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面向工业动态取送货问题的分解多目标进化算法
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摘　要　由于工业动态取送货问题具有垛口、时间窗、容量、后进先出装载等多种约束,现有的车辆路径算法大多只优化一个加

权目标函数,在求解过程中难以保持解的多样性,所以容易陷入局部最优区域而停止收敛.针对上述问题,提出了一种融合高

效局部搜索策略的分解多目标进化算法.首先,该算法将工业动态取送货问题建模成多目标优化问题,进一步将其分解为多个

子问题并同时进行求解.然后,利用交叉操作增强解的多样性,再使用局部搜索加快收敛速度.因此,该算法在求解该多目标

优化问题时能够更好地平衡解的多样性和收敛性.最后,从种群中选择一个最好的解来完成当前时段的取送货任务.基于６４
个华为公司实际测试问题的仿真结果表明,该算法在求解工业动态取送货问题上的性能表现最优;同时,在２０个京东物流大规

模配送问题上的实验也验证了该算法良好的泛化性.
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DecompositionＧbasedMultiＧobjectiveEvolutionaryAlgorithmforIndustrialDynamicPickupand
DeliveryProblems
CAIJunchuang,ZHUQingling,LINQiuzhen,LIJianqiangandMINGZhong
CollegeofComputerScienceandSoftwareEngineering,ShenzhenUniversity,Shenzhen,Guangdong５１８０６０,China

　

Abstract　Duetotheconstraintsofindustrialdynamicpickupanddeliveryproblems(DPDPs),suchasdocks,timewindows,caＧ

pacity,andlastＧinＧfirstＧoutloading,mostoftheexistingvehicleroutingalgorithmsonlyoptimizeasingleweightedobjectivefuncＧ

tion,whichisdifficulttomaintainthediversityofsolutions,soitiseasilygetstuckinlocaloptimalregionandstopconverging．

Toalleviatethisissue,thispaperintroducesadecompositionＧbasedmultiＧobjectiveevolutionaryalgorithm withefficientlocal

searchforsolvingtheaboveDPDPs．Firstly,ouralgorithmmodelstheDPDPintoamultiＧobjectiveoptimizationproblem(MOP),

whichisfurtherdecomposedintomultiplesubＧproblemsandsolvesthemsimultaneously．Then,crossoveroperationisusedtoenＧ

hancethediversityofsolutions,followedbyusinganefficientlocalsearchtospeeduptheconvergence．Bythisway,ouralgorithm

canbetterbalancethediversityandconvergenceofsolutionswhensolvingthisMOP．Finally,thebestsolutioncanbeselected

fromthepopulationtocompletethepickupanddeliverytasks．Simulationresultson６４testproblemsfrompracticalscenarioof

HuaweicompanydemonstratethatouralgorithmoutperformsothercompetitivealgorithmsfortacklingDPDPs．Meanwhile,the

algorithmisalsotestedon２０largeＧscaledeliveryproblemsofJDLogisticstovalidateitsgeneralization．

Keywords　Dynamicpickupanddeliveryproblem,Decompositionmethod,MultiＧobjectiveevolutionaryalgorithm,Localsearch,

Combinatorialoptimization

　

１　引言

取送货问题(PickupandDeliveryProblem,PDP)是一类

应 用 广 泛 的 车 辆 路 径 问 题 (Vehicle Routing Problems,

VRP)[１Ｇ２],也是一种 NPＧ难组合优化问题[３],其目标是将物品

或人以最小的代价从起点运输到终点[４].动态取送货问题

(DynamicPDP,DPDP)是PDP的一种复杂变体,其进一步考

虑了PDP中动态生成订单的现实特性,需要动态地将每个订

单分派给车辆以最小代价进行服务.近年来,随着在现实生

活中的广泛应用,DPDP受到越来越多的关注.通常,求解



DPDP的方法主要可以分为以下两类[５].

第一种是精确式算法[６],其将 DPDP分解为一系列静态

问题,再使用线性规划或混合整数规划对每个静态问题进行

优化.Savelsbergh等[６]先将 DPDP分解为一系列静态优化

问题,使得每个静态问题包含一段时间跨度上已知的配送订

单子集.然后,基于一种分支定界算法求解静态问题,并通过

使用近似技术、不完全优化技术以及复杂的列管理策略来平

衡动态 环 境 下 的 求 解 速 度 和 求 解 质 量.Swihart和 PaＧ

pastavrou[７]假设服务订单按照泊松过程及时到达,建立了

DPDP的随机动态模型.在该模型中,订单的取、送货位置独

立且均匀地分布在服务区域上.此外,作者给出了路径规划

策略在单位容量车辆或多容量车辆中的性能上下限.Arslan
等[８]将众包交付场景中的 DPDP分解为一系列静态优化问

题,并提出了一种精确递归算法来实现静态问题中的包裹配

送任务和驾驶员的实时匹配.然而,上述方法需要重新优化

每个静态子问题,因此存在计算复杂度较高的问题,并不能满

足工业场景中快速服务动态订单的需求.

另一种是启发式算法,其通过将新的配送订单动态地插

入到已规划好的路线中,来降低计算复杂度.这类方法在现

有 DPDP研究中被广泛使用[３].针对信件和小包裹运输的当

日取送货问题,MitroviＧMini等[９]将动态问题转化为多个跨

度滚动的静态问题.每个静态问题通过两阶段启发式算法进

行优化:第一阶段使用禁忌搜索算法,而第二阶段使用插入启

发式算法.Gendreau等[１０]设计了一种禁忌搜索算法,利用基

于弹射链的邻域结构来探索新的候选解.Ma等[１１]提出了一

个分层优化框架来求解 DPDP.该框架由上层代理和下层代

理组成:上层代理动态地将 DPDP划分为一系列不同规模的

子问题,而下层代理使用包含４种局部搜索策略的元启发式

算法来提升子问题的解的质量.针对共享物流平台中的 DPＧ

DP,Su等[１２]提出了一种结合遗传算法、变邻域搜索算法和禁

忌搜索算法的混合并行搜索算法;Xu和 Wei[１３]提出一种自

适应大邻域搜索启发式算法来求解 DPDP,并使用 QＧlearning
调整算子权重以提高求解效率;Tao等[１４]使用自适应可变邻

域启发式算法来求解最后一英里配送问题;Ulmer等[１５]通过

使用订单延迟分配策略,更灵活地求解餐馆外卖配送问题;

Du等[１６]使用３种直观的策略(紧急订单优先配送策略、搭便

车策略、拼单策略)来求解 DPDP;Li等[１７]通过建立基于图的

价值函数来对车辆间的关系进行建模,并使用基于注意力的

图嵌入与深度 QＧlearning对 DPDP 的配送需求进行预测;

Ghiani等[１８]提出了一种参数策略函数近似方法,用于预测

DPDP的订单特征;Cai等[１９]提出了一种变邻域搜索算法求

解带 有 垛 口、时 间 窗、容 量 和 后 进 先 出 (LastＧinＧFirstＧout,

LIFO)装载等约束的实际 DPDP,该算法融合了４种局部搜

索策略和一种扰动算子,在国际自动规划与调度会议(ICAPS

２０２１)的 DPDP竞赛中取得了第一名的成绩.其他启发式方

法也被用于求解 DPDP,如等待和缓冲策略[２０Ｇ２１]、订单预测算

法[２２Ｇ２３]、变邻域搜索算法[２４Ｇ２５].更多的 DPDP研究现状可参

考最新的综述[５].

１)https://competition．huaweicloud．com/information/１００００４１４１１/Winning

上述方法在求解一些特定DPDP应用中表现出优异的性

能,但在处理复杂场景的 DPDP时性能不佳.例如,华为根据

实际业务场景在ICAPS２０２１竞赛中提出的工业 DPDP[２６],

由于垛口、时间窗、容量和 LIFO 装载等约束,其性能显著下

降.尽管ICAPS２０２１竞赛中排名前三的算法在求解该工业

DPDP时取得了很好的效果,但它们都只优化了一个基于订

单总超时和车辆平均行驶距离的加权目标,在其搜索过程中

难以保持解的多样性,容易陷入局部最优解.针对这一问题,

本文提出了一种融合高效局部搜索策略的多目标分解进化算

法(DecompositionＧbased MultiＧobjectiveEvolutionary AlgoＧ

rithmwithEfficientLocalSearchStrategies,MOEA/DＧES)来

求解工业 DPDP.MOEA/DＧES首先将 DPDP建模为多目标

优化问题(MultiＧobjectiveOptimizationProblem,MOP),然后

结合基于分解的多目标优化算法和局部搜索方法高效求解上

述 MOP.具体来说,MOEA/DＧES使用不同的权重向量将

MOP进一步分解为 N 个子问题,然后从存档中恢复上一时

间段的解xrestore;同时为当前时间段的所有新订单生成 N 个

随机序列,并根据每一序列将所有新订单使用最便宜插入

(CheapestInsert,CI)方法插入到xrestore上生成初始种群.在

每次迭代中,随机选择两个父代个体进行交叉操作生成子代

个体,并使用４种有效的局部搜索策略对子代个体进行迭代

进化.在 DPDP中的每个执行时间段内,动态地从种群中选

择一个最好的解来完成当前存在的订单.与ICAPS２０２１

DPDP竞赛中排名前三的算法１)以及基准算法相比,本文提出

的算法在求解该问题时能够有效平衡解集的收敛性与多样

性,从而进一步提升了最终解的质量.

综上所述,本文的主要贡献如下:

１)设计了一种新颖的交叉算子,有助于生成多样化的

子代解,避免陷入局部最优区域.首先,每个子代从两个

父代中随机继承每条路径.然后,删除重复节点以确保可

行性,并将未分配的订单插入到已规划的路径中,从而形

成完整的可行解.

２)设计了一种局部搜索方法对上述的子代个体进行进一

步优化.该局部搜索方法结合了对交换、块交换、对重定位和

块重定位４种有效的局部搜索策略.通过这种方式,进一步

提升了子代个体的质量.

３)将上述交叉算子与局部搜索相结合,提出了一种基于

分解的多目标进化算法(MOEA/DＧES)来求解工业 DPDP.

MOEA/DＧES先将 DPDP建模得到的 MOP分解为多个子问

题,再通过交叉算子和局部搜索方法提升解集的质量.实验

结果表明,在求解华为工业 DPDP时,MOEA/DＧES的性能表

现最佳.此外,MOEA/DＧES在求解京东配送问题时也取得

了最佳结果,有效验证了其泛化能力.

