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基于混合禁忌搜索算法的随机车辆路径问题
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摘 要: 针对实际配送过程中客户需求、车辆服务时间随机可变,提出带软时间窗的随机需求和随机服务时间
的车辆路径问题.以配送车辆行驶路径为研究对象,建立基于配送成本、时间惩罚成本、修正成本的配送车辆路
径优化模型,并提出一种混合禁忌搜索算法.该算法将最近邻算法和禁忌搜索算法相结合,将时间窗宽度及距离
作为最近邻算法中节点选择标准;并对禁忌搜索算法中禁忌长度等构成要素进行自适应调整,引入自适应惩罚系
数.实验结果表明,改进后的混合禁忌搜索算法具有较强的寻优能力、较高的鲁棒性,同时算法所得车辆行驶路径
受客户需求变动影响较小.
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Stochastic vehicle routing problem based on hybrid tabu search algorithm
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Abstract: In view of the stochastic change of customer demand and vehicle service time in the actual distribution process,
this paper proposes the vehicle routing problem with stochastic demand and stochastic service time with soft time window.
Taking the distribution vehicle driving path as the research object, a distribution vehicle path optimization model based
on distribution cost, time penalty cost and modified cost is established. A hybrid tabu search algorithm is proposed which
combines the nearest neighbor algorithm with the tabu search algorithm, the time window width and distance are taken as
the criteria for node selection in the nearest neighbor algorithm. In addition, the tabu length and other components of tabu
search algorithm are adaptive adjusted, and the adaptive penalty coefficient is introduced. The experimental results show
that the improved hybrid tabu search algorithm has strong optimization ability, high robustness, and the vehicle driving
path obtained by the algorithm is less affected by the change of customer demand.
Keywords: stochastic demand；stochastic service time；chance-constrained programming；hybrid tabu search algorithm

0 引 言

车辆路径问题 (vehicle routing problem, VRP)是
物流系统规划与设计中的关键内容,是现代大型物流
配送管理研究中的热点问题.该问题旨在配送中心
根据客户的随机分布规划一条最优配送路径,配送过
程中不但需要考虑每部车辆的行驶成本,还要考虑全
部车辆的平均行驶成本;同时还需要考虑货物配送
时间代价,合理地优化算法及各种约束条件.随着客
户需求的实时变化,高昂的配送成本使得物流企业无
法支撑高效的物流配送服务.研究者们对该问题进

行了扩展,提出了多车场车辆路径问题[1-2]及时间依

赖型车辆路径问题[3-4]等,并针对车辆路径问题提出
了相应的精确算法[5-6]及启发式算法[7-8].该问题在
当前研究中可分为3个不同的角度:

1)带时间窗的车辆路径问题.
在实际配送中,客户会对货物送达时间提出要

求,这类问题称为带时间窗的车辆路径问题. Yassen
等[9]针对该问题带有时间窗约束,提出了一种自适应
和声搜索算法,在搜索过程中自适应选择合适的局
部搜索算法与和声搜索算法相结合. Pérez-rodríguez
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等[10]针对该问题复杂度较高,提出了一种混合分布
估计算法,使用广义Mallows分布作为概率模型来描
述解空间分布.该算法寻优能力强,但计算效率较低.

2)随机车辆路径问题.
在实际配送中,设定客户需求、车辆行驶时间、

车辆服务时间等参数为随机变量,这类问题称为随
机车辆路径问题. Marinak等[11]针对该问题中客户需

求随机,提出了一种改进萤火虫优化算法,并采用了
预防性补货策略,防止车辆剩余容量不满足客户需
求. Gauvin等[12]针对随机车辆路径问题中客户需求

随机,提出了一种分支切割定价算法,并引入禁忌搜
索算法加快列的生成.该算法求解稳定且效果好,但
只适用于较小规模的车辆路径问题.

3)带时间窗的随机车辆路径问题.
在实际配送中,设定客户需求、车辆行驶时间、

车辆服务时间等参数为随机变量,客户对货物送达区
间提出要求,这类问题称为带时间窗的随机车辆路
径问题 (stochastic vehicle routing problem with time
window, SVRPTW).现阶段关于带时间窗的随机车
辆路径问题,一般采用机会约束规划或两阶段带修正
的随机规划.由于带时间窗的随机车辆路径问题更
符合实际配送,近年来研究者们针对该问题进行了广
泛研究.
针对SVRPTW问题中客户需求的随机性, Zhang

等[13]提出了一种随机规划模型,并在模型中添加客
户服务水平约束.同时提出一种预防性补货算法,该
算法求解质量高,但只适用于较小规模车辆路径问
题. Salavatikhoshgholb等[14]对预防性补货算法作了

