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摘要:为解决分车收发车辆路径问题,采用由遗传算法和蚁群算法混合的启发式算法进行求解。该算法以遗传算法为主

体结构,通过蚁群算法构建种群并改进交叉操作。在算法中,以完成运输任务所使用的总车辆数和所有车辆行驶的总路

程为适应度函数,通过蚁群算法设计出以汽车容量、最大单程行驶距离和补货节点实空箱数为限制条件的路径构建原则,

并结合遗传算法改进交叉变异方式,提高了收敛速度,保证了算法的泛化能力。随机生成不同规模的分车运输问题,将此

算法与其他3种启发式算法进行比较,对小规模问题的求解结果证实了混合启发式算法的准确性;在求解较大规模问题

时,也证明了混合启发式算法的求解效果更好。提出的混合启发式算法能够有效解决分车运输问题。
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车辆路径问题(vehicle
 

routing
 

problem,
 

VRP)是一类经典的组合优化问题,主要关注如何有效地安排1组

车辆从1个或多个中心点(如仓库)出发,为一系列客户提供服务,最终返回出发点,同时最小化总的行驶成本

(如距离、时间等)。
在VRP的各类变种中,分车收发车辆路径问题[1](the

 

split
 

VRP
 

with
 

pickups
 

and
 

deliveries,
 

SVRPPD)尤
为复杂。SVRPPD不仅要求满足每个客户的收货和发货需求,还允许将单个客户的需求分配给多辆车完成,即
分车运输。这种设置增加了问题的灵活性,但同时也增加了求解难度。在SVRPPD中,除了基本的容量约束

(每辆车的装载量不能超过它的最大容量)外,还可能涉及时间窗约束(客户有特定的服务时间要求)、顺序约束

(某些任务需按特定顺序执行)等。此外,SVRPPD的目标不仅是满足所有客户需求,还要尽量减少总的运输成

本,提高运输效率。针对SVRPPD这一NP难问题,唐国春[1]所提出的最近点完全拼车(nearest
 

neighbor
 

full
 

load,NNFL)算法,虽然保证了在每次选择补货节点时均选择最近的补货节点,但运输总路程往往较高。随后,
唐国春等人[2]和王科峰等人[3]在NNFL算法的基础上,又提出了最远点完全拼车(farthest

 

neighbor
 

full
 

load,

FNFL)算法、最远点拼车(farthest
 

node
 

splid
 

load,FNSL)算法和竞争决策算法,取得了在运输总路程上的优化,
但这些算法在面对较大规模问题时,求解能力仍有待提高。除了启发式算法外,元启发式算法也广泛用于求解

VRP,其中余良等人[4]针对带相容性约束的VRP,利用由蚁群算法(ant
 

colony
 

algorithm,ACA)和禁忌搜索算

法混合的蚁群算法进行了求解,并通过多个算例对算法进行了测试,证明该算法具有很高的求解效率。苏欣欣

等人[5-6]针对带时间窗和多配送人员的VRP,分别利用禁忌搜索算法和整数规划重组、局部搜索算法、模拟退火

算法混合的启发式算法进行了求解,并通过实验证明了所提出的2种算法都能够有效解决带时间窗和多配送人

员的VRP。陈理等人[7]针对基于交通流带时间窗的动态路径优化问题,利用改进遗传算法(genetic
 

algorithm,

GA)进行了求解,通过实际运行对6种优化情景进行了求解测试,证明了算法能够有效缓解因垃圾量随机波动

带来的收运成本高与环境负效应等问题。Ab
 

Wahab等人[8]针对机器人全局路径规划问题,利用基于线性秩或

基于间隙的概率路线图技术改进的GA进行了求解,通过2种实验证明了算法大幅减少了不可行的路径数量和

过程所需的时间,并提高了迭代次数较少的最优路径的质量。Huang等人[9]针对带时间窗口的多行程VRP,利
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用插入启发式算法与模拟退火算法相结合的算法进行了求解,并在Lackner基准中进行实验,证明了该算法能

