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[摘要 ]  传统的遗传算法求解 VRP时,初始种群多半采取随机生成法形成染色体方案, 以致于迭代开始就可能形成许多不

可行的方案,要进行大量的计算后才能得到优化的方案,这在很大程度上降低了算法的运算效率.论文提出的遗传编码策略,对

初始种群给予基于知识型启发策略,使得初始种群一开始就表现为一种较优的状态.
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Abstrac t: W hen trad itiona l Genetic A lgor ithms( GA ) w as applied in VRP, most of the in itia l population genera te the

chrom osom e prog ram by tak ing a random m ethod, which leads to a lo t o f infeasib le schem es in the beg inning, and a

g reat dea l o f ca lculations be fore obta ining an optim ize one. Th is reduced the ca lcu lating effic iency o f the a lgor ithm to the

g reat extent. The genetic cod ing strategy, propo sed by the pape r, g iv es in itia l population a know ledge-based heuristic

strategy, w hich m akes in itial popu la tion a better perfo rmance at the very start.
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  运输车辆的优化调度问题在国外被归结为车辆线路安排问题 ( V ehic le Rout ing Prob lem, VRP) ,由 Da-

n tzig和 R am ser于 1959年首次提出
[ 1]

.由于该问题在交通运输、工业生产管理等领域具有广泛而重要的应

用,因此 40多年来其研究得到很大重视. VRP是一个典型的 NP(非确定多项式 )难题, 其定义为: 对一系

列的装货点和 (或 )卸货点,组织合理的行车线路,使车有序地通过, 在满足一定的约束条件 (货物的需求

量、车辆的容量限制、货物的送达时间、车辆的行驶时间等 )下,达到一定的目标, 如里程最短、费用最少、

使用车辆尽量少等.

遗传算法 ( GeneticA lgorithm s, GA s)是基于自然选择和自然遗传机制的搜索算法, 它是一种有效的解

决最优化问题的方法.最早由美国 M ich igan大学的 John Ho lland等提出
[ 2 ]

.在 JohnH o lland等人工作的基

础上, Goldberg总结了统一的基本遗传算法
[ 3]
.基本遗传算法只使用选择、交叉、变异这 3种基本遗传算子

构成完备的算子集合,其遗传进化操作过程简单、容易理解, 是其它遗传算法的基础, 它给各种遗传算法提

供了一个基本框架.与传统的优化算法往往直接对决策变量的实际值本身进行优化不同, 遗传算法以决策

变量的某种形式的编码为运算对象, 这有利于在优化计算过程中借鉴生物学的染色体和基因的概念.特别

是对于无数值概念或很难有数值概念而只有代码概念的优化问题, 编码处理更显示了其独特的优越性.

Law rence J
[ 4]
最先将该方法用于 VRP问题的研究,从此针对 VRP的遗传算法研究成为一个热点.

1 遗传编码

111 遗传编码
  在遗传算法中,编码是设计算法时的一个关键步骤.所谓编码,就是在遗传算法中如何描述问题的可
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行解, 即把一个问题的可行解从其解空间转换到遗传算法所能处理的搜索空间的转换方法.编码方法很大

程度上决定了如何进行群体的遗传进化运算以及遗传进化运算的效率.一个好的编码方法,可以使遗传运

算简单地实现和执行.而差的编码方法,却可能使得遗传运算难以实现,也可能会产生许多在可行解集合

内无对应可行解的个体,即无效解.尽管有时产生无效解并非有害,但会影响运行效率.

对于具体应用问题设计合理的编码方案, 是遗传算法的应用难点之一, 目前还没有一套既严密又完整

的指导理论及评价理论准则.目前有许多种不同的编码方法,大致可以分为三大类
[ 5]
:

第一类:二进制编码方法. 二进制编码方法是遗传算法中最常见的一种编码方法, 它使用的编码集是

二进制符号 0和 1所组成的二值符号集 { 0, 1},它所构成的个体基因型是一个二进制编码符号串,其长度

与所解问题要求的精度有关.二进制编码具有编码、解码操作简单易行,交叉、变异遗传操作便于实现的优

点,有利于应用模式定理对算法进行分析.

