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一种求解 ＴＳＰ问题的协同进化算法
魏士伟

（桂林航天工业学院 计算机科学与工程学院，广西 桂林 ５１４０００）

摘　要：传统的遗传算法ＧＡ在求解ＴＳＰ问题时容易出现早熟和陷入局部最优等现象。为此本文提出了一种基于协同进化
的遗传算法 （ＣＥＧＡ）用于解决ＧＡ算法的缺陷。该算法通过定义个体的适应度值和个体间的差异度值，将适应度值高和
差异度大的个体分别放入２个不同的子群体。在进化过程中这２个子种群相互协同进化，既保证了种群向最优解的方向移
动，又保持了种群的多样性。实验结果表明，本文所提出的算法在解决ＴＳＰ问题时，具有收敛速度快、容易跳出局部最优
等特点，相较其他ＧＡ算法具有更好的性能。
关键词：遗传算法；进化算法；ＴＳＰ；协同进化；资源调度
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１　概述

旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）
是图论中一个著名的组合优化问题。现实世界很多

行业中的优化问题，如快递配送线路安排、飞机航线

安排、应急灾害调度、车辆路径规划、印制电路的制

作、卫星位置的调整、人类基因排序、晶体结构分析

和数据串聚类等［１－３］，都可以归纳为 ＴＳＰ问题。因
此，研究求解ＴＳＰ问题的高效算法具有十分重要的
意义。

求解ＴＳＰ问题的传统算法通常有穷举法［４］、分

支限界法［５］和动态规划法［６］等。然而，ＴＳＰ已被证
明是一个ＮＰ完全问题，随着问题规模的扩大，所需
的计算时间呈指数级增加，依靠这些传统算法求解

ＴＳＰ问题已经变得不可能。针对大规模 ＴＳＰ问题，
一些进化算法显示出其独特的优越性。例如，蚁群

算法［７－８］、模拟退火算法［９］、启发搜索式算法［１０］、遗

传算法 （ＧＡ）以及一些混合智能算法［１１－１４］等。特别

是遗传算法，模拟了生物进化论的自然选择的机理

和遗传学的生物进化过程，能够使生物群体不断地

向好的方向进化，从而搜索到最优解。由于具有良

好的全局最优解搜索能力、隐含的并行计算能力和

灵活的应用方式，在解决大规模复杂问题时遗传算

法（ＧＡ）已经成为近期吸引学界高度关注的进化算
法。例如，陈林等人［１１］利用贪婪思想产生初始种

群，通过改进的遗传算法来加快寻优速度，从而优化

遗产算法的质量和寻优效率。姜群等人［１２］通过动

态调整种群的交叉和变异概率控制了进化过程，以

便使遗传算法获得更好的性能。孙文彬等人［１３］针

对遗传算法求得的解质量不高等缺陷，设计了一种

基于遗传算法的多策略优化求解方法来处理 ＴＳＰ
问题，并取得了良好效果。张玉州等人［１４］通过组合

局部搜索算子集合并将其嵌入遗传算法，从而形成

混合遗传算法来求解ＴＳＰ问题。



这些改进的遗传算法在研究 ＴＳＰ问题时，一定
程度上都表现出良好的性能。然而，随着问题规模

的进一步扩大，遗传算法依然会出现早熟收敛、容易

陷入局部最优等问题。为此，本文提出一种基于协

同进化的遗传算法，来改善算法易于早熟收敛的缺

陷，强化搜索全局最优解的能力。实验结果表明新

提出的算法在解决ＴＳＰ问题时具备良好的性能。

２　ＴＳＰ问题描述及求解模型

ＴＳＰ问题要求商人把地图中的 ｎ个城市都拜访
一遍，并且最后回到出发点。目标是选择一条最短

的路径完成该项任务。在图论中，ＴＳＰ就是找一条
哈曼顿回路，并且该哈曼顿回路的路径长度为最短。

现假设有ｎ个城市Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝，第ｉ个城市的
坐标值为ｖｉ＝（ｘｉ，ｙｉ），城市 ｖｉ和城市 ｖｊ之间的距离

为ｄ（ｖｉ，ｖｊ）＝ （ｘｉ－ｘｊ）
２＋（ｙｉ－ｙｊ）槡

２。假设一条哈曼顿

路径为：Ｌ＝［ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ，ｌｎ＋１］，其中 ｌｉ∈Ｖ，１≤ｉ≤ｎ，
ｌｎ＋１＝ｌ１≠ｌ２≠…≠ｌｎ，则路径的总长度Ｄ可表示为：

