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B2B配送中考虑时间窗一致性的车辆路径优化模型与算法

姚 宇1, 莫鹏里2, 商 攀3†, 郑长江1, 朱晓宁3
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摘 要: 在B2B (business to business)物流配送中,收货方通常对配送时间的规律性有较高要求,以配合自身的生
产经营活动.对考虑时间窗一致性的车辆路径优化问题展开研究,构建其混合整数线性规划模型,并设计自适应
大规模邻域搜索算法进行求解.针对每日配送路径在时间维度的一致性耦合关系,提出距离优先和时间窗优先相
结合的优化策略,在算法框架中嵌入时间窗标定及一致性检验模型,并设计联动型算子以对每日路径方案进行协
同操作.基于既有数据集、自建数据集和大规模实际算例对模型算法的有效性进行验证,结果表明,所提算法可以
快速求得高质量解,提出的时间窗优先策略及对应的联动型算子可以显著提升算法性能.根据数值计算结果量化
分析实现时间窗一致性的附加运输成本,揭示了不同客户点规模和时间窗长度下一致性成本的变化规律.
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Abstract: In B2B (Business to Business) distribution, the customer usually has high requirements on the regularity
of delivery time to accommodate its production and operation activities. This study investigates the vehicle routing
problem considering time window consistency, constructs its mixed integer linear programming model, and develops an
adaptive large neighborhood search algorithm to solve it. To address the consistency coupling relationship between daily
routes in the time dimension, this study proposes an optimization strategy that combines distance-first and time-window-
first techniques, where time window assignment and consistency check models are embedded, and the interdependent
operators are designed to optimize the routes on different days collaboratively. The proposed model and algorithm
are tested based on the existing dataset, self-built dataset, and a large-scale real-world case. The results show that the
proposed algorithm can obtain high-quality solutions efficiently, and the proposed time-window-first technique and the
corresponding interdependent operators can significantly improve the performance of the algorithm. Finally, the additional
transportation cost of achieving time window consistency is quantified and analyzed, and the variation of consistency
costs under different customer sizes and time window lengths is revealed.
Keywords: logistics engineering；vehicle routing problem；B2B distribution；consistency；adaptive large neighborhood
search
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物流业是支撑国民经济发展的基础性、战略

性、先导性产业.在物流链末端的配送问题中,如何

对车辆的路径进行合理规划是运营决策层面的核心

问题.车辆路径问题(vehicle routing problem, VRP)由
Dantzig等[1]提出,在数十年中得到众多学者和从业
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者的关注,并根据实际应用衍生出了一系列变种问
题[2-3]及相应的精确求解算法[4]和启发式算法[5].

现有的VRP研究多从经济效益出发,对单个时
间单位 (例如一天)的配送方案进行优化,以减少配送
成本或配送距离.在B2B配送中,终端客户以零售门
店、连锁餐饮和商超为主.此类客户通常需要长期稳
定的配送服务,且因自身生产或经营的需要,对配送
时间的规律性有较高的要求.因此,在优化B2B配送
的车辆路径方案时,除配送成本外,也应考虑每天配
送时间之间的一致性,以保证服务质量.由于客户需
求存在波动性,每天的客户点和客户需求量会发生变
化,不能简单地通过重复同一配送方案实现配送时间
的一致性,而应用传统车辆路径优化方法分别求解每
日配送方案,无法保证配送时间之间的一致性.
基于此,本文提出考虑时间窗一致性的车辆路径

优化问题,通过综合考虑多日的客户需求,对研究周
期内的车辆配送时空路径进行协同优化,在最小化配
送成本的同时,保证客户每日收货时间处于大致相同
的时间区间内.
目前已有部分研究着眼于优化多日配送方案

之间的一致性,并提出了一类VRP拓展问题——
考虑一致性的车辆路径优化问题 (consistent VRP,
ConVRP)[6],即以多天的车辆路径为优化对象,保证
客户每天在同一时段内被同一配送人员服务.其
中,配送时间一致性可通过硬约束和软约束两种方
式实现. Kovacs等[7]、刘恒宇等[8]构建硬约束规定

