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化目标，提出一种结合聚类分解的学习型蚁群优化算法。针对两级问题相互耦合的特点，采用基

于距离的聚类算法将原问题分解为一组子问题，提出一种学习型蚁群优化算法对各子问题进行求

解，进而获得原问题的解。提出一种考虑问题结构特征的三维概率矩阵作为信息素矩阵，用于学

习优质解的优良特征信息，以提高算法的全局搜索能力；提出一种考虑算法行为特征的局部搜索

策略，用于学习所设计的六种邻域算子的搜索信息，以提高算法的局部搜索能力。通过仿真实验
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0 引言引言

车辆路径问题 (vehicle routing problem, VRP)

自1959年被文献[1]提出后，成为现代运筹学领域

的研究热点，并广泛应用于物流配送领域。随着

物流行业的快速发展，传统的送达服务已无法满

足客户日益多样化的需求。譬如，在城市快递配

送过程中，由于城市交通对大型车辆进行管制，

货物需要先由大型车辆从配送中心运送至中转站，

再通过各中转站的小型车辆运送到城市内各客户

点处，由此形成了两级车辆路径问题(2-echelon 

vehicle routing problem, 2E-VRP)。此外，车辆在

为顾客配送包裹的同时，往往还需在顾客处取走

包裹，此时需要考虑车辆的载重(或容量)限制，同

时取送货车辆路径问题 (vehicle routing problem 

with simultaneous pickup and delivery, VRPSPD)由

此形成。近年来，许多学者针对各类复杂2E-VRP

及 VRPSPD，进行了模型和算法上的拓展研究。

文献[2]提出了 2E-VRP，并提出一组有效不等式

求解带容量限制的2E-VRP模型。文献[3]针对2E-

VRP，先采用聚类分解算法将问题分解为若干子

问题，再提出一种混合启发式算法对各子问题进

行求解。文献[4]针对 2E-VRP，提出一种结合枚

举局部搜索和破坏修复的混合智能优化算法进行

求解。文献[5]针对 2E-VRP，分析了客户数量位

置分布、中转站位置和数量等因素对运输总成本

的影响。文献[6]针对 2E-VRP，提出了一种包含

12种破坏算子、3种修复算子的自适应大邻域启

发式算法进行求解。文献[7]针对 2E-VRP，提出

一种分支定价算法进行求解，并引入一种基于车

辆路线的新型分支策略。文献[8]针对带动态中转

站的农作物收割和运输两级车辆路径问题，建立

混合整数规划模型，并提出一种启发式算法进行

求解。文献[9]针对带时间窗和动态中转站的 2E-

VRP，建立车辆流模型，并提出一种自适应大邻

域启发式算法进行求解。文献[10]针对考虑快递柜

取货形式的2E-VRP，建立了两阶段优化模型，并

提出一种模拟退火算法进行求解。针对VRPSPD，

文献[11]提出一种先分组后排序的算法，将每个组

视为独立旅行商问题进行求解。文献[12]针对带时

间窗的 VRPSPD，使用一种基于 K-means 聚类处

理的Q-Leaning自启发式蚁群算法进行求解。文献

[13]针对带软时间窗的VRPSPD，提出一种超启

发式分布估计算法进行求解。文献[14]针对带软

时间窗的多目标VRPSPD，设计多目标优化算法

进行求解，有效解决了车辆起始服务时间与软时

间窗关系难以准确刻画的难题。文献[15]针对时间

依赖型VRPSPD，提出一种融合禁忌搜索的超启

发式算法进行求解。

随着全球温室效应的加剧，低碳物流运输越

来越受到人们的重视。绿色运输不仅能降低能源

消耗成本，还能提升环境效益和社会效益。在此

背景下，绿色车辆路径问题(green vehicle routing 

problem, GVRP) 必将成为研究热点
[16]
。文献[17]针

对模糊需求下的绿色VRPSPD，采用综合模型计

算油耗和碳排放成本，提出一种改进遗传禁忌搜

索算法进行求解。文献 [18]针对带时间窗的

GVRP，以最小化总运输成本为目标，提出一种人

工蜂群算法进行求解。文献 [19]针对多车场

GVRP，提出一种基于变邻域搜索和禁忌搜索的混

合算法进行求解。文献[20]针对最小化燃油消耗指

标下的时间依赖型GVRP，提出一种超启发算法

对问题进行求解。文献[21]针对带时间窗的绿色

2E-VRP，提出一种学习型离散排超联赛算法进行

求解。但是，能够更加反映实际应用场景的、综

合考虑同时取货和绿色低碳的2E-VRP的研究仍然

十分有限。
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带同时取送货的绿色两级车辆路径问题 

(green 2-echelon vehicle routing problem with 

simultaneous pickup and delivery, G2E-VRPSPD)综

合了 2E-VRP、VRPSPD和GVRP的特征，广泛存

在于各类实际物流系统中。由于 VRP 属于

NP-hard问题，而VRP又可归约为G2E-VRPSPD，

故 G2E-VRPSPD 也属于 NP-hard 问题。根据文献

调研，目前针对 G2E-VRPSPD 的研究相对有限。

因此，针对 G2E-VRPSPD 进行模型及算法研究，

具有重要的理论价值和现实意义。

求解组合优化问题的算法主要分为精确算法

和智能优化算法两类。精确算法包括列生成、分

支定界、松弛算法等，此类算法一般适用于求解

中小规模问题，对大规模问题的求解能力十分有

限。而智能优化算法基于计算智能机制，将问题

部分约束隐式地包含在编解码规则中，利用某种

特定的生成机制不断生成新一代个体，从而引导

算法在搜索空间内进行迭代寻优，力图在有限时

间内获得问题的满意解。目前，在智能优化算法

求解2E-VRP及其变形问题的研究中，已有学者先

采用分解策略将复杂问题分解为多个相对简单的

子问题，再设计算法求解各子问题，从而获得原

问题的解
[3,21]

。本文采用“分而治之”的基本研究

逻辑，在将G2E-VRPSPD分解为简单子问题的基

础上，设计高效的智能优化算法对子问题进行求

解，进而对子问题的解进行合理综合并获得原问

题的解。

蚁群优化算法 (ant colony optimization, ACO)

是一种模拟蚂蚁觅食行为的群智能优化算法，由

文献[22]提出并用于求解TSP。当前，ACO已成

功应用于多种VRP的求解
[23-27]

