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摘　要：为解决车间物料配送费用高、配送效率低、灵活性差等问题，建立了基于 ｂｉｌｅｖｅｌ（双层）规划的车间物
料循环配送模型。针对模型设计了基于２ｏｐｔ改进的最大最小蚁群算法和双层迭代算法，引入线旁库存的限制，
求得需求点的配送周期、配送量和配送路径，使库存和运输整合费用最小。通过数值算例求解，说明了该算法是

有效的，也说明了该模型的实用价值和有效性。
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　引言

物料配送过程中，库存和运输是费用耗费最大的两个因

素。循环配送能有效地解决低库存和高成本运输之间的矛

盾［１，２］。Ｒｕｓｄｉａｎｓｙａｈ等人［３］为解决设备配送供应链问题，建立

多周期车辆路径模型，设计了两阶段结构式算法求解寻找配送

策略。同时，若将库存和运输作为一个系统来研究，更能降低

总费用［４］。王亮等人［５］对最小运输与库存费用的两级配送策

略进行分析，构建了库存运输模型，运用启发式算法求解。

Ｃａｌｖｅｔｅ等人［６］为了解决由不同的决策者进行决策造成费用博

弈的生产配送计划问题，分别建立了上层生产和下层配送的模

型，并用蚁群算法进行了求解。然而，以上文献并没有设计一

套完整的包含配送周期、配送量以及配送路径的策略。

本文以一家中型企业为背景进行物料配送研究，运用双层

规划理论，针对物料循环配送运作模式建立模型，并设计了基

于２ｏｐｔ改进的ＩＭＭＡＳ算法和双层迭代算法求解，最小化上下
层模型的整合费用。

"

　问题描述

在一个单物料中心点—多需求点的车间物流系统中，给定

无向图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）。其中：Ｖ表示顶点集；Ｖ１表示物料配送中
心；Ｖ２，Ｖ３，…，ＶＮ表示工位需求点；Ｅ＝｛（ｉ，ｊ），ｉ，ｊ∈Ｖ，ｉ≠ｊ｝表

示边集。如图１所示，车间Ｐ内有Ｎ个工位，每个工位有确定

的物料需求速率。给定计划期 Ｔ，所有的工位都需要物料中

心（ｉ＝１）对其进行周期性配送。本文循环配送的目标是：对配
送量、周期、路径进行决策，使得整体费用最小。

&

　建立模型

&


"

　假设条件

为便于建立模型，对问题作以下假设：

ａ）每个工位在整个计划期内的总物料需求量是确定的，
且呈线性消耗；

ｂ）每个工位在申请配送的周期内只由一辆小车服务，小
车从配送中心出发，配送完回到中心；

ｃ）配送小车分大小两种，视该周期需要配送的物料量而
定，最大容量已知，每次运送不得超出最大容量；

ｄ）工位不允许缺料，设置缺料罚数；
ｅ）配送运输费用只与小车启用次数和距离有关；
ｆ）每个工位为了防止缺货设有一定的安全库存，假设安全

库存与时间无关。

&


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　模型的建立

上层模型是对循环配送过程中配送周期和配送量的优化，

以期最小化物料被运至工位后的库存成本Ｉ。
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其中：ＣＩ为工位点的单位线旁库存费用；ｑｉ为每次配送量；Ｔ

为给定的计划期；Ｔｉ为工位 ｉ的物料配送周期；Ｔ为基本配送
周期，即每隔Ｔ进行一次配送；ｈｉ表示工位ｉ每隔ｈｉ个 Ｔ申请
配送；Ｓｉ为工位点ｉ的安全库存；Ｄｉ为工位单位缺料损失费用；

λｉ为工位 ｉ的物料消耗速率；Ｋ为计划期内的总配送次数；Ｑｉ
为计划期 Ｔ内工位 ｉ的物料总需求；Ｘｋｉ是上层模型的决策
变量：

Ｘｋｉ＝
１　第ｋ配送周期中给工位ｉ配送物料ｑｉ{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ｉ＝１，…，Ｎ；ｋ＝１，…，Ｋ

