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求解 VRPTW 问题的不确定性目标偏好蚁群算法 倡
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（兰州交通大学 交通运输学院， 兰州 ７３００７０）

摘　要： 通过分析多目标的、有时间窗的车辆路径问题，对各个目标进行多属性不确定性语言评判，结合相关专
家的综合意见以及决策者自身对专家意见的偏好，将决策者对目标属性的离散意见转换为对各目标的综合意
见；通过定义一种综合排序指标来确定决策者对各目标的偏好权重，依据目标权重和各目标函数的规范化处理
值，构建评价有时间窗的车辆路径问题的多目标偏好的综合适应度函数，将多目标问题转换为单目标问题，进而
采用最大—最小蚂蚁系统算法对该问题进行求解；最后通过一个算例来说明该算法的有效性。
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0　引言
基本车辆路径问题（ＶＲＰ）只是已知 n个客户的位置坐标

和货物需求，在可供使用车辆数量及运载能力条件的约束下，
每辆车都从起点出发，完成若干客户点的运送任务后再回到起
点，要求以最少的车辆数、最小的总行程完成货物的派送任务。
从本质上说，ＴＳＰ是 ＶＲＰ的基本问题［１］ 。

有时间窗的车辆路径问题（ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ
ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ，ＶＲＰＴＷ）更贴近实际的配送问题。 该问题可以概
括为：已知 n个货物需求点（客户）的位置和需求量，用多个车
辆从中心仓库（或配送中心）配送货物到达这批需求点，要求
必须在它的时间窗内为每个客户服务，如果车辆提前到达了客
户所在地，也必须等待，直到允许为该客户服务为止。 每量车
辆载重量一定，每条线路不得超过车辆载重量，每个需求点的
需求必须且只能由一辆车辆来提供，目标是最小化总体车辆配
送时间、总体车辆行驶距离和所需的车辆数目，很明显它是一
个多目标问题［２］ 。

１９８５年，Ｓａｖｅｌｓｂｅｒｇｈ证明了 ＶＲＰ 是一个 ＮＰ 难题，很难求
得问题的最优解；１９９９ 年 Ｂｕｌｌｎｈｅｉｍｅｒ 等学者首先将蚁群算法

的思想用于求解车辆路径问题，设计了一种改进的蚁群算法求
解车辆路径问题；我国的马良、范炳全等学者提出了车辆路径
问题的蚁群搜索算法，进一步扩展了蚁群算法在车辆路径问题
中的应用。 由此可见，蚁群算法是解决 ＶＲＰＴＷ的一个有效途
径，但是这些算法并没有考虑到决策者目标偏好对路径选择的
影响。 因此，本文基于一种不确定性多目标综合评价方法，在
决策者目标偏好的基础上，采用改进的蚁群算法寻找在满足多
目标情况下的 ＶＲＰＴＷ最优方案。

1　不确定性多目标 VRPTW 综合评价
现实中车辆路径优化问题都是多目标问题，存在多个彼此

冲突的目标。 Ｐａｒｓｏｐｏｕｌｏｓ 等学者率先采用传统线性加权法、
“Ｂａｎｇ唱Ｂａｎｇ”加权法和动态加权法将多目标问题转换为单目标
问题［１］ 。 此后，很多学者基于目标加权算法的启发，开展了许
多开放性的研究。 但是现实生活中的多目标问题存在多个彼
此冲突的目标，如何获取这些目标的协同最优解，一直都是学
术界和工程界关注的焦点。 多目标优化的本质在于对各目标
进行协调权衡和折中处理，使所有目标函数尽可能达到最优，
而问题的最优解是由数量众多，甚至无穷大的 Ｐａｒｅｔｏ 解组成。
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如何从庞大的 Ｐａｒｅｔｏ解集中搜寻到让决策者满意的方案，成为
多目标优化问题的一个主要发展方向［３］ 。 为了避免在庞大的
Ｐａｒｅｔｏ解集中寻优的困难，本文基于不确定性多属性决策的基
本原理构建评价多目标问题的综合适应度函数，将多目标问题
转换为单目标问题。 但问题在于如果 Ｐａｒｅｔｏ 解集是非凸或不
连续集合，那么就会很难得到 Ｐａｒｅｔｏ 解集中的最优解。 因此，
该模型算法局限于解决 Ｐａｒｅｔｏ解集为凸、连续集合的多目标决
策问题。

