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基于模拟退火的自适应

离散型布谷鸟算法求解旅行商问题

张子成１，韩　伟１，毛　波１，２，３

（１．南京财经大学信息工程学院，江苏南京２１００４６；２．现代粮食流通与全协同创新中心，江苏南京 ２１００４６；
３．江苏省粮食大数据挖掘与应用重点实验室，江苏南京２１００４６）

　　摘　要：　提出了一种基于模拟退火的自适应离散型布谷鸟算法求解旅行商问题．该算法在布谷鸟搜索算法原
理的基础上，构造了旅行商问题的路径求解策略．由于算法的局限性，随着算法的调整和迭代次数的增加，容易破
坏已形成的路径，从而使得算法通用性不强．针对这一局限性，本文提出了一种自适应局部调整算子和全局随机扰
动策略．采用简单的２ｏｐｔ算子作为局部优化算子加快算法收敛速度，引入模拟退火机制防止算法陷入局部最优．
采用标准ＴＳＰＬＩＢ多组数据进行测试，并与有代表性的优化算法进行结果比较．实验结果证明了该算法在精度和稳
定性方面的优势．
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１　引言
　　旅行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，简称
ＴＳＰ）［１］是一个典型的 ＮＰＨａｒｄ难题．它决定了推销员

旅行的最短路径．在物流配送、车辆路径优化等方面具
有重要的现实意义．目前，该问题已广泛应用于物流配
送路线设计、仓储货物装卸、集装箱装载、印制线路钻探

等多个交叉领域．考虑到ＴＳＰ能在多个领域应用，许多
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研究学者从数学、计算机科学、工业工程、管理科学等多

个学科集中研究解决 ＴＳＰ［２，３］．并且布谷鸟搜索算法具
有控制简单、收敛速度快、全局优化能力强等优点，对连

续函数优化问题具有良好的性能［４］．许多专家学者尝
试用多种方法来求解ＴＳＰ．一些学者将确定性算法，如：
分枝定界法［４］和动态规划法［５］用于求解 ＴＳＰ．然而，这
些方法的复杂度呈指数增长，对大规模 ＴＳＰ来说完全
无效．近几十年来，研究者从仿真机制中得到了启发，提
出了一系列智能优化算法，如遗传算法（ＧＡ）［６］、模拟
退火算法（ＳＡ）［７］、蚁群算法（ＡＣ）［８］等，并用于求解
ＴＳＰ．随着智能优化算法的不断发展，许多新的群智能
优化算法应运而生，如布谷鸟搜索（ＣＳ）算法［９］，萤火虫

优化（ＧＳＯ）算法［１０］，粒子群优化（ＰＳＯ）算法［１１］等．这些
群智能算法被广泛地用去求解 ＴＳＰ：ＭｏｓｔａｆａＭａｈｉ［１１］将
粒子群算法和蚁群算法结合，用３ｏｐｔ优化算子作为局
部优化算子并用于解决 ＴＳＰ．但是，蚁群算法迭代缓慢
以及３ｏｐｔ优化算子的高计算复杂性增加了算法的运行
时间；一些研究人员利用蚁群算法求解 ＴＳＰ，对得到的
解进行排序，但只更新最优路径的信息素．它提高了收
敛速度，但在某些条件下很容易陷入局部最优［１２］；Ｙｏｎｇ
Ｗａｎｇ［１３］提出了一种混合算法求解 ＴＳＰ，将遗传算法作
为一种全局优化策略．他建议使用两种不同的局部优
化算子来优化已获得的最优路径．该算法在求解小规
模ＴＳＰ时具有一定优势，但是对于大规模 ＴＳＰ效果不
是很理想．Ｍａｒｉｎａｋｉｓ［１４］基于概率分析 ＴＳＰ，提出了一种
混合粒子群优化算法．

布谷鸟搜索（ＣＳ）算法具有收敛速度快、易于控制、
强大的全局优化能力，在连续函数优化问题上表现出

良好的性能［１４］．ＣＳ算法已成功地用于优化各种组合优
化问题．ＡｚｉｚＯｕａａｒａｂ［１４］提出了一种离散型 ＣＳ算法用
于解决ＴＳＰ．针对离散型问题，在ＣＳ算法基础上设计了
一种步长移动策略，使用２ｏｐｔ和双桥算子作为局部优
化算子．Ｓａｂａｎ等人［１５］引入并行协同的混合算法（ｐａｃｏ
３ｏｐｔ）求解ＴＳＰ．该算法是基于蚁群算法的框架，使其避
免进入局部最优．实验结果表明，该算法具有更好的性
能．ＹａｓｓｉｎｅＳａｊｉ［１６］提出了一种离散型的蝙蝠算法，该算
法嵌入了连续函数优化算法的机制，测试数据来自

