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基于改进智能水滴算法的多目标供应链最优模型
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摘　要　为了最大限度地降低制造型供应链的销售成本并缩短供货时间,提出了一种基于改进智能水滴算法的多目

标供应链优化模型.该模型通过在选项选择期间同时考虑成本和时间来提高供应链效率,并能够将制造型供应链中

的销售成本和交货时间最小化.通过使用帕累托最优准则对传统的智能水滴算法进行修改,从而得到一个帕累托集,

以实现两个目标的最小化.通过３个实例对所提算法进行了测试,并采用世代距离和超区域比指标将其与蚁群优化

算法进行了比较.实验结果显示,所提方法的性能更优,生成的解集更接近真实帕累托集,能够覆盖更大的解区域面

积,且计算效率较高.
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Abstract　Inordertominimizethesellingcostanddeliverytimeofmanufacturingsupplychain,amultiＧobjectivesupply

chainoptimizationmodelbasedonimprovedintelligentwaterdropalgorithmwasproposed．ThemodelimprovestheefＧ

ficiencyofthesupplychainbyconsideringbothcostandtimeduringoptionselection,andminimizesthesalescostand

leadstimeinthemanufacturingsupplychainsimultaneously．ByusingtheParetooptimalitycriterion,thetraditionalinＧ

telligentwaterdropalgorithmismodifiedtoobtainaParetosettominimizethetwoobjectives．ThealgorithmwastesＧ

tedbythreeexamplesandcomparedwiththeantcolonyoptimizationalgorithmusingthegenerationdistanceandhyperaＧ

rearatioindex．Theresultsshowthattheperformanceoftheproposedmethodismoreexcellentandthegeneratedsetis

closertotherealParetosettocoveralargerareaofsolutionregion,withthecalculationefficiencybeinghigh．
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１　引言

当今,全球市场日益激烈的竞争迫使企业对其供应链

(SupplyChain,SC)进行配置和评估,许多物流供应商已经认

识到,最佳供应链设计(SupplyChainDesign,SCD)是所有业

务战略的重要组成部分.设计 SC时,最重要的目标之一是

以尽可能低的成本在适当的时间向客户交付产品[１Ｇ３].这一

设计目标很重要,因为最佳的SCD会使成本降低１０％,且使

服务时间减少４０％.

但是众所周知,由于一些因素,例如,市场扩张、供应商范

围广泛、客户等待时间和竞争对手,最佳SCD的设计过程变

得很困难.虽然这些因素很重要,但销售成本和交货时间(或

市场投放时间)已被认为是最重要的优化目标[４Ｇ５].传统上,

SC被建模为网络,其中的节点分别代表供应商、制造商、仓

库、零售商和客户等设施.SCD 问题仅限于选择设施数量,

并确定其中流通的单位数量.

在过去十年中,研究人员专注于开发和应用启发式和基

于群体的算法来解决复杂供应链配置和物流的问题.例如,

文献[６Ｇ７]提出了已汇总基于模糊控制理论的多目标供应链

网路优化方案,但是其收敛性较弱,且得到的最优解的数量也

较少.为了得到较多的可行解,文献[８]提出了一种基于蚁群

优化的多目标启发式供应链优化方法,以期在供货时间和总

成本两者之间得到一种优化的结果.文献[９]提出了一种基

于增强蜂群算法的农产品多目标供应链优化方法,其能够获



得较多的帕累托最优(供货时间和总成本).

为实现物流网络的复杂多目标优化,不同于上述方法,本

文提供了一种基于智能水滴(IntelligentWaterDrop,IWD)算

法的有效方法,该方法能够使两个目标最小化,并且使用帕累

托最优准则进行评估.本文的主要工作有两个方面:１)不同

于现有基于蚁群的多目标优化方法,提出采用智能水滴算法

来解决双目标SCD问题;２)对传统IWD算法进行修改,以解

决双目标问题.本文通过３个实例对所提方法进行了测试,

并采用世代距离、间距指标和超区域指标将其与蚁群优化算

法进行了比较.结果显示,所提方法的性能更优,生成的解集

更接近真实的帕累托集,能够得到更多的间隔解集,即能够覆

盖解区域的更大面积,且计算效率较高.

