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摘要：针对当前衣物裁剪路径优化算法无法同时满足高精度和低时间消耗的问题，提出基于 K-means 与 2-Opt

改进的贪心路径优化算法。首先，利用 K-means 聚类算法进行大规模旅行商问题的局部分组；然后，采用 2-Opt 改

进的贪心算法优化路径；最后，通过最近邻连接方法对子问题的解进行类间连接。实验结果验证了该算法具有较

好的路径和效率优化能力。 
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Research on an Improved Greedy Path Optimization Algorithm 

Based on K-means and 2-Opt 

HUANG Qihua1  FENG Zijun2  DU Yuxiao1  WANG Shuozhe1 

(1.Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China 

2.Jiu Jiang Tinci Materials Technology Co., Ltd., Jiujiang 332500, China)

Abstract: Aiming at the problem that current garment cutting path optimization algorithms cannot simultaneously satisfy high 

precision and low time consumption, this paper proposes an improved greedy path optimization algorithm based on K-means and 2-

Opt. First, the K-means clustering algorithm is used for local grouping of large-scale traveling salesman problems. Then, a 2-Opt 

improved greedy algorithm is adopted to optimize the path. Finally, the nearest neighbor connection method is employed to connect 

solutions of sub-problems between clusters. Experimental results verify that the proposed algorithm demonstrates superior path and 

efficiency optimization capabilities.  

Keywords: garment cutting path optimization; K-means clustering algorithm; 2-Opt algorithm; greedy algorithm 

0 引言 

传统的手工裁剪衣物方法费时费力，且容易出现

误差。随着计算机视觉与自动化技术的迅猛发展，衣

物裁剪行业逐渐向数字化转型，借助算法自动提取衣

物轮廓并规划剪裁路径，提高了裁剪效率和准确性。

在衣物裁剪过程中，待裁剪的排样图由多个独立的衣

物裁片组成，剪裁路径的优化问题可转化为多个“衣 

物裁片图”的最短路径问题，并进一步简化为旅行商

问题（traveling salesman problem, TSP）[1]。TSP 的求

解方法通常分为精确算法和启发式算法两类。其中，

精确算法在理论上可得到问题的最优解，但随着节点

增加，求解时间也大幅增加，难以解决大规模问题；

启发式算法，如蚁群优化（ant colony optimization, 

ACO）算法、贪心算法和遗传算法等可以解决复杂的 
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TSP。 

