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基于遗传算法求解 ＴＳＰ 问题的研究及 Ｍａｔｌａｂ 实现
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摘　 要： ＴＳＰ 问题属于组合优化问题，同时也是一个 ＮＰＣ 问题，因此人们一直致力于为其寻找有效的近似求解算法。 遗传算

法是模仿生物进化而构建的一种随机搜索方法，具有较强的全局搜索能力、潜在的并行性以及良好的可扩展性，能有效求解

ＴＳＰ 问题。 然而，如何确定遗传参数和选择遗传操作一直是一个难题，本文针对 ＴＳＰ 问题的求解构建完整的遗传算法体系，
选择合适的参数，设计多组交叉算子和变异算子，分别对 ＴＳＰ 问题进行求解。 通过多次实验以及对实验结果的分析比较，探
究不同的交叉算子和变异算子求解 ＴＳＰ 问题的效果，为遗传操作中交叉算子和变异算子的选择提供一定的参考。
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０　 引　 言

ＴＳＰ 问题、即巡回旅行商问题，是组合优化领域

中的一个典型问题。 现实生活中的很多实际应用问

题都可以简化为 ＴＳＰ 问题。 ＴＳＰ 问题可以用图论描

述为：已知带权完全图 Ｇ， 求一条使得路径总和最

小、且经过所有顶点的回路。 ＴＳＰ 问题虽然描述简

单、容易理解，但是求解是很困难的。 当问题的规模

较小时，仅使用枚举法就能找到一条最优路径，但当

城市数量较多时，即使用计算机也无法将解全部列

举，要求出 ＴＳＰ 问题的最优解是不可能的。

遗传算法是一种自组织、自适应的全局寻优算

法，因其潜在的并行性、较高的鲁棒性，在应用研究

方面取得了很多可观的成果，被广泛应用于函数优

化、组合优化、生产调度、自适应控制、图像处理、机
器学习、数据挖掘、人工生命、遗传编程等领域。

１９７５ 年，Ｈｏｌｌａｎｄ［１］受生物学中生物进化和自然

选择学说的启发，提出了著名的遗传算法。 ２００６
年，何燕［２］对遗传算法进行改进，将其应用到车间

调度领域。 ２０１０ 年，蒋波［３］将遗传算法应用于车辆

路径优化问题，指出遗传算法求解该问题的优越性，
并对其做出了改进，实验证明改进后的遗传算法能



够有效解决此类问题。 ２０１３ 年，乔阳［４］ 将遗传算法

和 Ｏｓｔｕ 图像分割法进行改进后结合在一起进行图

像分割实验，得到了满意的结果。
遗传算法是模拟生物进化的过程发展而来的一

种算法，从一定规模的解集（初始种群）开始，通过选

择、交叉和变异，将适应度低的解（个体）淘汰掉，将适

应度高的解（个体）保留下来，并产生新的解（个体），
生成新的解集（种群），通过不断地迭代，使解集（种
群）中的解（个体）越来越接近问题的最优解。 生物

学和遗传算法概念之间的对应关系见表 １。
表 １　 生物学和遗传算法概念对照

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｃｅｐｔｓ

生物学 遗传算法

外界环境 约束条件

个体 问题的一个可行解

个体对环境的适应度 可行解的质量

种群 一定数量可行解的集合

生物的繁衍 算法的迭代

种群的进化过程 可行解的优化过程

　 　 本文针对 ＴＳＰ 问题构建完整的遗传算法体系，
将求解 ＴＳＰ 问题几种常用的交叉算子和变异算子两

两组合在一起，分别对具体的 ＴＳＰ 问题实例进行求

解，从所得的最优解和求解的时间两方面对实验结果

进行分析和总结，探究使用不同的交叉算子和变异算

子时遗传算法求解对称式 ＴＳＰ 问题的效果［５］。

１　 遗传算法求解 ＴＳＰ 问题

１．１　 编码

编码是指按照一定的构造方法，将问题的可行解

转变为遗传算法能直接处理的个体。 常用的编码方

式有二进制编码、近邻编码、次序编码、路径编码［６］。
使用路径编码求解 ＴＳＰ 问题，不仅编码过程简

单易操作，而且编码结果非常直观，即首先对城市进

行编号，然后以城市编号作为城市的编码，因此本文

选择使用路径编码方式对城市进行编码。
１．２　 初始种群