ＴＳＰＬＩＢ，实验结果表明了它的有效性．
因此，以上论述证明了中小型规模求解精度较高，

大规模城市的求解便会陷入局部最优．２ｏｐｔ优化算子
优化路径具有快速收敛的特点．然而，使用变异、交叉和
其他算子生成新路径可能会破坏已经形成的最佳路

径．因此，我们提出了一种自适应的局部调整算子并结
合２ｏｐｔ算子，并在路径上加入全局随机扰动策略，以保
持种群的多样性，避免陷入局部最优．

２　布谷鸟算法 和２ｏｐｔ优化算子

２１　布谷鸟算法
布谷鸟搜索算法（ＣＳ）是由杨提出的一种新型的智

能优化算法．Ｍａｒｉｂｅｌ［１７］用遗传算法和 ＣＳ算法对比来验
证其有效性．布谷鸟算法用莱维飞行和基于偏好的随
机游动来平衡全局搜索和局部搜索．但该算法在后期
仍存在收敛速度慢的缺点．优化算法参数是提高算法
性能的一个研究热点．Ｍａｒｉｂｅｌ［１８］提出了一个 ＦＣＳ系统
动态调整参数．实验结果表明，与传统的 ＣＳ算法相比，
ＦＣＳ的性能有所提高．Ｃｌａｕｄｉａ［１９］结合 Ｓｏｂｅｌ技术与区间
二型模糊逻辑来优化 ＣＳ，并将改进算法应用于数字图
像的边缘检测．ＣＳ模拟布谷鸟寄生习性，可有效解决优
化问题．ＣＳ具有结构简单、参数少、跳出局部最优能力
强等优点．建立理想化规则如下：（１）每只布谷鸟每次
只产生一个卵，随机选择一个寄生巢孵化它．（２）在随
机选择的寄生巢中，最好的巢将保留到下一代．（３）可
用寄生巢的数目是固定的，寄生巢的主人发现外来卵

的概率为Ｐａ．
布谷鸟找到鸟窝路径并根据上述理想化规则更新

位置，位置更新公式如下：

Ｘ（ｔ＋１）ｉ ＝Ｘ（ｔ）ｉ ＋ＴＬｅｖｙ（λ） （１）
式（１）中，Ｔ代表步长 并且 Ｔ＞０，

!

是点对点乘法，Ｌｅｖｙ
（）是搜索路径并且服从莱维分布［２０，２１］，伪代码描述如

算法１．自适应局部调整算子如算法２．

算法１　ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．Ｂｅｇｉｎ
２．Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｆ（ｘ），Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ）Ｔｄｉｓｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

３．Ｇｅｎｅｒａｔｅｉｎｉｔｉａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｏｆｎｈｏｓｔｎｅｓｔｓ
Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）

４．Ｗｈｉｌｅ（ｔ＜ＭａｘＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ）ｏｒ（ｓｔｏｐｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）
５．ＧｅｔａｃｕｃｋｏｏｒａｎｄｏｍｌｙｂｙＬéｖｙｆｌｉｇｈｔｓｅｖａｌｕａｔｅｉｔｓｑｕａｌｉｔｙ／ｆｉｔｎｅｓｓｆ（Ｘｉ）
６．Ｓｅｌｅｃｔａｎｅｓｔａｍｏｎｇｎ（ｓａｙ，ｊ）ｒａｎｄｏｍｌｙ
７．Ｉｆｆ（Ｘｉ）＞ｆ（Ｘｊ）
８．ｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｎｅｓｔｊｗｉｔｈａｎｅｗｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
９．　　　　ｅｎｄ
１０．Ａｆｒａｃｔｉｏｎ（Ｐａ）ｏｆｗｏｒｓｅｎｅｓｔｓａｒｅａｂａｎｄｏｎｅｄａｎｄｎｅｗｏｎｅｓａｒｅｂｕｉｌｔ
１１．Ｋｅｅｐｔｈｅｂｅｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓ（ｏｒｎｅｓｔｓｗｉｔｈｑｕａｌｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）
１２．Ｒａｎｋｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄｆｉｎｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｂｅｓｔ
１３．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１４．Ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ
１５．Ｅｎｄ

算法２　自适应局部调整算子

１．Ｂｅｇｉｎ

０５８１
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２．ｆｏｒｉ＝１ｔｏ［ｎ／ｓ］
３．Ｃｒｅａｔｉｎｇａｎａｒｒａｙｃｓ［０，…，ｓ－１］
４．ｆｏｒｊ＝（ｉ－１）×ｓｔｏｉ×ｓ－１
５．ｃｓ［ｊ］＝Ｃ［ｊ］
６．ｅｎｄｆｏｒ
７．ｃｓｐａｎｄｃｓｑａｒｅｔｗｏｒａｎｄｏｍｃｉｔｉｅｓｉｎｃｓ
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１１．ｅｎｄｉｆ
１２．ｅｎｄｆｏｒ
１３．ｉｆｋ′２
１４．ｃｓｐａｎｄｃｓｑａｒｅｔｗｏｒａｎｄｏｍｃｉｔｉｅｓｉｎｃｓ
１５．ｒｉｓａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｂｅｔｗｅｅｎ０ａｎｄ１
１６．Ｉｆｒ＞ｗ
１７．Ｓｗａｐｃｓｐａｎｄｃｓｑ
１８．ｅｎｄｉｆ
１９．ｅｎｄｉｆ
２０．Ｅｎｄ

