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求解车辆路径问题的改进扰动机制的 ILS算法 
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摘 要 针对车辆路径问题 ，提出一种改进的迭代局部搜索(II S)算法。该算法基于破坏再重建(Ruin and Recreate) 

的思想，设计了一种新的扰动机制。扰动过程包含破坏和重建两个阶段，即先使用一种兼顾随机性和相关性的破坏方 

法对解进行破坏，并引入扰动因子控制解的破坏强度，然后再随机选择基本贪婪插入和改进贪婪插入算法完成解的修 

复。利用国际标准测试案例对常规扰动机制和改进后的扰动机制进行了测试，并与量子进化算法、蜂群算法进行 了比 

较，实验结果表明改进后的 ILS算法更加有效。 
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Abstract This paper proposed an iterated local search(ILS)algorithm with a new perturbation mechanism for vehicle 

routing problem．The perturbation mechanism is based on ruin and recreating principle，which includes destroying and 

repair procedures．The best local neighborhood solution is firstly destroyed by a method which takes randomness and 

correlation into account．In the destroying process，a perturbation factor is also introduced into the perturbation mecha— 

nism to control the strength of destroying．And then the destroyed solution is repaired by randomly selecting basic 

greedy insertion and regret greedy insertion algorithms．The experiments on the benchmark instances prove that the de— 

veloped algorithm is more effective when compared with quantum evolutionary algorithm and artificial bee colony． 
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1 引言 

车辆路径问题 (Vehicle Pouting Problem，VRP)自 1959 

年由 Dantzing和 Ramser提出以来 ，其解决办法 已经在邮政 

投递、物资运送、物流配送、公交车调度等多个领域得到广泛 

的应用。VRP属于 NP难问题_1]，也是组合优化领域的研究 

热点问题之一。VRP求解算法中，精确算法仅能求解小规模 

的案例，较大规模案例的求解则依赖于(元)启发式算法。求 

解 VRP的元启发算法大致可 以分为轨迹法和种群法两类 。 

轨迹法主要基于邻域进行搜索，并且在搜索过程中维持单一 

解，也称为单解类算法。这类算法包括模拟退火及其变种、禁 

忌搜索、迭代局部搜索、变邻域搜索、大规模邻域搜索等。种 

群法在搜索过程维持多个解，主要包括遗传算法、蚁群算法、 

粒子群算法和蜂群算法等群智能算法。这些元启发算法在 

VRP中得到了广泛的应用l2 j。 

迭代局部搜索(Iterated I．ocal Search，ILS)是一种基于邻 

域搜索的元启发算法，它具有鲁棒性强、寻优效果好 的特 

点_5]。II S从初始解出发经过一次局部搜索得到当前局部最 

优解，而后迭代地执行扰动、局部搜索和接受新解等步骤，完 

成整个寻优过程。为了避免陷入局部最优 ，ILS算法借助扰 

动机制对当前局部最优解进行扰动产生新解，而后在新解上 

执行局部搜索。因此，扰动机制和扰动强度对算法的性能有 

直接的影响。扰动强度过大 ，算法易变成随机启动算法，使得 

解与最优解的偏差太大；扰动太弱则算法会过早陷入局部最 

优。常见的 ILS扰动策略中，大多采用 同一条路径或不同路 

径间特定长度路径段的插入或交换的方法实现扰动。文献 

[6]随机选择两条路径，生成包含 2～4个节点的路径段并进 

行交叉改变当前解的结构。文献[7，8]通过在两条路径问执 
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行多次单个点的插入或交换来扰动当前解。文献Eg]针对带 

