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摘　要: 旅行商问题作为组合优化研究中最具挑战的问题之一, 自被提出以来就引起了学术界的广泛关注并提出了

大量的方法来解决它. 蚁群算法是求解复杂组合优化问题的一种启发式仿生进化算法, 是求解旅行商问题的有效手

段. 本文分别介绍蚁群算法中几个有代表性的算法, 综述了蚁群算法的改进、融合和应用的文献研究进展, 以评价

近年来不同版本的蚁群算法为解决旅行商问题的发展和研究成果, 并针对改进蚁群算法结构框架、算法参数的设

置及优化、信息素优化和混合算法等方面, 对现被提出的改进算法进行了分类综述. 对蚁群算法在未来对旅行商问

题及其他不同领域的研究内容和研究热点的进一步发展提供了展望和依据.
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Abstract: As one of the most challenging problems in combinatorial optimization, the traveling salesman problem has
attracted extensive attention from the academic community since its birth, and a large number of methods have been

proposed to solve it. The ant colony optimization (ACO) is a heuristic bionic evolutionary algorithm for solving complex

combinatorial optimization problems, which is effective in solving the traveling salesman problem. This study introduces

several representative ACOs and makes a literature review of the improvement, fusion, and application progress of ACOs

to evaluate the development and research achievements of different versions of ACOs in solving the traveling salesman

problem in recent years. Moreover, the improved ACOs are summarized in categories in terms of the framework structure,

setting and optimization of algorithm parameters, pheromone optimization, and hybrid algorithms. The research provides

an outlook and basis for the ACO application to solve the traveling salesman problem and further develop the research

content and focuses of other fields.
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 1   引言

旅行商问题 (traveling salesman problem, TSP)[1] 是
程序研究领域中以寻找通过一组城市的最短路径为目

标的一个标准组合优化的问题, 是离散优化算法性能

分析中常用的标准测试问题之一. 这意味着 TSP 属于

一类 NP (non-deterministic polynomial)问题, 即非确定

性多项式时间困难问题. NP完备问题的计算复杂度随

着城市数量的增长而呈指数级增长. 因此, 近年来提出

了一些启发式算法来解决这一问题, 在计算量和时间

复杂度方面取得了更好的效果. 所以 TSP 问题的研究

大多集中在启发式算法上. 根据文献提供的解决方案,
目前还没有有效的算法来解决 TSP问题, 虽然 TSP中

对这个问题的表述很简单, 但它仍然是对计算机研究

人员来说最具挑战性的难题之一, 因为很难找到最短

的封闭行程来连接所有给定的城市. TSP 问题已被应

用于许多的实际应用中, 如数据关联、车辆路径、图

像处理和模式识别等.
群智能算法 (swarm intelligence, SI)[2] 就是启发式

算法, 其适用于用或多或少的性能来解决 NP 难题, 为
处理大规模、非线性和复杂的问题在相对可接受的时

间内返回了一个具有竞争力的解决方案. 然而, 启发式

算法并不能保证问题的最优解, 只能保证次优解. 但在

许多情况下, 仍可以使用启发式方法在可接受的时间

内生成一个高质量的解决方案. 现代启发式算法采用

一种“邻域搜索”结构, 在优化机制方面存在一定的差

异, 但在优化流程上基本一致. 其步骤如下.
步骤 1. 算法构建一个或一组初始解.
步骤 2. 在关键参数控制下通过邻域函数产生若干

邻域解.
步骤 3. 按照接受准则 (确定性, 概率性或混沌方

式)更新当前状态.
步骤 4. 按关键参数修改准则来调整关键参数的值.
如此重复上述步骤直到满足算法的收敛准则, 最终

得到问题的最优解. 启发式算法的优化流程如图 1所示.
许多已知的方法已被应用于解决 TSP 问题, 如线

性规划法、回溯算法、分支限界方法等精确算法. 精
确的方法并不总是适用于较大的实例, 因此, 近几年对

TSP的研究主要集中在使用先进的启发式和元启发式

算法, 如遗传算法 (genetic algorithm, GA)[3]、果蝇优化

算法 (fruit fly optimization algorithm, FFOA)[4]、黑洞算

法 (black hole algorithm, BHA)[5]、禁忌搜索算法 (tabu

search, TS)[6] 和粒子群算法 (particle swarm optimization,
PSO)[7] 等. 其中, 许多是新提出的元启发式算法, 它们

大多结构简单, 易于应用, 但是理论基础缺乏, 还没有

得到大量实验验证. 蚁群算法 (ant colony optimization,
ACO) 作为一种典型的启发式算法, 最初是于 20 世纪

90 年代由意大利学者 Dorigo 等人[8] 首次提出并不断

改进的一种应用于求解复杂组合优化问题的元启发式

仿生进化算法. 它从一些蚂蚁物种的觅食行为中获取

灵感, 受到群体行为的启发. 它是由许多个体组成的,
这些个体都是同质的, 其中所有的局部通信都基于简

单的规则和良好的自组织机制. 它的自催化行为形成

了一种有机的增强型学习系统, 具有很强的鲁棒性, 并
且采用优良的分布式并行计算特性, 易于与其他优化

算法相融合, 但是正反馈机制易于使算法过早的陷入

全局最优解和收敛速度慢的问题, 也存在种群多样性

和时间性能上的矛盾, 传统的蚁群算法仍不够完美.
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图 1    群智能算法优化流程图

 

蚁群算法自被提出以来就被成功应用, 许多研究

者利用蚁群算法作为基准来寻找更好的解决方案. 本
文概括地介绍了蚁群算法从诞生到成熟过程中几个代

表性的算法, 给出了 TSP 问题的数学模型和蚁群算法
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的数学背景; 对解决 TSP 问题而提出的算法优化方案

和一些最优化算法的实现方法进行了综述. 以评价不

同版本的蚁群算法在 TSP问题领域中的应用.

