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基于量子免疫算法的车辆调度问题优化 

任 伟 

(浙江工业大学特种装备制造与先进加工技术教育部重点实验室 杭州 310014) 

摘 要 为优化带时间窗的车辆调度计算问题，引入量子进化算法，提出了一种混合量子免疫进化算法。首先对传统 

量子旋转门进行改进，使个体在进化过程中向全局最优位置靠近，从而避免算法早熟并保持种群多样性。其次在迭代 

过程中，引入免疫算子，提取优秀基因片段作为疫苗，接种到种群中其他个体，避免算法性能的倒退。最后，针对 Sol0一 

mon标准实例库实例数据进行多算法编码仿真实验，结果表明，所提混合量子免疫进化算法不仅能够有效解决类似问 

题，而且能够显著加速收敛。 
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Abstract Aiming at the vehicle scheduling problem with time window．a hybrid quantum evolutionary algorithm with 

immune operator was put forward．The algorithm improves quantum rotating gate，making individua1 in evolutionary 

process close to the global optimum position，SO as to avoid prematurity and tO ma intain the diversity of the population． 

In the iteration process，an immune operator is introduced，and excellent genes fragment is extracted as vaccine which 

was vaccinated tO the other individuals in the population，as tO prevent the algorithm  retrogression． Finally，the  experi— 

mental simulations of the standard instances show that the proposed method can not only effectively solve the problem， 

but also significantly speed up the convergence． 
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车辆调度问题也即车辆路径问题(Vehicle Routing Pro_ 

blem，VRP)是众多学者争相研究的重要组合优化问题，也是 

活跃在运筹学领域的热点问题。VRP可以简单定义为这样 

一 类问题：设计一条从配送中心到各地理上分散的客户的车 

辆行驶线路，并满足一定的路径约束，以达到配送的成本最 

低。该问题的重点是分配管理和承运商的日常配送[1]。在实 

际生活中问题并没有那么简单，由于操作规则多样性和实际 

应用的 困难 ，该 问题衍生 出多个 不 同类 型。旅 行商 问题 

(Traveling Salesman Promam，TSP)就是一类经典的 VRP，但 

是在实际应用中 VRP要比 TSP复杂得多。目前使用精确算 

法可以解决具有上百个节点的TSPe ，但是对于解决一个接 

近 100个结点的VRP，即便是最好的精确算法也显得无能为 

力I3]。VRP具有重要的工程实践意见，同时又是一个 NP难 

问题，求解这一问题的方法大致可以归纳为 3类。第一类是 

精确算法，该类算法一般可以经过有限次的推理和计算来得 

到问题的最优解，代表性的算法有分枝界限法、动态规划法。 

Laporte和Nobert[4 使用双下标变量表示方法，提出一种基 

于不等式的形式将车载量约束加入该模型，基于车辆流模型 

改进的分枝法可以解决 135个节点以下的 VRP。与车辆流 

模型类似，基于商品流的模型被 Gavish和 Graves_5]率先提出 

来，它使用一个变量 定义在弧(i， )上的车辆载荷，再配合 

不等式约束形成问题模型。Balinski和 Quandt基于集合分 

割的VRP模型_6]，为该问题找到了一种新的解决思路，它把 

整个配送路径分割成若干子路径，并计算相应子路径的配送 

成本，最终求和的结果就是本次配送的成本，值得一提的是该 

思想一直被很多学者沿用至今。 

Fukasawa等人l7 在集合分割思想的基础上，融合能力约 

束和 multistar不等式，提出了一种分支剪切成本法，该方法 

可以求解多达 135个节点的VRP实例；Baldacci和 Mingoz— 

zic ]运用集合分割的思想L7]，采用启发式方法计算线性松散 

的VRP并获得问题的上下边界，提出了一种整数线性规划算 

法求解该问题，该方法可以求解节点数目在 37和 121之间的 

VRP，并且计算效果略胜 Fukasawa。精确算法可以获得问题 

的最优解，但计算复杂，当问题规模较大时有可能出现指数爆 

炸的情况，计算时间过长，难以满足实际工程应用的需要。启 

发式算法是一种通过对知识和经验归纳推理来解决问题的方 
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法，在一定程度上改进了精确算法计算复杂的缺点。在 2O世 