取送货的装卸一体化问题，设计了两条路径间单点交换、两点 

交换和抛射链方式等多种扰动机制，执行过程中随机选择一 

种扰动机制对解进行扰动。文献[1o]针对多周期车辆路径问 

题 ，随机选择一条路径，在路径内随机选择两个节点交换。 

破坏再重建(ruin and recreate)是 Schrimpf_】 提出的一 

种增强解的多样性、提高搜索质量 的方法。通过对解进行一 

定程度的破坏后再进行修复，扩大邻域搜索空间以获得更好 

的解[12,13]。鉴于此 ，本文基于破坏再重建的思想设计了一种 

ILS扰动机制。通过该机制对当前局部最优解扰动后，为后 

续局部搜索提供更多可能的候选解，从而增加搜索的多样性。 

破坏再重建会导致邻域搜索空间扩大，进而会使得算法收敛 

过慢，因此引入扰动因子控制解的扰动强度。在国际基准测 

试案例集上进行了实验 ，发现与常规的扰动方法相比，采用改 

进后的扰动机制的II S算法的求解质量有了大幅提升；与量 

子进化算法和蜂群算法的比较结果表明，改进后的ILS算法 

质量更优。 

2 问题描述及定义 

VRP的类型很多，本文 以带容量约束 的车辆路径 问题 

(Capacitated Vehicle Routing Problem，CVRP)为研究对象。 

CVRP可以描述为：某个场站有 K辆载重容量为 Q的车辆 ， 

从该场站出发为 个配送点送货，完成货物配送后再回到场 

站。假设场站编号记为 0，配送点的编号记为{1，2，⋯， }，则 

V一{0，1，2，⋯， }。每个配送点的容量需求为 q ( 1，2，⋯， 

n)，并且qi≤Q(即要求每个配送点的容量需求不超过车的总 

容量)、qo—O。配送点 i和 之间的距离(成本)表示为 。 

要求每个配送点能且只能被服务一次，车辆从车场出发完成 

货物的配送后回到车场。目标是以最少的成本完成所有配送 

点的服务。 

定义决策变量 ‘z啦和 Y 。其 中 洳一1时表示车辆 尼经 

过配送点i后直接访问配送点 ；否则 粕 一0。若配送点 i由 

车辆忌服务则 一1，否则 一O。由此，问题的数学模型定 

义如下： 

" ” K 

Min．Z一∑ ∑ ∑C6．T．U~ (1) 
z= 0 J一 0 k= i 

K 

S．t．∑ Y*一1，Vi∈{1，2，⋯，”} (2) 

，

x／jk一 ，V EV，走∈{1，2，⋯ ，K} (3) 

∑ 一 ，V iffV，屉E{l，2，⋯ ，K} (4) 

∑ Y q ≤Q，ViEV (5) 

z傩E{0，1)，V i， ∈V ies ， E{1，2，⋯ ，K) (6) 

E{0，1}，V iEV，是∈{l，2，⋯K) (7) 