面对一个多目标问题时，由于客观事物的复杂性、不确定
性以及人类思维的模糊性，再加上专家们受到一些主客观因素
制约，他们往往所给出的评估信息是不完全的［４］ ，通常根据个
人偏好，通过比较给定目标属性的不确定性评价信息，采用不
确定性多属性决策的基本原理，将这些不确定性评价信息转换
为决策者目标偏好权重，从而确定决策者目标偏好的综合适应
度函数，作为判断 Ｐａｒｅｔｏ解优劣的适应度函数。

本文依据文献［４］的不确定多属性决策方法，对其决策者
权重计算、目标属性权重计算和各目标值规范化处理进行修
正，从而得到一个更加符合现实的目标排序，进而保证构建决
策者目标偏好的综合适应度函数的正确性、客观性和公正性。

1畅1　不确定性语言算子
定义 １　设不确定性语言集合为 S，S ＝｛S －４， S －３， S －２，

S －１， S０ ， S１， S２ ， S３ ， S４ ｝ ＝｛极差，很差，差，较差，一般，较好，
好，很好，极好｝。

定义 ２［４］　设珘u＝［Sa， Sb］，其中 Sa，Sb∈S，a＜b，Sa、Sb 分

别是珘u的下限和上限，则称珘u为不确定语言变量。
对于任意不确定语言变量珘u ＝［Sa， Sb］，珓v ＝［Sc， Sd］和实

数β∈［０， １］，定义如下运算法则［４］ ：
ａ）珘u⊕珓v ＝［Sa ⊕ Sc， Sb ⊕ Sd］ ＝［Sa ＋c， Sb ＋d］；
ｂ）珘u⊕珓v ＝珓v⊕珘u；
ｃ）β· 珘u＝［β· Sa， β· Sb］ ＝［Sβa， Sβb］；
ｄ）β· （珘u⊕珓v） ＝β· 珘u⊕β· 珓v。
定义 ３［４］　设珘u＝［Sa， Sb］，珓v ＝［Sc， Sd］，则珘u≥珓v的可能

度定义为

P（珘u≥珓v） ＝ｍａｘ｛１ －ｍａｘ（ d －a
（ b －a） ＋（d －c），０），０｝ （１）

同理，珓v≥珘u的可能度为
P（珓v≥珘u） ＝ｍａｘ｛１ －ｍａｘ（ b －c

（ b －a） ＋（d －c），０），０｝

由定义 ３可知：
ａ）P（珘u≥珓v） ＋P（珓v≥珘u） ＝１，特别地，P（珘u≥珘u） ＝０．５；
ｂ）P（珘u≥珓v）≥０．５，当且仅当 a＋b≥c ＋d。
定义 ４　设有 n个不确定语言变量珘ui（ i ＝１，２，⋯，n），利

用式（１）分别进行两两比较，可以得到相应的可能度 P（珘ui≥
珓vj） ＝pij（ i， j ＝１，２，⋯，n），并建立可能度互补判断矩阵 P ＝
（pij） n ×n。

