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基于改进智能水滴算法的动态车辆配送路径优化 
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摘要：针对当前车辆配送过程中存在的配送路径不合理、配送效率低和需求不确定性等问题，提出

一种基于改进智能水滴算法的动态车辆配送路径优化方法。构建软时间窗惩罚函数，考虑顾客对配

送时间的要求，建立顾客满意度函数。综合车辆配送过程的车速、货损成本、惩罚成本、顾客满意

度等特征，建立车辆路径优化模型。采用智能水滴算法对车辆路径优化模型进行求解，使用灰狼优

化算法改善智能水滴算法的搜索能力，获取最优路径。实验结果表明该方法能够提供实时优化的路

径，减少调配成本。 
关键词：动态车辆路径优化；配送时效；智能水滴算法；灰狼优化 
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Dynamic Vehicle Distribution Path Optimization Based on Improved Intelligent  
Water Drop Algorithm 

Fan Shuangnan1, Chen Jiming2*, Gao Weimin2, Wang Zengfeng1 

(1. Department of electrical and Information Engineering, Hunan Institute of Traffic Engineering, Hengyang 421009, China; 
2. School of Computer and Information Science, Hunan Institute of Technology, Hengyang 421002, China) 

Abstract: In view of the unreasonable distribution path, low distribution efficiency and demand 
uncertainty in the current vehicle distribution process, a dynamic vehicle distribution path optimization 
method based on the improved intelligent drop algorithm is proposed. According to the customer's 
demand for delivery time, the soft time window penalty function and customer satisfaction function are 
constructed. Based on the characteristics of vehicle speed, damage cost, penalty cost and customer 
satisfaction of vehicle distribution, a vehicle path optimization model is established. The vehicle path 
optimization model is solved by the intelligent water droplet algorithm. The grey wolf optimization 
algorithm is used to improve the search ability of the intelligent water droplet algorithm to obtain 
optimization path. Experiment results show that the method can provide the real-time optimization path 
and reduce the allocation cost. 
Keywords: dynamic vehicle path optimization; delivery time; intelligent water droplet algorithm; gray 
wolf optimization 
 

引言1 

随着电子商务、物联网的快速发展，人们对物
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流配送速度的要求越来越高。面对日益增加的物流

配送任务，如何提高配送速度又节省配送成本，是

当前物流运输行业必须解决的关键问题之一[1-2]。

而通过对车辆配送的各个环节进行分析，结合智能

交通系统，对车辆配送路径进行优化，是提高配送

效率，降低配送成本的重要方法。 

国内外学者对车辆配送路径优化问题进行了大
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量的研究。Yin 等[3]指出：解决车辆配送路径优化问

