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求解 TSP问题的自逃逸混合离散粒子群算法研究 ) 

王文峰 刘光远 温万惠 

(西南大学计算机与信息科学学院 重庆 400715) (西南大学电子信息工程学院 重庆 400715) 

摘 要 通过对旅行商问题(TSP)局部最优解与个体最优解、群体最优解之间的关系分析，针对DPSO算法易早熟和 

收敛慢的缺点，重新定义了离散粒子群 DPSO的速度、位置公式，结合生物界中物种在生存密度过大时个体会 自动分 

散迁徙的特性和局部搜索算法(SEC)后，提出了一种新的自逃逸混合离散粒子群算法(SEHDPS())。自逃逸思想是一 

种确定性变异操作．能使算法中陷入局部极小区域的粒子通过自逃逸行为进行全局寻优，从而克服算法易早熟的缺 

陷。仿真结果表明，SEHDPSO算法比混合蚁群算法(ACS+2—0Frr)具有更好的收敛性和搜索效率。 
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Study of a Self-Escape Hybrid Discrete Particle Swarm Optimization for TSP 
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Abstract To deal with the problem of premature convergence and slow search speed．a new algorithm which named the 

discrete particle swarm optimization algorithm (DPS0)has been proposed based on redefining speed and po sition of the 

DPS0。for solving the symmetrical traveling salesman problem (TSP)in this paper．We change the algorithm  tO self-es— 

cape hybrid discrete particle swarm optimization(SEHDPS0)after combining a strategy called self-escape method and 

local search metho The SEHDPS0 uses tO explore the global minima thoroughly．which derives from the phenomena 

that some organisms can escape dynamically from the original cradle when they find the survival density iS tOO high tO 

live．The subsequent experiment result shows that the SEHDPSO can not only speed up the convergence significantly 

but also solve the premature problem effectively． 
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1 引言 

基本粒子群优化算法 PSO (particle swarm optimization) 

是由Kennedy等于1995年提出的[1]。PSO 中每个粒子由一 

个多维向量表示，其下一代粒子的飞行方向和速度由个体最 

优解和群体最优解向量来修正，PSO 已成功应用于求解连续 

域问题。为了解决诸多实际工程中的离散问题，Kennedy等 

于1997年又提出了二进制粒子群算法 BPSO (binary particle 

swarm optimization)E 
。 与连续 PSO 相 比，BPSO 算法不仅 

在编码方式上有所改变，更重要的是算法的速度向量不再是 

位置变化率，而是微粒位置改变的概率。BPSO 适合解决离 

散问题，但其至今也没有得到很好的推广。文[3]引进了交换 

子和交换序的概念，对 PSO 进行 了修改，改进后的算法在求 

解14个城市的TSP问题上是可行的，但效率不高。 

文中将基本 PSO 中的速度、位置公式重新定义，并引入 

s&Cl_4]的数据结构，提出了一种离散粒子群算法 DPSO (dis— 

crete particle swarm optimization)。DPSO 更适宜解决离散 

问题，并且简单、易实现、不需要调整众多参数。但其也存在 

易早熟，收敛慢的缺陷。 

用DPS0求解TSP问题时，通过对局部最优解、个体最 

优解和群体最优解中边之间关系的分析 ，发现局部最优解中 

有8O 左右的边和个体最优解、群体最优解的边相同。这就 

为判断粒子是否陷入局部区域提供了一种思路。结合自然界 

中种群密度过大时 ，个体 自动寻找栖息地的习性，提出了一种 

自逃逸思想：从候选边集合中吸收“新边”，给陷入局部区域的 

粒子一个变异，使其跳出局部区域。自逃逸思想提高了DP— 

SO算法的全局搜索能力，成功地克服了早熟的缺陷。算法中 

候选边集合由5一最邻近边法 ]生成，它由每个顶点的 5个最 

邻近的边所组成。候选边集合几乎囊括了TSPLIB[ 公布的 

最优解的所有边 ，而其规模只有最优边数量的三倍左右l_5]，从 

而使获得“好边”(公布的最优解中的边)的概率大大增加。另 

外，DPS0还采用了TSP局部搜索算法 SEC_4 ]中的有用机 

制 ，大大加快了算法 的收敛速度茂 服了 DPS0收敛慢的缺 

陷，并进一步提高了解的精度。 

这种采用自逃逸思想和 SEC中有用机制的DPSO 算法 

被称为 SEHDPS0(self-escape hybrid discrete particle swarm 

optimization)。仿真实验表明，SEHDPSO 比混合蚁群算法 

(Acs+2-OPT)具有更好的效率和收敛速度，尤其在较大规 

模的实例上更具优势。 

2 离散粒子群优化算法的定义及性能分析 

2．1 TSP问题及 S&C结构 

TSP问题的图论描述如下：给定完全无向图 G 一 (V； 

A)，其中V为顶点集，A为各顶点相互连接组成的弧集，已知 

各顶点间连接距离，要求确定一条长度最短的Hamilton回路 

T，即遍历所有顶点一次且仅一次的最短距离。它可描述为： 

*)教育部项 目(104262)；重庆市科技计划项 目(CSTC-2006BB2328)；西南大学校基金(SWNUQ2005005)资助。王文峰 硕士，主要从事智能 