第二类:浮点数编码方法. 对于一些多维、高精度要求的连续函数优化问题, 使用二进制编码来表示个

体,存在着连续函数离散化时的映射误差,而且不利于反映问题的特定知识. 为了改进二进制编码方法的

这些缺点,浮点数编码应运而生.所谓浮点数编码, 是指个体的每个基因值用某一范围内的一个浮点数来

表示, 个体的编码长度等于其决策变量的个数.

第三类:符号编码方法.符号编码是指个体染色体编码串中的基因值取自于一个无数值含义、只有代

码含义的符号集.这个符号集可以是一个字母表,如 { a, b, c, , }; 也可以是一个数字符号表,如自然数 { 1,

2, 3, , }等.它便于在遗传算法中利用所求解问题的专门知识, 而且便于遗传算法与相关近似算法之间的

混合使用.

112 VRP的自然数编码

李军
[ 6]
等在前人应用遗传算法解决旅行商问题的基础上进行研究,设计了求解车辆优化调度问题的

基于自然数编码的遗传算法.

根据 VRP的具体特点,采用自然数编码,即符号编码. 物流中心用 0表示,用序数 1到 L表示有货运要

求的L个货运节点,完成这些货运任务需要的车辆数目为m,用序号 1到m表示. VRP的一条可行的线路编

成长度为 L + m + 1的一个染色体: (0, i11, i12, , i1x, 0, i21, i22, ,, i2y, 0, ,, 0, im1, im 2, ,, imz, 0). 其中,

ikj表示第 ikj项任务, k表示编号为 k的车, j表示第 k辆车承担的第 j项货运任务. 通俗的解释染色体的结构

就是:编号为 1的车装货后从物流中心出发,完成 i11, i12, ,, i1x后,回到物流中心, 形成子路径 1; 与此同时,

编号为 2的车装货后从物流中心出发,完成 i21, i22, ,, i2y后,回到物流中心,形成子路径 2;如此, 共有 m辆

车,一共完成 L项货运任务.

如染色体 ( 0, 4, 5, 3, 0, 2, 8, 6, 0, 7, 1, 9, 0)表示由 3辆车完成 9项货运任务, 其各行车线路如图 1所

示,分别表示为:

子路径 1: 物流中心 0y货运任务 4y货运任务 5y货运任务 3y物流中心 0;

子路径 2: 物流中心 0y货运任务 2y货运任务 8y货运任务 6y物流中心 0;

子路径 3: 物流中心 0y货运任务 7y货运任务 1y货运任务 9y物流中心 0.

图 1中染色体结构子路径内部是有序的, 若子路径 1中的 4、5货运任务互相交换位置, 会使目标函数

改变数值;但其子路径之间是无序的,若子路径 1和子路径 2互换位置,目标函数的数值不会发生改变.因

此,在遗传迭代时,要求重新整理子路径顺序, 而子路径间的顺序则不需要考虑.

2 基于启发策略的种群初始化

211 编码改进策略
  在基本遗传算法中,采用上节编码方式进行染色体随机交叉时,会使许多相距较远的路径之间产生交

叉,从而得到大量的不可行解, 难以保证双亲的优良特性, 同时算法收敛性能大为降低. 因此,有必要对算
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法进行改进,以适应大规模运算需要.

对于受自然的运行规律或者面向具体问题的经验、规则启发出来的方法, 人们常常称之为启发策略

(H euristic po licy) .启发策略强调的是对解空间的最有希望的区域进行探测, 比如限定搜索邻域等.由经验

可知, 相距较近路径间产生交叉能得到比较优的解.为适应交叉运算中邻近子路径间进行基因交叉, 本文

对遗传编码结构提出改进策略,首先计算出每条染色体中各子路径凸包质心,然后按几何邻近排列一个子

路径间的顺序,即子路径内部有序,子路径之间亦要求有序.这种编码形式直接表现于遗传种群的初始化

过程中.

