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基于改进排挤遗传算法的旅行商问题研究
刘文涛 1 

LIU Wentao    

 摘　要               遗传算法在求解旅行商问题时，特别对于存在多个解的旅行商问题，容易陷入局部最优解，为了防止提

前收敛，文章提出了一种基于改进排挤遗传的算法。算法使用小生境排挤遗传，使种群在遗传过程中，

保持种群多样性，并能在排挤过程中逐渐聚焦到不同的最优解，可以一次性求出多个最优解路径。同时

在遗传过程中，利用路径价值进行预算，剔除弱价值路径，用强价值路径进化，提高了进化速度。通过

对多个案例的实验和测试，结果表明该算法具有很好的求解精度和运行效率。   
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0  引 言

旅行商问题（travelling salesman problem, TSP）在很多

领域都有应用，例如物流配送、机器人路径规划、电路设计等。

TSP 问题可以描述为一个旅行商想要走遍 n 个地点，每个地

点之间的长度是已知的，如何选择一条路线，使得旅行商每

个地点只走一次，并且回到起点，最后所走的路线总长度是

最短的。其数学模型定义为：

                           （1）

式中：L(di, di+1) 表示两个地点 di 到 di+1 的距离长度，即在一

个子集 D = {1, 2, …, n} 中找到一个序列 {d1, d2,…, dn}，使得

总长度最小。

TSP 问题是一个 NP 完全问题，当问题规模扩大时，其

计算时间会变得很大。求解 TSP 问题的方法有很多，例如人

工鱼群算法 [1]、蚁群算法 [2]、神经网络 [3]、粒子群算法 [4]、

模拟退火算法 [5]、人工协同搜索算法 [6]、麻雀搜索算法 [7]、

深度强化学习 [8]、自适应对抗学习 [9]、禁忌搜索算法 [10] 等。

在用遗传算法求解 TSP 问题时，会出现收敛过早的问题，容

易导致染色体过早聚焦到某个局部最优解。另外，遗传算法

一般只能求解到一个最优解，对于有多个最优解的 TSP 问题，

其无法解决。基于此，本文使用小生境排挤遗传算法，使种

群在遗传过程中根据距离进行聚集，相似的个体进化出不同

的小生境区域，可以同时求出多个不同的最优解。同时，使

用路径价值预算操作，使得更优的路径优先选择，有利于快

速求出最优解，提高算法的求解效率。

1  改进排挤遗传

1.1  算子选择

遗传算法中，需要根据实际问题设计合理的编码，让问

题的解和编码能够对应。对于 TSP 问题，有多种编码形式，

例如顺序表示、路径表示或者邻近表示 [11]。本文算法采用路

径表示，每个地点对应一位编码，则一个染色体表示的就是

一条路径。适应度函数用于求染色体的适应度值，用总距离

的倒数表示适应度值，适应度越大表示距离价值越大。其计

算公式为：

                                 （2）

选择算子 [12] 目的是从种群中选择一部分染色体遗传到

下一代染色体中。一般遵循的规则是优胜劣汰，选择价值大

的染色体，剔除价值弱的染色体。但要保持一定的种群多样

性，防止过早收敛，所以采用一定的选择概率进行选择。一

般采用赌轮盘选择方法进行选择。交叉算子 [13] 是遗传算法的

重要过程，其作用是对于两个个体，使用一定的交叉方法产

生两个新的子代个体。本文算法中，采用随机地点交叉方法。

为了保持种群的多样性，在遗传的过程中，需要对染色体进

行变异操作 [14]。文中采用单点变异方法实现，随机生成两个

变异的位置点，然后对染色体的两个位置点数值进行交换。 

1.2  路径价值预算

为了提高计算速度，使得种群在遗传过程中更加快速聚

焦到最优解集合中，在算法中，使用一个路径价值预算的方

法使得有价值的路径被优先选择。其实现过程如下：

（1）保存选择的某个染色体为临时个体。

（2）生成随机的位置点，由于第 1 个地点固定，所以

要剔除第 1 个位置点。
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（3）对临时个体进行随机位置点的地点值进行交换，

