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求解车辆路径问题的离散粒子群算法 

魏 明 靳文舟 

(华南理工大学土木与交通学院 广州 510640) 

摘 要 考虑车辆行驶时间和顾客服务时间的不确定性，建立了以车辆配送总费用最小为目标的机会约束规划模型， 

将其进行清晰化处理，使之转化为一类确定性数学模型，并构造了求解该问题的一种离散粒子群算法。算法重新定义 

了粒子的运动方程及其相关离散量运算法则，并设计了排斥算子来维持群体的多样性。与标准遗传算法和粒子群算 

法比较，该算法能够有效避免算法陷入局部最优，取得了满意的结果。 
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Discrete Particle Swarm Optimization Algorithm for Vehicle Routing Problems 
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Abstract A fuzzy programming model was built to optimize total cost of vehicle routing problem，where vehicle travel 

time and customer service time were fuzzy．The mode was firstly converted into a deterministic one，and then it was 

solved by a discrete particle swarin optimization algorithm which redefined the equation of particle motion and algo— 

rithms of discrete variables and designed exclusion operator to maintain the population diversity．In comparison with 

both standard genetic algorithm and standard particle swarm optimization algorithm，it can effectively avoid the search 

being trapped into local optimum and achieve satisfactory results． 
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1 引言 

在现实交通中 ，道路因各种偶发 因素如交通管理、交通 

流量、天气变化和交通事故等，引起一定拥堵 ，导致车辆行驶 

速度不得不改变 ，从而旅行时间也相应发生变化，这就给人们 

提出了一个在道路通行状况不确定的情形下如何选择最优路 

径的问题。此类研究对车辆路径问题(Vehicle Routing Prob— 

lem，VRP)意义尤其重大口 ]。目前这方面的相关资料很少 。 

文献[1-33从历史数据的分析推导出变量的概率分布，对不确 

定性加以描述，建立了随机旅行时间的车辆路径问题数学模 

型。然而在突发性事件造成统计数据可用性和可靠性降低或 

历史数据缺乏的情况下，确定随机变量分布函数极其困难 ，其 

随机模型也不可靠。文献[4—6]通过模糊数来表示这一类不 

确定信息，其中Toedorovic和 I ai仅描述了单设施 VRP模糊 

行驶时间约束模型。蒋忠中和汪定伟扩展了此类研究 ，考虑 

了车辆行驶时间对配送费用的影响。 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)是 Ken- 

nedy和 Eberhart受鸟群觅食启发，于 1995年提出的一种群 

集智能优化算法，有着个体数 目少、计算简单、鲁棒性好等优 

点l7．8_，近年来在函数优化、神经网络训练和电力系统无功优 

化等连续 问题 的研究与应用 中十分活跃。PSO用 于解 决 

TSP、VRP及等组合优化相关离散问题的研究甚少，这些研 

究一般采用连续量的运算法则并对结果进行取整处理[9]或构 

造一系列相似的交换 子和交换序_1̈引。没有充分考虑离散 

型组合优化的特点，不可避免地存在表示冗余大、搜索效率低 

等缺点l_1 ，因此需要研究粒子状态及其运动规律的量都是离 

散的离散粒子群优化算法(Discrete Particle Swarm Optimiza— 

tion，DPSO)。 

在文献[13]的基础上，本文研究了一类模糊车辆行驶时 

间及顾客服务时间条件下的 VRP，建立了其模糊规划数学模 

型并进行清晰化处理，使之转化为一类确定性数学模型；提出 

了求解该问题的离散粒子群算法，该算法不仅提高了PSO的 

收敛速度和解的精度，也在一定程度上解决了PSO 的早熟收 

敛问题。 

2 问题描述及数学模型 

本文所研究的 VRP可描述为：考虑车辆从客户J到客户 

i的行驶时间t 一 ，／ ，和为客户 i的服务时间 “ (i，J一1，2 

⋯

，N)的模糊不确定性，某中心仓库用 类卡车(每类型车 

辆有 g0辆，其载重量为 )为 N个客户送货，客户 i要求车 

辆在时间窗let ，It ]内被服务(送货或装货，货运量为毋)，否 

则中心仓库承担等待费用 -厂和延时惩罚费用 f ( 一1，2，⋯， 
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N)，如何确定一个运输调度方案 ，使运输费用 Z最小。 