。然而，包含ACO

在内的诸多智能优化算法，还存在探索深度不够、

不能充分利用优质解信息等缺点。因此，可考虑

在智能优化算法的框架中引入某种学习机制，在

搜索过程中不断学习优质个体的优良结构特征信

息，进而引导搜索方向，有效提高求解效率。已

有学者在智能优化算法中引入学习机制，并用于

求解VRP
[21]
。文献[27]提出一种学习型蚁群算法求

解绿色多车场VRP，该算法的学习型机制包含由

不同ACO参数组合、各参数组合选取概率组成的

参数知识及由邻域操作贡献率组成的局部操作知

识。文献[28]提出一种学习型单亲遗传算法求解电

车路径问题，该算法的学习型机制包含由每一代

中最佳个体的基因结构所组成的精英个体知识，

以及基于电动汽车行驶和充电特性的专家经验知

识。由于G2E-VRPSPD与上述车辆路径类问题具

有相似结构特征，学习型ACO有望成为求解该问

题的一种有效算法。

本文针对G2E-VRPSPD，开展建模与学习型

ACO研究，主要工作概括如下：

(1) 建立以最小化带碳排放成本的总运输成本

为优化目标的混合整数规划模型。

(2) 提出一种聚类分解算法将原问题分解为一

个带分批取送货的绿色单车场车辆路径问题

(green single-depot vehicle routing problem with 

batch pickup and delivery, GSD_VRPBPD)和一组带

同时取送货的绿色单车场车辆路径问题 (green 

single-depot VRPSPD, GSD_VRPSPD)，从而实现

两级问题间的部分解耦。

(3) 提出一种学习型蚁群优化算法 (learning-

based ACO, LACO)，对 G2E-VRPSPD 进行求解；

提出一种三维概率矩阵作为信息素矩阵，用于学

习优质解的信息，以提升算法的全局搜索能力；

提出一种局部搜索策略，用于学习所有邻域算子

的搜索信息，以提升算法的局部搜索能力。最后，

通过仿真实验和算法对比，验证了 LACO 的有

效性。

1　问题描述及数学模型　问题描述及数学模型

本节结合G2E-VRPSPD的问题特征，以最小

化总成本为优化目标，建立混合整数规划模型。

1. 1　　G2E-VRPSPD问题描述问题描述

配送网络中有一个配送中心、多个中转站及

•• 2478
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若干个客户。货物从配送中心发出，先由一组同

构车辆配送到各中转站，再由另一组同构车辆从

中转站出发，配送给各客户，同时满足客户取货

需求，完成服务后车辆返回中转站，从各客户处

取走的货物，再由各中转站运送至配送中心。如

图 1 所示，该问题可以用一个有向图 G = (VE)，

V ={SC}来表示，其中 S ={s0 }È Ss (s0 为配送中

心， Ss ={s1s2…sm }为 m 个中转站集合)，C =

{12…n}为 n个客户点集合；E ={(ij)| ijÎVi ¹ j}

为所有边的集合。G2E-VRPSPD以最小化带碳排

放成本的总运输成本为优化目标。

在实际应用场景下，一级配送车辆从配送中

心出发，将货物送至相应中转站后，需在中转站

处等待，直到该中转站完成对所有客户的取送货

服务，再将取回货物装车并驶至下一中转站，这

使得车辆在中转站等待时间过长，难以满足实际

需求。所以在G2E-VRPSPD中，对一级配送采取

分批取送货的配送方式，车辆先从配送中心出发，

将货物配送到各中转站后返回配送中心，等待完

成二级配送后，再由配送中心出发，将从各客户

处取回的货物经中转站运回配送中心。通过采用

此种配送方式，G2E-VRPSPD能够更加适合二级

配送模式对时效性的要求，进而可提升整个配送

系统的综合效能。

1.2　　模型假设及符号释义模型假设及符号释义

G2E-VRPSPD的相关符号及释义如表 1所示。

假设条件如下：

(1) 配送网络中有且仅有一个配送中心、多个

中转站、若干个客户，各点间的距离已知。

(2) 各级车辆均匀速行驶。

(3) 货物品类无差异。

(4) 各级车辆配送完成后均返回预先确定的配

送中心或中转站。

图1 G2E-VRPSPD示意图

Fig. 1 Schematic diagram of G2E-VRPSPD
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(5) 各客户点仅需一辆车进行服务，取送货单

次即可完成，无需多次取送。

(6) 各中转站由一级车辆进行送货及取货

服务。

(7) 不同级车辆异构，同级车辆同构，各级车

辆具有最大载重限制。

1.3　　数学模型数学模型

1.3.1　　目标函数目标函数

G2E-VRPSPD的目标函数 Z由一级车辆行驶

成本Z1、二级车辆行驶成本Z2、一级车辆碳排放

成本 Z3 及二级车辆碳排放成本 Z4 四部分构成。

其中：

Z1 =∑
iÎ S

 ∑
jÎ S

 ∑
k1ÎK D

1

xijk1
dijρ1

+∑
iÎ S
∑
jÎ S
∑

k1ÎK P
1

xijk1
dijρ1

(1)

Z2 =∑
iÎ Ss

∑
jÎC
∑

k2ÎK2

xijk2
dijρ1

+∑
iÎC
∑
jÎ Ss

∑
k2ÎK2

xijk2
dijρ1

+

∑
iÎC
∑
jÎC
∑

k2ÎK2

xijk2
dijρ1

(2)

本文采用文献[29]的碳排放计算模型，该模型

已成功应用于典型物流配送系统的碳排放计算。

碳排放主要包含：车辆在运输过程中自身重量产

生的二氧化碳及货物载重在运输过程中产生的二

氧化碳。其中，前者与车辆行驶距离及车辆自身

重量有关，后者仅与货物重量有关。所采用碳排

放模型的相关参数如表2所示。碳排放为

Z3 =∑
iÎ S
∑
jÎ S
∑

k1ÎK D
1

dij (xijk1
ωc Ef

G1

μ
+ yijk1

ωc Ef )ρ2 +

∑
iÎ S
∑
jÎ S
∑

k1ÎK P
1

dij (xijk1
ωc Ef

G1

μ
+ yijk1

ωc Ef )ρ2

(3)

Z4 =∑
iÎ Ss

∑
jÎC
∑

k2ÎK2

dij (xijk2
ωc Ef

G2

μ
+ yijk2

ωc Ef )ρ2 +

∑
iÎC
∑
jÎ Ss

∑
k2ÎK2

dij (xijk2
ωc Ef

G2

μ
+ yijk2

ωc Ef )ρ2 +

∑
iÎC
∑
jÎC
∑

k2ÎK2

dij (xijk2
ωc Ef

G2

μ
+ yijk2

ωc Ef )ρ2

(4)

1.3.2　　混合整数规划模型混合整数规划模型

基于 1.3.1目标函数，建立如下混合整数规划

模型，优化目标为

min Z = Z1 + Z2 + Z3 + Z4 (5)

s.t.