题有两类算法：一是精确优化算法；二是启发式优

化算法。启发式优化算法具有更快的搜索效率，能

快速的找到最优路径。吴艳群等[4]中应用模拟退火

算法对满载车辆路径问题进行求解，该方法能找到

最优的路径，但对初始值的要求很高，易陷入局部

最优。为了避免对初始值的依赖，Ma 等[5]构造了自

适应蚁群算法用于配送车辆路径优化问题的求解，

该方法具有很好的自适应性，对于初始值的要求较

低，但是存在计算时间较长的问题。张立毅等[6]利

用改进蚁群算法解决低碳物流车辆路径优化问题，

解决了计算时间过长的问题，但由于算法自身的参

数设置过于依靠专家经验，因此很难获得最优的路

径。此外，考虑到最优路径的优化包含最小化车辆

数、最少行驶距离等多个目标，Wang 等[7]研究了带

时间窗的物流车辆路径问题，构建了 5 个目标模型, 

设计了分解、交叉等策略的多目标局部搜索和多目

标进化算法 2 种方法进行求解。Guo 等[8]考虑路段

通行时间不确定性，构建了最小化总行程时间和碳

排放量的双目标鲁棒优化模型，采用遗传算法求解。 

综上所述，目前的车辆配送路径优化研究存在

容易陷入局部最优、计算时间长、建模复杂、依赖

专家经验等问题，且未建立实时道路情况和优化模

型之间的联系。基于此，本文提出一种基于改进智

能水滴算法的动态车辆配送路径优化方法。本文以

最小化配送成本、最小化配送时间、最大化顾客满

意度为目标，引入软时间窗惩罚函数和顾客满意度

函数，建立车辆路径优化模型；采用智能水滴算法

对车辆路径优化模型进行求解，并用灰狼优化算法

对其进行优化，防止陷入局部最优、避免贪婪搜索

产生的次优解。实验结果表明本文方法能够取得较

好的优化效果，可以提高车辆配送的效率，降低运

输成本，提高顾客满意度。 

1  模型构建 

1.1 问题描述 

本文研究的车辆路径优化问题是基于实时路

况信息的单供应点对多需求点的闭合车辆路径问

题。具体描述如下：物流配送中心需要完成对顾客

群体的配送任务，在物流配送中心部署若干配送车

辆，针对不同客户群体的需求，结合实时路况信息，

制定合适的配送方案，安排车辆在指定的时间内送

达。车辆按照制定的路线进行逐一配送，配送完成

之后返回配送中心。一辆车可配送多个配送点的任

务，但所有配送点的总需求量不超过单车的最大载

货量，且一个配送点只能由一辆车配送。配送车辆

必须在顾客指定的时间窗内进行配送，早于或晚于

该时间窗都会导致顾客的满意度降低，同时根据超

出时间产生不同的惩罚费用。本文研究的车辆路径

优化问题要求根据顾客需求和实时路况信息制定

合理的车辆配送路径，减小配送过程中产生的配送

成本和配送时间，同时最大化顾客满意度。 

在该问题中，配送车辆一次配送所能行驶的最

大行程为 S，单车的最大载货量为 Q，客户的数量

为 N，配送车辆的宽度为 L，客户 i 的需求量为 qi，

从客户 i 到 j 的行驶时间为 tij，客户 i 到 j 之间的距

离为 dij，集合 Pk表示的配送过程中的第 k 条路径，

集合中的任一元素 pki 表示的是客户在第 k 条路径

上的位置为 i，配送中心的位置可以表示为 pko，配

送车辆在第 k 条路径上的速度由 Vk表示。 

1.2 车辆路径优化模型 

本文研究的配送车辆路径优化问题以最小化

配送成本和配送时间、最大化顾客满意度为目标，

属于多目标优化问题。本文从智能交通信息云获取

车辆所在位置的实时交通信息、天气信息，在此基

础上对配送时间、配送成本和顾客满意度进行分

析，建立配送车辆路径优化模型。 

1.2.1 模型分析 

(1) 车辆行驶时间 

假设车辆的行驶速度为 Vi，车道的宽度为 LPi，

允许车辆通行的吨位为 QPi，最长的行驶距离为 S，

客户对货物的需求量为 qi。只有当 LPi 大于车辆自

身的宽度 L 时，且 QPi 大于车辆的载重时，路径 i

2
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才会被选择，根据行驶速度的大小以及路面拥堵的

情况来计算通过所需要的时间 tj(j–1)。 

文献[9-10]分析了不同的道路拥堵情况对配送

车辆车速的影响，本文在参考上述文献研究成果的

基础上，结合从智能交通信息云中获取的不同时

段、不同道路状况下的车速数据，建立了不同道路

状况下的车速模型，如公式(1)所示。此时车辆行

驶在该条路径完成配送任务的总时间 T 的计算公

式如式(2)所示： 
 con (1 ), 0,1V V      (1) 

( 1)1

N
j jj

T t 
   (2) 

式中：V 为不同道路拥堵情况下的车辆行驶速度；

Vcon 为车辆在无拥堵道路上行驶的速度；μ 为道路

拥堵对车速的影响率，在区间[0,1]之间取值，道路

拥堵越严重，其取值越大。tj(j–1)=dij/Vj，dij 为从客

户 i 到客户 j 之间的距离；Vj 为在该路径上的行驶

速度。 

(2) 运输成本 

车辆的运输成本由 C2 表示，其中占比最大的

是运输油耗，其次还包括车辆的维修费用，配送路

径越长，车辆的运输成本越高。如式(3)所示： 

2 0 0
n n

ij iji jC c x
 

    (3) 

