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摘 要: 为了融合遗传算法和蚁群算法在解决组合优化问题方面的优势,提出一种基于信息熵和混沌理论的遗传-蚁

群协同优化算法. 利用信息熵产生初始群体,增加初始群体的多样性,并将混沌优化的遍历特性引入融合的遗传-蚁

群算法,改进相关参数,实现参数的自适应控制以及遗传算法与蚁群算法混合优化策略的有机集成. 通过仿真实例表

明了混合智能算法在解决旅行商问题 (TSP) 50座城市最短路径寻优时的有效性.
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Abstract: In order to merge the advantage of genetic algorithm and ant colony algorithm in solving combinatorial

optimization problem, a kind of genetic and ant colony collaborative optimization algorithm based on information entropy

and chaos theory is proposed. This algorithm produces the initial colony by information entropy to increase the variety of

the initial colony, and introduces the traversal characteristic of chaos optimization to the integrated genetic and ant colony

algorithm. Some relevant parameters in the algorithm are improved, the adaptive control of the parameters is realized, and

the hybrid optimization strategy of genetic algorithm and ant colony algorithm is integrated. Simulation example shows that

this hybrid intelligent algorithm is valid in solving traveling salesperson problem of 50 cities.

Key words: information entropy；chaos mapping function；genetic algorithm；ant colony algorithm；collaborative

optimization

1 引引引 言言言

各种组合优化问题均有其特殊性和复杂性,在解

决这些问题时,每一种智能优化算法都表现出自身的

优势和缺陷, 多种算法进行融合、互补、协同工作以

建立混合型算法是目前智能算法的发展方向之一.在

诸多混合智能算法中,将遗传算法和蚁群算法相结合

是其中的一个研究热点. 遗传算法和蚁群算法作为两

种模拟生物进化的最优化智能算法,二者都具有本质

并行性、自组织性和较强的鲁棒性,均不依赖于优化

问题本身的严格数学性质,均依靠群体的能力来搜索

最优解. 遗传算法依赖于种群之间的交叉、变异、选

择操作进化获得最优解;蚁群算法则依赖群体的协同

通讯寻找最优解. 遗传算法与蚁群算法之间这些类似

的特性为二者的融合奠定了良好的基础.

本文以传统的遗传算法和蚁群算法为依托, 将

信息熵和混沌优化的遍历特性引入融合的遗传-蚁群

算法,用于初始可行解的产生或作为特殊的算子改进

相关系数,实现参数的自适应控制以及遗传算法与蚁

群算法混合优化策略的有机集成. 提出一种基于信

息熵和混沌理论的参数自适应遗传-蚁群协同优化算

法 (ECGACO), 以充分发挥算法寻优的整体功能, 使

之既能发挥遗传算法与蚁群算法在寻优搜索中各自

的优势,又能克服遗传算法在搜索到一定阶段时最优

解搜索效率低以及蚁群算法初始信息素匮乏等不足.
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2 信信信息息息熵熵熵和和和混混混沌沌沌映映映射射射函函函数数数

对于离散型随机变量,其信息熵[1]为

𝑆 = −𝑘

𝑛∑
𝑖=1

(𝑝𝑖ln𝑝𝑖), (1)

其中 𝑝𝑖表示各状态发生的概率, 𝑝𝑖 ⩾ 0且
𝑛∑

𝑖=1

𝑝𝑖 = 1.

混沌优化是以混沌原理为基础的一种新型直接

搜索优化算法. Logistic映射函数是其中较为常用的

混沌迭代方程, 但其迭代序列的分布并不均匀. Tent

映射[2]函数 (帐篷映射)的时间序列具有均匀的概率

密度和功率谱密度等特性,在遍历的均匀性方面优于

Logistic函数,其表达式为

𝑧𝑛+1 = 𝛼− 1− 𝛼∣𝑧𝑛∣, 1 < 𝛼 ⩽ 2. (2)

当𝛼 = 2时, 此时的映射称为中心Tent映射, 其表达

式为

𝑧𝑛+1 = 1− 2∣𝑧𝑛∣, − 1 ⩽ 𝑧𝑛 ⩽ 1. (3)

与Logistic映射函数产生的序列主要分布在 0,

1点附近相比, Tent映射函数产生的混沌序列比较均

匀地分布在 [0,1]之间,具有更好的遍历均匀性,迭代

速度也快于Logistic映射.

3 ECGACO算算算法法法设设设计计计
3.1 初初初始始始群群群体体体的的的产产产生生生方方方法法法

考虑组合优化问题的特殊性和约束条件,采用实

数编码, 利用信息熵产生初始群体[3], 可使初始群体

在解空间中均匀分布,避免集中分布在解空间的局部

区域,增加初始群体的多样性.