 2   旅行商问题数学模型

R = [C1, C2, · · · , Cn]

di j (i, j ∈ 1,2, · · · ,n) f (R)

在优化问题中, 我们的目标是遵守特定的约束来

寻找最接近最优解的结论. TSP 问题是组合优化问题

中最经典的问题之一, 它可表述为在 n 个城市的集合

中, 一个商人从某一个城市出发, 约束条件是只经过其

他所有城市一次, 最后再回到起始城市, 也就是说它必

须以最低的成本一次且仅一次的通过所有城市. 一般

来说, 旅行长度代表解决方案的成本, 路由目的是最终

找到最小闭合路径 , 称之为最短路

径. 已知每条边对应的城市节点对 (i, j) 之间的距离为

, 若路径 R 满足下列目标函数 的

最小值, 则路径 R 就是所求的最优路径:

f (R) =
n−1∑
i=1

d(Ci,Ci+1)+d(C1,Cn) (1)

di j > 0

(i, j ∈ V, i , j) xi j

按照图论方法对其解释, TSP 问题也意味着在赋

权完全图中找到最小权重的哈密顿 (Hamilton) 回路.
解决方法是将图中的每个节点表示为一个城市, 每条

路径都有一个对应于城市之间的距离的权重, 优化目

标是使总距离最小化 (按距离计算达到最佳路径). 搜
索空间是 n 个点的所有排列的集合, 大小为 (n–1)! 记
G=(V, E) 表示赋权完全图, V 为 n 个城市构成的顶点

集, E 表示节点间边的集合, 已知各点间的距离

, 设 为问题的决策变量, 其表达式如下:

xi j =

{
1, 若(i, j)在最优路径上
0, 其他 (2)

xi j当 等于 1时, 就可以实现从节点 i 到节点 j 的路

径; 否则, 在所考虑的行程中, 节点之间没有直接连接.
则该问题优化的目标函数为:

min
n∑

i=1

n∑
j=1

di jxi j (3)

 3   蚁群算法求解 TSP问题的工作原理

ACO 模仿了真实蚂蚁的觅食行为, 利用人工蚂蚁

通过信息素作为分布式传播的媒介. 它的灵感来自于

Goss 等人使用真实蚂蚁进行的双桥实验[9]. 当蚂蚁觅

食时, 在穿越路径上留下一种被称为信息素的挥发性

化学物质, 这种信息素可以在一定范围内被其他蚂蚁

感知到, 并影响他们的行为. 同时信息素的浓度随着时

间的推移是波动的, 那些碰巧选择了最短的食物路线

的蚂蚁将会提前返回巢穴, 并通过在返回巢穴的路上

放置食物追踪信息素来强化这条最短的路线. 路径上

高浓度的信息素会逐渐吸引其他蚂蚁跟随, 随着越来

越多的蚂蚁跟随这条路线, 它的信息素不断得到强化,
使其对其他蚂蚁的吸引力更大. 这是一个自催化的或

正反馈的过程.
 3.1   基本蚁群算法-蚂蚁系统求解 TSP 问题

蚂蚁系统 (ant system, AS)作为最初 Dorigo等人[8]

的 ACO 算法, 使用探索和开发阶段为解决 TSP 找到

最短路径而被提出, 为其他蚁群算法提供了基本框架.
通常各种蚁群算法都是以 AS 作为他们的先驱和研究

的基础, 在其基础上提出了不同的改进和扩展. 其基本

结构如图 2所示.
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图 2    蚂蚁系统的基本结构

 

现从蚁周模型的角度说明基本蚁群算法求解 TSP
问题的具体步骤.

τi j(0)

k (k = 1,2, · · · ,m)

tabuk (k = 1,2, · · · ,m) tabuk

步骤 1. 初始化. 将等于或小于 n 个城市数量的 m
个蚂蚁随机置于与城市相对应的顶点上作为起始位置.
将各城市路径间的信息素初始化为一个常数 . 对
每只蚂蚁 , 将一个记录其已走过城市

的禁忌表 初始化长度为 1, 即
初始化状态中只包含蚂蚁的起始城市.

tabuk

步骤 2. 路径构建. 在每一次迭代循环中, 每只蚂

蚁 k 根据路径上的信息素和启发式信息 (两个节点位

置之间的距离)独立选择其需要访问的下一个城市. 为
避免多次访问同一个城市, 将蚂蚁 k 当前所访问过的

城市用禁忌表 记录为禁忌城市. 每只蚂蚁 k 在搜
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pk
i j(t)

tabuk

索路径过程中, 根据路径上的信息量采用轮盘赌原则

来计算 t 时刻从当前城市 i 转移到下一个尚未访问的

城市 j 的状态转移概率 , 如式 (4) 所示, 并将城市

j 置于禁忌表 中, 直到所有蚂蚁都完成一次循环:

pk
i j(t) =


[τi j(t)]α · [ηi j]β∑

s∈allowedk

[τi j(t)]α · [ηi j]β
, j ∈ allowedk

0, 其他

(4)

τi j(t)

allowedk = {1,
2, · · · ,n}− tabuk

其中,  表示 t 时刻城市 i 和城市 j 之间即路径 (i, j)
上的信息素强度; 为了保证解的合法性, 

表示蚂蚁 k 没有被访问过的下一步可选

择的城市的集合.
ηi j

ηi j=1/di j di j=

√
(xi− x j)2+ (yi− y j)2

为启发式函数, 表示 t 时刻路径 (i, j)之间的能见度,
与城市 i 和城市 j 之间的距离成反比, 即路径距离越大, 能

见度越小. 其取值为 , 

表示城市 i, j 之间路径的长度.
α 为信息素影响因子, 反映了蚂蚁在选择路径时积

累的信息素的影响程度. α 越大, 蚂蚁在选择下一路径

时, 信息素的影响越大, 即蚂蚁越倾向于选择以前走过

的路径.
β 为启发式函数影响因子, 反映了蚂蚁在运动过程

中启发信息 (两个节点位置之间的距离)在蚂蚁选择路

径中的影响程度. β 越大, 在计算下一路径的状态转移

概率时, 启发式的作用就越大, 即尽管路径上信息素量

很大, 但蚂蚁 k 总会以很高的概率选择更近的城市.
步骤 3. 更新信息素. 为了防止剩余信息素过多而

引起的残留信息淹没启发因子, 当 m 个蚂蚁完成对所

有 n 个城市的一次遍历都找到了一条合法路径后, 对
各个路径上残留信息素根据式 (5) 中的全局更新规则

进行更新处理:
τi j(t+n) = (1−ρ)×τi j(t)+ △ τi j(t)

△ τi j(t) =
m∑

k=1

△ τki j(t)
(5)

△ τi j(t)

△ τki j(t)

