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知识驱动下考虑司机经验的车辆路径问题研究

许 瑞, 朱燕燕, 肖 巍†

(河海大学商学院，南京 211100)

摘 要: 在实际物流运输中,通过对大量历史路径数据进行挖掘可以获得司机在线路选择时的行为偏好,并辅助
司机规避各类潜在风险,提高路径规划的可靠性.基于此,考虑司机经验的车辆路径问题,设计一个综合考虑路径
可靠度和行驶距离的双重路径评价指标,建立对应的整数规划模型,在充分分析问题特征的基础上提出一种知识
驱动型动态多起点变邻域搜索算法.首先,利用广义序列模式挖掘从历史配送路径集中提取出频繁序列和潜力序
列两类经验路径;然后,融合上述经验路径提出一种基于知识的冲突消解策略来构建高质量初始解;最后,使用动
态多起点变邻域搜索对初始解进行改进.结合某珠宝公司实际物流配送数据发现,与传统的变邻域搜索算法相
比,所提出算法可极大地降低问题的规模和求解时间,在有效缩短行驶距离的同时提高路径规划的可靠度,为实际
物流企业的路径规划提供决策依据.
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Research on vehicle routing problem with driver experience under
knowledge-driven approach
XU Rui, ZHU Yan-yan, XIAO Wei†
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Abstract: In real-world logistics transportation, leveraging historical route data can provide valuable insights into
drivers’ route preferences, enabling them to avoid potential risks and enhance route planning reliability. Based on this,
this paper studies the vehicle routing problem with the driver’s experience, introduces a dual path evaluation index
considering both the path reliability and driving distance, and then establishes the corresponding integer programming
model. On the basis of fully analyzing the characteristics of the problem, a knowledge-based dynamic multi-start
variable neighborhood search algorithm is proposed. Firstly, generalized sequence pattern mining techniques are
employed to extract experience paths, including frequent and potential sequence, from a large dataset of vehicle
trajectories. Then, a knowledge-based conflict resolution strategy is proposed to construct high-quality initial solutions
by integrating the aforementioned experience paths. Finally, a dynamic multi-start variable neighborhood search
algorithm is introduced to improve the initial solutions. Through empirical analysis using real logistics distribution data
from a jewelry company, the proposed algorithm demonstrates significant improvements compared to traditional
variable neighborhood search algorithms. It effectively reduces the scale and solving time of the problem, while
simultaneously minimizing driving distance and improving the reliability of path planning, which provide a valuable
decision-making foundation for path planning in actual logistics enterprises.
Keywords: route planning；driver experience；degree of reliability；knowledge-driven；variable neighborhood
search；frequent sequence mining

0 引 言

在复杂的国际贸易背景下,市场需求的波动对物
流环节提出了较高要求.同时,交通拥堵、天气灾害、

区域限制等不确定因素使得制定合理的物流规划方

案更加困难.物联网、云计算、大数据等新一代信息
技术的突破式发展,为物流业的数字化转型和改造提
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供了技术支撑.通过数据采集和分析可以辅助实现
运输路径方案的优化设计,促进物流效率和管理水平
的提升.近年来,我国相继发布了《交通运输智慧物流
标准体系建设指南》和《“十四五”现代物流发展规

划》等纲领性文件,明确提出应大力推动物流信息化
和智能化发展水平,不断促进技术创新.通过信息技
术手段获取的大量数据为物流行业带来前所未有的

机遇,然而,如何充分挖掘历史数据,提取并学习历史
经验以辅助路径规划已成为当前的一项重要挑战.
精确算法和启发式算法是两类常见且高效的求

解车辆路径问题 (vehicle routing problem,VRP)的方
法.精确算法在求解小规模问题时往往可以获得最
优解,性能优异但耗时较长[1-3].相比之下,启发式算
法能更快地获得大规模问题的满意解[4-5].常见的求
解VRP问题的启发式算法包括变邻域搜索、模拟退
火、遗传算法等.然而,在面对复杂的现实环境时,上
述启发式算法在提取和学习历史经验方面存在一定

的局限性[6],难以根据现实情况灵活地进行决策的动
态调整.
机器学习方法具备强大的学习和泛化能力,能

够辅助决策者根据历史数据自适应调整车辆路径规

划方案,已引起了学者们的高度关注.一些学者通过
使用预测模型来提高路径的可靠性和安全性. Wang
等[7]设计了一种基于极限梯度增强的路径序列快速

构造算法,并利用美团外卖平台的数据验证了算法的
有效性. Basso等[8]利用贝叶斯网络预测车辆在不同

路径上的能耗情况,提高了路径规划的可靠性.还有
一些学者则侧重于利用序列模式挖掘手段提供更精

准和个性化的路径推荐[9-10]. Fonseca-Galindo等[9]通

过挖掘历史路径中的频繁序列提高了大规模物流配

送任务的处理能力.张英贵等[10]将频繁序列挖掘与

模糊多层次关联规则挖掘相结合,提出了一种实例相
似度匹配算法.
学习型启发式算法作为一种知识驱动型算法,

能够有效结合机器学习算法的泛化能力和启发式

算法的搜索能力[11],为求解VRP问题提供了新的思
路. Tarantilis等[12]提出了一种骨干路径 (Boneroute)
算法,通过复用高质量解中的频繁序列来改进路径规
划方案. Zhou等[13]进一步集成Boneroute与大邻域搜
索算法,实现了行驶距离、车辆数量和运输成本等目
标的显示信息传递. de Sousa等[14]提出了一种更复

