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智能优化算法求解 TSP 问题
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摘　要: T SP (旅行商)问题代表组合优化问题,具有很强的工程背景和实际应用价值,但至今尚未找到非常有效的

求解方法. 为此,讨论了最近研究比较热门的使用各种智能优化算法 (蚁群算法、遗传算法、模拟退火算法、禁忌搜索

算法、Hopfield 神经网络、粒子群优化算法、免疫算法等)求解 T SP 问题的研究进展,指出了各种方法的优缺点和改

进策略. 最后总结并提出了智能优化算法求解 T SP 问题的未来研究方向和建议.
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Abstract: T raveling salesm an p rob lem (T SP) is the rep resen tat ion of a k ind of com bination op tim ization p rob lem s,

po ssessing a strong engineering background and p ractical app licat ion value. How ever, there is no effective co rre2
sponding so lu tion to it. A im at that, the research and app licat ion of the mo st popu lar m eta2heurist ic m ethods such as

an t co lony algo rithm , genetic algo rithm , sim ulated annealing, tabu search, hopfield neural netw o rk, part icle sw arm

op tim ization and imm une algo rithm , etc. are review ed. T he advan tages and disadvan tages of each m ethod and the

imp rovem ent stra tegies are discussed. T he fu tu re research direction and suggestion are also given.
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1　引　　言
　　T SP (旅行商) 问题已经被证明是一个 N P2
hard问题[1 ] ,即在P ≠N P 的假设下,找不到一个多

项式时间算法来求解其最优解. TSP 问题易于陈述

但难于求解, 自 1932年提出以来, 已引起许多学者

的兴趣,但至今尚未找到非常有效的求解方法.

由于 T SP 问题代表一类组合优化问题,在实际

工程中有许多应用, 如计算机联网、电子地图、交通

诱导、电气布线、VL S I单元布局、A TM 分组交换网

等. 鉴于其重要的工程与理论价值, TSP 常作为算

法性能研究的典型算例. 求其最优解的代价是指数

级的, 因此对其近似解的研究一直是算法设计的一

个重要课题.

2　TSP问题的定义和求解方法分类
2. 1　TSP问题的定义

T SP 是典型的组合优化问题[2 ] , 给定 n 个城市

以及各城市之间的距离, 要求找到一条遍历所有城

市且每个城市只被访问一次的路线, 并使得总路线

距离最短, 或表述为在有 n 个结点的完全图中找出

最短的H am ilton 回路. 其数学描述为: 设有一个城

市集合 C = (c1, c2,⋯, cn) , 其中每对城市之间的距

离 d (ci, cj ) ∈R + ,求一对经过C 中每个城市一次的

路线 (cΠ1 , cΠ2 ,⋯, cΠn
) ,使



m in∑
n- 1

i= 1
d (cΠi

, cΠ(i+ 1)
) + d (cΠn

, cΠ1
) , (1)

其中 Π1, Π2,⋯, Πn 是 (1, 2,⋯, n ) 的一个置换.

2. 2　求解方法分类

大体上可以将现有的求解 TSP 问题的优化算

法分为两种类型[3 ]: 与问题本身特征相关的局部启

发式搜索算法和独立于问题的经典优化算法. 常见

的局部启发式优化算法有 22op t, 32op t 和 L in

Kern ighan (L K) [4 ] 等. 这类优化算法对于寻找 TSP

的局部最优解非常有效, 通常在很短的时间内计算

出上百个城市的 T SP 问题的高质量的解. 但是, 这

些算法过于依赖问题本身特征,易陷入局部最优解.

随着人工智能的发展, 出现了许多独立于问题

的智能优化算法, 如蚁群算法 (ACA ) [5 ] , 遗传算法

(GA ) [6 ] , 模拟退火 (SA ) [7 ] , 禁忌搜索 (T S) [8 ] , 神经

网络 (NN ) [9 ] , 粒子群优化算法 (PSO ) [10 ] , 免疫算法

( IA ) [11 ]等,通过模拟或解释某些自然现象或过程而

得以发展,为解决复杂问题提供了新的思路和方法.

