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摘　要　针对平衡运输问题,文中提出了一种基于蒙特卡洛相似度遗传算法的求解算法.首先,利用矩阵元素对种群个体进行

初始化,增加了种群的多样性;其次,设计了动态变异率算子和随机变异策略,以增强算法的搜索能力,加快收敛速度;最后,采

用蒙特卡洛相似度接收的方式,避免算法陷入局部最优解问题.通过收敛速度、最优解偏差率、相对标准差等参数对基本遗传

算法 GA和改进遗传算法IGA进行比较,验证了所提算法的有效性.针对杭州地理数据,设计开发了基于 ArcGIS平台的运输

配送系统,实现了平衡运输问题的求解功能,系统测试表明了所提算法的有效性.
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Abstract　Aimingattheproblemofbalancedtransportation,thispaperproposesaMonteCarlosimilaritybasedgeneticalgoＧ

rithm．Firstly,thematrixelementsareusedtoinitializethepopulation,whichincreasesthediversityofthepopulation．Secondly,

thedynamicmutationrateoperatorandtherandommutationstrategyaredesignedtoenhancethesearchabilityofthealgorithm

andacceleratetheconvergencespeed．Finally,MonteCarlosimilarityisadoptedtoavoidfallingintothelocaloptimalsolution

problem．Theeffectivenessofthealgorithmisverifiedbythecomparisonoftheconvergencerate,theoptimalsolutiondeviation

rateandtherelativestandarddeviationbythebasicgeneticalgorithmGAandtheimprovedgeneticalgorithmIGA．Accordingto

thegeographicdataofHangzhou,thetransportationanddistributionsystembasedonArcGISplatformisdesignedanddeveloped

torealizethefunctionofsolvingthebalancedtransportationproblem．ThetestresultsshowtheeffectivenessoftheproposedalＧ

gorithm．
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１　引言

运输问题是现实生活中应用非常普遍的研究课题.在实

际运输问题中,往往需要考虑综合调度、任务安排、天气等因

素,其实质是一个复杂的调度问题.１９４１年,Hitchcock首次

提出了经典运输问题(TransportationProblem,TP),并在论

文中证明了 TP问题必有最优解[１].Koopmans于１９４９年提

出了 TP问题的基本可行解与图论中树结构之间的关系,因
此运输问题又被称为 HitchcockＧKoopmans问题[２].Orlin于

１９９３年以最小费用流问题为背景,提出了多项式时间算法来

求解 TP问题[３].

运输问题是 NPＧhard问题[４].随着维数的增加,传统算

法的时间复杂度和空间复杂度都会迅速增长,这给问题的求

解带了巨大的困难.因此,对于大规模运输问题,通常采用智

能算法进行求解,如模拟退火、蚁群算法、禁忌搜索、神经网络

等[５].Sharma等提出了一种启发式方法,针对经典运输问题

给出了一个良好的初始化解[６].Papamanthou等提出了单纯

形算法与 TP外部点算法相结合的策略来求解 TP问题[７].

Adlakha等提出了一种简单的启发式算法来解决固定费用的

运输问题,然而其求解时间比常规算法更长[８].Kannan等讨

论了基于生成树的非线性运输问题[９].２０１２年,Kiraly等实

现了低成本流[１０].Lotfi等[１１]提出一种基于优先级编码的遗

传算法来解决运输问题,并将该算法与最小生成树的遗传算

法进行比较,证明其更有效率.MollaＧAlizadehＧZavardehi等

采用可变邻域搜索、模拟退火算法和混合 VNS求解了可变参

数的运输问题[１２].Sabbagh等提出了一种启发式精确混合算



法,该算法基于改进的 FordＧFulkerson算法来解决平衡运输

问题(BalanceTransportationProblem,BTP)[１３].Xie等提出了

一种高效的启发式算法来求解 TPVDSＧA问题[１４].Kenan等

提出了 KaragulＧSahin近似方法,使得求解时间显著缩短[１５].

本文针对平衡运输问题,基于遗传算法,引入了矩阵元素

随机初始化方案,设计了动态变异率算子和随机变异策略;构
建了蒙特卡洛相似度算子,有效避免了算法陷入局部最优解;

最后针对杭州市矢量数据地图,设计开发了基于 ArcGIS平

台的运输配送平台,实现了平衡运输问题的求解功能.系统

测试表明了本文算法的有效性.

