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改进混合粒子群算法求解旅行商问题
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摘　 要： 针对混合粒子群算法在求解旅行商问题（ＴＳＰ）时容易陷入局部最优导致解的质量下降的情况，提出一种改进的混合

粒子群算法。 通过基于贪心策略的粒子初始化操作，使得初始搜索空间质量提高；加入动态学习概率来平衡粒子群算法中的

个体学习和群体学习；在个体学习和群体学习中加入 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则，依一定概率来接受劣解，能够有效地增加种群多样性和

提高跳出局部最优的能力；变异操作采用 ２－ｏｐｔ 局部优化的策略，能够有效地解决路径交叉问题，增强算法局部寻优能力，求
得更高质量的解。 利用 Ｍａｔｌａｂ 对改进混合粒子群算法和其他 ４ 种算法在 ＴＳＰＬＩＰ 实例上进行试验，结果显示改进混合粒子群

算法在求解精度、稳定性以及解决较大规模 ＴＳＰ 上都具有优势。
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０　 引　 言

旅行商问题（ＴＳＰ）是典型的 ＮＰ－难问题［１］，也
是经典的组合优化问题，故具有广泛的应用背景，如
计算机联网、交通运输、电气布线、路线规划等［２］。
获得高效的 ＴＳＰ 求解算法是组合优化领域的一个