够有效解决带时间窗口的多行程VRP。Li等人[10]针对一种包含3个指标的车辆流动模型以及一种集合覆盖模

型,利用一种基于分支定价割算法的求解方法,对252个随机生成的实例进行测试,并将这种算法与CPLEX算

法进行了比较,最终证明了算法的有效性。
基于上述研究现状,本文将针对分车收发VRP构建数学模型,并提出一种由GA和ACA混合的新型启发

式算法,利用新算法与其他3种启发式算法对随机生成不同规模的数据求解,并将所得结果进行对比,验证新算

法求解的准确性及效果。

1 问题描述和数学模型

1.1 问题描述

假设有n 个原材料供应商,如果将原材料供应商看成补货节点,并编号为i,那么出发点即为i=0;各原材料

供应商即为i=1,2,…,n;由于车辆需返回出发点,因此返回的节点即为i=n+1。每个供应商有一定数量的实

箱数c(i)和需求的空箱数d(i),车辆需要从出发点按供应商需求运出空箱到各供应商处,卸下空箱给供应商用

于后续装货,同时从供应商处将实箱运回出发点。

图1 运输模型图

Fig.1 Transportation
 

model
 

diagram

问题模型示例如图1,其中车辆容量为10,各补货节点的

实箱数和需求的空箱数用(c(i),d(i))表示,k 表示运输车辆。
起点派出第1辆车10个空箱前往补货节点1,卸下4个空箱,
装载4个实箱,使得补货节点1的实、空箱需求得到满足,此时

车辆上实、空箱数分别为4个和6个;随后前往补货节点2满

足需求后,车辆上实、空箱数分别为7个和3个;在补货节点3
时,由于车辆容量限制,不能完全满足补货节点3的需求,卸载

3个空箱并装载3个实箱后返回出发点0,此时补货节点3状

态为(1,1);起点发出第2辆车前往补货节点3和4依次完成

运输后,所有补货节点需求均得到满足,车辆返回出发点,运输

结束。

1.2 数学模型

1.2.1 符号说明

下面建立该问题的数学模型,其中需要使用到的符号说明如表1。

表1 符号说明

Tab.1 Symbol
 

description

符号 含义

g 车辆容量

c(i) 在供应商i处需要运回出发点的实箱数

d(i) 在供应商i处需要从出发点得到的空箱数

k(u,v,r) 车辆k所装载的实箱数u、空箱数v、当前可用装箱数r

k(v,r) 车辆k从出发点出发时的空箱数和可用装箱数

m 最大可用车辆数

S=(sij) 距离矩阵表示节点i与节点j之间的距离,是对称矩阵

n 补货节点

α 每使用1辆车产生的费用

β 车辆行驶单位路程产生的费用

lmax 车辆最大行驶路程
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1.2.2 决策变量

本文的决策变量设置见表2。
表2 决策变量说明

Tab.2 Decision
 

variable
 

description

决策变量 取值或含义

xijk
1,第k辆车经过节点i直接到节点j
0,否则 ,i=0,1,…,n;j=1,2,…,n+1;k=1,2,…,m

yik
1,第k辆车经过节点i

0,否则 ,i=0,1,…,n;k=1,2,…,m

zk
1,第k辆车被使用

0,否则 ,k=1,2,…,m

aik 第k辆车在供应商i处装载的实箱数

bik 第k辆车在供应商i处卸载的空箱数

pijk 当车辆从节点i到节点j时,车上的实箱数

qijk 当车辆从节点i到节点j时,车上的空箱数

1.2.3 模型构建

构建本文的目标函数:

min
 

αf1+βf2,     (1)

f1=∑
m

k=1
zk,

f2=∑
n

i=1
∑
m

k=1
sijxijkzk。

其中:式(1)表示目标函数中车辆完成收发运输的总费用由车辆使用费用αf1 和车辆行驶费用βf2 这2部分组

成;α表示每使用1辆车将会产生的费用,f1 表示运输所使用的车辆数量,β表示车辆每行驶单位路程将会产生

的费用,f2 表示运输行驶的总路程。
约束条件:

∑
m

k=1
zk ≤m, (2)

∑
n

i=1
sijxijkzk ≤lmax,∀j=1,2,…,n;k=1,2,…,m, (3)

∑
n

j=1
x0jk =1(k=1,2,…,m), (4)

∑
n

i=0
xijk =∑

n+1

i=1
xijk(j=1,2,…,n;k=1,2,…,m), (5)