２　平衡运输问题的数学模型

平衡运输问题的描述如下:假定某种产品有 m 个产地

(A１,A２,􀆺,Am－１,Am)和n个销售地(B１,B２,􀆺,Bn－１,Bn).

其中,产地Ai 的产量为ai,销售地Bj 的销量为bj.在某一时

间段t,以某一路径s从Ai 运送一个单位货物到Bj 的费用为

cij(t,s),下文用cij表示.本文假设产销平衡,在满足约束的

条件下,使得调度方案产生的费用最小.因此平衡运输问题

可以表述为如下数学模型:

mintr(CTX)

s．t．XE＝a
ETX＝b
X≥０

(１)

其中,C为(cij)m×n的简写,表示 OD费用矩阵;X 为(xij)m×n的

简写,表示决策变量矩阵,其中的元素xij表示产地Ai 给Bj

的供货量;tr(CTX)表示总成本;a为列向量,表示各个产地的

产量,其中ai 是第i个产地的产量;b为横向量,表示各个销

售地的销量,其中bj 是第j个销售地的销量;E 是列向量,满
足ei＝１.

３　基于改进遗传算法的运输问题求解

３．１　编码

用于求解运输问题的遗传算法,其种群可以用X＝{X１,

X２,􀆺,Xn}表示,其中Xi 为运输问题的一个可行解,用如下

形式表示:

Xi＝

x１１ 􀆺 x１n

⋮ ⋮

xm１ 􀆺 xmn

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(２)

３．２　适应度函数的设计

遗传算法的适应度函数也称为评估函数,是作为评估群

体中个体优劣程度的一种指标.适应度值越大,说明个体越

好[１６].本文采用如下适应度函数:

f(X)＝e－λ[tr(CTX)－ω] (３)

其中,ω为目标函数的最小估计值,λ为适应度膨胀系数.种

群在迭代过程中,最优个体的适应度逐渐逼近于１.

３．３　种群初始化

种群的初始化需要考虑初始化生成的个体严格满足约束

条件,且生成的种群尽可能具有多样性,所以种群个体必须满

足如下条件:

∑
n

j＝１
xij＝ai,i∈{１,２,􀆺,m} (４)

∑
m

i＝１
xij＝bj,j∈{１,２,􀆺,n} (５)

为了避免使用西北角法生成的种群个体单一的情况,本
文摒弃西北角法,采用矩阵元素随机初始化方案.具体方案

为:(１)从矩阵中随机选择矩阵元素xij,令xij＝min{ai,bj};
(２)令ai′＝ai－xij,bj′＝bj－xij;以此类推,将矩阵中所有的

元素填满,求出一个基本可行解,并加入种群中.

３．４　交叉操作

在遗传算法中,交叉操作发挥着非常重要的作用,它是推

动种群中染色体多样化的一种极其重要的手段,具有全局搜

索的功能,是产生新个体的主要操作[１７].交叉操作是根据交

叉概率将种群中的两个父代个体按照某种交叉规则交换基

因,以此产生新的子代个体[１８].交叉得到的个体既要满足空

间可达性,又要满足约束条件.假设X１ 和X２ 是两个交叉父

本,交叉分３步完成.
(１)建立两个临时矩阵 D＝(dij)m×n和R＝(rij)m×n(见

图１),其中:

dij＝(x１
ij＋x２

ij)/２ (６)

rij＝(x１
ij＋x２

ij)mod２ (７)

图１　父本矩阵生成R矩阵和D 矩阵

Fig．１　ParentmatrixgeneratesRmatrixandD matrix

(２)在满足式(９)和式(１０)的约束条件下,将生成的R 矩

阵分解为R１ 和R２(见图２).

