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摘  要 

蚁群算法在求解多任务物流配送路径优化中，存在参数设定缺乏标准及不同情境下参数设定各不相同等

问题，本文提出一种基于灰狼优化器的改进的蚁群算法的路径优化算法。针对传统蚁群算法参数设定不

确定等问题，通过引入灰狼优化器，借助灰狼优化器进行全局搜索的特点以及渐进式搜索的特性，找到

蚁群的最优参数，从而自动获取最优参数，解决蚁群算法的参数配置问题。最后，将改进后的算法应用

于多任务物流配送路径优化中。实验结果表明，提出的算法能够自动得出更优的参数，算法具有良好的

求解精度和稳健的鲁棒性。 
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Abstract 
In solving multi task logistics distribution route optimization, ant colony algorithm has some prob-
lems, such as lack of standard parameter setting and different parameter setting in different situ-
ations. This paper proposes an improved ant colony algorithm based on gray wolf optimizer. In 
view of the uncertain parameter setting of traditional ant colony algorithm, the gray wolf opti-
mizer is introduced to find the optimal parameters of ant colony by virtue of the global search and 
progressive search characteristics of gray wolf optimizer, so as to automatically obtain the optimal 
parameters and solve the parameter configuration problem of ant colony algorithm. Finally, the 
improved algorithm is applied to the multi task logistics distribution path optimization. Experi-
mental results show that the proposed algorithm can automatically get better parameters, and the 
algorithm has good accuracy and robustness. 
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1. 引言 

随着我国快递行业的快速崛起，人们对快递的需求与日俱增，而此时的快递行业却仍是低效率的配

送，没有专业的多任务路径规划系统，很难提升送快递的效率。最近快递行业也曝光了很多问题，比如

快递员违规将快递放入快递柜里等，其根本原因都是因为效率低，追求效率的提升所做出的这些行为。

这种在快递运输速度的需求和实际快递行业运输效率不足的矛盾日益凸显，从而占用了大量的人力来配

送快递，极大的提升了人力成本。此外，由于交通状况和需求的不确定性，人们每天都需要用自己的经

验来做出一些判断。但是由于人的主观性以及经验的局限性导致我们的判断经常出错。在如今这个网购

普及的时代下，物流配送需求急剧增加，然而由于缺乏专业的配送规划系统而增加了物流的成本，急需

一个高效的解决方案来解决。 
近年来，针对存在多约束条件和非线性等特点导致车辆路径难以优化的问题，国内外研究学者开展

了大量的研究工作。各种智能算法应用于路径规划问题中，如典型的蚁群算法[1]，粒子群算法[2]，遗传

算法[3]等。蚁群算法(Ant Colony System, ACO)的基本模型最早是由意大利学者 Dorigo M.等于 1991 年提

出的，最先被用来求解 TSP 问题，但当时并没有立即带动其他研究者也投身于对此思想的讨论中。直

到五年之后，Dorigo 发表文章并在文章内更加详细的描述了蚁群算法的工作原理和数学模型，才引起了

更多学者的关注，之后又慢慢涌现出更多相关研究，最终蚁群算法才逐渐走向学术最前沿。在蚁群算法

的迅速成长期，在国际上有一些极具突破性的成果有力的推动了算法发展，如 Dorigo 等人提出的带精英

策略的蚂蚁系统和 Ant-Q 蚂蚁系统，德国学者 Stutzle 和 Hoos 提出的最大最小蚂蚁系统(MAX-MIN Ant 
System, MMAS)，Cordon 等人提出的最优–最差蚂蚁系统，近期外国也对蚁群算法有最新动态，比如将

蚁群算法应用在机器人的路径规划和抗网络攻击方面。国内学者对蚁群算法的研究起步较晚，且因为有

国外研究成果作为基础，基础领域的探索性工作偏少，大部分都是在已有研究基础上进行优化改进，提
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出修正方案，或者将其他更先进的思想融入到蚁群算法上。例如李伟等人[4]提出在蚁群算法的参数设置

