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摘要:针对客户满意度和时间窗时域单一的问题ꎬ提出一种多时域分级方式衡量车辆配送进度ꎬ该设计细化普通时间窗时域ꎬ
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＩＧＯＩＡ)ꎬ摒弃了 ＧＯＩＡ 随机插入路径的方式ꎬ最有原则的将订单插入到配送路径中去ꎬ将其与变邻域下降搜索算法
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进后的动态订单插入算法在不同规模的 Ｓｏｌｏｍｏｎ 算例下ꎬ平均目标值降低了 １１％ꎬ算法平均计算时间降低了 ２.７４ ｓꎬ实例分析

中ꎬ成本解分别节约了 ２３％、３１％、２１％ꎬ研究结果证明了原则订单插入算法在滚动周期策略作用下可以获得较高质量的解ꎮ
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０　 引言

车辆路径规划问题 ( ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ
ＶＲＰ)被称为离线静态车辆路径问题( ｓｔａｔｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ＳＶＲＰ)ꎬ在线周期部分则被称为动

态在线过程ꎬ这一过程中ꎬ当新订单产生时ꎬ要参考

上一周期的车辆路径信息ꎬ判断哪些车辆还未完成

配送ꎬ哪些车辆已经完成配送任务回到了中心车

厂ꎬ最后通过算法策略决定订单在哪些位置具有可

插性ꎬ保留最优解为最终插入位置ꎮ
国内外专家对动态车辆路径问题做了深入的

研究ꎬ动态车辆路径规划问题 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ ＤＶＲＰ)是指车辆在执行配送任务

时ꎬ随机接收新增订单需求ꎬ自适应处理新订单

ＶＲＰ 问题ꎮ ＤＶＲＰ 问题与现实场景相似ꎬ国外很早

就对这类问题做了大量研究ꎮ 文献[１]首次提出

ＤＶＲＰ 概念ꎬ主要阐述了动态 ＶＲＰ 和静态 ＶＲＰ 的

区分ꎬ为学者们后续研究指明了方向ꎮ 文献[２]主

要将 ＤＶＲＰ 分成两部分:一部分是事件处理系统ꎬ
用来管理订单ꎻ另一部分是使用变邻域算法和粒子

群算法结合ꎬ用变邻域算法求解静态 ＶＲＰꎬ用改进

粒子群算法求解 ＤＶＲＰꎮ 文献[３]使用蚁群算法并

采取并行求解机制构造初始路径ꎬ运用插入算法减

少使用车辆数ꎮ 文献[４]对 ＶＲＰ 问题进行编码ꎬ建
立遗传算法来求解车辆路径规划问题ꎮ 文献[５]针
对带有能力约束的 ＶＲＰ 问题ꎬ在车辆数目固定情况

下ꎬ通过对 ３￣ｏｐｔ 算法与遗传算法进行结合ꎬ改进遗

传算法解决 ＶＲＰ 问题ꎮ 文献[６]针对 ＶＲＰ 问题染

色体进行构建ꎬ构成单亲遗传算法ꎬ通过改进的算

法求解 ＶＲＰ 问题ꎬ针对研究效果不错ꎬ但算法不具

有普遍性ꎬ用于其他模型导致收敛快ꎬ易陷入局部

最优ꎮ 文献[７]在求解需求可拆分车辆路径规划问

题时ꎬ通过提出三阶段禁忌算法进行求解ꎬ通过对

比ꎬ改进后的算法相比于其他算法能够有效求得需

求可拆分车辆路径规划问题ꎮ 缺点是基于禁忌算

法缺乏全局开发能力ꎬ仅限于搜索少量数据量ꎬ搜
索结果过度依赖初始解ꎮ 文献[８]研究了关于物料

配送和废旧产品回收ꎬ将模拟退火算法和邻域搜索

算法进行结合ꎬ模拟退火算法缺点明显ꎬ受温度冷

热的影响ꎬ冷却速率慢ꎬ搜索时间较长ꎬ邻域搜索算

法本身就需要较长的搜索时间ꎬ两者结合在处理静

态 ＶＲＰ 问题时ꎬ具有不错的效果ꎬ在处理 ＤＶＲＰ 问

题时ꎬ明显效率低下ꎬ时间复杂度较高ꎮ 相比以上

研究人员现存的研究思路和算法优缺点ꎬ针对动态

问题对时间效率和解的质量两方面需要ꎬ本研究将

基于遗传算法进行改进ꎬ遗传算法因进化特性和良

好的鲁棒性对研究问题没有过多的限制而广泛用

于 ＶＲＰ 问题ꎬ进化算子各态历经性使得遗传算法能

够进行概率意义的全局搜索ꎬ对 ＮＰ 问题可以提供

极大的灵活性来与其他算法混合研究ꎬ因其算法效

率较高ꎬ可以与其余邻域搜索算法进行组合优化ꎬ
保证优化效果ꎮ

ＤＶＲＰ 已经有了较为深入的探究ꎬ但带时间窗

的动态车辆路径规划问题(ｄｙｎａｍｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗꎬ ＤＶＲＰＴＷ)中ꎬ大多数

时间窗研究依然使用的是传统的软时间窗或硬时

间窗ꎬ每一个客户点都有配送时间范围ꎬ这个时域

范围被称为时间窗ꎬ传统的时间窗时域范围较为单

一ꎬ车辆每到达一个客户点ꎬ可能未在时间窗内ꎬ早
到或者晚到ꎬ需要等待ꎬ车辆在这一段时间行驶具

体信息模糊不清ꎬ只知道车辆最终送达目的地ꎬ完
成了配送ꎬ具体早到多久ꎬ迟到多久都含糊不清ꎬ传
统时间窗针对车辆早到 １０ ｍｉｎ 和早到１５ ｍｉｎꎬ惩罚

权重不能有效衡量车辆行进过程中违反时间窗时

确切的惩罚力度ꎬ为企业评估优化物流配送成本带

来了困难ꎮ 为了解决这个问题ꎬ本研究在原有单时

域时间窗基础上ꎬ改进为多时域分级时间窗ꎮ 算法

解决 ＤＶＲＰＴＷ 时ꎬ处理小规模数据问题多周期所

用的算法为同一种算法[５]ꎬ主要是以启发式智能算

法为主ꎬ但这一类算法有弊端ꎬ在保证效果的同时ꎬ
无法保证算法效率ꎬ当数据规模增大的时候ꎬ算法

计算速度呈指数上升ꎬ在出现新客户点时ꎬ无法保

证算法更新后的线路可以继续使用ꎮ 现实情况中ꎬ
路况复杂且多变ꎬ还有一种是针对动态订单插入改

进策略ꎬ如贪婪订单插入算法(ｇｒｅｅｄｙ ｏｒｄｅｒ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＯＩＡ)以及 Ｓｏｌｏｍｏｎ 提出的最佳客户插

入订单插入算法 ( ｐｕｓｈ ｆｏｒｗａｒｄ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃꎬ
ＰＦＩＨ)ꎬ这一类算法可以大大增强算法处理模型时