研究热点，目前求解 ＴＳＰ 的方法主要分为两大类。
第一类是传统的精确算法，主要有分支定界法、线性

规划法、动态规划法等［３］。 但是随着 ＴＳＰ 中城市规

模的增大，该类算法的求解能力显著下降。 第二类

是近些年来随着人工智能的发展而兴起的智能优化

算法， 主 要 有 遗 传 算 法 （ ＧＡ ） ［４］、 蚁 群 算 法

（ＡＣＯ） ［５］、粒子群算法 （ ＰＳＯ） ［６］、模拟退火算法

（ＳＡ） ［７］等，现已广泛地应用于 ＴＳＰ 求解，并且取得

了很好的效果。
由于 ＰＳＯ 具有搜索迅速、容易实现、参数设置

简单等优点［８］，故对利用 ＰＳＯ 来解决 ＴＳＰ 的研究有

着重要意义。 但考虑到 ＰＳＯ 最初是用于连续型问

题求解，而 ＴＳＰ 是离散型的组合优化问题。 针对这

个问题，近年来不断有学者提出了适用于解决 ＴＳＰ
的改进 ＰＳＯ。 例如，高尚等学者［６］ 结合遗传算法、
蚁群算法和模拟退火算法的思想，提出用混合粒子



群算法来求解 ＴＳＰ，并且在遗传算法的交叉和变异

的策略选择上进行了详细的介绍，但其解决 ＴＳＰ 的

问题规模太小，并未验证该算法在大规模 ＴＳＰ 上的

实用性。 邓伟林等学者［９］ 提出一种离散粒子群算

法来解决 ＴＳＰ，重新定义了速度及其粒子位置的相

关算子，并设计距离排序矩阵来指导粒子进行高效

的全局搜索，但是其参数设置较为复杂，算法收敛速

度较慢。 裴皓晨等学者［１０］ 提出一种引入混沌算子

的改进混合粒子群算法优化来解决 ＴＳＰ，可使搜索

的范围扩大，提高了搜索到更高质量解的概率，但在

求解规模稍大的 ＴＳＰ 时，解的质量明显下降。 Ｗｅｉ
等学者［１１］将概率初始化策略和遗传算子引入到粒

子群优化算法中，提出一种解决 ＴＳＰ 的改进混合粒

子群算法，在算法迭代过程中节省了更多计算资源，
增加了种群的多样性并提高了算法的收敛精度，但
在解的质量和求解稳定性上还有不足。

针对以上所述的解决 ＴＳＰ 的各种改进粒子群

算法的优缺点，本文提出了结合贪心策略［１２］、动态

学习概率、Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则［１３］ 和 ２－ｏｐｔ 局部优化［１４］

的改进混合粒子群算法。 依据贪心策略对种群进行

初始化可以得到更高质量的搜索空间，一定程度上

保证了解的质量；加入动态学习概率来平衡粒子群

算法中的个体学习和群体学习；在个体学习和群体

学习的过程中采用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则来依一定概率接

受劣解，不仅增加了种群多样性也提高了算法在搜

索过程中跳出局部最优的能力；变异的部分采用 ２－
ｏｐｔ 局部优化的策略可以消除路径中出现交叉的现

象，增强局部搜索能力，并进一步提高全局解的质

量。 最后，通过 Ｍａｔｌａｂ 将本文改进算法和其他 ４ 种

智能优化算法在 ＴＳＰＬＩＰ 中的 ８ 个实例上进行了仿

真测试，证明了本文改进算法在求解精度、解的稳定

性上具有更好的表现，并且对大规模的 ＴＳＰ 也具有

较好的求解能力。

１　 旅行商问题描述

旅行商问题最早由 Ｆｌｏｏｄ［１５］ 在 １９５６ 年提出，是
一个具有代表性的离散组合优化问题。 可以描述为

一个商品的推销员要去若干城市推销商品，随机选

择某一个城市作为起点，从该城市出发，要求经过所

有的城市并且只经过一次，最后再回到起点城市。
也就是构成一个哈密顿回路［１６］，关键在于找到一条

满足条件的行进路线使得整个回路的路径长度最

短。
从图论的角度来描述 ＴＳＰ ［１７］ 如下：设图 Ｇ ＝

（Ｖ，Ｅ）， 这里 Ｖ 表示所有城市组成的顶点集， Ｅ 是

集合 Ｖ 中元素（城市）两两相连组成的边集，设每 ２
个城市之间的距离记为 ｄｉｓ（ｖｉ，ｖｉ＋１）， 则求解 ＴＳＰ 的数

学模型可表示为：

ｍｉｎ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｄｉｓ（ｖｉ，ｖｉ＋１） ＋ ｄｉｓ（ｖｎ，ｖ１） （１）

