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摘　要: 为求解带时间窗的车辆路径问题, 以最小化总行驶里程为目标建立混合整数规划模型, 提出了一种具有时

间窗约束松弛的混合蚁群算法. 首先, 提出改进的蚁群算法与“TSP-Split编码与解码”相结合的方法, 来构建允许违

反时间窗约束的解路径, 以提高算法的全局寻优能力. 然后, 利用“及时返回”原则和惩罚函数方法, 提出基于变邻域

搜索的修复策略来修复不可行解. 最后, 对 56个 Solomon和 12个 Homberger基准算例进行试验计算, 结果表明该

算法的求解质量优于文献中的对比算法, 且在 50个测试实例上获得了已知最优解, 其余实例也能在可接受计算时

间内获得准最优解, 验证了所提算法的有效性.
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Abstract: To solve the vehicle routing problem with time windows (VRPTW), this study establishes a mixed-integer
programming model aimed at minimizing total distance and proposes a hybrid ant colony optimization algorithm with
relaxed time window constraints. Firstly, an improved ant colony algorithm, combined with TSP-Split encoding and
decoding, is proposed to construct a routing solution that allows time-window constraints to be violated, to improve the
global optimization ability of the algorithm. Then, a repair strategy based on variable neighborhood search is proposed to
repair infeasible solutions using the principle of return in time and the penalty function method. Finally, 56 Solomon and
12 Homberger benchmark instances are tested. The results show that the proposed algorithm is superior to the
comparative algorithms from references. The known optimal solution can be obtained in 50 instances, and quasi-optimal
solutions can be obtained in the remaining instances within acceptable computing time. The results prove the effectiveness
of the proposed algorithm.
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relaxation; TSP-Split; return in time; variable neighborhood search (VNS)

带时间窗的车辆路径问题 (vehicle routing problem
with time windows, VRPTW)最初由 Solomon[1]提出, 是
车辆路径问题 (vehicle routing problem, VRP)最重要的

扩展问题之一. 与传统 VRP不同, VRPTW不仅要考虑

容量约束, 还要服务时间必须满足各个客户点预先规

定的时间窗 (time window)约束, 即车辆必须在时间窗

口内才能对客户点进行服务. VRPTW 在车辆调度[2]、

电商超市[3]、冷链配送[4]中具有广泛应用, 是各大物流

运输企业所面临的重要问题. 一个求解 VRPTW 的高

效算法, 能为物流运输企业提供合理高效的配送路径

规划, 并能节省巨额运营成本, 具有重要的现实价值.
VRPTW属于 NP-hard问题, 求解该问题的主要方

法包括精确算法和启发式算法. 理论上, 精确算法能确

保找到问题的最优解, 但由于计算时间复杂度高, 在处

理大规模 VRPTW问题时, 不具有实用性. 启发式算法

可粗略分为基于贪婪策略的简单启发式算法和基于启

发式的智能优化算法, 合理高效的启发式算法能够在

可接受时间内求得大规模问题的满意解. 因此大多数

针对 VRP 的研究仍然集中在开发或改进现有的启发

式算法. 在 VRPTW研究中, 常用的启发式算法包括禁

忌搜索算法 (tabu search algorithm, TSA)[5]、自适应大

邻域搜索 (adaptive large neighborhood search, ALNS)[6]、
遗传算法 (genetic algorithm, GA)[7]、蚁群算法 (ant
colony optimization, ACO)[8]等.

蚁群算法[9]作为一种模拟自然界蚂蚁觅食行为的

群体智能算法, 最初由 Dorigo 等提出来用于求解旅行

商问题 (travelling salesman problem, TSP). 由于蚁群算

法具有分布式、自适应和鲁棒性强的特点, 适于求解

复杂的离散优化问题, 已被部分学者用于求解 VRPTW
问题. 但传统蚁群算法过于依赖信息素的引导, 存在容

易陷入局部最优解的缺点. 为此, 金淳等[10]使用分布式

agent 系统结合 ACO 进行并行运算, 并在算法中添加

邻域搜索策略, 在满足求解精度的同时能大幅度缩小

计算时间. Shen 等[11]将蚁群系统与头脑风暴算法相结

合, 在算法中添加局部搜索算子来提高寻优能力. 张雄

等[12]对蚁群算法求得的最优解再进行强化邻域搜索, 以
弥补蚁群算法在局部寻优方面的不足, 在求解“Solomon-
C 类”算例上达到了最优解. 何美玲等[13]改进了蚂蚁状

态转移概率公式, 设计自适应信息素挥发系数, 最后将

插入算子和交换算子嵌入变邻域搜索来跳出局部最优

解, 在“Solomon-C类”算例上验证了有效性. 雷金羡等[14]

通过在信息素更新阶段增加奖励值来降低信息素的积

累速度, 同时动态调整信息素挥发因子, 并加入了一些

局部搜索算子来增加算法的局部搜索能力, 利用部分

Solomon实例验证了所提算法的有效性.
上述文献所提的蚁群算法, 在构造解路径时都要

求不违反问题约束, 算法搜索的解空间相对较小. 同时,
部分文献测试的 Solomon 算例也不全面, 并且实验结

果与最优解存在一定差距. 为进一步研究 VRPTW 的

高效求解方法, 本文提出一种具有时间窗约束松弛的

改进混合蚁群算法 (hybrid ant colony optimization with
time window constraint relaxation, HACO-TWCR). 在基