杂的数据挖掘混合启发式算法框架,利用精英解的频
繁项集生成更高质量初始解,在加快邻域搜索收敛速
度的同时提高了路径规划的性能.学习型启发式算

法能有效提高路径规划的准确性、鲁棒性和可解释

性[15],已逐渐成为解决物流规划问题的重要工具.
受错综复杂的环境因素影响,司机实际执行的

配送路径往往与算法推荐的最短路径存在偏差.尽
管通过随机或鲁棒优化方法可以提高路径的可靠

性[16],但也带来较高的模型刻画难度和计算复杂度.
相比之下,利用司机经验来指导路径规划更加灵活高
效[17],经验的持续反馈学习使得算法不断优化,从而
更好地适应各种复杂物流情境.一方面,挖掘司机经
验中蕴含的行为偏好能够提高物流运输的可靠性,例
如,受道路质量、通行成本、服务区舒适度等因素影
响,司机可能更倾向于选择综合情况较优的路线来提
高驾驶体验;另一方面,充分利用司机经验能够降低
潜在风险和不确定性,经验丰富的司机不但能避免违
章驾驶和不必要罚款,还可以灵活适应客户配送时间
和地点的需求,从而降低了客户不满意带来的风险.
目前,学术界对于利用司机经验来指导路径规划

的相关研究还不够充分,文献数量较少. Cui等[18]通

过协同滤波技术分析出租车轨迹数据来估计用户出

行频率. Liu等[19]提出了考虑实时交通条件的反向强

化学习算法,利用出租车轨迹特征计算网络梯度.考
虑到启发式算法能在较短时间内有效改善解的质量,
因而也受到了一定关注.例如,李晓妮等[20]研究随机

性养护车辆路径规划问题,设计了基于序列模式挖掘
和非支配排序遗传算法,验证了将司机经验融入启发
式算法可以显著减少道路养护成本.
尽管对于车辆路径问题的研究已取得了较为丰

硕的成果,但如何充分挖掘司机的经验知识及建立
相关量化指标尚有待进一步研究.此外,现有研究主
要集中在通过挖掘算法在搜索过程中产生的序列模

式来解决路径规划的基准实例问题,对学习型启发
式算法在现实物流场景下应用的研究十分匮乏,因
此,可以考虑利用历史路径数据挖掘司机的经验以辅
助路径规划.本文基于某珠宝公司的实际物流需求,
研究考虑司机经验的车辆路径问题 (vehicle routing
problem with driver experience, VRPWDE),并提出相
应的可靠度指标来度量司机经验.
本文的主要贡献在于:
1)通过引入司机经验提出一种综合考虑可靠度

和行驶距离的路径评价指标,弥补了传统物流规划方
案无法反映司机行为偏好的不足,更贴近实际路径规
划需求.

2)提出利用频繁序列和潜力序列来引导搜
索方向的知识驱动型动态多起点变邻域搜索算
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法 (KDMVNS), 相较于传统精确和启发式算法,
KDMVNS算法充分利用司机的历史行驶路径,降低
对数学模型的依赖程度,在处理相似问题时可获得高
质量初始解,大大提高求解效率.此外,该算法能适应
不同时期和情境下的路径规划问题,丰富了学习型启
发式算法在VRP问题中的理论研究.

3)将所设计的算法应用于案例企业实际运营活
动中,通过大量实验验证了该算法的有效性和稳定
性.结果表明,该算法能在短时间内获得高质量路径
规划方案,可为相关物流企业的路径规划决策提供理
论支持.

1 问题描述与模型建立

1.1 问题描述

VRPWDE问题可描述为:在物流配送网络G =

(V,E)中,单配送中心为多个客户提供产品配送服
务,客户的需求和位置已知.其中:V = 0, 1, . . . , n表

示各物流节点, 0表示配送中心, 1, 2, . . . , n表示客户;
E = eij (i, j = 0, 1, . . . , n)表示各节点间路径的集

合;客户 i的需求量为qi;客户 i至j的距离为dij ;车辆
数为K.配送中心需根据当日订单组织车辆并安排
配送路线,使得车辆在不超出车辆容量限制Q的前提

下将货物配送至客户.受道路通行能力、交通法规、
区域文化等复杂因素影响,最短路径未必合理可靠,
这也增加了路径规划的复杂程度.
引入司机在长期配送过程中积累的丰富经验可

以更好地应对不确定因素带来的风险,提高规划路径
的经济性和可靠性.历史配送路径中的频繁序列是
司机经验的一种体现[21],包括司机经常访问的特定
路径段及访问不同地点时的优先顺序,揭示了司机的
行为习惯和路径选择偏好.通过对频繁序列的路径
模式的复用,可以避免重新搜索已证明有效的路径,
提高路径规划的效率.
现有使用频繁序列支持度来度量司机经验的

VRP文献往往只关注路径序列中客户点的访问顺序,
而忽略了各客户点之间的距离[20].然而,距离是路径
规划中不可或缺的考量因素,直接影响行驶时间和
成本.为避免这一局限性,本文设计一种考虑距离属
性的可靠度指标R来量化频繁序列中蕴含的司机经

验[22],具体表示如下:

R(ℓ) = S(ℓ) ·D(ℓ), (1)

D(ℓ) = log2
(1 + L(ℓ)max{dijxij |i, j ∈ ℓ}

1 +
∑
i∈ℓ

∑
j∈ℓ

dijxij

+ ε
)
.

