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基于分层学习和差分进化的混合PSO算法求解车辆路径问题
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摘　要　车辆路径问题旨在求解每辆车的服务路线,使其在完成配送任务的情况下行驶距离之和最短,是运筹学中经典的组合

优化问题,属于 NP难问题,且具有较高的理论意义与实际应用价值.针对该问题,提出了一种基于分层学习和差分进化的混

合粒子群优化算法(HybridParticleSwarmOptimizationAlgorithmBasedonHierarchicalLearningandDifferentEvolution,DEＧ
HSLPSO).DEＧHSLPSO中引入了分层学习策略,以适应度值和迭代次数为依据将种群粒子动态划分为３层,在前两层粒子

的进化过程中引入了社会学习机制,而第三层粒子进行差分进化,通过变异和交叉有效地增加粒子的多样性,从而开拓空间,有

利于跳出局部最优.通过在经典的 CVRP数据集上进行仿真实验,来探究 DEＧHSLPSO 各部分对整体性能的影响,实验证明

分层策略与差分进化均可提升算法的整体性能.另外,在７个基本算例上对 DEＧHSLPSO与其他优化算法进行了测试,综合时

间与最优解进行对比,结果表明 DEＧHSLPSO的求解性能优于其他对比算法.
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HybridParticleSwarmOptimizationAlgorithmBasedonHierarchicalLearningandDifferent
EvolutionforSolvingCapacitatedVehicleRoutingProblem
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Abstract　Thepurposeofthevehicleroutingproblem(VRP)istosearchtheservicerouteofeachvehicle,soastominimizethe
sumofdrivingdistancesinthecaseofcompletingallofthedistributiontasks．CVRP,aclassicalcombinatorialoptimizationprobＧ
leminoperationsresearch,belongstoNPＧhardproblemandhashightheoreticalsignificanceandpracticalvalue．Inordertosolve
thisproblem,ahybridparticleswarmoptimizationalgorithmbasedonhierarchicallearninganddifferentevolution(DEＧHSLPSO)

isproposed．First,thehierarchicallearningstrategyisintroducedandthepopulationparticlesaredividedintothreelayersaccordＧ
ingtotheirfitnessvaluesandnumberofiterations．Secondly,thesociallearningmechanismisintroducedintheevolutionofthe
firsttwolayersofparticles,whileparticlesinthethirdlayercarryoutdifferentialevolutionwhicheffectivelyincreasesthediverＧ
sityofparticles,thusexpandingthespaceandjumpingoutoflocaloptimal．Simulationexperimentwhoseexamplesaretakenfrom
theclassicalCVRPdatasetsexplorestheimpactofeachpartofDEＧHSLPSOontheoverallperformance．ItisfoundthatbothhiＧ
erarchicalstrategyanddifferentialevolutioncanimprovetheoverallperformanceofthealgorithm．Inaddition,DEＧHSLPSOand
otheralgorithmsaretestedonsevenbenchmarkexamples．Withcomprehensivecomparisonoftimeandoptimalsolution,thereＧ
sultshowsthatthesolutionperformanceofDEＧHSLPSOisbetterthanthatofotheralgorithms．
Keywords　Hierarchicallearning,Sociallearning,Differentialevolution,Particleswarmoptimizationalgorithm,CapacitatedvehiＧ
cleroutingproblem
　

１　引言

车辆路径问题(VehicleRoutingProblem,VRP)由 DAＧ

NTZING与 RAMSER于１９５９年首次提出[１],用于优化汽油

运输卡车的运输路线.基本的 VRP问题又称为带容量约束

的车辆路径问题(CapacitatedVRP,CVRP)[２],即为一组起

点、运载能力等均相同的车辆规划路线,使得该组车辆可以满

足客户点需求且总的行驶路程最短的问题.CVRP是现今货

物配送领域的重要问题,探索其优质的解对促进电子商务

发展、提高物流服务质量及提升人民生活水平具有重要指导

意义.