于蚁群算法的构造路径阶段, 对时间窗约束进行松弛,
利用“TSP-Split编码与解码方法” (下文简称“TSP-Split
方法”) 构造车辆路径, 特别是允许路径不满足时间窗

约束, 以扩大解搜索空间, 从而提高算法的全局优化能力.
针对蚁群算法所求得的解, 再利用变邻域搜索 (variable
neighborhood search, VNS) 框架和多种局部搜索算子

相结合来修复不可行解, 同时对目标成本值进行优化.
此外, 针对蚁群算法, 提出了包括状态转移概率公式、

信息素更新、信息素重置等算法策略的改进. 实验阶

段, 利用 56 个 Solomon 和 12 个 Homberger 基准算例

验证了本文算法的有效性. 

1   带时间窗的车辆路径问题及其数学模型

基本的 VRPTW 问题可以描述为如下: 已知有若

干车辆位于货物配送中心, 有多个需要进行配送的客

户点, 分布在不同的区域位置. 每个客户点的需求量已

知, VRPTW 在于合理规划一系列车辆配送路线 (即车

辆路径)以满足所有客户点的需求, 并使得总配送成本

达到最小. 此外, 在考虑最小化 VRPTW 的总成本时,
既有大多数研究主要采用两个目标: 第 1 目标是最小

化车辆数 (即车辆路径数), 第 2 目标是最小化车辆的

总行驶里程. 由于物流运输企业在做配送决策之前已

经购置好配送车辆, 因此也有部分研究假定车辆数给

定, 以最小化车辆的总行驶里程为主要目标. 本研究采
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用后者, 即假定车辆数给定, 以最小化总行驶里程为优

化目标. 相关假设如下.
(1) 每个车辆必须从配送中心出发, 并在执行完配

送计划后, 返回配送中心.
(2)每辆车的承载量都不能超过车辆的最大载重量.
(3)每个客户都被服务一次, 并且只被服务一次.
(4)车辆在客户点的服务时间必须满足时间窗约束.

⟨ ⟩

tk
i

基本的 VRPTW 可以采用完全有向图 G(V, A) 来
描述, 其中节点集 V={c0, c1, …, cn}, 弧集 A={ ci, cj |
i≠j, ci, cj∈V}. 记 c0 表示配送中心, ci (i=1, 2, …, n)表示

客户点. 每个客户点 ci, 都有其相应的需求量 qi、服务

时间 si 和时间窗口[ei, li]; 对于 c0: q0=0, s0=0, e0=0. 记
tij 表示客户点 ci 与 cj 之间的车辆行驶时间, 在假定行

驶速度不变条件下, 可用 ci 与 cj 之间的欧几里得距离

dij 表示 (dij=dji). 若车辆到达客户点 ci 的时刻早于 ci 的

时间窗左端点 ei, 则必须等待到 ei 时才能为其服务; 若
晚于 ci 的时间窗右端点 li, 则不能为其服务. 记 表示

车辆为客户 ci 开始服务的时刻, 车辆服务客户点 ci 时

所花费的服务 (卸货)时间 si. 基于上述符号定义, 建立

VRPTW的数学模型:

min fVRPTW =

K∑
k=1

N∑
i=0

N∑
j=0

di jxk
i j (1)

必须满足的约束:
N∑

j=1

xk
0 j =

N∑
i=1

xk
i0 ⩽ 1, ∀k = 1,2, · · · ,K (2)

N∑
j=0

xk
i j =

N∑
j=0

xk
ji, i , j, ∀i = 1,2, · · · ,n;∀k = 1,2, · · · ,K (3)

K∑
k=1

N∑
i=0

xk
i j = 1, i , j, ∀ j = 1,2, · · · ,n (4)

K∑
k=1

N∑
j=0

xk
i j = 1, i , j, ∀i = 1,2, · · · ,n (5)

N∑
i=0

qi

N∑
j=0

xk
i j ⩽ Q, i , j, ∀k = 1,2, · · · ,K (6)

∑
k∈V

∑
j∈N

xk
0 j ⩽ |K|, ∀ j = 1,2, · · ·n; ∀k = 1,2, · · · ,K (7)


tk
i + si+ ti j− tk

j ⩽ (1− xk
i j) ·M,

i , j, ∀i, j = 0,1, · · · ,N;
∀k = 1,2, · · · ,K

(8)


e j

∑
i=0

xk
i j ⩽ tk

j ⩽ l j

∑
i=0

xk
i j,

i , j, ∀ j = 0,1, · · · ,N;
∀k = 1,2, · · · ,K

(9)

xk
i j ∈ {0,1}, i , j, ∀i, j = 0,1, · · · ,N;∀k = 1,2, · · · ,K (10)

其中, 式 (1) 为目标函数, 即最小化总行驶里程. 式 (2)
表示车辆从配送中心出发, 并最后返回配送中心. 式 (3)
为客户点的流量平衡约束. 式 (4) 和式 (5) 确保客户点

只能被一辆车服务且仅被服务一次. 式 (6)表示车辆在

行驶过程中不能超出其最大负载容量. 式 (7)表示为客

户点服务的车辆数最多为 K. 式 (8) 和式 (9) 定义了时

间窗约束, M 为大常数. 式 (10) 对应决策变量, 表示车

辆 k 的配送路径是否从客户 i 到客户 j; 若是, 则决策变

量取 1, 否则取 0. 