产生新的临时个体。

（4）分别计算新的临时个体和原始个体的适应度值，

比较适应度值，如果新的临时个体适应度值大，就用新的临

时个体替换原始个体，否则原始个体保持不变。

1.3  海明距离

在排挤算法中，需要用海明距离 [15] 计算两个染色体之

间的距离值，这个距离值一定程度反映相似性，对于相似性

很高的两个个体，表示其之间的距离比较小。海明距离的计

算过程如下，对于两个染色体个体，如果他们对应的每一位

置的地点值相同，那么距离就增加 1，最后的总距离就是表

示他们之间的海明距离。其计算公式为：

                         （3）

式中：C1 和 C2 表示两个染色体个体。

1.4  算法步骤

整个算法的实现过程如下：

（1）初始化初始种群，设置变异算子和交叉算子概率。

（2）计算种群的适应度值，并设置位置选择列表，用

来保存染色体是否被选择的标志。

（3）随机从种群中选择两个染色体，并在选择标志列

表中标记此染色体被选择的标志，此两个染色体称为父代染

色体。

（4）根据交叉概率，对这两个父代染色体进行交叉算

子操作，产生两个新的染色体。

（5）根据变异概率，对两个新的染色体进行变异算子

操作，产生新的子代染色体。

（6）对两个子代染色体，进行路径价值运算操作。把

路径价值更高的染色体进化到下一代种群中。

（7）求出父代个体 1 和子代个体 1 的海明距离 d(p1, 
c1)，求出父代个体 1 和子代个体 2 的海明距离 d(p1, c2)，求

出父代个体 2 和子代个体 1 的海明距离 d(p2, c1)，求出父代个

体 2 和子代个体 2 的海明距离 d(p2, c2)，然后根据海明距离进

行判断，过程如下：

if (d(p1, c1) + d(p2, c2) <= d(p1, c2) + d(p2, c1) 