在优化领域, 由于这些算法构造的直观性和自然机

理, 通常被称为智能优化算法或现代启发式算

法[12 ]. 这类算法虽然不能保证在有限的时间内获得

最优解,但选择充分多个解验证后,错误概率可降到

可以接受的程度.

3　智能优化求解方法
3. 1　蚁群算法

蚁群算法 (A n t co lony algo rithm ,A CA ) 是一种

比较新的模拟进化算法,由意大利学者Do rigo 等人

首先提出[5 ] ,他们称之为蚁群系统,并用该方法求解

T SP 问题,取得了较好的实验效果. 受其影响,蚁群

系统模型逐渐引起其他学者的注意,并将ACA 用于

指派问题、频率分配问题、电力系统故障诊断等

N P2Comp lete问题.

3. 1. 1　ACA 描述

以平面上的n个城市的T SP问题为例来说明基

本A CA 模型. 设m 是蚁群中蚂蚁的数量, d ij ( i, j =

1, 2,⋯, n ) 表示城市 i与城市 j 之间的距离, Σij ( t) 表

示 t时刻在城市 i与城市 j 连线上的信息素的浓度.

初始时刻, 各条路径上的信息素的浓度相同, 设

Σij (0) = C , C为常数. 蚂蚁 k (k = 1, 2,⋯,m ) 在运动

过程中, 根据各条路径上的信息素的浓度决定转移

方向, P k
ij ( t) 表示在 t时刻蚂蚁 k 从城市 i转移到城

市 j 的概率,其计算公式为

P k
ij =

ΣΑ
ij ( t) ΓΒ

ij ( t)

∑
s∈allow edk

ΣΑ
is ( t) ΓΒ

is ( t)
, j | tabuk;

0,其他.

(2)

式中: tabuk (k = 1, 2,⋯,m ) 表示蚂蚁 k 已经走过城

市的集合, 开始时 tabuk 中只有一个元素, 即蚂蚁 k

的出发城市, 随着进化的进行, tabuk 中的元素不断

增加; a llow edk = {0, 1,⋯, 0 - 1} - tabuk表示蚂蚁

k下一步允许选择的城市; Γij是能见度,取路径 ( i, j )

长度的倒数; Α, Β调节信息素浓度 Σ与能见度 Γ的相
对重要程度.

随着时间的推移, 以前留在各条路径上的信息

素逐渐消失,用参数 1 - Θ表示信息素的挥发程度.

经过w 个时刻, 蚂蚁完成一次循环, 各路径上的信

息素的浓度可根据如下公式进行调整:

Σij ( t + w ) =

Θõ Σij ( t) + ∃Σij , Θ∈ (0, 1) ; (3)

∃Σij = ∑
m

k= 1

∃Σk
ij. (4)

式中: ∃Σk
ij 表示第 k 只蚂蚁在本次循环中留在路径

( i, j ) 上的信息素的浓度; ∃Σij 表示本次循环所有蚂

蚁在路径 ( i, j ) 上所释放的信息素浓度之和.

3. 1. 2　ACA 的优缺点与改进

A CA 不仅利用了正反馈原理,在一定程度上可

以加快进化过程,而且是一种本质并行的算法,个体

之间不断进行信息交流和传递,有利于发现较好解.

单个个体容易收敛于局部最优, 但多个个体通过合

作,很快收敛于解空间的某一子集,有利于对解空间

的进一步探索,从而不易陷入局部最优. 但是ACA

也具有速度慢、易陷入局部最优等缺点. 蚁群中多个

个体的运动是随机的,当群体规模较大时,要找出一

条较好的路径需要较长的搜索时间.