2   具有时间窗约束松弛的混合蚁群算法

针对 VRPTW, 本文提出具有时间窗约束松弛的

混合蚁群算法 (HACO-TWCR). 首先, 蚂蚁在构造路

径时采用 TSP-Split方法 (第 2.1节)形成具有时间窗约

束松弛的 VRPTW 解 (可能不满足时间窗约束), 然后

在变邻域搜索框架下结合多种局部搜索算子, 并基于

Nagata 等[15]提出的“及时返回”策略进行不可行解的修

复, 并不断优化目标值. 算法的总流程如图 1, 步骤如下.
 
 

初始化

蚁群算法形成
TSP大循环圈

输出最优解

对松弛解进行
VNS修复

满足停止准则
否

是

Split方法得到
时间窗松弛解

蚂蚁信息素更新

 
图 1    算法的总流程图

 

Step 1. 初始化参数, 使用第 2.3.1节的扫描算法构

造初始解, 初始化信息素浓度、信息素边界.
Step 2. 利用蚂蚁构造 TSP 大循环圈. 根据式 (14)

的转移概率公式计算概率, 采用轮盘赌, 从距离当前节
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点最近的 1/4总客户点候选列表中选择下一个客户点,
构建暂时忽略车辆容量约束和时间窗约束的 TSP大循

环圈.
Step 3. 在考虑车辆负载容量约束下, 松弛时间窗

约束, 利用 Split 算法分割 TSP 大循环圈, 得到时间窗

松弛 VRP解, 即有可能不满足时间窗约束. 将 Step 2和
Step 3合称为“TSP-Split方法”, 如图 1的虚线方框内部分.

Step 4. 针对 Step 3产生的时间窗松弛 VRPTW解,
利用第 2.4 节的变邻域搜索 (VNS) 进行局部搜索, 在
修复不可行解的同时, 不断优化目标成本值.

Step 5. 蚂蚁信息素更新. 与传统蚁群算法不同, 本
文使用式 (15) 对蚂蚁形成的 TSP 路径进行信息素更

新. 本文的停止准则设置为固定迭代次数, 当达到最大

迭代次数时输出最优解, 否则返回 Step 2 进行下一轮

迭代.
上述算法步骤中, 利用 Step 3 对 TSP 大循环圈进

行分割时, 如果完全不考虑时间窗约束, 会造成 split算
法分割后的子路径违反时间窗的程度可能会很大, 不
利于快速修复成可行解. 因此, 在 Step 3 执行 Split 算
法时, 将客户 ci 的右时间窗端点 li 进行适当松弛, 使 li=
li+δ, 其中 δ 为松弛系数. 

2.1   基于 TSP-Split 编码与解码的求解方法

VRPTW主要有两种构建路径的方法: 直接编码和

间接编码[16]. 直接编码又叫“集群第一路径第二”方法,
该方法将聚集在一起的客户点逐个顺连, 构造可行的

车辆路径, 当某个车辆满载后, 再用新车辆继续构造其

他不同的车辆路径. 直接编码具有直观和易于实现的

优点, 也是目前文献中应用的主流方法[17]. 间接编码又

称为“路径第一集群第二”方法, 该方法最早由 Beasley[18]

提出. 应用间接编码时, 先将问题看成旅行商问题 (TSP),
求解出能覆盖所有客户点的 TSP解 (以下称为“TSP大

循环圈”), 再将 TSP 大循环圈分割成满足车辆容量约

束的多条子路径. 与直接编码相比, 间接编码能缩小可

行解的搜索空间. 特别是 Prins 等[19]于 2004 年提出一

个有效的分割算法 (也称“Split 算法”), 来将 TSP 大循

环圈分割成多条子路径, 为间接编码方法带来了便利.
Split算法在考虑车辆容量和返回配送中心的约束条件

下, 将 TSP 大循环圈分割问题转化为有向无环图上的

最短路径问题, 并提出一个高效的动态规划求解算法,
该算法能得到最优的子路径分割方案. 为了减小搜索

空间, 提高寻优效率, 本文也将采用间接编码方法, 并

利用 Prins等所提出的 Split算法来分割由蚁群算法得

到的 TSP大循环圈. TSP-Split方法, 如图 2所示.
 
 

Split

 
图 2    TSP-Split方法

 

本文 Split算法的输入是由蚁群算法所构造的 TSP
大循环圈, 输出能满足车辆容量约束和松弛时间窗后

的多条车辆子路径, 即 VRPTW解. 

