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一种求解旅行商问题的改进遗传算法① 
张家善 1,2, 王志宏 1, 陈应显 1, 林晓群 2 
1(辽宁工程技术大学 工商管理学院, 葫芦岛 125000) 
2(湛江师范学院 商学院, 湛江 524048) 

摘 要: 针对基本遗传算法存在容易“早熟”, 无法全局收敛的现象, 设计了一种新交叉算子和变异算子, 并在

遗传算子构造中引入贪心控制策略. 新算子的引入丰富了种群的多样性, 提高了算法的全局搜索能力. 实例仿真

表明, 改进遗传算法在迭代陷入局部最优时, 能在较短的时间内跳出局部最优, 继续寻找全局最优解.  
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Abstract: Premature convergence usually appears in basic genetic algorithm. So, new crossover and mutation operators 
are designed. Greedy strategy is introduced in construction of genetic operator. Diversity of population becomes Rich 
because of introduction of new operators. New algorithm improves the ability of global search. The simulation indicates  
that the improved genetic algorithm can jump out of local optimum in a short time, and continue seeking the optimum. 
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1 引言 

旅行商问题 (Traveling Salesman Problem, TSP), 
又称货郎担问题,邮递员问题,售货员问题. 问题简单

描述为: 给定 n 个城市和两两城市之间的距离,要求确

定一条经过各城市当且仅当一次的最短路线. TSP 是

一个典型的 NP(Non-deterministic Polynomial)难题, 当
城市数目较大时,会产生所谓的“组合爆炸”问题.  

遗传算法(Genetic Algorithm, GA)[1-3], 是模拟达尔

文的遗传选择和自然淘汰的生物进化过程的计算模

型, 它是由美国Michigan大学的 J.Holland教授于1975
年首先提出的．遗传算法作为一种新的全局优化搜索

算法, 具有简单通用、鲁棒性强、适于并行处理及应

用范围广等特点[4]. 目前, 应用GA 求解TSP问题也成

为一个热点的研究方向.  
 

 
 
2 遗传算法原理 

遗传算法模拟了自然选择和自然遗传过程中发

生的繁殖,交配和变异现象. 首先, 随机产生一组初

始解,称为“种群”(Population),开始搜索过程. 种群

中的每一个个体对应问题的一个解,称为“染色体”

(Chrom- osome). 染色体是一串符号,比如一个二进制

字符串, 这些染色体在后续迭代中不断进化. 在每一

代中用“适应值”(Fitness)来衡量染色体的好坏. 生
成的下一代染色体称为“后代”. 后代是通过交叉

(Crossover)或变异(Mutation)产生的. 新一代形成中,
根据适应值的大小选择后代,淘汰部分后代,从而保持

种群大小是常数. 适值高的染色体被选中的概率较

高. 这样,经过若干代之后,算法收敛于最好的染色体, 
即为问题的解.  
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遗传算法的实现步骤如下: 
(1) 选择编码策略, 把可行解集合转换染色体结

构空间;  
(2) 定义适应函数, 便于计算适应值;  
(3)确定遗传策略, 包括选择群体大小, 选择、交

叉、变异方法以及确定交叉概率、变异概率等遗传参

数;  

(4) 随机产生初始化群体;  

(5) 计算群体中的个体或染色体解码后的适应值;  

(6) 按照遗传策略, 运用选择、交叉和变异算子作

用于群体, 形成下一代群体;  
(7) 判断群体性能是否满足某一指标或者达到预

定迭代次数,是则终止迭代; 否则返回(5), 或者修改遗

传策略再返回(6).  
基本遗传算法存在无法全局收敛的情况,较为典

型的是“早熟”[5]现象. 遗传算法“早熟”是指群体多

样性遭到破坏,算法搜索停滞不前,最终收敛到一个局

部最优解,而无法收敛到全局最优解. 针对该问题, 学
者们发表了很多有价值的文献. 如文献[6]通过引入算

术交叉算子, 丰富了种群的多样性; 文献[7]采用种群

多样性算子产生较好的初始种群分布,并以该算子作

为判断种群是否早熟收敛的依据. 文献[8]对遗传算法

的选择、交叉、变异操作方法进行了改进,采用最佳保

留选择策略. 但就实例求解结果来看, 收效并不明显. 
本文在遗传算子构造中引入贪心控制策略, 提出一种

改进的交叉算子和变异算子, 以提高算法的全局搜索

能力.  
 
3 改进遗传算法 
3.1 编码  

对 TSP 问题染色体编码, 为了突出编码的实际含

义, 本文采用实数编码方式,即路径表示.它直接将一

条路中的城市按城市编号顺次记录 ,例如 ,路径

8-6-4-7-5-2-1-3-8. 一条染色体表示一条合法的路径, 
这些路径均为环路.  

染色体适应度值定义为组成这个巡回路径的所有

边长度之和的倒数. 如对染色体 Si:V1—V2—V3—…… 

Vn, 其适应度值: 
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3.2 交叉算子的改进 
把两个父代个体的部分结构加以替换重组而生成

新个体的操作称为交叉. 通过交叉,可以大大提高遗传

算法的搜索能力. 在遗传算法中, 交叉算子因其全局

搜索能力而起着核心作用,是产生新个体的最主要方

法,它直接影响着算法的最终实现和性能. 本文设计一

种新交叉方法, 如下:  
选取父代 1 和父代 2, 不妨设父代 P1: 1 2 3 4 5 6 

7 8 ;  父代 P2: 8 6 4 2 7 5 3 1.  
依据父代为所有城市建立邻居集 Vn, 如城市 1 的

邻居集 V1是{2,8,3}, |Vn|表示该邻居集的元素个数; 按
以下步骤进行交叉操作:  

