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[摘要] 　 多旅行商问题是经典旅行商问题的一种演化ꎬ考虑一些约束ꎬ可以转换为一些较现实的问题ꎬ具有较

高的理论研究和应用价值. 在多旅行商问题中ꎬ一个任务由多位旅行商共同完成ꎬ问题的求解难度较经典旅行商

问题更大. 现有的研究中指定旅行商个数ꎬ将问题转换为固定数量的多旅行商问题. 本文构建了求解 ｐａｒｅｔｏ 解的

多目标多旅行商问题模型ꎬ针对一定规模的城市数量和约束的问题ꎬ获得多旅行商问题中旅行商的合适数量. 本
文将旅行商的个数和多旅行商的最长访问路径作为优化目标ꎬ采用改进的多目标模拟退火( ＩＭＯＳＡ)算法和传统

的多目标遗传算法对问题进行了求解. 采用 ３０ 个城市的旅行商问题对两种算法进行了测试ꎬ发现改进的多目标

模拟退火算法相较于多目标遗传算法计算复杂度低ꎬ且能发现较好的 ｐａｒｅｔｏ 解ꎬ算法性能更优.
[关键词] 　 多旅行商问题ꎬ多目标优化ꎬ模拟退火ꎬ遗传算法ꎬ算法比较

[中图分类号]ＴＰ３１１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０１７)０３－００８０－０７

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ￣ｔｒａｖｅｌｉｎｇ Ｓａｌｅｓｍａｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ

Ｌｉａｎｇ Ｘｉｎｇｘｉｎｇ１ꎬＭａ Ｙａｎｇ１ꎬＦｅｎｇ Ｙａｎｇｈｅ１ꎬＺｈａｎｇ Ｇｕａｎｇｐｉｎｇ２ꎬＭａ Ｈａｏ３

(１.Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＬａｂｏｒａｔｏｒｙꎬＣｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ
Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＣｈａｎｇｓｈａ ４１００７２ꎬＣｈｉｎａ)

(２.Ｔｈｅ ＰＬＡ ３１１１１ ＴｒｏｏｐｓꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)
(３.Ｃｈｉｎａ Ｘｉ’ａｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ＣｅｎｔｅｒꎬＸｉ’ａｎ ７１００４３ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｍｕｌｔｉ￣ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍａｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃ ｔｒａｖｅｌｅｒ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｓｏｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓꎬ
ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｓｏｍｅ ｍｏｒｅ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣
ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍａｎ ｐｒｏｂｌｅｍꎬａ ｔａｓｋ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｂｙ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｖｅｌ ａｇｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｃ ｔｒａｖｅｌｅｒ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅｙ ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｔｏ ａ ｆｉｘｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍｅｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬｗｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍａｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｅｅｋｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ. Ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｃａｌｅꎬｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｖｅ￣
ｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍｅｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｖｅｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｎｇｅｓｔ ａｃｃｅｓｓ ｐａｔｈ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｔｒａｖｅｌｅｒ ａｒｅ ｔａｋｅｎ
ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ. Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ( ＩＭＯＳＡ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｃａｎ ｆｉｎｄ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒａｖｅｌｉｎｇ ｓａｌｅｓｍｅｎ ｐｒｏｂｌｅｍꎬｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

多旅行商问题(Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｔｒａｖｅｌｉｎｇ Ｓａｌｅｓｍａｎ ＰｒｏｂｌｅｍꎬＭＴＳＰ)是对经典旅行商问题(ＴＳＰ)的推广ꎬ即给

定 ｎ个城市ꎬｍ个旅行商从同一(或不同)城市出发ꎬ分别走一条旅行路线ꎬ使得每个城市有且仅有一个旅

行商经过(除出发城市)ꎬ同时花费最小ꎬ花费可以是距离、时间、费用等[１－４] . 相较于 ＴＳＰꎬＭＴＳＰ 具有更广
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泛的工程背景ꎬ如车辆路径规划[５]、应急物资配送[６]、无人机覆盖搜索[７]和不合格品控制[８]等. ＭＴＳＰ 已被