2.2   构造时间窗约束松弛的目标函数

为了提高算法的全局优化能力, 上述“TSP-Split方
法”采用了松弛时间窗策略, 因此需要将不满足时间窗

约束的解, 修复成可行解. 本文根据不可行解违反时间

窗约束的程度, 来定义惩罚成本, 再利用变邻域搜索算

法来修复不可行解和优化总成本. 在满足容量约束的

前提下, 对时间窗约束进行松弛, 定义车辆子路径 r 的
成本函数如下:

fpen = f (r)+λPTW(r) (11)

u∑
i=1

max(ai− li,0)

其中, fpen 是带惩罚项的成本函数, f(r) 是原成本函数;
λ 是惩罚系数; PTW(r) 是违反时间窗约束的惩罚值, 其

值等于 , 其中 ai 是车辆到达客户点 ci

的时刻, u 为子路径 r 的客户点数.
此外, 本文采用“及时返回”策略[15]来松弛时间窗

约束. 当车辆延迟到达某客户点 ci 时, 假定车辆可以及

时返回, 即车辆在客户时间窗右端点 li 开始服务. 采用

“及时返回”的时间窗松弛方法有两个优点: (1) 可以使

算法搜索的重点集中在可行解的边界上, 有更大概率

找到高质量的解; (2)利用基于邻域算子的局部搜索算

法时, 能够更加高效地进行邻域解评估. 

2.3   蚁群算法的改进策略

蚁群算法是通过模拟蚂蚁觅食行为, 而提出的群

体启发式优化算法, 具有较强的鲁棒性. 但传统的蚁群

算法存在收敛到全局最优解速度慢和容易陷入局部最

优解的缺点, 因此本文对蚁群算法做了如下几个方面

的改进. 

2.3.1    构造初始解

本文通过构造好的初始解, 来设置更加合理的初

始化信息素值 τ0, 从而加快算法的收敛速度. 为此, 采
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用扫描算法来获得初始解, 相关步骤如下.
(1) 按照与配送中心 c0 的角度, 对客户集 C 进行

扫描, 根据扫描顺序, 以车辆容量 Q 将客户集 C 进行

分组, 确定路径数 m.
⩽(2) 每条路径 Rm  (m K) 的客户根据时间窗长度

L 分类. 如果客户 ci 的时间窗长度 Li 大于 L0/2 时, 纳
入时间宽裕客户集 A, 否则纳入时间紧迫客户集 U.

(3)对于每条路径 Rm, 客户集 U 灵活性低, 按照时

间紧迫程度依次插入; 客户集 A 灵活性高, 根据带来最

小额外距离进行贪婪策略插入, 注意此操作会违反时

间窗约束.
(4) 使用步骤 (3) 产生的时间窗约束不可行解, 获

得最终可行的 VRPTW初始解; 若不能修复, 则自动重

启程序.
为了使初始解对蚂蚁有更好的引导性, 对初始解

中客户点组成的 TSP大循环圈, 设置初始信息素值 τ0=
1/Ls, Ls 是改进的扫描算法形成的初始路径长度. 

2.3.2    转移概率公式

w′i j

传统蚁群算法的转移概率公式只与距离和信息素

浓度有关, 在解决 VRPTW 时会导致算法收敛速度变

慢, 并且寻优能力不足. 为此, 本文在转移概率公式中

引入节约启发式思想和考虑“TSP-Split方法”求解效率

的时间紧迫因子. 节约启发式将客户安排到一条单独

从配送中心出发并返回的路径, 然后计算每对客户点

之间合并路径的节省距离 Sij. 时间紧迫因子 的定

义, 见式 (12)、式 (13); 大的时间紧迫因子, 能使得

TSP 路径中客户点的等待时间偏离程度减小, 客户点

之间的时间相关性增大, 有助于 Split算法分割出更优

路径.

wi j =max(e j− s j−di j− li,0) (12)

w′i j =


1

wi j

, wi j > 0

1, 其他

(13)

最终改进的转移概率公式, 如式 (14):

Pk
i j =


ταi j ·η

β
i j · si j ·w′i j∑

s∈allowk

(ταis ·η
β
is · sis ·w′is)

, s ∈ allowk

0, s < allowk

(14)

其中, allowk 是未访问的客户集, τij 是信息素浓度, ηij

是能见度, 其值等于距离的倒数 1/dij. 

2.3.3    精英蚂蚁策略与信息素更新策略

传统精英蚂蚁策略没有考虑精英蚂蚁之间的相似

度, 因此当精英蚂蚁相似度过高时, 会使得算法收敛到

局部最优解. 为此, 本文采用能体现精英蚂蚁差异化的

策略, 每次选取固定数量的精英蚂蚁 e 只, 但要使每只

精英蚂蚁所构造解的成本差不低于 ω, 来剔除相似解,
从而提高精英蚂蚁群体的多样性. 针对该问题, 信息素

的更新策略如式 (15):

τi j(t+1) = (1−ρ)τi j(t)+
e∑

k=1

∆τki j(t)+ e∆τgb
i j (15)

∆τki j

e∆τgb
i j ∆τ

gb
i j = 1/Lgb

∆τki j

∆τki j

其中, ρ 为信息素挥发因子, 取值在 0–1之间; 每次更新

除了对精英蚂蚁路径施加 的信息素外, 还会对全局

最优路径施加 的信息素, 其中 , Lgb

当前最优路径长度. 此外, 对 进行了改进, 如式 (16),

其中 Lk 是精英蚂蚁排名第 k 蚂蚁所构造的路径长度,
Lgb/Lk 的范围在 0–1 之间, 当 Lgb 与 Lk 的差距越小, 信
息素增量 就越大. 这样设置既能使较优路径得到更

多的信息素加快前期收敛, 又能使每只精英蚂蚁走过

的路径上的信息素增加不会过多, 可以减缓信息素的

积累, 从而提高全局搜索能力.