进一步改进,可有效降低修正成本.针对SVRPTW问
题中客户需求或车辆行驶时间随机, Nguyen等[15]提

出了满意度测度算法,将客户评价水平作为满意度测
度标准加入模型,并将该算法与禁忌搜索启发式算
法有效结合,以达到最大化客户满意度的目的.
目前,求解带时间窗的随机车辆路径问题通常只

设定某一参数为随机变量,为了使所研究的问题更
符合实际配送,本文同时设定客户需求和车辆服务时
间为随机变量,提出带软时间窗的随机需求和随机服
务时间的车辆路径问题 (vehicle routing problem with
stochastic demand and stochastic service time with soft
time window, VRPSDSST-STW).针对该问题中车辆
服务时间随机, Errico等[16]提出了一种机会约束规划

模型,并提出了一种分支定价切割算法,通过动态生
成有效不等式来收紧下界.针对该问题中客户需求
随机及车辆服务时间随机, Goel等[17]提出了一种随

机规划模型,将客户对车辆到达时间预期标准加入模
型中,以达到最大化客户满意度及最小化配送成本的
目的;同时,提出了一种新的蚁群算法,改进了信息素
更新方式;并引入了一种扰动策略,以避免算法过早
陷入局部最优.本文对Goel等[17]提出的模型进行扩

展,将机会约束规划和两阶段随机规划相结合,并在
模型中加入软时间窗约束.同时,令客户需求和车辆
服务时间服从正态分布.
针对VRPSDSST-STW问题规模较大、随机性较

强,提出了一种改进的禁忌搜索算法.将最近邻域搜
索算法和禁忌搜索算法相结合,并对禁忌搜索算法中
禁忌长度等构成要素进行改进.

本文的主要创新点在于: 1) 同时设定客户需求
和车辆服务时间为随机变量;在模型中添加软时间
窗约束,综合考虑车辆行驶成本和客户服务水平;将
机会约束规划和两阶段随机规划相结合,降低客户需
求和车辆服务时间等随机变量对车辆行驶路径造成

的影响,减少车辆行驶路径发生故障的次数. 2) 提出
最近邻算法和禁忌搜索算法的混合算法,将时间窗宽
度及距离作为最近邻算法中节点选择标准,以生成较
好的初始解决方案;对禁忌搜索算法中禁忌长度、邻
域结构等构成要素进行自适应调整,并引入自适应惩
罚系数,以生成最优解决方案.

1 问题描述及模型建立

1.1 问题描述

在VRPSDSST-STW中,客户需求和车辆服务时
间未知,且客户会对货物送达时间提出要求.本文设
定客户需求、车辆服务时间均为服从正态分布的随

机变量.配送中心规划车辆行驶路径时,需考虑客户
需求变动范围及车辆服务时间.
车辆执行货物派发任务时,发现剩余容量不能满

足客户实际需求,车辆则停止服务,返回配送中心重
新装载货物.车辆行驶路径发生故障会增加额外行
驶成本和额外行驶时间,还会导致车辆无法准时对路
径上剩余客户服务.因此,有效降低车辆行驶路径发
生故障几率是VRPSDSST-STW中的一个关键问题.

1.2 建立VRPSDSST-STW数学模型

在图论模型中,无向完全图中每个点可代表配
送中心、客户所在地等,两点之间的连线可代表车
辆的行驶路线.因此,车辆路径问题可用无向完全图
G = (N,A)表示.其中N = {0, 1, . . . , n}为节点集
合, 0表示配送中心,V = {1, 2, . . . , n}表示n个不同

的客户点;A = {(i, j) : i, j ∈ N, i ̸= j}为车辆行驶
路线集合;C = {cij : i, j ∈ N, i ̸= j}为距离集合.
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在VRPSDSST-STW数学模型中, q̃表示客户需
求, δ̃表示车辆服务时间.客户需求、车辆服务时间均
为服从正态分布的随机变量,为了便于计算,本文令
q̃ ∈ (u− 3σ, u+ 3σ), δ̃ = λq̃.
1.2.1 目标函数

带软时间窗的随机需求和随机服务时间的车辆

路径问题属于组合优化领域中的NP-hard问题.现假
设配送中心安排K辆车对货物进行派发,客户随机
分布且客户需求和车辆服务时间未知.要求车辆准
时将货物派发给客户、车辆总行驶距离最短、车辆

行驶路径发生故障产生的修正成本最小.因此,构建
目标函数如下:

min f(x) =∑
i,j∈A

∑
k∈K

cijxijk +
∑
j∈N

∑
k∈K

λjkE(Djk) + g(x). (1)