其中, ρ 表示信息素挥发因子, 取值范围通常为 (0, 1);
1–ρ 表示信息素残留因子.  表示本次迭代中所有

蚂蚁留在路径 (i, j) 上的信息素增量;  表示第 k

只蚂蚁在本次迭代中留在路径 (i, j) 上的信息素浓度,
其值主要根据信息素的更新方式和释放量不同分为

3 种模型, 分别是蚁周模型 (ACS)、蚁密模型 (AQS)、
蚁量模型 (ADS), 如下:

ACS模型:

∆τki j(t) =
{

Q/Lk,
0,

当蚂蚁k在本次循环中经过(i, j)
其他

(6)

AQS模型:

∆τki j(t) =
{

Q/di j, 当蚂蚁k在本次循环中经过(i, j)
0, 其他

(7)

ADS模型:

∆τki j(t) =
{

Q, 当蚂蚁k在本次循环中经过(i, j)
0, 其他

(8)

Lk

其中, Q 是一个常量, 表示每只蚂蚁完成遍历后的总信

息素强度,  表示蚂蚁 k 完成本次遍历后所走路径的

总长度.
AQS 模型和 ADS 模型采用局部更新的方式在每

只蚂蚁遍历节点 (i, j)之间的路径过程中对信息素进行

更新. ACS 模型采用全局更新的方式在每只蚂蚁遍历

了一条路径之后按式 (6) 更新各路径的信息素. 通常,
ACS 模型在解决 TSP 问题中具有更好的搜索性能, 所
以一般采用 ACS模型更新信息素.

Lk计算并比较所有 m 只蚂蚁的路径 , 记录当前的

最短路径.
步骤 4. 判断是否满足终止条件. 当迭代计数器 t

达到最大迭代次数时, 循环结束, 比较每次循环最短路

径, 输出为所求的最优解. 否则, 清空禁忌表, 转至步骤 2.
 3.2   蚁群系统求解 TSP 问题

蚁群系统 (ant colony system, ACS)是对蚂蚁系统

的主要改进之一[10], ACS 主要从 3 个方面对 AS 进行

了改进.
(1) 状态转移规则的不同

q ∈ (0,1) q0 ∈ (0,1) q ⩾ q0

q < q0

在 ACS 算法中, 位于城市 i 的蚂蚁 k 使用伪随机

比率移动到下一个访问的城市 j 的选择规则如下: 生成

一个随机变量 和一个常量 , 若 ,
则按 AS 中式 (4) 选择下一个城市 j, 以扩大搜索空间;
若 , 则选择当前转移概率最大的城市, 按式 (9)
选择城市 j:

j = argmax
s∈allowedk

{(τis)α · (ηis)β} (9)

(2) 更改信息素全局更新规则

与 AS 不同的是, ACS 只对当前循环中找到的最

优路径的边根据式 (10)进行信息素更新:

τi j(t+1) = (1−ρ) ·τi j(t)+ρ △ τ
gb
i j (10)

△ τgb
i j = 1/Lgb其中,  是全局最优路径长度的倒数.
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(3) 引入信息素局部更新规则

当蚂蚁 k 从城市 i 移动到下一个城市 j 之后, 边 (i, j)
上的信息素按式 (11)进行更新:

τi j(t) = (1−γ)τi j(t)+γτ0 (11)

γ ∈ (0,1) τ0其中,  是一个常数,  是各路径上信息素的初始值.
τi j(t)<τ0 τi j(t)= (1−γ)τi j(t)+γτ0 > (1−γ)τi j(t)

+γτi j(t) = τi j(t)

若 , 则
, 即如果路径 (i, j) 上的信息素浓度已少

于初始值时, 增强路径 (i, j)上的信息素浓度, 增加后面

蚂蚁选择路径 (i, j)的可能性.
τi j(t)>τ0 τi j(t)= (1−γ)τi j(t)+γτ0 < (1−γ)τi j(t)

+γτi j(t) = τi j(t)

若 , 则
, 即将会减少路径 (i, j)上的信息素浓度,

降低了此路径对其他蚂蚁的影响力, 增强了蚂蚁对没

有被选择过的路径的搜索能力, 从而实现搜索的多样化.
在之后的研究中, ACS 还引入了 3-opt 启发式策

略, 明显地提高了算法的性能.
 3.3   最大-最小蚁群系统求解 TSP 问题

根据信息素更新策略的差异, 德国学者 Stützle 等
人 [11] 做出另一个改进, 提出了最大最小蚁群算法 (max-
min ant system, MMAS). MMAS 对基本蚁群算法的改

进主要在于以下 3个方面.
(1)与 ACS一样, MMAS在每次迭代完成后, 只允

许本次迭代中最优蚂蚁 (在此迭代中构造最短路径的

蚂蚁)或迄今为止的最优蚂蚁按照式 (12)更新信息素,
加快了算法的收敛速度. MMAS 取消了信息素的局部

更新规则:

τi j(t+1) = ρτi j(t)+∆τbest
i j (12)

∆τbest
i j = 1/Lbest其中,  是要增加的信息素的量, 被定义为

本次迭代最优解或全局最优解的倒数.
[τmin,

τmax]

(2) MMAS 中约束路径信息素浓度值介于

范围内, 如式 (13):

τi j(t) =
{
τmin, if τi j(t) ⩽ τmin
τmax, if τi j(t) ⩾ τmax

(13)

既增加了对最优解探索的可能性, 又避免了信息

素为零或持续积累的现象.

τmax

(3) 在算法开始时设置信息素初始化为其浓度上

限 , 以确保在算法的开始阶段增大解的搜索范围,
充分探索搜索空间, 避免早熟或过早停滞.