上层模型中，目标函数是最小化库存成本，包括贮存费和

缺货损失费。式（２）表示计划期 Ｔ与单位配送周期 Ｔ的关
系；式（３）表示每个工位的派送周期 Ｔｉ与 Ｔ的关系；式（４）确
保在计划期内，工位点 ｉ的总需求量为 Ｑｉ；式（５）是对每个工
位配送次数的限制；式（６）表示不允许缺货；式（７）是对决策变
量的０１约束。

下层模型是对配送路径的优化，以期最小化物料在运输阶

段增加的成本Ｔ。根据上层模型求出的配送量，结合各距离以
及车载量，建立多周期车辆路径问题（ＰＶＲＰ）模型。
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其中：ＣＴ１为单位路径长度的运输费用；ＣＴ２为单辆小车的单次

启动费用；ｄｉｊ为工位ｉ和ｊ的距离；Ｍ为配送小车的数量；ｍ为
配送小车的容量；Ｙｋｍｉｊ为下层模型的决策变量
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１　第ｋ周期第ｍ辆小车经过（ｉ，ｊ）{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ｉ，ｊ＝０，１，…，Ｎ；ｋ＝１，…，Ｋ；ｍ＝１，…，Ｍ

下层模型中，目标函数（８）最小化派送成本包括运输费和
小车启动费用；式（９）是对工位配送次数的限制；式（１０）表示
在周期ｋ，若Ｘｋｉ＝１，则周期 ｋ中有辆车 ｍ对 ｉ进行配送；式
（１１）表示任一周期任一辆车必须从物料中心出发，再回到物
料中心；式（１２）表示任一周期任一辆车进入某工位点后必须
离开此工位点；式（１３）表示小车的容量约束；式（１４）是次回路
消除条件；式（１５）是对决策变量的０１约束。
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　模型求解

由于模型的复杂性以及库存和运输的费用博弈性，使得模

型求解变得复杂。将上层模型的目标函数化简后，可以得出在

计划期内物料中心对工位进行配送的频率越高，线旁库存费用

就越小。但是从下层模型中可得，每个工位配送的次数越多，

运输费用和小车启动费用就越大，配送过程很难达到系统最

优。考虑到上下层模型的博弈性，本文将分别对上下层模型进

行初步求解，再用双层循环迭代算法对其进行逐步迭代，使得

循环配送系统的总费用Ｉ＋Ｔ达到整体最小。

'


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　上层模型求解

对于上层模型求解，给定一组Ｔｉ＝［Ｔ２，Ｔ３，…，ＴＮ］以及单

位配送周期Ｔ，便能求出目标值。由式（２）（３）可得：
Ｔｉ＝ｈｉＴ＝Ｔｈｉ／Ｋ （１６）

为了避免在配送过程中工位需求点被遗漏或小车空运，令

Ｔ是Ｔｉ数组的最大公约数，Ｋ是数组 ｈｉ的最小公倍数。但是，
若用于大规模问题，即使确定了以上关系，Ｔｉ的组合也是相当
多。于是，需要确定 Ｔｉ的较优范围，减轻运算压力，作以下
处理。

大体上，每个工位在计划期 Ｔ内的费用 Ｇ由储存费用和
运输费用两部分组成。

Ｇ＝λｉＴ２ｉＫ１＋（Ｔ／Ｔｉ）ＤｉＫ２ （１７）

其中：Ｋ１是库存费用系数；Ｋ２是运输费用系数；Ｄｉ是每次对工
位ｉ进行派送小车需要行走的距离。由式（１７）可知，欲求得总
费用最小，若Ｄｉ确定，那么 Ｔｉ就可以确定。本文近似地取 Ｄｉ
为两点间距离的平均值。
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经过求导化简，按式（１７）求出配送周期策略Ｔｉ。
Ｔｉ＝（ＴＤｉＫ２／２ＴｉＫ１）^（１／３） （１９）
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　下层模型求解

ＰＶＲＰ问题是 ＮＰ难题，只有在需求点和路段数较少时才
可能求其精确解［７］。因此，国内外很多学者用启发式算法对

其求解，得到较优解或满意解。本文提出用 ＭＭＡＳ来对问题
进行求解，ＭＭＡＳ是目前路径寻优效果较好的蚁群优化算法之
一。但是，ＭＭＡＳ存在寻优时间长、对局部寻优不理想等缺
点［８］。为了增加解的多样性，加强局部搜索，本文引入 ２ｏｐｔ
邻域搜索来改进每次迭代得到的路径，从而扩大解空间，加快

