。

当为
j

x 选择一个值时，在 A中所有之前储存的赋值

的重要程度都是相同的。因此，信息素因子

,

A j

xτ ν 取决于 ,

j

x ν 和在 A中所有节点间的边上

面的信息素浓度 

 
,
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k
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启发式因子 ( ),

A j

xη ν 也依赖于集合 A中的所

有节点。它与
j

x ν= 时所产生的冲突数（不满足约

束的值对数）增量成反比 

( ) { }( ) ( )
1

,
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A j

j

x

x A t A

η ν
ν

=
+ ∪ −

 (4) 

为了避免过早地收敛，使蚂蚁能够探索更多新

的解路径，SACO在每次迭代之后引入了挥发机制，

信息素更新之前，边上的所有信息素会按照一定比

例挥发 

 ( ) ( ) ( )1

ij ij

t p tτ τ← −  (5) 

下面讨论 AC-AS 算法对 Ant-Solver 的第一个

主要改进：预定参数调节。从式(1)可以看出，参数
,α β 对算法有直接影响，以下 2个指标：成功率和

运行时间，其中，成功率代表算法成功求解的问题

占所有问题的百分比，运行时间代表算法从执行开

始到执行终止所用的时间。当对这 2个指标进行考
察时，其中有 5个参数α 、β 、ρ、nbAnts、

0

q 起

到决定性作用。对参数进行设置也一直是蚁群算法

研究中的核心问题。参数问题在方法上大致可以分

为 2 种方法：离线调节方法和在线调节[6]方法。离

线调节希望可以在算法还未真正开始工作以前找

到一个针对于该问题较为适合的设置参数方案。这

一过程相对较为耗时，且需要人为干预，整个算法

主要依赖于开发人员的直觉和经验，容易出错，且

难以通用和复用。比离线调节更有前景的另一个替

代方案称为在线调节方法，该方法通常在问题实例

的求解过程中持续不断地修正对参数的设置。在线

调节的优点一是可以适应不均衡的实例，二是可以

依据搜索的阶段特征来改变参数设置方案。本文提

出的预定参数调节即是一种在线调节方案。方案的

设计思路来自于对每个参数的具体作用分析。首先

看α ，假设对解图的搜索进行到了图中的某一节
点

i

v 处，即已对
i

v 代表的变量进行了随机赋值操

作，从
i

v 出发的候选节点集合（假设
i

v 的候选节点

集合中元素不少于 2个）中候选节点被选中的概率
满足式(1)，继而得出任意 2 个节点

i

v 和
k

v 被选中

的概率比为 

 
( )

( )

j

k

v

j j j j j j

v k k k k k k
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k

v

j

v k

P

P

ατ
τ
 

∝  
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 (7) 

当 1

j k

τ τ ≠ 时，α 的值越大，
j

v

P 与
k

v

P 相差的

倍数越多，也就是
j

v 与
k

v 这 2个后选节点分别被

选中的概率相差就越大，同时信息素τ 在转移概
率中的权重也就越大。边界情况 1

j k

τ τ = 属于极

特殊情况，它对问题讨论的普遍规律并无意义。

通过以上针对性的分析，在搜索过程中信息素τ
起到的作用随着参数α 的增大而变大。在算法中
信息素代表了对已探路径的“记忆”，根据信息素

就可以得出算法对“经验”依赖程度，即在搜索

过程中信息素起到的作用越大就代表着算法对

“经验”的依赖就越强，同时算法快速地收敛于

信息素所引导的路径。 

 j

k

v

j

v k

P

P

βη
η
 

∝  
 

 (8) 