　 　 式（１）中的第一项是对从 １ 到 ｎ 个城市计算最

短的路径距离和，式（１）中的第二项是计算第 ｎ 个

城市回到第一个城市的距离，这 ２ 项相加构成一个

完整的回路路径长度。

２　 算法分析

２．１　 粒子群算法

ＰＳＯ 是一个由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 在 １９９５ 年

提出的群体智能优化算法［１８］。 其基本思想是先随

机初始化一群粒子，每个粒子都具有速度和位置以

及由目标函数决定的适应度值这 ３ 个属性，再引入

个体极值和群体极值的 ２ 个概念。 在每次迭代过程

中，根据式（２）和式（３）来更新每个粒子的速度和位

置，然后计算适应度值，并根据目前的适应度值来更

新个体极值和群体极值，再经多次迭代，搜索到目标

函数的最优解。 标准 ＰＳＯ 的速度与位置的更新公

式如下：
ｖｔ ＋１ｉ，ｄ ＝ ω × ｖｔｉ，ｄ ＋ ｒ１ × ｃ１ × （ｐｂｅｓｔｉ，ｄ － ｘｔ

ｉ，ｄ） ＋
ｒ２ × ｃ２ × （ｇｂｅｓｔｄ － ｘｔ

ｉ，ｄ） （２）
　 　 　 　 　 　 ｘｔ ＋１

ｉ，ｄ ＝ ｘｔ
ｉ，ｄ ＋ ｖｔ ＋１ｉ，ｄ （３）

其中， ｖｔｉ，ｄ、ｘｔ
ｉ，ｄ 分别表示第 ｔ 次迭代后，第 ｉ 个粒

子在第 ｄ 维的速度和位置； ｐｂｅｓｔｉ，ｄ 表示第 ｉ 个粒子

在第 ｄ 维的个体最优位置； ｇｂｅｓｔｄ 表示种群在第 ｄ
维的群体最优位置； ω 表示惯性权重； ｃ１，ｃ２ 分别表

示个体学习因子和社会学习因子； ｒ１，ｒ２ 表示从 ［０，
１］ 中随机选取的随机数。
２．２　 遗传算法

遗传算法是由 Ｈｏｌｌａｎｄ 教授［１９］ 在所著的《自然

界和人工系统的适应性》中首先提出的。 是一种受

到生物界自然选择和自然遗传现象启发的随机搜索

算法。 算法模仿自然遗传现象中的繁殖、交叉和基

因突变的情况［２０］，根据一定的标准来进行选择和保

留较好的候选解，此后再经过不断地重复迭代，直至

找到最优解或者满足终止条件为止。
２．３　 解决 ＴＳＰ 的混合粒子群算法

混合粒子群算法就是把遗传算法和粒子群算法

进行了融合，通过遗传算法的交叉操作和粒子群算

法中的个体学习和群体学习来对每代粒子个体进行
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优秀子代的产生和遴选；在此基础上将通过遗传算