客户点每天被服务的相差时间不超过最大允许差

值; Rodríguez等[9]通过限定客户可接受服务的时间

段来实现配送时间的一致性; Kovacs等[10]构建软约

束,在目标函数值中对超过规定值的时间差值进行
惩罚.前期ConVRP解法以基于“模板路径”的启发
式为主,直至Goeke等[11]提出了ConVRP的首个精确
求解算法.在近期的研究中,Yao等[12]从提高配送人

员对路径熟悉程度的角度出发,着眼于配送路径的一
致性,基于实际路网对问题进行了建模和求解; Wang
等[13]在ConVRP的基础上考虑了配送路径的一致性,
并对不同一致性维度之间的相互影响关系进行了分

析.
上述研究从人员、时间、路径等多个角度对一

致性车辆路径问题展开了丰富研究,但在优化配送时
间的一致性时均是与人员、路径等维度共同考虑.然
而在B2B配送场景中,配送时间的一致性是影响客
户服务体验的主要因素,松弛其他维度的一致性约束

有利于提高方案的效率和灵活性[14].基于此, Spliet
等[14]针对配送时间的一致性,提出了车辆路径及时
间窗标定协同优化问题:在优化每日车辆路径方案
的同时对客户点的时间窗进行标定,保证客户点每天
的时间窗相同.该文献设计分支切割定价算法对问
题进行了精确求解,可求解规模为3天、每天25个客
户点的算例.在后续的研究中,该团队进一步考虑了
时变的旅行时间和离散化的时间窗[15-16],并仍基于
分支切割定价框架设计求解算法.
综上所述,目前关注配送时间一致性的研究相对

较少,且存在一些局限性.一是对问题场景进行了简
化,假设每天的客户点完全相同,并忽略了客户需求
量不同造成的服务时间差异;二是求解算法以分支
切割定价等精确算法为主,求解规模有限,难以应用
于实际场景.针对以上局限性,本文首先在模型中更
加精细化地考虑了服务时间随需求量的变化,并允
许每天的客户点集合有差异,使其更贴近实际的B2B
配送场景;其次设计基于自适应大规模邻域搜索的
元启发式算法,并针对多天配送方案相互耦合的问
题特点,嵌入时间窗一致性检验模型和联动型操作算
子以提高算法性能,实现对实际大规模算例的快速求
解.此外,本文基于数值计算结果,定量分析不同时间
窗长度和客户点规模下实现时间窗一致性的附加成

本,并总结时间窗一致性对配送总成本的影响规律,
从而为物流企业实际运营策略的制定提供参考和依

据.

1 问题描述与建模

1.1 考虑时间窗一致性的车辆路径优化问题

考虑时间窗一致性的车辆路径优化问题 (vehicle
routing problem considering time window consistency,
VRPTWC)可描述为:针对一个配送中心和多个客户
点的配送网络,在满足最大车辆容量和最长工作时
间限制的条件下,如何合理地规划一组车辆的多天时
空路径,保证客户每天的收货时间窗相同,并最小化
总运输成本.基于图论的表述方式,VRPTWC可以定
义在一个有向加权图上,即G = (N,A).其中:N =

{0, 1, . . . , n, n + 1}是所有节点的集合,N0 = {1, 2,
. . . , n}表示客户需求点集合,节点0和n + 1分别表

示车辆出发的起点和终点 (即配送中心),在实际场景
中起点和终点可位于同一地理位置;A是有向弧的集
合,连接图G中的任意两个节点.对于任意弧 (i, j) ∈
A, ti,j和ci,j分别表示从i点到j点的运输时间和运输

成本. S是配送日的集合,每天的客户点和客户需求
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量有差异,对于任意一天s ∈ S,集合Ns ⊆ N0表示

当日中有需求的客户节点集合,客户 i ∈ Ns的需求

量用qsi表示,对应的服务时间为esi .服务时间可定义
为关于需求量的函数,即esi = e0 + α × qsi .其中: e0
为固定服务时长,α为单位需求量的作业时间.每天
可供使用的车辆集合为V ,包含 |V |辆容量为Q的同

车型车辆,每辆车从配送中心 (节点0)出发,在T时刻

前回到配送中心(节点n+1),且车辆每天到达客户点
i ∈ Ns的时间需在起始时刻为wi且长度为L的时间

窗内. VRPTWC的决策变量如下:二元变量xs
i,j ,当有

车辆在第s天经过弧(i, j)时,值为1,反之为0;wi表示

客户 i的时间窗开始时间; asi表示车辆在第s天开始

服务客户点 i的时间; dsi表示第s天车辆到达客户点

i时已完成配送的货物量. VRPTWC的核心要点是对
多天配送方案进行协同考虑,从而保证客户每天的收
货时间位于同一时间窗内.