２２　２ｏｐｔ优化算子
２ｏｐｔ优化算子［２２］是一种简单实用的 ＴＳＰ局部路

径优化算法，其目的是消除路径中的交叉边缘．
假设ｃｍ（ｍ＝０，１，…，ｎ－１）代表每个城市所在的

点，ｄ（ｃｉ，ｃｊ）代表城市ｃｉ和城市ｃｊ之间的距离２ｏｐｔ算
子优化步骤描述如下：

Ｓｔｅｐ１：随机生成可行解 ｃ＝（ｃ０，…，ｃｉ，ｃｉ＋１，…，ｃｊ，
ｃｊ＋１，…，ｃｎ－１）（如图１），令ｉ＝ｊ＝０．

Ｓｔｅｐ２：随机选择一条边Ｅ１：（ｃｉ，ｃｉ＋１），其中ｉ＜ｎ－２．
Ｓｔｅｐ３：随机选择另一条边 Ｅ２：（ｃｊ，ｃｊ＋１），其中 ｊ＜ｎ

－２．
Ｓｔｅｐ４：如果 ｊ－（ｉ＋１）２和 ｄ（ｃｉ，ｃｊ）＋ｄ（ｃｉ＋１，

ｃｊ＋１）＜ｄ（ｃｉ，ｃｉ＋１）＋ｄ（ｃｊ，ｃｊ＋１）成立，则删除边（ｃｉ，ｃｉ＋１）
和（ｃｊ，ｃｊ＋１），并连接边（ｃｉ，ｃｊ）和（ｃｉ＋１，ｃｊ＋１）

Ｓｔｅｐ５：以顶点ｃｊ作为Ｅ２边遍历开始的城市，置ｊ＝ｊ
＋１重复执行 Ｓｔｅｐ３～Ｓｔｅｐ４直到ｊ＝ｎ－１，则ｊ＋１＝０
Ｓｔｅｐ６：以顶点ｃｉ作为Ｅ１边遍历开始的城市，置ｉ＝ｉ

＋１重复执行Ｓｔｅｐ２～Ｓｔｅｐ５直到ｉ＝ｎ－１，则ｉ＋１＝０
Ｓｔｅｐ７：重复执行 Ｓｔｅｐ２～Ｓｔｅｐ６直到没有交叉边

（如图１）．

３　离散型自适应布谷鸟算法求解ＴＳＰ
　　第２部分描述的布谷鸟搜索算法适用于求解连续
函数问题．然而，ＴＳＰ是一个组合优化问题．因此，有必
要将连续布谷鸟优化算法转换成一个离散的布谷鸟优

化算法．转换过程所涉及的步骤如下所述．首先，为了将
鸟巢看成一个可行解，对 Ｎ个巢进行编码和初始化．随
后，自适应调整算子结合２ｏｐｔ优化算子替代Ｌｅｖｙ飞行
作为鸟巢移动策略．适应度值较大的鸟保留下来，否则
继续使用旧鸟巢．寻找一个巢，它实现了一个全局随机
扰动策略结合２ＯＰＴ优化巢．以下各部分介绍了ＴＳＰ的
表示方式、路径初始化、评价函数和自适应局部调整算

子的细节．提出了基于模拟退火算法的自适应离散布
谷鸟求解ＴＳＰ．
３１　表示方式

ＴＳＰ的向量表示方式分为以下三种：近邻表示、次序
表示、路径表示．本文选取可与本文采用的优化算子相结
合的路径表示，例如周游的城市的顺序为 Ｃ１ －Ｃ５ －Ｃ４
－Ｃ２ －Ｃ３，则算法的一个可行解记为（１，５，４，２，３）．
３２　路径初始化

为加快算法的收敛速度，本文采用轮盘赌方法初

始化路径．首先确定出发城市，并建立禁忌表，按概率选
择下一个城市，并与前一城市的距离越短则选择的概

率越大，并将已经访问过的城市加入禁忌表，下次不再

访问，如此循环，直至禁忌表包含所有城市．
３３　评价函数

在ＴＳＰ中，路径长度越短则表示解的质量越高，即
路径长度与解的适应度成反比，所以评价函数定义为

路径长度的倒数．
３４　自适应局部调整算子

本文针对离散型算法在求解 ＴＳＰ时对路径进行整
体调整容易破坏已形成的较优路径的缺点，设计一种

自适应型局部调整算子来对一条路径进行局部调整．
设Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ｝为ｎ个城市的ＴＳＰ的一条路径，ｓ
是一个输入参数，表示按每段 ｓ个城市将路径 Ｃ分为
［ｎ／ｓ］段并将剩余ｋ＝ｎ％ｓ个城市称为剩余段，在［ｎ／ｓ］
段中任意取两个城市，若ｋ２，则也在剩余段中任意取
两个城市．对于每一段所取出的城市，按 ｗ，ｗ∈（０，１）
抉择是否进行交换，生成一个属于（０，１）的随机数 ｒ，若
ｗ＞ｒ则交换取出的城市，否则不交换．ｗ的取值随算法
迭代次数的变大而变大，是一个需要自适应的参数，ｗ
的定义式如下：