文献[2]于 1992 年利用蚁群系统求解 TSP，通过

模拟蚂蚁寻找食物过程中信息素的沉积和挥发机制

进行路径寻优；但存在停滞和运行时间长等问题。文

献[3]对 ACO 算法的路径构建和路径更新阶段进行改

进；实验结果表明，改进的 ACO 算法具有更好的性

能，有助于避免停滞行为，但在优化耗时方面稍显不

足。文献[4]针对 ACO 算法进行改进，提出 AddACO

算法，即在传统蚁群算法的基础上引入了一个可修改

的概率定律，使蚂蚁在选择路径时能够更灵活地平衡

局部信息与全局信息；实验结果表明，AddACO 算法

的性能得到了较大提升，但其仍存在对参数（如信息

素权重、挥发率等）敏感的问题，不同的问题实例可

能需要特定的参数配置，这增加了算法的应用难度。 

文献[5]利用贪心算法来解决板材多孔加工的

TSP，虽具有良好的优化耗时，但优化路径精度较低。

文献[6]提出一种改进的麻雀搜索算法，引入贪心算法

初始化种群；利用遗传算子更新种群，平衡全局搜索

和局部开发能力；在生成器更新过程中引入自适应权

重，并采用正余弦搜索策略更新搜索器，提高了算法

的适应性和求解质量；实验结果表明，该算法提高了

优化速度和鲁棒性，但参数设置较为繁琐。文献[7]提

出一种基于最远顶点算法和贪心算法的超启发式算

法——参数混合算法来求解 TSP；实验结果表明，该

算法在路径长度优化方面取得了最佳效果，但算法结

构较为复杂。文献[8]采用改进的混合狮子群优化算法

求解 TSP，引入了贪心策略，并在搜索后期加入种群

竞争搜索算法，通过模拟种群间的竞争机制，进一步

优化解的质量；实验结果表明，该算法可得到最优解，

具有更好的收敛性和稳定性，但实时性稍显欠缺。 

文献[9]基于模拟退火和遗传算法提出一种混合

优化方法，结合 Pythagorean 模糊不确定变量来求解

不确定条件下的 TSP，得到更高质量的解。虽然该混

合优化方法在一定程度上提高了全局搜索能力，但在

某些情况下可能无法充分挖掘问题的最优解。为解决

遗传算法在迭代过程中运行速度较慢的问题，文献

[10]对遗传算法进行了改进，首先，对节点进行聚类，

将其分解为一组更小的开环 TSP；然后，采用遗传算

法对这些开环 TSP 进行快速求解；最后，将开环 TSP

的解聚合到闭环路径中，作为原 TSP 的近似解；该算

法虽然提高了计算速度，但实时性仍无法满足实际要

求。综上所述，虽然学者们为求解 TSP 提出了多种启

发式算法及其改进算法，也取得了一定的成果，但在

衣物裁剪路径规划问题上，现有算法无法同时满足高

精度和高效率的要求。 

本文在前人研究的基础上，提出基于 K-means 与

2-Opt 改进的贪心路径优化算法，以更好地适应衣物

裁剪任务。 

1 衣物裁剪路径优化模型 

裁刀从裁剪机原点（r）出发，选择一个衣物裁片

上的入刀点（小黑圆点）开始裁剪；每完成一个衣物

裁片的裁剪后，裁刀返回该衣物裁片的入刀点，标志

着该衣物裁片的裁剪任务结束；原来的入刀点成为新

的出刀点，裁刀移动到下一个衣物裁片继续裁剪，直

至全部衣物裁片裁剪完成；裁刀回到裁剪机原点，整

个裁剪任务完成。衣物裁剪路径示意图如图 1 所示。

其中，虚线为空行程路径。 

r  

图 1 衣物裁剪路径示意图 

由图 1 可以看出，空行程路径由裁剪顺序和入刀

点的位置决定[11]。 

衣物裁剪路径优化问题的数学模型如下：假设

r 为裁剪机原点，n 个待裁剪衣物裁片的裁剪顺序表

示为 
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 1 2{ , , ,..., }nV r V V V=          (1) 

对应的入刀点集为 

 
1 2{ , , ,..., }nR r r r r=         (2) 

式中：
ir 为第 i 个衣物裁片的入刀点。 

空行程路径长度为 
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式中：
1( , )d r r 、 ( , )nd r r 分别为裁剪机原点到

第一个衣物裁片和到最后一个衣物裁片入刀点位置

的距离；
1

1

1

( , )
n

i i

i

d r r
−

+

=

 为第一个衣物裁片入刀点位置

到第 n-1 个衣物裁片入刀点位置的总距离。 

在衣物裁剪任务中，空行程总路径和优化时间越

短，裁剪效率越高，即公式(3)在尽可能短的时间内找

到最小的空行程路径 minL ： 

 min min( ( ))L L V=           (4) 

在计算机领域，可将衣物裁剪路径优化问题归结

为广义旅行商问题（generalized traveling salesman pro-

blem, GTSP）[12]。目前，GTSP 尚缺乏精确求解的高

效算法，因此本文考虑将衣物裁剪路径优化问题简化

为 TSP。 

假设衣物裁片角点集合 v 的坐标中心点为 C(x, y)，

第 i 个衣物裁片的第 j 个角点 ,i jv （1<i<n, 1<j<v(i)）

的 x 轴和 y 轴坐标值分别为 ,i jx 和 ,i jy ，对应的表达

式为 

 

( ) ( )

