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　　［摘要］　目的　提出一种用于求解卫勤保障最短回路问题的有效算法。方法　采用仅使用变异算子和选择算子来繁
殖后代的单亲遗传算法（ＰＧＡ）。该算法基于Ｋ随机近邻算法，同时结合了随机两点位置互换、相邻两点位置互换、环形部分

逆转、随机插入等４种变异算子，在选择操作过程中结合贪心策略，进一步提高ＰＧＡ算法的“爬山”能力。结果　通过对

ＣＴＳＰ３１以及多组ＴＳＰ标准数据集的测试结果表明，该算法相对于文献中已有算法更加有效。结论　该算法可作为今后开
发计算机辅助软件的基础，为提高卫勤指挥的质量和速度而提供辅助优化决策。
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　　按照未来信息化战争的要求，我军后勤的发展
方向将是配送式后勤，对于卫勤保障机构而言，未来
的发展方向也将是配送式的。因此卫勤物资保障机
构可以理解为战时条件下的卫勤物资配送中心。同
时，为了减少战时伤病员的阵亡率和伤死率，提高伤
病员的归队率，大量装备轻便、技术精湛、机动灵活
的医疗小分队将出现在伤病员抢救的第一线，美军
称之为前沿手术队。未来战争中除了炸伤、烧伤较
多外，多部位伤也将大量出现，这不但给伤员的救治
带来了难度，同时将消耗大量的药品器材。因此，如

何将卫勤物资配送中心的各类卫勤资源快速空投或

汽运至各个医疗点，对医疗小分队及时高效完成救
死扶伤任务起到至关重要的作用。而要实现资源的
快送，路径的选择则是首要考虑因素，这就是卫勤保
障最短回路问题（ｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔｃｉｒｃｕｉｔｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｈｅａｌｔｈｓｕｐｐｏｒｔ，ＳＣＰＨＳ）。

　　ＳＣＰＨＳ 属于典型的旅行商问题 （ｔｒａｖｅｌｉｎｇ
ｓａｌｅｓｍａｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ），它是完全多项式非确定性
（ｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｔｅ，ＮＰＣ）
问题，其算法复杂度随着问题规模的增加呈现指数
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增长。针对 ＴＳＰ问题，相关学者进行了大量的研
究，采用了各种优化算法，如模拟退火算法ＳＡ（ｓｉｍ
ｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ）

［１３］、蚁群算法ＡＣＯ（ａｎｔ
ｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ）

［３６］、粒子群算法 ＰＳＯ（ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）

［７］、Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网
络方法［８９］以及遗传算法 ＧＡ［３，７，１０１５］等对其进行求
解。而遗传算法ＧＡ（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ）由于具有良
好的全局搜索能力，已成为目前解决各种优化问题
的有效工具之一。

　　本文提出了一种只使用变异算子和选择算子来
繁殖后代的单亲遗传算法（ｐａｒｔｈｅｎｏｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＰＧＡ），该算法采用了整数编码方式，用 Ｋ随
机近邻算法产生初始群体，在随机两点位置互换、相
邻两点位置互换变异算子的基础上，加入了环形部
分逆转、随机插入变异算子，同时在排序选择操作
上，结合了最优保存策略（ｅｌｉｔｉｓｔｍｏｄｅｌ）来选择生成
下一代个体。

１　数学模型的建立

　　ＳＣＰＨＳ是一个组合优化问题，可以描述为：给
定ｎ－１个需求点（医疗小分队）和一个供应点（配送
中心），寻找一条闭合路径，使得每个点（包括需求点
和供应点）刚好经过一次且总的行驶距离最短。其
数据模型描述如下：