ｗ＝αｍｉｎ＋
ｉｔｅｒ

ｍａｘ＿ｉｔｅｒ×（αｍａｘ－αｍｉｎ） （２）

其中 αｍａｘ和 αｍｉｎ是经验参数，经大量实验验证 αｍａｘ＝
０９，αｍｉｎ＝０５时算法运行结果最佳，ｉｔｅｒ表示当前迭代
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次数，ｍａｘ＿ｉｔｅｒ为最大迭代次数．
自适应型局部调整算子伪代码如Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２．
根据伪代码可以看出自适应局部算子的时间复杂

度为Ｏ（ｎ２），将指数增长的解搜索空间转化为线性增长
的解搜索空间，是求解ＴＳＰ的有效性算子．
３５　全局随机扰动策略

在本文算法中，当寄主发现新来鸟蛋时以全局随

机扰动策略调整路径．全局随机扰动策略为：按３１４
节提出的方法将Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ｝进行分段，每段取
两个城市，取一个随机偶整数 ｍ，若 ｋ２，则 ｍ∈（２，
［ｎ／ｓ］＋１），否则ｍ∈（２，［ｎ／ｓ］），然后从分好的城市段
中随机取ｍ段，将这ｍ个城市段两两配对，分别与组内
另一个城市段的选中城市进行对应交换，全局随机扰

动策略伪代码如算法３．

算法３　全局随机扰动策略

１．Ｂｅｇｉｎ
２．Ｉｆｋ２
３．Ｃｒｅａｔｅａｍａｔｒｉｘｒｅｗｉｔｈｔｈｅｓｉｚｅ（［ｎ／ｓ］＋１）×２
４．ｅｌｓｅ
５．Ｃｒｅａｔｅａｍａｔｒｉｘｒｅｗｉｔｈｔｈｅｓｉｚｅ［ｎ／ｓ］×２
６．ｅｎｄｉｆ
７．ｆｏｒｉ＝１ｔｏ［ｎ／ｓ］
８．Ｃｒｅａｔｉｎｇａｎａｒｒａｙｃｓ［０，…，ｓ－１］
９．ｆｏｒｊ＝（ｉ－１）×ｓｔｏｉ×ｓ－１
１０．ｃｓ［ｊ］＝Ｃ［ｊ］
１１．ｅｎｄｆｏｒ
１２．ｃｓｐａｎｄｃｓｑａｒｅｔｗｏｒａｎｄｏｍｃｉｔｉｅｓ
１３．ｉｎｓｅｒｔｃｓｐａｎｄｃｓｑｉｎｔｏｔｈｅｉｔｈｒｏｗｏｆｒｅ
１４．ｅｎｄｆｏｒ
１５．Ｉｆｋ′２
１６．Ｃｒｅａｔｅａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｍ∈（２，［ｎ／ｓ］＋１）
１７．Ｃｒｅａｔｉｎｇａｎａｒｒａｙｓｅ［０，…，ｍ－１］
１８．Ｉｎｓｅｒｔａｎｕｍｂｅｒｏｆｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｔｅｇｅｒｓｆｒｏｍ２ｔｏ［ｎ／ｓ］＋１ｉｎｔｏ
Ｓｅ

１９．ｅｌｓｅ
２０．Ｃｒｅａｔｅａｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｍ∈（２，［ｎ／ｓ］）
２１．Ｃｒｅａｔｉｎｇａｎａｒｒａｙｓｅ［０，…，ｍ－１］
２２．Ｉｎｓｅｒｔａｎｕｍｂｅｒｏｆｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｔｅｇｅｒｓｆｒｏｍ２ｔｏ［ｎ／ｓ］ｉｎｔｏＳｅ
２３．ｅｎｄｉｆ
２４．ｎｕｍ＝０
２５．ｗｈｉｌｅｎｕｍ＜ｍ
２６．ｓｗａｐＣ［ｒｅ［ｓｅ［ｎｕｍ］］［０］］ａｎｄＣ［ｒｅ［ｓｅ［ｎｕｍ＋１］］［０］］
２７．ｓｗａｐＣ［ｒｅ［ｓｅ［ｎｕｍ］］［１］］ａｎｄＣ［ｒｅ［ｓｅ［ｎｕｍ＋１］］［１］］
２８．ｎｕｍ＝ｎｕｍ＋２
２９．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
３０．Ｅｎｄ

３６　模拟退火算法
模拟退火算法是由 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ等人在１９５３年提出

并于１９８２年应用于工业领域的一种仿自然过程的算

法．模拟退火算法的思想来源于固体退火原理．模拟退
火通过温控参数解决了优化算法在探索（ｅｘｐｌｏｒｅ）和利
用（ｅｘｐｌｏｉｔ）上的两难问题，在早期通过较高的温度使得
算法在全局范围搜索，而在后期算法能较快的收敛到

