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摘要:基于正反馈机制的蚁群算法,在进行全局搜索时,具有很强的全局收敛能力;遗传算法则具有快速的全局
搜索能力. 为了充分利用两种算法在寻优过程中的优势,提出一种带有参数自适应调节能力的混合算法. 该算法利
用灰预测对最大最小蚁群策略中的信息素上(下)界进行估计,以达到实时控制信息素限界、避免算法陷入局部最优
的目的. 同时,通过云模型建立了一系列的关联规则,利用算法在迭代过程中的反馈信息,可实现算法参数的自适
应控制,有效减小算法对参数初始设置的依赖. 最后,对车间调度问题(JSP)和旅行商问题(TSP)算例的仿真结果证
明了算法的有效性.
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Ant-colony-genetic algorithm with adaptive parameters
based on grey prediction and normal cloud
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Abstract: Ant colony algorithm with positive feedback has a good capability of global convergence; while the genetic
algorithm(GA) is with a fast performance in global search. A hybrid algorithm with adaptive parameters is proposed to take
advantages of the above two optimization algorithm. Using the grey prediction, we obtain in the ant colony strategy the
estimates of the maximum (minimum) trail limits which are controlled for avoiding the immature convergence. Meanwhile,
we employ the cloud models to build a set of association rules which are used to adaptively adjust algorithm parameters by
information feedback during the iterative process, thus reducing the reliance on initial parameters. Simulation results for
job-shop scheduling problem(JSP) and traveling salesman problem(TSP) validate the algorithm.
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1 引引引言言言(Introduction)
蚁群算法[1∼3]和遗传算法[4, 5]是可用于求解复杂

优化问题的两种常见的仿生优化算法. 前者是对蚂
蚁群体通过信息素进行信息传递从而实现相互协

作、完成复杂任务的行为进行模拟而建立的. 后者
则是基于“优胜劣汰”的生物进化思想而建立的.
为了改善两种算法易于出现早期停滞(早熟现象)的
问题, 学者们提出了各种改进措施. 在蚁群算法方
面, Stüzle和Hoos等人提出最大最小蚂蚁系统[6, 7],该
算法系统通过设定信息素浓度的最大和最小限界,
避免了因算法在每次循环中只更新最优路径信息

而造成的某些路径弧段上信息素过高的现象,很大
程度上减少了算法陷入早期停滞的现象.但所构造
的限界往往是确定值,使得信息素限界在算法运行

中前期的作用非常有限.而文献 [8]则基于云模型对
信息素残留系数1− ρ和ant-cycle模型中影响算法收
敛速度的信息素强度Q建立了相关的定性关联规则,
运用这些规则,可实现对参数1 − ρ和Q的自适应调

节. 在遗传算法方面. 由于标准遗传算法采用固定的
交叉及变异概率,若二者过大,会使得算法运行后期
遗传种群中的优良基因片段易遭破坏;若二者过小,
会使得算法运行初期遗传种群难于快速产生优良个

体.为此,一些学者对交叉概率和变异概率的自适应
控制策略进行了研究.如文献 [9]利用模糊理论中的
隶属度函数建立自适应的控制策略,但隶属度函数
的确定往往基于经验原则,难于准确刻画,这很大程
度上限制了参数控制策略的效果.为了克服这一不
足之处, 文献 [10]构造了一种群体平均适应度值和
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个体适应度值的关联关系,并利用正态云的随机性
和稳定倾向性特征, 通过云发生器生成自适应的交
叉和变异概率.