　　有ｎ个节点：

　　　　Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝

　　其中任意点Ｐｉ的坐标为（Ｐｉ·ｘ，Ｐｉ·ｙ），任意
两点Ｐｉ、Ｐｊ之间的距离为

　　ｄ（ｐｉ，ｐｊ）＝ （ｐｉ·ｘ－ｐｊ·ｘ）２＋（ｐｉ·ｙ－ｐｊ·ｙ）槡 ２

　　即寻找一条闭合路径Ｉ＝｛π（１），π（２），…，

π（ｎ）｝，使得下列目标函数最小：

　　Ｄ（Ｉ）＝
ｎ－１

ｉ＝１
ｄ（ｐπ（ｉ），ｐπ（ｉ＋１））＋ｄ（ｐπ（ｎ），ｐπ（１）） （１）

　　即求ｍｉｎ｛Ｄ（Ｉ）｝。

　　最短回路问题与最短路径问题不同，最短路径
问题是求网络中两点之间的距离最短的路径，该问
题能够在多项式时间内得到全局最优解，针对该问
题的算法较多而且已经很成熟，如非常经典的Ｄｉｊｋ
ｓｔｒａ算法［１６］等；而最短回路问题则是寻找一条经过
所有点的回路问题，该问题的算法复杂度为指数，即
在多项式时间内无法找到最优解。通常情况下，当
问题规模较大（即经过点较多）时，往往很难获得全
局最优解。

２　算法的实现

　　ＰＧＡ是一种适合求解组合问题的新型遗传算

法，它取消了传统遗传算法中的交叉算子，而只在同
一条染色体上采用基因变异等方法进行基因重组，
因此相对于传统遗传算法，该算法具有操作简单、计
算效率高、收敛速度快等优点。

２．１　编码及适应度函数　ＳＣＰＨＳ采用整数编码
（ｅｎｃｏｄｉｎｇ），即由１个供应点和ｎ－１个需求点共ｎ
个节点分别用整数１，２，…，ｎ编号，一条完整的闭合
环路对应一个染色体编码，Ｉｊ＝｛π（１），π（２），…，

π（ｎ）｝，其中π（ｉ）表示节点编号０≤π（ｉ）≤ｎ；Ｉｊ表示
第ｊ个个体。

　　例如：假设现有９个需求点和１个供应点，则编
码后染色体的长度为１０。如个体Ｉｊ的染色体编码为
（１９７２４５３６８１０），表示从第１号节点开始，依次
经过点９７２４５３６８１０，最后返回到１号节点，从
而形成一条闭合回路。

　　在ＰＧＡ中，适应度函数（ｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）用于
对个体进行评价，它是个体进化的依据。个体的适
应度越高，其被选择的概率就越大。本文的适应度
函数由环路路径长度的倒数表示，即

　　ｆ（Ｉｊ）＝１／Ｄ（Ｉｊ） （２）

　　从公式（２）中可以看出，当环路路径越长，其个
体对应的适应度就越低，其被选择的概率就越小；当
环路路径越短，其个体对应的适应度就越高，其被选
择的概率就越大。

２．２　初始群体的产生　一般而言，对ＮＰ问题很难
直接构造出一个最优解或满意解，所以只能通过搜
索方法在整个解空间寻找最优解或满意解。当问题
规模较大时，这种盲目搜索或者遍历就变得十分困
难，甚至根本不可行。因此相关的研究学者常利用
问题解本身的某些结构特征来指导对问题解的搜

索。

　　ＳＣＰＨＳ存在这样的特征，即在最佳路径的选取
中必然包括而且在很大程度上包括相邻节点间最短

的路径。根据这一特征，节点Ｐｉ的下一个节点Ｐｉ＋１
应主要从其最近领域中选取。同时为了排除最优路
径中个别节点的下一个节点不在其选取的最近领域

内，本研究提出了一种新的产生单个个体算法，即

Ｋ随机近邻算法（Ｋｒａｎｄｏｍｎｅａｒｅｒｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ），其流程如下：

　　Ｓｔｅｐ１：ｉ＝１；

　　Ｓｔｅｐ２：从集合Ｃ＝｛１，２，…，ｎ｝随机选取一个元
素作为染色体的第一个基因π（ｉ），并删除Ｃ中该元
素；

　　Ｓｔｅｐ３：判断Ｃ是否为空，如为空，转Ｓｔｅｐ６；否则
继续；

　　Ｓｔｅｐ４：在Ｃ中随机选择 Ｋ个元素，并计算这 Ｋ
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个元素对应节点到Ｐπ（ｉ）的距离，将离Ｐπ（ｉ）最近点对
应元素作为染色体的下一个基因π（ｉ＋１），并将该元
素从集合Ｃ中删除；