确保一级配送网络中各中转站有且仅有一辆

车分别进行送货和取货：

表1　符号及释义

Table 1　Symbols and interpretations

符号

V

S

Ss

s0

C

K D
1

K P
1

K2

dij

D1
f

P 1
f

D2
a

P 2
a

ρ1

b1
i

b2
i

Q1

Q2

M

xijk

yijk

释义

节点集

配送中心及中转站集

中转站集

配送中心

客户点集，C ={12…n}

一级车辆中进行送货服务的车辆集

一级车辆中进行取货服务的车辆集

二级车辆集

点 i与点 j之间的距离

一级配送中中转站 f处的送货量

一级配送中中转站 f处的取货量

二级配送中客户点a处的送货量

二级配送中客户点a处的取货量

车辆单位距离行驶成本

一级配送中用于消除子环回路的变量

二级配送中用于消除子环回路的变量

一级车辆最大载重

二级车辆最大载重

中转站最大容量

决策变量：1，车辆k从点 i行驶到点 j；0，其他

决策变量：车辆k由点 i行驶到点 j的载货量

表2　碳排放模型的相关参数

Table 2　Parameters of adopted carbon emission model

参数

ωc

Ef

ρ2

G1

G2

μ

释义

每升燃油释放二氧化碳的质量/t

车辆单位重量单位距离耗油量L/(t·km)

排放每单位二氧化碳产生的成本

一级车辆单位质量/t

二级车辆单位质量/t

车辆质量利用系数

取值

0.002 7

0.016 53

20

16.2

10.2

5.017 5
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∑
iÎ S
∑

k1ÎK D
1

xifk1
=∑

iÎ S
∑

k1ÎK D
1

xfik1
fÎ SS (6)

∑
iÎ S
∑

k1ÎK P
1

xifk1
=∑

iÎ S
∑

k1ÎK P
1

xfik1
fÎ SS (7)

确保二级配送中各客户有且仅有一辆车进行

服务：

∑
iÎV
∑

k2ÎK2

xiak2
=∑

iÎV
∑

k2ÎK2

xaik2
aÎC (8)

防止车辆在一个节点处循环：

∑
iÎV
∑
jÎV
∑

kÎK1ÈK2

xijk = 0i = j (9)

分别确保一级和二级配送网络中每辆进入节

点的车辆都必须驶出该节点，确保流量平衡：

∑
iÎ S

xifk1
-∑

iÎ S

xfik1
= 0fÎ Ssk1ÎK D

1 ÈK P
1 (10)

∑
iÎ SsÈC

xiak2
- ∑

iÎ SsÈC

xaik2
= 0aÎCk2ÎK2 (11)

确保一级配送网络中每辆车都从配送中心出

发，并在配送完成后返回配送中心：

∑
gÎ Ss

xgs0k1
=∑

fÎ Ss

xs0 fk1
= 1k1ÎK D

1 ÈK P
1 (12)

确保每辆二级配送车辆从一个中转站出发，

并返回对应中转站：

∑
aÎC

xafk2
=∑

aÎC

xfak2
= 1fÎ Ssk2ÎK2 (13)

一级和二级配送网络的子环消除约束：

b1
l ≥ b1

h + 1 - (n - 1)(1 - ∑
k1ÎK1

xhlk1
)hlÎ S (14)

b2
q ≥ b2

o + 1 - (n - 1)(1 - ∑
k2ÎK2

xoqk2
)oqÎ SsÈC

(15)

车辆最大载重约束：

yoqk2
≤ xoqk2

Q2oqÎ SsÈCk2ÎK2 (16)

yhlk1
≤ xhlk1

Q1hlÎ Sk1ÎK D
1 (17)

yhlk1
≤ xhlk1

Q1hlÎ Sk1ÎK P
1 (18)

确保二级配送中所有客户需要的货物都从中

转站发出，且车辆出发时的载重必须等于所有客

户需求之和：

∑
oÎ SsÈC

∑
aÎC

D2
a xoak2

=∑
aÎC

yfak2
fÎ Ssk2ÎK2 (19)

确保一级配送网络中，在进行送货服务时，

所有中转站需求的货物都从配送中心发出，且车

辆出发时的载重必须等于其所要配送的所有中转

站需求之和：

∑
hÎ S
∑
fÎ Ss

D1
f xhfk1

=∑
fÎ Ss

ys0 fk1
k1ÎK D

1 (20)

确保一级配送网络中，在进行取货时，车辆

空载出发：

∑
fÎ Ss

ys0 fk1
= 0k1ÎK P

1 (21)

分别定义一级和二级配送网络中车辆服务完

一个客户或一个中转站后的载重量：

∑
hÎ S

yhfk1
+ (P 1

f -D1
f )∑

hÎ S

xhfk1
=

∑
hÎ S

yfhk1
"fÎ SSk1ÎK D

1 ÈK P
1

(22)

∑
oÎ SsÈC

yoak2
+ (P 2

a -D2
a ) ∑

oÎ SsÈC

xoak2
=

∑
oÎ SsÈC

yaok2
"aÎCk2ÎK2

(23)

中转站容量约束：

∑
aÎC
∑

k2ÎK2

D2
a xoak2

≤MoÎ SsÈC (24)

∑
aÎC
∑

k2ÎK2

P 2
a xoak2

≤MoÎ SsÈC (25)

决策变量定义：

xijkÎ{01}"iÎVjÎVkÎK D
1 ÈK P

1 ÈK2 (26)

yijk ≥ 0"iÎVjÎVkÎK D
1 ÈK P

1 ÈK2 (27)

1. 4　　问题特点及求解思路问题特点及求解思路

2E-VRP中，中转站在一级问题中属于被配送

者，在二级问题中又属于配送者，所以中转站相

当于连接两级问题的“桥梁”。在二级问题中，各

个中转站的货物量是由它所服务的客户群决定的，

在一级问题中，配送中心的货物量又是由各个中

转站决定的。因此，一旦中转站配送的客户群发

生了变化，一级问题的解也会随之发生变化。所

以，2E-VRP两级问题相互耦合，一级与二级的解

空间也不是简单的相加关系，而是相乘关系。这

使得2E-VRP解空间巨大，再加上同时取送货和绿

色 2个约束条件，G2E-VRPSPD的解空间更加庞

大和复杂。如果直接对整个问题进行编解码再设
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计算法求解，会因为两级问题相互耦合的特点无

法有效引导算法向着较优解空间的方向进行搜索，

编解码工作也会变得非常复杂。

因此，根据问题特征先将G2E-VRPSPD分解

为多个相对简单的子问题，从而实现两级问题间

的部分解耦，是十分有效且必要的。再设计智能

算法对各个子问题进行求解，能有效地引导算法

的搜索方向，提高算法的搜索效率，简洁高效地

寻找优质解。

2　求解　求解G2E-VRPSPD的的LACO

针对G2E-VRPSPD两级问题相互耦合，解空

间庞大的特点，首先采用基于距离的聚类分解算

法将 G2E-VRPSPD 分解为一个 GSD_VRPBPD 和

一组 GSD_VRPSPD，实现两级问题间的部分解

耦，达到缩小解空间的目的；然后，设计LACO

对分解后的各子问题进行求解，从而获得原问题

的解。

2.1　　聚类分解聚类分解

聚类是按照同一组中相似度最大、不同组中

相似度最小的原则将不同元素聚成若干组。客户

聚类是降低两级物流网络优化复杂性的重要环节，

如1.4节所述，通过对具有相似特征的客户进行合

理的分组，可实现一级配送和二级配送间的部分

解耦，降低问题复杂度。在对数值型数据进行聚

类时，大都采用基于距离的聚类、K-means聚类、

模糊聚类等算法；针对混合型数据，可采用 k-

prototypes算法或先将混合型数据转换为数值型数

据
[30]
。而VRP中的客户数据属性均为数值型，不

需要对数据类型进行转换，可直接聚类。此外，

在一般物流配送网络中，时效性是一个十分重要

的指标，如生鲜等产品的价值会随着配送时间的

增加而衰减。而在两级物流网络中，货物需经过

一次中转，才能送到客户处，因此对时效性的要

求较一般物流网络更高。而货物的配送时长(速度)

