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基于近邻牵引算子的离散黑猩猩优化算法
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摘 要: 针对旅行商问题的特点,提出基于近邻牵引算子的离散黑猩猩优化算法.首先,引入优质片段的概念,并
结合每个群组的最优个体设计其检索方法,以提高组内学习策略的效果,根据组合优化问题特点对黑猩猩群体的
狩猎过程进行离散化表示;其次,通过组间交流机制消除部分个体路径交叉;最后,为了克服传统的邻域搜索算子
收敛慢和搜索效率低的缺点,提出一种新的邻域搜索方式—–近邻牵引算子,其搜索目的更加明确、收敛更高效,
并设计自适应概率扰动调控策略,以有效平衡算法的探索与开发.对30个TSP标准数据集进行实验,结果表明,所
设计的离散黑猩猩优化算法求解质量高、收敛速度快,可以应用于组合优化问题求解.
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Abstract: According to the characteristics of the traveling salesman problem, a discrete chimp optimization algorithm
based on a nearest neighbour traction operator is proposed. Firstly, we introduce the concept of high-quality fragment,
and design a retrieval method combining with the optimal individuals of each group to improve the efficiency of the
learning strategy with intra-group, and discretize the hunting process of chimpanzee groups in combination with the
characteristics of combinatorial optimization problems. Then, through an inter-group communication mechanism to
eliminate path crossing of some individuals. Finally, in order to overcome the shortcomings of slow convergence and
low search efficiency of the traditional neighborhood search operators, a new neighborhood search method, the
neighbour traction operator, is proposed, which has clearer search purpose and more efficient convergence, and an
adaptive probabilistic disturbance control strategy is designed to effectively balance the exploitation and exploration of
the algorithm. Experiments are conducted on 30 instances from the TSP standard datasets. The experimental results
show that the designed discrete chimp optimization algorithm has high solution quality and fast convergence speed, and
can be applied to the solution of combinatorial optimization problems.
Keywords: discrete chimp optimization algorithm；high-quality fragment；neighbour traction operator；adaptive
probabilistic disturbance control；traveling salesman problem

0 引 言

旅行商问题(the traveling salesman problem, TSP)
是经典的组合优化问题,该问题在车辆路径规划、作

业排序、物流配送等许多领域均有广泛的应用,因此,
对TSP的有效求解方法的研究有着深远的理论意义
和实践价值.
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TSP是典型的NP-hard问题[1],随着问题规模的
扩大,求解复杂度快速增加. TSP求解方法主要分为
精确算法和近似算法两大类.传统的精确算法,如分
支定界法[2]和动态规划法[3],可以求得问题的精确解,
但是,对于大规模问题,精确算法往往无能为力. 近似
算法包括启发式算法和元启发式算法,可以在较短时
间内求得大规模问题的满意解,因此,受到众多学者
的青睐,但是,这类算法的一个显著缺点是无法保证
解的质量.在文献中有很多典型的近似算法应用于
TSP的求解,如模拟退火算法[4]、蚁群算法[5]、遗传算

法[6]和粒子群算法[2].同时,许多新型的智能算法在
求解TSP方面也具有很大潜力,包括灰狼算法[8]、蝙

蝠算法[9]、帝国竞争算法[10]等.
近似算法在求解TSP时虽然具有一定的全局寻

优能力,但存在收敛速度慢且易陷入局部最优等缺
点.为此,许多学者提出了混合算法,加入扰动机制或
局部搜索算子,以跳出局部最优并加速算法收敛. 在
混合算法方面,文献 [11]提出了一种基于模拟退火的
自适应离散型布谷鸟算法,在离散算法中引入模拟退
火机制,依概率接受差解,防止算法陷入局部最优;文
献 [12]提出了一种新型的混合群体智能优化算法,利
用遗传算法和粒子群优化的随机性、快速性和整体

