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摘　要: 包裹储物柜有效解决了末端配送客户与快递员交接时间不匹配的问题. 然而, 随着包裹储物柜的大量部

署, 如何让客户更便利地使用储物柜进行交接, 已成为影响末端配送服务满意度的关键因素之一. 针对这一挑战,

提出考虑客户满意度的多车辆覆盖配送问题. 在问题层面, 运用问卷调查构建客户满意度函数, 进而建立该问题

的数学模型; 在方法层面, 提出一种强化学习驱动的进化算法. 首先, 设计混合启发式方法, 用于生成高质量初始

种群; 其次, 基于问题特性设计 9种邻域算子与贪婪修复启发式方法, 用于高效搜索满意可行解; 进而, 提出一种

强化学习驱动的搜索机制, 用于自适应选用合适算子; 最后, 设计一种基于单调下降基准函数的状态表征方法, 用

于引导智能体学习算法的收敛进程. 仿真实验结果表明, 所提出算法在不同规模问题上均获得高质量解, 其求解

性能优于对比算法和求解器; 消融实验结果表明, 状态函数引导的强化学习搜索机制平均提升算法性能达 5%.
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Abstract: Parcel lockers effectively resolve the mismatched handover times between customers and couriers. However,
with the widespread deployment of parcel lockers, selecting a locker convenient for customer handover has become one
of the key factors influencing satisfaction in last-mile delivery services. To address this challenge, this paper proposes a
multi-vehicle  coverage  delivery  problem  considering  customer  satisfaction.  At  the  problem  level,  a  questionnaire
survey approach was employed to model the customer satisfaction, thereby establishing the mathematical model for this
problem.  At  the  methodological  level,  a  reinforcement  learning-driven  evolutionary  algorithm is  proposed.  Firstly,  a
hybrid  heuristic  method  is  designed  to  generate  a  high-quality  initial  population.  Secondly,  nine  neighbourhood
operators  and  a  greedy  repair  heuristic  are  devised  based  on  the  problem's  characteristics  to  efficiently  search  for
satisfactory  feasible  solutions.  Subsequently,  a  reinforcement  learning-driven  search  mechanism  is  proposed  to
adaptively  select  suitable  operators.  Finally,  a  state  representation  method  based  on  a  monotonic  descent  benchmark
function is designed to guide the convergence process of the agent learning algorithm. Simulation results demonstrate
that  the  proposed  algorithm  achieves  high-quality  solutions  across  problems  of  varying  scales,  exhibiting  superior
computational performance compared to benchmark algorithms and solvers. Ablation experiments reveal that the state
function-guided reinforcement learning search mechanism enhances algorithmic performance by an average of 5%.
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0    引　言

我国电子商务交易额近几年持续增长, 2024年
实物商品网上零售额已达 13.08万亿元, 增长 6.5%,
快递包裹量也随之激增, 大量网购包裹需由快递员

配送至客户. 但快递员递送与客户接收包裹的时间

通常不同步, 易产生二次递送, 导致最后一公里配送

效率低下
[1-2]. 为了克服这一配送瓶颈, 在最后一公里

配送区域中配置包裹储物柜 (Pacrel Locker, PL)已
成为有效解决措施

[3-5], 快递公司将包裹临时寄存于

PL, 客户可依据自身时间安排从 PL提取包裹. 目前,
PL在全球范围的部署规模正持续扩大, 据统计, 截
至 2024年, 欧洲的包裹柜数量已超过 40万台, 中国

主要城市的智能快递柜投放量也已超过 80万组, 年
均处理的包裹量高达数十亿件. 大量实证研究表明,
合理配置 PL可显著提升末端配送效率

[6-8].
大量部署 PL虽为交付提供了便利, 但也给末端

配送环节带来了挑战. 快递员不仅需在服务客户前

确认交付模式 (上门配送或存入 PL), 还需确定服务

客户的路径顺序, 以期提升客户满意度. 这一配送场

景可建模为覆盖配送问题 (CDP, Covering Delivery
Problem)[9]: 包含仓库、PL和客户三类顶点, 其中客

户可分为"上门配送"、"存入 PL"、"两种交付模式均

可"三类, 目标是规划一条具有最小长度和 PL使用

成本的哈密顿回路, 以满足各类客户的要求.
CDP是覆盖旅行商问题 (Covering  Traveling

Salesman  Problem,  CSP)及 (Covering  Tour  Problem,
CTP)的变体问题 .  CSP由 Current与 Schilling[10] 于
1989年提出, 其目标是在一组节点的子集中寻找长

度最短的环游线路, 且要求所有不在线路中的节点,
都被线路中至少一个节点覆盖. Maziero等[11]

利用

分支切割算法求解 CSP并取得较好效果. Salari等
提出局部搜索算法与混合蚁群优化算法, 并通过仿

真测试验证了算法求解 CSP的有效性
[12-13]. Gendreau

等将 CSP中的节点划分为三类, 即必须访问节点、

必须覆盖节点以及可覆盖或可访问节点, 并进一步

提出了 CTP, 其目标是在必须访问节点的全部集合

与可覆盖或可访问节点的子集之上, 构建一个长度

最小的循环, 且未被访问的节点需被循环中至少一

个节点覆盖
[14]. Baldacci等将 CTP建模为双商品网

络流问题 , 开发了两种散点搜索元启发式算法
[15].

Hachicha等将经典 CTP扩展为多车辆覆盖路径问

题 (Multi-vehicle CTP, M-CTP), 其目标是在子集上

寻找总长度最小的车辆路线集合, 确保中每个节点

至少被一条路线覆盖, 针对该问题建立了整数线性

规划模型, 并开发了三种启发式算法, 通过随机实例

及实际案例验证算法效果
[16]. Glize等基于列生成技

术提出了一种 M-CTP的精确解法
[17]. Torabi等基于

海上监测这一实际场景提出了 CTP的变体, 即可变覆

盖半径的覆盖路径问题 (CTP with Varying Coverage,
CTP-VC), 该问题中节点的覆盖半径会依据车辆在

节点的停留时间进行动态变化
[18]. Torabi等还提出

了一种基于深度强化学习超启发式算法, 通过大量

实验与分析验证了该方法在求解 CTP-VC的显著效

果
[19].
在 CTP的基础上, Jiang等考虑部署 PL的末端

物流配送场景并提出了 CDP, 该问题中选择存入 PL
服务的客户需要支付相应费用, 目标是最小化 PL使

用费用与路径费用
[9]. Li等采用双层规划框架将问

题分解为领导者问题与跟随者问题, 开发了混合生

物地理优化算法, 通过标准测试集验证了所提方法

的显著优势
[20]. Vukićević等考虑电动汽车配送场景,

旨在设计一次环游来满足客户的需求并最大限度减

少旅行总时间, 作者建立了该问题的混合整数规划

模型, 并开发了有效的可变邻域搜索启发式算法
[21].