Ｄ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｄ（ｌｉ，ｌｉ＋１）， （１）

例如，目前有５个城市为 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５｝，
假设一条遍历了这５个城市的路径为 ｖ３→ｖ２→ｖ１→
ｖ５→ｖ４→ｖ３，则该哈曼顿路径 Ｌ＝［ｖ３，ｖ２，ｖ１，ｖ５，ｖ４，
ｖ３］，即ｌ１＝ｖ３，ｌ２＝ｖ２，ｌ３＝ｖ１，ｌ４＝ｖ５，ｌ５＝ｖ４。在本文中
规定，用θｉｊ（１＜ｉ，ｊ＜ｎ）表示路径上的第ｉ个节点途径
的城市是 ｖｊ，即当 θｉｊ＝１时，哈曼顿路径上的第 ｉ个
位置对应的城市是 ｖｊ；当 θｉｊ＝０时，表示哈曼顿路径
上的第ｉ个位置对应的城市不是 ｖｊ。对应给定的例
子，可知θ１３＝１，θ２２＝１，θ３１＝１，θ４５＝１，θ５４＝１，除此之
外其它的 θｉｊ值都为 ０。哈曼顿路径上的节点 ｌｉ
（１≤ｉ≤ｎ）可以由下式求出：

ｌｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
（θｉｊｖｊ）， （２）

当一条哈曼顿路径确定以后，其路径的总长度

可以表示为：

Ｄ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｄ（ｌｉ，ｌｉ＋１）＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｎ

ｊ＝１
θｉｊｘｊ－∑

ｎ

ｊ＝１
θ（ｉ＋１）ｊｘｊ）

２＋（∑
ｎ

ｊ＝１
θｉｊｙｊ－∑

ｎ

ｊ＝１
θ（ｉ＋１）ｊｙｊ）槡

２＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｊ·（θｉｊ－θ（ｉ＋１）ｊ））

２＋（∑
ｎ

ｊ＝１
ｙｊ·（θｉｊ－θ（ｉ＋１）ｊ））槡

２，

（３）
此外，由于每一个城市都必须访问一次，并且一

个城市只能遍历一次（除了选为起点的城市），有如

下的２个约束条件：

∑
ｎ

ｊ＝１
θｉｊ＝１， （４）

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
θｉｊ＝ｎ， （５）

又因为选为起点的城市必是路径的终点，因此

有：

θ１ｊ＝θ（ｎ＋１）ｊ， （６）
求解ＴＳＰ问题的目标是使得哈曼顿路径的长

度Ｄ为最短，即该问题的求解模型可描述为：
ｍｉｎＤ＝

ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｎ

ｊ＝１
ｘｊ·（θｉｊ－θ（ｉ＋１）ｊ））

２＋（∑
ｎ

ｊ＝１
ｙｊ·（θｉｊ－θ（ｉ＋１）ｊ））槡

{ }２ ，
ｓ．ｔ．

　∑
ｎ

ｊ＝１
θｉｊ＝１，　　　　　　　　　　　　　　　（７）

　∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
θｉｊ＝ｎ，

　θ１ｊ＝θ（ｎ＋１）ｊ，

　１≤ｉ，ｊ≤



















ｎ．

３　一种求解ＴＳＰ问题的协同进化算法

对于复杂的大规模的 ＮＰ问题，经典的遗传算
法在求解过程中容易出现早熟收敛和陷入局部最优

的问题。为此，本文提出了一种基于协同进化的遗

传算法并将其用于求解 ＴＳＰ问题。对此展开研究
论述如下。

３．１　编码与解码
为了简化遗传算法的运算过程，本文采用整数

编码方案进行求解。具体来说，将 ＴＳＰ中要访问的
城市给定一个唯一的整数编号１，２，３，…，ｎ（假设共
有ｎ个城市），即Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝。一条染色体就
是一个访问城市序列的方案 Ｌ＝［ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ，ｌｎ＋１］，
其中ｌｉ∈Ｖ，１≤ｉ≤ｎ，ｌｎ＋１＝ｌ１≠ｌ２≠…≠ｌｎ。由于城市
的坐标位置是已知的，因此，当染色体确定后，可以