定义 ５［４］　设可能度互补判断矩阵 P ＝（pij） n ×n，定义行和
归一化方法求得权重向量ω＝（ω１，ω２，⋯，ωn）满足

ωi ＝
１

n（n －１）
（∑

n

j ＝１
pij ＋

n
２

－１）　i ＝１，２，⋯，n （２）

1畅2　不确定性多目标 VRPTW 综合评价步骤
对于一个多目标 ＶＲＰＴＷ 决策问题，设 O、U 和 D 分别为

目标集、属性集和决策者集，该算法的步骤为：
ａ）确定决策者权重ωD。

（ａ）根据决策者集 D，制定评价决策者重要性的相关指标
集，分别在各指标下对不同决策者进行不确定性语言评价，得
到决策者指标评判矩阵；

（ｂ）分别对各指标进行不确定语言评价，得到各指标偏好
信息；

（ｃ）根据定义 ４和 ５，将各指标偏好信息转换为指标权重
向量ωI；

（ｄ）根据ωI分别对各决策者的指标评判信息进行加权求

和，得到决策者综合指标后的不确定语言变量信息 I；
（ｅ）根据定义 ４和 ５，将决策者综合指标后的不确定语言

变量信息转换为决策者权重ωD。
ｂ）确定属性权重ωU。
（ａ）分别对属性集 U中的各属性进行不确定性语言评判，

得到属性偏好信息；
（ｂ）根据定义４和５，将属性偏好信息转换为属性权重ωU。
ｃ）确定目标权重ωO。
（ａ）各决策者在不同目标的各属性下进行不确定语言评

判，得到决策者评价信息；
（ｂ）根据决策者权重ωD，分别对决策者评价信息中不同目

标的各属性评判信息进行加权求和，得到属性综合评判矩阵 D；
（ｃ）根据属性权重ωU，分别对矩阵 D 中各目标的评判信

息进行加权求和，得到目标综合评判矩阵 D′；
（ｄ）根据定义 ４和 ５，将目标综合评判信息转换为目标权

重ωO。
ｄ）对各目标值 fi 进行规范化处理。
如果是成本型目标，则规范化后的目标值为

f ′i ＝
f ｍａｘ
i －fi

f ｍａｘ
i －f ｍｉｎｉ

（３）

如果是收益型目标，则规范化后的目标值为

f ′i ＝
f i －f ｍｉｎ

i

f ｍａｘ
i －f ｍｉｎ

i
（４）

其中：f ｍａｘ
i 、f ｍｉｎ

i 分别表示第 i目标的最大值和最小值，通常根据
研究问题的特性来选定。

ｅ）确定决策者目标偏好的综合适应度函数 F。
依照决策者目标偏好权重ωO，对规范化处理的各目标函

数 f ′i采用线性加权法构建决策者目标偏好的综合适应度函数
F为

F ＝∑ωo
i f ′i （５）

2　最大—最小蚂蚁系统 VRPTW 算法
最大—最小蚂蚁系统（ＭＭＡＳ）的基本思想是：仅让每一代

中的最好个体所走路径上的信息量作调整，从而更好地利用历
史信息，以加快收敛速度。 但这样更容易出现过早收敛的停滞
现象。 为了避免算法过早收敛于局部最优解，将各条路径上的
信息量限制在［τｍｉｎ， τｍａｘ］之内，超出这个范围的值将被限制为
信息量允许值的上下限，这样可以有效地避免某条路径上的信
息量远大于其他路径而造成的所有蚂蚁都集中到同一条路径

上，从而使算法不再扩散，加快收敛速度。 ＭＭＡＳ是解决 ＴＳＰ、
ＱＡＰ、ＶＲＰ等离散域优化问题的最好蚁群算法之一，很多对蚁
群算法的改进算法都渗透着 ＭＭＡＳ的思想［１］ 。

显而易见，τｍｉｎ与τｍａｘ的设定对算法性能至关重要。 因为
每次迭代路径上增加的最大信息素为 １／L（sgl），其中 L（ sgl）为
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全局最好路径的长度，所以每当更新最好解时，需要同时更新
τｍｉｎ与τｍａｘ。 τｍａｘ与信息素的挥发率（１ －ρ）以及 L（ sgl）成反比，
而与精英蚂蚁的数量成正比。 因此，可以按以下策略动态调整
τｍａｘ与τｍｉｎ