 4   蚁群算法的改进研究

随着移动环境的复杂性和任务难度的增加, 传统的

蚁群算法在很多应用场合已然达不到预期的效果. 随

后, 许多国内外专业研究人员对蚁群算法的缺陷问题进

行了深入的研究分析. 为提高其稳定性, 旨在降低其复

杂度及深度来优化算法, 对蚁群算法的发展做出了重大

贡献. 针对蚁群算法在求解过程中具有收敛速度慢、难

以扩展搜索空间、容易停滞和陷入局部最优等缺点, 本
文从几个方面介绍了蚁群算法的改进形式, 主要从蚁群

算法的路径构建和信息素更新两个主要阶段来构建最

优路径进行切入, 改进策略主要从算法结构改进, 信息

素初始化与更新策略的改进, 参数选择与优化策略, 融
合蚁群算法等提高算法的优化能力方面来进行综述, 并
介绍了几个蚁群算法在其他领域的扩展应用, 以期为之

后蚁群算法的进一步改进优化提供理论依据.
 4.1   蚁群算法结构和框架的改进

 4.1.1    基于基本蚁群算法的扩展

许多学者将基本蚁群算法提供的基础框架作为研

究基础, 在其框架和结构上提出了许多性能优异的改

进措施, 目标是获得比 AS更好的性能. 如 Dorigo等人

提出的蚁群系统 (ACS)[10] 从 3个方面改进基本蚁群算

法. Stützle 等人提出的最大最小蚂蚁系统 (MMAS)[11],
将信息素浓度控制在一定范围内, 防止信息素值溢出

而导致算法停滞. Bullnheimer[12] 提出的带精英策略的

蚂蚁系统 (ant system with elitist strategy, ASelite), 仅采

用最优解对信息素进行更新, 同时对搜索过程进行排

序, 根据排序不同更新信息素; 和基于排序的蚂蚁系统

(ant system with elitist strategy and ranking, ASrank)引
入了一种排序策略, 通过加权对每个蚂蚁迭代后的路

径长度按从小到大进行排序, 只有顶部的蚂蚁才能更

新信息素, 可以使信息素的差距变大, 从而加快了收敛

速度. 然而, 这些经典改进算法并没有很好的解决过早

收敛和长搜索时间等问题, 针对这些问题, 大量学者借

鉴已提出的改进策略提出了许多新的改进方案.
Pendharkar[13] 给出了元启发式蚁群优化算法 (ACO-

MH) 的定义, 为求解复杂组合优化问题给出了元启发

式的应用范例, 提供了通用算法框架.
Escario 等人[14] 在通用蚁群优化算法框架的基础

上提出了一种蚁群扩展算法. 其并不采用经典蚁群算

法通常采用的构造图, 而是使用了一种基于状态空间

探索的方法来进行搜索. 为了促进探索, 算法中使用了

可以选择启发式或信息素的探索蚁和只使用信息素的

觅食蚂蚁以及在搜索过程中执行一种监督政策来控制

每种蚂蚁的数量, 通过种群的平衡来控制搜索的平衡.
Duan 等人[15] 在确定性选择和随机选择相结合的
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基础上采用了动态蒸发因子策略提出了有利于全局搜

索的动态运动概率规则. 并引入信息素自适应调整策

略, 将 ACO 算法中的正反馈机制适当地进行抑制, 以
减少局部最优解和最差解在相应路径上信息素的差值,
有效地解决了扩展搜索与寻找最优解之间的矛盾.

Rokbani等人[16] 提出了一种针对 TSP等 NP组合

优化问题的双启发式自适应模式的广义框架. 提出了

4 种新的融合模式, 包括两种启发式方法, 其中一个负

责问题, 另一个负责参数拟合: 基于授粉蚂蚁监督的局

部搜索算法 ASFPA-Ls, 基于局部搜索的认知蚂蚁粒子

群监督的 Co-ASPSO-Ls, 其中认知粒子群监督蚁群算

法参数的自适应; So-ASPSO-Ls是一种混合算法, 其中

社会粒子群被用于自适应蚁群算法和混沌 ASPSO-Ls,
而混沌粒子群被引入自适应蚁群算法中.

