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基于大语言模型的交互式多目标旅行方案规划器

赵子涵，杨唯一†，姚　锋，张君哲，何　磊

(国防科技大学 系统工程学院，长沙 410000)

摘　要: 针对融合游客个性化偏好、景点实时拥挤度和通勤时间的多目标旅行路线规划问题, 提出一种基于大语

言模型 (LLM)的交互式旅行方案智能生成规划器. 首先, 建立 LLM信息处理模块, 实现用户需求的识别、推理以

及结构化转换; 然后, 构建基于随机森林算法的景点客流预测模块, 整合历史客流、天气、节假日等多维因素以实

现精确客流预测, 继而借助 LLM信息处理模块将预测结果映射为多等级拥挤度; 最后, 构建以并行非支配排序

遗传算法 (PNSGA-II)为核心的多目标旅行路线规划器, 实现旅行路线的智能规划和全局最优解搜索. 仿真实验

结果表明: 相较于其他多目标优化算法, PNSGA-II在多目标路径规划问题中展现出更优的解质量和更高的计算

效率; 此外, 与其他规划器生成的方案相比, 所提出规划器在方案效果和生成效率上也均展现出显著优势.
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An  interactive  multi-objective  travel  planner  based  on  large  language
model
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Abstract: To  address  the  multi-objective  travel  route  planning  problem,  which  integrates  tourists'  personalized
preferences,  real-time  congestion  levels  of  scenic  spots,  and  commuting  time,  an  interactive  travel  plan  intelligent
generation planner based on a large language model (LLM) is proposed. First, a LLM information processing module
identifys,  reasons,  and  transforms  user  requirements  into  structured  data.  Then,  a  scenic  spot  tourist  flow  prediction
module  based  on  the  random  forest  algorithm  is  constructed,  which  integrates  multi-dimensional  factors  such  as
historical  tourist  flow,  weather,  and  holidays  to  achieve  accurate  tourist  flow  prediction.  The  prediction  results  are
mapped to congestion levels  through the LLM information processing module.  Finally,  a  multi-objective travel  route
planner centered on the parallel non-dominated sorting genetic algorithm-II (PNSGA-II) is built to achieve intelligent
route planning and search for global optimal solutions. The simulation experimental results indicate that the PNSGA-II
outperforms  other  multi-objective  optimization  algorithms  in  terms  of  solution  quality  and  computational  efficiency.
Additionally,  this  planner  demonstrates  significant  advantages  in  both  plan  effectiveness  and  generation  efficiency
compared to others.
Keywords: tourism route planning；multi-objective optimization；parallel non-dominated sorting genetic algorithm-
II；large language model；scenic spot tourist flow prediction；random forest algorithm

 

0    引　言

近年来, 国内旅游市场持续升温, 景点游客接待

量屡创新高. 然而, 随之而来的游客体验感下降、景

点拥堵等问题凸显, 亟待解决. 此外, 随着游客对个

性化旅行方案需求的显著增加, 传统的旅行路线规

划方法已经难以满足动态化、场景化的服务要求.

针对旅行路径规划问题, 常见解决方法可分为

精确求解算法和智能优化算法两类. 精确求解算法

通过 Dijkstra、A*算法、动态 A*算法等经典路径搜

索方法来实现最优路径的求解, 理论成熟且应用广
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泛. Wang等[1]
对 A*算法进行了改进, 通过在评价函

数中引入路况影响因子, 实现了考虑路况因素的最

优路径求解, 但是由于其计算复杂度较高, 仅适用于

景点较少场景. 对于多目标问题, 精确求解算法通常

采用单目标优化框架而将其他目标作为约束条件的

形式进行路径规划, 易导致对多目标的潜在忽略. 如
Wang等[2]

通过筛选高体验、低成本景点并逐步扩展

游览路径, 直至超出时间约束的方法, 实现了游览成

本最小化与景点数量最大化的多目标优化. 然而, 由
于贪心算法仅以景点体验感为路径构建依据, 忽略

了景点间距离对于时间的影响, 导致在实际路径规

划中难以保障景点数量最大化目标的有效达成. 此
外, 以粒子群算法、蚁群算法等为代表的智能优化算

法, 作为一种受自然规律和生物行为启发的优化方

法, 通过模拟生物进化、物理现象等过程, 实现从初

始解到最优解的逐步逼近, 为旅行路径规划问题的

解决提供了更多可能
[3-5]. Estil-Les等[6]

利用粒子群

算法, 规划了综合考虑距离、道路拥堵以及天气状况

等因素的旅行路线; Liu等[7]
则根据用户的历史签到

数据识别用户的个性化兴趣偏好, 并通过蚁群算法

构建了个性化路径. 然而, 上述求解方案缺乏对景点

拥挤度的考虑, 使得旅行方案缺乏一定的实用性. 徐
书扬等

[8]
提出了通过蚁群算法生成综合考虑景点热

度以及拥挤程度因素的路线方案, 但是, 其仅以当前

时刻的观测值替代全时段拥挤度预测, 并未考虑到

拥挤程度的动态时变性.
随着通用人工智能和大模型推理技术的进步,

尤其是依托机器学习的景点状态预测
[9-10]

以及基于

大语言模型 (LLM)的旅行需求理解和推理技术
[11-16]

发展, 为路线路径智能推荐问题的解决开辟了新思

路 . 然而 , 以 Kambhampati等 [17]
的 LLM-Modulo框

架为例, 由于大模型自身存在的领域知识不足
[18]
、模

型认知能力弱
[19]
、幻觉输出

[20-22]
等问题, 该框架在复

杂多目标景点路径规划问题上仍然存在局限性; de
La等[23]

