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摘 要: 提出一种解决旅行商问题的改进遗传算法. 在传统遗传算法的基础上,引入贪婪算法进行种群初始化;从遗

传进化代数和个体适应函数值两个方面实现遗传参数自适应调节,在加快寻优速度的同时防止寻优陷入局部最优;

采用基于贪婪方法的启发式交叉算子优化交叉结果;对交叉前后的种群分别实施精英个体保留策略,保证最优基因

结构得以延续.实验结果分析表明,改进的遗传算法可以在种群规模较小的情况下具有更可靠的寻优能力.
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Abstract: An improved genetic algorithm for solving traveling salesman problem(TSP) is proposed. Based on the traditional

genetic algorithm, the proposed algorithm introduces the greedy method into species initialization. In order to improve the

optimization speed and prevent the local minimum, the improved algorithm updates the crossover probability and mutation

probability adaptively according to the evolution stages and the fitness value of individuals. The heuristic crossover operator

based on greedy method is used to optimize the crossover results. The strategy of keeping the best individuals to propagate

the optimal gene structure is introduced. The results of TSP example show that the improved algorithm can find the global

optimal solution with high performance.
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0 引引引 言言言

旅行商问题 (TSP)是组合优化领域中著名的NP-

hard问题,具有较为广泛的工程应用和现实生活背景,

如印刷电路钻孔、飞机航线的安排、公路网络的建

设、网络通信节点的设置、物流货物配送、超市物品

上架等,所有这些实际应用问题均可以转变为TSP问

题来解决. 因此, 如何快速、有效地解决TSP问题具

有很高的实际应用价值.当前,随着人工智能的发展,

有许多智能优化算法应用于TSP问题,高海昌等[1]对

蚁群算法、遗传算法、模拟退火算法、禁忌搜索、神

经网络、粒子群优化算法、免疫算法等进行了叙述.

随着研究的深入, 许多改进的优化算法不断涌现, 文

献 [2]提出了一种快速求解旅行商问题的蚁群算法.

文献 [3]将蚁群算法与免疫算法相结合应用于TSP问

题求解. Marinakis等[4]对基于概率的旅行商问题进行

研究,提出了一种混合多粒子群优化算法. 文献 [5]的

混合遗传算法将局部寻优与广义分割交叉算子结合,

提高了算法的执行效率.文献 [6]对传统遗传算法的

交叉操作进行研究,设计了一种顺序构造交叉算子以

提高解的质量. 为了提高遗传算法解决TSP问题的效

率,文献 [7]将贪婪搜索算法引入遗传变异操作中,设

计出新的贪婪子路变异算子.

本文针对智能算法中的遗传算法进行分析,对其

在TSP问题求解应用上加以改进, 加强其寻优能力.

实验分析表明,改进的遗传算法可以在种群规模较小

的情况下具有更可靠的寻优能力.
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1 基基基本本本问问问题题题描描描述述述

1.1 TSP问问问题题题

TSP问题最早的描述是 1759年欧拉研究的骑士

周游问题,即对于国际象棋棋盘中的 64个方格,走访

64个方格一次且仅一次,并最终返回起点[8]. 其一般

性描述为: 有一旅行商要访问𝑛个城市, 每个城市必

须访问且只能访问一次,需要寻求到一条包含所有𝑛

个城市的最短访问路线[9]. 可以建立以下数学模型:

求满足下式的最优路径𝑅 = (𝑐0, 𝑐1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛−1):

min 𝑓(𝑅). (1)

其中

𝑓(𝑅) =

𝑛−2∑
𝑖=0

𝑑(𝑐𝜂𝑖 , 𝑐𝜂𝑖+1) + 𝑑(𝑐𝜂𝑛−1 , 𝑐𝜂0), (2)

𝜂𝑖为 (0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛− 1)的一个置换, 𝑐𝜂𝑖为城市号, 𝑑(𝑐𝜂𝑖 ,

𝑐𝜂𝑖+1)为城市 𝑐𝜂𝑖到城市 𝑐𝜂𝑖+1的距离. 本文主要讨论

对称的TSP问题, 因此有 𝑑(𝑐𝜂𝑖 , 𝑐𝜂𝑖+1) = 𝑑(𝑐𝜂𝑖+1 , 𝑐𝜂𝑖).

该问题是一个典型的优化组合难题, 已被证明属于

NP完全问题,即没有确定的算法能在多项式时间内

得到问题的最优解.