证明属于 ＮＰ￣ｈａｒｄ 问题. 对于 ＭＴＳＰ 的求解算法ꎬ人们从生物机理中得到启发ꎬ提出了多种进化算法ꎬ如遗

传算法[９－１１]、蚁群算法[１２－１３]、蜂群算法[１４]和杂草入侵算法[１５] . 但是这些研究都在给定的旅行商数量的情

况下进行研究ꎬ没有给出一种求解旅行商数量的有效方法. 对于现实情况ꎬ例如某快递公司根据财务能

力ꎬ可以雇佣 ５ 名快递员对城市进行配送ꎬ要求每名快递员走的路径尽可能的短ꎬ实际情况可能雇佣 ３ 人

就可以达到目标ꎬ从而减少人力支出ꎻ类似的有无人机调度ꎬ派出多少数量的无人机对指定数量的目标进

行观测等. 从上分析可得ꎬ对于 ＭＴＳＰ 中旅行商数量的研究具有现实意义和价值.
本文提出了一种改进的多目标模拟退化算法( ＩＭＯＳＡ)ꎬ对多目标中的目标进行拆解ꎬ在分别求得给

定旅行商数量 Ｎ的前提下ꎬ求出第二个优化目标的最优解ꎬ构成一个 ｐａｒｅｔｏ 解ꎬ之后对 ｐａｒｅｔｏ 解进行非支

配排序ꎬ获得多目标问题的最终 ｐａｒｅｔｏ 解. 该算法对目标进行拆解ꎬ有效降低了非支配排序的次数ꎬ大大降

低了求解多目标 ｐａｒｅｔｏ 解的时间复杂度.
本文第一节对多旅行商问题中的多目标优化模型进行了设计ꎬ确定了问题的优化目标. 第二节对此

问题下的多目标模拟退火算法进行了分析与设计. 第三节采用了 ３０ 个城市的旅行商问题数据集ꎬ首先利

用多目标的遗传算法对问题进行求解ꎬ其次采用本文设计的多目标模拟退火算法对问题进行了求解. 第

四节对遗传算法和模拟退火的算法进行了结果比较ꎬ并分析了两种算法的性能差异. 第五节对已有研究

工作进行总结ꎬ总结全文ꎬ并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨.

１　 问题表达

本文针对多旅行商问题中的旅行商数量问题进行研究ꎬ为满足一定路径长度等要求ꎬ采用多目标优化

的方法ꎬ来求解出合适的旅行商数量.
本文设计的优化目标如式(１)和(２)所示ꎬ旅行商的数量 Ｎ 尽可能的少ꎻ同时ꎬ在旅行商数量为 Ｎ 的

情况下ꎬ每个旅行商 ｉ从某一固定点出发ꎬ访问其所分配的城市后回到初始地点ꎬ所走的路径 ｄｉｓｉ 尽可能

的短. Ｎ个旅行商中ꎬ所走距离最远的旅行商所走的路径尽可能的小ꎬ即 Ｄｉｓ尽可能的小.
ｍｉｎ Ｎꎬ (１)

Ｄｉｓ＝ｍｉｎ{ｍａｘ{ｄｉｓｉ ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}} . (２)
这两个优化目标之间相互矛盾ꎬ前者的目标函数的最小化是以后者目标函数的增大为代价的ꎬ本文需

要找出这两个优化目标的 ｐａｒｅｔｏ 解. 当 Ｎ较小时ꎬＤｉｓ较大ꎻ当 Ｎ较大时ꎬＤｉｓ较小. 当 Ｎ趋向于城市的数量

的时候ꎬＤｉｓ趋向于出发城市与最远城市间的距离的 ２ 倍. Ｄｉｓ具有下界ꎬＮ的上界为城市数量.

２　 改进的多目标模拟退火算法(ＩＭＯＳＡ)算法

２.１　 ＩＭＯＳＡ 算法的设计

图 １　 解的编码方式

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

图 ２　 邻域解的产生方式

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ

(１)解的编码:ＩＭＯＳＡ 算法将多旅行商的问题编为一组解ꎬ
在解中采用标志位进行. 如图 １ 所示ꎬ采用 ２ 个旅行商对编码为

０－１０ 的 １１ 个城市进行访问ꎬ假定所有的旅行商从城市 ０ 出发ꎬ
标志位－１ 用以将旅行商的访问城市分开ꎬ旅行商 １ 的访问城市

顺序为 ０→１→２→７→５→６→３→０ꎬ旅行商 ２ 的访问顺序为 ０→９→１０→８→４→０.
(２)适应值函数构造:求解每个旅行商的访问距离ꎬ取它们的最大值作为第二个优化目标ꎬ当次计算