设中心仓库编号为 0，客户编号为 1，2，⋯，N ，定义变量 

如下： 

若车辆类型为P，第 q辆车从客户i到 ，则 z 一1；否则 

‘z 加 =O。 

若车辆类型为 P，第 q辆车执行客户 i的任务，则 咖= 

1；否则 咖一O。 

若车辆类型为户，第q辆车总行驶时间为丁舶一互蚤Xij加 
( ～ )，则正常班时间 加及加班时间ew加分别为 nfin{了 ， 

0}和max( --8，0}，其中ti=tj+utj+西／ 为从客户 到达 

客户 i的模糊时间。若车辆执行客户 i任务途中经 12：O0和 

18：O0，安排 30min就餐时间，即满足 12≤t ≤ 12．5或 18≤ 

ti≤18．5时，ti= +O．5。do表示客户 i与客户 之间的距 

离。 

ST为车辆从车场出发开始服务客户的时间。 

丁 为车辆服务完客户返回车场的时间。 

r为每公里应摊的车辆费用。 

数学模型可描述为： 

N N PO qo PO qo 

Minz一∑∑ ∑
． 

_z 加+ ∑(优 ·s十 ·es)-~- 
i=oj=0p一1口一1 ⋯  =1q一1 ‘ ‘‘ 

，∑max(et ～ ，0)+∑ ·max(t --hf，O)(1) 

S．t： 

加一暑 加≤1 (2) 
J= l J— l 

加一 ‰ yipg (3) 

蓦 ≤ISl一1 (4) 

E Nd z 加≤ (5) 

N 

毋 咖≤ (6) 

ST+ ≤TT (7) 

在上述模型中，式(1)是问题的目标函数，前 4项分别是 

车辆费用、驾驶员费用(／a括正常班和加班补助等情形)、等待 

费用和延时费用。式(2)～式(7)是问题的约束条件：式(2)表 

示车辆都从仓库出发 ，并返 回仓库；式(3)表示每个客户只能 

被一辆车服务一次；式(4)是奇异子回路排除约束，可以避免 

出现与车场相分离的子回路；式(5)表示每辆车行驶距离不超 

过其最大里程；式(6)表示每辆车承载的货物总量不超过其最 

大容量 ；式(7)表示车辆从时间 ST开始服务客户，在时间 丁丁 

前服务完客户返回车场。 

3 车辆路径问题的离散粒子群算法 

Clerk[“ 说明建立 DPSO算法的关键是为问题域定义相 

关数学对象及其运算规则，并针对求解TSP问题的DPSO定 

义粒子的位置、速度以及相关运算法则等，但缺少对离散量与 

连续量运算不同规律的考虑，其性能与其它算法相比仍有不 

小差距 ；钟一文等人__1 ]提出了求解 TSP问题的改进 DPSO， 

其考虑了TSP问题离散量的特点，设计了排斥算子和学习算 

子来保持粒子群的多样性。受文献[14，15]启发，本文设计了 

一 种求解 VRP的自适应离散粒子群算法(Self-adaptive Dis— 

crete Particle Swarm Optimization，SA_DPSO)。当粒子群随 

着种群进化逐步趋向一个或几个位置时，引人混沌扰动算子 
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保持种群多样性，以保持粒子的进化能力，从而避免了DPSO 

易于陷入局部最优，提高了算法的收敛精度。 

定义 1 粒子之间相似性 (x，y)定义为： 
1 N 

3(X，y)一 1∑ (嚣， (五))∈[0，1] 
』 t= l 

其中，x一(z1，z2，⋯，3gN)，y一( 1，y2，⋯，yN)为两个粒子的 

位置向量； (五)为 y中对应z 的分量 ；对于 Xi及Y ，若 X 

和 y中的下一个分量相同，则 (丑， (矗))一1，否则 (五， 

(蕊))-=0。 

定义2 群体多样性定义为： 
1 N 

r(x)一1一丽 1 
洋  
x，Xj)∈[o，1] 

