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摘 要： 基于求解ＴＳＰ问题，提出一种离散型萤火虫群优化（ＤＧＳＯ）算法，该算法结合 ＴＳＰ问题特点，给出一种
有效编码和解码方法，并定义适合编码的个体间距离计算公式和编码更新公式．同时，为增强算法求解 ＴＳＰ问题的局
部搜索能力，加快算法的收敛速度，算法使用了操作简单的２Ｏｐｔ优化算子．最后，通过对１０个 ＴＳＰ问题进行仿真实
验，实验结果表明本文提出的算法是在种群规模较小，迭代次数较少的情况下就可以收敛到已知最优解．在大规模
ＴＳＰ算例中算法获得的最优值与理论最优值的误差也在１％以下．
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１ 引言

旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）是一个
典型的ＮＰ难问题之一．它在计算机科学、运筹学及工
程优化等领域都有着广泛地应用．近年来，人们从仿生
学机理中受到启发，提出了许多种用于求解ＴＳＰ问题的
群智能优化算法，如人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）、遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、蚁群优化
（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）算法、粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法和人工免疫算法（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｍｍｕｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＩＡ）等．这些群智能算法虽不能保证

在有限时间内获得ＴＳＰ问题的最优解，但通过随机地搜
索选择多个候选解“验证”后，错误概率会降到令人满意

的地步，目前已成为人们求解ＴＳＰ问题的最有效方法．
萤火虫群优化（ＧｌｏｗｗｏｒｍＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＳＯ）算

法是印度学者 ＫＮＫｒｉｓｈｎａｎａｎｄ和 ＤＧｈｏｓｅ于 ２００５年提
出的一种新型仿生群智能优化算法［６］．该算法思想源于
自然界的萤火虫群中的萤火虫通过发光来吸引伴侣求

偶或者觅食，并且越亮的萤火虫吸引力越大，最后，大多

数萤火虫聚集在多个位置上的自然现象．ＧＳＯ算法与其
它群智能算法一样，虽采用基于种群的多点并行全局随

机搜索策略，无需复杂的进化操作，而是根据萤火虫个
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体的感知范围来决定搜索范围及路径．与目前已有的
群智能算法，如 ＧＡ、ＰＳＯ、ＡＩＡ等相比，ＧＳＯ算法的不同
在于萤火虫种群中每一个萤火虫本身都携带一定数量

的荧光素，且可随机地更新；适应度函数定义为当前萤

火虫所处的位置函数的值来评价个体的优劣；萤火虫

的移动在其感知决策半径范围内朝着荧光素大，即萤

火虫亮度高的萤火虫移动；接着又对感知决策半径范

围动态地修改，继续朝着荧光素大的萤火虫移动，最终

实现所有萤火虫聚集到亮度最亮的萤火虫所处在的位

置上．
目前，ＧＳＯ算法已在多模态函数优化、多信号源追

踪、多信号源定位、集群机器人学和有害气体泄漏定位

等方面得到成功地应用，且表现出了良好的优化性

能［７～１１］．ＧＳＯ算法逐渐成为群智能技术研究的热点方
向之一．随着人们对ＧＳＯ算法的研究的不断深入，无论
是应用层面上研究成果，还是理论方面的探讨，作者通

过分析发现目前人们所用的 ＧＳＯ算法仅适用于连续型
论域中的目标优化问题．

基于此想法，以求解著名的 ＴＳＰ问题为例，提出一
种离散型萤火虫群优化（ＤｉｓｃｒｅｔｅＧｌｏｗｗｏｒｍＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＧＳＯ）算法，该算法一方面结合 ＴＳＰ问题本身
的特点，提出一种有效的新编码方法，给出其相应的解

码方法，并定义适合编码的个体间距离计算公式和编

码更新公式．另一方面，为了增加解的多样性，加快算
法的收敛速度，在 ＤＧＳＯ算法中，我们引入了简单的 ２
Ｏｐｔ［１２］算子作为局部优化方法来改进每次进化所得到
的最优解，从而进一步扩大其解搜索范围，加快算法收