许多学者对基本A CA 进行了改进,Do rigo等提

出了称为A n t2Q System 的更一般的蚁群算法[13 ] ,

每次让信息量以最大的路径、较大的概率被选中,以

充分利用学习机制,强化最优信息的反馈. 为了克服

在A n t2Q 中可能出现的停滞现象, Stu tzle等提出了

M A X2M IN 蚁群系统, 允许各个路径上的信息量在

一个限定的范围内变化[14 ]. Gam bardella 等提出了

一种混合型蚁群算法HA S [15 ] ,在每次循环中蚂蚁建

立各自的解后,再以各自的解为起点,用某种局部搜

索算法求局部最优解,作为相应蚂蚁的解,从而可以

迅速提高解的质量. Gu t jah r提出了一种以图为基础

构建的蚁群系统框架来解决组合优化问题[16 ] ,在一

定的条件下, 每次迭代所得到的解能以近似于 1 的

概率向最优解收敛. T sa i等提出了一种求解大规模

T SP 问题的基于蚂蚁进化规则的算法[17 ]. 在国内,

吴庆洪等受遗传算法中变异算子的启发, 提出了一

种采用逆转变异方式的具有变异特征的ACA [18 ] ,充

分利用了 22op t 简洁高效的特点, 具有较快的收敛
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速度. 张纪会等提出了自适应A CA [19 ] , 采用确定性

选择与随机选择相结合的策略, 在搜索过程中动态

调整选择的概率,实现了选择概率的自适应,提高了

算法的速度和性能. 吴斌等采用基于A CA 的分段求

解算法[20 ] ,提高了蚂蚁搜索的速度,为A CA 的并行

化奠定了基础.

作者认为, 在求解大规模 T SP 问题时, 算法会

遇到搜索速度过慢的问题. 虽然国内外一些学者对

改进搜索速度进行了一些努力, 但整体而言这些工

作还不够完善, 尚有待从理论上进行证明和实践的

检验.

3. 2　遗传算法

遗传算法 (GA ) 的概念是由Ho lland [6 ] 于 1973

年受生物进化论的启发而首次提出的. 它是一种通

过模拟生物界自然选择和遗传机制的随机搜索算

法. GA 对 T SP 效果比较明显. 根据 T SP 的目的,只

是求最短路径,而传统解法 (如贪心法) 则非常在意

得到路径的过程. 遗传算法直接将目标指向距离最

短 (因是N PC 问题, 只能是距离满意) , 因此能较快

地得到问题的解答.

3. 2. 1　GA 的描述

GA 是一种比较通用的优化算法, 编码技术和

遗传操作比较简单, 主要操作有选择、交叉和变异.

以 n 个城市的一种排列作为一条染色体, 随机构造

若干条染色体构成初始种群; 然后根据适应度进行

优胜劣汰的选择, 一次繁殖由两个双亲产生一个子

代; 根据一定的交叉算子和变异算子进行交叉和变

异[21 ]. 以一定的迭代次数或某个到达条件作为算法

终止的条件.

3. 2. 2　GA 的优缺点与改进

GA 的优点是将问题参数编码成染色体后进行

优化,而不针对参数本身,从而不受函数约束条件的

限制;搜索过程从问题解的一个集合开始,而不是单

个个体,具有隐含并行搜索特性,可大大减少陷入局

部最小的可能. GA 的主要缺点是对于结构复杂的

组合优化问题, 搜索空间大, 搜索时间比较长, 往往

会出现早熟收敛的情况;对初始种群很敏感,初始种

群的选择常常直接影响解的质量和算法效率.

Go ldberg等首次应用GA 求解 T SP 问题[22, 23 ] ,

提出了 3 种交叉方法: 部分匹配交叉 (PM X) , 顺序

交叉 (O X) 和环交叉 (CX). 这 3 种交叉方法已广泛

应用于自然数编码的 GA 中[24 ]. 实际应用中发现这

几种交叉方法存在收敛速度慢而且效果不理想, 为

此文献[ 25 ] 提出了贪婪选择交叉算子 (GSX). 这种

方法对于对称的 T SP 问题效果较好,而对于非对称

的 T SP 问题则效果不理想. 文献[ 26 ]提出 2种新的

启发式方法,该方法对于对称和非对称 TSP 问题都

具有较好的性能. 杨辉等[27 ] 根据最小生成树

(M ST ) 的概念及其在 T SP 问题中的应用,由M ST

建立 T SP 问题的基因库,保存最优希望成为最优解

的边,提出了一种将建立基因库 (Ge) 与遗传算法相

结合的新算法 (Ge. GA ). 这种基因库的思想有些类

似于文献[ 28 ] 提出的免疫算法,从本质上讲都是通

过提取、注射疫苗来保存好的基因片段. 为了使 GA

能有效处理多峰函数优化问题, Cavicch io于1970年

率先在 GA 中引入了基于预选择机制的小生境技

术; 1975年,D eJong一般化了Cavicch io 的预选择机

制, 提出了一种称作排挤机制的小生境技术[29 ];

1987年, Go ldberg 提出了一种基于共享机制的小生

境技术[30 ]. 这 3种小生境技术对保证解的多样性无

疑是有效的, 提高了 GA 进行多峰函数优化时获得

最优解的概率.