法的变异来替代实现粒子群算法中的位置更新操

作，经多次迭代后找到 ＴＳＰ 的最优解。 近年来，经
过较多学者研究和大量的实验仿真结果充分地证明

了混合粒子群算法的有效性和先进性。 但是其在求

解 ＴＳＰ 的精度和稳定性方面还有一定的提升空间，
并且对大规模 ＴＳＰ 的求解能力较差。

３　 算法改进

３．１　 基于贪心策略的种群初始化

智能群体优化算法一般是随机生成初始种群，
这样容易使初始种群个体的适应度值与研究需要的

最优解的适应度值出现很大的偏差。 造成算法收敛

速度的降低和运行耗时的增加，还会导致解的质量

下降、甚至增加了算法陷入局部最优的可能。
本文采用基于贪心策略的种群初始化来有效地

保证初始搜索空间的质量。 具体方法是按照在 ＴＳＰ
中两城市间距离最短的思想来依次选定一个起始城

市，然后在剩余城市中选取与上个选定城市距离最

近的城市作为下一个城市，循序重复操作直至最后

一个城市。 这样得到的城市序列作为改进混合粒子

群算法的初始解，在一开始迭代的时候就具有较好

的适应度值，有利于加快算法的收敛速度，提高算法

求解精度。
３．２　 加入动态学习概率

在粒子群算法中通过个体学习和群体学习来更

新粒子的速度，个体学习有利于拓展粒子的搜索空

间，群体学习有利于粒子朝全局做最优搜索。 结合

解决 ＴＳＰ 的具体情况，本文采取加入动态学习概率

的方法调节与个体最优交叉及与群体最优交叉的进

行，来更好地平衡个体学习与群体学习。 动态学习

概率的数学定义式如下：

ｐ１ ＝ ０．４ ＋ ０．５ × ｉｔｅｒ
ｉｔｅｒｍａｘ

（４）

　 　 其中， ｉｔｅｒ 表示目前的迭代次数， ｉｔｅｒｍａｘ 表示算

法设定的最大迭代次数。
通过式（４）可知，随着迭代的不断进行， ｐ１ 会不

断变大，当取一个 ０ ～ １ 之间的随机数大于 ｐ１ 时，与
个体最优交叉，即个体学习；否则，与群体最优交叉，
即群体学习。 所以，算法迭代搜索的前期个体学习

的概率更高，增加了种群的多样性；到了算法迭代的

后期，群体学习的概率更高，倾向于和群体最优进行

交叉，利于算法的全局收敛。

３．３　 采用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则接受劣解

由于混合粒子群算法在解决 ＴＳＰ 时，容易陷入

局部最优而导致算法收敛不到最优解。 所以本文改

进算法在个体学习和群体学习中采用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准

则来依概率 ｐ２ 接受劣解，从而在一定程度上丰富了

种群粒子的多样性，提高了算法跳出局部最优的能

力。 概率 ｐ２ 的数学表达式如下：

ｐ２ ＝ ｅ －
ｄｉｓｔｎｅｗ－ｄｉｓｔｐａｓｔ
ｉｔｅｒｍａｘ－０．９５×ｉｔｅｒ （５）

　 　 其中， ｄｉｓｔｎｅｗ 表示经过个体学习或群体学习产

生的新城市序列对应的路径长度； ｄｉｓｔｐａｓｔ 表示之前

的旧城市序列对应的路径距离；随着迭代的进行，
ｉｔｅｒｍａｘ － ０．９５ × ｉｔｅｒ 的值在不断减小，根据指数函数

的特点， ｐ２ 的值在逐渐减小，所以迭代到后期，接受

劣解的可能性就不断降低，保证了算法的收敛性。
当 ｄｉｓｔｎｅｗ ＜ ｄｉｓｔｐａｓｔ 时，直接用新城市序列替换旧城市

序列，实现算法朝距离最短的城市序列方向搜索。
否则，在个体学习和群体学习中依据 ｒａｎｄ ＜ ｐ２ 的概

率来接受 ｄｉｓｔｎｅｗ ＞ ｄｉｓｔｐａｓｔ 的城市序列。 并且如果

ｄｉｓｔｎｅｗ － ｄｉｓｔｐａｓｔ 的值较小，也就意味着新解和旧解对

应路径距离相差得小， ｐ２ 值反而越大，则 ｒａｎｄ ＜ ｐ２

的概率越大，接受该劣解的可能性就更大，并且该劣

解经过此后的 ２－ｏｐｔ 局部优化得到更短路径的可能

性也越大。
３．４　 ２－ｏｐｔ 局部优化

ＴＳＰ 中很容易出现路径交叉的现象，并且路径

一旦有交叉势必会导致整个路径距离的增加，故而

消除交叉现象的发生也是解决 ＴＳＰ 的重要一步。
考虑到 ２－ｏｐｔ 局部优化的耗时性，本文对个体学习

和群体学习后的粒子适应度值进行升序排列，取适

应度值从小到大且 ２０％种群规模数量的粒子进行

２－ｏｐｔ局部优化。 ２－ｏｐｔ 局部优化操作示意如图 １ 所

示。
　 　 图 １ 中，图 １（ａ）表示原路径，是经过个体学习

或群体学习得到的目前搜索到的最好的城市序列：
Ａ → Ｂ → Ｃ → Ｄ → Ｅ → Ｆ → Ｇ → Ｈ → Ａ，可以直观

地看出城市 Ｂ和城市 Ｃ及城市 Ｆ和城市 Ｇ之间有路

径交叉的现象； 再观察图 １（ｂ）中的新路径， 就是把

城市 Ｂ 和城市 Ｇ 的位置进行了调换，同时把原来城

市 Ｂ和城市 Ｇ之间的城市序列顺序进行了倒置。 新

的城市序列为：Ａ → Ｇ → Ｆ → Ｅ → Ｄ → Ｃ → Ｂ →
Ｈ → Ａ。 显而易见，之前的交叉现象被消除了，路径的

长度也缩短了，故证明了 ２－ｏｐｔ 局部优化的有效性。
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(a)原路径

(b)新路径
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图 １　 ２－ｏｐｔ 局部优化操作示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ２－ｏｐｔ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 本文采取 ２－ｏｐｔ 局部优化作为本文改进算法中

的变异操作，同时也实现粒子群算法中综合个体学

习和群体学习后的位置更新操作。 经过 ２－ｏｐｔ 优化

后，比较选择更短的城市路径距离对应的城市序列，
使得算法朝着全局最优搜索。
３．５　 改进混合粒子群优化算法解决 ＴＳＰ 的步骤

步骤 １　 加载 ＴＳＰ 实例和计算城市间距离。
步骤 ２　 算法初始化，包括种群的初始化，结合

城市间的距离来基于贪心策略得到较高质量的初始

种群，同时设置本文改进算法的最大迭代次数，作为

算法结束的标志条件。
步骤 ３　 计算粒子适应度值，并确定个体最优

和群体最优。
步骤 ４　 根据动态学习概率 ｐ１ 来进行学习策略

的选择，如果随机数大于 ｐ１， 则选择个体学习，与粒

子个体最优进行交叉，否则选择群体学习，与群体最

优进行交叉，并且在个体学习和群体学习中加入了

Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则，依概率 ｐ２ 来接受劣解。
步骤 ５　 对经过个体学习和群体学习的种群进

