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动态凸包引导的偏优规划蚁群算法求解 TSP 问题 
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摘  要：针对蚁群算法搜索空间大、收敛速度慢、容易陷入局部最优等缺陷，提出一种基于动态凸包引导的偏优

规划蚁群算法。改进后的算法动态控制蚂蚁的待选城市范围，有助于在跳出局部最优并向全局最优逼近的基础上

减少蚂蚁搜索空间；同时，引入延陷漂流因子和基于待选城市构建的凸包来干预当前蚂蚁的城市选择，增加算法

前期解的多样性并提高蚂蚁的偏优规划能力；再利用局部与整体相结合的完整路径信息、凸包的构建信息来协调

信息素的更新，引导后继蚂蚁路径偏优规划，提高算法的求解精度；设计具有收敛性的信息素最大最小值限制策

略，既加快算法的求解速度又避免算法过早停滞；最后在 4 种经典 TSP 模型上应用改进后的算法。仿真结果表明，

所提算法在求解精度和收敛速度等方面均有显著提高，且具有较好的适用性。 
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Abstract: To solve basic ant colony algorithm’s drawbacks of large search space, low convergence rate and easiness of 
trapping in local optimal solution, an ant colony algorithm of partially optimal programming based on dynamic convex 
hull guidance was proposed. The improved algorithm dynamically controlled the urban selection range of the ants, which 
could reduce the search space of ants on basis of helping the algorithm to jump out of local optimal solution to global op-
timal solution. Meanwhile, the delayed drift factor and the convex hull constructed by the cities to be chosen were intro-
duced to intervene the current ants’ urban choice, it could increase the diversity of the early solution of the algorithm and 
improve the ability of ants’ partially optimal programming. Then the pheromone updating was coordinated by using con-
struction information of convex hull and the complete path information that combined local with whole, it could improve 
the accuracy of the algorithm by guiding the subsequent ants to partially optimal programming. The pheromone maxi-
mum and minimum limit strategy with convergence was designed to avoid the algorithm’s premature stagnation and ac-
celerate the solving speed of the algorithm. Finally, the proposed algorithm was applied to four classic TSP models. Sim-
ulation results show that the algorithm has better optimal solution, higher convergence rate and better applicability. 
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1  引言 

