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基于时空聚类的带时间窗车辆路径规划算法 
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(清华大学深圳研究生院物流与交通学部 深圳 518055) 
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摘 要 针对带时间窗车辆路径问题，设计了一种同时考虑顾客的时间和空间邻近性的路径改进方法。首先设计了 

一 种顾客间时空距离的表达方式，然后利用遗传算法对顾客点进行时空聚类，并将聚类结果应用于路径调整中，使得 

顾客尽可能被加入到时空距离近的顾客所在路径中，这样既能有效减小搜索范围，又能更快到达更好的解。以含 

1000个点的标准问题集作为算例，计算结果表明，与不采用时空聚类的方法相比，该算法能在更短的时间内取得更好 

的解，显示了在解决大规模车辆路径问题时具有很好的潜力。 
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Vehicle Routing Algorithm Based On Spatiotemporal Clustering 
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Abstract A route improvement method that considers spatial and temporal features simultaneously was proposed to 

solve vehicle routing problem with time windows．A spatiotemporal representation of vehicle routes was presented to 

measure the spatiotemporal distance between two customers．Then，a genetic algorithm was designed to cluster the CUS— 

tomers into a few groups according to spatiotemporal distances．The resulting customer groups were then used for route 

adjustment：if a customer was moved to another route，only the nearby routes were searched and considered．By this 

means the search space is dramatically reduced．The calculation on 1000一customer examples designed by Gehring and 

Homberger shows that the proposed algorithm can get better solution in shorter time． 
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1 引言 

车辆路径问题(Vehicle Routing Problem，VRP)的提出可 

以追溯到1959年，该问题是典型的组合优化问题，半个世纪 

以来受到了广泛的研究[1]。经典车辆路径问题的定义为，有 
一 组车辆为若干个顾客提供运输服务，车辆从场站出发，最终 

返回该场站，车辆的装载量有限，顾客的需求量已知，且一个 

顾客只能被服务一次，求通过所有顾客的最短运输路_1]。近 

年来 ，更多的研究考虑了各种新特征的 VRP问题，如带时间 

窗的 VRP(VRP with Time Windows，VRFrrW)、动态 VRP、 

随机VRP、同时考虑取货和送货的VRP等等。虽然 VRP的 

算法研究成果非常丰富，但在现实应用中，顾客的规模越来越 

大，如何针对这一NP难问题设计更加快速有效的算法，依然 

是一个挑战。 

VRP各类问题的求解算法主要包括 3类：精确算法(Ex— 

act Algorithms)、经典启发式算法(Classical Heuristics)和元 

启发式算法(Meta-heuristies)E 。精确算法是求解 VRP问题 

的基础性算法，能得到精确最优解，但计算量大，仅适合求解 

几十到一百个顾客点的小规模问题。经典启发式算法运算时 

间短，能得到较好的结果，目前国内市场上常用的物流配送规 

划软件大多采用该算法，其缺点是结果易陷人局部最优解，精 

度不高。元启发式算法又称现代智能优化算法，它是经典启 

发式算法的改进。二者的区别在于，元启发式算法包含随机 

搜索的技巧，在算法运行过程中允许出现解的退化甚至不可 

行解。已有较多的学者验证元启发式算法能在一定时间内求 

得相对优的解。关于Ⅵ Tw的启发式及元启发式算法的 

综述，可参考文献[3—5]。本文在算法框架上即采用了一种变 

邻域搜索(Variable Neighborhood Search，VNS)_6]的元启发 

式算法。 

VRP问题本身具有很强的时空分布特征：首先，顾客点 

分布在空间上的不同位置，具有空间分布特征；其次，顾客点 

往往有送货时间窗要求，具有时间分布特征。空间位置接近 
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的顾客，如果时间窗差别很大，也不一定适合安排在同一条路 