Tao等在双层规划模型的基础上, 提出了一种基于

局部搜索的异构教学-学习优化算法求解 CDP, 并基

于标准测试集验证了所提算法的显著优越性
[22].

但相比实际场景, 现有 CDP建模存在两个不足:
一是大多考虑单车场景, 当配送任务量大, 需要多车

服务时, 难以满足需求; 二是当有多个 PL可供客户

选择时, 未考虑客户满意度来合理选择 PL. 在当前

车辆路径问题的研究成果中, 对客户满意度的考量

主要集中在快递员送达时间与客户期望收货时间的

偏离度. 王利娟等在车辆路径模型引入软时间窗来

量化满意度指标
[23]. 侯莹等研究了考虑动态配送时

间需求的多策略协同车辆路径优化问题, 将最小等

待时间纳入优化目标, 构建差分进化算法进化策略

库, 设计多策略协同车辆路径优化算法求解该问题
[24].

Rajak等将满意度纳入多车场模型, 建立了适配求解

的集成模型. 而在本文研究的问题场景下, PL的大

规模部署, 已有效解决了因"时间不匹配"引发的客

户不满, 如何选择具体的快递柜点位, 以最大化客户

取件便利性, 已成为影响服务满意度的新的关键因

素
[25]. 因此, 构建以取件便利性为核心的 CDP客户
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满意度模型, 是值得进一步探索的研究方向.
随着实际配送问题复杂度的不断提升, 单一方

法已难以满足问题高效求解需求. 目前, 大量研究
[26-29]

将强化学习等先进技术融入各种调度优化问题的求

解框架, 有效提升了算法性能. 针对异构车辆路径问

题, Qin等开发了一种基于强化学习的超启发式算

法, 将具有不同特性的元启发式算法作为底层策略,
并采用基于策略的强化学习实现高层的策略选择,
验证了算法在大规模问题求解中的显著优势

[30]. 赵
仕存等利用强化学习驱动进化的模因算法求解准时

制分布式柔性作业车间调度问题, 强化学习将交配

池中的父本视为状态和动作, 并以子代的质量评估

环境奖励, 仿真显示较好的效果
[31]. Tang等则使用

双 Q学习自适应调整遗传算法求解该类问题, 取得

了较好的求解效果
[32]. 鉴于此, 如何引入强化学习赋

能复杂 CDP高效求解, 值得深入研究.
基于上述现状分析, 本文聚焦部署多个 PL的末

端配送场景, 以客户取件便利性和配送成本为优化

目标 , 研究考虑客户满意度的多车覆盖配送问题

(Multi-Vehicle  CDP  Considering  Customer
Satisfaction, M-CDPCS), 旨在弥补现有文献主要集

中单车 CDP以及未充分建模客户满意度的不足. 针
对该复杂问题, 本文提出一种 Q学习驱动的进化算

法 (Q-learning-driven  evolutionary  algorithm,  QEA),
通过启发式初始化、考虑问题特征的局部搜索算子

与贪婪修复策略、状态引导 Q学习的局部搜索等策

略, 实现高效求解. 

1    问题描述与数学建模 

1.1    基于问卷调查的客户满意度度量

在部署 PL的末端配送场景, 交接服务的便利性

是影响客户满意度的关键因素. 客户取件距离长短

往往是客户选择 PL的关键指标, 直接决定了满意度

水平. 因此, 本文利用客户取件出行距离来衡量客户

满意度. 但实践中客户存在个体差异, 不同客户对相

同取件距离的满意度不一. 为此, 本文进一步采用问

卷调查的方式, 旨在准确刻画客户满意度与取件距

离间的关系, 具体过程如下:
首先, 制定包括三个关键问题的问卷: 1)"到离家

或公司多少距离内的 PL取件, 您感觉满意?" 2)"当
取件超过多远时, 您感觉不满意?" 3)"您日常单次步

行的平均距离是多少?". 进而, 选取湖南长沙、湘潭、

株洲三市 350名经常利用 PL取件的小区居民、公

司员工填写问卷, 通过问卷星平台进行问卷发放、回

收与整理, 共获得 332份有效问卷. 统计分析有以下

发现: 1)用户日常单次步行的平均距离因年龄、性

别、身体状况等原因有所差异; 2)用户满意的取件距

离与单次步行平均距离的比值相对固定; 3)超过用

户日常单次步行平均距离去取件会导致不满意. 因
此, 本文用式 (1)来量化用户满意度:

Sb =


1, lb ⩽ θ · rb
e−λ(lb−θ·rb), θ · rb < lb < rb
0, lb ⩾ rb

(1)

lb rb

λ > 0 θ ∈ [0.4, 0.6] λ

θ

Sb

其中,  和 分别为客户的取件距离和日常单次步行

的平均距离,  和 为函数参数,  表

征满意度衰减速率,  刻画客户满意的取件距离占单

次步行平均距离的比例,  的取值范围为 [0, 1]. 

1.2    问题描述

在部署 PL的末端配送场景下, 配送员可将包裹

直送客户或存入客户周边的 PL. 物流公司有一组同

质快递车辆, 每辆车从中心仓库出发, 完成任务后返

回. 配送线路需确保每个客户要么被访问, 要么其取

件范围内的 PL被车辆访问. 问题目标是在满足车辆

容量约束的前提下 , 最优化车辆总行驶距离与式

(1)所示的客户满意度. 图 1展示了该问题的一个示

例, 实线为车辆的配送路径, 虚线圈代表圈中心客户

的出行半径覆盖区域.
 