R＝R１＋R２ (８)

∑
n

j＝１
r１

ij＝∑
n

j＝１
r２

ij＝１
２ ∑

n

j＝１
rij (９)

∑
m

i＝１
r１

ij＝∑
m

i＝１
r２

ij＝１
２∑

m

i＝１
rij (１０)

图２　矩阵R分解成矩阵R１ 和R２

Fig．２　MatrixRisdecomposedintomatricesR１andR２
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(３)生成的两个后代X１
Son和X２

Son(见图３和图４)为:

X１
Son＝D＋R１ (１１)

X２
Son＝D＋R２ (１２)

图３　矩阵D 与矩阵R１ 生成子代X１′

Fig．３　MatrixDandmatrixR１generatechildX１′

图４　矩阵D 与矩阵R２ 生成子代X２′

Fig．４　MatrixDandmatrixR２generatechildX２′

３．５　变异操作

变异操作是推动种群进化的一个必要因素,可以增加种

群的多样性,与交叉操作相互配合,兼顾全局和局部的搜索能

力[１９].合适的变异操作,可以减少交叉操作有用信息的流

失,而且可以避免种群早熟.变异操作采用了动态变异率和

随机变异策略.

３．５．１　自适应变异率

遗传算法参数中的变异概率Pm 对算法的收敛性和搜索

速度有着至关重要的影响.变异率Pm 过小,不易产生新个

体,可能导致局部最优;过大,遗传算法就变成了随机搜索算

法[２０].本文采用动态变异率,有效地平衡了上述问题.自适

应变异率的公式如下:

Pm＝kf(X)＝ke－λ[tr(CTX)－ω] (１３)

随着适应度的不断上升,变异率线性增加,当适应度逐渐

逼近１时,变异率趋于１,加快了算法的收敛速度.

３．５．２　随机变异策略

随机变异策略分为３个步骤.

(１)选择子矩阵Y＝(yij)p×q(见图５).对染色体对应的

决策矩阵 X＝(xij)m×n 随机选p 行和q 行,建立矩阵Y＝

(yij)p×q,其中Y⊆X.p和q满足如下条件:

p＝Random(２,m), p∈Z

q＝Random(２,n), q∈Z{ (１４)

图５　选择子矩阵Y

Fig．５　SelectSubmatrixY

(２)由Y＝(yij)p×q生成新子矩阵Y′＝(yij)′p×q(见图６).

新子矩阵Y′＝(yij)′p×q满足如下公式:

ay′
i ＝∑

q

j＝１
yij＝ay

i (１５)

by′
j ＝∑

p

i＝１
yij＝by

j (１６)

ì

î

í

ï
ï

ïï

图６　重新生成新矩阵

Fig．６　Regeneratinganewmatrix

(３)用新生成的子矩阵Y′,替换Y′在Xm×n位置对应的元

素(见图７).

图７　生成变异后矩阵X′

Fig．７　GenerationofthemutatedmatrixX′

３．６　更新操作

更新操作是对种群去劣择优的过程.如果该染色体适应

度比较高,该染色体被选择并遗传到下一代的概率就比较大.

下面给出本文更新策略的具体步骤.

(１)将种群中适应度最高的前１０％个体保留.
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(２)两个父本个体交叉生成两个子代个体,其与生成子代

个体进行适应度排序,适应度较好的前两个个体进行有概率

的变异.

(３)对于变异后的个体与变异亲代个体,采用蒙特卡洛相

似度的方式有概率地对差解进行接收,避免解陷入局部最优

解问题[２１].如果变异后的解的适应度更佳,则接收变异后的

解;反之按照概率接收.接收概率由两部分构成:１)蒙特卡洛

接收,即变异前与变异后的适应度相差越大,拒绝的概率就越

大;２)相似度接收,即变异前与变异后的相似度越高,拒绝的

概率就越大.假设X 为变异前的染色体,X′为变异后的染色

体,具体选择方法如下.

１)如果f(X)≤f(X′),则接收变异后的染色体.

２)如果f(X)＞f(X′),有概率地接收变异后的染色体,

具体接收概率如下:

p(X)＝e
－[f(X)－f(X′)

K ＋cos(X,X′)
p

]
(１７)

其中,cos(X,X′)＝
∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
xijx′ij

∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
x２

ij ∑
m

i＝１
　∑

n

j＝１
x′２

ij

,p为总迭代次数中

第p次迭代.

３．７　求解运输问题的流程

求解运输问题的具体流程如图８所示.

图８　改进遗传算法的流程图

Fig．８　Flowchartofimprovedgeneticalgorithm

(１)对运行参数进行设置,如种群数量、迭代次数、调整系

数、适应度膨胀系数等;

(２)确定费用矩阵;

(３)初始化种群;

(４)计算种群中每个染色体的适应度,并根据适应度对染

色体进行排序;

(５)保留种群中适应度前１０％高的个体;

(６)两个父本个体交叉生成两个子代个体,其与子代个体

进行适应度排序,适应度较好的前两个个体进行有概率的变异;

(７)变异后的个体与变异亲代个体采用蒙特卡洛Ｇ相似度

的方式有概率地对差解进行接收.