then

 if (f(c1) > c(p1)  then p1 = c1  endif

 if (f(c2) > f(p2)  then p2 = c2  endif

else then

 if (f(c2) > f(p1))  then p1=c2   endif

 if (f(c1) > f(p2))  then p2=c1    endif

endif

其中，函数 f 用于求出染色体的适应度值。通过比较海

明距离进行判断，如直系子染色体更近，就用直系子染色体

替换父代染色体，如果旁系子染色体更近，就用旁系子染色

体替换父代染色体。这种排挤操作，会使得染色体进化出多

个小生境区域，使得算法可以求出不同的最优解，而不会导

致都聚集到唯一最优解。对于求解有多个最优解的 TSP 问题，

这种方式可以同时求出更多不同的最优解。

（8）用新的染色体替换旧的染色体。

（9）循环执行（3）~（8），直到种群中的所有染色体

都选择完毕。

（10）循环执行（2）~（9），直到运行满足指定的遗

传代数。根据适应度函数值，求出最后种群中的最优解，即

适应度函数值最大的染色体。对于具有相同适应度值但具有

不同形式的最优解都要求出。

2  实验测试

2.1  算例选择

为了设计出具有多个最优解的 TSP 测试数据，需要对地

点之间的距离值进行处理。每个地点之间的距离值是对称的，

TSP 算例的所有数据表示形式为：

       （4）

这里给出 5 个算例的数据信息，包括地点距离数据、地

点个数、算例的最优解距离值，以及最优解的个数，用于算

法测试对比。

算例 1：

{0,1,29}, {0,2,32}, {0,3,32}, {0,4,32}, {0,5,32}, {1,2,29}, 

{1,3,29}, {1,4,31}, {1,5,31}, {2,3,32}, {2,4,32}, {2,5,32}, 

{3,4,29}, {3,5,29}, {4,5,29}

算例 1 有 6 个地点，最优解的距离是 180，共有 20 个最

优解。

算例 2：

{0,1,63}, {0,2,61}, {0,3,62}, {0,4,65}, {0,5,63}, {0,6,64}, 

{0,7,65}, {1,2,63}, {1,3,63}, {1,4,64}, {1,5,65}, {1,6,64}, 

{1,7,63}, {2,3,61}, {2,4,65}, {2,5,62}, {2,6,64}, {2,7,61}, 

{3,4,62}, {3,5,65},{3,6,64},{3,7,64}, {4,5,63}, {4,6,63}, 

{4,7,63}, {5,6,65}, {5,7,63}, {6,7,62}

算例 2 有 8 个地点，最优解的距离是 499，共有 22 个最

优解。

算例 3：

{0,1,10}, {0,2,15}, {0,3,20}, {0,4,25}, {0,5,31}, {0,6,351}, 

{0,7,40}, {0,8,45}, {0,9,502}, {1,2,35}, {1,3,25}, {1,4,30}, 

{1,5,352}, {1,6,40}, {1,7,45}, {1,8,50}, {1,9,55}, {2,3,302}, 

{2,4,35}, {2,5,402}, {2,6,45}, {2,7,50}, {2,8,55}, {2,9,60}, 

{3,4,403}, {3,5,45}, {3,6,501}, {3,7,55}, {3,8,60}, {3,9,65}, 

{4,5,502}, {4,6,55}, {4,7,602}, {4,8,651}, {4,9,70}, {5,6,603}, 

{5,7,45}, {5,8,701}, {5,9,75}, {6,7,702}, {6,8,753}, {6,9,80}, 

{7,8,45}, {7,9,90}, {8,9,95}

算例 3 有 10 个地点，最优解的距离是 445，共有 198 个



2025 年第 11 期22

计算机应用 信息技术与信息化

最优解。

算例 4：
{0,1,12}, {0,2,16}, {0,3,16}, {0,4,17}, {0,5,12}, {0,6,12}, 

{0,7,12}, {0,8,17}, {0,9,12}, {1,2,16}, {1,3,16}, {1,4,12}, 
{1,5,12}, {1,6,12}, {1,7,17}, {1,8,12}, {1,9,12}, {2,3,17}, 
{2,4,16}, {2,5,16}, {2,6,16}, {2,7,12}, {2,8,12}, {2,9,12}, 
{3,4,16}, {3,5,17}, {3,6,16}, {3,7,17}, {3,8,17}, {3,9,17}, 
{4,5,17}, {4,6,12}, {4,7,12}, {4,8,17}, {4,9,12}, {5,6,16}, 
{5,7,16}, {5,8,12}, {5,9,16}, {6,7,12}, {6,8,16}, {6,9,12}, 
{7,8,12}, {7,9,12}, {8,9,17}

算例 4 有 10 个地点，最优解的距离是 128，共有 408 个

最优解。

算例 5：
{0,1,18}, {0,2,18}, {0,3,20}, {0,4,18}, {0,5,18},{0,6,21}, 

{0,7,18}, {0,8,20}, {0,9,18}, {0,10,21}, {1,2,20}, {1,3,18}, 
{1,4,18}, {1,5,19}, {1,6,19}, {1,7,18}, {1,8,18}, {1,9,21}, 
{1,10,20}, {2,3,21}, {2,4,21}, {2,5,18}, {2,6,18}, {2,7,20}, 
{2,8,20}, {2,9,19}, {2,10,18}, {3,4,20}, {3,5,21}, {3,6,18}, 
{3,7,18}, {3,8,18}, {3,9,21}, {3,10,18}, {4,5,20}, {4,6,18}, 
{4,7,20}, {4,8,18}, {4,9,18}, {4,10,19}, {5,6,18}, {5,7,18}, 
{5,8,20}, {5,9,20}, {5,10,19}, {6,7,21}, {6,8,20}, {6,9,18}, 
{6,10,21}, {7,8,21}, {7,9,20}, {7,10,18}, {8,9,20}, {8,10,20}, 
{9,10,18}

算例 5 有 11 个地点，最优解的距离是 198，共有 410 个

最优解。

2.2  测试结果

实验所用硬件为 Intel CPU 1.80 GHz，内存 32 GB，软

件为 Windows10 操作系统，C++ 开发语言。算法对算例 1
和 2 的计算结果如表 1 所示，其中出发点是序号为 0 的地点。

可以看出本文算法对算例 1 和 2 都可以求出全部最优解，正

确率 100%，对于较小规模的 TSP 问题，本算法具有较高的

精度。

表 1  算例 1、2 的计算结果

算例 1 算例 2
{0,1,2,3,4,5} {0,1,3,2,7,6,4,5}
{0,1,2,3,5,4} {0,1,3,4,6,7,2,5}
{0,1,2,4,3,5} {0,1,3,4,6,7,5,2}
{0,1,2,4,5,3} {0,1,6,7,2,3,4,5}
{0,1,2,5,3,4} {0,1,6,7,2,5,4,3}
{0,1,2,5,4,3} {0,1,6,7,5,4,3,2}
{0,1,3,4,5,2} {0,1,7,6,4,3,2,5}
{0,1,3,5,4,2} {0,1,7,6,4,5,2,3}
{0,2,1,3,4,5} {0,2,3,1,7,6,4,5}
{0,2,1,3,5,4} {0,2,3,4,5,7,6,1}
{0,2,4,5,3,1} {0,2,5,4,6,7,1,3}
{0,2,5,4,3,1} {0,2,5,7,6,4,3,1}

