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摘要:考虑组合优化问题中的经典问题旅行商问题(travelingsalesmanproblem,TSP)的变

体———足够接近的旅行商问题(close-enoughtravelingsalesmanproblem,CETSP).首先,
综合介绍TSP和CETSP的历史、求解方法和算法,包括精确算法(如分支定界法、线性规

划)和启发式算法(如粒子群优化、贪心算法等).TSP要求在给定城市列表和距离的条件下,
找到访问每座城市一次并回到起点的最短路径.CETSP是TSP的推广,允许在每个目标的

邻域内选择任意点进行访问,而非精确位置,适用于可容忍误差的实际应用,如物流配送、
智能交通、无线传感器网络等.CETSP具有更高的灵活性和适应性,可大幅度减少计算资源

和时间消耗,特别在大规模问题中有更大优势.其次,介绍CETSP在实际应用中的潜力,
尤其在物流、工业制造、交通规划、信息通讯等领域,为提高效率、降低成本、推动智能化决

策提供了有效解决方案.最后,指出了CETSP的一些未来研究方向.
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Abstract:Weconsideravariantoftheclassicproblemofthetravelingsalesmanproblem (TSP)in
combinatorialoptimizationproblem:thecloseenoughtravelingsalesmanproblem(CETSP).Firstly,

wecomprehensivelyintroducethehistory,solving methods,andalgorithmsforboth TSPand
CETSP,includingexactalgorithms(suchasbranchandboundmethod,linearprogramming)and
heuristicalgorithms (suchasparticleswarm optimization,greedyalgorithms,etc.).TheTSP
requiresfindingtheshortestpathtovisiteachcityonceandreturntothestartingpointgivenalistof
citiesanddistances.CETSPisageneralizationofTSP,allowingthevisitingpointforeachtargetto
bechosenfromwithinaspecifiedneighborhood,ratherthanexactlocation.Itissuitableforpractical
applicationsthatcantolerateerrors,suchaslogisticsdistribution,intelligenttransportation,and
wirelesssensornetworks,etc.CETSPhashigherflexibilityandadaptability,whichcansignificantly
reducecomputationalresourcesandtimeconsumption,particularlyforlarge-scaleproblemswith



greateradvantages.Secondly,weintroducethepotentialofCETSPinpracticalapplications,

especiallyinlogistics,industrialmanufacturing,trafficplanning,informationandcommunication,

offeringeffectivesolutionsforimprovingefficiency,reducingcosts,andpromotingintelligent
decision-making.Finally,wehaveidentifiedsomefutureresearchdirectionsforCETSP.
Keywords:closeenoughtravelingsalesmanproblem;heuristicalgorithm;pathplanning;model
application

组合优化问题(combinatorialoptimizationproblem,COP)[1]是在有限数目可行解的集合中找出

最优解的一类优化问题,其广泛应用于物流、电信、交通、军事等领域.虽然不同组合优化问题的应用

背景不同,但绝大多数组合优化问题通过数学建模后都可以抽象为混合整数规划问题,因此,如何

高效地求解组合优化问题是学术界研究的一个重要课题.
虽然这类问题的应用广泛,但在求解过程中,随着问题的规模越来越大,同时产生了巨大的时间

成本,而且现有的许多方法对解决这类问题都没有很好的综合效果,因此组合优化问题是NP-难[2]问

题.旅行商问题(travelingsalesmanproblem,TSP)[3]是一个经典的组合优化问题.本文以旅行商问题

作为切入点,通过对该问题的简单归纳引申出TSP问题的变体问题足够接近的旅行商问题(close-
enoughtravelingsalesmanproblem,CETSP),综合介绍足够接近的旅行商问题的启发式解决方法及

其应用,并对CETSP模型未来的研究方向进行了展望.