∑
n

j=1
p0jkx0jkzk =0(k=1,2,…,m), (6)

∑
n

i=1
q1,n+1,kxi,n+1,kzk =0(k=1,2,…,m), (7)

∑
m

k=1
aikyikzk =ci(i=1,2,…,n), (8)

∑
m

k=1
bikyikzk =di(i=1,2,…,n), (9)

aik =∑
n+1

j=1
pijkxijk -∑

n

j=0
pjikxjik(i=1,2,…,n;k=1,2,…,m), (10)
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bik =∑
n+1

j=1
qijkyijk -∑

n

j=0
qjikyjik(i=1,2,…,n;k=1,2,…,m)。 (11)

其中:式(2)表示车辆使用数量不超过可用车辆数;式(3)表示车辆行驶路程不超过最大路程限制;式(4)表示

1辆车只从出发点出发1次;式(5)表示进出1个节点的车次数相等;式(6)表示从出发点出发时车辆上没有实

箱;式(7)表示从节点返回起点时车辆上没有空箱;式(8)表示在供应商i处,应该被收的实箱数;式(9)表示在供

应商i处,应该被发送的空箱数;式(10)表示在供应商i处,车辆应该被卸下的空箱数;式(11)表示在供应商i
处,车辆应该被装载的实箱数。

2 3种启发式算法

文献[2-3]针对此问题提出了3种启发式算法在不同情况下进行求解,分别为 NNFL算法、FNFL算法和

FNSL算法。其中NNFL和FNFL都是基于贪婪策略的方法,目标是在满足特定条件的前提下,通过一系列局

部最优选择来实现全局的一个较为满意的解。在VRP中,这2种算法旨在最小化车辆使用数量的同时,确保每

辆车尽可能满载货物进行配送或补货任务。算法搜索方式为在所有需要被访问的点中,寻找当前车辆状况可访

问的补货节点中距离最近或最远的点进行访问,直至满载时,回到出发点。需要注意的是,虽然这2种方法在每

次决策时都追求局部最优解,但并不保证最终结果是全局最优的。因为贪婪算法做出的选择是不可逆的,一旦

选择了某个点作为下一站,就不会再去考虑其他可能更优的选择。此外,在实际应用中,还需要考虑到诸如交通

状况、时间窗口限制等复杂因素的影响,这些都会对最短路径的选择产生影响。因此,这2种算法通常适用于求

解近似解或者作为更加复杂的优化算法中的一个启发式组件。
而FNSL算法是在FNFL算法的基础上对一种特殊条件下的处理,即在最后一个点距离过远时,多派1辆

车进行最远点运输,以此在多用1辆车的前提下,减小总行驶距离。

2.1 NNFL算法

NNFL算法的主体思想是在每一次补货节点选择时,根据当前车辆状态判断是否存在可装卸的补货节点,
若存在,则每次都选择与当前距离最近的补货节点,直到没有可以装卸的补货节点时,返回起点。具体步骤如下。

NNFL算法 步骤1,k=1。

步骤2,当前点是起点,则i=0,车辆初始状态为k(v,r)。若∑
n

i=0
d(i)≥g,则v=g,r=0;若∑

n

i=0
d(i)<g,

则v=∑
n

i=0
d(i),r=g-∑

n

i=0
d(i)。

步骤3,当前车k(v,r),其中v≠0或r≠0。在除已访问点之外的所有备选补货节点中,判断是否存在满足

c(i)≠0或者d(i)≠0的补货节点。若不存在,则车辆k(v,r)返回终点i=n+1,转步骤4;否则,寻找满足以下

2种条件的补货节点:c(i)≠0且r+d(i)≠0或d(i)≠0且r+c(i)≠0,在满足这2类条件之一的所有点中选

择与当前点i距离最近的点j。如果这种补货节点存在,转步骤5;否则,转步骤6。
步骤4,当任意补货节点都无空箱和实箱需要运输时,即状态为i(0,0),算法结束,得到运输车辆数k和每个

车辆对应的访问路径w(s);否则,k=k+1,转步骤2。
步骤5,计算并更新车辆和补货节点访问后新的状态,卸载空箱,装运实箱。若更新后k(v,r)中v=0和r=

0,转步骤7;否则,以j为当前点,置i=j,按照车辆k更新后的状态,转步骤3。
步骤6,若存在c(i)≠0且r+d(i)=0的补货节点,则r=0,车辆满载;∀d(i)=0,补货节点都不需要空