在 LLM-Modulo框架的基础上提出了旅行

路线规划器 (TRIP-PAL), 为用户生成考虑景点推荐

程度因素的旅行方案, 然而, 该框架基于精确求解规

划器, 无法实验复杂动态特性下的旅行路线规划.
综上所述, 关于旅行路径规划技术已有诸多研

究, 但是仍然存在以下不足: 1)路径规划以基于单一

优化方向的问题求解方法为主, 无法适应用户在多

种优化偏好下的旅行路线需求; 2)当前方法多数局

限于静态路径规划问题的求解, 然而, 景点路径推荐

问题具有强实时性和动态性, 需要着重考虑景点的

客流量和拥挤度等动态因素对于最终路径规划方案

的影响; 3)缺乏融合用户偏好推理和景点状态预测

的旅行路径推荐技术研究, 难以应对用户复杂旅行

偏好需求. 现有研究推荐多数将上述问题解耦并分

别研究, 缺乏考虑三者间的联系以实现旅行路径智

能推荐.
鉴于此, 本文从预测、推理、规划 3个层面开展

交互式旅行方案智能生成技术研究, 具体展开需求

智能推理、景点状态预测和多目标景点路径规划的

融合研究, 旨在为用户推荐一套智能、高效、个性化

的旅行路径规划方案. 本文主要内容如下.
1)提出“预测、推理、规划”融合的基于大语言

模型的交互式旅行方案智能生成框架. 设计 LLM信

息处理模块, 通过思维链提示词设计, 引入大模型对

用户自然语言下的个性化旅行需求进行推理、识别

和旅行场景分类, 同时, 建立景点状态预测模块, 引
入随机森林回归算法以实现对景点未来状态的有效

预测. 结合上述场景和预测数据作为输入, 设计通用

旅行路线规划器来生成旅行路径方案, 以实现从用

户指令输入到旅行方案输出的全流程技术, 精准适

配用户多样化需求, 实现用户偏好推理与景点状态

预测的深度融合.
2)设计基于并行非支配排序遗传算法 (PNSGA-

II)的多目标旅行路线规划器. 针对旅行路径规划问

题中景点游览唯一性以及单日最长时限等约束 ,
PNSGA-II引入改进的交叉操作以及动态协同修复

策略来实现对解空间的高效探索以及对不可行解的

高效修复, 并通过消融实验测试算法的有效性. 在两

类不同测试集上与 3类经典多目标算法相比, PNSGA-
II算法在超体积指标、非支配解质量和算法耗时方

面具有显著优势.
3)开展旅行路径规划实验分析, 在 6组不同仿

真用户测试案例下, 将与现有最先进的大模型旅行

方案推荐器 TRIP-PAL以及基于 Deepseek的直接问

答交互模式进行对比. 实验结果表明, 所提出基于大

语言模型的交互式旅行方案智能生成规划器 (LITP)
结合 LLM需求理解推理优势和路线规划器算法性

能优势, 在方案生成速度、用户偏好理解准确度和可

行方案数量方面提升明显. 与 TRIP-PAL相比, 所提

出规划器方案在缩短路径时间的同时, 拥挤度最大

降幅可达 25.8%, 运行时间可缩短数 10倍. 

1    系统建模与问题定义

本节研究基于大语言模型的交互式旅行方案智

能生成规划器的构建问题, 该问题可描述如下: 用户

通过与大语言模型进行自然语言交互, 提出自己的

旅行偏好和路线要求. LITP将基于用户所提需求与
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历史同期及近期客流数据, 最终生成旅行路径规划

方案. 为方便阅读, 将本文涉及的相关数学符号进行

统一定义, 如表 1所示.
 
 

表1     符号定义与说明

符号 说明

H 历史客流数据

F 客流数据预测值

y 客流影响因素的特征向量

D Dij xi xj距离矩阵, 其中 为景点 与景点 两地间的距离

ti 景点游玩时间

t(k)ij k xi xj第 天景点 到景点 间平衡拥挤度的空闲时间间隔

Tmax 每日最大游览时长

Ci(t) i t第 个景点在 时刻的拥挤程度

C 影响舒适度的最低拥挤临界值

Cmax 拥挤程度最大值

Wc 拥挤程度权重系数

Wc0 拥挤程度权重系数基准值

Wcmax 拥挤程度权重系数上限

N 用户提交的景点个数

K 用户提交的总游览天数

k k游览的第 天

xik i k0-1变量, 表示景点 是否安排在第 天

qk k第 天的景点访问序列

h 酒店

σ 一天中空闲时间占总时长的最大比例

α LLM根据总游览时长提供的单日游览时间差距项系数

β 拥挤度等级划分的指数项系数

γ LLM根据用户需求所设定的时间与拥挤度平衡比

Tk 每日游览总时间

R 单日游览时间差距

ω 贪心算法初始化个体的比例

n 单日景点数量

l 单日时间基因长度

ε1 游览时间项与路径距离项比例

Dprev(i),i xi景点 与前序景点间的距离

Di,next(i) xi景点 与后继景点间的距离

Pred 景点状态预测模块

Sche 最终旅行方案

Plan 多目标旅行路线规划模块

 

本文研究聚焦于交互式旅行方案的智能生成问

题, 具体展开需求智能推理、景点状态预测和多目标

景点路径规划的融合研究, 该问题经简化后可描述

为一个基于用户需求、历史客流以及多种客流影响

因素的动态多目标路径规划问题.

首先, 在进行景点的分配和规划时, 不仅要考虑

路径通勤时间最短, 同时, 需要确保包含景点停留时

间的单日总时长不超过最大允许时长约束. 此外, 在

多日路线规划中, 景点的分日划分与路径规划具有

同等重要性. 由于景点到酒店的往返距离直接影响

到每日行程的时间成本, 合理地对景点进行天数划

分可通过优化景点和酒店的空间布局, 降低通勤时

间. 其次, 景点的到达时间也直接确定了其拥挤度水

平, 因此, 当景点序列确定时, 其对应旅行路径方案

的总时间与总拥挤度也随之确定. 本问题的求解思

路为生成满足所有约束条件的可行解, 并根据时间

与拥挤度协同优化目标导向的筛选规则, 最终生成

帕累托最优解集. 具体如下:

F = Pred{H, y};
argmin(f1, f2).

s.t. ∀i ∈ N,
K∑

k=1

xik = 1; (1)

Tk < Tmax; (2)

∀k, qk[0] = qk[−1] = h; (3)∑
t(k)ij ⩽ σ · Tmax. (4)

where Sche = Plan{D, ti, Ci, N,K, α},

f1 =
K∑

k=1

Tk + α ·R,

f2 =
K∑

k=1

∑
i∈πk

Wc · Ci
β.

f1 Tk

R

Tk

f1

R

f1 α Tk

R f2

Ci

Wc β

系统建模以路线时间成本与拥挤程度的协同最

小化为目标:  为时间成本, 由游览总时间 和单日

游览时间差距 两部分组成. 由于各景点的总游览

时长固定, 每日总游览时间 的和最小即等同于路

径总通勤时间达到最小. 此外, 在目标函数 中引入

单日游览时间差距 以实现均衡日均出行时间, 降
低单日游览时长差异过大的情况, 从而提升方案的

实际适用性. 在目标函数 中, 系数 用于调节 和

的权重, 其取值由 LLM通过推理确定.  为拥挤

成本, 通过为不同区间的拥挤度 赋予差异化权重

, 并引入指数函数系数 对高拥挤度区间施加更

大的惩罚权重, 强化高拥挤度场景在模型中的影响,
降低其发生概率, 从而有效引导模型优化方向.

t(k)ij

式 (1)保证景点分配的唯一性和完整性; 式 (2)
定义单日游览时间限制, 以确保单日游览时长不超

过其上限; 式 (3)为路径的连续性约束, 确保单日行

程均以酒店为起点和终点; 式 (4)为单日总空闲时间

设定上限, 其中通过在景点间设置合理的空闲时间

间隔 , 尝试以较低的时间成本换取较大拥挤度下

降的可能, 同时不显著影响用户体验.
此外, 结合仿真实践需求给出如下合理假设:
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1)默认游客采用单一固定出行方式, 其行进速

度恒定, 路径时间与距离成正比, 简化了通勤时间的

计算复杂度, 同时, 符合多数城市内短途旅行中游客

倾向于选择单一交通方式的实际场景.
2)默认游客在同一城市的住宿酒店不发生改

变. 该假设减少了住宿变动带来的额外成本计算, 且
符合多数城市旅行中固定住宿的普遍习惯, 为多日

行程优化提供稳定约束. 

