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摘要:针对现实中广泛存在的带时间窗的绿色多车型两级车辆路径问题(G2E-HVRP-TW),本文提出一种结合加
权K-means算法(WKA)的学习型离散排超联赛算法(LDVPLA)进行求解. 首先,根据该问题规模大、约束多的特点,
采用WKA将原问题G2E-HVRP-TW分解为一个绿色多车型车辆路径子问题 (GHVRP)和一组带时间窗的GHVRP
(GHVRP-TW),从而实现两级问题间的部分解耦,以合理缩小搜索空间. 然后,利用LDVPLA求解分解后的一系列子
问题,并将各子问题的解合并后得到原问题的解. LDVPLA在竞赛阶段将标准排超联赛算法(VPLA)中实数个体更
新操作替换为一系列排序操作,使其能够直接在问题离散解空间内执行基于VPLA机制的搜索,可提高搜索效率;
在学习阶段构建三维概率矩阵模型合理学习并积累优质解信息,有利于驱动算法较快到达解空间中的优质解区域
执行搜索;在淘汰阶段设计一种重启策略,可避免算法过早陷入局部最优. 最后,通过在不同规模算例上的仿真实
验和算法对比,验证了所提算法的有效性.
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Abstract: This paper proposes a learning discrete volleyball premier league algorithm (LDVPLA) combined with the
weighted K-means algorithm (WKA) for the widely existing green two-echelon heterogeneous-fleet vehicle routing prob-
lem with time windows (G2E-HVRP-TW). Firstly, according to the characters of the problem with a large scale and strong
constraints, the WKA is used to split the G2E-HVRP-TW into a green heterogeneous-fleet vehicle routing problem (GHVR-
P) and a series of GHVRP with time windows (GHVRP-TW), so as to realize the partial decoupling between the two-level
problems and reasonably reduce the search space. Then, the LDVPLA is designed to solve those subproblems, the solutions
of each subproblem are combined to obtain the solution of the original problem. The LDVPLA replaces the real number
individual updating operations of the volleyball premier league algorithm (VPLA) with a series of proposed arrangement
operations in the competition phase, so that it can perform the search directly in the discrete solution space based on the
mechanism of VPLA, which can improve the search efficiency. In the learning phase, a three-dimensional-based proba-
bilistic model is designed to learn and accumulate the information of high-quality solutions, which is conducive to driving
the algorithm to reach the high-quality solution area in the solution space to perform the search. In the elimination phase,
a restart mechanism is designed to avoid falling into local optimal algorithm too early. Finally, the effectiveness of the
proposed algorithm is verified by simulation experiments and algorithm comparisons on different scale examples.
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1 引引引言言言

两级车辆路径问题 (two-echelon vehicle routing
problem, 2E-VRP)是两级物流配送中的关键环节,最
早由Feliu等[1]提出,在油品配送和城市物流配送等现
实场景中应用广泛[2]. 近年来, 2E-VRP逐渐受到研究
者的重视.针对2E-VRP, Wang等[3]设计混合蚁群算法

求解, Yan等[4]设计基于图的模糊进化算法求解,
Marques等[5]设计分支切割定价算法求解.

实际运输过程中,物流公司通常使用多种型号的
车辆参与配送,因此,在2E-VRP中考虑多车型约束更
加符合实际情况. Bevilaqua等[6]针对多车型2E-VRP,
设计基于岛屿的模因算法求解. 近年来,随着温室效
应加剧,实施绿色运输已成为减少能源消耗与碳排放
的必然趋势. 针对绿色 2E-VRP(green 2E-VRP, G2E-
VRP), Li等[7]设计增强CW算法求解, Kancharla等[8]

设计自适应大邻域算法求解. 此外,日益激烈的市场
竞争逼迫企业注重提升客户满意度,因此,在2E-VRP
中考虑客户时间窗约束是有必要的. Govindan等[9]针

对带时间窗的2E-HVRP,设计混合粒子群算法求解.
Wang等[10]针对带时间窗的绿色多车型2E-VRP(green
two-echelon heterogeneous-fleet vehicle routing prob-
lem with time windows, G2E-HVRP-TW),设计自适应
遗传算法求解. 目前针对G2E-HVRP-TW的研究十分
有限.在计算复杂度上, G2E-HVRP-TW属于NP-hard
问题.因此,设计一种能更为有效地求解G2E-HVRP-
TW的新算法,具有重要的现实意义和理论价值.

现有智能算法求解2E-VRP及其扩展问题的研究
中,大多对问题进行整体编码和求解[6–10]. 而部分学
者采用分解策略先将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, 11],仿真实验验证了智能算法与分解策略结合的
必要性. 对于G2E-HVRP-TW,目前尚无结合分解策
略的智能求解算法.

