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摘　要：针对传统两级车辆路径优化过程，存在的精度不高，收敛时间过长的问题，提出一种基

于Ｑ学习理论和差分进化的 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法。首先，对两级车辆路径优化问题进行研究，利用最优

分割法获得第一级配送方案，以此确定中转站配送数量，然后求解第二级多配送中心车辆路径问题

配送方案，获得两级优化问题的总里程及总配送车辆数量；其次，针对第二级 ＭＤＶＲＰ配送方案求

解，利用Ｑ学习理论和差分进化算法，设计新的 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法，来实现对多配送中心车辆路径问题

配送方案的全局优化；最后，通过仿真验证了所提算法的有效性。
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随着经济社会发展及人民生活质量提升，物流与人民日常生活间的联系也越发紧密。在传统物资运输

过程中，车辆路径优化问题（ｖｅｈｉｃｌｅｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，ＶＲＰ），通常假定物资运输过程是单级方向配送，即从仓

库中心到客户站点的直接物资配送方式［１］。但是因为物流长途运输所使用的车辆较大，如果路线规划不佳，

极易造成城市交通堵塞、产生较严重的噪音及尾气排放污染，出于考虑城市舒适性居住环境角度，大部分城

市都对货运大型车辆实行限行或禁行管制：远距离物资配送一般是由运输能力较大的车辆配送至郊区转运

点，然后再利用小型配送车辆将物资发送至城区内不同的需求点，上述配送过程便构成两级配送车辆路径优

化问题（Ｔｗｏｅｃｈｅｌｏｎｖｅｈｉｃｌｅｒｏｕｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，２ＥＶＲＰ）。