敛速度，提高算法求解ＴＳＰ问题的全部搜索能力．最后，
为了验证算法的整体优化性能，我们对 １０个典型的
ＴＳＰ问题算例进行了计算机仿真实验，实验结果表明，
在中小规模ＴＳＰ问题中算法能够在较少的代数内找到
最优解；在大规模 ＴＳＰ中计算出的最优值与已知最优
值的误差精度在１％以下，比目前同类文献算法给出结
果更优．

２ 萤火虫群优化算法

在自然界，萤火虫发光越亮越绚丽，越能吸引同伴

求偶或觅食，ＧＳＯ算法是模拟基于这种自然现象设计
出来的一种新型仿生群智能算法．ＧＳＯ算法最大的优
势在于可同时捕获多模态函数的所有极值点［６～１０］．一
般用ＧＳＯ算法优化多模态函数时，首先，萤火虫群个体
被随机分布到问题可行解空间，然后根据其邻域内其

它个体发出的信号（荧光素）强度大小选择移动．一般
地，ＧＳＯ优化算法包括以下５个步骤：

步骤１ 使用下面公式（１）把萤火虫 ｉ在ｔ时刻的
位置ｘｉ（ｔ）对应的目标函数值 Ｊ（ｘｉ（ｔ））转化为荧光素值

ｌｉ（ｔ）；
步骤 ２ 每只萤火虫在其动态决策域半径 ｒｉｄ（ｔ）

内，选择荧光素值比自己大的个体组成其邻域集

Ｎｉ（ｔ）；
步骤３ 用公式（２）计算个体 ｉ移向其邻域集内个

体ｊ∈Ｎｉ（ｔ）的概率 ｐｉｊ（ｔ）；
步骤４ 选择移动对象，进行移动，根据公式（３）更

新位置；

步骤５ 根据公式（４）更新动态决策域半径的值．
ｌｉ（ｔ）＝（１－ρ）ｌｉ（ｔ－１）＋γＪ（ｘｉ（ｔ）） （１）

ｐｉｊ（ｔ）＝
ｌｊ（ｔ）－ｌｉ（ｔ）

∑ｋ∈Ｎｉ（ｔ）
ｌｋ（ｔ）－ｌｉ（ｔ）

（２）

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｓ
ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）
ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ

 ( )） （３）

ｒｉｄ（ｔ＋１）＝ｍｉｎ｛ｒｓ，ｍａｘ｛０，ｒｉｄ（ｔ）＋β（ｎｔ－ Ｎｉ（ｔ））｝｝
（４）

其中，参数 ｔ为迭代次数；ρ∈［０，１］为荧光素挥发因子；

γ∈［０，１］为荧光素更新率；ｓ为移动步长；ｒｓ为萤火虫
个体的感知最大半径；β为动态决策域更新率；ｎｔ为个
体邻域集内包含的萤火虫种群数目的阀值．

目前有关 ＧＳＯ算法参数值的设置方法，还没有数
学理论依据，Ｋｒｉｓｈｎａｎａｎｄ和 Ｇｈｏｓｅ通过大量的数值仿真
实验对ＧＳＯ算法中各参数取值范围做了较全面的数值
仿真研究［７］，从获得所测试的目标函数所有极值点因

素考虑，最后给出了 ＧＳＯ算法中各参数参考取值分别
为：ρ＝０４，γ＝０６，β＝００８，ｎｔ＝５，ｓ＝００３，ｌ０＝５．这
些参数值为人们在应用ＧＳＯ算法解决实际问题带来了
方便．

３ 求解 ＴＳＰ问题的离散型萤火虫群优化算
法

鉴于目前ＧＳＯ算法仅适用于连续论域中的优化问
题，本文以 ＴＳＰ问题为例，提出离散的萤火虫群优化
（ＤＧＳＯ）算法．在求解 ＴＳＰ问题的离散萤火虫群优化算
法中，萤火虫个体 ｉ在ｔ时刻的位置ｘｉ（ｔ）表示一条可行
路径的编码，位置移动对应于路径编码的一种变换．
３１ 编码与解码方法