∆τki j(t) =
Lgb

Lk
· Q

Lk
, 蚂蚁k在第t次迭代时经过节点(i, j)

0, 其他

(16)
 

2.3.4    其他改进策略

信息素挥发因子决定着路径上残留信息素的浓度,
ρ 过小会限制算法的全局搜索能力, 达到局部最优; 过
大的 ρ 虽然能提高算法的搜索能力, 但会因为路径上

的信息素浓度过低而导致盲目搜索, 进而削弱信息素

的引导能力. 本文为 ρ 设置一个动态机制, 如式 (17),
其触发条件是“连续 3次当前最优解没有改变”.

ρ(t) =

 0.96ρ(t−1), ρ(t) > ρmin

ρmin, 其他
(17)

此外, 本文采用 MMAS 信息素动态重置策略. 信
息素动态重置策略将每条路径上的信息素浓度的取值

范围限制在一个区间[τmin, τmax]内, τmax=τ0=1/Lgb. 信息

素重置策略的触发条件是“当迭代中有 80% 的蚂蚁路

径相同时”, 说明此时算法已经收敛到局部最优, 有必

要重置信息素矩阵, 使 τij =τmax. 
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2.4   基于 VNS 的不可行解修复策略

利用 Relocate、Swap、2-Relocate、2-Swap、2-Opt*
和 2-Opt, 6种算子构建变邻域搜索框架. Relocate算子

将 1个客户插入到另一位置; Swap算子随机交换两个

客户位置; 2-Relocate算子将一条路径中连续 2个客户

插入到同一路径或不同路径的另一位置; 2-Swap 算子

交换同一路径或不同路径上连续的两个客户点; 2-Opt*
算子通过在两条不同路径中交换节点段来改进总体路

径; 2-Opt算子针对单条子路径, 随机选择 2点, 将中间

的客户点逆转. 图 3是 Relocate算子的示例, 图中客户

点 2 插入到另一条子路径的客户点 6 前面, 而客户点

5插入到同一子路径中的客户点 8前面.
  

(a) 原路径图 (b) 改进路径图

5

 
图 3    Relocate算子示例

 

设定惩罚系数 λ 动态变化, λ∈[λmin, λmax], 输入蚁群

算法得到的解 S, 前期 S 一般是不可行的, 进行变邻域

搜索后得到新解 Sʹ, 若 Sʹ 仍不可行, 则将惩罚系数 λ 乘

以 10, 若当 λ 等于最大惩罚值 λmax 后解仍不可行, 则将

不可行解丢弃. 若不可行解修复成功, 则输出修复优化

后的解 S. 由于进行 VNS的客户点是随机选择, 所以算

子的使用顺序并不影响最终结果, 相关流程如图 4.
  

开始

对S进行VNS 

输入S

S=Sʹ

S可行

输出S

调整惩罚系数

结束

否

是

是

否

fgen(Sʹ)<fgen(S)

 
图 4    基于 VNS的修复策略

此外, 本文采用 Vidal等[20]提出的邻域修剪方法来

适当缩小邻域的范围, 使算法在合理的时间内快速收

敛. 该方法与距离和客户时间窗相关联, 给定客户 i 和
j, 其相关度函数为:

γ (i, j) =di j+γ
WTmax

(
e j− si− ti j−βi,0

)
+γTWmax(ei+ si+ ti j−β j,0) (18)

相关度函数与距离和时间窗相关, 客户只取前|Г|
个关联度最高的客户作为邻域客户对进行算子的邻域

变换. 相关度函数的基本参数为: γWT=0.2, 和 γTW=1.0,
|Г|=|V|×40%, |V|为客户规模. 

3   仿真实验与分析 

3.1   实验设置

(1)测试算例: 采用 Solomon 数据集和 Homberger
数据集. 其中, Solomon数据集包含 56个算例, 每个算

例都有一个配送中心和 100 名客户, 这些客户分布在

一个 100×100 的直角坐标系内. 根据客户节点的分布

特征, Solomon 数据集分为聚集 (C)、随机 (R) 和混合

(RC) 这 3 种类型. 其中, R1、C1、RC1 类的特征为狭

窄的时间窗口和较小的车辆载重量; 而 R2、C2、RC2
类则有较宽的时间窗口和较大的车辆载重量. Solomon
数据集是 VRP中常用和具有代表性的数据集. 为了进

一步体现算法的寻优能力, 选取部分 Homberger 数据

集进行实验, 该数据集是 Solomon数据集的扩展, 是采

用 200客户规模的算例, 每类选择 2个算例进行测试.
(2) 算法参数设置 :  蚂蚁数量 m=50, 迭代次数

maxit=300, λ∈[50, 5000], 信息素影响因子 α=3, 启发式

影响因子 β=5, 精英蚂蚁的数量 e=5, 精英蚂蚁成本差

ω=3, 信息素强度 Q=0.7, 信息素挥发系数 ρ=0.04, 测
试 Homberger数据集时将最大迭代次数设置为 500次,
取时间窗松弛系数 δ=80. 所有参数都经过调整, 以平衡