性,获得一系列次优解,以调整蚁群算法中信息素浓
度,提高计算效率.在使用扰动机制和局部搜索算子
方面,文献 [13]设计了结合高斯变异和交换算子的全
局扰动机制来平衡算法的探索与利用能力;文献 [14]
引入交换、移位和对称变换算子,对经典的灰狼优化
算法进行了重新设计,以提高算法的局部搜索能力;
文献 [15]提出了多组离散共生生物搜索算法,使用转
移变异算子优化群体之间的学习能力,提高算法的收
敛能力;文献 [16]提出了一种求解旅行商问题的离散
狼群算法,设计召唤行为时,从头狼染色体中随机选
取一定长度的位置编码基因,替换猛狼个体中相同
开头或结尾的一段等长染色体片段,以此加速算法收
敛. 虽然文献 [11-12]融合了多种算法,但仍存在收敛
较慢的缺点,求解TSP效果有限;文献 [13]采取的扰
动机制和两交换算子解决小规模TSP时效果显著,但
求解大规模问题时花费时间过长;文献 [14]采用的3
种邻域搜索算子存在过多无效扰动,求解大规模TSP
时效果有限;文献 [15-16]采用了随机选取优秀个体
某一部分与其他个体进行结合的方式,该方法存在较
大的盲目性,影响算法收敛速度.
扰动机制和邻域搜索算子在求解 TSP中扮演

着重要角色,由此,本文提出一种基于近邻牵引算

子的离散黑猩猩优化算法.黑猩猩优化算法 (chimp
optimization algorithm, ChOA)是由Khishe等[17]于

2020年提出的一种新型元启发式优化算法,其灵感
来自黑猩猩群体狩猎中的个体智力和社会激励行为,
该算法的设计初衷是求解连续空间函数优化问题,目
前尚未发现有人将其应用于TSP求解中.针对智能
算法求解TSP时离散设计存在扰动的盲目性和随机
性的缺点,本文设计一种结合优秀个体检索优质片段
的方法,以及组内学习的扰动机制,实现个体的有效
扰动;针对现有邻域搜索算子存在过多无效扰动的
问题,设计高效扰动近邻牵引搜索算子,能在短时间
内逼近最优解,极大提高算法收敛能力;同时,提出自
适应概率扰动调控策略,有效防止陷入局部最优,提
高求解精度;采用群体组间交流的方式加速算法收
敛,提高求解效率.

1 黑猩猩优化算法

黑猩猩优化算法是根据黑猩猩群体狩猎行为而

提出的一种元启发式算法,黑猩猩群体通过分工,各
司其职地寻找猎物.在群体中有 4种类型的黑猩猩,
分别是:攻击者 (attacker)、阻碍者 (barrier)、追赶者
(chaser)和驱逐者 (driver).攻击者黑猩猩占据领导者
地位,社会地位最高,其他3类主要协助攻击者,社会
地位依次递减.黑猩猩优化算法的基本流程如下.

在D维搜索空间中,假设n只黑猩猩个体组成的

种群,X = {X1, X2, . . . , Xn},定义第 i只黑猩猩的位

置为Xi = (X1
i , X

2
i , . . . , X

D
i )T,Xj

i 为第 i只黑猩猩第

j维的分量(j = 1, 2, . . . , D).在驱赶和追逐猎物的过
程中,黑猩猩i接近猎物的行为可以用下式描述:

dji = |cji ·Xj
p(t)−mj

i ·X
j
i (t)|, (1)

Xj
i (t+ 1) = Xj

p(t)− aji · d
j
i . (2)

其中: t为当前的迭代次数; dji表示第 i只黑猩猩在第

j维上与猎物之间的距离;Xj
p为第 j维上猎物的位

置; cji、a
j
i为系数,mj

i为混沌数,可由下式计算得到:

cji = 2 · r2, (3)

mj
i = Chaotic_value, (4)

aji = 2 · f · r1 − f, (5)

f = 2.5− 2.5 · t
T

. (6)

r1和r2是区间 [0, 1]上均匀分布的随机数;f为衰减因
子,随着迭代次数的增加从2.5非线性递减至0;随机
变量aji ∈ [−f, f ], |aji | ⩽ 1表示黑猩猩个体攻击猎物

Xj
p , |a

j
i | > 1表示黑猩猩个体偏离猎物位置,向更广

的范围内搜索;T 为最大迭代次数; Chaotic_value为
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通过某种混沌映射得到的数值,表示黑猩猩个体受到
的社会激励对狩猎行为的影响; cji为控制猎物与黑
猩猩个体距离的系数,是区间 [0, 2]上均匀分布的随

机数.
狩猎过程通过更新攻击者、阻碍者、追赶者和驱

逐者4个最优个体来侦察猎物的位置,并由攻击者攻
击猎物,其他黑猩猩根据4个个体位置对其位置进行
更新以参与围捕,此过程由下列各式描述:

Xj
i,1 = Xj

A − aji,1 · |c
j
i,1 ·X

j
A −mj

i,1 ·X
j
i |, (7)

Xj
i,2 = Xj

B − aji,2 · |c
j
i,2 ·X

j
B −mj

i,2 ·X
j
i |, (8)

Xj
i,3 = Xj

C − aji,3 · |c
j
i,3 ·X

j
C −mj

i,3 ·X
j
i |, (9)

Xj
i,4 = Xj

D − aji,4 · |c
j
i,4 ·X

j
D −mj

i,4 ·X
j
i |, (10)

Xj
i (t+ 1) =

(Xj
i,1 +Xj

i,2 +Xj
i,3 +Xj

i,4)

4
. (11)

其中:Xj
A、X

j
B、X

j
C、X

j
D分别为第t代攻击者、阻碍者、

追赶者和驱逐者的第j维的分量,Xj
i (t+1)是t+1代

个体的第j维分量.
在ChOA迭代过程中,首先根据式 (3)和 (4)计算

系数 cji 和混沌系数mj
i ,按照式 (5)和 (6)更新 aji ;然

后通过式 (7)∼ (11)更新每个个体的位置;最后计算
种群适应度值,输出本次迭代后的前 4个最优个体
attacker、barrier、chaser和driver,并利用它们的位置来
引导整个黑猩猩种群的下一次迭代位置的更新.重
复以上过程直到满足终止条件,输出最优解.

2 求解TSP的离散黑猩猩优化算法设计
原始的黑猩猩优化算法适用于求解连续优化问

题,而TSP是一个组合优化问题,因此,为了设计离散
黑猩猩优化算法 (DChOA)求解TSP,需要合适的离散
策略对原始算法进行转换.

2.1 表示方式

解的表示方法是求解TSP的关键问题之一,常见
的表示形式包括:二进制表示、路径表示、邻接关系
表示、序数表示和矩阵表示等[18].本文采用整数编码
路径表示方法.

2.2 群组初始化

ChOA求解连续优化问题时,将黑猩猩分成独立
的组以保证对搜索空间的探索.基于此, DChOA随
机初始化种群后,根据个体编号,依顺序划分为 4个
独立群组,划分的标准为前 3个子群中个体数量均
为 int(n/4),剩余个体放入最后一个子群,n为种群规
模.群组初始化是用来划定攻击者、阻碍者、追逐者
和驱赶者四类个体所在区域,有利于其他黑猩猩个体

依照四类领导者进行自我更新.

2.3 组内学习

本阶段模拟黑猩猩个体在狩猎过程中服从领

导的学习行为以及受到社会激励后出现的混乱行

为.首先,选取每个群组内适应度值最大的个体作为
领导者,采用片段替换机制实现跟随领导者的学习行
为,体现了优秀个体对其他个体的指导作用;然后,为
防止领导者的交叉较多的劣质片段替换给学习个体,
设计了优质基因片段检索方式,可有效提高算法的
收敛速度;最后,针对在群体狩猎过程中某些个体在
捕获到食物时受到社会激励而忘记狩猎责任的混乱

行为,提出了基于个体路径上某一片段的乱序扰动方
式,有利于维持种群多样性,防止算法陷入局部最优.

2.3.1 优质片段检索

为了更好地对该过程的离散策略进行描述,先给
出一些定义,从技术角度阐述检索方法.
定义1 (片段) 染色体X上的一个长度为L的

一段,记为W (L),如X = [3, 6, 2, 1, 4, 5],则W (3) =

[6, 2, 1]表示长度为3的一个片段.
定义2 (优质片段) 种群进化过程中,适应度高

的优秀个体之间存在的长度为L的不计顺逆排序的

相同片段.例如,对于两个优秀个体XA = [3, 6, 7, 2,

5, 4, 1],XB = [6, 7, 2, 3, 1, 4, 5],通过某种方式检索出
的长度为3的相同片段有W1(3) = [6, 7, 2],W2(3) =

[5, 4, 1],W3(3) = [1, 4, 5].
定义3 (片段的路径距离) 指片段W (L)从其起

始城市到结尾城市的路径长度fL(W ).
定义4 (边的标度) ϕ(Vi) = C2

α + C2
β ,其中Vi =

(Cα, Cβ),Cα、Cβ分别为该边所连接的左右两城市.
边的标度具有唯一性,若以直角三角形两直角边分别
表示路径上某个边的左右两个城市C1和C2,则由三
角形勾股定理知ϕ(V1)具有唯一性,改变任何一个直
角边都会直接改变斜边