箱。车辆k(v,r)返回终点,再从起点i=0发出多辆空车运回所有实箱,算法结束;若存在d(i)≠0且v+
c(i)=0的补货节点,则v=0,车辆上无空箱;∀c(i)=0,补货节点无实箱。车辆k(v,r)返回终点,再从起点

i=0发出带空箱的车辆满足所有补货节点的空箱需求,算法结束。
步骤7,车辆k(0,0)返回终点i=n+1,转步骤4。

2.2 FNFL算法

FNFL算法的主体思想与NNFL算法大致相同,不同之处在于,若存在可以装卸的补货节点时,FNFL算法

每次都选择与当前距离最远的补货节点。具体步骤如下。
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FNFL算法 步骤1,k=1。

步骤2,当前点是起点,则i=0,车辆初始状态为k(v,r)。若∑
n

i=0
d(i)≥g,则v=g,r=0;若∑

n

i=0
d(i)<g,

则v=∑
n

i=0
d(i),r=g-∑

n

i=0
d(i)。 在所有c(i)≠0且r+d(i)≠0和d(i)≠0且r+c(i)≠0的补货节点中,寻

找与当前点i距离最远的点j。如果这种补货节点存在,转步骤5;否则,转步骤6。
步骤3,当前车为k(v,r),其中v≠0或r≠0。在除已访问点之外的所有备选补货节点中,判断是否存在满

足c(i)≠0或者d(i)≠0的补货节点? 若不存在,则车辆k(v,r)返回终点i=n+1,转步骤4;否则,寻找满足以

下2种条件的补货节点:c(i)≠0且r+d(i)≠0或d(i)≠0且r+c(i)≠0,在满足这2类条件的所有点中选择

与当前点i距离最远的点j。如果这种补货节点存在,转步骤5;否则,转步骤6。
步骤4,当任意补货节点都无空箱和实箱需要运输时,即状态为i(0,0),算法结束,得到运输车辆数k和每个

车辆对应的访问路径w(s);否则,k=k+1,转步骤2。
步骤5,计算并更新车辆和补货节点访问后新的状态,卸载空箱,装运实箱。若更新后k(v,r)中v=0和r=0,

转步骤7;否则,以j为当前点,置i=j,按照车辆k更新后的状态,转步骤3。
步骤6,若存在c(i)≠0且r+d(i)=0的补货节点,则r=0,车辆满载;∀d(i)=0,补货节点都不需要空

箱。车辆k(v,r)返回终点,再从起点i=0发出多辆空车把运回所有实箱,算法结束;若存在d(i)≠0且v+
c(i)=0的补货节点,则v=0,车辆上无空箱;∀c(i)=0,补货节点无实箱。车辆k(v,r)返回终点,再从起点

i=0发出带空箱的车辆以满足所有补货节点的空箱需求,算法结束。
步骤7,车辆k(0,0)返回终点i=n+1,转步骤4。

2.3 FNSL算法

在FNFL算法中,车辆的运输都追求满载而归。然而,此方法可能使远处补货节点需要多次访问,从而导致

总的行驶距离变大。由于距离满足三角不等式,因此可从起点先直接到最远补货节点,实行贪婪状态转移,尽可

能多地进行实、空箱的装卸;随后再选择最近的补货节点,直到车辆返回终点。这样的算法即为FNSL算法,可
能较FNFL算法更好。下面只给出FNSL算法的步骤2和步骤3,其余步骤与FNFL算法相同。

FNSL算法 步骤2,当前点是起点,则i=0,车辆初始状态为k(v,r)。若∑
n

i=0
d(i)≥g,则v=g,r=0;若

∑
n

i=0
d(i)<g,则v=∑

n

i=0
d(i),r=g-∑

n

i=0
d(i)。 在所有c(i)≠0且r+d(i)≠0或d(i)≠0且r+c(i)≠0的

补货节点中,寻找与当前点i距离最远的点j。如果这种补货节点存在,转步骤5;否则,转步骤6。
步骤3,这时当前车k(v,r)的状态是v≠0或者r≠0。除了当前点i之外,判别在其他所有的补货节点中是