排超联赛算法[12](volleyball premier league algori-
thm, VPLA)是一种以排球赛事为背景基于群体智能
的连续随机优化算法. 目前对VPLA的研究较为有限
且均将VPLA用于求解连续优化问题[13–14],然而VP-
LA中的个体更新操作本质上是通过其特有的数个核
心公式(即特定的实数向量运算公式)对个体中元素取
值,从而生成新个体来实现搜索,显然,现有VPLA的
个体更新方式使其不能直接求解G2E-HVRP-TW这
类离散优化问题.因此,需进一步设计合适的策略将
VPLA离散化.

本文针对以最小化总运输成本为优化目标的G2E-
HVRP-TW (示意图见图1),建立问题模型,并提出一
种结合加权K-means算法(weighted K-means algori-
thm, WKA)的学习型离散排超联赛算法(learning dis-

crete volleyball premier league algorithm, LDVPLA)进
行求解 (以下简称LDVPLA WKA). LDVPLA WKA
具有3方面的特点. 1)利用聚类分解策略实现两级问
题间的部分解耦,并合理缩小了算法需搜索的解空间,
使问题求解难度得以降低; 2)采用3阶段(竞赛、学习
和淘汰)协同搜索的算法框架,该框架具有比传统单阶
段智能优化算法更高的灵活性,可在各阶段均设计适
合问题特点的搜索操作和策略,有利于提出更为有效
的求解算法; 3)设计离散化机制提高算法搜索效率,
在学习阶段构建三维概率矩阵模型增强算法引导能

力,在淘汰阶段加入重启策略可避免算法过早陷入局
部最优,这些可提升算法搜索能力. 通过在不同测试
算例的仿真实验和算法对比,验证了LDVPLA WKA
的有效性.
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图 1 G2E-HVRP-TW示意图

Fig. 1 Diagram of G2E-HVRP-TW

2 问问问题题题建建建模模模与与与分分分析析析

2.1 问问问题题题描描描述述述

本文的G2E-HVRP-TW假设如下:

1)给定有向图G=(V,A)表示配送网络, V =D∪
S ∪ C,其中: D为中心仓库, S为中转站集, C为客户
集, A为有向弧段集;

2)中心仓库、中转站、客户数量、服务时间、客户
需求量和时间窗已知;货物不能由中心仓库直接向客
户配送,每级配送网络使用不同车型进行配送,每个
中转站所含车型种类和数量相同;

3)配送车辆车型以载重量分类,不允许超载,车辆
完成服务后回到原中心仓库(或中转站),每个客户(或
中转站)都被服务且最多被服务一次,且车辆需尽量在
客户要求的时间段内到达.

2.2 问问问题题题建建建模模模

2.2.1 问问问题题题优优优化化化目目目标标标计计计算算算模模模型型型

G2E-HVRP-TW优化目标为总运输成本CT,由车
辆固定成本CF,油耗成本CE及时间窗惩罚成本CP

3部分构成. 其中:

CF=
∑
i∈D

∑
j∈S

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
fk1m1

+
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i∈S

∑
j∈C

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
fk2m2

,

(1)

CP=
∑
i∈C

max{Pe(ETi−Tik2
), 0, Pl(Ti−LTik2

)}. (2)

G2E-HVRP-TW的符号定义如表1所示.

表 1 符号定义表
Table 1 Notations

符符符号号号 释释释义义义

nS 中转站数.

nC 客户数.

N1 一级配送网络节点集N1 = D ∪ S.

N2 二级配送网络节点集N2 = S ∪ C.

Kw
w级配送网络车辆集Ki = {1, 2, · · · , nKw

},
w = 1, 2.

nKw
w级车辆数, w = 1, 2.

Mw
w级车辆车型集Mw={m1,m2, · · · ,mnMw

},
w = 1, 2.

nMw
w级车辆车型数, w = 1, 2.

HDM1
中心仓库D中m1车型的全部车辆集, HDM1

={1, 2, · · · , nHDM1
},m1 ∈ M1.

nHDM1
中心仓库D中m1型车辆总数.

HSM2
中转站s中m2车型的全部车辆集, HSM2 =
{1, 2, · · · , nHSM2

}, s ∈ S,m2 ∈ M2.

nHSM2
中转站s中m2型车辆总数, s ∈ S,m2 ∈ M2.

xijk1m1h1

一级配送网络中车型为m1的第h1辆车从节
点i到节点j的决策变量, m1 ∈ M1.

yijk2m2h2

二级配送网络中车型为m2的第h2辆车从节
点i到节点j的决策变量, m2 ∈ M2.

fkwmw

w级车辆中mw型车辆的固定成本, mw∈
Mw, w = 1, 2.

dij 节点i到节点j的距离.

Pe, Pl 车辆提前到达,延迟到达的单位惩罚费用.

ETi,LTi 客户i的时间窗下限和上限.

Tikw
w级车辆到达中转站i的时间, w = 1, 2.

Qijkwmwhw

车型为mw的第hw辆二级车从节点i到节点j
时的载重量, mw ∈ Mw, w = 1, 2.

qmw
w

车型为mw的一级车辆的容量, mw ∈ Mw,
w = 1, 2.