 

图1   考虑满意度的多车覆盖配送路径问题示意图
  

1.3    数学模型

模型中使用的参数与决策变量如表 1所示. 根
据以上问题描述, 建立整数规划模型如下.

min
∑
k∈K

∑
i,j∈V

dijxijk + f
∑
k∈K

∑
i∈Va∪Vb

∑
j∈Vd

xijk+

h
∑
b∈Vb

(1− Sb), (2)

s.t.
∑
a∈Va

ybaIba +
∑
k∈K

Wbk = 1, ∀b ∈ Vb, (3)

∑
i∈V

xijk =
∑
i∈V

xjik = Wjk, ∀j ∈ V, ∀k ∈ K, (4)

∑
j∈Va∪Vb

xdjk =
∑

j∈Va∪Vb

xjdk = Wdk,

∀d ∈ Vd,∀k ∈ K, (5)
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∑
i∈V

qiwik ⩽ Q, ∀k ∈ K, (6)

∑
i,j∈V

uijk −
∑
i,j∈V

ujik =
∑
i,j∈V

xjik, ∀k ∈ K, (7)

uijk ⩽ nxijk, ∀i, j ∈ V, ∀k ∈ K, (8)∑
k∈K

∑
i∈Va∪Vb

∑
j∈Vd

xijk < |K|, (9)

∑
k∈K

Wak ⩽
∑
b∈Vb

yba, ∀a ∈ Va, (10)

yba ⩽ Iba, ∀a ∈ Va, ∀b ∈ Vb. (11)

式 (2)为目标函数, 最小化总运输成本和客户不满意

处罚成本; 式 (3)确保任意客户点要么被访问, 要么

由至少一个 PL服务; 式 (4)确保节点出入平衡; 式
(5)确保任意车辆需从配送中心出发再回到配送中

心; 式 (6)为车辆容量约束; 式 (7)和式 (8)为消除子

回路约束; 式 (9)为车辆数量约束; 式 (10)为 PL访

问约束, 如果有客户选择 PL取件, 则该 PL必须被

至少一辆车访问; 式 (11)确保客户只能由其覆盖范

围内的 PL服务.
 
 

表1     问题符号表

类型 符号 描述

参数

Va Va = {1, 2, . . . , N} NPL集,  , 共 个

Vb
Vb = {N + 1, N + 2, . . . , N +M}

M

客户集,  ,
共 个

Vd Vd = {N +M + 1}中心仓库, 

V V = Vd ∪ Va ∪ Vb节点集合, 

E E = {(i, j) | i, j ∈ V, i ̸= j}边集合, 

dij (i, j)边 的长度

f 单车辆固定使用成本

h 最大不满意度惩罚成本

K K = {1, 2, . . . , k}车辆集合, 

qb b客户 的需求量

Q 车辆容量

rb 客户日常单次步行平均距离

Iba
rb PLa覆盖关系矩阵, 若以 为半径的区域覆盖 ,

则为1, 否则为0

Sb 客户满意度

决策变量

xijk k (i, j)0-1变量, 车辆 经过边 为1, 否则为0

Wik k i0-1变量, 车辆 经过节点 为1, 否则为0

yba b PLa0-1变量, 客户 由 服务为1, 否则为0
  

2    强化学习驱动的进化算法 

2.1    编码与种群初始化

算法采用整数编码, 以包含中心仓库、PL与客

户点编号的序列作为个体染色体, 用于表征车辆依

次访问的顺序. 图 2给出了一个编码示例, 其中 0表

示中心仓库, 1、2为 PL, 其余为客户点, 该染色体表

示 2台车的配送路线安排, 行驶路线分别为 0240,
05610.
 
 

图2   编码示例
 

初始种群质量对进化算法求解性能影响较大.
为了生成优质初始种群, 本文设计了一种混合初始

化方法, 包含三种生成策略. 一是随机策略, 从 PL和

客户集合中随机选择节点插入到当前路径, 直至所

有客户节点均被服务. 二是最近邻居插入策略, 从中

心仓库节点出发, 在待访问节点集合中选择距离当

前节点最近且满足容量约束的节点插入到路径中,
直至所有客户节点均被服务. 三是节约算法, 利用节

约值引导插入点的选择, 直至所有客户节点均被服

务. 以上策略中, 若被选择节点为 PL, 则运用覆盖关

系矩阵将能被该 PL服务的客户点加入到当前路径. 

2.2    交叉算子

算法采用轮盘赌策略选择两个个体进行交叉,
交叉时先不考虑客户与 PL的覆盖关系, 依据两个个

体的基因信息开展两点交叉、多点交叉, 具体如下:
(1) 两点交叉. 在配对的两个父染色体中随机选

择 2个交叉位, 交换两位置区间内的基因. 如图 3(a)
所示, 随机选择父染色体中的第 3到 5个位置进行

交叉, 进行片段交换后生成两个子代染色体.
(2) 多点交叉. 在配对的两个父染色体中随机选

 

图3    交叉算子示意图
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取多个交叉位, 交换交叉位上的基因, 产生新的子代

个体. 如图 3(b)所示, 随机选择父染色体位置 2、6、

7的基因进行交换, 生成两个子代染色体.

由于交叉时未考虑客户与 PL的覆盖关系, 子代

个体可能会出现重复基因、冗余覆盖 (多个 PL可以

服务同一个客户)、节点缺失 (部分客户或其覆盖的

PL未访问), 以及线路超载等问题, 为此本文设计了

贪婪修复启发式方法对交叉后的染色体进行修复,

如算法 1所示.

Algorithm 1　贪婪修复启发式方法

R Va Vb

Iba

　　1: 输入: 交叉后的染色体 , PL集 , 客户集 , 覆盖关

系矩阵

R′　　2: 输出: 修复后的染色体

Cr = {} R′ = {}　　3: 初始化已服务的客户集合 , 

Load = 0　　4: 设置当前车辆载重量

R′　　5: 将配送中心加入

r R ▷ R　　6: for   in   do 　　　　　　 遍历 中的节点

r Cr ▷　　7:　　if   in   then 　　　　　　 重复节点

　　8:　　　continue

r Va ▷　　9:　　else if   in   then 　　　　　　 当前点是PL

r PLa_Cus　　10: 　　　获取可覆盖 的客户点集

PLa_Cus Qpla　　11: 　　　计算  集合的客户总需求量

Qpla + Load ⩽ Q　　12: 　　　if   then

R′ = R′ ∪ {r} ▷

R′

　　13: 　　　　  　　　　　　 将PL加入

到 中

Cr = Cr ∪ PLa_Cus ▷　　14: 　　　　  　　　　　　 更

新已服务客户集合

　　15: 　　　else

PLa_Cus　　16: 　　　　将  中的点按需求量升序排列

S = Q− Load ▷　　17: 　　　　  　　　　　　 计算当前

车辆的剩余载重量

PLa_Cus n

S Cusa

　　18: 　　　　选择  中前 个需求量之和不超

过 的客户子集

R′ = R′ ∪ {r} ▷

R′

　　19: 　　　　  　　　　　　 将PL加入

到 中

Cr = Cr ∪ Cusa ▷　　20: 　　　　  　　　　　　 更新已

服务客户集合

　　21: 　　　end if
▷　　22: 　　else 　　　　　　 当前点是Cus

Load+ qr > Q　　23: 　　　if   then

R′ = R′ ∪ {0} ▷　　24: 　　　　  　　　　　　 新开一条

路径

Load = qr　　25: 　　　　

　　26: 　　　else

R′ = R′ ∪ {r}　　27: 　　　　

Cr = Cr ∪ {r}　　28: 　　　　

Load = Load+ qr　　29: 　　　　

　　30: 　　　end if
　　31: 　　end if
　　32: end for
 

2.3    变异算子

变异算子用于进化算法的局部搜索, 基于问题

结构特点设计了以下 9种变异算子.
1) 2-交换: 选择单条路径, 交换两个访问节点.

