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求解带软时间窗车辆路径问题的融合算法

吴正成，文中华，黄丽芳

（湘潭大学 信息工程学院，湖南 湘潭 ４１１１０５）

摘　要：设计了遗传算法与变异蚂蚁算法的一个融合算法，该算法采用优良基因保护策略，引入蚂蚁寻径变异
机制，并改进了信息素的更新方式，提高了寻径速度以及寻径的全局性。经过对比实验，验证了本融合算法可以

有效而快速地获得问题模型的最优解或近似最优解。
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　　物流配送车辆路径问题是典型的ＮＰ完全难问题［１］，具有

很高的计算复杂性。带软时间窗车辆路径问题［２］是在传统的

车辆路径问题上增加了客户对配送车辆带约束时间的一类问

题，增加了求最优解或者近似最优解的难度。近年来禁忌搜索

算法［３］、遗传算法［４～７］、蚂蚁算法［８］等在带软时间窗车辆路径

问题上均取得了一定的成果，但其各有局限性。禁忌搜索算法

对初始解具有较强的依赖性；遗传算法忽视系统中的反馈信

息，导致大量无效的冗余迭代，即局部搜索能力不强、求精确解

效率较低；蚂蚁算法搜索初期信息素匮乏，搜索初期信息素积

累时间较长，求解速度慢。

本文在遗传算法和变异蚂蚁算法的基础上实现两者的融

合，即ＧＭＡＣ（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｕｔａｔｅｄａｎｔｃｏｌｏｎｙ）算法。

"

　物流配送车辆路径问题模型

"


"

　问题描述

物流配送车辆路径问题是指从配送中心出发，为多个客户

完成物流配送。已知配送中心运输工具（车）的数量、客户的

需求量（小于车辆负载重量）、地点坐标、完成配送的时间段、

服务时间、车辆的负载重量、运输速度，规定：ａ）每辆车从配送
中心出发完成配送任务后直接返回配送中心；ｂ）每条线路上
的客户点需求量之和不超过车辆载重量；ｃ）每个客户点的需
求只由一辆车来完成，车辆完成配送的时间在时间窗内；ｄ）配
送线路遍历所有客户点且同一负载车辆不会两次经过同一客

户点。现需要为此物流配送模型设计调度方案使物流配送成

本最少且配送车辆数最少。
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　数学模型

定义图Ｇ（Ｖ，Ｅ），Ｖ＝｛ｖ０，ｖ１，…，ｖｎ｝，Ｅ＝〈ｖｉ，ｖｊ〉，ｖｉ，ｖｊ∈

Ｖ，其中Ｖ表示物流中的配送中心及客户，Ｅ为路径通路。设配
送中心ｖ０有Ｍ辆车供派用，且车最大负载为ｗ，ｖｉ的需求量分
别为ｗｉ（其中ｉ∈［１，ｎ］）。客户要求配送的时间窗为［ｅｉ，ｌｉ］，ｔｉ
表示到达客户ｉ的时间，ｔｉｊ为客户 ｉ到 ｊ的时间，且包含了等待
的时间，则定义如下变量：

ｘｉｊｋ＝
１　车辆ｋ从客户ｉ开往客户ｊ
０　{ 否则

ｙｉｋ＝
１　客户ｉ由车辆ｋ完成货物配送
０　{ 否则
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ｋ＝１
ｘｉｊｋ（ｔｉ＋ｔｉｊ＋ｔｊ）　 ｊ∈［１，ｎ］

若ｍ为配送的车辆数，Ｃｉｊ表示客户ｉ到ｊ的运输成本，ｄ表
示等待损失的单位机会成本，ｅ表示车辆在延迟到达客户的单
位惩罚值，则带软时间窗的车辆路径问题的数学模型为
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模型中，式（１）（２）为目标函数；式（３）～（７）为具体的约
束条件。其中，式（３）为对车辆容量的约束；式（４）为客户节点
对派送车辆唯一的约束；式（５）（６）为同一车辆多次经过同一
客户节点的约束；式（７）为时间窗的约束。
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　优化配送路线的
78.,
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　解决问题模型的算法

针对带时间窗的车辆路径问题模型，文献［９］运用一种禁
忌算法，利用多初始解以及全局禁忌表来扩大搜素范围，减少

不稳定性；文献［５］利用遗传算法来求解，主要通过有效编码
来克服遗传算法易收敛的弊端；文献［１０］利用蚁群系统与最
大最小蚂蚁算法结合，在不同阶段对信息素采取不同蒸发策略