Ci 中心仓库i或中转站i的容量.

sevi i级车辆的服务时间, i = 1, 2.

Dj 客户j的需求量.

2.2.2 油油油耗耗耗模模模型型型

G2E-HVRP-TW的油耗成本CE计算如下:

CE = cfFp. (3)

总油耗量Fp的计算基于文献[15]中的综合燃油消
耗模型,根据该模型, Fp的计算如下:

Fp =
∑

i∈N1

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
×

(c1
dij
v1

+ c2dijv
2
1 + c3(µ

m1
1 +Qijk1m1h1

)dij) +∑
i∈N2

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
×

(c1
′dij
v2

+c2
′dijv

2
2+c3

′(µm2
2 +Qijk2m2h2

)dij),

(4)

其中: dij为客户i与客户j间的距离, cf为燃油单价, vw
为w级车辆平均行驶速度, µmw

w 为w级车辆中mw型车

整备质量(kg), mw∈Mw, w=1, 2. c1, c2, c3为常量.

2.2.3 混混混合合合整整整数数数线线线性性性规规规划划划模模模型型型

问题优化目标:

minCT = CF + CE + CP. (5)

问题约束条件:∑
i∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
=1, ∀j ∈ C; (6)∑

i∈D

∑
j∈N1

xijk1m1h1
6 1, ∀k1 ∈ K1, ∀m1 ∈ M1,

∀h1 ∈ HDM1
; (7)∑

i∈S

∑
j∈N2

yijk2m2h2
6 1, ∀k2 ∈ K2, ∀m2 ∈ M2,

∀h2 ∈ HSM2
; (8)∑

j∈N1

xijk1m1h1
Qijk1m1h1

6 qm1
1 , ∀i ∈ D, ∀k1 ∈ K1,

∀m1 ∈ M1, ∀h1 ∈ HDM1
; (9)∑

j∈N2

yijk2m2h2
Qijk2m2h2

6 qm2
2 , ∀i ∈ S, ∀k2 ∈ K2,

∀m2 ∈ M2, ∀h2 ∈ HSM2
; (10)∑

j∈N1

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
Qijk1m1h1

6 Ci,

∀i ∈ N1; (11)∑
i∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
Qijk2m2h2

6 Ci,

∀i ∈ S; (12)∑
i∈S′

∑
j∈S′

xijk1m1h1
6 |S′| − 1, ∀k1 ∈ K1,

∀m1 ∈ M1, ∀h1 ∈ HDM1
, S′ ⊆ S, |S′| > 2; (13)∑

i∈C′

∑
j∈C′

yijk2m2h2
6 |C ′| − 1, ∀k2 ∈ K2,

∀m2 ∈ M2, ∀h2 ∈ HSM2
, C ′ ⊆ C, |C ′| > 2; (14)

Tjk1
=

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
× (Tik1

+

sev1 +
dij
v1

), ∀i, j ∈ N1; (15)

Tjk2
= Tik1

+sev1+
∑

k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
×

(Tik2
+ sev2 +

dij
v2

), ∀i ∈ S, j ∈ C; (16)

Tjk2
=

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
× (Tik2

+

sev2 +
dij
v2

), ∀i, j ∈ C; (17)
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i∈D

∑
j∈N1

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
=

Qijk1m1h1

∑
i∈S

∑
j∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
×

Qijk2m2h2
=

∑
j∈C

Dj; (18)∑
i∈S

∑
j∈N2

yijk2m2h2
Qijk2m2h2

=
∑

i∈N2

∑
j∈N2

yijk2m2h2
Dj,

∀k2 ∈ K2, ∀m2 ∈ M2, ∀h2 ∈ HSM2
; (19)∑

k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
=0, ∀i, j ∈ D; (20)∑

i∈N1

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xijk1m1h1
Qijk1m1h1

−∑
i∈N1

∑
k1∈K1

∑
m1∈M1

∑
h1∈HDM1

xjik1m1h1
Qjik1m1h1

=∑
i∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yjik2m2h2
Qjik2m2h2

,

∀j∈S; (21)∑
i∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yijk2m2h2
Qijk2m2h2

−∑
i∈N2

∑
k2∈K2

∑
m2∈M2

∑
h2∈HSM2

yjik2m2h2
Qjik2m2h2

=Dj,

∀j ∈ C. (22)

其中: 式(6)要求每个客户只能被一辆车服务一次;
式(7)–(8)要求每辆车最多从一个中心仓库或中转站
出发;式(9)–(10)要求车辆配送过程中不能超过其对
应车型的额定载重量;式(11)–(12)要求每个中心仓库
和中转站车辆的总载重量不能超过其所属中心仓库

或中转站的容量;式(13)–(14)要求生成的配送方案或
问题的解不能出现不含车场的子回路并且每辆车完

成配送任务后必须返回原车场;式(15)–(17)表示车辆
到达时间;式(18)要求交付的货物总量能够满足所有
客户的需求;式(19)要求参与配送的车辆总载重量应
满足所有客户的需求;式(20)要求中心仓库不能直接
向客户配送货物;式(21)–(22)表示货物在两级配送网
络间平衡流动.