1.2 混合整数线性规划模型

VRPTWC的数学模型如下所示:

min
∑
s∈S

∑
(i,j)∈A

ci,jx
s
i,j . (1)

s.t.
∑

(i,j)∈A

xs
i,j = 1, ∀i ∈ Ns, s ∈ S; (2)

∑
(0,i)∈A

xs
0,i =

∑
(j,n+1)∈A

xs
j,n+1 ⩽ |V |, ∀s ∈ S;

(3)∑
(i,j)∈A

xs
i,j −

∑
(j,i′)∈A

xs
j,i′ = 0, ∀s ∈ S, j ∈ N0;

(4)

asj ⩾ asi + esi + ti,j − T (1− xs
i,j),

∀s ∈ S, (i, j) ∈ A; (5)

asn+1 ⩽ T, ∀s ∈ S; (6)

wi ⩽ asi ⩽ wi + L, ∀s ∈ S, i ∈ N0; (7)

dsj ⩾ dsi + qsj −Q(1− xs
i,j), ∀s ∈ S, (i, j) ∈ A;

(8)

0 ⩽ dsi ⩽ Q, ∀s ∈ S, i ∈ N0; (9)

xs
i,j = {0, 1}, ∀s ∈ S, (i, j) ∈ A; (10)

asi ⩾ 0, ∀s ∈ S, i ∈ N ; (11)

wi ⩾ 0, ∀i ∈ N0. (12)

其中:目标函数 (1)表示最小化总运输成本;约束 (2)

表示若客户点 i在第s天有需求,则该客户在当日接
受一辆车的单次服务;约束 (3)规定车辆从起点 (节点
0)出发并最终回到终点 (节点n + 1),且使用的总车

辆数不超过 |V |;约束 (4)为流平衡约束,规定每个客
户需求点的流入弧与流出弧的流量相等,从而保证
车辆行驶一条完整路径;约束 (5)规定了各车辆开始
服务各客户点的时间递推关系,如果一辆车依次服务
了客户 i和客户j,则开始服务客户j的时间需大于等

于该车到达客户 i的时间,加上服务客户 i的时间以

及弧(i, j)的旅行时间;约束 (6)表示在每个场景中所
有车辆均需在T时刻前回到配送中心;约束 (7)为时
间窗一致性耦合约束,规定了同一客户每天 (若有需
求)开始被服务的时间必须在同一时间窗之内;约束
(8)表示车辆载重的递推关系;约束 (9)为车辆最大容
量约束;约束 (10)定义了xs

i,j为0-1变量;约束 (11)和
(12)分别定义了变量asi和wi非负.

2 基于自适应大规模邻域搜索的求解算法

当总天数 |S|为 1,且时间窗长度L等于 T 时,
VRPTWC可视作VRP,即VRP可规约为VRPTWC.
VRP已被证明是 NP难问题[17],因此 VRPTWC也
为 NP难问题.为满足实际应用中快速求解的
需要,本文基于自适应大规模邻域搜索 (adaptive
large neighborhood search, ALNS)框架设计算法对
VRPTWC进行求解.

2.1 算法框架设计

除车辆容量、最长工作时间等VRP常见约束外,
VRPTWC还需要考虑每日路径之间的耦合约束 (式
(7)),即客户点 i每天被服务的时间差不超过L.如何
处理该耦合约束,并兼顾搜索邻域的可行性和多样
性,是算法设计的难点.
基于此,本文在ALNS算法中采用两种优化策

略: 1)距离优先策略,即松弛时间窗一致性约束,设计
以减少运输距离为导向的算子进行邻域搜索,该策略
下的算子与经典ALNS算子思路相似,下文简称普通
算子; 2)时间窗优先策略,即在设计算子时加入对时
间窗一致性的考虑,使得算法迭代过程中产生的邻域
逐步趋于时间窗一致性,该策略下的算子需对每天的
配送路径进行联动操作,简称联动型算子.普通算子
和联动型算子的对比如图1所示.两种策略相结合可
以在保证搜索多样性的条件下,提高搜索邻域的可行
性,从而提高算法效率.
算法总体框架如下:
step 1:采用CW算法[18]生成初始路径集合,通过