以及对解进行２ｏｐｔ优化防止陷入局部最优，也有较好的效果。
本文的ＧＭＡＣ是结合遗传算法和蚂蚁算法的特点形成的融合
算法，如图１所示。

由图１可知，遗传算法在搜索的初期（Ｔ０～Ｔａ时间段）向解
收敛的速度较快，但之后求解的效率明显降低；蚂蚁算法在搜索

的初期缺少信息素，使得搜索速度较慢，当信息素积累到一定的

强度后（即Ｔａ处），向解收敛的速度迅速提高。因此，ＧＭＡＣ利
用其遗传算法的部分解消除蚂蚁算法初期盲目寻径的时间

（Ｔａ－Ｔ０），并获得有价值的信息素，从而提高了求解效率；同时
ＧＭＡＣ采取保护优良基因、引入蚂蚁变异机制、改进信息素更新
方式等操作，提高了算法的全局搜素能力和求解效率。
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78.,

的主要设置

２２１　ＧＭＡＣ的遗传部分
遗传算法的解是产生初始信息素的主要来源，此解的精度

直接关系到蚂蚁算法部分求解的效率。本文在遗传运算进行

相关操作，以提高求解精度。

１）编码　染色体的编码采用对客户节点序号进行随机排
列。由于车辆数未知，对车辆暂不进行编码，当进行种群评价

时，对满足条件的染色体段插０，如Ｇ＝１２３４５６，当２３４客户
由一辆车可完成且代价值最小，则Ｇ变成Ｇ′＝１０２３４０５６。
２）染色体交叉重组　在每代种群中，以一定的交叉概率来

对染色体进行交叉重组。由１）可知未对车辆进行编码。可以
想象，所求路径中的每一辆车完成的配送量理论上趋于饱和，因

此在交叉重组前求得相邻节点的基因段的配送代价。当某段基

因的配送量在接近车辆最大负载的某范围内，则在该基因段两

侧添０，标记为优良基因段，且重组时不被破坏（即式（８）中Ｇ→
Ｇ′的过程）。而交叉重组过程为：任取两条互不相同的染色体
Ｇａ和Ｇｂ，随机产生两个交叉点且交叉段无０节点（相邻０间为
优良基因段），将交叉段交换加到染色体的首部得到染色体Ｇａ′
和Ｇｂ′，消去相同项，且若与后面存在被保护基因段中有相同项
时，则去掉前者，得到两个新的个体Ｇａ″和Ｇｂ″。

Ｇａ＝１２０｜３４｜５０６７８→ Ｇａ′＝６５｜１２０３４５０６７８→
Ｇａ″＝６１２０３４５０７８

Ｇｂ＝８７０｜６５｜０４３２１→ Ｇｂ′＝３４｜８７０６５０４３２１→
Ｇｂ″＝３４８７０６５０２１ （８）

３）染色体变异　变异操作也是增强染色体多样性的重要
手段。随机生成变异次数，每一次操作随机选择非保护的基因

段中的点进行互换，比较编译前后的染色体结果，保存较优的

染色体进入下一代。

２２２　ＧＭＡＣ的蚂蚁部分
在初始信息素不均匀的条件下，避免求解过早局部收敛，

本文采用最大最小变异蚂蚁算法，以提高求解精度和效率。

１）初始信息素设置　初始信息素τｓ由给定的初始信息素
τｃ和遗传部分的解转换后的信息素组成，即 τｓ＝τｃ＋τｇ。任
意线路的信息素限制区间［τｍｉｎ，τｍａｘ］，且 τｃ＝τｍｉｎ，τｓ＝τｃ＋
τｇ＞τｍａｘ时，τｓ＝τｍａｘ。其中τｍｉｎ初始为一个较大值，使初始的环
境信息素可以经过较多次数的挥发，延迟新留下的环境信息素

发挥作用，从而提高全局搜索能力。

２）蚂蚁变异机制　变异机制是一种保证求解全局性的有
效机制，由１）可知，τｓ的不相等，蚂蚁的正反馈特性将使其容
易陷入信息素浓度高的路线。本文对变异的蚂蚁采取随机选