当前的找寻到的最优区域内，模拟退火伪代码如算

法４．

算法４　模拟退火算法

１．Ｂｅｇｉｎ
２．ｔ＜－０
３．ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅＴ
４．ｓｅｌｅｃｔａｎｉｎｉｔｉａｌｐｏｉｎｔｒａｎｄｏｍｌｙνｃ
５．ｅｓｔｉｍａｔｅνｃ
６．ｒｅｐｅａｔ
７．ｒｅｐｅａｔ
８．ｓｅｌｅｃｔａｎｅｗｐｏｉｎｔνｎｉｎｔｈｅａｒｅａｏｆνｃ
９．Ｉｆｅｖａｌ（νｃ）＜ｅｖａｌ（νｎ）
１０．ｔｈｅｎνｃ＜－νｎ
１１．ｅｌｓｅｉｆｒａｎｄｏｍ［０，１］＜（ｅｖａｌ（νｎ）－ｅｖａｌ（νｃ））／Ｔ
１２．ｔｈｅｎνｃ＜－νｎ
１３．ｕｎｔｉｌｒｅａｃｈｔｈｅｅｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
１４．Ｔ＜－Ｔ×α
１５．ｔ＝ｔ＋１
１６．ｕｎｔｉｌＳａｔｉｓｆｙｔｈｅｒｕｌｅｓｏｆｄｏｗｎｔｉｍｅ
１７．Ｅｎｄ

３７　基于模拟退火的离散型自适应布谷鸟算法
ＳＡＡＤＣＳ算法描述如下：
Ｓｔｅｐ１：设置算法参数：发现概率 Ｐａ，最大迭代次数

ｍａｘ＿ｉｔｅｒ，经验参数αｍａｘ和αｍｉｎ，鸟窝数Ｎ，每段的城市数
ｓ．用３２节方法生成初始路径，并以３１节所提表示方
法对解进行编码，并计算出每个解的适应度．

Ｓｔｅｐ２：对每个鸟窝内的解用３４节的自适应型局
部调整算子经行局部调整后再用２ｏｐｔ优化调整后的路
径，计算机新路径的适应度，按照模拟退火算法依概率

选择是否接受该路径，若当前路径适应度比全局最优

解大，以当前路径为全局最优解．
Ｓｔｅｐ３：计算每个鸟窝的发现概率，若鸟窝被发现，

则用３５节的全局随机扰动策略对该鸟窝内的路径进
行全局的扰动并用２ｏｐｔ优化扰动后的路径，若比原路
径适应度大则用扰动后路径替换原路径，若比原路径

适应度小则丢弃．若当前路径适应度比全局最优解大，
以当前路径为全局最优解．

Ｓｔｅｐ４：检查算法是否到达最大迭代次数，若到达，
停止算法，输出全局最优解，若未到达重复 ｓｔｅｐ２～
ｓｔｅｐ３．
３８　算法时间复杂度分析

２ｏｐｔ优化算法作为一种局部优化算法其时间复杂
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度为Ｏ（ｎ２），本文算法在设计局部调整策略和全局调整
策略时均与 ＴＳＰ的规模有关，因此局部调整策略和全
局调整策略的时间复杂度为 Ｏ（ｎ）．本文算法在对可行
解进行局部调整策略和全局调整策略时均采用了２ｏｐｔ
算法对新解进行局部优化，故本文算法的时间复杂度

为Ｏ（ｎ２）．求解ＴＳＰ的确定性算法的时间复杂度呈现指
数增长的趋势，本文算法可在多项式时间内求解 ＴＳＰ，
是求解ＴＳＰ的一种有效算法．

４　仿真实验
　　本文提出了一种基于模拟退火的离散型布谷鸟算
法（ＳＡＡＤＣＳ）求解 ＴＳＰ，并用国际标准的 ＴＳＰＬＩＢ数据
集进行仿真实验．实验环境为 ｍａｔｌａｂ２０１０ｂＩｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＣＰＵＧ３２２０３ＧＨｚ，ａｎｄ４ＧＢｏｆＲＡＭ．
４１　参数设置

算法参数设置如表１所示．
表１　ＳＡＡＤＣＳ参数设置

参数定义 参数名 值

种群规模 Ｎ １５

发现概率 Ｐａ ０２５

最小概率 αｍｉｎ ０４

最大概率 αｍａｘ ０９

迭代次数 ｍａｘ＿ｉｔｅｒ ２００

初始温度 Ｔ ２００×ｃｉｔｙｎｕｍｂｅｒ

衰减因子 Ａ ０８５

　　算法中Ｎ和ｍａｘ＿ｉｔｅｒ与 ＤＢＡ保持一致，Ｐａ参考基
本布谷鸟算法，αｍｉｎ和 αｍａｘ是根据大量实验得出来的经
验参数，初始温度Ｔ的取值为２００倍的城市规模，这样