一般地，初始种群采用随机方法生成，如果种群

规模为 Ｍ，则随机生成 Ｍ 个个体。
１．３　 适应度函数

适应度函数用于对种群中的个体进行优劣程度

的评价，由于算法在搜索最优解的过程中主要以个

体的适应度作为依据，所以如果适应度函数构建不

当，很可能导致算法的收敛速度缓慢、甚至无法收

敛，即适应度函数直接决定着算法的收敛能力和寻

优能力。

对于 ＴＳＰ 问题，适应度函数一般取路径总和的

倒数，具体定义公式见如下：

ｆ（ｘ） ＝ １

∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｄ（ ｔｉ，ｔｉ ＋１） ＋ ｄ（ ｔｎ，ｔ１）

（１）

　 　 其中， ｎ 表示城市的数量； Ｔ ＝ （ ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ） 为

种群中的一个个体； ｄ（ ｔｉ，ｔ ｊ） 表示城市 ｉ 到城市 ｊ 的
距离。 ＴＳＰ 问题为最小值问题，由适应度函数可

知，路径总和与个体适应度呈倒数关系。
１．４　 遗传操作

１．４．１　 选择算子

选择是用选择算子对个体进行筛选的过程，这
一过程中，差的个体被保留下来的概率小，好的个体

被保留下来的概率大，会使种群中的个体向最优解

进化。 常用的选择算子有轮盘赌选择、最佳个体保

存选择、锦标赛选择和排序选择［７］。
轮盘赌选择是 ＴＳＰ 问题求解最常用的选择算

子，即使用适应度值计算出每个个体被选择的概率，
并根据该概率值对种群中的个体进行选择。 本文也

使用轮盘赌选择作为选择算子，并在轮盘赌的基础

上添加最佳个体保存选择，即把种群中出现过的适

应度值最高的个体保留下来，避免种群中优秀的个

体在遗传操作中被淘汰或破坏。
１．４．２　 交叉算子

个体交叉是为了实现种群的更新，而交叉算子

是进行交叉的手段，定义了个体之间以怎样的方式

交叉。 对于不同问题，由于编码方式的不同，交叉算

子也有所不同。 对此拟做研究分述如下。
（１）部分匹配交叉（ＰＭＸ）：首先采用随机方式

在父体中确定 ２ 个位置，由 ２ 个位置确定一个交叉

段，然后将 ２ 个父体的交叉段进行交换，最后根据交

叉段之间的映射关系消除子代中的重复基因。
（２）顺序交叉（ＯＸ）：首先从父体中随机选择 ２

个位置， 由 ２ 个位置确定一个基因段，然后将父体 Ａ
的该基因段复制到子代 Ａ’ 的对应位置，最后将父体

Ｂ 除父体 Ａ 被选择的基因段之外的基因依次复制到

子代 Ａ’ 的其余位置，同理可得到子代 Ｂ’。
（３）循环交叉（ＣＸ）：首先将父体 Ａ 的第一个基

因复制到子代，然后在父体 Ｂ 中的相同位置查看基

因，随后在父体 Ａ 中找到该基因复制到子代的相同

位置，并在父体 Ｂ中查看相同位置的基因，重复此步

骤，直到在父体 Ｂ中找到的基因已经在子代中，停止

循环，在父体 Ｂ中找到剩余的基因，并按照顺序复制

到子代中的剩余位置。
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１．４．３　 变异算子

变异操作的主要目的是维持种群多样性，在遗

传算法后期，个体交叉产生新个体的能力弱，通过个

体变异可以进一步产生新个体，扩大搜索空间。 接

下来给出剖析论述如下。
（１）对换变异。 首先用随机方式在父体中确定

２ 个位置，然后交换这 ２ 个位置上的基因。
（２）倒位变异。 用随机方式在父体中确定 ２ 个

位置，以确定一个基因段，然后将其进行逆序排列。
（３）插入变异。 用随机方式在父体中确定一个位

置，以确定一个待插入的基因，再用随机方式确定 ２个位

置，以确定插入点，最后将待插入的基因放入插入点。
１．５　 遗传算法求解 ＴＳＰ 问题具体步骤

根据上文选择的实现技术构建完整的遗传算法

体系后，对 ＴＳＰ 问题实例进行求解的具体步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 获取城市数据，对城市进行编号。
Ｓｔｅｐ ２　 初始化种群。
Ｓｔｅｐ ３　 适应度评价。
Ｓｔｅｐ ４　 执行选择操作，采用轮盘赌选择对个