TSP（travelling salesman problem）[1]又被称为

旅行商问题，该问题具体描述为：有位旅行商需要

访问 n 个城市，他必须要走完所有城市，然后回到

原点，每个城市只能选择一次，目标是形成一条最

短路径。TSP 作为一种经典 NP 难题，受到众多专

家和学者的关注。他们利用组合优化提出很多启发

式搜索算法，如遗传算法[2-3]、模拟退火算法[4]、人

工神经网络[5]、禁忌搜索算法[6]、蚁群算法[7]、免疫

算法[8]等。其中，蚁群算法作为一种仿生学算法，

在 20 世纪 90 年代由 Dorigo 等[9-10]提出，由于它具

有较好的分布式计算能力和较强的顽健性，同时易

与其他算法融合，被广泛应用于一些 NP 难题的求

解上。 
蚁群算法是从自然界中蚂蚁觅食的群体行为

得到启发而提出的，蚂蚁觅食时会在已走路径上释

放信息素，信息素浓度越高的路径被后继蚂蚁选择

的概率越大。蚁群算法求解 TSP 过程为：将 m 只

蚂蚁随机放到 n 个城市节点上，每个蚂蚁按照一定

的依据从没有访问过的城市中选择下一跳城市节

点，同时每行走一步或完成整个城市访问后更新所

有路径上的信息素浓度。 
但蚁群算法求解时蚂蚁的城市选择范围较大，

同时非优路径的多次出现和有些路径上的信息素

会增加算法的迭代次数及收敛于局部最优解的概

率。为弥补上述缺陷，本文基于二维凸包对蚁群算法

进行改进，首先动态筛选蚂蚁的待选邻居城市节点，

在有助于算法跳出局部最优的基础上，减少蚂蚁的城

市选择范围；其次将延陷漂流因子和二维凸包融入

城市选择策略，增加算法前期解的多样性，减少非

优路径的出现并提高算法收敛速度；最后将完整的

路径信息、二维凸包信息融入信息素更新策略，提

高蚂蚁的路径寻优能力，并用改进的信息素最大最

小值限制策略来进一步加快算法的收敛速度。 
二维凸包对本文算法的作用体现为：利用每个

当前城市节点与待选邻居节点构建的凸包区域范

围之间的关系来影响蚂蚁下一跳城市节点的选择；

当所有蚂蚁遍历完成，对迭代最优蚂蚁行走路径上

的城市节点分别与其待选邻居节点再次构建凸包，

通过构建的凸包及存在的凸包角（如图 1(a)和图 1(b)
所示，其中，图 1(b)不存在城市 i 的凸包角）来获

取蚂蚁遍历的方向与深度，协调后继蚂蚁的走向。

将已构建凸包的区域范围与凸包角融入蚁群算法，

更加有利于蚂蚁的行走与协作，并可以加快算法逼

近于最优解。 
最后，在 Oliver30、Eil51、St70、Eil76 这 4 个

经典的 TSP 模型上验证具有收敛性的信息素最大

最小值限制策略的有效性以及本文算法的精确性、

收敛的快速性与适用性。其中，在 Eil51 上以迭代

次数作为衡量指标对所提出的信息素最大最小值

限制策略进行验证，同时延伸到其他 3 个 TSP 模型

上也是有效的；以 Oliver30 和 Eil51 为例对本文算

法的精确性和收敛的快速性进行详细验证，并引用

到具有不同城市规模和位置的 St70 和 Eil76 中进行

实验，进一步表明本文算法能在保证求解精度的基

础上快速收敛，验证了本文算法的适用性。 

2  相关工作 

众多专家和学者针对蚁群算法的诸多缺陷进

行了不同的改进研究。在信息素或节点选择策略方

面[11-14]，文献[11]提出了一种释放在城市节点上的

方向性信息素和探索因子，但没有考虑城市节点的

位置及相对方向，随着城市规模的逐渐扩大，求解

误差随之增加，同时收敛速度的提高并不显著。在

最大最小蚂蚁系统方面[15-18]，文献[17]提出基于混

沌的最大最小蚁群算法，采用 tent 混沌映射的方法

产生初始信息素，当算法陷入长时间停滞状态时利

用混沌映射扰动信息素，虽能扩大蚁群的搜索范

围，但也进一步增加了算法的迭代次数。在图论优

化蚁群方面[19-21]，文献[19]对整体 TSP 模型构建凸

包，以凸包顶点作为蚂蚁出发点进行搜索，来减少

算法的迭代次数，但该文只是对 TSP 模型进行凸包

的构建，从而影响蚂蚁的初始位置分布，后续并没

有把凸包融入蚁群算法，对蚁群算法本身没有实质

性的改变。在蚂蚁多态方面[22-25]，文献[22]提出一

种基于动态局部搜索的蚁群算法，为每个蚂蚁分配一

个侦查蚁，增加蚂蚁局部搜索能力，并根据迭代效果

动态更新信息素，但该算法实质上是动态增加参与迭

代的蚂蚁数，并没有显著提高算法的求解精度。 
在上述研究的基础上并针对其存在的缺陷，本

文利用凸包的构建及构建的区域范围与凸包角，提

出一种基于动态凸包引导的偏优规划蚁群算法

（ACADCG , ant colony algorithm based on dynamic 
convex guidance），来求解 TSP 全部城市节点遍历

问题。ACADCG 限制蚂蚁下一跳的待选邻居节点
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范围，减小搜索空间，此外，随着蚂蚁待选邻居节

点改变而动态变化的凸包（如图 1(c)和图 1(d)所示，

其中，图 1(d)存在的 2个凸包分别为 ijklm和 ijnorlm,
有助于算法跳出局部最优；ACADCG 还引入延陷

漂流因子来增加城市选择的随机性，提高算法前期

解的多样性；同时将凸包的区域范围应用到蚂蚁选

择城市节点概率式中，引导蚂蚁下一跳的偏优规

划，减少交叉路径的出现；当所有蚂蚁遍历完，通

过改进的路径信息、已构建的凸包及凸包角来修改

信息素的更新规则，利用该规则来弱化导向非优解

路径上的信息素及非优解包含的非优路径上的信

息素，引导后继蚂蚁路径偏优规划，并引入与当前

迭代次数相关的策略限制信息素上下限，进一步减

少算法的迭代次数。 

 
图 1  凸包图 

3  基于动态凸包引导的改进蚁群算法 

本文针对蚁群算法搜索空间大、易陷入局部最

优及收敛速度慢等缺陷，在蚂蚁的待选邻居城市范

围、城市选择策略、信息素更新与控制策略上进行

了改进。 
3.1  待选邻居城市范围的控制 

在蚁群算法中，位于城市 i 的第 k 只蚂蚁选择

下一跳城市节点时，需要按照既定策略在剩下的所

有城市中选择一个，存在选择空间规模较大、搜索

时间较长的缺陷。而在已形成的最优路径中，与某

一城市相连的前后节点必在距离该城市最近的若

干个节点中，即蚂蚁选择下一节点时，只需在距离

该城市最近的若干个待选邻居节点中访问便可。本

文把当前所有剩余城市到蚂蚁 k 所在城市的距离按

从小到大排序，在排序结果中选择前 1nλ⎡ ⎤⎢ ⎥（其中，

⎡ ⎤⎢ ⎥i 为向上取整， λ 为蚂蚁选择范围参数， 1n 为当

前所有剩余城市数）个城市作为蚂蚁待选邻居城市

节点集合 kallowed 。此策略将大大缩小搜索空间，

节省搜索时间，同时有利于算法后续对蚂蚁遍历

方向的控制。 
ACADCG 算法在迭代时，求得的全局最优解连

续 1N 次（ 1N 值与最大迭代次数 maxN 相关）迭代后仍

然不发生变化，则可能暂时陷入局部最优，此时，动

态调整参数 0.05λ λ= + ，帮助算法跳出局部最优。 
3.2  城市选择策略 

传统蚁群算法求解时，概率计算式 ( )k
ijP t 主导着

蚂蚁的城市选择，但有时算法容易较早地陷入局部最

优且解的精度并不高。ACADCG 算法将延陷漂流因

子引入城市选择策略，避免算法较早陷入局部最优；同

时将二维凸包引入城市选择策略来提高解的精度。 
3.2.1  延陷漂流因子 

为了避免算法过早地陷入局部最优，提出延陷

漂流因子 μ （如式(1)所示），来增加蚂蚁前期城市

选择的随机性，引导蚂蚁走向。 

 2 c( ) [ ( ) 0.2 ]t n t Nμ μ+ = −   (1) 

其中， [ ]i 为四舍五入取整， cN 为算法当前的迭代

次数， ( )tμ 为 t 时刻延陷漂流因子值， 2( )t nμ + 为

经过时间 2n ，所有蚂蚁完成一次遍历后更新的延陷

漂流因子值。 
所有蚂蚁每完成一次迭代，便更新一次 μ值。

迭代过程中，蚂蚁 k 在选择下个城市时，会首先生

成一个 0~n（n 为城市数）之间的随机数 e，若 e μ< ，

则在已筛选的待选邻居城市节点集合 kallowed 中随

机选择一个城市节点；反之，则根据 3.2.2 节中的

GCAPOP 方法选择下一跳城市。 
由于 μ随着迭代次数的增加而递减，在初始阶

段，蚂蚁选择城市的随机性大，会增加算法解的多

样性。不过 μ值最终变为非正数，蚂蚁按照本文所

设概率计算式(3)进行选择后，信息素在最优路径上

会持续增加，算法将最终收敛于最优解。 
3.2.2  引导当前蚂蚁偏优规划的凸包 

当蚂蚁位于城市 i 时，如果下一跳城市 j 与蚂

蚁在上一跳城市 h 时未遍历的待选邻居城市偏离较

远，则蚂蚁后续可能会偏离这些未遍历的待选邻居

城市，一旦持续偏离将引起蚂蚁折回遍历，而蚂蚁

在折回遍历时极易产生交叉路径，降低解的精度。 
为解决上述问题，本文提出引导当前蚂蚁偏优

规划方法 GCAPOP，用二维凸包引导蚂蚁下一跳城

市的选择，使蚂蚁优先对最近已遍历城市凸包区域
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范围交集中未遍历的城市进行访问（不包括交集中