２　智能水滴的原理

IWD启发式方法是一种基于群体的新颖算法,可对水滴

与河床之间的自然过程进行模拟.这种启发式方法是为了解

决业务员出差问题被首次提出的,且取得了预期结果,因为它

能够很快收敛到最佳解[１０].嵌入智能水滴启发式方法的基

本思想是:由于重力,水滴按照理想的直线从原点流向目的地

(如湖泊、大海或更大的河流).在现实生活中这是不可能的,

因为障碍会迫使水滴去寻找另外一条畅通的路径.

在IWD算法中:１)每个水滴都有两个属性,即速度和土

壤(在其到达目的地的行程中改变);２)环境或河流表现为一

组充满土壤的路径;３)假设水滴以离散的步骤流动,问题由图

G＝{V,E}表示,其中V 为顶点集合,E 为边缘集合,因此水

滴从顶点到顶点来回流动,直到找到目的地为止.

当水滴从一个顶点流到另一个顶点时,其速度有一定的

提升,该数量与边缘上(连接两个顶点)土壤的倒数呈非线性

比例关系.另外,连接两个顶点的边缘(路径)上的一定量的

土壤被去除,且水滴将去除的土壤聚集起来.土壤的数量与

水滴从一个顶点流到另一顶点所需时间的倒数呈非线性比例

关系.时间与水滴的速度成正比,与两个顶点之间的距离成

反比.

水滴根据概率决策规则选择下一个顶点.该规则规定,

水滴选择顶点的概率与连接两个顶点的边缘上的土壤量成反

比,因此水滴更有可能选择具有较少土壤量的边缘.

如果水滴已选择了下一个顶点,则使用更新参数来更新

顶点上的土壤和水滴中的土壤,该更新参数是小于１的较小

正数.水滴达到其终止条件后停止.

水滴用这种方式构建了返回总目标值(如成本、距离等)

的顶点序列.通过使用所有水滴的目标值,找到迭代最佳解,

并且通过在[０,１]之间选择的全局更新参数来更新形成解的

边缘土壤.

传统的IWD启发式方法基本上分为两部分:１)解的构

建,每个水滴访问所有顶点,其速度和土壤通过局部更新参数

进行更新,然后从边缘去除一定量的土壤;２)整体最佳方案,

比较所有水滴产生的解,以找到迭代最佳解.如果某个方案

比最佳解“更好”,那么它将被迭代最佳解所取代.使用全局

更新参数对整体最佳解中边缘上一定量的土壤进行更新.

３　智能水滴算法的改进

本文中所涉及的参数及其意义如表１所列.

表１　参数说明

Table１　Parameterdescription

参数名 参数意义

i 阶段

I 阶段总数

j 选项

Ji 可执行阶段i的选项j的总数

V 阶段i的集

E 阶段关系(i和i′)的边缘集

DS(⊆V) 交付阶段的子集

cij,tij 选项j执行阶段i所需的成本和时间

Ci,Ti 所选选项到执行阶段i所需的成本和时间

yij 二进制变量(如j执行i,则等于１,反之等于０)

ξ 利息间隔时间

μi 阶段i的每单位时间平均需求

av,bv,cv 速率更新参数

as,bs,cs 土壤更新参数

HV 启发式值

r 河流

d 水滴

R 河流总数

D 水滴总数

Sd d选择的选项j的子集,Sd＝{j,j′,􀆺}

sd 用Sd 创建的解,sd＝{LT,销货成本}

SSr 通过r计算的解集,SSr＝{s１,􀆺,sd,􀆺}

pij 选择j来执行i的概率

φij j∈i的土壤数量

φd d的土壤数量

vd d的速率

θ 小常数以避免零分割

Δφij j中土壤的变化量

ρn 局部更新因数

ρw 全局更新因数

τij 水滴穿过选项j所花费的时间

CGS 销售成本

LT 交货时间

本文提出的算法将两个目标(CGS 和LT)最小化,并应

用帕累托最优准则来确定较好的解.这些解形成解集,并称

为非支配解.这种解是指:只有在其中至少一个目标恶化的

情况下才能对目标进行改进.

