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摘　要　文中研究了具有 NP难度的混合车辆路径问题(MixedCapacitatedGeneralRoutingProblem,MCGRP),其是

在基本车辆路径问题(VehicleRoutingProblem,VRP)的基础上通过添加限载容量约束及弧上的用户需求而衍生的.
给定一列车辆数不限的车队,使车辆从站点出发向用户提供服务,服务完用户需求后仍返回站点;规定每辆车的总载

重不能超过其载重量,且每个需求只能被一辆车服务且仅服务一次.MCGRP旨在求解每辆车的服务路线,使得在满

足以上约束条件的情况下所有车辆的旅行消耗之和最小.混合车辆路径问题具有较高的理论价值和实际应用价值,
针对该问题提出了一种高效的混合进化算法.该算法采用基于５种邻域算符的变邻域禁忌搜索来提高解的质量,并

通过一种基于路径的交叉算符来继承解的优异性,从而有效地加速算法的收敛.在一组共计２３个经典算例上的实验

结果表明,该混合进化算法在求解混合车辆路径问题时是非常高效的.
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Abstract　ThispaperstudiedanNPＧhardmixedcapacitatedgeneralroutingproblem(MCGRP),whichisderivedfrom
theclassicalvehicleroutingproblem(VRP)byaddingthecapacitatedconstraintsandthedemandsonthearcs．Givena
vehicleteamwithunlimitednumber,thevehiclesservethecustomersfromthedepotandneedtoreturntothedepotafＧ
tercompletingservice．Theconstraintsarethatthetotalloadofeachvehiclecannotexceeditscapacityandeachdemand
canonlybeservedbyonevehicleonce．Thispaperaimedtoprovideaplanoftheservicerouteforeachvehicle,sothat
thetotaltravelexpensesofallvehiclesareminimizedwhentheconstraintsaresatisfied．TheMCGRPhasarelatively
hightheoreticalvalueas wellasapplicationvalue．Anefficienthybridevolutionaryalgorithm wasproposedfor
MCGRP．ItappliesavariableneighborhoodtabusearchwithfiveneighborhoodoperatorstoimprovethequalityofsoluＧ
tions,anddesignsarouteＧbasedcrossoveroperatortoinheritthehighＧqualitysolutionssothatthesearchefficiencycan
beimproved．Experimentalresultson２３wellＧknownbenchmarkinstancesshowthattheproposedalgorithmiseffective
forsolvingtheMCGRP．
Keywords　Metaheuristic,Vehicleroutingproblem,Tabusearch,Hybridevolutionaryalgorithm

　

１　引言

车辆路径问题在现实生活中的应用十分广泛,针对不同

的实际情况,其约束条件和目标也有所不同.研究者应当根

据需求对车辆路径问题进行变形,其中最常见的变行便是限

载 车 辆 路 径 问 题 (Capacitated Vehicle Routing Problem,

CVRP)和限载弧路径问题(CapacitatedArcRoutingProbＧ

lem,CARP),目前学术界对这两个问题进行了大量的研究.

Golden等人[１]对 CVRP问题做了很详细的阐释.在 CVRP
中,有一列车队对提出需求的顾客提供服务.车队中每辆车

的载重上限都相同,并且都从同一个仓库出发,最后回到该仓

库.提出需求的顾客可以抽象为一系列的节点,它们分布于

由道路连接起来的连通图模型的交叉路口上.该问题的目标

是为车队规划服务路线,使其在满足载重条件且完成对所有



顾客的服务需求的情况下产生的旅行消耗最小.关于 CARP
问题,Corberan和 Prins给出了一个详细的综述[２].两者的

区别在于:CVRP将需求抽象在节点上,而 CARP将需求抽

象在弧上.
然而,某些特殊约束条件的存在,导致原本适用于 CVRP

或CARP的方法无法有效地求解这些问题.例如,Prins和

Bouchenoua[３]指出,在许多城市垃圾回收问题中,可以将大多

数的垃圾抽象定位到图模型的边上,但从学校和医院产生的

垃圾却只能抽象分布到图的节点上.混合图限载车辆路径问

题(MCGRP)受 到 了 学 术 界 和 企 业 界 越 来 越 多 的 关 注.

MCGRP最初由Pandi和 Muralidharan于１９９５年提出[４],具
有较高的理论研究和应用价值.

１．１　问题描述

混合车辆路径问题的描述如下.