1 旅行商问题的产生与发展

TSP是一个组合优化问题,可描述为给定一系列城市和每对城市之间的距离,求解访问每座城市

一次并回到起始城市的最短路径.TSP作为一个被广泛认可的数学和运筹学问题,随着计算机科学和

运筹学的发展而备受关注.TSP问题最初来源于实际生活中的旅行商行走问题,即如何规划一条最短

的路线,使旅行商能访问每座城市一次并返回出发点.该问题在物流、配送、路线规划等领域应用广

泛.在20世纪50年代,TSP问题首次被正式定义[4],并且很快被证明是NP-难问题,即没有已知的

多项式时间算法可解决所有实例.经过多年的发展,目前该问题的求解算法已有很多,主要分为找出

最优解的精确算法和基于经验或直观规则构建解,不保证找到最优解,但能在合理时间内得到较好的

可行解启发式算法[5].
精确算法旨在找到TSP的最优解.暴力搜索法通过列举所有可能的城市排列顺序,计算每种排列

的路径总长度,从而找出最短路径,适用于城市数量较少的小规模问题,但计算复杂度极高,为

O(n!),其中n表示城市数量.随着城市数量的增加,计算时间呈指数级增长,在这种数据量下应用精

确算法变得不切实际.
动态规划法[6]将问题分解为多个子问题,利用子问题的重叠性,通过递归关系求解,在城市数量

相对较少时能有效减少计算量,但空间复杂度较高,需存储大量中间结果,对大规模问题可能面临内

存限制.
分支定界法基于树状搜索结构,对解空间进行系统性搜索,通过计算下界(如使用最小生成树等

方法估计路径长度下限)剪枝不必要的分支,适用于中等规模问题,但对复杂问题实例,下界估计可能

不够精确,导致搜索空间大、计算时间长.
线性规划与割平面法将 TSP问题转化为线性规划问题,通过添加约束条件(割平面)逐步逼近整

数最优解,对一些特殊结构的TSP问题或结合其他优化技术时,能有效找到最优解或高质量近似解,
但割平面的生成和选择需要技巧和计算资源,大规模问题可能需要复杂算法和求解线性规划模型.

但经典TSP是一种基础的求最短路径规划问题,它只需考虑总路程最短这一单一条件约束,而大

部分实际应用问题却不能被简单的直接归纳为TSP问题,例如配送无人机、无线传感器网络中的数据

采集、通信网络中的信号覆盖等.在这些场景中,销售员(如无人机或信号设备)不需要精确到达每个

点,只需覆盖一个范围,因此研究CETSP有助于为这些问题找到更高效的解决方案.CETSP的研究
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有助于在一些受限条件(如有限的燃料、时间或资源)下规划更短的路径,减少销售员的行程时间或成

本.在物流、通信、地理数据收集等领域有广泛应用.

2 足够接近的旅行商问题

作为TSP的变体,CETSP首次由 Gulczynski等[7]提出,CETSP模型相比于传统 TSP更贴近

一些实际问题,如机器人路径规划[8]等.CETSP是TSP的一种实用推广,其目标是只要到达一个区

域(邻域)而不是精确位置.约束条件中额外的自由度允许通过确定访问邻近区域的合适位置节省总的

旅行成本.
2.1 问题描述

在欧氏平面上给定n个目标的集合V={p1,p2,…,pn}和初始仓库p0,每个目标V 有一个半径为

r的圆盘邻域N.目标是找到最短的Hamilton环S={p0,p1,…,pn,p0},Hamilton环在仓库p0 处开

始和结束,pi 为通过每个目标vi 盘邻域Ni 中的点.定义d(x,y)为点x和点y 之间的距离,f(S)为
所求的最终距离,则CETSP的定义如下:

CETSP: minf(S)=∑
N-1

i=0
d(pi,pi+1)+d(pN,p0),

s.t.S={p0,p1,…,pN,p0}, pi∈Ni,i=1,2,…,N.
2.2 问题特点

在传统TSP中,推销员必须精确访问目标,而在CETSP中,允许在目标城市的邻域范围内选择

一个合适位置进行访问.路径只需覆盖目标城市所在区域而不是精确坐标,因此路径优化考虑的是通

过区域而不是点.TSP路径优化的目标是最短距离,而CETSP路径优化的目标是足够接近的最短距

离,路径不必经过精确位置.这种优化目标相比于传统TSP更灵活,适用性更强,且能容忍一定误差,
减少计算的复杂度.