本文第２章介绍了一些背景信息和设计 MOEA/DＧES
的动机;第３章介绍了所提出的 MOEA/DＧES;第４章给出了

实验结果并进行了分析;最后给出了结论并展望了未来的研

究方向.

２３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



２　背景和研究动机

为了阐明本文的背景,第２．１节描述了工业 DPDP的数

学模型,第２．２节介绍了一种最新的分解多目标进化算法

(MOEA/D[２７]),第２．３节阐述了设计 MOEA/DＧES的动机.

２．１　工业DPDP的数学模型

在工业 DPDP中,不同的工厂在一天内会动态产生订单,

需要车辆以最低的运输成本从起点将货物运输到终点.在该

DPDP中,使用模拟器模拟物流场景.该模拟器将一天划分

为若干固定的时间段,以使新到来的订单能在最近的时间段

内动态完成.如图１所示,每个时间段的路径规划结果并不

是相互独立的,当前的规划结果将影响车辆剩余容量以及与

后续订单的相对位置.此外,在每个时间段的规划决策之后,

一些现有订单将动态完成.因此,这是一个序列决策过程.

图１　工业 DPDP的简单例子

Fig．１　SimpleexampleofindustrialDPDP

　　本文研究的工业场景 DPDP的输入包括:M 个节点(工

厂){Fi|i＝１,􀆺,M},F是具有M 个节点的集合,每个节点都

有Ld 个可供货车装、卸货物的垛口,如果一个工厂的所有垛

口都被占用了,后续到达的车辆则需排队等待;完备有向图路

线网络G＝(F,A),其中边集合A＝{‹i,j›|i,j∈M},每条边

‹i,j›都 有 非 负 实 际 距 离 Dij;一 个 大 小 为 C 的 订 单 集 合

O＝{oi|i＝１,􀆺,C},每个订单oi＝(Fi
p,Fi

d,Qi,ti
e,ti

l)可由不

同工厂在一天内任意时刻动态生成,其中Fi
p 和Fi

d 分别表示

取货节点和送货节点,Qi 是订单的货物数量,ti
e 指订单创建

时间,ti
l 是承诺完成订单的时间;同种类型车队V＝{vk|k＝

１,􀆺,K},K 是车辆数量,每辆车vk 随机选择一个工厂作为

初始位置,且具有装载容量限制;Tda是车辆泊靠垛口的时间,

即车辆从工厂直接泊靠到工厂垛口所需的时间.

该工业 DPDP输出的是每一时间段的路线规划 RP＝
{rpk＝{nk

１,nk
２,􀆺,nk

lk
}|k＝１,􀆺,K},其中nk

i 和lk 分别是车

辆vk 应访问的第i个工厂和工厂数量.该 DPDP考虑两个

优化目标.第一个目标是最小化订单的总超时,即f１:

f１＝∑
K

k＝１
　∑

lk

i＝１
　max(０,tk

i－tyk
i

l )dk
i,∀i∈lk,∀k∈V (１)

其中,tk
i 是车辆vk 到达第i个节点的时间,yk

i 是车辆vk 访问

的第i个节点对应的订单,tyk
i

l 是订单yk
i 承诺完成的时间.二

进制变量dk
i 表示车辆vk 到达的第i个节点的类型,１表示送

货节点,０表示取货节点.只有当车辆vk 到达配送节点时,

才需要计算订单的总超时.此外,车辆vk 到达第(i＋１)个节

点的时间tk
i＋１可以使用以下等式确定:

tk
i＋１＝tk

i＋wk
i＋Tda＋tyk

i
s ＋tk

i,i＋１,∀i,i＋１∈lk,∀k∈V
(２)

其中,wk
i 是车辆vk 到达节点i后排队等待分配垛口的时间,

Tda是车辆vk 从工厂到工厂垛口的泊靠时间,tyk
i

s 是车辆vk 在

第i个节点装载或卸载单yk
i 货物的时间,tk

i,i＋１是车辆vk 从第

i个节点行驶到第(i＋１)个节点的时间.

第二个目标f２ 是最小化车辆的平均行驶距离.如果车

辆vk 的路线规划是rpk＝{nk
１,nk

２,􀆺,nk
lk

},其中nk
i 表示车辆

vk 路线中的第i个工厂,lk 是车辆vk 需要访问的总节点数,
则f２ 可由式(３)计算:

f２＝１
K ∑

K

k＝１
　 ∑

lk－１

i＝１
Dnk

i,nki＋１
(３)

其中,Dnk
i,nki＋１ 是从节点nk

i 到节点nk
i＋１的距离.以上两个目标

用于指导群体搜索,进而增强解的多样性.

在每个时间段内,需要给出一个路径规划解以尽可能地

完成现有订单.在这种情况下,式(４)定义了总目标来选择

解,其中α是一个正常数,表示每单位订单延迟的惩罚,强调

了在实际场景中订单的及时配送对提高客户满意度的重要

性.式(５)和式(６)定义了车辆容量约束.每个订单交付到目

的地的时间窗由式(７)表示,其中时间窗的右侧不等式是一个

软约束.当订单交付到目的地超过承诺完成时间时,会产生

惩罚值(即f１).式(８)确保车辆先访问取货节点再访问对应

送货节点.式(９)保证在一个工厂内同时占用垛口的车辆数

不超过该工厂的总垛口数.式(１０)对 LIFO装载策略进行建

模.式(１１)确保所有订单都指派给车辆进行服务.

TC＝α×f１＋f２ (４)

s．t．qk
i＋１－qk

i－Qyki＋１＝０,∀i,i＋１∈lk,∀k∈V (５)

０≤qk
i≤Q,∀i∈lk,∀k∈V (６)

ti
e≤ai

d≤ti
l,∀i∈O (７)

０≤tk
Fi

p ≤tk
Fi

d
,∀i∈O,∀k∈V,∀Fi

p,Fi
d∈F (８)

０≤∑
K

k＝１
zk

i≤Ld,∀i∈F,∀k∈V (９)

xk
Fi

p,Fj
p －xk

Fi
d,Fj

d ＝０,∀i,j∈O,∀Fi
p,Fj

p,Fj
d,Fi

d∈F

(１０)

∑
K

k＝１
　∑

lk

i＝１
yk

idk
i＝O,∀i∈lk,∀k∈V (１１)
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２．２　MOEA/D框架

本文使用了一种基于分解的多目标进化算法(MOEA/

D[２７]).该算法使用Tchebycheff方法[２７]将 MOP分解为一组

单目标优化问题:

gtch(x|λ,z)＝min[max
１≤i≤m

{λi|fi(x)－zi|}]

s．t．x∈Ω
(１２)

其中,λ＝{λ１,λ２,􀆺,λm}是一个权重向量,m 是目标数,Ω 是

目标空间,λi≥０,i＝１,􀆺,m,且∑
m

i＝１
λi＝１.fi(x)表示第i个目

标函数,z＝{z１,z２,􀆺,zm}是记录每个目标函数最小值的理

想点.

算法１给出了 MOEA/D算法的框架.MOEA/D有５个

输入:１)子问题的个数 N;２)N 个权重向量集合λ＝{λ１,

λ２,􀆺,λm};３)权重向量的邻域个数T;４)从邻居中选择父代

解的概率δ;５)子代个体替换解的最大数量nr.MOEA/D的

输出是一个近似帕累托解集(x１,􀆺,xN).

算法１　MOEA/D(N,λ,T,δ,nr)

１．/∗ 初始化 ∗/

２．/∗ B＝InitializeＧWeightＧVector(N,λ,T )∗/

３．fori＝１:Ndo

４．　 B(i)＝{i１,􀆺,iT},λi
１,􀆺,λi

T是λi的 T个最近的权重向量;

５．end

６．产生初始化种群x１,􀆺,xN并评估其目标值;

７．/∗z＝InitializeＧIdealＧPoint(x)∗/

８．通过zj＝ min
１≤i≤N

fj(xi)初始化参考点z＝{z１,z２,􀆺,zm};

９．while终止条件未达到do

１０．　fori＝１:Ndo

１１．　　/∗ 进化过程 ∗/

１２．　　P＝rand１＜δ?Bi:{１,􀆺,N};

１３．　　r１,r２←从P中随机选择两个个体索引;

１４．　　依次对解xi,xr１ ,xr２ 执行 DE和PM 操作得到子代个体y;

１５．　　/∗ 更新理想点z＝UpdateＧIdealＧPoint(y,z)∗/

１６．　　对j＝１,􀆺,m,若zj＞fj(y),则zj＝fj(y);

１７．　　/∗ 更新种群x＝UpdateＧPopulation(P,y,x,nr)∗/

１８．　　设c＝０;

１９．　　whilec＜ nr &P≠ Ødo

２０．　　　j← 从P中随机选择一个个体索引;

２１．　　　ifgtch(y|λj,z)＜gtch(xj|λj,z)

２２．　　　　xj＝y;

２３．　　　　c＝c＋１并将j从P中删除;

２４．　　　endif

２５．　　endwhile

２６．　endfor

２７．endwhile
输出:一组近似帕累托解集(x１,􀆺,xN)

算法１可以分为４部分.

１)初始化(第２－８行):首先,计算每个权重向量之间的

欧氏距离,并获取与每个权重向量最近的T 个权重向量,将

其存储在集合B 中(第３－５行).然后,在搜索空间中随机

均匀地生成初始种群(第６行),每个目标的当前最小值形成

理想点z(第８行).

２)进化过程(第１２－１４行):对于每个子问题i＝１,􀆺,N,

从范围[０,１]中产生一个随机实数rand.随后,设:

P＝
B(i), rand＜δ
{１,􀆺,N}, 其他{ (１３)

从P 中随机选取两个索引r１和r２(第１３行).然后,使

用差分进化(DE)和基于多项式的变异(PM),以xi,xr１ ,xr２ 作

为输入,生成后代y(第１４行).

３)更新理想点(第１６行):对所有j＝１,􀆺,m,若zj＞

fj(y),则zj＝fj(y).

４)更新种群(第１８－２５行):先初始化解替换计数c为０,

并从P 中随机选取一个索引j,然后利用式(１２)计算xj和y
的聚合函数值.若gtch(y|λj,z)＜gtch(xj|λj,z),则将xj替换

为y,且将c加１,并将索引j从P 中移除.其中,替换解的最

大数量为nr.

２．３　研究动机

工业 DPDP是一种具有垛口、时间窗、容量和后进先出装

载等复杂约束的单目标优化问题(SingleＧobjectiveOptimizaＧ
tionProblem,SOP),给现有的 DPDP算法带来了重大挑战.