下文2.2节中的方法标定客户时间窗并检验其一致
性,将解记为sol,初始化算子权重,转入step 2;

step 2: 基于俄罗斯轮盘赌规则选择移除算子和
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图 1 普通算子与联动型算子对比示意图

插入算子,对路径进行重构,转入step 3;
step 3: 基于重构路径标定时间窗,并检验时间窗

一致性约束,将解记为sol′,转入step 4;
step 4: 基于模拟退火机制判断新解是否被接受,

如果被接受则转入 step 5,否则转入step 6;
step 5: R← R′, sol← sol′,转入step 6;
step 6: 根据算子在迭代周期内的表现更新其权

重,转入step 7;
step 7: 判断是否达到终止条件,若达到则算法结

束,输出结果,若未到达则转入step 2.
与经典ALNS相比,本文算法的创新之处在于:

1)需要基于车辆路径对客户的时间窗进行标定和检
验,对于不满足时间窗一致性的中间解加以惩罚 (见
2.2节); 2)提出联动型操作算子,可对每天的路径进
行协同操作.

2.2 服务时间标定及时间窗一致性约束检验模型

ALNS算子只对车辆路径 (服务客户点的顺序)
进行操作,不能保证配送方案满足时间窗一致性约
束.因此,本文构建如下线性模型,用于标定各客户点
的开始服务时间并判断其是否满足一致性约束:

min
∑
s∈S

∑
s′∈S

∑
i∈N0

∆s,s′

i . (13)

s.t. asj ⩾ asi + esi + ti,j , ∀(i, j) ∈ r, r ∈ Rs, s ∈ S;

(14)

asn+1 ⩽ T, ∀s ∈ S; (15)

|asi − as
′

i | ⩽ L+∆s,s′

i , ∀s, s′ ∈ S, i ∈ N0; (16)

asi ⩾ 0, ∀s ∈ S, i ∈ N ; (17)

∆s,s′

i ⩾ 0, ∀s, s′ ∈ S, i ∈ N0. (18)

模型中∆s,s′

i 表示大于等于 0的连续变量, r表示路
径,Rs表示第s天的路径集合.约束 (14)定义了车辆
依次到达各客户点的时间递推关系;约束 (15)规定了
车辆必须在工作时段内回到配送中心;约束 (16)和目
标函数 (13)决定了变量∆s,s′

i 的取值:若客户点 i在第

s和s′天被开始服务的时间之差小于L,则∆s,s′

i = 0,
反之∆s,s′

i 的值为超过L的时长.若该模型的目标函
数值为0,则说明当前解满足时间窗一致性约束;反
之,对应的客户点 i在第s和s′天的服务时间违反一

致性约束.为保证邻域搜索的多样性,在算法迭代过
程中,允许中间解不满足时间窗一致性约束,但需在
原目标函数值的基础上加相应的惩罚项,惩罚项为违
反时间窗一致性约束的客户点个数与惩罚系数δ1的

乘积.

2.3 顺序矩阵

顺序矩阵是记录一天配送计划中每两个客户点

之间服务顺序的矩阵.本节通过一个简单例子说明
服务顺序与时间一致性之间的关系.假设第1天客户
i可被服务的时间在区间 [2, 6]内,客户 j可被服务的

时间在区间 [12, 14]内,则客户 i一定先于客户j被服

务.若在其他配送日中客户 i晚于客户j被服务,则该
解一定不满足时间窗一致性约束.因此,可在设计算
法时以一天的配送方案为基准,根据当日路径推导
出客户服务顺序的相对关系,并在生成其他天配送路
径时参考这一信息,从而减少对不可行空间的无效搜
索.
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2.3.1 内生时间窗

生成顺序矩阵需要先根据车辆路径计算出每个

客户点可被服务的时间区间,称之为内生时间窗.将
基准配送日记为 s,第 s天的路径集合记为Rs.客户
最早可被服务时间的计算方法为

a0 = 0; (19)

ai = ai + ei + ti,j , ∀(i, j) ∈ r, r ∈ Rs. (20)