作者认为,针对 GA 的缺点,将 GA 与一些局部

启发式算法相结合是一种比较有希望的做法, 可以

有效地提高求解大型 T SP 问题的质量[3 ]. 利用 GA

自适应性的随机搜索性能勘探潜在的最优空间, 其

他启发式搜索在这些子空间内进行深入开发, 在提

高收敛速度和寻求全局最优之间找到一个平衡点.

3. 3　模拟退火算法

模拟退火算法 (SA ) 最早由M etropo lis于 1953

年提出[31 ]. 1983 年, K irkpatrick 等成功地将退火思

想引入组合优化领域[7 ] , 提出了一种解大规模组合

优化问题, 特别是N P 完全组合优化问题的有效近

似 SA. SA 是局部搜索算法的扩展,从理论上讲, 它

是一个全局最优算法[32 ]. SA 是基于迭代求解策略

的一种随机寻优算法, 源于对固体退火过程的模

拟[12 ] , 采用M etropo lis接受准则, 并用一组称为冷

却进度表的参数来控制算法的进程, 使算法在多项

式时间内给出一个近似最优解.

3. 3. 1　SA 的描述

对于给定的 T SP 问题 (S , f ) , S 为所有回路集

合, f 为旅行回路的总长. 任选初始旅行回路C′∈S

和给定初始温度 T > 0. 进行随机热扰动,生成旅行

回路C″∈N (C′) ,并依M etropo lis判据接受C″,即

若m in{1, exp (- f (C″) - f (C′)
T ) } > Γ,则C′= C″.

其中: N (C′) < S 为C′的邻域; Γ为[ 0, 1) 区间上均

匀分布随机数.

若在此温度 T 下M etropo lis 迭代过程已经稳

定,则达到热平衡. 若满足算法终止判据, 即退火过

程结束, 则输出当前旅行回路作为最优旅行回路

Cop t = C′,算法结束;否则,按一定方式降低温度,即
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T = T - ∃T , ∃T > 0,继续进行热扰动过程.

3. 3. 2　SA 的优缺点与改进

迭代搜索过程以Bo ltzm ann 分布概率接受目标

函数的“劣化解”, 所以 SA 突出地具有脱离局域最

优陷阱的能力,而且具有高效、鲁棒、通用、灵活的优

点.

SA 在执行过程中所遇到的一个关键问题是冷

却进度表的适当选择[33, 34 ]. 大多学者采用人工方式

构造若干个冷却进度表;然后从中选择最好的一个.

初始温度和冷却度或固定不变[33 ] 或依赖于问题数

据[35 ]. D vis等用 GA 冷却进度表[34 ] , 用 GA 优化参

数.

确定性退火求解优化问题的最优点转化为求一

系列随温度变化的物理系统的自由能量函数的极

小,理论上能使算法避开局部极小而得到全局极小.

杨广文将确定性退火技术及聚类方法应用于 TSP,

给出了一种启发式求解算法[36 ]. 区别于常规改进算

法的思路, 高国华提出了一种新的基于空间锐化的

方法[37 ] ,通过改善问题的空间结构来克服有限时操

作模拟退火过程的上述缺点.

3. 4　禁忌搜索算法

禁忌搜索 (T S) 的思想最早由Glover等于 1986

年首次提出[8 ] ,是一种亚启发式搜索技术. 它是对局

部邻域搜索的一种扩展,是一种全局逐步寻优算法.

T S 算法通过引入一个灵活的存储结构和相应的禁

忌表来避免重复搜索, 并通过藐视准则赦免一些被

禁忌的优良状态. T S最重要的思想是标记对应已搜

索到的局部最优解的一些对象, 并在进一步的迭代

搜索中尽量避开这些对象, 从而保证对不同的有效

搜索途径的探索,最终实现全局优化[12 ].