灰预测[11]在处理小样本贫信息的预测问题时

具有良好的效果,而算法迭代过程中所反馈的信息
恰恰具有灰色信息的特征, 因此采用邻近几代的信
息素限界信息预测下一代的信息素限界, 达到控制
信息素浓度变化范围的目的, 可进一步避免因信息
素浓度累积速度过快而造成的算法停滞现象.云模
型[12∼14]是用语言值表示的定性概念与其定量表示

之间的不确定性转换模型, 它在很大程度上克服了
模糊理论中隶属度函数边界“过硬”的缺陷. 由云
模型所建立的定性化关联规则体现了“专家系统中,
对同一事物具有不同认识的思想”, 具体采用哪种
认识标准则通过随机决策决定, 有效降低了由于采
取固定认识标准造成决策失误的可能性. 利用这一
优点建立的云关联规则,可使算法参数得到满意的
自适应调节效果.将最大最小蚂蚁系统和遗传算法
作为同一算法的两个策略.让每代中蚁群策略所得
的部分较好解按照某种规则替换遗传种群中部分较

差的解, 发挥遗传操作较强的全局搜索能力进行寻
优,在改进遗传种群整体适应度水平的同时,也利用
遗传种群中的优良个体所提供信息指导蚂蚁个体的

寻优,进而减小蚁群策略陷入早期停滞的可能性.

2 算算算法法法思思思想想想(Algorithm)
2.1 最最最大大大最最最小小小蚁蚁蚁群群群策策策略略略(Max-min ant colony strat-

egy)
2.1.1 蚂蚂蚂蚁蚁蚁路路路径径径的的的构构构造造造(Ant path construction)
在第t次循环过程中,每只蚂蚁k根据下列方式选

择下一个访问节点:

j =

{
{arg max{[τij]γ(t)[ηij]}, q 6 q0,

S, 其他.
(1)

其中: q和q0均为在[0,1]上服从均匀分布的随机数,
S表示根据式(2)进行选择:

P k
ij(t) =

[τij]γ(t)[ηij]∑
j∈allowk

[τij]γ(t)[ηij]
, j ∈ allowk. (2)

其中: allowk为蚂蚁k下一步允许选择的节点集合,
τij(t)和γ(t)分别为第t次循环中节点i和j之间的信

息素浓度和信息素相对重要程度参数, ηij为点i

和j之间的期望启发式信息.

2.1.2 信信信息息息素素素的的的更更更新新新策策策略略略(Pheromone update)
信息素的更新分为局部(信息素)更新和全局(信

息素)更新. 局部更新是一种信息素的负反馈机制,
它可增加未访问路径被选择的机会, 从而扩大算法

的搜索空间,避免算法陷入局部最优;全局更新是信
息素的正反馈机制,它使得全局最优解所经路径上
的信息素增强,使算法最终收敛于最优解;信息素限
制更新是将每一代信息素浓度的变化限定在一个合

理的范围内,避免由于各种不确定因素引起的早期
停滞现象.

1) 根据式(3)进行信息素的局部更新.

对于第k只蚂蚁, 如果节点i和j是它所构造路径

上的两个相邻节点,则有

τij(t) = [1− ρ(t)]τij(t) + ρ(t)τ0. (3)

否则, 不予更新. 其中τ0为各路径弧段上信息素初

值,为一定值.

2) 根据式(4)∼(6)进行信息素的全局更新:

τij(t + 1) = [1− ρ(t)]τij(t) + ρ(t)∆τij(t), (4)

其中∆τij(t)是在本次迭代中, 节点i和j之间的信息

素增量,且有

∆τij(t) =
m∑

k=1

∆τk
ij(t). (5)

其中∆τk
ij(t)表示蚂蚁k在本次循环中遗留在节

点i和j之间的信息素浓度,且有

∆τk
ij(t) =





1
lbest

, (i, j) ∈ Lbest,

0, 其他.

(6)

其中: lbest为历史最优路径长度, Lbest为历史最优路

径.

3) 根据式(7)进行信息素的限制更新:

τij(t + 1) ={
τ̂max(t + 1), τij(t + 1) > τ̂max(t + 1),

τij(t + 1), 其他.
(7)

其中τ̂max(t + 1)为第t + 1代中信息素浓度上界的预
测估计,其具体确定方法在本文第2.4节中论述.