(2)

其中:L(ℓ)、S(ℓ)、D(ℓ)分别表示频繁序列ℓ的序列长

度、支持度(具体定义见2.1.2节)和距离度量函数;xij

为决策变量,若车辆从节点 i驶向j,则值为1,否则为

0;路径的最长距离可以表示为max{dijxij |i, j ∈ ℓ};
为确保仅包含两客户点的频繁序列不被忽略,本文采

用对数偏移方式在对数函数中添加偏移常量ε,使得

对数函数性质得以保持且不影响度量的本质[23].在

该定义下,行驶距离越短、支持度越高的频繁序列被

认为具有更高的可靠性.

1.2 模型建立

该问题的数学模型如下:

max z = ωR′ − (1− ω)D′. (3)

s.t.
∑
i∈V

xij = 1, ∀j ∈ V \{0}; (4)

∑
j∈V

xij = 1, ∀i ∈ V \{0}; (5)

∑
i∈V

xi0 = K; (6)

∑
j∈V

x0j = K; (7)

ui − uj +Qxij
⩽ Q− qj ,

∀i, j ∈ V \{0}, i ̸= j; (8)

qi ⩽ ui ⩽ Q, ∀i ∈ V \{0}; (9)

xij ∈ {0, 1}, ∀i, j ∈ V. (10)

式 (3)为目标函数;式 (4)和 (5)表示每个客户能

且仅能被一辆车访问,且车辆服务完客户后必须离

开;式 (6)和 (7)表示配送中心的度约束,K辆车从配

送中心驶出后需返回配送中心形成K条回路;式 (8)

和 (9)表示子回路消除约束,确保每辆车满足容量限

制且执行路径不形成子回路;式 (10)规定了决策变量

xij的取值范围.
值得注意的是,区别于传统以路径最短为目标

的VRP问题, VRPWDE问题的目标是最大化可靠度
与行驶距离的加权之差,如式 (3)所示.其中ω表示可

靠度权重系数,具体取值取决于决策者对路径可靠
度R和行驶距离D之间的相对重视程度.特别地,当
ω = 0时,等价于以距离最短为目标.为消除两个指
标的量纲不一致带来的影响,需对其进行归一化处
理,定义中间变量

R′ =
Rmax −R

Rmax −Rmin
, D′ =

Dmax −D
Dmax −Dmin

.

本文中,可靠度指标R用于量化路径中频繁序列的司

机经验,而距离指标D用于衡量路径中非频繁序列
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的行驶距离.具体地,当路径中存在M条复用的频繁

序列ℓ = ⟨i1, i2, . . . , iη⟩时,可靠度R如下式所示:

R =
∑

m=1,...,M

R(ℓm); (11)

当路径中存在H条非频繁序列ℓ= ⟨j1, j2, . . . , jη⟩时,
行驶距离D如下式所示:

D =
∑

h=1,...,H

∑
i∈ℓh

∑
j∈ℓh

dijxij . (12)

2 知识驱动型动态多起点变邻域搜索算法

基于 VRPWDE问题的特征,本文提出一种知
识驱动型动态多起点变邻域搜索算法 (knowledge-

based dynamic multi-start variable neighborhood
search, KDMVNS).该算法由机器学习模块和启发
式模块两部分组成.机器学习模块用于知识抽取,通
过广义序列模式挖掘从历史配送路径集中提取出频

繁序列和潜力序列这两类经验组件,并存储至相应的
经验池中,为初始解构建提供知识基础.在启发式模
块中,首先设计了基于知识的冲突消解策略,充分利
用两类经验组件构造出更高质量的初始解;其次,将
变邻域搜索拓展为动态多起点变邻域搜索,针对初始
解进一步迭代寻优,直到满足终止条件.算法结构如
图1所示.
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图 1 算法结构

2.1 知识抽取

序列模式挖掘作为知识抽取的一种方式,能够
从历史路径中提取出代表司机经验的重要序列模

式以辅助路径规划.本文采用广义序列模式挖掘
(generalized sequential pattern mining, GSP)方法来提
取司机路径集中的频繁序列,并根据VRP问题特征
修正支持度定义,具体描述见2.1.1节和2.1.2节.

2.1.1 GSP序列模式挖掘

GSP算法通过引入时间约束、滑动时间窗和分
类层次技术[24],有效减少需遍历的候选序列的数量,
其核心步骤如下.
输入:司机配送路径集W ,最小支持度阈值θ;
输出:频繁序列集.
step 1: i = 1,遍历司机配送路径集W ,得到满足

支持度阈值θ的频繁1-序列集F1,作为初始种子集;
step 2: 遍历Fi项频繁序列集,对Fi进行连接和

剪枝以产生候选 (i + 1)-序列,得到满足支持度阈值
θ的频繁(i+ 1)-序列集Fi+1,作为新的种子集;

step 3:重复step 2,直到没有新的候选序列产生.

2.1.2 支持度修正

考虑到VRPWDE问题中客户需求的随机性,本
文对GSP算法中传统支持度的定义进行修正,使其
更适用于该问题特征.针对序列π,传统支持度S(π)

指的是包含 π的事件数占所有事件的比例.但在
VRPWDE问题中,受客户需求随机性的影响,传统支
持度无法准确反映路径序列的真实频繁程度.因此,
本文对传统支持度进行修正并以表1中的配送数据
为例加以说明.表1记录了某物流中心的历史订单需
求及配送路径.其中,订单集提供了客户编码及商品
需求信息,配送中心为0.