其中: cij为客户 i与客户j之间的距离;xijk为决策变

量,车辆k对客户 i服务后行驶到客户 j对其服务,其
值为1,否则为0;λjk为车辆k延迟到达客户j的惩罚

系数;E(Djk)为车辆 k延迟到达客户 j时间的期望

值; g(x)为车辆行驶路径发生故障产生的总修正成
本;xijk, Djk, g(x)表达式如下所示:

xijk =

1, ki → kj ;

0, otherwise;
∀i, j ∈ N, ∀k ∈ K. (2)

Djk = max{Ajk − lj , 0}, ∀j ∈ N, ∀k ∈ K. (3)

g(x) =
∑
j∈N

∑
k∈K

(λwjkWjk + λdjkPjk)+∑
j∈N

∑
k∈K

∆(E(UCjk)). (4)

式 (2)中: ki → kj表示车辆k对客户 i服务后继续对

客户j服务.式 (3)中:Ajk表示车辆k到达客户j的时

间; lj表示客户j指定货物送达时间区间的右边界.式
(4)中:λwjk表示配送中心将车辆k行驶路径修正后,
车辆k提前到达客户 j的惩罚系数;Wjk表示配送中

心将车辆k行驶路径修正后,车辆k提前到达客户 j

的时间;λdjk表示配送中心将车辆k行驶路径修正后,
车辆k延迟到达客户 j的惩罚系数;Pjk表示配送中

心将车辆k行驶路径修正后,车辆k延迟到达客户 j

的时间;E(UCjk)表示车辆k对客户j服务,未满足客
户j的需求量.借鉴文献[17],∆(E(UCjk))表达式为

∆E(UCjk) = ϖE(UCjk). (5)

ϖ =


1.5c, E(UCjk) ⩽ 0.05qj ;

3.0c, 0.05qj < E(UCjk) ⩽ 0.1qj ;

5.0c, E(UCjk) > 0.1qj .

(6)

其中: c为服从均匀分布的随机数,本文令c = 1; qj为
客户j的实际需求.
1.2.2 约束函数

通常,为了使车辆路径问题更加符合实际,会在
其数学模型中添加各种约束函数. VRPSDSST-STW
数学模型中包含软时间窗约束在内的多种约束函数,
具体如下.

1)车辆行驶路径约束∑
i∈N

x0ik = 1, ∀k ∈ K; (7)

∑
j∈N

xj0k = 1, ∀k ∈ K; (8)

∑
i∈N

ximk −
∑
j∈N

xmjk = 0, ∀m ∈ V, ∀k ∈ K; (9)

∑
k∈K

yki = 1, ∀i ∈ V. (10)

式 (7)表示配送车辆执行货物派发任务,必须从配送
中心出发.式 (8)表示配送车辆完成货物派发任务后,
必须返回配送中心.式 (9)表示配送车辆将货物派发
给客户后,必须驶离该客户点.式 (10)表示每个客户
至多可被一辆车服务.

2) 容量约束.该约束表示配送中心规划车辆行
驶路径时,需要考虑客户需求变动范围;当车辆剩余
容量满足下一客户需求的概率低于β时,车辆返回配
送中心,该路径规划完成.

Pr
(∑

i∈N

∑
k∈K

q̃ixijk ⩽ Q
)
⩾ β, ∀j ∈ V, i ̸= j. (11)

其中: Pr(A)表示事件A成立的概率; q̃i表示客户 i需

求;Q为车辆最大载重.
3) 软时间窗约束.该约束表示客户会对货物送

达时间提出要求,车辆应准时到达客户点.车辆在客
户指定时间之前到达,必须在任务点等待;车辆在客
户指定时间之后到达,车辆可直接对客户服务,但需
给予一定的惩罚.

Aik + wik + δ̃ik + tij = Ajk, (12)

wik = max{ei −Aik, 0}. (13)

式 (12)中:Aik表示车辆k到达客户 i的时间;wik表示

车辆k在客户 i处的等待时间; δ̃ik表示车辆k对客户

i的服务时间; tij表示车辆 k从客户 i处行驶到客户

j处所需时间;Ajk表示车辆k到达客户 j的时间.式
(13)中 ei表示客户 i指定货物送达时间区间的左边

界.
4) 子回路消除约束.该约束可消除车辆行驶路

径中出现的不满足条件的子回路,即
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i∈N

∑
j∈N

xijk ⩽ |Sk|, ∀k ∈ K, (14)

其中 |Sk|表示车辆k行驶路径上客户总数 (包括配送
中心).