标准CETSP模型是圆形的覆盖区域,但其也适应不同形状的覆盖区域,如椭圆形、多边形等,这

图1 TSP访问和CETSP访问示意图

Fig.1 SchematicdiagramsofTSPinterview
andCETSPinterview

取决于实际问题的需求.在三维空间中,覆盖区域

可以是球体或其他三维形状.例如,在无人机执行

任务时,其信号覆盖范围可能是一个不规则的三维

空间区域,CETSP可以对这种情况进行建模.
CETSP和TSP的特殊性导致其可以获得较短

的路径,在许多实际应用中更有效.图1为TSP访

问和CETSP访问示意图,其中黑色三角形表示仓

库,黑色节点是目标及其圆盘邻域.由图1可见,

CETSP巡视明显短于TSP巡视,并且CETSP更

符合实际情况.CETSP可以视为TSP的推广,如

果所有圆盘邻域的半径都为0,则CETSP即简化

为标准TSP.CETSP是一个NP-难问题,在计算上

很难求解.
2.3 应用场景

与传统的TSP适用于对路径精度要求非常高的场景不同,CETSP适用于可以容忍误差的实际问

题,尤其是在路径规划时间和计算资源有限的情况下.例如在大规模物流配送中,当城市数量庞大时,
完全精确的路径优化不现实,而CETSP模型可提供足够接近的路径解决方案;在无人驾驶和智能交

通中,若处于动态变化的交通环境中,则可能不需要绝对最优的路径,而是一个足够好的解,能在合

理的时间内快速生成.相比于TSP的求解必须遵循严格的最优标准,路径误差不可容忍,计算结果的

灵活性较低,CETSP则提供了一定的灵活性,允许在一些约束条件下进行权衡,如时间、计算资源、
路径长度等,允许在给定的误差范围内找到一个接近最优的解.这种容错性使CETSP在一些现实场
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景下更具实用性.

3 CETSP模型的求解算法

在CETSP的研究中,基于TSP,Cariou等[9]开发了几种启发式算法,主要采用三阶段启发式方

法进行求解.Mennell[10]提出了一种三阶段Steiner区域启发式算法,降低了解决问题的复杂性,并使

用二阶锥规划(SOCP)[11]改进路径质量.Behdani等[12]提出了一种基于混合整数规划(MIP)[13]的精确

算法,为CETSP提供了可行的最优解,但在处理大规模问题上性能欠佳.之后研究者们引入了基于分

支限界[14]和SOCP的精确算法[15],这些方法能在有限步内达到某些最优解,但同样难以处理更大规

模的问题.Carrabs等[16]结合离散化技术和 MIP的方法,提出了一种新型启发式算法,解决CETSP
问题.Yang等[17]结合粒子群优化和遗传算法提出了混合算法,相比于 MIP方法可更有效地处理

CETSP实例.Wang等[18]开发了一种快速的三步启发式算法(SZVNS),该算法利用变量邻域搜索策

略.Carrabs等[19]提出的(lb/ub)Alg方法引入了新的离散化策略,并结合了Carousel贪婪算法,提高

了搜索效率.DiPlacido等[20]提出了一种有效的遗传算法,表明该领域的元启发式方法仍有潜力,并

获得了更多的更优解.
由于CETSP的解空间在问题规模扩大的过程中会呈现指数式增长,精确算法难以求解,启发式

算法相比于盲目搜索则会更有效,因为启发函数经过设计修改,一般可以在较短的时间内得到一个搜

索问题的最优解,对于NP-难问题,使用启发式算法也可以在多项式时间内得到一个当前的最优解,
所以目前人们更多使用启发式算法对CETSP进行求解.随着问题的发展,无论是从原始的优化推销

员路径问题、机器人调度问题,还是到现在的无人机协同任务分配、无线传感器网络中的数据采集、
通信网络中的信号覆盖等问题中,虽然由于问题变体的多样性导致求解的侧重点不同,但都可以使用

启发式算法对其进行求解.本文主要围绕启发式算法解决CETSP展开综述.
3.1 基于离散化的启发式算法

离散化的启发式算法主要是指在解决优化问题时,特别是在处理连续变量需要被转化为离散变量

的场景中,采用的一些基于经验和直观构造的算法.这些方法在可接受的计算时间和空间花费下,为

组合优化问题提供可行解,虽然这些解可能不是最优的,但在实际应用中通常能在合理的时间内得到

较好的方案.
Carrabs等[21]提出了周边离散化方案(PDS)和内部离散化方案(IDS),将CETSP转化为广义旅行

商问题(GTSP),然后通过混合整数规划(MIP)模型求解.之后,他们进一步改进了内部离散化方案,
结合SOCP进一步优化解的质量.
PDS方案其核心在于通过合理选择离散化点逼近最优解.PDS方案将每个邻域 N(v)的圆周Cv