求解质量和计算成本.
(3)对比算法: 本文HACO-TWCR算法通过 Solomon

数据集进行测试, 其实验结果与文献[11]算法 (ACS-
BSO)、文献[21]算法 (HHHSA)、文献[22]算法 (ScPSO)
进行比较, Homberger 数据集与当前最优解进行比较.
为保证对比的公平性, 本文算法及对比算法均以最小

值行驶距离为优化目标. 本文所设计算法采用 C++语
言编写, 在 Windows 11 系统, 12th Gen Intel(R) Core
(TM) i7-1260P 2.10 GHz (16 GB RAM) 的环境下在

Visual Studio 2022运行.
实验时每个算例测试 10次, 实验数据如表 1、表 2
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所示. 数据中 BKS是当前最知名解, TD是算法得到的

最优行驶距离, NV 是对应取得最优距离时的车辆数,
Gap是本文算法与最知名解的相对误差, Std是本文算

法的行驶距离标准差, Avg是所在列的平均值.
 

表 1    Solomon算例实验结果
 

算例
BKS[11] ACS-BSO[11] HHHSA[21] ScPSO[22] HACO-TWCR

Gap (%) StdTD NV TD NV TD NV TD NV TD NV
C101 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 0.00 0.00
C102 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 0.00 0.00
C103 828.06 10 828.06 10 828.06 10 828.06 10 828.06 10 0.00 0.00
C104 824.78 10 824.78 10 846.78 10 852.30 10 824.78 10 0.00 0.00
C105 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 0.00 0.00
C106 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 0.00 0.00
C107 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 0.00 0.00
C108 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 828.94 10 0.00 0.00
C109 828.94 10 828.94 10 828.94 10 854.78 10 828.94 10 0.00 0.00
R101 1 642.88 20 1 642.88 20 1 656.5 19 1 655.87 20 1 642.88 20 0.00 0.00
R102 1 472.62 18 1 479.55 18 1 477.7 18 1 474.75 18 1 472.62 18 0.00 0.36
R103 1 213.62 14 1 225.31 15 1 225.84 15 1 227.27 14 1 213.62 14 0.00 2.89
R104 976.61 11 1 002.62 12 1 017.5 11 1 012.97 10 976.61 11 0.00 4.16
R105 1 360.78 15 1 365.66 15 1 416.7 15 1 375.74 15 1 360.78 15 0.00 2.01
R106 1 240.47 13 1 249.51 13 1 269.3 13 1 259.02 14 1 240.47 13 0.00 3.57
R107 1 073.34 11 1 091.21 12 1 112.68 12 1 094.74 11 1 072.92 11 –0.04 0.59
R108 947.70 10 960.23 10 984.91 10 978.49 11 941.70 10 –0.64 0.83
R109 1 151.45 13 1 165.71 12 1 203.7 13 1 185.77 12 1 151.45 13 0.00 0.84
R110 1 072.41 12 1 090.92 11 1 139.3 12 1 108.15 12 1 072.41 12 0.00 2.89
R111 1 053.50 12 1 063.69 12 1 094.3 12 1 071.86 11 1 053.50 12 0.00 1.65
R112 953.63 10 976.28 11 997.19 11 1 001.92 11 953.63 10 0.00 3.26
RC101 1 623.58 15 1 643.78 16 1 672.9 16 1 665.27 16 1 623.58 15 0.00 4.04
RC102 1 461.23 14 1 464.63 14 1 505.9 14 1 493.58 14 1 461.23 14 0.00 7.11
RC103 1 261.67 11 1 275.65 11 1 290.3 12 1 305.40 12 1 266.61 11 0.39 3.61
RC104 1 135.48 10 1 156.92 10 1 153.8 10 1 188.32 11 1 135.48 10 0.00 2.49
RC105 1 518.58 15 1 535.78 16 1 564.8 15 1 553.15 15 1 518.58 15 0.00 1.39
RC106 1 371.69 13 1 378.45 13 1 417.25 14 1 427.71 14 1 377.00 13 0.39 1.70
RC107 1 212.83 12 1 216.65 12 1 280.28 12 1 280.45 12 1 212.83 12 0.00 0.00
RC108 1 117.53 11 1 134.28 11 1 190.15 11 1 210.74 11 1 118.59 11 0.09 5.01
C201 591.56 3 591.56 3 591.56 3 591.56 3 591.56 3 0.00 0.00
C202 591.56 3 591.56 3 591.56 3 591.56 3 591.56 3 0.00 0.00
C203 591.17 3 591.17 3 591.17 3 591.17 3 591.17 3 0.00 0.00
C204 590.60 3 594.89 3 596.55 3 596.55 3 590.60 3 0.00 0.00
C205 588.88 3 588.88 3 588.88 3 588.88 3 588.88 3 0.00 0.00
C206 588.49 3 588.49 3 588.49 3 588.49 3 588.49 3 0.00 0.00
C207 588.29 3 588.29 3 588.29 3 588.29 3 588.29 3 0.00 0.00
C208 588.32 3 588.32 3 588.32 3 588.32 3 588.32 3 0.00 0.00
R201 1 147.8 8 1 161.20 8 1 162.2 7 1 168.07 7 1 147.80 8 0.00 0.58
R202 1 034.35 8 1 058.83 6 1 044.89 5 1 043.68 6 1 034.35 8 0.00 4.67
R203 874.87 6 883.42 5 882.29 6 882.44 5 874.87 6 0.00 2.25
R204 735.8 5 756.93 4 737.23 4 746.47 5 735.80 5 0.00 1.24
R205 954.16 5 978.47 6 975.77 5 962.98 5 957.85 5 0.39 2.01
R206 879.89 5 906.27 4 905.91 6 892.48 5 879.89 5 0.00 3.71
R207 799.86 4 812.35 4 818.53 5 817.11 5 799.86 4 0.00 3.09
R208 705.45 4 725.05 3 718.54 4 710.30 4 705.33 4 −0.02 0.22
R209 859.39 5 879.01 5 866.4 5 871.40 5 859.39 5 0.00 4.54
R210 910.7 5 923.43 7 924.87 7 921.42 5 912.47 5 0.19 0.78
R211 755.96 4 776.17 4 776.02 4 782.63 5 756.50 4 0.07 2.51
RC201 1 265.56 9 1 284.71 8 1 283.82 7 1 286.62 8 1 272.94 9 0.58 1.64
RC202 1 095.64 8 1 127.02 7 1 106.85 7 1 116.79 7 1 099.54 8 0.35 0.46
RC203 928.51 5 943.13 6 951.06 5 945.76 5 937.27 5 0.93 3.17
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表 2    Homberger算例实验结果
 