2 VRPSDSST-STW所用算法
在VRPSDSST-STW中,客户需求和车辆服务时

间均为服从正态分布的随机变量,计算复杂度较高,
运用传统算法解决该问题效果较差.
禁忌搜索算法 (tabu search algorithm, TS)是一种

随机启发式搜索算法,通过在当前解邻域内进行局部
搜索产生新的可行解,是对人脑思考过程的一种模
拟. TS算法的性能取决于初始解的构造、禁忌长度
的设置、不可行解的处理和邻域结构.由文献 [18-20]
可知,禁忌搜索算法能有效解决车辆路径问题,且效
果较好.

2.1 IHTS算法设计

本文采用了一种改进的混合禁忌搜索算法

(improved hybrid tabu search algorithm, IHTS),将最近
邻算法和禁忌搜索算法相结合,对最近邻算法中选择
标准进行了改进,将时间窗宽度及距离作为节点选择
标准;并对禁忌搜索算法中禁忌长度、邻域结构等构
成要素进行了调整,还引入了自适应惩罚系数.
2.1.1 初始解

本文引入了最近邻算法生成初始解,构造初始车
辆行驶路径时,以配送中心为初始节点.选择下一节
点时,优先考虑使SC最小的客户;若该客户未被分配
到其他路径且符合容量约束等条件,则将该客户插入
路径,并更新路径状态.若当前路径客户总需求违反
容量约束,则创建新路径.借鉴文献 [21], SC表达式
如下所示:

SC = A(lj − ej)− cij . (15)

其中: ej和 lj表示客户j指定货物送达时间区间的左

右边界, cij表示客户j与当前节点 i之间的距离,A表
示权重系数.客户的时间窗区间范围越小且与当前
节点距离越远,则SC越小,客户被选作下一节点的优
先级越高.

改进后的最近邻算法具体流程如算法1所示.
算法1 最近邻算法.
输入:客户数量n,客户位置,客户指定货物送达

时间区间(e, l),车辆最大容量Q;
输出:初始解s.
1)初始化
2)将客户需求确定化,使其等于期望值

3) while存在客户未被分配do
4) 初始化配送中心为当前节点i

5) while满足容量约束do
6) 选择未分配客户j使SC最小
7) if客户j满足时间窗约束

8) 将客户j插入路径

9) 令客户j为当前节点i,并更新路径信息
10) else
11) 找出满足时间窗约束的客户集

12) 在客户集中选择未分配客户k使SC最
小

13) 将客户k插入路径

14) 令客户k为当前节点i,并更新路径信息
15) end if
16) end while
17) 创建新路径
18) end while
19)输出初始解

2.1.2 自适应禁忌长度

禁忌长度指禁忌对象被禁忌的步长,会随着迭代
次数的增多而变短,当禁忌长度变为零时,禁忌对象
可从禁忌表中释放.

禁忌长度设置过短,算法搜索范围会变小,算法
易陷入局部最优;禁忌长度设置过长,算法搜索范围
会变大,会造成算法搜索时间变长.因此,禁忌长度的
设置是禁忌搜索算法性能优劣的关键.由文献 [22]
可知,禁忌长度取值范围一般为4

√
n ∼ 10

√
n,n表示

客户数量.
本文提出自适应禁忌长度,禁忌长度随搜索过程

动态变化.在算法迭代开始时,设置初始禁忌长度;若
算法在搜索过程中找到的最优解优于当前最优解,则
增加禁忌长度;否则,减小禁忌长度.该方法可以避免
算法陷入局部最优,同时还可以减少算法搜索时间.
禁忌长度初始值的设置决定禁忌搜索算法性

能的优劣,本文通过实验对比方式确定初始禁忌长
度.随机选取R110算例、RC106算例测试 IHTS,算法
在每种禁忌长度下独立运行5次,实验结果如表1所
示.

ODC和ADC分别表示算法运行5次后获得的最
优车辆行驶成本和平均车辆行驶成本.由表1可以看
出,当禁忌长度设置为5

√
n时,最优车辆行驶成本和

平均车辆行驶成本均为最小,故本文将初始禁忌长度
设置为5

√
n.