√
ϕ(V1)的数值,即ϕ(V1)仅

对应于边 [C1, C2]或 [C2, C1].
定义 5 (片段的标度) ψ(Wi(L)) = ϕ2(Vi) +

ϕ2(Vi+1) + . . . + ϕ2(Vi+L−1), 其中Wi(L)为路径X

上长度为L的第i个片段.
定义6 (同度检验法) 对群体中的多个适应度

较高的优秀个体,通过计算每个个体中长度为L的片

段的标度,运用片段的标度找出优质片段的方法.
定义7 (多片段比较法) 在一条路径上随机选

取若干等长度片段,通过比较,保留fL(W )小的片段

的方法.
综上,优质片段检索就是指通过同度检验法检索
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出优秀个体之间存在一定长度的相同片段,如图1所
示, (a)和(b)为可行解中的两个优秀个体,如果指定检
索片段长度为4,则通过同度检验法即可检索出它们
中的优质片段 [1, 7, 6, 3].在算法前期,优秀个体之间
可能存在无相同片段情况,则对每个群组的最优个体
分别采用多片段比较法选取优质片段,目的是防止存
在交叉过多的劣质片段被选中用于组内学习.
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图 1 7个城市节点的TSP可行解路径示例

2.3.2 学习机制

结合每个群组的最优个体,通过使用同度检验法
找出它们路径上共有的一条长度为L的优质片段,或
针对每个群组的最优个体采用多片段比较法找出相

对较好的优质片段,用此片段替换掉组内其他黑猩
猩个体的相同城市为起点的等长片段,对非替换片
段出现重复的基因做映射,使得路径上的所有城市
仅被访问一次.例如,X1 = [3, 5, 1, 4, 6, 8, 2, 7], X2 =

[6, 7, 2, 1, 5, 8, 3, 4],L = 3,从X1中随机选取一段 [1,

4, 6]替换X2中的 [1, 5, 8],得到X ′
2 = [6, 7, 2, 1, 4, 6, 3,

4],通过映射关系6-8、4-5调整后得Xnew
2 = [8, 7, 2,

1, 4, 6, 3, 5].该学习机制既保留了学习者的大部分基
因,又融合了领导者的优质基因片段.

2.3.3 乱序扰动

以概率选取个体X为受到社会激励的黑猩猩,
在其路径上随机选取一条长度为L的片段XL,同时
生成一个区间 [1,L]上的非重复随机整数序列XS ,并
用序列XS调整片段XL上的基因位置,得到一个新
的片段X ′

L,最后,返回X ′
L并更新X ,得到新解X ′,如

图2所示.
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X 3 15 26 4
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图 2 乱序扰动策略

2.4 组间交流

为了提高算法效率,本文提出了群组间个体信息
交流策略,以检查并消除个体的部分路径交叉问题,
具体操作步骤如下:

1)依据每个群组的个体适应度值,采用轮盘赌策

略选出每个组要参与交流的个体,这里的适应度为个
体路径长度的倒数,每个群组的个体被选择进行交流
的概率为

Pi =
f(xi)
µ∑

j=1

f(xi)

. (12)

其中:Pi为群组内第 i个个体被选中的概率,xi为第
i个个体, f(xi)为第 i个个体的适应度值,µ为群组中
个体的数量.

2)对所有群组选出的个体进行适应度比较,用适
应度最大的个体替换其他个体,并将它们分别返回到
自己群组中.

2.5 局部扰动

作为局部扰动机制,本文设计了新的搜索方法,
称为近邻牵引算子 (neighbour traction operator,
traction),并结合交换、插入和反转这 3种经典的邻
域算子进行邻域搜索.同时,为了使组间交流策略与
局部扰动能够协调使用,有效平衡算法的全局与局部
搜索,本文提出了自适应概率扰动调控策略,以概率
进行策略和扰动方式的选择,使得算法前期扰动幅度
大,种群多样性得以保持,防止算法陷入局部最优;在
算法中后期,向局部搜索倾斜,使依据调控策略赋予
的组间交流策略使用概率得到提高,增强算法的开发
能力,以提高算法收敛速度.