3 问问问题题题求求求解解解算算算法法法LDVPLA WKA
3.1 WKA分分分解解解问问问题题题
本文采用WKA[16],以中转站为聚类重心,将客户

与聚类重心间的欧氏距离和客户时间窗作为客户的

两个特征对客户进行聚类. 具体步骤如下:

步步步骤骤骤 1 将中转站作为聚类重心,随机生成初始
距离特征权重w1和时间窗特征权重w2,使w1 + w2 =

1,将客户按需求量降序排列.

步步步骤骤骤 2 按式(23)计算d(xi, ck),在不超出中转
站容量的情况下,将客户xi分配至最近的聚类重心所

在客户群,若超出中转站需求则将该客户分配至距其
第二近的聚类重心所在的客户群,以此类推.

d(xi, ck) = w1

√
(xi1 − ck1)

2
+ (xi2 − ck2)

2
+

w2

4∑
j=3

(xij − ckj)
2
. (23)

步步步骤骤骤 3 根据式(24)更新聚类重心.

ckj =
1

nk

∑
i∈Ck

xij, j = 1, · · · , 4. (24)

步步步骤骤骤 4 按式(25)更新特征权重wv.

wv =
1∑

u∈V

[
Dv

Du

]

1
σ−1

. (25)

步步步骤骤骤 5 判断是否达到最大迭代次数max l,若
是则输出聚类结果,否则执行步骤2.

其中: v = 1, 2为特征编号; x = x1, x2, · · · , xi为

客户,其中xi = (xi1, xi2, xi3, xi4), i = 1, 2, · · · , nC.
xi1和xi2分别表示客户i的横纵坐标, xi3和xi4分别表

示客户i的时间窗上下限. k = 1, 2, · · · , S为客户群编
号, σ为权重参数, C = C1, C2, · · · , Ck为客户群, ck
为客户群Ck的聚类重心. nk为客户群Ck的客户数.
Dv为特征v的聚类内方差之和.

3.2 LDVPLA求求求解解解子子子问问问题题题
3.2.1 编编编码码码与与与解解解码码码规规规则则则

LDVPLA中,每个球队代表种群中的一个个体
(解),每个解由两部分组成: 主力部分和替补部分,解
的适应度函数值由主力部分决定.

本文将G2E-HVRP-TW分解后的nS + 1个子问题

分别用相同的方式进行编码和解码. 编码方式采用基
于客户排序的十进制编码,例如第i个中转站服务

10个客户,可记为: πi={πi,f , πi,s}={(1, 2, 7, 9, 5, 8,
10, 3, 6, 4), (9, 2, 7, 3, 10, 5, 6, 8, 1)}. 解码过程中,在
满足车辆载重约束(式(9)或式(10))的情况下,以大型
车辆优先原则将客户依次添加至当前车辆,按车型由
小到大的顺序判断最后一辆车载重是否小于当前车

型额定载重,若是,则使用该型号车辆. 例如将πi解码,
得到πi = ((πi1,f, πi2,f, πi3,f ), (πi1,s, πi2,s, πi3,s)) =

{((010, 1, 2, 7, 9), (010, 5, 8, 10, 3), (020, 6, 4)),
((010, 9, 4, 2, 7), (020, 3, 10, 5), (030, 6, 8, 1))},表示
主力部分第1辆车为 I型车,从中转站i出发,依次服
务客户1, 2, 7, 9后返回该中转站.其余车辆和替补部
分释义以此类推.

3.2.2 初初初始始始化化化阶阶阶段段段

LDVPLA的种群初始化方法为:随机产生两组客
户序列,分别计算两组客户序列的适应度,适应度较
高的客户序列为球队主力部分,另一客户序列则为替
补部分. 依照上述方法生成popsize支球队,构成初始
种群,并将适应度排名前popsize · θe的解加入精英解
集πgen

elitei
, i = 1, 2, · · · , popsize · θe.
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3.2.3 基基基于于于多多多种种种搜搜搜索索索策策策略略略的的的竞竞竞赛赛赛阶阶阶段段段

3.2.3.1 确确确定定定胜胜胜负负负方方方
LDVPLA中每个赛季每支球队与其他球队有且仅

有一次竞赛机会. 球队实力φ(i)的计算如下:

φ(i) =
f(xf

i )

Z
, (26)

其中: f(xf
i ) = 1/CT为第i支球队适应度, Z表示所有

球队适应度总和,设球队j与球队k进行竞赛,球队j获

胜的概率P(j, k)计算如下:

P(j, k) =
φ(j)

φ(j) + φ(k)
. (27)

生成随机数r ∈ [0, 1],若r 6 P(j, k),则球队j获

胜,否则球队k获胜.胜负方确定后,负方和胜方球队
分别采用离散负方策略和离散胜方策略提升实力.