过程中结合遗传算法的交叉变异特性来进行调整。刘玉霞[5]等通过在蚁群算法中引入逆向蚂蚁，同时结

合模拟退火加快了整体收敛速度。文献[6]提出一种基于长短记忆网络和自适应的通信策略的多优化算法，

加速了收敛，提高了收敛精度，帮助算法跳出局部最优解。改进的蚁群算法可以在一定程度上弥补自身

缺陷，适应某一些特定领域的问题。文献[7]在蚁群算法的基础上，为了解决约束满足(CSP)问题而提出了

自动蚁群算法(AU-ACO)，该算法会保留优秀的变量，而不会对所有变量进行赋值，这样在一定程度上降

低了算法的赋值度，提高了收敛速度，并且会有更多的机会接近最优解，极大的提高了算法的性能。在

文献[8]中，就考虑到了蚁群算法的一些缺陷，对它进行了一定改进后，应用到船舶路径规划中。蚁群算

法的本质是一种遗传算法，它具有自然界的一些特征，比如弱肉强食，弱者淘汰的自然法则。种类算法

的搜索代理往往具有一定的随机性，借助这种性质，可以让它解决一些传统算法难以解决的问题。如文

献[9]中提到的，比如 TSP 问题、生产调度以及聚类问题等。如果直接搜索或者动态规划计算，问题的计

算量会非常大。蚁群算法则可以省略了很多搜索的路径并且得到一个不是很差的结果。但是蚁群算法在

不同的环境模型中的最优参数大不相同，且使用者在使用的过程中往往要花费大量的精力来调整参数，

而且会很大程度上受到主观性影响。目前，蚁群算法在多任务路径规划系统方面，参数的选取在在业界

内缺乏明确的标准。 
Mirjalili 等人[10]受灰狼群体捕猎行为的启发，于 2014 年提出一种灰狼优化算法(Grey Wolf Optimi-

zation, GWO)算法，该算法作为一种新兴的群智能元启发式算法，通过借鉴灰狼的社会组织与狩猎时的行

为模式，使得算法具有很强的搜索能力。目前，该算法在众多工程领域获得了广发应用，包括车间调度、

数值优化、图像融合以及电力系统配置等。文献[11]中，借助 A*算法来初始化头狼，让灰狼优化器能有

一个更好的起点。文献[12]在 GWO 的基础上提出了 HGWO 算法，借助反向学习的方法，提升初始种群

的质量，增强算法的勘探能力。文献[13]中提出了使用 HGWO 自动适应 VMD 的方法，提高了原有模型

的精度。文献[14]通过引入了正余双弦函数，来控制其收敛速度，提高了原有模型的收敛精度，一定程度

上避开了过拟合。文献[15]中，通过引入非线性惯性权重和交叉变异策略，强化全局搜索能力和多约束条

件搜索能力。文献[16]是基于传统的算法提出的 AGWO 算法，该算法引入了弹性机制、循环机制和攻击

机制，改进后的算法在局部最优回避和计算精度上明显由于其它启发式算法。在软件方面，文献[17]提出

了基于 GWO 的 ARP-GWO 算法，对风险进行优先级排序，使用集成指标和可用性指标，让软件开发可

以节约更多成本，短时间内交付出更高质量的产品。 
针对蚁群算法在物流配送车辆路径优化中的参数难以优化问题，为提高路径规划问题的收敛速度，

结合不同元启发式算法的全局或局部搜索能力，本文提出一种基于灰狼优化器的改进蚁群算法，该算法

通过使用灰狼优化器得到一组较优参数，实现蚁群算法在路径规划问题上摆脱参数依赖，实现自动取参。 

2. 环境建模 

在远距离物流运输中，我们往往可以将两地之间的距离近似的看作成直线距离，这种估算方法随着

两地之间的距离增大而变得更有效果。常用的环境建模的方法有可视图法、格栅法以及拓扑法，由于拓

扑法在使用上简单，环境建模容易，并且比较适合用在城市之间的转移上，因此使用拓扑法对环境进行

建模模拟。可以将随机分布的 N 个城市放在二维连续的平面 G 中，构建无向完全图。如图 1 所示，用户

从 0 地经过 1 地之后抵达 2 地，那么用户剩下的选择区间为[3, N]，已经经过的地方将无法转移。 
可以通过这些信息，经过一定大计算得到如图 2 所示大邻接矩阵。这 N 个城市的坐标通过计算二维

平面中两点之间的距离来估算城市之间的距离，从而得到这 N 个城市之间的距离矩阵。 
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Figure 1. User simulation mobile model 
图 1. 用户模拟移动模型 