已知:图G＝(N,E,A),其中 N 为节点集合,E 为边集

合,A 为弧(即有向边)集合.现有集合 Nr⊆N,Er⊆E,Ar⊆
A,这些集合中的每个元素都提出了一定量的需要被服务的

需求,令τ＝|Nr|＋|Er|＋|Ar|为总需求个数,di 表示节点

i∈Nr上的需求量,dij表示边(弧){i,j}∈Er∪Ar上的需求

量.一列车辆数为m 的车队从仓库D 出发,服务若干需求后

又回到D,它们所经过的路径构成了 m 条回路.其中,每辆

车的载重上限都是Q,且Q大于任一节点、边和弧上的单个需

求,车辆经过边{i,j}产生的旅行消耗为cij.

约束:车辆数m 不限,但每辆车的总载重不得超过Q,且
每个需求都必须且只被服务一次.

目标:为每辆车规划服务路线,使得所有车辆的旅行消耗

之和z最小.

１．２　研究现状

由于 MCGRP是一个 NP难问题,精确算法只适用于小

规模的算例[５],而现实中的问题规模一般非常庞大,因此现有

研究大多采用元启发式算法对该问题进行求解.

Kokubugata 等 人 采 用 模 拟 退 火 算 法 框 架 来 求 解

MCGRP[６].他们设计出算法采用特殊的字符串数据结构来

表示路径,在许多算例上的计算结果相比之前的工作有很大

的提升.Brandao和 Eglese采用禁忌搜索来解决 CARP[７],

其允许非法解并为其附加惩罚值的设计思想对后续研究具有

启发意义.

Lacomme 等 人 采 用 文 化 基 因 算 法 的 框 架 来 求 解

MCGRP[８],将车辆路径表示成一条染色体,基于顺序交叉,并
采用局部搜索代替变异.该算法在其设计的２３个算例上得

到了很好的结果,但是对于较大规模的算例,还需要更高效的

局部搜索和交叉操作来提高算法的搜索效率.

Hasle等人在其提出的适应性迭代局部搜索算法[５]中构

造了一系列的“destructor”和“constructor”.在每次迭代中,

首先使用它们对当前解施加扰动,以达到疏散的目的.接着

对解进行局部搜索,以达到增强搜索的目的.值得一提的是,

他们每次选择“destructor”和“constructor”时都引入了加强学

习的思想,每次迭代之后增加能找到符合预期可行解的“deＧ
structor”和“constructor”的权值,从而使得在下次迭代中选择

它们的概率变得更大.他们的算法在许多算例上都计算出了

新的目标值下界,但通过观察可以发现,对于规模较大的算

例,计算结果与求解问题上界的算法计算出的结果之间仍然

有很大的差距,个别计算结果与上界的差距甚至超过了上界

的６０％.由此可见,针对 MCGRP的求解算法仍然有着非常

大的改进空间.

２　混合进化算法

本文提出了一种混合进化算法,它以基因算法为基础框

架,使用禁忌搜索算法代替变异过程.混合进化算法首先使

用贪心策略得到规模为PN 的初始种群,循环执行算法的交

叉、局部搜索和种群更新.在循环的每次迭代中,从种群中选

择出质量最好的两个解作为父代解,然后使用它们进行交叉

得到子代解.接着,对子代解进行局部搜索,局部搜索主要采

用禁忌搜索来改进子代解.最后,将改进的子代解与种群中

的各个解进行比较,对种群进行更新.整个算法的伪代码如

算法１所示.

算法１　混合进化算法

输入:G ＝(N,E,A)

输出:混合进化算法得到的最优解BEST(solutionMatrix)

１．functionHEA()

２．solutionMatrix← GREEDY(Instance,PN),geneIter←０/∗产生初

始种群,初始化种群代数geneIter∗/

３．repeat

４．　geneIter←geneIter＋１

５．　P１← BEST(solutionMatrix),P２←SECOND_BEST(solutionMaＧ

trix)/∗ 从种群中选出两个父代解∗/

６．　C← CROSSOVER(P１,P２)/∗两个父代解经过交叉操作生成一

个子代解 ∗/

７．　C′← LS(C)/∗通过迭代局部搜索提高子代解的质量 ∗/

８．　UPDATE_POPULATION(C′,solutionMatrix)/∗更新种群 ∗/

９．untilTIME_OUT()orgene＝MAX_GENE

１０．returnBEST(solutionMatrix)

１１．endfunction

２．１　初始种群的构造

基因算法一般会从具有一定规模的初始解种群出发开始

整个进化过程.这里将种群的规模设置为PN(即种群中一

共有PN 个不同的初始解).由于贪心策略中带有一定的随

机因子,因此直接使用PN 次贪心策略即可得到PN 个不同

的可行解.而且,贪心策略计算出的可行解一般都具有不错

的质量.