直接取决于中转站到各客户及各客户间的距离，

因此本文采用基于最短距离的聚类分解算法
[3]
对各

客户进行聚类。就本文模型而言，将客户与聚类

中心的最短欧氏距离作为特征对客户进行聚类，

是一种符合实际且有效的聚类方式，在聚类过程

中若货物达到中转站上限，则将本该分配至此中

转站的客户点分配至下一中转站。

聚类分解算法为

算法1：聚类分解

For a = 1 to n do

         计算客户点 a 到各中转站的欧氏距离，

并按距离将对应中转站升序排列，序列为Φ；

         For all the fÎΦ do

                If 客户 a加入中转站 f未超出中转站

上限 do

                       将客户点a分配到中转站 f；

                               break

                End

         End

End

2.2　　编码与解码编码与解码

针对G2E-VRPSPD分解后的各个子问题，使

用相同的编解码方式。以二级问题为例，采用基

于客户的编码方式，建立问题解空间和算法搜索

空 间 的 映 射 关 系 。 例 如 客 户 序 列

{16734510289}，中转站 1 中车辆编号为

{1112}，中转站2中车辆编号为{1314}。对该问题

进行编码，生成一组以车辆编号开头并包含所有客

户编号的随机序列，同时该序列满足车辆载重约束。

由图 2所示，对上述编码序列根据车辆编号

进行解码可知中转站 1的车辆 11从中转站出发，

依次服务客户 1、客户 6、客户 7后返回中转站。

同理，可获得车辆12、车辆13、车辆14的客户次

序、行驶路径等信息，并根据式(5)计算目标函数

值。针对子问题GSD_VRPBPD，只需分批次考虑

送货量及取货量即可，其余与GSD_VRPSPD的编

解码方式相同。
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2.3　　初始化阶段初始化阶段

GSD_VRPSPD 及 GSD_VRPBPD 的初始种群

中所有个体均采用一种贪心算法生成。与传统随

机初始化方法相比，贪心算法可以提高初始解质

量且使种群保持多样性。

以 GSD_VRPSPD 为例，C 为客户编号集合，

贪心算法可描述为

算法2：贪心算法

输入Π =Æ

从C中随机选取一个元素加入到Π中，并将

其从C中删除

For all the aÎΠ do

         计算C中剩余元素到Π中最后一个元素

的距离，从距离最近的前 5个元素中随机选择一

个加入Π中

End

输出Π

2.4　　基于三维概率矩阵和局部搜索策略的学基于三维概率矩阵和局部搜索策略的学

习阶段习阶段

ACO采用正反馈机制，具有启发式特征，能

够积累较短路径的优良信息
[22]
。从ACO在VRP求

解现状来看，设计合理的信息素矩阵及路径更新

机制可引导全局搜索方向；设计基于多种邻域算

子组合的局部搜索策略可提高算法的局部搜索性

能，两者是ACO有效性的关键。

2.4.1　　基于三维概率矩阵的信息素更新基于三维概率矩阵的信息素更新

标准ACO的客户点选择机制仅取决于当前点

到剩余客户点间的信息素浓度，缺乏随机性和多

样性，容易陷入局部最优。因此本文采用三维概

率矩阵替换标准ACO中的信息素矩阵，为记录优

质解中个体的客户序列结构分布特征，设计基于

客户序列的三维概率矩阵，能够准确地记录客户

的信息分布，最终通过统计的方式记录优质解个

体的结构特征。

以图 3所示种群为例，当信息素矩阵为三维

矩阵时，对于客户数量为 5的序列，信息素矩阵

由 5个二维矩阵构成(图中省略两个未更新矩阵)。

矩阵 k表示蚂蚁经过当前客户时，上一个经过的

客户点 k处的信息素矩阵。以客户2为例，若采用

标准ACO的选择机制，当蚂蚁经过客户 2时，最

大概率选择客户 3，而使用三维概率矩阵选择时，

若蚂蚁上一个经过的点为客户1，则图3中子矩阵

1中的 p123 及 p124 增大，且 p124 > p123，因此，若蚂

蚁上一个经过的点为客户1，则最大概率选择客户

4，而并非客户 3；若蚂蚁上一个经过的点为客户

4或客户5，则根据子矩阵4和子矩阵5，此时蚂蚁

最大概率选择客户3。由此，采用基于三维概率矩

阵的选择机制，可以学习之前路径更多的有效信

息，增加客户点选择的随机性和多样性，避免算

法过早收敛。

LACO中的蚂蚁路径构建为

pabc (t)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

[τabc (t)]α [ηabc (t)]β∑
cÎΩ

[τac (t)]α [ηabc (t)]β
aÎΩcÎΩ

              0              其他 

(28)

式中：pabc (t)为在第 t 次迭代时，蚂蚁经过路径

(ab)，再从客户 b 出发选择客户 c的概率；τabc (t)

表示在第 t 次迭代时，路径 (abc)上的信息素浓

图2 解码示意图

Fig. 2 Schematic diagram of decoding
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度；ηabc (t)表示在第 t次迭代时，路径 (abc)上的

启发因子；α、β为信息素权重和启发因子权重，

用于调节 τabc (t)和 ηabc (t)之间的作用；Ω为不在禁

忌表中的客户点集合。

信息素更新方式为

Dτ h
abc (tt + 1)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q
Lh

  (abc)ÎRh

0             其他

(29)

τabc (t + 1)= (1 - ρ)τabc (t)+Dτabc (tt + 1) (30)

式中：Dτabc (tt + 1)为所有蚂蚁在路径 (abc)上释

放的信息素总和；Q为信息素强度的常量；Lh 为

蚂蚁h构建的可行路径Rh的长度；ρ为信息素挥发

因子。

2.4.2　　新个体生成方式新个体生成方式

令 π(gen)=[a1a2…ans
]为根据三维信息素矩

阵生成的个体，新个体生成方式如下：

step 1：生成 π(gen)的第一个客户：随机选择

一个客户作为π(gen)的一个客户a1。

step 2：生成 π(gen)的第二个客户：计算第 a1

个子矩阵中各行概率之和，第 b行代表第 b个客

户，利用轮盘赌选出π(gen)的第二个客户a2。

step 3：生成 π(gen)的剩余客户：根据式(28)

的概率利用轮盘赌选择剩余客户。

2.4.3　　约束处理机制约束处理机制

通过 2.4.2节可生成一条未分配车辆的客户序

列，为该序列分配配送车辆即可获得一条可行解。

其中，式(16)~(18)的约束处理机制如下：以客户

序列{314652}为例，设各客户点送货量为

{211212}，取货量为{122211}，车辆最大

载重为6，首先根据车辆出发时的载重判断出车辆

可配送{3146}，然后计算各点取送货时的在途

载重是否满足约束，计算可知，在客户 6处取货

后车辆载重超出上限。当超过上限时，去掉

{3146}中最后一个客户点，重复上述操作，直

至车辆在各点处均满足载重约束，最终得到车辆

配送客户点序列为{314}。

图3 客户序列及三维矩阵示意图

Fig. 3 Customer sequence and three-dimensional matrix diagram
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2.4.4　　局部搜索策略局部搜索策略