边上城市节点），减少蚂蚁因折回遍历而可能引起

的路径交叉（含有交叉路径的解为非优解）。其具

体过程为：ACADCG 算法中的蚂蚁位于城市 h 时，

需要从城市 h 凸包的区域范围中（除城市 h 外）选

取下一个城市 i，当蚂蚁到达城市 i 时，将需要再次

从城市 i 凸包的区域范围中（除城市 i 外）选取下

一跳城市 j，此时增加城市 h 凸包与城市 i 凸包区域

范围交集 Chi中城市被选为下一跳城市 j 的概率，若

蚂蚁依据概率选择城市，则具体采用轮盘赌的方式

选出下一跳城市节点 j。传统蚁群算法中蚂蚁选择

下一跳节点的概率如式(2)所示。ACADCG 算法中

蚂蚁选择下一跳节点的概率如式(3)所示。 

 ( )
[ ( )] [ ( )]

,
[ ( )] [ ( )]

0                                   ,
k

ij ij
kk

ij ijij j allowed

t t
j allowed

t tP t

α β

α β

τ η
τ η

∈

⎧
∈⎪

= ⎨
⎪
⎩

∑
其他

(2) 

 ( )
( )
( )

,

,

k
ij hik

ij new k
ij

P t p j C
P t

P t−

⎧ + ∈⎪= ⎨
⎪⎩ 其他

 (3) 

其中，式(2)中传统蚁群算法 ( )k
ijP t 为 t 时刻位于城

市 i 的蚂蚁 k 选择城市 j 为目标城市的概率；已筛

选的待选邻居城市节点集合 allowedk为蚂蚁 k 下一

步能够选择的城市； ( )ij tτ 为 t 时刻路径 ( , )i j 上存在

的信息素浓度；
1

ij
ijd

=η 为蚂蚁从城市 i 到城市 j 的

启发函数；α 、β 分别为信息素浓度和启发函数的

权重值； ( )new
k

ijP t− 为凸包融入城市选择策略求得的

路径选择概率； hiC 为上一跳城市 h 凸包与当前城

市 i 凸包区域范围交集中的城市节点集合（城市节

点 i 与交集中边上城市节点除外，其中若城市 h 不

存在，则集合为空）；p 为概率增量。 
基于GCAPOP方法的 ACADCG算法增加了凸

包区域范围交集中城市节点被选为下一跳节点的

概率，提高了算法的收敛速度及解的质量，但并没

有排除其他待选邻居节点被选择的可能，不会减少

解的多样性，同时为了避免算法较易陷入局部最

优，可利用本文所提的延陷漂流因子及改进的信息

素更新策略。 
3.3  信息素更新策略 

ACADCG 算法中的蚂蚁每行走一步便局部更

新信息素，当所有蚂蚁一次遍历完成后，便全局更

新信息素，最后对信息素范围进行控制。 

3.3.1  引导后继蚂蚁偏优规划的凸包 
经实验发现，蚂蚁持续遍历某一侧的多个城市

后，转向另一侧剩余城市节点继续遍历时，较易产

生交叉路径（交叉路径为非优路径）。随着蚂蚁已

访问城市的增加，这种非优路径出现的概率就越

大。图 2 是 Eil51 在 1α = 、 5β = 时一只蚂蚁按照

传统蚁群算法中 ( )k
ijP t 形成的遍历图（为清晰获取

蚂蚁遍历前后次序，未将遍历路径完全闭合），在

第 39 步，开始出现交叉路径，在之后的遍历中，

交叉路径又多次发生。 

 
图 2  一次遍历中蚂蚁路径选择情况（Eil51） 

为解决上述问题，提出引导后继蚂蚁偏优规划

方法 GSAPOP，将二维凸包融入信息素更新策略来

弱化引起交叉的路径上的信息素及已形成交叉的

路径上的信息素，引导后继蚂蚁路径选择，减少非

优路径的产生。 
算法每完成一次迭代，对迭代最优蚂蚁走过的

路径进行信息素更新时，GSAPOP 方法把更新分为

2 种情况（把迭代最优路径上的城市节点分别与其

待选邻居节点构建凸包）。 
1) 城市节点 i 为凸包上的凸点（图 1(a)）。此

时，按照式(8)中凸点的取值来更新城市节点 i 与下

个被选节点 j 之间边的信息素。因为当城市节点 i
为凸包上的凸点时，位于其一侧的待选邻居节点会

引导蚂蚁向某一侧遍历。此外，随着城市凸包角θ
变小或剩余节点数量减少，蚂蚁继续沿着此侧方向

持续遍历的可能性就越大，导致蚂蚁完成单侧城市

遍历转向另一侧节点访问时，其转向幅度与转向距

离会随之变大，路径交叉极易发生，因此，通过式

(8)中的 τΔ 对 i—j 边信息素更新幅度进行不同程度

地削减，来减少后继蚂蚁中因交叉路径的出现而形

成非优解。这里，算法对路径上信息素的削减并不

是完全建立在大概率基础上的，而是在蚁群已经搜

索到一些非优解后，对那些满足条件的路径进行信
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息素修正，减少非优解中已形成交叉的路径及引起

交叉的路径对后继蚂蚁的影响，有效地提高蚂蚁整

体求解精度。 
2) 城市节点 i 在凸包内部（图 1(b)）。此时，

按照式(8)中凸包内部的取值来更新城市节点 i 与下

个被选节点 j 之间边的信息素。 
ACADCG 算法中 GSAPOP 方法会削减起始城

市为凸点的交叉路径及引起交叉的路径（图 2）
上的信息素更新幅度，有利于后继蚂蚁向更优路

径遍历。 
3.3.2  偏优信息素更新 

1) 信息素局部更新：蚂蚁从当前节点 i 移动到

下个节点 j 后，利用式(4)更新路径边 i—j 上信息素。 

 ( ) 1 1 01 (1 ) ( )+ij ijt tτ ρ τ ρ τ+ = −  (4) 

 0 2
min

1
n d

τ =  (5) 