2.2 遗遗遗传传传策策策略略略(Genetic strategy)
2.2.1 染染染色色色体体体的的的构构构造造造(Chromosome construction)
在第t次循环过程中, 每个染色体按照下列的转

移概率选择下一位基因:

P k
ij(t) =

ηij∑
j∈allowk

ηij

, j ∈ allowk. (8)

其中allowk和ηij的意义与蚁群策略中相同符号类

似.

2.2.2 杂杂杂交交交操操操作作作(Crossover operation)
在交叉操作中, 采用基于位置的非常规码杂交

法,即随机选择一组杂交位,把一个父代串在这组位
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置上的元强加到另一个父代串对应的位置上, 其余
的元顺序填入其余的位置.例如:
假设所选杂交位由下划线表示,则有
父代A : 123456789 →子代A : 162435879;
父代B : 462531978 →子代B : 423651987.

2.2.3 变变变异异异操操操作作作(Mutate operation)
在变异操作中, 本文采用交换变异算子, 即: 随

机选择两个基因位,相互交换这两个位置上的基因.
例如:
假设所选变异位由下划线表示,则有
父代A: 123456789 →子代A : 183456729.

2.3 几几几个个个控控控制制制参参参数数数(Several control parameters)
在这一节中,将引入一些新的控制参数用于建立

灰预测模型和云关联规则.

2.3.1 适适适应应应度度度改改改进进进测测测度度度(Fitness-improvement mea-
sure)

定义2个适应度改进测度θA(t)和θG(t)如下:

θA(t) =
FAbest(1)− F̄Abest(t)

FAbest(1)
, (9)

θG(t) =
FGave(0)− FGave(t)

FGave(0)
. (10)

其中: F̄Abest(t)为前t次循环中每代最优蚂蚁路径的

平均适应度值, FAbest(t)和FGave(t)为第t次循环中所

得最优蚁群路径的适应度值和遗传种群的平均适应

度值,它们被分别定义如下:

FAbest(t) = min
k∈mA

{F k
A(t)}, (11)

F̄Abest(t) =

t−1∑
i=1

FAbest(i)

t− 1
, (12)

FGave(t) =

mG∑
k=1

F k
G(t)

mG

. (13)

其中: F k
A(t)为第t次循环中第k只蚂蚁所构造路径

的适应度值, mA为蚁群规模. F k
G(t)为第t次循环中

第k个染色体的适应度值, mG为遗传种群规模.
适应度改进测度是执行云关联规则的基础.

当使用云关联规则进行参数的自适应控制时,
θA(t)和θG(t)将作为规则前件的输入.

2.3.2 沟沟沟通通通参参参数数数(Communion parameter)
选择C(t)个蚁群策略所得最好解去替换本代原

有遗传种群中最差的C(t)个解,由C(t)的实际作用,
将其称为沟通参数. C(t)根据式(14)选取:

C(t) =

{
[θG(t)×mA] + 1, θG(t) > 0,

0, 其他.
(14)

其中[θG(t)×mA]表示对θG(t)×mA取整数.

2.3.3 信信信息息息素素素极极极差差差函函函数数数(Range of pheromone ma-
trix measure function)

传统的MMAS中, 信息素浓度界值τmax和τmin是

根据具体问题构造的定值,用以改善因信息素的累
积而造成的正反馈过剩的现象.在算法运行初期,由
于全局信息的匮乏,使得各路径间的信息素浓度差
距不大,所以给定的τmax和τmin几乎没有作用, 换言
之,它们仅在算法的中后期发挥作用,以避免算法陷
入局部最优、扩大搜索范围. 为了自适应地控制信
息素浓度界值,定义信息素极差函数如下:

d(t) = τmax(t)− τmin(t). (15)

其中: τmax(t)和τmin(t)分别为第t次循环中信息

素上界和信息素下界, d(t)为单调不减函数, 且
有d(0) = 0.

