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利用改进的随机松弛法求解旅行商问题① 
徐小平 1, 朱秋秋 1, 邰会强 2 
1(西安理工大学 理学院, 西安 710054) 
2(西安理工大学 机械与精密仪器工程学院, 西安 710048) 

摘 要: 旅行商问题是一个典型的组合优化问题, 也是多种复杂问题的一种简化形式. 因此, 寻求一种有效的算

法来求解此问题成为研究热点. 随机松弛法是一种基于 Metropolis 迭代法求解的启发式随机搜索算法. 针对该算

法在求解旅行商问题时, 存在易陷入局部最优的缺点, 本文提出了三种不同的改进方法. 即就是说, 在解变换产

生新解的过程中, 首先, 随机选择三个城市. 然后, 分别给出了三种不同的随机处理方法. 最后, 在仿真研究中, 

与已有方法相比, 结果表明所给的三种方法的路径更短, 结果更优.  
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Abstract: Traveling salesman problem (TSP) is a classical combinatorial optimization problem. Moreover, it is also a 

predigested form of various complex problems. Consequently, it is a research hotspot that an effective algorithm is found 

to solve this problem. The stochastic relaxation method is a kind of heuristic random search algorithm based on 

Metropolis iteration method. In order to solve the problem of plunging into local optimum of the algorithm when solving 

TSP, this paper puts forward three kinds of different improved methods. Namely, during the process of producing new 

solutions in solution transformation, firstly, three cities are randomly selected. Then, three different processing methods 

are given, respectively. Finally, in simulation, compared with the existing method, the results show that the proposed 

three methods have shorter paths and better results. 
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TSP 又称为旅行售货员问题, 或货郎担问题, 是

一个典型的组合优化问题, 也是 NP-hard 问题[1]. 它属

于组合优化范畴, 具有组合优化问题的典型特征, 并

且其描述简单, 因此许多学者将 TSP 作为公共实例来

研究算法. 同时, 旅行商问题有着广泛的实际应用背

景, 如物流配送, 调度排班, 道路交通, 计算机网络节

点配置, 生产调度和组合优化求极值等等问题[2,3]. 所

以, TSP 成为优化领域里的研究热点, 吸引了管理优化, 

运筹学, 数学, 物理, 生物和人工智能等领域研究者

的广泛关注. 可惜的是, 目前对它的求解还没有一个 

 

 

 

特别有效的方法.  

1953 年, 学者 Metropolis 等提出了随机松弛法, 

又被称为模拟退火算法, 它是基于物理淬火过程的一

种模拟学习规则, 是在设定的一个或者多个自变量范

围内随机搜索, 寻找满足条件的最佳优化组合的算法[4]. 

算法不易受到初始解的限制[5], 通过赋予搜索过程一

种时变且最终趋于零的概率突跳性, 从而可有效避免

陷入局部极值并最终趋于全局最优. 但随机松弛算法

每次只搜索一点并且不太了解整个搜索空间的状况, 

因此难以判断哪些区域最有可能搜索出最优解, 从而 
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导致时间性能不好, 并且算法对参数和退温条件的依

赖性很强. 近年来, 对随机松弛法的研究得到了快速

的发展, 并且已被应用于各种领域[6].  

  为了使算法在合适的参数设置下能够顺利地找到

最优解, 且能相应地降低算法的运行时间, 改进模拟

算法中考虑加入局部搜索的算法. 本文首先对基本随

机松弛法的过程进行了描述和分析. 然后, 在解变换

产生新解的过程中, 针对基本随机松弛法容易陷入局

部极值的缺点, 基于插入的局部搜索方法按以下步骤

来实现: ①针对当前解随机选择个体编码中的三个不

同位置 a、b、c(a＜b＜c), 不改变它们的个体位置. 以

插到前面为例, 第一种方法, 将 a和 b之间的位置插入

c 之前, 从而得到一个新的个体; 第二种方法, 将 b 和

c 之间的位置插入 a 之前, 从而得到一个新的个体; 第

三种方法, 将 a、b、c 依次插到最前面, 从而得到一个

新的个体. ②对新个体进行解码计算, 计算其调度适

应值, 如果优于插入前的旧个体, 那么就用新的个体

替换旧个体; ③返回步骤①. 以上各种局部搜索方法

均设置一定的次数进行重复操作. 最后, 对比相应的

算法, 仿真结果说明文中所提三种方法均是可行的和

有效的.  

 

1  基本随机松弛法 
基本随机松弛法 (Basic Stochastic Relaxation 

Method, BSRM)是参照金属退火过程中的热力学变化

趋势, 在固定时间内寻求在大的搜寻空间内找到最优

解的算法[7-10]. 它来源于固体退火的原理, 将固体加热

至充分高, 再让其慢慢冷却, 加热时固体内部粒子随

温度升高变为无序状, 内能增大, 而慢慢冷却时粒子

逐渐趋于有序, 在每个温度都达到平衡态, 最后在常

温时达到基态, 内能减为最小. 根据 Metropolis 准则, 

粒子在温度T 时趋于平衡的概率为 - / ( )e E kT , 其中 E 为

温度T 时的内能, E 为其改变量, k 为 Boltzmann 常

数. 用固体退火模拟组合优化问题, 将内能 E 模拟为

目标函数值 f , 温度T 演化成为控制参数T , 即得到

解组合优化问题的 BSRM, 具体步骤如下:  

(1) 设置初始温度 0T , 初始解 x , 每个T 值的迭代

次数 L .  