纪 90年代初期以前，许多启发式算法被提出，但是因为在这 

些算法中并不包含目标函数迭代变化的机制，所以称之为经 

典的启发式算法。Clarke和 Wright_g]提出了节约算法，该方 

法易于描述和实现，针对小规模的问题能够获得较为理想的 

结果；Gillett和Millerc 提出的扫描算法，结合了集合分割的 

思想 ，对比实验表明该方法可以降低结果的平均偏差 ；Fisher 

和Jaikumar~“ 提出了先分组后安排线路的方法，其首先构造 

若干个聚类。然后通过不断调整聚类，尽可能地最小化节点到 

聚类的距离，同时满足一定的约束，最后达到最小化目标函数 

的目的；此外还有很多改进的启发式算法，本文不再赘述。随 

着问题规模的扩大和复杂度的增加，很难获得问题的最优解， 

必须权衡计算时间因素，人工智能的发展为该问题提供了新 

的解决思路，这类求解方法被称为元启发式算法。Garcia等 

人口 首先将禁忌搜索算法用于带时间窗的 VRP；Thangiah 

等人_1 将遗传算法应用于带时间窗的 VRP，采用先分组后 

线路的策略，首先用遗传算法搜索客户的排列顺序，然后根据 

排列顺序构造分组内的线路；Chen等人E”]结合启发式算法 

进行全局和局部搜索，研究了粒子群算法在车辆调度问题中 

的应用，并用模拟退火的思想对算法进行改进；除上述智能算 

法外，人工神经网络、机器学习、蚁群等算法在 VRP中都得到 

了应用，并取得了不俗的效果[1 ”]。 

带时间窗的车辆路径问题 ，以其具有的广泛工程实践背 

景 ，一直是 VRP领域研究的焦点。量子进化算法(Quantumin- 

spired Evolutionary Algorithm，QEA)是一种受到量子计算启 

发 ，并成功借鉴量子计算中的部分概念和理论而形成的概率 

进化算法l1 。QEA的优点是丰富的种群多样性、具有全局 

寻优能力及能够充分利用进化个体的历史信息等。本文建立 

带时间窗的VRP模型，改进传统量子旋转门，引人免疫算子， 

提出了一种新颖的量子免疫算法进行优化。最后，通过采用 

标准实例对改进算法进行检验。 

1 问题描述与数学模型 

带时间窗有能力约束的车辆路径问题(CVRPTW)可以 

描述为：配送中心有若干具有一定载重能力的车辆，需要为多 

个客户提供配送服务，每个客户对商品的需求量不尽相同，并 

且对于服务开始时间有特殊的要求，即要求在一段时间窗口 

范围内对客户提供服务。配送的 目标是在满足车辆载重能 

力、客户服务时间窗等约束的前提下，规划一条合理的车辆行 

驶线路使得配送成本最小。 

CVRPTW 可以抽象为 图的最短路径问题。设 图 G= 

( ，E)为一有向图，顶点集 一(0，1，2，⋯，N)代表客户节点， 

其中0代表配送中心，(1，2，⋯，N)待服务的客户，边集合 E 
= {( ， )li，JEV}代表各客户之间的路径，客户 i的需求量为 

d ，边( ， )上的权值表示车辆从客户i到J的行使成本，每个 

顶点关联一个客户时间窗[啦，bi]，即对客户 i的服务最早开 

始于a ，最晚始于bl(配送中心的服务时间窗为[O，+。。))，对 

于延期服务的情况要给予一定的惩罚，Q表示配送车辆 的最 

大载容量，且固定发车成本为 F。 

标号和决策变量： 

K为车辆数量，N为客户数，tl表示车辆到达客户i的时 

间，Wi为车辆在客户i处的等待时间，厶为延迟到达的时间， 
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是对客户i的服务时间， 是惩罚系数。 

f 1， 如果车辆 k从客户 i路由到客户 ． ．． ， 
{ 一⋯ i=2e=j．1，k∈ 10

，
否则 一 “ 

{0，1，2，⋯ ，N} 

： { ，车辆提前到达客户 ( <啦 卢1，2，⋯， 
【0， 否则 

麓 ： f ， 车 延迟到达客户 ( >bl’i=1,2,-．-,n 
‘ l0， 否则 

目标函数 ： 

Min(E E ∑z珊( fJ+ )+FE Xojk) (1) 

约束条件： 

∑Xij =∑z ≤1，i=0，k∈{1，⋯，K) (2) 
1 J—l 

∑ ∑五 一1，iE{1，⋯，N} (3) 
一 1 J=O 

∑ ∑五 =1，J∈{1，⋯，N) (4) 
一 1 i— O 

∑ ∑五 ≤Q，k∈{1，⋯，K} (5) 
i 0 J一 0 

荟匈 ( + + + )=tj，J∈{1，⋯，N} (6) 