2.5.1 近邻牵引算子

定义8 (近邻牵引算子) 在一条N个城市的路

径中,随机选择一个城市A,将其他城市按照与A的
距离由小到大排列,截取前S个城市作为A的近邻备
选城市集合P ,P = {C1, C2, . . . , CS},S ⩽ 20,这是
因为目前已知所有TSP实例中最优路径的任意两个
相邻城市都在彼此较近的前20个城市之内[19].最后,
从集合P中随机选择两个城市CL和CR分别插入到

8 7 5 1 6 2 43

7 5 2 1 8 6 43

traction

图 3 近邻牵引算子搜索策略

表 1 8个城市之间距离

城市 1 2 3 4 5 6 7 8

1 ∞ 4 5 7 11 5 4 1
2 4 ∞ 6 5 7 2 2 3
3 5 6 ∞ 3 12 5 3 5
4 7 5 3 ∞ 10 4 3 6
5 11 7 12 10 ∞ 7 8 10
6 5 2 5 4 7 ∞ 1 4
7 4 2 3 3 8 1 ∞ 3
8 1 3 5 6 10 4 3 ∞
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城市A的左右两端.如图3所示,从可行解中随机选
择城市1,然后在表1中找出城市1对应的近邻城市备
选集合8, 7, 2, 3, 6,从中随机选取城市2和城市8,并将
其分别插入到城市1的左右两端后得一个新解.

2.5.2 3种邻域搜索算子

交换算子 (swap): 从路径上随机选择两个城市,
将两城市进行位置互换.
插入算子 (insertion): 从路径上随机选择两个城

市,将第1个城市插入到第2个城市位置后面.
反转算子 (reversion): 从路径上随机选择两个城

市,将两个城市之间的城市元素 (包含该两个)进行逆
序排列.

2.5.3 自适应概率扰动调控策略

为了更好地平衡算法的探索与开发,根据邻域算
子对解的不同扰动程度,自适应地对其选择使用:在
算法前期,多采取较大幅度的高效扰动以加速收敛;
针对后期多优质个体,则以进行微调的精确搜索为
主,提高求解精度.因此,依概率选择两种扰动方式产
生新解,即当 rand < p时,使用 traction算子进行邻域
搜索;反之,则依次进行 swap、insertion和 reversion等
扰动贪婪选择来产生新解.其中: rand为区间 [0, 1]上
均匀分布的随机数; p为收敛因子,平衡两种扰动方
式的选取概率,由下式计算所得:

p = 1−
(
tan

( π · iter
4 ·max _iter

))U

. (13)

iter为当前迭代次数; max _iter为最大迭代次数;U为
控制因子,取值区间为 (0, 0.5],控制 p的衰减幅度,U
越大p衰减越慢,对应算法前期新解由第1类扰动方
式产生的比重越大,反之越小,如图4所示.
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图 4 U的不同取值下p值的收敛曲线对比

2.6 算法步骤

综上所述,本文提出的离散黑猩猩优化算法具体
步骤如下,设n为黑猩猩种群规模, max _iter为算法
运行的最大迭代次数, stop_iter为适应度连续保持不
变的迭代次数, inter_iter为局部扰动迭代次数, δ为组
内学习率, BL为优质片段长度,Q为近邻备选城市个
数,算法终止条件为攻击者黑猩猩个体适应度值连续

stop_iter代保持不变或达到最大迭代次数max _iter.
step 1: 初始化maxiter、inter_iter、δ、BL和Q等参

数,初始化种群以及初始化群组.
step 2:计算种群中所有个体适应度,确定群组中

的攻击者、阻碍者、追赶者和驱逐者.
step 3: 对4个领导者个体按2.3.1节的方法进行

优质片段检索.
step 4: 按2.3.2节学习机制设置一定的学习率δ,

对每个个体都产生一个区间 [0, 1]上均匀分布的随机
数r1,若δ > r1,则对个体进行优质片段替换;否则,采
用2.3.3节方式进行乱序扰动.

step 5:产生一个区间 [0, 1]上均匀分布的随机数
r2,若r2 > p,则采用式 (12)轮盘赌方法在每个群组中
选取一个个体,对选中的个体执行2.4节的组间交流
操作.

step 6: 根据2.5.3节自适应概率扰动调控策略进
行邻域搜索.

step 7:如果算法达到终止条件,则输出全局最优
解;否则,重复step 2∼ step 6.