３１１ 编码方法

对包含 ｎ个城市的 ＴＳＰ问题，我们提出一种新的
易理解的有效编码方法．一个可行编码是指整数１到 ｎ
的一个全排列所构成的序列（ａ１，…，ａｉ，…，ａｎ），其中 ａｉ
∈［１，ｎ］之间的整数．编码中 ａｉ表示编号为ｉ的城市排
在路径上的第ａｉ个位置．

例１ 设对于规模为５的 ＴＳＰ问题，一个可行编码
为３，１，２，５，４，表示编号为１的城市排在路径上的第 ３
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个位置，编号为２的城市排在路径上的第１个位置，编
号为３的城市排在路径上的第２个位置，编号为４的城
市排在路径上的第５个位置，编号为５的城市排在路径
上的第４个位置．周游城市的顺序为：２→３→１→５→４．

一个条可行路径是整数１到 ｎ的一个全排列．即
任意一条可行路径 ｐ１ｐ２…ｐｎ，其中 ｐｉ∈［１，ｎ］之间的整
数，对路径编号按升序排列，得到对应编号的下标所构

成的序列 ａ１，…，ａｉ，…，ａｎ就是该路径的编码．
例２ 设对于规模为５的 ＴＳＰ问题，一条可行路径

为１５４２３，对路径编号进行升序排列得到１２３４５，其对应
的下标构成的序列为（１，４，５，３，２），即序列（１，４，５，３，２）
就是路径１５４２３对应的编码．
３．１．２ 解码方法

任意一个可行编码（ａ１，…，ａｉ，…，ａｎ），对编码数字
进行升序排列，所得到对应数字下标构成的排列 ｐ１ｐ２
…ｐｎ为该编码对应的路径．

例３ 设对于规模为５的 ＴＳＰ问题，一个可行编码
为（３，１，２，４，５），对编码数字进行升序排列得到１２３４５，
其对应的下标构成的排列是２３１４５，即２３１４５就是可行
编码（３，１，２，４，５）对应的路径．

定理１ 所有可行路径组成的集合与所有可行编

码组成的集合之间存在着一一对应的关系．
证明：因为所有可行路径和可行编码都是整数１到

ｎ的一个全排列，对整数１到 ｎ的任意一个全排列，进
行升序排列，得到的下标总是唯一的．也就是说，任意
一条可行路径按编码方法存在唯一的一个可行编码与

它相对应；任意一个可行编码按解码方法存在唯一的

一条可行路径与它相对应．所以，所有可行路径组成的
集合与所有可行编码组成的集合之间存在着一一对应

的关系．
３２ 个体间距离计算公式

设个体 ｉ，ｊ在ｔ迭代表示的可行编码分别为序列：
ｘｉ（ｔ）＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）和 ｘｊ（ｔ）＝（ｘｊ１，ｘｊ２，…，ｘｊｎ），则
个体 ｉ，ｊ在ｔ迭代的编码的差异度δｉｊ（ｔ）计算公式定义
为：

δｉｊ（ｔ）＝
∑
ｎ

ｋ＝１
｜ｄｉｊ（ｔ，ｋ）｜

Ｍ （５）

其中，ｄｉｊ（ｔ）＝ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ），｜｜表示求绝对值运算，Ｍ

是∑
ｎ

ｋ＝１
｜ｄｉｊ（ｔ，ｋ）｜取值的上限，当城市规模 ｎ为奇数时，

Ｍ＝（ｎ－１）×（ｎ＋１）２ ；当城市规模 ｎ为偶数时，Ｍ＝（ｎ

－１）×ｎ２．由式（５）可知δｉｊ∈［０，１］，且个体 ｉ，ｊ之间编

码差异度满足对称性，即δｉｊ＝δｊｉ．
例４ 对于规模为５的ＴＳＰ问题，设个体 ｉ，ｊ在ｔ迭

代表示的可行编码序列分别为 ｘｉ（ｔ）＝（２，４，１，５，３）和
ｘｊ（ｔ）＝（３，１，５，４，２），则个体 ｉ，ｊ在ｔ迭代表示编码的
差异度δｉｊ（ｔ）计算如下：
ｄｉｊ（ｔ）＝ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）＝（３，１，５，４，２）－（２，４，１，５，３）