大多数 DPDP算法在搜索过程中只优化一个加权目标函数,

难以保持解的多样性,从而很容易陷入局部最优区域而停止

收敛.

在进化计算中,将SOP转化为 MOP的过程被称为“多目

标化”.这一过程使得我们可以使用多目标优化算法来寻找

目标SOP的最优解[２８Ｇ３０].实现多目标化的一种常用方法是

将原始目标分解为多个子目标[２８,３１],然后同时求解多个子目

标,以找到目标 SOP 的最优解.多目标化方法通过 求 解

MOP(而不是目标SOP),可以为目标SOP产生改进解,因为

此方法提高了解集的多样性[２８Ｇ２９,３２],避免了陷入局部最优区

域[２８,３３].

受此启发,我们在优化过程中将目标 DPDP转化为 MOP
以增强解的多样性,进而提高优化性能.具体地,本文将目标

DPDP转化为包含两个子目标(f１和f２)的 MOP,并使用一组

权重向量λ１,λ２,􀆺,λN 将 MOP进一步分解为多个子问题.

为了解决这些子问题,使用交叉操作来增强解集的多样性,然

后利用局部搜索来加快收敛速度.如图２所示,在每个时间

段里,不同的子问题在整个优化过程中相互协作,最终选择具

有最小 TC 值的解作为最优解(用红点标识),来完成目标

DPDP的一些现有订单.通过这种方式,MOEA/DＧES可以

增强解的多样性,避免陷入局部最优区域,从而为目标 DPDP
搜索到更好的候选解.

图２　使用 MOP的子问题协同优化原始 DPDP的简单示例

(电子版为彩图)

Fig．２　SimpleexampleofcoＧoptimizingtheoriginalDPDP

usingthesubＧproblemsofMOP
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３　算法设计

本章首先介绍 MOEA/DＧES的算法框架,然后依次介绍

两个主要组成部分(即交叉操作和局部搜索).MOEA/DＧES

的框架流程图如图３所示.在初始化后,MOEA/DＧES迭代

运行交叉操作、局部搜索和更新种群,直到满足终止条件.这

些组件确保生成的解始终满足时间窗、容量、垛口和 LIFO装

载等约束.

图３　MOEA/DＧES框架

Fig．３　FrameworkofMOEA/DＧES

３．１　整体框架

在工业 DPDP中,通常将一天划分为多个固定的时间段,

因此动态到来的订单可在最近的一个时间段内完成.在每个

时间段内,当新订单动态发布时,运行 MOEA/DＧES获取包

含车辆路径规划的候选解.算法２阐述了 MOEA/DＧES的

总体框架.MOEA/DＧES的初始化阶段主要由３部分组成:

生成每个子问题的T 个最近的权重向量(第１行),初始化种

群(第２－５行),以及初始化理想点(第６行).MOEA/DＧES
生成每个子问题的T 个最近权重向量和初始化理想点的过

程与 MOEA/D[２７]一致.MOEA/DＧES在初始化种群时,先

从存档中恢复上一时间段的解xresotore,并生成新订单的 N 个

随机排列序列.根据每个序列,使用CI算法将新订单插入到

xresotore中生成 N 个绑定子问题的解,即初始种群.在使用 CI
初始化每个子问题的候选解时的评估标准是式(１２),从而保

证了初始种群的多样性.停止准则是达到最大迭代次数或最

大运行时间.初始化后,MOEA/DＧES依次迭代以下操作(第

１１－１４行):交叉操作、局部搜索、更新种群和理想点.交叉

操作和局部搜索的详细介绍见后文.

算法２　MOEA/DＧES总体框架

输入:DPDP实例,N(种群大小),m(目标数)

输出:x∗(当前时间段的解)

１．B＝InitializeＧWeightＧVector(N,λ,T );//算法１函数

２．/∗ 初始化种群 ∗/

３．从存档中恢复上个时间段的解xresore;

４．生成新订单的 N个随机排列序列;

５．根据每个序列,将新订单用 CI法插入到xresore中生成种群x１,􀆺,

xN;

６．z＝InitializeＧIdealＧPoint(x);//算法１函数

７．while不满足算法终止条件do

８．　 fori＝１,􀆺,Ndo

９．　　 P＝rand１＜δ?Bi:{１,􀆺,N};

１０．　　从P随机选择两个个体索引r１,r２;

１１．　　xchild←交叉操作(xr
１,xr２,K);//算法３

１２．　　xchild←局部搜索(xchild);//算法４

１３．　　z＝UpdateＧIdealＧPoint(xchild,z);//算法１函数

１４．　　x＝UpdateＧPopulation(P,xchild,x,nr);//算法１函数

１５．　endfor

１６．endwhile

１７．x∗ ←Select_Best(x);//根据 TC选最好的解

１８．将x∗ 保存至存档.

３．２　交叉操作

如算法３所示,MOEA/DＧES设计了一种简单而有效的

交叉算子来求解工业 DPDP.对于子代解xchild中每辆车的路

径,交叉算子依次随机复制任意父代解中的对应路径给xchild;

同时删除xchild中重复的节点,将xchild修复成可行解(第１－５
行).上述两个步骤重复进行,直到xchild中的所有车辆路径都

从父代中继承.然后,将剩余的未分配订单(如果存在)插入

xchild以形成完整的可行候选解.具体来说,首先将所有剩余

的未分配订单保存在集合 U中(第６行).接下来,将 U中的

每个订单oi 插入到xchild中对应问题函数值(式(１２))最小的

位置(第７－９行).最后,交叉操作生成一个完整的可行解

xchild.由于工业 DPDP的复杂性,传统方法很容易陷入局部

最优.本文设计的交叉算子能够生成具有多样性的子代,从

而降低陷入局部最优区域的概率.随后,使用局部搜索以更

有效地挖掘全局最优解.

算法３　交叉操作(p１,p２,K)
输入:p１,p２(父代解),所有车辆的数量 K
输出:xchild(子代解)

１．xchild←Ø

２．fork＝１toKdo

３．　从p１,p２随机复制车辆k的路径rk 给xchild;

４．　删除冗余节点修正xchild成为可行解;

５．endfor

５３３蔡俊创,等:面向工业动态取送货问题的分解多目标进化算法



６．U←剩下未指派的订单;

７．for订单oi∈Udo

８．　将oi插入到xchild中式(１２)值最小的位置;

９．endfor

３．３　局部搜索

MOEA/DＧES的局部搜索方法由４种局部搜索策略组

成:对交换、块交换、块重定位和对重定位.这些局部搜索策

略的详细描述见文献[３４].如图４所示,x,y,z,w 分别表示

一个具体订单,而“＋”“－”则分别表示车辆对订单的取、送货

操作.具体来说,图４(a)是初始路径;对交换操作交换两个

对(如对[x＋ ,x－ ]和[w＋ ,w－ ])以创建一条新路径,如图４(b)

所示;块交换操作交换两个块(如块Bx和Bw)以创建新路径,

如图４(c)所示;对重定位操作将一个对(如对[z＋ ,z－ ])重新

插入到另一个可行的位置以创建新的路线,如图４(d)所示;

块重定位操作将一个块(如块Bx)重新插入到另一个可行位

置以创建新路径,如图４(e)所示.

图４　初始路径以及不同策略形成的路径

Fig．４　Initialrouteandrouteformedbydifferentstrategies

本文使用的局部搜索伪代码如算法４所示,其中４种局

部搜索策略的使用顺序如图３的局部搜索模块所示.对于当

前解,使用任意一种局部搜索策略都可生成当前解的一个邻

域解.在 MOEA/DＧES每次迭代生成子代xchild后,为了找到

更小 TC(式(４))值的改进解,将连续执行第一种局部搜索策

略(对交换)用于生成改进解x１,并将其赋值给xchild.如果对

交换策略没有生成改进解,则使用第二种局部搜索策略(块交

换)对xchild的邻域进行局部搜索.如果块交换策略找到改进

解x１,则更新xchild,并且将重新使用第一种局部搜索策略继

续搜索改进解.否则,执行第三种局部搜索策略(块重定位)

来搜索xchild的改进解.如果第三种局部搜索策略找到改进解

x１,块重定位策略会更新xchild并重新使用第一种局部搜索策

略继续搜索改进解.否则,执行第四种局部搜索策略(对重定

位)来执行与前边局部搜索策略类似的操作.当第四种局部

搜索策略无法找到改进解x１时,则可认为xchild在４种策略的

搜索空间中已达到局部最优,可结束局部搜索.因此,本文的

局部搜索方法通过迭代使用４种搜索策略,能够更细粒度地

搜索改进解.

算法４　局部搜索(xchild)
输入:xchild(子代解)

输出:ximp(改进解)

１．令idx＝０,rmax＝４;//rmax是局部搜索算子的个数

２．给定一组局部搜索算子 Nr,r＝１,２,􀆺,rmax;

３．//N１:对交换,N２:块交换,N３:块重定位,N４:对重定位

４．whileidx＜rmaxdo

５．　 r＝１;

６．　 whiler＜rmaxdo

７．　　 使用算子 Nr 对xchild进行局部搜素,得到局部最优解x１;

８．　　 ifTC(x１)＜TC(xchild)then

９．　　　 xchild＝x１;

１０．　　　idx＝０;

１１．　　　break;

１２．　　else

１３．　　　idx＝idx＋１;

１４．　　endif

１５．　r＝r＋１;

１６．　endwhile

１７．endwhile

１８．ximp＝xchild;

４　实验研究

４．１　测试集和评价准则

在工业场景中,具有实际约束的 DPDP是很常见的.华

为公司在ICAPS２０２１举办的物流配送竞赛中提出了一个基

于华为实际工业场景的 DPDP 变体和对应的问题测试集

(HW 问题集)[２６],同时提供一个模拟器用于模拟订单发布和

确定所有车辆的当前信息(车辆的剩余容量、运输的物料信

息、当前位置等信息).该场景下的 DPDP具有实际约束,如

垛口、时间窗、装载容量和 LIFO 装载等约束,这使得问题更

具挑战性.这个 HW 问题集来自华为真实系统,包含３０天

的历史数据.如表１所列,HW 问题集包含４种同质车辆数

量规模(５,２０,５０和１００)和８种订单数量规模(５０,１００,３００,

５００,１０００,２０００,３０００和４０００).