CVRP是运筹学中经典的组合优化问题,也是一个 NP
难问题[３].目前 CVRP问题的求解方法主要分为精确解法

和启发式算法两类.其中,精确解法包括分支定界法、动态规

划法等;启发式算法则包括模拟退火算法、蚁群算法、遗传算

法、粒子群算法、蜂群算法等及其改进算法.随着 CVRP的

规模越来越大,精确解法求解效率将越来越低,难以满足实际

应用需要;而启发式算法因具有收敛快、效率高等特点,较
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适合用于求解CVRP问题.Ilhan等人提出了一种带交叉算

子的改进模拟退火算法,所得结果优于其他改进的SA 算法,

但计算 消 耗 较 大[４];Ines等[５]使 用 自 适 应 遗 传 算 法 求 解

CVRP问题,与先进算法相比取得了更好的解,但收敛速度较

慢,需要较多的进化代数;Song等[６]提出的改进的带局部搜

索的差分进化算法,加快了收敛速度并增强了鲁棒性,其中的

变异方式和局部搜索策略十分重要,选择不恰当会对结果产

生较大的影响.综合来看,利用启发式搜索算法求解 CVRP
问题在求解结果和收敛性能等方面还有探索空间.

粒子群算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)属于常

用启发式算法的一种,它从随机解出发,通过迭代寻找最优

解,具有实现容易、求解结果质量高、收敛快等优点,在解决优

化问题中展示了其优越性.但 PSO 自身也存在易陷入局部

收敛等缺陷.为了进一步提升PSO的性能,国内外学者在改

进PSO方面进行了许多研究.Kohler等人在标准PSO算法

中添加了６个新模块,使用了修复算子,在空间探索、收敛性

能等方面都表现良好[７];Yu等[８]提出了一种多策略混合的粒

子群优化算法,以应对复杂优化问题的挑战;Jin等[９]于２０１５
年将社会学习机制引入PSO中,提出了社会学习粒子群算法

(SocialLearningPSO,SLPSO);Li等[１０]提出了一种基于异维

变异的差分混合粒子群算法,引入了熵度量方式筛选初始粒

子,并通过异维变异学习策略引导粒子在陷入局部极值时跳

出循环;Ge等人于２０１７年对粒子群设计了层次结构,采用随

机算子等更新粒子速度与位置,充分地利用了每个粒子的特

性[１１];Yuan等[１２]于２０１９年提出一种对种群进行动态分层的

方法,增加了粒子多样性和自主学习能力,使算法更容易跳出

局部最优位置.采用分层结构的粒子群算法由于充分考虑到

粒子所处层次的特性,对不同层次的粒子采取不同的对待方

法,一定程度上解决了标准 PSO 算法容易陷入局部最优、收

敛性能较差的问题.

本文结合各粒子群改进算法及 CVRP问题的特性,提出

一种基于分层学习和差分进化的混合 PSO 算法 DEＧHSLPＧ

SO,用于解决CVRP问题.DEＧHSLPSO 算法根据粒子的适

应度值和迭代次数,使用动态分层方式将种群分为３层,前两

层对粒子采用PSO社会学习方式,使种群向优良区域移动,

第三层采用差分进化,以增加粒子的多样性,提高全局搜索

能力.

２　带容量约束的车辆路径问题的数学模型

２．１　问题描述

本文在只有一个配送中心,且已知客户的数量、位置、货

物需求量以及车辆最大载重量等信息的情况下,对若干辆车

进行路线规划,求得每辆车完成配送任务并返回配送中心的

行驶距离之和最短的配送方案.问题约束是每辆车装载货物

量不得超过其最大容量,每个客户有且仅有一辆车为其送货.

假设配送中心的货物充足,存储量能满足所有客户的总

需求量;客户所在位置固定且已知;车辆从 A 地行驶到 B地

的距离等于两地之间的欧氏距离;每辆车只完成一次配送;每

辆车的最大载重量相同.