, ,

1 1 1 1

1 1

,

( ) ( )

v i v in n

i j i j

i j i j

n n

i i

x y

x y

v i v i

= = = =

= =

= =

 

 
      (5) 

定义
ijcd 为第 i 个衣物裁片的第 j 个角点与坐标

中心点 C 之间的距离： 

 2 2( ) ( )ijc ij ijd x x y y= − + −      (6) 

利用公式(6)计算全部衣物裁片角点到坐标中心

点Ｃ的距离
ijcd ，在每个衣物裁片的角点中选择距离

Ｃ点最近的角点
,i jv ，将其作为该衣物裁片的裁剪起

始点。 

依此类推，直到获得所有衣物裁片的裁剪起始点

集合，从而将 GTSP 转化为 TSP。 

2 路径优化算法研究 

本文基于 ACO 算法和贪心算法对衣物裁剪路径

优化算法展开深入探讨。 

2.1 ACO 算法 

ACO 算法通过模拟蚂蚁在解空间中的移动和信

息交流来搜索最优解[13]，其流程如图 2 所示。 

开始

全局变量初始化

大于最大迭代数

输出路径

结束

蚁群构建解空间

迭代次数+1，清空

蚁群记录表
N

Y

更新信息素矩阵

 

图 2 ACO 算法流程图 

2.2 贪心算法 

贪心算法通过每一步的局部最优解来试图找到

全局最优解[14]。贪心算法求解 TSP 包括最短链接和

最近邻点两种策略[15]。其中，最短链接策略由于需要

在每次迭代中计算当前最短路径并选择最短边，导致

其计算复杂度增加；最近邻点策略每次选择与当前节

点最近的未访问节点作为下一个访问节点，避免了复

杂的迭代过程，从而缩短了计算时间。本文贪心算法

采用最近邻点策略求解 TSP，其流程如图 3 所示。 
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开始

初始化

访问完所有节点

输出路径

结束

选择距离当前节点最近节点
作为下一个访问节点

更新当前节点和路径列表
N

Y

 

图 3 贪心算法流程图 

2.3 ACO 算法和贪心算法路径优化效果比较 

选取中国 31 个城市作为测试数据集（已知最短

路径为 15 377 km），分别采用 ACO 算法和贪心算法

进行路径优化，效果如图 4 所示。 

  

(a)  中国 31 个城市 ACO 算法路径优化效果图 

 

(b)  中国 31 个城市贪心算法路径优化效果图 

图 4 ACO 算法和贪心算法路径优化效果图 

由图 4 可知：中国 31 个城市 ACO 算法路径优化

的距离较短，但耗时较长；贪心算法路径优化的距离

较长，但耗时较短，且贪心算法侧重于当前最优选择，

无法保证得到全局最优解；此外，在局部距离较近的

情况下，两种算法的路径优化具有一定的相似性，如

图 4 中的 15-1、2-4、5-6-7、8-9-10、12-13、11-23-

16、21-22、24-19-17-18-3、26-28-27 和 30-31 等局部

顺序。通过深入分析发现，当 TSP 具有局部聚集而

全局分散的特征时，贪心算法在局部范围内可得到

与 ACO 算法相同的效果，且贪心算法能够降低寻找

最优解所需的时间，提升了求解 TSP 的效率。 

为了满足衣物裁剪高效率的要求，本文采用贪心

算法进行衣物裁剪路径优化。首先，对 TSP 进行局部

分组，分为多个子问题；然后，利用贪心算法分别对

每个子问题进行优化；最后，通过连接子问题的优化

结果，得到原 TSP 的最优解。 

2.4 基于 K-means 与 2-Opt 改进的贪心路径优化

算法 

2.4.1 局部分组 

局部分组是指根据一定的标准对数据集进行分

类和划分。当前主流的局部分组策略包括基于距离、

决策树和规则归纳等。本文重点关注基于距离的分组

策略，即近距离的节点更可能被划分到同一组。 

2.4.1.1  社区发现算法 

社区发现算法[16]是一种在复杂网络中找到联系

紧密的节点，并将它们归类到同一社区的算法，以达

到社区内数据集聚集和社区间数据集分散的效果，其

原理图如图 5 所示。 

 