２ＥＶＲＰ与ＶＲＰ相比，在求解方式和难度上不同，前者是一级与二级配送模式的耦合，应用传统优化模

型和算法存在精度差且运算时间长的问题。学者对２ＥＶＲＰ方向的研究，主要分精确方式和启发优化方式２

种，如文献［２］提出两级车辆路径优化问题的商品流模型，利用分支切割方法进行求解，精度高但运行时间稍

长；文献［３］对上述分支切割算法进行改进，进一步提高算法性能；文献［４］使用不等式方法强化分支切割法

中两级车辆路径优化问题的连续性和松弛性；文献［５］提出开放式车辆路径问题的启发式方法，并利用聚类

最小生成树方式实现２ＥＶＲＰ的启发式求解文献［６］提出改进禁忌搜索算法，对２ＥＶＲＰ优化问题进行求

解，此算法包含２ＥＶＲＰ问题下界文献［７］提出另一２ＥＶＲＰ问题求解的禁忌搜索方法，取得理想优化结果；

文献［８］设计混合蚁群算法实现２ＥＶＲＰ优化问题求解，该算法利用禁忌搜索进行局部优化，实现后优化过

程改进。精确算法精度高，但运行时间长，不适于大型配送网络。对此，启发式算法应运而生，如文献［９］提

出分类规划并行启发式方法，将两级车辆路径优化问题拆解为２个子车辆配送问题，采用规划算法对２个子

问题分别求解，虽加快了搜索速度，但因耦合及优化算法性能所限，求解精度仍然不佳。当前，国内对于２Ｅ

ＶＲＰ问题的研究成果相对较少。

研究借鉴文献［９］的拆解方式，一级采用精确的最优割算法，以此作为二级优化的基础，二级采用改进的

ＱＤＥＭＡ算法进行全局寻优，来处理两级算法的耦合问题，并降低算法运行时间。

图１　２犈犞犚犘问题

犉犻犵．１　犘狉狅犫犾犲犿狅犳２犈犞犚犘

１　两级车辆路径问题

２ＥＶＲＰ问题如图１所示，Ｓ１～Ｓ３ 为一级中转站，ｃ１～ｃ９ 为二

级用户点，两级车辆路径采用不同线型区分（一级实线，二级虚

线）。

２ＥＶＲＰ数学模型等价于最小配送路径问题，即最后一辆车

完成配送所需总路径最小［１０］

犳＝ｍｉｎ（犆ｍａｘ）， （１）

式中，犆ｍａｘ表示总的配送路径。式（２）主要确保每个订单只被处理

一次


狀

犽＝１

犢犻犽＝１，犻＝１，２，…，狀， （２）

式中，犢犻犽表示每个订单处理次数。式（３）则确保当
狀

犻＝１
犢犻犽＝０，犽＝１，２，…，狀－１时，

狀

犻＝１
犢犻，犽＋１≠１，即没

有订单数犽，就没有订单数犽＋１。


狀

犻＝１
犢犻，犽＋１ ≤犎

狀

犻＝１
犢犻犽， （３）

　　式（４）用来确保当
狀

犻＝１
犢犻犽＝０时，当前订单处理次数狔犽＝０，

狔犽 ≤
狀

犻＝１
犢犻犽，犽＝１，…，狀， （４）

　　式（５）用来确保当
狀

犻＝１
犢犻犽 １时，当前订单处理次数狔犽＝１，


狀

犻＝１
犢犻犽 ≤犎 ×狔犽，犽＝１，…，狀， （５）

　　式（４）、（５）含义是，当订单犅犽 为有效时，狔犽＝１；而当订单犅犽 无效时，狔犽＝０。式（６）～（８）给出交货车辆

批次限制：
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
犌

犵＝１

犞犽犵 ≤１，犽＝１，…，狀， （６）


犌

犵＝１

犞犽犵 ≤犎 ×狔犽，犽＝１，…，狀， （７）


狀

犽＝１

犌

犵＝１

犞犽犵 ＝
狀

犽＝１

狔犽， （８）

式中，犞犽犵表示单个车辆运行批次。式（６）限制每个订单只能由一辆货车交付，式（７）表示若该客户暂无订单，

则不进行配送，车辆配送批次为０。

式（９）给出车辆容量限制


狀

犻＝１

犲犻犢犻犽 ≤狕犵＋犎（１－犞犽犵），犽＝１，…，狀，犵＝１，…，犌， （９）

式中，犲犻 表示车辆犻运输容量。式（１０）和（１１）给出批次犅犽 准备时间

狉犽 
犽

犽′＝１

狀

犻＝１

狆犻犢犻犽′－犎（１－狔犽），犽＝１，…，狀， （１０）

狉犽 ≤
犽

犽′＝１

狀

犻＝１

狆犻犢犻犽′－犎（１－狔犽），犽＝１，…，狀， （１１）

式中，狆犻 表示车辆犻准备时间。式（１２）～（１４）给出出发时间狌犽 的限制

狌犽 ≤犎 ×狔犽，犽＝１，…，狀， （１２）

狌１＝狉１

狌犽 狉犽，
烅
烄

烆
　犽＝２，…，狀， （１３）

狌犽′＋狋
犵
０１＋狋

犵
１０－犎（２－犞犽犵 －犞犽′犵）≤狌犽 ≤

　　狌犽′＋狋
犵
０１＋狋

犵
１０－犎（２－犞犽犵 －犞犽′犵），

犽＝２，…，狀；犽′＝１，…，犽－１；犵＝１，…，犌，

烅

烄

烆

（１４）

式中，狌犽 表示车辆犽准备时间。式（１５）给出订单配送时间犜犽 的限制

犜犽 ≤犎 ×狔犽，犽＝１，…，狀，

狌犽＋狋
犵
０１＋狋

犵
１０－犎（１－犞犽犵）≤狌犽 ≤狌犽＋狋

犵
０１＋狋

犵
１０－犎（１－犞犽犵），

犽＝２，…，狀；犵＝１，…，犌。

烅

烄

烆

（１５）

２　犙学习理论与犇犈算法

２．１　差分进化算法

差分进化算法（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＥ），特点是结构简单、收敛快和精度佳，得到广泛使用。