本文通过实验,对比禁忌搜索算法中采用自适应
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表 1 各种禁忌长度的对比实验结果

算例 车辆行驶成本

禁忌长度

4
√
n 5

√
n 6

√
n 7

√
n 8

√
n 9

√
n 10

√
n

R110
ODC 1 136.29 1 123.44 1 130.69 1 157.36 1 143.91 1 161.66 1 165.96
ADC 1 137.97 1 130.88 1 154.82 1 166.15 1 169.05 1 176.31 1 187.66

RC106
ODC 1 453.28 1 449.65 1 461.08 1 465.35 1 476.93 1 472.53 1 492.67
ADC 1 467.28 1 458.36 1 486.11 1 480.97 1 499.57 1 504.84 1 517.41

禁忌长度和静态禁忌长度的优劣,实验结果如图1所
示.由图 1可以看出,禁忌搜索算法中采用自适应禁
忌长度效果更好.
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图 1 自适应禁忌长度与静态禁忌长度的对比实验结果

2.1.3 邻域结构

在禁忌搜索算法中,初始解通过一系列移动产生
新解,所有的移动构成邻域.邻域结构与算法的局部
搜索能力有关,因此,邻域结构的设计也是禁忌搜索
算法性能优劣的关键.现阶段,禁忌搜索算法中采用
的邻域主要有2-opt邻域、3-opt邻域、Replace邻域
等[23].
本文针对VRPSDSST-STW模型中含有容量约

束、软时间窗约束等约束条件,设计一种特有邻域.随
机选取路径 l,在路径 l上随机选取客户 i插入到路径

k上,若路径k违反容量约束,则将客户 i插入到路径

k + 1上.若路径k上不存在两个客户点ki和kj ,满足
eki

⩽ ei ⩽ ekj
, lki

⩽ li ⩽ lkj
,则将客户 i插入到路径

k + 1上.
为了避免禁忌搜索算法在搜索过程中陷入局部

最优,本文还采用了2-opt邻域、Cross邻域、Shift邻域
和Exchange邻域4种通用邻域.禁忌搜索算法利用多
种邻域交替搜索,若在当前邻域结构内未搜索到最优
解,则使用另一种邻域继续搜索.
2.1.4 自适应惩罚系数

算法可在迭代过程中搜索到可行解和非可行

解,有效利用非可行解有助于算法搜索到全局最优
解.本文算法在迭代过程中保留部分非可行解,以
扩大搜索空间,避免算法在搜索过程中陷入局部最
优.在VRPSDSST-STW中,车辆行驶路径可以违反容
量约束及软时间窗约束,但需给予一定的惩罚.

本文借鉴文献 [24]中的方法,对惩罚系数进行自
适应处理.在初始时刻取α(0) = β(0) = 1,具体按照
下式更新惩罚系数α、β:

α(t) =


α(t− 1)

1 + δ
, q(s′) = 0;

α(t− 1)(1 + δ), otherwise.
(16)

β(t) =


β(t− 1)

1 + δ
, t(s′) ⩽ 0;

β(t− 1)(1 + δ), otherwise.
(17)

其中δ为服从均匀分布的随机变量,且δ ∈ (0, 1).
2.1.5 改进后的混合禁忌搜索算法步僔

混合禁忌搜索算法将最近邻算法和禁忌搜索算

法相结合,使用最近邻算法生成初始解,再采用禁忌
搜索算法进行迭代搜索,以获取最优解决方案.具体
流程如算法2所示.

算法2 混合禁忌搜索算法.
输入:客户数量,客户位置,客户指定货物送达时

间区间 (e, l),车辆最大容量,惩罚系数α和β,最大迭
代次数Tmax,参数β、σ、δ,禁忌长度,邻域结构Nl(l =

1, 2, 3, 4, 5);
输出:全局最优解sbest.
1)初始化
2)最近邻算法生成初始可行解s

3) sbest = s

4) T = 1

5) while T < Tmax do
6) while存在客户未被分配do
7) 初始化配送中心为当前节点i

8) while满足容量约束do
9) if客户j满足时间窗约束

10) if Pr(UCjk ⩽ 0) ⩾ β

11) 将客户j插入路径

12) 令客户j为当前节点i,并更新路径信
息

13) end if
14) end if
15) end while
16) 创建新路径
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17) end while
18) 生成可行解

19) l = 1

20) while l ⩽ lmax do
21) 找到候选解 s̄ ∈ Nl(s

′)

22) if f(s̄) < f(sbest)

23) sbest = s̄

24) θ = θ + 1

25) continue to search with Nl(s
′)

26) else
27) l = l + 1

28) θ = θ − 1

29) end if
30) end while
31) 更新禁忌表和惩罚系数

32) end while
33) 输出找到的最优解

3 实验与分析

3.1 实验环境

本文算法的相关实验均在同一实验环境中进行,
其中CPU主频为2.80 GHz,内存为8 GB,操作系统为
64位Windows10,编程语言为C++.