算例 1 算例 2
{0,3,4,5,2,1} {0,2,7,6,1,3,4,5}
{0,3,5,4,2,1} {0,3,1,7,6,4,5,2}
{0,4,3,5,2,1} {0,3,2,5,4,6,7,1}
{0,4,5,3,1,2} {0,3,4,5,2,7,6,1}
{0,4,5,3,2,1} {0,5,2,3,4,6,7,1}
{0,5,3,4,2,1} {0,5,2,7,6,4,3,1}
{0,5,4,3,1,2} {0,5,4,3,1,6,7,2}
{0,5,4,3,2,1} {0,5,4,3,2,7,6,1}

{0,5,4,6,7,1,3,2}
{0,5,4,6,7,2,3,1}

算例 3~5 的计算结果比较如表 2 所示，其中 SGA 是

简单遗传算法，BCGA 是基本排挤遗传算法，ICGA 是本

文改进排挤遗传算法。EN 表示算例序号；TA 表示算法种

类；UTILD 表示最后的多样性；AVERD 表示平均多样性； 

NOOS 表示最优解个数；AOPS 表示最终路径最优解正确率；

APOSA 表示平均路径最优解正确率。

表 2  算例 3、4、5 的计算结果比较

EN TA UTILD AVERD NOOS APOSA AOPS

3

SGA 0.87 0.88 5 0.02 0.03 

BCGA 0.89 0.90 174 0.60 0.88 

ICGA 0.86 0.88 190 0.87 0.96 

4

SGA 0.95 0.94 1 0.01 0.00 

BCGA 0.87 0.89 313 0.54 0.77 

ICGA 0.85 0.87 351 0.78 0.86 

5

SGA 0.93 0.94 1 0.00 0.00 

BCGA 0.91 0.92 209 0.28 0.51 

ICGA 0.89 0.90 344 0.65 0.84 

表 2 可以看出，随着 TSP 问题规模变大，所有算法的正

确率都会降低。但无论哪种算例，ICGA 正确率都比 SGA 和

BCGA 要高，无论是最后的正确率还是平均正确率。SGA 的

正确率最低，因为其算法过早收敛于局部最优解。SGA 的多

样性会有波动，但 ICGA 的多样性都比 BCGA 的多样性要低，

表明 ICGA 种群更加集中，综合可以看出 ICGA 具有更高的

求解精度。

算法对算例 3 求解的最优解正确率变化曲线如图 1 所

示，对算例 3 求解的平均适应度如图 2 所示，对算例 3 求解

的种群多样性变化曲线如图 3 所示。从图 1 可以看出，SGA

算法的正确率很低，因为过早聚焦于某个局部最优解，无法

在后面的遗传过程中探索更多不同的最优解。BCGA 算法引

入遗传排挤操作，使得种群能够聚集到不同的最优解区域，

可以求得更多的最优解。但 BCGA 的求解速度比较低，需要

经过一定的遗传代数才能够达到求解精度，过程比较缓慢。

表 1( 续）
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可以看出 ICGA 算法的正确率最高，而且其在较少的遗传代

数下就可以达到较高的正确率，既比 BCGA 的效率高，也比

BCGA 的求解正确率高。从图 2 可以看出，算法 SGA 的适

应度值最低，而且几乎未上升。BCGA 的适应度缓慢上升，

速度较慢，而 ICGA 能够快速上升，在较短的遗传代数下就

可以达到很高的适应度值。从图 3 可以看出，SGA 的多样性

会有较大波动，趋势向下。BCGA 和 ICGA 的多样性会缓慢

下降，表示种群在遗传过程中慢慢聚集到最优解附近，而且

ICGA 比 BCGA 下降速度要快，并且都比 BCGA 要低，表明

ICGA 种群更加集中到最优解。所以，从 3 张图中可以看出

ICGA 既有更高的求解精度，又有较快的求解速度。
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图 1  算例 3 的最优解正确率
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图 3  算例 3 的多样性

3  结语

遗传算法是求解 TSP 问题的一种启发式算法，但其具有

过早收敛的问题，无法胜任对于有多个最优解的 TSP 问题。

本文利用排挤遗传算法和基于路径价值预算处理，设计了一

种改进遗传算法。其中排挤遗传利用小生境排挤遗传方式，

使得在遗传过程中能让染色体聚集在不同区域，从而具有获

得更多最优解的能力。基于路径价值预算处理使得在遗传过

程中能更加快速地寻找最优解，提高了算法的求解效率。从

实验结果来看，该算法对于存在多个最优解的 TSP 问题，具

有较好的求解精度和求解速度。
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