２．１．１　贪心策略构造初始解

每个解都由一系列的路径构成,其中每条路径都从仓库

出发,在选择当前路径上的下一节点时主要依据以下两条

规则:

１)若当前节点周围存在未被服务且不会使车辆超载的需

求,则优先选择利润值p最大的节点作为下一节点,p的具体

定义如下:

pij＝α∗(dij＋dj)/cij

其中,i为当前节点,j为下一节点,pij表示选择j作为下一节

点获得的利润,α为(０,１)内的随机数,dij表示边{i,j}上未被

服务过的需求量,dj 表示节点j上未被服务过的需求量,cij表

示车辆经过边{i,j}产生的旅行消耗.

２)如果当前节点周围没有满足条件的需求,并且若车辆
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当前载重小于载重上限的一半,则选择当前图中未被服务且

不会使车辆超载的需求所在的边或点作为目标区域;否则,直
接将仓库作为目标节点.选定目标之后,再在图中搜索出离

目标最近的点,即为当前路径的下一节点.需要注意的是,寻
找离目标最近的节点时,还需要将当前节点与下一节点之间

的距离考虑在内,否则可能造成循环选点.

重复上述两个步骤,直到当前节点为仓库时结束当前路

径,开始寻找下一条路径,直到所有需求都被服务,就得到了

由一组路径构成的初始解.此外,在选点时加入一定的随机

因子可以使贪心策略生成的解带有随机性,这就使得每次执

行该过程得到的解具有一定的差异性.

２．１．２　解的表示

由于初始解是通过遍历图模型生成的,因此使用单向链

表即可对其进行表示.但在后续搜索过程中由于边和点上都

有可能存在需求,若使用单向链表,则需增加额外的属性才可

表示.例如,假设边{u,v}上存在需求,点u上也存在需求,当
仅仅移动u上的任务时,需要更新该路径上节点u所代表的

意义,即将任务变为单纯的节点;同时将u点加入禁忌列表

时,还要标注只对点任务u施加禁忌,而边任务{u,v}仍可自

由移动.

因此,我们采用了 Kokubugata等人[６]提出的三维结构编

码数组来表示解,其编码过程如下:

１)按顺序提取出初始解中的每个任务,并将它们依次编

号为１~τ,将路径起点(也就是仓库)编号为０;

２)创建一个四维的数据结构来记录单个任务,其第一维

记录任务起点,第二维记录任务终点,第三维记录任务是否为

弧任务,第四维记录任务量;

３)将解表示为只由任务编号构成的数字序列;

４)新建一个长度与步骤３)中序列相同的数组,将步骤３)

中生成的解的下标记录到数组中,并作为最终解.

与 Kokubugata等人使用的数据结构不同的是,为了计算

方便,我们还加入了第四维.此外,他们的解也仅仅使用步骤

３)中得到的序列来表示,但是为了后续计算的方便,我们对其

进行了第二次编码,将步骤３)中所得序列的下标作为最终解

的表示.

２．２　交叉算符

为了将父代解的优良特征遗传给子代,必须设计出与问

题特征密切联系的交叉算符.考虑到 MCGRP的解由一系列

路径构成,很自然能够联想到在对 MCGRP的解进行交叉时

可以以路径为单位进行交叉,而不是像其他交叉算符那样以

任务为单位进行交叉.Potvin和Bengio[１０]在针对 VRP设计

出的算法中首次提出了这种想法,他们将其交叉算符称为“基
于路径的交叉(RouteＧBasedCrossover,RBX)”,此后,Chen等

人[１１]将其移植到了CARP中.他们的实验证明了这种交叉

算符对于车辆路径问题的求解效果确实十分良好.因此,我
们将其移植到 MCGRP中,作为本文提出的 HEA 中的交叉

算符.
本文采用的RBX的具体操作步骤与Chen等人提出的交

叉算符[１１]相似.首先从种群中选择出最优解和次优解作为

父代P１ 和P２,然后分别随机从P１ 和P２ 中挑选出两条路径

R１ 和R２,并用R２ 代替P１ 中的R１,将得到的结果作为子代

C.这时C中可能会出现某些任务被服务了两次和某些任务

没有被服务的情况,于是需要对C 进行可行性完善.首先通

过比较移除后对解的目标值造成的改变来移除解中被服务了

两次的任务中使目标值恶化较大的一个;移除完成后,再以随

机顺序将未被服务的任务插回解中,插入的位置以插入后解

的目标值更优为依据.经过可行性完善之后,便得到了已经

成为合法解的子代C.
在本文提出的算法中,为了避免将父代的缺陷集中表现

到子代,当P１ 和P２ 的目标值之差在某一范围内时,我们便

认为它们具有一定程度的相似性,并避免使用它们进行交叉.
解决的方法是,放弃使用种群中质量次优的解作为P２,而使

用质量最差的解W 作为P２.其原因在于,虽然W 的目标值

不够理想,但是由于它与当前的最优解P１ 之间的目标值之

差相对较大,因此在某种程度上它们之间的结构差异也较大,
从而使得交配产生的子代能更好地继承父代双方的优良

性状.