行 ２－ｏｐｔ 局部优化操作，消除路径交叉的情况，搜索

更优解。
步骤 ６　 判断是否达到算法终止条件，本文为

设定的最大迭代次数，如果达到，输出最优解及对应

的最短路径长度，否则返回步骤 ３，重复执行，直至

满足算法终止条件。
本文改进混合粒子群算法流程如图 ２ 所示。

开始

加载TSP实例和
计算城市间距离

算法初始化

计算粒子适应度值并
确定个体最优和群体
最优

学习策略
选择

动态学习
概率p1

rand>p1

个体学习 群体学习
准则

Metropolis

2-opt局部优化

是否达到
终止条件

输出最优解及最短路
径长度

结束

Y N

贪心策略

N

Y

图 ２　 改进混合粒子群算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

４　 仿真实验及分析

４．１　 仿真实验基础

根据以上分析，为了验证本文改进混合粒子群

算法解决 ＴＳＰ 的可行性与有效性，将混合粒子群算

法、ＧＡ、ＡＣＯ、ＳＡ 及本文改进混合粒子群算法在

Ｍａｔｌａｂ 仿真软件上对 ＴＳＰＬＩＢ 中的 ８ 个不同城市规

模的实例进行测试。
本文仿真实验环境配置如下：硬件方面使用

ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ５８００Ｈ ３．２ ＧＨｚ ＣＰＵ，１６ Ｇ ＲＡＭ 的计

算机；软件环境基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０，Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１９ａ。
本文仿真实验选用了 ＴＳＰＬＩＢ 中 ８ 个不同城市

规模的实例，从小到大分别是 Ｏｌｉｖｅｒ３０，ｅｉｌ５１，ｓｔ７０，
ｅｉｌ７６，ｅｉｌ１０１，ｃｈ１５０，ｐｒ２２６，ｐｃｂ４４２。 混合粒子群算

法参数设置：种群规模取１ ０００，最大迭代次数取

２００，与个体最优交叉的概率取 ０．５，与群体最优交叉

的概率取 ０．５，变异的概率取 ０．３；ＧＡ 参数设置：种
群规模取 １ ０００，最大迭代次数取 ２００，交叉概率取
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０．７，变异概率取 ０．２；ＡＣＯ 参数设置：蚂蚁数量等于

ＴＳＰＬＩＢ 实例中的城市个数，最大迭代次数取 ２００，
信息素重要程度因子取 １，启发函数的重要程度因

子取 ５，信息素挥发因子取 ０．２；ＳＡ 参数设置：初始

温度 ６１ ℃，结束温度 ３ ℃，温度衰减系数取０．９８５，
马尔科夫链长度取 ＴＳＰＬＩＢ 实例中城市个数的 １００
倍；本文算法参数：种群规模等于 ＴＳＰＬＩＢ 实例中城

市个数，最大迭代次数取 ２００，动态学习概率为 ｐ１，
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则中接受劣解的概率为 ｐ２， 选取进行