同理可得 β 对算法的影响，式(6)明显可以看出

在搜索过程中，启发式η所起的作用随着参数 β 的
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增大而变大。由于启发式与“经验”无关，仅代表

i

v 附近的局部信息，所以针对局部信息的依赖性可

得出在算法中随着启发式所起作用的增大对局部

信息的依赖增强，同时算法快速的收敛于局部最优
组成的路径。阈值 q

0

满足
0

0 1q＜ ＜ ，为当前节点选

择 后 继 节 点 时 算 法 就 会 随 机 生 成 一 个 值
～ (0,1)q U ，当生成值 q低于阈值 q

0

时算法就会直

接将转移概率最大的节点取出，而当所选择的值高

于 q

0

时算法则按照转移概率随机选取节点。阈值

q

0

的大小也影响着算法，算法在为当前节点选择后

继节点时，q

0

越大，选取最大转移概率节点的可能

性就越大。相对于采用转移概率随机选取的方法而

言，该方法依赖过去的“经验”较多，而随机性较

少。相对于参数 α与 β的设定，调节 q

0

属于对算法

进行微调，原因是阈值 q

0

减小，过往解路径的子路

径组合会受到影响，即阈值 q

0

越小就会使不同的经

验解路径的交叉变得越频繁，同时也影响了算法的

经验路径和探索路径，使得探索路径在经验路径附

近加大了摆动振幅。 
其中参数 ρ用来对信息素的“挥发”速率进行

控制，ρ所起的作用随着自身值的增大而变小，即
ρ越大，信息素就挥发得越快，那么它起到的作用
就越小。由于调节 ρ实际上是对信息素积累速度的
调节，所以这也属于对算法的微调，间接影响信息