对于动态优化问题 (DOPs), 传统的 ACO 算法不

能很好地适应动态变化, 可能会随着目标函数、决策

变量、问题实例、约束时间等而发生变化, 这种不确

定性可能会改变最优状态. Mavrovouniotis 等人[17] 提

出了基于移民方案的 ACO算法框架, 将新的个体通过

移民引入到当前种群中, 用 3 种移民方案集成到 ACO
算法中来解决动态旅行商 (DTSPs) 问题. 通过对不同

DTSPs情况下算法的实验研究. 移民提高了 DTSPs的
ACO 表现, 在产生的多样性和转移的信息之间取得了

良好的性能. Chowdhury 等人[18] 提出了一种新的蚁群

优化框架来解决动态旅行商问题. 为了将知识转移到

以往环境中的信息素路径中来保持多样性, 开发了一

个基于 ACO的增强元启发式算法, 此算法基于自适应

大邻域搜索 (ALNS) 算法, 在 ACO 框架内生成移民,
目标是有效地解决 DTSP问题.
 4.1.2    利用机器学习方法优化蚁群算法结构

此外, 还有一些研究者利用机器学习的方法来优

化蚁群算法的结构. 如王原等人[19] 基于深度学习方法,
提出了一种混合优化启发式算法框架. 该方法将问题

实例中的特征进行提取之后, 来代替蚁群算法中的启

发式信息矩阵, 利用蚁群算法在替换过的特征矩阵中

搜索解空间. Erol 等人[20] 利用人工神经网络动态的适

应蚁群算法的信息素和启发式信息这两个重要因素进

行优化. 蚁群算法先以两个重要因子的不同值运行, 再
用神经网络对蚁群算法得到的所用参数的结果对其进

行更新, 根据解预测可能的最优参数值, 再作为反馈信

息发送给蚁群算法, 提高了蚁群算法的求解质量.
反向学习是机器学习中的一种新概念, 其主要思

想是在当前迭代后计算所有相反的解, 然后在生成的

解及其相反的解中, 选择最优解进行下一轮迭代. Zhang
等人[21] 基于反向学习的反向路径构造方法, 利用相反

路径的信息, 提出了 3 种不同的基于相反路径的 ACO
框架, 使 ACO 不再局限于局部最优解, 避免了过早收

敛, 并提高了其性能. 但是改进后的算法要求所有蚂蚁

都参与更新信息素, 而目前许多算法使用最佳蚂蚁来

更新信息素, 因此改进后的 3 种算法在运行时间上没

有明显增加, 其与 AS 的时间复杂度相同, 推广到更多

的蚁群算法时将存在一定的局限性.
如果采用单一的固定模式去改变蚁群算法的路径

构建策略和信息素更新策略不具有灵活性, 不能很好

地解决算法过早收敛等问题. 上述改进方法主要都是

以基本蚁群算法为基础, 通过平衡求解效率和求解质

量[14]、避免陷入局部最优[21]、提高搜索效率[15] 等几

个方面来对算法的结构进行扩展和改进, 能够有效地

提高全局搜索能力、在一定程度上加快收敛速度, 提
高解的质量. 但是蚁群算法的发展仍处于起步阶段, 目
前还没有系统的理论分析, 对其有效性还没有给出合

理的数学解释, 因此蚁群算法的改进总结模型有待进

一步研究. 此外, 未来的研究方向还可以在扩大随机搜

索程度、N-opt 局部随机搜索、设计分布式控制等机

制来优化算法. 除了改进算法机制外, 合理的分配算法

参数也是提高算法性能的另一种有效途径.
 4.2   算法参数的改进

蚁群算法对参数的变化很敏感, 蚂蚁通过重要参

数值来扩展其路径, 表 1 给出了 ACO 算法的关键参

数, 并做了简要介绍, 它们在算法中的功能和位置信息

可在第 3节中找到.
无论选择元启发式或者仿生技术来解决问题, 性

能总是受算法参数的影响. 在蚁群算法中, 蚂蚁的行为

主要由路径上的启发信息和信息素决定. 在优化过程

中, 基本蚁群算法的参数值通常是固定的, 参数值的设

置直接影响到了算法的收敛性. 如果参数值不协调的

话, 蚂蚁要么依赖启发式信息, 要么依赖信息素. 在这

种情况下, 算法通常会陷入局部极小值. 此外, 对于不

同的问题, 甚至同一问题的不同实例, 参数值也往往有

所不同. 通常给定一个问题, 为了确定算法参数的最佳

组合, 需要进行大量的实验来选取.
近年来, 蚁群算法的参数设置已经被广泛研究. 吴

春明等人[22] 通过实验分析了蚁群算法中的参数对实验

结果的影响, 但并没有找到针对不同问题来设置最优
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参数的方法.
Cheong等人[23] 用 OpenCI框架预先实现的蚁群算

法在不同参数设置下的表现, 讨论了不同参数的变化

如何影响蚁群算法的优化过程, 通过改变蚁群大小和

α 等参数, 分析了 5 种不同规模 TSP 问题的最佳结果,
并与其他两个算法的结果进行比较. 然而, 这些结果并

没有显示出如何获得最佳结果的明确模式.
向永靖[24] 通过仿真实验得出针对不同规模的 TSP

问题, 各个参数较为合理的取值范围.
Gan 等人[25] 为了寻找蚁群算法的参数配置关系,

通过正交实验进行微生境蚁群优化算法得到的最优参

数配置显示了优良的性能.
Peker 等人[26] 用方差分析确定了蚁群算法中参数

对系统的影响, 并利用 Taguchi方法来确定蚁群算法中

较好的参数配置, 此方法可以用较少的实验次数得到

算法的最优或接近最优的结果, 节省算法的时间和成本.

P(Mk)

Blagoveshchenskaya等人[27] 致力于蚁群算法参数

的动态自适应, 提出了使用遗传算法进行参数更新的

蚁群优化方法, 并定义了一个新的参数 代表蚂

蚁 k 选择参数的概率, 用交叉算子实现所选参数的位

交叉, 变异算子随机改变每个参数, 并实时找到其中最

好的参数对其更新, 使得该算法不太容易受到参数的

影响, 并对解决任何配置的组合问题更加通用.
针对参数对蚁群算法性能的影响, Wang 等人[28]

提出了针对 TSP的混合共生生物搜索算法 (SOS)和蚁

群算法. 该算法在 ACO 分配了一定的参数后, 剩余的

参数通过 SOS 进行自适应优化, 使 ACO 找到最优解

或接近最优解, 大大降低了分配 ACO参数的复杂性.
Salem 等人[29] 对蚁群算法中蚂蚁数量、城市数量、

迭代次数和蒸发速率这几个参数对算法开销的影响进行

了重点研究, 基于调整多个不同的实现算法的主要参数

来获得更好的性能并得出各不同参数对算法的不同影响.
上述研究的一般都是将算法中的参数由固定不变

模式改为动态调整模式的改进策略, 采用参数自适应

的优化方法来影响蚁群算法的行为, 用较少的实验次

数和成本来获取比较好的参数配置. 在考虑蚁群算法

对不同问题的不同变化时, 参数值自适应的主要方法

有预先设定参数的变化[30], 基于信息素轨迹[31] 或解质

量的自适应参数变化[32], 基于搜索的参数自适应[33] 等.
每个参数以不同的方式影响算法的执行效果. 由于各

参数之间的耦合关系尚不清楚, 因此现阶段的研究没

有分配 ACO 参数的理论依据, 确定 ACO 参数的最佳

组合是对算法性能的关键影响. 未来的工作需要更深

入的研究如何通过改变不同的参数来实现更好的解决

方案、结构参数如何变化以及它们对算法性能的影响.
例如, 预测大多数蚂蚁的构造参数值是否在增加, 而不

是只有少数蚂蚁在终止时在增加; 此外, 所提出的算法

还可以通过系统的参数变化和控制策略来增强.
 
 

表 1     ACO的关键参数
 

参数 定义 描述

ηi j 启发式函数 蚂蚁在每一步移动的最佳路径, 计算为从节点i到节点j的路径上的距离(成本)的倒数

τi j(t) 信息素强度 节点(i, j)间路径上的信息素水平

α 信息素影响因子
信息素轨迹的相对重要程度, 反映了蚂蚁在选择路径时积累的信息素的影响程度. α越大, 蚂蚁在选择下一

路径时, 信息素的影响越大, 即蚂蚁越倾向于选择以前走过的路径

β 启发式函数影响因子

能见度的相对重要程度, 反映了蚂蚁在运动过程中启发信息(两个节点位置之间的距离)在蚂蚁选择路径中

的影响程度.  β越大,  计算下一路径的状态转移概率时,  启发式的作用就越大,  即尽管路径上信息素量很大,
但蚂蚁总会以很高的概率选择更近的城市

ρ 信息素挥发系数
这个系数控制信息素挥发的速度. ρ过小时, 各路径残留信息素过多, 导致无效路径被继续搜索; ρ过大时, 信
息素低的路径不被选择, 影响算法全局搜索. 对收敛速度和搜索能力有很大的影响

 
 

 4.3   基于信息素的改进策略

首先通过介绍一个著名的双桥实验, 来说明信息

素的作用机制和对路径选择的影响. 这个实验是 Goss
等人[9] 在 20世纪 80年代末通过一个连接蚂蚁巢穴和

食物来源的双桥来完成的. 该实验做了两个方案, 方案 1
中如图 3 所示, 从实验开始之前就给出了一个长路径

和一个短路径, 长路径是短路径长度的两倍, 如图 3(a).
从实验中得出, 90%以上的实验运行中, 大部分蚂

蚁 (80%–100%) 的流量最终集中在短分支上, 数据如

图 3(b)所示, 其中 r 是两个分支之间的比值.
方案 2 中如图 4 所示, 开始时只有较长路径存在,

在一段时间 (30 min)该路径上形成了稳定的信息素轨

迹后提供一个较短路径, 如图 4(a). 此方案是用来分析

当蚁群在收敛后, 提供一条更好 (即更短)的路径时, 会
发生什么. 通过实验数据观察到, 在几乎 50% 的实验

中, 只有 0–20% 的蚂蚁选择了新提供的较短路径. 较
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短路径并不经常被选择, 因此蚁群大部分仍被困在最

初提供的长路径上, 如图 4(b)所示.
 