中旅行商的数量作为第一个优化目标. 如图 １ 所示的解ꎬ第一个旅行商的访问距离为 ｄｉｓ１ ＝ ３００ꎬ第二个访

问距离为 ｄｉｓ２ ＝ ２７０ꎬ则第一个优化目标值为 Ｎ＝ ２ꎬ第二个优化目标为 Ｄｉｓ＝ ３００.
(３)初始状态设定:设定模拟算法的初始高温 Ｔ０ꎬ终止温

度 Ｔｆꎬ降温函数 ΔＴ以及等温过程中的迭代次数 ｎ(Ｔｋ) .
(４)邻域解:本文定义解的邻域为一次随机插入调整. 对

于图 １ 所示的例子ꎬ移动的城市为城市 ６ꎬ移动到第 ８ 个位置ꎬ
则原解变化为图 ２ 所示. 如果标志位－１ 移动到了第一位或者

最后一位ꎬ或者两个标志位相邻ꎬ则此次移动失败ꎬ不计入迭代

—１８—
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图 ３　 不可行解的形式

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｎｆｅａｓｉｂｌｅ ｆｏｒｍ

次数ꎬ重新移动ꎬ如图 ３ 所示ꎬ出现三种情况之一皆为无效插入.
(５)邻域解的接受概率:邻域解的接受概率根据玻尔兹曼

方程获得ꎬ解 ｉ转换为解 ｊ 的概率遵从式(３)ꎬＴ 表示当前降温

过程中所处的温度状态ꎬｋ表示一个常量.

Ｐ ｉ→ｊ ＝
１ꎬ Ｄｉｓ ｊ≤Ｄｉｓｉꎬ

ｅ－(Ｄｉｓ ｊ－Ｄｉｓｉ) / ｋＴꎬ Ｄｉｓ ｊ>Ｄｉｓｉ .{ (３)

(６)非支配排序:当 Ｎ分别计算后ꎬ获得一组解的优化目标为(Ｎ１ꎬＤｉｓ１)ꎬ(Ｎ２ꎬＤｉｓ２)ꎬ􀆺ꎬ依据支配原

则ꎬ对所获得的所有非劣解进行非支配排序ꎬ获得排序值为 １ 的解ꎬ皆为该问题的 ｐａｒｅｔｏ 解.
２.２　 ＩＭＯＳＡ 算法描述

算法的描述如下所示:

输入:城市数量与坐标ꎬ旅行商的最大数 Ｎｍａｘ

输出:ｐａｒｅｔｏ 解

１.　 Ｆｏｒ ｎ ｉｎ Ｎｍａｘ

２.　 　 设定初始温度 Ｔ０ꎬ终止温度 Ｔｆꎬ降温函数 Ｔｋ＋１ ＝ＫＴｋꎬ(Ｋ∈(０.９５ꎬ０.９９))以及迭代次数 ｎ(Ｔｋ)
３.　 　 生成一个初始解 Ｐꎬ将其存入最优解 ｂｅｓｔ 中
４.　 　 Ｗｈｉｌｅ(Ｔｋ>Ｔｆ)
５.　 　 　 Ｆｏｒ ｉ ｉｎ ｎ(Ｔｋ)
６.　 　 　 　 Ｐｉ成功随机插入一次变成 Ｐｊꎬ计算目标函数 Ｄｉｓ
７.　 　 　 　 Ｉｆ(Ｄｉｓ ｊ>Ｄｉｓｉ):依据式(３)概率接受 Ｐｊ替换 Ｐｉ
８.　 　 　 　 Ｅｌｓｅ:Ｐｊ替代 Ｐｉꎬ并比较同 ｂｅｓｔ 的好坏ꎬ检查 Ｐｊ 是否替换 ｂｅｓｔ
９.　 　 　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
１０.　 　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１１.　 　 将(ｎꎬｂｅｓｔ)插入到 ｐａｒｅｔｏ 解集中

１２.　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
１３.　 将 ｐａｒｅｔｏ 解集中的解进行非支配排序ꎬ将序值计算为 １ 的解集输出至结果 ｐａｒｅｔｏ 解

３　 实例分析

３.１　 数据集

本文利用旅行商问题中的一个测试集ꎬ该旅行商问题包含 ３０ 个城市ꎬ城市坐标如表 １ 所示.