3 实验及结果分᷀

为了验证所提出离散黑猩猩优化算法的有效性,
使用标准 TSPLIB数据集进行仿真实验.实验环境
为:Matlab2018b,Win10操作系统, Intel (R) Core (TM)
i5-11300H CPU, 16GB内存.实验参数设置如下:n =

20, max _iter = 1000, stop_iter = 50, inter_iter =

300, δ = 0.5, BL、近邻备选城市个数Q以及控制因

子U等参数会因城市规模不同而取值不一,其设置如
表2所示.

表 2 DChOA部分参数设置

城市规模N N ⩽ 200 200 < N ⩽ 700 N > 700

优质片段长度BL 5 7 10

近邻备选城市个数Q 3 3 5

控制因子U 0.2 0.3 0.5

3.1 近邻牵引算子的有效性

为了验证所提出的近邻牵引算子和自适应概率

扰动调控策略的有效性,采用控制变量法在DChOA
基础上测试每个算子求解TSP实例效果,同时为了直
观地显示每次迭代的适应度值变化,将局部扰动内循
环的次数设置为10,选择3个不同规模的实例进行测
试,各进行20次实验,取最优值、平均值和标准差进行
比较,实验结果如表3所示.
由表3结果可以看出:单独使用4种算子时,求解

效果较好的是反转算子和近邻牵引算子;而近邻牵
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表 3 DChOA使用不同的算子求解TSP实例的比较

实例 准则
搜索算子

swap insertion reversion traction DChOA

st 70

最优值 867 734 687 682 675

平均值 982.15 827.50 719.53 713.62 686.55

标准差 63.09 47.94 19.93 17.50 5.11

ch 150

最优值 13722 11392 8636 7339 6715

平均值 15 210.94 12 607.97 9 147.79 8 529.37 6 825.30

标准差 575.16 537.60 225.99 430.26 106.23

tsp 225

最优值 10 534 9 388 6864 4 920 3997

平均值 11 962.02 10 315.89 7 239.22 5 457.05 4 033.34

标准差 518.99 438.35 147.81 139.19 40.60

引算子无论最优值还是平均值均优于反转算子,且
随着问题规模的扩大,近邻牵引算子求解效果越加
显著.依据3个实例的求解结果的平均值和标准差来
看,使用的自适应概率扰动调控策略使得算法在求解
的精度和稳定性方面更具优势.

图5(a)、(b)、(c)是各个算子求解3个实例的迭代
过程中目标函数变化情况对比,图5(d)显示了各个算
子在求解TSP实例时的平均值与已知最优值的近似
程度I的对比.其中

I =
optimal
average

× 100%, (14)

optimal 为 TSPLIB 库中已知的 TSP 实例最优值,
average为算法求得的平均值.

由图5(a)、(b)、(c)可以看出:近邻牵引算子在前
期能使算法快速收敛,且近邻牵引算子与DChOA收
敛曲线几乎重合,说明算法求解过程中,发挥主要作
用的是近邻牵引算子;自适应概率扰动调控策略在
算法中后期可以进一步提高算法求解精度,一定程度
上有利于防止算法陷入局部最优.由图5(d)中I值的

对比可以看出,自适应概率调控扰动设置求解的均值
与最优值的近似程度最高,近邻牵引算子次之.通过
本实验验证了所提出的近邻牵引算子和自适应概率

扰动调控策略的有效性.
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图 5 不同算子求解TSP实例的收敛效果和I值对比

3.2 近邻牵引算子的通用性

将上述实验中邻域算子加入到SA中做实验, SA
的外循环设置为 1 000,内循环为 500,降温系数为
0.99;测试数据采用上述实验的TSP实例,图6是各算
子求解3个实例的目标函数变化情况对比.
由图6可以明显看出,近邻牵引算子相比其他搜

索算子,不仅求解精度高,而且收敛速度极快,在算法
前期就可以迅速逼近最优值.结果说明近邻牵引算

子不仅在DChOA上具有优势,与其他智能优化算法
(如SA)相比,求解TSP时也具有显著效果.

3.3 验证所提出的策略

在实验设计上:一是采取逐步增加策略对比的
方式,即DA1为只有局部扰动的DChOA,DA2为具
有局部扰动和组内学习机制的DChOA,DA3为具有
组间交流机制的DChOA;二是为了更好地做对比,最
大迭代次数取500,局部扰动迭代次数为100.选取4
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图 6 不同算子在SA上求解TSP实例的收敛效果对比

个较大规模的TSP实例,观察算法在500次迭代中的
收敛状态,并避免因城市个数少而过早求得最优解不
利于实验的对比,每个策略的实验独立运行20次,取
最优值、平均值和平均值偏差率 (式 (15))进行比较,
实验结果如表4所示.