＝（１，－３，４，－１，－１）

因５为奇数，Ｍ＝（ｎ－１）×（ｎ＋１）２ ＝４×６２＝１２．

δｉｊ（ｔ）＝δｊｉ（ｔ）＝
∑
５

ｋ＝１
｜ｄｉｊ（ｔ，ｋ）｜
Ｍ

＝｜１｜＋｜－３｜＋｜４｜＋｜－１｜＋｜－１｜１２ ＝５６．

所以，基于上述编码的差异度计算，可定义萤火虫个体

ｉ与个体ｊ在ｔ迭代距离Ｄｉｊ（ｔ）计算公式为：
Ｄｉｊ（ｔ）＝ｃ×δｉｊ（ｔ） （６）

其中，ｃ为常数，δｉｊ（ｔ）为个体 ｉ，ｊ在ｔ迭代表示的编码
的差异度．由式（６）知，Ｄｉｊ∈［０，ｃ］，且个体间距离满足
对称性，即 Ｄｉｊ＝Ｄｊｉ．参数 ｃ取值太大或太小都不利于
邻域集更新，结合实验，本文参数 ｃ取值为２０．
３３ 编码更新

在以下给出的ＤＧＳＯ算法中，个体编码更新时忽略
步长的具体数字和固定的更新式子，而是以一定的概

率选择一个更新式子进行更新．对于一个城市规模为 ｎ
的ＴＳＰ问题，萤火虫个体表示的编码是一个 ｎ维序列，
在编码更新时，编码的每一维数据以一定的概率选择

更新式子来进行更新，具体的更新公式为：

ｘｉ（ｔ＋１，ｋ）＝

ｘｉ（ｔ，ｋ）， ｉｆ ｒ（ｋ）＜ｐ１
ｘｊ（ｔ，ｋ）， ｅｌｓｅｉｆ ｒ（ｋ）＜ｐ２
ｘｊ（ｔ，ｋ）＋Ｒ，

{
ｅｌｓｅ

（７）

其中，ｒ是从０到１之间随机产生的 ｎ维序列，且 ｒ（ｋ）

∈｛ｒ１，…，ｒｋ，…，ｒｎ｝，ｋ∈｛１，２，…，ｎ｝；ｊ是个体ｉ在ｔ迭
代选择的移动的对象；ｐ１，ｐ２为更新式子选择参数，且
ｐ１，ｐ２∈［０，１］；Ｒ为扰动项，是从－１到１之间随机产生
的整数．由式（７）可知，个体 ｉ在ｔ迭代编码更新时是以
概率ｐ１保留其编码第 ｋ维上的数据，以概率（ｐ２－ｐ１）
转移到个体 ｊ编码的第ｋ维数据，以概率（１－ｐ２）向个
体 ｊ编码的第ｋ维数据临近值随机变化．结合实验，更
新式子选择参数 ｐ１和 ｐ２取值分别为０８５和０９．
３４ 不可行编码处理

进行编码更新后，可能出现多个城市编号排在同

一个位置或 ａｉ超出［１，ｎ］之间整数的情况．对于这种情
况，我们先对编码数字按 Ｍａｔｌａｂ默认排列方法进行升
序排列，再对位置重叠的城市编号按它们的 ｄｉｊ（ｔ）值升
序重新排列，得到新的路径，最后对新路径按编码方法

转化为编码．
例５ 对于包含 ５个城市的问题，假设个体 ｉ在ｔ

６６１１ 电 子 学 报 ２０１２年



迭代表示的编码为（１，２，４，５，３），它选择的移动对象个
体 ｊ表示的编码为（１，４，２，３，５），随机产生的序列 ｒ＝
（０１，０８６，０５，０４，０９５），参数 ｐ１，ｐ２取值分别为０８５
和０９，按公式（７）更新方式如下：