２．３　迭代局部搜索算法

迭代局部搜索算法(IteratedLocalSearchAlgorithm,ILＧ
SA)的核心在于对解空间搜索的“集中”与“疏散”这一过程的

设计.“集中”一般由邻域搜索来实现,即对当前解使用某一

邻域算符进行局部搜索,以求得更优解.而“疏散”则可以理

解为对解使用扰动操作,以使其跳出局部最优陷阱.本文采

用以禁忌搜索算法为框架的迭代局部搜索算法.

ILSA采用禁忌搜索对解进行局部搜索,禁忌搜索使用的

邻域算子由随机数决定,若搜索得到更优的解,则更新当前的

全局最优解.当搜索发生停滞时,执行RAND_STEP 步随

机操作来对解进行扰动操作.当然,随机地对解进行操作时

仍然会受到禁忌列表的限制,同时也需要将这些操作录入禁

忌列表中,以保证搜索不会陷入循环.扰动完成后,若停滞的

次数达到了RAND_STAGE,则采用Inverse算符对解进行操

作,然后继续进行搜索过程,否则直接返回到局部搜索.按此

循环,直到达到停机时间或迭代次数上限为止.整个算法框

架如算法２所示.
算法２　迭代局部搜索算法

输入:两个父代解经过交叉操作得到的一个子代解x
输出:改进后的子代解xB

１．functionILS(Instance)

２．xB← x,fB←f;

３．iter←１;/∗迭代数初始化为１∗/

４．repeat

５．ifrandCount/RAND_STEP＜RAND_STAGEthen

６．ifstagCount＜ STOPthen

７．moveType← RANDOM_CHOOSE(OP_NUM);/∗随机选择一个

邻域算符∗/

８．　(bestMove,f)← OPT(moveType,x);/∗进行局部搜索,并返回

局部最好解∗/

９．If(f－fB)＞＝０thenstagCount←stagCount＋１;

１０．elsestagCount←０endif

１１．else

１２．randCount←randCount＋１,randMove←randMove＋１;

１３．ifrandMove＝RAND_STEPthen

１４．stagCount←０,randMove←０;

１５．endif
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１６．bestMove← RAND_OPT(x);/∗进行扰动操作,以期跳出局部

最优陷阱∗/

１７．endif

１８．UPDATE(x,bestMove,moveType);/∗更新局部最优解∗/

１９．else

２０．randCount←０;

２１．INVERSE(x);/∗使用Inverse操作进行扰动∗/

２２．endif

２３．ifz(x)＜z(xB)thenxB← xendif

２４．iter←iter＋１;

２５．untilTIMEOUT()oriter＝ITER_MAX;

２６．returnxB

２７．endfunction

２．３．１　邻域算符

对于序列状的解,目前学术界一般采用insert,orＧopt,２Ｇ
opt,３Ｇopt,swap以及flip(也称作inverse)等邻域算符对解进

行变换.我们采用了以下５种邻域算符.
设u和v为当前解S 中的任意两个任务(即客户提出的

需求),x 和y 分别是u 和v 的后继任务,rt(u)为u所在的

路径.

１)单个插入(SingleInsert,SI):将任务u插入到v之后.

２)双插入(DoubleInsert,DI):将任务(u,x)同时插入到v
之后.

３)交换(Swap):交换任务u和v的位置.

４)２Ｇopt:该算符分两种情况,若rt(u)＝rt(v),则翻转解

中从x开始到v的前一个任务为止的所有任务的排列顺序;

否则,切断任务u和x 以及任务v和y 之间的连接,并在u和

y、v和x 之间建立连接,图１给出了２Ｇopt算符操作的图示.

(a)路径内的２Ｇopt算符

(b)路径间的２Ｇopt算符

图１　２Ｇopt算符示意图

Fig．１　Illustrationof２Ｇoptoperator

５)翻转(Inverse):翻转某一带有任务的无向边.

可以发现,虽然可以由多次SI操作叠加得到与 DI,Swap
和２Ｇopt这３种操作一样的效果,但是对于单次邻域操作而

言,它们对解造成改变的强度是不一样的.因此,在每次迭代

中,都随机选用前４种算符中的一种作为邻域算符对解进行

操作.