1.2 遗遗遗传传传算算算法法法简简简介介介

遗传算法是一种基于自然选择和基因遗传学原

理的随机并行搜索算法, 是一种寻求全局最优解而

不需要任何初始化信息的高效优化方法[10]. 它将问

题的解集看作一个种群, 通过不断地选择、交叉、变

异等遗传操作,使解的质量越来越好.该算法具有全

局寻优能力、适应性强、解决非线性问题具有较强的

鲁棒性、对问题没有特定限制、计算过程简单、对搜

索空间没有特殊要求、易于与其他算法结合等特点,

在函数优化、图像处理、系统辨识、自动控制、经济

预测和工程优化等领域得到了广泛的应用[11], 在求

解NP完全问题方面是一种较为有效的全局方法.

2 遗遗遗传传传算算算法法法解解解决决决TSP问问问题题题原原原理理理
遗传算法是以适应度为依据的逐代搜索过程,主

要由编码机制、控制参数、适应度函数和遗传算子 4

部分组成[12]. 简单遗传算法求解TSP问题的主要计

算过程如下.

Step 1: 确定编码机制,生成初始种群. 解决TSP

问题通常采用城市序号对路径进行编码,按照访问城

市的顺序排列组成编码.

Step 2: 计算种群中每个个体的适应度值. TSP求

解是要寻找使目标函数最小的个体,因此选择适应度

函数 fitness(𝑖) = 𝐷/𝑓(𝑅𝑖). 设置常数𝐷, 防止路径值

过大而导致适应度函数倒数接近于 0. 可以看出,巡游

路径越小,适应度值越大.

Step 3: 选择算子. 通常采用精英个体保存策略和

赌轮选择算子, 即适应度最高的个体一定被选择.计

算每个个体在整个种群适应度中的被选择概率和累

计概率分别为

𝑃𝑖 = fitness(𝑖)
/popsize∑

𝑖=1

fitness(𝑖), 𝑄𝑖 =

𝑖∑
𝑗=1

𝑃𝑗 .

通过随机数 𝑟所在的区间范围选择遗传个体.

Step 4: 交叉算子. 由交叉概率 𝑝𝑐选择若干父体

并进行配对, 按照交叉算法的规则生成新个体,常用

的规范方法有单点交叉、部分映射交叉、循环交叉等.

Step 5: 变异算子. 为了保持种群个体的多样性,

防止陷入局部最优, 需要按照某一变异概率 𝑝𝑚随机

确定变异个体,并实行相应变异操作,通常采用逆序

变异算子.

Step 6: 迭代终止条件. 若满足预定的终止条件

(达到最大迭代次数),则停止迭代,所得的路径认为是

满意的路径; 否则,转至 Step 2,计算新一代种群中每

个个体的适应度值.

简单遗传算法往往存在收敛速度慢、易陷入局

部最优和优化精度低等明显不足. 如何在提高算法收

敛速度的同时确保种群多样性,使寻优结果接近最优

解是遗传算法不断改进的目标.

3 求求求解解解TSP问问问题题题的的的改改改进进进遗遗遗传传传算算算法法法
3.1 基基基于于于贪贪贪婪婪婪算算算法法法生生生成成成初初初始始始种种种群群群

简单遗传算法通过随机方法生成初始种群,初始

种群个体适应度较低,在一定程度上会制约算法的收

敛速度.本文采用贪婪算法对初始个体进行优化, 利

用贪婪算法局部寻优的优势产生新个体.首先随机选

择一个城市作为旅行商当前所在城市 𝑐current,并加入

个体中, 搜索所有未加入个体中的城市, 找到距离当

前城市 𝑐current最近的城市 𝑐next, 将其添加至个体中

并作为当前城市, 继续搜索并添加下一最近城市, 直

至所有城市都加入个体, 由此得到初步优化的个体.

由实验结果可知,贪婪算法生成的初始种群不失随机

性,同时整体质量有所提高,有助于加快寻优速度.

3.2 自自自适适适应应应参参参数数数调调调节节节

在简单遗传算法中, 参数交叉概率 𝑝𝑐和变异概

率 𝑝𝑚在进化过程中固定不变,但实际研究表明二者

是影响遗传算法性能的关键.许多学者对参数的自适

应控制进行了研究[10,11,13-15], 本文在此基础上, 分别

对交叉概率和变异概率设置调节机制.