算法研究；刘光远 教授，博士后，主要研究方向为计算智能和情感计算等；温万惠 硕士，从事智能算法研究。 
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C(丁)一∑f ， ( ， ：1，2，⋯ ， ) (1) 
丁 

式中， 表示顶点 i， 的距离。一个可行解就是一个 Hamil— 

ton回路 ，也是一个有序的边集合 。 

在求解 TSP问题时，一个可行解在转换成另一个可行解 

的过程中，涉及到边的增加、删除、子路径的翻转等操作 。为 

了便于在仿真中实现这些操作，本文采用一种被称为 s&C 

(stem and cycle)的数据结构 ，如图 1(a)所示 ，它 由一段子路 

径 stem ：(vt，⋯，vr)和一个环 cycle=(vr，sl，⋯，s2，vr)两部 

分组成。利用 S&C结构可以方便的实现以下操作： 

(1)边的增加、删除。例如：增加边(1，8)，删除边(7，8)， 

图 1(a)变成图 1(b)；增加边(1，4)，删除边(3，4)，图 1(a)变成 

图1(c)；图1(b)和图1(c)仍然是 s&C结构。 

(2)Hamilton回路和 S&C结构的相互转换。例如：删除 

Hamilton回路(1，2，3，4，5，6，7，8，9，10，1)中的边(1，10)，增 

加边(5，10)，就转换成图 1(a)所示的 S&C结构；反过来 ，删 

除图 1(a)中 S&C结构的边(5，6)，增加边(1，6)，就又转换成 

Hamilton回路(1，2，3，4，5，10，9，8，7，6，1)。 

(a) (b) (c) 

图 1 S&C的数据结构 

2．2 离散粒子群算法 DPSO的定义及性能分析 

具有多个可行解的集合称为一个种群，种群中每个可行 

解称为一个粒子，粒子的个数称为种群规模。P 表示第i个 

粒子的位置，它是一个有序的边集合。用 表示第 个粒子 

的速度，P ，表示第i个粒子所经历的最好位置，P加 表示粒 

子群体所经历过的最佳位置。离散粒子群算法的速度和位置 

公式可重新定义为 ： 

一c1* +f2*(P ～P：)+f3*(P ～P：) (2) 

一  ④ 州 (3) 

式(2)中(P 一 )表示边集合 P ⋯ 的差集；“+”表示两 

个边集合的交集；“*”表示依概率从边集合中选取边。 ④ 

州 表示把u： 中的边添加到粒子 P：中。c ，f2和 f3是学 

习参数 ，其中 c +f2+f3—1。式(2)、(3)可简述为 ：根据 C1、 

c 、f3的大小，依概率在三个边集合中选择一些边 ，组成新的 

边集合 ，把 中的边添加到粒子P：中，并利用s&C结 

构调整成为一个可行解 州。 

重新定义的 DPSO比 PSO更适合求解离散问题。它也 

继承了PSO的本质特性：利用本身、个体最优解和全局最优 

解三个信息，来指导粒子下一步迭代位置。式(2)中的第 1部 

分称为动量部分，表示粒子对当前 自身运动状态的信任，为粒 

子提供了一个必要动量，使其依据自身速度进行惯性运动。 

第 2部分称为认知部分，代表了粒子 自身的思考行为，鼓励 

粒子飞向自身曾经发现的最佳位置。第 3部分称为社会部 

分，表示粒子间的信息共享与相互合作，它引导粒子飞向粒 

子群中的最佳位置。 

文[6]的理论结果显示，PSO算法并不能保证收敛到全 
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局最优点，而仅仅是收敛到种群最好点 。由式(2)，(3)可以看 