2.4 信信信息息息素素素浓浓浓度度度限限限界界界的的的灰灰灰色色色预预预测测测控控控制制制(Grey pre-
diction control of pheromone limits)

20世纪80年代, 邓聚龙教授建立了灰色理论(见
文献[11]). 该理论被广泛的应用于具有贫信息和小
样本特征的系统建模和预测. 通过生成和挖掘部分
已知信息,达到描绘和认知现实世界的目的. 由于每
次循环中的信息素矩阵所提供的信息符合灰色信息

的特征,因此对其建立灰色模型以预测和控制信息
素浓度限界,使得整个控制过程具有更好的适应性.

为了证明信息素局部更新以后,信息素矩阵中的
元素介于τmax(t)和τmin(t)之间, 引入信息素浓度局
部更新有界定理如下:

定定定理理理 1 若d′(t)和d(t)分别为本次循环中信息
素局部更新后和未更新时的信息素极差函数值,则
有d′(t) 6 d(t).

证证证 令τ ′(t)为通过式(3)进行信息素局部更新后
信息素矩阵中的任一元素, τ(t) = τ0 + ∆为未进

行信息素局部更新时信息素矩阵中对应元素的值,
而τmax和τmin分别为信息素矩阵中的当前最大值和

最小值. 其中, ∆代表第t次循环之前该元素的累积

增量(正增量或负增量), ∆max和∆min分别表示未经

信息素局部更新时信息素矩阵中的最大和最小增

量. 根据式(3)有

τ ′(t) = τ0 + [1− ρ(t)]∆,

则

τ(t)− τ ′(t) = ρ(t)∆.

因为0 < ρ(t) 6 1,所以当∆min 6 ∆ 6 0时,易得
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τmin 6 τ(t) 6 τ ′(t).

又因为∆max > 0,所以

τ ′(t)− τmax = [1− ρ(t)]∆−∆max 6 0,

故有

τmin 6 τ ′(t) 6 τmax.

同理可得,当∆ > 0时,有

τmin 6 τ ′(t) 6 τ(t) 6 τmax.

结合信息素极差函数的定义(式(15))可知, d′(t) 6
d(t)成立. 证毕.

定理1说明了只需要对信息素全局更新后的信息
素矩阵进行限界的控制即可.

信息素限界的控制方法如下:

Step 1 对第t − 1次循环中的信息素矩阵进行
信息素全局更新,得更新后的矩阵[τij(t)]n×n;

Step 2 令τ̂min(t)=min[τij(t)]n×n,则有τ̂max(t)
= τ̂min(t) + d̂(t);

Step 3 利用式(7),对信息素矩阵进行信息素限
制更新,且通过下式得到信息素浓度限界值,

τmax(t) = max[τij(t)]n×n, (16)

τmin(t) = min[τij(t)]n×n. (17)

Step 4 利用式(15),得到第t次循环的信息素极

差函数值d(t), 并将其加入序列{d(t)}. 利用部分序
列建立灰模型,预测第t + 1次循环中信息素极差函
数值d̂(t + 1).

信息素极差函数的影响因素众多, 但邻近几次
循环中的各影响因素所起作用最为重要,故用传统
的4数据灰建模(利用序列{d(t)}中的数据d(t − 3),
d(t − 2), d(t − 1)和d(t)建立模型)对信息素极差函
数值进行预测估计.

2.5 参参参数数数自自自适适适应应应控控控制制制(Adaptive control of parame-
ters)

20世纪90年代,李德毅教授建立了云理论,提出
了云模型[12, 13]的概念. 正态云模型是一种将定性概
念和定量概念相互转化的有效工具, 通过期望Ex,
熵En和超熵He这3个数字特征, 能够有效表达不确
定概念的模糊性、随机性以及它们之间的相互关系.
因此,由云模型所构造的关联关系具有良好的柔性.
本节将提出基于云关联规则[14]的参数控制方法.