(2) 对 1,2, ,k L  , 每一个 k 值都执行(3)~(6);  

(3) 对当前状态 x 随机扰动产生一个新解 x ;  

(4) 计算增量 ( ) ( )t f x f x    , 其中 f 为目标函

数;  

(5) 若 ' 0t  , 则接受 x作为新的当前解. 否则, 

以概率 - /e t T 接受 x作为新的当前解;  

(6) 如果满足终止条件(通常取为连续若干个新解

都没有被接受), 则输出当前的解作为最优解, 结束程

序. 否则, 执行(7);  

(7) T 逐渐地减少, , 0T T T   , 0 1  , 

为衰减因子(或称为降温速率), 然后, 转到(2).  

 

2  改进的随机松弛法求解TSP 
TSP可以描述为: 设有 n 个城市, 分别用1,2, ,n 来

代表. 城市 i 和城市 j 之间的距离为 ( , ) , 1,2 ,d i j i j n  . 

TSP是要找遍访每个城市恰好一次的一条回路, 而且其

路径总长度为最短. 它的解的空间即就是遍访每个城

市恰好一次的所有回路, 并且是  1,2, ,n 的所有循环

排列的集合.  

本文算法采用了三种不同的改进的随机松弛法来

改善算法的求解性能. 应用本文改进的随机松弛法来

求解TSP的步骤如下.  

步骤 1. 设置控制参数: 降温速率 , 初始温度 0T , 

结束温度 endT 以及链长 L .  

步骤 2. 产生初始解: 对于 n 个城市的 TSP 而言, 

初始解为1 ~ n 的一个排序, 这里采用随机排列的方式

给出.  

步骤 3. 解变换产生新解的过程: 对当前解来进行

变换, 产生新的路径数组, 一般典型的变换是用产生随

机数的方法产生出将要交换的两个城市, 接着用二邻

域变换法产生新的路径. 例如, 10n  时, 产生两个[1, 

10]范围内的随机整数 1r 和 2r , 确定出两个位置, 然后

将其位置对换, 比如, 当 1 2r  , 2 7r  时, 选择的初始

解为 

10 2 3 4 1 5 7 9 8 6 

然后按二邻域变换法得到的新解为 

10 7 3 4 1 5 2 9 8 6 

这里, 本文给出如下三种变换方法.  

第一种方法, 首先, 随机选择出三个城市, 然后, 

将前两个城市之间的城市插到第三个城市的前面或后

面(注: 这两个城市之间不包括第三个城市). 比如, 以

插到前面为例, 即就是, 如果 1 2r  , 2 7r  , 3 10r  时, 

选择出的初始解为 

10 2 3 4 1 5 7 9 8 6 
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从而, 按该方法得到的新解为 

10 2 7 9 8 3 4 1 5 6 

第二种方法, 同样选择三个城市, 然后, 将后两个

城市之间的城市插到第一个城市的前面或后面(注: 这

两个城市之间不包括第三个城市). 比如, 以插到前面

为例, 即就是, 如果 1 2r  , 2 7r  , 3 10r  时, 选择出的

初始解为 

10 2 3 4 1 5 7 9 8 6 

从而, 按该方法得到的新解为 

10 9 8 2 3 4 1 5 7 6 

第三种方法, 同样选择三个城市, 然后, 将三个城

市依次插入到最前面或最后面. 比如, 以插到前面为

例, 即就是, 如果 1 2r  , 2 7r  , 3 10r  时, 选择出的初

始解为 

10 2 3 4 1 5 7 9 8 6 

从而, 按此方法得到的新解为 

2 7 6 10 3 4 1 5 9 8 

步骤 4. Metropolis 准则: 如果路径长度为 ( )f S 时, 

则当前解的路径为 1( )f S , 新解的路径为 2( )f S , 路径差

为 2( )df f S  1( )f S , 则 Metropolis 准则为 
1,

exp( ),
P df

T


 



  
0

0

df

df




 

如果 0df  时, 则以概率 1 接受新的路径; 否则, 

以概率 exp( / )df T 接受新路径.  

步骤 5. 降温: 利用降温速率 进行降温, 即 T T , 

若 T 小于结束温度时, 则停止迭代, 输出当前状态, 

得出最优解; 否则, 需继续迭代.   

   

3  仿真实验 
  为了说明本文所给方法的合理性, 现选择国际上

通用的测试库Oliver30[11]作为TSP的城市坐标, 如表1

所示.  