算例
BKS HACO-TWCR

Gap (%) StdTD NV TD NV
C121 2 704.57 20 2 704.57 20 0.00 0.0
C122 2 700.65 20 2 700.65 20 0.00 0.0
C221 1 929.39 7 1 929.39 7 0.00 1.69
C222 1 858.65 7 1 858.65 7 0.00 1.00
R121 4 676.14 23 4 742.07 23 1.39 39.24
R122 3 928.65 20 4 029.51 21 2.50 39.14
R221 3 476.38 13 3 523.68 14 1.34 35.15
R222 3 016.27 11 3 083.88 13 2.19 21.30
RC121 3 524.39 20 3 563.11 20 1.09 14.51
RC122 3 227.97 19 3 271.93 20 1.34 5.70
RC221 2 804.16 10 2 834.61 11 1.07 8.91
RC222 2 489.09 9 2 538.04 11 1.93 19.13
Avg 3 003.14 15.31 3 037.28 15.92 0.99 14.29

 

从表 1 可以看出: (1) 从行驶距离上看, 结果最好

的是 HACO-TWCR, 其次是 ACS-BSO, 最后是 ScPSO、
HHHSA. HACO-TWCR 相比于 ACS-BSO、ScPSO 和

HHHSA, 其最优平均行驶距离分别改善了 1.1%、1.7%
和 2%. 在 56 个 Solomon 算例中, HACO-TWCR 与

BKS的最优平均值相差极小, 仅为 0.07%, 其中 HACO-
TWCR获得了 46个已知最优解, 其余算例的 Gap均不

超过 1%. HACO-TWCR 在 C1、R1、RC1 类的 29 个

算例获得了 89.7% 的最优解, 在 C2、R2、RC2 类的

27 个算例获得了 74.1% 的最优解, 说明在 100 客户规

模上, 本文算法更擅长求解时间窗较窄、车辆载重较

小的问题, HACO-TWCR 对时间窗宽松、车辆载重较

大的算例求解仍有提升空间, 但总体受客户时间窗和

车辆载重的影响不大.
(2)从使用车辆数上看, ScPSO总体取得了最优车

辆数, 比 BKS 平均最优车辆数改善了 0.2%; 其次是

HACO-TWCR, 获得了与 BKS 相同的车辆数; 最后是

HHHSA 和 ACS-BSO, 平均最优车辆数均为 8.64 辆.
本文以行驶距离为第 1目标, 所以 HACO-TWCR在车

辆数上也取得不错的效果.

(3) 从算法稳定性和运行速度上看, 本文算法求解

Solomon算例上具有较强的稳定性, 算法标准差 Std较

小, 均在 10以下. 在运行速度上, 由于运行环境和编程

语言的不同, 本文算法之间的运行速度不好比较. 本文

算法的迭代次数固定, 虽然使用的算子数量较多, 但每

个 Solomon算例的运行时间在 115–140 s之间, 大部分

算例运行较快, 所以 HACO-TWCR有着不错的运行效

率, 这归功于高效的“及时返回”方法和邻域缩小策略.

(4) 从算法收敛性上看, HACO-TWCR 可以在大

部分 Solomon算例的测试上快速收敛. 图 5是 HACO-

TWCR求解 Solomon算例的部分收敛曲线图, 从图 5

可以看出, 在 C1和 C2类, 算法可以快速收敛, 除了 R2

类外 , 其余实例大都在 150 次迭代前已经收敛 . 图 6

是 HACO-TWCR求解 Solomon算例的部分最优配送

路径展示, 从图 6 可以看出, 所选取算例的最优配送

路径规划合理, 无过多配送路径交叉重叠.