素的引导作用。事实上，由于相对问题而言信息素
是完全独立的，所以一般情况下不需对 ρ 进行调
节，只要设定一个较为合理的初始值即可。参数

nbAnts的作用是对信息素更新的频率进行控制，它

决定了算法的循环周期和信息素在更新时所采用

样本的解集，同时影响着收敛速度和探索宽度。当

nbAnts变大，信息素的更新就会越慢，信息素所起

到的作用就越小（极端情况下，nbAnts → ∞，代表
信息素永远不进行更新，算法变成完全的随机探

查）。由此可见， nbAnts也是间接影响信息素的引

导作用，属于对算法的微调。特别地，在多次循环

以后 nbAnts的调节能力就会逐渐变小。由于信息素

不断积累，在每一次循环中会得到解路径的样本集

合，该样本集合和经验路径的相似度之间进行匹

配，得出的相似度越高通过调节 nbAnts产生的影响

就越小。通常只在包含重置信息素的算法步骤时，

对 nbAnts调节才起作用。 

在以上分析的基础上，通过反复实验给出了预
定参数调节方案。参数 , ,nbAntsα ρ通常情况下是与

问题无关的，对于不同的问题可以使用同种调节方

案。而参数 β通常情况下则依赖于问题特征，原因

是不同问题中的启发式因子不同，选择参数 β的最

优调节方案就不同。参数 α, β共同决定着转移概率

中信息素和启发式的权重，事实上对 2个参数的调

节是可以做到等效的，所以在参数 α, β中，只需选

择一个参数即可，而究竟选择哪个参数比较适合则

要看两者的调节效率。通常人们更喜欢选择 β，因

为实际应用中α 远小于 β，做同样幅度的调节时，β

增加 1，而α 可能只减少了零点几，所以出于方便
简洁考虑，通常会选择 β。而对参数 nbAnts和 ρ 只
需要在开始的时候给出较为合理的初始值即可，所

以也不予选择。综上，当 β很大时，算法会迅速收

敛于信息素浓度高的路径，反之，则会迅速收敛于

局部最优解路径。从搜索的全局过程分析，初期要

采用充分大的 β值，这样用很小的计算量就可以迅

速排除很多不可能的解；随着搜索的深入，减小 β

值，避免算法迅速收敛于次优解。同理，参数 q

0

在搜索初期应该充分大以提高搜索速度，随着搜索

的深入逐渐减小，使搜索宽度增加来避免算法陷入

局部最优。 

AC-AS算法对 Ant-Solver的另一个主要改进

是加入了弧相容预处理。弧相容检查是经典的约

束传播技术，在用回溯搜索算法求解 CSP时通常

要结合约束传播对搜索空间进行压缩来简化问

题。受这一思想的启发，本文在蚁群算法搜索之

前采用弧相容检查对问题实例进行预处理。这样

做有两点好处，第一是简化了问题，使蚁群算法

能够更快地求解，第二是修剪掉了搜索空间中的

许多无效值，减小了算法收敛于局部最优（这是

启发式算法的通病）的可能性。显然，如果预处

理过程的开销小于该过程为所有蚁群算法节省的

开销，那么总体的效率就能得到提升。因此，在

搜索权重和约束传播之间做较好的权衡即可得出

较优的求解效率。如果在进行完相容性检测以后

就得到了最优解那么算法就等同于约束传播算

法，这种极端情况是存在的。 

图 1 列出了几种主要约束传播技术的强弱关

系[1]，越强的技术删除无效值的能力越强，相应的

开销也越大。本文选择了删除能力最弱的弧相容检

查用作预处理，这是为了避免在预处理阶段消耗过

多的时间。实际上，对不同问题应该采用不同强度

的约束传播技术，如何能让算法自适应地选择合适
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的约束传播技术，是值得进一步研究的课题。至此，

给出了 AC-AS 算法的主要思想，AC-AS 算法的具

体描述如下。 

1) 对问题进行弧相容性预处理； 

2) 设置参数模式并初始化信息素； 
3) Repeat until 存 在 { }1i nbAnts∈ … 使 得

( ) 0

i

const A = 或达到最大迭代次数 

4)    for k in 1 nbAnts… do 

5)         构建一组变量赋值 Ak； 

6)    End for ; 
7)    利用

1

{ , , }

nbAnts

A A… 更行信息素； 

8) End repeat;  

 
图 1  域过滤相容性检查的强弱关系 

算法中的第 1)步进行了预处理操作，通过预处

理减掉空间中的无效值，简化了问题，确保求解效

率。实验中应用的是面向弧的粗粒度传播方法，主

要使用其中的 AC3，因此在预处理阶段时间复杂度

是 O(ed3)，空间复杂度是 O(e)，其中，有 e个约束

d是论域的大小。第 2)步构建一个完整的分配，所

有转移概率的信息素值计算需要 O (nq)次操作。在

每一次循环结束后，信息素的更新需要 O(n2)次添

加已访问节点的信息素浓度和 O(q2)次挥发。其后

通过合理调节参数进一步提升了算法的求解速度

和准确性。 

3  AC-AS 算法在随机问题中的应用 

在日常生活中所遇到的问题都是具有结构特

点的，通过对不同结构问题的研究可以设计出针对

不同结构的高效算法。当然有时针对某一问题结构

设计的算法实际求解效率可能并不能达到预期效

果。这一点不利人们设计出通用的求解算法。那么

对无结构的随机 CSP进行研究就显得尤为必要，并

且随机 CSP 测试用例在评估求解器效能时更具说

服力。 

下面给出生成随机约束问题实例的经典模

型 [7]。 

定义 1  B 模型：B模型生成随机 CSP实例为

1 2

( , , , , )B k n d p p ，对其中的每个实例有： 

2k≥ 表示其中每个约束的元数； 

2n≥ 表示问题中变量的总数； 

2d≥ 表示每个论域的一致大小； 

1

0 p≤ ≤1决定约束的个数
1

n

e p

k

 
=  

 
； 

2

0 p≤ ≤1决定每个关系中不满足的元组个数

2

k

t p d= 。 

定义 2  RB 模型： RB 模型生成的一类随机
CSP 实例表示为 ( , , , , )RB k n pα γ ，对其中的每个实

例有： 

2k≥ 表示其中每个约束的元数； 

2n≥ 表示变量的总数； 

0α ＞ 论域大小的决定参数： d n

α= ； 
0γ ＞ 约束数量的决定参数： lne rn n= ； 

0 1p＜ ＜ 决定每个关系中不满足约束关系的元
组数 k

t pd= 。 

RB 模型是在 B 模型的基础上得来的，它不同

于 B模型的区别主要有 2点：首先变量之间允许存

在多个约束关系，即约束可以共享作用域；其次，

RB 模型中每个变量的论域大小是随着变量多项式

增长的，各自并不相同。本文中所使用的测试用例

均来自相变区，因为该区域的问题难度相对较高，

具有一定说服力与代表性。关于相变区在文献[8]