212 初始化流程
种群的初始化就是依据编码规则给出种群的初始解. 传统的遗传算法求解 VRP问题时,初始种群多

半采取随机生成法,即从所有的配送点中随机选取点直到满足一定的条件或接近满足一定条件后停止,形

成一条子路径,乃至形成一条染色体 (一套配送方案 ) .但这种方式使初始种群的形成过于随意,以致于一

开始就可能形成许多不可行的方案, 之后要进行大量的计算后才能得到优化的方案, 这样很大程度上降低

了算法的运算效率.本文以扫描法作为一种启发式策略对染色体种群进行初始化,使得初始种群一开始就

表现为一种较优状态.

扫描法求解 VRP初始种群的思路是:通过扫描法形成一套路径配送的完整方案, 将其作为遗传操作

中的一条染色体;重复这个过程,得到种群数量为 N的染色体.

具体流程如下:

( 1) 过配送中心与某配送点生成射线顺时针转动.

( 2)累计扇面覆盖的配送点需求量之和,直至满足运量约束停止构成一个客户分群.

( 3) 采用节约插入算法将该客户群形成优化为一条有序的子路径.
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( 4) 以原射线末位置为新射线的初始位重复上述过程. 直至形成一条包含所有子路径的染色体序列.

( 5) 将射线顺位偏移某一角度,同样按以上方法产生第二染色体.最终形成 N /2条染色体的种群.

( 6) 为保证种群多样性,上述方法逆时针做同样操作,再形成 N /2条染色体.

以图 1中基于自然数编码的一条染色体为例,其子路径内部是一个路径优化的序列组合,子路径之间

同样按序列编号排列,算法流程如图 4所示.

3 算例分析

某物流中心 0, 现有 8项货物运输任务, 以 1~ 8编号,各货运节点的货物需求量 g i (单位:条 ),各货运

节点的卸货时间 T i (单位: m in).物流中心 0的货运车辆的容量 q为 2 000条,额定工作时间为 7 h,货运车

辆的平均行驶速度为 50 km /h.物流中心及各个货运节点间的最短距离 (单位: km )见表 1, 节点需求及卸

货时间见表 2, 尝试安排车辆行驶线路,使总费用最少.

表 1 各节点之间的最短距离 xy ( i, j )

Table 1 The shortest path o f each two nodes

di j 0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 0 40 60 75 90 200 100 160 80

1 40 0 65 40 100 50 75 110 100

2 60 65 0 75 100 100 75 75 75

3 75 40 75 0 100 50 90 90 150

4 90 100 100 100 0 100 75 75 100

5 200 50 100 50 100 0 70 90 75

6 100 75 75 90 75 70 0 70 100

7 160 110 75 90 75 90 70 0 100

8 80 100 75 150 100 75 100 100 0

表 2 货运节点需求表

Table 2 The dem and of the freight nods

货运节点 i 1 2 3 4 5 6 7 8

G i /条 100 120 450 300 350 500 500 300

T i /m in 3 3 4 5 3 6 5 515

  本文选择启发式种群初始化策略的改进遗传算法与基本遗传算法 [ 5]
进行测试比对. 为保证比对效

果,两种算法其他参数相同.

在算例中,假设车辆的行驶时间和距离成正比,则由 i y j的行驶时间 tij =
xy( ij )

50
.同时,车辆的行驶费

用与距离成正比,即 cij = cc* xy ( ij) , c1为行驶单位距离的费用. 群体规模取 n = 30,交叉率 p c = 0195,变异
率 pm = 011.