3. 4. 1　TS的描述

所谓禁忌就是禁止重复前面的工作. 为了回避

局部邻域搜索陷入局部最优的主要不足, TS用一个

禁忌表来记录已经达到过的局部最优点, 在下一次

的搜索中, 利用禁忌表中的信息不再或有选择地搜

索这些点, 以此来跳出局部最优点. 禁忌对象、禁忌

长度、邻域结构、评价函数和候选集的确定是 TS 设

计的核心, 此外还应包括特赦规则和终止规则的确

定[38 ].

解的邻域映射为 22op t, 即固定起点城市, 后面

每两个城市进行对换,邻域中的元素个数为C 2
n + 1;

目标函数定义为巡回路径的城市间距离之和, 目标

函数亦作为评价函数; 禁忌对象定义为目标函数所

求得的目标值;禁忌长度随具体问题而定;从邻域中

选最佳的禁忌长度加 1 个元素作为候选集; 使用特

赦规则 (如果当前最优解未下降的次数超过给定值,

则特赦禁忌表中的最优解作为下一次迭代的初始

解) ,提高解的质量,防止出现循环;如果程序运行超

过给定的迭代次数, 或特赦次数超过给定的最大特

赦次数,则搜索终止.

3. 4. 2　TS的优缺点与改进

T S 对初始解的依赖性较强[12 ] , 好的初始解有

助于搜索很快地达到最优解, 而较坏的初始解使搜

索很难或不能够达到最优解. 迭代搜索过程是串行

的,仅是单一状态的移动,而非并行搜索. 在 TS 中,

集中性搜索和多样性搜索是它的两个重要策略[38 ].

其中多样性搜索尤为重要, 通常的算法都是使用基

于频率记忆或改变其参数来实现多样性搜索策略.

在问题规模较大时, 单纯应用频率记忆或改变参数

来实现多样性搜索往往得不到理想的效果. 近年来,

许多学者对 T S 的改进做了大量的研究工作[39, 40 ].

另外, T S 通常使用局部抖动的方法 (如 22op t 和

32op t) 来构造邻域,每次只能产生一个当前解,所以

尽管 T S 有很强的局部搜索能力, 但当其陷入较深

的谷中时, 它很难跳出该谷. 文献 [ 41 ] 提出了一种

基于插入法的T S算法T IS,摆脱了单一利用基于频

率的记忆来实现多样性搜索, 使搜索程序能够很快

跳出以前的搜索路径,从不同的方向继续进行搜索.

3. 5　Hopf ield神经网络算法

1982年, Hopfield 提出一种反馈神经网络模型

(HNN ) [9 ] ,并证明在高强度连接下的神经网依靠集

体协同作用能自发产生计算行为. 通过 TSP 问题的

成功解决[42 ] ,开辟了神经网模型在计算机科学应用

中的新天地,并受到广泛关注和应用.

3. 5. 1　 HNN 的描述

HNN 是一种非线性动力学模型,它引入类似于

L yapunov函数的能量函数概念,将神经网的拓扑结

构 (用连接权矩阵表示) 与所求问题 (用目标函数描

述 ) 相对应, 并将其转换为神经动力学系统的演化

问题. 因此, 使用HNN 模型求解优化问题之前, 必

须将优化问题映射为相应的神经网.

HNN 模型将 T SP 的合法解映射为一个置换矩

阵,并给出相应的能量函数,同时将满足置换矩阵要

求的能量函数最小化与 TSP 问题最优解相对应.