模型中，目标函数(1)以最小化行驶里程(运营成本)为优 

化 目标，约束(2)限定每一个配送点仅能有一辆车服务，约束 

(3)和(4)保证每一个配送点仅被允许访问一次，约束(5)保证 

每辆车的负载不超过车辆的容量，约束(6)和(7)表示决策变 

量 珊和 的取值范围。 

3 算法设计 

3．1 算法描述 

本文设计的算法(I-ILS)包括生成初始解、扰动、局部搜 

索和接受新解 4个基本步骤。其执行流程如下： 

(1)读取数据文件，并使用节约法[“]构造问题的初始解 

S0；设 5 为全局最优解，并设置 5 一1s0。 

(2)使用局部搜索算子(见 3．3节)对初始解 进行改 

进，得到局部最优解 S ，并置 S 一S 。 

(3)使用扰动机制(见 3．2节)对当前局部最优解 S 进行 

扰动，得到扰动之后的解 Sz。 

(4)继续使用局部搜索算子对扰动后的解 Sz进行局部提 

升，得到新的局部最优解 S 。 

(5)根据接受规则(见 3．4节)判定是否接受新的局部最 

优解 S ，若满足接受规则 ，则置 S 一SZ。 

(6)若 S 的 目标值优于 S 的 目标值，则更新全局最优 

解 S 一S 。 

(7)转到步骤(3)继续执行，直到满足循环终止条件。 

(8)输出全局最优解 S 。 

3．2 破坏再重建的扰动机制 

破坏再重建是对解的某一部分先进行破坏，而后再进行 

修复的过程。破坏通常是选择解中的一些节点将它们移除。 

重建则是修复解的过程，通过贪婪的或者其他方法插入移除 

的节点，这样修复后能够得到与原始解不同的解。破坏时移 

除节点的个数即是解的破坏程度，邻域搜索空间的规模将会 

随着解的破坏程度增加而增大。本文使用扰动因子 p表示对 

解的破坏程度，其值为 0～1之间的一个小数。例如 P值为 

0．1时，表示对问题规模的 10 的节点进行扰动。P值越大， 

表明解破坏程度越大，搜索空间越大，解的修复时间也越长。 

为了避免搜索时间增长和算法收敛过慢，合理地控制解的破 

坏程度至关重要。 

此外，破坏方法和重建方法也会影响到扰动的效果。最 

简单的破坏再重建 过程使用一个破坏方法和一个修复方 

法_1 ，也可以设计多个破坏方法和修复方法口 。本文设计 

的ILS扰动方法包含一个破坏方法和两种修复方法，每次迭 

代过程中随机选择修复方法。通过若干次尝试后，将较好的 

扰动结果返回作为扰动后的解。扰动的实现过程如算法 1所 

刁 。 

算法 1 扰动方法 RIPerturb 

输入：待扰动的解 S、扰动因子 p、尝试次数 trails 

输出：扰动后的解 S 

(1)S 一 S； 

(2)for(int i一0；i<trails；i++){ 

(3) List(int)nodes~new List(int>()； 

(4) R 一eject—neighborhood(S ，p，nodes)； 

(5) type=selectInsertType()； 

(6) S1一inject—set(R ，nodes，type)； 

(7) iff(S1)< f(S ) 

(8) S =S1； 

(9) } 

(10)S 一 S ； 

(11)Return Sr 

第(1)行获得要扰动解 s的副本 S ，后续循环对 S 进 

行节点的移除和插入操作。第(3)行初始化泛型列表 nodes 

保存选择的节点。第(4)行调用 eject_neighborhood方法移除 

解 S 中的若干个节点，得到部分解 R ，并将移除的节点存 

人 nodes集合。第(5)行调用 selectInsertType方法得到节点 

插入规则 type。第(6)行使用 inject_set方法将移除的节点按 
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照插入规则插入到部分解 R 中，得到新解 S 。第(7)、(8)行 