设初始群体由编码长度为𝐿的𝑁个染色体组成,

群体中第 𝑗个基因的熵值𝑆𝑗定义为

𝑆𝑗 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑘=𝑖+1

(−𝑝𝑖𝑘 ln 𝑝𝑖𝑘), (4)

𝑝𝑖𝑗 = 1− ∣𝑥𝑖
𝑗 − 𝑥𝑘

𝑗 ∣
𝐴max

𝑗 −𝐴min
𝑗

. (5)

其中: 𝐴max
𝑗 和𝐴min

𝑗 分别表示染色体中基因 𝑗的最大

值和最小值, 𝑝𝑖𝑘表示染色体 𝑖中基因 𝑗的数值𝑥𝑖
𝑗不同

于染色体 𝑘中基因 𝑗的数值𝑥𝑘
𝑗 的概率.

整个初始群体的熵值𝑆定义为群体中所有基因

熵值𝑆𝑗的平均值,即

𝑆 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑗=1

𝑆𝑗 . (6)

利用信息熵产生初始群体的过程如下:

Step 1: 设定临界熵值𝑆0.

Step 2: 在染色体定义域内随机产生第 1个染色

体.

Step 3: 用同样的方法每次生成一个染色体,并计

算该染色体与已有个体的熵值𝑆. 若𝑆 > 𝑆0,则接受

该染色体;否则,拒绝. 重新产生一个新的染色体并计

算熵值𝑆,直至出现满足条件𝑆 > 𝑆0的染色体为止.

Step 4: 重复Step 3,直至染色体数目达到规定的

初始群体为止.

当初始种群产生后,利用全排列理论,将每个混

沌量对应于一条路径, 采用式 (3)的Tent映射为混沌

信号发生器产生混沌变量,为每条路径上的信息素浓

度给出初始值,以引导蚂蚁进行路径选择.

3.2 遗遗遗传传传及及及蚁蚁蚁群群群策策策略略略

3.2.1 遗遗遗传传传策策策略略略

遗传策略具有较强的全局快速收敛能力,将遗传

的交叉变异策略引入蚁群策略中,二者有机地融合为

一个整体,可以发挥其整体功能.

1)选择策略.采取轮盘赌的形式选择个体可能引

发超级个体和相似个体问题,从而导致“早熟现象”.

若采用联赛选择法,即每次从群体中随机选取若干个

体加以比较, 适应值最大的个体获胜.既可以避免个

体被选中的概率与其适应值大小直接成比例,又能保

证被选中的个体具有较高的适应值.

2)交叉和变异规则.交叉规则采用非常规码常规

交配法, 变异规则采用交换变异算子, 随机选择两个

变异点,互相交换两个基因位置.比如所选位置是 2和

8,用下划线表示为 123456789→183456729.

3.2.2 蚁蚁蚁群群群策策策略略略

蚁群策略主要包括蚂蚁的寻优策略和信息素的

更新策略.在求解不同性质的组合优化问题时, 蚁群

策略的具体形式会有所不同,此处以Dorigo等人[4]提

出的自适应蚁群算法为例说明基本蚁群策略.

1)蚂蚁的寻优策略

采用自适应伪随机比率选择规则, 在 𝑡时刻, 每

只蚂蚁 𝑘根据下列状态转移概率选择下一节点:

𝑗 =⎧⎨⎩ argmax{[𝜏𝑖𝑗(𝑡)][𝜂𝑖𝑗(𝑡)]𝛽}, 𝑞(𝑡) ⩽ 𝑞(𝜆(𝑡));

𝑆, otherwise.
(7)

𝑞(𝜆(𝑡)) = 𝜆(𝑡)/𝑁. (8)

其中: 𝜆(𝑡) ∈ [2, 𝑁 ]表示算法在第 𝑡次迭代时的ANB,

𝑁表示节点数, 𝑞(𝜆(𝑡)) ∈ [2/𝑁, 1], 𝑞(𝑡)为 [0,1]区间上

一致分布的随机数. 𝑆根据下式进行选择:

𝑝𝑘𝑖𝑗(𝑡) =

⎧⎨⎩
[𝜏𝑖𝑗(𝑡)][𝜂𝑖𝑗(𝑡)]

𝛽∑
𝑠∈𝐽𝑘(𝑖)

[𝜏𝑖𝑠(𝑡)][𝜂𝑖𝑠(𝑡)]
𝛽
, 𝑗 ∈ 𝐽𝑘(𝑖);

0, otherwise.