４　算法测试及结果分析

地理数据文件以杭州市滨江区的矢量数据为基础,根据

网络连通性、道路等级、道路车辆数量以及每条道路上的车辆

行驶速度,来构建基于实际道路的杭州市某区的路网模型,并

且利用 GIS软件(ArcMap)的网络分析模块的接口,精确地得

到各个产地到销售地的最短距离和最短时间(由于道路等级

和车速不一样,最短时间和最短距离不呈线性关系),同时建

立最短路径(s)和最短时间(t)的 OD 矩阵,为所提算法奠定

基础.

图９显示了５个产地、８个销售地的分布情况(旗帜代表

产地,星形代表销售地),以及杭州市滨江区的道路状况.通

常情况下,道路越宽,车辆行驶速度越快,相应的配送时间越

短,费用越低.图１０为产地和销售地之间的 OD 费用图.

表１表示产地和销售地之间的 OD费用矩阵.图 １１ 为 本 文

算法生成的产地和销售地之间的最优配送图.

图９　产地和销售地分布图

Fig．９　Distributionmapoforiginandsales

图１０　产地和销售地 OD费用图

Fig．１０　ODdiagramoforiginandsales

图１１　本文算法生成的产地和销售地之间的最优配送图

Fig．１１　Optimaldistributionmapbetweenplaceoforiginand

placeofsalegeneratedbyproposedalgorithminthispaper
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表１　OD费用矩阵

Table１　ODcostmatrix

Name OD
产地１Ｇ销地１ ３７８
产地１Ｇ销地２ ３８２０
产地１Ｇ销地３ ４２７５
产地１Ｇ销地４ ７０３６
产地１Ｇ销地５ ３４０３
产地１Ｇ销地６ ３６８５
产地１Ｇ销地７ ６３２７
产地１Ｇ销地８ ３８４１
产地２Ｇ销地１ １８３９
产地２Ｇ销地２ ４６８６

Name OD
产地３Ｇ销地５ ２８０７
产地３Ｇ销地６ ８３３２
产地３Ｇ销地７ １０９７４
产地３Ｇ销地８ １９４６
产地４Ｇ销地１ ７６６１
产地４Ｇ销地２ １１１０４
产地４Ｇ销地３ １１５５８
产地４Ｇ销地４ ２４７
产地４Ｇ销地５ １０６８６
产地４Ｇ销地６ ３６９８

Name OD
产地２Ｇ销地８ ２４９５
产地３Ｇ销地１ ４９８７
产地３Ｇ销地２ ３８９２
产地３Ｇ销地３ １１９３
产地３Ｇ销地４ １１６８３
产地２Ｇ销地３ ２９１１
产地２Ｇ销地４ ８５３５
产地２Ｇ销地５ ４２６９
产地２Ｇ销地６ ５１８４
产地２Ｇ销地７ ７８２６

Name OD
产地５Ｇ销地４ １１１２
产地５Ｇ销地５ ９４４２
产地５Ｇ销地６ ２４５３
产地５Ｇ销地７ １２９８
产地５Ｇ销地８ ９８８０
产地４Ｇ销地７ １９９３
产地４Ｇ销地８ １１１２５
产地５Ｇ销地１ ６４１７
产地５Ｇ销地２ ９８５９
产地５Ｇ销地３ １０３１４

５　算法性能分析

为了验证所提算法的有效性,在双核 CPU(I５Ｇ４２００U)、

主频１．６GHz、８GB内存的笔记本上进行实验测试.操作系

统为 Windows８．１专业版,基于Java语言的JDK１．８版本进

行相关的算法实验.算法分析中使用的绘图工具是 OriginＧ

Pro２０１７版本,算法代码采用IntellijIDEA２０１８．３．５编写.

设置算法的迭代次数为５０００;种群规模为１０个、１５个、２０个、

２５个、３０个;每次将适应度前０．１的染色体保留到下一代;动

态变异公式中调整系数k取１;蒙特卡洛中K 值取４;目标函数

的最小估计值取２５００００,适应度膨胀系数λ取１×１０－４.