３．１　数学表达式

为了用数学方法表示双目标优化问题,将第二个目标函

数添加到 Graves和 Willems[１１]提出的单目标模型中.将SC
表示为图G＝{V,E},其中顶点集分别表示供应、制造和交付

阶段(i),因此V＝{１,􀆺,i,􀆺,I},I表示阶段总数.边缘集

表示两个阶段之间的关系,这些关系可能存在于供应阶段和

制造阶段之间、两个制造阶段之间或制造和交付阶段之间,因

此E＝{(１,２),(１,i),􀆺,(i,i′)}.交付阶段的子集被定义为

DS(DS⊆V).

每个阶段i有不同的选项j＝{１,􀆺,Ji},各选项可执行
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各个阶段.各选项的成本和时间分别为cij和tij.使用二进

制变量选择执行阶段的选项.如果选项j执行阶段i,则定义

该变量为yij＝１;否则yij＝０.

利用式(１)对CGS进行建模.文献[１１]将其定义为在公

司利息间隔ξ期间出售的商品价值.

CGS＝ξ∑
I

i＝１
μiCi (１)

μi＝ξ ∑
i′∶(i,i′)∈E

　μi′ (２)

其中,μi 表示阶段i的需求,Ci 表示阶段i所选选项的成本.

阶段i的前置时间(LTi)被定义为所选选项的阶段执行

时间(Ti)加上其先前阶段i′的最大前置时间.形式上,前置

时间被定义为LTi＝Ti＋max{LTi′}.交付阶段的前置时间被

称为市场投放时间,如式(３)所示,将其添加到单目标模型中.

LT＝max
i∈DS

{LTi} (３)

按照式(４)－式(８)的形式将式(１)和式(３)最简化.通过

求解式(４)、式(５)和式(７),来对SC进行设计.例如,当所有

二进制变量(yij)的值已知且阶段的时间(Ti)和成本(Ci)设定

时,式(６)可计算出所有阶段的前置时间,式(８)可保证yij只

能取０或１.

∑
Ji

j＝１
cijyij－Ci＝０,i＝１,􀆺,I (４)

∑
Ji

j＝１
tijyij－Ti＝０,i＝１,􀆺,I (５)

Ti＋ max
i′:(i′,i)∈E

{LTi′}－LTi＝０,i＝１,􀆺,I (６)

∑
Ji

j＝１
yiji＝１,i＝１,􀆺,I (７)

yij＝{０,１},i＝１,􀆺,I;j＝１,􀆺,Ji (８)

３．２　基于IWD的算法

为了解决SCD问题,IWD算法创建了R 河流(表示迭代

次数),r＝ {１,􀆺,R},每 次 迭 代 都 会 有 D 个 水 滴d,d＝
{１,􀆺,D}.水滴解表示执行阶段的选项的子集 Sd.sd ＝
(LT,CGS)表示式(１)和式(３)的值,由水滴d所选选项的子

集产生.每次迭代(每条河一次)时,每条河r创建一个解集

SSr＝{s１,􀆺,sd,􀆺},其中包含所有非支配解.为了将sd 添

加到SSr,必须对河流r产生的各个sd 的最后一个条件(称为

帕累托最优准则)进行验证.算法最终输出最后一个解集

SS＝SSR.

在所提算法的第一部分中,每个水滴都创建一个sd.为

此,将d置于阶段i,利用式(９)对d选择j的概率(j∈i)进行

计算,其中θ为非常小的常数,可避免零分割.pij的值取决于

j(φij)的土壤量,因此φij的值越大,选择j的机会就越小.

pij＝

１
θ＋gij

∑
j′∶j′∈i

　 １
θ＋gij′

(９)

其中:

gij＝
φij, ifmin

j∈i
{φij}≥０

φij－min
j∈i

{φij}, 其他{ (１０)

φij的值可能等于或大于零.另一方面,当φij＜０时,对

φij－min
j∈i

{φij}进行计算以获取φij≥０的所有值.计算出各个

pij之后,根据概率决策法则选择执行阶段i的选项j.使用

该法则使水滴寻找新的路径(或尝试新的路径),从而避免停

滞,搜寻更多选项.因此,不经常选择具有最高概率pij的选

项j.一般来说,pij的值越大,选择j来执行i的机会就越大,

而具有较低pij的选项仍有可能被选择并探索新的解.