表 1 物流配送数据示例

事件 订单集 (客户编号:需求量) 路径

case 1 1:1, 2:3, 3:6, 4:2, 5:7, 6:4, 7:3 1-3-4-2-0-6-5-7
case 2 1:2, 3:4, 4:3, 5:7, 6:7 1-3-4-6-5
case 3 1:2, 2:3, 3:5, 4:5, 7:7, 8:2 1-4-3-2-7-8
case 4 1:4, 2:1, 3:4, 5:7, 7:3, 8:7 1-3-2-5-8-7
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定义σ为数据表中的事件/路径集合,N(σ)为路

径记录总数,σπ表示包含序列π中所有元素的事件

集合.以路径序列π = ⟨1, 3, 4⟩为例,传统支持度定义

下S(π) =
N(π)

N(σ)
=

2

4
,修正后的支持度为 S̃(π) =

N(π)

N(σπ)
=

2

3
,高于原支持度.修正支持度考虑了序列

中所有元素的出现条件,更加精确地反映了序列的频
繁程度,解决了传统支持度无法过滤无关序列所造成
的支持度偏移或稀疏的干扰,提高了数据分析的质量
和准确性.考虑需求条件的修正支持度对于更好地
理解和应对不同需求模式下的路径规划具有积极意

义,因此,本文使用修正支持度来获取GSP算法挖掘
的频繁序列集.

2.2 基于知识的初始解构建

2.2.1 考虑节点融合的解的编码

本文采用自然数编码方式来表示解的结构, 0表
示配送中心,自然数 {1, 2, . . . , n}表示客户编号.此
外,引入节点融合的方式,利用虚拟节点{n + 1, n +

2, . . . }表示通过GSP挖掘得到的频繁序列,在初始解
构建完毕后进一步压缩解的表示.以6个客户、1个
配送中心为例,假设某初始解为s = {1, 2, 3, 0, 4, 6, 0,
5},表示3辆车完成配送任务,配送顺序分别为1 →
2 → 3, 4 → 6, 5.若序列 ⟨2, 3⟩, ⟨4, 6⟩为频繁序列,则
节点融合后s′ = {1, 7, 0, 8, 0, 5}.图2展示了节点融
合前后该VRP问题对应的图的结构.

0

4

5

6

1

2

3

4

6

1
2

3

8

0

5

7

(a) +,- (b) +,.

!"#$ %&#$ '()*

图 2 节点融合示意

由图2可知,节点融合在缩减图中节点和边数量
的同时也改变了图的结构.频繁序列的方向性导致
虚拟节点与其他节点之间的距离不再对称,使得原
VRP问题对应的完全无向图变成了有向边与无向边
并存的混合图.在混合图中,节点数与边数不存在固
定的数量关系,而VRP问题的目标是在图中寻找一
组总权值最小的回路,问题的复杂程度与图中边的数
量规模成正比.下面的定理1分析了节点融合后图中
边的数量变化情况.
定理1 若问题中复用m条频繁序列,则节点融

合后边的数量至少缩减m2条.
定理 1表明, VRP问题对应的图中,边的数量与

频繁序列数量呈指数减少趋势.当且仅当所有频繁
序列的节点数量都为2时,减少的边的数量为m2.实
际应用中,求解问题与历史问题的相似度越高 (解中
复用的频繁序列的数量越多、长度越长),节点融合后
问题规模的简化效果越明显.

2.2.2 冲突消解策略设计

由于客户需求不可拆分,存在共同元素的路径序
列无法出现在同一种路径规划方案中,进而引发冲
突.本节给出如下定义:

1) 冲突:若序列 i与j冲突,则有 i
∩

j ̸= ∅, i和j

无法同时出现在解中.
2)冲突集:设序列集合为V ,序列 i的冲突集是V

中与i产生冲突的序列的集合,用C(i, V )表示.
3) 冲突序列:集合V 中冲突集不为空的序列,冲

突序列组成的集合称为冲突序列集;反之,冲突集为
空的序列称为通用序列,通用序列组成的集合称为通
用序列集.

除频繁序列外,历史配送路径中还存在一些支持
度相对较高的潜力序列,尽管不满足频繁序列的阈
值要求,但仍能揭示部分人工经验,反映司机在一些
特定情况下的行为习惯.当频繁序列产生冲突时,潜
力序列可被用来扩展路径的选择范围,提高初始解的
质量.因此,本文将两类序列分别存储到两类经验池
(频繁序列池和潜力序列池)中,作为初始解构建的两
类组件.为充分利用这两类组件,提出一种基于知识
的冲突消解策略 (knowledge-based conflict resolution
strategy, KCR).该策略主要包括3个阶段:基于冲突
消解的频繁序列构建,基于冲突消解的潜力序列构建
和剩余节点随机构建.在解的构建过程中,基于贪心
准则选择最优候选序列,即冲突序列集中与当前解不
冲突且支持度最高的序列,并以随机顺序访问通用序
列及剩余客户点,这两种方式的结合有助于提升算法
的鲁棒性.此外,通过引入节点融合机制进一步压缩
解的表示,在保留司机经验路径的同时提升了求解效
率.该策略的具体流程如下.
输入: 频繁序列池Ω1,潜力序列池Ω2,需求订单