表１　HW 问题集的车辆数和订单数

Table１　NumberofvehiclesandordersofHWproblems

问题 车辆 订单 规模

HW１ＧHW８ ５ ５０ 小

HW９ＧHW１６ ５ １００ 小

HW１７ＧHW２４ ２０ ３００ 小

HW２５ＧHW３２ ２０ ５００ 小

HW３３ＧHW４０ ５０ １０００ 中

HW４１ＧHW４８ ５０ ２０００ 中

HW４９ＧHW５６ １００ ３０００ 大

HW５７ＧHW６４ １００ ４０００ 大

为了便于介绍和分析,本文根据订单数量将这６４个实例

分为３种问题规模(小、中、大).图５展示了３种问题规模的

最后一个实例(HW３２,HW４８,HW６４)在一天内动态生成新

订单的分布情况(以每个时间段１０min进行统计).其中,小

规模问题中的新订单在一天的１４４个时间段内的分布较为稀

疏,且每个时间段的订单数量较少;对于中规模的问题,其新

订单在一天内的分布比小规模问题更为密集,订单数量有所

增加;而在大规模问题中,新订单在一天中的分布不仅更密

集,而且每个时间段生成新订单的数量更大.
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(a)小规模

(b)中规模

(c)大规模

图５　３种不同规模 HW 问题产生的新订单的分布

Fig．５　DistributionsofnewordersgeneratedbythreeHW

problemswithdifferentscales

在每个 HW 问题中,多个工厂可以在一天内动态生成配

送订单.在求解 HW 问题集时,目标是将所有订单分配给一

个车队,以最小的订单总超时和车辆的平均行驶距离完成所

有订单.因此,HW 问题集的性能指标是 TC,即式(４).

１)https://competition．huaweicloud．com/information/１００００４１４１１/circumstance
２)https://competition．huaweicloud．com/information/１００００４１４１１/Winning

４．２　对比算法和实验设置

为了验证 MOEA/DＧES的有效性,将４种最新的用于求

解 HW 问题集的启发式算法作为 MOEA/DＧES的对比算法,

其中包括ICAPS２０２１物流配送比赛中获得金奖、银奖、铜奖

的算法和基准算法.有关该比赛的详细介绍在其官网１)可

见.下面对各个对比算法进行简要介绍.

１)金奖算法(Gold)[１９]:该算法采用可变邻域搜索策略,

由４种局部搜索策略和一种扰动策略组成.它在不同车辆路

线之间持续地交换取货节点团和送货节点团,并在相同车辆

路线内交换订单节点,以获得更好的结果.取(送)货节点团

是相邻且地址相同的取(送)货节点.

２)银奖算法(Silver):该算法将 DPDP转化为背包问题,

并通过检查是否达到交货时间和车辆容量的阈值来分配

订单.

３)铜奖算法(Bronze):该算法通过 CI算法构造 DPDP的

初始解,然后通过销 毁Ｇ重 构 的 局 部 搜 索 策 略 改 进 路 线 规

划解.

４)基准算法(Baseline):该算法采用传统处理静态 PDP
的方法[６]求解 DPDP.每次订单发布时,该算法将所有未完

成订单的取货和送货节点相邻地插入到可用车辆中,生成可

行解.

所有对比算法和 MOEA/DＧES在每个时间段(１０min)内

处理订单,前后两个时间段的订单分配结果并不相互独立,主

要原因是上次的订单分配结果会影响当前车辆的剩余容量和

后续订单的相对位置.算法运行时间限制为１０min,这是工

业 DPDP的实际需求,也是设计求解算法的一个硬约束和对

比条件.MOEA/DＧES和所有对比算法分别独立运行 HW
问题集的每个实例２０次.

４个对比算法(Gold,Silver,Bronze和 Baseline)的源码可

以在比赛官方网站２)上找到,它们和 MOEA/DＧES采用了同

一问题设置.１)订单迟到１h的惩罚值:α＝１００００/３６００;２)每

个工厂的最大垛口数量为６;３)车辆最大装载容量 Q 为１６;

４)最大运行时间设置为 １０min.这些设置与ICAPS２０２１

DPDP竞赛中的设置一致.

每个对比算法的一些特有参数均按照其相应源码中的建

议进行设置,确保了算法对比的公平性.此外,针对所有测试

问题,MOEA/DＧES的一些参数设置如下:种群大小(N)为６;

邻域大小(T)为２.停止准则包括:１)最大迭代次数为５０次;

２)最大运行时间为６００s.

本文在使用 Ubuntu１６．０４LTS操作系统、Intel(R)Core
(TM)i７Ｇ６７００CPU ＠３．４０GHz×８处理器以及９．７GB内存

环境下,进行了对比实验.

４．３　实验结果和分析

本节为了方便描述与分析,将各对比算法在 HW 问题集

上的实验结果分为小、中和大规模３部分进行描述与分析.

分类情况和每类测试问题的订单分布如表１和图５所示.

表２－表５列出了各个算法在３个规模 HW 问题集上独立运

行２０次获得的实验结果,优异的结果以粗体突出.其中,“B．

Cost”“Ave．Cost”分别表示各对比算法在２０次独立运行中获

得的最好 TC值、平均 TC值和标准差.此外,为了得到统计

学上合理的结论,在显著性水平α＝０．０５的情况下进行 WilＧ

coxon秩和检验,以比较 MOEA/DＧES与其他对比算法的结

果在统计学上的差异.标准差后边的“＋”“－”和“~”表示对

比算法的结果明显优于、差于和近似于 MOEA/DＧES的统计

检验结果.在每个表的倒数第二行,“best/all”的值分别统计

了每个算法在“B．Cost”和“Ave．Cost”上的最好结果个数;此

外,每个表最后一行的“＋/－/~”总结了相应算法在测试问

题上明显好于、差于和近似于 MOEA/DＧES的个数.

４．３．１　小规模 HW 问题

表２列出了各个算法在３２个小规模 HW 问题上独立运

行２０次获得的实验结果.从表２中可以发现,MOEA/DＧES
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在大部分小规模 HW 问题上表现最好,明显优于其他４个对

比算法.在B．Cost方面,MOEA/DＧES在３２个小规模 HW
问题中获得２７个最好结果,验证了该算法的优越性能.而对

比算法中只 有 Gold在 ５ 个 HW 问 题 上 表 现 最 好,Silver,

Bronze和Baseline在３２个小规模 HW 问题中均未取得最好

的结果.此外,MOEA/DＧES在５个未取得最好结果的问题

上取得的TC值与最好结果的差距很小,这说明了 MOEA/DＧ

ES具有较强的鲁棒性.在 Ave．Cost方面,MOEA/DＧES在

３２个 HW 问题上获得２６个最好结果.具体来说,在３２个小

规模 HW 问题的一对一比较中,MOEA/DＧES在２５,３２,３１,

３２个测试问题上的表现优于 Gold,Silver,Bronze和Baseline,

只在３个问题上的表现劣于 Gold.

表２　MOEA/DＧES,Gold,Silver,Brone和Baseline在小规模 HW 问题上的对比结果

Table２　ComparisonresultsofGold,Silver,Brone,Baseline,andMOEA/DＧESonmallＧscaleHWproblems

问题
Gold

B．Cost Ave．Cost
Silver

B．Cost Ave．Cost
Brone

B．Cost Ave．Cost
HW１ １．３５×１０２ １．３５×１０２(０．００)－ ２．３０×１０３ ２．３０×１０３(０．００)－ １．３０×１０２ １．３０×１０２(０．００)－
HW２ ９．５６×１０ ９．５６×１０(０．００)－ ３．０５×１０４ ３．０５×１０４(０．００)－ ９．１４×１０ ９．１４×１０(０．００)－
HW３ ９．６８×１０ ９．６８×１０(０．００)－ ３．５８×１０４ ３．５８×１０４(０．００)－ ９．６５×１０ ９．６５×１０(０．００)－
HW４ ９．４６×１０ ９．４６×１０(０．００)－ ５．４９×１０３ ５．４９×１０３(０．００)－ １．０４×１０２ １．０４×１０２(０．００)－
HW５ ３．３１×１０３ ３．３１×１０３(２．１１)~ １．６９×１０４ １．６９×１０４(０．００)－ ５．４５×１０３ ５．４５×１０３(０．００)－
HW６ １．０５×１０２ １．０５×１０２(０．００)－ ４．７６×１０３ ４．７６×１０３(０．００)－ １．１８×１０２ １．１８×１０２(０．００)－
HW７ ４．３９×１０３ ４．３９×１０３(０．００)－ １．２９×１０４ １．２８×１０４(０．００)－ ７．３６×１０３ ７．３６×１０３(０．００)－
HW８ ６．８８×１０ ６．８８×１０(０．００)－ ７．９７×１０２ ７．９７×１０２(０．００)－ ７．６９×１０２ ７．６９×１０２(０．００)－
HW９ １．５２×１０２ １．５２×１０２(０．００)＋ １．８１×１０５ １．８１×１０５(０．００)－ ８．４８×１０３ ８．４８×１０３(０．００)－
HW１０ １．６３×１０５ １．７８×１０５(１．４７×１０４)－ １．７７×１０６ １．７７×１０６(０．００)－ １．８７×１０５ １．８７×１０５(０．００)－
HW１１ １．９８×１０２ １．９８×１０２(０．００)－ １．８１×１０５ １．８１×１０５(０．００)－ ３．０４×１０３ ３．０４×１０３(０．００)－
HW１２ ５．３０×１０４ ５．３０×１０４(０．００)－ ５．６７×１０５ ５．６７×１０５(０．００)－ ８．４２×１０４ ８．４２×１０４(０．００)－
HW１３ ７．１８×１０３ ７．１８×１０３(０．００)－ ２．２０×１０５ ２．２０×１０５(０．００)－ ２．７７×１０２ ２．７７×１０２(０．００)~
HW１４ ９．３９×１０３ ９．３９×１０３(０．００)－ ２．３７×１０５ ２．３７×１０５(０．００)－ ７．８２×１０３ ７．８３×１０３(０．００)－
HW１５ １．３６×１０４ ２．９１×１０４(１．４２×１０４)~ ７．９３×１０５ ７．９３×１０５(０．００)－ １．４９×１０５ １．４９×１０５(０．００)－
HW１６ １．６８×１０４ ２．８３×１０４(６．４６×１０３)－ ８．５４×１０５ ８．５４×１０５(０．００)－ ５．７８×１０４ ５．７８×１０４(０．００)－
HW１７ ８．１７×１０ ８．１７×１０(０．００)－ ９．６５×１０ ９．６５×１０(０．００)－ ４．１１×１０２ ４．１１×１０２(０．００)－
HW１８ ８．２２×１０ ８．２２×１０(０．００)－ １．１２×１０２ １．１２×１０２(０．００)－ ８．５６×１０３ ８．５６×１０３(０．００)－
HW１９ １．０９×１０２ １．０９×１０２(０．００)~ ４．７８×１０２ ４．７８×１０２(０．００)－ ４．１５×１０３ ４．１５×１０３(０．００)－
HW２０ ３．３０×１０３ ３．３０×１０３(０．００)＋ ３．９８×１０３ ３．９８×１０３(０．００)－ １．６２×１０４ １．６２×１０４(０．００)－
HW２１ １．１３×１０２ １．１３×１０２(４．４７×１０－３)－ ２．３４×１０３ ２．３４×１０３(０．００)－ １．８５×１０４ １．８５×１０４(０．００)－
HW２２ １．６５×１０３ １．６５×１０３(０．００)－ ３．３２×１０３ ３．３２×１０３(０．００)－ ２．１１×１０４ ２．１１×１０４(０．００)－
HW２３ １．０５×１０２ １．０５×１０２(０．００)~ ６．８７×１０３ ６．８７×１０３(０．００)－ ８．０９×１０２ ８．０９×１０２(０．００)－
HW２４ ９．４４×１０ ９．４４×１０(０．００)－ １．２９×１０３ １．２９×１０３(０．００)－ ２．００×１０３ ２．００×１０３(０．００)－
HW２５ １．０３×１０４ １．０３×１０４(０．００)－ ９．２４×１０４ ９．２４×１０４(０．００)－ ２．１５×１０４ ２．１５×１０４(０．００)－
HW２６ ８．９５×１０３ ８．９５×１０３(１．０９)－ ２．７６×１０５ ２．７６×１０５(０．００)－ ５．４０×１０４ ５．４０×１０４(０．００)－
HW２７ １．３４×１０２ １．３４×１０２(０．００)－ １．８４×１０４ １．８４×１０４(０．００)－ １．８８×１０４ １．８８×１０４(０．００)－
HW２８ ７．１０×１０３ ７．１０×１０３(３．１２)＋ ９．４５×１０３ ９．４５×１０３(０．００)－ １．４９×１０４ １．４９×１０４(０．００)－
HW２９ ６．４０×１０３ ８．２６×１０３(１．０４×１０３)－ １．６３×１０５ １．６３×１０５(０．００)－ ４．２４×１０４ ４．２４×１０４(０．００)－
HW３０ １．１９×１０２ １．１９×１０２(４．４７×１０－３)－ ７．４０×１０４ ７．４０×１０４(０．００)－ ２．１１×１０４ ２．１１×１０４(０．００)－
HW３１ ２．２６×１０４ ２．８３×１０４(３．１９×１０３)－ １．４７×１０５ １．４７×１０５(０．００)－ ２．３３×１０４ ２．３３×１０４(０．００)－
HW３２ ７．６７×１０３ ７．６７×１０３(０．００)－ ６．０４×１０４ ６．０４×１０４(０．００)－ １．９６×１０４ １．９６×１０４(０．００)－
best/all ５/３２ ５/３２ ０/３２ ０/３２ ０/３２ １/３２
＋/－/~ ３/２５/４ ０/３２/０ ０/３１/１