3.2.1 自自自适适适应应应交交交叉叉叉概概概率率率调调调节节节机机机制制制

交叉算子对种群实现不断更新, 𝑝𝑐的大小决定种

群个体的更新速率,其值过大,会破坏优良的遗传模

式, 取值过小会导致算法搜索速度缓慢, 种群难以得

到进化. 在进化前期,为了扩大整体搜索范围,加快种
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群更新速度,应该增大 𝑝𝑐的值;在进化后期,种群整体

解集趋于稳定, 为了使优良基因结构得以延续保存,

应适当降低 𝑝𝑐. 另外,交叉算子可以改变甚至破坏基

因结构, 对适应度较差的个体而言, 更多地参与交叉

操作可以促进其不断优化, 所以应给予较高的𝑝𝑐. 相

应地,适应度越高的个体,为了防止基因结构被破坏,

进行交叉操作的概率应当越小. 基于上述考虑,设置

如下调节机制:

𝑝𝑐𝑖 =

⎧⎨⎩
𝑝𝑐max−(𝑝𝑐max − 𝑝𝑐min)

( 𝑔

2𝐺
+

𝑓𝑖−𝑓

2(𝑓max−𝑓)

)
,

𝑓𝑖 ⩾ 𝑓 ;

𝑝𝑐max, 𝑓𝑖 < 𝑓.

(3)

𝑝𝑐max =

⎧⎨⎩
0.9, 𝑔 ⩽ 𝐺/4;

0.8, 𝐺/4 < 𝑔 ⩽ 3𝐺/4;

0.7, 3𝐺/4 < 𝑔 ⩽ 𝐺.

(4)

其中: 𝑝𝑐𝑖为个体 𝑖发生交叉算子的概率,在进化初期

给予较高的交叉概率,在后期降低交叉概率; 𝐺为进

化过程的最大迭代数; 𝑔为当前迭代数; 𝑝𝑐max的取值

与进化迭代数相关, 𝑝𝑐min = 0.6; 𝑓𝑖为个体 𝑖的适应度

函数值, 𝑓max为当前所有个体的最大适应度值,是当

前种群的平均适应度值.由式 (4)可见,交叉概率与当

前迭代数和当前种群的进化状况密切相关.

3.2.2 自自自适适适应应应变变变异异异概概概率率率调调调节节节机机机制制制

𝑝𝑚影响种群的变异情况, 个体的适当变异可以

保持种群多样性, 防止陷入局部最优. 但是, 如果 𝑝𝑚

取值过大,算法则近似于随机搜索, 失去了遗传进化

特性. 从遗传进化代数和种群个体适应函数值两个方

面对变异概率建立调节公式,有

𝑝𝑚𝑖 =⎧⎨⎩
𝑝𝑚min + (𝑝𝑚max − 𝑝𝑚min)

( 𝑔

2𝐺
+

𝑓𝑖 − 𝑓

2(𝑓max − 𝑓)

)
,

𝑓𝑖 ⩾ 𝑓 ;

𝑝𝑚min, 𝑓𝑖 < 𝑓.

(5)

其中 𝑝𝑚𝑖为个体 𝑖发生变异的概率. 由式 (5)可见, 适

应函数值越小的个体发生变异的可能性越小,随着迭

代次数的增加, 种群个体趋于相似的基因结构, 此时

很有可能陷入局部最优. 为了避免这种情况,应适当

增大个体发生变异的概率,鼓励新型个体的产生, 保

持个体多样性. 设置 𝑝𝑚max = 0.005, 𝑝𝑚min随着进化

次数有所调整,有

𝑝𝑚min =

⎧⎨⎩
0.001, 𝑔 ⩽ 𝐺/4;

0.002, 𝐺/4 < 𝑔 ⩽ 3𝐺/4;

0.003, 3𝐺/4 < 𝑔 ⩽ 𝐺.

(6)

在进化初期,个体发生变异的可能性较小,在进

化末期,提高种群个体变异操作的概率,有利于扩大

搜索范围,跳出局部最优.

3.2.3 启启启发发发交交交叉叉叉算算算子子子

交叉算子的性能直接影响种群的进化速度和群

体质量, 规范化的交叉算子按照某种交换模式, 并没

有考虑如何使后代更加优化. 本文结合文献 [16]引入

一种启发式交叉算子,该算子结合贪婪算法和淘汰机

制,以得到更好的进化后代.