集O,初始化解的集合 Insol = ∅, Insoli = ∅, i =

1, 2, 3;
输出:初始可行解集合Insol.
数据准备: 根据需求,订单集O从两类经验池中

提取满足容量约束的订单中客户的频繁路径模式,得
到有效频繁序列集F和有效潜力序列集Π .
阶段1:基于冲突消解的频繁序列构建.
step 1:对于ℓ ∈ F ,计算ℓ的冲突集C(ℓ,F),将F
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划分为冲突频繁序列集Fc和通用频繁序列集Fuc.
step 2:以每一个ℓc为起点进行解空间的构建.
对于所有ℓc ∈ Fc,执行以下操作:
1)令sol = ℓc;
2)识别候选序列VF ,VF = VF{sol, C(sol, VF)},

选择VF中支持度最高的频繁序列ℓmax作为下一个访

问序列,更新解sol = sol, ℓmax;
3)重复执行操作2),直到VF = ∅;
4) 以随机顺序 r(Fuc)访问Fuc,更新解 sol =

sol, r(Fuc),更新初始解集为Insol1 = Insol1
∪
sol.

step 3: 对 Insol1去重,并将其划分为完整解集S1

和不完整解集S′
1,更新初始可行解集Insol = S1.

阶段2:基于冲突消解的潜力序列构建.
step 1:对不完整解集S′

1继续执行解的构建.
对于所有sol ∈ S′

1,执行以下操作:
1)识别候选序列VΠ , VΠ = VΠ{sol, C(sol, VΠ)},

选择VΠ中支持度最高的频繁序列pmax作为下一个

访问序列,更新解的表示sol = {sol, pmax};
2)重复执行操作1),直到VΠ = ∅;
3)阶段2初始解集Insol2 = Insol2

∪
sol.

step 2: 将 Insol2划分为完整解集S2和不完整解

集S′
2,更新初始可行解集Insol = Insol

∪
S2.

阶段3:剩余节点随机构建.
step 1:对于∀sol ∈ S′

2,以随机顺序r(O\{sol})访
问余下客户,更新解 sol = {sol, r(O\{sol})},更新初
始可行解集Insol = Insol ∈ sol.

step 2:对于∀sol ∈ Insol,执行频繁序列的节点融
合操作,进一步压缩解的表示.

2.3 动态多起点变邻域搜索

变邻域搜索 (variable neighborhood search, VNS)
通过在不同邻域结构中交替搜索,实现了集中性
与探索性之间的平衡,被广泛应用于解决多种组合
优化问题.基于初始解构建策略的特征,本文引入
动态多起点变邻域搜索 (dynamic multi-start variable
neighborhood search, DMVNS),将变邻域搜索进一步
拓展.在2.2节中,本文通过GSP数据挖掘算法获得司
机历史路径中的频繁序列和潜力序列,这两类序列是
司机驾驶经验、习惯及风险规避的具体表现形式.在
进行初始解构建时,提出一种冲突消解策略 (KCR),
利用这两类序列生成更高质量的初始解.为保留高
质量司机经验,在变邻域搜索过程中,设定频繁序列
不可破坏,对频繁序列进行节点融合以减小问题规
模,而潜力序列允许被打破重组,扩大解空间的搜索

范围以找到更优的解. KCR策略的设计引入了多起
点的特征以保证频繁序列的多样性,且起点数量具有
动态性,可以根据问题特征自适应动态调整,从而更
加灵活地处理各类问题.

2.3.1 惩罚项

在迭代搜索中允许对不可行解进行操作以提高

算法的搜索性能[25].本文采用罚函数法来处理不可
行解,通过改变适应度值使其逐渐淘汰.假设 V (s)表

示解s的路径集合,对于每条路径r ∈ s ,用q(r)表示

该路径上访问客户的总需求量,引入惩罚因子µ用于

调节惩罚项的权重,惩罚项ϕ(s)如下式所示:

ϕ(s) =
∑

v∈V (s)

µ ·max{0, q(v)−Q}. (13)

实验中,需在原目标函数的基础上加入上述惩
罚项以综合评估解的质量,惩罚因子µ需取一个较大

值,以保证在迭代过程中不可行解会被淘汰.

2.3.2 扰动算子和邻域算子

算子的结构是启发式算法设计的关键,决定了搜
索过程中解的变化方式与搜索范围,从而直接影响最
优解的质量.

1)扰动算子.
扰动算子的邻域动作通常比邻域算子更大,以保

证能够跳出当前搜索空间的局部最优点.本文共采
用以下3种扰动算子:

1 n-remove:从当前路径中随机选择n个节点删

除,并插入到一条新路径中;
2 inter2opt:随机选择属于两条回路的两个节点

n1、n2,将n1、n2之间的路径反转,其他节点不变;
3 doublebridge:把解分成4段再重新组合起来.
2)邻域算子.
Vidal等[26]提出的混合遗传算法 (hybrid genetic

search algorithm,HGS)普遍被认为是最高效的求解
组合优化问题的启发式算法之一,该算法的优异性
能主要得益于其独特的邻域算子设计和高效的数据

结构.本文设计的算法采用与HGS相同的数据结构,
并参考设计邻域算子.为将邻域搜索聚焦在最有希
望的邻域内搜索,定义节点u的邻域为距离u最近的

k%个节点的集合,设v为u的一个邻居节点,x和y分

别是u和v的后一个节点,对于u邻域中的每一个v,
尝试以下邻域动作(见表2).

2.3.3 终止条件

当迭代次数达到最大迭代次数 tmax,或连续迭代
z次解没有改进时,搜索终止并输出当前解.