其中， 0τ 是初始信息素值， ( )ij tτ 与式(2)中含义

相同， ( 1)ij tτ + 为下个时刻蚂蚁经过路径 ( , )i j 更

新后的信息素值，n 为城市节点数量， mind 为任

意 2 个城市之间的最短长度， 1ρ 为局部信息素挥

发系数。 
采用信息素局部更新可以适度地减少蚂蚁所

走过路径的信息素，使后继蚂蚁选中该路径的可能

性减小，增加解的多样性，抑制算法过早停滞。 
2) 信息素全局更新：每次迭代结束后，更新最

优蚂蚁走过的路径上信息素，在综合考虑局部路径

信息（dij）、整体路径信息（全局最优路径长度
best( )f s 或迭代最优路径长度 best

1( )f s ）的基础上，

将凸包信息融入更新中。更新步骤按照最优蚂蚁获

得的全局最优路径与迭代最优路径，并结合当前迭

代次数能否整除ω （ 5ω = 为多次实验调控所得的

较优值）分别进行。 
步骤 1  当迭代次数是ω的整数倍时，采用式

(6)更新全局最优蚂蚁走过路径的边的信息素。 

 ( ) ( ) ( ) best
2 1ij ij ijt n t+ = − + Δτ ρ τ τ  (6) 

 
min min

best
best

1
2 ( )

i j
ij

ij

d d
d f s

τ
+

Δ =  (7) 

步骤 2 当迭代次数不是ω的整数倍时，采用式

(8)更新迭代最优蚂蚁走过路径的边的信息素，其

中，利用 τΔ 进一步来控制信息素更新幅度。 

 ( ) ( ) ( ) best
2 1

2ij ij ijt n t ττ ρ τ τ Δ
+ = − + Δ −  (8) 

 
min min

best
best
1

1
2 ( )

i j
ij

ij

d d
d f s

τ
+

Δ =  (9) 

式(8)中的 τΔ 是以凸包角为基础进行构建的，

同时，为了真实地反映出已形成的凸包角对蚂蚁

遍历的影响，结合算法前期、中期和后期，对角

度范围进行了 3 段划分，并对于不同阶段的权重

因子也进行了不同值的设定。其中， τΔ 在迭代最

优路径上 4 个不同的城市区间段的具体取值规则

如下。 

1) 迭代最优路径上前
3
n⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

个城市之间路径边

的信息素更新。若当前路径边 i—j 的起始城市 i
为凸包上的凸点，则 τΔ 取值如式(10)所示；若当

前路径边 i—j 的起始城市 i 在凸包内部，则令

0τΔ = 。 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

1

1

1

(π ) π1
1.5π 3
π π 2π1
2π 3 3
π 2π1 π
2.5π 3

ij

ij

ij

t

t

t

−⎧ −⎪
⎪

−⎪Δ = − <⎨
⎪

−⎪
− <⎪⎩

θλ ρ τ θ

θτ λ ρ τ θ

θλ ρ τ θ

,0≤ ≤

, ≤

, ≤

 (10) 

2) 迭代最优路径上第
3
n⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

个城市至第 2
3
n⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

个

城市之间路径边的信息素更新。若当前路径边 i—j
的起始城市 i 为凸包上的凸点，则 τΔ 取值如式(11)
所示；若当前路径边 i—j 的起始城市 i 在凸包内部，

则令 0τΔ = 。 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2

2

2

(π ) π1
π 3

π π 2π1
1.5π 3 3
π 2π1 π
2π 3

ij

ij

ij

t

t

t

−⎧ −⎪
⎪

−⎪Δ = − <⎨
⎪

−⎪
− <⎪⎩

θλ ρ τ θ

θτ λ ρ τ θ

θλ ρ τ θ

,0≤ ≤

, ≤

, ≤

 (11) 

3) 迭代最优路径上第 2
3
n⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

个城市至第 n 个城

市之间路径边的信息素更新。若当前路径边 i—j 的
起始城市 i 为凸包上的凸点，则 τΔ 取值如式(12)所
示；若当前路径边 i—j 的起始城市 i 在凸包内部，

则令 0τΔ = 。 
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( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

3

3

3

2(π ) π1
π 6

1.5(π ) π 5π1
π 6 6

π 5π1 π
π 6

ij

ij

ij

t

t

t

−⎧ −⎪
⎪

−⎪Δ = − <⎨
⎪

−⎪
− <⎪⎩

θλ ρ τ θ

θτ λ ρ τ θ

θλ ρ τ θ

,0≤ ≤

, ≤

, ≤

 (12) 

4) 迭代最优路径上第 n 个城市到源城市之间

路径边的信息素更新。由于此时所有节点已遍历完

毕，令 0τΔ = 。 
式(6)~式(12)中， ( )ij tτ 与式(2)中相同； 2( )ij t nτ +

为经过 2n 个时刻，所有蚂蚁完成一次遍历对路径

( , )i j 更新后的信息素值； ρ 为全局信息素挥发系

数； min
id 为与城市 i 相距最近的城市距离； min

jd 为

与城市 j 相距最近的城市距离； ijd 为城市 i 和城市

j 间的距离(
min min

[0.6,1]
2

i j

ij

d d
d
+

∈ )； best( )f s 为全局最

优蚂蚁走过的路径长度； best
1( )f s 为迭代最优蚂蚁走

过的路径长度； 1λ 、 2λ 、 3λ 分别为不同值的权重因

子（常数）；θ 为城市凸包角。步骤 2 中所包含的 n
与式(5)中含义相同。 
3.3.3  具有收敛性的信息素最大最小值限制区间 

当信息素更新完成后，为了抑制由于边与边上

信息素浓度差距过大而引起算法停滞现象的发生，

本文引入信息素最大最小值限制策略。 
含有传统公式的信息素最大最小值限制策略

虽然能防止信息素过多地聚集在某些路径上，但一

定程度上也抑制了算法收敛速度。本文将迭代次数

考虑到信息素最大最小值限制策略中，对算法前

期、中期及后期进行适当干预，既避免了因不同路

径上信息素浓度差距过大导致算法陷入局部最优，

又提高算法中后期向全局最优解逼近的概率。 
改进后的最大信息素和最小信息素的取值分

别如式(13)与式(14)所示，其中，式(14)的形式与传

统公式相一致。 

 

max max c

max

/( 1)