　　Ｓｔｅｐ５：ｉ＝ｉ＋１，转Ｓｔｅｐ３；

　　Ｓｔｅｐ６：产生一个新的个体Ｉ，算法结束。

　　算法中，Ｋ的取值也较为关键，当 Ｋ较大时，比
较次数较多，算法的效率降低；当 Ｋ较小时，其整体
运行效果较差。通过多组数据多次实验，Ｋ取５时
能取得相对较好的结果。

　　ＰＧＡ的初始群体可由 Ｋ随机近邻算法重复运
行多次产生。

２．３　变异　本算法中采用了随机两点位置互换、相
邻两点位置互换、环形部分逆转、随机插入［１７］等４种
变异算子。在变异点的选择过程中结合贪心策略，
来进一步提高ＰＧＡ算法的“爬山”能力。

２．３．１　随机两点位置互换　随机两点位置互换
（ｔｗｏｒａｎｄｏｍｐｏｉｎｔｅｘｃｈａｎｇｅ）变异的实现流程如下：

　　Ｓｔｅｐ１：随机生成两个变异点ｉ，ｊ∈［１，ｎ］（ｉ≠ｊ）；

　　Ｓｔｅｐ２：计算变异前和变异后目标函数值是否有
改进，如有改进，即ｄ（ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｉ））＋ｄ（ｐπ（ｉ），ｐπ（ｉ＋１））＋
ｄ（ｐπ（ｊ－１），ｐπ（ｊ））＋ｄ（ｐπ（ｊ），ｐπ（ｊ＋１））＞ｄ（ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｊ））＋
ｄ（ｐπ（ｊ），ｐπ（ｉ＋１））＋ｄ（ｐπ（ｊ－１），ｐπ（ｉ））＋ｄ（ｐπ（ｉ），ｐπ（ｊ＋１）），则
将两个基因互换；

　　Ｓｔｅｐ３：判断是否循环ｎ次，如是，则退出；否则
转Ｓｔｅｐ１。

　　例如：Ｉｊ＝｛π（１），π（２），…，π（ｉ－１），π（ｉ），π（ｉ＋
１），…，π（ｊ－１），π（ｊ），π（ｊ＋１），…，π（ｎ）｝，则变异后
产生的新个体为Ｉｊ’＝｛π（１），π（２），…，π（ｉ－１），

π（ｊ），π（ｉ＋１），…，π（ｊ－１），π（ｉ），π（ｊ＋１），…，

π（ｎ）｝。

２．３．２　相邻两点位置互换　相邻两点位置互换
（ｔｗｏｎｅｉｇｈｂｏｒｐｏｉｎｔｅｘｃｈａｎｇｅ）变异的实现流程如
下：

　　Ｓｔｅｐ１：随机生成一个变异ｉ∈［１，ｎ］；

　　Ｓｔｅｐ２：计算变异前和变异后目标函数值是否有
改进，如有改进，即 ｄ（ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｉ））＋ｄ（ｐπ（ｉ＋１），

ｐπ（ｉ＋２））＞ｄ（ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｉ＋１））＋ｄ（ｐπ（ｉ），ｐπ（ｉ＋２）），则将
两个基因互换；

　　Ｓｔｅｐ３：判断是否循环ｎ次，如是，则退出；否则
转Ｓｔｅｐ１。

　　例如：Ｉｊ＝｛π（１），π（２），…，π（ｉ－１），π（ｉ），π（ｉ＋
１），π（ｉ＋２），…，π（ｎ）｝，则变异后产生的新个体为

Ｉｊ’＝｛π（１），π（２），…，π（ｉ－１），π（ｉ＋１），π（ｉ），π（ｉ＋
２），…，π（ｎ）｝。

２．３．３　环形部分逆转　环形部分逆转（ｃｉｒｃｕｌａｒ
ｂａｓｅｄｐａｒｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎ）变异的实现流程如下：