体进行筛选，选出足够数量的个体。
Ｓｔｅｐ ５　 执行交叉操作，将选择操作中选出的

个体两两组合作为父染色体，判断是否进行交叉，如
果进行交叉，则按照选定的交叉算子进行交叉。

Ｓｔｅｐ ６　 执行变异操作，将执行交叉操作后的

每个个体作为父染色体，判断是否进行变异，如果进

行变异，则按照选定的变异算子进行变异。
Ｓｔｅｐ ７　 完成变异后，执行最佳个体保存策略，

判断当前种群中的最优解是否优于历史最优解。 如

果是，更新历史最优解，否则找出种群中最差的解，
用最优解将其替换掉。

Ｓｔｅｐ ８　 判断是否继续进行迭代，若是，回到

Ｓｔｅｐ３；否则，结束迭代，输出最优解。

　 　 将前述的 ３ 种交叉算子和 ３ 种变异算子两两组

合在一起，共有 ９ 种组合方式，见表 ２。 基于表 ２ 中

列出的 ９ 种组合，重复对 ＴＳＰ 问题进行求解。
表 ２　 ９ 组交叉算子和变异算子

Ｔａｂ． ２　 ９ ｓｅｔｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ａｎｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ

组合编号 交叉算子 变异算子

第一组 部分匹配交叉 对换变异
第二组 部分匹配交叉 倒位变异
第三组 部分匹配交叉 插入变异
第四组 循序交叉 对换变异
第五组 循环交叉 倒位变异
第六组 循环交叉 插入变异
第七组 顺序交叉 对换变异
第八组 顺序交叉 倒位变异
第九组 顺序交叉 插入变异

２　 实验及结果分析

２．１　 实验仿真

本文使用 Ｍａｔｌａｂ 实现上文构建的遗传算法，从
ＴＳＰＬＩＢ 中选择测试样例进行具体分析。 ＴＳＰＬＩＢ 是

包含对称旅行商问题、哈密顿回路问题、以及非对称

旅行商问题的多种实例数据的文件库，数据规模多

样。 本文在对每个测试样例进行求解时，改变算法

的交叉算子和变异算子，进行多次重复的实验，从问

题的最优解和求解时间两方面对几组交叉算子和变

异算子求解 ＴＳＰ 问题的效果进行分析比较。
在完成算法的编程后，初步设置参数，对实例

Ｏｌｉｖｅｒ３０ 进行求解，根据实验结果对算法的参数进

行调整，最终选定迭代次数 Ｇ为 ５００，交叉概率Ｐｃ为
０．９，变异概率 Ｐｍ 为 ０．２，种群规模 Ｍ 根据待求解问

题的规模来确定。 一般地，城市个数越多，种群规

模越大，对 ３０ 个城市的实例 Ｏｌｉｖｅｒ３０，种群规模取

１００。 用上述 ９ 组交叉算子和变异算子分别对

Ｏｌｉｖｅｒ３０ 求解 １０ 次的结果见表 ３。

表 ３　 遗传算法求解 Ｏｌｉｖｅｒ３０
Ｔａｂ． ３　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｏｌｉｖｅｒ３０

序号 第一组 第二组 第三组 第四组 第五组 第六组 第七组 第八组 第九组

１ ５１１．９８ ４２５．１０ ５２６．４０ ５１０．０３ ４２５．４８ ４９６．３４ ５３２．７５ ４２５．７２ ４７２．３６
２ ５６５．５６ ４２９．６２ ４５１．６９ ５３８．１０ ４２３．７４ ４７９．０１ ５０１．０９ ４２８．０４ ４９５．３５
３ ４９５．８０ ４３２．６６ ４６８．３２ ４９６．６５ ４７６．１２ ４９５．１９ ５１４．３０ ４２８．８４ ４７６．０９
４ ４９６．８４ ４２５．１０ ４３３．０９ ５３４．１４ ４２４．１２ ４５７．７３ ５０１．５４ ４３１．７１ ４５７．７４
５ ５４１．８０ ４６０．１７ ４６４．９１ ５３６．８９ ４５１．７２ ４４５．９７ ４９６．２４ ４３５．３１ ４７４．２１
６ ５００．８８ ４２９．８３ ４９４．４５ ５２５．４４ ４３８．３８ ４８３．９２ ５０７．５７ ４５０．４１ ４７８．８０
７ ５０１．９２ ４３２．６６ ５２１．３３ ５１４．３０ ４２５．２７ ４６６．６５ ５６１．８５ ４２８．４６ ４６０．７４
８ ５１４．９０ ４５０．６９ ４９７．４６ ４８８．２１ ４２５．３１ ４８４．１８ ５１５．１３ ４２３．７４ ４７４．７３
９ ５２９．０６ ４４７．２１ ４８７．６０ ４８２．６１ ４３４．６１ ５００．１８ ５７１．７９ ４３１．７６ ４６６．６９
１０ ５５６．３１ ４２５．７３ ５０７．６４ ５１０．６１ ４３３．５４ ４７１．１８ ４５６．７９ ４３８．３８ ４８３．２７

０６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 以文献［８］中求得的最优解 ４２３．７４ 作为参考

值，从表 ３ 可以看出第 ２ 组、第 ５ 组、第 ８ 组交叉算

子和变异算子的求解结果都比较接近参考最优解，
且较稳定，说明参数设置较合理。 其中一次求解的

收敛曲线如图 １ 所示，最优路线如图 ２ 所示。 其中，
以圆圈标记的点为路线起点，其与路线终点用虚线

相连，其余路线用实线连接。
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图 １　 Ｏｌｉｖｅｒ３０ 收敛曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｏｌｉｖｅｒ３０
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图 ２　 Ｏｌｉｖｅｒ３０ 最优路线图

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｏａｄｍａｐ ｏｆ Ｏｌｉｖｅｒ３０

２．２　 实验结果

从 ＴＳＰＬＩＢ 中选择测试样例进行求解，本文总

共选择了 ５ 个实例，分别是 ｕｌｙｓｓｅｓ１６、 ｄａｎｔｚｉｇ４２、
ｅｉｌ５１、ｅｉｌ７６、ｅｉｌ１０１，根据问题的规模为每个实例设置

合适的种群规模 （Ｍ）。 其中，ｕｌｙｓｓｅｓ１６、ｄａｎｔｚｉｇ４２、
ｅｉｌ５１ 实例的种群规模取 １００，ｅｉｌ７６ 实例的种群规模

取 １５０，ｅｉｌ１０１ 实例的种群规模取 ２００，分别用上述 ９
组交叉算子和变异算子求解 １０ 次，记录 １０ 次求解

结果的最好值 （Ｂｅｓｔ）、 平均值 （ＡＶＲ） 和偏差率

（Ｄｒ），以及求解的平均时间（Ｔｉｍｅ），这里的偏差率

可由式（２） 来计算：

Ｄｒ ＝ Ｂｅｓｔ － Ｏｐｔ
Ｏｐｔ

（２）

　 　 其中， Ｏｐｔ 是 ＴＳＰＬＩＢ 数据集提供的最优解。
实验结果见表 ４～表 ８。

表 ４　 遗传算法求解 ｕｌｙｓｓｅｓ１６
Ｔａｂ． ４　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｕｌｙｓｓｅｓ１６

序号 ＡＶＧ Ｂｅｓｔ Ｏｐｔ Ｄｒ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

７５．０１
７４．０１
７４．２４
７４．３６
７４．０５
７４．２０
７４．６０
７４．０９
７４．２８

７４．００
７３．９９
７３．９９
７３．９９
７３．９９
７３．９９
７３．９９
７３．９９
７３．９９

７４

０．００
０．００
０．００
０．００
０．００
０．００
０．００
０．００
０．００

１．２
１．１
１．４
０．７
０．７
０．７
０．５
０．５
０．５

表 ５　 遗传算法求解 ｄａｎｔｚｉｇ４２
Ｔａｂ． ５　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄａｎｔｚｉｇ４２

序号 ＡＶＧ Ｂｅｓｔ Ｏｐｔ Ｄｒ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

１ ０２２．３４
７５６．４９
９１５．６９
９４４．０２
７３３．００
８９４．３２
１ ０６１．２１
７６０．７３
９３７．２２

８６４．８９
７１３．９９
８３８．３８
８５８．２６
６９８．９８
７９４．０２
８９３．３５
７２５．３７
８４６．４１

６９９

０．２４
０．０２
０．２０
０．２３
０．００
０．１４
０．２８
０．０４
０．２１

１．４
１．６
２．８
１．０
１．０
１．０
０．７
０．６
０．７

表 ６　 遗传算法求解 ｅｉｌ５１
Ｔａｂ． ６　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｉｌ５１

序号 ＡＶＧ Ｂｅｓｔ Ｏｐｔ Ｄｒ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

６４２．６６
５１６．３５
５９２．００
６４６．０９
５０３．９７
５８０．３９
６５７．４８
５１１．９１
６０７．４２

６１３．８７
４８７．９５
５３２．９０
５５９．６８
４８１．６７
５３４．４１
６０４．８１
４６５．２８
５５１．７０

４２６

０．４４
０．１５
０．２５
０．３１
０．１３
０．２５
０．４２
０．０９
０．３０

１．４
１．８
３．６
１．１
１．１
１．１
０．７
０．７
０．７
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表 ７　 遗传算法求解 ｅｉｌ７６
Ｔａｂ． ７　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｉｌ７６

序号 ＡＶＧ Ｂｅｓｔ Ｏｐｔ Ｄｒ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

１ ０３７．９４
８８０．６４
１ ００２．０１
１ ０１２．３２
８３５．３７
９９３．６９
１ ０７３．７８
８３３．７７
９９２．８９

９７１．９６
８０６．５３
９１６．５２
９４９．１７
７９２．３９
９２５．７４
１ ０１４．８６
７８１．８８
８９４．４７

５３８

０．８１
０．５０
０．７０
０．７６
０．４７
０．７２
０．８９
０．４５
０．６６

２．２
３．２
９．５
１．８
１．８
１．８
０．９
１．０
１．０

表 ８　 遗传算法求解 ｅｉｌ１０１
Ｔａｂ． ８　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｉｌ１０１