式中：cij 为从客户 i 到客户 j 之间的运输成本，并

且 cij=cji，xij的取值为 0 或 1，当它等于 0 时，表

示配送车辆未经过该路径，等于 1 时，则表示经过

了该条路径。 

(3) 时间窗惩罚成本 

客户对于物流配送的时间具有一定的要求，通

常采用软时间窗的限制方法来实现这一要求。若在

客户要求的理想时间范围内到达，则无需缴纳罚

金；而超出理想配送时间，则需要承担一定的罚金。

本文参考文献[11]的研究成果，建立配送车辆到达

时间与惩罚成本的关系，此时产生的处罚成本用

C3 表示，如式(4)所示。 

3 1 2max[ ,0] max[ ,0]j j j jC a s s b      (4) 

式中：ω1，ω2 分别为车辆早到和晚到所带来的损

失成本；aj,bj 为要求到达客户 j 处的时间；sj 为实

际到达客户处的时间。 

(4) 货损成本 

在物流配送过程中货物可能会出现不同程度

的损伤，尤其是生鲜产品容易受到运输时间和温度

的影响，因此在进行成本分析是必须考虑货损成

本，所以货损成本可以表示为： 

4 1
i

N t
iiC q p e  


    (5) 

式中：qi为客户 i 需要的货物量；p 为单位产品的

价格；为配送产品质量对时间的敏感度，值越

小，表示该产品对时间的敏感度越高；ti为货物送

达配送点 i 的时间。 

(5) 其他成本 

运输车辆的成本还包括有驾驶员和押运员的

工资和车辆损耗的成本 C5，C5=f 为常数。此外，

在配送时间有限制的情况下，配送过程中还会产

生其它的一些费用，比如过高速时产生的费用，

以及物品损耗产生的费用。该部分的成本如式(6)

所示： 

6 1
m

iiC q m


  (6) 

(6) 顾客满意度 

顾客满意度是物流配送环节中一个重要指

标，反映了物流公司的服务水平。车辆是否按时

到达、服务态度等是影响顾客满意度的主要因素，

其中配送车辆在指定时间到达是最重要的因素
[12-13]。本文对 200 位客户进行了满意度的问卷调

查，根据顾客对配送时间的要求，建立了顾客满

意度函数，其中配送车辆到达时间与顾客满意度

的关系如图 1 所示，配送点 i 的顾客满意度函数

如式(7)所示： 

1 4

2 1 2

4 3 4

2 3

0,0
1 ( ),

( )
1 1 / exp( ( ),
1,

i i

i i
i i

i i

i

t t t t
t t t t t

t
t t t t t

t t t










  
       



或

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

 (7) 

式中： 2 1, (1 / ( ) 0, 0)t t          根据顾客

对配送时间的需求进行取值。 
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图 1  顾客满意度示意图 

Fig. 1  Customer satisfaction diagram 

1.2.2 模型建立 

本文以最小化配送成本和时间，最大化顾客满

意度为优化目标，建立了车辆配送路径多目标优化

模型： 
1 1 2MinZ W B W C   (8) 

2 1Max ( ) /N
i iiZ t N


  (9) 

( 1)1 1
N N

j j jj jB t t 
     (10) 

1 2 3 4 5 6C C C C C C C         (11) 

1
N

Pii Q Q
 ≤  (12) 

( 1)1
N

i ii d S ≤  (13) 

1 1 1 ( 1) , 1,2...,i i i i i iN N t t q t i N          (14) 

max{ ,0}i i it a s   (15) 

1 1
n n

iji i x N
 

   (16) 

( , {1,2,3... } )i jP P i j N i j     (17) 