是判定新解 S 和解 s 的目标函数值，若 S 优于 s 则接受 

S 并将其作为下一次循环扰动的解；否则仍对解 S 进行扰 

动。第(10)行循环结束时将尝试过程中的最好解 S 作为扰 

动后的解 S 。 

破坏方法涉及到移除点的选择和解的破坏程度。常见的 

破坏方法有随机移除和相关度移除E12,13]等。随机移除是随 

机选择若干个点进行移除，因可选择节点组合较多，所以能增 

强解的多样性；关联度移除能够充分利用节点间的关系，但是 

如何定义相关度以及确定相应的参数需要针对特定的问题专 

门进行设计。随机移除是全局性的破坏方法，而相关度移除 

倾向于破坏局部解。 

本文设计了一种新的破坏方法，在选择待移除点时兼顾 

随机性和节点之间的相关性。过程如下：首先随机选择一个节 

点 ；然后选择距离该节点较近的点，点的个数取值为 rrfin{2* 

dn，N}，其中dn为待移除节点数，N为问题规模 ；再从邻近点 

集合中随机选择若干点，将它们从当前解中移除。这样做不 

仅考虑了节点间的距离关系，同时增加了选点的随机性。其 

实现过程如算法 2所示。 

算法 2 破坏方法 eject_neighborhood 

输入 ：待破坏的解 S、扰动因子 p、待移除点集合 nodes 

输出：破坏后部分解 R 

(1)dn=getdeletenum(S，D)； 

(2)p=getrandomNode(S)： 

(3)pneighborlist=CreateNeighborList(S，P，dn)； 

(4)nodes．Add(p)； 

(5)cnt= 1： 

(6)while(cnt<dn){ 

(7) j—randomSelect(pneighborlist)； 

(8) if(!nodes．Contains(j)){ 

(9) nodes．Add(j)： 

(10) cnt+ + ：} 

(11)}／／end while 

(12)R—eject—nodelist(S，nodes)； 

(13)return R 

第(1)行 getdeletenum方法确定移除点的个数，假设解 S 

的问题规模为N，则移除节点个数 为rN *P]，其中r]表 

示上取整；第(2)行随机选择解 S中某条路径上的节点 P，P 

不能是场站；第(3)行使用 CreateNeighborList方法选择距离 

节点 P最近的 min{2* ，N)个点 ，记录在 pneighbortist中。 

第(4)行将节点 P放入 nodes列表中。第(5)一(11)行循环地 

从集合 pneighborlist中随机选取 一1个不重复的节点 ，并 

加入 nodes列表 中。第 (12)行使用 eject—nodelist方法将 

nodes列表中的节点从当前解 S中移除，得到部分解 R。 

重建方法提供基本贪婪插入和改进贪婪插入两种修复方 

法。修复解时，随机选择其中一种方式完成移除节点的插入 

操作。 

1)基本贪婪插入 ：对于每一个待插入的节点，在当前解中 

寻找能够以最小成本(增加的路径长度最小)插入的可行位 

置，完成插入操作。选择插入位置时，首先在待插入节点的邻 

域内寻找能够插入的路径以及最佳位置 ，若找不到能够插入 

的路径，则表示要开辟新的路径。这种方式能够保证每次待 

插入节点的成本最小 ，但不能保证全局最优。 
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2)改进贪婪插入：首先计算每个节点在当前解的路径中 

的最好插入和次好插入之间的成本差值(regret)，然后选择 

regret值最大的节点插入到最好位置。这种方式每次选择最 

好位置和次好位置的 regret值最大的节点插入。 

重建方法 inject_ set的实现过程如算法 3所示。 

算法 3 重建方法 inject_set 

输入：待修复的解 R、待修复点集合 nodes、修复类型 type 

输出：完整解 S 

(1)int[]edges； 

(2)if(type= 0){ 

(3) for(int i一0；i<nodes．count；i++){ 

(4) findcheapestpos(R，nodes[i]，edges)； 

(5) R—insert
— node(R，nodes~i]，edges)； 

(6)}else{ 

(7) while(nodes．count!一O)( 

(8) for(int i一0；i<nodes．count；i++){ 

(9) RegretCost[~rglist=computecost(R，nodes)； 

(10) SortAsc(rglist)； 

(11) t—getregretmax(edges)；)／／end for 

(12) R—insert
—

node(R，t，edges)； 

(13) nodes．remove(t)；)／／end while 

(14))／／end else 

(15)S—R； 

(16)return S 

第(1)行保存节点插入的边的两个端点信息；当插入方式 

为基本贪婪方式(即 type=0)时，执行(3)一(5)行，针对 nodes 

集中的每一个元素，首先在当前解中寻找其能够以最小成本 

插入的可行位置 ；若任何路径上都不能插入该元素，则开辟一 

条新的路径 ，将 edges边中的元素均置为 0。然后，将元素插 

入到最廉价的位置，并更新解R。第(7)一(13)行表示改进贪 

婪插入方式的插入过程。对于 nodes中的每一个元素，计算 

其插入到当前解R中每一条路径上的成本以及最佳位置信 

息，这些信息保存在 RegretCost结构数组 rglist中。第(10)行 

对 reglist按 照成本升序排列。第 (11)行使用getregretmax() 