为进一步测试所提算法的性能 , 将测试算例规

模进一步扩大至 200客户点, 表 2是 Homberger算例

的实验结果. 从表 2可以看出: 当客户规模扩大为 200

客户数量时, 算法的寻优性能相应变差, 但仍有较好

的效果. 在行驶距离上, HACO-TWCR的 C1和 C2均

得到了最优解, 其余算例相对误差较小, 不超过 3%,

总的平均 Gap仅有 0.99%. 在车辆数上, HACO-TWCR

的最优平均车辆数与 BKS相比的误差仅有 3.8%. 在

算法稳定性和运行速度上, HACO-TWCR求解 Homber-

ger算例的平均标准差仅有 14.29, 每个 Homberger算

例运行时间在 561–645 s之间, 可以得知当规模进一

步扩大后 HACO-TWCR仍能保持较好的性能. 

3.2   优化策略分析

为了检验 HACO-TWCR中 TSP-Split方法和时间

窗约束松弛方法的有效性, 使用 56个 Solomon算例进

行测试分析, 取 10 次运行结果的平均值, 然后按类型

表 1　Solomon算例实验结果 (续)

算例
BKS[11] ACS-BSO[11] HHHSA[21] ScPSO[22] HACO-TWCR

Gap (%) StdTD NV TD NV TD NV TD NV TD NV
RC204 786.38 4 807.71 4 801.43 4 791.40 4 786.38 4 0.00 2.54
RC205 1 157.55 7 1 170.98 8 1 169.22 7 1 159.42 7 1 162.45 7 0.42 2.09
RC206 1 054.61 7 1 093.64 7 1 082.66 6 1 063.57 6 1 054.61 7 0.00 5.00
RC207 966.08 6 986.70 6 984.93 6 966.08 6 966.08 6 0.00 4.21
RC208 779.31 4 785.60 4 788.9 5 780.72 4 779.31 4 0.00 1.58
Avg 977.28 8.63 988.55 8.64 997.41 8.64 994.89 8.61 977.92 8.63 0.06 1.69

注: 加粗数据表示算法获得的最好解
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分为 6 类, D-ACO 是使用传统直接编码方法的蚁群算

法, I-ACO 是使用 TSP-Split 方法的蚁群算法, HACO-
N是不允许时间窗约束违反的混合蚁群算法, Solomon
数据集测试的平均结果如表 3 所示. 由于两种编码解

码方式的差异性 ,  设置 D-ACO 的信息素挥发系数

ρ=0.3, 信息素强度 Q=5; I-ACO 的信息素挥发系数 ρ=
0.1, 信息素强度 Q=5. D-ACO与 I-ACO其余基本参数与

HACO-TWCR一致, 这样各自可以取到比较好的效果.
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图 5    HACO-TWCR求解 Solomon算例的部分收敛曲线图
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图 6    HACO-TWCR求解 Solomon算例的部分最优配送路径图
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在表 3 中 ,  我们可以看出: (1) 与传统蚁群算法

D-ACO 相比, I-ACO 除了 R1 类和 RC2 类, 其他类型

的结果都更好, 也能看出在处理聚类实例上, I-ACO效

果更好. 一个主要的原因是 TSP-Split方法信息素只更

新 TSP 大循环, 有些算例客户地理位置的分布和时间

窗的严格要求, 导致边缘径的总行驶距离中占比过大,

容易造成信息素矩阵和路径不匹配, 从而造成效果不

理想. 在 100 客户规模上, 结合了 TSP-Split 方法的蚁

群算法更适合求解 VRPTW. (2) 除了 C1 和 C2 类与

HACO-TWCR算法持平外, HACO-N其余算例结果都

劣于 HACO-TWCR, 证明了时间窗约束松弛再修复的

有效性.
 
 

表 3    优化策略测试 Solomon数据集的平均结果
 

算法 C1 C2 R1 R2 RC1 RC2
BKS 828.38 589.86 1 179.94 878.02 1 337.82 1 004.20

D-ACO 1 258.56 882.71 1 666.33 1 344.42 1 908.75 1 617.31
I-ACO 1 023.64 845.77 1 697.72 1 307.03 1 899.18 1 621.04
HACO-N 828.38 589.86 1 188.95 887.88 1 361.6 1 016.95

HACO-TWCR 828.38 589.86 1 182.91 882.16 1 343.24 1 010.84
 
 

4   结论与展望

本文研究了带时间窗的车辆路径问题, 以最小化

总距离为目标构建混合整数规划模型, 为此提出一种

具有时间窗约束松弛的混合蚁群算法. 首先, 用改进的

蚁群算法结合 TSP-Split方法, 来构建允许违反时间窗

约束的初始解, 然后, 使用基于 VNS 的修复策略来到

修复和优化的目的. 最后, 利用 Solomon和 Homberger
基准算例验证了算法的有效性. 所提算法在求解 Solomon
算例时, 总体优于近年的先进算法; 在求解 Homberger
基准算例时, 该算法结果与最优解的相对误差小, 对求

解 200客户规模的 VRPTW问题也具有较好的性能; 通
过实验测试和对比分析, 验证了在 100客户的 Solomon
测试实例上, 蚁群算法结合 TSP-Split 方法, 总体优于

传统蚁群算法; 相比于不违反时间窗约束, 时间窗松弛

方法后 HACO-TWCR 的性能更优. 下一步, 将时间窗

扩展到软时间窗, 验证 TSP-Split方法在不同规模算例

的有效性, 和设计更加有效的惩罚机制来进一步提升

算法的综合性能.
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