Hopfield 设计能量函数[42 ] 如下:

E =
A
2∑x ∑i ∑j≠i

v x iv x j +
B
2∑i ∑x ∑y≠x

v x iv y i +

C
2 (∑

x
∑

i

v x i - n )
2

+

D
2∑x ∑i ∑y≠x

d x y v x i (v y , i+ 1 + v y , i- 1). (5)

3. 5. 2　HNN 的优缺点与改进

大量研究表明, 基于 HNN 模型的优化计算易
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于收敛到非法解或局部极小解, 以及算法对模型参

数和初始条件具有很强的依赖性[43 ]. W ilson 认为

HNN 不能很好地求解 T SP, 存在严重的不稳健

性[46 ] ,针对随机扰动的缺点,归一化城市坐标到 (0,

1) 区间, 引入一个偏置到初值来改善优化性能. 文

献[ 45 ] 提出了广义神经网,通过自适应消除回路得

到全局最优. 文献 [ 46 ] 用时变能量函数, 通过自适

应改变能量函数中某个参数来改善算法性能. 而

A iyer则通过T SP网络的动态分析修正了T SP的能

量函数[47 ] ,从而获得有效解.

HNN 还存在两个问题:不能学习和容易产生大

量极小值. 为解决极小值问题,A ck ley 等将概率统

计法则引入神经单元的输出取值中, 提出了

Bo ltzm ann 机模型及其学习算法[48 ] ,但因速度太慢,

难以为现实所接受. 唐政在数学上对最小化问题进

行过理论分析和证明, 提出了登山学习算法[49 ]. 金

海和针对HNN 所存在的极小值问题及缺乏学习能

力的问题, 提出了一种学习算法[50 ] , 使网络状态能

有效地从可能陷入的极小值状态中逃脱出来.

结合前面的讨论,作者认为将 SA , GA 和 T S等

随机优化算法与HNN 算法合理结合, 就有可能提

高优化和时间性能. 比如用HNN 构成主算法以较

快得到可行解, 用 SA 概率性逃离局部极小进行状

态转移,从而提高最终优化性能.

3. 6　粒子群优化算法

粒子群优化算法 (PSO ) 最初由 Kennedy 提

出[10 ] , 与 GA 类似,是一种基于迭代的优化方法. 目

前已应用于多目标优化、模式识别、信号处理和决策

支持等领域. PSO 用于求解 T SP 问题是一个比较新

的研究方向.

3. 6. 1　PSO 的描述

在PSO 算法中,粒子群在一个n维空间中搜索,

其中的每个粒子所处的位置都表示问题的一个解.

粒子通过不断地调整自己的位置 X 来搜索新解. 每

个粒子都能记住自己搜索到的最好解, 记作 P id , 以

及整个粒子群经历过的最好位置, 即目前搜索到的

最优解,记作 P gd. 每个粒子都有一个速度, 记作V ,

即

V ′id = X õV id + G 1 õ rand ( ) õ (P id - X id ) +

G 2 õ rand ( ) õ (P gd - X id ). (6)

其中: V id表示第 i个粒子第 d 维上的速度, X 为惯性

权重, G 1和G 2为调节 P id 和 P gd 相对重要性的参数,

rand ( ) 为随机生成函数. 于是可以得到粒子移动的

下一位置

X ′id = X id + V id. (7)

　　粒子的移动方向由 3部分决定: 自己原来的速

度V id , 与自己最佳经历的距离 (P id - X id ) , 与群体

最佳经历的距离 (P gd - X id ). 并分别由权重系统X ,

G 1 和G 2 决定其相对重要性.

3. 6. 2　PSO 的优缺点与改进

PSO 优势在于简单、易于实现, 没有许多参数

需要调整. PSO 研究处于初期, 还有很多问题值得

研究,如算法的收敛性、理论依据等. 但从当前的应

用效果看, 这种模拟自然生物的新型系统的寻优思

想具有光明的前景. 算法与目前解决 TSP 问题的经

典算法 (如L K 算法[4 ]) 相比, 在解决问题的能力和

速度上有一定的差距,但应用PSO 算法解决T SP问

题是一种崭新的尝试.

目前已提出多种 PSO 的改进算法[51, 52 ] ,尤其是

M au rice采用离散 PSO 算法解决 T SP问题[52 ] ,取得

了较好的效果. 高尚提出了一种基于 GA ,A C 和 SA

思想的一种混合 PSO 算法来求解 T SP 问题[53 ]. 另

外,国内外还有学者使用免疫算法 ( IA ) 进行T SP问

题的求解[11, 28 ] , IA 是在 GA 的基础上发展起来的.