由 ｒ（１）＝０１＜ｐ１，所以 ｘｉ（ｔ＋１，１）＝１；
由 ｐ１＜ｒ（２）＝０８６＜ｐ２，所以 ｘｉ（ｔ＋１，２）＝４；
由 ｒ（３）＝０５＜ｐ１，所以 ｘｉ（ｔ＋１，３）＝４；
由 ｒ（４）＝０４＜ｐ１，所以 ｘｉ（ｔ＋１，４）＝５；
由 ｒ（５）＝０９５＞ｐ２，设随机产生的整数 Ｒ＝１，则

ｘｉ（ｔ＋１，５）＝５＋１＝６．更新得到的编码：ｘｉ（ｔ＋１）＝（１，

４，４，５，６），由编码知编号为２、３的城市都排在路径上的
第４个位置，编号为５的城市都排在路径上的第６个位
置是不可行的编码．对于这种情况，我们先对 ｘｉ（ｔ＋１）
按Ｍａｔｌａｂ默认排列方法进行升序排列，得到的路径为
１２３４５，再对编号为 ２、３的城市按 ｄｉｊ（ｔ）值升序重新排
列．因为 ｄｉｊ（ｔ）＝（０，２，－２，－２，２），ｄｉｊ（ｔ，３）＜ｄｉｊ（ｔ，２），
所以，先排城市 ３，再排城市 ２．处理后的最终路径为
１３２４５．若 ｄｉｊ（ｔ）值也相等，可随机选择一种排列作为最
终路径．最后对路径１３２４５按编码方法转化为编码，最
终得 ｘｉ（ｔ＋１）＝（１，３，２，４，５）．更新前个体 ｉ的编码与

个体ｊ的编码的差异度为２３，更新后个体 ｉ的编码与个

体ｊ的编码的差异度为１６．

３５ 适应度函数

适应度函数 ｆ（ｘｉ（ｔ））是对个体 ｉ在ｔ迭代的编码
ｘｉ（ｔ），按解码方法求出其对应路径的长度的倒数．
３６ 路径初始化

通常人们对于求解 ＴＳＰ问题有这样的一个共识：
最佳路径的选取，必然包括而且在很大程度上包括相

邻城市间最短的路径［１３］．参照这些研究经验，本文据城
市间的距离，我们采用轮盘赌法来初始化初始路径，这

样产生的初始路径已经比较接近问题的解，因此可以

节省搜索时间，提高算法收敛速度．
３７ 局部路径优化算子

分析目前求解 ＴＳＰ问题时，人们对路径优化策略，
求解ＴＳＰ问题的算法分为两种类型：局部启发式搜索
算法和独立于问题的经典优化算法．常见局部启发式
优化算法有２Ｏｐｔ，３Ｏｐｔ，和 ＬｉｎＫｅｒｎｉｇｈａｎ（ＬＫ）等［１２，１４］，
其中用２Ｏｐｔ优化路径对于寻找 ＴＳＰ的局部最优解显
得非常奏效，但这些算法过于依靠问题本身特性，因而