2    智能规划器

在此规划器中, 由 LLM信息处理模块接收用户

信息, 将处理后的信息分别传入至景点状态预测模

块和多目标旅行规划器, 经协同处理后生成最终旅

行方案. 所建立基于大语言模型的交互式旅行方案

智能生成规划器的流程如图 1所示.
 
 

用户描述

输入

LLM-Based 交互式旅行方案智能生成规划器

景点状态预测模块

数据集构建

随机森林回归算法

创建新节点

停止条件
N Y

设置最佳分裂特征
和阈值

返回叶节点
结束递归

递归构建左右子树

训练调优

LLM 信息处理模块

自然语言 客流量

机器语言 拥挤度

转换推理 总结

基本信息

客流数据

基本信息

拥挤度

多目标旅行路线规划器

PNSGA-II

并行迭代, iter  1=

执行 NSGA-II,
iter+ = 1

iter  iter_max=
N

Y
合并种群

全局非支配排序

最优方案

输出

最终方案

第 1 天: 08 : 00 酒店 → 09 : 40 景点 c

(游览 2 h) → ··· → 17 : 40 返回酒店

图1   规划器流程
 

所提出规划器框架包含 3个核心部分, 分别为

LLM信息处理模块、景点状态预测模块和多目标景

点路径规划器. 1) LLM信息处理模块: 根据 LLM与

用户的语言交互进行信息提炼、推理和转化, 将用户

的旅行意向转化为机器可处理的形式化表示; 2)景
点状态预测模块: 结合节假日信息、天气信息等因素

下的历史客流量数据, 该模块基于随机森林回归算

法对景点的未来客流量进行预测, 以得到精确至小

时级的景点客流预测数据; 3)多目标旅行路线规划

器: 通过 LLM信息处理模块将客流数据转化为景点

拥挤程度后, 多目标旅行路线规划器会结合目标景

点、出行时间、景点状态预测拥挤程度等信息, 利用

PNSGA-II进行路径规划, 最终输出符合用户个性化

旅行需求的高效出行方案. 三者协同联动, LLM信

息处理模块为其他两个模块提供基础输入, 并负责

景点状态预测模块结果的转化, 规划器则基于前两

者的结果完成最终方案生成. 

2.1    LLM 信息处理模块

LLM信息处理模块接收用户以自然语言描述

的旅行偏好信息和路线要求, 利用大模型对其进行

推理、识别和旅行场景分类, 基于用户出行时长预估

大致可游览的景点数目, 最终将用户需求信息 (如目

标城市、计划游览景点个数、旅行天数和预计出行时

间等)以及旅行方案客观信息 (如天气、住宿酒店、

交通形式等)转换为机器可处理的形式化表示, 并生

成信息集传入规划器, 以待后续模块调用.
当客流数据预测完成后, 景点状态预测模块将

景点各时段的客流数据重新输入至 LLM信息处理

模块. 该模块结合景点面积等信息, 将客流量转换为

拥挤度, 并输出至多目标旅行路线规划器. 

2.2    景点状态预测模块

随机森林算法作为一种兼具高准确率、抗过拟

合能力以及强噪声容忍度的算法, 能够克服协变量

间的复杂交互作用且无需预设函数形式, 较神经网

络更不易过拟合, 也规避了支持向量机对于使用者

技巧的依赖, 在各领域应用广泛. 景点状态预测模块

基于此算法, 通过整合历史同期以及近期客流数据、

天气预测数据和历史天气信息, 系统性建模影响客

流量的多维因素, 实现小时级的精确客流量预测. 具
体建模流程包含以下核心步骤.

1)数据集构建和特征工程: 以历史客流数据为

基础, 结合特征变量 (包括天气状况、周末标识、节

假日标识、游览时段等)构建训练数据集. 为解决特

征值缺省问题, 采用均值插补法进行预处理, 并通过
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特征分箱策略将数据集按照客流量范围进行区域划

分. 该策略确保每棵决策树仅依赖基于特定客流量

区域数据进行训练, 从而提升局部预测精度.
2)模型构建和训练机制: 采用随机森林算法构

建预测模型, 其决策树生成过程通过遍历所有特征

的可能阈值 , 选择使得左右子节点加权均方误差

(MSE)最小的特征阈值组合作为节点的分裂条件,
并通过递归方式构建决策树直至到达最大树深或叶

节点创建完毕. 最终预测结果由森林中所有决策树

预测结果加权平均后获得, 以此降低单棵决策数的

过拟合风险.

　　算法1　随机森林预测模型.

H y　　输入: 训练数据集 , 特征向量 ;

T　　输出: 单个随机树模型 .

function BestSplit(H, y) :　　1. 

m←∞　　2.    //初始MSE值

r ∈ R　　3.   for   do//遍历所有候选特征

V ← SortUnique(H[r]) V r　　4.      // 为该 特征的所有可能

值数组

v ∈ V　　5.     for   do//遍历所有可能阈值

Hl,Hr ← SplitData(H, r, v) r

v H

　　6.        //根据特征 和阈值

将数据集 划分为左右两部分

m′ ← CalculateMSE(Hl,Hr)　　7.        //计算当前划分的

加权均方误差

m′ < m　　8.       if   then

m← m′　　9.         

s← (r, v,Hl,Hr)　　10.        //更新最佳分裂点信息

return s　　11.   

function BuildDecisionTree(H,R, depth) :　　12. 

n← CreateN(H)?　　13.    //创建新节点

StopCondition(H) StopCondition( )　　14.   if   then// 为到

达最大树深或叶节点创建完毕

n.SetLeaf(CalculateMean(H))

CalculateMean( )

　　15.      //叶节点存储目标

均值,  为计算均值函数

return n　　16.      //返回叶节点, 结束当前递归

s← BestSplit(H,R)　　17.    //找出最佳分裂点

s not exists　　18.   if   then

n.SetLeaf(CalculateMean(H))　　19.       若未找到, 则设

为叶节点并存储目标均值

return n　　20.     

cl← BuildDecisionTree(s.Hl,R, depth+1) cr

← BuildDecisionTree(s.Hr,R, depth+ 1)

　　21.    , 

//递归构建左

右子树

n.SetSplit(s.r, s.v)　　22.    //设置当前节点的分裂特征和

阈值

n.AddChildren(cl, cr)　　23.    //添加左右子节点

return n　　24.   