问题
Baseline

B．Cost Ave．Cost
MOEADＧES

B．Cost Ave．Cost
HW１ １．５８×１０５ １．５８×１０５(０．００)－ １．１７×１０２ １．１８×１０２(１．１１)

HW２ ８．９８×１０４ ８．９８×１０４(０．００)－ ８．８８×１０ ８．８８×１０(０．００)

HW３ ３．３８×１０４ ３．３８×１０４(０．００)－ ９．４１×１０ ９．４１×１０(０．００)

HW４ ４．１８×１０４ ４．１８×１０４(０．００)－ ９．４５×１０ ９．４５×１０(０．００)

HW５ １．４７×１０５ １．４７×１０５(０．００)－ ３．３１×１０３ ３．３１×１０３(１．３５)

HW６ ５．２４×１０４ ５．２４×１０４(０．００)－ １．０５×１０２ １．０５×１０２(０．００)

HW７ ９．５８×１０４ ９．５８×１０４(０．００)－ ４．３２×１０３ ４．３７×１０３(２．９７×１０)

HW８ ３．８８×１０４ ３．８８×１０４(０．００)－ ６．３９×１０ ６．３９×１０(０．００)

HW９ ２．１２×１０６ ２．１２×１０６(０．００)－ １．６５×１０２ １．６８×１０２(１．５３)

HW１０ ５．４２×１０６ ５．４２×１０６(０．００)－ ７．４７×１０４ １．０５×１０５(１．７０×１０４)

HW１１ １．９２×１０６ １．９２×１０６(０．００)－ １．６１×１０２ １．７３×１０２(９．０２)

HW１２ ３．２５×１０６ ３．２５×１０６(０．００)－ ８．６１×１０３ ２．６６×１０４(１．１４×１０４)

HW１３ ２．５０×１０６ ２．５０×１０６(０．００)－ １．７３×１０２ ３．２３×１０２(２．１０×１０２)

HW１４ ２．６１×１０６ ２．６１×１０６(０．００)－ １．５０×１０２ １．５９×１０２(７．３１)

HW１５ ３．３６×１０６ ３．３６×１０６(０．００)－ １．９２×１０４ ２．２９×１０４(３．４４×１０３)

HW１６ ３．２４×１０６ ３．２４×１０６(０．００)－ １．０４×１０４ １．３８×１０４(２．２２×１０３)

HW１７ １．３１×１０６ １．３１×１０６(０．００)－ ７．３４×１０ ７．５９×１０(１．５５)

８３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



(续表)

问题
Baseline

B．Cost Ave．Cost
MOEADＧES

B．Cost Ave．Cost
HW１８ ９．７２×１０５ ９．７２×１０５(０．００)－ ７．９７×１０ ８．１１×１０(１．０１)
HW１９ １．９３×１０６ １．９３×１０６(０．００)－ １．０６×１０２ １．１０×１０２(２．９６)
HW２０ ２．１０×１０６ ２．１０×１０６(０．００)－ ３．３０×１０３ ３．４４×１０３(１．２９×１０２)
HW２１ ２．６０×１０６ ２．６０×１０６(０．００)－ ９．７４×１０ １．０２×１０２(２．５０)
HW２２ ２．２９×１０６ ２．２９×１０６(０．００)－ １．６４×１０３ １．６４×１０３(１．９４)
HW２３ ２．３２×１０６ ２．３２×１０６(０．００)－ １．００×１０２ １．０６×１０２(３．６６)
HW２４ １．４４×１０６ １．４４×１０６(０．００)－ ８．５３×１０ ８．６６×１０(１．４３)
HW２５ ３．６９×１０７ ３．６９×１０７(０．００)－ ５．９３×１０３ ８．０９×１０３(１．９６×１０３)
HW２６ ３．５４×１０７ ３．５４×１０７(０．００)－ ４．４９×１０３ ５．９６×１０３(１．８４×１０３)
HW２７ ３．１３×１０７ ３．１３×１０７(０．００)－ １．１９×１０２ １．２２×１０２(３．４６)
HW２８ ２．８６×１０７ ２．８６×１０７(０．００)－ ７．１２×１０３ ７．１３×１０３(２．３３)
HW２９ ３．６４×１０７ ３．６４×１０７(０．００)－ ５．９２×１０３ ６．３４×１０３(２．８６×１０２)
HW３０ ３．１９×１０７ ３．１９×１０７(０．００)－ １．１０×１０２ １．１１×１０２(８．９８×１０－１)
HW３１ ３．８０×１０７ ３．８０×１０７(０．００)－ １．４５×１０４ １．５７×１０４(７．７３×１０２)
HW３２ ３．６３×１０７ ３．６３×１０７(０．００)－ ５．６９×１０３ ６．５６×１０３(８．１３×１０２)
best/all ０/３２ ０/３２ ２７/３２ ２６/３２
＋/－/~ ０/３２/０ －

　　此外,在小规模测试问题上,Baseline在 B．Cost和 Ave．

Cost上的表现明显不如其他算法.这是因为工业 DPDP除

了订单动态特性、大规模变量和众多复杂约束外,不同时间段

的订单分配结果并不是相互独立的,前一时段的订单分配结

果会影响当前阶段车辆的剩余容量和当前车辆与后续订单的

相对位置.因此,通过连续重新优化每个静态子问题来解决

DPDP的Baseline需要消耗大量计算资源,导致其效率较低,

表现较差.这再次证明了将新订单动态地插入到已规划路线

的启发式算法,比传统的通过连续重新优化每个静态子问题

来解决 DPDP的方法更加高效.

４．３．２　中规模 HW 问题

表３列出了各个算法在１６个中规模 HW 问题上独立运

行２０次的结果.从表３中可以发现,MOEA/DＧES在中规模

HW 问题上表现出色.在 B．Cost方面,MOEA/DＧES在１６
个中规模 HW 问题上取得了１４个最好结果,而对比算法

中只有 Gold和 Silver各获得１个最好结果.特别在问题

HW３４,HW３５,HW３８和 HW４０ 上,MOEA/DＧES表 现 出

了明显的 优 势,其 性 能 优 于 所 有 对 比 算 法.在 Ave．Cost
方面,MOEA/DＧES在 １６个 实 例 上 获 得 １４个 最 好 结 果,

进一步验证了 MOEA/DＧES的有效性和稳定性.另一方

面,对于所有中规模 HW 问题的平均 TC值,MOEA/DＧES
为１．６４０×１０４,Gold为 ２．６２８×１０４,Silver为 ８．５３５×

１０４,Bronze为３．７３４×１０５,而Baseline是２．３７９×１０８.与

Gold,Silver,Bronze和 Baseline相 比,MOEA/DＧES的 优 化

目标 值 (TC)分 别 提 高 了 ３７．５９％,８０．７８％,９５．６１％ 和

９９．９９％.