中指出，欠约束区域与过约束区域之间称作相变区

域，相变区域是最难求解的随机实例出现的区域。

其中欠约束区域是指在该区域中的所有实例几乎

都是可满足的，而过约束区域中实例则几乎都是不

可满足问题。 

除了上面所介绍的随机模型，还有包含少量

结构的准随机问题，常用的有 Ehi、Geometric、

Composed 3种问题，实验所测问题来自于文献[1]

中的 Benchmarks。以下所有的实验全部都在同一

台 PC 上操作完成的，操作系统为 Microsoft 

Windows XP Professional Service Pack 3，处理器
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为 Intel E7500双核 CPU，主频为 2.93 GHz，内存

为 2 GB。 

Ant-Solver作为实验的参照组，AC-AS是本文

改进后的最终算法。从表 1和表 2中可以清楚地看

到，AC-AS 算法在随机实例上的表现明显优于

Ant-Solver算法。 

表 1  B模型随机 CSP实例 100-8-14-p

2

  

求解时间/s 冲突数/对 

随机问题 

Ant-Solver AC-AS Ant-Solver AC-AS 

100-8-14-24 18.203 9.500 0 0 

100-8-14-25 3.484 3.375 0 0 

100-8-14-26 18.829 42.079 2 2 

100-8-14-27 6.750 1.437 6 6 

100-8-14-28 2.422 1.078 5 5 

表 2 RB模型随机 CSP实例 frb 

求解时间/s 冲突数/对 

随机问题 

Ant-Solver AC-AS Ant-Solver AC-AS 

35-17-1-bis 1.047 0.594 0 0 

40-19-1-bis 1.656 1.016 0 0 

45-21-1-bis 0.453 8.984 0 1 

50-23-1-bis 12.781 3.015 1 0 

表 3 准随机 CSP实例 

求解时间/s 冲突数/对 

随机问题 

Ant-Solver AC-AS Ant-Solver AC-AS 

1.594 1.578 0 0 

0.296 0.313 0 0 

geom-50-20-d4-75 

2.375 0.578 0 0 

1.250 0.375 0 0 

2.203 0.344 0 0 

composed-25-10-20 

0.610 0.343 0 0 

ehi-85 8.375 1.704 9 9 

ehi-90 6.312 2.238 9 9 

 
以表 1～表 3作为实例，表 1统计了 AC-AS和

Ant-Solver求解 B(2, 100, 8, 0.14, p
2

)的实验数据，

p

2

=0.19～0.28；表 2 统计了求解模型 RB 随机 CSP

实例的实验数据；表 3 统计了求解随机 CSP 实例

geom-50-20-d4-75、composed-25-10-20和 ehi的实

验数据；从表 1可以清楚看出，在实例 B(2,100, 8, 

0.14, p
2

)中 AC-AS 比 Ant-Solver 表现更好，只有

B(2, 100, 8, 0.14, 0.23)和 B(2, 100, 8, 0.14, 0.26)例

外。后 3 个实例没有求出解，它们的冲突数在 2 种

方案下对问题的无解猜测做出了进一步印证，但是

仍然无法确定有无解。表 2中实例的情况稍复杂，

有一半的 AC-AS比 Ant-Solver结果要好，其中有

些 Ant-Solver明显好于 AC-AS，这说明 AC-AS算

法存在不足，在某些问题中需要进行微调。表 3

可以看出 AC-AS表现普遍较好，但是 ehi-85中不

带 AC预处理参数调节的 AC-AS的时间为 1.500，

低于 AC-AS 的 1.704。说明在极少数情况下预处

理中删除的无效值可能会降低与它相关的一些解

路径的转移概率。表中有些问题本身并不可满足，

本文认为冲突数较多的问题从循环次数上推断