1 1 4·
1 3 N N N

ef
e

τ
ρ

− +

= ⋅
− +

 (13) 

 max best
min

best

(1 )
( 1)

n

n

p
avg p

−
=

−

τ
τ  (14) 

其中，当对全局最优路径进行信息素更新时 f 等于

全局最优路径长度 best( )f s ，否则 f 等于迭代最优路

径长度 best
1( )f s ； ρ 与式(6)中含义相同； maxN 为最

大迭代次数； cN 与式(1)中含义相同； avg 为城市

数目的一半；n 与式(5)中含义相同； bestp 为蚂蚁迭

代一次找到最优路径的概率，其值一般取 0.05 或

0.005，本文算法取 0.005。 
3.4  ACADCG 算法的实现 

ACADCG 算法实现步骤如下，算法流程如图 3
所示。 

1) 对环境信息进行初始化。设置各参数ω、α 、

β 、ρ 、 1ρ 的值，蚂蚁个数为 m，城市节点数量为

n。设定最大迭代次数 maxN 、λ及 1N 值。P、 1λ 、 2λ 、

3λ 分别为不同值的常数。令各条路径上信息素初始

值 0 2
min

1(0)ij n d
τ τ= = 。将 m 只蚂蚁随机放在 n 个城

市上，初始时刻 0t = , Nμ = , best 0ijΔ = Δ =τ τ , 

1 1n n= − , c 0N = , μ 0tN = 。 

2) 确定待选邻居城市节点集合。从当前所有剩

余城市中挑选出较近的 1nλ⎡ ⎤⎢ ⎥个城市作为蚂蚁位于

当前城市的待选邻居城市节点集合 kallowed 。 

3) 比较随机数与延陷漂流因子的大小。蚂蚁选

择城市前会生成一个 0~n 之间的随机数 e，若

e μ≥ ，则按照 GCAPOP 方法选择城市；相反，则

从集合 kallowed 中随机选择下一跳节点。 

4) 修改禁忌表。城市选择完成之后，将蚂蚁移

动到新的城市，同时更新蚂蚁 k 的路径长度，并将

该城市加入该蚂蚁的禁忌表中， 1 1 1n n= − 。此外，

按照式(4)进行局部信息素的更新。 
5) 判断遍历是否完成。禁忌表中是否包含所有

城市，若未包含则转步骤 2)；否则转步骤 6)。 
6) 若 m 只蚂蚁都构造完成各自的解，则转步

骤 7)；否则转步骤 2)。 
7) 迭代次数 cN 加 1。若迭代次数为 5 的整数

倍，则按式(6)更新全局信息素；反之，则按照

GSAPOP 方法即式(8)更新全局信息素。并用式(13)
与式(14)控制信息素上下限。此外，按照式(1)更新

值 μ 。 
8) 若全局最优解不变，则 1t tN N= + ；否则

0tN = 。若
1

tN
N

为非零整数，则 0.05λ λ= + 。 

9) 判断 cN 是否小于 maxN ，如果达到最大迭代

次数 maxN ，则结束循环，输出结果；否则，清空禁

忌表并跳转到步骤 2)。 

2018218-6



第 10 期 马学森等：动态凸包引导的偏优规划蚁群算法求解 TSP 问题 ·65· 

 

3.5  ACADCG 算法复杂度 
ACADCG 算法复杂度包括时间复杂度与空间

复杂度。 
3.5.1  ACADCG 算法时间复杂度 

本文蚁群算法中m 只蚂蚁行走 n个城市节点，

经过 cN 迭代后，由表 1 可知，其具体的时间复杂度

为 2
1 c( ) ( ( ) )T n O N n mλ≈ （λ为蚂蚁选择范围参数）。

但由于本文涉及凸包的构建，还需将凸包有关的时

间复杂度 2 ( )T n 进行分析与确定。 

表 1 本文蚁群算法的时间复杂度分析 

步骤 内容 时间复杂度 

1) 初始化参数 O(n2+m)
2) 设置算法禁忌表 O(m)

3) 蚂蚁遍历解 O( 2nλ⎡ ⎤⎢ ⎥ m) 

4) 解的比较和路径更新量的计算 O( 2nλ⎡ ⎤⎢ ⎥ m) 

5) 路径上信息素浓度的更新 O( 2nλ⎡ ⎤⎢ ⎥ ) 

6) 判断算法是否达到停止条件 
若没有则转到步骤 2)， 

O( nλ⎡ ⎤⎢ ⎥ m) 

7) 输出执行结果 O(1)  

 
图 3  ACADCG 算法求解 TSP 流程 
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本文凸包采用 Graham-Scan 算法进行构建，复

杂度仅为 ( log )O t t （t 为参与凸包构建的节点数量)。

ACADCG 算法中参与凸包构建的城市节点数为

1nλ⎡ ⎤⎢ ⎥（ 1n 为当前所有剩余城市节点数），因此构建

一次凸包的复杂度为 1 1( log )O n nλ λ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥ 。一只蚂蚁在

遍历n个城市节点时需构建 1n − 次凸包，当蚂蚁遍历

结束后，总的复杂度为 1 1(( 1) log )O n n nλ λ− ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥ 。从