径中；同理，时间窗接近的顾客，如果空间位置相隔很远，安排 

在同一路径有可能会得出不可行解。因此，在VRP算法设计 

中，综合考虑时间和空间因素是非常有必要的。 

已有一些研究考虑了顾客之间的空间邻近性。Ganesh 

和Narendran(2007)c刀首先基于扩展的广义指派问题(Ge- 

neral Assignment Problem，GAP)模型将顾客进行聚类，同时 

构建初始解，然后在第二阶段对路径进行改进。Ostertag等 

人(2008)E。 在求解大规模VRP时，也采用了先对顾客分组， 

然后分别进行优化的方法，提出了8种不同的顾客分组策略， 

其中3个是基于扫描算法的，另外5个以距离邻近性为基础。 

针对有2000个顾客、160辆车的实例，计算结果表明，采用这 

8种策略中的任何一种，其算法性能均明显优于没有使用这 

些策略的算法。Vidal等(2013) ]提出了一种适用于多种 

Ⅵ Tw问题的通用算法，该算法在计算非可行解的惩罚数 

时，设计了一种距离和晚到时间加权求和的度量方法 ，取得了 

很好的计算效果 。 

与上述仅仅考虑顾客的空间邻近性不同，本文提出一种 

综合考虑顾客时间窗邻近性和空间位置邻近性的元启发式。 

元启发式算法的本质是在已获得的当前解的基础上找出更好 

解的循环过程，即通过不断搜索邻域解空间，逐步找到更好的 

解。由于邻域解空间非常大，如果盲目进行搜索，需要花费很 

多时间。以一个包含 1000顾客的VRP问题为例，如果要对 

一 个解做一次relocate(即将一个顾客从当前路径取出，随机 

放入另一条路径或者本路径的其它位置)变换，则计算次数约 

为 10002。事实上，有很多变换，由于顾客离待插入点前后的 

顾客空间距离较远，或者时间窗差距较大，是可以不予考虑 

的。针对这一问题，本文提出一种改进的邻域搜索方法，即根 

据顾客点的时空分布特征，有选择性地对一定时空范围内的 

顾客实施邻域变换，以便能得到更有“潜力”的邻域解。 

论文在时空路径设计了一种顾客间时空距离的表达方 

式，然后利用遗传算法来对顾客点进行时空聚类，并将聚类结 

果应用于路径调整中，使得顾客尽可能被加入到时空距离近 

的顾客所在路径中，这样既能有效减小搜索范围，又能更快到 

达更好的解。以含1000个点的标准问题集作为算例，计算结 

果表明，与不采用时空聚类方法相比，所提算法能在更短的时 

间内取得更好的解，显示了其在解决大规模车辆路径问题时 

具有很好的潜力 。 

2 顾客的时空聚类 

顾客时空聚类的目的是将时间和空间均接近的顾客点划 

归一类，作为后续路径调整的依据。聚类是根据顾客之间时 

空距离的大小来划分的，我们首先建立车辆时空路径的概念， 

然后基于时空路径来建立时空距离的度量方法。 

2．1 车辆时空路径 

我们借鉴时间地理学[10,11]中的时空路径概念来表达车 

辆的路径。时间地理学最早是用来研究人的生命活动特征 

的，后来被引入到人的日常出行行为研究中，其中时空路径是 

最重要的概念之一，表示人在三维时空坐标系内一系列活动 

的轨迹，其中平面二维坐标表示空间位置，垂直坐标表示活动 

的时间。时空路径由一系列垂直的和倾斜的线段组成，垂直 

线段代表人在某地停止，倾斜线段代表发生了空间移动，线段 

斜率的倒数即人在移动过程中的运动速度。根据这一原理， 

Ⅵ 的一个解也可以表示成若干条车辆时空路径，如图 1所 

示。图中有一个停车场 O及A、B、C、D、E 5个顾客点，圆柱 

表示顾客点的时间窗。图(a)平面部分表示两条从0点出发 

返回 0点的空间路径 ：()I E_O和 O-C-D-O，蓝色和绿色 

线分别表示其时空路径。注意到图(a)中D、E顾客的时空位 

置接近，在路径调整中，可尝试将 D顾客调整至 E顾客所在 

的路径中，并与 E顾客相邻，如图(b)所示，这样可能带来总 

体路径的缩短，这正是本文的基本思路。 

(a)原始时空路径 (b)调整后的时空路径 

图 l VRP中车辆的时空路径 

2．2 顾客间的时空距离度量 

时间和空间是关于活动的两种不同属性，但是，借助时间 

地理学的理论框架，它们得以在同一个坐标系中表达。在三 

维时空坐标系中，我们用一个具体的数值来衡量两顾客点的 

邻近程度，即顾客点的时空距离。在 VRPrrw 问题中，两点 

之间的时空距离越小，说明车辆从一点到达另一点的“可行 

性”越大。考虑到时间属性和空间属性的量纲不一致，可先将 

时间距离和空间距离归一化，然后将二者加权平均，得到两点 

间的时空距离，公式如下： 

D ： 1D + 2Dr，Of1+0／2—1 (1) 