的快速性ꎬ但配送成本无法得到保证[９]ꎮ 根据现有

研究工作ꎬ为了使在线动态订单物流问题得到更好

解决ꎬ除了上述对模型进行优化外ꎬ在静态预优化

阶段和动态调度阶段都是基于遗传算法进行组合

优化ꎮ

１　 数学模型建模描述

动态需求过程分为离线和在线两大周期ꎬ离线
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周期是静态过程ꎬ在这一过程中客户服务地址、需
求量及服务时间窗等信息在路径规划前已知ꎮ 这种

条件下ꎬ车辆行驶路径一经确定ꎬ在后续配送过程中

线路固定ꎬ这类 ＤＶＲＰＴＷ 是 ＶＲＰＴＷ 扩展问题ꎬ以超

市配送的生鲜货物为例ꎬ取送货为一体的经典

ＤＶＲＰＴＷ 问题[１０]ꎬ主要是理论模型和算法优化两

部分ꎬ理论模型根据实际情况ꎬ分为订单地址变更

处理、订单需求量变更处理以及订单时间窗变更处

理等ꎬＤＶＲＰＴＷ 问题是多周期的组合[１１]ꎬ多周期过

程不作为研究重点ꎮ 为方便研究动态阶段改进算

法的效果ꎬ只将整个过程分为两个大周期ꎬ静态订

单需求作为第一周期ꎬ优先进行调度ꎬ作为滚动周

期初始输入值ꎬ算法计算时间可忽略不计ꎬ在形成

固定的车辆路径信息后ꎬ第二周期建立在一个动态

顾客需求集合的基础上调度ꎬ通过改进贪婪订单插

入算法将订单插入到合理位置ꎬ再通过 ＧＡＶＮＤ 进

行局部搜索ꎬ完成此次周期的调度[１２]ꎮ
１.１　 模型约束条件

模型通过数学方式模拟现实车辆配送情况ꎬ具
体模型参数及其变量如表 １ 所示ꎮ

表 １　 模型参数及变量
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

符号 定义

Ｏ 配送中心

Ｎ＝{ ｉ} 客户点集合ꎬ其中 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ
Ｋ＝{ ｊ} 配送车辆集合ꎬ其中 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ

ｔｉ 客户点 ｉ 的服务时间ꎬ其中 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ
Ｗｊ 第 ｊ 辆配送车的载重量ꎬ其中 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ
Ｐｊ 第 ｊ 辆配送车的固定成本ꎬ其中 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ
ｃ 配送车辆的油耗成本

ｆ 配送车辆制冷剂单价

Ｇ 制冷剂单位时间消耗

ｔｉｊ 动态订单产生时ꎬ车辆在点 ｉ 和 ｊ 之间行驶的时间

ａ１ 单位运输时间内所有车辆产生的能耗成本

Ｔ 动态订单出现时ꎬ车辆已走过的时间

ｄｉｊ 客户点 ｉ 到客户点 ｊ 的路径长度ꎬ其中 ｉꎬｊ∈Ｎ
ｔｉｊｋ 第 Ｋ 辆车配送客户点 ｉ 到客户点 ｊ 的路径的时间ꎬ其中 ｉꎬ ｊ∈Ｎ

Ｔ ｅ
ｉ ꎬＴ ｌ

ｉ 客户点 ｉ 满意的最佳时间窗界限(ｅ 和 ｌ 分别是 ｅａｒｌｙ 和 ｌａｔｅｒ 的缩写)
ｍｉｎ Ｔ ｅ

ｉ ꎬ ｍａｘ Ｔ ｌ
ｉ 客户点 ｉ 能接受的最大时间窗界限

Ｄｅｐａｒｔ Ｔ 动态订单需求产生的时间

Ｔｓｉ ｉ 客户点开始服务的时刻ꎬ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ
ｑｉ ｉ 点货物量ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ
Ｍ 车辆限载的最大载重量

Ｔｂｓ
ｗ 表示配送车辆为客户 ｗ 开始服务的时刻

Ｔｂｓ∗
ｊ 表示插入客户 ｗ 后配送车辆为客户 ｊ 开始服务的时刻

　 　 具体约束条件:
(１)一个客户点的配送服务只能由一辆车配送

完成ꎻ
(２)每辆车均从唯一的中心车厂出发ꎬ且中心

车厂车辆充足ꎻ
(３)配送车辆不得中途为其余客户服务ꎬ只能

按照规定路线行进ꎻ
(４)中心车厂车辆数设为无限多ꎬ车辆均采用

同一种车型ꎬ用同一个最大车辆载重ꎻ
(５)单辆车配送最大限重大于单个配送客户点

的货物需求量ꎬ可以多个客户点使用同一辆车进行

多点配送ꎻ

(６)配送总费用只计算目标函数所规定的所有

成本ꎬ复杂启动车辆造成油耗成本等难以估量复杂

因素不做研究ꎻ
(７)要求配送车辆在一天时间范围内送完ꎬ不

考虑疲劳驾驶ꎮ
１.２　 数学模型

数学模型作为一种配送车辆运送的模拟状态ꎬ
可以使研究人员用极低的成本测试算法的有效性ꎬ
模型越复杂ꎬ约束量越多ꎬ算法实现难度越大[１３]ꎬ在
本研究除了对时间窗做了部分改进外ꎬ其余采用简

单模型约束方式ꎬ数学模型公式如下:
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ｍｉｎ ｚ＝∑
ｊ ＝Ｎ

Ｐ ｊ ＋∑
ｉ ＝Ｎ

∑
ｐ ＝Ｍ

∑
ｊ ＝Ｍ

ｃＸ ｉｊｋｄｉｐ ＋

∑
ｉ ＝Ｎ

∑
ｐ ＝Ｍ

∑
ｊ ＝Ｍ

ｆＧｔｉｊｋ ＋ ｓꎬ (１)

式中ꎬｚ 表示的是求解目标函数ꎬｃ 为车辆单位能耗ꎬ
ｆ 为制冷成本ꎬＰ 为调度车辆所使用的成本ꎬｓ 为客

户满意度ꎬ

ｘｉｊｋ
１(车辆 ｋ 从点 ｉ 行驶到点 ｊ)
０(否则){ ꎬ (２)

ｙｉｋ
１(点 ｉ 的任务由车辆 ｋ 完成)
０(否则){ ꎬ (３)

式(２)(３)中点 ｉ 的客户任务只能由一辆车 ｋ 去完

成ꎬ车辆从中心车厂出发ꎬ最终回到中心车厂ꎻ

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｑｉｙｋｉ≤Ｃꎬ (４)

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｘｉｊ ＝ ｙｋｊ(ｙｋｊ∈{０ꎬ１})

∑
Ｎ

ｊ ＝１
ｘｉｊｋ ＝ ｙｋｊ(ｘｉｊｋ∈{０ꎬ１})

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ (５)

式(４)(５)表示各点货物量由车辆 ｋ 完成ꎬ单个任务

点货物量不得超过车辆总载重限制ꎬ并且保证每一

个客户点都可以被遍历到ꎻ
ｍ≤Ｍꎬ Ｍ∈∞ꎬ (６)