择下一个客户节点，即在选择时，不会受信息素浓度的影响。

其中蚂蚁 ｉ的变异概率 Ｐ（ｉ）＝Ｐｍａｘ－（Ｐｍａｘ－Ｐｍｉｎ）×ＮＣ＿
Ｇｅｎｅ／ＮＣ。在当前迭代次数ＮＣ＿Ｇｅｎｅ较小时，Ｐ（ｉ）取较大值，
以诱导蚂蚁跳出局部搜素，拓宽寻解范围；在迭代后期，Ｐ（ｉ）
取较小值，以保证蚂蚁算法的正反馈性。其中，Ｐｍａｘ（Ｐｍｉｎ）为最
大（小）变异率，ＮＣ为迭代次数。
３）信息素更新规则　利用人工蚂蚁取代车辆对客户节点

进行配送，当蚂蚁在客户节点 ｉ选择服务的下一个客户节点 ｊ
时，主要考虑以下因素：在ｔ时刻，蚂蚁 ｋ由客户节点 ｉ转移到
客户节点ｊ的概率为 ηｉｊ，为边弧（ｉ，ｊ）的能见度，即１／ｃｉｊ（ｃｉｊ为
点ｉ与ｊ间的距离）；τｏｌｄｉｊ为边弧（ｉ，ｊ）的轨迹强度；γｉｊ为车辆从 ｉ
点走到ｊ点，到达时间与客户允许的服务最迟开始时间的时间
差；ωｉｊ为车辆从ｉ点走到ｊ点，在 ｊ点的等待时间。则位于 ｉ处
的蚂蚁ｋ移至邻域中节点ｊ处概率为

ｐｋｉｊ＝
［τｏｌｄｉｊ］α·［ηｉｊ］β·［γｉｊ］φ·［ωｉｊ］θ

∑ｌ［τｏｌｄｉｊ］α·［ηｉｌ］β·［γｉｌ］φ·［ωｉｌ］θ

其中，α、β、φ、θ表示各变量的相对重要性。当循环结束时，再
利用目标函数对配送线路计算，计算信息素的增加。具体更新

规则如下：

τｎｅｗｉｊ ＝（１－ρ）τｏｌｄｉｊ ＋Δτｉｊ　ｉ，ｊ，且 ｉ≠ ｊ

Δτｉｊ＝∑
ｍ

ｋ＝１
Δτｋｉｊ，Δτｋｉｊ＝

Ｑ１（１－
ｒｋ
Ｒｋ
）　若蚂蚁ｋ从ｉ移动到ｊ

０　　　　　
{

否则

由上面轨迹强度的式子可知，常量ρ与τｎｅｗｉｊ成反比，如果ρ
过小，则未搜索过的路径被选择的概率相对减小，使求解陷入

局部收敛；若ρ过大，又会影响蚂蚁对最优路径的选取，求解速
度较慢。因此在算法中需对 ρ作适当调整，避免 τｇ导致蚂蚁
搜索范围小而停滞不前。选择合适的ρ值，增大解空间的搜索
区域，以摆脱局部最优的束缚。
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的流程

解决物流配送车辆路径问题的ＧＭＡＣ流程如下：
ａｌｇｏｒｉｔｈｍＧＭＡＣ（）
１　ｂｅｇｉｎ
２　　ｉ＝０；／／进化种群代数
３　　ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅＰ（ｉ）；／／初始化种群
４　　ｆｉｔｎｅｓｓＰ（ｉ）；／／遗传选择
５　　ｗｈｉｌｅ（ｎｏｔｔｅｒｍｉｎａｔｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ）
６　　　 ｛
７　　　　ｉ＋＋；／／循环
８　　　　ＧＡｏｐｅｒａｔｉｏｎＰ（ｉ）；
　　／／遗传算法运算ｏｒ操作
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９　　　　ｆｉｔｎｅｓｓＰ（ｉ）；／／遗传选择
１０　　　 ｝
１１　　　ｏｕｔｐｕｔ＿１（）；／／获得初始解；
１２　　　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ（）；
　　／／通过遗传部分获取τｃ
１３　　　 ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄａｔａ；／／初始化数据
１４　　　 ｌｏｏｐ：
１５　　　　ａｎｔｍｏｖｅ（）；／／变异寻径
１６　　　　ｕｐｄａｔｅＰｈｅｒｏｍｏｎｅ（）；
　　／／信息素更新
１７　 ｉｆ（ｔｅｒｍｉｎａｔｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ）
１８　　 ｔｈｅｎｇｏｔｏｌｏｏｐ；
１９　　ｏｕｔｐｕｔ＿２（）；／／获得最终解
２０　ｅｎｄ