式中，c为顾客点集，D 为顾客点i与 之间的时空距离；D 

为空间距离，O／ 为其所占的权重,Dr为时间距离，眈为其所占 

的权重。顾客点之间空间距离的度量非常直接，可以取两顾 

客点之间最短交通路径的总长度。时间距离实际上是用来度 

量顾客点相继被同一辆车所服务的便利程度。 

假设一辆车依次服务顾客i和 ，顾客 i和顾客 的时间 

窗分别是 ，6]和[c， ，不妨设n≤c。若某一车辆到达顾客i 

的时间为 ∈ ， ，在顾客 i处的服务时间为S ，从顾客 i到 

顾客 需要花费的时间为t ，则到达顾客 的时间为t ∈[n 

+Sl+td，6+是+tlj]，记 a 一口+ +t ，b 一6+S +tq。顾客 

之间的关系分为 3种情况(如图 2所示)： 

(1)若 n > ，即车辆从顾客 i到达 的时刻晚于顾客 

能够接受服务的最晚时间，该辆车无法在一次出行过程中依 

次服务顾客i和J，则将顾客 i和 的时间距离设为无穷大； 

(2)若 c≤a < 或 <c<6 ，即车辆从顾客 i到达 J时 

落在顾客 要求的时间窗范围内，则将顾客i和 的时间距离 

设为车辆到达顾客 i和 的时刻的差值t 一￡； 

(3)若 bI<c，即车辆到达 后必须经过一段时间的等待 

才能为其提供服务，则将顾客 i和 的时间距离设为车辆的 

最小可能等待时间c--b 。 

时间距离的计算公式为： 

rc--b ， if 6 < c 

D 一 t 一￡， 讧f≤口 <d or a／<c<6 (2) 

l(2O， if a／> 
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需要注意，在时间窗的影响下，时间距离表现出非对称 

性，即根据式(2)计算出的时间距离是有方向性的，亦即珥 ≠ 

D 。但是在聚类过程中距离是没有方向性的，所以取两者中 

的较大值作为整体的时间距离。 

顾客i的服务时间+顾客i到顾翻的行驶时间 

I_——————— L—————一； 
1 l 

顾客i I!l!I! 型! 
(1) 

顾客j 

顾客i 

顾客j 

顾客i 

顾客j 

(3) 顾晷i 

顾韵 

图2 时间距离示意图 

2．3 顾客聚类的遗传算法 

顾客聚类是根据顾客两两之间的时空距离来对顾客进行 

分组，使得组内的顾客点之间的时空距离较小，而组间较大。 

从数学上描述，其目标函数F为每一类中其他点到该聚类中 

心点的时空距离之和，如式(3)，算法最终要令目标函数值取 

到最小： 

下列各项步骤将反复执行，直至满足终止条件：种群进化 

到指定的代数 。 

Step 5 选择性复制。选择是在计算适应度的基础上进 

行的，利用轮盘赌的方法，计算当前种群中个体的选择概率， 

通过多轮选择来确定部分染色体，并将其复制到下一代。 

Step 6 染色体交叉。为了产生新的个体，我们以交叉 

概率 随机选择部分个体作为父个体，把它们中的部分结构 

加以替换重组，产生新的子个体，并替换其父个体。这一步是 

获取优良个体最重要的手段。种群中被交换个体的比例由交 

叉概率控制。 

Step 7 染色体变异。根据变异概率 进行变异，得到 

新一代的个体，形成新的种群，防止算法过早向局部最优解收 

敛。交叉和变异均可增加种群的多样性。 

St印 8 返回st印 4。 

图3表示的是利用遗传算法对 1000个顾客点进行时空 

聚类计算所得到的顾客点时空分布图。 

图3 时空聚类后顾客点的时空分布图 

F 蚤 誊 jD (。 31 算法流程 z— J —∞j ．5罩力 ，JIL任 
式中，k为聚类数目，可以设为预估所需的车辆数。 

划分聚类问题是 NP-完全问题，当规模超过几十个点后 ， 

实际上不可能找到最佳分区，因为整个搜索空间非常巨 

大_】 。传统 K-means算法的基本思想是：给定初始顾客聚类 

中心点，剩下的顾客根据时空距离被分配到距其最近的中心 

点。中心点在迭代过程不断改变，以便聚类的族群更密集地 

分布。在K-means算法中，虽然只搜索部分空间且算法被证 

明是稳健的，但当其被用于处理大规模数据时所需计算时间 

仍无法接受。因此，许多研究者借助元启发式算法。在本文 

中，我们借鉴文献[12]的方法，设计了一种基于遗传算法聚 

类的解决方案。具体计算过程如下： 
r 1 

Step 1 确定聚类数目是一1 l，r z]，z∈R表示z向 
I I 

上取整， 为顾客i的需求量，Q为车辆的载重量。 

Step 2 根据式(1)计算顾客的时空距离矩阵。 

Step 3 初始化第一代种群。种群中的每个个体称为染 

色体，代表一个候选的聚类解决方案。种群规模被设为P。 

根据K-means算法思想，只要给出每个类的中心点，所有剩 

下的顾客就可以根据就近原则被分配到某个类中。我们将染 

色体表示为由惫个整数组成的字符串，每个整数表示一个聚 

类中心点。最初的顾客聚类中心点是从所有顾客点中随机选 

取的。通过随机方式初始化种群，能够有效避免单调性，防止 

算法陷入局部最优。 

Step 4 以目标函数作为适应度函数，计算每个个体的 

适应度值，评估各聚类方案。 
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本文采用可变邻域搜索(Variable Neighborhood Search) 