方法首先计算每个节点的 regret值，从中找到regret值最大 

的节点 t和其要插入的边 edges。若 regret值为一个非常大 

的整数 ，则将 edges的值均设为 0。第(12)行将节点 t插入解 

R中选定的最好位置，并更新解 R。第(13)行将执行插入 的 

节点 t从nodes中移除。继续执行程序，直到 nodes集合为 

空。第(15)、(16)行完成修复后的解 S的赋值和返回。 

3．3 局部搜索算子 

局部搜索过程使用 OnePointMove、TwoPointMove、2-opt 

和 2-opt [15,16]4种操作算子对扰动后的解进行局部提升，寻 

找其局部最优解 。 

1)OnePointMove：即单点移动算子，包括路径间和路径 

内两种操作。其 中，路径 内单点移动也称为重定位(Relo— 

cate)，将路径 r 上的点 i移除，然后插入到路径 n上的其他 

位置得到新路径 n。路径间单点移动是将路径 r 上的点 i 

移除，然后将点 i插入到路径rz(n≠rz)中，形成两条新路径 

nr 和 r／re。图 1(a)表示将路径 n上的站点 P插入到路径 rz 

上的站点 Q后路径问的操作 ，图 1(b)表示同一条路径内站点 

P在站点 Q后的重新定位操作。当发生单点移动时，P、Q不 

能为同一个站点，且 P不能为场站。 

2)TwoPointMove：即两点交换算子 ，将路径 n上的节点 



i与路径 rz上的节点 进行交换，交换后得到两条新路径 nrl 

和nra。其也包括路径间和路径内两种操作。图2(a)演示将 

路径 n上的点 P和路径 rz上的点 Q进行交换后的效果；图 

2(b)表示同一条路径上的 P、Q两个站点进行互换。两点交 

换时，P、Q不能为同一个站点，且 P、Q均不能是场站。 

褥 
口 场站 O 站点 ● 操作站点 

(a)路径问 co)路径内 

图2 TwoPointMove操作 

3)2-opt：在一条路径内移除两条边，然后再增加两条边 ， 

同时线路的方向反转。图 3中，路径 r 上的两条边 P1P2、 

QIQ2被移除之后 ，将 P2到 Q1之间的节点序列方向反转，而 

后再增加两条新边 P1Q1、P2Q2形成一条新的路径 ，2n。 

4)2一opt ：在两条不同的路径上分别移除一条边，而后通 

过增加两条新的边实现路径间的交叉。图 4中，将路径 n 中 

的边 P1P2和 r2路径中的边 QIQ2移除，然后增加两条新边 

P1Q2、QIP2完成两条路径上后半部分路径段的交叉操作 ，从 

而得到两条新路径 r 和 nr2。其操作如图 4所示。 

口场站 C)站点一÷操作边 

2一opt操作 

图 3 2-opt操作 

口场站O站点一÷操作边 

2一opt 

图4 2-opt 操作 

这4个算子在搜索过程中，为了提高搜索效果，将搜索空 

间限定在节点的邻域范围内。计算与每一个节点距离较近的 

若干节点，这些节点的集合构成节点的邻域。在进行算子操 

作时，仅考虑在当前节点邻域范围内的节点之间的操作。例 

如路径间 P和Q两点交换时，仅考虑 P在 Q的邻域范围或 

者Q在P的邻域范围中的情况 ，其他情况不予考虑，这样能 

够提高搜索效率。 

3。4 接受规则 

对于局部搜索产生的局部最优解 ，使用模拟退火的概率 

接受机制接受解。若经过局部搜索后得到的新局部最优解 

S 优于当前局部最优解 S ，则将 s 作为新的 S ；若 Sz差于 

S。，则以特定的概率接受解 。接受规则定义如式(8)所示， 

其中P是一个E0，1)之间的随机小数，T(丁>O)代表当前温 

度。 

fSz， S < 
一  e 一sb)／ > ∈[0，1) 。 

4 实验验证 