算法的运算效率。与传统的ＡＣＯ算法相比，作如下改进。
１）信息素初始化
为了更加充分地进行寻优，各路径上的信息素初始浓度设

置为一个较大数，本文设置

τ０＝τｍａｘ （２０）
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这样，避免了算法的过早收敛，增大了搜索范围，使得算法有更

好的发现较优解的能力。

２）信息素限定
为了避免算法过早地收敛于非全局最优解，将各条路径的

信息素限制在［τｍｉｎ，τｍａｘ］，超过这个范围的值将被强制设置为

τｍｉｎ或者τｍａｘ。ＭＭＡＳ算法可以有效地避免某条路径上的信息
素浓度远远大于其余路径，使算法不再扩散；也有效避免了某

些路径过早地被判“死刑”，使算法出现停滞。τｍａｘ和 τｍｉｎ的设
置如式（２１）（２２）。

τｍａｘ＝（
１
１－ρ

）
１
ｆｂｅｓｔ

（２１）

τｍｉｎ＝
１－Ｐｂｅｓｔ^（１／Ｎ）

（Ｎ／２－１）×Ｐｂｅｓｔ^（１／Ｎ）
τｍａｘ （２２）

其中：ｆｂｅｓｔ是全局最优解，Ｐｂｅｓｔ是构造出最优解的概率。
３）状态转移规则
蚂蚁在选路径时，并不是随机乱选或只往概率大的方向

选，而是对所有可行路径的转移概率进行轮盘赌选择。ｔ时刻，
蚂蚁ｍ在点ｉ选择点ｊ的转移概率［９］为

Ｐｉｊｍ（ｔ）＝

ταｉｊ（ｔ）ηβｉｊ（ｔ）
∑

ｓ∈ａｌｌｏｗｅｄｍ
ταｉｊ（ｔ）ηβｉｊ（ｔ）

　ｊ∈ａｌｌｏｗｅｄｍ{
　０　　　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２３）

其中：ａｌｌｏｗｅｄｍ＝｛１，２，…，ｎ｝表示蚂蚁ｍ下一步允许选择的城
市；τｉｊ为路径（ｉ，ｊ）上的信息素浓度；ηｉｊ为期望启发式因子；α和

β为两个参数，分别反映了蚂蚁在运动过程中所积累的信息和
启发信息在蚂蚁选择路径中的相对重要性。

４）２ｏｐｔ邻域搜索
在一次迭代结束后，对产生的路径进行邻域搜索，本文２

ｏｐｔ邻域搜索主要有三个步骤：ａ）重置，表示从某一条路径中取
出一个需求点插入到另一条路径中（ｉｎｔｅｒｒｏｕｔｅ），或者插入自
身的另一个位置中（ｉｎｔｒａｒｏｕｔｅ）；ｂ）互换，表示分别取两条不同
路径中的两个需求点，将它们互换；ｃ）２ｏｐｔ，表示分别取两条
不同路径的后半段，将它们互换。

具体的邻域搜索如图２所示。

５）信息素更新
每次迭代结束，只有最优解所属路径上的信息素被更新。

信息素更新如式（２４）（２５）所示。

τｉｊ（ｔ＋１）＝ρτｉｊ（ｔ）＋Δτｉｊｂｅｓｔ（ｔ） （２４）

Δτｉｊｂｅｓｔ（ｔ）＝
１
Ｌｂｅｓｔ
　若边（ｉ，ｊ）在最优路径中{０　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （２５）

其中：Ｌｂｅｓｔ为最优路径长度，τｉｊ（ｔ）为时刻 ｔ边（ｉ，ｊ）上的信息素
浓度。

'


'