T ← BuildDecisionTree(H1, y1,max_depth)       25.  //划

分数据集建立单个随机树

3)模型优化和验证: 在此基础上, 采用时间序列

交叉验证法和网格搜索对该模型进行仿真训练调优,
通过滚动窗口划分训练集和验证集, 确保时间序列

数据的时序特性被充分保留, 同时, 利用网格搜索探

索超参数空间, 通过穷举候选参数组合的交叉验证

表现确定最优参数配置.
当需要对特定时间段内的景点客流量进行预测

时, 模型首先提取待预测时段的特征向量, 随后在历

史数据中检索特征相似的历史时段, 通过已训练的

随机森林模型输出预测结果. 

2.3    多目标旅行路线规划器

针对基于景点客流量的旅行路线智能推荐问题

的多目标优化问题特性, 本节构建基于并行非支配

排序遗传算法 (PNSGA-II)的多目标旅行路线规划

器. 所提出 PNSGA-II算法在非支配排序遗传 (NSGA
-II)算法的基础上做出了 3点适应性改进: 1)构建并

行迭代机制, 执行多轮独立遗传算法迭代, 积累每轮

迭代产生的帕累托前沿解集并合并, 最终对合并的

全局解集进行非支配排序; 2)设计基于基因频率哈

希表与景点递归迁移操作的动态协同修复策略, 以
实现冲突动态消解; 3)采用改进的分段交叉的形式,
设计基于自然时间分段的交叉单元划分策略, 在规

避传统随机切割操作对现有行程结构破坏的同时,
确保分段交叉机制能够继承父代的优良基因. 具体

流程如图 2所示. 

2.3.1    算法流程设计

1)种群初始化.
为提升收敛效率、维持种群多样性, PNSGA-II

算法采用混合初始化策略. 具体而言, 将种群初始化

过程分为两个层级: 景点分配层和路径生成层. 前者

负责确定各景点在行程天数中的分配方案, 后者则

聚焦于优化单日内的路径和时间规划.

ω

在景点分配层中, 种群个体通过混合初始化策

略生成: 占比为 的个体采用改进的贪心算法进行

景点分配; 剩余个体采用随机分配机制, 以确保解空

间的充分探索.
路径生成层则同时构建单日路径序列基因和时

间基因. 路径序列基因通过两种策略生成: 最近邻点

优化策略和随机排列策略. 最近邻点优化策略以酒

店为起点, 通过迭代添加最邻近景点的方式构建路
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径, 同时实时更新时间预算; 随机排列策略则通过随

机生成景点序列, 若总耗时超限, 则逐步移除末尾景

点直至满足约束.

时间基因采用动态自适应机制进行初始化, 基

于单日景点数量自适应调整时间基因长度. 初始空

闲时间值在一定范围随机赋值, 以保留行程的灵活

性并增强种群的多样性.

2)适应度函数设计.

Wc

针对问题中路线时间成本和拥挤程度的双优化

目标, PNSGA-II设计了具有阈值响应的动态拥挤感

知权重系数, 以实现景点拥挤程度对适应度函数的

差异化调控. 当景点拥挤程度超过临界值时, 通过

值的增长扩大拥挤程度适应度函数的增长程度.

权重系数设计如下所示:

Wc = Wc0 ·
[
1 +

max(Ci(t) − C, 0)

Cmax − C

]
.

Wc0 C

Ci(t) ⩽ C Wc

Ci(t) > C

Wcmax

其中:  为拥挤权重基准值;  为拥挤度响应阈值,

标志着用户体验分界点, 一旦拥挤程度超越此等级,

用户体验将急剧下降. 当 时,  保持基准

权重; 当 时, 触发响应, 通过增长的权重系

数保障用户体验, 并规定 以确保时间的优秀性.

此外, 算法将时空约束、行程均衡、体验质量等

复杂因素编码为可优化目标, 通过动态权重、惩罚效

应等构建以下双适应度函数.

① 时间维度适应度函数为

Fit1 =
K∑

k=1

Tk + α ·R, (5)

Tk =

|qk|∑
i=1

Dqk[i−1],qk[i]

v
+

∑
i∈qk

ti +
∑

t(k)ij , (6)

R =
1

K

K∑
k=1

(
Tk −

1

K

∑
Tk

)2

. (7)

Tk R

Tk k

R

其中: 式 (5)为时间维度适应度函数, 由累积时间成

本 和时间均衡项 两部分组成 ; 累积时间成本

由式 (6)给出, 为用户在第 天的游览时间、路程

时间与空闲时间的和; 时间均衡项 由式 (7)给出,
为累积时间成本的标准差.

② 拥挤程度适应度函数如下所示:

Fit2 =
1

γ
·

K∑
k=1

∑
i∈qk

Wc · Cβ
i .

Ci

β γ

其中: 时间依赖型拥挤度 通过景点状态预测模型

输出的各景点实时客流预测值而得到, 基于游客在

各景点的游览时间戳呈现时变特性; 由于拥挤体验

阈值效应的存在, 引入指数函数强化高拥挤等级的

惩罚效应,  和 为条件拥挤程度适应度函数的参数,
以平衡用户设定时间与拥挤度. 

2.3.2    动态协同修复策略

针对在遗传算法中可能会产生的违反唯一性约

束或游览时间约束的问题, 本节提出一种动态协同

修复策略: 通过基因频率哈希表与贪心-动态规划的

混合迁移方法来实现约束的冲突消解.
1)基于哈希表的基因处理机制.
基于哈希表的基因处理机制通过记录各景点在

行程中的出现频次构建基因频率哈希表, 以此快速

检测重复或遗漏景点. 对于重复景点基因, 随机保留

 

PNSGA-II

NSGA-II

gen = 0 种群初始化 非支配排序 交叉变异
生成新种群

gen+ = 1
gen = gen_max

N

并行迭代 1 并行迭代 2 并行迭代 3

. . .

. . .