Wi=(n 一t{)sign(y~) (7) 

厶一( --hi)sign(z1) (8) 

f】． z>0 i0
， 0 

式(1)为目标函数，它包括两部分：可变成本(车辆行驶成 

本，等待成本)和固定成本(发车成本)；约束条件式(2)确保所 

有参与配送的车辆都从所属的配送中心出发，完成对客户的 

服务后返回原配送中心；式(3)和式(4)保证每个客户节点只 

能被一辆车服务；约束条件式(5)表示车载能力限制；式(6)表 

示车辆到达客户 的时间；式(7)、式(8)分别是等待时间和延 

迟时间的计算公式；式(9)是一个辅助变量。 

2 量子免疫算法 

与其他进化算法编码方式不同，QEA使用量子比特编 

码，多个比特构成量子染色体。量子比特可以表示成0，l两 

个本征态的任意状态的叠加，一个量子染色体可以表达出多 

种状态，因此 QEA具有并行计算的能力。QEA作用于实际 

问题的优化时，一般要通过量子染色体状态塌陷，形成二进制 

的观测解，并对观测解解码计算个体的适应度值。量子状态 

的塌陷是一个概率性选择的过程，具有一定程度的盲目性和 

随机性，因此种群中部分个体的倒退不可避免。 

人工免疫算法(Artificial Immune Algorithm，AIA)是一 

种模拟生物免疫系统的随机优化方法。生物免疫功能主要是 

有参与免疫反应的细胞或由其构成的器官实现的，免疫系统 

通过自我识别、相互刺激和相互制约构成动态平衡的网络结 

构。在 AIA中，抗体与抗原之间的匹配程度用亲和力来描 

述，抗体之间的相似程度用排斥力来描述，并根据亲和力和排 

斥力来选择抗体。在 A 中，待求解的问题即被视为抗原， 

问题的候选解即为抗体，亲和力反映了候选解与最优解的接 

近程度。AIA具有个体多样性、快速随机的定向搜索能力。 

生物免疫系统十分庞大，理论基础又纷繁复杂，甚至连生物学 

家对免疫现象的认识和描述都尚显粗浅，AIA可以借鉴的成 

果并不多，往往是从单一的角度模仿免疫系统某一部分的功 



能。此外，AIA理论本身也存在诸多缺憾：为了构造最优可 

行解集合，以获得特征样本，需要进行大量的计算；在标准的 

AIA中，往往没有充分利用待求解对象的先验知识，在数据 

处理过程中，算法一般只能浓缩数据样本，并不能优化样本空 

间的构成，当求解问题达到一定规模时，往往会做一些冗余迭 

代，以降低求解效率。 

结合QEA和AIA两种算法各自的优点和不足，可以采 

用智能整合集成的思想对其进行改进，即在 QEA中加入 

AIA的某种智能策略来改善 QEA算法的性能。针对 VRP 

的特点，本文对QEA中传统的量子旋转门进行改进，并结合 

AIA中免疫算子的概念对 QEA进行改进，方便起见，称该算 

法为 IQEA。IQEA的基本思想是：使用 QEA获得初始特征 

样本，利用先验知识提取疫苗，加速抗体 的获取，实现样本空 

间的降维，在迭代过程中不断地更新免疫算子，最终达到足以 

接近抗原的目的。 

2．1 量子编码 

与传统的进化算法不同，QEA不是采用二进制、十进制 

或浮点数等编码方式，而是采用量子比特概率幅的表示形式。 

一 个量子比特可以描述为： 

J )=口l0>+pl 1> (10) 