即车辆0时刻从配送中心出发,在中途无等待的情况
下到达各客户点的时间.最晚开始服务时间的计算
方法为

an+1 = T ; (21)

aj = ai + ei + ti,j , ∀(i, j) ∈ r, r ∈ Rs. (22)

即车辆回到配送中心的时间为T ,在中途无等待的情
况下到达各点的时间.通过以上计算,可以得到每个
客户点i的内生时间窗为 [ai, ai].
2.3.2 顺序矩阵的生成

对于基准配送日中的任意两个客户点 i和 j,当
ai < aj时,两客户点的内生时间窗没有交集且客户
i的时间窗早于客户 j,即该日客户 i早于客户 j被服

务.定义顺序矩阵为一个 |N0|行 |N0|列的矩阵,元素
mi,j表示客户点 i和j被服务的顺序关系,当客户 i早

于j被服务时取1,其他情况下取0,如下所示:

mij =

1, ai < aj ;

0, otherwise.
(23)

2.4 移除算子

移除算子选择一定数量的客户点,并将其从当前
解的路径中移除.本文使用相关节点移除算子、随机
移除算子、贪婪移除算子、偏见移除算子、随机路径

移除算子5类算子,每类移除算子均有普通和联动型
两个版本,共计10种移除算子.每日配送路径中移除
客户点的数量为ϕ × |Ns|,ϕ为预设的移除比例,场景
s中被移除客户点的集合记为Bs.

普通移除算子对每日路径分别进行操作,与经典
ALNS操作算子[19]相似.联动型移除算子则是在普
通移除算子的框架下,综合考虑多天路径选择要移除
的客户点,并在每日路径中移除相同的点.

以相关节点移除算子为例,普通相关节点移除算
子对每日路径方案分别执行以下操作:随机选择一
个客户点i ∈ Ns,计算其他点j ∈ Ns与i的相关度

R(i, j, s) = χ1ci,j + χ2|qsi − qsj |, (24)

并移除相关度最高的前ϕ× |Ns|个点.联动型相关节
点移除算子则是随机选择一个客户点,并综合所有配

送日的客户分布,计算所选客户点与其他点的相关度

R′(i, j) = χ1ci,j +
1

|S|
∑
s∈S

χ2|qsi − qsj |, (25)

然后在每日路径中均移除相关度最高的前ϕ × |N0|
个点.公式中χ1和χ2为预先设定的参数.

2.5 插入算子

插入算子将Bs集合中的被移除客户点插回到每

天的路径中,从而重新构成完整路径.本文设计4类
插入算子,分别为贪婪插入算子、最优插入算子、偏
见插入算子和后悔插入算子[19],每类插入算子仍分
为普通型和联动型.
在执行插入算子时,需要计算将客户点插入各

位置时的插入成本,即总目标函数的增加值.在普通
插入算子中,可用 c+(i, r, j, s)表示在第 s天的路径 r

中,将客户点 i插入到 j点前对应的插入成本,其中
j′表示在未执行插入算子时位于客户 j之前的点.
c+(i, r, j, s)的计算公式如下:

c+(i, r, j, s) = cj′,i + ci,j − cj′,j . (26)

联动型插入算子需应用上节中提出的顺序矩

阵.先随机选出一个基准配送日s,基于式 (26)计算插
入成本并根据相应的算子规则将客户点插入到第 s

天的路径中,生成其顺序矩阵.在其他配送日 s(s ∈
S, s ̸= s)插入客户点时,需判断插入位置是否与顺
序矩阵矛盾,若矛盾则在对应的插入成本中加上相应
的惩罚值δ2,如下所示:

ĉ+(i, r, j, s) =

cj′,i + ci,j − cj′,j + δ2 ×max(mj,i,mi,j′). (27)

当插入位置与顺序矩阵无矛盾时, max (mj,i,mi,j′)

= 0,惩罚项值为 0;相反,当插入位置与顺序矩阵
矛盾时,即顺序矩阵显示客户 j应在 i点之前被服务

(mj,i = 1)或客户 i应在j′点之前被服务(mi,j′ = 1)

时,惩罚值为δ2.