等分为k份,把离散化点放置在这些圆形弧的端点.例如,当k=3时,α=2Π/k=120°,离散化点均匀

分布在圆周上.在最差情况下,即当最优路径T 的转向点p1 位于圆周上Cv 某圆形弧d1,d2 的中点

时,产生最大离散化误差.
IDS方案核心也是选择离散化点逼近最优解.IDS方案同样将每个邻域 N(v)的圆周Cv 等分为

k份,但把离散化点放置在每个弧对应的弦ab的中点.如k=3或k=4时,离散化点的分布位置会相

应改变.
这些离散化的启发式方法通过不同的离散化策略,在降低离散化误差方面逐步改进,为计算

CETSP的最优解上下界提供了更有效的方法,有助于在实际应用中更快、更准确地找到接近最优的

旅行路线.这种离散化方案简单易行,适用于大规模问题,并且改进后的方案能显著提高解的质量.
但离散化的粒度会影响解的质量和计算效率,需要结合其他优化技术(如SOCP)才能获得更好的

结果.
3.2 基于Steiner-zone的启发式算法

Behdani等[12]首次尝试精确求解CETSP,提出了离散化方案:两阶段 MIP、Benders分解和迭代

算法,但未找到最优解.Mennel等[22]提出了一种启发式算法,虽然找到了接近最优的解,但运行时间
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较长.Wang等[18]在上述方法的基础上,提出了一种快速三阶段启发式算法(SZVNS),可在较短时间

为CETSP提供高质量解.
SZVNS通过减少问题规模、构建初始解并优化解的方式高效解决CETSP.利用Steiner区域

(Steiner-zone)[22-23]化简问题,将CETSP转化为标准TSP,并通过可变邻域搜索(VNS)进一步优化,
按顺序分为数据清理、构造初始解和解的优化三个阶段.

数据清理阶段的目的是减少问题规模,缩短运行时间.由于并非所有客户都需要显式考虑,例如,
如果一个客户的服务区域完全被另一个客户的服务区域覆盖,则可以将该客户从问题中移除.通过这

种修剪操作,减少需要处理的客户数量,从而降低计算复杂度.
构造初始解的过程需要用到Steiner-zone,是指多个客户服务区域(圆盘)的重叠部分.如果一个

路径经过某个Steiner-zone,则该区域内所有客户都被服务.Steiner-zone的“度”定义为其包含的圆盘

数量.度越高,路径经过该区域时服务的客户越多,但区域面积通常较小,限制了选择Steiner点的灵

活性.
在解决Steiner-zone的扫描问题中,Wang等[18]开发了一种基于扫描线的算法.这种算法通过水

平扫描线逐步检查客户圆盘的重叠情况.使用数据结构(如红黑树)快速存储和检索当前扫描线上的区

间.仅检查可能形成Steiner区域的子集,跳过无意义的子集.为避免极端情况下的指数复杂度,限制

Steiner区域的最大度数为3.
在识别所有Steiner区域后,通过求解集合覆盖问题(setcoveringproblem,SCP),选择最少数量

的Steiner区域覆盖所有客户.从选定的Steiner区域中选择Steiner点,构造一条可行路径.使用3种

规则选择Steiner点,生成3条可行路径,并保留其中最优的一条作为初始解.再在初始解的基础上,
通过多种邻域操作进一步优化路径长度.