而ACADCG 中m 只蚂蚁行走n个节点，经过 cN 次迭

代后凸包的复杂度为 2
2 c 1( ) ( log )T n O N m n nλ λ≈ ⎡ ⎤⎢ ⎥ 。 

从上述分析可知，ACADCG 算法总的时间复

杂度为 2
1 2 c( ) ( ) ( ) ( ( ) )T n T n T n O N n mλ= + ≈ + 2

c(O mN nλ ⋅  

1log )nλ⎡ ⎤⎢ ⎥ 。 

3.5.2  ACADCG 算法空间复杂度 

假设算法所求解问题的规模为 n ，则需一个 n
阶二维距离矩阵描述问题本身特征；为了表示有向

图上的信息量，需用另外一个 n阶二维距离矩阵来

表示图上的信息素轨迹浓度；同时，在算法求解中，

为保证 TSP 中城市不重复，需为每只蚂蚁设定一个

n阶一维数组的禁忌表；此外，本文还对蚂蚁待选

邻居节点进行了筛选，需额外设定一个 nλ 阶一维

数组的可选表 kallowed ；为了保存蚂蚁寻到的解，

需为每只蚂蚁设立一个数组；为了便于更新轨迹，

需设置每条边上的信息素更新量，其为一个二维

数组；为了评价解的优劣，需定义中间变量等。

通过对本文蚁群算法各步骤的综合分析，可得到

其整个空间复杂度为 2
1( ) ( ) ((1 ) )S n O n O nmλ= + +

（ n为城市节点数量，m 为蚂蚁数量）。由 1( )S n 可

知，在数据存储上本文蚁群算法的空间复杂度非

常简单。 
同时，ACADCG 算法中存在凸包，还需对凸

包的空间复杂度 2 ( )S n 进行分析与确定。本文的凸

包主要涉及 2 个方面：城市选择策略和信息素更新

策略。 
在城市选择策略方面，利用每个当前城市节点

与待选邻居节点构建的凸包区域范围之间的关系

来影响蚂蚁节点的选择。在此过程中，要对形成交

集的 2 个凸包的构建节点及凸包区域范围交集中的

城市节点进行存储，存储的这些节点数量最多不会

超过 nλ ，因此需建立 2 个 nλ 阶一维数组（实际需

建立 3 个，其中一个已在分析 1( )S n 时建立），则m
只蚂蚁的空间复杂度为 (2 )O nmλ ；在信息素更新策

略方面，需使用凸包角来对信息素进行调控，这需

要在城市选择策略期间对已构建凸包的凸包角进

行存储，需建立一个 n阶的一维数组来存储凸包角

信息，则m 只蚂蚁的空间复杂度为 ( )O nm 。此外，

还需建立一个 n阶的一维数组，对与每个城市节点

相距最近的城市距离进行存储，空间复杂度为

( )O n 。综上， 2 ( ) ((2 1) )S n O m m nλ= + + 。 

从上述分析可知，ACADCG 算法总的空间复

杂度为 2
1 2( ) ( ) ( ) ( ) ((3 2S n S n S n O n O m mλ= + = + + +  

1) )n 。 

4  仿真实验结果与分析 

美国 RAND 公司将城镇的实际地理位置抽象

成坐标节点，从而来构建经典的 TSP 标准数据库。

众多专家和学者基本都以该库作为基础来测试所

研究的近似求解算法，因此本文将 ACADCG 算法

应用于标准数据库里的不同经典 TSP 模型

（Oliver30、Eil51、St70、Eil76）中求解，来验证本

文信息素最大最小值限制策略的有效性以及算法

的精确性、收敛的快速性与适用性。算法开发环境

为：在配有 Intel 2.3 GHz，4 GB RAM 的 Windows 7 
PC 机上采用 Java 语言和 Matlab 开发了 ACADCG
算法，并对此算法进行了仿真实验测试。 
4.1  算法参数 

参数的不同选择对算法性能有较大影响，但目

前参数选取的方法和原则没有具体的理论依据，通

常都是结合实际问题，根据领域经验或实验而定。

本文算法结合文献[11,13,19,26]，针对 4 种 TSP 模

型经过多次仿真实验，确定值相同的算法参数α 、

β 、 1ρ 、P、λ、 1N 和 maxN ，如表 2 所示，值不同

的算法参数 ρ 、μ 、m、 1λ 、 2λ 和 3λ ，如表 3 所示。

其中，若当前所有剩余城市多于 2 个，则 1 2n⎡ ⎤⎢ ⎥λ ≥ ，

否则 1nλ⎡ ⎤⎢ ⎥ 取值为当前所有剩余城市数目，

(0,0.25]λ∈ 。此外，参数λ动态增量、ω以及本文

中已设定的其他相关常数也都是经过分析和多次

仿真实验最终确定的。 
参数确定的具体过程和筛选原则如下。 
1) 依据文献[26]可知，α 和 β 相关性较大，因

此把α 和 β 联合进行实验调控并结合文献[26]来确

定其值。调控准则为：先保持其他参数值不变，在

文献[26]已给的范围内来调控α 值，可得出多个较

优值，大幅度缩小α 取值范围，此时再将α 值固定，

来调控 β 值，同理可得出多个 β 较优值，此时再把

α 和 β 进行联合调控，最终确定α 和 β 参数值。 
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表 2  本文算法在 4 种 TSP 模型中相同参数值设置 