3.2 实验结果与分析

3.2.1 实验 1
C1类型、R1类型、RC1类型VRPTW算例车辆

载重小,当客户需求改变时,车辆行驶路径发生故障
几率较大.因此,采用Solomon的3种类型VRPTW算
例 (C1类型、R1类型、RC1类型共 29个算例)[25]测

试 IHTS,然后将 IHTS算法所得解与已知最优解进
行比较;并随机改变客户需求,观察车辆行驶路径
是否会发生故障,实验结果如表2所示.表2中: KOS
表示已知最优解; NV表示车辆数; DC表示车辆的行
驶成本;Z1表示车辆行驶路径中发生故障的路径数

量;Z2表示由于车辆剩余容量不足,未被服务的客户
数量; FP表示车辆行驶路径发生故障的概率.
由表 2可以看出,已知最优解受客户需求变动

影响大.随机改变客户需求,车辆行驶路径会发生故
障,导致部分客户未被服务. IHTS算法具有较好的
鲁棒性,其所得车辆行驶路径受客户需求变动影响
小.随机改变客户需求,车辆行驶路径不会发生故障,
且车辆能准时将货物派发给客户.在所有测试案例
中, IHTS算法所得车辆行驶路径发生故障的概率均
低于已知最优车辆行驶路径;同时, IHTS算法具有较
强的寻优能力.

表 2 IHTS算法所得解与已知最优解的部分对比实验结果

instance
KOS IHTS

NV DC Z1 Z2 FP / % NV DC Z1 Z2 FP / %

C103 10 828.06 1 2 10.00 10 865.18 0 0 0
C104 10 824.78 2 2 20.00 10 865.13 0 0 0
C105 10 828.94 1 1 10.00 10 863.08 0 0 0
C108 10 828.94 2 3 20.00 10 864.11 0 0 0
C109 10 828.94 1 2 10.00 10 858.22 0 0 0
R103 13 1 292.68 1 1 7.69 15 1 245.13 0 0 0
R104 9 1 007.31 1 2 11.11 11 1 006.39 0 0 0
R108 9 960.88 1 1 11.11 11 970.36 0 0 0
R110 10 1 118.84 1 1 10.00 12 1 097.90 0 0 0
R112 9 982.14 1 2 11.11 10 976.286 0 0 0

RC104 10 1 135.48 3 4 30.00 11 1 183.89 0 0 0
RC106 11 1 424.73 1 1 9.09 14 1 422.08 0 0 0
RC107 11 1 230.48 2 2 18.18 12 1 247.43 0 0 0
RC108 10 1 139.82 2 2 20.00 11 1 141.30 0 0 0

3.2.2 实验 2
以 Solomon的 6种类型VRPTW算例 (C1类型、

C2类型、R1类型、R2类型、RC1类型和RC2类型,
共 56个算例)为基础,选择前 25个客户构造新的算
例测试 IHTS,设定测试算例中客户需求值为客户期
望需求;然后将 IHTS与预防性补货算法 (preventive
restocking, PR)[13]、基于规则的预防性补货算法 (rule-
based preventive restocking, RBPR)[14]、满意度测度算

法 (satisficing measure approach, SMA)[15]、改进蚁群

算法 (modified ant colony algorithm, MACA)[17]进行

对比实验,实验结果如表3所示.表3中: NV表示车辆
数; TC表示总成本; FP表示车辆行驶路径发生故障
的概率.
由表 3可以看出: IHTS算法具有较强的寻优能

力、较好的鲁棒性;所求解受变量随机变动的影响较
小.主要表现如下:
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1) 在C101.25、C102.25、RC102.25测试算例中,
IHTS所求解与SMA相同,优于PR、RBPR,但略差于
MACA.

2) 在C104.25、C105.25、C108.25、C109.25测试
算例中, IHTS所求解优于其他4种算法.

3) 在C107.25测试算例中, IHTS所求解与SMA
相同,优于PR、RBPR、MACA.

4) 在C205.25测试算例中, IHTS所求解与SMA
相同,优于MACA,但略差于PR、RBPR.

5) 在R105.25测试算例中, IHTS所求解与SMA、
MACA相同,但略差于PR、RBPR.

6) 在R203.25、RC202.25测试算例中, IHTS所求

解优于SMA、MACA,但略差于PR、RBPR.
7) 在 R210.25测试算例中, IHTS所求解优于

MACA,但略差于PR、RBPR、SMA.
8) 在RC103.25、 RC106.25、 RC108.25测试算

例中, IHTS所求解优于PR、RBPR、SMA,但略差于
MACA.

9) 在RC104.25测试算例中, IHTS所求解优于
PR、RBPR、MACA,但略差于SMA.

10) 在RC107.25测试算例中, IHTS所求解优于
SMA,但略差于PR、RBPR、MACA.

11)在大多数测试算例中, IHTS算法所得车辆行
驶路径发生故障的概率均低于PR、RBPR.