２．２　数学模型

设某配送中心车场有m 辆车,每辆配送车的最大载重量

为C,需要对n个客户进行运输配送,每辆车从中心车场出发

给若干个客户送货,最终回到中心车场.记中心车场编号为

０,客户点编号为１,２,,n.客户点i的货物需求量为ci(i＝

１,２,,n且ci≤C).sij(i,j＝１,２,,n)表示地点i到地点j
的距离.xijk(i,j＝１,２,,n;k＝１,２,,m)表示车辆k是否

从地点i到地点j,当车辆k从地点i到地点j时xijk＝１,否则

xijk＝０.yki(i＝１,２,,n且k＝１,２,,m)表示车辆k是否

访问地点i,当车辆k访问地点i时yki＝１,否则yki＝０.满足

车辆行驶总路程最短的配送方案可表述如下:

minZ＝∑
n

i＝０
　∑

n

j＝０
　∑

m

k＝１
sijxijk (１)

s．t．

∑
m

k＝１
yki＝

１, ifi≠０

m, otherwise{ (２)

∑
n

i＝０
xijk＝ykj (３)

∑
n

j＝０
xijk＝yki (４)

∑
n

i＝０
ciyki≤C (５)
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式(１)为 目 标 函 数,表 示 m 辆 车 的 行 驶 总 路 程 最 短;

式(２)－式(４)表示每个客户点应恰好被访问一次;式(５)表示

每辆车的载重量约束.

３　标准PSO算法

标准PSO 算法由 Eberhart和 Kennedy提出[１３],是一个

基于群体智能的启发式算法,实现简单,参数数量较少,同时

能获得较好的解.

标准PSO 算法设置了由 N 个粒子组成的粒子群P＝
{p１,p２,,pN},每个粒子pi都具有动态变化的速度Vi和位

置Posi,速度Vi即为粒子在解空间中移动的速度,位置Posi即

为问题的候选解.在解空间为D 维的问题中,粒子的速度和

位置 均 可 以 为 D 维 向 量,即Vi ＝ (v１
i,v２

i,,vD
i ),Posi ＝

(pos１
i,pos２

i,,posD
i ).在每一次迭代中,PSO 算法还记录下

每个粒子的历史最优解PBesti,以及粒子群体的历史最优解

GBest.迭代直至满足终止条件,PSO 算法输出群体最优解

GBest.

在标准 PSO 算法中,首先,随机初始化每一个粒子的位

置和速度,并将位置代入到适应度函数中,计算粒子的适应度

值,以此值来选出个体最优值PBesti(仅有一个值时,该值即

为最优值)和群体最优解GBest.之后的每一次迭代,粒子不

断向自身的最优解PBesti和群体的最优解GBest“学习”,更新

自己的飞行速度和位置,再重新选出自身的最优解PBesti和

群体最优解GBest.粒子速度和位置的更新公式如下:

Vi＝wVi＋s１r１(PBesti－Posi)＋s２r２(GBest－Posi)(６)

Posi＝Posi＋Vi (７)

其中,式(６)是粒子的速度更新公式,由惯性、自身认知、社会

学习三大部分组成.w 是惯性权重,表示粒子对原来运动趋

势的保持情况;s１和s２是学习因子,表示粒子向自身最优解和

群体最优解学习的程度;r１和r２是随机数,取值于[０．０,１．０]
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的范围中且服从均匀分布.式(７)是粒子的位置更新公式,表
示粒子在当前位置以速度Vi飞行.在有边界的解空间中,粒

子的飞行速度需限制在一定的范围[－Vmax,Vmax]内,避免粒

子飞行过快跳出边界,Vmax表示粒子的最大飞行速度.

４　基于分层学习和差分进化的混合PSO算法求解

CVRP问题

　　在标准PSO算法中,由粒子本身的历史最优解和群体全

局最优解影响粒子速度和位置的更新.在种群进化过程中,

粒子的多样性会降低,从而导致结果容易陷入局部最优的困

局.为了更好地解决CVRP问题,本文提出了一种基于分层

学习和差分进化的混合 PSO 算法(DEＧHSLPSO),引入了分

层学习策略,差别对待不同状态的粒子,并为了减小陷入局部

最优的风险,引入了差分进化算法,借助差分进化中的交叉变

异等操作增加粒子的多样性.同时由于 CVRP问题为离散

域问题,每个客户点应恰好被访问一次,需在标准 PSO 算法

以及差分进化算法的具体操作中进行一些改变,以避免粒子

中出现重复的元素.