根据式（３）求出哈曼顿路径的长度。染色体不同所
求得的哈曼顿路径的长度就不同。研究的最终目的

就寻找一条长度最短的哈曼顿路径。对于 ＴＳＰ问
题，采用这种整数的编码方案可以使本文的编码和

解码工作变得非常简单。

３．２　个体选择策略
评价个体（染色体）好坏的标准是适应度函数，

适应度函数的值越大，表明该个体越好，越接近最优

解。对于ＴＳＰ问题，研究需要的是一条最短的哈曼
顿路径，因此适应度函数可以定义为：

Ｆ（Ｌ）＝１Ｄ＝
１

∑
ｎ

ｉ＝１
ｄ（ｌｉ，ｌｉ＋１）

， （８）
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遗传算法通过轮盘赌的方式总会以大概率的方

式把适应度高的个体选择到下一代群体中。随着进

化代数的不断推进，群体中个体的适应度值会越来

越高，但其多样性就会降低，群体的同质化现象严

重，很容易出现早熟现象，从而导致算法陷入局部最

优的现象发生。为了解决这一问题，本文设计了一

种个体选择策略，群体中一部分个体是适应度值高

的个体，另一部分是差异度高的个体。适应度值高

的个体可以保证种群向着全局最优解的方向前进，

差异度值高的个体可以保证群体的多样性在进化过

程中维持不变，从而避免早熟现象的发生。任意２
个个体之间的差异度可以定义如下：

δ（ｐｉ，ｐｊ）＝
１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
‖ｌｉｋ－ｌｊｋ‖，

‖ｌｉｋ－ｌｊｋ‖＝
１，ｌｉｋ＝ｌｊｋ，

０，ｌｉｋ≠ｌｊｋ{









．

（９）

其中，ｐｉ＝ｌｉ１ｌｉ２ｌｉ３…ｌｉｎ（１≤ｉ≤ｐｏｐｓｉｚｅ）是群体中的
一个个体（染色体），群体的大小为ｐｏｐｓｉｚｅ。

具体的个体选择策略为，将群体分为２个子群
体ｓｕｂｐｏｐＡ和 ｓｕｂｐｏｐＢ，各子群体中的个体数量各占
群体总数的１／２。接着即需确定ｓｕｂｐｏｐＡ中的个体，
可使用轮盘赌的方式将适应度值高的个体选择进

来，待ｓｕｂｐｏｐＡ一旦确定后，就可以根据 ｓｕｂｐｏｐＡ中
的每个个体从种群中查找出和其差异度最高的个体

而组成ｓｕｂｐｏｐＢ，从而完成个体的选择。
３．３　协同进化技术

选择出来的个体分别组成了 ２个子群体
ｓｕｂｐｏｐＡ和 ｓｕｂｐｏｐＢ，通过各个子群体的内部的交叉
变异操作可以生成下一代新的种群个体。同时，子

种群 ｓｕｂｐｏｐＡ和 ｓｕｂｐｏｐＢ之间也可以通过相互的交
叉和变异操作，即通过协同进化的方式产生下一代

种群新个体，对此进化方法可详述如下。

（１）子种群ｓｕｂｐｏｐＡ和子种群ｓｕｂｐｏｐＢ各自的独
立进化。对于每个子群体，分别以随机的方式从子

种群中选择１／３ｐｏｐｓｉｚｅ个个体，其后以概率 Ｐｃ进行
两两交叉操作，接着又以概率 Ｐｍ进行变异操作从
而生成新的个体，再将其放入下一代群体中。

（２）子种群ｓｕｂｐｏｐＡ和子种群ｓｕｂｐｏｐＢ的协同进
化。从ｓｕｂｐｏｐＡ子种群中随机选择 １／６ｐｏｐｓｉｚｅ个个
体，从ｓｕｂｐｏｐＢ中选择同样数目的个体，并以概率１
进行交叉操作，后续则以概率 Ｐｍ进行变异操作从
而生成新的个体，再将其放入到下一代群体中。