本文算法采用 Visual Studio 2010环境中的 C#来实现 ， 

测试环境为PC机，配置为 Intel R Core 2@3．06GHz CPU、 

4GB内存、Windows 7操作系统。算法的参数设置如下：迭代 

次数为 5O，扰动尝试次数为 5O，扰动因子 J0取值为 0．2，邻域 

大小设为 3O，当问题规模不足 3O时 ，邻域大小为全邻域；模 

拟退火接受的初始温度为 2，降温系数为 0．9。测试案例集使 

用国际上公开的标准 CVRP测试案例(http：／／neo．1ce．uma． 

es／vrp／vrp-instances／capacitated-vrp-instances／)。 

4．1 算法测试 

为了便于比较扰动机制改进后 ILS算法的性能，使用基 

本 ILS算法(BILS)和本文提出的改进算法(I-ILS)进行测试。 

BILS和 I-ILS具有相同的初始解、局部搜索和接受规则 ，二者 

仅在扰动策略上有所不同。其中，BILS的扰动策略使用常规 

方法，即随机选择两条路径，分别在两条路径上随机选择长度 

为 rE[2，43的一段节点，进行交换得到一个可行解。 

使用 BILS和I-ILS分别求解标准案例集中Set A、Set E 

中具有小、中、大规模的 10个案例，运行 1O次记录其最好解 

及其运算时间，比较结果如表 1所列。其 中，BKS表示已知 

最好解的目标值，best表示算法最好解的目标值，gap是偏差 

值，表示算法最好解与已知最好解之间的偏差百分比，其计算 

公式为丝 ×1。0 
，黑体部分表示达到已知最好解。 

加星号(*)的已知最优解已被证明为最优解。后续表格中各 

列的含义同表 1。 

表 1 1O个案例上改进前后的最好解和计算时间的比较 

从表 1可以看出，在求解质量上 FILS在 1o个案例上发 

现了8个最好解，其中7个为最优解，而BILS仅在 E-n23一k3 

案例上找到了最优解；FILS与已知最优解的平均 gap值为 

0．106 ，而 BILS与已知最优解的平均 gap值为 2．96 。在 

求解时间上，I-ILS在这 1O个案例上的平均求解时间比BILS 

增加了近 1倍。尽管如此 ，对于规模最大的案例 E-nlOl—k8 

而言，I-ILS算法的求解时间仅有 1．82 S。虽然 I-ILS平均求 

解时间比BILS有所增加，但是算法的求解质量得到了大幅 

度的提升。 

进一步统计表 1中 1O个案例的平均解和平均执行时间， 

并计算平均解与已知最好解的偏差值，结果如表 2所列。其 

中，avg代表案例运行 1O次的平均解，avgtime代表平均运行 

时间，avggap表示案例平均解与已知最好解的偏差值。 

从表 2可以看出，I-ILS算法在 1O个案例上平均解的平 

均偏差值仅为 0．73 。其中，有 2个案例的平均解达到已知 

· 267 · 

一． 

一 

一 

甲  

P 
一 

甲 古  



最好解，大部分案例的平均解与已知最好解的偏差值均在 

1 以下。尽管案例 A_n8O—klO和 E-n76一k7的平均解偏差值 

大于 1 ，但仍在 2 左右。从以上结果可以看出，I—II S算法 

整体具有较好的平均解，算法的稳定性较好。 

表 2 1O个案例的平均解以及偏差值 

4．2 算法比较 

为了进一步说明I-ILS算法的性能 ，使用 I-ILS分别计算 

文献[17]和文献[18]的测试案例，并与文献[17]的量子进化 

算法(QEA)和文献[18]的蜂群算法(BCO)进行比较，结果如 

表 3和表 4所列。由于文献[17，18]并没有给出每个案例的 

运行时间，此处仅给出 I-ILS算法的运行时间。 

对于表 3中的 8个测试案例，QEA发现了 1个最优解， 