　　Ｓｔｅｐ１：随机生成变异点ｉ∈［０，ｎ］；

　　Ｓｔｅｐ２：随机生成变异长度ｌ∈［０，ｎ／２］；

　　Ｓｔｅｐ３：计算变异前和变异后目标函数值是否有
改 进，如 有 改 进，即 ｄ （ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｉ））＋
ｄ（ｐπ（（ｉ－１＋ｌ）ｍｏｄ（ｎ）），ｐπ（（ｉ＋ｌ）ｍｏｄ（ｎ）） ） ＞ ｄ （ｐπ（ｉ－１），

ｐπ（（ｉ＋ｌ）ｍｏｄ（ｎ）））＋ｄ（ｐπ（（ｉ－１＋ｌ）ｍｏｄ（ｎ）），ｐπ（ｉ）），则将ｉ后的ｌ
位基因逆转；

　　Ｓｔｅｐ４：判断是否循环ｎ次，如是，则退出；否则
转Ｓｔｅｐ１。

　　例如：父代个体Ｉｉ＝（６２１８４５９３７），起始变
异点ｉ＝６，变异长度ｌ＝５，则变异后产生的新个体

Ｉｉ’＝（３９１８４５２６７）。

２．３．４　随机插入　随机插入（ｒａｎｄｏｍｉｎｓｅｒｔｉｏｎ）变
异的实现流程如下：

　　Ｓｔｅｐ１：随机生成两个变异点ｉ，ｊ∈［１，ｎ］（ｉ≠ｊ）；

　　Ｓｔｅｐ２：计算变异前和变异后目标函数值是否有
改进，如有改进，即ｄ（ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｉ））＋ｄ（ｐπ（ｉ），ｐπ（ｉ＋１））＋
ｄ（ｐπ（ｊ－１），ｐπ（ｊ））＞ｄ（ｐπ（ｉ－１），ｐπ（ｉ＋１））＋ｄ（ｐπ（ｊ－１），

ｐπ（ｉ））＋ｄ（ｐπ（ｉ），ｐπ（ｊ＋１）），则将两个基因互换；

　　Ｓｔｅｐ３：判断是否循环ｎ次，如是，则退出；否则
转Ｓｔｅｐ１。

　　例如：Ｉｊ＝｛π（１），π（２），…，π（ｉ－１），π（ｉ），π（ｉ＋
１），…，π（ｊ－１），π（ｊ），…，π（ｎ）｝，则变异后产生的新
个体为Ｉｊ’＝｛π（１），π（２），…，π（ｉ－１），π（ｉ＋１），…，

π（ｊ－１），π（ｉ），π（ｊ），…，π（ｎ）｝。

２．４　选择　本文采用排序选择方法（ｒａｎｋｂａｓｅｄｓｅ
ｌｅｃｔｍｅｔｈｏｄｓ）［１８］，该方法的主要优点是与个体适应
度是否取正值或负值以及个体适应度之间的数值差

异程度无关，而只与个体适应度值之间的大小关系
相关。其步骤如下：

　　Ｓｔｅｐ１：对群体中所有个体按适应度从大到小排
序；

　　Ｓｔｅｐ２：按下列公式计算每个个体的选择概率：

　　Ｐｓ（ｉ）＝ａｉ （３）

　　其中Ｐｓ（ｉ）表示排列在第ｉ个位置个体的选择概
率，ａ为调节参数。

　　Ｓｔｅｐ３：根据Ｓｔｅｐ２计算得出的个体概率值作为
其能够被遗传到下一代的概率，基于该值用比例选
择（赌盘选择）的方法产生下一代群体。

　　为了避免上一代产生的最佳个体丢失，本文还
混合使用了最优保存策略，即将当前代中适应度最
好的个体保留到下一代群体，从而在一定程度上保
证遗传算法的全局收敛性，而且该精英个体可能会
产生适应度更高的新个体。

２．５　终止条件　ＰＧＡ在实际应用中是不允许无限
制地循环下去，而且通常情况下问题的最优解事先
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未必知道，因此需要有一定的条件来终止算法的进
程。