表 4 DChOA使用不同的策略求解TSP实例的比较

策略
实例 pr 264 lin 318 att 532 rat 783

理论最优值 49 135 42 029 86 729 8 806

DA1

平均值 54 404.05 47 496.10 112 365.20 13 451.30

最优值 53 298 46 513 109 583 13 198

均值偏差率/% 10.73 13.01 29.56 52.76

DA2

平均值 54 278.45 47 370.50 11 0946.20 13 163.10

最优值 52 870 46 130 108 023 12 770

均值偏差率/% 10.47 12.71 27.92 49.48

DA3

平均值 53 685.23 44 908.36 92 214.70 11 652.10

最优值 51 556 43 913 95 969 11 208

均值偏差率/% 9.26 6.85 6.33 32.32

依据表 4的实验结果,从整体上看,三者在实例

pr 264的求解结果无明显差距,但随着问题规模的
扩大,无论是最优值还是平均值偏差率, DA 3都表
现出明显的优势.对比DA1和DA2的实验结果可
知,组内学习策略在一定程度上可以加速算法的收
敛. DA 3的实验效果优于DA2,说明组间交流方式通
过消除部分个体的路径交叉可以加速算法收敛并提

高求解精度,从而进一步验证了所提出的组内学习和
组间交流策略的有效性.

3.4 优质片段检索的有效性

为了验证所设计的检索优质片段用以组内学习

的离散化方法的有效性,与随机选取等长度片段进行
组内学习的方法做对比,即RDA2为在每个群组中当
前最优个体染色体上随机截取一片段进行组内学习

的方式. 为了更好地将两者进行对比,将实验参数中
的最大迭代次数设置为500,局部扰动迭代次数设置
为 10,选取 3个不同规模的TSP实例,并记录两种方
法在每一代求得的路径距离.通过RDA2和DA2求
解TSP实例的收敛效果对比可以看出, DA 2的整体
收敛速度快于RDA2,能够在相同代数中较早地寻找
到质量较优解,即采取优质片段检索方法的DA2可
以有效地减少盲目性的片段替换扰动,提高算法的
求解速度.通过对kroA 100和att 532实例求解可以发
现, DA 2在收敛前期的求解速度也略快于RDA2,说
明作为检索优质片段备用方法的多片段比较法在一

定程度上也可以提高算法的收敛速度. 由此可见,所
设计的优质片段检索方法是有效的.

3.5 DChOA整体性能

为了全面验证DChOA的性能,选取30个不同城
市规模的实例进行测试,每个实例实验独立运行 30
次,记录最优值、最差值、平均值、标准差、最优值偏
差率 (PDbest)和平均求解时间.其中:平均值偏差率
和最优值偏差率的计算公式为

PDavg =
average− optimal

optimal
× 100%, (15)

PDbest =
best− optimal

optimal
× 100%. (16)

average为实验的平均值, optimal为TSPLIB库中已知
的TSP实例最优值, best为实验最优值.
实验结果表明DChOA求解TSP具有良好的性

能:从求解精度来看,有33%的实例已求到理论最优
值, 56%的实例最优偏差率都在1%以内,超过76%
的实例求得结果最优偏差率都在2%以内;从求解的
标准差来看, 整体标准差较小,算法具有较好的稳定
性;从算法执行时间来看,大多数实例求解均可在短
时间内逼近最优值.
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3.6 与经典智能优化算法比较

为了检验所提出算法的性能,将DChOA算法
与改进循环交叉算子的遗传算法 (GA-CX2)[20]、蚁
群算法 (ACO)、基于汉明距离改进的粒子群算法
(IMRGHPSO)[21]、自适应升温模拟退火算法 (SA)[22]

等进行对比,算法参数设置均取自原始文献,每个算
法在5个不同城市规模的数据集上独立运行20次,结
果如表5所示(本文算法的求解数据均加粗表示).