算法I6]来求解VRP问题。整个求解过程可以分为3个阶段： 

初始路径的构建阶段、顾客点的聚类阶段、变邻域搜索改进阶 

段。构造初始路径的方法很多，我们直接采用Solomon提出 

的经典 I1插入法_13]，在此不予赘述。下文对聚类阶段和变 

邻域搜索改进阶段进行描述，基本步骤如下： 

Step 1 初始化。设定邻域结构集 (五一1，2，⋯， 

愚一)，其中，忌一一2，N】为 2-opt算子，N2为Exchange算子。 

迭代次数IterNum=0，停止准则 IterMax=10，并构建初始 

解 z。 

Step 2 重复如下步骤直到满足停止准则： 

Step 2．1 设置忌一1。 

step 2．2 直到尼一是一，重复如下步骤： 

Step 2．2．1 随机搜索(Shaking)。在 的第忌个邻域结 

构中随机产生X ( ∈ (z))。 

Step 2．2．2 局部搜索(Local search)。以z 为初始解， 

应用局部搜索算子——Relocate算子获得局部最优解 。 

这是改进解的质量的关键阶段。 

Step 2．2．3 更新(Move or not)。如果局部最优解优于 

当前最优解，则令 — ，IterNum=0，继续在邻域结构 N1 

内搜索；否则，令 k=k+1，IterNum=IterNum+1。 

Relolcate算子是将某一路径内的顾客点重新定位到另一 

路径中，如图4所示，上图为原始解，将顾客 3移至另一条路 

径的顾客6前，即得到下图。假设有 M个顾客，N条路径，其 



中待移动的顾客所在路径含 m个顾客，则所有可能的移入位 

置有(M-_m+N一1)个，当M较大时(例如大规模 VRP问题 

M可能超过 1000)，局部搜索的计算量是很大的。本文在此 

应用顾客时空聚类的结果，只在待移动的顾客所在分组内实 

施Relocate局部搜索，这样既有效减少了计算时间，又保留了 

最有潜力的邻域搜索。 

4 算例结果 

图 4 Relocate算子示意图 

为了验证时空聚类在 VRP1 算法中的作用，我们用 

Gehring和Homberger提出的 1000个顾客的 VRPrrw算例 

集[1 进行计算，比较不采用时空聚类和采用时空聚类的 

VNS算法结果。该算例集由Solomon标准算例集扩展而来， 

也包括C1、C2、R1、R2、RC1、RC2 6类问题，各取一例进行计 

算。算法通过 Visual C++编程实现，所有程序都是在主频 

2．0GHz、英特尔奔腾双处理器、2GB内存、Windows Vista操 

作系统环境下进行。各参数取值如下：锄一0．5，眈一0．5，忌一 

1O，ng一300，P一 100， 一0．65， l一0．2， 2—0．05。 

表 1对比列出了算例应用时空聚类前后的计算结果。由 

于VRP问题通常将车辆数作为第一优化目标，路径总长度作 

为第二优化目标，因此，本文将车辆数乘以系数 1000，然后与 

路径总长度相加，作为目标函数值。由表 1可知，经过时空聚 

类，各算例的目标函数值均比之前有所降低，平均降低了 

3．25 ，而且 RC1类算例中的车辆数还减少了1。 

表 1 实施时空聚类前后的计算结果对比 

为进一步验证算法的求解质量，随机选取一个实例，记录 

其在局部搜索改进阶段依次迭代 0，1，2，⋯，2O次时目标函数 

值的变化情况。聚类前后结果如图5所示。 

图 5 聚类前后 目标函数值随迭代次数的变化情况 

分析可知，目标函数值随着迭代次数的增加在开始阶段 

下降较为迅速，尤其是经过时空聚类之后，目标函数值急剧减 

少；当迭代次数达到 8之后，目标函数值的下降逐渐减缓；当 

迭代到 2O次时，聚类前后求得的目标函数值均已基本趋于平 

缓。总体来看，聚类后目标函数值在迭代过程中减少得更为 

迅速，算法的效果比较显著。 

为验证算法的求解效率，我们在初始解目标函数值相同 

的情况下给定一个改进解 目标函数值，并分别测试聚类前后 

算法达到该给定目标值所需的运行时间。表2列出了计算结 

果。 

表 2 时空聚类前后算法运行时间的比较 

通过分析表中数据可知，本文提出的改进算法所需运行 