由于遗传算法搜索路径具有较大的随机性,根据启发式算法的终止条件, 本文给定适当的参数 E、K、

Y,只要算法满足下列条件之一,就认为算法收敛:

( 1) 计算每代群体中染色体适应度的方差,当方差小于 E时,认为算法收敛;

( 2) 计算每代群体适应度的均值,当均值与最佳染色体适应度的比值大于 K时,认为算法收敛;

( 3) 由于计算时间和机器容量都是有限的,代数不能无限长,故迭代次数达到规定的 Y时, 停止计算.

通过扫描分群、子路径内和子路径间进行排序,虽然初始时间增加了, 但迭代收敛时间明显减少,表 3

列出了改进遗传算法和基本遗传算法之间性能比较.另外,本文还增加了节约插入算法、蚁群算法、爬山算

法与改进遗传算法进行比较参照,其结果如表 3所示.

通过表 3的性能比较看出, 改进编码与初始化策略的算法平均时间较基本遗传算法有所减少.这是由

于前者迭代次数更少,随着节点数量的增多,在迭代上的时间开销将会更多, 则改进算法与基本遗传算法

的时间差别将会更大.最佳线路成本通过多步迭代,两种算法基本相当,但满意解率则改进遗传算法更加

有效, 即在有限时间内改进遗传算法能更迅速地收敛到一个合理的目标. 与其他优化算法的比较方面,节

约插入算法收敛速度较快,但容易陷入局部最优, 满意解率效低; 蚁群算法收敛速度慢, 易陷入局部最小
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值;爬山法虽然快速, 但容易导致无解,其满意解率下降. 由此可见,采用了基于启发策略的种群初始化操

作有利于提供运算效率并获得满意解.
表 3 算法性能比较

Tab le 3 The comparison of the two algorithm s

改进遗传算法 基本遗传算法 节约插入算法 蚁群算法 爬山算法

平均运行时间 / s 30 50 35 53 40

最佳线路成本 /km 730 743 820 790 840

满意解率 95% 50% 45% 55% 50%

  本文成果已用于某县级市烟草配送, 该地目前共有烟草零售点 2 668个,散布在全县各地.因为需求

分布的不均衡,给日常配送线路的选择带来诸多问题. 此前的管理方法是: 按区域划定 15条固定线路,不

管该线路要货需求的多少,每天都固定车辆来保障工作的完成.经过讨论确定目标如下: 根据每天不同的

要货需求,配送车辆尽量装满配送卷烟,这样动态生成线路尽量减少;根据生成的不同要货需求点分布,给

出车辆行驶的最优路径,使得配送同样数量与分布的零售点所用的时间最短,单线路里程油耗及车辆损耗

最少. 采用改进型遗传算法解决此问题,经过实测结果表明: 车辆运行里程和时间均减少很多,运营成本降

低,烟草配送方案令人满意.
表 4 烟草配送原方案和优化方案的比较表

Tab le 4 The comparison of tobacco send-off and optim ize pro ject

子线路数目 总里程 /km
线路固定

费用 /元

线路油耗

总费用 /元

配送线路

总耗时 /h

车辆平均

利用率

原方案 15 880 3 750 528 8214 65182%

优化方案 10 777 2 500 46612 79188 93172%

节省 5 103 1 250 6118 2152 提高 3219%

4 结论

( 1) 在种群初始化过程中,采用自然数编码方式, 通过顺向与逆向扫描法确定顾客分区,保证了群体

的多样性,有效控制遗传算法的早熟现象,通过优化算法确定子路径内部和子路径之间的序列化, 从几何

角度满足了各条子路径中任务节点的大致聚集,从而使得种群表现为一种较优状态, 便于后续遗传运算的

有效收敛,体现为获得满意解的比例较随机生成初始群体有显著提高.

( 2) 扇区扫描法适合传统的 VRP花瓣式路径形态,即分配方案除了保证总费用最小外,还大致保证

各条路径费用差别不大,体现效率优先、兼顾公平的思想.但如果 VRP模型的目标函数只追求总路径费用

的极小化,则花瓣式形态并不一定是合理的选择,则扇区扫描法就不能充分解决此类问题, 可以考虑人工

干预的分区扫描方式替代.
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