图 5 社区发现算法原理图 
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在中国 31 个城市数据集中，将每个节点与其最

近的 4 个相邻节点建立联系，建立如图 6 所示的社区

网络。 

 

图 6  中国 31 个城市的相邻社区联系建立效果图 

2.4.1.2  K-means 聚类算法 

K-means 聚类算法以欧氏距离为测量标准[17]，

将数据节点与各个聚类中心的距离进行比较，以此来

确定每个数据节点最适合的聚类类别，其流程如图 7

所示。 

开始

从 n 个数据节点中选取 

k（k<n）个作为初始聚类质心

计算剩余数据节点到聚类质心的距
离，并把数据节点归到最近的簇内

结束

质心变化小于指定阈值 更新簇内质心
N

Y

 

图 7 K-means 聚类算法流程图 

采用 K-means 聚类算法对中国 31 个城市数据集

进行局部分组，效果如图 8 所示。 

 

 

图 8 中国 31 个城市的 K-means 聚类算法局部分组效果图 

由图 8 可知，中国 31 个城市的 K-means 聚类算

法局部分组效果与 ACO 算法的优化路径具有一定的

相似性。这是因为社区发现算法在初始阶段需构建网

络连接，并进行复杂的最短路径计算，导致效率降低，

特别是在大数据量的情况下，路径优化效率较低。相

比之下，K-means 聚类算法具有快速的收敛速度。因

此，结合本文对衣物裁剪高效率的要求，选择K-means

聚类算法作为局部分组策略。 

2.4.2 2-Opt 改进的贪心算法 

贪心算法在每一步都选择当前最优解，但在某些

情况下，可能会陷入局部最优解而无法找到全局最优

解。为此，本文通过在贪心算法中引入2-Opt算法[18]，

进一步优化衣物裁剪路径，以尝试接近全局最优解。 

2-Opt 算法求解 TSP 的主要原理为：对于某一条

给定的回路，每次通过交换 2 条边来改进路线。如城

市的优化路径为 V0-V1-V2-V3-V4-V5-V6-V7-V0，其中 V0

表示原点，V1~V7 表示城市节点，随机选取该路径的

两点 V5 和 V7，先将这两点的位置交换，再将这两点

之间的路径反向，此时城市的优化路径为 V0-V1-V2-V3-

V4-V7-V6-V5-V0，如图 9 所示，其中，
1d 和 2d 表示优

化前的两条边， 1d 和 2d 表示优化后的两条边。 
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图 9 2-Opt 算法原理图 

2-Opt算法只需判断 ' '

1 2 1 2d d d d+  + 是否成立，

若成立，保存优化后的路径；否则，维持原路径不变。

利用 2-Opt 算法对贪心算法进行改进，可得到更短的

路径，并在一定程度上改善了贪心算法易陷入局部最

优解的问题，提高了全局最优解的搜寻效率。2-Opt 改

进的贪心算法流程如图 10 所示。 

开始

初始化

访问完
所有节点

输出路径

结束

选择距离当前节点最近
节点作为下一个访问节点

更新当前节点和路径列表

N

Y

2-Opt算法优化

优化路径
小于原路径

更新路径列表

N

Y

 

图 10 2-Opt 改进的贪心算法流程图 

2.4.3 子问题的类间连接 

利用 2-Opt 改进的贪心算法获取子问题的局部最

优解后，需将子问题进行类间连接（确定链路的中断

或连接），以获得全局最优解。本文采用最近邻连接

方法进行类间连接，得到的最优类间连接路径的函数

表达式为 

 min k i jZ Z S S=  − +  (7) 

式中：
kZ 为优化路径长度，

iS 为断开链的长度，

jS 为连接链的长度。 

首先，规划子问题的连接顺序；然后，识别相邻

子问题距离较近的点，作为可能的连接点集合；接着，

在连接点中选定相应的出入点，以此确立连接和断开

的链路；最后，依据公式(7)计算路径长度，从而得到

问题的解。 

2.4.4 优化算法 

基于K-means与 2-Opt 改进的贪心路径优化算法

流程如图 11 所示。 

K-means

聚类算法

2-Opt改进贪心

算法优化路径

类间连接

输出
最优路径

输入
角点数据

簇1 路径1

簇2

簇k

.
..