表 3 IHTS算法所得解与已知最优解的部分对比实验结果

算例

PR RBPR SMA MACA IHTS

NV TC FP/% NV TC FP/% NV TC FP/% NV TC FP/% NV TC FP/%

C101.25 3 262.97 33.33 3 262.97 33.33 3 236.16 0 3 191.81 0 3 236.16 0
C102.25 3 250.92 33.33 3 250.92 33.33 3 220.80 0 3 194.61 0 3 220.80 0
C104.25 3 453.60 33.33 3 463.60 33.33 3 219.31 0 3 212.15 0 3 187.81 0
C105.25 3 254.25 33.33 3 254.25 33.33 3 235.72 0 3 239.04 0 3 228.05 0
C107.25 3 272.08 33.33 3 273.80 33.33 3 227.16 0 3 277.67 0 3 227.16 0
C108.25 3 306.43 33.33 3 306.43 33.33 3 228.05 0 3 192.64 0 3 191.81 0
C109.25 3 352.52 66.67 3 352.52 66.67 3 226.03 0 3 231.68 0 3 191.81 0
C205.25 2 214.70 0 2 214.70 0 2 215.54 0 3 268.85 0 2 215.54 0
R105.25 6 530.50 0 6 530.50 0 6 531.54 0 6 531.54 0 6 531.54 0
R203.25 3 391.40 0 3 391.40 0 3 402.90 0 2 433.04 0 3 399.83 0
R210.25 3 404.60 0 3 404.60 0 3 416.49 0 2 433.71 0 3 416.78 0

RC102.25 3 439.33 33.33 3 452.74 33.33 3 376.75 0 3 352.95 0 3 376.75 0
RC103.25 3 412.18 33.33 3 412.18 33.33 3 376.67 0 3 335.08 0 3 359.13 0
RC104.25 3 496.34 66.67 3 496.34 66.67 3 339.71 0 3 392.59 0 3 376.37 0
RC106.25 3 442.05 33.33 3 442.05 33.33 4 400.58 0 3 347.31 0 4 399.80 0
RC107.25 3 354.65 33.33 3 354.74 33.33 4 362.02 0 3 299.50 0 4 360.63 0
RC108.25 3 391.81 33.33 3 391.81 33.33 3 348.19 0 3 295.44 0 3 335.14 0
RC202.25 3 338.00 0 3 338.00 0 3 339.57 0 3 363.28 0 3 338.87 0

3.2.3 实验 3
采用 Solomon的 6种类型 VRPTW算例测试

IHTS,设定测试算例中客户需求值为客户期望
需求;然后将 IHTS与预防性补货算法 (preventive
restocking, PR)[13]、基于规则的预防性补货算法 (rule-
based preventive restocking, RBPR)[14]、满意度测度算

法 (satisficing measure approach, SMA)[15]、改进蚁群

算法 (modified ant colony algorithm, MACA)[17]进行

对比实验,实验结果如表4所示.表4中: NV表示车辆
数, TC表示总成本, FP表示车辆行驶路径发生故障
的概率.
由表 4可以看出: IHTS算法具有较强的寻优能

力、较高的鲁棒性; IHTS算法所得车辆行驶路径受
客户需求变动影响较小.主要表现如下:

1) 在C101、C105、C107、R104、R108、R110、

R112、RC107、RC108测试算例中, IHTS所求解优于
其他4种算法.

2) 在C102、C205测试算例中, IHTS所求解优于
SMA,但略差于PR、RBPR、MACA.

3) 在C103、R208测试算例中, IHTS所求解优于
SMA、MACA,但略差于PR、RBPR.

4)在C106、R211、RC208测试算例中, IHTS所求
解优于PR、RBPR、SMA,但略差于MACA.

5) 在C203、C207测试算例中, IHTS所求解略差
于其他4种算法.

6) 在R204测试算例中, IHTS所求解优于 PR、
RBPR、MACA,但略差于SMA.

7)在R206测试算例中, IHTS所求解优于MACA,
但略差于PR、RBPR、SMA.