这种三阶段启发式算法通过数据清理和扫描线算法显著减少了问题规模,适用于不同客户的半径

分布(均匀或非均匀),能快速生成高质量的初始解,并提升解的精度.但在计算过程中复杂度较高,
尤其是在处理复杂实例时,由于对初始解的质量依赖较大,且Steiner区域最大度数限制为3,可能会

错过一些高质量解.
3.3 基于粒子群优化算法的方法

粒子群优化(PSO)算法[24]通常由多个简单个体(称为粒子或个体)组成,这些个体通过局部的感知

和信息交换,协同工作,寻找问题的最优解.粒子群优化算法的核心思想是个体通过局部的信息交流

(如通过位置、速度等方式)协调行动,以实现全局目标的最优化.
DiPlacido等[20]提出了将PSO框架下的遗传算法(GA)利用种群进化的方式优化路径.GA[25]进

一步改进了遗传操作(如多步交叉和变异),并结合K-means聚类[26]初始化种群.GA的核心操作包括

选择、交叉和变异,并结合局部搜索和数学优化方法进一步改进解.
与大部分算法相同[27-28],为减少问题规模,GA同样在正式求解前需进行预处理,移除在覆盖其

他目标时会被自动覆盖的目标节点.主要包括以下两部分:如果一个目标节点的邻域完全包含在另一

个目标节点的邻域中,则可以移除前者;如果一个目标节点的邻域与其他多个目标节点的邻域重叠,
并且这些重叠区域已经被覆盖,则可以移除该目标节点.通过这些预处理步骤,可显著减少问题规模,
提高算法效率.

遗传算法的主要步骤包括种群初始化、适应度函数优化、选择、交叉、变异和改进[29].初始种群

由随机生成的染色体组成,每个染色体表示一个可行解(即访问顺序).染色体中的基因表示目标节点

的访问顺序.适应度函数用于评估每个染色体的质量,目标是最小化路径长度.路径长度的计算考虑

了目标节点的邻域覆盖特性.使用基于适应度的选择机制(如轮盘赌选择或锦标赛选择)从种群中挑选

染色体,优质解有更高的被选择概率.采用部分匹配交叉或顺序交叉等方法生成新染色体.交叉操作

通过交换父代染色体的部分基因,产生新的解.随机改变染色体中的基因顺序,以增加种群的多样性,
避免陷入局部最优.变异操作可能包括交换两个基因的位置或随机调整访问顺序.每次生成或修改染

色体后,调用改进操作对解进行局部优化.最后对解进行优化,包括2-opt局部搜索、SOCP和3Alg
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算法3种.2-opt局部搜索是交换两个节点顺序以优化路径顺序,减少路径长度.SOCP是在固定访问

顺序的情况下,通过数学优化调整路径中的转折点位置,进一步缩短路径.3Alg算法是基于贪心策略

调整转折点位置,作为SOCP的快速替代方法.由于SOCP求解耗时较长,算法仅对种群中的随机个

体应用SOCP,剩余节点使用3Alg算法.
这种算法由于结合了局部搜索(2-opt)与数学优化(SOCP和3Alg)的方法,使得遗传算法具有记

忆性,即在全局搜索的同时进行局部优化,为CETSP提供了最优解,在理论和实际应用中效果较好,
为类似问题的求解提供了重要参考.
3.4 基于贪心算法的启发式方法

在经典TSP的背景下,传统贪心算法是一种常用的求解近似解的方法,其基本思想是在每步选择

中都采取当前状态下最优(即最有利)的选择,而不考虑整体的最优解.贪心算法简单直观,易于实现,
计算速度相对较快.在处理小规模问题或对解的精度要求不高的情况下,能快速得到一个可行的旅行

路线.但贪心算法并不能总是得到全局最优解,它易陷入局部最优解.由于它只考虑当前的最优选择,
而未考虑后续步骤的影响,可能会错过全局最优的路径.特别是在复杂的旅行商问题中,城市之间的

距离关系复杂,贪心算法得到的解可能与最优解相差较大.
在实际应用中,传统贪心算法虽然不能保证得到最优解,但仍具有一定的实用价值.例如,在对

实时性要求较高的场景中,需要快速得到一个可行的旅行路线,贪心算法可作为一种初步的解决方

案,然后在此基础上进一步优化或调整.
CG(carouselgreedy)算法[19]结合离散化方案,通过贪心策略[30]快速生成可行解,并在后续阶段

优化路径.CG算法的设计理念是设计一种通用的启发式框架,能在保持贪心算法速度和简单性的同

时,提升其解的质量.CG算法在计算成本可控的情况下,扩展解空间,比传统贪心算法的准确性更

高,并具有比元启发式算法(如模拟退火、禁忌搜索等)更简单的结构.
CG算法是一种构造性启发式算法,通过引入两个参数(α和β),在构造解的过程中动态调整部分

解,从而探索更多可能的解,并通过多次迭代调整,CG算法可修正传统贪心算法中早期选择的错误.
与元启发式算法不同,CG算法只生成一个最终可行解,而不是在多个解之间迭代优化.通过多次调整