3.2.3.2 离离离散散散负负负方方方策策策略略略
本阶段针对负方球队设计并依次执行3种不同操

作,若产生的新解优于旧解,则用新解替换旧解.此阶
段个体更新公式如式(28)所示:

πgen+1
i,f =(((πgen

elitei,f
, πgen

i,f )
r[a])r(b,c), πgen

i,s )
r(d,e), (28)

其中: πgen
i,f 和πgen

i,s 分别为第gen代第i个解主力部分和

替补部分客户序列, πgen
elitei,f

和πgen
bestf
分别为第gen代精

英解集中第i个解主力部分客户序列和当前最好解主

力部分客户序列, n为当前子问题客户数. 式(28)中,
(πgen

elitei,f
, πgen

i,f )
r[a], ((πgen

elitei,f
, πgen

i,f )
r[a])r(b,c), (((πgen

elitei,f
,

πgen
i,f )

r[a]
)
r(b,c)

, πgen
i,s )

r(d,e)分别对应负方策略中的知识

共享,位置重排和换人操作,下面将对3个搜索操作进
行具体描述:

1)知识共享.

知识共享操作的个体更新公式如(29)所示:

πgen
i,f = (πgen

elitei,f
, πgen

i,f )r[a], (29)

其中: r[a]为随机选取整数a(16a6n/2),式(29)表示
对πgen

i,f和πgen
elitei,f

执行基于位置的交叉操作[17](position
-based crossover, PX):随机选取a个位置,将πgen

elitei,f
中

被选中位置上的客户移动到πgen
i,f ,并从πgen

i,f 中删除

从πgen
elitei,f

中移动过来的客户,从第1个位置起依次在
未选中的位置填入剩余客户. 执行知识共享操作后
式(28)变为如下所示:

πgen+1
i,f = ((πgen

i,f )
r(b,c), πgen

i,s )
r(d,e). (30)

2)位置重排.

位置重排操作的个体更新公式如下式(31)所示:

πgen
i,f = (πgen

i,f )
r(b,c), (31)

其中: r[b, c]为随机选取整数b(1 6 b 6 n)和整数c

(16c6n)且b ̸= c,式(31)表示对πgen
i,f 执行基于r[b, c]

的insert操作:将位置b上的客户插入到位置c. 执行位

置重排操作后式(28)变为如下所示:

πgen+1
i,f = (πgen

i,f , π
gen
i,s )

r[d,e]. (32)

3)换人.
换人操作中, r[d, e]为随机选取整数d(16d63)

和整数e(1 6 e 6 n− 1), (πgen
i,f , π

gen
i,s )

r[d,e]

表示对πgen
i,f

和πgen
i,s 执行基于r[d, e]的move操作:将从e位置起长

度为d的客户段从πgen
i,s 移动到πgen

i,f ,并从πgen
i,f 中删除从

πgen
i,s 中移动过来的客户,从第1个位置起依次在未选
中的位置填入剩余客户.

3.2.3.3 离离离散散散胜胜胜方方方策策策略略略
本阶段的个体更新操作如式(33)所示.

πgen+1
i,f = (r ⊗ πgen

bestf
, πgen

i,f )
λ, (33)

式(33)表示以概率r将πgen
i,f 与πgen

bestf
中随机λ个位置的

客户进行交换,若产生的新解优于旧解,则用新解替
换旧解.其中λ为整数且λ ∈ [1, n/2],本文针对λ的取

值设计自适应调节机制,如式(34)所示.

λ(gen) = int{(λ(genmax)− λ(0))×
genmax − gen

genmax

+ λ(0)}. (34)

竞赛阶段结束后更新精英解集和πgen
best.

3.2.4 基基基于于于三三三维维维概概概率率率矩矩矩阵阵阵模模模型型型的的的学学学习习习阶阶阶段段段

3.2.4.1 三三三维维维概概概率率率矩矩矩阵阵阵模模模型型型更更更新新新
对于绿色多车型车辆路径子问题 (green hetero-

geneous-fleet vehicle routing problem, GHVRP)或带时
间窗的GHVRP(GHVRP with time windows, GHVRP-
TW)的一个解π,将其客户序列中连续相邻的两个客
户定义为客户块. 为记录精英解集中解的客户序列结
构分布特征,本节参考文献[18]中的方法,构建基于客
户序列的三维概率矩阵模型. 令m gen表示最大迭代

次数, Ii,j,k(gen)表示第gen代及之前代客户块[j, k]

出现在位置i上的累计次数, Pi,j,k(gen)表示第gen代
中通过精英解集中的解统计出客户块[j, k]出现在位

置i的概率, NIi(gen)表示精英解集中解主力部分客户

序列中位置i上出现客户块的总数, NPi(gen)表示精

英解集中解的主力部分客户序列中不同客户块出现

在位置i上的概率总和.三维概率矩阵模型更新过程如
下:
步步步骤骤骤 1 按式(36)初始化三维概率矩阵.