其中，墨 为第 i个粒子的位置向量。 

3．1 编码设计 

如何找到一个合适的表达方法，使粒子与解对应，是实现 

算法的关键问题之一 。本文构造了 1个配送中心、N个客户、 

K辆车(由公式计算获取)的VRP的粒子编码，其中位置向量 

X可表示为( ，翘，⋯，XN+K)，每个元素 五 取值为 1～N+ 

K之间互不相同的整数。z 的含义为：当 五≤K 时，z 表示 

车辆的编号；当Xi>K时，X 一K表示客户的编号。 

例如，设配送中心数为 1，客户数为 8，车辆数为3，其中 

客户位置向量 X=[-7 3 9 4 5 1 10 6 11 2 8]，则上式表示的配 

送路线包括：车辆 1路线为 O一7—3—8—0，车辆2路线为0-5—4—0， 

车辆 3路线为 0-6—1—2—0。 

3．2 粒子的运动方程及运算法则 

由于离散量运算的特殊性，连续性PSO的相关量运算法 

则已不再适用于 DPSO，而且 DPSO每个粒子跟踪最优粒子 

在解空间中的搜索特点决定的速度已经失去意义。因此，作 

者对粒子的运动方程的描述修改如下 ： 

州一 ( ， ， )一 · ① 叩z·X ④ 3· 

X (8) 

其中， (·)为 X的搜索方向，满足 + + =1。 

(·)具体操作为：已知 X， 胁 I和 X麟 ，从 开始搜 

索，ao a1 n2 ⋯ m no，则得一循环(口o，a1，n2，⋯，诉)； 

若其包含了(1，2，⋯，N)的所有文字，则搜索停止，否则从余 

下的文字中的任意一文字开始。如法进行，再得一循环。如 

此反复，直到所有文字都取完为止。 一口 是 X，X 或 

x 的某相邻元素，可根据概率分布 来决定a 的取值 

空间。 

若 较大、 较小，则粒子主要依据自身经验来飞行，具 

有较强的全局收敛能力；若 171较小、 较大 ，则粒子快速聚集 

在群体最佳粒子位置，具有较强的局部搜索能力。若 ，孕 

及 是常量，则粒子按一定概率依据自身经验、自身历史最 

佳飞行记录以及群体最佳粒子飞行记录搜索最优解，不能自 

适应调整搜索空间大小。 

定理 1 在 (·)操作下 ，离散粒子群优化算法陷入早熟 

收敛或者到达全局最优，这时群体多样性 r(·)等于零。 

证明：由式(8)以及 (·)可知，粒子群的每一代粒子位 

置向量 X 为： 

X 一 ( ，j ， & )， 

一  (x ，x ， )， 

一  ( ， ，毽 ) 



当 > 时， ， 和x 相同，即 ( 州，xk出+ l，x—ko+ 1 )一 

⋯ 一  ( ， ， 脚)一 ，命题得证。 

这时任意两个粒子位置向量 X—y一磁 ，故 8(X，y)一 

l，从而 r(·)一0。 

3．3 适应值函数 

本文通过 目标函数(1)及约束条件(5)一(7)加罚函数处 

理获得适应值函数为 ： 

N N P0 q0 P0 q0 

Minz一∑ E ∑ 肿+ ∑ ∑ (tc · +删  · )+ 
i=oj一06一 lq 1 ⋯  lq= 1 ‘ 

厂Emax(etl一 ，O)+∑ ·max(tl--lt~，0)+ 

PO ％ N N Po qo N 

AE E max(∑∑西 加一 ，0)+B圣E max(E p=lq=l l=oj=o =1q=1 l=1 
％ 

giYim—Q ，o)+c Emax(TT--ST--T~，o) 

(9) 

其中，A，B和 C为惩罚因子，分别可取一个足够大的数，从而 

不可行解会赋予极大的适应值，在迭代中会被淘汰掉。 

利用三角模糊数(鸩1，屿z，奶3)和( ， 2， 。)，将 Ⅵ 

中带有模糊参数的目标函数(9)和模糊旅行时间约束条件分别 

转换成对应的模糊机会约束式 ，从而得到相应的机会约束规划 

模型[16]： 

Min (10) 

S t： 

Pos{z<z)≥a (11) 

Pos{eti≤￡ 一 +砒 +靠≤ }≥ (12) 