假设ＤＥ算法有ＮＰ个种群个体，则第Ｇ代种群为
［１１］

犘犌 ＝｛犡１（犌），犡２（犌），…，犡犖犘（犌）｝， （１６）

式中，犡犻（犌），犻∈１，…，犖犘 代表种群个体，犘犌 为当前种群。ＤＥ算法流程可通过下列操作实现
［１２］。

步骤１：（初始化）对犌＝０代种群，个体犡犻（０）可在范围［犡ｍｉｎ，犡ｍａｘ］中均匀随机初始化

犡ｍｉｎ＝｛狓ｍｉｎ－１，…，狓ｍｉｎ－犇｝，

犡ｍａｘ＝｛狓ｍａｘ－１，…，狓ｍａｘ－犇｝，
烅
烄

烆
（１７）

式中，犇 为ＤＥ种群维度。那么，在犌＝０代个体犻的第犼个元素可由下式初始化

狓犻犼（０）＝狓ｍｉｎ－犼＋ｒａｎｄ犻犼（０，１）×（狓ｍａｘ－犼－狓ｍｉｎ－犼）， （１８）

式中，ｒａｎｄ犻犼（０，１）为［０，１］区间的均匀分布函数，并在［０，１］区间内随机初始化交叉概率因子犆狉。

步骤２：（变异）标准犇犈 变异是随机选取２个种群个体（犡ｒａｎｄ－１（犌），犡ｒａｎｄ－２（犌）），通过与目标个体

犡犻（犌）进行向量叠加产生新个体犞犻（犌）
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犞犻（犌）＝犡犻（犌）＋犉１（犡ｂｅｓｔ（犌）－犡犻（犌））＋