图 ４　 ３０ 个城市 ＴＳＰ
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ３０ ｃｉｔｉｅｓ ＴＳＰ

表 １　 ３０ 个城市位置坐标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ３０ ｃｉｔｉｅｓ

编号 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４

Ｘ ４１ ３７ ５４ ２５ ７ ２ ６８ ７１ ５４ ８３ ６４ １８ ２２ ８３ ９１
Ｙ ９４ ８４ ６７ ６２ ６４ ９９ ５８ ４４ ６２ ６９ ６０ ５４ ６０ ４６ ３８

编号 １５ １６ １７ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９
Ｘ ２５ ２４ ５８ ７１ ７４ ８７ １８ １３ ８２ ６２ ５８ ４５ ４１ ４４ ４
Ｙ ３８ ４２ ６９ ７１ ７８ ７６ ４０ ４０ ７ ３２ ３５ ２１ ２６ ３５ ５０

　 　 表 １ 表示了 ３０ 个城市的位置ꎬ分别用 Ｘ和 Ｙ表示. 本文所研究的多旅行商问题中ꎬ最多可有 ５ 名旅行

商对这些城市进行遍历ꎬ每个旅行商都是从第 ０ 号城市出发ꎬ即位

置(４１ꎬ９４)ꎬ遍历其所分配城市后又返回第 ０ 号城市. 城市分布图

如图 ４ 所示ꎬ方框代表了 ３０ 个城市的位置ꎬ连线表示了单个 ＴＳＰ
问题的最优路径为 ４２３.７４１.
３.２　 多目标遗传算法求解

为求解上述问题ꎬ本节采用多目标遗传算法对目标进行求解ꎬ
优化目标为式(１)和式(２) . 遗传算法的初始种群规模为 ２００ 个ꎬ
迭代次数为 ２ ０００ꎬ交叉概率为 ０.９ꎬ变异概率为 ０.１.

—２８—
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遗传算法的编码采用两层编码ꎬ第一层编码为不包含分隔符的传统 ＴＳＰ 问题遗传编码ꎬ第二层编码

用于记录该方案中在何处分隔ꎬ１ 个分隔符位表示有 ２ 个旅行商ꎻ遗传算法中的交叉算子ꎬ本文采用交叉

映射方法对不可行解进行修补ꎬ同时交叉过程中的分隔符随交叉位置进行交换ꎬ如果交叉完毕后ꎬ第二层

编码中不包含了分隔符ꎬ则随机产生某处位置作为分隔符ꎬ将解转换为含有 ２ 个旅行商的旅行商问题ꎬ如
果交叉完毕后分隔符多于 ４ 个ꎬ则依据分隔符之间的距离ꎬ删除分隔符位间距小的分隔符位ꎬ直到分隔符

不多于 ４ 个ꎻ变异算子原理同模拟退火中移动的原理相同ꎬ第二层编码中的分隔符随插入位置的不同动态

改变.
表 ２　 遗传算法求解结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

旅行商人数 Ｎ 目标函数 Ｄｉｓ
２ ２７７.６８１
３ ２２８.３２９
４ １９７.５４９
５ １９５.０９２

　 　 采用多目标遗传算法获得多目标的 ｐａｒｅｔｏ 解如表 ２
所示ꎬ表 ２ 描述了两个优化目标值———旅行商人数 Ｎ 和

最少遍历路径长度 Ｄｉｓꎻ图 ５ 展示了每个 ｐａｒｅｔｏ 解的图形

表示ꎬ图 ５ 中的(ａ)表示了 ２ 个旅行商对 ３０ 个城市遍历

的结果ꎬ(ｂ)表示了 ３ 个旅行商的结果ꎬ( ｃ)表示了 ４ 个

旅行商的结果ꎬ(ｄ)表示了 ５ 个旅行商的结果.