3 实例验证与结果分析

本文算法基于 Python语言编程实现,实验运行
环境为 Intel (R) Core (TM) i7-8750H (2.20 GHz) CPU,
16 GB RAM内存和Window 10 操作系统. 2.2节中的
模型调用GUROBI 9.1.1进行求解. ALNS算法的超参
数通过Bergstra等[20]提出的自动化调参方法进行标

定.

3.1 实验设置

本文基于两组数据集对模型和算法进行测试,
两组数据分别为既有文献中的Spliet数据集 (https://
personal.eur.nl/spliet/TWAVRP_Instances.htm)以及基
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于实际路网和需求构建的 JD数据集 (https://www.
researchgate.net / publication/363090666 _ JD - dataset
-VRPTWC).为验证算法性能,分别与精确算法和普
通ALNS算法的求解结果进行对比.

Spliet数据集假设所有客户点在每天均有需求,
且每个客户点所需的服务时间均相同,可视作本文研
究问题的一个特例.文献 [14]求解了该数据集的4组
算例,分别包括10、15、20和25个客户点 (每天),研究
周期为3天,每组10个算例.客户点的位置和需求量
qsi均为随机生成.数据集中31个算例的最优解已知,
可用于验证本文模型算法的有效性和准确性.
此外,本文基于北京路网和某物流企业的实际

需求数据构建了 JD数据集.该数据集包括3组算例,
分别有20、25、30个客户 (每天),存在部分客户在某
一天或某几天没有需求,研究周期为5天,每组10个
算例.客户点和配送中心的坐标及任意两点之间的
距离和时间均基于实际需求和路网生成.配送中心
的时间窗为 [8: 00, 20: 00], 20和25个客户点的算例中

时间窗长度为120 min, 30个客户点的算例中时间窗
长度为150 min.车辆最大容量为2 000 kg.服务时间
的固定部分e0 = 20,平均单位需求量的作业时间为
α = 0.1.该数据集可以检验本文算法在求解实际问
题时的有效性.

3.2 算法求解效果验证

本文首先对 Spliet数据集进行求解,并与文献
[14]中分支切割定价算法的求解结果进行对比.
ALNS算法的初始退火温度设为200,违反时间窗一
致性约束的惩罚系数 δ1 = 2,违反顺序矩阵的惩
罚系数 δ2 = 0.5.迭代次数设为 10 000次.每个算
例均计算10次,结果如表1所示.其中: #Opt._BPC和
#Opt._ALNS分别表示分支切割定价算法和ALNS算
法求得最优解的算例数量, ALNS是否得到最优解
以分支切割定价的求解结果作为参照;“Gap*”列
为ALNS算法得到的最优解与精确解之间的Gap,
“Gap_avg”列记录了ALNS算法10次求解的平均值
与精确解之间的Gap.

表 1 ALNS与分支切割定价算法求解结果对比

算例

(客户点数量×天数)

分支切割定价 ALNS
Gap*/% Gap _avg /%

平均求解时间/s #Opt._BPC/总算例数 平均求解时间/s #Opt._ALNS /#Opt._BPC

1∼ 10 (10×3) 18.79 10/10 11.39 9/10 0.07 0.01

11∼ 20 (15×3) 786.85 8/10 64.73 8/8 0 0.07

21∼ 30 (20×3) 814.4 8/10 128.69 8/8 0 0.04

31∼ 40 (25×3) 2 196.32 5/10 236.39 5/5 0 0.09

由表1可知:分支切割定价算法可对31个算例进

行精确求解;在这31个算例中, ALNS算法得到了其

中30个算例的最优解,可以证明本文提出的ALNS算

法具有快速求得高质量解的能力.随着问题规模的

增加,两种算法的计算时间均会增加,但ALNS的增

加速率远小于分支切割定价算法.

3.3 联动型算子效果验证

本文进一步基于JD数据集对普通ALNS算法和

本文提出的ALNS算法进行对比,验证联动算子对算

法性能的提升效果. ALNS算法的初始退火温度设为

250,惩罚系数 δ1 = 2, δ2 = 0.5,迭代次数为10 000

次,每个算例求解10次,计算结果如表2所示.其中:

“Obj.*”和“Obj._avg”分别为算法得到的目标函数

最优值和平均值,“SD”列为目标函数值的标准差,

“F_sol”列记录了得到可行解的次数,“T*”列记录

了首次得到可行解所用的平均时间.