　　常见的终止条件包括事先设定一个最大的进化
代数、或者判断最佳解是否满足要求、或者判断最佳
解是否连续若干步没有明显变化等。本文中我们采
用固定的循环代数和是否获得最优解相结合的方

式。

２．６　算法的总体流程　本文将环形交叉算子和环
形变异算子应用于遗传算法中，并在变异操作中结
合贪心策略来解决ＳＣＰＨＳ，其算法流程如下：

　　Ｓｔｅｐ１：个体染色体编码；

　　Ｓｔｅｐ２：ｋ＝０；根据Ｋ随机近邻算法产生ｍ 个个
体组成初始群体ｐｏｐ（ｋ）＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｍ｝；

　　Ｓｔｅｐ３：对单个个体计算其总的距离Ｄ（Ｉｉ）；记录
个体适应度ｆ（Ｉｉ）（ｆ（Ｉｉ）＝１／Ｄ（Ｉｉ））；

　　Ｓｔｅｐ４：判断是否满足停止条件。若是，则停止
计算，输出最佳结果；否则继续；

　　Ｓｔｅｐ５：利用排序选择操作选择ｍ 个个体形成新
的群体ｓｅｌｐｏｐ（ｋ＋１）；

　　Ｓｔｅｐ６：根据变异概率Ｐｍ对所有个体依次进行
随机两点位置互换、相邻两点位置互换、环形部分逆
转、随 机 插 入 等 ４ 类 变 异 操 作，产 生 群 体

ｍｕｔｐｏｐ（ｋ＋１）；

　　Ｓｔｅｐ７：ｐｏｐ（ｋ＋１）＝ｍｕｔｐｏｐ（ｋ＋１）；ｋ＝ｋ＋１；
返回Ｓｔｅｐ３。

３　算法的验证

　　为了验证算法的可行性和有效性，本文进行了
两组 测 试，一 组 为 国 内 常 用 测 试 集，一 组 为

ＴＳＰＬＩＢ［１９］标准测试集。实验平台为：ＴｈｉｎｋＰａｄ
Ｒ４００双核处理器 ＣＰＵ２．４Ｇ，２ＧＲＡＭ，Ｗｉｎｄｏｗｓ
Ｖｉｓｔａ。算法用ＶＣ＋＋编程实现。

　　ＰＧＡ的运行参数设置为：变异概率Ｐｍ＝１．０，
群体规模ＰｏｐＳｉｚｅ＝节点数ｎ，选择概率调节参数

ａ＝０．９５５，进化代数ｋ＝１０００。

３．１　实验１　测试集来自文献［１５］，其对应的是中
国旅行商问题（ｃｈｉｎｅｓｅｔｒａｖｅｌｉｎｇｓａｌｅｓｍａｎｐｒｏｂｌｅｍ，

ＣＴＳＰ），即在中国３１个主要城市（包括省会城市、自
治区首府和直辖市）之间进行旅游，找出一条最短的
经过每个城市仅一次的且回到起点的路径。由于该
问题给出的３１个城市具有实际意义且分布具有随
意性，因此常被用作检验求解ＴＳＰ的各种算法优劣
的经典测试集。

　　对该测试集用ＰＧＡ重复测试１０次，实验对比

结果见表１，其中Ｄｍｉｎ、Ｄｍａｘ、Ｄａｖｇ分别表示算法多次
测试中求得的最好解、最差解以及平均解，Ｔａｖｇ表示
平均运行时间。

表１　１０种算法对ＣＴＳＰ３１的实验结果对比

Ｔａｂ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ１０ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＣＴＳＰ３１