表３　MOEA/DＧES,Gold,Silver,Brone和Baseline在中规模 HW 问题上的对比结果

Table３　ComparisonresultsofGold,Silver,Brone,Baseline,andMOEA/DＧESonmediumＧscaleHWproblems

问题
Gold

B．Cost Ave．Cost
Silver

B．Cost Ave．Cost
Brone

B．Cost Ave．Cost
HW３３ １．５９×１０３ １．５９×１０３(４．４７×１０－３)－ ７．０３×１０３ ７．０３×１０３(０．００)－ ９．５０×１０４ ９．５０×１０４(０．００)－
HW３４ １．０５×１０４ １．０５×１０４(３．４５×１０－１)~ １．０５×１０４ １．０５×１０４(０．００)~ ５．４４×１０４ ５．４４×１０４(０．００)－
HW３５ ３．４４×１０３ ３．４４×１０３(０．００)－ １．５８×１０４ １．５８×１０４(０．００)－ １．０４×１０５ １．０４×１０５(０．００)－
HW３６ １．７５×１０４ １．７５×１０４(０．００)~ ２．３２×１０４ ２．３２×１０４(０．００)－ １．１３×１０５ １．１３×１０５(０．００)－
HW３７ １．１２×１０４ １．１２×１０４(０．００)~ ５．１４×１０３ ５．１４×１０３(０．００)＋ ９．５７×１０４ ９．５７×１０４(０．００)－
HW３８ １．５０×１０４ １．５６×１０４(３．８９×１０２)－ ３．０１×１０４ ３．０１×１０４(０．００)－ ９．４２×１０４ ９．４２×１０４(０．００)－
HW３９ １．４９×１０４ １．４９×１０４(０．００)＋ ２．２３×１０４ ２．２３×１０４(０．００)－ ８．５２×１０４ ８．５２×１０４(０．００)－
HW４０ １．０２×１０４ １．０２×１０４(０．００)~ ２．４３×１０４ ２．４３×１０４(０．００)－ １．１７×１０５ １．１７×１０５(０．００)－
HW４１ ２．９３×１０４ ２．９３×１０４(０．００)－ １．２４×１０５ １．２４×１０５(０．００)－ ５．４９×１０５ ５．４９×１０５(０．００)－
HW４２ ３．５９×１０４ ４．４５×１０４(７．９４×１０３)－ １．６４×１０５ １．６４×１０５(０．００)－ ６．０１×１０５ ６．０１×１０５(０．００)－
HW４３ ６．０５×１０４ ７．５５×１０４(２．３２×１０４)－ １．６７×１０５ １．６７×１０５(０．００)－ ５．５１×１０５ ５．５１×１０５(０．００)－
HW４４ ４．９６×１０４ ７．０９×１０４(１．２３×１０４)－ １．９１×１０５ １．９１×１０５(０．００)－ ７．１６×１０５ ７．１６×１０５(０．００)－
HW４５ ３．６３×１０４ ４．３２×１０４(９．６１×１０３)－ １．８１×１０５ １．８１×１０５(０．００)－ ６．１６×１０５ ６．１６×１０５(０．００)－
HW４６ ３．０９×１０４ ３．０９×１０４(１．３０×１０－１)－ １．７７×１０５ １．７７×１０５(０．００)－ ７．９８×１０５ ７．９８×１０５(０．００)－
HW４７ ２．６８×１０４ ２．６８×１０４(０．００)－ １．０４×１０５ １．０４×１０５(０．００)－ ６．０３×１０５ ６．０３×１０５(０．００)－
HW４８ １．３３×１０４ １．４５×１０４(１．０６×１０３)~ １．２０×１０５ １．２０×１０５(０．００)－ ７．８２×１０５ ７．８２×１０５(０．００)－
best/all １/１６ １/１６ １/１６ １/１６ ０/１６ ０/１６
＋/－/~ １/１０/５ １/１４/１ ０/１６/０

问题
Baseline

B．Cost Ave．Cost
MOEADＧES

B．Cost Ave．Cost
HW３３ ３．８６×１０７ ３．８６×１０７(０．００)－ １．３９×１０３ １．５５×１０３(８．８５×１０)
HW３４ ３．９８×１０７ ３．９８×１０７(０．００)－ ６．３２×１０３ ８．３０×１０３(１．９５×１０３)
HW３５ ５．１１×１０７ ５．１１×１０７(０．００)－ ８．０５×１０ １．４２×１０３(１．８４×１０３)
HW３６ ４．６７×１０７ ４．６７×１０７(０．００)－ １．２９×１０４ １．５７×１０４(２．２９×１０３)
HW３７ ４．６７×１０７ ４．６７×１０７(０．００)－ ７．６３×１０３ １．０８×１０４(１．７９×１０３)
HW３８ ４．７０×１０７ ４．７０×１０７(０．００)－ ６．６９×１０３ １．１８×１０４(３．０６×１０３)
HW３９ ４．４３×１０７ ４．４３×１０７(０．００)－ １．６５×１０４ １．７５×１０４(９．９１×１０２)
HW４０ ３．７３×１０７ ３．７３×１０７(０．００)－ ９．３４×１０３ １．００×１０４(４．７７×１０２)
HW４１ ４．４８×１０８ ４．４８×１０８(０．００)－ １．８４×１０４ ２．０５×１０４(１．５３×１０３)
HW４２ ４．２３×１０８ ４．２３×１０８(０．００)－ ２．００×１０４ ２．０８×１０４(５．３０×１０２)
HW４３ ４．２４×１０８ ４．２４×１０８(０．００)－ ２．７６×１０４ ２．８５×１０４(６．３４×１０２)

９３３蔡俊创,等:面向工业动态取送货问题的分解多目标进化算法



(续表)

问题
Baseline

B．Cost Ave．Cost
MOEADＧES

B．Cost Ave．Cost
HW４４ ４．２７×１０８ ４．２７×１０８(０．００)－ ３．６２×１０４ ４．２７×１０４(３．７０×１０３)
HW４５ ４．２６×１０８ ４．２６×１０８(０．００)－ １．７１×１０４ ２．１４×１０４(２．８９×１０３)
HW４６ ４．５０×１０８ ４．５０×１０８(０．００)－ １．３８×１０４ １．６８×１０４(１．７３×１０３)
HW４７ ４．２４×１０８ ４．２４×１０８(０．００)－ １．７３×１０４ ２．０６×１０４(１．９５×１０３)
HW４８ ４．３２×１０８ ４．３２×１０８(０．００)－ １．２７×１０４ １．４２×１０４(１．３７×１０３)
best/all ０/１６ ０/１６ １４/１６ １４/１６
＋/－/~ ０/１６/０ －

　　在中规模 HW 问题中,MOEA/DＧES在 B．Cost和 Ave．

Cost方面的表现都显著优于 Gold,Silver,Bronze和Baseline,

这是因为４个对比算法仅优化了单一的加权目标(即 TC).

这些算法虽然在求解这种复杂工业DPDP上可以获得较好的

可行解,却容易陷入局部最优区域.而 MOEA/DＧES将目标

DPDP转化为一个包含两个子目标(f１和f２)的 MOP,并将该

MOP进一步分解为多个子问题.每个子问题采用交叉操作

和局部搜索协同优化,既提高了解的多样性,又避免了陷入局

部最优区域.

４．３．３　大规模 HW 问题

由表１可知,每个大规模 HW 问题包含的订单数量巨

大,多达３０００至４０００个订单,凸显了问题的艰巨性.此外,

从图５中可以看出,每个大规模 HW 问题生成的订单分布非

常密集,这表明这些问题具有很强的动态性.因此,求解

大规模 HW 问题的难度很高.

表４列出了各个算法在１６个大规模 HW 问题上独立运

行２０次获得的实验结果.在 B．Cost方面,MOEA/DＧES在

１６个大规模 HW 问题上取得了１４个最好结果.在 Ave．

Cost方面,MOEA/DＧES在１６个实例上获得了１１个最好

结果,而 Gold只在 HW５９,HW６０和 HW６２这３个问题上

取得最好结果,Silve只在 HW５０和 HW５４这２个问题上

取得最好结果.总的来说,MOEA/DＧES的平均性能比其

他算法更为优越.另一方面,在所有大规模 HW 问题的平

均 TC上,MOEA/DＧES为 ５．７５８×１０６,Gold为 ６．１５５×

１０６,Silver为９．７９１×１０６,Bronze为８．５３３×１０６,而 BaseＧ

line为１．３９４×１０９.与 Gold,Silver,Bronze和 Baseline相

比,MOEA/DＧES的性能提高了６．４５％,４１．１９％,３２．５１％和

９９．５９％.

表４　MOEA/DＧES,Gold,Silver,Brone和Baseline在大规模 HW 问题上的对比结果

Table４　ComparisonresultsofGold,Silver,Brone,Baseline,andMOEA/DＧESonlargeＧscaleHWproblems

问题
Gold

B．Cost Ave．Cost
Silver

B．Cost Ave．Cost
Brone

B．Cost Ave．Cost
HW４９ １．２３×１０６ １．４４×１０６(１．３９×１０５)－ １．１８×１０６ １．１８×１０６(０．００)－ １．６０×１０６ １．６０×１０６(０．００)－
HW５０ ７．４４×１０５ ７．９５×１０５(７．８４×１０４)~ ５．７３×１０５ ５．７３×１０５(０．００)＋ ２．５１×１０６ ２．５１×１０６(０．００)－
HW５１ ７．４４×１０４ ２．０７×１０５(１．３８×１０５)－ ５．１６×１０５ ５．１６×１０５(０．００)－ １．３４×１０６ １．３４×１０６(０．００)－
HW５２ ７．０１×１０５ ７．５３×１０５(４．２５×１０４)－ ４．４８×１０５ ４．４８×１０５(０．００)~ ２．０３×１０６ ２．０３×１０６(０．００)－
HW５３ ８．４７×１０４ ９．５６×１０４(１．４７×１０４)－ ３．１７×１０５ ３．１７×１０５(０．００)－ １．９３×１０６ １．９３×１０６(０．００)－
HW５４ １．９３×１０６ １．９８×１０６(６．１６×１０４)~ １．６３×１０６ １．６３×１０６(０．００)~ ２．００×１０６ ２．００×１０６(０．００)－
HW５５ ２．６２×１０５ ３．０２×１０５(２．７９×１０４)－ ７．３０×１０５ ７．３０×１０５(０．００)－ １．９８×１０６ １．９８×１０６(０．００)－
HW５６ １．９２×１０６ １．９９×１０６(６．０９×１０４)－ １．８４×１０６ １．８４×１０６(０．００)－ ２．１６×１０６ ２．１６×１０６(０．００)－
HW５７ ９．８３×１０６ １．０１×１０７(２．７５×１０５)~ ２．２４×１０７ ２．２４×１０７(０．００)－ １．６５×１０７ １．６５×１０７(０．００)－
HW５８ ９．３７×１０６ １．０１×１０７(８．１５×１０５)~ １．３２×１０７ １．３２×１０７(０．００)－ １．１２×１０７ １．１２×１０７(０．００)~
HW５９ ７．７７×１０６ ８．８１×１０６(６．０２×１０５)~ １．２４×１０７ １．２４×１０７(０．００)－ ９．５４×１０６ ９．５４×１０６(０．００)~
HW６０ １．０７×１０７ １．０９×１０７(１．５２×１０５)~ ２．１５×１０７ ２．１５×１０７(０．００)－ １．３２×１０７ １．３２×１０７(０．００)－
HW６１ ６．０３×１０６ ７．１８×１０６(７．９６×１０５)－ ９．１０×１０６ ９．１０×１０６(０．００)－ ７．２１×１０６ ７．２１×１０６(０．００)－
HW６２ ８．８０×１０６ ９．１２×１０６(２．３４×１０５)~ １．４５×１０７ １．４５×１０７(０．００)－ １．０９×１０７ １．０９×１０７(０．００)~
HW６３ １．３４×１０７ １．７６×１０７(２．６９×１０６)~ ３．０９×１０７ ３．０９×１０７(０．００)－ ２．５０×１０７ ２．５０×１０７(０．００)－
HW６４ １．５７×１０７ １．７１×１０７(８．６８×１０５)~ ２．５４×１０７ ２．５４×１０７(０．００)－ ２．７４×１０７ ２．７４×１０７(０．００)－
best/all １/１６ ３/１６ １/１６ ２/１６ ０/１６ ０/１６
＋/－/~ ０/７/９ １/１３/２ ０/１３/３