3854 控 制 与 决 策 第39卷

表 2 邻域算子

名称 邻域动作

1) insert1 如果u是客户点,则将u插到v后面

2) insert2 如果u、x都是客户点,则将u、x插到v后面

3) insert3 如果u、x都是客户点,则将x、u插到v后面

4) swap1 如果u、v是客户点,则交换u和v的位置

5) swap2 如果u、x、v都是客户点,则交换u、x和v的位置

6) swap3 如果u、x、v、y都是客户点,则交换u、x和v、y的位置

7) 2opt1 回路内翻转,x、v之间的路径进行翻转,其他节点不变
8) 2opt2 回路间翻转,x、v之间的路径进行翻转,其他节点不变

3 数值实验

为验证KDMVNS算法的有效性,通过一系列数
值实验,对节点融合效果、解的质量和求解效率、行
驶距离和路径可靠度指标、潜力序列有效性等多

个方面进行评估.实验环境的主机配置为Windows
Server 2016 操作系统,内存31GB,处理器为 lntel(R)
Xeon(R) Gold 5218 CPU @2.30GHz,GPU为NVIDIA
Tesla V100-PCIE-32GB,机器学习模块算法在集成开
发工具Anaconda中使用Python3.7编写实现,启发式
模块程序使用MatlabR2019a软件实现,通过GPU并
行机制加速DMVNS算法的求解过程,进程数为8.

3.1 数据来源及参数设置

本文使用的数据来源于中国某珠宝公司提供的

订单交易及配送记录.该公司物流商品部负责统筹
安排品牌货品的配发、调拨和补货等,以满足全国各
城市的市场需求,货物包装后体积相同,各城市交付
地点唯一.日常运营中,该部门会根据当天订单集合
安排配送工作.为更好地适应现实情况,司机往往会
根据自身经验对导航软件推荐的路径做出调整.本
文通过挖掘该公司2019∼ 2022年共4年的历史配送
路径数据来提取司机经验,随后,利用 2023年 1月 1
日∼ 2023年1月31日共31天的订单需求实例来验证
KDMVNS算法的有效性.
根据实际情景将问题模型中的相关参数设置为:

运输车容量限制Q = 200件/车,目标函数可靠度权
重系数ω = 0.5,平滑常数 ε = 0.1.事实上,大量实
验表明,ω的取值对算法性能没有影响.通过大量实
验,确定频繁序列及潜力序列的支持度阈值分别为
θ = 0.4, θ̂ = 0.2.参考相关文献[27],设置DMVNS
算法相关参数:惩罚因子µ = 10 000,邻域数量系数
k = 10,变邻域搜索中最大迭代系数tmax = 100,最大
迭代不改进次数z = 5.

3.2 实验结果及分析

3.2.1 节点融合效果分析

为分析节点融合的问题规模简化能力,本文衡量
了在利用KCR策略构建初始解的过程中,通过节点

融合对问题进行简化后节点数和边数的相应减少比

例,如表3所示.

表 3 节点融合效果

问题规模 实例个数节点数量减少比例/% 边数量 减少比例/%

(0, 30] 3 25 −20.21 305.33 −15.47

(30, 50] 8 41 −16.45 836.75 −10.02

(50, 80] 13 65.62 −21.09 2 163 −11.71

(80, 100] 7 88.86 −23.23 3 911.71 −14.01

平均 55.12 −20.25 1 804.20 −12.80

由表3可知,频繁序列的节点融合对问题的简化
效果十分显著.节点融合后的问题较之原问题的节
点数平均减少 20.25%,边数平均减少 12.80%,有向
边的引入使得边数的减少比例低于节点数的减少

比例.此外,为研究节点/边减少的数量与原问题节
点/边数及初始解个数之间的关系,使用 spearman相
关系数来评估变量之间的相关性并进行显著性检验,
置信度水平为 99%(见表 4).同时,通过绘制三维散
点图进一步展现变量之间的关联,如图3所示.

表 4 spearman相关系数评估

自变量
因变量 (节点数减少) 因变量 (边数减少)

spearman p spearman p

原问题节点数 0.962 < 0.001 0.976 < 0.001

初始解个数 0.918 < 0.001 0.931 < 0.001
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图 3 节点/边的数量减少分布散点图

结合图表分析可知,节点/边减少的数量与原问
题节点/边数及初始解个数呈指数缩减的趋势.具体
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而言,随着原问题规模及初始解个数的不断增加,节
点/边数量减少的趋势越明显,即原问题越复杂, KCR
策略的问题简化能力越强.

3.2.2 算法性能分析

为验证 KDMVNS算法及机器学习模块的有
效性,对比分析KDMVNS/KDMLNSt与传统MVN/
MLNS[28] 算法的性能表现,并使用Wilcoxon秩和

检验来评估结果是否存在显著差异.实验中,传统
MVNS、MLNS算法的初始解通过随机生成方式获
得,其他所有参数设置保持一致.表 5给出了 4种算
法在 31组实例下运行 10次的求解结果,其中Gap
值表示知识驱动型算法相较于传统算法的改进百

分比.表 6展示了不同算法在 99%置信度水平下的
Wilcoxon秩和检验结果.