步步步骤骤骤 2 根据精英解主力部分客户序列更新

Ii,j,k(gen),若gen=1,按式(37)更新Pi,j,k(1);若gen>

1,按式(38)更新Pi,j,k(gen).

步步步骤骤骤 3 gen = gen + 1,若gen < m gen,则执
行步骤2,否则输出Pi,j,k(gen).

Ii,j,k=

{
1, 客户块[j, k]出现在位置i上,

0, 其他.
(35)
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Pi,j,k(0)=

{
1/n, i=1, j, k=1, · · · , n;
1/n2, i=2, · · · , n−1, j, k=1, · · · , n.

(36)

Pi,j,k(1)=


Ii,j,k(0)/NIi(1), i = 1;

(Pi,j,k(0) + Ii,j,k(0))/(NPi(0)+

NIi(1)), i = 2, · · · , n− 1,

∀j, k = 1, · · · , n.

(37)

Pi,j,k(gen)=αPi,j,k(gen−1)+

(1−α)Ii,j,k(gen−1)/NIi(gen−1),

i=1, · · · , n−1; j, k=1, · · · , n.

(38)

3.2.4.2 新新新解解解生生生成成成方方方式式式

令πgen+1 = {N1, N2, · · · , Nn}为采样三维概率
矩阵模型生成的新解,生成方式如下:

步步步骤骤骤 1 生成πgen+1的第1个客户: 令s = 1,按

式(39)计算Sj(gen− 1), j = 1, 2, · · · , n.

Sj(gen− 1) =
n∑

k=1

P1,j,k(gen− 1). (39)

生成随机数r, r ∈ [0,
n∑

h=1

Sh(gen− 1)],若r ∈ [0,

S1(gen−1)],则NS=1,若r∈ [St(gen−1), St+1(gen−
1)], t ∈ {1, 2, · · · , n−1},则NS = t+ 1, s = s+ 1.

步步步骤骤骤 2 生成剩余客户: 生成随机数r1, r1 ∈ [0,
n∑

h=1

Pi−1,πi−1(gen),h
(gen−1)],若r1 ∈ [0,

n∑
h=1

Pi−1,πi−1(gen),1

(gen−1)],则NS =1,若r1∈ [
t∑

h=1

Pi−1,πi−1(gen),h
(gen−

1),
t+1∑
h=1

Pi−1,πi−1(gen),h
(gen − 1)], t ∈ {1, 2, · · · , n −

1},则NS = t+ 1, s = s+ 1.

步步步骤骤骤 3 若s < n,执行步骤2,否则输出πgen+1.

学习阶段结束后更新精英解集和πgen
best.

3.2.5 淘淘淘汰汰汰阶阶阶段段段

当每代最好解连续δ代未被更新时,算法进入淘汰
阶段重构种群,具体操作如下:

对当最好解主力部分和替补部分分别执行5次
interchange(π, u, v)操作,然后执行 insert pr(π, r)操
作.生成新解的主力部分和替补部分客户序列. 重复
上述操作,生成popsize · δpr个新解,将生成的新解替
换当前种群中适应度较差的popsize · δpr个解.其中:
δpr为淘汰率; interchange(π, u, v)操作为将解π中位

置u和位置v上的客户进行交换; insert pr(π, r)操作
为随机选择一个位置,将其位置后所有客户插入到客
户序列最前面. 淘汰阶段结束后更新精英解集和πgen

best.

3.2.6 LDVPLA流流流程程程
LDVPLA流程图如图2所示.

图 2 LDVPLA流程图

Fig. 2 Flow chart of LDVPLA
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4 实实实验验验设设设计计计与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

本文测试算例采用标准2E-VRP测试集中的部分
算例,并在该算例的基础上加入了车型数据和时间
窗数据,改编后的数据可在https://pan.baidu.com/s/1Y
70xeO5qAUEMLYM4 foGQyg中下载(提取码: 9cxb).
所有算法测试均采用Delphi2010编程实现,操作系统
为Windows10,英特尔I7处理器(3.2 GHz), 8 G内存.

4.2 参参参数数数设设设置置置

本文将第2节所提G2E-HVRP-TW模型中参数设
置为: cf =7.3元/L, Pe=15元/h, Pl=20元/h, sev1=

20 min, sev2 = 8 min, v1 = 60 km/h, v2 = 80 km/h,
f11 = 1300 元, f12 = 1100 元, f13 = 900 元, f21 =
700元, f22 = 500元, f23 = 300元. 油耗模型中其余
参数设定参考文献[18], WKA中参数设置为max l=

50, σ = 8. 淘汰阶段中δpr = 0.3. LDVPLA涉及到的
关键参数为种群大小popsize,精英解占比θe和当前最

好解未被更新代数δ. 本文采用实验设计方法进行实

验分析,进而确定LDVPLA最佳关键参数组合为:
popsize = 40, θe = 0.3, δ = 5.