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄｍｉｎ Ｄｍａｘ Ｄａｖｇ Ｔａｖｇｔ／ｓ

ＧＡ［３］ １６３６９ － １８２１６ ２０．４４

ＡＣＯ［３］ １５６０２ － １５６４８ ６９．８２

ＳＡ［３］ １５５６７ － １６９８１ １２．３８

ＳＡ［６］ １５３９８ １８２４７ １６９０２ 　－

ＧＡ［６］ １５３８７ １９２９８ １６９２０ 　－

ＨＰＳＯ［６］ １５３８３ １６６４９ １５７３３ 　－

ＳＬＰＳＯ［６］ １５３８１ １５３９８ １５３８１．６ 　－

ＧＡ［１２］ １５３７８ １５７９５ １５４８０ ３２

ＰＭＡ［１４］ １５３７７ － － 　－

ＰＧＡ １５３７７ １５３７７ １５３７７ ０．６０

　ＧＡ：Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＡＣＯ：Ａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＳＡ：Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＨＰＳＯ：Ｈｙｂｒｉｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ；ＳＬＰＳＯ：Ｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

ＰＭＡ：Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＰＧＡ：Ｐａｒｔｈｅｎｏ ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　 对 ＣＴＳＰ３１，目前文献给出的最好结果是

１５３７７［１４］。从表１可以看出，ＰＧＡ算法在１０次测
试中皆取得了该最好解，除廉侃超等［１４］在多次测试

中曾获得最好解之外，其他算法求得的最好结果皆
大于１５３７７。实验结果证明，本文提出的算法是有
效的。

３．２　实验２　采用ＴＳＰＬＩＢ［１９］中的部分标准数据集
作为测试集，其规模ｎ从１７～２００不等。对这些测
试集，同样用本文的ＰＧＡ算法重复运行１０次，并记
录不同实例（ｉｎｓｔａｎｃｅ）获得的到最优解的最小偏差

Ｅｍｉｎ（％）［（某实例多次测试获得的最好解Ｄｍｉｎ－该
实例 ＴＳＰＬＩＢ中给出的全局最优解 Ｄｏｐｔ）／Ｄｏｐｔ×
１００％］、平均偏差Ｅａｖｇ（％）［（某实例多次测试获得
的平均解Ｄａｖｇ－该实例ＴＳＰＬＩＢ中给出的全局最优
解Ｄｏｐｔ）／Ｄｏｐｔ×１００％］，并将实验结果分别与文献
［７］和文献［１３］的结果进行比较，结果见表２、表３。

　　文献［１３］中，Ｙａｎｇ等给出了一种广义染色体遗
传算法（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＣＧＡ），该算法分为不带局部搜索（ＧＣＧＡｗｉｔｈｏｕｔ
ｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ，ＧＣＧＡ０）和带局部搜索（ＧＣＧＡ ｗｉｔｈ
ｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ，ＧＣＧＡ１）两类，并将这两类算法和经典
遗传算法（ｃｌａｓｓｉｃａｌｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＧＡ）进行了
实验对比。
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表２　ＧＡ、ＡＣＯ与ＰＧＡ的实验对比

Ｔａｂ２　ＲｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＡ，ＡＣＯａｎｄＰＧＡ

Ｉｎｓｔａｎｃｅ ｎ Ｄｏｐｔ
ＰＧＡ

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）
ＧＡ［７］

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）
ＡＣＯ［７］

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）

Ｇｒ１７ １７ ２０８５ ０ ０ ０ ０．０４８ ３．５４９ ３．５９７

Ｇｒ２１ ２１ ２７０７ ０ ０ ０ ０．５１７ ８．９０３ ９．９３７

Ｇｒ２４ ２４ １２７２ ０ ０ ０ １．４１５ ２．７５２ ９．１９８

Ｆｒｉ２６ ２６ ９３７ ０ ０ ０ ３．０９５ ０ ４．３７６

Ｂａｙｓ２９ ２９ ２０２０ ０ ０ ０ １．４３６ ０ １．６３４

Ｏｌｉｖｅｒ３０ ３０ ４２３．７４ ０ ０ ０ ０．９１１ ０ ６．８３７

Ｓｗｉｓｓ４２ ４２ １２７３ ０ ０ ９．２６９ １２．７２６ ０ ４．０８５

Ｅｉｌ５１ ５１ ４２６ ０ ０．０７０ １６．１９７ ２０．１８８ ０ ３．２８６

Ｓｔ７０ ７０ ６７５ ０ ０ ４６．０７４ ５９．７０４ ０ ４．０００

Ａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒ ０ ０．００８ ７．９４９ １１．１１６ １．６８９ ５．２１７