部分解,CG算法能修正早期选择中的错误.
CG算法的执行过程可分为3个阶段:首先,使用传统贪心算法生成一个初始部分解;其次,通过

多次迭代调整部分解,延长解的构造过程,在每次迭代中,都移除部分解中的某些元素(由参数β 控

制),并使用贪心算法重新选择元素,迭代次数由参数α控制;最后,在上个阶段的基础上,使用贪心

算法完成剩余部分解的构造,生成最终的可行解.
CG算法的时间复杂度可表示为T(CG)=(1+α)O(1),其中O(1)为原始贪心算法的复杂度.由

于α和β的值较小,CG算法的运行时间通常只比传统贪心算法增加5~10倍,但却显著提升了解的质

量.与其他元启发式算法(如模拟退火、禁忌搜索、蚁群优化算法)相比,CG算法的运行时间较少,尤

其适合处理大规模问题.文献[19]还将CG算法应用于多个经典的组合优化问题中,如最小标号生成

树,最小顶点覆盖问题等.
实验结果表明,CG算法在解的质量上优于传统贪心算法,并在某些情况下接近甚至超过元启发

式算法,且CG算法的运行时间显著低于元启发式算法,尤其在大规模问题上表现出色.但由于贪心

策略可能导致局部最优,在复杂实例的实验上可能导致适应性较差.
3.5 基于分支界定算法的方法

分支定界算法(branch-and-bound,BB)[14]是一种用于求解组合优化问题的通用方法,其核心思想

是将问题的解空间划分为多个子空间(分支),再为每个子问题计算一个上界或下界,以估计子问题的

最优解(定界).根据这个界限判断是否继续深入搜索或剪枝.如果子问题的界限无法比当前最优解更

好(即该解不可能超过或达到当前的最优解),则停止进一步搜索,排除不可能包含最优解的子空间,
从而缩小搜索范围,可高效找到最优解.

分支界定算法是一种灵活且强大的优化算法,尤其适用于求解具有组合性质的最优化问题.通过
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合理的界定和剪枝策略,可有效减少搜索空间,提高计算效率.但其性能依赖于问题的规模和分支界

定的设计,在处理大规模问题时仍会面临时间和空间复杂度过高的问题.
文献[31]对分支界定算法进行改进以解决CETSP问题.先选择一个包含仓库的3个顶点作为初

始部分序列,再使用SOCP[32]解决基于初始部分序列的最优旅行路径问题,得到路径长度的下界.确

定初始部分序列的旅行路径是否覆盖了所有顶点,如果所有顶点都被覆盖,则找到了一个可行解,算

法终止,如果未覆盖所有顶点,则将当前路径长度作为下界,并将其加入搜索树作为根节点.
从解的搜索树中选择一个部分序列进行探索,选择一个未被覆盖的顶点作为分支顶点,并在序列

的所有可能位置插入该顶点,生成新的部分序列.对每个新生成的部分序列,解决相应的SOCP问题

以获得旅行路径长度.如果新序列的路径长度小于当前已知的最佳解,则更新最佳解;如果新序列的

路径长度大于或等于当前最佳解,则根据算法的剪枝策略,可将该序列从搜索树中移除.在搜索中使

用循环最佳优先搜索(CBFS-CV)策略选择下一个要探索的节点,CBFS-CV策略通过维护一组有序且

标记的轮廓,以指导搜索过程,每个轮廓包含一组未探索的搜索树节点.由于通过假设远离插入位置

的顶点覆盖状态不会改变,所以可以减少顶点覆盖检查的数量,从而减少不必要的计算.基于上一步

的可行解构建一个传统的TSP问题,并使用ConcordeTSP求解器找到更好的可行解,基于该可行解

构造一个新的SOCP问题.整个过程中使用探针方法减少需要存储的未探索节点的数量,通过在短暂

的搜索中探索子树,并在必要时将未探索的节点重新插入搜索树.持续搜索直到到达预设的时间和空

间限制,得到目前的最优解.