2.5.1 蚁蚁蚁群群群策策策略略略的的的参参参数数数控控控制制制(Parameters control of
ACO strategy)

由式(9)可知, θA(t)越大, 说明蚁群策略在第t次

循环过程中所搜索到的解越好,因此这些路径弧段

上的信息素浓度越应增强,蚂蚁之间越应加强协作,
与其协调一致的是信息素挥发系数ρ(t)和启发因
子γ(t + 1)都应越大;反之,亦然. 根据此定性原则建
立参数ρ(t)和γ(t + 1)的云关联控制规则,有:

规规规则则则 1 如果θA(t)越大,且θA(t) > 0,那么ρ(t)
越大, γ(t + 1)越大.

规规规则则则 2 如果θA(t)越小,且θA(t) < 0,那么ρ(t)
越小, γ(t + 1)越小.

这些规则的实现方式可以一致地解释如下:
首先, θA(t)作为输入, 通过规则前件(规则前件为云
模型Cθ(Exθ, Enθ,Heθ), 得到确定度µ(t). 随后, 将
µ(t)输入到规则后件, 通过云Cρ(Exρ, Enρ,Heρ)和
Cγ(Exγ , Enγ ,Heγ)分别得到参数ρ(t)和γ(t+1)的值.
其中, Exρ和Exγ为两个经验常数.

2.5.2 遗遗遗传传传策策策略略略的的的参参参数数数控控控制制制(Parameters control of
genetic strategy)

由式(10)可知, θG(t)越大, 说明遗传种群中的
优良基因片段越多, 因此越应减少交叉(交叉概
率Pc(t)越小)和变异(变异概率Pm(t)越小), 以免破
坏优良基因片段;反之,亦然. 根据此定性原则建立
参数Pc(t)和Pm(t)的云关联规则,有:

规规规则则则 3 如果θG(t)越大,且θG(t)>0,那么Pc(t)
越小, Pm(t)越小.

规规规则则则 4 如果θG(t)越小,且θG(t)<0,那么Pc(t)
越大, Pm(t)越大.

其中, 交叉概率云和变异概率云分别为CPc

(ExPc , EnPc ,HePc)和CPm(ExPm , EnPm ,HePm). 规则
的实现方法与规则1和规则2的实现方法类似.

3 算算算法法法步步步骤骤骤(Algorithm form)
Step 1 初始化蚁群规模mA、遗传种群规模mG

以及其他参数;

Step 2 利用式(8)随机产生规模为mG的遗传初

始种群,计算遗传种群的平均适应度值FGave(0) ,记
录最优解Lbest;

Step 3 令t := 1;

Step 4 将mA只蚂蚁随机置于n个城市节点上;

Step 5 每只蚂蚁k根据式(1)和式(2)选择下一访
问的城市节点;

Step 6 根据式(3)局部更新信息素;

Step 7 若每只蚂蚁都访问了所有n个城市节

点, 则计算各蚂蚁解的适应度值, 记录本次迭代最
优蚂蚁解LAbest(t), 若其优于历史最优解Lbest, 则
令Lbest := LAbest(t), 根据式(4)∼(6)进行信息素的
全局更新并利用式(7)进行信息素的限制更新;否则,
返回Step 5;
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Step 8 根据式(12)计算并记前t次循环中每

代最优蚂蚁路径的平均适应度值F̄Abest(t), 根据
式(9)和式(10)计算适应度改进测度θA(t)和θG(t)的
值,根据式(14)计算沟通参数C(t)的值,并选择蚁群
中较好的C(t)个解替换遗传种群中较差的C(t)个
解;

Step 9 根据云关联规则1和云关联规则2,自适
应控制蚁群策略参数,得参数ρ(t)和γ(t + 1)的值;

Step 10 根据云关联规则3和云关联规则4, 自
适应控制遗传策略参数,得参数Pc(t)和Pm(t)的值;

Step 11 随机选择m′
G(当[Pc(t) × mG]为偶数

时, 有m′
G := [Pc(t) × mG], 当[Pc(t) × mG]为奇数

时,有m′
G := [Pc(t)×mG]+1)个染色体进行交叉操

作,随机选择[Pm(t)×mG]个染色体,进行变异操作;

Step 12 计算遗传种群中各染色体的适应度值,
记录遗传种群最优解并与历史最优解比较,若优于
历史最优解,则替换历史最优解. 根据式(13)计算遗
传种群平均适应度值FGave(t+1). 根据终止规则,若
算法终止,则输出历史最优解Lbest;否则令t := t+1,
返回Step 4.