易陷入局部最优．独立于问题的优化算法，如蚁群算
法、遗传算法等，如果时间不受限制的话，在理论上这

类算法终将找到最优解．但对于稍大规模的 ＴＳＰ问题，
时间代价开销大．研究结果说明将这两种算法结合起
来可以有效地提高求解 ＴＳＰ问题的质量，这类算法在

提高收敛速度和寻求全局最优解之间得到较好的平

衡［１３，１５］．所以，本文使用操作简单的２Ｏｐｔ作为算法的
局部优化算子，对运算得到的新路径进行局部优化．
３８ Ｃｏｍｐｌｅｔｅ２
Ｏｐｔ（Ｃ２Ｏｐｔ）算子

在遗传算法求

解 ＴＳＰ问题中，通
常随机选择路径上

２０～３０％的城市用
２Ｏｐｔ进行局部优
化，Ｃ２Ｏｐｔ是对构成
路径的所有城市进

行２Ｏｐｔ优化．下面
以图１和图２为例，
说明 Ｃ２Ｏｐｔ算子的
操作过程．

设 ｃｋ（ｋ＝０，１，
…，ｎ－１）表示城市所在顶点，ｄ（ｃｉ，ｃｊ）表示任意两个城
市 ｃｉ和ｃｊ之间的距离．Ｃ２Ｏｐｔ算子实现的步骤描述如
下［１２］：

步骤 １ 选取一路径 ｃ＝｛ｃ０，…，ｃｉ，ｃｉ＋１，…，
ｃｉ，ｃｉ＋１，…，ｃｎ－１｝（如图１所示）．开始时，令 ｉ＝ｊ＝０；

步骤 ２ 选取一条边，标记为 Ｎｏ１：（ｃｉ，ｃｉ＋１），其
中，ｉ＜ｎ．

步骤３ 选取另一条边，标记为Ｎｏ２：（ｃｊ，ｃｊ＋１），其
中 ｊ＜ｎ．

步骤４ 若 ｊ－（ｉ＋１）≥２且 ｄ（ｃｉ，ｃｊ）＋ｄ（ｃｉ＋１，
ｃｊ＋１）＜ｄ（ｃｉ，ｃｉ＋１）＋ｄ（ｃｊ，ｃｊ＋１），则用２Ｏｐｔ算子删除边
（ｃｉ，ｃｉ＋１）和（ｃｊ，ｃｊ＋１）；然后，分别连接边（ｃｉ，ｃｊ）和边
（ｃｉ＋１，ｃｊ＋１），且分别以相反箭头指向顶点 ｃｉ＋１和 ｃｊ；

步骤５ 以顶点 ｃｊ作为 Ｎｏ２边遍历开始的城市，
置 ｊ＝ｊ＋１，重复执行步骤３和步骤４，直到 ｊ＝ｎ－１；若
ｊ＝ｎ－１，则 ｊ＋１＝０；
步骤６ 以顶点 ｃｉ作为 Ｎｏ１边遍历开始的城市，

置 ｉ＝ｉ＋１，重复执行步骤２～步骤５直到 ｉ＝ｎ－１；若
ｉ＝ｎ－１，则 ｉ＋１＝０；
步骤７ 重复执行步骤２～步骤６直到 Ｎ次；使 Ｎ

足够大，直到所选取路径无交叉边出现为止（如图２所
示）．
３９ 算法描述

综上所述，本文提出的求解 ＴＳＰ问题的 ＤＧＳＯ算法
可描述如下：

步骤１ 设置种群大小，最大迭代次数，初始萤光

素值 ｌｉ（０），初始动态决策域半径 ｒｉｄ（０），感知最大半径
ｒｓ，荧光素挥发因子ρ，荧光素更新率γ，动态决策域半
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径更新率β，个体邻域集内包含的萤火虫数目阀值 ｎｔ，
据轮盘赌法初始化萤火虫初始路径，更新式子选择参

数 ｐ１，ｐ２；
步骤２ 计算各路径适应度值，并根据式（１）将适

应度转化为萤火虫荧光素值；

步骤３ 按编码方法将路径转化为编码，根据式

（５）和（６）计算个体间距离，在其动态决策域半径 ｒｉｄ（ｔ）
内，选择荧光素值比自己高的个体组成其邻域集 Ｎｉ
（ｔ）；

步骤４ 根据式（２）计算个体移向其邻域集内个体
ｊ∈Ｎｉ（ｔ）的概率 ｐｉｊ（ｔ），依概率大小采用轮盘赌法选择
移动对象；

步骤５ 从０到１之间随机产生的一个 ｎ维的序
列ｒ＝（ｒ１，…，ｒｋ，…，ｒｎ），由 ｒｋ大小，根据式（７）更新编
码 ｘｉ（ｔ）每一维的数据；

步骤６ 对更新后的不可行编码３４节方法处理；
步骤７ 对得到的新路径用２Ｏｐｔ算子进行局部优

化；

步骤８ 根据式（４）更新萤火虫个体动态决策域半
径；

步骤９ 判断当前运行代数是否达到设定运行代

数，如未达到，跳转到步骤 ２，继续执行；否则，终止寻
优，输出全局最优值和全局最优路径．

４ 仿真实验及结果

为了验证本文算法的有效性和正确性，我们选用

１０个ＴＳＰ问题算例（城市规模从１４到２００）进行仿真实
验．实验软件 Ｍａｔｌａｂ２００８ａ，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ２２０ＧＨｚ，内存
１０２４ＭＢ，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统．
４１ 算法参数取值