表 5 算法性能对比

问题规模
KDMVNS MVNS KDMLNS MLNS

目标 时间/s 目标 时间/s 目标 时间/s 目标 时间/s

(0, 30] 0.44 0.71 0.31 1.02 0.42 0.38 0.39 0.51

(30, 50] 0.49 3.08 0.38 3.98 0.45 1.22 0.33 1.83

(50, 80] 0.44 19.11 0.33 28.13 0.43 9.90 0.33 14.70

(80, 100] 0.46 74.83 0.36 96.50 0.39 42.79 0.33 63.78

平均 0.46 25.77 0.35 34.71 0.43 14.17 0.34 21.09

Gap +35.29% −25% +26.47% −32.81%

表 6 配对变量Wilcoxon秩和检验 (不同算法)

指标 配对变量 配对差值 Z P Cohen’s d

目标

KDMVNS vs MVNS 0.1 ± 0.067 4.799 < 0.000 1 1.499

KDMLNS vs MLNS 0.095 ± 0.104 3.662 < 0.000 1 1.136

KDMVNS vs MLNS 0.11 ± 0.119 4.095 < 0.000 1 1.570

时间

KDMVNS vs MVNS −3.67 ± 11.684 4.821 < 0.000 1 0.243

KDMLNS vs MLNS −2.785 ± 8.914 4.618 < 0.000 1 0.284

KDMVNS vs MLNS 2.49 ± 5.84 4.762 < 0.000 1 0.162

由表5可知,知识驱动型KDMVNS/KDMLNS算
法与MVNS/MLNS算法相比,解的质量平均改进
35.29%/26.47%,求解时间平均节约 25%/32.81%.
随着问题规模的扩大,知识驱动型算法的计算优
势更加突出.结合表 6结果,在 99%的置信水平下,
KDMVNS/KDMLNS算法在求解质量和求解效率方
面显著优于MVNS/MLNS算法,具有统计学意义.
相较于传统MLNS,尽管KDMVNS算法求解时间有
所增加,但目标值优化差异显著.因此得出结论:将司
机经验融入启发式算法能够显著提升算法性能;节

点融合机制有效简化了问题求解的复杂程度,提高了
算法的求解效率,同时, KCR算法能够提供更高质量
的初始解,进一步加快了收敛速度和优化求解目标.

3.2.3 可靠度与距离指标分析

为分析不同算法及目标下求解结果与人工规划

路径之间的差异,本文对比了不同方法推荐路径的可
靠度和行驶距离,并使用Wilcoxon秩和检验来评估
不同目标下相关指标是否存在显著差异,结果见表7
和表8.其中, Gap值表示其他方法与KDMVNS所得
解之间的指标差距.

表 7 最优解指标对比

问题规模
KDMVNS MVNS MVNS(距离最短) Manual

可靠度 距离/km 可靠度 距离/km 可靠度 距离/km 可靠度 距离/km

(0, 30] 1.19 5 219.47 0.95 5 156.90 0.94 5 146.82 0.52 5 214.44

(30, 50] 0.88 7 375.83 0.67 7 413.21 0.43 7 401.20 0.39 8 048.00

(50, 80] 6.57 10 463.93 5.11 10 522.20 0.43 7 401.20 1.33 11 152.11

(80, 100] 12.01 13 413.17 10.20 13 408.66 9.26 13 335.01 2.01 15 257.36

平均 5.16 9 118.10 4.23 9 125.24 3.82 9 074.71 1.06 9 917.98

Gap +21.99% −0.08% +35.08% +4.78% +386.79% −8.06%
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表 8 配对变量Wilcoxon秩和检验 (不同优化目标)

配对变量
中位数±标准差

配对差值 Z P Cohen’s d
KDMVNS MVNS (距离最短)

距离 9 680.66 ± 2 828.13 9 639.98 ± 2 848.28 0 ± 127.276 1.047 0.295 0.013

可靠度 4.78 ± 5.09 2.92 ± 4.20 −0.92 ± 1.69 4.86 < 0.001 0.335

由表 7可知, KDMVNS算法在路径规划方案的
可靠度和行驶距离指标上均优于MVNS和人工规划
结果.相较于MVNS/人工, KDMVNS算法所规划路
径的可靠度平均提升21.99%/386.79%,距离平均缩
短 0.08%/8.06%. KDMVNS算法中,频繁序列的不
可破坏性保证了路径可靠度的提升,但这也可能会导
致行驶距离的增加,使得算法在优化路径可靠度方面
表现更出色.总体而言,该算法在缩短行驶距离的同
时显著提升了路径可靠度,能够在节约物流成本的同
时有效提高司机满意度,具有较高的现实意义.
此外,与以距离最短为优化目标的MVNS算法

相比,综合考虑可靠度和行驶距离的KDMVNS算法
所规划路径的可靠度平均提升了35.08%,行驶距离
增加了4.78%.结合表8中Z值、P值和Cohen’s d值
的统计分析结果发现,在99%的置信水平下,虽然两
种算法所获得最优解的距离指标无显著性差异,但可
靠度指标则相反,即相较于距离最短的MVNS算法,
新目标下的KDMVNS算法能够提供距离相当但可
靠度更优的解.
为观察各种方案的路径规划效果,以 2023年 1

月 25日的订单需求为例,图 4展示了KDMVNS及
MVNS调度方案的路径轨迹,其中红色路径段表示算

(a)   KDMVNS ( = 5 954.58 km, = 1.92)D R

(b)   MVNS ( = 6 100.44 km, = 1.91)D R

图 4 不同算法路径轨迹对比

法推荐路径中出现的司机历史路径中的频繁序列.
图4表明,与MVNS算法相比,使用KDMVNS算

法进行车辆路径规划能够获得更短的行驶距离D以
及更高的可靠度R,从而表明了本文所提出算法的有
效性.从图4(a)中可以发现, KDMVNS算法推荐的路
径中在山东半岛处出现“绕路”的频繁序列,造成这
一现象的可能原因包括但不限于:先行访问的客户
优先级较高或订单较贵重,尽早送达商品并卸货有助
于降低延迟惩罚和货物损坏的风险.