如在某条路径 [0,1,4,5,2,3]中 , 交换位置 3和位置

5的节点, 得到新路径 [0,1,2,5,4,3].
2) 片段反转: 选择单条路径, 反转路径中的子片

段. 如在某条路径 [0,1,4,5,2,3]中, 反转位置 3到位

置 5的节点片段, 得到新路径 [0,1,2,5,4,3].
3) 3-交换: 选择单条路径, 选择三个位置点重组

节点片段. 如在某条路径 [0,1,4,5,2,3]中, 选择位置

3、4、5, 将路径分为三个片段, 重新连接片段得到新

路径 [0,1,4,2,3,5].
4) 重插入: 选择单条路径, 将节点移到同路径内

新位置. 如在某条路径 [0,1,4,5,2,3]中, 将位置 6的
节点移到位置 3节点后, 得到新路径 [0,1,4,3,5,2].

5) 路径间 2-交换: 交换不同路径间的两个节点.
如交换路径 [0,1,4,5]的节点 1与路径 [0,2,3,6]的节

点 6, 得到新的路径 [0,6,4,5]与 [0,2,3,1,7], 如图 4(a)
所示.

6) 路径间重插入: 选择一条路径中任意一个位

置的节点 , 将其插入到另一条路径 . 如将路径

[0,2,3,7]中节点 7从路径中移除, 插入路径 [0,1,4,5]
的节点 4之后, 获得新路径 [0,2,3]和 [0,1,4,7,5], 如
图 4(b)所示.

7) 服务模式切换: 任选一个客户节点, 将其删

除 , 并将其对应的 PL节点插入到原位置 . 如客户

5可由 PL8服务, 将路径 [0,1,4,5]中节点 5删除并

插入节点 8, 得到新路径 [0, 1, 4, 8], 如图 4(c)所示.
8) PL变换: 任选一个 PL节点, 将其替换为另一

个未被访问的 PL节点. 如在路径 [0,1,4,5]中, 将 PL1
替换为 PL8, 得到新路径 [0, 8, 4, 5], 如图 4(d)所示.

9) 破坏-修复: 在个体中任意移除 k个节点后再

重新插入到最优位置. 如路径 [0,1,4,5,2,3]中, 移除

节点 1和 3, 重新插入当前路径的最优位置, 得到新

路径 [0, 4, 1, 5, 3, 2].
上述变异算子中, 2-交换、片段反转、3-交换、重

插入、破坏-修复 5种算子只作用于单条路径, 不影

响路径间的节点分配, 而路径间 2-交换、路径间重插
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入、服务模式切换、PL变换 4种算子涉及路径间的

节点变换, 会产生冗余覆盖、节点缺失以及线路超载

等问题, 需运用 2.2节中的贪婪修复启发式方法实施

修复. 部分变异算子的示意图如图 4所示. 

2.4    状态引导的强化学习搜索机制

利用变异算子增强个体适应度是提升进化算法

性能的关键. 为此, 本文提出了一种状态引导的强化

学习搜索机制, 运用理想的状态变化参数引导 Q学

习状态更新, 智能体则依据状态自适应调整每种变

异算子的选择概率, 以提升搜索效率. 

2.4.1    状态表征与引导

S1 S2

S1 S2

S1 S2

为刻画种群在进化过程中的动态特性, 本文提

出基于种群多样性变化 ( )与最优解变化 ( )的
2维状态表征方法, 用种群个体适应度方差变化表征

, 用种群最优解适应值变化表征 , 每个状态均

有改进 (记为"+")、未改进 (记为"−")两种取值 , 共
4个组态, 如表 2所示,  和 的取值方式如下.

S2

Bvar(t)

Gvar(t)

Bvar(t)

若当前种群最优个体适应度优于上一代最优个

体适应度,  取"+", 否则取"−". 通常而言, 种群个体

适应度方差随进化算法的收敛而不断降低, 因此, 对

种群多样性的评价基准需适配算法的收敛进程. 为

此, 本文设计了一个单调下降的参照函数 , 作

为进化过程中种群个体适应度方差的理想值, 并将

其与种群个体适应度的实际方差 进行比较,

从而实现对种群多样性变化的合理评价.  的

具体形式如下:

Bvar(t) =


Ivar, t = 0

Bvar(t) · β, mod(t,N) = 0

Bvar(t− 1), mod(t,N) ̸= 0

(12)

t Ivar

β (1, 0.8]

N Bvar(t) Gvar(t) > Bvar(t) S1

Bvar(t)

S1

其中,  为种群进化代数;  为初始种群个体适应度

值方差;  为下降率, 取值范围为 , 用于每隔

代使 衰减. 若 , 则 取"+",

否则取"−". 随种群进化而单调下降的特点, 使

得状态 隐含了算法的收敛信息, 从而能够引导智

能体学会依据算法的收敛过程合理选择算子. 

2.4.2    动作设计

Q

Q

Q

QEA采用上述 9个变异算子作为各状态下智

能体可采取的动作 , 基于当前状态和动作对应的

值计算动作选择概率, 并依据概率执行相应动作,
值越大, 选择该动作的可能性越大, 反之则越小.
值更新采用以下公式:

Qt+1(st, at)← Qt(st, at)+

αL[rt + γmax
a∈A

Q(st+1, a)−Qt(st, at)]. (13)

Qt(st, at) Q αL

Q rt

γ

maxa∈A Q(st, a) st+1

Q

其中,  是当前状态-动作对的 值;  为学

习率, 控制新信息对旧 值的更新幅度;  为当前奖

励 ;  为折扣因子 , 表示对未来奖励的重视程度 ;

表示下一状态 下所有可能动作

的最大 值. 

2.4.3    奖励设计

rt奖励 用于评估所选算子在当前状态下的寻优

效果, 本文计算方式如下:

rt(a)=(et(a)−et−1(a))×
T sel

t (a) + T eff
t (a)

2
, (14)

et(a) =
T eff

t (a)

T sel
t (a)

. (15)

et(a) a t

T sel
t (a) T eff

t (a) t a

a

a

其中 ,  用来衡量动作 在第 代的改进效果 ,

和 分别为第 代中选择动作 的次数以

及选择动作 后改进的次数. 每轮迭代中, 基于动作

前后两代的改进效果之差以及本轮选中与有效的

次数, 计算其奖励值. 