式中：公式(8)是模型的目标函数，以时间和成本

作为优化目标；W1,W2为优化模型根据物流配送过

程中的重要性赋予的权重，公式(9)将顾客满意度

作为目标函数，公式(10)为配送的总时间，它是车

辆的行驶时间和停留等待时间之和，公式(11)为总

成本。公式(12)表示的是客户的货物需求量小于配

送车辆的最大装载量。公式(13)表示的是车辆配送

行驶的最大距离必须小于车辆的最大行驶距离。公

式(14)表示的是车辆到达下一个客户点的时刻，其

中 Ni–1 为车辆到达当前客户时刻；ti–1 为等待卸货

时间；tαqi–1为卸货时间；ti(i–1)为到下一客户的行驶

时间。公式(15)表示的是车辆在客户处等待时间，

若到达时刻早于服务时间窗开始时刻，则车辆在客

户处等待，到达时刻晚于服务时间窗，则等待时间

为 0。公式(16)表示的是每个客户均会被服务到。

公式(17)表示的是一辆车服务一个客户。 

2  算法设计 

车辆配送路径优化问题是一类 NP-Hard 组合

优化问题，常用启发式算法对该类问题进行求解。

相比于其他类型的启发式算法，智能水滴算法

(Intelligent water droplet algorithm，IWD)的全局搜

索能力更加优越，同时它的鲁棒性也很强，在解决

车辆配送路径优化问题中具有理想的寻优效果
[14-15]。但是和大部分的智能算法相似，传统的智能

水滴算法也存在一些不足，比如算法的收敛速度较

慢，在寻优过程中容易陷入局部最优，不能得到最

优解。所以在运用的过程中必须对传统的算法进行

一定的改进。此外，智能水滴算法的另一个特点是

能够与其它优化算法结合使用，组合算法可以进一

步提高全局搜索能力，同时解决收敛速度慢、易陷

入局部最优等问题[16]。因此，本文结合灰狼优化

算法的思想，提出了基于灰狼优化的智能水滴算法

(Intelligent water droplet algorithm based on grey 

wolf optimization，IWDbGWO)，对构建的优化模

型进行求解。 

2.1 智能水滴算法求解 

智能水滴算法的基本思想是通过水滴不断的

流动最终找到它的最佳路径，河流中水滴的流动具

有一定的速度，由于泥土的阻碍，水滴的速度会减

慢；在流动的过程中速度快的水滴会带走更多的泥

土；而水滴流动的最终轨迹往往是泥土量少的那一

条路径[17]。 

水滴的速度可由 VIWD 表示，水滴携带的泥土

可由 s(i,j)表示，在水滴运动的过程中，这 2 个值

是动态变化的。把水滴从位置 i 运动到位置 j 时的

速度增量用∆VIWD 表示，它与 i 和 j 之间的泥土量
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的多少有关，泥土越多，速度越慢，所以增量通常

是一个负数，其关系如式(18)所示： 

( , )
v

IWD
v v

v
b c s i j


 


                 (18) 

式中：av,bv,cv,α为根据实际需求设置的参数。 

水滴从位置 i 运动到位置 j 时不仅是速度发生

了变化，2 个位置间的泥土量也会随着水滴的流动

发生改变，∆sIWD 表示的就是水滴的泥土增量，用

∆s(i,j)表示 2 个位置间泥土减少的量为∆s(i,j)，在不

考虑其它因素的影响的情况下，水滴的泥土增量等

于 2 个位置间泥土的减少量，即： 
( , )IWDs s i j    (19) 

式中：∆s(i,j)与水滴在 2 个位置间运动的时间相关，

是一种负相关的关系，如式(20)所示： 

( , )
s

IWD
s s

as
b c t i j 


   (20) 

式中：as,bs,cs,β均为根据实际需求设置的参数。 

水滴从位置 i 运动到位置 j 的时间与两者之间

的距离呈正相关，如式(21)所示： 
( , )( , )
IWD

d i jt i j
v

  (21) 