　双层模型求解

考虑到本文问题的特性，设计了双层迭代算法，主要思想：

通过给出上层模型的初始解，代入下层模型进行求解，由于上

下层的最优解之间相互影响，对此进行重复迭代，达到一个相

对平衡，即系统的整体最优。具体的实现步骤如下：

ａ）设置迭代次数ＮＣ＝０，根据３．１节中的策略给一个初始

的配送策略Ｔ０ｉ＝（Ｔ２，Ｔ３，…，ＴＮ）。

ｂ）根据Ｔｉ计算配送量以及线旁库存费用Ｉ，运用３．２节中

的算法求出配送路径以及运输费用 Ｔ，得到上下层的总费用

Ｇ，ＮＣ＝ＮＣ＋１。

ｃ）重复步骤ａ）和ｂ），若ＮＣ＜ＮＣｍａｘ，则转步骤 ａ）；否则转

步骤ｄ）。

ｄ）输出结果，配送周期策略、量、路径、费用Ｉ、Ｔ和Ｇ。

(

　算例验证

现以１０个需求点和一个物料中心组成的配送网络为例。

涉及的参数为：Ｎ＝１０，Ｔ ＝１０ｈ，Ｔ＝１ｈ，λｉ取１到１０的随机

整数，α＝１，β＝４，ρ＝０．９５，车容量 ｍ有２００和５０两种，单位

库存费用ＣＩ＝１０，单位运输费用 ＣＴ１分别取１０、９、…、１。输入

数据如表１所示。
表１　算例输入数据

编号 坐标 λｉ Ｑｉ Ｓｉ 编号 坐标 λｉ Ｑｉ Ｓｉ

１ ０，０ — — — ７ ５，１５ ５ ５０ ３

２ －８，１３ ５ ５０ ３ ８ ８，５ ６ ６０ ３

３ ０，１５ ６ ６０ ３ ９ －１０，３ ４ ４０ ３

４ １０，１０ ４ ４０ ３ １０ ３，１２ ８ ８０ ５

５ －４，８ ８ ８０ ５ １１ １，５ １０ １００ ６

６ ５，５ １０ １００ ６

　　本文算法用ＭＡＴＡＬＢ编程，迭代５００次，当 ＣＩ／ＣＴ１＝１０／

１０时，最优结果如下：配送周期 Ｔｉ＝［５，５，５，５，５，５，５，１０，５，

５］，路径为１５２３１０７４１，１８６１１１和１９１，前两条的配送

周期是５，频次为２；后一条周期为１０，频次为１，不同的线条表

示不同的配送频次；总费用为４２９２．５７。路径如图３（ａ）所示。

为了说明文中算法的有效性以及问题的全面性，单位运输

费用ＣＴ１分别取１０、９、…、１。它们的最优路径如图３（ｂ）～（ｄ）

所示。ＣＩ／ＣＴ１取不同比值时，循环配送双层规划结果的具体数

据如表２所示。
表２　ＣＩ／ＣＴ１取不同比值时循环配送双层规划结果

ＣＩ／ＣＴ１ 派送周期策略 频次 小车容量 派送路径 路径长度 装载率／％总长度 总费用

１０／１０
Ｔｉ＝［５，５，５，５，５，

５，５，１０，５，５］

２
２００

５０

１５２３１０７４１

１８６１１１
７４．１８８

９０．０

６５．０
１４８．３８

１ ５０ １９１ ２０．８８１ ８０ ２０．８８１

４２９２．５７

１０／７
Ｔｉ＝［５，５，５，５，２，

５，５，５，５，２］

２
２００

５０

１８４７１０３２９１

１５１
７６．５１２

９５

８０
１５３．０２

５ ５０ １１１６１ １６．１７ ８０ ８０．８５

３７３７．１１８

１０／４
Ｔｉ＝［５，５，５，２，２，

５，５，５，２，２］

２ ２００ １９２３７４８１ ５５．７７５ ７５ １１１．５５

５
５０

５０

１５１０１

１１１６１
４５．５４６

６４

８０
２２７．７３

３２５７．１２

１０／１
Ｔｉ＝［２，２，２，１，１，

