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粒子群与遗传算法的混合算法
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摘要：　针对粒子群算法直接用于求解离散旅行商优化问题会存在诸多困难，通过分析粒子群算法、遗传算法

各自优缺点，将粒子群算法、遗传算法有效结合组成混合算法用于求解离散旅行商问题．混合的目的在于保持

两种算法各自的优点，并有效地避免各算法原有的不足．对３个不同规模的巡回旅行商问题进行实验，结果表

明：混合算法提升了算法的局部搜索能力．
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遗传算法 （ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）起源于Ｈｏｌｌａｎｄ教授与其学生对自然界生物进化系统的计算机

模拟研究，其本质是一种随机全局搜索的进化算法．它能在搜索过程中自动获取和积累有关搜索空间的

特征知识，并自适应的控制搜索过程，最终求得最优可行解．遗传算法的操作以“物竞天择，适者生存”为

原则，在可行的解决方案种群中产生一个逐渐逼近最优可行解的方案．１９９５年，Ｋｅｎｎｅｄｙ，Ｅｂｅｒｈａｒｔ两

位博士首先提出粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
［１２］，算法源于鸟类寻找食物时的

飞行规律．粒子群算法简单明了、收敛迅速而且精度也高，是非线性连续问题的有效求解方法
［３］．针对遗

传算法求解离散旅行商问题（ｔｒａｖｅｌｌｉｎｇｓａｌｅｓｍａｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）存在的不足
［４５］，一些学者提出了定位

配给问题（ｌｏｃａｔｉｏｎａｌｌｏｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＬＡＰ）模型
［６８］．为了加快粒子群的搜索速度，一些学者采取了自

适应的加速因子策略［９１０］．为了更好地解决ＴＳＰ离散问题，需要对粒子群算法的两个位置更新公式进

行修改．二元交叉在操作上类似于遗传算法的交叉算子，同时又有粒子群算法学习因子的操作特征．为

了进一步加快混合算法的收敛速度，提高算法的收敛精度，采用城市距离远近关系的启发策略．本文通

过引入二元交叉操作解决ＴＳＰ离散问题．

１　混合算法的设计

１．１　遗传交叉算子的设计

用路径表示的旅行商问题，若采用基本遗传法中简单的一点或者多点交叉策略，必然产生不能完全

遍历所有城市的非法旅行路线．文中采用顺序表示的基因码，配合交叉择优保留策略．即如果交叉之后，

个体更加优良，则用子个体替换父代中的较差个体；否则，还原．

１．２　遗传变异算子设计

求解旅行商问题的遗传算法常用的变异算子有常规变异、逆转变异、对换变异、插入变异等．选用对

换变异算子，配合变异择优保留策略，对随机的两个码位进行对换，对换后的个体如果得到改进，则保留

该次变异，否则，还原．对换变异对采用路径表示的染色体基因的绝对位置影响比较小，也就是说其对码

串模式的影响比较小．随着进化的进行，个体的优良基因不断增加，这种变异策略能够在不破坏优良基
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因的前提下对个体进行改进，而且所需计算也较为简单．