式中， 、 分别代表状态 0和 1的相位幅，满足l al +f卢l 一 

1， 、 表示量子位处在状态l O>和 l1)的概率。 

和遗传算法类似，QEA中信息的载体成为量子染色体， 

它由多个量子比特构成。一个具有 ／Tl位量子比特 的量子染 

色体可以表示为： 

式中， l +l屉l 一1， 一1，2，⋯， 。由于量子比特之间的 

相互干涉 ，这条量子染色体可以表达多达 2 种状态的叠加， 

也正是由于这种独特的编码方式使得 QEA在种群规模较小 

的情况下具有广泛的搜索空间。 

对于具有节点个数为 N的 VRP，必然存在一整数 m，满 

足m=F logzN](r]表示上取整运算)，则染色体长度为』＼，* 

m。例如N=8，则m=3，量子染色体长度为24， 

进一步假设得到的观测解为：g一[0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 

1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0]，将其每3位划分为一段：q 一 [0 0 1 

1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0]，计算对应的十进制 

值： 一[1 5 5 0 4 2 7 0]，按照十进制值的大小对下标排序， 

最小的元素对应位置 1，次小对应 2，依此类推得到：r一[3 6 

7 l 5 4 8 2]，即得到这样一条初始路径：O一3—6—7—1—5 

— 4— 8— 2— 0。 

2．2 改进的量子旋转门 

更新算子是进化算法的核心，最常用的 QEA更新算子 

是量子旋转门，它通过变换矩阵来实现量子状态的更新 。量 

子旋转门的变换矩阵和量子状态变换公式通常表示如下： 

=

Lsi

co

棚

s(0

)

) 
(12) 

嘲 [ [ ； (0 i·[ ](13 
式中，0为旋转角度，I：I为量子染色体的第i位量子比特， 

广 1 

， f为更新后的量子状态。旋转角度 = ( ， )△ ， L 一 

为角度大小，调节算法收敛速度，s( ， )为旋转方向，保证算 

法收敛方向。 

为了保证在进化前期种群的多样性 ，对 QEA更新算子 

进行改进。在标准的 QEA进化过程中，每次迭代个体都朝 

着全局最优值旋转，这样在算法早期不利于个体差异，可以让 

个体概率性地向全局最优值 gbest靠拢，否则向种群平均值 

avg偏转。假设旋转概率为 P： 

p=et／ 一 (14) 

式中，t为当前迭代的次数，丁为总迭代次数。P是一个(0，1) 

内的增函数，初始阶段，使得量子更多地向着种群的平均位置 

靠拢，进行粗粒度的搜索，随着迭代次数的增加，偏向全局最 

优值的概率就会增大，因此可以加快算法的收敛。 

2．3 免疫算子 

采用一种基于疫苗的免疫算子来避免迭代过程中可能遇 

到的个体倒退情况，主要包括疫苗提取、接种和免疫选择 3个 

操作步骤。疫苗指的是从样本中提取的一些特征信息，这些 

信息一般包含部分研究对象的先验知识。疫苗接种的目的是 

提高个体的适应性，而免疫检测则可以避免群体退化。对给 

定个体 接种疫苗是指按照某种先验知识来修改P 的某些 

基因位，以使个体能获得更高的适应度值。在进化的过程中， 

某些个体的部分基因表现型比较优秀，可以将这些基因提取 

出来作为疫苗并接种到其他个体 ，以期获得整体种群性能的 

提高。假设个体中每个基 因位有 个二进制值 k ，kz，⋯，k 

可供挑选，则种群中第i等位基因上k 的概率P ，为： 

p 一 1 N 
| 

(15) 

式 一 篡 为染色体的第 等位基因，N 
是个体数目。对于给定阈值 e0，如果 岛满足条件式(16)，则 

岛可以作为疫苗，最终提取的疫苗 H如式(17)。 

hj f岛，max(P >￡。 (16) 
10。 other 

H= ( 1，h2，⋯ ，h ) (17) 

在获取疫苗后，从上一代种群中随机选择个体作为接种 

对象，使用疫苗 H替代被选个体相应基因位上的基因，“组 

装”成新个体。然后计算并比较父代和子代的适应度值，保留 

优胜者进入下一代。继续假设下一代群体为巨={P ，P ， 

⋯

，P )，其中个体P 被选中的概率为P(A )。 

P(Pi!)一 (18) 
ef~Pi')／rk 

Tk=ln(_l 0+1) To一1000 (19) 

式中，厂( )是个体P 的适应度， 是趋 0温度序列。 

2．4 主要算法步骤 

(1)构造初始化种群Q(￡)，令进化代数 t=o； 

(2)经过量子状态塌陷，由Q( )产生观测种群P( )，解码 

并计算当前种群中每个个体的适应度，记录当前种群的最优 

值gbest和平均值avg； 

(3)采用本文改进的量子旋转门更新，并得到新种群 Q， 

(￡)； 
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(4)提取种群疫苗，抽取个体进行接种并进行免疫选择； 