出，粒子 从 P ⋯ P 中吸收“好边”，随着迭代次数 的增 

加， 将逼 近 P 、P ⋯ 取 TSPI IB中的实例 ell51、 

kroa1150、tsp225、pcb442为实验样本，用P表示边集合P：、 

P ⋯P 的共同边所占的比例。用 DPSO算法运行 100次 

的实验得到的 p分别为：79．1％，83．8 ，78．4％。80．3％。这 

些结果有一个共同的特性是，局部最优解 中有 8O％左右的边 

是 P 、P 中的边。于是有如下简单的结论 ：当陷入极小 

区域时，粒子 中有五分之四左右的边与P ，、P咖，中的边 

相同。这一结论为判断粒子是否陷入极小区域提供了方法， 

可描述如下： 

IL I—IE(P )nE(P ，)nE(P )l (4) 
m  

￡：(1／m一1)∑l LI l (5) 
i： l 

这里，E(P )表示 P 的边集合；IE(P )I表示边集合 E(P )中 

边的数目；l L I表示边集合 ，P P如，的交集 中边的数 

目。l表示群体中所有不同边的平均数，其中m是群体规模。 

当I Lt I>￡时，粒子 Pt陷入局部极小区域。 

3 自逃逸混合离散粒子群算法 

3．1 自逃逸的基本思想 

粒子怎样有效地跳出局部区域是算法的关键，这一点可 

以从物种的进化过程中得到一些启示。在自然界中，当某一 

物种种群密度过于拥挤时，一些动物 ，例如：蚂蚁，蜜蜂等，就 

会分开并寻找新的栖息地繁殖下一代。相对应到本文算法中 

的粒子，当它陷入局部区域时，它会 自动逃离并寻找新的地 

方，同时它还记着群体中的目前最好的位置。这就是自逃逸 

思想，可描述为： 

if jL I>￡then V—c4*M，P ：P如，+V (6) 

这里，c 是一个常数，M是5最邻近边法生成的候选边集合。 

上式可以简述为：对于任意一个粒子 P ，如果 IL l>l，粒子 

P，就会被一个新的粒子所替代。这个新的粒子是这样生成 

的：从 M 中任意选择 c *M 条边，增加这些边到中 P ，利 

用 S&C结构，调整成合法粒子来替代 P 。 

3．2 自逃逸混合离散粒子群算法的实现 

step1初始化群体、参数； 

step2产生 P 和P 

step3计算 lL l，l； 

step4如果I L I>￡，运用自逃逸方法生成新的粒子，替代 

原来的粒子 P ； 

step5根据公式(2)、(3)分别计算粒子的速度、新的位置； 

step6用局部算法 SEC计算； 

step7计算每个粒子的适应度； 

step8更新 P 和Pgbest； 

step9如果终止条件不满足，返回 step3。 

4 实验结果及分析 

测试实例来 自TsP标准测试集 ]，实验环境是(Pentium 

IV 2GHz CPU，W in2000，Matlab6．5)。 

图 2图示了 SEHDPSO算法在实例 ell51上的一个完整 

搜索过程。从图中可以看出，SEHDPSO算法经过两次逃逸 

就发现了 TSPLIB公布的最优解。 
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实验结果显示，对于含缺省属性值少的数据集，矩阵规则 

提取算法能获得更高的规则匹配率。对于含缺省属性值多的 

数据集，将来要考虑采用合适的规则推理策略，来提高规则的 

适应能力。 

结束语 本文提出了一种新的基于粗糙集的从不完备信 

息系统获取规则的矩阵算法。该算法具有以下优点：1)不改 

变初始不完备信息系统结构；2)获取的规则不受缺省值的影 

响。实验结果表明，所获得的规则简洁，规则集的规模小，具 

有较好的可理解性和较强的泛化能力。进一步的工作 ，研究 

限制非对称相似关系模型下规则的增量获取以及如何定义规 

则的可信度、覆盖度来解决规则冲突消解问题。 
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图2 一个完整的搜索过程 

表 1 算法 ACS+2一OPT和 SEHDPSO的比较 

(各运行 1O次) 

为了检验SEHDPSO的有效性，本文的算法和文[9]中的 

蚁群混合算法(ACS+2一OPT)进行了比较，仿真结果见表 l。 

从表1中的数据对比来看，在实例规模 51个城市到 124 

个城市之间，算法 SEHDPSO和算法 Acs+2-OPT 的效果相 

当。但随着规模的增加，SEHDPSO显示出明显的优势，尤其 

在实例 U724上，它不仅搜索精度远高于 ACS+ 2-OPT ，而且 

收敛的时间不到它的十分之一。表 1的最后一行列出了 26 

个实例的平均值，从平均误差、最小误差、运行时间来看，SE— 

HDPSO分别是 ACS+2-OPT的35％，29％，26．6 。 

结论 本文提出的 SEHDPSO利用 自逃逸思想很好地 

保持了群体的多样性，利用局部搜索算法能加快收敛速度。 

和混合蚁群算法的比较表明，SEHDPSO算法是有效的。传 

统理论分析和实验数据显示，速度公式(2)的系数变化对算法 

的结果有很大的影响。所以，进一步的工作将放在以下两个 

方面：(1)调整各系数，协调算法局部搜索和全局搜索。(2)利 

用种群信息，从候选边集合中选择更好的边，找出更有效的逃 

逸行为，增强算法的全局搜索能力。 
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