参数名称 参数值 

信息素浓度权重值α  1 

启发式函数权重值 β  5 

局部信息素挥发系数 1ρ  0.04 

概率增量 P 0.07 

蚂蚁选择范围参数 λ 的初始值 N  0.1 

全局最优解连续 1N 次迭代值 30 

最大迭代次数 maxN  1 000 

表 3   本文算法在 4 种 TSP 模型中不同参数值设置 

TSP 算例 参数名称 参数值 

Oliver30 

全局信息素挥发系数 ρ  0.7 

蚂蚁个数 m 30 

延陷漂流因子 μ 初始值 N  1.4n 

权重因子 1λ 、 2λ 、 3λ  1.1、1.0、0.8 

Eil51 

全局信息素挥发系数 ρ  0.8 

蚂蚁个数 m 51 

延陷漂流因子 μ 初始值 N  1.3n 

权重因子 1λ 、 2λ 、 3λ  1.2、1.1、0.9 

St70 

全局信息素挥发系数 ρ  0.8 

蚂蚁个数 m 70 

延陷漂流因子 μ 初始值 N  1.2n 

权重因子 1λ 、 2λ 、 3λ  1.4、1.3、1.0 

Eil76 

全局信息素挥发系数 ρ  0.8 

蚂蚁个数 m 76 

延陷漂流因子 μ 初始值 N  1.1n 

权重因子 1λ 、 2λ 、 3λ  1.5、1.4、1.1 
 

2) 根据文献[26]可知道蚂蚁数量 m 的选取影

响算法迭代次数，因此把 m、 maxN 、 1N 、 μ 、ω

联合进行实验调控并结合文献[11,19,26]来确定

其值，其中， 1N 和 μ 是本文所定义的。 1N 选值原

则： 1N 是根据已定义的最大迭代次数，并统计算

法实际迭代过程中所求的最优解有多少次连续迭

代不发生变化，依据统计数据，同时结合 1)中调

控准则，再进行多次仿真实验调整来最终确定 1N
值。 μ 值选取原则：文献[11]已给出相关参数值

的具体筛选原则与过程，本文依据文献[11]中的

筛选过程，针对不同 TSP 模型进行联合调控，来

确定初始值。 
3) 根据本文算法思想，P 和λ相关性较大，因

此把 P 和λ联合进行实验调控并结合文献[13]来确

定其值，其中，λ是本文定义的。λ的相关值选取

原则：依据城市规模，并结合已形成的最优路径中

某一城市相连的前后节点与该城市的距离值在所

有可选邻居城市节点中的排行，同时考虑凸包的构

建，此外，进行多次仿真实验调控来确定一个相对

较佳的初始值与增量值。 
4) 在信息素策略里面， 1ρ 、ρ 与 1λ 、 2λ 、 3λ 相

关度很大，因此把它们联合进行实验调控并结合文

献[11,19,26]来确定其值，其中， 1λ 、 2λ 、 3λ 是本

文定义的。 1λ 、 2λ 、 3λ 选值原则为：首先对无权重

因子的式(10)~式(12)进行计算，其中，参与运算的

信息素值是不包含式(10)~式(12)算法运行后的值；

接着根据运算值并结合路径边上的 ( ) ( )1 ij tρ τ− 值

及 best
ijΔτ 值对 τΔ 进行调控，从而大概确定 1λ 、 2λ 、

3λ 这 3 个初始值的取值范围；然后结合随着蚂蚁访

问城市增加，非优路径出现概率越大的情况，对所

处不同时期的权重因子值进行不同程度的调整；最

后针对不同的 TSP 模型进行多次仿真实验，来最终

确定较为合适的权重因子值。 
4.2  信息素最大最小值限制区间对算法的影响 

选取 Eil51 作为仿真对象，对具有不同信息素

最大最小值限制策略的 ACADCG 算法进行收敛速

度的比较，结果如图 4 所示。图 4 中 3 条曲线分别

为含有自身信息素最大最小值限制式的 ACADCG
算法、含有传统信息素最大最小值限制式的

ACADCG 算法（简称 T-ACADCG 算法）、含有固

定信息素最大最小值限制的 ACADCG 算法（简称

F-ACADCG 算法）。其中，根据本文信息素的初始

值以及信息素更新规则，设置固定信息素最大最小

值限制范围为 [0.000 5,0.1]。 

 
图 4  3 种不同信息素最大最小值限制区间算法收敛速度的比较 
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由图 4 所知，T-ACADCG 算法的总体收敛速度

比 F-ACADCG 算法快，而 ACADCG 算法相比

T-ACADCG 算 法 其 收 敛 性 又 进 一 步 提 升 。

F-ACADCG 算法和 T-ACADCG 算法分别在 830 多

次和 760 多次收敛到最优解，而 ACADCG 算法在

700 次左右就已经收敛到最优解了。 
T-ACADCG 算法中的信息素最大最小值限制

范围的上下限会随着解的改变而变化，相比于固定

上下限的 F-ACADCG 算法收敛速度要快。但

T-ACADCG 算法中的上下限有时会减慢算法向最

优解逼近，而本文中信息素最大最小值限制范围的

上下限相比于 T-ACADCG 算法中的上下限会在算

法迭代中期，随着迭代的推移平稳增加，能适当减

少较优路径上信息素递增幅度的限制，增加算法逼

近于最优解的概率；在算法后期，相比于

T-ACADCG 算法中的上下限其倍数的增量非常缓

慢直至不变，本文中信息素最大最小值限制范围的

上下限随着算法的迭代，避免不同路径上信息素差

别过大；但在算法前期，本文中信息素最大最小值

限制范围的上下限与 T-ACADCG 算法中的上下限

变化相似，以抑制算法前期解的多样性。将上述不

同策略的 ACADCG 算法拓展到 4.4 节中的

Oliver30、St70、Eil76 中进行仿真实验，变化趋势

与图 4 相似，在此不再重复绘图与分析。 
4.3  ACADCG 算法对收敛速度的影响 

仍以 Eil51 作为详细分析对象来测试本文算法的

收敛速度。将蚁群系统（ACS, ant colony system）、最

大最小蚂蚁系统（MMAS, max-min ant system）、基于

方向信息素协调的蚁群算法[11]（AADC, ant algorithm 
based on direction-coordinating）和本文 ACADCG 算

法进行寻优结果比较，实验结果如图 5 所示。 

 
图 5  4 种算法收敛速度的比较 

由图 5 可知，ACS 算法、MMAS 算法、AADC
算法在迭代 400 次之后开始逐步收敛，分别在迭代

1 400 次左右、1 200 次左右、1 000 次左右才能最

终收敛；ACADCG 算法在迭代 700 多次，就收敛

到 429.18，逼近于理论最优解 426。因此，ACADCG
算法收敛速度有显著提高，求解精度也有进一步的

改进。将 4.4 节中的 Oliver30、St70、Eil76 作为仿

真对象测试上述不同算法，变化趋势与图 5 相似，

在此也不再重复绘图与分析。 
针对收敛速度的问题，本文以 Oliver30 和 Eil51

为例，将 ACADCG 算法与 ACS 算法、MMAS 算

法、AADC 算法进行仿真实验比较，结果如表 4 所

示。表 4 中结果均为 30 次实验所得。为避免赘述，

St70、Eil76 的仿真实验结果将在 4.4 节中详细列出。 

表 4  ACADCG 算法与其他算法收敛速度上下限对比 

TSP 问题 Oliver30 Eil51 

ACS 算法 

迭代最小值 612 897 

迭代最大值 1502 1712 

迭代平均值 1011 1397 

平均解 429.16 441.23 

MMAS 算法 

迭代最小值 407 781 

迭代最大值 1124 1501 

迭代平均值 712 1238 

平均解 427.18 439.81 

AADC 算法 

迭代最小值 191 450 

迭代最大值 531 1703 

迭代平均值 306 1078 

平均解 424.64 437.20 

ACADCG 算法

迭代最小值 187 446 

迭代最大值 473 923 

迭代平均值 274 716 

平均解 423.89 437.03 
 

由表 4 可知，ACADCG 算法在 Oliver30 问题

中，其迭代次数和所求解的平均值要优于 ACS 算

法和 MMAS 算法，相比于 AADC 算法也有进一步

提升；在 Eil51 问题中，ACADCG 算法的迭代平均

值为 716，平均解为 437.03，迭代平均值分别约为

ACS 算法的
1
2
、MMAS 算法的

7
12

、AADC 算法的

7
10

，而所求平均解的误差比 ACS 算法减少 1.1%，

比 MMAS 算法减少 0.7%，与 AADC 算法接近。因
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此，ACADCG 算法除能得到较优解外，收敛速度