当水滴从位置 i 运动到位置 j 后，由于水滴带

走了一部分泥土，则这 2 个位置间的泥土量需要进

行一次更新，其计算公式如式(22)所示： 
( , ) (1 ) ( , ) ( , )s i j s i j s i j      (22) 

式中：ρ 为局部泥土更新量参数，ρ 的取值范围是

0<ρ<1。 

智能水滴中的泥土含量也会被更新，更新计算

公式为： 
= +IWD IWD IWDs s s  (23) 

式中：用 P(i,j)来表示水滴在位置 i 时选择位置 j

作为下一位置的概率，它与位置 i 与位置 j 之间的

泥土量呈负相关，如公式(24)所示： 
( ( , ))( , )

( ( , ))k

f s i jP i j
f s i k




                  (24) 

式中：f(s(i,j))为与位置 i 与位置 j 之间的泥土量相

关的函数，它可表示为： 
1( ( , ))
( ( , ))

f s i j
g s i j




                (25) 

式中：η为一个常量，通常取 0.01，引入它的主要

目的是避免出现函数的分母为 0 的情况，而引入

g(·)是为了确保位置 i 与位置 j 之间的泥土量为正

数，g(·)可表示为： 
( , ),min ( , ) 0

( ( , ))
( , ),min ( , )

s i j s i j
g s i j

s i j s i j


 


≥
         (26) 

式中：用 EIWD 表示水滴流动过程中形成的路径，

其中包括最优路径，用 k
IWDE 表示最优路径的集合。

通过对最优路径的反复迭代得到最优的路径解为 
min{ }k

IB IWDE E                       (27) 

假设当前的最优路径为 ETB，可用公式(28)对

它进行更新： 
,TB TB IB

IB
IB

E E E
E

E


 
  

(28) 

当最优路径的迭代结束后，使用公式(29)对每

一条最优路径中的泥土量进行一次更新： 

( , ) (1 ) ( , )
1

IWD
IWD IWD

IB

ss i j s i j
N

    


   (29) 

智能水滴算法求解步骤如图 2 所示。 

 
图 2  智能水滴算法求解步骤 

Fig. 2  Solution steps of intelligent drop algorithm 
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由图 2 可知，求解步骤为：首先，初始化算法

的变量和参数；再更新水滴的位置、速度和泥土含

量；然后进入迭代，判断迭代出的最优解是否为全

局最优解；若是全局最优解，则更新水滴最优解的

泥土含量，输出最优解；反之，从第一步继续下一

轮迭代，直至达到最大迭代次数终止循环，最终输

出最优解，即最优的车辆配送路径。 

2.2 基于 GWO 的参数优化 

由于智能水滴算法的收敛速度较慢，且容易陷

入早熟，因此有必要对智能水滴算法进行优化。本

文采用灰狼优化算法(Grey Wolf Optimizer，GWO)

对智能水滴算法进行优化，改善其全局搜索能力，

加快收敛速度。 

GWO 算法是一种新的启发式算法，是模仿灰

狼种群的行为提出来的智能算法[18-19]。在灰狼种群

中，根据地位等级的不同，将所有灰狼分为 alpha、

beta、delta、omega。根据类似捕食的搜索机制，

分为接近、包围和攻击猎物 3 个步骤[20]。在本文

的车辆路径优化过程中，这 3 个步骤等同于寻找路

线、接近路线和优化完成。GWO 搜索行为可以分

为以下几个主要的阶段：追踪最佳路线；直到发现

路线时靠近目标；最后完成路径的优化。这种类似

捕食行为可以使用数学模型形象地表示出来。在使

用 GWO 进行优化时，统治级的 alpha 就是最优解，

次优解则包括 beta、delta 级，而最低级别的 omega

被看作是候选解。因此，GWO 主要由 alpha，beta

和 delta 引导，omega 等级的站点跟随其他站点。

灰狼种群捕食行为应用于参数优化时的数学模型

如公式(30)~(31)所示。 
* ( )pD C X X t 

   
                    (30) 