１．３　离散粒子运动方程

近年来，人们提出了多种离散粒子群算法模型，如 Ｗａｎｇ等
［１１］提出的基于交换子、交换序两种策略

的离散粒子群改进算法．粒子群算法最初是为了解决连续优化的计算问题而提出的，其粒子更新公式是

针对连续的对象而设计，因此，需要改造其粒子运动方程才能用于解决离散旅行商问题．离散粒子运动

方程［１２］改进简化为

狏（狋＋１）＝狓（狋） （（犆１·犚１）·犛（狋）） （（犆２·犚２）·犌（狋））， （１）

犡（狋＋１）＝ｒｅｖｅｒｓｅ（犞（狋＋１），犳，犾）． （２）

式（１），（２）中：表示二元交叉运算，类似遗传算法中的交叉思想；狓（狋）表示狋时刻群体中的某个粒子对

应的一种旅行路线方案；犛（狋）表示到狋时刻为止，粒子曾经寻找到的最好的旅行路线方案；犌（狋）表示到狋

时刻为止，群体中的所有粒子曾经寻找到的最好旅行路线方案；犆１ 和犆２ 对应连续优化计算问题中的两

个学习因子；犚１ 和犚２ 为０到１之间符合均匀分布的随机数；犆１·犚１ 和犆２·犚２ 分别控制当前粒子与个

体发现的最佳路线方案和群体发现的最佳路线方案的最大交换长度，离散运动方程通过类似遗传算法

的交叉操作实现了对个体最佳可行解和全局最佳可行解的跟踪；ｒｅｖｅｒｓｅ（犞（狋＋１），犳，犾）表示犞（狋＋１）的

排列从犳的位置开始到犾位置结束的子序列进行逆转，其中，犳，犾为随机整数，并且满足１≤犳≤犾＜犖，犖

为城市数目．

粒子的当前路线方案编码与个体历史最优路线方案编码、全局历史最优路线方案编码的交叉策略

通常可以采用遗传算法中的部分匹配交叉或者顺序交叉策略，这两种策略都能保证下一代新个体能够

从两个最优个体继承到优良的基因片段，在这些片段中，城市的相对访问次序已经是最佳次序．

１．４　启发因子策略

如果没有一些针对ＴＳＰ问题而设计的特定辅助策略，而只是针对一般的离散优化问题进行一些泛

型优化设计，那么，对于规模较大的ＴＳＰ，在算法演进前期，尽管在寻优速度上可能会有所改进，但在算

法的后期搜索阶段，搜索到最优可行解的速度可能会非常缓慢，甚至可能根本搜索不到最优可行解．通

过对多个旅行商问题的最终解决方案的研究，发现最佳路径中某个城市的下一个或者前一个访问城市

很大程度上都是与该城市距离最近或者相对较近的城市，这个是旅行商问题的最优解的一种特征属性．

启发因子策略在算法开始前需要计算粒子间的相互距离，然后，把结果收集以用于后续的算法搜

索［１２］．当问题规模巨大时，这种计算耗时较长，不适合求解要求快速响应的问题．改进启发因子策略，当

粒子进化到一定程度时，而群体中的最优粒子又没有变化时，开始使用启发因子策略．因为在编码位置

上，某个城市的最近距离的城市往往就在附近，因此，只需要在某个城市及相邻的几个城市间做小范围

调整，即可得到局部最优旅行路线．其具体做法是随机选中一个码位，将它与相邻的或者较近的码位对

换，配合择优保留策略，如果得到改良，则保留该次交换；否则，还原．

１．５　混合策略

算法的混合需要遵守一些结合原则［１３］，才能有效利用原有进化算法各自的优点，加快收敛速度，保

证混合算法求解到的最优可行解的质量高于原有算法，从而达到改进算法的目的．结合粒子群、遗传混

合算法的思想，将粒子群算法中每个粒子搜索到的历史最优可行解与遗传算法共享，遗传算子根据指定

的进化原则，在这些可行解上进行搜索进化，更新这些历史最优可行解．混合策略既能够保持粒子群算

法良好的局部搜索性能，又能够利用遗传算法良好的全局搜索能力．因此，混合策略在粒子群、遗传算法

的性能基础上提升了算法性能．

２　实验步骤

混合算法有如下８个主要步骤．

步骤１　设置算法的进化参数：群体规模、终止迭代次数、合理的学习因子犆１，犆２．

步骤２　初始化粒子群体，并存储记忆当前的最优粒子．

步骤３　开始进化．由于设计的遗传算法保留策略的特殊性，无论是交叉还是变异算子都只会进化

到更优的个体．因此，遗传算法的操作对象是粒子群算法中每个粒子曾发现的最优旅行路线染色体编
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码，粒子群算法操作的是另一个染色体编码，当这个染色体编码代表的旅行方案更优时，才更新覆盖遗

传算法操作的染色体编码．

步骤４　执行遗传算法的交叉操作、变异操作，并同时更新存储记忆的历史最优粒子．

步骤５　执行粒子群算法的二元交叉与逆转更新，并同时更新存储记忆的历史最优粒子．

步骤６　判断是否达到使用启发因子策略的条件．如果达到，后续的搜索将一直使用启发策略，执

行启发搜索并更新记忆中的最优粒子；否则，继续下一步．

步骤７　如果达到搜索停止条件，则停止搜索；否则，返回步骤４，继续重复执行．

步骤８　算法迭代完成后，种群中的存储记忆的最优结果就是全局最佳旅行路线方案．

３　实验结果与分析

３．１　实验环境

软件编程环境是ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１０，编程语言是Ｃ＋＋，硬件环境是ｉ５?２４５０Ｍ的处理器、