车辆路径问题的解空间庞大且复杂，仅使用

一种邻域算子会使迭代搜索过早达到并陷入该邻

域的局部最优非劣解，该解的质量大都一般。而

使用多种邻域算子交替进行搜索，可以在达到各

邻域算子共同作用下的优良解之前一直向更大更

深的解空间搜索。因此，本文设计一种局部搜索

策略学习 6种邻域算子的搜索信息，以提高解的

质量。

2.4.4.1 邻域算子

所提6种邻域算子如下：

(1) 车辆间邻域算子(如图4所示)

1) shift_1：将客户点a从路线 r1中移除，插入

到路线 r2的第w个位置。

2) shift_2：将两个连续客户点 a、b从路线 r1

中移除，插入到路线 r2的第w个位置。

3) swap：从路线 r1和 r2中各选取一个点，交

换位置。

(2) 车辆内邻域算子(如图5所示)

1) insert：在路线 r中选取一个点，插入到其

他位置。

2) exchange：在路线 r中交换两个点的位置。

3) 2 - opt：在路线 r中选取两个不相邻的点，

将两点及两点间的所有点逆序。

2.4.4.2 基于贡献值的搜索策略

本节在基本变邻域搜索
[31]
的基础上，选出

shift_1， swap， insert，exchange 作为搜索算子，

shift_2和 2 - opt作为扰动算子，根据局部搜索策

略对当前最好解进行进一步搜索。

首先根据式(31)中的选择概率，通过轮盘赌选

择搜索算子，对当前解进行搜索。

P 1
u =

C1 (u)
Csum1

u = 1234 (31)

式中：P 1
u 为第u种搜索算子的选择概率，C1 (u)为

第u种搜索算子的贡献值；Csum1
为4种搜索算子贡

献值的总和。每种搜索算子的初始贡献值均为 1。

若使用当前算子进行搜索后，解的质量得到改善，

则利用式(32)更新该算子贡献值。

C1 (u)=C1 (u)+ 1 (32)

使用轮盘赌选出搜索算子后，利用该算子对

当前解随机进行 ns次操作，并记录每次操作后的

解，从中选出局部最优解。当连续ms次选择搜索

算子搜索后均未改善解的质量时，选择扰动算子

进行扰动操作，扰动算子的选择和更新贡献值方

法与搜索算子相同。若扰动过后的解为可行解，

则无条件接受该解，使用该解进行局部搜索；若

扰动过后的解为非可行解，则重新扰动。

其中，ns 为当前子问题中客户点数量，ns 若

设置过大，会产生较多无效搜索，若设置过小则

无法在当前邻域进行更深度的搜索，故本文取 ns

图4 车辆间邻域算子

Fig. 4 Neighborhood operator between vehicles

图5 车辆内邻域算子

Fig. 5 Neighborhood operator in vehicle
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为搜索算子随机搜索次数。ms为当前子问题中参

与配送的车辆数，若连续ms次迭代均未改善解的

质量，则当前解可能为局部最优解，需通过扰动

操作使其跳出当前局部。

设当前解序列为 π，F (π )为 π的目标函数，

iteration为当前迭代次数，θ为总迭代次数，局部

搜索策略伪代码为

算法3：局部搜索

输入π

While iteration ≤θ
          counter = 1；

          Repeat

                  根据式(34)轮盘赌选出搜索算子ϑ；

                  For a = 1 to ns do

                        利用ϑ对π进行搜索，若满足约

束，则记录该解；否则舍弃

                  End

                  选出最佳解π*；

                  If F(π* )<F (π ) do

                         π = π* and counter = 1；

                         更新C1 (ϑ)、C2 (ψ)；

                  Else

                         counter = counter + 1；

                  End

          Until counter ≥ms

          根据轮盘赌选出扰动算子ψ；

          Repeat

                  利用ψ对π进行扰动

          Until π为可行解

End

输出π

2.5　　算法流程算法流程

本文LACO采用2.1节中聚类分解策略将问题

分解为一系列子问题，设计2.2节编解码方式，采

用2.3节初始化策略替代原有的随机初始化方法进

行种群初始化，并构建2.4节中基于三维概率矩阵

的信息素更新策略和局部搜索策略，引导算法搜

索方向；最后将各子问题的解合并，得到 G2E-

VRPSPD的最终解。

LACO算法流程如图6所示，伪代码见算法4。

算法4：LACO

子问题分解；

For all the hÎ S do

         贪心算法初始化种群；

         初始化三维信息素矩阵；

         While time ≤CPU setup time

                  根据三维信息素矩阵构建可行解；

                  局部搜索；

图6 LACO流程图

Fig. 6 LACO flow chart
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                  更新三维信息素矩阵；

         End

End

将各子问题的解合并；

输出较优解

2.6　　复杂度分析复杂度分析

本 节 对 LACO 及 对 比 算 法 VND_LS
[32]

和

CW_LS
[33]
进行复杂度分析。

2.6.1　　LACO复杂度分析复杂度分析

令 LACO 的 种 群 规 模 ( 即 蚂 蚁 数 量) 为

popsizeL，全局搜索迭代次数为genglobal，局部搜索

迭代次数为 gen local，局部搜索中搜索次数为 ms，

客户点数量为n，中转站数量为m，每个中转站所

服务的客户点数量为ni(∑
i = 1

m

ni = n)。LACO的算法复

杂度TL由聚类分解复杂度、LACO的全局搜索复

杂度和LACO的局部搜索复杂度构成。

聚类分解复杂度为O(n ´m)；在每一代中，全

局搜索复杂度由种群初始化复杂度 O(popsizeL ´

ni )、三维信息素矩阵更新复杂度O(ni
3 )、采样信

息 素 矩 阵 生 成 蚂 蚁 路 径 的 复 杂 度

O(popsizeL ´ ni
3 )、种群评价复杂度 O(popsizeL ´

ni )组成，为O(popsizeL ´ ni
3 )；局部搜索复杂度为

O(gen local ´ms ´ ni )。

由于需采用 LACO 对 m 个子问题进行求解，

故LACO求解所有子问题的总复杂度为

TLACO =O(n ´m + genglobal ´

(popsizeL ´∑
i = 1

m

ni
3 + gen lacao ´ms ´∑

i = 1

m

ni ))=

O(n ´m + genglobal ´
(popsizeL ´ n3 + gen lacao ´ms ´ n))

2.6.2　　对比算法复杂度分析对比算法复杂度分析

设VND_LS的全局搜索(VND和LS阶段)迭代

次数为 genvnd_ls，局部搜索 (LS 阶段)迭代次数为

genls，VND阶段搜索次数为 vc，LS阶段搜索次数

为 CL，客户点数量为 nv，中转站数量为 mv。

VND_LS 的算法复杂度 TVND_LS 由初始化复杂度、

VND 阶段复杂度和 LS 阶段复杂度构成。其中，

初始化采用最近邻启发式算法，复杂度为O(n2
v ´

mv )；在每一代中，VND阶段复杂度为O(vc ´ nv ´

mv )，LS 阶段复杂度为 O(gen ls ´CL ´ nv ´mv )。故

VND_LS的总复杂度为

TVND_LS =O(n2
v ´m + genvnd_ls ´

(vc ´ nv ´mv + gen ls ´CL ´ nv ´mv ))=
O(n2

v ´m + genvnd_ls ´ nv ´mv ´(vc + gen ls ´CL ))