至于Inverse算符,我们在算法框架成型前通过单个邻域

算子进行大量局部搜索测试,发现Inverse算子的局部搜索功

能非常有限,而且Inverse算子的操作目标为带有需求的无向

边,然而许多算例中都没有这样的无向边.此外,除了InＧ
verse算子之外,其他算子都是双目操作,只有Inverse是单目

操作,这会对编码实现时的模块化过程造成不必要的麻烦.

综合上述原因,本文将Inverse算子单独剥离出来作为扰动操

作的一部分,没有将其加入到邻域搜索操作中.

２．３．２　扰动策略

首先对解施加固定次数的SI算符操作,算符的操作目标

为任意、合法(即运算得到的结果满足约束条件)的两个任务.
此外,我们还设置了阈值来判定扰动得到的解是否可接受,该
阈值在整个搜索过程中并不是一成不变的,而是由当前解的

目标值与固定参数beta相乘得到的.若新解的目标值与当

前解的目标值之差小于阈值,则判定为可接受;否则放弃该

解,继续寻找下一对随机任务并进行邻域操作.由于阈值的

存在,每次对解的扰动强度不会太大,从而保证了扰动后的解

仍然具有良好的性质.

当搜索的停滞次数达到RAND_STAGE 时,在对解施加

随机SI扰动后,接着执行Inverse操作,以弥补局部搜索中对

无向边任务进行服务时遍历方向的固定性.另外,由于禁忌

列表的存在,扰动结束后的局部搜索不会使解重新回到原来

的状态,排除了循环搜索的可能性.

２．３．３　禁忌列表与藐视准则

禁忌对象的选取必须十分严格,才能避免搜索回到原来

的解状态而构成循环搜索.因此,在每次邻域搜索完成后,都
将这一步中作为邻域算符操作目标的任务计入禁忌列表,由
于这些任务无法被选中,因此解不会立即回到原来的状态.
另外,我们对禁忌列表中的每个对象的禁忌时长采用随机的

策略,并设置参数TABU_RANGE,每当有任务加入禁忌列

表时,都将其禁忌时长设置为０~TABU_RANGE 之间的随

机数.本文使用的藐视准则也十分简单,当某个新解能使目

标值更优时,即可忽略禁忌.

２．３．４　邻域解及其质量的表示

当算例的规模非常大时,如果每次邻域搜索都将邻域中

每个合法解的目标值重新计算一遍,将会消耗大量的时间.
但通过观察可以发现,一次邻域操作运算之后,解中发生变化

的部分是非常有限的,仅仅局限在某几个地方或某几条路径,

大部分邻域操作对解的目标值的影响并没有改变.
例如,对于SI算符,假设在第一次迭代中将任务u插入

到v之后(以下用SI(u,v)表示,对解的目标值造成的变化记

为deltaＧSI(u,v)),那么在第二次迭代时,若SI的操作对象为

rt(u)和rt(v)之外的任务x和y,则deltaＧSI(x,y)的值并未

发生变化.其原因在于:

corig＝d(xp,x)＋d(x,xn)＋d(yp,y)＋d(y,yn)

copted＝d(xp,y)＋d(y,xn)＋d(yp,x)＋d(x,yn)

deltaＧSI(x,y)＝copted－corig

其中,xp 和yp 分别为解中x 和y 的前驱任务,xn 和yn 分别

为解中x 和y 的后继任务,d(x,y)表示车辆由x的尾节点到

y 的头节点产生的旅行消耗.corig为SI操作之前x和y 处的

局部旅行消耗,copted为操作之后的局部旅行消耗,由于车辆经

过x和y 时的旅行消耗总是不变的,因此可将其从局部旅行

消耗中忽略.由上述计算式可知,当xp,xn,yp 和yn 不发生

变化时,deltaＧSI(x,y)的值总是不变的,但考虑到车辆载重上

限的约束,当rt(x)或rt(y)发生变化时,使用SI(x,y)对解进

行操作后,得到的解有可能从合法解变为非法解(反之亦然),
即使其对解目标值造成的变化仍然不变.
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因此,我们通过以下策略使用 SI算符来进行局部搜索

(假设局部搜索只使用SI算符):

１)建立一个L×L的矩阵siDeltaMatrix(以下简称delta
矩阵),并针对初始解,初始化siDeltaMatrix矩阵;

２)选择delta矩阵中最小值对应的邻域操作SI(u,v),并

将其施加到当前解上,将得到的新解作为解的下一状态;

３)对delta矩阵中u附近的任务和rt(v)上的任务对应的

deltaＧSI进行更新;

４)回到步骤２),开始下一次迭代.