 

图4    部分变异算子示意图

 

表2     状态表征

组态 S1种群多样性变化 S2最优解改进 种群状态

S1+, S2+ 增加 变优 探索开发均衡

S1+, S2− 增加 未变优 开发不足

S1−, S2+ 未增加 变优 定向收敛

S1−, S2− 未增加 未变优 局部最优
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2.5    算法流程

由以上算法环节可见, QEA的核心在于, 基于

问题特征的启发式初始化策略、交叉和变异算子, 以
及强化学习驱动的算子自适应选择策略. 算法的具

体步骤如下:
PSStep1: 采用混合初始化方法生成 个个体并

计算个体适应度值;

C1

Step2: 采用轮盘赌策略选个两个父代个体交叉

生成新个体, 对交叉后的个体执行贪婪修复策略, 将
修复后的个体放入个体池 ;

C1

S1 S2 Q

C2

Step3: 从个体池 中随机选择个体, 计算状态

( ,  ), 采用 学习机制选取合适的交异算子并执

行, 将新个体放入新个体池 ;

Q

Step4: 统计各算子的选用次数、有效次数, 计算

各算子的效率值, 依据式 (14)、(15)计算各算子奖励

值, 并更新 表;
C1 C2

PS

Step5: 将个体池 与 合并, 淘汰重复个体,
保留适应度值最优的前 个个体, 更新最优解;

NStep6: 若最优解连续 代未更新, 采用初始化

策略随机生成个体置换当前种群后 20%的个体;
Step7: 若满足算法终止条件, 则输出当前最优

解; 否则, 转至 step2. 

3    实验结果 

3.1    实验设置
 

3.1.1    测试环境

所有算法均在相同计算环境运行, 以确保结果

的可比性和可重复性. 测试平台硬件配置为 Intel(R)
Core(TM) i5-8265U CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz处理

器. 算法均采用 Python 3.8语言开发, 并在 PyCharm
2024.3.5开发环境中编译运行. 每个算法在每个测试

实例上独立运行 20次, 记录其性能指标, 并采用显

著性水平为 0.05的 Mann–Whitney U检验来判断算

法性能之间是否存在显著差异, 性能明显劣于 QEA
的结果用"(*)"标记. 

3.1.2    算例构造

rb

|V | ⩽
100 100 < |V | ⩽ 200

由于所研究问题尚无标准测试算例, 本文基于

TSPLIB标准算例集来构造问题算例, 具体方法如

下. 原始算例中的第一个点为配送中心, 其余点按照

4:6的比例分别设定为 PL点与客户点, 每个客户的

单次步行的平均距离 由算例中各点间的平均距离

与 0-1间随机小数相乘产生, 对于相同点集取不同

的随机数种子生成不同算例. 基于以上方法, 本文生

成了三个测试算例集, 分别为小规模算例集 S(
)、中规模算例集M( )和大规模

200 < |V | ⩽ 600算例集 L( ), 算例命名规则为 Tv_s,

其中 T、v、s分别代表算例集规模 (S/M/L)、节点总

数, 以及使用的随机数种子. 

3.1.3    参数设置

鉴于现有文献中暂无求解本文所提新问题 M-
CDPCS的针对性算法 , 故采用通用优化方法与

QEA开展对比测试, 包括 GUROBI求解器、遗传算

法 (Genetic  Algorithm,  GA)、模 因 算 法 (Memetic
Algorithm, MA). 满意度函数参数依据调研结果拟合

设定, 其他算法参数及问题参数通过预实验合理设

置, 具体如表 3所示.
 
 

表3     参数设置

参数 GA MA QEA

λ 1 1 1

θ 0.4 0.4 0.4

种群规模 50 50 50

最大迭代次数 100 100 100

交叉概率 0.8 0.6 0.6

变异概率 0.1 / /

αL学习率 / / 0.01

γ折扣因子 / / 0.9

β个体适应度方差基准值下降率 / / 0.9

N个体适应度方差基准值下降间隔代数 / / 10

h最大不满意度惩罚成本 1 000 1 000 1 000

f单车辆固定使用成本 300 300 300
 

Gap

表 4、表 5、表 6分别展示了各算法在小、中、大

规模算例集上的表现, 表中计算时间以秒 (s)为单

位. 评价指标为偏差 , 计算方法如式 (16)所示.

Gapi =
MetricQEA −Metrici

Metrici
× 100%. (16)

Gapi i

MetricQEA Metrici i

其中,  表示 QEA与对比算法 之间的指标偏差,
和 分别表示 QEA和对比算法 的

指标值, 如目标函数值或计算时间. 

3.2    对比实验
 

3.2.1    小规模算例对比结果

表 4为算法在小规模算例集上的测试结果. 1小
时计算时间内, GUROBI仅在节点数量小于 22的算

例下获得了最优解, 且随着算例规模增加, GUROBI
的计算时间呈指数级增长; 对于节点数量大于 22的
算例, GUROBI在 1小时内只能获得可行解. 平均上

看 ,  QEA的最小目标值与 GUROBI仅相差 3%. 并
且, QEA获得了 4个算例的最优解 (表中加粗表示).
相较于 GA、MA, QEA在平均目标值上分别改善了

7.8%、2.4%. 而在计算时间上, 三种智能优化算法均

能在 24秒内获得满意解.
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表4     小规模算例集测试结果

算例

GUROBI GA MA QEA 偏差(Gap)