3.2.4 潜力序列提升分析

频繁序列提供了经验路径的参考且通过节点融

合有效降低了问题复杂度,而潜力序列在缓解频繁序
列冲突的同时为初始解提供有潜力的优化方向.两
者的结合为算法的进一步优化奠定了良好基础.为
验证划分潜力序列的必要性和有效性,进行算法删减
的对比实验.设定KDMVNS算法中频繁序列和潜力
序列的支持度阈值分别为θ = 0.4, θ̂ = 0.2;不使用潜
力序列的KDMVNS_Lite1、KDMVNS_Lite2算法中
频繁序列的支持度阈值分别为θ = 0.4, θ̂ = 0.2;其他
参数保持不变.图5分别展示了不同实例中3种算法
的求解时间 (折线图)以及改进MVNS算法求解结果
的百分比(簇状柱形图).
分析图 5可知: 1)相较于KDMVNS_Lite1算法,

KDMVNS算法在大多数实例上都能获得更优解,且
在所有实例上都具备更高的求解效率,这表明潜力序
列的划分能够有效提升算法的稳定性和求解效率; 2)
对比KDMVNS与KDMVNS_Lite2的实验结果可知,
设置过低的频繁序列阈值不仅会使得求解时间大幅

度增加,同时还会对算法的稳定性造成一定程度的负
面影响.综上,频繁序列和潜力序列的有效组合保证
了算法的稳定性和高效性.

3.2.5 可靠度权重系数敏感度分析

为研究可靠度权重系数 ω对路径规划结果的

影响,本文随机选取部分实例,计算不同 ω取值下

KDMVNS所规划路径的可靠度和行驶距离,结果见
表9. ω反映的是可靠度与行驶距离的偏好程度,ω取
值越大,决策者越倾向于复用司机经验,选择可靠度
高的路径;反之则倾向于推荐距离更短的路径.



第11期 许 瑞等: 知识驱动下考虑司机经验的车辆路径问题研究 3857

0

1

3

7

20

53

143

387

1 046

2 824

7 626

!
"
#
$

/
s

21 25 29 34 35 36 37 44 45 47 50 52 56 57 58 58 62 63 65 72 74 76 80 80 82 84 89 89 92 92 94

%&'(

200

150

100

50

0

-50

-100

)
*

+
/

G
ap

%

KDMVNS (obj)

KDMVNS (time)

KDMVNS_Lite1 (obj)

KDMVNS_Lite1 (time)

KDMVNS_Lite2 (obj)

KDMVNS_Lite2 (time)

图 5 有无潜力序列算法性能对比

表 9 可靠度权重系数敏感度分析

实例
ω = 0.1 ω = 0.5 ω = 0.9

可靠度 距离/km 可靠度 距离/km 可靠度 距离/km

2023-01-01 13.39 13 944.25 13.39 13 944.25 13.50 14 208.63
2023-01-03 9.84 12 562.17 11.18 12 571.08 11.18 12 571.08
2023-01-09 3.73 9 067.48 4.20 9 170.59 4.20 9 170.59
2023-01-13 15.77 14 370.54 15.77 14 370.54 15.77 14 370.54
2023-01-26 11.11 10 575.43 12.36 10 638.09 12.85 10 929.88

表9表明,在某些实例中,ω的取值并不会对推荐
路径的两种指标产生影响.事实上,ω的变化对推荐
路径的影响程度取决于“最大化司机经验”与“最小

化行驶距离”的优化目标的冲突程度.当现实情况复
杂,司机轨迹路径中存在大量“绕路”的频繁序列时,
两种优化目标之间的矛盾更为突出,算法结果随ω的

变化更为敏感.当行驶距离成为日常配送过程中司
机路径选择的主导因素时,上述目标之间的冲突程度
较小,路径规划方案几乎不随ω的变化而变化.

4 结 论

本文研究了知识驱动下考虑司机经验的车辆路

径问题(VRPWDE),构建了一种综合考虑可靠度和行
驶距离的路径评价指标,并据此设计了一种知识驱
动型动态多起点变邻域搜索算法 (KDMVNS).该算
法综合机器学习和启发式算法的优势,首先使用GSP
算法挖掘司机行为习惯,然后提出基于知识的冲突消
解策略 (KCR)以获得初始解,最后使用动态多起点变
邻域搜索(DMVNS)迭代寻优.此外,提出了一种考虑
节点融合的实数编码方式,在保留经验路径的同时有
效简化了问题复杂度.基于案例公司实际配送问题
的研究结果,相比于传统MVNS算法, KDMVNS算法
能够在更短时间内得到行驶距离更低、路径可靠度

更高的解.综上所述, KDMVNS算法将司机经验充
分融入启发式算法中,具有如下显著优势: 1)充分利
用司机历史路径数据,降低了对数学模型的依赖; 2)
在处理相似问题时无需从头开始优化,大大提高了求

解效率; 3)历史路径中的频繁序列的复用进一步提
高了路径规划的可靠性,在降低物流风险的同时提高
了司机的满意度; 4)能够通过不断学习历史经验,适
应不同时期和情境下的路径规划问题.

未来的研究可以更加深入地融合知识模型与运

筹优化算法,以解决各类车辆路径问题.一方面,进一
步探索如何利用司机经验指导其他类型启发式或精

确算法,如遗传算法、列生成算法等;另一方面,探索
更好的经验抽取方法和知识表达方式以提高算法效

率,为实际物流配送提供更准确可靠的解决方案.
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