４．１　CVRP问题初始解的构造

对于CVRP的求解,本文采用客户编号进行粒子的编

码.首先随机生成一个长度为n(n为客户点数量)的 TSP序

列,且序列中不会有重复的数字出现,然后从头开始遍历序

列,根据车辆载重约束对序列进行截取,每截取得到的一个子

序列对应一辆车的路径方案,如随机序列‘１－２－３－５－４－
６－８－７’被分为‘１－２’‘３－５－４－６’‘７－８’,表示共需要

３辆车参与配送,第１辆车配送路线为‘０－１－２－０’,第２辆

车配送路线为‘０－３－５－４－６－０’,第３辆车配送路线为

‘０－７－８－０’,其中０为配送中心的编号.

分别计算每个子序列对应的路径长度,子序列数量等于

车辆需求数,各子序列路径长度之和便为一个粒子的适应度

值,路径长度总和越小,表示粒子适应度越好.

４．２　分层策略

种群中不同粒子在精确搜索能力和空间探索能力上的表

现不同.适应度较好的粒子有更大概率靠近最优位置,精确

搜索能力表现较好,并可以引导种群向优良方向进化;而适应

度较差的粒子有更大概率偏离最优位置,空间探索能力表现

较好,有助于开拓空间,跳出局部最优.

因此,在本文的算法中,以粒子的适应度值为依据,把粒

子进行升序排序并分为３层.每一层用Ni(１≤i≤３)表示,即

N１,N２,N３分别代表第一、二、三层,每次迭代更新粒子后都

要根据粒子的适应度重新划分粒子层,具体的划分方式参考

文献[１２],如图１所示.

low＝１
８size＋size ０．５－t

T( )
３

(８)

high＝７
８size＋size ０．５－t

T( )
３

(９)

其中,low为第一、二层粒子的分界,high为第二、三层粒子的

分界,size表示粒子总数,t和T分别表示当前迭代次数和最大

迭代次数.记排序完成的 N 个粒子为 X＝{X１,X２,,XN},

则第 一 层 粒 子N１ ＝ {X１,X２,,Xlow },第 二 层 粒 子N２ ＝
{Xlow＋１,Xlow＋２,,Xhigh },第 三 层 粒 子 N３ ＝ {Xhigh＋１,

Xhigh＋２,,XN}.

图１　粒子分层示意图

Fig．１　Hierarchicalparticles

４．３　各层次粒子学习策略

由于每层粒子所展现的特性不同,各层粒子的学习策略

也互不相同.第一层粒子利用PSO算法向当前层进行学习,
第二层粒子利用PSO算法向当前层以及第一层学习,前两层

粒子的学习使得种群向优良区域移动,保证粒子的优越性;第
三层粒子则进行差分进化,通过变异交叉等进一步提高种群

的多样性,扩大种群的搜索空间,提高种群的全局搜索能力.

４．３．１　社会学习思想

第一、二层粒子的学习方式引入了社会学习[９]的思想,更
改了向粒子本身的历史最优解和群体全局最优解学习的基本

学习模式,在目标学习层中随机选取比当前粒子(以适应度为

标准)更好的粒子进行学习.即第一层的粒子随机在当前层

选择更好的粒子进行学习,第二层的粒子在第一、二层各随机

选择一个粒子进行学习,以更新速度和位置.
因为CVRP问题是离散型问题,在位置更新和速度更新

中引入了交换子和交换序[１Ｇ１５]的概念.交换序由交换子构

成,表示粒子的速度,具体的更新公式如下:

vN１,j＝(r１×vN１,j)[r２×(xN１,rand－xN１,j
)] (１０)

xN１,j＝xN１,j＋vN１,j
(１１)

vN２,j＝(r３×vN２,j)[c×r４×(xN１,rand －xN２,j
)][r５×

(xN２,rand－xN２,j
)] (１２)

xN２,j＝xN２,j＋vN２,j
(１３)

其中,xNi,j表示第Ni层第j个粒子的位置,xNi,rand表示第Ni层

随机的一个粒子的位置,vNi,j是第Ni层第j 个粒子的速度,

r１,r２,,r５均为０到１之间的随机数,c为控制参数.各运

算符号的含义如表１所列.