假设交叉配对的父代染色体为𝑃1和𝑃2,生成的

子代个体为𝑂1和𝑂2. 随机产生起始出发城市𝐶start

作为𝑂1和𝑂2的起始城市, 按照第 3.1节的贪婪规则

生成个体𝑂3,作为备选子代个体.由贪婪算法产生的

个体属于局部最优,具有较好的基因结构.

按照正向添加的规则生成𝑂1, 分别计算在父代

𝑃1和𝑃2中出发城市𝐶start与下一邻近城市𝐶next1

和𝐶next2的距离, 选择距离最近的城市 (𝐶next1或

𝐶next2)加入子个体𝑂1中, 并将该城市作为出发城

市, 继续寻找下一最近邻城市, 直至个体基因添加完

毕.

按照逆向添加的规则生成𝑂2, 分别计算在父代

𝑃1和𝑃2中出发城市𝐶start与上一邻近城市𝐶previous1

和𝐶previous2的距离, 选择距离最近的城市 (𝐶previous1

或𝐶previous2)加入子个体𝑂2中,并将该城市作为出发

城市, 继续寻找上一最近邻城市, 直至个体基因添加

完毕.

计算并比较备选子代个体𝑂3与𝑂1, 𝑂2的适应

函数值大小,用𝑂3替换适应函数值较小的个体,从而

得到优化后的子代个体.

假设 6个城市的坐标分别为 𝑐0(10, 75), 𝑐1(36, 9),

𝑐2(91, 78), 𝑐3(54, 53), 𝑐4(8, 51), 𝑐5(78, 51).通过计算得

到城市之间的距离如表 1所示.

表 1 规模为 6的城市间距离

city 𝑐0 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4 𝑐5

𝑐0 0 70.936 81.055 49.193 24.083 72.111

𝑐1 70.936 0 88.238 47.539 50.477 59.396

𝑐2 81.055 88.238 0 44.654 87.281 29.966

𝑐3 49.193 47.539 44.654 0 46.043 24.083

𝑐4 24.083 50.477 87.281 46.043 0 70

𝑐5 72.111 59.396 29.966 24.083 70 0

对于个体𝑃1和𝑃2, 随机产生的起始出发城市

𝐶start的序号为 𝑐4, 按照上述规则,生成子代个体,如

图 1所示. 由图 1可见, 𝑂2的路线距离最大, 被淘汰,

子代由𝑂1和𝑂3组成. 传统交叉算子随机选择交叉位

置,经过交叉操作后往往会破坏其他部分优良的基因

结构. 改进的交叉算子可以充分利用父代的基因结构

优化子代个体, 由图 1可见, 子代个体较父代有进一
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步的优化.
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图 1 启发交叉算子示例

3.2.4 精精精英英英个个个体体体保保保留留留策策策略略略

在进行选择操作时,采用精英个体保留策略,将

适应函数值最高的个体直接复制纳入交叉配对的父

代群体中. 当所有父代个体执行完交叉算子后,再次

沿用精英个体保留机制,用交叉前的精英个体替换交

叉后群体中适应函数值最差的个体,剔除质量低的个

体,使得精英个体得以延续.

3.2.5 算算算法法法结结结构构构

基于上述分析,本文设计的改进算法如图 2所示.

基本流程如下:

1)基于贪婪算法生成初始种群;

2)每一次迭代过程首先计算种群中个体的适应

函数值,然后依次执行选择、交叉、变异算子.

!"
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-./01
23

1.4536'"(
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.>?@ABC
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图 2 改进遗传算法流程

选择算子: 根据精英个体保存策略,将适应值最

高的个体纳入待交叉操作的个体中, 对于所有个体,

按照适应函数值比例执行赌轮选择算子,得到待交叉

的父代个体.

交叉算子: 结合当前进化情况动态调整交叉概率

大小, 根据交叉概率对父代个体执行贪婪交叉算子,

得到交叉后子代群体. 再次沿用精英个体保留策略,

用交叉前的精英个体替换子代中适应函数值最差的

个体.

变异算子: 结合当前进化情况计算当前变异概率

大小,对发生变异的个体执行逆序变异算子.

4 实实实验验验分分分析析析

基于上述分析,采用C#语言对求解TSP问题的

改进遗传算法进行设计实现, 并选用TSPLIB测试库

中的几组实例进行模拟分析. 实验环境为: Windows

XP系统, 2G内存, Microsoft visual studio平台.

算法伪代码设计如下:

Input: TSP实例,种群规模 popsize;

Output: optimal solution.