其它约束与 VRP中的相同，Pos{·}表示{·}中事件成立 

的可能性。目标函数(10)和机会约束(11)表示所求的目标函 

数值 应该是在保证置信水平至少是 a时所取的最小值。机 

会约束(12)表示模糊旅行时间约束得到满足的置信水平至少 

是 p，这里 a和 反映了决策者要求模糊约束成立的程度。由 

三角模糊数的性质m 和 Zadeh的可能性理论可证明 机会约 

束(11)、(12)的清晰等价类分别为： 

N N PO ％ N 

E E E P
一

, rdijx +f Ema ti一 
， 

— — — —  
≤衄 ，o)+ N 

．max(1--8) 
． 1

十 2 “” 。 

(E 万—— r一 一It ，0)+∑∑( 加· 
nESo．(1--a)． l+口． 2 。 加 

O q0 N  N 

s+8 ·P5)+AE max( 善如z 加一Dp，o)+ p=l0=l =uJ=u 
P0 ％ N Po ％ 

BE ~max(E glyi~一 ，o)+c max(丌 一 
P— l口一 1 l= l lq= l 

ST— ，O)≤Z (13) 

，， 

≤ +(1一 · + “tjz-t- 盖 ≤纪 
(14) 

即可得到在置信水平 a和 下 VRP对应 的确定规划模型。 

其中 为网络节点i和J之间的可达路径集合。 

3．4 混沌扰动算子 

由定理 1可知，当群体多样性逐步减少 ，粒子的进化能力 

就受到了很大的限制。若 r(·)等于零，群体的粒子均聚集于 

局部或全局最优粒子，粒子丧失搜索能力。因此当F(·)< 

Q时，必须有相应的算子维持群体多样性，以保持粒子的进化 

能力。为此设计一个混沌扰动算子，对粒子群 ·中满足 

(X X)一1的每一个粒子 X混沌扰动某些基因片段，生成 
一 个新的粒子替换。 

对位置向量 X一( l，z2，⋯，z ，32⋯ ，⋯， +L，⋯，zN)， 

混沌扰动操作如下。 

步骤 1 利用 Logistic映射产生混沌序列，根据 S( )一 

[L (志)]把混沌变量 (志)映射到一个向量s一(s(1)，s(2)，⋯， 

(L))，其中s(走)取值为 1～ L(扰动步长)，且互不相同，Ix] 

表示对 z取整； 

步骤 2 对位置向量 X，随机产生一个混沌扰动操作的 

起始位置 k，以，⋯， +L一1中的每一个元素 用 一 +1)+L替 

换，当 i>N时，五一五一N。 

3．5 算法步骤 

本文的自适应离散粒子群算法(DPSO)的具体算法流程 

如下 。 

步骤 l 设置粒子群的各种运行参数，如最大迭代次数 

Max、粒子群大小 P以及 '7 ，rp和 等。 

步骤2 初始化粒子群第0代粒子，每个粒子位置 的 

每一列随机取[1，N+K]之间的整数，计算每个粒子的初始 

评价值，并将每个粒子的初始位置设为其个体极值 ，并 

选择 中的最佳位置为 x 。 

步骤 3 ￡一￡+1，按式(8)更新 ，计算每个粒子的适应 

值。若某个粒子的当前评价值优于其个体极值 ，啦 的评价 

值，则取该粒子当前位置为其个体极值 ，艘 寻找所有子 

群内的最优评价值，若优于所属 胁 的评价值，则更新该子 

群极值 。 

步骤 4 计算群体多样性 r(X)，当 r(X)<Q时，使用混 

沌扰动算子维持群体多样性 ，以保持粒子的进化能力。 

步骤 5 若没有达到最大迭代次数或者没有满足终止条 

件，则返回步骤 3。 

4 计算实例 

本文利用 Matlab 7．1软件强大矩阵运算的特点编写 了 

VRP的标准粒子群算法(SPSO)、标准遗传算法(SGA)及 

DPs0程序 ，将上述算法用于求解有 12个 客户、1个配送中 

心、2类车型的模糊旅行时间条件下的 VRP，并且考虑驾驶员 

的补贴费用。客户的基本信息及客户之间行驶速度如表 1和 

表 2所列，其中配送中心坐标为(60，140)。为计算方便 ，配送 

中心的车辆均从上午 8：O0出发，晚上 23：O0之前返回，且 

置信水平设置为a一1．0及 J9—0．9；两类车型的最大容量分 

别为 一500箱和 一400箱，最大行驶里程 DA—Ds一 

500km，单位行驶时间费用 r一1．0。 

表 1 客户情况一览表 
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表 2 网络图中各边的车辆模糊行驶速度 