将所选选项j的二进制变量yij的值设为１,并将其存储

在所选选项列表Sd 中.之后,使用式(１１)更新水滴速度;使

用式(１２)更新选项土壤的增量;使用式(１３)更新选项j(φij)

的土壤以及水滴土壤φd,其中ρn 为局部更新参数.

vd＝vd＋ av

bv＋cv(φij)２ (１１)

Δφij＝ as

bs＋cs(τij)２,τij＝e１/tij ＋e１/cij

vd
(１２)

φij＝(１－ρn)φij－ρnΔφij,φd＝φd＋Δφij (１３)

注意:水 滴 在 选 项 j 上 花 费 的 时 间 为τij ＝ HV/vd

(式(１２)),用 HV＝e１/tij ＋e１/cij 来估计选项的时间和成本.

当水滴d流经所有阶段i时,根据所选选项Sd 对式(１)

和式(３)进行计算.在算法的第二部分中,河流r创建一个将

帕累托最优准则应用于所有sd＝(LT,CGS)的解集SSr,从而

将非支配sd 添加到SSr.最后,使用全局更新参数(ρw)对属

于非支配sd 的选项j的土壤进行更新,如式(１４)所示.

φij＝(１－ρn)φij－ρw(１
l－１

)φd,j∈sd,sd∈SSr (１４)

算法１给出了改进智能水滴算法的步骤.在第一部分

中,每个水滴在每个阶段选择一个选项,创建Sd.为了创建

一个解,使每个水滴d流经各个阶段来选择一个选项j.当

水滴d在阶段i上时,可通过d计算出各个j的pij.进入下

一阶段之前,应用概率决策规则选择j来执行i,即将变量yij

设为１;计算和更新土壤和速度的增量;将所选选项j存储在

水滴的解Sd 中.水滴选择各个阶段的选项之后,可计算出各

个阶段的 成 本 (Ci)和 时 间 (Ti),也 可 以 计 算 出 前 置 时 间

(LTi).最后,可通过sd＝(LT,CGS)计算出水滴的解.

计算出各个水滴的sd＝(LT,CGS)之后,通过非支配sd

建立河流r(SSr)的解集.算法的输出为最后一条河流生成

的解集.

算法１　改进智能水滴算法

输入:V＝{１,􀆺,i,􀆺,I};j＝{１,􀆺,Ji},∀i;E＝{(１,i),􀆺,(i,i′),􀆺}

输出:帕累托最优解集SS

１．初始化静态参数:D,R,ρn,ρw,av,bv,cv,as,bs,cs;

２．初始化可变参数:φij;

３．设r＝１;

４．while(r≤R)

５．　 设SSr＝{};

６．　 ford＝１tod＝D

７．　　 设Sd＝{};

　　　　　从 V选择一个阶段i;

８．　 　forj＝１toj＝Ji

９．　　　 计算pij(式(１０));

１０．　　endfor
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１１．　　根据概率决策法则选择j来执行i,即设 yij＝１(式(７)已解

出);

１２．　　更新vd(式(１１));

１３．　　计算土壤增量Δφij(式(１２));

１４．　　更新φij和φd 的土壤(式(１３));

１５．　　存储所选选项,Sd←j;

１６．　　从 V中删除i;

１７．　　fori＝１toi＝I

１８．　　　　用Sd 计算Ci和 Ti(式(４)和式(５));

１９．　　　　计算LTi(式(６));

２０．　　endfor

２１．　　设sd＝(LT,CGS)(式(１)和式(３));

２２．　endfor

２３．　验证每一个sd 是否受其他sd′的支配;

２４．　如果¬∃s′d|sd′≤sd,则

SSr←sd

２５．　如果r＝R,则

２６．　　停止SS＝SSR;

２７．　否则

２８．　更新各个选项j|j∈sd 且sd∈SSr(式(１４));

２９．　　r＝r＋１;

３０．endwhile

４　实验结果与分析

４．１　实例的选取和参数的设置

为了测试算法的性能,利用其对３个实例进行求解.实

例１和实例２取自文献[１１],它们代表笔记本的SC.笔记本

共享电路板组件和几个组装的主组件(称为笔记本电脑组

件).实例３表示配备３种装载机SC[８].这３款产品共享由

传动装置、发动机和底盘组成的主组件.当铲子和带轮的悬

架连接到主组件上时,产生轮式装载机.当叶片、履带轮框架

和悬架连接到主组件上时,产生履带式牵引机.履带式装载

机由叶片和铲子连接到主组件上产生.这３个实例的具体参

数如表２所列.