设置的根据是在城市规模较小时，算法易于收敛到最

优值，故而采用较小的初始温度，但是城市规模较大的

时候，算法难于收敛到最优值，故而采用较高的初始温

度，使得算法在可行解区域内进行更加全面的搜索以

提升算法的搜索性能．
４２　结果与讨论

表２展示了ＳＡＡＤＣＳ对１０个ＴＳＰＬＩＢ标准数据集
的测试结果．本文对每个数据集独立运行３０次得出实
验结果．列“Ｉｎｓｔａｎｃｅ”表示测试所用的 ＴＳＰＬＩＢ算例，列
“Ｏｐｔｉｍａｌ”表示该算例的已知最优解，列“Ｂｅｓｔ”表示该
算例独立运行３０次所得出的最优解，列“Ｗｏｒｓｔ”表示该
算例独立运行３０次所得出的最差解，列“Ａｖｅｒａｇｅ”表示
该算例独立运行３０次所得出的平均值，列“Ｓｔｄ”表示独
立运行３０次的值所构成的数列的标准差．

列“ＰＤａ（％）”计算公式如下：

ＰＤａ（％）＝ＡｖｅｒａｇｅＯｐｔｉｍａｌＯｐｔｉｍａｌ ×１００％ （３）

列“ＰＤｂ（％）”计算公式如下：

ＰＤｂ（％）＝ＢｅｓｔＯｐｔｉｍａｌＯｐｔｉｍａｌ ×１００％ （４）

列“Ｃ１％／Ｃｏｐｔ”表示该在独立运行３０次中，与最优
解偏差在１％内的次数，列“Ｔｉｍｅ”表示该算例独立运行
３０次所用的平均时间．本文选择的１０个ＴＳＰＬＩＢ标准数
据集包含不同的城市规模，全面验证了本文所提出的ＳＡ
ＡＤＣＳ算法的性能．表中用黑色字体标出的数据，表示
ＳＡＡＤＣＳ算法已经找出该ＴＳＰＬＩＢ标准算例的已知最优
解．通过３０次独立测试的结果，也可以看出一个算法的
稳定性，从而证明本文算法所得结果不是偶然事件．

表２　ＳＡＡＤＣＳ求解４１个ＴＳＰ算例结果

Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｂｅｓｔ Ｗｏｒｓｔ Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｔｄ ＰＤａ（％） ＰＤｂ（％） Ｃ１％／Ｃｏｐｔ Ｔｉｍｅ（ｓ）

ｐｒ７６ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９ ０００ ０００ ０００ ３０／３０ ８０４

ｋｒｏＡ１００ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２ ０００ ０００ ０００ ３０／３０ ８３５

ｋｒｏＡ１５０ ２６，５２４ ２６，５２４ ２６，５６６ ２６，５３４１７ １７０７ ００４ ０００ ３０／１０ ２１０２

ｋｒｏＡ２００ ２９，３６８ ２９，３６８ ２９，５０３ ２９，４１８３ ３２９９ ０１７ ０００ ３０／１ ３８４５

ｌｉｎ３１８ ４２，０２９ ４２，１２４ ４２，４１０ ４２，２４８４ ７９７５ ０５２ ０２３ ３０／０ ６６０４

ｐｒ４３９ １０７，２１７ １０７，２６４ １０７，８１２ １０７，５３５５ １２４８１ ０３０ ００４ ３０／０ １３５２９

ｒａｔ５７５ ６７７３ ６，８４６ ６，９０１ ６，８８２３３ ２０３４ １６１ １０８ ０／０ ３９６８１

ｒａｔ７８３ ８８０６ ８，９２０ ８，９９３ ８，９５０７７ １２１５ １６４ １２９ ０／０ ７８２８８

ｐｒ１００２ ２５９，０４５ ２６２，１４０ ２６４，１８６ ２６３，３５１８３ ４７７２６ １６６ １１９ ０／０ １４２９９７

ｎｒｗ１３７９ ５６，６３８ ５７，４８１ ５７，７５１ ５７，６１９６ １１２２９ １７３ １４９ ０／０ ６２７９５１

　　表３为 ＳＡＡＤＣＳ算法与 ＤＣＳ［２３］和 ＤＢＡ［１６］的实验
对比表每种算法独立运行３０次．表格第一例是算例
名称，列‘ｏｐｔｉｍａｌ’代表已知最优值，列 ‘Ｂｅｓｔ’代表三种

算法求解的最优解，列 ‘Ａｖｅｒａｇｅ’代表三种算法求解的
平均值．黑体标出的数据表示 ＳＡＡＤＣＳ已经找到了最
优解或者求解结果优于ＤＣＳ和ＤＢＡ．
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表３　ＤＣＳ，ＤＢＡ和 ＳＡＡＤＣＳ求解结果比较