表１　运算符号释义表

Table１　Definitionofoperationsymbols

符号 释义

 合并两个交换序

＋ 执行交换操作

－ 求解基本交换序

× 保留交换序中前整数个交换子

以下介绍CVRP中粒子群算法的一些基本操作.
小数×速度:速度以交换序的形式表示,该运算结果为速

度中的交换子依次保留整数个交换子,由保留下来的交换子

重新组成的一个新的速度.
速度速度:结果为两个速度中的交换子的并集,并集构

成了一个新的速度.
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位置－位置:位置本身表示了 CVRP的一个解,位置之

差表示一个交换序.
位置＋速度:速度中的交换子依次作用在粒子位置上,得

到一个新的位置.
求解CVRP问题过程中表示粒子速度大小的交换序中

交换子的次序是有意义的,交换子必须依次作用于粒子.例

如一个由５个客户点构成的粒子序列为X＝(３,４,２,５,１),产
生的速度V＝((１,５),(４,５),(２,３)),则新的解X′＝X＋V＝
[(X＋(１,５))＋(４,５)]＋(２,３)＝(１,２,４,３,５).

４．３．２　差分进化

差分进化算法(DifferentialEvolutionAlgorithm,DE)由

Storn和Price于１９９７年提出,其思想源于遗传算法,是一类

基于群体差异的全局优化方法.与许多其他效果较好的全局

优化方法相比,DE收敛速度更快,控制变量数量较少,使用

方便[１６].
根据向量之间的差异,DE在解空间中以向量的形式进

行搜索,随机寻找问题最优解.DE 是在遗传算法(Genetic
Algorithm,GA)的基础上改进的,进化流程与 GA 类似,核心

部分都是变异、交叉和选择算子,但在这些算子的具体定义上

两者并不相同.本文 DE算法的变异、交叉和选择算子具体

定义如下.
(１)变异

DE算法根据差分策略来实现个体变异.一个常见的差

分策略是从父代个体中选择两个不同的个体xr１
(g)和xr２

(g)
进行向量差操作,生成差分矢量,再选择另一个体xr３

(g)与差

分矢量进行向量求和,生成变异个体mi(g＋１).

mi(g＋１)＝xr１
(g)＋F(xr２

(g)－xr３
(g)) (１４)

其中,mi(g＋１)表示第g＋１代变异种群的第i个个体;xi(g)
表示第g代种群的第i个个体;r１,r２,r３是３个互不相同的随

机数,且r１,r２,r３∈{１,２,,N},N 表示种群大小;F 是一个

实数,且F∈[０,２],控制差分矢量的缩放,称为缩放因子.
变异操作的编码方式参考了文献[１７]的编码设计,用于

解决离散域中的优化问题.在求解 CVRP问题时,原来粒子

经过 DE变异后,整数运算不再满足封闭性,但可对粒子变异

后的实数按从小到大排序,接着找出原来的数在新的序列中

的位置.例如 CVRP 问题中产生的一个变异个体为 X＝
(－２．１,４．３,３．５,１．６,２．５),则升序排序后的变异个体为X′＝
(－２．１,１．６,２．５,３．５,４．３),则对应的编码为(１,５,４,２,３).

(２)交叉

由于在传统 DE算法的交叉操作中,编码有可能产生相

同的元素,不适用于 CVRP问题的求解.针对上述问题,本
文的交叉操作使用局部交叉映射(PMX)方法[１８],对第g代种

群及其变异的中间体mi(g＋１)进行个体间的交叉操作,产生

试验向量ui(g＋１).首先在两个粒子中选择交叉的位置,然
后交换这两个粒子中被选位置的元素,接着利用两组交换元

素构建映射关系,根据映射关系在产生的子代中消除冲突,即
在子代中不存在相同的元素.交叉示意图如图２所示.

(３)选择

DE算法根据适应度值的大小,采用贪婪准则来选择进

入下一代种群的个体.

xi(g＋１)

　＝
ui(g＋１), iff(ui(g＋１))≥f(xi(g))

xi(g), otherwise{ (１５)

其中,f为适应度函数.