路径2

路径k

2-Opt改进贪心

算法优化路径

2-Opt改进贪心

算法优化路径
 

图 11 基于 K-means 与 2-Opt 改进的贪心路径 

优化算法流程图 

首先，利用 K-means 聚类算法对角点数据进行局

部分组；然后，采用 2-Opt 改进的贪心算法对子问题

进行路径优化；最后，将子问题的解进行类间连接，

输出最优路径。 

采用本文提出的基于K-means与 2-Opt改进的贪

心路径优化算法对中国 31 个城市的路径进行优化，

效果如图 12 所示。 
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(b)  类间连接图 

图 12 本文算法对中国 31 个城市的路径优化效果图 

由图 12 可知，本文提出的基于 K-means 与 2-Opt

改进的贪心路径优化算法对中国 31 个城市的优化路

径为 16 015.56 km，优化耗时为 1.32 s。 

对比图 4 的优化效果发现，本文算法与 ACO 算

法的大部分路径是相同的，但优化耗时显著减少，说

明本文算法在满足高效率需求的同时，改善了路径优

化长度。 

3 实验与分析 

为了进一步验证本文提出的基于 K-means 与 2-

Opt 改进的贪心路径优化算法对衣物裁剪路径优化的

有效性，本文选取 32、56、80、101 和 130 片的衣物

裁片的排样图，分别采用贪心算法、ACO 算法和本文

算法进行对比实验。其中，衣物裁片数量为 56 片和

80 片排样图的路径优化效果分别如图 13 和 14 所示。 

 

(a)  贪心算法 

 

(b)  ACO 算法 

 

(c)  本文算法 

图 13 衣物裁片排样图（数量 56 片）路径优化效果图 
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(a)  贪心算法 

 

(b)  ACO 算法 

 

(c)  本文算法 

图 14 衣物裁片排样图（数量 80 片）路径优化效果图 

根据实验结果，分别绘制路径优化长度柱状图、

优化耗时曲线图，如图 15 和 16 所示。 
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图 15 路径优化长度柱状图 

 

图 16 优化耗时曲线图 

由图 15 可知：本文算法相较于贪心算法，在路

径优化长度上表现更好；在处理小规模的优化问题时，

本文算法的路径优化效果接近 ACO 算法，随着优化

问题规模增大，本文算法的路径优化效果高于 ACO

算法。 

由图 16 可知：随着衣物裁片数量增加，贪心算

法和本文算法的优化耗时增长缓慢，而 ACO 算法的

优化耗时却急剧上升；相较于 ACO 算法，本文算法

的优化耗时显著减少，尤其在处理大规模的优化问题

时，表现更为突出。 

综上所述，本文算法在解决大规模优化问题时，

不仅在路径长度优化方面表现优异，还在优化耗时上

具有显著优势。 

4 结论 

本文针对当前衣物裁剪路径优化算法无法同时

满足高精度和高效率的问题，首先，构建衣物裁剪路

径优化模型；然后，比较 ACO 算法和贪心算法对衣 
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物裁剪路径的优化效果；最后，提出基于 K-means 与

2-Opt 改进的贪心路径优化算法。实验结果表明，本

文算法在优化路径长度和耗时方面具有较好的性能。 

本文算法结合了K-means聚类算法与 2-Opt改进

的贪心算法，有效缓解了贪心算法容易陷入局部最优

解的问题，但仍然存在无法实现全局优化的可能性，

后续研究可以通过引入全局优化的方法来改进算法

性能。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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