时间比聚类前有了较大幅度的减少，尤其是R类问题和 RC 

类问题，运行时间缩短了4O 以上。这是因为 C类算例中的 

顾客点在时间和空间上均被设计成聚集分布，时空聚类改进 

的空间不大；而在 R类和RC类算例中，顾客点随机散布，所 

以采用时空聚类显著提高了求解效率。 

结束语 本文针对带时间窗的车辆路径规划这一经典的 

研究问题，提出了一种基于时空距离的元启发式算法，为快速 

有效地求解大规模的此类问题提供了一种新的思路。在求解 

大规模的带时间窗车辆路径问题时，往往需要设计一种元启 

发式的算法，而无论是遗传算法、禁忌搜索算法，还是可变邻 

域搜索算法，都存在一些邻域变换或者局部改进的算子，在设 

计这些算子时，可以考虑采用本文提出的基于时空聚类的方 

法，只在同一个聚类的顾客集中实施邻域变换，这样可以大大 

缩短搜索时间，提高算法的精度。本文目前只考虑了将时空 

聚类结果应用于Relocate算子，未来还可以尝试用于其它算 

子。同时，除了可变邻域搜索算法外，还可以尝试将时空聚类 

与其它元启发式算法组合运用，如禁忌搜索算法、遗传算法、 

模拟退火等。 
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4 模型应用与效果分析 

目前，DMWS-TRBAC模型已在某军工企业条件保障系 

统中得到了初步实现与应用。条件保障系统是一个多节点的 

分布式系统，通过Web服务可以很好地解决异构的问题。军 

工企业由于其特殊的战略意义，访问控制要求十分严格，且业 

务流程复杂。在此系统中运用了DMWS-TRBAC模型，根据 

预先定义的权限分配关系、角色约束、任务约束，在业务处理 

过程中，通过角色扮演者和任务管理者动态地管理权限。实 

践表明，采用 DMWS-TR& 模型减轻了管理员的负担，实 

现了更加安全灵活的动态授权，从而提高了工作效率。 

通过对 DMWS-TRBAC模型的描述 以及在实践中的具 

体应用可知，新模型从访问资源、角色动态管理、任务动态管 

理等3个方面对已有的访问控制模型做出了改进。新模型具 

有以下优点： 

(1)模型具有通用性和实用性。模型综合考虑了传统访 

问资源和Web服务及其属性，既适用于传统应用系统，也适 

用于 Web服务系统 ，且很好地解决了新兴 Web服务系统与 

传统遗留系统整合的问题。在分配关系确定的情况下，模型 

以任务为中心，沟通角色与权限，访问资源层次清晰，实现很 

方便 。 

(2)动态多级访问控制。新模型引入了三级访问控制机 

制，将功能页面、web服务及其属性作为访问资源，对 web服 

务的控制更加直接，访问更加严格，达到了更细粒度的安全授 

权；提出角色扮演者和任务管理者的概念，在任务执行过程 

中，综合考虑任务上下文和任务状态，及时动态地调整权限， 

使得权限与任务的执行情况紧密相连，很好地满足了最小特 

权原则，具有更好的安全性和灵活性。 

(3)更加严格的约束规则。新模型借助角色扮演者和任 

务管理者，对角色约束和任务约束进行了分类和扩充，并给出 

了更加完整、严格的定义，实现了强有力的约束规则的检查， 

支持职责分离原则，权限随着任务执行的情况而变化，实现了 
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权限的动态调整。 

结束语 本文针对已有访问控制模型在 Web服务系统 

中应用的不足，提出了一种基于任务和角色的动态多级 Web 

服务访问控制模型。新模型扩充了访问资源的概念，引入 

Web服务及其属性，并对访问资源进行划分，提出了三级访 

问控制机制，实现了更细粒度的授权。在动态授权方面，通过 

角色扮演者和任务管理者来管理和监控任务的执行，综合考 

虑扩充的角色约束和任务约束，及时动态地调整权限。最后， 

在某军工企业的条件保障系统中验证了模型的效果。结果表 

明，本模型的设计，既保证了访问控制的安全性，又具有一定 

的通用性和实用性，很好地解决了 Web服务的访问控制问 

题。 
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