犉２（犡ｒａｎｄ－１（犌）－犡ｒａｎｄ－２（犌）），
（１９）

式中，犉 为比例因子，犉∈［０，２］。选取相对简单的变异方式如式（４）。

步骤３：（交叉）通常有２种类型的交叉方式，分别为二项式和指数形式

二项式交叉：通过供体向量犞犻（犌）和目标向量犡犻（犌）进行交叉产生新个体犝犻（犌）

狌犻犼（犌）＝
狏犻犼（犌），ｉｆｒａｎｄ犻犼 ≤犆狉ｏｒ犼＝犼ｒａｎｄ，

狓犻犼（犌），ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，
烅
烄

烆
（２０）

式中，ｒａｎｄ犻犼和犼ｒａｎｄ表示随机数。

指数交叉：在区间［１，犇］中随机选取整数狀作为目标向量犡犻（犌）的起点，表示其与供体向量犞犻（犌）进行

元素交换的开始。同样在区间［１，犇］中随机选取另一个整数犔，作为供体向量贡献给新个体向量的元素个

数，则指数交叉形式如下

狌犻犼（犌）＝
狏犻犼（犌），ｆｏｒ犼＝〈狀〉犇，…，〈狀＋犔－１〉犇，

狓犻犼（犌），ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，
烅
烄

烆
（２１）

式中，〈·〉犇 表示模量为犇 的模函数。

步骤４：（选择）对于给定目标函数犳（狓）的最小化问题，犇犈 算法精英选择方式可表述如下

犡犻（犌＋１）＝
犝犻（犌），ｉｆ犳（犝犻（犌））≤犳（犡犻（犌）），

犡犻（犌），ｉｆ犳（犝犻（犌））＞犳（犡犻（犌））。
烅
烄

烆
（２２）

２．２　犙学习理论

犙 学习是一种强化学习方法
［１３］，通过一定操作引起环境状态变化，并赋予该操作相应奖励（或惩罚），从

而使操作向着明确的方向进行。在实际中，在状态狊对未来状态狊′的奖励进行预测是很难的。犙 学习则仅

考虑未来状态狊′的最佳动作奖励回报。

令犛＝｛狊１，…，狊狀｝为给定环境下智能体状态集合；犃＝｛犪１，…，犪狀｝为智能体在状态狊犻∈犛可供选择的动

作集合；狉（狊犻，犪犼）表示智能体在状态狊犻 选择动作犪犼 的立即奖励回报；δ（狊犻，犪犼）为智能体在状态狊犻 选择动作

犪犼 的下一状态狊犽 的过渡函数；γ为惩罚未来奖励延迟的贴现因子，γ∈［０，１］；犙（狊犻，犪犼）为智能体在状态狊犻 选

择动作犪犼 的总奖励回报。则犙（狊，犪）可表述为
［１４］

犙（狊，犪）＝狉（狊，犪）＋γ犞


犙（δ（狊，犪））＝狉（狊，犪）＋γｍａｘ犪′犙（δ（狊，犪），犪′）， （２３）

式中，犞


为智能体在状态狊获得的总奖励。下面给出犙 学习的微分改进形式

犙（狊，犪）← （１－α）犙（狊，犪）＋α×（狉（狊，犪）＋γｍａｘ犪′犙（δ（狊，犪），犪′））。 （２４）

上式主要是使犙（狊，犪）在动作犪指向δ（狊，犪）时，犙ｖａｌｕｅ递增，确保下步动作奖励狉（狊，犪）要大于犙（狊，犪），保

证进化向更优方向进行。当α＝０时停止学习，当α＝１时表示智能体只考虑最新信息。贴现因子γ决定未

来信息重要性，γ＝０表示算法只注重当前奖励，而γ＝１时表示算法注重长期高额回报。

３　基于犙犇犈犕犃算法的２犈犞犚犘问题优化

３．１　一级犛犞犚犘最优割算法

如前所述，这里采用最优切割方式进行初始种群构建，然后利用 ＱＤＥＭＡ算法进行２ＥＶＲＰ问题精细

优化。

２ＥＶＲＰ可看作一级ＳＤＶＲＰ和二级ＭＤＶＲＰ耦合问题，可从二级到一级顺序解耦。首先采用最优切割

法得到一级ＳＤＶＲＰ问题较合理配送计划，以此确定中转站数量，并作为ＱＤＥＭＡ算法初始解。然后求解二

级 ＭＤＶＲＰ配送方案得到总里程及总车辆数。而ＱＤＥＭＡ只优化二级客户配送方案，此做法有助于提高算

法效率。最优切割法流程如图２
［１５］。
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图２　最优切割算法

犉犻犵．２　犃犾犵狅狉犻狋犺犿狅犳狅狆狋犻犿犪犾犮犪狋狋犻狀犵

３．２二级 犕犞犚犘配送优化

ＱＤＥＭＡ算法利用差分进化算法实现全局寻优，利用差分Ｑ学习（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＱｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＱＬ）算法实

现局部深度探索。ＱＤＥＭＡ算法伪代码见表１，步骤如下：

步骤１：（初始化）在初始搜索范围中初始化大小ＮＰ，维数Ｄ的种群。选取方式同式（３），Ｑｔａｂｌｅ初始化

为较小数值，如果Ｑｖａｌｕｅ能够达到最大１００，则赋予相应的Ｑｔａｂｌｅ值为１；

步骤２：（参数自适应）Ｑｔａｂｌｅ奖励、惩罚措施主要用来选取算法合适的比例因子犉，选择犉＝犉ｊ的概率

可由下式计算

犘（犉犼）＝
犙（狊犻，１０犉犼）


１０

犾＝１

犙（狊犻，１０犉犾）

。 （２５）

为保持每一行Ｑｖａｌｕｅ的自适应性，在区间［０，１］中随机产生数值ｒ，然后选取犉ｊ，满足


犼－１

犿＝１

犘（犉＝犉犿）＜狉≤
犼

犿＝１

犘（犉＝犉犿）




犼－１

犿＝１
犙（狊犻，１０犉犿）


１０

犾＝１
犙（狊犻，１０犉犾）

＜１≤


犼

犿＝１
犙（狊犻，１０犉犿）


１０

犾＝１
犙（狊犻，１０犉犾）

。 （２６）

　　步骤３：（ＤＥ操作）利用ＤＥ算法进行个体排序和状态分配，令犳犻 为个体犻最新目标值，对犳犻 归一化

犳犻


犖犘

犼＝１
犳犻
，并降序排序，可得等级为狉的排序表，其状态为狊狉，对狉＝１∶ＮＰ重复执行上述操作。

步骤４：（Ｑｔａｂｌｅ更新）若状态为狊犻 的个体在执行操作犉犼 后状态变为狊犽，其目标适应值增加，那么利用

正奖励公式更新犙（狊犻，１０犉犼），形如

犙（狊犻，１０犉犼）＝（１－α）犙（狊犻，１０犉犼）＋

α（ｒｅｗａｒｄ（狊犻，１０犉犼）＋γｍａｘ犉′（狊犽，１０犉′））， （２７）

否则，犙（狊犻，１０犉犼）利用负奖励回报－犓 更新，ｒｅｗａｒｄ（狊犻，１０犉犼）表示奖励反馈值。

步骤５：（判断收敛）重复步骤２～４，直到满足条件：达到迭代终止代数或满足收敛精度。
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表１　犙犇犈犕犃算法伪代码