DE算法在随机初始化种群后,进行变异、交叉操作,随
后根据当前个体和新个体的适应度值大小选择一个优秀个体

进入下一代种群,淘汰劣质个体.随后的每次迭代,均进行

变异、交叉和选择操作,更新种群,直至满足终止条件.从

最终种群中选择适应度最优的个体,即为 DE算法获得的

最优解.

图２　PMX交叉示意图

Fig．２　PMXcrossdiagram

４．４　算法流程

在 DEＧHSLPSO算法中,对粒子位置与速度等进行初始

化后,计算粒子的适应度,根据粒子适应度值使用动态分层方

法将种群分为３层N１,N２,N３.前两层粒子以PSO社会学习

方式更新速度和位置;第三层粒子进行差分进化,通过差分变

异、交叉、选择,使位置发生变化而速度保持不变.每经过一

次迭代更新,都要重新计算粒子适应度,进行层次划分以及记

录全局最优解,直到满足最大迭代次数要求.

DEＧHSLPSO算法描述如算法１所示.
算法１　DEＧHSLPSO算法

输入:客户的数量、位置、货物需求量以及车辆最大载重量

输出:满足车辆行驶总路程最短的配送方案随机初始化n个粒子,初

始化粒子速度及位置

１．fori＝１tondo

２．　计算每个粒子的适应度值大小

３．endfor

４．初始化全局最优解

５．while当前迭代次数不大于最大迭代次数do

６．　根据适应度值大小将粒子进行升序排列

７．　根据式(８)和式(９)确定分界low、high,将粒子分为３层

８．fori＝１tondo

９．if粒子处于第一层then

１０．　　粒子向当前层学习,根据式(１０)和式(１１)更新速度和位置

１１．elseif粒子处于第二层then

１２．　　　粒子向当前层和第一层学习,根据式(１２)和式(１３)更新速

度和位置

１３．else粒子处于第三层

１４．　　　粒子进行差分进化,对位置进行更新

１５．　　　endif

１６．　　　计算粒子适应度值大小

１７．　endfor

１８．　记录当前最优解

１９．if当前最优解＜历史最优解then

２０．　历史最优解＝当前最优解

２１．　endif

２２．endwhile
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DEＧHSLPSO算法流程图如图３所示.

图３　DEＧHSLPSO算法示意图

Fig．３　FlowchartofDEＧHSLPSOalgorithm

５　实验与分析

５．１　实验设置

本文实验算例来自于经典的 CVRP算例的 SetP.实验

软件为PyCharm,实验环境为 Win１０操作系统,２．６０GHz主

频Intel处理器和８GB内存.实验重要参数分别设置为:粒
子总数size＝４００,控制参数c＝１．５,缩放因子F＝０．５.

１)http://vrp．atdＧlab．inf．puc－rio．br/index．php/en/

５．２　算法测试与分析

５．２．１　改进算法测试与结果

本文首先使用经典算例中的 PＧn１９Ｇk２算例１)进行测试,

该算例中有１８个客户点和１个配送中心,已知配送总距离最

优解为２１２.通过 DEＧHSLPSO 算法的计算,可以求出车辆

配送路径的总最短距离为２１２,共需要２辆车,并获得路径规

划方案,具体如表２与图４所示.路径中的数字‘０’表示配送

中心,其余数字代表问题描述中的客户点序号,如‘１’代表客

户点１.

使用 DEＧHSLPSO求解 PＧn１９Ｇk２算例的结果与该算例

的已知最优值２１２相同,表明了该算法具有优秀的求解能力,

求解的收敛情况如图５所示.算法在进化前期,尤其是在

２００代以内易于寻找更优解,可快速逼近算例已知最优解;在
进化后期仍然可以跳出局部最优求得更优解,直到获得最优

解,表现了改进算法良好的寻优能力和收敛性能.