4 CETSP应用领域

4.1 物流配送

在城市物流配送中,快递公司需要安排车辆为多个客户送货,CETSP模型可考虑将每个客户地址

周围的一定区域(例如以客户地址为圆心的圆形区域)作为货物可送达的范围,而无需精确到客户门口

的具体位置.这样可以在保证客户能收到货物的前提下,优化车辆的行驶路线,减少总行驶里程,
降低运输成本,提高配送效率[33].例如,对一个拥有多个小区客户的快递配送区域,车辆可以在小区

门口附近(覆盖区域内)完成货物交接,而不必进入每个小区内部的具体地址.
对电商企业的仓储中心到多个零售点的货物运输,CETSP模型有助于确定最佳的配送顺序和路

径,使货物能及时、高效地到达各零售点,同时减少车辆的空载里程和能源消耗.
在冷链物流网络中,涉及到易腐货物的运输,如生鲜食品、药品等.CETSP模型可用于构建具有

无人机运输功能的新型预冷站,解决根据各产地日产量的运输方式选择及新型预冷站当日无人机和卡

车的运输能力分配等问题.例如,在水果产地,根据果园的分布情况(视为客户点),利用CETSP模型

确定无人机和卡车的最优运输路线,将采摘的水果快速运输到预冷站,保证水果的新鲜度,同时提高

冷链物流网络的运行效率,减少资源浪费.
4.2 工业制造

在电子电路设计中,需要在电路板上布置各种电子元件并连接它们的线路.CETSP模型可以确定

线路的最佳布局,将电子元件视为客户点,线路需要经过元件周围的一定区域(覆盖区域).通过优化

线路路径,减少线路长度,不仅可以降低生产成本(减少材料使用),还能减少信号传输延迟和干扰,
提高电路的性能和可靠性.例如,在高密度电路板设计中,CETSP模型可以帮助工程师在有限的空间

内规划出最短且干扰最小的线路连接方案.
在工厂中,有大量的生产设备需要定期巡检维护.将每台设备视为一个客户点,设备周围的可操

作区域视为覆盖区域,CETSP模型可用于规划巡检人员或巡检机器人的最优巡检路径.从而确保设备

得到及时检查,同时减少巡检时间和人力成本,提高生产设备的维护效率,保障生产线的正常运行.
4.3 交通规划

在城市公共交通系统中,公交车或地铁的线路规划可以借助CETSP模型.以公交站点为客户点,
站点周围一定范围为覆盖区域,优化公交车辆的行驶路线,使乘客能在站点附近方便地上下车,同时
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提高公交车辆的运行效率,减少乘客的候车时间和出行成本.例如,在设计新的公交线路时,考虑如

何以最短的路径连接多个站点覆盖区域,满足居民的出行需求.
对于智能交通系统中的出租车调度,CETSP模型可以帮助确定出租车在接送乘客时的最优行驶

路径,提高出租车的运营效率,减少空驶里程,降低能源消耗,同时也为乘客提供更快捷的服务.
在规划智能交通基础设施(如交通传感器、摄像头等)的布局时,CETSP模型可用于确定这些设备

的最佳安装位置.将需要监测或控制的交通路段视为客户点,设备的有效监测范围作为覆盖区域,通

过优化设备布局,以最少的设备数量实现对交通状况的全面监测和有效控制,提高智能交通系统的

性能.
4.4 信息通讯

在无线网络建设中,基站的布局对信号覆盖和通信质量至关重要.将需要覆盖的区域划分为多个

客户点及其覆盖区域,CETSP模型可用于确定基站的最佳位置,使基站能以最少的数量实现对目标区

域的有效覆盖,同时减少信号干扰,提高网络通信质量,降低建设成本.例如,在城市中规划移动通信

基站的布局,确保各区域都能获得良好的信号服务.
在无线传感器网络中,传感器节点分布在监测区域内[34],数据采集设备(如移动数据采集器或无

人机)需要定期收集传感器数据.将传感器节点视为客户点,数据采集设备能与传感器通信的有效范

围作为覆盖区域,CETSP模型可以帮助规划数据采集设备的最优路径,提高数据采集效率,延长传感

器网络的使用寿命,降低数据采集成本.例如,在环境监测传感器网络中,无人机按CETSP模型规划

的路径采集各传感器节点的数据,实现对环境参数的实时监测.
随着技术的不断进步和发展,CETSP模型的应用领域还将不断拓展,为解决各种实际优化问题提

供更有效的解决方案.