表２　３个实例的详细参数

Table２　Detailedparametersofthreeinstances

实例
需求

产品 顾客 μ
产品 阶段i(V) 选项(j) 边缘(E) 解 ξ

１ １ １ １２５ １ １ ２６ １２ ３０７２ ２５０

２
１ １ ２００
１ ２ ７５
２ １ １２５

２ ３ ３３ １６ ２４５７６ ２５０

３

１ １ ２０
１ ３ １２
１ ４ ２３
２ ２ １０
２ ４ ３２
３ １ ２１
３ ２ ９
３ ３ １７
３ ４ ６

３ ９ １０５ ３７ １．２８×１０１６ ２５０

　　在理论研究和类似研究文献[１２]的基础上,通过不同的组

合调整静态参数的值.用于解决车间调度问题的多目标方法

设置(av,bv,cv)＝(as,bs,cs)＝(１,０．０１,１),ρn＝０,以获得最

佳解[１４].

可变参数由用户进行选择,并通过实验进行调整[１１].根

据各个实例中CGS 和LT 的值,本文设定φij ＝１００００,φd ＝

１００００,vd＝４.根据各个阶段的时间和成本值对启发式参数

HV进行调整.根据实例的CGS和LT 值对时间和成本参数

的值进行调整.

本文算法使用１０条河流(R＝１０),每条河流取４５０个水

滴(D＝４５０).设置 R＝３０和 D＝４５０以便将输出结果与

MoncayoＧMartínez和Zhang提出的蚁群优化算法[８]产生的结

果进行对比,其中创建了３０个蚁群.

本实验仿真环境为:Corei７CPU ,４GB内存,２．９０GHz
主频.将本文算法与基本蚁群算法[１４]、蚁群优化算法[８]进行

对比实验.

４．２　与其他算法的比较

为了对算法的性能进行量化分析,采用３个多目标优化

指标的平均值[１５]进行对比分析,具体如表３、表４所列.

１)世代距离(GenerationalDifference,GD).这是一种用

于测试真实帕累托集与解集SS之间的距离的方法,GD 值越

小,SS越接近真实帕累托集;２)超区域比(HyperareaRatio,

HR),用来测量SS覆盖区域与真实帕累托集目标空间的比

值,因此 HR的最优值为１.

对于３种不同的优化算法,计算上述指标的平均值.当

R＝１０,D＝４５０时,运行算法３０次,求出各个实例的解,蚁群

优化算法的参数为P＝１０,Q＝４５０,结果如表３所列.然后设

置R＝３０,D＝４５０,Q＝４５０,再运行３０次,蚁群优化算法的参

数为P＝１０,Q＝４５０,结果如表４所列.

表３　不同优化算法的性能比较(R＝P＝１０,D＝Q＝４５０)

Table３　Performancecomparisonofdifferentoptimization

algorithms(R＝P＝１０,D＝Q＝４５０)

实例
基本蚁群算法

GD HR

蚁群优化算法

GD HR

本文方法

GD HR
１ ７８３１７ １．２１１７ ６１０３１ １．００４１ １１０６７ ０．９９８７
２ ２８３４４７ １．１２１６ ２１３５５４ １．００４２ ２０３９１９ １．００５１
３ ４０１３９２ １．２８１３ ３１５２７２ １．１５７３ ２８１０３６ １．０４２２
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表４　不同优化算法的性能比较(R＝P＝３０,D＝Q＝４５０)

Table４　Performancecomparisonofdifferentoptimization

algorithms(R＝P＝３０,D＝Q＝４５０)

实例
基本蚁群算法

GD HR

蚁群优化算法

GD HR

本文方法

GD HR
１ ７９６２４ １．２０３１ ６１０４０ １．００４３ １０２９８ １．０２０８
２ ２８８３１４ １．２１２３ ２２０９４３ １．００５１ １５９３４７ １．００３１
３ ４２０１６３ １．３１１８ ３２００６５ １．１６８５ ２３１４１２ １．０１２２

首先,使用基本蚁群算法和蚁群优化算法计算３个实例

的真实帕累托集,再将指标的值与本文所提算法产生的值进

行对比.对于应用本文算法的相同案例,当R＝３０时的指标

值比R＝１０时的指标值更好,因为GD 值更小.但是对于应

用基本蚁群和文献[８]的蚁群优化算法的相同案例,当P＝３０
时的GD 数值比当P＝１０时的GD 数值更高,即性能并没有

提高.同样地,对于应用本文算法的相同案例,R＝３０时的

HR数值比R＝１０的 HR数值更小,即性能更优.反之,对于

应用基本蚁群和文献[８]的蚁群优化算法的相同案例,随着P
的增加,HR的结果没有降低.