将改进遗传算法(IGA)和基本遗传算法(GA)的性能进

行对比.IGA算法和 GA算法的种群规模都取２５,其余参数

同上文,各自实验３０次,取每代的最优值进行性能比较,算法

收敛曲线如图１２所示.可以看到,IGA算法和 GA算法都呈

现指数收敛,但是IGA 算法收敛到２５３７８６,与已知最优解

２５０３４５的偏差率为０．０１３７;而 GA算法仅仅收敛到３０８８８４,

与已知最优解２５０３４５的偏差率为０．２３３８.因此,IGA 算法

更有效.

图１２　３０次实验中 GA算法和IGA算法每次迭代的最优值

Fig．１２　Optimalvalueofeachiterationofimprovedgenetic

algorithmandcommongeneticalgorithmin３０experiments

表２列出在已知最优解２５０３４５的情况下,种群数量为

１０,１５,２０,２５,３０时,通过３０次实验得出的 GA 算法与IGA
算法的最优解、最优解平均值及偏差率.GA 算法在不同种

群数量下,最优解与已知最优解的偏差率在０．１６９~０．３１９之

间;IGA３０算法在不同种群数量下,最优解与已知最优解的偏

差率在０．０１３７~０．０４６９之间;IGA 算法的最优解平均值与

已知最优解的偏差率远远小于 GA算法.

表２　GA算法与IGA算法３０次实验的最优解、最优解平均值及偏差率

Table２　Optimalsolution,optimalsolutionmeananddeviationrateofGAandIGA３０experiments

编号
种群

数量

已知

最优解

GA

３０次实验

最优解

３０次实验

最优解与已知

最优解偏差率

３０次实验

最优解

平均值

３０次实验

最优解平均值

与已知最优解

偏差率

IGA

３０次实验

最优解

３０次实验

最优解与已知

最优解偏差率

３０次实验

最优解

平均值

３０次实验

最优解平均值

与已知最优解

偏差率

１ １０ ２５０３４５ ３３０３２２ ０．３１９４６７１ ３５２４７２．２ ０．４０７９４５８ ２６６８１７ ０．０６５７９７２ ２７２０３７．８ ０．０８６６５１６
２ １５ ２５０３４５ ３１８９６３ ０．２７４０９３７ ３２７５９１．４ ０．３０８５５９７ ２５８０４７ ０．０３０７６５５ ２６７４８０ ０．０６８４４５５
３ ２０ ２５０３４５ ２９２７５２ ０．１６９３９４２ ３０６９４６．２ ０．２２６０９２７ ２６０１７１ ０．０３９２４９８ ２６３８４０ ０．０５３９０５６
４ ２５ ２５０３４５ ３０８８８４ ０．２３３８３３３ ３１４９３９．４ ０．２５８０２１５ ２５３７８６ ０．０１３７４５０ ２５８８６８ ０．０３４０４５０
５ ３０ ２５０３４５ ３０２５８５ ０．２０８６７２０ ３０７５３６．２ ０．２２８４４９５ ２６２０８２ ０．０４６８８３３ ２６５８８６．４ ０．０６２０７９９

　　为了进一步验证算法的稳定性,本文对IGA 算法和 GA
算法的３０次实验结果取平均值,进行稳定性比较.将３０次

实验中IGA算法和 GA 算法每次迭代的最优值和平均值进

行对比,如图１３所示.可以得出,IGA算法的收敛效果更佳.

通过表３可以得出,GA 算法的相对标准差在０．０１３~０．０４２
之间波动,而IGA算法的相对标准差在０．０１６~０．０２６波动,

因此IGA算法的稳定性更好.

将IGA算法和 GA算法的种群规模都设置为２５,分别实

验３０次,求各自每代的适应度平均值,绘制适应度曲线,如

图１４所示.