［２］ ：
ａ）初始化τｍａｘ与τｍｉｎ。

τｍａｘ（ t） ＝ １
２（１ －ρ）

× １
L（ sgl）

（６）

τｍｉｎ（ t） ＝
τｍａｘ
２０

（７）

ｂ）一旦信息素更新后，调整τｍａｘ。

τｍａｘ ＝
１

２（１ －ρ）
× １
L（ sgl）

＋ σ
L（ sgl）

（８）

其中：σ表示精英蚂蚁的个数。
τｍｉｎ利用式（７）进行调整。

2畅1　路径构造
每只蚂蚁选择下一个城市时，在满足车辆容量和时间窗约

束的条件下，需要考虑两个方面的因素：
ａ）通往下一个城市的路径长度以及路径上信息素的多少。
ｂ）时间窗的择优选择性，由下一个客户 j的时间窗宽度和

所在客户 i到达客户 j的时间等因素决定，所以这种择优性的
优先选择为：需等待时间较短优先原则和时间窗较小优先
原则［２］ 。

综合以上两个方面的因素，第 k条路径上的蚂蚁在城市 vi
选择城市 vj 的概率计算式［２］为

Pk
ij ＝

珔ω１
（τij）α（ηij）β

∑
h∈Ω

（τih）α（ηih）β＋珔ω２

１
｜tij －aj ｜＋｜tij －bj ｜

∑
h∈Ω

１
｜tih －ah ｜＋｜tih －bh ｜

，vj∈Ω

０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）

其中：Ω＝｛vj ｜vj 为可被访问的城市｝∪｛v０ ｝，v０ 为配送中心；珚ω１

和珚ω２ 为权重系数，满足 ０≤珚ω１，珚ω２≤１，且珚ω１ ＋珚ω２ ＝１；［aj， bj］
为客户 j的时间窗；tij为由客户 i 到达客户 j的时间，即开始为
客户 i服务的时间＋客户 i所需的服务时间＋从客户 i到客户
j的路程消耗时间；α和β为轨迹上的信息素和该轨迹可见性
的权重系数；τij为 vi 与 vj 之间轨迹上的信息素，且 τij∈［τｍｉｎ，
τｍａｘ］；ηij为轨迹的可见性，本文取ηij ＝１／dij，dij为客户 i与 j之
间的距离。

2畅2　信息素更新
信息素更新有局部更新和全局更新两种方法［１］ 。 本文采

用全局更新方法，只将最好的蚂蚁用于信息素的更新，将路径
构造中排名前几位的精英蚂蚁用于信息素的更新。

更新规则［１］为

τｎｅｗ
ij ＝（１ －ρ）τｏｌｄ

ij ＋∑
σ－１

h ＝１
Δτh

ij ＋Δτ倡
ij （１０）

其中，当且仅当轨迹（vi， vj）被排名第 h好的蚂蚁利用时，其信
息素才增加Δτh

ij ＝（σ－μ）／Lh，Lh 为排名为 h的路径长度；所
有属于当前最好路径轨迹上的信息素都被统一加强Δτ倡

ij ＝１／
L倡，L倡为当前最好解路径的长度。

由于单纯使用该方法，使得算法收敛速度缓慢，而且其全
局优化性能也不明显。 为了加快其收敛速度，同时又不影响全
局优化能力，在该规则基础上加入一个复合规则：在迭代过程
中，对出现优于上一代解的本代解给予激励，对于劣于上一代
解的本代解给予惩罚，从而加快算法的收敛速度。 对更新过的
路径具体激励与惩罚计算式［１］为

珔τｎｅｗ
ij ＝τｎｅｗ

ij ＋τｎｅｗ
ij

Lｎｅｗ －Lｏｌｄ
Lｏｌｄ

（１１）

2畅3　初始解构造
在构造初始解时，需要确定τｍｉｎ与τｍａｘ的值，而确定它们的

值首先要明确 L（sgl）的值，所以在最初就必须有一个较好的可
行解。 由于 ＶＲＰＴＷ的复杂性，导致产生一个可行的初始解非
常复杂。 本文采用文献［１］中一种基于客户时间窗下限较小
优先的快速产生初始解的算法。 该算法选择下一个客户的策
略为：从当前路径的最后一个客户出发，到所有未访问过的客
户中开始服务时间最早的那个客户。 只有当开始服务时间超
过这个客户的时间窗时，才需要新开辟一条路径，并从未访问
过的客户中重新选择出发点，将所有未访问过的客户中开始服
务时间最早的那个客户作为新路径的第一个客户。 该算法流
程［１］为：

ａ）初始化。
ｂ）将所有未被访问过的客户放入集合 C中。
ｃ）C ＝｛c０ ，⋯，ci，⋯，cj，⋯｝，C 中的元素按如下规则进行

排列：对任意的 i≤j，设 ci 是当前路径 R最后一个客户时所花
费的总时间，用Wi 表示，cj 是当前路径 R最后一个客户时所花
费的总时间，用 Wj 表示（当前路径 R 是随着时间动态更新
的），满足 Wi≤Wj；令 k＝１。

ｄ）如果集合 C为空，转至 ｇ）。
ｅ）如果 W（ck， ci） ＝T，保存当前路径 R；重新开辟一条路

径，从当前未被访问的客户中随机选择一个客户 cr 作为新路
径的出发点，C ＝C －cr；转至 ｃ）。 其中，W（ck，ci）的返回值为
ｍａｘ（ck 的开始服务时间＋ck 的服务所需时间＋从 ck 到 ci 的
行驶时间）。 如果到达 ci 的时间晚于客户 i 的时间窗，则
W（ck， ci）返回一个很大的 T值，表示该客户不能加入路径。