作为一种新的信息处理方法,与HNN 和 GA 相比,

它的研究与应用还处于起步阶段,还有待深入.

4　未来的研究方向和建议
　　上述 7种智能优化算法只是目前求解 TSP 问

题人们关注较多的方向, 可能还有很多其他方向没

有包括在内. 综合考虑前面几种算法的优缺点以及

T SP 问题的实际工程使用,作者认为下面几个方向

值得注意或具有挑战性.

(1) 改进A CA 的搜索速度

A CA 在求解大规模 T SP 问题时会遇到搜索速

度过慢的问题, 第 3. 1 节已给出国内外一些学者对

改进搜索速度所作的努力. 但从整体上看,这些工作

还不够完善,还有待理论证明和实践检验.

(2) GA 与局部启发式算法结合

许多研究表明, 将 GA 与局部启发式算法相结

合可以有效地提高求解大型 TSP 问题的质量[3 ] ,利

用 GA 自适应性的随机搜索性, 能勘探潜在的最优

空间, 而启发式搜索则在这些子空间内进行深入开

发. 这类算法在提高收敛速度与寻求全局最优之间

找到了一个平衡点,所以这方面的工作是有前途的.

(3) HNN 算法与其他随机优化算法结合

SA , GA 和 T S等随机优化算法,在全局优化性

能方面有所改善,但很难确定合适的算法参数,且不

良参数会导致收敛速度慢或早熟收敛等缺点. 基于

HNN 模型的优化计算依靠神经元的协同计算功能

自发产生并行计算行为, 通过网络平衡态与问题最

优解的对应达到优化目的. 基于HNN 的优化过程

将优化问题映射为对应的神经网络动力系统, 使目
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标函数对应于网络能量函数, 网络的变化保证能量

函数单调非增,因此能较快得到解,但往往收敛到局

部极小. 将 SA 与HNN 算法合理结合, 能提高优化

和时间性能, 用HNN 构成主算法以较快得到可行

解, 用 SA 概率性逃离局部极小进行状态转移,从而

提高最终优化性能. 另外, 将 GA 的并行搜索与

HNN 相结合也是一种可行的方法. 此外, 将混沌动

态引入HNN 模型,结合混沌动态的遍历性和HNN

模型的梯度下降过程也有希望构造出一种有效的优

化方法.

(4) PSO 和 IA 的深入研究

目前在求解 T SP 问题上, 国内外使用 PSO 和

IA 算法进行研究的工作还不是很深入和系统,在这

方面还有很多问题值得深入探讨和研究. 改进 PSO

和 IA 算法求解T SP问题的性能,或将PSO 和 IA 算

法与其他智能优化算法相结合, 充分利用各种算法

的优点,协同工作, 取长补短, 也是一个很有希望的

研究方向.

(5) 考虑 T SP 问题的工程背景

除从理论上和算法角度研究 TSP 问题外,还应

强调其应用的工程背景. TSP 问题的工程背景很

强,随着信息高速公路的兴起和网络的发展,实际工

程中往往涉及大规模T SP,动态T SP和开环T SP问

题,传统算法往往无能为力, 开发新算法又较为困

难,利用已有算法并结合一些新的思想进行优化尚

待进一步研究. 对于大规模 TSP 问题, 可以进行分

区分层研究,即将大规模问题分为若干层次和区域,

逐区逐层处理即可求得大规模问题的次优解. 对于

动态 T SP 问题, 可以引入加权矩阵的概念, 通过对

各路径加权实现动态路由. 此外,利用预测方法预测

各路径权重,再经适当修正便可以实现动态网络,这

也是解决离散时变调度问题的一个思路. 对于开环

问题, 则可通过修改能量函数或算法结构达到目

的[41 ].

5　结　　语
　　本文系统地叙述了目前研究比较热门的使用各

种智能优化算法求解 T SP 问题的研究现状和进展,

并指出了各种方法的优缺点与改进策略. 限于篇幅,

除本文介绍的 7 种比较常见的用于求解 T SP 问题

的智能优化算法外,还有一些算法没有列出. 本文的

目的是为在这方面进行研究的学者提供一个系统的

参考和建议.
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