( 1) ( ) *pX t X t A D  
   

                (31) 

式中：t 为当前迭代的代数； pX


为目标路线所在

位置； X

是一条道路所在位置； A


和C

是系数常

量， A

和C

计算为： 

12 *A a r a 
  

                        (32) 

22*C r
 

                            (33) 

式中：a随着迭代次数的增加从 2到 0线性的减少，

1r

和 2r

是[0,1]内的随机向量。为了靠近和完成最佳

路线，在不断寻找最优路线的时候，根据计算

alpha、beta 和 delta 之间的距离，选择距离最小的

路线进行移动，从而实现位置的更新。采用公式

(34)~(38)进行位置更新： 

1 *D C X X  
   

 (34) 

2 *D C X X  
   

 (35) 

3 *D C X X  
   

  
(36) 

1 2

2 3 3

, ,

* , *

X X A D X X

A D X X A D
  

  

    

 

     

       (37)
 

 1 2 3( 1) 3X t x x x   
   

 (38) 

公式(34)~(38)可以确保灰狼种群到达一个比当

前位置更好的点，即找到最优的路径，同时 alpha、

beta 和 delta 可以提高水滴到达最优位置的多样性，

即解的多样性。最终确保找到的更优的路线在更好

位置出现时， X

将要被替换为当前更好的位置。 

3  实验仿真及结果分析 

为了验证本文提出方法的有效性，本文以恒通

物流运输公司在长沙城区配送蔬菜为例，建立车辆

配送路径模型，采用本文所提算法进行优化求解。

根据物流公司对配送时间和配送成本关注度的不

同，设置不同的权重，并分别进行实验分析。最后

对比分析了本文提出 IWDbGWO 算法与改进蚁群

算法[6](Improved Ant Colony Algorithm，IAC)、改

进人工蜂群算法[8](Improved Artificial Bee Colony 
Algorithm，IABC)、结合模拟退火的自适应遗传算

法[12](Adaptive Genetic Algorithm embed Simulated 
Annealing，AGAeSA)的实验结果。实验采用

windows 10 操作系统；内存为 4.0 GB；使用 Matlab 
7.9 软件进行仿真。 

3.1 仿真设置 

根据实地调研的数据设置实验参数：客户数量

为 16，车辆最大载重为 10 t，配送车辆的固定运营

成本为250元，每辆车的单位运输成本为20元/km，
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配送车辆时间窗惩罚因子 αc, βc分别为–10、–0.05，
产品单价设置为 10 元/kg，产品质量对时间的敏感

度 =1/200，配送车辆平均速度为 30 km/h。此外，

不同道路拥堵情况对车速的影响参数 μ 在不同时

段分别设置为：(0:00-07:00,  22:00-24:00)设置为

0 ， (07:00-09:00, 16:00-20:00) 设 置 为 0.3 ，

(09:00-16:00, 20:00-22:00)设置为 0.2。各个配送点

的顾客满意度参数(αζ, βζ)分别为：(0.008, 0.06)，

(0.006, 0.05)，(0.005, 0.07)，(0.008, 0.05)，(0.01, 

0.06)，(0.009, 0.05)，(0.006, 0.07)，(0.01, 0.07)，
(0.007, 0.06)，(0.005, 0.08)，(0.01, 0.05)，(0.006, 