4 算算算法法法分分分析析析(Algorithm analysis)
4.1 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Time complexity analysis)
设n为TSP的规模, mA和mG分别为蚁群规模和

遗传种群规模, 循环变量为Nc, 最大循环次数
为Nmax. 在n足够大的情况下, 忽略时间复杂度为
低次幂的部分, 算法中具有较大运算量部分的时间
复杂度见表1所示.

表 1 算法时间复杂度

Table 1 Time complexity analysis of the algorithm

计算模块 时间复杂度

蚂蚁解的构造 O(Nc × n2 ×mA)

信息素局部更新 O(Nc × n2 ×mA)

信息素全局更新/信息素限制更新 O(Nc × n2)

交叉操作/变异操作 O(Nc ×mG)

4.2 云云云模模模型型型数数数字字字特特特征征征的的的设设设定定定(Numerical character-
istics setting of cloud model)
文献[15]利用统计方法分析了云滴群对定性概

念的贡献,提出了所谓的“3En规则”,该规则指出
对于论域中的定性概念,有贡献的定量值主要落在
区间[Ex−3En, Ex+3En]上,占99.7%.文献[16]分析
了正态云的形态随超熵的变化情况,指出随着He值

的增大,云滴开始离散,云开始向雾转化, 并指出熵
落入区间[En−3He, En+3He]的概率为99.7%.对算

法中云模型数字特征的设定问题,可基于经验原则
寻找一个相对保守的Ex值,通过估计Ex的上(下)限,
再结合文献[15]和[16]的相关结论, 确定En和He的

值.

5 算算算例例例仿仿仿真真真(Experiments)
本节中, 各算法均用C语言编译, 而且各实验

均在频率为2.0 GHz的Intel Core2处理器和频率为
667 MHz的1024 MB DDR2内存的Window XP系统
环境下运行. 根据4.2节分析, 算法中的云模型参数
取值如下:

Cθ(0.0000, 0.1666, 0.0555),

Cρ(0.0150, 0.0050, 0.0016),

Cγ(3.0000, 0.8333, 0.2777),

CPc(0.6180, 0.1273, 0.0424),

CPm(0.1000, 0.0333, 0.0111).

蚁群规模mA = n,遗传种群规模mG = 1.5n,其
中n为问题的规模.

表2给出了Muth和Thompson在1963年提出的6×
6的JSP数据, 运用本文提出算法进行仿真得到的一
个优化解见表3.

表 2 Muth & Thompson 6× 6车间调度问题
Table 2 Muth & Thompson 6× 6 JSP

(加工机器序号,加工时间)
工件

工序1 工序2 工序3 工序4 工序5 工序6

1 (3,1) (1,3) (2,6) (4,7) (6,3) (5,6)
2 (2,8) (3,5) (5,10) (6,10) (1,10) (4,4)
3 (3,5) (4,4) (6,8) (1,9) (2,1) (5,7)
4 (2,5) (1,5) (3,5) (4,3) (5,8) (6,9)
5 (3,9) (2,3) (5,5) (6,4) (1,3) (4,1)
6 (2,3) (4,3) (6,9) (1,10) (5,4) (3,1)

表 3 Muth & Thompson 6× 6车间调度问题优化解
Table 3 Optimal solution to the Muth & Thompson

6× 6 JSP

工序完成时刻
工件

工序1 工序2 工序3 工序4 工序5 工序6

1 1 4 31 38 44 55
2 8 13 23 37 50 54
3 6 10 18 30 32 45
4 16 21 27 30 38 53
5 22 25 30 41 53 55
6 11 14 27 40 49 50

利用文献[8]提出的基于云模型理论的蚁群算法
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(CACO)和本文提出的基于灰预测和正态云的参数
自适应蚁群遗传算法(GCACGA), 对3个TSP问题分
别运行50次,最大代数1000代,对比分析结果见表4.
CACO算法中, 蚁群规模等于城市节点总数n, 其余
参数设置同文献[8].