(9)

其中: 𝜏𝑖𝑗(𝑡)为节点 𝑖与节点 𝑗之间的信息素量, 𝜂𝑖𝑗(𝑡)
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为节点 𝑖与节点 𝑗之间的启发因子, 𝛽为启发因子的

强弱, 𝐽𝑘(𝑖)为蚂蚁 𝑘下一步允许访问的节点集合.由

于函数 𝑞(𝜆(𝑡))的值与平均节点数成正比, 当𝜆(𝑡)变

小时,说明算法将要出现停滞现象,此时 𝑞(𝜆(𝑡))的值

也会变小, 按照式 (9)进行选择的概率增大, 从而提

高了算法的随机搜索能力, 使解的搜索空间增大;当

ANB变大时,按照式 (7)进行选择的可能性增大,即较

好的路径将会被选择.

2)信息素的更新策略

蚁群算法信息素的更新分为局部信息素更新和

全局信息素更新. 局部更新的实质是一种信息素的负

反馈机制,这样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,有效地避免算法陷入局部最

优; 全局更新的实质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.

对于蚂蚁 𝑘, 如果节点 𝑖和 𝑗是它所选择路径上

的两个相邻节点,则蚂蚁从节点 𝑖转移到节点 𝑗后,路

径上的信息素按下式进行局部更新:

𝜏𝑖𝑗(𝑡) = (1− 𝜉)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜉𝜏0. (10)

其中: 𝜏0为常数, 𝜉 ∈ (0, 1)为可调参数. 否则,将不予

更新.

针对全局最优解所属的边,进行全局更新如下:

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = (1− 𝜌(𝑡))𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜌(𝑡)Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡). (11)

其中: Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡)是在本次迭代中, 节点 𝑖, 𝑗之间边上的

信息素增量, 且有Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡) = 1/𝐿best, 𝐿best为当前全

局最优路径长度; 𝜌(𝑡) ∈ (0, 1)为信息素的挥发系数.

3.3 适适适应应应度度度函函函数数数的的的改改改进进进

适应度函数值是算法所得解的优劣程度度量标

准.为了充分利用遗传算法和蚁群算法每次迭代过程

中适应度函数所反映出的信息,提出适应度改进函数.

设在第 𝑡次迭代中,遗传算法所得种群的最大适

应度值为 𝑓max
GA (𝑡),最小适应度值为 𝑓min

GA (𝑡),平均适应

度值为 𝑓GA(𝑡); 蚁群算法所得解的最大适应度值为

𝑓max
ACO(𝑡), 最小适应度值为 𝑓min

ACO(𝑡), 平均适应度值为

𝑓ACO(𝑡). 其中 𝑓GA(𝑡)和 𝑓ACO(𝑡)分别为

𝑓GA(𝑡) =
1

𝑁GA

𝑁GA∑
𝑖=1

𝑓 𝑖
GA(𝑡), (12)

𝑓ACO(𝑡) =
1

𝑁ACO

𝑁ACO∑
𝑖=1

𝑓 𝑖
ACO(𝑡). (13)

其中: 𝑁GA和𝑁ACO分别为遗传算法的种群规模和蚂

蚁数量, 𝑓 𝑖
GA(𝑡)和 𝑓 𝑖

ACO(𝑡)分别为遗传算法和蚁群算

法所得解 𝑖的适应度函数值.

为了将遗传算法和蚁群算法有效融合,适应度函

数 𝑓(𝑡)改进如下:

𝑓(𝑡) = 𝑎𝑓GA(𝑡) + 𝑏𝑓ACO(𝑡). (14)

其中

𝑎 = ∂1/(∂1 + ∂2), 𝑏 = ∂2/(∂1 + ∂2),

∂1 = 𝑓max
GA (𝑡)− 𝑓min

GA (𝑡), ∂2 = 𝑓max
ACO(𝑡)− 𝑓min

ACO(𝑡).

若适应度函数值在连续𝑇 代迭代中均无明显改

进,则认为算法收敛,此处定义ECGACO算法的终止

条件函数为

𝜑(𝑡) =
𝑓(𝑡)− 𝑓(𝑡+ 1)

𝑓(𝑡)
, (15)

𝜑(𝑡) < 𝜀, (16)

其中 𝜀为一个给定的精度.若在连续𝑇 代中式 (16)均

成立,则算法终止.