0.06)，(0.006, 0.07)，(0.008, 0.05)，(0.005, 0.06)，

(0.009, 0.07)。IWDbGWO 算法中的水滴速度更新

参数 av=1.00，bv=0.01，cv=1，水滴泥土量更新参

数为 av=1 000，bv=0.01，cv=1，局部泥土含量更新

参数 ρ=0.9，全局泥土量更新参数 ρ=0.8，初始路径

泥土量为 sIint=1 000，初始水滴速度 VIint=100，灰

狼数目 m=16，最大迭代次数 itermax=1 000。配送

中心的坐标为(0,0)，各个客户坐标、时间窗以及服

务时间如表 1 所示。 

表 1  实验参数 
Tab. 1  Experiment parameters 

序号 
客户 
坐标 

需求量 
/t 

服务时间窗 
服务时

间/min
0 12,25 0 (09:00-11:00, 16:00-17:00) 0 
1 18,23 1.7 (07:00-10:00, 15:00-17:00) 15 
2 7,30 1.4 (06:00-08:00, 10:00-11:30) 13 
3 20,28 0.4 (09:00-16:00) 5 
4 16,17 1.2 (08:00-12:00, 19:00-21:00) 10 
5 4,8 2.0 (07:00-08:00, 10:00-11:00) 18 
6 6,13 0.2 (06:00-07:30, 12:00-14:00) 5 
7 8,16 2.1 (12:00-14:00, 05:00-06:00) 20 
8 25,16 0.9 (13:00-14:00) 10 
9 23,29 1.6 (07:00-10:00, 15:00-17:00) 16 
10 27,10 2.5 (08:00-10:00, 19:00-21:00) 25 
11 23,22 2.8 (07:00-8:00, 12:00-14:00) 30 
12 24,15 3.0 (06:00-7:30, 12:00-14:00) 30 
13 12,16 0.5 (08:00-12:00, 19:00-21:00) 10 
14 13,8 1.6 (06:00-10:00, 13:00-16:00) 20 
15 30,18 0.4 (06:30-10:30, 13:00-18:00) 8 
16 26,28 1.7 (09:00-12:00, 18:00-20:00) 15 

3.2 实验结果分析 

对配送时间和配送成本的不同权重进行了实

验，设置 2 种情况，即 w1=0，w2=1；w1=1，w2=0。 
其中，情况 1 得到的最优配送车辆为 3 辆，最

优路径为：0→7→4→12→10→14→6；0→2→5→ 
13→1→3；0→15→11→16→8→9。 

情况 2 得到的最优配送车辆为 4 辆，最优路径

为 ： 0→7→4→6→10 ； 0→2→13→11→5 ；

0→15→16→8→9；0→1→14→12→3。在得到最优

路径的前提下，它们的配送成本、总里程数、配送

时间如表 2 所示。 

表 2  不同权重实验结果比较 
Tab. 2  Comparison of experimental results with different 

weights 

权重 
最优配

送车辆
配送成本 总里程数/km 配送时间/h

w1=0, w1=1 3 1 886.32 76.3 2.63 
w1=1, w2=0 4 1 956.46 79.6 2.17 

由表 2 可知，当以最小化配送成本为主要目标

时，运行算法得到的配送成本较低，但是总里程数

和配送时间并不是最优的；相反，若以最小化配送

时间为主要目标，则可以得到较低的配送时间，但

是配送成本和总里程数相对较高。 

为了兼顾配送成本和配送时间，经过对 w1, w2

不同取值进行多次实验，发现当 w1=0.5，w2=0.5 时

能获得最佳的结果。因此，在相同硬件环境下，采

取上面给出的相同的参数设置，分别运用本文的车

辆配路径优化方法和 IAC、IABC、AGAeSA 算法

对蔬菜配送实例问题进行了 100 次仿真实验，实验

结果取 100 次实验的平均值。图 3~6 描述了不同算

法的最优配送路径，其中每一个闭环表示一辆车承

担的配送任务，不同颜色的闭环表示不同的车辆。 

由图 3~6 可知，4 种不同算法的最优配送车辆

均为 4 辆，而最优路径则有较大的差别。表 3 对 4

种不同算法得到的配送成本、顾客满意度、配送时

间、迭代次数进行了比较。 

7

Fan et al.: Dynamic Vehicle Distribution Path Optimization Based on Improved

Published by Journal of System Simulation, 2020



第 32 卷第 9 期 Vol. 32 No. 9 
2020 年 9 月 范双南, 等: 基于改进智能水滴算法的动态车辆配送路径优化 Sep., 2020 

 
http:∥www.china-simulation.com

• 1815 • 

       