4.2.1 实实实验验验结结结果果果比比比较较较与与与分分分析析析

本节实验中,各算法在每个算例上独立运行30次,
每个算法每次运行时间相同(nS × nC × 0.1 s). 每
类问题对应的最优结果用粗体表示. 需要说明的是,
为节约空间,表2–4中仅提供部分算例的相关测试结
果,更多算例下的测试结果可在https://pan.baidu.com
/s/1yEzmMTOROELrhmyO 1A5dsQ中下载 (提取码:
h3l4).

4.2.2 验验验证证证WKA的的的有有有效效效性性性
为验证WKA的有效性,在本文问题上,将LDV-

PLA WKA与LDVPLA KA, LDVPLA KM1和LDVP-
LA R进行对比. LDVPLA KA和LDVPLA KM1为在
LDVPLA中分别加入以距离为客户特征的K-means算
法,以距离和时间窗为客户特征且特征权重相等的
K-means算法后得到, LDVPLA R为随机将客户分配
给中转站后利用LDVPLA求解,测试结果见表2.

表 2 WKA有效性验证
Table 2 WKA’s effectiveness verification

算例 nC nS
LDVPLA KA LDVPLA KM1 LDVPLA R LDVPLA WKA

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

Set2a E-n22-k4-s6-17 21 2 4564 4689 4572 4714 4551 4836 4630 4808
Set2a E-n33-k4-s1-9 32 2 4993 5196 5002 5259 4983 5466 4837 5172

Set2b E-n51-k5-s2-17 50 2 5578 5988 5699 5903 5630 6182 5548 5836
Set2b E-n51-k5-s6-12-32-37 50 4 5709 6017 5651 6005 5740 6371 5540 5862

Set6 A-n76-4 75 4 9523 10102 9047 9626 8692 10014 8751 9374
Set6 A-n76-5 75 5 9493 9996 9238 9749 9598 10283 9084 9682
Set6 B-n76-6 75 6 9321 9934 9195 9716 9628 10318 8977 9574

Set6 A-n101-4 100 4 12607 13216 12023 12741 12912 13850 12085 12477
Set6 A-n101-5 100 5 12527 13079 12091 12876 12733 13831 11893 12494
Set6 B-n101-6 100 6 12682 13049 12104 12719 13249 14256 11932 12324
Set5 200-10-1 200 10 30879 32315 30921 31957 32148 34921 29508 30685

4.2.3 验验验证证证LDVPLA及及及其其其关关关键键键环环环节节节的的的有有有效效效性性性
为验证LDVPLA中学习阶段和淘汰阶段的有

效性,在本文问题上,将LDVPLA WKA与DVPLA
WKA(不加入学习阶段的LDVPLA WKA)和LDVPL-
ANP WKA(淘汰阶段采用随机生成的解替换较差的
解)进行对比;为验证LDVPLA的有效性,在本文问题
上,将DVPLA WKA与VPLA WKA(在标准VPLA中
加入WKA进行聚类)进行对比,测试结果见表3.

4.2.4 验验验证证证LDVPLA WKA的的的有有有效效效性性性
为验证LDVPLA WKA的有效性,在本文问题上,

将LDVPLA WKA与国际期刊上求解相似问题的自适
应遗传算法(adaptive genetic algorithm, AGA)[10]和增

强CW算法 (improved Clarke and Wright savings heu-
ristic algorithm, ICW)[7]进行对比,测试结果见表4.

4.2.5 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

为对各算法性能进行统计分析,以算法运行30次
所得平均值作为测试样本,按95%置信度对算法运行
结果进行非参数配对样本检验,结果见表5.

由表2和表5可知, LDVPLA WKA总体优于LDV-
PLA KA, LDVPLA KM1和LDVPLA R,这表明通过
WKA综合考虑客户各类特征并设定权重能够更加合
理地将客户分配给中转站;也说明随机将客户分配至
中转站的方式难以确定优质搜索区域.

由表3和表5可知, LDVPLA WKA显著优于 DV-
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PLA WKA, LDVPLANP WKA和VPLA WKA,这验
证了LDVPLA中学习阶段和淘汰阶段的有效性;也说
明LDVPLA采用相应排序操作替换标准VPLA更新公
式中实数个体(向量)是合理且有效的.

由表4和表5可知, LDVPLA WKA显著优于两种
有效算法AGA和ICW,且在大规模问题上优势明显,
这表明随着中转站和客户数增加, G2E-HVRP-TW解

空间急剧扩大,这时仅采用智能算法(如ICW和AGA)
对问题进行整体编码并求解,难以在较短时间内获得
优质解;同时也验证了LDVPLA WKA采用的聚类分
解策略和在三阶段框架下设计的改进措施,可明显提
升算法性能.