也有显著提高，从而实现 ACADCG 算法对 TSP 问

题的快速求解。 
求解快速性的主要原因是：ACADCG 算法中

的蚂蚁是从当前所有剩余城市中筛选出若干个城

市作为待选邻居城市集合，缩小了搜索空间。此外，

待选邻居城市集合的动态扩充有助算法在陷入局

部最优时跳出局部最优，加快算法的收敛速度；当

蚂蚁进行城市选择时，GCAPOP 方法增加了凸包区

域范围交集中城市被选概率，使蚂蚁优先访问最近

已遍历城市附近未选择的城市节点，增加蚂蚁向无

交叉路径解逼近的概率，推动 ACADCG 算法向全

局最优解逼近；当所有蚂蚁完成遍历后，含有

GSAPOP 方法的信息素更新策略能削弱非优路径

及其周边路径上的信息素，提高后继蚂蚁向较优路

径集合逼近的概率，加快算法寻优过程中的收敛速

度；同时，本文的信息素最大最小值限制策略能对算

法进行适当的干预，进一步减少了算法的迭代次数。 
4.4  ACADCG 算法在多种模型中综合性能分析 

将 ACADCG 算法与其他蚁群算法分别应用于

4 个典型 TSP 模型中进行误差率、收敛速度、适用

性等综合性能仿真实验，结果如表 5 所示。此外，

ACADCG 算法在 4 个模型上求解获得的最优路径

如图 6 所示。 

 
图 6  ACADCG 算法最优路径遍历结果 

由表 5 可知，ACADCG 算法在 Oliver30 问题

规模中，最优路径长度为 423.14，与 ACS 算法的

425.52、MMAS 算法的 424.86 相比，误差分别减

小了 0.5%、0.4%，同时，ACADCG 算法的迭代次

数仅为 ACS 算法的
1
4
、MMAS 算法的

1
3
；而在

Eil51 问题中，ACADCG 算法所求的最优路径长度

误差分别比 ACS 算法减小 2.2%、比 MMAS 算法

减少 1.7%，平均迭代次数也分别减少
1
2
、

1
3
。另

一方面，ACADCG 算法在 Oliver30 和 Eil51 问题

中，误差与 AADC 算法接近，但迭代次数分别减

少了三十多次、三百多次。此外随着城市规模的增

表 5  典型 TSP 问题求解对比模型 

TSP 算例 算法名称 最优路径长度 误差 最差路径长度 平均路径长度 平均迭代次数/次 

Oliver30 

ACS 算法 425.52 1.3% 446.87 429.16 1 011 

MMAS 算法 424.86 1.2% 442.34 427.18 712 

AADC 算法 423.91 0.9% 425.82 424.64 306 

ACADCG 算法 423.14 0.8% 425.26 423.89 274 

Eil51 

ACS 算法 438.74 3.0% 455.17 441.23 1 397 

MMAS 算法 436.63 2.5% 453.12 439.81 1 238 

AADC 算法 429.74 0.9% 449.82 437.20 1 078 

ACADCG 算法 429.18 0.8% 450.39 437.03 716 

St70 

ACS 算法 687.46 1.8% 700.95 697.37 1 276 

MMAS 算法 685.13 1.5% 698.89 694.74 1 112 

AADC 算法 682.31 1.1% 699.12 689.92 932 

ACADCG 算法 681.25 0.9% 698.27 689.16 619 

Eil76 

ACS 算法 555.61 3.3% 559.55 557.18 1 297 

MMAS 算法 552.26 2.7% 558.11 555.84 1 142 

AADC 算法 544.43 1.2% 557.43 550.21 970 

ACADCG 算法 543.41 1.0% 557.52 549.39 658 
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加，ACADCG 算法的误差不但比 ACS 算法和

MMAS 算法小，而且相比于 AADC 算法也有所减

少，并且其迭代次数相比于 AADC 算法进一步减

少了大约
1
3
。 

ACADCG 算法引入了二维凸包，而二维凸包

的构建与城市节点的位置相关，因此具有不同城市

节点位置和城市数量的 TSP 模型，其求解误差可能

不一样，但 ACADCG 算法的误差控制能力优于与

其对比的算法且收敛速度较快，主要原因是：本文

算法能有效避免蚂蚁在 TSP 模型中遍历时出现交

叉路径，提高了算法的整体求解精度和收敛速度。

同时，本节 4 个 TSP 模型上的仿真结果也体现了

ACADCG 算法具有较好的适用性。 

5  结束语 

针对蚁群算法搜索空间大、求解精度差、迭代

轮数多的缺陷，本文基于二维凸包对蚁群算法进行

了改进。通过仿真对比分析可知，改进后的蚁群算

法全局搜索能力得到提高，收敛速度进一步加快，

而且在此过程中，能够较好地克服算法过早收敛到

局部解的缺点，同时能够得到更精确解，且具有较

好的适用性。实验结果表明，本文所提出的改进是

切实可行的。 
然而本文算法还存在一些不足之处，首先蚁群

算法的随机性和凸包构建的动态性导致了算法复

杂度的不确定性；其次凸包的构建有一定的代价，

但本文不把凸包构建作为影响算法的性能指标，因

凸包构建的代价不影响算法的迭代次数。未来，将

深入分析和探讨凸包构建，以便进一步提高算法的

性能，并将算法应用于数据规模更大的问题上来进

行求解。 
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