图 ５　 多目标遗传算法求解结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.３　 改进的多目标模拟退火算法求解

本节采用改进的多目标模拟退火算法对问题进行求解. 对于模拟退火的初始化条件设置如下:初始

温度 Ｔ０ ＝ １０ꎬ终止温度 Ｔｆ ＝ ０.００１ꎬ降温函数 Ｔ＝ ０.９５Ｔꎬ内循环次数 ｎ(Ｔｋ)＝ ３００. 虽然模拟退火算法具有完

整的收敛性理论ꎬ但同其他启发式算法类似ꎬ每次计算都不能完全收敛于最优解ꎬ因此本文设计的算法中ꎬ
在同一旅行商数量下进行 １５ 次模拟退火算法ꎬ保留求解过程中的最优解作为输出.

表 ３ 描述了模拟退火算法给出的目标优化值ꎬ第 ３ 列表示了每个旅行商遍历其被分配的目标所走的

路径长度. 根据 ｐａｒｅｔｏ 解的支配原则ꎬ解(４ꎬ１９２.３５４)支配解(５ꎬ１９２.３５４)ꎬ(５ꎬ１９２.３５４)解应该被舍去ꎬ为
了便于算法作对比ꎬ依然保留了这个非 ｐａｒｅｔｏ 解.

表 ３　 模拟退火算法求解结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＭＯＳＡ

旅行商人数 Ｎ 目标函数 Ｄｉｓ 单个旅行商所走路程

２ ２５２.２３８ ２５１.２６１　 ２５２.２３８
３ ２０６.３５５ ２０４.２４６　 １７８.９１３　 ２０６.３５５
４ １９２.３５４ １７４.６９３　 １９２.３５４　 １７８.８５９　 １７４.９８８
５ １９２.３５４ １８１.８７５　 １８１.５８３　 １９２.３５４　 １８８.４９１　 １９１.５３１

—３８—
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　 　 图 ６ 为表 ３ 中所得结果的图形化表示. 从图 ６(ｃ)、(ｄ)可以看到ꎬ该问题的第二个优化目标下界为

１９２.３５４.　

图 ６　 改进的多目标模拟退火算法求解结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＭＯＳＡ

４　 结果分析

上一节采用多目标遗传算法和改进的多目标模拟退火算法对 ３０ 个城市的多旅行商问题进行求解ꎬ从
图 ６ 中发现ꎬ模拟退火算法在旅行商数量为 ４ 时ꎬ已经达到优化目标的 Ｄｉｓ 的下界ꎬ为使两种算法有较好

的对比性ꎬ模拟退火算法结果保留 ５ 个旅行商的求解结果.
本文将从算法计算复杂度和计算结果两方面对两种算法进行比较.

４.１　 计算复杂度

本文采用计算中加和比较的次数来衡量算法的计算复杂度. 多目标遗传算法采用 ＮＳＧＡ－Ⅱ框架ꎬ采
用非支配排序和拥挤距离对解的好坏进行比较ꎬ每一代的非支配排序和拥挤距离所达到的时间复杂度为ꎬ

Ｏ１ ＝ＭＮ３
ｚ ＋ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
∑
Ｋ

ｉ ＝ １

Ｎｉ(Ｎｉ－１)
２

＋Ｎｚꎬ

其中 Ｎｚ 为初始种群规模ꎬＫ为序值的数量ꎬＭ为优化目标的数量ꎬ非支配排序主要包含目标两两比较以及

序值的标定中ꎬ拥挤距离主要包含目标的单个目标拥挤距离排序以及个体的拥挤距离求和ꎻ在交叉中的时

间复杂度为

Ｏ２ ＝ＮｚＰｃ２Ｎｃｉｔｙ

Ｎｃｉｔｙ

２
＝ＮｚＰｃＮ２

ｃｉｔｙꎬ

其中 Ｐｃ 为交叉概率ꎬ包含了交叉的次数和单个个体在交叉后的交叉映射中ꎻ在变异中的时间复杂度为

Ｏ３ ＝ＮｚＰｍꎬ
其中 Ｐｍ 为变异概率.

所以综上分析ꎬ多目标遗传算法在一次迭代过程中的计算复杂度约为

Ｏ＝ＭＮ３
ｚ ＋ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
∑
Ｋ

ｉ ＝ １

Ｎｉ(Ｎｉ－１)
２

＋Ｎｚ＋ＮｚＰｃＮ２
ｃｉｔｙ＋ＮｚＰｍ .