　ＰＧＡ：Ｐａｒｔｈｅｎｏｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＧＡ：Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＡＣＯ：Ａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表３　ＧＣＧＡ０、ＧＣＧＡ１、ＣＧＡ与ＰＧＡ的实验对比

Ｔａｂ３　ＲｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＣＧＡ０，ＧＣＧＡ１，ＣＧＡａｎｄＰＧＡ

Ｉｎｓｔａｎｃｅ ｎ Ｄｏｐｔ（％）
ＰＧＡ

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）
ＧＣＧＡ０［１３］

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）
ＧＣＧＡ１［１３］

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）
ＣＧＡ［１３］

Ｅｍｉｎ（％） Ｅａｖｇ（％）

Ｅｉｌ５１ ５１ ４２６ ０ ０．０７ １．１７ ２．５８ ０．２４ ０．９４ ０．９４ ２．１１

Ｓｔ７０ ７０ ６７５ ０ ０ １．４８ ２．０７ ０ ０．４４ １．１９ ３．４１

Ｅｉｌ７６ ７６ ５３８ ０ ０．１１ １．８６ ２．４２ ２．２３ ２．４２ ２．６０ ５．７６

Ｐｒ７６ ７６ １０８１５９ ０ ０ １．４５ １．８４ ０．１４ ０．７２ ０．９０ １．９０

Ｒａｔ９９ ９９ １２１１ ０ ０．０１ ２．１５ ４．７１ ０．９９ ２．２３ ４．２９ ６．８５

ＫｒｏＡ１００ １００ ２１２８２ ０ ０ １．２２ ２．２８ ０．０５ １．２３ １．２８ ３．５４

ＫｒｏＢ１００ １００ ２２１４１ ０ ０．１７ ２．９３ ４．１０ ０．２４ １．８１ ０．１７ ２．７０

ＫｒｏＣ１００ １００ ２０７４９ ０ ０ ０．６８ ３．４５ ０．３２ １．３３ ２．０２ ３．７９

ＫｒｏＤ１００ １００ ２１２９４ ０ ０．０４ １．０６ ４．５８ １．２２ ２．４２ ２．２３ ４．１４

ＫｒｏＥ１００ １００ ２２０６８ ０ ０．２０ １．６０ ３．４２ ０．２４ １．４１ ２．９７ ４．１１

Ｒｄ１００ １００ ７９１０ ０ ０．０４ １．３０ ２．６０ ０．９６ １．５３ ３．７０ ４．９１

Ｅｉｌ１０１ １０１ ６２９ ０ ０．７０ ３．８２ ５．０９ １．５９ ２．７０ ５．７２ ６．６８

Ｌｉｎ１０５ １０５ １４３７９ ０ ０ ０．８７ １．６８ ０．５６ １．１５ ０．１９ １．９８

Ｐｒ１０７ １０７ ４４３０３ ０ ０．１５ ０．５０ ２．１８ １．１５ １．３７ １．４９ ２．９３

Ｐｒ１２４ １２４ ５９０３０ ０ ０ ０．０８ １．０６ ０ ０．１９ ０．５０ １．７４

Ｂｉｅｒ１２７ １２７ １１８２８２ ０ ０．７２ １．８９ ２．８３ ０．９１ １．８０ ２．２８ ３．２２

Ｐｒ１３６ １３６ ９６７７２ ０ ０．５４ ４．１３ ５．８０ ０．４７ ２．８２ ２．８１ ３．７７

Ｐｒ１４４ １４４ ５８５３７ ０ ０ ０．０３ ０．７４ ０ ０．０４ ０．１７ ０．７８

ＫｒｏＡ１５０ １５０ ２６５２４ ０ ０．１０ １．６６ ５．０６ １．４０ ２．９２ ４．２１ ５．５５

ＫｒｏＢ１５０ １５０ ２６１３０ ０．０４ ０．３８ ２．９７ ４．７０ １．６３ ２．１１ ２．１７ ３．５１