Nest Food

(a) 实验开始前给出的两个路径

(b) n 个实验中选择短路径的蚂蚁的比例
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图 3    方案 1

 

(a) 实验开始前只有长路径, 30 min 后加入较短路径

(b) n 个实验中选择短路径的蚂蚁的比例

Nest NestFood Food

+
30 min

n=18, r=2
100
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实
验
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选择短分支的比例 (%)
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图 4    方案 2

 

大多数蚂蚁继续选择长路径的现象可以用两个原

因来解释: 长路径上信息素浓度高和信息素蒸发缓慢.
首先, 即使提供了一个更短的路径, 长路径上的高水平

信息素浓度 (与短分支上的信息素浓度相比)导致了一

种自催化行为, 会继续强化长路径. 其次, 缓慢的信息

素蒸发速率不会使蚁群忘记他们最初选择的次优路径,
从而阻止了新的和更短的路径被发现和学习.

因此, 信息素浓度和信息素蒸发速率是这个过程中

的关键参数, 因为它们控制了新的 (希望是更好的)路径

的路径探索和已经建立的路径的路径开发之间的权衡.
 4.3.1    信息素初始化策略的改进

传统的 ACO算法中, 初始阶段主要使用固定数量

的信息素来更新, 这就造成了蚂蚁在对初始路径的搜

索中缺乏信息素有一定的盲目性, 忽略了解的分布特

征, 从而使算法收敛缓慢.
为使算法在初始阶段能够具有良好的搜索性能,

乔东平等人[34] 将城市间的距离信息引入到初始信息素

中, 与信息素总量构成初始信息素分布矩阵, 减少了非

最优路径被选择的概率.
陈颖杰等人[35] 采用贪婪策略在算法的初始化阶段

构建次优路径并增加信息素浓度, 使信息素在不同路

径上的初始分布在搜索初期就起到指导作用, 并对每

次迭代后的最优路径利用遗传突变操作, 找到一条更

优的路径之后对其自适应的调整信息素增量.
Ning 等人[36] 针对算法陷入局部最优而接近搜索

停滞状态时, 提出了一种新的信息素平滑机制来重新

初始化信息素矩阵, 以平衡信息素在每条路径上的差

异, 有助于蚂蚁在接近停滞时期继续搜索路径, 并在一

定程度上提高了停滞期后算法的质量.
Luo 等人[37] 提出了一种改进初始信息素的方法,

该方法基于当前位置和起点, 终点连接的相对距离, 来
计算出非均匀分布的初始信息素值. 解决了在初始阶

段进行盲目搜索以提高收敛速度的问题.
针对 ACO 初始阶段缺乏信息素和收敛缓慢的缺

点, Fei 等人[38] 引入图卷积网络生成更好的解, 并通过

信息素转换策略将其转换为 ACO 初始路径上的信息

素提高算法的初始求解速度.
 4.3.2    信息素更新策略的改进

传统的 ACO 算法主要使用固定数量来更新信息

素, 正反馈会加速算法的收敛速度, 使蚂蚁沿着特定的

路径移动, 失去探索其他潜在路径的能力, 使算法易于

陷入局部最优, 从而导致过早收敛.
Gao[39] 提出了一种极化所有路径的信息素密度的

新的信息素更新策略. 通过增加良好路径和普通路径

的信息素多样性, 对所有路径的信息素密度进行了极

化, 来解决 ACO的计算效率低和过早收敛的问题.
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顾竞豪等人[40] 在蚁群系统的基础上引入了 3种改

进策略, 添加了带导向的信息素来获取全局的导向信

息, 加强了算法的全局寻优能力和算法的稳定性.
Ekmekci[41] 提出了蚁群记忆优化解 (ACO-MBS)