边 模糊行驶速度 边 模糊行驶速度 

(O，2) 

(2，10) 

(10，O) 

(O，5) 

(5。8) 

(8。9) 

(9。O) 

(12，7) 

粒子群的运行参数设置如下：最大迭代次数 Max一 

1000，粒子群大小 P一40， 一0．7， 一0．2和 一0．1等。 

在同一 Intel Fentium 1．50GHz，1．00 GB DDR-RAM，Win— 

dows XP SP2操作系统的计算机上分别运行 5O次，求得问题 

的目前已知最优解为792．52。配送方案如表 3和表 4所列， 

最优配送路线如图 1所示。 

表 3 配送行驶时间及其费用 

表 4 配送线路与时间表 

线路 辅  蛆  

、  

一、 ～、． 
⋯  

％7／／ _ l＼ } ＼  = 

l 。 ／ { 
南 

／ ／ 
＼  0deO2 ； ＼ 

i i 

图l 最优配送方案的配送线路图 

图2是带排斥算子的DPSO算法在 VRP问题上所获取 

的最佳值和平均值随迭代次数变化的情况。从平均值的变化 

曲线可以看出，即使在迭代的后期也不会出现所有粒子趋同 

的现象，这使粒子群在迭代后期依然存在继续进化的能力。 

图 3是 DPSO在是否带排斥算子两种情形下随迭代次数群体 

多样性变化的情况。当算法迭代到230代左右时，不带排斥 

算子的DPSO粒子群多样性趋于零，粒子停止搜索其他解空 

间；而带排斥算子的DPSO粒子群多样性却一直保持在0．18 

至0．25之间，算法仍可能找到更好的解。这进一步说明了排 

斥算子对维持DPs0算法进化能力所起的作用。 
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图 2 DPSO的最佳值和平均值 图 3 群体多样性变化曲线 

的收敛过程 

从图4中可以看出，DPSO，SPSO和 SGA 3种算法分别 

需要迭代750次、127次和420次才能找到最优目标值，而且 

DPSO找到的解普遍优于 SGA和 SPSO，其平均值分别低于 

5．59 和 69．O4 ，DPSO求得优化解的稳定性也强于 SPSO 

和SGA，这可以从3种算法的最优解标准差(DPsO：5．9433， 

SGA：5．9669，SPS0：64．4058)得出结论。但是，DPS0 的计 

算时间花费比SOA和SPs0多，这是因为本文设计的粒子的 

运动方程及其离散量运算法则原理虽简单，但操作费时，而且 

PSO模仿鸟类捕食的内在特点，除了算法参数外，其初始解 

亦会影响算法的计算时间。 

图4 3种算法最优解比较曲线 

结束语 本文研究了一类模糊旅行时间条件下的 VRP， 

其考虑了单配送中心、多车型及驾驶员途中就餐、加班补助等 

因素，在建立数学模糊规划模型的基础上，对之处理适合计算 

机处理，并构造了求解该问题的DPSO，实验的结果表明该算 

法简单有效。 

但本文求解的最终配送方案仅获得了车辆及其服务客户 

次序及时刻表，没有考虑客户之间的现实交通网络。严格假 

定客户之间行驶路线为两点之间最短距离，可归结为带约束 

的车辆任务分配问题，与现实环境应用有一定差距，这将是今 

后进一步的研究方向。 
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(2-接 第 174页) 

于 120组标签基上的重构系数中，对应于描述语义“宫崎骏” 

的第 95标签基的系数最大，所占权重超过 70 。另外还有 4 

个比较大的系数，对应于 4组标签基，其累加权重比例接近 

3O ，这也意味着剩余的所有 115个系数所占的权重近似为 

0。类似地，图5甄子丹的动作电影《导火线》中最大的4个系 

数的累加权重比例也超过 81 ，其余系数接近于0，权重非常 

集中。 

结束语 如何挖掘标签的语义信息，更有效地为用户提 

供精确的信息服务，是当前研究的热点。本文提出了一种基 

于非负矩阵分解的语义相关标签挖掘算法，对产品与用户标 

注标签问的关系进行了挖掘 ，从标签空间中发现潜在的语义， 

为用户有效地管理添加网站收藏提供参考。未来将进一步深 

人测试本方法的性能，并针对 de1．icio．us等网站中网页链接 

与用户标签问的关系开展研究工作。 
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