上述步骤中,L表示最终解S 的长度,delta矩阵用来记

录当前解的SI算符邻域中每个解相对当前解的目标值之差,

即,用siDeltaMatrix[i][j]表示将S[i]对应的任务插入到

S[j]之后对目标值造成的变化.因此,每次迭代时对当前解施

加矩阵中的最小值对应的邻域操作,即可得到邻域中的最优

解;接着对delta矩阵中部分行和列进行更新,即可开始下一

次迭代,使得邻域搜索的计算量大大减少.

类似地,对其他邻域操作时也可以建立相同的delta矩

阵,以此来减少计算时间.当算法交替使用多种邻域操作时,

每次对各个delta矩阵中更新的目标稍有不同,但仍然更新

部分值即可.

在设计解的数据结构时,若解序列中存在多个仓库且其

编号都为０,那么对它们进行邻域操作时可能无法区分.例

如,将解中第一个０插入到任务t之后和将解中第二个０插

入到t之后都可以表示为SI(０,t),但它们所得到的新解是不

同的.因此,以初始解为依据,为解中的每个元素(包括仓库)

都加以编号,这样便排除了混淆的可能性.

２．４　种群更新

本文提出的混合进化算法中使用的种群更新策略非常简

单,即当对子代解进行局部搜索后得到的改进结果比当前种

群中质量最差的解更优时,则使用该子代解替代最差解并保

持种群的规模不变,否则丢弃当前子代解.

３　实验

３．１　实验环境及数据集介绍

本算法的测试环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

硬件环境 软件环境

主机型号:DellPowerEdgeT６２０ 编程语言:C语言

处理器:Intel(R)Xeon(R)E５Ｇ２６４０v２,
２GHz,３２core

编译器:gcc４．８．３

内存:６４GB 运行环境:Linux３．１０．０

车辆路径问题 MCGRP的算例主要有 Prins等人[８]提出

的CBMix和Bach等人[１２]提出的 DIＧNEARP.

CBMix是随机生成的混合图,它模拟了现实世界中的街

道网络,一共由２３个算例组成.这２３个算例中,节点的数目

在１１~１５０之间,边的数目在２９~３３２之间,需求数在２０~
２１２之间.平均来讲,算例中有５０％的边和点上存在需求.

DIＧNEARP共由２４个算例组成,这些算例来自挪威当地

的６个报纸派送路径规划问题.算例包含的节点数在５６３~

１１２０之间,边数在８１５~１４５０之间(不包含弧),需求的数目

在２４０~８３３之间,大概有１/３的节点和边上存在需求.

由于 DIＧNEARP中的算例规模都非常大,而我们能够使

用的计算资源有限,因此本文只使用CBMix作为实验测试算

例.因为算法具有很强的随机性,所以将每个算例都计算了

１０次,以使结果更为客观,计算结果的平均值和最优值将在

３．３节的表４中进行列举.

３．２　算法参数设置

局部搜索 算 法 中 存 在 的 参 数 及 其 设 置 如 表 ２ 所 列.

STOP 为局部搜索停滞步数,若局部搜索在STOP 次迭代中

没有找到更优解,则将其视为停滞;RAND_STEP 为随机步

长,停滞后使用RAND_STEP 次随机SI操作对解进行扰动;

RAND_STAGE 为Inverse的 使 用 频 率 参 数,当 搜 索 停 滞

RAND _STAGE 次 时,对 解 施 加 Inverse 操 作;TABU _

RANGE 为禁忌时长上限,每次对禁忌目标设置的禁忌时长

为０~TABU_RANGE 之间的一个随机数;beta为扰动解的

接受阈值,若扰动后解的目标值改变量小于当前解的目标值

的beta倍,则认为该解可接受;ITER_MAX 为局部搜索迭代

次数上限,由于局部搜索是进化算法的一个过程,因此将其停

止条件设置为迭代次数达到上限ITER_MAX.

表２　局部搜索算法的参数设置

Table２　Settingofparametersinlocalsearchalgorithm

参数 值

STOP ２
RAND_STEP ２
RAND_STAGE ２
TABU_RANGE ５

beta ０．５
ITER_MAX １００００

除了局部搜索算法中的参数,混合进化算法中还有其他

两个参数,其设置如表３所列.MAXGENE 为最大进化代

数,当进化算法迭代MAXGENE次时算法停止;TIME_OUT
为停机时间,参考 Dell’Amico等人[５]的实验,我们将其设置

为１h.