犜犪犫犾犲１　犙犇犈犕犃犪犾犵狅狉犻狋犺犿狆狊犲狌犱狅犮狅犱犲

１．∥算法初始化

２．设置迭代数狋＝０，初始化犖犘 种群犘０＝｛犡１（０），…，犡ＮＰ（０）｝。设置：α＝０．２５，γ＝０．８，计算犡ｉ（０）的适应值犳（犡ｉ

（０）），并进行排序。犚（０）＝［狉１（０），…，狉犖犘（０）］，狉ｉ（０）为在狋代等级为犻的目标向量。初始化Ｑ（狉ｉ（０），犼）＝１。

３．ｗｈｉｌｅ不满足终止条件ｄｏ

令［ｒｅｗａｒｄ（狉ｉ（ｔ），ｊ）］＝０，狉ｉ＝［１，…，ＮＰ］，ｊ＝１：１０；

ｆｏｒ犻＝１：ＮＰｄｏ

４．∥轮盘赌选择

在区间［０．１，１］中随机选取比例因子犉ｒｉ，则选取概率为：犘（犉 ＝犉犼）＝
犙（狉犻（狋），犼）


１０

犾＝１
犙（狉犻（狋），犾）

；

５．∥变异操作

对第犻个目标向量犡ｉ（狋）执行变异操作：

犞ｉ（狋）＝犡ｉ（狋）＋犉（犡ｂｅｓｔ（狋）－犡ｉ（狋））＋犉（犡ｒａｎｄ１（狋）－犡ｒａｎｄ２（狋））

６．∥交叉操作

采用式（２０）或式（２１）对目标向量犡ｉ（狋）和变异后向量犞ｉ（狋）执行交叉操作产生Ｕｉ（狋）；

７．∥选择操作

ｉｆｆ（犝ｉ（狋））＜犳（犡ｉ（狋））

ｒｅｗａｒｄ（狉ｉ（狋），１０犉ｒｉ）＝犳（犡ｉ（狋）－犝ｉ（狋））；犡ｉ（狋＋１）＝犝ｉ（狋）；

ｉｆｆ（犝ｉ（狋））＜犳（犡ｂｅｓｔ（狋））

犡ｂｅｓｔ（狋）＝犝ｉ（狋）；并更新犡ｂｅｓｔ（狋）；

ｅｎｄｉｆ

ｅｌｓｅ

ｒｅｗａｒｄ（狉ｉ（狋），１０犉ｒｉ）＝－Ｋ；犡ｉ（狋＋１）＝犡ｉ（狋）；

ｅｎｄｉｆ

更新犡ｂｅｓｔ（狋）；

ｅｎｄｆｏｒ

８．对种群降序排序：犚（狋＋１）＝［狉１（狋＋１），…，狉ＮＰ（狋＋１）］；

９．∥更新犙ｔａｂｌｅ

ｆｏｒ犻＝１：ＮＰ

　ｆｏｒ犉ｊ＝０．１∶１．０

　　ｉｆｒｅｗａｒｄ（狉ｉ（狋），１０犉ｊ）≠０

　　　Ｑ（狊ｉ，１０犉ｊ）＝（１－α）Ｑ（ｓｉ，１０Ｆｊ）＋

α（ｒｅｗａｒｄ（ｓｉ，１０Ｆｊ）＋γｍａｘＦ′（ｓｋ，１０Ｆ′））；

　　ｅｌｓｅ

　　　Ｑ（ｓｉ，１０Ｆｊ）＝Ｑ（ｓｉ，１０Ｆｊ）；

　　ｅｎｄｉｆ

　ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ

狋＝狋＋１；

１０．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

４　仿真实验与分析

４．１　犙犇犈犕犃算法实验

测试函数：犳１ 为Ｄｅｊｏｎｇ，犳２ 为Ｇｒｉｅｗａｎｋ。犳１～犳２ 函数全局最优值为０。函数形式如下：
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犳１＝
１