Ｐｒ１５２ １５２ ７３６８２ ０ ０．１１ １．３２ ２．５１ ０．１９ １．２２ １．７０ ２．２５

Ｕ１５９ １５９ ４２０８０ ０ ０．３０ ５．２４ ７．０２ １．７４ ２．２８ ５．１３ ６．２６

Ｒａｔ１９５ １９５ ２３２３ ０．４３ １．３５ ６．５４ ７．４０ ３．１４ ４．１８ ５．３４ ７．４０

Ｄ１９８ １９８ １５７８０ ０．０２ ０．２１ １．８１ ３．２６ １．０１ １．９３ ２．０８ ２．７５

ＫｒｏＡ２００ ２００ ２９３６８ ０．０５ ０．４３ ２．８０ ４．５６ １．３３ １．８５ ２．７２ ４．５２

ＫｒｏＢ２００ ２００ ２９４３７ ０．０１ ０．４２ ５．２７ ６．７７ ２．０９ ４．０４ ５．０３ ６．２１

Ａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒ ０．０２ ０．２３ ２．１５ ３．６４ ０．９２ １．８１ ２．４６ ３．９５

　ＧＣＧＡ：Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＧＣＧＡ０：ＧＣＧＡｗｉｔｈｏｕｔｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ；ＧＣＧＡ１：ＧＣＧＡｗｉｔｈｌｏｃａｌｓｅａｒｃｈ；ＣＧＡ：Ｃｌａｓｓｉｃａｌｇｅ

ｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＰＧＡ：Ｐａｒｔｈｅｎｏｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　从表２中可以看出，对９组实例的测试中，ＰＧＡ
获得的Ｅｍｉｎ全部为０，表示每组实例的１０次实验中

皆获得了最优解Ｄｏｐｔ，而ＧＡ和 ＡＣＯ算法则只有６

次获得对应最优解；同时ＰＧＡ获得的Ｅａｖｇ中有８组

实例为０，表示该８组实例１０次测试皆得到最优解，

而ＧＡ和ＡＣＯ算法的Ｅａｖｇ却全部大于０。从总体的
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平均偏差（ａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒｓ）可以看出，ＰＧＡ获得的结

果解远远小于 ＧＡ和 ＡＣＯ算法获得的结果。表３
中，ＰＧＡ在对２６组实验的测试中，Ｅｍｉｎ为０的有２１
组，而其他 ３ 种算法 ＧＣＧＡ０、ＧＣＧＡ１、ＣＧＡ，除

ＧＣＧＡ１有３组实例的Ｅｍｉｎ为０外，其余结果皆大于

０；同样，ＰＧＡ有７组实例的Ｅａｖｇ为０，而其他３种算

法的Ｅａｖｇ全部大于０。从平均偏差上看，ＰＧＡ的Ｅｍｉｎ
和Ｅａｖｇ也远远小于其他对应３种算法获得的结果。

　　实验结果证明，本文采用的ＰＧＡ相对于其他算

法，其结果是有效的。

４　讨　论

　　对ＳＣＰＨＳ，目前相关研究还相对较少。对这类

ＮＰ问题，往往只能通过启发式算法来获得最好解或

者满意解。

　　本文中，我们采用了ＰＧＡ，在初始群体中提出了

Ｋ随机近邻算法，并在变异中采用了随机两点位置

互换、相邻两点位置互换、环形部分逆转、随机插入

等４种变异算子。两组实验结果表明，该ＰＧＡ算法

是行之有效的。该算法可作为未来各类卫勤组织指

挥软件的基础，为提高平战时卫勤指挥效率提供辅

助决策功能。

　　在测试过程中发现，当问题规模较大时（＞２００
个节点），算法的寻优能力特别是搜寻全局最优的能

力还有待提高，而且算法的运行时间还相对较长。

因此，如何进一步提高算法的效果和效率，仍将是下

一步的研究重点。
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