由表2结果可以看出,加入联动型算子后,算法

在求解质量、效率、稳定性等方面均有较大的提

升.求解质量方面,普通ALNS算法在3组算例中找

到可行解的平均次数分别为9.4次、5.6次和6次,加

入联动型算子后,在每次实验均可找到可行解,且3

组算例的目标函数最优值分别减少了0.71 %、3.67 %

和2.14 %,目标函数平均值分别减少了2.25 %、4.87 %

和3.51 %.求解效率方面,加入联动型算子后,算法首

次得到可行解所需的时间大大减少, 3组算例首次

找到可行解的平均时间分别由106.56 s、343.56 s和

369.57 s下降至20.44 s、186.33 s和200.33 s.求解稳定

性方面, 3组算例的标准差在加入联动型算子后分别

下降了60.69 %、54.00 %、44.73 %.

3.4 时间窗一致性影响分析

客户时间窗一致性的实现通常需要以增加运

输距离为代价.时间窗的长度L决定了服务水平,同



250 控 制 与 决 策 第39卷

表 2 加入联动型算子前后ALNS算法求解结果对比

算例

(客户点数量×天数)

普通ALNS算法 加入联动型算子后

Obj.* Obj._avg SD F _sol T */s Obj.* Obj._avg SD F _sol T */s

1 (20×5) 288.10 292.46 2.57 10 95.31 286.01 290.27 2.59 10 8.77

2 (20×5) 228.44 231.26 3.43 10 63.50 228.44 228.44 0 10 8.85

3 (20×5) 214.52 216.17 1.27 10 121.43 214.24 216.09 1.46 10 41.70

4 (20×5) 285.18 292.03 3.53 6 338.41 283.45 286.81 2.50 10 10.62

5 (20×5) 239.05 239.32 0.43 10 92.08 239.32 240.06 0.64 10 18.87

6 (20×5) 324.89 354.07 17.62 10 1.90 318.95 323.46 3.85 10 65.32

7 (20×5) 265.02 268.74 2.73 10 104.60 260.53 265.08 2.59 10 10.27

8 (20×5) 329.36 342.50 11.02 8 148.27 326.19 329.75 3.11 10 28.20

9 (20×5) 221.15 223.06 2.39 10 25.84 221.15 221.66 0.52 10 2.24

10 (20×5) 248.50 253.37 4.16 10 74.30 246.96 250.19 2.09 10 9.51

平均值 264.42 271.30 4.91 9.4 106.56 262.52 265.18 1.93 10 20.44

11 (25×5) 266.67 273.04 7.17 7 67.27 265.67 268.18 1.53 10 28.75

12 (25×5) 347.85 364.44 9.43 3 355.22 337.48 346.24 4.43 10 420.83

13 (25×5) 336.18 341.44 6.53 9 177.51 330.09 336.33 3.95 10 56.93

14 (25×5) 291.56 299.96 4.25 5 313.41 284.31 288.18 2.37 10 116.86

15 (25×5) 389.52 416.46 14.91 3 451.11 380.17 393.20 7.66 10 436.33

16 (25×5) 406.32 421.80 8.35 2 609.33 389.37 404.79 6.66 10 161.04

17 (25×5) 380.71 402.91 15.09 6 330.54 368.45 375.27 4.56 10 330.50

18 (25×5) 443.55 467.64 14.24 3 633.25 428.04 438.37 6.89 10 185.20

19 (25×5) 228.95 229.35 0.97 10 18.79 228.95 228.95 0 10 5.07

20 (25×5) 370.56 380.15 6.41 8 480.05 356.97 361.64 3.45 10 121.80

平均值 346.19 359.72 8.74 5.6 343.65 336.95 344.12 4.15 10 186.33

21 (30×5) 341.97 361.77 13.16 5 675.90 336.63 341.54 3.87 10 79.50

22 (30×5) 349.84 362.80 10.37 7 381.49 340.36 348.73 4.83 10 272.52

23 (30×5) 412.28 426.77 8.97 7 546.46 399.11 413.14 8.71 10 262.93