４０００
狀

犻＝１

狓２犻 －∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ（狓犻／槡犻）＋１，［－６０，６０］，

犳２＝
ｓｉｎ２（狓２１＋狓槡

２
２）－０．５

（１＋０．００１（狓
２
１＋狓

２
２））

２－０．５，［－１００，１００］。

对比算法选用改进自适应变空间差分进化算法（ＳＡＣＰＭＤＥ）
［１６］、自适应交叉概率因子的差分进化算法

（ＡＣＰＦＤＥ）
［１８］、２种经典的数值改进算法ＤＥＲＬ和ＤＥＬＲ

［１９］。算法参数设置方式选取犇＝３０，种群大小

ＮＰ＝２００，迭代终止数８０００。

ＡＣＰＦＤＥ算法的交叉概率因子取值范围设为犆犚∈［０．３，０．９］，ＳＡＣＰＭＤＥ算法和ＡＳＭＤＥ算法的参数

设置同文献［１６］相关设置，ＤＥＲＬ和ＤＥＬＲ算法参数设置同文献［１７］相关设置，上述４种算法的交叉概率因

子选取犆犚＝０．９，仿真精度选取ＶＴＲ＝１０－６。对比算法的仿真对比结果如图３（ａ）～３（ｂ）所示。

图３（ａ）～图３（ｂ）分别给出对比算法在Ｄｅｊｏｎｇ和Ｇｒｉｅｗａｎｋ测试函数上的仿真对比结果。图３（ａ）显示

出几种算法呈２种不同收敛态势，一是ＱＤＥＭＡ和ＳＡＣＰＭＤＥ算法未出现早熟收敛，但ＳＡＣＰＭＤＥ算法要

明显比ＱＤＥＭＡ算法收敛速度慢。二是其余几种算法均出现不同程度的早熟收敛现象。图３（ｂ）显示出几

种算法均未出现早熟收敛现象，但ＱＤＥＭＡ算法的收敛速度要明显快于对比算法。通过在测试函数上的仿

真一定程度上验证了算法有效性。

图３　测试函数仿真对比

犉犻犵．３　犜犲狊狋犳狌狀犮狋犻狅狀狅犳狊犻犿狌犾犪狋犻狅狀犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀

４．２　算例实验

这里借鉴相关文献做法，选取标准ＶＲＰ算例：Ｅｎ３３ｋ４、Ｅｎ２２ｋ４、Ｅｎ５１ｋ４，并以这３种算例为基础，通过设

定对应的车辆配送约束，演化获得本文实验算例，该算例基于应用背景特点进行设计，具有一定应用研究价值。

实验设置：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＸｅｏｎＸ５５５０２．６０ＧＨｚ处理器，４ＧＢ内存，Ｗｉｎ７系统，仿真软件采用 ｍａｔｌａｂ２０１２ｂ。

参数设置：设置差分进化种群规模犖犘＝５０，交叉概率因子犘犮＝０．８，终止迭代次数犜ｍａｘ＝１０００，算法最大运

行时间狋ｍａｘ＝６０ｓ。

仿真对比指标：算法运行１０次获得最佳配送路径值（ｂｅｓｔ），平均算法运行时间（ｔｉｍｅ）。对比算法采用

ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ
［２０］算法和 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ

［２１］算法。仿真结果如表２及图４所示。

图４　算法对比结果

犉犻犵．４　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犪犾狅犵狅狉犻狋犺犿犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀
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表２　仿真对比结果