表 5 算法测试结果对比

实例 算法 最优值 平均值

st 70

GA-CX2 695 717.8
ACO 705 719.0

IMRGHPSO 679 686.2
SA 677 681.0

DChOA 675 680.3

kroA 150

GA-CX2 27 861 28 564.4
ACO 28 717 29 448.6

IMRGHPSO 28 024 28 231.2
SA 27 063 27 284.5

DChOA 26 979 27 277.3

pr 264

GA-CX2 53 613 56 419.8
ACO 53 833 54 161.5

IMRGHPSO 55 162 55 440.6
SA 51 107 52 839.3

DChOA 50 357 52 238.8

lin 318

GA-CX2 60 643 62 345.5
ACO 47 229 47 701.0

IMRGHPSO 47834 48 042.8
SA 44 395 44 786.5

DChOA 44 136 44 276.5

att 532

GA-CX2 155 135 168 264.0
ACO 99 269 99 901.2

IMRGHPSO 106 212 107 023.8
SA 92 540 94 251.0

DChOA 91 502 92 712.8

表 5实验数据表明,无论是最优值还是平均值,
DChOA均优于其他4种算法, 具有较好的求解精度

和稳定性.从收敛情况可以看出,在相同的迭代时间
内,相对于GA-CX2和SA而言,得益于近邻牵引算子
的作用, DChOA算法大约30代以内就能收敛到最优
值附近;而GA-CX2中使用的CX2交叉算子搜索存
在一定的盲目性; SA在全局寻优方面虽具有一定的
优势,但存在过多随机扰动,无法对解空间进行高效
探索,故需要大量迭代才能收敛. IMRGHPSO算法性
能表现良好,主要是因为算法中加入了2-opt和3-opt
扰动,使得算法具备较强的探索能力,但因后期开发
能力不足,导致无法找到最优解.在 pr 264和 att 532
实例中, ACO与 ChOA算法虽然收敛时间相近,但
DChOA求解的精度要高,且ACO明显陷入局部最优
解,求解结果偏差较大.整体来看, DChOA求解TSP
具有较强的收敛速度和寻优能力.

3.7 与新型群智能优化算法比较

除了与经典算法对比外,本文算法还与其他几种
新型群智能算法 (包括离散蜘蛛猴算法DSMO[23]、离

散社会蜘蛛算法[24]、新型帝国竞争算法 ICA[10]和改

进获益点的蜜蜂算法VPBA-II[25])做了对比实验,结
果见表6 (本文算法的求解数据均加粗表示).结果显
示:对于eil 76和 rat 99实例而言,只有DChOA找到了
最优解;对于其他实例, DChOA求解精度也优于其他
大多数算法.通过对比可以看出, DChOA求解TSP的
效果优于现有大多数文献所提出的算法,说明离散黑
猩猩优化算法求解旅行商问题是可行的.

4 结 论

本文提出了一种基于近邻牵引算法求解TSP的
离散黑猩猩优化算法,拓展了黑猩猩优化算法在离散
组合优化问题上的应用.通过设计优质片段检索方
法,并引入组内学习策略来实现算法离散化,增强算

表6 不同算法求解结果对比

实例 (已知最优解) 算法 所得最优解 实例 (已知最优解) 算法 所得最优解

eil 76 (538)

DSMO 558.68

kroA 200 (29 368)

DSMO 30 481.35
DSSA 559.31 DSSA 29 666
ICA 544.37 ICA 29 430.88

VPBA-II 552 VPBA-II 31 473
DChOA 538 DChOA 29 565

rat 99 (1 211)

DSMO 1225.56

lin 318 (42 029)

DSMO 45 460.25
DSSA 1 221 DSSA 42 686
ICA 1 219.24 ICA 42 307.53

VPBA-II 1 243 VPBA-II 44 980
DChOA 1211 DChOA 43 913

kroA 150 (26 524)

DSMO 27 591.44

pr 439 (107 217)

DSMO 112 105.2
DSSA 27 027 DSSA 111 450
ICA — ICA 107 917.10

VPBA-II 27 336 VPBA-II —
DChOA 27 231 DChOA 111 262
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法扰动效果;通过设计组间交流策略和近邻牵引算
子,保证算法快速收敛的同时有效提高了全局搜索能
力,并通过设计自适应概率扰动调控策略平衡了算法
的全局与局部搜索.实验结果表明:近邻牵引算子比
传统搜索算子扰动更高效; DChOA在求解质量和收
敛速度方面都明显较优;将黑猩猩优化算法应用于
求解TSP是可行且有效的.下一步的研究方向是将
其应用于更多组合优化问题.
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