(1) 将已访问城市列表为置空;  
(2) 选取父代 1 的第一个城市为当前城市, 即得 1 

X X X X X X X, 并把 1 加入已访问城市列表, 把它从

它的邻居集中删除, 在例子中, 应该在 2, 3, 8 的邻居

集中删除 1, 并把|V2|, |V3|, |V8|分别减 1;  
如: 城市 1 邻居集 的 V1={2,3,8},  其中 2, 3, 8 对

应的邻居集:  
V2={1,3,4,7}, V3={2,4,5,1}, V8={1,7,6} 
删除 1 后: V2={1,3,4,7}, V3={2,4,5,1}, V8={1,7,6} 
(3) 若当前城市的|Vn|不为 0, 找出 min{|Vk|}(其中

k 为 n 的邻居且未加入已访问列表), 取对应的城市号

为下一个访问城市 n’,如果 min{|Vk|}不惟一, 则找到

L(n, k) 最小(即距当前城市最近)的为下一个访问城市

n’; 若|Vn|=0, 则在未访问城市中找到 L(n, k)最小的为

下一个访问城市 n’.  
如: min{|V2|, |V3|, |V8|}=|V8|, 故取 n’=8, 即得 1 8 

X X X X X X .  
(4) 把 n’作为当前城市并加入已访问城市列表, 

最后从它的邻居集中删除.  
(5) 若未访问所有城市跳转到(3), 否则结束.  
通过上述步骤, 得子代 C1: 1 8 6 5 4 3 2 7; 同理得

子代 C2. 比较 P1、P2、C1、C2 的适应度值, 取出其

中最优的两个染色体保存.  
3.3 变异算子的改进 

变异操作也是增加种群多样性, 提高局部搜索能

力的一种进化手段. 适度的变异, 既能保持种群内个

体的多样化, 又能提高算法的效率. 对种群中个体进

行变异操作, 操作方法如下:  
(1) 取变异次数 n/10 (其中 n 为节点数);  
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(2) 随机生成两个不同的自然数 n1, n2 >l, 且 n1 - 
n2< n/5;  

(3) 在最优个体的编码 S 中, 将第 n1位和第 n2 位
编码逆序排列;  

(4) 重复(2)、(3)  n/10 次, 生成新的编码 S’;  
(5) 若 S’优于 S, 则保存 S’, 否则保持 S 
改进算法的操作流程如下:  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 改进算法操作流程 

 
4 实例仿真 

本文采用中国旅行商问题(CTSP)在 Matlab 7.0.环
境下进行仿真, 并和基本遗传算法进行比较.  

参数的选定如下: 初始种群规模 popnum=100, 交
叉概率 Pc=0.9,变异概率 Pm=0.05. 最大进化代数

gens=l000. 基本算法和改进算法参数设置相同, 分别

将本实例运行 50 次, 从中取出较优的 10 次结果加以

比较, 如表 1.  
表 1 基本算法和改进算法运行结果对照 

序号 基本遗传算法 改进遗传算法 

1 15460 15415 

2 15745 15480 

3 15871 15736 

4 15457 15381 

5 15743 15590 

6 15621 15471 

7 15634 15482 

8 15449 15381 

9 15478 15454 

10 15452 15381 

整体来看, 改进遗传算法的求解结果明显好于基本

遗传算法. 基本遗传算法的 10 次求解平均值为 15591, 
最优解为 15449; 改进遗传算法的 10 次求解平均值为

15477.1, 较基本算法提高了0.73%, 其中有3次获得最优

解15381, 较基本算法显著改善. 其进化曲线如图3所示, 
基本算法在第 192 代即达到最优, 进化终止, 较快的陷

入了局部最优. 改进算法在第 631 代达到最优, 此前先

后几次陷入局部最优, 但由于本文设计的交叉算子和变

异算子的引入, 使得算法在较短的时间内摆脱了局部最

优解, 继续进化. 最终得到最优路径:  
6-5-16-4-2-8-9-10-7-13-12-14-15-1-29-31-30-27-28

-26-25-24-20-21-22-18-3-17-19-23-11,即呼和浩特—太

原—台北—石家庄—上海—长春—哈尔滨—济南—沈

阳—杭州—合肥—南昌—福州—北京—贵阳—拉萨—

昆明—乌会木齐—成都—西宁—兰州—银川—广州—

海口—南宁—武汉—天津—郑州—长沙—西安—南

京, 如图 2 所示. 最优路径长度 15381 , 优于文献 9 的

最优结果 15512 和文献 10 的最优结果 15437.   
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 路径结果图     图 3 算法的进化过程 
 
表2是几种算法运行CTSP的结果, 可见本文算法

所求最优解优于其他算法.  
表 2 几种算法结果比较 

算法名称 最优路径长度 最优路径迭代次数 

基本蚁群算法 15810 246 

or-opt 方法[10] 15437 —— 

文献 9 算法 15512 —— 

基本遗传算法 15449 192 

本文算法 15381 631 
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图 10 部分实验结果 
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5 结语 
本文针对基本遗传算法存在容易“早熟”, 无法

全局收敛的现象, 设计一种新交叉算子和变异算子, 
丰富了种群的多样性, 提高了算法的全局搜索能力. 
实例仿真表明, 改进遗传算法在迭代陷入局部最优时, 
能通过本文设计的选择、交叉、变异等遗传操作, 在
较短的时间内跳出局部最优, 继续寻找全局最优解. 
相比较于基本算法, 改进算法在求解质量上有了很大

提高.  
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