否存在c(i)≠0或者d(i)≠0的补货节点? 如果没有,那么车辆k(v,r)返回终点i=n+1,转步骤4;否则,在所

有c(i)≠0的补货节点中寻找r+d(i)≠0的补货节点,并在所有d(i)≠0的补货节点中寻找v+c(i)≠0的补

货节点,并在这2种补货节点中寻找与当前点i距离最近的点j。若这种补货节点存在,转步骤5;否则,转步骤6。

3 混合启发式算法

本文的混合蚁群遗传算法(hybrid
 

ant
 

colony
 

genetic
 

algorithm,HACGA)以GA为主体,通过ACA设计出

路径构建原则生成初始种群,并以路径构建原则改进GA的交叉算子和变异算子。算法通过模拟蚂蚁捕食机

制,将实、空箱作为食物,车辆作为蚂蚁,在车辆容量以及各补货节点实、空箱数量为限制条件,设计出路径构建

原则,以此来产生算法初始解,并通过路径构建原则对交叉方式进行改进,使交叉后不完整的解序列可通过路径

构建原则进行补全,产生新的解。

3.1 GA
GA通过模拟生物进化过程中的选择、交叉和变异等机制,逐步优化候选解,最终逼近全局最优解。该算法

的核心思想是通过群体中的个体(染色体)代表问题的潜在解,每个个体由1组参数(基因)组成,这些参数编码

了问题的具体解法。算法从1个随机生成的初始种群开始,通过评估每个个体的适应度(即解的质量),选择适

应度较高的个体进入下一代。选择过程中,模拟了自然界中的“适者生存”原则,以保证更大的概率选中高适应
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度个体。
接下来,通过交叉操作,从2个父代个体中随机选取部分基因片段进行交换,生成新的子代个体。交叉操作

可探索解空间的不同邻域,丰富种群的多样性。变异操作则通过随机改变某些基因的值,引入新的遗传变异,防

图2 GA流程图

Fig.2 GA
 

flowchart

止算法过早收敛到局部最优解。交叉和变异操作共同

作用,使种群在每一代中不断进化,逐渐向更优解靠

近。具体流程见图2。

GA的关键在于适应度函数的设计,它决定了算法

的搜索方向和效率。适应度函数根据具体问题定义,
用于量化每个个体解的质量。在每一代中,算法通过

评估每个个体的适应度,选择出优秀的个体,淘汰劣质

的个体,从而实现种群的整体优化。GA的一个突出优

点是并行性和鲁棒性,能够在较大的解空间中高效地

搜索全局最优解,适用于连续和离散优化问题。
此外,GA具有较强的适应性,能够处理非线性、多

模态和高维优化问题。尽管GA在理论上无法保证找

到全局最优解,但在许多实际应用中,它能够提供足够

接近最优解的高质量解。GA广泛应用于工程设计、机
器学习、调度问题、路径规划等领域,尤其在解决复杂

优化问题时表现出色。通过调整算法参数(如种群大

小、交叉率、变异率等),可以进一步提高算法的性能和

稳定性。总之,GA作为一种强大的优化工具,为解决

复杂问题提供了有效的方法和思路。

3.2 ACA
ACA模拟蚂蚁在觅食活动中通过释放信息素引导后续蚂蚁选择更优的路径,从而逐步优化解的质量。
在自然界中,蚂蚁寻找食物时会释放出信息素来标记出它们走过的路径。其他蚂蚁则会倾向于选择信息素

浓度较高的路径,因为这通常意味着该路径更短或更安全。随着时间的推移,较短路径上的信息素浓度会逐渐

增加,而较长路径上的信息素会因蒸发而减少,最终形成一条最短路径。ACA正是基于这一原理,通过模拟蚂

蚁的行为来优化问题的解。

ACA的基本步骤如下。
初始化参数,包括蚂蚁的数量、信息素初始值τ0、信息素蒸发率ρ、启发式因子ηij 等。通常,每个节点之间

的路径上都赋予一个初始的信息素值。信息素更新是影响ACA求解质量和求解速度的关键,更新过快,算法易

陷入局部最优解;更新过慢,则收敛速度缓慢。本文通过全局更新和局部更新相结合的方式对信息素进行更新。
步骤1,当一只蚂蚁选择一条爬行路径时,对路径(i,j)上的信息素τij 按下式实行局部更新:

τij=(1-ρ)τij+ρτ0。
步骤2,构建解:每只蚂蚁从起点(通常是问题的起始节点)出发,根据当前路径的信息素浓度和启发式信息

(如距离或成本),选择下一个要访问的节点。选择的概率pk
ij(t)为:

pk
ij(t)=

[τij(t)]δ[ηij]σ

∑
j∉Jk

[τij(t)]δ[ηij]σ
,j∉Jk;

0,j∈Jk。

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

步骤3,更新信息素:当所有蚂蚁完成1次遍历(即构建了一个完整的解)后,根据蚂蚁的解质量更新路径上

的信息素。信息素的更新公式为:

τij(t+1)=(1-ρ)τij(t)+�τij(t),�τij(t)=∑
m

k=1

�τk
ij(t)。
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步骤4,迭代:重复上述步骤,直到达到预设的迭代次数或满足某种停止条件(如解的变化小于某个阈值)。
每次迭代后,算法会逐步优化解,最终趋于最优解或近似最优解。

ACA的优势在于并行性和鲁棒性,能够有效地探索解空间,避免陷入局部最优解。此外,ACA对参数的选

择相对不敏感,适合解决大规模和复杂的优化问题。ACA已成功应用于旅行商问题、VRP、网络路由优化和调

度问题等多个领域,展示出了强大的优化能力和广泛的应用前景。通过调整算法参数(如蚂蚁数量、信息素蒸发

率、启发式因子等),可以进一步提高算法的性能和稳定性。总之,ACA作为一种高效的优化方法,为解决复杂

问题提供了有力的工具和思路。

3.3 HACGA
3.3.1 算法的主流程设计

本文提出的HACGA通过模拟蚂蚁捕食机制,将实、空箱作为食物,车辆作为蚂蚁,以车辆容量和各补货节

点实、空箱数量为限制条件,设计出路径构建原则,以此来产生算法初始解和后续的路径补全机制。随后通过设

图3 HACGA流程图

Fig.3 HACGA
 

flowchart

立精英种群,即将选择迭代的部分优良个体,用于基因遗传,
除精英种群外的个体,一部分与精英种群进行交叉产生子代

解,并通过路径构建原则进行路径补全;另一部分通过更新

后的信息素,重新进行路径构建,即变异操作,其中的终止条

件与GA相同,包含目标阈值和最大迭代次数这2个终止条

件。具体流程见图3。

3.3.2 路径构建原则

本文根据蚂蚁捕食机制,将实、空箱作为食物,车辆作为

蚂蚁,在车辆容量以及各补货节点实、空箱数量为限制条件,
设计出以下路径构建原则。

步骤1,是否存在需要访问补货节点,即是否存在补货

节点i有ci≠0或di≠0,若存在,则车辆数k=k+1。车辆

初始状态jk=(c,d,r),其中c=0,当∑
n

i=0
d(i)≥g 时,v=

g;当∑
n

i=0
d(i)<g 时,v=∑

n

i=0
d(i),r=g-∑

n

i=0
d(i)。

步骤2,i=0,当前点是起点i=0,车辆状态为k(v,r)。

在所有c≠0且r+d≠0和d≠0且r+c≠0的补货节点中随机寻找补货节点,重复此过程至空箱为0。
步骤3,当车辆运输的空箱为0时,可选择返回终点或选择继续前往补货节点装载实箱至满载后返回。
步骤4,当不存在c≠0或d≠0的补货节点,算法结束;否则,k=k+1,转步骤2。
通过路径构建原则可得到如下形式的解:

[0,1,2,0,3,4,5,0,6,8,0,7,0,9,0]。
总访问点数为解的长度l,目标函数中的车辆数为:

f1=m(0)-1,
其中:m(0)表示解序列中0的个数,所用车辆数f1 为解序列中0的个数减1。总路程为:

f2=∑
l-1

i=0
si,i+1。

即通过解序列与距离矩阵中两点之间的距离进行求和。
解的补全指的是在交叉之后,得到的解只包含精英种群与非精英解的共有部分,并不是一个完整的解,需根

据在信息素和转移概率矩阵更新后的路径构建原则进行解的补全,以此得到可行解。

3.4 交叉变异

HACGA的交叉是指将精英解与非精英解进行比较,保留相同部分或无交叉片段,以此得到部分解序列。
通过此方式可保留非精英解中的优良基因片段,从而提高算法的收敛速度。交叉方式有2种情形。
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情形1,在图4中,第1个解为精英解,第2个解为非精英解,第3辆车访问序列均为[0,4,0],保留此部分,
后续解根据路径构建原则进行补全操作,第3行表示其中一种可能得到的解。

情形2,在图5中,第1个解为精英解,第2个解为非精英解,第1辆访问序列均为[0,1,3,0],保留此部分,
由于精英解更优,其余解补全后与精英解相同,此情形下,非精英解需重新构建,即进行变异操作。

图4 情形1

Fig.4 Situation
 

1

图5 情形2

Fig.5 Situation
 

2

本文的变异操作即ACA的种群更新方式,通过更新后信息素强度和转移概率矩阵在路径构建原则下进行

解的重新构建,以此扩大搜索空间范围,提高算法的全局搜索能力,避免陷入局部最优解。

4 数值实验

4.1 算例生成

对 HACGA采用Python语言编写,算法运行环境为11th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-1155G7
 

CPU
 

@
 

2.50
 

GHz(16
 

GB
 

内存)。由numpy函数和random函数随机生成8组测试数据对算法进行准确性检验,再与20组标

准规模数据的算法求解结果进行对比。

4.2 算法对比

为验证算法的准确性,首先设定补货节点数量分别为5和10,车辆容量分别为10和20,距离上限分别为

10、50和100,通过8组测试数据对算法进行准确性检验,实验结果见表3。其中数据列中每个数据结构为补货

节点数量_车辆容量_距离上限。由实验结果可知,本文提出的HACGA有较高的准确性。

表3 算法准确性验证结果

Tab.3 Verification
 

results
 

of
 

algorithm
 

accuracy

数据
NNFL算法 FNFL算法 FNSL算法 HACGA算法

车辆数/辆 总路程/km 车辆数/辆 总路程/km 车辆数/辆 总路程/km 车辆数/辆 总路程/km

5_10_10 2 42 2 38 3 36 2 38

5_10_50 2 253 2 260 3 257 2 253

5_10_100 2 358 2 367 2 367 2 367

5_20_10 2 65 2 52 3 47 2 52

5_20_50 1 129 1 138 1 138 1 129

10_10_10 4 56 4 52 5 49 5 49

10_10_50 3 205 3 169 4 132 5 124

10_20_50 4 136 4 126 5 104 5 104

根据某汽车零部件物流公司提供的数据资料,单程距离不超过600
 

km,车辆费用为660元·d-1,运输费用

为4.5元·km-1。按照上述数据进行了20种标准规模下的实验,结果见表4。
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表4 标准规模下算法对比