表２　车辆路径规划方案

Table２　Planningschemeofvehicles

Vehicle
number

Thepathofthevehicle Distance

１ ０－１８－５－１３－１５－９－７－２－１０－１－０ ９７

２ ０－６－８－１６－１７－３－１２－１４－１１－４－０ １１５

Total ２１２

图４　PＧn１９Ｇk２算例路径规划

Fig．４　RouteplanofPＧn１９Ｇk２

图５　PＧn１９Ｇk２算例收敛曲线图

Fig．５　ConvergencecurveofPＧn１９Ｇk２

５．２．２　对改进算法各部分的探究

为了探究改进算法各部分的影响,即分层策略与差分进

化对算法整体性能的提升是否有意义,本文在PＧn１９Ｇk２算例

上对改进算法整体与算法各部分进行了比较实验.对比方法

如表３所列,其中方法 M４即为本文的改进算法 DEＧHSLPＧ
SO,在每个方法上均测试１０次,测试结果如表４所列,分别

从结果的最优值Best、最差值Worst、平均值Average、最优值

偏差BestＧDev进行了比较,其中最优值偏差＝(最小值－已

知最优解)/已知最优解.

表３　对比方法构成

Table３　Compositionofcomparisonmethods

Method PSO HierarchicalLearning DE
M１ √
M２ √
M３ √ √
M４ √ √ √

表４　各方法测试结果

Table４　Testresultsofeachmethod

Method Best Worst Average BestＧDev/％
M１ ２５０ ２９５ ２６９ １７．９２
M２ ２７５ ２８４ ２７９ ２９．７２
M３ ２１５ ２２１ ２１９ １．４１
M４ ２１２ ２２１ ２１７ ０

从实验结果中我们可以获知,单独的粒子群算法 M１最

优值偏差较大,求解问题能力较差,最优值与最差值相差４５,

结果浮动性大,算法稳定性较差.单独的差分进化算法 M２
求解CVRP得到的最优值偏差为２９．７２％,偏差最大,平均值

与已知最优值差值也较大.M３在粒子群的基础上引入了分

层策略后,性能获得较大的提升,最优值偏差从１７．２９％下降

至１．４１％,平均值从２６９下降至２１９.M４进一步结合差分进

化方法后,粒子多样性增加,全局搜索能力增强,算法获得了
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更好的效果,求解到的最优值偏差可达到０,在最优值、最差

值、平均值、最优值偏差方面表现均为最佳.以上说明,对于

改进算法 DEＧHSLPSO而言,分层策略和差分进化方法的引

入均是有意义的.

５．３　算法对比与分析

为了更好地评价 DEＧHSLPSO 算法在解决 CVRP问题

上的性能,本文将 DEＧHSLPSO 算法分别与用于求解 CVRP

问题的其他 算 法 (AdaptiveSweep＋VTPSO[１９],HSSA[２０],

LNSＧACO[２１])进行对比,算例为经典 CVRP数据集中 SetP
的部分算例.考虑到启发式算法具有一定的波动性,为了减

小结果误差,每个算例计算２０次,记录结果最优值Best、最优

值偏差 Worst、平均值偏差 AvgＧDev.其中,平均值偏差＝
(平均值－已知最优解)/已知最优解,已知最优解为 BSK.
其对比结果如表５所列.

表５　算法对比结果

Table５　Comparisonresultsofdifferentalgorithms

Example BSK
AdaptiveSweep＋VTPSO

Best
BestＧ

Dev/％
AvgＧ

Dev/％

HSSA

Best
BestＧ

Dev/％
AvgＧ

Dev/％

LNSＧACO

Best
BestＧ

Dev/％
AvgＧ

Dev/％

DEＧHSLPSO

Best
BestＧ

Dev/％
AvgＧ

Dev/％

PＧn１６Ｇk８ ４５０ ５４９ ２２．００ － ４５１ ０．２２ ０．２２ ４５０ ０ ０ ４５０ ０ ０
PＧn１９Ｇk２ ２１２ ２４６ １６．０４ Ｇ ２１２ ０ ０ ２１２ ０ ０ ２１２ ０ ０
PＧn２０Ｇk２ ２１６ ２４９ １５．２８ － ２１７ ０．４６ ０．４６ ２１６ ０ ０ ２１６ ０ ０
PＧn２１Ｇk２ ２１１ ２１１ ０ － ２１２ ０．４７ ０．４７ ２１１ ０ ０ ２１１ ０ ０
PＧn２２Ｇk２ ２１６ ２１６ ０ － － － － ２１６ ０ ０ ２１６ ０ ０
PＧn２２Ｇk８ ６０３ ６３３ ４．９８ － － － － ５９０ －２．１６ －２．１６ ５８９ －２．３２ －２．１６
PＧn２３Ｇk８ ５２９ ６３４ １９．８５ － ５３６ １．３２ １．３２ ５２９ ０ ０ ５３０ ０．１９ ０．１９