设CW_LS的全局搜索迭代次数为gen1，局部

搜索迭代次数为 gen2，客户点数量为 nc，中转站

数量为mc。CW_LS的算法复杂度TCW_LS由初始化

复杂度、一级优化复杂度和二级优化复杂度构成。

其 中 ， 初 始 化 采 用 节 约 算 法 ， 复 杂 度 为

O(n2
c ´m2

c )；在每一代中，一级优化复杂度为

O(gen2 ´mc )， 二 级 优 化 复 杂 度 为

O(gen2 ´ nc ´mc )。故CW_LS的总复杂度为

TCW_LS =O(n2
c ´m2

c + gen1 ´
(gen2 ´mc + gen2 ´ nc ´mc )=
O(n2

c ´m2
c + gen1 ´ gen2 ´mc ´(1 + nc ))

3　实验设计与分析　实验设计与分析

3.1　　实验设置实验设置

本文实验均在同一实验环境中进行，其中，

CPU主频率为 1.30 GHz，内存为 32 GB，操作系

统为 64 位 windows 10，编程语言为 Python3.8.0。

本文选取并改进标准 VRP 实例库(www.bernabe.

dorronsoro.es/vrp)中的24个算例进行测试，由于实

例库中的同时取送货算例只考虑距离及车辆从仓

库出发时的初始载重，不考虑运输途中的在途载

重，所以算例中的各客户处的取送货量均为 10。

而本文以车辆载重和实际生活场景为基础，每个

客户点处的取送货量可能不相同，故以10为中位

数，将取送货量改编为1~20的随机数，使改编后

的取送货量相加与原算例中大致相同，保证数据

的有效性。改编后的数据可在 https://pan.baidu.

com/s/1lRzNO3rf7uav8S_c7DFRug中下载(提取码：
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j6d9)。这 24个算例的客户点数量范围为 30~200，

中转站的数量范围为 3~10，各客户点取送货的货

物重量范围为 1~20 单位，一级车辆最大载重为

515单位，二级车辆最大载重为 70单位，局部搜

索迭代次数θ = 200。

此外，在各类VRP中，常以算法运行时间或

优化目标评价次数作为算法比较的参考。而各算

法的各关键环节间关联紧密，由2.6节算法复杂度

分析可知，不同算法的复杂度不同，LACO复杂

度明显高于另外两种算法的复杂度，且各算法关

键环节复杂度也不同。因此，各算法及其关键环

节的时间复杂度相较于优化目标计算的时间复杂

度无法忽略不计。在算法比较时，若采用相同优

化目标评价次数作为算法比较的参考，则会忽略

各算法的运行时间及其中各关键环节的作用及所

占时间；而采用相同的算法运行时间作为算法比

较的参考，更能客观地体现算法关键环节的作用

及算法的整体性能、更有利于保证算法比较的公

平性。故对比实验中每个算法的运行总时间相

同
[27]
， LACO 中 每 个 子 问 题 的 求 解 时 间 为

(子问题客户点数/总客户点数 )´总时间。

3.2　　算法参数设置算法参数设置

LACO中涉及到的关键参数为信息素权重 α，

启发因子权重β，信息素挥发因子 ρ，信息素权重

Q和蚂蚁数量antn。为确定合适的参数组合，本文

针对一个中等规模问题(100_5)进行实验分析。各

参数设置水平如表 3 所示，每个参数组合下的

LACO在所选算例上独立运行 20次，每次运行时

间相同
[27]
，表 4表示参数设置的正交表。取 20次

结果的平均值作为平均响应值，如表5所示。

通过表5和图7不难看出，参数的选择对算法

性能有着显著的影响。选取表5中的最优方案作为

LACO的参数设置，即信息素权重 α选择水平 2，

其值为 1；启发因子权重 β选择水平 4，其值为 2；

信息素挥发因子ρ选择水平3，其值为0.5；信息素

权重Q选择水平3，其值为3；蚂蚁数量antn选择水

平1，其值为20。此时，算法可表现出良好性能。

3.3　　实验结果比较分析实验结果比较分析

为验证LACO的有效性，先验证LACO关键

环节的有效性，再将 LACO 与国际期刊上求解

G2E-VRPSPD及其相似问题的算法进行比较。

表4　参数设置的正交表

Table 4　Orthogonal table of parameter settings

标号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

水平设置

α

1

1

1

1

2

2

2

2

3

3

3

3

4

4

4

4

β

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

ρ

1

2

3

4

2

1

4

3

3

4

1

2

4

3

2

1

Q

1

2

3

4

3

4

1

2

4

3

2

1

2

1

4

3

antn

1

2

3

4

4

3

2

1

2

1

4

3

3

4

1

2

AVG

1 017.6

1 038.6

1 030.0

1 031.5

1 018.4

1 038.0

1 024.2

1 005.0

1 010.5

1 026.4

1 053.4

1 029.0

1 041.4

1 042.2

1 028.4

1 014.1

表3　关键参数水平表

Table 3　Key parameter level table

参数

α

β

ρ

Q

antn

水平设置

1

0.5

0.5

0.1

1

20

2

1

1

0.3

2

30

3

1.5

1.5

0.5

3

40

4

2

2

0.7

4

50

表5　各参数平均响应值

Table 5　Average response value of each parameter

水平

1

2

3

4

极差

影响力排名

α

1 029.4

1 021.4

1 029.8

1 031.5

10.1

4

β

1 022.0

1 036.3

1 034.0

1 020.0

16.3

2

ρ

1 030.8

1 028.6

1 021.9

1 030.9

9

5

Q

1 028.3

1 034.6

1 022.2

1 027.1

12.4

3

antn

1 019.4

1 021.9

1 034.6

1 036.4

17

1
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3.3.1　　验证验证LACO关键环节的有效性关键环节的有效性