 

 
Figure 2. Distance relationship among 
N cities 
图 2. N 个城市之间的距离关系 

 
其中， ijd 表示从城市 i 到城市 j 的直接距离。在距离集合 d 中，满足 , , ij jii N j N d d∀ ∈ ∈ = ，表示从

城市 i 到城市 j 和从城市 j 到城市 i 的距离相等。由此也可以看出，该矩阵为对称矩阵。将拓扑图构造为

邻接矩阵可以在算法设计时，更贴近计算机语言，方便后续计算。 

3. 相关算法 

3.1. 蚁群算法 

蚂蚁是一种团结协作的动物，它们觅食的时候，如果某一只蚂蚁找到了食物，它会在路上留下信息

素以供同伴寻路。在寻路的过程中，每只蚂蚁遵循轮盘赌法的移动规则： 

( ) ( )
( ) ( )

,

0,
k

ij ij
kk

ij ijij s allowed

k

t t
j allowed

t tp

j allowed

α β

α β

τ η
τ η

∈

 ∗
∈

∗= 


∉

∑                           (1) 

其中 i 是蚂蚁目前所在的城市的编号，j 是蚂蚁能够到达的城市的编号， ( )tτ 是时间 t 时由 i 到 j 的信息

素浓度，η是 i 到 j 的距离的倒数，表示 i 与 j 两点间的能见度。allowed 是蚂蚁能够到达的位置的集合。

为了让蚁群能够更加灵活，还引入了信息素因子α 和启发因子 β ，分别表示信息素的重要程度和蚂蚁拒

绝探索新区域的可能性。 
算法初期，所有的位置都含有信息素浓度 Q。每次迭代中，都有 m 只蚂蚁在搜索。每完成一次迭代

后，本次最优的蚂蚁会留下信息素，但每个位置也只会保留 ( )1τ ρ− 的信息素，其运算公式为： 
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( ) ( ) ( )1 1ij ij ijt tτ τ ρ τ+ = ∗ − + ∆                                (2) 

( )
1

m

ij ij
k

kτ τ
=

∆ = ∆∑                                       (3) 

其中， ρ 是信息素挥发因子。这个过程在最大迭代次数 t 之后停止。 
蚁群算法流程图如图 3 所示，算法先获得用户的输入的数据，根据用户参数初始化蚂蚁和城市的位

置以及蚁群算法的基本参数。完成初始操作后，蚂蚁开始逐个活动，将当前的位置添加到禁忌表中，再

选择下一处位置，直到这只蚂蚁完成搜索，下一只蚂蚁再重复进行。当所有蚂蚁都完成搜索后，完成本

次迭代，更新信息素。重复此过程直到蚂蚁完成最后一次迭代，输出最后一次迭代最优解： 
 

 
Figure 3. Flow chart of ant colony algorithm 
图 3. 蚁群算法流程图 

3.2. 灰狼算法 

灰狼优化算法也是一种遗传算法。由于其具有的强大的全局搜索能力以及良好的局部处理能力，使

它能够在众多的优化器中脱颖而出。这个算法执行的过程类似于灰狼狩猎的过程。在狼群中，灰狼之间

有着严格的等级制度。最高等级的三匹灰狼分别是α 狼、β 狼以及δ 狼，其它的灰狼统称为ω 狼。前三

匹头狼是根据对猎物的感知能力进行设定，结果最好的三头狼为头狼。当它们包围猎物时，满足行为公

式： 
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( ) ( )pD C X t X t= ∗ −


 

                                      (3) 

( ) ( )1 pX t X t A D+ = − ∗


 

                                     (4) 

公式(3)中，向量 D


是头狼 pX 领导下的位置转移函数，其中的 p 可以被替换为α 、 β 或者δ 。将公

式(3)的函数代入到公式(4)中，即可完成灰狼的迭代。X 是灰狼当前的位置，受迭代的向量系数 A 的影响，

( )1X t +


会随着迭代次数增加而趋近于 ( )X t


。公式(3)、(4)中的 A、D 满足下式： 

12A a r a= ∗ −




                                            (5) 

22C r= ∗




                                            (6) 

1 1 1* , * , *D C X X D C X X D C X Xα α β β δ δ= − = − = −
        

  

                          (7) 