24 (30×5) 435.51 457.54 18.43 5 341.52 429.99 448.62 13.31 10 514.68

25 (30×5) 325.80 339.90 11.16 3 253.12 320.28 328.79 7.05 10 202.34

26 (30×5) 367.19 379.12 10.08 7 270.32 357.82 361.02 3.53 10 39.23

27 (30×5) 410.87 427.97 18.67 8 388.97 404.99 413.16 4.86 10 126.05

28 (30×5) 362.07 383.79 13.03 8 451.05 361.56 364.40 3.08 10 97.28

29 (30×5) 392.24 406.24 11.22 8 320.22 385.55 397.65 6.74 10 205.25

30 (30×5) 413.64 414.40 0.68 2 66.69 393.51 403.97 8.02 10 203.50

平均值 381.14 396.03 11.58 6 369.57 372.98 382.10 6.40 10 200.33

时也是影响运输成本的重要因素.时间窗长度越短,
客户每天被服务的时间越固定,服务质量也越高,但
也需要物流企业付出更高的运输成本.当时间窗长
度等于车辆每日工作时长时, VRPTWC等价于求解
一系列相互独立的VRP.因此,本节以 L = T 时

VRPTWC的解作为基准解,基于 JD数据集分析时间
窗长度对运输成本的影响.

已知配送中心的时间窗为[8 : 00, 20 : 00],即T =

720.本节令L依次取值60、90、120、150、180、210、
240、270、300、360、720,并进行求解.

图2展示了客户点分别为20、25、30时,不同时

间窗长度下的目标函数值相比于基准解 (T = 720)

增加的百分比.根据曲线的总体趋势可以看出,随着
时间窗长度的不断缩窄,目标函数值不断增加,这意
味着物流企业需要花费更多的运输费用实现配送时

间的一致性,同时费用的增长率也在升高.以每天30
个客户点的算例为例,当时间窗长度从720 min缩短
至240 min时,运输费用的增长不超过1 %;而当时间
窗长度从240 min进一步减少到60 min时,运输费用
的增长达到6.46 %.同时,客户点的数量也会影响时
间窗一致性的“成本”,当时间窗长度相同时,客户点
数量越多,达到时间窗一致性所需的运输费用也越
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多.物流企业可以结合实际需求,估计时间窗一致性
带来的成本增加值,更好地平衡服务水平与运输成本
之间的关系.
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图 2 时间窗长度对运输成本的影响

3.5 大规模实例验证

为测试算法应对大规模算例的求解能力,本文基
于 JD数据集的生成方式进一步生成大规模算例,包
括5个工作日,每个工作日含80个客户点,时间窗长
度为3小时.将ALNS迭代50 000次对该问题进行求
解,算法收敛图如图3所示.
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图 3 ALNS算法收敛图

目标函数值在前10 000次迭代中快速下降,在第
15 000次迭代 (计算时间约 2 500 s)时目标函数下降
到 12 876,接近最终解的目标函数值 12 820.可以看
出,本文提出的ALNS算法收敛速度快,求解效率高、
规模大,可以满足实际业务场景的求解需要.在优化
结果中,各客户每日接受服务的时间如图 4所示,最
大时间差值均在3小时内.
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图 4 客户服务时间分布

4 结 论

本文研究了B2B配送中考虑时间窗一致性的配
送车辆路径优化问题 (VRPTWC),通过对多天配送方
案协同优化,保证客户点每天均在同一时间窗内接受
服务,并最小化总配送成本.

基于Spliet数据集和 JD数据集对模型和算法进
行验证,结果表明本文所提出的算法可以快速求得
高质量解,且提出的联动型算子可以有效提高算法
性能.该操作算子设计思路可为其他多天车辆路径
问题的求解提供借鉴和参考.此外,本文分析了一致
性时间窗长度对运输成本的影响:当时间窗长度较
大时,对运输成本的影响很小,而随着时间窗长度的
缩窄,运输成本增加,且增长率也不断增加.决策者
在实际应用中可参考分析结果对问题进行个性化定

制.最后,应用算法对大规模算例进行了求解,表明算
法的求解速度和精度可用于解决实际业务问题.
在本研究的基础上,进一步考虑城市道路交通路

网的复杂性和时变性,构建基于时变路网的时间窗一
致性车辆路径优化模型,并设计适用于大规模实际应
用场景的求解算法,是具有理论意义和实践价值的研
究方向.
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