２－ｏｐｔ局部优化的粒子个数为种群规模的 ２０％。
４．２　 实验结果与分析

经过以上分析，将 ５ 种算法在 ８ 个 ＴＳＰＬＩＢ 实例

上独立运行 ３０ 次，记录每次的运行结果。 对各算法

在每个 ＴＳＰＬＩＢ 实例上运行得到的 ３０ 个结果进行处

理，找到最优解、最差解，计算出平均解，再结合

ＴＳＰＬＩＢ 实例的已知最优解［２１］，根据式（６）计算出平

均偏差率。 具体见如下：

平均偏差率＝平均解－已知最优解

已知最优解
×１００％ （６）

５ 种算法的实验结果见表 １。 表 １ 中，测试实例

下面的括号中数值就是目前对应 ＴＳＰＬＩＢ 实例的已

知最优解。 由表 １ 可以发现在解决实例 Ｏｌｉｖｅｒ３０
时，各算法搜索到的最优解都很接近已知最优解，并
且平均偏差率都很小，说明各算法搜索的稳定性都

还不错，其中 ＳＡ 的效果最好，略优于本文改进算

法；而随着 ＴＳＰ 规模的增加，各算法搜索到的最优

解开始慢慢与已知最优解的偏差增大，其中混合粒

子群算法和 ＧＡ 体现得尤为明显，当 ＴＳＰ 规模到

１００ 及以上时，求解的质量很差，故而混合粒子群算

法和 ＧＡ 对 ｃｈ１５０、ｐｒ２２６、ｐｃｂ４４２ 这 ３ 个实例的实验

结果直接舍弃；虽然在本文仿真实验中 ＡＣＯ 和 ＳＡ
求解了大规模 ＴＳＰ 的解，但是观察表 １ 可知，ＡＣＯ
和 ＳＡ 的最优解和偏差率都比本文改进算法的结果

大，表明了本文改进算法对于解决大规模的 ＴＳＰ 具

有更好的适应性和明显优势。
为了更加直观地了解 ５ 种算法解决 ＴＳＰＬＩＰ 实

例的过程情况，本文绘制出了 ５ 种算法解决 ｅｉｌ５１、
ｓｔ７０、ｃｈ１５０、ｐｃｂ４４２ 这 ４ 个具有代表性的实例上的

迭代曲线，如图 ３～图 ６ 所示。 观察图 ３ 和图 ４ 可以

发现，本文改进混合 ＰＳＯ 的初始解就具有很大优

势，并且收敛的速度要比其他 ４ 种算法明显更快，搜
索到最优解的迭代次数更少，凸显出算法的寻优能

力较强。 观察图 ５ 和图 ６ 可知，当 ＴＳＰ 的规模较大

时，本文提出的改进混合 ＰＳＯ 仍然具有很强的寻优

能力。 与 ＡＣＯ 和 ＳＡ 相比，求解 ＴＳＰ 的质量更高，
并且较少的迭代次数就可以搜索到最优解，表明了

本文改进算法的适应能力强和求解精度高。 为了直

观地考察本文改进算法的求解效果，根据上述分析

做出对应的求解到的最优路径图如图 ７ ～ 图 １０
所示。

表 １　 算法实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

测试实例 算法 最优解 最差解 平均解
平均

偏差率 ／ ％

Ｏｌｉｖｅｒ３０ 改进混合 ＰＳＯ ４２３．７４ ４３３．５４ ４２４．８２ １．１５
（４２０） 混合 ＰＳＯ ４２３．７４ ４５４．６０ ４３１．７７ ２．８０