２，２，２，１，１］

５
５０

５０

１９２３７４１

１８１
７３．９６６

９６

２４
３６９．８３

１０ ５０ １１１５１０６１ ３３．３４３ ７２ ３３３．４３

２１８３．２６
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表３　改进ＭＭＡＳ及本文算法结果比较

ＣＩ／ＣＴ１比
方案总费用

改进ＭＭＡＳ 本文算法
费用节省／％

１０／１０ ５２１１．２ ４２９２．５７ １７．６３

１０／７ ４８７７．８４ ３７３７．１１８ ２３．３９

１０／４ ４５４４．４８ ３２５７．１２ ２８．３３

１０／１ ４２１１．１２ ２１８３．２６ ４８．１５

　　由表２和表３可得，在相同 ＣＩ／ＣＴ１比的情况下，将本文算
法与仅仅用改进ＭＭＡＳ算法求解的结果相比，当ＣＩ／ＣＴ１取１０／
１０、１０／７、１０／４、１０／１时，总费用分别节省了１７．６３％、２３．３９％、
２８．３３％、４８．１５％；也可以由图４得，随着 ＣＩ／ＣＴ１比值从１０／１０
到１０／１逐渐增大，本文算法节省的费用也逐渐上升。在实际
运用中，根据不同公司、不同车间的ＣＩ／ＣＴ１比，可以求得不同的
配送方案，高频次小批量配送或大批量低频次配送，令配送的

整体费用最小。综上，本文的算法对于解决循环配送问题是有

效的，结果优于改进的ＭＭＡＳ。

)

　结束语

本文主要研究了车间物料循环配送规划问题，建立基于

ｂｉｌｅｖｅｌ规划数学模型，并以基于２ｏｐｔ改进的ＭＭＡＳ的双层迭
代算法求解物料循环配送量、周期和路径，针对不同公司或不

同车间的具体情况，以库存费用和运输费用的比值为因子，对

算法结果进行分析。相比于ＩＭＭＡＳ，本算法引进了线旁库存，
首创性地提出了确定配送周期的策略，结合下层车辆路径模型

进行迭代求解，结果表明费用节省显著，显示了本算法的优越

性，为实际物料配送等提供了实用价值。进一步地，可以针对

更大规模的问题，结合供应链上下游，快速解出最优配送周期、

配送量和最优配送路径。
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式（７）计算最近的聚类中心：

ｉ
＾
＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ
‖ｐ－ｕｉ‖

α
＾
＝ＶＴｉ^（ｐ－ｕｉ^

{
）

（７）

投影算子通过式（８）进行建立：

ＰｒｏｊＭ（ｐ）＝ｕｉ^＋Ｖｉ^α
＾

（８）

其中，α
＾
由式（７）计算得到。通过这种参数化流形学习的方法

就可以求出每个图像块在其所在的流形空间上的投影。

'


&

　重构算法实现

基于参数化流形学习的压缩传感重构算法实现步骤如下：

ａ）训练非线性流形 Ｍ，然后用相似度矩阵稀疏化的谱聚
类方法对Ｍ进行聚类，把Ｍ分成Ｊ个子流形（本实验中取Ｊ＝
１００），即有Ｍ＝Ｍ１∪Ｍ２∪…∪ＭＪ。

ｂ）对非线性流形Ｍ进行随机投影，得到投影后的非线性
流形ＭＰ，即有ＭＰ＝ＭＰ１∪ＭＰ２∪…∪ＭＰＪ。

ｃ）对要测试的图像Ｘ进行分块处理，然后进行投影，得到
每一块ｘ的观测值 ｘｐ，根据参数化流形学习的方法，采用式
（７）（８）把ｘｐ向非线性流形 ＭＰ上进行投影，得到每个观测值