（表中未列出）很有可能已得出了最优解。另外，

认为结果中冲突数优先级高于求解时间，即冲突

数少的解更优，在冲突数相同的情况下再比较求

解时间。 

4  AC-AS算法在组合优化问题中的应用 

组合优化问题中的应用比较广泛，例如工程、

建筑、计算机科学、音乐、理财以及其他许多领

域。例如，人们日常生活中所使用的电话，在其

实现的过程中就要求通过成本低、路径堵塞小和

智能化等系列优化问题来最终实现较高效能；汽

车制造也有很多的优化目标：减小风阻、提高安

全系数、人性化舒适体验等。组合优化问题可以

用 CSP 来表示，因此可以用 AC-AS 来求解组合

优化问题。另外，由于组合优化问题来自于现实

中的应用，通常都带有一定的结构特点，求解组

合优化问题可以考察 AC-AS 求解结构化问题的

性能。以下实验均在同一台 PC 上完成：处理器

为 Intel E7500双核 CPU、主频为 2.93 GHz、内存

为 2 GB、操作系统为 Microsoft Windows XP 

Professional Service Pack 3。 

表 4中全部实例取自文献[1]中的 Benchmarks，

包括 QCP[9]、RLFAP[10]、JSSP[11]、BH[12]等，显然

AC-AS算法的表现明显优于 Ant-Solver，仅在 bqwh

问题上 Ant-Solver有微弱的优势。可见，AC-AS算

法对 Ant-Solver的改进是非常显著的。可以预期，

未来可以进一步改进算法，使算法能够更加自适应

地选择合适的约束传播技术和参数调节方案，继续

提高 AC-AS算法的效率。 
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表 4 组合优化问题实例 

求解时间/s 冲突数/对 

组合优化问题 

Ant-Solver AC-AS Ant-Solver AC-AS 

1000-10 5.625 0.125 0 0 

100-100 3.578 1.438 0 0 

domino 

100-200 18.641 11.188 0 0 

15-106 0.297 0.688 0 0 

bqwh 

18-141 0.625 2.328 0 0 

6 0.125 0.109 0 0 

14 0.140 0.125 1 0 

hanoi 

30 1.610 0.266 1 0 

10 0.203 0.141 0 0 

15 1.547 1.375 0 0 

20 12.687 13.469 2 0 

p10 0.187 0.140 0 0 

qwh 

p15 0.938 0.328 0 0 

10 0.203 0.157 0 0 

15 7.000 2.203 0 0 

20 51.328 43.547 0 0 

p10 0.218 0.172 0 0 

p15 5.813 0.375 0 0 

qcp 

p20 26.797 6.984 0 0 

26 0.360 0.219 0 0 

37 8.734 0.937 0 0 

qa 

50 24.875 8.718 0 0 

mGraph 51.188 28.687 1 0 

rlfap 

mScen 22.797 12.734 1 0 

4-7 1.422 0.829 11 10 

bh 

4-13 27.39 16.922 14 14 

 

5  结束语 

本文工作主要体现在以下几个方面：①重新设

计并实现了 Ant-Solver的数据结构和接口，使得算

法可以加入弧相容预处理，并可以处理所有

Benchmarks 中的问题实例；②提出了一种在线参

数调节方案——预定参数调节，大幅提高了算法的

性能并提升了算法的求解成功率；③为 Ant-Solver

算法加入了弧相容预处理步骤，进一步提高了算法

的性能，最终得到了高效的 AC-AS算法；④将此

算法用于求解随机约束满足问题和组合优化问题，

并与 Ant-Solver进行了实验对比，验证了算法的有

效性。 
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