5 未来研究方向

CETSP是TSP的一种变体和推广,TSP是经典的组合优化问题,而CETSP在TSP的基础上扩

展了访问区域,将访问目标从精确位置扩展到一定的邻域范围,提升了解决问题的灵活性.这种拓展

丰富了组合优化问题的类型,为理论研究提供了新的方向和思路.作为NP-难问题,CETSP的研究有

助于推动NP-难问题的研究与发展,其复杂的解空间结构和较高的求解难度,促使人们需要不断探索

新的算法和理论.在算法研究中,CETSP的求解推动了多种算法的发展和改进,但这些算法仍存在

不足.
在离散化启发式算法中,PDS和IDS的提出为将连续的邻域求解问题转化为离散的广义旅行商问

题提供了方法,但离散化误差仍不可避免.尤其在目标点邻域较大或形状复杂的情况下,离散化点的

分布可能无法完全覆盖邻域的边界,导致误差累积.由于改进离散化方案是针对圆形邻域设计,因此

如果邻域形状较复杂,则离散化方案可能需要重新设计.这种算法主要关注优化路径长度,未来研究

还可以考虑其他可能的优化目标,如路径平滑性等.
三段式启发式算法(如SZVNS)结合了数据清理、初始解构建和解的优化等方法,利用Steiner-

zone化简问题,这种多阶段的算法设计理念和对Steiner-zone的利用,丰富了启发式算法的设计方案.
但该方案仍需进行优化,例如,由于剪枝算法的原理导致当客户半径均匀的情况下,没有客户可以被

修剪,此时数据清理的效果较差.未来研究可以考虑与机器学习技术相结合,使用强化学习优化耗时

较长的VNS搜索策略,动态调整搜索顺序或操作参数.
基于粒子群的优化算法在CETSP求解中通过结合局部搜索和数学优化方法,展示了如何在复杂

的组合优化问题中利用种群进化和局部改进提高解的质量,推动了遗传算法等粒子群优化算法的进一

步发展.在现有研究中,虽然GA在大多数实例上可以找到高质量的解,但在某些情况下,其计算时

间明显高于其他启发式算法,如在变动重叠率实例中,GA的计算时间长于SZVNS,未来研究仍应在

改进算法效率方面进行探索.
基于贪心算法的启发式方法(如CG算法),通过引入参数动态调整部分解,拓展了解空间,为贪
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心算法在复杂问题中的有效应用提供了新的范例,也启发了更多对传统简单算法进行改进以适应复杂

组合优化问题的研究.然而对于CG算法中的两个关键参数α和β,目前虽然有对其使用的推荐范围,
但仍需针对具体问题进行调优,缺乏自动化,且不同问题的最佳参数组合差异较大,增加了算法的使

用难度.未来研究可以考虑引入自动化参数调优技术,以减少人工干预提高适用性.由于CG算法的

设计目标是生成单一解,因此会限制解空间的探索深度,尤其是在解空间复杂和局部最优较多的问题

中,可以扩展CG的框架,生成多个可行解,如在每次迭代中记录多个部分解,并对这些部分解进行进

一步优化.
目前对CETSP的研究取得了许多成果,但不同算法仍在不同方面(如计算效率、调整局部最优、

种群多样性维护和实际应用普适性等)存在不足.未来研究仍可针对这些问题进行改进,通过进一步

优化不同算法的各组件和机制,提高其在不同问题实例上的性能和应用广泛性.未来研究可以测试不

同算法在不同问题规模、复杂度和多样性上的性能,以评估其鲁棒性和适应性,也可以考虑加入一些

抗噪声的机制,以应对实际应用中的不确定性.
CETSP研究推动了智能化决策与自动化操作的发展,在面对大规模、复杂的任务分配和路径规划

时,CETSP为相关算法和智能系统提供了有效的模型基础,使无人机、机器人等自动化设备能根据该

模型更智能地规划任务路线,提高自动化作业的效率和精准度,为实现智能化的生产、配送、监测等

多领域的运作奠定了基础.
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