'

　实验数据及分析

带软时间窗车辆路径问题模型不存在国际测试数据库。下

面通过两个可比性实例进行实验。实验平台为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ＋
Ｐｅｎｔｉｕｍ ＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵＥ５７００＋１．９６ＧＢ内存＋ＶＣ６．０。

实例１　为证明ＧＭＡＣ的正确性与可行性，设计了含配送
中心最多３０个客户节点的ＶＲＰＳＴＷ模型。数据如表１所示。

表１　客户节点的具体信息

ｉ （ｘ，ｙ） ｗｉ ［ｅｉ，ｌｉ］／ｓｖｔ

１ （４．０，２３．８） ０．８６ ［２０，１４５］／５

２ （－０．９，１１．７） ０．７３ ［１５，１７０］／４

３ （－５．５，１３．５） ３．３０ ［１０，１４０］／１０

４ （９．２，８．４） １．９０ ［０，１８５］／９

５ （－２．３，１７．５） ０．６５ ［１５，１７０］／２

６ （２．３，－１０．１） １．３２ ［２０，１９０］／６

７ （－２．４，１６．３） ３．５２ ［０，１２０］／１１

８ （－３．１，９．３） ０．５３ ［１０，１８０］／３

９ （１５．０，１３．６） ０．３９ ［１０，１１０］／１

１０ （９．１，３．６） ０．９５ ［０，１６０］／５

１１ （２．４，３０） ３．４０ ［２０，１４０］／８

１２ （－７．４，３３．３） ０．３５ ［５，１３０］／１

１３ （－１５．５，５．４） ２．６６ ［１０，１４０］／９

１４ （－０．３，１６．４） １．３５ ［１０，２１０］／７

１５ （－１５．８，－２．３） ２．６５ ［１５，１２０］／７

１６ （１５．３，－９．４） ０．７５ ［０，９０］／６

１７ （４．９，２４．８） ０．８８ ［２０，１０５］／５

１８ （－２．９，１５．５） ０．７３ ［７５，１７０］／３

１９ （－１５．４，６．５） １．３０ ［３０，１４０］／６

２０ （－７．２，１８．４） １．７８ ［０，１８５］／５

２１ （２．６，－７．５） ０．８４ ［３０，１７０］／２

２２ （２２．３，－１４．４） １．３２ ［２０，１９０］／８

２３ （－１２．０，６．０） ３．１０ ［０，１８０］／１１

２４ （－３．６，１９．３） ０．５３ ［１０，１８０］／３

２５ （１５．２，－１３．６） ０．５３ ［５０，１１０］／２

２６ （７．１，５．１） ０．８５ ［０，１６０］／４

２７ （２．４，－３０．０） ２．４０ ［２０，１４０］／１２

２８ （－６．０，１３．４） ０．２０ ［８５，１３０］／１

２９ （－３５．５，５．０） １．３０ ［１０，１８０］／８

３０ （１８．３，１．４） １．３５ ［７０，２１０］／６

　　分别对表１前１０、２０、３０个客户节点进行物流配送，其中
配送中心坐标（０，０），ｗ＝４，ｄ＝１，ｅ＝２。取遗传部分中重组概
率为０．５，变异概率为０．２，τｃ＝２，τｇ＝２，α、β、φ、θ分别为２、３、

２、２，ρ＝０．６５。
实验结果具体如下：１０个客户节点的路径为：０－３－８－

０，０－７－０，０－２－５－１－９－４－０，０－１０－６－０。其中运输成
本１５９．４６９，客户８和客户２分别损耗成本０．２９３和１．６３３，总
成本为１６１．３９５；２０个客户节点路径为：０－１５－６－０，０－１３－
１９－０，０－１６－１０－９－４－０，０－３－８－０，０－１２－１１－０，０－
７－０，０－２－１８－２０－０，０－５－１７－１－１４－０，其中运输成本
３７６．３８９，客户８、１８、１９分别损耗成本０．２９３、３１．４８６、６．７４１，总
成本４１４．９０９；３０个客户节点路径为：０－７－０，０－１２－１１－０，
０－１３－１９－０，０－５－１７－１－１４－０，０－１５－２９－０，０－２７－
６－０，０－２６－４－９－１０－０，０－２１－３０－０，０－１６－２２－２５－
０，０－２０－２４－１８－２－２８－０，０－３－０，０－２３－８－０，其中运
输成本６０３．１５７，客户２、９、１８、１９、２１、２５、２８、３０分别损耗成本
３４．５８８、１．２７８、２７．８３３、６．７４１、１１．０３１、１５．１４８、３．６６０、１１．９７６，
总成本为７４９．６４６。且车辆数达到了最小数目。