４ＧＢ的内存．选用３个不同的例子进行实验测试，并与文中未结合粒子群算法、未采用启发因子策略但

已部分改进的遗传算法（ＩＭＧＡ）的求解结果进行对比，以检验混合算法（ＩＰＳＯＧＨＡ）的有效性．其中，算

例１，２来源于文献［１４］，其城市规模分别是１０个和５０个，算例３来源于ＴＳＰＬＩＢ
［１５］，其城市规模是１３１

个．３个算例的进化截止代数均为２００．

３．２　实验结果对比

算例１的理论最优路径长度为３０９．６４２５５８，算例２的理论最优路径长度为５７１．２５３１１８，算例３的

理论最优路径长度是５６７．２０３０００．ＩＰＳＯＧＨＡ，ＩＭＧＡ算法均能在指定迭代次数内找到算例１的理论

最优路径．对于算例２，ＩＰＳＯＧＨＡ算法能在指定迭代次数内找到最优路径，而ＩＭＧＡ算法仅能找到长

度为５７６．１６８３７５的路径．对于算例３，在指定迭代次数内，ＩＭＧＡ算法只能找到长度为５８７．５０１０２５的

旅行路径，而ＩＰＳＯＧＨＡ算法可以找到最优旅行路径．

３．３　犡犙犉１３１城市进化情况

ＸＱＦ１３１的１３１个城市坐标分布图
［１５］，如图１所示．初始化生成的路径最优个体，如图２所示．图２

中：路程长度（犾）为４１０３．７８９８５１．经过１次进化，第一代最优个体的路径图，如图３所示．图３中：路程

的长度为１５１６．９０１８７０．第１０代最优个体路径图，如图４所示．图４中：路程的长度为７００．５１７２５１．第

４０代最优个体路径图，如图５所示．图５中：路程的长度为６６３．２８６３７３．第６０代最优个体路径图，如图

６所示．图６中：路程的长度为６１６．０７６９４０．第８０代最优个体路径图，如图７所示．图７中：路的程长度

为５８７．５０１０２５．第２００代最优个体路径图，如图８所示．图８中：路程的长度为５６７．２０３０００．

图１　ＸＱＦ１３１的１３１城市坐标分布图 图２　初始种群最优旅行路线方案　　

Ｆｉｇ．１　Ｃｉｔｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｆｉｇ．２　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ　　

ｍａｐｏｆ１３１ｃｉｔｉｅｓｏｆＸＱＦ１３１ ｉｎｉｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ　　　　　

对于１０城市旅行商问题，两种算法均能在截止进化代数范围内找到最佳旅行路线，ＩＰＳＯＧＨＡ算

法要比ＩＭＧＡ更加优异一些，所需平均进化代数略少于ＩＭＧＡ算法．对于５０城市以及１３１城市旅行商

问题，ＩＭＧＡ算法无法在２００代之内找到最佳旅行路线，即使将最大截止进化代数增加至３００，ＩＭＧＡ

算法依旧无法寻找到最佳旅行路线，说明其局部搜索能力不足，无法应对城市数量稍多的旅行商问题．
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图３　第１代最优旅行路线方案 图４　第１０代最优旅行路线方案

Ｆｉｇ．３　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ１ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｆｉｇ．４　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ１０ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

图５　第４０代最优旅行路线方案 图６　第６０代最优旅行路线方案

Ｆｉｇ．５　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ４０ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｆｉｇ．６　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ６０ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

图７　第８０代最优旅行路线方案 图８　第２００代最优旅行路线方案

Ｆｉｇ．７　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ８０ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｆｉｇ．８　Ｏｐｔｉｍａｌｒｏｕｔｅｓｃｈｅｍｅｏｆ２００ｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

由图２～８可知：ＩＰＳＯＧＨＡ在算法的执行初期就具有很好的进化能力，初始化生成的最优个体的

路程是４１０３．７８９８５１，经过仅仅一代的进化便迅速缩短为１５１６．９０１８７０；随着进化的不断进行，个体不

断接近最优个体．

在后期，算法每１０代的进化改进幅度要小于初期的每１０代进化幅度，进化速度没有前期那么快．

ＩＭＧＡ也具有很好的进化能力，但由于篇幅的限制，没有给出其具体进化路径图．ＩＰＳＯＧＨＡ算法在进

化后期虽然速度放缓，但进化仍旧是稳步向前的，ＩＭＧＡ算法则基本停止不前，尽管增加其进化截止次

数，但情况依旧很少有改观，其原因在于其局部搜索能力没有ＩＰＳＯＧＨＡ算法好．

３　结束语

对于城市数目少的旅行商问题，未加入粒子群算法及启发因子策略的改进遗传算法同样能在规定

的进化次数内快速地找到最优可行方案．但对于城市数目稍微大的旅行商问题，该算法虽然也能寻找到

很接近最优的可行方案，但始终不能进化到问题的最优可行路线．对于ＩＰＳＯＧＨＡ算法，尽管在算法进

化的后期表现出来的性能没有前期那么优秀，但还是能在较少的进化次数内找到问题的最优解，这样的
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表现整体上还是不错的，即粒子群算法及启发因子的加入达到了算法结合的目的，提升了算法的局部搜

索能力．
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