上界 下界 时间 平均值 时间 平均值 时间 最小值 平均值 时间
最小值

vs Gurobi
平均值

vs GA
时间

vs GA
平均值

vs MA
时间

vs MA

S11_3 3 201.2 / 5.3 3 331.8(*) 1.2 3 328.6(*) 1.6 3 201.2 3 220.5 1.6 0.0% −3.3% 33.3% −3.2% 0.0%

S14_3 4 474.6 / 5.7 4 695.2(*) 1.1 4 567.4 2.5 4 474.6 4 572.4 2.5 0.0% −2.6% 127.3% 0.1% 0.0%

S16_3 2 916.6 / 151.5 3 128.8(*) 1.4 3 098.4(*) 2.3 2 916.6 3 070.4 2.9 0.0% −1.9% 107.1% −0.9% 0.0%

S16_4 6 248.6 / 163.3 6 549.7(*) 2.6 6 518.6(*) 2.9 6 248.6 6 486.1 2.9 0.0% −1.0% 11.5% −0.5% 0.0%

S22_3 2 947.2 / 1 342.0 3 262.1(*) 2.9 3 237.2(*) 3.1 2 978.1 3 169.6 3.1 1.0% −2.8% 6.9% −2.1% 0.0%

S41_3 10 234.7 2 094.7 3 600.0 12 144.4(*) 6.8 12 048.1(*) 10.6 10 629.6 10 992.2 11.5 3.9% −9.5% 69.1% −8.8% 8.5%

S51_3 8 953.9 1 434.7 3 600.0 9 748.5(*) 11.6 9 645.9(*) 12.3 9 200.4 9 571.5 13.1 2.8% −1.8% 12.9% −0.8% 6.5%

S75_3 15 701.4 3 685.9 3 600.0 18 691.3(*) 16.0 16 519.4 18.7 16 285.6 16 549.9 19.1 3.7% −11.5% 19.4% 0.2% 2.1%

S75_4 13 623.4 3 500.5 3 600.0 18 630.0(*) 18.4 16 101.3(*) 22.1 14 299.2 15 552.1 20.3 5.0% −16.5% 10.3% −3.4% −8.1%

S85_3 15 015.8 1 758.7 3 600.0 16 410.5(*) 21.2 16 198.5(*) 22.7 15 634.1 15 899.5 23.4 4.1% −3.1% 10.4% −1.8% 3.1%

平均 8 331.7 / 1 966.8 9 649.0 8.3 9 136.6 9.9 8 586.8 8 908.4 10.0 3.1% −7.8% 20.7% −2.4% 1.0%

 

表5     中规模算例集测试结果

算例

GA MA QEA 偏差(Gap)

最小值 平均值 时间 最小值 平均值 时间 最小值 平均值 时间
最小值

vs GA
最小值

vs MA
平均值

vs GA
平均值

vs MA
时间

vs GA
时间

vs MA

M100_3 20 086.3(*) 21 062.3(*) 11.5 21 718.0(*) 22 627.0(*) 25.8 19 934.3 20 320.8 25.4 −0.8% −8.2% −3.5% −10.2% 120.9% −1.6%

M100_4 18 685.7(*) 19 694.3(*) 12.3 18 546.1(*) 19 158.1(*) 25.8 17 359.6 17 631.6 25.8 −7.1% −6.4% −10.5% −8.0% 109.8% 0.0%

M105_2 25 206.9(*) 26 130.3(*) 13.6 26 808.6(*) 27 724.4(*) 35.3 23 165.8 24 526.3 30.6 −8.1% −13.6% −6.1% −11.5% 125.0% −13.3%

M105_3 29 344.7(*) 29 945.4(*) 15.1 30 698.6(*) 31 294.1(*) 36.4 27 634.2 28 192.2 30.4 −5.8% −10.0% −5.9% −9.9% 101.3% −16.5%

M120_2 30 056.4(*) 31 208.9(*) 17.7 30 752.3(*) 31 294.2(*) 53.6 27 535.2 27 972.3 52.8 −8.4% −10.5% −10.4% −10.6% 198.3% −1.5%

M120_3 27 483.6(*) 28 641.3(*) 20.8 27 813.3(*) 28 773.7(*) 54.3 25 661.1 26 376.7 51.4 −6.6% −7.7% −7.9% −8.3% 147.1% −5.3%

M130_2 24 326.9(*) 26 017.5(*) 24.0 23 136.2(*) 24 657.7(*) 67.5 21 418.9 21 998.8 59.9 −12.0% −7.4% −15.4% −10.8% 149.6% −11.3%

M130_3 24 588.9(*) 25 927.4(*) 24.5 23 931.8(*) 24 782.3(*) 66.3 22 312.3 22 638.9 58.9 −9.3% −6.8% −12.7% −8.6% 140.4% −11.2%

M150_2 29 661.7(*) 31 404.7(*) 36.7 31 393.3(*) 32 266.2(*) 87.8 27 683.3 28 258.4 79.6 −6.7% −11.8% −10.0% −12.4% 116.9% −9.3%

M150_3 32 802.3(*) 33 912.1(*) 31.5 31 597.4(*) 32 634.9(*) 88.8 27 873.0 28 586.7 76.3 −15.0% −11.8% −15.7% −12.4% 142.2% −14.1%

M160_2 54 012.1(*) 56 364.9(*) 42.4 56 463.8(*) 57 756.0(*) 98.8 50 535.3 50 946.1 88.3 −6.4% −10.5% −9.6% −11.8% 108.3% −10.6%

M160_3 62 082.6(*) 63 872.8(*) 41.2 65 233.2(*) 66 314.7(*) 90.3 58 467.1 58 997.0 86.7 −5.8% −10.4% −7.6% −11.0% 110.4% −4.0%

M180_2 46 936.3(*) 48 334.4(*) 50.4 45 216.8(*) 47 942.7(*) 117.9 41 023.5 41 523.9 114.9 −12.6% −9.3% −14.1% −13.4% 128.0% −2.5%

M180_3 33 588.5(*) 34 600.3(*) 53.3 33 262.2(*) 34 515.1(*) 121.7 30 163.8 30 705.0 119.6 −10.2% −9.3% −11.3% −11.0% 124.4% −1.7%

M200_2 47 392.3(*) 49 048.3(*) 54.5 48 304.1(*) 49 274.0(*) 136.5 40 370.8 40 902.0 124.4 −14.8% −16.4% −16.6% −17.0% 128.3% −8.9%

M200_3 42 574.2(*) 44 021.0(*) 59.9 41 711.0(*) 42 637.4(*) 138.2 37 907.1 38 668.6 125.5 −11.0% −9.1% −12.2% −9.3% 109.5% −9.2%

平均 34 301.8 35 636.6 31.8 34 786.7 35 853.3 77.8 31 190.3 31 765.3 71.9 −9.1% −10.3% −10.9% −11.4% 125.9% −7.6%

 

表6     大规模算例集测试结果

算例

GA MA QEA 偏差(Gap)

最小值 平均值 时间 最小值 平均值 时间 最小值 平均值 时间
最小值

vs GA
最小值

vs MA
平均值

vs GA
平均值

vs MA
时间

vs GA
时间

vs MA

L220_2 57 217.7(*) 59 190.2(*) 62.9 54 171.4(*) 55 663.1(*) 110.4 44 799.4 46 427.9 100.1 −21.7% −17.3% −21.6% −16.6% 59.1% −9.3%

L220_3 57 738.7(*) 59 431.2(*) 79.4 51 210.3(*) 54 057.3(*) 116.3 45 821.4 46 425.9 105.7 −20.6% −10.5% −21.9% −14.1% 33.1% −9.1%

L235_2 84 568.1(*) 87 167.4(*) 100.4 83 121.7(*) 85 212.3(*) 120.1 77 808.0 78 532.1 110.4 −8.0% −6.4% −9.9% −7.8% 10.0% −8.1%