　　在对比实验中可以观察到,AdaptiveSweep＋VTPSO的

寻优能力最差,仅在PＧn２１Ｇk２和PＧn２２Ｇk２上结果最优值与已

知最优值的偏差为０,且在４个算例中出现最优值偏差大于

１０％;HSSA 寻优能力比 AdaptiveSweep＋VTPSO 更理想,
总体上结果最优值偏差较小,均低于１．５％;LNSＧACO 的寻

优性能则比 HSSA更胜一筹,在PＧn２２Ｇk８算例中找到了比已

知最优解更优秀的结果,在其他算例上结果最优值偏差、平均

值偏差均为０;本文算法 DEＧHSLPSO 只有在 PＧn２３Ｇk８算例

的结果比已知最优值差,但偏差微小,最优值偏差、平均值偏

差均为０．１９％.因此,在对比算法中,HSSA,LNSＧACO和本

文算法 DEＧHSLPSO相对获得更优秀的结果.但为了对比的

公平性,需从时间方面进行进一步探究,比较指标为单次运行

平均寻优时间.HSSA,LNSＧACO和 DEＧHSLPSO在各个算

例上的寻优时间如表６所列.

表６　各算法运行时间

Table６　Runningtimeofdifferentalgorithms
(单位:s)

Example HSSA LNSＧACO DEＧHSLPSO
PＧn１６Ｇk８ ２２ ７３７．３０ ３１２．０１
PＧn１９Ｇk２ １４ ３６３．９０ ２５７．７１
PＧn２０Ｇk２ １４ ３５３．０４ ２１７．４１
PＧn２１Ｇk２ １５ ３９９．８８ ２１７．８３
PＧn２２Ｇk２ － ４１３．１２ ２２２．３３
PＧn２２Ｇk８ － ５６２．８４ ４２８．５１
PＧn２３Ｇk８ ４１ ６１５．５３ ５３１．１７

在耗费时间方面,在各个算例上 HSSA 耗费时间最短,
且比其他两个算法节省较多时间;而 LNSＧACO 耗费时间最

长;DEＧHSLPSO耗费时间次之.但结合时间与结果两方面,

DEＧHSLPSO的效果应为最佳,多次最优结果与已知最优值

一致,且运行时间不会耗费过多.

综合上述实验,可以获知本文的改进算法是有意义的,分
层策略使得粒子群算法寻优能力得到较大的提升,差分进化

的引入使原本适应度较差的粒子发生变异交叉,增加了粒子

的多样性,从而增加了获取到空间中解的可能性,因而获得了

更强的全局搜索能力,同时结合分层策略和差分进化可使算

法获得更强的寻优能力.在对比实验中,从结果来看,DEＧ

HSLPSO比 AdaptiveSweep＋VTPSO 和 HSSA 更优秀;从
时间方面来看,DEＧHSLPSO 比 LNSＧACO 节省时间.结合

时间和结果两方面,DEＧHSLPSO在４个算法中的效果最好.
结束语　本文提出的基于分层学习和差分进化的混合

PSO算法(DEＧHSLPSO),将粒子以动态划分方式分成３层,
其中前两层粒子进行社会学习,使得种群向全局最优区域移

动,保证了粒子的优越性;第三层粒子则进行差分进化,提高

了种群的多样性和种群的全局搜索能力.使用经典算例对

DEＧHSLPSO进行测试,表明了改进算法是可行且有效的;分
层策略与差分进化均提高了算法的整体性能,其中分层策略

的影响相对更大.综合时间与结果来看,DEＧHSLPSO 比对

比的优化方法更为优越.将 DEＧHSLPSO应用于车辆路径问

题的求解,为物流行业的车辆路径规划提供了参考.在未来

的研究中,将尝试使用本文的方法求解变形的车辆路径问题,
例如带时间窗的车辆路径问题,并尝试优化差分进化部分的

变异、交叉操作,以获得更优解.
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