在ＭＰ上的投影值ｘ
１
ｐ。

ｄ）将ｘ１ｐ向集合Ｃ＝｛ｘ
１
ｐ：‖ｙ－Φｘ

１
ｐ‖

２
２≤ε１｝投影得到

ｘ２ｐ＝ｘ１ｐ＋ΦＴ（ｙ－Φｘ１ｐ）

ｅ）把ｘ２ｐ重新组合成新的图像 Ｘ１，再对 Ｘ１进行分块处理，

把它分成具有重叠的图像块，得到每一块 ｘ３ｐ，用参数化流形学

习的方法把ｘ３ｐ向非线性流形Ｍ上进行投影，得到投影值ｘ
４
ｐ。

ｆ）把ｘ４ｐ重新组合成新的图像Ｘ２，再对Ｘ２进行分块处理得

到ｘ５ｐ，令ｘ
５
ｐ→ｘ

１
ｐ，转到 ｄ）迭代循环。实验中设置循环次数为

１２０次，最后得到重构的图像 珔Ｘ＝Ｘ２。

(

　实验结果

为了比较算法的性能，本章选择尺寸为５１２×５１２的标准
二维图像Ｌｅｎａ和尺寸为２５６×２５６的标准二维图像ｈｏｕｓｅ进行
实验。

图２是采用基于参数化流形学习的压缩传感重构方法
（以下简称参数化方法）和压缩传感重构算法中效果比较好的

ＳＬ０方法［１１］分别对Ｌｅｎａ图像进行重构的对比结果。实验中为
了便于观察，只是显示了 Ｌｅｎａ图像局部区域的放大效果。比
较图２（ｂ）（ｃ）可以清楚地看到，在抽样率为０．２时，采用 ＳＬ０
方法重构的图像具有明显的块效应，重构的图像也比较模糊；

采用参数化方法重构的图像的块效应得到明显的改善，同时也

比采用ＳＬ０方法重构的图像清晰。比较图２（ｄ）（ｅ），在抽样率
为０．３时，随着抽样率的增加，重构图像变得清晰，应用ＳＬ０方
法重构的图像依然具有块效应，采用参数化算法重构图像的块

效应得到改善。在图２（ｇ）中，当抽样率为０．４时，采用参数化
方法基本上消除了分块重构图像的块效应，同时重构的图像也

变得非常清晰。

图３是对ｈｏｕｓｅ图像采用参数化方法与 ＳＬ０方法重构效
果的比较。比较图３（ｂ）和（ｃ）可以明显地看到，采用ＳＬ０方法
重构的ｈｏｕｓｅ图像的边缘区域非常模糊，具有明显的锯齿效
应；而采用参数化方法重构的图像比较清晰，锯齿效应得到很

大的改善，特别是对于屋顶的右侧部分边缘区域基本消除了锯

齿效应。比较图３（ｄ）（ｅ），在抽样率为０．３时也具有相似的效

果。从图３（ｇ）中可以看到，当抽样率为０．４时，采用参数化方
法基本上消除了重构图像边缘区域的锯齿效应，重构的图像变

得非常清晰。

表１是实验中对Ｌｅｎａ和ｈｏｕｓｅ图像分别采用参数化方法
和ＳＬ０方法进行重构，在不同抽样率下的重构图像的 ＰＳＮＲ。
从表１中的数据可以清楚地看到，采用参数化方法重构的图像
比采用ＳＬ０方法重构的图像的 ＰＳＮＲ值提高了很多。以 Ｌｅｎａ
图像为例，在抽样率为０．２时，ＰＳＮＲ提高了２ｄＢ；在抽样率为
０．３时，ＰＳＮＲ提高了１．３４ｄＢ；在抽样率为０．４时，ＰＳＮＲ提高
了０．６９ｄＢ；在抽样率为０．５时，ＰＳＮＲ提高了０．７４ｄＢ。对于
尺寸为２５６×２５６的ｈｏｕｓｅ图像，在抽样率为０．２时，ＰＳＮＲ提高
了２．４９ｄＢ；在抽样率为０．３时，ＰＳＮＲ提高了１．８３ｄＢ；在抽样
率为０．４时，ＰＳＮＲ提高了１．１３ｄＢ；在抽样率为０．５时，ＰＳＮＲ
提高了０．８４ｄＢ。在各种情况下，采用参数化方法与采用 ＳＬ０
方法相比，ＰＳＮＲ值都得到了明显的提高，从而充分验证了参
数化算法的有效性。

表１　两种重构方法ＰＳＮＲ的比较 ／ｄＢ

图像 方法
抽样率

２０％ ３０％ ４０％ ５０％

Ｌｅｎａ
ＳＬ０ ２９．６５ ３２．６０ ３４．４３ ３６．１８

参数化方法 ３１．６５ ３３．９４ ３５．１２ ３６．９２

ｈｏｕｓｅ
ＳＬ０ ２９．７７ ３２．７３ ３４．６６ ３６．９０

参数化方法 ３２．２６ ３４．５６ ３５．７９ ３７．７４

)

　结束语

本文研究了图像块流形模型和图像块本身所具有的低维

流形特性，然后对训练的图像块进行聚类，提出了图像块在流

形上投影的新的计算方法，即参数化流形学习方法；并把参数

化流形学习方法同压缩传感相结合，提出了一 （下转第４１７９页）
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