图１３　３０次实验中 GA算法和IGA算法每次迭代最优值的平均值

Fig．１３　AveragevalueofoptimalvalueofeachiterationofGA

algorithmandIGAalgorithmin３０experiments
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表３　GA算法与IGA算法的相对标准差

Table３　RelativestandarddeviationbetweenGAalgorithmand

IGAalgorithm

种群数量 GA算法的相对标准差 IGA算法的相对标准差

１０ ０．０３９７３５８２１ ０．０１６３１３４１５
１５ ０．０２３３８０４０６ ０．０２６１９００３４
２０ ０．０４２１９２５７３ ０．０２２１３５８０６
２５ ０．０２６３３７９７８ ０．０２０７６８８４５
３０ ０．０１３４９５３２９ ０．０１６４２１６６８

图１４　GA算法和IGA算法的适应度曲线

Fig．１４　FitnesscurveofGAalgorithmandIGAalgorithm

可以看出,IGA 算法的适应度在５０００次迭代中逐渐逼

近１;而 GA 算法的适应度值上升比较慢,最后在５０００代以

内仅达到０．５.

本文在产地数量为５、销售地数量为８的基础上,进一步

验证了产地数量为５、销售地数量为５０,产地数量为５、销售地

数量为１００,以及产地数量为１０、销售地数量为１００的情况.

从表４可以看出,IGA３０次实验的最优解与已知最优解的偏

差率在０．０１４~０．０３９之间,而 GA３０次实验的最优解与已知

最优解偏差率在０．１之上,精度提高了将近１０倍;IGA３０次实

验最 优 解 的 平 均 值 与 已 知 最 优 解 偏 差 率 在 ０．０４３~

０．０６３之间,而 GA３０次实验最优解的平均值与已知最优解的

偏差 率 在 ０．２ 左 右;IGA 的 相 对 标 准 差 在 ０．０１９７~

０．０２６１之间,而 GA的相对标准差在０．０２３４~０．０４５之间,因

此IGA更加稳定.

最后,基于J２EE规范,前端采用Bootstrap和 Vue框架、

后端采用SpringBoot设计并开发了运输配送系统.如图１５
所示,通过“增删产地或销售地”菜单,可以对产地和销售地的

数量进行删除或者增加.

如图１６所示,点击“实际配送路线图”菜单,可以得到货

物配送的实际路线.如图１７所示,通过“OD 费用表”菜单,

可以获取产地和销售地之间的 OD矩阵.如图１８所示,点击

“配送方案详情”菜单,可以得到每个产地到销售地的配送

数量.

表４　GA算法与IGA算法在不同规模下实验３０次的最优解、最优解平均值及偏差率

Table４　Optimalsolution,optimalsolutionmeananddeviationrateof３０experimentsunderdifferentscalesofGAalgorithm

andIGAalgorithm

编

号

产地

数量

销售地

数量

种群

数量

GA

３０次实验

最优解与已知

最优解偏差率

３０次实验

最优解平均值

与已知最优解

偏差率

相对

标准差

IGA

３０次实验

最优解与已知

最优解偏差率

３０次实验

最优解平均值

与已知最优解

偏差率

相对

标准差

１ ５ ８ ２０ ０．１６９３９４２ ０．２２６０９２７ ０．０４２１９２５ ０．０３９２４９８ ０．０５３９０５６ ０．０２２１３５８
２ ５ ５０ ２０ ０．１７３６５２１ ０．２３２１４５２ ０．０３６９５２３ ０．０３６５４５９ ０．０６３２４４８ ０．０２３６５４４
３ ５ １００ ２０ ０．１５５６８４９ ０．２４３６４１２ ０．０４５２６１２ ０．０２５６５４７ ０．０６３９７４１ ０．０２６１２８９
４ １０ １００ ２０ ０．１８１３６２４ ０．２６５２２２６ ０．０２３４５８７ ０．０１４５６９７ ０．０４３９４１２ ０．０１９６６５１

图１５　增删产地或销售地页面

Fig．１５　Addingordeletingoriginorsalespage

图１６　实际配送路线图

Fig．１６　Actualdeliveryroutemap

图１７　OD费用矩阵图

Fig．１７　ODcostmatrix

图１８　配送方案详情

Fig．１８　Distributionplandetails

结束语　本文针对平衡运输问题进行了研究,在基本遗

传算法的基础上,采用随机初始化方案对矩阵进行初始化;在

选择策略上加入蒙特卡洛相似度策略,有效地抑制了种群早

熟,避免算法陷入局部最优解;最后采用了动态变异率策略,

加快了算法的收敛速度.实验结果表明,对于规模较大的平

衡运输问题,改进遗传算法比基本遗传算法更有效.
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