问题
Baseline

B．Cost Ave．Cost
MOEADＧES

B．Cost Ave．Cost
HW４９ ９．２０×１０８ ９．２０×１０８(０．００)－ ４．０３×１０５ ５．５８×１０５(９．７８×１０４)
HW５０ ９．２０×１０８ ９．２０×１０８(０．００)－ ７．９６×１０５ ８．５２×１０５(７．５４×１０４)
HW５１ ９．１３×１０８ ９．１３×１０８(０．００)－ ２．８０×１０４ ５．６５×１０４(２．４８×１０４)
HW５２ ９．２０×１０８ ９．２０×１０８(０．００)－ ２．５４×１０５ ３．９６×１０５(１．１０×１０５)
HW５３ ９．５５×１０８ ９．５５×１０８(０．００)－ ３．１２×１０４ ４．５３×１０４(１．２３×１０４)
HW５４ ９．１１×１０８ ９．１１×１０８(０．００)－ １．５３×１０６ １．７６×１０６(１．８４×１０５)
HW５５ ８．９７×１０８ ８．９７×１０８(０．００)－ ６．６１×１０４ １．３１×１０５(９．５８×１０４)
HW５６ ９．４５×１０８ ９．４５×１０８(０．００)－ １．５０×１０６ １．６２×１０６(１．０１×１０５)
HW５７ １．８３×１０９ １．８３×１０９(０．００)－ ８．４４×１０６ ９．１６×１０６(８．６７×１０５)
HW５８ １．８１×１０９ １．８１×１０９(０．００)－ ８．５２×１０６ ９．５５×１０６(１．３６×１０６)
HW５９ １．９０×１０９ １．９０×１０９(０．００)－ ８．２９×１０６ ９．３７×１０６(７．６４×１０５)
HW６０ １．８３×１０９ １．８３×１０９(０．００)－ １．０３×１０７ １．１８×１０７(１．０２×１０６)
HW６１ １．８１×１０９ １．８１×１０９(０．００)－ ４．３２×１０６ ５．４３×１０６(８．２１×１０５)
HW６２ １．８７×１０９ １．８７×１０９(０．００)－ ７．６０×１０６ ９．１８×１０６(１．６４×１０６)
HW６３ １．９１×１０９ １．９１×１０９(０．００)－ １．３３×１０７ １．６０×１０７(１．９２×１０６)
HW６４ １．９６×１０９ １．９６×１０９(０．００)－ １．４９×１０７ １．６２×１０７(１．３８×１０６)
best/all ０/１６ ０/１６ １４/１６ １１/１６
＋/－/~ ０/１６/０ －

０４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



　　MOEA/DＧES在求解大规模 HW 问题时表现优异的原

因是:其可以通过 N 个子问题的独立探索和协作获得多样性

较好的解集,所以具备很强的搜索能力.因此,与其他４个对

比算法相比,MOEA/DＧES可以定位到更有潜力的解空间区

域,从而能够找到更好的路径规划解.

４．３．４　综合对比

为了全面比较所有算法的性能,根据各个算法在每种规

模 HW 问题上独立运行２０次得到的平均 TC值,使用FriedＧ
man测试[３５]来确定它们的平均性能排名.排名结果如图６
所示,排名越低表示性能越好.为了便于观察,MOEA/DＧES
在３种规模上的排名用红线进行连接.

图６　对比算法在３种规模 HW 问题上的平均性能排名

(电子版为彩图)

Fig．６　Averageperformanceranksofcomparisonalgorithms

onHWproblemsatthreescales

从图６可以明显看出,MOEA/DＧES在所有规模的 HW
问题上表现最佳.此外,MOEA/DＧES在中规模 HW 问题上

的平均性能表现略好于在小规模和大规模 HW 问题上.具

体原因分析如下:在小规模 HW 问题中,每一时间段动态生

成的订单数量相对较少,MOEA/DＧES不容易陷入局部最优.

而 MOEA/DＧES将目标 DPDP转化为 MOP,进而将 MOP分

解为多个子问题来增加种群多样性的策略,在求解小规模

HW 问题时会消耗额外的计算资源,这使得其在有限的时间

内未能及时向最优解区域收敛.在大规模 HW 问题中,由于

订单数量巨大且快速动态生成,问题的解空间异常复杂,这时

MOEA/DＧES有可能陷入次优解区域而未能搜索到最优解.

相反,在中等规模 HW 问题中,每个时间段动态生成的订单

数量适中,这时结合交叉操作和局部搜索能更好地平衡种群

的多样性和收敛性,从而可以找到近似最优解.尽管如此,

MOEA/DＧES在求解小规模和大规模 HW 问题时依然显著

优于其他对比算法.

另外,Brone在小规模 HW 问题上的平均性能优于 SilＧ
ver,而在中规模和大规模 HW 问题上却显著差于Silver.这

是因为与Silver相比,Brone每次使用销毁Ｇ重构启发式时,插
入操作的取货节点和送货节点在路线上都是连续的,这导致

Brone的搜索空间较小,容易陷入局部最优区域.在小规模

HW 问题中,解空间相对较小,Brone通过启发式方法可以取

得比Silver算法更好的效果.然而,随着 HW 问题规模的增

大,Brone容易陷入于局部最优区域,这时Silver在求解这些

问题时更具优势.

４．４　更多讨论

４．４．１　组件有效性实验

本文对 MOEA/DＧES中的核心组件进行了消融实验,以

评估其有效性.本实验主要包括以下３种变体.

１)CI:只包含初始化种群模块,即先生成当前时段新订单

的N 个随机排列序列,再按 N 个序列的顺序使用 CI方法生

成 N 个绑定子问题的解.

２)Crossover:在CI方法获取初始种群后,使用交叉算子

生成子代个体.

３)LS:交叉算子生成子代个体后,使用４种混合局部搜

索策略对该个体进行优化.

为了直观比较３种变体的性能表现,使用 Friedman测

试[３５]对３种变体在３种规模 HW 问题上的 TC结果进行评

估,获得它们在不同规模 HW 问题上的平均性能排名,如图７
所示.

图７　消融组件在３种规模 HW 问题上的平均性能排名

Fig．７　Averageperformanceranksofablationcomponentson

HWproblemsatthreescales

一方面,变体 Crossover在３个规模 HW 问题上的平均

排名都明显优于变体CI,这表明交叉操作不仅能有效提高解

的多样性,还能提高解的质量;同时,在每种规模的 HW 问题

上,变体LS与变体Crossover相比,平均性能有很大的提升,

这说明了 MOEA/DＧES中的局部搜索组件具有挖掘更高质

量解的潜力,也说明了仅靠插入启发式算法和交叉操作来

求解工业 DPDP很难获得近似最优解.而加入局部搜索

算法后,可以高效搜索工业 DPDP的解空间,从而找到更

好的解.

另一方面,对于LS变体,随着 HW 问题规模的增加,其

排名逐渐降低,这表明与其他两种变体相比,LS的优势在较

大规模的问题上表现更为明显.特别在大规模 HW 问题上,

LS的平均性能排名为１,即相比于其他两种变体,LS在１６个

大规模问题中的表现都是最好的.这是因为规模越大,HW
问题越 复 杂,变 体 CI越 容 易 陷 入 局 部 最 优 区 域,而 变 体

Crossover虽然能够提高解集的多样性,但收敛性不足.相

反,变体LS通过将交叉操作与局部搜索相结合,能够有效平

衡收敛性和多样性,不仅能够跳出局部最优区域,还能找到更

高质量的解.

同时,在３种不同规模的 HW 问题上,本文对３种变体

(CI,Crossover和 LS)的 TC值进行显著性检验,汇总结果如

表５所列.其中,变体 Crossover在 HW 问题上的性能优于

变体 CI,再次表明了 MOEA/DＧES中交叉操作的有效性;而

变体LS在３种规模 HW 问题上的结果显著优于变体 CI和

Crossover,进一步突显了 MOEA/DＧES的局部搜索在搜索高

质量候选解方面的强大能力.

１４３蔡俊创,等:面向工业动态取送货问题的分解多目标进化算法



表５　变体CI,Crossover和LS在３种规模 HW 问题上关于 TC值的

显著性检验结果

Table５　SignificancetestresultsofvariantsCI,Crossover,

andLSwithrespecttoTCvaluesonHWproblemsat

threescales

问题

CI
vs

Crossover
＋/－/~

CI
vs
LS

＋/－/~

Crossover
vs
LS

＋/－/~
小规模 ０/７/２５ １/２６/５ ２/２６/４
中规模 ０/８/８ ０/１１/５ ０/１１/５
大规模 ０/１３/３ ０/１６/０ ０/１６/０

４．４．２　泛化性实验

为了评估 MOEA/DＧES的泛化性和有效性,将其用于解

决复杂物流配送场景下的带时间窗和同时取送货的车辆路径

问题[３６](VehicleRoutingProblem withSimultaneousPickupＧ

deliveryandTimeWindows,VRPPDT).本文采用一个大规

模 VRPPDT数据集[３７]作为测试问题,该数据集来自京东物

流配送系统.在该系统中,除了需派送客户购买的商品外,还

需要在预定的时间窗内收取客户商品(例如有缺陷的商品或

需要维修的商品).该数据集的具体设置如表６所列.该问

题的目标是最小化一个加权成本 WC(即车辆调度成本和运

输成本的总和)[３７].