综上可知, LDVPLA WKA是求解G2E-HVRP-
TW的有效算法.

表 3 LDVPLA WKA与DVPLA WKA, LDVPLANP WKA和VPLA WKA的对比结果
Table 3 Comparison results of LDVPLA WKA, DVPLA WKA, LDVPLANP WKA and VPLA WKA

算例 nC nS
DVPLA WKA LDVPLANP WKA VPLA WKA LDVPLA WKA

最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值

Set2a E-n22-k4-s6-17 21 2 4690 5059 4802 5053 4569 4881 4630 4808
Set2a E-n33-k4-s1-9 32 2 5100 5334 5008 5427 5094 5276 4837 5172

Set2b E-n51-k5-s2-17 50 2 5767 6141 5834 6493 5707 6003 5548 5836
Set2b E-n51-k5-s6-12-32-37 50 4 5614 6046 5618 6368 5556 5952 5540 5862

Set6 A-n76-4 75 4 9176 10029 9383 10299 9179 9806 8751 9374
Set6 A-n76-5 75 5 9713 10582 9648 10215 9668 10284 9084 9682
Set6 B-n76-6 75 6 9633 10454 9611 10557 9792 10647 8977 9574

Set6 A-n101-4 100 4 12620 13302 12461 13352 12565 13148 12085 12477
Set6 A-n101-5 100 5 12432 13140 12448 13637 12947 13533 11893 12494
Set6 B-n101-6 100 6 12061 12764 12012 13382 12406 13117 11932 12324
Set5 200-10-1 200 10 30539 31731 31553 34833 32290 33759 29508 30685

表 4 LDVPLA WKA与AGA和ICW的对比结果
Table 4 Comparison results of LDVPLA WKA, AGA, and ICW

算例 nC nS
AGA ICW LDVPLA WKA

最优值 平均值 最差值 最优值 平均值 最差值 最优值 平均值 最差值

Set2a E-n22-k4-s6-17 21 2 4702 4906 5217 4518 4602 5068 4630 4808 5021
Set2a E-n33-k4-s1-9 32 2 4934 5236 5777 4822 5022 5478 4837 5172 5324

Set2b E-n51-k5-s2-17 50 2 5628 6186 6422 5617 5905 6477 5548 5836 6062
Set2b E-n51-k5-s6-12-32-37 50 4 6025 6320 6721 5318 6015 6453 5540 5862 6147

Set6 A-n76-4 75 4 9485 10097 11046 8878 9448 10434 8751 9374 9820
Set6 A-n76-5 75 5 9718 10417 11064 9218 9697 10397 9084 9682 10027
Set6 B-n76-6 75 6 9687 10469 11169 9296 9735 10355 8977 9574 9908

Set6 A-n101-4 100 4 12783 13484 14228 11962 12627 13312 12085 12477 13072
Set6 A-n101-5 100 5 12919 13748 14407 12087 12767 13857 11893 12494 13201
Set6 B-n101-6 100 6 12978 13391 14438 12073 12553 13624 11932 12324 12964
Set5 200-10-1 200 10 33129 34139 36473 29867 31009 34266 29508 30685 32001

表 5 统计分析结果
Table 5 Results of statistical analysis

配对检验 p值 配对检验 p值

LDVPLA KA, LDVPLA WKA 0.000009 LDVPLA KA1, LDVPLA WKA 0.000014
LDVPLA R, LDVPLA WKA 0.000002 DVPLA WKA, LDVPLA WKA 0.000002

LDVPLANP WKA, LDVPLA WKA 0.000002 VPLA WKA, LDVPLA WKA 0.000002
AGA, LDVPLA WKA 0.000002 ICW, LDVPLA WKA 0.001333
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5 结结结论论论

本文针对带时间窗的绿色多车型两级车辆路径问

题(G2E-HVRP-TW),提出一种结合加权K-means算
法的学习型离散排超联赛算法(LDVPLA WKA)进行
求解. 算法有如下优点: 1)针对解空间庞大的G2E-
HVRP-TW,采用WKA对G2E-HVRP-TW进行分解,
可将算法搜索合理限定在较小且较优的解空间区域

中进行; 2)在LDVPLA中设计不同排序操作替换标准
VPLA中单一的个体更新方式,可在保留标准VPLA
进化机制的前提下提升算法搜索效率; 3)构建三维概
率矩阵模型学习和积累优质解中客户块分布信息;
4)为防止算法过早陷入局部最优,设计用于种群重构
的淘汰阶段,进一步增强算法性能.通过在不同规模
测试算例上的仿真实验和算法对比,验证了所提算法
是求解G2E-HVRP-TW的有效算法. 后续研究将进一
步考虑将LDVPLA扩展用于求解多目标带时间窗的
绿色多车型两级车辆路径问题,以及生产与运输集成
调度问题.
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