种群 1 种群 2 种群 3

合并种群

全局非支配顺序

动态协同修复策略 改进的分段交叉操作

基于自然时间分割的交叉单元划分策略

个体有效性维护

景点重复 / 遗漏 :
基于哈希表的基因处理

时间超限 :
时间递归迁移修复

图2    PNSGA-II 算法流程
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一天的景点, 并将其他天中的重复景点替换为随机

未访问景点, 若超时, 则用未访问景点中耗时最短者

替换. 遗漏景点基因则贪心插入剩余时间容量最大

的天数. 此外, 时间基因长度随景点数量扩展或截断.

2)时间递归迁移修复机制.

为修复违背空闲时间约束 (如式 (4)所示)的时

间基因, 设计时间递归迁移修复策略. 该策略定义各

景点的迁移优先级如下所示:

P = ε1 · ti +
Dprev(i),i +Di,next(i)

2
. (8)

Dprev(i),i xi

Di,next(i) xi

(Dprev(i),i +Di,next(i))/2 i

ε1

ti

其中:  为景点 与路径中上一个景点间的距

离,  为景点 与路径中下一个景点间的距离.

式 (8)通过 表征新增景点 所

导致的路径距离增量, 并引入权重比例参数 , 用于

调节该景点的游览时间 与路径距离增量在迁移优

先级计算中的权重.

在完成景点迁移优先级的量化定义后, 采用贪

心-动态规划混合迁移策略: 贪心迁移最低优先级的

景点至时间余量最大的行程天数中, 并重新规划当

日路径; 进一步地, 递归修复其他超限天数, 迭代至

所有天数均满足时间约束条件或达到预设最大迭代

次数, 实现全局约束消解.

　　算法2　动态协同修复策略.

g D Tmax K

N ti t(k)ij

　　输入: 当前个体 , 距离矩阵 , 最大时长 , 天数 ,

景点数 , 游玩时间 , 空闲时间 ;

s　　输出: 修复后个体 .

s← g　　1. 

h← Createhash(s)　　2.  //建立各景点出现频率哈希表

U,R← SpotsFrequency(h)        3.  //通过哈希表筛选出遗

漏景点集和重复景点集

r ∈ R R r　　4. for   do//对于重复景点集合 中的每个景点

s, U ← Replace(U,K, r) r

r U m U

　　5.    //随机选择一天保留 , 其

余天数替换 为 中随机景点 , 并对 进行更新

isOvertime(k) k　　6.   while   do//第 天超时

s,m,U ← Replace(U,m, ti) U ti

m′ m U

        7.      //从 中选取 最小

的 替换 , 更新

m ∈ U　　8.   for   do

s, k′ ← InsertMost(m, s) m s

k′

　　9.      //将 插入 中剩余时间

最多的 天

depth← 0　　10.   

functionadjust_day(n, depth) :　　11.    //修复超时的递归

函数

isOvertime(n)　　12.     while   do

∆t← OvertimeCalculate(k) n        13.        //计算第 天所超

时长

s, t(n)
ij ← Compression(n,∆t, t(n)

ij )　　14.        //尝试按照比

例压缩对等待时间进行压缩

isOvertime(n)　　15.       if   then

P ← Priority(ti, D)　　16.          //计算景点迁移优先级

s← Movespots(s, P )

k′

　　17.          //迁移优先级最低的景点

到剩余时间最多的 天

isOvertime(k′)&depth < max_depth

max_depth

        18.       if    then//

为最大递归深度

adjust_day(k′, depth+ 1)　　19.         

n ∈ K　　20.   for   do

adjust_day(n, 0)　　21.     

return s　　22. 
 

2.3.3    基于自然时间分割单元的分段交叉操作

传统遗传算法的随机交叉操作可能会对现有行

程在时间上的安排和约束产生破坏. 鉴于旅行路线

规划问题具有以日为单位的行程单元划分特性, 本

节提出基于自然时间分割的交叉单元划分操作. 该

操作将按日划分交叉单元, 并在各单元内部实施分

段交叉操作, 从而避免破坏行程的时间连续性.

　　算法3　基于自然时间分割单元的分段交叉策略.

p1, p2

c

　　输入: 父代个体 ;

　　输出: 子代个体 .

u← RandomUnit(p1, p2)　　1.  //随机选取单元

lenth(u1) >= 1& lenth(u1) >= 1　　3. if   then

c← Exchange(u, p1, p2)　　4.    //在交叉单元内随机选取

两切点交换片段产生子代

c← RepairTime(c)　　5.  //时间基因长度校准修复

c← Repair(c)　　6.  //调用动态协同修复策略函数

return c　　7. 

n n− 1

为保证父代优良特性的延续, 仅选取一个行程

天数作为交叉单元进行交叉, 在被选中的单元中, 随

后在该单元内随机确定两个切割点, 以实现路径序

列基因与时间基因的协同交换. 在子代个体生成后,

调用动态协同修复策略函数进行个体的有效性维护,

并通过时间基因维度校准确保 景点对应 空闲

时间. 该改进分段交叉操作保证子代在维持自身可

行性的同时继承父代的优秀基因结构, 并实现了对

解空间的高效探索和约束满足的双重目标. 

3    实验验证

本节将通过仿真实验讨论所提出景点状态预测
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模块、旅行路线规划算法以及 LITP的表现. 首先, 对
景点状态预测模块开展准确度评估实验, 以验证其

在预测不同场景下景点客流量的精度和可靠性; 然
后, 在 12个不同场景下, 对旅行路线规划算法开展

算法对比实验和算法消融实验, 以验证 PNSGA-II在
多目标优化中的性能提升以及关键模块对于整体效

果的贡献; 最后, 对 LITP进行规划效果对比实验, 与
Deepseek[24]、TRIP-PAL[23]

旅行方案规划器在 6组不

同算例下展开对比, 对比指标包括方案效果、求解效

率以及有效方案个数, 以全面验证 LITP在实际应用

中的优越性和综合表现. 

3.1    LLM 信息处理模块

6 : 00 ∼
20 : 00 ∼

∼

∼

∼
∼

∼

R2

本节根据景点客流时序特征, 通过仿真构建 3
类典型场景: 1)持续高流量型景点: 热门景点, 客流

量始终保持在较高水平; 2)持续低流量型景点: 冷门

景点, 客流长期处于低位; 3)周期脉冲型景点: 客流

量具有显著的周期性波动, 周末和节假日期间出现

客流高峰, 工作日则回落至较低水平. 算例以中等规

模景点为基准设定客流量 : 日间时段 (
), 高客流型景点客流范围为 1.0万人次/h 

1.6万人次/h; 低客流型景点为 0.2万人次/h   0.6万
人次/h; 周期脉冲型景点则根据周末和工作日差异

化设置, 周末执行高客流标准 (1.0万人次/h   1.6万
人次/h), 工作日按照低客流标准执行 (0.2万人次/h
 0.6万人次/h). 夜间时段, 高客流型景点的客流量

范围设定为 1 000人次/h   2 000人次/h; 低客流型

景点为 10人次/h   200人次/h; 周期脉冲型景点延

续周末高客流、工作日低客流的模式, 对应上述昼夜

时段的高低客流标准动态调整 . 采用均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差 (MAE)和决定系数 ( )共
3项量化指标, 从预测精度和拟合优度两个层面验证

所提出模块在各场景下的预测性能. 客流量预测值

与真实值对比如图 3所示.
基于对景点进行客流预测的问题特性, 分析重

点聚焦于日间场景, 具体指标数值如表 2所示.