(5)判断是否满足停止条件，是则终止算法并输出运算结 

果 ；否则转向步骤(2)。 

3 实验仿真与分析 

3．1 实验数据 

使用 Solomon标准实例库中部分实例作为实验数据，包 

括3种不同分布的客户节点类型。实验中，客户节点数目N 

：50，节点 0代表配送中心，节点 1至 5O代表客户。客户之 

间的行车成本用两顶点的欧氏距离代替。配送中心每辆车的 

固定发车成本 F----100。 

程序采用 matlab语言编写，在 CPU Intel i3、主频2．13 

GHz、内存 2．0GB的计算机上运行。初始量子种群大小为 

4O，车辆载重上限为200，最大迭代次数为800，免疫阈值 ￡o一 

0．5。 

3．2 实验结果与分析 

为了检验所提混合量子进化算法的有效性，有代表性地 

选择 3组实例C101、R101和RC101，分别在惩罚值 为 1、1O 

和40这3种情况下与遗传算法(GA)和基本 QEA进行对比， 

其中 GA、QEA种群规模与 IQEA相同。 

表1显示的是 3种算法的运行结果，粗体字表示同组中 

较好的结果。可以看出，在配送成本和发车数 目上，IQEA要 

优于其它两种算法，但在运行速度上明显不如 GA。在解码 

过程中，量子进化算法是通过量子比特状态的塌陷形成二进 

制观测种群，然后再对观测种群解码得到候选的车辆配送路 

径，因此额外增加了计算的开销；而 IEQA又加入了免疫算 

子，增加了疫苗提取、接种和免疫选择等操作步骤，对于算法 

运行速度也产生了负面影响。对 比实验的结果显示，当增大 

惩罚系数 时，配送的总成本也会相应增加，但与此同时车辆 

使用量会减少，当惩罚系数合理时，算法会较快收敛。 

表 1 GA、QEA与 IQEA运行结果 

在算法迭代过程中，加入基于疫苗的免疫算子对量子进 

化算法进行改进，以避免种群中个体的倒退。以实例 C101 

为代表，在进化之初，算法形成的初始路径如表 2所列。 

表 2 初始路径 

序号 路径 

。一27—37—11—17—15—48-41—28—21—12—26—0 

0—46—42—33-43—5-45—49—31—1O一32—4—0 

0—13—4O一3—6—19—9—1—8—23—0 

0-35—36—14—22—25—44—30—50—2O一16—29—24—0 

o_18—47—7—2—34—39—38—0 

算法前期将进行粗粒度的搜索，低概率地向全局最优值 

旋转，个体间的差异显著，种群的多样性比较明显。当种群进 

化达到一定阶段(实验显示小于 100代)，通过疫苗的接种和 

选择，具有优秀的基因片片段在种群中不断积累，个体间的差 

异性减少，算法逐渐收敛。免疫算子能否起到积极的效果，跟 

接种概率．D密不可分。为了考察接种概率对算法影响，在给定 

的惩罚系数的前提-F(k=lo)，表3给出了p对算法的影响。 

表 3 p对 IQEA的影响 
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从表 3可以看出，随着．D的增加，总体上成本减小，但是 

免疫操作也不可避免地增大了计算时间的开销。 

算法在每个实例上平均运行 10次，图1给出了算法的收 

敛效果。实验结果显示，在对 QEA的量子旋转门进行改进 

和加入疫苗免疫操作后，IQEA的收敛速度明显加快，对于带 

有聚集特性的实例(如C、RC实例数据)，算法可以在 100代 

以内达到收敛。经过反复实验 ，对于具有 50个客户节点的 

Solomon实例，最多经过 600次迭代就能得到较为理想的结 

果。在算法较快收敛，迭代次数较小的情况下，计算时间上的 

开销是有限的。 

图 1 ClOl、R101和RC101收敛图 

结束语 车辆调度问题具有良好的工程应用前景，但随 

着问题规模和复杂程度的增加，精确算法和经典的启发式算 
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法已经难以胜任问题的求解。本文在分析带时间窗的车辆路 

径问题基础上，建立了有能力约束的带时间窗的VRP模型； 

提出一种免疫量子进化算法 ，该算法对传统的量子旋转门进 

行了改进，使得个体概率性地向全局最优值靠拢；引入免疫算 

子，提取种群中优秀的基因片段作为疫苗，并接种到种群中的 

其他个体，避免算法的倒退。通过改进，既避免了算法的早熟 

又保持了种群多样性。最后使用Solomon标准库作为测试实 

例。通过与遗传算法和标准量子进化算法的比较，实验结果 

表明，改进后的算法能够取得 良好的效果 ，但同时不可避免地 

增加了时间开销，从算法收敛效果上看，算法能在较小的代数 

内实现收敛，所以设定一个合理的进化代数能够兼顾算法的 

结果和运行效率。 
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