ｆ）如果客户 k为当前路径 R的合法客户，将 ck 加入当前
路径 R中；C ＝C －ck；k ＝k ＋１；转至 ｄ）。

ｇ）输出计算结果，程序结束。

3　算例分析
假设有三名专家辅助一名决策者解决有三个目标（总体

行驶时间最少 f１ 、总体行驶路程最短 f２ 、总体使用车辆数目最
少 f３ ）的车辆路径优化问题，他们从盈利能力、客户满意度、配
送可靠性三个属性来综合平衡三个目标，他们的评价是不确定
语言，评价信息如表 １ 所示。 其中，属性权重是决策者对各属
性重要程度的不确定语言评判。

表 １　决策者对各目标的不确定性评判信息

目标
决策者／专家 １／专家 ２／专家 ３  

盈利能力 客户满意度 配送可靠性

时间最短
［S３，S４］ ／［S２，S３］ ／

［ S２，S３］ ／［S２，S３］

［S２，S３］ ／［S２，S３］ ／

［ S２，S３］ ／［ S２，S３］

［ S －２，S －１］ ／［ S －１，S０］ ／

［S０，S１］ ／［S －２，S －１］

路程最短
［S１，S２］ ／［S１，S２］ ／

［ S２，S３］ ／［S２，S３］

［S１，S２］ ／［S１，S２］ ／

［ S１，S２］ ／［ S０，S１］

［ S －１，S０］ ／［S０，S１］ ／

［S０，S１］ ／［S －２，S －１］

车辆最少
［S２，S３］ ／［S１，S２］ ／

［ S１，S２］ ／［S２，S３］

［S －２，S －１］ ／［S０，S１］ ／

［S －１，S０］ ／［ S －１，S０］

［ S －１，S０］ ／［S０，S１］ ／

［S０，S１］ ／［ S －１，S０］

属性权重 ［S３，S４］ ［S２，S３］ ［S２，S３］

　　决策者对自身和专家的评价从信任度、了解度、客观性和
风险观念四个方面的指标进行权衡，采用不确定性语言对这四
个指标的重要性，以及对自身和专家的决策重要程度进行评
价，由此可以得到综合有效的决策者权重。 该决策者的评价指
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标信息如表 ２所示。
表 ２　决策者评价指标信息