本文所提LACO的关键环节为基于三维概率

矩阵的信息素更新机制和局部搜索。为验证关键

环节的有效性，将 LACO，ACO，ACO1，ACO2

进行对比。ACO 为去除三维概率模型和局部搜

索；ACO1为去除局部搜索，保留三维概率模型；

ACO2为去除三维概率模型，保留局部搜索。各算

法在每个算例上独立运行20次，每个算法每次运行

时间相同
[27]
。各算法运行20次得到的最大值、最小

值和平均值结果如表6所示，每类问题对应的最好

指标用粗体表示。此外，为验证局部搜索策略的有

效性，将LACO与LACO_V进行对比，LACO_V

为去除LACO的三维概率模型及局部搜索策略，使

用6种邻域算子交替搜索。由于表格篇幅有限，实

验数据可在 https://pan. baidu. com/s/1pIP_9ZXxC1

JDAAQTxHvAPw(提取码：nnoy)中下载。

由表6可知，LACO在大部分算例上优于其变

形算法，验证了LACO中三维概率矩阵和局部搜

索的有效性。其中，ACO1仅在ACO的基础上增

加三维概率模型，其结果较ACO差，但ACO2在

LACO的基础上去除三维概率模型后，虽然在部

分小规模上表现优异，但随着问题规模的增大，

其结果也相对较差。由此可见，三维概率模型在

单独使用时，由于其随机性较强，导致算法效率和

稳定性变差。但和局部搜索结合使用后，LACO的

算法结果较单独使用局部搜索的ACO2更好，这是

由于三维概率模型的随机性，能使种群保持多样

性，更好地引导算法在全局范围内寻优。

3.3.2　　验证验证LACO的有效性的有效性

为验证LACO的有效性，在本文问题上，将

LACO 与 国 际 期 刊 上 求 解 相 似 问 题 的 算 法

VND_LS
[32]
和CW_LS

[33]
进行对比。各算法在每个

问题上独立运行 20次，每次运行时间相同
[27]
。性

能指标为各算法运行20次得到的最大值、最小值

和平均值。测试结果如表7所示，每类问题对应的

最好指标用粗体表示。表7是设定程序运行时间为

2N(N为客户点数量)s时，各算法在不同规模下的

对比结果。运行时间为N和3N s时对比结果类似，

相关实验数据可在链接：https://pan.baidu.com/s/

1yfoebOZc0N5l8uHt7ib1hw(提取码：4uxz)中下载。

图7 参数响应图

Fig. 7 Response diagram of parameters
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由表 7 可知，LACO 总体优于 VND_LS 和

CW_LS。图 8 展示了各算法在 24 组算例下最大

值、最小值及平均值的较优结果数量对比。从图

中可以更加直观地看出，LACO求解结果的质量

明显优于另外 2种算法。其中，VND_LS在所有

算例下均较其他两种算法差，这是由于其在求解

过程中未对 G2E-VRPSPD 进行聚类而直接求解，

一定程度上增加了问题的求解难度，因此其求解

结果的最大值及平均值均较其他 2种算法差，但

由于其在局部搜索中引入中转站间客户及车辆交

换的算子，该算子对邻域结构的影响较大，使得

其在搜索过程中的随机性较强，因此部分算例求

解结果的最小值优于其他两种算法；CW_LS在求

解前使用节约算法构造两级问题的初始解，是一

种隐聚类方法，其基于各客户点间的距离获得每

个中转站所需要服务的客户，在一定程度上减小

了问题的求解难度，且求解小规模问题效果显著，

因此，在部分小规模算例下，其求解结果的最大

值、最小值及平均值优于其他 2种算法，但由于

该聚类方法不都是以中转站为聚类中心，因此部

分客户点距离中转站较远，且随着问题规模的增

大，这一劣势尤为明显。而LACO以中转站为聚

类中心，采用基于最短距离的聚类方法，将所有

客户分配到距离最近的中转站，降低了问题的求

解难度，因此算法稳定性较强，且采用搜索加扰

动的局部搜索策略，使得算法在具有较强稳定性

的同时具备一定的随机性，在陷入局部最优后，

有一定能力找到更好的邻域，因此其在绝大部分

表6　LACO与ACO、ACO1、ACO2的对比结果（2Ns）
Table 6　Comparison results of LACO with ACO1 ACO2(2Ns)

n_s

30_3

40_3

50_3

60_3

70_3

80_3

50_5

60_5

70_5

80_5

90_5

100_5

60_8

80_8

100_8

120_8

140_8

160_8

100_10

120_10

140_10

160_10

180_10

200_10

ACO

最大值

672.5

893.3

1 069.8

1 184.5

1 439.1

1 637.8

1 006.4

1 086.9

1 261.6

1 412.9

1 598.2

1 723.8

1 081.0

1 407.2

1 661.7

1 842.9

2 168.1

2 423.9

1 487.8

1 607.1

1 888.1

2 085.6

2 279.4

2 621.5

最小值

563.5

800.8

987.9

1 071.8

1 270.4

1 504.2

922.6

999.9

1 111.7

1 280.3

1 433.9

1 560.9

921.6

1 274.8

1 458.0

1 684.9

1 940.0

2 214.6

1 270.3

1 424.5

1 659.8

1 783.4

2 025.9

2 356.1

平均值

610.5

839.9

1 021.6

1 125.1

1 371.9

1 566.3

969.4

1 047.8

115.8

1 328.5

1 509.3

1 622.5

1 030.7

1 325.4

1 564.1

1 759.7

2 067.7

2 331.5

1 386.6

1 522.1

1 783.1

1 978.6

2 166.2

2 499.6

ACO1

最大值

651.4

916.7

1 133.9

1 314.7

1 596.1

1 856.2

1 020.2

1 107.0

1 293.1

1 536.5

1 679.8

1 897.0

1 483.9

1 823.7

2 036.3

2 460.4

2 713.7

3 115.1

1 510.3

1 752.9

2 029.6

2 249.9

2 543.0

2 877.4

最小值

556.2

797.7

1 001.1

1 178.1

1 442.3

1 719.7

918.8

1 027.7

1 158.7

1 386.6

1 539.6

1 718.9

1 275.0

1 581.1

1 843.6

2 214.4

2 468.4

2 896.7

1 332.7

1 504.8

1 748.8

2 042.6

2 246.1

2 556.5

平均值

607.6

844.6

1 072.0

1 237.4

1 529.7

1 789.6

961.9

1 068.8

1 228.8

1 444.0

1 624.5

1 797.6

1 397.4

1 689.2

1 918.3

2 324.0

2 599.6

3 011.1

1 409.1

1 600.1

1 896.9

2 127.5

2 396.3

2 703.5

ACO2

最大值

514.9

648.8

764.0

737.5

913.4

1 025.3

845.3

855.0

939.1

991.4

1 067.2

1 134.1

895.4

1 105.1

1 267.3

1 469.3

1 551.9

1 693.1

1 286.3

1 420.3

1 575.2

1 701.3

1 785.9

1 966.3

最小值

487.4

553.9

687.5

676.8

814.3

887.1

731.9

767.1

851.3

886.3

969.2

969.7

771.9

928.6

1 129.1

1 187.1

1 285.3

1 459.3

1 092.8

1 195.7

1 274.3

1 383.1

1 439.2

1 603.5

平均值

495.1

592.9

736.9

704.3

871.5

932.5

776.3

794.6

892.6

935.0

1 022.2

1 073.9

824.9

1 006.3

1 182.8

1 341.3

1 437.1

1 568.3

1 181.6

1 271.6

1 399.0

1 502.8

1 579.3

1 803.9

LACO

最大值

518.3

628.7

768.9

755.7

863.0

1 032.8

843.6

861.0

941.3

955.1

1 028.9

1 096.4

901.7

1 094.3

1 250.2

1 348.9

1 517.7

1 661.7

1 293.0

1 373.6

1 549.4

1 667.8

1 666.6

1 945.0

最小值

487.4

554.2

690.7

680.9

806.1

877.8

735.4

767.8

843.7

872.3

929.5

965.7

781.8

931.4

1 091.0

1 168.5

1 279.6

1 452.9

1 080.8

1 181.0

1 265.3

1 368.1

1 409.1

1 598.5

平均值

494.5

586.9

736.4

711.9

829.4

916.9

779.6

811.4

873.9

910.8

966.7

1 042.6

847.1

987.1

1 159.2

1 243.3

1 404.0

1 544.4

1 186.6

1 264.3

1 392.6

1 494.8

1 568.4

1 779.3
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算例下求解结果的最大值、最小值及平均值均优