采用这种协同进化技术可以让个体在向最优解

靠近的同时，还能保持种群的多样性，防止种群随着

进化代数的增加过早出现早熟现象，并且各个子种

群之间通过相互交叉变异更有可能产生出更优的

解，从而找到最优解。下一节将给出协同进化算法

的详细描述。

３．４　协同进化算法的详细描述
综合前述研究后可得，多精英协同进化遗传算

法ＭＥＣＧＡ的基本思想如算法１所示。
算法１　协同进化算法
Ｓｔｅｐ１　令进化代数 ｔ＝０，设置的种群大小

ｐｏｐｓｉｚｅ、交叉概率 Ｐｃ、变异概率 Ｐｍ的初始值，并进
行种群初始化操作生成初始化种群ＰＯＰ（ｔ）；

Ｓｔｅｐ２　对ＰＯＰ（ｔ）中的个体根据式（８）计算适
应度值，以轮盘赌的方式从中选择１／２ｐｏｐｓｉｚｅ个个
体组成子群体ｓｕｂｐｏｐＡ；

Ｓｔｅｐ３　对 ｓｕｂｐｏｐＡ中的每个个体，根据公式
（９）找出ＰＯＰ（ｔ）中与之差异度最大的个体并将其
放置于ｓｕｂｐｏｐＢ中。

Ｓｔｅｐ４　从 ｓｕｂｐｏｐＡ中随机选择 １／３ｐｏｐｓｉｚｅ个
体，并以概率 Ｐｃ进行交叉操作，生成的新个体再以
Ｐｍ概率进行变异操作，然后将其插入到下一代种群
ＰＯＰ（ｔ＋１）中；

Ｓｔｅｐ５　从 ｓｕｂｐｏｐＢ中随机选择 １／３ｐｏｐｓｉｚｅ个
体，并以概率 Ｐｃ进行交叉操作，生成的新个体再以
Ｐｍ概率进行变异操作，然后将其放入种群 ＰＯＰ（ｔ＋
１）中；

Ｓｔｅｐ６　从 ｓｕｂｐｏｐＡ中随机选择 １／６ｐｏｐｓｉｚｅ个
体，并让其与从 ｓｕｂｐｏｐＢ中选择出的相同数目的个
体进行交叉操作，新生成的个体将以概率 Ｐｍ进行
变异操作，再将其放置于下一代群体 ＰＯＰ（ｔ＋１）
中。

Ｓｔｅｐ７　判断群体 ＰＯＰ（ｔ）中最优个体的适应
度值是否大于下一代群体ＰＯＰ（ｔ＋１）中最优个体的
适应度值（精英保留策略），若不大于，则将其放置

于ＰＯＰ（ｔ＋１）。
Ｓｔｅｐ８　令ｔ＝ｔ＋１。
Ｓｔｅｐ９　判断是否满足终止条件，若是，则结

束；否则，转到 Ｓｔｅｐ２。

４　实验与结果分析

为了验证协同进化算法在解决 ＴＳＰ问题时的
良好性能，研究将其与传统的ＧＡ算法、带有精英保
留策略的遗传算法 ＧＡＥ做了实验对比和分析。本
研究中，进行实验验证和分析时的部分参数取值详

见表１。
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表１　实验中参数的取值

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

参数 ＧＡ ＧＡＥ ＣＥＧＡ

种群规模 ２００ ２００ ２００

进化代数 １００ １００ １００

选择算子 ＲＲ ＲＲ ＲＲ

交叉概率Ｐｃ ０．６５ ０．６５ －

变异概率Ｐｍ ０．０５ ０．０５ ０．０５

精英个数Ｍ ０ １ ２５

运行次数 ２０ ２０ ２０

　　实验在标准的测试集 ＴＳＰＬＩＢ数据库（ｈｔｔｐ：／／
ｅｌｉｂ．ｚｉｂ．ｄｅ／ｐｕｂ／ｍｐ－ｔｅｓｔｄａｔａ／ｔｓｐ／ｔｓｐｌｉｂ／ｔｓｐ／ｉｎｄｅｘ．
ｈｔｍｌ）中选择了６个数据集进行测试。针对文中选
定的３种对比算法运算求得的最短哈曼顿路径的实
验结果见表２。

表２　对比算法的实验结果

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｃｏｍｐａｒｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