公式(5)中， a是由 2 到 1 线性递减的变量， 1r


和 2r


都是 0 到 1 的随机变量。使用这两个随机变量来

生成 A


变量和变量C


，C


作为公式(7)的参数，是公式(3)的具体化， A


是迭代公式(4)中的一个系数。虽

然ω 狼处于最低位置，但是它们却是狼群中不可或缺的一部分。最高等级的前三匹狼通过下述公式指导

着ω 狼们的行动： 

( ) 1 2 31
3

X X X
X t

+ +
+ =

  



                                   (8) 

公式(8)是公式(4)的具体化。每次迭代后，新一代的灰狼ω 会根据上一代最优秀的三匹狼调整它们狩

猎的位置。经过不断地迭代更新狼群的位置，最终会逼近猎物，达到猎物的位置。 

4. 基于灰狼优化器改进的蚁群算法 

在高维度的参数空间中，每一匹灰狼都携带着一组蚁群算法的参数，它们将会把携带的参数传给蚁

群算法中，并让蚁群算法在这组参数下运行。经过算法对蚁群算法进行一定的评价之后，再将最优的三

组参数进行杂交。在初代中，由于最开始的灰狼可能是凭运气而存活下来的，随着算法进行，再存留下

来的灰狼就最有可能是凭借它出色的求解能力存活下来。所以灰狼算法会随着时间的推移，父本杂交的

效果会逐渐提升。但是传统的灰狼优化器是通过线性函数提升杂交效果，一定程度上可能发生过拟合现

象，且蚁群算法的结果本身就有随机性。因此对参数 a 进行了适应性调整： 

2sin 1
2 Max_iter

ta
  

= −  
  

π                                 (9) 

其中，t 为当前迭代数，Max_iter 为最大迭代数。其它的算法及参数不做改动。 
蚁群算法中，我们最关心的是该算法能否得到最优解。在得到的解不同的时候，算法会优选选择得

到的结果最优的参数组合。携带这组参数组合的灰狼在迭代中最有可能活下去。而当不同的参数得到最

优解相同的时候，会优先选择执行效率最高的参数组合。 

( )
( )

min consuming ;
fitness

min route ;others

= 


路径 相等长
                         (10) 

在考虑运行效率时，会优先考虑该参数组合下的时间效率。比如能在最少的迭代次数内完成任务。

因为在最短的迭代次数内完成搜索，可以有更多的机会探索新的可能的最优解。因此，在得到最优迭代

数最小的参数组合下，算法的开发潜力最大。蚁群算法的蚂蚁数是一个很矛盾的参数，如果该参数过大

会导致算法复杂度过高，而参数过小会使算法难以收敛，因此提出如下判断标准： 
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( )
( )( )

( )( )
( )( )

Min ,

1 Mincons ,

fitness ,

m t

m t m t

m t


+ = 



结

现

所有灰狼 果相等

出 更快收 解

出 新的最优解

敛

现

                        (11) 

虽然 m 属于灰狼优化器要优化的一部分，但是要单独提出来。传统的灰狼优化器只会一味的寻求最

优解，但是不会考虑这个解的代价，因此引入公式(11)来控制算法的代价。 
基于灰狼算法对蚁群算法进行优化的算法如图 4 所示。该算法主要分为两个部分，一个是用于求解

问题的蚁群算法，另一个是用于优化蚁群算法参数的灰狼算法。算法开始时，先对算法进行初始化，在

地图中加入 N 个城市，并随机分布它们的位置；对这 N 个城市进行距离的计算，得出这 N 个城市的邻接

矩阵，并构建出 N 个顶点的无向完全图；初始化灰狼，让狼群均匀地分布在蚁群算法的张量空间中；每

只灰狼再根据自己携带的参数运行蚁群算法，再根据灰狼的得分进行优化，最终得到最优的参数组合。 
 

 
Figure 4. Algorithm flow chart 
图 4. 算法流程图 

 
改进算法的流程图如图 4 所示，算法详细步骤如下： 
Step1：随机初始化每个城市的位置，计算出每个城市之间的距离，并存入到邻接矩阵中，方便后续

的计算。 
Step2：初始化灰狼，让狼群均匀分布在解的空间内，设置预定的最大迭代数。 
Step3：使用每只灰狼携带的参数分别运行蚁群算法，运行时要使用在 Step(1)中预设的城市数据。 
Step4：分析每只灰狼的运行结果，让结果最优，收敛最快的灰狼成为首领，指导狼群更新位置，继