Ｏｐｔｉｍａｌ
ＤＣＳ［２３］ ＤＢＡ［１６］ ＳＡＡＤＣＳ

Ｂｅｓｔ Ａｖｅｒａｇｅ Ｂｅｓｔ Ａｖｅｒａｇｅ Ｂｅｓｔ Ａｖｅｒａｇｅ

ｐｒ７６ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９ １０８，１５９

ｋｒｏＡ１００ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２ ２１，２８２

ｋｒｏＡ１５０ ２６，５２４ ２６，５２４ ２６，５６９２６ ２６，５２４ ２６，５６０２ ２６，５２４ ２６，５３４１７

ｋｒｏＡ２００ ２９，３６８ ２９，３８２ ２９，４４６６６ ２９，３６８ ２９，４４９２３ ２９，３６８ ２９，４１８３

ｌｉｎ３１８ ４２，０２９ ４２，１２５ ４２，４３４７３ ４２，１５４ ４２，４６２１６ ４２，１２４ ４２，２４８４

ｐｒ４３９ １０７，２１７ １０７，４４７ １０７，９６０５ １０７，２９１ １０７，６８３３３ １０７，２６４ １０７，５３５５

ｒａｔ５７５ ６７７３ ６，８９６ ６，９５６７３ ６，８６２ ６，９０３８３ ６，８４６ ６，８８２３３

ｒａｔ７８３ ８８０６ ９，０４３ ９，１０９２６ ８，９４８ ９，０１０４ ８，９２０ ８，９５０７７

ｐｒ１００２ ２５９，０４５ ２６６，５０８ ２６８，６３００３ ２６６，１４６ ２６６，４１２８ ２６２，１４０ ２６３，３５１８３

ｎｒｗ１３７９ ５６，６３８ ５８，９５１ ５９，３４９５３ ５８，１８８ ５８，２９９ ５７，４８１ ５７，６１９６

　　表３选择了１０个不同规模的ｔｓｐ算例，因此证明了
ＳＡＡＤＣＳ算法优于ＤＣＳ和ＤＢＡ算法．

为了验证该 ＳＡＡＤＣＳ算法的可靠性，再次与其他
具有代表性的算法进行比较．利用双边ｔ检验对其他四
种算法进行了分析．ｔ值按下面所示的公示（５）计算．其
中ｎ１，ｎ２是样本数，在本文中它代表了算法的独立运
算次数．

ｔ＝
Ｍｅａｎｂｓｔ１ －Ｍｅａｎｂｓｔ２

（ｎ１－１）Ｓｔｄ１＋（ｎ２－１）Ｓｔｄ２
ｎ１ ＋ｎ２槡 －２

１
ｎ１
＋１ｎ槡 ２

（５）

在以上检验中，当显着性水平 α＝００１，得到 ｔ０００５
＝２６６０．当 ｔ＞２６６０，ＳＡＡＤＣＳ被认为与比较算法
有显着差异．对于没有通过提出的算法实现理论最优

值的情况进行了着重分析，其中“”表示在比较文献
中未测试，“－”表示 ＳＡＡＤＣＳ作为参考或其他算法达
到理论上最优．

从表４所示的结果可以看出，在大多数情况下，与
其他算法相比ＳＡＡＤＣＳ的 ｔ大于２６６０，只有在实例
ｅｉｌ７６和一些改进的算法的情况下 ｔ小于２６６０，表明
ＳＡＡＤＣＳ在解决此类问题方面有显着的改进．

从表５所示的结果可以看出，对于大多数在 ＳＡ
ＡＤＣＳ算法下运行３０次的实例，每次运行的稳定性都
达到最优解算法且优于 ＲＫＣＳ算法［２４］．６个实例均达
到已知的最优解，而ＲＫＣＳ算法在实例 ｐｒ１３６上没有达
到最优解．

表４　ＳＡＡＤＣＳ与其他算法的可靠性比较

Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＤＣＳ［２３］ ＤＢＡ（Ｍｅａｎ）［１６］ ＨＧＡ（Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）［１４］ ＡＣＥ［２５］ ＳＡＡＤＣＳ

ｅｉｌ７６ ２２４９ １５１０  ０２３１ －

ｅｉｌ１０１ ３８７８ １７８５５  ５７２７ －

ｋｒｏＡ２００ １５３３ １８４５   －

ｌｉｎ３１８ ５０５６ ７３６０ ４０９９０（１０７２）  －

ｒｄ４００ ７２０９ ４２４７（１５４８８０） ５３２０２（５８５）  －

ｆｌ４１７ １１６３４ １２０３３（４６０９）   －

ｐｒ４３９ ５１１０ ６８２５（１０８０１１）  －

ｒａｔ５７５ ９９１０ ５１４８（６９０８７）  －

ｒａｔ７８３ ２１７１３ ４５６６（８９７２１）  ６３４０８ －

ｐｒ１００２ ２３６２４ ３４５２６（２６６４０５３）  － －

ｎｒｗ１３７９ ３９２２３ ２６８５１（５８２８７９）   －
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表５　ＳＡＡＤＣＳ与 ＲＫＣＳ［２１］算法结果比较

Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｏｐｔｉｍａｌ
ＲＫＣＳ［２１］ ＳＡＡＤＣＳ

Ｂｅｓｔ Ａｖｅｒａｇｅ ＰＤａｖ（％） Ｂｅｓｔ Ａｖｅｒａｇｅ ＰＤａｖ（％）

ｅｉｌ５１ ４２６ ４２６ ４２６９ ０２１ ４２６ ４２６ ０

ｓｔ７０ ６７５ ６７５ ６７７３ ０３４ ６７５ ６７５ ０

ｅｉｌ１０１ ６２９ ６２９ ６３１１ ０３３ ６２９ ６３０４３ ０２３

ｐｒ１３６ ９６，７７２ ９７０４６ ９７７０８９ ０９７ ９６，７７２ ９７，００９２６ ０２５

ｐｒ１４４ ５８，５３７ ５８５３７ ５８５５４４５ ００３ ５８，５３７ ５８，５３７ ０

　　图２和图３分别是算例ｒｄ４００，ｒａｔ５７５和ＰＲ１００２
的收敛曲线．从收敛曲线可以看出，该算法的振荡幅
度较大，这是由于模拟退火算法接受更差的解．由于
贪心算法作为初始种群，在初始阶段的接受概率较

高，使得算法始终在最优解附近搜索．它保证了在后
期加快收敛速度以及优质种群的保留．从图中可以
看出 ＳＡＡＤＣＳ算法具有较强的跳出局部最优的
能力．

５　实际应用案例
　　在 ＳＡＡＤＣＳ求解 ＴＳＰ的理论基础之上，本节将
ＳＡＡＤＣＳ运用于求解杭州主城区某公司的低温奶配送
研究，求解低温奶网点配送最短路径．选取该城区的
１２６家网点配送进行研究．选取该公司２０１７年１１月到
２０１７年１２月的配送量数据，计算该公司的网点平均单
次配送量用以粗略表示各自营网点单次的配送量．已
知配送车辆最大装载量为三顿，车辆需要从配送中心

出发，完成任务后再返回配送中心．
首先不考虑配送量约束，直接对所有网点进行 ｋ

ｍｅｄｏｉｄｓ聚类，聚类结果见图４．其次，考虑配送量约束，
直接对所有网点进行ｋｍｅｄｏｉｄｓ聚类，聚类结果见图５．
配送网点编号规则为：从左往右从上往下依次编号．

显然两种情况下，考虑约束的类内配送量较为稳

定，聚类效果更佳．将图中的点进行坐标编码，并且求
出各个聚类中心和聚类点集．各聚类中心点分布情况
见图５．在聚类结果的基础之上，进行车辆路径规划，用
ＳＡＡＤＣＳ进行求解，具体结果见表６．
　　计算结果可知，原始里程为１２１４３５，优化后的里
程是１０４８４２，因此ＳＡＡＤＣＳ求解的结果有了一定程度
的提升，为路径规化问题提供了一种新的思路，是解决
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此类问题有效的方法．
表６　基于ＳＡＡＤＣＳ的车辆路径规划结果

路线

编号
配送路径

运输

距离

１ ０－１１－５－１２４－１－９－１２３－２－０ ６３

２ ０－１４－４－８－１３－２９－３３－３１－３４－２２－２０－０ ６４５

３ ０－７４－１０－６－１７－２３－１５－１９－７－０ ５６

４ ０－５５－５０－３８－３９－５３－５４－２５－２６－１８－０ ６７７２

５ ０－２８－４９－４２－５６－５２－４５－４４－５１－４７－４３－０ ７４６８

６ ０－１１０－１１３－６９－７０－１０９－１１２－１１４－１１７－０ ８６

７ ０－７３－７１－７５－８６－７２－９５－８３－０ ５８５

８ ０－１０４－１０３－１０６－１２５－１０７－１０２－１０５－０ ６６２

９ ０－３２－４６－４０－５８－４１－５９－０ ６１１

１０ ０－６６－６５－６３－６２－６４－６８－６７－０ ８３５

１１ ０－７９－８２－８４－７８－７７－９８－９４－０ ６５０４

１２ ０－８８－９７－９９－９６－８９－９２－８０－１０１－１２２－０ ４８２７

１３ ０－１１９－１１１－１１６－１０８－１１５－１２０－１２１－１１９－０ ８１５６

１４ ０－３６－６０－５７－４８－３７－６１－０ ６３７６

１５ ０－３－３０－１６－２１－２４－２７－０ ４７３８

１６ ０－９３－７６－８１－１００－８７－９１－８５－９０－０ ６２２１

６　结论
　　本文将模拟退火算法和布谷鸟算法相结合，在ＴＳＰ
上的求解展现出良好的性能．本文算法虽然求解精度
较高，但同时也付出了较高的复杂度，在上文的复杂性

分析中可以看出，本文算法时间复杂度为Ｏ（ｎ３）．笔者
下一步工作主要分为两点：（１）优化算法的时间复杂
度．争取在保持本文算法的求解精度的同时，降低算法
的复杂度，将算法的复杂度降低到 Ｏ（ｎ２）或者 Ｏ（ｎｌｏｇ
（ｎ））．（２）将本文算法的设计思路推广到其它领域的

组合优化问题上，例如二维排样问题．
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