序号 数据集名称
哈曼顿路径长度／１０５

ＧＡ ＧＡＥ ＣＥＧＡ

１ ａｔｔ４８．ｔｓｐ １．１３９４ １．１３７７ ０．６１２５

２ ｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐ ０．２３０６ ０．２３１５ ０．１３４７

３ ｋｒｏａ１００．ｔｓｐ １．３８８３ １．３８８４ ０．９６５３

４ ｅｉｌ１０１．ｔｓｐ ０．０２８６ ０．０２９０ ０．０２２１

５ ｃｈ１３０．ｔｓｐ ０．３９６５ ０．３９６４ ０．３０６４

６ ｃｈ１５０．ｔｓｐ ０．４６５８ ０．４６８３ ０．３７４１

　　从表２中可以看出，ＧＡ和 ＧＡＥ算法求得的最
短路径的长度值相差不多，而且受到所处理问题规

模的限制，这２种算法都容易陷入局部最优解而缺
乏跳出局部机制能力，由其求得的结果并不理想。

而ＣＥＧＡ算法由于设计了精英种群和普通协同进化
的思想，既可以保持向最优解不断靠近的压力，又保

持了种群的多样性，具备跳出局部最优的能力，所求

解的质量要好很多。在此基础上研究又发现，对于

所有的测试案例，ＣＥＧＡ算法的结果总是好于 ＧＡ
算法和ＧＡＥ算法的结果。特别是 ａｔｔ４８．ｔｓｐ测试数
据集，ＣＥＧＡ算法求得的最短路径长度只有 ＧＡ算
法和ＧＡＥ算法的５０％左右。

为了进一步验证本文所提出的算法的寻找最优

解的性能，分别在ａｔｔ４８．ｔｓｐ和ｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐ数据集上
对比分析３种对比算法的进化过程。如图１和图２
所示。

从图１、图 ２中可以看出，随着进化代数的推
进，ＧＡ和 ＣＧＡ算法在进化的前期都能引导种群不
断向最优解的方向移动，所求的最小值也在不断下

降，但是在进化的后期（种群大概进化到 ６０代以

后），这种下降的趋势越来越不明显，几乎丧失了进

一步寻优的能力。而ＣＥＧＡ算法却表现出较好的进
化态势，群体寻找到的最优值随着进化代数的逐渐

演进而不断向最优解靠近，即使到进化的后期，这种

趋势也十分明显。分析可知，这一结果即得益于

ＣＥＧＡ算法的良好设计，由于将群体分为２个子种
群，一个子种群中的个体具有较高的适应度值，而另

一个子种群具有较高的差异度值，这些子种群之间

又相互协同进化，使得种群既有向最优解前进的驱

动力，又能够保持种群的多样性，从而使群体具备了

跳出局部最优解的能力。至此，图１、图２中的结果
可以看出，无论是最终求得的解的质量，还是求解过

程中的进化趋势，ＣＥＧＡ算法都优于 ＧＡ和 ＧＡＥ算
法。

图１　算法在ａｔｔ４８．ｔｓｐ上的进化过程图

Ｆｉｇ．１　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍ ｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ

ａｔｔ４８．ｔｓ

图２　算法在ｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐ上的进化过程图

Ｆｉｇ．２　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓｄｉａｇｒａｍ ｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ

ｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐ

此外，关于本文提出算法 ＣＥＧＡ在 ａｔｔ４８．ｔｓｐ数
据集和ｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐ数据集上求得的旅行线路图，即
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哈曼顿路径，见图３和图４。

图３　ＣＥＧＡ求得ａｔｔ４８．ｔｓｐ上的旅行线路

Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｖｅｌｒｏｕｔｅｓｏｎａｔｔ４８．ｔｓｐｂｙｕｓｉｎｇＣＥＧＡ

图４　ＣＥＧＡ求得ｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐ上的旅行线路

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｖｅｌｒｏｕｔｅｓｏｎｂｅｒｌｉｎ５２．ｔｓｐｂｙｕｓｉｎｇＣＥＧＡ

５　结束语

传统遗传算法在解决 ＴＳＰ这一 ＮＰＣ问题时容
易出现早熟和陷入局部最优等问题。为此，本文提

出了一种基于种群协同进化的遗传算法 ＣＥＧＡ。该
算法将种群中的个体依据适应度值和定义的差异度

值分到了２个子种群中，一个子种群中的个体具有
较高的适应度值，而另一个子种群中的个体具有较

大的差异度值。在进化过程中，这２个子种群相互
协作，共同进化，使种群既能够向靠近最优解的方向

移动，又能保持种群的多样性。算法具有了易于跳

出局部最优解的能力。为了验证所提出的算法的性

能，研究则在ＴＳＰＬＩＢ数据库中的测试集上进行了多
组实验。实验结果表明，ＣＥＧＡ算法在解决 ＴＳＰ问
题时，其所求得的解的质量总是好于 ＧＡ算法和
ＧＡＥ算法，而且在跳出局部最优解的能力方面有着
良好表现，算法的稳定性也更高。
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