∼
∼

∼

RMSE反映了预测值与实际值间误差的平均波

动程度, 放大较大误差的影响, 常用于评估模型对于

极端误差的容忍度, 且相较于均方误差 (MSE)更为

直观. 在场景 1中, 日间 RMSE平均值为 665.5人次,
占对应流量范围的 4.16%   6.66%; 场景 3的 RMSE
平均值为 881.9人次, 占比为 5.51%   8.82%, 最大

误差均控制在合理范围内, 表明该模型在这两个场

景下具有良好的预测精度和误差控制能力. 而在场

景 2中, RMSE占流量范围为 7.91%   23.72%, 误差

∼

幅度波动更为显著, 但是模型仍然展现出较优的预

测性能, 约 474万人次/h的预测偏差在 0.2万人次/h
 0.6万人次/h的低客流场景下处于可接受范围, 进

一步验证了该模型在不同客流等级下的适应性.

∼
∼

∼

MAE直接体现预测误差的绝对值水平, 体现预

测的平均偏差程度, 常用于评估模型的整体预测偏

差. 在场景 1中, MAE为 476人次, 占对应客流范围

的 2.98%   4.76%; 在场景 3中, MAE为 575.5人次,
占比为 3.6%   5.76%; 在场景 2中 ,  MAE为 357.7
人次, 占比为 5.96%   17.89%. 其中: 场景 1、场景 3
误差占比处于较低区间, 展现出稳定的高精度预测

能力; 尽管场景 2的误差占比区间跨度较大, 但是其

绝对误差控制在 360人次左右, 结合低客流特征, 整
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图3    3 类典型场景下客流量预测值与真实值对比
 

表2     不同场景下模型预测准确度

场景 MSE 日间MSE 日间RMSE MAE 日间MAE R2

1 285 430.9 442 851.7 665.5 324.9 476.0 0.95

2 139 205.0 224 970.8 474.3 223.5 357.7 0.964

3 531 341.4 777 735.2 881.9 403.3 575.5 0.980
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体仍然处于可控范围内.
R2

R2

衡量模型对于数据波动的解释能力, 在 3种
场景下, 该模型 值均保持在 0.95以上, 能够解释

95%以上的客流波动, 体现出算法在趋势预测方面

的优异性能.
R2综合 RMSE、MAE以及 三项指标分析, 该模

型在 3类场景下均展现出稳定的预测精度和优异的

趋势拟合能力, 尤其对于存在高客流情况的景点客

流预测展现出更加显著的优势. 

3.2    旅行路线规划算法实验

根据实际生活中的不同情形, 本节分别构建 12
组仿真算例对规划器算法进行多维验证分析. 具体

而言, 分别构建以下两种算例, 分别包含 3种典型旅

行场景:
1)在景点客流量层面, 高峰时段高密度客流、中

密度客流以及闲时低密度客流 3类典型场景算例,
模拟节假日、周末以及工作日的差异化出行特征并

验证模型在各类客流场景下的适应性;
2)在景点游览时长层面, 设置景点数量密集但

是游览时长较短的打卡式景点集、景点数量较少但

是耗时较长的深度游览景点集以及混合型景点集

(包含短时间和长时间游览特点), 以验证模型在不同

类型景点集群下的有效性并模拟 3种典型出行方式,
即耗时短的打卡式游览、长时间的深度式游览以及

综合游览模式.

t(k)ij C σ α

Cmax

ω

Wc0

Wcmax

γ = 4

ε1

最终, 从输出方案的总时间、总拥挤度、超体积

指标以及运行时间 4个方面对算法性能进行全面评

估. 实验相关参数 、 、 、 贴合真实场景取值,

分别取值为 [0, 3]、8、0.3、0.3;  为单个景点的拥

挤度上限 10;  为种群初始化时采用贪心算法进行

初始化的个体比例, 设定为 50%;  设置为 1.5, 为
拥挤度优化提供基础调节力度;  设置为 6, 作为

取值上限, 避免高拥挤场景下权重过度增长导致单

一指标极端优化, 保障时间与拥挤度多目标协同平

衡; 同时, 为保证最终方案中时间与拥挤度的平衡,
引入参数 , 表示由 LLM根据用户需求设定的

时间与拥挤度平衡比; 将 设为较大值 7/3以减少游

览时间项与路径距离项单位不统一所带来的影响.
β拥挤度相关参数 赋值方式如下所示:

β =


1, Ci ∈ [1, 6);

2, Ci ∈ [6, 9);

3, Ci ∈ [9, 10].

(9)

构建与拥挤程度正相关的分级调节模式, 与动态权

重共同作用, 形成双重调节机制. 

3.2.1    算法对比实验

f1 f2

∼
∼

本节将所提出 PNSGA-II算法与 NSGA-II算
法、多种群合作学习算法 (MSCL)[25] 以及基于禁忌

搜索的非支配遗传排序算法 (NSGA-II-TS)[26] 进行

对比分析, 验证所提出算法的有效性. 在各算法所得

到帕累托前沿解集中, 分别选取两个非支配解 (以目

标函数 优先和目标函数 优先)进行比较, 并将算

例划分为 12种场景. 其中: 单数场景对应时间优先

方案, 双数场景对应拥挤度优先方案. 场景 1   场
景 6按照顺序对应算例 1; 场景 7   场景 12对应算

例 2的不同情况, 具体包括: 场景 7和场景 8对应打

卡游览模式, 场景 9和场景 10对应综合游览模式,
场景 11和场景 12对应深度游览模式. 所提出算法

的进化代数设为 15, 并行迭代 2次; 其余算法进化代

数均设为 30, 初始种群数均设为 200. 所有实验结果

均为 10次实验的平均值.
表 3为不同算例下各算法的求解结果, 包括两

个特殊非支配解 (时间优先和拥挤度优先)的总时

间、总拥挤度、程序运行所用时间以及对应的超体积

指标值 (HV)[27]. 由表 3中 12个算例的结果可知 ,
PNSGA-II在 10次独立运算所取得的平均结果和 HV
值均优于或等于其余对比算法, 其中 11个算例的结