L235_3 72 710.8(*) 74 421.4(*) 76.1 67 667.9(*) 69 826.5(*) 110.1 55 983.9 56 590.6 101.3 −23.0% −17.3% −24.0% −19.0% 33.1% −8.0%

L285_2 101 141.9(*) 104 980.8(*) 123.7 101 037.0(*) 102 883.7(*) 142.4 91 418.8 92 266.4 127.5 −9.6% −9.5% −12.1% −10.3% 3.1% −10.5%

L285_3 103 082.6(*) 104 999.3(*) 128.9 102 120.7(*) 104 496.1(*) 150.3 92 891.0 93 466.2 136.3 −9.9% −9.0% −11.0% −10.6% 5.7% −9.3%

L320_2 108 375.6(*) 110 471.7(*) 161.6 103 662.5(*) 105 328.1(*) 200.2 93 298.1 93 805.3 172.4 −13.9% −10.0% −15.1% −10.9% 6.7% −13.9%

L320_3 102 430.0(*) 104 806.7(*) 159.7 97 131.3(*) 99 750.3(*) 209.6 87 772.1 88 222.0 180.3 −14.3% −9.6% −15.8% −11.6% 12.9% −14.0%

L435_2 142 903.6(*) 145 317.3(*) 341.6 135 750.5(*) 137 395.1(*) 391.6 119 611.1 120 474.4 361.7 −16.3% −11.9% −17.1% −12.3% 5.9% −7.6%

L435_3 139 840.8(*) 142 584.8(*) 330.9 134 396.9(*) 136 648.4(*) 400.8 117 306.6 118 694.9 371.7 −16.1% −12.7% −16.8% −13.1% 12.3% −7.3%

L530_2 159 756.5(*) 163 085.0(*) 522.5 144 792.5(*) 146 590.1(*) 622.5 129 833.3 131 045.5 571.8 −18.7% −10.3% −19.6% −10.6% 9.4% −8.1%

平均 102 706.0 105 132.3 189.8 97 733.0 99 804.6 234.0 86 958.5 87 813.7 212.7 −15.3% −11.0% −16.5% −12.0% 12.0% −9.1%
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图 5为 GA、MA和 QEA在小规模算例上平均

目标函数值的对比结果, 可见 QEA的平均求解质量

优于 GA、MA, 且随着问题规模扩大, QEA的优势更

加明显. 此外, 根据表 4中的非参数检验实验结果,
QEA在所有小规模算例上的表现均显著优于 GA
和 MA. 因此, 以上实验结果验证了本文所提 QEA
在求解小规模算例上的有效性.
 
 

图5   小规模算例测试结果箱线图
  

3.2.2    中规模算例对比结果

表 5为 3类智能优化算法在中规模算例集的测

试结果, 由于 GUROBI无法在可接受时间内获得可

行解, 因此其结果未展示于表中. 相较于 GA、MA,
QEA在目标函数最小值上分别改善了 9.1%、10.3%,
在目标函数平均值上分别改善了 10.9%、11.4%, 并
且在所有中规模算例上的表现均显著优于前两者.
在相同最大迭代次数下, GA、MA、QEA在该测试集

上的平均运行时间为 31.8秒、77.8秒、71.9秒, QEA
比MA降低了 7.6%.

图 6为 GA、MA和 QEA在中规模算例上平均

目标函数值的对比结果, 可见 QEA的平均求解质量

仍优于 GA和 MA, 并且在大部分算例上具有更好

的稳定性. 上述实验结果验证了本文所提 QEA在求

解中规模算例上的有效性. 

3.2.3    大规模算例对比结果

表 6为大规模算例集的测试结果, 相较于 GA、
MA, QEA在目标函数最小值上分别改善了 15.3%、
11.0%, 在目标函数平均值上分别改善了 16.5%、
12.0%, 并且在所有大规模算例上的表现均显著优于

前两者. 在相同最大迭代次数下, GA、MA与 QEA
的平均运行时间分别为 189.8秒、234.0秒、212.7秒,
QEA较 MA降低了 9.1%. 图 7展示了 GA、MA和

QEA在大规模算例上的对比结果, 可见 QEA在节

点数量较多的场景中依然展现了较好的性能.

综合三类规模的算例测试结果可以发现, GA、

MA、QEA三类群智能优化算法在求解节点数量超

过 100的算例时, 性能优于求解器, 而MA由于具有

局部搜索机制且交叉概率低于 GA, 其综合性能优

于 GA, 而 QEA在主要参数设置与 MA相同的情况

 

图6    中规模算例测试结果箱线图

 

图7    大规模算例测试结果箱线图
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下, 引入 Q学习机制来引导变异算子的选用, 使其综

合性能上略优于MA. 

3.3    消融实验

S1

S1

为进一步测试状态引导机制对 Q学习驱动进化

算法求解效果的影响 , 开展如下消融实验 : 移除

的状态引导机制, 改为计算进化过程前后两代种

群个体适应度方差的变化值, 若方差增加,  取"+",
否则取"-", 同时保持算法的其它设置与参数不变, 将
以上算法记为 QEA1, 并在小、中、大三种规模算例

集上进行测试.
表 7、8、9中的结果表明: 在小、中、大三种规模

的算例集上, QEA的目标函数最小值较 QEA1分别

改善 2.6%、5.1%、5.6%, 目标函数平均值分别改善

1.7%、5.6%、7.7%. 此外, 根据非参数检验实验结果,
在大部分小规模算例以及所有中大规模算例上, QEA
的表现显著优于 QEA1, 验证了引导机制的有效性,
尤其是在应对中大规模问题上. 可见, QEA利用单

调下降的种群方差参照函数作为基准, 引导智能体

依据算法收敛进程合理寻优, 从而能更有效发挥强

化学习的探索能力, 且随着问题规模增大, 引导机制

带来的性能提升更为显著.
  