 图 3  本文算法最优路径                         图 4  IAC 最优路径 
Fig. 3  Optimal route of algorithm in this paper                Fig. 4  IAC Optimal Route 

       

    图 5  IABC 最优路径                           图 6  AGAeSA 最优路径 
    Fig. 5  IABC Optimal Route                       Fig. 6  AGAeSA Optimal Route 

表 3  不同算法实验结果比较 
Tab. 3  Comparison of experiment results of different algorithms 

算法 配送车辆 总里程数/km 配送成本/元 顾客满意度 配送时间/h 迭代次数 
IWDbGWO 4 78.8 1 908.35 0.989 2.35 653 

IAC 4 79.9 2 036.29 0.982 2.61 687 
IABC 4 80.5 2 096.51 0.984 2.65 556 

AGAeSA 4 79.2 1 983.73 0.985 2.56 645 
 

由表 3 可知，经过多次迭代计算，4 种算法均

能得到最优的配送路径；在配送成本方面，本文算

法 100 次实验的平均结果是 1 908.35，相比于其它

3 种方法，其成本分别降低了 6.2%、8.9%、3.8%。

在顾客满意度方面，本文算法具有最高的满意度，

达到 0.989，其他 3 种方法的满意度也比较高，总

体而言，都能达到较好的满意度。在配送时间方面，

本文算法的配送时间最少，只有 2.35 h，相比于其

他 3 种方法，分别降低了 10%，11.3%，8.2%。 

在迭代次数方面，IAC 算法收敛的较慢，需要

迭代 695 次才能得到最优解，IABC 在进行 556 次

迭代后就寻到了最优解。综上所述，本文算法在配

送成本、配送时间、顾客满意度方面都具有优势，

在迭代次数方面性能适中。 

此外，为了更进一步验证本文方法的有效性

和可行性，本文还比较了本文算法与其它 3 种算
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法的在求解最优解过程中出现的平均偏差、最大

偏差、未得到最优解个数。其中平均偏差=(平均

解–最优解)/最优解，最大偏差=(最差解–最优解)/

最优解，平均解为 100 次实验的平均值。对比结

果如表 4 所示。 

表 4  不同算法偏差比较 
Tab. 4  Comparisons of deviations between different 

algorithms 

算法 最优解 平均解 
平均偏 
差/% 

最大偏 
差/% 

未得到最

优解个数

IWDbGWO 78.8 81.7 3.68 9.58 8 
IAC 79.3 83.5 4.72 13.63 13 

IABC 80.5 84.9 5.47 15.53 16 
AGAeSA 79.2 82.3 4.21 17.62 11 

由表 4 可知，本文算法的平均偏差和最大偏差

都最小，同时未得到最优解的个数也最少，因此，

相比于 IAC、IABC、AGAeSA 算法，本文算法更

加稳定和精确。综合上述分析可知，本文所提出的

算法具有较好的寻优效果，在相同的条件下，能够

寻找到配送成本更低、配送时间更少、顾客满意度

更高的车辆配送路径。上述实验验证了本文算法的

可行性和有效性。 

4  结论 

本文针对当前物流配送领域出现的配送路径

不合理、配送效率低和需求不确定性等问题，提出

一种基于改进智能水滴算法的动态车辆配送路径

优化方法。该方法考虑顾客对配送时间的要求，建

立软时间窗惩罚函数和顾客满意度函数，结合车辆

配送过程的车速、货损成本、惩罚成本、顾客满意

度等特征，建立车辆配送路径多目标优化模型。采

用智能水滴算法对车辆路径优化模型进行求解，并

用灰狼优化算法对其进行优化，防止陷入局部最

优、避免贪婪搜索产生的次优解。通过对应用实例

的仿真实验，将本文提出的方法与 IAC、IABC、

AGAeSA 算法的实验结果进行比较和分析，验证

了本文方法的有效性。实验结果表明本文提出的方

法在降低配送成本、减少配送时间、提高顾客满意

度方面具有较好的效果，所提出的算法具有良好的

应用前景。 
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