于其他 2种算法。此外，VND_LS和CW_LS没有

对优质解的有效信息进行学习，导致算法收敛速

度较慢，最终结果表现不好，而LACO采用三维

概率矩阵保留优质解的有效信息，引导算法搜索

方向，并根据优质解的有效信息对当前解进行扰

动，增加搜索的广度，使得LACO可以较快地在

较优区域内搜索到优质解。因此，LACO是求解

G2E-VRPSPD的有效算法。

为了进一步分析LACO与其他算法的性能差

异是否显著，采用Tukey’s HSD方法对表7中的3

种算法在不同规模问题下独立运行20次的算法结

果的均值进行方差分析(ANOVA)。图 9显示了各

算法结果的均值及 95%置信度下的Tukey’s HSD 

检验的置信区间。结合表7可以看出，LACO求解

不同规模的问题得到的解与其他 3种对比算法所

得到的解相比存在显著差异，具有统计学意义。

为了更加直观地进行比较，3种算法结果的箱

线图如图 10所示。由于篇幅限制，仅列出 4个实

例对应的结果。箱线图越窄说明方差越小，算法

稳定性越高。在绝大多数实例中，LACO对应的

箱线图的宽度最窄，表明鲁棒性好。LACO值的

中线优于其他 2种算法，说明该算法得到的解质

量较好，LACO能在相对较短的时间内获得较为

满意的配送方案。

表7　LACO与VND_LS和CW_LS的对比结果(2Ns)
Table 7　Comparison results of LACO with VND_LS and CW_LS(2Ns)

n_s

30_3

40_3

50_3

60_3

70_3

80_3

50_5

60_5

70_5

80_5

90_5

100_5

60_8

80_8

100_8

120_8

140_8

160_8

100_10

120_10

140_10

160_10

180_10

200_10

VND_LS

最大值

525.5

679.5

788.1

871.4

994.0

1 093.9

820.9

887.4

966.0

1 058.3

1 218.5

1 287.0

1 016.2

1 151.5

1 392.5

1 500.7

1 646.0

1 766.9

1 394.6

1 455.3

1 733.4

1 751.3

2 027.6

2 304.1

最小值

509.6

631.1

718.2

758.4

826.7

1 013.5

711.3

793.7

824.9

946.4

1 052.6

1 145.9

780.0

978.2

1 141.0

1 296.6

1 405.0

1 537.9

1 112.6

1 228.7

1 394.1

1 481.1

1 616.6

1 900.3

平均值

513.4

653.0

753.3

817.6

911.8

1 037.1

750.8

827.1

894.9

990.8

1 126.1

1 221.1

912.3

1 072.0

1 243.3

1 382.5

1 527.4

1 688.9

1 260.3

1 369.4

1 561.4

1 651.4

1 781.4

2 179.3

CW_LS

最大值

499.4

654.9

763.1

868.7

905.4

1 032.3

773.9

895.4

961.7

1 051.2

1 226.8

1 241.7

967.6

1 167.6

1 454.4

1 442.3

1 696.6

1 824.3

1 377.5

1 506.1

1 732.2

1 792.6

1 974.7

2 096.1

最小值

483.6

596.9

658.7

707.9

778.4

897.0

717.9

804.0

838.5

952.2

1 063.1

1 109.9

815.4

1 037.7

1 179.6

1 270.1

1 479.4

1 637.3

1 107.0

1 252.9

1 448.7

1 537.1

1 777.8

1 818.4

平均值

489.2

624.5

693.4

795.7

859.9

950.8

744.0

838.0

877.0

991.5

1 138.1

1 186.6

895.1

1 120.2

1 314.5

1 359.2

1 582.1

1 744.5

1 269.9

1 369.5

1 525.8

1 670.1

1 869.6

1 976.9

LACO

最大值

518.3

628.7

768.9

755.7

863.0

1 032.8

843.6

861.0

941.3

955.1

1 028.9

1 096.4

901.7

1 094.3

1 250.2

1 348.9

1 517.7

1 661.7

1 293.0

1 373.6

1 549.4

1 667.8

1 666.6

1 945.0

最小值

487.4

554.2

690.7

680.9

806.1

877.8

735.4

767.8

843.7

872.3

929.5

965.7

781.8

931.4

1 091.0

1 168.5

1 279.6

1 452.9

1 080.8

1 181.0

1 265.3

1 368.1

1 409.1

1 598.5

平均值

494.5

586.9

736.4

711.9

829.4

916.9

779.6

811.4

873.9

910.8

966.7

1 042.6

847.1

987.1

1 159.2

1 243.3

1 404.0

1 544.4

1 186.6

1 264.3

1 392.6

1 494.8

1 568.4

1 779.3
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此外，对于表 7所示实验结果，由于智能算

法并不能直接得到最优解，所以采用相对百分比

偏差(relative percentage deviation，RPD)作为评价

准则。RPD的计算公式为

RPD =
ALGSOL -OPTbest

OPTbest

´ 100% (33)

式中：OPTbest 为本文提出的LACO和所有对比算

法得到的最好解；ALGSOL为每种算法求解算例后

的结果。

图 11可知，LACO相较于其他两种算法有明

显优势。

图9 各算法结果的均值及95%置信度下Tukey’s HSD检

验的置信区间图

Fig. 9 Means plot and 95% Tukey’s HSD confidence 
intervals for the interaction between the algorithms

图8 各算法在相同算例下较优值结果数量对比

Fig. 8 Comparison of the number of better value results of 
each algorithm under the same example

图10 LACO与两种对比算法的箱线图

Fig. 10 Box plot of LACO and two compared algorithms
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4　结论　结论

本文针对带同时取送货的绿色两级车辆路径

问题(G2E-VRPSPD)，建立了以最小化带碳排放成

本的总运输成本为优化目标的混合整数规划模型，

在使用聚类分解算法将两级问题部分解耦，分解

为一系列子问题后，提出一种学习型蚁群优化算

法对分解后的各子问题进行求解，最终得到原问

题的解。主要结论如下：

(1) 针对解空间庞大的G2E-VRPSPD，采用基

于距离的聚类分解算法对 G2E-VRPSPD 进行求

解，以实现两级问题间的部分解耦，将其分解为

一系列子问题，减少算法的搜索空间；

(2) 利用三维概率矩阵可增强算法的随机性和

种群多样性，防止算法过早收敛，提高算法全局

搜索效率。

(3) 利用局部搜索策略根据优质解信息对各邻

域算子的搜索次数进行更新，可使得算法朝着局

部最优方向进行深度搜索，提高算法局部搜索

效率。
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