果优于其余对比算法. 该结果表明了 PNSGA-II在求

解多目标旅行路径规划问题上的优势和竞争力.
进一步对 HV值进行详细分析, 可以看出: 在本

问题背景下, 仅在耗时短的打卡游览模式中, 所提出

算法与对比算法 NSGA-II的 HV值较为接近, 但是

仍然保持微弱优势; 而在其余所有场景下, 所提出算

法的 HV值均显著高于其他对比算法. 特别是在中

密度客流、闲时低密度客流以及综合游览模式这

3类典型场景下, PNSGA-II算法展现出卓越的优化

效果, 显著优于同类方法. 这一优势源于算法的核心

机制: 通过执行并行迭代, 结合基于自然时间分割的

分段交叉操作和动态协同修复策略, PNSGA-II在提

升全局搜索能力的同时, 有效维持了解空间中的个

体多样性和高效性, 从而确保种群能够更贴近真实

Pareto前沿并覆盖更广泛的目标空间.

∼

通过方案效果对比可见, 所提出算法在所有测

试场景下均展现出对拥挤度的显著优化能力 . 图
4为不同景点数量下的方案拥挤度对比. 由图 4可
见, 对于场景 8   场景 12, 所提出算法在拥挤度优

先方案下的拥挤度优化效果随着景点数量增加而逐

步提升, 特别是在景点数量较多的打卡式游览模式

中, 优化效果最为显著, 最多可较NSGA-II降低 36.2%
的拥挤度. 而在时间优化层面, 当景点数量较少且单
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景点游览时长较长时, 所提出算法优化效果较为明

显, 相较于 NSGA-II求解方案的最大降幅可达 6.2%;
在景点数量密集的场景下, 所提出算法的时间优化

平均提升幅度为 2.6%.
由表 3对实验结果进行进一步分析发现, 相较

于 MSCL与 NSGA-II-TS混合算法, 所提出算法在

全部测试场景中展现出明显优势. 除场景 12, 所提出

算法在时间和拥挤度两个优化目标上均取得了最优

结果, 两项指标同时达到了最低值. 对于场景 12, 尽
管 NSGA-II-TS使得规划时间降低了 4.8%, 但是, 其
生成方案的拥挤度却高出所提出算法 27.2%, 这一

结果充分体现了所提出算法在时空协同优化方面的

良好性能, 不仅在多目标协同优化中表现出显著优

势, 还可有效规避单一指标优化可能会引发的次优

解风险. 在运行时间方面, 虽然 NSGA-II在更多场景

下取得了最优值, 但是, 所提出算法与其运行时间差

距最大不超过 3 s; 同时, 该算法运行时间显著低于

其他对比算法, 且在所有场景中均稳定控制在 10 s
内, 展现出良好的运算性能和高效的求解能力. 这一

结果表明, 所提出算法在保证求解质量的同时, 具备

与经典算法相当的计算效率, 展现出良好的综合性

能. 

3.2.2    算法消融实验

为验证所提出策略的有效性 , 本文设计如下

3组消融实验: 1)完整算法 PNSGA-II; 2)将 PNSGA
-II中基于自然时间分割的分段交叉操作替换为

NSGA-II中模拟二进制交叉算子 (SBX);  3)去除

PNSGA-II算法中动态协同修复策略部分, 仅保留其

改进交叉操作.

∼

∼

表 4为不同算例下各消融实验组的求解结果,
图 5为不同客流密度场景下的方案拥挤度指标降低

百分比. 通过表 4和图 5的实验结果对比可以发现:
在保留动态协同修复策略的前提下, 用传统 SBX交

叉替代基于自然时间分割的分段交叉操作后, 方案

拥挤度在 3种典型游览模式下分别上升了 15.9%、
8.9%和 13.6%, 在低客流场景中最大增幅可达

15.8%; 同时, 行程时长增加了 1 h   2 h左右, 尤其

是在景点密集场景中这一差异更为明显, 行程时间

增长幅度可达 6.1%; 而在保留改进交叉操作但是移

除动态协同修复策略的情况下, 低客流场景的拥挤

度增长可达 9.9%; 在时间优化层面, 行程时长则出

现了 0.5 h   2 h不等的增加. 该结果表明了改进交

叉操作与动态协同修复策略在引入和维护高质量个

体后的有效性. 

3.3    智能规划器对比实验

为验证所提出 LITP的最终方案效果, 本节将其

与直接基于 Deepseek提问
[24]

以及 TRIP-PAL[23]——
将 LLM与自动求解器相结合的旅行方案生成规划

器进行对比分析.
Deepseek作为大语言模型, 无法直接处理多目

 

表3     12 个算例下各算法结果对比

场景
PNSGA-II NSGA-II MSCL NSGA-II-TS

(f1, f2) HV T (f1, f2) HV T (f1, f2) HV T (f1, f2) HV T

1 (29.5, 71.1)
682.8 6.6

(30.7, 76.6)
77.6 6

(32.5, 77.2)
25.4 23.2

(31.9, 79.0)
92.1 45

2 (31.3, 65.5) (32.2, 65.9) (32.5, 77.0) (32.5, 75.6)

3 (29.6, 53.4)
794.0 5.5

(30.4, 58.0)
306.6 3.9

(32.5, 56.4)
250.6 9.5

(32.2, 58.4)
246.7 46.8

4 (31.5, 46.9) (32.2, 51.0) (32.9, 55.2) (32.7, 57.1)

5 (29.6, 15.4)
287.9 6.5

(30.7, 20.8)
83.9 9.1

(32.7, 17.7)
89.4 16.5

(32.7, 19.9)
77 51

6 (31.5, 7.8) (32.0, 13.8) (34.7, 15.2) (34.1, 18.5)

7 (29.7, 40.3)
123.9 7.5

(30.6, 47.2)
90.7 9.5

(32.7, 51.6)
28 4.6

(32.6, 47.2)
58.4 17.3

8 (31.3, 29.8) (31.8, 37.6) (34.7, 44.6) (33.1, 43.9)

9 (29.0, 31.7)
465.1 5.9

(30.1, 32.8)
168.3 5.4

(32.5, 33.1)
125.9 13.6

(30.9, 39.2)
104.1 41.4

10 (30.6, 21.4) (31.1, 27.3) (33.0, 31.2) (31.6, 36.2)

11 (27.4, 23.5)
219.3 5.9

(27.9, 24.8)
80.5 3.3

(28.6, 25.0)
63.8 84.7

(27.6, 28.4)
49 17.6

12 (29.2, 19.0) (29.1, 19.5) (30.7, 22.4) (27.8, 24.8)

统计 12/12 6/6 1/6 1/12 0/6 4/6 0/12 0/6 1/6 1/12 0/6 0/6

排名 1 2 4 3

注: 标粗数据为当前场景下算法运行最优值
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标优化问题 (时间和拥挤度), 因此仅基于时间维度

进行路径规划. 通过多次提问获取 10组有效解, 并

人工计算各解对应路径的拥挤度 . 最终得到通过

Deepseek直接提问以及 TRIP-PAL求解所得到的

10次旅行方案结果的均值对比.