表６　京东数据集的特性

Table６　FeaturesofJingdongdataset

问题 车辆 订单 容量

F２０１ＧF２０４ ５００ ２００ ２．５
F４０１ＧF４０４ ５００ ４００ ２．５
F６０１ＧF６０４ ５００ ６００ ２．５
F８０１ＧF８０４ ５００ ８００ ２．５

F１００１ＧF１００４ ５００ １０００ ２．５

在京东(JD)数据集上,本文将 MOEA/DＧES与最近提出

的 ５ 种 算 法 (MATE[３７],EMA[３８],CCMO[３９],GOLD[１９]和

MBEA[４０])进行了比较.对比算法的参数根据原论文中给出

的推荐参数进行设置.所有算法在大规模京东数据集的２０
个实例上独立运行２０次.MOEA/DＧES和比较算法的评价

次数都设置为１８０００.这里使用 WC作为评价指标来评估各

个算法在求解 VRPPDT时的性能.
图８根据每个算法在京东数据集上的平均 WC值,使用

Friedman测试[３５]绘制了各个算法在每个测试问题上的平均

性能排名,其中 MOEA/DＧES的排名用红线连接起来,以便

观察.从图８可以看出,MOEA/DＧES在所有２０个测试问题

上取得１８个最好的排名.此外,表７给出了 MOEA/DＧES和

５种对 比 算 法 的 Wilcoxon 秩 和 检 验 结 果.从 表 ７ 可 知,

MOEA/DＧES在２０个问题中也取得了１８个最好结果.这是

因为 MOEA/DＧES将目标VRPPDT转化为 MOP,进而将 MOP
分解为多个子问题的策略,增加了种群多样性;此外,为求解每

个子问题,MOEA/DＧES结合交叉操作和局部搜索可以更好地

平衡种群的多样性和收敛性,从而找到更高质量的解.

图８　MOEA/DＧES和５个对比算法在京东数据集每个实例

上的平均性能排名(电子版为彩图)

Fig．８　AverageperformancerankingofMOEA/DＧESand

fivecomparisonalgorithmsoneachcaseofJingdong
dataset

表７　MOEA/DＧES和５种对比算法在京东数据集上的对比实验结果

Table７　ComparativeexperimentalresultsofMOEA/DＧESandfivecomparisonalgorithmsonJingdongdataset

问题 MBEA GOLD MATE EMA CCMO MOEA/DＧES
F２０１ ６．６８×１０４(４．２３×１０２)~ ７．５５×１０４(０．００)－ ６．６６×１０４(５．６０×１０２)~ ６．８４×１０４(０．００)－ ７．９３×１０４(１．２８×１０３)－ ６．６３×１０４(１．７４×１０２)

F２０２ ６．６４×１０４(２．３０×１０２)~ ７．４４×１０４(０．００)－ ６．６６×１０４(２．６５×１０２)~ ７．０４×１０４(０．００)－ ７．７８×１０４(１．４１×１０３)－ ６．６７×１０４(２．３７×１０２)

F２０３ ６．７７×１０４(４．１４×１０２)~ ８．１３×１０４(０．００)－ ６．７０×１０４(７．９５×１０２)~ ７．２８×１０４(０．００)－ ８．１５×１０４(１．１８×１０３)－ ６．７２×１０４(３．８７×１０２)

F２０４ ６．６２×１０４(１．９５×１０２)－ ７．５７×１０４(０．００)－ ６．７２×１０４(４．６６×１０２)－ ７．０３×１０４(０．００)－ ７．７１×１０４(８．２９×１０２)－ ６．５９×１０４(１．０５×１０２)

F４０１ １．２４×１０５(７．０１×１０２)~ １．４２×１０５(０．００)－ １．３５×１０５(２．５２×１０２)－ １．４８×１０５(０．００)－ １．５５×１０５(１．３５×１０３)－ １．２２×１０５(３．８６×１０２)

F４０２ １．２８×１０５(７．３６×１０２)－ １．４７×１０５(０．００)－ １．４０×１０５(４．５８×１０２)－ １．５３×１０５(０．００)－ １．５９×１０５(２．２３×１０３)－ １．２７×１０５(５．６５×１０２)

F４０３ １．２２×１０５(１．２６×１０３)~ １．３９×１０５(０．００)－ １．３４×１０５(５．３０×１０２)－ １．５１×１０５(０．００)－ １．５３×１０５(１．１９×１０３)－ １．２１×１０５(６．５８×１０２)

F４０４ １．２５×１０５(２．３２×１０２)－ １．３９×１０５(０．００)－ １．３６×１０５(５．０７×１０２)－ １．４５×１０５(０．００)－ １．５７×１０５(１．０３×１０３)－ １．２４×１０５(４．９２×１０２)

F６０１ １．８５×１０５(５．１３×１０２)－ ２．１３×１０５(０．００)－ ２．１２×１０５(９．０８×１０２)－ ２．４９×１０５(０．００)－ ２．４０×１０５(２．３４×１０３)－ １．８３×１０５(５．７１×１０２)

F６０２ １．８９×１０５(１．０８×１０３)－ ２．１８×１０５(０．００)－ ２．１７×１０５(１．９７×１０３)－ ２．５４×１０５(０．００)－ ２．４５×１０５(２．７５×１０３)－ １．８８×１０５(２．９６×１０２)

F６０３ １．９０×１０５(６．９８×１０２)－ ２．１４×１０５(０．００)－ ２．１５×１０５(３．９２×１０２)－ ２．４８×１０５(０．００)－ ２．４６×１０５(２．４２×１０３)－ １．８７×１０５(７．５７×１０２)

F６０４ １．９０×１０５(１．５５×１０３)－ ２．１５×１０５(０．００)－ ２．１５×１０５(１．１１×１０３)－ ２．５２×１０５(０．００)－ ２．４２×１０５(３．６８×１０３)－ １．８７×１０５(１．０１×１０３)

F８０１ ２．２３×１０５(１．３９×１０３)－ ２．４３×１０５(０．００)－ ２．４５×１０５(２．３８×１０３)－ ３．０５×１０５(０．００)－ ２．９２×１０５(４．１１×１０３)－ ２．１６×１０５(１．０１×１０３)

F８０２ ２．２１×１０５(２．１１×１０３)－ ２．４６×１０５(０．００)－ ２．４３×１０５(１．１３×１０３)－ ２．９０×１０５(０．００)－ ２．９５×１０５(５．０９×１０３)－ ２．１４×１０５(１．５２×１０３)

F８０３ ２．２１×１０５(１．７０×１０３)－ ２．４２×１０５(０．００)－ ２．４５×１０５(１．７６×１０３)－ ３．０２×１０５(０．００)－ ２．９４×１０５(２．３６×１０３)－ ２．１５×１０５(６．７４×１０２)

F８０４ ２．１９×１０５(１．８８×１０３)－ ２．３８×１０５(０．００)－ ２．４０×１０５(１．６５×１０３)－ ２．９１×１０５(０．００)－ ２．８９×１０５(３．３８×１０３)－ ２．１２×１０５(１．９１×１０３)

F１００１ ３．２９×１０５(１．６９×１０３)－ ３．４８×１０５(０．００)－ ３．６０×１０５(２．８３×１０３)－ ４．４６×１０５(０．００)－ ４．４７×１０５(３．０９×１０３)－ ３．１３×１０５(９．６５×１０２)

F１００２ ３．２７×１０５(２．８８×１０３)－ ３．４９×１０５(０．００)－ ３．５９×１０５(２．２９×１０３)－ ４．４０×１０５(０．００)－ ４．４２×１０５(１．８８×１０３)－ ３．１０×１０５(１．２７×１０３)

F１００３ ３．２９×１０５(２．６８×１０３)－ ３．４４×１０５(０．００)－ ３．６４×１０５(３．７５×１０３)－ ４．４１×１０５(０．００)－ ４．４４×１０５(２．２３×１０３)－ ３．１１×１０５(１．７２×１０３)

F１００４ ３．２６×１０５(２．６８×１０３)－ ３．４７×１０５(０．００)－ ３．５６×１０５(５．２０×１０３)－ ４．４８×１０５(０．００)－ ４．４１×１０５(４．５８×１０３)－ ３．１０×１０５(１．６３×１０２)

best/all １/２０ ０/２０ １/２０ ０/２０ ０/２０ １８/２０

＋/－/~ ０/１５/５ ０/２０/０ ０/１７/３ ０/２０/０ ０/２０/０ －
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　　结束语　本文提出了一种基于分解的多目标进化算法,

用于求解具有垛口、时间窗、装载容量和 LIFO装载等约束的

工业 DPDP.该方法先将目标 DPDP建模为包含两个子目标

的 MOP,并将该 MOP进一步分解为多个子问题.然后,对
这些子问题同时进行求解:利用交叉操作增强解的多样性,再

使用局部搜索加快收敛速度.在每一时段,从种群中选择一

个最好的解来完成当前未完成的订单.在６４个华为工业物

流测试问题上的仿真结果验证了本文算法的高效性;同时,在

２０个京东物流大规模配送问题的实验结果验证了本文算法

的泛化性和有效性.最后,消融实验也进一步验证了本文算

法中各组件的有效性.

由于工业 DPDP变体每日的订单具有一定的分布规律,

因此我们计划在未来的研究中将延迟配送功能和预测订单策

略嵌入到 MOEA/DＧES,以进一步提高其求解工业 DPDP的

性能.此外,鉴于深度强化学习在处理序列决策方面的强大

能力,将其用于求解 DPDP将是我们未来的另一个研究方向.

具体来说,可将深度强化学习融入到现有的启发式算法框架

中,以增强算法在复杂动态环境中决策的高效性和鲁棒性.

例如,可通过使用深度 Q 网络评估多种潜在操作的长期效

益,自动学习选择能够最大化预期回报的局部搜索算子来迭

代改进当前的局部最优解.同时,深度强化学习模型通过与

现实世界的数据进行交互来实时学习,这对于解决 DPDP这

类动态复杂问题尤为重要.
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