犜犪犫犾犲２　犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊

算例

ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ

Ｂｅｓｔ Ｔｉｍｅ

Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ

Ｂｅｓｔ Ｔｉｍｅ

ＱＤＥＭＡ

Ｂｅｓｔ Ｔｉｍｅ

Ｅｎ２２ｋ４ｓ６１７ ４１７ ４．９４ ４２１ １６．１２ ４２７ ４．２１

Ｅｎ２２ｋ４ｓ８１４ ３８４ ５．７６ ３８４ ９．２３ ３７９ ４．５８

Ｅｎ２２ｋ４ｓ９２０ ４８１ ４．８９ ４７２ ４．７７ ４５８ ４．６５

Ｅｎ２２ｋ４ｓ１０１４ ３７１ ３．６４ ３７５ ５．８７ ３８２ ６．０７

Ｅｎ２２ｋ４ｓ１１１２ ４２７ ７．８７ ４４４ ９．１５ ４１８ ４．２６

Ｅｎ２２ｋ４ｓ１２１６ ３９２ ６．８２ ４０３ ８．３４ ３８４ ４．６７

Ｅｎ３３ｋ４ｓ１９ ７３０ １７．９２ ７５７ ２２．６４ ７２１ ７．６４

Ｅｎ３３ｋ４ｓ２１３ ７１４ ２２．５２ ７３３ ２６．１４ ７４２ ６．４６

Ｅｎ３３ｋ４ｓ３１７ ７０７ ３５．８ ７５４ ３９．２８ ６９８ ８．８４

Ｅｎ３３ｋ４ｓ４５ ７７８ ３３．２５ ７９２ ３４．１８ ７６５ ８．５１

Ｅｎ３３ｋ４ｓ７２５ ７５６ ２５．８７ ７５６ ３１．２４ ７４５ ９．３０

Ｅｎ３３ｋ４ｓ１４２２ ７７９ １０．７５ ８２４ １９．５７ ７５８ ４．３７

Ｅｎ５１ｋ５ｓ２１７ ５９７ １５．２７ ６１４ ２５．３１ ５８１ ７．３６

Ｅｎ５１ｋ５ｓ４４６ ５３０ １２．８７ ５３３ １８．７４ ５４１ ７．２６

Ｅｎ５１ｋ５ｓ６１２ ５５４ １８．３４ ５６４ ２６．４７ ５４５ ８．４０

表２给出３种对比算法在不同算例上的仿真数据，表中犅犲狊狋量单位是ｋＭ，Ｔｉｍｅ量单位是ｓ。图４（ａ）～

图４（ｂ）分别给出３种算法的平均配送路径值和运行时间对比图。图４（ａ）可看出在最优配送路径值方面，虽

相差不大，但ＱＤＥＭＡ算法要优于ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ和 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ２个对比算法，而 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ算法要始终

优于ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ算法。在图４（ｂ）所示运行时间上，Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ算法所用时间最长，ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ算法

的运行所需时间其次，用时最短的为 ＱＤＥＭＡ算法。说明ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ和 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ２个算法相比，

Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ是在牺牲计算时间的同时提高了算法收敛精度，而ＱＤＥＭＡ算法不但收敛精度要高于２种算法，

且在运行时间上也要优于对比算法，且算法的平均运行时间较平稳。极个别情况，如算例４，由于该算例较简

单，ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ和 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ２个算法的运行时间不高，甚至接近或比ＱＤＥＭＡ算法运行时间短，主要

是算例过于简单，而ＱＤＥＭＡ算法仍采用种群寻优方式，耗时较长。综上所述，ＱＤＥＭＡ算法适合大规模

２ＥＶＲＰ问题，而实际中２ＥＶＲＰ问题规模都是非常大的。

下面以Ｅｎ２２ｋ４ｓ９２０算例为例，给出ＱＤＥＭＡ、ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ和 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ算法的配送路径图，如

图５（ａ）～图５（ｂ）所示。其中，图５（ａ）为原始的节点距离图，图中给出站点间的配送距离，单位ｋＭ。图５（ｂ）

分别给出上述３种对比算法的配送路径图。从表２仿真对比结果看，ＱＤＥＭＡ算法的最佳配送路径总距离

为４５８ｋＭ，而ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ算法配送距离为４８１ｋＭ，Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ算法为４７２ｋＭ，ＱＤＥＭＡ算法在配送距

离上要优于对比算法。在算法运行时间上，ＱＤＥＭＡ 算法要优于ＢｒａｎｃｈａｎｄＣｕｔ和 Ｍｕｌｔｉｓｔａｒｔ算法。

图５（ｂ）给出不同算法的配送方案，图中可看出ＱＤＥＭＡ算法略区别于对比算法。
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图５　配送方案路线图

犉犻犵．５　犚狅犪犱犿犪狅狅犳犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狊犮犺犲犿犲

５　结　语

根据两级车辆路径优化问题特性，将该问题分解为使用最优分割法算法精确分配的一级中转站优化，以

及利用Ｑ学习理论和差分进化算法设计了新的 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法进行车辆路径优化的二级客户端优化。实现

了两级车辆路径优化问题的有效解耦，仿真结果显示，所提算法相对于对比算法能够更有效解决两级车辆路

径优化问题。
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