ＧＡ ４２３．７４ ４８２．１６ ４３９．２０ ４．５７
ＡＣＯ ４２５．６５ ４３５．８９ ４３０．７４ ２．５６
ＳＡ ４２３．７４ ４２５．９４ ４２４．２２ １．００

ｅｉｌ５１ 改进混合 ＰＳＯ ４３１．３２ ４４８．０８ ４３５．１４ ２．１５
（４２６） 混合 ＰＳＯ ４４４．００ ５０１．３８ ４６５．６０ ９．３０

ＧＡ ４６６．８７ ５４１．５６ ４９６．２４ １６．４９
ＡＣＯ ４４２．７６ ４５６．８９ ４５１．０９ ５．８９
ＳＡ ４５２．１７ ４８８．４８ ４７２．９４ １１．０２

ｓｔ７０ 改进混合 ＰＳＯ ６７７．１１ ６９１．８７ ６８０．３２ ０．７９
（６７５） 混合 ＰＳＯ ７５４．７６ ９１０．９３ ８１９．４５ ２１．４０

ＧＡ ８０８．８８ １ ０８０．５３ ９１７．３７ ３５．９１
ＡＣＯ ６９９．４６ ７２４．６４ ７１３．２７ ５．６７
ＳＡ ６９９．３６ ７６１．２８ ７２６．１４ ７．５８

ｅｉｌ７６ 改进混合 ＰＳＯ ５５０．０９ ５６７．７０ ５５８．６０ ３．８３
（５３８） 混合 ＰＳＯ ６２１．５７ ７４１．６４ ６８０．２６ ２６．４４

ＧＡ ６６１．５５ ７５９．１２ ７１７．５９ ３３．３８
ＡＣＯ ５６１．４８ ５７５．００ ５７０．４０ ６．０２
ＳＡ ６２８．６８ ６８６．７９ ６６０．６０ ２２．７９

ｅｉｌ１０１ 改进混合 ＰＳＯ ６４７．６８ ６６８．６０ ６５５．８４ ４．２７
（６２９） 混合 ＰＳＯ ８４８．５９ ９５７．３０ ９２４．０８ ４６．９１

ＧＡ ８９８．６９ １ １２１．９０ １ ０２７．７６ ６３．４０
ＡＣＯ ６８８．３６ ７０９．１０ ６９５．４７ １０．５７
ＳＡ ７８７．７３ ８６２．７９ ８２４．６５ ３１．１０

ｃｈ１５０ 改进混合 ＰＳＯ ６ ５４７．０ ６ ６４７．７ ６ ５８２．３ ０．８３
（６ ５２８） 混合 ＰＳＯ — — — —

ＧＡ — — — —
ＡＣＯ ６ ７６８．６ ６ ８４７．５ ６ ８１７．８ ４．４４
ＳＡ ６ ７８４．９ ７ １１９．９ ６ ９２９．２ ６．１５

ｐｒ２２６ 改进混合 ＰＳＯ ８１ ０１６ ８１ ９１１ ８１ ６７３ １．６２
（８０ ３６９） 混合 ＰＳＯ — — — —

ＧＡ — — — —
ＡＣＯ ８３ ７８４ ８６ ８７４ ８５ ７０３ ６．６４
ＳＡ ８３ ４２２ ９１ １６３ ８６ ２３５ ７．３０

ｐｃｂ４４２ 改进混合 ＰＳＯ ５１ ６１０ ５１ ７６２ ５１ ７０７ １．８３
（５０ ７７８） 混合 ＰＳＯ — — — —

ＧＡ — — — —
ＡＣＯ ５７ ４９５ ５９ １６２ ５８ ３７７ １４．９７
ＳＡ ５７ ５３３ ６１ １２２ ５８ ９０２ １６．００
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图 ３　 ｅｉｌ５１ 迭代曲线图
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图 ４　 ｓｔ７０ 迭代曲线图
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图 ５　 ｃｈ１５０ 迭代曲线图
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图 ６　 ｐｃｂ４４２ 迭代曲线图
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图 ７　 ｅｉｌ５１ 最优路径图
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图 ８　 ｓｔ７０ 最优路径图
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图 ９　 ｃｈ１５０ 最优路径图
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图 １０　 ｐｃｂ４４２ 最优路径图
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５　 结束语

本文提出了一种改进混合粒子群算法来解决旅

行商问题，利用基于贪心策略的种群初始化很好地

保证了算法搜索空间的质量；在算法的搜索过程中

加入动态学习概率来选择个体学习或群体学习，并
在每个学习中引入 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则来依一定概率接

受劣解，既能增加种群粒子的多样性，也能提高算法

跳出局部最优的能力；再将经过个体学习和群体学

习得到的城市序列进行 ２－ｏｐｔ 局部优化，有效地消

除了城市路径间出现交叉的现象，并且较好地保留

更短的路径及对应的城市序列，保证了算法朝着全

局最优的方向进行收敛，提高了算法求解的精度。
最后和其他 ４ 种智能优化算法在 Ｍａｔｌａｂ 软件上对

ＴＳＰＬＩＢ 的 ８ 个不同规模的实例进行了测试，仿真结

果表明了本文改进算法的求解精度更高，算法的稳

定性更好，并且更加适应于大规模 ＴＳＰ 的求解。
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