续搜索猎物。 
Step5：当狼群达到预定的迭代数后停止继续迭代，获取头狼的坐标信息，从而得到最优的参数信息。 
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5. 实验结果 

为验证该算法的有效性，评估得到的参数的实用性，使用 MATLAB 进行仿真实验。该算法的具体

参数设置为：模拟城市数为 20，灰狼数量 s = 5，最大迭代数 T = 100。蚁群算法的参数张量空间的四个

维度分别是蚂蚁数 m，信息因子α ，启发因子 β 以及信息素挥发因子 ρ ；它们的下界为[0.6*n, 1, 4, 0.5]，
它们的上界为[0.9*n, 2, 6, 0.8]。经过灰狼优化器优化的参数运行蚁群算法结果如图 5 所示，经过灰狼优化

器优化后的蚁群算法参数有着明显的改善效果。 
 

 
Figure 5. The results of the improved algorithm 
图 5. 改进算法运行的结果 

 
未经过参数优化的蚁群算法和经过参数优化后的蚁群算法得到的城市结果如图 6 所示，图 6(a)图中

未经参数优化过的蚁群算法很明显存在问题，在处理一些比较靠近的节点的时候容易出现一些问题，虽

然问题不大，但是却在一定程度上影响到了算法的性能；而图 6(b)图中的参数优化后的结果，不存在很

明显的肉眼可见问题。未经优化时的蚁群算法在参数设计上存在很明显的问题，有待优化。 
 

      
(a) 优化前的效果                                            (b) 优化后的效果 

Figure 6. Operation results before and after optimization 
图 6. 优化前后的运行结果 
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通过使用优化后的参数和优化前的参数对比搜索后的结果如图 7 所示，蓝实线代表优化前的收敛曲

线，红实线代表优化后的收敛曲线，通过收敛曲线的比较可以更直观地表现出优化后的效果。可以明显

看出优化后的初始结果要优于优化前的初始结果。此外优化后的算法还有着收敛速度快，收敛结果更好

等优势特点。 
 

 
Figure 7. Comparison of convergence curves 
图 7. 优化前后收敛曲线对比 

 

重复上述实验五次，得到如表一所示的实验结果如表 1 所示，根据表格结果可以看出，经过灰狼算

法优化后的参数具有很强的适应性，在大约 80%的情况下能够优于随机选择参数的蚁群算法。在少数情

况下，随机选择的参数和优化后的参数，有着相同的运行结果。但是在大多数随机运行结果较好的情况

下，其参数是一个比较优的参数，而在大约 20%的情况下会和优化后的参数相差无几，这同样可以验证

优化后的运行结果是一个很好的结果。通过优化结果可以看出，优化前的结果比优化后的结果整体上劣

势了大约 3.9%.所以可以观察出，优化后对原结果有一定程度上的改善。 
 

Table 1. Results of five experiments 
表 1. 五次实验得到的结果 

实验次数 优化前 优化后 优化效果 

实验 1 284 278 6 

实验 2 273 273 0 

实验 3 276 268 8 

实验 4 298 276 22 

实验 5 261 245 16 

平均值 278.4 268 10.4 

6. 结语 

本文针对多任务物流配送路径优化问题，首先建立数学模型，针对蚁群算法中选择参数困难等问题，

选取灰狼优化器来实现对蚁群算法参数的优化。其次，为了适应元启发式算法需要更长的收敛时间来稳
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定数学期望，故在灰狼优化器中，引入正弦函数修正控制收敛的变量 a，使其可以更加广泛地搜索。蚁群

算法是一种元启发式算法，在路径规划问题上具有很强的计算能力，但是及其依赖参数的设置。而灰狼

优化器本身也具有很强的全局搜索能力，可以适应很多复杂的搜索地形，可以用来搜索蚁群算法的参数

设置。最后，通过仿真实验与对比实验的结果，证明该算法可以有效的优化物流配送车辆配送路径，降

低了配送成本，提高了配送效率。但是该算法过度依赖路程长度，而在实际工程中往往需要考虑各种问

题，未来将向引入道路复杂因子进行更加细致的研究。 
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