表7     小规模算例集消融实验结果

算例
QEA1 QEA 偏差(Gap)

最小值 平均值 最小值 平均值 最小值 平均值

S11_3 3 201.2 3 410.3(*) 3 201.2 3 220.5 0.0% −5.6%

S14_3 4 474.6 4 528.6 4 474.6 4 572.4 0.0% 1.0%

S16_3 2 927.4(*) 3 095.8(*) 2 916.6 3 070.4 −0.4% −0.8%

S16_4 6 435.9(*) 6 500.7(*) 6 248.6 6 486.1 −2.9% −0.2%

S22_3 3 102.6(*) 3 185.5(*) 2 978.1 3 169.6 −4.0% −0.5%

S41_3 11 073.8(*) 11 945.1(*) 10 629.6 10 992.2 −4.0% −8.0%

S51_3 9 418.9(*) 9 600.9(*) 9 200.4 9 571.5 −2.3% −0.3%

S75_3 16 464.5(*) 16 582.9(*) 16 285.6 16 549.9 −1.1% −0.2%

S75_4 15 124.4(*) 15 667.4(*) 14 299.2 15 552.1 −5.5% −0.7%

S85_3 15 924.4(*) 16 067.4(*) 15 634.1 15 899.5 −1.8% −1.0%

平均 8 814.77 9 058.46 8 586.8 8 908.4 −2.6% −1.7%
 

为进一步分析状态引导机制对算子选择的影响,
记录算法迭代过程中各变异算子在不同状态下的选

择比例. 探究实验以算例 M105_2为例, 结果如图 8
所示, 图中 A1-A9依次表示各变异算子. 可见, 在算

法迭代的早、中、晚期, 不同状态下各算子的选择比

例动态变化, 说明算法能够依据不同状态下算子改

进效果及种群适应度方差, 动态选择合适算子.
(S1+, S2−)

(S1−, S2+)

(S1+,

具体而言, 在 组态, A1、A5、A7、A8
选择概率较高, 其在改进个体质量方面效果显著, 而
A2、A4在 组态的选择概率较高, 其对

增强种群多样性有一定效果, A3、A9、A6在

S2+)组态的选择概率较高, 表明其兼具改进个体质

量与种群多样性的能力. 总体上看, 虽然各算子选择

比例呈现差异性, 但未出现极端选择比例, 说明各算

子在迭代过程均能发挥作用, 不存在冗余算子, 因此

该实验也验证了变异算子设计的有效性. 

4    结　论

在末端配送部署大量包裹储物柜场景下, 物流

配送需同时优化配送车辆路径与 PL选择. 相较于即

时配送场景下客户满意度对时间窗口敏感, PL的取

件便利性是该场景下影响客户满意度的关键因素.
本文基于该现实需求提出了一类新的覆盖交货问题,
即考虑客户满意度的多车辆覆盖配送问题, 构建了

同时优化配送线路与 PL选择的整数规划模型, 并提

出一种强化学习驱动的进化算法求解该问题.
本文的核心创新点如下: 首先, 基于问卷调查构

 

表8     中规模算例集消融实验结果

算例
QEA1 QEA 偏差(Gap)

最小值 平均值 最小值 平均值 最小值 平均值

M100_3 21 285.8(*) 21 772.4(*) 19 934.3 20 320.8 −6.3% −6.7%

M100_4 18 395.9(*) 18 824.8(*) 17 359.6 17 631.6 −5.6% −6.3%

M105_2 26 996.3(*) 27 472.7(*) 23 165.8 24 526.3 −14.2% −10.7%

M105_3 29 696.4(*) 30 389.3(*) 27 634.2 28 192.2 −6.9% −7.2%

M120_2 29 382.5(*) 30 255.1(*) 27 535.2 27 972.3 −6.3% −7.5%

M120_3 26 393.7(*) 27 273.3(*) 25 661.1 26 376.7 −2.8% −3.3%

M130_2 22 286.2(*) 23 305.9(*) 21 418.9 21 998.8 −3.9% −5.6%

M130_3 22 936.2(*) 23 832.1(*) 22 312.3 22 638.9 −2.7% −5.0%

M150_2 29 249.2(*) 29 964.6(*) 27 683.3 28 258.4 −5.4% −5.7%

M150_3 28 283.1(*) 29 309.9(*) 27 873.0 28 586.7 −1.4% −2.5%

M160_2 52 889.6(*) 53 123.9(*) 50 535.3 50 946.1 −4.5% −4.1%

M160_3 60 168.3(*) 61 155.5(*) 58 467.1 58 997.0 −2.8% −3.5%

M180_2 42 621.8(*) 43 687.3(*) 41 023.5 41 523.9 −3.7% −5.0%

M180_3 31 980.4(*) 32 928.9(*) 30 163.8 30 705.0 −5.7% −6.8%

M200_2 43 562.1(*) 44 317.3(*) 40 370.8 40 902.0 −7.3% −7.7%

M200_3 39 917.9(*) 40 784.8(*) 37 907.1 38 668.6 −5.0% −5.2%

平均 32 877.8 33 649.9 31 190.3 31 765.3 −5.1% −5.6%

 

表9     大规模算例集消融实验结果

算例
QEA1 QEA 偏差(Gap)

最小值 平均值 最小值 平均值 最小值 平均值

L220_2 49 837.2(*) 50 590.2(*) 44 799.4 46 427.9 −10.1% −11.4%

L220_3 48 609.2(*) 51 314.6(*) 45 821.4 46 425.9 −5.7% −9.5%

L235_2 81 259.4(*) 83 411.6(*) 77 808.0 78 532.1 −4.2% −5.8%

L235_3 60 184.9(*) 61 497.2(*) 55 983.9 56 590.6 −7.0% −8.0%

L285_2 96 489.2(*) 98 669.9(*) 91 418.8 92 266.4 −5.3% −6.5%

L285_3 97 843.5(*) 102 319.9(*) 92 891.0 93 466.2 −5.1% −8.7%

L320_2 97 874.3(*) 99 307.8(*) 93 298.1 93 805.3 −4.7% −5.5%

L320_3 93 410.3(*) 96 435.2(*) 87 772.1 88 222.0 −6.0% −8.5%

L435_2 122 690.5(*) 129 362.8(*) 119 611.1 120 474.4 −2.5% −6.9%

L435_3 126 899.4(*) 130 319.4(*) 117 306.6 118 694.9 −7.6% −8.9%

L530_2 138 498.4(*) 141 290.2(*) 129 833.3 131 045.5 −6.3% −7.3%

平均 92 145.1 94 956.3 86 958.5 87 665.7 −5.6% −7.7%
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建了考虑客户个体差异的满意度函数; 其次, 设计了

考虑种群多样性变化和最优解改进变化的状态表征

方法, 使智能体能全面感知种群状态; 再次, 设计了

随进化代数单调下降的种群方差基准函数, 引导智

能体学习算法的收敛过程; 最后, 基于问题结构设计

了 9种邻域算子, 将其作为强化学习动作集, 并依据

算子的即时效用与使用频率动态计算奖励, 实现了

邻域算子的自适应选择. 基于大量算例的实验结果

表明, 本文所提强化学习驱动的进化算法在解决小、

中、大规模问题时, 相较于 GUROBI可以在更短的

时间内获得较好的结果, 相较于 GA、MA可在所有

算例上取得更好的性能.
未来研究可以将状态引导强化学习驱动的进化

算法应用于其他复杂组合优化问题, 例如带时间窗

或者不确定性的多车覆盖配送问题, 以验证算法在

广泛场景下的适用性, 促进物流配送行业高质发展.
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