式(６)中ꎬ单个客户点货物量小于车辆货物量载重ꎬ
ｍ 是单个客户点载质量ꎬＭ 是单趟车辆满载货

物量ꎻ

ｕｉ( ｔｋｉ )＝

ｆｉ ＝
ｔｋｉ －ｍｉｎ Ｔ ｅ

ｉ

Ｔ ｅ
ｉ －ｍｉｎ Ｔ ｅ

ｉ

ꎬ ｔｋｉ ∈[ｍｉｎ Ｔ ｅ
ｉ ꎬＴ ｅ

ｉ ]

１ꎬ ｔｋｉ ∈[Ｔ ｅ
ｉ ꎬＴ ｌ

ｉ]

ｇｉ ＝
ｍｉｎ Ｔ ｌ

ｉ－ｔｋｉ
ｍｉｎ Ｔ ｌ

ｉ－Ｔ ｌ
ｉ

ꎬ ｔｋｉ ∈[Ｔ ｌ
ｉꎬｍｉｎ Ｔ ｌ

ｉ]

０ꎬ ｔｋｉ ∉[ｍｉｎ Ｔ ｅ
ｉ ꎬｍｉｎ Ｔ ｌ

ｉ]

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

ꎬ

(７)
式(７)是多域时间窗的限制ꎬ多时域分级时间窗分

为最满意时域和可接受时域两部分ꎬ这里的时域不

是时间窗ꎬ而是满意时间窗和可接受时间窗之间的

时域差ꎬ两种时间窗是包含关系ꎬ可接受时间窗包

含满意时间窗ꎬ传统的单一时间窗只有一个时域ꎬ
时域之外的惩罚系数只有一个ꎬ改进后的时间窗模

型更好衡量车辆到达下一个客户点时的具体时间

信息ꎬ通过惩罚系数分级表示客户满意度[１４]ꎬ当车

辆在规定时间内到达的客户点越多时ꎬ相应的目标

函数值越低ꎬ为了更好反应满意度ꎬ将一个客户点

的满意时间窗设置为[Ｔ ｅ
ｉ ꎬＴ ｌ

ｉ]ꎬ车辆在此范围送达

时ꎬ满意度设为决策变量 １ꎬ因为满意时间窗范围在

可接受时间窗范围内ꎬ所以两个时间窗之间有两个

间隔时域产生ꎬ这两个时域范围分别是[ｍｉｎ Ｔ ｅ
ｉ ꎬ

Ｔ ｅ
ｉ ]和[Ｔ ｌ

ｉꎬ ｍａｘ Ｔ ｌ
ｉ]ꎮ ｆ 作为一个权重系数用于计

算这个间隔时域范围内车辆受到的惩罚ꎬ超过可接

受时间窗范围[ｍｉｎ Ｔ ｅ
ｉ ꎬｍａｘ Ｔ ｌ

ｉ]ꎬ客户满意度为 ０ꎻ

∑
ｋ∈Ｋ

∑
ｉ∈Ｎ

(ｃ３ｍａｘ{(Ｔ ｅ
ｉ －ａｔｋｉ )ꎬ０}＋ｃ４ｍａｘ{(ａｔｋｉ －Ｔ ｌ

ｉ)ꎬ０})ꎬ

(８)
ａｔｋｊ ≥ｍａｘ{ｍｉｎ Ｔ ｅ

ｊ ꎬｘｋ
ｊ(ａｔｋｊ ＋ｗｔｋｉ ＋ｓｔｋｉ ＋ｔｉｊ)}

∀ｉ∈Ｉｓ( ｔ)∪Ｉｋ( ｔ)∪Ｉｏꎬ (９)
式(８)(９)公式为多域时间窗约束条件ꎬ车辆行驶过

程假设匀速行驶ꎬ其中的 ａｔｋｉ 表示车辆 ｋ 到达客户

节点 ｉ 的时间ꎬ式中 Ｔ ｅ
ｉ －ａｔｋｉ 得到的差值即为车辆服

务客户点 ｉ 早到的时间ꎬＫ 和 Ｎ 分别为车辆集合和

客户点集合ꎬｃ３ 为车辆在客户 ｉ 期望时间前到达的

惩罚权重系数ꎬｃ４ 为车辆在客户 ｉ 期望时间后到达

的惩罚权重系数ꎬ通过每个时域赋权重系数ꎬ有效

的分级表示车辆在不同时域范围内行驶状态ꎻ
ａｔｋｊ ≤ＭＬＴｊꎬ ∀ｊ∈Ｉｏ∪Ｉｓ( ｔ)ꎬ ∀ｋ∈Ｋꎬ (１０)

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｘｉｏｋ ＝ １

∑
Ｎ

ｊ ＝１
ｘｏｊｋ＝ １

∑
Ｎ

ｉ∉Ｕｋ
ｊ∉Ｕｋ

ｘｉｊｋ ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

　 Ｕｋ ＝{ ｉꎬＸｋｉ ＝ １}ꎬ (１１)

式(１０)(１１)为客户满意度的约束条件ꎮ
１.３　 滚动周期策略设计

动态的研究策略主要采用滚动周期[１５] 策略方

式处理动态订单的产生ꎬ本研究采用虚拟点方式

解决滚动周期的问题ꎬ假设选择路径 １→３→５→
８→２→６→１ꎬ中心车厂以及各客户点编码方式用

数字编码设计ꎬ从中心车厂出发再回到中心车厂ꎬ
形成一条完整的闭环回路ꎬ除中心车厂外ꎬ在产生

动态订单时ꎬ需要考虑上一周期车辆信息ꎬ判断车

辆是否已经完成上一周期的配送ꎬ回到了中心车

厂ꎬ如果上一周期有还未完成配送的车辆ꎬ则需要

判断目前车辆行进位置ꎬ建立未配送车辆客户集ꎮ
ｍｉｎ Ｔ ｌ

ｉ≤Ｔｉｊ＋Ｔ∪ｍａｘ Ｔ ｅ
ｉ >Ｔｉｊ＋Ｔꎬ (１２)

Ｔｋｉ－１≤Ｔｉｊ＋Ｔ∪Ｔｋｉ>Ｔｉｊ＋Ｔꎬ (１３)
式(１２)(１３)用于判断当前车辆行驶具体位置ꎬ是否

满足时间窗限制和服务时间限制ꎬ如果满足ꎬ则在

点 ｉ 和 ｊ 之间做一个虚拟点ꎬ这个虚拟点通过计算得

到相应的坐标ꎬ再将虚拟点放入未配送客户点集

中ꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 虚拟点设置图
Ｆｉｇ.１　 Ｖｉｒｔｕａｌ ｐｏｉｎｔ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 车辆行进至编号 ２ 和编号 ３ 之间ꎬ计算出此虚

拟点的位置坐标ꎬ将虚拟点并入未服务集合中ꎬ这
里的未服务集合是一个临时承载未服务客户点数

据的数组ꎬ将此位置作为可行解的起始点ꎬ当前货

物量和时间窗为

ｑｎ＋ｋ ＝Ｇｋꎬ (１４)
ｍｉｎ Ｔ ｅ

ｉ＋ｋ ＝ｍａｘ Ｔ ｌ
ｉ＋ｋ ＝ ｔｉꎮ (１５)