表 5为旅行路径规划器对比结果. 由表 5实验

结果可见: 与 Deepseek所给方案相比, LITP的时间

优先方案路径时间更短且拥挤度更低; 拥挤度优先

∼

方案则大幅降低了拥挤度, 为注重舒适度的用户提

供了更理想的方案. 此外, 具体分析 Deepseek方案

发现, 其存在时间分配失衡问题, 如在 4天行程中,

前 3天每日出行时间高达 8 h   9 h, 最后一天仅有

3 h. 而 LITP通过目标函数中的时间均衡项规避了

此问题 , 提升了用户的体验感和行程合理性 . 与

TRIP-PAL[23]
相比, LITP运行时间缩短数 10倍, 且

无效方案率更低. 进一步对方案效果进行对比发现:

在深度游览场景下, 尽管 TRIP-PAL的行程时间略

短于 LITP的拥挤度优先方案, 但是其拥挤度却比

LITP高出 48.4%.

综上, 通过仿真实验和结果分析表明, 相较于其

他基于大模型的旅行规划器, LITP集成了大模型、

景点状态预测和线路推荐 3大部分, 实现了旅行路

径规划中对游客体验的全方位改善 , 展现出以下

3点显著优势:

1)运行效率更高, 相比于 TRIP-PAL, LITP的求

 

表4     不同算例下各消融组的求解结果

场景
PNSGA-II 替换改进的交叉操作 移除修复策略

HV (f1, f2) HV (f1, f2) Gap/% HV (f1, f2) Gap/%

1
682.8

(29.5, 71.1)
3 050.3

(30.1, 73.8) (2.0, 3.7)
1 390

(30.1, 73.3) (2.0, 3.0)

2 (31.3, 65.5) (32, 65.1) (2.2, − 0.6) (31.8, 66.3) (1.6, 1.2)

3
794.0

(29.6, 53.4)
683.2

(30.4, 57.0) (2.6, 6.3)
683.6

(30.1, 54.8) (1.7, 2.6)

4 (31.5, 46.9) (32.4, 48.6) (2.8, 3.5) (31.3, 49.7) (− 0.6, 5.6)

5
287.9

(29.6, 15.4)
269.8

(30.2, 18.3) (2.0, 15.8)
263.6

(30.4, 17.1) (2.6, 9.9)

6 (31.5, 7.8) (33, 7.9) (4.6, 1.3) (32.8, 8.6) (4.0, 9.3)

7
123.9

(29.7, 40.3)
244.8

(29.9, 47.9) (0.1, 1.6)
89.3

(30.1, 43.5) (1.3, 7.3)

8 (31.3, 29.8) (33.2, 32.6) (5.7, 8.6) (32.2, 34.5) (2.8, 13.6)

9
465.1

(29.0, 31.7)
456

(29.4, 33.1) (1.4, 4.2)
445.4

(29.4, 31.3) (1.4, − 1.3)

10 (30.6, 21.4) (32.6, 23.5) (6.1, 8.9) (32.3, 24.2) (5.3, 11.6)

11
219.3

(27.4, 23.5)
164.2

(28.6, 27.2) (4.2, 13.6)
164.2

(28.5,26.3) (3.9, 10.7)

12 (29.2, 19.0) (30, 19.4) (2.7, 2.1) (29.6, 19.6) (1.4, 2.9)

注: 标粗数据为当前场景下算法运行最优值.
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表5     旅行路径规划器对比结果

场景
LITP Deepseek TRIP-PAL

(f1, f2) run time valid plan (f1, f2) run time valid plan (f1, f2) run time valid plan

1
I

(29.5, 71.1)
28.6 10/10 (32.5, 79.8) 714.3 10/10 (32.8, 80.4) 936.2 6/10

2 (31.3, 65.5)

3
II

(29.6, 53.4)
26.2 10/10 (33.6, 57.8) 705.7 10/10 (34.7, 56.8) 840.2 6/10

4 (31.5, 46.9)

5
III

(29.6, 15.4)
26.5 10/10 (30.8, 20.7) 723.1 10/10 (33.7, 20.3) 1 249.9 10/10

6 (31.5, 7.8)

7
IV

(29.7, 40.3)
28.3 10/10 (31.3, 58.3) 710.3 10/10 (32.5, 51.7) 805.7 5/10

8 (31.3, 29.8)

9
V

(29.0, 31.7)
25.6 10/10 (29.2, 41.4) 621.0 10/10 (31.8, 38.3) 541.3 8/10

10 (30.6, 21.4)

11
VI

(27.4, 23.5)
25.7 10/10 (28.2, 28.2) 485.4 10/10 (28.7, 25.6) 485.4 10/10

12 (29.2, 19.0)

注: 标粗数据为当前场景下规划器运行最优值.
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解时间大幅缩短, 且无效方案率更低;
2)方案质量更优, LITP在时间和拥挤度两个优

化目标上均取得优异表现, 特别是在拥挤度优化方

面展现突出优势;
3)用户体验更佳, 通过时间均衡项的设置, LITP

避免了时间分配失衡问题, 确保行程更加合理、用户

满意度更高. 

4    结　论

本文针对旅行方案中时间成本和体验质量的多

目标优化需求, 构建了一种多目标旅行路线规划器,
并对经典的 NSGA-II算法进行了改进 , 提出了

PNSGA-II. 通过多仿真场景算例验证了该算法的有

效性, 并将其与 LLM信息处理模块以及景点状态预

测模块相结合, 充分整合 LLM的自然语言交互能力

和多目标旅行路线规划器的优化能力, 最终提出了

基于大语言模型的交互式多目标旅行方案规划器

(LITP). 该规划器在单城市多景点、不同客流密度以

及游览模式下具有良好通用性, 相较于传统方法与

其他规划器, 可为游客提供更高质量和更具个性化

的旅行方案, 对于解决旅行规划问题或改善旅行体

验的实际需求具有重要启发意义, 但是, 在跨城市多

住宿点以及多种出行方式等复杂场景中的适用性仍

然有待完善. 未来的仿真研究将重点聚焦于跨城市

多交通方式的旅行路线规划, 进一步拓展规划器的

应用范围和复杂场景适应能力, 以满足更广泛的旅

行需求.
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