指标 指标权重 决策者 专家 １ 构专家 ２ !专家 ３ 墘
信任度 ［S３，S４］ ［S２，S３］ ［S３，S４］ ［S１，S２］ ［S１，S２］

了解度 ［S２，S３］ ［S２，S３］ ［S３，S４］ ［S１，S２］ ［S２，S３］

客观性 ［S２，S３］ ［S２，S３］ ［S２，S３］ ［S２，S３］ ［S１，S２］

风险观念 ［S１，S２］ ［S２，S３］ ［S２，S３］ ［S２，S３］ ［S１，S２］

　　１）确定决策者权重，利用定义 ４对表 ２指标权重的不确定
语言数据进行两两比较，建立指标权重的可能度互补判断矩阵
P１ 为

P１ ＝

０．５ １ １ １

０ ０．５ ０．５ １

０ ０．５ ０．５ １

０ ０ ０ ０．５

根据式（２）得到可能度互补判断矩阵 P１ 指标权重向量

ωI ＝（０．３７５， ０．２５０， ０．２５０， ０．１２５） Ｔ。
运用ωI分别对各决策者的指标评判信息进行加权求和，

得到决策者综合指标后的不确定语言变量信息向量 I ＝（ I１ ，
I２ ， I３ ， I４ ） Ｔ：

I１ ＝０．３７５· ［S２ ，S３ ］⊕ ０．２５０· ［S２ ，S３ ］⊕ ０．２５０·

［S２ ，S３ ］ ⊕ ０．１２５· ［S２ ，S３ ］ ＝［S２ ，S３ ］
I２ ＝０．３７５· ［S３ ，S４ ］⊕ ０．２５０· ［S３ ，S４ ］⊕ ０．２５０·

［S２ ，S３ ］ ⊕ ０．１２５· ［S２ ，S３ ］ ＝［S２．６２５ ，S３．６２５ ］
I３ ＝０．３７５· ［S１ ，S２ ］⊕ ０．２５０· ［S１ ，S２ ］⊕ ０．２５０·

［S２ ，S３ ］ ⊕ ０．１２５· ［S２ ，S３ ］ ＝［S１．３７５ ，S２．３７５ ］
I４ ＝０．３７５· ［S１ ，S２ ］⊕ ０．２５０· ［S２ ，S３ ］⊕ ０．２５０·

［S１ ，S２ ］ ⊕ ０．１２５· ［S１ ，S２ ］ ＝［S１．２５ ，S２．２５ ］

利用定义 ４对向量 I的不确定语言数据进行两两比较，建立决
策者综合指标后的可能度互补判断矩阵 P２：

P２ ＝

０．５ ０．１８７ ０．８１３ ０．８７５

０．８１３ ０．５ ０．９４８ １

０．１８７ ０．０５２ ０．５ ０．５６２

０．１２５ ０ ０．４３８ ０．５

根据式（２）得到可能度互补判断矩阵 P２ 决策者权重向量

ωD ＝（０．２８１， ０．３５５， ０．１９２， ０．１７２） Ｔ。
２）确定属性权重，利用定义４对表 １属性权重的不确定语言

数据进行两两比较，建立属性权重的可能度互补判断矩阵P３：

P３ ＝

０．５ １ １

０ ０．５ ０．５

０ ０．５ ０．５

根据式（２）得到可能度互补判断矩阵 P３ 属性权重向量

ωU ＝（０．５００， ０．２５０， ０．２５０） Ｔ。
３）确定目标权重，根据决策者权重向量ωD对表 １ 中不同

目标的各属性评判信息进行加权求和：
D１１ ＝０．２１８· ［S３ ，S４ ］⊕ ０．３５５· ［S２ ，S３ ］⊕ ０．１９２·

［S２ ，S３ ］ ⊕ ０．１７２· ［S２ ，S３ ］ ＝［S２．２８１ ，S３．２８１ ］

以此类推，得到属性综合评判矩阵 D：

D ＝

［S２．２８１ ，S３．２８１ ］ ［S２．０００ ，S３．０００ ］ ［S －１．２６１ ，S －０．２６１ ］

［S１．３６４ ，S２．３６４ ］ ［S０．８２８ ，S１．８２８ ］ ［S －０．６２５ ，S０．３７５ ］

［S１．４５３ ，S２．４５３ ］ ［S －０．９２６ ，S０．０７４ ］ ［S －０．４５３ ，S０．５４７ ］

根据属性权重向量ωU对属性综合评判矩阵 D 中各目标
的评判信息进行加权求和：

D′１１ ＝０．５００· ［S２．２８１ ，S３．２８１ ］⊕ ０．２５０· ［S２ ，S３ ］⊕ ０．２５０·

［S －１．２６１ ，S －０．２６１ ］ ＝［S１．３２５ ，S２．３２５ ］

以此类推，得到目标综合评判矩阵 D′：
D′＝（［S１．３２５ ，S２．３２５ ］， ［S０．７３３ ，S１．７３３ ］， ［S０．３８２ ，S１．３８２ ］） Ｔ

利用定义 ４对目标综合评判矩阵 D′的不确定语言数据进
行两两比较，建立目标综合评判可能度互补判断矩阵 P４ ：

P４ ＝

０．５ ０．７９６ ０．９７１

０．２０４ ０．５ ０．６７５

０．０２９ ０．３２５ ０．５

根据式（２）得到可能度互补判断矩阵 P４ 目标偏好权重向

量ωO ＝（０．４６１， ０．３１３， ０．２２６） Ｔ。
由于行驶时间、行驶路程和使用车辆数目都是成本型目标

函数，因此采用式（３）进行规范化处理，得到规范化后的目标
函数 f ′i（ i ＝１，２，３）。

４）根据各目标偏好权重向量ωO和规范化后的目标函数

f ′i，确定决策者目标偏好综合适应度函数 F：
F ＝∑ωO

i f ′
i ＝０．４６１ f ′

１ ＋０．３１３f ′
２ ＋０．２２６f ′

３

将构建的决策者目标偏好综合适应度函数 F 应用于
ＭＭＡＳ算法中，采用文献［１］中所述的标准 ＶＲＰＴＷ 数据集。
该数据集共有 ５６个实例，每个实例均含有 １００ 个客户和 １ 个
中心仓库，并规定了车辆负载、客户的时间窗和车辆的运行时
间。 实例分为 R１ 、R２ 、C１ 、C２ 、RC１ 、RC２ 六类，其中 R１ 和 R２ 中