表３　混合进化算法的参数设置

Table３　Settingofparametersinhybridevolutionaryalgorithm

参数 值

MAXGENE １０００
TIME_OUT ３６００

３．３　实验结果对比与总结

将本文算法与已有文献中最好的３种算法进行了对比,

对比算法分别是:

１)Prins和Bouchenoua[３]设计的文化基因算法 MA,实验

使用的CPU为主频１Hz的PentiumIII;

２)Kokubugata等人[６]设计的模拟退火算法 SA,实验使

用的CPU为主频１．８GHz的PentiumIV;

３)Dell’Amico等人[５]设计的适应性迭代局部搜索算法

AILS,实 验 使 用 的 CPU 为 ２．４０GHz 的 IntelXeon(R)

E５５３０.

MA[３]以基因算法为框架,采用了顺序交叉,并对交叉结

果施加了纯下降局部搜索,以达到优化种群的目的;SA[６]属
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于典型的模拟退火算法,在其中提出了一种针对 MCGRP的

高效数据结构,使得算法具有优良的性质;AILS[５]是一种带

有一定适应性的迭代局部搜索算法,使用了多达２７种邻域算

符对解空间进行有效的搜索.

表４列出了 MA,SA 和 AILS的最优解z∗ 和计算时间

secbest,以及所提出的迭代局部搜索算法与混合进化算法计算

出的最优解z∗ 、平均解zavg和计算时间secbest.分析表中的数

据可以得到以下５个结论:

１)本文提出的 HEA算法能很好地解决混合图上的车辆

路径问题,在４个算例上已经计算出了目前已知的最优解,且

其中之一已经被证明为该算例的全局最优解;

２)混合进化算法的性能比单纯地进行迭代局部搜索的性

能更好,其中的交叉算符功不可没,它起到了继承父代解优良

特征以及对父代解进行扰动的功能;

３)相对于Prins和 Bouchenoua设计的文化基因算法,本

文提出的混合进化算法在绝大多数算例上都计算出了更优的

解,其中父代的选取策略、基于路径的交叉算符、类型较多的

邻域算符以及禁忌列表的引入起到了很大作用;

４)相对于 Kokubugata等人设计的模拟退火算法,本文算

法具有更强的后续搜索能力,且在大多数算例上都能计算出

更优解,这说明基于禁忌搜索的混合进化算法是一种高效的

求解车辆路径问题的算法;

５)相对于 Dell’Amico等人设计的适应性迭代局部搜索

算法 AILS,本文算法与其之间的差距都在５％以内.AILS
算法采用了２７种邻域搜索算符,而本文算法只采用了５种邻

域算符,若采用更多的邻域算符,则有望对目前的最优解进行

改进.

图２直观地给出了本文提出的 HEA算法与已有文献中

最优的３种算法 AILS,MA和SA的计算结果差距百分比的

对比情况.