1: //Intialization Species

2: for each individual

3: randomly assign ccurrent into Species

4: add the next nearest cnext into Species

5: repeat

6: // Calculate Fitness

7: for each individual

8: calculate fitness(𝑖)

9: //Select Operator

10: select the individual with the biggest fitness

11: for each individual 𝑖

12: calculate 𝑃𝑖,𝑄𝑖

13: for each individual 𝑖

14: if random 𝑟 > 𝑄[𝑖− 1] and 𝑟 ⩽ 𝑄[𝑖]

15: select 𝑖

16: //Crossover Operator

17: for each individual 𝑖

18: calculate 𝑝𝑐𝑖

19: if random 𝑟 < 𝑝𝑐𝑖

20: add 𝑖 into parent pairs

21: for each parent pair

22: generate 𝑂3

23: generate child 𝑂1

24: generate child 𝑂2

25: compare 𝑂1 and 𝑂2 and choose the best one

26: replace the worst children with the best individ-

ual before crossover

27: //Mutationover Operator

28: for each individual 𝑖

29: calculate 𝑝𝑚𝑖

30: if random 𝑟 < 𝑝𝑚𝑖

31: reverse the genes of individual from site 𝑗 to 𝑘

32: until reach the max generation

表 2 改进策略对比结果

方法 执行 0.2 s后的结果

传统 825.47

4.1 508.89

4.1+4.2.1 482.53

4.1+4.2.1+4.2.2 474.94

4.1+4.2.1+4.2.2 +4.3 423.91

4.1+4.2.1+4.2.2 +4.3+4.4 423.74
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表 3 实验结果对比分析

传统遗传算法 改进遗传算法
实例 TSPLIB提供的最优解 文献 [2]最优解

最优解 时间/s 最优解 时间/s 优化率

berlin52 7 542 7 542 8 228 4.468 7 509 3.858 0.004 3

dantzig42 699 699 684 1.171 676 0.467 0.032 9

eil51 426 426 442 5.625 412 5.056 0.032 8

eil76 538 - 552 10.781 527 10.788 0.020 4

eil101 629 - 661 7.745 617 12.297 0.019 0

lin105 14 379 - 37 445 9.522 14 362 6.809 0.001 1

st70 675 675 700 4.467 658 2.721 0.025 1

pr76 108 159 - 119 315 4.381 107 873 10.577 0.002 6

pr107 44 303 44 302 47 954 14.599 44 278 49.381 0.000 5

rat99 1 211 - 1 291 3.410 1 201 6.031 0.008 2

rat195 2 323 - 2 482 20.578 2 279 19.862 0.018 9

tsp255 3 916 3 919 4 246 62.881 3 839 56.493 0.013 5

Oliver30 423.74 423.74 472.22 1.187 423.74 0.065 0

对Oliver 30问题进行实验, 在相同的运行时间

(0.2 s)内,分别得出传统方法和执行各项改进策略后

的结果,如表 2所示. 由表 2可见,在相同的时间内,改

进的遗传算法可以在较短时间内更好地收敛到最优

解.

下面选用国际上通用的TSPLIB测试库中的几

组实例进行模拟分析.设置种群数量为 20,传统遗传

算法的交叉概率为 0.95,变异概率 0.005. 实验结果如

表 3所示.

由表 3可见: 在种群规模较小的情况下, 改进的

遗传算法获得最优解所需要的运行时间较短, 最优
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结果较文献 [2]的结果有所提高; 传统遗传算法虽然

在短时间内可以找到解决方案, 但容易陷入局部最

优 (如 pr76). 通过程序的仿真模拟, 得到改进的遗传

算法解决部分实例的最优路线如图 3∼图 9所示.
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由图 3∼图 9可见,引入贪婪算法生成初始种群,

能加快进化初期寻优速度.通过实验数据发现, 改进

的遗传算法可以在更短更少的时间内找到最优解.

5 结结结 论论论

本文设计了一种改进的解决TSP问题的遗传算

法,引入贪婪算法初始化种群和实现启发式交叉算子,

利用其局部寻优能力改善种群质量, 加快寻优速度.

同时对遗传过程的两个重要参数 (交叉概率和变异概

率)进行自适应调节,防止解集陷入局部最优. 实验对

比结果表明,改进算法在解决规模较小的TSP问题上

具有较好的寻优效果,当种群规模增大时, 运行时间

较长,在以后的研究中应加以改进.
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