式(１４)中 Ｇｋ 为车辆 ｋ 在已走过路程货物量的总

和ꎬ式(１５)为当前虚拟点时间窗区域ꎬ车辆在虚拟

点时ꎬ时间窗区域缩小为一个点ꎬｔｉ 是车辆到达虚拟

点的时间ꎮ 通过虚拟点设置可以将当前每辆车的

行进位置标出ꎬ将动态 ＶＲＰ 问题通过滚动周期分为

多周期的静态问题ꎮ

２　 优化算法设计

搜索算法都是基于遗传算法进行优化ꎬ改进方

式不同在于预优化采用策略是将 ＶＮＤ 嵌入到遗传

算法的变异之后ꎬ增大邻域搜索范围ꎬ动态调度算

法针对 ＧＯＩＡ 算法进行改进ꎬ在插入订单之后使用

遗传算法与变邻域下降搜索算法组合优化形式

( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｅｄｙ ｏｒｄｅｒ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ—ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄꎬ ＩＧＯＩＡ—
ＧＡＶＮＤ)进行深度搜索ꎬ依次完成迭代ꎮ 对算法优

化改进后ꎬ增强响应速度和有效降低成本ꎮ
ＧＡＶＮＤ 组合优化形式对静态问题进行初始调

度ꎬ将静态阶段看成动态阶段第一个周期ꎬ在完成第

一阶段调度ꎬ会出现一组完整固定线路以及车辆信

息ꎬ在出现新增动态订单时ꎬ设置虚拟点方式分为两

大静态周期[９]ꎬ插入算法将新的订单插入到合理的位

置ꎬ最终再用 ＧＡＶＮＤ 进行局部优化ꎬ为了方便研究

算法效果ꎬ在静态和动态阶段均采用固定输入信息ꎮ
２.１　 ＧＡＶＮＤ 算法设计

ＧＡＶＮＤ 是遗传算法与深度变邻域下降搜索算

法的组合优化ꎬ静态部分 ＶＲＰ 问题ꎬ遗传算法参数

设定为种群 Ｐｏｐｓｉｚｅ 为 ５０ꎬ最大迭代数 ＩｔｅｒＭａｘ 为

１００ꎬ交叉概率 Ｐｃ 为 ０.８ꎬ变异概率 Ｐｍ 为 ０.１ꎬ优先

对 ＶＲＰ 问题的可行解进行编码并产生初始种群ꎬ对
初始种群根据数学模型的输入条件ꎬ计算适应度并

对种群进行选择ꎬ根据目标函数终止条件为(１)当

前最优解连续 １０ 代不发生变化ꎻ(２)当迭代步数超

过 １００ 步ꎮ
２.１.１　 编码操作

已有的对车辆路径规划的编码操作形式多样ꎬ
其中一种是将所有客户点用数字表示ꎬ在算法优化

后形成一条可行解后ꎬ基于这条可行解随机设置固

定点ꎬ这里固定点在编码操作中设置为中心车厂ꎬ
一般用固定数字“１”或“０”ꎬ将这条可行解分为若干

条路径ꎬ每一条车辆路径都从中心车厂出发并回到

中心车厂ꎮ 这一类编码有一个弊端ꎬ容易忽略车辆

容量ꎬ当遇到车辆容量有限制的模型ꎬ很难有效的

满足需求ꎬ第二种是编码方式ꎬ采用“先排序ꎬ后聚

类”的方法[１６]ꎬ染色体编码为包含全部客户点编号

的一个不重复排序ꎬ路径分割满足总货物需求量不

超过该车载重ꎬ即一个染色体中ꎬ按从左到右顺序

将所有客户点数字排成一条线ꎬ这种编码方式占用

储存量相对较小ꎬ方案会覆盖到所有配货点ꎬ编码

效率高ꎬ假设最优染色体配送线路为 ４→７→３→８→
９→６→１０→２→５ꎬ车辆容量在配送到客户点“８”时ꎬ
满载货物质量 Ｃ 清零ꎬ此时这辆车需要返回中心车

厂ꎬ第一辆车的路径信息为 ４→７→３→８ꎮ
２.１.２　 ＧＡＶＮＤ 算法步骤

求解模型的目标函数的倒数定为适应度函数

Ｆꎬ再对遗传算法进行选择ꎬ交叉和变异算子的

选择ꎮ
(１)选择算子

对种群中所有可行解排序ꎬ要选择出适应度函

数最大ꎬ即目标函数最小ꎬ选择算子有 ５ 种选择函

数ꎬ采用轮盘赌策略进行选择ꎮ 计算概率为:

Ｐ(ｘｉ)＝
Ｆ(ｘｉ)

∑
Ｎ

ｊ ＝１
Ｆ(ｘｊ)

ꎬ (１６)

Ｌｉ ＝ ∑
ｉ

ｊ ＝１
Ｐ(ｘｊ)ꎬ (１７)

式中ꎬＰ(ｘｉ)是每一个可行解被遗传到下一代种群

中的概率ꎬＬｉ 为每个个体的累积概率ꎮ
(２)交叉算子

初始产生[０ꎬ１]区间内随机整数 ｒ１ 和 ｒ２ 确定

子代和父代交叉位置ꎬ对两个位置的中间数据进行

交叉ꎬ假设两个随机数 ｒ１ 和 ｒ２ 分别等于 ４ 和 ７ꎬ两
条染色体为 ９→５→１→３→７→４→２→１０→８→６ 和

１０→５→１→６→３→８→７→２→１→９ 根据随机产生的
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交叉位置ꎬ将父代染色体的 １ 和 １０ 中间的客户点和

子代染色体 ４ 和 ２ 中间的客户点交叉互换ꎬ交叉后

同一个个体中有重复客户点采用部分映射ꎬ结果为

９→５→１→６→３→８→７→１０→４→２ 与 １０→５→８→
３→７→４→２→６→１→９ꎮ

(３)变异操作

变异策略采取随机选取两点将其位置互换ꎬ假
设产生[１ꎬ１０]内的随机整数 ｒ１ 和 ｒ２ 分别为 ４ 和 ７ꎬ
确定两个位置ꎬ进行互换ꎬ染色体为车辆路 ９→５→
１→６→３→８→７→１０→４→２ꎬ染色体形态为 ９→５→
１→７→３→８→６→１０→４→２ꎮ