在计算机仿真实验中，所有算例的种群规模设置

为１００，最大迭代次数为２００；萤火虫个体的初始荧光素
值为５；萤火虫个体的初始动态决策域半径为４；萤火虫
个体的感知最大半径 ｒｓ＝２０；荧光素挥发因子ρ＝０４；
荧光素更新率γ＝０６；动态决策域半径更新率β＝
００８；萤火虫个体邻域集内包含的萤火虫数目阀值 ｎｔ＝
５，更新式子选择参数 ｐ１和 ｐ２取值分别为０８５和０９．
４２ 问题解与对比分析

首先测试文献［１６］实验仿真部分采用的 Ｂｕｒｍａ１４、
Ｏｌｉｖｅｒ３０、Ｅｉｌ５１三个算例．表１是两种算法在各测试集上
分别计算２０次得到的最优值，最优值的平均值的比较
结果，表中“ＴＳＰＬＩＢ路径长度”项是目前 ＴＳＰＬＢ标准库
提供的最优路径的长度，“已知最优值”项是目前问题

已知最优值，“———”表示该文献没有提供该项数据．
由表１数据可知，在求解结果上 ＤＧＳＯ算法明显优

于文献［１５］的自适应离散粒子群（ＳＡＰＳＯ）算法．对于

Ｂｕｒｍａ１４算例，ＤＧＳＯ算法与 ＳＡＰＳＯ算法一样在每次运
行都能得到问题最优解；对于 Ｏｌｉｖｅｒ３０算例，ＤＧＳＯ算法
每次运行都得到已知最优值４２３７４０６，计算出的最优值
和平均值分别比 ＳＡＰＳＯ算法小 ０００４和 １０８６１；对于
Ｅｉｌ５１算例，虽然两种算法都没有得到已知最优值，但是
ＤＧＳＯ算法计算得到的最优值和平均值分别比 ＳＡＰＳＯ
算法小７９０１２和１１３０８０，找到的最优值为４２８８７１８，比
目前 ＴＳＰＬＢ标准库提供的最优路径长度 ４２９９８３３小
１１２１５．总体上，本文算法比ＳＡＰＳＯ算法求解结果更好，
具有更强的稳定性．由于算例 Ｏｌｉｖｅｒ３０和 Ｅｉｌ５１被广泛
用于各种算法的测试中，为了便于比较，图３和图４分
别给出了ＤＧＳＯ算法优化两个算例的最优路径图．
表１ ＤＧＳＯ与ＳＡＰＳＯ求解Ｂｕｒｍａ１４，Ｏｌｉｖｅｒ３０和Ｅｉｌ５１算例结果比较

ＴＳＰ问题 算法 最优值 平均值
已知最优值

（ＴＳＰＬＩＢ路径长度）

Ｂｕｒｍａ１４
ＳＡＤＰＳＯ ３０．８７８５ ３０．８７８５
ＤＧＳＯ ３０．８７８５ ３０．８７８５

３０．８７８５（３０．８７８５）

Ｏｌｉｖｅｒ３０
ＳＡＤＰＳＯ ４２３．７４１０ ４２４．８２６７
ＤＧＳＯ ４２３．７４０６ ４２３．７４０６

４２３．７４０６（———）

Ｅｉｌ５１
ＳＡＤＰＳＯ ４３６．７７３０ ４４０．７８１０
ＤＧＳＯ ４２８．８７１８ ４２９．４７３０

４２６（４２９．９８３３）

表２是ＤＧＳＯ算法与文献［１６］的混合遗传算法的
粒子群（ＨＰＳＯ）算法求解更多 ＴＳＰ问题实验结果比较．
每种算法连续运算各算例２０次，表中已知最优值项和
计算最优值项表示意义与表１相同，偏差项是计算最优
值与已知最优值的偏差．