4 参参参数数数自自自适适适应应应控控控制制制策策策略略略

4.1 遗遗遗传传传策策策略略略的的的参参参数数数自自自适适适应应应控控控制制制

为了平衡遗传算法的搜索范围与搜索能力,

Srinivas等人[5]提出了自适应遗传算法, 采用种群中

最优个体的适应度值与种群平均适应度值的差值来

判断种群的多样性. 但是,有时这一差值并不能及时

反映种群个体的过早收敛程度.例如,若某一种群是

由一些局部最优个体和一些适应度很低的个体组

成, 则此时过早收敛现象虽己发生, 但由于适应度很

低的个体的存在, 差值依然较大,这时算法就会误认

为种群没有发生过早收敛, 从而无法跳出局部最优

解,导致搜索寻优性能下降. 此时,可将适应度值大于

𝑓(𝑡)的个体的适应度值再做一次平均得到¯̄𝑓(𝑡),定义

Φ = 𝑓max
GA (𝑡)−¯̄𝑓(𝑡)表示种群的过早收敛程度,有

𝑝𝑐(𝑡) =

⎧⎨⎩
𝑘1(𝑓

max
GA (𝑡)− 𝑓 ′

GA(𝑡))

𝑓max
GA (𝑡)−¯̄𝑓(𝑡) , 𝑓 ′

GA(𝑡) ⩾¯̄𝑓(𝑡);

𝑘3, 𝑓
′
GA(𝑡) <¯̄𝑓(𝑡).

(17)

𝑝𝑚(𝑡) =

⎧⎨⎩
𝑘2(𝑓

max
GA (𝑡)− 𝑓GA(𝑡))

𝑓max
GA (𝑡)−¯̄𝑓(𝑡)

, 𝑓GA(𝑡) ⩾¯̄𝑓(𝑡);

𝑘4, 𝑓GA(𝑡) <¯̄𝑓(𝑡).

(18)

其中: 𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, 𝑘4 ⩽ 1.0; 𝑓 ′
GA(𝑡)为进行交叉的两个

个体中适应度函数值较大者; 𝑓GA(𝑡)为变异个体的适

应度函数值.

4.2 蚁蚁蚁群群群策策策略略略的的的参参参数数数自自自适适适应应应控控控制制制

在蚂蚁的状态转移规则中, 𝑞(𝑡)为 [0,1]区间上一

致分布的随机数, 增加了所得解的多样性, 一定程度

上削弱了蚁群陷入局部最优的趋势,但它的产生又过

于随机,不易控制.此处同样采用式 (3)的Tent映射为

混沌信号发生器, 产生 [0,1]区间上均匀分布的随机
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数𝑞(𝑡). 即

𝑞(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ 𝑞(𝑡)/𝜇, 𝑞(𝑡) ∈ (0, 𝜇);

(1− 𝑞(𝑡))/(1− 𝜇), 𝑞(𝑡) ∈ (𝜇, 1);

0 < 𝜇 < 1. (19)

由于信息素挥发系数 𝜌(𝑡)的存在, 当问题规模

较大时, 那些从未被搜索到的边的信息量会减少到

接近于 0的状态,降低了算法的全局搜索能力. 反之,

𝜌(𝑡)过大时, 解的信息量也会较快增大, 以前搜索过

的解被选择的可能性很大,也会影响算法的全局搜索

能力. 虽然减小 𝜌(𝑡)可以提高算法的全局搜索能力,

但会降低算法的收敛速度.因此, 可以自适应地调节

𝜌(𝑡)的值,此处采用正弦函数逐步降低 𝜌的衰减速度.

𝜌的初始值 𝜌(𝑡0) = 𝜌max, 当算法求得的最优解在𝑇

次循环内没有明显改进时, 𝜌减为

𝜌(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ sin[𝜌(𝑡)], sin[𝜌(𝑡)] ⩾ 𝜌min;

𝜌min, otherwise.
(20)

其中 𝜌min为 𝜌的最小值,可以防止因 𝜌过小而降低算

法的收敛速度.

为了充分利用蚁群算法的正反馈信息,在全局信

息素更新时,加入混沌扰动.利用式 (3)的Tent映射为

混沌信号发生器产生混沌变量,以使搜索跳出局部极

值区间. 全局信息素更新公式改写为

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 1) = (1− 𝜌(𝑡))𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝜌(𝑡)Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝛿𝑧𝑖𝑗 .

(21)

其中: 𝑧𝑖𝑗为混沌变量, 可由式 (3)迭代得到; 𝛿为混沌

扰动系数.

5 ECGACO算算算法法法步步步骤骤骤及及及实实实例例例分分分析析析
5.1 算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 初始化参数 𝜌(𝑡0), 𝑞(𝑡0), 𝑝𝑐, 𝑝𝑚, 𝛽, 𝜉, 𝛿,临

界熵值𝑆0, 群体规模𝑁GA和蚂蚁数量𝑁ACO以及常

数 𝜀.