从表３和表４的结果可以看出,在相同的案例和参数情

况下,本文提出的智能水滴算法的GD 数值更小,HR 数值更

接近于１,说明本文所提方法的解集覆盖区域与真实帕累托

集覆盖区域的相似度最高.

４．３　计算时间成本的比较分析

当R＝P＝１０,D＝Q＝４５０和R＝P＝３０,D＝Q＝４５０时,

迭代３０次,对本文算法和其他两种算法的平均 CPU 时间进

行统计,结果分别如图１和图２所示.

图１　不同优化算法的CPU计算时间的比较(R＝P＝１０,D＝Q＝４５０)

Fig．１　ComparisonofCPUcalculationtimeofdifferentoptimization

algorithms(R＝P＝１０,D＝Q＝４５０)

图２　不同优化算法的CPU计算时间的比较(R＝P＝３０,D＝Q＝４５０)

Fig．２　ComparisonofCPUcalculationtimeofdifferentoptimization

algorithms(R＝P ＝３０,D＝Q＝４５０)

如图１和图２所示,基本蚁群算法计算出帕累托集所需

的CPU时间最长.使用蚁群优化算法解出相同实例时,P＝
３０时的CPU时间比P＝１０时的时间长.同样,对于本文算

法,当R＝３０时的CPU时间长于R＝１０时的时间.然而,需

要注意的是,使用R＝３０时指标的数值比R＝１０时的数值

好,即GD 值更小.

最后,当R＝P＝３０时,对利用所提智能水滴算法和蚁群

优化算法求出的解的数量进行比较,结果如表５所列.从表

５可以看出,在所有３个实例中,使用蚁群优化算法得到的

SS解的数量均少于使用智能水滴算法得出的解的数量.例

如,对于实例３,两者的数量分别为１３和１６.此外,用蚁群优

化算法计算的解的LT 在９~１２天之间,而智能水滴中解的

LT 在１６~５２天之间,因此SS解在解区域中的分布范围更

大,即智能水滴产生了一个能覆盖大部分解区域的SS.

表５　不同优化算法的解的数量比较(R＝P＝３０,D＝Q＝４５０)

Table５　Comparisonofnumberofsolutionsofdifferent

optimizationalgorithms(R＝P＝３０,D＝Q＝４５０)

实例 基本蚁群算法 文献[１５]方法 本文方法

１ ８ ９ １０
２ １０ １２ １３
３ １１ １３ １６

还应注意,对于实例３,使用蚁群优化算法获得的SS解

不会均匀地扩散到解区域中.因此,综合上述GD 和HR 结

果,通过本文算法生成的解集更接近真实的帕累托集,且生成

的SS可覆盖的面积比蚁群优化算法生成的集的解区域更

大,计算效率更高.

结束语　本文提出了一种基于改进IWD的多目标优化

模型,以同时最小化制造供应链中的CGS和LT.该模型通

过在执行阶段的选项选择期间同时考虑成本和时间来提高

SC效率.对于第二个目标即最小化CGS,对原来的智能水滴

算法进行修改,以得到一个帕累托集,该集可胜过传统方法生

成的帕累托集.将提出的多目标IWD算法应用到多目标供

应链研究中被广泛使用的３个实例中,计算真实帕累托集,并

将该算法的结果与基于蚁群优化的算法以及基本蚁群算法的

结果进行比较.实验结果显示,本文所提算法的性能优于其

他两种算法,其解集覆盖区域与真实帕累托集覆盖区域的相

似度最高,更接近真实帕累托集.该算法可获得更多的间隔

解集,即能够覆盖更大面积的解区域.

未来一方面计划将提出的方法与其他启发式算法进行对

比,另一方面尝试用提出的智能水滴算法来解决更复杂的供

应链设计问题.
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