(４)重插入子代

重插入策略就是将变异交叉后个体重新补回种

群中ꎮ 获得基本遗传算法在此次迭代中的最优解ꎮ
(５)变邻域下降搜索更新解

变邻域下降搜索更新解ꎬ邻域在不同问题中所

指代的含义也不同ꎬ是一种较为成熟的改进型局部

搜索算法ꎬ此算法的主要思想是采用多个不同的邻

域进行系统搜索ꎬ当所在的当前邻域无法改进解

时ꎬ则切换到另一个邻域改进解的质量ꎬ当前邻域

搜索改进解质量ꎬ在此邻域继续搜索ꎬ将变邻域下

降搜索算法嵌入到遗传算法中ꎬ每一次遗传算法迭

代均会产生一个新的个体ꎬ利用 ＶＮＤ 算法对个体

路径进行局部搜索ꎬ邻域搜索算法设定 Ｎｋ 个邻域结

构ꎬ邻域结构为 Ｎｋ ＝Ｎ１ꎬ Ｎ２ꎬ􀆺ꎬＮｎꎬ这里的 Ｎ 设定为

Ｅｘｃｈａｎｇｅ 优化邻域、Ｉｎｓｅｒｔ 优化邻域以及 ２￣ｏｐｔ 优化

邻域ꎬ 选 择 一 条 车 辆 路 径 作 为 初 始 邻 域ꎬ 从

Ｅｘｃｈａｎｇｅ 优化邻域开始优化ꎬ优化邻域的互相切换

被称为邻域动作ꎻ若在此邻域就找到了改进解ꎬ则
继续在此邻域继续扰动ꎻ若没找到改进解ꎬ到下一

个邻域重复操作ꎮ 本研究采用路径内优化方法ꎬ３
种径内优化邻域的搜索效果和范围一样[１１]ꎬ都是随

机选择一条车辆路径ꎬ在此车辆路径内进行邻域操

作ꎬ如图(２) ~ (４)所示ꎮ

图 ２　 Ｅｘｃｈａｎｇｅ 优化
Ｆｉｇ.２　 Ｅｘｃｈａｎｇｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图 ３　 Ｉｎｓｅｒｔ 优化
Ｆｉｇ.３　 Ｉｎｓｅｒｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

图 ４　 ２￣ｏｐｔ 优化
Ｆｉｇ.４　 ２￣ｏｐｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 ① Ｅｘｃｈａｎｇｅ 优化

选择一条路径ꎬ交换路径中两个位置ꎬ最终形

成一条新的路径ꎮ
② Ｉｎｓｅｒｔ 优化

选择一条路径ꎬ将路径中一个节点插入此路径

的其他位置ꎮ
　 　 ③ ２￣ｏｐｔ 优化

选择一条路径ꎬ将路径中各节点逆序遍历访

问ꎬ生成一条新的路径ꎮ
２.２　 原则插入算法设计

融入 ＰＦＩＨ 算法策略与贪婪插入算法思想进

行改进ꎬ插入算法解决订单插入的问题ꎬ在解决动

态订单问题时ꎬ侧重两种:(１)是全局重新优化策

略ꎮ (２)是局部优化策略ꎮ 全局重新优化主要使

用启发式算法ꎬ这类算法在解决小规模订单问题

上具有很好效果ꎬ在处理大规模问题上ꎬ耗费的时

间多ꎬ很难满足现实复杂环境下运输车辆配送的

时效性和降低配送成本两方面需要ꎬ当数据规模

增大的时候ꎬ算法计算速度呈指数上升ꎬ出现在新

增客户点时ꎬ无法保证更新后的当前线路可以继

续使用ꎮ 相较于全局优化策略局部优化策略ꎬ可
以节约时间成本ꎬ只针对未配送的客户点进行调

度ꎮ 本研究采用局部优化策略ꎬ利用动态订单插

入算法进行组合优化ꎬ基于贪婪订单插入算法改

进ꎬ贪婪订单插入算法将订单插入到客户点之间ꎬ
寻找订单插入位置时ꎬ随机选择车辆路径进行插

入ꎬ导致算法具有偶然性ꎬ稳定性较差ꎮ 这种随机

方式有效地提升了算法效率ꎬ很难保证解的质量ꎬ
基于贪婪订单插入算法进行改进ꎬ提出原则订单

插 入 算 法 ( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅｅｄｙ ｏｒｄｅｒ ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＩＧＯＩＡ )ꎬ ＩＧＯＩＡ 算 法 将 Ｓｏｌｏｍｏｎ 的

ＰＦＩＨ 算法思想融入到贪婪订单插入算法中ꎬ将新

客户点插入 ｉ 和 ｊ 客户点之间ꎬ原则订单插入算法

的算法步骤如下ꎮ
步骤 １: 车辆执行初始配送方案ꎬ并确定最大

迭代次数 Ｇｅｎ＿ｍａｘ.
步骤 ２: 在 ｄｅｐａｒｔＴ 时刻ꎬ更新在途车辆状态信

息ꎬ建立未服务客户点集合 Ｂꎮ
步骤 ３: 将任务依次最有原则的插入到未服务
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客户集合中ꎬ假设第一个随机客户为 ｗꎬ按顺序遍历

上一周期在途的车辆信息ꎬ将 ｗ 插入到配送路径两

个相邻客户点 ｉ 和 ｊ 之间ꎮ 判断客户 ｗ、 ｊ 的服务时

间窗是否得到满足ꎬ同时新增客户点以及的货物量

是否小于车辆最大满载货物量:
Ｔ ｂｓ

ｗ ≤ｍｉｎ Ｔ ｌ
ｗꎬ (１８)

Ｔ ｂｓ∗
ｊ ＝Ｔ ｂｓ

ｗ ＋Ｔ ｓ
ｗ＋Ｔｗｊ≤ｍａｘ Ｔ ｅ

ｗ/ ｊꎬ (１９)
ｑｉ≤Ｃꎬ (２０)

式中ꎬＴｂｓ
ｗ 表示配送车辆为客户 ｗ 开始服务的时刻ꎬ

Ｔｂｓ∗
ｊ 表示插入客户 ｗ 后配送车辆为客户 ｊ 开始服务

的时刻ꎬｍｉｎ Ｔ ｅ
ｗ、 ｍａｘ Ｔ ｌ

ｊ表示客户 ｗ 和 ｊ 的最早和最

晚服务时间窗ꎬＴｓ
ｗ 表示客户 ｗ 需要服务的时间ꎬＴｗｊ

表示客户 ｗ、ｊ 之间的行驶时间ꎬｑｉ 表示各点货物量ꎬ
Ｃ 表示车载最大货物量ꎻ

步骤 ４: 当满足步骤 ３ 的条件ꎬ则判断客户 ｗ
具有可插性ꎬｂｅｓｔ Ｆ 的适应度:

１

∑
ｊ∈Ｍ

ｐｊ ＋∑
ｉ∈Ｎ

∑
ｐ∈Ｍ

∑
ｊ∈Ｍ

ｃＸ ｉｊｋｄｉｐ ＋∑
ｉ∈Ｎ

∑
ｐ∈Ｍ

∑
ｊ∈Ｍ

ｆＧｔｉｊｋ ＋ ｓ
ꎮ

(２１)
步骤 ５:将插入的需求客户点依次遍历在途车

辆信息ꎬ当新增需求客户点插入原路径ꎬ选择 ｂｅｓｔ Ｆ
最优的插入位置ꎬ作为此随机客户点的最终插入位

置ꎬ如在途所有车辆信息均不满足步骤 ４ 条件ꎬ则再

调一辆车完成配送任务ꎮ
步骤 ６:插入点全部插入结束ꎬ利用 ＧＡＶＮＤ 进

行局部优化ꎬ结束本周期的调度ꎮ

３　 试验仿真及算例分析

将试验在搭载 ３.３ ＧＨｚꎬＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ５ 处理器

和 １６ Ｇ 内存的计算机平台上实现ꎬ离线静态部分

使用 ＧＡＶＮＤ 进行搜索调度形成完整的路径信

息ꎬ在线动态部分用 ５ 组算法用 Ｓｏｌｏｍｏｎ 数据集

在 ＭＡＴＬＡＢ ２０１６ 进行测试对比试验[７] ꎬ离线静

态输入信息包括 １ 个中心车厂和 ２４ 个客户节点ꎬ
客户节点随机分布ꎬ客户需求量固定不具有规律

性ꎬ车辆最大质量 Ｃ 为 ２００ ｋｇꎬ中心车厂坐标为

[４０ꎬ５０]ꎬ时间窗早到惩罚为 ５ 元 / ｍｉｎꎬ配送车辆

单位油耗成本 ｃ 为 ３ 元ꎬ配送车辆制冷剂单价 ｆ 为
０.２ 元ꎬ制冷剂单位时间消耗 Ｇ 为 ２ 元ꎬ在线动态

部分依旧采用固定但不具有规律性的信息输入ꎬ
其中包括新增客户点的增加、上一周期正在配送

过程中客户点的坐标变化、配送需求量变化以及

客户点删减ꎮ
３.１　 离线周期部分

离线周期的初始化车辆路径规划的客户需求

信息如表 ２ 所示ꎬ先对配送中心调度优化ꎬ模拟线路

中ꎬ采用欧式距离计算两个客户点间的距离ꎬ利用

ＧＡＶＮＤ 算法对初始的路径进行优化ꎬ得到具体的

线路和相关车辆具体信息ꎬ滚动周期动态优化调度

方案ꎬ如图 ５ 所示ꎮ
车辆路径信息如表 ３ 所列ꎬ离线周期配送路线

如图 ６ 所示ꎮ

表 ２　 初始车辆路径信息
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

节点编号 坐标 服务量 可接受时间窗 满意时间窗 服务时间

１ (４１ꎬ４９) １０ [０ꎬ２０４] [１０ꎬ１９４] １０
２ (３５ꎬ１７) ７ [０ꎬ２０２] [１０ꎬ１９２] １０
３ (５５ꎬ４５) １３ [０ꎬ１９７] [１０ꎬ１８７] １０
４ (５５ꎬ２０) １９ [１４９ꎬ１５９] [１４９ꎬ１５９] １０
５ (１５ꎬ３０) ２６ [０ꎬ１９９] [１０ꎬ１８９] １０
６ (２５ꎬ３０) ３ [０ꎬ２０８] [１０ꎬ１９８] １０
７ (２０ꎬ５０) ５ [０ꎬ１９８] [１０ꎬ１８８] １０
８ (１０ꎬ４３) ９ [９５ꎬ１０５] [８５ꎬ１０５] １０
９ (５５ꎬ６０) １６ [９７ꎬ１０７] [８７ꎬ１０７] １０
１０ (３０ꎬ６０) １６ [０ꎬ１９４] [１０ꎬ１８４] １０
１１ (２０ꎬ６５) １２ [６７ꎬ７７] [６７ꎬ７７] １０
１２ (５０ꎬ３５) １９ [０ꎬ２０５] [１０ꎬ１９５] １０
１３ (２０ꎬ６５) ２３ [１５ꎬ１６] [１６９ꎬ１６９] １０
１４ (１５ꎬ１０) ２０ [０ꎬ１８７] [１０ꎬ１７７] １０
１５ (３０ꎬ５) ８ [６１ꎬ７１] [６１ꎬ７１] １０
１６ (１０ꎬ２０) １９ [０ꎬ１９０] [１０ꎬ１８０] １０
１７ (５ꎬ３０) ２ [０ꎬ１８９] [１０ꎬ１７９] １０



　 第 ５ 期 李二超ꎬ等:在线动态订单需求车辆路径规划 ６９　　　 　

表 ２(续)
节点编号 坐标 服务量 可接受时间窗 满意时间窗 服务时间

１８ (２０ꎬ４０) １２ [０ꎬ２０４] [１０ꎬ１９４] １０
１９ (１５ꎬ６０) ２ [０ꎬ１８７] [１０ꎬ１７７] １０
２０ (４５ꎬ６５) １２ [０ꎬ１８８] [１０ꎬ１７８] １０
２１ (４５ꎬ２０) １７ [０ꎬ２０１] [１０ꎬ１９１] １０
２２ (４５ꎬ１０) １８ [０ꎬ１９３] [１０ꎬ１８３] １０
２３ (５５ꎬ５) ２９ [６８ꎬ７８] [７８ꎬ７８] １０
２４ (６５ꎬ３５) ３ [０ꎬ１９０] [１０ꎬ１８０] １０
２５ (６５ꎬ２０) ６ [１７２ꎬ１８２] [１８２ꎬ１８２] １０

图 ５　 滚动周期动态调度优化方法图
Ｆｉｇ.５　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｄｉａｇｒａｍ

表 ３　 车辆路径信息
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

车辆 　 　 　 　 　 　 　 路径信息 距离 / ｋｍ
１ ０ → ５ → １６ → １７ → ８ → １８ → ７ → ０ １６８.７
２ ０ → ２４ → １２ → ３ → ９ → ０ １２８.３
３ ０ → １５ → ２ → ６ → ４ → ２５ → ０ ２２１.１
４ ０ → １ → ２３ → ２２ → １４ → １３ → ０ １９８.０
５ ０ → ２０ → １９ → １１ → １０ → ０ １１８.６

图 ６　 离线周期配送路线图
Ｆｉｇ.６　 Ｏｆｆ￣ｌｉｎｅ ｃｙｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒｏａｄｍａｐ

３.２　 在线动态算例分析

结合 ＤＶＲＰＴＷ 的特性ꎬ采用的算例是由研究人

员广泛使用的国际通用 Ｓｏｌｏｍｏｎ 数据集修改而

成[１７]ꎬＳｏｌｏｍｏｎ 数据集是为了方便研究人员研究ꎬ仿
照实际需求制作的仿真数据集ꎬ包括顾客位置坐标、
需求量、时间窗以及服务时间[１８] ꎮ 为了验证提出

的原则订单插入算法在处理 ＤＶＲＰＴＷ 问题上的

有效性ꎬ将原则订单插入算法 ＩＧＯＩＡ 在同一个平

台上用 ３０ 个算例进行计算分析ꎬ２０ 组动态订单输

入数据分析如表 ４ 所示ꎬ３０ 组动态订单输入数据

数据分析如表 ５ 所示ꎬ对比的订单插入算法为取送

货一体化的动态车辆路径问题中所采用的贪婪订

单插入算法 ＧＯＩＡ[１９] ꎬ局部优化效果上ꎬ动态局部

搜索算法采用的是 ＧＡＶＮＤꎬ对比局部优化算法为

基于改进遗传算法的同城快递配送模型所使用的

ＧＡ２￣ｏｐｔ 算 法[２０] ꎮ 将 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ、 ＧＯＩＡ￣
ＧＡＶＮＤ 与 ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ 等 ３ 组算法分别运行

１０ 次并取平均值ꎮ 表 ４ 中 Ｌ 代表路径长度ꎬ也就是

目标函数取值ꎬｔ 表示 ＣＰＵ 运行的时间ꎮ
表 ４　 动态时刻 ２０ 组数据量比较结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ２０ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅ
ａｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ

算例
ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
Ｌ / ｋｍ ｔ / ｓ

ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
Ｌ / ｋｍ ｔ / ｓ

ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ
Ｌ / ｋｍ ｔ / ｓ

ｃ１０１ ４０.３ ２.０５ ４５.６ ５.８４ ４５.３ ０.９９
ｃ１０２ ４３.６ １.９２ ４６.０ ５.６６ ４６.０ １.１９
ｃ１０３ ４５.２ ２.７４ ５１.１ ７.９１ ５２.２ １.２７
ｃ１０４ ４６.３ １.７４ ４９.４ ５.６９ ５１.１ ０.９３
ｃ１０５ ６７.５ １.７４ ７２.２ ４.１２ ７０.４ １.０６
ｃ１０６ ６７.８ １.８１ ８３.２ ３.０２ ６９.９ ０.９３
ｃ１０７ ６４.６ １.９３ ７７.８ ４.９１ ７２.５ １.１１
ｃ２０１ ６９.２ １.８９ ８５.９ ５.９１ ７５.９ １.１１
ｃ２０２ ７２.８ １.７９ ７３.８ ２.９８ ７９.８ １.０７
ｃ２０３ ５９.５ １.７５ ６９.５ ４.３１ ７３.２ １.１２
ｃ２０４ ７１.５ １.８１ ８１.９ ３.６７ ８２.１ １.１３
ｃ２０５ ８０.９ １.９３ ９２.４ ２.２６ ９４.５ １.１２
ｃ２０６ ７３.９ １.９７ ７７.７ ６.６５ ７８.１ ０.８８
ｃ２０７ ７６.６ ２.０８ ８６.２ ４.４５ ８６.０ １.９１
ｃ２０８ ６１.６ １.７７ ６６.０ ２.５５ ６６.６ ０.７４
平均 ６２.８ １.９２ ７０.６ ４.６６ ６９.６ １.１１
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　 　 表 ４ 表示的是在动态周期中ꎬ出现 ２０ 组新增客

户信息的情况下各算法在处理结果的对比情况ꎬ本
研究的 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法在计算速度上明显优于

ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 和 ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ 两种算法ꎬ相较于

ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法ꎬＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法平均目标

值降低了 １１％ꎬ算法平均计算时间降低了 ２.７４ ｓꎬ相
较于 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法ꎬ ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法平

均计算时间仅增加了 ０.８１ ｓꎬ但平均目标值降低了

１０％ꎻ从 表 ４ 的 ｃ１０３ ~ ｃ２０８ 算 例 来 看ꎬ ＩＧＯＩＡ￣
ＧＡＶＮＤ 算法改进效果明显ꎬ算法可行有效ꎬ各算法

在以上 Ｓｏｌｏｍｏｎ 算例中每次迭代最优解平均值的比

较可以看出ꎬ原则订单插入算法找到最优插入位置

后ꎬ局部优化算法 ＧＡＶＮＤ 在第一次迭代的时候就

找到了最优目标解ꎬ如图 ７ 所示ꎮ 为进一步验证算

法在处理不同订单需求时的有效性ꎬ采用 ｒ１０１ ~
ｒ２０３ 进行验证分析ꎬ每个算例调用 ３０ 组改进数据ꎬ
即动态周期变化 ３０ 个客户点ꎬ对比结果如表 ５ 所

示ꎬ各算法迭代最优解平均值如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 Ｓｏｌｏｍｏｎ 算例中迭代目标函数比较
Ｆｉｇ.７　 Ｔｅｒａｔｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ

Ｓｏｌｏｍｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ

　 　 通过 Ｓｏｌｏｍｏｎ 的 ｒ１０１~ ｒ２０３ 的数据集比较可以

看出ꎬ当动态订单数量增加时ꎬ３０ 组订单量较 ２０ 组

订单量时ꎬ相比 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法计算时间平均

值增加了 １２.２２ ｓꎬ改进的 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法计算

时间降低了 ０.０７ ｓꎬ基本保持稳定ꎬ没有因为数据量

的升高而降低算法效率ꎬ３ 种算法较表 ４ 数据量目

标值分别增加了 ２２％、１８％、２５％ꎬ成本都有所上升ꎬ
差距较小ꎮ 在动态新增 ３０ 组订单量时ꎬ ＩＧＯＩＡ￣
ＧＡＶＮＤ 相较于 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法目标值降低了

７％ꎬＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 相较于 ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ 算法目标

值降低了 １４％ꎬＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 和 ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ 使
用的贪婪订单插入算法在订单插入操作结束时并未

完全找到最优插入位置ꎬ局部优化操作起主要的搜索

作用ꎬ算法时间和最优目标值都未达到最满意的结

果ꎬ通过以上算例结果的比较可以明显看出原则订单

插入算法得到的目标值均为最优ꎬ算法运算时间也相

较于贪婪订单插入算法得到了改善ꎮ
表 ５　 动态时刻 ３０ 组数据量比较结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３０ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｄａｔａ
ｖｏｌｕｍｅ ａｔ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ

算例
ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
Ｌ / ｋｍ ｔ / ｓ

ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
Ｌ / ｋｍ ｔ / ｓ

ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ
Ｌ / ｋｍ ｔ / ｓ

ｒ１０１ １０２.０ ２.２１ １０９.０ ２１.４６ １１４.０ １.２１
ｒ１０２ ８９.０ ０.８７ ９０.８ １９.３９ ９６.８ １.０６
ｒ１０３ ９２.４ ２.２２ ９７.８ １５.６１ ９９.０ １.４１
ｒ１０４ ９４.３ ２.９１ ９６.２ １９.１２ １０８.０ １.２１
ｒ１０５ ９９.１ ２.１７ １００ ９.７２ １０９.０ １.２２
ｒ１０６ ９５.９ ２.２６ ９８.４ ８.６５ １１５.０ １.５３
ｒ１０７ ９２.４ ２.２５ ９３.０ ３７.１１ １０３.０ １.４２
ｒ１０８ ９４.３ ２.１６ ９５.０ ３９.６６ １０６.０ １.４１
ｒ１０９ ６９.６ １.９２ ７４.８ １７.０６ ９３.３ １.１２
ｒ１１０ ４３.６ ０.８３ ５１.７ １０.５４ ６３.３ １.２１
ｒ１１１ ６９.３ ２.０１ ７４.３ ２０.９６ ７６.５ １.３１
ｒ１１２ ６８.１ ２.０４ ７７.１ ７.１８ ７５.６ １.１３
ｒ２０１ ５８.０ １.１１ ６９.４ ６.１６ ７７.７ １.１５
ｒ２０２ ７４.６ １.９８ ８３.３ １８.６１ ８０.５ １.１２
ｒ２０３ ５６.３ ０.８５ ７３.０ ２.０３ ６６.３ １.０６

平均值 ８０.０ １.８５ ８５.６ １６.８８ ９２.３ １.２４

４　 实际案例应用分析

在实际背景下ꎬ进一步验证改进算法有效性ꎬ本
文采用某超市连锁店作为实际案例ꎬ测试平台与

Ｓｏｌｏｍｏｎ 数据集测试所使用的平台一致ꎬ均采用搭

载 ３.３ ＧＨｚꎬＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ５ 处理器和 １６Ｇ 内存的计算

机平台上实现ꎮ
４.１　 案例描述

实际案例的坐标包括供应仓库以及各连锁店的

具体位置坐标位置ꎬ通过高德地图截取连锁店具体

位置如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 连锁店分布位置
Ｆｉｇ.８　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｉｎ ｓｔｏｒｅｓ
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　 　 仓库的坐标为(４０ꎬ５０)ꎬ为方便测试ꎬ部分连锁