表 1  Oliver30 的坐标 

序

号 
坐标 

序

号 
坐标 

序

号 
坐标 

序

号 
坐标 

1 
x:41   

y: 94 
9 

x:54  

y:62  
17 

x:24  

y:42 
25 

x:62 

y:32  

2 
x: 37   

y: 84 
10 

x:83  

y:69 
18 

x:58  

y:69 
26 

x:58   

 y: 35  

3 
x: 54  

y:67 
11 

x:64  

y:60 
19 

x:71  

y:71 
27 

x:45    

y:21  

4 
x:25   

y:62 
12

x:18  

y:54 
20 

x:74  

y:78 
28

x: 41   

y:26  

5 
x:7    

y:64 
13

x:22  

y:60 
21 

x:87  

y:76 
29

x: 44   

y:35  

6 
x: 2    

y:99 
14

x: 83  

y:46 
22 

x:18  

y:40 
30

x: 4   

y:50 

7 
x:68   

y:58 
15

x:91   

y:38 
23 

x:13  

y:40 
  

8 
x:71   

y:44 
16

x:25   

y:38 
24 

x:82  

y:7 
  

  首先, 随机选择种群中的一个初始路线, 然后, 

利用本文所提的三种方法进行求解, 且算法参数值设

置如表 2 所示.  

利用文中所提的第一种方法进行一次求解时, 得

到的随机路线, 优化过程和最优路线分别如图 1, 图 2

和图 3 所示.  
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图 1  随机路线 
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图 2  优化过程 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 2 期 

 170 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

表 2  算法参数值 

控制参数 本文设定值 作用 

参数 T 的初值 0T  
0T =1000 停止准则, 控制外层循环的终止 

参数 T 的终值
endT  

endT =0.001 (1) 控制参数温度 T 下降到终止温度; (2) 目标函数值小于实际生产要求的限度值 

参数 T 的衰减系数   =0.9 1 ( )i i iT g T T   , 0 1  为常数, 一般 值为 0.5~0.99 

每个 T 值迭代次数 kL  kL =200 控制内存循环的终止 
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图 3  最优路线 

   

  这样, 得到的最优路线为 8→14→15→24→25 

→26→27→28→29→16→17→22→23→30→12→13 

→4→5→6→1→2→18→3→9→11→7→19→20→21 

→10→8. 此时, 最优路线的总距离为 420.6918.  

利用文中所提的第二种方法进行一次求解时得到

的随机路线, 优化过程和最优路线分别如图 4, 图 5 和

图 6 所示.  
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图 4  随机路线 

            

  这样, 得到的最优路线为 22 →17→16→29→28 

→27→26→25→24→15→14→8→7→11→9→3→18→

19→10→21→20→1→2→ 6→5→4→13→12→30→ 

23→22. 此时, 最优路线的总距离为 420.2667.  

  利用文中所提的第三种方法进行一次求解时得到

的随机路线, 优化过程和最优路线分别如图 7, 图 8 和

图 9 所示.  
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图 5  优化过程 
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图 6  最优路线 
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图 7  随机路线 
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图 8  优化过程 
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图 9  最优路线 

  这样, 得到的最优路线为 11→7→8→14→15→ 

24→25→26→27→28→29→16→17→22→23→30→12

→13→4→5→6→1→2→3→9→18→19→10→21→20 

→11. 此时, 最优路线的总距离为 419.8578.  

     利用文中所提的三种方法分别进行 100 次求解

后, 其结果的最差解, 最好解和平均值均罗列在表 3

中 . 再分别利用基本随机松弛法 (Basic Stochastic 

Relaxation Method, BSRM), 文献[12]中的遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)和文献[13]中的蚁群算法(Ant 

Colony Algorithm, ACA)对上问题进行 100 次求解, 将

结果的最差解, 最好解和平均值仍罗列在表 3 中.  

   表 3  对 Oliver30 的 100 次求解结果 

算法 最差解 最好解 平均值

第一种方法 35261 33522 33792

第二种方法 35081 33784 33975

第三种方法 34978 33972 33826

BSRM 40536 34958 35176

GA 42458 38541 38732

ACA 36351 34611 34679

  为了进一步说明本文所给方法的有效性, 以下讨

论当城市个数增加时的情形. 为此, 选择国际上通用

的测试库 Att48 作为城市坐标, 分别利用上面涉及的

方法进行 100 次求解后, 其结果的最差解, 最好解和

平均值均罗列在表 4 中.  

表 4  对 Att48 的 100 次求解结果 

算法 最差解 最好解 平均值

第一种方法 431 420 423

第二种方法 431 420 424

第三种方法 431 420 421

BSRM 476 424 433

GA 489 422 456

ACA 440 421 432

从以上试验结果可以看出, 在求解 TSP 的过程中, 

本文所提三种算法均具有较好的发现较好解的能力. 

而且从其平均值可以看出本文所提方法也具有较好的

稳定性.  

 

4  结语 
  本文在讨论了基本随机松弛算法的基本原理基础

上, 针对基本随机松弛算法在求解 TSP 时存在容易陷

入局部极值的缺点, 进行了相应的改进. 即就是说, 

在求解 TSP 的过程中, 提出了三种不同的改进方法. 仿
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真结果充分显示了本文所提方法均是合理的和可行的.  
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