的客户为随机分布，C１ 和 C２ 中的客户有聚类趋势，RC１ 和 RC２

中的客户兼有 R类和 C类的特征。
实验过程中，在每个城市放置一只蚂蚁（蚂蚁个数等于客

户数目），设置α＝１．０，β＝５．０；信息素挥发系数 ρ在 ０．０２ ～
０．３取值；精英蚂蚁个数σ在 ３ ～６取值；路径上的信息素初始
化为 τｍａｘ； 权重系数的取值范围设定为 ０．５ ＜珚ω１ ＜
１．０，０ ＜珚ω２ ＜０．５。 图 １和 ２分别描述了实例 RC１０１和 RC１０２在决

策者目标偏好综合适应度函数 F作用下的收敛曲线。

从图中可以看出，该算法在初期就能使得当前解得到很好
的改善，并且收敛速度较快，为求解有时间窗的车辆路径问题
提供了一种有效的方法。

4　结束语
本文针对决策者在面对多目标的、有时间窗的车辆路径问

题时，对各个目标进行不确定性评判，结合专家的综合意见以
及决策者自身对专家意见的偏好，将决策者对目标属性的离散
意见转换为对各目标的综合意见；通过定义一种不确定性综合
排序指标来确定决策者对各目标的偏好权重，依据目标权重和
各目标函数的规范化处理，构建评价有时间窗的车辆路径问题
的多目标综合适应度函数，进而采用 ＭＭＡＳ 算法对该问题进
行求解。 本文最后采用标准实验数据集进行验证，结果表明该
算法能够有效地解决多目标的、有时间窗的车辆路径问题，为
解决带有时间窗的车辆路径多目标问题提供了一种现实可行

的方法。 （下转第 ８７６ 页）
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误差最大，该模型不能很好地表达非线性的耕地面积变化系

统；ＢＰＮＮ的预测精度指标均高于 ＭＬＲ模型，但结构设计和参

数确定困难，并且十分不稳定，很容易出现过拟合现象；ＬＳＳＶＭ
相对于 ＢＰＮＮ，其预测精度有了很大程度的提高，这表明 ＬＳＳ唱
ＶＭ适合于小样本耕地面积数据的预测，很好地克服了 ＢＰＮＮ
的过拟合、局部极小等缺陷，更加全面地描述了耕地面积复杂

的非线性变化规律；同时，ＰＳＯ唱ＬＳＳＶＭ 预测精度高于 ＧＡ唱ＬＳＳ唱
ＶＭ，再一次证明了 ＰＳＯ对 ＬＳＳＶＭ参数优化要优于 ＧＡ。

3　结束语
耕地面积变化受多种因素影响，是一种复杂的非线性系

统。 传统线性的耕地面积预测模型不能满足实际耕地面积分

析与预测要求，神经网络模型虽然具有处理多因素、非线性问

题的能力，但其基于经验风险最小原则，对于小样本的耕地面

积数据，不能保证模型具有很好的泛化推广性。 ＬＳＳＶＭ 模型
是一种专门针对小样本、多因素的算法，具有不需要对数据分

布性质作任何假设且通用性较强等优点。 因此，本文将 ＰＳＯ唱
ＬＳＳＶＭ引入到耕地面积预测中，结果表明 ＰＳＯ唱ＬＳＳＶＭ 非常适
合于小样本的耕地面积建模与预测，各项性能评价指标优于

ＭＬＲ、ＢＰＮＮ和 ＧＡ唱ＬＳＳＶＭ模型，是一种快速、高精度的耕地面

积预测方法。
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该算法问题在于如果 Ｐａｒｅｔｏ解集是非凸集合，那么就会很
难得到 Ｐａｒｅｔｏ解集中的最优解。 因此，算法只局限于解决 Ｐａ唱
ｒｅｔｏ解集为凸集的多目标 ＶＲＰＴＷ 决策问题。 对于如何解决
Ｐａｒｅｔｏ解集为非凸集合的多目标 ＶＲＰＴＷ 决策问题，将是本文
今后进一步研究的方向。
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