表４　CBMix数据集上的测试结果比较

Table４　ComparisonoftestresultsonCBMixdataset

算例名
MA[３] SA[６] AILS[５] ILS HEA

z secbest z secbest z secbest z∗ secbest zavg z∗ secbest zavg

CBMix１ ２６３２ １０８．３ ２５９５ １５．１ ２５８５ ２６．４ ２５８５ ９３０．８ ２５８８．２ ２５８５ １１２０．０ ２５８６．８
CBMix２ １２３３６ １０７８．５ １２２２０ ６６１．４ １１７９４ １８６９．２ １２１７０ ５６２．５ １２２１７．７ １２０７９ ３２９６．２ １２１５８．６
CBMix３ ３７０２ １５７．０ ３６６０ ５６．０ ３６１４ ４１８．３ ３６６６ １５８９．４ ３６９４．４ ３６５４ １４９６．４ ３６７６．２
CBMix４ ７５８３ ５４８．１ ７６４１ ７６．１ ７４８３ ３３８４．７ ７７３５ ３４９５．５ ７７８７．３ ７７１９ ２０８０．０ ７７３７．３
CBMix５ ４５６２ １００．０ ４５３１ ４１．５ ４４５９ ５９３．１ ４５８７ ９４２．６ ４６３７．６ ４５３１ ７０９．５ ４５８８．９
CBMix６ ７０８７ ２０４．５ ７０７８ ９８．０ ６９６９ １６１９．０ ７１０９ ２１８８．３ ７１３９．７ ７０８７ ２３４４．７ ７１０６．５
CBMix７ ９９７４ ６６２．６ ９６１５ ３５１．７ ９４２８ ２５１６．７ ９８９０ １６５２．９ ９９７６．６ ９７７５ １７９７．８ ９８８９．８
CBMix８ １０７１４ ７６７．６ １０５２４ ２６３．８ １０３３８ ２１４３．９ １０７９９ １４８８．７ １０８５９．９ １０７６６ ５２９．８ １０８５８．７
CBMix９ ４０４１ １４０．８ ４１０３ １２．５ ３９９１ ４３０．７ ４０４５ ３５５．４ ４０６６．９ ４０２５ ３０７０．４ ４０４２．９
CBMix１０ ７７５５ ８４３．２ ７６８７ １０８．３ ７５２５ １３９９．５ ７７０３ １７７５．０ ７８３０．８ ７６６９ ３５５２．１ ７７６１．２
CBMix１１ ４５０３ ４１４．７ ４５０６ ４９．８ ４４８４ ５４３．８ ４５３５ ７１９．０ ４５５６．６ ４５０３ ３２４０．６ ４５２６．０
CBMix１２ ３２３５ ７１．３ ３２３５ ２１．４ ∗３１３８ １７８．９ ３２３５ ０．２ ３２３５ ３２３５ ４２．４ ３２３５．０
CBMix１３ ９３３９ ５５０．６ ９１３３ ３１２．８ ９０３７ ２８４０．４ ９１８９ ２０５０．８ ９２９３．１ ９２２７ ２８６８．６ ９２５５．６
CBMix１４ ８６１５ ３５７．２ ８６０８ ６５．３ ８４７３ ６０８．７ ８６０６ ９９１．６ ８６５４．２ ８５５３ ３０９０．４ ８５８９．２
CBMix１５ ８３５９ ３９０．２ ８２８０ ９７．３ ８２２１ ２９６２．２ ８３５５ １９４．２ ８４２６．２ ８３３３ ３４４５．８ ８４０１．４
CBMix１６ ９３８９ ５３６．１ ８８８６ ４４５．５ ８７４２ ８４４．６ ９０３３ １７８８．３ ９１８０．８ ８９６８ ３０６２．２ ９０７９．５
CBMix１７ ４１６５ １１６．１ ４０３７ ４３．０ ４０３４ ６２．２ ４０３４ １１９５．２ ４０４７．７ ４０３４ ６７４．５ ４０３４．０
CBMix１８ ７４１１ ４７５．７ ７０９８ ２７８．４ ７０５２ ２５５６．７ ７２４７ ２３６７．４ ７３４８．２ ７２８７ ３４７１．５ ７３５０．２
CBMix１９ １７０３６ １２７３．４ １６３４７ ４６９．８ １６１５５ ４５１．８ １６８３２ １２８．０ １６９６１．７ １６７１９ ２８７１．０ １６８７２．７
CBMix２０ ４９１８ １６４．６ ４８４６ ５０．７ ４７３８ ５７７．９ ４８４３ ２４７３．７ ４８８６．７ ４８３９ ３４３４．４ ４８６９．６
CBMix２１ １８５０９ １３７０．６ １８０６９ ５３０．４ １７８７５ １０１２．９ １８５４４ ３０６２．８ １８７０５．６ １８４１５ ３３７１．３ １８６５６．７
CBMix２２ １９４１ ６５．８ １９４１ ９．５ １９４１ ８．８ １９４１ １．６ １９４１ １９４１ ２３．１ １９４１
CBMix２３ ∗７８０ ２０．４ ∗７８０ ２．７ ∗７８０ ０ ∗７８０ ０ ∗７８０ ∗７８０ ０ ∗７８０
总和/平均 １６７８０６ ４５２．９ １６７６８９．０ １７６．６ １６２８１１ １１７６．１ １６７４６３ １３０２．３ １６８８１５．９ １６６７２４ ２１５６．２ １６７９９７．８

图２　HEA 算法与其他３种算法的比较结果

Fig．２　ComparativeresultsbetweenHEAandthreeotheralgorithms

１８第４期 孙　启,等:用于求解混合车辆路径问题的混合进化算法



　　结束语　本文研究了混合车辆调度问题,该问题是具有

NP难的限载车辆路径问题和限载弧路径问题的综合模型.

基于该问题的高复杂性,提出了一种混合进化算法.该算法

采用了一种基于５种邻域结构的禁忌搜索和随机扰动来提高

解的质量,设计了一个基于路径的交叉算符以尽可能保留高

质量解的特性.在经典的车辆调度算例上对所提出的算法进

行了测试和对比,实验结果表明该混合进化算法可以在较短的

时间内得到满意的结果,尤其在４个算例上可以达到最优解.
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