店坐标投影到 ＸＯＹ 平面上ꎬ将位置经纬度转化为直

角坐标ꎬ用 ＧＡＶＮＤ 算法优先得到离线车辆配送路

径如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 离线车辆路径配送线路
Ｆｉｇ.９　 Ｏｆｆ￣ｌｉｎｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓ

４.２　 数据分析

本研究中实际应用案例相较于数据集使用的

数据量较少ꎬ当数据量较少时ꎬ订单插入算法的时

效性优势不明显ꎬ在实例比对中ꎬ采用 ３ 种算法进

行比较ꎬ分别是 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ、ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 和

ＧＡ２￣ｏｐｔꎮ ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 和 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法

为了测试原则订单插入算法相较于贪婪订单插入

算法的优劣性ꎬＧＡ２￣ｏｐｔ 是改进后的启发式算法ꎬ
主要应用于小规模订单量的情况ꎬ３ 种算法将从

ＣＰＵ 运行时间以及成本两方面进行测试试验ꎬ将
每种算法运行 １０ 次ꎬ取最优配送成本、最差配送成

本以及平均配送成本ꎬ动态时刻的在线订单数据依

旧采用规则ꎬ不具有普遍性的订单数据ꎬ坐标分别

是(１７ꎬ１８)、 ( １８ꎬ５５)、 ( １９ꎬ７２)、 ( ２０ꎬ３２)、 ( ２１ꎬ
１９)、(２２ꎬ４３)、(２３ꎬ６２)、(２４ꎬ１２)ꎮ 各类算法比对

如表 ６、７ 所示ꎮ

表 ６　 各类动态订单阶段算法配送成本
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｒｄｅｒ ｓｔａｇｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｌｉｖｅｒｙ ｃｏｓｔｓ

配送成本

ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
最佳值 平均值 最差值

ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
最佳值 平均值 最差值

ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ
最佳值 平均值 最差值

４０３.４ ４１０.２ ４１８.７ ４６１.４ ４５５.１ ４６８.８ ４０５.２ ４２６.１ ４４６.２

表 ７　 各类动态订单阶段算法 ＣＰＵ 运行时间
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｒｄｅｒ ｐｈａｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＣＰＵ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

ＣＰＵ 运行时间

ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
最佳值 平均值 最差值

ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ
最佳值 平均值 最差值

ＧＯＩＡ￣ＧＡ２￣ｏｐｔ
最佳值 平均值 最差值

１.６ １.５ １.８ ２.１ ２.２ ２.３ １.１ １.２ １.５

　 　 表 ６、７ 中数据黑体数字表示最优解ꎬ由表 ６、７
可知:小规模在线动态订单量实际问题中ꎬ原则订

单插入算法处理在线动态订单时在配送成本方面

要优于其余对比的算法ꎬ ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法中

所使用的变邻域下降搜索算法在订单插入后进行

了深度搜索ꎬ从 ＣＰＵ 运行时间的最佳值、平均值以

及最差值三方面来看ꎬ ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 运行时间

以上三方面都要略高于 ＧＡ２￣ｏｐｔꎬ分别高出 ０.４％、
３.７％、６.１％ꎬ由数据可以看出 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算

法运行更加稳定ꎬ ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 相较于 ＧＯＩＡ￣
ＧＡＶＮＤ 配送成本分别节约了 ２３％、３１％、２１％ꎬ通
过控制变量法得到 ＩＧＯＩＡ 算法目标解和算法运行

时间均要优于 ＧＯＩＡ 算法ꎬ３ 种算法对应的线路图

以及收敛效果如图 １０ ~ １２ 所示ꎮ 由图 １０ 可以看

出ꎬＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法在第一次深度搜索之前

就找到了最优订单插入位置以及最优配送路径方

案ꎮ 由图 １１ 可知 ＧＡ２￣ｏｐｔ 算法前 １０ 次迭代收敛

速度快但未达到全局最优ꎬ直到第 ４４ 次迭代找到

最优成本解ꎬ此算法劣势在于用于在线动态车辆

路径规划时ꎬ订单量过大易陷入局部最优ꎬ同时无

法保证算法时效性ꎬ在此案例情况下并不存在时

效性的平衡处理问题ꎮ 在线订单的规模小ꎬ３ 种

算法的 ＣＰＵ 运行时间对比过后ꎬ改进的 ＩＧＯＩＡ￣
ＧＡＶＮＤ 算法的 ＣＰＵ 运行时间相较于 ＧＡ２￣ｏｐｔ
较差ꎬ测试结果与算例测试结果一致ꎬ原因同为

增加了邻域搜索导致运行时间较多ꎮ 由图 １２ 可

知ꎬ相较于对比算法 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 在深度搜索

之前并未完全找到最优订单插入位置ꎬ算法迭代

第 ８ 次时ꎬ找到了最优的配送路径方案ꎬＧＯＩＡ 的

订单插入位置搜索效率低于 ＩＧＯＩＡꎮ 从算例以

及实例进行分析ꎬ研究提出的 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算

法有效ꎮ
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图 １０　 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法配送方案及配送成本
Ｆｉｇ.１０　 ＩＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｓｔ

图 １１　 ＧＡ２￣ｏｐｔ 算法配送方案及配送成本
Ｆｉｇ.１１　 ＧＡ２￣ｏｐｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｓｔ

图 １２　 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ 算法配送方案及配送成本
Ｆｉｇ.１２　 ＧＯＩＡ￣ＧＡＶＮＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｓｔ

５　 结论

在线动态车辆路径问题种类繁多ꎬ目前研究人

员所研究的问题主要是基于实际要求的理论性研

究ꎬ模型上为了有效衡量客户满意度ꎬ本研究针对

性的对时间窗进行改进ꎬ建立多域分级时间窗策

略ꎬ对车辆到达时间进行分级奖励或惩罚[２１]ꎬ再将

其通过加权赋值统一目标函数ꎬ在设计优化算法

时ꎬ本研究针对性的改进了局部优化策略中的订单
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插入算法ꎬ有效的降低了算法运算时间以及配送成

本ꎮ 利用 ３０ 组不同规模的 Ｓｏｌｏｍｏｎ 仿真数据测试

了算法的效果ꎬ与未改进的算法进行对比试验ꎬ同
时测试了实际背景下某超市实例的应用并进行了

相应的分析ꎬ通过不同角度的试验分析ꎬ本研究提

出的算法策略可以有效解决面向动态订单的车辆

路径规划问题ꎬ不足之处在于算法所处理的模型没

有完全贴合实际应用ꎬ比如:(１)车辆行驶速度始终

假设匀速ꎬ(２)车辆路径规划问题中复杂交通问题

也没有考虑进去ꎮ 以上两点将作为后续研究重点

之一ꎮ
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