方法, 一种根据记忆代价更新信息素轨迹的新 ACO模

型. 根据组合优化问题的复杂性、问题参数的特征和

估计的解空间, 在信息素更新中可以使用如图 5 所示

线性、S 型 (Sigmoid 函数) 和平方 3 种不同的传递函

数来更新信息素的新 ACO模型. 线性函数用于将信息

素值与解的成功与否直接联系起来; S 型函数用于对

好解和坏解进行分组; 平方函数的使用是为了得到高

质量的解决方案.
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图 5    传递函数

 4.3.3    基于混合反馈机制策略

上述文献大多数都是对信息素更新进行动态调整或

在信息素初始分布阶段进行调整, 仍然属于单一正反馈

机制下的改进. 然而过度使用正反馈机制来提高收敛

速度仍然存在容易获得局部最优解而不易跳出的问题,
如果正反馈信息素过度集中在良好路径上, 来引导大

量蚂蚁选择高信息素路径, 导致其他信息素边缘被选

择的概率降低, 即探索未知区域的概率可以忽略不计.
针对正反馈机制对算法的影响, Ye等人[42] 扩展了

蚁群优化算法设计了一种改进的具有增强负反馈机制

的 ACO算法来解决随机二元组合问题, 算法的出发点

是利用负反馈来提高求解的多样性, 它在每一代结束

时都基于原始的正反馈机制更新负反馈信息素矩阵,
不仅将信息素沉淀在良好路径的顶点上还使人工蚂蚁

将信息素放置在当前一代最差解决方案的路径上从而

加强对未知区域的探索, 可以有效地抑制算法向局部

最优解的快速收敛. 虽然 Ye 等人[42] 提出的改进算法

中的转移规则在搜索过程中将负反馈信息素浓度纳入

基本蚁群算法中, 但它仍然仅根据信息素浓度选择下

一个城市, 如果信息素在某些路径上始终保持较高浓

度, 则该算法还是很容易陷入局部最优. 针对这一问题,
Li 等人[43] 提出了一种新的状态转换规则的伪动态搜

索机制, 该机制在信息素传递规则中引入一个角度, 使
多个角度较小的城市也被包含在下一个候选城市的列

表中, 同时更新最差路径和最优路径上的信息素浓度,
并增强最优路径上信息素浓度的权重. 通过实验数据

验证了该算法可以更好地提高收敛精度和收敛速度.
冯振辉等人[44] 在传统蚁群算法的基础上设计了基

于刺激-响应模型的负反馈平衡机制, 利用补充负反馈

分工行为来平衡正反馈机制下的全局搜索能力, 并通

过引入了不依赖于信息素搜索路径的扩展蚂蚁, 扩展

蚂蚁基于已知路径的信息进行组合交换来构造新的路

径, 对个体分工的信息素更新策略进行了调整.
上述文献都在一定程度上避免算法陷入局部最优

解等缺点上进行了相关改进, 主要是通过改进信息素

更新规则和算法的启发式信息来有效地提升算法的收

敛速度等, 但引入启发式信息可能会造成算法规模和

复杂度的增加. 单策略的改进模式不够满足现在问题

对算法的要求, 大部分学者对路径构建和信息素进行

多策略的改进方法, 通过对初始信息素分布、路径选

择概率、信息素更新等几个方面的改进来提高算法的

求解性能和求解效率. 此外还有众多针对信息素调整

策略的改进算法被不断提出. 如采用信息素二次更新
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策略[45], 引入梯度下降法选择路径[46], 将二维凸包信息

融入信息素更新中[47] 等改进策略都在一定程度上提高

了算法的寻优性能.
 4.4   混合蚁群算法的研究发展

另一种算法的最近的趋势是蚁群算法与其他优化

算法的结合. 由于蚁群算法优良的分布式并行计算特

性, 使其易于与其他优化方法相结合, 他们都试图将原

始算法组合后的最佳特征进行挖掘, 融合后的优化算

法在寻找最佳路径的过程中能够同时兼顾全局和局部,
增强了算法对解决优化问题的整体性能, 研究者们对

蚁群算法与其他算法的融合方面展开了大量的研究工作.
遗传算法和蚁群算法可以在可接受的时间内找到

高质量的解决方案, 很多研究者利用遗传算法交叉、

变异和较强的全局寻优能力和蚁群算法的正反馈、分

布式、并行计算机制进行结合来克服各自缺陷进行优

势互补, 融合成新的混合启发式算法. Aydoğan等人[48]

基于遗传算法的生物操作和 MMAS 中蚂蚁的觅食行

为设计了一种新的 HGAMMAS 算法. 为了将 MMAS
结果引入到遗传算法过程中, 将MMAS算法的一次寻

优结果转化为基因-染色体的形式, 生成遗传算法的初

始种群, 如图 6所示.
 

MMAS round solutions

(tours)

2→1→5→3→4 2 1 5 3 4

GA population

 
图 6    每只蚂蚁获得的旅行染色体演示

 

但是这种先蚁群后遗传的静态融合算法中具有

MMAS对种群的影响会随遗传代数增加而减少的局限

性. Chen 等人[49] 利用遗传算法, 通过选择、交叉和变

异演化操作, 根据路径节点的分布将种群进化信息转换

为蚁群算法所需的初始信息素值. 实验测试表明, 融合

算法的迭代次数较少, 降低了计算时间成本. 但是这种

先遗传后蚁群的静态融合算法将遗传算法的种群进化

输出作为先验信息输入给 ACO 算法, 一旦遗传算法在

前期进化时陷入局部最优, 那么将种群进化信息转换为

初始信息素的蚁群算法在之后的运行过程中, 也很难跳

出局部最优. 针对静态融合算法中存在的缺陷, 陶丽华

等人[50] 在蚁群算法内部嵌入遗传因子, 将遗传算法的

重插入子代进行改进之后, 用种群进化后的最优解来更

新信息素, 实现了与蚁群算法的动态融合, 提高了此动

态融合算法的全局寻优能力和搜索效率. 但是此算法对

于较大规模的问题时, 整体性能和寻优效果仍待提高.
虽然粒子群算法 (PSO)和蚁群算法通常能找到较

好的 TSP 的解, 但它们的解仍然受到随机初始化种群

和参数配置等因素的影响. Mahi 等人[51] 利用 PSO 来

优化影响 ACO性能的参数, 检测蚁群算法中用于城市

选择操作的参数 α 和 β 的最优值, 确定城市间信息素

和距离的重要性. 并引入了 3-opt启发式方法以改进局

部解. 从实验结果中看出, 随着蚂蚁数量的减少, 该方

法的性能会有所提高. 但由于 ACO算法降低了局部最

小值, 因此 3-opt 算法无法对城市选择操作进行改进.
Rokbani等人[52] 结合了引力粒子群优化 (PSOGSA)和
蚁群算法, 称为引力粒子群优化监督下的蚂蚁与局部

搜索算法 (PSOGSA-ACO-LS). 其中蚁群算法采用

PSOGSA来优化蚁群设置, 并采用 2-opt局部搜索机制

来改进蚁群的局部解, 实现了 ACO参数的有效自适应.

rbest RSA

rbest

Stodola等人[53] 结合了蚁群算法和模拟退火算法的

原理, 提出了一种新的混合元启发式算法, 通过每一代

蚂蚁找到的最佳路径 作为模拟退火的初始解 输

入算法. 如果 SA 算法对初始解进行改进, 则用新的改

进解替换 ; 否则, SA算法返回的解与初始解相同. 再
用改进后的解更新信息素矩阵. 通过对比实验可以得出

混合算法的改进效果, 但是代价是需要更长的执行时间.
由于某些边缘上的高信息素轨迹可能会导致算法

的快速收敛并进入局部最优, Zhang 等人[54] 将云模型

(CM) 嵌入到 ACO 算法的框架结构中, 得到一种新的

ACO & CM 混合算法. 该算法采用基于 CM 的信息素

更新策略, 通过调整边缘上的信息素轨迹来寻找高质

量的区域, 提高 ACO算法的性能.
由于 MMAS 的性能很大程度上受相关参数的影

响, 而共生生物搜索算法 (SOS)本身不包含参数, 因此,
Sheng[55] 提出了一种混合 SOS-MMAS 方法, 首先用

MMAS 作为提高任务调度效率的基本算法, 同时在

MMAS 中引入 SOS 来对 MMAS 中的两个关键参数

α 和 β 进行优化. 对求解 TSP 问题具有较好的优化效

果和较强的鲁棒性.
虽然一般的 ACO算法能够给出高质量的解, 但是

在某些情况下, 混合算法被证明也是必要的, 能够与蚁

群算法融合的算法还包括萤火虫算法[56]、人工势场

法[57]、布谷鸟搜索算法[58] 等. 这些融合策略能够有效

提升算法的寻优能力, 但是在一定程度上增加了算法

的复杂度, 同时也需要更多的优化时间.
 4.5   蚁群算法的扩展应用

蚁群算法在解决实际优化问题中的改进策略在不

断被研究者们提出, 使算法的模型越来越丰富和完善.
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并且随着对蚁群算法的不断深入研究和改进, 使其从