QEA算法与已知最优解的平均偏差值为 2．44 ，而 I-ILS算 

法发现了 5个最优解 ，与 已知最好解 的平 均偏差值仅有 

0．13％。针对表 4中的 8个案例，BCO算法找到了 2个最优 

解，与已知最优解的平均偏差值为 4．64 ；而 I-II S算法找到 

了7个最好解，其中 6个最优解 ，与已知最好解的平均偏差值 

仅有 0．0775 。可以看出 I-ILS的寻优性 能均显著优 于 

QEA和 BCO。 

表 3 与量子进化算法[ ]的对比 

从表 3和表 4可以看出 I-ILS能够充分利用破坏再重建 

的特点，扩大搜索的邻域空间，从而达到较好的搜索效果。 
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4．3 扰动因子p对算法的影响 

扰动因子f0的取值影响算法的求解质量和求解时间。10 

值较小时，对解的扰动不明显；而 p值过大时，对算法的求解 

时间将有影响，也可能导致破坏重建后解的质量变差。当 J0 

值在 0．1，0．15，0．2，0．25，0．3和 0．35等 6个值的情况下 ，测 

试 p对算法的求解质量和求解时间的影响。 

在标准案例集 A、E中选择 A-n33一k5、A-n80一kl0、E-n22一 

k4、E-n51一k5、E-nl01一k8等 5个小、中、大规模的案例，每个案 

例从相同的初始解出发，其他参数保持相同，在不同的p值下 

分别运行 1O次程序，记录最好解及其计算时间。计算同一个 

案例在不同p值时的最好解与已知最好解之间的偏差值和计 

算时间，统计结果如图 5和图 6所示。 

图5 不同扰动因子下案例最好解与已知最好解的偏差值 

图 6 不同扰动因子下 5个案例的执行时间 

从图 5可以看出，当扰动因子 JD的值为 0．2时，这 5个案 

例与最好解 的偏差均最小。对于 A-n33一k5、E-n22一k4和 E_ 

n51一k5这 3个中、小规模的案例 ，当P的取值继续增大时，算 

法仍能找到最优解。对于 A-n80一kl0和 E-nl01一k8这两个较 

大规模的案例，|0值为 0．2时，偏差最小；继续增大 P值 ，并没 

有使偏差值减少，究其原因在于JD值增大时扰动时的可选择 

移除节点的组合增多，在有限次的迭代中并不能很有效地寻 

找到较好的移除节点组合。由此可以看出，当问题规模较大 

时，增加 P的值并不能提高算法的求解质量。 

图6中，随着 p值的增加，案例的执行时间均呈现增加的 

趋势。当案例规模较小(比如 E-n22一k4)时，执行时间的增加 

趋势比较平缓；随着案例规模的增大，执行时间的增加趋势很 

快(比如 E-nl01一k8)。案例 A-n33一k5和 E-n51一k5中，当p值 

为 0．3时执行时间比f0值为 0．25时有所下降，也可以看出 p 

值对算法执行时间的影响不仅与问题规模有关 ，而且还与案 

例中节点的分布有关。 

综合考虑图5和图6，可以发现p值为0．2时，即扰动节 

点数为问题规模的 2o 时，算法基本能够在求解质量和求解 

时间两个方面达到平衡。 

结束语 本文设计了一种基于破坏再重建的扰动机制对 

II S算法进行改进。新的扰动机制在对解破坏时兼顾随机性 

和节点问的相关性，并通过扰动因子确定扰动的程度。分别 

使用改进的 II S算法和使用常规扰动机制的 ILS算法测试 



CVRP的标准案例，测试结果表明改进后的 ILS能够在增加 

少量计算时间的基础上大幅度提高求解的质量。将改进后的 

ILS算法与量子进化算法和蜂群算法进行了比较，进一步验 

证了改进后 ILS算法的有效性。 
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