序号 ＡＶＧ Ｂｅｓｔ Ｏｐｔ Ｄｒ Ｔｉｍｅ ／ ｓ

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

１ ４７０．９４
１ ３４０．３３
１ ４５２．０２
１ ４６８．１７
１ １９４．４９
１ ４０８．３３
１ ４７９．１２
１ ２３８．６８
１４３８．３９

１ ３６１．７８
１ ２８６．６４
１ ３６３．６７
１ ３５２．２４
１ １４２．１９
１ ２９７．４３
１ ３９７．６９
１ １６８．２５
１ ３４０．９３

６２９

１．１６
１．０５
１．１７
１．１５
０．８２
１．０６
１．２２
０．８６
１．１３

３．２
５．３
２０．４
２．７
２．７
２．７
１．２
１．２
１．２

　 　 为了方便对比，将每个实例求解结果中的偏差

率 （Ｄｒ） 和求解的平均时间 （Ｔｉｍｅ） 分别统计在一

起，由于实例 ｕｌｙｓｓｅｓ１６ 问题规模小，坐标数据也容

易处理，不管选择哪种交叉算子和变异算子，求解结

果都很接近最优解，因此在进行偏差率的比较时不

将其考虑在内，具体见表 ９、表 １０。

表 ９　 偏差率对比

Ｔａｂ． ９　 Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

序号 ｄａｎｔｚｉｇ４２ ｅｉｌ５１ ｅｉｌ７６ ｅｉｌ１０１

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

０．２４
０．０２
０．２０
０．２３
０．００
０．１４
０．２８
０．０４
０．２１

０．４４
０．１５
０．２５
０．３１
０．１３
０．２５
０．４２
０．０９
０．３０

０．８１
０．５０
０．７０
０．７６
０．４７
０．７２
０．８９
０．４５
０．６６

１．１６
１．０５
１．１７
１．１５
０．８２
１．０６
１．２２
０．８６
１．１３

表 １０　 求解平均时间对比

Ｔａｂ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｉｍｅ

序号 ｕｌｙｓｓｅｓ１６ ｄａｎｔｚｉｇ４２ ｅｉｌ５１ ｅｉｌ７６ ｅｉｌ１０１

第 １ 组

第 ２ 组

第 ３ 组

第 ４ 组

第 ５ 组

第 ６ 组

第 ７ 组

第 ８ 组

第 ９ 组

１．２
１．１
１．４
０．７
０．７
０．７
０．５
０．５
０．５

１．４
１．６
２．８
１．０
１．０
１．０
０．７
０．６
０．７

１．４
１．８
３．６
１．１
１．１
１．１
０．７
０．７
０．７

２．２
３．２
９．５
１．８
１．８
１．８
０．９
１．０
１．０

３．２
５．３
２０．４
２．７
２．７
２．７
１．２
１．２
１．２

３　 实验结论

根据上述实验结果，可以得出如下结论：
（１）表 ９ 中的偏差率描述了采用不同的交叉算

子和变异算子时，所求得的最优解与 ＴＳＰＬＩＢ 中给

出的最优解的差距，偏差率越小，说明算法求得的结

果越接近最优解，算法的寻优能力越好。 从表 ９ 中

可以看出，第 ２ 组数据总是小于第 １ 组和第 ３ 组、第
５ 组数据总是小于第 ４ 组和第 ６ 组、第 ８ 组数据总

是小于第 ７ 组和第 ９ 组，这说明每种交叉算子和逆

转变异组合在一起时，问题的求解结果总是比与对

换变异和插入变异组合在一起时更接近最优解。 由

此可知，遗传算法使用逆转变异作为变异算子时比

选择对换变异和插入变异作为变异算子的寻优能力

更强。
（２）表 １０ 是采用每组交叉算子和变异算子求

解每个实例 １０ 次所花时间的平均值，所花的时间越

少，说明算法的搜索速度越快，执行效率越高，由于

变异操作比较简单，所以遗传算法的执行效率主要

由交叉操作决定。 从表 １０ 中可以看出，遗传算法采

用顺序交叉和循环交叉时，即使采用不同的变异算

子，所花的时间也基本相同，但是采用部分匹配交叉

所花的时间会因为变异算子的不同而有所不同。 对

于每一个实例，在得到的解的质量差别不大的情况

下，遗传算法使用部分匹配交叉所花的时间最多，使
用循环交叉所花的时间最少。

综上所述，对于比较简单的 ＴＳＰ 问题，由于使

用遗传算法总能求得与最优解很接近的解，所以选

择何种交叉算子和变异算子对算法的寻优能力影响

不大，但是使用部分匹配交叉会花费比较多的时间，
会导致算法的执行效率低，因此交叉算子选择循环
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交叉比较合适。 对于不是总能求得最优解的 ＴＳＰ
问题，与对换变异和插入变异相比，使用逆转变异会

使算法具有更强的寻优能力，找到的最优解更接近

最优解，使用部分匹配交叉和顺序交叉会花费比循

环交叉更多的时间，使算法的执行效率变低，而且找

到的最优解也不会更优。

４　 结束语

本文对几种常用的交叉算子和变异算子求解

ＴＳＰ 问题的效果进行了研究。 实验结果表明，在几

种常用的交叉算子和变异算子中，选择循环交叉和

逆转变异算法的执行效率最高，寻优能力最好，这能

为遗传算法中交叉算子和变异算子的选择提供一定

的参考，同时有利于设计出更好的交叉算子和变异

算子，提高算法的性能。
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