利用文献[10]中提出的云自适应遗传算法
(CAGA)和GCACGA,对3个Muth & Thompson JSP问
题分别运行50次,最大代数1000代,对比分析结果见
表5. CAGA算法中, 遗传种群规模为作业总数n的

1.5倍,其余参数设置同文献[10].

表 4 CACO和GCACGA的性能比较
Table 4 Performance comparison of CACO and GCACGA

最优适应度值 平均最优适应度值 相对误差/% 平均耗时/s
TSP

CACO GCACGA CACO GCACGA CACO GCACGA CACO GCACGA

Oliver30 424 424 433.3 430.1 2.19 1.44 4.1 4.6
Att48 33772 33587 34288.6 33890.2 1.53 0.90 5.4 6.9
Eil51 431 428 440.4 433.5 2.18 1.28 5.7 6.7

表 5 CAGA和GCACGA的性能比较
Table 5 Performance comparison of CAGA and GCACGA

最优适应度值 平均最优适应度值 相对误差/% 平均耗时/s
JSP

CAGA GCACGA CAGA GCACGA CAGA GCACGA CAGA GCACGA

6× 6 55 55 58.5 59.1 6.36 7.45 5.2 5.9
10× 10 960 960 1044.8 1032.2 8.83 7.52 15.3 18.8
20× 5 1231 1178 1359.5 1281.2 10.43 8.76 15.6 18.5

实际上, 除了Oliver30 和 6 × 6 的JSP问题, 其
余算例都未搜索到目前为止已知的最优解, 但从
表4和表5可以看出,各算法运行50次所得结果中,
GCACGA所搜索到的最优解在适应度值和平均最
优适应度值总体上优于其余两种算法. 这说明算
法在收敛能力和稳定性上都能取得满意的效果.
值得注意地是, 在6个算例中, GCACGA均采用相
同的参数设置方案, 这说明该算法对各问题具有
较强的适应能力, 可有效避免由于参数设置不当
所造成的算法搜索质量降低的问题.

6 结结结论论论(Conclusion)
本文提出的GCACGA算法,利用灰预测对最大

最小蚁群策略的信息素全局更新加以实时控制,
有效避免了算法陷入早期停滞. 通过运用云模型,
建立了算法参数的自适应关联规则, 利用此规则
并结合算法迭代过程中的反馈信息可使算法参

数得到满意的自适应调节效果, 有效地减少了算
法对参数设置的依赖程度. 用蚁群中部分较好的
解去替换遗传种群中部分较差的解, 其功能类似
于基本遗传算法的选择操作. 但通过此方法“选
择”的解一般来说具有更为优良的适应度, 而当

本代中所有遗传操作都结束后, 遗传种群中的最
优个体又可为蚂蚁种群的寻优提供指导. 这样将
两个算法策略集成为一个整体, 既发挥了蚁群优
化精确寻优和正反馈机制下的快速收敛能力, 又
发挥了遗传算法的快速全局收敛能力, 动态的实
现了两种算法的优势互补.

参参参考考考文文文献献献(References):

[1] COLORNI A, DORIGO M, MANIEZZO V. Distributed Optimiza-

tion by Ant Colonies[C] //Proceedings of ECAL91 European Confer-

ence on Artificial Life. Paris: Elsevier, 1991: 134 – 142.

[2] DORIGO M, GAMBARDELLA L M. Ant colony system: a coop-

erative learning approach to the traveling salesman problem[J]. IEEE

Transactions on Evolutionary Computation, 1997, 1(1): 53 – 66.

[3] DORIGO M, BIRATTARI M, STÜTZLE T. Ant colony optimiza-
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