实例２　为体现ＧＭＡＣ在求解ＶＲＰＳＴＷ模型下的优越性，
本实例采用与文献［９］完全相同的数据进行实验，如表 ２
所示。

表２　ＶＲＰＳＴＷ的原始数据

ｉ （ｘ，ｙ） ｗｉ ［ｅｉ，ｌｉ］

０ （５０，５０） ０ ［０，＋∞］

１ （１９，０） １．０ ［７４，１４４］

２ （３３，３） １．８ ［５８，１２８］

３ （３５，２１） １．１ ［１５，８５］

４ （５３，１９） ０．６ ［９６，１６６］

５ （７０，９４） １．９ ［４７，１１７］

６ （２７，４４） １．４ ［８５，１５５］

７ （１０，６９） １．２ ［２１，９１］

８ （５６，４） ０．２ ［９，７９］

９ （１６，８１） １．７ ［３７，１０７］

１０ （６８，７６） ０．８ ［２１，１２１］

１１ （４１，１０） ０．９ ［７４，１７４］

１２ （８３，４３） ０．８ ［５８，１５８］

１３ （２５，９１） １．９ ［１５，１２５］

１４ （７３，２９） １．６ ［５６，１５６］

１５ （７０，１８） ０．９ ［８７，１８７］

　　表２中，取ｎ＝１５，ｗ＝５，ｖ＝１。进行１０次实验均获得最优
解，配送线路如图２所示。在相同的数据、模型下文献［１０］也
得出了一组解，三者的比较结果如表３所示。从表３的结果可
以得知，三种方法均能较好地求解物流配送中带软时间窗车辆

路径问题，相比于文献［９］的禁忌搜素算法和文献［１０］的蚁群
算法，ＧＭＡＣ在客户节点１２和１５处时间有损耗成本，而在车
辆运输成本上面有较大的改进，总成本为５４１．３０２，较５７３．７１
和５７０．００分别提高了５．６５％、５．０３％。

（下转第４０３４页）
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提高。
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　结束语

本文针对选择聚类融合中参照成员的选择问题、选择策略

问题以及聚类成员加权问题，提出了一种新的聚类融合算法。

该算法应用了聚类有效性评价方法对所有聚类成员进行评价，

从中选择质量最好的聚类成员作为参照成员；定义了联合聚类

质量和差异度的选择策略；提出了基于容错关系信息熵的属性

重要性进行加权。最后将该算法应用于 ＵＣＩ公共数据集，大
量的实验结果表明算法性能显著提高。
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表３　不同算法求解结果比较

比较项 文献［９］算法 文献［１０］算法 本文算法

求解方法 禁忌搜素算法 蚁群算法 ＧＭＡＣ

运输成本 ５６１．１０ ５５７．６７ ５２８．９７３

损耗成本 点１５／９．６ 点１２／１２．１３
点１５／０．２０

点１２／１２．１３２
点１５／０．１９７

总成本 ５７３．７１ ５７０．００ ５４１．３０２

配送线路

０１３７６０
０９５１００
０３１５１４１２０
０８２１１１４０

０３８１２４０
０１０５１３０
０９７６０

０１２１４１５１１０

０９７６０
０３８２１１１０
０１２１４１５４０
０１０５１３０

(

　结束语

物流配送系统中带软时间窗的车辆路径问题是一类在公

路运输、航空、通信等领域具有重要应用的组合优化问题，且有

很强的计算复杂性。ＧＭＡＣ合理利用了遗传算法和变异蚂蚁
算法的求解特点，特别通过采取优良基因保护策略、蚂蚁变异

寻径、改进信息素更新方式，提高了算法面向全局寻径、拓宽搜

索范围、提高求解效率的能力，并通过实验验证 ＧＭＡＣ的合理
性与有效性。
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