本文改进的模拟退火算法的计算复杂度主要为等温过程中内循环的迭代次数ꎬ因而其一次模拟退火

的计算复杂度为 Ｏ１ ＝ｎ(Ｔｋ)
ｌｎＴｆ－ｌｎＴ０

ｌｎＫ
ꎬ多个旅行商 Ｎ 的计算复杂度为 Ｏ２ ＝Ｎｎ(Ｔｋ)

ｌｎＴｆ－ｌｎＴ０

ｌｎＫ
ꎬ在获得问题

—４８—
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的最优结果后ꎬ对所获得结果进行一次非支配排序ꎬ计算复杂度为 Ｏ３ ＝Ｎ２ꎬ所以综上所述改进的多目标模

拟退火算法的计算复杂度为 Ｏ＝Ｎｎ(Ｔｋ)
ｌｎＴｆ－ｌｎＴ０

ｌｎＫ
＋Ｎ２ .

在实验中ꎬ对算法的计算复杂度进行了测试ꎬ在多目标遗传算法迭代到第 ９０ 代时ꎬ模拟退火算法完成

了计算. 模拟退火算法的计算复杂度不受种群数目等影响ꎬ内循环次数和外循环次数是其主要的计算复

杂度来源ꎬ根据计算公式可得本文中设定的外循环次数大约为 ２００ 次. 经上分析ꎬ在多目标多旅行商问题

中多目标遗传算法的计算复杂度远大于改进的多目标模拟退火遗传算法.
４.２　 计算结果分析

从表 ２、３ 中数据可分析得到ꎬ模拟退火算法相较于遗传算法所得解更优ꎬ当 Ｎ 较小时ꎬ模拟退火算法

明显优于遗传算法ꎬ当 Ｎ较大时ꎬ模拟退火算法的结果较优于遗传算法. 在本文的实例中ꎬ模拟退火算法

在 Ｎ＝ ４ 时ꎬ已使得优化目标值即式(２)达到最优解ꎬ故其在求解 ｐａｒｅｔｏ 解中舍弃了 Ｎ＝ ５ 这个解ꎬ而遗传算

法由于不能有效收敛到最优解ꎬ导致其在求解过程中多出一组 ｐａｒｅｔｏ 解ꎬ求解结果相较于模拟退火算法

稍差.
从图 ５、６ 可以看到ꎬ由于遗传算法的收敛速度较慢ꎬ在达到指定的迭代次数的情况下ꎬ遗传算法中旅

行商的最短回路尚无法找到ꎬ尤其是在 Ｎ较小时. 而模拟退火算法则找到了旅行商数目为 Ｎ 时的最佳分

组ꎬ并且能够计算得到每名旅行商的最优访问路径.
综上分析ꎬ由于遗传算法将大部分时间用于交叉、非支配排序和拥挤距离计算中ꎬ而模拟退火算法相

对遗传算法只做了变异操作ꎬ虽然模拟退火算法只是逐步从邻域中一步一步寻找最优ꎬ遗传算法进行了大

范围的搜索ꎬ但其结果还是要远好于遗传算法ꎬ而且计算复杂度也较低. 因而在该优化目标下的多旅行商

问题ꎬ改进的多目标模拟退火算法要优于多目标遗传算法.

５　 结语

近年来ꎬ由于人工智能技术的发展ꎬ多旅行商问题的应用也越来越广ꎬ诸如无人机数量规划、快递员数

目确定等. 本文将最小化旅行商数目和最小化旅行商访问路径作为多目标规划中的两个目标ꎬ采用模拟

退火的算法ꎬ分析两个优化目标的次序ꎬ将非支配排序放在最后进行比较ꎬ节省了算法的空间复杂度ꎬ降低

了算法的计算复杂度ꎬ并且可以取得较好的结果. 改进的多目标模拟退火算法同多目标遗传算法进行实

例计算比较ꎬ前者的计算复杂度和计算结果均强于后者ꎬ更适合于求解多旅行商问题.
文中考虑了多旅行商的数目ꎬ取得较好的结果. 在此基础上ꎬ拟对多旅行商的访问的终点进行动态规

划ꎬ不再返回出发城市ꎬ而返回于几个特定的城市ꎬ该设想可用于车辆运输作业. 从指定城市出发ꎬ配送货

物ꎬ并从终点拉回其他物资ꎬ进行再次运输作业. 由于车辆的检修需在空车状态进行ꎬ且行驶一定路程后

必须检修ꎬ因而需要指定合适的车辆数目.
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