最开始应用于经典的 TSP 求解最短路径问题, 到求解

各领域的优化问题以及具有不同边界条件的优化问题.
使其功能更强大、应用领域更广泛. 而不同的应用场

合各具有不同的特点和需求,
在企业生产中常遇到的车间调度问题 (job-shop

scheduling problem, JSP)[59], 是一种典型的 NP 困难问

题通常将其转化为寻找最佳路径问题, 其最优解的求

法随复杂度的增加而增加. 它在调度和 CIMS 领域受

到了广泛的关注. Deepalakshmi 等人[60] 介绍了 ACO
对 JSP问题的适用性并详细分析了在 JSP问题中的作

用和影响, 之后引入了 Sigmoid 函数极限作为一种与

伪神经框架融合的极限建立了新信息素更新模型, 获
得的结果支持了使用所提出的算法来解决 JSP的充分性.

车辆路径问题 (vehicle routing problem, VRP)[61] 中,
蚁群算法对合理分配车辆资源, 提高工作效率以及缓解

交通压力有重要的研究意义. 刘紫玉等人[62] 引入了节约

矩阵和分段函数来提高 ACO 算法的全局搜索能力和收

敛速度, 综合了算法流程和参数设置对蚁群算法在 VRP
问题中进行了改进研究, 为解决 VPR问题提供了新思路.

机器人路径规划问题[37,56,57] 中, 寻找从起始位置

到目标位置的最优或次优路径, 蚁群算法是一种常用

的解决方案. Miao 等人[63] 在 ACO 的状态转移概率中

引入了角度引导系数和障碍物排除系数, 并将启发式

信息自适应调整因子和自适应信息素挥发因子引入了

信息素更新规则中, 提出了一种改进的自适应蚁群算

法 (IAACO), 实现了机器人路径规划的全面全局优化,
具有较高的路径规划实时性和稳定性.

目前蚁群算法的研究大多针对与二维平面的路径

规划, 对三维空间的研究相对较少, 如将蚁群算法应用

于无人机三维路径规划[64]、水下机器人三维路径规

划[65] 等.

 5   总结与展望

虽然在上述文献中针对 TSP问题提出了诸多不同

版本的改进蚁群算法, 但这些改进算法主要包括 3 个

方面: 首先, 路径选择是蚁群算法的一个重要组成部分,
因此许多研究者关注蚂蚁的状态转移规则设计[42,43,46],
研究了不同转移规则对蚁群算法的影响. 第二, 信息素

更新策略是 ACO算法性能的决定性因素, 信息素更新

问题是蚂蚁如何更新其路径的信息素强度[21,34–41]. 第
三, 蚁群算法的发展已经有了相当大的进步, 但也有其

优点和缺点. 因此, 许多研究试图提高混合算法[48–58] 和

新的元启发式算法的性能, 如蜂群算法等. 为了比较分

析, 将上述内容进行了简单总结, 来评价和总结蚁群算

法改进后的优劣, 如表 2所示.
 
 

表 2     改进蚁群算法的方法及优缺点
 

改进类型 改进措施 文献 优点 缺点

状态转移规则
动态运动概率规则 [15]

提高全局寻优能力, 扩大搜索空间
搜索时间较长, 优化效率不高伪动态搜索机制 [43]

路径构建

基于状态空间探索 [14] 通过种群的平衡控制搜索的平衡

反向路径构造 [21] 不局限于局部最优解, 避免过早收敛
信息素更新复杂,  适应性比较

局限

参数选择与优化

枚举法实验分析不同参数配置 [22–24,29] 得到不同参数配置对算法结果的影响 没有找到设置最优参数的方法

结合其他方法得到最优参数配置 [20,25,26] 用较少的实验次数和成本获取比较好的参

数配置
没有分配参数的理论依据

参数动态自适应 [27,28,30–32]

信息素初始化
非均匀分布初始信息素浓度 [34,37]

使信息素的分布在搜索初期就起到指导作用
不利于搜索多样性,  易限于局

部最优次优路径构建初始分布 [35,38]

信息素更新策略

信息素自适应调整 [15,20,63] 解决了扩展搜索与寻找最优解之间的矛盾

算法结构复杂 ,  长时间搜索 ,
降低了收敛速度

信息素平滑机制 [36] 解决算法的停滞状态

增加信息素多样性 [18,39] 避免过早收敛

带导向信息素 [40] 加强全局寻优能力

用不同传递函数更新信息素 [41] 提高探索能力和开发能力

增强负反馈机制 [42,44] 抑制算法向局部最优的收敛速度

增强最优路径信息素浓度 [13,43] 提高收敛速度和精度 易限于局部最优

融合蚁群算法

初始解构建初始路径分布 [48,49,53] 使算法在初始阶段就具有良好的搜索性能 增加了算法的复杂度,  需要更

长的执行时间改变信息素分布或更新规则 [50,54] 提高了寻优能力和搜索效率

优化参数 [51,52,55] 使算法具有较好的优化效果和较强的鲁棒性 参数变化规律缺乏通用性
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由于文献中通过蚁群算法解决 NP 困难问题的初

步结果令人鼓舞, 尽管蚁群算法没有为这类问题提供

最佳的解决方案, 但它仍然在算法和应用学科的进一

步研究中发挥着重要作用.
改进传统算法或者探索新的融合算法已成为当前

研究的重点, 未来的研究还应包括对最近的启发式技

术和仿生技术等算法的融合等. 其他未来工作可能包

括调查蚂蚁的数量和最近邻集如何影响算法的性能;
预测蚂蚁行为从好到差的波动对算法性能的影响等都

是值得研究的, 并将所提出的算法扩展到 TSP 问题的

其他变化.
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