观察表２数据，从所有算例的计算最优值、偏差和
迭代次数上比较，ＤＧＳＯ算法都比文献［１７］的 ＨＰＳＯ算
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法更优．在７个算例中，除了 Ｂａｙｓ２９算例外，ＤＧＳＯ算法
都比ＨＰＳＯ算法找到更优的路径．在城市规模大于等于
４８的６个算例中，ＤＧＳＯ算法优化结果的偏差比 ＨＰＳＯ
算法分别降低了０７８、１８、１７、５５５、６３１和８１３，随着
问题规模增大，偏差降低更加明显．ＤＧＳＯ算法使用的

迭代次数为２００，仅是ＨＰＳＯ算法使用的迭代次数的１３．
表２ ＤＧＳＯ算法与ＨＰＳＯ算法求解ＴＳＰ问题结果比较

ＴＳＰ
问题

已知最优值

（ＴＳＰＬＩＢ路径长度）
计算最优值 偏差（％） 迭代次数

ＨＰＳＯ ＤＧＳＯ ＨＰＳＯＤＧＳＯＨＰＳＯＤＧＳＯ
Ｂａｙｓ２９ ９０７４．１５（９２９１．３５） ９０７４ ９０７４．１５ ０．０００．００ ６００ ２００
Ａｔｔ４８ ３３５２３（３３５２３．７１） ３３７８４ ３３５２３．７１ ０．７８０．００ ６００ ２００
Ｐｒ７６ １０８１５９（１０８１５９．４４）１１０１４０１０８１５９．４４１．８００．００ ６００ ２００
Ｒｒｏｂ１００ ２２１４１（—） ２２５０８ ２２１３９．０７ １．７００．００ ６００ ２００
Ｃｈ１３０ ６１１０（６１１０．８６） ６４６３ ６１２５．０７ ５．８００．２５ ６００ ２００
Ｋｒｏｂ１５０ ２６１３０（—） ２７８６５ ２６２０６．６９ ６．６００．２９ ６００ ２００
Ｋｒｏｂ２００ ２９４３７（—） ３１９６０ ２９６０５．１３ ８．６００．５７ ６００ ２００

同时，由表２数据看出，在求解城市规模小于等于
１００的问题中，ＤＧＳＯ算法均能搜索到目前 ＴＳＰＬＢ标准
库提供的最优路径或更好的路径．特别地，在算例
Ｂａｙｓ２９和Ｋｒｏｂ１００上，ＤＧＳＯ算法得到的最优值分别为
９０７４１５和２２１３９０７．比算例 Ｂａｙｓ２９目前 ＴＳＰＬＢ标准库
提供的最优路径长度９２９１３５小２１７２０；比算例Ｋｒｏｂ１００
目前已知最优值２２１４１小１９３００．图５是 ＤＧＳＯ优化算
例Ｋｒｏｂ１００的最优路径图．在城市规模大于１００的算例
中，虽然ＤＧＳＯ算法未必能搜索到已知最优值，但其所
得的最优值与已知最优值的误差也在１％以下，比 ＨＰ
ＳＯ算法具有更高的稳定性．由此可见，ＤＧＳＯ算法具有
较好的鲁棒性，可有效的求解ＴＳＰ问题．

５ 结论

本文以求解 ＴＳＰ问题为例，提出了一种离散型萤
火虫群优化算法（ＤＧＳＯ），将连续型萤火虫群优化算法
推广到离散情形．通过对１０个 ＴＳＰ问题进行了计算机
数值仿真实验，实验结果表明，在中小规模算例中算法

都能够在较少的代数内找到满意解，在大规模算例中

算法计算出的最优值与理论最优值的误差也在１％以
下，表明本文提出的 ＤＧＳＯ算法是有效和正确的．今后

工作仍需进行更多的数值实验和对算法的参数取值做

进一步的研究；同时将本文提出的离散萤火虫群优化

算法也可应用于求解离散论域的其它复杂优化问题．
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