8) 在大多数测试算例中, IHTS算法所得车辆行
驶路径发生故障的概率均低于PR、RBPR.
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表 4 IHTS算法与其他算法的部分对比实验结果

算例

PR RBPR SMA MACA IHTS

NV TC FP / % NV TC FP / % NV TC FP / % NV TC FP / % NV TC FP / %

C101 10 984.51 30.00 10 984.51 30.00 11 984.62 0 11 958.62 0 11 917.61 0
C102 10 890.09 30.00 10 890.09 30.00 11 995.79 0 10 908.72 0 11 920.05 0
C103 10 833.06 10.00 10 833.06 10.00 11 991.78 0 10 978.60 0 10 865.18 0
C105 10 882.18 10.00 10 882.18 10.00 11 992.532 0 10 901.74 0 10 863.08 0
C106 10 956.00 20.00 10 956.00 20.00 11 996.338 0 10 869.77 0 11 920.67 0
C107 10 898.68 10.00 10 898.68 10.00 11 996.142 0 10 967.23 0 10 867.21 0
C203 3 591.17 0 3 591.17 0 4 622.68 0 3 613.05 0 4 626.45 0
C205 3 588.88 0 3 588.88 0 4 625.04 0 4 612.85 0 4 617.18 0
C207 3 588.29 0 3 588.29 0 3 595.131 0 3 596.23 0 4 619.11 0
R104 9 1 070.96 11.11 9 1 070.96 11.11 12 1 023.33 0 10 1 067.32 0 11 1 011.10 0
R108 9 1 018.13 11.11 9 1 018.13 11.11 11 989.47 0 10 1 027.36 0 11 970.66 0
R110 10 1 178.03 10.00 10 1 178.03 10.00 12 1 104.68 0 12 1 122.16 0 12 1 097.90 0
R112 9 1 001.78 11.11 9 1 003.67 11.11 11 995.47 0 10 1 041.10 0 10 976.29 0
R204 2 825.52 0 2 825.52 0 5 780.16 0 4 792.15 0 4 787.19 0
R206 3 906.14 0 3 906.14 0 5 935.08 0 4 944.09 0 5 938.82 0
R208 2 726.82 0 2 726.82 0 4 748.67 0 3 751.34 0 4 746.51 0
R211 2 885.71 0 2 885.71 0 4 820.62 0 4 798.79 0 4 801.73 0

RC107 11 1 347.14 18.18 11 1 347.14 18.18 12 1 310.34 0 12 1 340.36 0 12 1 264.09 0
RC108 10 1 247.62 20.00 10 1 247.71 20.00 12 1 220.19 0 11 1 187.12 0 11 1 159.76 0
RC208 3 828.14 0 3 828.14 0 4 844.70 0 5 812.80 0 4 825.28 0

3.3 改进算法复杂度分析

算法时间复杂度是评价算法性能的一个重要

指标,本文所提出算法时间复杂度可分为两个部
分: 1) 最近邻算法; 2) 禁忌搜索算法.下面针对这两
个部分进行分析:

1) 最近邻算法在最近邻算法流程中,最复杂部
分为两个While循环嵌套部分.客户数量为n,第1个
While循环部分最多循环n次;假设车辆容量足够大,
可服务所有客户,第 2个While循环部分最多循环n

次.因此,最近邻算法时间复杂度为T1 = O(n2).
2) 在禁忌搜索算法流程中,最复杂部分为 4个

While循环嵌套部分.内层含有3个While循环,前两
个While循环构成一个循环体.由于邻域结构个数 l

远小于客户数量n,禁忌搜索算法流程可看为前3个
While循环嵌套.算法迭代次数为k,客户数量为n;假
设车辆容量足够大,可服务所有客户,则禁忌搜索算
法时间复杂度为T2 = O(kn2).

由以上分析可知,本文所提出混合禁忌搜索算法
时间复杂度为O[(k + 1)n2],与传统禁忌搜索算法时
间复杂度处于同一数量级.

4 结 论

本文对带软时间窗的随机需求和随机服务时间

的车辆路径问题进行了研究,针对问题中客户需求和
车辆服务时间随机,建立了新的数学模型;同时提出
了一种改进的混合禁忌搜索算法.该算法并未按照
以往算法只根据配送成本得出初始车辆行驶路径,在
生成初始解过程中还考虑了容量约束、软时间窗约

束等一系列约束.
在带软时间窗的随机需求和随机服务时间的

车辆路径问题中,客户需求及车辆服务时间随机可
变.当客户需求及车辆服务时间改变时,算法所得车
辆行驶路径会发生故障,产生额外的修正成本.本文
算法在生成最优解决方案过程中,充分考虑客户需求
及车辆服务时间变动范围.将客户分配给某车辆,要
确保一定概率下车辆能对其服务.当客户需求及车
辆服务时间随机改变时,本文所提出算法所得车辆行
驶路径发生故障概率低.由以上分析可知,本文算法
处理带软时间窗的随机需求和随机服务时间的车辆

路径问题有显著效果.
实验结果表明:该算法具有较强的寻优能力,较

高的鲁棒性;该算法所得车辆行驶路径受客户需求
和车辆服务时间变动影响小.然而,该算法具有一定
的局限性,处理随机性较弱问题效果较差.
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