Step 2: 利用信息熵产生规模为𝑁GA的初始种

群.

Step 3: 采用联赛选择规则对初始种群进行筛

选, 找出若干优化解, 根据式 (12)计算平均适应度

𝑓GA(0),记录最优解𝐿best.

Step 4: 利用全排列理论,采用式 (3)的Tent映射

为混沌信号发生器产生混沌变量,并为每条路径上的

信息素浓度给出初始值 𝜏𝑖𝑗(𝑡0).

Step 5: 令 𝑡 = 0.

Step 6: 将𝑁ACO只蚂蚁随机放置在𝑁个节点上.

Step 7: 采用式 (3)的Tent映射为混沌信号发生

器, 产生 [0,1]区间上均匀分布的随机数 𝑞(𝑡), 每只蚂

蚁根据式 (7)和 (9)选择下一访问节点.

Step 8: 根据式 (10)更新局部信息素.

Step 9:若每只蚂蚁 𝑘都访问了所有𝑁个节点,则

计算解的适应度值,记录本次迭代最优解𝐿best(𝑡);若

其优于历史最优解𝐿best,则令𝐿best = 𝐿best(𝑡);否则,

返回 Step 7.

Step 10: 利用式 (3)的Tent映射为混沌信号发生

器产生混沌变量,根据式 (20)和 (21)自适应控制蚁群

策略参数,进行全局信息素更新.

Step 11: 根据式 (13)计算并记录蚁群策略本次迭

代所得解的平均适应度值 𝑓ACO(𝑡), 根据式 (14)计算

适应度函数 𝑓(𝑡) 的值以及平均值 𝑓(𝑡)和¯̄𝑓(𝑡). 找出蚁

群策略得到的适应度值大于 𝑓(𝑡)的个体并替代原有

本代初始种群中适应度值较低的个体.

Step 12: 根据式 (17)和 (18)自适应控制遗传策

略参数, 得到本次迭代的交叉概率 𝑝𝑐(𝑡)和变异概率

𝑝𝑚(𝑡).

Step 13: 进行遗传策略的交叉和变异操作.

Step 14: 根据式 (14)计算各解的适应度函数 𝑓(𝑡

+1)的值, 记录本次迭代最优解, 将其与历史最优解

做比较. 若优于历史最优解,则用其替换历史最优解;

否则,转至Step 11.

Step 15: 计算适应度函数 𝑓(𝑡 + 1)的平均值 𝑓(𝑡

+1),然后根据式 (15)计算函数𝜑(𝑡)的值,并按式 (16)

判断算法是否终止.若算法终止,则输出历史最优解

𝐿best;否则,令 𝑡 = 𝑡+ 1,转至 Step 6.

5.2 实实实例例例仿仿仿真真真

鉴于TSP问题已成为测试新算法的标准问题,本

文采用TSPLIB中 50座城市的数据进行实验,结果取

10次实验的平均结果, 如表 1和表 2所示. ECGACO

算法的参数选择为: 𝜌(𝑡0) = 0.15, 𝑞(𝑡0) = 0.2, 𝑝𝑐 =

0.3, 𝑝𝑚 = 0.08, 𝛽 = 1, 𝜉 = 0.5, 𝛿 = 0.5,临界熵值𝑆0 =

0.2,群体规模𝑁GA = 100,蚂蚁数量𝑁ACO = 20,常数

𝜀 = 0.000 5.

表 1 ECGACO算法所得的结果

最短路径长度 平均路径长度 迭代次数

426 427.1 146

表 2 TSP问题的多种优化算法对比[6]

GA ACS EP SA AG

Eil50 428 153 426 443 436

迭代次数 25 000 2 412 100 000 68 512 28 111

通过对比 50个城市路径优化的结果可以看出,

ECGACO算法明显减少了迭代次数,能够较快地收敛

于解空间的集中区域,避免陷入局部最优, 且能找到

更优的最短路径值.
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6 结结结 论论论

本文设计的ECGACO算法, 利用信息熵产生初

始群体,避免了初始群体集中分布在解空间的局部区

域,增加了初始群体的多样性. 通过融合信息熵和混

沌理论, 将遗传策略和蚁群策略综合集成为一个系

统整体, 可以充分发挥遗传算法的快速全局收敛能

力以及蚁群算法精确寻优和正反馈机制下的快速收

敛能力, 动态地实现两种算法优势互补.对TSP问题

50座城市的数据进行仿真实验,取得了满意的结果.
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