Tab.4 Algorithm
 

comparison
 

under
 

standard
 

scale

数据

NNFL算法 FNFL算法 FNSL算法 HACGA算法

车辆

数/辆

总路

程/km

车辆

数/辆

总路

程/km

车辆

数/辆

总路

程/km

车辆

数/辆

总路

程/km

车辆变

化/辆

路程变

化/km

车辆使用

费用变

化/元

车辆行驶

费用变

化/元

总费用

变化/元

10_10_300 4 1
 

380 4 1
 

242 5 944 5 944 0 0 0 0 0

10_10_600 3 3
 

888 3 4
 

452 4 4
 

102 4 3
 

630 +1 -158 +660 -771 -111

10_20_300 5 1
 

601 5 2
 

050 6 1
 

761 6 1
 

548 +1 -53 +660 -238.5 +421.5

10_20_600 5 1
 

898 5 1
 

855 5 1
 

855 5 1
 

716 0 -139 0 -625.5 -625.5

20_10_300 12 2
 

811 12 2
 

697 13 2
 

560 13 2
 

492 0 -68 0 -306 -306

20_10_600 8 3
 

793 8 3
 

509 9 2
 

993 9 2
 

932 0 -61 0 -274.5 -274.5

20_20_300 9 2
 

702 9 2
 

428 9 2
 

428 10 2
 

244 +1 -184 +660 -828 -168

50_10_300 24 4
 

231 24 3
 

528 24 3
 

528 24 3
 

400 0 -128 0 -576 -576

50_10_600 26 7
 

052 26 6
 

010 27 5
 

762 27 5
 

796 0 +34 0 +153 +153

50_20_300 22 4
 

664 22 5
 

014 23 4
 

783 22 4
 

664 0 0 0 0 0

50_20_600 25 6
 

361 25 6
 

528 25 6
 

528 26 6
 

377 +1 -151 +660 -679.5 -19.5

100_10_300 48 8
 

406 48 7
 

540 49 7
 

518 48 7
 

408 0 -132 0 -594 -594

100_10_600 45 10
 

556 45 9
 

861 45 9
 

861 48 9
 

072 +3 -789 +1
 

980 -3
 

550.5-1
 

570.5

100_20_300 43 6
 

098 43 5
 

239 43 5
 

239 43 5
 

209 0 -30 0 -135 -135

100_20_600 45 11
 

658 45 12
 

653 45 12
 

653 46 11
 

436 +1 -222 +660 -999 -339

200_10_300 80 12
 

429 80 12
 

159 81 12
 

049 81 12
 

049 0 0 0 0 0

200_10_600 90 17
 

909 90 18
 

448 91 16
 

974 92 16
 

584 +1 -390 +660 -1
 

755 -1
 

095

200_20_300 89 10
 

796 89 9
 

526 90 9
 

516 90 9
 

482 0 -34 0 -153 -153

200_20_600 89 16
 

129 89 17
 

723 89 17
 

723 89 16
 

129 0 0 0 0 0

300_10_300 125 14
 

684 125 14
 

154 125 14
 

154 126 13
 

872 +1 -282 +660 -1
 

269 -609

5 结论

根据实际生活中的物流运输问题,本文研究了带有分车运输情形下的分车运输问题,将GA和ACA混合,
提出了HACGA对该问题进行求解。通过与3种启发式算法在小规模问题的求解结果进行对比,证实了

HACGA求解的准确性;并且,在处理较大规模复杂问题时,HACGA也展现出更优越的求解性能,能够有效地

节省总的运输成本,具有更高的工程实用价值。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

split
 

delivery
 

vehicle
 

routing
 

problem,
 

a
 

hybrid
 

heuristic
 

algorithm
 

combining
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

is
 

adopted.
 

This
 

algorithm
 

takes
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

as
 

the
 

main
 

structure
 

and
 

uses
 

the
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

to
 

construct
 

the
 

population
 

and
 

improve
 

the
 

crossover
 

operation.
 

In
 

the
 

algorithm,
 

the
 

total
 

number
 

of
 

vehicles
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

transportation
 

task
 

and
 

the
 

total
 

distance
 

traveled
 

by
 

all
 

vehicles
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

fitness
 

function.
 

The
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

designs
 

the
 

path
 

construction
 

principle
 

with
 

the
 

vehicle
 

capacity,
 

the
 

maximum
 

one-way
 

driving
 

distance,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

empty
 

containers
 

at
 

the
 

replenishment
 

nodes
 

as
 

the
 

constraints.
 

Combined
 

with
 

the
 

genetic
 

algorithm,
 

the
 

crossover
 

and
 

mutation
 

methods
 

are
 

improved
 

to
 

enhance
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

ensure
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

By
 

randomly
 

generating
 

split
 

delivery
 

transportation
 

problems
 

of
 

different
 

scales,
 

this
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

three
 

other
 

heuristic
 

algorithms.
 

The
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

verified
 

through
 

small-scale
 

problems,
 

and
 

the
 

hybrid
 

heuristic
 

algorithm
 

performs
 

better
 

in
 

solving
 

large-scale
 

problems.
 

The
 

proposed
 

hybrid
 

heuristic
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

split
 

delivery
 

transportation
 

problem.

Keywords:
 

split
 

delivery;
 

ant
 

colony
 

algorithm;
 

genetic
 

algorithm;
 

vehicle
 

routing
 

problem
 

for
 

pickup
 

and
 

delivery
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